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10. Nowe metody analizy danych a teoria ekonomii

Streszczenie

W niniejszym opracowaniu przedstadilly zwigzki miedzy wspotczesnymi
trendami w badaniach ekonomicznych a nowymi metodanalizy danych. Jako
reprezentanta howego nurtu analizy danych wymglimetodyslepej separacji. Jest
to dynamicznie rozwijaca st gahz analizy danych, ktéra zapagkowana pewnymi
badaniami neurofizjologicznymi, przeksztaitcitag sSiv szerokie spektrum podéj
rozwazanych w kategoriach metod separacji, reprezentaag transformacji danych.
Do zasadniczych technik w tym obszarze ngplgprzede wszystkim: analiza
skltadowych niezalaych, nieujemna faktoryzacja macierzy oraz algoyytwWUSE
oraz SOBI. W drugiej e¢#ci opracowania rozwamy r@nice pozyskiwania wiedzy
w podefciu indukcyjno-eksploracyjnym, ktorego reprezergamtmog by¢ metody
separacji, a podgiem aprioryczno-dedukcyjnym typowym dla ortodoksygh
nurtéw ekonomii. Wykazujemy,e wbrew czsto opozycyjnemu ich przedstawieniy s
to zasadniczo podajia komplementarne. W naszej interpretacji wybddggezia jest
zwiagzany z relagj ilosci danych do wielkéci wiedzy eksperckiej o zjawisku.

Stowa kluczowe:nowoczesna analiza danych, metodologia ekongdhapa separacja
sygnatow, neuroekonomia

New methods in data analysis and economic theory
Abstract

In this paper, we present relations between ad¢teatls in economic research and
novel methods in data analysis. As the representatf the new data analysis
approach we choose the blind signal separationadstiBlind separation methods is
a rapidly developed branch of data analysis. itedafrom some neurophysiological
problem and grew to wide range analytical approswetigich currently are considered
in term of data separation, representation andsfoamation. The main techniques in
this area are: independent component analysis, egative matrix factorization or
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AMUSE and SOBI algorithms. In the second part gbgrawe consider knowledge
discovery differences in inductive-exploration aggarth what is typical for blind signal
separation methods and apriori-deductive approabhat ws typical for orthodox
economy theories. Against often opposite treatmewgs suggest complementary
interpretation. In our meaning the natural methodigial choice is associated with
relation data to expert knowledge about given phera. In the small data case we
need to compensate it by some theorethical assonspti

Keywords: modern data analysis, economic methodology, béigghal separation,
neuroeconomy

1. Wprowadzenie

Tematem niniejszego opracowania jestgzek bada ekonomicznych z metodami
analizy danych. Analiza danych rozumiangdiie jako proces pozyskiwania
informacji/wiedzy z danych, przy ograniczonej wigdeoretycznej, apriorycznej lub
eksperckiej. Typowym zadaniem/celem analizy danyest okrycie niejawnych
zaleznosci, regularnéci lub wzorcéw ukrytych w diych wolumenach danych. Tak
rozumiana analizy danych ma stosunkowo kfdtistorie, cha& mazna powiedzié za
C. Raoze ma bardzo diugprehistorg.

Potoczne okrgenie ,teoria ekonomii” jest niejednoznaczne iz@dy rozumiane
na dwa zasadnicze sposoby. Po pierwszecigop tym okréla sk catoksztatt bada
naukowych o charakterze ekonomicznym. W takiejrprietacji mamy do czynienia
z wieloma nurtami i podggiami o zré@nicowanych wzajemnych relacjach,esto
niezgodnych nawet w najbardziej fundamentalnych golmych kwestiach
Jednoczénie, jest to obszar bardzo otwarty na nowe ideaptje lub wykorzystanie
rozwigzan z innych dyscyplin. Do tak rozumianej teorii ekamib adresowane gs
rozwazania pierwszego rozdziatu niniejszej pracy.

W drugim ugciu pod mianem teorii ekonomii rozumies gzw. dominujce nurty
przede wszystkim nurty ortodoksyjne. Chakie zawzenie nie usuwa wyspujacych
wzajemnych kontrowersji to mina wskaza pewry wspélry ich ceclk, jakg jest
hipotetyczno-dedukcyjny  charakter. Oznacza tase  podstaw analizy
ekonomicznej/gospodarczej jest pewien gy priori model lub zateony kanon
stwierdzé (aksjomatow), w duchu ktérych interpretowana jegeczywistéé

! B. Snowdon, H. Vane , P. Wynarczyk Wspoélczesne nurty teorii makroekongmii
Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 1998.
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ekonomiczna. Ow aprioryczno-dedukcyjny charaktertujie na ogolne postrzeganie
metod analizy danych - mgjych zasadniczo indukcyjny charakter

Ideowe rénice miedzy poznaniem dedukcyjnym a indukcyjnym poduwg, ze
w dyscyplinach o rozwigtym aparacie teoretycznym wegtreny stosunek do analizy
danych jest di& zitozony. Z jednej strony metody analizy danych wytecznym
narzdziami rozwizywania wielu praktycznych problemdw, z drugiepsiy jawi Sie
jako swoista konkurencja a nawet zagnuie dla tradycyjnej aprioryczno-dedukcyjnej
teorii z jej metodologi badawcaz. Linia ,konfliktu” jest das¢ wyrazna. Analiza danych
wkracza w momencie kiedy teoria milczy lub jej zytecznd¢ jest
niesatysfakcjonajca. Z kolei analiza danych jesterima, jeeli teoria siy pierwszych
praw dobrze opisuje badane zjawisko. Allee 53 oczywikcie warianty spéjnego
tacznia s¢ teorii z analiz danych. Jednak wobec dynamicznego rozwoju metod
analizy danych, wykorzystagych coraz wiksze repozytoria danych, ofeqaych
coraz dokladniejsz informacg, owa wewstrzna polaryzacja dyscyplin wydajeg si
nieunikniona.

Owg réznorodry problematyk przedstawimy w dwoch egiach. W pierwszym
zaprezentujemy noyvmetod (doktadnej caty nurt metod) ktorej pojawienie, wdg
i znaczenie bylo ewenementem nawet dla dynamiczn@giata wspolczesnej
analityki, za jej znaczenie wydaje eitakze kluczowe dla pionierskich batla
neuroekonomicznych. W drugim przypadku zarysujemgraki proces badawczy
analizy danych, wyrosty z gruntu gospodarczego,edd&ny mianem eksploracji
danych (ang. Data Mining) i jego relacje w stosurai klasycznych metod nauk
ekonomicznych.

W ramach wsfpu naley zauway¢, ze nie jest naszym celem ogolny przgglczy
i jak” nowe metody analizy danych wykorzystano mangie ekonomicznym. Mma
bowiem niejako z goéry przy¢, ze kazda metoda analizy danych zostala Iulzie
wykorzystana, w ,jakirs’ (a maze ,kazdym”) obszarze badaekonomicznych. Dba
oto rynkowy mechanizm poszukiwania nowej tematpkiblikacyjnej w swiecie
naukowym. Z tego wzgtlu skupimy sj na dwéch ww. obszarach, naszym zdaniem
faktycznie istotnych z punktu widzenia dyscyplirgpromicznej.

Nalezy takze zaznaczy, ze autor zajmuje okéone stanowisko, zaréwno co do
metody badawczej jak i natury omawianych zjawislorgimicznych, ktére za
H. Putnam mazna przedstawi nastpujaco: ch@ zasadniczo stuszne jest poznanie
hipotetyczno-dedukcyjne, to jednoémie ,mniej szkody przynosi” lub ,jest bardziej

2 Blaug M.,Metodologia ekonomii PWN, Warszawa 1995.
® Putnam H.Wiele twarzy realizmu i inne eseWN, Warszawa 1998.
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uzyteczny” dobrze uprawiany empiryzm (wg Puthama dakao epistemologicznie
btedny) niz Zle uprawiany realizm (wg Putnama zasadniczo episisgicznie
stuszny).

1. Studium przypadku - metody Slepej separacja sygnatow
i nuroekonomia

Jednym z najdynamiczniej rozwijglych s¢ obszaréw analizy danych w ostatnich
dwoch dekadach byly metody powstate i zzgine z tzw. problendlepej separadii
Zapocatkowane badaniami na pewnym fizycznym problem, kszglcily sie
w obszerg dyscyplire ogéinych matematycznych metod: dekompozyciji, regmeacii
oraz faktoryzacji danych. Obecnie ich teoretyczisadaenie wize sk z wieloma
dziedzinami matematyki, zapraktyczne zastosowania znajdujemy w zasadzie
w kazdej dyscyplinie zwgzanej z analiz danych. Metody te okazalyesszczegolne
istotne dla bada ekonomicznych oké&anych jako nurt neuroekonomiczny, za
przyczyrny ktérego mana powiedzié, ze problemslepej separaciji w swej okaza&
ujawnit sk na gruncie ekonomicznym.

