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Povzetek. V prispevku so analizirane niaosti uporabe mer, ki izhajajo iz teorije informacij pri iskanju &ilain
modeliranju dinam@nih sistemov iZasovnih vrst. Pri iskanju zgdk smo uporabili informacijsko-teorétno
zasnovano analizo neodvisnih osi in metodo nai#na;jsih projekcij. Pri gradnji modela smo v nevronski rzire
dvoplastnem perceptronu, kot kriterijsko funkcijo poleg najpogostejealgljane minimizacije povptme
kvadratne napake uporabilé maksimizacijo informacijskega potenciala. Rezultati napovedovametna
Casovnih vrstah so pokazali, da se predlagane metode iskaidjéaneecini primerov obnaajo bolje kot
klasicne metode, medtem ko informacijski potencial kot kriterijska funkcijatapni konvergenco.

Klju €ne besedemodeliranjetasovnih vrst, predprocesiranje, nevronskezayeeorija informacij
Time-series modeling using information-theory techniques

Extended abstract. The paper analyzes the possibility of usingmalized root mean square error (NRMSE), the normalized in-

measures originating from the information theory in modelingormation potential (NIP) and the number of model parameters

dynamic systems from time series. Our modeling was basdtNpar). The ICA preprocessing combined with learning based

on a multilayered perceptron neural network into which severain information potential yields results comparable to method

information measures were integrated. H2. The latter is, however, computationally extremely inten-
The presented information measures are based on the Shafye. In Fig. 2 and Table 2, classification of the predicted values

non’s definitions of entropy and the divergence given in Egs. (19f time series is presented. As a performance measure, the pro-

and (2). To simplify the extremely computationally intensiveportion of correct classificatiolPpk) is added. The ICA and

methods, the Renyi’'s counterparts defined by Egs. (6) and (¥DP methods perform equally well in this case.

are preferred instead. For example, the information potential We show that the methods based on the information the-

given in (9) can be calculated even without integrations. Beery can be efficiently used in retrieval of relevant features from

sides the information potential, the Renyi’'s approximations oflata. Besides, the usage of the information potential as a cri-

the measures presented by Egs. (3) and (5) are very usefultarion function in the neural-network learning process is also

modeling. The measures originating from the information thepromising.

ory were included in two ways: in the data preprocessing and

as the criterion function during the process of neural network ) . . .

learning. Key words: time-series modeling, pre-processing, neural net-
The basic aim of preprocessing is to reduce the number f0rks, information theory

inputs to the model and/or reformulate them and thus improve

the model performance and generalization ability. Besides clas-

sical methods for feature extraction, including the appropriat®

number of the last values in a time series that results in the best

model (H1), the greedy algorithm for finding the combination

of inputs, enabling the best model performance (H2) or makiné Uvod

a linear combination of original inputs using the principal com-

Ehonent analytSISt(thﬁ), ,twc? metgodts based on Ehe Ir;for_matclzoaploéni modeli dinantinih sistemov poskiajo izIusiti
eory were tested: the independent component analysis ; T
and the maximally discriminative projection (MDP). %m?mbne lastnosti proce,?OV neposreq.r.]o iz shna
The neural network learning is usually based on minimizMerliivih parametrov skozicas.  Temeljijo na pred-

ing the mean square err6(E). As an alternative, maximizing postavki, da bodo ziiénosti, opaene v preteklosti, ob-
information potential/z(E) is considered as the learning crite- stajalege naprej. Pred samim modeliranjem vhodne po-
ron. e(gatke pogosto pripravimo, na primer s filtriranjem ali

