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RESUMEN:

Las series temporales posibilitan la descripcién de una gran variedad de fenémenos que transcurren a lo largo
del tiempo. Los métodos que realizan andlisis de series temporales usando técnicas de mineria de datos son
capaces de resolver multiples problemas, superando muchas de las limitaciones presentes en los modelos es-
tadisticos y matematicos usados tradicionalmente en este campo. Weka es un poderoso sistema de aprendizaje
automatizado, sin embargo ofrece muy pocas posibilidades para el manejo de series temporales. En el presente
trabajo se describen el disefio e implementacion de un paquete para Weka con herramientas desarrolladas
especialmente para la clasificacion de este tipo de datos. Dichas herramientas son las siguientes: una funcion
de distancia basada en la medida de similitud DTW, un algoritmo para la bdasqueda de vecinos cercanos el cual
toma ventaja de la cota inferior de Keogh durante la clasificaciéon usando 1-NN y un filtro para la reduccion de la
numerosidad de series temporales. Los resultados experimentales obtenidos con el uso de estas herramientas
en varios conjuntos de datos tradicionales demuestran la validez y utilidad del paquete implementado.

Palabras Clave: Series temporales, clasificacion, paquete, DTW, Weka, k-NN.

ABSTRACT:

Time series makes possible the description of a wide variety of phenomena that take place over the time. The
methods that perform time series analysis using data mining techniques solve many problems, overcoming
many of the limitations present in statistical and mathematical models traditionally used in this field. Weka is a
powerful machine learning framework, however, it lacks of tools to manage time series. In this paper we describe
the design and implementation of a package for Weka with tools specially developed for the classification of time
series data. Those tools are: a distance function based on the similarity measure DTW, an algorithm for finding
nearest neighbors for classification using 1-NN, which takes advantage of the Keogh'’s lower bound, and a filter
for numerosity reduction of time series data. The experimental results obtained with the use of these tools in
several traditional time series datasets show the validity and usefulness of the developed package.
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1. INTRODUCCION

En la vida real, la mayoria de los fendmenos que se
estudian secuencialmente ordenados en el tiempo
deben tomar en cuenta la compleja dinamica de
cada proceso en especifico, con la finalidad de
entenderlo de la mejor manera posible. Una herra-
mienta Util para alcanzar dicho objetivo es el anali-
sis de series temporales.

Una serie temporal se define como una secuencia
de n observaciones o datos x, ordenadas cronolo-
gicamente, sobre una caracteristica (serie univaria-
ble) o sobre varias caracteristicas (serie multivaria-
ble) de una unidad observable, tomadas en diferen-
tes momentos. Las series temporales se caracteri-
zan fundamentalmente por la gran numerosidad de
los datos que la conforman, la alta dimensionalidad
y la necesidad de su constante actualizacion [1].

Las series temporales se estudian principalmente
con el objetivo de extraer informacion de algun fe-
némeno del pasado e intentar predecir el futuro, lo
cual permite descubrir caracteristicas en los datos y
determinar su variaciéon a largo plazo. El aumento
de la potencia de cémputo en la actualidad ha ex-
tendido la aplicacion de las series temporales en
muchos dominios. Por ejemplo, en economia se
utilizan estas series en el control de la calidad, para
estudiar indices de precios en el mercado, desem-
pleo, producto interno bruto (PIB), indices poblacio-
nales entre otros. Un estudio econémico que mues-
tra la correlacién causal entre el consumo eléctrico
y la produccién econémica en Australia usando
series temporales se puede consultar en [2].

La mineria de datos para series temporales es una
contribucién importante a los campos de estudio de
la mineria de datos y del andlisis de series tempora-
les. Los métodos utilizados en la mineria de datos
para series temporales son capaces de caracterizar
satisfactoriamente series periddicas, no periddicas,
complejas y caoticas. Estos métodos cubren las
limitaciones de las técnicas estadisticas y matema-
ticas utilizadas tradicionalmente en su andlisis (por
ejemplo, el modelo ARIMA clasico [3, 4]) ya que
adaptan las técnicas de la mineria de datos para
tratar las series como una clase especial de datos.

En los ultimos afios se han llevado a cabo numero-
sas investigaciones relacionadas con la mineria de
datos para series temporales, por ejemplo: la bus-
queda de similitudes [1, 5], la identificacion de sub-
secuencias [6], la reduccion de su dimensionalidad
[7, 8] y la segmentacion [9]. En [1], con el propésito
de facilitar su estudio, se determinan las siguientes
tareas fundamentales de la mineria de datos para
series temporales: representacion e indexado, clasi-
ficacién, medidas de similitud, emparejamiento de
subsecuencias, segmentacion, visualizacion y des-

cubrimiento de patrones y conglomerados.

