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В статье рассмотрены возможности расчета плановой потребности в энергоресурсах на ос-
нове «больших данных» и машинного обучения для энерготехнологических процессов нефте-
перерабатывающих заводов. Для получения прогнозных данных предложено использовать 
множественную линейную регрессию, машинное обучение и нейронные сети для построения 
математической модели. Рассмотрены их достоинства и недостатки, сравнены точности моделей  
и возможность их интерпретации. Благодаря применению современных статистических мето-
дов удалось интерпретировать вариативность потребления энергоресурса в форме факторного 
анализа. В результате опытно-промышленных испытаний обоснована практическая значимость 
предложенных методов для практического использования при функционировании системы энер-
гетического менеджмента и при переходе к применению статистического контроля технологи-
ческого процесса. 

Ключевые слова: нормирование энергоресурсов, топливно-энергетические ресурсы, методы 
нормирования, линейная регрессия, машинное обучение, глубокое обучение, факторный анализ, 
система энергетического менеджмента.

Введение

На современном этапе развития экономики 
функционирование предприятий промышленности 
осуществляется в условиях формирования нового 
постиндустриального технологического уклада ше-
стого поколения, характеризующегося нацеленно-
стью на развитие и применение наукоёмких нано-, 
био- и информационных технологий на основе их 
интеграции, влекущей за собой глобальные струк-
турные экономические изменения и формирование 
совершенно новых моделей производства, а следо-
вательно, и потребность в новых моделях управ-
ления им. Определяющим стимулирующим обсто-
ятельством перехода к шестому технологическому 
укладу выступает экономическая эффективность 
производства, а также базовые технологии, опреде-
ляющие становление технологического уклада и его 
особенности. Вместе с тем для достижения подоб-
ного результата требуется принципиальная транс-
формация менеджмента предприятий, касающаяся 
форм и методов управления, вызванная сетевым 
характером управления шестого технологического 
уклада в части распределения информационных 
потоков в процессе обмена данными, разработке  
и принятии управленческих решений [1]. За послед-
ние 10 лет инженеры приступили к разработке так 
называемых цифровых двойников технологических 
процессов. Цифровой двойник — это сложный 
программный объект, основанный на инженерных 
моделях процессов, статистических данных, норма-
тивных значениях и алгоритмах машинного обуче-
ния [2]. 

Нормирование потребления энергоресурсов 
также требует оцифровки и автоматизации. С од-

ной стороны, цифровой двойник производства по-
зволяет нам рассчитывать различные сценарии 
режимов работы технологических объектов для 
оптимального выполнения производственной про-
граммы. С другой стороны, методика нормирования 
потребления должна позволять нам рассчитать не-
обходимое и достаточное потребление ресурсов для 
конкретного сценария. Возможность анализировать 
фактические отклонения в потреблении энергии 
является ключевой особенностью, которая может 
привести нас к более рациональному управлению 
затратами [3].

Также стоит отметить, что во многих компаниях 
система премирования персонала построена на зада-
че достижения удельного потребления энергии раз-
личных видов на тонну переработанного сырья либо 
произведенного продукта. За превышение этого по-
казателя персоналу снижают размер премии.

Как ни странно, но подобная система преми-
рования стала главным тормозом для повыше-
ния энергоэффективности. Установление четкого 
норматива, сколько должна потребить установка 
энергоресурса без учета большого количества раз-
ных факторов (предикторов), постоянно приводит  
к тому, что персонал установки абсолютно спра-
ведливо стремится иметь при нормировании запас, 
который можно использовать при неблагоприятном 
стечении таких предикторов (погода, особенности 
режима, качество сырья и пр.).

Этот факт можно объяснить совокупностью 
поведенческих проблем — «Синдромом студента»  
и «Первым законом Паркинсона», т.е. если у пе-
риодической задачи есть качественная и количе-
ственная характеристика, то она, скорее всего, бу-
дет выполнена в указанный срок и с необходимым 
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качеством, даже если была возможность выполнить 
ее раньше и с лучшим качеством [4].

Стоит напомнить, что все явления и процессы 
хозяйственной деятельности предприятий находят-
ся во взаимозависимости.

Одним из ключевых вопросов построения мо-
дели регулирования энергопотребления является 
большое количество влияющих внешних и вну-
тренних факторов. Влияние таких факторов часто  
не поддается аналитическому выявлению.

