Wybrane zagadnienia analizy
pomiaréw konwergencji wyrobisk
technikami maszynowego uczenia oraz
rekurencyjnymi sieciami neuronowymi
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TRESC: W artykule zawarto do$wiadczenia autora zwigzane z budowa
modeli rekurencyjnych sieci neuronowych przeznaczonych do modelowania
przebiegdéw konwergencji wyrobisk gérniczych. We wstepie przedstawiono

kwestie analizy danych typu sekwencyjnego, nastepnie oméwiono analizy
pomiardw konwergenciji, ktére stanowig przyktad sekwencji. W dalszej czesci
zaprezentowano model sieci heuronowej wraz z procesem trenowania

w oparciu o dane z pomiaréw konwergencji wyrobisk goérniczych. Na podstawie
sformutowanego kryterium wykazano mozliwos$¢ zastosowania sieci
rekurencyjnych do modelowania przebiegdw konwergenciji.
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1. Wstep

iteratura zaréwno polsko-, jak i obcojezyczna,

traktujaca o analizach konwergencji wyrobisk gér-
niczych za pomoca technik uczenia maszynowego oraz
rekurencyjnych sieci neuronowych, jest uboga. Artykut
szerzej omawia te kwestie. Wybrany przykiad ma cha-
rakter aplikacyjny, zaprezentowane analizy moga by¢
wykorzystane przez badaczy zajmujacych sie badaniem
konwergencji wyrobisk w systemach rozcinania calizny
systemem komor na filary technologiczne, jak réwniez
przez autora w kolejnych pracach nad zastosowaniem
sieci neuronowych w geomechanice gérniczej. Przedsta-
wione spostrzezenia mogg réwniez rzuci¢ nowe $wiatlo
na dotychczasowe obserwacje proceséw prowadzacych
do nagtego wyladowania energii gérotworu w konse-
kwencji zaistnienia zjawiska tapniecia w wyrobiskach
gorniczych. Uogdlniajac, mozna stwierdzi¢, ze niniejszy
artykut dotyczy analizy przeprowadzonych pomiaréw
in-situ, a o istotnosci problemu moze §wiadczy¢ frag-
ment publikacji prof. Matkowskiego [1], ktory stwierdzil,
ze ,monitoring w gérnictwie ma zdecydowanie najwiek-
sze znaczenie w przypadku prognozowania zagrozen
trudno przewidywalnych, jak tapania, lub wyrzutéw
gazow i skal oraz zawalowego, ktére dodatkowo naste-
puje w sposdb nagly i narasta w krétkim okresie czasu”

pomiary konwergencji wyrobisk, gérnictwo

Uczenie maszynowe jest obecnie na szczycie za-
interesowania medialnego, czego dowodem sa liczne
publikacje na temat ChatGPT, pojawiajace sie czesto
w kontekscie sztucznej inteligencji. W istocie wspo-
mniana sztuczna inteligencja to gtéwnie metody uczenia
maszynowego, w tym sztucznych sieci neuronowych [2],
ktére mozna rozlozy¢ na pojedyncze zadania, niezalez-
nie rozwijane w ostatnich latach przez spotecznos$¢, ang.
machine learning (uczenia maszynowego, dalej — ML).
Najbardziej zaawansowane rozwiazania analizy tekstu,
rozpoznawania obrazu lub jego elementdéw, analizy sen-
tymentéw, generowania obrazdw, generowania tekstu sg
u podstaw oparte na zadaniach predykcji, klasyfikacji
oraz metodach przygotowywania zbioréw uczacych,
metodach nauki glebokich sieci neuronowych i oceny
jako$ci uczonego modelu.

Warto nadmienic, iz od lat publikowana jest krzywa
Hype Cycle for Artificial Intelligence — Gartner [3], z ktérej
wynika dojrzalo$¢ danej koncepcji, moze ona osiagnac
kolejno szczyt zainteresowania, dolek rozczarowania
i plaskowyz zrozumienia. Obecnie koncepcje stojace za
ChatGPT sa na szczycie zainteresowania, co oznacza,
ze pelne wykorzystanie ich mozliwo$ci dopiero nasta-
pi. Tak tez nalezy podej$¢ do przedstawionej w dalszej
cze$ci artykulu rekurencyjnej sieci neuronowej, ktérej
ograniczenia sa dobrze znane (np. krétka pamiec¢ w tyl
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> Rys. 1. Przyktadowy szereg czasowy [4]: a - pomiar, b - trend, ¢ - sezonowo$¢, d - szum

> Fig. 2. Example time series: a - measurement, b - trend, c - season, d - residue

sekwencji, problemy zanikajacych lub wybuchajacych
gradientéw), a realne zastosowania w réznych dziedzi-
nach ciggle poszukiwane (np. analiza szeregéw czaso-
wych, tj. warto$ci akcji, cen mieszkarn, analiza tekstu itp.).

Przez tytulowa analize technikami ML autor rozumie
wszystko, co jest zwiazane z przygotowaniem surowych
danych do wlasciwej pracy, dziedzina ta z angielskiego
nazywana jest data science. Lista zaprezentowanych
w artykule technik nie jest dluga, obejmuje: obliczanie
$redniej wartosci, sortowanie, grupowanie, uzupelnianie
brakujacych warto$ci, usuwanie elementéw odstajacych
oraz agregacje danych. Niemniej przy obszernej bazie
danych (zaktad gérniczy, rok, pole, data, odlegtos¢ od
wstrzasu, wplyw wstrzasu, miejsce pomiaru itp.) sa one
trudne do wykorzystania za pomoca wylacznie popular-
nego arkusza kalkulacyjnego — programistycznie jest to
mozliwe w kilku linijkach kodu.

