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Idea zastosowania zautomatyzowanych metod doboru
zmiennych objasniajacych dla celéw optymalizacji kosztéw
zakupu danych wejsciowych do prognozowania dobowego

profilu obcigzenia KSE

Streszczenie. Artykut prezentuje mozliwo$¢ skorzystania z metod statystycznych automatyzujgcych dobor zmiennych objasniajgcych na przyktadzie
dobowego obcigzenia Krajowego Systemu Elektroenergetycznego. Automatyzacja pozwala na optymalizacje kosztow zakupu prognoz wejsciowych
dzieki minimalizacji ich liczby, a uzyskane wyniki pozwalajg dodatkowo na zmniejszenie naktadéw pracy zwigzanych z wyborem parametrow
wejéciowych (zmiennych objasniajgcych) na potrzeby pézniejszego opracowywania prognoz dobowego obcigzenia KSE.

Abstract. The paper presents the possibility of using statistical methods to automate the selection of explanatory variables to balance the daily load
of the National Power System (NPS). With automation, the cost of input forecast purchase may be optimized by minimizing their number, and the
results also allow for a reduction in the effort required to select input parameters (explanatory variables) for later forecasting of NPS daily loads.
(The Concept of Explanatory Variables Automated Selection Methods Usage for Input Data Purchase Cost Optimization in the Scope

of National Power System Daily Load Profile Forecasting).

Stowa kluczowe: zapotrzebowanie na moc, zmienne objasniajgce, zmienne meteorologiczne, Data Mining.
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Wprowadzenie
Bezpieczne funkcjonowanie systemu
elektroenergetycznego (SEE) wymaga przygotowania m.in.

prognoz spodziewanego obcigzenia tego systemu [1].

Operator sieci przesytowej narazony jest m.in. na ryzyko

znaczgcego odchylenia prognozy od rzeczywistego

obcigzenia Krajowego Systemu Elektroenergetycznego

(KSE) [2]. Optymalny wybor zmiennych objasniajgcych oraz

skutecznej metody prognostycznej jest kluczowym etapem

w procesie budowy modelu prognostycznego. Im wiekszy

stopien powigzania dobranych zmiennych objasniajgcych

(ZO) ze zmienng objasniang (prognozowang) tym wieksza

doktadnos¢ opisu tej ostatniej [3]. Staranny dobdr ZO jest

kluczem do zbudowania skutecznego modelu
prognostycznego. Dobér ten wymaga jednak czesto duzych
naktadéw pracy (czasochtonno$¢), a pozyskiwanie petnych

i wiarygodnych danych historycznych, charakteryzujgcych

sie wysokg rozdzielczoscia, moze byc¢ trudne i wigze sie ze

sporymi naktadami finansowymi [4]. Idealng sytuacja,

z punktu widzenia przygotowania prognozy dla operatora

SEE, jest minimalizacja naktadéw pracy oraz (bardzo

czesto) minimalizacja trudnosci i kosztow pozyskiwania

danych stanowigcych zestaw ZO.
Minimalizacja naktadéw pracy, obstugi danych w postaci

Z0 i kosztéw ich pozyskania mozliwa jest dzieki:

e zautomatyzowanym procesom typowania i rankingowania
najkorzystniejszych zmiennych dla danego procesu
(z zastosowaniem pakietow statystycznych);

e wyborowi najlepszych ZO z danej grupy pozyskiwanych
danych — dzieki ich testowaniu przez rézne metody
statystyczne (tab. 1).

