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Resumen—En este trabajo se propone una metodologia de cla-
sificacion de series temporales usando la técnica de extraccion de
caracteristicas y el algoritmo de clasificacion Biclustering, la cual
permite trabajar con series temporales de distintas longitudes y
con datos faltantes. Los resultados obtenidos con esta metodologia
son mejores al ser comparados con los obtenidos por medio del
método tradicional /-medias usando datos experimentales.

Index Terms—Series de tiempo, Clustering, Biclustering.

I. INTRODUCCION

La mineria de datos de series temporales se ha convertido en
un tema de interés en afios recientes [1]. En algunas investiga-
ciones se tiene un conjunto de datos de series temporales (las
cuales pueden tener distintas longitudes), y el interés radica
en clasificar dichas series temporales en grupos teniendo en
cuenta que las series pertenecientes a un mismo grupo deben
tener el mismo patrén de comportamiento y/o caracteristicas.
Para comprender las diferencias en los procesos estimados,
sin tener que estudiar y comparar las estimaciones de los
pardmetros de todas las series (véase por ejemplo [2], [3], [4]
entre otros). Este hecho es de particular interés en el control de
procesos y el reconocimiento de patrones [5], y en medicina
y astronomia [6]. Liao [7] realiza una revisién de la literatura
de la clasificacién de datos de series temporales. El muestra
la importancia de la clasificacién de las series temporales en
distintas drea de aplicacion (véase en la tabla 1 el total de
aplicaciones referenciadas por el autor).

[ Area de aplicacién [ Total estudios ]

Negocios y socio-economia 7
Ingenieria 5

Ciencia 4
Medicina 2

Arte y entretenimiento 1

Tabla I: Estudios de aplicacion de la clasificacién de series
temporales hasta el afio 2005.

Usualmente, el problema de la clasificacion de las se-
ries temporales se aborda empleando técnicas de andlisis
de conglomerados [8], también conocido como algoritmo
de agrupamiento o simplemente como “clustering”. El cual
consiste en agrupar un conjunto de objetos, con base en sus
caracteristicas, de tal modo que los objetos resultantes en el
mismo grupo (llamado “cluster””) sean mds similares entre si
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que con los objetos resultantes de los demds grupos o clusters.
Sin embargo, los métodos de conglomerados propuestos se
basan en que los datos de entrada son estdticos, es decir,
de tipo corte transversal y no cambiantes como lo son las
series temporales, lo cual hace que ellos no se puedan aplicar
directamente a la serie temporal. Por ello varios investigadores
han desarrollado algunos métodos de agrupacién especificos
para el campo de las series temporales con el fin de dar
respuesta a dicho problema y de poder darle un uso adecuado
al mismo (véase [9], [10] y [11]). En general, se observa que
estos métodos se basan en tres grandes esquemas [7]:

1. Propuestas basadas en datos primarios u originales:
Estos métodos trabajan con los datos en bruto, ya sea
en el tiempo o dominio de la frecuencia. Esto implica
trabajar con bases de datos de altas dimensiones. Las
series de tiempo son normalmente muestreadas en el
mismo intervalo de tiempo y se usan algoritmos de agru-
pamiento tradicionales como lo son Fuzzy, K-Means y
jerdrquicos aglomerativos, lo cual hace que se presenten
inconvenientes con la eleccion de la mejor medida de
disimilaridad y ndmero de grupos a formar.

2. Propuestas basadas en caracteristicas extraidas de los da-
tos primarios: En vez de trabajar con los datos primarios,
se realiza la clasificacion de la serie con base en algunas
de sus caracteristicas. Sin embargo, las caracteristicas
a extraer en las series dependen de la aplicacién. Es
decir, que un conjunto de caracteristicas que funcionan
bien en una sola aplicacién no podrian ser relevantes en
otros estudios. Posteriormente, se aplican los métodos
tradicionales de agrupamiento, lo cual conlleva a las
dificultades establecidas anteriormente. Adicionalmente,
estos métodos sélo son aplicables a series con las
mismas longitudes.

3. Propuestas basadas en un modelo ajustado a los datos
primarios: Las variables de entrada para los algoritmos
de agrupamiento son bdsicamente las estimaciones de
los parametros o coeficientes de los modelos ajustados
(tales como los modelos AR, MA o ARMA). Las
series temporales son consideradas similares cuando los
modelos que caracterizan las series individuales o los
residuales del modelo son similares. La dificultad adi-
cional a la de los métodos de agrupamiento tradicional,
radica en seleccionar el modelo adecuado para generar



cada serie temporal.

Adicional a las desventajas presentadas para cada uno de los
tres esquemas anteriores, se tiene la eleccién correcta de la
medida de distancia entre dos series temporales. Las medidas
de distancia mds populares, como lo es por ejemplo la de
Euclides, solamente se pueden utilizar en los casos que todos
las series tenga igual longitud en el tiempo, en caso contrario,
se han propuesto diferentes métodos basados en una medida de
distancia conocida como distorsién de tiempo dindmico (DTW
por su sigla en inglés).

