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Abstrakt

Artykut poswigcony jest praktycznemu wykorzystaniu sztucznych sieci neuronowych. Wychodzac od podstaw
omawiamy zasady dzialania perceptronu nieliniowego i sieci perceptronowych oraz jedna z najwazniejszych metod ich
uczenia. Koncentrujemy si¢ gldwnie na praktycznych aspektach zastosowania prezentowanych uktadéw do pro-
gnozowania, operujac przy tym na konkretnym, rzeczywistym przyktadzie przewidywania zuzycia energii elektrycznej
w systemie Syndis-Energia, wyposazonym w modut N-Predictor. Wskazujemy na ewidentne zalety, ale tez ograniczenia
sieci jako narzedzi prognostycznych. Polemizujac z pewnymi obiegowymi pogladami dotyczacymi konfigurowania,
trenowania i zasilania danymi uktadéw neuropodobnych, staramy si¢ jednoczes$nie udzieli¢ czytelnikowi szeregu
praktycznych porad odnosnie ich skutecznego wykorzystywania.
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1. Na czym polega prognozowanie?

Prognozowanie to przewidywanie przysztosci, a przyszto$¢ niemal z definicji jest czyms nie-
przewidywalnym. Tak w kazdym razie postrzegajq ja nasze umysty. Z tego wzgledu prognozowa-
nie wywoluje niekiedy skojarzenia ze szklang kula i oczywiscie — ironiczne usmiechy racjonalnie
myslacych ludzi. Zapewne nie wszyscy czytamy horoskopy i chodzimy do wrozek (autor chciatby
wierzy¢, ze czyni to jedynie znikomy margines spoteczenstwa), jednak wigkszo$¢ z nas uwaznie
sledzi prognozy pogody i stosownie do nich dobiera ubior, badz tez planuje takie, czy inne dziata-
nia. Trzeba uczciwie przyznac, ze jakos¢ tych prognoz niezwykle wzrosta w ciagu ostatnich dzie-
sigcioleci i cho¢ bywa, ze si¢ one catkowicie nie sprawdzaja, to jednak ogolnie trafnos¢ jest tu im-
ponujaca. Co zatem rozni prognozy jasnowidza od prognoz meteorologa? To, ze prognozy mete-
orologa sg produktem pewnego modelu, zas jesli chodzi o prognozy jasnowidza — nie posiadamy
niestety orientacji, skad si¢ one biora.

Istota racjonalnego prognozowania polega zatem na budowaniu modeli rzeczywistosci,
a nastepnie obserwowaniu, jak si¢ one zachowujg z uptywem (modelowego) czasu i dokonywaniu
projekcji wynikéw z powrotem na rzeczywisto$¢. Jakos$¢ prognozy zalezy zasadniczo od dwodch
czynnikow — od tego na ile model jest Scisty, tzn. sformalizowany matematycznie i na ile wiernie
odzwierciedla realia. Dla przyktadu, ruch kul bilardowych po stole da si¢ opisaé¢ przy pomocy po-
wszechnie znanych rownan Newtona, ktore leza u podstaw znakomicie sformalizowanego modelu.
Prognozowanie, gdzie i kiedy znajdzie si¢ uderzona z okreslona sita kula nie ma nic wspdlnego
z wrozeniem, a trafno$¢ prognozy jest praktycznie stuprocentowa. Swiadomie dodali$my przy tym
stowo ,,praktycznie”, bynajmniej nie dlatego, ze kwestionujemy zasady dynamiki, lecz dlatego, ze
rzeczywisto$¢ na ogol jest bardziej ztozona niz model. Jesli prognozujac ruch kul zatozymy, ze sa
one idealnie sprezyste, to na pewno dokonamy zaledwie pewnego przyblizenia rzeczywistosci,
przyblizenia, ktore nie pozostanie bez wptywu na jakos¢ prognozy, podobnie zreszta jak i inne
przyblizenia, np. zalozenie ze wspotczynnik tarcia kul o sukno jest staly w kazdym punkcie stotu,
ze plaszczyzna stotu jest idealnie pozioma, ze opdr powietrza mozna zaniedbac itd. Kto rozwiazy-
wat kiedykolwiek zadania z fizyki, ma swiadomos¢, ze kazde takie zatozenie jest bardzo przyjem-
ne, poniewaz szalenie upraszcza rachunki. Jesli dodatkowo pozostaje ono bez istotnego wptywu na
jakos¢ prognozy, to juz na pewno warto je zrobié¢. Niestety, niekiedy bywa, ze zatozenia uprasz-
czajace sa nie do zaakceptowania. Wtedy na ogét czekaja nas dlugie i zmudne obliczenia, jednak
od czego w koncu sa komputery? Nie powinni§my narzeka¢ — problem w tym, ze moze by¢ znacz-
nie gorzej. Nie zawsze bowiem model rzeczywistosci, ktérym dysponujemy da sie wywies¢ z ja-
kichs praw fundamentalnych, takich jak wspomniana dynamika Newtona. Czasami musimy skon-
struowac go ad hoc, zastgpujac porzadng teori¢ mniej lub bardziej naciagana argumentacja, ktora
przektada si¢ na matematyczne formuty. Z takim fenomenologicznym podejsciem mamy do czy-
nienia z reguly tam, gdzie stopien skomplikowania zjawiska jest bardzo duzy, znacznie przewyz-
szajacy zagadnienie bilardu. Niestety, bardzo czgsto zdarza si¢ to w problemach technicznych i
ekonomicznych, ale tez ztozonych uktadach fizycznych, takich jak chocéby jadra atomowe, gwiaz-
dy, czy atmosfera, interesujaca nas z uwagi na wspomniane juz prognozowanie pogody.

