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Целью данной работы является получение наиболее достоверных и надежных результатов качественных 
свойств полезных ископаемых для 15-й панели СКРУ-3 ОАО «Уралкалий». Актуальность темы обоснована использо-
ванием высокопроизводительной добывающей техники в условиях недостаточности данных разведки о качестве 
полезного ископаемого на проектных участках. Исследования начинались с определения исходных данных и прове-
дения пространственного анализа. Была проверена принадлежность имеющейся выборки данных к генеральной 
совокупности. Установлено, что данная выборка будет иметь те же свойства, что и генеральная совокупность. 

Нейросетевой анализ выполнялся при помощи программы STATISTICA Neural Network. В процессе работы были по-
лучены лучшие варианты сетей, некоторые из них объединены в ансамбли для каждого из двух сильвинитовых пластов. 

Контроль качества прогнозирования осуществлялся анализом остатков по сетям и ансамблям пластов АБ 
и Кр-2. С помощью гистограмм и графиков остатков было выдвинуто предположение, что плотность распреде-
ления остатков у сетей и сформированных ансамблей для обоих пластов успешно аппроксимируется нормаль-
ным законом распределения, что является признаком адекватности построения прогнозных моделей. 

С использованием нейронных сетей выполнен прогноз на исследуемый участок. По результатам прогноза по-
строены в изолиниях поверхности распределения содержания KCl (%) и остатков ансамбля. Причем построения 
выполнены с исключением значений наблюдений по 15-й панели для каждого из пластов. Исследованиями уста-
новлено наличие всплесков остатков по поверхности пластов, которые приурочены к зонам замещения. Анализ 
статистических параметров моделей и остатков подтвердил возможность и эффективность прогнозирования 
качественных свойств пластов на основе нейронных сетей. 

Ключевые слова: нейронные сети, математическая статистика, геометризация месторождений, прогнозиро-
вание, анализ остатков, качественные свойства руды, ансамбль, нормальный закон распределения, коэффициент 
корреляции, выборка, генеральная совокупность, автокорреляция, зона замещения. 
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The aim of this work is to obtain the most accurate and reliable results of the qualitative properties of minerals for the 15th 
panel of SKRU-3 OJSC "Uralkali". Relevance of the topic is justified using high performance mining equipment in mining condi-
tions of exploration data insufficient about the quality of mineral resource on project sites. Study began with determining the 
baseline data and spatial analysis. Belonging of the available sample database to the general population has been verified. 
Found that the sample had the same properties as the general population. 

Neural network analysis was performed using the program STATISTICA Neural Network. During operation better net-
works options were obtained, some of them were combined in ensembles for each of the two sylvinite layers. 

Prediction quality control was performed by the residues analysis on networks and ensembles of layers AB and 
Kr-2. Using charts and graphs residues it has been suggested that the density distribution of the residuals from net-
works and generated ensembles for both layers is successfully approximated by the normal distribution, which is an 
indication of the adequacy of building predictive models. 

With the use of neural networks a forecast for the sector was performed. According to the forecast surface of distribu-
tion content of KCl (%) and residues ensemble were constructed in isolines. Moreover constructing was performed with 
except for on the values of observations on the 15th panel for each of the layers. Studies have established the presence of 
residues bursts on the layers surface, which are confined to zones of substitution. Analysis of the statistical model parame-
ters and residues confirmed the feasibility and effectiveness of qualitative properties of layers prediction based on neural 
networks. 

Keywords: neural networks, mathematical statistics, geometrization of fields, forecasting, analysis of residues, qualitative 
properties of the oreensemble, normal distribution law, correlation coefficient, sample, population, autocorrelation, drive zone. 
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Под классической геометризацией ме-
сторождения полезных ископаемых пони-
мают совокупность наблюдений, измере-
ний, вычислительных и графических ра-
бот, имеющих целью получить геометри-
ческое выражение форм, свойств полезных 
ископаемых, условий их залеганий и про-
цессов, происходящих в недрах [1, 2]. При 
этом следует различать геометрию, при-
сущую природным объектам, и геометри-
зацию – как аппроксимацию и выражение 
этой геометрии с точностью, соответст-
вующей данной стадии познания недр. 