En la literatura se encuentra que adicional a los métodos
de agrupacién tradicionales ha surgido una nueva modalidad
de algoritmo de clasificaciéon que permite agrupar no sélo
objetos, sino también sus atributos, dicho algoritmo es llamado
Biclustering [12]. Este algoritmo ha sido ampliamente estudia-
do en la literatura y empleado en dreas como microbiologia
e ingenieria, sin embargo en la literatura se observa que
hay pocos estudios relacionados con el uso del algoritmo
Biclustering en la clasificacion de series temporales [4].

En éste trabajo se propone una metodologia para clasificar
datos de series temporales usando el algoritmo Biclustering
y los esquemas de clasificacion basado en la extraccién de
caracteristicas y ajuste de datos primarios, el cual permite
clasificar series temporales de distintas longitudes y/o con da-
tos faltantes. La originalidad e importancia de la investigacion
propuesta se basa en los siguientes aspectos:

= Las series temporales, usualmente no exhiben una corre-
lacion alta a lo largo del tiempo, pero a menudo pueden
mostrar un patrén de correlacion alta sobre intervalos par-
ciales, por ende el algoritmo Biclustering puede encontrar
grupos que sean mas homogéneos a comparacién de los
métodos tradicionales para hacer agrupacién de datos de
series temporales.

= Se encuentra que la técnica de clasificacion Biclustering
ha sido poco explorada en el campo series temporales,
especialmente en series de distintas longitudes.

= Los tres enfoques propuestos para clasificar datos de
series temporales, finalmente se enfocan en una modifica-
cion de las caracteristicas a emplear en los algoritmos de
agrupamiento tradicionales. Lo cual hace que se tengan
dificultades en cuanto a la eleccién de las medidas de
disimilaridad y asignacién del nimero de grupos éptimo.

La hoja de ruta estd estructurada como sigue: en la seccién
2 se presentan los métodos de clasificacion de series tempo-
rales utilizados hasta la fecha, sus variedades, algoritmos y
aplicaciones. En la seccién 3 se presenta la técnica o método
de Bicluster, en que consiste el método, los diferentes tipos
de modelos planteados y el enfoque utilizado para poder
aplicarlos al andlisis de series de tiempo. En la seccién 4 se
presenta la técnica de extraccién de caracteristicas, como se
aplica al andlisis de conglomerados con datos de tipo series
temporales y cuales son las caracteristicas mds apropiadas
y significativas en este tipo de estudio. En la seccién 5 se
presenta la parte innovadora y propuesta por los autores,
Biclustering con extraccién de caracteristicas. En la seccién
6 se presenta la parte experimental, los datos empleados,
los resultados obtenidos y una comparacién con los otros

métodos cldsicos. En la seccion 7 la discusion de los resultados
y las conclusiones pertinentes, para finalmente presentar la
bibliografia consultada.

II. METODOS DE CLASIFICACION DE SERIES
TEMPORALES

Hasta la fecha, varios investigadores han desarrollado algu-
nos métodos de agrupacién especificos para el campo de las
series temporales. Liao [7] presenta una revision exhaustiva de
la literatura de los métodosde agrupamiento de datos de series
de tiempo propuestos hasta el afio 2004, asi como un recuento
de las medidas de distancia o similaridad mds cominmente
usadas para este propdsito. El autor, encuentra que once
algoritmos propuestos se basan directamente en los datos
originales, seis indirectamente en las caracteristicas extraidas
de los datos originales, y catorce indirectamente en modelos
ajustados a los datos originales. Asi mismo, muestra que los
trabajos desarrollados, hasta el afio 2004, para clasificar datos
de series de tiempo son escasos comparados con aquellos
focalizados en datos estdticos o de tipo corte transversal.

En los afios siguientes, mas especificamente hasta el afio
2010, los algoritmos planteados para clasificar datos de series
temporales, se caracterizan por estimular el uso de medidas
de distancia o extraccién de caracteristicas mds acordes al
comportamiento innato de las series de tiempo (ver [13], [14]).

En [15] proponen una metodologia conocida como agrupa-
miento espectral, la cual se basa en estructuras que permiten
identificar patrones en las series de tiempo ligadas a los
movimientos secuenciales de una o varias personas captadas
en una imagen. En [16] se propone una metodologia basada
en la densidad de prondstico de cada una de las series en
la muestra, enfocidndose en los prondsticos puntuales. Los
investigadores utilizan un método de remuestreo en particular
combinado con la estimacién no paramétrica de Kernel. Otra
de las investigaciones propuestas en la literatura, extiende ésta
idea al caso de modelos no paramétricos [17]. Finalmente,
en [18] se propone un algoritmo para agrupar series de
tiempo heterocedasticas, con patrones de volatilidad similares,
basados en la descomposicién del cuadrado de los residuales
de las series.

En los afios restantes y en el actual, se han publicado un
buen niimero de articulos e investigaciones relacionadas con
la clasificacién de datos de series temporales, sin embargo, se
observa que dichas investigaciones se basan en las técnicas ya
planteadas anteriormente para la clasificacion de este tipo de
datos y buscan dar un enfoque préctico, mds que tedrico. En
las investigaciones halladas en la literatura, que proponen una
nueva metodologia, se encuentra que ellas se basan principal-
mente en la inteligencia artificial, véase por ejemplo [19], [20],
[21], [22], [23], pero también en métodos heuristicos como
lo son la colonia de hormigas [24]. En [21] se propone una
aproximacion del algoritmo k-means pero en vez de trabajar
con la distancia Euclidea, se plantea el uso de la distorsién de
tiempo dindmico, (DTW) por sus siglas en inglés.