К таким предикторам относятся параметры 
технологического процесса, параметры исходно-
го сырья, метеорологические условия, временной 
интервал и т.д. Кроме того, каждый фактор можно 
рассматривать как причину и как следствие. Напри-
мер, изменение температуры куба ректификацион-
ной колонны можно рассматривать, с одной сторо-
ны, как причину изменения потребления энергии  
в ребойлере, а с другой — как результат изменения 
состава исходного сырья. Таким образом, показате-
ли, характеризующие причину, можно назвать зна-
чимыми факторами (предикторами), а показатели, 
характеризующие следствие, — результирующим 
показателем. Все существующие методы и алгоритмы 
регулирования энергопотребления часто основаны  
на каких-то нормативных значениях и не позволя-
ют эффективно применять их в оцифрованных сце-
нариях. Попытки рассчитать удельные нормы для 
всех технологических сценариев и влияющих внеш-
них факторов приводят к росту количества норм и 
повышению количества ошибок, обусловленных че-
ловеческим фактором при их использовании.

Учет выше указанных параметров позволяет 
перейти на более качественный уровень контроля 
технологического процесса потребления энергоре-
сурсов нефтеперерабатывающих производств —
статистическое управление процессом. Статисти-
ческое управление процессом состоит в выявлении 
аномалий в данных и идентификации случайных 
и неслучайных событий, влияющих на изменение 
потребления энергоресурсов. Разделение причин 
на два указанных вида принципиально потому, что 
борьба с изменчивостью (вариабельностью) процес-
са в этих двух случаях требует различного подхода. 
Неслучайные причины вариаций требуют локаль-
ного вмешательства в процесс, обычно людьми, за-
нятыми в процессе и близкими к нему (линейный 
персонал, линейные руководители и т.д.), тогда как 
случайные причины вариаций требуют вмешатель-
ства в систему, что почти всегда требует действий 
со стороны высшего менеджмента [5].

Основной целью данной работы является раз-
работка подхода и определение методов разработ-
ки моделей динамического нормирования энерго-

потребления на примере задач нефтепереработки. 
Для данного случая были проанализированы суще-
ствующие подходы к нормированию энергопотре-
бления и разработаны новые методы, основанные 
на различных алгоритмах машинного обучения. 
Новый подход обеспечивает возможность динами-
ческого пересчета показателей энергопотребления  
в рамках изменений процесса или окружающей 
среды и построение факторного анализа.

Основная часть. Текущий метод определения 
удельной нормы в зависимости от загрузки по сы-
рью имеет следующие недостатки:

1.  Низкая точность планирования — попыт-
ки подбора линейных зависимостей потребления 
энергоресурсов только от сырья зачастую приводят  
к малой сходимости с фактом ±5 %.

2.  Низкая оперативная управляемость — при-
менение аналитических методов не позволяет нам 
оперативно пересмотреть нормы в случае суще-
ственного краткосрочного изменения режима рабо-
ты установки.

3.  Низкое качество анализа отклонений — ана-
лиз отклонений фактического потребления энер-
горесурса от планового, как правило, проводится 
экспертно и дает в лучшем случае корректную ка-
чественную оценку, т.е. любым значимым измене-
нием режима пытаются объяснить все отклонение 
без попыток провести количественную оценку это-
го изменения (рис. 1). Соответственно, нет полно-
ценного анализа — было ли данное изменение си-
стемным, т.е. требующим пересмотра норм, либо 
несистемным, т.е. требующим детального разбора  
и устранения без корректировки норм, что в даль-
нейшем ведет к некорректному пересмотру нор- 
мы [5]. Ситуация, изображенная на рис. 1, является 
типовой, и в рамках дальнейшего анализа докажем 
интуитивно понятное утверждение о том, что ито-
говое отклонение — совокупность положительных 
и отрицательных влияний значимых факторов (пре-
дикторов), а также ошибка планирования, обуслов-
ленная в том числе погрешностью измерений.

Под факторным анализом понимается методика 
комплексного и системного изучения и измерения 
воздействия факторов на результирующий пока- 
затель.

В основе факторного анализа лежат выявле-
ние, оценка и прогнозирование влияния факторов  
на изменение результативного показателя. Чем де-
тальнее исследуется зависимость результирующего 
показателя от тех или иных предикторов, тем точ-
нее результаты анализа и оценка качества работы 
предприятия. Без глубокого и всестороннего изуче-
ния факторов нельзя сделать обоснованные выво-
ды о результатах деятельности, выявить резервы 
производства, обосновать планы и управленческие 
решения.