The proposed ideas were tested on five different time seri 2 R » -
Fig. 1 gives results for predicting the future value in the timénetodami za iskanje zo#k, s Cimer posk8amo poenos-

series, while average results are summarized in Table 1. Thaviti modeliranje. Metode predprocesiranja so zelo ra-
model performance is estimated by several measures: the N9fjzne _ od popolnoma statigtiih do taknih, ki temeljijo
Prejet 5. maj, 2009 na uspgnostl koEnega mod_ela_ [6]. o
Odobren 19. junij, 2009 VeCina splé&no uveljavljenih metod za analizo in
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modeliranje sistemov v veliki meri predvideva statis- N .
tiko drugega reda. V zadnjerbasu se za Bevanje = ZH(XZ) - HX) . @)
¢edalje zahtevngjh problemov uveljavljajo &tve, ki =1
presegajo njene omejitve [1]. Zmogljivosti sodobnihKadar nas zanima kdiina informacije, ki jo o nakljani
racunalngkih sistemov so omo@de uporabo idej s spremenljivkiY" z verjetnostno porazdelitvijg(y) vse-
podrcja informacijske teorije tudi pri modeliranju di- buje naklji€ni vektorX, je ta mera kar enaka medsebojni
namkinih sistemov [2]. Osnove teorije informacij izha-informaciji
jajo s konca prve polovice 20. stoletja, ko je Shannon
postavil matematino teorijo za obravnavanje temeljnih IX;Y) = HX)+HY)-HXY) (4)
vidikov komunikacijskih sistemov. Definicije osnovnih = HX)-HX|Y) , 5)
mer, to je entropije, divergence in povpree medsebojne
informacije, izhajajo iz verjetnostne teorije in stalisti
Vsaka mera v svojem kontekstu opredeljujejo &ivlo
informacije v naklj&nih spremenljivkah, zato jih lahko
ucinkovito uporabimo tudi na drugih podijh.
primer, entropijo in divergenco kot cenilno funkcijo pri
modeliranju s splsnimi modeli [3], povpréno medsebo- . .
ino informacijo pa kot mero za medsebojno povezanodfva entropija [7],
podatkov [4, 5]. 1 N

V delu se bomo osredinili na problem izbiranja Hp(X) = 1_a10g/p (x)dx ®)
vplivnih podatkov za potrebe modeliranja in na pro—ki G e v limiti o — 1 enaka. Analoano v limith — 1
blem samega modeliranja nelinearnih dinémifi siste- e oo ' 9
mov z metodami, zasnovanimi na teoriji informacij. VRenyljeva divergenca
drugem poglavju bomo predstavili osnovne koncepte in 1 p(x) a-1
raziritve informacijske teorije, v tretiem poglavju pa Dr(p;7) = o1 10g/p(x) (r(x)> d (7)
bomo nakazali, kako jih je mo@ge uporabiti pri pred-
procesiranju podatkov. \Eetrtem poglavju bomo na preide v Shannonovo. V nadaljevanju se bomo omejili
kratko predstavili, kako lahko v dvoplastnem percepha obravnavanje kvadratnih Renyijevih mer s parametrom
tronu kot kriterijsko funkcijo uporabimo mero, ki izhajac = 2. V nasprotju s Shannonovimi merami nobena
iz teorije informacije. Predstavljeni koncepti bodo nato wod relacij (4) in (5) ne velja za Renyijeve mere [5], zato
petem poglavju tudi praktho ovrednoteni na problemih so v nadaljevanju mere, ki izhajajo iz omenjenih relacij,
napovedovanja znandasovnih vrst. Nazadnje bodo v za-0zna&ene z apostrofom.
kljucku povzete prednosti in slabosti uporabe konceptov V praksi se gostota verjetnostne porazdelitve zvezne

pri cemer jeH (X,Y) skupna nedolkenost vektorjaX
in spremenljivkeY’, H(X|Y") pa povpréna nedoléenost
vektorjaX, ¢e poznamo spremenljivko.

RaCunanje zgornjih mer je zaradi integralov, ki
nastopajo v definicijah, izredno zahtevno. Zato se
namesto Shannonove entropije pogosto uporablja Reny-

informacijske teorije v primerjavi ze uveljavljenimi. spremenljivke najvékrat oceni z metodo Parzenovega
okna [8]
2 Mere informacijske teorije K
X)=K"! — X
Osnovni meri, ki izhajata iz teorije informacij, sta en- p(X) ;G<X x) ®)
tropija in divergenca [2]. Shannonova entropija, ki meri ‘ B . _
nedoldenost nakljinega vektorjaX z gostoto verje- Kier sox;, i = 1,..., K nakljitne vrednosti (me-
tnostne porazdelitvg(x), je definirana kot ritve) vektorja X in G(x) izbrana jedrna funkcija.
Pogosto za jedrno funkcijo uporabimq Gaussovo funkcijo
H(X) = - / p(x) log p(x)dx . (1) G(x) = [T, Gn,(a"), Ker je Gy, (") enodimenzio-

