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TECHNIKI EKSPLORACJI DANYCH
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EKSPLOATACJI GORNICZEJ ZtOZ WEGLA KAMIENNEGO**

1. Wstep

W dobie spoteczenstwa informacyjnego i gospodarki opartej na wiedzy, istotnego
znaczenia nabiera jako$¢ informacji, na podstawie ktorych sa podejmowane decyzje
w przedsigbiorstwie. Ogromna liczba danych, ktére przechowywane sa w stale rozra-
stajacych si¢ bazach danych i informacje w nich zawarte, czgsto przez brak odpowiednie-
go procesu odkrywania wiedzy pozostaja niewykorzystane, a moga one znaczaco wplywac
na oceng trafnosci danej decyzji i jej wplywu na stan biezacy i1 przyszty przedsigbiorstwa.

W przedsigbiorstwach goérniczych, w bazach danych gromadzone sa standardowe in-
formacje o wynikach produkcyjnych, przychodach, kosztach, zuzyciu materialow, posiada-
nym kapitale ludzkim oraz zaangazowanych w proces produkcyjny maszynach i urzadze-
niach. Bazy te rowniez przechowuja wazne, z punktu widzenia mozliwosci i warunkow
prowadzenia dalszej dziatalno$ci, dane o zasobach surowca mineralnego oraz parametrach
zt6z bedacych przedmiotem eksploatacji. Ta specyfika dziatalno$ci gorniczej i warunki
prowadzenia procesu wydobywczego wymagaja czgsto analizy wielu zmiennych z réznych
dziedzin dzialalno$ci przedsigbiorstwa (réznych dzialdow), a odgrywajacych istotna role
w caloksztalcie opisywanego zjawiska, a takze danych zewngtrznych, np. makroekono-
micznych i innych.

Proces eksploatacji zt6z jest procesem bardzo ztozonym, stad wiele jego elementow
moze by¢ poddawanych analizie w zakresie ich wyst¢powania i wyznaczania zaleznosci
migdzy nimi. Najczesciej w tym celu wykorzystuje si¢ podstawowe metody statystyczne,
np. rachunek korelacji i regresji.

W niniejszej publikacji oméwiono pokrétce role informacji w procesie eksploatacji
gorniczej z16z, zaproponowano model eksploracji danych oraz podano przyklady wykorzy-
stania nowoczesnych technik analizy danych w tym procesie.

* Wydziat Gornictwa i Geoinzynierii, Akademia Goérniczo-Hutnicza, brzych3@agh.edu.pl
** Artykut opracowany w ramach prowadzonych badan statutowych 11.11.100.279
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2. Eksploatacja gornicza zl6z

Pod pojgciem eksploatacji gorniczej rozumie sig [13]:

— o0got czynnosci zwiazanych z pozyskiwaniem surowcow mineralnych ze zt6z natural-
nych,

— wydobywanie surowcow mineralnych ze zt6z naturalnych uprzednio udostgpnionych
gorniczymi robotami przygotowawczymi.

Aby uscisli¢ zatem obszar zagadnien, ktére beda analizowane ze wzgledu na mozli-
wos¢ zastosowania w nich nowoczesnych technik eksploracji danych, w niniejszej publi-
kacji przyjeto znaczenie eksploatacji gorniczej wg definicji drugiej. Przedmiotem dalszych
rozwazan bedzie eksploatacja prowadzona w przedsigbiorstwach wydobywajacych wegiel
kamienny.

Do elementow, ktore sktadaja si¢ na proces eksploatacji wegla kamiennego, w ujeciu
analizy systemowej, mozna zaliczy¢:

— czynniki wejscia:

* zasoby naturalne — zloze,

* zasoby ludzkie,

+ $rodki produkcji (maszyny i urzadzenia),

* materiaty,

» czynniki energetyczne (tj. woda, powietrze, ciepto, energia elektryczna),

 odpowiednie informacje;

— proces produkeyjny i pozostate:

» prowadzenie robot przygotowawczych w ramach udostgpnionych czgsci zloza,

» prowadzenie robot eksploatacyjnych,

» prowadzenie rob6t zbrojeniowo-likwidacyjnych,

e przewdz i transport dotowy,

* transport szybowy,

* przerobka mechaniczna surowca mineralnego.

— czynniki wyjscia:

 produkty: wegiel i inne (np. metan),

* odpady i zanieczyszczenia,

« informacje.

