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Streszczenie.Celem artykutu jest zbadanie potencjatu wybranywhpoiczénie zaproponowanych metod data mining
w kontelécie prognozowania cen energii elektrycznej na rydkia nasfpnego. Szczeg6lny nacisk zostat poioy na
zbadanie algorytmu laséw losowych. Prognozy uzyskametod laséw losowych poréwnano z prognozami
wygenerowanymi przez model regresji liniowej, moagjresji medianowej oraz regresyjmetod wektoréw nénych.

1. CEL PRZEPROWADZONYCH BADA N

Zasadniczym celem artykutu jest zbadanie potencyaybranych, wspotczmie zaproponowanych
metod data mining w konté&ie prognozowania cen energii elektrycznej na rydkia nasfpnego
(RDN). Szczegolny nacisk zostat ppémy na zbadanie algorytmu laséw losowycanflom forests)

[1]. Decyzja ta jest rezultatem dwdch poczyniongekez autoréw obserwacii. Pierwsza — jak wynika z
przeprowadzonego przedu literatury metoda laséw losowych bardzo rzaddst wykorzystywana
jako narzdzie prognozowania zjawisk ekonomicznych, caosj, nie stwierdzono, aby byla ona
dotychczas wykorzystana do prognozowania cen enetgktrycznej. Druga — algorytm laséw
losowych, w poréwnaniu do innych zaawansowanychothednalizy regresji, charakteryzujeg si
przejrzysy zasad dziatania, ponadto dziatanie algorytmu jest uzalene od niewielkiej liczby
parametrow (szerzej 0 tym aspekcie W ¢sck  metodologicznej artykutu).

Cel badawczy zostanie zrealizowany poprzez poroierjakasci prognoz uzyskiwanych metgdasow
losowych z metodami klasycznymi, takimi jak regeedjniowa, czy regresja medianowa [6].
Dodatkowo w opracowaniu uwzginiono zdobywajca uznanie wrod praktykdw metoglregresyjnych
wektorow nénych (SVR —Support Vector Regression) [8].

2. DANE

Cz¢s¢ empiryczna niniejszego artykutu opiera sa danych dotyezych sredniowaonych cen jednej
megawatogodziny energii elektrycznej dlazdej godziny doby handlowej na rynku dnia gpsego
podawanych przez TowarawGietde Energii (TGE) [10]. Zgromadzone dane obejgnakres od
01.01.2008 do 31.12.2008 (jest to zbiodr goyz stuzacy oszacowaniu modeli prognostycznych) oraz
okres dwoch wybranych miesy roku 2009 (maj, listopad - jest to zbior testoslyzacy ocenie
zdolnaci prognostycznych oszacowanych modeli).

W kazdym z modeli prognostycznych zmienobjaniamg jest cena 1 megawatogodziny energii. Ksztal-
towanie st jej poziomu jest obfaiane przy pomocy warfoi cen oraz obrotow sprzed 48, 72,...,168
godzin. Dalej uwzgldniono szereg zmiennych sztucznych, tzn. zmienneslalace godzig doby,
dzien tygodnia, miesjc oraz zmienne opisage stan pogody dla kdej godziny doby dnia naginego.

W zwigzku z trudnéciami w pozyskaniu faktycznych prognoz pogody postaono w zamian
wykorzyst& dane o rzeczywtie zaobserwowanych stanach pogody, symalwj ten sposob prognez



pogody (podobnie [9]). Dane pogodowe (godzinowapkematura oraz pdkos¢ wiatru) zostaty pobrane
ze strony internetowejNational Severe Sorms Laboratory Historical Weather Data Archives’ [11].
Stan pogody jest reprezentowany przez temperaitaz pedkos¢ wiatru zaobserwowane wsmiu
polskich miastach (Gdak, Szczecin, PozhaWroctaw, Warszawa, Katowice, Krakow, Rzeszéw) w
kazdej godzinie doby. Ze wzgllu na znacznliczbe zmiennych pogodowych postanowiono dokbna
redukcji ich liczby metogl odpornych (na obserwacje odgts) sktadowych gtéwnych (RPCA —
Robust Principal Component Analysis [3, 4]). Zaréwno dla temperatury jak i ¢akosci wiatru
pozostawiono pierwsze 2 sktadowe gtdwne. Zachgvarje 98% informacji tkwicej w zbiorze 8
temperatur oraz 87% informacji zawartej w zbiorzpr@lkosci wiatru. Jak wynika z eksperymentow
przeprowadzonych przez autoréw zabieg ten spowoldowewielkie polepszenie @i zdolngci
prognostycznych rozwanych modeli. Taki efekt jest ¢zto opisywany w literaturze i uzasadnia go
eliminacp szumu zawartego w danych oryginalnych.

