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Abstract—This work presents a Knowledge Discovery from
Data (KDD) approach in time series pattern identification for
anchovy and sardine monthly fishery-biological data in north-
ern Chile. Time series, multivariate analysis and data mining
techniques, along with technical literature review for results
validation are implemented. This approach, achieved an integra-
tion between variables, identifying relevant patterns, associated
with fisheries abundance fluctuations and strong association with
environmental changes such as El Nifio and long-term cold-
warm regimes between them, establishing predominant time-
periods. The latter, establishes groundwork for studying underly-
ing functional relationships that could reduce gaps in the national
fisheries research and management policies.

Index Terms—Anchovy, Sardine, Ecosystem, Patterns, Data
Mining, Time Series, Knowledge Discovery from Data

I. INTRODUCTION

The Chile-Peru Current System (CHPCS) is a very pro-
ductive marine system due to nutrient transport by large-
scale horizontal advection and persistent coastal upwelling.
In Chile the average annual landing in the last 30 years is 4.8
million tons and the pelagic resources of the northern zone
(18°21°S-24°S) represent 40% ( [2]). In this area the fishery
is successively based on anchovy (Engraulis ringens) and
sardine (Sardinops sagax), with notable changes associated
with fishing effort and fluctuations in the environment ( [3]).

Ocean-climate changes alter marine ecosystems at various
scales, in fact, [3] propose an integrative conceptual model of
the main local to large-scale phenomena involved in northern
Chile. On the intra-seasonal scale, coastal trapped waves are
mainly responsible for most of the variability of sea surface
temperature and currents on the continental shelf and slope
of the CHPCS. On the interannual scale, changes in atmo-
spheric and oceanographic conditions are mainly associated
with the El Nifio Southern Oscillation (ENSO) phenomenon.
Interdecadal long-term regime shifts (warm or cold), would in-
fluence the reorganization of marine communities and tropho-
dynamic relationships, inducing changes in dominant species.
Thus, the link between the variation of anchovy abundance
and environmental changes at different spatio-temporal scales
opens the possibility for predicting fluctuations in landings in
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the short, medium, and long term, one of the main objectives of
fisheries management ( [4]; [5]). Therefore, the main objective
for this work is to identify patterns of interaction between
those variables in northern Chile.

II. MATERIALS AND METHODS
A. Data

The study analyzes monthly data considering local and
global environmental variables and fishing variables from
1963-2011 in northern Chile (18°21°S-24°S and from the
coast until 73°0). This area is where industrial purse seine
fleet operates in northern Chile. Table I summarize all consid-
ered variables.

TABLE I
SUMMARY OF ANALYZED VARIABLES
Type Variable | Desctiption
Local SST Sea Surface Temperature from Antofagasta coastal oceanographic station
TI Turbulence Index from Antofagasta coastal oceanographic station
MSL Mean Sea Level from Antofagasta coastal oceanographic station
Global MEI Multivariate ENSO Index
PDO Pacific Decadal Oscillation index
NI12 Climatic Index in the Nifiol2 area
N34 Climatic Index in the Nifio34 area
SOl Southern Oscillation Index
CTI Cold Tongue Index
Fisheries | VANC % days per month of anchovy fishing prohibition (fisheries ban)
VSAR % days per month of sardine fishing prohibition (fisheries ban)
LANC Anchovy landings in northern Chile
LSAR Sardine landings in northern Chile

B. General procedure

For this study, a similar approach to [6] is considered,
involving as a first step an inspection of the multivariate
time series, using signal decomposition (trend, seasonality and
noise), then Principal Components Analysis is performed to
reduce dimensionality and to discover preliminary patterns
(which are contrasted with field literature). Finally, as a third
step these patterns are grouped, using k-means clustering, in
order to obtain different ecosystem periods, which allows to
identify changing trends (increases or decreases) of anchovy
and sardine landings, associated to environmental conditions.
Integrated graphical representations are then implemented to
show discovered patterns.
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III. RESULTS AND DISCUSSION

Figure 1 shows the additive decomposition performed on the
4 PCs, showing the trend, seasonality and irregular component.

PC1 PC2

rved

f
] o
J\J‘"«M\f W W " w o Py wJ‘Ww‘

\M \‘ Y
,’\

] r"\f\J ’ J\/ r“‘ \, /‘\\ \NW

i Hﬂw"u“’l)w\/’w*\hﬁm’\h i W\ A

| MNL “vv \f‘ﬂw“‘w; 0‘}’{\»’1“%“‘[\ M/\Wr i M‘ \l\ il WA N ' M Mﬂv w’u! f\ﬂ

o 1060 1050 20 Y w70 1060 1050

W\/\ \’Lu ‘\ f‘(‘ AH M )j V Mﬁ ) J%\FU il

f\/’\ N

al Y N AVAVASN i

o
<]

PC3 PC4

3 2 Aol SR

o “\an o \J o iy m g P q‘wmwmur»,wwvnmvwm
erfﬁk’\w 3

/ ™, P~V £ AN

o

”walf TRy

i ‘»Vxﬂl'/,»?ywmﬂwww fi

mrwwu»wwwwumwuww

© w\ m, W [m it

Iregular  Seas

Fig. 1. Decomposition of the selected PCA components.
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Fig. 2. Clustering performance and results. Representation of clusters
centroids (left), classification of the principal components (right).
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Fig. 3. Cluster classification applied to data. Cluster classification of PCA
selected components (left), Cluster classification of anchovy and sardine
landings time series (LANC and LSAR)(right).

In order to address the problem, a series of research ques-
tions were established to guide the analysis. To summarize
the results obtained in this study, the answer for each research
question is presented as follows:

Y

2)

3)

4)

what is the relationship between the time series between
sardine and anchovy?. Results show an alternance be-
tween anchovy and sardine time series. The latter can
be observed in both the time series of each fishery and
in the results obtained from the clustering process (Fig.
3, having an anchovy period, then a transition period,
followed by a sardine period, and finally an anchovy
period, respectively.

what is the relationship between environmental variables
and the anchovy-sardine?. As discussed before, the
first 4 components from the PCA have higher correla-
tion with environmental variables. Also, the clustering
process identified 3 clusters which can be related to
environmental long-term cold-warm-cold periods(Fig.
2). Furthermore, those long-term periods are related
with anchovy and sardine landings presence or absence.
The underlying processes that describe functional re-
lationships between particular environmental variables
and anchovy and sardine behavior are still being dis-
cussed among the scientific community. However, this
study proposes a more integrated scope, considering the
ecosystem as a whole.

Are there any procedures that allow to identify patterns?.
A process of mixing three well-known techniques (time
series decomposition, principal components analysis and
clustering) was successfully implemented in order to
identify ecosystemic patterns.

Are there identifiable patterns in the time series of
anchovy, sardine, and environmental variables?. Four
clear periods could be identified, from 1963-1977, 1977-
1986, 1986-1995 and 1995-2011, having an anchovy
period, then a transition period, followed by a sardine
period, and finally an anchovy period, respectively (Fig.
3).
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Abstract—El modelo de negocio tradicional de las
compaiias energéticas esta cambiando los altimos aiios.
La introduccién de los contadores inteligentes ha conll-
evado un aumento exponencial del volumen de datos
disponibles, y su andlisis puede ayudar a encontrar
patrones de consumo entre los clientes eléctricos para
reducir costes y proteger el medioambiente. Las cen-
trales generan energia eléctrica para poder cubrir los
picos de consumo en momentos puntuales. Un conjunto
de técnicas denominadas "demand response" intenta
dar solucién a este problema usando propuestas de
inteligencia artificial. En este documento se propone
una metodologia para el procesado de los grandes
volimenes de datos como los que generan los conta-
dores inteligentes. Tanto para el preprocesado como
para la optimizaciéon y realizacién de este analisis se
utilizan técnicas big data. En concreto, una versién
distribuida del algoritmo k-means y de varios indices de
validacion interna de clustering para big data en Spark.
Los datos de origen corresponden los consumos de
clientes eléctricos de Cataluna durante el ano 2016. El
andlisis de estos consumidores realizado en este trabajo
ayuda a su caracterizacién. Este mayor conocimiento
sobre los habitos de consumos y tipos de clientes, puede
facilitar a las compaiiias eléctricas la labor.

Indexr Terms—Big data, respuesta a la demanda,
clustering, contadores inteligentes, consumo eléctrico

I. INTRODUCCION

Durante la mayor parte del siglo XX, la relacién entre
los usuarios de electricidad y las empresas de distribucién
se mantuvo sin cambios. No se eligieron proveedores y, por
lo tanto, no habia necesidad de tratar a los consumidores
como clientes. Sin embargo, la desregulacién, la agenda
verde y los continuos saltos tecnoldgicos han cambiado
esta relacién. Nuevas limitaciones como la seguridad del
suministro, la competitividad y la sostenibilidad son los
tres ejes prioritarios para cambiar el modelo energético
actual, que pueden lograrse mediante objetivos como la
reduccién de las emisiones y la mejora de la generacién de
energia renovable y la eficiencia energética.

Una herramienta esencial en este nuevo modelo son los
llamados "contadores inteligentes", que no deben enten-
derse s6lo como dispositivos que miden el consumo sino

Angel Arcos-Vargas
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Universidad de Sevilla
Sevilla, Espana

Javier Tejedor Aguilera
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como verdaderos sensores para una red eléctrica. Estos
sensores facilitan una red altamente flexible y adaptable
que integra de forma inteligente las acciones de los usuar-
ios que se conectan a ella para conseguir un suministro
eficiente, seguro y sostenible.

Uno de los principales problemas del sector eléctrico es
la necesidad de disponer de capacidad de generaciéon y de
una red sobredimensionada para cubrir los picos de alto
consumo de los clientes en determinados momentos. Sin
embargo, existen soluciones basadas en la adaptacion de
la demanda a la energia disponible en lugar de aumentar
la oferta para satisfacer la demanda. Esto se denomina
"Respuesta a la Demanda" y su objetivo es cambiar los
hébitos de consumo de electricidad de los clientes en
respuesta a los cambios en los precios del suministro. El
principal inconveniente es el gran volumen de informacién
disponible en estas redes, ya que sélo puede manejarse con
técnicas big data.

Nuestra propuesta se basa en el procesado de estos
grandes conjuntos de datos de manera distribuida y par-
alela. En particular, la aplicacién de técnicas de mineria de
datos para comprender mejor los patrones de consumo de
los clientes. Por un lado, haremos uso de HDF'S [1] para
el almacenamiento de datos distribuido. Mientras que el
procesado lo realizaremos con Spark [2], una plataforma de
computacién distribuida y paralela. En concreto, utilizare-
mos la implementacion del algoritmo k-means de la libreria
MLIib [3] de Spark, asi como cuatro indices de validacion
de clustering para big data [4]. Este estudio podria ayudar
a la planificacién de las conexiones de las fuentes de energia
renovables a la red, con un doble objetivo: la reducciéon de
precios y la sostenibilidad medioambiental.

La estructura de este articulo es la siguiente. En la
seccién II se describen los trabajos relacionados. En la
seccién I11 se detallan las caracteristicas del dataset. En la
seccién IV se muestran los resultados de los experimentos
realizados para preprocesar los datos y aplicar técnicas de
clustering. Para finalizar, en la seccién V se presentan las
conclusiones de la investigacién realizada.
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II. TRABAJO RELACIONADOS

La irregularidad de la demanda de electricidad es uno
de los principales problemas del sector. Esto se debe a que
las companias eléctricas deben tener tanto una capacidad
de generacién sobredimensionada, como redundancia de la
red para hacer frente a grandes cantidades de demanda que
sblo se requieren unas pocas horas al ano. Normalmente,
se establece un umbral del 20% para la generacién de
electricidad latente, que debe cubrir aproximadamente el
5% del tiempo de servicio de la red (pico de demanda)
[5]. Algunos de los recursos para resolver este problema
necesitan la implicaciéon de los usuarios. Estas soluciones
se estudian bajo el nombre de ’respuesta a la demanda’
(Demand Response DR) [6]. En contraste con las ideas
convencionales de aumentar la oferta para satisfacer la
demanda, las soluciones apuntan a satisfacerla con la
energia disponible.

El objetivo es cambiar las pautas de consumo de en-
ergia de los clientes en respuesta a los cambios en los
precios ofrecidos. Esto permitira a las companias eléctricas
gestionar mejor la demanda con un mejor ajuste de las
predicciones y una reduccién del coste de la energia para
los clientes. Existen multiples iniciativas de posibles esque-
mas de fijacién de precios, que en algunos casos incluso
mantienen los beneficios para las empresas proveedoras
[7]. Una de las principales ventajas de la respuesta a
la demanda es ofrecer una opcién sostenible con una
generacién de energia mas volatil. Sobre todo en Espana,
donde existe una alta presencia de fuentes de generacién
renovables. Para implementar los mecanismos de respuesta
a la demanda, las redes eléctricas deben evolucionar a una
infraestructura que permita el flujo de informacién entre
los diferentes participantes del sistema eléctrico. En este
campo es donde los grandes datos se convierten en una
tecnologia esencial para analizar este flujo de informacién
y convertirlo en conocimiento util.