Idea automatyzacji doboru zmiennych objasniajacych
vs koszty ich zakupu i obstugi

Wybér ZO w procesie budowy modelu prognostycznego
w duzym stopniu determinuje poprawnos$¢ uzyskiwanych
wynikow z tego modelu. Zwykle dobér ZO zalezy od wiedzy
i doswiadczenia prognosty. Do ewentualnej zmiany zestawu
Z0O dochodzi zwilaszcza w sytuacji, gdy opracowany
wczesniej model nie daje satysfakcjonujgcych wynikéw [5].
Jednak zwykle ponowny wybdr ZO jest czasochtonny

i kosztowny, poniewaz wymaga przeprowadzenia wielu
dziatan weryfikujgcych poprawno$¢ uzyskiwanych wynikéw
dla zmienionego zestawu ZO. Stad w niniejszej publikaciji
przedstawiono wyniki wybranych symulaciji, ktére dotyczyly
préby wykorzystania zautomatyzowanej metody doboru
najlepszych ZO dla zadanego zadania prognostycznego.
Jako najlepsze ZO postrzegane sg zmienne, ktére jak
najprecyzyjniej opisujg zmienng objasniang. Najlepsze ZO
typowano w powigzaniu z danymi historycznymi szczytowej
wartosci 15-minutowej mocy zapotrzebowania w KSE
w ciggu doby, za pomocg wybranych metod statystycznych.
W  kolejnym kroku przeliczono potencjalne koszty ich
catorocznego zakupu dla rozdzielczosci godzinowej
obcigzenia dobowego. Pozwolito to na ocene mozliwosci
ograniczenia liczby parametréw, dla ktérych kupowane
mogg by¢ prognozy z wyprzedzeniem tygodniowym i
z rozdzielczodciag godzinowg. Idealnym stanem jest
sytuacja, w ktérej za pomocag jednej ZO mozliwe jest
opracowanie prognozy analizowanego parametru. Na
obcigzenie KSE wptywa jednakze wigcej niz jeden
parametr, dlatego tez wydaje sie, ze kazde ograniczenie
nakfadéw finansowych i pracy na przygotowanie prognozy
moze by¢ korzystne dla prognosty i podmiotu, na rzecz
ktérego ten prognosta pracuje.

Zaprezentowane podejscie do optymalizacji liczby
rozpatrywanych ZO modelu prognostycznego moze by¢
przydatne dla trzech grup uzytkownikéw:

e doswiadczonych badaczy prognostéw, ktérych modele
(metody) prognostyczne uodpornity sie na obserwowane
w przyrodzie zmiany (reagujg z opOznieniem na
dynamiczne zmiany ich zachowan);

e poczatkujgcych badaczy prognostéw, ktérzy posiadajg
podstawowg wiedze z zakresu przygotowywania danych
na potrzeby prognoz i prognozowania, ktérzy dziatajg przy
ograniczonych zasobach ludzkich i czasowych (np. klastry
energii);

e 0sOb zarzadzajgcych kosztami
opracowywania prognoz.

Do symulacji jako zmienng objasniang (prognozowang)
przyjeto  szczytowg wartos¢  15-minutowej  mocy
zapotrzebowania w KSE w ciggu doby [6]. Model

pozyskiwania ZO do
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prognostyczny zasilono na wejsciu danymi historycznymi
o ksztattowaniu sie poszczegélnych parametréw. Po
wytypowaniu liczby optymalnych ZO zasymulowano roczne
koszty zakupu prognoz wytypowanych parametréw. Jako
najkorzystniejsze rozwigzanie zadanego problemu zatozono
minimalizacje naktadéw pracy i naktadéw finansowych
zwigzanych z pozyskiwaniem zmiennych wejsciowych do
procesu opracowania prognoz. Testowanie skutecznosci
typowania ZO przez metody M1-M5 przeprowadzono przy
wykorzystaniu metod przedstawionych w tabeli 1.

Tabela 1. Metody statystyczne wykorzystane do badan testowych

obcigzenia KSE oraz o generacji wiatrowej w KSE [6]
w kazdej dobie analizowanego szeregu czasowego.

Tabela 2. Maksymalne i minimalne wartosci dobowe temperatury
otoczenia za okres 2010-2014

@ w

2012r.