Weka! es actualmente una de las plataformas para
la mineria de datos mas populares y cuenta con un
paquete dedicado especificamente a la prediccién
de series temporales mediante técnicas de regre-
sion [10]. No obstante, las funcionalidades que
brinda este paquete resultan insuficientes para en-
frentar otras tareas relacionadas con las series
temporales. En la literatura se halla un nimero con-
siderable de propuestas que presentan métodos
para la clasificacion de series temporales utilizando
algoritmos del aprendizaje automatizado. Es por
esto que contrasta el hecho de que Weka aln no
posea alguna herramienta con esta finalidad.

El objetivo de este trabajo consiste en implementar
un paquete para Weka que brinde las siguientes
facilidades para la clasificacion de series tempora-
les:

e Calculo de la distancia entre series utilizando
una medida de similitud elastica.

e Clasificacion de series temporales mejorando el
desempenio del algoritmo de blsqueda de veci-
Nnos mas cercanos.

e Reduccién de la numerosidad presente en con-
juntos de datos con gran cantidad de instancias
de entrenamiento.

2. CLASIFICACION DE
TEMPORALES

La clasificacion es quizas la técnica mas popular de
la mineria de datos. Dicha técnica asocia datos
entre grupos predefinidos o clases. La mayoria de
los algoritmos de clasificacion asumen algun cono-
cimiento de los datos o realizan fases de entrena-
miento en sus clasificaciones.

SERIES

En el dominio de las series temporales, se debe
considerar un tratamiento especial atendiendo a la
naturaleza de los datos que se representan. El pro-
blema de la clasificaciéon de series temporales pue-
de ser definido de la siguiente forma:

Dada una base de casos D = {t;,t,, ..., t,} constitui-
da por series temporales, y un conjunto de clases
C ={C.,C,,...,Ch}, el problema de clasificar dichas
series consiste en definir una funcion f: D - C donde
cada t; es asignada a una clase correspondiente. Y
una clase C; contiene precisamente a las series
asignadas en ella, por tanto C; = {t; | f(t;) = Cj, 1<
i<nt; €D}

1 Weka fue creado en la Universidad de Waikato en
Nueva Zelanda, esta escrito en Java y publicado bajo la
Licencia Publica General de GNU.
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En [11] se propone clasificar los datos de las series
temporales basandose en sus propiedades locales
0 en sus patrones. Mientras que en [12] se desarro-
16 un método de representacién usando descom-
posicion ondulatoria que puede seleccionar auto-
maticamente los parametros para la clasificacion.
Ademas, en [13] se proponen clasificadores de
series temporales semi-supervisados para los que
solo son necesarios un grupo reducido de ejemplos
etiquetados de aprendizaje.

Recientemente, los investigadores se han enfocado
en desarrollar clasificadores a la medida. Por ejem-
plo, en [14] se presenta una investigacion sobre la
clasificacion de sefiales basandose en el modelado
de un sistema dinamico que captura los datos para
las series usando modelos de texturas Gaussianos.
En [15] se estudia la adecuacién de la medida de
distancia DTW y de los arboles de decisién para la
clasificacién, mientras que en [16] se evalia el
desempefio de los clasificadores mediante la com-
binacién de la reduccion de la numerosidad usando
DTW vy clasificadores basados en la busqueda del
vecino mas cercano.

Estudios empiricos han demostrado que el algorit-
mo de blsqueda de los k vecinos mas cercanos,
conocido como k-NN, es uno de los que mejores
resultados ofrece en la clasificacion de series tem-
porales. Dada su sencillez y buen desempefio, la
comunidad cientifica ha tomado a 1-NN2 como algo-
ritmo de referencia a derrotar en la mayoria de los
casos, representando una buena medida de com-
paracién para cada nuevo enfoque propuesto [17].

21DTW

Las medidas de similitud tienen una gran importan-
cia para las distintas tareas del analisis de series
temporales. Dada la naturaleza numérica y continua
de las series temporales, existen dos enfoques
principales para el célculo de la similitud: considerar
la serie en toda su longitud, y la comparacién de
subsecuencias. Una de las medidas de distancias
més utilizada es la euclidiana [18], y se emplea
fundamentalmente en las series temporales trans-
formadas. Sin embargo, varios estudios revelan que
no siempre es la medida indicada en dominios es-
pecificos [19].