Estos datos de consumo de los clientes, obtenidos me-
diante contadores inteligentes, no son sino miultiples series
temporales. El andlisis de series temporales puede enten-
derse como una secuencia de valores observados a lo largo
del tiempo y ordenados cronolégicamente [8]. Como el
tiempo es una variable continua, las muestras se registran
en puntos sucesivos igualmente espaciados. Por lo tanto,
las series temporales son una secuencia de datos de tiempo
discreto.

En el contexto de la mineria de datos de series tempo-
rales, el principal desafio es como representar los datos. El
enfoque més comun es transformar las series temporales
en otro ambito para la reduccién de la dimensionalidad
y desarrollar un mecanismo de indexacion. La medida de
la similitud entre las sub-secuencias de series temporales
y la segmentacién son las dos tareas principales en la
mineria de series temporales que corresponden con las
tareas clasicas de la mineria de datos. El uso cada vez
mayor de datos de series cronologicas ha dado lugar a una

gran cantidad de intentos de investigacién y desarrollo en
el campo de la minerfa de datos [9].

En este trabajo nos centraremos en el clustering, un
método de mineria de datos para agrupar instancias no
etiquetadas de conjuntos de datos. La idea es que las
instancias recogidas en un mismo grupo tendran un com-
portamiento similar [10]. El clustering de series temporales
surge como un enfoque 1til para minar patrones comunes
a partir de datos dependientes del tiempo [11] que se
caracterizan por tener una alta dimensionalidad y un gran
tamailo.

Centrandonos en el clustering a partir de datos de
consumo de energia, son muchas las propuestas enmar-
cadas en este campo: En [12] se presenta el efecto de las
medidas de similitud en la aplicacién de la agrupacién
para descubrir los patrones energéticos de los edificios.
Para obtener perfiles de carga tipicos de los clientes, en
[13] se propone un indice de estabilidad para elegir el
algoritmo de agrupamiento que mejor se adapte a este
problema de reconocimiento de patrones. Ademés, se pro-
pone otro indice de prioridad (basado en el indice de
estabilidad) para determinar el rango de prioridad de los
agrupamientos. En [14] desarrolla una técnica de clustering
de particiones para extraer informacion 1til de los precios
de la electricidad. Mientras que en [15] se usan técnicas
de clustering con el objetivo de agrupar y etiquetar las
muestras de un conjunto de datos para pronosticar el
comportamiento de las series temporales basadas en la
similitud de las secuencias de patrones.

En relacién a la gestién inteligente de la demanda de
electricidad, en [16] los autores proponen un Virtual Power
Player como gestor para satisfacer la demanda y reserva
de energia eléctrica requerida. En [17] se presenta un
andlisis de los datos de los contadores inteligentes de los
clientes para comprender mejor la demanda maxima y las
principales fuentes de variabilidad en su comportamiento.

Ademas de los métodos clasicos de gestién de datos, el
enfoque de big data ha surgido recientemente debido a
la disponibilidad de una gran cantidad de datos, sistemas
de ficheros distribuidos, y potentes motores de proce-
samiento distribuido. Esto ha propiciado que muchos de
los algoritmos de mineria de datos se hayan adaptado al
entorno de big data, como por ejemplo los algoritmos de
clustering. En cuanto al campo del consumo de energia,
en la actualidad han surgido varias grandes soluciones de
datos, como las optimizaciones de redes inteligentes en [18]
y los patrones de consumo energético en [19].

III. CARACTERISTICAS DEL DATASET

Los datos originales se encuentran almacenados en 34
tablas, divididas en cientos de archivos CSV. Estas tablas
contienen una amplia informacién sobre consumos, tarifas,
contadores, datos geograficos o personales de consumi-
dores eléctricos de Endesa en Catalufia entre 2010 y 2016
para un tamano total de 1,8 TB.
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Los clientes en los que centramos este estudio son aque-
llos que poseen tarifas 2.0A y 20DHA. Ambas del mercado
libre de Endesa para potencias contratadas menores a
10kW, donde se encuentran inmensa mayoria de hogares
y pequenios locales. La tarifa 2.0A mantiene un precio
fijo durante todo el ano, mientras que la 20DHA tiene
discriminacién horaria de dos periodos. En esta tiltima, los
periodos punta y valle marcan dos precios distintos segin
la hora en la que se consuma la energia: punta de 12h a
22h en invierno y de 13h a 23h en verano; valle de 22h a
12h en invierno y de 23h a 13h en verano.

En la Tabla Ia se observa la distribucién de los clientes
segun su tarifa. Debido a la gran variedad de potencias
contratadas, La Tabla Ib muestra una distribuciéon de los
clientes por cada rango de potencia. Estos rangos estan
basados en los valores estandar de potencia que actual-
mente pueden contratarse al tener contadores inteligentes.

TABLE I: Distribucién de clientes

(b) Por potencia contratada

[ Potencia(kW) [ Clientes |

(a) Por tarifa contratada 0.1-2.3) 8,972
2.3-3.45) 21,969
[ Tarifa | Clientes | 3.45-4.60) 38,578
2.0A 102,123 4.60-5.75) 22,328
2DHA | 6,614 5.75-6.90) 8,772
6.90-8.05) 3,134

8.05-9.20) 4,946

9.20-10.0) 82

IV. ANALISIS REALIZADOS

En esta seccién se presentan los resultados de los andlisis
realizados. En el apartado IV-A se detalla el procesado de
los datos En el apartado IV-B se analizan cuatro indices
de validacién de clustering obtener el k 6ptimo. En el
apartado IV-C se muestran los clusters obtenidos con el
algortimo k-means. Por ultimo, en el apartado IV-D se
realiza una evaluacién de los resultados.

Para la realizacién de los experimentos se han utilizado
los siguientes entornos:

o Cluster propio: 72 procesadores Intel Xeon E7-4820,
128 GB RAM y 8 TB de almacenamiento.

o Cluster de EMR (Elastic Map Reduce) de AWS: cinco
instancias de m3.2xlarge con 16 procesadores Intel
Xeon E5-2670 v2 (Ivy Bridge), 30 GB RAM y 2 SSDs
DE 80 GB cada una.

A. Procesado de datos

El primer objetivo es conseguir un conjunto de datos
que tenga sentido minar. Primero, almacenaremos la gran
cantidad de datos de los que disponemos en un sistema
de ficheros distribuido (HDFS) configurado en nuestro
cluster. Para reducir el tamafnio de los datos, los ficheros
CSV se pasan a Parquet, un formato de datos orientado a
columnas que los comprime y codifica. Una vez almacena-
dos y formateados, todo el procesamiento de estos datos se

realiza de forma distribuida y paralela con Spark. Debido
a que estos datos también se procesaran con herramientas
online de Amazon Web Service, se almacenan ademé&s en
el S3, el sistema de almacenamiento en linea de Amazon.
Posteriormente se estudian y seleccionan los atributos
necesarios para construir un primer dataset. Las tablas
procesadas se muestran a continuacién (Tabla II):

TABLE II: Tablas procesadas

[ Tabla | Elementos (millones) [ Tamafio (MB) |
Clientes 20.6 716
Contratos 40.6 560
Maestro Contratos 33.1 666
Curvas de carga 2,094.44 340,992

Una vez construido este primer dataset, se seleccionan
los usuarios con: una potencia contratada igual o inferior
a 10kW, una tarifa 2.0A o 20DHA, y que tengan con
todas las lecturas de consumo del ano 2016. Por dltimo,
se descartan las instancias con valores nulos. Este dataset
esta compuesto por 47,829,235 instancias correspondientes
a las 365 curvas de carga de 2016 de 131,039 clientes. De
cada consumidor, tenemos 24 lecturas de consumo horario
para cada una de sus 365 instancias.

Para construir las series temporales de 2016 es necesario
transformar este dataset de instancias diarias en uno de in-
stancias anuales .De esta forma, el nuevo dataset constaria
de 131,039 instancias, una por cliente, con: 8760 (365x24)
lecturas horarias de 2016, la cups (Cdédigo Universal del
Punto de Suministro), la tarifa y la potencia contratadas.

A continuacién generamos un nuevo atributo con el
que categorizamos a los consumidores en funciéon a la
potencia contratada. Por tltimo, construimos un dataset
alternativo con diferencias de consumo normalizadas: hal-
lamos la diferencia entre cada par de valores de consumo
consecutivo y la dividimos por la media de consumo de ese
dia. De esta forma tendremos un dataset con los consumos
horarios de 2016 y otro con las diferencias normalizadas de
consumo del mismo periodo. Estos datasets se utilizaran
tanto de forma conjunta como individual en los siguientes
apartados con el objetivo de encontrar patrones en los
héabitos de consumo eléctrico de los clientes.

B. Determinacion del numero optimo de clusters

Antes de aplicar algoritmos de clustering a nuestros
datasets es necesario determinar cudl es el niimero 6ptimo
de clusters (k) a obtener. Para ello, aplicamos a cada uno
de los datasets cuatro indices de validacion de clustering
para big data (BD-CVIs) [4]: BD-Silhouette [4], BD-Dunn
[4], Davies-Bouldin [20] y Within Set Sum of Square Errors
(WSSSE) [21].

En la Figura la se muestra la representacion grafica
resultados indice BD-Silhouette. Para este indice los val-
ores 6ptimos de k son sus maximos, 6 y 9. Estos valores
coincides con los méximos de la grafica correspondiente al
indice BD-Dunn (Figura 1b). En el caso del indice Davies-
Bouldin los valores 6ptimos se encuentran en los minimos,
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que vuelven a coincidir en 6 y 9, tal y como se observa en
la Figura lc. Por ultimo, los resultados del indice WSSSE
representados en la Figura 1d no arrojan un valor claro.
En este indice buscamos una estabilizacion de valores vy,
como podemos ver, no hay un valor concreto en lo que
esto ocurra. Tras analizar estos resultados, hemos obtenido
los valores 6 y 9 como éptimos para la realizacion del
clustering.

1.5 0.006
s
1 D e—————— 0.004
05 |/ 0.002
0 0 '

2 3 4 5 6 7

(a) BD-Silhouette

8 9 10 2 3 456 7 8 910

(b) BD-Dunn
2.00E+14

1.50E+14 e ——
————,

1.00E+14

5.00E+13

O R N W B W

0.00E+00
23456 78910

(d) WSSSE

234 56 7 8 910
(c) Davies-Bouldin

Fig. 1: Indices big data de validacién de clustering

Al igual que para el dataset de comsumos, hemos vuelto
a aplicar estos indices al dataset de diferencias normal-
izadas comentado al final del apartado IV-A. En este caso,
los resultados para el valor éptimo de k fueron 5 y 7.

C. Clustering

Una vez calculado el ntimero éptimo de clusters, apli-
camos a cada dataset la version implementada en Spark
del algoritmo k-means. Esta implementacion fue desarrol-
lada para poder extraer patrones en sistemas paralelos y
distribuidos. A la hora de ejecutar el algoritmo, le dare-
mos como entrada el objeto RDD (Resilient Distributed
Dataset) y el k obtenido anteriormente. Como resultado
obtendremos una serie de clusters con elementos de cada
uno de los datasets.

Para el dataset de consumos, dos de los clusters
obtenidos con k=9 tenian menos de 5 elementos, por lo
que se decidié trabajar con el otro valor éptimo obtenido
de k=6. En el caso del dataset de diferencias normalizadas,
dos de los clusters para k=5 contenian un tnico elemento.
Por este motivo, se optdé por tomar el valor £=7.

La distribucién de los elementos en los 6 clusters del
dataset de consumos se muestra en la Tabla IIIa. De
la misma forma, en la Tabla IIIb podemos ver céomo se
distribuyen los elementos correspondientes a los 7 clusters
del dataset de diferencias normalizadas.

En la Figura 2 se representan las curvas de consumo
horario formadas por los centroides de cada uno de los
clusters durante una semana de enero de 2016. En ella
destaca que la mayoria de los consumidores, agrupados

TABLE III: Clusters de los datasets para k 6ptimo

(a) Dataset de consumos
para k=6

[ Cluster | Elementos ]

(b) Dataset de diferencias
normalizadas para k=7

[ Cluster [ Elementos ]

0 12,276
0 12,029 :
i 8241
1 50,643
2 2544
2 1002
Z i 3 18,004
1 28,462
1 1116
5 13,780 5 7191
6 1029

en los clusters 1 y 5, tienen consumos inferior a 1 kWh.
También puede observarse como un grupo reducido de
clientes, que conforma el cluster 3, tiene un consumo muy
alto por la noche (de 19 a 8 horas) y practicamente nulo
durante el dia.

6000
5000
4000
3000

2000

ENERGIA CONSUMIDA (WH)

1000

HORA

—Cluster0 ——Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 =——Cluster4 ——Cluster5

Fig. 2: Curvas de consumo horario de los centroides du-
rante una semana de enero

En la Figura 3 se representan las las curvas de los
mismos centroides durante una semana de julio. Se observa
que los consumidores de los clusters 0, 1 y 5 mantienen un
consumo practicamente igual al de enero, aunque los picos
maximo se acercan mas a la media noche. Sin embargo, los
del cluster descienden de forma radical hasta equipararse
a los del 0. También destacan las curvas de consumo del
cluster 3, donde las horas de alto consumo se reducen a 6
(00 a 6 horas).

