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Zastosowanie fuzji danych z czujnikéw
| eksploracji danych

w prognozowaniu stezenia metanu w kopalniach wegla

W ostatnich latach mozna byto zaobserwowaé niespotykany wzrost uzycia czujni-
kow w wielu zastosowaniach przemystowych. Nowoczesne czujniki sq w stanie nie
tylko generowac duze ilosci danych, lecz rowniez przysylac te dane za pomocq sie-
Ci i przechowywac je do pozniejszej analizy. UmoZliwia to opracowanie systemow
do lgczenia danych w czasie rzeczywistym w celu prognozowania okreslonych zda-
rzen. Celem niniejszej pracy jest prognozowanie pozioméw stgzenia metanu w Ko-
palniach wegla za pomocq technik fuzji danych i eksploracji danych. Artykul
przedstawia zastosowanie generycznej metody, ktora moze by¢é uzyta do dowolne-
go zbioru danych wielowymiarowych szeregdw czasowych w celu przeprowadze-
nia zadan klasyfikacji lub regresji. Zaprezentowane rozwiqgzanie zostato opraco-
wane w ramach konkursu eksploracji danych IJCRS’15 i — pokonujgc inne rozwig-

zania — zostato jego zwyciezcq.

stowa kluczowe: eksploracja danych,
metanu.

1. WPROWADZENIE

Wybuchy metanu i tgpniecia goérotworu sg nieod-
facznie zwigzane z procesem wydobycia wegla
w kopalniach podziemnych. Dlatego bezpieczenstwo
to jeden z glownych priorytetéw przemystu goérnicze-
go. Nowe technologie, takie jak czujniki sieciowe
1 analizy prognostyczne, wspomagaja dziatania zmie-
rzajace do zapewnienia bezpiecznego Srodowiska
pracy dla personelu podziemnego. Potencjat tych tech-
nologii to nie tylko niezawodne monitorowanie
w czasie rzeczywistym, lecz takze zaawansowane
sposoby alarmowania oparte na prognostycznych mo-
delach numerycznych [8, 9]. W szczegodlnosci techniki
eksploracji danych umozliwiaja automatyczne tworze-
nie modeli na podstawie danych historycznych, a nie
wiedzy eksperckiej. Teoretycznie sa one w stanie iden-
tyfikowaé wzorce potencjalnie nieznane ekspertom,
moga prowadzi¢ do lepszego prognozowania i czgsto
pozwalajg uzyskaé lepszy wglad w dang dziedzing.

badanie danych, prognozowanie, wybuchy

Artykut przedstawia generyczne podejscie do klasyfi-
kacji danych wielowymiarowych szeregéw czasowych
W prognozowania wybuchéw metanu. Zostalo ono
opracowane i ocenione w ramach konkursu 2015 AAIA
Data Mining Competition, gdzie otrzymato druga naj-
wyzszg ocene [10]. Publikacja dotyczy zastosowania
tego samego, podstawowego podejscia do danych zbie-
ranych z czujnikdw kopalnianych w ramach innego
konkursu z dziedziny eksploracji danych: 1JCRS’15
Data Challenge: Mining Data from Coal Mines. Przed-
stawione w tym konkursie rozwigzanie zdobyto pierw-
szag nagrode. Chociaz zalozenia podejscia pozostaja
takie same, w procesie opracowania modeli wymagany
jest etap dostosowania rozwigzania do potrzeb uzyt-
kownika, co jest specyficzng cechg problemu i charakte-
rystyki zbioru danych. Etap dostosowania budzi szcze-
golne zainteresowanie ekspertow w tej dziedzinie, po-
niewaz rzuca nowe §wiatlo na charakterystyki odczytow
czujnika, ktéore moga wcze$nie, w horyzoncie czaso-
wym kilku minut, dostarczy¢ danych $wiadczacych
0 wzro$cie poziomu st¢zenia metanu.
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Dalsze czgéci artykutu uporzadkowano w nastepu;ja-
cy sposéb: w kolejnej sekcji omdwiono krétko techno-
logie dotyczace tematyki artykulu oraz koncepcje
konkurséw z dziedziny eksploracji danych, nastepnie
przedstawiono zadanie konkursu wraz ze szczegdtami
dotyczacymi czujnikéw, dostepnymi danymi i ocena,
w ostatnim rozdziale oméwiono zaproponowane po-
dejscie do klasyfikacji danych wielowymiarowych
szeregoOw czasowych. Bardziej szczegétowo omowio-
no kazdy z etapoéw proponowanego podejscia: ekstrak-
cje cech i rzeczywistg klasyfikacjg.

