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Wprowadzenie

Metody prognozowania zjawisk klasyfikowane sa z r6znych punktow widzenia. Mozemy
prognozowac warto$¢ jednej zmiennej lub stan obiektu wielowymiarowego. W tym drugim
przypadku prognoza moze powstac z potaczenia prognoz jednowymiarowych lub moze by¢
osiagni¢ta z modelu wielordwnaniowego opisujacego ,,jednoczesnie” ksztaltowanie si¢
wielu zmiennych i relacji migdzy nimi. Powszechnie znane sa tu wielor6wnaniowe modele
makroekonomiczne.

Typ pojedynczej zmiennej prognozowanej okresla w duzym stopniu zakres metod mozli-
wych do zastosowania. Najbardziej popularne jest prognozowanie warto$ci zmiennej
ciagtej 1 wigkszos¢ osob, myslac o prognozowaniu, ma na mysli takie wlasnie zagadnienie.
Wszyscy jesteSmy odbiorcami prognozy pogody w czesci dotyczacej temperatury
powietrza. Jezeli zmienna prognozowana jest zmienna jakosciowa, to w zasadzie mamy do
czynienia z zagadnieniem klasyfikacji (rozpoznania, jaki wariant prognozowanej cechy
jakosciowej wystapi przy zadanej kombinacji zmiennych objasniajacych). Poslugujac si¢
dalej przykladem prognozowania pogody, zwro¢my uwage na prognoz¢ dotyczaca
opadow. Zazwyczaj cecha ta ma trzy warianty: bez opadow, opady przelotne, opady ciagle.
Prognoza wskazuje nam wariant najbardziej prawdopodobny.

Pojecie prognozowania Scisle taczymy z czasem. Mowimy przeciez o prognozie pogody na
okresy przyszte, na najblizszy dzien, tydzien, ale nie na wczoraj. Takie rozumienie progno-
zowania jako przewidywania ksztattowania si¢ zjawisk w przysztosci jest, ogdlnie rzecz
biorac, poprawne, cho¢ zagadnienie rozpoznawania choroby na podstawie objawow jest tez
prognozowaniem czego$, czego nie wiemy.

Przy prognozowaniu zjawisk rozpatrywanych w czasie mamy dwie zasadnicze grupy
probleméw: prognozowanie tylko na podstawie informacji o dotychczasowej historii
zjawiska badz prognozowanie oparte rowniez na informacji dotyczacej czynnikdéw
ksztaltujacych poziom prognozowanego zjawiska, czynnikdw towarzyszacych i zakto-
cajacych.
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Pierwsza grupa zagadnien jest rozwiazywana w ramach klasycznej analizy szeregow
czasowych. Druga grupa — to szeroko rozumiane modele regresji.

Wiele prognozowanych zagadnieh ma swoja ugruntowana teori¢ ite informacje
teoretyczne powinny by¢ wykorzystywane w budowaniu modeli prognostycznych.
Przyktadem moze by¢ tu funkcja produkcji Cobb-Douglasa, ktdra w najprostszej swej
wersji opisuje zwiazek pomigdzy praca, kapitalem i wielkoscia produkcji. Informacja
o charakterze powiazan migdzy zmiennymi w modelach opisowych ma swoja analogie
w analizie szeregow czasowych, gdzie wiele prognozowanych zjawisk ma strukturg
harmoniczna $cisle powiazana z kalendarzowym podziatem roku. Problemy prognostyczne,
rozwiagzywane poprzez budowe i weryfikacje modelu wykorzystujacego teoretyczny opis
zwiazkow migdzy zmiennymi, to zagadnienia tworzace tzw. uczenie ukierunkowane.

Inne podejscie przewiduje poszukiwanie modelu najlepiej pasujacego do danych, bez
wzgledu na to, jaki mechanizm te dane wygenerowat. To jest uczenie nieukierunkowane.
Tutaj uzyskany model nie ma stluzy¢ opisowi relacji, zwiazkéw przyczynowych, a tylko
prognozowaniu lub rozpoznawaniu. To sa typowane zagadnienia data mining.

