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Hurtownie danych i eksploracja danych w prognozowaniu
popytu na gaz i ustugi magazynowania gazu

W artykule zaprezentowano tendencje §wiatowe dotyczace hurtowni danych i eksploracji danych w przemysle naftowym
i gazowniczym oraz potwierdzono mozliwo$ci wykorzystania narz¢dzi zaawansowanej eksploracji danych do prognozowa-
nia popytu na paliwo gazowe i ustugi podziemnego magazynowania gazu na polskim rynku. W ramach testowania uzytecz-
nosci oprogramowania do eksploracji danych, zbudowano model prognozujacy odbior gazu z polskich podziemnych maga-
zyndéw gazu. Uzyskane prognozy maja wysoka trafnos¢, a uzycie kreatorow wbudowanych w oprogramowanie zminimali-
zowalo naktady pracy i pozwolito na automatyzacje procesu budowy modeli.

Stowa kluczowe: eksploracja danych, przemyst gazowniczy, prognozowanie.

Data warehouses and data mining in forecasting the demand for gas and gas storage services

The article presents world trends regarding data warechousing and data mining in the oil and gas industry and confirmed the
possibility of using advanced data mining tools for forecasting natural gas demand and underground gas storage services on
the Polish market. As part of data mining software usability testing, we built a model forecasting gas withdrawal from Pol-
ish underground gas storage facilities. The achieved forecasts have high accuracy, and the use of wizards embedded in the
software, minimized the workload and allowed for the automation of the model building process.

Key words: data mining, oil and gas industry, forecasting.

Wprowadzenie

narzedzia eksploracji danych: algorytmy do automatyczne;j
analizy duzych wolumenow danych, wykorzystujace me-

Wspolczesny rozwoj informatyki i olbrzymich zbiorow da-
nych wraz z mozliwo$cia ich szybkiego przeszukiwania, zna-
czaco zmienit spojrzenie na dane jako zrédto informacji. Wy- tody statystyczne, ekonometryczne, czy metody maszyno-
korzystanie narzedzi statystycznych i uczenia maszynowego

wywodzacego si¢ z informatyki, pozwolito na automatyczne

wego uczenia si¢, pozwalajace na analize danych nie tyl-
ko o charakterze ilo§ciowym, ale rowniez jakosciowym,

analizowanie danych oraz wydobywanie informacji z morza ¢ narzedzia zarzadzania wiedzg: umozliwiajace sktadowa-
danych. To przyczynito si¢ do powstania nowej gate¢zi infor- nie, indeksowanie i analiz¢ dokument6w tekstowych oraz
matyki stosowanej — Business Intelligence.

Business Intelligence (BI) jest definiowane jako zoriento-

powigzanie ich z innymi danymi.
Systemy tej klasy budowane sg z wykorzystaniem hur-

wany na uzytkownika proces zbierania, eksploracji, interpre-

tacji 1 analizy danych, ktory prowadzi do usprawnienia pro-

cesu podejmowania decyzji. Tak rozumiany system wspoma-

gania decyzji biznesowych obejmuje [15]:

» narzgdzia OLAP (ang. on-line analytical processing): opro-
gramowanie umozliwiajace analize wielowymiarowa danych
biznesowych poprzez integracje, agregacje i odpowiedni
sposob prezentacji (wizualizacji) r6znego rodzaju danych,

towni danych, tj. baz danych dedykowanych do zbierania da-
nych pochodzacych z roznych zrodet oraz narzedzi efektyw-
nego udostepnianie danych uzytkownikom koncowym. Celem
hurtowni danych jest gromadzenie danych nie tylko z r6znych
zrédel, ale takze pierwotnie r6znorodnej postaci, w jednej ba-
zie 1 w jednolitym formacie pozwalajacym na dalszg ich ob-
robke. Przyktadowa architektura hurtowni danych wraz z po-
wigzanymi z nig elementami przedstawiona jest na rysunku 1.
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Eksploracja danych