Czy moze by¢ jeszcze gorzej? Niestety tak! Czasami po prostu w ogole nie dysponujemy zad-
nym sensownym modelem, czyli krotko modwiac mamy tylko mgliste pojecie o istocie zjawiska.
Na ogot uwaza sig, ze w takiej sytuacji oprocz wrozki pozostaje jeszcze ekstrapolacja przebiegu
czasowego. Istnieja rézne warianty tego podejscia, jednak w gruncie rzeczy sprowadza si¢ ono do
dopasowania pewnej zaleznos$ci funkcyjnej f do znanej czegsci przebiegu, a nastgpnie odczytania
wartosci funkcji dla przysztych chwil czasu. Dopasowanie przeprowadza si¢ metoda najmniej-
szych kwadratéw, tzn. minimalizujac wyrazenie

é[f(ti)_xi]z >

gdzie x; oznaczaja rzeczywiste wartosci, zmierzone w chwilach #. Minimum wyznaczamy ze
wzgledu na parametry funkcji (na przyktad wspotczynniki wielomianu), ustalajac tym samym jej
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doktadng posta¢. W praktyce do zadanych punktow pomiarowych da si¢ — lepiej lub gorzej — do-
pasowac¢ kazda funkcje, a to oznacza, ze cata procedura wydaje si¢ nieco absurdalna. Istotnie, aby
miata ona jakikolwiek sens, potrzebne jest jeszcze jakie$ aprioryczne zalozenie o wspomnianym
przebiegu funkcyjnym.

Opisang powyzej metoda standardowo postuguja si¢ fizycy, przy czym zalozen zawsze dostarcza
teoria, a dopasowanie zadanej krzywej do punktow pomiarowych pozwala wyznaczy¢ jej wolne
parametry. Przyktadowo, z dynamiki wiemy, ze zeslizgujacy si¢ z rdwni pochylej przedmiot poru-
sza si¢ ruchem jednostajnie przyspieszonym, a zatem majac pomiary odleglosci przebytych prze-
zen w kolejnych sekundach, powinnismy wpasowywaé w nie funkcje kwadratowa. Dalszy prze-
bieg funkcji bedzie prognoza ruchu wspomnianego przedmiotu, a wyraz przy drugiej potedze cza-
su — przyspieszeniem. W eksperymencie wyznaczymy wigc przyspieszenie, czyli posrednio —
wspdtczynnik tarcia o rownie (jesli oczywiscie przyspieszenie ziemskie juz znamy). Ktos, kto nie
ma pojecia o dynamice, mogiby jednak sprobowaé uzy¢ wielomianu wyzszego stopnia i przez
przypadek uzyska¢ nawet w pewnym obszarze lepsze dopasowanie (pamigtajmy, Ze pomiary obar-
czone sa bledem!), jednak im dluzszy horyzont czasowy, tym gorsze bytyby jego prognozy.
I znéw widzimy, ze w tym, zdawatoby si¢ nader fenomenologicznym podejsciu musi pojawic sie
model, determinujacy postac postulowanej zaleznosci funkcyjne;j.

Jesli nie dysponujemy zadna, nawet najbardziej przyblizong teoria, lepiej nie stosowac tego ty-
pu procedur. Teori¢ nalezy wigc albo stworzy¢, albo zleci¢ jej stworzenie ,,komu innemu”. Cudzy-
stow nie jest tu bynajmniej redakcyjng pomytka — uzyliSmy go swiadomie, gdyz teori¢ moze za
nas stworzy¢ automat lub, jak kto woli, sztuczna inteligencja. Poniewaz taka wizja wydaje sie dos¢
kuszaca (niebezpieczna?), jej praktycznej realizacji poswigcamy nastgpne rozdziaty.

2. Od neuronu do sieci neuronowej

Wyobrazmy sobie prosty uklad przetwarzajacy informacje, ktory posiada kilka wejs¢ i jedno
wyjscie, tak jak to obrazuje Rys. 1.

