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11.1 Wstep

Istotnym wyzwaniem dla gérnictwa wegla kamiennego jest zapewnienie bez-
pieczenstwa pracujacym pod ziemia ludziom i maszynom. W goérnictwie wegla
kamiennego wystepuje wiele zagrozen naturalnych, lecz dwa najwazniejsze z nich
to: zagrozenie metanowe i sejsmiczne. W niniejszym rozdziale zaprezentowano
zastosowanie systemu DISESOR do predykcji kazdego z wymienionych zagrozen.

Zadanie predykcji metanu w wyrobisku, w ktéorym prowadzona jest eksplo-
atacja gornicza, jest zadaniem niezwykle trudnym ze wzgledu na wiele czynnikéw
majacych wplyw na rejestrowane na wylocie Sciany stezenia metanu. Wylot $cia-
ny jest miejscem, w ktérym rejestrowane sa najwyzsze stezenia metanu, dlatego
wlasnie w tym miejscu zgodnie z obowiazujacymi przepisami umieszczane sg me-
tanomierze odpowiedzialne za automatyczne (profilaktyczne) wylaczenia energii
elektrycznej. Modele matematyczne taczace wydzielanie metanu z teoretyczna
metanosnoscia pokladu, sposobem przewietrzania i wlasno$ciami geologicznymi
wyrobiska [11.16, 11.19, 11.25] pozwalaja w spos6b ogdlny prognozowaé, z jaki-
mi $rednimi stezeniami metanu bedzie wiazalo sie prowadzenie eksploatacji w
danym wyrobisku. Modele takie nie nadaja sie¢ jednak do bezposredniej krétko
i drednioterminowej predykcji stezenia metanu. Metody podejmujace proby pro-
gnozy zagrozenia metanowego, rozumianego jako prognoza konkretnej wartosci
stezenia metanu albo ocena ryzyka zwigzanego z wybuchem gazu, wykorzystu-
ja zazwyczaj techniki statystyczne [11.3]. Dla kilkuminutowej predykcji stezenia
metanu stosowano takze techniki maszynowego uczenia [11.22, 11.23].

Ustalenie aktualnego stopnia tzw. zagrozZenia sejsmicznego (w szczegdlno-
$ci zagrozenia destrukcyjnym wstrzasem wysokoenergetycznym zwanym tapnie-
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ciem) w miejscach prowadzenia robét jest jednym z gléwnych zadan stacji geofi-
zycznych w kopalniach wegla kamiennego. Wstrzasy moga stanowi¢ powazne za-
grozenia dla zycia zaldég gorniczych oraz moga by¢ przyczyna niszczenia wyrobisk
iznajdujacego sie w nich sprzetu. Coraz lepsze sejsmiczne i sejsmoakustyczne sys-
temy monitorowania pozwalaja na lepsze zrozumienie proceséw zachodzacych w
gérotworze [11.4], prowadza takze do definiowania lepszych metod przewidywa-
nia zagrozen sejsmicznych [11.5]. Dokladno$é tworzonych metod daleka jest jed-
nak od doskonatosci. Nowe metody oceny zagrozenia sejsmicznego to m.in.: me-
toda probabilistyczna [11.17] przewidujaca warto$¢ energii wstrzaséw sejsmicz-
nych jakie zarejestrowane zostana w okreslonym horyzoncie prognozy, metoda
prognozy liniowej [11.15] przewidujaca warto$é energii umownej (sejsmicznej i
sejsmoakustycznej) jaka wydzieli sie w okre$lonym horyzoncie prognozy lub me-
toda tzw. funkcji wskaznikowych, ktéra prébuje estymowaé prawdopodobienstwo
wystapienia silnego wstrzasu [11.2]. Zlozono$é proceséw powstawiania wstrza-
sOw sejsmicznych, a takze duza dysproporcja pomiedzy liczba rejestrowanych
zjawisk sejsmicznych o niskiej energii a zjawiskami o energiach wigkszych (np.
> 1% 10%J) powoduje, ze techniki statystyczne w przewidywaniu zagrozen sej-
smicznych okazuja si¢ niewystarczajace, dlatego coraz bardziej popularne staje
sie wykorzystanie do tego celu metod inteligencji obliczeniowej i maszynowego
uczenia.