Ich wzajemna relacj¢ przedstawiono na rysunku 1.
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Rys. 1. Elementy procesu eksploatacji gorniczej
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Warto podkresli¢ w tym miejscu nadrzedna role obszaru zarzadzania procesem eks-
ploatacji, w ktorym realizowane sa nastgpujace podstawowe dziatania:

— planowanie,
— organizowanie,
— kierowanie,
— kontrolowanie.

W procesie zarzadzania i wlasciwego wypelniania jego funkcji istotne sa informacje
(na rysunku zaznaczone przerywang linig), ktoére sptywaja w postaci sprzgzen zwrotnych
z realizacji procesu, jak i dane wyj$ciowe o jakosci produktu finalnego, faktycznym kosz-
cie produkcji 1 pozostalych wielkosciach charakterystycznych dla prowadzonego procesu
i technologii.

Wyréznione podprocesy i1 czynniki wejscia wymagane do ich wlasciwego prowadze-
nia daja bardzo ogoélny poglad na ztozonos¢ procesu eksploatacji gorniczej. Nalezy pamig-
ta¢, ze informacja ma podstawowe znaczenie dla procesu zarzadzania, a jej przygotowanie
na potrzeby jakiejkolwiek decyzji wymaga siggnigcia do odpowiednich danych. W przy-
padku tak zlozonego procesu, jakim jest eksploatacja gdrnicza, decydent ma do czynienia
z duza liczba danych, ktére niosa wprost informacje o przebiegu procesu (na potrzeby
zarzadzania biezacego), oraz z ogromna liczba danych z przesztosci o prowadzonej eks-
ploatacji, na podstawie ktérych, poprzez proces eksploracji danych, mozna okresli¢ mode-
le przydatne do wspomagania decyzji w zakresie prowadzonej produkcji i planowania
przysztej dziatalnosci.

Etapy procesu eksploracji danych i tworzenia modeli opisano w nastgpnej czgsci arty-
kutu.

3. Charakterystyka procesu eksploracji danych

Dane gromadzone w bazach danych mozna opisa¢ szeregiem atrybutow, np.: postac
danych, ich aktualno$¢, forma matematyczna, i inne bardziej szczegdtowe cechy.

Ogot danych bedacych w gestii przedsigbiorstwa ze wzgledu na czas, ktorego do-
tycza, mozna podzieli¢ na dane archiwalne, dane biezace, dane dotyczace przysziosci.
Czas, ktorego dotycza dane, okresla ich przydatnos¢ do réznego rodzaju zagadnien badaw-
czych.

Innym kryterium podziatu moze by¢ posta¢ tych danych, wedlug ktérego mozna wy-
ro6zni¢ dane elektroniczne oraz dane w wersji pisemnej. Posta¢ danych w wysokim stopniu
determinuje mozliwo$¢ ich wykorzystania, poniewaz obecnie analiza danych jest po-
wszechnie przeprowadzana w $rodowisku wlasciwego oprogramowania dla zdefiniowane-
go zagadnienia. Wersja papierowa nie dyskwalifikuje danych do uzycia, jedynie wymaga
ich odpowiedniego opracowania i przeniesienia do bazy elektronicznej (jednakze czas ta-
kiego przygotowania moze by¢ bardzo dlugi, np. w przypadku map poktadowych).

Wchodzac nieco glgbiej w charakterystyke danych, mozna je podzieli¢ na zmienne
ilosciowe (opisane liczbowo) oraz jako$ciowe (opisane symbolami). Ponadto zmienne ilo-
$ciowe moga mie¢ charakter dyskretny lub ciagly.
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Istnieje wiele metod analizy danych (zamiennie stosuje si¢ rowniez pojgcie eksplora-
cja danych) wilasciwych dla zadan, jakie sobie stawiamy. Najczgsciej spotykane zadania
eksploracji danych to [11]:

— opis,

— szacowanie (estymacja),
— predykcja,

— klasyfikacja,

— grupowanie,

— odkrywanie regut.

W celu realizacji kazdego zadania mozna wykorzysta¢ rézne techniki analizy danych,
stosownie do sformutowanego celu badan, jak i postaci zmiennych bgdacych przedmiotem
obserwacji. Zestawienie takiego przyporzadkowania przedstawiono w tabeli 1.