В данной работе ставится цель полу-
чить наиболее достоверные и надежные 
результаты качественных свойств полез-
ных ископаемых на этапе планирования 
горных работ. 

Современное горное производство ха-
рактеризуется значительной сложностью 
горно-геологических условий разработки 
месторождений в связи с увеличением 
глубины разработки и вводом в эксплуа-
тацию новых, как правило, более слож-
ных по своему горно-геологическому 
строению участков залежей. В такой си-
туации оперативный и точный прогноз 
горно-геологической обстановки, особен-
но при использовании высокопроизводи-
тельной добычной и проходческой техни-
ки, приобретает важное значение [3]. 

Для прогнозирования качественных 
показателей полезного ископаемого бу-
дут применены методы статистического 
анализа, а также использованы нейрон-
ные сети. 

Нейронные сети – это раздел области 
исследования искусственного интеллекта, 
в котором для обработки сигналов ис-
пользуются явления, аналогичные проис-
ходящим в нейронах живых существ [4]. 
Этот инструмент используется везде, где 
требуется решать задачи прогнозирова-
ния, классификации или управления, по-
скольку они применимы практически  
в любой ситуации, когда имеется связь 
между переменными-предикторами (вход-
ными переменными) и прогнозируемыми 
переменными (выходными переменны-

ми). Технология сетей используется, даже 
если эта связь имеет сложную природу 
и ее трудно выразить в обычных терминах 
корреляции или различий между группа-
ми [5]. Методы нейронных сетей могут 
использоваться независимо или служить 
дополнением к традиционным методам 
анализа. 

Большинство статистических методов 
связано с построением моделей, осно-
ванных на тех или иных предположениях 
и теоретических выводах. Нейросетевой 
подход свободен от модельных ограни-
чений, он одинаково применим для ли-
нейных и сложных нелинейных зависи-
мостей и особенно эффективен в разве-
дочном анализе данных, когда необхо-
димо выяснить, имеется ли вообще зави-
симость между переменными. Сила ней-
ронных сетей заключается в их способно-
сти самообучаться. Процедура обучения 
состоит в настройке синоптических весов 
с целью минимизации функции потерь. 

Для выполнения анализа воспользуем-
ся программным пакетом STATISTICA, 
разработанным фирмой StatSoft Inc. 
(США) [6]. Поскольку инженерные служ-
бы рудников ОАО «Уралкалий» для веде-
ния маркшейдерских планов горных ра-
бот используют ГИС MapInfo, графиче-
ская часть работы будет также представ-
лена в этой системе. 

Исходными данными для выполнения 
статистического анализа является со-
вмещенный план горных выработок, раз-
ведочных выработок и земной поверхно-
сти на исследуемом участке рудника 
СКРУ-3. Использовались также резуль-
таты исследований по подземным, глу-
боким скважинам и пробам. 

Прогнозирование качественных свойств 
на 15-ю юго-восточную панель выпол-
ним, используя данные проб и скважин, 
расположенных на рабочих панелях № 1, 
№ 2, № 3, № 4, № 5, № 6, № 8, № 15, 
№ 17, № 18 для каждого из продуктивных 
сильвинитовых пластов АБ и Кр-2. 

После предварительного анализа и об-
работки данных для пласта АБ количество 
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проб и скважин составило 688, а для пла-
ста Кр-2 – 665. 

Пробы, отобранные с определенной 
плотностью по всей площади пласта, 
представляют генеральную совокупность 
[7]. При больших объемах генеральной 
совокупности объекты изучают путем 
извлечения из нее части показателей, 
называемой выборочной совокупностью, 
или выборкой. Причем объем N гене-
ральной совокупности во много раз пре-
вышает объем выборки n. Для того что-
бы по выборке можно было достаточно 
точно судить о случайной величине  
[8–10], выборка должна быть представи-
тельной (репрезентативной) – это озна-
чает, что объекты выборки достаточно 
хорошо представляют генеральную со-
вокупность. Исследуемые пробы и сква-
жины пластов АБ и Кр-2 – это выборка, 
и она принадлежит некой генеральной 
совокупности. 

