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Dobér zmiennych objasniajacych z wykorzystaniem metody
MARSplines na przyktadzie prognozowania dobowego
zapotrzebowania na moc szczytowa 15-minutowag w KSE

Streszczenie. Artykut prezentuje mozliwo$¢ skorzystania z metod statystycznych automatyzujgcych dobor zmiennych objasniajgcych na przyktadzie
szczytowego obcigzenia dobowego KSE. Testy ex post dotyczyty 10 zbioréw zmiennych objasniajgcych dla metod statystycznych klasycznych i typu
Data Mining. Uzyskana macierz wynikéw pozwala wstepnie wybrac najkorzystniejszy zbiér zmiennych objasniajgcych i metode statystyczna.

Abstract. The article examines the possibility of using statistical methods for the automated selection of explanatory variables of the daily peak
demand in the National Power System. An analysis of 10 explanatory variable sets was conducted through classical and Data Mining methods. The
obtained results, which are presented as a matrix of (ex-post) statistical measures, prove to be useful in the selection of the appropriate statistical
method and the selection of explanatory variables. (Explanatory Variable Selection Using the MARSplines Method on the Example of
Forecasting the Daily 15-minute Peak Power Load in the National Power System).

Stowa kluczowe: MARSplines, zmienne objasniajace, prognozowanie, KSE, zapotrzebowanie na moc.
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Wstep

Metoda MARSplines (ang. Multivariate  Adaptive
Regression Splines) stanowi wielozmienng adaptacyjng
metode regresyjng wykorzystujacg funkcje sklejane
(tzw. splajny). Autorem tej metody, ktéra zostata
zaproponowana w 1991 r., jest Jerome H. Friedman [1].
Metoda MARSplines oznaczona jest znakiem towarowym,
a whascicielem jej licencji jest firma Salford Systems.
Algorytm zostat zaprojektowany dla $rednich zbioréw
danych, ktore nie przekraczaty 1000 obserwacji i dotyczyly
maksymalnie 20  zmiennych  objasniajgcych  [1].
Przeprowadzone analizy wykonano na przykfadzie
prognozowania zapotrzebowania na moc szczytowg
w Krajowym Systemie Elektroenergetycznym (KSE). Moc
szczytowa, w analizowanym  przyktadzie, stanowi
najwyzszg wartos¢ 15-minutowego poboru mocy czynnej,
z uwzglednieniem strat wynikajgcych z jej przesytu.

Zalety metody MARSplines
Zaletami metody MARSplines s3 [2, 3, 4]:

- rozwigzywanie probleméw regresyjnych i klasyfikacyjnych;

- nieparametryczno$¢ natury metody skutkujgca brakiem
wymagania co do zatozen nt. zalezno$ci pomiedzy
zmiennymi  niezaleznymi i zmiennymi zaleznymi
(zaleznosc¢ liniowa, logistyczna itp.);

- elastycznos¢ wyzsza niz metod regresji liniowej;

- tatwos¢ zrozumienia modeli i ich interpretacii;

- mozliwos¢ pracy z danymi ciggtymi i dyskretnymi;

- fatwiejsze operowanie na zmiennych numerycznych
w wyniku braku statej segmentacji danych;

- automatyczny dobér zmiennych;

- tatwo$¢ modelowania nieliniowosci;

- fatwos¢ modelowania interakcji pomiedzy zmiennymi co
pozwala na lepsze odzwierciedlenie w prognozie
czynnikbw opisujgcych zjawisko (np. zréznicowanie
zapotrzebowania na moc w poszczegolnych dniach
tygodnia);

- fatwos¢ pracy z duzymi zbiorami danych;

-fatwos¢ pracy ze zmiennymi o duzym poziomie
skomplikowania, niemonotonicznosci oraz trudnosci
w modelowaniu typu parametrycznego;

- szybkos¢ budowania modeli dla duzych zbioréw danych
(w szczegolnosci w porownaniu do metody Supported
Vector Machines, w ktorej kazda zmienna musi zostac¢

przemnozona przez odpowiedni element lub wektor
wspierajacy) dzieki wykorzystaniu szybkiej metody
najmniejszych kwadratéw.

