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Modut czyszczenia i agregacji danych
jako sktadnik systemu predykcji stezenia gazéw

w kopalniach wegla kamiennego

Przedstawiono opracowywany w Centrum EMAG hybrydowy system predykcji ste-
zenia gazow w kopalniach wegla kamiennego, ktory moze byé wykorzystany w sy s-
temie monitorowania parametrow srodowiska w wyrobiskach kopalnianych.
Funkcjq systemu jest wypracowywanie krotkoterminowych prognoz zmian stezenia
metanu na podstawie analizowanych on-line danych metanometrycznych i w razie
potrzeby generowanie ostrzezen w celu unikniecia przymusowych, spowodowa-
nych automatycznym wylqczeniem energii, postojow zabezpieczanych przez system
metanometryczny obiektow (Scian, przodkow). Projektowany system wykorzystuje
liniowe i nieliniowe metody prognozy, a w szczegolnosci algorytm M5 zapropono-
wany przez R. Quinlan’a oraz algorytm predykcji liniowej. Niezbedne do zastoso-
wania tych metod modele matematyczne sq opracowywane na podstawie danych
historycznych archiwizowanych w bazie danych systemu SMP-NT/A. Omoéwiono
problemy zwigzane z przygotowaniem danych dla procedur tworzgcych modele
predykcyjne oraz przetestowane sposoby ich rozwigzania (eliminacja danych nie-
wiarygodnych, wygladzanie, agregacja). Podano przyktady wyznaczania prognoz

z wykorzystaniem metody ex-post.

1. WSTEP

Artykut przedstawia rozwijany w Centrum EMAG
system predykcji stezenia gazow w kopalniach wegla
kamiennego. System moze by¢ wykorzystany w celu
monitorowania parametrow $rodowiska w wyrobi-
skach kopalnianych. Gléwnym zadaniem systemu jest
generowanie ostrzezen w celu uniknigcia przymuso-
wych, spowodowanych automatycznym wytaczeniem
energii, postojow zabezpieczanych przez system me-
tanometryczny obiektow ($cian, przodkow).

Projektowany system predykcji wykorzystuje li-
niowe 1 nieliniowe metody prognozy. W szczegolno-
$ci wykorzystywany jest algorytm M5 umozliwiajacy
indukcje regul z liniowymi konkluzjami [7] oraz
algorytm predykcji liniowej. Modele predykcyjne
wykorzystywane przez powyzsze metody tworzone
sg na podstawie danych historycznych archiwizowa-

nych w bazie danych systemu metanometrycznego
SMP-NT/A.

Niezwykle waznym elementem systemu predykcji
jest modut dokonujacy odpowiednich przeksztatcen
surowych danych zawartych w przemystowych ba-
zach danych. Obrobka danych polega przede wszyst-
kim na wyeliminowaniu btednych i brakujacych war-
tosci, wygladzeniu oraz odpowiedniej agregacji da-
nych. Zadanie agregacji wiaze si¢ takze z dodaniem
do zbioru zmiennych, parametréw odzwierciedlaja-
cych dynamike zmian monitorowanych wielkoSci
(np. tempo przyrostu stezenia metanu). Tak przygo-
towany zbior danych wykorzystywany jest w proce-
sie tworzenia modeli predykcyjnych.

Poza charakterystyka systemu predykcji w artykule
przedstawiono réwniez sposob ustalania stopnia za-
grozenia na podstawie eksperckiej bazy regut rozmy-
tych, na ktorg rzutowana jest przewidywana wartos¢
stezenia metanu.
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2. PRZYGOTOWANIE DANYCH

Dane archiwizowane przez system metanometrycz-
ny, ktore wykorzystuje si¢ podczas budowy modeli

START

Pobranie danych z
systemu SMP-NT/A

\ 4

Wypelnienie danych

v

Uzupelnienie brakujacych
wartoSei

Czy
wygladzaé

NIE

predykcyjnych, musza zosta¢ odpowiednio przygo-
towane. Etapy procesu przygotowania danych obra-
zuje rysunek pierwszy.

