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Wyniki zastosowania algorytmow indukcji regut
do klasyfikacji stanu zagrozenia tapaniami
w kopalniach wegla kamiennego

W artykule przedstawiono wyniki prob zastosowania algorytmow indukcji regut do
wyprzedzajgcej klasyfikacji stanu zagrozenia tgpaniami w wyrobisku gérniczym. Na
poczqtku artykutu krotko opisano sposob pozyskiwania i przeksztatcania danych be-
dgcych przedmiotem analizy. W czesci teoretycznej przedstawiono schemat algoryt-
mu indukcji regut bedgcych podstawq dziatania klasyfikatora, a takze sposob do-
strajania klasyfikatora umozliwiajgcy uzyskanie lepszej doktadnosci klasyfikacji.
W czesci eksperymentalnej zaprezentowano wyniki analizy danych pochodzqcych

z dwoch wyrobisk gorniczych.

1. WPROWADZENIE

Jednym z gléwnych zadan stacji geofizycznych
w kopalniach wegla kamiennego jest ustalanie stop-
nia zagrozenia tapnieciem w czynnych wyrobiskach
gorniczych. W celu okreslenia tego stopnia stosowa-
ne sa, w zaleznosci od kopalni, réznego rodzaju
szczegotowe metody oceny zagrozenia (zazwyczaj sg
to metody: sejsmoakustyczna, sejsmologii, wiercen
matosrednicowych).

Na bazie metod szczegotowych wykonuje si¢ oceng
koncowa (kompleksowa), ktéora uwzglednia oceny
uzyskane przez kazda z poszczegdlnych metod
szczegotowych oraz warunki geologiczne panujace
w danym wyrobisku. Opis wykonania ocen metodami
szczegotowymi oraz kompleksowa wydany zostat si¢
jako instrukcja postgpowania wydana przez Gtéwny
Instytut Gornictwa [26].

Poniewaz doktadnos$¢ obecnie obowiazujacych me-
tod zagrozenia tgpaniami daleka jest od doskonatosci
0 czym moze $wiadczy¢ duza liczba nietrafnych
ocen, obserwuje si¢ intensywny rozwoj alternatyw-
nych metod predykcji zagrozenia [6], [12], [13], [14].
Alternatywne metody oceny zagrozenia wykorzystuja

wysokoprzetworzone dane pochodzace z systemow
pomiarowych. Metoda tomografii pasywnej jest me-
toda umozliwiajaca cykliczne kreslenie map tomo-
graficznych interesujacego rejonu kopalni i na tej
podstawie wnioskowanie o obszarach szczegolnie
zagrozonych. Metodami predykcji ciaglej jest metoda
prognozy liniowej, ktora polega na przewidywaniu
sumarycznej (sejsmoakustycznej i sejsmologicznej)
energii jaka wydzieli si¢ w wyrobisku w zadanym
horyzoncie czasu. Przedstawiona m.in. w pracach
[13], [14] koncepcja prognozy liniowej wykorzystuje
aparat matematyczny stosowany w predykcji szere-
gow czasowych 1 umozliwia godzinowa predykcje
logarytmowanej sumarycznej energii zjawisk reje-
strowanych przez wybrany geofon oraz zarejestrowa-
nych w danym wyrobisku zjawisk sejsmicznych. Ze
wzgledu na postugiwanie si¢ warto$ciami bedacymi
logarytmem z warto$ci rzeczywistych niewielkie
btedy prognozy energii logarytmowanej mogg prze-
ktada¢ si¢ na duze rzeczywiste btedy prognozy. Me-
toda poza prognozowana wart0scig energii podaje
takze przedzialy ufnosci dla prognozy. Inng metoda
predykcji cigglej jest metoda funkcji wskaznikowych
bazujaca na probabilistycznej analizie hazardu sej-
smicznego. Do estymacji warto$ci funkcji wskazni-
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kowych wykorzystywana jest emisja sejsmoakustyczna
(doktadniej odstepy czasu pomigdzy zjawiskami). Auto-
rzy metody stwierdzajg, ze warto$¢ funkcji wskazniko-
wej stanowi podstawe do oceny zagrozenia oraz okre-
$lania czasu wystapienia wstrzgséw. Przeprowadzane
badania eksperymentalne wskazuja, ze w metodzie
konieczne jest dopracowanie sposobu przektadania
warto$ci funkcji wskaznikowej na ocene stanu zagroze-
nia i mozliwo$¢ wystgpienia wstrzasu. Autor metody
przyjmuje, ze wzrost wartosci funkcji wskaznikowej
oznacza wzrost zagrozenia, ewentualnie mozliwo$¢
wystgpienia wstrzasu, nie okresla jednak jak wartosci
oraz tempo wzrostu funkcji wskaznikowej przekltadaja
si¢ na konkretng oceng zagrozenia oraz okres w jakim
ocena ta bedzie obowigzywac. Bez doktadnego okresle-
nia tych wartoéci, metoda moze powodowaé zbyt duzo
tzw. falszywych alarmow.

Niniejszy artykut przedstawia mozliwo$ci zastoso-
wania metody maszynowego uczenia jaka jest induk-
cja regut logicznych do utworzenia klasyfikatora
umozliwiajacego klasyfikacje dwoch stanow zagro-
zenia (zagrozony, niezagrozony). Idagc za pracami
prof. Kornowskiego uznajemy, ze stan w ktorym
sumaryczna energia sejsmoakustyczna i sejsmiczna
przekrocza w zadanym okresie warto$¢ 1x10° J uznaé
nalezy za zagrozony, jednak w opisanych ekspery-
mentach przesuneliSmy akceptowalny zakres energii
do 5x10° J. W ten Sposob nie staramy si¢ przewidy-
wacé wystapienia konkretnego wstrzasu, a jedynie na
podstawie gromadzonych danych pomiarowych
przewidywa¢ z zadanym wyprzedzeniem mozliwo$é
zaistnienia sytuacji niebezpiecznej. Waznym aspek-
tem prowadzonych przez nas prac jest rowniez to, ze
proponowana przez nas metoda moze wykorzystywaé
wszystkie dostepne w stacji geofizyki gorniczej dane,
w tym réwniez wyniki prognoz generowane przez
obecnie obowigzujace metody szczegotowe i metode
kompleksows.