Por su parte, la Figura 4 muestra las curvas de las
diferencias horarias normalizadas en el mismo periodo de
tiempo que la Figura 2. En ella podemos observar como
los mayores picos de diferencias de consumo entre horas
pertenecen a los elementos de los clusters 1,2,5 y 6. Estos
clusters resultan ser los menos numerosos, representando
un 17% del total de los consumidores. Lo que nos indica
que el consumo de la mayoria de los usuarios a lo largo del
dia mantiene cierta uniformidad.
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Fig. 3: Curvas de consumo horario de los centroides du-
rante una semana de julio
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Fig. 4: Curvas de diferencias horarias normalizadas de los
centroides

D. FEwvaluacion de resultados

1) Ewvaluacion no supervisada: En esta tltima fase eval-
uaremos los resultados obtenidos tras aplicar el algoritmo
k-means a los datasets. Para ello, se generan las tablas de
contingencia entre los clusters obtenidos para los distintos
datasets, cruzando los resultados entre los mismos. Esto
nos permite encontrar patrones que definan a los consum-
idores en relacién a las caracteristicas de los diferentes
conjuntos de datos.

La tabla de la Figura 5 muestra por filas los 6 clusters
del dataset de consumos (CO a C5), y por columnas los
7 obtenidos del dataset de diferencias normalizadas (DO a
D6). Estos valores representan los porcentajes relativos al
total de cada fila. Es decir, el porcentaje de consumidores
de cada cluster de consumos presente en cada uno de los
clusters de diferencias normalizadas.

En la Figura 5 destaca que casi la totalidad del cluster
C3 estda formado por consumidores del cluster D6. Si
atendemos a la Figura 2 esto caracterizaria a un grupo
de clientes con un consumo nocturno muy alto. Si ademaés

CLUSTER DIFERENCIAS NORMALIZADAS
o | b1 | b2 [ b3 | pa | ps D6
0 | 2911% 1020% 3.85% 10.03% 27.53% 9.85%  0.43%|100.00%
5.25%  1.87% 4.78%  1.44%|100.00%

<]
2
z 1.60% 27.64% 7.98% 7.29% 3.19%  0.10%|100.00%
€ 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.72% 100.00%
z 7.83% 0.09% 7.13% 16.99% 8.36% 3.43%|100.00%
£ 070% 1.96% 22.71% 32.99% 7.94%  0.18%|100.00%

Fig. 5: Tabla de contingencia de valores relativos al total
de cada fila

nos fijamos en la Figura 4, observamos que tienen un
minimo y un maximo en las diferencias horarias que se
mantiene constante los 7 dias de la semana. Esto podria
indicar un perfil de consumidor muy concreto, con un
consumo energético nocturno alto y uniforme. Por otro
lado, podemos observar que la mitad cluster C1, el més
numeroso, estd formado por consumidores del cluster DO,
también el m&s numeroso. Aqui se identifica un amplio
grupo de usuarios de consumo bajo y con pocos cambios,
cuyas mayores variaciones en el consumo se producen a las
8h.y 18h.

A continuacién vamos a analizar el cluster C5, de un
tamano similar al Cl y con un consumo un poco més
alto. En este caso, s6lo se compone en un 24.51% de
consumidores del cluster DO. Sin embargo, aumenta con-
siderablemente el nimero de elementos pertenecientes a
los clusters D3 y D4. En ellos, las diferencias de consumo
horario (algo més altas que en el anterior) se concentran
en las 19h. en los consumidores del cluster D3 y las 21
h. en los de D4. Por lo que podemos interpretar que los
clientes con un consumo algo mayor que los del cluster C1
son mas heterogéneos en cuanto a su comportamiento.

Ahora analizaremos los resultados desde la otra perspec-
tiva. En la Figura 6 se representan los porcentajes relativos
al total de cada columna. Es este caso, el porcentaje de
consumidores de cada cluster de diferencias normalizadas
presente en cada uno de los clusters de consumos.

CLUSTER DIFERENCIAS NORMALIZADAS
DO D1 D2 D3 D4 D5 | Dé6

2 o 8.28%| 14.89%| 18.20%  12.05% 11.63%| 16.48%| 5.05%
= C1 | 63.56%| 32.29%| 37.15%| 34.74%| 36.68%| 33.39%
£ | c2 | 120% 019% 1089% 042% 0.26% 0.45% 0.10%
g c3 0.02% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.01%| 12.63%
2 c4 151%| 1.08%| 0.04%| 0.43% 0.68% 1.32% 3.79%
= C5 | 25.39%| 51.55%| 33.73%| 52.36%| 50.76%| 48.35% 7.77%

100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%

Fig. 6: Tabla de contingencia de valores relativos al total
de cada columna

Si nos fijamos en la Figura 6, lo primero que podemos
destacar es que todos los clusters de diferencias normal-
izadas estdn compuestos mayoritariamente por los clusters
Cl y C5. Algo normal debido entre los dos aglutinan
el 86% del total de consumidores. Los clusters DO y D1
tienen una mayoria de elementos de C1, mientras que los
clusters D1, D3, D4 y D5 tienen una mayor presencia de
elementos del C5. Por otro lado, en el D2 los clusters C1
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y C5 no tienen una representacion tan alta debido al 10%
de elementos del cluster C2.

Centrandonos en el cluster D6, vemos que el 70.65%
de sus clientes pertenecen al cluster Cl. Mientras que
observando la Figura 5 se denota que sélo el 1.44% de
los del cluster C1 de consumos pertenecen al cluster D6.

2) Ewvaluacion semi-supervisada: FEn este apartado
tomaremos como referencia el rango de potencia con-
tratada al que pertenece cada consumidor. Por lo que
cruzamos elementos de los clusters del dataset de comsumo
(Ver Tabla IIIa) con los de cada rango de potencia (ver
Tabla Ib). El objetivo es encontrar relaciones entre los dis-
tintos tipos de consumidores y sus potencias contratadas.
En la tabla de contingencia de la Figura 7 se representan
los clusters del dataset de consumos por filas (C0O a C5)
y los rangos de potencia por columnas (P1 a P8). Estos
valores representan los porcentajes relativos al total de
cada fila. Es decir, el porcentaje de consumidores de cada
cluster de consumos presente en cada uno de los rangos de
potencia.

RANGO DE POTENCIA
P [ P2 [ P3 | pa [ Ps
C0 | 2.65% 9.51% 27.46% 23.09% 17.67%
C1 [13.76% 26.37% 34.08% 17.74% 4.43%

Pe | P7 | P8
6.66% 12.80% 0.17%
1.50% 2.08% 0.03%

100.00%
100.00%

c2 2.69% 5.29% 12.28% 16.87% 14.87% 19.56% 26.85% 1.60%  100.00%
c3 3.62% 0.72% 10.87% 21.74% 10.14% 47.10% 4.35% 1.45%| 100.00%
ca 4.15% 9.01% 12.54% 15.19% 26.50% 19.08% 12.90% 0.62%| 100.00%

CLUSTER CONSUMOS

cs5 3.67% 16.70% 40.50% 23.28% 8.89% 2.50% 4.41% 0.05%| 100.00%

Fig. 7: Tabla de contingencia de valores relativos al total
de cada fila

Si observamos los clusters C1 y C5, los de menor con-
sumo (ver Figura 2), comprobamos que la mayoria de sus
elementos pertenece a los rangos P1 a P4, las potencias
bajas. Mientras, en los clusters C2 y C4 aumentan de
forma considerable los consumidores con potencias mas
altas (P5, P6 y P7). Como es l6gico, la mayoria de los
clientes con consumo bajo tienen contratadas potencias
medias y bajas. Ademads, mas de la mitad de los clientes
con un consumo alto contraté una potencia alta. Un caso
particular es el C3, donde casi la mitad de sus elementos
pertenecen a P6. Esto indica que cerca del 50% de los
clientes con alto consumo nocturno tienen contratados
entre 6.90 y 8.05kW.

Ahora vamos a analizarlo desde el punto de vista de la
potencia contratada. Si observamos la Figura 8, se repre-
sentan los porcentajes relativos al total de cada columna.
Es decir, el porcentaje de consumidores de cada rango de
potencia presente en cada uno de los clusters de consumos.

Podemos ver como més del 85% de los consumidores
de los rangos P1 a P4 pertenecen a los clusters Cl y
C5. Por lo que la relaciéon entre estos grupos de clusters
y rangos de potencia existe en ambos sentidos: Clientes
con bajo consumo contraté un nivel potencia baja o
media y viceversa. En el andlisis de la Figura 7 vimos
como los clientes con alto consumo tenian potencias altas
contratadas. Pero, si nos fijamos en los rangos P5 a PS8,

RANGO DE POTENCIA
P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8
3 co 3.54%)| 5.20% 8.55%| 12.42% 24.34% 25.53%| 31.10%| 24.39%
- c1 77.66%| 60.80%| 44.75%| 40.25%| 25.72%| 24.31%| 21.33%| 15.85%
% c2 0.30%) 0.24% 0.32% 0.76%] 171%  6.25% 5.44%| 19.51%)
E c3 0.06%| 0.00% 0.04% 0.13%: 0.16% 2.07% 0.12%) 2.44%
g c4 0.52%| 0.46% 0.37% 0.77%: 3.44%|  6.89% 2.95%)| 8.54%
d c5 17.92%| 33.28%| 45.98%| 45.66% 44.63%| 34.94%| 39.06% 29.27%‘
100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00% | 100.00%

Fig. 8: Tabla de contingencia de valores relativos al total
de cada columna

observamos que éstos también estdn compuestos entre un
45% y un 70% por clientes con bajo consumo. Por lo
que, aunque los clientes con alto consumo tienen potencias
altas contratadas, la mayoria de consumidores con estas
potencias tienen un bajo consumo. Al igual que antes,
nos vamos a centrar el caso de P6 y C3. Mientras que
el 47.1% de los consumidores de C3 pertenecian a P6,
s6lo el 2.07% de los de P6 se encuentran en C3. Esto
refuerza la conclusién anterior, ya que mas del 85% de
los consumidores con potencia entre 6.9 y 8.05kW tienen
consumos que rondan entre los 0.5 y 1.5kWh.

V. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se ha presentado la aplicacion de téc-
nicas big data para el andlisis de datos de consumidores
eléctricos. La caracterizacion de estos clientes obtenida
como resultado da lugar a las siguientes conclusiones:

o Mas del 85% de los clientes presentan curvas de carga
de consumo donde los valores maximos no superan el
kWh.

o Existe grupo de 138 clientes con un consumo nocturno
muy alto. Y, aunque la cantidad de horas de consumo
durante el verano es muy inferior al invierno, siempre
se producen en periodos valle. El 97.8% de estos
usuarios tienen contratada una tarifa adaptada a sus
consumos, con discriminacién horaria.

e En su inmensa mayoria, los clientes con un bajo
consumo tenfan contratada una baja potencia y vice-
versa.

o Los usuarios con un consumo medio-alto contrataron
una potencia media-alta. Sin embargo, el 77.32% de
los clientes que contrataron estos niveles de potencia,
consumié valores de energia que no llegaron a 1kWh.
Por lo que més de 3/4 partes de estos clientes tienen
potencias contratadas muy por encima de lo que
necesitan.

o Durante todo el ano, los picos de consumo que se
alcanzan por las mafianas y al mediodia se producen
en horarios valle. Lo mismo ocurre con los picos
nocturnos en verano, ya que estos aparecen entre las
23 y la 1. Esto indica que las tarifas de discriminacién
horaria podrian ser beneficiosas para los clientes con
estos habitos de consumo. Sin embargo, sblo el 5%
(4,784 de 95,569 clientes) tienen contratada este tipo
de tarifa.
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o En trabajos futuros se caracterizara a los consumi-
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(13]
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(15]

(16]
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dores en funcién de sus consumos y tarifas. Ademas,
se analizardn y recomendaran las tarifas y potencias
Optimas a contratar de forma personalizada para cada
tipo de cliente.

REFERENCES

K. Shvachko, H. Kuang, S. Radia, and R. Chansler, “The
hadoop distributed file system,” in 2010 IEEE 26th Symposium
on Mass Storage Systems and Technologies (MSST), May 2010,
pp. 1-10.

M. Zaharia, M. Chowdhury, M. J. Franklin, S. Shenker, and
1. Stoica, “Spark: Cluster computing with working sets,” vol. 10,
pp. 10-10, 07 2010.

X. Meng, J. Bradley, B. Yavuz, E. Sparks, S. Venkataraman,
D. Liu, J. Freeman, D. Tsai, M. Amde, S. Owen, D. Xin,
R. Xin, M. J. Franklin, R. Zadeh, M. Zaharia, and A. Talwalkar,
“MIlib: Machine learning in apache spark,” Journal of Machine
Learning Research, vol. 17, no. 34, pp. 1-7, 2016.

J. M. Luna-Romera, J. Garcia-Gutiérrez, M. Martinez-
Ballesteros, and J. C. Riquelme Santos, “An approach to va-
lidity indices for clustering techniques in big data,” Progress in
Artificial Intelligence, vol. 7, no. 2, pp. 81-94, Jun 2018.