Aby ograniczy¢ przestrzen dyskowa niezbedng do
przechowywania danych, system metanometryczny

‘Wygladzanie danych
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A 4

Agregacja danych

A 4

Dodanie zmiennych
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Rys. 1. Schemat blokowy procesu przygotowania danych
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SMP-NT/A nie przechowuje oryginalnych wskazan
czujnikow, ktore do systemu przekazywane sg
w odstepach dwusekundowych, lecz przechowuje
tylko zmiany wskazan czujnikow. Tak wiec pierw-
szym etapem przygotowania danych jest takie prze-
ksztatcenie danych archiwalnych, aby niejako otrzy-
ma¢ na powrot oryginalny zbior surowych danych
pomiarowych (krok Wypetnienie danych na rysunku
pierwszym). Operacja ta powoduje duze zwigkszenie
wykorzystania zasobow komputera przetwarzajacego
dane. Operacja ta jednak jest konieczna ze wzgledu
na przyjety aparat analizy danych.

Po uzyskaniu oryginalnego zbioru surowych da-
nych pomiarowych, dane te poddawane sg czyszcze-
niu. Czyszczenie polega gldwnie na uzupehieniu
brakujacych wartosci danych. Przyczynag brakow
w danych jest najczesciej awaria systemu transmisji
danych lub akwizycja warto$ci niemozliwych (bted-
nych; przekroczenie zakresu pomiarowego). W reali-
zowanym systemie predykcji gazow braki danych
uzupetniane sg wedtug nastepujacych metod:

o wpisanie ostatniej z prawidlowo zarejestrowanej
warto$ci,

o wpisanie $redniej z k ostatnio zarejestrowanych
prawidtowych wartosci,

« wpisanie warto$ci wynikajacej z interpolacji linio-
wej, dokonanej na podstawie ostatniej prawidlowe;j
(przed brakiem danych) i pierwszej prawidlowej
(po ponownym pojawieniu si¢ dopuszczalnych
pomiaréw) warto$ci pomiarowe;.

Do wszystkich trzech metod wprowadzono para-
metr MaxT informujacy o tym jak dlugo mozna uzu-
petiaé brakujace wartosci, wedlug metod opisanych
powyzej. W przypadku przekroczenia wartoSci tego
parametru (uplynigcia czasu MaxT) system nie uzu-
petnia juz brakujacych wartosci, lecz wpisuje do
zbioru danych specjalny symbol, ktory zarezerwowa-
ny jest dla wartosci brakujacych (jest nim symbol
»?7). Oczywiscie, w systemie dostepna jest rowniez
opcja pozwalajaca na to, aby nie uzupetnia¢ brakuja-
cych warto$ci pomiarowych.

Tak przygotowany zbior danych moze by¢é w na-
stepnej kolejnosci poddawany wygtadzaniu. W etapie
tym wykorzystuje si¢ dwie metody: $rednia ruchoma
n-punktowg oraz median¢ ruchomg n-punktowa. Etap
wygtadzania danych jest etapem opcjonalnym.

Kolejnym etapem przygotowania zbioru danych
jest agregacja, ktorej celem jest odzwierciedlenie
w pojedynczym rekordzie zbioru danych stanu moni-
torowanego fragmentu kopalni. Stan monitorowane-
go fragmentu kopalni w ustalonym czasie agregacji
opisywany jest przez wektor warto$ci zarejestrowa-
nych przez wybrane czujniki oraz dynamike zmian
tych wartosci w okresie agregacji. Agregacja danych

pozwala na znaczne ograniczenie rozmiaru analizo-
wanego zbioru danych, a w przypadku prognoz
o dhuzszym horyzoncie prognozy lepiej naszym zda-
niem odzwierciedla sytuacje w monitorowanym
fragmencie kopalni. W czasie agregacji oryginalne
warto$ci danych pomiarowych zastgpowane sg przez
pewna warto$¢ zagregowang, ktora bedzie reprezen-
tatywna warto$cia danej wielko$ci w agregowanym
czasie (stad agregacje mozna potraktowac jako swe-
go rodzaju metod¢ samplingu). W tworzonym syste-
mie predykcyjnym, dopuszczalne sg nastgpujace
funkcje agregujace:

— maksimum z okresu agregacji,

— minimum z okresu agregacji,

— $rednia arytmetyczna z okresu agregacji,

— mediana z okresu agregacji,

— ostatnia warto$§¢ z okresu agregacji.