Wady metody MARSplines

Wadami metody MARSplines s3 [2, 3]:

- konieczno$¢ usuwania danych odstajgcych przed
zastosowaniem tej metody;

-pewna doza arbitralnosci w doborze zmiennych
(w szczegdlnosci w przypadku wspotliniowosci  tych
zmiennych);

- zagrozenie nadmiernym dopasowaniem do danych

(poniewaz metoda bazuje na metodzie rekurencyjnego
podziatu przestrzeni cech recursive partitioning);

- brak bezposredniego wyliczania przedziatéw ufnosci
(i innych sprawdzen modelu) w przeciwienstwie do modeli
budowanych przy wykorzystaniu regresji liniowej,
co powoduje koniecznos¢ walidacji  krzyzowej modeli
i powigzanych technik;

- dopasowanie do danych jest nieco gorsze niz
w przypadku metody drzew wzmacnianych, jednakze
istnieje znaczaca tatwos¢ w interpretacji wptywu kazdej
z analizowanych zmiennych.

Podstawy metody MARSplines

Metoda MARSplines nalezy do grupy metod
wykorzystujgcych uczenie nieukierunkowane. W przypadku
takiego typu uczenia poszukiwany jest model najlepiej
pasujacy do danych bez uwzglednienia mechanizmu jaki te
dane wygenerowat. Poszukiwany model nie ma stuzyé
opisowi relacji, zwigzkéw przyczynowych, a tylko
prognozowaniu lub  rozpoznawaniu [5] (typowane
zagadnienia Data Mining [6, 7, 8, 9, 10]). Omawiana
metoda jest metodg ukierunkowang (ang. Supervised
Learning). Koncepcja metody rozszerza tradycyjne ujecie
zmiennych objasniajacych w modelu regresyjnym. Poza
catosciowym uwzglednieniem wplywu predyktorow (tak jak
w klasycznym modelu regresji) analizowane sg wszystkie
obserwacje danej zmiennej objasniajgcej i obszar jej
zmienno$ci dzielony jest na przedziaty, w ktérych ma ona
rézny wptyw na badane zjawisko [5]. Do okreslania granic
przedziatbw stosowane sg tzw. wezly (ang. Knots)
stanowigce wartosci progowe. Dzieki zastosowaniu takiego
podejscia przeprowadzane jest poréwnanie wartosci
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zmiennej objasniajgcej z wartoscig progowa, czego efektem
moze by¢ przyjecie przez te zmienng pewnej wartosci wagi
oraz réznego znaku. Warto$¢ progowa okreslana jest jako
(1), a do rozréznienia wartosci zmiennej objasniajgcej
stosowana jest funkcja bazowa (ang. Basis Function)
okreslana jako: fimax(0; X-t) i zostata przedstawiona na
rysunku 1 [5, 11, 12]. Ogdlnie posta¢ funkcji MARSplines
(zaleznos¢ 1) uzyskuje sie poprzez sumowanie funkcji
bazowych oraz iloczynéw tych funkcji z odpowiednimi
wagami, okreslonych wspdlnie oznaczeniem £,,(X):

(1) v = 10)= B+ 2 B (Xom)

gdzie: sumowanie przebiega przez wszystkie M skiadnikow
modelu, a g, i B,, to parametry modelu (podobnie jak wezly ¢
kazdej funkcji bazowej, wyznaczane z danych) [4].
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Rys.1. Funkcja bazowa stosowana w metodzie MARSplines

Tak wiec, y obliczane jest jako funkcja zmiennych
predykcyjnych X (i ich interakciji) [4]. Elementami tej funkcji
sg, rzedna poczatkowa (B,) i wazona (wagami f,) suma
jednej lub wielu funkcji bazowych #,,(X), takich jak pokazane
na rysunku 1 [4]. Na model ten mozna patrze¢ jak na
wazong sume funkcji bazowych, wybranych ze zbioru duzej
liczby takich funkcji, pokrywajgcych wszystkie wartosci,
kazdego z predyktorow (w zbiorze tym mamy funkcje
bazowg i parametr ¢ dla kazdej, poszczegdlnej wartosci,
kazdego predyktora) [10]. Algorytm  MARSplines
przeszukuje przestrzen wszystkich wartosci wejsciowych i
predykcyjnych (potozen wezidw f), jak i interakcji miedzy
zmiennymi [4]. Do modelu dodawane sg wtedy kolejne
funkcje bazowe (wybierane ze zbioru wszystkich
dopuszczalnych funkcji) w taki sposéb, by maksymalizowaé
ogdlny poziom dopasowania (wg minimum sumy
kwadratéw) [10]. Wynikiem tej operacji jest znalezienie
najwazniejszych zmiennych niezaleznych, oraz
najwazniejszych ich interakciji [4].