nalna Gaussova porazdelitev. Ena odZzmusti je, da
Podobno Kullback-Lieblerjeva divergenca meri podobsirino porazdelitve dol@imo s Silvermanovo oceno [9]
nost med pravo gostoto porazdelitvex) nakljucne spre-  h; = 1,060; K ~%2, kjer jeo; standardno odstopanje spre-

menljivke X in njeno ocenar(x), menljivke X? od povpré&ja.
p(x) Ko v definicijo Renyijeve entropije (6) vstavimo na-
D(p;r) = — /p(X) log @dx . (2) stavek Parzenovega okna (8) ter &fmvamo, da je inte-

gral produkta dveh Gaussovih funkcij Gaussova funkcija

Medsebojno povezanost spremenlji¥k z gostotami  razlike srednjih vrednosti osnovnih Gaussovih funkcij z
verjetnostnih porazdelitey; (z?), ki sestavljajo vektor dvojno varianco, vidimo, da Renyijev informacijski po-
X = (X1,...,X™T 'lahko ocenimo z mero [7] tencial

N ‘ 1 2
JX) = D (p(x);Hpi(w’)> Ve(X) = /p2(x)dx :/<K2Gh(x—xi)> dx
=1 7
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_ 1 . identiteta. V drugem koraku nato 9emo rotacijsko
K2 Zj: 21: Chyalx; = xi) ®) matriko R, ki nam da tak vektor signalox, = Rz},
pri katerem je izbrana kriterijska funkcija optimaln@e
in s tem entropijoHr(X) = —log Vr(X) izraCunamo Zelimo, da imajo vektorjix; manje Stevilo komponent
brez r&unsko pdresnih integracij [7]. kot vektorji z;, na slednjih pred opisanim postopkom
uporabimo metodo glavnih osi.
3 Iskanje zn&ilk Obstaja vé metod analize neodvisnih komponent [13,

) ) L . ) _14], nekaj jih temelji na teoriji informacijeCe vektorje
Z metodami za iskanje zo#k poskisamo iz vhodnih -y, “razumemo kot ttke nakljinega vektorjaX, potem
podatkov izI&iti najpomembnéje zndilnosti ter s tem  anko za kriterijsko funkcijo uporabimo Renyijevo med-
poenostaviti modeliranje in izb@ti odzivnost mode- sepojno informacijo vektorja, ki izhaja iz (7). Ker pa
lov in njihovo sposobnost pos@evanja. Metode se je pjen izr&un tasovno zahteven, se ponavadi uporabi
med seboj IGijo po kriterijski funkciji, s katero izbiramo ar zveza (3), v kateri namesto Shannonove uporabimo
znéilke — ta je lahko zasnovana na lastnostihd@ieali  Renyijevo entropijo [5]. Skupna entropija vektork

pa kar na uspnosti modela. je invariantna na rotacije [15] , zato lahko zaddjen
v (3) izpustimo in minimiziramo samo vsoto entropij
3.1 Klasitne metode posaminih signalovJ;,(X) = Zf;l Hg(X"). Rotaci-