Por otra parte, durante estos tltimos afos se da el desarrollo
de un nuevo método de agrupacién llamado el algoritmo
Biclustering, el cual es un método innovador que propone una



nueva forma de hacer la clasificacion permitiendo el solapa-
miento de los diferentes clusters, asi como el agrupamiento
no sélo de los objetos si no también de las caracteristicas o
atributos para poder dar pie a encontrar patrones ocultos [12].

En la siguiente seccién se presenta una breve descripcion
de este método de clasificacion.

III. METODO BICLUSTERING

Biclustering es una técnica de agrupacién relativamente
nueva, que detecta grupos informativos compuestos no solo
de objetos sino también de atributos, es decir, captura en
los diferentes grupos objetos y atributos simultdneamente.
Fue propuesta en 1972 por Hartigan [25] bajo el término de
“clustering directo” y fue ya en 1996, mas de 20 afos después,
que se le empez6 a llamar por su nombre actual [26]. Esta
técnica se ha aplicado mucho en los dltimos afios para estudiar
la expresion genética y es por ello que algunos de los términos
que se utilizan tienen que ver con dicha disciplina.

Si bien el biclustering se puede tratar como una evolucién
del clustering [25], debido a que permite agrupar diversos
conjuntos de genes (objetos) que tengan un perfil genético
(caracteristicas o atributos) similar en todas las condiciones
experimentales analizadas, también es claro que la capacidad
del biclustering para el andlisis de expresion supera a la de los
métodos clustering tradicionales. Esto debido principalmente
a las siguientes caracteristicas:

1. El agrupamiento simultdneo de genes y condiciones.

2. Permite el fendmeno de solapamiento entre los diferen-

tes grupos hallados.

Es por medio de la primera caracteristica que los grupos
hallados por el método biclustering, también conocidos como
biclusters, representan genes que actian de manera similar
bajo una unica serie de condiciones, no necesariamente todas,
y es por medio de la segunda caracteristica que se permite
tener genes en mds de un bicluster a la vez, lo cual resalta la
diferencia principal entre Bicluster y clustering cldsico.

El objetivo principal de los métodos biclustering es identifi-
car subgrupos de genes y subgrupos de condiciones aplicando
clustering sobre las filas (objetos) y columnas (atributos) de
forma simultdnea, ver figura 1, en lugar de analizar por
separado cada una de estas dimensiones [27]. No obstante, los
métodos biclustering se enfrentan a los mismos problemas que
los métodos clasicos de clustering, problemas que dependen
netamente del tipo de datos que se analice, las condiciones
de la base de datos entre otras. Pero comparando tiempos de
ejecucion, el algoritmo biclustering resulta ser mas eficiente y
eficaz.

Attributes Attributes
Cluster 1
e @ Cluster 1
%. Cluster 2 E-
(e] O Cluster 2
(@) (b)

Figura 1: Diferencia entre Clustering (a) y Biclustering (b).

III-A. Tipos y Estructuras de Biclusters

Existen diferentes tipos de biclusters que son ttiles para
establecer qué clase de algoritmo biclustering es capaz de
encontrar dicho tipo de bicluster. Los principales tipos de
biclusters se pueden ver en la figura 2 y son, segtn [27]:

= Biclusters formados por valores constantes (a).

= Biclusters formados por valores constantes en filas (b) o

columnas (c).

= Biclusters formados por valores coherentes (d).

Es de resaltar que los algoritmos biclustering mas simples
existente, se enfocan en identificar biclusters formados por
valores constantes. Cuando el objetivo es encontrar biclusters
constantes, se consideran formas de reordenar las filas y las
columnas de la matriz de datos para agrupar aquellas que sean
similares. Para identificar €stos tipos de biclusters es comin
normalizar las filas o las columnas de la matriz utilizando para
ello la media de fila o de columna. Por medio de lo anterior es
que este tipo de biclusters se pueden transformar en biclusters
de valores constantes. Por dltimo existen algoritmos que se
enfocan en buscar biclusters con valores coherentes tanto en
las filas como en las columnas. Este tipo de biclusters no se
pueden encontrar con tanta facilidad y no es valido considerar
que los valores en el bicluster se obtienen a partir de un modelo
aditivo o multiplicativo; se requieren métodos mds sofisticados
para evaluar la calidad de los resultados
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Figura 2: Principales tipos de biclusters

Por otra parte, los algoritmos biclustering pueden considerar
dentro de su planteamiento dos tipos de objetivos distintos
principalmente. El primero es el de encontrar un dnico bi-
cluster (ver (a) en figura 3) o encontrar K biclusters, donde
K es un niimero conocido con anterioridad o no. La mayoria
de métodos o algoritmos biclustering asumen la existencia de
varios biclusters en la matriz de datos pero también existen
otras que sélo buscan hallar un dnico bicluster, es decir, se
centran en encontrar un resultado que siga determinado criterio
a pesar de que puede encontrar mds de un resultado. Es
cuando los algoritmos biclustering asumen que existe mas de
un bicluster en la matriz de datos que se pueden obtener varios
tipos de estructuras. Las principales estructuras se pueden ver
en la figura 3 y son, segtn [27]:

= Biclusters con filas y columnas exclusivas (b).