11.2 Metody oceny zagrozenia

Standardowe metody oceny zagrozen naturalnych, okreslane jako eksperckie,
dotycza nie prognoz, lecz oceny stanu aktualnego. Metod takich jest wiele, a
w niniejszym punkcie zostana ogdlnie omowione: metoda oceny zagrozenia me-
tanowego bazujaca na wywiadach z dyspozytorami metanowymi oraz metoda
kompleksowa (dla zagrozen sejsmicznych).

11.2.1 Metoda oceny zagrozenia metanowego

Zagrozenie metanowe w kopalniach wegla kamiennego nalezy do najczesciej
spotykanych i zwiazane jest z nim niebezpieczenstwo zapoczatkowania wybuchu
metanu lub pylu weglowego. Metan jest wiec jednym z najcze$ciej monitorowa-
nych skltadnikéw atmosfery kopalnianej. Dla metanu, zgodnie z przepisami, prog
alarmowy definiuje si¢ od 1 do 2% CHy4 (zaleznie od miejsca zabudowy), nato-
miast prég ostrzegawczy (tzw. margines bezpieczenstwa) ustala dzial wentylacji.
Do zabezpieczenia metanowego w typowych rejonach wydobywczych stuza me-
tanomierze wytaczajaco-rejestrujace. Lokalizacja metanomierzy wytaczajacych
energie elektryczna to umowne punkty w wyrobisku, w poblizu wystepujacych
tam urzadzen elektrycznych tzw. przyécianowych pociagdéw aparaturowych, gdyz
nie mozna przewidzie¢ miejsca wyplywu metanu do wyrobiska.

W celu wspomagania dyspozytora przy kontroli metanu mozliwe jest wyko-
rzystanie algorytmu [11.6], w ktérym zaimplementowano schemat wnioskowania
Mamdaniego z dwiema metodami wyostrzania: COG (ang. Center of Gravity)
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oraz MOM (ang. Medium of Maximum) [11.18]. W ramach prezentowanej w
tym rozdziale metody zostala opracowana baza regul oraz funkcje przynaleznosci
dla metanomierzy rejestrujaco-wytaczajacych o przepisowych progach wylaczen
2%CHy, ktore instalowane sa w rejonach wydobywezych $cian. Zostal réwniez
zaproponowany podzial wartosci stezenia metanu na podstawie informacji opiso-
wej, jaka postuguje sie dyspozytor monitorujacy takie zagrozenie. W przypadku
przedstawianej metody wartoscig ”graniczng” jest ”okolo 2% CHy”. Algorytm
rozmyty wnioskuje znacznie szybciej, niz czyni to dyspozytor, co jest znaczaca
zaleta przy bardzo szybkich zmianach stezenia gazu. Informacja wejsciowa dla
systemu jest przyrost stezenia metanu w czasie, dlatego system szybko reaguje
na wzrosty stezenia metanu np. odcinajac energie elektryczna, a przez to za-
bezpiecza przed potencjalnym wybuchem wstrzymujac prace urzadzen, co nie
dopuszcza do zagrazajacych wybuchem wartosci stezenia tego gazu. W przypad-
ku nagltych zmian stezenia oraz zbyt czestego wylaczania energii elektrycznej,
a takie sytuacje maja miejsce, proég alarmowy oparty na samych przyrostach
metanu nie zdaje egzaminu. Dlatego w algorytmie wprowadzono takze aktual-
na warto$¢ stezenia metanu. Funkcje przynaleznosci zdefiniowane dla zmiennych
wejsSciowych, ktére zostaly przedstawione na rysunkach 11.1 oraz 11.2, sa efek-
tem wywiadow z kilkunastoma dyspozytorami metanometrii. Powyzsza metoda
zostala zaimplementowana w systemie DISESOR, co ilustruja rysunki 11.3 oraz
11.4 przedstawiajace zmienne wejéciowe, ich zakresy oraz podzialy.
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Rys. 11.1. Podzial zmiennej wejsciowej ”przyrost stezenia C'H,” na zbiory roz-
myte

