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CAPITULO 1

INTRODUCCION

Las series temporales son conjuntos de datos complejos de una gran importancia.
Aparecen en aplicaciones cientificas, financieras, bioldgicas, estadisticas,..., y como
ejemplos de éstas se incluyen indices de precios de acciones, volimenes de ventas
de un producto, datos en telecomunicaciones, sefiales médicas unidimensionales o
sucesiones de medidas medioambientales. Esta pequefia enumeracién demuestra que

en cualquier campo de aplicacién se utilizan series temporales.

Si bien el concepto de serie temporal, como un conjunto de valores para los que
tiene relevancia el momento temporal en que cada uno de ellos ha sido registrado,
es muy simple y todo el mundo puede recordar miltiples ejemplos practicos, el

tratamiento automatizado de estos datos presenta innumerables problemas.

Este proyecto de tesis se centra en el problema de la comparacién de series
con la intencién de proporcionar mecanismos que, haciendo uso de caracteristicas

cualitativas, permitan identificar el grado de parecido o similitud entre series.
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Capitulo 1: Introduccién

1.1. Generalidades

El estudio de los sistemas que evolucionan en el tiempo es un drea de investigacién
muy actual y como puede entenderse facilmente, la evolucién de cualquier variable

de uno de estos sistemas genera de forma directa una serie temporal.

Una serie temporal contiene, en su version mas simple, una secuencia de ntimeros
reales, cada numero representando el valor de una magnitud en un instante de

tiempo.

Normalmente, estas series son almacenadas en bases de datos y es necesario
desarrollar algoritmos para su andlisis con la intencién de poder extraer conocimiento

de la informacién almacenada.

El primer problema para el tratamiento de esa informacién viene dado por la
dimension de las bases de datos generadas que presentan tamafios que hacen com-

plicado un procesamiento eficiente.

Por otro lado puede considerarse que una serie temporal es un objeto complejo
almacenado en la base de datos, siendo necesaria la definicién de algoritmos que
permita operar con estos objetos complejos de una forma imposible de abarcar con

los algoritmos clasicos diseniados para bases de datos relacionales.

Dentro de esta problematica de la manipulacién de los datos almacenados el
hecho de cuantificar el grado de similitud o disimilitud entre objetos es un tema
de gran trascendencia para muchas aplicaciones de mineria de datos, aprendizaje

automatico,....

Sin embargo, para estos objetos complejos ni la definicién de qué se entiende por

similitud es en ningiin modo evidente y tdnica.

Una posibilidad poco utilizada hasta el momento es explotar la informacién ob-
tenida desde un punto de vista cualitativo. La idea radica en abstraer la informacién
puramente numérica por medio de la definicién de caracteristicas cualitativas que la

representen.
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1.2 Objetivos de la tesis

Los objetivos y las tareas realizadas a lo largo de la presente tesis para aportar

soluciones a algunos de estos problemas se desglosan en el siguiente apartado.

1.2. Objetivos de la tesis

El objetivo fundamental que ha orientado la realizacién de los trabajos que se
incluyen en esta memoria ha sido la definicién de una metodologia que de una
forma automética y desde una perspectiva cualitativa pueda aplicar los métodos de
comparacién de series temporales, para tareas de clasificacién, de forma satisfactoria

sobre el mayor nimero posible de conjuntos de datos.

El desarrollo de este objetivo nos ha llevado a aportar nuevas ideas sobre el

estudio cualitativo de series temporales.

El abordar el problema de la clasificacién de series temporales desde una visién
cualitativa permite un cambio del dominio del problema que tiene dos consecuencias

interesantes:

s Posibilita la utilizacién novedosa de un grupo de algoritmos, muy conocidos,
a la comparacién de series. Un ejemplo son los algoritmos de comparacién de

cadenas.

= Acerca al usuario la informacién disponible mediante una abstraccién de la
misma, permitiendo un mayor grado de comprensién. Es més facil para una
persona entender valores cualitativos que cuantitativos; ejemplo: "si la serie
crece mucho durante cinco periodos y se mantiene estable durante los diez
siguientes es de tipo A”es més simple que si se escribe ”si la serie toma valores
en el intervalo [2,5] durante cinco periodos y se encuentra en el intervalo [0,0.5]

en los diez siguientes es de tipo A”.

Reconocida la importancia de realizar la comparacién de series de forma cuali-

tativa el primer objetivo de este proyecto de tesis ha sido el definir un mecanismo
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Capitulo 1: Introduccién

que permita la transformacion de los datos originales en conjuntos de informaciones

cualitativas.

Para ello se ha desarrollado un algoritmo de discretizacién que permite convertir
la serie temporal en una cadena de simbolos como resultado de asignar una letra
a cada valor numérico de la serie de tal forma que se pierda la menor informacién
posible, que se minimice el nimero de simbolos diferentes a utilizar y que este

mecanismo serd robusto frente al ruido.

Para conseguir esta discretizacion se considera un conjunto de intervalos de clase
y se asigna una etiqueta a cada valor de la serie en funcién del intervalo de clase en
que se encuentre. Es muy importante destacar que el conjunto de etiquetas utilizadas,
al proceder de una particiéon de intervalos disjuntos, proporciona una ordenacién de

estas segin un determinado orden de magnitud (escala ordinal).

Una vez que las series han sido traducidas se plantea la aplicacién de algoritmos

definidos para cadenas de caracteres sobre dichas series.

Analizados los resultados obtenidos con los algoritmos conocidos y los inconve-
nientes que presentan se aborda la tarea de la definicién de una nueva medida de

similitud basada en el concepto de nicleo.

Con esta medida se presenta un concepto concreto de similitud entre series de

igual longitud.

Finalmente todos estos diferentes trabajos se integran de una manera natural en

la metodologia que se propone y se implementa una herramienta.

1.3. Estructura de la tesis

La memoria del trabajo desarrollado en la tesis se organiza como sigue.

El presente capitulo sirve de introduccién y descripcion general de los objetivos

que se intentan alcanzar.

Pégina 4



1.3 Estructura de la tesis

En el capitulo 2 se presentara una visién general de la propuesta de investigacion
que se ha realizado, se describe el problema planteado y se hace la descripcién de

las técnicas usadas para resolverlo.

A continuacién en el capitulo 3 se realiza la descripcién de las técnicas que existen
en la literatura para solucionar el problema de la comparacién de series temporales

desde multiples perspectivas.

La primera técnica desarrollada para la comparacién cualitativa de series tem-
porales se presenta en el capitulo 4, donde también se discuten algunas posibles
variaciones y cémo estés afectan a la sensibilidad que el método presenta a la apa-

ricién del ruido.

Los problemas inherentes a la técnica anterior provocan una particular atencién
al problema de discretizacién de variables continuas en intervalos. Los algoritmos
publicados en la literatura, su discusién y comparacién con nuestra propuesta se

incluyen en el capitulo 5

Por la intencién de aprehender la mayor cantidad de informacién en el proceso
de comparacidn se llega al desarrollo de un kernel entre literales que se define en el

capitulo 6 junto con sus implicaciones generales.

El capitulo 7 muestra el compendio de todo lo anterior que se plasma en una
metodologia que permite abordar de una forma automaética la comparacién de series

con un alto grado de identificacién correcta en problemas de clasificacion.

Finalmente se incluyen los capitulos donde se muestran los resultados de las apli-
caciones de la metodologia sobre diferentes conjuntos de datos asi como el resumen
de conclusiones del trabajo realizado y las lineas que permanecen abiertas para el

futuro.

Una coleccién de apéndices, la referencia de los trabajos publicados en el proce-
so de investigacién y las referencias bibliograficas utilizadas completan el presente

proyecto de tesis.
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CAPITULO 2

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y
SOLUCIONES

En este capitulo se realiza una presentacién general de la investigacién realizada,
detallando de manera especial el problema planteado, antecedentes y motivacion,

asi como la solucién que se propone.

2.1. Antecedentes

Como ya se indicé en el capitulo anterior es posible encontrar series temporales
en casi cualquier campo de la ciencia y su almacenamiento produce grandes bases

de datos.

En nuestro caso estamos interesados en bases de datos obtenidas como resultado

del estudio de sistemas que evolucionan en el tiempo.

En anteriores trabajos, como [OGT99], se ha estudiado el comportamiento de
modelos con restricciones, en especial de modelos semicualitativos, aquellos cuya

descripcién viene dada simultdneamente por valores cuantitativos y descriptores
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cualitativos de su estado. El mecanismo para automatizar el analisis y el estudio de
estos sistemas se basa en la realizacién de un modelo semicualitativo con restriccio-
nes que se transforma en una familia de modelos cuantitativos que son simulados
generandose una base de datos. Esta base de datos puede utilizarse para realizar
consultas sobre las propiedades de la evolucién del sistema y para aprendizaje au-

tomatico, una vez etiquetada en funcién de algin criterio particular.

Desde el punto de vista de los valores tomados por las magnitudes que son repre-
sentadas por cada serie podemos hablar de series discretas, aquellas formadas por un
conjunto limitado de valores, y serie continuas, donde los valores sélo estan limitados

por las caracteristicas propias de la magnitud dentro del dominio del problema.

Si ademas de los valores concretos que conforman la serie es relevante la infor-
macién temporal del momento en que se ha producido cada uno de ellos, estaremos
hablando entonces de series temporales, centrandose nuestra investigacion en bases

de datos compuestas de series temporales continuas.

Una vez que se dispone de bases de datos como las anteriormente descritas es
natural plantear su procesamiento con la intencién de obtener nuevos conocimientos.
Esta tarea de extraccién de conocimiento desde grandes bases de datos implica
multiples pasos desde la manipulacién de los datos y su recuperacién a procesos de

inferencia matemaética y estadistica, blisqueda y razonamiento.

Declarada la bisqueda, que podemos generalizar como sistema de consulta, como
uno de los pasos bésicos para la extraccién de conocimiento, por la necesidad bésica
de poder localizar en una base de datos elementos que coincidan con un patrén
determinado o dilucidar si dos elementos cualquiera responden a un mismo patrén,

se hace evidente la necesidad de utilizar un concepto de similitud.

Considerando que la similitud venga determinada por una funcién de distancia
entre las series y siendo € un valor de distancia fijado por el usuario, podemos
catalogar las diferentes consultas para la manipulacién de una base de datos de

series temporales en tres tipos:
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2.2 Similitud

= Consulta de rango: donde se desean localizar todas las series que se distancian
en menos de un € concreto de una serie determinada, lo que permite encontrar

las series similares a una dada admitiéndose la tolerancia indicada.

n Vecino mds préximo: Dada una serie ha de localizarse aquella que estd mas
cerca a ella que ninguna otra, obteniéndose la serie de la base de datos que es

mas similar a la utilizada como patrén de busqueda.

s Pares cercanos: Con este tipo consulta se desea encontrar todos los pares de
series presentes en la base de datos que estan a una distancia menor que un €

indicado.

Desde la perspectiva de la comparacién realizada, la bisqueda de similaridad

puede clasificarse en:

= coincidencia completa, que busca series similares a la serie de consulta teniendo

en cuenta toda su longitud,

= localizacién de subsecuencias, que intenta descubrir subsecuencias, contenidas
en las series de datos, que sean similares a la secuencia, de longitud arbitraria,

presentada como consulta.

2.2. Similitud

Centrada la discusién sobre la importancia de la similitud, el mayor problema
que se encuentra al intentar proporcionar un criterio para evaluar la similitud entre
dos series temporales estd en la definicién del propio concepto de similitud. Asi,
dependiendo de la aplicacién, del concepto que tenga el propio usuario del sistema,

de la respuesta buscada,... , se pueden manejar diferentes definiciones de la similitud.

Se puede considerar que las siguientes transformaciones como desplazamientos

con respecto al eje Y, desplazamientos sobre el eje X (retrasos o adelantos), cambios
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Capitulo 2: Planteamiento del problema y soluciones

de escala o variaciones en la longitud de la serie, afectan o no a la similitud entre

dos series.

Ademaés ha de considerarse que estas transformaciones pueden aplicarse de for-
ma simultanea. En la figura 2.1 se presenta una serie y estas posibles variaciones

aplicadas de forma individual.

A) B)

Ll bl

1

gﬁ

C) D)

\‘Q g T r g

Figura 2.1: Comparacién grdfica de diferentes transformaciones de una serie.
La serie original, con trazo negro, junto a: A) desplazamiento so-
bre el eje Y, B) retraso inicial, C) cambio de escala y D) variacién

de la longitud.

También es posible, en algunas aplicaciones, considerar sélo alguna seccién con-
creta de las series que se comparan. En algunas aplicaciones de diagnosis dos series
se tienen por similares por el hecho de presentar un comportamiento parecido en
el estacionario independientemente del régimen que hayan tenido para llegar a él,

mientras que en otras se considera sélo el transitorio.

A la luz de la flexibilidad que tiene el concepto subjetivo de similitud se antoja
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imposible la definicién de un método que abarque todas las posibles percepciones
de una forma intrinseca. Es por tanto fundamental que cualquier método que se
desarrolle defina claramente el tipo de similitud que considera, aunque éste pueda

ser alterado o precisado por el usuario del mismo.

Nuestra aproximacién considera que dos series son similares aunque una de ellas
se obtenga mediante un desplazamiento sobre el eje Y y/o un cambio de escala
con respecto de la otra. Por otro lado, las variaciones de longitud y los posibles

desplazamientos sobre el eje X conducen a menores indices de similitud.

2.3. Soluciones

Hasta ahora todas las soluciones presentadas se han desarrollado fundamental-
mente desde el punto de vista numérico, por medio de la definicién de distancias
y/o mecanismos de indexacién de caracteristicas de las series. Una revision de estas

técnicas se incluye en el Capitulo 3 de la presente tesis.

Nuestra solucién se presenta como una metodologia que incluye un proceso de

autodescubrimiento y otro de aplicacién, como se observa en la figura 7.1.

Se tiene una base de datos o conjunto de aprendizaje y se quiere entrenar el
sistema para que sea capaz de identificar la clase de las nuevas series que se le
presenten. Se entiende que cada serie incluird una etiqueta que indicard la clase a la
que pertenece, ya sea por razén de su origen o de un procedimiento de etiquetado

previo por parte de un experto.

De este conjunto de series se deben seleccionar los componentes que formaran
tanto el subconjunto de aprendizaje como el de verificacién. Esta divisién se reali-

zard aleatoriamente.

El paso posterior consiste en transformar las series en cadenas de simbolos. Como
no conocemos ningin método que garantice las mejores prestaciones para cualquier

conjunto de datos se realiza una comparacién entre varios, siendo uno de ellos un
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Sistema ____

Divisién
Aleatoria

Conjunto
Aprendizaje

Subconjunto

Subconjunto

Aprendizaje Validacion
Métodos
Discretizacion
MYtk
Evaluacién —
Conjunto
Trabajo — pt ———- | l Configuracion
Y

<« — - Proceso de ldentificacion

Etiquetas

Figura 2.2: Metodologia propuesta

sistema de discretizacién que se presenta en este proyecto de tesis y que presenta

muy buenas caracteristicas.

Tras la aplicacion de los diferentes métodos utilizaremos los conjuntos de marcas

proporcionadas para convertir las series en un conjunto de secuencias de simbolos.

El sistema valorara la bondad de los métodos de discretizacién por medio de
contabilizar las identificaciones correctas del conjunto de validacién utilizando la la

aplicacién de una distancia intervalar [GAVOO04] sobre las series de simbolos.

Como la divisién inicial de la base de datos en los conjuntos de aprendizaje y
verificacion se realiza por medio de un muestreo estratificado simple, es necesario

repetir todo el procedimiento varias veces para poder promediar los resultados con
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respecto a las posibles divisiones.

Una vez finalizado, el sistema determinara el mejor método para identificar las
series que componen la base de datos original, quedando preparado para realizar

identificar las nuevas series que se le vayan proponiendo.

Las aportaciones originales que se incluyen en esta metodologia se pueden resumir

en:

» Un nuevo enfoque. El comparar las series temporales desde una perspectiva

cualitativa es una aportacién original de este proyecto de tesis.

» Cambio del dominio del problema. El punto anterior provoca la necesidad de
hacer una conversién de las series que posibilita aplicar algoritmos definidos

para otros objetos como las cadenas de simbolos.

» Un nuevo sistema de discretizacién. Ante la problemética que presentan los
diferentes sistemas de discretizacién definidos hasta la fecha se presenta un
nuevo algoritmo que se caracteriza por necesitar un nimero muy reducido de
sfmbolos, comparado con los algoritmos existentes, obteniendo unos resultados

comparables en tareas de clasificacion.

» Nuevas medidas de similitud. Se han desarrollado durante la investigacién dos
nuevas medidas. La primera debe considerarse un indice de similitud y ha
sido definido partiendo de la similitud entre cadenas de simbolos. La segunda,
por el contrario, esté definida para cadenas de igual longitud, se basa en el

concepto de nicleo y verifica las condiciones para ser una distancia.
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CAPITULO 3

COMPARACION DE SERIES

La butsqueda de un sistema que permita identificar el grado de parecido entre
dos o mas series ha sido abordado por miiltiples autores en los dltimos afios. Estas
multiples aproximaciones se han realizado desde tan diferentes enfoques, en lo que
se refiere a la metodologia como a los antecedentes tedricos en que se apoyan, que es
muy dificil realizar una clasificacién que los retina todos en un orden lineal. Muchos
intentos fusionan técnicas o fundamentos de varias aproximaciones lo que permite

su clasificacién en varias secciones.

Con éstos antecedentes se presenta una revisién de los trabajos previos que se
agruparan por medio de los diferentes enfoques existentes con el apoyo de un grafico

que permita una visién completa que no es posible de realizar en un texto.

Las técnicas que se revisan en esta seccién se centran en la creacion de indices,
en la definicién de medidas de similitud y la proposicién de distancias que permitan

realizar la comparacién entre series.

No se incluyen las técnicas provenientes del campo del aprendizaje automatico
como modelos ocultos de Markov o redes de neuronas, pudiéndose encontrar una

revisién de estos métodos en [Die04].
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3.1. Comparacion de Series Temporales

Ya ha quedado descrito, ver capitulos 1 y 2, el amplio rango de situaciones y
admbitos en que se producen series temporales y para los cuales es necesaria una

medida de similitud de series.

Como ejemplo de esta diversidad puede citarse el trabajo de [GWO02] que se
ocupa del caso de consultas continuas que son las que se realizan sobre series a las

que se estan anadiendo elementos de forma indefinida.

En la bibliografia se han presentado diferentes aproximaciones para comparar
series temporales. La mayoria proponen la creacién de un indice con un pequeiio

conjunto de valores extraidos de los datos originales.

Los indices presentados en estos trabajos proporcionan una comparacién eficiente
de las series temporales consiguiendo una velocidad de comparacién muy superior a

la obtenida con la comparacién de todos los datos originales.

Para la generacién del indice se ha optado mayoritariamente por dos enfoques
diferentes: el realizar una transformacién de los valores de la serie temporal a un
espacio de menor dimensién y la de reducir directamente los datos originales de la

serie temporal seleccionando un subconjunto de ellos.

Siguiendo estas dos importantes lineas de investigacién dedicaremos secciones
diferentes a los trabajos que se encuadran en cada una de ellas. Adema4s se incluiran
otras aproximaciones y prestaremos una especial atencién a los algoritmos sobre los

que definiremos nuestra aproximacion.

Asi, en las siguientes secciones incorporaremos una revisién en profundidad apro-
ximaciones que pueden encontrarse, de una forma visual, en el grafico 3.1 en sentido

horario comenzando por la esquina superior izquierda:

= Los trabajos basados en la generacién de una firma que represente las propieda-

des fundamentales de cada serie. Especialmente los que se basan en espectros,
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que utilizan la distribucién de las frecuencias de cada serie como base para

una representaciéon caracteristica.

= Las aproximaciones que proponen una reduccién de datos, donde se realiza una
seleccién de los datos originales de forma directa o por medio de agrupaciones

de los mismos

» Los sistemas de maximos y minimos, que pretenden asimilar el mecanismo

psicolégico humano de comparacién.
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Figura 3.1: Representacién de trabajos previos agrupados por enfoque
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» Los basados en el Alineamiento Temporal que permite que la similitud incor-

pore desplazamientos temporales y engloba a:

el algoritmo Alineamiento Dindmico del Tiempo, o DTW, y los trabajos

que lo aplican, amplian y modifican, junto con

el algoritmo Subsecuencia Comin Mdzima, o LCS, originario del mundo
de la comparacién de cadenas de caracteres, y sus aplicaciones a las series

temporales.

= Y finalmente repasaremos todos aquellos trabajos que por sus caracteristicas

no son encuadrables en los grupos anteriores.

Esta clasificacién difiere de la realizada por otros autores, como [HKT99], que
encuadran las aproximaciones de reduccién de datos y los sistemas de cotas como
un subconjunto de los métodos basados en firmas. Nosotros los vamos a considerar
como aproximaciones diferentes partiendo de la idea de que en estos trabajos siempre
se opera con los datos originales de la serie y no se realiza conversién alguna, como

la del dominio del problema.

3.2. Aproximaciones basadas en “firmas*

Definicién Una serie temporal puede considerarse como un vector o un punto en

un espacio de n dimensiones.

Partiendo de la anterior definicién la idea natural para enfrentarse al problema,
de la comparacién de series temporales es la de considerar cada serie como un punto
n-dimensional y utilizar cualquiera de los métodos existentes para indexar objetos
multidimensionales. De esta forma tendriamos un sistema de localizacién de las series

incluidas en el indice de una forma eficiente.

El primer contratiempo que se presenta viene determinado por los problemas de
implementacién que tienen los métodos conocidos cuando el nimero de dimensiones

sobrepasa las 15, lo que representa un grave inconveniente puesto que es habitual
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hallar series con tamaros superiores a los mil elementos. Este comportamiento se

conoce como problema de dimensionalidad o ”dimensionality curse”.

Para evitar esta limitacién se han presentado una variedad de métodos que re-
emplazan las series originales por puntos en espacios de un reducido nimero de

dimensiones, permitiendo asi la aplicacién de los sistemas de indexacién referidos.

La idea fundamental de estos métodos es la transformacién de la serie original en
otra que, representando sus caracteristicas fundamentales, sea de un tamano mucho
menor. Esta transformacién puede entenderse como la generacién de una firma o
vector caracteristico de cada serie. Junto a esto es también necesaria la definicién de
una distancia entre las series transformadas, que esté relacionada con la distancia

entre las series originales de una forma conocida.

Siendo Z = (z1,...,Zp_1) € ¥ = (¥1,...,Yn_1) dos series de longitud n y f(&) =
Z,f(§) = ¥ las firmas caracteristicas respectivas, entonces la relacién entre las fun-

ciones de distancia ds y d es

ds(%,79) < d(Z,9)

Esto nos lleva a que en el mejor de los casos las funciones de distancia propor-
cionardn el mismo valor, y en el resto de casos la distancia entre las transformadas

serd una cota inferior de la existente entre las series originales.

La mayoria de los trabajos que utilizan esta aproximacién la aplican utilizando las
caracteristicas espectrales de las series. Vamos a enumerar de forma detallada estos
trabajos que se basan en las caracteristicas ondulatorias de las series temporales para
decidir sobre su similitud, utilizando una descripcién de las frecuencias que presentan
las series temporales en sustitucién de las propias series. Como estas descripciones
son de un tamafio reducido se obtiene de forma automdtica una reduccién de la

dimensionalidad de los objetos con que se trabaja.

Esta aproximacién de las series por una especificacién de sus frecuencias se basa
en la idea de que las series, entendidas como ondas, se caracterizan por tener una

gran concentracién de energfa en unos pocos arménicos. Al estar hablando de series
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de datos serfa més correcto referirnos a que se produce una concentracién de la

informacién.

Los diferentes trabajos difieren en la forma de hacer esta transformacién o en el

espacio sobre el que se realiza, pudiéndose agrupar en cuatro bloques fundamentales:

1. Aquellos que utilizan la Transformada Discreta de Fourier,

2. los que usando dicha transformada aplican conceptos geométricos para definir

la similitud,
3. trabajos que permiten la localizacién de subsecuencias dentro de las series

4. vy finalmente los que proponen la aplicacién de otras transformadas.

Una de las transformadas mas usada por los trabajos de este grupo es la Trans-
formada Discreta de Fourier (DFT), debido a ello se ha incluido en el apéndice A

una explicacién pormenorizada de la misma.

3.2.1. Trabajos con DFT.

En este punto vamos a comentar los trabajos que proponen la utilizacién de una
transformada, concretamente la DF'T, como tGnico método para abordar el problema

de la comparacién de series temporales.
La primera propuesta en este sentido se realizé en [AFS93].

Partiendo de la comprobacién de que un gran nimero de series temporales tienen
un nuamero pequeno de coeficientes de Fourier con amplitudes grandes se propone
su utilizaciéon como representacién de la serie original. Este hecho indica que en
pocos coeficientes se acumula la mayor parte de la energia de la serie y por tanto su
utilizacién en lugar de la serie original genera un error pequefio. Nos referimos a la

familia de secuencias que presentan un espectro de amplitud de O(1/f).

Este trabajo define como funcién de distancia de dos secuencias la raiz de las

diferencias al cuadrado, o lo que es lo mismo, la raiz cuadrada de la diferencia de
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energia.

Si la distancia entre dos secuencias es menor que un valor ¢ definido por el

usuario, entonces las dos secuencias se consideran similares.

La aplicacién de esta técnica para un conjunto dado de datos implica la realiza-

cién de los siguientes pasos:

Obtener los primeros f, coeficientes de la DF'T para cada una de las secuencias,

donde f. se denomina frecuencia de corte.

Construir un indice usando dichos coeficientes. Como cada secuencia se ha
convertido en un punto de un espacio de 2f,-dimensiones el indice se construye

utilizando drboles-Rx (ver [BKSS90]) y se denomina indice-F.

Para una consulta de rango, se obtienen los f.-coeficientes de la DFT' de la
secuencia de consulta. Se utiliza el indice-F para seleccionar un conjunto de

secuencias que estdn a una distancia menor que ¢ de la secuencia de consulta.

Como sélo se utilizan unos pocos coeficientes en la realizacién del indice, los
errores de aproximacién a las secuencias originales provocan falsos positivos en
el conjunto obtenido. El conjunto de respuesta correcto es obtenido después
de un postprocesado en el que la distancia entre dos series se calcula en el
dominio del tiempo y sélo aquellas cuya distancia a la secuencia de consulta

sea menor que € son aceptadas.

La completitud de este método se basa en que el indice-F, aunque produzca

falsos positivos, no genera ningtn falso negativo.

Abundando en la misma direccién que el trabajo [AFS93], en [RM98a] se propone

la utilizacién de los k primeros coeficientes DFT' y de los k dltimos.

El trabajo realiza varias observaciones importantes sobre las caracteristicas de

las transformadas de las series temporales cuyos elementos sean todos valores reales.
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La primera es que los coeficientes de una secuencia de longitud n satisfacen que
Xn-g=X; para f=1,...,n

donde el asterisco denota el complejo conjugado. Esto significa que la transformada

de Fourier de toda secuencia es simétrica con respecto su centro.

En las secuencias que presentan un espectro de energfa de la forma
O(F~20), para b > 0,5, los coeficientes de la transformada son importantes al princi-
pio y al final. Esto nos lleva a que si el calculo de la distancia se basa exclusivamente
en los primeros coeficientes, la informacién almacenada en los Ultimos coeficientes,

aln siendo considerable, es despreciada.

Y la tultima observacién que se presenta en dicho trabajo es que los primeros
(n + 1)/2 coeficientes DFT de una secuencia contienen toda la informacién de la
secuencia. Se presenta la posibilidad de almacenar exclusivamente n/2 coeficientes

aunque los célculos se realicen con todos los coeficientes.

La metodologia se evaliia con datos reales y sintéticos obteniéndose una acelera-

cién del tiempo de biisqueda en un factor superior a dos.

El trabajo [AFS93] debe considerarse como pionero en la comparacién de se-
ries temporales presentando un enfoque novedoso que abrié un nuevo camino en la

investigacién, ademads de presentar un sistema sencillo y de altas prestaciones.

Pero en su valoracién global hay que hacer notar algunos inconvenientes. La
suposicién de que todas las series en la base de datos y las secuencias de consulta

son de igual longitud se antoja como una restriccién poco préctica.

Otro problema es que el concepto de similitud estd establecido a priori, con la
consiguiente pérdida de ajuste al dominio del problema. Ademés no se considera el

concepto de localizacion temporal.

Aunque muchos de los trabajos que se exponen a continuacién siguen haciendo
uso de la DF'T los englobaremos en otros epigrafes por una mayor claridad en funcién

de su orientacion o su idea principal.

Pagina 22



3.2 Aproximaciones basadas en “firmas”

3.2.2. Bisqueda de Subsecuencias.

Un aspecto no considerado en los trabajos comentados hasta ahora es la localiza-
cién de subsecuencias dentro de las series existentes en la base de datos. Para tratar
de completar este vacio [FRM94] presenta una ampliacién al trabajo de [AFS93]

para permitir dicha biisqueda.

El mecanismo presentado consiste en dividir las series en regiones mediante el
desplazamiento de una ventana de longitud fija, determinada por la longitud de
las consultas soportadas. A cada regién se le calculan sus coeficientes DF'T que se

tratan como puntos de un espacio multidimensional.

Los puntos caracteristicos de desplazamientos cercanos de la ventana son simila-
res, ya que comparten un nimero elevado de puntos. As{ en lugar de almacenar en
el indice todos los puntos obtenidos por el desplazamiento de la ventana, se propone
agrupar los puntos préximos y representarlos por medio del rectdngulo minimo en-
volvente o M BR (Minimum Bounding Rectangle) que los contiene. Posteriormente,

estos M BR son almacenados usando arboles-Rx.

Figura 3.2: Ejemplo de agrupacién

N

F2

F1

En la figura 3.2 se representan los coeficientes DFT en el espacio caracteristico
calculados para cada desplazamiento de la ventana sobre una serie determinada.
Sélo se han utilizado dos primeros coeficientes F'1 y F2 como representantes de

cada subsecuencia. Adem4s se presenta una agrupacién en MBR.

Pégina 23




Capitulo 3: Comparacién de Series

Todos los M BR generados de todas las secuencias existentes en la base de datos
se indexan por medio de un arbol-R*. Para construir dicho arbol los M BR son
agrupados recursivamente en otros de mayor tamafio que los incluyen. Este nuevo
arbol generado al que se ahade informacion referente a la secuencia de la que se
obtuvo el M BR y de las posiciones que representa, conforma el indice propuesto en

este trabajo y que se denomina ndice-ST.

Para la correcta agrupacién de los puntos caracteristicos se propone un algorit-
mo adaptativo basado en la estimacién de accesos a disco presentado en [KF93]. El
algoritmo va agregando puntos al M BR actual hasta que el coste marginal crece,
momento en que se crea un nuevo M BR y se continta el procedimiento. La aplica-
cién de este método a la generacion del indice-ST se denomina método Indezacidon
Adaptativa (o I-Adaptative), teniendo cada nodo hoja del 4rbol-R* un ntimero va-

riable de puntos en el espacio caracteristico.

Las consultas de rango se implementan por medio de:

1. realizar el célculo del punto correspondiente a la secuencia dada,

2. la obtencién de los M BR que interseccionan con la regién indicada por ese

punto y un radio € vy,

3. finalmente examinar las subsecuencias a que corresponde cada MBR para

descartar falsos positivos.

También se presentan métodos para la localizacién de prefijos y de bisquedas
multiples que eliminan la restriccién de consultas de longitud preestablecida. La
busqueda de prefijos realiza una bisqueda en la base de datos utilizando un prefijo,
de longitud fija, de la secuencia de consulta. La bisqueda miltiple divide la secuencia
de consulta en subsecuencias no solapadas (de longitud preestablecida) y realiza la
bisqueda por cada una de estas subsecuencias. Un inconveniente importante de estos

mecanismos es que son muy €0st0s0s.

En [FRM94] hay dos inconvenientes practicos que limitan su utilizacién:
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1. La similitud usada es la distancia euclidea. Siendo esta distancia muy sensible

al ruido.

2. Los problemas de escalado en amplitud y en traslacién no se consideran.

Ademss ha de tenerse en cuenta que el método de [FRM94] sélo se probé con
series obtenidas de las cotizaciones de valores bursatiles por lo que no hay garantias

de que el mecanismo funcione con otros tipos de series.

Para aplicar la idea anterior a la bisqueda de subsecuencias de una manera mas
eficiente, [KS01b] propone la creacién de un nuevo indice denominado M R — Index.

En este caso la longitud de la ventana no es tnica sino multiple.

Siendo s la longitud méaxima de todas las secuencias en la base de datos, entonces
/2% < s < 28*1 | siendo b entero. Sea 2¢ el tamafio minimo de la cadena, siendo a un
entero que cumple que a < b . Para cada secuencia se construyen todos los drboles-
Rx formados por el conjunto de MBR creados mediante el uso de una ventana de

tamarfio 2° donde a < i< b .