H. T. Haider, O. H. See, and W. Elmenreich, “A review of
residential demand response of smart grid,” Renewable and
Sustainable Energy Reviews, vol. 59, pp. 166 — 178, 2016.

I. Hussain, S. Mohsin, A. Basit, Z. A. Khan, U. Qasim, and
N. Javaid, “A review on demand response: Pricing, optimiza-
tion, and appliance scheduling,” Procedia Computer Science,
vol. 52, pp. 843 — 850, 2015.

H. T. Haider, O. H. See, and W. Elmenreich, “Residential
demand response scheme based on adaptive consumption level
pricing,” Energy, vol. 113, pp. 301 — 308, 2016.

F. Martinez-Alvarez, A. Troncoso, G. Asencio-Cortés, and J. C.
Riquelme, “A survey on data mining techniques applied to
electricity-related time series forecasting,” Energies, vol. 8,
no. 11, pp. 13162-13193, 2015.

T. chung Fu, “A review on time series data mining,” Engineering
Applications of Artificial Intelligence, vol. 24, no. 1, pp. 164 —
181, 2011.

S. Aghabozorgi, A. S. Shirkhorshidi, and T. Y. Wah, “Time-
series clustering — a decade review,” Information Systems,
vol. 53, pp. 16 — 38, 2015.

H. Wang, W. Wang, J. Yang, and P. Yu, “Clustering by pattern
similarity in large data sets,” vol. 3, 10 2002.

F. Iglesias and W. Kastner, “Analysis of similarity measures
in times series clustering for the discovery of building energy
patterns,” Energies, vol. 6, no. 2, pp. 579-597, 2013.

T. Zhang, G. Zhang, J. Lu, X. Feng, and W. Yang, “A new index
and classification approach for load pattern analysis of large
electricity customers,” IEEE Transactions on Power Systems,
vol. 27, no. 1, pp. 153-160, Feb 2012.

F. Martinez-Alvarez, A. Troncoso, J. C. Riquelme, and J. M.
Riquelme, “Partitioning-clustering techniques applied to the
electricity price time series,” in Proceedings of the Sth Inter-
national Conference on Intelligent Data Engineering and Auto-
mated Learning, ser. IDEAL’07. Berlin, Heidelberg: Springer-
Verlag, 2007, pp. 990-999.

F. M. Alvarez, A. Troncoso, J. C. Riquelme, and J. S. A.
Ruiz, “Energy time series forecasting based on pattern sequence
similarity,” IEEE Transactions on Knowledge and Data Engi-
neering, vol. 23, no. 8, pp. 1230-1243, Aug 2011.

P. Faria, Z. Vale, and J. Baptista, “Demand response programs
design and use considering intensive penetration of distributed
generation,” Energies, vol. 8, no. 6, pp. 6230-6246, 2015.

S. Haben, C. Singleton, and P. Grindrod, “Analysis and clus-
tering of residential customers energy behavioral demand using
smart meter data,” IEEE Transactions on Smart Grid, vol. 7,
no. 1, pp. 136-144, Jan 2016.

J.-S. Chou and N.-T. Ngo, “Smart grid data analytics framework
for increasing energy savings in residential buildings,” Automa-
tion in Construction, vol. 72, pp. 247 — 257, 2016.

(19]

20]

(21]

R. Perez-Chacon, R. L. Talavera-Llames, F. Martinez-Alvarez,
and A. Troncoso, “Finding electric energy consumption patterns
in big time series data,” in Distributed Computing and Artificial
Intelligence, 13th International Conference, S. Omatu, A. Se-
malat, G. Bocewicz, P. Sitek, I. E. Nielsen, J. A. Garcia Garcia,
and J. Bajo, Eds. Cham: Springer International Publishing,
2016, pp. 231-238.

D. L. Davies and D. Bouldin, “A cluster separation measure,”
vol. PAMI-1, pp. 224 — 227, 05 1979.

“Spark clustering rdd based api documentation for spark
2.3.0. 20177 https://spark.apache.org/docs/2.3.0/mllib-
clustering.html, accessed: 2018-06-11.

783



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Un procedimiento efectivo para descomponer y
modelar series temporales en agricultura

Francisco Aragén, Francisco Javier Baldan, Manuel Parra, José M. Benitez
Depto. Ciencias de la Computacion e Inteligencia Artificial, DICITS, DaSCI
Universidad de Granada
Granada, Esparia
{far, fjbaldan, manuelparra, J.M.Benitez} @decsai.ugr.es

Resumen—En este trabajo proponemos una forma innovadora
de abordar casos reales de prediccion de la produccion de
cultivos en una cooperativa. Nuestro enfoque consiste en la
descomposicion de la serie temporal original de los cultivos en
sub-series temporales segiin una serie de factores, con el objetivo
de generar un modelo predictivo del cultivo a partir de los
modelos predictivos parciales de las sub-series. El ajuste de los
modelos se realiza mediante un conjunto de técnicas estadisticas y
de Aprendizaje Automatico. Esta metodologia se ha comparado
con una metodologia intuitiva que consiste en una prediccion
directa de las series temporales. Los resultados muestran que
nuestro enfoque logra un mejor rendimiento de prediccion que
la manera directa, por lo que aplicar una metodologia de
descomposicion es mas adecuada para este problema que la no
descomposicion.

Palabras Clave—agricultura, prediccion, modelos predictivos,
series temporales, descomposicion

I. INTRODUCCION

La agricultura es una actividad econdémica que resulta
de vital importancia en practicamente todos los paises del
mundo. En los tltimos afios la mejora del rendimiento agricola
(cantidad de produccién obtenida por drea cultivada) habia
sido propiciada por avances en la maquinaria empleada,
nuevas técnicas de siembra, asi como mediante la mejora
de semillas y agroquimicos o un mejor control de plagas
y enfermedades. Pero ahora, la agricultura comercial se ha
vuelto una actividad de alta tecnologia, en la que los avances
tecnoldgicos informdticos también tienen su aplicacion ya
que permiten generar informacién de alta calidad sobre los
procesos productivos.

Por lo tanto, la agricultura puede beneficiarse del auge de
las técnicas englobadas dentro del dmbito de la Inteligencia
Artificial y del Andlisis de Datos, para crear modelos predic-
tivos que predigan situaciones futuras que sean de ayuda para
mejorar tanto la productividad de las cosechas como la toma
de decisiones en todo lo relativo a ellas. Dentro del dmbito
de la agricultura una gran cantidad de procesos tales como
la producciéon o la aparicién de plagas entre otras, pueden
modelarse como una coleccién de observaciones habitualmen-
te ordenadas a lo largo de un periodo de tiempo, es decir,
mediante una serie temporal. Por medio de la aplicacién sobre
las series temporales de un conjunto de técnicas estadisticas
y de Aprendizaje Automdtico se pueden generar modelos

predictivos que sean capaces de extraer sus regularidades y
de realizar predicciones.

Estos modelos predictivos resultantes de los analisis de los
datos, pueden ser de gran importancia en las cooperativas y
asociaciones de las que dependen los pequefios agricultores
a la hora de la toma de decisiones en una gran cantidad de
situaciones cotidianas relacionadas por ejemplo con la gestién
de plagas, de los cultivos en el campo, o la gestién de la
produccién esperada ya sea para ofertarla en el mercado, para
contratar el personal necesario para tratarla o para obtener
el material necesario para su preparaciéon y embalaje. La
eficiencia en todas estas situaciones va a depender de la
capacidad de transformar los datos brutos en informacion
precisa que permita tomar la decisién acertada en cada una de
ellas, siendo la gestién de la produccién una de las actividades
de mayor importancia. Por ello, disponer de informacién fiable
sobre las expectativas de produccién es critico en el sector
agricola.

En este articulo se propone descomponer las series tempo-
rales del rendimiento de un cultivo en un conjunto de sub-
series temporales en funcién de una serie de factores, siendo
clave la semana de plantacién, con la intencién de que con
la descomposicién se obtengan sub-series con patrones mas
establecidos que la serie original general. El andlisis y ajuste
de los modelos predictivos de las sub-series temporales se
realiza mediante una bateria de métodos estadisticos como son
los métodos ARIMA [3] y de Aprendizaje Automético como
son las redes neuronales entre otras, para a partir de ellos,
realizar una prediccién general de los kilogramos del cultivo.
La metodologia propuesta se ha evaluado en varios casos de
estudio reales, y se ha comparado con una metodologia directa
que consiste en una predicciéon de las series temporales sin
descomponer. Los resultados muestran como se obtiene una
mejora de la prediccion al aplicar la metodologia planteada
con respecto a la serie sin descomponer.

El resto del articulo estd organizado de la siguiente manera:
la seccion 2 describe el estado actual en que se encuentra
la aplicacién de modelos predictivos sobre problemas de
prediccion de cosechas modelados como series temporales. La
seccién 3 describe el problema, la forma en que ha llevado
a cabo la descomposicion, y la metodologia empleada para
resolverlo. En la seccién 4 se detalla la experimentacién
realizada, se muestra el conjunto de datos y los resultados
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obtenidos. En la seccién 5 se discuten los resultados obtenidos.
Por ultimo, la seccién 6 presenta las conclusiones obtenidas
tras la realizacion del trabajo.

II. ESTADO DEL ARTE

En el ambito de la agricultura, los investigadores han
propuesto numerosos modelos y procedimientos para mejorar
la prediccién de cosechas. La mayoria de ellos han tenido
un enfoque multivariante, en los que se trata de incorporar a
la prediccion el impacto que numerosas variables relativas a
cultivos tales como la lluvia, la temperatura, los fertilizantes
o la calidad del suelo tienen en la cosecha. Los métodos mas
ampliamente empleados para realizar este tipo de modelos
multivariantes son las redes neuronales, mas en concreto
en su variante feed-fordward. En [10] y [12] se desarrollan
estudios sobre si redes neuronales con variables relacionadas
al cultivo son adecuadas para realizar la predicciones futuras,
realizan una evaluacién de la capacidad predictiva de dife-
rentes parametrizaciones de la red, y comparan los resultados
con otros modelos de regresiéon. En otros trabajos como en
[14] se ha realizado un estudio concreto de las variables
Optimas para la prediccion de cosecha de maiz. Existe un
déficit de trabajos en cuanto a la predicciéon de cosechas
que tengan un enfoque multivariante y que ademds empleen
métodos distintos a redes neuronales. Algunos de esos trabajos
son [6] y [9], que demuestran la capacidad de métodos de
Random Forests (RF) para la estimacion de cultivos, y en [4]
para maquinas de soporte vectorial. En [16] se realiza una
comparacién entre diferentes metodos regresivos como redes
neuronales, funciones de base radial o drboles de regresion.

En cuanto a un enfoque univariante, los métodos ARIMA
son los mds ampliamente usados en la prediccién de cosechas.
En [15] se emplean los métodos ARIMA para predecir el
area y la produccién de trigo en los proximos afios. También
los alisados exponenciales los acompafian en algunos trabajos
como en [1]. En [5] se realiza una comparaciéon sobre la
capacidad predictiva entre los métodos ARIMA vy los alisados
exponenciales.

La mayoria de los trabajos que se han realizado en este
ambito se han realizado desde un punto de vista multivariante,
centrando el estudio en la importancia del impacto de los
factores enddgenos sobre la variable a predecir. Las redes
neuronales y los métodos ARIMA son los mds empleados,
siendo también aplicados aunque en menor medida las maqui-
nas de soporte vectorial o los métodos Random Forest. Son
menos los trabajos en los que se ha empleado un enfoque
univariante que trabaje directamente sobre la serie temporal.
Adn asi, los trabajos tratan de una manera muy superficial a la
serie temporal ya que no tratan de adaptarla o modificarla para
obtener una serie mds ficil de predecir, sino que se centran
directamente en aplicar un método concreto, con diferentes
entradas o diferentes parametrizaciones para obtener una mejor
prediccion. Ademads, los trabajos solo emplean un método para
el andlisis de la serie, obviando la posibilidad de combinar
varios métodos sobre la misma serie mediante una subdivision
de la misma.

III. PROPUESTA

Para hacer una declaracion maés precisa se formaliza el
problema de prediccién abordado, por lo que a continuacién
se detalla nuestra propuesta.

III-A.  Descripcion del problema y formulacion

El problema se ubica en el dmbito de una cooperativa de
frutas y hortalizas. La cooperativa estd compuesta de un con-
junto de parcelas, pertenecientes a los agricultores asociados,
y la produccién se divide en campafias, que representan los
aflos agricolas, de septiembre a julio. Cada parcela planta un
producto especifico durante una campaiia. La superficie de
cultivo de las parcelas se mide en metros cuadrados y cada
parcela tiene su propia superficie. Los productos que se plantan
en la cooperativa son diferentes variedades de frutas y verduras
y su produccién se mide en kilogramos. La produccién total
de un producto estd formada por la suma de la produccion de
cada parcela que planta el producto. Algunos de los productos
se plantan durante un cierto periodo de tiempo, siguiendo un
patrén de siembra similar en cada campaiia, mientras que otros
se plantan de forma irregular a lo largo de la campafia. La
produccién durante el ciclo de vida de un cultivo suele ser
similar para el mismo producto, por lo que para los productos
plantados en periodos cercanos la produccion sigue un patrén
similar.