Funkcja H w [4] okreslona jest formutg (2) nastepujgco:

2) Hkm (xu(k,m)): HfZIhkm

gdzie: X, jest predyktorem k w m-tym iloczynie.

Dla rzedu interakcji K=1 otrzymuje sie model addytywny,
dla rzedu K=2 model jest parami interakcyjny [4]. W
krokowej procedurze postepujgcej, do modelu dodawane sg
kolejne funkcje bazowe, do zadanej, maksymalnej liczby,
ktéra powinna by¢ dostatecznie duza (co najmniej dwa razy
wieksza od optymalnej, pod wzgledem minimum
kwadratéw) [4]. Model tworzony przy wykorzystaniu metody
MARSplines w sensie teoretycznym stanowi sume
wyselekcjonowanych  funkcji bazowych z dostepnego
zestawu wszystkich wartosci zmiennych objasniajagcych.
Tym samym uzyskiwana liczba dopuszczalnych funkcji
bazowych wynosi 2Nk (gdzie: N — liczba obserwaciji, k& —
liczba predyktoréw, 2 — konsekwencja zastosowania znaku

+ lub -). Algorytm metody dokonuje przeszukiwania
przestrzeni obserwacji. Skutkiem przeszukiwania sg
wyznaczone warto$ci progowe (wezly) oraz wzajemne
zaleznosci pomiedzy zmiennymi objasniajgcymi. Nastepnie
wykonywana jest operacja budowania funkcji bazowych w
oparciu o wyznaczone wezly i wagi. Zastosowanie podziatu
zbioru funkcji bazowych i wag, stanowigcych podstawe tej
metody, na podobszar funkcji klasyfikacyjnych i
regresyjnych, okresla jej nieparametryczny charakter. W
wyniku powyzszego, analiza zaleznosci o zilozonej i
niemonotonicznej naturze moze dawac korzystne rezultaty.
Przeszukiwanie przestrzeni obserwacji dziata w oparciu o
metode rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech
(ang. Recursive Partitioning) 11 dziatajgcego
naprzemiennie w dwoch etapach. W etapie pierwszym
dodawane s3 funkcje bazowe w celu zwiekszenia stopnia
ztozonosci modelu. Zachodzi to do chwili wykorzystania
wszystkich funkcji wprowadzonych na wejscie budowanego
modelu. W drugim etapie (opcjonalnym) uruchamiana jest
funkcja przycinania (ang. Prunning). Przycinanie polega na
usuwaniu najmniej istotnych funkcji bazowych z modelu.
Usunieciu podlegaja tylko te funkcje bazowe, ktére nie
spowodujg znaczacej utraty dobroci dopasowania (w sensie
najmniejszych kwadratéw). Etap drugi zostanie zakonczony
po osiggnieciu minimalnej wartosci wspoétczynnika GCV
(ang. Generalized Cross Validation Error), ktéry stanowi
uogdlniony btad stosowany w ocenie krzyzowej. Zaletg
stosowania wspoétczynnika GCV (zaleznos¢ (3)), bedacego
miarg dobroci dopasowania modelu do danych
rzeczywistych, jest uwzglednienie nie tylko wielkosci btedu
resztowego, ale rowniez stopnia ztozonosci modelu [5]:

Zj‘i](yi - f(x,-))z

5]

gdzie: N - liczba przypadkéw w zbiorze danych, d — liczba
stopni swobody (réwna liczbie niezaleznych funkcji
bazowych), ¢ — kara za dodanie do modelu kolejnej funkcji
bazowej. Z doswiadczenia wynika, Zze najlepsze
C otrzymuje sie przy 2<d<3 [4, 10].

