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Typowanie zmiennych objasniajgcych przy wykorzystaniu
zautomatyzowanych metod statystycznych jako sposéb
optymalizacji wyboru metody estymaciji szczytowego dobowego

obcigzenia KSE

Streszczenie. Artykut prezentuje mozliwo$¢ skorzystania z metod statystycznych automatyzujgcych dobér zmiennych objasniajgcych na przyktadzie
szczytowego obcigzenia dobowego KSE. Testy ex-post dotyczylty 10 zbioréw zmiennych objasniajacych dla metod statystycznych klasycznych i typu
Data Mining. Uzyskana macierz wynikobw pozwala wstepnie wybrac najkorzystniejszy zbiér zmiennych objasniajgcych i metode statystyczng.

Abstract. The paper presents the possibility of using the statistical methods automating the selection of explicatory variables for the daily peak
demand of the National Power Grid in Poland. Predictions in ex-post were conducted for 10 predictors’ set and both for classical and Data Mining
methods. The obtained matrix of ex-post predictions measures gives a chance for a primal selection of the best set and statistical method.
(Selection of predictors using automated statistical methods as a way of choosing the estimation method of daily peak demand of the

National Power Grid).

Stowa kluczowe: szczytowe 15-minutowe obcigzenie KSE, zmienne objasniajgce meteorologiczne, Data Mining, mierniki ex-post
Keywords: National Power System 15-minute Power Demand, explicatory variables, Data Mining, ex-post indicators.

Wstep

Prognozowanie stanowi jeden z waznych elementéw
skfadajacych sie na bezpieczenstwo systemu
elektroenergetycznego [1]. Operator sieci przesylowej
ponosi wiele ryzyk do ktérych nalezy m.in. ryzyko
znaczacego odchylenia prognozy od rzeczywistego

obcigzenia Krajowego Systemu Elektroenergetycznego
(KSE) [2]. Dobdr zmiennych objasniajgcych oraz metody
statystycznej stanowi kluczowy etap w procesie budowy
modelu prognostycznego. Im lepsze dopasowanie
zmiennych objasniajgcych do zmiennej objasnianej tym
bardziej precyzyjny opis zmiennej objasnianej przez
zmienne objasniajgce [3]. Wskutek powyzszego mozliwe
jest uzyskanie doktadnego modelu prognostycznego dla
zatozonej zmiennej objasnianej. Staranny dobd6r zmiennych
objasniajgcych jest kluczem do zbudowania jak najlepszego
modelu prognostycznego. Dobdr ten wymaga jednak czesto
duzych naktadéw pracy (proces ten jest bardzo
czasochtonny), a pozyskiwanie petnych i wiarygodnych
danych historycznych charakteryzujgcych sie wysoka
rozdzielczoscig moze by¢ trudne i wigze sie niejednokrotnie
ze sporymi naktadami finansowymi [4]. |dealnym stanem,
z punktu widzenia przygotowania prognozy dla operatora
systemu  elektroenergetycznego, jest minimalizacja
naktadow pracy oraz (bardzo czesto) minimalizacja
trudnosci i kosztéw pozyskiwania danych stanowigcych
zestaw zmiennych objasniajgcych. Minimalizacja ww.
naktadow pracy, obstugi danych w postaci zmiennych
objasniajgcych i kosztéw ich pozyskania mozliwa jest
dzieki:
¢ zautomatyzowanym procesom typowania i rankingowania
najkorzystniejszych zmiennych dla danego procesu - co
mozliwe jest dzieki zastosowaniu pakietow
statystycznych;
¢ selekcji najlepszych zmiennych objasniajgcych z danej
grupy pozyskiwanych danych - dzigki ich testowaniu przez
rézne metody statystyczne.

Jedne z najwyzszych kosztéw generuje pozyskanie
wartosci zmiennych objasniajgcych bedacych pomiarami
parametrow meteorologicznych, ktére sg wykorzystywane
dla potrzeb gospodarczych/przemystowych. Parametry
meteorologiczne wynikajgce z potozenia geograficznego
[5], [6] w sposbb znaczgcy wplywajg na obcigzenie KSE.