El principal interés de la cooperativa reside en conocer
la produccién en unidades de peso (p.e. kilogramos) que
producird cada producto para la préxima semana, de manera
que la cooperativa pueda manejar adecuadamente el volumen
de produccién que se tendrd. Por lo tanto, la mejor manera
de medir la produccién es de forma semanal, y el problema
a tratar consiste en la prediccién de la produccién en kilogra-
mos de producto para la préxima semana. Este problema se
abordara descomponiendo las series temporales de produccion
en sub-series temporales de semanas de siembra significativas,
y empleando sobre ellas técnicas de Inteligencia Artificial y
métodos estadisticos para generar modelos predictivos cuyas
predicciones se irdn agregando para obtener finalmente la
produccion global.

III-B. Descomposicion de las series temporales

La idea principal del enfoque de descomposicién en sub-
series temporales es capturar el comportamiento similar que
debe tener la produccién de un producto que ha sido plantado
en el mismo corto periodo de tiempo, ya que su ciclo de
vida serd muy parecido. Por lo tanto, el principal criterio
de descomposicion estd tomado de uno de los factores mas
influyentes en la produccién: la fecha de siembra. Las fechas
de plantacién se agrupan por semanas. La descomposicion se
realiza en semanas de siembra significativas y habra tantas sub-
series temporales como semanas de plantacién significativas
se establezcan. Las semanas significativas son aquellas que
presentan un gran numero de parcelas en plantaciéon y por
tanto la mayor parte de la produccién del producto. Para
determinar el conjunto de semanas significativas, se computan
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las frecuencias de las semanas de siembra durante las cam-
pafias anteriores para analizar el nimero de parcelas que han
plantado el producto en cada semana, y por lo tanto elegir las
semanas con una mayor frecuencia de parcelas en plantacion.
Las semanas cuyas frecuencias de siembra son pequefias se
agrupan en una o dos series temporales adicionales.

Para los casos particulares bajo estudio, la descomposicién
se hizo como se expresa en la Tabla I. La Tabla I revela la
eleccién de semanas significativas para los productos, y por lo
tanto el nimero de sub-series temporales. El producto 1 tiene
tres importantes semanas consecutivas de plantacién; 37, 38
y 39 que cubren el 70 % de las parcelas. Para el producto 2
las semanas elegidas presentan cierta dispersiéon ya que tiene
sus semanas significativas entre la 8§ y la 11 y entre la 31 y
la 38, representando el 67 % del total de parcelas. En general,
para ambos productos predomina la plantacion en las semanas
correspondientes a los meses de agosto y septiembre.

Tabla T
SEMANAS DE PLANTACION SELECCIONADAS PARA CADA SUB-SERIE

N° de la | Semanas de plantacién de la subserie
subserie | Producto I | Producto 2

Subl 37 8-9

Sub2 38 10-11

Sub3 39 31-32

Sub4 - 33-34

Sub5 - 35-36

Subb6 - 37-38

Sub7 - Entre la 12 y la 30

Sub8 - No entre la 12 y la 30

III-C. Metodologia

Para resolver el problema, proponemos desarrollar modelos
que predigan la produccién de un producto para la semana
siguiente. Esta produccién se modela como una serie temporal
del rendimiento histérico semanal del producto. El rendimiento
del cultivo se utiliza como valor de la serie temporal en lugar
de los kilogramos, ya que elimina el efecto de la influencia
que tiene la superficie sobre el nimero total de kilogramos
producidos por una parcela en un periodo. El rendimiento
global de cada producto se obtiene dividiendo la suma total
de los kilogramos producidos por las parcelas en produccion
en cada periodo de tiempo por la suma de las superficies de
las parcelas que contribuyen en ese periodo de tiempo.

> kg

Rendimiento de cultivo = :
> superficie

1

La metodologia propuesta para desarrollar los modelos pre-
dictivos se basa en la descomposicion de las series temporales
del rendimiento de los cultivos de un producto en sub-series
temporales. En cada sub-serie temporal solo se tratan los
cultivos que han sido plantados en un periodo de tiempo muy
corto, por lo que como paso esencial para nuestra metodologia
se deben analizar y agrupar las semanas de plantacién para
aprovechar la homogeneidad en la duracién y produccién del
cultivo y ademds cubrir el mayor nimero de parcelas posible.

Como resultado de esto, las sub-series temporales que se
obtengan presentardn comportamientos mds predecibles.

Una vez que se tienen las sub-series parciales de un pro-
ducto, se ajusta un modelo predictivo para cada una de ellas.
El proceso de construccién del modelo predictivo sigue los
siguientes pasos:

1. Preprocesamiento: Se realiza una imputacién de valores
faltantes en las sub-series temporales en caso de que
existan, para que todas las sub-series temporales tengan
la misma longitud. Ademds, se realiza una normaliza-
cién min-max entre el rango [0,1]:

L TS — minrg
normalizacién T'S = - 2)
marrs — minrgs

donde T'S denota la sub-serie temporal original, y
minrs Yy maxrs los valores minimo y maximo de la
sub-serie temporal. Por dltimo, las series parciales se
dividen en datos de entrenamiento y datos de prueba.

2. Modelado: Se ajustan modelos predictivos de las sub-
series temporales de entrenamiento utilizando un con-
junto de técnicas estadisticas y de machine learning
(ARIMA, alisados exponenciales, maquinas de soporte
vectorial, random forest, redes neuronales, redes neu-
ronales parcialmente recurrentes y modelos aditivos).
Para cada una de las técnicas anteriores se generan
un conjunto de modelos en funcién de las diferentes
parametrizaciones empleadas.

3. Validacién: El paso de validacién determina en primer
lugar cudl es el modelo mds adecuado para cada técnica
y, a partir de él, cudl es el mejor modelo global. El mejor
modelo serd aquel que obtenga una menor medida de
error y por tanto una mayor capacidad predictiva. Para
evaluar el error y la capacidad predictiva de cada uno de
los modelos generados se aplica una validacién cruzada
leave-one-out [7] sobre las sub-series temporales de
prueba. Para esta variante de la validacién cruzada,
existe un dnico valor de prueba para cada iteracion,
con la particularidad de que el conjunto de entrena-
miento estd formado por los valores que se producen
temporalmente antes del valor de prueba. Asi pues,
no se usan valores futuros al valor de prueba en el
entrenamiento del modelo. En cada iteracion, el valor de
prueba de la iteracién anterior se incorpora al conjunto
de entrenamiento, y el siguiente valor temporal que antes
no ha sido usado se incorpora como valor de prueba.

4. Prediccion: Después de completar los pasos anteriores,
se tiene el modelo predictivo mas adecuado para cada
sub-serie temporal. A partir de estos modelos se genera
una prediccién para la semana siguiente del rendimiento
de cultivo en cada sub-serie temporal. La prediccién
en kilogramos se obtiene multiplicando el rendimiento
previsto obtenido de la cosecha y la superficie estimada
de cultivo de las parcelas:

kg = rendimiento*superficie 3)
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El 4rea de cultivo se estima a partir de las parcelas que
han plantado en la presente campaiia. Para ello se anade
la superficie de todas las parcelas plantadas, menos la
superficie de aquellas parcelas que han plantado y que no
han podido producir al llevar plantadas menos dias del
tiempo que el producto necesita para empezar a producir,
y aquellas parcelas que ya han terminado de producir.

5. Agregacion: Para obtener la prediccién global de kilo-
gramos, se suman los valores pronosticados de kilogra-
mos de cada sub-serie temporal.

KG=> kg 4)
i=1
Dénde i = {1,2,..n} es el nimero de sub-series
temporales.

IV. ESTUDIO EMPI{RICO

En esta seccidn, se describe el estudio empirico que hemos
disefiado para evaluar la validez y el desempefio de nues-
tra propuesta de prediccidon para el problema abordado. La
metodologia se ha aplicado a casos reales. Se detallan los
conjuntos de datos, las medidas de rendimiento y los enfoques
competitivos. Después, se presentan los resultados empiricos
obtenidos tras la realizacién de los experimentos.

IV-A. Procedimiento

Para comprobar la validez, el enfoque propuesto en este
trabajo se ha comparado con un enfoque de prediccién di-
recto del problema. Esta estrategia directa consiste en aplicar
algunos métodos de prediccién a la serie temporal completa
sin ningun tipo de descomposicién. Las diferentes técnicas
de prediccion empleadas son ampliamente utilizadas en el
estado del arte actual. En particular, los modelos considerados
son: ARIMA, redes neuronales, maquinas de soporte vectorial,
alisados exponenciales, redes neuronales parcialmente recu-
rrentes, Random Forest y el modelo aditivo Facebook Prophet
[17]. Argumentamos que este enfoque directo obtiene una
menor capacidad predictiva, y por lo tanto, un enfoque mas
efectivo es considerar la descomposicién basada en la semana
de siembra.

IV-B. Configuracion

Las series temporales de los productos y las sub-series tem-
porales son univariantes. El periodo de las series temporales
y las sub-series temporales se ha establecido en 52. Cada
observacién de la serie temporal y las sub-series temporales
representa un valor semanal. Los valores de las series tem-
porales se dividen en conjunto de entrenamiento y conjunto
de pruebas. El porcentaje de valores en entrenamiento para
todas las series temporales es el primer 65 % de los valores
totales, dejando el 35 % restante como conjunto de pruebas.
La longitud de la serie temporal del producto 1 es de 248,
161 valores para entrenamiento y 87 para la prueba. Para el
segundo producto la longitud es de 222, 144 valores para el
entrenamiento y 78 para la prueba. Se ha utilizado el error

cuadratico medio (RMSE) y el error absoluto medio (MAE)
como medida del rendimiento:

T
1
RMSE = | = (0 = pe;)? (5)
t=1
1 T
MAE:T;M—p’eA (6)

donde o, denota el valor de rendimiento original de la sub-
serie temporal, pe; el valor de rendimiento predicho y 7' el
nimero de valores de prueba. Por otro lado, todo el procesa-
miento se ha implementado en el lenguaje de programacién
R, utilizando gran cantidad de los paquetes disponibles en el
repositorio CRAN [2], [8], [11], [13], [17].

IV-C. Conjunto de datos

Los datos de produccién se han recogido de una coope-
rativa situada en el sur de Espafia. Para este trabajo se han
seleccionado dos cultivos:

= Producto 1. Vegetal de temporada. La produccién de
rendimiento para este producto estd disponible desde
septiembre de 2013 hasta abril de 2018, cubriendo las
campaias 2013, 2014, 2015, 2016 y 2017. La plantacién
principal tiene lugar en el mes de septiembre, pero
también se realizan pequefias plantaciones en los meses
de agosto y febrero.

= Producto 2. Fruta de temporada. La produccién de ren-
dimiento para este producto estd disponible desde enero
de 2014 hasta abril de 2018, cubriendo la mitad de la
campafia de 2013 y las campafias completas de 2014,
2015 y 2016 y gran parte de la de 2017. La plantacién
principal ocurre en los meses de agosto-septiembre y en
los meses de febrero-marzo.

IV-D. Resultados

La Tabla II muestra el RMSE en prueba obtenido con
nuestra metodologia propuesta y con el enfoque directo. La
Tabla III muestra el MAE. En las filas de la primera columna
de ambas tablas se muestra la metodologia empleada, ya sea
la metodologia propuesta en este trabajo o la metodologia
directa. La segunda columna especifica el método de modelado
empleado por la metodologia, en el caso de la metodologia
propuesta se han empleado una combinacién de todos los
métodos para ajustar la serie, pero en el caso de la metodologia
directa se ha empleado solo un método en cada caso. La
columna 3 se subdivide en dos columnas siendo cada una
referente al error cometido en cada producto. Todos los valores
RMSE y MAE estan normalizados en el rango [0-1].

V. ANALISIS Y DISCUSION DE LOS RESULTADOS

Los resultados de la Tabla II y Tabla III muestran como
nuestro enfoque logra una mejor capacidad predictiva que el
enfoque directo para cada uno de los casos reales al obtener
un error menor tanto en RMSE como en MAE.
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Tabla II
RMSE NORMALIZADO OBTENIDO POR NUESTRA PROPUESTA Y DE
MANERA DIRECTA SOBRE EL SUBCONJUNTO DE PRUEBA

Metodologia Modelo usado Error cometido (RMSE)
Producto T | Producto 2
Propuesta Todos 0.0371 0.0368
Directa ARIMA 0.0536 0.0458
Directa Red Neuronal 0.0502 0.0446
Directa SVM 0.0643 0.0685
Directa Alisado Exponencial 0.0565 0.0475
Directa Red Neuronal
Parcialmente Recurrente 0.0457 0.0445
Directa Random Forest 0.0658 0.0487
Directa Modelo Aditivo 0.0600 0.0579

Tabla III
MAE NORMALIZADO OBTENIDO POR NUESTRA PROPUESTA Y DE MANERA
DIRECTA SOBRE EL SUBCONJUNTO DE PRUEBA

Metodologia Modelo usado Error cometido (MAE)
Producto I | Producto 2

Propuesta Todos 0.0214 0.0247

Directa ARIMA 0.0346 0.0400

Directa Red Neuronal 0.0331 0.0292

Directa SVM 0.0485 0.0403

Directa Alisado Exponencial 0.0384 0.0350
Directa Red Neuronal

Parcialmente Recurrente 0.0346 0.0302

Directa Random Forest 0.0447 0.0343

Directa Modelo Aditivo 0.0488 0.0488

La mejora al emplear el enfoque con descomposicién es
considerable para el producto 1. El RMSE obtenido con
nuestra metodologia es de 0.0371, mientras que el menor
RMSE obtenido con la metodologia directa en cualquiera
de sus variantes es de 0.0457 conseguido aplicando una red
neuronal parcialmente recurrente. Para los ajustes con el resto
de métodos en la metodologia directa el RMSE es superior
a 0.05 e incluso a 0.06. Por otro lado nuestra metodologia
obtiene un MAE mads bajo de 0.0214, mientras que el menor
MAE obtenido con la metodologia directa es de 0.0331.