Metoda Kod
Wielozmienna regresja adaptacyjna z uzyciem S1
funkcji sklejanych (MARSplines)
Ogodlne modele drzew klasyfikacyjnych S2
i regresyjnych (C&RT wersja standardowa)
Ogodlne modele drzew klasyfikacyjnych S3
i regresyjnych (C&RT wersja z uktadami)
Automatyczny detektor interakcji za pomoca chi-kwadrat S4
(CHAID wersja standardowa)
Automatyczny detektor interakcji za pomoca chi-kwadrat S5
(CHAID wersja z uktadami)
Drzewa interakcyjne regresyjne S6
(C&RT wersja interaktywna)
Drzewa CHAID regresyjne S7
(CHAID wersja interaktywna)
Drzewa interakcyjne regresyjne S8
(CHAID wersja wyczerpujaca)
Uogolnione modele addytywne z uzyciem S9
funkcji wigzacej identyczno$ciowej
Uogdlnione modele addytywne z uzyciem S10
funkciji wigzgcej logarytmicznej
Regresja wieloraka S11
Ogodlne modele liniowe i nieliniowe S12
Ogdlne modele regresji S13
Modele najmniejszych kwadratéw (czgstkowa) S14
Sztuczne sieci neuronowe S15

Zmienne objasniajace meteorologiczne

Jedne z najwyzszych kosztow generuje pozyskanie ZO
bedacych parametrami meteorologicznymi (dane
historyczne oraz prognozy). Parametry meteorologiczne
w sposob znaczgcy wptywajg na obcigzenie KSE (tab. 2)
[7, 8]. Jako zbiér ZO meteorologicznych wybrano pomiary
meteorologiczne z jednej ze stacji meteorologicznych na
srodkowym potudniu Polski. Wyniki poréwnan temperatur
z kilkoma wigkszymi miejscami pomiaréw w kraju wskazuja,
ze stacje te mozna przyjg¢ zgrubnie (ok. +1°C) jako
odzwierciedlajgca Srednig pomiaréw z catego kraju.

Pierwszy zestaw zmiennych sktadat sie
z 14 nastepujgcych parametréw meteorologicznych, ktére
mogg by¢ przedmiotem zakupu od specjalistycznych
podmiotéw: temperatura otoczenia maksymalna (°C - ZO6);
temperatura otoczenia minimalna (°C -ZO7); opady
deszczu (mm - ZO8; predkos¢ wiatru srednia (km/h - ZO9);
predkos¢ wiatru srednia ekspercka (km/h - ZO10); predkosé
wiatru maksymalna (km/h - ZO11); cisnienie atmosferyczne
(hPa - Z012); liczba stopniodni grzewczych (°C -Z013);
liczba stopniodni chtodniczych (°C - Z0O14); liczba godzin
stonecznych (- - ZO15); energia stoneczna (W/m? - ZO16);
poziom promieniowania UV (- - ZO16); temperatura punktu
rosy (°C —Z017); temperatura mokrego termometru (°C —
Z2018).

Do powyzszego zestawu dotaczono dwie ZO. Pierwsza
z nich (ZO2) zawiera — w postaci zakodowanej — informacje
o dacie dokonanego pomiaru (rok/miesigc/dzien)
z rozrdéznieniem kolejnych dni tygodnia oraz
z uwzglednieniem podzialu na dzien nieswigteczny
i Swigteczny. Druga z dodatkowych zmiennych (ZO3) ma
postaé czasowg niezakodowang, w ktérej zawarto
informacje o czasie (z rozdzielczoscig 15-minutowq)
wystgpienia szczytowej wartosci mocy 15-minutowej

2014r.

Zmienne objasniajace pozostate

Poza ZO meteorologicznymi,
modelu  prognostycznego  dodatkowo  uwzgledniono
zmienne Z020-Z023 (w celu uwydatnienia wptywu
warunkéw wiatrowych na obcigzenie KSE), , a takze
podjeto prébe oceny przydatnosci zakodowanej informacji
o fazy ksiezyca (ZO5) do wyjasniania zmiennej objasnianej
[6, 9]: udziat dobowej szczytowej mocy 15-minutowe;j
w szczycie tygodniowym (% - ZO4); maksymalna generacja
w farmach wiatrowych (MW - Z0O20); godzina wystgpienia
maksymalnej generacji w farmach wiatrowych (- - ZO21);
moc osiggalna w farmach wiatrowych (MW - Z022); udziat
mocy generowanej w farmach wiatrowych do ich mocy
zainstalowanej (% - Z023).