El 4rbol A; ; representa el conjunto de M BR para la secuencia j-ésima obtenidos
con una ventana 2¢. El indice se compone del conjunto de drboles de todas las

secuencias, creandose una matriz de arboles.

En la tabla 3.1 se representa la estructura de indexacién formada por el conjunto

de arboles para el conjunto de secuencias si, 82, ..., Sp.

Para la realizacién de una consulta de rango, especificada por una secuencia Z y
un radio ¢ , se particiona & en varios trozos con tamaiios iguales a los usados en la
ventana deslizante. Posteriormente se realizan una serie de consultas incrementando
el tamaiio de la particién usada. Los resultados de cada consulta permiten afinar el

radio de la siguiente consulta.

Como cada subconsulta se realiza a diferente resolucién este método se denomi-
na Método MR y de forma anédloga el indice comentado como indice MR. Ante el

posible problema del aumento de los requerimientos de almacenamiento se propone
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51 89 .. Sn
w = 2° Aa,l Aa,? Aa,n
— 1
w = 2% Ast11 Aar12 - Aafin
— ob
w =2 Ab,l Ab’g ce Ab,n

Tabla 3.1: Estructura de indexacién

un mecanismo de compresion del indice que reduce el almacenamiento sin implicar

un aumento excesivo del coste de computacion.

Este mismo algoritmo es utilizado en el trabajo [KSOla] para bisquedas de si-

militud en cadenas de caracteres.

3.2.3. Transformaciones Geométricas.

Los trabajos enmarcados en este epigrafe aplican conocimientos provenientes de
la geometria a las series temporales. Si consideramos que las series pueden represen-
tarse en el espacio como curvas finitas es inmediata la constatacién de que es posible

su tratamiento desde un punto de vista geométrico.

Desde una perspectiva novedosa en su momento se presenta en [GK94], que
posteriormente sera ampliado por otros trabajos, el analisis de funciones de trans-
formacién que pueden ser aplicadas a series y que permiten la concrecién de lo que

el usuario considera como similar.

El trabajo presenta una sintaxis y una semantica para consultas de similitud que

permiten la coincidencia aproximada, el escalado y el desplazamiento, presentando
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un mecanismo de indexacién eficiente.

En el campo de las Transformaciones Geométricas [MP65] se considera que las
transformaciones de escalado y desplazamiento preservan la forma. Asi desde un
punto de vista geométrico dos conjuntos son similares si existe un conjunto de trans-

formaciones que convierta uno en otro.

Una transformacién similar 7,4 se define como una funcién descrita por dos
ntimeros reales, a y b, tal que aplicada sobre una secuencia # = (z1, ..., Z,) pPropor-
ciona otra T, (%) = (z¢,...,z") donde 2t = a * z; + b , asumiéndose que a >0, lo

que implica que la simetria con respecto al eje x no se considera similitud.

De esta forma se establece que una secuencia ¥ es similar a una secuencia ¥ si
existe algtin par (a,b) € [RT, R] tal que = T, (%) , es decir, si existe alguna funcién

de transformacién que las haga idénticas.

Las transformaciones tienen un factor de escala, indicado por el pardmetro a ,
y un factor de desplazamiento, representado por el pardmetro b , presentando estos

comportamientos de forma individual o conjunta.

a) b)

Figura 3.3: Series geométricamente similares

La figura 3.3 muestra dos series geométricamente similares. Los valores de las
serie etiquetada como a) son iguales a los de la serie etiquetada como b) si se les

aplica un escalado y un desplazamiento positivo en el eje Y.

Otra aportacién de este trabajo es definir una secuencia como normal si su media

es cero y su desviacién de 1. Toda secuencia normal puede considerarse la represen-
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tante de la clase de secuencias que pueden obtenerse, a partir de ella, por medio de
transformaciones similares y se le denomina forma normal de todos los miembros de

la clase. Este proceso de normalizacién es ampliado a cualquier conjunto de datos

en [Gol04].

Finalmente se considera la distancia entre dos secuencias cualquiera como la
distancia entre las formas normales de las clases respectivas. Por esto, la distancia

entre todos los pares posibles de dos clases de series es la misma.

En este caso se utiliza como métrica la distancia euclidea sobre las series norma-

les, aunque puede utilizarse cualquier otra.

Para permitir un sistema rapido de consulta se especifica un indice que para cada
secuencia incluye: una huella de la secuencia formada por los primeros coeficientes

DFT, la media y la desviacion.

Se permite al usuario la realizacién de consultas en que especifique su concepto
de similitud, por medio de describir el tipo de transformaciones de similitud que

diferencian a las secuencias buscadas de la indicada como patrén de bisqueda.

Las transformaciones presentadas se aplican sobre los coeficientes de Fourier
que representan cada serie gracias al mantenimiento de la distancia que posee la

transformacion.

Tras la obtenciéon del conjunto de secuencias que pueden cumplir las condiciones

se realiza un filtrado de las falsos positivos.

Una amplia revisién de este trabajo se presenta en [GMKO3] incorporando de-

mostraciones, costes de ejecucién y una validacién experimental.

El trabajo anterior de [GK94] es ampliado en [RM98b] donde se definen una
nueva serie de transformaciones lineales como la media mévil, escalado temporal e
inversién que permiten al usuario definir el tipo de similitud. Ademés, se elimina la

restriccién de reescalados exclusivamente positivos.

En [RM98b] las secuencias originales son mapeadas a un espacio multidimensio-
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nal por medio de los primeros coeficientes de Fourier. Con estos puntos multidimen-
sionales se crea un indice basado en drboles-R [Gut84] que se utiliza para acelerar

las busquedas.

Dado un indice, un tipo de transformaciones, un valor de distancia y una serie

de consulta el algoritmo se divide en:

1. Transformar al dominio de la frecuencia tanto la serie como la clase de trans-

formaciones usando los primeros coeficientes DF'T'.
2. Construir un rectdngulo de bisqueda para la serie transformada.

3. Para cada nodo del indice aplicarle la trasformacién y comprobar si existe

solapamiento con el rectangulo de busqueda.

4. Procesar cada serie candidata para comprobar si la distancia euclidea de sus
datos originales a la serie modelo es menor que . Si es asi agregarla al conjunto

de soluciones.

Posteriormente, [Raf99] permite que la similitud sea definida por medio de un
conjunto de transformaciones simultdneas dando de esta manera una mayor libertad
al usuario. Se considera que las series estan normalizadas en el sentido de [GK94], y
que se almacena junto con cada serie su media y su desviacién tipica, presentandose

dos nuevas propiedades de las formas normales.

Siendo ¥ e ¥/ las series originales de longitud n, y y o representan la media y la
desviacién tipica de una serie respectivamente y X e Y las series normalizadas, se

verifica que:

1. Se minimiza la distancia euclidea con respecto a desplazamientos de escala,
ie. D(X —s,;,Y — s,) tiene su minimo cuando s; y s, son respectivamente los

valores medios de X e Y .

2. La distancia euclidea entre dos secuencias normalizadas estéa directamente re-
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lacionada con su correlacién cruzadall)

DQ(X,}—}) =2(n—1- np()?, }7))

Este trabajo puede verse como una implementacién eficiente de un caso especial

del lenguaje presentado por [JMM95].

Junto con esto, se demuestra que es posible la agrupacién de transformaciones
y la aplicacién de un grupo de ellas al indice en un tnico recorrido, acelerando la
busqueda. Ademaés se analiza el hecho de que la ordenacién de las transformaciones
segin unos determinados criterios puede proporcionar mejoras en la eficiencia de la

evaluacién.

Aunque los trabajos descritos en el presente apartado proporcionen la gran ven-
taja de permitir al usuario la definicién de su concepto de similitud, presentan graves
inconvenientes. Por un lado siguen estando centrados en la comparacién de secuen-
cias completas y por otro, y atin més importante, la aplicacién de la transformacién
a todos los nodos es equivalente a la generacién de un nuevo indice, lo que representa
un gran nimero de calculos con gran impacto en el tiempo de ejecucién. Esto tltimo

hace que su aplicacién practica a bases de datos de gran tamafo sea infructuosa.

3.2.4. Otras transformadas.

Como se comenta al estudiar la Transformada Discreta de Fourier (Apéndice A,
son varias las familias de transformaciones que tienen la caracteristica de ortonor-
malidad y por tanto verifican el teorema de Parseval. Una de estas transformadas
~ es la Transformada de Haar [HaalO], perteneciente a la familia de las Transforma-
das Wavelet (WT). La Transformada Discretas Wavelet (DWT) o Discrete Wavelet

Transform son una versién discreta de WT para sefales numéricas.

La ventaja de la utilizacién de DWT es su multiple representacién de las sefiales

en diferentes resoluciones. Por otro lado la representacién que DW'T hace de las

(1)10(‘;2‘7 f}) _ M.y THghy

TRoy
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sefiales incorpora més informacién que la obtenida con DFT. Mientras DFT' extrae
los primeros arménicos que representan la forma general de la serie, DWT codifica

con un detalle reducido la secuencia original.

Aunque la posibilidad de utilizacién de DWT para comparar series temporales

es apuntada en [KJF97] no es hasta [CW¢99] cuando se lleva a la préctica.

En [CWc99] se propone una solucién para indexar series basada en la transfor-
mada de Haar. Las ventajas del uso de ésta se concretan principalmente en ser mas
facilmente calculable, proporcionar mayor informacién acerca de la serie y mejor
escalabilidad frente al indice-F que se presenté en [AFS93] . Ademds se contempla

la similitud de series con desplazamiento vertical.

El cédlculo de la Transformada de Haar se realiza por medio de la obtencién de
las series de las medias y las diferencias de cada dos elementos de la serie usada

como argumento.

Sea T = (xg,x1,-..,Ton) la serie original, las series de medias 7 y diferencias d

se definen como

m = (m1,my,...,Mon-1/m; = (Tai—1 + T2:)/2)
CZ: <d1, dz, e ,dgn—l/di = (x2i—1 - .’L'QZ)/2>

Se realiza una aplicacién recursiva comenzando por la serie original y usando
cada serie de medias como entrada del paso siguiente. Finalmente la transformada
estd compuesta por el tltimo resultado de las medias, que representa la media global

de la serie, y todas las colecciones de diferencias.

Un ejemplo del célculo de la transformada, H (%), para la serie Z = (6,4, 3,5) se
muestra en la figura 3.4, siendo H(Z) = (4,1,1,—1). Con el valor de resolucién 4
la transformada es igual al tamafio de la serie y se toman todos sus valores como

entrada del algoritmo.

El método de creacién del indice se compone de dos pasos:

1. Seleccionar el modelo de similaridad. El usuario puede elegir entre utilizar la
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Resolucién | Medias | Diferencias
4 (6,4,2,4)
2 (5,3) (1,-1)
1 (4) (1)

Figura 3.4: Ejemplo de cdleulo de la Transformada de Haar

distancia euclidea o una similitud que soporta el desplazamiento vertical. En
el primer caso se aplica la transformada de Haar a las series, mientras en el
segundo tras esta aplicacién se desprecian los primeros coeficientes ya que no

importa la coincidencia de las medias.

2. Se calculan los coeficientes de Haar a las subsecuencias proporcionadas por
el desplazamiento de la ventana deslizante. Con los primeros coeficientes se

construye un indice sobre un arbol-R.

Un inconveniente de este método es que el nimero de coeficientes de Haar a
considerar se calcula de forma experimental, como un compromiso entre el costo del
postprocesado, necesario para el filtrado de las falsos positivos, y la dimensién del

indice.

También ha de tenerse presente que en [WAAOQ0] y en [KK02] se demuestra que
la utilizacién de la DWT no reduce el error relativo de coincidencia ni mejora la
precisién de las consultas de similitud, como se indica en [CWc99], sino que las

ganancias observadas dependen de los datos.

Un caso particular es en el que se concentra el trabajo de [HKT99] que considera
las series temporales alineadas; aquellas que tienen el mismo patrén temporal. En
este caso la necesidad es localizar caracteristicas similares que se produzcan en el
mismo punto temporal. Para ello propone la utilizaciéon de DW'T para obtener un

conjunto de caracteristicas.

La aplicacién de DWT se presenta en [ATTA04] para obtener informacién de

la estacionalidad y de la tendencia de series de entrenamiento, con el objetivo de
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analizar y predecir el comportamiento de series no estacionarias y volatiles.

3.3. Reduccién de Datos

Los siguientes trabajos se caracterizan por no manipular de forma conjunta todos
los datos originales de cada serie. Al contrario, realizan reducciones seleccionando
un subconjunto de los mismos o realizando agrupaciones. Algunos de ellos vuelven

a aplicar transformaciones pero ya sobre el subconjunto de agrupaciones resultante.

Uno de los primeros trabajos en utilizar esta aproximacién es [KS98]. En él se
utiliza una segmentacién lineal a trozos de la curva original basada en el algoritmo

presentado en [PH7 esta representacion.

Figura 3.5: Serie temporal y su representacion lineal a trozos

Para determinar el niimero de segmentos con que debe representarse una curva
dada, se realiza un algoritmo de abajo a arriba que en cada paso une los dos segmen-
tos con menor aportacién al error cuadratico de la aproximacién a la curva original.
Este algoritmo se detiene cuando la nueva unién provoca un incremento importante

de dicho error.

Sobre esa representacion lineal se utiliza un modelo probabilistico basado en ca-
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racteristicas locales que componen la forma global de la secuencia. Las caracteristicas
locales tienen cierto grado de deformacién y la forma global un grado de elastici-
dad que le permite reducciones a lo largo del tiempo y de la amplitud de la senal.
Estos grados de deformacion y de elasticidad estén relacionados con distribuciones

probabilisticas conocidas a priori.

El mecanismo de bisqueda para cada caracteristica se realiza colocando el seg-
mento caracteristico en cada uno de los puntos unién de los diferentes segmentos en
que se ha convertido la curva original y calculando la distancia local. Se considera
como distancia de deformacién media la desviacién tipica de las distancias de las
proyecciones verticales de los puntos de unién. Se obtienen asi K distancias, donde
K es el numero de segmentos de la secuencia segmentada. El mismo proceso se hace
para cada caracteristica y finalmente se busca la mejor coincidencia para la consulta

completa.

[KP98]| sigue utilizando el mismo método de segmentacién pero se modifica la
métrica de distancia. Los segmentos obtenidos se identifican por medio de sus puntos
inicial y final, ademés de un valor que sirve de ponderacion relativa del segmento con
respecto a la serie. Para una secuencia A su version segmentada A, en k segmentos,

es una tupla de 5 vectores de longitud k.

A={AXL,AXR,AYL AYR AW}

(AXR ,AYR)

Figura 3.6: Representacién de la serie con segmentos lineales y pesos

El segmento i-ésimo estd representado por la linea definida entre los puntos
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(AXL;, AYL;) y (AXR;, AYR;) , y AW, que representa el peso del segmento, como

puede apreciarse en la figura 3.6.

Inicialmente todos los pesos son iguales a uno y en caso de que alguno cambie se
realiza una renormalizacién de todos los pesos de forma que la suma de los productos
de los pesos por las longitudes de sus respectivos segmentos siempre sea igual a la

longitud de la secuencia completa.

Los segmentos son utilizados en un nueva funcién de distancia en lugar del con-
junto completo de valores de la serie lo que reduce el calculo. Dicha funcién se define,

para las series A y B, como

k
i=1

=
Esta distancia es insensible a traslaciones, tendencias lineales y discontinuidades.

En [KP0OOb| y en [YFO00] se realiza una reduccién directa de la dimensionalidad
de la curva con una aproximacién constante a trozos. Aunque ambos autores definen
un nombre distinto para este método, lo denominaremos como PAA, Aproximacién
Lineal a Trozos Agregada o Piecewise Aggregate Approximation, asi como indice

PAA al sistema de indexacién implementado.

Una serie X de longitud n es representada en un espacio de N-dimensiones por

un vector X = Z1,%s,...,Zn. El elemento i—ésimo de X se calcula mediante

La técnica PAA se realiza mediante la divisién de la curva en una serie de
N segmentos abarcando cada uno n/N puntos consecutivos de la curva original
y sustituyéndolos por el valor medio en cada segmento, transformdndose la serie

original en un punto de N dimensiones. Podemos ver un ejemplo en la figura 3.7.

Hay que resaltar dos casos especiales; cuando N = n la transformada es idéntica

a la original y cuando N = 1 la transformada es la media de los valores de la serie.

Pégina 35




Capitulo 3: Comparacién de Series

I_Iy_"—\__,—

Figura 3.7: Serie temporal y su representacion en 8 segmentos constantes

Mientras [KP0ODb] utiliza la distancia euclidea como base de la nueva distancia
que define sobre el espacio de indice, en [YF00] se permite que sea el usuario quién

defina el grado de la norma que desee como medida de la similitud.

Aunque el indice estd construido para consultas de una longitud igual a las
secuencias en la base de datos, se presentan métodos para soportar consultas de

cualquier longitud, sin necesidad de modificar el indice.

Se demuestra de forma experimental que la cantidad de series que se manipulan
en la fase final de comprobacién de falsos positivos es mucho menor que la propor-

cionada por el indice-F.

Mientras que en estos dos trabajos la divisién de la serie se realiza en trozos
idénticos en [KCMPO1] se utiliza un algoritmo adaptativo utilizando segmentos
constantes al que se denomina APCA, Aproximacién Adaptativa Lineal Constante
o Adaptative PiecewiseConstant Approrimation. En este caso los segmentos siguen
siendo constantes pero su longitud es variable para permitir una mejor represen-
tacién de la serie original. En la figura 3.8 se presentan una serie temporal y una

representacién adaptativa constante.

La idea de esta aproximacién es reducir el error de reconstitucién de la serie

original mientras que la descripcién sigue siendo compacta.
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Figura 3.8: Serie temporal y su representacion adaptativa constante.

Al ser los segmentos constantes pero de longitud variable, la serie original se
convierte en una serie de pares de puntos que especifican el valor de los puntos de
ese segmento y el extremo derecho de cada segmento. Considerando esta secuencia
de pares la descripcién de la serie se convierte en un punto en un espacio multi-
dimensional sobre el que se aplican los ya comentados M BR y &rboles-Rx para
realizar un indice, lo que anteriormente habia sido calificado como no posible por la

irregularidad de la aproximacién [YF00].

Sobre este indice el trabajo [KCMPO01] define dos medidas de distancia. Una
que es cota inferior de la distancia euclidea y que permite bdsquedas exactas y
la siguiente, que no siendo cota inferior, aproxima en gran medida a la distancia
euclidea y que puede encontrar de forma muy répida vecinos, de forma aproximada.

Ademss el indice permite la utilizacién de cualquier norma L.

En [KCPMO01] se realiza una comparacién de este método frente a las técnicas

que utilizan DFT, SVD y DWT.

Una variacién a este trabajo se realiza en [LKLCO03] donde una vez que la serie

se ha transformado en su versién PAA se realiza una nueva transformacién para
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obtener una representacién simbdlica. Esta transformacion se realiza utilizando los

limites de las regiones equiprobables de la distribucién gausiana.

De esta manera se consigue con esto se consigue la reduccién del nimero de
valores a manejar y la deficiéon de distancias sobre los valores simbdlicos que son

cotas inferiores de las distancias sobre los datos originales.

Una mejora realizada a esta idea se presenta en [LLMO04] donde el indice agrupa
conjuntos de series permitiendo estimar cotas inferiores de la distancia. Esta agru-
pacién se realiza sin crear solapamientos por las regiones que representan a cada
serie y se produce asi una mejora del indice presentado en APCA, que los autores
cuantifican en un factor de 3. Como contrapartida este método no es valido para la

bisqueda de subsecuencias.

3.4. Maximos y minimos

Intentando reflejar el comportamiento humano en la bisqueda de similitudes,
como han demostrado diversas investigaciones psicoldgicas y de comportamiento, se
propone en [PWZP00] que la deteccién de patrones similares se realice por medio

de marcas (landmarks).

En lugar de trabajar con los datos originales se propone una representacién
basada en marcas de los mismos. Las marcas se clasifican en érdenes en funcién
de la n-ésima derivada que es cero. Aunque la utilizaciéon de marcas de mayores
6rdenes proporcionan mejores representaciones, también implican mayores arboles
de indice por lo que es necesario un compromiso que estara afectado por el dominio
del problema. En este trabajo se utilizan unicamente marcas de primer orden, es

decir, minimos y méximos locales.

Como el nimero de marcas de primer orden puede ser muy elevado en series de
alta volatilidad, se presenta también un método de reduccién del nimero de marcas

denominado M DPP, o Minimal Distance/Percentage Principle.
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Implementable en tiempo lineal, el algoritmo elimina aquellos pares de marcas
que distan menos de una distancia indicada H para el eje x y un porcentaje senialado
P para el eje y. Al contrario que otros filtros, como las medias méviles, este método

no suaviza picos ni valles.

En la figura 3.9 se muestra un ejemplo de este método. Dados dos puntos de la

serie representados por sus coordenadas (z1,y;) ¥ (%2, ¥2) ¥y como se verifica que

Figura 3.9: Ejemplo de aplicacion de MDPP o una curva

Como las marcas son secuenciales se reduce el problema de la creacién del indice
a un problema de indexacién de cadenas. Para la generacién del indice se utiliza el
rbol-S? | presentado en [WP99], que es una combinacién de los drboles-X [BKK96]
y los érboles de sufijo [Ste94]. Esta nueva estructura permite la localizacién de

subsecuencias.

La gran ventaja de este modelo es que la distancia entre las secuencias es inva-
riante frente a 6 transformaciones: desplazamiento, escalado de amplitud uniforme,
escalado temporal uniforme, biescalado uniforme, alineamiento temporal y escalado

en amplitud no uniforme.

Aunque se presenta un lenguaje de consulta flexible, el paso de extraccién de
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marcas requiere la seleccion de varios parametros que afectan severamente a la ca-
lidad del método. Por otra parte el almacenamiento de picos elimina la nocién de
tiempo; ello es debido a que los picos pueden localizarse aleatoriamente en las se-
cuencias. Esto nos lleva a que el espacio entre dos picos puede ser diferente y esta

informacién no es accesible a las consultas.

De forma similar [FPGO3] se realiza una indexaciéon basada en las lineas que
unen los méximos y los minimos de las series. La seleccién de los valores extremos
de la serie se realiza en funcién del nivel de compresién que es un concepto anilogo

al anterior M DPP.

3.5. Alineamiento temporal

En esta seccion se engloban dos algoritmos que tienen la capacidad de lograr la
localizacién del parecido existente entre dos series, en general, aunque los valores

presenten variaciones en la escala temporal.

Veamos cada uno de forma particular.

3.5.1. Alinamiento Temporal Dindmico. DTW

Un algoritmo que ha sido utilizado por multitud de aproximaciones al problema
de la similitud es el Alinamiento Temporal Dindmico, DTW o Dynamic Time War-
ping. Este algoritmo es bien conocido y utilizado en el campo del reconocimiento de

voz desde su proposicién por [SC78].

Para poder completar la vision de los trabajos que lo usan, vamos a realizar una,
revisién en profundidad de este algoritmo en la siguiente seccién y posteriormente

realizaremos un recorrido por las diferentes propuestas.
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Descripcion de DTW

El algoritmo DTW es usado intensamente en el campo del reconocimiento de voz
debido a su capacidad de detectar formas similares de ondas que no estén alineadas
en el eje temporal. Esta falta de alineamiento induce catastroéficos resultados en una

comparacién con distancia euclidea.

El fundamento de DT'W est4 en buscar un conjunto de mapeos ordenados entre
los valores de dos series, de forma que se minimice la distancia global o coste de
envoltura (warping cost). La idea bésica es intentar descubrir que algunos segmentos
de una de las series a comparar son muy similares a los de la otra serie sobre los que
se han realizado transformaciones de compresién o expansién; es en realidad una

bisqueda de variaciones locales en la frecuencia de las series.

Supongamos dos series @ y C, de longitud n y m respectivamente, donde:

Q=0q1,9, G-

C=01,C2,...,Cj,...,cm

Para alinear dos secuencias usando DTW se construye una matriz n * m donde el
elemento (i**, j*) de la matriz contiene la distancia d(g;, c;) entre los puntos g; y
¢; (normalmente se usa la distancia euclidea, por tanto d(g;, ¢;) = (¢; — ¢;)?). Cada
elemento (i,7) de la matriz corresponde al alineamiento entre los puntos ¢; y c¢j,

como se muestra en la figura 3.10.

Un camino de alineamiento W, es un conjunto continuo (en el sentido que se
indica posteriormente) de elementos de la matriz que definen un mapeo entre @ y

C. El k-ésimo elemento de W se define como wy = (3, )r teniéndose:

W =wy,wy, ..., Wk...,wg mazx(m,n)<K<m+n-—1
El camino de alineamiento estd sujeto a varias restricciones:

1. Condiciones de los extremos: w; = (1,1) y wg = (m,n), se obliga a que el

camino empiece y termine en esquinas diagonalmente opuestas de la matriz.
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Figura 3.10: Matriz de alineamiento

2. Continuidad: Dado wy = (a,b) entonces wx—1 = (a/,¥/) donde a —a’ < 1y
b— b < 1. Esto restringe los saltos permitidos en el camino sélo a celdas

adyacentes, incluyendo las adyacentes diagonalmente.

3. Monotonia: Dado wy = (a,b) entonces wy — 1 = (a/,b') donde a —a’ > 0y
b—b" > 0. Esto fuerza a que los puntos en W estén monétonamente distribuidos

en el espacio.

Potencialmente existen muchos caminos de alienamiento que cumplen las condiciones

anteriores, pero estamos interesados sélo en el camino que minimiza el coste:

DTW(Q,C) = min

Siendo el pardmetro K, presente en el denominador, un mecanismo para com-

pensar el hecho de que los caminos pueden tener diferentes longitudes.

Este camino se puede encontrar de forma eficiente utilizando programacion dindmi-

ca para evaluar la siguiente férmula recursiva. Esta define la distancia v(4, j) como
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la distancia d(g;,c;), presente en la celda actual, mas el minimo de la distancia

acumulada en los elementos adyacentes:
’7(7’7]) = d(qiycj) + min {’Y(Z - 17.7 - 1)3’7(1 - 1)])77(2’3 - 1)}

Al camino de alineamiento se le han definido restricciones globales tendentes a
acelerar algo el célculo y, sobre todo, a evitar mapeos patoldgicos en los que una

seccién pequefia de una secuencia se mapea en una relativamente grande de la otra.

E
NN

T

A) B)

Figura 3.11: Restricciones al posible camino DTW: A) Banda Sakoe-Chiba

B) Paralelogramo Itakura

Las restricciones globales, o topolégicas, més usadas son la banda Sakoe-Chiba,
que limita con una banda paralela al camino ideal de alineamiento, y el paralelo-
gramo Itakura, donde se establece un paralelogramo con extremos coincidentes con
el camino ideal y con mayor amplitud en la zona central; véanse [SC78] y [RJ93].

Ambas se muestran en la figura 3.11.

Aplicaciones de DTW

Aunque la idea de aplicar DTW a las series fue introducida en el dmbito de

la minerfa de datos por [BC94], los propios autores reconocian que la complejidad
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computacional del algoritmo era un problema que limitaba su aplicacién préctica a

grandes bases de datos.

Abundando en los incovenientes practicos de DTW en [YJF98] se hacen dos

importantes enunciados:

1. Todo método de indexacién espacial que asuma, directa o indirectamente, la
desigualdad triangular provocard falsos negativos si la funcién de distancia

usada no verifica dicha desigualdad.

2. La distancia proporcionada por DTW no verifica la desigualdad triangular.

De esto podemos deducir que el inico método para garantizar que no se producen
falsos negativos en la aplicaciéon de DTW es mediante un escaneado secuencial.
Como esto seria impracticable para grandes bases de datos, en este mismo trabajo
se propone un método que presenta un compromiso entre una aceleracién importante

y un numero reducido de falsos negativos.

Se propone aplicar el método FastMap introducido en [FL95], para generar
un indice por medio de realizar un mapeo de las series en puntos de un espacio de
menor dimension. Ademas, se introduce una funcién de distancia, Dy, que subestima

la distancia del alineamiento temporal.

Siendo Z = (z1,...,Zm) YT = (U1, - .., Yn) dos series temporales y representando
el recorrido por los intervalos, Rz = (min(&), man(Z)) y Ry = (min(7), man(y)) la

funcién se define como
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.
in>max(g’) le - max(g])| + Zyj<min(zi‘) ]yj - mzn(m)!
si Rz y Ry se solapan

Zmi>maz(ﬁ) |z — maz(F)| + in<min(g‘) |z; — min(7)]
D (Z,9) = si Rz engloba Ry

3

maz (i |z — maz()|, X |v; — mm(fﬂ)

i=1 J=1

si Rz y Ry son disjuntos
\

Esta distancia estd basada en la idea de que todos los puntos de una serie que
son mayores que el maximo de la otra contribuyen a la distancia DT'W con al menos

el cuadrado de la diferencia entre él y el méximo.

Un razonamiento equivalente se aplica a los puntos de una series menores que
el minimo de la otra. La aplicacién de ambos mecanismos proporciona un conjunto

reducido de series candidatas a las que se les aplica el DTW clésico.

De esta manera se obtiene velocidad y una similitud que soporta variaciones
locales de la frecuencia de la sefal representada por las series. Por otro lado la acele-
racién no es muy grande y el método requiere la fijacién de una serie de parametros

sin reglas de seleccién.

Ademss no es aplicable en multitud de casos ya que no puede evitar falsos ne-

gativos.

En los articulos [KP99] y [KP00a] se aplica el algoritmo de alineamiento dindmico
del tiempo sobre los datos segmentados. En el primero de estos trabajos se utiliza la
segmentacién presentada en [KS98]. Se define asi un SDTW, o DTW segmentado
que, manteniendo todas las propiedades de robustez del algoritmo DT'W, permite
una aceleracién muy importante de las comparaciones, al tiempo que posibilita la

bisqueda de subsecuencias.

Por el contrario en [KP00a] se utiliza la segmentacién PAA enunciada en [KPOOD]
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y [YF00]. Este método se denomina PDTW, DTW segmentado lineal o Piecewise
Dynamic Time Warping.

Figura 3.12: Segmentacion a trozos y segmentaciéon constante

En la figura 3.12 se muestra la serie segmentada siguiendo el algoritmo presentado

en [KS98] y la versién de segmentos constantes de la misma serie.

Aunque ambos mecanismos proporcionan una aceleracién sobre la aplicacién del
algoritmo DTW clésico y una mejora de calidad frente a una distancia euclidea,

dependen de forma fundamental del grado de segmentacién.

La eleccién del nivel de compresién, o el ntimero de divisiones para represen-
tar los datos originales, afecta los resultados obtenidos en [KP0Oa]. Un nivel de
compresién elevado implica una aproximacién mas general con lo que el niimero de
falsos negativos aumenta. Por el contrario, si se reduce la compresién el tiempo de

computacion se acerca al del algoritmo DTW clésico.

Ninguno de estos trabajos propone un método sistemético de identificacién del

valor éptimo de este parametro.

Para eliminar esta sensibilidad, se presenta el IDDTW, Alineamiento Dindmico
de Temporal Iterativa o Iterative Deepening Dynamic Time Warping, en [CKHP02],
donde el usuario especifica la consulta y la tolerancia para falsos negativos. La idea

es aplicar recursivamente el algoritmo incrementando el niimero de dimensiones con
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que se representan los valores originales, i.e., aumentando los niveles de resolucion.
En cada nivel sélo se comprueban aquellos objetos que hubiesen sido seleccionados

como validos en el nivel anterior.

Para cada nivel se crea un modelo de distribucién de los errores de aproxima-
cién por medio de una muestra de la base de datos a la que se le aplica el PDTW
y el DTW original, y se almacena la diferencia. Durante una bisqueda se aplica
PDTW a la minima resolucién. Esto nos proporciona una distancia estimada pero
con el modelo de distribucién del error se calcula la probabilidad de que dicha
serie sea mejor aproximacién que la mejor hasta el momento. Luego se compara
esta probabilidad con la tolerancia especificada por el usuario; si la probabilidad
est4 dentro de la tolerancia se continda en un nivel de resolucién mayor y se descarta

en caso contrario.

Intentando salvar el escollo del incumplimiento de la desigualdad triangular por
parte de DTW el trabajo [KPC01] propone una solucién. En este caso se define
una funcién de distancia que subestima la distancia de DTW y que si satisface la
desigualdad triangular. Esta funcién toma como pardmetro un vector caracteristico

de cuatro elementos obtenido de cada serie.

Los componentes del vector caracteristico para una secuencia son: el primer va-
lor, el dltimo, el mayor y el menor. Para dos secuencias S y ), y tomando la norma
méxima como funcién de distancia, el limite inferior de la distancia del alineamiento

temporal queda simplificado a

Diw—16(S, Q) = Loo(Feature(S), Feature(Q))

definiendo

( |First(S) — First(Q)|
|Last(S) — Last(Q)|
|Greatest(S) — Greatest(Q)|

| [Smallest(S) — Smallest(Q)]

Diw—1(S, Q) = méx <
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donde Feature(S) es el vector caracteristico de la secuencia S'y First(S) ,Last(S)
,Greatest(S) y Smallest(S) proporcionan los elementos del vector caracteristicos ya

mencionados.