1.1. Dekompozycj&lepej separacji sygnatow

Zagadnienieslepej separacji narodzito esiw potowie lat 80. Byla to dekada
fascynacji sieciami neuronowymi i intensywnego iolwojl. Zostaty one ponownie
okryte po latach zastoju i zapomnienia. Zasadniozlg odegrata tu rewolucja
informatyczna; w rezultacie znikty bariery zwane z symulowaniem, badaniem,
testowaniem i zastosowaniem otrzymanych razed. Sieci neuronowe potowy lat 80.
byly juz mocno powizane z teoriami matematycznymi, m.in. tecaproksymacii,
optymalizacji czy metodami numerycznymi. Corazksze znaczenie w ich rozwoju
odgrywaly metody statystyczne i probabilistyczneows rozwizania szybko
znajdowaty zastosowania praktyczne, m.in. w rozpeamiu wzorcéw, identyfikacji
i modelowaniu systemow, ukfadach filtracji i steema, w zagadnieniach predykciji
i grupowania danych. W owym czasie szczegalwag badawcz przychgaty: sieci
Kohenena, kolejne rozwigtia algorytmédw uczenia dla wielowarstwowych
perceptronéw oraz modelowanie rzeczywistych prosdggologicznych.

* Cichocki A., Amari S.Adaptive Blind Signal and Image Processidghn Wiley, Chichester,
2002.

® Na gruncie zastosowasig@ neuronow mazemy interpretowd jako pewien zigony
nieliniowy model/system ktérego parametry dgkaee na bazie danych empirycznych (uczenie
z danych).
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Obecnie sieci neuronowe taktowang mzede wszystkim jako matematyczne
metody analizy danych. Aktualne badania bémpinio zwjzane z modelowaniem
procesOw neurofizjologicznych raczej sgane § z pogciem neurocybernetyki.
W latach 80. powdzania me¢dzy sztucznymi sieciami neuronowymi a badaniami
fizjologicznymi byly znacznie biisze. W tym wihénie obszarze w 1982 r. francuscy
naukowcy: Bernard Ans, Jeanny Herault oraz Chrishatten zaji sie analiz ruchu
miesni u kregowcow. Zaskakuapy byt fakt, &2 przyjecie najbardziej logicznego modelu
oznaczatoze wzywym organizmie dochodzi do zmieszania sygnatowastpnie ich
separowania, bez zaktadania ich znm6owania spektralnego. Z punktu widzenia
dotychczasowych prac nad ogélnym zagadnienienadijiti separacji wydawato sito
Zjawiskiem zgota niemdiwym, poniewa oznaczato rozvgizanie uktadu rownatypu:

X, (t) = a;s (t) +ay,s, (1),

X, (t) = 8,18, (t) + ay,5, (1), (1)

gdzie wszystkie elementy prawej strony (3)ngeznane. W réwnaniach tych zmienne
X oznaczaj sygnaly obserwowanes; nieznane sygnatyrodiowe, g & 5

wspoétczynnikami reprezentigymi system mieszagy. Uklad (1) maéna zapisatakze
w formie wektorowej x(t) = As(t) lub macierzowej X =AS. Cha wydzielenie

sygnatéw S z obserwacji X, wydawato st zadaniem nierozwzywalnym, byto

wiadomo,ze musi istnié okreslone rozwijzanie, poniewa uktady nerwowe zwierg
,jakos” sobie z tym radz

Mowiac o problemie, jego postawieniu i rozwaniu, nie tylko miano na il
matematyczne rozgzanie ukfadu (1), ale tak odtworzenie, jak to sifaktycznie
dzieje wzywym organizmie. 3t badanie modeli neuronowych wyado zasadnicg
fizjologiczng natug problemu. Poniewaréwnania (1) przedstawialy system mieszania
sygnatow, w analogicznej, liniowej postaci zgiozposzukiwd systemu separagego.
Zagadnienie przedstawione w ukladzie sieci neurgabw przybralo posta
rekursywnej sieci neuronowej, opisanej przezapagice rownanié

ya(t) = xq (t) Wy, (),

Ya(t) = (1) - Waoya t). )

® Jutten C., Hérault JBlind separation of sources, Part 1: An adaptivgaaithm based on
neuromimetic architecturgSignal Processing” 1991, vol. 24, s. 1-10.
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W efekcie heurystycznych poszukivd pewnych intuicji matematycznych, dla
rekursywnego modelu (2) w przypadku sygnatowglsich znaleziono nagpujaca
reguk uczenia

w:;t(t) =~ flyely,1-1. i0{12)
aw, (0 o ®)
1= =iy, oy, O, #1012,

Szybko zaobserwowange wurednienie wartéci wag (wyraone operatorem waroi
oczekiwanej) prowadzi po prawej stronie do wgra E[f[yi(t)]g[yj(t)]J.

Uwzgledniajgc mazliwos¢ rozwijania funkcji nieliniowych w szereg Taylormozna
bylo to powizat z twierdzeniem o niezateoici stochastycznej. Pgjie statystycznej
niezalenosci, ktére s¢ wytonito w kontekicie tego problemu, ukazalo swoje nowe
oblicze, w szczegoldoi w stosunku do peofia korelacji (a doktadniej
nieskorelowania). Mimoswiadomdci roznic miedzy statystyczm niezalenoscia
a dekorelag, zaréwno obecnie, a tym bardziej w latach 80., nakfyce analizy
danych znaczna wksza¢ modeli probabilistycznych opieratagsna zataeniach
gaussowskich (normalnych) rozktadow, dla ktérychjep@ niezalenosci oraz
dekorelacji g tozsame.

W omawianym rzeczywistym problemie sygnaty nie ybydaussowskie, ich
dekorelacja za nie dawala pmdanych efektéw. Pelna niezates¢ statystyczna
takich sygnatow mieze by osiagnicta po wyeliminowaniu z wzajemnych zab@ici
nie tylko korelacji drugiego exlu, ale take zwihzkéw wyzszych rzdow.
Uswiadomito to potencjat tkvacy w statystykach kdlu wyzszego oraz ograniczenia
»=automatycznego” wizania statystycznej zadeosci i korelacji. Spostrzeenia te
zbiegly st z intensywnym rozwojem statystki wgzych rzdow (ang.Higher Order
Statistic3, motywowanym innymi problemami w teorii systemdwprzetwarzaniu
sygnatow. Zwazek problemuilepej separacji ze statystykvyzszych rzdéw okazat
sie trwaly i charakteryzaucy sk wzajemnym przenikaniem. Konieczgo
wykorzystania wyszych statystyk niosta ta& pewne istotne ograniczenie.
Mianowicie oznaczataze eksplorujc pogcie niezalenosci, nie da si odseparowa
zmieszanych sygnatéw gaussowskich, ktGgews peni okrdélone przez statystyki
pierwszego i drugiego ¢du.

" Hérault J., Jutten ChSpace or time adaptive signal processing by nenealvork models
International Conference on Neural Networks for @ating, Snowbird 1986.
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Wyniki uzyskane przez grgfHerrault i Juttena, prezentowano w latach 19856198
na konferencjach pgwicconych sieciom neuronowym, m.in. Cognitiva’8s,
GRETSI'85 oraz Snowbird’86. Mimae zwrdcity one uwag kilku badaczy, take
z laboratoriéw komercyjnych, nie byto wielkiejgh, by nim s¢ powazniej zajmowa.

W 1988 r. koncern Thomson-Sintra zatrudnit P. Coaspecjalnie do pracy nad tym
zagadnieniem. W samej firmie nikt z pracownikéw kamo-badawczych nie chciat
si¢ angaowa’ w zagadnienie, ktore uwano za wysoce tajemnicze i nie gwaraqtsj
sukcesOw szybciej aiw ciggu roku. P. Comon zagizprac; od analizy istniejcych
metod i teorii, w rezultacie ,odkrywgg” twierdzenie Darmois z 1953 r. Pozwalato
ono na precyzyjne sformutowanie zagadnienia sepakakategoriach poszukiwania
sktadnikow niezalenyclf. Dotychczasowe intuicje i wnioski z analizy hetyggnych
algorytméw uzyskaty umocowanie w formalnym wywodziatematycznym.

Jednak sformalizowane postawienie problemu, caiylierdzenieze dla modelu
liniowego o niegaussowskich sygnatach (zmiennyaowych) estymacja sktadnikdw
niezalenych jest wystarczaga do separacji sygnatdavoddiowych, nie oznaczatoz i
wiedziano, jak to skutecznie wykahaAlgorytm Herrault i Juttena dla wkszej liczby
sygnatdw majcych istotnie réne amplitudy lub dla sygnatéw nieco ,trudniejszych”
niz proste regularne przebiegi (np. sinusoida i ptagialawat bardzo stabe wyniki.