3. WPROWADZENIE DO LASOW LOSOWYCH

Podstawowym elementem bugleym algorytm lasow losowych jest regresyjne drzel@oyzyjne. Tym
samym zasadne jest rozpecie opisu metody lasow losowych od tej s$wi techniki.

Niech zbiér danych (préba uga) sktada siz n obserwacji ngp zmiennych objgniajacych oraz jednej
zmiennej objénianej. Algorytm regresyjnych drzew decyzyjnych verpiszym kroku okréda regué
podziatu zbioru n obserwacji na dwa (niekoniecznie réwnoliczne) foly. Dla chglych
(ilosciowych) zmiennych obgaiajgcych oznacza to wybranie tejpzzmiennych (wraz z odpowiednim
punktem odgicia), ktéra prowadzi do podzialu (w pewnym sensigjlepszego, tzn. podziatu
minimalizujgcego wariang zmiennej objgnianej w podzbiorach. W naginym kroku rozumowanie
przedstawione powgj jest powtarzane w wygenerowanych podzbioraehda spetnienia warunku
zatrzymania procedury.

Omoéwiony pokrotce mechanizm dziatania metody zastéeraz poparty prostym przyktadem. Przed-
stawione na rysunku 1 regresyjne drzewo decyzyjaeemtuje sytuaej w ktérej proba uca zostata
podzielona na trzy rog¢zne podzbiory (obszary) oznaczdre R, orazR;. Na drzewo decyzyjne skia-
daja sie dwie reguty decyzyjne skonstruowane w oparciu eemmeX; oraz X,. Pierwsza reguta decy-
zyjna bada czy wargé zmiennejX; jest mniejsza lub réwna od pewnej state)V przypadku, gdy ten
warunek nie jest spetniony nalepodiza¢ w prawo (jest to przgfa konwencja). Ta reguta decyzyjna
definiuje obszarR; (znajduj sie tam wszystkie obserwacje spetln@ regud decyzyjry). Kazdej
obserwacji w obszarzB; zostanie przypisana prognoza rowénedniej wartéci zmiennej objénianegj

w tym obszarze. Analogicznej interpretacji ina dokond& dla obszarow R; oraz R..

Dodatkowych wyjénien wymaga wspomniany powsgj warunek zatrzymania procedury kolejnych
podziatéw zbioru ucgego. Powszechnie stosowaraktylq jest (celowe) dokonywanie na tyle zay
liczby podziatéw, aby w obszarachdanwych (lgciach drzewa) zostato co najugj kilkka obserwacji.
Nastpnie wykonywane jest tzw. ,przycinanie drzewa”, l¢@znacza usuwanie z drzewa tych po-
dziatow, ktore w malym stopniu pogarszaptymalnd¢ drzewa. Jest to p@gtowanie lepsze od
biezacej kontroli optymalnéci drzewa, gdy czesto okazuje si ze dany podziat nie wydajeesby¢
dobrym, lecz podziat naginy takim ju jest.

Regresyjne drzewa decyzyjne w swojej podstawoweni® charakteryzaj sic szeregiem zalet, ale
rowniez istotnymi wadami. Do najwaiejszych zalet naly tatwaos¢ interpretacji drzewa decyzyjnego
oraz maliwos¢ graficznej prezentacji zasady jego dziataniaalpalet drzew decyzyjnych jest tage



radz sobie one z problemem brakéw danych poprzez twogzdla kadej reguty podziatu reguty
zastpczej (drugi w kolejnéci najlepszy podziat), ktéra jest stosowana w neejeeguly najlepszej w
przypadku napotkania wspomnianego braku danych.hitgzm ten mzna uogolnté tworzac kilka
podziatow zasipczych.

