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Prognozowanie dobowej produkcji energii elektrycznej przez
turbine wiatrowg z horyzontem 1 doby

Streszczenie. W tek$cie przedstawiono analize statystyczng danych mogacych mie¢ znaczenie w procesie prognozowania dobowej produkcji
energii przez turbine wiatrowg. Wykonano przyktadowe prognozy oraz sformutowano wnioski koricowe.

Abstract. The paper presents statistical analysis of data potentially useful in wind electric energy forecasting process for wind turbine. Examples of
predictions have been executed and the final conclusions have been presented. (A one day ahead forecasting of twenty-four-hour electric

energy production for wind turbine)
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Wstep

Rozwoj energetyki odnawialnej w Polsce sprawia, ze
analizy zmiennosci produkcji energii elektrycznej przez
farmy wiatrowe, a w szczegdlnosci krotkoterminowe
prognozy godzinowe produkcji, sg istotnym zagadnieniem
pracy systemu elektroenergetycznego [23,24,25]. Tematyce

tej poswieconych zostato wiele publikacji [2,7,11,12,
13,14,15,16,17,18,23,24,25].
Dynamiczny w ostatnich latach rozwdj energetyki

wiatrowej w Polsce powoduje, ze rola takich prognoz caty
czas rosnie. Godzinowe prognozy sg istotne w procesie
optymalizacji rozdziatu obcigzen i bilansowania mocy w

systemie, natomiast maksymalny bigd prognozy jest
wskaznikiem niezbednego poziomu rezerwy mocy
wymagane;j do bilansowania systemu elektro-

energetycznego [13, 23, 24].

Prognozy godzinowe s3 istotne zaréwno dla operatorow
systeméw przesytowych i dystrybucyjnych, ale takze dla
operatoréw odnawialnych zrédet energii. Wiasciciele OZE
dzieki tego rodzaju prognozom moga lepiej planowac prace
eksploatacyjne oraz uczestniczy¢é w rynkach energii
elektrycznej. Jednak, jak wynika z praktyki dziatania
operatoréw farm wiatrowych, niektérzy z nich podejmujg
ostateczne decyzje operacyjne o odstawieniu do remontu
lub przeglgdu pojedynczych turbin na podstawie prognozy
ich dziennej produkcji. W artykule skoncentrowano sie na
nietypowej prognozie catkowitej dobowej wielkosci produkcji
energii elektrycznej generowanej przez pojedynczg turbine
(najbardziej przydatna przy wykorzystaniu zasobnikow
energii). Sztuczne sieci neuronowe jako nieliniowy
estymator wg licznych zrédet wydajg sie obiecujgcg metodg
prognoz krétkoterminowych zapotrzebowania na energie
[1,6,8,9,10,17,20,21,22], jak rowniez produkcji energii przez
farmy wiatrowe [14,15,28,31], i to narzedzie =zostato
wykorzystane w wykonanych prognozach. Wspomaganie
sieci neuronowej algorytmem optymalizacji rojem czastek
(PSO) jest réwniez znane z literatury [3,4,5,26,29].

Analiza statystyczna danych oraz dobér wiasciwych
danych do metod prognostycznych

Analizie poddane zostaty dane z okresu od 27.01.2009
do 13.11.2010 z pojedynczej turbiny wiatrowej z farmy
zainstalowanej w potudniowej czesci Polski (tab.1).
Nominalna moc produkcji energii elektrycznej przez catg

turbing  wiatrowg wynosita 200 kW. Liczebnosé
analizowanego szeregu czasowych wynosita 656.
Brakujgcych danych ani anormalnych wartosci

maksymalnych nie stwierdzono w szeregu czasowym.
Wyraznego trendu ani okresowos$ci nie wykryto. Test

Shapiro-Wilka oraz Kotmogorowa-Smirnowa wykazaty, ze
szereg czasowy nie ma rozktadu normalnego.