(3) GCV = ; gdzie: C=1+cd

Zbior zmiennych objasniajacych — zmienne
meteorologiczne

Jako zbiér zmiennych objasniajgcych wybrano pomiary
meteorologiczne pozyskane z lokalizacji na s$rodkowym
potudniu Polski, ktére mozna uzna¢ jako reprezentatywne
dla catlego KSE. Wymieniona lokalizacja nie stanowi
Lbieguna zimna” (Suwalki) ani nie stanowi ,bieguna ciepta”
(Wroctaw), a wieloletnie obserwacje pozwalajg oszacowac,
ze jest ona w duzym przyblizeniu zgrubng s$rednig (ponizej
+1°C) z obu biegunéw temperatury [13, 14]. Pierwszy
zestaw zmiennych (najliczniejszy) sktada sie z 14
nastepujgcych parametréw meteorologicznych:
temperatura otoczenia maksymalna (°C) - (Z6);
temperatura otoczenia minimalna (°C) - (Z7);
opady deszczu (mm) - (Z8);
predkos¢ wiatru srednia (km/h) - (Z9);
predkos¢ wiatru Srednia (km/h) ekspercka - (Z10);
predkos¢ wiatru maksymalna (km/h) - (Z11);
ci$nienie atmosferyczne (hPa) - (Z12);
liczba stopniodni grzewczych (°Cdzien) - (Z13);
liczba stopniodni chtodniczych (°Cdzien) - (Z14);
liczba godzin stonecznych (-) - (Z15);
energia stoneczna (W/mz) - (Z16);
poziom promieniowania UV (-) - (Z17);
temperatura punktu Rosy (°C) - (Z18);
temperatura mokrego termometru (°C) - (Z19).
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Do powyzszego zestawu dotgczono dwie zmienne
objasniajgce, ktore istotnie uzupetniajg powyzszy zbiér.
Pierwsza z nich zawiera w postaci zakodowanej informacje
o dacie dokonanego pomiaru (rok/miesigc/dzien)
z rozroznieniem kolejnych dni tygodnia oraz
z uwzglednieniem podzialu na dzien nieSwigteczny
i Swigteczny. Druga ze wspomnianych zmiennych ma

postaé czasowg niezakodowang, w ktoérej zawarto
informacje o czasie (z rozdzielczoscia 15-minutowgq)
wystgpienia szczytowej wartosci mocy 15-minutowej

obcigzenia KSE - dane te pozyskano z publikacji PSE S.A.
[15] w kazdej dobie analizowanego szeregu czasowego.
Zmienng objasniang byla wspomniana szczytowa wartosé
mocy 15-minutowej dobowego obcigzenia KSE.

Zbioér zmiennych objasniajacych — pozostate zmienne
Dodatkowo, w celu uwydatnienia wptywu warunkow

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 udziat procentowy dobowej szczytowej mocy
15-minutowej w szczycie tygodniowym - (Z4);

e zakodowana informacja o fazie ksiezyca - (Z5);

e maksymalna generacja w farmach wiatrowych - (Z20);

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

e moc osiggalna w farmach wiatrowych - (222);

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

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.

Wytypowane alternatywne metody statystyczne

Jako alternatywne metody statystyczne (S) dla metody
MARSplines (S1), w celach poréwnawczych, wytypowano
.Klasyczne” (na podstawie klasyfikacji zgodnej z uktadem
w $rodowisku  Statistica) metody doboru zmiennych
objasniajgcych, do ktérych naleza:
¢ Wielozmienna regresja adaptacyjna z uzyciem funkgji

sklejanych (Multivariate Adaptive Regression Splines) -

(S1).
¢ Regresja wieloraka (Multiple Regression) - (S2).

e Ogolne modele liniowe i nieliniowe (Generalized Linear
and Non-Linear Models) - (S3).
¢ Ogolne modele regresji (General Regression Models) -

(S4).

¢ Modele czastkowych najmniejszych kwadratow
(Fragmentary Least Squares Models) - (S5).
e Sztuczne Sieci Neuronowe (Artificial Neural Networks) -

(S6).

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
okredlono 10 zestawdw zmiennych objasniajgcych
wytypowanych z GZZO automatycznie (przez niektore
z ponizszych metod) i recznie metoda ekspercka.