Rys. 1.Przyktadowe regresyjne drzewo decyzyjne

Zasadnicz wad regresyjnych drzew decyzyjnych jest ichzduniestabilné¢. Ogélnie mowic oznacza
to, ze nawet stosunkowo niewielka zmiana zbioruaaego, np. polegaga na dodaniu lub uswaiu

kilku obserwacji, mee prowadzi w konsekwencji do catkowicie innej sekwencji padaw. W swietle

tej obserwacji zaprezentowana pawy zaleta w postaci tatwej interpretacji #@ozostéd poddana
w watpliwos¢. Drugg wady jest to, ze generowane przez drzewa decyzyjne prognagzynagury
skokowej. Innymi stowy ptynnej zmianie waétd zmiennej objéniajacej keda towarzyszy skokowe
zmiany prognozowanych wasig.

3.1. Algorytm lasow losowych

Algorytm laséw losowych jest technikozwigzujaca zaprezentowane wca@ej problemy zwizane z
regresyjnymi drzewami decyzyjnymi. Ogolna idea \a$dsowych polega na stworzeniu wielwngch
drzew regresyjnych, g w nazwie stowo ,las”. W ten sposdb ograniczongtaje zjawisko niestabilno-
sci oraz braku @gtosci prognoz. Natomiast stowo ,losowe” bierze swojcpgek w tym, ze kazde
drzewo jest tworzone na losowej proliebserwacji pobieranych ze zwracaniem ze zbioruasgo
(proéba bootstrapowa). Drugi element loséeiqpolega na tymze w przeciwiéstwie do regresyjnych
drzew losowych, gdzie kdy kolejny podziat jest wytaniany na podstawie wskich zmiennych obja-
$niajagcych, w algorytmie lasow losowych najlepszy podzest okrélany w oparciu o praplosowg
zmiennych. Standardowym zaleceniem dla problemdégvesyjnych jest losowanip/3 zmiennych.
Istotna jest rownie uwaga,ze kade z drzew sktadowych lasu losowego nie podleggcpraniu. Pro-
gnozowanie na podstawie modelu lasu losowego pabegakréleniu prognoz dla kalego drzewa
wchodzcego w skiad lasu oraz wyznaczegiedniej arytmetycznej tych prognoz indywidualnyakqg
prognozy catego modelu.

Najwazniejszymi zaletami lasow losowych jest ich empinjezwykazana efektywré [1] oraz mata
liczba parametrow stemgych ich dziataniem. Analityk musi jedynie zdecyadvile drzew ma wcho-
dzi¢ w skiad lasu oraz ile powinna wynésninimalna liczba obserwacji w kdym lisciu drzewa. Jest
to istotna zaleta w poréwnaniu do sieci heuronowgz regresyjnej metody wektoréw dmych, gdzie
liczba parametrow (a tym samym liczba #neych wariantéw ich ustawi® jest dua. Optymalne
wartasci opisanych powiej parametrow metody lasow losowych mogy¢ okreslone na zbiorze
uczzcym z wykorzystaniem techniki sprawdzianow kmawych, o ktérych szerzej w kgice [7].



Potencjalnie algorytm lasow losowych meose nie sprawdzi w przypadku diej liczby zmiennych
objasniajacych, z ktérych tylko niewielka liczba jest znaca dla prognozowania. Sytuacja ta
powoduje,ze w momencie, gdy nagiuje losowanie ich podzbioru m® st okaz&, ze nie zostala
wylosowanazadna wana zmienna obfmiajgca. W rozwaanym w artykule przypadku zmiennych
objaniajgcych  jest niewiele tote zjawisko to nie stanowi realnego ryzyka.