Podczas seminarium w Grenoble w 1987 r. J. Herawhz C. Jutten
zademonstrowali analogowe agdzenie elektroniczne pozwadag na separacdwoch
sygnatow akustycznych. Zainteresowato to J.F. Gard&tory w przeciwigstwie do
poprzednikéw stykapych st z tym zagadnieniem, szybko dostrzegt tayi tu
potencjat, zaréwno praktyczny jak i teoretyczny,a@mie wykraczagy poza
techniczm ciekawostk. Rozwhzanie prezentowane na Cognitiva'85, pragoeto
takze uwag T. Sejnowskiego, ktory mhej mowit: ,Poniewa nie rozumiatem,
dlaczego te sieci magsiagna¢ rezultaty, ktére ogpaja, zaoferowatem to zagadnienie
nowym studentom w moim laboratorium jako problerdaaczy®.

Prace te nie byly jednak szczegdlnie zatam@ na forum mgdzynarodowym do
1989 r., kiedy na konferencji pmigconej analizie spektralnej wgzych rzddw
J. Cardoso oraz P. Comon zaprezentowali swoje bmdfmmmutupc pogcie analizy
skltadowych niezalaych (ang.Independent Component AnalysisICA). W tym
ksztatcie pajcie to funkcjonuje take obecnie. Zaprezentowane wtedy przez Cardoso

8 Cao X.-R., Liu R.-W@General approach to blind source separatiQiEEE Transactions on
Signal Processing” 1996, vol. 44, no. 3, s. 562-571

® P. Comon, Ch. JutterHandbook of Blind Source Separation: Independenm@ment
Analysis and Applicationg\cademic Press, 2010, s. 7.
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algebraiczne podgjie wykorzystujce tensory kumulantéw wigzych rzdow
prowadzito m.in. do algorytmu JADE. Jest to dosd@den ze skuteczniejszych
algorytméw w zakresie ICA. Prace te uruchomity m®dada nad ICA oraz BSS
w skali megdzynarodowej. W 1994 r. P. Comon sformalizowat ¢pigj analizy
sktadowych niezalmych, wykorzystujc pogcia teorii informacji oraz definigg tzw.
funkcje kontrastu, co umiiwiato sprowadzenie zagadnienia separacji do d&nego
problemu optymalizacii.

Po tych pionierskich latach w stosunkowo krétkimagie pojawito si wiele
nowych i efektywnych technik w zakresie ICA oraz 8SPrzede wszystkim
w pierwszej potowie lat 90. nagito znacace rozwinecie algorytmu Herrult
i Jutenaa. Zaproponowane przez A. Cichockiegoyidhrmrozwipzanie w ukladzie sieci
neuronowych doprowadzito do jednego z najpopul@myeh obecnie algorytmow,
nastpnie intensywnie rozwijanego i modyfikowanego. Algim oparty na nieliniowej
dekorelacji zostat wyprowadzony jako proste rozedid metody Herrault i Juttena
(HJ). Rozwinécie to polegato na uzupetnieniu macierzy wag w rgjwnej sieci
neuronowej niezerowymi wagami na gtownej diagonabraz przeksztatceniu sieci
rekursywnej do postaci sieci jednokierunkowejVx. W efekcie otrzymano algorytm
postaci®:

W(t+12) =W 1) +po] ~f )" o)W, (4)
gdzie W jest macierz wag, af() oraz g() s3 wektorami odpowiednio dobranych
funkcji nieliniowych. W stosunku do rozgdania Herrault i Juttena, poza zngan
postaci z cigtej na dyskretyp zasadnicg réznicg byto przygcie jednokierunkowej
sieci neuronowej oraz wykorzystanie petnej macien®dg w algorytmie uczenia.
Pozwolito to ustabilizowaproces uczenia oraz znacznie gsizyto jego efektywns.
Okazato s} jednoczénie, ze algorytmy tego typuasbardzo wraliwe na dobor
wspoétczynnika uczenia. Adaptacyjny jego dobor jestzasadzie niezigny dla
skutecznej separacji. Kolgkwesth byt dobdr funkcji nieliniowych.

Sformalizowane postawienie problemu BSS i jegeradnie od konkretnego
fizycznego zagadnienia zapgtowato badanie metod separacji Zakz innymi,
bardziej ogolnymi systemami miesgaymi. W potowie lat 90. problem byt ju
postawiony we wszelkich obecnych odmianach, znghethkze skuteczne algorytmy

12 Comon P.,Independent Component Analysis, a new congefignal Processing” 1994,
vol. 36, no. 3.

1 Cichocki A., Unbehauen RRobust neural networks with on-line learning forindl
identification and blind separation of sour¢cglEEE Transactions on Circuits and Systems |;
Fundamentals Theory and Applications” 1996, vol.r8 11, s. 894-906.
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rozwigzania klasycznego linowego przypadku. Jednak nagdahijapc pewne
uzasadnieniaaposteriori na gruncie statystyki wgzych radow i nieliniowej
dekorelacji, nie byto kompletnej teorii ttumacej dziatania tych algorytméw, w tym
regut doboru nieliniowgi. Istotnym krokiem w rozwoju dyscypliny BSS byt
opublikowany w 1995 r. artykut T.J. Sejnowskieg@d\.U. Belld®. Zaproponowano
w nim eleganck interpretagi estymacji sktadnikobw niezaleych w kategoriach
maksymalizacji entropii (zasada infomax) na $eW Sieci neuronowej sepasogj
sygnaty. Przyjcie te] zasady prowadzito do ngstijacego algorytmu:

W(t+1) = W(t) + /J(t>[(VV(t>T)‘1 —HyK' (t)} ©)

Byto on w pewnym sensie podobny do algorytmu (4ypmewadzony z eleganckiej
matematycznej zasady, a jednak zaskgij nieefektywny. Jak i okazato,
zasadniczym problemem byt tu pretyj proces optymalizacji.

Pohczenia rénych rozwizan dokonano na podstawie minimalizacji wzajemnej
informacji i opracowanej przez S. Amariego nowejtoay optymalizacji, opartej na
tzw. gradiencie naturalnyth Metoda ta uwzgdniata nieriemmanowsk
charakterystyk przestrzeni probabilistycznych. S. Amari dokoraitz¢ formalnego
opisu algorytmow separacji w kategoriach niezmiengci grup Liego.

Rownolegle prowadzone byty badania nad wykorzystantechnik estymacii
metody najwicksze] wiarygodnéci. Kolejne prace pokazaty,ze podejcie
minimalizacji informacji oraz metoda najptiszej wiarygodnéci s3 ekwiwalentne.

Metoda analizy sktadowych niezatgch, pocatkowo na tyle zdominowata
zagadnienieze czsto sam problem (BSS) i metoda (ICA) byly z saltazsamiane.
Jak s¢ okazato, byto to w pelni zasadne tylko przy modeloiu zrodet jako
zmiennych losowych lub niegaussowskich biatych saumCzyli w przypadku
w ktérym kolejnéd¢ obserwacji nie ma znaczenia lub nie jest uwdgiana. Nie
wyczerpywato to w petni zagadnienia, w ktorym nowmozliwosci otworzyta
eksploracja struktury czasowej sygnatéwz Ju 1991 r. teoretyczne prace L. Tonga
Zwigzane z szumowym BSS, zawieraly idee, ktére w playszmialy zaowocowéa
bardzo efektywnymi algorytmami opartymi na statkagh drugiego rmu™.

2 Bell A.J., Sejnowski T.J.An information maximization approach to blind segtéon and
blind deconvolution,Neural Computation” 1995, vol. 7, no. 6, s. 132959.

13 Amari S., Natural gradient works efficiently in learningNeural Computation” 1998,
vol. 10, s. 271-276.

¥ Tong L., Soon V., Huang Y.F., Liu Ripdeterminacy and identifiability of blind
identification ,|EEE Transactions on Circuits and Systems” 19il, 38.
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W 1993 r. A. Belouchrani z innymi, zaprezentowdoatytm SOBI, wykorzystujcy
procedu¢ tacznej diagonalizacji macierzy — w tym przypadku wasgystany do
jednoczesnej diagonalizaciji, zestawu macierzy kaojek opé@nieniami®. Otworzyto
to obszar badaokreslany jakoslepa separacja sygnatow metodami statystyki dragieg
rzedu (ang.Second Order Statistics Blind Sigf@durce SeparatignSOS-BSS).
Dalszy rozwdj tejsciezki separacji wize St m.in. z neuronowym algorytmem
Matsuoka i Kawamotooraz rozwingciem idei wykorzystania macierzy korelacji
z op&nieniamt®. W 2001 r. R. Szupiluk zaproponowat algorytm opama
dwukrokowej sekwencyjnej dekorelacji z dpéeniami’. Okazato si, ze do koncepcji
tego algorytmu pasaljteoretyczne rozwania wczeéniej prowadzone przez L. Tonga.
W efekcie, powstata bardzo efektywna metoda zwalkJBE, oparta na ,czystych”
i prostych operacjach algebry numerycznej — nie agapca rozwazywania
ztozonych kwestii uczenia systemu sepacapo.

