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Abstrakt. Artykul nawiazuje do wczesniejszych publikacji autora, dotyczacych zastosowan sztucznych sieci neuronowych. Jego
przedmiotem nie jest jednak tym razem funkcjonowanie samego motoru neuronowego, lecz raczej szerszy kontekst zagadnienia, a wigc
istota prognozowania, kryteria przewidywalnos$ci zjawisk, metodyki predykcji oraz mozliwe sposoby jej automatyzacji. Szeroko omo-
wione zostaty kwestie doboru i przetwarzania danych wykorzystywanych do tworzenia prognoz, jak réwniez problemy analizy wyni-
kow i zarzadzania ryzykiem otrzymanych rezultatéw. Rozwazania teoretyczne zilustrowano na przykladzie konkretnej implementacji —
dedykowanego oprogramowania N-Predictor, dziatajacego w oparciu o bazy danych Oracle

Informacja o autorze. Z wyksztafcenia fizyk, absolwent Uniwersytetu Jagiellonskiego. Doktorat w dziedzinie fizyki teoretycznej na
Uniwersytecie Wiedenskim. Od 1992 roku zajmuje si¢ profesjonalnie informatyka, kierujac firma BMS Creative (Krakow). Uczestni-
czy przy tym aktywnie w komercyjnych projektach informatycznych zwiazanych migdzy innymi z eksploracja danych, technologia
sztucznych sieci neuronowych, a takze wdrozeniami systemoéw CRM.
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1. Tytutem wstepu

O prognozowaniu bylto juz nie raz, tu na konferencjach PLOUG. Wystarczy rzuci¢ okiem
choc¢by na [Wyro00] Iub [Wyro04]. Poprzednio jednak koncentrowalismy si¢ gtdéwnie na funkcjo-
nowaniu sieci neuronowych i na ich konkretnych, praktycznych zastosowaniach, za$ tym razem
chcieliby$my abstrahowa¢ od samego ,,motoru prognozujacego”, a wigcej uwagi po§wigci¢ meto-
dologii predykcji. Wielokrotnie odwotywac¢ sie bedziemy do fizyki, ktora sposréd wszystkich na-
uk wytworzyla najskuteczniejszy chyba aparat badawczy i moze pod tym wzgledem stanowic
wzor do nasladowania dla dyscyplin mniej sformalizowanych, a pretendujacych do przewidywa-
nia tych aspektow przysztosci, ktore leza w sferze ich zainteresowan. W istocie jednak naszym
celem jest przedyskutowanie kwestii prognozowania automatycznego, a wigc takiego, ktore kazdy
szanujacy si¢ fizyk uzna za tandetne, lecz ktore z koniecznosci pozostana jedynymi skutecznymi
tam, gdzie zazwyczaj nie ma nic lepszego, a wigc w ekonomii, socjologii, a nawet zagadnieniach
technicznych o bardzo duzym stopniu ztozonosci. Stricte praktycznym aspektom poswigcamy tyl-
ko druga cze$¢ rozwazan, podczas gdy pierwsza, obszerniejsza, dotyka istoty zagadnienia. Jej za-
daniem jest pewne uporzadkowanie poje¢ — wydaje si¢, ze warto mie¢ swiadomos¢ tego, co si¢
zamierza, zanim usiadzie si¢ do komputera, by napisa¢ program, czy uzy¢ gotowych narzedzi,
przetwarzajacych jedne liczby w drugie.

2. Prognozowaé, ale po co?

Dazenie do poznania przysztosci jest dla cztowieka czym$ bardzo naturalnym — od najdawnie;j-
szych czasOw w obrebie wszystkich cywilizacji funkcjonowaty wrozby 1 wrdzbici. Odpowiedzi na
pytanie o to, co ma nastapi¢, szukano w gwiazdach, wngtrznos$ciach zwierzat ofiarnych, wygladzie
dloni itp. Z drugiej strony, gdyby czlowiek znal doktadnie swoja przysztos¢, zycie wydawatoby
mu si¢ niecickawe, puste, niemal przykre. Takie przekonanie znajduje zreszta swoj wyraz w an-
tycznych tragediach, w ktorych los bohateréw przesadzony jest od samego poczatku i cokolwiek
by nie uczynili, zawsze spotka ich ten sam koniec. Skad zatem owa sprzecznos¢? Z jednej strony
z niecierpliwos$cia, zainteresowaniem, nadzieja, czekamy na to, co przyniesie kolejny dzien, z dru-
giej — chcieliby$my jak najdoktadniej poznaé¢ wszystko juz dzis.

W istocie chodzi chyba o co innego. Nie tyle pragniemy wiedzie¢, co doktadnie nastapi, ile ra-
czej, co moze nastapi¢ w takiej, a nie innej sytuacji. Gdyby kto$ miat petna $wiadomos¢ tego, ze
wychodzac z domu o 10.53 wpadnie za kilka minut pod pedzacy samochodd, zapewne poczekatby
1 wyszedl, powiedzmy, o 10.54. Gdyby ostrzezony przed idami marcowymi Cezar nie udat si¢ do
kurii Senatu... itd. Od zarania dziejow pragniemy poznac rozne mozliwe scenariusze rozwoju sy-
tuacji, a pcha nas do tego poznania wspolny dla wszystkich istot zyjacych instynkt samozacho-
wawczy, przejawiajacy si¢ w tym przypadku w prostym dazeniu do unikania niebezpieczenstw.

Moga nas, wspolczesnych, oczywiscie Smieszy¢ owe starozytne metody przewidywania przy-
sztosci, ale miejmy $wiadomosé, ze nie tak wiele si¢ pod tym wzgledem zmienito. Nadal funkcjo-
nuja i bardzo dobrze prosperuja roznego rodzaju wrozki, a ich klientami bywaja ludzie, z pozoru
wyksztalceni, w tym przynajmniej sensie, ze legitymuja si¢ §wiadectwami maturalnymi, a nawet
dyplomami wyzszych uczelni i to niekoniecznie tych ,,podejrzanych”. Horoskopy propagowane sa
przez media elektroniczne, wykorzystujace skadinad najnowsze technologie. Co wigcej, zaintere-
sowanie tarotem i podobnymi zabawkami w skali spotecznej przewyzsza zapewne zapotrzebowa-
nie na publikacje popularnonaukowe. Jesli wigc przyjdzie nam do glowy mowi¢ o ciemnocie i za-
cofaniu w starozytnosci, badz w $redniowieczu, to ugryzmy sig lepiej w jezyk, nim ktos, patrzac
z boku, nie powtorzy za Mikotajem Wasiljewiczem Gogolem: ,,Z samych siebie si¢ $§miejecie”.
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3. Prognozowac, ale jak?

Tyle dygresja. Tworzenie scenariuszy przyszlych zdarzen opiera si¢ na poznawaniu zwiazkow
przyczynowo-skutkowych, ktore to z kolei poznawanie stanowi bardzo istotny element metody
naukowej, nie tylko w przyrodoznawstwie. Aby unikaé niebezpieczenstw czlowiek od zawsze nie
tylko postugiwat si¢ wrozbami, ale rowniez starat si¢ kojarzy¢ fakty i taczy¢ je w pewne zalezno-
$ci. Czynia tak przeciez rowniez zwierzeta. Znane sa eksperymenty, w ktorych po zapaleniu si¢
lampki szczury traktowano stabym, acz przykrym dla nich impulsem elektrycznym. Po niedtugim
czasie gryzonie probowaly ucieka¢, kiedy tylko zapalata si¢ lampka. Podobny mechanizm kazat
zapewne ludziom od zarania dziejow chroni¢ si¢ przed nadciagajaca burza, gdy niebo zasnuwatly
cigzkie, olowiane chmury i zrywat si¢ silny wiatr. Tego typu postgpowanie mozna by okresli¢
mianem prognozowania fenomenologicznego, jako ze nie wchodzi si¢ tu w istote zjawiska, a ra-
czej koncentruje na samym jego powierzchownym opisie po to, by wytapa¢ mniej lub bardziej
ewidentne zwiazki przyczynowo-skutkowe. Wiadomo, ze jesli obciazy¢ windg zanadto, to lina si¢
urwie i dojdzie do nieszczgScia. Zalezno$¢ jest oczywista, a prognozowanie fenomenologiczne
w tym zakresie — znacznie starsze niz windy, w kazdym razie te, napgdzane silnikami elektrycz-
nymi. Tu jednak rodzi si¢ drugie, bardzo naturalne pytanie: ,,Zanadto — to znaczy jak doktadnie
nie nalezy obciaza¢ windy?” Albo innymi slowy, ile kilograméw udzwignie lina? A wraz z poja-
wieniem si¢ slowa ,,ile” na scen¢ wkracza matematyka. Robi ona zreszta oszatamiajaca karierg
jako narzedzie nauk przyrodniczych, oszalamiajaca do tego stopnia, ze warto pos§wigcic¢ jej chwile
uwagi.