. . o = jsko matriko, ki minimizira meraJj;(X), istemo itera-
Znéilne spremenljivke lahko izbiramo s pojo spek-  tiyno na primer po postopku najhitégiga sestopa, po
tralne in kovariatne analize, ali pa z bolj ali manj in- aterem je sprememba rotacijske matrike enAla —
tenz!vn~|m. p.re|skovanjc—.:‘m.r'nogm' ngborov z .razﬁmr_nl —n 04 (X)/OR [5].
hevristénimi metodami ali iskalnimi postopki, na primer
evolucijskimi [10]. V nadaljevanju se bomo omejili na
dve hevristtni metodi. Pri prvi (H1) bomo za ziddke 3.3 Metoda najznailnejsih projekcij
izbrali dolatenostevilo zadnjih spremenljivk Easovni
vrsti. Stevilo bomo dol&ili tako, da bo modeliranjéim  Tako kot pri analizi neodvisnih komponent tudi pri metodi
uspénepe. Pri drugi metodi (H2) bomo nabor Ziillt  najzn&ilnejsih projekcij @ng. Maximally Discrimina-
gradili postopoma. V vsakem koraku bomo meddltka tive Projections, MDP)&emo znaéilke x, ki so linearne
vkljucili tisto od preostalih spremenljivk, kibo skupafe  kombinacije osnovnih meritex; z dvofaznim postop-
izbranimi zn&ilkami pripeljala do najbofega modela.  kom [16]. Bistvena razlika med metodama je v zasnovi

Zn&ilke lahko sestavimo tudi kot linearne kome-Kkriterijske funkcije. Medtem ko je pri analizi neodvis-
binacije vhodnih spremenljivk. To omoga metoda nhih komponent ta odvisna samo od vhodnih podatkov, jo
glavnih osi éing. Principal Component Analysis, PCA). pri metodi najznéilnejsih projekcij dol@ajo odvisnosti
Gre za matemathi postopek [11], v katerem se iz os-med vhodnimi podatki in ustreznimi izhodi iz modela.
novnih vhodnih spremenljivk sestavi maagtevilo neod- Opisanemu konceptu ustreza maksimizacija mere med-
visnih znd&ilk ali glavnih osi. Prva glavna os je posta-sebojne informacije med vhodnimi in izhodnimi spre-
vljena tako, da ima najo mogdo varianco. Podobno menljivkami.
je vsaka naslednja glavna os postavijena tako, da ima Ratunanje prave Renyijeve medsebojne informacije
najvetjo varianco na preostalih podatkih. Ponavadi prje prevé zahtevno, zato se uporablja pritak, ki izhaja
nadaljnjem modeliranju uporabimo nekaj prvih glavnihiz (5), v kateri Shannonove entropije zamenjamo z Reny-
osi. V nadaljevanju smo izbrali glavne osi, pri katerihijevimi. Ta mera se&e dodatno poenostavi v primeru, ko
je varianca véja od 1 % variance glavne osi. Zelimo z modelom vhodne podatke &ati v C' vnaprej

podanih razredov. Takrat lahko zapmo
3.2 Analiza neodvisnih komponent
. o IR(X;Y) = Hr(X) - Hr(X[Y)

Analiza neodvisnih komponentaflg. Independent o
Component Analysis, ICiA) [12] predvideva, 9a lahko = Hr(X) _Z EHR(XD/: ¢), (10)
izmerjene signalez; zapgemo kot linearno n¥anico n
statisttno neodvisnih signalos, z, = As,. Z ana-
lizo neodvisnih komponeritelimo poiskati tako matriko kjer je n. Stevilo podatkov, ki se ugtajo v razredc,
B, da bodo znéilke x;, = Bz, = BAs; kar najbolsi Hpr(X|Y = ¢) pa nedol@enost vektorj&X pri uvrstanju
priblizek statisEno neodvisnih signalog,. V prvem v ta razred. Pri rdunanju entropijeH z(X) uporabimo
koraku s transformacija), = D~'/2V Tz, v kateri je  vse vzorce, pri raunanju entropijefz(X|Y = c) pale
D diagonalna matrika lastnih vrednos¥, pa matrika vzorce, ki spadajo v razred Tako kot pri analizi neodvis-
lastnih vektorjev avtokorelacijske matrike vektorjgy, nih komponent rotacijsko matriko popravljamo iterativho
poskrbimo, da je avtokorelacijska matrika vektorigly —glede na vrednosti gradienta kriterijske funkcije [16].

c=1
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4 Modeliranje z nevronskimi mrezami parametrov modela ni smelo presegati 4058vila po-
datkov v€asovnih vrstah. Da bi se izognili nakijoim za-
ustavitvam optimizacije v lokalnih minimumih, smo vsak
model zgradili desetkrat, vsakiz nakljltno dol@&enimi

