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Streszczenie

W pracy wykorzystano metody uczenia maszynowego do predykcji szeregu czasowego krzywej dyfuzji. Krzy-
we dyfuzji zostaty wygenerowane w jezyku Python przy uzyciu biblioteki NumPy. Dane zostaly sformatowane jako
szereg czasowy, co umozliwito efektywne trenowanie i testowanie modeli predykcyjnych. Do modelowania dynamiki
procesu dyfuzji wykorzystano szeroki zestaw metod obejmujacych modele statystyczne, sieci neuronowe oraz podej-
$cia regresyjne. Przeprowadzona analiza modeli wskazuje na istotne roznice w ich skutecznosci. Modele regresyjne
wykazaly najwyzsza precyzj¢ prognozowania, osiagajac najnizsze wartosci btgdow, co sugeruje ich wigksza zdolnosé
do uchwycenia charakterystyki analizowanego zjawiska. Z kolei modele szeregdw czasowych, takie jak ARIMA
i TCN, charakteryzowaty si¢ wyzszymi btedami, co moze wynika¢ z trudnosci w odwzorowaniu dynamiki procesu.

Stowa kluczowe: efektywny wspotczynnik dyfuzji (De); uczenie maszynowe; szereg czasowy; model regresyjny

1. Wstep

Zagrozenie metanowe zwigzane jest z wystgpowaniem metanu w goérotworze i jego uwalnianiem
si¢ w wyniku prowadzonej dziatalno$ci gorniczej. Pomimo znaczacego postepu w rozpoznawaniu i zwal-
czaniu zagrozenia metanowego, obserwuje si¢ jego narastanie w obszarach gorniczych wielu kopaln. Jest
to zwigzane ze zwigkszaniem glebokosci prowadzenia eksploatacji, coraz wigksza metanonosnoscia po-
ktadow oraz cisnieniem ztozowym gazow. Obecno$¢ metanu odpowiada takze za wystepowanie zjawisk
gazogeodynamicznych, wsrdd ktorych najwicksze zagrozenie zwigzane jest z wyrzutami metanu i skat. Te
niebezpieczne zjawiska wystepuja najczesciej w weglu ze stref przyuskokowych, odmienionym strukturalnie
(Lama i Bodziony, 1998; Godyn i Kozusnikova, 2019).

Podstawe oceny stanu wspomnianych zagrozen w poktadach wegla kamiennego stanowi analiza
parametréw sorpcyjnych wegla. Do okreslenia wiasciwosci uktadu wegiel — gaz w warunkach laborato-
ryjnych wykorzystuje si¢ przede wszystkim dwa parametry, tj. pojemnos$¢ sorpcyjng a oraz efektywny
wspolczynnik dyfuzji De. Stanowig one uzupetnienie badan dotowych w zakresie rozpoznania zagrozenia
metanowego i wyrzutowego w kopalniach. Pojemnosc¢ sorpcyjna okresla zdolnos¢ poktadow do akumulacji
gazu, natomiast efektywny wspotczynnik dyfuzji decyduje o tempie emisji gazu z poktadéw. Wsrod metod
stosowanych do pomiardéw sorpcji gazu istotne znaczenie majg metody grawimetryczne (Zhang i in., 2013),
gdzie ilo$¢ zasorbowanego gazu wyznaczana jest w sposob bezposredni, na podstawie pomiaru przyrostu
masy badanego sorbentu, po wprowadzeniu do uktadu gazowego sorbatu, przy zachowaniu statego cisnie-
nia oraz temperatury. Metody te posiadaja szereg zalet (Levine, 1992; Saghafi i in., 2007), jednak z uwagi
na ich czasochtonno$¢, zwigzang z osiagni¢ciem przez uklad rownowagi sorpcyjnej, a takze wysoki koszt
komercyjnie dostgpnych urzadzen grawimetrycznych, ich wykorzystanie do biezacej prognozy zagrozenia
wyrzutami gazow i skat jest znacznie ograniczone.
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1.1. Uczenie maszynowe