W tabeli 11.1 przedstawiono baze regul dyspozytora, ktéra zostala zaim-
plementowana w systemie DISESOR. Zmienne ”stezenie CH,” oraz ”przyrost
stezenia CH4” to przestanki regul (patrz rysunki 11.1 i 11.2), natomiast ”sto-
pien zagrozenia” to konkluzja regut rozmytych.
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Rys. 11.2. Podzial zmiennej wejsciowej ”stezenia C' H,” na zbiory rozmyte
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Rys. 11.3. Podzial zmiennej wejéciowej ”przyrost stezenia C'H4” na zbiory roz-
myte - realizacja w $rodowisku systemu DISESOR (modul System Ekspercki)

11.2.2 Metoda oceny zagrozenia sejemicznego

Metoda kompleksowa dla zagrozen sejsmicznych [11.1] bazuje na wynikach
ocen innych metod eksperckich, ktére z kolei bazuja juz na danych pomiaro-
wych. W sktad metody kompleksowej wchodza metody szczegdlowe, wlasciwe
dla okredlania stanu zagrozenia tapaniami pokladowymi i stropowymi oraz me-
toda oceny potencjalnego stanu zagrozenia tapaniami, bazujaca na uogdlnionej
interpretacji geologiczno-gérniczych przyczyn wystepowania tapan w kopalniach
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Rys. 11.4. Podzial zmiennej wejsciowej "stezenia C' Hy” na zbiory rozmyte - re-
alizacja w $rodowisku systemu DISESOR (modul System Ekspercki)

Tab. 11.1. Baza regul dla czujnikéw metanu

Reguta “stezenie CHy” “przyrost stezenia CH4” “stopien zagrozenia”
1 “w normie” “zerowy” “normalne”
2 “w normie” “rosnacy” “normalne”
3 “w normie” “szybko rosnacy” “ostrzezenie”
4 “dopuszczalne” “zerowy” “ostrzezenie”
5 “dopuszczalne” “rosnacy” “ostrzezenie”
6 “dopuszczalne” “szybko rosnacy” “zagrozenie”
7 “graniczne” - “zagrozenie”
8 “przekroczone” - “zagrozenie”

wegla kamiennego. Pod uwage zostaly wziete te metody, ktére aktualnie moga
by¢ stosowane na skale przemystowa i wymagaja aparatury, ktéra kopalnie posia-
daja, lub w ktora moga by¢ wyposazone. W sktad metody kompleksowej wchodza
nastepujace metody szczegdlowe:

— metoda rozeznania gorniczego, umozliwiajaca oszacowanie potencjalnego
niebezpieczenstwa wystapienia tapniecia ze wzgledu na wlasciwosci poktadu
i gérotworu, warunki zalegania zloza, zaszlosci eksploatacyjne itp. (tapania

pokladowe i stropowe);

— metoda sejsmologiczna, umozliwiajaca okreélanie stanu zagrozenia tapania-
mi stropowymi (monitorowanie stanu zagrozenia) na bazie rejestracji wstrza-

sOw gorotworu;
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— metoda sejsmoakustyczna, umozliwiajaca okreslanie podwyzszonego stanu
naprezenia w pokladzie (monitorowanie stanu zagrozenia tapaniami pokla-
dowymi);

— metoda energetycznej prognozy zagrozenia sejsmicznego;

— metoda wiercenn sondazowych (wiercen malogrednicowych), umozliwiajaca
okreslanie podwyzszonego stanu naprezenia w pokladzie (monitorowanie sta-
nu zagrozenia tapaniami pokladowymi);

— w uzasadnionych przypadkach — inne metody oceny rzeczywistego stanu za-
grozenia tapaniami.