Aunque es el primer trabajo que logra presentar un indice exacto de las series
bajo DTW, tiene la limitacién de que, aunque se obtienen cuatro caracteristicas,
s6lo se utiliza una, elegida en tiempo de ejecucion, en el calculo la funcién de limite
inferior con lo que se obtiene una comparacién muy pobre que genera multitud de

falsos positivos.

El documento [PLC99] presenta una técnica disefiada para la deteccién de sub-

cadenas y define el concepto de coincidencia de subcadenas alienadas.

Partiendo de una base de datos donde existe una representacién segmentada de
todas las curvas, la forma de localizar las subsecuencias que coinciden con una dada,
consiste en segmentar la subsecuencia de consulta y compararla con las porciones
de cada curva que tienen igual nimero de segmentos. Para dicha comparaciéon se

utiliza una versién de DTW entre los pares de segmentos.

Para la realizacién del indice se obtiene de cada segmento un vector caracte-
ristico que esta formado por 5 elementos: el nimero de elementos de la curva original
que hay en ese segmento, los valores primero y tltimo del segmento y la maxima
desviacion negativa y la minima positiva de la linea que conecta los puntos inicial y

final del segmento.

Por medio del algoritmo MTAH, Jerarquia de Tipos de Multiples Atributos o
Multiple-attribute Type Abstraction Hierarchy, se hace una clasificacién de los vecto-
res caracteristicos en grupos y se asigna un simbolo a cada grupo. Podemos reescribir
cada serie de valores como una serie de simbolos por medio de sustituir cada seg-

mento que la compone por el simbolo representante de la clase a que pertenece.

Con éstas series de simbolos se construye un indice basado en Arboles de Sufijo

Generalizados GST, o Generalized Suffix Tree [Ste94].

Este método tiene dos inconvenientes; el primero es que, en contra de lo indicado
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por sus autores, no elimina los falsos negativos, como se reconoce en [PLCO1], y el
segundo viene producido por los tamafios desmesurados que pueden alcanzar los

arboles de sufijo con el crecimiento de la base de datos.

En [PCYHO00] se vuelven a utilizar los drboles de sufijo con datos categorizados.
Para realizar una categorizacién sencilla se presentan dos métodos; uno que utiliza

categorias de igual longitud y otro que maximiza la entropia.

Posteriormente, en [PLCO01], se amplia éste mecanismo utilizando segmentos de
crecimiento monoténico. Se afiade al vector caracteristico la suma de todas las altu-
ras y la diferencia con el valor minimo del segmento, de todos elementos del segmento

excepto el primero y el dltimo.

En este caso el indice se crea mediante un arbol-R basado en los vectores carac-

teristicos obtenidos de cada segmento.

Idénticamente al anterior trabajo se definen una serie de filtros y funciones de dis-
tancia que son cota inferior de la distancia DTW entre dos segmentos aprovechando

las caracteristicas monoténicas de los mismos.

Incluso con estos refinamientos los resultados obtenidos son pobres, como se

demuestra en [Keo02].

Este método garantiza que no existen falsos negativos puesto que el drbol de
sufijo no considera una funcién de distancia; de esta forma evita el cumplimiento de

la desigualdad triangular ya explicado.

De todas formas, el método no proporciona una guia sistemética para realizar una
categorizacién 6ptima, que es bésica para obtener aceleraciones elevadas. Ademds,
sufre una grave reduccién de las prestaciones en las bisquedas completas debido al

tamano de los arboles de sufijo.

Volviendo al algoritmo DTW ha de subrayarse que cuando intenta alinear dos
secuencias similares excepto por aceleraciones y deceleraciones locales en el eje tem-
poral, el algoritmo tiene éxito. Pero presenta problemas cuando las dos secuencias

también difieren en el eje Y.
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A) B)

Figura 3.13: A) Alineamiento DTW de dos secuencias idénticas. B) Ali-

neamiento DTW tras acentuar el valle central

Las diferencias globales, que afectan a toda la secuencia, como diferencia de las
medias (traslacién vertical) , diferente escala (escalado en amplitud) o tendencias
lineales pueden ser eliminadas de forma eficiente. Pero dos series pueden tener di-
ferencias locales en el eje Y, como un valle mds profundo en una de ellas que el
correspondiente valle de la otra. En ese caso DTW intenta explicar la diferencia en

términos del eje temporal produciéndose singularidades.

En la figura 3.13A se muestran dos series idénticas y el alineamiento producido al
aplicar DT'W, que légicamente es uno a uno entre los puntos de ambas series. En la
figura 3.13B la serie representada en la posicién inferior ha sido modificada por medio
de hacer mas profundo el valle de la zona central. Al representar andlogamente el
alineamiento que genera DTW se aprecian dos singularidades por la razén expuesta

anteriormente.

Este problema de DTW fue puesto de manifiesto en [KP01] donde se sugiere una
solucién. La idea, definida como DDTW, DTW Derivativo o Derivative DTW, con-
siste en sustituir la distancia euclidea entre los pares de puntos de ambas series por

la raiz de las diferencias de las derivadas estimadas para dichos puntos. Para evitar
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el uso de métodos sofisticados de estimacién de la derivada los autores proponen

utilizar la siguiente aproximacién

(¢ + qi1) + (g1 — -1)/2)
2

La estimacién de la derivada en un punto g; es la media entre las pendientes de
dicho punto y el anterior y la pendiente entre el punto anterior y el siguiente. Ha de
observarse que la estimacién no esté definida para los puntos primero y tltimo de la

secuencia , usandose en su lugar las calculadas para los puntos segundo y penultimo.

Manteniendo la misma complejidad temporal que el algoritmo original DDT'W,
se mejoran los alineamientos producidos, especialmente en los casos de variaciones

locales importantes.

Asumiendo el inconveniente de DTW presentado anteriormente, en [Keo02, KR04]
se presenta un indice para DTW que, subestimando la distancia DTW, garantiza

la no existencia de falsos negativos.

A cada secuencia @ se le definen unas funciones que la abarcan superior U e
inferiormente L obtenidas de la aplicacién de una de las limitaciones geométricas
de DTW, la banda Sakoe-Chiva y el paralelogramo de Itakura. En la figura 3.14 se

muestra un ejemplo utilizando el paralelogramo de Itakura.

Cada una de estas envolturas es representada por medio de una aproximacion
constante a trozos de reducida dimensién, suficientemente pequefa para poder uti-
lizar estructuras de indexacién multidimensional. En la figura 3.15 se representan

estas aproximaciones de las funciones limite.

Para localizar secuencias se define una distancia entre una secuencia de consulta
y un M BR, que permite ir recorriendo el drbol del indice de forma eficiente. Como
en casi todas las técnicas vistas se realiza un paso final de aplicacién del algoritmo

clasico sobre el conjunto de respuestas candidatas.

Este mecanismo proporciona una alta aceleracién por medio de la indexacién
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[ I I I I T f T

1 1 21 31 41 51 61 71 81

Figura 3.14: Funciones Superior U e Inferior L de la secuencia ()

Figura 3.15: Aproximacion constante en 8 segmentos de las junciones que

acotan la serie.

pero siempre que se tengan presente sus limitaciones: sélo se considera el caso de
que las secuencias a comparar tengan la misma longitud y se requiere una restriccion

topoldgica a los posibles caminos de alineamiento.

Mientras que la primera sélo requeriria de un paso previo de interpolacién para

ser salvada, la segunda puede empeorar los resultados presentados en el caso que los
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caminos no estén completamente cubiertos por la restriccién que se les ha supuesto

a priori.

Aunque en los experimentos presentados se ha utilizado una banda Sakoe-Chiba
de un tamafio del 10 % del tamafio de la secuencia original, no se proporciona infor-
macién del efecto que tiene sobre los resultados la variacién de este pardmetro, ni

ninguna regla para su determinacién.

Desde un punto de vista novedoso [CMG02] y [LCM™03] definen una variante
de DTW, denominada EpDTW, DTW sobre Episodios o Episodes DTW, que se
aplica sobre el conjunto de episodios en que se descompone cada serie. Los episodios
son formas bésicas que se localizan en cada serie analizando las derivadas primera y
segunda. El mayor problema que presenta estd en definir la matriz de distancias entre
los diferentes episodios, informacién fundamental para la obtencién de resultados

vélidos, y para la que no se presenta ningtn procedimiento de célculo.

3.5.2. Subcadena Comun Maxima

Trabajando con secuencias de cualquier tipo, desde cadenas de caracteres a se-
cuencias de ADN, una de las medidas de similitud més usadas es la Subsecuencia

Comtn Méxima (LCS) de dos o més secuencias dadas.

Definicién de LCS: Es la mayor coleccién de elementos que se encuentran en el

mismo orden en dos secuencias distintas.

Sean S = 51,89,...,5m ¥ T = t1,%0,...,t, sobre un dos secuencias de simbolos
definidas sobre alfabeto finito 2, entonces LCS(S,T) = U , U = uq,uy, ..., u, tal
que existen indices ¢, < ig < ... < i conl <r<m,yj1 < jo <...<Jr cOn

1 <r <m, que cumplen s;, = u, y t;, = u,.

El algoritmo se divide en dos bloques. Uno que calcula el tamafo de la subse-

cuencia y otro paso posterior en que se descubren los elementos que la componen.
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La obtencién de la LC'S es un problema muy conocido y que, suponiendo que la
longitud de las cadenas a tratar es m y n respectivamente, tiene una complejidad
O(mn) en tiempo y espacio utilizando técnicas de programacién dindmica. El algo-
ritmo es andlogo al definido para DTW salvo que la distancia v entre cada par de

elementos de S y T se define como

0 si i=0 o j=0
(i) =9 v(i-1,j-1)+1 si i#£0,j#0 y s =t
ma"X{’Y(laj_l)af)I(Z—l’])} si 27&07]7&0 y Si#tj

siendo0<i<my0<j<n.

La distancia entre los diferentes emparejamientos de valores de cada serie sera 1
6 0 en cada comparacién con la tnica consideracién de que los simbolos a comparar

sean o no iguales.

Nuestro interés en LC'S es doble:

1. Como el lenguaje SDL produce una cadena de simbolos desde los valores
numeéricos de la serie temporal, es posible entonces usar este algoritmo para
obtener una distancia entre dos series con abstraccién en las formas de las

curvas.

2. El algoritmo LCS es un caso especial del DWT. Heredando asi todas las

caracteristicas de DWT enunciadas en la seccién anterior.

Una simplificacién al DTW es que el recorrido del camino 6ptimo no necesita
terminar en la posicién (1, 1) puesto que los desplazamientos verticales u horizontales

no aportan nuevos elementos a la subsecuencia.

Desde [WF74] hasta [CMP*00] se han realizado diferentes aproximaciones al
problema que intentan reducir la complejidad en alguna medida, ya sea consideran-
do alfabetos limitados, requerimiento lineal del espacio, soluciones aproximadas o

incluso algoritmos de acotacién por aprendizaje.
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En [Apo97] se realiza una revisién de un elevado nimero de estas implementa-

clones, o variaciones, del algoritmo LCS.

Trabajos que aplican LCS No vamos a recoger en este apartado el ingente
nimero de trabajos que utilizan LCS aplicandolo a colecciones de simbolos, nos
centraremos en aquellos que han salvado la distancia entre los valores continuo de
las series y la aplicacién a alfabetos finitos logrando utilizar el método LC'S a series

temporales.

En [DGM97] se unen la idea de utilizar la subsecuencia comiin maxima como me-
dida de similitud entre secuencias de objetos, presentada en

[YO96], con la idea de utilizar funciones de trasformacién enunciadas en [GK94].

Dadas dos series temporales X = (zy,...,2,) Y Y = (y1, ..., Ym), ¥ los pardmetros
0 < 7,6 <1, las series X e Y son (F,~,¢)-similares si y solo si existe una funcién
f € F ylassubsecuencias Xy = (s, ..., Zin) Y Yy = Wirs -+ > Yiyn) » donde i < Gpqq
Y Jx < jeq1 paratodo k= 1,...,yn — 1, tal que Vk,1 < k < yn se verifica que

yjk/(l +€) < ATy, +b < yjk(l +€)

El pardmetro & controla lo préximas que estin ambas subsecuencias, mientras -y

hace lo propio con la longitud de la subsecuencia de una que se mapea en la otra.

Para una clase de transformaciones y dos secuencias, se presenta un algoritmo
exacto que obtiene la transformacién que maximiza el tamafio de la LC'S y por tanto
de la similitud aplicando el hecho de que existen clases de equivalencia en la clase de
transformaciones. Todas las transformaciones de una clase de equivalencia propor-
cionan el mismo resultado. Asi se demuestra que el algoritmo se ejecuta en un tiempo
O(n8) en el caso de transformaciones lineales y en O(n*) en las transformaciones de

escala.

Debido a la falta de aplicacién practica de dicho algoritmo se presenta uno apro-
ximado que proporciona los limites inferior y superior de los pardmetros de la trans-

formacién lineal. Una vez obtenidos esos limites se crea una rejilla de muestreo
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sobre el rectangulo resultante y se calcula la LCS para cada punto de la muestra.

Finalmente se devuelve el mejor resultado.

En [VGKO02] se contintia el trabajo de [DGM97] aportando funciones de
traslacion y aplicandolo a trayectorias multidimensionales. Ademds impone una nue-
va restriccion para que dos elementos de ambas series se consideren similares. Esta

restriccién se descompone en

1. Sus respectivas ubicaciones en cada serie no disten mas de d posiciones y

2. la diferencia entre sus valores no sea mayor que un umbral determinado, iden-

tificado por e.

La novedad se refiere al mecanismo para realizar un algoritmo aproximado, frente
al requerimiento de tiempo de ejecucion del algoritmo exacto. La idea es dividir el
conjunto de todas las posibles funciones de traslacién en un nimero predeterminado,

probando para cada uno el valor de la LCS y devolviendo el mayor obtenido.

En este trabajo también se aporta un método para la realizacién de un indice
que permita potenciar las consultas. Para ello se realiza una agrupacion de las tra-
yectorias en funcién a su tamafio y posteriormente un clustering de las trayectorias
presentes en cada grupo. Ademas se calcula la trayectoria que tiene una distancia

minima, de todas las demas de su grupo, a una trayectoria determinada.

La buisqueda de la secuencia més aproximada a una dada se realiza por medio
de calcular un limite inferior de la distancia de cada nodo, basado en los valores

almacenados en cada nodo, procesando sus hijos o descartando todo el subarbol.

Aunque en [VGKO02] los resultados aproximados se acercan bastante al exacto
y obteniéndose en un tiempo varios 6rdenes de magnitud menor, se presenta el

problema de la seleccién de los pardmetros al igual que ocurre con [DGM97].

En [VGKO02] se afirma que empiricamente se ha comprobado que los valores de d
deben estar en el entorno 20 — 30 % del tamaiio de las series, pero no hay regla para

determinar el valor correcto de ¢, que ademas parece ser dependiente de los datos a
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analizar.

3.6. Otros enfoques

Ademaés de las aproximaciones ya comentadas, existe un grupo de trabajos que
no pueden ser incluidos en ninguna de las secciones anteriores. Son trabajos con
planteamientos singulares y novedosos dentro del grupo de investigadores dedicados
a la comparacién de series, la mayoria de los cuales no han tenido continuacién en

ofras propuestas.

Hagamos una revisién de ellos siguiendo un orden cronolégico afectado por las

posibles relaciones entre los distintos trabajos.

Un trabajo interesante es [CS90], donde se propone el estudio de series con
diferentes escalas desde una perspectiva cualitativa. La idea fundamental es reco-
nocer, partiendo de la serie original, los diferentes elementos caracteristicos de la
serie realizando un sucesivo aumento de escala hasta reducir la serie a su maxima
simplificacién. Con este procedimiento se logra un conocimiento de las tendencias

existentes en la serie original.

En [ALSS95] se utiliza un concepto de similitud que considera la posibilidad
de desplazamientos y reescalado. El problema de determinar la similitud de dos

secuencias se divide en:

1. Encontrar los pares de subsecuencias atémicas que son similares, con un ta-
maifio de ventana determinado. Los valores de la secuencia que estan dentro de
dicha ventana son normalizados para permitir su traslacién y escalado. Para
que dos subsecuencias se consideren similares una debe envolver a la otra con

una distancia maxima dada.

2. Unir las subsecuencias para forma subsecuencias més largas permitiendo es-

pacios de no coincidencia entre ellas.
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3. Comprobar el conjunto de subsecuencias que, una vez ordenadas, proporcionan

el camino de similitud mas largo y valorar si su longitud es suficiente.

Se considera que dos curvas son similares si existe un numero suficiente de pares

de subsecuencias sin solapamiento y ordenadas que son similares.

Para mejorar la eficiencia de bisqueda de subsecuencias similares se crea un

indice con las subsecuencias.

Este trabajo comparte algunos de los inconvenientes que ya se comentaron acerca
de [FRM94] como son la sensibilidad al ruido y el haber sido verificados solamente
sobre un conjunto de series provenientes de un d&mbito muy concreto. En particular
el ambito de las cotizaciones de valores, no pudiéndose extrapolar su idoneidad en

series extraidas en otros entornos.

Desde un enfoque més global, en [JMM95], se presenta una arquitectura inde-
pendiente del dominio del problema que posibilita la manipulaciéon de la similitud.
Esté compuesto por un lenguaje de patrones P, un lenguaje de reglas de transforma-
cién Ty un lenguaje de consulta L. El lenguaje de patrones permite la especificaciéon
de clases de objetos, mientras el de reglas define transformaciones que preservan la
similaridad. Un objeto A es considerado similar a otro objeto B, si B puede ser
convertido en A mediante la aplicacién de una serie de transformaciones definidas

enT.

Partiendo desde un punto totalmente diferente el mecanismo que se adopta en
[SZ96] para reducir la cantidad de informacién a almacenar de cada serie consiste en
hacer una division de las series y representar cada subsecuencia por medio de una
funcién. Se sugieren como funciones las curvas Bézier, los polinomios y la interpo-
laciéon lineal. Con esta forma de sintetizar, toma una gran relevancia la manera de

trocear cada secuencia para permitir posteriormente una comparacion congruente.

El trabajo de [JB97] se asemeja al trabajo que se presentara en el capitulo 4 en
utilizar el SDL de [APWZ95], que se analiza en el apéndice B, para convertir una

serie en una secuencias de simbolos. Posteriormente obtiene una firma de cada serie
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por medio de una funcién de hashing.

Esta firma, de menor tamaifio que la serie original, se basa en la aplicacién de la
funcién de hashing sobre la serie de simbolos que ocupa una ventana deslizante. La

firma es usada para determinar la similitud entre las series.

Tanto el tamafio de la ventana como la longitud de la firma afectan significativa-
mente a los resultados obtenidos, no presentdndose ningiin método para su célculo

ante un conjunto determinado de series.

Desde la aproximacién de las distancias de edicién en la comparacién de cadenas
en [CNO04] donde se define una nueva métrica que puede entenderse como una va-
riante de una norma L; pero que soporta desviaciones temporales o también como

una variante de una distancia de edicién y de DTW pero siendo una métrica.

Se propone una nueva cota inferior que puede indexarse eficientemente por me-
dio de drboles Binarios B+ y se desarrolla un algoritmo que aplica la desigualdad
triangular y la cota inferior para obtener los candidatos de una consulta de vecinos

cercanos.

Otro enfoque se presenta en [CW99]. Basindose en el sentido de similitud por
transformaciones presentado por [RM98b] se considera que dichas transformaciones

pueden ser de escalado y de traslacion.

[CW99] define la Transformacién libre de desplazamiento (o shift Eliminated
Transformation). Esta transformacién mapea las secuencias en el Plano libre de
desplazamiento, de tal forma que la distancia euclidea se calcula como la minima

tras todos los posibles escalados y desplazamientos de dos secuencias.

Una serie de n elementos puede considerarse un punto en un espacio de n di-
mensiones y todo punto de un espacio puede describirse con un vector de posicion

en ese mismo espacio.

Desde un punto de vista geométrico, el reescalado de una serie no es mas que
el producto escalar de un real por su vector de posicién. El conjunto de todas las

posibles escalas proporciona una linea en la direccién del vector de posicién original.
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De forma analoga el desplazamiento es el resultado de la suma al vector de posicién
de un vector normal multiplicado por un indice de desplazamiento, que también

proporciona una linea en la direccién del vector normal.

Con estos antecedentes se definen funciones de similitud que dependen de la
distancia entre dos lineas que no permiten la utilizacién de estructuras de indexa-
cién basadas en arboles-R y arboles-X, por estar disenados para puntos (o vectores
estéticos). Asf se define una transformacién que aplicada a una linea de transfor-
macion proporciona un punto en un hiperplano. Esta transformacién denominada
Transformacion libre de desplazamiento, proyecta un punto en un plano que pasando

por el origen es perpendicular al vector normal del desplazamiento.

La funcién de distancia no es simétrica lo que puede provocar resultados que

contradicen la intuicidn.

Una nueva vertiente del problema de la comparacién de secuencias es el de la si-

militud en secuencias de multiples atributos que es abordado en [KSGO01] y [KSG02].

Al igual que en [CW99], en éstos trabajos la distancia entre dos vectores se basa
en la distancia de sus proyecciones, que en caso de secuencias 7 y ¥ de igual longitud

se define como

o ) TSE@)-TSE@) \*
d(@,7) = |TSE®)|> - \/1 - (HTSE(Z—,»)“Q : ”TSE(ﬁ)”Q)

donde T'SE (1) y TSE(¥) son las proyecciones en el plano libre de desplazamiento
de las secuencias @ y ¥ respectivamente. Pero como ésta definicién no es simétrica

se amplia a la minima entre las dos ordenaciones posibles.
dist(d, ¥) = min {d(@, V), d(7,d)}
Se demuestra que esta definicién también es valida para secuencias de mltiples
atributos, sean o no dependientes.

Para el caso de secuencias de un atributo, y siendo 63 5 el 4ngulo entre los vectores

TSE(d) y TSE(¥) podemos resumir la distancia de dos secuencias como

dist(i, V) = min {||TSE(Q)||,, | TSE(?)|,} * sinfgz 7
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por lo que la distancia serd proporcional a las longitudes de sus proyecciones en el

Plano SE y al d4ngulo entre dichas proyecciones.

Se propone en ambos trabajos un nuevo indice llamado {ndice-CS (Cone Slice)
que permite la comparacién de series con desplazamiento y escalado. El indice re-
presenta rebanadas” jerérquicas de conos ordenados. La idea es proyectar para cada
secuencia las lineas de escalado y de desplazamiento, agrupando las que tengan las
lineas de desplazamiento proyectadas més cerca cuyos éngulo entre las lineas de

escalado sean menores.

En el caso secuencias de longitud [ con k atributos, nos enfrentamos con dos

casos distintos:

1. Atributos dependientes: en ese caso se reduce al problema de un tinico atribu-
to ya que todos estdn afectados del mismo escalado y desplazamiento. Cada
secuencia es un punto en un espacio de kl dimensiones. Esta dimensionalidad

puede reducirse y posteriormente se construye el indice CS.

2. Atributos independientes: Cada atributo puede presentar diferentes escalados
y desplazamientos. Dividimos cada secuencia en k secuencias de un atributo y
longitud [. Como consecuencia a cada serie serie le corresponden k puntos en
un espacio de | dimensiones. Se concatenan las proyecciones de dichos puntos
y se crea el indice-CS. La distancia se calcula para cada atributo de forma

independiente y los resultados son acumulados.

Se han presentado diferentes técnicas para la reduccién de la dimensionalidad
como SV D, DFT, DWT y PAA, pero todos los enfoques han utilizado cada una
de forma individual. En [KCPO1] se propone el realizar una indexacién utilizando
varias técnicas de forma independiente, de forma que cada una de ellas proporcione

un indice independiente sobre la base de datos.

Antes de realizar una consulta, se le aplican todas las reducciones y se compara
cudl proporciona una representacién mas fidedigna. Esa infomacién permite decidir

el orden en que son accedidos los indices para obtener las soluciones.
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En lugar de elegir una representaciéon que sea muy buena para una mayoria de
objetos pero mala para el resto, se elige la combinacién de varios indices cada uno

con una cierta especializacién.

Intuitivamente se puede imaginar que los tiempos de respuesta para las consultas
seran iguales a los que proporciona la técnica seleccionada para cada consulta, pero

se demuestra que son mejores.

Un trabajo que se ha centrado en la posibilidad de utilizar algoritmos paralelos
es [GGKO1]. En él se proponen dos algoritmos paralelos para localizar reglas de
asociacién secuencial en ordenadores paralelos, uno mediante paralelismo de datos
y otro con paralelismo de tareas. Aunque son efectivos con el incremento del niime-
ro de procesadores, la carga estimada disminuye y la computaciéon se muestra no

balanceada.

Continuando el trabajo anterior [GK0la] presenta un redisefio paralelo de un
algoritmo secuencial para el descubrimiento de patrones secuenciales que es balan-

ceado y optimizado para ordenadores paralelos de memoria distribuida.

Con un enfoque diferente y muy especificamente diseniado, el método de realizar
clustering con secuencias de proteinas de [GKO1b], consiste en la localizacién de
patrones (o “motif”) que se repiten entre las diferentes secuencias y la caracterizacion

de cada serie por medio de las subsecuencias que presenta.
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INDICE CUALITATIVO DE SIMILITUD - QSI

Un aspecto novedoso de nuestra aproximacién es la inclusién de conocimiento

cualitativo dentro de la comparacién de series.

Esa es la idea central de este indice y para ello se propone una medida basada en
la coincidencia de etiquetas cualitativas que representan la evolucién de los valores
de las series. Cada etiqueta representa un rango de valores que pueden considerarse

similares desde una perspectiva cualitativa.

La aproximacién propuesta presenta una serie de ventajas con respecto a otros
métodos aparecidos en la bibliografia. Por un lado, el uso de toda la informacion
contenida en la serie temporal maximiza la exactitud. Por otro, la consideracién de
grupos de evoluciones como similares prioriza la comparacién en la forma general
de las curvas y no en sus valores puntuales. En cualquier caso, hay que decir que las
series temporales con las que se trabaja se suponen libres de ruido entre muestras,

donde la evolucién se supone lineal y monoténica.
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4.1. TIndice Cualitativo de Similitud - QSI

Sea un sistema que evoluciona en el tiempo y del que se registra una serie de
estados del sistema z; para un conjunto de instantes determinados. Se tiene una
serie temporal X = (o, ..., xs). Cada estado del sistema estard representado por un
conjunto de pardmetros, pero desde este momento nos centraremos en el caso de

una Unica variable.

La aproximacién propuesta en este trabajo se realiza en tres etapas.

1. Primero se realiza una normalizacién de los valores de la serie temporal, ob-
teniéndose X = (To, ..., Tf) y a partir de ella se obtiene la serie de diferencias
Xp = (do, ...,ds-1),

2. que se traduce a una cadena de caracteres Sx = (co, ..., cf_1)-

3. Lasimilitud entre dos series temporales se obtiene comparando las dos cadenas
obtenidas de la transformacién anterior mediante un algoritmo de subsecuen-
cia comin méxima, o LC'S (véase 3.5.2). El resultado proporcionado por ese
algoritmo sirve, en nuestra aproximacion, como base para definir una medida

de similaridad entre las series.

La principal diferencia de nuestro trabajo respecto a los comentados se centra
en que la comparacion de las series se hace desde una perspectiva cualitativa de la

evolucion de las mismas, frente al tradicional andlisis cuantitativo de sus valores.

Al mismo tiempo hemos convertido el problema de la comparacién de series
numéricas en una comparacién de cadenas con la simplificacién que ello representa.
Esta modificacién en el dominio del problema proporciona la posibilidad de utiliza-

cién de metodologias profusamente estudiadas en los tltimos anos.

Finalmente la utilizacién de algoritmos de comparacién de cadenas también es
una novedad, al tiempo que se mantiene una de las caracteristicas de los algoritmos

de alineamiento dindmico temporal muy utilizados en trabajos de reconocimiento
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de voz: la deteccién de series similares aunque existan desplazamientos en la escala

temporal.

A continuacién vamos a dedicar una seccién a cada uno de los pasos comentados

para realizar una revisién en profundidad de cada uno de ellos.

4.1.1. Normalizacién

En primer lugar y con la intencién de poder comparar cualitativamente las series
se realiza una normalizacién de sus valores al intervalo [0,1]. Esta normalizacion

permite la comparacién de series con diferentes escalas cuantitativas.

La figura 4.1 muestra dos series que presentando escalas distintas puede consi-
derarse idénticas desde un punto de vista cualitativo, ya que presentan la misma

evolucién.

Figura .1: Dos series que pueden considerarse cualitativamente idénticas en

su forma puesto que su diferencia es un cambio de escala.

Sea X = (zo,...,xs) una serie temporal. A partir de ella se obtiene la serie
temporal normalizada representada como X = (Zp, ..., Zf) donde:

= z; — min(zo, .'..,xf) (4.1)
max(xo, ..., t¢) — min(zo, ..., Tf)

siendo min y max operaciones que devuelven los valores minimo y méximo de una

secuencia de numeros.
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Siguiendo los pasos de [APWZ95] se considera que la similitud de las series viene
dada por el parecido existente entre sus evoluciones a lo largo del tiempo y no por
la proximidad de los valores concretos que tomen. Se desea por tanto obtener una
descripcion de las series que representen la forma en que se modifican sus valores
entre cada dos instantes de tiempo consecutivos; a esta variacién le llamaremos

transicion.

La forma maés sencilla de obtener esta descripcién es utilizando la derivada, que en
el caso de las series que tienen un intervalo de muestreo constante en el seguimiento

de la magnitud representada, es equivalente a la diferencia de los valores.

Por tanto, a partir de esta serie normalizada, se obtiene la serie de diferencias o

transiciones Xp = (dy, ..., dy—1) donde
di =Ty — Ti1 (4.2)

Esta serie de diferencias serd utilizada posteriormente en el etiquetado para obtener
la cadena de caracteres correspondiente a la serie temporal. Por la definicién de la
serie de diferencias, y su obtencién partiendo de series normalizadas, es evidente que

para todo d; € Xp su valor pertenece al intervalo [-1,1].

4.1.2. Etiquetado

Una vez que las series han sido preprocesadas y se han convertido en la evolucién
de las amplitudes resultantes se procede al etiquetado cualitativo. Para este paso se
aplica de una forma limitada, una versién simplificada de su sistema de etiqueta-
do, el método presentado en el lenguaje SDL en [APWZ95]. Una revisién de este
método puede encontrarse en el Apéndice B, donde también se incluye, en la seccién
B.1, un breve comentario acerca de las diferencias entre su etiquetado y el que se

estd proponiendo.

La normalizacién propuesta en el apartado anterior considera la evolucién de la
pendiente en lugar de los valores de la serie. Con la intencién de asignar una etiqueta

a cada tipo de pendiente, se divide el intervalo de las posibles pendientes en varios
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grupos y se le asigna a cada uno una etiqueta cualitativa. Cada grupo se compone

de un rango de valores que se consideran similares.

En QST se establecen las siguientes restricciones al conjunto de etiquetas selec-

cionado:

» Resultante del preprocesado previo se conoce que los valores de las series a

etiquetar se encontrardn en el intervalo [—1,1].

» Se establece la obligatoriedad de que los intervalos que definen el conjunto de

etiquetas sean disjuntos.

Asi se propone una divisién, proveniente de la experiencia y que ha sido con-
trastada empiricamente, de los posibles valores de las pendientes que se realiza en
siete rangos y de acuerdo con un parametro §, § > 0, proporcionado por los exper-
tos, segin el conocimiento que éstos tiénen sobre el problema. En este sentido, los
expertos deben informar sobre el significado de las diferentes etiquetas cualitativas
en el 4mbito del problema, es decir, identificar los rangos en los que se mueven cada.

una de las etiquetas cualitativas.

Con estas premisas se crea un conjunto de etiquetas y sus respectivos rangos que

se presentan en la tabla 4.1.

En dicha tabla la primera columna representa la etiqueta cualitativa para cada
rango de pendientes, que se muestran en la segunda columna. La dltima columna

contiene el caracter asignado a cada etiqueta.

El alfabeto presentado contiene tres caracteres para el incremento y tres para los

decrementos, y uno adicional para el rango constante.

El ntimero de etiquetas es reducido; con un niimero mayor de etiquetas se tendria
una mayor granularidad que harfa que la similitud cualitativa se aproximara a la

similitud cuantitativa.

Este alfabeto se usa para obtener la cadena de caracteres Sx = (co,...,Cf-1)

correspondiente a la serie X , donde cada c; representa la evolucién de la curva
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Etiqueta Intervalo Simbolo
Fuerte incremento (1/6,1] H
Incremento moderado | (1/6%,1/4] M
Ligero incremento (0,1/6%] L
Sin variacién 0 0
Ligero decremento [—1/42,0) l
Decremento moderado | [-1/8, —1/6?) m
Fuerte decremento [-1,-1/6) h

Tabla 4.1: Etiquetas cualitativas, conjunto de divisiones de los valores de las

series de diferencias en funcién de § y simbolo asignado en QST

Figura 4.2: Tres series que generan la misma secuencia de simbolos, incluida

en la zona inferior.

entre dos puntos adyacentes en el tiempo en X . Se obtiene de Xp = (dp, ..., ds_1)

asignando a cada d; su caracter correspondiente con respecto a la tabla anterior.