Ostatnie stowa nalezy poswieci¢ srodowiskom
programistycznym uzytym w dalszej czesci, w sklad
ktérych wchodza: Python (jezyk programowania),
Numpy i Pandas (przetwarzanie danych), TensorFlow
(sieci neuronowe) oraz Matplotlib (wizualizacja danych).
Wszystkie sg darmowe i stanowia jeden z fundamentéw
wspolczesnego ML.

2. Sekwengje, szeregi czasowe, trend, sezonowos¢,
zaszumienie

Przechodzac do pomiardw, ktére tworza zbiér da-
nych treningowych — sekwencji, nalezy wyjasnic te poje-
cia, czyli opisa¢, w jaki sposo6b najlepiej przygotowywac
pomiary oraz z czego sktadaja sie sekwencje.

Serie numerycznych danych uporzadkowanych
w chronologiczny sposéb nazywa sie szeregiem czaso-
wym, jest on sekwencja danych w stalym interwale cza-

sowym [5]. Prognozowanie szeregu czasowego polega na
uzyciu modeli do przewidywania przyszlych wartosci na
podstawie obserwacji [6]. Szeregi czasowe skladaja sie
z czterech elementéw: poziomu, trendu, sezonowosci
i szumu. Wszystkie posiadaja poziom i szum, natomiast
metody prognozowania polegaja na rozpoznaniu wzo-
réw sezonowych zmian oraz trendu obserwacji (rys. 1).
Na rysunku 2 przedstawiono przykladowe pomiary
konwergencji. Warto$¢ konwergencji wyrobiska gérni-
czego zalezy od umiejscowienia punktu pomiarowego,
w obszarze roboczym zachodzi do momentu ustabili-
zowania wyrobiska (np. jego zaci$niecia). Z uwagi na
przebieg trendu oraz niecykliczne zaburzenia przebiegu
implikuje nietrywialnos$¢ zadania w dekompozycji.

3. Zasada braku darmowych obiadéw, czyli POC

Istota trenowania sztucznych sieci neuronowych
(dalej SSN) jest podanie zbioru treningowego na wej-
$cie sieci oraz zakonczenie procesu nauki w momencie,
gdy sie¢ zaczyna uczy¢ sie zbioru na pamieé. Metoda
kontroli sieci na okoliczno$¢ zdolnosci do uogélniania
(generalizacji) jest ocena modelu za pomoca zbioru,
ktérego sie¢ nie widziala, nazywanego testowym. Jezeli
dane testowe pochodza z tego samego rozkladu co dane
treningowe, dobrze nauczona sie¢ powinna uzyska¢
wynik poréwnywalny z tym uzyskanym na etapie nauki.
Nizszy wynik §wiadczy o zjawisku przetrenowania,
tj. nauczeniu sie zbioru treningowego na pamie¢ bez
zdolnosci do generalizacji.

Ktéra sie¢ jest zatem najlepsza? W tym miejscu warto
przywola¢ publikacje Wolpera [7], twierdzi on, ze jezeli
nie przyjmie sie jakichkolwiek zatozen dotyczacych
danych, to zaden model nie jest lepszy od pozostalych.
Zamiennie przytacza si¢ sentencje o braku darmowych
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> Rys. 2. Przyktadowe sekwencje konwergencji wyrobiska gérniczego

» Fig. 2. Examples of mining excavation convergence sequences

obiadéw, tj. dla jednych danych najlepiej sprawdzaja sie
modele liniowe, dla innych SSN — nie ma wiec uniwer-
salnie najlepszych modeli.

Zatem do analiz sekwencji, takich jak pomiary
konwergencji, odpowiednie sa rekurencyjne sieci
neuronowe (RNN). Przedstawione w artykule rozwia-
zanie mozna uzna¢ za dowdd takiej koncepcji (ang.
proof of concept — POC), w ktérym autor demonstruje
mozliwo$¢ uzyskania istotnych wynikéw. Potwierdza
to zbiezno$¢ krzywych uczenia do swojego plateau,
co stanowi przejaw konwergencji [8]. Aby unikna¢
niejasnosci terminologicznych, w tekscie zastosowano
jasne rozgraniczenie tych pojec. Na potrzeby publikacji
pomija si¢ udowodnienie, Ze modele proste, tj. regresji
liniowej, drzew decyzyjnych itp., sa niewystarczajace dla
przyjetego zbioru treningowego i postawionego zadania.

4. Pomiary konwergencji
— zastosowanie w gérnictwie rud miedzi

Wprowadzajac czytelnika w kwestie przydatnosci
pomiaréw konwergencji, definiowanej jako réznica
dlugoséci bazy pomiarowej w czasie i wyrazonej w jed-
nostkach dlugosci, nalezy wspomnie¢ o przyczynie, co
syntetycznie ujal Marczak [9], stwierdzajac, ze jest ona
»mierzalnym wskaznikiem zaciskania wyrobisk. Przyta-
czajac kolejny fragment, ,ocena konwergencji masywu
skalnego i wyrobisk w obudowie stuzy kontroli proce-
séw deformacji masywu skalnego i obudowy, a takze
pozwala na poréwnanie proceséw zaciskania réznych
grup wyrobisk” [9], poznajemy mozliwosci inzynier-
skiego zastosowania, jak réwniez wszelkiego rodzaju
naukowych analiz. Pomiary konwergencji naleza do
podstawowych metod obserwacji gérotworu pod katem
oceny zagrozenia tagpaniami [10].