Uczenie maszynowe (ang. ML — Machine Learning) to dziedzina sztucznej inteligencji (ang. A — Arti-
ficial Intelligence), ktora koncentruje si¢ na opracowywaniu algorytmow zdolnych do samodzielnego uczenia
sie na podstawie réznorodnych danych (Bishop, 2006). Moze by¢ wykorzystywane zar6wno w badaniach
naukowych, jak i w zastosowaniach praktycznych w biznesie, przemysle czy medycynie. Jednym z gtow-
nych celéw stosowania uczenia maszynowego jest predykcja przysztych wartosci, co pozwala na lepsze
zrozumienie badanych zjawisk, optymalizacje¢ procesow eksperymentalnych oraz modelowanie przysztych
scenariuszy. Dzieki temu mozliwe jest np. skuteczniejsze planowanie dzialan w terazniejszosci. Drugim
istotnym zastosowaniem jest analiza wzorcéw w danych, szczeg6lnie w sytuacjach, gdy wielowymiarowos¢
1 ztozono$¢ czynnikéw utrudniajg ich interpretacje za pomocg klasycznych metod statystycznych. Algoryt-
my ML potrafia wykrywaé ukryte zaleznosci i struktury, ktore mogltyby umkna¢ cztowiekowi. Kolejnym
obszarem, nieco bardziej odleglym od tradycyjnych badan naukowych, jest podejmowanie decyzji na pod-
stawie analizy danych (Alpaydin, 2006). W takich zastosowaniach algorytmy uczenia maszynowego pelnia
funkcje quasi-kognitywng — analizuja dostepne informacje i wybierajga najbardziej optymalne dzialania
w celu osiggniecia zamierzonego efektu. Jest to kluczowe np. w systemach autonomicznych, finansach czy
dynamicznych systemach zarzadzania produkcja. Uczenie maszynowe stale si¢ rozwija, poszerzajac zakres
zastosowan i stajac si¢ nieodzownym narzedziem w wielu dziedzinach nauki i technologii (Goodfellow
i1in., 2016, Sarker i in., 2022).

W ramach uczenia maszynowego wyrozniamy trzy typy uczenia — uczenie nienadzorowane, uczenie
nadzorowane oraz uczenie ze wzmochieniem.

1.1.1. Uczenie nadzorowane

Uczenie nadzorowane (ang. supervised learning) polega na budowie modeli predykcyjnych na pod-
stawie zbioru danych, w ktorym kazda obserwacja sktada si¢ z wektora cech (zmienne niezalezne) oraz
odpowiadajacej mu wartosci docelowej (zmienna zalezna) (van Engelen i in., 2020).

Niech:

* X={x, x5, ..., X} 0znacza zbior zmiennych niezaleznych (cech), gdzie x; € R?to wektor cech dla
i-tej obserwacji.

* Y= {y, ys ..., ¥a} 0znacza zbior wartosci docelowych (etykiet), gdzie y; € R dla regresji lub
i € {c1, g, ..., ci} dla klasyfikacji.

* M= (X, Y)to pelny zbidr danych zawierajacy n obserwacji.
* M dzielony jest na zbior treningowy My — M oraz zbior testowy My = M, gdzie My U Mg = M
iMTR N MTE = @

Celem uczenia nadzorowanego jest znalezienie funkcji odwzorowujacej f: X — Y w taki sposob, aby
minimalizowa¢ funkcje straty L(y,y), mierzaca roznice miedzy rzeczywistg warto$cig y a przewidywanag
¥ = f(x). Przyktadowe funkcje straty to (Goodfellow i in., 2016):

1. Dla problemu regresji sredni btad kwadratowy (MSE):

n ~\2
MSE=L(y,)7)=%Z;(y,-—y,-) (1)

2. Dla problemu klasyfikacji moze to by¢ entropia krzyzowa:

n —~~
L(y.p)=-2 y;logy, ()
i=1

Proces uczenia polega na optymalizacji parametrow modelu @ poprzez minimalizacj¢ L(y,y) przy
uzyciu algorytméw takich jak np. spadek gradientu:

o'V =0") VoL (,5) 3)

gdzie 7 to wspotczynnik uczenia (ang. learning rate).
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Uczenie nadzorowane znajduje zastosowanie w wielu dziedzinach:

» Klasyfikacja — y przyjmuje warto$ci dyskretne, np. rozpoznawanie obrazow, detekcja oszustw.

» Regresja —y jest liczba rzeczywistg, np. prognozowanie cen nieruchomosci, analiza ryzyka kredyto-
wego.