Do metod (M»n) zautomatyzowanych
(z odpowiednim kryterium):
e regresje wielorakg (5>+0,04) - (M1);
¢ metode MARSplines (ranking predyktoréw) - (M2);
e obliczanie wspétczynnika Pearsona (>0,47) - (M4);
e metode szybkg C&RT (ranking predyktoréw) - (M8);

zaliczono

e dobdr i eliminacje zmiennych (ranga zmiennej) - (M10).

Do metod eksperckich zaliczono (Mn):

e wybdr zmiennych objasniajgcych postrzeganych jako
posiadajgce znaczacy wpltyw na obcigzenie KSE - (M3);

e wybor wszystkich posiadanych zmiennych objasniajacych
(brak kryterium) - (M5);

e wybor wszystkich sposréd najlepszych zmiennych
objasniajgcych z metod M1-M4 (zgodnie z kryteriami dla
metod od M1 do M4) - (M6);

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

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

Uzyskane zestawy zmiennych objasniajacych
Po zastosowaniu opisanego powyzej podejscia uzyskano
nastepujgce zestawy (M) zmiennych objasniajgcych (2):
Z (4, 6-7,13, 16-17, 19) - 7 zmiennych - M1;
Z (3-4, 6-7, 16-17, 20, 22) - 8 zmiennych - M2;
Z (11, 13-15, 18) - 5 zmiennych - M3;
Z (4, 6-7, 13, 16-17) - 6 zmiennych - M4;
Z (1, 3-23) - 22 zmienne - M5;
Z (3-4, 6-7, 11, 13-20, 22) - 14 zmiennych - M6;
Z (3-4, 6-7, 11-20, 22) /dodatkowg zmienng jest cisnienie
- Z12/ - 15 zmiennych - M7;
e Z(4,6-7,12-20, 22) - 13 zmiennych - M8;
e Z(4,6-7,13-14, 16-19, 22-23) - 11 zmiennych - M9;
o Z(3-4,6-7,13-14, 16-19) - 10 zmiennych - M10.

Zastosowane mierniki ex post
Wytypowano 1 metode statystyczng nalezgca do grupy

metod Data Mining oraz 5 klasycznych  metod
prognostycznych i nastepnie poddano testom ex post.
W testach  wykorzystano 10  zbiorébw  zmiennych

objasniajgcych nalezgcych do zbioru GZZO. Rezultatem

testébw jest macierz wynikéw. Kazdy z elementéw tej

macierzy  stanowi  $rednig  arytmetyczng czterech

procentowych miernikdw ex post jakosci dopasowania

danych do modelu, tj. [16, 17, 18, 19, 20]:

e MPE - Sredni btad procentowy (Mean Percentage Error).

e MAPE - Sredni catkowity btad procentowy
(Mean Absolute Percentage Error).

¢ RMSPE - Pierwiastek sredniokwadratowego btedu
procentowego (Root Mean Square Percentage Error).

¢ Theil - Wspétczynnik rozbieznosci Theila.

Poziom warto$ci miernikow ex post, ktéry uznano
za kwalifikujgcy do dalszych rozwazan, ustalono na
poziomie nieprzekraczajgcym 5%. Zatozono roéwniez, 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  zestawdw zmiennych  objasniajacych

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.
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Metoda doboru zmiennych objasniajgcych, ktéra $rednio
najlepiej okreslita zestaw takich zmiennych, jest metoda
(M5).  Uzyskana $rednia arytmetyczna  wszystkich
usrednionych miernikéw (dla kazdego roku z osobna)
jakosci szacunkdw ex post wyniosta 2,65%. Kolejne dwa
miejsca zajety metody M7 oraz M6 ze $rednim wynikiem na
poziomie odpowiednio 2,66% oraz 2,68%. Kolejne trzy
miejsca zajety odpowiednio metody M8, M2 oraz M9, ktére
uzyskaty srednie wyniki na poziomie odpowiednio: 2,82%;
2,83% oraz 2,88%. Srednie wynikéw na poziomie 2,97%;
3,14% oraz 3,15% uzyskane zostaty poprzez wykorzystanie
metod odpowiednio M10; M1 oraz M4. Ostanie, dziesiate,
miejsce zajeta w analizowanym przypadku metoda M3
ze $rednim wynikiem na poziomie 6,99%.