W zaleznosci od dilugosci analizowanego przedziatu
czasu (szeregu czasowego) w procesie budowy modelu
prognostycznego oprocz doboru zmiennych objasniajgcych
konieczny jest takze optymalny wybdr metody
prognostycznej [7]. Wybodr tych wielkosci bardzo mocno
rzutuje na uzyskane wyniki i w duzej mierze zalezy od
wiedzy i doswiadczenia prognosty. W procesie budowy
modelu prognostycznego ponowny wyboér zmiennych
objasniajgcych i/lub metody prognozowania
w szczegolnosci zachodzi w sytuacji, gdy opracowany
wczesniej model nie daje satysfakcjonujgcych wynikéw [8].

Przeprowadzone badania, ktérych wybrane wyniki
prezentuje  niniejsza  publikacja, dotyczyly = préby
opracowania .zautomatyzowanej’ metody doboru
najlepszych zmiennych objasniajacych. Przez najlepsze
zmienne objasniajace rozumie sie zmienne, ktdére jak
najbardziej precyzyjnie opisujg zmienng objasniana.
Najlepsze zmienne objasniajgce typowano za pomocg
wybranych metod statystycznych i nastepnie testowano je
takimi metodami. Pozwolilo to na krzyzowg weryfikacje
sJakoéci” grup zmiennych, w tym jakosci dopasowywania do
zmiennej objasnianej. Dzieki takiemu podejsciu uzyskuje
sie informacje pod postacig macierzy usrednionych wartosci
btedow ex-post dla kazdego roku analizy z osobna, ktéra
pozwala oceni¢ jakie zmienne sposrod zmiennych
objasniajgcych  bedg najlepiej wyjasnia¢  zmienng
objasniang (zmienng prognozowang) oraz jaka metoda, dla
analizowanego zakresu danych historycznych, umozliwi
(potencjalnie) uzyskanie najdoktadniejszej prognozy. Jako
zmienng objasniang przyjeto maksymalng (szczytowa)
wartos¢ mocy 15-minutowej obcigzenia w ciggu doby KSE
[9]. Jako najkorzystniejsze rozwigzanie zadanego problemu

zatozono jednoczesng minimalizacje obu funkcji celu
(naktaddw pracy i naktadéw finansowych).
Zbiér  zmiennych objasniajacych - zmienne

meteorologiczne

Jako zbidér zmiennych objasniajgcych wybrano pomiary
meteorologiczne pozyskane z lokalizacji na $rodkowym
potudniu Polski, ktéore mozna uznac jako reprezentatywne
dla calego KSE. Wymieniona lokalizacja nie stanowi
Lbieguna zimna” (Suwalki) ani nie stanowi ,bieguna ciepta”
(Wroctaw), a wieloletnie obserwacje pozwalajg oszacowac,
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ze jest ona w duzym przyblizeniu zgrubng $rednig
(ponizej £1°C) z obu biegunéw temperatury [10], [11].
Pierwszy zestaw zmiennych (najliczniejszy) sktada sie z 13
nastepujgcych parametréw meteorologicznych:

¢ (Z6) - temperatura otoczenia maksymalna (°C),

e (Z7) - temperatura otoczenia minimalna (°C),

e (Z8) - opady deszczu (mm),

e (Z9) - predkosc¢ wiatru srednia (km/h),

¢ (Z10) - predkos$c¢ wiatru $rednia (km/h) ekspercka,

e (Z11) - predkosc¢ wiatru maksymalna (km/h),

¢ (Z12) - cisnienie atmosferyczne (hPa),

¢ (Z13) - liczba stopniodni grzewczych (°Cdzien),

¢ (Z14) - liczba stopniodni chtodniczych (°Cdzien),

¢ (Z15) - liczba godzin stonecznych (-),

¢ (Z16) - energia stoneczna (W/mz),

e (Z17) - poziom promieniowania UV (-),

¢ (Z18) - temperatura punktu rosy (°C),

¢ (Z19) - temperatura mokrego termometru (°C).

