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TECHNIKI EKSPLORACJI DANYCH
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1. Wstêp

W dobie spo³eczeñstwa informacyjnego i gospodarki opartej na wiedzy, istotnego
znaczenia nabiera jakoœæ informacji, na podstawie których s¹ podejmowane decyzje
w przedsiêbiorstwie. Ogromna liczba danych, które przechowywane s¹ w stale rozra-
staj¹cych siê bazach danych i informacje w nich zawarte, czêsto przez brak odpowiednie-
go procesu odkrywania wiedzy pozostaj¹ niewykorzystane, a mog¹ one znacz¹co wp³ywaæ
na ocenê trafnoœci danej decyzji i jej wp³ywu na stan bie¿¹cy i przysz³y przedsiêbiorstwa.

W przedsiêbiorstwach górniczych, w bazach danych gromadzone s¹ standardowe in-
formacje o wynikach produkcyjnych, przychodach, kosztach, zu¿yciu materia³ów, posiada-
nym kapitale ludzkim oraz zaanga¿owanych w proces produkcyjny maszynach i urz¹dze-
niach. Bazy te równie¿ przechowuj¹ wa¿ne, z punktu widzenia mo¿liwoœci i warunków
prowadzenia dalszej dzia³alnoœci, dane o zasobach surowca mineralnego oraz parametrach
z³ó¿ bêd¹cych przedmiotem eksploatacji. Ta specyfika dzia³alnoœci górniczej i warunki
prowadzenia procesu wydobywczego wymagaj¹ czêsto analizy wielu zmiennych z ró¿nych
dziedzin dzia³alnoœci przedsiêbiorstwa (ró¿nych dzia³ów), a odgrywaj¹cych istotn¹ rolê
w ca³okszta³cie opisywanego zjawiska, a tak¿e danych zewnêtrznych, np. makroekono-
micznych i innych.

Proces eksploatacji z³ó¿ jest procesem bardzo z³o¿onym, st¹d wiele jego elementów
mo¿e byæ poddawanych analizie w zakresie ich wystêpowania i wyznaczania zale¿noœci
miêdzy nimi. Najczêœciej w tym celu wykorzystuje siê podstawowe metody statystyczne,
np. rachunek korelacji i regresji.

W niniejszej publikacji omówiono pokrótce rolê informacji w procesie eksploatacji
górniczej z³ó¿, zaproponowano model eksploracji danych oraz podano przyk³ady wykorzy-
stania nowoczesnych technik analizy danych w tym procesie.
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2. Eksploatacja górnicza z³ó¿

Pod pojêciem eksploatacji górniczej rozumie siê [13]:
— ogó³ czynnoœci zwi¹zanych z pozyskiwaniem surowców mineralnych ze z³ó¿ natural-

nych,
— wydobywanie surowców mineralnych ze z³ó¿ naturalnych uprzednio udostêpnionych

górniczymi robotami przygotowawczymi.

Aby uœciœliæ zatem obszar zagadnieñ, które bêd¹ analizowane ze wzglêdu na mo¿li-
woœæ zastosowania w nich nowoczesnych technik eksploracji danych, w niniejszej publi-
kacji przyjêto znaczenie eksploatacji górniczej wg definicji drugiej. Przedmiotem dalszych
rozwa¿añ bêdzie eksploatacja prowadzona w przedsiêbiorstwach wydobywaj¹cych wêgiel
kamienny.

Do elementów, które sk³adaj¹ siê na proces eksploatacji wêgla kamiennego, w ujêciu
analizy systemowej, mo¿na zaliczyæ:
— czynniki wejœcia:

• zasoby naturalne – z³o¿e,
• zasoby ludzkie,
• œrodki produkcji (maszyny i urz¹dzenia),
• materia³y,
• czynniki energetyczne (tj. woda, powietrze, ciep³o, energia elektryczna),
• odpowiednie informacje;

— proces produkcyjny i pozosta³e:
• prowadzenie robót przygotowawczych w ramach udostêpnionych czêœci z³o¿a,
• prowadzenie robót eksploatacyjnych,
• prowadzenie robót zbrojeniowo-likwidacyjnych,
• przewóz i transport do³owy,
• transport szybowy,
• przeróbka mechaniczna surowca mineralnego.