Inng intereswjca obserwacg jest ta plygca z eksperymentow przeprowadzonych przez [2],
wskazujca, ze nawet znaczna liczba drzew oraz niska minimabzbé obserwacji w dciach drzew
nie prowadzi do diego pogorszeniaizdolngci prognostycznych laséw losowych. Stwierdzenie to
tagodzi obawy zwizane z konsekwencjami stosowania niezoptymalizoakarwartgci parametréw
sterupcych.

Kolejng pozytywry cechy lasow losowych jest wbudowany mechanizm 6&la@a wanosci
poszczegdlnych zmiennych ofi@ajacych umaliwiajacy stworzenie wykresu waosci zmiennych.

4. WYNIKI BADA N EMPIRYCZNYCH

4.1. Metody oceny jakéci prognoz

Ocena zdolngi prognostycznych modeli zostata wykonana na vegto zbiorze danych, czyli na da-
nych, ktore nie uczestniczyty w procesie wyznacaanbdeli. Zabieg ten jest niezwykle img, aby
uzyska& wiarygodne oszacowanie jalkad generowanych prognoz. Ponadto etap ten nabiera
dodatkowego znaczenia w kondele obiektywnej oceny stosowanych algorytméw, ktdreg miet
tendeng do przeuczania &i Zjawisko to wysipuje, gdy model odznaczae¢sbardzo dobrym
dopasowaniem do danych ze zbioru geego, ale bardzo stabym do danych ze zbioru tesfowe

W literaturze przedmiotu mioa odnalé¢ niezmierm mnoga¢ miar dobroci dopasowania. Z
praktycznego punktu widzenia nie jest wygodne raaainie wielu wynikéw, gdy automatycznie
pojawiap sie problemy z interpretagjroznorodnych miar oraz zasadnicze pytanie, o to ktariech jest
najlepsza. W celu unikggia tego stanu autorzy zdecydowali podawé jedynie trzy miary dobroci
dopasowania, tzn. miary najbardziej popularne -hglénie standardowe sktadnika resztowegg, (S
sredni bezwzgldny bhd procentowy — Mean Absolute Percentage Error (MAREaz miag¢
dopasowania odpognna obserwacje odst@e — Median Absolute Deviation (MAD, mediana
bezwzgédnych odchylé). W przypadku prognozowania cen energii elektrggzdporné¢ MAD jest
cechy niezwykle paadany, gdyz w badanym materiale liczbowym wypbwaty nadspodziewanie wy-
sokie (w poréwnaniu do warlo przecétnej) poziomy cen.

4.2. Ocena jakdci prognoz

W tabeli 1 przedstawiono waém odchylenia standardowego skladnika resztowégeniego bez-
wzglednego b¢du procentowego oraz mediany bezwdglych odchylé dla poszczegdlnych modeli
obliczone na zbiorze ugzym oraz zbiorze testowym. W przypadku zbiorugeego, biogc pod uwag
S., nhajlepszych prognoz dostarcz&gsy losowe (25,2 PLN), a najgorszych model rgjgreedianowej
(36,2 PLN). W przypadku rankingu modeli wedém MAD najlepszy okazat@imodel regresyjnych
wektorow nénych (6,5 PLN), a najgorszy model regres;ji liniow#P,1 PLN). Na zbiorze testowym
réznice pomedzy konkurugcymi modelami staly siznacznie mniejsze, jednak nadal (pod wdgm
S.) model laséw losowych dostarcza najlepszych pragRewn niespodziank jest to,ze w oparciu o
MAD najlepszy okazat simodel regresji medianowej, dodatkowo model teamaeznie tylko odbiega
od laséw losowych pod wzglem S.