Przyktadowo, czynniki ksztaltujace stan zagrozenia tapaniami i ich wagi
uwzgledniane w metodzie rozeznania gérniczego zostaly przedstawione w tabeli
11.2. Czynniki te zostaly zaimplementowane w systemie DISESOR. Ilustracja
operatorow, ktore realizujg zaimplementowane punkty zostala przedstawiona na
rys. 11.5. Rysunek 11.6 przedstawia natomiast fragment drzewa decyzyjnego,
ktore realizuje metode rozeznania gérniczego, a ktére jest efektem powstalej
implementacji.
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Rys. 11.5. Operatory systemu DISESOR (modul System Ekspercki) realizujace
metode rozeznania gorniczego

Metody eksperckie przedstawione powyzej bazowaly na wiedzy dziedzinowe;.
W kolejnej czesci rozdziatu zostang przedstawione metody bazujace na analizie
danych historycznych.
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Rys. 11.6. Fragment drzewa decyzyjnego, ktére realizuje metode rozeznania gor-
niczego w systemie DISESOR (modut System Ekspercki)
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Tab. 11.2. Pierwszych 11 (z posréd 15) czynnikéw ksztaltujacych stan zagrozenia
tapaniami

Lp. Czynnik wplywajacy na stan

Definicja czynnika Waga

400-600 m 2
1 Gtlebokosé¢ prowadzenia robét 601-900 m 6
> 900 m 10
Wystepowanie warstw wstrzasogennych w 20730 m 0
2 stropie w odlegtosci nad poktadem 30 50 m 3
< 20 lub > 50 m 2
3 Grubos¢ warstw wstrzasogennych w stropie 10-30 m 5
w odlegtosci do 50 m nad poktadem > 30 m 2
4 Wystepowanie w strefie przodka w odlegto- 1,0m <h <3,5m 1
$ci do 60 m uskokéw o zrzucie h h > 3,5m 5
Sposéb prowadzenia przodka w poblizu zblizanie si¢ przodkiem —do 5
5 uskoku (w odlegloéci do 60 m) o zrzucie > B;lz(grl;ll%eszczame przod-
1,5 m ku wzdtuz, réwnolegle do 3
uskoku
oddalanie sie przodku uskoku 2
Wystepowanie w stropie lub spagu resztki 2<30m 6
6 lub krawedzi w odleglosci z w pionie przy
prowadzeniu robé6t na gtebokosci H < 600 30<2<50m 4
m; przy 600 < H < 800 m podang wage
mnozy sie przez 1,5, a przy H > 800 — 50 < z < 200 m 2
przez 2
Sumowanie si¢ wplywu co najmniej dwéch <30m 10
7 resztek i/lub krawedzi przy najmniejszej
odlegloéci w pionie miedzy resztkami i/lub 3150 m ]
krawedziami 50 m i odleglosci najblizszej
resztki lub krawedzi od pokltadu (w przy-
padku sumowania sie wpltywéw resztek lub 51-100 m 6
krawedzi - nie uwzglednia sie¢ Ip. 6)
3 Roboty gérnicze w poktadzie o weglu skton- 30 MPa > Rc > 16 MPa 4
nym do tgpan 16 MPa > Rc Tub Re > 30 1
MPa
Prognoz<_)wana lub stwierdzana maks;_rmal— g << 11(())6? i I;i?},, Igo§ ii()?_jm\ 4
9 naenergia wstrzasu E przy prowadzeniuro- g4y 6
bét na gltebokosci H FE < 106 J przy H > 900 m 8
E > 106 J przy H > 400 m 10
10 Wysokos¢ wyrobiska eksploatacyjnego w 3. Ofinwisjbiz;o ;15 - 3
wystepowanie w spodku wy-
robiska warstwy wegla grubo-
Budowa spodku wyrobiska chodnikowego $ci > 1,0 m lub podobnej gru- 6

lub eksploatacyjnego

boéci innego poktadu, zalega-
jacego ponizej spagu danego
poktadu w odlegtosci < 10 m
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11.3 Prognozowanie zagrozenia

W niniejszym rozdziale przedstawione zostana zaimplementowane w systemie
DISESOR rozwiazania wykorzystujace metody uczenia maszynowego do progno-
zowania zagrozen - metanowego oraz sejsmicznego.