Poszczegdlne ZO stanowig ciggi danych historycznych
pobranych raz na dobe i obejmujg okres pieciu lat,
tj. 1 stycznia 2010 — 31 grudnia 2014.

w procesie budowy

Metody typowania zmiennych objasniajacych
Do metod zautomatyzowanych pozwalajgcych na
typowanie ZO zaliczono m.in. (w nawiasie wskazano
kryterium doboru zmiennych):
¢ regresja wieloraka (f>+0,04) — M1 (metoda klasyczna);
e metoda MARSplines (ranking predyktoréow) — M2 (metoda
DM);
e wspolfczynniki korelacji Pearsona (>0,47) — M4 (metoda
klasyczna).
Do innych metod typowania ZO zaliczono:
e wybor ZO postrzeganych jako posiadajgce znaczacy
wplyw na obcigzenie KSE (kryterium eksperckie) — M3;
o wybor wszystkich posiadanych ZO — M5.
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Do typowania ZO dla poszczegdéinych wymienionych
metod jako zmienng objasniang wykorzystano wspomniang
szczytowg wartos¢ 15-minutowej mocy zapotrzebowania
wKSE w ciggu doby. Dla tak przyjetego podejscia
uzyskano nastepujgce zestawy ZO dla poszczegdinych
metod (tab.3).

Tabela 3. Wykaz zestawéw ZO z podziatem na catkowitg ich liczbe
i liczbe ZO ptatnych

wykorzystaniu 15 metod prognostycznych wymienionych
w tabeli 1.

Tabela 5. Symulacja rocznych kosztéw zakupu prognoz ZO na
potrzeby krétkoterminowej prognozy dobowego obcigzenia KSE na
tle usrednionych miernikdw skutecznosci prognoz ex post

Metoda Liczba Liczba zmiennych Zmienne
typujaca | zmiennych ptatnych objasniajace
M1 7 6 4,6-7,13,16-17, 19
M2 8 5 3-4, 6-7, 16-17, 20, 22
M3 5 5 11, 13-15, 18
M4 6 5 4,6-7,13, 16-17
M5 22 14 1,3-23
Analiza potencjalnych kosztéw pozyskania ZO

dla prognoz dobowego obciazenia KSE wszystkich déb
w roku z rozdzielczoscig godzinowa

Zestawienie wstepnie wytypowanych zestawow ZO
zaprezentowane w tabeli 3 wskazuje, ze dla zmiennych
ptatnych metody zautomatyzowane wytypowaty najmniej
liczne zestawy ZO potrzebnych do opracowania jak
najdokfadniejszej prognozy szczytowego dobowego
obcigzenia KSE. Z wymienionej tréjki najmniejszg liczbe ZO
wytypowata metoda MARSplines oraz metoda
wykorzystujgca wspotczynnik Pearsona (5 ZO). Metoda
regresji wielorakiej wytypowata 6 ZO. Dla opracowanych
zestawow ZO dla kazdej z metod zautomatyzowanego ich
doboru przeprowadzono weryfikacje skutecznosci
uzyskiwanych prognoz ex post, ktérych wyniki
zaprezentowano w tabeli 4. W tabeli 4 literg S oznaczono
metode  statystyczng zastosowang do  weryfikacji
skutecznosci  prognozowania  wygastego, literg M
oznaczono metode ,zautomatyzowang” doboru zmiennych
objasniajgcych. W ostatnim wierszu zaprezentowano s$redni
arytmetyczny bigd wynikajgcy z zastosowania pietnastu
metod statystycznych weryfikacyjnych.