1.1.2. Uczenie nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane (ang. unsupervised learning) to klasa algorytmdéw uczenia maszynowego,
w ktorej model analizuje dane bez wczesniejszych etykiet i samodzielnie odkrywa ukryte wzorce oraz struk-
tury w zbiorze danych (Zargba i in., 2023) W przeciwienstwie do uczenia nadzorowanego, gdzie dostepne
sg oznaczone przyktady (pary wejscie-wyjscie), w uczeniu nienadzorowanym algorytmy same poszukuja
zaleznosci i regularnosci w danych wejsciowych X. Niech X = {x, x,, ..., x.}, gdzie x; € R4, oznacza zbior
danych sktadajacy si¢ z n obiektéw o d cechach, a f: X — Y to funkcja odwzorowujaca zbidr wejsciowy
na nowa reprezentacje Z, ktoéra pokazuje nieznane dotad zaleznos$ci. Celem uczenia nienadzorowanego jest
znalezienie struktury w danych, ktéra mozna wyrazi¢ jako: Z =f(X), gdzie Z to nowa reprezentacja danych,
np. w postaci grup lub zredukowanej liczby wymiardw.

2. Materialy i metody

2.1. Model teoretyczny

W celu wykonania testow modeli uczenia maszynowego na kontrolowanym zbiorze danych proces
dyfuzji zostat zamodelowany przy uzyciu analitycznego rozwigzania rownania dyfuzji dla idealnych wa-
runkow brzegowych. RoOwnanie opisujgce zmiang masy w czasie ma postac:

e

w R?

gdzie M () to asymptotyczna warto$¢ masy, D to wspotczynnik dyfuzji, R to usredniony promien czastek,
atto czas.

2.2. Symulacja teoretycznych przebiegow krzywych dyfuzji

Aby wygenerowac syntetyczne krzywe dyfuzji, wybrane parametry byly losowane w petli w reali-
stycznych zakresach oddajac kontrolowany, ale zblizony do rzeczywistego przebieg. Przyj¢to M () jako
zmienng losowg o rozktadzie normalnym ze érednig 2,1 cm®/g i odchyleniem standardowym 0,6 cm®/g.
Wspolczynnik dyfuzji D, bedacy kluczowym parametrem dla prezentowanego rozwigzania zostat zdefinio-
wany jako warto$¢ z rozktadu w zakresie od 2x10"® do 2x107! cm?/s. Dla promienia czastek zatozono
statg warto$¢ rowng 0,011157 cm.

Na podstawie tych parametrow obliczono krzywe dyfuzji, numerycznie sumujac kolejne wyrazy sze-
regu w analitycznym rozwigzaniu w petli dla 1000 krzywych. Poczatkowe wyrazy szeregu zostaty nastepnie
ograniczone do 150. Ograniczenie to miato na celu zachowanie rownowagi miedzy doktadnoscia obliczen
a efektywnoscig obliczeniowa, jednocze$nie unikajac nadmiernych btgdéw numerycznych dla matych czasow.

Krzywe dyfuzji zostaty wygenerowane w jezyku Python przy uzyciu biblioteki NumPy. Funkcja wy-
generuj krzywe_dyfuzji() pozwala obliczy¢ na siatce czasowej obejmujacej zadang przez uzytkownika liczbe
krokow w zakresie zdefiniowanym przez uzytkownika — domyslnie od 0 do » jednostek czasu. Symulacje
powtorzono dla 500 losowych zestawow parametrow, tworzac réznorodny zbior danych. Schemat dziatania
algorytmu funkcji wygenruj krzywe_dyfuzji() wyglada nastepujaco:

1. Na podstawie danych wprowadzonych przez uzytkownika definiowana jest siatka czasowa do symu-
lacji, poprzez co utworzono liniowy wektor czasu od 0 do n, zawierajacy m punktow.

2. Dla kazdego zestawu losowo wybranych parametréw funkcja wygeneruj krzywe dyfuzji() generuje
przebieg krzywe;.

3. Wektory czasu oraz odpowiadajace im krzywe dyfuzji wraz z zestawem wylosowanych parametrow
zapisywane s3 w formie tablicowej do dalszego przetwarzania.



72 Mateusz Zareba, Marta Skiba

2.3. Uczenie maszynowe do predykcji szeregu czasowego przebiegu
krzywej dyfuzji

Dane zostaty sformatowane jako szereg czasowy za pomocg biblioteki Darts (Herzen i in., 2022), co
umozliwito efektywne trenowanie i testowanie modeli predykcyjnych. Stworzono obiekt typu 7imeSeries,
w ktorym wartosci M(¢) przypisano do kolumny Y, a indeksy czasowe do specjalnej kolumny sample_in-
dex. Zbior danych podzielono na cze$¢ treningowg oraz testowa zachowujac nierowny stosunek wielkosci
zbioréw — treningowy zawierat wieksza czgs$¢ zbioru danych, a testowy mniejszg. Podziatu dokonano
zachowujac chronologi¢ czasowa co znaczy, ze probki w zbiorze testowym zwigzane sg z koncowymi
krokami czasowymi.