Mientras que para el producto 2 nuestra metodologia ofrece
también una mejor capacidad predictiva que la metodologia
directa. El RMSE mads bajo obtenido con nuestro enfoque es
del 0.0368 mientras que el menor de los RMSE obtenidos por
el enfoque directo directo es de 0.0445, conseguido también
con una red neuronal parcialmente recurrente. El resto de
ajustes con el enfoque directo ofrecen un RMSE similar al
0.0445 conseguido por la red neuronal parcialmente recurrente,
salvo varias excepciones. Con respeto al MAE el menor
conseguido por nuestra metodologia es de 0.0247, y el menor
del enfoque directo es de 0.0292. El resto de variantes del
enfoque directo obtienen un MAE superior al 0.03.

Asi pues estos resultados muestran que tanto para el caso
del producto 1 como el producto 2 los errores cometidos
por nuestro enfoque son siempre menores que los errores
obtenidos por el enfoque directo, siendo la mejora obtenida
considerable.
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Figura 1. Serie temporal de los kilogramos de produccién real y prediccion
realizada por nuestra metodologia (Iinea roja) en los casos de prueba para los
dos productos analizados

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha presentado una forma innovadora
de realizar el andlisis de una serie temporal del rendimiento
de la produccién de productos reales de una cooperativa
hortofruticula mediante la descomposicién de la serie tem-
poral general en sub-series temporales segin la semana de
plantacién, siendo el modelo predictivo final el resultado de
la mezcla entre los mejores modelos ajustados para cada
sub-serie a partir de un conjunto de métodos estadisticos y
de Aprendizaje Automatico. Ademads, esta metodologia ha
sido comparada con otra implementacién posible del mismo
problema.

Los resultados de los experimentos han mostrado que la
metodologia propuesta mejora la capacidad predictiva de la
metodologia comparada, ya que obtiene un error menor para
ambos productos analizados. Ademads, siempre mejora el error
obtenido en cada una de las comparaciones. Por lo que se
puede concluir que una descomposicion de la serie temporal
segln las semanas significativas de plantacion se da lugar a
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que se obtenga una mejora significativa en la prediccién con
respecto a la serie sin descomponer.
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Resumen—La clasificacién de series temporales tiene
la peculiaridad, respecto a otros problemas de clasifica-
cién supervisada, de que las observaciones de las series
o variables predictoras tienen un orden especifico. La
mayoria de las soluciones propuestas en la literatura
consideran que este orden es discriminatorio para la
clasificacion y, por tanto, emplean métodos especificos
que tienen en cuenta el orden. El objetivo de esta
investigacién es explorar, de una manera preliminar,
si realmente es siempre necesario el uso de métodos
especificos para series temporales o si hay algunos casos
en los que los métodos de clasificacién no especificos,
habitualmente utilizados para datos de tipo convencio-
nal, obtienen mejores resultados que los especificos. La
experimentacion llevada a cabo en 40 bases de datos
del repositorio UCR muestra como en los casos en los
que el orden de las observaciones no es relevante para la
clasificacion, los clasificadores no especificos consiguen
mejorar la precisién, mientras que en los casos en los
que el orden es un factor clave no lo consiguen.

Index Terms—Clasificacién, series temporales, orden,
vector, informacion temporal, métodos especificos.

I. INTRODUCTION

Una serie temporal es una secuencia de datos u ob-
servaciones que viene ordenada respecto al tiempo -la
mayoria de las veces-, o respecto a otros aspectos como
el espacio, por ejemplo. Es un tipo particular de datos
precisamente porque tiene una naturaleza ordinal que la
mayoria de datos no tienen. Las series temporales aparecen
naturalmente en diferentes areas como la bio-informatica
o economia [1], y estdn adquiriendo una gran relevancia
en el ambito del aprendizaje automatico debido al gran
reto que supone trabajar con este tipo especial de datos.
De esta manera, continuamente estan surgiendo nuevos
métodos para representar, indexar, agrupar y clasificar

series temporales [2]. El presente trabajo se sitia dentro
del area de la clasificacién de series temporales -Time
Series Classification (TSC)-, donde cada serie del conjunto
de entrenamiento tiene asociada una clase, y el objetivo es
encontrar una funciéon tal que, dada una serie nueva, sea
capaz de predecir cudl es su clase. La diferencia principal
con el problema cléasico de clasificacién es que, mientras
en éstos las instancias vienen descritas por atributos sin
orden especifico, en la clasificacion de series tempora-
les las instancias vienes definidas por las propias series
temporales completas [3][4]. Ademds de que las variables
predictoras estan ordenadas en este caso, las series pueden
tener un nimero muy alto de observaciones, las longitudes
pueden ser variables dentro de una misma base de datos
y, dependiendo del contexto, pueden ser observaciones con
mucho ruido [5].

La peculiaridad de las series temporales, su posible
interpretabilidad y su significado semantico han llevado
a la comunidad cientifica a asumir que éstas tienen que
ser tratadas con métodos especificamente disenados pa-
ra series [4][6][7][8]. Estos métodos tienen en cuenta la
informacién temporal que intrinsecamente contienen las
series para extraer atributos, construir modelos, medidas
de similitud, etc. ttiles para la clasificaciéon. El orden de
las observaciones ha sido hasta ahora una de las caracteris-
ticas mas comunmente asumidas como informacién tempo-
ral discriminatoria; en los métodos basados en distancias
elasticas [3][9][10], en los métodos basados en modelos auto-
regresivos [11][12] en los modelos ocultos de Mérkov [13], o
en los métodos extraen atributos temporales de las series
[5].

Esta asuncién implica que los métodos no especificos, es
decir, los métodos basados en clasificadores tradicionales
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que no tienen en cuenta la informacién temporal, no
deberfan ser competitivos con los especificos en cuanto a
precision se refiere. En este trabajo se pretende explorar
hasta qué punto esta afirmacién es cierta y, sobre todo, en
qué casos se cumple o no se cumple.

Este trabajo parte de la clasificaciéon de series tempo-
rales basada en distancias [14], donde se utiliza la distan-
cia/similitud entre series como criterio para la clasificacion;
dos series que sean similares perteneceran a la misma
clase. En particular, el método que hasta ahora mas se
ha utilizado para en la clasificacion de series temporales
basada en distancias es el 1-Nearest Neighbour (INN), cla-
sificador que aunque haya demostrado buenos resultados
en el ambito [2][9][15][16], no es muy robusto. En cuanto a
las distancias utilizadas, en el &mbito de la clasificaciéon de
series temporales, podemos distinguir entre distancias que
tienen en cuenta el orden de las observaciones y distancias
que no lo tienen, pero muchas de las distancias situadas en
el segundo grupo son muy costosas computacionalmente.
En este contexto, seria interesante saber en qué casos no
es necesario el uso de métodos especificos -casos en los que
se podrian utilizar clasificadores estdndares de una manera
eficiente y con mejores resultados-.

El trabajo se organiza de la siguiente forma: en la
Seccién 1II se introducen algunos conceptos basicos para
contextualizar la clasificacién de series temporales basada
en distancias, en la Seccion III se presenta la propuesta y
la experimentacién realizada y, finalmente, en la Seccién
IV presentamos las principales conclusiones obtenidas.

II. CONCEPTOS BASICOS Y MOTIVACION

En esta seccién se presenta un breve resumen de los
conceptos basicos necesarios para abordar la clasificacién
de series temporales basada en distancias y se introducen
algunas de las distancias mas conocidas para series.

I1I-A.  Clasificacion de series temporales

Los métodos de clasificacién de series temporales se pue-
den dividir entre tres principales categorias [15]: métodos
basados en atributos, basados en modelos y basados en
distancias. Dentro de la primera linea, los investigadores
tratan de extraer caracteristicas fundamentales de las se-
ries para obtener una nueva representacion no-ordenada y
de menor dimensién que, ademés, contenga la informacién
mas relevante de las series. Esta transformacion evita
tener que aprender directamente con las series originales
y las traslada a un nuevo espacio donde las caracteristicas
discriminatorias pueden ser més detectables [17]. Algunos
ejemplos de estas representaciones incluyen Discrete Fou-
rier Transformation (DFT) [5], Discrete Wavelet Transfor-
mation (DWT) [18] o Piecewise Aggregate Approximation
(PAA) [19]. Por otro lado, en los métodos basados en
modelos, se asume que todas las series de una clase han
sido generadas por un modelo subyacente y a una serie
nueva se le asigna la clase del modelo al que mejor se
ajuste. Algunos de los modelos més utilizados son los

modelos auto-regresivos [11] [12] o los modelos ocultos de
Markov [13]. Por tultimo, en los métodos basados en dis-
tancias los investigadores tratan de definir una similitud,
o disimilitud, entre series que tenga en cuenta diferentes
caracteristicas semanticas o temporales. La definicién de
una distancia adecuada es una cuestion crucial, ya que
cada distancia refleja diferentes caracteristicas de las series.
Una vez elegida la distancia adecuada, la clasificacion se
lleva a cabo empleando métodos basados en distancias,
en la mayoria de los casos clasificadores basados en el
vecino més cercano (INN). Entre las distancias para series
temporales mas conocidas estdan la distancia Euclidea,
Dynamic Time Warping (DTW) [20] o Edit Distance with
RealPenalty (ERP) [21].

II-B. Distancias de series temporales

Las distancias entre series temporales suelen categori-
zarse habitualmente en dos grupos principales mostradas
en la Figura 1 [22]; las medidas rigidas, que se refieren
a aquellas medidas que comparan el punto i-ésimo de
una serie con el punto i-ésimo de la otra, y las medidas
elasticas, que tratan de crear un mapeo no lineal entre
las series para alinearlas, permitiendo una comparacién
de uno-a-varios puntos. La mayor diferencia entre estos
dos tipos de medidas es que las medidas rigidas, al no
considerar los puntos de alrededor, tratan la serie como si
fuera un vector y por tanto, no consideran la ordenacién
de las mediciones. De esta forma, atin desordenando la
serie, obtendriamos los mismos resultados de clasificacién.
Las medidas elasticas, por el contrario, consideran que el
orden de las observaciones es determinante y hacen uso de
la misma en su calculo. Por tanto, otra ordenacion de las
observaciones podria cambiar por completo los resultados
de la clasificacién.

Medida rigida Medida eldstica

0 20 40 60 80 100 120
time time

Figura 1: Alineamientos de medidas rigidas y eldsticas

La distancia rigida mas habitual es la denominada
distancia Euclidea. Se define de la siguiente forma: dadas
dos series temporales T=(t1,...,t,) ¥ S=(s1, -+, Sn),

ED(T,S) =

Esta distancia es ampliamente conocida debido que cum-
ple buenas propiedades, como ser métrica, asi como su
bajo coste computacional y simplicidad, razones por las
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que es habitualmente utilizada en numerosos problemas
de aprendizaje automatico. Sin embargo, tiene también
algunos inconvenientes como que s6lo acepta dos series
que tengan la misma longitud, o como se ha comentado
anteriormente, que no considera el orden de las observa-
ciones.

En vista de las carencias de la distancia Euclidea, en los
ultimos anos se han presentado numerosas distancias elas-
ticas especificamente disefiadas para medir la disimilitud
entre series temporales. La méas habitual entre ellas es la
Dynamic Time Warping (DTW). Esta distancia alinea las
dos series con tal de minimizar la distancia entre ellas vy,
por lo tanto, es robusta frente a desfases y distorsiones en
el tiempo. Ademas, a diferencia de la distancia Euclidea,
permite calcular la distancia entre series de diferentes
longitudes. Dadas dos series temporales T y S, el objetivo
de la DTW es buscar la alineacién 6ptima que minimice la
distancia entre ellas. Para ello, el primer paso es construir
una matriz de distancias de nxm donde cada posicion (4, j)
contiene la distancia (t; — s;)?, que representa el coste de
alinear la observacion i-ésima de T con la observacion j-
ésima de S. Asi, un alineamiento entre dos series se define
como un camino 7 en la matriz de distancias, que tiene
que cumplir ciertas restricciones (continua, mondétona cre-
ciente y puntos de inicio y final fijos) (ver Figura 2). El
alineamiento 6ptimo entre dos series es aquel que mini-
miza la distancia acumulativa. Finalmente, la distancia
DTW(T,S) se define como la distancia acumulativa del
camino 6ptimo entre T y S. En la practica, este camino
optimo se encuentra mediante métodos de programacién
dindmica [23] y uno de las mayores desventajas de ésta
distancia es que este proceso tiene un coste computacional
de O(N?), siendo N el ntimero de series.