Jednym z koncowych sktadnikow systemow BI sg narzg-
dzia data mining. Jest to inteligentna eksploracja danych, kto-
ra ma na celu pozyskanie przydatnej wiedzy ukrytej w duzej
ilo$ci informacji. Eksploracja danych nazywana czgsto od-
krywaniem wiedzy w bazach danych jest jedng z najszybciej
rozwijajacych si¢ gatezi informatyki w ostatnim czasie. Laczy
w sobie wiele dziedzin naukowych, takich jak [7]:

» systemy baz danych, hurtownie danych, repozytoria, na-
rzgdzia OLAP,

* metody statystyczne,

* uczenie maszynowe i odkrywanie wiedzy,

* wizualizacja danych,

* wyszukiwanie informacji,

e sieci neuronowe,

* logika rozmyta i zbiory przyblizone,

* rozpoznawanie obrazow,

* przetwarzanie sygnatow.

Wspotczesne firmy zarzadzaja duzymi zbiorami danych, ale
problemem jest ich praktyczne wykorzystanie. Nattok danych
w znacznym stopniu utrudnia ich analizg i skutkuje zmniej-
szeniem si¢ iloci przydatnych informacji. Za pomocg technik
eksploracji danych mozemy rozwigzywac takie problemy jak:
* prognozowanie sprzedazy i ustalanie cen,

» szukanie klientow, ktorzy przynosza najwickszy zysk,

* zrozumienie potrzeb klientow,

» wyszukiwanie, ktore towary i ustugi sprzedajg si¢ razem,
» przewidywanie utraty klientow,

* ocenaryzyka,

* wykrywanie naduzy¢,

* budowa skutecznych kampanii marketingowych,

» wykrywanie nieprawidtowosci.

W poczatkowym etapie rozwoju Business Intelligence ta-
czyto hurtownie danych z analityka danych, prostg eksplora-

284 Nafta-Gaz, nr 4/2018

cja danych i rozbudowanym raportowaniem. Obecnie wpro-
wadza si¢ podzial na trzy obszary: zarzadzanie hurtowniami
danych, raportowanie i prostg analityke (wasko rozumiane BI)
oraz zaawansowang eksploracj¢ danych. Czotowi producenci
oprogramowania bazodanowego i analizy danych wedtug ra-
portu Gartnera, Swiatowej firmy konsultingowej w branzy IT,
to: IBM, SAP, Oracle, Teradata, SAS, Microsoft, Rapid Mi-
ner, KNIME (por. [3, 11]).

Najczesciej stosowanymi technikami eksploracji danych,
wbudowanymi zwykle w narzedzia komercyjne czotowych
producentoéw oprogramowania, sg [10]:
 analiza dyskryminacyjna (podziat na roztgczne podzbiory),
» analiza asocjacji (znajdowanie zbioréw czestych i regul),
+ Kklasyfikacja,

* analiza regresji,

« Kklastrowanie (analiza skupien),
* wykrywanie zmian i odchylen
e prognozowanie.

Najprostszym sposobem budowy systemu do eksploracji
danych jest wykorzystanie oprogramowania jednego z wy-
mienionych wcze$niej producentéw systemoéw BI 1 przysto-
sowanie go do wilasnych potrzeb. Rozwigzanie to nie zawsze
moze spelni¢ wymagania branzy naftowej i gazowniczej, gdyz
wspomniane oprogramowanie skierowane jest do zbyt ogol-
nego uzytkownika, stad konieczne moze okazac si¢ tworze-
nie wlasnego oprogramowania lub zakupienie specjalistycz-
nych aplikacji. Przyktadowymi dostawcami specjalistyczne-
go oprogramowania do analityki danych w branzy naftowe;j
sg: IHS, Microsoft, American Gas Association, RBAC (przy-
ptyw gazu w sieciach USA), SAS, OGsys, Total Stream GE'.