Una de las medidas de similitud mas populares
actualmente en el campo de las series temporales
se conoce con el nombre de Distorsion Dinamica
del Tiempo o DTW (acrénimo del inglés Dynamic

2 Para el caso cuando k =1, el algoritmo k-NN suele
representarse como 1-NN.

Time Warping) [20]. DTW consigue un alineamiento
optimal entre dos series temporales emparejando-
las de forma no lineal mediante contracciones y
dilataciones de las series en el eje temporal. Por
consiguiente, este emparejamiento permite encon-
trar regiones equivalentes entre las series o hallar
su similitud.

A)

B)

La

Figura. 1 muestra como dos series P y Q son empa-
rejadas entre si a lo largo del tiempo usando DTW.
Cada punto de la serie Q es conectado con su co-
rrespondiente punto similar en la serie P mediante
una linea recta que los une. Si ambas series en la
figura fuesen idénticas, todas las lineas entre ellas
serian verticales pues no se necesitaria de un em-
parejamiento diferente para alinearlas entre si. La
distancia DTW es por lo tanto una medida de la
diferencia entre dos series temporales después de
que ambas hayan sido alineadas de forma 6ptima.
Dicha medida se corresponde con la suma de las
distancias entre cada par de puntos conectados en
las series.

Figura. 1: A) Dos series temporales Py Q similares
pero desfasadas. B) El emparejamiento entre los
puntos de cada serie usando DTW.

Para alinear dos series temporales P y Q usando
DTW, primeramente se construye una matriz M,,,,,.
El i-ésimo elemento de la matriz m;; contiene la
distancia d(q;,p;) entre dos puntos q; y p;. La dis-
tancia euclidiana es la tipicamente usada para cal-
cular su alineamiento:
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d(qypj) = (a — Pj)2 2

Un camino distorsionado W constituye un conjunto
continuo de elementos de la matriz M,,,, que defi-
nen una correspondencia entre P y Q.

wi = (i, jik)

)
W =wy,wy, .., Wy, ..., Wi
Donde se cumple:
max(m,n) < K <m+n-1 3

Dicho camino, generado paso a paso, esta comdn-
mente sujeto a varias restricciones como por ejem-
plo: las condiciones de frontera, continuidad y mo-
notonia. Las restricciones de frontera son w; =
(1,1) y w, = (m,n). Esto hace que el camino dis-
torsionado comience y termine diagonalmente. Otra
restriccion es la de continuidad, dado un w;, =
(a,b), entonces wy_; = (a’,b’),dondea—a < 1y
b- b < 1. Esto restringe los pasos posibles en el
camino a las celdas adyacentes, incluyendo la cel-
da diagonal adyacente. Ademas, las restricciones
a-a < 1yb-Db < 1fuerzan a los puntos en W
a ser monétonamente espaciados en el tiempo.

Existen un numero bastante grande de caminos
gue satisfacen las condiciones antes mencionadas.
Sin embargo, para el célculo de DTW solo interesa
el camino que minimice el costo de alineamiento,

Figura. 2.
/\/\/\/

Figura. 2: Matriz M donde se forma el camino W mi-
nimo para los alineamientos entre las series Py Q.

Este camino puede ser eficientemente hallado
usando programacion dinamica. Para ello se evalla
la ecuacion de recurrencia (4), que define la distan-
cia acumulada y(i,j) como la distancia d(i,j) de la
celda actual y el minimo de las distancias acumula-
das de los elementos adyacentes a ella.

y(@—-1j-1), }

y(i—1,),yG,)j - 1) (4)

y@.) = d(aipj) + min{

La ecuacion (5) calcula el valor de DTW, generando
un camino de alineamiento W tal que la distancia
entre dichos elementos adyacentes es la minima:

DTW(Q,P) = min (5)

Donde d(w,) se define como muestra la ecuacién
(). Detalles sobre este tratamiento pueden verse en
[21].

d(wy) = d(qu — pik)z (6)

El calculo de DTW completo tiene una complejidad
computacional de orden cuadratico 0(n?) lo cual
hace que su implementacion sea costosa cuando
los puntos de datos de las series superan los miles
(alta dimensionalidad). Diferentes métodos han sido
propuestos para disminuir la complejidad temporal
en el céalculo de las distancias DTW, estos pueden
ser divididos en las siguientes categorias:

e restricciones globales: Limitar el ndmero de
celdas que son evaluadas en la matriz de costos
(banda Sakoe-Chiba, paralelogramo de Itakura).

e abstraccidon de los datos: Ejecutar DTW en
una reducida representacion de los datos (re-
duccion de la numerosidad).

e indexado: Usar funciones de acotacion para
reducir el nUmero célculos a DTW que deberan
ejecutarse durante la clasificacion o el agrupa-
miento (por ejemplo, el uso del algoritmo Keogh
para la acotacion inferior de DTW).