TABELA 1

Techniki analizy danych dla zadan eksploracji

Lp. Zadanie Przykladowe techniki analizy danych

1 |opis eksploracyjna analiza danych (EDA)

5 szacowanie (estymacja) | szacowanie wartosci punktu, przedziaty ufnosci, regresja linio-
wa, korelacja, regresja wielokrotna

3 klasyfikacja algorytm k-najblizszych sasiadow,sieci neuronowe, drzewa decy-
zyjne

4 | grupowanie metoda k-$rednich, sieci Kohonena

5 | odkrywanie regut algorytmy regul asocjacyjnych

Zrédlo: opracowanie whasne na podstawie [11]

Do zadania predykcji moga zosta¢ uzyte, pod odpowiednimi warunkami, wszystkie
techniki i metody wykorzystywane do klasyfikacji i szacowania [11].

Waznym elementem kazdej analizy danych jest utworzenie modelu eksploracji. Moz-
na wykorzysta¢ w tym celu znane juz metodologie, np. CRISP-DM, SEMMA.

Zatozenia CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), opracowa-
nej w 1996 roku przez analitykow DaimlerChrysler, SPSS i NCR, przedstawiono migdzy
innymi w [12]. Kolejne etapy analizy danych zostaly w niej okreslone nastgpujaco:

— zrozumienie uwarunkowan badawczych,
— zrozumienie danych,

— przygotowanie danych,

— modelowanie,

— ewaluacja,

— wdrozenie.
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Natomiast metodologia SEMMA, opracowana w SAS Institute, jako pomoc przy ko-
rzystaniu z narzedzi programu SAS Enterprice Miner, wyrdznia pig¢ etapoéw eksploracji
danych [7]:

— prébkowanie,
— cksploracja,
— modyfikacja,
— modelowanie,
— ocena.

Opisana metodologia jest czg$cia cyklu inteligencji biznesowej (Business Intelligence
Cycle), w ktorym réwniez rozpoczyna sig¢ analizg danych od zidentyfikowania problemu
badawczego, niemniej jednak eksploracji dokonuje si¢ na zestawie danych (probcee) z wig-
kszego zbioru danych.

W niniejszej pracy proponuje si¢ przyja¢ model eksploracji danych, ktéry zaprezento-
wano na rysunku 2.

W pierwszym etapie nalezy sformutowaé cel, ktoremu bedzie stuzyé opracowany
przez nas model. Nastepnie nalezy zebra¢ odpowiednie dane i dokonaé ich analizy pod
wzgledem jakosci (whasciwe jednostki, braki, poprawno$é, zroznicowanie). W kolejnym
etapie nalezy przeprowadzi¢ wstgpna analizg¢ danych w postaci graficznej (EDA) w celu
oceny struktury danych (wartosci odstajace) 1 wychwycenia wstgpnych zalezno$ci pomig-
dzy zmiennymi. Na etapie przygotowania danych (ktory jest najbardziej pracochtonny) na-
lezy przygotowaé ostateczny zbidr danych. W tym etapie wykonuje si¢ m.in. zabiegi
czyszczenia, transformacji i konsolidacji danych. W kolejnym kroku nalezy wybra¢ meto-
de (metody) eksploracji danych z uwzglednieniem réznych mozliwych algorytmow i prze-
prowadzi¢ odpowiednie obliczenia.

SFORMULOWANIE
CELU BADAN
[
ZEBRANIE I OCENA
JAKOSCI DANYCH
l
WSTEPNA ANALIZA
DANYCH -EDA
|
PRZYGOTOWANIE
DANYCH
[
WYBOR I ZASTOSOWANIE

OKRESLONYCH
TECHNIK EKSPLORACJI

OCENA I WERYFIKACJA |
ZASTOSOWANIE |

Rys. 2. Etapy eksploracji danych

69



Na etapie modelowania mozna wykorzysta¢ kilka modeli eksploracji danych, moga
one jednak wymagaé réznej postaci danych i powrotu do etapu przygotowania danych. Po
oszacowaniu modelu badanego zjawiska nalezy dokona¢ jego weryfikacji pod wzgledem
jakosci (wyrazonej jako stopien wyjasniania badanego zjawiska) i poprawnosci meryto-
rycznej. Po pomyslnej ocenie i weryfikacji model nadaje si¢ do wdrozenia w okreslone;j
formie i wlasciwym dla niego miejscu (komorce organizacyjnej/biznesowe;j, procesie, itp.).

4. Zastosowania wybranych technik eksploracji danych
w analizie elementow procesu eksploatacji gorniczej

Z uwagi na mnogo$¢ zagadnien i mozliwych do sformulowania probleméw badaw-
czych w obszarze eksploatacji gérniczej z16z, w niniejszej czgsci artykutu zostang przed-
stawione wybrane przyktady zastosowania technik drazenia danych do analizy elementow
tego procesu.