— czynniki wyjœcia:
• produkty: wêgiel i inne (np. metan),
• odpady i zanieczyszczenia,
• informacje.
Ich wzajemn¹ relacjê przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Elementy procesu eksploatacji górniczej



Warto podkreœliæ w tym miejscu nadrzêdn¹ rolê obszaru zarz¹dzania procesem eks-
ploatacji, w którym realizowane s¹ nastêpuj¹ce podstawowe dzia³ania:

— planowanie,

— organizowanie,

— kierowanie,

— kontrolowanie.

W procesie zarz¹dzania i w³aœciwego wype³niania jego funkcji istotne s¹ informacje
(na rysunku zaznaczone przerywan¹ lini¹), które sp³ywaj¹ w postaci sprzê¿eñ zwrotnych
z realizacji procesu, jak i dane wyjœciowe o jakoœci produktu finalnego, faktycznym kosz-
cie produkcji i pozosta³ych wielkoœciach charakterystycznych dla prowadzonego procesu
i technologii.

Wyró¿nione podprocesy i czynniki wejœcia wymagane do ich w³aœciwego prowadze-
nia daj¹ bardzo ogólny pogl¹d na z³o¿onoœæ procesu eksploatacji górniczej. Nale¿y pamiê-
taæ, ¿e informacja ma podstawowe znaczenie dla procesu zarz¹dzania, a jej przygotowanie
na potrzeby jakiejkolwiek decyzji wymaga siêgniêcia do odpowiednich danych. W przy-
padku tak z³o¿onego procesu, jakim jest eksploatacja górnicza, decydent ma do czynienia
z du¿¹ liczb¹ danych, które nios¹ wprost informacje o przebiegu procesu (na potrzeby
zarz¹dzania bie¿¹cego), oraz z ogromn¹ liczb¹ danych z przesz³oœci o prowadzonej eks-
ploatacji, na podstawie których, poprzez proces eksploracji danych, mo¿na okreœliæ mode-
le przydatne do wspomagania decyzji w zakresie prowadzonej produkcji i planowania
przysz³ej dzia³alnoœci.

Etapy procesu eksploracji danych i tworzenia modeli opisano w nastêpnej czêœci arty-
ku³u.

3. Charakterystyka procesu eksploracji danych

Dane gromadzone w bazach danych mo¿na opisaæ szeregiem atrybutów, np.: postaæ
danych, ich aktualnoœæ, forma matematyczna, i inne bardziej szczegó³owe cechy.

Ogó³ danych bêd¹cych w gestii przedsiêbiorstwa ze wzglêdu na czas, którego do-
tycz¹, mo¿na podzieliæ na dane archiwalne, dane bie¿¹ce, dane dotycz¹ce przysz³oœci.
Czas, którego dotycz¹ dane, okreœla ich przydatnoœæ do ró¿nego rodzaju zagadnieñ badaw-
czych.

Innym kryterium podzia³u mo¿e byæ postaæ tych danych, wed³ug którego mo¿na wy-
ró¿niæ dane elektroniczne oraz dane w wersji pisemnej. Postaæ danych w wysokim stopniu
determinuje mo¿liwoœæ ich wykorzystania, poniewa¿ obecnie analiza danych jest po-
wszechnie przeprowadzana w œrodowisku w³aœciwego oprogramowania dla zdefiniowane-
go zagadnienia. Wersja papierowa nie dyskwalifikuje danych do u¿ycia, jedynie wymaga
ich odpowiedniego opracowania i przeniesienia do bazy elektronicznej (jednak¿e czas ta-
kiego przygotowania mo¿e byæ bardzo d³ugi, np. w przypadku map pok³adowych).

Wchodz¹c nieco g³êbiej w charakterystykê danych, mo¿na je podzieliæ na zmienne
iloœciowe (opisane liczbowo) oraz jakoœciowe (opisane symbolami). Ponadto zmienne ilo-
œciowe mog¹ mieæ charakter dyskretny lub ci¹g³y.
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Istnieje wiele metod analizy danych (zamiennie stosuje siê równie¿ pojêcie eksplora-
cja danych) w³aœciwych dla zadañ, jakie sobie stawiamy. Najczêœciej spotykane zadania
eksploracji danych to [11]:
— opis,
— szacowanie (estymacja),
— predykcja,
— klasyfikacja,
— grupowanie,
— odkrywanie regu³.