Celem tego opracowania jest przedstawienie wykorzystania metody do prognozowania
zmiennych zwiazanych z energetyka, niewymagajacej wnikania w zwiazki pomigdzy
zmiennymi. Pokazemy tu wykorzystanie zarowno typowych zmiennych ,,czasowych”, jak
i zmiennych o charakterze czynnikow ksztattujacych zmienng prognozowana.

Koncepcja metody MARS

MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines) to metoda nieparametryczna, nalezaca
do szerszej grupy metod data mining, okreslanej jako metody ukierunkowane (ang. Super-
vised learning), iwykorzystywana do rozwiazywania probleméw typu regresyjnego
i klasyfikacji. Koncepcja metody rozszerza tradycyjne ujecie zmiennych objasniajacych
w modelu regresyjnym. Poza calo$ciowym uwzglednieniem wptywu predyktorow (tak jak
w klasycznym modelu regresji) analizowane sa wszystkie obserwacje danej zmienngj
objasniajacej i obszar jej zmiennosci dzielony jest na przedziaty, w ktérych ma ona rézny
wplyw na badane zjawisko. Granice przedzialdéw oznaczane sa za pomoca wartosci
progowych (tzw. wezlow: knots). Oznacza to, ze w zaleznosci od tego, czy wartos$¢
zmienne] objasniajacej znajduje sig¢ ponizej czy powyzej wartosci progowej, to zmienna
moze by¢ uwzgledniana w modelu z r6zna waga i réznym znakiem. Rozroznienie warto$ci
predyktora na mniejsze i wigksze od wartosci progowej (f) jest dokonywane za pomoca
funkcji: 5, max(0; X —¢). Funkcja ta okreslana jest jako funkcja bazowa (basis function).

Dziatanie funkcji bazowej najlepiej mozna przedstawi¢ za pomoca wykresu:
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x—t, dlax>t
0, dlax<t|

gdzie: (x—1t), = {

Dodatkowym atutem metody MARS jest mozliwo$¢ uwzglednienia interakcji pomigdzy
zmiennymi objasniajacymi. Wlasno$¢ t¢ najlepiej mozna zilustrowaé przykladem.
Wiadomo, Ze zapotrzebowanie na energig elektryczng np. w niedzielg o godz. siodmej rano
jest inne niz zapotrzebowanie o tej samej godzinie w poniedzialek. Jednak pobdr energii
w poniedziatek wielkanocny bedzie sig¢ r6znit znacznie od poniedziatkéw ,,powszednich”.
W klasycznym modelu regresji trudno jest odzwierciedli¢ zalezno$ci pomigdzy powyz-
szymi zmiennymi: godzina, dniem tygodnia i §wigtem. Natomiast posta¢ funkcyjna MARS
pozwala na uwzglednienie interakcji migdzy predyktorami. Powyzsza sytuacje mozemy
opisa¢ za pomoca iloczynu funkcji bazowych

max(0, godzina —t;) - max(0,dz _tygodnia —t,) - max(0, swieto —t5).

W ten sposob uzyskujemy lepsze dopasowanie prognozy do rzeczywistego uktadu czynni-
koéw ksztattujacych prognozowane zjawisko.

Ogodlnie posta¢ funkcji MARS uzyskuje sig¢ poprzez sumowanie funkcji bazowych oraz ilo-
czynow tych funkcji z odpowiednimi wagami, okreslonych wspolnie oznaczeniem #,,(X):

M
FX)=Bo+ 2 h, (X).
m=l1

Teoretycznie model ten mozna przedstawi¢ jako wazona sumg wybranych funkcji
bazowych sposrod wszystkich dostgpnych funkcji bazowych uwzgledniajacych wszystkie
wartosci zmiennych objasniajacych. Innymi stowy, mamy do dyspozycji 2Nk mozliwych
funkcji bazowych, gdzie N oznacza liczbg¢ obserwacji, a k liczbg predyktorow. Cyfra
2 wynika ze znaku funkcji bazowej (ujemny lub dodatni). Z tego zbioru, za pomoca
specjalnie zaprojektowanego algorytmu, przeszukujemy przestrzen obserwacji w celu
wyznaczenia warto$ci progowych (wegztow) i interakcji migdzy zmiennymi. W oparciu
o wybrane wezly budowane sa funkcje bazowe, ktore wraz z odpowiednimi wagami
sktadaja si¢ na opis badanego zjawiska.
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Algorytm

