Rafat CZAPAJ', Pablo BENALCAZAR?, Jacek KAMINSKI?

PSE Innowacje Sp. z 0.0., Centrum Kompetencji Badania i Rozwdj (1),

Instytut Gospodarki Surowcami Mineralnymi i Energig Polskiej Akademii Nauk, Krakéw (2).

doi:10.15199/48.2019.07.27

Prognozowanie krotkoterminowe zapotrzebowania na energie
elektryczng w KSE z wykorzystaniem metody MARSplines

Streszczenie. W tek$cie przedstawiono wyniki zastosowania metody MARSplines, nalezgcej do szerokiej grupy metod Data Mining,
do prognozowania zapotrzebowania na moc elektryczng w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym. Przedstawiono zmienne objasniajgce i ich
powigzanie ze zmienng prognozowang. Zamieszczono ponadto obszerng analize statystyczng tych zmiennych. Na podstawie przeprowadzonych
symulacji w trybie ex post i ex ante sformutowano wnioski dotyczgce samej metody oraz wnioski wynikajgce z czynno$ci prognostycznych.

Abstract. The article presents the results obtained from applying the MARSplines method, which belongs to a broad group of Data Mining methods,
to forecast the electric power demand in the Polish National Power System. Furthermore, the relationship between explanatory variables and the
forecasted variable is examined through an extensive statistical analysis. Based on the (ex—post and ex—ante) simulations results a number of
conclusions are drawn regarding the method itself and the accuracy of its predictions. (Short-Term National Power System Electricity Demand

Forecasting using the MARSplines Method).

Stowa kluczowe: metoda MARSplines, zmienne objasniajgce, analiza statystyczna, prognozowanie, KSE, zapotrzebowanie na moc.
Keywords: MARSplines Method, Explanatory Variable, Statistical Analysis, Forecasting, National Power System, Power Load.

Wstep
Jedng z metod nalezacych do grupy metod zgtebiania

danych (ang. Data Mining) jest metoda Multivariate
Adaptive Regression Splines (MARSplines). Jest to
wielozmienna adaptacyjna metoda regresyjna

wykorzystujgca tzw. Splajny, czyli funkcje sklejane. Metoda

zostata zaproponowana w 1991r. przez Jerome’a

H. Friedman’a [1]. Algorytm poczatkowo byt zaprojektowany

dla zbioréw danych, ktére nie przekraczaty 1000 obserwac;ji

i dotyczyty maksymalnie 20 zmiennych objasniajacych [1].

Obecnie metoda MARSplines oznaczona jest znakiem

towarowym, a wiascicielem jej licencji jest firma Salford

Systems. Podstawowym celem artykulu jest préba

weryfikacji gtdwnych wad analizowanej metody na

przyktadzie krétkoterminowej prognozy zapotrzebowania na
moc w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym.

Do gtéwnych wad opisywanych w literaturze przedmiotu
mozna zaliczy¢é m.in. [2, 3, 4]:

- wrazliwo$s¢ na obserwacje odstajgce — zastosowano 4
szeregi zawierajgce obserwacje odstajgce;

-znaczacy stopien arbitralnosci w procesie doboru
zmiennych objasniajgcych (w szczegdélnosci w przypadku
wspotliniowosci tych zmiennych) — przebadano jakosé
prognoz ex post dla wszystkich zmiennych oraz dla
zmiennych typowanych przez analizowang metoda;

- znaczgce zagrozenie nadmiernym dopasowaniem do
danych wejsciowych co wynika z zastosowania metody
rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech (ang. Recursive
Partitioning) — zastosowano szeregi czasowe o kilkuletniej
historii dla kazdej doby.

Omawiana metoda nalezy do grupy metod stosujgcych
uczenie nieukierunkowane. W takim podejsciu poszukiwany
jest model najlepiej pasujacy do danych, bez uwzglednienia
mechanizmu jaki te dane wygenerowat, a tworzony model
(algorytm) nie ma stuzy¢ opisowi relacji przyczynowych,
a jedynie prognozowaniu lub rozpoznawaniu [5] (typowe
zagadnienia metod z grup Data Mining [6,7,8,9,10]).
Omawiana metoda jest metodg  ukierunkowang
(ang. Supervised Learning).