Исходные данные по каждому пласту 
образуют некоторое компактное облако, 
принадлежат некоторой генеральной со-
вокупности данных. В результате анали-
за первичных статистик установлено, что 
они имеют те же свойства, что и гене-
ральная совокупность. 

Пространственно-статистический ана-
лиз пласта Кр-2 дал аналогичные ре-
зультаты. 

Данные для анализа находятся на 
разных слоях геоинформационной сис-
темы. Результаты наблюдений этих сло-
ев сведены в одну таблицу в приложе-
нии Microsoft Excel для каждого изучае-
мого сильвинитового пласта АБ и Кр-2. 
Структуры таблиц данных включали 

координаты скважин – X, м; мощность 
полезного ископаемого – М, м; содер-
жание полезных и вредных веществ, код 
наблюдения. Переменная Code задава-
лась для обозначения кода выборки, она 
может принимать следующие значения: 

1 – соответствует обучающим наблю-
дениям; 

2 – соответствует тестовым наблюде-
ниям; 

3 – соответствуют контрольным на-
блюдениям; 

5 – игнорируемые данные, принадле-
жащие исследуемой 15-й панели. 

Данные из Microsoft Excel экспорти-
ровались в приложение STATISTICA, 
где и производилась дальнейшая обра-
ботка данных. Анализ выполнялся в ней-
ронных сетях, глубина анализа задава-
лась числом испытываемых сетей. Коли-
чество сетей выбиралось от 100 до 5000. 
Теоретическая составляющая нейрон-
ных сетей приводится в литературе [11] 
и в настоящей статье не излагается. В каче-
стве типа сети выбирались обобщенная 
регрессионная нейронная сеть, радиаль-
ная базисная функция, многослойный 
персептрон, линейная функция. 

По пласту АБ прогнозировалось со-
держание полезного компонента KCl, ос-
тальные переменные были входными.  
В качестве кода выборки выбиралась пе-
ременная – Code. В процессе построения 
сетей игнорировались все данные, при-
надлежащие проектной панели (имеющие 
код, равный 5). 

После запуска пакета STATISTICA 
Neural Networks происходило обучение 
и проверка сетей. После окончания расче-

Т а б л и ц а  1  

 Описательные статистики лучших сетей пласта АБ  
Параметр KCL.41 KCL.72 KCL.74 KCL.76 KCL.80 

Среднее данных 31,87 31,87 31,87 31,87 31,87 
Среднее отклонение данных 5,29 5,29 5,29 5,29 5,29 
Среднее ошибки 0,01 0,05 –0,05 0,03 –0,04 
Стандартное отклонение данных 4,53 4,28 4,27 4,24 4,28 
Среднее абсолютной ошибки 3,36 3,12 3,12 3,07 3,17 
Отношение стандартного отклонения 0,86 0,81 0,81 0,80 0,81 
Корреляция 0,55 0,59 0,59 0,60 0,59 
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Т а б л и ц а  2   

 Подробные результаты моделей пласта АБ  

Параметр 
Архи-
тектура 

Произ-
водная 
обучения 

Контрольная 
производная 

Тестовая 
производ-

ная 

Ошибка 
обучения 

Контроль-
ная 

ошибка 

Тестовая 
ошибка 

Обучение/ 
элементы 

KCL.41 РБФ 0,753 0,892 0,928 0,131 0,142 0,142 КС, КБ, ПО 
KCL.72 МП 0,840 0,763 0,836 0,110 0,099 0,115 ОР100, СГ20, СГ3b 
KCL.74 МП 0,787 0,833 0,817 0,104 0,099 0,104 ОР100, СГ20, СГ12b 
KCL.76 МП 0,833 0,757 0,808 0,114 0,099 0,102 ОР100, СГ20, СГ3b 
KCL.80 МП 0,833 0,759 0,828 0,113 0,098 0,114 ОР100, СГ20, СГ6b 

 
тов программа выводит лучшие сети, по 
которым можно просмотреть и проана-
лизировать полученные результаты. 