Artykut zorganizowany jest w nastepujacy spo-
sob, w kolejnym rozdziat przedstawiono zrodta oraz
sposOb przygotowania danych, ktére nastgpnie pod-
dawane sg analizie. W rozdziale trzecim przedsta-
wiono w zarysie algorytm indukcji regut i metody
polepszania zdolnoséci predykcyjnych uzyskanego
klasyfikatora. W rozdziale czwartym przedstawiono
wyniki badan eksperymentalnych, wreszcie w roz-
dziale pigtym zamieszczono wnioski.

2. PRZYGOTOWANIE DANYCH DO ANALIZY

Dane pomiarowe wykorzystane do przeprowadzo-
nych eksperymentéw pochodzily z systemu wspoma-

gania stacji geofizyki goérniczej Hestia. Hestia jest

konsumentem danych dostarczanych przez system

sejsmoakustyczny ARES oraz sejsmologiczny

ARAMIS. Poza danymi pomiarowymi Hestia umoz-

liwia takze przechowanie danych o wykonanych

wierceniach matosrednicowych, postepie $ciany itd.

Na podstawie gromadzonych danych, Hestia generuje

zmianowe badz dzienne prognozy dotyczace stanu

zagrozenia tapaniami. Wartosci prognoz sg wynikiem
stosowania metod szczegotowych (sejsmologiczne;j,
sejsmoakustycznej, wiercen matosrednicowych) oraz
metody kompleksowej. Szersza charakterystyke sys-
temu wspomagania stacji geofizyki gorniczej mozna

znalez¢ m.in. w [19].

Baza danych systemu Hestia jest relacyjng baza
danych zarzadzang przez system SQL Server 2008
firmy Microsoft; umozliwia to wykonywanie r6znego
rodzaju operacji agregowania danych. Do przepro-
wadzonego eksperymentu wybierano dane groma-
dzone w KWK Wesola. W badaniach rozwazano
dwie $ciany wydobywcze, dane agregowano w okre-
sach godzinowych oraz zmianowych. Po agregacji
danych dla kazdego z rozwazanych wyrobisk dostep-
ne byly nastgpujace dane:

« Zmianowa ocena wynikajaca z metody sejsmolo-
gicznej (wartos$ci: a, b, ¢, d),

« Zmianowa ocena wynikajaca z metody sejsmoaku-
stycznej (wartosci: a, b, c, d),

« informacja o tym czy zmiana jest wydobywcza czy nie,

» maksymalna sumaryczna energia (umowna) reje-
strowana w czasie zmiany przez geofony przypo-
rzadkowane w systemie do rozwazanego wyrobiska
(dla utatwienia dalszego zapisu przyjmijmy, ze
geofon z maksymalng energia sumaryczng ozna-
czymy przez GMax),

« maksymalna sumaryczna liczba impulsow reje-
strowana przez GMax,

» odchytka energii rejestrowanej przez Geofon
GMax (sposob obliczania odchytki byt zgodny
z obowiazujaca metoda sejsmoakustyczng [26]),

« odchytka liczby impulséw rejestrowanych przez
Geofon GMax (sposob obliczania odchytki byt
zgodny z obowigzujaca metoda sejsmoakustyczng
[26]),

« Ocena zagrozenia wedlug metody sejsmoakustycz-
nej obliczona dla geofonu GMAx (wartosci: a, b,
¢, d),

« liczha zjawisk sejsmicznych zarejestrowanych
w czasie zmiany (obliczana w sumie oraz dla kaz-
dej klasy energetycznej oddzielnie),

» Sumaryczna energia zarejestrowanych w czasie
zmiany zjawisk sejsmicznych,

« maksymalna energia zarejestrowanych czasie
zmiany zjawisk sejsmicznych.
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Jesli do wyrobiska przyporzadkowanych byto wie-
cej niz jeden geofon, to w zbiorze zmiennych poja-
wialy si¢ takze:

« $rednia energia (Umowna) rejestrowana w czasie
zmiany przez geofony przyporzadkowane w syste-
mie do rozwazanego wyrobiska

« $rednia liczba impulséw rejestrowanych przez geo-
fony przyporzadkowane do wyrobiska,

« $rednia odchytka energii rejestrowanej przez geofony,

« $rednia odchylka liczby impulséw rejestrowanych
przez geofony.

Zmienng poddawang predykcji byta sumaryczna
energia sejsmoakustyczna (rejestrowana przez geofon
GMax) 1 sejsmologiczna jaka zarejestrowana zostata
w czasie zmiany. W opisanych eksperymentach ho-
ryzont prognozy wynosit jeden, to znaczy, ze przewi-
dujemy energi¢ z wyprzedzeniem o jedna zmiang.
Aby nie przewidywa¢ doktadnych wartosci, zakres
energii podzielony zostal na dwa przedziaty ponizej
i powyzej 5x10° J. Warto$ci ponizej 5x10° J uznano
za stany bezpieczne, wartosci powyzej 5x10° J uzna-
no za stany niebezpieczne.

W przypadku agregacji godzinowej obliczano
oczywiscie warto§ci maksymalnej, $redniej energii,
odchytek energii i impulséw itd. w okresach godzi-
nowych, a predykcja stanu zagrozenia dotyczyla
horyzontu jednej godziny. Poniewaz oceny wedlug
metod szczegdtowych wykonuje si¢ najczesciej raz
na zmiang, w przypadku agregacji godzinowej warto-
$ci zmiennych, w ktorych zwarto informacje o wyni-
kach ocen szczegdlowych zmieniaty si¢ co osiem
rekordoéw (czyli co osiem godzin).