= Biclusters sin solapamiento con estructura de tablero de

ajedrez (c).
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Figura 3: Principales tipos de estructuras de Biclusters

= Biclusters con filas exclusivas (d) y columnas exclusivas
(e).

= Biclusters no solapados con estructura de drbol (f).

= Biclusters no solapados y no exclusivos (g).

= Biclusters solapados con estructura jerarquica (h).

= Biclusters arbitrarios (i).

Cabe resaltar que dependiendo de la técnica a utilizar en el
momento de hacer el estudio biclustering, se podra obtener un
tipo u otro de estructura.

III-B.  Algoritmos Biclustering

La gran mayoria de algoritmos biclustering se han desarro-
llado desde el afio 2000. Existen técnicas muy variadas con
caracteristicas comunes y diferencias, pero no por ende dejan
de ser efectivas. Varios modelos y algoritmos Biclustering se
han propuesto y han sido empleados con éxito, a continuacion
se presentan brevemente los dos algoritmos principales de
biclustering.

III-B1. El modelo Plaid: Fue propuesto por Lazzeroni y
Owen en el 2002 [28]. Es un método Bicluster que asume la
estructura de solapamiento y se ajusta a los datos a través de
la minimizacién del error. Sea Z;; un valor de elemento del
objeto ¢ — ésimo y j — ésimo atributo, luego el valor de Z;;
se modela con la siguiente formula:

K
Zij = Wijo+ > Vijkpintkije + €ij (D
k=1
donde:

= K es el nimero de Biclusters.

= g;; es el ruido.

= ik son variables de pertenencia.

s W, valor del Bicluster.

= W, valor del fondo.
Para estimar el modelo propuesto en la ecuacion (1), se
propone el modelo de optimizacién dado por la siguiente
ecuacion:

K
miny Y |\ Zij =Y Vijnpitije @
i 7 n=0
s.a: pigkjr = 0,1
Dicho problema de optimizacién es muy dificil de resolver
directamente y por ello se propone extraer uno a uno los

Biclusters, obteniendo el siguiente problema de optimizacién:

2
z]kPik”jk) s.a: pigkjr = 0,1 (3)
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Para resolver el problema de optimizacién propuesto en la
ecuacién (3), los autores proponen emplear un método de
programacioén lineal relajada usando los minimos cuadrados
binarios para determinar los valores de p;,kj; y proponen
métodos iterativos para estimar las demds variables.

III-B2. El algoritmo de Cheng y Church: Cheng y Church
[29] establecieron un método basado en la busqueda del
resultado final en un problema de optimizacién. Parten del
supuesto de que para que un subgrupo sea un bicluster, sus
valores han de evolucionar al unisono y dicha caracteristica
se representa por medio del cuadrado medio residuo, (MSR)
por sus siglas en inglés. Este valor se considera como un
indice de calidad y es la varianza del conjunto de todos los
valores del bicluster, mds la varianza de la fila y varianza
de columna. Dicho valor mide el nivel de coherencia de los
valores a lo largo de las filas y las columnas, y a mayor
valor del MSR, menos calidad tendrd el bicluster. Partiendo
de esta definicion, los autores definieron al ¢ — cdlculo como
aquel subconjunto de filas y columnas cuyo valor de residuo
no supera un determinado valor umbral. Por ende, el objetivo
principal del algoritmo de biclustering es el de obtener una sub
matriz del mayor tamafio posible y con un residuo no superior
a un determinado umbral, el algoritmo se entiende como uno
de bisqueda local.

III-C. Biclustering para Clasificar Series Temporales

En la literatura se encuentra que el uso de los métodos bi-
clustering para la clasificacion de datos de series temporales es
limitado [4]. Solamente se encuentran los trabajos realizados
por:

= L. Jeonghwa, L. Youngrok, y J. Chi-Hyucken en 2009
[4]; proponen una modificacién del modelo Plaid para
clasificar datos de series temporales. Se modifica la
manera en que se actualizan los pardmetros y los efectos
en las capas, el método de podamiento o criterio de
parada, los valores iniciales y se deben satisfacer unos
supuestos claves relacionados con los datos que se van
a manejar. Por ejemplo, que las series deben tener igual
longitud y no pueden tener datos faltantes ya que trabajan
con las series en bruto.

= L. Jeonghwa y J. Chi-Hyuck en 2010 [12]; proponen
un algoritmo Biclustering disefiado especialmente para
trabajar con series de tiempo que tengan la estructura
del modelo ARM A. Para el funcionamiento adecuado
del algoritmo, los autores plantean tres supuestos fuertes
y estos son: los biclusters a encontrar no se pueden
solapar, cada objeto tiene un valor constante diferente
en el bicluster y por dltimo, todos los biclusters tienen el



mismo orden del modelo ARM A y éste es conocido. En
consecuencia, estos supuestos restringen principalmente
a que cada serie pertenezca a un Unico bicluster y
restringe los biclusters a tener un periodo de tiempo
consecutivo. Al igual que la propuesta anterior, el al-
goritmo obliga a las series temporales a tener una misma
longitud y a no tener datos faltantes. Para resaltar, los
autores también se basan en el modelo Plaid, modifican
las técnicas de actualizacioén e inicializacién y estiman
los parametros del modelo ARM A para cada serie de
tiempo.