Pod koniec XX w. problem BSS byt jednym z ,najgiseych” zagadnie szeroko
rozumianego przetwarzania sygnaldw. Zyskiwatzéakcoraz wiksz rang na
ptaszczynie ogolnych metod statystycznego uczenia systemdeuronowe
algorytmy analizy sktadowych niezatgch staly si sztandarowym przyktadem
systeméw uczych sé bez nadzoru, w szczegokod sieci neuronowych. Metody BSS
zaczynaty by rozwazane w ogoélnych kategoriach matematycznego problemu
odwrotnego oraz jako metody statystyki wielowymiaep W tym klimacie w 1999 r.
w ,Nature” pojawita s¢ publikacja Lee i Seunga ukazof, jak za pomagcprostego
algorytmu nieujemnie faktoryzagego macierze nima dokoné niezwyklych operacji
na obrazach, np. wylowiz obrazu pojedynczy jego obi€ktMogta to by twarz
w cyfrowym obrazie, segment w danych tekstowyghzbokreslona charakterystyka
w danych spektrograficznych. W ten sposob pojasiganetoda majca zdominowé
obszar BSS w ostatniej dekadzie, ognis&ujwag badaczy w miejsce stosunkowo
wyeksploatowanych metod ICA oraz SOS-BSS.

15 Belouchrani A., Abed-Meraim K., Cardoso J.-F., Miees E.,Second-order blind separation
of temporally correlated source®roceedings of International Conference on Diggignal
Proceedings (Cyprus), 1993, s. 346-351.

6 Matsuoka K., Kawamoto M.A neural net for blind separation of nonstationasignal
sources |IEEE Symposium on Circuits and Systems, 19922%-226.

Y Szupiluk R.Metody redukcji i estymacji szuméw przy estymacjieparacji sygnatow
statystycznie niezaleych Politechnika Warszawska, 2002.

18 | ee D. D., Seung H.SLearning the parts of objects with nonnegative ima@ctorization
.-Nature” 1999, no. 401.
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Zainteresowanie nieujeméma w srodowisku BSS pojawiato sistopniowo. Na
pocatku przejawialo s w postaci dodatkowych warunkdw nieujenscio
naktadanych na klasyczne rozeania BSS, co wyiato st pewry modyfikach
istniejgcych algorytmow. Sam algorytm Lee—Seunga, mimokunzejagcego przyktadu
zastosowania, budzit mieszane opinie. Okazato bsiwiem, ze maliwosci tego
algorytmu g bardzo ograniczone, a jego efektywdov ogdlnym przypadku jest
stosunkowo niskd Proby jego zastosowania do praktycznych problenmitorymi
dobrze radzity sobie klasyczne algorytmy BSS, wyghadardzo niekorzystnie dla
NMF. Stopniowo jednak zag¢to docenida pomystowd¢ koncepcji, na ktorej oparto
wyprowadzenie tego algorytmu, w szczegdbtiokwestie zwizane z wyborem
i eksplorac funkcji celu w postaci dywergencji.

Dalsze badania przyniosty wiele nowych koncepcfizdpcych na réanych
kryteriach. W efekcie mma méwe o takich metodach, jak analiza sktadowych
niezalenych (ang. Independent Component Analysis ICA), nieujemna analiza
sktadowych niezalaych®, tomograficzna analiza sktadowych niezalgch (ang.
Tomograficl CA), jadrowa analiza sktadowych niezatgch (angKernel ICA), Tree-
dependent Component Analystsibband Decompositid€A, analiza komponentéw
rzadkich (ang.Sparse Component Analysis SCA), rzadka analiza skladowych
gtébwnych (angSparsePCA — SPCA), nieliniowa analiza skladowych gtowmyang.
NonlinearPCA — NPCA), nieujemna faktoryzacja macierzy (a¥gn-negative Matrix
Factorization — NMF), analiza skladowych gtadkich (an@mooth Component
Analysis — SmCA), Parallel Factor Analysis (PARFAC), aralikomponentéw
czasowo-przestrzennych (and.ime-Frequency Component Analysis TFCA),
wieokanatowaslepa dekonwolucja (andvutichannel Blind Deconvolutior MBD),
analiza czynnikéw niezataych (ang.Independent Factor Analysis IFA), metody
separujce oparte na statystykach drugiegedig, jak SOBI, AMUSE"

¥ Berry M., Browne M., Langville A., Pauca P., Pleoms R. Algorithms and Applications for
Approximate Nonnegative Matrix FactorizatiofComputational Statistics & Data Analysis
2007, vol. 52, no. 1, s. 155-173.

2 plumbley M.D., Algorithms for nonnegative independent componerdlyais ,Neural
Networks” 2003, vol. 14, no. 3.

2 Cichocki A., Amari S.,Adaptive Blind Signal and Image Processityjiley, Chichester
2002.
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1.2. Neuroekonomia

Metodyslepej separacji w szczegolny sposob znalazly zastaxsie w pionierskich
badaniach ekonomii eksperymentalnej @&lkemeych mianem neuroekonomii.
Neuroekonomia, w poszukiwaniu podstaw decyzji ekacanych s¢gga do samych
postaw ludzkiego dziatania, jakimag sprocesy umystowe zachagz w modzgu
cztowieka.

Umyst ludzki jest fenomenem intrygigym badaczy od zawsze, mimo to jest
obszar nie tylko nadal stabo naukowo rozpoznanynadedo kdica wiadomo w jaki
spos6b ma bypoznawany i czy w ogdle me by poznawany. Zagadnienie ludzkiego
poznania podejmowane jest zmngch punktéw widzenia. Zajmaljsic nim m.in. takie
dyscypliny jak filozofia, epistemologia, kogintywyka, sztuczna inteligencja,
psychologia, psychiatria, fizjologia, neurofizjolagneurocybernetyka. Jednak jak si
ocenia na dzie dzisiejszy, jestany bardzo daleko od poznania jak nasz umyst
funkcjonuje, czym jest inteligencja ludzka oraz akijsposb podejmujemy decyzje.
Podziaty stanowisk sv6d naukowcow przebiegajuz na etapie kwestii czy w ogole
mozemy procesy umystowe badla poznawa. Wybitny fizyk oraz matematyk
R. Pernose twierdzize umystoweéc¢ ludzka, w szczegoldoi inteligencja cztowieka,
ma charakter niealgorytmiczny. JeéjQdio” z& znajduje si na poziomie kwantowym,
czyli de facto jest poza granicami naszego poznamtodami fizycznynit. Z kolei
kognitywisci wierza, ze procesy umystowe mpa bada, poznawé oraz modelowa
Jest to wg nich kwestia wgdznie stopniowego poznawania fizjologii mézgu, wraz
z odpowiednim uwjciem modelami matematycznymi. Jednak, dotychczasoigtkie
programy sztucznej inteligencji, niezaie od uzyskanych ,przy okazji” wielu
ciekawych wynikéw naukowych w swym gtéwnym zamiapmmniosty spektakulam
porazke — najwyraniejszym przykiadem jest tu jafgki program ,inteligentnych”
komputeréw pitej generacji wraz koncepgjiezyka logiki Prologé. Wynik ten,

w zasadzie potwierdzit opinie o ograniczonych zhwosciach naladowania
(modelowania, poznawania) procesow umystowych, rektvnajdujemy znacznie
wczesniej u filozoféw i logikow. Stynp krytyke logicznego uzasadnia potocznie
rozumianego zjawiska przyczynoved, znajdujemy ju u Hume’'a. Stanowisko
Hume’'a czsto jest utéasamiane z negagjistnienia przyczynowdei jako takiej;

w istocie Hume nie poytpiewatl w istnienie i postrzeganie przez czilowieka

2 penrose R.Nowy umyst cesarza: o komputerach, slmy prawach fizykiPWN, Warszawa
1995.

% Kisielewicz A.,Sztuczna Inteligencja i Logik&odsumowanie Przedsiziccia Naukowego
WNT, 2011.
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przyczynowdci, natomiast wykazywal niemnos¢ jej uzasadnienia na bazie
wnioskowania w oparciu o klasycznlogike®’. Podobnie, mato rozpoznanym
obszaremgzagadnienia relacji milzy naszym wewgirznym stanem ducha, naszymi
decyzjami, motywacjami, inspiracjami iazkniami a aktywngcia fizjologiczm
naszego ciat.