Do powyzszego zestawu dotgczono dwie zmienne
objasniajgce, ktore istotnie uzupetniaja powyzszy zbior.
Pierwsza z nich zawiera w postaci zakodowanej informacje
o dacie dokonanego pomiaru (rok/miesigc/dzien)
z  rozrdznieniem kolejnych  dni  tygodnia  oraz
z uwzglednieniem podziatu na dzieh nieswigteczny
i Swigteczny. Druga ze wspomnianych zmiennych ma
postaé czasowg niezakodowang, w ktérej zawarto
informacje o czasie (z rozdzielczoscia 15-minutowg)
wystgpienia szczytowej wartosci mocy 15-minutowej
obcigzenia KSE - dane te pozyskano z publikacji PSE S.A.
[91 w kazdej dobie analizowanego szeregu czasowego.
Zmienng objasniang byla wspomniana szczytowa wartosé
mocy 15-minutowej dobowego obcigzenia KSE.

Zbiér zmiennych objasniajacych - pozostale zmienne
Dodatkowo, w celu uwydatnienia wplywu warunkéw

wiatrowych na obcigzenie KSE, przetestowano zmienne

Z20-23, a takze podjeto prébe oceny przydatnosci

zakodowanej informacji o cyklu ksiezyca do wyjasniania

zmiennej objasnianej. Do zmiennych tych zaliczono

ponizsze pozycje:

e (Z4) - udziat procentowy dobowej
15-minutowej w szczycie tygodniowym,

e (Z5) - zakodowana informacja o fazie ksiezyca,

¢ (Z20) - maksymalna generacja w farmach wiatrowych,

e (Z21) - godzina wystgpienia maksymalnej generacji
w farmach wiatrowych,

¢ (Z22) - moc osiggalna w farmach wiatrowych,

e (Z23) - procentowy udziat mocy generowanej w farmach
wiatrowych do ich mocy zainstalowane;.

szczytowej mocy

Wytypowany zbiér zmiennych objasniajgcych stanowi
Gtéwny  Zbiér Zmiennych  Objasniajgcych  (GZZO).
Poszczegolne zmienne stanowig cigg danych historycznych
charakteryzujgcych sie rozdzielczoscig dobowa. Obejmujg
okres 5 lat, od 1 stycznia 2010 r. do 31 grudnia 2014 r.

Zbior wstepnie wytypowanych metod statystycznych
W przeprowadzonych badaniach uwzgledniano metody
statystyczne klasyfikowane jako metody zgtebiania danych
(ang. Data Mining) oraz klasyczne metody statystyczne.
Z metod Data Mining wybrano (zgodnie z klasyfikacjg
w pakiecie STATISTICA [12], [13], [14], [15], [16]):
¢ (S1) - Multivariate Adaptive Regression Splines
(Wielozmienna regresja adaptacyjna z uzyciem funkcji
sklejanych),
¢ (S2) - Classification and Regression Trees /C&RT/
(Ogdlne modele drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych) -
standardowy C&RT,

¢ (S3) - Classification and Regression Trees /C&RT/
(Ogdlne modele drzew klasyfikacyjnych i regresyjnych) -
C&RT z uktadami,

¢ (S4) - Chi-squared  Automatic  Interaction = Detector
(Automatyczny detektor interakcji za pomocg chi-kwadrat)
- standardowy CHAID,

¢ (S5) - Chi-squared  Automatic  Interaction = Detector
(Automatyczny detektor interakcji za pomocg chi-kwadrat)
- CHAID z uktadami,

e (S6) - Interactive Regression Trees (Drzewa interakcyjne
regresyjne C&RT, CHAID),

¢ (S7) - Interactive Regression Trees (Drzewa interakcyjne
regresyjne C&RT, CHAID) - CHAID,

¢ (S8) - Interactive Regression Trees (Drzewa interakcyjne
regresyjne) - CHAID wyczerpujacy,

¢ (S9) - Generalized Additive Models (Uogdlnione modele
addytywne) - funkcja wigzaca identycznosciowa,

¢ (S10) - Generalized Additive Models (Uogdlnione modele
addytywne) - funkcja wigzgca logarytmiczna.