En general, estas propuestas no consideran la extraccién de
caracteristicas y no permiten trabajar con serie de distintas
longitudes.

A continuacién se muestra la técnica de extracciéon de
caracteristicas de una serie temporal.

IV. TECNICA DE EXTRACCION DE CARACTERISTICAS

Como se ha mencionado, en afios recientes ha crecido
significativamente el deseo de estudiar y aplicar las técnicas de
agrupacion, a datos que no sean de tipo corte transversal, como
lo son las series temporales [30]. No obstante la aplicacion
directa de los algoritmos clustering tradicionales se puede ver
afectada cuando las longitudes de las series a clasificar son
muy largas. En estos casos la medida de similaridad planteada
entre los datos, tiende a ser dudosa e inexacta debido al
espacio de tan alta dimensién. Adicionalmente, la mayoria de
los métodos tradicionales no funcionan bien cuando hay datos
inexistentes o huecos en las series (lo cual puede pasar con
frecuencia cuando los datos son tomados experimentalmente)
debido a que se basan en distancias métricas.

Por todo lo anterior surge la necesidad de plantear un
método que permita, bajo éstas condiciones, hacer el clus-
tering adecuado de las series sin perder informacién de las
mismas. Al proceso que permite hacer esto, se le conoce
como extraccién de caracteristicas y es, como su nombre lo
indica, el proceso por el cual se el hace clustering a series de
tiempo basado en las caracteristicas estructurales extraidas. La
justificacién de dicho proceso es bdsica, como se menciond al
inicio de esta seccidn, la mayoria de los métodos clustering
requieren de muchas condiciones que suelen fallar dependien-
do de las condiciones dadas, por ende, al aplicar extraccién de
caracteristicas no se agruparian puntos o valores usando una
distancia métrica, se agruparian medidas globales extraidas de
cada serie y se eliminarfan la mayoria de problemas de los
algoritmos, tales como longitudes grandes o datos faltantes,
ya que se considera un valor Unico que representa cada serie
y dicho valor es el que alimenta los diferentes algoritmos
existentes.

El problema de agrupacién se centra ahora en encontrar
las mejores caracteristicas para extraer de cada serie. En [30]
argumentan que dependiendo de cémo se esté trabajando
la serie, es decir, si se considera la serie cruda o la serie
descompuesta las caracteristicas a extraer varian. En la tabla
I se puede ver con mayor claridad lo propuesto por los
autores, donde se marca con una X a la caracteristica que
se recomienda extraer segun el tipo de serie.

[ Caracteristica | Serie Cruda | Serie Descompuesta |

Tendencia
Estacionalidad
Correlacion Serial
No Linealidad
Asimetria
Curtosis
Auto-Similitud
Caos
Periodicidad, Efectos Aleatorios

S| ) | e e <

S| <l ) | el o< <

Tabla II: Caracteristicas a extraer segun tipo de serie propuesta
en [30]

El método propuesto en este trabajo estd basado en ésta
técnica de extraccion de caracteristicas, y el método Bicluste-
ring. En la siguiente seccidn se presentard detalladamente la
metodologia propuesta.

V. METODO BICLUSTERING CON EXTRACCION DE
CARACTERISTICAS PARA SERIES TEMPORALES

Con el fin de brindar una alternativa de solucién a algunas
falencias detectadas en los métodos clustering para series tem-
porales. Se propone una nueva metodologia de clasificacién
aprovechando a su vez, las cualidades del método Biclustering.
El objetivo es aplicar la novedosa técnica Biclustering para
clasificar series temporales, sin tomar la serie en bruto, como
en [11], [12], sino realizando una extraccidon de caracteristicas.

La metodologia propuesta se justifica en lo siguiente:

= Una de las principales fallas de los algoritmos existentes
para hacer clustering a datos de series de tiempo se
presenta al trabajar con series de mucha longitud. En los
casos de aplicacién de la vida real, resulta ser bastante
comun trabajar con series que cuentan con muchas ob-
servaciones a través del tiempo, haciendo de ellas series
largas y dificiles de manipular para dichos algoritmos.
Por ende, al hacer una extraccion de caracteristicas se
estarfa convirtiendo la serie original de ¢ puntos en
un solo dato que logre capturar, a grandes rasgos, la
mayor informacién de la misma. Permitiendo asi evadir
el problema de grandes longitudes y facilitando el buen
funcionamiento de los algoritmos.

= Una segunda falencia de los algoritmos existentes se
presenta cuando dos supuestos principales son violados.
El supuesto de que todas las series dentro del conjunto
de series a ser analizadas deben tener la misma longitud
y el supuesto de que ninguna de las series puede tener
los denominados huecos o datos faltantes. Nuevamente
haciendo referencia a los casos de aplicacién reales,
resulta ser bastante empirico y escaso poder trabajar con
series de tiempo de igual longitud puesto que cada serie
representa algin proceso estocdstico distinto, que puede
tener diferentes mediciones, periodicidades y frecuencias.
Lo cual no solo dificulta el hecho de cumplir la igualdad
en longitud si no también, como los datos pueden ser
tomados experimentalmente, es normal que en algunos
puntos del tiempo haya ocurrido algin evento desafortu-
nado y no se haya podido obtener la medida en dicho
punto. Estos problemas son féciles de solucionar si se



hace una extraccion de caracteristicas, si se identifican
medidas globales que representen con un alto grado de
confiabilidad a cada serie del conjunto de datos. Indepen-
diente de la longitud de la serie o de la falta de datos,
se podria obtener un tnico dato que represente dicha
serie permitiendo asi el funcionando adecuando de los
algoritmos y evitar entonces los problemas mencionados.