Od czasu dualistycznej koncepcji Kartezjusza, sadaie nie istnieje nowa teoria,
w jaki spos6b nasza wola przeksztatlcana jest wadi&’. Dotychczasowe badania
funkcji ludzkiego moézgu oraz uktadu nerwowego baalgwna analizie prostych
eksperymentéw nad reakcjami nerwowymi. Wyrosta ehtpada teoria odruchéw
stanowi, ze w prostych przypadkach reakcje nerwowg msiemal w pehi
deterministyczne, tzn. pobudzenie ckneego nerwu prowadzi do o Scisle
okreslonej reakcji np. skurczu rnia. Pojawia s jednak pytanie, w jaki sposéb te
deterministyczne reakcje odruchoéw nerwowych, zn@o odnié¢ do ziozonego
zagadnienia umystowoi cziowieka, jego nieprzewidywaldc oraz wolnej woli.
Jedry z odpowiedzi na to pytanie przynosi ekologia bebeaina, wykorzystujca
koncepcje teorii ewolucji oraz rachunku prawdopodadéiwa. Wg tych koncepciji,
przezycie zwierat nie mae by deterministycznym mechanizmem, ponievisgtoby
zbyt przewidywalne dla drapirikdw. Doprowadzito to do badacelowdci dziatania
organizmow, staragych sé o0 maksymalne przystosowanie do warunkbadowiska.
W tym celu, zwiergta dokonu szacowania prawdopodobhsw konsekwencji
podejmowanych decyzji. W pewnym sensie, podobneejpud do kwestii decyzji
inwestycyjnych obrali D. Kahneman i A. Tversky w gjaj teorii perspekty.
Koncentrowali s} oni przede wszystkim, na aspekcie wplywu emocjsracowanie
prawdopodobigstw. Jednym ze znagzych wnioskow z ich badabyto wykrycie
asymetrii jaka jest zwrzana ze sposobem podejmowania decyzji w wynikuyktor
ludzie ponosg straty oraz decyzji w wyniku ktorych donagskorzyéci. Jednak
ekonomia behawioralna, mimee wskazuje na wiele stafiw zalazen odncnie
racjonalndci ludzkiego dziatania lecych u podstaw standardowych teorii
ekonomicznych, posiada poivee ograniczenie w postaci braku konkretnych ¢daiz
pozwalajcych ilosciowo ocenid procesy gospodarcze. Dodatkowymi zarzutami
wobec ekonomii behawioralnej jest fakte ch@& przyjmuje ona nieracjonalgd

24 Magee B.Historia Filozofii, Wydawnictwo Arkady, 2000.

% Debiec J.,Problemy determinizmu i wolnej woli w neurobiologii neuroekonomia Paula
Glimchera,,Zagadnienia Filozoficzne w Nauce” 2004, XXXIV.

% czerwonka M., Gorlewski BFinanse behawioralnewydawnictwo Oficyna Wydawnicza
SGH, Warszawa 2012.
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zachowa ludzkich - to jednoczmie zaktadaze owe odsfpstwa od standardowych
modeli racjonalnéci majp scisle okre&lony schemdf. W efekcie, zdaniem
R. Frydmana i M. Goldberga ekonomia behawioralnadapw podobne co nurty
standardowe problemy epistemologiczne ze zdetems@ngmi i apriorycznymi

modelami.

Badania ekologow ewolucyjnych jak réwaiéinansistow behawioralnych mimo,
ze odnosity s§ do zachowa i decyzji, nie wazaly st z bezpérednimi badaniami
funkcjonowania mozgu. Powdanie koncepcji zachowiébehawioralnych z kwestiami
funkcjonowania mozgu zostato dokonane przez D. RlaZaproponowana przez
niego koncepcja dziatania mézgu i uktadu nerwowekjerunkowanego na cel, stata
sie podstaw analizy ekonomicznych procesdéw decyzyjnych zagiorvanej przez
P. GlimcherZ. Otworzyto to drog do powstania dyscypliny okilanej obecnie jako
neuroekonomia. Jednak zasadniczym ograniczeniem wseelkich badaniach
zwigzanych z moézgiem jest deptdo rejestracji jego aktywsoi a nastpnie problemy
z analia tych danych. Oznacza to postp w dziedzinie badaneurofizjologicznych
takze neuroekonomicznych jest silnie zalg od maliwosci analizy sygnatow
generowanych przez mé2g Chodzi tu zaréwno o rozwdj technologii rejestraci
aktywnasci mozgu jak EEG, MEG, fMRI jak rownteo metody analizy otrzymanych
sygnatéw i obrazéw. W tym obszarze coraz gkisz role zaczynaj odkrywa: metody
okrywania wzorcow oraz technikliepej separachi.

1.3 Metody separacji jako reprezentant systeméw ugeych se

Obecny rozwdj metod separacji odbywa sv wielu kierunkach w sposob
charakterystyczny dla dojrzatych dyscyplin. €hsamo zagadnienie fizycznej
separacji nadal jest istotnym aspektem aplikacyjngma take duwe znaczenia dla

2" Frydman R., Goldberg M.Imperfect Knowledge EconomjcsPrinceton University Press,
2007.

2 Debiec J.,Problemy determinizmu i wolnej woli w neurobiologii neuroekonomia Paula
Glimchera ,Zagadnienia Filozoficzne w Nauce” 2004, XXXIV.

2 Glimcher, P., Decisiong/ncertainty, and the Brain: The Science of Neuomemics The
MIT Press, Cambridge, Massachusetts, 2003.

% Kacprzyk J.,Neuroeconomics: Yet Another Field Where Rough Seis Be Useful?
Proceedings of RSCTC, 2008.

3L Cichocki A., Zdunek R., Phan A.-H., Amari SNonnegative Matrix and Tensor
Factorizations: Applications to Exploratory Multiay Data AnalysisJohn Wiley, 2009.

32 Flexer A., Makeig S Correlation of Subjective Expectation and P30f@iphtude during a
Game of Matching PennigsTechnical Report, Oesterreichisches Forschunisinsuer
Artificial Intelligence, Wien, TR-2004-19, 2004.
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weryfikacji nowych koncepcji, tale tych z gruntu teoretycznych, to wiele
poszczegblnych metod stato ¢ sipodmiotem bada czysto matematycznych.
Zagadnienia te rozwane § w ogolnych kategoriach problemu odwrotnedte
uwarunkowanych uktadoéw liniowych lub zagadnieninimalnej normy. Nagpita
takze specjalizacja algorytméw separacji dedykowanyaszpzegdlnym problemom.
Jednoczénie mimo adaptacji na gruncie stricto matematycznyetody separacii
nadal te zaliczanegslo kategorii systeméw ugzych sg, co wicej trakowane gjako
gtéwny reprezentant kasy systemowaayzh s¢ bez nadzoru.

W ten oto sposéb problemy z gruntu matematyczaevisggywane g cz$Ciowo
w quasi empiryczny i heurystyczny sposob. Jesttideointeresujce i zastanawiage,
ze analiza sktadowych niezate/ch jest z gruntu metgdstatystyczp za nieujemna
faktoryzacja macierzy jest z gruntu zagadnieniegelaaicznym. Co wej opisane
metody, mimo wykorzystania i rozwigia zaawansowanych technik matematycznych
zostaly opracowane zasadniczo poza gtéwnymi nurtan@iematyki, w tym poza
statystyly czy algebs, za na grunt czystej matematyki trafity w fazie stosowo
dojrzatej. Zasadniczy ich rozw6j dokonad sv sSrodowiskach zajmuagpych s¢ analiz
danych i sygnatdw, przetwarzaniem neuronowym orazucgry inteligency,
a znalezienie tych rozeian wymagato zasadniczo badaempirycznych, ogsto
rozwigzan informatycznych, inynierskich i heurystycznych

Mozna wic powiedzié, ze wymagato to wycia poza gorset sformalizowanych
teorii lub inaczej méwic 6w gorset w zasadzie rozwjnie tych metod unienitiwiat.
Wymagat take rozwingcia oraz stworzenia nowego aparatu epigwego. Owa
potrzeba kreowania nowych péj miar czy wielkdci - czsto nieintuicyjnych,
~hiewygodnych” lub malo eleganckich z formalnegonkiu widzenia, wymaga
zwykle zewntrznej potrzeby. | chopocatkowy fizyczny problem byt istotny gtéwnie
na etapie wyabstrahowania i zdefiniowania zagadmiem ogolnych kategoriach
matematycznych, to jednoczree stanowit dé¢ bezwzgkdnego recenzenta licznie
kreowanych rozwgzax matematycznych. Niektore z tych rozwén swop elegandj,
logika i pomystowdcia matematyczp wydawaly sie koniecznie prawdziwie
i skuteczne, jednak empiryczna weryfikacja ukazgwalch nieskuteczrié
a w konsekwencji niepoprawgiokonstrukcii.