Czy matematyke si¢ tworzy, czy raczej odkrywa? Czy stanowi ona idealny byt platonski, ktory
istnieje gdzies, niezaleznie od nas, a my tylko, obserwujac cienie na $cianie jaskini, z mozotem
poznajemy jej reguly, czy tez jest raczej emanacja naszego umystu, kwintesencja abstrakcyjnego
myslenia, pochodna fizjologicznych procesow, zachodzacych w médzgu? Pozostawmy te dyskusje
filozofom, nie probujac nawet szufladkowac obu podejs¢ i1 przykleja¢ im etykiet ,,idealistyczne”
lub ,,materialistyczne”. Poprzestanmy jedynie na stwierdzeniu, ze oba w jakims$ stopniu wyjasnia-
ja przystawanie matematyki do przyrodoznawstwa, bowiem albo to $wiat materialny jest odbiciem
idealnego i matematyka jest niejako a priori ,,wpisana” w materig, albo tez, wywodzi si¢ z niej via
fizjologia mozgu i w zwiazku z tym do niej pasuje. W kazdym razie, owo przystawanie matema-
tyki do materii jest faktem, a jego namacalny dowdd stanowi nauka zwana fizyka oraz funkcjonu-
jaca w oparciu o jej prawa sfera jakze zaawansowanej dzisiaj techniki.

Matematyka najpierw wigc w naturalny sposob staje si¢ narz¢dziem ilo$ciowego opisu zja-
wisk, a nastepnie okazuje si¢ narzedziem niezwykle wrecz potgznym. Zastosowanie jej do pro-
gnozowania fenomenologicznego nie tylko pozwala skwantyfikowaé jego rezultaty, lecz roéwniez
wejs¢ glebiej w istote zjawiska! Mozna powiedzie¢, ze matematyka ciagnie niejako badacza za
reke¢ i pozwala coraz lepiej rozumieé¢ opisywana za jej pomoca rzeczywisto$¢. James Clerk
Maxwell powiedzial pono¢ kiedys, ze rownania sa madrzejsze niz ludzie, ktorzy je utozyli. Za-
pewne uktadajac swoje slynne rownania nie miat z poczatku $wiadomosci, ze posiadaja one nie-
trywialnie prézniowe rozwigzanie, zwane falami elektromagnetycznymi. Zreszta przypomnijmy
przy okazji, ze fakt iz rbwnania Maxwella nie sa niezmiennicze wzgledem transformacji Galile-
usza, stanowil pewien paradoks, implikujac niezbyt konsystentna skadinad koncepcje ruchu abso-
lutnego oraz eteru. Dopiero Hendrik Antoon Lorentz z uniwersytetu w Lejdzie wyznaczyl inna,
do$¢ egzotyczna transformacje, ktora rownania te zachowywala, za§ Albert Einstein w 1905 roku
zaproponowal, by opisywala ona rzeczywista sytuacjg przejscia od jednego uktadu odniesienia do
innego. Jak wiadomo, w ten wlasnie sposob powstata szczegolna teoria wzglgdnosci.

Powyzszy przyktad (a mozna by takie mnozy¢) dowodzi tego, ze matematyka §wietnie przysta-
je do rzeczywistosci. Przylozona do niej w jednym miejscu, przylega tez w innych, w zwiazku
z tym, jesli tylko konsekwentnie ja stosowac, mozna te inne miejsca tatwo dostrzec i dowiedzie¢
si¢ nowych, waznych rzeczy o otaczajacym nas $wiecie materii. Matematyka jest wigc §wietnym
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tworzywem do modelowania rzeczywistosci. Czy prowadzi nas tym samym na wyzszy od feno-
menologicznego poziom prognozowania? Odpowiedz jest twierdzaca, cho¢, jak si¢ przekonamy —
wecale nie az tak oczywista.

Sprawdzianem kazdej teorii fizycznej jest eksperyment. Teoria musi wigc mie¢ taki charakter,
aby przy jej pomocy dalo si¢ przewidzie¢ wynik eksperymentu i tym samym ja zweryfikowac¢ lub
obali¢ (jak stusznie zauwazyt Karl Popper, poprawnym kryterium naukowosci jest wlasnie falsy-
fikowalnos¢ [Pope35]). Naukowos¢ teorii jest wige w istocie tym samym, czym jej zdolno$¢ do
prognozowania! Jak zdolno$¢ t¢ sprawdzi¢? Jezeli teoria posluguje si¢ aparatem matematycznym
i swoje tezy przedstawia w formie roéwnan, nalezy zapyta¢, czy rOwnania te daje si¢ sprowadzi¢ do
tzw. hamiltonowskiego réwnania ewolucji, o postaci

oY

~——=HY,
Ot

gdzie ¥ opisuje stan uktadu, a H jest tzw. operatorem ewolucji dziatajacym na ten stan. Pozostaje
jeszcze wyjasni¢, czym jest t. Parametr 6w, nazywany czasem, ma charakter nierelatywistyczny.
Dla eksperymentatora jest to po prostu ,,cos, co pokazuje jego zegarek”, dla teoretyka — wielkos¢,
ktorej poprawne okreslenie moze by¢ niekiedy wcale ktopotliwe, dla filozofa za$ — pojgcie nad-
zwyczaj trudne i niejednoznaczne, dotykajace problemoéw egzystencjalnych. Poprzestanmy wigc
na zegarku oraz stwierdzeniu, iz czas, wprowadzajacy w zbiorze zdarzen relacjg¢ porzadku, jest
esencja kazdego rownania ewolucji.

Skojarzenia z mechanika kwantowa (zob. np. [LaLi79]), jakie nasuwaja si¢ w kontekscie
przedstawionego rownania, sg oczywiscie sluszne. ¥ byloby wtedy funkcja falowa, a H — Hamil-
tonianem (z dokladnoscia do 1/i%). A cho¢ kontekst naszych rozwazan jest szerszy — wykracza
poza fizyke, cho¢ nawet w jej przypadku obejmuje rowniez zagadnienia klasyczne (por. rOwnanie
Hamiltona-Jacobiego, np. [Olch78]) — to jednak bedziemy trzymac si¢ wprowadzonej terminologii
1 operator ewolucji konsekwentnie nazywac¢ wtasnie Hamiltonianem. Przy tej okazji warto zreszta
na marginesie zauwazy¢, ze ogdlnie H wcale nie musi by¢ operatorem liniowym, jak ma to miej-
sce w mechanice kwantowe;j.