'Obszerng liste oprogramowania dla branzy wiertniczo-naftowej mozna
znalez¢ na stronie internetowej Top Oil and Gas Software Products [16].



Wigkszos$¢ oprogramowanie tego rodzaju stuzy do gromadze-
nia danych i analiz w obszarze wydobycia ropy i gazu (upstre-
am). W mniejszym stopniu jest ono przydatne do zarzadzania
zakupami i sprzedaza gazu, w tym prognozowania cen i wielko-
$ci zapotrzebowania na gaz (midstream i downstream). Mozna
tutaj wspomnie¢ o hurtowni danych wdrozonej w PGNiG SA,
wykorzystujacej oprogramowanie firmy SAP. Nie jest to jed-
nak narzedzie stricte zaawansowanej eksploracji danych.

Tradycyjne podejscie do prognozowania w branzy gazow-
niczej wykorzystuje modele regres;ji i jednoznacznie okreslo-
ny zbior danych. Dane uzywane w klasycznym prognozowa-
niu cen i zapotrzebowania na gaz to [1]:

* historyczne ceny gazu (lokalne, na rynkach $witowych,
biezace i terminowe),

» dane pogodowe (temperatura, wiatr, opad i nastonecznienie),

* liczba klientow indywidulanych i ich zuzycie gazu (takze
wspolczynniki elastyczno$ci cenowej i dochodowej popytu),

» dane dotyczace budownictwa i1 dziatalnosci remontowe;j

(nowe domy, zmiany energochtonnosci itp.),

* duzi odbiorcy (wielkos¢ i charakterystyka odbioru, wspot-
czynniki elastycznosci cenowej i dochodowej popytu),

» dane makroekonomiczne (PKB, inflacja, ptace itp.),

* sytuacja polityczna,

* metadane (dane samorzadu terytorialnego, urzedow sta-
tystycznych itp.).

Wspolczesne podejscie do budowy modeli empirycznych
wykracza poza tradycyjne modele statystyczno-ekonometrycz-
ne. Klasyczne modele wymagaja z jednej strony spelnienia
Scistych wymagan dotyczacych wnioskowania statystyczne-
g0, z drugiej strony — narzucajg konieczno$¢ okreslenia z gory

zbioru zmiennych objasniajacych. Zbior ten moze by¢ zawe-
zony w toku wnioskowania, ale trudno go p6zniej rozszerzyc.
Szczegblny problem dotyczy zmiennych opdznionych w mo-
delu empirycznym. Naturalng kwestig jest opdznienie rzeczy-
wistego zuzycia gazu odbiorcow w stosunku do kwot wyni-
kajacych z faktur. Jednakze moga wystepowac inne op6znie-
nia, ktorych natura nie jest z gory znana.

Prognozowanie cen i zapotrzebowania na gaz moze obec-
nie opiera¢ si¢ na dowolnie szerokim zbiorze potencjalnych
zmiennych objasniajacych, niekoniecznie zwigzanych wprost
z cenami gazu. Problem ten rozwigzujg wspotczesne tzw. mo-
dele oparte na danych (ang. data-driven models), ktore wyko-
rzystuja wyniki badan z obszarow [8]:

* sztucznej inteligencji,

 inteligencji obliczeniowej — sieci neuronowe, systemy roz-
myte, algorytmy ewolucyjne,

* soft computing — wnioskowanie oparte na pojeciach nie-
ostrych — rozmyte systemy regutowe,

* uczenia maszynowego,

» cksploracja danych i odkrywanie wiedzy w bazach danych.

Zaleta tego podejscia jest nie tylko pozostawienie doboru
zmiennych algorytmom wbudowanym w oprogramowanie,
ale takze mozliwo$¢ czestej aktualizacji postaci modelu (np.
kwartalnej, miesigcznej lub czgstszej).

