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ПРЕДПРИЯТИЙ В СОВРЕМЕННЫХ УСЛОВИЯХ 

Рассмотрена проблема прогнозирования затрат на электроэнергию угледобывающего пред-
приятия. Выявлены основные факторы, влияющие на уровень энергопотребления: горно-
геологические, технологические, климатические, случайные (выбросы, горные удары, обрушение 
выработок). Рассмотрены используемые в настоящее время для прогнозирования методы и 
математические модели: регрессия, анализ Фурье, вейвлет-анализ, искусственные нейронные 
сети. Произведено оценивание погрешности для каждого из известных методов. Показано, что 
в условиях высокой степени неопределенности, характерной для горно-геологических работ, 
целесообразно для прогнозирования уровня затрат на энергопотребление шахты использовать 
нечеткие искусственные нейронные сети. 
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Проблема и ее связь с научными и 
практическими задачами. Затраты на 
электроэнергию составляют значительную 
часть себестоимости продукции предпри-
ятий горнодобывающей промышленности. 
Следовательно, прогнозирование потреб-
ления электроэнергии является важной 
задачей при планировании работы энерге-
тических систем предприятия, а также при 
оценке затрат на покупку электроэнергии. 
Обычно требуется получать прогнозы су-
точных, месячных, сезонных и годовых 
графиков электрических нагрузок [1], од-
нако наиболее высокие требования предъ-
являются к прогнозам «на сутки вперед», 
особенно для промышленных предприятий 
с почасовым способом оплаты [2].  

Особенностями горнодобывающего 
производства являются: динамическое из-
менение технологического пространства, 
сложная взаимосвязь подготовительных, 
очистных, вспомогательных работ и про-
цессов, происходящих в массиве горных 
пород, случайные опасные события, такие 
как внезапные выбросы, горные удары, 
обрушение выработок и т. п. [3], что весь-
ма затрудняет корректное аналитическое 
описание данной системы. Поэтому энер-

гопотребление горных предприятий пред-
ставляет собой сложный нестационарный 
процесс, на который влияет значительное 
количество горно-геологических, техноло-
гических, производственных, климатиче-
ских и других факторов [4], из-за чего 
учесть все параметры при прогнозирова-
нии сложно ввиду наличия нерегулярных 
ошибок, связанных с авариями, человече-
ским и природным влиянием. 

Электроэнергия является специфиче-
ским товаром: ее нельзя накопить для по-
следующего использования, а при недос-
татке мощности — нельзя получить необ-
ходимое количество мгновенно, по перво-
му требованию. 

В настоящее время рынок «на сутки 
вперед» является основной площадкой по-
купки электроэнергии для многих про-
мышленных предприятий Российской Фе-
дерации. Цена на таком рынке устанавли-
вается под влиянием спроса и предложе-
ния, причем равновесная цена электроэнер-
гии определяется на основании ценовых 
заявок поставщиков и ценовых заявок по-
купателей электроэнергии соответствую-
щей ценовой зоны с учетом необходимости 
обеспечения перетоков электроэнергии [5].  
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Участник рынка для оптимизации за-
трат на покупку электроэнергии может 
подавать экономически обоснованные це-
новые заявки на покупку электроэнергии 
на каждый час операционных суток [5].  

Оценку стоимости ошибки e
iC при про-

гнозировании производят по следующей 
формуле [6]: 
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где i — номер часа, на который осуще-
ствляется планирование; p

iW — запланиро-

ванное электропотребление, МВт-ч; f
iW — 

фактическое электропотребление, МВт-ч; 
m

iP — цена на рынке «на сутки вперед», 

руб./МВт-ч; M
iP — цена продажи лишней 

электроэнергии на рынке, руб./МВт-ч; 
B

iP — цена покупки недостающей электро-
энергии на рынке, руб./МВт-ч. 

Выполненные в [6] расчеты по форму-
ле (1) для участника оптового рынка элек-
троэнергии и мощности второй ценовой 
зоны показывают, что снижение ошибки 
прогнозирования всего на 1 % позволяет 
угледобывающему предприятию получить 
экономию более 2,5 млн руб. в месяц.  