Nasze réwnanie ewolucji jest oczywiscie réwnaniem roézniczkowym czastkowym, pierwszego
rzgdu ze wzgledu na ¢. Oznacza to, Ze jego rozwiazania ¥ sa funkcjami czasu oraz zmiennych ¢
z tzw. przestrzeni konfiguracyjnej uktadu (np. zmiennych przestrzennych: x, y, z, danych eko-
nomicznych, meteorologicznych itp., w zaleznosci od problemu). Nie wdajac si¢ w bardzo skom-
plikowane skadinad kwestie istnienia rozwigzan rownan czastkowych, przypomnijmy tylko, ze nie
moga by¢ one jednoznacznie okreslone, jezeli nie zostana zadane tzw. warunki poczatkowe, czyli
po prostu warto$¢ funkcji ¥ w pewnej, wybranej chwili czasu

Y, (q9) =Y (q.t,).

Wtedy rownanie ewolucji opisuje dalszy rozwoj sytuacji, a jego rozwiazanie dane jest nastepuja-
cym, ogélnym wyrazeniem

W(q.0) = [Glg,t:4'.1) W(g,1) d"q',

gdzie catkowanie rozciaga si¢ po calej przestrzeni konfiguracyjnej danych poczatkowych. Jadro
powyzszego przeksztalcenia G, zwane funkcja Greena lub propagatorem (por. np. [Schi77]), sta-
nowi w pewnym sensie odwrotnos$¢ operatora H.

To tyle ,,mocniejszej” matematyki, a teraz wroémy do rozwazan na temat prognozowania. Za-
cznijmy od tego, ze teorie takie jak mechanika, czy elektrodynamika klasyczna da sig¢ przedstawié¢
w postaci hamiltonowskiej. Podobnie jest zreszta z ogdlna teoria wzglednosci, cho¢ z powodow,
ktorych nie bedziemy tu szerzej omawiacd, jest to znacznie trudniejsze i mniej oczywiste. Jezeli
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jednak jaka$ teoria, niezalezne, czy dotyczaca materii nieozywionej, czy tez zachowan spotecz-
nych, gospodarczych itp., nie mogtaby z powodow fundamentalnych wyprodukowaé¢ rownania
ewolucji, to przynajmniej w $cistym tego stowa znaczeniu nie nalezatoby jej uznawac za nauko-
wa. Nie chodzi przy tym o to, by umie¢ wspomniane réwnanie napisa¢ w postaci jawnej, ile raczej
o to, by a priori dato si¢ je napisac, czyli aby nie istniaty ku temu jakie$ istotne przeszkody.

Podsumowujac, doszlismy do tego, ze druga, doskonalsza forma prognozowania jest progno-
zowanie modelowe, oparte na matematycznie sformutowanej teorii, z ktorej da si¢ wywies¢ ha-
miltonowskie rownanie ewolucji. Przy okazji podali§my tez $ciste sformulowanie kryterium na-
ukowosci Poppera, cho¢ nota bene, nie jest ono pelne, bowiem mozna sobie bez trudu wyobrazi¢
teori¢ (a nawet podac konkretne przyktady), ktora doskonale pozwala przewidywa¢ wyniki ekspe-
rymentow, jednakze tylko takich, ktorych przeprowadzenie jest technicznie niemozliwe. Nauko-
wos¢ tego rodzaju teorii wydaje si¢ z oczywistych przyczyn watpliwa, a cho¢ moga by¢ one ge-
nialne, to jednak geniusz bardzo trudno oddzieli¢ tu od szarlatanstwa.

4. Prognozowac, ale kiedy?

Zastandwmy si¢ teraz nad tym, czy zawsze jesteSmy w stanie (ilosciowo) prognozowaé rze-
czywistos$¢. Dotychczasowe rozwazania prowadzityby do przekonania, ze zawsze, gdy tylko dys-
ponujemy odpowiednia matematyczna teoria, posiadajaca sformutowanie hamiltonowskie. Nieste-
ty nie jest to takie proste. Z powodow, ktore sprobujemy wyjasni¢, nie da si¢ czasami skutecznie
prognozowac zjawisk dobrze opisanych matematycznie, natomiast mozna prognozowac takie, kto-
re dobrego opisu zdaja sig nie posiadac.

Przede wszystkim musimy pochyli¢ si¢ nad kwestig tzw. stabilno$ci réwnan ewolucji. Moze-
my o niej mowi¢ wtedy, gdy male zmiany warunkow poczatkowych prowadza do podobnie ma-
lych zmian rozwiazan. Przesledzmy to na prostym przyktadzie kulki poruszajacej si¢ wewnatrz
sztywnego okregu, od ktorego odbija sig¢ ona w sposob sprezysty, tak jak to pokazano na rysunku.

¢ 0

Zatoézmy, ze kulka startuje z punktu P z predkoscia v, wykonuje N odbi¢ i laduje w punkcie Q.
Powtérzmy teraz eksperyment dla tej samej predkosci poczatkowej i tej samej liczby odbié, jed-
nak zmieimy odrobing punkt startu. Teraz bgdzie to P’. Jezeli odleglo$¢ migedzy P a P’ bedzie
niewielka, to rowniez punkt Q°, w ktorym kulka znajdzie si¢ po N odbiciach bedzie w niewielkim
stopniu odlegly od punktu Q. Powiemy zatem, ze uktad zachowuje si¢ stabilnie.

Sprobujmy jednak przeprowadzi¢ ten sam eksperyment nie dla okrggu, lecz dla boiska pitkar-
skiego. Przecinamy wigc okrag $rednica, rozsuwamy obie potowki i wstawiamy migdzy nie dwa
odcinki. Co ciekawe, moga one by¢ dowolnie krotkie! Jaki jest tego skutek? Okazuje sig, ze uktad
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dramatycznie zmienia swoje zachowanie. Ruch kulki zostaje ,,rozogniskowany” i niewielka zmia-
na jej poczatkowego potozenia skutkuje catkowicie odmiennymi efektami po pewnej liczbie od-
bi¢. Uktad przestaje by¢ stabilny i méwimy o nim, ze zachowuje si¢ chaotycznie.

o

Zwroémy przy tym uwage, ze w zaden sposob nie zmienila si¢ fizyka zagadnienia. Kulka Za-
dza te same prawa dynamiki, co poprzednio. Czy mozemy zatem przewidzie¢ jej ruch? Teoretycz-
nie tak, bo teoria nie przestatla by¢ naukowa z powodu odcinka o dowolnie matej dlugosci. W
praktyce jednak pojawia si¢ bardzo istotna trudno$¢: kazdy pomiar wykonywany jest z okreslona
doktadnos$cia, a zatem w eksperymencie nie bedziemy mogli idealnie okresli¢ poczatkowego po-
tozenia (ani predkosci) naszej kulki. Wraz z jej ruchem, z kolejnymi zderzeniami, ten wyj$ciowy
btad begdzie si¢ propagowac i rosna¢ nieograniczenie, sprawiajac, ze rzeczywista doktadnos¢ pro-
gnozy okaze si¢ po pewnym czasie zenujaco niska.

Niestabilno$¢ i zwiazane z nia zachowania chaotyczne sa nierzadka przypadtoscia nielinio-
wych rownan ewolucji, cho¢ w pewnych sytuacjach zdarzaja si¢ takze w uktadach liniowych. Ni-
by wigc wszystko jest jasno i jednoznacznie okreslone, a jednak pojawia si¢ chaos. Nazywamy go
zreszta z tego powodu chaosem deterministycznym. W praktyce — jak juz powiedziano — unie-
mozliwia on prognozowanie w dtuzszym horyzoncie czasowym. Jezeli wigc mamy uzasadnione
podejrzenie, ze nasz uktad zachowuje si¢ chaotycznie, albo co wigcej mozemy to w sposob Scisty
udowodni¢, nie bierzmy si¢ za prognozowanie. Ale i odwrotnie, jesli nie znamy rownan rzadza-
cych zachowaniem uktadu, nie sadzmy zbyt pochopnie, ze mamy do czynienia z chaosem. Nie jest
on bynajmniej regula.