Esta traduccion de la serie temporal a una secuencia de simbolos permite abs-
traernos de los valores de la serie y centrarnos en su forma. Es evidente que cada

cadena de simbolos puede describir un infinito ntimero de series que cumplen con
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las restricciones establecidas por cada simbolo a la transicién que representa: puede
considerarse que cada cadena de simbolos es el representante candnico de una familia

de series que son cualitativamente idénticas.

La figura 4.2 muestra tres series diferentes cuya traduccién produce la misma
secuencia de sfmbolos. Mientras las tres curvas tienen diferentes puntos de inicio y
fin, su evolucién es cualitativamente similar, por lo que se puede decir que pertenecen
a la misma familia de curvas desde un punto de vista cualitativo de su evolucién en

el tiempo.

La figura 4.3 resume graficamente el proceso de obtencién de la cadena de simbo-
los partiendo de una serie y utilizando el alfabeto mostrado en la tabla 4.1 con un
valor de § = 5. En la figura A) se muestra una porcién de una serie temporal y en
la figura B) la misma parte de la serie una vez normalizada. En la figura C) se han
afiadido en forma de barras los valores de las diferencias entre cada dos valores con-
secutivos que forman la serie Xp. Posteriormente se afiaden las lineas que marcan
los limites de las regiones a las que se les ha asignado una etiqueta cualitativa, como
se observa en la grafica D) y en la E) se han agregado los simbolos que corresponden

a cada transicién y que conforman la serie de simbolos Sx.

En el siguiente capitulo se realiza una revisién profunda de la calidad de este

etiquetado y se realizan comparaciones con otros métodos de etiquetado.

4.1.3. Definiciéon de Similitud @S/

Una vez que tenemos las series originales, X = (%o, Zf) ¥ Y = (Yo, -, Us),
traducidas a cadenas de sfmbolos cualitativos, Sx, Sy, podemos definir el Indice de

Cualitativo de Similitud.

Se define la similitud QST entre las cadenas como

V(LCS(Sx, Sy))

m

QSI(Sx,Sy) = (4.3)

donde VS es el cuantificador de conteo aplicado a la cadena S, es decir obtiene
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Figura 4.3: Ejemplo de conversién para é = 5 en la tabla 4.1. Se muestra la
serie original en A), la serie normalizada en B), se afladen las
barras que representan los valores de las diferencias (d; € Xp) en
C), los limites de las regiones en C) y en D) se completa con los

simbolos asignados a cada transicién (¢; € Sx).

la longitud de S. Por otro lado, m se define como m = maz(VSx, VSy). De esta
manera, se puede interpretar la similitud QSI como el nimero de simbolos que
podemos encontrar en el mismo orden en ambas secuencias dividido por la longitud

de la secuencia mas larga.
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Propiedades del QST7

Sean Sx, Sy, Sz tres cadenas de caracteres obtenidas de la transformacién de
tres series temporales. La definicién anterior de similitud QST cumple lo siguiente:

1) QSI(Sx, Sy) es un ntimero en el intervalo [0,1]. Si X es absolutamente diferente

de Y el valor del indice es cero.

Si LCS(Sx, Sy)) =0
\
VLCS(Sx,Sy)) =0 (4.4)

N3
QSI(Sx,Sy) = 0.

El valor de QSI(Sx, Sy) aumenta de acuerdo al nimero de caracteres coincidentes.

Este valor es 1 si Sx = Sy.

Si LCS(Sx, Sy)) = Sx
J
VLCS(Sx,Sy)) = Sx (4.5)

J
QSI(Sx, Sy) = 1.

2) El tamaifio de las cadenas también afecta a QSI. En este sentido, dos cadenas
de un tamafo aproximadamente igual y que comparten un niimero determinado de

simbolos, son més parecidas que otras dos con el mismo nimero de simbolos pero

de tamanios muy diferentes, es decir,

VSx = VSy,VSx << VSyg,
VLCS(Sx, Sy) ~ VLCS(Sx, Sz)
J
QSI(Sx,Sy) > QSI(Sx, Sz)

(4.6)
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4.2. Caracteristicas y Limitaciones

Esta definicién de QST tiene unas implicaciones claras sobre el concepto de simi-
litud que se considera, como ya se vio en el capitulo 2. En este caso las caracterisitcas
de esta similitud, derivadas de la normalizaién previa y la utilizacién del algortimo

LCS, son:

= Los cambios de escala y los desplazamientos en el eje Y no afectan al indice

de similitud.

= Coindencia de subcadenas aunque exista desplazamiento temporal. Un retraso
o adelanto de una serie sobre otra no impide la deteccién de la similitud entre
ellas, aunque el indice de similitud se reducira proporcionalmente al tamano
relativo que presente el retraso o adelanto. Esto también permitird detectar
similitudes entre trozos de las series, siempre en el mismo orden en ambas, y

con la limitacién anterior.
Los inconvenientes mas importantes de esta similitud son:

= No se penalizan los errores. S6lo se tienen en cuenta los aciertos, por lo que
no afecta el grado de error en los casos no coincidentes. Se entiende por gra-
do de error la distancia entre simbolos; la comparacion del par de sfmbolos
(H, M) (segun la tabla 4.1) representando ambos a valores negativos puede

considerarse més leve que el caso del par (H, h).

= No hay informacién sobre el tipo de aciertos. El hecho de que los aciertos estén
distribuidos de una u otra forma puede tener implicaciones dependiendo de la
aplicaciéon. Con la distribucién de los aciertos se hace referencia tanto a la
forma en que estan situados, su grado de agrupacién, como a las zonas de las

series en gque se encuentran.

» Ajuste del parametro. Con este método se ha concretado el nimero de interva-

los en que se dividen los posibles valores cada serie pero no se ha proporcionado
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ninguna regla para la determinacién del parametro §. El valor de este parame-
tro influye en la calidad de los resultados, sin embargo ain no se ha realizado
un estudio detallado sobre su importancia en los resultados ni sobre su relacién

con las series pertenecientes al dominio del problema.

» Tratamiento de valores anormales. La presencia de valores anormales en una
serie puede desembocar en resultados inesperados. Este inconveniente se ana-

liza en la siguiente subseccion.

4.2.1. Problema de la normalizacion.

El paso de normalizacién que se ha incluido en la anterior definicién debe ser
usado con precaucién. Las series a tratar deben estar libres de ruido asi como de la
inclusién de valores anormales, “outliers, debiendo el usuario garantizar esto por
su propio conocimiento del sistema, del método de registro de datos o por un paso

previo en que se eliminen estos elementos.

La razén de esta salvedad viene dada por las caracteristicas de la normalizacion,
que en caso de valores anormalmente grandes provocaria un aplastamiento general
de toda la serie normalizada que podria llevar a que se asignaran de forma distinta

un conjunto elevado de etiquetas.

En la figura 4.4 se incluyen dos series siendo la serie2 idéntica a la seriel salvo
los valores finales. Puede observarse en sus versiones normalizadas como la serie2
presenta, salvo en el tramo final, una reduccién de escala con respecto a los valores
de la seriel. Este cambio de escala puede hacer que la mayoria de las etiquetas que
se asignen a los valores de ambas series sean diferentes, aunque las series presenten

un gran parecido inicial.

En aquellas situaciones en que no se pueda asegurar una calidad de los datos,
o la depuracién datos anémalos no sea aceptable (por su inconveniente de eliminar
algunos valores interesantes) puede plantearse la sustitucién del procedimiento de

normalizacién por uno de tipificacién.
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Figura 4.4: Problema de la normalizacién. Dos series que sélo difieren en los

En esta tipificacion, donde a cada valor de la serie se le resta la media y se divide

por la desviacidén tipica, se garantiza que se recogen los desplazamientos en el eje Y

Ultimos valores presentan grandes diferencias entre sus versiones

normalizadas.

al tiempo que las escalas de las diferentes series se aproximan.

Todo el procedimiento se mantendria idéntico salvo que los valores no estarian
limitados al intervalo [—1,1]. Asf en caso de aplicar la tipificacién serfa necesario

modificar los valores minimo y méximo de los conjuntos que definen los intervalos

de discretizacién de las series diferenciadas que pasarian a ser [—o0, +00].
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CAPITULO 5

ETIQUETADOS. EL PROBLEMA DE LA
DISCRETIZACION

El procedimiento que en capitulos anteriores se ha identificado como etiquetado y
consistente en representar con un grupo de etiquetas un rango de valores numéricos

es reconocido en el campo de la estadistica como discretizacion.

En este capitulo se realiza una revisién del problema de la discretizaciéon de
variables continuas, las soluciones aportadas en la literatura, y su utilidad. Tras
esta visién se incluye nuestra propuesta; el método de discretizacién Ameva. Junto
a su definicién también puede encontrarse una comparacién con otros métodos de

discretizacion.

Finalmente, y volviendo al caso general, se realiza un anélisis tedrico de la sensi-
bilidad de un etiquetado a la posible presencia de ruido en los datos originales para
concluir con una valoracién practica de esta sensibilidad por parte de los principales

métodos expuestos.
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5.1. Descripciéon del problema y antecedentes

La extraccién de conocimiento y el procesamiento automatico de datos son ta-
reas importantes a realizar por los algoritmos de aprendizaje automatico. Varios de
estos algoritmos han sido especificamente disefiados para la manipulacién de datos
numéricos o nominales como el algoritmo CN2 [CN89, CB91], los algoritmos CLIP
[CKO01, CKO02] y los algoritmos AQ [KM99, MMHL86b, MMHL864a], resultando que
estos algoritmos no pueden aplicarse en conjuntos de datos mixtos (datos continuos y

discretos), a menos que las caracteristicas continuas sean previamente discretizadas.

Por otro lado, otros algoritmos producen mejores resultados con caracteristicas
discretas, independientemente de que puedan aplicarse sobre caracteristicas conti-

nuas [Ker92, Cat91b].

A esta transformacién del espacio de datos se le denomina discretizacion. La
tarea de discretizacién de variables numéricas es bien conocida por los estadisticos.
El proceso de discretizacion convierte atributos continuos en discretos, establecien-
do intervalos en los cuales el valor del atributo puede residir, en lugar de valores

individuales, y asociando a cada intervalo un valor numérico discreto.

Una caracteristica deseable para una discretizacién practica es que el atributo
discretizado tenga el menor nimero posible de valores. Asi, la discretizacion deberia
reducir significativamente el niimero de posibles valores del atributo continuo ya que
un gran numero de valores posibles de los atributos contribuye a un procesamiento

lento y poco efectivo del aprendizaje automético inductivo [Cat91b].

La aproximacién habitual para las tareas de aprendizaje que utilizan el modo
mixto (continuo y discreto) es realizar la discretizacién previamente al proceso de
aprendizaje como un paso de preprocesado [DKS95, Cat91b, F192, Pfa95, ZR00)]. Asi,
el proceso de discretizacién primero encuentra el nimero de intervalos discretos, y
la anchura, o los limites de los intervalos, dado el rango de valores de un atributo
continuo [GGO1, DKS95, KC04a, MHBDO03]. La discretizacién deberia verse como un

descubrimiento de aprendizaje en el que los valores criticos de un dominio continuo
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deben ser identificados.

De todas formas las ventajas de la discretizacién en el periodo de aprendizaje no
han sido demostradas atin, aunque se han realizado algunas comparaciones [DKS95].
Por ejemplo, en [MHBDO03] se demostré que incluso sobre datos puramente numéri-
cos los resultados de una clasificacién textual realizada sobre una representacién
textual derivada de los datos originales mejoran los resultados de la presentacion
mas sencilla de nimeros como tokens y, més importante todavia, es competitiva con

técnicas maduras de clasificacién numérica como los métodos C4.5 [Qui93], Ripper
[Coh95] y SVM [AG03, CST00, GAVV02, Gon02, SS02].

Ciertamente no existe un método universal que calcule una discretizacién éptima
de un atributo continuo para todos los casos. Hay que considerar que existe una
gran multitud de métodos de discretizacién en la literatura; desde los algoritmos
no supervisados (algoritmos “ciegos®, donde no hay informacién disponible de la
clase a que pertenece el objeto que estd siendo considerado) como los intervalos
de igual amplitud, intervalos igual frecuencia [CWC91], el agrupamiento de las k-
medias 0 MCC no supervisado[DKS95]; a los algoritmos supervisados (donde existe
la informacién de la clasificacién y puede tenerse en cuenta en la discretizacién de
los datos) como CAIM [KC04a, KC04b], F — CAIM [KC03], ChiSplit [BB81],
ChiMerge [Ker92], Chi2 [LS97, TS02], Khiops [Bou01], CADD [CWC95], méxima
entropfa [WC87, KS96], 1R [Hol93] o CUM [Coc92, GG01, COGV04]. Una larga
lista puede encontrarse en [DKS95].

Nosotros definimos un nuevo método de discretizacién denominado Ameva, un
método supervisado de discretizacién auténomo basado en la medida estadistica Chi

cuadrado (x2).

Existen otras aproximaciones basadas en Chi cuadrado, ChiMerge [Ker92],
ChiSplit [BB81] and Chi2 [LS97, TS02]. El algoritmo ChiMerge ha sido amplia-
mente usado y referenciado en trabajos de aprendizaje automético. Este algoritmo

ha sido refinado en una nueva versién denominada Chi2.

Estos algoritmos, al igual que le ocurre al etiquetado incluido en el indice @SI y
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presentado en la seccién 4.1.2, necesitan que un experto proporcione algunos pardme-

tros para su mejor uso.

Por un lado la especificacién de los valores de estos parametros puede ser dificil
por multiples razones: la existencia de un ruido importante en los datos, errores en
las propias medidas, fallos en los datos como valores anormales, incluso la no dispo-
nibilidad de un experto, por ser un problema sobre el que no existe un conocimiento
previo suficiente, o que, existiendo el experto, no sea capaz de plasmar de forma

numérica su propio conocimiento.

Por otro lado, como se indica en [KLRO04], estos pardmetros que normalmente
se presentan como una posibilidad de mejorar los resultados suelen, en la mayoria
de los casos, ser determinantes y por tanto obligatorios de tener en consideracién,
requiriendo una optimizacion. Es mas, se indica que los métodos automaéticos para

el ajuste de éstos parametros tienen, a su vez, parametros iniciales.

Otro inconveniente de la existencia de parametros es la dificultad que éstos pue-
den representar en el intento de otros investigadores de repetir los experimentos

publicados para su verificacién y contraste.

Por otra parte, en los Gltimos algoritmos supervisados, el algoritmo deberia ma-
ximizar la interdependencia entre los valores del atributo discreto y las etiquetas de
clase, minimizando la pérdida de informacién debida a la discretizacién [KCO04a]. Es
mas, la discretizacion en si misma puede verse como un proceso de descubrimiento
de conocimiento en el que los valores criticos dentro de un dominio continuo deben

ser identificados.

El algoritmo propuesto Ameva se ha comparado con el algoritmo CAIM (del
que puede encontrarse su descripcién en el Apéndice C), uno de los algoritmos de
discretizacién mas relevantes, porque ambos comparten caracteristicas similares y

ninguno necesita que el usuario proporcione ningin parametro.
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5.2. Definicién del problema

Ahora, se introducen algunas definiciones bésicas.

Sea X = {z1,---,zy} un conjunto de datos de entrenamiento de un atributo
continuos X proveniente de datos mixtos, tal que cada ejemplo z; pertenezca a sélo

una de las £ clases de las variables de clase denotadas por

C={C,--,Ce}

La discretizacién de una variable continua es una funcién D : X — C que asigna
una clase ¢ € C a cada valor £ € X en el dominio del atributo que estd siendo

discretizado.

Siempre es posible encontrar un esquema de discretizacién D en X que discretiza

el dominio continuo del atributo X en k intervalos discretos:
L{k; X;C) = {[do, d1], (d1,da], -+ - , (dx—1, dk]}

tal que dj, es el méximo valor y dy es el minimo valor del atributo X, y los valores

d; estan en orden ascendente.

Sea Ly el intervalo [dp,d;] y L; el intervalo (d;—1,d;], 7 = 2,--- , k. Asi, se puede

definir una variable de discretizacién
‘C(kvX7C) = {L07 Lla e 7Lk}

y es verdad que para todo z; € X existe un tnico L; tal que z; € L; donde
i=1,--+-,Nyj=1,---, k. La variable de discretizacién L(k; X;C) del atributo X
y la variable de clase C son tratadas desde un punto de vista descriptivo, esto es son
dos atributos discretos(!), de forma que puede construirse una tabla de frecuencias

bidimensional (denominada tabla de contingencia) como se muestra en la tabla 5.1.

Por simplicidad, se denotard L(k; X,C) como L(k)

(WEs similar considerar ambos atributos como variables aleatorias. En éste caso, se utilizan

probabilidades en lugar de frecuencias.
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Cl nmi ... M1 ... N1k | N1
Oz i Ny4 Nk | T4
Cg Ner oo Ny oo Tl | T
n.; niy ... ng; ... ng|{N

Tabla 5.1: Tabla de contingencia: Tabla de frecuencias bidimensional para el

atributo X y el esquema de discretizaciéon L(k)

En la tabla 5.1, n;; denotan el nimero total de valores continuos que pertenecen
a la clase C; que estén dentro del intervalo L; = (d;_1,d;]. n; es el nimero total

de muestras que pertenecen a la clase C;, y n.; es el niimero total de muestras que

pertenecen al intervalo L;, para¢=1,--- £y j=1--- k. De forma que:
¢ k k
n;. = Znij , TNy = Z Nij N = Z Z’I’LU (51)
J=1 i= i=1 j=1

5.2.1. La discretizacion Ameva

Dada la tabla 5.1, definiremos el criterio de discretizacién basado en la coeficiente
de contingencia (x?) que mide la independencia entre las variables de clase C y la

variable de discretizacién L(k).

Es bien conocido en estadistica [CH74, AL96], que dados dos atributos discretos
C y L(k) son (estadisticamente) independientes si para todo C; € Cy L; € L(k) se

cumple que
n;. N.j
Ny = N

En otro caso, existe una asociacién entre ambos atributos.

i=1,,0 j=1,---,k
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Por tanto, una via de medir la asociacién (o interdependencia) entre la variable

de clase C y la variable descripcién L£(k) es el estudio del valor
¢
N Mg\ 2
22 (ms - =5 )

Pero, es mejor considerar una medida relativa, denotada por x%(k) = AL(k),C|X):

. (n N n.j)z
i

i=1 j=1
Yy
A k) = i -1 5.3
dx X(k) =N (min{¢, k} — 1) (5.3)
Definiremos el coeficiente Ameva y lo denotaremos por Ameva(k) %/ Ameva(L(k),C|X
como sigue: \
x* (k)
=~/ 5.4
Ameva(k) = 1) (5.4)

para k,£ > 2. El factor (£ — 1) se analizard posteriormente.

Teniendo en cuenta [CKO01], el valor del criterio Ameva se calcula sobre la tabla

de contingencia. El coeficiente Ameva tiene las siguientes propiedades:

» El valor minimo de Ameva(k) es 0 y si este valor es alcanzado significa que

los atributos C y L£(k) son (estadisticamente) independientes.

= El valor méximo de Ameva(k) significard la mejor correlacién entre las eti-
quetas de clases y los intervalos discretos. Si k > £ entonces esto significa que
para todo x € C; existe un tnico jo tal que z € Lj, (el resto de los intervalos
(k — £) no tiene ningtin elemento), esto es, el valor maximo del coeficiente
Ameva se alcanza cuando cada intervalo tiene todos valores agrupados en una

sola etiqueta de clase.
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» El valor acumulado es dividido por el nimero de intervalos k& de forma que el

criterio favorece esquemas con el menor nimero posible de intervalos.

El objetivo del algoritmo Ameva es maximizar la relacién de dependencia entre
las etiquetas de clase C y los valores continuos del atributo L£(k; X;C), al tiempo que

se minimiza el nimero de intervalos discretos.

Puede observase que el coeficiente Ameva depende de X,L(k) y C. Es sencillo

demostrar siguiendo (5.3) que Xméxc Ameva(k) = Amevamq.(k) es

H] ?

ifk</¥

—]]g ithk>/¢

Asi se tiene que Amevamq,(k) es una funcién creciente de &k si k < £, y una
funcion decreciente de & si k > ¢. Ademaés, se verifica que
, N
1%12&2}( AMmevayq, (k) = Amevanqe,(£) = 7
es decir, el maximo valor del coeficiente Ameva es alcanzado en la situacién éptima
(todos los valores de C; estan en tnico intervalo L; y viceversa). Cuando k > /£ se
observa que se realiza una mayor penalizacion de la funcién Ameva(k). También
puede observarse que este maximo depende del nimero de clases ¢. En la figura 5.1

se representa un ejemplo de Amevamq, (k) para k=2,---,15, N =200y £ = 5.

5.2.2. El algoritmo Ameva

Se han desarrollado dos aproximaciones a la discretizacién basada en el coefi-

ciente Ameva.

Primera aproximacién: Habitualmente el problema de encontrar un esquema de
discretizaciéon L(k) con un valor 6ptimo global del criterio Ameva es altamente

combinatorio. La primera aproximacién realiza la tarea de discretizacién con un
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Figura 5.1: Valores de Amevamg., en funciéon de k, para £ =5y N = 200.

costo computacional razonable, de forma que pueda aplicarse a atributos continuos
con gran numero de valores diferentes; y calcula un valor méximo local del criterio

Ameva.

El algoritmo funciona con un esquema top-down dividiendo uno de los intervalos
existentes en dos nuevos utilizando como criterio los resultados obtenidos en la
bisqueda del valor 6ptimo de (5.4) después de la divisién, comenzando como tunico

intervalo. El algoritmo tiene dos partes y se detallan en la figura 5.2.

Este algoritmo encuentra el menor nimero de intervalos que proporcionan la
mejor relacién “nimero de intervalos-coeficiente de asociacién* basado en el valor

de Ameva.

Segunda Aproximacién: normalmente el niimero de etiquetas de clase es pequeno
en algunos problemas y como el criterio Ameva proporciona un nimero reduci-
do de intervalos es posible definir para estos problemas un algoritmo genético que
encuentre el valor global maximo de los valores del criterio Ameva con un coste

computacional que no sea excesivo.
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Input: M ejemplos, S clases, F; atributos continuos
Para cada I} hacer:
Pasol.

1.1 buscar el valor mdximo (d,) y minimo (d,) de F;

1.2 formar un conjunto con todos los valores diferentes de F} en
orden ascendente, inicializar los limites de los intervalos B
con el minimo, el mdximo y los puntos intermedios de todos
los pares adjacentes del conjunto.

1.3 establecer el esquema de discretizacién inicial
como D :[dy,d,], y hacer GlobalAmeva =0

Paso2.

2.1 inicializar k=1;

2.2 probar cada elemento de B, que no este en D, y
calcular el correspondiente valor Ameva

2.3 después de probar todas las posibilidades elegir
la que resulta el valor mds alto de Ameva

2.4 si Ameva > GlobalAmeva entonces actualizar D con
elemento elegido en el paso 2.3 y hacer GlobalAmeva = Ameva,
sino terminar

2.5 hacer k=%k+1 y pasar al punto 2.2

Output: Esquema de discretizaciém D

Figura 5.2: Pseudocédigo del algoritmo Ameva.

5.3. El método Ameva frente a otros criterios

Es en esta secciéon donde se realizard la comparacién del método Ameva con

otros métodos desde un punto de vista tedrico.
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5.3 El método Ameva frente a otros criterios

5.3.1. Ameva Versus ChiSplit, ChiMerge y Chi2

Los métodos ChiSplit y Ameva siguen un esquema top-down, empiezan con un
intervalo inicial y recursivamente lo dividen en dos nuevos intervalos. Por su parte
los métodos ChiMerge y Chi2 utilizan un sistema bottom-up comenzando con un
conjunto de intervalos con un Wnico valor y contindan uniendo intervalos adyacentes
iterativamente. Todos estos métodos estdn basados en el coeficiente estadistico Chi

cuadrado y para todos es muy importante el siguiente lema.

Lema 5.3.1 Sean L(k) y L(k + 1) dos esquemas de discretizacion donde L(k + 1)

se obtiene por la division del intervalo L{k) en dos, entonces:

X2 (k+1) > x*(k) (5.5)

Prueba: por simplicidad, tenemos k intervalos y suponemos que se divide el intervalo
final en dos nuevos, asi la tabla de contingencia de £(k) y L(k + 1) son iguales a
excepcion de las columnas finales (véase la tabla 5.2 donde Lj es el intervalo k-ésimo
de L(k), Ly y Ly, son los intervalos k-ésimo y k + 1-ésimo de £(k+1) ) y cumple

algunas desigualdades:

N = Nk + Nikt1, i=1,...,¢
e = Mg+ N

* _ .
n, = n;, 2_1,...,£

Siguiendo estas notaciones y (5.2) se tiene que x?(k + 1) — x?(k) es igual a

¢ 2 2 *\2
NZ( Mk T Mik+1 (nix) )
— \niny N3N

ALY RS

y simplificando se tiene que

¢ 2
1 (nknk 1 — Nk 1n-k)
) 9 1 + +
k+1D)—x'(k)=N) -
X(k+1) — x*(k) 2 g Mg (Mot + Mokg1)

y el lema queda probado.
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L Ly, Ly
Ci|nly = nuw + nNup
Ci|nh, = nie + N
Colnge = na + Ny

n*k = Ng + Ngn

Tabla 5.2: Comparacién de lo, columna previa en la tabla de contingencia de
X y las nuevas que la sustituyen L(k) and L(k+1) por lo aplicacién

del esquema de discretizaciém

Nota 5.3.2 No es dificil probar que el lema 5.5.1 es verdad si el método une inter-
valos en lugar de dividirlos, y por simetria si se usa la union o division de etiquetas

en lugar de intervalos.

Seqiin (5.5) el coeficiente de contingencia crece cuando se dividen intervalos y

disminuye cuando los intervalos son fusionados. A

Por otro lado, los algoritmos ChiSplit, ChiMerge y Chi2 necesitan un criterio
de parada que se utiliza para medir si la diferencia entre sucesivas interacciones es o
no relevante. En estos algoritmos, el criterio de parada es elegido por un experto de
entre un conjunto de parametros con los problemas ya comentados. Opuestamente,
vamos a mostrar que en el algoritmo Ameva €l criterio de parada es seleccionado

automaticamente.

De (5.5), se tiene que:

Ameva(k +1) = LAmeva(k:) + éj%(%}z

k+1 (5.6)
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donde

¢ : —_— . 2
AA(E+1) = =Y 3 L (st = naana)®

(6 — 1) Py ’l’l—Z n.kn.k+1(n.k + ’I”L.k.H)

Esto es, Ameva(k+1) es una media aritmética ponderada de Ameva(k) con un peso
F—kﬁ y AA(k + 1) como un peso EJLJ Asi, el criterio de palabra es autométicamente

elegido utilizando (5.6), el paso 2.4 del algoritmo Ameva puede verse asi
x2(k) < (0 =1)kAA(k +1)

y AA(k + 1) depende de X, C, L(k) y L(k + 1) es decir, depende del conjunto de

datos, las clases y el esquema de discretizacion.

Por otro lado, es importante sefialar que si C y L(k) son consideradas variables
aleatorias entonces, puede probarse que la variable aleatoria x%(k) posee una dis-
tribucién que es aproximadamente una Chi cuadrado para un N suficientemente
grande. Esta aproximacién es utilizada en [Bou01, Bou04] donde se define un nuevo
método basado en Chi cuadrado denominado Khiops. Es un método bottom-up y el

criterio de parada se basa en un nivel de confianza con Chi cuadrado.

5.3.2. Ameva Versus CAIM

Ahora, se realizard una comparacién teérica entre Ameva y el reciente algoritmo
CAIM.

El algoritmo CAIM es similar al algoritmo Ameva excepto que en el punto
2.4 presenta una segunda condicién. La cldusula condicional completa pasa a ser
(CAIM > GlobalCAIM or k < £). Esta restriccién hace que el algoritmo supere el
hecho de que normalmente CAIM (k) > CAIM({ + 1) para todo k = 2,3,--- ,£, y
garantiza que el esquema, de discretizacién finalmente obtenido £(k) tiene, al menos,

tantos intervalos como clases.

Esta restriccién tiene un fundamento empirico, demostrando la experiencia que

un nimero de intervalos igual al ndmero de clases preserva mejor la informacién en
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Figura 5.3: Valores de Amevayee Yy CAIM, 0,y en funciom de k, para £ =5 y
N = 200.

tarea de clasificacién [Kur04]. De todas formas, esto es un importante inconveniente

en la implementacion del algoritmo CAIM.

Un problema que presenta la definicién del criterio CAIM es que su méximo

valor posible depende de k y se demuestra que

max CAIM(k) = CAI Mg, (k) =

N
X,L(k),C k

, N
p8x CAI Mmoo (k) = =

(5.7)

Esta dependencia implica que el valor CAI My,,,(k) decrece hiperbdlicamente,
haciéndose maés dificil localizar esquemas de discretizacién con un valor CAIM (k) >
CAIM(k—1) en cada incremento de k. Puede observarse en la figura 5.3 los valores

méaximos de CAIM en funcién de k.

Por ejemplo, sea X7 y Xy dos muestras aleatorias con un tamatnio N = 500 con
una distribucién uniforme y un ndmero de clases £ = 10 entonces la probabilidad
de que el coeficiente CAIM(10) para la muestra X; sea mayor que el coeficiente
CAIM(2) para la muestra X, es menor que 0,1 y esta probabilidad es tan pequena

por la construccién del algoritmo.

Por la misma razon, no es normalmente necesario continuar el proceso para k > ¢
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porque casi siempre se tiene que CAIM (£) > CAIM (¢ + 1). Esto puede observarse
en la figura 5.3, al igual que el hecho de que si k > ¢ los valores méximos de ambos

coeficientes Ameva y CAIM son iguales.

Por otro lado, este coeficiente es menos interpretable que el coeficiente Ameva
porque la minima asociacién debe darse cuando los dos atributos son independientes.
Asi, si L(k) y C son independientes entonces Ameva(k) = 0 pero puede demostrarse

que en ese caso

1 i 9
CAIMmm asociacion(k) = k—]\7 zgll,ax,é n;.
El valor minimo de CAIM (k) es
N

y este valor es alcanzado cuando n;; = % para todo i = 1,.--£. Asi, si fuese un
problema de clasificacién este valor proporciona la peor situacién posible (méxima

entropia).

Al igual que con el coeficiente Ameva, se ha probado que

k 1
Al = ——CAIM(k)+ —A(k+1
CAIM(k + 1) k+1(1A ( )+k+1 (k+1)
donde
Ak +1) = méx; n2, + max; N3 1
N N1
_ max;(n, + Nik+1)?
N + N1

i.e. CAIM(k+1) es una media aritmética ponderada de CAI M (k) con un peso E%
y A(k + 1) con peso 1.

Otro problema que se deriva de la definicién del criterio CAIM es su falta de
distincién entre situaciones diferentes. Sea un problema con tres clases diferentes
C4, Cy y C5 donde ny. = 50, ny. = 250 y n3. = 50 respectivamente. Entonces para

las siguientes tablas de contingencia
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Li Ly, Ls Ly Ly Ls
Ci |26 0 25 Ci|150 0 0
Cs | 50 150 50 Cy | 50 150 50
Cs |25 0 25 Cs1 0 0 50

el valor de CAIM es el mismo para ambas tablas de contingencia y se puede ver
que la segunda tabla es mejor que la primera para un problema de clasificacién 2,
Ademas, es facil calcular el valor del coeficiente Ameva para ambas tablas (17,5 y

46, 667, respectivamente).

En la siguiente seccién se realizan algunas comparativas entre ambas aproxima-

ciones.

5.4. Comparacién Practica

Con la idea de clarificar las mejoras de Ameva frente a CAIM se han aplicado
ambos métodos a varios conjuntos de datos mixtos y de datos inicamente continuos.

El algoritmo C4.5 [Qui93] se utilizé para generar reglas de clasificacion.

En ésta seccién se presentan los resultados de la aplicacién del algoritmo Ameva
y el algoritmo CAIM a doce conjuntos de datos continuos y de tipo mixto muy

utilizados en la literatura.

En este trabajo no se ha incluido ninguna comparativa entre los resultados obte-
nidos por el algoritmo Amewva frente al algoritmo ChiMerge en funciones de clasifi-
cacién. Pueden consultarse los resultados presentados en [Ris99] donde se realizé una
comparativa entre cuatro algoritmos discretizacion que puede ser utilizada como con-
traste. Esta comparaciéon puede hacerse al haberse utilizado en ambos trabajos los
mismos conjuntos de datos. También se utilizan estos conjuntos en [Bou04], donde
se comparan los resultados obtenidos con los algoritmos C'hi2, ChiSplit y Khiops

en tareas de clasificacién.