W celu realizacji ka¿dego zadania mo¿na wykorzystaæ ró¿ne techniki analizy danych,
stosownie do sformu³owanego celu badañ, jak i postaci zmiennych bêd¹cych przedmiotem
obserwacji. Zestawienie takiego przyporz¹dkowania przedstawiono w tabeli 1.

Do zadania predykcji mog¹ zostaæ u¿yte, pod odpowiednimi warunkami, wszystkie
techniki i metody wykorzystywane do klasyfikacji i szacowania [11].

Wa¿nym elementem ka¿dej analizy danych jest utworzenie modelu eksploracji. Mo¿-
na wykorzystaæ w tym celu znane ju¿ metodologie, np. CRISP-DM, SEMMA.

Za³o¿enia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), opracowa-
nej w 1996 roku przez analityków DaimlerChrysler, SPSS i NCR, przedstawiono miêdzy
innymi w [12]. Kolejne etapy analizy danych zosta³y w niej okreœlone nastêpuj¹co:
— zrozumienie uwarunkowañ badawczych,
— zrozumienie danych,
— przygotowanie danych,
— modelowanie,
— ewaluacja,
— wdro¿enie.
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TABELA 1

Techniki analizy danych dla zadañ eksploracji

Lp. Zadanie Przyk³adowe techniki analizy danych

1 opis eksploracyjna analiza danych (EDA)

2
szacowanie (estymacja) szacowanie wartoœci punktu, przedzia³y ufnoœci, regresja linio-

wa, korelacja, regresja wielokrotna

3
klasyfikacja algorytm k-najbli¿szych s¹siadów,sieci neuronowe, drzewa decy-

zyjne

4 grupowanie metoda k-œrednich, sieci Kohonena

5 odkrywanie regu³ algorytmy regu³ asocjacyjnych

�ród³o: opracowanie w³asne na podstawie [11]



Natomiast metodologia SEMMA, opracowana w SAS Institute, jako pomoc przy ko-
rzystaniu z narzêdzi programu SAS Enterprice Miner, wyró¿nia piêæ etapów eksploracji
danych [7]:
— próbkowanie,
— eksploracja,
— modyfikacja,
— modelowanie,
— ocena.

Opisana metodologia jest czêœci¹ cyklu inteligencji biznesowej (Business Intelligence
Cycle), w którym równie¿ rozpoczyna siê analizê danych od zidentyfikowania problemu
badawczego, niemniej jednak eksploracji dokonuje siê na zestawie danych (próbce) z wiê-
kszego zbioru danych.

W niniejszej pracy proponuje siê przyj¹æ model eksploracji danych, który zaprezento-
wano na rysunku 2.

W pierwszym etapie nale¿y sformu³owaæ cel, któremu bêdzie s³u¿yæ opracowany
przez nas model. Nastêpnie nale¿y zebraæ odpowiednie dane i dokonaæ ich analizy pod
wzglêdem jakoœci (w³aœciwe jednostki, braki, poprawnoœæ, zró¿nicowanie). W kolejnym
etapie nale¿y przeprowadziæ wstêpn¹ analizê danych w postaci graficznej (EDA) w celu
oceny struktury danych (wartoœci odstaj¹ce) i wychwycenia wstêpnych zale¿noœci pomiê-
dzy zmiennymi. Na etapie przygotowania danych (który jest najbardziej pracoch³onny) na-
le¿y przygotowaæ ostateczny zbiór danych. W tym etapie wykonuje siê m.in. zabiegi
czyszczenia, transformacji i konsolidacji danych. W kolejnym kroku nale¿y wybraæ meto-
dê (metody) eksploracji danych z uwzglêdnieniem ró¿nych mo¿liwych algorytmów i prze-
prowadziæ odpowiednie obliczenia.
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Rys. 2. Etapy eksploracji danych



Na etapie modelowania mo¿na wykorzystaæ kilka modeli eksploracji danych, mog¹
one jednak wymagaæ ró¿nej postaci danych i powrotu do etapu przygotowania danych. Po
oszacowaniu modelu badanego zjawiska nale¿y dokonaæ jego weryfikacji pod wzglêdem
jakoœci (wyra¿onej jako stopieñ wyjaœniania badanego zjawiska) i poprawnoœci meryto-
rycznej. Po pomyœlnej ocenie i weryfikacji model nadaje siê do wdro¿enia w okreœlonej
formie i w³aœciwym dla niego miejscu (komórce organizacyjnej/biznesowej, procesie, itp.).