Co wigcej, zbudowane w ten sposéb modele mogg dzia-
fa¢ automatycznie po wykryciu odchylen, zwigkszajac lub
zmniejszajac podaz gazu w okreslonych obszarach, przy
uwzglednieniu podpisanych umow z klientami, wpisujac
si¢ w tendencj¢ rozwoju odnawialnych zrodetl energii oraz
ide¢ smart grid.

Przyktadowy model prognozy zapotrzebowania na odbiér gazu z podziemnych magazynéw gazu w Polsce

W celu sprawdzenia przydatnosci wspolczesnych narzedzi
hurtowni danych i eksploracji danych w dalszej czesci pracy zbu-
dowano prosty model stuzgcy prognozowaniu wielkosci odbioru
gazu z podziemnych magazynoéw gazu w Polsce. Odbior gazu
odnosi si¢ do sumarycznego odbioru ze wszystkich polskich ma-
gazynow. Bardziej wyrafinowany model wymagatby uwzgled-
nienia indywidulanych danych dla pojedynczych PMG oraz ob-
szerniejszego zbioru potencjalnych zmiennych objasniajacych.

Na potrzeby badan zbudowano niewielka hurtowni¢ tema-
tyczng (data mart), gromadzaca dane z kilku zrédet. Wszyst-
kie dane zostaty zaimportowane z ogdlnodostepnych interne-
towych baz danych jako pliki CSV i zatadowane do utworzo-
nych wczesniej tabel hurtowni danych. W przypadku praktycz-
nej realizacji takiej hurtowni konieczne bytoby zautomatyzo-
wanie pobierania i fadowania danych z uwzglednieniem wy-
maganej konwersji typow danych ze zrédet do formatu doce-
lowego oraz uwzglednienie mechanizmu wyodrgbniania bted-

nych danych. Hurtownia taka mogtaby wtedy dziata¢ automa-
tycznie, aktualizujac dane przyrostowo w cyklach dziennych,
miesi¢cznych lub rzadszych.

Analizg obje¢to okres od 1 stycznia 2011 roku do 20 wrze-
$nia 2017 roku. Dane na temat polskich podziemnych maga-
zynodw gazu pochodzg ze strony internetowej Gas Infrastruc-
ture Europe [5], dane meteorologiczne dla Warszawy pobra-
no ze strony internetowej Freemeteo [4]. Ze wzgledu na to, ze
posiadane dane dotyczace PMG sg warto$ciami sumaryczny-
mi dla wszystkich polskich magazynow, dane meteorologiczne
dla Warszawy potraktowano jako charakterystyke warunkow
pogodowych dla centralnego punktu Polski. Srednie miesiecz-
ne wynagrodzenia w Polsce pochodzg ze strony internetowej
GUS [5]. Ceny gazu dotycza Henry Hub w Luizjanie i pocho-
dza ze strony internetowej Index Mundi [9]. Ceny gazu nie
odnoszg si¢ bezposrednio do polskiego rynku, ale mogg sta-
nowi¢ punkt odniesienia dla cen uslug magazynowania i cen
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gazu w Polsce, oraz cen innych no$nikow energii z wzgledu
na $ciste powigzanie ze Swiatowymi cenami ropy i produktéw
ropopochodnych. Koszty zakupu gazu przez PGNiG SA sg
takze powigzane z cenami ropy na rynkach $swiatowych, stad
posrednio ceny gazu w Henry Hub wskazuja na tendencje ce-
nowe na polskim rynku. Z tego samego powodu uwzglednio-
no miesieczne ceny wegla, ktore pobrano ze strony interneto-
wej Polskiego Rynku Wegla [12]. Sg to notowania PSCMI 1/T
Polskiego Indeksu Rynku Wegla Energetycznego 1 w sprzeda-
zy do energetyki zawodowej i przemystowej. Trendy w zmia-
nach cen wegla moga wptywaé na wybor zrodet ogrzewania
przez sektor komunalno-bytowy, w tym wykorzystanie gazu
ziemnego, a w konsekwencji zapotrzebowanie na ushugi ma-
gazynowania gazu. Podstawowe statystyki dla zmiennej obja-
$nianej Odbior, bedgcej sumaryczng wartoscig dobowego od-
bioru gazu z magazyndéw w Polsce, oraz potencjalnych 11 ilo-
sciowych zmiennych objasniajacych zawarte sg w tablicy 1.
Oproécz zmiennych ilosciowych wykorzystywane sg takze trzy
zmienne jakosciowe: Opis 1, Opis 2 i Opis 3 zawierajace opis
zjawisk pogodowych o warto$ciach: brak doniesien pogodo-
wych, grad, opad $niegu, deszcz, burza z piorunami, mgta.
W pierwszym etapie zbudowano modele obejmujgce
wszystkie dane. W podstawowym zbiorze danych, liczacym
2486 obserwacji, znajduja si¢ takze dane z okresé6w napehnia-
nia magazynéw. Zbior danych zatadowano do hurtowni da-
nych utworzonej w systemie Microsoft SQL Server w wer-
sji Enterprise 2017 [14]. Jest to jeden z kilku najbardziej li-
czacych si¢ na §wiecie produktéw do zarzadzania relacyjny-