Pierwotny algorytm, zaproponowany w 1991 roku przez J. Friedmana [1], zostat zaprojek-
towany dla $redniej wielkosci zbiorow danych (50<N>1000), o maksymalnie 20 zmien-
nych objasniajacych. Algorytm MARSplines dostepny w STATISTICA Data Miner
umozliwia wykorzystanie dowolnej liczby obserwacji i zmiennych objasniajacych oraz
wielu zmiennych wyjsciowych.

Algorytm jest oparty na metodzie rekurencyjnego podziatu przestrzeni cech (recursive
partitioning) [2] 1 sktada si¢ z dwoch etapow nastgpujacych na przemian, az do osiagnigcia
zadanego kryterium stopu. W pierwszym kroku zwigkszana jest ztozono$¢ modelu przez
dodawanie funkcji bazowych, dopoki nie zostanie wyczerpana maksymalna liczba funkcji
zadana przez uzytkownika. Nastgpnie uruchamiana jest procedura usuwania najmniej
istotnych funkcji bazowych z modelu, tzn. takich, ktorych usunigcie spowoduje najmniej-
szy spadek miary dobroci dopasowania. Ten etap nosi nazwe przycinanie (ang. pruning)
ijest opcjonalny w algorytmie MARSplines. Zatrzymanie algorytmu nastgpuje po osiag-
nigciu minimum wspotczynnika okre§lanego nazwa uogdlniony blqd w ocenie krzyzowej
(ang. Generalized Cross Validation error - GCV). Jest to miara dobroci dopasowania
modelu do danych rzeczywistych, ktoéra uwzglednia nie tylko wielkos$¢ bledu resztowego,
ale rowniez stopien ztozono$ci modelu:

N

Z(yi _f(xi))z
Gey == iC=1+cd,
-y
N
gdzie N oznacza liczbg przypadkow w zbiorze danych, a d okresla liczbe stopni swobody,
ktora jest rowna liczbie niezaleznych funkcji bazowych. Wielko$¢ c jest ,.kara” za dodanie
kolejnej funkcji bazowej do modelu.

Przyktad

Przyklad dotyczy prognozowania zapotrzebowania na energi¢ cieplnag. Dane obejmuja

okres czterech miesigcy (od stycznia do kwietnia) i zostaty zebrane przez jedna z elektro-

cieptowni. Dla zachowania poufnos$ci, wartosci niektorych zmiennych zostaty zmienione.

Zmiennymi prognozowanymi sa przeptyw rzeczywisty (zapotrzebowanie na energig

cieplna), moc rzeczywista i temperatura powrotu (wody) - zmienne ilosciowe. Do zmien-

nych objasniajacych naleza:

¢ zmienne ilosciowe: temperatura zadana od EC, temperatura wymagana z tabeli
regulacyjnej, temperatura zasilania, temperatura dobowa, temperatura godzinowa,
wiatr (predkos¢);

¢ zmienne jako$ciowe: godzina, miesiac, dzien miesigca, dzien tygodnia, dni robocze,
zachmurzenie.
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Lacznie zbior danych zawiera 2880 przypadkow. W celu zbudowania modelu predyk-
cyjnego w menu Statystyka wybieramy modut Data-Mining, a nastepnie Data Miner - My
Procedures.

f STATISTICA - Dobroc dopasowania dla wielu zrddet danych - [Summar E Diata Miner - My Pracaduras