Nevronske mrée spadajo med s@ae nelinearne mo-
dele, ki izbrano vrednost ¢asovni vrsti povezujejo s

predhodnimi vrednostmi. Nevronska raeedvoplastni  ;zetnimi parametri. V nadaljevanju so predstavijeni naj-
perceptron [17], ki smo jo uporabili pri analizi, ima V bolj§i rezultati na testnih mrzicah.
skriti plasti Mg nelinearnih nevronov, v izhodni plasti pa

Mo linearnih nevronov. Odziv modela lahko 8pmo z

enabama 5.1 Napovedovanje vrednosti
x? = tanh (Wgxy, +by) in (11) Za napovedpvanje naslednje vredppstﬁawsovpiv Yr;ti
o _ I 2 z dvoplastnim perceptronom so bili uporabljestirje
Xp = Woxp +bo . (12)  raziigni natini izbiranja zndilk in dve kriterijski

7 ukeni in vhodno-izhodnih funkciji. UspeSnost napovedovanja je pri vsakem mo-

d ucsznl na Kparl tv 0 no—|zt ° md Ivzqrr::evdelu podana s tremi cenilnimi funkcijami: s koren-

g{,’“’ 'k),VV _t e glr)os € E))arametre mo teI?’ ﬂde jeno povpréno kvadratno napako, normalizirano na stan-
1IN Wo IEr pragoveby In bo Nastavimo tako, da y,qnq odstopanjéasovne vrste od povpiia (@ang.
optimiziramo izbrano kriterijsko funkcijo na podlagi Normalized Root Mean Squared EfroiN\RMSE —

— _ 50 . — i imi =
ir;lal?jrlggﬁn;ni(li"ﬁi vr)élaﬁfst;nil,'I.D'o’r{;vgq;drgie;i&:rr\];li(rl;nr‘;oVS(E)/ o, z normaliziranim informacijskim poten-
povpréno kvadratno napaké(E) = 1 ZK eTep. cialom @ng. Normahzgd Irlformatlon PotgntlaINIP =

o T NoK 4«k=1"k "k Vp(E)/max{Vg(E)} in s Stevilom prostih parametrov
Med merami, ki izhajajo iz informacijske teorije, je modela Npar). Rezultati so v obliki grafikonov pred-

primerna minimizacla ne(_j_o&enoistl n_apake. Ob pred- stavljeni na sliki 1. Na grafikonih vidimo, da sta vrednosti
postavki, da napake;, tvorijo nakljucni vektorE, se za

kriterijsko funkcijo najv€krat uporablja minimizacija
entropije  oziroma maksimizacija informacijskegag 06
potencialaV/z (E), podanega v (9). = 04

Pri minimizaciji povpréne kvadratne napake z gra-<o0.2t
dientnimi metodami gradiente iZtanamo po znanem 0
vzvratnem postopku [17]. Po analognem postopku je !f
mogdce izr&unati tudi gradiente informacijskega poten-, 0
ciala [3]. Informacijski potencial ni odvisen od povpja = -
porazdelitve napak, zato se lahko zgodi, da poCkon 0.8}
optimizaciji povpré&€je napak ne bo i Ker pa so izhodni
nevroni linearni, lahko anomalijo odpravimo tako, da po |
kontanem @enju ustrezno nastavimo pragove izhodnih

ol .

<40}
nevronov [7]. Z
20}
_ 0
5 Eksperimentalno delo Pege LP MG Sava SBI
mmH| emH2 ==PCA = ICA SEI Iﬁ(E)|

Omejili se bomo na modeliranje diskretnitasovnih
vrst, Vzocen'h v ena!(ome_m'!casovn.'h preSIGdk'hv' Za Slika 1. Uspénost napovedovanja naslednje vrednogtsovni
napovedovanje smo izbrali péasovnih vrst: povpfo  vrsti, ocenjena z raathimi cenilnimi funkcijami. Stolpci v
letno Stevilo sortevih peg (Pege), kadtio logisttno €nakem odtenku sive ustrezajo isti metodi iskanjeCitha Pri