Czas agregacji definiowany jest poprzez odpo-

wiedni parametr programu. Przyktadowo — zastoso-
wanie czasu agregacji rownego 30 s spowoduje, ze
kazde 15 rekordow (oryginalne rekordy zapisywane
sg co 2 s) zostanie zastapionych jednym rekordem.
Agregacja moze spowodowaé, ze utraci si¢ pewne
informacje o dynamice zmian monitorowanych
zmiennych. Wprowadzono zatem mozliwo$¢ dodania
nowych zmiennych obrazujacych zachowanie agre-
gowanych zmiennych podczas agregacji. Kazda
z monitorowanych zmiennych jest zrodlem nowych
zmiennych, odzwierciedlajagcych dynamike zmian
zmiennej zrédtowej. Nowymi zmiennymi sa:
rozstep — roznica mi¢dzy najwigksza i najmniejsza
warto$cig zmiennej zrodlowej w czasie agregacji,
koniec-poczqtek — rbéznica pomiedzy pierwsza
1 ostatnig warto$cig zmiennej zrodlowej w czasie
agregacji,
dynamika — dynamika jest zmienna tekstowa
przyjmujaca dwie warto$ci nierosnie oraz niemale-
Jje; modut agregujacy zlicza w czasie agregacji sy-
tuacje, w ktorych pomigdzy kolejnymi pomiarami
nastgpowal wzrost lub spadek monitorowanej wiel-
kosci, jesli wiecej (lub tyle samo co spadkow) byto
wzrostow wartosci to dynamika:= niemaleje, jesli
wiegcej byto spadkow wartoSci to dynamika:= nie-
rosnie,
dynamika-koniec — warto§¢ zmiennej wyliczana
jest identycznie jak warto$¢ zmiennej dynamika;
roéznica polega na tym, ze rozpatrywanych jest je-
dynie 25% rekordow ,,znajdujacych si¢” na koncu
czasu agregacji.
Na zakonczenie procesu agregacji wyliczana jest
warto$¢ zmiennej poddawanej predykcji (zmiennej
zaleznej). W etapie tym ustalany jest horyzont pro-
gnozy oraz sposob ustalenia warto$ci zmiennej pod-
dawanej predykcji. Mozliwe s3 dwa rozwigzania:
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o wstawienie warto$ci zmiennej zaleznej, ktéra od-
powiada czasowi rejestracji ostatniego rekordu
z biezacego okna agregacji zwigkszonemu o war-
to$¢ horyzontu prognozy,

o wstawienie zagregowanej wartosci zmiennej zalez-
nej (np. maksimum, minimum, $rednia) obliczanej
pomiedzy czasem rejestracji ostatniego rekordu
z biezacego okna agregacji a czasem tym zwiek-
szonym o warto$¢ horyzontu prognozy.

Ostatnim etapem przygotowania zbioru danych jest
dodanie zmiennych wywiedzionych odzwierciedlaja-
cych dynamike zmian pomiedzy kolejnymi, zagre-
gowanymi juz, rekordami danych. Operacja ta reali-
zowana jest albo poprzez odpowiednie ,,opdznienie”
poszczegdlnych zmiennych (,,op6znienie” — czyli
dodania do biezacego rekordu nowych pol zawieraja-
cych warto$ci z wczesniejszych rekordéw), albo
poprzez dalsza agregacje zmiennych juz wartosci juz
zagregowanych. Operacje te stosowane sg na danych
zagregowanych 1 dotyczg one jedynie zmiennych
niezaleznych.

W tabeli pierwszej przedstawiono przyktadowy
uproszczony zbidr danych pobranych z systemu me-
tanometrycznego SMP/NT. W kolumnie T[s] tabeli
umieszczono czasy zmiany ktoregokolwiek z monito-
rowanych parametréw, jak juz wspomniano zmiana
warto$ci parametru powoduje wpisanie nowego re-
kordu do bazy danych. W tabeli drugiej przedstawio-
no pierwotny zbidr danych po wykonaniu operacji
czyszczenia, w tabeli trzeciej zaprezentowano zbior
zagregowany, taki witasnie zbiér danych jest podsta-
wa do wyznaczenia modelu predykcyjnego. W tabeli
drugiej pogrupowano rekordy, ktére bedg poddawane
agregacji.