DTW ha encontrado amplia aplicacién en varias
disciplinas como son: mineria de datos, reconoci-
miento de gestos, robdtica, en procesos fabriles, en
medicina [22], entre otros. En el reconocimiento del
lenguaje oral, donde tuvo su primera aplicacion,
esta medida de similitud es utilizada eficientemente
para determinar si dos ondas sonoras representan
la misma frase en una conversacion interpersonal.
Esto se debe a que la duracion del sonido de cada
letra puede variar, pero la onda sonora en general
debe tener la misma forma cuando la frase es la
misma.

En mineria de datos para series temporales DTW
es usada comunmente como una funcién de distan-
cia y se considera la mas usada actualmente para
la clasificacion de series temporales [23, 24]
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2.2 Restricciones globales

El establecimiento de restricciones globales que
controlan el subconjunto de la matriz que el camino
de alineamiento es capaz de visitar, es uno de los
métodos mas usados en el mejoramiento de la efi-
ciencia de DTW [25, 26]. La Figura. 3 muestra dos
de las restricciones globales mas usadas, el sub-
conjunto de la matriz que el camino de alineamiento
es capaz de visitar es también conocido como ven-
tana elastica (en inglés: warping window).

AV VAY

L

-, o
~

.,

NN

banda de Sakoe-Chiba paralelogramo de Itakura

Figura. 3: Dos de las restricciones globales més utili-
zadas para el célculo de DTW.

De esta forma, se restringen los indices del camino
w, = (i,j)r talque j-r < i < j+r, donde r es el
término que regula la elasticidad permitida para un
punto dado de la serie jError! No se encuentra el
origen de la referencia.(normalmente r es un valor
pasado como un parametro de la funcién que calcu-
la DTW). En el caso de la banda Sakoe-Chiba, r es
independiente de i; para el paralelogramo de Ita-
kura r es una funcién de i. Evaluaciones empiricas
en numerosos conjuntos de datos han demostrado
gue los mejores resultados se obtienen cuando el
valor de r no supera el 10% de la longitud de las
series.

En [23] se lleva a cabo una evaluacion empirica
general de DTW comparandola con otras medidas
de similitud. La Figura. 4 muestra los resultados
obtenidos de la comparacion para una coleccién de
38 conjuntos de datos de series temporales en la
cual cada punto rojo representa un conjunto de
datos, y los ejes de coordenadas los indices de
error de cada uno. La comparacién es por pares “A
contra B”, un punto rojo bajo la linea diagonal indica
que “A” es superior a “B”:

(a) Euclidean vs, Full DTW (b) Constrained DTW vs Full DTW
1 1

0.8 0.8
£os . £o0s .
D - D »
>04 et Z04 -
l. L] - »
02}, .;- . 0,2,. o't
. g
AN oot >
0 0.5 1 0 0.5
Euclidean Constrained DTW

Figura. 4: Comparacioén entre las distancias: A) eucli-
diana y DTW sin restricciones globales B) DTW sin
restricciones globales y DTW con un ancho de venta-
narigual al 10% del conjunto de datos.

Como muestra la figura, DTW sin restricciones glo-
bales tiene un desempefio superior a la distancia
euclidiana. Ademas, DTW con un ancho de ventana
igual al 10% del conjunto de datos (el cual no tiene
por qué ser el tamafio éptimo) es casi igual (e inclu-
so ligeramente superior) a DTW sin restricciones
globales. Lo anterior valida el uso de restricciones
globales, en lugar de realizar el calculo completo de
DTW, reduciendo de esta forma el costo compu-
tacional empleado en su computo.

Por otro lado, se ha comprobado empiricamente
que tanto los porcentajes de clasificacion correcta
como la velocidad de los célculos amortizados de-
penden en gran medida del tamafio del conjunto de
datos a utilizar. Esto pudiera parecer desalentador,
teniendo en cuenta que el calculo de la distancia
euclidiana tiene una complejidad temporal de 0(n)
mientras que DTW con restricciones globales tiene
una complejidad de 0(nw), donde w es al ancho de
la ventana utilizada. No obstante la complejidad
amortizada de DTW durante la clasificacién es
realmente de O((P *n) + (1 — P) * nw), donde P es
la fraccién de calculos de DTW podados usando la
cota inferior de Keogh para la busqueda de vecinos
mas cercanos en el algoritmo 1-NN, tal como vere-
mos en el siguiente subepigrafe.