W tabeli 1 umieszczono réwri@rzyblizony czas pracy komputera potrzebny do wyznaczeysaqze-
golnych modeli. W przypadku prostych modeli regpeggh (regresja liniowa, medianowa) czasyde s
zaniedbywalnie mate. Jednak w przypadku lasow lgsbworaz SVR g one znacznie wksze. Mo-
gtoby st wydawé, ze nadal § one obiektywnie mate. Jednak w ocenie tego zjeavisley wzia¢ pod
uwag bardzo wany czynnik. Ota te dwa modele (jak wkszdg¢ zaawansowanych metod data
mining) $ uzalenione od wartéci parametrow steraggych. W przypadku laséw losowych, tych para-
metréw jest mato wic wyszukanie ich optymalnych wastd nie nastgcza znacznych truddoi. Inna
sytuacja wysipuje w przypadku metody SVR, tutaj parametrow $iegch algorytmem jest znacznie
wiecej. Powoduje toze przestrze, ktora trzeba przeszukaw celu odnalezienia ich najlepszych
wartcici jest bardzo dia (niejednokrotnie oznacza to koniec&hmbadania setek modeli). W rezultacie
czas potrzebny do znalezienie optymalnego modellR S¥st znaczp wielokrotnGgciag czasu
przedstawionego w tabeli 1. Ponadto w praktyce tmdaxe chci€é oszacowa opisane modele na
danych pochodcych z dlugiego okresu czasu. Tutaj aglanie¢ na uwadze,ze czas oblicze
wigckszaci zaawansowanych metod data miningsnie w stopniu wjcej niz proporcjonalnym
(nierzadko w tempie kwadratowym) wraz ze wzrostezbly obserwacji i zmiennych. Vidaa staje si
wiec mazliwo$¢ wyznaczania modeli w oparciu o obliczenia réwntdegp. przy wykorzystaniu coraz
bardziej popularnych procesorow wielordzeniowych. tysh kontekcie ujawnia si kolejna zaleta
laséw losowych, ktore unibwiajg stosunkowo taty implementagj na procesorach wielordzeniowych
(fakt ten empirycznie zweryfikowali autorzy wsrodowisku obliczé statystycznych R).

Tabela 1Jakd¢ prognoz generowanych przez poszczegélne modetgmpstyczne

Model Zbior uczacy Zbior testowy | Czas obliczd, sek.
S |MAD (MAPE | S |MAD |MAPE
Regresja 1346 121 10,9% 15,8 10,0| 8,1% ~1
liniowa
Regresja medianowa36,2| 9,2 | 9,9% | 12,8 6,5 | 5,6% ~ 6
Lasy losowe 252 74 | 7,2%| 12,1 7,5 | 59% ~ 300
SVR® 27,8/ 6,5 | 7,0%| 15610,4| 7,9% ~70

1 Parametry modelu: liczba drzew = 500, minimaloabda przypadkéw wdtiu drzewa = 30
2 parametry modelw: = 0,5, C = 0,1, funkcjafira typu RBFy = 0,04

Rysunek 2 przedstawia grafieczprezentagj jakasci prognoz (mierzonych przy pomocy odpowiednio
S. i MAD) dla kolejnych tygodni okresu testowego. Wuwoprzypadkach klasyczna regresja liniowa
oraz metoda regresyjnych wektorowsngch dostarczgjnajgorszych prognoz, natomiast lasy losowe
oraz regresja medianowa dostargzaj prognoz poréwnywalnej jakoi.

W celu zbadania stabildo uzyskanych wynikbw omawiane modele oszacowanmi€x na danych
zroku 2009 oraz poegtku roku 2010. Generalne wnioski phge z tego déwiadczenia msna
sformutowa w nasg¢pujacy sposob: model regresji liniowej ponownie chagaktowat s¢ najgorszymi
prognozami, jak@ prognoz generowanych przez SVR byla wwia lepsza, a tych generowanych
przez regregj medianowy wyraznie gorsza. Jednak najistotniejsza jest uwagm,lasy losowe
dostarczyty najlepszych prognoz zaréwno pod wadgi S, jak i MAD.
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Rys. 2.S, oraz MAD dla poszczeg6inych modeli
w kolejnych tygodniach okresu testowego

