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RESUMEN

La clasificacion de series temporales numéricas es una tarea de data mining indispensable en
casi todos los dominios, incluyendo algunas ramas de la medicina. Los métodos de clasificacion
conocidos se ejecutan usando procedimientos que toman en cuenta los valores numéricos de las
series sin prestar atencion al contexto, la forma y el significado que esos valores pudieran tener
dentro de la serie. Pocos estudios enfocan la abstraccion del contenido de la serie para descubrir
conocimiento compatible con la problematica propia del dominio y en términos inteligibles para

los expertos del dominio.

El proposito de la presente tesis es obtener un método para clasificar series temporales, sobre
la base del descubrimiento de patrones frecuentes encontrados en conjuntos de secuencias
simbolicas. Las secuencias simbolicas, por su parte, seran generadas a partir de series temporales
numéricas por medio de un proceso de abstraccion temporal que tome en cuenta el conocimiento
experto del dominio.

Para lograr el prop6sito, se ejecutan tres pasos que consisten en:

e En primer lugar, se transforman las series temporales numéricas en secuencias
temporales simbélicas, en las que los simbolos tienen como objetivo representar los
conceptos relevantes del dominio. Esos simbolos pueden ser definidos usando
conocimiento, tanto experto como publico, sobre el dominio;

e A continuacién se aplica una técnica de descubrimiento de patrones simbolicos sobre las
secuencias simbdlicas obtenidas. Esta técnica identifica las subsecuencias encontradas
frecuentemente en el grupo de poblacién y se denominan patrones frecuentes que son
representativos de los grupos de poblacion;

e Finalmente, se emplea una técnica de clasificacion basada en los patrones identificados,
a fin de clasificar nuevos individuos. Gracias a la inclusion de conocimiento del dominio,
los resultados de la clasificacion pueden ser explicados usando la terminologia del
dominio. Esto hace que los resultados sean mas féciles de interpretar para los

especialistas del dominio.

Este método ha sido aplicado a las series temporales generadas por las pruebas médicas de
Potenciales Evocados Auditivos de Tronco Cerebral (PEATCs). Preliminarmente, se realizaron
experimentos para analizar varios aspectos del método, incluyendo la mejor configuracion de los
parametros de la técnica para el descubrimiento de patrones. Luego se aplicé el método a las
respuestas auditivas del tronco cerebral (ABRs, siglas de la expresion en inglés Auditory

Brainstem Responses) de 83 individuos pertenecientes a cuatro clases (sanos, con pérdida



conductiva de audicion, con schwannoma vestibular — implicacion del tronco cerebral y con
schwannoma vestibular - implicacion del 8°-nervio). De acuerdo con los resultados de la
validacion cruzada, la exactitud global del clasificador fue del 99.4%, la sensibilidad fue de
97.6% v la especificidad fue del 100% (sin falsos positivos).

El método propuesto reduce la dimensionalidad del problema de forma efectiva.
Adicionalmente, si la transformacion simbdlica incluye el conocimiento correcto del dominio,
podria decirse que el método produce una representacion de datos que denota los conceptos
relevantes del dominio con mayor claridad. Durante la experimentacion aplicando el método, se
encontraron patrones en series temporales de ABRs y se alcanz6 un alto grado de precision al

predecir correctamente cuando un paciente tiene un desorden auditivo o no.



ABSTRACT

Numeric time series classification is an indispensable data mining task for almost all domains,
including many branches of medicine. The known classification methods run using procedures
that take into account only the numeric values of data without paying attention to the context,
the form and the meaning that these values could have within the series. Few studies focus on
the abstraction of the content of the series to discover knowledge compatible with the problems

of the domain and in terms intelligible to domain experts.

The purpose of the present thesis is to propose and proof a method to classify temporal series,
based on the discovery of frequent patterns that will be found in sets of symbolic sequences.
Those sequences will be obtained from numerical time series, through a process of temporal

abstraction that takes into account the domain’s expert knowledge.
To achieve the purpose, three steps are performed:

o First, numeric time series are transformed into symbolic temporal sequences where the
symbols aim to represent the relevant concepts of the domain, these symbols can be
defined using domain knowledge, both expert and public;

e Then a symbolic patterns discovery technique is applied to the obtained symbolic
sequences. This technique identifies the subsequences frequently found in the population
group and they are called frequent patterns that are representative of the population
groups;

o Finally, a classification technique based on the identified patterns is used, in order to
classify new individuals. Thanks to the inclusion of domain knowledge, classification
results can be explained using domain terminology. This makes the results easier to

interpret for domain specialists.

This method has been applied to time series generated by medical exams with brainstem
auditory evoked potentials (BAEPS). Preliminary experiments were carried out to analyse several
aspects of the method including the best configuration of the pattern discovery technique
parameters. We then applied the method to the BAEPs of 83 individuals belonging to four classes
(healthy, conductive hearing loss, vestibular schwannoma - brainstem involvement and
vestibular schwannoma - 8th-nerve involvement). According to the results of the cross-
validation, the classifier overall accuracy was 99.4%, sensitivity (recall) was 97.6% and

specificity was 100% (no false positives).



The proposed method effectively reduces the problem’s dimensionality. Additionally, if the
symbolic transformation includes the right domain knowledge, the method arguably outputs a
data representation that denotes the relevant domain concepts more clearly. The method is
capable of finding patterns in BAEPs time series and is very accurate at correctly predicting

whether or not new patients have an auditory-related disorder.
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CAPITULO 1. INTRODUCCION



Introduccion

Las series temporales constituyen un tipo de datos complejo que consiste en una secuencia
(potencialmente grande) de valores ordenados en el tiempo, que representan las magnitudes de
determinados eventos. En los dltimos afios, la investigacion sobre series temporales ha atraido
mucho el interés de la comunidad cientifica de data mining, cuyas técnicas son usadas sobre tales
estructuras para encontrar correlaciones, patrones o previsiones, que puedan constituir
conocimiento relevante en el dominio de aplicacion. Sobre esta base, numerosas han sido las

aplicaciones que se han encontrado en los diferentes dominios. Algunos ejemplos son:

Industria
Deteccidn de anomalias [Shin et al. 2005]
Andlisis del habla [Timofte 2007], [Agbinya 1996]
Clasificacion de imagenes [Barat et al. 2010]
Medidas de combustién en maquinas [Finney et al. 1998]
Prediccion de eventos [Molina et al. 2009]
Medicina
Expresién génica [Das et al. 2007]
Diagnostico médico [Ordofiez, Jardins 2011]
Vigilancia médica [Burkom et al. 2006]
Astronomia
Analisis de datos astronémicos [Pelt 2003]
Analisis de datos espaciales [Eckley 2001]
Finanzas
Anélisis econdmico [Brida 2000]
Prediccion de Bolsa [Alvo et al. 2011]
Prediccion de stock [Azevedo et al. 2012]
Prediccion de series temporales financieras [Diggs, Povinelli 2003]
Estrategias de inversion [Canelas et al. 2012]
Educacion
Problemas de aprendizaje [David, Balakrishnan 2010]
Anédlisis de asistencia a clases [Koopmans 2012]
Prevision de inscripcion en el sistema escolar [Lavilles, Arilla 2012]
Otras &reas
Anédlisis y control de tréfico [Silvasan et al. 2014]
Comparacion de huellas [Parthasaradhi et al. 2005]
Anélisis de datos sismicos [Bertens, Siebes 2014]
Agricultura [Romani 2010]
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Prediccion de carga eléctrica [Alfares, Nazeeruddin 2002]
Ecologia [Cazelles et al. 2008]

Estimacion de tasa de desempleo [Brakel, Krieg 2008]
Patrones musicales [Lartillot, Ayari 2006]

Redes de comunicaciones [Homayounfard, Kennedy 2009], [Homayounfard 2013]

Las aplicaciones mencionadas, se basan en sofisticadas técnicas que implementan tareas de
data mining sobre series temporales, que permiten descubrir conocimiento oculto en la enorme
cantidad de datos existentes. Entre las tareas de data mining mas usadas se incluyen:
descubrimiento de reglas de asociacion, determinacion de clusters, clasificacion, deteccion de
atipicos, deteccion de anomalias y descubrimiento de patrones. Son dos los principales problemas
gue hay que enfrentar para realizar estas tareas, el primero es la gran dimensionalidad de las series
temporales, lo cual se subsana con métodos de reduccién de dimensionalidad como la
segmentacién o la simbolizacion; otro problema es el establecimiento de un criterio de similitud
para lo cual se utiliza un concepto de distancia. La solucién que se escoja en cada caso dependera

del dominio.

1.1. Propdsito y objetivos de la tesis

El presente trabajo tiene como propdsito la creacion de un modelo para la clasificacion de series
temporales numéricas, empleando para ello conocimiento experto y/o conocimiento publico.
Tanto el conocimiento experto como la informacion existente sobre los conjuntos de series son
de suma importancia en el dmbito del data mining en series temporales, especialmente para
aquellos dominios en los cuales se parte de un punto en el cual ya existe un camino andado en el

diagndstico de situaciones anémalas.
Para lograr tal propésito, han de cumplirse los objetivos que se mencionan a continuacion:

1. Convertir una serie temporal numérica en una secuencia simbdlica que refleje las
caracteristicas especificas del dominio al mismo tiempo que conserve toda la

informacion relevante.

2. Encontrar patrones en conjuntos de secuencias temporales simbolicas pertenecientes a

una misma clase, utilizando técnicas de data mining.

3. Clasificar secuencias temporales simbdlicas nuevas, sobre la base de los patrones

encontrados.

Los objetivos enumerados se cumpliran mediante la realizacion de modificaciones a técnicas

existentes, para el calculo de las medidas de similitud y para la obtencion de patrones en
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Introduccion

secuencias simbdlicas y, adicionalmente, se aplicard un método nuevo para la transformacion de
las series temporales numéricas en secuencias simbolicas. Dicho método se basa en una definicion
de simbolos, realizada por el experto en el dominio, lo cual es algo novedoso en el ambito del

data mining en series temporales.

Durante el desarrollo de esta tesis se pretende crear un modelo genérico, en cuanto al dominio
de aplicacion, esto es, el modelo debera ser aplicable en cualquier campo, siempre y cuando se
cumplan las restricciones a las que se hace referencia en el epigrafe 3.3 de la presente tesis.

Para probar el modelo que se propone en el capitulo 4, se decidi6 trabajar en colaboracién con
el Hospital Homero Castanier Crespo en Ecuador en un dominio médico dentro del area de la
audiologia, concretamente en examenes de Potenciales Evocados Auditivos de Tronco Cerebral
PEATC aplicados al diagndstico de problemas de oido interno y de la porcion del tallo cerebral
asociada a la funcién auditiva. Las pruebas experimentales fueron aplicadas a un grupo de
personas adolescentes con alto riesgo de adquirir ese tipo de patologias, como son la pérdida

auditiva conductiva y los schwannomas vestibulares.

uw

0 2 4 6 8 10 12

Figura 1.1. Serie temporal que representa una ABR.

Los PEATC son potenciales electrofisiologicos generados como respuesta a estimulos
acusticos. Las sefiales medidas son el resultado de varias corrientes idnicas asociadas con
procesos de transduccidn que tienen lugar en las vellosidades de la coclea y con la generacion de
potenciales de accion en las fibras del nervio auditivo. Un uso comin de los PEATC en
aplicaciones clinicas es el diagnostico de problemas auditivos y de tumoraciones a nivel
vestibular. Los datos resultantes, que se denominan ABR (Auditory Brainstem Response), son
series temporales con una duracion de hasta 15ms, que reflejan la evolucion en el tiempo de la
respuesta del tronco cerebral a un estimulo acustico. La figura 1,1 muestra un ABR con las ondas

méas comunmente usadas en la practica (los picos relevantes I, Ill, y V). Los PEATC han sido
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usados extensamente como una herramienta electrofisiolégica no invasiva, para el estudio del
sistema auditivo humano [Burkard el al. 2007a], [Burkard el al. 2007b].

1.2. Sintesis del contenido

La presente tesis ha sido organizada en nueve capitulos, siendo el primero la presente

introduccidn y los ocho restantes se resumen a continuacion:

» Capitulo 2. Conceptos y trabajos relacionados. En este capitulo se pretende dar una vision

general del estado del arte, tanto en lo concerniente al data mining como en lo que tiene
que ver con las series temporales. Como es de suponer, en este compendio se hace énfasis
en la presentacion de aquellos aspectos que mas se ajustan a los objetivos de esta tesis,
como son el célculo de las distancias de edicion y la busqueda de patrones en secuencias
de simbolos.

» Capitulo 3. Descripcion del problema. Aqui se describen los aspectos que motivaron la

realizacion de la presente tesis y se describe detalladamente el problema que se pretende
resolver. Se mencionan los pros y los contras de los modelos existentes, especificamente
en lo concerniente a la transformacion de series temporales numéricas en secuencias

simbdlicas.

» Capitulo 4. Modelo propuesto. En este capitulo se presenta el modelo que se propone para

el descubrimiento de patrones en series temporales simbolicas, mediante la explicacion
detallada de todos los pasos del proceso. Para asegurar una mejor comprension de las
descripciones que aqui se realizan, se han incluido ilustraciones consistentes en

abstracciones esquematicas de los elementos del proceso.

» Capitulo 5. Experimentacién. EI modelo propuesto en el capitulo 4 se prueba a través de

una rigurosa experimentacion, que se documenta en este capitulo. Se presentan los
conceptos mas relevantes del dominio de prueba; el proceso de adquisicion de los datos

usados para el experimento y la prueba del modelo propiamente dicha.

» Capitulo 6. Resultados. Aqui se presentan los resultados obtenidos en la fase de

experimentacion

» Capitulo 7. Conclusiones. Este capitulo presenta las conclusiones que han podido ser
extraidas de la experimentacion y sus resultados, como una forma de contrastar lo que

fue propuesto con lo que finalmente se obtuvo.




Introduccion

» Capitulo 8.Lineas futuras de investigacion. Mucho camino queda por andar a partir de la

presente propuesta; en este capitulo se mencionan las posibles lineas de investigacion que
pudieran ser abordadas a futuro a fin de avanzar con el desarrollo de las ideas expuestas
en la presente tesis.

» Capitulo 9. Referencias. Todas las referencias bibliogréaficas, que fueron consultadas para

la realizacion de este trabajo y que de alguna manera sustentan el mismo, son enumeradas
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CAPITULO 2. CONCEPTOS Y TRABAJOS RELACIONADOS



Conceptos y Trabajos Relacionados

El volumen de datos que se recogen dia a dia en las &reas de la ciencia, la tecnologia, la
ingenieria, los negocios y la medicina, entre otras, crece a un ritmo dramatico y ha convertido en
una tarea casi imposible la obtencion de informacion estratégica de calidad mediante la utilizacion
de los métodos tradicionales del campo de las bases de datos [Goebel, Gruenwal 1999]. Y este
ritmo no ha hecho més que aumentar en los Gltimos afios. Esto ha llevado a los investigadores a
proponer nuevas formas de almacenamiento de datos y nuevos procesos de recuperacion de
informacion que se engloban en el concepto de Descubrimiento de Conocimiento en Bases de
Datos 0 KDD - por sus siglas en inglés, Knowledge Discovery in Databases - que ha sido definido
en la literatura como "el proceso no trivial de identificacion de patrones en los datos, que sean
validos, novedosos, potencialmente Utiles y, por dltimo, inteligibles" [Fayyad et al. 1996] y que
sera expuesto en el presente capitulo a través de los aspectos subyacentes a esta tesis y que son el

data mining y el analisis de series temporales.

Generalmente se tiende a intercambiar los términos KDD y data mining, como si se tratase de
dos sinbnimos [Goebel, Gruenwal 1999] aunqgue, siendo estrictos, el data mining es un paso
dentro del proceso de KDD como se puede apreciar en la figura 2.1. Es necesario tomar en cuenta
gue para que sea posible la realizacién del data mining sobre un conjunto de datos especifico, se
debe cumplir con las tres primeras fases del proceso de KDD, o sea las de seleccion, pre-

procesamiento y transformacion de los datos.

Interpretacion
/Evaluacion

- od
N O
T Patrones
|

D — t
|
multiples

-\

Datos

Datos Preprocesados ITransformados I

—
1 Datos Objetivo I I I

Figura 2.1. Proceso de Descubrimiento del Conocimiento

El data mining como nucleo del proceso de KDD es definido en la literatura como "El proceso
de exploracion y analisis, por medios autométicos o semiautomaticos, de grandes cantidades de
datos a fin de descubrir patrones y reglas significativos” [Jain, Dubes 2013] y se relaciona
estrechamente con otras areas del quehacer cientifico como la estadistica, machine learning y
bases de datos. De esas areas se han derivado muchas de las técnicas que hoy en dia se conocen

en el ambito del data mining [Fayyad et al. 1996].
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En la siguiente seccidn se presentan los conceptos y las técnicas mas relevantes del data mining,
haciendo énfasis en aquellos aspectos que se corresponden con el modelo que se propondra en el
capitulo 4 de la presente tesis.

2.1. Data mining

Las etapas previas a la realizacion del data mining, sobre un conjunto de datos son muy
importantes, pues los datos tienen que llegar limpios - sin ruido - , depurados y con un nivel de
abstraccidn tal que permita conseguir niveles razonables de eficiencia y rendimiento. Cada una
de las etapas del proceso de KDD es iterativa, lo que significa que, en caso de que no se llegue a
obtener un resultado satisfactorio, se puede volver a uno de los pasos anteriores, para refinarlo y

realizar los cambios convenientes y asi mejorar los resultados del proceso.

En el siguiente epigrafe se describen brevemente las etapas del proceso de KDD, previas al
data mining, mientras que en el resto del capitulo se realiza un recorrido por los diferentes

métodos de data mining.

2.1.1. Etapas previas al data mining

2.1.1.1. Seleccion de datos

Los datos pueden provenir de la combinacion de varias fuentes. En esta fase se realiza una
seleccién observando posibles problemas de compatibilidad entre las fuentes. En esta fase es
necesario tener un gran entendimiento acerca del dominio y, por consiguiente, la seleccion de los
datos se orientard a obtener la muestra adecuada de registros en los que estén involucradas la
variable objetivo y las variables independientes. La variable objetivo es aquella sobre la cual se
desea obtener las predicciones, calculos o inferencias y las independientes son aquellas que

servirdn como soporte para realizar los célculos o los procesos pertinentes.

Una buena seleccién de los datos, esto es, si los datos seleccionados son realmente los
adecuados para lograr los objetivos previstos, se constituye en un gran aporte para el proceso de

descubrimiento del conocimiento.

La figura 2.1 ilustra este paso del proceso de KDD. Podemos observar que la entrada del
proceso es un conjunto de datos provenientes de varias fuentes y que, tras la seleccion, se tiene el
conjunto de datos objetivo. Ademas, si el conjunto de datos objetivo obtenido no se corresponde
con el requerido por el proceso, es posible una nueva seleccion, en la que se corrijan las falencias

de la anterior.
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2.1.1.2. Pre-procesamiento de datos

El data mining debe ser realizado, idealmente, sobre datos limpios y debidamente resumidos,
lo cual implica la realizacidn de una serie de actividades tendientes a depurar los datos objetivo y
obtener asi un conjunto de datos confiables sobre el cual se podra continuar con el proceso. Las
actividades a las que se hace referencia son:

Eliminacién de ruido,
Eliminacidn de datos erroneos,
Tratamiento de valores que faltan o valores nulos,

Tratamiento de valores inconsistentes y/o atipicos,

Creacion de nuevos atributos y/o eliminacion de otros,

vV VvV VY Y V V

Integracion de las fuentes de datos.

Dos son los tipos de contaminacidn gue generalmente presentan los datos objetivo: en primer
lugar estéa el ruido, que suele contaminar los datos de principio a fin; y, en segundo lugar estan
los datos erréneos, valores inconsistentes y valores que faltan, que suelen estar dispersos a lo
largo de la muestra, pero requieren un riguroso tratamiento porque su presencia muy posiblemente

introducira distorsiones en el resultado final del proceso.

A fin de compatibilizar las multiples fuentes de datos, una actividad adicional es necesaria;
consiste en crear nuevos atributos y/o eliminar algunos ya existentes, de tal manera que las

mismas estructuras de datos sean compartidas por todas las fuentes.

Finalmente, se requiere fusionar las varias fuentes de datos en una sola estructura [Zaiane

1999], lo cual es posible gracias a que las fuentes fueron debidamente compatibilizadas.

2.1.1.3. Transformacion de datos

Los datos pre-procesados, resultantes de la etapa anterior, pueden requerir un nuevo
tratamiento, antes de la realizacion del data mining, pues es necesario que su formato se ajuste al
método de data mining que se pretenda aplicar. Habitualmente, se suelen cambiar atributos de un
tipo de dato a otro, para ajustar de mejor manera la estructura del conjunto de datos resultante al
método de data mining que se va a aplicar. Esta fase tiene que ver también con la reduccion, tanto
de la cantidad de dimensiones (variables), como de la numerosidad de los datos (nimero de
registros), siendo necesaria la eliminacion de los atributos irrelevantes y, en ocasiones, la
agregacion de alguno nuevo, que equivalga a la combinacién de dos 0 mas atributos. Por ejemplo,

si en un conjunto de datos estan los atributos longitud y ancho, mientras por otro lado esta el
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atributo costo por metro cuadrado; lo mas conveniente podria ser combinar longitud y ancho en

uno solo llamado superficie.

Como ya se mencioné anteriormente, el KDD es un proceso iterativo [Zaiane 1999], a lo cual
hay que afiadir que también es interactivo, razon por la cual el ingeniero de data mining es capaz

de interactuar con el proceso en todas sus etapas.

2.1.2. Métodos de data mining

El fin ultimo del data mining es obtener patrones de interés a partir de los datos. Estos patrones
pueden ser representados de varias maneras, dependiendo de los métodos que pudieran haber sido
aplicados sobre ellos. Entre las formas méas comunes de representacion de patrones estéan las reglas
de asociacion, reglas de clasificacion, grupos o clusters, patrones secuenciales, resimenes
obtenidos usando alguna estructura jerarquica o taxonomia [Hilderman, Hamilton 1999], etc. La
importancia que un determinado patrén pudiera tener dentro del proceso de descubrimiento del
conocimiento esta dada por el grado de interés que, quienes toman decisiones en el dominio,

tengan en éste [Padmanabhan, Tuzhilin 1998].

Los métodos de data mining pueden ser clasificados, de acuerdo con la literatura, de varias
maneras. En el presente repaso, los métodos se clasificaran de acuerdo con los tipos de
conocimiento a ser buscados, pues de esta manera se obtiene una vision clara de los diferentes
requerimientos y técnicas de data mining [Chen et al. 1996], segun ello, las técnicas se dividen
en reglas de asociacion, clasificacion y agrupamiento, que seran descritos con cierto nivel de

detalle a continuacién.

2.1.2.1. Reglas de asociacion

Una aplicacion muy conocida de data mining ha sido la determinacion de asociaciones entre
los productos que un cliente coloca en la cesta de la compra; el problema se puede enunciar como
"Encontrar los conjuntos de productos que se compran juntos con una probabilidad minima s y
una fiabilidad minima d". El resultado de la bisqueda de tales conjuntos servira para la toma de
importantes decisiones en el negocio y el consecuente mejoramiento en la calidad de atencion a

los clientes y optimizacion de costos y ganancias.

La definicion formal para la técnica de mineria de reglas de asociacion segin [Agrawal et al.

1993a] es la siguiente:
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"Encontrar patrones frecuentes, asociaciones, correlaciones u otras estructuras entre conjuntos
de items u objetos en bases de datos transaccionales, bases de datos relacionales u otros

repositorios de informacion™.
El formato de una regla de asociacion es: Cuerpo — Cabeza[soporte, confianza]
Ejemplo: Compra(X,"cerveza") — compra(X,"jamén")[1.5%,62%].

La regla del ejemplo afirma que si el cliente X compra cerveza, entonces comprara también
jaman, con un soporte del 1.5% y una confianza del 62%. El soporte, en este caso, significa que
la probabilidad de que una transaccion contenga tanto cerveza como jamon es del 1.5%, mientras
que la confianza indica que la probabilidad de que una transaccion, de la cual se conoce gque
contiene cerveza, contenga también jamén es del 62%; a este tipo de probabilidad se la denomina

probabilidad condicional.

Formalmente:

Sea | un conjunto de items con |I| = n, | = {iy,iz,...,in}
Sea D un conjunto de transacciones con |D| = m, D = {di,d>,...,dm}
Una regla de asociacion, A=>B,donde Ac I, Bc I,ANB =0

1siXcY

Probabilidad del conjunto A, P(4) = 2.€%4) gonde ¢ (X,Y) = {0 et

ID|

El soporte de la regla A => B se define como:

soporte(A => B) = P(A,B)

Expresion 2.1. Soporte de la regla A =>B
La confianza de la regla A => B se define como:

P(A,B) soporte(4,B)
P(4) ~ soporte(A)

Expresion 2.2. Confianza de laregla A=>B

confianza(A => B) = P(B|A) =

Varios algoritmos para busqueda de reglas de asociacion han sido desarrollados, entre los
cuales se destaca el algoritmo Apriori, que ha sido difundido extensamente a través de la literatura
cientifica y académica. A continuacion se relacionan once algoritmos de reglas de asociacion, de
los cuales se mencionaran algunas de sus caracteristicas; finalmente se detallara el

funcionamiento del algoritmo Apriori.

AIS [Agrawal et al. 19933]
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o

Agrawal, Imielinski y Swami son los apellidos de los autores del articulo en el que,
por primera vez, se publicé un algoritmo para encontrar reglas de asociacion en
conjuntos de datos, las siglas de AIS se corresponden con las iniciales de los tres

apellidos ya mencionados.

Este algoritmo es considerado en la literatura como el primer algoritmo disefiado para

descubrir reglas de asociacion.
Sea | un conjunto de items con |I| = n, | ={iy,iz,...,in}

El consecuente de las reglas de asociacion solamente puede contener un item. La
definicion formal de una regla es: sea X => | [c] donde X es un conjunto de items e

lj € I'y c es la confianza de la regla.

Un problema grave que tiene este algoritmo es que genera una gran cantidad de items

candidatos irrelevantes, lo cual compromete el rendimiento y el uso de memoria.

SETM [Houtsma 1995]

El nombre SETM del algoritmo se debe a la naturaleza del mismo, SET-oriented
Mining, cuyo objetivo es obtener reglas de asociacion mediante operaciones de

conjuntos.

Usa el SQL como lenguaje en un entorno de bases de datos relacionales, con lo cual,
segun sus creadores, aprovechan el optimizador de consultas para encontrar la mejor

manera de realizar las operaciones requeridas.

Parte del supuesto de que en la base de datos existe una tabla con el esquema
SALES(transact-id, item), en la que se almacenan todos los items conjuntamente con

la clave primaria de las transacciones.

Se realizan varios barridos a la base de datos, lo cual genera un detrimento en el

desemperio del algoritmo.

Los conjuntos de items candidatos se guardan en la base de datos, que demanda un

excesivo coste de almacenamiento.

Apriori [Agrawal, Srikant 1994]

o

Considerado por [Cheung et al. 1996] como un gran logro en la historia de la mineria

de reglas de asociacion.
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° La principal diferencia entre el algoritmo Apriori y el algoritmo AIS radica en la

manera en que se eligen a los conjuntos de items candidatos.

° Lapropiedad apriori es la que hace de este algoritmo uno de los mas importantes para
la obtencion de reglas de asociacion: "Todos los subconjuntos de items no vacios de
un conjunto frecuente de items, deben también ser frecuentes". Esta propiedad permite
que los superconjuntos de conjuntos no frecuentes de items sean descartados, de forma

definitiva, del espacio de busqueda.
°  Mejora considerablemente el uso de la memoria.
°  Mejora substancialmente el desempefio del algoritmo con respecto a sus antecesores.

Apriori TID [Agrawal, Srikant 1994]

° Este algoritmo usa la misma funcién que el algoritmo Apriori para determinar los

conjuntos candidatos de items.

° La gran diferencia con el algoritmo Apriori radica en el barrido de la base de datos
pues, mientras Apriori realiza un barrido completo, el algoritmo Apriori TID realiza
barridos cada vez menores, conforme va aumentando el namero de items k en los

conjuntos candidatos.