mi bazami danych, hurtowniami danych oraz zaawansowa-
nej analityki danych (eksploracji danych). Jest to w zasadzie
grupa produktéw obejmujaca takze narzedzia Business Intel-
ligence i analityki danych stanowiace komponent Visual Stu-
dio — w niniejszym artykule wykorzystano wersje 2017 [13].

Te informatyczne narzedzia sg w niniejszej pracy traktowa-
ne jako typowy przyklad narzedzi do gromadzenia i zaawan-
sowanej analizy danych, prezentujacy mozliwosci tego typu
programow. Produkty innych wiodacych producentow opro-
gramowania bazodanowego i analizy danych zostaty juz wy-
mienione we wczesniejszej czgsci artykutu.

Korzystajac z gotowych kreatorow stuzacych do budowy
modeli eksploracji danych, zbudowano trzy modele, wykorzy-
stujac rézne techniki klasyfikacji: drzewo decyzyjne, sztucz-
ng sie¢ neuronowg oraz regresje logistyczng. Program auto-
matycznie i losowo podzielit dane na probe uczaca oraz pro-
be testowa, na ktorej sprawdzana jest skuteczno$é predykeji
modeli zbudowanych na podstawie proby uczacej. Najwyz-
sza skuteczno$¢ prognostyczna wykazato drzewo decyzyjne,
a najnizszg — regresja logistyczna. Wobec tego w dalszej ana-
lizie wykorzystano drzewo decyzyjne.

Poczatkowe wyniki byly nie w pelni zadowalajace, gdyz
kazda gatez drzewa zaczynata si¢ od nazwy miesiace, co wy-
nikato z catkowicie r6znej specyfiki miesiecy zimowych (od-
bior) i letnich (zatlaczanie). W zwigzku z tym ostatecznie do
analizy wzigto tylko dane dotyczace chtodniejszych miesig-
cy od wrze$nia do kwietnia, co dato 1719 obserwacji. Na ry-
sunku 2 przedstawiono wyniki budowy drzewa decyzyjnego.