Среди известных на сегодняшний день 
моделей и методов для прогнозирования 
потребления электроэнергии используют: 
мультипликативные модели [7], динамиче-
ские линейные и нелинейные модели, по-
роговые авторегрессионные модели [1, 8], 
модели, построенные на фильтрах Калма-
на, временные ряды [1, 9], ARMAX моде-
ли [1], модели непараметрической регрес-
сии [1, 2], искусственные нейронные сети 
(ИНС) [1, 2, 8, 9], статистические моде-
ли [2, 8, 9], гибридные модели, в частности 
нечеткие искусственные нейронные сети 
(НИНС) [1, 2, 8–13]. 

Каждый из перечисленных типов мето-
дов и моделей имеет свои достоинства и 
недостатки, определяющие особенности 
их использования. 

Постановка задачи. Задачей данной 
работы является анализ моделей и методов 

прогнозирования затрат на электроэнер-
гию угледобывающего предприятия. 

Изложение материала и его результа-
ты. Рассмотрим особенности энергопо-
требления угледобывающего предприятия, 
а также возможности применения различ-
ных методов и моделей прогнозирования. 

На рисунке 1 приведены примеры гра-
фиков потребления электроэнергии угле-
добывающего предприятия: суточные ча-
совые и среднесуточные за месяц. 

На графике почасового энергопотребле-
ния, приведенном на рисунке 1, а, можно 
обнаружить определенные зависимости (на-
чало/окончание смены, запуск водоотлива, 
ремонтная смена и др.). Однако только из 
визуального анализа графиков 1, б–г нельзя 
сделать вывод о какой-либо конкретной за-
висимости. Поэтому анализ необходимо 
проводить с учетом дополнительных пара-
метров: средней температуры окружающей 
среды, количества осадков, состояния обо-
рудования и др. Наиболее распространен-
ным среди известных методов прогнозиро-
вания является регрессионный анализ, по-
зволяющий строить модели, которые учи-
тывают взаимосвязь между наборами вход-
ных данных. Чаще всего для прогнозирова-
ния используются уравнения однофактор-
ной и многофакторной регрессии. Для полу-
чения параметров регрессии все входящие в 
нее переменные должны быть представлены 
в числовой форме. Мультипликативные мо-
дели применяют для прогнозирования се-
зонных временных рядов, хотя для полноты 
описания последних рекомендуется допол-
нительно использовать немультипликатив-
ные модели [1, 7, 8, 13].  
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а) почасовое потребление за 1 день в июле; б) суточное потребление в августе;  

в) среднесуточное потребление в августе; г) среднесуточное потребление в ноябре; 
1 — потребление за сутки; 2 — среднее значение за месяц 

Рисунок 1 Графики энергопотребления шахты 

Ряды Фурье представляют исходную 
функцию энергопотребления как сумму 
тригонометрических функций синуса и 
косинуса. Ряд Фурье позволяет получить 
аналитическое описание достаточно слож-
ных периодических сигналов, однако в 
случае сигналов, представленных на ри-
сунке 1, их использование сопряжено со 
значительной погрешностью.  

Произведем оценку погрешности при 
использовании рассмотренных выше ме-
тодов и моделей: регрессии, рядов Фурье, 
вейвлет-анализа и ИНС. На рисунках 2–5 
показаны совмещенные графики исходных 
данных (энергопотребления шахты за оп-
ределенный период времени) и результаты 
синтеза с использованием указанных выше 
методов. Вейвлет-анализ представляет 
собой модификацию оконного преобразо-
вания Фурье, с привязкой гармоник ко 

времени их возникновения [14]. Преиму-
щество, которое имеет вейвлет-анализ пе-
ред анализом Фурье, состоит в меньшем 
количестве членов ряда, хотя недостаток 
остается тот же — сложность представле-
ния непериодических сигналов.  