2. KONTEKST BADAN

W ciagu ostatniej dekady niezawodne i przystepne
cenowo czujniki, ktére sa w stanie gromadzi¢ duze
ilo$ci danych, staly si¢ popularne w wielu zastoso-
waniach: przemyslowych, komercyjnych i zwigza-
nych z codziennym zyciem spoteczenstwa. Jednym
z najczesciej gromadzonych przez te czujniki typow
danych sa szeregi czasowe. Skltadaja si¢ one zazwy-
czaj z sekwencji pomiaréw dokonywanych w okre-
Slonych przedziatach czasowych. Dzigki zastosowa-
niu niedrogich czujnikéw, zdolnych do przesytania
danych w sieci, wielowymiarowe szeregi czasowe
staty si¢ powszechnym przedmiotem analizy. Przy-
ktady ich uzycia to monitorowanie pojazdéw lub
maszyn, czujniki dla smartfondéw, czy tez zestawy
czujnikéw instalowane na ludzkim ciele. Z powodu
wlasciwosci szeregdw czasowych (zebrane pomiary
nie sa zwykle bezposrednio gotowe do uzycia, po-
niewaz kazdy pomiar sktada si¢ z wielu punktow
danych) sa one czgsto narazone na szumy i wymagaja
dalszej analizy w celu identyfikacji interesujgcych
wzorcow, ktdre moga by¢ wykorzystane przez uzyt-
kownikéw. Przetwarzanie surowych pomiarow
i przeksztatlcanie danych w wiedze uzyteczng dla
uzytkownikow to zadanie wymagajace i kosztowne.
Jest to szczegdlnie widoczne w przypadku wielowy-
miarowych szeregow czasowych, poniewaz Szeregi
czasowe charakteryzuja si¢ duzg iloScig danych
i czesto musza by¢ poddawane transformacjom (np.
transformacji Fouriera, r16znym rodzajom filtrowania
itp.) w celu uwidocznienia potencjalnie uzytecznych
wzorcOw. Z drugiej strony, jezeli opracowane zosta-
ng metody generyczne do przeksztalcania wielowy-
miarowych szeregéw czasowych, moga one prowa-
dzi¢ do szybkiego postgpu w uzyciu danych z czujni-
kow w wielu obszarach. W niniejszym artykule za-
prezentowano zastosowanie metody do klasyfikacji
wielowymiarowych szeregéw czasowych. Metoda ta
zostata opracowana w ramach konkursu z dziedziny

eksploracji danych, w tym czujnikéw ruchu umiesz-
czanych na ciele ludzkim. Nast¢pnie metoda zostata
uzyta do rozwigzywania roznych probleméw doty-
czacych czujnikow zamontowanych w kopalniach.

W zastosowaniach przedstawionych w niniejszym
artykule dane sktadaly si¢ z pomiaré6w zebranych
przez czujniki zainstalowane na maszynach dziataja-
cych w réznych miejscach kopalni. Czujniki te odpo-
wiedzialne byly za rdzne rodzaje pomiarow, gtéwnie
pomiary S$rodowiskowe, czyli poziomu wilgotnosci,
temperatury, ci$nienia powietrza, stezenia metanu itp.,
oraz niektore pomiary zwigzane ze stanem dzialaja-
cych urzadzen mechanicznych, takie jak predkos¢
i kierunek pracy kombajnu $cianowego oraz prady
w roznych cze$ciach urzadzen. Ich zadaniem byto
prognozowanie, czy poziom metanu przekraczajgcy
okreslone progi mogtby wystapi¢ w ciggu najblizszych
3-6 minut po dokonaniu pomiaréw. Ta wiedza pozwo-
litaby uzyska¢ dodatkowy czas na ostrzezenie, zanim
zostanie przekroczony poziom ostrzegawczy, oraz na
przedsiewziecie dziatan prewencyjnych.