Na zakonczenie warto odnotowa¢ jak duze byty
przygotowane zbiory danych oraz jaki byt rozktad
liczby przyktadéow reprezentujacy stany ,,bezpiecz-
ny”, ,,niebezpieczny”:

« wyrobisko I — Sc508
— agregacja zmianowa 864 rekordy, z czego 97

przyporzadkowano do stanu ,,zagrozony”,

— agregacja godzinowa 1487 rekordy, z czego 123

przyporzadkowano do stanu ,,zagrozony”,

« wyrobisko Il — SC503
— agregacja zmianowa 1097 rekordy, z czego 188

przyporzadkowano do stanu ,,zagrozony”,

— agregacja godzinowa 1489 rekordy, z czego 3

przyporzadkowano do stanu ,,zagrozony”.

Jak wida¢ dane godzinowe analizowane bylty
z znacznie krotszego czasu niz dane zmianowe; Wy-
nika to z faktu, iz w czasie pobierania danych auto-
rom zalezalo na umieszczeniu w zbiorze analizowa-
nych danych réwniez danych o postepie $ciany. Ze
wzgledu na fakt, iz postep Sciany wprowadzany jest
do systemu przez operatora, informacji takich jest
w bazie danych niewiele.

W przypadku danych zmianowych w analizowa-
nym okresie w wyrobisku | zarejestrowano 563 zja-
wiska o energii w klasie 10° J, 82 w klasie 10* J
i 10 zjawisk o energii 10° J. W przypadku wyrobiska
IT liczby te wynosity odpowiednio: 803, 128, 6.

3. METODA INDUKCJI | DOSTRAJANIA
KLASYFIKATORA REGULOWEGO

Technika indukcji regut logicznych jest technika
maszynowego uczenia [7],[11],[16] realizujaca pa-
radygmat uczenia na podstawie przyktadéw. Induk-
cja regul ma réwniez zastosowanie w intensywnie
rozwijajacej si¢ dziedzinie informatyki, jakag jest
odkrywanie wiedzy w bazach danych. Reguly jako
intuicyjne i tatwo interpretowalne zaleznoséci wyko-
rzystywane sg do celow opisu i klasyfikacji. Reguty
logiczne reprezentowane s3g zazwyczaj za pomoca
zaleznosci (1)

IF a; €V, and...anda, eV, THENd=vq (1)

Indukcji regut dokonuje si¢ na podstawie treningo-
wego zbioru danych DT=(U, Au{d}), w ktérym U
jest skonczonym zbiorem obiektéw (rekordow) cha-
rakteryzowanym przez zbidr cech (atrybutow warun-
kowych) A oraz atrybut decyzyjny d. Kazdy atrybut
acA traktowany jest jako funkcja a:U—D,, gdzie D,
jest zakresem atrybutu a. Konsekwencjg przyjetego
zapisu jest to, ze w regule postaci (1) mamy
{ay,...a}cA, Vv, <D, oraz vgeDqy. Wyrazenie acV
nazywane jest deskryptorem warunkowym. Zbior
obiektow o identycznych warto$ciach atrybutu decy-
zyjnego nazywa si¢ klasa decyzyjng (ozn. X,={xeU:
d(x)=v}).

Indukcji regut na podstawie danych zawartych
w tablicy treningowej dokona¢ mozna wykorzystu-
jac rozne algorytmy generujgce zarOwno tzw. mini-
malne reguly decyzyjne [17], [22],[25] jak i wyko-
rzystujace metode sekwencyjnego pokrywania
[71.[91.[11],[16]. Wszystkie algorytmy wykorzystuja
pewne miary, ktoére decydujg badz o postaci wyzna-
czanej reguly, badz o tym, ktore sposrod wyznaczo-
nych juz regul mozna usuna¢ lub potaczy¢. Miary te
nazywane s3 miarami oceniajagcymi jako$¢ regut
i ich gtéwnym celem jest takie pokierowanie proce-
sem indukcji i/lub redukcji, aby w wynikowym
zbiorze regul znalazly si¢ reguly o jak najlepszej
jakosci. Zbidr ztozony z regut o dobrych zdolno-
sciach uogoélniania (wysoka doktadno$¢ klasyfika-
cji) 1 opisu (niewielka wyjSciowa liczba regut) jest
zbiorem regut o wysokiej jakosci.
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3.1. Miary oceniajace jakosé¢ regut

Kazda regule postaci (1) znajdujgca si¢ w zbiorze
RUL mozna zapisa¢ w postaci ¢— . Dowolna reguta
ustala zatem dwa podziaty zbioru U, kazdy wyzna-
czany odpowiednio przez poprzednik ¢ (ozn. U, )
i nastepnik y (ozn. U,) reguty. Zbiér U mozna za-
tem zapisa¢ jako sume¢ zbiorow U=U,0U_, oraz
u=u,uu_,.

Obiekt xeU rozpoznaje regute postaci (1) wtedy
i tylko wtedy, gdy Vie{l,..k} ai(x)eVai . Obiekt
xeU wspiera regute postaci (1) wtedy, gdy ja rozpo-
znaje oraz d(x)=vq

Tablice kontyngencji dla reguly r=¢— y przedsta-
wia si¢ W nastgpujacy sposob:

Ny No-y Ny
N_py Nogy Ny
ny Noy |

gdzie: n,=n,,+ n,_,~|U,| liczba obiektow rozpozna-
jacych regule @y, N~ N+ N~ U | li-
czba obiektow nie rozpoznajacych reguty p—>y; n,=
Nyt N_y,~|U,] liczba obiektéw nalezacych do klasy
decyzyjnej wskazywanej przez regule @y
No,= Np_y+t N_p,~|U_y| liczba obiektéw nie
nalezacych do klasy decyzyjnej opisywanej przez
regute p—>y; n,,~|U,nU,| liczba obiektow wspie-
rajacych regute P, Ne_y=UpU_yl;
Ny U—p Uy finp-y = U Uy,

Dwie podstawowe miary oceniajace to doktadnosé
(2) i pokrycie reguty (3)

n
poy)=-" )
4
cov _ nz/w/
a4 (poy)= . (3)
74

Obie miary rozwazane jednoczesnie dajg pelny ob-
raz jakosci reguly. Zgodnie z zasada indukcji enume-
racyjnej [1] przyjmuje si¢, ze reguty o duzej doktad-
nosci i pokryciu odzwierciedlajg prawdziwe zalezno-
$ci, ktére prawdziwe sa rowniez dla obiektoéw spoza
analizowanego zbioru danych.