¥ Lakatos |.Renesans empiryzmu we wspélczesnej filozofii magkinav: Wspélczesna
filozofia matematykired. R. Murawski, PWN 2002.
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2. Ujecie ogolne - eksploracja danych a teoria

Omdéwione wyej metody separacji zaliczang do klasy systemow ugeych sé
(ang. Machine Learning). Te z kolei stangwasadniczy element szerszego procesu
eksploracyjnego pozyskiwania wiedzy/informacji gk@e@ego mianem Data Mining,
ktory obecnie definiuje sijako ,proces odkrywania nowych korelacji, wzorcow
i trendow w wyniku eksploracji dych wolumendéw danych utrzymywanych
w repozytoriach przy yciu technologii rozpoznawania wzorcéw, technik
statystycznych oraz matematyczny€h”Mozna przypé, ze efektem splotu kilku
czynnikow jak: rozwoj technologii informatycznyghowstanie nowych metod analizy
danych oraz potrzeba rozmiania konkretnych biznesowych problemoéw zaowocowato
powstaniem dyscypliny okénej jako Data Mining. Jest znamienneze Data
Mining byt w zasadzie pierwgzog6lny metodyk pozyskiwania wiedzy powstaha
gruncie bada zjawisk gospodarczych, ktora zostata rozpropagewenwszelkie inne
dyscypliny.

Metody analizy danych, w szczeg&obData Mining, czsto g traktowane jako
,czysta technika” #@ywana bez wikszej znajomfci zjawiska. Takie czysto
mechaniczne podgjie jest maliwe, ale odnosi si raczej do sytuacji szczegélnych
jak: dostp ograniczony do konkretnych danyghijsle okre&lone wymogi techniczne
(np. ograniczenie do mbwosci analitycznych serwera SQL), limity czasowe
tworzenia rozwjzania itp. Jednak w ogélnym przypadku Data Miningst]j
usystematyzowanym podejem pozyskiwania wiedzy, w ktorym budowa modelu
zakfada jak najlepsze poznanie i rozumienie zjaayislo skutkuje ukierunkowaniem
i okreslaniem catlego procesu eksploracji, m.in. doboru: ieamych, regut
indukcyjnych, technik modelowania, sposobu wendjka Zaktadana jest tale
nieustanna interakcja i cykliczne powtarzenie ppsgodlnych etapow analizy (tak
etap poznawania zjawiska) w mggrostpow eksploracyjnych. W efekcie zagadnienie
réznic (lub podobiéstw) miedzy poddégiem eksploracyjnym a teoretycznym
sprawdza si do sposobow wnioskowania o zjawisku oraz przekooa do jego
natury.

3 http://www.gartner.com/technology/it-glossary/

% Data Mining czsto jest traktowany jako element szerszego propesyskiwania informacji
biznesowej nazywanego mianem Bussines Inteligenioejmupcego take gromadzenie

i organizacg danych, z& typowe i charakterystyczne dla Data Mining metahalityczne
okreslane § mianem metod Machine Learning. Ponieévjednak Data Mining obecny jest nie
tylko w biznesie i stosuje tak metody wykorzystype proces uczenia ale nie zaliczane do
uczenia maszynowego (np. nieujemna faktoryzacjaier®Q to catoksztatt zagadrie
zwigzanych z interesggym nas podégiem w analizie danych olglamy mianem Data Mining.
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2.1 Metoda a zjawisko ekonomiczne

Moéwiac o relacji médzy teory (ortodoksyjm) a metodami analizy danych
zasadniczy problem w obszarze ekonomii pojawia jsz na wstpie. Przede
wszystkim analiza i poszukiwanie wzorcéw ma seile natazymy ze takowe istnie.

W odniesienie do teorii zakladaych efektywné¢ i racjonalndci rynkow jest to
fundamentalna tnica zalaen i przekona co do badanego fenomenu. Jednak o ile
takie kontrowersje majmiejsce na plaszczgie akademickiej to ju rzeczywisty
rynek zgota si tym nie przejmuje.

Rosnca rola automatycznych systemow transakcyjnychepagiacych decyzje
w oparciu 0 metody rozpoznawania wzorcéw jest faktSkala tego zjawiska nie
tylko nie jest marginalna ale zaczyna dominéwaa rynkach finansowych.
Przyktadowo ocenia size na gietdzie w Londynie ok. 50-70% transakcji zzramych
jest przez systemy automatyczne. Niezaile od praktycznych implikacji tego stanu
rzeczy (np. zwikszona zmienng) pojawia s¢ fundamentalne pytanie oditie
fundamentéw funkcjonowania wspotczesnych rynkévedrii je opisugcych. Jeel
autonomiczne modele (czyztesystemy) s aktywnym podmiotem gry rynkowej to
stawia to pod znakiem zapytania fundamentalnezeatla o podstawach ekonomii
w ludzkim dziataniu.

W efekcie, o ile w wikszaci dyscyplin na linii ,teoria i hipoteza” a ,dane
empiryczne i analiza” obserwujemy naturalne pogziab preferencje co do danego
podefcia badawczego to w przypadku ekonomii ujawnsig odmienne stanowiska
co do natury badanego fenomenu (ekonomia/gospodaRcawadzi to wprost to
kwestii metodologicznych oraz epistemologicznychtlevktorych widzimy problem
aparatu pegjciowego uywanego w opisie zjawisk ekonomicznych.

2.2 Kwestia metodologiczna

Problematyka metodologii badawczej ma wielowiekdwstorie dyskusji i sporéw,
przy czym obecnie z cakita wkroczyt na to pole wymiar technologiczny. Olbrzgm
ilosci danych empirycznych pozwadaj podp¢ préoke nowego wnioskowania
o zjawiskach do niedawna uwamych za zbyt ziwne Ilub niedospne
bezpdredniemu wgldowi badawczemu. Dotychczas, pwiedosgpnasé starano si
zniwelow& (z lepszym lub gorszym skutkiem) silnym pcade3m redukcyjnym oraz
apriorycznymi zatéeniami. Sytuacja ulegta znagzj zmianie z chwil pojawienia s
masowych wolumendéw danych oraz intensyweksploracj. Z metodologicznego
punktu widzenia otworzylo to pytanie jaka jest ofa metod analizy danych
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(eksploracji wzorcéw) w stosunku o klasycznychsdiowych metod ekonomii tj.
ekonometrii.

W kwestii stosunku metod analizy danych do ekortamaozemy powiedzié, ze
zasadniczy podziat rozedan ilosciowych whze st z relacyj wolumenu posiadanych
danych empirycznych do #oi informacji eksperckiej (teoretycznej, aprioryepn
o zjawisku. W przypadku malej doi danych, ow ograniczona informaejtkwiaca
w nich musimy kompensowaviedz (lub zat@eniami) apriorycznymi, gt klasyczny
model ekonometryczny wychodzi z aktualnej teorprdmicznej. Kluczow kwesty
jest tu procedura dopasowania modelu dozeatbeoretycznych gtl znacaca uwaga
poswiecana jest jak najstaranniejszej weryfikacji owegdey a priori (zatoen).

W przypadku diej liczby danych, wiedza aprioryczna (zadaia) przestaje léytak
istotna. Pozwala to ,atakowa problemy zi@one, co do ktérych nie istniata
satysfakcjonujca teoria objgniajaca lub istnié zgota nie mogta. Kosztem jaki tu
ptacimy, jest ograniczony zakres problemow posigah odpowiednio liczp
reprezentaej danych. W efekcie mamy do czynie z pewnym komplaaraym
systemem podgj, ktory zaczyna bypowszechnie dostrzegany i akceptowany. Nale
przy tym nadmierd, ze takie instrumentalne i nie interpretowalne pétejma take
od dawna swego reprezentanta w lonie ekonometrigslabkhego mianem modeli
symptomatycznych.

O ile takie uporadkowanie w zasadzie kozy kwest¢ réznic czy sporéw z punktu
widzenia ekonometrii w szerokim tego stowa rozumigio z punktu widzenia teorii
ekonomicznej sytuacja wygla dé¢ odmiennie. Jednym z zasadniczych zagadnie
jest konstrukcja i wykorzystanie aparatu goojwego opisujcego zjawiska
ekonomiczne.