4.1. Regresja liniowa

Najwigcej przykladow zastosowania regresji liniowej mozna spotka¢ w analizie para-
metrow techniczno-ekonomicznych. Jest ona do$¢ popularna metoda do wyznaczania za-
leznosci pomigdzy zmiennymi (najczgsciej iloSciowymi), stad tez w niniejszym artykule
nie zostanie ona szczegdélowo oméwiona. Przyktady prowadzonych badan w tym zakresie
na potrzeby gornictwa wegla kamiennego opisano m.in. w [14, 9, 19]. Na uwagg zastuguje
przyktad opisany w [8], gdzie oprocz modelu ekonometrycznego przedstawiono réwniez
procedure jego weryfikacji sktadajaca si¢ z 13 krokow, wykorzystujaca szerokie spektrum
testow statystycznych. O budowie modeli liniowych do analizy zalezno$ci w tym zakresie
pisano rowniez w [3, 4]. Natomiast modele nieliniowe opisujace zaleznosci techniczno-
-ekonomiczne mozna spotka¢ m.in. w [15, 16].

4.2. Sieci neuronowe

Do bardziej zaawansowanych technik drazenia danych, ktéore mozna wykorzysta¢ do
analizy danych gorniczych réznego rodzaju zalicza sig¢ sieci neuronowe.

Idea sieci neuronowych jest odwzorowanie pracy komoérek nerwowych organizmow
zywych (neuronéw) do analizy danych dotyczacych réznego rodzaju proceséw. Pojedyn-
czy neuron sklada si¢ z: wejscia, wag, bloku sumujacego, bloku aktywacji oraz wyjscia.
Potaczenie neurondéw ze soba tworzy sie¢ neuronow. Kazda sie¢ sktada si¢ z warstwy wej-
Scia, warstwy ukrytej i warstwy wyjscia. W efekcie dziatania sieci neuronowej otrzymuje
si¢ model z wyznaczonymi wagami dla poszczegdlnych neuronow, ktory opisuje badane
zjawisko. Sieci te poddaje si¢ procesowi uczenia (dobor odpowiednich wag dla neuronow)
prowadzonemu z wykorzystaniem zbioru uczacego oraz weryfikujacego. Sieci neuronowe
klasyfikuje si¢ ze wzgledu na [10]: typ sygnalu wejsciowego, budowe sieci oraz sposob
ich treningu.

W zagadnieniach procesu eksploatacji gorniczej znalazty one zastosowanie migdzy in-
nymi do prognozowania zagrozenia metanowego w rejonach wyrobisk §cianowych, co
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opisano w [1]. Innymi przykladami wykorzystania sieci neuronowych sa zagadnienia: wy-
znaczania parametru gorotworu tg beta [17] oraz prognozowanie zaciskania chodnikow
przyscianowych [18]. Sieci neuronowe, w postaci sieci Kohonena, moga znalez¢ réwniez
zastosowanie w ocenie kondycji finansowej przedsigbiorstwa goérniczego, o czym pisano
m.in. w [21].

4.3. Drzewa decyzyjne

Kolejng technika, ktéora mozna wykorzysta¢ zardwno do analizy zmiennych iloscio-
wych, jak i jakosciowych, sa drzewa decyzyjne.

Efektem tego rodzaju analiz jest zestaw regut zadany w postaci drzewa, ktore okresla
wychwycone zalezno$ci 1 prawidlowosci pomigdzy zmiennymi. Przyktad takiego drzewa
przedstawiono na rysunku 3.

Drzewo to powstalo jako wynik analizy wykorzystania kombajnéw $cianowych w za-
lezno$ci od parametréow przodka $cianowego (wysokosci $Sciany i jej dtugosci) w jednym
z przedsigbiorstw gorniczych.

Strukturze drzewiastej odpowiada zestaw regut przedstawiony na rysunku 4.

Z przeprowadzonej analizy wynika, iz w $cianach powyzej wysokosci 2,9 m najczg-
$ciej wykorzystywany byt kombajn KGS 600. W zakresie wysokosci $cian 2,9-3,5 m wy-
korzystanie danego typu kombajnu potaczono z dlugoscia $ciany (dla ktorej okreslono
przedzialy: ponizej 120 m, 120-180 m, 180-190 m oraz powyzej 190 m). Natomiast dla
wysokosci Scian powyzej 3,5 m zastosowanie znalazly dwa dominujace typy kombajnow:
JOY 6LS oraz KSW 1140 (po 40% obserwacji).