Do grupy metod statystycznych klasycznych (zgodnie
z klasyfikacjg w pakiecie STATISTICA) wybrano metody tj.:
¢ (S11) - Multiple Regression (Regresja wieloraka),
¢ (S12) - Generalized Linear and Non-Linear
(Ogodlne modele liniowe i nieliniowe),
¢ (S13) - General Regression Models (Ogdlne modele
regresji),
¢ (S14) - Fragmentary Least Squares Models (Modele
czgstkowych najmniejszych kwadratéw),
e (S15) - Artificial Neural Networks
Neuronowe).

Models

(Sztuczne Sieci

Powyzsze metody byty testowane w trybie
ex-post (prognozy wygaste na znanych wartosciach
historycznych) pod katem jakosci dopasowania zmiennych
objasniajgcych do zmiennej objasnianej. W tym celu przy
pomocy metod okreslono 10 zestawdw zmiennych
objasniajgcych wytypowanych z GZZO automatycznie
(przez niektére z ponizszych metod) i recznie metodg
eksperckg. Do metod (M,) zautomatyzowanych zaliczono (z
odpowiednim kryterium):
¢ (M1) - regresje wielorakg (3>+0,04),
¢ (M2) - metode MARS (ranking predyktorow),
¢ (M4) - obliczanie wspotczynnika Pearsona (>0,47),
¢ (M8) - metode szybkg C&RT (ranking predyktorow),
¢ (M10) - dobor i eliminacje zmiennych (ranga zmiennej).

Do metod eksperckich zaliczono (M,):

e (M3) - wybdr zmiennych objasniajacych postrzeganych
jako posiadajgce znaczgcy wptyw na obcigzenie KSE,

o (M5) - wybdér  wszystkich  posiadanych ~ zmiennych
objasniajgcych (brak kryterium),

¢ (M6) - wybdr wszystkich sposrod najlepszych zmiennych
objasniajacych z metod M1-M4 (zgodnie z kryteriami dla
metod od M1 do M4),

e (M7) - wybor wszystkich sposréd najlepszych zmiennych
objasniajacych oraz ekspercki dobor
dodatkowej/dodatkowych zmiennych objasniajgcych,

e (M9) - regresje wielorakg przeprowadzang iteracyjnie
osobno dla kazdej zmiennej objasnianej (>0,1).

Zastosowane zestawy zmiennych objasniajacych

Po zastosowaniu opisanego powyzej podejScia
uzyskano  nastepujgce  zestawy (M)  zmiennych
objasniajgcych (2):
e M1-2Z(4,6-7,13, 16-17, 19) - 7 zmiennych,
o M2 -27(3-4,6-7, 16-17, 20, 22) - 8 zmiennych,
e M3 -2Z(11, 13-15, 18) - 5 zmiennych,
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e M4 -27(4,6-7,13, 16-17) - 6 zmiennych,

e M5-27Z (1, 3-23) - 22 zmienne,

e M6 - Z (3-4, 6-7, 11, 13-20, 22) - 14 zmiennych,

e M7 -27(3-4, 6-7, 11-20, 22) /dodatkowg zmienng jest
ci$nienie - Z12/ - 15 zmiennych,

e M8 - Z (4, 6-7, 12-20, 22) - 13 zmiennych,

e M9-27Z(4,6-7, 13-14, 16-19, 22-23) - 11 zmiennych,

e M10 - Z (3-4, 6-7, 13-14, 16-19) - 10 zmiennych.