Prognozowanie zagrozenia jest zadaniem trudnym szczegdlnie ze wzgledu na
nieréwnomierno$¢ rozkladu pomiedzy przykladami pozytywnymi (,,jest zagro-
zenie”), a przykladami reprezentujacymi pozostale stany (nazwijmy je ogdlnie
sbrak zagrozenia”). Wyzwaniem jest réwniez ”problem zimnego startu” [11.24]
wystepujacy przy rozpoczynaniu prac przy nowej $cianie oraz fakt, ze kolejne
$ciany moga roézni¢ sie znaczaco pod wzgledem liczby wystepujacych sytuacji
zagrozenia.

W systemie DISESOR zostaly zawarte rozwigzania prognozowania zagrozen
metanowego oraz sejsmicznego, ktore stanowia adaptacje najlepszych rozwiazan
zgloszonych do konkursow analizy danych zorganizowanych przy konferencjach
miedzynarodowych i ogloszonych na platformie Knowledge Pit [11.13]. Metody
te (oraz wiele innych metod osiagajacych wysokiej jakosci wyniki) charakteryzuja
sie nastepujacymi glownymi etapami analizy:

1. ekstrakcja cech tworzacych nowsa reprezentacje danych i bedacych agregata-
mi analizowanych szeregéw czasowych odpornymi na dryf pojeé (ang. con-
cept drift),

2. opracowanie odpowiedniej metody oceny jakosci oraz dostrajania stosowa-
nych modeli predykcyjnych,

3. zastosowanie komitetu metod (metod zespolowych, ang. ensemble learning)
w celu potaczenia prognoz modeli bazowych.

Ponizej zostana przedstawione zalozenia dwoch konkurséw analizy danych
majacych na celu wytonienie adekwatnych metod prognozowania zagrozen me-
tanowych i sejsmicznych.

11.3.1 Zagrozenie metanowe

Problem prognozowania zagrozenia wynikajacego z podwyzszonego stezenia
metanu w kopalni wegla kamiennego byl tematem konkursu analizy danych ”1J-
CRS’15 Data Challenge: Mining Data from Coal Mines” zorganizowanego mie-
dzy 13 kwietnia a 25 czerwca 2015 pod auspicjami konferencji IJCRS’15 (The
2015 International Joint Conference on Rough Sets) [11.9]. Dane konkursowe
zawierajace odczyty czujnikow w rejonie przodka zostaly dostarczone przez In-
stytut Technik Innowacyjnych EMAG.

Dla lepszego zrozumienia analizowanych danych zostata udostepniona map-
ka pogladowa (rys. 11.7) prezentujaca przeplyw powietrza w chodnikach oraz
polozenie czujnikéw. Oprocz pomiaréw z czujnikéw gazowych dane zawieraly
informacje na temat pradow elektrycznych pobieranych przez kombajn, ponie-
waz aktywno$¢ kombajnu ma wplyw na ilo$¢ uwalnianego metanu.

Kazdy przyktad danych konkursowych zawieral pomiary dla kazdego czujni-
ka rejestrowane co sekunde przez 10 minut (600 pomiaréw). Liczba czujnikéw
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Rys. 11.7. Schemat rejonu kopalni, dla ktérego pobrane zostaly dane konkursowe

rejestrujacych pomiary wynosita 28. Liczba atrybutéw kazdego przyktadu da-
nych wynosita wiec 16 800. Liczba przyktadéw to 51 700. Udostepniony zbior
obejmowal okres pomiaréw pomiedzy 2 marca i 16 czerwca 2014 roku.