/s

2

5 (ti —s5)

T

Figura 2: Matriz de distancias y camino 6ptimo de DTW

La mayoria de los métodos de clasificacién de series
temporales asumen que el orden de las observaciones
es fundamental para discriminar entre clases y emplean
medidas eldsticas como la DTW [24][16][10]. El objetivo de
este trabajo es realizar un estudio preliminar para explorar
si realmente es, 0 en qué casos, la informacién temporal -en
particular, el orden de las observaciones- fundamental para
la clasificacion. Esta cuestién proporcionaria informacién
importante sobre la utilidad de clasificadores especificos

para series temporales, ya que si el orden de las observa-
ciones no es relevante, no habria necesidad de usar méto-
dos especificos -clasificadores basados en la temporalidad-
, sino que las series podrian entenderse como simples
vectores y podrian utilizarse también otros clasificadores
clasicos, obteniendo quizas resultados mejores.

III. PROPUESTA Y EXPERIMENTACION

Como hemos expuesto anteriormente, el objetivo de este
trabajo es explorar si realmente la informacién temporal y,
en particular, el orden de las observaciones, juega siempre
un papel fundamental en la clasificacion de series tempora-
les. Ademas, la hipétesis principal es que en aquellos casos
donde el orden no es discriminatorio, los clasificadores
no especificos podrian funcionar mejor, debido a que son
mas complejos y robustos que el 1-NN. Es decir, en los
casos donde el orden no es relevante, las series pueden ser
interpretadas como vectores (feature vectors) y, por tanto,
las observaciones puede entenderse como dimensiones que
no tienen un orden pre-definido. En los casos donde el
orden es un aspecto discriminatorio para la clasificacién,
el hecho de que cada observacién esté en una posicion
concreta es relevante y por tanto no se pueden interpretar
las series como vectores. Los clasificadores no especificos,
o tradicionales, esperan como entrada un vector sin orden,
por lo que en el primer caso podrian funcionar bien
mientras que en el segundo, al no ser capaces de tener
en cuenta el orden, deberian obtener peores resultados.

El estudio parte de la clasificaciéon basada en distan-
cias y, mas particularmente, tomamos el clasificador 1-
NN como referencia. Como distancia que no considera el
orden de las observaciones se utiliza la distancia Euclidea,
mientras que como distancia que si considera el orden
consideraremos la DTW.

Asumiremos que en los casos en los que la distancia
Euclidea obtiene mayor precision que la DTW, el orden
de las observaciones no es relevante para la discriminacién,
mientras que en las que la distancia DTW obtiene mayor
precision si lo es. El objetivo es explorar si en los casos
en los que 1-NN-EUC (método no especifico) tiene ma-
yor precisién que el 1-NN-DTW (método especifico), los
clasificadores estdndares (métodos no especificos), como
el Support Vector Machine o naive Bayes, mejoran més
(veces) los resultados que en los casos en los que el 1-
NN-DTW tiene mayor precision que el 1-NN-EUC. En
particular, se quiere comprobar si, en el caso de que el
1-NN-EUC obtiene mejores resultados que el 1-NN-DTW|
los clasificadores estandares pueden llegar a mejorar los
resultados obtenidos con el 1-NN.

Con el objetivo de poder contrastar las hipdtesis plan-
teadas, la clasificacion se ha llevado a cabo utilizando,
por un lado, 1-NN-Euclidea y 1-NN-DTW vy, por otro, 3
clasificadores estdndares (no especificos): Support Vector
Machine (SVM), naive Bayes (NB) y Random Forest (RF).
No se han ajustado los parametros de ninguno para poder
establecer una base de referencia. Los experimentos se han
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realizado con 40 bases de datos del repositorio de series
temporales UCR [25], un repositorio de bases de datos
de series temporales que es habitualmente utilizada como
referencia para evaluar nuevos métodos de clasificacion de
series temporales.

En el Cuadro I se muestran los resultados de la clasifi-
cacién de las bases de datos donde el 1-NN-EUC obtiene
mayor precisién que el I-NN-DTW (15/40), mientras que
en el Cuadro II la de aquellas en las que el 1-NN-DTW
obtiene mayor precision que 1-NN-EUC (25/40). Estas
proporciones eran de esperar debido a que el 1-NN-DTW
se considera uno de los métodos que mejores resultados
obtienen en la clasificacién de series temporales [2][9][16]
[15]. Se han separado las bases de datos en estas dos tablas
para poder visualizar mejor si hay una tendencia diferente
en cada uno de los casos.

En el primer cuadro, donde el método no especifico obtie-
ne mejores resultados que el especifico, se puede observar
que los clasificadores estandares superan en algunos casos
(12/15) al 1-NN. En el segundo cuadro, en cambio, donde
el método especifico funciona mejor que el no especifico,
los clasificadores estandares no superan al 1-NN en casi
ningun caso (6/25).

BBDD | EUC | DTW | SVM NB RF
Adiac 0.61 0.52 0.40 0.57 0.64
Beef | 0.53 0.50 0.50 0.47 0.57
Chlothe 0.65 0.62 0.58 0.35 0.71
CinC 0.90 0.69 0.73 0.88 0.76
ECG 0.88 0.80 0.87 0.77 0.83
ECGF5 0.80 0.75 0.84 0.78 0.80
GunPoint 0.91 0.89 0.81 0.78 0.92
Haptics 0.37 0.35 0.45 0.44 0.46
SonyAl 0.70 0.66 0.78 0.94 0.68
SonyAI IT 0.86 0.82 0.82 0.79 0.80
Swedish 0.79 0.75 0.88 0.86 0.88
WaveX 0.74 0.73 0.76 0.66 0.76
WaveY 0.66 0.64 0.67 0.56 0.69
Wafer 0.99 0.98 0.99 0.70 0.99
Fetal ECG2 0.88 0.83 0.90 0.83 0.91

Cuadro I: Resultados de clasificacién de las bases de datos
donde 1-NN-Euc obtiene mayor precision que 1-NN-DTW.

Con fin de entender mejor los resultados, el Cuadro III
sintetiza y compara los dos cuadros anteriores. En él se
refleja para cada una de las tablas (representadas por las
filas EUC y DTW) el ntimero de veces en el que al menos
uno -y al menos dos- de los clasificadores no-especificos
empleados supera la precisién del 1-NN. Se puede apreciar
que en los casos del Cuadro I (fila EUC), los métodos
no-especificos tienden a superarlo al menos una vez en el
80 % de los casos, mientras que los casos del Cuadro II
(fila DTW), este porcentaje baja hasta el 24 %. Lo mismo
sucede si contamos las veces en las que los métodos no-
especificos superan al menos 2 veces al INN: el valor es
53 % para las bases de datos donde la Euclidea funciona
mejor y 4% para las del DTW.

Por lo tanto, se puede apreciar una tendencia a que los

BBDD | EUC | DTW | SVM NB RF
50Words 0.63 0.71 0.62 0.58 0.66
CBF 0.85 0.97 0.87 0.90 0.91
Coffee 0.75 0.79 0.71 0.68 0.68
Cricket_ X 0.57 0.73 0.54 0.44 0.62
Cricket_ Y 0.64 0.75 0.63 0.53 0.74
Cricket_ Z 0.62 0.73 0.58 0.42 0.66
Diatom 0.93 0.96 0.90 0.87 0.91
Face_ all 0.71 0.75 0.74 0.69 0.81
Face four 0.78 0.84 0.64 0.90 0.77
FacesUCR 0.77 0.92 0.73 0.74 0.79
Fish 0.78 0.85 0.78 0.66 0.79
InlineSkate 0.34 0.38 0.25 0.22 0.35
Lightning?2 0.75 0.80 0.70 0.67 0.75
Lightning7 0.58 0.77 0.63 0.71 0.75
MALLAT 0.91 0.92 0.77 0.87 0.93
Medicallmg 0.68 0.73 0.57 0.44 0.73
MoteStrain 0.88 0.90 0.85 0.84 0.89
OSU Leaf 0.52 0.63 0.52 0.38 0.51
Symbols 0.90 0.95 0.76 0.64 0.87
Synthetic 0.88 0.95 0.98 0.96 0.96
Trace 0.76 0.99 0.71 0.80 0.86

Two Lead 0.75 0.93 0.72 0.69 0.73
Two Patterns 0.91 0.99 0.89 0.46 0.85
WaveY 0.65 0.65 0.70 0.56 0.71
‘WordSyn 0.62 0.67 0.53 0.48 0.57

Cuadro II: Resultados de clasificacién de las bases de datos
donde 1-NN-Dtw obtiene mayor precision que 1-NN-Euc.

métodos no-especificos funcionen mejor en los casos en los
que la distancia Euclidea funciona mejor que la D'TW con
el 1-NN. Es decir, en las bases de datos en las que el orden
de las observaciones no es relevante para clasificar y los
métodos no-especificos -que no tienen en cuenta el orden-
funcionan mejor que en las bases de datos que en las que
el orden si es relevante.

> 1 vez > 2 veces
EUC | 12/15=80% | 8/15 =53%
DTW 6/25 =24% 1/25 =4%

Cuadro III: Comparativa de las veces que los clasificadores
estdndares superan el 1-NN en el método no especifico (EUC)
y especifico (DTW).

Para evaluar estadisticamente los Cuadros I y II, se
han realizado mutliples test estadisticos emparejados de
Wilcoxon utilizando el paquete ‘scmamp’ [26] para R.
En el primer caso, se ha realizado 3 test estadisticos
para comprobar si hay diferencias significativas entre los
métodos del Cuadro I. En particular, s han comparado
las siguientes columnas: 1-NN-EUC con SVM, 1-NN-EUC
con NB y 1-NN-EUC con RF. Después de corregir los p-
valores obtenidos de cada uno de ellos (0.34,0.09 y 0.28,
correspondientemente), no podemos rechazar la hipétesis
nula y, por tanto, no podemos afirmar que haya diferencias
significativas entre los métodos. Es decir, no hay evidencias
estadisticas de que los métodos no-especificos y el 1-NN
tengan una comportamiento diferente. En el segundo caso,
se han comparado los resultados de los métodos del Cuadro
II; en particular, comparando el 1-NN-DTW con SVM,
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1-NN-DTW con NB y 1-NN-DTW con RF. Después de
corregir los p-valores obtenidos (0.00004, 0.00004 y 0.0008)
podemos rechazar la hipdtesis nula y afirmar que hay
diferencias significativas entre los métodos. En particular,
podemos afirmar que los métodos no-especificos tienen
peores resultados de clasificacién que el 1-NN-DTW. Resu-
miendo, en los casos donde la distancia Euclidea funciona
mejor que la DTW (el orden no tiene importancia), los
métodos no-especificos se comportan parecido al 1-NN,
mientras que en los casos donde la DTW funciona mejor
(el orden si tiene importancia), funcionan peor que el 1-
NN.

Para terminar, se ha realizado otros 2 test estadisticos
para comparar si hay diferencias significativas entre los
resultados del 1-NN y el mejor de los 3 métodos no-
especificos en cada caso (Cuadro IV). En ambos casos, los
test afirman que hay diferencias significativas con p-valores
0.01 y 0.002. En los casos donde el 1-NN-EUC obtiene
mejores resultados que el 1-NN-DTW, el test indica que al
menos uno de los 3 métodos no-especificos obtiene mejores
resultados que el 1-NN. En los casos donde el 1-NN-
DTW obtiene mejores resultados que el 1-NN-EUC, por
el contrario, el test muestra que los 3 métodos especificos
obtiene peores resultados que el 1-NN.

BBDD | EUC | Mejor BBDD | DTW | Mejor
Adiac 0.61 0.64 50Words 0.71 0.66
Beef 0.53 0.57 CBF 0.97 0.91
Chlothe 0.65 0.71 Coffee 0.79 0.71
CinC | 0.90 0.88 Cricket_ X 0.73 0.62
ECG | 0.88 0.87 Cricket_ Y 0.75 0.74
ECGF5 0.80 0.84 Cricket_Z 0.73 0.66
GunPoint 0.91 0.92 Diatom 0.96 0.91
Haptics 0.37 0.46 Face_all 0.75 0.81
SonyAl 0.70 0.94 Face__four 0.84 0.90
SonyAI Il | 0.86 0.82 FacesUCR 0.92 0.79
Swedish 0.79 0.88 Fish 0.85 0.79
WaveX 0.74 0.76 InlineSkate 0.38 0.35
WaveY 0.66 0.69 Lightning2 0.80 0.75
Wafer | 0.99 0.99 Lightning7 0.77 0.75
Fetal ECG2 0.88 0.91 MALLAT 0.92 0.93
Medicallmg 0.73 0.73

MoteStrain 0.90 0.89

OSU Leaf 0.63 0.52

Symbols 0.95 0.87

Synthetic 0.95 0.98

Trace 0.99 0.86

Two Lead 0.93 0.73

Two Patterns 0.99 0.89

WaveY 0.65 0.71

WordSyn 0.67 0.57

Cuadro IV: Resultados de clasificacién del 1-NN y el mejor de
los 3 clasificadores estdndares en cada base de datos.