Rys. 1. Komoérka nerwowa

Jak wiadomo, z miliardéw takich uktadow zbudowany jest nasz mozg. Przedstawiony ponizej spo-
sob dziatania neuronu i konstrukcji na nim opartych sg jedynie pewnym przyblizeniem skompli-
kowanej biologicznej rzeczywistosci, jak si¢ jednak okazuje, przyblizeniem na tyle dobrym, Ze
symulujace owo dzialanie oprogramowanie komputerowe wykazuje pewne cechy istot myslacych,
zaslugujac tym samym na miano sztucznej inteligencji. Przyjrzyjmy si¢ zatem doktadniej neuro-
nowi. Ze wzgledu na sposob przetwarzania sygnalow jest on elementem nieliniowym, tzn. zalez-
nos$¢ pomigdzy sygnatami x;, podawanymi na jego kolejne wejscia (dendryty), a wartoscia na wyj-
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$ciu (neurycie lub inaczej aksonie) ma nieliniowy charakter. Bardzo czgsto opisuje si¢ go funkcja
sigmoidalna:

1
S(x)=—"""7—",

—BZ X;W+W,y

1+e =

gdzie w; sa tzw. wagami synaptycznymi, a § wspdtczynnikiem aktywacji, okreslajacym, na ile ta-
two jest pobudzi¢ neuron. Jesli przyjac

n
y=2XW 4wy,

i=1
to wykres 9( ) wygladaé bedzie tak, jak to przedstawia Rys. 2.

Zalezno$¢ ta jest wygtadzong wersjg funkcji Heaviside'a i opisuje swoisty ,,biologiczny przelacz-

Rys. 2. Funkcja aktywacji neuronu

nik”, dziatajacy z pewna zwloka i przez to raczej daleki od elektrycznego ideatu. W najwigkszym
skrocie mozna zatem powiedzie¢, ze neuron funkcjonuje w sposob zobrazowany na Rys. 3.

wy|scie
Jezeliwynik osiggnie wartos¢ progowa, !(___-——f/

to na wyjSciu pojaw sig sygnat

prZez wag | sUumowane

Sygnaty wejiciowe 53 mnozone ++
wejsclia
Rys. 3. Pojedynczy neuron

Sygnaty wejsciowe sa ,,wazone”, czyli skalowane liczbami wi. Dendryty, ktorych wagi sa
wigksze, maja tez wigksze znaczenie, czyli w wigkszym stopniu decyduja, czy neuron zostanie
pobudzony, czy tez nie. Istota rzeczy polega jednak na tym, ze wagi moga si¢ zmienia¢. Strojac je
odpowiednio, jesteSmy w stanie nauczy¢ neuron reagowaé mocniej na impulsy pochodzace z wy-
branych dendrytéw. Fakt ten staje si¢ niezwykle uzyteczny, jesli pojedyncze neurony potaczymy
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w wigksza strukture — w sieC. Z jednej strony powiekszymy wtedy pojemnos¢ informacyjna ukta-
du (wigcej wag), z drugiej za$ — juz przy trzech warstwach — bedziemy w stanie zrealizowaé prak-
tycznie kazda zaleznos$¢ funkcyjng miedzy wejsciem a wyjsciem (por. [Tade93]).

Jedna z mozliwych topologii sieci, zwang perceptronem, przedstawia Rys. 4.

% f %

Rys. 4. Perceptron tréjwarstwowy

Dobierajac odpowiednio wagi synaptyczne poszczegolnych neurondw mozemy diametralnie
zmienia¢ dziatanie catego ukladu. Wtasnie od wartosci wag zalezy, jakie konfiguracje sygnatow
wejsciowych beda sie¢ pobudzaé, a jakie zostang przez nig zignorowane. Specyficzny, tagodny
przebieg funkcji aktywacji neuronu (Rys. 2) sprawia, ze sie¢ wykazuje si¢ pewna tolerancja, tzn.
jesli reaguje na okreslona konfiguracje sygnatéw, to — nieco mocniej lub stabiej — reaguje tez na
konfiguracje w jakis$ sposéb do niej podobne. Przypomina to (bynajmniej nie przez przypadek!)
mechanizm abstrakcyjnego myslenia. Mowiac ,,pomarancza” nie odnosimy si¢ do jednej, konkret-
nej pomaranczy, ale do bardziej ogdlnego bytu, ktéry matematyk nazwaltby klasg abstrakcji zna-
nych nam pomarancz ze wzglgdu na okreslong relacje rownowaznos$ci, opisujaca podobienstwo
owocow. Abstrahujemy wigc od tego, czy pomarancze sg mate, czy duze, mniej lub bardziej stod-
kie, soczyste itd., a skupiamy sie na istocie bycia pomarancza. Podobnie dziata¢ bedzie sie¢ z Rys.
4: odpowiednio trenowana skoncentruje si¢ na najistotniejszych cechach danej konfiguracji sygna-
16w, pomijajac cechy drugorzedne. Zwroémy uwage na okreslenie ,,odpowiednio trenowana”.
Oznacza ono, ze to od nauczyciela (trenera) zalezy, czego nauczy si¢ sie¢. Nic dziwnego, w koncu
jezeli matemu dziecku bedziemy powtarzaé, ze 6w soczysty owoc o pomaranczowej skorce nazy-
wa si¢ ,,orange”, nie za$ ,,pomarancza”, przyjmie ono to do wiadomosci, zapamietujac po prostu
nazw¢ w obcym jezyku. Mechanizmy abstrahowania nie ulegng jednak zmianie, jako ze sg one
wynikiem samej architektury moézgu, lub — jak w naszym przypadku — sztucznej sieci neuronowe;.
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3. Uczymy sie¢