5. Uczenie maszynowe,
neuronowe sieci rekurencyjne

Co do zasady sieci neuronowe po utworzeniu trak-
tuje sie jak swego rodzaju czarne skrzynki [12], sie¢

przetwarza sygnal wejsciowy na wyjsciowy, jednak nie
ma (zazwyczaj) potrzeby zaglada¢ do jej wnetrza —
macierzy wag, poniewaz dla czltowieka jest to ,,obraz”
niezrozumialy, nie jest mozliwe wytlumaczenie, ktéra
z cech sygnalu wej$ciowego zadecydowala o wyniku
predykcji modelu. Zasadniczym elementem sieci jest
neuron, ktérym w istocie jest funkcja matematyczna.
Neurony w kazdej warstwie sa polaczone z neuronami
w sasiednich warstwach, a potaczenia te tworzg macierz
losowo zainicjowanych wag, proces nauki polega na ite-
racyjnym poprawianiu wag, aby minimalizowac funkcje
kosztu. Warto$¢ kazdego neuronu oblicza sig, sumujac
iloczyny sygnaléw wejsciowych do danego neuronu
oraz ich wag (rys. 3a), wynik powieksza si¢ o dodatkowe
obciazenie (ang. bias).

Sieci przedstawione na rysunku 3 réznia si¢ naste-
pujaca cecha. W sieci jednokierunkowej wynik wspo-
mnianego iloczynu skalarnego stanowi argument funkeji
aktywacji neuronu, ktérej juz obliczona wartos$¢ jest
nastepnie propagowana do kolejnych neuronéw zgodnie
z opisem. W przypadku sieci rekurencyjnej argument
funkcji aktywacji stanowi, podobnie jak wcze$niej,
sume iloczynéw wag i wejs¢ wzbogacona o warto$¢ tego
argumentu z poprzedniego kroku czasowego. Dopiero
po przetworzeniu przez funkcje aktywacji wynik jest
przekazywany dalej (rys. 3b). Zatem sieci rekurencyjne
posiadaja pewna pamie¢ wstecz [13].

Rozwinieciem koncepcji neuronu rekurencyjnego sa
sieci LSTM i GRU, ktére posiadaja zdolno$¢ do lepszego
zapamietywania sekwencji. Zaznaczenia wymaga pewna
istotna kwestia, zwigzana z funkcja aktywacji. Z przy-
czyn stabilno$ci procesu nauki w przypadku RNN jest
to tangens hiperboliczny, przyjmujacy wartosci od -1
do 1, stad dane wejsciowe nalezy przeksztalci¢ do prze-
strzeni albo przedzialu -1,1 lub do zbioru o odchyleniu
standardowym 1 i §redniej 0. Proces ten nazywany jest
normalizacja lub standaryzacja [14].

W modelach sieci neuronowych do czynienia mamy
z takimi parametrami, jak: liczba warstw ukrytych, liczba
neuronoéw, szybkos¢ uczenia, typ optymalizatora itp., sa
to wartosci podlegajace strojeniu, nazywane hiperpa-
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> Rys. 4. Wykres predykcii: a - pojedyncza, b - wiele prognoz [17]

> Fig. 4. Prediction charts: a - single, b - multiple predictions

rametrami. Warto wspomnie¢ o trudnosciach, jakie sa
zwiazane gléwnie z tymi parametrami [15], mianowicie:
za mala liczba neuronéw — brak mozliwos$ci odtworzenia
nawet prostych funkcji, za duza — utrudnione uczenie
z uwagi na duza liczbe wag (glebokie sieci moga efek-
tywniej zarzadza¢ parametrami, tj. kilkuwarstwowa
sie¢ osiagnie ten sam wynik przy mniejszej liczbie
wag); za mala liczba warstw ukrytych — ograniczone
mozliwo$ci modelu, utrudnione uczenie sie ogélnych
wzorcow (za staba sila reprezentacyjna), za duza liczba
warstw — wysoka wariancja modelu z uwagi na duza
liczbe stopni swobody (model jest za czuly, mozliwos¢
przetrenowania) lub niedotrenowanie modelu z uwagi
na mozliwo$¢ zaniku gradientu (najnizsze warstwy nie sa
wlasciwie trenowane); za maly wspélczynnik uczenia —
brak zbieznosci do globalnego minimum funkcji kosztu,

osiagniecie i utkniecie w lokalnym minimum, za duzy
wspolczynnik uczenia — brak mozliwosci osiagniecia
minimum ze wzgledu na zbyt duze korekty wag; Zle do-
brany optymalizator moze niepotrzebnie obcigzac jed-
nostke obliczeniowa i wydtuza¢ czas obliczen'. Innymi
stowy, przytaczajac Gerona [16], zwiekszenie zlozonosci
modelu zazwyczaj zwieksza jego wariancje i zmniejsza

1'W 2024 r. Krélewska Szwedzka Akademia Nauk Nagrode Nobla
w dziedzinie fizyki przyznata Johnowi J. Hopfieldowi i Geoffreyowi
E. Hintonowi za ,fundamentalne odkrycia i wynalazki, ktére umozli-
wiajq uczenie maszynowe za pomocg sztucznych sieci neuronowych”.
Do 1986 r. bardzo trudno byto prawidtowo wytrenowac sie¢ neurono-
wa. Hinton byt wspétautorem publikacji dotyczacej algorytmu wstecz-
nej propagacji btedu - metody uczenia, ktéra zapoczatkowata nowy
rozdziat w rozwoju uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji.
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> Rys. 5. Wykres predykcji: a - sekwencyjna prognoza co takt2, b - sekwencyjna prognoza w oparciu o wiele taktow [9]

» Fig. 5. Prediction graph: a - sequential prediction every cycle, b - sequential prediction based on many cycle

obciazenie. Odwrotny proces nastepuje w przypadku
uproszczenia modelu.