Latwo wykazaé, ze wraz ze wzrostem dokladnosci
maleje pokrycie reguly, stad duza liczba prob nad
zdefiniowaniem miar oceniajgcych, ktére jednocze-
$nie uwzgledniajg doktadnos$ci i pokrycie regul
[2],[5],[10],[20],[21]. Ocenianie jednocze$nie do-
ktadnos$ci i pokrycia regut ma znaczenie zwlaszcza
w przypadku danych niepewnych, ktére moga zawie-
ra¢ bledy pomiarowe lub przektamania. W tym przy-
padku niektore z regut doktadnych opisuja bowiem

wiasnie przypadki bledne. W opisanych pracach do
indukcji reguty wykorzystano miar¢ zaproponowana
przez Cohena (4), ktéra swoja genez¢ posiada
w statystyce matematycznej, a doktadniej w dwuwy-
miarowej analizie dyskretnej:

nn,,, +nn_, , —n,n, —n_,n_,
2
n“-n,n, -n_,n_,

Cohen
q

(p—>w)=
4)

Dla dowolnej reguly miara Cohena mierzy site za-
lezno$ci pomigdzy zdarzeniami:

« ,,obiekt U rozpoznaje regule”, a ,,obiekt U nalezy do
klasy decyzyjnej opisywanej przez te regule”, co
odzwierciedla réznica NN, -N,N,,

« ,obiekt U nie rozpoznaje reguly”, a ,,obiekt U nie
nalezy do klasy opisywanej przez regule”, co od-
zwierciedla roznica NN_,_y, -N_,N_y,.

3.2 Algorytm indukcji regut

Proces indukcji (tworzenia) reguly postaci (1)
W oparciu o pewien zbidr danych polega na wybo-
rze atrybutow warunkowych, ktoére beda tworzyly
deskryptory warunkowe reguly oraz na ustaleniu
zakresow tych deskryptoréw (czyli zbiorow V,).
Dla ustalonego atrybutu acA, zakres deskryptora
moze mie¢ jedna z trzech postaci: prosta a=v,
gdzie veD,, przynaleznosciowg aeV, gdzie VcD,
lub nieréwnosciowa a<v lub a>v, gdzie veD,.

Ponizej krotko omoéwiono zmodyfikowang wersje
[20],[21] algorytmu MODLEM [23], ktora dopusz-
cza tworzenie regut tzw. aproksymacyjnych, a wiec
takich, ktore moga by¢ niespdjne ze zbiorem da-
nych treningowych. W przypadku danych zaszu-
mianych reguty aproksymacyjne lepiej wychwytujg
zalezno$ci wystepujace w analizowanym zbiorze
danych.

Algorytm MODLEM dziata w ten sposob, ze dla
kazdego atrybutu warunkowego i dla kazdej war-
tosci tego atrybutu wystepujacej w biezaco rozpa-
trywanym zbiorze obiektow U (poczatkowo jest
to caly zbioér treningowy U) testuje si¢ kolejne
wartosci atrybutow warunkowych (uprzednio
posortowane niemalejgco), szukajac tzw. punktu
granicznego g.

Punkt graniczny znajduje si¢ w $rodku, pomig-
dzy dwoma kolejnymi warto$ciami atrybutu a (np.
Va<g<w,) i dzieli biezacy zakres warto$ci atrybutu
a na dwie czesci. Taki podziat ustala réwniez po-
dziat biezacego zbioru obiektéw treningowych na
dwa podzbiory U; oraz U,. Optymalny jest ten
punkt graniczny, ktéry minimalizuje warto$¢ po-
nizszego wyrazenia (5).
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|U, | U, |
——Entr(U,) + Entr(U
0| u,) 0| ,) (5)

gdzie:
Entr(U;) oznacza entropi¢ zbioru U;.

Jako deskryptor warunkowy wybiera si¢ ten
z dwoch przedziatow, dla ktérego w odpowiednich
zbiorach U;, U, znajduje si¢ wiecej przyktadow
z klasy decyzyjnej, na ktorg wskazuje regula.

Deskryptor dodawany jest do deskryptorow utwo-
rzonych wczesniej i razem z nimi (w formie ko-
niunkcji warunkéw) tworzy czgs¢ warunkowa reguty.

Jesli dla jakiego$ atrybutu a w kolejnych krokach
algorytmu wybrane zostang dwa punkty graniczne, to
utworzony deskryptor ma posta¢ [01,92]. Jesli punkt
graniczny bedzie jeden, to deskryptor bedzie w po-
staci nierownosci a<g (a>g). Jesli atrybut nie wyge-
neruje zadnego punktu granicznego, to atrybut nie
wystapi w czesci warunkowej reguly.

W klasycznej wersji algorytmu MODLEM proces
tworzenia reguty konczy si¢ z chwilg, kiedy jest ona
doktadna lub doktadna ,,na tyle na ile jest to mozliwe
w analizowanym zbiorze treningowym”.

Algorytm tworzy pokrycie danej klasy decyzyjnej,
po wygenerowaniu reguly usuwane sg ze zbioru tre-
ningowego wszystkie obiekty wspierajgce utworzong
regule, a algorytm stosowany jest do pozostatych
obiektow z opisywanej klasy.