Aby zaproponowa¢ model prognostyczny, przygo-
towano konkurs z dziedziny eksploracji danych
w ramach konferencji naukowej. Konkursy takie sg
czesto organizowane Celem zachgcenia naukowcow,
studentéw i hobbystow do zajecia si¢ danym proble-
mem i zidentyfikowania najlepszej metody. Majg one
wiele wspblnego z zawodami sportowymi, gdzie
uczestnicy przedstawiajg swoje rozwigzania, a dziala-
nie przedstawionych modeli zalezy od niezaleznej
i uczciwej oceny organizatorow. Rezultaty publikowa-
ne s3 w formie publicznie oglaszanej tablicy wynikow.
Uczestnicy mogg obserwowac przebieg konkursu
w czasie i1 zglasza¢ dowolnag liczbe pomystow. Typowa
dhugos¢ konkursu to kilka miesiecy, co daje wystarcza-
jaco duzo czasu na sprawdzenie roéznych rozwigzan
i opracowanie bardziej wyrafinowanych i dojrzatych
propozycji. Zwyciezcy otrzymuja nagrody, zazwyczaj
w formie pienigznej (kilka tysiecy dolarow), i wyroz-
nienia, takie jak darmowa rejestracja na konferencji albo
sprzet komputerowy. Konkursy z dziedziny eksploracji
danych s3 wysoko oceniane przez spolecznos¢ akade-
micka ze wzgledu na ich obiektywizm oraz realistyczne
srodki oceny algorytméw i pomystow.

3. PROGNOZOWANIE STEZENIA METANU
— KONKURS IJCRS*'15

W artykule przedstawiono rozwigzanie zgloszone
do konkursu IJCRS’15, ktéry byl zorganizowany
przy uzyciu platformy konkursowej Knowledge Pit
[6, 7]. Celem konkursu bylo uzyskanie wiedzy na
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temat zalezno$ci pomig¢dzy dziataniem kombajnu
Scianowego a poziomem st¢zenia metanu, Mierzo-
nym przez czujniki rozmieszczone w réznych miej-
scach kopalni.

Glownym zadaniem konkursu byto utworzenie
modelu numerycznego do prognozowania przekro-
czonych pozioméw progowych na trzech czujnikach
metanu w odniesieniu do najblizszej przysztosci
(3 do 6 minut) i w oparciu 0 odczyty z wielu czujnikow.

Dane wykorzystane w konkursie zebrano w jednej
z polskich kopaln w okresie od 2 marca do 16 czerw-
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ca 2014 r. Podstawowy zbior danych do konkursu
sktadat si¢ z wielowymiarowych szeregdw czaso-
wych wiasciwych dla odczytdw czujnikéw uzywa-
nych do monitorowania $rodowiska i stanu maszyn
gorniczych w rejonie $ciany wydobywczej. Schemat
przedstawiajacy rozmieszczenie czujnikow srodowi-
skowych zostat udost¢pniony uczestnikom konkursu
(rys. 1). Dodatkowo organizatorzy dostarczyli opisy
czujnikow, tak aby umozliwi¢ uczestnikom zrozu-
mienie zaleznoéci pomiedzy odczytami réznych
czujnikdw.
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Rys. 1. Schemat procesu urabiania, na podstawie ktérego wygenerowano dane konkursowe

Kombajn poruszat si¢ wzdtuz $ciany wydobywczej
pomiedzy czujnikami MM262 i MM264. Jego pracg
mozna oszacowaé poprzez pomiar pradow elektrycz-
nych i takie pomiary stanowily dane konkursowe.
Uwaza sie, ze im bardziej intensywna jest praca
kombajnu, tym wigcej metanu wydziela si¢ ze $ciany
do powietrza kopalni. Kierunki przeptywu powietrza
w korytarzach dostarczono uczestnikom — sg przed-
stawione na schemacie. Jezeli stezenie metanu zmie-
rzone przez jakikolwiek z czujnikéw osiaga poziom
alarmowy, kombajn wytacza si¢ automatycznie, po-
wodujac przestdj i straty finansowe.