Tablica 1. Podstawowe statystyki dla zmiennych w modelu

Odbior , GWh/d 41,04 0 66,19 3,15 1,88 0 355
(gazu z magazynow w Polsce)
Tlos¢ gazu w pmg TWh 16,81 17 7,24 0,6 0,15 2 32
Procent napehienia % 72,1 75 22,16 -1,07 -0,43 25 100
Pojemnos¢ czynna TWh 23,86 28 8,17 -0,72 -0,57 8 33
Moc odbioru GWh/d 448,68 432 78,56 -1,37 -0,15 319 543
Temperatura min °C 4,94 5 7,94 -0,18 -0,37 -23 22
Temperatura maks °C 13,89 14 10,05 -0,79 -0,15 -15 37
Predkos$¢ wiatru km/h 23,14 22 8,11 1,21 0,78 4 66
Opady mm 2,04 0 6,16 52,35 6,41 0 77
Pensja
($rednie miesigczne wynagro- zt 3973,5 | 3964,9 299,3 -0,82 0,25 3394,0 4 635,8
dzenie w gospodarce)
Cena

EUR/mIn BTU | 2,65 2,65 0,52 0,54 0,05 1,48 4,38
(gazu w Henry Hub)
Cena wegla
(indeks PSCMI 1/T) z/T 233,87 | 234,56 28,7 —-1,12 0,09 188,78 283,61

Zrodlo: opracowanie wlasne.
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Podsumowanie wynikéw prognoz dla proby testowej liczacej  °

1000 elementow umieszczono na rysunku 3. Proces budowy,
przetwarzania i testowania modeli zajat jedynie kilka minut.

W kazdym z weztéw drzewa decyzyjnego algorytm wy-

znaczyt inng funkcje regresji. Drzewo decyzyjne, a w zasadzie

drzewo regresyjne, musi zawiera¢ w weztach funkcje regre-

sji, gdyz zmienna prognozowana Odbior jest zmienng ciagla.

Funkcje regresji w poszczegolnych weztach sa nastgpujace:

* dla calej probki (wezet A//)

Odbior =173,167 — 5,171 (Temperatura Maks — 6,178)

— 12,597 (Cena — 2,626)

Pensja >= 3642,354 and
< 3766,531

Pensja >= 4139,062 and
< 4263,239

Pensja >= 3518,177 and
< 3642,354

wezel [Pensja > 3890,708 and < 4139,062]

Odbior = 67,053 — 5,738 (Temperatura Maks — 6,885)
wezel [Pensja > 3890,708 and < 4139,062 and Miesigc =
‘november’]

Odbior = 42,692 — 4,473 (Temperatura Maks —7,761)

+ 52,877 (Cena —2,990)

wezel [Pensja > 3890,708 and < 4139,062 and Miesigc =
‘november’ and Opis1 = ‘Deszcz’]

Odbior = 36,000 + 24,920 (Cena — 2,947) — 1,581
(Temperatura Maks — 8,619) + 0,536 (Predkos¢ Wia-
tru —22,524)

Pensja >= 3890,708 and
< 4139,062

Pensja >= 3766,531 and
< 3890,708

2N

Pensja >= 4263,239 and
< 4387 416

Miesiac
= "february’
Miesiac
= "october’
Opisl
= 'Deszcz’
Miesiac
= "november'
Opisl not
= 'Deszz’
Opis1
= "Opad tniegu’
Miesiac —— —
= Yjanuary’
———— — E< Opis1 not
= "Opad thiegu’
Miesiac
= "'march’
Miesiac
= 'december’
Cena
>=2,751
Miesiac not
= "november’
E< Cena
< 2,751
Miesiac
= "november’
Miesiac
= Yjanuary’
Miesiac not ——
= "march’
S — Miesiac not
= "January'
Miesiac
= "'march’

-

Pensja
< 3518,177

Pensja
>= 4387416

e<

Rys. 2. Drzewo regresyjne dla odbioru gazu z magazyndéw gazu w miesigcach zimowych
(ciemniejszy kolor wskazuje na wigksza liczbe danych w wezle)
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(metoda Bayesa z predykcja
Dirichleta) — ma w kolejnosci:
temperatura, cena gazu, pred-

ko$¢ wiatru, $rednia ptaca
w gospodarce, miesigc i jako

Prognoza

ostatnia zmienna — opis wa-
runkéw meteorologicznych

(deszcz, $nieg itp.). Dopaso-
wanie modelu do danych jest

mierzone wspotczynnikiem
score (wartos¢ 0,05 u dotu

-100 ¥ 2
Wartosci rzeczywiste

Odbior [Score = 0.05] Idealny model
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Najwigkszy wptyw na zmienng objasniang — odbior gazu
z magazyndéw mierzony wartoscig funkcji podzialu drzewa