Zmienne objasniajace i ich opis

Jako zbidér zmiennych objasniajgcych wybrano pomiary
meteorologiczne pozyskane z lokalizacji na s$rodkowym
potudniu Polski, ktére mozna uznac¢ jako ,reprezentatywne”
dla calego KSE. Wymieniona lokalizacja nie stanowi
Lbieguna zimna” (Suwalki) ani nie stanowi ,bieguna ciepta”
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(Wroctaw), a wieloletnie obserwacje pozwalajg oszacowac,
ze jest ona w duzym przyblizeniu zgrubng $rednig [11, 12]
(ponizej +1°C) z obu biegunéw temperatury [13, 14].
Pierwszy zestaw zmiennych (najliczniejszy) sklada sie
z 7 parametréw meteorologicznych: temperatury otoczenia
[°C] - ZO1; wilgotnosci powietrza [%]—Z02; porywow
wiatru  [km/h] — Z03; predkosci wiatru [km/h] — ZO4;
kierunku wiatru [-] — ZO5; temperatury odczuwalnej [°C] —
Z06; temperatury punktu Rosy [°C] — ZO7.

Dane zrodtowe dotyczagce zapotrzebowania na moc
elektryczng w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym
pozyskano z publikacji PSE S.A. [15] dla kazdej doby
analizowanego szeregu czasowego w latach 2009-2015.
Zmienng objasniang byta wylgcznie Srednia wartosé
zapotrzebowania na moc (w pierwszej godzinie doby).
Zatozono, ze tak dobrany zestaw zmiennych objasniajgcych
bedzie stanowit znaczgce wyzwanie dla analizowanej
metody ze wzgledu na ich zréznicowanie i niejednorodnos¢
oraz charakter opisany parametrami statystycznymi
opisanymi w dalszej czesci niniejszej pracy.

Statystyki badanych zmiennych
Wplyw kazdej zmiennej objasniajgcej na zmienng
objasniajg opisano przy pomocy macierzy korelacji (tab. 1).

Tabela 1. Macierz korelac;ji

Zm. | Zap. | ZO1 | ZO2 | ZO3 | ZO4 | ZO5 | ZO6 | ZO7
Zap. | 1,000 -0,538| 0,210|-0,512| 0,012| 0,055|-0,002| -0,192
Z01 - 1,000 -0,356| 0,960| -0,032] -0,054| -0,025| 0,239
202 - - 1,000| -0,088| 0,015| 0,018| 0,184| 0,102
Z03 - - - 1,000| -0,027| -0,049| 0,027| 0,284
204 - - - - 1,000| 0,970|-0,077| 0,043
Z05 - - - - - 1,000| -0,066| 0,020
Z06 - - - - - - 1,000| 0,065
Z07 - - - - - - - 1,000

Legenda: Pogrubieniem oznaczono korelacje o poziomie istotnosci p < 0,05.
Kursywa oznaczono wartosci najwyzsze dla korelacji dodatnich i ujemnych.

Przedstawiona macierz korelacji wskazuje, ze zmienna
objasniana dodatnio najmocniej koreluje ze zmienng
objasniajgcg 202 (+0,210), natomiast ujemnie najmocniej
koreluje ze zmienng objasniajgcg ZO1 (-0,538). Niestety
wobu przypadkach wspdtczynniki te oznaczajg niskg
korelacje ze zmienng objasniang, co stanowi dodatkowe
utrudnienie w odniesieniu do zadania prognostycznego
postawionego w tym artykule. W celu szerszego poznania
sposobu ksztaltowania sie poszczegdlnych zmiennych
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objasniajgcych przedstawiono poszerzony zakres statystyk
opisowych. Badaniom poddano 2 556 przypadkéw, ktérych
statystyki opisowe zaprezentowano w tabeli 2 (cz.1 i cz.2).