Искусственную нейронную сеть можно 
представить как «черный ящик», имеющий 
m входов и n выходов. Использование не-
линейных функций активации нейронов 
обеспечивает ИНС более высокую гиб-
кость и точность прогнозирования по 
сравнению с регрессией, рядами Фурье и 
вейвлетами. Одним из преимуществ ис-
пользования нейронных сетей является 
возможность проводить многофакторный 
анализ параметра, т. е. учитывать множе-
ство входных параметров, оказывающих 
влияние на прогнозируемое значение. По-
ложительной стороной использования 
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нейронных сетей для прогнозирования 
являются: способность сети самообучать-
ся — находить и использовать закономер-
ности, создавать обобщения [8, 9, 15]; эф-
фективная работа с нелинейными зависи-
мостями [11, 15]; параллельная обработка 
информации [15, 16]; нечувствительность 
к ошибкам в отдельных узлах сети [15, 16]; 
отсутствие ограничений на характер вход-
ной информации [15]; меньший показатель 
погрешности при прогнозировании вре-
менных рядов [8]. К недостаткам ИНС 
можно отнести отсутствие однозначных 
рекомендаций по выбору их архитектуры 
и необходимость в объемных выборках 
исходных данных для обучения. 

 
1 — исходный сигнал; 2 — полином 8-й степени; 

3 — полином 3-й степени; 4 — сплайн 2-й степени 

Рисунок 2 Регрессионный анализ потребления 
электроэнергии за 2 дня 

 
1 — исходный сигнал; 2 — сплайн 2-й степени 

Рисунок 3 Регрессионный анализ 
среднесуточного потребления 

электроэнергии за год 

 
1 — исходный сигнал; 2 — восстановленный сигнал 

Рисунок 4 Результат вейвлет-анализа 

 
1 — исходный сигнал; 2 — восстановленный сигнал 

Рисунок 5 Результаты анализа Фурье 

Результаты оценки погрешности синте-
зированных зависимостей относительно 
исходных данных приведены в таблице 1. 
Кроме того, в таблице 1 приведены резуль-
таты анализа точности прогноза при помо-
щи ИНС прямого распространения, со-
стоящей из 1 скрытого слоя с 5 нейронами. 

Подытоживая проведенный анализ, 
можно сделать следующие выводы: если 
прогнозируемый параметр изменяется 
плавно, без резких скачков и выбросов, то 
целесообразно использовать регрессион-
ный анализ; если во временном ряду име-
ются повторяющиеся участки, то следует 
использовать вейвлет-преобразование или 
ряды Фурье. Основным недостатком всех 
рассмотренных методов и моделей анализа 
данных является то, что все входные па-
раметры должны быть представлены в чи-
словой форме, кроме того, построение 
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прогноза базируется на прошлых данных. 
В практической деятельности часть пара-
метров, влияющих на энергопотребление 
шахты задаётся в лингвистической форме: 
время года (весна, осень и т. д.), тип смены 
(ремонтная, рабочая), горно-геологические 
условия (прочность и устойчивость гор-
ных пород), способ добычи угля и другие.  

ИНС, построенные по «классической» 
структуре (например, персептрон) позво-
ляют сделать прогноз с учётом множества 
переменных, но они, также как регрессия и 
модели временных рядов, требуют вход-
ные данные в числовой форме. 

В последние годы для прогнозирования 
параметров активно начинают применять 
НИНС (ANFIS, TSK, Ванга – Менделя и 
др.) [1, 8–12]. Нечеткие искусственные ней-
ронные сети позволяют использовать в ка-
честве входных параметров данные, пред-
ставленные в числовой и лингвистической 
форме. Использование теории нечетких 
множеств при прогнозировании параметров 
основывается на предположении, что воз-
можна лингвистическая интерпретация зна-
чений временного ряда [9].  