2.3 Cota inferior de Keogh para el calculo
de DTW

Otro método de probada eficacia para el mejora-
miento de la eficiencia computacional del calculo de
DTW es el uso de la cota inferior de Keogh, con lo
cual se evitan numerosos célculos innecesarios de
DTW. Para ello, se definen dos nuevas series a
partir del valor de r:

U;

max(qi-r , Gi+r)
' (7)
Ly = min(qi—r, qisr)
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Donde U y L representan la serie superior e inferior
respectivamente de una serie @ dada. Como se
puede apreciar en la Figura. 5, ambas series con-
forman una banda que cubre totalmente la serie Q.
Notese que aunque la banda de Sakoe-Chiba tiene
un ancho constante en la matriz, la banda corres-
pondiente que envuelve la serie generalmente no
tiene un espesor uniforme. En particular, dicha en-
volvente se hace mas ancha en los puntos en los
que la serie cambia mas rapidamente, achicandose
en sus mesetas.

Una propiedad obvia pero importante de las series
Uy L es la siguiente:

Vii Uy 2 q; = L 8)

Habiendo definido las series U y L, se define la
medida de acotacion inferior para DTW:

(c;=U)? sic¢>U;
LB Keogh(P,Q) = |EiLi] (c;i—L)? sic <L €)
0 en otro caso

Esta funcién puede ser visualizada como la distan-
cia euclidiana entre cualesquiera de los puntos de
la serie candidata y la envolvente mas cercana a
dicha serie, Figura. 5.

Luego, la cota inferior de Keogh calcula el cuadrado
de la suma de la distancia euclidiana que hay entre
cualquier parte fuera de la envolvente de la serie
candidata C, al borde ortogonal mas cercano de la
envolvente definida por L y U. Este valor numérico
es por lo tanto devuelto como una cota inferior de
DTW.

A)

o 5 10 15 20 25 30 35 40

Figura. 5: Las series U y L creadas para la serie Q. A)
usando la banda de Sakoe-Chiba y B) usando el para-
lelogramo de Itakura.

En este punto, se puede probar () [27].

Vit Up 2 q; 2 Ly,
(10)
LBKeogh(P,Q) < DTW(P,Q)

Por tanto, la cota inferior de Keogh es una cota
inferior de DTW, y su uso evita humerosos calculos
innecesarios. Cabe sefialar que el costo compu-
tacional de obtencion de esta cota inferior es de
0(n), o sea, un costo lineal mucho menor que el
costo 0 (nw) visto en el subepigrafe anterior.

2.4 Reduccién de la numerosidad

En mineria de datos, la idea de reducir la numero-
sidad de los datos sin perder exactitud en la clasifi-
cacion ofrece numerosas ventajas [28]. Es hien
conocido que si se escogen con cuidado las instan-
cias que va a descartar un clasificador, esto puede
reducir significativamente su tiempo de ejecucion, a
la vez que se mantiene la efectividad del clasifica-
dor (en muchos casos incluso los resultados obte-
nidos son mejores luego de efectuada la reduccién
apropiada).

Investigaciones recientes han mostrado que la utili-
zacion de DTW con restricciones 6ptimas, unido al
uso de algoritmos que reduzcan convenientemente
la numerosidad de los datos dan como resultado
conjuntos de datos muy compactos y con poca o
ninguna pérdida de precision en la clasificacion
[13].

3. PAQUETE PARA LA CLASIFICACION DE
SERIES TEMPORALES EN WEKA

En este epigrafe se describen las tres extensiones
implementadas para la clasificacion de series tem-
porales en Weka, las cuales fueron agrupadas en
un paquete denominado timeSeriesClassification,
tal como muestra la Figura. 6.
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+-timeSeriesClassification
+-src
| +-main
| +-java
| +-weka
| +-core
| +-DTWDistance.java
| +-neighboursearch
| +-DTWSearch.java
| +-filters
| +-supervised
| +-instance
| +-NumerosityReduction.java
|
|
|

|
+-timeSeriesClassification.jar
+-Description.props
+-build_package.xml

+-build

+-1ib

+-doc

Figura. 6: Estructura del paquete timeSeriesClassifi-
cation.

La compilacion y construccion del paquete timeSe-
riesClassification se llevd a cabo usando Apache
Ant en su version 1.9.1 [29]. El paquete puede car-
garse en cualquier versién de Weka posterior a la
3.7.7 [30]. A continuacion se describen los pasos
gue se siguieron para implementar cada una las
extensiones, siguiendo la metodologia para exten-
der Weka propuesta en [31].

3.1 Implementacién de DTW como una fun-
cion de distancia

Los métodos de mineria de datos basados en k-NN
son altamente sensibles a la funcién de distancia
que utilizan [32]. A pesar de que varios algoritmos
para la clasificacion de series temporales han sido
propuestos, incluyendo arboles de decision [33],
redes neuronales [34], redes bayesianas [34] entre
otros, evaluaciones empiricas en mas de 40 conjun-
tos de datos internacionales han mostrado que el
clasificador 1-NN-DTW es superior a la mayoria de
las técnicas usadas en la clasificacion de series
temporales [13, 23]. Por lo tanto, se implemento
DTW para Weka como una funcion de distancia.