Из полученных результатов были вы-
браны некоторые из тех сетей, которые 
имели лучшие оценки на обучающей, 
проверочной и тестовой последователь-
ностях. Конечным критерием отбора был 
коэффициент корреляции. Сети по пласту 
АБ с наиболее высоким коэффициентом 
корреляции представлены в табл. 1. Под-
робные результаты по сетям представле-
ны в табл. 2. Коэффициенты корреляции 
получились невысокими. Но следует от-
метить, что сети обучены на одной части 
данных и проверены на другой части, 
поэтому степень доверия к сетям высокая. 
Лучшие сети получились разных типов: 
KCL.41 – сеть получена на основе ради-
альной базисной функции; сети KCL.72, 
KCL.74, KCL.76, KCL.80 – с использова-
нием многослойного персептрона. 

Среднее значение ошибки в получен-
ных сетях близко к нулю. В статьях, по-
священных нейронным сетям, отмечается 
возможность формирования ансамблей, 
включающих несколько сетей. При кор-
ректном объединении сетей прогностиче-
ское качество ансамбля улучшается. 

По лучшим сетям был создан ансамбль, 
описательные статистики которого пред-
ставлены в табл. 3. 

Коэффициент корреляции у получен-
ного ансамбля выше, чем у составляю-
щих его сетей. Средняя величина ошибки 
(остатка) равна нулю. Подробные ре-
зультаты модели ансамбля представлены 
в табл. 4. 

По пласту Кр-2 сеть создавалась 
аналогично пласту АБ: содержание 
KCL (%) – выходная переменная; X (м), 
Y (м), М (м), НО (%), MgCl (%) – вход-
ные переменные. 

Лучшие сети пласта Кр-2 представ-
лены в табл. 5. Подробные результаты 
по сетям представлены в табл. 6. Тип 
лучших сетей – многослойный персеп-
трон. Значение коэффициента корреля-
ции – 0,62. Средние ошибки в получен-
ных сетях близки к нулю. 

Описательные статистики [12] ансамбля 
по лучшим сетям представлены в табл. 7. 

Т а б л и ц а  3   

 Описательные статистики ансамбля  
по пласту АБ  

Параметр Ансамбль 
Среднее данных 31,87 
Среднее отклонение данных 5,29 
Среднее ошибки 0,00 
Стандартное отклонение данных 4,19 
Среднее абсолютной ошибки 3,05 
Отношение стандартного отклонения 0,79 
Корреляция 0,61 

Т а б л и ц а  4   

 Подробные результаты модели ансамбля по пласту АБ  

Архитектура Производная 
обучения 

Контрольная 
производная 

Тестовая 
производная 

Ошибка 
обучения 

Контрольная 
ошибка 

Тестовая 
ошибка 

Обучение/ 
элементы 

Выход 5: [5]: 1 0,809 0,801 0,843 0,114 0,107 0,115 41 72 74 76 80 
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Т а б л и ц а  5   
 Описательные статистики лучших сетей пласта Кр-2  

Параметр KCL.73 KCL.94 KCL.82 KCL.62 KCL.101 
Среднее данных 24,053 24,053 24,05279 24,053 24,053 
Среднее отклонение данных 3,953 3,953 3,95292 3,953 3,953 
Среднее ошибки –0,293 0,094 0,08752 –0,058 0,170 
Стандартное отклонение данных 3,156 3,253 3,23039 3,408 3,339 
Среднее абсолютной ошибки 2,405 2,416 2,41965 2,479 2,386 
Отношение стандартного отклонения 0,798 0,823 0,81722 0,862 0,845 
Корелляция 0,612 0,569 0,57659 0,507 0,537 