Tabela 2. Statystyki opisowe dla zmiennej objasnianej oraz
zmiennych objasniajgcych — cz.1

niekorzystne wykresy normalnosci odnoszg sie do
zmiennych objasniajgcych Z03, 5, 6 oraz 7 (rys.1).
Dodatkowo zmienng objasniang zaprezentowano na tym
rysunku przy pomocy wykresu liniowego (za okres lat 2009-
2014), a w przypadku zmiennych objasnianych zilustrowano
w przestrzeni tréjwymiarowej ich poréwnanie ze zmienng
objasniang. Wykresy tréjwymiarowe przedstawione na
rysunku 1 wskazujg na duze zréznicowanie i stanowig
wyzwanie dla analizowanej metody i bedg stuzyé weryfikacji
gtéwnych wad metody przedstawionych na wstepie.
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Zmienna/Miara Zap. Z01 202 | Z03
Srednia 15321,48| 8,21| 86,03] 5,82
Statystyka Grubbsa 342 327 4,31 3,51
Poziom p 1,00] 1,00{ 0,04] 1,00
Mediana 15335,26| 8,70| 89,20 6,15
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Maksimum 20 037,78| 28,70/100,00| 21,60 Al
Dolny kwartyl 14 381,56] 2,00] 79,50| 0,30 AN
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Legenda: * - P. ufnos$ci odch. std. — Poziom ufnosci odchylenia
standardowego (-95%); ** - P. ufno$ci odch. std. — Poziom ufnosci odchylenia
standardowego (+95%).

Tabela 2. Statystyki opisowe dla zmiennej objasnianej oraz
zmiennych objasniajgcych — cz.2

Zmienna/Miara 204 205 206 Z07
Srednia 2,51] 5,24] 183,20] 27,50
Statystyka Grubbsa 16,02| 15,18 2,06 6,82
Poziom p 0,00 0,00 1,00 0,00
Mediana 1,60 3,80 183,70 19,50
Minimum 0,00 0,00 0,00 0,00
Maksimum 108,30| 127,70 360,00| 234,40
Dolny kwartyl 0,50 2,20 112,00 5,90
Gorny kwartyl 3,10 6,50 251,50| 36,80
Percentyl 10,0 0,10 1,00 68,00 0,40
Percentyl 90,0 4,75 9,70 315,00| 66,40
Rozstep kwartyla 2,60 4,30 139,50 30,90
\Wariancja 43,60| 65,05| 7 893,48| 921,00
Odch. std. 6,60 8,07 88,85| 30,35
P. ufnosci odch. std.* 6,43 7,85 86,47| 29,54
P. ufnosci odch. std.** 6,79 8,29 91,35| 31,20
Wspotczynnik zmiennosci 263,53| 153,99 48,50 110,36
Standardowy biad 0,13 0,16 1,76 0,60
Skosnosé 12,61 10,35 0,09 2,41
Kurtoza 175,31| 132,22 -0,98 9,31

Legenda: * - P. ufnos$ci odch. std. — Poziom ufnosci odchylenia
standardowego (-95%); ** - P. ufno$ci odch. std. — Poziom ufnosci odchylenia
standardowego (+95%).

Szereg czasowy zmiennej objasnianej charakteryzuje
sie sezonowoscig i silng okresowoscig oraz nie ma rozktadu
normalnego (tab. 3). Nieduza warto$¢ wspédiczynnika
zmiennosci wskazuje, ze uzyskanie wysokiej skutecznosci
prognoz nie powinno nastrecza¢ duzych trudnosci.
Wspétczynniki korelacji liniowej Pearsona posiadajg niskie
wartosci. Nieznaczna ujemna wartos¢ kurtozy wskazuje na
mniejszg koncentracje wartosci wokdét wartosci Sredniej
(rozktad jest bardziej sptaszczony od normalnego).
Wspétczynnik skosnosci o niewielkiej wartosci ujemnej
wskazuje na asymetrie lewostronng szeregu (wiecej
wartosci mniejszych od wartosci $redniej).