Przesledzmy teraz nieco inny przyktad. Kilkulitrowa butla z gazem zawiera, jak wiadomo, im-
ponujaca ilos¢ molekut — rzgdu liczby Avogadro. Czy da si¢ przewidzie¢ zachowanie gazu? Jezeli
kazda molekute potraktowac jak sztywna kulke, zderzajaca si¢ nieustannie z innymi, to oczywi-
scie tak. Wystarczy zna¢ poczatkowe polozenia i predkosci molekut (abstrahujemy tu od zasady
niecoznaczonos$ci) i dysponowac¢ odpowiednio szybkim komputerem, ktéry stosujac elementarne
zasady dynamiki Newtona wylicza¢ bedzie ich trajektorie. Oczywiscie uktad jest skrajnie niesta-
bilny. Minimalne potracenie jednej z molekut spowoduje, ze zderzy si¢ ona z zupelnie inna i pod
zupelie innym katem, przekaze jej inny ped itd. W efekcie nastapi cata lawina zdarzen réznych
od tych, ktére zaszlyby, gdyby molekuty nie tracono. Zgodnie z naszymi rozwazaniami, progno-
zowanie sig¢ nie powiedzie. Co wigcej, problem ma charakter rzeczywisty, a nie tylko modelowy.
Bardzo tatwo jest potraci¢ molekutg. Stukajac lekko w butle wywotamy przeciez daleko wigksze
zaburzenie, diametralnie zmieniajac stan uktadu. Czy jednak zmieni si¢ przez to jego temperatura,
ci$nienie, entropia? Z do§wiadczenia wiemy, ze nie. I tu dotykamy wlasnie sedna sprawy. W isto-
cie bowiem interesuje nas nie stan mikroskopowy, lecz makroskopowy, a ten nie wykazuje zad-
nych niestabilnosci. Co wigcej, mozemy bez problemu prognozowac rozwoj sytuacji, tyle, ze aby
powiedzie¢, jak wzrosnie ci$nienie w butli, gdy podgrzejemy ja zapatka, nie powinniSmy stoso-
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waé¢ dynamiki Newtona, lecz raczej rownanie stanu gazu doskonatego (przy odpowiednich zato-
zeniach modelowych, oczywiscie).

Pokazuje to wyraznie, ze z praktycznego punktu widzenia uniemozliwiajaca prognozowanie
niestabilno$¢ uktadu moze mie¢ charakter pozorny i by¢ po prostu wynikiem zastosowania nie-
prawidtowego modelu.

Kolejnym interesujacym problemem, ktory warto omowi¢ jest indeterminizm. Jezeli jakis
obiekt nie rzadzi si¢ zadnymi z géry ustalonymi prawami, ale np. posiada tzw. ,,wolna wolg”, to
W oczywisty sposdb prognozowanie jego zachowania nie jest mozliwe. W zadnym wypadku nie
chcieliby$my wdawac sig¢ w tym miejscu w ryzykowne, acz lubiane przez filozoféw dyskusje na
temat pochodzenia wolnej woli, interpretacji mechaniki kwantowej, badz tez zwiazkéw jednego
z drugim. Pragniemy jedynie podkresli¢, Ze o ile pojedynczy indeterministyczny obiekt nie podda-
je si¢ opisowi matematycznemu, to jednak wcale nie musi tak juz by¢ z grupa obiektow. Jest za-
obserwowanym faktem, ze gdy wieje wiatr halny, wzrasta ilo$¢ samobdjstw, cho¢ przeciez
w wymiarze jednostkowym mamy zawsze do czynienia z dramatyczna decyzja, ktorej nikt nie
podejmuje dlatego, ze wieje wiatr! Podobnie wyglada sytuacja z zachowaniami inwestoréw giet-
dowych. Jezeli banki centralne podnosza stopy procentowe, z gietd odptywa kapitat i kursy akeji
spadaja. Jest to fakt dobrze znany, w pelni zrozumialy i przynajmniej jako§ciowo przewidywalny.
A przeciez stanowi on efekt indywidualnych zachowan poszczegdlnych inwestorow, z ktorych
kazdy ma wolng wolg i catkiem niezaleznie podejmuje decyzjg o sprzedazy aktywow. Co wigceej,
gdyby probowac prognozowac zachowanie jednego, losowo wybranego inwestora, mozna by
mie¢ z tym powazne klopoty.

O ile nie mozemy wigc prognozowaé¢ zachowania pojedynczego, indeterministycznego obiek-
tu, o tyle ich zesp6t nierzadko rzadzi si¢ okre§lonymi prawami, ktore zreszta moga miec postaé
matematyczna, dajaca si¢ sprowadzi¢ do hamiltonowskiego rownania ewolucji. Poniekad przy-
pomina to omawiana sytuacj¢ z gazem w butli, z ta tylko roznica, ze o ile w przypadku gazu sta-
bilne rownania makroskopowe sa wynikiem usrednienia deterministycznych zachowan mikrosko-
powych, o tyle w przypadku obiektéw z gruntu indeterministycznych prawa opisujace ich zbioro-
wos$¢ maja w istocie charakter fundamentalny. Na marginesie dodajmy, ze skojarzenia z jedna
z interpretacji mechaniki kwantowej sa catkowicie poprawne.

Powyzsze rozwazania prowadza tak naprawde do wnioskow konstruktywnych i dos¢ optymi-
stycznych, bowiem wynika z nich, iz nie ma najmniejszego powodu, by np. grupy spoleczne
w swych zachowaniach o charakterze politycznym, ekonomicznym, czy kulturowym uwazaé za
z gruntu nieprzewidywalne. Oczywiscie, catkiem odrgbna kwesti¢ stanowi to, czy dysponujemy
w tym zakresie odpowiednimi teoriami i co za tym idzie, modelami.

5. Gdy nie ma modelu

Napisac¢ rownanie to jedno, a rozwiazac je to drugie. Kazdy, kto uczyt si¢ mechaniki kwanto-
wej, wie, ze rownanie Schrodingera mozna rozwigza¢ w sposob Scisty (i elegancki, to znaczy przy
uzyciu oldwka i papieru) tylko w przypadku najprostszego z atomow — wodoru. Dla helu pozosta-
ja juz tylko metody przyblizone i komputery, a im wigcej elektronéw, tym wiecej kombinowania
podczas rachunkéw. Skoro jednak chcemy np. budowac lasery, liczy¢ trzeba, do obliczen uzywa
si¢ maszyn i jakos$ nikomu nie przeszkadza to, ze nie potrafi skontrolowa¢ kazdej linijki rachunku.
Dysponujac réwnaniem Schrodingera, czy Diraca uwazamy, stusznie skadinad, ze rozumiemy, co
i jak, cho¢ od napisania owych rdwnan na kartce do wyliczenia widma cezu droga bardzo daleka.
Uczony dziewigtnastowieczny, gdyby da¢ mu do r¢ki komputer, z jednej strony pewnie by si¢
ucieszyl, ale z drugiej — poczutby dyskomfort, ze maszyna wykonuje (poprawne i skuteczne) ope-
racje, nad ktérymi on zupelnie nie panuje.



Prognozowanie w teorii i praktyce 187

PojdZzmy teraz krok dalej. Wyobrazmy sobie, ze mamy uktad, obojetne jaki, o ktorym wiemy
tylko tyle, ze podlega ewolucji hamiltonowskiej i ze jego dynamika jest niezmiernie skompliko-
wana. Oznacza to, ze w zaden sposdb nie potrafilibySmy explicite napisa¢ operatora H z naszego
rownania ewolucji. Poniewaz jednak dysponujemy olbrzymia ilo$cia danych opisujacych rzeczy-
wiste zachowanie uktadu w przeszto$ci, tzn. konkretnych warto$ci W (g, ¢) dla réznych ¢ i ¢, kon-
struujemy specjalny algorytm, ktéry dane te przeanalizuje i na ich podstawie zbuduje Hamilto-
nian. Tyle tylko, ze zapisze go w postaci bardzo dlugiego ciagu zer i jedynek! Trochg przykre, bo
chciatoby si¢ spojrze¢ na pigckna formute matematyczna, najlepiej prosta i przejrzysta, a zamiast
niej dysponuje si¢ czyms, na co nawet patrze¢ nie ma sensu, bo jest to dla istoty ludzkiej catkowi-
cie niestrawne. Ale z drugiej strony, jezeli dziata...

