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Streszczenie

Przeprowadzono analiz¢ parametréw geologiczno-gorniczych, charakteryzujacych tapnigcia zaistniate
w kopalniach Gérnos$laskiego Zaglebia Weglowego, z wykorzystaniem platformy uczenia maszynowego BigML.
W analizach uwzglgdniono dane odnoszace si¢ do wybranych grup parametrow: strukturalnych, mechanicznych
i geometrycznych, charakteryzujacych warunki wystapienia tapni¢é. Zgromadzone dane wykorzystano do budowy
modeli uczenia maszynowego do predykcji wartosci wybranych parametréw skutkdéw tapnigé tj. odlegtosci pomiedzy
ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego (1) oraz dtugos$ci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych (2).
Dla kazdego z prognozowanych parametroéw opracowano modele bazujace na drzewie decyzyjnym oraz losowym
lesie decyzyjnym. Nastepnie okreslono skutecznos¢ dziatania modeli na danych testujacych. Dla obu prognozo-
wanych parametrow lepsze rezultaty uzyskano z wykorzystaniem losowego lasu decyzyjnego. Wspolczynniki
determinacji R opracowanych modeli wynosity 0,782 oraz 0,883 odpowiednio dla parametru odlegtoéci pomiedzy
ogniskiem a skutkiem wstrzasu oraz dlugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk goérniczych.

Stowa kluczowe: Platforma BigML; tapania; uczenie maszynowe; drzewo decyzyjne; losowy las decyzyjny

1. Wstep

Zagrozenie tgpaniami jest uwarunkowane czynnikami gorniczo-geologicznymi i techniczno-ekono-
micznymi. Najistotniejszymi sposréd wymienionych sg tzw. czynniki naturalne zwane takze geologiczny-
mi. Do nich zalicza si¢ pierwotne ci$nienie gorotworu, wynikajace z duzej gltebokosci prowadzenia robot
gorniczych (>760 m), wlasnosci skat oraz tektonike ztoza (uskoki). Duzy wpltyw na zagrozenie tapaniami
majg rowniez wystepujace w stropie poktadu tzw. warstwy wstrzasogennne, zwlaszcza o duzej wytrzyma-
tosci i grubosci.

Kolejna grupa to czynniki gornicze, do ktorych zalicza si¢ m.in.: wptyw zaszlosci eksploatacji (krawe-
dzie i resztki) w poktadach blisko zalegajacych oraz skrepowane warunki eksploatacji wynikajace z ochrony
powierzchni, wybierania resztkowych partii ztoza i ,,niedostatku” robot udostgpniajacych, a czasami rowniez
przygotowawczych. W niniejszym artykule przedstawiono analiz¢ wybranych parametréw z miejsc, w kto-
rych odnotowano 129 tapnig¢. Zestawione dane nalezg do dwoch: geologicznych i gorniczych niezaleznych
od siebie, grup czynnikow, ksztattujacych stan zagrozenia tgpaniami, a tym samym bedacych podstawa
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uwarunkowan eksploatacji poktadow, w ktorych zaistniato tapnigcie. Celem prac byta kompleksowa analiza
tych parametrow z wykorzystaniem platformy uczenia maszynowego BigML. Analiza ta przeprowadzona zo-
stata na bazie danych zrodtowych, dotyczacych zaistniatych w przesztosci tapnig¢, pozyskanych z Glownego
Instytutu Gornictwa. Uzyskane rezultaty moga przyczyni¢ si¢ do lepszego rozpoznania zaleznosci pomigdzy
parametrami ksztattujacymi stan zagrozenia tapaniami z wykorzystaniem metod uczenia maszynowego.
Zaproponowana w pracy metodyka jest nowym podejsciem, dotychczas niewykorzystywanym w analizie
rozpatrywanego zagadnienia badawczego.

1.1. Platforma BigML - wprowadzenie

W ostatnich latach zaobserwowano znaczny postep w dziedzinie sztucznej inteligencji, w tym szybki
rozwdj uczenia maszynowego (ang. Machine Learning, ML; Jordan i Mitchell, 2015) i gltebokiego uczenia
(LeCuniin., 2015). Masowy wzrost mocy obliczeniowej technologii cyfrowej i dostepnych danych przygo-
towaty grunt pod wzrost jego wykorzystania w wielu kontekstach (Dwivedi 1 in., 2021). W zwiazku z tym
coraz cze¢sciej wdrazane sg technologie sztucznej inteligencji, ktore mogg analizowaé duze ilosci danych,
zdobywa¢ umiejetnosci 1 wiedze oraz dziata¢ autonomicznie (Simsek i in., 2019). Uczenie maszynowe
zostato zdefiniowane jako ,,szeroki podzbidr sztucznej inteligencji, w ktorym program komputerowy sto-
suje algorytmy i modele statystyczne do konstruowania ztozonych wzorcoOw wnioskowania na podstawie
danych” (Leavitt i in., 2021).