Proces trenowania sieci neuronowej przebiega w niezwykle naturalny sposéb. Zaczynamy od
losowo dobranych wartosci wag synaptycznych, nastgpnie podajemy na wejscia sieci okreslony
sygnat i sprawdzamy, jak bardzo sygnat wyjsciowy rozni si¢ od tego co chcemy uzyskac. Z po-
czatku bedzie on miat oczywiscie jakas przypadkowa warto$¢. Roznicg odpowiedzi sieci i naszych
oczekiwan ($cislej — modul réznicy) nazwiemy btedem odpowiedzi sieci. Zalezy on oczywiscie od
konfiguracji wag synaptycznych catego uktadu, w zwiazku z czym mozna postrzegaé¢ go jako
funkcje

E=E(w,w,,..w,),
okreslong na n—wymiarowej przestrzeni tych wag, czyli, uyymujac rzecz geometrycznie — jako (n-
I)-wymiarowa hiperpowierzchni¢. Wytrenowanie sieci neuronowej sprowadza si¢ wigc ostatecz-
nie do znalezienia minimum takiej funkcji, czyli zdaje si¢ by¢ dobrze okreslonym matematycznie,
a w dobie komputeréw — rowniez rozwiazywalnym technicznie zagadnieniem. W tym miejscu
chcielibysmy sobie pozwoli¢ na dwie uwagi.

Po pierwsze, w praktycznych zastosowaniach ilo$¢ wag synaptycznych jest catkiem duza, moze
wynosi¢ np. kilkadziesiat tysigcy, a to z jednej strony oznacza okreslone trudnosci obliczeniowe, z
drugiej za$ catkowicie przekresla mozliwos¢ wyobrazenia sobie ksztattu funkcji btedu. Wiasnie
tak nalezy rozumie¢ popularne stwierdzenie, ze sieci neuronowe dziatajg jak czarne skrzynki, tzn.
nie wiadomo, co dokladnie robig. Co robig — oczywiscie wiadomo, wedtug jakich zasad — tez. W
kazdej chwili mozemy pozna¢ wartosci wszystkich wag, wyznaczy¢ funkcje bledu itd., rzecz jed-
nak w tym, ze nic z tego nie zrozumiemy, podobnie jak neurochirurg badajacy ludzki mozg nie-
wiele dowie si¢ na temat §wiadomosci pacjenta, mimo ze pozornie dysponuje wszystkimi mozli-
wymi danymi.

Po drugie, algorytmy poszukiwania ekstremow funkcji wielu zmiennych zazwyczaj dos¢ tatwo
znajdujq minima lokalne. Z takiego lokalnego ,,dotka” czesto trudno si¢ wydosta¢ i trafi¢ do inne-
g0, ktory moze by¢ glebszy. W literaturze czgsto spotyka si¢ fatszywe naszym zdaniem stwierdze-
nie, ze dobrze wytrenowaé sie¢ neuronowa, znaczy znalez¢ globalne minimum funkcji biedu.
Wprowadza si¢ w zwiazku z tym specjalne metody numeryczne, ktdre, cho¢ nie gwarantuja sukce-
su, ewidentnie zwigkszaja jednak prawdopodobienstwo znalezienia minimum globalnego. O ile
mozna si¢ zgodzié z teza, ze pierwsze z brzegu minimum lokalne niekoniecznie jest szczegdlnie
dobre, o tyle trudno znalez¢ rozsadne uzasadnienie stwierdzenia, ze na pewno dobre bedzie mini-
mum globalne! Zapomnijmy bowiem na chwile o zawito$ciach numeryki i wroémy do podstaw,
tzn. do przyczyny dla ktérej szukamy ekstremum. Chodzi nam przeciez nie o to, zeby sie¢ idealnie
dopasowata si¢ do wzorca, ale aby posiadta umiejetnosci uogolniania, czyli abstrakcyjnego ,,my-
Slenia”. Mozna przypuszcza¢ — a wieloletnie do§wiadczenia autora uzasadniajq taki poglad — ze
zbyt glebokie minimum pozbawia sie¢ takich mozliwosci. Przeuczona sie¢ przypomina cztowieka,
ktory za pomarancze uzna tylko owoce pochodzace np. z Izraela, natomiast te z Kalifornii odrzuci
z uwagi na drobne roznice w wygladzie, czy smaku. Podobnie zreszta niedouczona sie¢ jest jak
dziecko, ktére mandarynke nazwie ,,taka malq pomarancza”.