° A partir del segundo nivel, el conteo para el céalculo del soporte lo realiza en la

memoria principal, siendo ésta la caracteristica mas influyente en este algoritmo.
° El uso de memoria se ve afectado por la caracteristica mencionada arriba.

° El desempefio de este algoritmo es superior al del algoritmo Apriori cuando los
tamafos de conjuntos candidatos son pequefios y caben en la memoria principal; sin

embargo, es superado cuando esos conjuntos son grandes.
Apriori Hybrid [Agrawal et al. 1996]

° Combina las ventajas de Apriori y Apriori TID, para lograr un mejor rendimiento y

una optimizacion del uso de la memoria.

° Inicia el proceso con el algoritmo Apriori y, cuando los conjuntos de candidatos se
hacen pequefios, de tal manera que quepan en la memoria principal, cambia al

algoritmo Apriori TID.

OCD [Mannila et al. 1994]
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o

OCD son las siglas de Offline Candidate Determination. El principal objetivo de este
algoritmo es disminuir drasticamente el nimero de conjuntos candidatos, al pasar de

un nivel a otro.

Para lograr lo mencionado en el parrafo anterior, se usa una técnica de analisis
combinatorio de la informacion obtenida de barridos previos, para eliminar conjuntos

candidatos innecesarios.

Segun sus autores, este algoritmo supera en desempefio al algoritmo AIS con un factor

de cinco.

Partition [Savasere et al. 1995]

Segun sus autores, este algoritmo fue disefiado para busqueda de reglas de asociacion
entre items en bases de datos de gran tamafio, y han logrado una mejora del
rendimiento del CPU vy de las operaciones de entrada y salida por un factor de cuatro,

con respecto a uno de los mejores algoritmos previamente existentes.
Realiza como maximo dos barridos a la base de datos para obtener todas las reglas.

En el primer barrido, divide el conjunto de transacciones en particiones y encuentra
los candidatos a conjuntos grandes de items y en el segundo barrido determina los

conjuntos grandes de items con sus soportes.

Las reglas son determinadas en la memoria principal, sin acceder a la base de datos.

Sampling [Toivonen 1996]

Utiliza técnicas estadisticas para determinar las reglas de asociacion en grandes bases

de datos.

El nombre del algoritmo se debe a que toma una muestra - sample en inglés - aleatoria
de la base de datos sobre la cual realiza la busqueda de reglas de asociacion que,
probablemente, sirven para toda la base de datos. Para lograrlo, utiliza uno de los

algoritmos conocidos, por ejemplo Apriori.

Una vez encontradas las reglas sobre la muestra, las verifica sobre el resto de la base

de datos.

Las reglas que no han sido encontradas sobre la muestra, pueden ser determinadas

realizando un segundo barrido a la base de datos.
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° El autor afirma que el algoritmo encuentra las reglas de asociacion muy

eficientemente, con un solo barrido de la base de datos.
CARMA [Hidber 1998]

°  Sunombre, segln sus siglas en inglés, significa Continuous Association Rule Mining

Algorithm.

° Este algoritmo genera un superconjunto de todos los conjuntos grandes encontrados
durante un primer barrido a la base de datos, junto con sus soportes, que van

encogiendo hasta terminar este barrido.

°  Como méaximo, en dos barridos a la base de datos el algoritmo obtiene los conjuntos

grandes de items y sus soportes definitivos.

°  Paratodos los conjuntos grandes encuentra las reglas de asociacion cuya confianza es

mayor que la confianza minima.
° En cuanto al uso de memoria, este algoritmo se muestra mas eficiente que Apriori.

Los algoritmos mencionados, son apenas algunos de los que existen en la literatura sobre el
tema. Puede resultar interesante leer los estudios realizados por [Hipp et al. 2000], [Zhao,
Bhowmick 2003], [Suriya et al. 2012], [Dixit 2014] y [Saxena, Gadhiya 2014], y analizar la
propuesta realizada en [Ayad et al. 2001]. Para concluir con esta subseccion, se presenta la

explicacion detallada del funcionamiento del algoritmo Apriori.

Un ejemplo de cémo se desarrolla el proceso de reconocimiento de reglas de asociacion
siguiendo los pasos del algoritmo Apriori, se observa en la figura 2.2. En primer lugar se tiene
una base de datos transaccional que consiste en una sola tabla cuya estructura es el identificador

de la transaccién (Tid) y los items (Items) asociados a ellas.

El algoritmo Apriori es iterativo: en cada ciclo el objetivo es encontrar los conjuntos candidatos
para formar las reglas de asociacion que se buscan. En el k-ésimo ciclo (k es un nimero natural)
se dice que se ha llegado al nivel k y se buscan los conjuntos candidatos de orden k, conocidos en
la literatura como los k-itemsets. Cada k-itemset tiene k items y su frecuencia en la base de datos
es el soporte. Volviendo a la figura 2.2, en el nivel 1 se extraen los 1-itemsets que son todos los
conjuntos con un item, cuyo soporte sea superior al soporte minimo, que es un parametro del
algoritmo. En el ejemplo de la figura 2.2., el conjunto que tiene soporte inferior al soporte minimo
es {D}. Por lo tanto los conjuntos superiores ya no contendran el item D, de acuerdo con la

propiedad apriori. En el siguiente ciclo, se combinan los 1-itemsets con ellos mismos para formar
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conjuntos de dos items y, basado en el soporte, encontrar los 2-itemsets. En este nivel se puede
observar que los conjuntos {A,B} y {A E}, marcados con amarillo, son descartados, para a partir
de los cuatro 2-itemsets restantes, formar el Gnico 3-itemset posible. El algoritmo termina aqui su
etapa de busqueda de los k-itemsets, pues ya no es posible formar conjuntos de nivel més alto.
Finalmente, se determinan las reglas de asociacion a partir de los k-itemsets encontrados, se

cuentan y se determinan sus factores de confianza.

Soporte minimo =2

Base de datos Itemset |soporte Itemset |soporte
Transaccional {A} 2 {A} 2
Tid Items {8} 3 {B} 3
10 A,C,D 1er barrido {C} 3 {C} 3
O 20 B,C,E {D} 1 {E} 3
30 A,B,C,E {E} 3 Nivel 1
40 B,E
Itemset |soporte
{A,B} 1 Itemset
Itemset| soporte {A,C} 2 {A,B}
{A,C} 2 {AE} 1 2do barrido {A,C}
{8,C} 2 {8,C} 2 {A,E}
{B,E} 3 {B,E} 3 {8,C}
{C.E} 2 {C.E} 2 {B,E}
Nivel 2 {C,E}
Itemset 3er barrido Itemset| soporte
{B,C,E} {B,C,E} 2 O
Nivel 3

Figura 2.2. Ejemplo de funcionamiento del algoritmo Apriori.

El método que se propone en la presente tesis utiliza el algoritmo Apriori, en combinacién con
una variante del cubo de trabajo de Han, como parte medular del proceso de descubrimiento de

patrones en secuencias simbdélicas (seccién 4.2).

2.1.2.2. Clasificacion

En términos generales, la clasificacién es la accion de asignar un objeto a una categoria de
acuerdo con las caracteristicas de éste. En data mining, el término clasificacion se refiere a la
tarea de analizar un conjunto de datos pre-clasificados a fin de aprender un modelo o una funcion,
a partir de datos historicos etiquetados, que puede ser usada para ubicar un dato desconocido en

una de varias clases definidas con anterioridad [An 2006].

Los métodos de clasificacion que han sido propuestos, en la vasta literatura existente sobre data
mining, son practicamente innumerables, pues sobre la base de cada método que ha aparecido, se
han propuesto modificaciones, lo que ha dado lugar a la aparicion de nuevos métodos, y asi
sucesivamente. En la presente tesis, se describiran los métodos de los tipos més significativos con

sus variantes mas relevantes.
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A continuacion se listan los tipos de métodos de clasificacion que destacan en el ambito del
data mining, segin [Phyu 2009].
Arboles de decision,
Redes Bayesianas,
Clasificacion basada en los k-vecinos mas préximos,

Razonamiento Basado en Casos,

YV Vv VYV VY V

Algoritmos Genéticos,
» Técnicas de Ldgica Difusa.

Arboles de decisiéon

Los arboles de decision son clasificadores inductivos, cuya técnica consiste en subdividir
recursivamente el conjunto de instancias [Maimon 2010], hasta llegar a un punto en el cual no
hay forma de continuar subdividiéndolo o cuando se ha alcanzado un determinado umbral. Estos
arboles se componen de ramas y nodos. Hay dos tipos de nodo que son especiales, por el nivel de
protagonismo que tienen en este tipo de técnica de clasificacion. Se trata del nodo raiz y de los
nodos hojas, que son conocidos como raiz y hojas simplemente. La raiz posee una 0 mas ramas
de salida y carece de ramas de entrada, por su parte las hojas tienen una Unica rama de entrada y
ninguna de salida, mientras que todos los nodos restantes - también llamados nodos de prueba o

internos - poseen una rama de entrada y al menos dos de salida.

Las técnicas de clasificacion basadas en arboles de decision se fundamentan en la estrategia
"divide y venceras". Esto se logra gracias a que cada nodo interno divide el conjunto de instancias
en dos 0 mas sub-espacios, a través de una condicion que involucra a un atributo en particular. Si
el atributo es literal, la condicién se refiere a un solo valor; si es numérico, la condicion se refiere

a un rango de valores.
Un arbol de decision, posee al menos cuatro componentes:

1. Un resultado categdrico también llamado variable dependiente. Esta variable es la que
contiene la etiqueta de clase, cuyo valor determinara a qué clase pertenece el dato, sobre

la base de los valores de las variables independientes.
2. Variables independientes que guardan alguna relacién con la variable independiente.

3. Conjunto de entrenamiento, que posee valores, tanto para las variables independientes

como para la variable dependiente.

22



Modelo de Descubrimiento de Patrones en Series Temporales Simbdlicas

4. Conjunto de test.

Al igual que otros clasificadores, un problema que se enfrenta al momento de construir un
modelo de arbol de decisidn, es la necesidad de contar con conjuntos de entrenamiento y de test

con tamafios adecuados para garantizar su eficacia.

Datos para validacion

v

A
U]

Datos para entrenamiento

Datos para entrenamiento

|
Wy

Datos para entrenamiento

n
¥

Datos para entrenamiento

Figura 2.3. Particion del conjunto de datos en la validacion cruzada.

Existen dos maneras de enfrentar esta necesidad:

» Tomando un porcentaje de los datos de entrada como conjunto de entrenamiento y otro
porcentaje como conjunto de test. Estos porcentajes son determinados por el analista de

datos.

» Usando una técnica llamada validacion cruzada, que elimina la necesidad de contar con un
conjunto de test separado. Esta técnica divide los datos en k particiones de igual tamafio
y realiza k modelos, en cada uno de los cuales toma una de las particiones como conjunto

de test y las k - 1 restantes como conjunto de entrenamiento.

La figura 2.3 ilustra la dindmica de la técnica de validacion cruzada [Lewis 2000].
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Un ejemplo de éarbol de decision es el presentado en [Breiman et al. 1984], que plantea el
siguiente problema: "En la Universidad de California, San Diego Medical Center, cuando un
paciente con ataque cardiaco es admitido, se miden diecinueve variables durante las primeras
veinticuatro horas. Estas variables son presion arterial, edad y diecisiete covariables binarias que
sintetizan los sintomas médicos gque son considerados importantes para determinar la condicion
del paciente. Se desea crear un método para identificar los pacientes de alto riesgo".

Presion sistdlica minima = 917

Si

Hay taquicardia sinusal ?

Edad = 62,5 7

Figura 2.4. Ejemplo de arbol de decision.

La solucion al problema podria ser un arbol de decision, como el que se presenta en la figura
2.4. En cada uno de los nodos se encuentra un test, cuyas posibles respuestas son "Si" 0 "No". En
las hojas del arbol estan los resultados posibles correspondientes a la variable dependiente, o sea,
si es 0 no es paciente de alto riesgo (la letra H significa alto riesgo y la letra L significa bajo
riesgo). La figura 2. muestra un modelo, con tres variables independientes (presion sistélica,

taquicardia sinusal y edad), mientras que la variable dependiente es el nivel de riesgo del paciente.

La técnica de los arboles de decision para clasificar datos tiene aproximadamente cincuenta
afios de evolucion [Lewis 2000]. A lo largo de todos esos afios, innumerables algoritmos se han
disefiado para la construccion de estos arboles, cada uno de los cuales tiene alguna peculiaridad.

A continuacién se mencionan algunos de los mas importantes:

AID
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Automatic Interaction Detection: AID es el primer algoritmo para crear modelos de
arboles de decision [Morgan, Sonquist 1963], motivo por el cual tiene mucha importancia
en la literatura, aunque en la practica es muy poco utilizado, pues presenta una relativa

inflexibilidad y varias deficiencias analiticas [Struhl 1992].

Este algoritmo se limita a realizar divisiones dicotomicas de la muestra, lo cual tiene
consecuencias poco deseables cuando existen atributos con mas de dos valores probables,
esto provoca que este tipo de variables tengan mayor probabilidad de ser las mejores para
realizar la division de la muestra, debido a una mayor varianza. Este algoritmo selecciona

el atributo que minimiza la suma de los cuadrados de los errores.

ID3

Iterative Dichotomiser Tree: Al igual que AID, ID3 es capaz de generar modelos de
arboles de decision a través de divisiones dicotomicas de sus nodos, por lo cual es ideal
para el uso en conjuntos de datos cuyos atributos sean del tipo binario - "si"/ "no",
verdadero/falso, etc. - cuando el conjunto de datos posee atributos con un mayor nimero
de valores, los resultados no son los ideales. La diferencia principal, entre ID3 y AID
radica en el criterio usado para seleccionar el atributo utilizado en cada paso para
subdividir los datos. ID3 realiza esto usando el concepto de entropia [Shannon 1948]:
selecciona el atributo que maximiza la ganancia de informacion, mediante el calculo de
la entropia [Quinlan 1983].

CART

Classification And Regression Trees: Cuando el atributo seleccionado para dividir la
muestra en un nodo es continuo, los algoritmos que soportan este tipo de dato utilizan
alglin método para crear particiones en el rango de valores comprendido entre el maximo
y el minimo, de tal manera que estas sean las Optimas, mediante un proceso llamado
discretizacion de atributos continuos que normalmente es univariante, o sea que la
segmentacion la realiza de manera paralela a los ejes cartesianos. El algoritmo CART,
por su parte, utiliza una forma oblicua bivariante de segmentacion del espacio, lo que
aporta mayor flexibilidad a la hora de dividir rangos de valores continuos. La funcién
usada para medir el nivel de impureza de un nodo se fundamenta en la suma de los

residuos al cuadrado [Breiman et al. 1984].

C4.5

Este algoritmo debe su nombre a una version del programa desarrollado en lenguaje C

[Quinlan 1993], como una extension de ID3. Al igual que otros algoritmos para
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construccion de arboles, C4.5 realiza divisiones de la muestra en forma recursiva,
admitiendo divisiones de nodos en dos 0 méas grupos. Para la seleccion del atributo por el
cual se divide un nodo, mientras que el algoritmo 1D3 utiliza un concepto tomado de la
teoria de la informacion llamado ganancia de informacion [Kumar, Kalia 2012], el
mismo que consiste en calcular cuél es el atributo que aporta mas informacion con
respecto a la variable independiente, utilizando el concepto de entropia [Shannon 1948],
C4.5 usa la ganancia de informacién normalizada denominada ratio de ganancia que
permite contrarrestar el efecto del nimero de valores posibles de los atributos, lo cual es

un problema que tiene el ID3.

GUIDE

Generalized Unbiased Interaction Detection and Estimation: Es un algoritmo para
generar arboles de decision disefiado especificamente para eliminar los sesgos a la hora
de seleccionar las variables. GUIDE controla estos sesgos mediante el anélisis Chi-
cuadrado de residuos y la calibracion inicial de las probabilidades mas significativas [Loh
2008]. Adicionalmente, permite escoger entre tres roles para cada una de las variables

independientes: s6lo particion de la seleccidn, sélo regresién o ambos.

FACT

Fast and Automatic Classification Tree: A juzgar por los resultados que se obtienen del
uno y otro método, FACT es similar a CART, pero con una ventaja en cuanto a velocidad.
FACT es un algoritmo capaz de manipular variables categéricas ordenadas o no
ordenadas, hacer tratamiento de valores faltantes y costos de clasificacion errénea. Por
otro lado, ademas de la estructura del arbol, produce una clasificacion de las variables

segln su importancia y una estimacién del error [Loh, Vanichsetakul 1986].

SUPPORT

Smoothed and Unsmoothed Piecewise Polynomial Regression Trees: SUPPORT es un
algoritmo para la creacion de arboles de decision basados en estimaciones. Cada
estimacion se compone de pedazos, cada uno de los cuales es obtenido encajando una
regresion polindmica en una subregion del espacio de datos, cuya segmentacion se la
realiza recursivamente. En caso de que se requiera un suavizado de la estimacion, los
pedazos polinomiales obtenidos pueden ser unidos mediante un promedio ponderado y
entonces se obtiene la estimacion suavizada mediante tres pasos. Primero, el espacio
regresivo es segmentado recursivamente hasta que los datos en cada pedazo encajan con

un polinomio de orden fijo. A continuacion, los datos del entorno de cada segmento son
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encajados en el polinomio. Por Gltimo, se realiza una estimacion final de la funcion de
regresion mediante un promedio de los pedazos del polinomio, usando funciones
ponderadas suavizadas, las cuales tienden rdpidamente a cero cuando estan fuera de su

particion asociada [Chaudhuri, Dayal 1997].

QUEST

Quick Unbiased Efficient Statistical Tree: Este método de clasificacion elimina los
sesgos en la seleccion de variables, al igual que GUIDE, pero ademas supera en
rendimiento al algoritmo CART para la particion de variables continuas. QUEST utiliza
pruebas de hipétesis para seleccionar la variable de divisién, esto es, analisis de varianza
F-tests para las variables continuas y pruebas Chi-cuadrado para variables categoricas; la
variable con la menor probabilidad de importancia es seleccionada para dividir el nodo
[Loh 2008].

CRUISE

Classification Rule with Unbiased Interaction Selection and Estimation: CRUISE es un
algoritmo cuyo rendimiento es superior al de sus antecesores y basa su fortaleza en el uso
de modelos de discriminantes lineales bivariantes lo cual, opuestamente a los métodos
univariantes, permite generar arboles menos complejos y con una reduccion considerable
del tiempo de generacion. EI modelo de discriminante es aplicado a todos los nodos y a
través de todo el proceso de generacion del arbol, a diferencia de otros algoritmos que
solo lo aplican en los nodos terminales del arbol podado. En el caso de CRUISE, la poda
del &rbol se efectta usando los costes de clasificacion errénea del nodo modelado. La
segmentacion de los datos se realiza mediante particiones ortogonales a los ejes, a
diferencia de los métodos antecesores mas recientes que usan orientaciones arbitrarias; la
justificacion para ello es que se conserva la facilidad de interpretacion del arbol [Kim,
Loh 2003].

CHAID

CHi-squared Automatic Interaction Detection: CHAID es una variante de AID en el
sentido de que permite la division de la muestra hasta en quince grupos, dependiendo de
la cantidad de valores posibles de la variable dependiente, en cualquier punto del &rbol.
Ademas, la seleccion de la variable de division se realiza usando un procedimiento que
ajusta la importancia de la variable observada tomando en cuenta el nimero de valores
posibles de esta [Struhl 1992]. Esto ultimo da a todas las variables las mismas

oportunidades de aparecer en el andlisis. El nombre de este algoritmo proviene del criterio
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usado para realizar la division de la muestra en grupos, esto es, se usa el criterio de
divisién Chi-cuadrado, méas especificamente, usa el valor p del Chi-cuadrado [Ritschard
2010].

Para concluir con la descripcion de los arboles de decision, cabe decir que la gran ventaja de
éstos, como estructuras de clasificacion, es su relativa facilidad de interpretacion, pero al mismo
tiempo su mayor debilidad es el alto grado de complejidad que pueden alcanzar cuando el nimero
de atributos es elevado y la existencia de atributos continuos y/o categdricos sumados a la
existencia de muchas clases. En los casos mas complejos, los costes computacionales para generar

un arbol de decision pueden ser demasiado elevados.

Clasificacién Bayesiana

El uso de teorias estadisticas bayesianas en el ambito del data mining ha dado lugar a una
aplicacion de las mismas en lo que se denominan los Clasificadores Bayesianos, que se describen

en la presente sub-seccion.

Un clasificador bayesiano es un clasificador estadistico que es capaz de determinar la

probabilidad de que un ejemplo pertenezca a una determinada clase.

Los métodos bayesianos de clasificacion presuponen que los ejemplos de una clase no
dependen de las ejemplos de otras clases, a lo que se denomina independencia de clase
condicional, lo cual habitualmente esta muy lejos de la realidad [Bashir et al. 2006]. Para realizar

la clasificacion, utilizan el teorema de Bayes que se muestra en la expresion 2.3.

P(TIQP(Q)
P(T)

Expresion 2.3. Teorema de Bayes

PQIT) =

Donde:

T es un ejemplo con n atributos,

Q es una hipotesis, por ejemplo: El paciente T tiene un ligamento roto,

P(QIT) es la probabilidad de que Q se cumpla, conociendo T (probabilidad a posteriori de
Q)

P(T|Q) es la probabilidad de que T se dé, suponiendo Q (probabilidad a posteriori de T),

P(Q) es la probabilidad de que Q se cumpla a priori. (Probabilidad a priori de Q),

P(T) es la probabilidad de que T se dé a priori. (Probabilidad a priori de T).

La clasificacion bayesiana se detalla a continuacion:
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Sea E un conjunto de m datos de entrenamiento.

Sea la el ejemplo T = (ty, ta,..., t) formada por los valores de los n atributos Az, A,..., An.
Sean Cy, C,,...,Cs las clases a las que pertenecen las m ejemplos de E.

T pertenece a la clase Cj, si y solo si P(Ci|T) > P(Cj|T) para 1 <j <s, j#i

Aplicando el teorema de Bayes (Expresion 2.3) y como P(T) es constante, entonces
P(T|Ci)P(C;) debe ser maximizado.

Se conoce que P(C) = |Ciel/|E]| |Cig| es el numero de ejemplos de la clase Ci en
E.

Para reducir el costo computacional, se asume la independencia condicional de clases:

n
p(ricy = | [Peudco
k=1
Expresion 2.4. Férmula general de la probabilidad para la clase C;

Las probabilidades P(t,|C;), P(t,|C;), ..., P(t,|C;) se calculan segun el tipo del atributo A
= Si A es categorico:
|P(ti|Cy)l
|Cig|
Expresion 2.5. Probabilidad si Ak es categdrico

P(txlCy) =

= Si Ag es continuo: se asume una distribucion gaussiana para Ax con media p y desviacion

estandar ¢ y se tiene que

P(tx|C) = g(tw Keir Oci)
Expresion 2.6. Probabilidad si Ak es continuo

1 _(t—ney)?
2
donde g(ty, Uci,Oci) = \[ﬁe 20¢i”

Segun la literatura, los clasificadores bayesianos han sido comparados con otras técnicas de
clasificacion y los resultados no resultan tan desalentadores, pues, a pesar de su relativa sencillez,
logran un rendimiento similar a los &rboles de decision [AL-Nabi, Ahmed 2013] y una mayor
precision que las redes neuronales [Mollazade et al. 2012] y que k-vecinos méas préximos
[Sreemathy, Balamuguran 2012]. En el dominio de la clasificacion de textos, el clasificador
bayesiano ha sido extensamente usado y con mucho éxito [De Campos, Romero 2009]
[Sreemathy, Balamuguran 2012]. Por tanto, se trata de una técnica muy importante dentro del

contexto del data mining.
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Clasificacion de los k-vecinos mas préximos

El método de clasificacion de los k-vecinos mas proximos (KNN por sus siglas en inglés, k-
Nearest Neighbors) fue descrito por primera vez a inicios de los afios 50. Este método requiere
mucho tiempo de procesamiento, cuando el conjunto de datos de entrenamiento es grande. Por
ello solamente pudo ganar popularidad en los afios 60, cuando ya se disponia de una mayor
capacidad de célculo y almacenamiento en los ordenadores. Esta técnica ha sido muy usada en el
reconocimiento de patrones [Han et al. 2012].

Para el célculo de la proximidad de los objetos, el método kNN utiliza el concepto de distancia,
que sera detallado en la seccion 2.1.2.3, por lo tanto, solamente se hara referencia a la distancia
euclidiana para fines de descripcion de este método.

La distancia euclidiana entre dos objetos p-dimensionales tiene la siguiente forma:

d(xl-, x]) =

Expresion 2.7. Distancia Euclidiana

Se presupone que existe un conjunto de datos de entrenamiento, de los cuales se conoce a qué
clase pertenecen. El clasificador KNN es capaz de clasificar un objeto nuevo, asignandolo a la
clase mas comun entre los k objetos mas préximos al objeto nuevo que se desea clasificar. En
caso de que k = 1, la clase elegida sera aquella a la que pertenezca el objeto mas préximo a aquel

que se quiere clasificar.

La caracteristica fundamental de este clasificador es que guarda en memoria los objetos del
conjunto de entrenamiento y cuando se requiere la clasificacion de uno nuevo, entonces se realiza
el proceso de aprendizaje, lo cual significa que el mayor coste computacional del método se
encuentra en la fase de clasificacion. Por este motivo se dice que esta forma de aprendizaje

pertenece al tipo de aprendizaje denominado aprendizaje perezoso.
A continuacion se detalla el proceso para clasificar una instancia nueva con el clasificador KNN:

Sea D el conjunto de instancias de entrenamiento, con n tuplas p-dimensionales, es decir, X,
X2, ..., Xn tuplas que pertenecenaD y xie RPcon 1 <i<n

Sean y1, Ya,..., Yo las clases a las que pertenecen X, Xa,..., Xn respectivamente

Cuando llega una nueva instancia no clasificada xq, se constuye un vector con las distancias

entre Xq ¥ cada una de las n instancias del conjunto de entrenamiento. La clase a la que se
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asigna Xxq sera aquella a la que pertenezcan la mayor parte de las k instancias més proximas a

Xq. En caso de empate, se seleccionard la clase que tenga mayoria en la muestra.

Como se puede observar, este método es bastante sencillo de implementar pero puede resultar
muy costoso en el momento de clasificar una nueva instancia. Tiene un pobre desempefio si se lo
compara con los arboles de decision y los clasificadores bayesianos [AL-Nabi, Ahmed 2013];
ademas, su desempefio y grado de precision disminuye conforme aumenta el tamafio de la muestra
[Raikwal, Saxena 2012].

Razonamiento Basado en Casos

El razonamiento basado en casos o CBR - por sus siglas en inglés Case Based Reasoning -
predice la clase de un caso, sobre la base de la similitud entre éste y los casos clasificados con
anterioridad, denominados casos resueltos [Armengol 2007]. Los casos no necesariamente se
parecen a las instancias de la clasificacion de los k-NN, sino que pueden ser descripciones
simbolicas complejas. Algunos ejemplos de casos se pueden encontrar en los siguientes dominios
[Ke. Wu 2010]:

» Help Desk - Solucion de problemas de servicio al cliente;
> Ingenieria - Disefio técnico;
» Leyes - Marcos legales para resolver conflictos;

» Medicina - Las historias y tratamientos de los pacientes se usan para diagnosticar y tratar
nuevos pacientes.

Algunas definiciones relativas con los casos, usadas en la técnica CBR son:

» Caso: generalmente, un caso denota una situacion problematica.

» Caso pasado, caso previo, caso resuelto o caso guardado: una situacion ya experimentada
que ha sido capturada y aprendida de tal manera que puede ser reutilizada para la solucion
de futuros problemas.

» Caso nuevo: Se refiere a un caso no resuelto y describe un nuevo problema.