Na tej podstawie zidentyfikowaé mozna praktyczne
korzys$ci prognozowania wybuchow metanu. Dzigki
skutecznej prognozie warto$ci stezen metanu mozna
dostosowaé predkos¢ kombajnu w taki sposob, zeby
nadmiar metanu mogt opusci¢ dany obszar, unikajac
przekroczenia progéw bezpieczenstwa i tym samym
pozwalajac na nieprzerwang prac¢ urzadzenia.

Wszystkie dane wykorzystane w konkursie zostaty
dostarczone przez Instytut Technik Innowacyjnych
EMAG, ktory byl rowniez gldéwnym sponsorem
konkursu.

3.1. Dane

Dane udostgpnione do konkursu skladaly si¢ wy-
tacznie z szeregdw czasowych i obejmowaty w sumie
51 700 zapiséw, co tworzylo zbidr szeregéw czaso-
wych. Kazdy zapis ztozony byt z 28 szeregdéw cza-
sowych, a kazdy szereg doktadnie z 600 wartosci
i odnosit si¢ do 10-minutowych pomiaréw. Pomiary
przeprowadzane byly w anemometrach, czujnikach
temperatury, czujnikach pradéw (dot. maszyn) oraz
czujnikach kierunku posuwu i predkosci kombajnu.

! www.ibemag.pl



70

Mining — Informatics, Automation and Electrical Engineering

W sumie kazdy zapis w zbiorze danych sktadat si¢
z 16 800 atrybutdw liczbowych.

Zadanie polegato na prognozowaniu wartosci stgzen
metanu przekraczajacych okreslony poziom i mierzo-
nych przez trzy czujniki metanu. Zmiennymi zalezny-
mi byly trzy atrybuty binarne (przekroczony lub nie-
przekroczony prég) dla trzech wybranych czujnikéw
metanu. Trzy zalezne atrybuty wskazywaly, czy prég
ostrzegawczy dla trzech czujnikéw metanu MM263,
MM264 i MM256 osiagnicty zostal w czasie od 3 do
6 minut po zakonczeniu okresu uczacego. Jezeli dany
rzad odnosi si¢ do okresu pomigdzy t.se i to, t0 etykie-
ta czujnika metanu MM w tym rzedzie ma status
»0Strzegawczy” wtedy i tylko wtedy, gdy max
(MM(tyg1), .., MM(tz60)) = 1,0, co w praktyce ozna-
cza, ze poziom ostrzegawczy st¢zenia metanu zostat
przekroczony w czasie od 3 do 6 minut po zakoncze-
niu odpowiadajacego mu szeregu czasowego.

Oryginalne dane podzielono na dwa zbiory: zbior
uczacy i zbidr testowy. Dla zbioru uczgcego dostar-
czono zmienne zalezne. Celem zadania byta prognoza
dotyczaca prawdopodobienstwa przekroczenia progu
ostrzegawczego dla kazdej z trzech zmiennych zalez-
nych w zbiorze testowym. Wartosci zmiennych zalez-
nych dla zbioru testowego nie byty udostepnione uzyt-
kownikom, a jedynie organizatorom konkursu.

Warto zauwazy¢, ze szeregi czasowe w danych te-
stowych nie pokrywaly si¢ i byly podane w porzadku
losowym. To czasowe rozigczenie pomigdzy zbiorem
uczacym i testowym powoduje, ze powszechne w tej
dziedzinie zatozenie dotyczace danych o takim samym
niezaleznym rozkladzie (ang. i.i.d. — identically inde-
pendently distributed) pozostaje niespelnione [2] i stwa-
rza najwicksze trudno$ci w rozpatrywanym tu zadaniu.