Rozktady prawdopodobienstwa i wykresy normalnosci
Wizualng reprezentacje rozkltadéw prawdopodobienstwa
oraz normalnosci poszczegolnych szeregdw czasowych
przedstawia rysunek 1. Do niekorzystnych rozktadow
prawdopodobiehAstwa zaliczy¢ nalezy rozktady dotyczgce
wszystkich ~ zmiennych  objasniajgcych. Najbardziej
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Rys.1. Histogramy oraz wykresy normalnosci zmiennej zaleznej
oraz zmiennych objasniajgcych

Ze wzgledu na niedoskonatosci wynikajgce z mozliwosci
i skutecznosci wizualnej oceny normalnosci zmiennych

poddawanych  dalszym  badaniom  przeprowadzono
weryfikacje hipotezy zerowej mowigcej o normalnosci
kazdego z szeregow czasowych. Dodatkowo

przeprowadzono testy losowosci serii, testy wystepowania
obserwacji odstajgcych. Testy weryfikacji normalnosci
kazdego z szeregow czasowych wskazaty koniecznosc
odrzucenia hipotezy zerowej. Testy losowosci potwierdzity
stusznos¢ hipotezy zerowej jedynie dla zmiennych ZO6
oraz ZO7. Obserwacje odstajgce na drodze testowej
stwierdzono dla zmiennych Z02, Z0O4, ZO5 oraz ZO7
(odpowiednio 1, 16, 21 oraz 19 obserwac;ji odstajacych).
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Tabela 3. Wyniki testow statystycznych dla zmiennej objasnianej
oraz zmiennych objasniajgcych

Zm./p Zap. |Z01 (202 |Z03 |Z04 [Z0O5 | 206 Z207
ITN S-W X X X X X X X X
ITN Lilfrs. X X X X X X X X
ITL W-Ws X X X X X X X X
TL W-Wm X X X X X X X X
TL M-K X X X X X X 10,5018 {0,2333
ITL Bartelsa X X X X X X X X
ITOO Grubbs b b 1 b 16 | 21 b 19
TN S-WR X X X X X X X X
ITN Lilfrs. R X X X X X X X X
IT Wicx X X X X X X X X
Legenda: TN S-W —test  Shapiro-Wilka  normalnosci  (a=0,05);
TN Lilfrs. —test Lillieforsa normalnosci (a = 0,05); TL W-Ws - test

Walda-Wolfowitza losowosci serii dla $redniej (a = 0,05); TL W-Wm - test
Walda-Wolfowitza losowosci serii dla mediany (a = 0,05); TL M-K - test
Manna-Kendalla losowosci (a = 0,05); TL Bartelsa — test Bartelsa losowosci
rang (a = 0,05); TOO — test Grubbsa wystepowania obserwacji odstajgcych;
TN S-W R —test Shapiro-Wilka normalnosci zmiennej Roéznica (a=0,05);
TN Lilfrs. R. —test Lillieforsa normalnosci zmiennej Roéznica (a = 0,05);
T Wicx — test Wilcoxona dla par obserwacji; x — wynik testu odrzuca hipoteze
zerowg o zachodzeniu przedmiotu hipotezy; b — brak;

Dostepne opcje i parametry metody MARSplines
Metoda MARSplines domysinie przyjmuje nastepujace
wartosci parametrow (tab. 4).

Tabela 4. Wstepne parametry i ustawienie dostepne dla metody
MARSplines w pakiecie STATISTICA

Parametr Wartos¢/ustawienie
Zmienne iloSciowe zalezne Zapotrzebowanie mocy
Zmienne jakosciowe zalezne n.d.
Predyktory ilosciowe 201-207
Predyktory jakosciowe n.d.
Maksymalna liczba funkcji bazowych 21
Rzad interakgcji 1
Kara 2
Prog 0,0005
Usuwaj nieistotne funkcje bazowe TAK
Usuwanie braku danych Przypadkami
Liczba czynnikéw 14
Liczba funkcji bazowych 13

Legenda: n.d. — nie dotyczy.