Tabela 1. Macierz usrednionych miernikbw procentowych ex post
z kazdego roku z osobna - metoda statystyczna x metoda doboru

zmiennych objasniajgcych (S x M) (gdzie: Sr - $rednia)
M2 _[M3 [ M4 [ M5

S\M [ M1 M6 M7 M8 M9 M10 |Sr.

S1 1268|186 (6,99 |2,70|1,87 [1,86|1,86 |234]|2,38 2,12 |2,67
S2 1291(285[7,05|294| - |265]|263|264]|263]289]324
S3 12,86 (278|707 |289| - [260]259]|259]259]|2,83 3,20

S4 [291[285|7,05|294 2,65 12,63 (264263289324

S5 1291285 [7,05|294|254|265]|263|264]263]|289 3,17

S6 14,59 (3,78 6,70 | 4,49 | 3,54 [ 3,67 | 3,61 4,06 |4,42 |4,17 |4,30

Sr. [3,14 2,83 [6,99 | 3,15 [ 2,65 2,68 | 2,66 | 2,82 | 2,88 | 2,97 [3,28

¥, 1B Mg

M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

WSl OS2 OS3 =S4 MS5 ES6

Rys.1. Us$rednione wartosci  miernikow
analizowanych metod statystycznych

expost na tle

Metodg statystyczna, ktéra Srednio najlepiej operowata
na typowanych zestawach zmiennych objasniajgcych, byta
metoda S1 (MARSplines) z wynikiem 2,67%. Drugie
i trzecie miejsce w tej klasyfikacji zajety metody S5 (3,17%)
oraz S3 (3,20%). Najstabiej na typowanych zestawach
operowata metoda wykorzystujgca sztuczne  sieci
neuronowe S6 (4,30%). Najnizsze czastkowe  wyniki
uzyskiwane byty przy ,skrzyzowaniu” metod statystycznej
S1 (MARSplines) z typowaniami oferowanymi przy
podejsciu stosowanym dla metod doboru zmiennych M2
(MARSplines), M6 oraz M7 (z na poziomie odpowiednio
1,86%) oraz M5 (1,87%). Wyniki te znaczaco wyrézniaja sie
na tle pozostatych par metod S oraz metod M.

Whioski
Podstawowym celem prowadzonych badan,
wybrane wyniki

ktérych
zostaty przedstawione w niniejszym

artykule, bylo  zautomatyzowanie i  wytypowanie
optymalnego zestawu zmiennych objasniajgcych
i optymalnej metody statystycznej. Majac na uwadze

powyzsze zaleca sie wybra¢ metode M2 (MARSplines)
typowania zestawu zmiennych oraz metode statystyczng
S1 (réwniez MARSplines).

Nalezy zauwazy¢ ciekawg zaleznos$¢, ze wykonane
badania i analiza poréwnawcza wynikow przeprowadzona
na podstawie macierzy zamieszczonej w tabeli 1 wskazuja,
ze najkorzystniej jest skupi¢ sie na metodzie MARSplines.
Metoda ta nalezy do grupy metod Data Mining i oprécz
analizy statystycznej oferuje szybkg i zautomatyzowang

droge do uzyskania najkorzystniejszego  zestawu
zmiennych objasniajgcych. Warto podkresli¢ rowniez, ze
uzyskane wyniki sg najkorzystniejsze dla rozpatrywanego
5-letniego zbioru danych historycznych. Nalezy pamigtaé
jednakze na obecnym etapie, ze metoda MARSplines na
etapie uczenia (prognozowanie w trybie ex post) jest
podatna na przeuczenie i w zderzeniu z realnym
prognozowaniem moze dawaé mniej obiecujgce wyniki.
Autorzy pragng podkresli¢, ze kolejne badania prowadzone
w tym zakresie mogg obejmowaé réwniez dalsze
poszukiwanie zmiennych objasniajagcych (nie tylko
meteorologicznych), optymalizacje dtugosci ciggu
czasowego umozliwiajgcego uzyskanie wynikow na
podobnym poziomie oraz testowanie wybranych metod
w trybie ex ante.
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