Tabela 4. Usrednione arytmetycznie wyniki miernikow oceny
doktadnosci prognoz ex post dla kazdego roku z osobna

Metoda J. M1 M2 M3 M4 M5
Liczba ZO ptatnych 6 5 5 5 14
Liczba tygodni B 52 52 52 52 52

ZOW1 1,00 1,00| 1,00 1,00| 1,00

ZO W2 1,00 090| 0,80| 0,70 | 0,60

> ZO W3 0,10 0,20| 0,30| 0,40| 0,50
) ZO W4 060| 0,70| 0,80| 0,90| 1,00
2 ZO W5 0,80 0,90| 1,00/ 0,90| 0,80
a'acT Z0 W6 1,00 080| 060| 0,40| 1,00
28 ZO W7 1,00| 050| 1,00 0,50| 1,00
2 ~§ ZO W8 - 0,50| 1,00| 0,50| 1,00| 0,50
§ g ZO W9 N 1,00 1,00| 1,00 0,50]| 0,50
N ZO W10 2 0,50| 050| 1,00/ 1,00| 1,00
g¢c ZO W11 1,00 1,00| 1,00 1,00| 0,50
g‘-g ZO W12 0,50 | 1,00| 1,00/ 1,00| 1,00
.g N ZO W13 0,50| 050| 0,50 | 1,00| 1,00
K ZO W14 1,00 1,00| 050| 0,50| 0,50
4 ZO W15 1,00 1,00| 1,00| 0,50| 0,50
= ZO W16 0,50| 050| 1,00| 1,00| 1,00
ZO W17 1,00 1,00| 1,00 1,00| 0,50

ZO W18 0,50 | 1,00| 1,00/ 1,00| 1,00

W1 312,0 | 260,0 | 260,0 | 260,0 | 728,0

W2 312,0 | 234,0 | 208,0 | 182,0 | 436,8

W3 31,2| 52,0| 78,0 104,0 | 364,0

> W4 187,2 | 182,0 | 208,0 | 234,0 | 728,0
e W5 249,6 | 234,0 | 260,0 | 234,0 | 582,4
S"aCT W6 312,0 | 208,0 | 156,0 | 104,0 | 728,0
8§ w7 312,0 | 130,0 | 260,0 | 130,0 | 728,0
§~§ W8 _ 156,0 | 260,0 | 130,0 | 260,0 | 364,0
€9 W9 N 312,0 | 260,0 | 260,0 | 130,0 | 364,0
N W10 2 [156,0 | 130,0 | 260,0 | 260,0 | 728,0
g c W11 312,0 | 260,0 | 260,0 | 260,0 | 364,0
< .g W12 156,0 | 260,0 | 260,0 | 260,0 | 728,0
g‘ N W13 156,0 | 130,0 | 130,0 | 260,0 | 728,0
S W14 312,0 | 260,0 | 130,0 | 130,0 | 364,0
o W15 312,0 | 260,0 | 260,0 | 130,0 | 364,0
W16 156,0 | 130,0 | 260,0 | 260,0 | 728,0

W17 312,0 | 260,0 | 260,0 | 260,0 | 364,0

W18 156,0 | 260,0 | 260,0 | 260,0 | 728,0

Roczny $r. koszt W1-W18 | tys. zt | 234,0 | 209,4 | 216,7 | 206,6 | 562,2
Btad (%) % 364 294 | 711| 364| 4,62

Metoda S/M M1 M2 M3 M4 M5
S1 2,68 1,86 6,99 2,7 1,87
S2 3,10 2,78 7,18 3,1 2,56
S3 3,10 2,78 6,77 3.1 2,56
S4 5,55 4,06 7,33 5,55 5,36
S5 5,55 4,06 7,33 5,55 5,36
S6 3,34 3,16 7,03 3,34 9,40
S7 5,67 3,16 7,35 5,67 9,40
S8 4,05 3,69 7,73 4,05 9,40
S9 2,69 1,74 6,99 2,71 1,73
S10 2,66 1,71 6,97 2,68 1,68
S11 2,91 2,85 7,05 2,94 -
S12 2,86 2,78 7,07 2,89 -
S13 2,91 2,85 7,05 2,94 -
S14 2,91 2,85 7,05 2,94 2,54
S15 4,59 3,78 6,70 4,49 3,54
Sr. 3,64 2,94 7,11 3,64 4,62

W celu przeprowadzenia symulacji rocznych kosztow
zakupu prognoz zatozono 4 warianty (W1-W4) kosztéw
pozyskania prognozy na tydzien w przéd, z rozdzielczo$cig
godzinowg dla pojedynczego parametru 100-1000 zi.
Na potrzeby tej symulacji zatozono, ze prognoza bedzie
dotyczy¢ obcigzenia KSE na kazdg godzine doby w roku,
bez okreslania, czy jest to wartos¢ maksymalna, srednia
czy minimalna. Zestawienie danych wykorzystanych do
symulacji kosztowej przedstawiono w tabeli 5.