Oczywiscie, mamy pelna swiadomos$¢ faktu, iz purysci stwierdza w tym miejscu, ze taki cy-
frowy Hamiltonian to w ogdle nie Hamiltonian, ze tylko to, co ma posta¢ analityczna, zastuguje
na t¢ szlachetng nazwe, kojarzaca si¢ z elegancja, przejrzystoscia i matematyczng prostota. Tyle,
ze kryterium prostoty matematycznej jest w ogole nieco zwodnicze. Dziecku, ktore wlasnie uczy
si¢ w szkole o wielomianach, funkcje trygonometryczne moga wydac si¢ bardzo skomplikowane,
bo niby podnie$¢ do kwadratu tatwo, ale policzy¢ sinus dowolnego kata i to bez kalkulatora — juz
znacznie trudniej. Z kolei kto$, kto wiasnie przyzwyczail si¢ (to bardzo wazne stowo!) do trygo-
nometrii, dozna szoku dowiadujac si¢ o istnieniu np. konfluentnej funkcji hipergeometrycznej, czy
w ogole funkcji specjalnych. Zdobywanie wiedzy polega jednak migdzy innymi wiasnie na przy-
zwyczajaniu si¢ do pewnych poje¢ oraz faktow. Czy z konieczno$ci mozna bedzie przyzwyczaié
si¢ do cyfrowych Hamiltonianow, istniejacych jedynie w pamigci maszyn? Czas pokaze.

W kazdym razie tak wtasnie nalezy naszym zdaniem postrzega¢ automatyzacj¢ prognozowa-
nia. Aby miala ona miejsce, spetnione musza by¢ nast¢pujace warunki:

(1) uktad musi by¢ a priori przewidywalny, tzn, rzadzi¢ si¢ jakas dynamika hamiltonowska,
(i)  uktad nie moze zachowywac si¢ chaotycznie,

(i)  musza by¢ dostgpne dane W (g, 1), opisujace zachowanie uktadu w przesztosci,

(iv)  musimy dysponowac algorytmem ekstrahujacym z tych danych Hamiltonian.

Mozemy powiedzie¢, ze nasz aparat prognostyczny ,uczy si¢” wigc niejako Hamiltonianu
z dostarczonych danych. Okreslenie to sugeruje oczywiscie zastosowanie technik tzw. sztucznej
inteligencji, w rodzaju algorytmow genetycznych lub sieci neuronowych. W istocie jestesmy zda-
nia, ze wlasnie te ostatnie bardzo dobrze nadaja si¢ do tego celu, a Hamiltonian zostaje tam od-
wzorowany w okreslona konfiguracje wag synaptycznych. Ale zgodnie z zatozeniami przedsta-
wionymi na wstepie, artykut niniejszy nie ma dotyczy¢ samych sieci neuronowych — zaintereso-
wanych tematem odsytamy do obszernej literatury przedmiotu (np. [HKP93]). W dalszej czesci
omowimy natomiast to, co powinno mie¢ miejsce przed i po uzyciu samych sieci, a wigc zagad-
nienia wstepnej obrobki danych i analizy uzyskanych wynikow. Nasze rozwazania bgda miaty
charakter teoretyczny, jednak w rzeczywistosci zostaty one potwierdzone w praktyce, dzigki im-
plementacji omawianych metod w konkretnym oprogramowaniu o roboczej nazwie N-Predictor
2. Powstato ono w wyniku realizacji przez firm¢ BMS Creative projektu badawczego System ko-
gnitywny wspomagajqcy tworzenie prognoz w oparciu o technologie sztucznych sieci neurono-
wych (WKP-1/1.4.1/1/2006/116/116/671/2007/U), dofinansowanego w ramach Sektorowego Pro-
gramu Operacyjnego Wzrost konkurencyjnosci przedsigbiorstw, lata 2004-2006, Priorytet 1 Roz-
w0j przedsigbiorczo$ci 1 wzrost innowacyjnosci poprzez wzmocnienie instytucji otoczenia bizne-
su, Dziatanie 1.4 Wzmocnienie wspotpracy miedzy sfera badawczo-rozwojowa a gospodarka.
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6. Jakich danych uzy¢ do automatycznego prognozowania?

Pozornie odpowiedz na to pytanie wydaje si¢ banalna — danych o zachowaniu uktadu w prze-
sztosci. Jesli takimi dysponujemy, nasz motor prognostyczny wyekstrahuje z nich Hamiltonian.
Niestety, znowu nie jest to wszystko az tak proste. Aby wyjasni¢, gdzie pojawia si¢ problem, mu-
simy omowi¢ kwestie tzw. zalozen modelowych. Chodzi mianowicie o to, Ze rzeczywisto$¢ jest
bardzo skomplikowana i nawet jesli jaka$ teoria opisuje ja doktadnie, to rozwigzywanie rownan
tej teorii z uwzglednieniem wszystkich szczegélowych uwarunkowan moze okazac¢ si¢ w praktyce
niewykonalne. Dlatego zawsze czynimy pewne uproszczenia i tworzymy modele rzeczywistosci,
a nastepnie te wlasnie modele rozwiazujemy. Fizyka petna jest idealizacji takich jak punkt mate-
rialny, gaz doskonaly, ciecz nielepka, bryta sztywna, czy ciato doskonale czarne. Z jednej strony
przyblizaja one zachowania pewnych uktadow, z drugiej strony sprawiaja, ze odpowiednie row-
nania daje si¢ rozwiaza¢ stosunkowo tatwo. Tzw. rozwiazanie Friedmana, pierwsze, ktore opisato
ewolucje Wszechs§wiata, bazuje na prostym zatozeniu, ze ten ostatni byl niemal zawsze i jest
obecnie jednorodnie wypehliony pylem. Kto spojrzy w niebo, widzi ze to nieprawda i widzial to
réowniez Friedman, jednakze zastosowane uproszczenie pozwolito mu w sposob Scisty rozwiazac
skomplikowane skadinad rownania Einsteina. Mozemy si¢ zastanawia¢, czy ziarna owego pytu, to
gwiazdy, galaktyki, czy raczej gromady galaktyk. Nota bene, pochodzenie wymienionych struktur
jest jednym z wazniejszych zagadnien kosmologicznych, tyle ze samej nowoczesnej kosmologii
pewnie by nie byto, gdyby kiedy$ nie zatozono, ze struktury te w ogole nie istnieja.