Pik Edit Wiew Insert Format | Statistics Graphs Took Data Skaroszyt W5 Data Miner - All Procedures
== | = @ | b i # Eesure... k7, Data Miner - Data Cleaning and Filkering
o .
“ I Arial j ﬁ "E EyEeup Fine s ¥ Data Mirer - General Slicer/Dicer Explorer with Drill-Down 3
S Basic Statistics| Tables ﬁ Data Miner - General Classifier (Trees and Cluskers) r
M Multiple Regression 5 Data Miner - General Modeler and Multivariate Explorer *
@ AMOYA E Data Miner - General Forecaster 3
E Morparametrics fgg Data Miner - General Meural Metwork Explorer r
Distribution Fitking Eﬁ .
Advanced LineariMonlinear Models + Independent Components Analysis

Multivariate Exploratory Techniques v Generalized EM & k-Means Clusker Analysis

Industrial Statistics & Six Sigma r Association Rules
Paower Analysis Sequence, Association, and Link Analysis
General ClassificationfRegression Tree Models
General CHAID Models

Interactive Trees (CART, CHAID)

Boosted Tree Classifiers and Regression

Meural Metwarks

Q1 Data Mining & Root Cause Analysis »
Text & Document Mining, Web Crawling +

Rk R

Random Forests For Regression and Classification
Generalized additive Models
MARSplines (Mulkivariate Adaptive Regression Splines)

Statistics of Block Data +

4
=

;|

z
E
@

STATISTICA Wisual Basic

ol N Ny s o= B R PR P

Machine Learning (Bavesian, Support Veckars, Nearest Meighbor)

Prabability Calculator

59 5o

Rapid Deplayment of Predictive Models (PMML)

Goodness of Fit, Classification, Prediction

i

Feature Selection and Yariable Screening

: Combining Groups (Classes) For Predictive Data-Mining

B DataMinerz® HEE

b F (= Data Source 5%. Mode Browser ~ & Par f Connect & wizard [ 2
Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis, Modeling, Reports
Acquisition Transformation Classification, Forecasting

Select Spreadsheet or In-Place DB Document

Ta Open Spreadshest Documents oK

Cancel

Files...

P i

Salect the Spreadshect to use from amaong the cumrently opened Spreadshests and Workbooksz. Uze
the 'Files..." button to open new Spreadshests and Waorkbooks.
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Gdy zbidr danych zostanie umieszczony w obszarze definiowania danych, wowczas moze-
my okresli¢ zmienne analizy. Klikamy prawym przyciskiem myszy na ikong pliku danych
i wybieramy opcje Variable Selection (wybor zmiennych). Zmienne definiujemy zgodnie
z nizej podana specyfikacja.

Select dependent variables and predictors

1-Training ¥ ar 1-Training ar 1-Training ar 1-Training ar oK |
2-Data 2-Data 2-Data 2-Data

3-Dzien_miegiaca 3-Dzien_miegiaca 3-Dzien_miesiaca >; Cancel
4-Miesiac 4-Miesiac 4-Migsiac

5-Dzien_tygodnia 5-Dzien_tygodnia 5-Dzien_tygodnia

E-Godzing E-Godzina E-Godzing

7-Dni_robocze 7-0ni_robocze 7-Oini_robocze robo

9-Temp_zadana od EC S-Temp_zadana_od EC emp_zadana_od EC

- EC

9-Temp_wymagana_z_tab  |3-Temp_wymagana_z_tab,  EREN t: 9-Temp_wymagana_z_tab
10-Temp_powratu 10-Temp_powratu 10-Temp_powrotu

¢ ' ¥ ¢ ' » | ' 5 ¢ ' >

Spread | Zoom | -Spread | Zoom

Spread | Zoom | Spread | Zoom |
Dependent; continuous: Dependent; categorical: Predictar; continuous: Predictor; categorical:
[101516 | 89111317 3714