Jednym z kluczowych wyzwan zwigzanych z pelnym wykorzystaniem uczenia maszynowego jest
koniecznos$¢ posiadania doswiadczenia w kodowaniu (lub programowaniu) oraz nabycia infrastruktury
zwigzanej z uczeniem maszynowym. Barier¢ t¢ mozna pokonac dzigki dostepnosci roznych platform, kto-
re zapewniaja zautomatyzowane i wolne od kodowania ustugi ML, a takze infrastrukture ML (w postaci

Okreslenie, czy pytanie, na ktére chcemy odpowiedzie¢,
jest problemem uczenia maszynowego

Zbieranie danych

Analiza danych

Czyszczenie danych

Wyodrebnienie cech

Budowa modelu

Trenowanie modelu

Ocena dziatania modelu

Rys. 1. Schemat postgpowania podczas realizacji Projektu uczenia maszynowego z wykorzystaniem platformy BigML
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ustugi w chmurze lub oprogramowania) (Sundberg i Holmstrom, 2023). Jedng z takich platform uczenia
maszynowego jest platforma BigML.

Tradycyjne podejscie do uczenia maszynowego polega na gromadzeniu danych odnoszacych si¢ do
zestawu zmiennych (zwanych rowniez cechami) i obserwacji (wynikow). Sa one nast¢pnie przetwarzane
i wprowadzane do algorytmu ML za pomocg kodowania (tj. programowania). Skrypt kodu zawiera procedure
obstugi danych wejsciowych, ktora jest wykonywana w celu szkolenia i weryfikacji wydajnosci algorytmu.
Na koniec analizowane sg wyniki analizy. W przypadku platform uczenia maszynowego nalezy postgpowac
zgodnie z algorytmem zaprezentowanym na rysunku 1.

Platforma BigML zostata utworzona w 2011 roku i ma siedzib¢ w Corvallis w USA. Celem BigML
byto stworzenie ushugi uczenia maszynowego latwej w uzyciu i bezproblemowej w integracji. W BigML
wykorzystano drzewo decyzyjne jako jedno z narzedzi uczenia maszynowego do analizy zbioru danych.
Dzieje si¢ tak, poniewaz drzewo decyzyjne jest narzedziem wspomagajacym podejmowanie decyzji, ktore
mozna postrzegac jako ,,drzewiasty” wykres decyzji w wynikach. Ten algorytm jest zwykle uzyteczny w ba-
daniach operacyjnych, w szczegdlnosci w analizie decyzji, aby pomoc w znalezieniu najlepszego rozwigzania
do osiagniecia celu (BigML, 2023). Platforma ta ma silny program akademicki, ktory wspiera edukacje
studentow oraz badania naukowe. W przeciwienstwie do innych platform, BigML pozwala uzytkownikom
eksportowac utworzone modele ML w r6znych jezykach, tym samym podkreslajac pojecie przenosnego ML.
Platforma ta obstuguje przede wszystkim dane tabelaryczne.

Coraz czgéciej platforma BigML wykorzystywana jest takze do zagadnien prognozy. W pracy (Zain-
udin i Shamsuddin, 2016) autorzy wykorzystali platform¢ BigML do przewidywania najpopularniejszego
miejsca wystepowania dengi, aby uzyska¢ mozliwos¢ wezesnego ostrzegania i uSwiadamiania ludzi. BigML
wykorzystuje algorytmy drzewa decyzyjnego do analizy danych i przewidywania miejsca wystegpowania
dengi w Malezji. Ponadto uczenie maszynowe okazato si¢ szczegdlnie przydatne w kontekstach organiza-
cyjnych (Sturm i in., 2021).