4. Zastosowania wybranych technik eksploracji danych
w analizie elementów procesu eksploatacji górniczej

Z uwagi na mnogoœæ zagadnieñ i mo¿liwych do sformu³owania problemów badaw-
czych w obszarze eksploatacji górniczej z³ó¿, w niniejszej czêœci artyku³u zostan¹ przed-
stawione wybrane przyk³ady zastosowania technik dr¹¿enia danych do analizy elementów
tego procesu.

4.1. Regresja liniowa

Najwiêcej przyk³adów zastosowania regresji liniowej mo¿na spotkaæ w analizie para-
metrów techniczno-ekonomicznych. Jest ona doœæ popularn¹ metod¹ do wyznaczania za-
le¿noœci pomiêdzy zmiennymi (najczêœciej iloœciowymi), st¹d te¿ w niniejszym artykule
nie zostanie ona szczegó³owo omówiona. Przyk³ady prowadzonych badañ w tym zakresie
na potrzeby górnictwa wêgla kamiennego opisano m.in. w [14, 9, 19]. Na uwagê zas³uguje
przyk³ad opisany w [8], gdzie oprócz modelu ekonometrycznego przedstawiono równie¿
procedurê jego weryfikacji sk³adaj¹c¹ siê z 13 kroków, wykorzystuj¹c¹ szerokie spektrum
testów statystycznych. O budowie modeli liniowych do analizy zale¿noœci w tym zakresie
pisano równie¿ w [3, 4]. Natomiast modele nieliniowe opisuj¹ce zale¿noœci techniczno-
-ekonomiczne mo¿na spotkaæ m.in. w [15, 16].

4.2. Sieci neuronowe

Do bardziej zaawansowanych technik dr¹¿enia danych, które mo¿na wykorzystaæ do
analizy danych górniczych ró¿nego rodzaju zalicza siê sieci neuronowe.

Ide¹ sieci neuronowych jest odwzorowanie pracy komórek nerwowych organizmów
¿ywych (neuronów) do analizy danych dotycz¹cych ró¿nego rodzaju procesów. Pojedyn-
czy neuron sk³ada siê z: wejœcia, wag, bloku sumuj¹cego, bloku aktywacji oraz wyjœcia.
Po³¹czenie neuronów ze sob¹ tworzy sieæ neuronów. Ka¿da sieæ sk³ada siê z warstwy wej-
œcia, warstwy ukrytej i warstwy wyjœcia. W efekcie dzia³ania sieci neuronowej otrzymuje
siê model z wyznaczonymi wagami dla poszczególnych neuronów, który opisuje badane
zjawisko. Sieci te poddaje siê procesowi uczenia (dobór odpowiednich wag dla neuronów)
prowadzonemu z wykorzystaniem zbioru ucz¹cego oraz weryfikuj¹cego. Sieci neuronowe
klasyfikuje siê ze wzglêdu na [10]: typ sygna³u wejœciowego, budowê sieci oraz sposób
ich treningu.

W zagadnieniach procesu eksploatacji górniczej znalaz³y one zastosowanie miêdzy in-
nymi do prognozowania zagro¿enia metanowego w rejonach wyrobisk œcianowych, co
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opisano w [1]. Innymi przyk³adami wykorzystania sieci neuronowych s¹ zagadnienia: wy-
znaczania parametru górotworu tg beta [17] oraz prognozowanie zaciskania chodników
przyœcianowych [18]. Sieci neuronowe, w postaci sieci Kohonena, mog¹ znaleŸæ równie¿
zastosowanie w ocenie kondycji finansowej przedsiêbiorstwa górniczego, o czym pisano
m.in. w [21].

4.3. Drzewa decyzyjne

Kolejn¹ technik¹, któr¹ mo¿na wykorzystaæ zarówno do analizy zmiennych iloœcio-
wych, jak i jakoœciowych, s¹ drzewa decyzyjne.

Efektem tego rodzaju analiz jest zestaw regu³ zadany w postaci drzewa, które okreœla
wychwycone zale¿noœci i prawid³owoœci pomiêdzy zmiennymi. Przyk³ad takiego drzewa
przedstawiono na rysunku 3.