Tabela 1. Dane statystyczne o produkcji energii w okresach 1
dobowych ze wszystkich dni w okresie 27.01.2009-14.11.2010

Miara statystyczna Produkcja energii elektryczne;j
[kWh]

Warto$¢ maksymailna 2313,8

Warto$¢ minimalna 0,0

Wartosc¢ srednia 276,6
Odchylenie standardowe 398,0
Mediana 1111
Skos$nosé 2,3
Kurtoza 57
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Rys.1. Przebieg dobowej produkcji energii elektrycznej przez
turbine wiatrowg w roku 2009
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Rys.2. Przebieg dobowej produkcji energii elektrycznej przez
turbine wiatrowg w roku 2010
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Stosunek $redniej produkcji dobowej turbiny wiatrowej
do maksymalnej dobowej produkcji teoretycznej (200
kWh*24) byt niski i wynosit zaledwie 5,2%. Srednia
predko$¢ wiatru w analizowanym okresie czasu, mierzona
dla kazdej godziny doby wynosita tylko 2,34 m/s. Produkcja
energii byta zerowa dla 5% wszystkich analizowanych dni.
Nieco mniejszy poziom produkcji energii miat miejsce w
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miesigcach letnich Wspétczynnik zmiennosci Vz dla danych
o produkcji energii elektrycznej przez turbine wiatrowg
wyniost az 144%.

Przebiegi produkcji energii elekirycznej przez farme
wiatrowg w 2 kolejnych latach, wykazujg duzy stopien
chaotycznosci produkcji energii w okresie kolejnych déb
oraz malg powtarzalnos¢ (rok do roku, miesigc do
miesigca). Zwraca ponadto uwage bardzo duza rozpietos¢
wielkosci produkowanej energii elektrycznej w
poszczegolnych dniach. Przebiegi dobowej produkcji
energii elektrycznej przez turbine wiatrowg w roku 2009
oraz 2010 przedstawiajg rysunki 1 oraz 2.

Na podstawie danych producenta [30] (moc turbiny dla
réznych wartosci predkosci wiatru podawana z krokiem 1)
dokonano estymacji zmiennosci mocy w zaleznosci od
predkosci wiatru do postaci funkcji, dzieki ktorej oszacowac
mozna moc pojedynczej turbiny wiatrowej dla innych
wartosci predkosci wiatru niz liczby catkowite z zakresu od
3 do 14 podane przez producenta. Wzér pozwalajgcy
obliczy¢ moc przyjat posta¢ wielomianu stopnia 4

P =-0,0299*(v—2)* +0,516%(v—2)>
—0,7491% (v—2)% +3,5095 % (v—2) —3,4576

gdzie: P — moc turbiny wiatrowej [kW], v — predkosc
wiatru [m/s].

(1)

moc [KW]

3 6 T 8 ] 10 1 12 13 1 15
predkosé wiatru [m/s]

Rys.3. Wykres punktowy zmiennosci mocy w zaleznosci od

predkosci wiatru dla turbiny VESTAS V25 200-30 25.0 oraz liniowy

wielomianu ze wzoru (1)

Wykorzystujgc wzor (1) i mnozgc uzyskane wartosci przez
24 otrzymano oszacowania warto$ci dobowej produkciji
energii dla catego zakresu dostepnych danych. Ponadto
opracowano wzor na godzinowg warto$¢ produkcji energii
elektrycznej przez calg farme wiatrowg (4 turbiny) w
zaleznosci od predkosci wiatru - na podstawie dostepnych
danych obliczono srednig produkcje energii dla dostepnych
wartosci predkosci wiatru (z krokiem 0,1), a nastepnie
wykonano estymacje uzyskanej krzywej do wzoru (rys.4)

E =-0,304*v* +3,853*v> —3116*V?>
—3,333*v+4,109

gdzie: E — godzinowa warto$¢ produkgiji
elektrycznej przez farme wiatrowg [kKWh].

(2)

energii

Wykorzystujgc wzor (2) i dzielac uzyskane wartosci przez 4
i mnozac przez 24 otrzymano oszacowania wartosci
dobowej produkcji energii dla catego zakresu dostepnych
danych. Analiza autokorelacji szeregu czasowego produkc;ji
energii elektrycznej przez farme wiatrowg obejmowata 30
dni wstecz (rys.5). W praktyce tylko produkcja energii z
ostatniego dnia przed dniem prognozy miata stosunkowo
wysoki wspétczynnik autokorelacji wynoszacy 0,479.
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Rys.4. Wykres punktowy zmiennosci energii w zaleznosci od
predkosci wiatru dla farmy wiatrowej oraz liniowy wielomianu ze
wzoru (2)
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Rys.5. Autokorelacja szeregu czasowego produkcji energii
elektrycznej przez farme wiatrowg w okresie do 14 dni wstecz