Zadaniem konkursowym bylo prognozowanie czy poziom metanu przekracza-
jacy okredlony prég moéglby wystapi¢ w ciagu najblizszych 3-6 minut po doko-
naniu pomiaréw. Przekroczenie stezenia metanu analizowano dla trzech metano-
mierzy: MM263, MM264 and MM256. Jezeli dany przyklad danych odpowiada
okresowi czasu t_5g9 do tg, to przyklad ten otrzyma etykiete ”zagrozenie” wtedy
i tylkO Wtedy, gdy (MM(tlgl), ceey MM(t360)) > 1.0.

Jest to wiec zagadnienie klasyfikacji dwuklasowej ("zagrozenie” i ”brak za-
grozenia”) dla danych o niezréwnowazonym rozkladzie klas (”zagrozenie” jest
stanem zdecydowanie rzadszym). Ocena wynikéw dla powyzszego zadania zo-
stala przeprowadzona na podstawie pomiaru pola pod krzywa ROC (ang. Area
Under the ROC Curve — AUC) [11.8].

Zaimplementowane w systemie DISESOR rozwiazanie [11.27], ktére zostalo
zgloszone do konkursu i sprawdzone dla opisanych danych sktada sie z nastepu-
jacych krokow:

1. generowanie zmiennych wywiedzionych,
2. ekstrakcja cech,
3. trening modeli bazowych.

Proces generowania zmiennych wywiedzionych i ekstrakcji cech bazuje na
metodzie okna przesuwnego (ang. sliding window). Dla kazdej pary szeregdw
czasowych x,y wyznaczonych przez okno przesuwne na wejsciowych atrybutach,
ktore odpowiadaja czujnikom metanu lub innym czujnikom $rodowiskowym
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(ci$nienia, wilgotnosci, temperatury i predkosci powietrza), wyznaczane sa nowe
szeregi czasowe:

z21=x—Y,

zZ9 = %

W kolejnym kroku metody dla atrybutow zrédlowych oraz wywiedzionych
wyznaczone sg cechy numeryczne, ktére podsumowuja rézne aspekty danych
szeregdw czasowych. Dla kazdego pojedynczego atrybutu wyznaczono 17 cech,
w tym m.in.: warto$¢ érednia, minimalna, maksymalna, odchylenie standardo-
we i inne bardziej zlozone charakterystyki. Dla par atrybutéw reprezentujacych
te same typy czujnikéw (np. metanomierz-metanomierz lub barometr-barometr)
wyznaczane sa réwniez wartosci korelacji (w tym autokorelacji) Pearsona, Spe-
armana, Kendalla.

Dane o tak wyznaczonych cechach wykorzystywane sa nastepnie do wygene-
rowania modelu bazujacego na metodzie laséw losowych [11.7]. Ze wzgledu na
zastosowany klasyfikator nie byla wymagana selekcja cech.

Oméwiona powyzej metoda osiagnela najlepsze wyniki w ramach przedsta-
wionego konkursu. Uczestnicy konkursu mieli dostep tylko do wstepnych wyni-
kéw, ktére byly oparte na podzbiorze koncowego zbioru testowego i odnosily sie
do okoto 20% danych testowych. Ocena konicowa zostala przeprowadzona po za-
koniczeniu konkursu. Wyniki uzyskane przez najlepszych uczestnikow konkursu
przedstawione sg w tabeli 11.3.

Tab. 11.3. Wyniki konkursu prognozowania zagrozenia metanowego

Pozycja Nazwa Wstepne wyniki (AUC) Konicowe wyniki (AUC)
1 Zagorecki 0.9666259 0.95926715
2 Marchb 0.94607103 0.94392893
3 Dymitrruta 0.93371596 0.94369948
4 Moomean 0.92862237 0.94280921
5 Trzewior 0.94691336 0.94134706

Model zostal zaimplementowany jako operator w systemie RapidMiner i mo-
ze by¢ stosowany w module analitycznym systemu DISESOR. Uzytkownik musi
wskazaé jedynie zbiér zmiennych warunkowych i zmienna decyzyjna (prognozo-
wany metanomierz), oraz horyzont prognozy wynoszacy maksymalnie 6 minut,
a reszta analizy przebiega automatycznie.