Co zatem zrobi¢, aby nasza sie¢ naprawde zaczeta abstrakcyjnie ,,mysle¢”? Przyjrzyjmy si¢
jednej z praktycznych metod uczenia uktadéw neuropodobnych, tzw. metodzie wstecznej propa-
gacji bledow (backpropagation). Nie wdajac si¢ w matematyczne szczegdty, ktore mozna znalez¢
np. w [HKP93, Tade93, Osow96], chcielibysmy jedynie stwierdzi¢, ze polega ona na rzutowaniu
btedu sieci wstecz, na poszczegdlne warstwy i w oparciu o otrzymane wyniki — korygowaniu wag
pojedynczych neuronow, tak jak to przedstawia Rys. 5. Cala operacj¢ powtarza si¢ oczywiscie cy-
klicznie az do uzyskania zadowalajacych rezultatow.
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Rys. 5. Uczenie neuronu

Ten koncepcyjnie prosty i do$¢ skuteczny algorytm znajduje oczywiscie minima lokalne, ale
wsparty pewnymi dodatkowymi pomystami — nie koniczy na pierwszym z brzegu. W $wietle roz-
wazan z poprzedniego akapitu mozna przypuszczac, ze wazny jest np. ksztatt dotka z (lokalnym)
minimum. Intuicja podpowiada na przyktad, ze powinien on by¢ zaréwno gleboki, jak i stosunko-
wo szeroki. Czy jednak mozna mie¢ dobra intuicje w przestrzeni liczacej kilkadziesiat tysigcy
wymiaro6w? To pytanie pozostawimy bez odpowiedzi. Ograniczymy si¢ jedynie do stwierdzenia,
ze scharakteryzowanie punktu pracy sieci, jako takiego, w ktorym zeruje si¢ pierwsza rdzniczka
funkcji btedu, a druga jest dodatnio okreslona, uwazamy za stanowczo niewystarczajace. Naleza-
loby zatem pomysle¢ o jakiej$ lepszej geometrycznej charakterystyce tego miejsca. Jest to zapew-
ne interesujacy kierunek badan, wymagajacy wielu pomystow i jeszcze wiekszej ilosci pracy, nie-
stety bez gwarancji sukcesu.

Inne podejscie do zagadnienia bazuje na pewnej analogii z termodynamika fenomenologiczna.
Uktad taki jak gaz doskonaly z jednej strony posiada szalenie skomplikowana mikroskopowa dy-
namike, a pomyst, aby bada¢ ruch kazdego z atomow wydaje sie absurdalny. Z drugiej strony, gaz
mozna opisa¢ za pomoca tzw. parametrow zewngtrznych, takich jak temperatura, ci$nienie, czy
entropia. Parametry te nie tylko w zupetnosci nam wystarczaja, ale stanowig wrecz doktadnie te
charakterystyke, ktorej potrzebujemy, podczas gdy znajomos¢ potozen i peddéw wszystkich ato-
moéw i tak nie na wiele by si¢ zdata z uwagi na niestabilno$¢ rozwiazan. Podobnie mozna opisywac
sie¢ za pomoca pewnych parametrow zewnetrznych. Jednym z nich (ale nie jedynym!) bedzie bez
watpienia btad popetniany w kazdym cyklu nauki, innym moze by¢ btad wyznaczany na zestawie
testowym, tzn. takim, ktérego nigdy nie uzyto podczas uczenia sieci. Postugujac si¢ naszym przy-
ktadem z pomaranczami, to tak jakby minimalizowa¢ btad popelniany przez sie¢ przy rozpozna-
waniu owocow z Izraela, a potem sprawdzaé jak poradzi ona sobie z tymi z Kalifornii. Umiejgtna
minimalizacja obu blgdow powinna przynies¢ sensowne rezultaty.

Przedstawiona powyzej idea nie jest wcale nowa, jednak przegladajac literature mozna odnies¢
wrazenie, ze nie odkrylo jej dla siebie jeszcze wielu autoréw. Podobnie zreszta zdaja si¢ nie by¢
jej swiadomi tworcy sporej czesci dostgpnych na rynku narzedzi neuronowych. Implementacja
wecale nie nalezy zreszta do zadan trywialnych, a przede wszystkim wymaga zreformowania pew-
nego sposobu myslenia o oprogramowaniu neuropodobnym. Jednym z systemow praktycznie wy-
korzystujacych koncepcje testowania sieci rownolegle z ich trenowaniem, rozbudowang do tzw.
metody RDO (Reduced Data Optimization) autorstwa Biura Matematyki Stosowanej, jest stwo-
rzony przez t¢ wlasnie firme¢ N-Predictor, o ktdrym nieco wigcej w rozdziale 5.

4. Sie¢ jako model

Whbrew niektorym obiegowym opiniom dziatanie sieci neuronowej w zadnym stopniu nie
sprowadza sie do ,,bezmy$lnego” wpasowywania krzywej w punkty pomiarowe, co skrytykowali-
$smy w rozdziale 1. Przeciwnie, jego istota jest modelowanie. Nie narzucamy sieci z gory zadnej
zaleznos$ci funkcyjnej, a jedynie przekazujemy jej materiat ,,do przemyslen”. To sie¢ tworzy na-
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stepnie model rzeczywistosci, tyle tylko, ze model ten jest catkowicie niezrozumialy dla cztowie-
ka, tzn. nie da si¢ go opisa¢ stowami, ani tez przedstawi¢ w postaci formut matematycznych. Sta-
nowi to oczywiscie pewien dyskomfort, jednak, jesli sie¢ dziala poprawnie, to znaczy, ze model
jaki soba przedstawia jest dobry. Jak juz wspominali$my, ,,czarna skrzynka” moze nam zreszta
odpowiedzie¢, co robi i w jaki sposob, tyle, ze w niezrozumiatym dla nas jezyku. Co nam po kil-
kudziesigciu tysiacach wag — liczb zmiennoprzecinkowych, w ktdrych zapisany jest model? Zgod-
nie z wczesniejszymi rozwazaniami, to mniej wigcej tak, jakbysSmy chcieli posias¢ wiedzg na-
ukowca badajac budowe jego mozgu, albo podziwia¢ muzyke Mozarta dysponujac wydrukiem
z rejestratora natezen i czestotliwosei fal dzwiekowych emitowanych przez poszczegdlne instru-
menty!