Ponizej podano parametry zwigzane z procesem
czyszczenia 1 agregacji danych:

e parametry oczyszczania
— wygtladzanie: brak,

—uzupehianie brakujacych danych: ostatnia po-

prawna wartos¢,

— czas uzupetniania brakujagcych danych w przy-
padku nie pojawienia si¢ nowej, poprawnej war-
tosci MaxT: 2 sekundy,

o parametry agregacji:

— czas agregacji: 3 sekundy,

— czestotliwos$é agregacji: co 3 sekundy,

— funkcja agregujaca zmienng A1l: maksimum,

— dodatkowe zmienne dla zmiennej Al: rozstep,

— funkcja agregujaca zmienna A2: $rednia arytme-
tyczna,

— dodatkowe zmienne dla zmiennej A2: koniec-
poczatek,

« zmienna do predykcji: Al,
horyzont prognozy: 1 sekunda.

Tabela 1
Dane pomiarowe

Al A2 T[s|

0,1 0,1 0

0.1 ? 1

0,4 0.2 4

0.5 0,2 7

0,3 0,3 9
Tabela 2

Pierwotny zbiér danych pomiarowych,
PO oczyszczeniu

Al A2 T[s]

0.1 0.1 0

0.1 0.1 1

0.1 0.1 2

0.1 ? 3

0.4 0.2 4

0.4 0.2 5

0.4 0.2 6

0.5 0.2 7

0.5 0.2 8

0.3 0.3 9

Tabela 3
Dane po agregacji
Al-MAX Al-rozs A2-avg A2-k-p Al-Pred

0.1 0 0.1 0 0.1
0.4 0.3 0.2 ? 0.4
0.5 0.1 0.2 0 0.3

3. PREDYKCJA STEZENIA GAZOW

Ignorujac aspekty przygotowania danych, utrzyma-
nia wiarygodnosci systemu oraz aspekty czysto tech-
niczne, problem predykcji stezenia gazow mozna
potraktowac jako problem zadania predykcji, w kto-
rym nie istnieje model matematyczny opisujacy za
pomoca odpowiednich réwnan zaleznos$ci pomiedzy
zmienng zalezng a zbiorem zmiennych niezaleznych.
Do rozwigzania tego typu problemoéw dobrymi meto-
dami s3: metody obliczen migkkich 1 neuronowych
(m.in. [Czogata, Oh, Yager]), statystyka ([Box, Ha-
yes]) oraz metody maszynowego uczenia [Breiman,
Quinlan]. Przed faza projektowania systemu predyk-
cji gazow przetestowano kazdg z powyzszych me-
tod, a kryterium je oceniajagcym byta warto$¢ btedu
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RMSE (6) ang. Root Mean Squared Error uzyskiwa-
na na testowym zbiorze danych oraz czas potrzebny
na wyznaczenie modeli predykcyjnych na podstawie
zagregowanych danych historycznych).

Uwzgledniajac uzyskane wyniki testow, do zaim-
plementowania w systemie wykorzystano algorytm
M35 oraz adaptacyjng liniowg metode predykcji.

Idea algorytmu M5 [15],[16] zostata zaczerpnigta
z tzw. drzew regresji i klasyfikacji [6] (CART). Dla
zbioru treningowego Tr=(U, AU{y}) tworzony jest
zbidr regut (1):

a, eV, N.na; eV, — @)

y=biwirt.. Fbywirtw;

gdzie:
{aila"yaij}gA; VH,/ CDa,/ y {bilr'abi/}gA;

Wiy Wi, . Wi €R.

W zbiorze treningowym wyrdézniamy: zbidr przy-
ktadow U (u nas jest to zbior zagregowanych rekor-
dow), zbior zmiennych niezaleznych 4 (u nas jest to
zbidr czujnikdéw oraz zbidr zmiennych odzwierciedla-
jacych dynamike zmian mierzonych wielkosci),
zmienng zalezna y (u nas jest to czujnik, ktorego
wskazania chcemy przewidywac), dziedziny atrybu-
tow D,, D,cR. Kazda zmienna zalezna a jest zatem
funkcja a:U—D,.