La figura 2.5 muestra esquematicamente el funcionamiento de un sistema de Clasificacion que
utiliza la técnica de CBR. En primer plano se observa la Base de Casos, que almacena los
problemas resueltos con anterioridad y que se convierte en los casos de entrenamiento en el
momento de clasificar un nuevo caso. Este nuevo caso, al ingresar en el clasificador CBR, es
comparado con los casos que se encuentran almacenados en la base de casos y, a través de un

mecanismo de estimacion de distancias, se emite un resultado que puede consistir en un conjunto
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de casos resueltos mas préximos (mas parecidos), los cuales quedarian a consideracion del usuario

para su analisis y decision final.

Baze de [ Clasificador CER 3 Muevo caso
CE505
oy ["l
Resultado j:\
Usuario

Figura 2.5. Esquema del método CBR de clasificacion.

El método CBR de clasificacion es ciclico, lo cual significa que un nuevo caso que pasa por el
proceso de clasificacion, una vez resuelto, pasa a formar parte de la base de casos y se convierte
automaticamente en nuevo conocimiento [Aamodt, Plaza 1994] que sera aplicado en la solucién

de casos futuros.

En el ambito cientifico y comercial, el razonamiento basado en casos CBR posee una gran
importancia, pues, al tratarse de la combinacion de cuatro areas de investigacion [Richter, Aamodt
2006] (ver figura 2.6), da lugar a que exista interés en encontrar nuevos matices para las técnicas
y métodos desarrollados hasta la actualidad y, ademas, existen muchas posibilidades que estan
pendientes de investigacién como, por ejemplo, el uso de la similitud simbélica para la resolucion
de problemas usando técnicas CBR [Armengol 2007].

Ciencia Cogpnitiva

Fundamentos Matematicos — Aprendizaje Automatico

3
|
Representacion del Conocimiento
Y Razonamiento

Figura 2.6. Areas del CBR

Algoritmos Genéticos

Un algoritmo genético (GA) es un método estocastico de blsqueda inspirado en el proceso de
evolucion biolégica para la solucion de problemas. Es una técnica de busqueda para encontrar
soluciones aproximadas a problemas de optimizacion y busqueda [Sivanandam, Deepa 2008]. De
hecho, la técnica de algoritmos genéticos forma parte de un grupo de técnicas que parten del
mismo principio, la teoria darwiniana de la evolucion de las especies, pero que difieren en la

manera de modelarlo. Se trata de la Computacion Evolutiva, cuyas cuatro técnicas asociadas son:

32



Modelo de Descubrimiento de Patrones en Series Temporales Simbdlicas

» Algoritmos Genéticos;

» Estrategias Evolutivas;

» Programacion Genética; v,
» Programacion Evolutiva.

Cada una de estas técnicas tiene su particular importancia; sin embargo, abordaremos solamente
la de los algoritmos genéticos, que ha sido aplicada con relativo éxito en la tarea de clasificacion
en data mining, pues la ventaja de los GAs sobre otras técnicas de clasificacion se hace mas
evidente cuando el espacio de busqueda es muy grande [Gundogan et al. 2004].

A continuacion, se introducen algunos conceptos relacionados con los GAs y se presentan

ejemplos de sistemas de clasificacion desarrollados con esta técnica.

Un GA es basicamente un ciclo iterativo en el cual se busca maximizar o minimizar,
dependiendo del caso, una funcion de evaluacién, cuya estructura depende de la aplicacion. El
ciclo comienza con la generacion de una poblacion inicial. Una poblacion es una coleccion de
individuos codificados que son considerados posibles soluciones al problema. La generacion de
la poblacion inicial incluye un proceso de codificacion que, cominmente, se reduce a la
conversién de los datos reales en secuencias de bits, cuya longitud depende del tamafio de la
poblacién. Cada bit es analogo al gen de la teoria genética y toda la secuencia de bits se

corresponde con un cromosoma y cada bit ocupa un lugar, llamado locus, dentro del cromosoma.

A todos los cromosomas de la poblacién se les asigna un valor de la Ilamada funcién de aptitud,
fitness function en inglés, que se asocia con la capacidad de adaptacién de cada individuo y, por
tanto también, con la mayor o menor probabilidad de reproducirse, pues, segln la teoria de la
conservacion de las especies, los individuos méas adaptados son los que conservan la especie
mientras que los menos adaptados propician su desaparicion. Estos valores de la funcién de
aptitud permitiran realizar la seleccion de los individuos que mejor resuelvan el problema. De
hecho, aquel que minimice la funcién de aptitud a un nivel inferior a un umbral, se convertira

automaticamente en la solucién buscada.

Si la solucion no esta entre los individuos seleccionados, se procede a aplicar el operador de
cruce, que combina los individuos entre si, para generar nuevos individuos mejor adaptados y
que, por tanto, se espera que converjan hacia la solucion. En esta operacion se utilizan ciertas
heuristicas que permiten determinar la direccion de la bdsqueda. Al grupo de individuos
"mejorados” se les aplica, opcionalmente, un operador de mutacion, lo cual puede redundar en un

mejoramiento superior aun al ya logrado con el operador de cruce.
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Esta nueva version de la poblacion es nuevamente evaluada, e inicia asi un nuevo ciclo del
proceso iterativo que terminara cuando la evaluacion determine que se ha alcanzado el umbral

previsto.

En la figura 2.7. se muestra un diagrama de flujo simplificado de un algoritmo genético, segin
[De Jong et al. 1994].

( Inicio )]

t=10

Genera Poblacion inicial P(t)

EvaldaP(t) <

f(P(t)) = umbral

Fin t=t+1

Selecciona P(t) a partir de P(t- 1)

CruzaP(t)

Muta P(t)

Figura 2.7. Esquema simplificado de un Algoritmo Genético

Entre las innumerables aplicaciones que se han hecho de los GAs para clasificacion en data
mining, se detallan a continuacion cuatro que ilustran los conceptos mencionados y proveen una

vision de las variaciones entre una implementacion y otra:

GABIL [De Jong et al. 1994]

- Un individuo es una secuencia de longitud variable que representa un conjunto de reglas

de longitud fija.
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- Para la mutacion utiliza la inversidn de bits tradicional.

- Para el cruce, los puntos correspondientes de cruce de los dos padres deben coincidir

semanticamente.

- La funcion de aptitud contiene solamente el porcentaje de individuos correctamente

clasificados por un conjunto individual de reglas.

GIL [Janikow 1993]

- Un individuo es un conjunto de reglas, pero sus valores de atributo son codificados

directamente.

- GIL tiene operadores genéticos especiales para manipular conjuntos de reglas y

condiciones de reglas.
- Los operadores pueden realizar generalizaciones, especializaciones u otras operaciones.

- Ademas de la exactitud, la funcién de evaluacion de GIL incluye también la complejidad
de un conjunto de reglas.

COGIN [Greene, Smith 1993]

- En un punto cualquiera de la basqueda, el modelo del sistema es representado por una

poblacion de reglas de longitud fija.

- El tamafio de la poblacion varia de un ciclo a otro, en funcién de la restriccion de

cobertura que se aplique.

- La funcion de clasificacion se calcula sobre la base de la ganancia de informacion de la

regla R y una penalizacion del nimero de clasificaciones erroneas realizadas por R.

- Las medidas de entropia que se usan para calcular la ganancia de la regla R, se basan en

el nimero de individuos.

- EI método de codificacion de COGIN no puede evaluar la entropia de una particion

completa, formada por la clasificacion, a pesar de que la regla R coincide o no coincide.

GA approach [Noda et al. 1999]

- La funcidn de aptitud est& formada por dos partes:

1. La que mide el grado de interés de la regla.
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2. La que mide la precision de la prediccion.
- El célculo del grado de interés se basa en la siguiente idea:

Mientras sea mayor la frecuencia relativa del valor a ser predicho por el consecuente,
menor es el grado de interés de tal valor. En otras palabras, mientras mas raro es el valor

de un atributo objetivo, mayor es el grado de interés de la regla que lo predice.

Estos han sido solamente unos pocos ejemplos de los sistemas de clasificacion mediante
algoritmos genéticos existentes en la literatura; otros pueden ser encontrados, por ejemplo, en
[Minaei-Bidoli 2003] y [Gudogan 2004].

Técnicas de Logica Difusa

Asi como en el mundo real no todo es blanco o negro, sino que existen niveles de gris, colores
y tonalidades, segun la teoria de conjuntos difusos no todos los ejemplos pertenecen o0 no a un
conjunto sino que tienen un grado de pertenencia, y sobre este concepto gira dicha teoria. En esta
sub-seccion se haréd una breve introduccidn a la teoria de conjuntos difusos y luego se presentara
un ejemplo de cdmo, usando esos principios, se puede realizar clasificacion. Para distinguir a los
conjuntos clasicos de los conjuntos difusos; a aquellos se los denomina conjuntos nitidos [Chen,
Pham et al. 2001].

Sea A = {u} un conjunto nitido donde u € U:

1six € A

Sea Xa la funcidn caracteristica de A:  Xa(u) = {0 six ¢ A

Esto significa que u puede ser 0 no ser elemento de A.

Segun la teoria de conjuntos difusos, un elemento puede pertenecer 0 no pertenecer a un
conjunto, pero ademas existe una tercera posibilidad y es que tenga un cierto grado de pertenencia

al conjunto. A continuacion, se presenta formalmente este enunciado:

Sea F un conjunto difuso y sea u € U.
A cada u le corresponde un valor x = [0,1] que representa el grado de pertenencia de u a F.
Sea pe(u) la funcion de pertenencia de u a F:

OsiugF

ur(u) = 1siu€eF
0 < up(u) < 1siuesmiembrodifusode F

Expresion 2.8. Grado de pertenencia

Los operadores difusos de union e interseccion se definen de la siguiente forma:
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Sean A 'y B dos conjuntos difusos con universo U:

Haup(u) = max(us(u), pp(u))
Hanp(u) = min(ua(u), up(u))
Expresion 2.9. Operadores difusos de Unién e Interseccion

VuEU{

Los Sistemas Difusos se basan en reglas difusas para la toma de decisiones, con lo cual se
alcanzan mejores resultados que con los conjuntos nitidos. La figura 2.8 muestra, de forma

esquematica, los componentes principales de un sistema difuso.

Base de

Conocimiento

Légica para Toma de - Interfazde _Sa_lida\_ >

Entrada _
B ’ Decisiones - Desconfusion

Interfaz de Confusion

Figura 2.8. Esquema general de un Sistema Difuso

La Interfaz de fuzzificacion tiene tres funciones: Leer los datos de entrada; Escalar los datos
para que encajen en el universo adecuado [Lee 1990]; y Convertir los datos de entrada en variables

linglisticas apropiadas para que sean manipuladas por conjuntos difusos.

La Base de conocimiento es una base de datos que contiene conocimiento experto en forma
de reglas si - entonces, que pueden ser convertidas en Sugerencias Difusas y, a partir de éstas son

construidas las Reglas Difusas.

La Logica de toma de Decisiones es el nlcleo del sistema y se encarga de interpretar las

sugerencias y, sobre esa base, realiza la toma de decisiones.

A manera de un breve ejemplo de cémo se construye un sistema de clasificacion basado en
I6gica difusa, a continuacién se muestra la implementacion desarrollada por [Svensson 2011],

incluyendo Unicamente los detalles mas relevantes.

Se parte de un conjunto de datos, muy conocido en la literatura de data mining [Fisher 1936].
Se trata de la flor Ilamada iris, cuyas especies son tres - setosa, versicolor y virginica - y el
problema consiste en lograr una forma de clasificarlas considerando sus cuatro caracteristicas:

longitud del sépalo, longitud del pétalo, altura del sépalo y altura del pétalo.

Por otro lado, se cuenta con el conocimiento experto, con el que se han logrado obtener cuatro

reglas expresadas en forma de sentencias si - entonces:
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Reglal. si (x; = corto VvV largo) y (x2 = medio V largo)
y (X3 = medio V largo) y (x4 = medio)
entonces iris = versicolor.
Regla2. si (x3 = corto V medio) y si(xs = corto)
entonces iris = setosa

Rema3. si (x1 = corto V medio) and (x3 = largo) and (x4 = largo)
entonces iris = virginica

Regla4. si (x1 = medio) and (x2 = corto V medio)
y (x3 = corto) and (x4 = largo)
entonces iris = versicolor

donde: xi es longitud del sépalo, X, es altura del sépalo, X3 es longitud del pétalo, x. es altura
del pétalo, max(i) y min(i) son los valores maximo y minimo, respectivamente, que puede

alcanzar el i-ésimo atributo dentro de una categoria determinada.

Para la normalizacion de atributos se usa la siguiente expresion.

, x; — min(i)

= max(i) — min(i)

Expresion 2.10. Normalizacion de atributos

A cada atributo del conjunto de datos se le asigna uno de los tres términos linglisticos: corta,
media o larga. La figura 2.9 muestra la funcion de pertenencia para el presente caso.

'T corta media larga
1.0

0] 0.6 1
Figura 2.9. Funcién de pertenencia para los conjuntos difusos Corta, Media y Larga
Interfaz de Fuzzificacion
Durante el proceso de fuzzificacion, cada uno de los pardmetros de entrada seré asignado a uno

de los tres conjuntos difusos, usando la funcion de pertenencia adecuada.

La funcion de pertenencia de la figura 2.9 permite extrapolar tres férmulas que permitiran

determinar a cuél de los tres conjuntos difusos pertenecen los datos de entrada.
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O0six<O
0.6 —x
.ucorta(x): ( 06 )SiOSXSO.6
O0six> 0.6

Expresion 2.11. Funcidn de pertenencia para el conjunto difuso corta

Osix<O
(i) si0<x<06
0.6 -
Pmedia(X) = 1—x
( 0.4

)si0.6SxS1

Osix>1
Expresion 2.12. Funcidn de pertenencia para el conjunto difuso media

0six<0.6
x—0.6) 0.6 < 5 <1
si0.6<x<
0.4
Osix>1
Expresion 2.13. Funcidn de pertenencia para el conjunto difuso larga

Hrarga() = 4

Base de Conocimiento

Las reglas logicas de tipo si <condicion> entonces <valor>, se convierten en reglas difusas,
usando la teoria de conjuntos difusos, por lo tanto, el y légico se convierte en min() y el o I6gico

se convierte en max().
Por ejemplo, la Regla 2 seria transformada en regla difusa de la siguiente manera:

si (x3 = corta V media) y (x4 = corta) — min(max(Xscorta, X3media) r Xdcorta)
entonces iris = setosa
donde Xnipo €S €l valor de la funcion; x; es el i-ésimo atributo de la funcidn de pertenencia.

El resultado es un valor en el intervalo [0,1] que representa el grado con el cual una entrada

pertenece a un determinado conjunto difuso.

La expresion 2.14 muestra que la salida es un conjunto donde a, b, ¢ son los grados de

pertenencia de la entrada a cada una de las especies.

{ a b c }
R — 3 .
setosa’ versicolor’ viginica

Expresion 2.14. Funcidn de pertenencia para el conjunto difuso larga
Toma de Decisiones

En virtud de que la salida de la funcidn de pertenencia para cada regla da como resultado un
conjunto de valores, de forma sencilla se pueden juntar las funciones de pertenencia de las cuatro

reglas - R1, R2, R3y R4 -, combinando las salidas, con lo cual se obtiene la expresion 2.15:
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La expresion 2.15 indica que la funcidn de pertenencia con valores mas altos seré la que aporte
a F, consecuentemente, los parametros de entrada seran considerados como pertenecientes a la

especie con el més alto grado de pertenencia.

B C

F = FaaVFga Vs Vg f—— e ]
R1ITTR2TTRI VIR (setosa’ versicolor viginica

Expresion 2.15. Combinacion de las cuatro reglas

La logica difusa tiene ventajas y desventajas que deben ser consideradas al momento de decidir
la técnica a ser usada para clasificacion en data mining. Un estudio interesante de este importante
aspecto puede ser encontrado en [De Reus 1994].

2.1.2.3. Agrupamiento o Clustering

Uno de los grandes objetivos del data mining es encontrar similitudes entre objetos y agruparlos
de acuerdo con el grado de afinidad entre ellos. EI Agrupamiento, conocido como clustering en
la literatura, se puede llevar a cabo mediante un conjunto de técnicas que permiten cumplir con
el objetivo planteado. La comunidad cientifica ha realizado un enorme trabajo para encontrar
métodos que mejor realicen esta tarea y el clustering ha sido aplicado en un gran rango de
aplicaciones con grandes bases de datos con muchos atributos [Berkin 2006]. En este apartado se
abordara el tema a partir del concepto formal y de una taxonomia de los métodos desarrollados,

para luego hacer una descripcion de los mas importantes, segun la literatura cientifica.

Clustering es el proceso de agrupamiento de una coleccion de objetos (usualmente
representados como puntos en un espacio multidimensional) en subconjuntos de objetos similares
[Lingras, Huang 2005]. Los objetos de un conjunto o cluster generado son muy similares entre si
pero, al mismo tiempo, son distintos de los objetos de otro conjunto. Los algoritmos de clustering
son considerados como no supervisados, lo cual significa que no requieren de un conocimiento a
priori sobre los conjuntos que se van a generar, contrariamente a lo que sucede con los algoritmos
de clasificacion, en los cuales se parte de un conocimiento previo de las clases; por esta razon, al

clustering también se lo conoce como "“clasificacion no supervisada™ [Han et al. 2012].

A continuacion, se presenta una taxonomia de los principales algoritmos de clustering

encontrados en la literatura:

» Métodos Jerarquicos
e Algoritmos Aglomerativos
e Algoritmos Divisivos

» Métodos de Reubicacion de Particiones
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e Clustering Probabilisticos
e Métodos de las K-medoides
e Meétodos de las K-medias
» Métodos de Particionamiento Basado en Densidad
e Clustering de Conectividad Basada en Densidad
o Clustering de Funciones de Densidad
» Métodos Basados en Cuadricula
» Métodos Basados en Coocurrencia de Datos Categoricos
» Otras Técnicas de Clustering
o Clustering Basado en Restricciones
e Particionamiento de Grafos
» Algoritmos de Clustering Escalable
» Algoritmos Para Datos de Alta Dimensionalidad
e Clustering de Subespacio
e Técnicas de Co-Clustering
Previamente a la presentacion de los métodos de clustering mas relevantes existentes en la
literatura especializada, a continuacion se definen algunos conceptos fundamentales relacionados

con el clustering, a fin de formalizar la presentacion.

Sea un conjunto de datos X con m objetos multidimensionales con n atributos, donde m, n € N.
Para fines de implementacion, X es representado por medio de la Matriz de Datos, que se define
como una matriz con m filas, una por cada objeto, y n columnas, una por cada atributo.
Generalmente, los valores de atributo vienen expresados en unidades que los hacen incompatibles
entre si, lo cual hace que sea improcedente la realizacion de operaciones entre ellos. Para
solucionar este inconveniente, se procede a la normalizacion, que no es mas que colocar todos los
datos con sus valores de atributos en la misma escala. Las siguientes son dos maneras muy

comunes de normalizacion:

Sea xij el valor del j-ésimo atributo del i-ésimo objeto de la matriz de datos original, entonces

el valor normalizado X' seré:

r Xij
X = e
maxi|x;j|
Expresion 2.16. Normalizacion de valores de atributos (1)
1 Xij—Hj
Xij =5
]

Expresion 2.17. Normalizacion de valores de atributos (2)
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En las expresiones 2.16 y 2.17:

max;|x;;| es el valor maximo del atributo j entre todos los objetos.
o; es la desviacion estandar de los valores del atributo j en todos los objetos.
u; es la media de los valores del atributo j de todos los objetos.

Los valores de x' obtenidos estaran en el intervalo [-1,1].

Otro elemento importante para la busqueda de grupos es la Matriz de Similitud S o la Matriz
de Disimilitud D. Para evitar confusiones, cominmente se hace referencia a la Matriz de
Proximidad P o Matriz de Conectividad que corresponde a cualquiera de las dos anteriores. Estas
son matrices mxm que contienen las distancias entre los objetos de X, tomados por pares. Por
ejemplo, en la matriz de proximidad P, el elemento pjj representa la distancia entre los objetos Xx;
y X;. Su importancia en el proceso de clustering resulta crucial para evaluar la pertenencia o no de

un objeto a un determinado grupo.

Existen innumerables medidas de distancia en la literatura. Se mencionan aqui algunas de las
mas utilizadas. La naturaleza de un dominio en particular puede hacer que se decida la utilizacion
de una determinada medida ya existente o incluso puede que sea necesario la creacion de una
nueva. No es raro ver que para la solucién de un problema totalmente nuevo aparezca asociada

una nueva manera de calcular la distancia entre los objetos involucrados.

Distancia de Minkowsky:

d Yy
Py = Z i — x|
=1

Expresion 2.18. Distancia de Minkowsky

Donde d es la dimensionalidad de los objetos de datos, Xik Y Xjx son los valores del atributo k
para los objetos X; y x; respectivamente, mientras que r es un pardmetro. Al ser una distancia cuyo
calculo depende de un parametro, cada valor del mismo llegara a diferentes resultados, lo cual
significa que existen numerosas derivaciones de esta formula. Los casos mas conocidos son para

r = 1 (Distancia de Manhatan), r = 2 (Distancia Euclidiana) y r — oo (Distancia Suprema)

Similitud del coseno:

Esta es una medida basada en vectores. Es utilizada especialmente cuando los datos son
dispersos, esto es, cuando los valores nulos no tienen significacion en el dominio. A continuacion

se presentan dos de las formas de calcular esta distancia:
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Sean X e Y dos vectores que representan dos objetos: X = (x4, ..., X)) yY = (y1, ..., Vn)

simX,Y)=X-Y :le- X y;
i
Expresion 2.19. Similitud del coseno (Producto interno)

XY o Xl X y;)
IXIX YN /322 x JE?

Expresion 2.20. Similitud del coseno (Producto interno normalizado)

sim(X,Y) =

Donde: || X|| y |IY]l son las normas de X e Y respectivamente.

Coeficiente de Jaccard Extendido:

XY _ 2i(x; X y;)
X112+ Y2 =XV Xix?+ X y% = X0 X yy)
Expresion 2.21. Coeficiente de Correlacion de Jaccard Extendido

CJE(X,Y) =

Este coeficiente es usado para comparar documentos, se parece mucho a la similitud del coseno.
Cuando su valor es 1 significa que los datos son iguales, excepto en cuestion de magnitud. En el

caso en que el valor es 0, los datos son totalmente diferentes.

Coeficiente de Correlacion de Pearson:

P cov(X,Y)  Xi(ox; — py) X Yi(yi — uy)

oy \/Zi(xi — ) x Xi(yi — “y)z

Expresion 2.22. Coeficiente de Correlacion de Pearson

Este coeficiente es muy (til cuando los datos estan relacionados entre si de forma lineal. El
valor de este coeficiente esta en el rango [-1, 1] donde 1 significa que existe una fuerte correlacion
positiva, -1 indica una fuerte correlacion negativa y 0 indica que no existe ninguna relacién entre

los datos.

En la seccion 2.2 del presente capitulo se presentaran mas medidas de similitud aplicables a las

series temporales.

Métodos Jerarquicos de clustering:

El clustering jerarquico genera una jerarquia o arbol de clusters, cuya representacion se
denomina dendograma [Berkin 2006] y que puede crecer tanto mediante un método de abajo hacia
arriba como de arriba hacia abajo. Los métodos de abajo hacia arriba se conocen como

aglomerativos, en los cuales el algoritmo considera de inicio que los datos se encuentran divididos
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en m clusters, donde m es el nimero de objetos de la muestra; dichos clusters se van aglomerando
hasta llegar a un nimero esperado de clusters o hasta que se cumpla una condicion de finalizacion.
De forma inversa, los métodos de arriba hacia abajo se corresponden con los algoritmos divisivos,
los cuales inician con un cluster Unico que se subdivide en clusters hijos, los cuales se vuelven a
subdividir, y asi recursivamente, hasta que se alcanza un ndmero previsto de clusters o una

condicidn especifica.

4 3 2 1 ]
| : i I +——>Aglomerativo
a
\\} b
d P—
S —
el T
7 ah.5de.
= —7. sde
A //
= de
)
| : i | — Divisivo
0 1 2 3 4

Figura 2.10. Clustering Jerarquico Aglomerativo y Divisivo

La figura 2.10 esquematiza el funcionamiento de este tipo de algoritmos, tanto para los métodos
aglomerativos como para los divisivos. Estos algoritmos con metodologias en direcciones

opuestas, podrian producir resultados muy diferentes [Kaufman 1990].

Segin [Rasmussen 1992] Los métodos jerarquicos aglomerativos mas comunes son los

siguientes:

De enlace simple: Este método junta en cada paso los dos objetos mas similares - 0 menos
distantes -, en un solo cluster. Su implementacion presenta cierta eficiencia y ha sido muy
usado en aplicaciones reales. Los clusters que se forman son generalmente dispersos o
encadenados, por lo que son validos para definir clusters helicoidales, pero no para el caso de
clusters esféricos o clusters escasamente separados. Es muy sensible al ruido y a los ejemplos

atipicos.

De enlace completo: El método de enlace completo, también conocido como de enlace
méaximo, que mide la proximidad entre dos clusters usando la distancia entre sus objetos mas
lejanos o la similitud entre sus objetos menos semejantes. A este método se le conoce como

de enlace completo porque en un cluster todos los objetos estan enlazados por alguna similitud
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minima. Los clusters generados por medio de este método se caracterizan por ser pequefios y
compactos, es decir, que sus objetos se encuentran muy cercanos unos a otros. Este método
no es muy bueno para encontrar clusters convexos o muy grandes pero, por otro lado, es menos

susceptible a los objetos atipicos y al ruido.

De enlace promedio de cluster: En este método, el promedio de las distancias de pares de
objetos tomados de un mismo cluster se usa para determinar la similitud entre clusters, con lo
cual, todos los objetos contribuyen a la similitud inter cluster. El resultado es una estructura
intermedia entre los dos métodos de enlace simple y de enlace completo de cluster, vistos

anteriormente.

Método de Ward: ElI método de Ward es conocido también como el método de la varianza
minima porque en cada nivel minimiza la suma de errores al cuadrado resultante de combinar
dos clusters en uno, basado en la distancia euclidiana entre sus centroides, lo cual produce
clusters homogéneos, y una estructura jerarquica simétrica. En este método se define el
término centro de gravedad de cluster (centroide), lo cual proporciona una manera bastante
adecuada para representar un cluster. De acuerdo con pruebas realizadas por [Lorr 1983], este

método es muy sensible a los objetos atipicos y no se comporta bien con los clusters alargados.
Métodos de Reubicacion de Particiones:
Clustering Probabilistico:

Los métodos probabilisticos de clustering son un intento de evitar el clasico célculo de la
distancia, el cual es reemplazado por un modelo estadistico de medicion de distancias entre
clusters, lo cual es especialmente favorable cuando hay valores nulos dentro del conjunto de
datos. En la practica se parte de la suposicion de que los modelos generadores de los datos adoptan
una distribucion de probabilidad especifica, por ejemplo la distribucion de Gauss, que es
gobernada por parametros. Por lo tanto, en estos métodos, la tarea de aprender un modelo de
funcion generadora se resume a encontrar los parametros que mejor se ajustan a los datos del

conjunto en cuestion [Berkin 2006].

Método de las k-medias:

Sea k un nimero entero positivo y m el tamafio del conjunto de datos a ser agrupado. EI método
de clustering k-medias clasifica los m objetos en un nimero k de clusters disjuntos, sobre la base
de los valores de sus atributos (k es un pardmetro). Para lograrlo, k-medias define prototipo basado
en un centroide que es la media de un grupo de puntos y se aplica a un espacio multidimensional
continuo [Yadav 2013].
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El algoritmo se divide en dos fases: la primera define los k centroides, uno para cada cluster, y
la segunda fase toma cada punto perteneciente al conjunto de datos y lo asocia al centroide méas
proximo. Para el céalculo de la distancia entre los datos y los centroides, normalmente se usa la
distancia euclidiana. Una vez que todos los puntos han sido asignados a sus respectivos
centroides, se ha terminado con el primer agrupamiento y, a partir de ahi, de forma iterativa se
recalculan nuevos centroides y se calculan los clusters con ellos, y asi hasta que los centroides
permanezcan sin cambios, lo cual significa que se ha alcanzado el criterio de convergencia del
modelo [Aggarwal, Aggarwal 2012]. Este método ha sido muy importante en el ambito del data
mining, hasta tal punto que fue considerado como uno de los 10 algoritmos mas influyentes de la

comunidad investigadora [Wu et al. 2008].