(P)Debe resefiarse que CAIM es sensible a los tamafios de cada clase.
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Primero se realiza una comparacién de Ameva y CAIM con los conjuntos de
datos utilizados en [KCO04a]. Para el segundo experimento se seleccionaron cuatro
conjuntos con un ndmero de clases superior al existente en los conjuntos utilizados
en el primer experimento. El tltimo experimento es una comparativa entre las dos

aproximaciones del algoritmo Ameva que se comentaran mas adelante.

En todos los experimento los algoritmos son aplicados a cada conjunto de datos
obteniendo un nuevo conjunto discretizado siguiendo el esquema de validacién cru-
zada de 10 pliegues. Los conjuntos discretizados son usados posteriormente en una

tarea de aprendizaje realizada por el algoritmo C4.5.

La medida de la calidad de la discretizacién de ambos algoritmos vendra dada
por el ndmero total de intervalos obtenidos, el tiempo invertido en el proceso de
discretizacién, el nimero de nodos que presenta el drbol de decisién (generado por

el algoritmo C4.5) y la precisién obtenida en la identificacién.

5.4.1. Primer experimento

Los nombres de los conjuntos de datos utilizados y sus respectivas abreviaturas

identificativas son:

Iris Plants (IRI)

= John Hopkins Univ. Ionosphere (ION)

= Statlog Project Heart Disease data set (HEA)
» Pima Indians Diabetes (PID)

= Statlog Project Satellite Image (SAT)

» Thyroid Disease (THY)

= Waveform (WAV)

» Attitudes Towards Workplace Smoking Restrictions (SMO)

Pagina 91



Capitulo 5: Etiquetados. El problema de la Discretizacién

Las razones para la seleccién de este conjunto de datos es la existencia, en
[KC04a], de una comparacién previa, usando estos mismos conjuntos, del algorit-
mo CAIM frente a otros seis algoritmos de discretizacién muy extendidos, com-

probandose su mayor capacidad.

Todos los conjuntos datos se obtuvieron del repositorio UC Irvine Machine Lear-
ning [BM98] excepto el tltimo que fue obtenido del archivo de conjuntos de datos

Statlib [V1a00]. La tabla 5.3 presenta las caracteristicas de estos conjuntos.

Conjuntos
Propiedades IRIS | SAT | THY | WAV | ION | SMO | HEA | PID
N° de clases 3 6 3 3 2 3 2 2
N° de ejemplos 150 | 6435 | 7200 | 5000 | 351 | 2855 | 270 | 768
N° de atributos 4 36 21 21 34 13 13 8
N° de atributos continuos 4 36 6 21 34 2 6 8

Tabla 5.3: Caracteristicas de los conjuntos de datos usados en el primer ex-
perimento. En negrita el mejor resultado para cada conjunto y

criterio.

La figura 5.4 muestran los valores de los criterios de calidad mencionados obte-
nidos por la aplicacién de los algoritmos CAIM y Ameva para estos conjuntos de
datos. Al realizarse el experimento por medio de un sistema de validacién cruzada,

los resultados incluyen el valor medio y de desviacién estandar de cada valor.

En todos los conjuntos, debido a la definicién de CAI M, el nimero de intervalos
a obtener puede ser previamente estimado como resultado de multiplicar el niimero
de atributos (s) por el ntimero de clases (s - £). En el conjunto de datos ION se
produce una excepcién a esta regla obteniéndose 67 intervalos frente al nimero
tedrico de 68 (34 - 2); la razén de esto se encuentra en que uno de los atributos sélo

presenta un valor numérico, que queda incluido dentro de un unico intervalo.

Comparando el ntiimero de intervalos generados por los métodos CAIM y Ameva,

podemos ver que ambos métodos igualan al producir cada uno el menor nimero
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Dataset
Criterio |[Método | IRIS SAT THY | WAV ION SMO HEA PID
Disc. |Media Desv.| Media Desv.|Media Desv.|Media Desv.| Media Desv.|Media Desv.[Media Desv.|Media Desv.
N° total de{ CAIM 12,0 o000 216,0 000 18,0 ,000 63,0 ,000 67,0 ,000 6,0 000 12,0 000 16,0 000
intervalos | Ameva 10,0 o000 100,4 699 15,6 690 47,1 3,81 107,1 218 7,1 101 13,6 1,9 18,8 019
T. ejecucién| CAIM ,012 o4 3,69 011 ,924 007 9 021 0,76 ,006 ,115 006 ,031 ,003 ,192 004
(segundos) | Ameva ,010 000 3,30 015 ,896 ,010 7,44 363 1,49 ,038 0,134 0,02 ,042 008 ,226 ,005
Tamafio | CAIM 4,3 910 884 678 29,3 820 493 432 21,2 437 1,9 145 31,8 4,71 16,0 4,74
arbol C4.5| Ameva 4,3 40 528 489 17,6 1,26 319 27,4 18,7 302 1,00 o 31,2 5,20 23,2 7,48
% precision| CAIM 93,3 s4 85,8 19 98,7 052 76,2 26 88,9 55 69,5 02 80,8 49 72,9 33
C4.5 Ameva 93,3 54 82,8 1,4 99,1034 76,8 13 88 46 69,6 01 80,8 67 76,0 37

Tabla 5.4: Comparacién de resultados obtenidos por los algoritmos CAIM vy

Ameva en el primer experimento.

de intervalos en cuatro conjuntos, pero es interesante comprobar que el algoritmo
CAIM lo hace en tres conjuntos de datos que s6lo poseen dos clases y en uno que
presenta tres. Los métodos tienen un comportamiento similar con una clara ventaja
de Ameva en los conjuntos SAT y WAV, y un menor niimero de intervalos de CAIM

en el conjunto ION.

Una situacién andloga se encuentra en el tiempo de ejecucién al implicar un

menor nimero de intervalos un menor nimero de iteraciones y de evaluaciones.

Sélo desde la perspectiva del niimero de nodos incluidos en el arbol de decisién
puede encontrarse un importante dominio de Ameva, siendo el mejor en seis, igua-
lando en uno y perdiendo en otro. Esto es importante porque un menor nimero de
nodos lleva a una implementacién més rapida de la tarea de identificacién. Eviden-
temente esto es mds importante cuanto mayores sean los drboles obtenidos; en los
conjuntos de datos SAT y WAV el algoritmo de aprendizaje C4.5 aplicado sobre los
conjuntos discretizados por CAIM genera drboles de 884 y 492 nodos mientras que
en la aplicacién sobre los conjuntos obtenidos con Ameva los tamaiios de los drboles

se reducen a 528 y 319 respectivamente.
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Ha de senalarse que en el algoritmo C4.5, en general, un menor ndmero de
intervalos implica un tamano menor en el arbol de decisién, pero esto no es una

condicién suficiente como puede observarse en los conjuntos ION, SMO y HEA.

Finalmente, la precision es casi idéntica en seis conjuntos de datos con diferencias
menores al 1%. En los dos conjuntos de datos restantes existe una ventaja del 3%
para el método que produce un mayor nimero de intervalos, CAIM para SAT y

Ameva para PID.

Los resultados muestran una posible relacién, para estos ejempos, entre el nimero
de clases y el ntimero de intervalos obtenidos con ambos métodos: cuando el nimero
de clases es bajo (dos en este caso) CAIM produce un menor numero de intervalos,
y cuando el nimero de clases aumenta el método que genera menos intervalos es
Ameva. Este comportamiento se hace patente en la figura 5.4 donde se muestra, para
cada conjunto de datos, el ntimero de clases que presenta y el niimero de intervalos
producidos por ambos métodos. El ntimero de intervalos es un porcentaje relativo

alcanzando el 100 % el método que produce el mayor valor.
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=
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i-l-CAIM -f~ Ameva —€= Namero de clases

Figura 5.4: Relacién entre el nimero de intervalos y el niimero de clases. Los

intervalos se representan como porcentajes relativos.
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Unas pequenas diferencias se aprecian en términos del nimero de intervalos, el
tiempo de ejecucién y la precisién de clasificacién de ambos métodos. La conclusién

de este experimento debe ser que existe un comportamiento equivalente entre ambos.

5.4.2. Segundo experimento

Como fue establecido anteriormente, el algoritmo C AI M representa la restric-
cién de producir, al menos, el mismo nimero de intervalos que el niimero de clases
presente el conjunto de datos. La mayoria de los conjuntos utilizados en [KC04al
tienen dos o tres clases, con el conjunto SAT presentando seis. En estos casos (bajo
nimero de clases), puede observarse en la tabla 5.4 y la figura 5.4 que el ntimero de
intervalos en el algoritmo Ameva es aproximado al proporcionado por el algoritmo
CAIM (excepto para ION). Por otro lado, cuando el nimero de clases es mayor,
el algoritmo Ameva produce un menor nimero de intervalos. Asi, en esta segunda
comparacion se desea comprobar la influencia de la restriccién del algoritmo CAIM

cuando el numero de clases aumenta.

Se han seleccionado cuatro nuevos conjuntos de datos del repositorio UCI ML.
Estos conjuntos (y la abreviatura con la que serdn identificados a partir de aqui)

son los siguientes:

Glass Identification Database (GLA)

Image Segmentation database(SEG)

Vehicle Silhouettes(VEH)

Vowel Recognition (VOW)

Las caracteristicas de los conjuntos de datos se incluyen en la figura 5.5 y la re-
peticién del experimento anterior con estos nuevos conjuntos produce los resultados

mostrados en la figura 5.6.
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Los resultados muestran que con estos cuatro conjuntos de datos el algoritmo
Ameva produce el menor nimero de intervalos porque no esté influido por una
restriccién como la de CAIM de generar un ntmero intervalos igual o mayor el
nimero de clases. Como el niimero de intervalos obtenido es menor, el nimero de
operaciones del algoritmo también se reduce. Asi, la implementacién de Ameva

presenta un tiempo de ejecucién menor, con una reduccién que oscila desde un 20 %

en VEW a un 66 % en el conjunto VOW.

Al mismo tiempo un numero reducido intervalos proporciona un drbol de me-
nor tamafio en el algoritmo C4.5. El nimero de nodos obtenido con los conjuntos
discretizados por Ameva son como minimo la mitad de los obtenidos por CAIM
(alcanzéndose una tercera parte en el conjunto VOW). El nimero de intervalos ge-
nerados por CAIM para el conjunto de datos SEG es menor que el valor teérico

por la misma razén comentada previamente en el caso del conjunto ION.

Finalmente, la precision es ligeramente mejor en los conjuntos discretizados por
CAIM, mejorando los resultados de Ameva en tres y empeorando en uno. Las
diferencias de exactitud son relevantes en el conjunto SEG (cercana al 4 %) y en el

conjunto VOW (aproximadamente un 6 %).

Pero si la pérdida de exactitud, en estos conjuntos, es contrastada por la impor-
tante reduccién del nimero de intervalos y del tamafio del arbol generado (+50 %
para SEG y 70 % para VOW en ambos criterios) se puede concluir que, en algunas

aplicaciones, esta reduccién en la area de identificacion es un inconveniente asumible

Conjuntos
Propiedades GLA | SEG | VEH | VOW
N° de clases 6 7 4 11
N° de ejemplos 214 | 2310 | 846 990
N° de atributos 9 19 18 10
N° de atributos continuos 9 19 18 10

Tabla 5.5: Conjuntos de datos utilizados en el segundo experimento.
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Dataset

Criterio [Método| GLA SEG VEH VOW
Disc. |Media Desv.| Media Desv.| Media Desv.| Media Desv.

N° total de | CAIM 54 o 119,9 816 72 o 110 o
intervalos |Ameva 25,5 1,84 50,8 422 44 163 30,2 919
T. Ejecucién| CAIM ,415 005 64,7 371 ,538 .07 54,1 102
(segundos) | Ameva ,280 03 30,2 596 ,444 037 16,2 543
Tamafio |CAIM 58 11,7 187,2 201 164,2 270 6357 475
arbol C4.5 | Ameva 81,7 10 88,8 12,7 100,5 104 225,7 306
% precisién | CAIM 67,3 663 94,8 1,60 67,9 222 68,5 392
C4.5 Ameva 68,3 680 90,5 22 67,4 38 62,5 507

Tabla 5.6: Comparacién de los resultados obtenidos por los algoritmos CAIM
y Ameva en conjuntos datos con un elevado ndmero de clases. En

negrita el mejor resultado para cada conjunto y criterio.

por su pequena magnitud.

Esta reduccién de la exactitud puede explicarse por medio de la pérdida de
informacién que se produce al utilizar un menor nimero de intervalos. En la tabla
5.7 se muestran los resultados obtenidos cuando se incluye en la implementacién de
Amewva la restriccién existente en CAIM de producir tantos intervalos como clases.

A esta versién de algoritmo se le denomina Ameva®.

Los resultados de Ameva® son més similares a los obtenidos por CAIM, pre-
sentando menores diferencias en los cuatro criterios seleccionados, que el algoritmo

original Amewva.

En el nimero de intervalos la tinica diferencia es un 5% de incremento para el
conjunto de datos SEG. El tiempo de ejecucién es el criterio donde se producen
mayores variaciones con Ameva® empleando desde un 8% menos a un 25 % més

que C'AIM en los conjuntos de datos SEG y GLA respectivamente.

Una mayor similitud se produce en el ntimero de nodos de los arboles generados

con tamafios que varian entre un 7% menor a un 8% mayor. El andlisis de la
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exactitud muestra unas diferencias muy pequefias con Ameva siendo ligeramente

mejor que CAIM en tres de los cuatro conjuntos.

Dataset

Criterio | Método| GLA SEG VEH VOW
Disc. [Media Desv.| Media Desv.| Media Desv.| Media Desv.

total # de | CAIM 54 o 119,9 316 72 o 110 o
intervalos |Amevaf 54,9 s 127 o 72,1 16 110,1 316
T, ejecuciéon| CAIM ,415 05 64,7 371 ,538 007 54,1 192
(segundos) |Ameva® 554 o019 59,0 316 ,582 007 53,9 363
Tamano | CAIM 58 11,7 187,2 20,1 164,2 270 635,7 475
arbol C4,5 |Ameva® 54,6 ss0 204,7 163 170,4 854 601,9 36,0
Y%precisién { CAIM 67,3 663 94,8 160 67,9 220 685 3,02
C4,5 Ameva® 65,4 93 95,0 18 68,1 30 70,8 45

R

Tabla 5.7: Resultados obtenidos por Ameva™ en conjuntos de datos con ele-

vado ndmero de clases.

Esta comparativa evidencia que la pérdida de informacién debida al menor ntime-
ro de intervalos seleccionados es la razén de la reduccién en la capacidad de identi-

ficacién por parte de Ameva en algunos conjuntos de datos.

Una cuestién abierta es si los limites de los intervalos seleccionados por Ameva
son un subconjunto de los seleccionados por CAIM. Se realiza para ello una com-

paracion entre los conjuntos de limites.

Como ambos algoritmos comparten un esquema top-bottom los limites exterio-
res son iguales. Del conjunto de limites interiores obtenidos por Ameva se calcula
el porcentaje de los que aparecen en el conjunto proporcionado por CAIM. Los

resultados, incluyendo media y desviacién estandar, se muestran en la tabla 5.8.

De estos datos puede verse que, en la mayoria de los casos, al menos la mitad de

los obtenidos por Ameva no aparecen en el conjunto de CAIM.

Asi las conclusiones de este experimento son que con un numero elevado de

clases el método Ameva reduce drasticamente el nimero de intervalos, el tiempo de
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Conjunto | Media | Desv.
IRIS 81,7 | 12,3
SAT 54,8 | 6,51
THY 52,4 | 8,88
WAV 39,5 | 7,98
ION 42,0 1,20
SMO 22 18,4
HAE 65,8 15,4
PID 27,8 | 8,48

Tabla 5.8: Porcentaje de limites interiores presentes en ambos esquemas de

discretizacién del total existente en Ameva.

ejecucién y el tamaiio del drbol de clasificacién. Por contra se produce una ligera
reduccién en la precisién de la clasificacién, debida al menor ntimero de intervalos
utilizados. Finalmente se comprueba que los limites seleccionados por Ameva son

distintos de los obtenidos con CAIM.

5.4.3. Tercer experimento

El problema de encontrar un esquema de discretizacién L£(k) con un valor glo-
balmente éptimo de Ameva es altamente combinatorio. De todas formas, se ha
disenado un algoritmo genético que encuentra esos valores méximos globales del
criterio Ameva, para k = 2,...,2¢, y ha sido aplicado a los conjuntos de datos del
primer experimento. Una comparativa entre ambas aproximaciones se ha realizado

obteniéndose los resultados presentados en la tabla 5.9.

Existen muy pocas diferencias entre ambas aproximaciones, la iterativa y la
combinatoria, excepto en el tiempo de ejecucién. El nimero de intervalos obtenidos

por ambos algoritmos en los conjuntos discretizados es casi idéntico.

El tiempo de ejecucién presenta un crecimiento exponencial. Como la aproxima-
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Dataset
Criterio [Método [ IRIS SAT THY WAV ION SMO | HEA PID
Disc. |Mean StdD| Mean StdD[Mean StdD| Mean StdD{ Mean StdD.|Mean StdD|Mean StdD|Mean StdD
N° total de| Ameva 10,0 00 100,4 ,699 15,6 5899 47,1 3,81 107,1 2,13 7,10 1,01 13,6 1,00 18,8 910
intervalos | A.Gen. 10,0 000 100,4 ,543 15,5 972 47,2 1,55 104,6 2,07 8,10 568 13,8 1,03 18,6 ,609
T. ejecucién] Ameva ,010 o000 3,30 015 ,896 o010 7,44 363 1,49 038 ,134 ,020 ,042 008 ,226 005
(segundos) | A.Gen. 2,74 218 234,0 507 9,17 406 54,7 159 13,6 404 1,92 203 1,34 107 2,78 275
Tamafio | Ameva 4,30 940 527,9 48,0 17,6 1,26 318,7 27,4 18,7 302 1,00 ,000 31,2 520 23,2 7,48
arbol C4.5 | A.Gen. 4,50 1,58 565,2 43,7 16,9 3,70 337,0 188 20,4 4,35 1,00 ,000 26,9 4,01 24,3 6,16
% precisién| Ameva 93,3 o056 82,8 056 99,1 056 76,8 056 88,0 056 69,6 086 80,8 056 76,0 056
C4.5 A.Gen. 96,0 056 81,7 056 99,1 o056 77,1 056 89,4 056 69,6 ,056 81,9 056 75,6 036

Tabla 5.9: Comparacién entre el algoritmo incremental y el genético. En ne-

grita el mejor resultado para cada conjunto y criterio.

cién combinatoria debe buscar el mejor valor para todos los posibles nimeros de
intervalos, y no se detiene cuando un valor es menor que lo obtenido en el paso ante-
rior, el tiempo de ejecucion crece dramaticamente, desde un factor 7x en el conjunto

WAYV a un factor 274x para el conjunto IRIS.

Los arboles generados por C4.5 son mayores que los obtenidos por el Ameva
original en cuatro conjuntos, iguales en uno y menores en tres si se aplica la apro-

ximacién combinatoria, pero las diferencias no son mayores del 10 %.

Las mejoras del algoritmo genético, en términos de precision, son muy pequeiias.
Sélo se encuentra mejoria en cuatro conjuntos de datos pero nunca superior al 3%

y normalmente menor que un 1%.

Esto implica que el algoritmo iterativo, disefiado en [KC04b|, encuentra una

solucién cuasi-Optima de los valores maximos de Ameva.

Con tan pequena mejoria, si la hay, en la precisién y unos tiempos de ejecucién
tan dilatados no hay ninguna razén que sugiera una implementaciéon practica del

algoritmo genético.
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5.5. Estudio del ruido en la discretizacion

Aunque la hipétesis inicial, para la aplicacién de las técnicas presentadas, es que

las series no tienen ruido, analicemos lo que ocurrirfa en caso de que exista.

Evidentemente, la sensibilidad al ruido de Q.SI depende del proceso de etiquetado

pero podemos analizar la sensibilidad comin a cualquier divisién.

Sea X = (Zy, ..., Tr) una serie temporal normalizada y un conjunto de valores que
determinan los extremos de los intervalos de clases Ly < L1, -+ < Ly (k intervalos
de clase, los extremos pueden ser valores infinitos). Primero, las diferencias entre

dos valores consecutivos de la serie temporal:
p(t) = AZ(t + 1) = Typ1 — T, t=1,---,T-1
De esta nueva, serie y de los extremos de los intervalos de clase, se calcula una
nueva serie:
e(t)=mLéx{|p(t)—Li|,i=1-~,k}, t=1,---,T—-1

Esta serie verifica:

1. €(t) esté bien definido y existe para todo t.
2. €(t) > 0 para todo t.
3. Es verdad que:
e(t)SLz—;—min{Li—Li_l, t=1,---,k}. (5.8)
Esta serie temporal puede tratarse como una coleccién atemporal de valores. Se

puede elegir un valor 0 < a < 1 y calcular el percentil de orden a del conjunto

{e(t)}f:_l1 y se indica como ¢, (ver la figura 5.5).

Con el estudio de la sensibilidad al ruido de la serie temporal Z; como nuestro

objetivo, se considera una nueva serie normalizada, con la forma:

Ty =T +u(t)  pa
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0 €0 €(t)
K 1 ot
Contiene a % Contiene (1 —a) %
valores de la serie valores de la serie

Figura 5.5: Percentil de la serie €(t)

donde
—1 <u(t) <1,Vt

v se calcula el correspondiente etiquetado de esta serie. Las diferencias son:

ﬁ(t) = Afl'f\(t + 1) = Z/U\H.l - /(Z'\t
= Typ1 — T + (u(t +1) —uft)) - pa

parat=1,---,7 — 1. Entonces tenemos:
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|ﬁ(t)_Lzl > G(t)—ea, parai: 1,--- ,k

y por la definicién de €, al menos el (1 —a) % de las etiquetas asignadas a las series

p(t) coinciden en el mismo orden con las etiquetas de la serie p(t).

De este razonamiento podemos concluir:

» Sea K la constante de normalizacion factor de escala utilizada en la normali-

zacién de la serie original z(t), entonces en lugar de p, se define
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= De esta forma podemos asignar a cada etiquetado un valor p, del nivel de
ruido que soporta con un grado de confianza (1 — «). Si el valor de p, es
relativamente alto, entonces tendremos un gran confianza en el etiquetado

QSI proporcionado a la serie.

» Como en Estadistica, podemos fijar, por defecto en el programa informatico,
el grado de significacién o en un 5%, y de esta forma el etiquetado tendria un

grado de confianza para un nivel de error pggs del 95 %.

s Si para valores altos de «, el valor de p, tomase el valor cero, entonces se
concluirfa que el etiquetado QSI de la serie objeto de estudio es muy sensible

al nivel de ruido.

Este estudio es vélido para analizar el nivel de ruido soportado por una serie

temporal para un esquema de etiquetado.

Ahora realizaremos una aplicacién de este estudio a varios etiquetados en QSI.

5.5.1. Posibles etiquetados

Ademés de valorar la influencia del ruido en el etiquetado de QST existe interés
en conocer si es posible mejorar los resultados obtenidos utilizando etiquetados al-

ternativos.

Con esta idea se han seleccionado los siguientes métodos:

s Método CAIM. Ya utilizado para contrastar la capacidad del método de dis-

cretizacién Ameva.

» Amplitud Fija. La experiencia muestra que en la divisién de un grupo de
valores en rangos, o intervalos, con la misma amplitud es la divisién menos
sensible al ruido. Seleccionando este método queremos verificar esta hipétesis
en el etiquetado. Este método, como sefiala [Cat91al, es muy vulnerable a los

valores anormales, outliers, que distorsionan el rango de valores.
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= Percentiles o Intervalos de igual frecuencia. Este método estd relacionado
con el anterior y su aproximacion es la de buscar intervalos que representen al
mismo numero de valores. Asi cada simbolo tiene el mismo poder de represen-
tacion en el conjunto de series. Los extremos de los intervalos son seleccionados
por los correspondientes percentiles. Tanto este método como el anterior no
utilizan las etiquetas de las instancias en la localizacién de los limites de las

particiones, perdiéndose la informacién de la clasificacién.

» Método CUM. Este método fue desarrollado en [Coc77] y se realizé su imple-
mentacién en [GGO1]. La divisién de los valores en intervalos se realiza mini-
mizando la media de las desviaciones, con la condicién de que todas las marcas
de clase sean igualmente representativas. Este proceso se define basdndose en

técnicas estadisticas de muestreo y un estudio completo puede encontrarse en
[Coc77] y [GGO1].

A estos cuatro métodos se unirdn los sistemas de etiquetado ya presentados
en este proyecto de tesis; la definicién original QST y el método de discretizacién

Ameva. Con todos ellos se realizard un anélisis comparativo.

5.5.2. Un ejemplo de la afectacion del ruido

La sensibilidad del ruido depende de las series originales y de los intervalos que

abarcan los rangos que se definen para las etiquetas.

En este caso se utilizara un conjunto de series que representan la audiencia televi-
siva, cuota de pantalla, de las siete principales televisiones que operan en Andalucia
durante el ano 2003. Los datos han sido proporcionados por Canal Sur Television,
una compania perteneciente al Grupo Radio Television de Andalucia, y generados

por [Sof].

Las series representan la cuota de pantalla media para intervalos de quince mi-

nutos, por lo que cada serie tiene una longitud de 96 elementos.
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Se han seleccionado los datos correspondientes a los primeros 10 miércoles del
afio 2003 para realizar este andlisis. Las series estdn etiquetadas con el nombre de

la correspondiente cadena de television.

Este subconjunto de 70 series se divide en dos grupos de 35 conformandose uno
como conjunto de aprendizaje, sobre el que realizar el procedimiento de localizacion
de los limites de las etiquetas, y el segundo como conjunto de test o prueba, debiendo
identificarse la clase a que pertenece cada una de sus series por la similitud que

presenten con las series del conjunto de aprendizaje.

Para comprobar la influencia del etiquetado se utilizaran las técnicas de discre-
tizacién comentadas. Aplicando estas técnicas al conjunto de datos se obtienen los

siguientes limites de intervalos.

De la definicién original de QSI con un § = 5 se obtiene el primer conjunto de
limites de intervalos. Como este conjunto presenta siete etiquetas se utilizard este
valor como pardmetro de los algoritmos de amplitudes fijas y percentiles, de forma

que ambos produzcan también siete divisiones.

La aplicacién del método de discretizaciéon CAIM también proporciona siete
etiquetas al coincidir con el ntimero de clases, cadenas de televisién, presentes en el

conjunto de datos.

Finalmente la discretizacién realizada por el algoritmo Ameva sélo produce tres
etiquetas y, debido a su definicién, no hay mecanismos para imponer la obtencién de
un numero mayor. De esta manera aunque los otros cuatro métodos podran compa-
rarse con el mismo ntimero de etiquetas, la aplicacién de Ameva sélo se realizara con
tres simbolos, lo que permitird también ver la influencia de la reduccién de simbolos

en los resultados.

Los valores concretos de los limites de los rangos para cada etiquetado pueden

verse en la columna central de la tabla 5.10.

El an4lisis se inicia presentando los valores medios de p,, explicado en la seccién

anterior, del conjunto de series seleccionados para cada uno de los esquemas de
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Método Limites de intervalos Exitos

Ident.
QSI -1,-0,2,0,04,0,0,0,04,0,2,1 20
Ameva -1,-0,0068,0,0068, 1 21
CAIM -1,-0,0238,-0,0161,-0,0068 ,0,0068 ,0,0161 ,0,0238, 1 19
CUM -1,-0,2165,-0,1046,-0,0366 , 00,0340 ,0,1006 ,0,2005 , 1 19
Percentiles -1,-0,1212,-0,0435,0,0,0,0488,0,125,1 21
Amplitudes -1,-0,7143,-0,4286,-0,1429,0,1429,0,4286,0,7143,1 15

Tabla 5.10: Diferentes etiquetados; limites de las divisiones y niimero de iden-

tificaciones correctas.

Método o

s lw | al s 3]s 2] s] 1] o
QSI 0500 0417 0375 0333 0300 0265 0219 0175 0156 0133
Ameva  ,1395 1019 0828 0716 0578 0493 0421 0357 0279 0244
CAIM 1310 0034 0743 ,0631 ,0493 0407 ,0335 ,0272 0193 0159
CUM 0404 0221 0170 0170 0170 0170 0170 0166 0144 0123

Amplitudes 0714 0714 0714 0714 0665 0595 0571 L0558 0519 0464

Percentiles 0831 0447 0256 0184 0156 0125 0109 L0098 0088 0077

Tabla 5.11: Valores de p, para cada método

etiquetado comentados, en la tabla 5.11.

Con el conjunto de procesos de etiquetados podemos verificar la calidad de cada
uno. Esta calidad vendra dada por el nimero de identificaciones correctas de la clase

a la que pertenecen las series del conjunto de prueba.

En la columna final de la tabla 5.10 se presenta el ntmero de identificaciones
correctas del conjunto de prueba, sobre las 35 posibles, para cada etiquetado . Apli-
cando el indice QST como medida de similitud con las regiones obtenidas con Ameva
y con 7 percentiles se obtienen los mejores resultados, 21 aciertos. Valores ligera-

mente inferiores se producen con los etiquetados de Q).SI y con el proporcionado por
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CAIM, quedando el método de amplitudes fijas muy distanciado.

Método Porcentaje de simbolos
st | s2 | s3 | s4 | s5 | s6 | 7
QSI 58% 312% 0% 240% 94% 240% 56%

Ameva 37.0% 240% 391% - - - -
CAIM 350% 14% 05% 240% 04% 1,5% 371%
CUMO7 50% 102% 13,5% 396% 153% 108% 55%
Percentiles?7 12,8% 149% 92% 240% 11,0% 161% 120%
Amplitudes? 02% 05% 103% 789% 94% 0,6% 0%

Tabla 5.12: Distribucién de simbolos

Una informacién importante es la distribucién de simbolos producido por cada
método de etiquetado. Estos se muestran en la tabla 5.12. Se observa que el método

de amplitudes fijas casi no presenta apariciones en cuatro de los siete simbolos.

La primera evaluacién de la influencia del ruido en las etiquetas puede obtenerse
calculando el ntimero etiquetas que difieren entre la serie original y la serie con ruido.
Pero no sélo la cantidad sino también la magnitud de este cambio es importante.
Asi, definimos como niveles de salto de una etiqueta ruidosa” el niimero de posiciones
que se distancia de la etiqueta original. Asi todas las etiquetas que permanezcan

invariables no presentaran ningtin salto, o podremos hablar de un salto de nivel 0.

En la tabla 5.13 se incluye el porcentaje de etiquetas para cada nivel de salto y
para cada nivel del ruido introducido. Se han utilizado niveles de ruido desde el 1%
al 10%. El nivel de ruido se ha generado siguiendo una distribucién normal y de
desviacién estandar igual al nivel de ruido. El caracter aleatorio que presenta esta

generacién ha sido contrarrestado con la repeticién 10 veces del experimento.

Ha de resefiarse que, salvo el caso de divisién por percentiles, todos los métodos

presentan un porcentaje superior al 55 % para un nivel de ruido del 10 %.