Problem polega wiec w istocie na trudnosci w komunikacji pomiedzy dwoma rodzajami inteli-
gencji, naturalng i sztuczng. Sztuczna robi swoje, ale nie potrafi naturalnej wytlumaczy¢ (w jezyku
tej ostatniej) jak to robi. Objasnienie sposobu postgpowania ewidentnie wymaga wspigcia si¢ na
wyzszy poziom abstrakcji niz samo postgpowanie. Nie wiemy jakim bilardzista okazatby sig sir
Isaac Newton, gdyby wszedl do ktoregos ze wspotczesnych pubdw, jednak przypuszczamy, ze
niewielu bywalcéw owych lokali byloby w stanie samodzielnie sformutowaé zasady dynamiki.

5. Syndis Energia i N-Predictor

Aby nie pozosta¢ catkowicie w sferze teorii, pragniemy teraz omowi¢ pewien przyktad zasto-
sowania sieci neuronowych do prognozowania. Zgodnie z obietnicg zawartag w tytule dotyczy¢ on
bedzie energetyki, a konkretnie prognozowania zapotrzebowania na energi¢ elektryczna. Dlaczego
prognozowanie takie jest potrzebne? Dlatego, ze nie umiemy niestety skutecznie magazynowac
pradu, co oznacza, ze w zamknietym systemie energia wytworzona musi si¢ bilansowaé z zuzyta
(wlaczajac w to straty przy przesyle, transformowaniu napigc itp.). Z drugiej strony zadna elek-
trownia nie jest w stanie na biezaco dostraja¢ mocy produkcyjnej do obciazenia. Z przyczyn tech-
nologicznych nie da si¢ btyskawicznie zmienia¢ iloSci wytwarzanej pary, a zatem zawsze trzeba
utrzymywac pewng nadwyzke, ktdrg w zaleznosci od potrzeb albo zasili si¢ turbing albo ,,pusci
w gwizdek”. Oczywiscie, im mniejsza nadwyzka, tym wigksze oszczgdnosci. Zgodnie z obowiazu-
jacym prawem energetycznym (wigksi) odbiorcy i dystrybutorzy zawieraja kontrakty na dostawy
okreslonej ilosci energii po okreslonej cenie. Jesli zuzyja jej wigecej niz zamowili, za nadwyzke
musza zaptaci¢ znacznie drozej. Podobnie, jesli nie zuzyja zamdwionej energii, i tak musza za nig
zaptaci¢. W ich interesie lezy zatem stworzenie mozliwie doktadnych prognoz zapotrzebowania na
energi¢. A kwoty potencjalnych oszczednosci sa tu niemate, bo np. dla sredniej wielkosci zakltadu
energetycznego w skali miesiaca moga one siggnac kilkudziesigciu miliondéw ztotych.

