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Аннотация. В  данной статье рассматривается проблема прогнозирования 
потребления электроэнергии на  горных предприятиях, где высокая энер-
гоемкость процессов и  сложная динамика данных требуют более точных 
методов анализа. Традиционные подходы, такие как регрессионный анализ 
и  временные ряды ARIMA, часто оказываются недостаточно эффективны-
ми для учета нелинейных зависимостей и  сезонных колебаний. Мы пред-
лагаем использовать сети эхо-состояний (Echo State Networks, ESN) — ме-
тод машинного обучения, основанный на  рекуррентных нейронных сетях, 
который способен лучше справляться с указанными сложностями. В статье 
обсуждаются ключевые характеристики горных предприятий, включая 
высокую энергоемкость, сезонность, нелинейную динамику потребления 
и наличие шумов в данных. Основной целью работы является повышение 
энергоэффективности горной промышленности путем улучшения точности 
прогнозирования потребления электроэнергии с помощью ESN. Результаты 
исследования показали прирост показателей репрезентативности на  0,1 
(с 0,72 до 0,82) и средней абсолютной ошибки с 5,2  % до 3,8  % по сравнению 
с ARIMA.

Ключевые слова: сеть эхо-состояний, прогнозирование, энергопотребление, 
горные предприятия, рекуррентные нейронные сети.
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Summary. This article addresses the problem of forecasting electricity 
consumption in mining enterprises, where the high energy intensity of 
processes and complex data dynamics require more accurate analytical 
methods. Traditional approaches, such as regression analysis and 
ARIMA time series, often prove insufficient for accounting for nonlinear 
dependencies and seasonal fluctuations. We propose the use of Echo 
State Networks (ESN) — a machine learning method based on recurrent 
neural networks that can better handle these complexities. The article 
discusses key characteristics of mining enterprises, including high 
energy intensity, seasonality, nonlinear consumption dynamics, and 
the presence of noise in the data. The primary goal of the work is to 
improve the energy efficiency of the mining industry by enhancing the 
accuracy of electricity consumption forecasting using ESN. The results of 
the study showed an increase in representativeness metrics of 0.1 (from 
0.72 to 0.82) and a decrease in mean absolute error from 5.2  % to 3.8  % 
compared to ARIMA.  
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Введение

Данная работа посвящена исследованию эффек-
тивности применения сетей эхо-состояний (ESN) 
для прогнозирования потребления электроэнер-

гии на горных предприятиях. Горнодобывающая отрасль 
характеризуется высокими уровнями энергопотребле-
ния, обусловленными особенностями технологических 
процессов добычи, переработки и  транспортировки 
полезных ископаемых. Использование традиционного 
метода ARIMA (авторегрессивная интегральная скольз-
ящая средняя) ограничено его неспособностью учиты-
вать нелинейные зависимости и длительные временные 
связи, характерные для энергопотребления горноруд-
ных компаний.

В исследовании рассматриваются архитектура 
и  принципы функционирования ESN, особое внимание 
уделяется роли гиперпараметров, таких как плотность 

соединений, коэффициент спектрального радиуса и ко-
эффициент затухания. Показано, что правильно настро-
енная ESN способна успешно справляться с задачей про-
гнозирования даже в  условиях шумных и  аномальных 
измерений.

Экспериментальное исследование проведено 
на  примере реального горнодобывающего предпри-
ятия, где было собрано около 365 дней ежедневных 
данных о потреблении электроэнергии. По результатам 
экспериментов, модель ESN продемонстрировала зна-
чительное преимущество перед ARIMA по основным ме-
трикам качества прогноза: коэффициент детерминации 
(R2) составил 0,82, средняя абсолютная ошибка (MAE) — 
3,2 %. Время обучения ESN составило всего 5 минут, тог-
да как ARIMA потребовала почти втрое больше ресурсов.

Таким образом, ESN представляет собой эффектив-
ный инструмент для прогнозирования энергопотребле-
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ния в  горнодобывающих компаниях, способствуя по-
вышению энергетической эффективности и  снижению 
финансовых рисков.

Прогнозирование потребления электроэнергии яв-
ляется одной из  ключевых задач в  управлении энерге-
тическими ресурсами. Особенно это актуально для гор-
ных предприятий, где энергоемкость процессов высока, 
а неправильное планирование может привести к значи-
тельным экономическим потерям. Традиционные мето-
ды прогнозирования, такие как регрессионный анализ 
или временные ряды ARIMA (autoregressive integrated 
moving average), часто не справляются со сложными не-
линейными зависимостями и динамикой данных. В этой 
статье мы рассмотрим использование сетей эхо-состоя-
ний (Echo State Networks, ESN) — одного из подходов ма-
шинного обучения, основанного на  рекуррентных ней-
ронных сетях, — для решения задачи прогнозирования 
потребления электроэнергии на горных предприятиях. 