Zastosowane mierniki ex-post
Wytypowano 15 metod statystycznych z grupy metod
Data Mining oraz klasycznych metod prognostycznych
i nastepnie poddano testom ex-post. W testach
wykorzystano 10 zbioréw zmiennych objasniajgcych
wytypowanych ze zbioru GZZO). Rezultatem testow jest
macierz wynikow. Kazdy z elementéw tej macierzy stanowi
srednig arytmetyczng czterech procentowych miernikéw ex-
post jakosci dopasowania danych do modelu, tj. [4], [7], [8],
[12], [17]:
e MPE - Sredni btad procentowy (Mean Percentage Error),
o MAPE - Sredni catkowity btad procentowy (Mean Absolute
Percentage Error),
¢ RMSPE - Pierwiastek Sredniokwadratowego
procentowego (Root Mean Square Error),
¢ Theil - Wspotczynnik rozbieznosci Theila.

btedu

Poziom warto$ci miernikbw ex-post, ktoéry uznano za
kwalifikujgcy do dalszych rozwazan, ustalono na poziomie
nieprzekraczajgcym 5%. Zatozono réwniez, ze za
najkorzystniejsze uznane zostang zestawy zmiennych
objasniajgcych gwarantujgce jak najnizszg $rednig
arytmetyczng ze wspomnianych wartosci miernikdw ex-post
dla kazdego roku z osobna. Analogiczne zatozenie przyjeto
dla wytypowania najkorzystniejszej metody/metod, ktdre
bedg uznane za najlepiej rokujgce dla przysztych badan,
w oparciu o zakres danych uwzglednionych w tej publikaciji.

Analiza uzyskanych wynikéw usrednionych

Macierz wynikow testow ex-post wstepnie
wytypowanych  metod  statystycznych i  wstepnie
wytypowanych  zestawéw zmiennych objasniajgcych

zaprezentowano w tabeli1. W wierszach zamieszczono
wyniki uzyskiwane dla wybranych metod statystycznych
oferowanych w pakiecie STATISTICA, a w kolumnach
zamieszczono wyniki uzyskane dla poszczegodlnych
zestawow zmiennych objasniajgcych. Odzwierciedleniem
graficznym tabeli 1 jest rysunek 1.

Metodg doboru zmiennych objasniajgcych, ktéra $rednio
najlepiej okreslita zestaw takich zmiennych jest metoda
MARS (M2). Uzyskana $rednia arytmetyczna wszystkich
usrednionych miernikdw (dla kazdego roku z osobna)
jakosci szacunkow ex-post wyniosta 2,94%. Na drugim ex-
aequo miejscu znalazly sie regresja wieloraka (M1) oraz
metoda wyznaczania wskaznika Pearsona (M4) z wynikiem
ok. 3.64%. Wyniki dla wszystkich 10 metod doboru
zmiennych objasniajgcych prezentuje rysunek 2. Metodg
statystyczng, ktéra $rednio najlepiej operowata na
typowanych zestawach zmiennych objasniajagcych byta
uogdlniona metoda modeli addytywnych (S10) dla funkcji
logit (2,57%). Drugie miejsce zajeta ta sama metoda (S11)
dla funkcji addytywnej (2,62%), a trzecie metoda (S1)
MARS ze $rednim btedem 2,67% (rys. 3). Najnizszy wynik
(1,68%) sredniej arytmetycznej miernikdbw dopasowania ex-
post dla catej macierzy uzyskano dla zestawu
zaproponowanych zmiennych objasniajgcych (M5) przy
zastosowaniu metody uogélnionych modeli addytywnych
dla funkcji logit (S10) - wynik ten zaznaczono pogrubiong
czcionkg w macierzy zawartej w tabeli 1.