Postep procesu uczenia monitoruje si¢ za pomoca
krzywej uczenia, ktéra przedstawia blad przyjetej funkcji
(zazwyczaj dobrze spisuje sie btad $redniokwadratowy,
ang. MSE) w kazdej iteracji osobno dla zbioréw trenin-
gowego i walidacyjnego (testowy pozostawiany jest do
ostatecznej oceny modelu po zakoniczonej nauce).

Reasumujac, koncepcje pracy, czasami nazywana
potokiem przetwarzania, mozna podzieli¢ na trzy etapy:
przygotowanie zbioru do nauki — praca modelu sieci neuro-
nowej — ocena wyniku

Etap przygotowania zbioru do nauki sieci obejmuje
elementarne czynnosci na nieprzetworzonych danych,
tj. odczyt danych, konwersje do postaci szeregu czaso-
wego, przetwarzanie oraz podzial na zbiory treningowy;,
walidacyjny i testowy. Kolejnym etapem jest praca nad
modelem (podczas nauki sieci), jego konstruowanie oraz
strojenie hiperparametréw. Po wyuczeniu sie¢ dziala na
zasadzie czarnej skrzynki, przetwarzajac dane wej$ciowe
i generujac wyniki. Ostatnim etapem jest ocena uzy-
skanego wyniku. Podczas nauki zazwyczaj jest to btad
$redniokwadratowy badz $redni blad bezwzgledny. Takie
podejscie umozliwia potokowe przetwarzanie danych.

6. Podstawowe zadania uczenia maszynowego

Sposrdd gléwnych zadan ML, tj. predykcji czy klasy-
fikacji, lub zadan zlozonych, czyli: rekonstrukcji wejs¢,

2 Takt t, ang. time step - wskazuje porzadek, w jakim pojawiajq sie
dane w danych sekwencyjnych. W kazdym takcie t neuron w sieciach
RNN otrzymuje sygnat wejéciowy oraz wynik wygenerowany przez
siebie w takcie poprzednim - t-1.

detekcji anomalii czy odszumiania, w dalszej cze$ci roz-

winiete zostanie zagadnienie predykcji sekwencji, ktora

moze by¢ wykonana w dwojaki sposéb, jako:

— pojedyncza prognoza (pojedyncze wyjscie — rys. 4a)
lub wiele prognoz (wiele wyj$¢ naraz — rys. 4b),

— sekwencyjna prognoza co takt (rys. 5a) lub sekwen-
cyjna prognoza w oparciu o wiele taktéw (rys. 5b).
Rysunek 6a przedstawia prognoze godzine do

przodu na podstawie sze$ciu poprzednich pomiaréw
(pojedyncza prognoza), natomiast rysunek 6b przed-
stawia prognoze na 24 godziny do przodu na podstawie
poprzednich dwudziestu czterech pomiaréw (wiele
wyj$¢ naraz). Uzyskanie réznych wynikéw, jak na
rys. 4 i 5, spowodowane jest odpowiednim podzialem
zbioru treningowego oraz danych wejsciowych. Dobér
konkretnego wariantu zalezy od rodzaju zadania i jego
warunkow brzegowych.

7. Analiza sekwencji

Prace rozpoczeto od importu wszystkich potrzeb-
nych pakietéw $rodowiska programistycznego. Pomiary
pierwotnie zawarte w plikach .csv zostaly wezytane do
obiektu Pandas Dataframe (zoptymalizowany do prze-
chowywania i przetwarzania danych w pamieci kom-
putera). Uzycie argumentéw parse_dates oraz dayfirst
skutkowalo konwersja dat do obiektu Datatimelndex
umozliwiajacego przetwarzanie szeregdw czasowych.
Jezeli pewne cechy wymagaly obliczenia (przetworze-
nia), na tym etapie mozna je bylo wykona¢ na kazdym
pliku Zrédlowym z osobna.

Z uwagi na brak wartosci skumulowanej konwer-
gencji oraz pozadang warto$¢ ujemna wyniku obliczono
dzienna skumulowana warto$¢ konwergencji, ktéra
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> Rys. 6. Rodzaje predykcii: a - pojedyncza, b - wiele prognoz [17]

> Fig. 6. Types of prediction: a - single, b - multiple predictions

zapisano w nowej kolumnie (tab. 1). Ramke danych
zapisano w formacie .csv do dalszej analizy. Pierwszym
krokiem oczyszczenia danych byta zbiorcza wizualizacja.

Dane na tym etapie posiadaly ré6zna dtugos¢, zatama-
nia mogly wskazywac na wystapienie okreslonych zdarzen
w trakcie pomiaréw. Wizualizacja (rys. 7) umozliwila
potwierdzenie, ze dane nalezalo oczysci¢, np. wybiera-
jac szeregi o stalej dlugos$ci, pozbawione gwaltownych
zalaman. Sprawdzono réwniez, czy zalamanie nie bylo
wywolane wstrzagsem gérotworu. Po filtracji danych
otrzymano najwiekszg warto$c¢ dla pola I, wynoszaca
61 mm. Nastepnie odczytano date tego pomiaru. Znajac
daty wstrzaséw wysokoenergetycznych, po ich poréw-
naniu potwierdzono, ze dla pola w tym dniu do niego
doszlo. Nastepnie sprawdzono, ile razy przekroczona
zostala srednia warto$¢ konwergencji dla danego punktu
pomiarowego po wstrzasie. Oblicza sie to jako iloczyn
warto$ci dla dnia pomiaru po wstrzasie oraz $redniej
konwergencji dla punktéw pomiarowych. Stwierdzono,
ze wstrzas wywolal 7-krotny przyrost sredniej konwer-
gencji. Wykonano zatem wizualizacje danych do dnia
poprzedzajacego omawiany wstrzas.