Como era de esperar el método de etiquetado menos influenciado por el ruido es
el de las amplitudes fijas, seguido de Ameva que se ve favorecido por el hecho de

presentar sélo tres etiquetas.
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Nivel Saltos Nivel Saltos
Ruido| 0 1 2 3 4 5 6 Ruido| 0 1 2 3 4 5
QSI Ameva
1% 74,0 14,1 11,9 002 0 0 0 1% 982 1,79 0 - - -
2% 71,9 15,7 12,0 0,36 0,02 0 O 2% 954 4,45 0,20 - - -
3% 69,7 172 12,0 0,97 009 0 O 3% 93,1 6,30 0,62 - - -
4% 674 18,1 12,5 1,72 0,23 0 O 4% 91,3 7,38 1,29 - - -
5% 654 192 126 229 054 0 0 5% 89,6 843 1,97 - - -
6% 63,3 20,1 128 292092 0 0 6% 87,7 09,3 2,97 - - -
7% 61,3 21,0 13,0 3,22 1,42 0,01 0 7% 86,4 09,7 3,88 - - -
8% 59,6 21,6 13,1 3,66 2,04 0,02 0 8% 853 10,2 4,54 - - -
9% 58,2 22,0 13,5 3,87 2,46 0,04 O 9% 84,1 104 549 - - -
10% 56,1 23,1 13,5 4,47 2,85 0,07 0 10% 83,1 10,7 6,23 - - -
CAIM CUMO7
1% 949 449 52 009 0 0 O 0,01 954459 0 0 O 0 O
2% 90,4 6,66 1,87 0,94 0,09 0,03 0,02 0,02 90,8 092 0 ©6 0 0 O
3% 87,7 6,96 2,72 2,12 0,26 0,15 0,11 0,03 86,6 134 0,07 0 0 0 O
4% 85,3 7,18 3,31 3,17 0,41 0,35 0,32 0,04 824 173 0,28 001 0 0 O
5% 83,4 7,20 3,51 4,12 0,60 0,47 0,75 0,05 78,6 20,6 0,71 002 0 0 O
6% 81,8 7,01 3,84 4,82 0,80 0,62 1,09 0,06 754 23,3 1,28 003 0 0 0
7% 80,0 7,19 3,77 5,56 0,93 0,84 1,76 0,07 71,6 26,2 2,06 0,15 0,02 0 0
8% 78,9 6,72 3,73 6,29 1,09 0,98 2,25 0,08 69,3 27,4 2,92 0,30 0,04 0 O
9% 77,7 6,61 4,02 6,59 1,23 1,09 2,78 0,09 66,7 28,7 3,94 0,52 0,08 0,02 0
10% 76,6 6,51 3,85 7,09 1,23 1,28 3,48 0,10 65,1 294 4,63 0,72 0,11 0,02 0
Percentiles7 Amplitudes7
1% 735265002 0 0 0 O 1% 988121 0 0 0 0 O
2% 70,0 295 042003 0 0 0 2% 978221 0 0O O 0 O
3% 66,0 326 1,24 011 0 0 O 3% 96,7327 0 0 O 0 O
4% 62,3 35,2 2,16 0,38 0,02 0 O 4% 958421 0 O O 0 O
5% 59,2 36,8 3,07 0,83 0,11 0 0 5% 948517 0 0 0 0 0
6% 56,2 383 3,95 1,31 0,23 0,02 0 6% 936644 0 0 0 0 O
7% 53,8 39,5 4,49 1,68 0,42 0,04 0 % 923775 0 0 0 0 0
8% 52,0 39,6 5,52 2,20 0,59 0,11 0,01 8% 91288 0 0 0 0 0
9% 49,4 40,4 6,11 2,91 0,96 0,18 0,01 9% 90,1 990 0,01 0 O 0 O
10% 47,7 40,8 6,63 3,29 1,20 0,33 0,02 10% 89,1 10,9002 0 0 0 O

Tabla 5.13: Porcentaje de saltos de etiquetas en presencia de Tuido
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5.5 Estudio del ruido en la discretizacién

Pero como ya se indicé anteriormente la capacidad de identificacién de las series
del conjunto de test es més importante que las posibles modificaciones de simbolos
en las series con ruido. De manera que se realiza un experimento de identificacién

para cada etiquetado y nivel de ruido.

Las figuras de la 5.6a a 5.6f muestran el ndmero de identificaciones correctas
de cada método para los diferentes niveles de ruido. Como el ruido es introducido
de una forma aleatoria se presentan los valores medio, mdximo y minimos obtenido

para cada etiquetado.

Como era de esperar, el esquema de etiquetado que concentra un alto ndmero de
etiquetas en pocos intervalos no es influenciado por la presencia del ruido. Asi en los
resultados se puede ver que el método de amplitudes fijas mantiene los resultados
estables, si analizamos el valor medio de identificaciones, ya que los valores minimo

y méaximo pueden tener una componente aleatoria debida al ruido.

Los demds métodos presentan una mayor variabilidad de los resultados en funcién
del nivel de ruido introducido y, salvo el método de etiquetado original de QST que
proporciona valores minimos muy reducidos, presentan un comportamiento similar.
De entre todos estos métodos los valores obtenidos con el etiquetado Ameva son

ligeramente mejores que el resto de métodos.

El elegir tres etiquetas en Ameva puede favorecer su robustez, como en el caso de
amplitudes fijas, pero la correcta seleccién de los intervalos proporciona uno valores

de identificacién muy superiores a los que se obtienen con dicho método.

Tendremos que concluir diciendo que la presencia de ruido en el proceso de
identificacién tiene influencia, en porcentaje de reduccién, similar a nivel del ruido.
Ha de identificarse esta influencia como reducida, no existiendo un nivel a partir del
cual los resultados se reduzcan drasticamente. Los experimentos han sido realizados,
aunque no se incluyen aqui los datos, con niveles de ruido de hasta un 30% y el

comportamiento se mantiene en una forma lineal.
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Capitulo 5: Etiquetados. El problema de la Discretizacién
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Figura 5.6: Identificaciones correctas vs. nivel de ruido.

5.6. Conclusiones

Se ha presentado un nuevo algoritmo para la discretizacién de variables continuas

caracterizado por la selecciéon de un reducido niimero de intervalos y sus limites.

El algoritmo Ameva utiliza la informacién de interdependencia clase-atributo
(una medida estadistica que cuantifica la interdependencia entre las clases y los
atributos discretizados) como el criterio para una éptima discretizacién, la cual
tiene el menor nimero de intervalos discretos y la minima pérdida de informacién
de la interdependencia. El algoritmo incluye un criterio de parada que depende de

los datos sin intervencion del usuario.

El algoritmo Ameva utiliza una aproximacién incremental, que localiza un valor
méximo local del criterio Ameva, con una fundamentacién teérica en la funcién x?

y un criterio de parada automatico que favorece niimeros reducidos de intervalos.
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5.6 Conclusiones

Comparado con un algoritmo de buenos resultados, conocido y verificado, como
CAIM, la aproximacién presentada obtiene resultados muy similares en tareas de

clasificacién, de conjuntos de datos discretizados, basadas en el algoritmo C4.5.

Cuando el ntimero de clases en los conjuntos de datos aumenta, Ameva obtiene
conjuntos de intervalos muy reducidos que favorecen tiempos de ejecucion y drboles
de clasificacién menores que los generados por CAIM. Por contra, es posible que la
exactitud en la identificacién se vea ligeramente reducida en algunas situaciones, pero

siempre se garantiza una reduccién dréstica en los otros tres criterios manejados.

Los conjuntos de limites seleccionados por Ameva son distintos de los obtenidos
con CAIM.

La implementacién genera una solucién cuasi éptima en una fraccién del tiem-
po de ejecucién utilizado por la aproximacién combinatoria realizada mediante un

algoritmo genético.

Con respecto al niimero de intervalos discretos, ambos algoritmos proporcionan
un niimero pequefio cuando el niimero de clases es reducido (dos o tres), pero Ameva
siempre proporciona el menor nimero de intervalos discretos si el nimero de clases

es superior (mayor 3).

En conclusién, se ha presentado un algoritmo mejorado para tareas de clasifica-
cién con un alto ntimero de clases que necesiten una respuesta rapida, aceptando
incluso una minima reduccién de la precisién. En otras situaciones nuestro algoritmo

es, al menos, de prestaciones similares a las de CAIM.

Por otra parte el analisis de la sensibilidad a la presencia de ruido que presenta el
método de discretizacién Ameva, cuando se utiliza como mecanismo de etiquetado
de la similitud QSI, determina que tiene un comportamiento robusto y obtiene los

mejores resultados de los métodos comparados.
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CAPITULO O

KERNEL ENTRE LITERALES

Una vez que se han etiquetado las series y se han convertido en cadenas de
simbolos, por medio de un mecanismo de discretizacién, se plantea la decisién de

elegir un algoritmo para comparar dichas cadenas.

Dentro de todos los algoritmos existentes para la comparacién de cadenas se
tienen: los basados en la subsecuencia comtn maéxima, las innumerables versiones
basadas en la distancia de edicién y tltimamente las técnicas basadas en las funciones
nicleo (FALTAN REFERENCIAS) aplicadas a la comparacién de textos. Algunos

de estos algoritmos ya han sido comentados en el capitulo 3.

En esta tesis se propone una nueva aproximacién al problema de comparar cade-
nas de caracteres basada en las funciones nicleos, que esté especificamente disefiada
para llevar a cabo la comparacién entre cadenas procedentes de un proceso discreti-
zacién de una caracteristica continua, en nuestro caso de series temporales. De ésta
forma, esta aproximacién tiene en cuenta que las letras del alfabeto (conjunto de
simbolos) siguen una determinada escala ordinal (orden de magnitud) y por tanto

puede aplicarse a un problema més general.
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Capitulo 6: Kernel entre literales

6.1. Nucleos

El término nidcleo (kernel) proviene del uso de estos tipos de funciones, en el
campo de los operadores integrales, por Hilbert y otros investigadores en la primera

decena del siglo XX. Asi una funcién K-, -) la cual viene de un operador Tk a través
de

(TiHa) = [ Ko@)
x
donde X es el dominio de trabajo, se le denomina nucleo (kernel) T.

Los ntucleos pueden ser considerados como una generalizacién de los productos
escalares. Asi, se tiene que cualquier producto escalar es un nicleo, sin embargo
la linealidad en los argumentos, la cual es una propiedad intrinseca del producto

escalar, no se cumple necesariamente con los niicleos [SS02].

Las funciones nicleos son utilizadas en diferentes campos de investigacién (Teoria
de Operadores Integrables, Aproximaciones Espacio de Hilbert, etc) enmarcéndose
el enfoque que se sigue en este trabajo dentro de la teoria del Aprendizaje Estadisti-
co [Vap98]. En este contexto, el objetivo de la construccién de funciones nicleo es
asegurar la existencia de una aplicacién ¢ definida del conjunto de trabajo, X' (el
cual no necesariamente esté provisto de ninguna estructura matematica a priori) a
un espacio vectorial dotado de un producto escalar denominado espacio de carac-

teristicas, F, donde el producto escalar sera denotado por (-, ).

A partir de esta funcién ¢, en general no lineal, se define una funcién micleo, que
se denota k(-, -) sobre pares de elementos del conjunto de trabajo como el producto

escalar de sus transformados dentro del espacio de caracteristicas,
k() =(8(), ¢()) £ (6.1)

Para diferenciar las distintas definiciones de funciones ntcleos que aparecen en
distintas areas de investigacién a este tipo de ntcleos se les conocen como nicleos

de Mercer.
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De esta manera, la funcién nicleo k(-,-) permite establecer similitudes entre
los elementos originales a partir de sus transformados, lo que conlleva en ocasiones
poder definir una distancia entre los puntos origen. La aplicacién ¢, por tanto, debe
ser capaz de resaltar las caracteristicas fundamentales de los elementos del conjunto
inicial que deben ser consideradas a la hora de elaborar una medida de similitud y
distancia; es por ello que al espacio imagen de la aplicacién ¢ se le denomina espacio

caracteristico o espacio de caracteristicas [Gon02, GVGO05)].

Un estudio detallado en castellano de las funciones nicleos puede encontrarse en
[Gon02] y [Ang01]. Existen diferentes textos en inglés entre ellos [Vap98, CST00]

sobresaliendo entre ellos [SS02].

Veamos ahora como puede hacerse compatible esta definicién de nicleos con la

utilizacién de literales provenientes de una discretizacién numérica.

La discretizacién de una variable continua, asigna una etiqueta a un intervalo
de valor, de ésta forma si queremos establecer una medida entre etiquetas debemos

saber cuantificar medidas sobre intervalos y esto se analiza en la siguiente seccion.

6.1.1. Nucleo entre intervalos

Esta seccién sigue principalmente los trabajos sobre distancia nicleo intervalar
dados en [GAVV02] y [GVAT04]. Sea T la familia formada por todos los intervalos

(a,b)™ contenidos en la recta real de dimensién finita

T ={(a,b) C,IR:a<ba##—00,b#+oo} (6.2)

Aunque ésta es la forma natural de expresar conjuntos de intervalos desde este
punto se denotarén los intervalos de la forma I = (¢ — r,¢ + r) (forma de Borel)
donde c es el centro del intervalo y r es el radio puesto que las caracteristicas que se

incluyen a continuacién se expresan de una forma més compacta. Se define entonces

() Aunque inicialmente se trabajaré con intervalos abiertos el estudio puede trasladarse de forma

natural a intervalos cerrados.
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Capitulo 6: Kernel entre literales

la funcién ¢ :

¢$:T —R?
(6.3)
c
o(I)=A
r
donde A es una matriz 2 x 2 simétrica con determinante no nulo.
Teniendo en cuenta la definicién de nicleo, ver (6.1), se sigue que
c
k(b)) = (e r )S| " (6.4)
T2
y se puede definir una medida de distancia entre intervalos como:
Ac
di(l,L)=( Ac Ar )S (6.5)
Hhb) = (e ar)s| o

siempre que Iy = (¢c; —r1,c1+7r1) e [y = (o =79, ca+73), Ac=co—c1y Ar = ro—171.
La matriz A debe ser una matriz 2 X 2 no singular con objeto de que ¢ sea una
aplicacién inyectiva y S = A'A sea una matriz simétrica y definida positiva; con lo

cual se tiene garantizado que la funcién k es un nicleo y d una distancia.

El significado de la matriz S es poder controlar el peso que corresponde dar a la

posicién de los intervalos, ¢, y a su tamafio, r, segun él investigador.

La utilidad de este nicleo viene motivada por el hecho de que la conversién
de una caracteristica continua en etiquetas a partir de la construccion de diferen-
tes intervalos de clase nos posibilita tomar como distancia entre etiquetas, aquella

existente entre los intervalos a que se asignan las etiquetas.

Como ya se indicd, en [GVAT04] se encuentra més detalladamente esta seccidn,
todo ésto nos llevara a la formulacién de nicleo entre literales procedentes de un

proceso de discretizacién [GVCT04].
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6.1.2. Construcciéon de un niucleo entre literales

Sea un alfabeto compuesto por [ simbolos que denotamos:
A= {A, As,..., A} (6.6)

y sea P el conjunto de todas las palabras posibles que se pueden formar con ese

alfabeto. Consideramos dos palabras P, y P, de P las cuales seran denotadas como:

P =PLPl,...P1, Py = P2,P2y... P2, (6.7)

conn >m,y Pl;, P2; € P.

A partir de aqui, consideramos que la discretizacién se ha llevado a cabo utilizan-
do letras del alfabeto en lugar de sfmbolos, ya que esta forma se hace méas patente

la existencia de una escala de orden entre las etiquetas.

Dentro del proceso de etiquetado de una serie temporal es muy importante saber
que en el lenguaje que se obtiene del proceso de etiquetado cada palabra tiene un
significado concreto, ya que representa a una familia de series temporales (clase
de equivalencia), y es por ello por lo que nos debemos preguntar cuales son las
caracteristicas que deseamos tener en consideracién en cada palabra del lenguaje
con objeto de saber interpretar el significado de éstas. Nosotros consideramos las

siguientes:

» El orden de las letras en cada palabra: Esto es fundamental en el anali-
sis de una serie temporal y basta observar en la figura 6.1 que la palabra
ACDBEAE no es la misma que EABEDC A a pesar de que tienen las misma
letras en diferente orden y evidentemente cada una de ellas reflejan distintas
familias de series temporales. Por tanto el orden debe ser tenido en considera-

cién en la elaboraciéon del indice.

» El tamaiio de las palabras: Claramente no es lo mismo una palabra con
tres que con seis letras ya que, en general y refiriéndolo al caso particular de

las series temporales, a mayor tamafio més informacién proporciona la serie.

Pagina 117




Capitulo 6: Kernel entre literales

d-.)|A B ¢ D E
Ao 1 2 3 4
B |1 0 1 2 3
c |2 1 0 1 2
D |3 2 1 0 1
E |4 3 2 1 0

Tabla 6.1: Escala de distancias entre letras. Cuantificacién de saltos

= Comparativa letra a letra: Es de sentido comin que no debe ser lo mismo
la cuantificacién de la distincién entre las letras del alfabeto ya que provienen
de un orden de magnitud, es decir, entre las letras existe una escala ordinal:
A< B < C < D < FEy por tanto existe una mayor proximidad entre A y B
que entre Ay E.

De esta forma, siguiendo las caracteristicas anteriormente apuntadas se va a
construir un indice que cuantifique parecidos (similitudes) entre series. En primer
lugar, senalamos que para cuantificar inicialmente la diferencia entre letras seguimos

la escala mas simple y natural posible:

Donde se refleja el salto que dentro de la escala ordinal se necesita para pasar de
una letra a otra. Las escalas consideradas son simétricas, esto trae como consecuencia
la natural simetria de la distancia que se define posteriormente. Evidentemente se

podria modificar esta premisa, lo que se analizard en un trabajo futuro.

6.1.3. Palabras de igual tamano

Siguiendo este esquema de trabajo veamos un ejemplo concreto que nos ser-

vira de referencia. Calculamos el nimero de saltos necesarios para pasar de la pa-

labra ACDBEAE a la palabra EABEDCA (las representadas en la figura 6.1) a
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partir de la escala dada en la tabla 6.1.

A C D B E A FE
4 2 2 3 1 2 4 — 16 saltos

E A B E D C A

Si fijamos la primera palabra (evidentemente es indiferente fijar una u otra palabra,
es decir, el planteamiento es simétrico) y reducimos en una unidad las diferencias
entre cada una de las letras de ésta con las letras de la segunda palabra se obtiene una

nueva palabra DBCDEBB: la cual evidentemente esta mas préxima a la primera(®

3 -
2 ACDBEAE
| \ M
O T 1 T I
44 1 X2 \/ 5 \6A 7
D
EABEDCA
-3 -

Figura 6.1: Representacién de dos palabras con las mismas letras desorde-
nadas. Los valores asignados o las etiquetas coinciden con los
centros de los intervalos de clase proporcionados por el método

CUM (ver en la tabla 6.1.3).

que la otra ya que tiene 10 saltos.

A C D B E A F
3 11 2 0 1 3 — 10 saltos
D B C D E B B

Sin embargo, debemos tener presente que la escala ordinal A < B < C <

D < E proviene de dar un etiquetado a diferentes intervalos de clase, por ello seria

(En términos de series temporales estamos acercando los valores de una serie a la otra.

Pagina 119



Capitulo 6: Kernel entre literales

DBCDEBB

ACDBEAE

NP, .
1441 3\/5

Figura 6.2: Representacion de las palabras ACDBEAE yw DBCDEBB.

mucho maés exacto establecer una separacién entre las etiquetas a partir de una
distancia entre los centros de los intervalos, o mejor ain considerar una distancia
entre intervalos (ver seccién anterior). Siguiendo este planteamiento, hemos de saber
que el método CUM (ver apartado 5.5.1) aplicado a las dos series que estamos

utilizando como referencia proporciona los siguientes intervalos:

Extremo inferior | Extremo superior | Etiqueta | Marca de clase | Radio
-3,1844 -1,1911 A -2,1877 0,9966
-1,1911 -0,4619 B -0,8265 0,3646
-0,4619 0,4982 C 0,0182 0,4801
0,4982 1,2639 D 0,8811 0,3828
1,2639 2,9047 E 2,0843 0,8204

Tabla 6.2: Limites de cada etiqgueta obtenidos mediante la aplicacién del

método de discretizaciom CUM

De esta forma, tomando como referencia la seccién anterior y eligiendo como
matriz A a la matriz identidad se tiene la siguiente la escala entre las 5 letras del

alfabeto de nuestro ejemplo® :

(3)La tabla se ha simplificado teniendo en cuenta la simetria y que la distancia entre dos letras
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A B C D
1,5008
2,2656 0,8525
3,1296 11,7077 0,8684
E | 4,2757 29463 2,0940 1,2803

Tabla 6.3: Nueva matriz de distancias entre las letras del alfabeto.

=3
-

O Qw

De manera que si calculamos la distancia entre las palabras ACDBFAE y
EABEDCA, que anteriormente era de 16 (saltos), como la suma de las distan-

cias entre cada una de las letras que ocupan la misma posicién dentro de la palabra,

queda:
A C D B E A E
42757 2,2656 1,7077 2,9463 1,2803 2,2656 4,2757 — 19,017
E A B E D C A

y entre las palabras ACDBEAFE a DBCDEBB:

A C D B E A E
3,1296 0,8525 0,8684 1,7077 0 1,5008 2,9463 — 11,005
D B C D E B B

cuando anteriormente sefialaba 10 saltos. Destaca en este caso que ambas tablas 6.1

y 6.1.3 derivarian a conclusiones muy similares ya que los valores estan préximos.

De esta forma, si denotamos por d(P1;, P2;) la diferencia (“distancia”) entre las
letras que ocupan el lugar i-ésimo en las palabras P1 y P2, entonces se tiene como

una medida de separacién, d(P1, P2) a:

d(P1, P2) = En: d(P1;, P2;) (6.8)

donde n es el tamaifio de cada una de las palabras.

Nota 6.1.1 Es claro que esta “distancia” entre palabras incorpora en su construc-

cion las caracteristicas que deseamos destacar de cada palabra:

iguales es cero
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= Bl orden de las letras al comparar cada una de ellas en una palabra con la

correspondiente en la otra.
» FEl tamano de la palabra ol considerar una suma desde 1 hasta el tamano n.

» La diferencias entre las letras al utilizar el correspondiente orden de magnitud

que cuantifica las separaciones o distancias entre las letras.

Nota 6.1.2 A veces puede no interesar tener en cuenta el tamano de la palabra,
por ejemplo para cuantificar la separacion media entre las letras de cada palabra.
En estos casos basta con tomar la misma definicion anterior promediando por el

numero de letras, es decir,
1 n
= " d(P1; P2)
g

| A

Una distancia en un espacio métrico, nos define una medida de separacién en-
tre elementos, asi nos cabe preguntar si d;(P1, P2) es ciertamente una distancia.

Posteriormente veremos que lo es utilizando los desarrollos de las funciones nicleos.

De esta manera podemos dar una medida del parecido entre dos palabras con
el mismo namero de letras, pero estd pendiente cémo hacerlo entre palabras de

distintos tamarios.

6.1.4. Palabras de distinto tamano

Como en el apartado anterior, planteamos el problema a partir de un ejemplo.

Sean las palabras EBCDACDE y ABBECD y lo que haremos serd fijar la palabra
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mas larga y comparar la palabra més corta de la siguiente forma®:
A B B E C D
4 0 1 1 2 1 — 9 saltos
EFE B C D A C D FE

A B B E C D
1 1 2 4 0 0 — 8 saltos
FE B C D A C D E
A B B FEF C D
2 2 1 2 1 1 — 9 saltos

E B C D A C D FE
es decir, se calculan todas las separaciones posibles de las subpalabras del mismo
tamafio de la letra més larga con la palabra més corta, sin modificar el orden de

ninguna de las palabras utilizadas.

Asi, sean P1 la palabra de mayor tamafio n y P2 la otra palabra de tamano
m (m < n). Entonces vamos a definir como medida de similitud entre estas dos
palabras la que se sigue del siguiente razonamiento: Si denotamos por d(P1;, P2;)
la diferencia entre la letra que ocupa el lugar i-ésimo en la palabra P1 y la letra
que ocupa el lugar j-ésimo en la palabra P2, se tiene como una primera medida de

separacién, d;(P1, P2):

dy(P1, P2) = mkin {i d(Pli1y, P2;), k=0,--- ,n— m} (6.9)
i=1
De esta manera, la similitud entre las palabras EBCDACDE y ABBECD es
di(EBCDACDE, ABBECD) =min{10,8,9} =8
Si utilizamos distancia intervalar entonces se sigue:

di(EBCDACDE , ABBECD) = min {9,5424, 8'3366,9'7166} = 83366

y ambas coinciden con la misma ordenacién de la palabra més corta.

() Andlogamente se harfa si se considera la distancia intervalar.
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Nota 6.1.3 Si las palabras son del mismo tamario se tiene la definicion dada en la
subseccidn 6.1.5. Por otro lado se elige el minimo (en lugar del mdzimo, la media o
cualquier otra caracteristica) ya que se quiere estudiar la similitud entre la palabra

mds corta y la subpalabra de la palabra mds larga que mds se parece a ella. W A

Nota 6.1.4 Otra posibilidad seria promediar las Zd (Pliyx, P2;) k=0,--- ,n—

m pero esto nos senalaria el parecido medio entre la ;)alabm mds corta y la mds larga,
pero nuestro objetivo es detectar patrones parecidos entre ambas palabras y por ello es
mucho mejor seleccionar como criterio el minimo ya que si, por ejemplo, este valor
minimo es nulo entonces significa que hay una coincidencia exacta de la palabra

corta dentro de la larga. [ ] A

La “distancia” d;, presenta el inconveniente de no reflejar bien la diferencia entre

los tamanos de las palabras. Asi por ejemplo se tiene que:

di(EBCDACDE, A) =min{4,1,2,3,0,2,3,4} =0

Las diferentes formulaciones para resolver este problema chocan con el hecho de
que si la “distancia” definida es nula, si elegimos cualquier factor que penalice el
diferente tamano de las palabras, la multiplicaciéon también seré nula y no podremos
discriminar adecuadamente la similitud en funcién del tamafio. Si esta distancia es
nula, significa que existe una cadena en la palabra mayor que coincide con la palabra

mas corta.

Para evitar el anterior problema tomamos la idea del nicleo entre literales que
aparece en [CST00] y [SS02]. Asif, sea 0 < A < 1y como A’ = 1 se evita la situacién
con distancia nula si se utiliza d; como exponente. Ademas en lugar de medir disi-
militudes (con la “distancia”) vamos directamente a buscar una funcién que mida

similitudes entre dos palabras:
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Una primera aproximacion serfa usar directamente la funcién®)
K(P1,P2) = \4(PLF2)

pero esta tiene el problema que los valores de las distancias se van compensando y
no se tiene en consideracién el tamafio final de la palabra y tampoco proporciona
una solucién adecuada al minimo. Para evitar este inconveniente se define la funcién

nicleo entre dos palabras como:

K,(P1, P2) = méx {Z NPLkPZ) o — (e — m} (6.10)

i=1
Noétese que se pide el maximo, en lugar del minimo ya que se busca establecer

similitudes, parecidos, cercania.

Nota 6.1.5 Si las palabras son del mismo tamafio, n = m, entonces:

\(P1, P2) Z AT (PLi,P2:) (6.11)

Nota 6.1.6 Este kernel es una funcidn de base radial (R.B.F.) porque se define

como una funcién de la distancia f(d(P1, P2)).
Veamos a continuacién algunas de las principales propiedades del nicleo.

Propiedad 1: Si0 < A\ < Ay < 1 entonces:

K, (P1,P2) < K,,(P1,P2) para todas P1, P2€P

®)Se tendrfa una funcién de base radial (R.B.F.) ya que se define como una funcién de una
distancia f(d(P1, P2).
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Esta propiedad se sigue directamente del hecho que A7 < A% para cualquier z > 0
si Ay < Ay < 1. Senalar que lo realmente interesante de esta propiedad es que nos
dice que cuanto méas préximo este A de la unidad menor importancia se da a la
coincidencia entre letras, como puede verse graficamente en la figura 6.3, va que
para cualquier A la coincidencia entre letras es la unidad, pero si la distancia entre
letras es d entonces cuando mayor sea A mas préxima a la unidad se encuentra \¢

y menor serd la diferencia con las coincidencias entre letras, es decir, para cualquier

d>0sesigue 0 <1—-X<1-)

Propiedad 2: K)(P1, P2) < mP para toda P1, P2 € P y para cualquier 0 < A < 1
se tiene:

Ky\(P,Py) <m

y ademds la cota se alcanza.

Demostracion: Si0 < A < 1 entonces Vx : > 0 se tiene que A* < 1 entonces:

A(P1, P2) i

Si consideramos la palabra P2 = P1,;P1,--- P1,, entonces es facil comprobar que

K\(P1, P2) = m y por tanto la cota se alcanza. |

Propiedad 3: Sea r = méx;; d(A;, A;) con A;, A; € A. Entonces
mA" < K,(P1, P2)

para toda P1, P2 € P y para cualquier 0 < A < 1 y ademds la cota se alcanza.

Demostracidn: Sea 0 < A < 1 entonces si ¢ < y se tiene que A* > AY y por tanto

para cualquier distancia entre las letras del alfabeto se sigue que:

K\(P1,P2) > > X =m)\
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Veamos que la cota inferior se alcanza: Sean Ay B € A tales que d(A,B) =7
entonces si consideramos P1 = AA---Ay P2 = BB-.-B con tamaiio de Pl y
de P2, n y m respectivamente. Entonces se sigue que K)(P1, P2) = mA" de forma

inmediata. u

Consideramos una modificacién en la definicién de la funcién nicleo Ky, que en
la propiedad 4 se justifica. Asi, sera la funcién K3 definida de P x P en IR como

sigue:
m

K3(P1, P2) = méx {Z AT PlioP2) f— (.0 — m}

i=1

Nétese que la modificacién sobre el anterior K, es que se ha sustituido la distancia
d en el exponente del pardmetro A por la distancia al cuadrado. Por tanto, y siguiendo
un razonamiento idéntico al aplicado sobre K se sigue que para cualquier 0 < A < 1

se verifica:

mA\” < Ki(P1,P2) <m, VYPl, P2€P
|

La siguiente propiedad es la que realmente da valor a la construccién realizada
ya que anteriormente se hablaba de saltos y similitudes desde un punto de vis-
ta intuitivo, con este resultado se justifica plenamente la validez de los resultados

previos.

Propiedad 4 Sea A un alfabeto y P = {P,P,--- P,, P, € A} (el conjunto de todas

las palabras de tamario n). Entonces
K3(P1, P2) Z)\d2 (P1.P2)

es un nucleo de Mercer.
Demostracidn: Dado un alfabeto A procedente del etiquetado de una serie tem-
poral se define una aplicacién ¢ de A a IR? de la siguiente forma:

Una letra es la marca que asignamos a los valores de la serie que se encuentran

dentro de un determinado intervalo (¢ — r, ¢+ r) con c el centro del intervalo y
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r la amplitud, i.e., se tiene una aplicacién que asigna un intervalo a una etiqueta.
Se considera la aplicacién ¢; del conjunto de todos los intervalos Z en IR? dada en

la seccion 6.1.1. Considerando la composicién de las dos, se tiene una aplicacion
¢ : A — IR? tal que

¢(A)= P

r

donde P es una matriz cuadrada de orden 2 no singular. A partir de esta aplicacion

se define una aplicacién

kll.AX.A—>IR

de la siguiente forma:

la cual por construccién se tiene garantizado que es un nucleo, y siguiendo los re-

sultados de 6.1.1, la distancia intervalar coincide con:

d*(A, B) = ($(A) — ¢(B), $(A) — &(B)) = l|$(A) ~ ¢(B)|I*
donde || - || denota la norma euclidea en IR,

Aplicando el corolario 3.13 (descrito en la pégina 43 de [CST00}), en lugar de a

la funcién exponencial e7® a la funcién (%)™ con 0 < A < 1 se tiene garantizado

que la aplicaciéon

kQIAX.A—?IR

definida de la siguiente forma:
ks(A, B) = MI#A-oBIF — y\&*(4.B)
es un nucleo. Por tanto si se considera la aplicacién
Ky :PxP—1R

como
K:(P1, P2) ZAdQ(Plz P2:)
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Figura 6.3: Representacién gréfica de la funcién f(z) = A% para A = 0'75, 0,5
1y 0,25 que permite observar la cuantificacién dada a la separacién

entre letras.

se tiene garantizado por la proposicién 3.12 de [CST00](pégina 42) que ciertamente

es un nucleo de Mercer. |

Ejemplos:
Veamos c6mo serfa la similitud entre las palabras de igual tamaiio ACDBEAE'y
EABEDCA cuya distancia anteriormente era de 19,017 unidades, considerando la

funcién de similitud nicleo K3 con A = 0,5. De esta forma se sigue que:
Kys(ACDBEAE , EABEDCA) = 0,513

y si se aplica a la otra palabra que se obtiene disminuyendo el nimero de saltos por

letra en una unidad, se tiene:
Kos(ACDBEAE, DBCDEBB) = 2,5431

que en cuanto a distancia esta mds cerca pero en términos de similitud debe ser

mayor que la anterior similitud, como asi es.
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Veamos como seria en el ejemplo de palabras de distinto tamafo. Sean las pa-
labras EBCDACDE y ABBECD y calculemos, para distintos valores de A, la

similitud entre ellas.

EBCDACDE A

0.5 0.75 0.90

ABAECD- | 2,5467 | 3,4739 | 4,4193

-ABAECD- | 2,9466 | 3,7718 | 4,5962

~ABAECD | 1,3327 | 2,896 | 4,5016
Similitud | 2,9466 | 3,7718 | 4,5962

De la tabla se observa que la cuantificacién de las similitudes son distintas pero
se mantiene el mismo orden de magnitud entre ellas. Puede verse como en las dos
ultimas ordenaciones la diferencia se reduce al aumentar A\ puesto que este parametro

determina la importancia relativa de la coincidencia exacta.