: < tem levi stolpec pomeni rezultat, dobljen pri modeliranju s kri-
preslikavo V(L_P)’ k"?wﬁno C_as_ovno vrsto Ma(fkey'Glass terijsko funkcijo £(E), desni pa pri modeliranju s kriterijsko
(MG) ter tetaj delnice podjetja Sava (Sava) in vrednostiunkcijo Vz(E)

borznega indeksa SBI20 (SBI) v obdobju odtetka Figure 1. Quality of prediction of the future value in a time se-

. A . ries estimated with different performance measures. Bars in the
aprila 209_7 do kpnca junija 2008. MOde.“ra" SMOsame shade of gray belong to the same preprocessing method,
na dva naina: pri prvem smo napovedovali vrednostwhere the left and the right bar always represent results obtained

¢asovne vrste v naslednjem koraku, pri drugem pa snity optimizing functionf (E) andVk(E), respectively
pricakovane spremembe vrednostiasovni vrsti uvétali

v pet razredov. V vsak€asovni vrsti je bilo308 po- NRMSE in NIP korelirani — majhna vrednost NRMSE se
datkov, od katerih smo jih prvih 80 % uporabili za mo-odraZa v veliki vrednosti NIP in nasprotno.

deliranje, zadnjih 20 % pa za testiranje in primerjavo Zaradi l&je primerjave metod so povynee vred-
uspé&nosti modelov. Da smo omejili velikost modelov,nosti uporabljenih cenilnih funkcij na vseh petiasovnih
so le-ti smeli za napoved naslednje vrednosti uporabitirstah zbrane v tabeli 1. Pri &mi casovnih vrst se je
12 predhodnih vrednosti, poleg tega pevilo prostih najbolje izkazalo izbiranje zilk s hevristtno metodo
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H1 | H2 | PCA|ICA o ‘ ‘ ‘ ‘
08k
NRMSE | 0,17 | 0,15 | 0,52 | 0,19 Z0.6f
min | NIP 0,96 | 0,97 | 0,80 | 0,95 ]
EE)| Npar |29 |38 |21 |19 '({
T T T T T
max | NRMSE | 0,32 | 0,14 | 0,22 | 0,13 g.g-
Vr(E)| NIP 0,86 | 0,96 | 0,97 | 0,97 1% —
Near |38 |61 |25 |25 ggl[ "
0.4
Tabela 1. PovpiEne vrednosti cenilnih funkcij pri napove- 120 ' ' ' ' '
dovanju naslednje vrednostiasovni vrsti Lo
Table 1. Average values of performance measures (taken ovet 6o
all time series) in prediction of the future value in a time series” ;| ﬁ I
0
1 T T T
H2. ZZal je ta metoda zaradi postopne gradnje nab- 0.8f
ora zn&ilk na podlagi usp&nosti modela med vsemi éo-f" |
ratunsko dalé najzahtevn&a. Po drugi strani daje izbi- 0'2:
ranje zndilk z metodo PCA najsl@e rezultate. Ra- 0
zlog verjetno tti v tem, da manj pomembne glavne osi, Pege Lp MG Sava SBI
ki se pri modeliranju ne uporabljajo, skrivajo pomem- | mmH| e=mH2 ==PCA ==3ICA = MDP @(E)I]I]I{Q(E)|

bne podrobnosti @asovni vrsti. Pri modeliranju z mi-
nimizacijo povpréne kvadratne napake tudi metoda ICAsjika 2. Uspsnost uvianja napovedi v razrede, ocenjena z ra-
ni prepriljiva. Nasprotno pa je pri modeliranju z ma- zli¢nimi cenilnimi funkcijami. Stolpci v enakem odtenku sive

imizaciio i i ; iShiranie B ustrezajo isti metodi iskanja z6idk. Pri tem levi stolpec kaze
ksimizacijo informacijskega potenciala izbiranje Zile rezultat, dobljen pri modeliranju s kriterijsko funkcij(E),

z metodo ICA za malenkost uspeefe kot z metodo desni pa pri modeliranju s kriterijsko funkcijr (E)
H2, pri cemer imajo modeli v povptgu manj prostih Figure 2. Quality of classification of the predicted value in a

parametrov. Poleg tega ta kombinacija izbiranjaiikan time series estimated with different performance measures. Bars
' in the same shade of gray belong to the same preprocessing

modeliranja v véini primerov pripelje do modelov, ki se method, where the left and the right bar always represent results
izkazujejo z najvéjo vrednostjo NIP in najma#p vred- obtained by optimizing functiod (E) andVr(E), respectively
nostjo NRMSE.