Tabela 1. Macierz usrednionych miernikdw procentowych ex-post
z kazdego roku z osobna - metoda statystyczna x metoda doboru
zmiennych objasniajgcych (S x M)

SM| M1 | M2 | M3 | M4 | M5 | M6 | M7 | M8 | M9 | M10

S1 12,68 |1,86|6,99|2,70]|1.87|1.86|1.86|2,34|2,38]|2,12

S2 [3,10|2,78 7,18 3,10 (2,56 | 2,57 2,95 | 3,00 | 2,61

2,57
S3 |13,10]2,78 (6,77 | 3,10 | 2,56 | 2,57 2,95 3,00 | 2,61

2,57
S4 |15,55]4,06|7,33|5,55]5,36 | 5,36 5,97 | 5,97 | 5,36

5,36
S5 |15,55]4,06|7,33|5,55]5,36 | 5,36 5,97 | 5,97 | 5,36

5,36
S6 |3,34|3,16|7,03 | 3,34 9,40 | 9,40 9,40 9,40 | 9,40

9,40
S7 |15,67]3,16(7,35|5,67 9,40 | 9,40 9,401 9,40 | 9,40

9,40
S8 |14,05]|3,69]|7,73|4,05]9,40 | 9,40 9,40 9,40 | 9,40

9,40
S9 [2,69)1,74(6,99|2,71[1,73|1,76 2,33]12,36 2,10

1,75
S10]2,66|1.71|6,97 | 2,68 | 1,68 | 1,71 2,2812,32 2,04

1,70
S$11[291)1285]7,05/294| - |265 2,64 2,63 |2,89

2,63
$1212,862,78|7,072,89| - [260 2,592,559 2,83

2,59
S$13[2,91]2,85|7,05]|2,94 2,65 2,64 2,63 |2,89

- 2,63
S1412,9112,85|7,05|294 (254|265 2,64 2,63|2,89

2,63
$15 14,59 3,78 6,70 | 4,49 | 3,54 | 3,67 4,06 | 4,42 | 4,17

3,61
Sr. [3,64]294]7,11|3,64|4,62|4,24|4,23|4,50|4,54]4,40

—e— M1

—m— M2

—x— M4

analizowanych metod statystycznych, %

Usrednione wartosci miernikéw ex-post natle

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10S11S512S13S514S15

(M)-Metoda doboru zmiennych objasniajacych;
(S)-Metoda statystyczna

Rys.1. Usrednione  warto$ci  miernikow
analizowanych metod statystycznych

ex-post na tle

Osiagniecie przez te metode tak dobrego wyniku nalezy
uzna¢ za bardzo interesujgce i korzystne z punktu widzenia
minimalizacji czasu pos$wigcanego na dobdr zmiennych
objasniajgcych (minimalizacja tylko jednej z dwdch
zatozonych funkcji celu). Niestety taki wybor zestawu
zmiennych objasniajgcych i metody statystycznej prowadzi
do maksymalizacji naktadéw czasowych i finansowych
zwigzanych z obrobkg i pozyskiwaniem pomiaréw
meteorologicznych. Metoda ta dawata wyniki na podobnym
poziomie (1,70%-1,71%) réwniez dla zestawéw zmiennych
objasniajgcych (M2 - metoda MARS) oraz M6 i M7 - czyli
wszystkich ,najlepszych” zmiennych z metod M1-M4
wzbogaconych zmienng cisnienie dla metody M?7.
Podkresleniem w tej samej tabeli zaznaczono obiecujgce,
wedtug autoréw, wyniki.

Na podobnym, nieco ,gorszym” poziomie, uzyskano
wyniki dla tej samej metody, lecz dla funkcji addytywnej
(S10). Podobnie jak w przypadku funkcji logitowej
najkorzystniejsze zestawy zmiennych objasniajacych byty
typowane przez metody M2, M5-M7 (poziom usrednionych
wartosci btedéw od 1,73% do 1,75% dla wymienionych
metod doboru zmiennych objasniajgcych).