Wyniki analizy korelacji wielkosci dobowej produkcji
energii z czynnikami majgcymi potencjalnie wptyw na
poziom produkcji zawarto w tabeli 2. Charakterystyczna
byta silna zaleznos¢ pomiedzy dobowg produkcjg energii a
predkoscig wiatru oraz szacowang produkcjg energii
obliczong ze wzoréw (1) oraz (2). Rysunek 6 przedstawia
korelacje produkcji energii z cisnieniem atmosferycznym, a
rysunek 7 z predkoscig wiatru — dane zostaly
znormalizowane do zakresu <0,1> oraz uporzgdkowane
rosngco wg czynnika wptywajgcego na produkcje energii
elektrycznej. Weryfikacja istotnosci korelacji z tabeli 2 oraz
korelacji wzajemnych pomiedzy tymi danymi, wykazata, ze
w wiekszosci przypadkach ich istotnos¢ z p<0,05 (5%
poziom istotnosci. Korelacje statystycznie nieistotne zostaty
w tabeli przekreslone.
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Rys.6. Korelacja pomiedzy produkcjg energii elektrycznej oraz
ci$nieniem atmosferycznym.

Wspotczynnik korelacji czgstkowej pomiedzy produkcjg
energii elektrycznej a cisnieniem atmosferycznym =z
wytgczeniem wptywu predkosci wiatru wyniést -0,159
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Rys.7. Korelacja pomiedzy produkcjg energii elektrycznej oraz
predkoscig wiatru

Tabela 2. Korelacja wybranych czynnikow z dobowg produkcjg
energii elektrycznej

Czynnik Wspétczynnik
korelacji

Temperatura — prognoza [stopnie Celcjusza] -0,138
Cisnienie atmosferyczne — prognoza [hPa] -0,361
Zachmurzenie — prognoza [skala 0-8, brak 0,063
zachmurz - 0]
Nastonecznienie — prognoza [Wh/m2] -0,189
Predkos$¢ wiatru — prognoza [m/s] 0,809
Predkos$¢ wiatru [m/s] w dniu d-1 0,380
Predkos$¢ wiatru [m/s] w dniu d-2 0,127
Predkos$¢ wiatru [ms] w dniu d-3 0,057
Kierunek wiatru - prognoza [azymut] 0,158
Opady — prognoza [mm/h] 0,048
Dobowa produkcja energii obliczona z funkgciji 0,803
zaleznosci mocy od predkosci wiatru (estymacja
na podstawie danych producenta)
Dobowa produkcja energii obliczona z funkgc;ji 0,843
zaleznosci mocy od predkosci wiatru (estymacja
na podstawie rzeczywistych pomiaréw)
Produkcja energii w dniu d-1 0,477
Produkcja energii w dniu d-2 0,179
Produkcja energii w dniu d-3 0,117
Srednia miesieczna warto$¢ produkcji energii 0,368
obliczona na podstawie danych historycznych

Dobér zmiennych do modelu ekonometrycznego oraz
modeli sieci neuronowych wykonano wspomagajgc sie
metodg analizy grafbw (metoda  Bartosiewicza).
Wyznaczono macierz R wspdtczynnikéw korelacji liniowej
pomiedzy potencjalnymi zmiennymi objasniajgcymi. Dla
zadanego poziomu istotnosci o =0,050raz 13 stopni

swobody obliczono warto$¢ t, rozktadu t-Studenta, ktéra
wyniosta 2,15. Nastepnie wyznaczono wartos¢ krytyczng

wspotczynnika  korelacji r*, ktéra wyniosta 0,513. W
macierzy R wyzerowano wszystkie wspotczynniki korelacji

dla ktérych zachodzi nieréwnosé |rij|< r'. Na podstawie

macierzy R  zbudowano grafy powigzan miedzy
kandydatami na zmienne objasniajgce. Wybrang zmienng
objasniajgcg wystepujacg w grafach izolowanych byto
ci$nienie atmosferyczne (prognoza na dzieh d). Pozostate
wybrane zmienne stanowity zmienne o maksymainej liczbie
tukow wybrane z kazdego grafu spojnego. W wyniku
przeprowadzonej analizy wybrano ostatecznie jako zmienne
objasniajgce do modeli prognostycznych: (1) cisnienie
atmosferyczne (prognoza na dzien d), (2) predkosé wiatru
(prognoza na dzien d), (3) predkos¢ wiatru w dniu d-1, (4)
produkcja energii w dniu d-1, (5) $rednia miesieczna
wartos¢ produkcji energii obliczona na podstawie danych
historycznych, (6) dobowa wielkos¢ produkcji energii
szacowang z wykorzystaniem wzoru (2). Wartosci
wspotczynnikdéw zmiennosci Vx poszczegolnych zmiennych
objasniajgcych wynosity: 46,51% dla $redniej miesigcznej
wartosci  produkcji  energii, 0,79% dla cisnienia