La implementacion de DTW utiliza la banda Sakoe-
Chiba como una restricciéon global opcional en su
calculo con un ancho de ventana r igual al porcien-
to de la longitud de la serie empleado, Figura. 7.

e e a
weka. core. DTWDistance
About
Implementing DTW distance function for time series. More |
attributelndices | first4ast
invertSelection | False -
warpingWindowSize |10
Open... Save... OK Cancel

Figura. 7: Interfaz gréafica de la funcion de distancia
DTWDistance implementada en Weka.

3.2 Algoritmo para la mejora de la basqueda
usando k-NN

Como se ha visto anteriormente (Subepigrafe 2.3),
el uso de la cota inferior de Keogh ha sido adoptado
en una gran cantidad de aplicaciones las cuales
requieren que los calculos de DTW se realicen de
forma eficiente. Esta adopcion ha facilitado el uso
de DTW para la clasificacion conjuntos de datos
numerosos y constituidos por series temporales con
una alta dimensionalidad.

El siguiente seudocddigo ilustra el algoritmo de
bisqueda de vecinos mas cercanos DTWSearch,
implementado para la clasificacion de series tempo-
rales en Weka. El algoritmo usa la cota inferior de
Keogh para seleccionar las series mas similares a
la serie C en el conjunto de datos Q. DTWSearch
estid basado en la distancia DTW y ejecuta la fun-
cién distancelB para hallar la cota inferior de DTW.
De esta forma se consigue ahorrar célculos innece-
sarios de DTW, lo cual mejora significativamente la
eficiencia del clasificador 1-NN-DTW.

1: function sequentialScanLB(Q, C)

2 bestSoFar = inf;

3 for all sequences in dataset C do

4 distLB = distancelLB (C;, B);

5: if(distLB < bestLB) then

6 trueDist = DTW (Ci, K);
7 if(trueDist < bestSoFar) then

8 bestSoFar = trueDist;
9 bestMatchindex = i;

10: end function;

La Figura. 8 muestra la interfaz grafica en Weka
del algoritmo DTWSearch implementado.
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Figura. 8: Interfaz grafica del algoritmo de busqueda
de vecinos més cercanos DTWSearch implementado
en Weka.

3.3 Filtro para la reduccion de la numerosi-
dad de series temporales

Se realiz6 la implementacion del filtro Numerosity-
Reduction para Weka el cual puede ser utilizado en
el pre procesamiento de los datos. Dicho filtro efec-
tda la reduccién de la numerosidad de las series
temporales eliminando aquellas instancias que me-
nos aporten a la clasificacion, teniendo siempre en
cuenta la interdependencia entre el atributo clase y
los valores de los demés atributos de la serie.

El algoritmo implementado en Weka se denomina
Rank Based Reduction (RBR) y toma como base
los algoritmos propuestos en [35]. La idea intuitiva
de funcionamiento es simple y a la vez ingeniosa: si
la eliminacion de una instancia p en un conjunto de
datos S no produce que otras instancias en S sean
mal clasificadas, entonces p puede ser extraida de
S sin que por ello se afecte la clasificacion.

RBR funciona en dos etapas, las cuales denomina-
remos jerarquizacién y desempate. Primeramente
se asigha una jerarquia a cada una de las series
temporales (instancias), que van a ser clasificadas
con 1-NN-DTWDistance, segun su aporte a la clasi-
ficaciébn de todo el conjunto de datos. Esta etapa
comienza con la eliminacién de todas aquellas se-
ries duplicadas (si existen), pues estas no aportan
informacion nueva al clasificador. Luego se aplica
1-NN-DTW en todo el conjunto de datos, asignan-
dole una menor jerarquia a aquellas series que
representen informacién indtil ya que estas series
generalmente afectan la clasificacion de otras se-

ries cercanas. Para cada serie se le asigna un valor
de jerarquia segun la ecuacion (11):

[ 1  siclase(x) = clase(xj) (11)

jerarquia(x) = Z
j \=2 en otro caso

Donde x; es la serie que tiene a x como su vecino

mas cercano. Por consiguiente, se le asigna mayor

jerarquia a aquellas series que mas aportan en la

clasificacién del resto, y aquellas que peor lo hacen

obtienen valores negativos.