Upraszczajace zatozenia modelowe pozwalaja zatem rozwiazywac¢ rownania, a wigc 1 progno-
zowacé rzeczywistos¢. Czy maja rowniez zastosowanie w prognozowaniu automatycznym? Bez
watpienia tak. Nasze algorytmy stuzace do konstrukcji Hamiltonianu nie sa idealne — tak napraw-
de dziataja tym lepiej, im bardziej oczywiste sa prawidtowosci zawarte w danych uzytych do ich
konstruowania. Musimy im wigc niejako pomagac, eliminujac z danych te przypadki, ktore w ja-
kim$ sensie sa bardzo nietypowe i tym samym mylace. Przyktadowo, jesli chcemy aby nasz sys-
tem nauczyt si¢ prognozowac zuzycie gazu w gospodarstwach domowych, nalezy w ostrozny spo-
sob podejs¢ do danych z tego dnia, w ktérym nastapita awaria rurociagu. Kto§ mogiby argumen-
towac, ze i ja datoby si¢ przewidzie¢, gdyby odpowiednio rozszerzy¢ przestrzen konfiguracyjng —
tak aby zawierata informacje o remontach ulic i pracy koparek. To prawda, jednak model mogltby
sta¢ si¢ do tego stopnia skomplikowany, ze jego realna rozwiazywalnos$¢ stangtaby pod znakiem
zapytania. Co wigc nalezatoby zrobi¢? Raczej przyja¢ pewne uproszczenia i zrezygnowac z prze-
widywania awarii, a co za tym idzie, usuna¢ prawdziwe, cho¢ nietypowe dane i zastapic je np.
usrednionymi wartosciami z sasiednich dni bezusterkowej pracy rurociagu. Procedura ta popra-
wia, idealizuje i tym samym upraszcza rzeczywistos¢. Jezeli nasze algorytmy sg tzw. algorytmami
sztucznej inteligencji i szukamy pewnych odniesien do inteligencji naturalnej, to wpsomniane
uproszczenie mogliby§my poréwnac z wprowadzeniem erraty do zawierajacego bledy podreczni-
ka matematyki. Oczywiscie, zdolny student sam wychwyci i poprawi oczywiste btedy drukarskie,
podobnie jak i sztuczna sie¢ neuronowa ma szanse sama skorygowac pewne nieprawidlowosci
w danych uzywanych do uczenia. Ale z drugiej strony, po co student, czy sie¢ ma traci¢ czas? Je-
$li juz mamy $wiadomos¢ istnienia blgdow, lepiej je po prostu poprawic.

7. Redukcja wymiaréw

Wyobrazmy sobie, ze nasza przestrzen konfiguracyjna jest N-wymiarowa. W przywotanym juz
prognozowaniu zuzycia gazu (funkcja V) takimi wymiarami mogtyby by¢ np. temperatura powie-
trza, ci$nienie, nastonecznienie i wilgotno$¢, a wigc dane typowo meteorologiczne. Zalézmy, ze to
wystarczy. Mamy wigc cztery wymiary. To nieduzo, ale warto sobie uzmystowi¢, ze niekiedy mo-
ze by¢ ich i czterdziesci. A kazdy wymiar kosztuje — czas potrzebny do automatycznej ekstrakcji
Hamiltonianu i niezbedna moc obliczeniowa. Przeczuwamy, ze najwazniejsza begdzie tu tempera-
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tura, ale pozostate parametry tez maja jakis wptyw. Czy mozna wigc ktorys z nich odrzuci¢? Ale
ktory, jesli ten wplyw jest podobny? Poza tym, nie ulega najmniejszej watpliwosci, Zze wymienio-
ne parametry sg ze soba w pewien sposob skorelowane. Wysoka temperatura i takiez ci$nienie na
ogot wiaza si¢ z mata wilgotnoscia powietrza i duzym nastonecznieniem. Nie jest jednak tak, ze
majac temperaturg, nastonecznienie i ci$nienie, da si¢ jednoznacznie okresli¢ wilgotnosc.
Matematyk powie, ze wektory opisujace poszczegdlne wielkosci sa liniowo niezalezne, a wigc w
istocie generuja czterowymiarowa przestrzen wektorowa. Iloczyn skalarny, ktory pozwala
mierzy¢ katy w takiej przestrzeni, okreslony jest poprzez tzw. macierz kowariancji (np. [Bran76)).

Gdyby nasze cztery parametry byly nieskorelowane, odpowiadajace im wektory pozostawaty-
by ortogonalne, czyli prostopadte wzgledem siebie. Powstaje wigc naturalne pytanie, czy mozna
znalez¢ inne cztery prostopadie wektory, powstate przez linowe transformacje wyj$ciowych: tem-
peratury, ci$nienia, wilgotnosci i nastonecznienia? Kazdy, kto uczyt si¢ algebry, wie, ze odpo-
wiedz jest twierdzaca (np. [Gelf77]). Wie tez, ze takie ortogonalne zestawy wektorow (bazy) sa
bardzo przyjemne, jesli ma si¢ prowadzi¢ jakie$s rachunki. Mozemy zatem stworzy¢ cztery nowe
ortogonalne wektory

Vi = o -temperatura + [y - cisnienie + y, -wilgotnos¢ + O - nastonecznienie ,

gdzie indeks & przebiega od 1 do 4, zas wspodtczynniki maja tak dobrany wymiar, aby v byto liczba
niemianowana. Nowe wektory, tworzace tzw. baze ortogonalna, tzn.

<v,v,>=0 gdy i#j,

nie maja bezposredniego sensu fizycznego i tym samym trudno zrozumieé, co znacza. Nie sg one
tez okreslone jednoznacznie, bowiem wystarczy obréci¢ cata baze ortogonalna i uzyska si¢ nowa,
ktora rowniez bedzie ortogonalna. Mozemy jednak narzuci¢ dodatkowe warunki. Chcieliby$my
mianowicie, aby kierunek pierwszego z wektorow bazowych miat dominujacy wplyw na zuzycie
gazu (innymi stowy, aby wariancja rzutu ‘¥ na ten kierunek byta maksymalna). Jezeli taki kieru-
nek ustalimy, podobnie czynimy z kolejnym wektorem bazowym itd., az nie pozostanie juz zadna
swoboda manewru. W efekcie uzyskujemy zbidr nowych, nieskorelowanych zmiennych, upo-
rzadkowanych od tej ktéra najbardziej wptywa na stan uktadu, do tej, ktéra ma znaczenie naj-
mniejsze. Mozemy teraz odrzuci¢ te kierunki, ktorych rola jest wyraznie stabsza od pozostatych,
redukujac w ten sposob wymiar przestrzeni wektorowej do podprzestrzeni generowanej przez
wektory (kierunki) dominujace.

Statystycy nazywaja to analiza skladowych glownych (PCA — Principal Component Analysis,
por. [KoCw057). Technicznie przeprowadza si¢ ja poprzez diagonalizacje odpowiedniej macierzy
kowariancji, za§ w rzeczywistosci stanowi ona dla prognozowania automatycznego typowe
uproszczenie modelowe, takie, o jakich byta juz mowa poprzednio. Réznica polega moze tylko na
tym, Ze uproszczenie to nie posiada prostej interpretacji fizycznej, a raczej gigboki sens geome-
tryczny. Jesli uznaé, ze zbedne wymiary nie wnosza zadnej istotnej informacji, to zastosowana
operacj¢ mozna tez poréwnac do filtracji dyskryminujacej szum.

W praktyce analiza sktadowych gltéwnych jest bardzo przydatnym narzedziem wstepnej ob-
robki danych. Zawsze warto sprawdzié, ile istotnych wymiar6w ma przestrzen konfiguracyjna, a
nierzadko okaze sig, ze cala dynamika zagadnienia prawie nie wykracza poza pewna podprze-
strzen, czyli ze stopni swobody jest znacznie mniej niz mozna bylo przypuszczaé. To trochg tak,
jakby dostrzec, ze na pozor niezwykle ztozony, przestrzenny ruch, naprawde odbywa sig w jedne;j
ptaszczyznie. Redukcja wymiaréw oraz przejscie do odpowiedniej podprzestrzeni nie pozbawi nas
wtedy zadnej istotnej wiedzy o ukladzie, a przyczyni si¢ do znacznego przyspieszenia dziatania
algorytmow ekstrahujacych Hamiltonian i — na og6t — poprawy jakos$ci ich dzialania, bo mato
istotne informacje, zaktocajace tylko to, co najwazniejsze, zostana wyeliminowane.
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8. Prognozowanie adiabatyczne

Rozwazmy czasowa zaleznos$¢ funkcji opisujacej stan naszego uktadu W (). Niekiedy zdarza
si¢, ze wykazuje ona pewne cechy periodycznos$ci z dobrze znanym okresem 7, cho¢ na taka szyb-
ka zmienno$¢ naktada si¢ druga, znacznie wolniejsza. Przyktadem moglaby by¢ temperatura
powietrza, ktora wykazuje cykliczno$¢ dobowa, ale z drugiej strony zmienia si¢ réwniez w wol-
niejszym cyklu rocznym. Dysponujac wiedza o takiej periodycznosci, trudno bytoby jej nie wyko-
rzysta¢ do prognozowania zaleznosci funkcyjnej. Dlatego, jesli interesuje nas iloSciowe przewi-
dywanie owej szybkiej zmiennosci czasowej dla pewnego okresu w przysztosci, mozemy poshu-
zy¢ sig technika, ktora poprzez analogi¢ do metody znanej z mechaniki kwantowej (zob. np.
[Schi77]), nazwaliSmy prognozowaniem adiabatycznym.