atmosferycznego, 40,37% dla predkosci wiatru oraz
301,41% dla szacunkowej mocy farmy obliczonej z funkcji

zaleznosci mocy od predkosci wiatru. Wszystkie
analizowane zmienne objasniajgce mialy  wiec
wystarczajgce zréznicowanie oprécz cisnienia

atmosferycznego. Zmienng jednak zachowano z uwagi na
stosunkowo wysoki wspofczynnik korelacji ze zmienng
objasniana.

Prognozy dobowej
metodami.

Dane stuzgce do estymacji modeli pochodzity z okresu
od 27.01.2009 do 31.08.2010, natomiast dane testowe
(weryfikacja jakosci testowanych modeli) pochodzity z
okresu od 1.09.2010 do 13.11.2010. Tabela 3 przedstawia
wybrane wyniki prognoz z zakresu estymacji (dane
treningowe) oraz zakresu weryfikacji (dane testowe). W
nawiasach w kolumnie ,metoda prognostyczna” podano
wykorzystane zmienne objasniajgce w danej metodzie.
Jako podstawowg miare btedu przyjeto znormalizowany
pierwiastek sredniokwadratowego btedu — nRMSE z uwagi
na wystepujgce w szeregu czasowym wartosci rzeczywiste
réwne zero.

_
AL

3 RMSE=1=_

® ! £ AT

prognoza produkcji

produkcji energii wybranymi

gdzie: yf- energii, Y- warto$¢

rzeczywista produkcji energii, E, - dobowa produkcja
energii przy pracy turbiny z mocg nominalna.

W metodzie naiwnej prognoze stanowita produkcja
energii z ostatniego dnia sprzed dnia prognozy. W metodzie
ekonometrycznej 1 (model jednorownaniowy liniowy
dynamiczny) minimalizowang funkcjg byt btgd nRMSE z
wykorzystaniem metody optymalizac;ji Newtona
(implementacja w arkuszu kalkulacyjnym Excel) do doboru
wartosci parametrow. W metodzie ekonometrycznej 2,
parametry dobierano metodg KMNK (program GRETL).
Metoda ,,0szacowanie produkcji” to prognoza na podstawie
wzoru (2) z podzieleniem uzyskanej wartosci przez 4 (wzoér
szacuje produkcje dla sumy 4 jednakowych turbin) i
pomnozeniem przez 24. Prognozy siecig neuronowg 1 typu
MLP wykonano przy wykorzystaniu programu Statistica.
Sie¢ neuronowa zawierata 6 wejs¢ (czynniki 1,2,3,4,5,6), 8
neuronéw ukrytych, funkcje aktywacji w kolejnych
warstwach: tangh-lin. Czas uczenia zalezny byt on
algorytmu uczacego (od 600 do 2000 epok). ,Zespot 5 sieci
neuronowych 1” to metoda, w ktérej przyjeto za prognozy
Srednie wartosci z 5 prognoz wykonanych przy
wykorzystaniu 5 réznych algorytméw uczgcych. ,Zespét 5
sieci neuronowych 1 z wagami” to metoda, w ktérej przyjeto
za prognozy wartosci z 5 prognoz wykonanych przy
wykorzystaniu 5 réznych algorytméw uczacych z
odpowiednimi wagami. Do doboru wiasciwych wag
wykorzystano algorytm optymalizacyjny Newtona, w ktérym
minimalizacji podlegat btagd nRMSE obliczany dla prognoz z
wagami z zakresu danych treningowych. Do uczenia
pojedynczej sieci neuronowej typu MLP o podanegj
strukturze (autorska aplikacja — sie¢ neuronowa 2) uzyto
takze algorytmu PSO w dwdch wariantach [3]: samodzielny
dobér wag przez algorytm PSO i algorytm PSO
wspomagany algorytmem BP (propagacji wstecznej).
Tabela 4 zawiera statystyczne miary oceny jako$ci
estymacji modeli. Rysunki 8, 9, 10 oraz 11 przedstawiajg
przyktadowe prognozy na danych z zakresu weryfikacji w
okresie 1.10.2010-31.10.2010.
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Tabela 3. Wybrane wyniki prognoz dobowej produkcji energii
elektrycznej przez turbing wiatrowg z horyzontem 1 doby