11.3.2 Zagrozenie sejsmiczne

Problem prognozowania zagrozen sejsmicznych w kopalni wegla kamiennego
byt tematem konkursu analizy danych ” AATA’16 Data Mining Challenge: Predic-
ting Dangerous Seismic Events in Active Coal Mines” zorganizowanego miedzy 5
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pazdziernika 2015 a 27 lutego 2016 pod auspicjami konferencji AATA’16 (11th In-
ternational Symposium on Advances in Artificial Intelligence and Applications)
wchodzacej w sktad konferencji FedCSIS (https://fedcsis.org/2016/aaia). Dane
konkursowe zostaly dostarczone przez Instytut Technik Innowacyjnych EMAG.

Kazdy przyktad danych konkursowych zawieral godzinne agregaty odczy-
tow sensoréw z okresu 24 godzin oraz informacje o intensywnosci prac w da-
nym rejonie, a takze ostatnie oceny warunkow bezpieczenstwa wyznaczone przez
ekspertéw gorniczych. Ponadto, dla kazdego rejonu wydobycia podane zostaly
meta-dane w postaci identyfikatora kopalni, identyfikatora rejonu oraz gteboko-
$ci poktadu. Catkowita liczba atrybutéw obejmowata 541 atrybutéow gtéwnych
oraz 6 cech dodatkowych zwigzanych z danym rejonem wydobycia. Calkowita
liczba obserwacji tworzacych zbiér danych wynosita 133150. Udostepniony zbior
obejmowal sumarycznie pigcioletni okres pomiaréw (lata 2010 do 2015).

Zadanie konkursowe polegato na przygotowaniu modelu, ktéry byltby w stanie
doktadnie przewidzie¢ okresy zwiekszonej aktywnosci sejsmicznej. Atrybut de-
cyzyjny przygotowanych danych konkursowych wskazywal przypadki, w ktérych
calkowita energia sejsmiczna zarejestrowana w ciagu o$miu godzin nastepujacych
po danym (godzinnym) przedziale agregacji przekraczala poziom ostrzegawczy
5% 10% J.

Jest to wiec zagadnienie klasyfikacji dwuklasowej ("zagrozenie” i ”brak za-
grozenia”) dla danych o silnie niezréwnowazonym rozkladzie klas (”zagrozenie”
jest stanem zdecydowanie rzadszym). Horyzont dokonywanej prognozy wyno-
si 1 godz. Ocena wynikéw dla powyzszego zadania zostata przeprowadzona na
podstawie pomiaru pola pod krzywa ROC (ang. Area Under the ROC Curve —
AUC) [11.8].

Zaimplementowane w systemie DISESOR rozwiazanie, ktore zostalo spraw-
dzone dla opisanych danych, sktada si¢ z nastepujacych krokow:

. generowanie cech,

. probkowanie,

. redukcja cech,

. filtrowanie podzbioréw cech,

. trening modeli bazowych,

. wyznaczenie komitetu modeli bazowych.

S U W N

Proces ekstrakeji cech bazuje na metodzie okna przesuwnego (ang. sliding
window) [11.26] zastosowanego na wielowymiarowym strumieniu danych. Dla
wartosci atrybutéw objetych przez okno przesuwne zastosowanych zostalto szereg
funkeji agregujacych. Dla kazdego pojedynczego atrybutu wyznaczono 11 cech,
w tym m.in.: warto$¢ srednia, minimalna, maksymalna, odchylenie standardowe
i inne bardziej zlozone charakterystyki.