Si dos series tienen la misma jerarquia, entonces el
empate se rompe asignandoles diferentes priorida-
des. La prioridad de una serie x es calculada segun
la siguiente ecuacion ():

1
ioridad(x) = 12
prioridad(x) Z((DTWDistance(x. xj))2> 12

J

Donde x; es la serie que tiene a x como su vecino
mas cercano y DTWDistance(x, x;) representa la
distancia DTW entre x y x;. El supuesto en este
caso es que si una serie esta demasiado alejada de
Su vecino mas cercano, entonces este ejerce una
menor influencia en la clasificacion de la serie veci-
na. Luego, si dos series tienen la misma jerarquia,
aquella con la menor prioridad serd descartada
primero. Notar que, gracias a que en la primera
etapa se han eliminado las instancias duplicadas,
se puede asegurar que el denominador de la frac-
cién sera distinto de cero.

Una vez definidas las clases que van a ser reduci-
das y el porcentaje que se desea reducir de las
mismas (jError! No se encuentra el origen de la
referencia.), se aplican ambas etapas del algoritmo.
Finalmente se obtiene un conjunto de datos reduci-
do el cual contiene aquellas series con un mayor
valor de jerarquia.

i weka.guiGenericObjectEdito
weka. filters. supervised.instance.NumerosityReductionForTimeSeries

About

Numerasity reduction, to speed up one-nearestneighbor More

algorithms classification to produce an extremely compact T
- ) Capabilities
dataset with little or no loss in accuracy.

dassesIndices | first-ast

distanceFunction Choose  |DTWDistance - 1 -R first-last

percentageToRemove |10

Open... H {

Figura. 9: Interfaz gréfica del filtro NumerosityReduc-
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tion implementado en Weka.

4. RESULTADOS EXPERIMENTALES

En este epigrafe se realiza una validacién experi-
mental y estadistica de las extensiones implemen-
tadas. Los resultados de los métodos son compa-
rados con los resultados arrojados por los algorit-
mos equivalentes de Weka [30] y con los presenta-
dos en la literatura. Los conjuntos de datos de se-
ries temporales utilizados (entrenamiento y control)
se encuentran disponibles en [36] y proceden de
dominios diversos, garantizando asi la fiabilidad de
la experimentacion.

4.1 Validacién de la funcién de distancia
implementada

A partir de los experimentos realizados se desea
conocer el desempefio de la nueva funcién de dis-
tancia DTWDistance implementada, respecto a la
distancia tradicional EuclideanDistance de Weka.
DTWDistance es puesta a prueba por el algoritmo
k-NN en la clasificacién de diez conjuntos de datos.
En todos los experimentos el clasificador 1-NN es
utilizado, y la funcion de distancia DTWNDistance
implementa la banda Sakoe-Chiba como restriccion
global de DTW.

La Tabla | muestra los resultados obtenidos. Como
se puede apreciar, para todos los conjuntos de
datos el porciento de series bien clasificadas usan-
do 1-NN con DTW como funcién de distancia (tanto
con un ancho de ventana r = longitud de la serie
Optimo como sin restriccién global de ventana) es
superior, o igual en el peor de los casos, al porcien-
to obtenido usando la distancia euclidiana de Weka.

Tabla I: Porcientos de clasificacion correcta obteni-
dos aplicando 1-NN con EuclidianDistance y DTWDis-
tance como funcion de distancia.

1-NN-DTW con 1-NN-
Conjuntos de L1-NN- ancho de
d Euclidian- FullDTW (r
atos Distance ventanar B .
optimo = 100%)
Gun Point 91.3333 92 (1) 90.6667
ECG200 87 87 (0) 76
Yoga 83.0333 84.1667 (2) 83.6
Coffe 75 82.1429 (3) 82.1429
Trace 76 929 (3) 100
Waffer 99.5457 99.562 (1) 97.9883
Fifty Words 63.0769 76.4835 (6) 69.011
Two Patterns 90.675 99.725 (4) 100
Fish 78.2857 82.8571 (4) 83.4286
CBF 85.2222 99.444 (11) 99.6667

Los resultados de la aplicacién de la prueba no
paramétrica de signos de Wilcoxon confirman las
diferencias entre los resultados obtenidos con
DTWDistance y EuclidianDistance. El numero de
diferencias positivas entre estas dos distancias es
de 9, mientras que el nimero de diferencias negati-
vas es igual a cero, y hubo un solo empate. Luego,
la significacion obtenida fue de 0.08, y por lo tanto
se rechaza la hipétesis nula: la media de las dife-
rencias de los porcientos de clasificacion correcta
no son equivalentes entre estas funciones de dis-
tancia. O sea, DTWDistance (con restriccién global
o sin ella) es superior a la funcién de distancia eu-
clidiana EuclidianDistance de Weka.