Drzewo to powsta³o jako wynik analizy wykorzystania kombajnów œcianowych w za-
le¿noœci od parametrów przodka œcianowego (wysokoœci œciany i jej d³ugoœci) w jednym
z przedsiêbiorstw górniczych.

Strukturze drzewiastej odpowiada zestaw regu³ przedstawiony na rysunku 4.
Z przeprowadzonej analizy wynika, i¿ w œcianach powy¿ej wysokoœci 2,9 m najczê-

œciej wykorzystywany by³ kombajn KGS 600. W zakresie wysokoœci œcian 2,9–3,5 m wy-
korzystanie danego typu kombajnu po³¹czono z d³ugoœci¹ œciany (dla której okreœlono
przedzia³y: poni¿ej 120 m, 120–180 m, 180–190 m oraz powy¿ej 190 m). Natomiast dla
wysokoœci œcian powy¿ej 3,5 m zastosowanie znalaz³y dwa dominuj¹ce typy kombajnów:
JOY 6LS oraz KSW 1140 (po 40% obserwacji).

Przyk³ad zastosowania drzew decyzyjnych w analizie wykorzystania kombajnów
chodnikowych w wyrobiskach korytarzowych kopalni wêgla kamiennego przedstawiono
w [5]. Mog¹ one równie¿ znaleŸæ zastosowanie w analizie danych dotycz¹cych np. organi-
zacji pracy, gospodarki remontowej maszyn i urz¹dzeñ oraz w analizie problemów produk-
cyjnych.

4.4. Algorytmy grupowania

Powszechnie stosowan¹ metod¹ wspomagaj¹c¹ grupowanie danych jest wielowymia-
rowa analiza porównawcza opieraj¹ca siê na badaniu podobieñstwa obiektów. O jej wyko-
rzystaniu w zagadnieniach eksploatacji górniczej pisano m.in. w [20, 23, 22, 2]. Wynikiem
grupowania przeprowadzonego wed³ug odpowiednich algorytmów s¹ skupiska obiektów
podobnych do siebie pod wzglêdem okreœlonego zbioru cech.

Na rysunku 5 przedstawiono przyk³adowe wyniki grupowania wyrobisk œcianowych
pod wzglêdem wybranych parametrów górniczo-geologicznych oraz ich parametrów geo-
metrycznych.

W badaniach wykorzystano algorytm k-œrednich dla zadanej liczby grup (przyjêto 5).
Na podstawie przeprowadzonej analizy utworzono piêæ grup, w których znalaz³y siê

wyrobiska podobne do siebie pod wzglêdem badanych cech, takich jak: d³ugoœæ œciany,
wysokoœæ œciany, kategoria zagro¿enia metanowego, klasa zagro¿enia wybuchem py³u wê-
glowego oraz stopieñ zagro¿enia t¹paniami.
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Rys. 3. Drzewo decyzyjne

�ród³o: opracowanie w³asne z zastosowaniem programu SPSS Clementine
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Rys. 4. Zestaw regu³

�ród³o: opracowanie w³asne z zastosowaniem programu SPSS Clementine

Rys. 5. Wyniki grupowania

�ród³o: opracowanie w³asne z zastosowaniem programu SPSS Clementine



Ka¿da grupa opisana jest szczegó³owo przez charakterystyki badanych parametrów,
jak przedstawiono to na rysunku 6.

Z przeprowadzonego procesu grupowania wynika, ¿e np. w grupie 1 znalaz³y siê œcia-
ny d³ugie (œr. 244 m), niewysokie (œr. 1,92) z III kategori¹ zagro¿enia metanowego, z klas¹
A zagro¿enia wybuchem py³u wêglowego oraz I stopniem zagro¿enia t¹paniami. Na pod-
stawie wyró¿nionych grup wyrobisk mo¿na gromadziæ informacje o przebiegu prowadzo-
nego w nich procesu produkcyjnego, a tak¿e proponowaæ podobne wyposa¿enie dla plano-
wanych w nich robót górniczych.

Grupowanie mo¿na wykorzystaæ do wyró¿nienia np. wyposa¿enia o podobnych para-
metrach produkcyjnych, pracowników o podobnych kwalifikacjach lub doœwiadczeniu, pól
œcianowych o podobnych parametrach jakoœciowych wêgla, itp.