Wykres, ktéry prezentujemy na rysunku 8, wygladat
obiecujaco, jednak dlugo$¢ szeregéw czasowych byla
zbyt duza. Komentarza wymaga pewien dylemat natury
prognozy — prognoza dziefi do przodu na bazie 26 po-
miaréw z pewnoscia osiggalaby wysokie wartosci metryk
pomiarowych, jednak w praktyce bylaby malo uzyteczna
z uwagi na uzyskanie pierwszej prognozy po 26 dniach.
Zasadne staje si¢ pytanie, jak dlugo mozemy czekaé na
wynik i jaka doktadno$¢ (niepewnos$¢) mozemy osia-
gnac? Dla dalszej czesci przyjety zostal okres 15 dni.

Na tym etapie skorzystano z metod przetwarza-
nia szeregéw czasowych, uzyskujac pozadany zakres
dat, ktéry obejmuje okres 15 dni przed wystapieniem

niepozadanego wstrzasu. Na tak uzyskanych danych
dokonano odwzorowania lokalizacji konwergometru
przy uzyciu odpowiednich koloréw: niebieski oznacza
linie rozcinki, zielony linie likwidacji, czerwony filary
wielkogabarytowe, za$ czarny filary o przekroju prosto-
katnym. Wizualizacja tych danych zostala przedstawiona
na rysunku 9. Pierwszym wnioskiem bylo wyrazne roz-
dzielenie grup krzywych konwergencji w zalezno$ci od
lokalizacji (z wyjatkiem jeden krzywej), co potwierdzito
ogélnie znang wiedze. Srednie warto$ci dla punktéw po-
miarowych w okresie 15 dni przed wstrzasem wynosily
od 1,7 mm do 12 mm na dobe, przy $redniej dla calego
pola wynoszacej 4,4 mm na dobe.

Jak zatem ksztaltowata sie srednia konwergencja
w zaleznosci od lokalizacji punktu pomiarowego? Na
rysunku 10a przedstawiono wyniki wskazujace na
najwyzszg konwergencje na linii frontu (F). Stosun-
kowo wysokie warto$ci, ale zarazem najnizsze z calej
grupy, osiagnety filary wielkogabarytowe (FW) oraz
o wydluzonym przekroju (FP). Niemniej sa to wartos$ci
konwergencji cztery razy mniejsze niz na linii frontu.
Konwergencja na linii likwidacji (L) osiaga potowe
wartosci konwergencji na linii frontu. Na rysunku 10b
rozdzielono wykres ze wzgledu na pola, zaznaczono na
nim obliczona $rednia warto$¢ konwergencji.

Ostatni wykres (rys. 11) przedstawia najwyzsza
warto$¢ konwergencji z rozréznieniem miejsca prowa-
dzonego pomiaru. Najwyzsza wartos$¢ (po wstrzasie)
zostala stwierdzona w punkcie znajdujacym sie na fron-
cie eksploatacji. Zgodnie z zalozeniami projektowymi
punkty w rejonie filaréw o zwiekszonych wymiarach
(FP i FW) nie ulegly wplywowi wstrzasu. Kolejno punkt
przy zrobach (L) ulegt gwaltownemu przemieszczeniu.
W sposéb naturalny nasuwa si¢ pytanie o odleglos¢
poszczegdlnych punktéw od epicentrum wstrzasu oraz

> Tab. 1. Przyktad ramki danych - obliczenie sumy konwergencji

> Table 1. Example data frame - convergence sum calculation

Pole-I Pole-I Pole-I
nr data delta | lokalizacja suma
2023-06-01 8 F -8
1 2023-06-02 9 F -17
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> Rys. 7. Zbiorczy wykres danych
» Fig. 7. Summary chart
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> Rys. 8. Wykres ograniczony do dnia wstrzasu

» Fig. 8. Chart limited to the day of the mining shock

o stabilno$¢ filaréw w poblizu zrobéw — sg to jednak
kwestie wymagajace odrebnych analiz. Na tym zakon-
czymy cze$¢ poswiecona wstepnym etapom pracy i wi-
zualizacji danych. Kolejnym krokiem byla normalizacja
danych do przedziatu wartosci od 0 do 1.

8. Normalizacja zbioréw uczacych

Normalizacja przeprowadzana jest na zbiorze trenin-
gowym zgodnie z zasada nieuwzgledniania pozostalych
zbioréw. Z uwagi na wiedze, ze dane pochodza z tego
samego procesu i ze zostaly juz sprawdzone i oczysz-
czone (np. na okolicznos¢ elementéw odstajacych czy
brakujacych), przeprowadzono ja raz na calym zbiorze
przed podzieleniem na zbiory treningowe i testowe®.
Przed normalizacja zbidr opisywala statystyka — maks.:
-2, min.: -352, ér.: -81,2, std.: 67,2, natomiast po prze-
prowadzeniu normalizacji zgodnie z wzorem (wartosé —

3 W uczeniu maszynowym normalizacja powinna by¢ przeprowadzana
wyfacznie na zbiorze treningowym. Pozwala to uniknaé ,przecieku
danych”, ang. data leakage (przyp. rec.).

minimum)/(maximum — minimum) uzyskano statystyke
zbioru: maks.: 1, min.: 0, $r.: 0,77, std.: 0,192.