Jak wiadomo, funkcje periodyczne dos$¢ skutecznie rozwija si¢ w szereg Fouriera [Leja76],
skutecznie w tym sensie, ze szereg taki jest stosunkowo szybko zbiezny. Mozemy wigc napisac:

V() = i [a, sinw,t +b, cosw,t],
k=0

gdzie oczywiscie
_ 2kr

W, =
k 5
T

za$ wspolczynniki okreslone sg poprzez odpowiednie transformaty odwrotne, tzn.
17 . 175G
a, :—'[‘P(t)sma)kt dt, b, :—J-‘P(t)cosa)ktdt .
/4 V4
-z -7

Cata zalezno$¢ czasowa zawiera sig, jak widaé, w funkcjach trygonometrycznych, podczas gdy
wspotczynniki rozktadu widmowego a; 1 b, zostaly od niej uwolnione. Wyobrazmy sobie teraz
niezbyt moze poprawna matematycznie operacje, polegajaca na uzmiennieniu tych wspotczynni-
koéw. Mieliby$Smy w takiej sytuacji

Y(t) = i [ak (t)sinw,t + b, (t)cos a)kt],

k=0

przy czym ta druga zmienno$¢ bylaby znacznie wolniejsza. Pomyst polega oczywiscie na tym, by
prognozowac nie bezposrednio funkcje W (¢), ale jej wolnozmienny rozktad widmowy ai(¢) i by(¢).
Jest to generalnie prostsze, gdyz zmniejszeniu ulega ilo$¢ kanaléw informacyjnych, ktérymi do-
prowadzamy dane niezbedne do ekstrakcji Hamiltonianu. Przyktadowo, gdyby szybkozmienna
zalezno$¢ miata charakter doktadnie sinusoidalny, prognozowaliby$Smy tylko jeden wspotczynnik
rozktadu, a;, czyli inaczej mowiac, amplitudg sinusoidy. Alternatywnie, nie korzystajac z metody
adiabatycznej, nalezatoby stabelaryzowac¢ funkcje 1 prognozowac caty ciag wartosci dla petnego
okresu jej szybkiej zmiennosci.

Dodajmy jeszcze, ze z matematycznego punktu widzenia, rozktad funkcji na komponenty fo-
urierowskie jest jedynie szczegolnym przypadkiem wyboru bazy funkcyjnej w odpowiedniej
przestrzeni Hilberta (por. [ByFu75]). Nie tylko funkcje trygonometryczne moga jednak stanowic
taka alternatywna bazg. W rzeczywistosci chodzi o to, by dobra¢ tego rodzaju zbior funkcji, ktory
najlepiej pasuje do zagadnienia, tzn. odpowiedni szereg charakteryzuje si¢ najszybsza zbiezno-
$cia. Im mniej istotnych wyrazow, tym mniej wspotczynnikow do prognozowania i tym tatwiej
wyekstrahowa¢ Hamiltonian. W szczegdlnosci, bardzo interesujace wydaja si¢ bazy zlozone
z tzw. falek (np. [Bial04]), ktore zrobity sporg karier¢ w zagadnieniach kompres;ji stratnej.
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9. Btedy i ryzyko prognoz

Naukowe wypowiedzi na temat materialnej rzeczywistosci, jesli tylko maja charakter ilo§cio-
wy, sa doktadne co najwyzej w takim stopniu, na jaki pozwala doktadno$¢ przyrzadéw pomiaro-
wych. Tych za$, jak wiadomo, w nieskonczono$¢ ulepszaé si¢ nie da, bo w koncu na drodze do
pelni szczescia stanie nam jedno z najwazniejszych praw przyrody, tzn. zasada nieoznaczono$ci
Heisenberga. Mowiac krotko, jesteSmy skazani na niedoktadno$¢. Mierzymy z bledami, a nastep-
nie nasza teoria (np. réwnanie ewolucji) btedy te propaguje dalej i w efekcie wyniki rachunkow
rowniez obarczone sa btedami. Fizycy przyzwyczaili si¢ jednak do tego i — zmierzywszy tempera-
ture herbaty w szklance — powiedza nie ,,85 °C”, lecz np. ,,85% 0,1 °C”. Jezeli tylko pomiar zostat
przeprowadzony prawidtowo, rzeczywista temperatura zawiera si¢ pomiedzy 84,9 a 85,1 °C, przy
czy im blizej $rodka przedzialu, tym wigksze prawdopodobienstwo, ze tyle wtasnie wynosi. Stu-
dentow od pierwszego roku uczy si¢, ze wynik pomiaru jest calkowicie bezwartoSciowy, jesli nie
towarzyszy mu oszacowanie dokladnos$ci, zas tzw. rachunek btedow stanowi jedno z podstawo-
wych narzedzi pracy przyrodnika. Warto zauwazy¢, ze jesli rzeczywista temperatura wspomnianej
herbaty miata mie¢ wartos¢ 84,8 °C, to przywotany powyzej wynik pomiaru byltby bledny, prawi-
dtowe za$ byloby stwierdzenie ,,80 £ 5 °C” Iub nawet ,,40 = 50 °C”, cho¢ oczywiscie odrgbna
kwesti¢ moglaby stanowi¢ praktyczna uzyteczno$¢ tego ostatniego.

Ogolnie rzecz biorac, jezeli parametry ¢; uktadu podlegajacego prognozowaniu, zmierzone
w chwili poczatkowej ¢, obarczone sa btedami pomiarowymi Ag;, to btad prognozy wyniesie (zob.
np. [Szyd75])

ok 4
AY =Za—qul_,

gdzie sumowanie przebiega po wszystkich zmiennych z przestrzeni konfiguracyjnej, zas§ ¥ stano-
wi konkretne rozwiazanie naszego rownania ewolucji. Oczywiscie praktyczne wykorzystanie po-
wyzszej, prostej formuly wymaga znajomosci analitycznej postaci rozwiazania ‘¥, co na og6t nie
ma miejsca. Jesli rownanie ewolucji rozwigzujemy numerycznie, bedziemy musieli uzy¢ pewnych
sztuczek, a takze uwzglednié btedy generowane przez same procedury numeryczne, ktore z oczy-
wistych powoddw nie s doktadne (a moga nawet nie by¢ stabilne!).

Co jednak zrobic, jesli w ogoble nie znamy analitycznej postaci Hamiltonianu? Jakby nie byto,
ten przypadek wydaje si¢ poniekad najciekawszy i wlasnie jemu poswigcamy najwigcej uwagi,
méwiac przy tym o ,,prognozowaniu automatycznym”. Odpowiedz bedzie zalezata od zastosowa-
nej metody prognostycznej, czyli algorytmu stuzacego do ekstrakcji Hamiltonianu z danych po-
miarowych w przesztosci. Jesli przyktadowo uzyjemy sieci neuronowych, metoda postgpowania
bedzie dos¢ prosta. Jak wiadomo, sieci charakteryzuja si¢ pewnym indeterminizmem, wynikaja-
cym z faktu, iz poczatkowe wagi synaptyczne, ktore pdzniej dostrajane sa w procesie treningu,
znajduje si¢ poprzez losowanie. Oznacza to mniej wigcej tyle, ze dwie topologicznie identyczne
sieci, uczone na tych samych danych, te¢ sama ilos¢ cykli, wyprodukuja dwie rozniace si¢ od siebie
prognozy, podobnie zreszta, jak na ogoét uczynia to dwie osoby, eksperci zapytani o iloSciowe
przewidywania odnos$nie przysztosci.