Zmienne wystepujace w konkluzjach regut musza
by¢ zmiennymi numerycznymi.

Algorytm M5 jest algorytmem budujgcym drzewo
lokalnych modeli liniowych, ktore nastepnie zamie-
niane sg na zbidr regut. Na kazdym etapie tworzenia
drzewa (w kazdym wezle nie bedacym lisciem), wy-
wotywana jest procedura sprawdzania, ktéry atrybut
aeA oraz ktora warto§¢ graniczna g dokona najlep-
szego podziatu zbioru przyktadow zwigzanego
z danym weztem. Dla ustalonego atrybutu a, dla
kazdej warto$ci ¢, rozpatrywanej przez algorytm M5
istniejg takie wartosci vI,v2eD,, ze vI<v2 oraz
q=(v2-vI)/2. W przypadku atrybutow symbolicznych
stosowana jest procedura wyczerpujaca polegajaca na
badaniu wszystkich mozliwych podzbiorow zbioru
warto$ci atrybutu symbolicznego.

Jesli zbior przyktadow zwigzanych z weztem ozna-
czymy przez P, to w kazdym wezle najlepszym atry-
butem i1 punktem granicznym jest taki punkt, dla
ktorego podziat zbioru P na podzbiory P, and P,
maksymalizuje warto§¢ wyrazenia (3):

12,

Aerr =V(P)- (- V(P,)+

1Byl

Sy, G)

gdzie:
V(P) oznacza wariancj¢ zmiennej zaleznej w zbiorze
przyktadow P.

Jesli w danym wezle najlepszy z mozliwych po-
dziatéw nie zmniejsza juz oczekiwanej wariancji
zmiennej zaleznej to procedura rozbudowy drzewa
zatrzymuje si¢ (wezet staje si¢ lisciem).

W kazdym wezle (nie tylko w lisciach) wyznacza-
na jest za pomocg regresji liniowej wielokrotnej
funkcja f, ktérej zadaniem jest predykcja zmiennej
zaleznej.

Po utworzeniu drzewa, uruchamiana jest procedura
obcigcia. Jesli $redni btad bezwzgledny modelu li-
niowego przyporzadkowanego do danego wezta jest
mniejszy niz blad w jego weztach potomnych, to
wezel ten staje si¢ lisciem.

Po utworzeniu drzewa struktura ta zamieniana jest
na zbidr regut. Konkluzjami regut staja si¢ funkcje
znajdujace si¢ w lisciach drzewa.

Aby znaczaco poprawi¢ zdolnosci predykcyjne al-
gorytm M5 stosuje procedur¢ smoothingu. W czasie
przeksztatcania drzewa w zbidr regut pamigtana jest
kolejnos¢ dodawania deskryptorow warunkowych do
reguly.

Warto$¢ zmiennej zaleznej propagowana jest po-
czawszy od reguly wyjsciowej r, poprzez reguty r.,,
7.2,..., aZ do reguly 7., ktora jest regulg bez jakich-
kolwiek deskryptorow warunkowych.

Do reguty r_; przekazywana jest wartos¢ okreslo-
na przez regule r. Zatézmy, ze dane sg dwie regutly
czesciowe r; 1 rj, wartos¢ PV(r..;) przekazywana
z reguty r; do reguty r;; okre$lana jest jako iloraz

)

n, PV(r,)+kM(r,,)
n,+k

4)

gdzie:

n_; jest liczbg obiektéw ze zbioru U, ktore spetniajg
czgs¢ warunkowa reguly 7;; k& jest pewng ustalong
stalg, a M(r;;) jest wartoécig przewidywana przez
regule czeSciowq 7 ;.

Algorytm jest niezwykle szybki, a uzyskane reguty
W sposéb prosty opisuja lokalne zalezno$ci pomiedzy
zmiennymi niezaleznymi i zmienng zalezna.