Zgodnie z informacja na wstepnie niniejszej pracy
wskazano, ze parametrem prognozowanym (zmienng
ilosciowg zalezng) jest srednie godzinowe zapotrzebowanie
mocy w pierwszej godzinie doby. Jako predyktory iloSciowe
wybrano wszystkie zmienne meteorologiczne (zmienne
objasniajgce — predyktory ilosciowe).

Drugg z dostepnych metod usuwania brakujgcych
danych jest metoda zastepowania s$rednig, ktérej wptyw
rébwniez oceniono na etapie opracowywania modelu
prognostycznego. Badania wstepne przeprowadzono
zgodnie z danymi i informacjami zawartymi w powyzszej
tabeli (Opcje specyfikacji modelu). Dodatkowym nurtem
badan wstepnych byta ocena potencjalnego wptywu
standaryzacji warto$ci zmiennych objasniajacych.
W analizowanej metodzie nie odnotowano jednakze takiego
wplywu. Metodg krokowg przebadano wptyw dostepnych
opcji i wartosci parametréw na prognozy ex post dla okresu
6 petnych lat (2009-2014). Wskaznikiem wykorzystanym do
oceny jakosci prognoz ex post byt btad MAPE wyrazony
w %. Dla petnego modelu uwzgledniajgcego wszystkie
zmienne objasniajgce metoda MARSplines ocenita, ze
zmienne objasniajgce ZO1, Z02, ZO5 oraz ZO7
w najwiekszym stopniu wptywajg na stopieh objasdniania
zmiennej prognozowanej (odpowiednio 2, 4, 3, 2). Sita
wplywu pozostatych zmiennych zostata przez omawiang
metodg oceniona na 0, 1 oraz 1 (odpowiednio ZO3, Z0O4,
Z07). Kazda z symulacji skutkowata stworzeniem nowego,
bardziej ztozonego, réwnania opisywanego przez metode
MARSplines. Ze wzgledu na odnotowanie zmniejszania
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wartosci btedu MAPE przy braku aktywacji opcji usuwania
nieistotnych funkcji bazowych (FB), dalsze badania
przeprowadzono z takim wiasnie ustawieniem. Ogdlnie
posta¢ funkcji MARSplines (zalezno$¢ 1) uzyskuje sie
poprzez sumowanie funkcji bazowych oraz iloczynéw tych
funkcji z odpowiednimi wagami, okreslonych wspdlnie
oznaczeniem hpy(X) [11, 12]:

M
(1) y= f(X)z IBO + ZﬁmHkm(xu(k,m))

m=1

W analizowanym przyktadzie, przy uwzglednieniu
wszystkich zmiennych objasniajgcych uzyskano funkcje
nastepujacej postaci (zaleznos$¢ 2): gdzie: sumowanie
odbywa przebiega przez wszystkie M sktadnikow modelu, a
fo i Sy to parametry modelu (podobnie jak wezly t kazdej
funkcji bazowej, wyznaczane z danych) [4].

f(x) = 15 577,94+59,10 * max(0; ZO1 - 13,80) + 120,50

*max(0; 13,80 - zO1) + 10,98
*max(0; ZO2 - 67,20) - 31,87
*max(0; 67,20 - ZO2) + 80,13
* max(0; ZO5 - 17,80) - 63,46

(2) *max(0; 17,80 - ZO5) - 148,12
*max(0; ZO4 -0,00) - 1,89
*max(0; ZO7 - 176,20) - 1,59
*max(0; 176,20 - ZO7) - 2,50
*max(0; ZO8 - 9,80) + 51,47
*max(0; ZO5 - 5,00) - 49,10
*max(0; ZO2 - 87,20) + 100,64
*max(0; 202 -93,70)