4.5. Regu³y asocjacyjne

Doœæ ciekawym zagadnieniem jest proces odkrywania regu³, którego powszechne za-
stosowanie w badaniach marketingowych skutkuje m.in. nazywaniem tego procesu analiz¹
koszykow¹ (analiz¹ zakupów).
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Rys. 6. Charakterystyka wyró¿nionych grup

�ród³o: opracowanie w³asne z zastosowaniem programu SPSS Clementine



Istot¹ tej analizy jest wyznaczenie na podstawie posiadanych danych regu³ wystêpo-
wania i wspó³wystêpowania miêdzy nimi. Regu³y okreœlaj¹ dwie podstawowe miary:
wsparcie (czêstoœæ wystêpowania danych elementów) oraz zaufanie (czyli jak czêsto ele-
ment 1 (poprzednik) wystêpowa³ z elementem 2 (nastêpnikiem)).

Mo¿liwoœæ wykorzystania regu³ asocjacyjnych do analizy wyposa¿enia przodków
œcianowych opisano szczegó³owo w [6]. W podanej pracy poszukiwano zasad (regu³) ze-
stawiania ze sob¹ w kompleksach œcianowych maszyn i urz¹dzeñ. Analizê tê prowadzono
w wyró¿nionych uk³adach: kombajn–obudowa œcianowa, kombajn–przenoœnik œcianowy,
przenoœnik œcianowy–przenoœnik podœcianowy.

Przyk³ad wyników podobnej analizy przedstawiono na rysunku 7.

Na podstawie danych okreœlono regu³ê zestawiania ze sob¹ kombajnu KGE 750
z przenoœnikiem Rybnik 750 oraz kombajnu KSW 1140 z przenoœnikiem Glinik 298/800.
Dane te zosta³y wyznaczone dla okreœlonych parametrów algorytmu: minimalnych
wspó³czynników wsparcia i zaufania. Na wykresie wielkoœæ wêz³a oznacza wsparcie, czyli
inaczej czêstoœæ wystêpowania lub wspó³wystêpowania danego uk³adu maszyn, natomiast
gruboœæ linii oznacza zaufanie danej regu³y (prawdopodobieñstwo, ¿e z poprzednikiem zo-
stanie zestawiony nastêpnik).

Wyniki takiej analizy mog¹ wspomóc automatyzacjê procesu tworzenia zestawów
œcianowych przeznaczonych do wyrobisk projektowanych w kopalni wêgla kamiennego.
Technika ta mo¿e zostaæ wykorzystana równie¿ do analizy warunków geologiczno-górni-
czych wyrobisk, zmierzaj¹cej do okreœlenia wspó³wystêpowania parametrów ich opi-
suj¹cych.
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Sieæ regu³ asocjacji

Poprzednik Sprzyja Nastêpnik

KGE 750

Rybnik 750

KSW 1140

Glinik 298/800

Rybnik 750

KGE 750

Glinik 298/800

KSW 1140

Min. Maks.

Rys. 7. Regu³y w uk³adach kombajn œcianowy–przenoœnik œcianowy

�ród³o: opracowanie w³asne z zastosowaniem programu Statistica Data Miner



5. Podsumowanie

Jak widaæ z przeprowadzonego przegl¹du mo¿liwych zastosowañ znanych oraz za-
awansowanych technik eksploracji danych s¹ one doœæ czêsto stosowane w badaniach
zwi¹zanych z eksploatacj¹ górnicz¹ z³ó¿. Artyku³ ten mia³ na celu przybli¿enie teoretycz-
nych podstaw popularnej i szybko rozwijaj¹cej siê dziedziny, jak¹ jest dr¹¿enie danych
(Data Mining) oraz pokazanie wybranych przyk³adów zastosowania tych technik.

Powszechny dostêp do technologii informatycznej i oprogramowania przeznaczonego
do tego typu analiz niesie jednak ze sob¹ niebezpieczeñstwo modelowania bez uprzednie-
go zrozumienia i przygotowania danych. Efektem tego zjawiska mo¿e byæ brak poprawy
lub pogorszenie siê jakoœci informacji przygotowanych na potrzeby procesu decyzyjnego.
St¹d te¿ istotne jest w³aœciwe zaplanowanie procesu dr¹¿enia danych i wybór w³aœciwych
do sformu³owanego problemu metod modelowania, a tak¿e znajomoœæ metod, których wy-
niki poddajemy interpretacji.
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