Método de las k-medoides:

El método de las k-medoides es muy similar al método de las k-medias. La diferencia radica en
que k-medoides define como prototipo al punto mas representativo de un grupo y puede ser
aplicado a una gran variedad de datos, puesto que requiere una medida de proximidad para un par
de objetos. La diferencia entre un centroide y una medoide radica en que la medoide es un punto
de datos existente. Es decir, el centroide se calcula como el centro de un cluster y el resultado
obtenido puede no coincidir con ninguno de los objetos del conjunto de datos; sin embargo, la

medoide es el objeto del conjunto de datos que se encuentra mas cerca del centro del cluster.

El método de k-medias y el de k-medoides comparten algunas caracteristicas generales:
siempre convergen; diferentes centroides o medoides iniciales generan resultados diferentes vy,

ademas, nunca alcanzan el minimo global [Tibshivani 2013].

Métodos de Particion Basados en Densidad:

Los algoritmos basados en densidad promueven el crecimiento de un cluster dado, mientras la
densidad de los puntos vecinos exceda un umbral predeterminado [Han et al. 2012]. Estos
métodos son apropiados para el tratamiento del ruido que pudiera existir en el conjunto de datos,
son muy eficientes a la hora de encontrar clusters con formas arbitrarias, necesitan tan solo un
escaneo del conjunto de datos pero, al mismo tiempo, requieren que se inicialicen los valores de
densidad en calidad de parametros de entrada [Elavarasi 2011]. El usuario introduce dos
pardmetros: el primero es €, que representa el radio en el cual se buscaran los puntos cercanos a
un punto dado y el segundo es minP, que corresponde a un ndmero minimo de puntos que deben

estar alrededor del punto dado para que sea considerado del area densa.
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Métodos Basados en Cuadricula:

Los métodos basados en cuadricula transforman el espacio de objetos en una cuadricula con un
numero finito de celdas, independientemente de la distribucion de los objetos en el espacio. Los
clusters se forman a través de la union de cuadriculas. Todas las operaciones se realizan sobre
esta cuadricula. Entre las operaciones que se realizan no esta el calculo de distancias y la
complejidad del algoritmo depende del numero de celdas ocupadas y no del nimero de objetos

del conjunto de datos, todo lo cual desemboca en un tiempo menor de procesamiento.

Otros tipos de métodos que no han sido mencionados en este breve repaso de los métodos de
clustering pueden ser encontrados en los estudios realizados por [Babbu et al. 2011], [Becker
2005], [Grira et al. 2005], [Kameshwaran, Malarvizhi 2014] y [Hruschka et al. 2009].

2.2. Data mining en series temporales

Este epigrafe es el mas importante dentro del capitulo referente al estado del arte, puesto que
trata de los conceptos inmersos en el ambito de las series temporales y las técnicas de data mining
aplicables a ellas y es, precisamente en ese ambito, en el que se realiza la contribucion de la

presente tesis.

Una serie temporal es una secuencia de valores numéricos, o de otro tipo, ordenados
cronolégicamente y que ocurren, habitualmente, a intervalos uniformes de tiempo. Dar
seguimiento al comportamiento de los datos de un fendmeno especifico, a través del tiempo,

puede producir informacién importante.

Un ejemplo simple de serie temporal es la que se forma al registrar el precio de un determinado
producto, de forma diaria, durante un periodo de tiempo. Dicha serie temporal tiene dos
componentes: por un lado el tiempo, que es la variable independiente, cuyo registro es diario, por
lo que su valor pertenece al conjunto de los nimeros naturales, mientras que por otro lado esta el
precio que se constituye en la variable dependiente y cuyo valor pertenece al conjunto de los

nameros reales. Cada valor de precio se corresponde con exactamente un valor de tiempo.

La figura 2.11 ilustra graficamente una serie temporal, como la del ejemplo mencionado, con

90 puntos registrados.
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Dia :Precio . . -

T 1094 Preciodiario del kg de café

2 11230 .

3 10.73 ! A ¥ n , 5 A A A
310 o A A WA A Y
51431
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86 14.36

87! 10.78

88 11.80

89 13.51 Dia

50 10.92

Figura 2.11. Ejemplo de Serie Temporal.

2.2.1. Series temporales numéricas

Las series temporales estan presentes en casi todos las areas del conocimiento y quehacer
humano, razén por la cual han atraido la atencion de muchos investigadores que han creado
métodos y modelos Utiles para la extraccion de informacion relevante. Un ejemplo del anélisis de
series temporales numéricas se encuentra en [Brillinger 2000] y una vision desde la estacionalidad

de las series se describe en [Nason 2006].

Resulta imposible enumerarlas todas las areas en las que son aplicables las técnicas de analisis

de series temporales numéricas, sin embargo se presentan aqui algunas a modo de ejemplo:

Astronomia [Yule 1927], meteorologia [Schuster 1898], sismologia [Turkey 1965],
oceanografia [Groves, Hannan 1968] y [Hassleman et al. 1963], ingenieria en
comunicaciones y procesamiento de sefiales [Rice 1963], control de plantas de procesos
continuos [Tee, Wu 1972], neurologia y electroencefalografia [Deistler et al. 1986] y

[Yuzuriha 1960], y economia [Gudmunsson 1971].

En la gran mayoria de las aplicaciones, lo que se busca es determinar la tendencia, la
estacionalidad y la presencia de ciclos, para realizar predicciones a partir de los datos conocidos.
Estos cuatro conceptos resultan ser fundamentales en la teoria del anélisis de series temporales
[Yafee, McGee 2000]:

Tendencia: Se llama tendencia a un cambio sistematico en el nivel de los valores de la serie,
a lo largo del tiempo. Las tendencias se clasifican de acuerdo a su tipo y su longitud. Existen
los tipos de tendencia deterministicos y los estocasticos. Hay tendencias locales o de corto

alcance y globales o de largo alcance.
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Estacionalidad: se refiere a los cambios periddicos que definen el comportamiento de la serie
temporal, de manera coincidente con las estaciones climaticas. La estacionalidad implica

periodos inferiores a un afio.

Presencia de ciclos: La presencia de ciclos en una serie temporal sirve para encontrar
indicadores que ayuden a la mejor prediccién y calculo de tendencias. Esto ha llevado a que
los investigadores busquen ciclos en las series temporales. En el caso del dominio econémico,
se ha tratado de encontrar ciclos superiores al ciclo usual de un afo, para extraer resultados

que podrian resultar ser de mucho interés.

Prediccién: es el uso de un modelo para predecir valores futuros de una serie temporal, sobre

la base de valores previamente existentes.

Al analizar una serie temporal numérica es su estacionalidad, segin [Thomson 1994]. Una de
las clasificaciones divide a estas series temporales en dos tipos, estacionarias y las series no
estacionarias. A continuacion se proporciona una breve descripcion de estos dos tipos, segln
[Alonso, Garcia 2012]:

Series temporales estacionarias son aquellas que toman valores estables en el tiempo
alrededor de un nivel constante, sin mostrar una tendencia creciente o decreciente a largo plazo.
Por ejemplo: precipitacion anual en una region, promedios anuales de temperaturas o la
proporcion de nacimientos correspondientes a varones. La caracterizacion mas evidente de las
series temporales estacionarias radica en que poseen una media, una varianza y una estructura de

auto-correlacion invariables en el tiempo.

Series temporales no estacionarias son aquellas que muestran tendencia, estacionalidad y
otros efectos evolucionarios en el tiempo. Por ejemplo: los ingresos anuales de un pais, ventas de
una empresa o la demanda de energia. Son series que evolucionan en el tiempo con tendencias
mas 0 menos estables, en otras palabras, sus medidas de dispersion como la media y la varianza

varian en el tiempo.

Los modelos que se utilizan para extraer conocimiento a partir de las series temporales
numéricas se basan en técnicas estadisticas, donde entran en escena las distribuciones de
probabilidad, las medidas de dispersion, regresiones, etc. y, por otro lado, las transformadas de
Fourier, Wavelet, etc. para el andlisis en el dominio de la frecuencia [Moler 2004]. Mientras estas
técnicas se basan Unicamente en el anélisis puramente numérico de las series, en la Gltima década
se ha buscado optimizar el analisis de las series temporales aplicando técnicas de data mining lo
cual implica que éstas deben ser representadas de forma apropiada pues, en caso contrario, se

vuelve sumamente dificil la extraccion de conocimiento a partir de esos datos [Samia 2004] y una
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de las maneras mas prometedoras de realizar tales representaciones es mediante la transformacion

de los datos numéricos en simbélicos.

2.2.2. Series temporales agregadas y simbdlicas

Las series temporales son usadas en dominios con conjuntos de datos cada vez mas numerosos,
lo cual dificulta, si no imposibilita, su analisis por medio de técnicas tradicionales, razén por la
cual los métodos de data mining han sido adoptados para la extraccion de informacion a partir de
conjuntos de series temporales. Uno de los enfoques que se usan para que sea posible la aplicacion
exitosa de tales métodos a las series temporales, incluye un procesamiento previo de éstas,
mediante una transformacion de las mismas, con lo cual se busca una considerable reduccion de
su dimensionalidad. La idea es lograr representaciones méas abstractas sin que se pierdan las
caracteristicas predictivas de las originales. Los puntos de la serie temporal original se agrupan
en intervalos, cada uno de los cuales pasa a ser un objeto cualitativo de alto nivel [Batal et al.
2012]. La secuencia resultante de esta transformacion se conoce como una serie temporal
agregada y, cuando tales agregaciones se asocian a un alfabeto finito, se denomina serie temporal
simbdlica o secuencia simbdlica. A partir de esas agregaciones es posible la aplicacion de técnicas
de data mining especializadas como indexacion, clasificacion, agrupamiento, extraccion de reglas

de asociacién y deteccion de anomalias.

Tres son las condiciones que debe cumplir una transformaciéon [Boucheham 2012].
Considerando que P = {p1,p2,...,pn} €S una serie temporal de tamafio N y que Q = {q1,92,...,dK}

s una aproximacién de tamafio K, las tres condiciones son:

1.K <N, (Regla de la reduccion de datos)
2.01 = p1Y gk = pn (Los extremos coinciden)
3.|IP, Q|| < € (La distancia entre la serie original y la aproximada es menor que un umbral)
A continuaciéon se detallan dos técnicas de transformacién que producen importantes
agregaciones y que destacan por la utilidad que han tenido en la resolucién de numerosos
problemas y, seguidamente, se describirdn algunas de las técnicas mas importantes para la

transformacion a series temporales simbdlicas:

2.2.2.1. Técnicas de agregacion
Transformada de Fourier Discreta - (Discrete Fourier Transform DFT)

La Transformada de Fourier Discreta ha sido utilizada en gran medida en el analisis de sefiales
y fue introducida en el ambito del data mining en [Agrawal et al. 1993b] para la blsqueda de

coincidencias en las consultas a bases de datos de series temporales y aplicada con éxito en otros

50



Modelo de Descubrimiento de Patrones en Series Temporales Simbdlicas

casos ([Loh et al. 2000], [Chu, Wong 1999] y [Rafiei 1999]). El argumento que sustenta su
eficacia se basa en la idea de que, de acuerdo con el teorema de Parseval (Expresion 2.23) que
declara que la energia de una sefial es exactamente la misma medida en el dominio de la frecuencia
que si se mide en el dominio del tiempo, la distancia euclidiana de una serie temporal medida en
el dominio del tiempo serd exactamente igual a la distancia de la misma serie medida en el

dominio de la frecuencia.

Dicha argumentacion no tendria ningln sustento préactico si se considera que la
dimensionalidad de una serie temporal en el dominio del tiempo es exactamente igual a su
dimensionalidad en el dominio de la frecuencia; pero se echa mano de un supuesto valido que
afirma que solamente las frecuencias de los primeros indices representan a la serie temporal con
un alto grado de aproximacion, con lo cual se logra una gran reduccion de la dimensionalidad

para la realizacion de la tarea de data mining.

Partiendo de una serie temporal X = {x,, x4, ..., X, }, su Transformada de Fourier Discreta viene

dada por la expresion 2.24, mientras que la expresion 2.25 proporciona la via de retorno a la serie
original en el dominio del tiempo. X = {X%,, %y, ..., %, } es la representacion de X en el dominio de

la frecuenciay j = v—1.

n-1 n-1
Dkl =) [l
t=0 =0

Expresion 2.23. Teorema de Parseval

n—1

5 —j2nft

xf=1/\/Zthe /nf=0,1,...,n
t=0

Expresion 2.24. DFT de la serie temporal X

n—1
, Jjemft
xt=1/\/r—lefe /nt=0,1,...,n

f=0

Expresion 2.25. Férmula para la reconstruccion de la serie original
Transformada Wavelet Discreta - (Discrete Wavelet Transform DWT)

Una Transformada Wavelet Discreta (DWT) es una transformacién en la cual las muestras de
onda (wavelets) son tomadas en periodos discretos de tiempo, con la caracteristica de que
mantiene la resolucion temporal. En otras palabras, captura tanto la informacion relativa al tiempo

como a la frecuencia, lo cual es una ventaja en el momento del analisis de series temporales.
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Varias son las "versiones" de DWTs existentes en la literatura. Para cada problema que reviste
una determinada caracteristica especial, se han adaptado nuevos matices, como por ejemplo:
Problema de Indexacion [Chan, Fu 1999]; Procesamiento Digital de Sefales [Akansu, Haddad
2001], [Liang, Lin 2002], [Pandey, Satish 1998], [Mallat 1987] y [Mallat 1989]; Computacion
Gréfica [Stollnitz et al. 1995], [Gortler 1995] y [Karczmarczuk 1995]; Procesamiento Digital de
Sefiales [Agbinya 1996] y [Singh, Valtorta 1995]. Al ser aplicadas a la transformacion de series
temporales, DWT tiene tres caracteristicas favorables:

e Permite obtener una buena aproximacion a la serie original, tomando tan sélo los

primeros coeficientes;

e El tiempo computacional requerido para su calculo es proporcional al tamafio de

la serie temporal, lo cual significa que su desempefio es bueno;

e Conserva la distancia Euclidiana. Sean X e Y dos series temporales. Sean Ry S

sus aproximaciones mediante DWT. La distancia Euclidiana D serd: D(X,Y) =

V2D(R,S).

A continuacion, se presenta un caso en el cual se usa la transformacion DWT para una

aplicacién de reconocimiento de voz [Singh et al. 2013].

A partir de una serie temporal X de longitud n, el proceso para obtener su representacion,
aplicando una técnica de DWT, consta de logzn etapas como maximo. En el primer paso, se
generan dos conjuntos de coeficientes a partir de X: coeficientes de aproximacién (cAi) y
coeficientes de detalle (cD1). Estos vectores se generan con la convolucion de X a través del filtro
de paso bajo para cAy, y a través del filtro de paso alto para cD1, seguido por un diezmado diadico
(figura 2.12).

Filtro paso bajo Extraccion de indices
B A
X
—
[ cD:
Filtro paso alto Extraccion de indices
Donde: Filtro | Convoluciona con Fiftro

J-2 Mantiene los elementos indexados pares

Figura 2.12. Primera fase de descomposicién de la DWT
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La longitud de cada uno de los filtros es 2N. Si n = longitud(X), la longitud de las series que se
obtienen después de los filtros es n + 2N — 1, de donde se puede deducir que los coeficientes cA;

y cD; tienen longitud "2;1 +N.

A seguir se producen pasos sucesivos en los cuales se dividen los coeficientes de aproximacion
y de detalle en dos partes, usando el mismo esquema, reemplazando cA; y cD; para generar CAj:1

y cDj.1, y asi sucesivamente hasta que el numero de coeficientes sea 2 (figura 2.13).

—> B ] 2 | cAm

cAj

—> FPA |——| 2 |—> cDm

Nivelj Nivel j+1

Donde: Convoluciona con Filtro

J2 Mantiene los elementos indexados pares

Figura 2.13. Paso genérico de descomposicion de la DWT

La descomposicion de X, analizada a nivel j, tendra la siguiente estructura: [CA,, cD;, ... CA4,
cD4]; por otro lado, IDWT (DWT Inversa) reconstruye cAj: y cDj1 a partir de cA;j y cD;,
colocando ceros en lugar de los coeficiente eliminados y convolucionando los resultados con

filtros de reconstruccion (figura 2.14).

Reconstruccidn Paso Bajo

cA—>[ P2

cAj1

0 —>[ A2
Reconstruccion Paso Alto
Nivelj Nivelj-1

Donde: Filtro | Convoluciona con Filtro

T2 Enceralos elementos indexados impares

Guarda | Guardala parte central de la sefial

Figura 2.14. Reconstruccion de la serie original.
2.2.2.2. Técnicas de simbolizacion

El principal problema con el que hay que enfrentarse a la hora de analizar series temporales es
el de la alta dimensionalidad de estas. Muchos son los autores que han propuesto métodos para

reducir dicha dimensionalidad, a fin de lograr una disminucién del tamafio de las series temporales
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y por ende, la consecucién de mejoras de rendimiento y ahorro de almacenamiento. Algunas de

las mé&s importantes propuestas se describen brevemente a continuacion.

Descomposicion de Valor Sencillo - (Singular Value Decomposition SVD).

La Descomposicion en Valores Sencillos SVD, es una técnica de transformacion que ha sido
usada para la indexacion en bases de datos de secuencias temporales [Keogh et al. 2000a], [Korn
et al. 1997] y también se ha empleado en la indexacién de imagenes y otros objetos [Wu et al.
1996], [Kanth et al. 1998].

A diferencia de otras técnicas, SVD es una transformacién que usa el enfoque global, lo cual
significa que interviene en todo el conjunto de datos y lo rota de manera tal que sus ejes,

ortogonales entre si, produzcan las varianzas maximas posibles.

Como ventaja de esta técnica, para la ejecucion de consultas, se puede sefialar que es muy
eficiente y eficaz para recuperar los resultados; por otro lado, su debilidad radica en la cantidad
de recursos que consume al construir el indice, que tiene que ser reconstruido cada vez que se

modifica la base de datos.
Piecewise Aggregate Approximation PAA.

Esta técnica de transformacion de series temporales fue ideada de forma casi simultanea por
dos equipos de investigadores que trabajaron de forma independiente [Keogh et al. 2000a] y [Yi,
Faloutsos 2000]. EI primero la llamé Piecewise Aggregate Approximation mientras que el

segundo la denomin6 Segmented-Means. En la literatura se hace mayor referencia a PAA.

Para obtener una representacion aproximada de una serie, PAA divide la serie en un conjunto
finito de segmentos de igual tamafio y almacena las medias de los valores correspondientes a los

puntos que corresponden a cada segmento.

Esta técnica ha tenido una gran aceptacion dentro de la comunidad cientifica puesto que, a pesar
de su sencillez, logra muy buenos resultados en términos de exactitud y de eficiencia. La figura
2.15 muestra un ejemplo del uso de esta técnica para aproximar una serie temporal; en la serie
original, los puntos estdn muestreados a intervalos de 0.05 segundos, mientras que los intervalos
del PAA tienen una duracion de 0.25 segundos. Se puede apreciar la importante reduccion de
dimensionalidad que existe para este caso especifico, en el cual una serie de 160 puntos se

transforma en una secuencia de 32 intervalos.
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Figura 2.15. Ejemplo de transformacion mediante PAA

Adaptive Piecewise Constant Approximation APCA

Esta técnica fue presentada por primera vez en [Chakrabarti et al. 2001] y su fundamento es

esencialmente el mismo que el de PAA, con la Gnica diferencia de que los intervalos de agregacion

pueden tener longitudes variables, al contrario de lo que sucede con PAA.

(A) )
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RE =418 f
PAA I i
RE=0.10

o) |
APCA
RE=513

vty ) I l
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RE =321
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RE-3534
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Figura 2.16. Comparacién entre PAA y APCA [Chakrabarti et al. 2001]

De acuerdo con sus autores, con ese solo cambio se logra obtener una importante mejora en la

dimensionalidad de la serie transformada, con respecto a PAA. La figura 2.16 - tomada de

[Chakrabarti et al. 2001] - muestra una comparacion entre las dos técnicas donde ademas se
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declara que los resultados son mejores con APCA que con PAA en términos del error global

obtenido al comparar las series transformadas con las originales

Aproximacion Agregada Simbdlica (Symbolic Aggregate approXimation SAX)

Este método para la transformacion de series temporales fue introducido formalmente en [Lin
et al. 2003], a pesar de que en trabajos anteriores ya se mencionaba como procedimiento para la
aproximacién de series temporales, por ejemplo en [Lin et al. 2002]. Ha sido mencionado
numerosas veces en la literatura, y aparece descrito en diferentes trabajos con gran nivel de detalle
([Lin et al. 2007], [Lin, Li 2009], [Ordofiez et al. 2008], [Ordéfiez, Jardins 2011], [Pham et al.
2010], [Senin, Malinchik 2013], [Gamero 2012] y [Cassissi et al. 2009]). Por otro lado,
innumerables variantes del método han sido ideadas y usadas en diferentes estudios; algunos
ejemplos pueden encontrarse en [Lkhagva et al. 2006], [Pham et al. 2010], [Malinowski et al.
2013] y [Shied 2008].

El objetivo de SAX es transformar una serie temporal en una secuencia de simbolos que forman
una Unica palabra con una longitud predeterminada y puede ser descrito como un procedimiento

de dos pasos.

En primer lugar, se aplica un método general de aproximacion a la serie temporal, esto es,
transformarla a una secuencia de segmentos mediante Aproximacion Agregada por Partes (PAA)
para luego transformarla a simbolos discretos con puntos de ruptura determinados y una cantidad

finita de simbolos.

La figura 2.17 muestra la serie temporal original y su aproximacion mediante PAA. Al
transformar la serie a una secuencia de intervalos, se cumple con la primera fase, mencionada en

el parrafo anterior. La segunda fase se ilustra en la figura 2.18.

15
1+ \
— lI." A d
S
05 [~ C\ N
. _
I:I 5 I "'\\ .I_,I'.I.I
' b Pt
-1 - Y !
4.5 | N
.
0 20 a0 B0 a0 100 120

Figura 2.17. Transformacion PAA: C (original) y C(Aproximada).
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Figura 2.18. Conversion de la serie temporal a simbolos usando SAX.

La idea principal de SAX esta en dividir el espacio en regiones con igual probabilidad,
conforme a la distribucién de Gauss, lo cual se logra mediante la aplicacion de una funcién que
recibe dos pardmetros: w, que corresponde al nimero de dimensiones de la serie transformada,
denominada longitud de la palabra (word); y a, que es el niamero de regiones, lo cual implica que
se requieren a - 1 puntos de corte. La figura 2.18 constituye un ejemplo concreto, cuyos puntos
de corte se encuentran en la matriz de bldsqueda que se muestra en la figura 2.19. Con estos
valores, para este ejemplo, se obtiene una palabra con 8 simbolos, cada uno de los cuales depende

de la region en la que se encuentre el segmento al que representa.

o
\345678910
Bi

By | 043 | 067 | 084 | 007 | 107 | 115 | -1.22 | 138
B, | 043 | 0 | 025 | -043 | 057 | 067 | -076 | 084
Bs 067 | 035 | 0 | 018 | -032 | -043 | -052
Bs 034 | 043 | 018 | 0 | 014 | 035
Bs 097 | 057 | 032 | 014 | 0

Bs 107 | 067 | 043 | 035
B L15 | 076 | 052
Bs 122 | 084
Bs 1.28

Figura 2.19. Matriz de BUsqueda de los puntos de corte para diferentes valores de w y a.

Al final del procedimiento, para el caso del ejemplo de la figura 2.18 se obtiene la

transformacién de la serie temporal original de 128 puntos a una palabra de ocho simbolos:

ccbcecaab.

Los métodos de transformacion de series temporales descritos hasta aqui, tienen como objetivo
principal reducir la dimensionalidad de las series, sin tomar en cuenta la morfologia de las
mismas, esto es, no las transforman manteniendo integras las formas basicas que conforman la

serie temporal. Pero en ciertos dominios la integridad de tales formas resulta ser importante, razon
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por la cual ciertos autores han propuesto métodos de transformacion que intentan mantener la
morfologia de la serieoriginal en la serie transformada. A continuacion se presentan algunos
métodos cuyo objetivo es mantener las formas bésicas de la serie, pues ellas podrian contener
informacién potencialmente valiosa que se podria perder al aplicar los métodos anteriormente

descritos.

[Batal et al. 2009]

El algoritmo STF-Mine es propuesto en [Batal et al. 2009], para extraer patrones
abstractos de un conjunto de series temporales y a partir de ellos aprender un modelo de
clasificacion. El punto que interesa, por ahora, es la segmentacion de las series temporales

para obtener una descripcion cualitativa de las mismas.

Los simbolos abstractos constan de dos partes: Abstracciones de valor (Alto, Normal y
Bajo) y Abstracciones de tendencia (Creciente, Decreciente y Estable). El alfabeto de
simbolos que se obtendra correspondera a la combinacion de las dos abstracciones; por
ejemplo, un tramo de la serie podria ser considerado un simbolo que sea creciente, en
cuanto a tendencia. y que sea normal en lo que a su valor se refiere. Esta combinacion es
un buen avance hacia la reduccion de dimensionalidad tomando en cuenta la forma de las

series temporales,

[Kumar, Kalia 2011]

El objetivo del trabajo realizado en [Kumar, Kalia 2011] consiste en establecer
diferencias entre los enfoques numérico y simbdlico en la basqueda de patrones en series
temporales, llegando a la conclusion de que el enfoque numérico proporciona resultados
mas precisos pero, en compensacion, el enfoque simbolico es mas facil de interpretar y

ayuda en la busqueda de un patrén de conjunto.
Tres simbolos son utilizados para representar la serie transformada: Up, Down y Neutral.

[Santamaria 2011]

En este trabajo se propone un marco de descubrimiento de conocimiento en series
temporales numéricas aplicando métodos simbdlicos. El punto mas importante que se
trata en esta publicacion es la transformacion de series temporales a secuencias de
caracteres, donde cada caracter representa un simbolo que incorpora parte de la semantica

de la serie y que tiene significado para el experto en el dominio.
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Los simbolos que se proponen son Subida, Bajada, Pico, Hundimiento, Transicién y
Curvatura. Cada uno de los simbolos puede tener categorias, como por ejemplo, en el
caso de un Pico: Grande y Pequefio. Para la categorizacion de los simbolos se utilizan,

como elementos discriminatorios, tanto la duracion como la amplitud del mismo.

Una de las principales motivaciones para esta propuesta es la gran ventaja que este tipo
de transformacidn tiene a la hora de interactuar con los expertos en el dominio para la
incorporacién de su conocimiento al marco de trabajo. Este trabajo fue realizado en el
ambito del area médica de la isocinesia.

[Batal et al. 2012]

Un método diferente de transformacion de series temporales es el presentado en [Batal et
al. 2012], que usa un marco para mineria de patrones recientes. Este marco convierte la
serie temporal en secuencias de abstracciones temporales basadas en intervalos de tiempo
y luego construye patrones temporales mas complejos mediante el uso de operadores

temporales.

Cada serie temporal es transformada en una representacion (vi[si, 1], ..., Va[Sn, €n]),
donde vi €2 es una abstraccion que abarca desde el instante s; hasta el instante ei y 2’ es

el alfabeto de abstraccion que representa un conjunto finito de abstracciones permitidas.

Los estados abstractos en los cuales son categorizados los datos de las series temporales
son: Muy Bajo (VL), Bajo (L), Alto (H), Muy Alto (VH), lo cual significa que el alfabeto
eneste casoes 2 = {VL, L, N, H, VH}.

2.2.3. Medidas de similitud en series temporales simbdlicas

Las medidas de similitud son necesarias, en el data mining de series temporales, a la hora de
establecer el nivel de coincidencia entre ellas o entre partes de ellas. La aplicacion mas obvia se
da en la tarea de BUsqueda y Recuperacion, en la cual se busca un patrén Q dentro de un conjunto
de series temporales S = {ss, S2,..., Sn} Y €l resultado obtenido es un subconjunto de S formado por
las series que contengan una secuencia igual o similar a Q. Todos los métodos de blsqueda y
recuperacion de series temporales adoptan alguna medida de similitud compatible con el tipo de
transformacién que se realice a las series temporales, lo cual significa que las series con
transformaciones simbolicas, cuyos resultados son secuencias de simbolos, usaran medidas de

similitud simbdlicas.
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A continuacion se presentan dos de las medidas de similitud numérica mas utilizadas segun la

literatura y, posteriormente, se presentan las medidas de similitud simbolicas.