2. Parametryzacja przyczyn i skutkow tapniec

Ilo$ciowe kryteria kwalifikowania sktonnosci gérotworu do tagpan, podane w pracy Konopko (Konop-
ko, 2006) okreslone sg w oparciu o rownowaznik wytrzymato§ciowy stropu piaskowcowego, aktywnosé¢
sejsmiczng oraz charakterystyke wytrzymatosciowo-deformacyjng uktadu strop-poktad-spag. W poktadzie
i gorotworze, znajdujacych si¢ w warunkach niezaburzonych tektonicznie, o zagrozeniu tapaniami stanowia:
stan naprezenia, wlasciwosci mechaniczne poktadu i skat otaczajacych go oraz sejsmiczno$¢ generowana
robotami gorniczymi (Goszcz, 1988). Ta ostatnia jest rezultatem zachodzacej destrukcji podbieranych warstw
skalnych o wysokich parametrach wytrzymatosciowych, a w szczegdlnosci tzw. warstw wstrzagsogennych.
Stanowia je grube, monolityczne warstwy piaskowcow i/lub itowcow, o odpowiednio wysokiej wytrzyma-
tosci i grubosci. Zagrozenie tapaniami zwigksza si¢ wraz z glebokoscig prowadzenia robot (Konopko, 1994)
i wynikajacym stad zwigkszonym stanem napre¢zenia w gorotworze i gradientem jego zmian. Przy ogdélnym
wysokim naprezeniu, tapnigcia wystepuja przy relatywnie niskich energiach wstrzasow gorotworu (Dubinski
i Konopko, 2000; Konopko i Patynska, 2008).

Do analiz z wykorzystaniem platformy BigML wytypowano 10 parametréw przyczyn tgpnigc:
wydobycie kopaln tgpigcych [min ton] (1), minimalna grubo$¢ poktadu [m] (2), minimalny kat upadu
poktadu [°] (3), wysokos$¢ wyrobiska/eksploatacji [m] (4), grubo$¢ warstwy tapiacej [m] (5), glebokos¢
poktadu [m] (6), wytrzymato$¢ wegla na Sciskanie (Rc) [MPa] (7), odleglos¢ spagu warstwy tapiacej do
stropu poktadu [m] (8), maksymalny zrzut uskoku lokalnego [m] (9) oraz minimalny zrzut uskoku lokalnego
[m] (10). Parametry te wykorzystano do budowy modeli do prognozy dwoch parametréw tapniec tj. odle-
glosci pomiedzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego [m] oraz dlugosci uszkodzen i/lub zniszczen
wyrobisk gorniczych [m] (Patynska, 2011).

3. Analizy z wykorzystaniem platformy BigML

Analizy dotyczace opracowania optymalnych modeli dla rozpatrywanego zadania predykcji wybranych
parametrow skutkow tapniec tj. odlegtosci pomiedzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego oraz
sumarycznej dtugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych przeprowadzono z wykorzystaniem
platformy BigML.
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Z dostegpnego zbioru danych, 80% (103 elementy) wykorzystano do treningu wybranego modelu,
natomiast pozostale 20% (26 elementow) stanowit zbior testowy, na podstawie ktorego dokonywano osta-
tecznej oceny dziatania opracowanego modelu. Dla kazdego z prognozowanych parametréw opracowano
modele bazujace na drzewach decyzyjnych oraz zespole drzew decyzyjnych (tzw. losowy las decyzyjny).
Nastepnie okreslono skuteczno$¢ dziatania modeli na danych testujacych.

Platforma BigML jako miar¢ dopasowania danego modelu do danych stosuje warto$¢ wspotczynnika
determinacji (R?) oraz $redni btad bezwzgledny (ang. Mean Absolute Error, MAE), wyznaczone dla zbioru
testowego. Wspolczynnik determinacji identyfikuje odsetek wariancji w zmiennej przewidywanej, ktory jest
wyjasniony przez zmienng wej$ciowg lub zmienne wejsciowe. Oblicza si¢ go ze wzoru:

(M

gdzie:
¥y — warto$¢ przewidywana zmiennej zaleznej,
y — $rednia warto$¢ zmiennej zaleznej y,
n — liczba elementow zbioru testowego.

Kolejng miarg jest sredni blad bezwzgledny MAE. Informuje on ile $rednio w okresie prognoz, bedzie
wynosi¢ odchylenie od warto$ci rzeczywistej. Oblicza si¢ go ze wzoru:

Z?:l(;i_ i)

n

MAE = 2)
gdzie:

»y — warto$¢ przewidywana zmiennej zaleznej,

y — warto$¢ obserwowana zmiennej zaleznej,

n — liczba elementdéw zbioru testowego.