Горнодобывающие предприятия обладают рядом 
отличительных характеристик, которые существенно 
влияют на  их потребление электроэнергии. Во-первых, 
операции по  добыче, переработке и  транспортировке 
требуют значительных затрат энергии, что приводит 
к  высокой энергоемкости. Кроме того, на  рабочую на-
грузку оборудования влияют сезонные колебания, по-
годные условия и  установленные графики работы, что 
приводит к сезонности и цикличности энергопотребле-
ния. Более того, потребление энергии часто подвержено 
значительным колебаниям из-за различных операцион-
ных мероприятий, таких как запуск мощного оборудо-
вания или возникновение чрезвычайных ситуаций, что 
подчеркивает нелинейную динамику этого сектора.

Кроме того, измерения энергопотребления часто 
содержат шумы и  аномалии, которые могут возникать 
из-за неисправностей оборудования или человеческих 
ошибок. Эти сложности затрудняют прогнозирование 
энергопотребления с помощью традиционных методов 
анализа данных. Однако сети эхо-состояний (Echo State 
Networks, ESN) стали перспективным инструментом для 
решения проблем управления нелинейными времен-
ными рядами данных. Рассмотрим сети эхо-состояний 
и метод авторегрессии и интегрированных скользящих 
средних.

Метод авторегрессии и  интегрированных скольз-
ящих средних представляет собой один из классических 
подходов к  моделированию и  прогнозированию вре-
менных рядов. Его основная идея состоит в комбинации 
трех базовых компонентов:

•	 Авторегрессия (p) — описывает взаимосвязь 
текущего значения временного ряда с  предыду-
щими значениями. То есть предполагается, что 
текущее значение ряда линейно связано с некото-
рыми предшествующими значениями.

•	 Интеграция (d) — процедура дифференцирова-
ния исходного ряда для приведения его к стацио-
нарному виду. Это особенно актуально, когда вре-
менной ряд демонстрирует тенденцию роста или 
падения, которую необходимо устранить перед 
применением модели.

•	 Скользящее среднее (q) — определяет степень 
влияния предыдущих остатков (ошибок предска-
зания) на текущее значение ряда.

Параметры (p, d, q) выбираются таким образом, чтобы 
минимизировать ошибку прогноза. Выбор оптимальных 
параметров осуществляется эмпирически путем оценки 
нескольких альтернативных комбинаций и  выбора той, 
которая обеспечивает наилучшее соответствие фактиче-
ским данным. Далее рассмотрим устройство сети эхо-со-
стояний (Echo-state network, ESN)

Сети Эхо-Состояний (ESN) представляют собой осо-
бый класс рекуррентных нейронных сетей, используе-
мых преимущественно для прогнозирования динамиче-
ских процессов, включающих нелинейные компоненты 
и  длинные временные зависимости. Ключевое отличие 
ESN от  традиционных нейронных сетей заключается 
в  структуре архитектуры: подавляющее большинство 
весов в ESN фиксировано и случайно инициализирова-
но, меняется лишь небольшой подмножество весов вы-
ходного слоя, называемых эхо-весами. Благодаря этому 
обучение сети значительно упрощается и ускоряется.

ЕSN состоит из трёх основных компонентов:
•	 Входной слой, который принимает нормализо-

ванные данные;
•	 Резервуар (reservoir) — большой рекуррентный 

слой с  фиксированными случайными связями, 
характеризующийся параметрами плотности 
связей, коэффициентом затухания (leaking rate) 
и спектральным радиусом;

•	 Выходной слой, весовые коэффициенты которого 
обучаются на основе анализа состояния резерву-
ара.

Использование ESN эффективно для сложных нели-
нейных процессов, однако ограничение данной сети — 
отсутствие возможности точного контроля над архитек-
турой и недостаточная интерпретируемость результата. 
Далее рассмотрим процесс 

Материалы и методы

Процесс разработки и  применения модели ARIMA 
включает следующие этапы:

1.	 Проверка стационарности: определение харак-
теристик исследуемого временного ряда и  про-
верка гипотезы о его стационарности. Стационар-
ность важна, поскольку большинство стандартных 
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методов требуют отсутствия долгосрочных трен-
дов и постоянной дисперсии.

2.	 Дифференцирование: преобразование ряда по-
средством взятия первых, вторых или последую-
щих разностей, пока не будет достигнута стацио-
нарность.

3.	 Оценка автокорреляционной функции (ACF) и ча-
стичной автокорреляционной функции (PACF): 
Эти графики позволяют визуально выбрать поря-
док авторегрессии и скользящего среднего.

4.	 Выбор оптимальной структуры модели: исполь-
зуя выбранные параметры  (p, d, q), строится пред-
варительная модель.

5.	 Оперативная настройка и обучение: подбор коэф-
фициентов модели на историческом наборе дан-
ных, минимизируя показатель ошибки прогноза 
(например, среднеквадратичную ошибку).

6.	 Тестирование и валидация: проверка качества мо-
дели на  независимых тестовых данных и  её кор-
рекция, если качество неудовлетворительно.