3.2. Kryterium oceny wynikow

Ocene wynikéw przeprowadzono za pomocg kon-
cepcji pomiaru pola pod krzywg ROC (ang. Area
Under the ROC Curve — AUC) [5]. Bylto to mozliwe,
poniewaz zmienne obowigzkowe zostaty zdefiniowa-
ne w formie prawdopodobienstwa przekroczenia
progu dla kazdej z trzech zmiennych. Dla kazdej
z nich najpierw wyliczono osobny wynik AUC.
Przyjmijmy, ze wynik AUC dla n-tej (ang. i")
zmiennej obowigzkowej to AUCi. Wynik koncowy to
srednia z trzech indywidualnych wynikow:

AUCio = %Z; AUC 1)

Podczas konkursu uzytkownicy mieli dostgp tylko
do wstepnych wynikow. Byty one oparte na podzbio-
rze koncowego zbioru testowego i odnosily si¢ do

okoto 20% danych testowych. Ocena koncowa zosta-
ta przeprowadzona po zakonczeniu konkursu.

4. OPIS ROZWIAZANIA

W niniejszej sekcji przedstawiono opis rozwigzania
zadania postawionego w konkursie. Wykorzystano
metode opartg na tej opracowanej do konkursu
AAIA’15, opisanej w [10]. Kluczowa rdznica jest to,
ze na potrzeby konkursu IJCRS’15 nie uzyto etapu
ekstrakcji cech. Decyzja ta wynikala z faktu, ze
w tym konkretnym konkursie wybér atrybutéw po-
wodowal gorsze wyniki i okazat si¢ niepotrzebny. Na
rys. 2. przedstawiono podstawowe kroki metody.

Pierwszym i prawdopodobnie najbardziej decydu-
jacym krokiem byta ekstrakcja cech. Na tym etapie
zbior danych oryginalnych zostat przeksztatcony na
zbiér danych wtornych sktadajacy si¢ z cech genero-
wanych z danych szeregéw czasowych. Krok ten
zostat szczegdtowo opisany W seKcji 5.

—

S
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zbiér danych

e
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danych

v

Wynikowy
zbiér danych

r

Klasyfikacja

Rys. 2. Schemat podstawowych krokéw
zrealizowanych podczas konkursu

Dla kazdej z trzech zmiennych obowigzkowych zde-
cydowano si¢ utworzy¢ oddzielny klasyfikator, ktory
podejmowat decyzje binarng. W rezultacie nastapita
potrzeba nauczenia trzech oddzielnych klasyfikatorow
(jednego dla kazdej zmiennej decyzji). Nalezy podkre-
$li¢, ze pomigdzy trzema klasyfikatorami nie byto zad-
nej wymiany informacji i wszystkie trzy byly uczone za
pomocg tego samego zbioru danych cech. Zadanie wy-
magalo przypisania prawdopodobienstwa (W miejsce
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twardej decyzji) przekroczenia progu. Jako gltéwnego
klasyfikatora uzyto metody lasdw losowych (ang. Ran-
dom Forest). Korzy$cia plynaca z zastosowania tej
metody jest to, ze pozwala ona obliczy¢ prawdopodo-
bienstwo przypisania klasy.

Zdecydowano sie rozszerzy¢ oryginalny zbidr sze-
regow czasowych uzywanych do wyboru cech po-
przez utworzenie dodatkowych szeregéw czasowych,
pochodzacych z oryginalnych szeregow czasowych.
Pochodne szeregi czasowe zostalty wygenerowane
z pary szeregow oryginalnych. Zatézmy, ze x(t) oraz
y(t) to dwa oryginalne szeregi czasowe. W takiej
sytuacji pochodne szeregi czasowe sg generowane,
jezeli:

— zar6éwno X(t), jak i y(t) sa czujnikami metanu

(ich nazwy rozpoczynaja si¢ od M),

— zaréwno X(t), jak i y(t) rozpoczynajg sie od BA,
RH, TP i AN — wszystkie odnoszg si¢ do kon-
kretnego typu czujnikéw srodowiskowych: ci-
$nienia, wilgotnos$ci, temperatury i predkosci
powietrza.

Dla kazdej pary sygnatow x(t) i y(t), ktore spehity
powyzsze warunki, utworzono dwa pochodne szeregi
czasowe dl(t) i d2(t). Zostaly one wyprowadzone
W nastepujacy sposob:

— di(t) = x(t)-y(t) — prosta réznica pomig¢dzy od-

powiednimi pomiarami,

— da(t) = (X(0)-y(©))/x(t) — wzgledna réznica pomig-
dzy odpowiednimi pomiarami.