Distancia Euclidiana

Esta medida de similitud es la mas utilizada dentro del ambito del data mining pues, es una
medida de distancia métrica y por lo tanto, garantiza el cumplimiento de las cuatro propiedades

mostradas en la expresién 2.26.

fX,Y)=0 (no negatividad)
FX,Y)=0iff X=Y  (Identidad)

fX,Z2) < f(X,Y)+ f(Y,Z) (Desigualdad Triangular)
fX,Y)=f£f(Y,X) (Simetria)

Expresion 2.26. Propiedades de las distancias métricas

Muchos articulos en la literatura cientifica la avalan como una forma muy eficiente para
calcular la distancia entre dos series temporales de igual tamafio, como [Chan, Fu 1999], [Cassissi
et al. 2012], [Valente, Lépez 2000], etc.

La distancia Euclidiana se calcula extrayendo la raiz cuadrada de la suma de los cuadrados de

las distancias punto a punto entre las series temporales, lo cual se ilustra en la figura 2.20.

Vv

4

Distancia punto a punto

t

Figura 2.20. llustracion de la distancia euclidiana entre dos series temporales X e Y

Sean X = {X1,X2,....Xn}, Y = {y1,y2,...,yn} dos series temporales de tamafio n. La Distancia

Euclidiana entre X e Y se calcula conforme a la expresion 2.27.

D(X,Y) =

Expresion 2.27. Distancia euclidiana
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Entre las limitaciones de esta medida de similitud se consideran las siguientes:

1. Las series en cuestion tienen que ser del mismo tamafio.
2. No soporta desplazamiento en el tiempo.
3. No soporta escalamiento en amplitud.

Por otro lado, tanto el escalamiento en amplitud como el desplazamiento en el tiempo pueden

ser solucionados con la llamada normalizacion de las series temporales.

Distorsién Temporal Dindmica (Dynamic Time Warping)

La medida de similitud DTW [Sakoe 1971] es preferida a la distancia euclidiana en muchas
aplicaciones pues es capaz de soportar tanto el escalamiento en amplitud como el desplazamiento
en el tiempo, y es también una medida de distancia métrica. Al igual que la distancia euclidiana
ha sido ampliamente mencionada en la literatura cientifica como una opcién valida para establecer
la distancia entre dos series temporales con diferentes tamarios, [Park, Chu 2001], [Cassissi et al.
2012], [Gunopulos, Das 2001], [Papetrou et al. 2011], [Toyoda et al. 2013], [Keogh et al. 2000b],
[Keogh, Ratanamahatana 2002], [Keogh, Ratanamahatana 2004], [Chen et al. 2005a], [Chen et
al. 2005b].

En la figura 2.21 se puede observar la diferencia entre la distancia euclidiana y DTW. Lo mas
notorio es la relacion entre los puntos de las dos series: en la primera existe una relacion 1:1,
mientras que en el DTW la relacion es 1:n en ambos sentidos, razon por la cual no se requiere que

ambas series sean del mismo tamario.

DTW

20

20 40 60 80 100

Distancia Euclidiana

20 . . .
0 20 40 60 80 100

Figura 2.21. DTW vs. Distancia Euclidiana

Muchas veces resulta ser un problema el hecho de que muchos puntos de una serie temporal se

correspondan con un solo punto de la otra, generdndose un serio desequilibrio; esto se resuelve
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restringiendo el camino de deformacién, aplicando la parada de la recursion a una cierta

profundidad mediante el establecimiento de un umbral 5 para la diferencia entre los indices iy j.

Vi) = {d(Xi,Yj) +min{y(i - 1j = 1,y( ~ L), yAj - D} li=jl <6
0 en otro caso
Expresion 2.28. Calculo de los elementos de la Matriz de Distorsion

Para el calculo de la distancia DTW es necesario contar primero con la matriz de distancias
acumuladas, que se obtiene a partir de la expresion 2.28 y que se encuentra ejemplificada
graficamente en la figura 2.22.

y123

1

2 .
3 ramnmmrenenamanTes

1F3

Celda(i,j)

Camino de Deformacidn
Figura 2.22. Matriz de distancias acumuladas.

Segun [Gundpulos 2011], el camino de deformacion debe obedecer a ciertas restricciones:

1. Monotonicidad: el camino no puede avanzar hacia abajo o hacia la izquierda.
2. Continuidad: ningin elemento de las series puede ser saltado.

3. Umbral o ventana de distorsion: |i - j| <= .

Distancias de Edicion

Las distancias de edicion son medidas de similitud entre secuencias de caracteres, ideadas por
[Damerau 1964] y [Levenshtein 1966] y se implementan como funciones que reciben como
parametro un par de secuencias de caracteres y devuelven un valor numérico. El valor devuelto
por la funcion refleja las operaciones que se realizan para transformar una secuencia de caracteres

S1 en otra s,.

Son medidas de distancia en el sentido que, dadas tres secuencias de caracteres si, Sz Y Sz, S
cumplen las siguientes condiciones:

1. No-negatividad: d(s1, s2) >= 0.
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2. Cero si y solo si igual: d(s1, s2) =0 siysolosi s =s».
3. Simetria: d(sz, S2) = d(s, S1).
4. Desigualdad triangular: d(s1, s2) + d(s2, S3) == d(s1, S3).

En data mining, las distancias de edicidn han sido muy usadas para calcular la distancia entre
series temporales simbdlicas que, generalmente, son convertidas a secuencias de caracteres, de

acuerdo con un alfabeto predefinido.

Distancia de Levenshtein

Es la mas simple de las distancias de edicion (ED), publicada por vez primera en [Levenshtein
1966]. Cuenta con tres operaciones que son insercién, borrado y substitucién de dos caracteres
adyacentes. El valor de la distancia de Levenshtein es igual al nimero minimo de ediciones que

hay que realizar para transformar una secuencia en otra.

La expresion 2.29 muestra las formulas utilizadas para el calculo de la distancia de Lievenstein.

di—1,j-1 a; = b;

o 4 diq;+1

Y min{d;j_q +1 a; # b, for1<i<m1<j<n
U ldiy +1

Expresion 2.29. Calculo recursivo de la distancia de Levenshtein

Ejemplo: s; = holay s, = cola. La distancia de edicion es 1 puesto que la Unica operacion que se

debe realizar para transformar s; en s, es la substitucion de la letra h por la letra c.
Distancia de Edicion Ponderada

A diferencia de la distancia de ediciéon Damerau-Levenshtein en la cual todas las operaciones
tienen coste 1, la distancia de edicion ponderada (WED) considera costes diferentes para las
distintas operaciones. El hecho de ponderar las operaciones responde a necesidades del dominio
[Kurtz 1996]; por citar un ejemplo, si se trata de un corrector ortogréfico, unos pares de letras son
mas probables de ser intercambiados que otros, debido a la disposicion de las letras en el teclado

del ordenador.

i
diO = 2 Wdel(bk)’ fOT 1 <i<m
k=1

j
dOj = Z Wins(ak): forl<j<n
k=1
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(di-1,j-1 a; = b;
4 = ! di—1,j + Wae(b;)
y = min di,j—l + Wins(aj) aj * bi: fOT 1 <i< m, 1 S] <n
l di—1j-1 + wsup(aj, b;)

Expresion 2.30. Calculo recursivo de la distancia WED
Distancia de Hamming

La distancia de Hamming, introducida en [Hamming 1950], permite Gnicamente substituciones,
con coste 1, se aplica Unicamente a un par de secuencias de caracteres de igual tamafio y el valor
de la distancia es el nimero minimo de substituciones que se tienen que realizar para convertir
una secuencia en la otra. La restriccidn referida al tamafio de las series temporales hace que la

utilidad de la distancia de Hamming sea muy limitada.

Distancia de Edicion Extendida

La Distancia de Edicion Extendida (EED) [Fuad, Marteau 2008a] [Fuad, Marteau 2008b], fue
concebida para calcular el grado de similitud entre cadenas de caracteres, argumentando que la
Distancia de Edicién (ED) no toma en cuenta la cantidad de caracteres diferentes (NC) contenidos
en las cadenas a ser comparadas, ni la frecuencia de los mismos. La expresion 2.30 muestra la
funcion para el calculo de EED, donde: X e Y son dos cadenas de caracteres; fi(X) es la frecuencia
del caracter i en X y fi(Y) es la frecuencia del caracter i en Y; |X| y |Y] son las longitudes de X e
Y respectivamente; A es el factor de frecuencia, A >=0 (A € R); i es el nimero del elemento dentro
de NC.

EED(X,Y) = ED(X,Y) + A

LX) ()
X1+ 1¥1 =2 > min(£®, £ )]
i
Expresion 2.30. Férmula para el calculo de la distancia EED

Cuando 4 = 0, EED(XY) = ED(X,Y), lo cual significa que ED(X,Y) es el limite inferior de la
distancia EED.

Subsecuencia Comun més Larga (LCS)

Este método para calcular la distancia fue introducido en [Needleman, Wunsch 1970] y un
estudio més reciente [Apostolico, Guerra 1985] afiade mejoras de rendimiento al algoritmo. El

problema consiste en encontrar la subsecuencia, mas larga, comdn a dos secuencias dadas.

La distancia de Subsecuencia Comun més Larga, admite solamente eliminaciones e inserciones,

todas con coste 1. El nombre de esta distancia se debe a que mide la longitud del emparejamiento
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mas largo de caracteres respetando el orden y, consecuentemente, la distancia sera el nmero de

los caracteres que no emparejaron. La distancia es simétrica y se cumple la expresion 2.31:

0 <dXY) <yl —lx]|

Expresion 2.31. Limites de la Distancia de Subsecuencia comin més larga

La Expresion 2.32 corresponde a la funcion recursiva que permite calcular la distancia LCS
para dos secuencias de caracteres X e Y. En la tercera linea se puede apreciar que se calculan dos
distancias entre los caracteres méas cercanos y se selecciona la mayor de ellas, para continuar con

el proceso recursivo.

0 ifi=00j=0
LCS(xl,y]) = LCS(xi—ll yj—l) +1 lf X; = y]
masLarga (LCS(xi,yj_l),LCS(xi_l,yj)) if x; # yj

Expresion 2.32. Distancia de Subsecuencia comin mas larga
Distancia de Episodios

Dadas dos secuencias de caracteres, un texto T de longitud n y un episodio P* de longitud m, el
problema de coincidencia de episodios consiste en encontrar todas las subsecuencias de T, con
longitud minima, que contengan P como una subsecuencia [Das et al. 1997]. El problema de
optimizacion subyacente consiste en encontrar un nimero minimo w tal que el texto T contenga

una subsecuencia de caracteres de longitud w que a su vez contenga el episodio P.

La distancia de Episodios solo admite inserciones con coste 1. En la literatura, el problema de
busqueda que usa esta distancia es denominado coincidencia de episodios. Al no cumplir con la
caracteristica de simetria, por lo cual podria ser imposible convertir una secuencia de caracteres

X enotra Y, en tal caso, el coste d(x, y) puede ser |y| - [X| 0 .

Distancia de Edicién con Penalizaciéon Real

En [Chen et al. 2005a] se proponen dos medidas de similitud entre secuencias temporales: la
Distancia de Edicion con Penalizacion Real o ERP y la Distancia de Edicidn en Secuencias Reales

0 EDR. Ambas soportan desplazamiento en el tiempo.

La distancia ERP entre dos secuencias X e Y, con longitudes m y n respectivamente, se basa
en el nimero de operaciones de edicion que se han de realizar sobre una serie para transformarla

en la otra. En la propuesta realizada por Chen, se define esta distancia sobre la base de la distancia

1 Un episodio es un conjunto de eventos totalmente ordenados, y la frecuencia de un episodio es la
medida de qué tan frecuentemente éste ocurre dentro de una secuencia [Ao et al. 2015].
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de edicién simple, ED, y la distancia DTW. Son tres las operaciones admitidas, todas ellas con
coste 1. Una penalizacion real se aplica cuando X; e yi no son gaps y una penalizacion constante
cuando uno de los dos es un gap, entendiéndose como gap un simbolo afiadido a una secuencia.

La operacion de borrado puede ser tratada como una insercion de un simbolo en la otra secuencia.

La expresion 2.33 muestra la funcidn recursiva para el calculo de la Distancia ERP donde g es

un gap, al que se le asigna un valor constante.

( m
Q. =g if n=0

n
leyi—gl ifm=0

min{ERP(Rest(X), Rest(Y)) + diser,(x1,y1),  Caso
ERP(Rest(X),Y) + distorp(x1, 9, contrario
ERP(X,Rest(Y)) + distery(y1,9)}

ERP(X,Y) ={

Donde,
|x; — v;| six;,y; noson gaps
distery (X, y;) = lx; — gl siy;es gap
lyi — gl six; es gap
Expresion 2.33. Distancia de Edicion con Penalizacion Real

Distancia de Edicion en Secuencias Reales

Esta medida de similitud, propuesta en [Chen et al. 2005a], al igual que la distancia ERP
también soporta desplazamiento en el tiempo, con la diferencia de que soporta ademas la

presencia de ruido en los datos.

Al igual que en la distancia ED, EDR se calcula de acuerdo con el menor nimero de inserciones,

substituciones y borrados que se requieren para convertir una secuencia en otra.

La expresion 2.34 representa la formula recursiva para el célculo de la Distancia EDR, donde
subcost = 0 si match(x;,y:) es verdadero, caso contrario subcost = 1.
m sin=0
_)n sim=0
EDR(S,Y) = min{EDR(Rest(X), Rest(Y)) + subcost,
EDR(Rest(X),Y) + 1,EDR(X, Rest(Y)) + 1} Caso Contrario

Expresion 2.34. Distancia de Edicion de Secuencias Reales
2.2.4. Descubrimiento de patrones en series temporales simbdlicas

Las tareas de data mining en series temporales pueden ser agrupadas de la siguiente manera

[Laxman, Sastry 2006]: prediccidn, clasificacion, agrupamiento, bldsqueda y recuperacion, y
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descubrimiento de patrones. De esta clasificacion podemos deducir que el descubrimiento de
patrones en si ya es una tarea de data mining a pesar de que, por lo general, se lo requiere de

forma previa a la realizacion de otra.

Un patron frecuente es una sub-secuencia que aparece de forma repetitiva en un conjunto de

datos, con una frecuencia igual o superior a un umbral predeterminado [Han et al. 2007].

La busqueda de patrones frecuentes es un paso fundamental para la realizacion de otras tareas
de data mining como clasificacion, agrupamiento y prediccion. Ademas se la realiza con mucha
frecuencia en blsqueda y recuperacion. Por otro lado, la busqueda de patrones frecuentes se ha
convertido en una tarea de data mining extremadamente importante, razén por la cual se ha puesto
mucho interés en ella como tema de investigacion, en los Gltimos afios. A continuacion se

describen algunos métodos de descubrimiento de patrones que destacan en la literatura.

2.2.4.1. Apriori

Una propiedad importante de los conjuntos de items fue observada por Agrawal y Srikant, a la
cual denominaron Apriori: Un conjunto de items de longitud k es frecuente solamente si todos
sus subconjuntos de items son frecuentes [Agrawal, Srikant 1994]. Si usamos esta propiedad en
el sentido contrario, para la busqueda de patrones frecuentes en series temporales, se puede
afirmar que los patrones frecuentes de longitud 1 pueden ser usados para encontrar los patrones
frecuentes de longitud 2 y éstos a su vez para encontrar los de longitud 3 y asi sucesivamente

hasta que no exista mas posibilidad de obtener patrones mas largos.

2.2.4.2. FP-Growth

El algoritmo de FP-Growth [Han et al. 2000] (crecimiento de patrones frecuentes) fue
concebido por una necesidad de reducir significativamente la costosa tarea de encontrar y
contrastar los patrones candidatos que se generan en los algoritmos basados en Apriori. Esta idea
se basa en la creacion de una estructura en arbol, denominado FP-tree, que almacena los patrones
frecuentes partiendo de los patrones frecuentes de longitud 1 que son encontrados en el primer

escaneo del conjunto de datos.

2.2.4.3. Eclat

El algoritmo para descubrimiento de patrones frecuentes Eclat [Zaki 2000] (Equivalence Class
Transformation), se basa en la representacion de las transacciones en formato vertical. Apriori y
FP-Growth se basan en una representacion horizontal de los datos, esto es, (Tid, {Items}) donde

Tid es el identificador de la transaccion y {ltems} es el conjunto de items asociado a la misma.

67



Conceptos y Trabajos Relacionados

Sin embargo, Eclat usa la representacion vertical que consiste en reagrupar los datos del conjunto
de datos en el formato (Item, {Tids}), durante el primer escaneo. Después de realizar esta
transformacién, los patrones de nivel 1 habrian sido encontrados y entonces se aplican
intersecciones entre los {Tids} para la determinacidon de los patrones de nivel mas alto, usando la
propiedad Apriori.

2.2.4.4. Conjuntos de datos cerrados y mdximos

Uno de los problemas que se generan al realizar el descubrimiento de patrones, con los métodos
mencionados hasta aqui, es la gran cantidad de patrones que satisfacen el umbral, puesto que para
cada patron frecuente todos sus sub-patrones son también frecuentes. Para solucionar este
problema, se propone el método de mineria del patrén frecuente maximo y del patron frecuente

cerrado.

Un patron frecuente cerrado p [Pasquier et al. 1999] en un conjunto de datos D es aquel que no
tiene un stper patrén g tal que q tenga el mismo soporte de p en D. Pasquier propone un algoritmo,

basado en Apriori, denominado A-Close.

Un patron frecuente maximo p en un conjunto de datos D es aquel que no tiene un stper patron
g tal que p < q vy q sea frecuente en D. El primer estudio de estos patrones fue realizado en
[Bayardo 1998], que propone un algoritmo denominado MaxMiner que consiste en un método
basado en Apriori, por niveles, que usa el método de blsgueda primero en amplitud para encontrar

el conjunto de items maximo, mediante la poda de subconjuntos y la poda de stper conjuntos.

2.2.4.5. Patrones secuenciales

El descubrimiento de patrones secuenciales fue introducido por primera vez en [Agrawal et al.
1995], donde se proponen tres algoritmos que resuelven el problema de la basqueda de patrones
secuenciales en grandes bases de datos transaccionales. Un patrén secuencial es un conjunto de

eventos ordenados que ocurren frecuentemente, es decir, una sub-secuencia frecuente.

Sea | = {iy, iz, ..., i} el conjunto de todos los items. Cualquier subconjunto de | es llamado un
conjunto de items. Una secuencia t = <ty, ta, ... , tw> t; < I es una lista ordenada. Cada conjunto
de items en una secuencia representa un conjunto de eventos que ocurren en el mismo momento,
mientras que diferentes conjuntos de items ocurren en diferentes momentos. Se asume que los

items en cada conjunto de items estan ordenados de cierta manera.
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Una secuencia a = <ag, ay, . . . , aw> €S Una sub-secuencia de otra b =<by, by, ... , by> (a = b) ,
siysolosi iy, iy, .., iptalque l <=i1<iz<.<im<=nya S bi,a2< bi,..,an<S bim.

Se dice ademas que b es una supersecuencia de a, y que b contiene a a.

Dada una base de datos D = {s1, Sz, . . ., sn}, el soporte de una secuencia a es el nimero de
secuencias en D que contienen a. Si el soporte de una secuencia a satisface un umbral minimo de

soporte min_sup, a es un patrén secuencial frecuente.

En [Srikant, Agrawal 1996] se propone GSP, una versién mejorada para el descubrimiento de
patrones secuenciales. En ella se incluye la propiedad de cierre hacia abajo, ademéas de las

restricciones de tiempo y la ventana deslizante.

Una version vertical es propuesta en [Zaki 2001]; se trata de SPADE (Sequential PAttern
Discovery using Equivalence classes). SPADE, utiliza propiedades combinatorias para
descomponer el problema original en sub problemas mas pequefios, que pueden ser resueltos por
separado en la memoria principal, utilizando técnicas de busqueda en rejilla y usando operaciones
tipo unién (join) simple. Para descubrir todos los patrones secuenciales existentes en el conjunto
de datos, realiza tres escaneos de la base de datos. La estructura utilizada para llevar a cabo las
operaciones en memoria principal es la rejilla, que es dividida en sub rejillas en las que se realizan

dos tipos de busqueda: en amplitud y en profundidad.

2.2.5. Clasificacion basada en patrones

El uso de patrones en modelos predictivos es un asunto que ha acaparado mucho la atencion de

los investigadores en los Gltimos afios [Bringmann et al. 2009].

. . Descubrimiento
Instancias de >
N de Patrones
Entrenamiento

Patrones J

Figura 2.23. Modelo General de Clasificacion Basada en Patrones

Instancias de

No
> Negativo

Prueba
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El descubrimiento de patrones en series temporales puede ser de mucha ayuda para la obtencién
de modelos més precisos e interpretables. La clasificacion basada en patrones (figura 2.23) es un
proceso aprendizaje de un modelo en el cual los patrones son usados como caracteristicas [Kim
et al. 2010]; por tal razdn, la clasificacion basada en patrones es un claro ejemplo de la utilidad
de éstos en el ambito del data mining y del éxito alcanzado mediante su uso en diversos métodos.

A continuacién se describen algunas de las propuestas.

2.2.5.1. Patrones Emergentes

En [Dong, Li 1999] se introduce un nuevo tipo de patrones, denominados Patrones Emergentes
(EPs), que se caracterizan por ser conjuntos de items cuyo soporte crece significativamente de un
conjunto de datos a otro. Por definicidn, estos patrones pueden capturar tendencias emergentes en
bases de datos temporales, o contrastes Utiles entre clases de datos, como por ejemplo, femenino

versus masculino, enfermo versus sano, etc.

Teniendo en cuenta que la propiedad Apriori no es valida para EPs y que, normalmente, hay
muchos candidatos en bases de datos de alta dimensionalidad o para pequefios umbrales (por
ejemplo 0,5 %), los algoritmos Naive son muy costosos, razon por la cual se propone una solucién

basada en dos aspectos:

(a) Descripcion de grandes colecciones de items usando sus bordes, esto es, el par de conjuntos

de minimos y maximos en las colecciones.

(b) Disefar algoritmos, para descubrir EPs, que manipulen solo bordes de colecciones y que

representen los EPs descubiertos usando bordes.

Con los algoritmos mencionados en (b), es posible descubrir todos los EPs que satisfacen una

restriccion, con grandes conjuntos de items como datos de entrada.

2.2.5.2. Patrones Emergentes de Salto

Partiendo del trabajo publicado en [Dong, Li 1999], en [Li, Ramamohanrarao 2000] se realiza
una mejora al modelo de clasificacion mediante el uso de un nuevo tipo de patrones denominados
Jumping Emerging Patterns (JEPs), a partir de los cuales se construye un clasificador denominado
JEP-Classifier que usa el concepto de borde para almacenar y manipular los JEPs. Un JEP es un
EP modificado de tal manera que sea capaz de realizar discriminaciones entre clases de forma

mas firme que otros tipos de EPs.
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La figura 2.24 ilustra como trabajan los JEPs. Considérense dos conjuntos de datos de
entrenamiento D1 y D2, tales que todas las instancias de D1 pertenecen a la clase 1 y las de D2
pertenecen a la clase 2. Sea cada instancia un subconjunto de {a,b,c,d,e}. La pregunta es: ;A qué
clase pertenece el conjunto {a,b,c}?

Analizando la figura 2.24 se puede determinar que la instancia de prueba {a,b,c} contiene {a,b}
que es un JEP con un soporte de 50% en D,. Ademas, los subconjuntos propios de {a,b,c} (que
son {a}, {b}, {c}, {a,c} y {b,c}) se encuentran tanto en D1 como en D, pero con iguales soportes.
Por consiguiente se puede afirmar, con un buen grado de confianza, que la instancia de prueba
{a,b,c} se clasifica como Clase 2, pues la suma de los impactos de cada JEP en ambos conjuntos

de datos dan una ventaja a la Clase 2.

D1 Dz
a c|d]|e al|b
a c e
b e a|b|c|d
b|lc|d|e d| e

Figura 2.24. Conjuntos de datos D1 y Ds.
2.2.5.3. Clasificacidn Basada en Multiples Reglas de Asociacion

Esta propuesta, CMAR (Classification based on Multiple Association Rules) [Li et al. 2001],
consiste en un método de clasificacidn asociativa y se motiva, principalmente, en la existencia de
un numero excesivo de patrones y el sesgo que se produce en la clasificacion al basarse

Unicamente en un patrdn de alta confianza.

CMAR se basa en FP-growth, pues divide el proceso en las mismas dos etapas. Construye un
arbol de patrones frecuentes, denominado FP-Tree, para realizar el descubrimiento de patrones
en la base de datos. Adicionalmente, utiliza una estructura de arbol, CR-Tree, para almacenary
manipular las reglas de asociacion encontradas y podar las reglas sobre la base de la confianza,
correlacion y la cobertura de la base de datos. Finalmente, la clasificacion se realiza por medio de

un analisis ponderado usando las maltiples reglas de asociacion seleccionadas.

2.2.5.4. Clasificacion basada en Reglas de Asociacion Predictivas

Para eliminar los problemas generados por la clasificacion asociativa y evitar la imprecision y
el sobreajuste de la clasificacion basada en reglas, la propuesta realizada por Yin, CPAR
(Classification based on Predictive Association Rules), combina las ventajas de la clasificacion
asociativa y la clasificacion tradicional basada en reglas [Yin et al. 2003]. En lugar de generar

una gran cantidad de reglas, como lo hace la clasificacion asociativa, CPAR genera directamente
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un conjunto mas pequefio de reglas predictivas de alta calidad, a partir de los datos de
entrenamiento. Adicionalmente, CPAR genera y prueba mas reglas que los clasificadores
tradicionales basados en reglas, para evitar la pérdida de reglas importantes. Para eliminar el
sobreajuste, CPAR utiliza la precision esperada para evaluar cada regla y usa las k mejores reglas
para prediccion de la etiqueta de clase de un ejemplo de prueba.

2.2.5.5. Mineria de Patrones Discriminativos Numéricos

Las caracteristicas numéricas de un conjunto de datos son aquellas que toman en cuenta la
cantidad de veces que un patron se repite en una estructura, al contrario de las caracteristicas
binarias que solamente tienen en cuenta si existe o no el patron. EI método NDPMine (Numerical
Discriminative Pattern Mining) [Kim et al. 2010] intenta solventar dos grandes problemas
existentes al momento de encontrar patrones como caracteristicas de un conjunto de datos, los
cuales tienen que ver con el alto coste que implica encontrar las caracteristicas numéricas y los

problemas de precision que implican las caracteristicas binarias.

Esta técnica emplea un método de programacion matematica que explora directamente patrones
discriminativos como caracteristicas numéricas y se fundamenta en dos elementos: una medida
de la potencia discriminativa de los patrones y un limite tedérico de la medida para la poda del

espacio de busqueda.

2.2.5.6. Patrones Temporales Predictivos Minimos

El método que propone [Batal et al. 2011] para clasificacion de series temporales
multidimensionales se basa en dos técnicas: primero, una abstraccion temporal de los datos y, a
continuacion, una mineria de patrones temporales para la obtencion de las caracteristicas de

clasificacion.

La principal contribucion de este método radica en la capacidad del mismo para obtener
solamente un conjunto de patrones relevantes para la clasificacion. Estos patrones son capaces de

describir relaciones temporales entre multiples series temporales.

El marco de software creado para el fin descrito se denomina minimal predictive temporal
patterns (MPTP), que se basa en pruebas estadisticas para filtrar, de forma efectiva, los patrones

no predictivos y espurios.

2.2.5.7. Clasificacion Asociativa

Mientras que en el descubrimiento de reglas de asociacibn no existe un objetivo

predeterminado, en el descubrimiento de reglas asociativas de clasificacion si que existe una clase
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objetivo. En esta propuesta, Liu integra los dos métodos para extraer ciertas reglas de asociacion
especificas llamadas reglas de asociacion de clase, denominadas CARs [Liu, Hsu 1998].