Do modelowania dynamiki procesu dyfuzji wykorzystano szeroki zestaw metod, obejmujacych modele
statystyczne, sieci neuronowe oraz podejscia regresyjne:

1) Model ARIMA (ang. Autoregressive Integrated Moving Average) — klasyczna, czesto stosowana
metoda do analizy szeregéw czasowych (Box i Jenkins, 1976). Sktada si¢ z trzech gtownych kom-
ponentow:

* Autoregresyjnego — wykorzystuje zalezno$¢ miedzy obserwacjami w serii czasowej poprzez ich

wczesniejsze wartosci,

* Integrancyjnego — eliminuje trend w danych poprzez réznicowanie,

« Sredniej ruchomej — modeluje zalezno$é miedzy biezaca warto$cia a bledami wezesniejszych

predykcji.

Model ARIMA jest szczegdlnie skuteczny dla danych, ktére wykazuja liniowe zaleznosci i stabilng

strukturg.

2) Model regresyjny oparty na opoznieniach — w tym przypadku zastosowano model regresji, ktory
uwzglednia 12 poprzednich wartosci czasowych jako zmienne wejsciowe. Podejscie to pozwala mo-
delowi na wychwycenie zaleznos$ci miedzy przesztymi obserwacjami a przyszltymi wartosciami. Jest
to przyktad klasycznej metody statystycznej, ktéra dobrze sprawdza si¢ w sytuacjach, gdy istnieja
silne relacje miedzy kolejnymi probkami.

3) Model TCN (ang. Temporal Convolutional Network) — nowoczesna architektura neuronowa wy-
korzystujaca konwolucje do analizy szeregow czasowych (Herzen i in., 2022). W poréwnaniu do
tradycyjnych rekurencyjnych sieci neuronowych (RNN) model TCN oferuje:

* rownolegte przetwarzanie danych (co zwigksza wydajnos$¢ obliczeniows),

* zdolno$¢ do uchwycenia dlugoterminowych zaleznosci,

 stabilno$¢ w procesie uczenia dzigki zastosowaniu normalizacji wag.

W analizie wykorzystano TCN z minimalnym oknem wejsciowym wynoszacym 10 probek oraz oknem
prognozowania rownym 8, przy liczbie epok uczenia rownej 50. W celu usuni¢cia komponentu okresowego
otrzymanego w ramach predykcji modelem TCN, wykonano dodatkowo wygladzania krzywej w roznych
oknach i1 oznaczono wyniki jako CNS.

W celi ewaluacji modeli postuzono si¢ trzema metrykami bledow (Hyndma i Koehler, 2006):

a. MAE (ang. Mean Absolute Error) — Sredni btad bezwzgledny - mierzy $rednig roznice miedzy rzeczy-
wistymi a przewidywanymi wartosciami, ignorujac znak btedu. Wynik jest w tych samych jednostkach
co dane.

b. RMSE (ang. Root Mean Squared Error) — Pierwiastek z btedu sredniokwadratowego — mierzy $rednie
odchylenie przewidywan od rzeczywistych wartosci, ale dodatkowo podnosi btedy do kwadratu przed
ich usrednieniem. To oznacza, ze wigksze bledy maja wigkszy wplyw na koncowy wynik.

c. MAPE (ang. Mean Absolute Percentage Error) — Sredni procentowy btad bezwzgledny — mierzy
$redni procentowy btad przewidywan wzgledem rzeczywistych warto$ci. Daje wynik w procentach,
co pozwala na latwiejsze porownanie r6znych modeli i zbioréw danych.

3. Wyniki

Rysunek 1 przedstawia losowo wybrane teoretyczne przebiegi procesu dyfuzji, wygenerowane na
podstawie zbioru symulacji numerycznych (ZNIPRU). Krzywe ilustrujg wptyw parametréw M(w) i D na
dynamike transportu masy, gdzie wyzsze wartosci D prowadza do szybszego osiggania stanoéw rownowagi,
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a wicksze M(x) oznaczajg wyzszy poziom docelowy transportowanej substancji. W kontekscie predykcji
momentu wyplaszczenia kluczowe sg przedziaty czasowe w okolicach 2000 sekund, szczego6lnie dla krzy-
wych 1, 3, 51 6, gdzie tempo zmian zaczyna znaczgco malec.