4. Prognoza za pomoca drzew decyzyjnych oraz losowego
lasu decyzyjnego

Jednym z najwazniejszych zadan w procesie prognozy jest wybor i przygotowanie danych do treno-
wania systemu. Nalezy wybra¢ wysokiej jako$ci i dobrze ustrukturyzowane dane. W przeciwnym wypadku
wprowadzimy do systemu szum, ktory bedzie generowal prognozy o niewielkiej wartoséci. Chociaz podczas
procesu uczenia algorytmu system moze wykry¢ i odrzuci¢ dane, ktore sa uwazane za zbgdne, wazne jest,
aby dokona¢ wyboru danych, ktore cechuja sie¢ wysoka informatywnoscia, z punktu widzenia przygotowy-
wanej prognozy.

Pierwszym krokiem podczas analiz z wykorzystaniem platformy BigML bylo utworzenie zrodta
danych. Stanowi ono dane nieprzetworzone, z ktorych nastgpnie tworzy si¢ zestawy danych. Do analiz wy-
typowano wylacznie dane numeryczne, a prognozowany parametr byt ostatnim atrybutem (stanowi ostatnia
kolumng pliku zrédtowego CSV).

Nastepnie z pliku zrédlowego utworzono zestaw danych (funkcja ,,1-Click Dataset”), stuzacy do
wstepnej analizy parametrow a nastgpnie do budowy modelu predykcyjnego. Otrzymany zestaw danych,
uwzgledniajacy rozktad poszczegdlnych parametrow oraz ich podstawowe miary statystyczne zaprezento-
wano na rysunku 2.

Kolejnym krokiem byt podziat otrzymanego zbioru danych na dane trenujace (103 przyktady, 80%
danych) oraz dane testowe (26 przyktadoéw, 20% danych) za pomocg funkcji ,, Treaning | Test Split”. Pierw-
szy zutworzonych zbiorow wykorzystano do budowy modelu predykcyjnego, natomiast drugi, zawierajacy
przyktady, ktorych nie uzyto do szkolenia modelu, postuzyt do oceny dziatania opracowanego modelu.

Nastepnie utworzono model bazujacy na drzewie decyzyjnym dla pierwszego z prognozowanych
parametrow tj. dtugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych (Rys. 3).

Drzewo decyzyjne to jedna z najczesciej wykorzystywanych technik analizy danych. Drzewo sktada
si¢ z korzenia oraz gal¢zi prowadzacych z korzenia do kolejnych wierzchotkow. Wierzchotki, z ktorych
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wychodzi co najmniej jedna krawedz, sa nazywane weztami, a pozostate wierzchotki — lis¢émi. W kazdym
wezle sprawdzany jest pewien warunek dotyczacy danej obserwacji, i na jego podstawie wybierana jest
jedna z galtezi prowadzaca do kolejnego wierzchotka.
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Rys. 2. Zestaw danych BigML do predykcji wybranych parametrow skutkow tapnigé
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Rys. 3. Drzewo decyzyjne do prognozy wartosci dtugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych
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Dokonano oceny dzialania modelu na danych testujacych (26 przyktadow), uwzgledniajgc 10-krotny
proces losowania ciagu uczacego. Uzyskane rezultaty przedstawiono w tabeli 1.

Tab. 1. Wartos$ci miar dopasowania modelu do danych dla prognozy dlugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk goérniczych

Lp. R? MAE [m]
1 0,79 56,99
2 0,72 71,34
3 0,88 50,98
4 0,70 63,17
5 0,86 52,35
6 0,74 56,42
7 0,70 64,15
8 0,74 57,75
9 0,83 59,34
10 0,88 48,63
Srednia 0,78 58,11
Odchylenie standardowe 0,073 6,805

Analiza tabeli 1 wskazuje, ze opracowany model bazujacy na drzewie decyzyjnym posiada dobre
dopasowanie do danych rzeczywistych. W wyniku analiz dla 10 losowan ciagu uczacego uzyskano $rednia
warto$¢ wspotczynnika determinacji na poziomie 0,78, natomiast sredni btad bezwzgledny wyniost 58,11 m.
Nalezy jednak zauwazy¢, ze nawet w przypadku najlepszego dopasowania (R? = 0,88), warto§¢ MAE byta
wysoka (49 m-51 m).