El método propuesto consta de dos partes. En la primera, el algoritmo publicado en [Agrawal,
Srikant 1994] es modificado para descubrir solamente las asociaciones relacionadas con la clase
objetivo, es decir, las CARs. Este algoritmo es denominado CBA-RG (Classification Based on
Associations - Rule Generator). Y en la segunda parte, se presenta el algoritmo para construir el
clasificador sobre la base de las CARs, denominado CBA-CB (Classification Based on

Associations - Classifier Builder).
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3.1. Motivacion

Existe mucho conocimiento oculto en las bases de datos de los sistemas que se encuentran
operando en las empresas e industrias del planeta, conocimiento éste que en muchos casos no ha
sido descubierto por falta de decision o de herramientas que permitan hacerlo de la forma menos
complicada. La extraccién de ese conocimiento puede suponer el logro de mejoras significativas
en la planificacion, administracion y operacion de tales empresas; por ejemplo, si en una
siderargica logramos descubrir la razon del desgaste repetitivo de un rodamiento de una maquina
importante, se podria resolver el problema atacando la causa y con ello la empresa se ahorraria
las interrupciones abruptas, el tiempo que pierde en realizar el cambio de la pieza y ademas

aseguraria la continuidad en la produccion.

Problemas como el descrito en el parrafo anterior se pueden solucionar mediante un proceso de
andlisis exhaustivo de los registros de funcionamiento de la maquina en cuestion, para reconocer
las causas del fallo que esta generando el desgaste y asociarlo con el nivel de rendimiento del
equipo. Lo menos que se puede lograr con este procedimiento sera la capacidad de solucionar el
problema a tiempo, gracias a un diagnéstico temprano.

Muchos son los dominios en los cuales el diagndstico es un fin. Un ejemplo tipico es la
medicina, en el cual los sintomas que muestra el paciente se asocian a un diagndstico y éste a su
vez permite determinar el tratamiento. En muchas ocasiones, conocer los sintomas no es suficiente
y los galenos tienen que recurrir a examenes muy sofisticados de alta tecnologia, que dejan un
registro que, al ser analizado por el experto, permite despejar las dudas que pudieran existir.
Algunos de los examenes mas conocidos son los Electrocardiogramas, Electroencefalogramas,
Potenciales Evocados, Examenes Isocinéticos, Emisiones Otoaclsticas, entre otros. Todos ellos
generan series temporales, que son susceptibles de ser analizadas usando técnicas de data mining
para encontrar patrones, los cuales podrian ser de gran ayuda para los médicos a la hora de

elaborar un diagnéstico.

Habitualmente, el experto no se fija tanto en los valores de la serie en cada punto sino en el
comportamiento de ésta en determinadas zonas (ciertos cambios de trayectoria o cambios en la
forma de la serie, la ocurrencia de determinados eventos, 0 cosas asi). Por tanto, mejor que
analizar la serie numérica completa seria centrarse sélo en aquellas cosas que son relevantes para
el experto. Esto es lo que conseguimos mediante el proceso de transformacion de la serie numérica
en una secuencia simbolica. Este proceso de simbolizacion conlleva, ademas, una interesante

reduccién de dimensionalidad.
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3.2. Descripcién del problema

En casi todas las areas del quehacer humano, la experiencia es el mejor medio para acumular
conocimiento acerca de las actividades propias del dominio, con la particularidad de que ese
conocimiento, por lo general, lo posee Unicamente el experto, quien lo usa para diagnosticar
problemas relacionados con ese dominio. La inclusion de tal conocimiento en los algoritmos de
data mining se vuelve una tarea compleja, en gran parte debido a que no se maneja un lenguaje
Unico, tanto en el area de data mining como en el area del dominio, que facilite la creacion de una
base de conocimiento con la cual implementar algoritmos de data mining eficientes. Por lo tanto,
la clave para lograr una captacion plena de las caracteristicas del dominio radica en la creacién
de herramientas que permitan una interaccion natural entre el equipo técnico de data mining y el

experto en el dominio especifico.

En el siguiente capitulo se presenta un método desarrollado para el descubrimiento de patrones
en series temporales y la clasificacion de nuevos ejemplos basada en tales patrones. La idea
principal radica en crear representaciones simbdlicas de las series temporales, que integren
conocimiento basado en la forma de la serie, esto es, que represente las series tal cual son
observadas por el experto en el dominio, mediante el uso de elementos basicos como picos, valles,
subidas, bajadas, constantes, etc. y otros mas complejos como crestas, intervalos, ondas, etc. Las
formas mencionadas se representan como secuencias de simbolos, que pueden ser cualificados
conforme a sus caracteristicas basicas como tamafio, orientacion, localizacion, altura, etc., por
ejemplo: grande, bajo, retardado, horizontal,... La implementacion de esta idea permitira al
experto en el dominio la cualificacion de los simbolos y la creacion de nuevos simbolos méas
descriptivos del dominio especifico; con ello se lograra incluir en el método un componente

semantico consistente y significativo.

La representacion de la serie de la manera descrita anteriormente permitira una intervencion
mas activa y certera del experto en el dominio, pues una de las grandes dificultades para incluir
ese criterio en los sistemas radica en la distancia que existe entre el método conceptual y la
realidad del dominio del problema; si se minimiza esa distancia, la interaccion con los usuarios
del dominio serd mas directa y servira de gran ayuda para resolver uno de los inconvenientes
anotados en [Padmanabhan, Tuzhilin 1998] y en [Olszewsky 2001], que tiene que ver con la

dificultad que se presenta al intentar incluir tal conocimiento en los métodos de data mining.
Por lo expuesto, el método que se propone ha de proveer:

» un método apropiado para transformar las series temporales en secuencias de simbolos,

logrando asi un nivel de abstraccion conveniente;
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»un método para el descubrimiento de patrones simbdlicos (conjuntos de simbolos

consecutivos que caracterizan clases), a partir de las secuencias simbdlicas; v,

» un método para clasificar instancias nuevas, sobre la base de los patrones descubiertos.

3.3. Restricciones del método

El alcance que se pretende dar al presente trabajo es el de servir como un marco para la
clasificacion de series temporales, sobre la base de patrones frecuentes basados en subsecuencias,
0 sea, patrones que representen sub secuencias que aparecen en una secuencia temporal un nimero
de veces superior a un umbral predefinido. Por lo tanto, el método se circunscribe al &mbito de

las series temporales de dominios en los cuales se cumplan las siguientes restricciones:

» por tratarse de un proceso de clasificacion supervisado, es necesario que, para cada nueva
clase definida, se cuente con series temporales previamente clasificadas para la extraccién

de los patrones que permitiran la posterior clasificacién de nuevos ejemplos;

» el método trabaja con series almacenadas en bases de datos, por lo tanto no se aplica para

streams en linea;

» las series temporales deben caber en la memoria principal del ordenador, pues los

algoritmos han sido disefiados sobre la base de estructuras de datos en memoria.
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La finalidad del método que se propone en la presente tesis, al que se ha llamado SPC (Symbolic
Pattern-based Classification), es clasificar individuos (series temporales) de una poblacién, sobre
la base de patrones representativos de los grupos de individuos de tal poblacion. Primero,
mediante un proceso de simbolizacidn, se transforman las series temporales en un conjunto de
series simbolicas, denominadas secuencias simbdlicas; luego se identifican los patrones
representativos de un conjunto de casos de entrenamiento que pertenecen a una clase (grupo de
poblacion, diagndstico especifico, etc.) y finalmente, estos patrones son usados para clasificar

NuUevos Casos.

Dado que, en la presente tesis, a fin de viabilizar el analisis, las series temporales son
transformadas en secuencias simbélicas, es importante aclarar que el término patrdn se refiere a
una subsecuencia de simbolos que aparecen en un porcentaje relativamente alto de secuencias
simbolicas de la misma clase. Si podemaos estar seguros de que un patrén ocurre en un alto nimero
de casos de entrenamiento del grupo objetivo y que no ocurre en los casos de entrenamiento del
grupo de control, o viceversa, la presencia/ausencia del patron respectivo puede ser usada como
atributo para clasificar individuos del grupo objetivo. Este proceso tiene una importancia
indiscutible en medicina y en otras areas, donde el diagndstico es primordial. Por ejemplo, en
medicina, si el grupo objetivo se compone de pacientes con una enfermedad conocida y el grupo
de control se compone de pacientes sanos, el patron puede ser un sintoma Util para el diagnéstico

de la enfermedad.

El método ha sido configurado en torno a tres procesos: transformacion simbolica,
descubrimiento de patrones y clasificacion. El punto clave del método radica en el uso de patrones
simbolicos para representar de la mejor manera el conocimiento contenido en cada serie temporal
y cerrar la brecha existente entre los expertos del dominio y las aplicaciones computacionales. Se
ha determinado que esto es til para explicar los resultados a los expertos en su propia
terminologia [Alonso et al. 2012], ademas de que, adicionalmente, la transformacion de series
numeéricas a simbdlicas reduce dréasticamente la dimensionalidad de las series temporales y esto

permite el ahorro de tiempo y recursos computacionales para la ejecucion de los otros procesos.

El método SPC consta de los tres procesos que se resumen a continuacion y que se detallan en
las secciones 4.1, 4.2 y 4.3. Para comprender estos procesos, es necesario que se considere que se
cuenta con un conjunto de datos de entrenamiento y que cada clase es representada de igual forma,
esto es, como un subconjunto de casos de entrenamiento debidamente etiquetados con respecto a
un atributo preestablecido. En el caso que nos ocupa, los datos se etiquetan por el atributo

diagndstico. El esquema de funcionamiento del método SPC es el siguiente:
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PARA CADA CLASE, REPRESENTADA POR UN CONJUNTO DE CASOS DE ENTRENAMIENTO,

Proceso de transformacién simbdlica

1. Transformar cada serie temporal numérica en una secuencia temporal simbolica que recoja
de forma subyacente el conocimiento del dominio. Este es un proceso de dos pasos:

1.1. Transformar cada serie temporal numérica en una secuencia de simbolos independientes del
dominio (ejemplo: picos, ascensos, etc.) que representan las formas béasicas contenidas en las
series temporales.

1.2. Transformar los simbolos independientes del dominio obtenidos en 1.1 usando conocimiento
experto. Esto incluye eliminar los simbolos irrelevantes y cualificar los demas simbolos segln
su tipo. El tipo dependera del tamafio, forma, posicidn relativa, etc., del simbolo en la secuencia
temporal. Este paso genera la secuencia formada por los simbolos dependientes del dominio y

es la secuencia temporal simbolica con la que se trabajara en los demés procesos.

Q . . S
© :% ¢ | 2. Encontrar los patrones frecuentes en el conjunto de secuencias temporales simbélicas: Buscar
- 2 2
§ g = subsecuencias que aparecen frecuentemente en las secuencias temporales simbolicas
o 9 %8 i i X
E 3 o pertenecientes a una misma clase. Estos patrones pasan a caracterizar a la clase.
0 o
S
3. Obtener los patrones exclusivos de cada clase: Para cada clase del grupo objetivo, quitar del
conjunto de patrones de la clase aquellos patrones que también pertenecen al grupo de control
S (pacientes sanos).
‘S
3
= PARA CADA INDIVIDUO NO CLASIFICADO,
g
P 4. Clasificar al individuo. Para ello, proceder como sigue:
o
g 4.1. Transformar la serie temporal (individuo) en una secuencia temporal simbdlica, siguiendo el
(]
g proceso del paso 1.

4.2. Clasificar la secuencia temporal simbolica. Para cada clase, buscar la presencia de patrones

exclusivos de ella en la secuencia simbdlica; si existieran, asignar el individuo a esa clase.

El funcionamiento del método se muestra en la figura 4.1, en la que se pueden ver dos fases
bien diferenciadas: construccién del clasificador y clasificacion. La fase de construccion del
clasificador contiene los procesos de transformacion de los casos que conforman el conjunto de
entrenamiento y de descubrimiento de patrones sobre el conjunto de casos simbolizados, mientras
que la de ejecucion del clasificador construido abarca los procesos de transformacion de los

nuevos casos Y clasificacion de estos casos simbolizados.
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Construccién del clasificador

Casos de entrenamiento: Series

Individuos Temporales numéricas clasificadas

Definicién de

Simbolos

Transformacién
Simbélica

Casos de entrenamiento: Secuencias
Temporales simbdlicas clasificadas

Matriz de Distancias

Descubrimiento de
patrones

Para cada
Clase

SR

Clasificacién de nuevos individuos

Nuevos casos: Series Temporales

Individuos numéricas no clasificadas

Definicion de
Simbolos

Transformacién
Simbdlica

Nuevos casos: Secuencias tempo-
rales simbélicas no clasificadas

Clasificacion

Class 1
patternlist = {a, b, c, ab,
bb, bc, abb, abbc}

Base de datos de individuos: Secuencias
Temporales simbdlicas clasificadas

Figura 4.1. Método de clasificacion basada en patrones simboélicos (SPC).
4.1. Transformacion simbdlica

Durante el ejercicio de su profesion, los expertos del dominio adquieren una gran pericia para
la interpretacion y el tratamiento de los datos que se generan en su trabajo del dia a dia, lo que les
permite resolver problemas cada vez mas complejos. En muchos casos, esta pericia esta fuera del
dominio publico. La inclusion de este conocimiento en los algoritmos de data mining resulta una
tarea compleja [Olszewski 2001], principalmente porque los expertos en data mining y los
expertos en el dominio hablan diferentes lenguajes técnicos. Ellos tienden a no entenderse entre
si porque utilizan diferentes tecnicismos para referirse al mismo tema y, ademas, razonan de

forma diferente sobre éste, debido a sus diferentes puntos de vista.

A fin de superar esos obstaculos y de contar con el conocimiento experto para garantizar el
éxito del método, se ha pensado en transformar las series temporales numeéricas en secuencias
temporales simbdlicas, disefiadas para representar explicitamente el conocimiento que el experto
habria abstraido de la serie temporal. Este es un proceso de dos fases, correspondientes a los pasos
1.1 y 1.2 del método propuesto SPC, y que son descritas en las secciones 4.1.1 y 4.1.2,

respectivamente.
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4.1.1. Transformaciéon simbdlica independiente del dominio

La primera fase de la transformacion identifica las formas béasicas de la serie temporal,
conservando la informacidn relevante, usando simbolos independientes del dominio (por ejemplo:
picos, ascensos, etc.). Los simbolos independientes del dominio, tienen un cierto nimero de
propiedades cuyos valores son extraidos de la serie temporal numérica. Para esta transformacion,
usamos un conjunto de simbolos independientes del dominio que corresponden a formas
genéricas. La figura 4.2 muestra un ejemplo de los simbolos usados en el método, mientras que
en la figura 4.3 se presentan los datos que tienen que ser almacenados para caracterizar un pico

(valor inicial, valor final y maximo, amplitud y duracién). Esos datos podrian ser diferentes para

[N/ —

cada simbolo.

Pico Valle Constante
Subida Bajada

Figura 4.2. Ejemplos de simbolos independientes del dominio (basados en la forma).

Vm —————

ti = instante inicial
tf > instante final
Tm= ins. intermedio
vi = valor inicial

vf = valor final

vi Vm=> val. intermedio
duracién =t —ti
amplitud = vm —vi

ti tm tf t

Figura 4.3. Datos requeridos para caracterizar un pico.

Durante esta primera fase, se analiza cada serie temporal numérica en busca de formas bésicas
contenidas en ella, a fin de transformarla en una secuencia temporal de simbolos independientes
del dominio. Se recorre la serie temporal identificando, en una pasada, qué simbolos corresponden
a cada segmento de la serie temporal. Para recorrer la serie se utilizan unos punteros auxiliares,
con los que se marcan hitos que permiten identificar los diferentes simbolos. Por ejemplo, el
puntero cp se mueve a lo largo de la serie temporal en busca de cambios de tendencia y puede

detectar tres estados diferentes: ascendente, descendente y constante. Un cambio en el estado
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(cambio de tendencia) indica la presencia de un pico, de un valle o de un cambio de constante a
ascenso o descenso, o viceversa. Cuando un simbolo ha sido detectado, los datos requeridos para
caracterizar ese simbolo se calculan y esta informacion es almacenada en la tabla de simbolos,

dentro de la base de datos. Este proceso se detalla en el algoritmo 4.1.

Entrada: Serie temporal numérica
Salida: Secuencia temporal simbdlica independiente del dominio, SymbolList

Symbollist = &
Initialize (cp) // cp apunta al primer punto de ts
While (not end of (ts))
lp=cp
status = Advance(cp) // cp se mueve y se determina el estado (ascendente, descendente, constante)
cp = NextChangeOfDirection (cp); // cp se mueve al siguiente cambio de direccion
Case status = ‘Descending’
s=FindDescentSymbols (cp, Ip, mp); // busca (Descenso || Valle || Descenso + Valle)
Case status = ‘Ascending’
s=FindAscentSymbols (cp, Ip, mp); // busca (Ascenso || Pico [ | Ascenso + Pico)
Case status = ‘Constant’
s=FindConstantSymbols (cp, Ip); // busca (Constante)

AddldentifiedSymbols (Symbollist, s, cp, Ip, mp) // afiade los simbolos encontrados a SymbolList
End_While

Algoritmo 4.1. Transformacion simbodlica independiente del dominio.

4.1.2. Transformacién simbdlica dependiente del dominio

Una vez transformada la serie numérica en una secuencia de simbolos independientes del
dominio, los simbolos de esta secuencia seran procesados para transformarlos en simbolos
dependientes del dominio con sus tipos. Los simbolos dependientes del dominio tienen como
objetivo representar los conceptos especificos del dominio contenidos en la serie temporal. A
estos simbolos transformados se les atribuira una cualificacion para representar las caracteristicas
relevantes del dominio, entre las que destacan el tamafio, la forma, la ubicacién relativa, etc., de
los simbolos en la secuencia temporal. Estos simbolos dependientes del dominio serén de utilidad
para la toma de decisiones y, ademas, para explicar los resultados en la terminologia propia del

dominio.

Los expertos serdn capaces de entender facilmente las explicaciones del proceso de
razonamiento y los resultados ya que se utilizan los conceptos del dominio con los que ellos estan
familiarizados. Esto es especialmente importante en dmbitos como la medicina, donde el
diagndstico es de exclusiva responsabilidad del médico y tiene que ser debidamente justificado.
La brecha entre el modelo conceptual y los conceptos que se usan en el dominio seré reducida, lo
que resulta en una interaccién mas directa y menos compleja con los expertos del dominio. Esto
ayudara a resolver algunos de los problemas mencionados en [Olszewski 2001], [Padmanabhan,

Tuzhilin 1998], relativos a la inclusion de experiencia en métodos de mineria de datos.
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El proceso que se corresponde con el paso 1.2 del método SPC y se detalla en el algoritmo 4.2,
utiliza un conjunto de reglas heuristicas para determinar como transformar cada simbolo
independiente del dominio en un simbolo dependiente del dominio. Téngase en cuenta que éstos
pueden tener una correspondencia uno-a-uno o muchos-a-uno, de forma que uno o mas simbolos
independientes del dominio se transforman en un solo simbolo dependiente del dominio. Un
ejemplo simplificado de la heuristica (para el dominio PEATC - Potenciales Evocados Auditivos
de Tronco Cerebral) se describe en la parte inferior del algoritmo 4.2.

Entrada: una secuencia temporal simbdlica independiente del dominio Ti,
Salida: la secuencia temporal simbdlica dependiente del dominio respectiva Tout

For i=1 to Length (Ti,)
H = FindHeuristics (Tin[i]) // Comprueba las heuristicas para el simbolo T[i]
h = SelectHeuristic (H, Tin[i])  // Selecciona la mejor heuristica para la subsecuencia Ti[i].. Tin[i+n]
// donde n depende de la heuristica
ds = ApplyHeuristic (h, Tin[i])  // Retorna ds, el simbolo dependiente del dominio resultante, y n

If ds # null

Then
typed_ds = SpecifyType (ds) // Basdndose en la informacidn de la tabla de limites simbdlicos
Add typed_ds to Tout; // Va construyendo la secuencia temporal dependiente del dominio
i=i+n; // n es el nimero de simbolos independientes del dominio que

// se corresponden con el simbolo dependiente del dominio ds
Elsei=i+1 // Descarta los simbolos independientes del dominio irrelevantes
End For

// Fragmento de heuristica en el dominio PEATC
If Tin[i] = Peak
Then If Tip[i].tm = 0.75 ms AND T,[i].tm < 3.0 ms
Then ds.symbol = Wavel
ds.tm = Tip[i].tm
ds.amplitude = Tiy[i].vf - Tin[i].vi
ds.duration = Tin[i].tf - Tia[i].ti
n=1
Else  If Tin[il.tm = 3.01 ms AND Tip[i]l.tm < 5.0 ms
Then ds.symbol = Wavelll

Algoritmo 4.2. Transformacion simbélica dependiente del dominio.

La Figura 4.4 muestra un ejemplo del dominio de la electrocardiografia, donde se puede
observar la correlacion entre la serie temporal numérica, la secuencia simbdlica independiente del
dominio y la secuencia simbdlica dependiente del dominio. Se esquematiza cdmo algunos de los
simbolos dependientes del domino coinciden con un solo simbolo independiente del dominio (por
ejemplo, el pico de la onda T) o con varios simbolos independientes del dominio (por ejemplo,
valle-pico-valle del complejo QRS), y otros son directamente ignorados (por ejemplo, el valle
entre laonda T y la onda U). Se debe tener en cuenta que los simbolos dependientes del dominio

no sélo coinciden con eventos relevantes que ocurren en la serie temporal, sino que toda la serie
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temporal se transforma en una secuencia de simbolos que deben ser equivalentes a la serie
temporal numérica original. En otras palabras, con esta transformacion se ha realizado un efectivo
proceso de abstraccion en el cual la serie temporal numérica original ha ganado en riqueza
semantica al tiempo que ha disminuido drésticamente en dimensionalidad, conservando, al mismo

tiempo, la informacion relevante contenida en ella.
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Figura 4.4. Serie temporal de ECG con sus correspondientes secuencias simbdlicas.

Los simbolos dependientes del dominio deben ser cualificados. La funcién SpecifyType() (ver
el algoritmo 4.2) toma un simbolo dependiente del dominio y devuelve el respectivo simbolo
tipado; para ello usa la informacién almacenada en la tabla de limites. Esta tabla almacena las
condiciones que cada simbolo debe cumplir a fin de que se le pueda asignar un tipo en particular.
Por ejemplo, la transformacion simbolica dependiente del dominio podria, bajo ciertas
circunstancias, convertir la secuencia valle-pico-valle, obtenida por la transformacion simboélica
independiente del dominio, en un simbolo llamado complejo QRS. Hay varios tipos de complejo
QRS; por lo tanto, este simbolo requiere cualificacion para definir su tipo. Por ejemplo, para que
un complejo QRS sea cualificado como positivo, debera cumplir ciertas condiciones como son:
tener una duracién entre 60 y 100 milisegundos, un voltaje no mayor a 3.5V y producirse después

de un simbolo P. Otras condiciones mas complejas podrian aplicarse a otros simbolos.

Finalmente, la lista de simbolos dependientes del dominio, o sea, la secuencia temporal
simbdlica, es almacenada en una tabla relacional denominada Symbolic Time Sequences. Para
fines de simplicidad, se ha representado cada simbolo tipado como un carécter (una letra

mindscula o mayuscula). Por ejemplo, el simbolo tipado complejoQRS.positivo podria ser el

85



Método propuesto

caracter K y complejoQRS.negativo podria ser representado por el caracter L. El conjunto de
caracteres utilizado para representar los simbolos dependientes del dominio constituye el alfabeto
de simbolos dependientes del dominio.

La adquisicion del conocimiento experto se fundamenta en el uso de ciertas técnicas que
permiten incluir en el método el conocimiento del dominio, requerido para realizar la
transformacién simbdlica dependiente del dominio. El proceso de adquisicion del conocimiento

llevado a cabo en el dominio de los PEATC, se describe en la seccién 5.1.

4.2. Descubrimiento de patrones

El descubrimiento de patrones en un conjunto de secuencias temporales simbolicas es el nicleo
del método. Los patrones que se encuentren en este proceso pueden ser interpretados como
caracteristicas que definen las diferentes clases formadas por los individuos del dominio. Los
patrones son subsecuencias que se repiten con alguna frecuencia en un conjunto dado de
secuencias temporales. Si estos conjuntos son representativos de grupos relevantes de la
poblacién, la presencia repetida de los patrones podria caracterizar a tales grupos, y los patrones
podrian, por lo tanto, ser usados en procesos de clasificacion para identificar nuevos miembros

de esos grupos.

Para caracterizar a un grupo especifico de una poblacion, esta técnica propone el
descubrimiento de patrones en todas las secuencias temporales de esa poblacion, lo que significa
encontrar subsecuencias repetidas tomando en cuenta que una misma secuencia encontrada podria

estar presente en diferentes posiciones relativas dentro de las secuencias temporales simbélicas.

Obviamente, es muy improbable que una subsecuencia se repita con, exactamente, 1os mismos
valores en una serie temporal numérica. Inconvenientes tales como los errores inherentes a los
sensores de medida, ruido o incluso pequefios cambios en los valores pueden producir diferencias
en las series. Sin embargo, esas diferencias pueden carecer de importancia, desde el punto de vista
del dominio, en cuyo caso las subsecuencias respectivas deben considerarse iguales. Este
problema sera considerado parcialmente resuelto una vez que las series temporales numéricas
hayan sido transformadas en secuencias simbolicas, gracias a los rangos que existen para
caracterizar los simbolos. Sin embargo, se ha pensado que aln es Gtil considerar algiin margen de
disimilitud. Por un lado, tales diferencias numéricas en valores cercanos a los puntos que separan
un simbolo de otro, podria conducir a secuencias simbdlicas distintas y, por otro lado, no tiene
sentido requerir patrones largos, compuestos por muchos simbolos, que coincidan perfectamente.
Por ello, se ha definido una distancia entre secuencias simbdlicas, para lo cual se ha utilizado una

matriz de costes CM que especifica la distancia entre cada par de simbolos tipados. Esta matriz
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de costes permite calcular la distancia entre cada par de secuencias simbolicas Sy T de longitud
n. Las distancias se definen de acuerdo con la expresion 4.1.

n
Distancia(S,T) = Z CM (S;,T;)
i=1

Expresion 4.1. Distancia entre dos secuencias simbolicas.

El descubrimiento de patrones es el nlcleo del método propuesto, pues se trata de la fase en la
que se extrae el conocimiento de los conjuntos de series temporales. Se define un patrén como
una subsecuencia simbdlica que aparece frecuentemente en cualquier posicion dentro de las
secuencias temporales pertenecientes a un conjunto. Para determinar si una secuencia simbolica
aparece o no “frecuentemente” dentro de una secuencia temporal, se define un umbral llamado
minsupport, que denota el porcentaje de secuencias temporales dentro del conjunto en las cuales
los patrones aparecen por lo menos una vez. Ademas, para definir cuando dos subsecuencias se
consideran suficientemente similares, se utiliza el pardmetro denominado maxdist, que define la

distancia méaxima permitida entre dos subsecuencias que son consideradas iguales.

Se usa un algoritmo incremental para encontrar los patrones que aparecen en un conjunto de
secuencias temporales. Este algoritmo fue inspirado en otras técnicas existentes y la propiedad
Apriori, pero que necesitaron grandes cambios para cumplir con los objetivos particulares de la

presente investigacion, debido principalmente a lo siguiente:

e Lanecesidad de encontrar subsecuencias similares y no solo idénticas, y
e Lanecesidad de encontrar patrones en un conjunto de secuencias temporales (no solamente
en una secuencia temporal), y teniendo en cuenta que dichos patrones pueden aparecer en

cualquier posicion de las series temporales.