= FE] algoritmo Biclustering es un método de agrupacién
relativamente nuevo que ha sido estudiado por varios
investigadores y aplicado a otros campos del conocimien-
to satisfactoriamente. Sin embargo se encuentra que su
aplicacién ha sido limitada en las series temporales, y en
las metodologias propuestas solo se emplean las series
brutas lo cual conlleva a un alto costo computacional.

= Como se presentd en la seccion 3, la técnica de extraccién
de caracteristicas permite eliminar todo tipo de posibles
fallas o impedimentos en los algoritmos ademds de que
permite ahorrar en costos computacionales al hacer mas
corto el tiempo del algoritmo puesto que en vez de
trabajar con series de extensa longitud se trabaja con
datos dnicos que capturan los efectos globales de las
series.

La metodologia propuesta basicamente consta de tres pasos:

= Paso I: Organizacion de las series temporales a clasificar.
Se construye una matriz, cuyas columnas corresponden
a cada serie de tiempo, que pueden o no ser iguales en
longitud y pueden presentar datos faltantes.

= Paso 2: Extraccion de caracteristicas.

= Paso 3: Aplicacion del algoritmo Bilcustering.

A continuacién se explican los pasos 2 y 3:

Paso 2 extraccion de caracteristicas.
Con base en los resultados hallados por [30], se decidi6
extraer las siguientes caracteristicas:

= Tendencia, estacionalidad y efectos aleatorios:

Estas caracteristicas son de las mas comunes en una serie de
tiempo en cuanto a que se pueden encontrar y extraer con
facilidad, ademds resulta ser bastante natural caracterizar una
serie de tiempo por su grado de tendencia y estacionalidad.

En nuestra propuesta, para calcular la tendencia se hace una
regresion lineal entre los datos de cada serie y el nimero de
observaciones en el tiempo. Luego, se almacena la pendiente
obtenida en dicha regresion y ésta serd el dato que representa
la tendencia de la serie.

En cuanto a la estacionalidad, se hace una descomposicién
de los datos de la serie de tiempo en sus tres componentes prin-
cipales: tendencia, estacionalidad y ruido o efectos aleatorios.
Se usa el modelo aditivo dado en la ecuacion 4, donde Y; es
la serie de tiempo, T} es la componente de tendencia, S; es la
componente de estacionalidad y e; la componente relacionada
con el ruido o los efectos aleatorio. Luego se almacenan los
datos de S; para estacionalidad. Sin embargo, al tener tantos
datos para S; como puntos el tiempo haya, se hace una media

de los datos para poder encontrar un tnico dato que represente
dicha estacionalidad de la serie dada.

Yi =T+ S + e €]

Finalmente la parte de ruido o efecto aleatorio se obtiene
igualmente que la estacionalidad, se descompone la serie en
sus tres componentes se almacenan los datos de e; y al final
se hace un promedio para obtener un tnico dato.

n Curtosis:

La curtosis es una medida que establece si cierto conjunto de
datos son puntiagudos o acostados, relativos a una distribucién
normal. Una base de datos que presente una curtosis alta tiende
a tener un pico o un maximo cerca a la media, decrece con
rapidez y suele tener colas altas. Una base de datos con una
curtosis baja tiende a tener un comportamiento plano cerca a
la media en vez de un pico. Es asi como, una curtosis positiva
indica la existencia de algin pico o maximo en los datos,
mientras que una curtosis negativa indica la existencia de una
distribucién plana y sin picos.

La curtosis K se calcula como se muestra en la ecuacién 5,
donde Y; es la media de los datos, o es la desviacidn estandar
y n es el nimero de datos u observaciones.

1

K= > (Yi-%)' 5)
t=1

no

= Asimetria:

La asimetria es como su nombre lo indica una medida en-
cargada de medir la simetria, o mds precisamente, la falta
de asimetria en un conjunto de datos. Una distribucién o
conjunto de datos es simétrica si se ve igual tanto a la izquierda
o derecha de un punto central. Se utiliza para caracterizar
el grado de asimetria de los valores alrededor de la media.
Valores negativos en la asimetria indican que los datos son
asimétricos hacia la izquierda y valores positivos indican
asimetria hacia la derecha. La asimetria indica que tan pesadas
son las colas de la distribucion de los datos. Para una variable
Y;, el coeficiente de asimetria S se calcula como se muestra
en la ecuacién 6, donde Y; es la media, o es la desviacién
estdndar y n es el nimero de datos u observaciones.

1 < .
S=—=Y (v,-v)’ (©6)
t=1

no

Paso 3 aplicacion del algoritmo Bilcustering.

Con base en los resultados hallados en la extraccién de
caracteristicas, se construye la matriz de entrada del algoritmo
Biclustering. Dicha matriz tiene la siguiente estructura:



Carac.1 Carac.2 Carac. k
Serie 1 aiq 19 a1
Serie 2 asy a9 asp
Serie 3 asy a9 asp
Serie n (n1 ana b Tk

Figura 4: Matriz disefiada para el nuevo método.

donde a;; es el dato de la j-ésima caracteristica para la
1-ésima serie.