Kolejnym sktadnikiem systemu predykcyjnego jest
metoda prognozy liniowej [Box, Hydes]. Dla zbioru
treningowego Tr=(U, Au{y}), model liniowy wyra-
zi¢ mozemy wzorem (5):

W+ p)= > y(w, +w (5)

z=-k

gdzie:

ty jest obecng chwilg czasu; p jest horyzontem pro-
gnozy; w,weR sa wspolczynnikami modelu, a y(z)
(ze{-k, .., -t;}) mozemy nazwac opdznieniami.
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Nalezy zauwazy¢, ze w przypadku prognozy linio-
wej konieczne jest, aby przyktady zawarte w zbiorze
treningowym umieszczane byly chronologicznie,
zgodnie z kolejnoscig ich rejestracji. W wyrazeniu
(5) zatozono, ze do ustalenia warto$ci zmiennej y
w chwili #5+p, wykorzystano pewng liczb¢ wczesniej-
szych wartosci tej zmiennej. W bardziej ogolnej po-
staci mozna wykorzysta¢ rowniez inne zmienne nale-
zace do zbiory atrybutoéw A4 lub pewne zagregowane
wartosci tych zmiennych, wtedy mamy do czynienia
ze statystycznym podejsciem do predykcji szeregow
czasowych [1, 5]. Identyfikacja modelu liniowego
polega na doborze op6znien oraz ustaleniu wartosci
wspotczynnikow w, oraz w.

W opisywanym systemie wybrano najprostszy model,
wykorzystujacy obecng (7)) oraz wczesniejsza y(ty-k)
warto$¢ zmiennej zaleznej. Na podstawie tych dwoch
wartosci ustalane jest rownanie prostej, ktére nastgpnie
stuzy do predykcji wartosci y(z,+p). W celu uproszcze-
nia obliczen przyjmujemy, ze £/=0. Warto$¢ p (horyzont
prognozy zalezy od preferencji uzytkownika), warto$¢ &
ustalana jest adaptacyjnie na podstawie treningowego
zbioru danych. Dla danego zbioru treningowego ustala-
na jest maksymalna warto$¢ parametru k& (0zn. kyu).
Nastepnie dla kazdego k=I,..,k,q, Obliczany jest btad
prognozy (6) na zbiorze treningowym:

2

1 n . - .

RMSE(DB)=\/;Z(y(z)-y(z)j (6)
i=1

gdzie:

DB jest zbiorem przyktadoéw, na ktorym obliczamy biad,

n=|DB], y(i) jest rzeczywista warto$cig zmiennej zalez-

nej y dla przyktadu i-tego,

(i) jest warto$cig przewidywang przez model liniowy.

Jako optymalna warto$¢ k wybierana jest ta war-
tos¢, dla ktorej osiggnigto minimalny biad, ta warto$é
k bedzie wykorzystywana przez system dopoki nie
zaistnieje konieczno$¢ adaptacji systemu (o czym
w nast¢gpnym rozdziale).

W czasie przeprowadzania eksperymentow
sprawdzajacych efektywno$¢ obu metod zauwazo-
no, ze M5 uzyskuje lepsze wyniki w czasie wigk-
szych (bardziej dynamicznych) zmian stezenia me-
tanu, natomiast w czasie stabilizacji stezenia do-
ktadniejsza jest prognoza liniowa. To spostrzezenie
bylo przyczynkiem do stworzenia rozwigzania wy-
korzystujacego oba podejscia jednoczesnie. W sys-
temie do ustalenia ostatecznej warto$ci zmiennej
predykcyjnej zastosowano model liniowy (7)
przyjmujacy na wejscie wyniki prognoz generowa-
nych przez algorytm M5 i model liniowy.

y(t, + p)=MS5(, + p)yw+ Linear(t, + p)(1-w) (7)

Warto$¢ wagi w dobierana moze by¢ w dwojaki
sposob:

« po prezentacji kazdego przyktadu (wtedy uwzgled-
niane sg btedy popelione przez oba podstawowe
modele, a modyfikacja wagi przebiega zgodnie
z regula Widrowa-Hoffa [14]),

e po prezentacji wszystkich przyktadow ze zbioru
treningowego (wtedy warto$§¢ wagi w ustalana jest
za pomocg metody najmniejszych kwadratow).