Para representar la informacion de los patrones de la secuencias temporales simbdlicas, el
algoritmo usa un cubo de datos (una matriz tridimensional de bits a la que se ha llamada cubo de
datos SPC) inspirado en el cubo de trabajo de Han [Han et al. 1998]. La idea es construir un cubo
de trabajo en el cual un 1 representa la existencia de un valor dado en una cierta posicién de una
serie temporal mientras que un O representa que no existe ese valor en dicha posicion. En el
ejemplo que se muestra en la figura 4.5, Han divide cada serie temporal en cuatro periodos (QO a
Q3) de tres meses (mo0 a mo2) y, como el nivel de ganancia para el mes 1 del QO fue 683, la
celda correspondiente (nivel de ganancia 0-1000) se llena con 1. Esta representacion permite
realizar de forma eficiente la basqueda de patrones periodicos, esto es, de segmentos de las series

temporales repetidos a intervalos de longitud fija.
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Figura 4.5. Adaptaciones propuestas al cubo de trabajo de Han.

Se ha adaptado este cubo a las necesidades del problema de descubrimiento de patrones en
secuencias simbdlicas que se aborda en el presente trabajo de investigacion. Las diferencias

principales entre un caso y otro son:

e En el trabajo de Han se usa el cubo para conseguir patrones que aparecen en un numero
determinado de periodos contenidos en solamente una serie temporal, mientras que en el
método aqui propuesto el cubo se ha adaptado para posibilitar la obtencién de patrones
presentes en un conjunto indeterminado de series temporales.

e Los patrones periddicos de Han deben estar siempre en la misma posicion relativa dentro
de la serie temporal; sin embargo, los patrones que se descubren mediante el método aqui
propuesto pueden estar localizados en cualesquiera posiciones dentro de las series
temporales. Por lo tanto, la idea de abordar el problema de la misma manera que Han,
considerando las series temporales diferentes como los diferentes periodos de la serie Gnica
de Han, no es aplicable.

e Como consecuencia de lo expuesto, las dimensiones del cubo SPC son posicion del
simbolo, secuencia temporal y simbolo en vez de indice de tiempo, indice de periodo y
valor de la serie, respectivamente. Estos cambios implican grandes diferencias en el

proceso de gestion de la informacion.

Como se ha mencionado anteriormente, la técnica de descubrimiento de patrones es
incremental. Primeramente se buscan patrones de longitud 1. Una vez encontrados los patrones
de longitud 1, se buscan los patrones de longitud 2. Los patrones de longitud 2 son usados como
base para buscar los patrones de longitud 3, y asi sucesivamente hasta que ya no sea posible
encontrar nuevos patrones. En la presente investigacion, un patrén de longitud k se denomina

kpatron.

La técnica de descubrimiento de patrones del método usa la propiedad Apriori; esto significa

que si una subsecuencia no es un patrén, ninguno de sus superconjuntos (subsecuencias que la
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contienen) puede ser un patron; en este caso, la respectiva rama del arbol de busqueda puede ser
podada, con lo cual se simplifica el proceso. Sobre la base de la propiedad Apriori, la lista de los
2patrones candidatos se construye mediante la combinacion de los 1patrones. El algoritmo
entonces revisa cuales de esos candidatos son suficientemente frecuentes para ser considerados
2patrones. La lista de los 3patrones candidatos se construye combinando cada uno de los
2patrones con cada uno de los lpatrones, y asi sucesivamente hasta que la lista de patrones
candidatos esté vacia.

El umbral minsupport usado para determinar si una subsecuencia es frecuente, puede ser usado
para mejorar la eficiencia del algoritmo, usando la propiedad apriori. Como se desea descubrir
patrones frecuentes, entonces el valor de minsupport es usualmente cercano a 1; se puede por lo
tanto usar el complemento a uno de su valor (1-minsupport) para descartar las subsecuencias que
no pueden ser patrones. De esta manera, cuando minsupport es mayor que 0.5, se cuenta el nimero
de secuencias gque no tienen el patrén y, cuando este nimero es superior a 1 - minsupport, la rama
se descarta (se termina entonces la busqueda de méas ocurrencias para esta subsecuencia). De esta

forma se ahorra tiempo computacional para la ejecucién del algoritmo de blsqueda de patrones.
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Figura 4.6. El kPatternIndexer para k=1.

A fin de acceder con mayor efectividad a las posiciones de la secuencia temporal en las que
aparecen los patrones de longitud k (kpatrones), se disefid una estructura de datos llamada
kPatternIndexer, que consiste en una matriz bidimensional de listas de enteros, donde cada lista
almacena las posiciones de la secuencia temporal TS; en que comienza cada patron de longitud k.
Esta informacion se usa para encontrar patrones de longitud k+1. La figura 4.6 muestra un ejemplo
de la estructura de un kPatternindexer para k=1, es decir, para subsecuencias frecuentes

compuestas por un solo simbolo S;. La figura 4.6 muestra también el detalle de un corte de esta
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estructura, que almacena la informacién correspondiente a una secuencia temporal, es decir, las

posiciones en las que se encuentran sus 1patrones.

El proceso de descubrimiento de patrones propuesto se detalla en el algoritmo 4.3.

Entrada: conjunto de secuencias temporales simbdlicas para un grupo poblacional; alfabeto de
simbolos dependientes del dominio; minsupport; maxdist.
Salida: el conjunto de patrones patternlList.

Crear el cubo de datos SPC  /* Si el simbolo Sy, aparece en la posicion i de la secuencia temporal
TS;, la respectiva celda (i,j,m) se rellena con 1; si no su valor es 0 */
patternList = &
/I INICIALIZACION: Construccion de patternList para k=1 y del 1Patternindexer
k=1
For each time sequence
For each symbol s in the time sequence
Save its position in the 1Patternindexer
If any symbol s is not present in at least (1-minsupport) *n secuencias [*n=
numero total de secuencias temporales */
Then prune symbol s // s no sera considerado 1patrdn y se elimina del 1Patternindexer
Else patternList = patternList U {s} [/l ahadir el 1patrén s a patternList
End For
End For

/* ITERACION: Con las estructuras de datos obtenidas de la iteracion k-1, encontrar los kpatrones y
construir el kPatternIndexer */
Repeat
k=k+1 /len la primera iteracién k sera 2
kPatternindexer = &
For each k-1pattern
For each 1pattern
kpc = k-1pattern @ 1pattern /I kpc es un candidato a kpatron
NotFound_kpc_Count = 0;
For each time sequence TS;
For each position p of the k-1pattern registered in the k-1Patternindexer
If located (kpc, p) /* comprueba si la distancia entre kpc y los simbolos de
la posicion p a p+k-1 es menor que maxdist */
Then
include TS; and p in templindex;
found = true
End For
If not found /1 el candidato kpc no esta en la secuencia temporal TS;
Then
NotFound_kpc_Count ++
If NotFound_kpc_Count > (1 — minsupport) * n

Then Break /I Poda: kpc no puede ser frecuente
End For
If NotFound_kpc_Count > (1 — minsupport) * n // si el candidato kpc no es frecuente
Then Break

Else
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patternList = patternList U {kpc}
Add templindex to kPatternindexer for kpc
End For
End For
Until (kPatternindexer is empty) /* No hay patrones de longitud k asi que no se
pueden encontrar mas patrones nuevos */

Algoritmo 4.3. Descubrimiento de patrones.

La figura 4.7 ilustra como trabaja el algoritmo para el descubrimiento de patrones. La entrada
€S un conjunto de secuencias temporales simbdlicas que pertenecen al mismo grupo poblacional

y el objetivo es encontrar patrones que caractericen al grupo.

xx | kpatrén

Cubo de datos SPC

€ Conjunto de 1patrén obtenidos con el cubo de datos
So | S2| Ss patternList = {So, S1, S2}

So 7 S So /S Ss So 2

: < Conjunto de candidatos a 2patron
SoSo | S0S2| SoSs | | S250]5252| 5255 | | SsSo| SsSz2| S patternList = {50, 51, 52, 052, 5255, 552}

S, 50/ s s_/\ n/\\

S05250/505252|S0S2S5|  |525550/S25552|S255Ss|  |S552S0|S55252 [S55255

< Conjunto de candidatos a 3patrén
patternList = {So, 51, S2, SoS2, S2Ss, SsS2,
S05252, S55250}

S S2 Ss So S2 Ss
No hay
S0525250 | S0525252 | S05252Ss mas 1555250501 S55250S2 | 552555 | € Conjunto de candidatos a 4patrén
patrones Ninguno de ellos es 4patron

patternlList = (So, Sz, Ss, SoSz, S255, $552, S0S2S2, $55250)

Figura 4.7. Ejemplo de descubrimiento de patrones.

En este ejemplo, se asume que existen siete simbolos en el dominio, tres de los cuales (So, Sz y
Ss) aparecen frecuentemente en las secuencias temporales. Por lo tanto, esos son 1patrones y son
afiadidos a patternList. Los 2patrones candidatos se generan mediante la combinacion de cada
1patron con otro 1patron. Se supone que los 2patrones frecuentes, de esta lista de candidatos a
2patrones, son lo que se han resaltado en la figura 4.7. Se afiaden estos 2patrones frecuentes a la
patternList. Este procedimiento se repite hasta que no se encuentren méas kpatrones. En este
ejemplo, se ha supuesto que esto ocurre en el nivel 4, donde el kPatternindexer esta vacio y no se
hardn més cambios a la lista de patrones (patternList). EI proceso de descubrimiento de patrones
termina en este punto, y la lista que contiene los ocho patrones diferentes es la salida del

algoritmo. Cabe destacar también que los 2patrones S;Ss y SsS; son diferentes, ya que se trata de
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simbolos con una secuencia temporal relevante. Esto distingue también a este método de otras

técnicas donde los patrones se consideran “bolsas” de eventos donde el orden no importa.

Para que el descubrimiento de patrones pueda ayudar a los expertos del dominio en el proceso
de diagndstico, los patrones que pueden caracterizar a un grupo particular de individuos tienen
que ser separados de los patrones que son comunes a todos los individuos. La idea es aplicar el
método de descubrimiento de patrones a un conjunto de series temporales que representa una
poblacion objetivo determinada (en un dominio relacionado con la medicina, se podria referir a
una poblacion de pacientes con un trastorno de salud especifico) y al conjunto de series temporales
gue corresponde a un grupo de control (en el caso de la medicina, los individuos sanos sin ningln
trastorno). Los patrones que se encuentran en el grupo de control representan el comportamiento
normal. Por tanto, si esos patrones aparecen también en el conjunto de patrones de la poblacién
objetivo, seran eliminados con el objeto de determinar cuéles son los patrones exclusivos de la
clase objetivo. De esta forma, se puede garantizar que esos patrones estan asociados con el
comportamiento que se intenta caracterizar y, por lo tanto, pueden ser usados como atributos para
clasificar futuros individuos, aun no clasificados. Si hubiera mas de una clase objetivo, este
proceso de obtencidn de los patrones exclusivos de la clase debe ser repetido para todas y cada

una de las clases.

4.3 Clasificacion

El proceso de clasificacion puede comenzar una vez que se hubieren generado los patrones
exclusivos de cada clase. Para clasificar una secuencia simbdlica TS, se explorara dicha secuencia

(ver el algoritmo 4.4) en busca de los patrones exclusivos de cada clase.

Entrada: secuencia temporal a ser clasificada TS
Salida: la(s) clase(s) respectiva(s)

For each class C
For each Pattern p in ExclusivepatternList[C]

If present (p, TS, maxdist) /* Busca en TS un patrén similar a p (la diferencia

entre ambos no puede superar el pardmetro maxdist) */

Then Add p to List;

If Coincident(List, ExclusivepatternList[C], ppc) /* Verifica si la lista de patrones
encontrados en TS coincide con los patrones
exclusivos de la clase (al menos en un ppc%) */

Then Assign TS to class C;

End For
End For
If TS not assigned to any class
Then Assign TS to unclassified sequences

Algoritmo 4.4. Clasificacion de una secuencia temporal
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Con el uso del pardametro ppc (porcentaje de patrones para clasificacion), el método propuesto
permite ajustar el porcentaje de coincidencia entre los patrones exclusivos de una clase y los
patrones encontrados en la TS que es necesario para asignar la secuencia a esa clase. Este proceso
debe repetirse para cada clase. Como resultado de este proceso, la TS podria terminar siendo
asociada con mas de una clase. Otra posibilidad es que la TS no pueda ser asignada a ninguna
clase; en tal caso, sera etiquetada como “no clasificada”. El algoritmo que explora la TS también
usa el pardmetro maxdist. Esto hace la busqueda de coincidencias en la TS mas flexible, es decir,
gue permite que se considere que una subsecuencia de la TS coincide con un patron exclusivo de
una clase aunque ambos no sean idénticos. El nivel de flexibilidad puede ser ajustado por el
usuario, dependiendo de las caracteristicas del dominio. ElI pardmetro maxdist representa la
méaxima distancia admisible para decidir si la TS contiene o no el patron. Si maxdist =0, la TS

debe contener una coincidencia exacta del patron.

La figura 4.8 ilustra el proceso de clasificacion para una clase objetivo en un dominio médico.
El lado izquierdo de la figura muestra los patrones encontrados para un trastorno en particular
(“trastorno x”) y los patrones para el grupo de control (pacientes “sanos”). Aquellos patrones que
se repiten en ambos conjuntos no servirdn para caracterizar a los individuos, es decir, para decidir
a qué clase pertenecen. Por lo tanto, los patrones exclusivos de clase “trastorno x” son los que se
usan para clasificar un nuevo paciente (la secuencia del nuevo paciente, como se ilustra en la
figura, contiene todos los patrones del trastorno estudiado y es, por lo tanto, etiquetada como

“trastorno x”).

Nuewva Secuencia | Paciente

[ achnbdafmbkehge ]

Clase objetive - "Trastorno x”

patternlist = {b, c, d, h, k, m, n,
hn, nb, mb, bk, hnb, mbk]

r

Clase objetive — “Trastorno x” CIaSSifica‘:ién

PATROMES ExcLusvos D CLASE .
{h, hn, nb, mb, bk, hnb, mbk]

[ achnbdafmbkehge ]

Clase "Sana™

patternlist = {a, b, c, d, e,
B i, k. m, i, ak, ad, de,
ade]

“Trastorno x"

Figura 4.8. Proceso de clasificacion basada en patrones para una clase objetivo.

Dependiendo de las caracteristicas del dominio, puede ser suficiente 0 alin mejor usar
solamente los patrones méas largos para el proceso de clasificacion, ya que éstos usualmente

contienen a la mayoria de los patrones mas cortos. Esto es verdad cuando los simbolos tienen
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algun tipo de relacion entre si (en el caso que nos ocupa, la relacion es dada por la linea temporal),
y los patrones més largos contienen mas conocimiento. En otras palabras, en los patrones mas
largos se tienen en cuenta tanto la presencia de los patrones temporales mas cortos como las
relaciones temporales entre dichos patrones. Los patrones méas largos pueden no tener ninguna

ventaja en otros dominios, como el carrito de compras, en el que los items no se relacionan.
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5.1. Del dominio de conocimiento y la recogida de datos

Para evaluar el método propuesto se ha elegido el dominio de los potenciales evocados
auditivos de tronco cerebral (PEATC). La meta principal en este dominio es diagnosticar los
problemas auditivos y tumores relacionados con el tronco cerebral, a través del andlisis de las
respuestas de los pacientes a estimulos acusticos. Estas respuestas consisten en potenciales
electrofisiolégicos (PEATC) registrados por equipos de alta precision, conectados al paciente
mediante sensores fijados a su cabeza en tres puntos, y almacenados finalmente en la memoria
secundaria de un ordenador en forma de series temporales con una duracion entre 0 y 15 ms. Se
denominan Respuestas Auditivas de Tronco Cerebral de latencia corta (Short Latency Auditory
Brainstem Response, 0 ABR), pues es en este corto periodo de tiempo cuando la zona del tronco
cerebral relacionada con el proceso de audicion emite respuesta a un estimulo sonoro. Conforme
transcurre el tiempo, son otras zonas del cerebro las que iran respondiendo al estimulo hasta llegar
al cortex cerebral, donde se emite la respuesta de mas alto nivel. En la experimentacion realizada
para el presente trabajo se usan ABRs de 12 ms de duracion con puntos muestreados cada 16

microsegundos.

Paciente .
Amplificador de
Auricular Estimulo - SN instrumentacion
P Grd!
& +
Electrodos
Estimulador -
7 Filtro
700 pasa-banda
10-3000Hz
Grd
-~
Convertidor Post
Analogico/Digital amplificador

Ordenador

Figura 5.1. Esquema de recogida de datos de potenciales evocados auditivos de tronco cerebral.
5.1.1. Los datos para la experimentacion

La figura 5.1 muestra el montaje de los dispositivos para la captura y medicion de los PEATC.
Tipicamente, el estimulo acustico que se envia al sistema auditivo del paciente es un clic. La

respuesta es un conjunto de potenciales cuyos valores estan asociados con instantes de tiempo.
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Puesto que hay innumerables contaminantes en la sefial de respuesta, el paciente en realidad es
estimulado con alrededor de 2000 clics (el nimero exacto de clics dependera de las condiciones
del medio en que se realiza el examen y de la calidad de los equipos usados para la captura de las
sefiales). En la presente experimentacion se estimul6 a los pacientes con exactamente 2000 clics,
en todos los casos. A partir de los 2000 ABRs obtenidos, se calcula un ABR promedio, con lo
cual el ruido también se promedia, de modo que se torna poco significativo y se obtiene una sefial

con mayor nivel de pureza.

Una caracteristica importante del clic es su intensidad. Normalmente, un equipo especializado
puede aplicar un estimulo de hasta 120 dB (decibelios) y un minimo de 30 dB. Pero en la préactica,
las pruebas de PEATC son ejecutadas, tipicamente, como es el caso de la presente
experimentacion, con intensidades de 70 dB. Valores alternativos podrian ser aplicados,
dependiendo de las condiciones del paciente; por ejemplo, un paciente con niveles auditivos
cercanos a la normalidad podréa ser examinado con una intensidad de 70 dB, mientras que para un
paciente con pérdida auditiva se considerard la posibilidad de incrementar la intensidad
dependiendo del nivel de la pérdida. Se conocen casos de pacientes con pérdidas auditivas
severas, que fueron examinados con intensidades de 110 y 120 dB. Es importante recalcar que la
exposicion prolongada del paciente a estimulos sonoros con intensidad elevada puede acarrear

mayores dafos al sistema auditivo del paciente.

En la investigacion desarrollada, con el aval del profesional experto en el dominio se decidio
introducir solamente tres de estas ondas (onda I, onda Il y onda V) con los correspondientes
intervalos entre ellas (intervalo I-I1l, intervalo 1-V e intervalo 111-V) como nuevos simbolos
dependientes del dominio. En realidad, un ABR de latencia corta contiene cinco ondas con sus
respectivos intervalos, pero los expertos en el dominio utilizan solamente las ondas I, 111 y V para

efectos de diagndstico; las ondas 1l y IV, en ese contexto, se consideran redundantes.

La figura 5.2 muestra la serie temporal obtenida con la aplicacién de un estimulo acustico de
2000 clics a una intensidad de 70 dB, y en ella se puede distinguir la presencia de las ondas y los
intervalos mencionados en el péarrafo anterior, los mismos que encajan con los simbolos

dependientes del dominio, como se explica mas adelante en esta seccion.
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Figura 5.2. Serie temporal de un ABR registrado a una intensidad de 70 dB.

Las entrevistas con el experto revelaron que una serie temporal PEATC tiene unos picos
relevantes, denominados ondas, que se etiquetan con nimeros romanos. Para identificar una onda,
es necesario conocer el instante en que fue generada, a lo que se denomina latencia de la onda. El
intervalo de tiempo entre dos ondas se conoce como intervalo entre ondas y resulta de restar la

latencia de la segunda onda menos la latencia de la primera. Por ejemplo:

Intervalo I-11l = Latencia(Onda I11) — Latencia(Onda I).

A fin de probar el método SPC propuesto, se ha desarrollado una herramienta de software que

permite realizar todas las tareas descritas en este capitulo. En particular, permite:

— definir nuevos dominios (simbolos dependientes del dominio, con sus caracteristicas, y
la matriz de costes),

— cargar las series temporales numéricas en la base de datos,

— transformar las series temporales numéricas en secuencias temporales simbolicas, de
acuerdo con las caracteristicas particulares del dominio,

— visualizar graficamente las semejanzas y diferencias entre las series temporales
numeéricas y las secuencias temporales independientes y dependientes del dominio,

— definir las clases de las secuencias temporales almacenadas,

— descubrir patrones en las secuencias temporales pertenecientes a la misma clase,

— definir la clase del grupo de control y encontrar los patrones exclusivos de las demas
clases,

— clasificar nuevas secuencias simbolicas, y

— generar resultados estadisticos del proceso de clasificacion para cada clase.
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En lo que resta de este capitulo, se describira el dominio de los PEATC en el que se ha aplicado
el método, se detallard la experimentacion realizada para probar tanto el mddulo de
descubrimiento de patrones como el de clasificacion, asi como encontrar la mejor configuracion
de parametros para el mencionado dominio y, finalmente, se mostraran los resultados obtenidos

para la mejor configuracién encontrada.

5.1.2. Estructuracion de los datos

La informacion de dominio es almacenada en una base de datos relacional. La figura 5.3
muestra el modelo conceptual simplificado de la base de datos.

Ceost)
| User ‘ | Symbol } Symbol type
Series } m|
Numeric series || Symbolic series | ‘W|
_ Patterns |

Figura 5.3. Estructura de la base de datos relacional.

Inicialmente, con ayuda de la herramienta de software desarrollada, las tablas de la base de
datos deben ser rellenadas con los datos relativos a los simbolos, tipos de simbolos y costes entre

los simbolos tipados, que se utilizaran para el célculo de la distancia entre dos subsecuencias.

En el caso de estudio de los PEATC, el conocimiento del dominio fue recogido,
fundamentalmente, a través de entrevistas con el experto, pero también analizando el
conocimiento publico. Durante las entrevistas, el experto identifico las partes relevantes de un
conjunto de series temporales de PEATC (simbolos dependientes del dominio, correspondientes
a las ondas e intervalos entre ondas). Un prototipo fue implementado, y las secuencias simbolicas
resultantes fueron mostradas al experto para evaluacion, a partir de la cual se realizaron algunos
cambios en el prototipo. Este proceso se realiz6 iterativamente hasta cuando el prototipo retornd
los simbolos y sus tipos correctos, en un alto porcentaje de casos (98%). Se necesitaron entre tres
y cinco iteraciones, dependiendo de la dificultad de identificacidn de cada simbolo. Los resultados

de las dltimas iteraciones fueron mostrados también a otros neurofisidlogos para asegurar una
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perspectiva mas generalista y que no fuera tendenciosa. La tabla 5.1 muestra los simbolos y sus

tipos para el dominio PEATC.

Simbolos dependientes del dominio Tipos de simbolo
Retardada
Onda | Normal

Adelantada

Retardada

Adelantada

Retardada
Onda V Normal

Adelantada

) Corto
Intervalo interondas I-111 Normal

Largo

) Corto
Intervalo interondas I11-V Normal

Largo

. Corto
Intervalo interondas I-V Normal

Largo
Tabla 5.1. Simbolos dependientes del dominio y sus tipos para el dominio PEATC

5.1.3. Seleccién de datos

Este estudio de los datos de PEATC se realizd en colaboracion con el Hospital Homero

Castanier Crespo (Ecuador). Los datos fueron recogidos de dos grupos de individuos.

El primer grupo estuvo compuesto por estudiantes de una institucion de educacion
especial, de edades entre 8 y 14 afios. Todos estos estudiantes tienen algun tipo de
discapacidad fisica o intelectual y pertenecen al grupo con riesgo de sufrir algln
problema neurosensorial, muy probablemente auditivo. Estas pruebas se realizaron
especificamente para esta investigacion. Se seleccionaron 36 pruebas PEATC vélidas;
22 de las cuales correspondieron a pacientes sanos y 14 a pacientes con algun tipo de
afeccion (ver tabla 5.2).

El segundo grupo estuvo compuesto por pacientes regulares del hospital, en el mismo
grupo de edad, de los cuales 19 eran sanos y 28 tenian algun tipo de afeccion. Como
cabia esperar, el porcentaje de pacientes sanos fue inferior en los datos de los pacientes
del hospital. Se tuvo especial cuidado de seleccionar solamente pruebas de PEATC de
pacientes con problemas de audicion que exhibian formas de onda distinguibles a 70

dB, que pudieran ser analizadas.

Los pacientes del primer grupo fueron analizados y diagnosticados. De todos los casos cuyos

diagnosticos tenian que ver con problemas auditivos, se centré la atencion en tres diagnésticos
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(clases): pérdida auditiva conductiva, schwannoma vestibular con implicacion del tronco cerebral
y schwannoma vestibular con implicacién del 8° nervio. Ademas de los casos patoldgicos
encontrados para cada uno de los diagndsticos anteriores, también se obtuvo una cantidad de casos

de pacientes sanos que conformara el grupo de control.

Después del proceso de limpieza de los datos, se tuvieron un total de 83 casos de pacientes,
incluyendo aquellos que fueron examinados exclusivamente para este estudio y que se

corresponden con poblacion de riesgo.

Es importante tener en cuenta que este es un dominio muy especializado, donde las pruebas son
costosas y solo los datos de las pruebas efectuadas siguiendo estrictamente el mismo protocolo
médico y en las mismas condiciones deben ser seleccionados. Los datos estan disponibles en
https://app.box.com/Auditory-Evoked-Potential-Data (Accessed: 28 March 2016).

Todas las series temporales fueron etiquetadas con su respectiva clase y todos los datos
etiquetados fueron almacenados en la base de datos como series temporales numéricas que, a su
vez, fueron convertidas posteriormente en secuencias temporales simbdlicas usando el médulo de
transformacién simbdlica implementado (explicado en la seccién 4.1). La tabla 5.2 resume la

distribucion de los datos por clases.

Clase NUmero de casos
Insti_tL’Jcién de. Datos histé_ricos Total
educacion especial del hospital

Sanos 22 19 41
Pérdida auditiva conductiva 8 15 23
Schwannoma vestibular — TC involucrado 2 7 9
_Schwannoma vestibular — 8° nervio 10
involucrado

Total 36 47 83

Tabla 5.2. Casos divididos por clases.

5.1.4. Analisis inicial de los datos

Para ilustrar las cuestiones que el clasificador tiene que tener en cuenta, la figura 5.4 muestra
ejemplos de formas de onda de PEATC para los tres posibles diagndsticos y el grupo de control.
Las bandas resaltadas representan los intervalos de normalidad para las latencias de las ondas |,
Iy V.

Existen diferencias visibles en el tamafio y duracion de las tres formas de onda principales de
los PEATC (etiquetadas I, 111 y V en la Figura 5.4) para las tres afecciones. Adicionalmente, se

encontrd que las tres ondas se retardan con respecto al rango de audicion normal en la pérdida
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auditiva conductiva. Por otro lado, la onda | es normal y las ondas Il y V son retardadas en los
dos casos de schwannoma vestibular. Con respecto a los intervalos entre ondas (que se muestran
en la Figura 5.4 etiquetados como IW1 por sus siglas en inglés, Interwave Interval), se encontrd
que la duracién de los tres intervalos era normal para los pacientes sanos, asi como para aquellos
con pérdida auditiva conductiva. Por otro lado, los intervalos I-111 y I-V son largos para los dos
casos de schwannoma vestibular, mientras que el intervalo I11-V es largo para el schwannoma con

implicacion del tronco cerebral y normal para el schwannoma con implicacion del 8° nervio.
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Figura 5.4. Comparacion de las formas de onda de todas las clases.

5.2. Experimentos preliminares

Se disefiaron algunos experimentos preliminares con dos objetivos: primero, se desea mostrar
que una abstraccion temporal que incluye conocimiento dependiente del dominio puede ser mas

beneficioso que el uso de métodos numéricos en algunos dominios. Para hacer esto, se ejecutd un

102



Modelo de Descubrimiento de Patrones en Series Temporales Simbdlicas

sencillo experimento usando las transformadas de Fourier y el algoritmo de clustering X-means.
En segundo lugar, se quiere comprobar que la técnica de descubrimiento de patrones encuentra
patrones relevantes para cada clase (validos para discriminar entre las clases), asi como buscar la
mejor configuracion de los pardmetros de la técnica de descubrimiento de patrones con el fin de
lograr los mejores resultados posibles en la clasificacion.