Dominugce nurty ortodoksyjne agsze swej natury konstrukcjami aprioryczno
dedukcyjnymi, o charakterze w znacznej mierze ntywiaym i idealistycznym,
w ktérych aspekt instrumentalny (adiovos¢ prognozy) jest drugoedny lub zgota
negowany jako fakt logicznie niemowy (np. M. Friedman i braku darmowego
obiadu). taczy st to logicznie i elegancko z domimgymi teoriami/hipotezami
efektywngci i racjonalngci®*® rynkowej postulujcymi brak wzorcéw i modeli
rynkowych pozwalajcych na skutecznprognoz. Nalezy zaznaczy, ze modelowe
upraszczanie, idealizacja oraz aprioryczne zzada odnosz sie nie tylko do
fundamentéw teorii (na ksztatt postulatéw Euklidesée wystpuja na wszelkich
poziomach dyskursu ekonomicznego skujkumnodelami osadzonymi w trudnej do

3 W rozumieniu hipotezy racjonalnych oczekiwa
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ogarnecia pagczynie wielowarstwowych zaken, postulatow, uproszcée
i idealizaciji.

Chat samo podggie aprioryczno dedukcyjne, redukcyjne oraz ideayme
odnajdujemy w szeroko rozumianym ideale neytoej nauki, to jednak brak silnego
instrumentalnego elementu sklania do bujnego rozwejyabstrahowanych od
rzeczywistdci koncepcji, raczej o charakterze matematycznym ekionomicznym.
Samo zagadnienie skrajnie wysokiej matematyzacjiitekonomicznych gtéwnego
nurtu przy jednoczmie ograniczonych walorach instrumentalnych (proble
prognozy) ché czsto zastanawiage, kontrowersyjne lub krytykowane przez samych
ekonomistbw ma jednak dlggtradycg, za& jego przyczyn mzna upatrywé
w kwestiach natury instytucjonalnéjpdowiskowej czy historyczngj

Niezalenie od przyczyn tego stanu rzeczy wagaie problematyki ekonomicznej
formalnym i dedukcyjnym aparatem matematycznym mosvgang konsekweng
poznawci. Jeeli punktem rozwzan ekonomicznych jest formalna teoria
matematyczna, przypasgkowujgca pogciom matematycznym pggia ekonomiczne,
(np. postaci ,zmiany indeksowa Suchem Browna”), to nagbuje uwizanie tréci
ekonomicznych w matematyczny gorset ¢g@mwy. W takim podsdjciu, niejako
automatyczne i w sposob nieunikniony wrpsje przeniesienie do ekonomii
matematycznego sposobu §tgnia w zakresie formy i téei.

Aby zobrazowéa powyzsze uwagi wemiemy pod uwag zagadnienie niepewsa,
bedace, szczegdlnie obecnie, kluczowym zagadnieniemdlezpsnej gospodarki we
wszelkich jej wymiarach. Mimo swej wagi goje to na gruncie teorii ekonomii
traktowane jest d@ specyficznie. Przede wszystkim, w standardowym tadiie
ekonomii matematycznej nurtbw neoklasycznych, ewep¢ w zasadzie nie
wystepuje. Mechanizmy tu prezentowang zyota deterministyczne, gamiepewngé
pojawia s¢ na poziomie implementacji modelu jako wyraz pewnyechnicznych
niedoktadnéci i niedostatkow informacyjnych lub pomiarowychry@inale i dogtbne
rozumienie niepewrigi przez Keynesa, Hayeka czy Knighta zostato wkezgci
dyskursu ekonomicznego gtéwnych nurtbw zapomniank pomijane. | ché
w ostatnim czasiezgwa ponownié& (m.in. jako efekt kryzysu), to jednak doceniane
jest raczej przez matematykow: mkonomistow?.

37 Mayer T.Prawda kontra precyzja w ekonorrfWN, Warszawa 1996.

% Frydman R., Goldberg MImperfect Knowledge Economics — Exchange RatesRisk
Princeton University Press, 2007.

3 Mamy na myli teorie rachunku prawdopodotigtwa opozycyjne do klasycznego nurtu
opartego na aksjomatyce Kotmogorowa.
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Z kolei podejcia interpretujce zjawiska gospodarcze w kategoriach losowych jak
teorie rynkéw finansowych, dé zrecznie i szybko sobie raglzz pogciem
niepewndci, ubierajc ja w aparat pajciowy rachunku prawdopodoliistwa, przy
czym kluczowe kwestie - ,czym w istocie jest to\pdmpodobiéstwo” oraz ,jak je
wyznaczy” - sg w typowy dla rachunku prawdopodohgtwa sposob pomijane.

Sam rachunek prawdopodobétwa nie odpowiada bowiem na pytaniadskvzigé
pocztkowe prawdopodobiestwa. Ja na wsgpie zaktada 8i, iz zadana jest przestiize
probabilistyczna czyli znane ®kreslone prawdopodobiestwa z4& jego zadaniem jest
poprawne przeksztatcanie jednych prawdopodsitve w inne oraz badanie
matematycznych (topologia i miara) wawosci tych obiektow i struktdf. Ten
sposOb rozumowania przenika do nauki realnejs jst ekonomia co nioa
zobrazowa nastpujacym, niejako modelowym, przyktadem.

Zaczr od sformutowania problemu w tych samych kategbriao poprzednio.
Inwestor dysponygpy kapitatem K ma wybféa miedzy n rodzajami papieréw
wartasciowych, Xjoznacza sug ulokowanych w papierach j-tego rodzaju, tote

ij =K (j=1...n). Jest m mihwosci, czyli stanow ,standwswiata”. Dla kazdej
maliwosci znany jest przychod z jednostki kapitatu ulokosyaw j-tym rodzaju
papieréw wartéciowych; dla i-tej mgliwosci jest on réwnyg; . A wic przychdd
z calego portfela, dla i-tej matiwosci, jest rownyy. g;jj Xj . Oznaczamy gu; . Musimy
teraz poczywi bernouilliaiskie zatéenie,ze inwestor pogpuje w taki sposéb, aby
zmaksymalizowa U :z pu(v,), gdzie p 8 danymi prawdopodobigstwamij za
u(vj) jest catkowit wytecznécig przychoduv;. Powstaje jednak pytanie, jak

wykazat Arrow, jakie funkcjezytecznéci mazna zastosowaw tym przypadku/Hicks
(1988yY

Domyslne przygcie znanych prawdopodolstw zasadniczo zmienia nagur
problemu. Zwrémy uwag, ze na rynkach finansowych rmemy zajmowda pozycg
dluga i krotkg. Wystarczy wgc minimalna rénica prawdopodobiestwa pozycji

“0 Statystyczny aparat wnioskowania o postaci rozklajest z praktycznego punktu widzenia
znacaco skoncentrowany wokét pgj rozktadu normalnego i centralnego twierdzenia
granicznego. W przypadkach rozkladéw niegaussowsksytuacjach jednostkowych lub
dotyczicych przysziéci przyjmowane $ silne zalaenia aprioryczne. Por. poprzedni rozdziat
a talkze: Vapnik V.,Statistical Learning Theonywiley, New York 1998.

“I Hicks J.R.Perspektywy ekonomiPWN, Warszawa, 1988.
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diugiej i krotkiej by przy odpowiednim zadzaniu wielkdcia pozycji w diugim
terminie wygré nieskaiczenie duag wygrarg (obstawiamy pozyej o wickszym
prawdopodobigstwie). Dla podkréenia tych uwag nieco ,przerysovagj’ mozna
powiedzi€, ze znajomé¢ prawdopodobigstw instrumentow finansowych oznacza
istnienie darmowego obiadu, s&zaak konstruowany model wydajeesadekwatny
budowaniu teorii fizycznej przy zateniu istnienia perpetum mobile.