Т а б л и ц а  6   
 Подробные результаты моделей пласта Кр-2  

Параметр 
Архи-
тектура 

Произ-
водная 
обучения 

Контрольная 
производная 

Тестовая 
производ-

ная 

Ошибка 
обучения 

Контроль-
ная 

ошибка 

Тестовая 
ошибка 

Обучение/ 
элементы 

KCL.62 МП 0,873 0,954 0,930 0,111 0,089 0,118 ОР100, СГ20, СГ21b 
KCL.73 МП 0,725 0,826 1,047 0,089 0,086 0,081 ОР100, СГ20, СГ45b 
KCL.82 МП 0,796 0,869 0,973 0,093 0,083 0,079 ОР100, СГ20, СГ15b 
KCL.94 МП 0,703 0,943 0,912 0,084 0,080 0,116 ОР100, СГ20, СГ55b 
KCL.101 МП 0,715 0,905 0,928 0,076 0,077 0,130 ОР100, СГ20, СГ18b 

 

Т а б л и ц а  7   
 Описательные статистики ансамбля  

пласта Кр-2  
Параметр Ансамбль 

Среднее данных 24,053 
Среднее отклонение данных 3,953 
Среднее ошибки –0,000 
Стандартное отклонение данных 3,165 
Среднее абсолютной ошибки 2,369 
Отношение стандартного отклонения 0,801 
Корреляция 0,603 

Значение коэффициента корреляции 
у полученного ансамбля ниже, чем у луч-
шей сети, но выше, чем у всех остальных 
составляющих его сетей. Среднее ошибки 
близко к нулю. Подробные результаты 
модели ансамбля приведены в табл. 8. 

Архитектура лучших нейронных се-
тей пластов АБ и Кр-2 представлена  
на рис. 1. 
 

Т а б л и ц а  8   
 Подробные результаты модели ансамбля пласта Кр-2  

Архитектура Производная 
обучения 

Контрольная 
производная 

Тестовая 
производная 

Ошибка 
обучения 

Контрольная 
ошибка 

Тестовая 
ошибка 

Обучение/ 
элементы 

Выход 5: [5]: 1 0,756 0,888 0,948 0,085 0,083 0,105 62 73 82 94 101 

 
Рис. 1. Архитектуры сети KCL.76 пласта АБ (а)  и сети KCL.73 пласта Кр2 (б) 
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Рис. 2. Фрагмент графика остатков сетей и ансамбля пласта АБ 

По лучшим сетям и ансамблям силь-
винитовых пластов были получены ос-
татки, для которых произведен анализ 
и прогноз. 

В статистических исследованиях ли-
нейная регрессионная модель считается 
адекватной, если вычисленные по ней 
значения функции согласуются с резуль-
татами наблюдений, а остатки подчиня-
ются нормальному закону распределения 
со средним значением, близким к нулю, 
и не имеют автокорреляции. Аналогич-
ный вывод можно принять и по нейрон-
ным сетям. О нормальности остатков 
сетей пласта АБ можно судить по графи-
ку остатков (рис. 2). 

Остатки должны быть нормально 
распределены, т.е. на графике они долж-
ны представлять приблизительно гори-
зонтальную полосу одинаковой ширины 
на всем ее протяжении. Разброс остатков 
по сетям выше, чем по ансамблю, ан-
самбль сглаживает экстремальные вспле-
ски остатков сетей. 

Предположение о нормальности остат-
ков проверено с помощью гистограмм ос-
татков сетей и ансамблей. Наиболее пред-
ставительная гистограмма остатков по пла-
сту АБ представлена на рис. 3. 

Из анализа всех гистограмм можно 
предположить, что плотность распределе-
ния остатков у сетей и сформированного 
ансамбля успешно аппроксимируется нор-
мальным законом распределения, что яв-
ляется признаком адекватности построения 

прогноза модели. На гистограмме наблю-
дается незначительная асимметрия. 