Generowanie regut doktadnych powoduje nieko-
rzystng (zwlaszcza dla danych zaszumionych) sytu-
acje polegajaca na tym, iz reguty doktadne sa zbytnio
dopasowane do danych treningowych, przez co czesé
z nich reprezentuje zaleznoéci nieprawdziwe, ktore
w oczywisty sposob wptywaé bedg zaréwno na ja-
ko$¢ uzyskiwanej klasyfikacji, jak rowniez na uzy-
skang wiedzg.

Modyfikacja algorytmu MODLEM polega na za-
stosowaniu miary oceny jakos$¢ regut do oceny two-
rzonej na biezaco czgéci warunkowej reguty. Po do-
daniu (lub modyfikacji) kolejnego deskryptora wa-
runkowego oceniana jest biezacg postac reguty. Jako
reguta wyjSciowa pamigtana jest ta, ktora uzyskala
najlepsza oceng. Proces tworzenia reguty konczy sie,
kiedy dodanie nowego deskryptora do czgsci warun-
kowej powoduje spadek jakosci tworzonej reguly.
Zmodyfikowana wersj¢ algorytmu MODLEM mozna
skrétowo zapisa¢ w nastepujacej postaci:

RUL:=&; P:=U; q:=-1,

Dla kazdej wartosci v atrybutu decyzyjnego d
Utworz regute r bez przestanek, ktérej konkluzja
jest postaci (d,v)

G:={x: d(x)=v}

Dopoki G=< powtarzaj
Dla kazdego atrybutu warunkowego a
Znajdz najlepszy deskryptor (a, Va)
Dodaj deskryptor do czesci przestankowej re-
guty r
Ogranicz zbiér U do obiektéw rozpoznawa-
nych przez r
Oblicz warto$¢ miary oceniajacej q(r)
Jesli q(r)<q to
Usun ostatnig modyfikacje reguty r
RUL:=RULU{r}
G:=G-supp(r) (supp(r) to zbior obiektéw
wspierajacych regule r)
Rozszerz zbior (U:=P-G)
Utworz nowa regule r bez przestanek, kto-
rej konkluzja jest postaci (d,v)
w przeciwnym przypadku q:=q(r)
Koniec // Dopoki
Koniec

Niezaleznie od sposobu wyznaczania, wyjsciowy
zbidr regut mozna poddaé¢ redukcji za pomoca algo-
rytmu filtracji [21]. Filtracja polega na usuwaniu ze
zbioru regut, tych regul ktére sa nieistotne zardwno
dla czytelnosci opisu jak rowniez zdolnosci uogol-
niania klasyfikatora. Regutowym opisem klasy decy-
zyjnej X, bedziemy nazywali zbiér regut o konklu-
zjach postaci d=v.

Prosty, aczkolwiek skuteczny, algorytm filtracji
»W przod” [21] wykorzystuje ranking regut utworzo-
ny przez dowolng z miar oceniajacych jako$¢ regut.
Poczatkowy opis kazdej klasy decyzyjnej sktada si¢
z jednej — najlepszej reguty, nastepnie dodaje si¢ po
jednej regule do opisu kazdej klasy decyzyjnej, jezeli
doktadnos¢ klasy si¢ zwigkszy, regule pozostawiamy
w opisie, jezeli nie, rozpatrywana jest kolejna reguta.
O kolejnosci rozpatrywania regut decyduje ranking
regut ustalony przez miarg oceniajgcg (reguly sorto-
wane sg malejaco wzgledem wartoSci wykorzysty-
wanej przez algorytm miary oceniajacej). Dodawanie
regut do opisu klasy decyzyjnej konczy si¢ z chwilg
osiggniecia identycznej doktadnos$ci klasyfikacji, jaka
uzyskuje niefiltrowany zbior regut lub kiedy zbior
reguly sie skonczy. Ze wzgledu na kryterium decydu-
jace o dodaniu reguty do nowego opisu klasy decy-
zyjnej algorytm nie gwarantuje, iz odfiltrowane regu-
ly uzyskaja identyczna doktadno$¢ klasyfikacji, jak
zbidr wszystkich regut.

3.3. Klasyfikator i ocena jakosci klasyfikatora
Wyznaczony zbidr regul chcemy wykorzysta¢ do

wnioskowania o warto$ci atrybutu decyzyjnego
obiektow nalezacych zarowno do tablicy treningowej
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jak réwniez tablicy testowej, do ktorej nalezg obiekty

(rekordy) nie wystgpujace w tablicy treningowe;.
Przyporzadkowujac obiektowi odpowiadajacg mu

warto$¢ atrybutu decyzyjnego mozemy spotkac si¢

z trzema przypadkami: zadna z wyznaczonych regut

nie rozpoznaje obiektu testowego, wszystkie reguty

rozpoznajace obiekt testowy maja identyczne kon-
kluzje, reguly rozpoznajace obiekt testowy maja
rozne konkluzje. W pierwszym przypadku klasyfika-
tor nie jest w stanie podja¢ zadnej decyzji i chociaz
istnieja sposoby rozwigzania tej niedogodnosci, t0
w niniejszym artykule nie beda one stosowane. Kiedy
obiekt testowy rozpoznawany jest przez reguty nale-
zace do opisu jednej klasy decyzyjnej, wybor decyzji,
jaka nalezy przyzna¢ obiektowi testowemu jest
oczywisty. Problem pojawia sie wtedy, kiedy obiekt
rozpoznawany jest przez reguly nalezace do opisow
roznych klas decyzyjnych. Jakg wartos¢ decyzji
przypisa¢ wtedy obiektowi testowemu? Znane s3
metody rozwigzania tego problemu. Jesli do kazdej

z regut przyporzadkowano jej jakos¢ obliczang zgod-

nie z jednym ze wzorow (2), (3), (4) to, wzorujac si¢

na pracach [8],[11],[16], mozna m.in.:

— klasyfikowa¢ obiekt do tej klasy decyzyjnej, ha
ktéra wskazuje reguta o maksymalnej jakoSci,

— sumowac jako$¢ regul rozpoznajacych obiekt te-
stowy i klasyfikowac obiekt do tej klasy, dla ktorej
suma ta jest maksymalna.