Dodatkowo w tabeli 4 (w ostatnim wierszu)
zamieszczono usrednione arytmetycznie wartosci czterech
miernikow skutecznosci prognoz: MPE, MAPE, RMSPE,
Theila [10]. Usrednienie dotyczylo btedéw prognoz
wyrazonych w % za okres pieciu lat wstecz przy

Legenda: J — jednostka; tyg. — tygodniowy; prog. — prognoza; ZO — zmienna
objasniajaca.

Analiza danych z tabeli 5 wskazuje, ze metody M4, M2
i M3 — dzieki wytypowaniu najmniejszej liczby zmiennych
ptatnych — pozwalajg na uzyskanie najnizszych
usrednionych kosztéw zakupu prognoz tych zmiennych
w skali roku (52 tygodni). Dodatkowo metoda M2 pozwala,
oprocz minimalizacji kosztéw zakupu prognoz ZO, na
uzyskanie najdoktadniejszych prognoz ex post za okres
2010-2014. Ponadto metoda M2 umozliwia minimalizacje
nakltadow czasu poswiecanych na budowe modelu
prognostycznego, dzieki umozliwieniu badaczowi wgladu
w automatyczng ocene waznosci ZO z podanego zbioru
zmiennych. Tym samym metoda M2 wydaje sie
jednoczesnie najskuteczniejsza, najtansza i najszybsza
w warunkach przeprowadzonego eksperymentu
symulacyjnego.

Podsumowanie

Podstawowym celem prowadzonych badan, ktérych
wybrane wyniki zostaly przedstawione w niniejszej
publikacji, byta analiza mozliwosci i skutecznosci