Таблица 1 
Погрешность известных методов при прогнозе 

на 1 сутки 

Метод 

Средняя 
ошибка 

прогноза, 
% 

Регрессия полиномом 8-го 
порядка 49 

Ряд Фурье, 16 гармоник  71 

Вейвлет-анализ, 32 гармоники 27,9 
Искусственная нейронная 
сеть прямого 
распространения  
(персептрон 1–5–1) 

4,2 

Существующие на сегодняшний день 
подходы к прогнозированию потребления 
электроэнергии при помощи ИНС и НИНС 
различаются: количеством выбранных 
факторов влияния, количеством слоев в 
сети, архитектурой сети, введением до-
полнительных этапов для пред- или по-
стобработки данных [1, 8–11]. 

Таким образом, проведенный анализ пока-
зал, что не существует модели или метода, 
которые со 100 % точностью смогли бы по-
зволить спрогнозировать энергопотребление 
шахты. Это объясняется как значительным 
количеством факторов, влияющих на энерго-
потребление, так и ограничением — часть 
факторов может быть представлена в лин-
гвистической форме. Такую возможность 
предоставляют модели и методы, способные 
работать в условиях неопределенности, на-
пример теория нечетких множеств и НИНС. 

Выводы и направление дальнейших 
исследований. В результате проведенного 
анализа моделей и методов, использующих-
ся для прогнозирования энергопотребления 
угледобывающих предприятий, было уста-
новлено, что наименьшую погрешность про-
гнозирования обеспечивают вейвлет-анализ 
и искусственные нейронные сети. Выявле-
но, что при прогнозировании необходимо 
учитывать параметры, часть которых зада-
ется в лингвистической форме, а большин-
ство известных методов и моделей могут 
обрабатывать данные, представленные в 
числовой форме. Для решения этой пробле-
мы предложено использовать аппарат не-
четкой логики, который позволит учесть 
параметры, задаваемые лингвистическими 
переменными. В качестве модели для про-
гнозирования энергопотребления на угледо-
бывающем предприятии следует использо-
вать нечеткие искусственные нейронные 
сети, объединяющие аппарат нечеткой ло-
гики и искусственных нейронных сетей. 
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д.е.н. Бізянов Є. Є., Гутник А. А. (ДонДТУ, м. Алчевськ, ЛНР) 
ПРОГНОЗУВАННЯ ВИТРАТ НА ЕЛЕКТРОЕНЕРГІЮ ВУГЛЕДОБУВНИХ 
ПІДПРИЄМСТВ В СУЧАСНИХ УМОВАХ 

Розглянуто проблему прогнозування витрат на електроенергію вугледобувного підприємст-
ва. Виявлено основні чинники, що впливають на рівень енергоспоживання: гірничо-геологічні, 
технологічні, кліматичні, випадкові (викиди, гірничі удари, обвал виробок). Розглянуто методи і 
математичні моделі, що використовуються сьогодні для прогнозування: регресія, аналіз Фур’є, 
вейвлет-аналіз, штучні нейронні мережі. Оцінено помилку для кожного з відомих методів. В 
умовах високого рівня невизначеності, що є характерним для гірничо-геологічних робіт, доціль-
но для прогнозування рівня витрат на енергоспоживання шахти використовувати нечіткі шту-
чні нейронні мережі. 

Ключові слова: прогноз, часовий ряд, регресійна модель, ряд Фур’є, вейвлет-аналіз, штучна 
нейронна мережа, нечітка множина, лінгвістична змінна. 

 
Dr. Econ. Sciences Bizyanov Y. Y., Hutnik A. A. (DonSTU, Alchevsk, LPR) 
THE COST FORECASTING OF MINE ELECTRIC POWER TODAY 

The forecasting problem of the electricity’s cost for coal mine is considered. The main factors affect-
ing the energy consumption level are identified: mining and geological, technological, climatic, random 
(emissions, rock bursts, collapse of mine workings). The methods and models currently used for fore-
casting are considered: regression, Fourier analysis, wavelet analysis, artificial neural networks. An 
error was estimated for each of the known methods. It is shown that in conditions of a high uncertainty 
that characteristic for mining and geological works is reasonable to use fuzzy artificial neural networks 
to predict the level of energy consumption for the coal mine. 

Key words: forecast, time series, regression model, Fourier series, wavelet analysis, artificial neural 
network, fuzzy set, linguistic variable. 

 