О нормальности остатков сетей и со-
ставленному по ним ансамблю пласта Кр-2 
можно судить по графику остатков, фраг-
мент которого приведен на рис. 4. 

Остатки на графике представляют 
приблизительно горизонтальную полосу 
одинаковой ширины на всем ее протяже-
нии, но привлекают внимание отдельные 
точки – «выбросы». Данные значения яв-
ляются некорректными. Их можно прове-
рить на наличие грубых ошибок и впо-
следствии исключить из рассмотрения. Но 
также необходимо определить их место-
положение на плане, проверить наличие 
каких-либо замещений, нарушений или 
иных зон, к которым они могут быть при-
урочены. Примечательно, что разброс 
остатков по сетям пласта Кр-2 так же, как 
и на пласте АБ, выше, чем по ансамблю. 

 
Рис. 3. Гистограмма остатков нейронной  

сети KCL.41 
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Рис. 4. Фрагмент графика остатков сетей и ансамбля пласта Кр-2 

Предположение о нормальности ос-
татков по пласту Кр-2 также проверено  
с помощью гистограмм остатков. Наибо-
лее представительная гистограмма остат-
ков по пласту Кр-2 приведена на рис. 5. 

Из анализа построенных гистограмм 
можно предположить, что выборочная 
плотность распределения остатков у се-
тей и сформированного ансамбля успеш-
но апроксимируется нормальным зако-
ном распределения, что является призна-
ком, подтверждающим адекватность по-
строенной модели прогноза. 

Для прогнозирования качества на  
15-ю панель был выделен исследуемый 
участок по пласту АБ. Прогноз произво-
дился графическим способом. 

В программном пакете MapInfo 
Professional была построена поверхность 
изолиний по фактическому содержанию 
KCl (рис. 6). По остаткам полученного 
ансамбля пласта АБ была построена по-
верхность изолиний (рис. 7). 

Полученный ансамбль по лучшим ней-
ронным сетям был пересчитан в пакете 
STATISTICA Neural Networks, с включени-
ем во входные данные проб с 15-й панели 
(с кодом 5). 

Остатки по пересчитанному ансамб-
лю имеют следующие описательные ста-
тистики, представленные в табл. 9. 

По остаткам нового ансамбля по-
строена поверхность изолиний (рис. 8). На 
карте изолиний видно, что большие по 
абсолютной величине остатки ансамбля 
попадают в зону замещения. 

 
Рис. 5. Гистограмма остатков нейронной  

сети KCL.73 

 
Рис. 6. Изолинии распространения содержания 

KCl, %, пласта АБ, масштаб 1:50000: 

° – скважина; –––– – граница горного отвода;  
–––– – границы панелей; –––– – зона замещения 
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Рис. 7. Карта изолиний по остаткам ансамбля  

пласта АБ, масштаб 1:50000: 

° – скважина; –––– – граница горного отвода;  
–––– – границы панелей; –––– – зона замещения 

Т а б л и ц а  9   

 Описательные статистики по остаткам 
ансамбля, с включением в обучение  

данных 15-й панели 
Параметр Значение 

Среднее значение 0,00019 
Медиана –0,581 
Стандартное отклонение 4,192 
Количество наблюдений 688 
Сумма наблюдений 0,131 
Минимальное наблюдение  –14,815 
Максимальное наблюдение 24,492 

 
Поскольку в обучение сетей были 

включены наблюдения со значением 5, 
принадлежащие 15-й панели, можно сде-
лать прогноз размещения зоны замещения 
на исследуемый участок. Зона замещения 
(сильвинит – карналлит) для пласта АБ 
будет проходить по восточному крылу 
15-й панели. 

Для прогноза пространственным ана-
лизом был выделен исследуемый участок 
по пласту Кр-2. В программном пакете 
MapInfo Professional построена поверх-
ность изолиний по фактическому содер-
жанию KCl (рис. 9). Также по остаткам 
полученного ансамбля Кр-2 построена 
поверхность изолиний (рис. 10). 