4.2 Validacién del algoritmo para mejora de
la busqueda k-NN

Para comprobar la eficacia de la utilizacion de
DTWSearch como algoritmo para la busqueda de
vecinos mas cercanos, se contabilizé la cantidad de
célculos de DTW que se podan durante su ejecu-
cion en comparacion con el algoritmo Lin-
nearNNSearch estandar de Weka. En todos los
casos las comparaciones fueron realizadas utilizan-
do la funcién de distancia DTWDistance con el an-
cho de ventana optimo de la Tabla I. La Figura. 10
muestra graficamente el porciento de la cantidad de
célculos de DTW que se evitan en cada uno de los
diez conjuntos de datos usando DTWSearch en
lugar de LinearNNSearch.
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Figura. 10: Célculos de DTW que se evitan usando
DTWSearch como algoritmo de busqueda de los k
vecinos mas cercanos para 1-NN-DTW.

Como se puede apreciar en la figura anterior, el
ndmero de célculos de DTW que se evitan usando
DTWSearch es significativo, sobre todo en aquellos
conjuntos con gran cantidad de series de entrena-
miento y control (Yoga, Waffer y Two Patterns).

4.3 Validacién del filtro implementado

A continuacién se desea comprobar la efectividad
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del filtro NumerosityReduction implementado en
Weka para la reduccién de la numerosidad de se-
ries temporales. Los conjuntos de datos Two Pat-
terns y Waffer tienen conjuntos de entrenamiento
conformados por 1000 series cada uno (una canti-
dad significativamente mayor al resto), por esta
causa, ambos van a ser seleccionados para evaluar
la efectividad del filtro. Ademas se incluye en estos
experimentos el conjunto ECG200 como ejemplo de
los resultados que pueden ser obtenidos usando el
filtro en un conjunto de datos menos nuMeroso.

En todos los casos, NumerosityReduction va a ser
aplicado usando la distancia DTWDistance como
funcion de distancia del algoritmo 1-NN, con un
ancho de ventana igual al 10% de la longitud de la
serie.

La Figura. 11 muestra los resultados obtenidos
después de la aplicacién del filtro con reducciones
porcentuales ascendentes. Como se puede apre-
ciar, para el caso de los conjuntos de datos Two
Patterns y Waffer, los porcientos de clasificacion del
conjunto de prueba no varia significativamente has-
ta que se reduce hasta en un 90% del conjunto de
entrenamiento. Esto demuestra que el filtro imple-
mentado es sumamente efectivo para la reduccion
de la numerosidad de estos dos conjuntos de datos.
En el caso de ECG200, la reduccion se hace efecti-
va hasta en un 70% de reduccién del conjunto de
entrenamiento, con lo cual se puede afirmar que el
filtro no solo resulta ser eficaz para conjuntos de
datos con gran numerosidad, sino que también es
efectivo para otros no tan numerosos.

Resultados después de la aplicacion del filtro
NumerosityReduction

100

90
==Two Patiems
W affer
—ECG200

80

70

% de series bien clasificadas

60

50
0o 9 80 70 60 S50 40 30 20 10 1

% de series del conjunto de entrenamiento

Figura. 11: Porciento de series correctamente clasifi-
cadas segun el porciento de series reducidas en el
conjunto de entrenamiento paralos conjuntos de
datos Two Patterns, Waffer y ECG200.

5. CONCLUSIONES

Las series temporales permiten describir de forma
natural gran variedad de fenémenos que transcu-
rren a lo largo del tiempo. Los métodos de mineria

de datos para series temporales superan muchas
de las limitaciones presentes en los andlisis esta-
disticos y matematicos tradicionales. Atendiendo a
las deficiencias de Weka para efectuar clasificacion
de series temporales se implementaron en forma de
paquete la siguiente seleccion de métodos para
facilitar esta tarea:

e Una funcién de distancia basada en DTW, la
cual se comporta significativamente superior a
la distancia euclidiana al efectuarse su valida-
cion en el contexto del algoritmo 1-NN.

e Un algoritmo para efectuar la basqueda de ve-
cinos mas cercanos con 1-NN, el cual toma
ventaja de la cota inferior de Keogh, con resul-
tados que muestran de forma experimental una
reduccion considerable del costo computacional
empleado durante la clasificacion.

e Un filtro supervisado para la reduccién de la
numerosidad, situacion muy comun en el domi-
nio de las series temporales, el cual efectia
una eliminacién apropiada de aquellas instan-
cias que entorpecen la clasificacién; logrando
mantener, para un menor niumero de instancias,
la calidad de la clasificacion una vez llevado a
cabo el proceso de reduccion.
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