. Ii\la shlg 1 'thﬁﬁf]o \.”SOke vrgdnos_tl 'TIR';;S.E n SIFemnosti NIP k&ejo, da je tako spremenjeni problenije
Nizke Vrednost | pri napovedovanju 10gB1e presi- ., qejirati. Tose posebej velja zéasovni vrsti Sava in
kave s hevristinima metodama H1 in H2 v kombinaciji SB

z maksimizacijo informacijskega potenciala. K&ot
logistitna preslikava je podana z difetgo ené&bo, ki H1 |H2 | PCA | ICA | MDP
jo mora model za uspao modeliranje rekonstruirati iz

Casovne vrste. To, da modeliranje le-te ni bilo UsEe NRMSE | 0,55] 0,55 | 0,61 | 0,52 0,53

v nobenem od 10 poskusov, nakazuje na &akover- | min. | NIP 0,67 066|063 | 0,69| 0,67
gertne lastnosti pri optimizacije modelov z informacij-| £(E) | Npagr 55 42 29 51 45
skim potencialom. Pok 0,56 | 0,57 | 0,52 | 0,62 | 0,58
NRMSE | 0,66 | 0,56 | 0,73 | 0,68 | 0,57
5.2 UvrXanje v razrede max. | NIP 0,63| 0,69| 0,58 | 0,60 | 0,69
V tem poskusu smo poskali napovedati razliko med V(E)| Npap | 37 26 |25 |78 |87
novo in zadnjo znano vrednostjo &asovni vrsti. Da Pox 053] 061] 048 | 0,50 0,60

bi lahko ovrednotili tudi metodo najzidnejSih pro-

jekcij, smo modele zasnovali tako, da Gmkovano Tabela 2. Povpine vrednosti cenilnih funkcij pri ustanju
' ’ napovedi v razrede

razliko uvrstijo v enega od petih razredov: velikoaple 2. Average values of the performance measures (taken
zmanpanje, majhno zma$gnje, neznatna spremembapver all time series) in classification of the predicted value to

majhno povéanije in veliko povéanje. Meje med razredi the five predefined classes

so dol@&ene tako, da so le-ti kar najbolj enakovredno za-

stopani. Slika 2 prikazuje uspeost uvétanja napovedi v Zaradi l&je primerjave metod so v v tabeli 2 pred-
razrede za vseh péasovnih vrst. Kot mero za uspeost  stavljene povpréne vrednosti cenilnih funkcigez vseh
uvr&tanja smo dodake delé uvrstitev napovedi v pravi pet asovnih vrst. Pri optimizaciji povpéee kvadratne
razred Pok). Ve€je vrednosti NRMSE in maig vred- napake so v povptgu metode H2, ICA in MDP zelo



enakovredne.Ce odmislimoéasovno izredno zahtevno

metodo H2, daje v tem primeru najb&dj rezultate izbi-

ranje znd&ilk z metodo ICA. Prednost pred metodo MDP

si je pridobila ravno z dobrim modeliranjem logiste

preslikave. Pri optimizaciji informacijskega potenciala

so rezultati véinoma najboki v primerih, ko se zrilke

dolocajo z metodama H2 in MDP. Medsebojna primerjava [6]

uspeésnosti modelov, dobljenih z optimizacijo povpre

kvadratne napake na eni strani in informacijskega po- 7
tenciala na drugi, poks, da dajejo pri napovedovanju

v razrede modeli, zgrajeni z optimizacijo povpne

[4] F.C. Richards, T.P. Meyer, N.H. Packattracting cel-
lular automation rules directly from experimental data
Physica D, 45, 189-202, 1990.

[5] K.E. Hild, D. Erdogmus, J.C. Princip&lind source sep-
aration using Renyi's Mutual InformatioriEEE Signal
Processing Letters, 8, 2001.