Jednym z dostegpnych na rynku rozwiagzan wspomagajacych gospodarowanie energia elektrycz-
ng jest stworzony przez firm¢ Mikronika z Poznania system Syndis-Energia. Przy budowaniu pro-
gnoz wykorzystuje on oprogramowanie N-Predictor, autorstwa krakowskiego Biura Matematyki
Stosowanej (integracj¢ przeprowadzono przy wsparciu funduszu PHARE 2000 PL 0003.07.05-2
Krajowy program rozwoju MSP ,Innowacje i technologie dla rozwoju przedsiebiorstw”). Po-
szczegolne moduty N-Predictora znalazty tez zastosowanie w systemie PORSENNA i nieco bar-
dziej szczegolowo zostaty opisane w [Wyro00]. Przypomnijmy wigc, ze wazng cecha catego roz-
wiazania jest wykorzystanie koncepcji obliczen rozproszonych (grid computing), ktore w praktyce
realizuje si¢ na szeregu zwyktych komputerow klasy PC, wyposazonych w mozliwie szybkie pro-
cesory. Na poszczegdlnych maszynach uruchamiane sa procesy obliczeniowe NNA, z ktérych kaz-
dy symuluje jedng (catkiem spora) sie¢ neuronowa. Efektem treningu jest wigc wiele nauczonych
sieci — wielu ekspertow, ktorzy nastgpnie musza ,,przedyskutowaé” swoje opinie (,,dyskusja”
przybiera tu do$¢ prosta forme usrednienia wynikow, obliczenia estymatora btedu i innych podob-
nych zabiegéw matematycznych). Cato$¢ koordynuje specjalny nadzorca APM, ktory rozdziela
zadania, zbiera wyniki i komunikuje si¢ z baza danych (Rys. 6). Potaczenia z ekspertami realizo-
wane sa w technologii D-COM, przy czym kazdy z partneréw musi by¢ tu zaréwno klientem jak i
serwerem ustugi.
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Aby zwigkszy¢ efektywnos¢ dziatania catego uktadu, sieci poddawane sa ustawicznej kontroli,
tzn. przez caty czas bada sie ich zdolnosci prognostyczne testujac poprawnos¢ odpowiedzi na ze-
stawach danych, ktorych nigdy nie byly uczone. Trening sktada si¢ z dwoch etapow. Pierwszy
mozna porowna¢ do nauki w szkole podstawowej, gdzie wymaga si¢ niewiele, tzn. pozwala na
popetnianie chwilami do$¢ sporych btedow. Potem przychodzi egzamin i tylko te sieci, ktore zali-
cza go prawidtowo, moga uczy¢ si¢ dalej, podczas gdy pozostate si¢ likwiduje, a zwolnione kom-
putery — wykorzystuje do dalszych obliczen. Drugi etap nauki odbywa si¢ juz pod stata kontrola,
a parametry uczenia automatycznie zmieniane sg na biezaco, odpowiednio do postepow sieci. Wy-
glada to troche tak, jakby nadzorca ustalat dla kazdego z potencjalnych ekspertow indywidualny
tok studiow. Jesli jednak student sobie nie radzi, jest bezwzglgdnie usuwany z uczelni, aby zrobic¢
miejsce nastgpnemu, lepiej rokujacemu koledze.

Jakich danych uzywa sie do uczenia sieci? Punktem wyjscia dla tworzenia dowolnych prognoz
musi by¢ zawsze identyfikacja czynnikdw x;, x;,  x,, od ktorych zalezy prognozowana wartos¢.
W przypadku zuzycia energii przez odbiorcow indywidualnych, beda to przede wszystkim tempe-
ratura powietrza, nastonecznienie, informacja o dniu tygodnia (np. zupetnie inaczej wyglada zuzy-
cie w niedzielg, a inaczej w poniedzialek), godzinie doby i oczywiscie sam czas ¢, ktory, nota bene,
jako parametr musi pojawi¢ si¢ w przypadku prognozowania dowolnych zjawisk. Mamy zatem
wielowymiarowga zaleznos$¢

E=E(x,,x,,...x,,1),
zgodnie z ktorg kazdy z zestawow danych uzytych do uczenia sieci sktadalby si¢ z czasu, wartosci
energii w tym czasie oraz wartosci pozostalych zmiennych. Dla i-tej chwili (np. doby, godziny)
mielibySmy wiec

(lenxliaxzia"'xm :
Mozna argumentowaé, ze w rzeczywistosci kazdy z parametrow x (np. temperatura powietrza)
réwniez zalezy od czasu, co w praktyce uzasadnialoby znacznie prostsza formute:

E=E@1)
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oraz zestawy postaci
(¢, E,).

Oznacza to jednak, ze nasza sie¢ w pewien sposob posrednio musiataby prognozowac réwniez
parametry x, co miatoby glebszy sens tylko wtedy, gdybysmy nie mogli przewidzie¢ ich inaczej.
Tylko czy warto prognozowac temperatur¢ powietrza metodami neuronowymi? Raczej nie, bo-
wiem meteorologia dysponuje juz catkiem nieztymi modelami, a przewidywaniem pogody w dniu
jutrzejszym zajmuja si¢ sztaby ludzi wyposazonych w komputery, radary, sztuczne satelity i inne
mniej lub bardziej nowoczesne przyrzady. Lepiej wigc skorzystaé z ich pracy, pozornie kompliku-
jac sam problem prognozowania zuzycia energii. Jezeli informacje meteorologiczne wlaczymy do
zestawOw uczacych, sie¢ otrzyma wigcej danych do nauki, a my zasadniczo bedziemy mogli od-
powiedzie¢ na pytanie o jutrzejsze zapotrzebowanie na prad przy zatozeniu réoznych warunkow
pogodowych. Wybierzemy rzecz jasna te, ktdre podpowiedza nam synoptycy.

Oczywi$cie trzeba mie¢ §wiadomos¢, ze im wiecej danych, tym wigksza musi by¢ sie¢, aby
mogta pomiesci¢ niezbedne informacje, za$ im wigksza sie¢, tym dluzszy czas potrzebny jest do
jej wytrenowania. W praktyce moze to wigc narzucac spore ograniczenia.