M(t)

25 -

20 -

Krzywe dyfuzji dla réznych zestawéw parametréw

o
Krzywa 1: Mx=2.30, D=6.93e-09
Krzywa 2: M«=1.58, D=6.49e-10

05 - T —— Krzywa 3: M»=2.68, D=4.42e-09
— Krzywa 4: Mx=1.84, D=2.73e-09

— Krzywa 5: Mx=1.95, D=8.01e-09

l —_— M®=1.72, D=1.60e-08

Krzywa 6:

2000 4000 6000 8000 10000
Czas [s]

Rys. 1. Krzywe dyfuzji dla r6znych wartosci parametréw M(e0) oraz D losowo wybrane

ze zbioru teoretycznych krzywych

Rysunek 2 przedstawia wyniki predykcji dla procesu dyfuzji przy uzyciu réznych modeli predykcyj-
nych. O$ pozioma oznacza czas (s), a 0§ pionowa warto$¢ M(t). Szara linia — reprezentuje dane treningowe,
czyli rzeczywiste wartosci uzyte do nauki modeli, ale nie brane pod uwage w przypadku oceny jakos$ci pre-
dykcji. Zielona linia reprezentuje rzeczywiste wartosci w obszarze testowym, stuzace do oceny doktadnosci

M (t)

200 - ——

175 -

150 -
125 -
1.00 -
0.75 -

0.50 -

0.25 - /

Wyniki prognozy

Dane treningowe
Rzeczywiste wartosci
Prognoza TCN
Prognoza ARIMA
PrognozaO Regresja
Prognoza CNS

250 500 750 1000 1250 1500 1750 2000
Czas (s)

Rys. 2. Porownanie modeli predykcyjnych w prognozowaniu procesu dyfuzji
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prognoz i wyliczenia metryk btedéw. Zétta przerywana linia — prognoza modelu TCN, charakteryzujaca sig
znacznie wigkszg wariancja niz pozostate modele oraz czerwona linia dla modelu CNS — o znacznie lepszym
dopasowaniu. Niebieska przerywana linia to prognoza modelu ARIMA natomiast czarna kropkowana linia
reprezentuje prognoz¢ modelu regresji, ktora jest bardzo zblizona do wartosci rzeczywistych. Badane modele
znaczaco roznig si¢ jakoscig dopasowania.

Rysunek 3 przedstawia porownanie btedow modeli ARIMA, Regresja, TCN i CNS w prognozowaniu
procesu dyfuzji, przy czym wartosci btedow zaprezentowano w skali logarytmicznej. Analiza wynikoéw
wskazuje, ze model regresyjny charakteryzuje si¢ najnizszymi warto$ciami bledu, co sugeruje jego naj-
wyzszg skutecznos¢ w odwzorowaniu rzeczywistych warto$ci. Model ARIMA wykazuje wyraznie wyzsze
wartosci btedu, szczegdlnie w zakresie btedu procentowego, co moze $wiadczy¢ o ograniczonej zdolnosci
do uchwycenia dynamiki procesu. Model TCN odznacza si¢ najwyzszymi warto$ciami btedow, co wskazuje
na jego ograniczong przydatnos¢ w precyzyjnym prognozowaniu. Model CNS osigga wyniki posrednie,
jednak jego skutecznos¢ jest nizsza niz w przypadku regresji. Wyniki analizy jednoznacznie wskazuja,
ze modele regresyjne lepiej radza sobie z predykcja badanych danych w poréwnaniu do metod opartych
na szeregach czasowych.

Porownanie btedow modeli

Metryka btedu
I MAE
10° - @ RMSE
[ MAPE

10—2 -

10—1 =

Wartosé btedu (log scale)