Trzecie miejsce  dla  omawianego kryterium,
jednoczesnego wyboru najkorzystniejszej metody doboru
zestawu zmiennych objasniajgcych i metody statystycznej,
uzyskano dla metody MARS (S1) w potgczeniu z zestawami
(tak samo jak dla dwoéch wczesniej kombinacji metod) M2
(MARS) oraz M5-M7 (wszystkie zmienne, wszystkie
najlepsze zmienne oraz wszystkie najlepsze zmienne
z autorskim doborem dodatkowej zmiennej, ktérg byto
cisnienie).
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wszystkich metod doboruzmiennych
objasniajacych, %
[l

Usrednione wartosci miernikdw ex-post

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 MIO0

Rys.2. Usrednione arytmetycznie wartosci wynikow ex-post
wszystkich analizowanych metod doboru zmiennych
objasniajgcych

Usrednione wartosci miernikéw ex-post
wszystkich metod statystycznych, %

S1 S2 S3 sS4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13 S14 S15

Rys.3. Usrednione arytmetycznie wartosci
wszystkich analizowanych metod statystycznych

wynikow  ex-post

Podsumowanie

Podstawowym celem prowadzonych badan, ktérych
wybrane wyniki zostaly przedstawione w niniejszym
artykule, bylo zautomatyzowanie i wytypowanie
optymalnego dobdér zestawu zmiennych objasniajgcych
i optymalnej metody statystycznej z zalozeniem
minimalizacji nakltadéw czasu i naktadéw finansowych.
Majgc na uwadze powyzsze zaleca sie wybra¢ metode M2
(MARS) typowania zestawu zmiennych oraz metode
statystyczng S1  (réwniez  MARS). W  przypadku
zakodowanej informac;ji o fazie ksiezyca nie odnotowano jej
wplywu na osiggane wyniki przez zadng z analizowanych
metod, co mogto wynika¢ z matej zmiennosci wartosci tej
zmiennej. Wyniki zostang wykorzystane przysziych badan,
ktore bedg prowadzone w trybie ex-ante,

Nalezy zauwazy¢ ciekawg zaleznos$¢, ze wykonane
badania i analiza poréwnawcza wynikéw przeprowadzona
na podstawie macierzy zamieszczonej w tabeli 1 wskazuja,
ze najkorzystniej (w sensie jednoczesnej minimalizaciji
funkcji celu polegajacej na ograniczeniu naktadéw czasu na
dobdr zmiennych i funkcji celu ograniczajgcej naktady
finansowe) jest skupi¢ si¢ na metodzie MARS. Metoda ta
nalezy do grupy metod Data Mining i oprocz analizy
statystycznej oferuje szybkg i zautomatyzowang droge do
uzyskania  najkorzystniejszego  zestawu  zmiennych
objasniajgcych. Warto podkresli¢ roéwniez, ze uzyskane
wyniki sg najkorzystniejsze dla rozpatrywanego 5-letniego
zbioru danych historycznych. Nalezy pamieta¢ jednakze na
obecnym etapie, ze metoda MARS na etapie uczenia
(prognozowanie w trybie ex-post) jest podatna na
przeuczenie i w zderzeniu z realnym prognozowaniem
moze dawaé mniej obiecujgce wyniki.

Pomimo faktu, Zze sztuczne sieci neuronowe nie
uzyskaty korzystnych, na tym etapie badan wynikéw, nalezy
mie¢ na uwadze, ze po poddaniu ich dalszemu
doskonaleniu struktur i uczeniu mogg réwniez w przysztych
badaniach okaza¢ sie  skutecznym narzedziem
prognostycznym. Przewiduje sie, ze przyszie testy mogtyby
obejmowac kojarzenie metod statystycznych, przyktadowo
wspotprace metody MARS z sieciami neuronowymi (po ich
udoskonaleniu). Autorzy pragng podkresli¢é réwniez, ze
kolejne badania prowadzone w tym zakresie mogg
obejmowac¢ réwniez dalsze poszukiwanie zmiennych
objasniajgcych (nie tylko meteorologicznych), optymalizacje
dtugosci ciggu czasowego umozliwiajgcego uzyskanie
wynikbw na podobnym poziomie oraz testowanie
wybranych metod w trybie ex-ante.
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