Ograniczenie zestawu zmiennych objasniajacych do
zmiennych posiadajgcych najwiekszy wptyw na zmienng
objasniang (zmienne 1, 2, 5, 7) przyjmuje postac:

f(x)=14 411,00 + 60,83 * max(0; ZO1 - 13,80) + 121,76

* max(0; 13,80 + Z01) - 34,50
*max(0; 67,20 - ZO2) - 76,77
*max(0; ZO5 - 17,80) - 1,65

(3) *max(0; ZO7 - 206,00) - 1,04
* max(0; 206,00 - ZO7) + 68,39
*max(0; ZO5 -7,20) - 74,54
*max(0; ZO2 - 87,20) + 109,92
*max(0; 202 -92,80) + 20,17
*max(0; ZO2 - 76,40)

Kolejne cztery tabele (tab. 5-8) ukazujg wyniki opisywane
przy pomocy procentowego btedu MAPE dla szeregéow
czasowych obejmujgcych okres lat od 2009 do 2014.
Szeregi te stanowity zbior uczacy dla metody MARSplines.
Tabela 5 objeta wyniki badan dla wszystkich zmiennych
objasniajgcych z aktywng funkcjg usuwania nieistotnych
FB. Tabela 6 ukazuje wyniki bazujgce na tym samym
zestawie zmiennych objasniajgcych przy braku usuwania
nieistotnych FB. W tabelach 7 i 8 zastosowano takie samo
podejscie, jednakze dla zmiennych objasniajacych 1, 2, 5, 7
wytypowanych przez analizowang metode jako najbardziej
wplywajgce na objasnianie zmiennej prognozowanej. W
kazdej z oméwionych powyzej tabel w wierszach
podswietlonych na kolor szary zapisano kolejno parametry
ustawien, czyli maksymalng liczbe funkcji bazowych, rzad
interakcji, wartos¢ kary. Kazdorazowo w przypadku braku
wptywu zmian ustawien i parametrow do dalszych badan
przeznaczany byt model o najwiekszej skutecznosci w
sensie procentowej wartosci bledu MAPE.
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Tabela 5. Btedy MAPE ex post (wszystkie zm. obj.) z usuwaniem
nieistotnych FB (MAPE dla ustawien domysinych = 6,094%)

Ustaw. domysinych param. MARSplines/MAPE [%] 2009-2014

Ust. 512 (1012151212012 |2512(3012(3512|4012

MAPE | 6,210| 6,139| 6,110| 6,107 | 6,092| 6,090| 6,099 6,099

Ust. [3022(3032(3042|3052(3062| - - -

MAPE | 6,008| 5,989| 5,999| 5,997 5,997 - - -

Ust. |3033|3034(3035| - - - - R

MAPE | 6,016| 6,047]6,047 - - - - -

Legenda: Ust. — kolejne warto$ci oznaczajg maksymalng liczbe funkciji
bazowych, rzad interakcji oraz kare.

Tabela 6. Bledy MAPE ex post (wszystkie zm. obj.) bez usuwania
nieistotnych FB (btgd MAPE dla ustawien domysinych = 6,084%)

Ustaw. domysinych param. MARSplines/MAPE [%] 2009-2014

Ust. 512 [1012(15612]2012|2512(3012(3512|4012

MAPE | 6,207| 6,137 6,107| 6,097 | 6,086| 6,088| 6,084 | 6,084

Ust. 35622|3532(3542(|3552|3562| - - -

MAPE | 5,966| 5,964| 5,948 | 5,953|5,953 - - -

Ust. 3543(3544 | - - - - - -

MAPE | 5,948|5,948 - - - - - N

Legenda: tak jak dla tabeli 5.

Analiza tabel 5 i 6 wskazuje, ze dezaktywacja opcji
usuwania nieistotnych FB daje korzystniejsze wyniki. Wyboér
wszystkich zmiennych zamiast zmiennych typowanych
przez analizowang metode w analizowanym przyktadzie
dawat wiekszg doktadno$¢ prognozowania wygastego.