Przyklad zastosowania drzew decyzyjnych w analizie wykorzystania kombajnow
chodnikowych w wyrobiskach korytarzowych kopalni wegla kamiennego przedstawiono
w [5]. Moga one rowniez znalez¢ zastosowanie w analizie danych dotyczacych np. organi-
zacji pracy, gospodarki remontowej maszyn i urzadzen oraz w analizie problemow produk-
cyjnych.

4.4. Algorytmy grupowania

Powszechnie stosowana metoda wspomagajaca grupowanie danych jest wielowymia-
rowa analiza porownawcza opierajaca si¢ na badaniu podobienstwa obiektow. O jej wyko-
rzystaniu w zagadnieniach eksploatacji gorniczej pisano m.in. w [20, 23, 22, 2]. Wynikiem
grupowania przeprowadzonego wedtug odpowiednich algorytméw sa skupiska obiektow
podobnych do siebie pod wzgledem okreslonego zbioru cech.

Na rysunku 5 przedstawiono przyktadowe wyniki grupowania wyrobisk $cianowych
pod wzgledem wybranych parametrow gorniczo-geologicznych oraz ich parametréw geo-
metrycznych.

W badaniach wykorzystano algorytm k-$rednich dla zadanej liczby grup (przyjgto 5).

Na podstawie przeprowadzonej analizy utworzono pi¢é¢ grup, w ktorych znalazlty si¢
wyrobiska podobne do siebie pod wzgledem badanych cech, takich jak: dlugos¢ Sciany,
wysokos¢ $ciany, kategoria zagrozenia metanowego, klasa zagrozenia wybuchem pytu we-
glowego oraz stopien zagrozenia tapaniami.
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B K5V 1140 0000 Of [WKSW1140 9091 1| [Wkswi1140 0,000 0| |WKswi140 0,000 0
W KEW 460 0,000 Of [®Ksw 460 0000 Of [®Kswa460 0,000 0| [®KSW460 5882 1
KEW 550 0,000 Of |~ KSW550 9,001 1| |* KSws50 0,000 0| | KSw 450 0,000 0
KEW 620 0000 0 KSW 620 36,364 4 KSW 620 0,000 0 KSWE20 35294 6
= KEW 880 0,000 0f (®Ksweso 0000 0f [®Kswaso 0,000 0| |®KSwW8s0 0,000 0
Ogétem 3226 2| | Ogélem 17,74211| | Ogétem 4839 3| | Ogotem 2741917
Rys. 3. Drzewo decyzyjne
Zrodlo: opracowanie wlasne z zastosowaniem programu SPSS Clementine
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Rys. 4. Zestaw regut

Zrodto: opracowanie whasne z zastosowaniem programu SPSS Clementine
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Rys. 5. Wyniki grupowania

Zrodto: opracowanie whasne z zastosowaniem programu SPSS Clementine
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Kazda grupa opisana jest szczegotowo przez charakterystyki badanych parametrow,
jak przedstawiono to na rysunku 6.

(Epik  Ooenery |l

Ix

0 %) & zwiwsasto | Sp Rozwinwszsto |

=i grupa-1: T rekordy
=4 dlugosc sc. (244,286
Odchylenie standardowe: 9,759
= wysokose se (1,929)
Odciyienie standardowe: 0,16
= OB klasa pyl (A-> 100%)
A->100%
B-= 0%
=-O® stopien tapan (1-> 100%)
1-» 100%
i -= 0%
=5 dlb kat met. (il -» 100%)
1-» 0%
H-= 0%
== 100%
W-=0%
=% Pokrewlefistwa
1.383881
4 1416151
5 1.439183
2 1.763932]
# (% grupa-2 18 rekordy
# (3 grupa-3: 18 rekordy
+- (5 grupa-4: 8 rekordy
o grupa-5: 11 rekordy

Model | Widok | Podsumowanie | Komentarze

Rys. 6. Charakterystyka wyrdznionych grup

Zrodto: opracowanie wlasne z zastosowaniem programu SPSS Clementine

Z przeprowadzonego procesu grupowania wynika, ze np. w grupie 1 znalazly si¢ Scia-
ny dhugie ($r. 244 m), niewysokie ($r. 1,92) z III kategoria zagrozenia metanowego, z klasa
A zagrozenia wybuchem pyhlu weglowego oraz I stopniem zagrozenia tagpaniami. Na pod-
stawie wyroznionych grup wyrobisk mozna gromadzi¢ informacje o przebiegu prowadzo-
nego w nich procesu produkeyjnego, a takze proponowa¢ podobne wyposazenie dla plano-
wanych w nich robot gérniczych.