Ponadto, wyznaczone cechy dla kazdego atrybutu zostaly uzupelnione o war-
tosci korelacji Kendall’a dla kazdej pary atrybutéw. Dodatkowo wyznaczane zo-
staly cechy atrybutéow opisujace zmiany wartosci pomiedzy nastepujacymi po
sobie oknami. Cechy te obejmuja m.in. réznice pomiedzy wartosciami maksy-
malnymi, minimalnymi i $rednimi w kolejnych oknach.
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Kolejny krok zastosowanej metody wynika z silnej nieréwnosci liczby przy-
ktadow oznaczonych jako zagrozenie. Warto$¢ srednia liczby takich przyktadow
to zaledwie 2,3% wszystkich obserwacji (poszczegdlne wartosci znaczaco réznia
sie w zalezno$ci od eksploatowanego wyrobiska). Konieczne wiec byto zréwnowa-
zenie liczby przyktadéw reprezentujacych rézne klasy. W tym celu stosowane jest
prébkowanie, w wyniku ktérego liczba przyktadéw oznaczonych jako zagrozenie
stanowi¢ bedzie co najmniej 10% liczebnosci wylosowanego zbioru.

Ze wzgledu na duza liczbe generowanych cech kolejnym krokiem zastosowa-
nej metody jest selekcja cech [11.11]. Zastosowana metoda filtrowania wywodzi
sie z teorii zbioréw przyblizonych [11.20] i wykorzystuje pakiet RapidRough-
Sets [11.14] do wyznaczenia przyblizonych reduktéw decyzyjnych [11.12] z po-
moca heurystyki DAAR [11.10]. Pakiet RapidRoughSets zostal opracowany w
ramach projektu DISESOR, jego jadrem jest biblioteka RoughSet [11.21]. Przy-
blizone redukty decyzyjne sa wzglednie mate, dlatego zastosowano taczenie kilku
uzyskujac pojedynczy podzbiér atrybutow. W efekcie uzyskiwany jest zbiér zna-
czaco réznych podzbiordéw atrybutéw.

Ostatnie kroki metody polegaja na uczeniu modeli predykcyjnych w oparciu
0 wyznaczone wczesniej rézne podzbiory atrybutéw oraz na utworzeniu komitetu
takich modeli w celu podjecia ostatecznej decyzji o oznaczeniu nadchodzacego
okresu czasu etykieta ”zagrozenie”. Zastosowane modele predykcyjne to drzewa
regresyjne, SVM oraz uogdlniony model liniowy.

Omoéwiona powyzej metoda osiagnela najlepsze wyniki w ramach przedsta-
wionego konkursu, jednakze nie zostala ona oficjalnie sklasyfikowana ze wzgledu
na to, ze zostala zaproponowana przez jego organizatorow. Najwyzej sklasyfi-
kowana metoda (tadeusz), przygotowana przez czesé zespolu sklasyfikowanego
na drugiej pozycji, wykorzystuje starannie wybrany podzbiér danych, dla ktore-
go uczono modele predykcyjne wchodzace w sklad komitetu. Wyniki uzyskane
przez najlepszych uczestnikow konkursu przedstawione sa w tabeli 11.4. Omo-
wiona powyzej metoda przedstawiona jest w niej pod nazwa snm.

Tab. 11.4. Wyniki konkursu prognozowania zagrozenia sejsmicznego

Pozycja Nazwa Wynik (AUC)
- snm 0.9396
1 tadeusz 0.9393
2 deepsense.io 0.9384
3 yata 0.9342
4 podludek 0.9336
5 jellyfish 0.9335

18 metoda ekspercka 0.9196
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Interesujace, ze na 18 pozycji rankingu konkursowego zostala sklasyfikowa-
na metoda ekspercka omoéwiona w punkcie 11.2.2. Metoda ta bazuje na dwéch
ocenach ekspertéw gorniczych, ktére zostaly podane jako atrybuty danych kon-
kursowych. Pokazuje to, jak trudnym zadaniem dla metod uczenia maszynowego
jest prognozowanie zagrozenia sejsmicznego. Jednoczesnie jednak widaé, ze me-
tody bazujace na analizie danych historycznych umozliwiaja uzyskanie bardziej
doktadnych prognoz niz metody bazujace wylacznie na wiedzy eksperckie;j.
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