 
Рис. 8. Карта изолиний по остаткам ансамбля  

на исследуемой 15-й панели пласта АБ,  
масштаб 1:2000: ° – скважина; –––– – граница 
горного отвода; –––– – границы панелей;  

–––– – зона замещения 

 

 
Рис. 9. Карта изолиний по содержанию KCl, %, 

пласта Кр-2, масштаб 1:50000: 

° – скважина; –––– – граница горного отвода;  
–––– – границы панелей; ____ – зона замещения 

Распределение остатков в пределах 
пласта имеет случайный характер, о чем 
свидетельствует наличие мелкосопочно-
го рельефа. Его формируют почти после-
довательное чередование положитель-
ных и отрицательных форм, образован-
ных остатками. 

Полученный ансамбль по лучшим ней-
ронным сетям был пересчитан в пакете 
STATISTICA Neural Networks, с включе-
нием во входные данные значений наблю- 
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Рис. 10. Карта изолиний по остаткам ансамбля 

пласта Кр-2, масштаб 1:50000: 

° – скважина; –––– – граница горного отвода; 
–––– – границы панелей; –––– – очистные  

и подготовительные камеры; 
 –––– – зона замещения 

дений с кодом 5. По остаткам нового ан-
самбля построена поверхность изолиний 
(рис. 11). 

Остатки по пересчитанному ансамб-
лю имеют описательные статистики, 
представленные в табл. 10. 

Так же как и на пласте АБ, на карте 
изолиний всплески остатков ансамбля 
попадают в зону замещения. Анализ 
данных по пласту Кр-2 подтверждает, 
что зона замещения (сильвинит – камен-
ная соль) будет проходить по восточному 
крылу 15-й панели. 

Таким образом, использование в про-
цессе проведенных исследований различ-
ных методов и инструментов прикладной 
и математической статистики позволило 
решить поставленную задачу. В резуль-
тате исследований установлена принад-
лежность имеющейся выборки данных 
генеральной совокупности. При помощи 
пространственно-статистического ана-
лиза было установлено, что данная вы-
борка является представительной и име-
ет те же свойства, что и генеральная 
совокупность. 

В приложении STATISTICA Neural 
Networks были выполнены расчеты и полу- 

 
Рис. 11. Карта изолиний по остаткам нового  
ансамбля пласта Кр-2, масштаб 1:2000: 

° – скважина; –––– – граница горного отвода; 
 –––– – границы панелей; ––– – зона  замещения 

Т а б л и ц а  1 0   

 Описательные статистики по остаткам 
ансамбля с включением в обучение  

данных 15-й панели 
Параметр Значение 

Среднее значение –0,000066 
Медиана –0,099 
Стандартное отклонение 3,169 
Количество наблюдений 405 
Сумма наблюдений –0,027 
Минимальное наблюдение  –10,423 
Максимальное наблюдение 24,677 

 
чены лучшие варианты сетей по каждому 
пласту. Сети объединены в ансамбли для 
каждого из сильвинитовых пластов. 

На следующем этапе работы был 
проведен анализ остатков. По гисто-
граммам остатков можно предположить, 
что выборочная плотность распределе-
ния остатков у сетей и сформированных 
ансамблей для обоих пластов успешно 
аппроксимируется нормальным законом 
распределения, что является признаком 
адекватности построения прогнозных 
моделей. Разброс остатков полученных 
ансамблей ниже, чем по отдельным се-
тям, что подтверждает необходимость 
группировки сетей в ансамбль. При 
этом уменьшается и сумма остатков. 
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Построенные ансамбли позволили вы-
полнить прогноз на исследуемый участок. 
Были получены планы изолиний по со-
держанию KCl, %, по остаткам ансамбля  
с исключением значений наблюдений  
15-й панели и включением для обоих пла-

стов. Анализ результатов прогнозирова-
ния показал, большие по абсолютной ве-
личине остатки попадают в зону замеще-
ния, которая по результатам прогноза 
должна проходить по восточному крылу 
15-й панели для обоих пластов. 
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