Jak zauwazyliSmy juz wczesniej, sieci neuronowej pod Zadnym pozorem nie wolno przeuczac,
gdyz wtedy traci ona swoja umiejgtnos¢ abstrahowania. Oznacza to, ze sie¢ wytrenowana do pro-
gnozowania zuzycia energii w pewnym okresie nie moze zosta¢ ,,douczona” dla innego okresu.
Mozna albo jej uzy¢, wychodzac z zatozenia, iz warunki zewngtrzne nie ulegly istotnym zmianom,
albo skorzysta¢ z innej, trenowanej od nowa. Jesli szkoda nam trochg¢ dobrego eksperta, mozemy
jednak go sklonowaé, tzn. wykorzysta¢ w nowym procesie nauki poczatkowe wagi synaptyczne,
ktére w innej sytuacji okazaly si¢ juz dobre. Bazujemy zatem na zdolnosciach wrodzonych, two-
rzac wierng replik¢ nowo narodzonego geniusza i szkolac go ponownie, jednak tym razem do wy-
konania innego zadania. Rozwinigciem takiego podejscia jest wykorzystane w oprogramowaniu N-
Predictor mieszanie materiatu genetycznego, tzn. tworzenie krzyzowek zdolnych sieci w celu dal-
szego ich uczenia. Cdz, jak widaé, informatycy bezustannie czerpia z ideatu, ktorym niezmiennie
okazuje si¢ Natura...

6. Efekty

Chcielibysmy na koniec przedstawi¢ pewien rzeczywisty rezultat dziatania sieci neuronowe;.
Wykres z Rys. 7 obrazuje porownanie prognozy zapotrzebowania na energi¢ dla poszczegdlnych
godzin wybranej doby z realnym zuzyciem na terenie obstugiwanym przez jeden z polskich zakta-
déw energetycznych. Zalezno$¢ rzeczywista zostala przedstawiona przy pomocy linii ciaglej,
a prognozowana — przerywanej, przy czym srednie odstepstwo od rzeczywistosci wynosi 1,31%,
za$ maksymalne — 4,87%. Wynik wydaje si¢ dos¢ dobry, tym bardziej, ze uzyskano go przy bar-
dzo uproszczonym podejsciu, gdzie (z powodu braku danych) pominigto istotne informacje mete-
orologiczne. W celu zwigkszenia pojemnosci informacyjnej sie¢ rozbudowano sztucznie do roz-
miaro6w dwukrotnie wigkszych niz bylo to wymagane z uwagi na struktur¢ danych. Jak si¢ okaza-
o, wplyneto to pozytywnie na jakos$¢ prognoz, lecz dalsze powigkszanie uktadu nie dawato juz
specjalnych efektow, a tylko wydtuzato czas uczenia. Sam proces nauki przebiegat réwnolegle na
10 komputerach i trwat ok. 16 godzin. Kazda sie¢ uczono w 50 tysigcach cykli, za$ ostatecznie
w glosowaniu wzigto udzial 48 ekspertéw. Oznacza to, ze nauczenie jednego eksperta kosztowato
srednio ponad trzy godziny pracy jednego komputera, cho¢ wydaje si¢, ze ilo$¢ cykli nauki
i wspomniany koszt mozna zredukowaé. Zmniejszanie liczby ekspertéw prowadzi, jak tatwo
zgadnaé, do spadku jakosci prognoz, a zalezno$¢ ma charakter w przyblizeniu eksponencjalny.
I tak na przyktad dla 24 ekspertéw $redni btad wynosi 1,36%, dla 12 — 1,41%, a dla 6 —juz 1,50%.
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Rys. 7. Pordwnanie prognozy z zuzyciem rzeczywistym

Niestety, nie zawsze otrzymuje si¢ tak dobre wyniki. Czasem prognozy bywaly gorsze, a cza-
sem — przy zadanej doktadnosci — nie uzyskiwato si¢ ich wcale. Takie sytuacje, jako szczegdlnie
niepokojace, wymagaly oczywiscie doktadnego przeanalizowania. Jak si¢ okazato, mialy one
miejsce, gdy na krétko przed okresem, ktorego dotyczyta prognoza, dochodzito do jakichs powaz-
nych zaburzen, np. awarii w systemie energetycznym, badz u ktérego$ ze znaczacych odbiorcow
przemystowych, co znajdujac odzwierciedlenie w zestawach uczacych, wywolywato dezorientacjg
trenowanej sieci 1 w efekcie uniemozliwiato stworzenie dobrej prognozy. Eksperci uparcie powta-
rzali ,,nie wiem” i nalezalo przyja¢ to do wiadomosci. Mozna byto oczywiscie sktoni¢ ich do
udzielenia jakiej$ odpowiedzi zmniejszajac (posrednio) wymagana doktadnos$¢ przewidywan, lecz
to, sita rzeczy, prowadzitoby tylko do ekspertyz pozbawionych sensu. Fakt 0w sklania nas zreszta
do wypowiedzenia na koniec waznego stwierdzenia, o ktorym, mimo calej jego oczywistosci, zda-
je si¢ wciaz zapominac wiele 0sob:

Tego co nieprzewidywalne 7 definicji nie da sie przewidzieé

Dedykujemy je zarowno tym, ktdrzy korzystajac z réznych, rowniez neuronowych narzedzi,
tworza prognozy bez zastanowienia si¢ nad istota zjawiska, jak i tym, ktdrzy bezkrytycznie w te
prognozy wierza.
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