Analogiczne analizy przeprowadzono dla drugiego z prognozowanych parametrow — odleglo$ci
pomiedzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego. Model drzewa decyzyjnego do prognozy tego
parametru przy uzyciu platformy BigML przedstawiono na rysunku 4.
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Rys. 4. Drzewo decyzyjne do prognozy warto$ci minimalnej odlegtosci pomigdzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego

Nastepnie dokonano oceny dziatania modelu na danych testujacych (26 przyktadow), uwzgledniajac
10-krotny proces losowania ciggu uczgcego. Uzyskane rezultaty przedstawiono w tabeli 2.
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Tab. 2. Warto$ci miar dopasowania modelu do danych dla prognozy minimalnej odleglosci
pomigdzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego

Lp. R? MAE [m]
1 0,71 48,65
2 0,75 50,72
3 0,77 40,98
4 0,67 29,77
5 0,64 56,46
6 0,62 65,30
7 0,67 36,98
8 0,74 49,00
9 0,69 4428
10 0,76 41,85
Srednia 0,70 46,40
Odchylenie standardowe 0,052 10,049

W przypadku prognozy odlegtosci pomiedzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego za pomoca
drzewa decyzyjnego uzyskano nieco gorsze wyniki dopasowania modelu do danych rzeczywistych (Srednia
warto$¢ wspotczynnika determinacji R? = 0,70). Dla 10 losowan ciggu uczacego $redni btad bezwzgledny
MAE wyniost 46,40 m. Dla najlepszego dopasowania (R* = 0,77) warto$¢ ta byta na poziomie 41 m.

Kolejnym etapem prac byta prognoza wybranych parametréw skutkéw tapniec z wykorzystaniem gru-
py drzew decyzyjnych tzw. losowego lasu decyzyjnego. Algorytm losowego lasu decyzyjnego (ang. random
forest) stanowi jeden z najciekawszych oraz najbardziej uzytecznych algorytméw uczenia maszynowego. Idea
lasu losowego opiera si¢ na stworzeniu z gory zdefiniowanej liczby drzew decyzyjnych, ktore sa budowane
na podstawie konkretnej liczby losowych obserwacji ze zbioru treningowego, opisanych zadang liczba zmien-
nych objasniajacych. W przypadku zadan regresji (prognozy warto$ci zmiennej ciggtej) jako wynik dziatania
uzyskujemy przewidywang $rednig poszczego6lnych drzew. Metoda losowego lasu decyzyjnego jest sposobem
na uniknigcie nadmiernego dopasowania modelu do zestawu treningowego — co stanowi czesta przypadtosé
mocno rozbudowanych pojedynczych drzew decyzyjnych. Ponadto do najwazniejszych zalet lasu losowego
nalezy odporno$¢ na brak danych, duzg liczbe zmiennych objasniajacych czy wartosci odstajace oraz mozli-
wos¢ doktadniejszego odtworzenia ztozonych zalezno$ci w porownaniu do pojedynczych drzew decyzyjnych.

W przypadku analiz opisywanych w niniejszej pracy uzyto grypy 5 drzew decyzyjnych, generujac
odpowiednie modele lasu losowego dla kazdego z prognozowanych parametréw. Do budowy modeli
wykorzystano zbiory treningowe, sktadajace si¢ z 80% dostgpnych danych tj. 103 przyktady uczace. Tak
utworzony losowy las decyzyjny generowal wynik, bedacy usredniong wartoscia prognozy wszystkich
rozpatrywanych drzew decyzyjnych.

Nastepnie dokonano oceny dziatania utworzonych modeli na danych testowych (26 przyktadow)
dla 10 losowan ciagu uczacego. Uzyskane wyniki prognozy dtugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk
gorniczych oraz minimalnej odlegtosci pomiedzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego zaprezen-
towano odpowiednio w tabeli 3 oraz 4.

Tab. 3. Wartos$ci miar dopasowania modelu lasu losowego do danych dla prognozy dtugosci uszkodzen
i/lub zniszczen wyrobisk gérniczych

Lp. R? MAE [m]
1 0,97 10,05
2 0,93 15,79
3 0,97 9,55
4 0,92 19,38
5 0,96 11,96
6 0,79 25,00
7 0,79 30,74
8 0,80 29,42
9 0,74 48,16
10 0,96 16,12
Srednia 0,88 21,62
Odchylenie standardowe 0,091 12,027
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Tab. 4. Warto$ci miar dopasowania modelu lasu losowego do danych dla prognozy minimalnej odlegtosci
pomigdzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego

Lp. R? MAE [m]