Warto zauwazy¢, ze w dalszej czesci wykorzystana
zostala funkcja aktywacji, ktéra zwracata wartosci
w przedziale od 0 do 1, co uzasadnialo zastosowanie
normalizacji min—max.

9. Charakterystyka modeli sieci neuronowych

Wykonane zostaly cztery zbiory uczace dla czterech
zadan prognostycznych, a mianowicie:

1) prognoza jednej wartosci do przodu — SF (ang. single-
-output, forward),

2) prognoza wielu wartosci do przodu — MF (ang. multi-
-output, forward),

3) prognoza sekwencyjna jednej wartosci do przodu — SS
(ang. sequence, single-time-step),

4) prognoza sekwencyjna na podstawie trzech po-
przednich krokéw — jeden krok do przodu — SM
(ang. sequence, multi-time-step).

W dalszej czesci oméwione zostaly wspomniane
modele wraz z ich zbiorami, po czym zamieszczono
zbiorcze wykresy wraz z podsumowaniem otrzymanych
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> Rys. 9. Wykres ograniczony do 15 dni przed wystapieniem wstrzasu

> Fig. 9. Graph limited to 15 days before shock onset

wynikéw. Nalezy zwréci¢ uwage, ze przytoczony po-
dziat ma charakter ogélny, a przyjecie konkretnej liczby
prognozowanych wartoéci i odczytywanych ,wartosci
wstecz” bedzie juz zaleze¢ od zalozen brzegowych.

9.1. Prognoza jednej wartosci do przodu — SF

Ten typ zbioréw byl najprostszy, poniewaz wartosci
docelowe (prognozowane) stanowily ostatnig warto$¢
sekwencji, stad tez zbiér danych wejsciowych i wyjscio-
wych otrzymany zostal poprzez indeksowanie ramki da-
nych W tego typu zadaniu nalezy ustawi¢ odpowiednia
wymiarowos¢ danych, co wynika ze standard6w uczenia
modeli. Dane wejsciowe maja strukture obejmujaca trzy
wymiary: rozmiar wsadu, dlugo$¢ sekwencji i liczbe
cech. Dla omawianych danych treningowych bedzie to
odpowiednio: liczebno$¢ punktéw pomiarowych — 28,
dtugo$¢ pomiaru — 14 dni oraz liczebnos$¢ pomiaréw — 1,
z uwagi na wylaczny pomiar konwergencji. W srodowi-
sku programistycznym zwracany jest wymiar danych,
potwierdzajac te strukture (28, 14, 1). Zadanie polegato
na prognozie wartosci do przodu, dlatego dane wyj-

$ciowe posiadaly wymiarowo$¢ (28,1). Nastepnie dane
byly dzielone na zbiory treningowy i testowy z prze-
znaczeniem 20% danych do zbioru testowego, co jest
powszechnie stosowana proporcja.

Model zbudowany w pakiecie TensorFlow to model
sekwencyjny (Sequential), sktadajacy sie z czterech
komorek rekurencyjnych klasy SimpleRNN oraz war-
stwy wyjsciowej, ktora stanowil neuron (klasy Dense)
z liniowa funkcja aktywacji. Funkcja straty modelu byt
btad $redniokwadratowy (MSE), natomiast metryka
uczenia modelu — $redni btad bezwzgledny (MAE).
W tym przyktadzie, w konstruktorze klasy SimpleRNN,
ustalono krotke (14,1) oznaczajaca tadowanie kolejnych
14 pojedynczych wartosci do modelu.

9.2. Prognoza wielu wartosci do przodu — MF

W tym przypadku prognoza byta wykonywana
w pieciu kolejnych krokach, w oparciu o 10 poprzednich
wartosci. Analogicznie do modelu SF przeprowadzony
zostal podzial zbioru. Zalézmy, ze interesuje nas pro-
gnoza na 5 kolejnych dni, wéwczas podziatu zbioru

liczebnos¢
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i

a) lokalizacja £ b)
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> Rys. 10. Srednia wartosci konwergencii dla punktéw pomiarowych: a - zbiorczo, b - z podziatem na pola; F - front, FP - filar

o zwigkszonym wymiarze, FW - filary wielkogabarytowe, L - linia likwidacji

» Fig. 10. Average convergence values for measurement points: a - collectively, b - divided into fields; F - front, FP - pillar of

increased size, FW - large-size pillars, L - liquidation line
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> Rys. 11. Maksymalna warto$¢ konwergenciji dziennej przed i po wstrzasie; F - front,
FP - filar o zwiekszonym wymiarze, FW - filary wielkogabarytowe, L- likwidacja

» Fig. 11. Maximum daily convergence value before and after shock; F - face, FP - pillar of increased
size, FW - large-sized pillars (stiffened), L - gob line

dokonujemy poprzez indeksowanie, z wydzieleniem
odpowiednich 5 dni. Zmiana ta bedzie widoczna na
wykresach zawierajacych prognozy.

Model zbudowany byl z dwéch warstw zawierajacych
po cztery neurony rekurencyjne (klasy SimpleRNN).
Pierwsza warstwa rekurencyjna zwracala pelne se-
kwencje (atrybut return_sequences=True), a atrybut
input_shape ustawiono jako krotke (None,1), ktéra
symbolizowala dwa ostatnie wymiary zbioru. Ustawienie
warto$ci None dla wymiaru dfugosé sekwencji umozliwito
modelowanie sekwencji o dowolnej dlugosci, co pozwo-
lito na wieksza elastyczno$¢ i odréznia te konstrukcje
od modelu SF, ktéry ogranicza sie do statej dlugosci
sekwencji. Wspomniana elastyczno$¢ polegala na tym,
ze wymiar zbioru (sekwencje o statej dtugosci 10 dni)
byt odczytywany samodzielnie przez model.