Grupowanie mozna wykorzysta¢ do wyrdznienia np. wyposazenia o podobnych para-
metrach produkcyjnych, pracownikéw o podobnych kwalifikacjach lub do§wiadczeniu, pdl
$cianowych o podobnych parametrach jakosciowych wegla, itp.

4.5. Reguly asocjacyjne
Dos¢ ciekawym zagadnieniem jest proces odkrywania regut, ktoérego powszechne za-

stosowanie w badaniach marketingowych skutkuje m.in. nazywaniem tego procesu analiza
koszykowa (analiza zakupow).
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Istota tej analizy jest wyznaczenie na podstawie posiadanych danych regut wystgpo-
wania 1 wspolwystgpowania migdzy nimi. Reguly okreslaja dwie podstawowe miary:
wsparcie (czgstos¢ wystgpowania danych elementéw) oraz zaufanie (czyli jak czgsto ele-
ment 1 (poprzednik) wystgpowal z elementem 2 (nastgpnikiem)).

Mozliwo$¢ wykorzystania regut asocjacyjnych do analizy wyposazenia przodkow
Scianowych opisano szczegdétowo w [6]. W podanej pracy poszukiwano zasad (regut) ze-
stawiania ze soba w kompleksach $cianowych maszyn i urzadzen. Analiz¢ t¢ prowadzono
w wyroznionych uktadach: kombajn—obudowa $cianowa, kombajn—przenosnik Scianowy,
przeno$nik $cianowy—przeno$nik pods$cianowy.

Przyktad wynikéw podobnej analizy przedstawiono na rysunku 7.

Sie¢ regut asocjaciji Min. Maks.
Glinik 298/800
KSW 1140
KSW 114 C—
S 0 ‘ ’ Glinik 298/800
) KGE 750
Rybnik 750
Rybnik 750
KGE 750
Poprzednik Sprzyja Nastepnik

Rys. 7. Reguty w uktadach kombajn §cianowy—przenosnik scianowy

Zrodto: opracowanie wlasne z zastosowaniem programu Statistica Data Miner

Na podstawie danych okreslono regulg zestawiania ze sobg kombajnu KGE 750
z przenosnikiem Rybnik 750 oraz kombajnu KSW 1140 z przenos$nikiem Glinik 298/800.
Dane te zostaly wyznaczone dla okreslonych parametrow algorytmu: minimalnych
wspolezynnikéw wsparcia i zaufania. Na wykresie wielko$¢ wezta oznacza wsparcie, czyli
inaczej czgstos¢ wystgpowania lub wspotwystepowania danego uktadu maszyn, natomiast
grubos¢ linii oznacza zaufanie danej reguty (prawdopodobienstwo, ze z poprzednikiem zo-
stanie zestawiony nastgpnik).

Wyniki takiej analizy moga wspomoc automatyzacje procesu tworzenia zestawow
$cianowych przeznaczonych do wyrobisk projektowanych w kopalni wegla kamiennego.
Technika ta moze zosta¢ wykorzystana rowniez do analizy warunkow geologiczno-gorni-
czych wyrobisk, zmierzajacej do okreslenia wspotwystgpowania parametrow ich opi-
sujacych.
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5. Podsumowanie

Jak wida¢ z przeprowadzonego przegladu mozliwych zastosowan znanych oraz za-
awansowanych technik eksploracji danych sa one do$¢ czgsto stosowane w badaniach
zwiazanych z eksploatacja gornicza zt6z. Artykul ten mial na celu przyblizenie teoretycz-
nych podstaw popularnej i szybko rozwijajacej si¢ dziedziny, jaka jest drazenie danych
(Data Mining) oraz pokazanie wybranych przykltadow zastosowania tych technik.

Powszechny dostep do technologii informatycznej i oprogramowania przeznaczonego
do tego typu analiz niesie jednak ze soba niebezpieczenstwo modelowania bez uprzednie-
g0 zrozumienia i przygotowania danych. Efektem tego zjawiska moze by¢ brak poprawy
lub pogorszenie si¢ jakosci informacji przygotowanych na potrzeby procesu decyzyjnego.
Stad tez istotne jest wlasciwe zaplanowanie procesu drazenia danych i wybor wiasciwych
do sformutowanego problemu metod modelowania, a takze znajomo$¢ metod, ktorych wy-
niki poddajemy interpretacji.
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