% rysunku 3), ktory jest $red-
nig geometryczng odchylen
prognoz od danych rzeczywi-
stych. Wspotczynnik pozwala
na wybor najlepiej dopasowa-

nego modelu sposrod kilku analizowanych, a jego wartosci bli-

skie zero $wiadczg o dobrych wlasno$ciach prognostycznych.

Whnioski

Wykorzystanie narzedzi do budowy hurtowni danych i eks-
ploracji danych staje si¢ do$¢ powszechne w obszarze poszu-
kiwawczo-wydobywczym. Wielu §wiatowych producentéw
oprogramowania kieruje swojg oferte do tego obszaru. Ist-
niejg takze gotowe rozwigzania specjalistyczne branzowych
firm IT. Brakuje jednak gotowych rozwigzan dla gazownic-
twa, w tym narzedzi prognozowania, wykorzystujacych za-
awansowang eksploracj¢ danych, pozwalajacych na budowe
modeli opartych na danych.

Wykonana jako przyktad prognoza odbioru gazu z pod-
ziemnych magazyndéw gazu okazata si¢ dobrze dopasowana
do danych rzeczywistych, mimo malej szczegdélowosci da-
nych i niezbyt szerokiego zbioru potencjalnych zmiennych
objasniajacych. Pozyskanie bardziej szczegdétowych danych
wigze si¢ z koniecznoscig posiadania dostepu do danych we-
wnetrznych operatora magazynow oraz potrzebg zakupu da-
nych ekonomicznych, w tym cenowych lub meteorologicz-
nych. Co najwazniejsze budowa modelu prognostycznego byta
szybka 1 prosta dzigki kreatorom wbudowanym w oprogramo-
wanie. Oprogramowanie do eksploracji danych moze stano-
wi¢ bardzo dobre narzedzie prognozowania w branzy gazow-
niczej dzieki dziataniu na zasadzie ,,czarnej skrzynki” i poten-

cjalnie dowolnie duzemu zbiorowi zmiennych objasniajacych
zgromadzonych w hurtowni danych.

Mozliwos¢ zastosowania hurtowni danych wraz z narze¢dzia-
mi eksploracji danych nie ogranicza si¢ do zaprezentowanego
przyktadu podziemnych magazyndéw gazu. Prognozowanie za-
potrzebowania na gaz dla gazociggdéw przesytowych i dystry-
bucyjnych, czy tez inne no$niki energii, moze opiera¢ si¢ nie
tylko na klasycznych zmiennych objasniajacych, przewaznie
ilosciowych, ale takze na dowolnej liczbie zmiennych jako-
sciowych, ktore bez dodatkowych przeksztatcen moga zna-
lez¢ si¢ w modelu. Dopuszczalne staje si¢ uwzglednianie ta-
kich zagadnien jak ekologia, odnawialne zrodta energii, po-
lityka energetyczna czy nawet problemy polityczne w obsza-
rze UE. Budowa modelu wymagataby najpierw znalezienia
kluczowych stow dla danego zagadnienia pojawiajacych si¢
w serwisach informacyjnych.

Sposrod technik eksploracji danych na szczeg6lng uwa-
ge zastuguje drzewo regresyjne, dzielace zbior danych na
podzbiory, w ktérych odrebnie wyznaczane sa linie regresji.
Znaczgco zwicksza to skuteczno$é prognostyczng tej metody
w stosunku do pojedynczej linii regresji tworzonej dla cate-
go zbioru danych.
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