4. USTALANIE STOPNIA ZAGROZENIA

Dysponujac przewidywang warto$cig metanu w zada-
nym horyzoncie prognozy system w oparciu o eksperc-
ka bazg regut rozmytych dokonuje oceny stanu zagro-
zenia metanowego. Reguly rozmyte skladaja si¢
z dwoch przestanek: prognozowanego stg¢zenia metanu
oraz dynamiki zmian stezenia wynikajacej z prognozy.
Dziedziny obu tych warto$ci zostaly podzielone na
zbiory rozmyte zgodnie z wiedza ekspercka. Stezenie
metanu w atmosferze zostato podzielone na cztery zbio-
ry rozmyte (rys. 2). Dynamik¢ zmian odzwierciedlono
za pomocg trzech zbioré6w rozmytych (brak zmian,
rosnaca, szybko rosngca). Zbior rozmyty ,.brak zmian”
uwzglednia réwniez spadki stezenia metanu. Wiedza
ekspercka pozwolita takze na okre§lenie o$miu regut
rozmytych wiagzacych stgzenie metanu i jego dynamike
zmian z sytuacja w wyrobisku.

0.8
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0 02 04 06 08 1 12 14 16 18 2 22 24 26 28 3
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Rys. 2. Podziat dziedziny stezenia metanu
na zbiory rozmyte

Wyrodzniane sg trzy sytuacje: stan normalny (war-
to$¢ punktowa 1), ostrzezenie (warto$¢ punktowa 2),
zagrozenie (warto$¢ punktowa 3). Sytuacje te opisane
zostaly za pomocg zbioré6w rozmytych o trojkatnych
funkcji przynaleznos$ci, ktore osiagaja swoje maksi-
ma odpowiednio w punktach 1, 2, 3.

Wynikowa baza wiedzy to osiem regut postaci (8):

IFx,is A, and x, is A, THEN y is B ®)
gdzie: x;, x, sg odpowiednio przewidywanym steze-

niem i dynamikg zmian metanu, A;, 4, sa zbiorami
rozmytymi odzwierciedlajacymi odpowiednio stezenie
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1 dynamike zmian metanu w atmosferze, B jest zbio-
rem rozmytym opisujacym sytuacje w wyrobisku.

System wykorzystuje wnioskowanie konstruktyw-
ne typu Larsena [Yager], w ktorym do ustalenia po-
ziomu zaptonu regul wykorzystuje si¢ operator
PROD (t-norma=PROD), agregacja regul polega na
zsumowaniu zbiorow rozmytych wyprowadzanych
przez kazda z regul (suma zbioréw rozmytych — ope-
rator MAX), a jako metod¢ wyostrzania stosujemy
standardowg metode $rodka cigzkosci [Yager, Czoga-
ta]. Warto$ci wejsciowe nie sa poddawane rozmywa-
niu, traktowane sg jako singeltony.

5. EKSPERYMENTY Z DANYMI

Badania eksperymentalne wykonano na zbiorze
danych, w ktorym zawarte byly informacje o stgze-
niach gazéw zarejestrowanych na wylocie ze $ciany
(tam gdzie istnieje najwigksze zagrozenie metano-
we). Analizie poddano dane rejestrowane przez dwa
metanomierze (M31, M32) oraz dwa anemometry
(AN31, AN32). Dodatkowo dysponowalismy takze
sumarycznym wydobyciem wegla podczas calej

zmiany. Akwizycja danych dokonywata si¢ co dzie-
sie¢ sekund, dla celéw analizy dane zagregowano
wybierajac maksymalne wartosci wskazan z kazdej
minuty. W algorytmie M5, aby dodatkowo odzwier-
ciedli¢ dynamike zmian pomiedzy kolejnymi zagre-
gowanymi rekordami wykorzystano takze zmienne
(DAN31, DAN32, DM31, DM32), ktore zawieraty
sume wskazan odpowiednich czujnikow z ostatnich
dziesieciu minut. Celem predykcji byto przewidy-
wanie stgzenia metanu zarejestrowanego przez
czujnik M32 z wyprzedzeniem jedno- i dziesigcio-
minutowym. Modut predykcji liniowej wykorzy-
stywatl jedynie wczesniejsze wartosci wskazan zare-
jestrowane przez czujnik M32.

Dla celow porownawczych analizy przeprowa-
dzono takze za pomocg sieci neuronowo-rozmytych
o architekturach znanych jako ANNBFIS [3]
i MFNN [6].