10~E =

-

ARIMA Regresja TCN CNS
Model

Rys. 3. Wartosci bledow predykcji

4. Wnioski

Przeprowadzona analiza modeli prognostycznych dla procesu dyfuzji wskazuje na istotne réznice
w ich skuteczno$ci. Modele regresyjne wykazaty najwyzsza precyzje prognozowania, 0s8iggajac najnizsze
warto$ci btedow, co sugeruje ich wigksza zdolno$¢ do uchwycenia charakterystyki analizowanego zjawiska.
Z kolei modele szeregdéw czasowych, takie jak ARIMA i TCN, charakteryzowaly si¢ wyzszymi btedami,
co moze wynikac z trudnosci w odwzorowaniu dynamiki procesu. Szczegdlng uwage zwraca fakt, ze dla
okreslonych zakresow czasowych doktadnosc prognozy byta kluczowa dla okreslenia momentu stabilizacji
procesu, co ma istotne znaczenie praktyczne, pozwalajgce na zmniejszenie czasu analiz laboratoryjnych.
Whioski te wskazujg na przewage metod regresyjnych w badanym kontekscie, jednak dalsze badania sa
niezbgdne w celu optymalizacji dziatania modeli. Zaleca si¢ przeprowadzenie bardziej szczegotowej analizy
przestrzeni hiperparametrow oraz eksploracj¢ innych metod predykcyjnych, ktore moga lepiej uchwycié
specyfike procesu. Dodatkowo, istotnym krokiem w dalszych analizach powinno by¢ testowanie modeli
na rzeczywistych danych, co pozwoli zweryfikowac ich skutecznos¢ w warunkach eksperymentalnych
i zwigkszy¢ ich potencjalng uzytecznosc aplikacyjna.



Uczenie maszynowe do predykcji szeregu czasowego przebiegu krzywej dyfuzji 75

(7]

(8]

(9]

[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

Praca zostala wykonana w ramach prac statutowych realizowanych w IMG PAN w roku 2024, finanso-
wanych przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego.

Literatura

Alpaydin, E. (2014). Introduction to machine learning (3rd ed.). MIT Press.
Bishop, C.M. (2006). Pattern recognition and machine learning. Springer.
Box, G.E.P,, Jenkins, G.M. (1976). Time series analysis: Forecasting and control (2nd ed.). Holden-Day.

Godyn K., Kozusnikova A. 2019: Microhardness of Coal from Near-Fault Zones in Coal Seams Threatened with
Gas-Geodynamic Phenomena, Upper Silesian Coal Basin, Poland. Energies, 12 (9), 1756.

Goodfellow, 1., Bengio, Y., Courville, A. (2016). Deep learning. MIT Press.

Herzen, J., Lassig, F., Piazzetta, S.G., Neuer, T., Tafti, L., Raille, G., Van Pottelbergh, T., Pasicka, M., Skrodzki,
A., Huguenin, N., Dumonal, M., Koscisz, J., Bader, D., Gusset, F., Benheddi, M., Williamson, C., Kosinski, M.,
Petrik, M., & Grosch, G. (2022). Darts: User-friendly modern machine learning for time series (arXiv:2110.03224v3
[cs.LG])).

Hyndman, R.J., & Koehler, A.B. (2006). Another look at measures of forecast accuracy. International Journal of
Forecasting, 22 (4), 679-688.

Lama R.D., Bodziony J. 1998: Management of outburst in underground coal mines, International Journal of Coal
Geology 35, pp. 83-115.

Levine J.R., 1992: Influences of coal composition on coal seam reservoir quality. A review. Symp. Coalbed Methane
Res. Dev., Townsville.

Saghafi A., Faiz M., Roberts D., 2007: CO2 storage and gas diffusivity properties of coals from Sydney Basin, Au-
stralia. International Journal of Coal Geology 70, 240-254.

Sarker, I.H. Machine Learning: Algorithms, Real-World Applications and Research Directions. SN COMPUT. SCI.
2, 160 (2021)

van Engelen, J.E., Hoos, H.H. A survey on semi-supervised learning. Mach. Learn 109, 373-440 (2020).
DOI: https://doi.org/10.1007/s10994-019-05855-6

Zargba, M., Danek, T., & Stefaniuk, M. (2023). Unsupervised Machine Learning Techniques for Improving Reservoir
Interpretation Using Walkaway VSP and Sonic Log Data. Energies, 16 (1), 493.

Zhang L., Ren T.-X., Aziz N., 2013: A stydy of laboratory testing and calculation methods for coal sorption isotherms.
Journal of Coal Science & Engineering (China) 19, No. 2, 193-202.

Machine learning for time series prediction of the diffusion curve

Abstract

In this paper, machine learning methods were used to predict the time series of the diffusion curve. The dif-
fusion curves were generated in Python using the NumPy library. The data was formatted as a time series, which
enabled efficient training and testing of the prediction models. A broad set of methods including statistical models,
neural networks and regression approaches were used to model the dynamics of the diffusion process. The analysis
of the models shows significant differences in their performance. Regression models showed the highest forecasting
precision, achieving the lowest error values, suggesting their greater ability to capture the characteristics of the
analyzed phenomenon. In contrast, time series models, such as ARIMA and TCN, had higher errors, which may be
due to the difficulty of mapping the dynamics of the process.

Keywords: effective diffusion coefficient (De); machine learning; time series; regression model
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