6.2. Generalizacion de la similitud

Sean P1 y P2 dos palabras de tamafno n del conjunto P. En la definicién de
similitud entre palabras K}(P1, P2) =3 " , A (P1,P2) go (g el mismo peso al orden
en la palabra de cada una de las letras, por ello una generalizacién de la similitud K}
es asignar diferentes pesos, de tal manera que la suma de todos estos coincidan con

el tamafio de la palabra® tan Asif, sean wy,ws,--- ,w, € IR y positivos tales que

n

5 w; = n se puede definir la similitud generalizada inicialmente de dos maneras
i;l
diferentes:

n n
KAl(Pl, P2) — Z \Wwird2(P1;,P2;) KAZ(Pl, p2) — Zw’ . \42(P14,P2;)

=1 i=1

(6)Si se promedia, la suma de los pesos es la unidad. Esto se hace de esta forma buscando una

normalizacién de los pesos.
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No es dificil demostrar que ambas definiciones proporcionan niicleos de Mercer(”,
pero indudablemente la segunda proporciona una interpretacién mas intuitiva del
significado de los pesos en la construccién de la similitud final. Ademds de las pro-

piedades de la funcién exponencial se sigue que:

n n
K,\1(P1,P2) = Z \wird2(P1i,P2%) _ Zw; . \d2(PLi,P2;)
i=1

i=1
donde w} = A\wi—1)d2(PLi.P2%)  Ambas definiciones tienen la misma forma pero en el
caso segundo la suma de los pesos es la unidad, lo que no es verdad necesariamente

en el primero, y depende de la distancia.

La eleccién de los pesos es muy general y subjetiva. Asi se tienen diferentes elec-
ciones de ellos en la figura 6.4 que reflejan distintas formas de entender el significado

de similitud. En la figura superior izquierda se da el mismo peso (peso unitario) a

LR

Tiempo Tiempo

Pesos
eson

Posos
Pesos

Figura 6.4: Diferentes pesos

todas y cada una de las letras que componen la palabra (seria la definicién origi-

(MLa suma de nticleos y el producto de un escalar por un nicleo, son niicleos.[CST00]
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nal). En la figura superior derecha se da una mayor importancia a las letras finales
de las palabras que a las iniciales utilizando unos pesos siguiendo una progresién
aritmética creciente, esta situacion podria ser la adecuada para entender si los indi-
ces de dos cotizaciones bursétiles pueden considerarse tanto més parecidas ya que
en estos casos lo que se puede buscar es el conocimiento de una para inferir sobre la
otra. Si estamos estudiando un sistema dinamico asociado al comportamiento de un
motor, el sentido de similitud puede ser diferente dando una mayor importancia al
transitorio que al estacionario, ello se puede conseguir con los pesos de la figura del
centro izquierda (asignando pesos siguiendo una progresién aritmética decreciente).
Andlogamente se puede conseguir lo mismo pero utilizando unos pesos siguiendo una
progresion geométrica decreciente (figura 6.4 centro-derecha) o creciente (inferior-
derecha). Otra posibilidad que aparece en la figura 6.4 en la parte inferior izquierda
consiste en considerar que los pesos se distribuyen segiin un modelo normal discre-
tizado, donde se da una mayor importancia a las letras del centro de la palabra que

a aquellas que se encuentran en los extremos.

6.3. Algunos comentarios

Esta construccién de similitud entre palabras hay que entenderla tal cual se ha
definido, es decir, se tiene en cuenta el tamafio de las palabras, el orden de las
letras y se cuantifica la diferencia entre letras que ocupan la misma posicién. Esto
significa que si se desea considerar otras caracteristicas de las palabras o no se desea
algunas de las consideradas anteriormente, necesariamente la medida de similitud
por nosotros considerada no seria la adecuada y se deberia construir una nueva

adecuada al problema que se quiere resolver.

Por ejemplo, sean las palabras AFAFAEAE y AEAEAFEAE, la similitud, dada
por K3, entre ellas es méxima e igual a 8. Sin embargo, si sobre la segunda realizamos

un pequeiio cambio® EAEAEAFE A entonces la similitud entre ellas es mfnima, pero

(®)La primera letra, la colocamos al final de la palabra.
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puede ser 1til en determinados estudios considerar que el parecido entre ellas es alto.
Sin embargo, a pesar de que la similitud K} no esta especialmente disefiada para
ello, esta situacién puede explotarse también ya que esto significa que asociada a
una letra de una palabra, la letra de la otra palabra que ocupa el mismo orden es
la més alejada de ella, es decir, si la letra es A la letra de la otra palabra es E y al
revés. Pero, jadmite nuestra similitud esta interpretacion de forma general? Veamos

que si:

Sean las distancias entre letras dada anteriormente:

)| A B c D
B | 1,5008

C |22656 0,8525

D |3,1296 1,7077 0,8684

E | 42757 29463 2,0940 1,2803

En esta caso se tiene que r = 4, 2757 y si tomamos A = 0,90, y los pesos unitarios
entre cada letra (w; = 1), se tiene que para cualquier tamaifio n de dos palabras P1
y P2

A =0, 1457066 < %;K;(Pl, P2) =K;(P1,P2) <1

obteniéndose en este caso con ¥ = 1 K3(P1, P2) una similitud media entre cada

dos letras de sendas palabras.

Por otro lado, de la tabla de distancia entre palabras se tiene que cuando se
produce un salto entre cualesquiera dos letras, la distancia es inferior que cuando se
produce dos saltos; y de igual forma cuando se produce dos saltos entre cualesquiera
dos letras, la distancia es inferior que cuando se produce tres saltos y asi sucesiva-
mente (esta interpretacién resulta la més natural y da una mayor consistencia a la

definicién de distancia entre intervalos).

De esta forma, la interpretacién sobre la similitud media entre las palabras
AEAEAEAE y AEAEAEAE, nos dice que A = 1 = \° y esto significa que
el salto medio, entre letras que ocupan la misma posicién, es nulo y como debe ser

siempre positivo significa que la distancia media entre cada palabra es nula y por
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4.2757——5&!%09—4—*.2757

3.1296
2.9463|

2.2656—————————2 2656

0.8525L o 8525

0.0000 S ).0000

Figura 6.5: Interpretacién de la similitud media.

tanto coinciden en significado y orden todas las letras de cada una de las dos pa-
labras. Por otro lado, la interpretacién sobre la similitud media entre las palabras
AEAEAEAE y EAEAEAEA, nos dice que A\¥* = 0, 1457066 = A%257* y esto sig-
nifica que el salto medio es cuatro ya que coincide con la distancia méaxima entre

letras de cada una de las dos palabras.

La figura 6.5 nos permite interpretar el valor de la similitud media entre palabras
de igual tamano como sigue: Si 0,8525 < d < 1, 5008 el nimero medio de saltos entre

palabras es uno, si 1,7007 < d < 2,2656 el niimero medio de saltos entre palabras
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es dos, etc. Incluso esta interpretacién nos permite realizar una tosca, pero ficil

prediccién de una palabra a partir de otra como se verd en el capitulo siguiente.
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CAPITULO 7

METODOLOGIA

Se incluye en este capitulo una metodologia sisteméatica para la identificacién de
series que unifica todas nuestras aportaciones a la comparacién de series como la
aproximacién cualitativa al problema, los algoritmos de etiquetado desarrollados y

el kernel de similitud para cadenas de simbolos.

Dado un conjunto de aprendizaje se realiza una evaluacién de la capacidad de
varias alternativas para proporcionar identificaciones correctas. Para ello, se convier-
ten las series en cadenas de simbolos por medio de varios métodos de discretizacion.
Posteriormente se utiliza una distancia basada en un nicleo entre literales para cal-
cular la similitud entre las series, y se utiliza un algoritmo de vecinos préximos para

identificar la clase a que pertenece.

Las ventajas de método son unos porcentajes de identificacién muy altos, la
necesidad de un tnico vecino para obtener estas propiedades y la simplicidad de

utilizacién del sistema por parte del usuario.
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7.1. Metodologia propuesta

El sistema off-line que implemente la metodologia que presentamos serd capaz,
después de analizar el conjunto de aprendizaje, de identificar los origenes de las series
de un conjunto de trabajo. Un esquema global se presenta en la figura 7.1, donde
se han omitido algunas operaciones para favorecer la claridad, y ahora realizaremos

una somera revision de cada apartado.

Sea B una base de datos que contenga series temporales pertenecientes a K
clases distintas obtenidas por medio del registro de alguna o algunas magnitudes

fisicas, o por medio de simulacién de un dinamico.

Cada serie incluird una etiqueta que indicard la clase a la que pertenece, por
razén de su origen o de un procedimiento de etiquetado previo por parte de un

experto.

Sobre el conjunto de series se realiza un procedimiento de normalizacién para
posibilitar la comparaciéon valida de series en escalas distintas. De entre los multiples
métodos de normalizacion que pueden elegirse se practicard un procedimiento de
tipificacién.

Con el nuevo conjunto de series se deben seleccionar los componentes que for-
maran tanto el subconjunto de aprendizaje como el de verificacién. Esta division se

realizara aleatoriamente de acuerdo a la estratificacion que presente la base de datos

de series.

El paso posterior consiste en transformar las series en cadenas de simbolos, para
realizar una aproximacion cualitativa a la comparacién de series. Como no conoce-
mos ningin método que garantice las mejores prestaciones para cualquier conjunto

de datos se realiza una comparacién entre varios de ellos.

Inicialmente trataremos con un aprendizaje supervisado aunque el objetivo si-
guiente serd extender al caso de no supervisado, por ello la eleccion de los distintos

métodos de discretizacién.
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Los métodos utilizados serdn el método Ameva, el método CAIM, el método
CUM, el método de igual amplitud en todos los intervalos y el de intervalos de igual
frecuencia. Tenemos por tanto métodos supervisado y no supervisados, en el sentido
expuesto en el punto 5.1 de tener o no en consideracién la informacién del origen de

cada serie.

Sistema ____

Divisidon
Aleatoria

Conjunto
Aprendizaje

Subconjunto
Validacion

Subconjunto
Aprendizaje

Métodos
Discretizacién

W

Evaluacién -

Conjunto

Trabajo Configuracién

- < - - Proceso de Identificacion
Etiquetas

Figura 7.1: Metodologia Propuesta

Tras la aplicacién de los diferentes métodos utilizaremos los conjuntos de marcas
proporcionadas para convertir las series en un conjunto de series de simbolos, que

proporcionan una informacién cualitativa de la evolucién de la serie.
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El sistema de valoracién de la calidad de los etiquetados consistird en contabilizar
las identificaciones correctas del conjunto de validacién por medio de la aplicacién

de una distancia intervalar expuesta en el capitulo 6 sobre las series de simbolos.

Como la divisién inicial de la base de datos en los conjuntos de aprendizaje y
verificacién se realiza por medio de un muestreo estratificado simple, es necesario
repetir todo el procedimiento varias veces para poder promediar los resultados con

respecto a las posibles divisiones.

Una vez finalizado, el sistema determinard el mejor método para identificar las
series que componen la base de datos original, quedando preparado para realizar la

identificacion de las nuevas series que se le vayan proponiendo.

En las siguientes secciones se describiran todos los pasos de esta metodologia con

mayor detalle.

7.1.1. Tipificaciéon y Diferenciacion

Antes de trabajar con las series se realiza un paso de tipificacién. Este proceso
no se ha incluido en la figura 7.1.

La tipificacion produce un nuevo conjunto de series.

Sea X = {zy, ..., Tp} una serie temporal, y sea X7 = {Zo, ..., Z, } la serie temporal

tipificada obtenida de X.

Los elementos de la serie tipificada se calculan como sigue:

- $i—X
I; =
Sx

(7.1)
donde X y Sx son una media y la desviacién estandar de S, respectivamente.

Las series proporcionadas por la tipificaciéon se caracterizan por:

s No tener unidades.

n La media de la serie es cero.
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s La desviacién estéandar es 1.

= Son invariantes ante cambios de origen y de escala, siempre que el factor de

escala sea mayor que cero, como se define en [GK94] donde (a > 0).

Este paso se realiza por las mejores caracteristicas matematicas de la tipificacién
frente a un proceso de normalizacién ya comentadas en la seccién 4.2.1. Aunque
existen dichas ventajas con el proceso de tipificacion se realizard una implementacién
que permita al usuario elegir entre este y el de normalizacién, cuando tenga la certeza

de la no existencia de valores anormales.

Una vez que las series ha sido procesadas, y con la intencién de centrar la com-
paracién es la evolucién de las series y no en sus valores concretos, se realiza el paso
de diferenciacién. En este paso se tienen las denominadas series de diferencias por
medio de tener el incremento de cada valor de la serie con respecto a su adyacente

anterior.

Asfi la serie de diferencias o transiciones Xp = (dy, ..., d,—1) se obtiene calculando
cada d; segun

di = & — Bia (7.2)

7.1.2. Creaciéon de conjuntos

En este punto se proceders a crear los subconjuntos de aprendizaje y prueba
haciendo una seleccién de las series existentes en la base de datos. Esta seleccién se

realizard de forma aleatoria considerando la estratificacién del conjunto de series.

No existe ninguna regla que establezca los tamanos 6ptimos de los conjuntos de
aprendizaje y verificacién con respecto al tamaiio total de la base de datos. Ese valor

optimo depende de la naturaleza de los datos, la cual no es conocida a priori.

Es una conclusién aceptada universalmente que tamanos muy pequefios, con res-
pecto al total de datos, del conjunto de aprendizaje proporcionan resultados dificil-

mente extrapolables. Igualmente tamafios muy grandes del conjunto de aprendizaje
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produce un sobreajuste que hay que evitar por su falta de generalizacién.

Es por todo ello que en este trabajo se ha optado por utilizar un esquema de

validacién cruzada.

Una vez obtenidos los dos conjuntos podemos proceder a realizar el aprendizaje.

7.1.3. Aplicacion de métodos. Conversion a cadenas

No existe un método universal que proporcione una divisiéon éptima en intervalos
de un valor continuo. Nuestra aproximacion consistira en la aplicacién simultanea

de varios de estos métodos.

Evidentemente hay que considerar que existe una gran multitud de métodos
de discretizacién, como ya se analizd en el punto 5.1. De entre ellos, los métodos

seleccionados para aplicarse seran los siguientes :

» Nuestra aproximacion, el algoritmo Ameva.
» Intervalos de Amplitudes Fijas.

» Percentiles o Intervalos de Igual Frecuencia.
s Bl método CUM.

n Algoritmo CAIM.

Puede encontrarse un comentario mas detallado sobre éstos métodos puede en-

contrarse en el punto 5.5.1

Los métodos de intervalos de igual amplitud, intervalos de igual frecuencia y
CUM requieren que se les indique el niimero de intervalos a calcular. Como no
podemos conocer a priori el niimero 6ptimo de intervalos, estos métodos se realizan
desde 2 al nimero de clases existentes. Seria posible el aplicar la regla empirica

presentada en [WC87] para estimar el nimero de intervalos:

NE

NI=3x¢
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donde NI es el nimero de intervalos a localizar, NE el nimero de ejemplos en
la base de datos y NC el nimero de clases. Nuestros experimentos nos muestran
que nimeros reducidos de etiquetas proporcionan unos buenos resultados, sobretodo
cuando el nimero de ejemplos es elevado donde al elevarse el nimero de etiquetas
se incrementa la granularidad de los intervalos y se hace una aproximacién mayor

al caso cuantitativo.

Una vez que se dispone de las series convertidas a cadenas de simbolos gracias a
la divisién de los valores posibles intervalos, entonces podemos aplicar una medida

de similitud entre las series de simbolos.

7.1.4. Evaluacion

En este punto se evaluard la calidad de cada uno de los métodos propuestos.
Definimos la calidad de un método de discretizacién en funcién de su capacidad de

detectar convenientemente el tipo a que corresponden las series que se le presenten.

La prueba consistird en tratar de identificar cada serie de verificacién por me-
dio de algoritmo del vecino més cercano. La etiqueta de la serie de aprendizaje a
que mds se parece se confrontard con la etiqueta que posee la serie a identificar,

comprobandose si el sistema elige la correcta.

La similitud entre las series que se estdn comparando se podra obtener por medio

de aplicar:

= El indice QST basado en las subcadenas comunes.

» La distancia intervalar basada en un kernel y que ha sido presentada en el
capitulo 6. Esta distancia esta reservada al caso en que todas las series de la

base de datos sean de la misma longitud.

Una vez obtenidos los resultados de cada uno de los métodos para los diferentes
intentos, que se realizan cambiando el conjunto de aprendizaje y verificacion, se

decide el método més apropiado para el actual conjunto de datos.
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Aunque inicialmente proponemos la utilizacién de uno de los métodos para los
sucesivos procesos de identificacién de nuevas series, también podria utilizarse una
mixtura de todos los métodos presentados. Esta opcién serd analizada en un futuro

trabajo.

7.1.5. Presentacion de Salida

La metodologia sigue el modelo de caja negra.

Una vez terminado el proceso descrito con anterioridad, el sistema estara prepa-
rado para recibir un nuevo conjunto de series que intentard identificar. En este caso

la salida sera la lista de clases en que se ha identificado cada elemento del conjunto.

Opcionalmente se puede presentar al usuario, para tareas de depuracién o con-
traste con otros métodos, el mejor método encontrado con toda su parametrizacién

de intervalos y sus valores de acierto en la tarea de identificacion.

7.2. Implementacién

La implementacién practica de esta metodologia se ha realizado por medio del
desarrollo de un operador para el entorno de aprendizaje YALE, del que se incluye

informacién detallada en el apéndice D.

El operador ParameterOptimization realiza un producto cartesiano con todos los
parametros y valores que se indiquen, como los métodos Ameva y CAIM sdlo re-
quieren una tnica ejecucién al no tener parametros, se hace necesaria su separacién
del ejecucion de los métodos restantes. Esto imposibilita una estructura mas simple
del experimento que debe, por esta razén, realizar dos optimizaciones independien-

tes.

Ademsds, esta falta de unificacién impide la selecciéon automatica del mejor méto-

do por parte del experimento definido YALE. Debiéndose por tanto realizar dos fases

Pdgina 144



7.2 Implementacién

distintas:

= Fase 1: en ella se leerd el conjunto de aprendizaje y realizard ambas optimi-
zaciones, en dos experimentos diferentes, generando una salida con el mejor
método de cada uno de los grupos, véase la figura 7.2. El usuario deberd com-
probar ambos resultados para obtener el mejor método para este conjunto de

datos y configurarlo en el experimento de la segunda fase.

Experiment

Figura 7.2: Fase 1. Experimentos de confrontacién de los métodos de discre-

tizacién

» Fase 2: en este caso leerd los conjuntos de aprendizaje y trabajo, proporcio-

nando la precisién obtenida al aplicar el método que haya indicado el usuario.
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Esta fase se describe graficamente en la figura 7.3.

Figura 7.3: Fase 2. Experimento de Identificacién del conjunto de Trabajo

Este pequeno inconveniente se espera que pueda evitarse en futuras versiones de la

plataforma de aprendizaje YALE.
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CAPITULO 8

APLICACIONES

En este capitulo vamos a presentar los resultados de aplicar la metodologia pro-

puesta a diferentes conjuntos de datos.

Para cada uno de ellos se realizard una descripcién del conjunto y los resulta-
dos del ultimo paso de la metodologia. En el primer conjunto utilizado (Datos de
Audiencias) se afiadiran también los resultados intermedios de la metodologia y se

completaran algunas validaciones de ideas ya esbozadas anteriormente.

8.1. Datos de Audiencias

Este conjunto de datos ha sido proporcionado por el Departamento de Audiencia
de Canal Sur Televisién, una compaiia perteneciente al Grupo Radio y Televisién
de Andalucia, y generado por [Sof]. Los datos representan las audiencias estadisti-
camente estimadas a partir de un conjunto de medidores instalados en hogares de

toda Andalucia a lo largo del ano 2003.

De entre la multitud de medidas presentes en este conjunto se ha utilizado la

denominada cuota de pantalla, “share”, que representa el porcentaje de televidentes
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estan sintonizando una cadena en un momento determinado. Cada serie representa
esta cuota de pantalla para un periodo de 24 horas, entre las 02:30 de un dia y la
misma hora del dia siguiente. Los valores estan promediados para bloques de 15

minutos, resultando series de 96 elementos de longitud.

Se han seleccionado los datos relativos a las siete cadenas méas importantes y
con cobertura en todo el territorio de Andalucia, y de los dias de la semana se ha
optado por restringir la comprobacién a uno en concreto para todas las cadenas, en
éste caso el miércoles. Se compone pues el conjunto de 52 series para cada una de

las siete cadenas.
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Figura 8.1: Ejemplos de las series de Audiencias
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8.1 - Datos de Audiencias

8.1.1. Test

Hemos seleccionado los primeros 32 miércoles del afio 2003 como el conjunto de
aprendizaje, quedando los 20 restantes como conjunto de trabajo. Las series estan

etiquetadas con el nombre correspondiente a su cadena de television.

Sobre las 224 series existentes en el conjunto de aprendizaje (32x7) se realizan los
experimentos correspondientes a la fase 1 de la metodologia aplicando los métodos

de discretizacién siguiendo un esquema de validacion cruzada de 10 conjuntos.

Mejor Método de Discretizacion : Ameva
Nimero de Intervalos: 3
Medida de similitud: Kernel Intervalar
Precisién media 93,75 %
Matriz de
Confusién Real
Pred. TVE1 LA T5 A3 PLUS C.SUR C2A
TVE1 32 4 0 0 0
LA 0 21 0 0 2
T5 0 1 32 0 0 0 0
A3 0 1 0 32 0 0 0
PLUS 0 0 0 0 32 0 1
C.SUR 0 4 0 0 0 32 0
C2A 0 1 0 0 0 0 29
Por Cadena | 100,00% 65,62% 100,00% 100,00% 100,00% 100,00% 90,62 %

Tabla 8.1: Resultado comparacién Ameva-CAIM

De esta aplicacién se tienen los siguientes resultados parciales como los mejores

métodos de cada experimento que se presentan en las tablas 8.1 y 8.2.

Resulta por tanto el método de intervalos de frecuencia fija con 3 intervalos el
que presenta la mejor capacidad de identificacién. Se parametriza convenientemente
el segundo experimento y se tienen los siguientes resultados de identificacién sobre

las 140 series del conjunto de trabajo.
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Mejor Método de Discretizacion : EF1
Numero de Intervalos: 3
Medida de similitud: Kernel Intervalar
Precisién media, 96,43 %
Matriz de
Confusién Real
Pred. TVE1 LA T5 A3 PLUS C.SUR C2A
TVE1 31 0 0 0 0
LA 1 30 0 0 0 1
T5 0 0 31 0 0 0 0
A3 0 0 0 30 0 0 0
PLUS 0 1 0 0 32 0 1
C.SUR 0 0 0 0 0 32 0
C2A 0 1 0 1 0 0 30
Por Cadena | 96,88% 93,75% 96,88% 93,75% 100,00% 100,00% 93,75%
Tabla 8.2: Resultado comparacion CUM — EFI — EW I
Precisiéon media aplicando EF'I con 3 intervalos 95,00 %
Medida de similitud: Kernel Intervalar
Matriz de
Confusién Real
Pred. TVE1 LA T5 A3 PLUS C.SUR C2A
TVE1 20 1 0 0 1
LA 0 17 0 0 0
T5 0 0 19 0 0 0
A3 0 1 0 18 0 0 0
PLUS 0 1 0 0 20 0 0
C.SUR 0 0 0 0 0 20 0
C2A 0 0 1 2 0 0 19
Por Cadena | 100,00% 85,00% 9500% 90,00% 100,00% 100,00% 95,00%

Tabla 8.3: Resultado de identificacién del conjunto de trabajo
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La aplicacién de la metodologia presentada alcanza un 95 % de identificaciones
correctas sobre las series del conjunto de trabajo, 133 sobre 140, como se observa en
la tabla 8.3.

8.1.2. Validaciones

Una vez que se ha aplicado la metodologia propuesta sobre un conjunto de datos
reales pueden plantearse la influencia que sobre el resultado final tienen tanto el
tamafio del conjunto aprendizaje como el valor del pardmetro A definido en el kernel

presentado.

Con respecto al primero de estos interrogantes se realiza la aplicacién de la
metodologia a diferentes divisiones del conjunto de datos. Los resultados presentados
en la tabla 8.4 incluyen en este orden: el tamafio de los conjuntos de aprendizaje y
verificacién, el método con mejor comportamiento en su aplicacién al conjunto de
aprendizaje con el nimero de intervalos a obtener y la precisién obtenida, asi como
los intervalos realmente obtenidos y la precisién en la aplicacién al conjunto de

verificacidn.

Estos datos muestran dos caracteristicas interesantes. Por un lado se observa
como cuando el subconjunto de aprendizaje tiene los tamaflos mas pequefios el
método discretizacién que mejor se comporta en el proceso de aprendizaje es Ameva,
cambiando a intervalos de igual frecuencia (EFI) para tamafios superiores. En am-

bos casos el nimero de intervalos obtenido en el procedimiento de discretizacion es

de 3.

Por otro, y siguiendo el comportamiento habitual, el valor de la precisién ob-
tenida crece para hacerlo el tamafo del subconjunto de aprendizaje atin cuando
se utilicen dos métodos diferentes. Este comportamiento que se verifica en lineas
generales tienen una minima excepcién en la aplicacién a un conjunto de datos de

aprendizaje de 140 elementos y puede observarse graficamente en la figura 8.2.

La segunda interrogante planteada concierne a la influencia del valor A sobre la
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Tamafio Conj. Mejor método en Apren. Aplicacién Test

Apren. Test | Método Intervalos Precisién | Intervalos Precisién
112 252 | Ameva - 95,54 % 3 90,47 %
140 224 | Ameva - 97,14 % 3 89,29 %
168 196 EFI 3 97,02% 3 90,82 %
196 168 EFI 3 96,94 % 3 92,26 %
224 140 EFI 3 96,43 % 3 95,00 %
252 112 EFI 3 94,84 % 3 97,32 %

Tabla 8.4: Método y precisién obtenida sobre los conjuntos de aprendizaje y

test con diferentes tamanos de los mismos.

98,00%

96,00% /
94,00% /
92,00% /

90,00% +— > /

88,00% : [ ;
112 140 168 196 224 252

Figura 8.2: Porcentaje de identificacton( %) en subconjunto de Test vs. Ta-

mano del conjunto de aprendizaje

precisién obtenida cuando se utiliza el kernel intervalar como medida de similitud. Ya
se avanzé en la presentacion del propio kernel la poca influencia de éste pardametros
sobre los resultados y ahora se verificard realizando el experimento de aplicar la
metodologia sobre los conjuntos de aprendizaje y verificacién utilizados en la secciéon

anterior (112/252) variando el valor de A.

Los resultados de esta aplicacién, para valores del parametro entre 0,1 y 0,9,
se incluyen en la tabla 8.5 donde se ratifica el comentario anterior de la casi nu-
la influencia del parametro al no obtenerse diferencias superiores a medio punto

porcentual.
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A | Precisién
0.1 | 90,08%
0.2 | 90,48%
0.3 | 90,48%
0.4 | 90,48%
0.5 | 90,48%
0.6 | 90,48 %
0.7 | 90,48%
0.8 | 90,08%
0.9 | 90,08%

Tabla 8.5: Precisién obtenida para diferentes valores de lambda sobre los con-

juntos de aprendizaje y verificacion (112-252)

8.2. Vocales

En las siguientes secciones se realiza la aplicacién de la metodologia a un conjunto

de dato obtenido del repositorio de la Universidad de California en Irvine [Bay99].

El conjunto de vocales incluye el registro de 11 sonidos vocélicos (en inglés)
pronunciados por 15 personas. Los registros de cuatro hombres y cuatro mujeres
fueron utilizados como datos de entrenamiento y los de cuatro hombres y tres mujeres
para la verificacién de los resultados. Cada participante realiz6 seis pronunciaciones

de cada una de las vocales.

Las sefiales registradas fueron filtradas mediante un paso bajo a 4,7kHz y digi-
talizadas a 12 bits con una frecuencia de muestreo de 10kH z. Se aplicé un andlisis
predictivo lineal de orden 12 sobre seis segmentos obtenidos utilizando ventanas
de Hamming con 512 muestras a partir de la parte estacionarfa de cada vocal. Se
utilizaron coeficientes de reflexién para calcular 10 pardametros de area logaritmica,

obteniendo como resultado un espacio de 10 dimensiones.

En las figuras 8.3 y 8.4 se muestran los dos ejemplos de cada una de las 11 clases

existentes en el conjunto de datos.
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Del anterior procedimiento de filtrado y obtencién de coeficientes se deduce que
no estamos manipulando una serie temporal sino un conjunto de valores que repre-
sentan determinadas caracteristicas particulares de dicha serie. Estamos por tanto
ante un conjunto de datos que presenta 10 atributos para cada una de las instancias
incluidas y que por tanto es susceptible de aplicarse la metodologia desde el pun-
to de vista de los diferentes parametros. Al hacerlo asi cada uno de los atributos

sera discretizado de forma independiente.

La aplicacién de la metodologia a este conjunto de datos proporciona como mejor
método sobre el conjunto de aprendizaje el método CAIM utilizando como medida
de similitud el Kernel Intervalar. Al realizar la aplicacién de este método sobre el

conjunto de test se obtienen los valores incluidos en la tabla 8.6.

Esta precision esté en linea con los niveles de precisién presentados por otros
trabajos que oscilan entre el 62,55 % obtenida por [Die04] y el 56,0 % presentado

en [Kub98]. En éste ultimo trabajo también se presentan los resultados obtenidos
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Figura 8.3: Ejemplos de las clases de VOW (1 de 2)
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Figura 8.4: Ejemplos de las clases de VOW (2 de 2)

al aplicar una variedad importante de métodos basados en redes de neuronas pero

todos obtienen precisiones inferiores.

Estos niveles de precisién relativamente bajos tienen su razén en la propia di-
visién del conjunto. Los datos del conjunto de verificacién han sido obtenidos de
hablantes distintos a los que generan el conjunto de entrenamiento. Si, como han
realizado varios autores, se unen ambos subconjuntos y se utiliza una validacién

cruzada sobre el resultante, entonces los porcentajes de precisién superan el 80 %.

8.3. Disparos

Este conjunto de datos proviene del entorno de la vigilancia por video y esta dis-
ponible en el repositorio de series temporales para minerfa de datos de la Universidad
de California Riverside [KF02] . El conjunto tiene dos clases, cada una de 100 ins-

tancias. Todas las instancias se crearon grabando las acciones de un actor y una
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Mejor Método de Discretizacién : CAIM
Numero de Intervalos: 11(x10)
Medida de similitud: Kernel Intervalar
Precisién media 55,63 %
Matriz de
Confusion] Real
Pred. | hid hld hEd hAd hYd had hOd hod hUd hud hed
hid 19 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0
hId 23 29 3 0 0 0 0 0 0 7 0
hEd 0 6 28 2 0 1 0 0 0 3 0
hAd 0 0 0 30 0 0 0 0 0 0 3
hYd 0 0 0 0 15 9 7 0 0 0 2
had 0 2 9 10 22 24 O 0 0 0 3
hOd 0 0 0 0 5 0 21 1 8 2 0
had 0 0 0 0 0 0 14 38 5 1 0
hOd 0 3 0 0 0 0 0 3 14 18 4
hod 0 0 0 0 0 0 0 0 9 9 0
hUd 0 2 2 0 0 8 0 0 6 0 30
Por Vocalld5,2 % 69,1 % 66,7 % 71,4 % 35,7 % 57,1 % 50,0 % 90,5 % 33,3 % 21,4 % 71,4 %

Tabla 8.6: Conjunto Vocales. Resultado de identificacién del conjunto de tra-

bajo

actriz en una unica sesion y las clases representan:

» Disparar: Los actores tienen sus manos a los lados. Cogen una réplica de pistola
de la cartuchera situada en su cadera, apuntan al blanco durante un segundo,

devuelven el arma a la cartuchera y sus manos a los lados.

= Apuntar: Los actores tienen sus manos a los lados. Apuntan al blanco durante

un segundo con sus dedos indice, y colocan sus manos a los lados.

Para ambas clases se registré el centroide de la mano derecha en los ejes X e Y

aunque el conjunto de datos sélo contiene la informacién del eje X.
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Ejemplos de la Ejemplos de la
clase “Disparar“ clase “Apuntar”
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Figura 8.5: Ejemplos del conjunto Disparos

Cada instancia tiene la misma longitud de 150 puntos y estd normalizada. El

conjunto de datos se divide por la mitad teniendo cada subconjunto 100 instancias.
Varios ejemplos de cada una de las clases se pueden encontrar en la figura 8.5.

La primera fase de aplicacién de la metodologia establece el método de Inter-
valos de igual frecuencia (EFI) con 5 intervalos como el méas adecuado para este
conjunto de datos. Los resultados de aplicar la segunda fase con esta parametrizacion

proporciona los siguientes valores:

Una precisién del 99,5% que iguala a la mejor publicada en [Die04] utilizan-
do tecnologia de boosting sobre caracteristicas extraidas de las series originales y
que mejora las publicadas por [RK04] que obtiene un 5,5 % aplicando la distancia

euclidea y del 4,5 % si se utiliza DTW en un algoritmo de vecino més cercano.
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Mejor Método de Discretizacién : EFI
Ntamero de Intervalos: 5
Medida de similitud: Kernel Intervalar
Precisién media 99,5 %
Matriz de
Confusién Real

Pred. Disparar Apuntar
Disparar 99 0
Apuntar 1 100
Por Clase | 99,0% 100,0 %

Tabla 8.7: Conjunto Disparos. Resultado de identificacién del conjunto de tra-

bajo

Pdgina 158



CAPITULO 9

CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Finalmente, en este capitulo se realizard una enumeracion de las conclusiones
obtenidas en la realizacién de esta tesis y de las lineas que han quedado abiertas

para el trabajo futuro.