1200

\ wartos¢ rzeczywista
IR R prognoza
}

H
Metoda prognostyczna Miara btedu Zakres Zakres ? 1000 /
estymacji | weryfikacji § /
Metoda naiwna NRMSE [%] 8,30 9,38 § 800
(4) wsp.korelacji 0,463 0,534 = - !
Metoda ekonometryczna 1 | nRMSE [%] 3,99 3,80 Ef J
(opt. metodg Newtona) | wsp.korelaciji 0,867 0,926 & 400
(1,2,3,4,5,6) £
Metoda ekonometryczna 1 | nRMSE [%] 4,19 4,53 e 200
(opt. metodg Newtona) | wsp.korelacji 0,842 0,893 =
(1,2,3,4,5) 0 12 3 4 5 B 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 3
Metoda ekonometryczna 2 | nRMSE [%] 3,94 3,79 kolejne dni
(opt. metodg KMNK) | wsp.korelacji | 0,870 0,928 Rys.10. Prognoza wykonana siecig neuronowg 1 (alg. uczenia:
(1,2,3,4.,5,6) gradienty sprzezone) na danych z zakresu weryfikacji 1 (okres od
Metoda ,0szacowanie NRMSE [%] 5,01 5,54 1.10.2010 do 31.10.2010)
produkgji” wsp.korelaciji 0,825 0,933 )
(6) - it
Sieé neuronowa 1 nRMSE [%] 2,84 3,26 s /\ wartose reaczywista ’\
(alg. uczenia: Levenberga- | wsp.korelacji 0,935 0,945 T 1000 | I— prognoza ‘ /
Marquardta) g ‘ ) ,
Sie¢ neuronowa 1 NRMSE [%] 3,15 3,24 _;f 800
(alg. uczenia: Quasi wsp.korelacji 0,919 0,943 s
Newtona) g o
Sie¢ neuronowa 1 NRMSE [%] 3,16 3,13 § 400
(alg. uczenia: gradienty | wsp.korelacji 0,919 0,948 g
sprzezone) e 200
Sie¢ neuronowa 1 NRMSE [%] 3,06 3,24 =
(alg uczenia: SZybka Wsp.korelacji 0,924 0,943 102 3 4 5 6 7 8 9 1011121314 15 16 17 1519 20 21 22 23 24 25 26 27 28 20 30 ¥
propagacja) kolejne dni
Sie¢ neuronowa 1 nRMSE [%] 3,16 3,35 Rys.11. Prognoza wykonana siecig neuronowg 2 (alg. uczenia
(alg. uczenia: propagacja | wsp.korelacji 0,919 0,941 PSO) na danych z zakresu weryfikacji 1 (okres od 1.10.2010 do
wsteczna) _ _ 31.10.2010)
nzeisrg(r:*oa;éica ;sl;-\;)'\.lllglrzel[a/::]ji 0%0207 0:231466 Tabela 4. Stel\l/:ysti/jczne miary oceny jakosci estymacji modeli.
Zespol 5 sieci nRMSE [%] | _ 2,81 3,27 etoda prognostyczna Se | Vel%l
neuronowych 1 z wagami | wsp.korelacji 0,936 0,946 Metoda ekonometryczna 1 188,40 | 71,81
Sie¢ neuronowa 2 NRMSE [%] 4,08 3,42 (opt. metodg Newtona) (1,2,3,4,5,6)
(alg. uczenia: PSO) wsp.korelaciji 0,863 0,941 Metoda ekonometryczna 1 203,77 | 77,67
Sie¢ neuronowa 2 NRMSE [%] 2,98 3,11 (opt. metodg Newtona) (1,2,3,4,5)
(alg. uczenia: PSO+BP) | wsp.korelagiji 0,928 0,949 Metoda ekonometryczna 2 186,17 | 70,96
(opt. metodg KMNK) (1,2,3,4,5,6)
= ‘ Metoda ,0szacowanie produkgcji” (6) 236,32 | 90,08
g 1200 7 Wertosé rzeczyista Sie¢ neuronowa 1 (alg. uczenia: Levenberga- | 133,80 | 51,00
.'qc:" 100 /\ ,,,,,,,,, prognoza A I Marquardta)
N / \ I\ / Sie¢ neuronowa 1 (alg. uczenia: Quasi 148,66 | 56,66
g L A Newtona)
2 P \ ‘ Sie¢ neuronowa 1 (alg. uczenia: gradienty | 149,11 | 56,83
5 o sprzezone)
g i \ i Sie¢ neuronowa 1 (alg. uczenia: szybka 144,44 | 55,05
H Y propagacja)
E Sie¢ neuronowa 1 (alg. uczenia: propagacja | 149,33 | 56,92
g / wsteczna)
71 23 4 5 6 7 8 91011213 1415161718 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 Zesp()l’58|eC| neuronOWyCh 1 141‘62 53’98
kolejne dni Zesp{é’f 5 sieci neuronowych 1 z wagami 132,61 50,55
Rys.8. Prognoza wykonana zespotem 5 sieci neuronowych 1 na .S'IEC neuronowa 2 (alg. uczt_an.la. PSO) 192,36 73,32
danych z zakresu weryfikacji 1 (okres od 1.10.2010 do 31.10.2010) Siec¢ neuronowa 2 (alg. uczenia: PSO+BP) | 140,66 | 53,61