9.3. Prognoza sekwencyjna jednej wartosci
do przodu - SS

Przygotowanie zbioru danych przy prognozie se-
kwencyjnej wymagalo dodatkowego ich przetworzenia,
jednak byly to operacje typowe dla jezyka programowa-
nia, tj. iteracja, indeksowanie czy przypisanie. Cecha
charakterystyczna tego typu prognozy jest nastepujacy
przeplyw danych: prognoza jest wykonywana na pie¢
taktéw do przodu w kazdym kroku obliczeniowym,
np. w takcie 0 generowany jest wynik dla taktéw od 1
do 5 oraz obliczany btad prognozy, kolejno w takcie 1
generowany jest wynik dla taktéw od 2 do 6, tym samym
w takcie 10 generowany jest wynik od taktu 11 do 15

i zwracany btad z ostatniego kroku. Ostatni krok byt
o tyle istotny, ze podczas wizualizacji szczegdélng uwa-
ge nalezalo zwrdci¢ na dane z ostatniego taktu, ktéry
byl kluczowy dla analizy wynikéw (wymiar predykcji
odpowiada liczbie taktéw). Kolejna konsekwencja byla
przyjeta metryka, ktéra obliczata swoja wartos¢ tylko
dla danego taktu.

W przeciwienstwie do metryki funkcja bledu oblicza-
ta gradient dla wszystkich taktéw, co moglo powodowac
niestabilno$¢ procesu uczenia. Unikniecie lokalnych
miniméw funkcji btedu wymagalo wyzszych wartosci
wspdlczynnika uczenia, co w konsekwencji prowadzito
do lepszych wynikéw niz przy poprzednich metodach,
jednak moglo powodowac, ze krzywa uczenia stawalaby
sie mniej stabilna i odbiegata od idealnego, gtadkiego
przebiegu. Istotna cecha wplywajaca na lepsze wyniki
takich sieci jest rowniez fakt, ze kazdy takt jest kolejna

» Tab. 2. Podsumowanie wynikéw prognozowania - MAE

»> Table 2. Summary of forecasting results - MAE

Nazwa modelu Metryka - MAE
SF 0,0672
MF 0,106
SS 0,02*
SM 0,0239*%

* z ostatniego taktu
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> Rys. 12. Wynik prognoz poszczegélnych modeli: 1 - SF, 2 - MF, 3 - SS, 4 - SM

> Fig. 12. Result of model predictions: 1 - SF, 2 - MF, 3 - SS, 4 - SM

jednostka treningowy, dzieki czemu model jest trenowa-
ny intensywniej — jesli przetwarzamy X taktéw, oznacza
to, ze model przeszed! przez X dodatkowych krokéw
treningowych. Zwieksza to jego zdolnos¢ do rozpozna-
wania wzorcoéw danych i pozwala osiagnac lepsze wyniki.
W dalszej pracy nad strojeniem sieci wprowadza sie tzw.
metody regularyzacji, jednak w tym przypadku nie byta
ona wymagana.

9.4. Prognoza sekwencyjna na podstawie
trzech poprzednich taktow
— jeden krok do przodu — SM

Ostatnia sie¢ takze bazuje na zasadzie sekwencyjnego
odczytywania taktéw, jednak w tym przypadku przyjeto
prognozowanie pojedynczej warto$ci w oparciu o trzy
kolejne takty. Prognoza wykonywana jest jeden takt do
przodu przy kazdym kroku obliczeniowym w oparciu
o takty -1, -2 oraz -3 wzgledem prognozowanego taktu.
Oznacza to, ze w kroku 0 (zgodnie z numeracja 0, 1, 2)
generowany jest wynik dla taktu 3 na podstawie danych
z taktéw od 0 do 2. Sie¢ ta powinna tez osiggac najlepsze
wyniki, poniewaz krétszy, np. trzydniowy, przedzial
danych wejsciowych pozwala sieci lepiej reagowac na

zmienno$¢ pomiardw i rézne odchylenia. Zaleta ta nie
zostala opisana w niniejszym artykule, ale warto pod-
kresli¢ jej znaczenie w kontekscie dokladnosci prognoz.

10. Modelowanie rekurencyjnymi
sieciami neuronowymi

Cztery przedstawione zadania (rys. 12) stanowia
w istocie kombinacje réznych podej$¢ do przygotowania
zbioréw uczacych, a sprowadzaja sie do podstawowego
podzialu, jaki zaprezentowano na wstepie artykulu. Po-
kazuje to elastyczno$¢ projektowania badan (modelu),
ajednoczesnie uniemozliwia poréwnanie wynikéw, jakie
sa do uzyskania.

Aby precyzyjnie okresli¢ doktadno$¢ modelu, ko-
nieczne jest przeprowadzenie badan z wykorzystaniem
komoérek LSTM lub GRU, regularyzacja modelu oraz
analiza wplywu wielkosci zbioru uczacego na metryke
modelu. Jest to jednak odrebne zagadnienie wymagajace
osobnego opracowania, z racji tego autor ograniczy sie
do stwierdzenia, Ze w analizowanym przypadku mo-
dele sekwencyjne generalnie osiagaly o rzad wielkosci
lepsze wartosci sredniego btedu bezwzglednego — MAE
(tab. 2) oraz ze do osiggniecia minimum wymagana
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> Rys. 13. Krzywe uczenia: a - model SF , b - model MF, ¢ - model SS, d - model SM

> Fig. 13. Learning curves: a - SF model, b - MF model, ¢ - SS model, d - SM model

byla mniejsza liczba epok (drugi wniosek bylby istotny
przy skomplikowanych modelach, gdzie obliczenia sa
czasochtonne).