Podstawowa cechg charakteryzujacg efektywnos¢
algorytmu decyzyjnego jest jego doktadnos¢ klasyfi-
kacji. W celu zbadania doktadnosci klasyfikacji algo-
rytmu decyzyjnego, dostgpna do analizy tablicg de-
cyzyjng dzieli si¢ na dwie czesci [24]. Pierwsza, na
podstawie ktorej dokonujemy indukcji regut, jest
tablica treningowa, druga — za pomocg ktorej bada
si¢ efektywno$¢ stworzonego algorytmu decyzyjne-
go, jest tablica testowa. Efektywno$¢ algorytmu ro-
zumiana jest jako stopien poprawnosci, z jakim kla-
syfikuje on obiekty z tablicy testowe;j.

Jezeli DT1s=(U,ALAd}) jest pewng testowa tablica
decyzyjng oraz RUL jest zbiorem regut, t0 wspot-
czynnikiem doktadno$ci klasyfikacji algorytmu de-
cyzyjnego wykorzystujacego zbior regut RUL i kla-
syfikujagcego obiekty ze zbioru DT+s nazywamy licz-
be (6).

{u €U - f(u)=d(u)
U |

accuracy(RUL,DTr)= (6)

W wyrazeniu (6) f jest funkcja przyporzadkowujaca
obiektowi testowemu warto$ci atrybutu decyzyjnego
wykorzystujaca do tego celu zbior regut RUL.

Liczba w liczniku wyrazenia (6) to, liczba obiek-
tow poprawnie sklasyfikowanych, tzn. takich, kto-

rych wartos$¢ funkcji decyzyjnej obliczona za pomocg
zbioru regut RUL jest taka sama, jak wartos¢ decyzji
wynikajgca z tablicy testowe;j.

Gdy liczebno$¢ przyktadow reprezentujacych po-
szczegOlne klasy decyzyjne jest znaczaco rdzna,
celowe jest obliczanie wspotczynnika doktadnosci
klasyfikacji dla kazdej klasy decyzyjnej X,cU 0sob-
no (7).

acauracy, (RUL,DT,) = L EXT ;<f TU) 4 )

W zalezno$ci od sposobu podzialu wejsciowej ta-
blicy na tablice treningows i testowg mozna otrzymac
rézne warto$ci doktadnosci klasyfikacji. Istnieje kilka
metod postgpowania pozwalajagcych na wyznaczenie
wiarygodnego estymatora wspolczynnika doktadno-
$ci klasyfikacji. W zaleznosci od rozmiaru badanych
danych najbardziej popularne sa metody znane pod
nazwami: train-and-test i cross-validation [16],[18].

Metoda train-and-test polega na tym, iz poddawang
analizie tablice decyzyjng dzieli si¢, w sposob loso-
wy, na dwie podtablice: treningowa 1 testows. Za-
zwyczaj podtablice te sg roztgczne. W tablicy testo-
wej znajduje si¢ zazwyczaj od 20-50% wszystkich
dostepnych obiektow. Metode train-and-test stosuje
si¢, kiedy analizowany zbidr danych zawiera wigcej
niz 1000 obiektow. Metoda cross-validation stoso-
wana jest wtedy, gdy liczba obiektow w poddawane;j
analizie tablicy decyzyjnej jest mniejsza niz 1000.
Metoda polega na tym, ze dane dzieli si¢ w sposob
losowy na r réwnolicznych i roztgcznych podzbio-
row, a nastepnie wykonuje si¢ I eksperymentow.
W kazdym z eksperymentow, jeden z r podzbiorow
jest zbiorem testowym, a suma pozostalych r-1 jest
zbiorem treningowym. Po kazdym eksperymencie
oblicza si¢ warto§¢ wspolczynnika dokladnosci kla-
syfikacji. Po wykonaniu r eksperymentow, ostateczng
warto$¢  wspotczynnika doktadnosci  klasyfikacji
oblicza si¢ jako $rednig arytmetyczng wspétczynni-
kéw ze wszystkich r eksperymentow. Zazwyczaj
liczba r jest liczba catkowita z przedziatu 5 do 15.
W niniejszym artykule jako estymator doktadnosci
klasyfikacji algorytmu decyzyjnego wykorzystano
metoda 5-fold cross-validation.

4. WYNIKI BADAN EKSPERYMENTALNYCH

W celu weryfikacji jakos$¢ klasyfikatoréw uzyska-
nych metodami przedstawionymi w poprzednim
rozdziale, przeanalizowano dane zmianowe i godzi-
nowe pochodzace z dwoch wyrobisk. W tablicy
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pierwszej zamieszczono wyniki uzyskane przez algo-
rytm decyzyjny, w ktorym indukcji regut dokonano
wykorzystujac miar¢ Cohena. Po indukcji regut za-
stosowano algorytm filtracji, ktory jako kryterium
jakosci reguty rowniez wykorzystywat miare Cohena.
Miara ta stosowana rowniez byta w czasie klasyfika-
cji obiektow testowych. W tablicy pierwszej podano
wyniki doktadnosci dla kazdej klasy decyzyjnej od-
dzielnie, w przypadku SC508 podano oddzielnie
wyniki dla tablicy decyzyjnej, w ktorej wykorzystano
usrednione 1 maksymalne warto$ci pomiarowe z geo-
fonéw. Sciana SC503 monitorowana byta jedynie
przez jeden geofon (takie dane dostgpne byly w sys-
temie Hestia). Poza $rednig doktadnos$cig klasyfikacji
uzyskang na zbiorze danych testowych (jak juz
wspominano wykorzystano 5-fold cross-validation
jako metodologie testowania) podano takze odchyle-
nie standardowe. Warto$ci w tablicy pierwszej poda-
ne sag w procentach

Tablica 1
Wyniki klasyfikacji stanéw zagroZenia za pomoca
algorytmu indukcji regut