1 0,72 22,10

2 0,83 10,71

3 0,80 13,83

4 0,82 24,18

5 0,74 15,95

6 0,77 35,77

7 0,71 38,82

8 0,81 6,62

9 0,82 22,10

10 0,80 19,38
Srednia 0,78 20,95
Odchylenie standardowe 0,044 10,222

W przypadku obu prognozowanych parametréw skutkow tapnie¢ z wykorzystaniem algorytmu
losowego lasu decyzyjnego uzyskano poprawe wynikéw dopasowania modeli do danych rzeczywistych
(patrz tabela 1 i 3 oraz tabela 2 i 4). Dla parametru dlugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych
$rednia warto$¢ wspotczynnika determinacji R* wzrosta o 12,8%, natomiast dla drugiego parametru, tj.
minimalnej odlegtosci pomigdzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego wzrost ten wyniost 11,4%.
Dla najlepszego dopasowania warto$¢ wspolczynnika determinacji byta na poziomie 0,97 dla dlugosci
uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych oraz 0,83 dla minimalnej odleglosci pomiedzy ogniskiem
a skutkiem wstrzasu sejsmicznego. Poprawie ulegly takze srednie wartosci sredniego btedu bezwzglednego
prognozy. Dla parametru dtugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych srednia wartos¢ MAE
spadta 0 62,8%, natomiast dla drugiego z prognozowanych parametréw spadek ten wyniost 54,8%. Uzyskane
rezultaty $wiadcza o dobrych zdolnosciach predykcyjnych modeli bazujacych na losowym lesie decyzyjnym.

5. Wnioski

W artykule przeprowadzono analiz¢ parametrow geologiczno-goériczych, charakteryzujacych tap-
nigcia zaistniale w kopalniach Goérnoslaskiego Zagltebia Weglowego, z wykorzystaniem platformy uczenia
maszynowego BigML. Z parametréw tych wyselekcjonowano ,,mierzalne” i najbardziej ksztaltujace stan
zagrozenia tapaniami parametry (parametry przyczyn) oraz parametry pokazujace skalg ich odziatywania
(parametry skutkow). Dla kazdego z prognozowanych parametrow skutkow tapni¢¢ opracowano modele
bazujace na drzewach decyzyjnych oraz losowych lasach decyzyjnych. Dla obu prognozowanych parametrow
lepsze rezultaty uzyskano z wykorzystaniem losowego lasu decyzyjnego. Wspotczynniki determinacji R
opracowanych modeli wynosity 0,782 oraz 0,883 odpowiednio dla parametru odlegto$ci pomigdzy ogniskiem
a skutkiem wstrzgsu oraz sumarycznej dtugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych, co stanowito
wzrost 0 12,8% oraz 11,4% w stosunku do $redniej warto$ci wspotczynnikéw determinacji uzyskanych dla
modeli bazujacych na drzewie decyzyjnym. Dla najlepszego dopasowania warto$§¢ wspolczynnika deter-
minacji byla na poziomie 0,97 dla dlugosci uszkodzen i/lub zniszczen wyrobisk gorniczych oraz 0,83 dla
minimalnej odlegtos$ci pomigdzy ogniskiem a skutkiem wstrzasu sejsmicznego.

Praca zostala wykonana w ramach prac statutowych realizowanych w IMG PAN w roku 2024,
finansowanych przez Ministerstwo Nauki i Szkolnictwa Wyzszego oraz Projektu badawczego nr 5
(FBW/D/2023-2024/05/2024), finansowanego z Funduszu Badan Wtasnych IMG PAN.
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The use of the BigML platform for the analysis of geological-mining parameters
influencing the rockbursts hazard

Abstract

An analysis of geological-mining parameters, characterizing rockbursts that occurred in the mines of the Upper
Silesian Coal Basin, was carried out using the BigML machine learning platform. The analyses included data relating
to selected groups of parameters: structural, mechanical and geometric, characterizing the conditions of occurrence
of rockburst hazard. The collected were used to build machine learning models for predicting the values of selected
parameters of the effects of rockbursts, i.e. distance between the focus and the effect of a seismic tremor (1) and the
length of damage and/or destruction of the excavations (2). Models based on a decision tree and a random decision
forest were developed for each of the predicted parameters. The performance of the models was then determined on
test data. For both forecast parameters, better results were obtained using the random decision forest. The R? coef-
ficients of determination of the developed models were 0.782 and 0.883 for the (1) and (2) parameter respectively.

Keywords: BigML platform; rockbursts; machine learning; decision tree; random decision forest
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