zautomatyzowania typowania optymalnego doboru zestawu
Z0, z zatozeniem minimalizacji nakladéw finansowych
i nakladow pracy. Majac na uwadze powyzsze, wnioskuje
sie, ze zalecany jest wybdr metody M1 (regresja wieloraka),
M2 (MARSplines) oraz M4 (wspodtczynnik Pearsona)
typowania zestawu zmiennych w procesie budowy modelu
prognostycznego. Zauwazalne jest takze, ze dla
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zaprezentowanego zestawu zmiennych ptatnych
najmniejszg liczbe wymaganych danych wytypowano
rowniez w oparciu o badania literaturowe, doswiadczenie
i wiedze autorskg. Przedstawione podejScie wskazuje na
jego przydatnos¢ do wstepnego optymalizowania
przewidywanych  kosztéw  opracowywania  prognoz.
Zatozenie czterech roznych scenariuszy ksztaltowania sie
cen prognoz poszczegélnych ZO wskazuje, ze M2
(MARSplines), M3 (wspotczynniki korelacji Pearsona) oraz
M4 (metoda recznego doboru) bez wzgledu na rozktad
kosztéw zakupu prognoz poszczegolnych ZO bedg dawac
najnizsze srednioroczne koszty zakupu (ok. 200 tys. z}) dla
zatozonych wariantow kosztéw zakupu. Powyzsze wynika
z faktu, ze dla kazdej z metod wytypowana liczba
zmiennych ptatnych wynosita 5. Tym samym wykazana
zostata odpornosc¢ tych trzech metod na potencjalnie rézne
koszty zakupu ZO. Wybdr najkorzystniejszej metody
sposrod trzech najmniej kosztownych, ktéra w przysziosci
mogtaby okazac¢ sie najlepszg dla budowania skutecznych
prognoz, jest mozliwy dzieki poréwnaniu Sredniej
arytmetycznej skutecznosci miernikow ex post
wykonywanych prognoz z usrednionymi kosztami rocznymi
zakupu danych prognostycznych. Z wyrdznionej wczesniej
trojki metod odrzuci¢ nalezy metode M3, ktéra uzyskata
najmniej korzystny wynik (7,11%) w ocenie skutecznosci
prognozowania za okres pieciu lat. Z pozostatej dwojki
metod wyrdzniajgcym sie wynikiem skutecznosci prognoz
ex post charakteryzuje sie metoda M2 (MARSplines), ktéra
jako jedyna pozwolita na uzyskanie skutecznosci
prognozowania na poziomie ponizej 3% (2,94%). Metoda ta
zapewnia tym samym zaréwno minimalizacje kosztéw
zakupu prognoz ZO, dzigki wyposazeniu badacza
prognosty w mozliwo$¢ zautomatyzowanego typowania ZO,
jak i zapewnia najwyzszg skutecznos¢ prognozowania
ex post sposrod wytypowanych w tej publikacji metod. Tym
samym nalezy uzna¢, ze wykorzystanie metody
MARSplines pozwala na minimalizacje czasu potrzebnego
na przygotowanie ZO do modelu prognostycznego,
minimalizacje kosztéw pozyskiwania prognoz tych danych
oraz zapewnia (w realiach zastosowanego podejscia)
najwiekszg doktadno$¢ uzyskiwanych za jej pomocag
prognoz. Konieczna jest weryfikacja skutecznosci
opracowanych zestawow danych (zmiennych)
objasniajgcych dla prognozowania ex ante
krétkoterminowego dobowego obcigzenia KSE
z rozdzielczoscig godzinowa. Weryfikacja taka powinna
obejmowac¢ zbiér metod klasycznych oraz zgtebiania
danych DM. Nalezy zauwazyC ciekawg zaleznos¢, ze
wykonane badania i analiza poréwnawcza wynikéw
wskazuja, ze najkorzystniej bedzie sie skupi¢ na metodzie
MARSplines, ktéra z grupy 8 ZO wytypowata jedynie
5 zmiennych wymagajgcych zakupu [11, 12]. Metoda ta
nalezy do grupy metod DM i oprocz analizy statystycznej
oferuje szybkg i zautomatyzowang droge do uzyskania
najkorzystniejszego zestawu ZO. Warto podkresli¢ rowniez,
ze uzyskane wyniki sg najkorzystniejsze dla
rozpatrywanego 5-letniego zbioru danych historycznych.
Nalezy zaznaczy¢ 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 dawa¢ mniej obiecujgce
wyniki. Cennym doswiadczeniem mogtoby  byé
uwzglednienie jako ZO danych historycznych o cenach
energii elektrycznej na Rynku Bilansujgcym, Towarowej
Giefdzie Energii lub przebiegdw notowan ciggtych towarow
gietdowych, np. gazu, ropy, wegla w ramach rynkéw

intraday i day ahead [12]. Pomimo znaczacych zalet
metody MARSplines i uzyskania drugiej pozycji w rankingu
rocznych s$rednich kosztéw (dla 18 wariantéw) i pierwszej
pozycji w skutecznoéci prognozowania ex post moze ona —
w poréwnaniu ze zbiorami zmiennych objasniajgcych
typowanych w oparciu o macierz wspotczynnikow korelacji
Pearsona — dawa¢ mniej konkurencyjne wyniki w trybie
ex ante i zniwelowa¢ réznice 0,7% w poréwnaniu do
metody MARSplines.

Przedstawione w publikacji proponowane podejscie do
typowania zmiennych objasniajgcych z zachowaniem jak
najwiekszego automatyzmu pozwala nie tylko na skrécenie
czasu ich doboru, ale takze na minimalizacje kosztéw
zakupu prognoz tych zmiennych. Zastosowane przez
autorow podejscie uwzgledniajgce ocene kosztowg
pozyskiwania réznych zestawéw zmiennych objasniajgcych
moze stanowi¢ narzedzie do optymalizacji ponoszonych
kosztéw opracowywania prognoz.
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