Do przeprowadzenia prognoz ex ante wybrano model
wykorzystujgcy wszystkie dostepne zmienne objasniajgce
z uwzglednieniem braku usuwania nieistotnych FB. Model
ten posiada 35 funkcji bazowych, rzad interakcji wynoszacy
4 oraz wspéitczynnik kary wynoszacy 2. Zbiorem testowym
przeznaczonym do przeprowadzenia prognoz ex ante byt
szereg czasowy opisujgcy wszystkie zmienne w pierwszej
godzinie doby 2015 roku. Btad MAPE w trybie ex ante
uzyskany dla tego roku przy zastosowaniu modelu
bazujgcego na danych historycznych za lata 2009-2014
wyniost 6,57% co jest wynikiem mniej korzystnym o 0,62%
w poréwnaniu do badan uzyskanych w trybie ex post.
W dalszych badaniach dodano zmienne jakosciowe
objasniajgce (1, 2, 5, 7) oraz usunieto obserwacje odstajgce
poprzez zastgpienie ich wartoscig z poprzedniej obserwacji
(tab. 7 dla lat 2009-2014 i tab. 8 dla roku 2015).

Tabela 7. Btedy MAPE ex post (wszystkie zm. obj.) dla ustawien
tab. 6 ze zmiennymi jakosciowymi (ZJ), kodowaniem binarnym
zmiennych wej$ciowych i usuwaniem obserwaciji odstajgcych.

Ustaw. param. MARSplines/MAPE [%] 2009-2014
D

D DM DM DM DM DM
Ust. | 25-1-2| 25-1- | 35-4-2| 25-1-2| 25-1-2| 25-1-2| 35-4-2| 35-4-2,
™) 2 () **) o) () ) = | e e
MAPE| 3,70 | 3,49 | 3,39 | 6,04 | 367 | 349]| 336 | 345
Legenda: *-usuniecie obserwacji odstajgcych;** - ZJ — wprowadzenie

zmiennych jakosciowych; D — dni binarne; .DM — dni i miesigce binarne; *** -
OO - usuniecie obserwacji odstajacych (zastapienie wartoscig z poprzedniej
obserwaciji). Uwaga: Dane dla okresu 2009-2014.

Tabela 8. Btedy MAPE ex post (wszystkie zm. obj.) dla ustawien
tab. 6 ze zmiennymi jakosciowymi (ZJ), kodowaniem binarnym
zmiennych wej$ciowych i usuwaniem obserwaciji odstajgcych.

Ustaw. param. MARSplines/MAPE [%] 2015
D DM DM D DM DM DM
Ust. | 25-1-2| 25-1- | 35-4-2| 25-1-2| 25-1-2| 25-1-2| 35-4-2| 35-4-2
™) | 2 ") ® ) ) = | ()¢
MAPE| 262 | 255| 213 | 554 | 263 | 255| 2,13 | 2,29

Legenda: tak jak dla tabeli 7. Uwaga: Dane dla roku 2015.

Whnioski

Wykonane analizy potwierdzity wrazliwos¢ metody na
wystepowanie obserwacji odstajgcych i dopasowanie do
szeregu czasowego w trybie prognozowania wygastego.
Wykazano tez, ze znaczacy wplyw na poprawe jakosci
prognoz ex ante ma wprowadzenie zmiennych
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objasniajgcych jakosciowych oraz kodowanie binarne
zmiennych objasniajgcych ilosciowych. Wybér
najkorzystniejszych ustawien i ich weryfikacja w ex ante za
2015 rok dato btad MAPE=5,03% przy wytgcznym
uwzglednieniu wybranych predyktoréw jakosciowych oraz
4,93% przy dodatkowym  zastgpieniu  obserwaciji
odstajgcych obserwacjami za poprzednig dobe. Analizy

wykazaty, ze metoda MARSplines stanowi ciekawe
narzedzi prognostyczne. Temperatura otoczenia ma
najwiekszy wptyw na zapotrzebowanie na energie