4.3. Ocena mocy prognostycznej zmiennych oljaiajacych

Zdolnasci prognostyczne badanych modedi riewatpliwie najwaniejszym czynnikiem decydagym
o ich p&niejszym zastosowaniu w praktyce.¢Sto jednak w rzeczywistoi gospodarczej zdarzaesi
ze odbiorca modeldagda opisania sposobu w jaki poszczegdélne zmiennglgdiione w modelu wpty-
waja na ksztattowanie sizmiennej prognozowanej. Wynika to zechchocia czesciowego poznania
regut jakimi kieruje si model prognostyczny w generowaniu prognoz, odbhigmagnie ocenj czy te
reguty g zgodne z oczekiwaniami, flwiadczeniem, wiedg eksperck. Jezeli model jest z nimi
zgodny, powoduje to pewne uwiarygodnienie uzyskiehnprognoz. Z drugiej strony, gdy wykryte
zostanie pewne zaskakog zachowanie simodelu, mae to podda w watpliwos¢ jego zasadng lub
moze rzucé cien podejrzé na jak@¢ danych wejciowych. Alternatywnym rezultatem zauiemia
takiej anomalii mae by odkrycie pewnej nowéei, z ktorej istnienia ekspert nie zdawat sobieaspy,
prowadzac tym samym do lepszego poznania mechanizmu gecegg prognozowanzmienr.

W przypadku prostych modeli regresji wadhie tatwo mana okrgli¢ kierunek i si¢ oddziatywania
poszczegolnych zmiennych ofgajacych na zmieng objasniang, lecz zazwyczaj odbywa ¢sito
kosztem gorszej jakoi prognoz. Diametralnie inna sytuacja wystje w przypadku zaawansowanych
modeli data mining. NajeZciej traktowane g one jako ,czarne skrzynki”, ktérych mechanizm
dziatania jest trudny do precyzyjnego dktemia. Taka ich natura wynika gtdwnie z uwadiiania
nieliniowych wptywéw zmiennych obgaiajgcych oraz ztaonych interakcji pongidzy zmiennymi
(charakter oddziatywania danej zmiennej jest uzatey od poziomu innych zmiennych w modelu). W
tym kontekcie dobp wiadomdcia jest dosipnas¢ w przypadku lasow losowych, tzw. wykresow
waznosci zmiennych. Wykres ten oldla moc wyjdniajaca poszczegollnych zmiennych, kiow
uproszczeniu maa rozumié jako stopi@ przyrostu bidu prognozy, gdyby daremienm wytaczyc z
modelu.



Cena(-188) |

Godzing | |
Cenai-48) |

Cena(-144)

Cena(-120)

)

)

Cenal-72
Cenai-96]
Dzief tyg
Miesiac
Temp. PCi1)
Temp. PC(2
Wiatr PC{1
Wiatr PC(2

)
)
)

T T T 1
0 10 20 30 40

Rys. 3.Wykres wanosci zmiennych w modelu laséw losowych

Na rysunku 3 przedstawiono wykres zmasci zmiennych wjczonych do modelu laséw losowych.
Z rysunku wynikaze najwaniejsze g zmienne zwjzane z historycznymi cenami energii elektrycznej
oraz zmienne okiajace godzig doby, miesic, dzier tygodnia. Znaczenie zmiennych inforrpeych o
stanie pogody jest bardzo mate.

5. PODSUMOWANIE

W artykule w sposéb empiryczny wykazame, stosowanie metod data mining w celu prognozowania
cen energii elektrycznej me prowadat do uzyskania prognoz obarczonych mniejszyngiléni w po-
rownaniu do metod klasycznych. Na podstawie wynikibada mozna sformutowa nastpujace
uwagi:

— bez wyranego uzasadnienia model regresji liniowej nie pasvirby¢ stosowany,

— modele regresji medianowej oraz regresyjnych weéktow szczegolnych przypadkach gajro-
gnozy wysokiej jakéci,

- model laséw losowych dostarczyt stabilnych i dobryrognoz na dwoch niezateych zbiorach
danych w zwizku z czym mena go wskazajako wyteczne narxlzie wspomagania decyzji.
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FORECASTING HOURLY ELECTRICITY PRICES IN POLISH DA Y-AHEAD MARKET:
DATA MINING APPROACH
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Summary. The aim of the paper is to study capabilitiesedésted, recently introduced supervised data

mining algorithms in context of day-ahead electyiqorices forecasting. Special stress was put on

studying random forests. The quality of random $tsdorecasts was compared to forecasts obtained
from multiple regression, median regression angbstiprector regression.
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