Основными этапами факторного анализа явля-
ются:

1.  Постановка цели анализа.
2.  Отбор предикторов, влияющих на исследуе-

мые результирующие показатели.
3.  Классификация и систематизация значимых 

факторов.
4.  Определение формы взаимосвязи между фак-

торами и результирующими показателями.
5.  Моделирование взаимосвязей между резуль-

тирующим показателем и предикторами.
6.  Расчет влияния факторов.
7.  Практическое использование факторной мо-

дели [6].

Рис. 1. Типичная дилемма при использовании 
существующего подхода

Fig. 1. A common challenge when using the current approach
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Анализ рассмотрим на примере потребления 
топлива в качестве результирующего показате-
ля. Сразу стоит отметить, что выбор предикторов 
осуществлялся по методологии «Лин шесть сигм» 
[7, 8]. А также было сделано ключевое разделение 
параметров на условно неуправляемые (значимые 
с точки зрения потребления топлива, но определя-
емые производственной программой, а также ме-
теопараметры) и управляемые (непосредственно 
характеризующие эффективность работы энерго-
потребляющего оборудования) (рис. 2), что позво-
лило минимизировать поведенческие проблемы, 
описанные выше, и повысить точность моделей.

Подход к оптимизации количества управляемых 
параметров изложен в [9, 10]. Благодаря более жест-
кому контролю и снижению дисперсии данных, па-
раметры работы оборудования стали статистически 

незначимы для общего потребления топлива, это 
позволило не использовать их в моделировании.

В этом контексте требуется сравнительный ана-
лиз трех методов обработки и моделирования ста-
тистических зависимостей: методы линейной ре-
грессии, машинного обучения и нейронных сетей.

На первом этапе сделан первичный анализ об-
щедоступной информации об этих методах (табл. 1).

На втором этапе был подготовлен набор пара-
метров и данных для сравнительного анализа точ-
ности и устойчивости работы различных моделей. 
Для построения моделей использовались следую-
щие библиотеки Python: OLS (Линейная регрессия), 
Catboost (Машинное обучение), Sklearn (Нейронная 
сеть).

Исходные данные для моделирования. Для 
первичного анализа были получены данные с уста-
новки первичной переработки нефти ЭЛОУ-АВТ  
от октября 2023 по январь 2024 гг. В качестве пре-
дикторов использовалось изначально 17 факторов. 
В итоге некоторые показатели подвергались «чист-
ке» и заполнению пропущенных значений путем 
средних или медианных величин в зависимости  
от того, как распределяется количественный фак-
тор. Далее была установлена степень зависимости 
самих предиктивных факторов между собой и вы-
явление значимых характеристик. 

Для наглядного результата представлена диа-
грамма зависимостей факторов — это так называ-
емая heat map [11, 12]. На пересечении факторов 
можно определить, насколько сильная зависимость 
между ними. Показатель зависимости варьируется 

Рис. 2. Принципиальная схема подхода к нормированию 
и эффективному управлению режимом

Fig. 2. A schematic diagram of the approach to rationing
 and efficient mode management

Таблица 1. Качественное сравнение методов моделирования
Table 1. Qualitative comparison of modeling methods

Модель Достоинства Недостатки

Линейная регрессия

Модели линейной регрессии легко 
интерпретировать, что делает их 
легкодоступными для неспециалистов

Линейная регрессия может не справляться 
с комплексными нелинейными зависимостями 
данных

Линейные модели требуют меньше 
вычислительных ресурсов и времени 
для обучения и прогнозирования

Чувствительность к выбросам 
и мультиколлениарности, что может существенно 
исказить прогнозы линейных моделей

Линейная регрессия поддерживается твёрдыми 
статистическими основами, что обеспечивает 
прозрачность выводов

Машинное обучение 
(Случайные леса, 
Градиентный 
бустинг)

Сложные модели, такие как случайные леса 
и градиентный бустинг, могут повысить точность 
прогнозов в сравнении с линейными моделями

Требуют от специалиста компетенций 
программирования

Эти методы хорошо работают с большими 
объемами данных и множеством признаков

Сложные модели машинного обучения могут 
быть трудно интерпретируемы

Ансамблевые методы менее чувствительны 
к аномалиям в данных

Без должной настройки модели могут слишком 
подстроиться под обучающие данные и плохо 
работать с новыми данными

Обучение может быть ресурсоемким процессом, 
требующим значительного времени и 
вычислительных мощностей

Нейронные сети

Нейронные сети могут распознавать 
и моделировать сложные и нелинейные 
взаимосвязи

Требуют от специалиста компетенций 
программирования

Нейронные сети хорошо масштабируются 
с ростом объема данных и сложности задач

Решения нейронных сетей часто трудно 
объяснить, что создаёт проблемы для 
обеспечения прозрачности

Способность адаптироваться к меняющимся 
условиям с использованием техник, таких как 
перенос обучения

Для обучения нейронных сетей часто требуется 
большое количество данных

Настройка и обучение нейронных сетей 
может быть чрезвычайно затратным в плане 
вычислительных ресурсов
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от –1 до 1, и чем ближе к 1 или –1, тем силь-
нее устанавливается взаимодействие факторов, чем 
ближе к 0 — тем слабее.