elektryczng w KSE. Opracowane prognozy wygaste, z
uwzglednieniem wrazliwych zachowan tej metody, dajg
obiecujgcy poziom doktadnosci. Prognozowanie ex ante
dato wyniki ponad 2-krotnie mniej doktadne, co jest na
obecnym etapie badan mniej korzystne niz skutecznosé¢
rzeczywistego prognozowania ex ante dla zapotrzebowania
mocy w KSE dla analizowanej godziny doby. Dla modeli
wyréwnywania wyktadniczego bez trendu, Holta, Wintersa
(addytywnego i multiplikatywnego), uzyskano za 2015r.
ex post bledy MAPE odpowiednio o wartosciach 4,63%,
6,83%, 8,64% i 8,66%, wykazujgc tym korzystne rezultaty
metody MARSplines. W przysztych badaniach niezbedne
bedzie = wykorzystanie nowej grupy  zmiennych
objasniajgcych (po wykonaniu testu istotnosci zmiennych
F Snedecora) oraz analiza pozostatych godzin doby.

Autorzy: mgrinz. Rafat Czapaj, PSE Innowacje Sp.zo.o.,
Centrum Kompetencji Badania i Rozw¢j, ul. Jordana 25, 40-056
Katowice, E-mail: rafal.czapaj@pse.pl; mgr inz. Pablo Benalcazar,
Instytut Gospodarki Surowcami Mineralnymi i Energig Polskiej
Akademii Nauk, Krakéw, ul. J. Wybickiego 7A, 31-261 Krakow,
E-mail: benalcazar@min-pan.krakow.pl; dr hab. inz. Jacek
Kaminski, prof. IGSMIE PAN, Instytut Gospodarki Surowcami
Mineralnymi i Energig Polskiej Akademii Nauk, Krakow, ul.
J. Wybickiego 7A, 31-261 Krakow, E-mail:
kaminski@min-pan.krakow.pl.

LITERATURA

[1] Friedman J. H., Multivariate Adaptive Regression Splines, The
Annals of Statistics, (1991), 19:1, 1-141

[2] Friedman J. H., Estimating Functions of Mixed Ordinal and
Categorical Variables Using Adaptive Splines, New Directions
in Statistical Data Analysis and Robustness (Morgenthaler,
Ronchetti, Stahel, eds.), Birkhauser, (1993)

[3] Friedman J. H., Fast MARS, Stanford University Department of
Statistics, Technical Report 110, (1993)

[4] Witryna internetowa: www.statsoft.pl (dostep: 2018.06.16)

[5] Sokotowski A., Pasztyta A., Data Mining w prognozowaniu
zapotrzebowania na nos$niki energii, StatSoft Polska Sp. z o. o.,
(2004), 91-102

[6] Sokotowski A., Metody stosowane
StatSoft Polska Sp. z o. o., (2002), 5-12

[7] Watroba G., Przyktad rozwigzania zagadnienia predykcyjnego
za pomocy technik Data Mining, StatSoft Polska Sp. z o. o.,
(2002), 83-94

[8] Migut G., Czy stosowanie metod Data Mining moze przynosi¢
korzys$ci w badaniach naukowych? StatSoft Polska Sp. z o. o.,
(2009), 49-65

[9] Nisbet N., Elder J., Miner G., Handbook of Statistical Analysis
& Data Mining, Elsevier Inc., (2009), 83, 159-163

[10]Hastie T., Tibshirani R., Friedman J., The Elements
of Statistical Learning, Data Mining, Inference and Prediction,
(2001), Springer

[11]Sdderstrom M., Sohlenius G., Rodhe L., Piikki K., Adaptation of
regional digital soil mapping for precision agriculture, Precision
Agric/Springerlink, (2016), 1-20

[12]Lewicki P., Hill T., Statistics:
403-409

[13]Witryna internetowa www.twojapogoda.pl (dostep: 2016.01.14)

[14]Witryna internetowa www.tvnmeteo.tvn24.pl (dostep:
2016.01.14)

[15] Witryna internetowa www.pse.pl (dostep: 2016.01.14)

w Data Mining,

Methods and Applications,

PRZEGLAD ELEKTROTECHNICZNY, ISSN 0033-2097, R. 95 NR 7/2019