Nalezy takze wspomnié, ze dyskusje co do natury rachunku prawdopoddivea
nie ograniczaj sic do samych zastosowgak ww. Na dobg sprawe zasadniczy spér o
natue prawdopodobigstwa obywa i w fonie samej matematyki Wyznaczanie
pocatkowych prawdopodobiestw na gruncie probabilistycznym dokonujes si
sposob zasadniczo heurystyczny lub zgota intuigymysto wykorzystujc schematy
czgstasciowe przed ktorych  mankamentami  miata chéoniaksjomatyzacja
Kotmogorowa. Oceny jakoi estymatoréw, mimo swej matematycznej elegangzo
interesugcych wiaciwosci formalnych take g zasadniczo heurystykami. Dodatkowo
przy gkbszym wghdzie w natug rachunku prawdopodohistwa pojawiaj Sie
logiczne problemy oketenia zbiorow zdarze oraz niejednoznaczécia wyboru
miary. Wszystkie te problemy skutkujw tonie samej matematyki gdokimi
kontrowersjami i podzialamiaéznie z kwestionowaniem sensu podstaw samego
rachunku prawdopodohistwa. W efekcie poszukiwane :iowe podejcia, wsrod
ktérych najbardziej radykalne (np. silne pddeg Bayesowskie) zrywaj
z dotychczasowa nomenklagurrezygnujc z okrélenia zmienna losowa oraz
zastpujac pogcie prawdopodobiestwa pogciem przekonanfd O ile jednak dla
samej matematyki takie kontrowersje i ferment pemry skutkug powstaniem
kolejnego obszaru badawczego, co w rzeczy samejogada dyscyplig
matematyczs, to w przypadku teorii ekonomicznej osadzonejetnym szczego6lnym
schemacie rachunku prawdopoddisisva wraz z calym gmachem interpretacii
sytuacja wyglda na bardzo ktopotligv

Sytuacja wyglda zgota odmiennie z punktu widzenia analizy danyetzede
wszystkim, instrumentalny charakter tych metod ogza niekontrolowany rozwdj
systeméw interesggych z wyhcznie z formalnego punktu widzenia. Z Kkolei
pojawienie s kolejnych rozwizanh bazujcych na nowych koncepcjach
matematycznych czy dynierskich w zadnej mierze nie dezawuuje rozwén

“*Piegat A. (2011.09.30) Nowa, komplefnimwa interpretacja prawdopodob#wa, strona
autora: http://wikizmsi.zut.edu.pl/wiki/Publikacje

*3 Nowak R.,Statystyka dla fizykaWPWN, Warszawa 2002.

Jaynes E.T Probability theory the logic of scienc€ambridge Univ. Press, 2003.
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dotychczasowych. Metody analizy danych &€howykle st rozwijaja na bazie
okreslonego problemu praktycznego zasadniczo nie pogogtanim nieodicznie
zwigzane. Z tego punktu widzenia zasadniczo nie igniigke tzw. bariera
epistemologiczna, czyli przywzanie do interpretacji i opisu zjawiska ugruntowany
srodowiskowo aparatem pajiowym. W efekcie mamy do czynienia z otwartym na
naukowe innowacje obszarem w ktérym zasadniczo metteezne metody tworzone
sa sitami inzynieréw, biologéw, ekonomistéw, informatykéw i incty. W zakresie
modelowania niepewnoi na gruncie eksploracji danych powstaty lub romdyi sie
pojecia: zbiorow rozmytych, zbioréw przylbnych. Co wecej nowe podgfia nie
tylko 53 dolagczane do zestawu juistniegcych ale mog by¢ takze z pozostatymi
systemowo agregowane szagregacja modeli jednym z intensywnym nurtow iagal
danych jest agregacja modeli utworzonych #ng&h podejciach. Agregacja tdych
modeli na gruncie wspotczesnych teorii ekonomii ajgdsie zasadniczo nieaiova.

Kolejnym obszarem zemicowania metodyk, na ktérym moa zogniskowa
dyskusg jest pogcie modelu. Klasycznie rozumiany model (prawo, igdor
ekonomiczna ma za zdanie w jakireensie odzwierciedlj opis& lub przedstaw
okreslone zjawisko lub jego element (z reguty mowk 2 uproszczonym, ale
uzytecznym obrazie rzeczywigit). Model w rozumieniu ekonomicznym zaklada
zwykle ukazanie lub objaienie zjawiska zmiennymi faktycznie jej determimyjmi.
Instrumentalny charakter modeli Data Mining pozwak wykorzystanie wszelkich
zmiennych mogrych przyczyni sic do poprawnej prognozy. Przyktadowo
przewidupc za pomog modelu Data Mining odg&gie klienta firmy
telekomunikacyjnej, typogv zmienry jest obserwowalny zanik aktywéwm jego
potaczer. Z punktu widzenia modelu ekonomicznego nie jestrhienna interesgga,
gdyz nie objd&nia nam zjawiska. Obrazowo i nieco uproszgzanana stwierdat, ze
modele ekonomiczne zasadniczo konceptsig na analizie i zwjzkach ,w ghb”
zjawiska, modele Data Mining zadowaldjazda zmienry wartgsciows dla prognozy
czyli preferuy podegcie ,, wszerz”.

Kolejng kwesty jest interakcja modelu ze zjawiskiem. Model Datmilg mae
spehnid klasyczn role reprezentacji zjawiska, ale stosunkowesta nie tyle obrazuje
okreslone zjawisko, co raczej jest jego elementem. Wplyma nie lub nawet je
samodzielnie inicjuje (np. ogranicza nagcia, przeciwdziata odgjiom klientéw
itp.). W tym sensiesrodowiskowo rozumiany ,model” mie mi€ odmienne znacznie
niz standardowy model ekonomiczny. Ten instrumentalmawet kreujcy charakter
rozwigzan Data Mining jest znagzo inny od apriorycznego i dedukcyjnego pédigy
teorii ortodoksyjnychSwiadoma¢ rzeczywistego dziatania takiego ,modelu” oiee
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stanowisko @ytkownika wobec niego. Wskazuje na koniecggnoregularnego
monitorowania, oflviezania, kontroli, wprowadza pgjie cyklu zycia — a przede —
wszystkim wskazuje na ostmos¢ i krytycyzm aplikowania jego wynikéth
Zwréémy jednak uwagy ze podobn sytuacg mamy take w przypadku klasycznych
teorii ekonomicznych. Makroekonomiczne prognozy PK8 g tylko rozwigzaniami
wyabstrahowanych od rzeczywistd0 modeli. Na ich podstawie podejmowang s
decyzje gospodarcze wpltywsap na ow prognoz. Cha w srodowiskach
gospodarczych istniejaviadomac¢ ,samospetniajcej st prognozy” to na bazie teorii
ekonomicznych aspekt spéen miedzy teori a gospodarkjest uymowany w bardzo
ograniczonym stopniu. W przypadku modeli Data kgnhimamyswiadomaé, ze ich
dziatanie zmienia charakterystygopulaciji.

Zakonczenie

Fenomen wspéiczesnej technologii informacyjnejera dotychczasowe relacje
spoteczne, kulturalne, gospodarcze i polityczne poséb trudny, a w zasadzie
niemaziwy, do jednoznacznego ¢gia. Dotyczy to take jednego z elementow
fenomenu jakim g wspoéiczesne metody analizy danych. Empiryczne riada
zmieniap fundamenty matematyki nauki uznawanej do niedawra czysto
dedukcyjra. W $wietle powy:szego mena przyjé, ze take teoria ekonomii musi ulec
temu wptywowi. Ma@na w zasadzie powiedZige proces ten ma zumiejsce, przy
czym odbywa siraczej poza gtéwnym nurtem ekonomicznym.

Oczywicie pojawia s pytanie czy wybor modelu na podstawie czysto
instrumentalnego kryterium, modelu w ograniczonytopsiu interpretowalnego
mozna uzndé za podstaw naszej wiedzy o zjawisku. W szczegd@icip mazna se
obawi&, ze maszynowe rozpoznawanie wzorcéw ograniczy ,pramelzpoznanie
proceséw gospodarczych (w duchu pierwszej zasaalyly konsekwencji mae
doprowadzt do nieprzem$lanych dziaté, inspirowanych wycznie historycznymi
schematami i wzorcami. Takie obiekcje riglenie¢ jak najbardzie] na uwadze, jest
jednak wiele czynnikow, ktére te zastreaia powinny ostabi Przede wszystkim
naleey zauway¢, ze skuteczn& prognostyczna rzadko agana jest w sposéob
przypadkowy. Fakt wkszej adekwatrimi zlozonych modeli, raczej wskazuje na
nieadekwatn& modeli prostych. Tade okrélenie uczenie maszynowe nie oznacza i

* Mamy tu na m§li sytuacg nieco odmienm od typowego ofWiezania parametréw
w zasadzie kadlego modelu. Chioprzede wszystkim u zmiany modelu motywowane zmigna
zachowania zjawiska po wplywem dziatania modelacaej méwic chodzi o uwzgldnienie
sprzzenia zwrotnego model-zjawisko.
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caly proces jest wytznie automatyczny. Istnienie rozmén Data Mining
w przedsgbiorstwach nie zmniejszyto znaczenia wiedzy ekdpefd standardowych
analiz biznesowych; w istocie te dwa obszary bamizorze si uzupetniag. Wiedza
ekspercka pozwala na pozyskanie dodatkowe] wietzyriori dla rozwazaa Data
Mining, przy czym nie jest ona wykorzystywana napé okrélania matematycznej
struktury modelu, lecz na etapie przygotowania dhny nasjpnie na etapie oceny
uzyskanych wynikdw. Z kolei rozekania Data Mining poszerzajznajomdé
biznesow analizowanego zjawiska. Pozwalajjawnic wiele faktéw i zalenosci
niedos¢pnych eksperckiemu poznaniu (¢by ze wzgédu na wielké¢ danych
i ,przeklenstwo” wielowymiarowdci).
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