Корреляционная матрица по данным установки 
ЭЛОУ-АВТ представлена на рис. 3.

Динамические модели нормирования энергопо-
требления. В ходе исследования подготовленный 
массив данных из восьми предикторов использо-
вался в моделях динамического нормирования. Для 
построения моделей использовались следующие 
библиотеки: OLS (Линейная регрессия), Catboost 
(Машинное обучение), Sklearn (Нейронная сеть). 
Для оценки качества моделей была выбрана метри- 
ка — средняя абсолютная процентная ошибка 
(MAPE) [13]. 

Графические результаты моделирования и по-
строения динамического нормирования представ-
лены на рис. 4–6.

В табл. 2 приведено сравнение всех моделей  
по основным параметрам. 

По результатам моделирования видно, что  
на обучающей выборке лучше работает алгоритм 
машинного обучения, однако на тестовой выборке 
на «свежих» данных лучшие результаты показала 
линейная регрессия.

Полученная в результате построения линейной 
регрессии связь называется стохастической (веро-
ятностной), т.к. каждому значению предиктора со-
ответствует множество значений результирующего 
показателя, т.е. определенное статистическое рас-
пределение.

Стохастический факторный анализ представля-
ет собой методику исследования факторов, связь 
которых с результирующим показателем является 
неполной, вероятностной (корреляционной). Если 
при функциональной зависимости с изменением 
аргумента всегда происходит соответствующее из-
менение функции, то при корреляционной связи 
изменение аргумента может дать несколько зна-

Таблица 2. Качественно-количественное сравнение методов моделирования
Table 2. A qualitative and quantitative comparison of different modeling methods

Параметры сравнения
OLS

(Линейная регрессия)
Catboost

(Машинное обучение)
Sklearn

(Нейронная сеть)

Ошибка модели на обучающей выборке, 
train MAPE, %

2,15 1,10 4,45

Ошибка модели на тестовой выборке,
test MAPE, %

2,25 2,43 2,73

Интерпретируемость результатов в виде 
факторного анализа

Да Частично Нет

Доступность использования
и поддержания неспециалистами в IT

Да Нет Нет

Рис. 3. Корреляционная диаграмма для факторов
Fig. 3. Correlation diagram for factors

Рис. 4. Результаты динамического нормирования 
потребления топлива на основе алгоритма OLS

Fig. 4. Results of a dynamic fuel consumption rationing based 
on the OLS (Ordinary Least Squares) algorithm

Рис. 5. Результаты динамического нормирования 
потребления топлива на основе алгоритма CatBoost

Fig. 5. Results of dynamic fuel consumption rationing based on 
the CatBoost algorithm

Рис. 6. Результаты динамического нормирования 
потребления топлива на основе алгоритма Sklearn

Fig. 6. Results of dynamic fuel consumption rationing based
 on the Sklearn algorithm
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чений прироста функции в зависимости от соче-
тания других факторов, определяющих данный по-
казатель. То есть полученная модель потребления 
топлива не может быть применена без адаптации  
ни на другом технологическом процессе, ни на по-
добном технологическом процессе другого пред-
приятия [14, 15].

На третьем этапе работы полученная регресси-
онная модель была использована для бизнес-плана 
на год и оперативного плана на месяц по потребле-
нию топлива. Принцип выбора исходных данных 
для расчета представлен на рис. 7.

Факторный анализ отклонений. При насту-
плении отчетного периода исходные данные срав-
ниваются с фактическими и преобразовываются  
в факторный анализ, который позволяет разложить 
проблемную ситуацию, изображенную на рис. 1. 
Результаты разложения приведены на рис. 8.

Анализируя рис. 8, можно сделать следующие 
выводы:

1. Разница между столбцами 1 и 2 говорит о том, 
что главной причиной наличия отклонения плана  
от факта на рис. 1 является низкое качество пла-
нирования, никакого физического объяснения этой 
разницы нет.

2. Разница между столбцами 3 и 4 говорит о вы-
сокой точности модели, ошибка которой в данном 
периоде составляет 0,32 %.