Wynikiem tej operacji sa 52 pochodne szeregi cza-
Sowe.

5. EKSTRAKCJA CECH

Nastepnym krokiem bylto przeksztalcenie danych
w formie szeregdw czasowych na zbidr warto$ci
liczbowych, ktore podsumowuja rézne aspekty da-
nych szeregdw czasowych.

Najbardziej podstawowymi cechami, jakie mozna
wyprowadzi¢ z pojedynczych szeregdw czasowych, sa
proste statystyki (np. $rednia, odchylenie standardo-
we). Bardziej ztozone cechy natomiast mozna wypro-
wadzi¢ z wiecej niz jednego szeregu czasowego (np.
wspotczynnik korelacji pomiedzy dwoma szeregami).
W trakcie konkursu przeprowadzono wiele ekspery-
mentéw z uzyciem réoznych cech. Uzyto algorytmow
wyboru cech z oprogramowania Weka [3], aby ziden-
tyfikowaé cechy najbogatsze w informacje. W wyniku
tej analizy szczegolny nacisk potozono na cechy zwia-
zane z warto§ciami maksymalnymi lub minimalnymi,
poniewaz wydawaly si¢ najbogatsze w informacje,
przynajmniej wedlug algorytméw wyboru cech. Warto

zauwazyC¢, ze po wybdr cech sigegnigto wylacznie
w celu przekazania informacji do ekstrakcji danych.
Nie wykorzystano wyboru danych, aby okresli¢ cechy
do klasyfikacji — uzyto wszystkich wygenerowanych
cech do zadania klasyfikacji.

5.1. Wygenerowane cechy

Dla kazdego z szeregdw czasowych (czy to orygi-
nalnych, czy pochodnych) dokonano ekstrakcji takich
cech, jak:

— warto$¢ $rednia,

— odchylenie standardowe,

— warto$¢ minimalna,

— warto$¢ maksymalna,

— $rednia pieciu najmniejszych wartosci minimal-

nych,

— S$rednia pigciu najwigkszych warto$ci maksy-
malnych,

— warto$§¢ minimalna wyrazona standardowymi
odchyleniami od $redniej,

— warto$¢ maksymalna wyrazona standardowymi
odchyleniami od $redniej,

— $rednia pigciu najmniejszych warto$ci minimal-
nych wyrazona standardowymi odchyleniami od
$redniej,

— S$rednia pigciu najwigkszych warto$ci maksy-
malnych wyrazona standardowymi odchyleniami
od $redniej,

— maksymalna réznica pomigdzy warto$ciami mi-
nimalnymi i maksymalnymi zebranymi z niema-
lejacych sekwencji pomiardw,

— maksymalna réznica pomiedzy wartoSciami mi-
nimalnymi i maksymalnymi zebranymi z niero-
sngcych sekwencji pomiarow,

— wartosci maksymalne (czgstotliwosci 1 mocy)
dla szybkiej transformacji Fouriera z pominie-
ciem pierwszych trzech czgstotliwosci,

— parametry regresji liniowej: nachylenie, wyraz
wolny, btad $redniokwadratowy oraz bez-
wzgledna warto$¢ nachylenia,

— parametry dopasowania wielomianu (wykonywane
tylko dla dopasowania parabolicznego): a0, al i a2,

— parametry dopasowania wielomianu zebrane
z pierwszej potowy sygnatu (wykonywane tylko
dla dopasowania parabolicznego): ag, a; i az,

— parametry dopasowania wielomianu zebrane
z drugiej potowy sygnatu (wykonywane tylko
dla dopasowania parabolicznego): ag, a; i a;.