I” Show appropriate vanables only

Nastepnie nalezy podzieli¢c dane na zbidr uczacy 1itestowy. Podziatu dokonujemy za
pomoca wezta Split Input Data into Training and Testing Sets (Regression) dostepnego
w grupie Regression Modelling and Multivariate Exploration. W tym celu otwieramy
przegladarkg wezlow (Node Browser) i wybieramy opcje General Modeler and Multi-
variate Explorer. Nastgpnie wstawiamy wybrany wezet 1umieszczamy go w obszarze
roboczym za pomoca przycisku - Insert inta warkspace .

|General Modeler and Multivariate Explorer LJ ¥ dose
2 [nsert into workspace p Bun QEE Mew Browser q.,i Options, .. -B- Modes -
+- (1] Statistics Split Input Data into Training and Testing 5 amples [Regression]
(] Graphs |~ Standard Multiple Regression with Deployment
[0 Input Data ?nd Data.Acgwsnlon BEH B est-5 ubset and Stepwise ANCOVA with Deplopment
([0 Data Cleaning and Fitering ‘{},Standald Regression Trees [C And RT) with Deplayment

[ Data Transformation

3 Rearession Modeling and Multivariate Exploratio

{7 Comparing amd Merging Multiple Data Sources
(21 User Defined and Special Purpose Models

_'_._;_Standald Rearession CHAID with Deployment
,'_:;_E:-:hausti\-'e Fiegression CHAID with Deployment

"'}; Boosting Regression Trees with Deployment

2. Multlayer Perceptron with Deployment (R egression)
2. Radial B aziz Function with Deployment [Regrezsion)
% MARS plines For Rearession YWith Deployment

2% S Lppart Yectar Machine with Deplopment [Fiegression)
-Mearest Meighbors with Deployment [Fegression)

: Combining Groups Fegrezsion with D eplopment
Compute Best Prediction from all Models

< | Elears All Deployment Infa [Regression]
Split Input Data into Training and Testing Samples (Regression) fad

This node will convert a single input descriptor nat matked for deployment into tao input descriptors: one
marked for deployment and the other one marked not for deployment. This scriptwill also clear our all
previously existing inforration for trained methods fram the global dictionary.

The training and testing data sets data sets will be used during comnparative and combetitive training. as -~ ™
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Gdy wezel znajduje si¢ w polu transformacji danych, nalezy okresli¢ liczbe przypadkow,
ktore beda naleze¢ odpowiednio do zbioru testowego i uczacego. Aby podzieli¢ przypadki
na podzbiory, klikamy prawym przyciskiem myszy na ikonie wegzla i wybieramy opcjg
i EditParameters.. . Nastgpnie w zaktadce General okreSlamy procentowy udziat zbioru
testowego (Approximate percent of cases for testing) lub jego liczebnos¢ (Approximate
number of cases for testing).

General l Clear Trained Models]

Dietermines whether to use the
percentage walue or the
approximate number of cases to
Approximate percent of cazes ] select the testing sample; only
far testing: applicablz if Parcert of caze

numbers iz True,

Approzimate number of cases ,1—
for testing: If @ leaming/esting variable and

codes are salected for the input
data source, then those
selections will be uzed to generate
the twe samples (nstead of
random sampling .

Percent of case numbers:

W trzecim kroku uruchamiamy dziatanie wezla za pomoca przycisku » run  umieszczo-
nego w gtéwnym menu i tworzymy dwa podzbiory danych: uczacy i testowy.

¥ DatamMiner1™

» Run [ Data Source @ Variables %‘ﬁ. MNode Erow
Data Data Preparation, Cleaning,
Acquisition Transformation
ﬂaining...
-
Dane_c... Split Inp...