Automatyczne prognozy sieci mozna traktowac jak pomiary niezalezne, ktorych rozktad powi-
nien mie¢ charakter dobrze znanej krzywej Gaussa. Jesli tak, (a trzeba by to jednak sprawdzic), to
nalezatoby po prostu obliczy¢ $rednia arytmetyczng <¥> dla N prognoz, a do oszacowania bt¢du
postuzyé si¢ wariancja rozktadu. Scislej, btad bytby okreslony wyrazeniem ([Szyd75])

1 & )
AY = | —— <¥>-Y) .
T o)

1
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Oczywiscie, bedzie trzeba odrzucié te prognozy, ktore znajda si¢ pod zatozonym progiem ufnosci,
czyli, jak si¢ to przyjeto czyni¢ w naukach przyrodniczych, te, ktore od $redniej rdznia si¢ o wig-
cej niz trzykrotnos$¢ AY.

Jak wida¢ wigc, metoda oszacowania btedu w przypadku uzycia sieci neuronowych jest bardzo
prosta i opiera si¢ na elementarnej statystyce matematycznej, zupetnie omijajac elegancka, acz
niepraktyczna formule rozniczkowa, przedstawiona na poczatku niniejszego paragrafu. Z drugiej
strony wymaga ona przeprowadzenia nie jednego, lecz catej serii treningéw sieci, co oczywiscie
moze by¢ czasochtonne i wymaga¢ zaangazowania calkiem sporej mocy obliczeniowe;.

Jak przedstawia si¢ praktyczna uzyteczno$¢ uzyskanych prognoz? Oczywiscie zalezy od ich
jakosci. Jednak warto zwrdci¢ uwagg na jeszcze jeden aspekt, a mianowicie kwestie tzw. zarza-
dzania ryzykiem. Ot6z w praktyce bardzo czgsto jesteSmy zmuszani do podania wyniku $cistego,
nieobarczonego btedem. Niekiedy wynika to ze zwyklego nieuctwa odbiorcéw prognoz, dla kto-
rych pojecie btedu pomiarowego jest abstrakcja, niekiedy (cho¢ znacznie rzadziej) z uwarunko-
wan obiektywnych. Jakby nie bylo, za popehienie btedu jesteSmy w pewien sposob karani, np.
finansowo. Jezeli przyktadowo przewidujemy zapotrzebowanie na energi¢ elektryczna, to wyni-
kiem dzialania automatu prognozujacego zawsze bgdzie pewna ilo§¢ megawatogodzin, oznaczmy
ja przez ¥y oraz btad prognozy AW, (np. 300 £ 10 MWh). Z drugiej strony, dostawca zazada od
nas podania konkretnej wartos$ci i kaze zaptaci¢ wigcej zar6wno za niedoszacowanie, jak i prze-
szacowanie. Nasz wynik bedzie obiektywnie poprawny jesli zmiescimy si¢ w przedziale od 290
do 310 MWh. Jaka wigc warto$¢ podac¢? Najwigksze prawdopodobienstwo trafnosci, to oczywi-
scie srodek przedziatu, czyli 300 MWh, jednakze nie nalezy si¢ tym bezkrytycznie sugerowac.
Przeciwnie, trzeba raczej pomys$le¢ o konsekwencjach pomytki w jedna lub w druga strong. Czy
tyle samo zaptacimy za przeszacowanie, co za niedoszacowanie? Jesli tak, nie ma problemu, jesli
nie — mozemy mowié¢ o tzw. niesymetrycznej funkcji kary — warto wtedy nie tyle zminimalizo-
wacé ryzyko pomyiki, co raczej wysoko$¢ oplaty 1 skorygowaé nasza oryginalna prognoze do pew-
nej wartosci W, Jesli funkcje kary oznaczy¢ przez K, to owa poprawiona prognoza powinna spet-
nia¢ warunek

[ kwar = [TKp)ay
¥, -AY, Ty )

Jak widaé, gdy K jest funkcja symetryczna, to Wo= V1 prognozy poprawiaé nie trzeba. W in-
nych sytuacjach prognoza poprawiona przesunie si¢ w prawo lub w lewo, w zalezno$ci od charak-
teru K. Dodajmy jeszcze, ze funkcja kary nie musi mie¢ wymiaru finansowego. Przyktadowo, je-
zeli prognozowac bedziemy prawdopodobienstwo rozwoju nowotworu i od wyniku prognozy uza-
leznia¢ charakter terapii, funkcja kary bedzie czym$ zupetnie innym, a jej asymetria nie wymaga
chyba komentarza.

10. Po co to wszystko?

No wiasnie, po co? Po co, jesli mozna po prostu wzia¢ dane z przesztosci, wpasowac w nie ja-
kas funkcjg, moze liniowa, a moze wielomian piatego stopnia i sprawa zatatwiona. Prosta ekstra-
polacja powie nam, jak zachowa si¢ nasz uktad w przysztosci. Zreszta, im wyzszy stopien wielo-
mianu, tym lepiej si¢ go dopasuje — to akurat wynika z elementarnej matematyki.

Regresja, w szczegolnosci regresja wielokrotna, jest tak na prawde jakas metoda automatycz-
nego konstruowania Hamiltonianu, cho¢ w naszym odczuciu — metoda ogoélnie niezbyt dobra. Jej
wada jest aprioryczne zakladanie pewnej postaci funkcyjnej prognozowanej zaleznosci i — co za
tym idzie — ograniczenie swobody wspomnianego konstruowania. Zaleta jest z kolei szybko$¢
dziatania, ktora w pewnych sytuacjach moze z nawiazka rekompensowac owe ograniczenie.
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Tzw. §rednie ruchome, metody ARMA, ARIMA itp., maja z kolei w ogble niewiele wspdlnego
Z prognozowaniem w poprawnym rozumieniu tego stowa. W istocie blizej im do wrozb lub bar-
dzo ptytko pojmowanej fenomenologii.

Metody neuronowe wydaja si¢ lepsze od regresji z dwoch powodow: po pierwsze sieci cechuja
si¢ na ogot znacznie wigksza ilo$cia stopni swobody i tym samym mozliwo$ciami adaptacyjnymi,
po drugie — cho¢ brzmi to tajemniczo — w jakim$ sensie imituja one najdoskonalszy twor zdolny
do prognozowania, czyli ludzki mozg.

Niezaleznie jednak od tego, jaka metode wybierzemy, powinniSmy dokladnie zdawac sobie
sprawg z tego, co robimy i robi¢ to ,,z glowa”. Niniejsze rozwazania mialy wtasnie pomoc czytel-
nikowi w uporzadkowaniu pewnych podstawowych faktow w zakresie prognozowania, nawet jesli
wydaje sig, ze ich bezposrednia uzytkowa warto$¢ nie jest wielka. Autor miat okazjg wystuchac
kiedy$ kilku wyktadow prof. Jerry’ego Kazdana. Byly one poswigcone zastosowaniu zaawanso-
wanych metod analizy matematycznej do badania zagadnien fizycznych, a chodzito konkretnie o
dowodzenie istnienia rozwigzan pewnej klasy rownan rozniczkowych. Prof. Kazdan zadat wow-
czas fundamentalne pytanie: ,,Po co to fizykom? Matematycy dowodza istnienia badz nieistnienia,
ale fizycy musza po prostu rozwigzywac¢ rownania. Nie dowody sa im potrzebne, ale metody ra-
chunkowe.” Odpowiedz brzmiata: ,,Tak, ale czasami, gdy idzie si¢ nad staw towi¢ ryby, dobrze
wiedzie¢, ze one tam w ogole sa.” Podobnie ma si¢ rzecz z prognozowaniem — zanim usiadzie sig¢
do komputera, warto wiedzie¢, czy i jaki sens ma to, co zamierza si¢ zrobic.
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