El algoritmo Biclustering utilizado para la implementacién
fue el propuesto por Cheng y Church expuesto en las seccion
III. El algoritmo recibe el nimero méaximo de biclusters a
buscar y tiene dos pardmetros, A que es el pardmetro que
indica la puntuacién méxima aceptada y o que es el factor de
escala.

La viabilidad de la metodologia propuesta es examinada
experimentalmente en la siguiente seccién.

VI. EXPERIMENTACION

En esta seccién se presenta la parte de aplicacién y ex-
perimentacién de la metodologia propuesta. Los resultados
encontrados con ella son comparados con los hallados bajo
el método convencional K-medias. Asi mismo, se examina el
efecto de la eleccidn de las caracteristicas sobre los resultados.

VI-A. Datos Experimentales

La base de datos considerada para hacer los diferentes
experimentos se encuentra disponible en [31], la cual hace
referencia a datos de graficos de control de calidad sintéticos.
La base consta de seiscientas series temporales, de frecuencia
anual, divididas en seis grupos, cada uno con un total de cien
series y cada grupo se caracteriza de alguna forma especial:

= Grupo 1: son las series normales, sin ninguna modifica-
cién o caracteriza especial (véase figura 5).

= Grupo 2: es el grupo de las series que presentan una
componente ciclica en su comportamiento (véase figura
6).

= Grupo 3: las series se caracterizan por tener una tenden-
cia positiva (véase figura 7).

= Grupo 4: series que poseen la tendencia negativa (véase
figura 8).

= Grupo 5: series que tienen un desplazamiento hacia arriba
(véase figura 9).

= Grupo 6: series que presentan un desplazamiento hacia
abajo (véase figura 10).
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Figura 5: Ejemplo Serie de Tiempo en el Grupo #1
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Figura 7: Ejemplo Serie de Tiempo en el Grupo #3

Figura 8: Ejemplo Serie de Tiempo en el Grupo #4
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Figura 9: Ejemplo Serie de Tiempo en el Grupo #5
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Figura 10: Ejemplo Serie de Tiempo en el Grupo #6

VI-B. Escenarios Evaluados

Se consideran las cinco caracteristicas presentadas en la
seccion anterior y se calculan de igual modo. En la tabla III se
muestra la notacién que se empleard en el resto del documento
para referirse a cada una de ellas.

[ Notacién [ Caracteristica |

B Tendencia

S Estacionalidad
R Ruido

K Curtosis

A Asimetria

Tabla III: Notacién para cada caracteristica

Con el fin de evaluar el efecto que tiene la eleccion de
las caracteristicas sobre los resultados del agrupamiento, se
consideraron los siguientes escenarios:

Escenario #1 [B,S,R, K, A]
Escenario #2 [B, S, K, A]
Escenario #3 [B, K, A]
Escenario #4 [B,S, R, A]
Escenario #5 (B, S, R, K]
Escenario #6 R, K, A]
Escenario #7 B, S]
Escenario #38 K, A]
Escenario #9 [S, K, A]
Escenario #10 [B, R]

Tabla IV: Escenarios propuestos para los experimentos

Dendograma E7
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Observation Number in Data Set Dataset
Method=ward; Distance=euclidian
Figura 11: Ejemplo dendograma escenario #7
Nuevos grupos
(.ir.upos 1 2 3 4 5 6
originales
1 100
2 100
3 0 0 45 20 35 0
4 0 65 0 0 0 35
5 0 0 40 25 35 0
6 0 45 0 0 0 55

Tabla V: Tabla de probabilidades de buena y mala clasificacion
escenario 1

A continuacién se muestran los resultados obtenidos para
los escenarios mds representativos, bajo el método tradicional
de K-medias y posteriormente con la metodologia propuesta
en este documento, en ambos casos se consideré la misma
matriz de datos de entrada del método biclustering. Los
escenarios cuyos resultados no son exhibidos se tienen en
cuenta en las conclusiones finales del documento.

VI-C. Resultados K-medias

Con el fin de determinar el nimero de grupos a considerar
en el método K-medias, se realizé inicialmente un algoritmo
jerdrquico aglomerativo. Dicho nimero es seleccionado a
partir del dendograma, fijando una distancia minima, véase
para el escenario 7 la figura 11 en donde se seleccionaron
seis grupos. Una vez se fij6 el nimero de grupos deseados, se
ejecutd el algoritmo K -medias. La tabla de probabilidades de
buena y mala clasificacion para este método en los escenarios
1,7 y 8 en muestran en las tablas V, VI y VII respectivamente.

En general se esperaria que si el método tiene un buen
desempefio, las diagonales de las matrices anteriores deberian
estar cercanas al 100 %. Sin embargo, se observa que esto no



Nuevos grupos
o r(i;gril::::s 1 2 3 4 3
0 0 0 100 0
2 0 0 0 100 0
3 0 0 45 0 55
4 35 65 0 0 0
5 0 0 45 0 55
6 55 45 0 0 0
Tabla VI: Tabla de probabilidades de buena y mala

clasificacién escenario 7

Nuevos grupos

ognaes | 12 3 4 s e
1 0 0 10 0 40 50
2 0 5 25 0 15 55
3 0 30 0 40 30 0
4 0 35 0 40 20 5
5 20 20 40 0 10 10
6 5 5 35 15 20 20

Tabla VII: Tabla de probabilidades de buena y mala clasifica-
cién escenario 8

ocurre para estos tres escenarios ni para el resto. Adicional-
mente, esta técnica requiere que el experimentador defina los
nimeros de grupos a formar lo cual puede proporcionar un
ruido a los resultados encontrados.