1200

wartosc rzeczywista A /
prognoza

1000

800
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200

produkcja energii elektrycznej [kWh]

o+

kolejne dni
Rys.9. Prognoza wykonana siecig neuronowa 2 (alg. uczenia:
PSO+BP) na danych z zakresu weryfikacji (okres od 1.10.2010 do
31.10.2010)
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gdzie: s, - odchylenie standardowe sktadnika resztowego,

V. - wspotczynnik zmiennosci resztowej.

Wykonano testy statystyczne wtasnosci najlepszych
modeli dla prognoz wygastych (zakres weryfikacji). We
wszystkich testach do weryfikacji hipotez przyjeto 5%
poziom istotnosci, a=0,05. Weryfikacje normalnosci
rozktadu reszt wykonano testami Doornika-Hansena,
Shapiro-Wilka, Lilieforsa oraz Jarque-Bera. Wszystkie testy
normalnosci rozktadu sktadnika losowego daty wynik
negatywny (brak rozktadu normalnego). Weryfikacje
stacjonarnosci skfadnika resztowego wykonano
rozszerzonym testem Dickeya-Fullera oraz testem
Kwiatkowskiego,  Philipsa, = Schmidta, Shina. Dla
analizowanych najlepszych modeli testy daty wynik
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pozytywny (brak negatywnej wiasnosci  skladnika

resztowego).

Whnioski

Wykorzystanie do prognoz rzeczywistych danych z
danej turbiny wiatrowej o produkcji energii dla danej
predkosci wiatru wydaje sie  korzystniejsze niz
wykorzystywanie danych katalogowych producenta do
ustalania mocy w zaleznosci od predkosci wiatru. Usuniecie
ze zbioru zmiennych objasniajgcych dobowej wielkosci
produkcji energii, szacowanej z wykorzystaniem wzoru (2),
pogorszyto wyniki prognoz (zakres estymacji oraz zakres
weryfikacji). Metoda ekonometryczna 1 oraz 2 uzyskaty
znaczagco gorsze wyniki prognoz (estymatory liniowe).
Prognozy uzyskane siecig neuronowg 1 z wykorzystaniem
réznych algorytméw uczacych generowaty podobne
jakosciowo prognozy, aczkolwiek czas uczenia byt
zdecydowanie najdtuzszy dla algorytmu PSO i PSO+BP.
Najszybciej uczyty sie sieci neuronowe 1 z wykorzystaniem
algorytmu Levenberga-Marquardta oraz Quasi Newtona.
Zespot 5 sieci neuronowych 1 stworzony z 5 najlepszych
sieci neuronowych o réznych algorytmach uczacych
uzyskat lepsze prognozy w zakresie weryfikacji (dane
testowe) niz zespdt 5 sieci neuronowych 1 z wagami.
Zastosowanie w prognozowaniu zespotdéw sieci, zamiast
pojedynczej sieci neuronowej, wydaje sie zatem korzystne.
Podobnie dobre rezultaty, na danych testowych, uzyskata
sie¢ neuronowa uczona za pomocg algorytmu PSO+BP.

Autorzy dziekujg firmie Globema za udostepnienie danych
w ramach projektu 4RES.
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