Nasz model begdzie obejmowatl trzy zmienne prognozowane, dlatego dla kazdej z nich
nalezy przygotowac¢ osobna kopig zbioru uczacego itestowego. W tym celu wykorzys-
tujemy wezet Multiple Copies of Data Source dostgpny w przegladarce we¢ztow — opcja
General Modeler and Multivariate Explorer, grupa Input Data and Data Acquisition. Po
zaznaczeniu pliku (kliknigciem na ikong), dla ktérego chcemy utworzy¢ kopie, otwieramy
przegladarke weztow i1 dodajemy wybrany wezet. Czynnos¢ powtarzamy dla obydwdch
podzbioréw. Nastgpnie tworzymy trzy kopie, korzystajac — jak poprzednio — z opcji
% Edit parameters... 1 Okreslajac ich liczbg dla kazdego podzbioru osobno. Jako rodzaj kopio-
wania (Type of copy operation) wybieramy tworzenie dodatkowej kopii zZrodia danych
(Clone original data source) iklikamy przycisk » run . Otrzymujemy sze$¢ plikéw
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z danymi. Aby nie pomyli¢ plikow w dalszej analizie, warto na tym etapie nazwac je zgod-
nie z przeznaczeniem. Na potrzeby przyktadu plikom zostaty nadane nazwy zmiennych
prognozowanych, z zaznaczeniem, czy jest to zbior uczacy (U) czy testowy (T). Nazwe
zbioru danych mozemy zmieni¢, klikajac na ikon¢ prawym przyciskiem myszy i wybie-
rajac opcj¢ Rename.. lub za pomoca klawisza F2.

DataMiner1™

» Run [Z DataSource 59 variables %5 Node Brow
Data Data Preparation, Cleaning,
Acquisition Transformation
=
‘ erepl_u
Multiple ...
s
Moc_LI
Tralnlng
—‘,‘*‘ Temp_U
Dane_c... Split Inp
_A
Przepl T
Bl
Testing...\ /YMUC T
R
Mulkiple .. m

Teraz mozemy przystapi¢ do zdefiniowania zmiennych dla kazdego z utworzonych plikéw
pod katem tworzonych modeli predykcyjnych. Za pomoca opcji B yariable Selection... dla
kazdej pary zbioru uczacego i testowego wybieramy inna zmienng objasniana, a nastgpnie
dodajemy osobny wezet analizy MARSplines.

¥ DataMiner1®

p Run (2 Data Source ’EE Mode Browser = L;i Parameters
Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysi
Acquisition Transformation Classification
rzepl U
Muluple Przepl
Moc_| U
Tralmng
Bl Temp\fl<
Dane_c... g ItI
I np Moc M...
Przepl T
Testmg \ MocT
—_} . -
Mulhple Temp_T
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W celu dodania wezta analizy dla dwoch plikéw (o takich samych zmiennych zaleznych
i niezaleznych) jednoczes$nie trzeba zaznaczy¢ oba za pomoca przycisku Ctrl i otworzy¢
przegladarke weztow (Node browser), opcja General Modeler and Multivariate Explorer,
grupa we¢zlow Regression Modelling and Multivariate Exploration. Przy przeprowadzaniu
rownolegle kilku analiz tego samego typu, rowniez warto umiesci¢ bardziej szczegotowa
informacj¢ o analizie w nazwie wezta. Robi si¢ to tak samo, jak w przypadku plikéw
danych.

W celu oszacowania parametréw modeli najpierw definiujemy parametry analizy, korzys-
tajac z opcji & Edtparameters... , a nastgpnie uruchamiamy estymacj¢ za pomoca przycisku
w0 Run Ditty Nodes  (uruchom niezaktualizowane wezly), ktory pojawia sig, gdy klikniemy pra-
wym przyciskiem myszy w puste miejsce w polu analizy.

Data Analysis, Modeling,
Classification, Forecasting

Frzepl ...
pE Run Dirty Nodes Chrl+F5
pm Run To Selected Node Shift+F5
- Rename Selected Mode Fz
Moc M.
Align Icans
— Temp_. Options | ‘

cieplownictwo2
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Data Data Preparation, Cleaning, Data Analysis. Modeling.
Acquisitior Transformation Classification, Forecasting

ﬂ —
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o

Mo L
Training...
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e [ Temp_L . 5T

5 | P E 5

L. = Moc_kM...

Przepl_T

Testing ... Mac_ T -
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Wyniki dla kazdego modelu mozemy przeglada¢ po otwarciu raportéw analiz. Przyktado-
we okno z podsumowaniem modelu znajduje si¢ ponize;j.