., Doktadno$¢ stan Dokladno$¢ stan
Zbioér danych . . I
,»,Zagrozony ,»N1€zagrozony

Zmianowe SC503 74.4+0.00 94.6 £ 0.00
Zmianowe SC508-max 84.6 +£0.02 73.7£0.00
Zmianowe SC508-$r 68.3 £ 0.05 79.5+0.00
Godzinowe SC503 0.0 +0.00 97.3+£0.00
Godzinowe SC508-max 73.1+0.00 67.5+0.00
Godzinowe Sc508-$r 79.7 £0.00 62.6 + 0.00

Analiza wynikow zamieszczonych w tablicy pierw-
szej prowadzi do konkluzji, ze lepsze wyniki predyk-
cji stanu zagrozenia uzyskujemy dla agregacji zmia-
nowej (i zmianowego horyzontu predykcji). Oczywi-
$cie z punktu widzenia uzytkownika (operatora stacji
geofizycznej) bardziej uzyteczne byloby wykorzy-
stywanie prognozy godzinowej. W skrajnym przy-
padku (Godzinowe SC503) doktadnos¢ predykeji
stanu ,,zagrozony” wynosi 0%. Rozpatrujac jedynie
ten wynik mozna by powiedzie¢, ze proponowana
metoda nie jest dobra dla rozwigzywania zadania
prognozy stanu zagrozenia sejsmicznego. Nalezy
jedna pamigtac, ze w przypadku zbioru (Godzinowe
SC503) dysponowalismy jedynie trzema rekordami
wskazujgcymi na stan ,,zagrozone”, a zatem w czasie
testowania klasyfikator uczyt si¢ jedynie na podsta-
wie informacji zawartej w dwodch rekordach 1 testo-
wal jako$¢ nauki na jednym rekordzie. Widaé, ze
w przypadku $ciany SC508 jako$§¢ prognoz godzino-
wych jest juz dobra.

Warto zauwazy¢, ze pomimo nierOwnomiernego
rozktadu przyktadéow pomiedzy klasy decyzyjne

doktadnosci klasyfikacji poszczegodlnych klas nie
r6éznig si¢ zbytnio od siebie. Efekt ten uzyskano
stosujgc odpowiednig miar¢ oceniajaca oraz filtru-
jac wigkszo$¢ regul wskazujacych na klasg decy-
zyjng ,niezagrozony”. Nie wglebiajac si¢ zbytnio
W szczegdly techniczne zauwazmy o jak waznej
cesze algorytmu decyzyjnego mowimy. Pracowni-
kowi stacji geofizycznej zalezy na doktadnym
przewidywaniu stanu ,zagrozony”, wazne jest
jednak rowniez to, ze system nie powinien w zbyt
wielu przypadkach przewidywaé stanu ,,zagrozo-
nego” w przypadku kiedy bedzie on ,,niezagrozo-
ny”. Zbyt czeste i niedoktadne przewidywanie
stanu ,,zagrozony” spowoduje Utrate¢ zaufania
1 ,,znieczulenie” operatora na ostrzezenia genero-
wane przez system. Jednym stowem zalezy nam na
tym, aby doktadnos$¢ obu klas decyzyjnych byta
wysoka i w zasadzie podobna. Zauwazmy, ze
w przypadkach prezentowanych w tablicy pierw-
szej mamy do czynienia z takg wtasnie sytuacja.
Dla celéw poréwnania z innymi metodami, w tabli-
cy drugiej podano wyniki Klasyfikacji uzyskane na
tych samych zbiorach danych za pomoca programow
RSES [3] (algorytmy LEM, ze skracaniem regut [9];
lub exhaustive algorithm [22] — w zaleznosci od tego,
ktoéry z algorytmow da lepsze wyniki) oraz CART [4]
(gini jako kryterium podzialu wezta), ktore sg zna-
nymi programami umozliwiajacymi indukcje regul

decyzyjnych.

Tablica 2
Whyniki klasyfikacji stanéw zagrozZenia uzyskane
za pomocg programéw RSES i CART

Doktadnos$¢ Doktadnos$¢
Zbiér danych stan stan
»zagrozony” hiezagrozony”
ég%’;owe 49.4 97.1
RSES | SCs0-max 464 %0
gg‘é%’;o‘s"r’e 50.0 89.3
Sggéi;owe 0.0 97.4
Zrianowe 87.7 86.3
CART | SCsobmax B4 789
ég‘;%go‘s’:e 88.6 65.7
oo | o
Sodanowe 82.9 65.4
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Poréwnujac wyniki zamieszczone w tablicach
pierwszej 1 drugiej wida¢, ze w przypadku danych
sejsmicznych wyniki uzyskane za pomoca metody
przedstawionej w rozdziale 3.2 oraz za pomocg pro-
gramu CART sa porownywalne. Wida¢ takze, ze
w przypadku predykcji zmianowej lepiej wykorzy-
stywa¢ maksymalne wartosci rejestrowane przez
geofon. Z inng sytuacja mamy do czynienia w przy-
padku predykcji godzinowej, tutaj lepsza doktadnosé¢
klasyfikacji uzyskuje si¢ dla zbioru z u$rednionymi
wynikami pomiaréw z wszystkich przyporzadkowa-
nych do wyrobiska geofonow.

Na zakonczenie czgéci eksperymentalnej opisano
wyniki klasyfikacji polegajace na zastosowaniu kla-
syfikatora uzyskanego na podstawie analizy danych
pochodzacych z jednego wyrobiska do klasyfikacji
danych pochodzacych z drugiego z rozwazanych
w artykule wyrobisk. W tym przypadku klasyfikator
trenowano na catym dostepnym zbiorze danych
i stosowano do catego dostepnego zbioru danych
pochodzacego z drugiego wyrobiska. Wyniki dla
danych zmianowych umieszczono w tablicy trzeciej,
dla danych godzinowych podobnej analizy nie prze-
prowadzono, ze wzgledu na niewielkg liczbe przy-
ktadow stanéw ,,zagrozony” dla Sciany SC503.