U. Lotri¢, A. Dobnikar,Matrix formulation of the multi-
layered perceptron with a denoising uniilektrotehrgki
vestnik, 70, 4, 221-226, 2003.

D. Erdogmus, J.C. Principe, From Adaptive Filtering to
Nonlinear Information ProcessintEEE Signal Process-
ing Magazine 23, 6, 14—-33, 2006.

kvadratne napake, b&g rezultate. Razlog je verjetno [g] J. Beirlant, E. Dudewicz, L. Gyorfi, E. van der Meulen,
v tem, da je konvergenca proti optimumu informacij- Nonparametric entropy estimation: an overvidwterna-

skega potenciala bistveno gasne$a kot proti optimumu

povpré&ne kvadratne napake, zato se prva optimizacija[

pogosto kona v lokalnem minimumu.
Podobno kot pri napovedovaniju vrednosti pri kéoti

tional Journal of Mathematical and Statistical Sciences,
80, 1, 17-39, 1997.

9] J.M. Santos, J.M. de Sa, L.A. AlexandreEGCIustA
Clustering Algorithm Based on Layered Entropic Sub-
graphs IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma-

logisti¢ni preslikavi ponovno opazimo slabe rezultate,  chine Intelligence, 30, 1, 62-75, 2008.
dobljene pri optimiziranju informacijskega potenciala[10] A.A. Freitas,Data Mining and Knowledge Discovery with

(slika 2), kar ponovno kee na slabe konvergetne last-
nosti pri uporabi te kriterijske funkcije.

6 Sklep

V prispevku so predstavljene rhoosti uporabe mer,

ki izhajajo iz teorije informacij, pri iskanju zidk v
podatkih in pri samem modeliranju dinatnih siste-

mov. Mere, ki izhajajo iz teorije informacij, so primer- [14]

jane z nekaterimi klaghimi merami pri gradnji di-

namtnih modelov petihCasovnih vrst. Rezultati so

pokazali, da sta obe metodi iskanja &ifle ki izha-
jata iz informacijske teorije, bdj ali vsaj primerljivi
Z ratunsko intenzivnimi klaginimi metodami. Slade

se je kot nadomestek povigree kvadratne napake pri

Evolutionary Algorithms Berlin Heidelberg, Springer,
2002.

[11] A. Gorban, B. Kegl, D. Wunsch, A. ZinovyeRrincipal
Manifolds for Data Visualisation and Dimension Reduc-
tion, New York, Springer, 2007.

[12] P. Comonndependent Component Analysis: a new con-
cept? Signal Processing, 36, 3, 287-314, 1994.

[13] J.-F. Cardosdigh-order contrasts for independent com-
ponent analysidfNeural Computation, 11, 157-192, 1999.

4] A.Hyvarinen,Fast and Robust Fixed-Point Algorithms for
Independent Component AnalysiEEE Transactions on
Neural Networks, 10, 3, 626—-634, 1999.

[15] J.-M. Wu, M.-H. Chen, Z.-H. Linndependent compo-
nent analysis based on marginal density estimation using
weighted Parzen windowsleural Networks, 21, 7, 914—
924, 2008.

dolotanju prostih parametrov modela izkazal informa-{16] K.E. Hild, D. Erdogmus, K. Torkkola, J.C. Princip8e-

cijski potencial. Poleg ptasnega izfi@unavanja poten-

guential Feature Extraction Using Information Theoretic
Learning IEEE Transactions on Pattern Analysis and Ma-

ciala zaradi dvojne vsote v sami definiciji je konvergenca  chine Intelligence, 28, 9, 1385-1393, 2006.

pri njegovi uporabi veliko peasneja, zato se pogosto [17] s, Haykin,Neural Networks: A Comprehensive Founda-
zgodi, da se optimizacija ustavi v lokalnem minimumu. tion, New Jersey, Prentice-Hall, 1999.

Zaradi p&asneje konvergence je informacijski poten-

cial uporabna mera predvsem vaifii optimuma, kjer bi
lahko zamenijal klagho povpréno kvadratno napako.
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