24 Przepl MARS® - Regression statistics (Split Input Data into Trainin... '

i Przepl_MaRs* A - =

2123 Praspl MARS (1! . o Regression stat|st|cs. (Sp :‘
Madel Summ Regrassion statistics Przeplyw_rzeczywisty
Model cocfii | | Mean {observed) [ 1808571
Diescriphive ¢ Standard deviation (observed) 370469
Regression ¢ Wean (predicted) 18065.71
54 Histogram ol Standard deviation (predicted) 3672.92
{58 Histogram ol | || Mean (residual) -0.00

Hiskogram ol tandard deviation (residua .

i) Standard deviati idual 484.15
{0 Histogram of || B-square 0.98
G Histogram ol R-zquare adjusted 0.9a
B0 Histograr ol
EB4 Histograr ol I
EB4 Histograr ol I
Eﬁ Hiskogram ol JJ
@ Il—!is.togram 0! v

< | » Fearession statiztics [Split Input Data into Training and Tes... @

—

Po oszacowaniu modeli dla trzech prognozowanych zmiennych mozemy ocenic, jak spraw-
dzaja si¢ w zbiorze testowym. Miary dobroci dopasowania modelu oraz odpowiednie wyk-
resy dla zbioru testowego tatwo uzyska¢ za pomoca wezta Goodness of Fit for Multiple
Inputs, ktory znajduje si¢ w zaktadce Statistics — Data Mining — Goodness of Fit.
Jednakze, aby uzyska¢ poprawne wyniki, nalezy dla kazdego pliku prawidtowo okresli¢
zmienne. Rysunek ponizej ilustruje sposob definiowania zmiennych.

Select dependent variables and predictors

1-taRSplinestodelPred  [1-MARS plinestdodelPred R R EEEN  (1-MARS plinestd odelPred 0k |
2-MARSplinestodelR es 2-MARS plinestodelR es 2-MARS plinestodelR es 2-MARS plinestodelRes
3-Przeplyw rzecaywisty 3-Przeplyw_rzeczpwisty 3-Przeplyw_rzeczpwisty 3-Przeplyw_rzeczpwisty Eareel

Spread | Zoom | Spread | Zoom | Spread | Zoom | Spread | Zoom

Dependent; continuous: [ependent; categorical: Predictor; continuous: Predictor; categonical:

2 | I |

Po potaczeniu wezla ztrzema plikami testowymi, otrzymanymi po estymacji modelu,
zdefiniowaniu zmiennych iuruchomieniu go, uzyskujemy miary dobroci dopasowania
modeli do danych testowych.
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Aby utatwi¢ oszacowanie jakosci modeli prognostycznych, podajemy zakresy zmiennosci
analizowanych zmiennych:

¢ temperatura powrotu: 20-62,
¢ moc rzeczywista: 190-1 500,
¢ przeplyw rzeczywisty: 5 000-22 100.

Nalezy podkresli¢, ze powyzsze obszary zmiennosci moga nie odpowiadaé wartoSciom
zmiennych obserwowanym w warunkach rzeczywistych ze wzgledu na dokonane mo-
dyfikacje danych. Z tego rowniez powodu nie podajemy jednostek fizycznych zmiennych.

CEX

34 Goodness4* - Summary Goodness of Fit (Moc)

1 3 B
Przecietny 2 Przecietny 4 g
kwadratowy biqd Przecietny bigd kwadratowy biqd Przecietny bigd WS|)0|CZyI!!]Ik
bezwgledny wzgledny korelacji
bezwgledny wzgledny
Maoc rzeczywista 994238475 24.2198524 0.00310880304 0.0410916045 (0.983667 465
Temperatura powrotu 0.876077658 0.582630632 0.000505323047 0.01354168256 0.971955068
Przeptyw rzeczywisty 277336.457 416.202178 0.00117323254 0.0243308914  0.989159636) - |
@ K.orelacie [Przeplyw 2v*1 442c) Summary Goodness of Fit (Maoc] Al
—
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