W tabelach trzeciej i czwartej zaprezentowano
wyniki dla predykcji jednominutowej. Poza btedem
predykcji podano réwniez maksymalng warto$c
btedu oraz liczbe btedow wiekszych niz 0.29, 0.19
i 0.09 procent stezenia metanu. Plik treningowy
sktadat sie z 6000 rekordow, plik testowy z 4000
rekordow.

Tabela 4
Wyniki predykcji dla zbioru treningowego
Metoda RMSE Max err Err >0,29 Err >0,19 Err >0,09
M5 0,056 0,51 13 83 1037
Predyktor liniowy 0,058 0,51 18 113 1490
Metoda hybrydowa 0,056 0,51 13 82 1027
ANNBFIS 0,053 0,45 1 13 642
MFNN 0,052 0,45 1 24 700
Tabela 5
Wyniki predykcji dla zbioru testowego
Metoda RMSE Max err Err >0,29 Err >0,19 Err >0,09
M5 0,047 0,42 7 29 358
Predyktor liniowy 0,045 0,40 9 41 560
Metoda hybrydowa 0,044 0,42 5 27 351
ANNBFIS 0,066 0,51 24 143 450
MFNN 0,063 0,50 15 132 412
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6. PODSUMOWANIE | DALSZE PRACE

W artykule przedstawiono modul przygotowania
danych dla systemu predykcji stgzenia gazow
(W szczegoblnoéci metanu) w wyrobisku gorniczym.
Przedstawiono takze sam system umozliwiajacy gene-
rowanie prognoz. Modut predykcyjny, ktory jest klu-
czowym sktadnikiem systemu, wykorzystuje dwie
metody analityczne; jedna wykorzystujgca paradygmat
maszynowego uczenia, druga proste podejscie predyk-
cji liniowej. Potaczenie obu metod dato rozwigzanie
hybrydowe, ktére nieznacznie lepiej niz najlepsza
z metod szczegdtowych pozwala przewidywaé przy-
szte stezenia metanu. Badania eksperymentalne prze-
prowadzone dla predykcji metanu pokazuja skutecz-
no$¢ zastosowanych metod. Porownanie do bardziej
zaawansowanych metod wykorzystujacych rozmyte
sieci neuronowe pokazuje, ze w tym konkretnym
przypadku rozwigzania prostsze pozwalajg uzyskac
lepsze wyniki na zbiorach testowych. Niebagatelng
role w wyborze narzedzi predykcyjnych mial takze
czas uczenia obu zastosowanych modeli. Dla zbioru
danych ztozonego z 6000 rekordéw czas analizy algo-
rytmem MS5 wynosil niecale 2 sekundy, czas adapta-
cyjnej metody liniowej, dla ktorej & zmieniato si¢ od 1
do 50, wynosit 90 sekund. Czas dostrajania kazdej
z metod neuronowo rozmytych wynosit ponad 180
sekund. Jednakze dla metod tych konieczne jest okre-
Slenie liczby grup, na ktoére maja zosta¢ podzielone
dane treningowe (wigze si¢ to z ustaleniem optymalnej
liczby regut rozmytych). Aby ustali¢ optymalna liczbe
grup nalezy wykona¢ seri¢ dodatkowych eksperymen-
tow, co wielokrotnie wydtuza czas analizy.

Obecne prace nad rozwojem systemu koncentruja
si¢ na jego uruchomieniu w rzeczywistych warunkach
dyspozytorni metanometrycznej. Pozwoli to na zgro-
madzenie sporego materiatu badawczego, a tym sa-
mym na przeprowadzenie wickszej liczby ekspery-
mentéw. Majac nadziej¢ na zwigkszenie trafnosci
prognoz, w chwili obecnej opracowywana jest jeszcze
jedna unikalna metoda prognozy, ktora taczy algorytm
MS5 z metoda najblizszych sasiadow.

System moze by¢ wykorzystany rowniez do in-
nych celéw, np. predykcji stezenia dwutlenku we-
gla, przeptywu powietrza lub identyfikacji miesza-
nin wybuchowych. Oczywiscie inne beda wtedy
bazy regut rozmytych wykorzystane do wnioskowa-
nia o zagrozeniu.
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