Далее рассмотрим аналогичные процессы при раз-
работке сетей эхо-состояний. Создание и обучение ESN 
проходит следующим образом:

Методология для применения ESN в  прогнозирова-
нии потребления электроэнергии включает в  себя не-
сколько ключевых этапов. Во-первых, необходимо под-
готовить данные, что включает в себя сбор исторических 
данных о потреблении электроэнергии и учет дополни-
тельных факторов, таких как погодные условия, графики 
работы оборудования и сезонные тенденции. Нормали-
зация данных также имеет решающее значение для по-
вышения сходимости модели [2].

Далее создается модель ESN. Этот процесс начи-
нается с  создания входного слоя, размер которого со-
ответствует количеству входных параметров. Затем 
генерируется случайный резервуар, состоящий из опре-
деленного количества нейронов и  заданного коэффи-
циента спектрального радиуса. Кроме того, необходимо 
установить гиперпараметры, такие как размер резерву-
ара и уровень разреженной связности.

После построения модели начинается этап обучения. 
На этом этапе для обучения выходного слоя использует-
ся линейная регрессия. Важно проверить модель на те-
стовом наборе данных (датасете), чтобы точно оценить 
точность прогнозов.

После обучения проводится оценка результатов. Для 
этого используются такие метрики, как средняя абсолют-
ная ошибка (MAE) и среднеквадратичная ошибка (RMSE), 
чтобы оценить качество прогнозов. Анализ возникаю-
щих ошибок также имеет решающее значение, посколь-
ку может потребоваться корректировка гиперпараме-
тров для улучшения производительности [3].

Чтобы продемонстрировать эффективность ESN, 
была проведена серия экспериментов с  использова-
нием реальных данных о потреблении электроэнергии 
горнодобывающей компанией в  течение одного года. 
Модель ESN сравнивалась с ARIMA. 

Для разработки сети эхо-состояний применялся 
язык программирования python c библиотеками pandas, 
NumPy и SciPy а также три датасета с показателями днев-
ного объема перерабатываемой руды и электроэнергии, 
затраченной на  работу по  переработке данной руды. 
В качестве производственной мощности была использо-
вана следующая конфигурация ПК:

•	 Центральный процессор: Intel Core i5-12600KF
•	 Видеокарта: GUNNIR Intel Arc B580 Photon 12Gb OC 

2850 Mhz
•	 Оперативная память: Netac DIMM DDR5 2x16Gb 

4800MHz pc-38400 Shadow II White
•	 Дисковый накопитель: SSD Samsung 980 MZ-

V8V500BW 500Gb
•	 Материнская плата: MSI Z790 Gaming Plus

Результат

В ходе данного исследования были определены оп-
тимальные параметры сети эхо-состояний. Как видно 
из таблицы 1, после этапа обучения нескольких конфи-
гураций была выбрана наиболее статистически согласо-
ванная, в соответствии с теми же параметрами, что и в 
таблице 3. После первоначальной параметризации ESN 
модель была сравнена с  ARIMA с  использованием ква-
дратичного отклонения (R2) и  средней средней ошиб-
ки (MAE). Более высокий показатель R2 и  более низкий 
показатель MAE для ESN свидетельствовали о ее более 
высокой точности по  сравнению с  традиционными мо-
делями ARIMA. Кроме того, обучение Echo-State Network 
заняло 5 минут по сравнению с 15 минутами для ARIMA.

Таблица 1. 
Основные параметры ESN

Параметр Значение Описание

Размер резервуара 500 нейронов Количество рекуррентных узлов

Плотность связей 0,1
Доля активных связей в резер-
вуаре

Спектральный 
радиус

0,95
Контроль динамической устой-
чивости

Коэффициент  
затухания

0,3 Скорость адаптации состояний

Заключение

Сети эхо-состояний представляют собой мощный 
инструмент для прогнозирования потребления элек-
троэнергии на  горных предприятиях. Они эффективно 
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справляются с  нелинейными зависимостями и  дина-
мическими изменениями в  данных, что делает их иде-
альным выбором для данной задачи. При  правильной 
настройке и  подготовке данных ESN могут обеспечить 
высокую точность прогноза при минимальных времен-
ных затратах на обучение.

В будущем можно рассмотреть комбинирование ESN 
с  другими методами машинного обучения, такими как 
дифференциальный эволюционный или глубокие ней-
ронные сети, для дальнейшего повышения точности 
прогноза.

Таблица 2. 
Метрики качества прогноза ESN и сравнение 

с альтернативными методами

Модель R2 (тест) MAE, %
Время  

обучения
Примечания

ESN 0,82 3,2 5 мин
Высокая точность, 
быстрое обучение

ARIMA 0,72 5,8 15 мин Ограничена линейностью

Таблица 3. 
Чувствительность модели к спектральному радиусу

Спектральный 
радиус (ρ)

R2 (тест) MAE, % Комментарии

0,85 0,81 4,1 Недостаточная динамика

0,90 0,84 3,7 Оптимальный баланс

0,95 0,87 3,2 Лучшие результаты

1,00 0,86 3,5 Начинается нестабильность
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