Kazda z powyzszych cech wygenerowala pojedyn-
czg liczbg, ktora zostala uzyta jako cecha indywidu-
alna w dalszej analizie. W ten sposob powstato 2214
cech — 756 z oryginalnych szeregbw czasowych
i 1458 z pochodnych szeregdw czasowych.
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5.2. Korelacje

Na koniec zdecydowano si¢ wprowadzi¢ wspot-
czynniki korelacji pomigdzy szeregi czasowe. Dodat-
kowe parametry zostaly wyprowadzone z korelacji
krzyzowych (w tym rowniez autokorelacji) pomigdzy
wybranymi parami sygnatow:

— korelacje krzyzowe dla sygnatu pobranego przy

t = 0 oraz tego samego sygnalu pobranego przy
t =0, 100, 200 i 300, przy uzyciu wspotczynnika
korelacji Pearsona,

— korelacje krzyzowe dla sygnalu pobranego przy
t = 0 oraz tego samego sygnalu pobranego przy
t =0, 100, 200 i 300, przy uzyciu wspotczynnika
korelacji Spearmana,

— korelacje krzyzowe dla sygnatu pobranego przy
t = 0 oraz tego samego sygnatu pobranego przy
t =0, 100, 200 i1 300, przy uzyciu wspotczynnika
korelacji Kendalla.

Pary sygnatow x(t) i y(t), ktore wybrano w celu ob-

liczenia wspotczynnikéw korelacji, obejmowaty:

— dowolne pomiary z czujnikow MM,

— sygnaly rozpoczynajace si¢ od tych samych pre-
fiksow BA, RH i AN,

— pary powstajace tylko w przypadku, jezeli dwa
sygnaty mialy ten sam prefiks, np. BA z BA, ale
nie z innymi.

Prowadzito to do wiaczenia autokorelacji, ponie-

waz pozwolono, aby x(t)=y(t). Catkowita liczba cech
w koncowym zbiorze wyniosta 4914.

6. KLASYFIKACJA

Jako podstawowego klasyfikatora uzyto metody la-
sow losowych (ang. Random Forest) [1], zaimple-
mentowanej w oprogramowaniu Weka [3]. Ekspery-
mentowano tez z innymi klasyfikatorami, takimi jak
sieci neuronowe (ang. Neural Networks), regresja
logistyczna (ang. Logistic Regression), maszyna
wektorow nosnych (ang. Support Vector Machines)
1 inne. Jednakze metoda lasow losowych sprawdzita
si¢ najlepiej. Jednym z wyzwan zwiazanych ze sku-
tecznym zastosowaniem tej metody jest wybér opty-
malnej liczby cech dla kazdego drzewa. W przypad-
ku konkursow dokonuje si¢ tego na zasadzie prob
1 bledow. Eksperymentowano z r6zng liczbg cech dla
jednego drzewa i dla okreslonego zbioru cech spraw-
dzata si¢ liczba cech od 60 do 100. Najlepszy wynik
uzyskano, kiedy kazdy z trzech klasyfikatorow Ran-
dom Forest mial tysigc drzew. Liczba cech dla kaz-
dego drzewa byta ograniczona do 80.

7. PODSUMOWANIE

W artykule przedstawiono zastosowanie analityki
prognostycznej w oparciu o techniki eksploracji da-
nych uzywane do prognozowania wybuchoéw metanu
w kopalniach wegla. Opisany algorytm, czyli rozwia-
zanie nagrodzone w konkursie IJCRS’15 Data Mi-
ning Competition, jest zindywidualizowanym podej-
sciem do klasyfikacji wielowymiarowych szeregoéw
czasowych opracowanych w ramach innych konkur-
s6w z dziedziny eksploracji danych, ktore dotyczyty
danych wielowymiarowych szeregéw czasowych
1 pozwolily na osiagniecie bardzo dobrych wynikéw
(wartos¢  AUC=0.959). Wyniki przedstawione
w artykule potwierdzaja wszechstronno$¢ propono-
wanego podej$cia, zgodnie z wynikami artykutu
konkursowego [10].

Niespodziewanie ten sam podstawowy klasyfika-
tor, czyli metoda lasow losowych, osiggnela lepsze
wyniki niz inne klasyfikatory. Taka sama prawidto-
wos¢ zaobserwowano w poprzednim konkursie.

Przedstawione tu wyniki §wiadcza 0 tym, ze opra-
cowane podejscie mozna tatwo zastosowa¢ w rozwig-
zywaniu innych probleméw, dla ktérych dostepne sa
wielokrotne pomiary w postaci szeregéw czasowych.
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