5.2.1.Sobre la utilidad de los métodos de extraccién temporal

Los conceptos mas relevantes para diagnéstico en el dominio BAEP son las tres ondas (wave
I, wave Ill, wave V) y los intervalos entre ellas (IW1 I-111, IWI 1-V) que se han explicado en la
seccion 5.1.1. Otras ondas o picos que ocurren en la serie temporal no son relevantes para el
proceso de toma de decisiones. Sobre esta base, parece razonable pensar que los métodos
numéricos no tendran un comportamiento idéneo a la hora de comparar o clasificar las series
temporales en este dominio. Para comprobarlo, se utilizé la transformada discreta de Fourier
(DFT) para transformar las series temporales en vectores de coeficientes, compararlos utilizando
la distancia euclidiana y agruparlos utilizando un método de agrupacion. Este es, probablemente,
el procedimiento més utilizado para el andlisis de series temporales mediante técnicas numéricas.
Se seleccionaron 43 series temporales divididas en cuatro clases de tamafios similares (es decir,

las clases estan balanceadas):

e Sanos (12 casos)
e Pérdida auditiva conductiva (12)
e Schwannoma con implicacion del tronco cerebral (9)

e Schwannoma con implicacién del 8° nervio (10).

El algoritmo de agrupamiento X-means, descrito en [Pelleg, Moore 2000], fue aplicado al
conjunto de series transformadas en vectores de coeficientes, usando la transformada discreta de
Fourier DFT, y se obtuvieron cuatro clusters de salida. El resultado se muestra en la Figura 5.5;
en ella, cada punto representa una serie temporal y su color corresponde a la clase a la cual
pertenece, tal como se indica en la leyenda. La intencion de este experimento es la de verificar si

el algoritmo de agrupamiento consigue dividir a los individuos en las cuatro clases originales.
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Cluster 1 Cluster 2

. . B Healthy

B Conductive hearing loss

B Schwannoma with brainstem involvement
B Schwannoma with Sth-nerve involvement

Cluster 3 Cluster 4

Figura 5.5. Distribucién de las instancias agrupadas por X-means.

Al analizar los resultados de este experimento, se puede concluir que ni la distribucién
resultante de los grupos ni la asignacién de los individuos a ellos se asemeja a las clases a las que
las series temporales realmente pertenecen. Ninguno de los grupos contiene una mayoria de
individuos de una sola clase, y, con la excepcion trivial del grupo 3, no hay ningin grupo que
agrupe a una sola clase. La razon de estos resultados tan pobres es que el uso conjunto de la DFT
y la distancia euclidiana se centra en el valor absoluto de las series temporales en cada punto y no
en la forma global de las series. Ademas, el algoritmo considera no sélo las ondas relevantes sino
todas las ondas de las series, con lo que las ondas relevantes pasan a tener una menor importancia
relativa. A pesar de que se trata de un experimento simple, los resultados son tan pobres como

para descartar el uso de este tipo de métodos numéricos en el dominio que nos ocupa.
5.2.2.Parametrizacién de la técnica de descubrimiento de patrones

El método de descubrimiento de patrones propuesto tiene un conjunto de parametros que
pueden ser ajustados de acuerdo con las caracteristicas del dominio para mejorar su rendimiento.
Se han llevado a cabo algunos experimentos preliminares para conseguir la mejor configuracion

de parametros para el dominio PEATC.

Los parametros que definen el comportamiento de la técnica de descubrimiento de patrones son
minsupport y maxdist. Para encontrar la mejor configuracion para estos dos parametros, se aplico
el método a la tarea de clasificacién mas simple, considerando sélo dos clases: una clase para los
pacientes no saludables y el otro para el grupo de control (pacientes sanos). En concreto, se usaron
todos los casos (un total de 83) para el experimento. De esos casos, 42 corresponden a individuos
no saludables (agrupando todos los casos de enfermedad en una sola clase) y 41 a individuos

Sanos.
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Cinco configuraciones diferentes de la técnica de descubrimiento de patrones se aplicaron a los
datos variando los parametros minsupport y maxdist. Para cada configuracion se aplicé una

validacion cruzada, como sigue:

1. Cargar esta configuracion de pardmetros (minsupport, maxdist).

2. Usando un proceso de validacion cruzada.
2.1. Aplicar la técnica de descubrimiento de patrones para las clases seleccionadas:
Clase positiva “no saludable” y clase negativa “saludable”.
2.2. Clasificar los datos segun los patrones exclusivos identificados.

2.3. Calcular las medidas de rendimiento que se utilizaran para evaluar los resultados.

La tabla 5.3 resume los resultados de este experimento para cada una de las cinco
configuraciones, que se han calculado utilizando las medidas de rendimiento adecuadas para la
clasificacion binaria en dominios médicos [Cios, Moore 2002], [Sokolova, Lapalme 2009]. Como
se desprende de la tabla 5.3, el rendimiento del clasificador mejora con valores altos de
minsupport y valores bajos de maxdist. Por lo tanto, la mejor configuracion de parametros es
minsupport = 0,95 y maxdist = 0. Esto indica que la configuracion méas confiable en nuestro caso
de estudio, busca patrones idénticos y no s6lo similares. Es importante tener en cuenta que esto
se refieres a las secuencias simbdlicas, en las que ya existe un mayor nivel de tolerancia en

relacion a las series numéricas debido al procedimiento de transformacion a simbolos.

Configuracion de Exactitud | Sensitividad | Especificidad
; tp (fp | fn | tn . F1 score
parametros (Accuracy) (Recall) (Specificity)
minsupport = 0.90
. 32 |12 |10 29 0.735 0.762 0.707 0.744
maxdist = 0.20
minsupport = 0.90
. 37 6 5 | 35 0.867 0.881 0.854 0.870
maxdist = 0.00
minsupport = 0.95
. 34 (11| 8 | 30 0.771 0.810 0.732 0.782
maxdist = 0.10
minsupport = 0.95
. 38 | 6| 4|35 0.880 0.905 0.854 0.884
maxdist = 0.05
minsupport = 0.95
. 42 21039 0.976 1.000 0.951 0.977
maxdist = 0.00

Tabla 5.3. Rendimiento del clasificador para las cinco configuraciones

Del presente experimento se pueden sacar, también, conclusiones positivas con respecto a la
eficacia y la robustez de la técnica de descubrimiento de patrones debido a que los resultados de
la clasificacion, para cualquiera de las configuraciones utilizadas, estdn consistentemente por
encima del 70% de exactitud. Como las clases en este experimento estan balanceadas, la exactitud

es una buena medida de rendimiento global del clasificador.

Un tercer parametro que se utiliza en el proceso de clasificacion es el porcentaje de los patrones
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exclusivos de una clase que un individuo debe contener a fin de ser clasificado dentro de esa clase.
En el dominio de PEATC, cada diagnostico utilizado en los experimentos se asocia con un nimero
relativamente alto de patrones. Esto plantea la cuestion de si un individuo puede asignarse a una
clase incluso si no contiene todos y cada uno de los patrones exclusivos de esa clase. Para abordar
esta cuestion se decidié utilizar un parametro, llamado ppc (porcentaje de patrones para la
clasificacion), mediante el que se indica el porcentaje de patrones de una clase que necesitan ser
identificados en un individuo para que pueda ser considerado miembro de esa clase.

Se ha disefiado un experimento considerando las cuatro clases y utilizando todos los datos
disponibles para las cuatro clases con el fin de determinar empiricamente el mejor valor para este
parametro. Se realizaron varias ejecuciones variando este parametro dentro del rango de 20% a
100% con el fin de determinar los valores que proporcionan los mejores resultados para la
clasificacion. Mediante este experimento se encontr6é que hay un limite inferior para cada clase,
por debajo del cual el rendimiento del clasificador ya no mejora. Por debajo de esa cota inferior,
aumenta el nimero de falsos positivos. La tabla 5.4 muestra el intervalo de funcionamiento
Optimo para el pardmetro ppc por clase; a partir de estos intervalos, se encuentra que el
clasificador proporciona los mismos resultados globales para los valores de ppc entre el 70% y el
100%. A la vista de esto, se ha optado por el valor mas restrictivo en este rango (ppc = 100). Esta
decision esta justificada por el hecho de que, por lo general, si se usara un valor menos restrictivo
el nimero de falsos positivos (fp) tenderia a aumentar y el nimero de verdaderos negativos (tn)
tenderia a disminuir; y en tal caso, la tasa de sensibilidad quedaria sin cambios, pero la tasa de

especificidad disminuiria y este comportamiento no es deseable en dominios médicos.

Clase Rango 6ptimo para ppc
Sanos 50 a 100%
Pérdida auditiva conductiva 40 a 100%
Schwannoma vestibular — TC involucrado 60 a 100%
Schwannoma vestibular — 8° nervio involucrado 70 a 100%

Tabla 5.4. Rangos 6ptimos para el parametro ppc.
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Los experimentos preliminares proporcionaron la informacion requerida para determinar la
mejor configuracion de parametros para la aplicacion del método SPC en el dominio PEATC. Los
datos disponibles de los pacientes consisten en 83 series temporales pertenecientes a cuatro clases:

e 41 corresponden a casos de pacientes sanos, usados como grupo de control,

e 23 corresponden a casos de pérdida auditiva conductiva,

e 9 corresponden a casos de schwannoma vestibular con implicacién del 8°-nervio,
e 10 corresponden a los casos de schwannoma vestibular con implicacion del tronco

cerebral.

Debido al tamafio relativamente pequefio de dos de estas clases, una validacién cruzada de tres
particiones fue realizada para fines de clasificacién. La tabla 6.1 muestra las matrices de confusion
para las tres ejecuciones del proceso de validacion cruzada. Las filas de las matrices de confusién
muestran el nimero de casos que efectivamente pertenecen a las clases (c1 a c4), y las columnas
muestran la clasificacién realizada por el sistema (la columna u muestra los casos que el sistema
no logra clasificar). Las celdas de la diagonal principal contienen los casos de clasificacion

correctos, mientras que las otras celdas contienen los casos clasificados erréneamente.

i i6 i i6 Total
Ejecucion Clase pronosticada Ejecucion Clase pronosticada

1 Total 2

cl | c2|c3|c4 u cl [c2 | c3|ca u

ctfl13lo|lo|lo]| 1] 14 cif13lolo|o]| 1| 14
© 7 © )
e c2 0 7 0 0 0 bed c2 | O 8 0 0 0
[«5) [«5)
8l a3lolol3]lo]|of 3 8 |a3|olo|l3|o]|of 3
O (@]

4 |oflololalof 4 aafofolols|of 3

Total| 13 [ 7 | 3| 4 | 1 | 28 Total| 13| 8 | 3|3 | 1] 28
: » Clase pronosticada
Ejec:cwn Total Leyenda:

cl c2 | c3 | c4 u

cl| 13 0 0 0 1 13 clSano
§ c2 0 8 0 0 0 8 c2 Pérdida auditiva conductiva
[}
é c3 0 0 3 0 0 3 ¢3 Schwannoma vestibular —involucra 82 n

c4 0 0 0 3 0 3 ¢4 Schwannoma vestibular — involucra TC

Total || 13 8 3 3 1 27 u No clasificado

Tabla 6.1. Matrices de confusion para las ejecuciones con validacién cruzada de tres particiones

Puesto que se trata de un problema de clasificacion de mdaltiples clases, se han usado las
medidas de rendimiento apropiadas para calcular el rendimiento del clasificador. La tabla 6.2

describe esas medidas, las cuales han sido adaptadas de [Sokolova, Lapalme 2009]. Hay dos tipos

108



Modelo de Descubrimiento de Patrones en Series Temporales Simbdlicas

de medida: el micro-promedio (denotado por ) el cual es un promedio ponderado que toma en
cuenta el tamario de cada clase, y el macro promedio (denotado por M) que calcula un promedio
asignando el mismo peso a todas las clases.

Medida Formula Enfoque de evaluacion
Exactitud n tp; + tn; _ .
promedio =ltp; + fn; + fp; + tn; |Exactitud promedio por clase.
(AA) n
tp:
Sensitividadm 1 Wplfnl Sensitividad promedio por cada clase. Asocia igual peso a cada
(SEm) n clase.
L Yty Similar a Sensitividadm pero calculando el peso promedio de
= . ..
Sensitividad, ST 1 4 acuerdo al tamafio de cada clase, mientras que asocia igual peso a
(SE,) Tt + foy G
cada clasificacion individual.
tn;
Especificidad i=1 m Especificidad Promedio de cada clase. Asocia igual peso a cada
M (SPwm) - . clase.
Especificidady, i=1 t1y Similar a Especificidadm pero calcula el peso promedio conforme
(SPy) X tng + fp; el tamafio de cada clase.

Tabla 6.2. Medidas de rendimiento para la clasificacién con multiples clases

Clase | tp | fp | fn | tn | AA | SPu | SPm | SEn | SEm
= 310 1] 14 AA: Exactitud promedio
; i 2 ol ol 20 SPu: Micro especificidad
Ejecucion 0.991 | 1.000 | 1.000 | 0.964 | 0.982
1 c3 0| 0|24 SPm: Macro especificidad
c4 0,02 SEp: Micro sensibilidad
cl 13 0 1 14
SEm: Macro sensibilidad
j i6 c2 0 0|19
Ejecucion 0.991 | 1.000 | 1.000 | 0.964 | 0.982
2 c3 0 0|24
c4 0 0| 24 cl: Sanos
cl 1310 0 |14 c2: Pérdida auditiva conductiva
Ejecucién | c2 0] 019
1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 | 1.000 || ¢3: Schwannoma vestibular
3 c3 0 0|24
ca 0 0| 24 implicacion del 82 nervio
cl 391 0 2 | 42 c4: Schwannoma vestibular
c2 23 | 0 0 | 58 . L,
Total 0.994 | 1.000 | 1.000 | 0.976 | 0.988 || implicacién del tallo cerebral.
c3 9 0 0|72
c4 10 | O 0|71

Tabla 6.3. Rendimiento del método de clasificacion en cada ejecucion

Los resultados mostrados en la tabla 6.3 son muy prometedores. Una sensibilidad global de
0,97 y una especificidad de 1 (es decir, no hay falsos positivos) son muy buenos indicadores en
el ambito médico. El buen comportamiento tanto de la técnica de descubrimiento de patrones
como de la de clasificacion, asi como también del proceso de transformacion simbodlica, han

propiciado estos resultados. Asi mismo, el uso del conocimiento experto del dominio, para la
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transformacion de series temporales numéricas a simbdlicas, es un elemento crucial del modelo

para el logro de tales resultados.

Esta investigacion se llevé a cabo en pacientes jovenes de edades comprendidas entre los 8 y
los 14 afios. Es de esperar que una persona joven con audicion cercana a la normal tenga un
PEATC con ondas distinguibles. Podrian existir problemas con relacion a la generalizacion de
este estudio a otros rangos de edades, pues muchos adultos por encima de cierta edad pueden
sufrir algun tipo de trastorno de pérdida auditiva neurosensorial. Hay que tener en cuenta, sin
embargo, que la mayoria de los pacientes de nuestro estudio (incluso alguno de los pacientes

catalogados como sanos) tienen diferentes grados de pérdida auditiva.

Una vez mas, los trastornos de la audicion suelen ser mas graves en los adultos. Por lo tanto, la
atenuacion de las ondas PEATC se hacen cada vez mas patentes y las latencias de las ondas se
retrasan alin mas a medida que avanza la edad. En este punto, vale la pena probar una solucién
con el fin de generalizar el estudio a adultos. Consiste en aumentar el nivel de estimulo a 90 o
100 dB en este tipo de pacientes con el fin de hacer que las ondas I, 1l y V sean mas visibles
puesto que, al aumentar la intensidad del estimulo sonoro, las respuestas electrofisiol6gicas
neurosensoriales tienen mayor amplitud. El incremento de la intensidad del estimulo trae consigo
la necesidad de que se redefinan los simbolos dependientes del dominio, razén por la cual el
estudio para la generalizacion de la edad es motivo de contribuciones futuras en el ambito del
diagndstico mediante el uso de potenciales evocados auditivos. Una de las ideas potencialmente
interesantes para este propdsito seria incluir la edad como un pardmetro, con el fin de automatizar

el andlisis de la prueba PEATC independientemente de la edad.

Otro asunto clave tiene que ver con los datos corruptos por ruido. El ruido aparece en las series
temporales PEATC en forma de picos y valles insignificantes. EI método aqui propuesto maneja
el ruido de dos maneras. En primer lugar, el método es capaz de ignorar estos simbolos ruidosos
irrelevantes en la transformacion de simbolos independientes del dominio a simbolos
dependientes del dominio. En segundo lugar, el método de descubrimiento de patrones busca
patrones similares. Esto significa que dos subsecuencias pueden ser consideradas iguales incluso
si hay un cierto nivel de ruido. Sin embargo, hemos encontrado, a partir de la aplicacion de este
método para el dominio PEATC, que el método se comporta mejor cuando busca patrones
idénticos, como se discute en la Seccion 5.2.2. La razdn en el caso particular del dominio PEATC
es que el proceso de recogida de datos reduce el ruido mediante la repeticion del estimulo acustico

alrededor de 2000 veces y al final recoge la respuesta promedio.
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Se ha desarrollado un método de clasificacion de series temporales (SPC), basado en el
descubrimiento de patrones en conjuntos de secuencias simbdlicas. EI método cuenta con tres

procesos bien definidos y cada uno cumple con un gran objetivo:

e El proceso de transformacion, en dos niveles, de las series temporales numéricas en
secuencias simbdlicas recoge los conceptos relevantes del domino y, como efecto
paralelo, reduce la dimensionalidad de las series numéricas, lo que facilita, de forma

efectiva, el analisis del conjunto de series temporales.

o El proceso de descubrimiento de patrones se realiza mediante el uso de un algoritmo,
también contribuciéon de la presente tesis, que optimiza la busqueda mediante una
intensiva aplicacion de la propiedad a a priori, y funciona correcta y eficazmente en la
consecucién de los patrones frecuentes existentes en el conjunto de secuencias

temporales.

e El proceso de clasificacion realiza el trabajo mediante la blasqueda de los patrones

asociados a los diferentes sintomas, dentro de las secuencias simbolicas a ser clasificadas.

Se ha aplicado este método al dominio PEATC. Los resultados muestran que el método es capaz
de encontrar patrones en series temporales de PEATC de latencia corta y s muy preciso para
predecir correctamente si un paciente tiene un trastorno relacionado con la audicién. Estos

resultados sugieren gque el método de data mining propuesto es apropiado para ese dominio.

El método tiene algunos parametros (minsupport, maxdist y ppc) que pueden ser ajustados para
lograr una configuracion Optima para cualquier dominio en particular. Se ha presentado un
procedimiento simple para calibrar estos pardmetros a fin de conseguir los mejores resultados

posibles.

Se han probado cinco configuraciones distintas de estos parametros para estudiar el
comportamiento del clasificador. De acuerdo con los resultados, el rendimiento del clasificador
alcanza su maximo valor cuando minsupport = 0.95 y maxdist = 0.0 (con ppc=1), esto es, para un
soporte minimo alto y tolerancia cero para la distancia entre subsecuencias simbdlicas. Es
importante resaltar que la definicion de los simbolos admite un grado tolerable de variacion en

los valores de éstos, y con ello el método tolera un nivel apropiado de flexibilidad.

El método propuesto es efectivo en cuanto a reduccién de la dimensionalidad. Si la
transformacion simbdlica incluye el conocimiento correcto del dominio, podria decirse que el

método produce una representacion de los datos que refleja claramente los conceptos relevantes
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del dominio.

El método propuesto ha necesitado conocimiento publico o experto, que puede ser visto como
una debilidad; sin embargo, para lo Gnico que el método depende del dominio es para la de
definicion de simbolos en la fase de transformacion simbdlica. Este paso puede realizarse con la
ayuda de una interfaz gréafica. EI médico especialista que particip0 en esta investigacion encontrd
la interfaz fécil de usar durante el caso de estudio de los PEATC. Como demuestran los resultados,
el conocimiento dependiente del dominio mejora sustancialmente la efectividad del clasificador;
este también hace que la herramienta sea mas aceptable para los médicos, gracias a que los
resultados pueden ser explicados usando los mismos conceptos que el médico usa con regularidad.
En otras palabras, el método no se comporta como una caja negra, produciendo diagnésticos que
el médico podria encontrar dificiles de aceptar; por el contrario, produce una explicacion de los
diagndsticos resultantes en el lenguaje propio del médico, como por ejemplo: “el trastorno del
paciente x puede corresponder con un schwannoma vestibular con implicacién del tronco

cerebral, pues las ondas Il y V estan retardadas y el intervalo 111-V es largo”.

El trabajo desarrollado en la presente tesis, es base suficiente para el desarrollo de un sistema
computacional de apoyo a la decisién que mostraria el diagnostico junto con una explicacion en
términos médicos, enfatizando los puntos clave que guiaran al especialista hacia el diagnostico.
Este sistema computacional seria capaz de desplegar los resultados de forma grafica, resaltando
las partes principales de la onda, los desplazamientos, etc., adicionalmente, cada elemento visual

estaria acompafiado por su respectiva explicacion textual.

El método propuesto es, potencialmente, muy Util tanto para el médico experto como para el
principiante, debido a que reduce su carga de trabajo con el calculo automatico de la informacion
derivada de los datos de entrada que son relevantes en el dominio y también aportando soporte al
proceso de toma de decisiones en lo referente a tareas de diagndstico en dominios tales como

PEATC o cualquier otro dominio con series temporales como datos de entrada.

Los métodos numéricos no son apropiados para muchos dominios donde los conceptos
relevantes estan directamente relacionados con la forma de las series temporales antes que con
los valores instantdneos absolutos. Los PEATC son buenos ejemplos de tales dominios, donde los
conceptos importantes son el retraso de picos especificos, asi como el intervalo de tiempo entre
los picos respectivos. Este es solo un ejemplo de como cualquier conocimiento del dominio puede
ser capturado con la técnica propuesta de transformacion a simbolos dependientes del dominio.
Son precisamente esas caracteristicas del dominio las que vuelven ineficientes a los métodos

independientes del dominio, puesto que es casi imposible recoger esta informacién usando tales
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métodos. Esto se ha demostrado en esta investigacion aplicando técnicas muy conocidas como
DFT y Xmeans.
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Lineas futuras de investigacion

Algunas de las posibles lineas futuras de investigacion que han surgido en el desarrollo de esta
tesis se detallan a continuacion, desglosandolas en lineas relacionadas con el método propuesto,
con la herramienta desarrollada y también con la aplicacion al dominio de los ABR.

Lineas de Investigacion relacionadas con el modelo propuesto

Los simbolos, tanto independientes como dependientes del dominio, que han sido usados en
la presente tesis pueden tener limitaciones para el andlisis de ciertos problemas asociados con
otros dominios en los que fuera aplicable el método. Por ello, es necesario que se trabaje en la
creacion de una amplia base de simbolos que podrian estar disponibles a manera de colecciones
de clases para su uso de acuerdo con las necesidades puntuales de un problema asociado a un

determinado dominio.

Como una linea futura de investigacidn, se planifica la introduccién de la distancia de edicion
para calcular la distancia entre secuencias simbélicas. Esto puede dotar al modelo de una mejor
manera de medir la distancia entre secuencias simbdlicas. Un inconveniente es, sin embargo, que

la propiedad Apriori ya no se mantendria en todos los casos.

Seria importante investigar nuevos dominios para probar el modelo y demostrar su efectividad,
mediante experimentos exploratorios que podrian consistir en transformar las series temporales
numeéricas en conjuntos de secuencias temporales simbdlicas e interactuar con el experto en el
dominio para conocer si esas secuencias son mas faciles de analizar que las series originales. Este

podria ser un punto de partida para iniciar un estudio detallado del nuevo dominio.

Se considera importante encontrar algoritmos que mejoren el rendimiento del método. Se
propone como una linea futura de investigacion la busqueda de nuevas alternativas para el
descubrimiento de patrones en secuencias temporales simbdlicas, para compararlas con el del

método propuesto que integra ideas del cubo de Han y el algoritmo Apriori.

El método no se aplica para streams en linea, esto restringe los posibles dominios de aplicacion
y puede considerarse una desventaja. Seria pues importante que se enriqueciera el modelo para
que soporte series temporales adquiridas en streams en linea, manteniendo siempre la misma

funcionalidad que fuera de linea.

Los algoritmos han sido disefiados sobre la base de estructuras de datos en la memoria principal
del ordenador. Una interesante linea futura de investigacion es la de proveer al modelo de la
posibilidad de procesar series temporales de tamafios muy grandes, lo cual se puede lograr
incluyendo estructuras de almacenamiento para las series temporales, localizadas en la memoria

secundaria del ordenador.
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Lineas de Investigacion relacionadas con la aplicacion desarrollada

Para la aplicacion del método, se desarroll6 un software capaz de automatizar el proceso de
diagnostico a partir de series numéricas. Ademas, auxilia al experto en las tareas de definicion de
los simbolos dependientes del dominio. A pesar de que el software desarrollado fue usado por los
expertos en el dominio de forma casi intuitiva, para optimizar el desempefio global de la solucién
seria interesante trabajar en el desarrollo de interfaces gréaficas dotadas de inteligencia artificial
gue minimicen el trabajo del usuario a la hora de definir los parametros para abordar el analisis
de las series temporales. Una posible mejora a la interfaz podria consistir en la inclusién de una
herramienta de dibujo para definir graficamente los simbolos con sus dimensiones posibles, y que
el software se encargara de almacenarlos en la tabla de simbolos, quedando asi ya disponibles

para ser utilizados.

Todas las series temporales fueron almacenadas en la base de datos con un tamafio Gnico, pues
ese era el tamafio de la forma de onda arrojada por el equipo usado en nuestra experimentacion.
Podria ocurrir, sin embargo, que los datos provengan de diferentes equipos, entre los que varie la
duracion de la serie temporal. El software debera ser capaz de discriminar el aspecto de duracion
y tomar decisiones para simular que tal diferencia no existe, al tiempo que simboliza las series y

encuentra correctamente los patrones.

Una linea de investigacion que ciertamente tendria un alto impacto en la correcta aplicacion del
método propuesto, tiene que ver con la posibilidad de dotar al sistema de una herramienta que
convierta en lineas de cddigo las recomendaciones del experto, a través de una interpretacion que
aplique técnicas de inteligencia artificial como la logica difusa; esto redundaria en que el

conocimiento experto estaria disponible practicamente en linea.

Lineas de Investigacion relacionadas con el dominio de aplicacion

La experimentacion que se presenta en el capitulo 5 de la presente tesis, se basa en los datos
pertenecientes a pacientes de un grupo poblacional especifico cuya edad oscila entre los ocho y
los catorce afios. Es importante pues, como un trabajo de investigacion futuro, que los resultados
experimentales sean generalizados a otros grupos de edad. Una de las ideas interesantes para este
proposito seria incluir la edad del paciente como un parametro para la obtencién de los simbolos
dependientes del dominio, con el fin de automatizar el analisis de la prueba PEATC

independientemente de la edad.

También resulta importante que se generalicen los resultados experimentales para grupos de
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pacientes con otros trastornos auditivos; particularmente interesante resulta incluir afecciones que
involucren ambos oidos, lo que implica el analisis de al menos dos series por cada paciente, esto
es, una por cada oido. El resultado entonces se obtendria después de un anélisis comparativo de
la serie temporal del oido izquierdo con la del derecho.

La experimentacion realizada en este investigacion se ha limitado a los potenciales evocados
de latencia corta, esto es, hasta quince ms de duracion. Hay un vasto camino por andar en el
andlisis de los potenciales evocados de latencia media y larga, donde se podria esperar que sea

totalmente posible la aplicacion del método propuesto en la presente tesis.

Un aspecto que merece ser investigado es el analisis de ABRs mediante el método de apilado,
gue consiste en obtener de un mismo paciente las formas de onda relativas a tres intensidades,
gue pueden ser 70 dB, 50 dB y 30 dB. Al apilarlas se trazan lineas que unen los picos de las ondas
I, de las ondas Il y de las ondas V para, de acuerdo con la inclinacion de esas lineas, obtener un

sobre el estado del sistema auditivo del paciente.
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