Tablica 3
Wyniki stosowania regul uzyskanych
w jednym wyrobisku do danych pochodzacych
z innego wyrobiska

Zbiér danych —uczacy Doktadnos¢ stan | Doktadnos¢ stan
Zbior danych - testujacy ,,zagrozony” ~hiezagrozony”
Zmianowe SC503 -
uczacy
Zmianowe SC508-max - 536 913
testujacy
Zmianowe SC508-max
—uczacy
Zmianowe  SC503 - 760 895
testujacy

Jak wida¢ stosowanie klasyfikatora trenowanego na
danych pochodzacych z innego wyrobiska daje bar-
dzo dobre rezultaty w przypadku przewidywania
stanu ,niezagrozony” i zadowalajace lub dobre
w przypadku stanu zagrozony. Lepszy wynik dla
stanu zagrozony uzyskano trenujac klasyfikator na
danych pochodzacych z wyrobiska SC508. Uzyskane
wyniki maja duze znaczenie dla praktycznej imple-
mentacji klasyfikatorow regutowych w systemie
Hestia. W przypadku nowego wyrobiska, stan zagro-
zenia moze by¢ oceniany wedtug modelu uzyskanego
na podstawie analizy danych pochodzacych z innego
wyrobiska. Wida¢, ze jako$¢ tak generowanych pro-
gnoz jest jednak nieznacznie gorsza niz prognoz
generowanych na podstawie analizy danych pocho-

dzacych z wyrobiska poddawanego ocenie; wynika
stad wniosek, ze w miar¢ naptywu danych pomiaro-
wych z nowego wyrobiska nalezy dazy¢ do ponow-
nego wyznaczenia regutowego modelu danych.

5. PODSUMOWANIE

W artykule przedstawiono mozliwosci zastosowa-
nia metody maszynowego uczenia, jaka jest indukcja
regut do rozwigzania problemu predykcji stanu za-
grozenia sejsmicznego w wyrobisku gorniczym.
Przedstawiono algorytm indukcji regul, a takze wy-
niki eksperymentéw przeprowadzanych na danych
pochodzacych z dwoch §cian KWK Wesota. Uzyska-
ne wyniki poréwnano z innymi algorytmami umoz-
liwiajacymi indukcje regut. Zrodtem danych byt
system wspomagania stacji geofizyki goérniczej He-
stia, dane przed analiza musiatyby zosta¢ zagregowa-
ne do godzinowych i zmianowych przedziatlow czasu.

Uzyskane wyniki wykazuja, ze przedstawiona me-
toda jest interesujaca alternatywa dla metod predyk-
cji liniowej i1 funkcji wskaznikowych, dobra jako$§¢
predykcji (zweryfikowana na niezaleznych zbiorach
danych) pokazuje, ze mozliwe jest stosunkowo do-
ktadne przewidywanie w pewnym przedziale czasu
nadchodzacego zagrozenia. Zastosowanie metody
w praktyce gorniczej wymaga jednak dalszych ba-
dan. Obecnie trwaja prace nad poprawg dokladnosci
klasyfikacji poprzez zastosowanie rowniez innych
miar doktadnosci oraz zastosowaniu regul rozmy-
tych do predykcji stanu zagrozenia. Wykonana zo-
stanie wigksza liczba eksperymentow porownuja-
cych rézne metody eksploracyjnej analizy danych
oraz metod obliczen migkkich [15] (ang. soft com-
puting). Przeanalizowane zostanie takze, ktore
z monitorowanych zmiennych majg najwickszy
wplyw na podejmowane decyzje oraz jakie sg wza-
jemne powigzania pomigdzy zmiennymi. Autorzy
chcieliby takze zbada¢, czy stosujac wszystkie roz-
wijane metody predykcji zagrozenia uzyska sie
efekt synergii polegajacy na poprawienie doktadno-
sci predykcji, w tym konteks$cie szczegoélnie intere-
sujace byloby wykorzystanie wartosci funkcji
wskaznikowych i wynikéw predykcji liniowej jako
zmiennych warunkowych w algorytmie indukcji
regut dokonujacych oceny stanu zagrozenia.
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KOMUNIKAT

Centrum Badan i Certyfikacji Centrum Elektryfikacji i Automatyzacji Gérnictwa EMAG
— Jednostki Certyfikujgcej Wyroby: (Certyfikat akredytacji nr AC 053)
o wydanych i cofnietych certyfikatach

Wydano:

1. Certyfikat zgodnosci nr 1/09 uzyskany w certyfikacji dobrowolnej, system 1b ISO

(kwiecien 2009 r.)
Dostawca:

21-200 Parczew
Wyréb:

Fabryka Kabli ELPAR Szczygielski Spétka z o.0., Al. Jana Pawta I,

Przewéd wielozytowy o izolacji i powloce gumowej,

do odbiornikéw ruchomych i przenosnych

Typ (odmiany): HO5RR-F

2. Certyfikat zgodnosci nr 2/09 uzyskany w certyfikacji dobrowolnej, system 1b ISO

(kwiecien 2009 r.)
Dostawca:

21-200 Parczew
Wyréb:

Typ (odmiany): HO7RN-F

Fabryka Kabli ELPAR Szczygielski Spétka z 0.0., Al. Jana Pawta I,

Przewdéd w izolacji i powloce gumowej, do odbiornikéw
ruchomych i przenosnych

3. Certyfikat zgodnosci nr 3/09 uzyskany w certyfikacji dobrowolnej, system 1b ISO

(kwiecieh 2009 r.)
Dostawca:

21-200 Parczew
Wyréb:
Typ (odmiany): HO7V-K

Fabryka Kabli ELPAR Szczygielski Spoétka z 0.0., Al. Jana Pawtalll,

Przewéd jednozytowy w izolacji polwinitowej do uktadania na state