9.1. Conclusiones

Se ha presentado una aproximacién cualitativa al problema de la comparacién de
series temporales. Esta nueva visién permite la aplicacién de algoritmos contrastados
disefiados en otros campos y posibilita una mayor comprensién de los resultados por

parte de los usuarios.

Todos nuestros trabajos han sido unificados en una metodologia off-line para
la identificacién de series temporales, por similitud con conjunto de entrenamiento

dado. Dicha metodologia presenta las siguientes caracteristicas:

s Plantea un mecanismo automaéatico.

» Presenta una gran simplicidad de uso estando exenta de parametrizaciones.
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= Es aplicable a series de longitud fija y variable.

= Obtiene unos resultados de identificacién en linea con los mejores resultados

publicados hasta la fecha con cualquier otro método.

Esta metodologia se ha implementado en una herramienta de distribucién libre

en la forma de una extension al entorno YALFE.

Inicialmente se ha presentado un indice basado en la comparacién de cadenas
que permite la deteccién de la similitud entre cadenas de distinta longitud aplicando

la técnica de alineamiento temporal.

Ante la dificultad de definicién de pardametros se ha optado por el desarrollo de
un nuevo método de discretizacién cuyos objetivos son: el maximizar la interdepen-
dencia entre los intervalos en que se dividen los valores de un atributo y las clases
a que pertenecen, proporcionando al mismo tiempo el minimo nimero posible de

intervalos.

Este método de discretizacién ha sido contrastado como uno de los algoritmos
més prometedores resultando mas rapido en su ejecucion y proporcionando menores
numeros de intervalos. Este comportamiento es sobresaliente cuando el conjunto
de datos presentan un nimero elevado de clases, aunque se presenta una ligera

reduccion en la capacidad de identificacién.

Es posible utilizar el método de discretizacién como paso previo para la trans-
formacién de un conjunto de datos antes de la aplicacién de cualquier otro método

de aprendizaje.

Finalmente se ha presentado una nueva distancia entre series temporales resul-
tado de un proceso de discretizacién. Esta distancia, basada en los conjuntos de
intervalos obtenidos en la discretizaciéon y en el concepto de las funciones nucleo,

permite la evaluacién de la similitud entre series de longitud fija.
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9.2. Trabajo futuro

Nuestro principal objetivo en el futuro ser4 el de desarrollar el indice y la distan-
cia propuestos de forma que puedan aplicarse a conjuntos de datos con objetos que
presenten multiples atributos, incluso mezclando atributos simples y series comple-
tas. Quedaria en un segundo paso la generalizacién de la metodologia para poder

manipular conjuntos de datos mixtos, numéricos y nominales.

Aunque inicialmente proponemos la utilizacién, en la metodologia, de uno de
los métodos para los sucesivos procesos de identificacién de nuevas series, también

podria utilizarse una mixtura de los métodos presentados.

Resta, en todo caso, la aplicacién de la metodologia a un nimero mayor de
conjuntos de datos con la intencién de contrastar sus capacidades y de perfilar las
caracteristicas ideales de los conjuntos a que debe ser aplicada para obtener los

optimos resultados.

La distancia intervalar definida debe ser analizada y verificada en profundidad

para el caso de series de longitud variable.

Una. posibilidad abierta por la. demostracién de las caracteristicas de distancia
del ntcleo intervalar permite la implementacién de un sistema de indexaciéon que
explote la caracteristica de la desigualdad triangular. Un camino seria el seleccionar
un conjunto de series como patrones principales que permitirfan realizar una poda

rapida en las tareas de busqueda de similitud.

Si esto se completa con la posibilidad de disponer de una cota inferior de la
similitud entre dos series, lo que no parece complejo debido a la definicién de la
distancia al menos en el caso de longitudes fijas, se tendria un sistema totalmente

eficiente.

Un tltimo refinamiento a realizar en el futuro en el método de discretizacion

Amewva es acelerar su célculo. Se presentan dos opciones:
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= Utilizar un método de calculo similar al aplicado en F' — CAIM: no se consi-
deran como candidatos validos al conjunto de cortes aquellos que provengan
de la misma clase que el candidato adyacente. Se reduce asi el niimero de

candidatos y se acelera la ejecucion.

= Permitir sélo como pares de cortes candidatos adyacentes aquellos que en-
globen, al menos, un porcentaje determinado de instancias en el conjunto de
datos. Se parte de la idea que variaciones de muy pocas instancias (sobre el
total) en los intervalos de la matriz de contingencia provocan variaciones muy

pequeiias de los valores de Ameva.
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DFT

La Transformada Discreta de Fourier de n-puntos de una sefial ¥ = [z;],1 =
0,...,n—1 se define como la secuencia X de n nimeros complejos Xz, F' =0,...,n—

1, tal que
n—1
szl/\/ﬁinexp(—jZWFi/n) con F=01,...,n—1
i=0

donde j es la unidad imaginaria, j = v/—1 . La sehal & puede reconstruirse por

medio de la transformada inversa:

n—1
T; = 1/\/ﬁZXFexp(27rFi/n) con 1=0,1,...,n—1
F=0

Xr es un nimero complejo (con la excepcién de Xy , que es real, si la senal Z
lo es). La energia E(Z) de una secuencia ¥ se define com la suma de las energfas

(cuadrado de su amplitud |z;| ) para todo punto de la secuencia:
n—1
E@) = |2*=)_ |=l’
i=0

Dicho de otra forma la DF'T realiza una transformacién del dominio del tiempo

al dominio de la frecuencia.
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Por otro lado, el teorema de Parseval [OS75] muestra que la distancia euclidea
entre dos secuencias & e ¥ en el dominio del tiempo es la misma que la distancia

euclidea en el dominio de la frecuencia

17— gl = |X =Y

Esta es la pieza fundamental para la aplicacién de cualquiera de los métodos que
apareceran a continuacién, ya que este mantenimiento de la distancia nos permite
operar en cualquiera de los dos dominios, del tiempo o de la frecuencia, de forma

indistinta y obtener resultados que son validos en ambos.

Generalizando, podemos decir que toda transformacién ortonormal posee esta
caracteristica de preservar la distancia. Las transformaciones ortonormales se dividen

en dos clases:

1. las dependientes de los datos, que necesitan todas las secuencias para deter-

minar la matriz de transformacién, y

2. las que son independientes de los datos, como DFT , la Transformada Discreta
del Coseno o DCT , o las trasformadas de paquetes de ondas, donde la matriz

de transformacién estd determinada a-priori.

Las transformadas dependientes de los datos presentan la ventaja de poder ser
optimizadas para cada conjunto de datos, pero si éstos evolucionan en el tiempo
entonces es imprescindible un recélculo de la matriz de transformacién para evitar

la degradacién.

La importancia de DF'T radica en la existencia de un algoritmo de répida compu-
tacion, denominado Transformada Répida de Fourier o F/F'T, que permite el calculo
de los coeficientes de DF'T en un tiempo de O(nlgn), haciéndola computacional-

mente implementable.

Pdgina 164



APENDICE B

LENGUAJE DE DEFINICION DE FORMAS
(SDL)

Este lenguaje de definicién de formas (Shape Definition Language) propuesto en
[APWZ95] es muy apropiado para realizar consultas sobre la forma de evolucién de

valores o magnitudes a lo largo del tiempo.

Dado un conjunto de valores registrados durante un periodo, la primera idea en
SDL es dividir el intervalo de los posibles valores de las variaciones entre sucesivos

elementos de la serie en rangos disjuntos y asignarle a cada uno una etiqueta.

La Figura B.1 presenta un ejemplo de divisién en tres zonas de la parte positiva
de los posibles valores de variacién y las etiquetas que se le han asignado. El compor-
tamiento de una serie se describe considerando las transiciones entre las sucesivas
muestras. Se construye una derivada con respecto al tiempo de la serie, calculando
la diferencia de amplitud entre las muestras adyacentes. El valor de esas diferencias
se encuadra en uno de los diferentes rangos disjuntos definidos proporcionando una

etiqueta del alfabeto.

Asi la traduccién produce una secuencia de transiciones basada en un alfabeto

cuyos sfmbolos describen la magnitud de los incrementos de los valores de la serie
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Label2

Label3

t t+At

Figura B.1: Posible asignacién de etiquetas

temporal.
Simbolo Descripcion V.. ] V.S. | Restlnicial | Rest.Final
up Transicién levemente creciente .05 | .19 | cualquiera | cualquiera
Up Transicion fuertemente creciente 20 1.0 cualquiera | cualquiera
down Transicion levemente decreciente -19 | -05 | cualquiera | cualquiera
Down Transicion fuertemente decreciente -1.0 | -19 | cualquiera | cualquiera
appears Transicion desde cero a un valor
PP distinto de cero 0 1.0 cero no cero
. Transicion desde un valor distinto cero
disappears
a un valor cero -1.0 0 no cero cero
Los valores inicial y final son
stable - . .
aproximados -04 | .04 | cualquiera cualquiera
zero Los valores inicial y final son cero 0 0 cero cero

Figura B.2: Ejemplo de alfabeto

Puede observarse en la figura B.2 un alfabeto donde cada simbolo es definido por
cuatro descriptores. Los dos primeros, indicados en la figura por las abreviaturas
"V.1z ”V.S.”, son el limite inferior y superior permitidos a la variacién entre los
puntos inicial y final de la transicién. Los dos tltimos especifican las restricciones
sobre los valores inicial y final de la transicién, identificados por Rest.Inicialz -

est.Finalrespectivamente.
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Otra caracteristica del alfabeto es que los conjuntos de transiciones posibles de
los diferentes simbolos no estan obligados a ser disjuntos; se permite que exista un

grado de ambigiiedad que permite definir con cadenas diferentes una misma serie.

Plasmando esta idea sobre el alfabeto mostrado en la figura B.2 se evidencia que
una transicién entre los valores 0 y 0,01 puede describirse con los simbolos stable o

appears de forma equivalente.

El alfabeto propuesto en dicho trabajo [APWZ95] propone la utilizacién de ocho
simbolos diferentes. El tamafio del alfabeto es muy pequefio comparado con los
diferentes valores reales que la curva toma a lo largo del tiempo. Una traduccién de

este tipo permite dar prioridad a la forma sobre los valores originales.

En la Figura B.3 se muestra un ejemplo de traduccién utilizando el alfabeto

anteriormente expuesto (figura B.2).

0,6 -
05 - down
stable
0.4 -
up own
0.3 up
0,2
down
011 up
stable
stable
0

Figura B.3: Ejemplo de traduccion

Cada cadena de simbolos puede describir un infinito nimero de curvas que cum-
plan con las restricciones impuestas por los simbolos a las transiciones que represen-
tan. La Figura B.4 muestra tres curvas diferentes cuya traduccién produce la misma

secuencia de simbolos; las curvas tienen diferentes puntos iniciales y finales aunque
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debe reconocerse un grado elevado de similitud en su evolucién.

0,6 4

] / —
021 / \
L / [—
4] ///
0,2 JI Iy
04 -
\\
\__,_.'——
-0,6 -
-0,8 -
Na X R R & @ & Q& \@
e N P

Figura B.4: Traduccidén con idéntica secuencia

El lenguaje SDL considera que cada uno de los simbolos del alfabeto describe
una forma elemental y proporciona operadores para poder definir, partiendo de
ellas, formas complejas derivadas. Se pueden generar nuevas formas por medio de
las operaciones de concatenacién, repeticién, multiseleccién y parametrizacién de

formas elementales u otras derivadas.

Finalmente en este trabajo también se propone un tipo de indexacién y su meca-
nismo de almacenamiento para permitir la implementacién de consultas que utilizan

las operaciones de composicién de formas.

B.1. Diferencias entre los etiquetados SDL y QSI

Como ya se indic6 la utilizacién de este lenguaje en el presente trabajo a su
método de etiquetado, quedando sin aplicar la composicién de formas complejas, el

mecanismo de indexacion y la implementacién de consultas.

Dentro del sistema de etiquetado la implementacion que se realiza en QST es
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una versién simplificada y ligeramente modificada.

La variacién fundamental entre el etiquetado QSI y SDL consiste en utilizar
un tnico cardcter para representar las etiquetas cualitativas en lugar de simbolos.
Esta pequena modificacién posibilita la representacién de las series de simbolos
cualitativos como secuencias de caracteres en lugar de utilizar construcciones mas
complejas. Esta representacion es la que abre la puerta a poder aplicar los algoritmos
existentes para comparacién de cadenas de caracteres, habiéndose completado la
transformacién del dominio del problema de la comparacién de series temporales

desde su perspectiva numérica a una comparacién de cadenas cualitativas.

Asimismo la definicién del alfabeto de conversién se ha simplificado en los si-

guientes aspectos:

= Los intervalos de valores deben ser disjuntos elimindndose la posible am-

bigiiedad que se incluia en SDL.

= En el etiquetado QST no se ha aplicado la posibilidad de definir restricciones

a los valores inicial y final de cada intervalo.

= Por la definicién de QST se conoce que los valores de las series a etiquetar se

encontraran en el intervalo [—1, 1].

= La definicién del alfabeto se realiza en un nimero fijo de simbolos, siete, y su
descripcién se realiza en funcién de un tinico pardmetro, A, que es determinado

por los expértos.
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CAIM

C.1. Algoritmo de Discretizacion CAIM

Partiendo de definicién del problema de la discretizacién que se realizé en la

seccién 5.2, se tiene la matriz de contingencia

Tabla C.1: Tabla de contingencia.

Ci | Lj L1 - Lj e Lk n;.
Cl ny ... Ny ... Nk | N1
Cz i1 Nij Nk | Ty
Cg Npp .. Ty oo Tyg | Ny
n.; n.1 n.; ng | N

El criterio CAIM [KC04a, KC04b, KC03] utiliza la informacién de interdepen-
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dencia clase-atributo como criterio para una discretizaciéon éptima. Se denota como
CAIM(k) € CAIM(L(K),C|X) y se define como

J

£ maa; 2
CAIM(k) = % ) maxz:lr,;..,e {n3}
j=1 :

El objetivo del método C'AI M es conseguir el menor ntimero posible de intervalos

y minimizar la pérdida de interdependencia entre C y L(k) [KC04a, KC04b, KC03] al

tiempo que se evitan las desventajas de los algoritmos CADD [CWC95] y CAIUR
[Hua96] [KC04a).

120

100 4

80 -

60 -

40 -

20 4

0 2 4 6 8 10 12 14 16
n° de intervalos

Figura C.1: CAIM,,q. en funcién de k, para £ =5y N = 200.

El valor de CAIM (k) tiene las siguientes propiedades:

= El algoritmo favorece esquemas de discretizacién donde cada intervalo tiene

todos sus valores agrupados en una tunica etiqueta de clase.
» Puede probarse que el valor minimo de CAIM (k) es

, N
X’I‘?/[v‘l(llg,c CAIM(k) = P

y este valor se alcanza cuando n;; = %’— para todo i = 1,--- /. Asi, para una

cierta tarea de clasificacién este valor indica la peor situacién posible.

= El valor méximo de CAIM (k) significa la mejor correlacién posible entre las

etiquetas de clase y los intervalos discretos.
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= El valor obtenido en el sumatorio es divido por &, el numero de intervalos, lo

que favorece esquemas con el menor niimero posible de intervalos.

» Se comprueba en [KC04a] que el valor méximo de CAIM depende de k y

e N
méx CAIM (k) % CATM pea(k) = —
X,L(k).C k

esto es, CAI M., (k) decrece de manera hiperbdlica, (véase la Fig. C.1), y
ademas se tiene que

méx CAI Mypgo (k) =

k>2

N
2

Los inconvenientes que presenta este método ya han sido presentados en la sec-

cién 5.3.2.
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SOFTWARE DESARROLLADO

La implementacién del software necesario para la ejecucién de los algoritmos
analizados y desarrollados en el proceso de elaboracién de esta tesis ha dado lugar

a la creacién de un médulo de extensién sobre la plataforma YALE[RKF101].

En las siguientes secciones se realiza una breve referencia a las caracteristicas de

YALE y posteriormente una revisién de la ampliacién disefiada.

D.1. YALE

YALE es una plataforma de aprendizaje para experimentos de aprendizaje au-
tomético y minerfa de datos. Los experimentos pueden construirse por medio de
un nimero arbitrario de operadores anidables y su configuracién se describe con

ficheros XML que pueden gestionarse facilmente desde una interfaz gréafica.

Habiendo sido desarrollado por Unidad de Inteligencia Artificial de la Universi-
dad de Dortmund desde el afio 2001, en el 2004 el proyecto ha pasado a hospedarse
en SourceForge 77 como un proyecto més de la comunidad de software libre, estando

accesible bajo Licencia Piblica General (o GPL) con lo que puede ser distribuida,
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modificada y usada de forma libre y gratuita.

YALE se basa en la utilizacién de la unidad bésica definida como operador, que
realizan una tarea determinada sobre los datos de entrada. Los operadores pueden

representar procesos de validacién, de pensamiento, ampliar algo més.

La unidad bésica dentro de YALE, como ya se ha indicado, es el operador que
realizan tareas determinadas sobre los datos de entrada. Los operadores pueden
representar procesos de acceso a datos, de procesamiento, aprendizaje y clasificacion
de los datos, asi como la validacién, anélisis, almacenamiento y presentacién de

resultados.

Los operadores definen las entradas esperadas y las salidas que generan, junto
con sus parametros opcionales y obligatorios, lo que permiten al sistema comprobar

la validez de la definicién de los experimentos o procesos de aprendizaje.

La plataforma de aprendizaje YALE estd implementada completamente en Java
y de entre la enorme lista de caracteristicas que incorpora podemos relacionar las

siguientes:

» Algoritmos de Aprendizaje Automético: maquinas de soporte vectorial para
regresién y clasificacién, clasificadores mediante arboles de decision (C4,5 y
otros), algoritmos de agrupamiento, y un ”wrapper.? todos los clasificadores,
métodos de agrupamiento, mineria mediante reglas de asociacién y multiples

esquemas de meta clasificadores incluidos en la herramienta W EK A.

= Operadores de caracteristicas: algoritmos de selecciéon como seleccién hacia
adelante (”"forward selection”), eliminacién hacia atrds ("backward elimina-
tion”) y varios algoritmos genéticos, operadores para la extraccién de carac-
teristicas de series temporales, ponderacién de caracteristicas, relevancia de

caracteristicas y generacién de nuevos atributos.

= Preprocesado de Datos: discretizacion, filtrado de ejemplos y de caracteristicas,
reemplazo de valores infinitos e indeterminados, normalizacién, eliminacién de

caracteristicas innecesarias, muestreado y reduccién de la dimensionalidad.
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» Evaluacién de las prestaciones: validacién cruzada y otros esquemas de valida-
cién, multiples criterios de capacidad para clasificacién y regresién, operadores
para optimizacién de pardmetros en operadores interiores o cadenas de opera-

dores.

» Visualizacién: operadores para el almacenamiento y presentacién de los resul-
tados. Creacién inmediata de graficos en dos y tres dimensiones de los datos,

los modelos aprendidos y los resultados de los experimentos.

» Entrada y salida: Operadores flexibles para gestién de entrada y salida, soporte
de multiples formatos de ficheros incluyendo arff, C4,5, csv, bibtex, dBase y
acceso directo a gestores de bases de datos, con soporte de reordenaciones

flexibles y utilizacién de la meta informacién existente.

Hay que resefar especialmente la facilidad de gestion de experimentos que pro-
porciona el entorno grafico implementado. En la figura D.1 se puede observar el
fichero descriptor de un experimento en que se realiza una validacién cruzada sobre
un conjunto de datos al que se aplica un aprendizaje por SV M y se evaliia en fun-
cién de tres criterios. Opuestamente en la figura D.2 se presenta su estructura visual
dentro del entorno de YALE presentando el bloque central izquierdo la estructura
de operadores y el derecho los parametros del operador seleccionado, en este caso el
clasificador SV M.

Una caracterfstica fundamental de YALE es el permitir a los usuarios la imple-
mentacién de nuevos operadores. Para implementar un operador el usuario necesita
conocer los tipos de entrada, las salidas que generar4, sus pardmetros y la funcionali-
dad interna del operador. Este operador serd implementado en Java y se agregara de
forma dindmica, en tiempo de ejecucién, al entorno sin necesidad de recopilacién ni

de alterar la plataforma completa.

Esta caracteristica permite que, manteniendo un nicleo desarrollado de forma
centralizada, pueden disefiarse ampliaciones por parte de la comunidad cientifica

que amplien su capacidad sin necesidad de generar nuevas versiones.
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<operator name="Root" class="Experiment">
<operator name="Input" class="ExampleSource">
<parameter key="attributes" value="data/polynomial.xml"/>
</operator>
<operator name="XVal" class="XValidation">
<operator name="Training" class="LibSVMLearner">
<parameter key="kernel_type" value="poly"/>
<parameter key="C" value="1000.0"/>
<parameter key="svm_type" value="epsilon-SVR"/>
</operator>
<operator name="ApplierChain" class="OperatorChain">
<operator name="Test" class="ModelApplier">
</operator>
<operator name="Evaluation" class="PerformanceEvaluator">
<parameter key="squared" value="true"/>
<parameter key="absolute" value="true"/>
<parameter key="main_criterion" value="scaled"/>
</operator>
</operator>
</operator>

</operator>

Figura D.1: Cédigo XML correspondiente a un experimento de validacién

cruzada.

D.2. Detalle de implementacion

Esta implementacion permite realizar funciones de discretizacién y comparacién

de similitudes en series de longitud fija o variable. -

Para la definicién de series de longitud variable se ha realizado una ampliacién
a las especificaciones dadas en YALE, donde todo atributo debe tener una longitud
conocida y exacta, no estando siquiera contemplado por la ampliacién de gestién de

series temporales.

Pagina 178



D.2 Detalle de implementacién

YALE (xvalidationsmiy

@ e Root

Experiment model_file

g Input . svm_type epsilon-SVR /
poly v

30 |
0.0

: ExampleSource

Xval
7 XWalidation

9

1000.0

i 3 Oefﬂ 0.0

o 3 = ApplierChain .

’ OperatarChain 0.5 .
Test ache_size 40

ModelApplier 0.0010 i

Evaluation 0.1 |

PerdformanceEvaluatos

Figura D.2: Configuracién visual de experimento con validacién cruzada.

Para definir series de longitud variable se incluird un atributo en el conjunto
de datos cuyo nombre serd exactamente VLS_SIZE. Su valor indicard, para cada
uno de los ejemplos, el ntimero total de valores que deben considerarse de cada una
de las series que lo componen; aparezcan en el conjunto de datos; el resto de los
valores, hasta completar el tamafio méximo que se ha definido para cada atributo,
puede presentar cualquier valor y no seré considerado por el operador (se sugiere
que los atributos desconocidos presentan un valor que genere un Double.NaN en su

procesado).

Las razones que ha llevado a esta implementacién de un nuevo atributo en lugar

de utilizar los conjuntos dispersos ya incluidos en YALE son:

= En los conjuntos dispersos todos los valores que no sean especificados seran

completados como 0 lo que no permite al operador reconocer el final de la
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serie, ya que entre los valores validos de la serie pueden existir valores nulos.

» Aunque los valores no indicados apareciesen con un valor especial, como Dou-
ble.NaN, seria necesario encontrar del tamafio de la serie y almacenarlo como

un nuevo atributo.

Los métodos de discretizacién implementados son:

Ameva [GCVO04]

CAIM [KC04a]

CUM [Coc92]

EFT o Intervalos de igual frecuencia

EWT o Intervalos de igual tamaifio

Mientras que la similitud entre series se tiene por medio de los algoritmos

= QSI [COGT024]
» IntervalKernel [GVCT04]

= DTW [SC78]

Los métodos de discretizacién pueden aplicarse a conjuntos de datos con atribu-
tos independientes. En este caso se produce la discretizacién de los valores existentes
para cada atributo y su conversién en un cardcter. No tiene sentido (por su propia
definicién) la aplicacién de los métodos de similitud a conjuntos de atributos inde-

pendientes.

En la siguiente subseccién se presenta una revisién del principal operador desa-
rrollado para la aplicacién de los métodos y algoritmos relacionados. La informacion
del operador ha sido reestructurada siguiendo la convencién del ” Tutorial de Yale”,
Referencia de Operadores” (capitulo 5), mientras que en la figura D.3 se muestra el

aspecto visual del operador y sus pardmetros.
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e Roat
- Experiment

ExampleSource
ExampleSource NumberOfintervals

Hvalidation SimilarityMethod Intervaliernel
* XMalidation

@me Cadena Opet
? =’r}{:u torChai

SimilarityParameter

R

WelaLeamer DisableExampleSetOutput
~ WekalLeamer

Figura D.3: Ejemplo de uso del operador creado con sus pardmetros.

D.2.1. DiscretizationLearner

Entradas: Salidas generadas:
e ExampleSet e DiscretizationModel

o ExampleSet

Parametros:

e model file:

e method: Método de discretizacién. (Ameva, CAIM, CUM, EFI, EWI; por

omisién: Ameva).

o number_of_intervals: Niimero de intervalos de discretizacion. NOTA: sélo

para los métodos EWI y EFI. entero 2-+o00; por omisién : 2) o similarity_method:
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Método de similitud para clasificacién de series. IntervalKernel sélo estd definido

para series de longitud fija. (QSI, IntervalKernel; por omisién: IntervalKernel)

o similarity_parameter: Parametro del método de similitud. Sin aplicacién en

QSI, el valor de A en IntervalKernel. (real; —oo-+00; por omisién:0.0)

e normalization: Preprocesado de las series. Normalizacién [0,1]. (binario; por

omisién: falso)

e tipification: Preprocesado de las series. Tipification. (binario; por omisién:

falso)

e difference: Preprocesado de las series. Diferencia de valores adyacentes. (bi-

nario; por omisién: falso)
e disable_exampleset_output: Deshabilitar la generacién de una versién dis-

cretizada del conjunto de ejemplos de entrada. (binario; por omisién: true)

Resultados:

e num_intervals: Nimero de intervalos de discretizacién obtenidos en el proce-

S0.
e applycount: Nimero de aplicaciones del operador.
e looptime: Tiempo transcurrido desde el inicio de la iteracién actual.

e time: Tiempo transcurrido desde el inicio de la ejecucién del operador.

Descripcion:

Este operador permite la aplicacién de procedimientos de discretizaciéon a series

temporales. Para ello:

= Calcula un conjunto de intervalos de discretizacién para cada una de las series
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incluidas en el conjunto de datos de entrada (LearningSet).

» Este esquema de discretizacién se aplica sobre el LearningSet para obtener

una versién discretizada del mismo, o DiscLearningSet.

El esquema de discretizacién y el DiscLearningSet componen el modelo gene-

rado por este operador.

La aplicacién del operador sobre un nuevo conjunto de entrada, o T'estSet, rea-
liza la prediccién de la clase de cada uno de los ejemplos. Para la clasificacion se
utiliza un algoritmo del vecino més cercano de los ejemplos de TestSet discretizados,
por el esquema calculado inicialmente, con los ejemplos de DiscLearningSet. Esta

clasificacién se basa en la similitud entre las series.

Para la tarea de discretizacién se han implementado métodos supervisados y los
supervisados. Los métodos no supervisados de igual frecuencia (EFI) e igual ampli-
tud (EWI) de los intervalos de discretizacién requieren como pardmetro (number_of_intery

el numero de intervalos deseados para cada atributo.

La similitud entre dos ejemplos puede calcularse por medio de los métodos
QSI, IntervalKernel o DTW. El método de similitud IntervalKernel permite la
especificacién de un pardmetro A que puede modificarse por el usuario simila-

rity_parameter. El valor de X debe estar en el rango [0, 1].

NOTA: Aplicacién a conjuntos de ejemplos con atributos normales. En el caso de
que el conjunto de ejemplos de entrada no presente ningin atributo de tipo serfa la
aplicacién del operador se realizard sobre cada uno de los atributos discretizandose
los de tipo numérico. en este caso se requiere que un método de aprendizaje para la
clasificacién de nuevos conjuntos de entrada ya que no tiene sentido utilizar QSI o

IntervalKernel sobre conjuntos de ejemplos que no sean de tipo serie.

D.2.2. Ejemplos de uso

Aqui se muestran algunos ejemplos de uso del operador presentado.
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<attributeset default_source=".\cuota.dat">

<attribute
name ="share"
sourcecol ="1"
sourcecol_end = "96"
valuetype ="real"
blocktype ="value_series"
blocknumber = "10"

/>

<id
name ="ig"
sourcecol ="97"
valuetype ="integer"
blocktype ="single_value"

/>

<label
name ="tv_station"
sourcecol ="98"
valuetype ="nominal"

blocktype ="single_value"
/>
</attributeset>

Figura D.4: Fichero descriptores datos para series de longitud fija.

Primero un ejemplo de un conjunto de datos con series de longitud fija. Los
datos representan la cuota de pantalla de 7 cadenas de television y una descripcién
detallada puede encontrarse en [COVGO03b]. El fichero de atributos presenta una serie
de 96 elementos, una identificaciéon entera y una etiqueta. Este fichero se incluye en

la figura D.4.

Como ya se comentd la utilizaciéon de series de longitud variable obliga a la
inclusién de un atributo de nombre ”VLS_SIZE”. En la figura D.5 se presenta un
fichero descriptor de un conjunto con series de longitud variable. El fichero es un
subconjunto (sélo el valor z de la mano izquierda) del conjunto de signos australianos
[BM98]. La primera columna indica la longitud de la serie. Las columnas de la 2 a

la 151 acogen los valores de la serie, habiéndose completado los valores desconocidos
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con un signo ”?”. Los datos incluidos en las columnas 152 a 451 son ignorados.

<attributeset default_source=".\ASL.dat">

<attribute
name ="VLS_SIZE"
sourcecol ="1"
valuetype ="integer"
blocktype ="single_value"
/>
<attribute
name ="LX"
sourcecol ="2"
sourcecol_end = "151"
valuetype ="real"
blocktype ="value_series"
/>
<id
name ="id"
sourcecol ="452"
valuetype ="integer"
blocktype ="single_value"
/>
<label
name ="palabra"
sourcecol ="453"
valuetype ="nominal"
blocktype ="single_value"
/>
</attributeset>

Figura D.5: Fichero de descripcién de atributos con series de longitud varia-
ble.

Finalmente se presenta un ejemplo de experimento utilizando el operador. Las
series son normalizadas y diferenciadas, siendo calculada la descripcién por medio
del algoritmo Ameva. La similitud de la serie de test se calculan por el método

IntervalKernel. El cédigo de este experimento se presenta en la figura D.6.
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<operator name="Root" class="Experiment">
<parameter key="logfile" value=".\logX_cuota"/>
<parameter key="logverbosity" value="operator'/>
<operator name="ExampleSource" class="ExampleSource">
<parameter key="attributes" value=".\cuota.att"/>
</operator>
<operator name="XValidation" class="XValidation">
<operator name="DiscretizationLearner" class="DiscretizationLearner">
<parameter key="method" value="Ameva"/>

<parameter key="similarity_method" value="IntervalKernel"/>
<parameter key="normalization" value="true"/>
<parameter key="difference" value="true"/>

</operator>

<operator name="OperatorChain" class="OperatorChain">
<operator name="ModelApplier" class="ModelApplier"> </operator>
<operator name="PerformanceEvaluator" class="PerformanceEvaluator">

<parameter key="absolute" value="true"/>
<list key="additional_performance_criteria"> </list>
<parameter key="classification_error" value="true"/>
<parameter key="accuracy" value="true"/>

</operator>

<operator name="ExperimentLog" class="ExperimentLog">
<list key="log">
<parameter key="Paso" value="operator.XValidation.value.iteration"/>
<parameter key="Absoluto"
value="operator.PerformanceEvaluator.value.absolute"/>
<parameter key="Classif.Error"
value="operator.PerformanceEvaluator.value.classification_error"/>
<parameter key="Accuracy"
value="operator.PerformanceEvaluator.value.accuracy"/>
</list>
<parameter key="filename" value=".\logExperimento"/>
</operator>
</operator>
</operator>
</operator>

Figura D.6: Validacién cruzada de un proceso de aprendizaje con discreti-
zacién Ameva. Preprocesado de las series con normalizacién vy

diferenciacion. Similitud basada en IntervalKernel.
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APENDICE E

PUBLICACIONES

E.1. Publicaciones realizadas

En este apéndice se incluyen las publicaciones y colaboraciones que se han ge-
nerado en la tarea de investigacion de la presente tesis. La tabla E.1 incluye la lista

completa de éstas agrupadas por tipos.

Publicaciones en Revistas
[LCM03],[COGTO02c],
[COGdIR01a]

Capitulos de Libros
| [JRAJO4]
Contribuciones a Congresos
[GVCT04],[COGV04],[Cub04],
[COVG03a][COVGO03b],[Cub03],
[COGT02a],[COGTO02b], [COGP02],
[COGAIRO01b]

Tabla E.1: Listado de Publicaciones
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