3. Разложение разницы между столбцами 2 и 3 
позволяет делать качественные и количественные 
выводы о причинах изменения потребления топли-
ва. В данном случае основной отрицательный фак-

тор обусловлен увеличением загрузки вакуумного 
блока установки ЭЛОУ-АВТ на 7 м3/ч относительно 
плана и составляет +32 тонны условного топлива. 
При этом температура наружного воздуха фактиче-
ски оказалась выше плановой на 8,5 ºС, что позво-
лило сэкономить 30 тонн условного топлива. 

Выводы
В рамках классического процесса осущест-

вления производственной деятельности, включа-
ющего в себя цикл PDCA «Планирование–Кон-
троль–Анализ–Корректировка», наиболее под- 
ходящими на сегодняшний день являются модели 
линейной регрессии. Они позволяют:

1.  Повысить точность планирования. За счет 
гибкого подхода к выбору базовых значений пре-
дикторов удалось более точно учитывать фактиче-
ские режимы работы установки и состояние обору- 
дования.

2.  Повысить качество оперативного контроля. 
При необходимости изменения режима работы 
установки можно делать оперативный анализ влия-
ния изменения режима на изменение потребления 
топлива и принимать обоснованные управленче-
ские решения.

3.  Сократить время и повысить качество ана-
лиза результатов в отчетном периоде. Применение 
факторного анализа позволило сократить время 
анализа отклонений с 5 дней до 1 часа. При этом 
качественный анализ позволяет корректно плани-
ровать будущие периоды.

4.  Сократить трудозатраты на нормирование. 
За счет перехода на линейное регрессионное урав-

Рис. 7. Описание подхода для формирования исходных данных, поступающих 
в регрессионное уравнение для планирования

Fig. 7. Description of the approach for generating the initial data entering
 the regression equation for planning

Рис. 8. Факторный анализ отклонений 
(1 — план, рассчитанный старым способом; 
2 — план, рассчитанный новым способом; 

3 — смоделированное фактическое потребление топлива; 
4 — фактическое потребление топлива по прибору учета)

Fig. 8. Factor analysis of deviations 
(1 — plan calculated in the old way; 
2 — plan calculated in the new way; 

3 — simulated actual fuel consumption; 
4 — actual fuel consumption according to the metering device)
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нение в качестве динамической нормы удалось со-
кратить количество норм в 12 раз. При появлении 
нестандартных режимов работы установки и обо-
рудования не требуется набор новой статистики  
и пересчет норм, достаточно задаться корректными 
значениями предикторов, входящих в модель.   

В случае моделирования на основе CatBoost  
и нейронных сетей можно улучшить точность мо-
делей за счет дальнейшей настройки параметров  
и гиперпараметров, расширения набора обучающих 
данных, но сложность интерпретации результатов 
моделирования пока остается ограничивающим 
фактором применения этих моделей.

Заключение. Одним из ключевых вопросов по-
строения качественной системы энергоменеджмен-
та, приносящий реальный экономический эффект, 
является большое количество влияющих внешних 
и внутренних факторов. Применение многофак-
торных моделей на основе линейных регрессий по-
зволяет перейти к мониторингу потребления ТЭР  
на основе контрольных карт Шухарта [16], тем 
самым повысить эффективность выполнения про-
изводственной программы, снизить трудозатраты  
на поиск причин вариаций, сделать потребление то-
плива более предсказуемым и управляемым.
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ON THE CHOICE OF THE METHOD OF DYNAMIC RATIONING 
OF ENERGY RESOURCES IN OIL REFINERIES 

V. R. Vedruchenko, E. M. Rezanov, A. P. Starikov, A. V. Kushnarenko, 
P. A. Surovtsev, V. A. Kikhtenko

Omsk State Transport University, 
Russia, Omsk, Marksa Ave, 35, 644046 

The article discusses the possibility of calculating the expected energy demand based on big data and 
machine learning for the energy technological processes in oil refineries. In order to obtain predictive 
data, linear regression, machine learning, and neural networks are proposed to be used to build 
a mathematical model. The advantages and disadvantages of these methods are discussed, and the 
accuracy of the models is compared with the possibility of interpreting them. Thanks to the use of 
advanced statistical methods, the variability of energy consumption can be interpreted through factor 
analysis. Through pilot tests, the practical significance of these proposed methods for their practical use 
in an energy management system is demonstrated, as well as the transition to statistical control of the 
process.

Keywords: rationing of energy resources, fuel and energy resources, rationing methods, linear regression, 
machine learning, deep learning, factor analysis, energy management system.
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