Na rysunku 13 przedstawiono krzywe uczenia dla
czterech wymienionych modeli. Krzywe przedstawiaja
wartosci funkeji bledu oraz wybranej metryki dla zbio-
réw treningowych i walidacyjnych. Dla modeli SS i SM
przyjeto metryke btedu sredniokwadratowego ostat-
niego taktu. Dowodem zasadnosci wykorzystania sieci
RNN do modelowania réznych zadan bylo wykazanie
mozliwosci zbieznosci tych modeli na podstawie krzy-
wych uczenia. Pierwsza cecha krzywych potwierdzajaca
dobre dopasowanie modelu jest odleglo$¢ wyplaszczenia
krzywej walidacyjnej i treningowej — wartosci zblizone
sa pozadane. Druga cecha jest osiagana warto$¢ wskaz-
nikéw. Wartosci w tabeli 2 oraz ksztalt krzywych na

rysunku 13 sg obiecujace, poniewaz w etapie uczenia
nie zastosowano zadnych technik regularyzacji modelu,
z racji tego mozna przypuszczad, ze metryki modelu
moga ulec polepszeniu po ich wprowadzeniu.

11. Podsumowanie

Wykonane modele, reprezentujace cztery rézne zada-
nia prognostyczne, osiagnely po etapie uczenia zbieznos¢
krzywych uczenia na zbiorach walidacyjnych, wobec
czego osiagnieto kryterium prawidlowego wytrenowania
sieci. Umozliwi to kontynuacje prac, w ramach ktérych
mozna skupi¢ sie na trenowaniu sieci na trudniejszych
przyktadach (np. o réznej dlugosci), postawieniu bardziej
zlozonych zadan niz prognoza kilku wartos$ci do przodu,
np. obliczaniu bledu rekonstrukgji itd.
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Issues of analysing convergence measurements using machine learning techniques
and recurrent neural networks

Abstract: The article contains the author’s experience with four recurrent neural network models made in
the Tensorflow environment, designed to predict the convergence values of mine workings. It was shown
that convergence measurements are sequential data and simple processing operations were performed on
them. After formulating the criterion of convergence of learning curves, as a measure of correct training of the
network, the construction of models was started. The models were made in four forecast variants, modelling
both single and multiple outputs. Based on the learning curves, the fulfilment of the criterion was demonstra-
ted and the possibility of using recurrent networks in modelling simple convergence courses was proven.

Literatura

©ONO O AW

©

10.

11.
12.

13.

14.

15.

16.
17.

P. Matkowski, Zarzgdzanie monitoringiem zagrozen w gérnictwie, Journal of the Polish Mineral Engineering
Society, 2017.

RL.A. Popova Zhuhadar, Comparative View of Al, Machine Learning, Deep Learning, and Generative Al,
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Unraveling_Al_Complexity_-_A_Comparative_View_of_Al,_ Machi-
ne_Learning, Deep_Learning, and_Generative_Al.jpg, dostep: 6.10.2024.

www.gartner.com, dostep: 6.10.2024.

A. Anish, Time series analysis, 2020, https://medium.com/swlh/time-series-analysis, 1.10.2023.

P.J. Brockwell, International Encyclopedia of Education (Third Edition), 2010.

R.J. Hyndman, G. Athanasopoulos, Forecasting: Principles and Practice, OTexts, 2018.

D. Wolper, The lack of a priori distinctions between learning algorithms, 1996.

R. Kurban, Boost your Network Performance. Hyperparameter Tuning and Training Optimization, 2021,
https://towardsdatascience.com/boost-your-network-performance-cc0a2a95c5ef, dostep: 2023.

H. Marczak, Ocena zaciskania wyrobisk chodnikowych na podstawie pomiaréw konwergencji, Postepy
Nauki i Techniki, 2010.

J. Butra, Eksploatacja ztoza rud miedzi w warunkach zagrozenia tgpaniami, Wroctaw: KGHM Cuprum
sp. z 0.0. CBR, 2010.

www.mathworks.com, 6.10.2023.

P. Blazek, Why we will never open deep learning’s black box,” 2022, https://towardsdatascience.com/
why-we-will-never-open-deep-learnings-black-box-4c27cd335118, 1.10.2023.

H. Sakiiin., Long Short-Term Memory Based Recurrent Neural Network Architectures for Large Vocabulary
Speech Recognition. arxiv.org, 2014, https://doi.org/10.48550/arXiv.1402.1128, dostep: 1.10.2023.

J. Sevilla, Importance of input data normalization for the application of neural networks to complex indu-
strial problems, DOI:10.1109/23.589532, dostep: 2023.

S. Sinha, Neural Networks: Problems & Solutions, https://towardsdatascience.com/neural-networks-pro-
blems-solutions-fa86e2da3b22, dostep: 2023.

A. Geron, Uczenie maszynowe z uzyciem Scikit-learn i Tensor Flow. Katowice, Helion, 2020.
www.tensorflow.org, data dostepu; 6.10.2023.

Bezpieczeristwo Pracy i Ochrona Srodowiska w Gérnictwie nr 1 (365)/2025 43