VI-D. Resultados Biclustering

Para aplicar la metodologia propuesta, se usé el algoritmo
biclustering propuesto por Cheng y Church que se encuentra
implementado en el paquete biclust del software R. En este
método, a diferencia del método K -medias, el usuario sélo
debe especificar un mdximo nimero de grupos a formar, en
nuestro caso se consideraron 10. En las tablas VIII, IX y X
se muestran los resultados obtenidos en los tres escenarios
anteriores. Es de destacar que éstas tablas no corresponden
a probabilidades de buena y mala clasificaciéon. Las tablas
indican el nimero de biclusters hallados por el algoritmo,
el porcentaje de series pertenecientes a los grupos originales
que hayan sido clasificadas en los biclusters, y por dltimo se
muestran las caracteristicas que determinan cada bicluster.

En general para este método, se encontré que el niimero de
biclusters a formar es seleccionado por el mismo algoritmo
seglin un criterio de parada especificado para este método
por [29]. Adicionalmente, contrario al método de K-medias
con el método biclustering se identifica las caracteristicas mas
relevantes para cada grupo formado.

La tabla VIII, contiene los resultados obtenidos para el
escenario 1, el cual considera todas las caracteristicas. Se
puede evidenciar que el algoritmo bicluster solamente encontrd
6 biclusters cuando originalmente se le habian pedido 10.
También es claro que de las 120 series trabajadas hubo algunas

Bicluster

origﬁ\raulzls)s 1 2 3 4 5 6

1 80 0 0 0 5 0

2 15 0 0 30 0 0

3 0 35 20 0 15 5

4 0 65 10 0 10 0

5 0 15 25 0 0 25

(3 5 10 20 0 5 0
Caracteristicas | BSRK SRK SRA BSRA SRA BSRA

Tabla VIII: Resultados obtenidos Biclustering escenario 1

Bicluster
origﬁlr:lz‘:s 1 2 3
1 100 0 0
2 100 0 0
3 0 100 0
4 20 65 15
5 0 100 0
6 40 60 0
Caracteristicas BS BS BS

Tabla IX: Resultados obtenidos Biclustering escenario 7

que no logro clasificar, lo cual puede indicar dos aspectos:
primero, que el trabajar con las cinco caracteristicas disminuye
la calidad de los resultados obtenidos, o segundo, que hay
algunas caracteristicas que estdn deteriorando los resultados y
deben ser removidas.

En la tabla IX se muestran los resultados obtenidos para
el escenario 7 que considera la tendencia y la estacionalidad.
El método identificé un total de tres biclusters, y cada uno
de ellos determinados por las dos caracteristicas. Los resulta-
dos encontrados dan indicios del buen funcionamiento de la
metodologia y la eleccién de estas dos caracteristicas:

= En el primer bicluster fueron clasificadas, en su totalidad,
las series pertenecientes al grupo 1y al grupo 2 de los da-
tos, es decir, series normales y series con comportamiento

Bicluster

origir:lzgs 1 2 3 4 3
1 65 25 10 0 0
2 65 25 5 5 0
3 30 35 0 30 0
4 20 65 0 15 0
5 35 15 10 5 30
6 50 15 25 0 10

Caracteristicas KA KA KA KA KA

Tabla X: Resultados obtenidos Biclustering escenario 8



ciclico, que se caracterizan por tener valores proximos en
la tendencia y la estacionalidad.

= En el segundo bicluster fueron agrupadas en su totalidad
las series pertenecientes a los grupos 3 y 5, es decir, series
con tendencia positiva y series con desplazamientos hacia
arriba. Lo cual tiene sentido debido a que éstas ultimas
series tienen una etapa en la cual funcionan netamente
como series con tendencia positiva, puesto que crecen
prolongadamente.

En el dltimo caso, en la tabla X, se muestran los resultados
obtenidos para el escenario 8 que considera la curtosis y la
asimetria. Los resultados muestran que fueron 5 los biclusters
hallados y que en todos, las dos caracteristicas fueron determi-
nantes. Sin embargo, se nota una gran dispersién en cuanto a
la agrupacion de las series, es decir, las series de cada grupo se
esparcen casi que uniformemente en los biclusters encontrados
y adicionalmente, existen algunas series que no fueron clasi-
ficadas. Esto puede indicar que las dos caracteristicas no son
suficientes para este clasificar el conjunto de series temporales.

VII. CONCLUSIONES

Se propuso una metodologia para clasificar datos de series
temporales basado en el algoritmo Biclustering y la técnica
de extraccidn de caracteristicas, que permite manipular series
con distintas longitudes y datos faltantes.

Se comprobd la viabilidad y el funcionamiento de Ia
metodologia propuesta empleando datos experimentales. En
el experimento se consideraron diferentes escenarios de las
caracteristicas de las series, que permitieron identificar las
caracteristicas mas relevantes para clasificar series de tiempo.
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