IV. CONCLUSIONES

En este trabajo el objetivo era explorar de una manera
preliminar si realmente es necesario siempre utilizar los
métodos especificos que tienen en cuenta la informacién
temporal, en particular, el orden de las observaciones, para
la clasificacién de series temporales. La mayoria de los

métodos habitualmente utilizados en clasificacién de series
temporales, especialmente aquellos basados en distancias,
asumen, por defecto, que el orden es un factor discrimi-
natorio para la clasificacién y que, por tanto, interpretar
las series como vectores sin orden no aportaria beneficios.
Esta cuestion limita el uso de clasificadores estandares
que no estdn basados en la temporalidad (por ejemplo
SVM, naive Bayes o Random Forest), ya que si el orden
de las series es crucial, utilizar estos clasificadores que no
lo tienen en cuenta no tendria sentido. Sin embargo, la
hipétesis de este estudio es que no hay que asumir siempre
que el orden es discriminatorio y hay casos en los que los
clasificadores estandares pueden funcionar igual o mejor
que el tan valorado 1-NN.

Para evaluar estd hipétesis se han tomado como métodos
de referencia el 1-NN-EUC (que no tiene en cuenta el orden
de las observaciones) y el 1-NN-DTW (que si tiene en
cuenta el orden de las observaciones). De esta manera, en
la experimentacién se observa que en los casos donde el
1-NN-EUC obtiene mejores resultado que el 1-NN-DTW,
los clasificadores estdandares pueden mejorar la precision
de clasificacion (en el 80 % de los casos), mientras que en
los otros casos los clasificadores estandares no consiguen
mejorarlo (solo en el 24 % de los casos lo hacen).

Este resultado era esperado ya que si en una base de
datos el 1-NN-EUC obtiene mayor precisiéon que el 1-NN-
DTW se puede suponer que el orden de las observaciones
no es un factor determinante para la clasificacién. En ese
caso, los clasificadores estandares, que son mas complejos
y robustos que el 1-NN, y no tienen en cuenta en orden,
deberian funcionar bien. Por otro lado, si en una base de
datos el 1I-NN-DTW obtiene mayor precisiéon que el 1-NN-
EUC se puede interpretar que el orden de las observaciones
s{ es un factor determinante para la clasificacién, y tiene
sentido que los clasificadores estandares, que no tienen
en cuenta el orden de las observaciones, rindan peor.
De hecho, los test estadisticos realizados a los resultados
confirman las hipdtesis. En otras palabras, cuando el orden
de las observaciones no es un factor discriminatorio, los
clasificadores estdndares mejoran el resultado del 1-NN,
mientras que cuando el orden es si es relevante no lo
consiguen.

En conclusién, no es que los clasificadores estandares,
y métodos no especificos en general, sean inadecuados
para la clasificacion de series temporales, si no que de-
pendiendo de las caracteristicas discriminatorias de cada
base de datos (en particular, la relevancia del orden de
las observaciones para la clasificacién), pueden llegar a
ser beneficiosos. Por ello, seria interesante entender mas
en profundidad cudles son las caracteristicas temporales
discriminatorias de las series, seguir estudiando la im-
portancia del orden para la clasificacién y buscar otras
maneras de evaluar la influencia de este factor. Ademas,
serfa también enriquecedor seguir explorando el uso de
clasificadores estandares, o métodos no especificos, para
series temporales, ya que son mucho maés robustos que el
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1-NN y dependiendo de la distancia empleada en el 1-NN,
mucho mas rapidos.

AGRADECIMIENTOS

Esta investigacion esta subvencionada por el Gobierno
Vasco a través del programa BERC 2018-2021, asi como
del Ministerio de Economia y Competitividad (MINECO)
mediante la acreditacién de excelencia BCAM Severo
Ochoa SEV-2013-0323. También del proyecto TIN2017-
82626-R, financiado por AEI/FEDER (UE) y acrénimo
“GECECPAST”. Ademéds, gracias al Programa de Grupos
de Investigacién 2013-2018 (IT-609-13) (Gobierno Vasco)
y TIN2016-78365-R, (MINECO). A. Abanda estd subven-
cionada con la beca BES-2016-076890.

[1]

2

3

(4]

[7

(8]

(10]

(11]

(12]

(13]

REFERENCIAS

E. Keogh and S. Kasetty, “On the need for time
series data mining benchmarks,” Proceedings of the 8th
ACM SIGKDD International Conference on Knowledge
Discovery and Data Mining, p. 102, 2002. [Online]. Available:
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=775047.775062

P. Esling and C. Agon, “Time-series data mining,” ACM Com-
puting Surveys, vol. 45, no. 1, pp. 1-34, 2012. [Online]. Available:
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2379776.2379788

A. Bagnall, J. Lines, A. Bostrom, J. Large, and E. Keogh,
“The great time series classification bake off: a review and
experimental evaluation of recent algorithmic advances,” Data
Mining and Knowledge Discovery, vol. 31, no. 3, pp. 606—660,
2017.

T. C. Fu, “A review on time series data mi-
ning,” FEngineering Applications of Artificial Intelligence,
vol. 24, mno. 1, pp. 164-181, 2011. [Online]. Available:

http://dx.doi.org/10.1016/j.engappai.2010.09.007

C. Faloutsos, M. Ranganathan, and Y. Manolopoulos, “Fast sub-
sequence matching in time-series databases,” ACM SIGMOD
International Conference on Management of Data, pp. 419—429,
1994.

M. Cuturi and J. Vert, “A kernel for time series based on global
alignments,” IEEFE Transactions on Acoustics, Speech and
Signal Processing, vol. 1, pp. 413-416, 2007. [Online|. Available:
http://ieeexplore.ieee.org/xpls/abs_ all.jsp?arnumber=4217433
R. Povinelli, “Time series classification using Gaussian mixture
models of reconstructed phase spaces,” Knowledge and Data
w, vol. 16, mno. 6, pp. 779-783, 2004. [Online]. Available:
http://ieeexplore.ieee.org/xpls/abs_ all.jsp?arnumber=1294898
D. Eads, D. Hill, S. David, S. Perkings, J. Ma, R. Porter, and
J. Theiler, “Genetic Algorithms and Support Vector Machines
for Time Series Classi cation,” Applications and Science of Neu-
ral Networks, Fuzzy Systems, and Evolutionary Computation,
vol. 4787, 2002.

X. Wang, A. Mueen, H. Ding, G. Trajcevski, P. Scheuermann,
and E. Keogh, “Experimental comparison of representation
methods and distance measures for time series data,” Data
Mining and Knowledge Discovery, vol. 26, no. 2, pp. 275-309,
2013.

J. Lines and A. Bagnall, “Time series classification with ensem-
bles of elastic distance measures,” Data Mining and Knowledge
Discovery, vol. 29, no. 3, pp. 565-592, 2015.

A. Bagnall and Gareth Janacek, “A run length transformation
for discriminating between auto regressive time series,” Journal
of Classification, vol. 31, no. October, pp. 274-295, 2014.

M. Corduas and D. Piccolo, “Time series clustering and classifi-
cation by the autoregressive metric,” Computational Statistics
and Data Analysts, vol. 52, no. 4, pp. 1860-1872, 2008.

P. Smyth, “Clustering sequences with hidden Markov
models,” Advances in Neural Information Processing
Systems, vol. 9, pp. 648-654, 1997. [Online]. Available:

14]

(15]

(16]

(17]

(18]

(19]

20]

(21]

(22]

23]

[24]

(25]

[26]

http://citeseerx.ist.psu.edu/viewdoc/summary?doi=10.1.1.44.3648

A. Abanda, U. Mori, and J. A. Lozano, “A
review on distance based time series classification,”
hitps://arziv.org/abs/1806.04509, pp. 1-28, 2018. [Online].
Available: http://arxiv.org/abs/1806.04509

Z. Xing, J. Pei, and E. Keogh, “A brief survey
on sequence classification,” ACM SIGKDD FEaxplorations

Newsletter, vol. 12, no. 1, p. 40, 2010. [Online]. Available:
http://portal.acm.org/citation.cfm?doid=1882471.1882478

Y. Chen, B. Hu, E. Keogh, and G. E. Batista,
“DTW-D: Time Series Semi-Supervised Learning from
a Single Example,” Proceedings of the 19th ACM
SIGKDD International Conference on Knowledge Discovery
and Data Mining, p. 383, 2013. [Online]. Available:
http://dl.acm.org/citation.cfm?doid=2487575.2487633

A. Bagnall, J. Lines, J. Hills, and A. Bostrom, “Time-series clas-
sification with COTE: The collective of transformation-based en-
sembles,” Proceedings of 32nd ICDE International Conference
on Data Engineering, vol. 27, no. 9, pp. 1548-1549, 2016.

I. Popivanov and R. J. Miller, “Similarity Search Over Time-
Series Data Using Wavelets,” Proceedings 18th International
Conference on Data Engineering (ICDE), pp. 212-221, 2002.
E. Keogh, K. Chakrabarti, M. Pazzani, and S. Mehrotra,
“Dimensionality Reduction for Fast Similarity Search in
Large Time Series Databases,” Knowledge and Information
Systems, vol. 3, no. 3, pp. 263-286, 2001. [Online|. Available:
http://link.springer.com/10.1007/PL00011669

D. Berndt and J. Clifford, “Using dynamic time warping to find
patterns in time series,” Workshop on Knowledge Knowledge
Discovery in Databases, vol. 398, pp. 359-370, 1994. [Online].
Available: http://www.aaai.org/Papers/Workshops/1994/WS-
94-03/WS94-03-031.pdf

L. Chen and R. Ng, “On The Marriage of Lp-norms and Edit
Distance,” in International conference on Very large data bases,
2004, pp. 792-803.

H. Kaya and . Giindiiz-O {idiicii, “A distance based time series
classification framework,” Information Systems, vol. 51, pp. 27—
42, 2015.

H. Sakoe and S. Chiba, “Dynamic Programming Algorithm Op-
timization for Spoken Word Recognition,” IEEE Transactions
on Acoustics, Speech and Signal Processing, vol. 26, no. 1, pp.
43-49, 1978.

X. Xi, E. Keogh, C. Shelton, L. Wei, and C. A. Ratanamahatana,
“Fast time series classification using numerosity reduction,”
Proceedings of the 23rd ICML International Conference on
Machine learning, pp. 1033—-1040, 2006. [Online]. Available:
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=1143974

Y. Chen, E. Keogh, B. Hu, N. Begum, A. Bagnall,
A. Mueen, and G. E. Batista, “The UCR Time
Series Classification Archive,” 2015. [Online]. Available:

www.timeseriesclassification.com

B. Calvo and G. Santafe, “scmamp: Statistical comparison of
multiple algorithms in multiple problems,” The R Journal, vol.
Accepted for publication, 2015.

795



"l XVIII CONFERENCIA DE LA ASOCIACION ESPANOLA PARA LA INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Reglas de Asociacion en Flujos de Datos para
Monitorizar Actividad de Teléfonos Moviles

Elena Ruiz, Jorge Casillas
DaSCI (Centro de Investigacion en Ciencia
de Datos e Inteligencia Computacional)
Universidad de Granada, Granada, Espafia
Email: {eruiz, casillas}@decsai.ugr.es

Abstract—Los algoritmos de mineria de flujo de datos trabajan
sobre datos con altas tasas de llegada, que evolucionan a lo
largo del tiempo y requieren respuesta en tiempo real. Este
tipo de técnicas, que procesan los datos al vuelo, han captado
la atencién tanto del ambito cientifico como del industrial. El
aprendizaje descriptivo en flujos de datos nos permite tener un
modelo que se adapta a la evolucion de los datos para explicar
qué esta pasando en tiempo real. En este trabajo, mostramos el
potencial de este campo usando informacion real registrada a
través de teléfonos méviles durante meses (por el MIT Human
Dynamics Lab). El objetivo es evolucionar de forma dinamica
reglas de asociacion que expliquen la actividad del usuario en
cualquier momento de forma muy eficiente para que pueda
incorporarse en un dispositivo movil. Para conseguir este objetivo
empleamos un algoritmo evolutivo que aprende y mantiene de
forma incremental una poblacion de reglas de asociacion.

Keywords—reglas de asociacion; flujo de datos; algoritmo
genético; aprendizaje automatico; aprendizaje online

I. INTRODUCCION

Vivimos en la era de los datos, donde todos nuestros
movimientos y actividades son registrados (o podrian serlo)
y, a veces, almacenados y procesados. Obviamente, una gran
parte de la informacién generada carece de interés. Elegir qué
informacion es relevante, sintetizarla y extraer conocimiento
de ella es, cada vez, un aspecto mds critico en la sociedad
actual. En ocasiones es posible utilizar esta informacién para
obtener modelos (data mining) que simplifican la compleja
realidad que contiene dicha informacion.

La necesidad de extraer informacién relevante de fuentes
de datos ordenados cronolégicamente en forma de un flujo
continuo, veloz y que cambia con el tiempo, excediendo las
capacidades habituales de almacenamiento y procesamiento
son cada vez mds comunes tanto en el entorno industrial como
en el cientifico [1]. Para solucionar este tipo de problemas
es posible gestionar flujos de datos, secuencias infinitas de
registros estructurados que se reciben de forma continua [1].
La caracteristica clave de estos sistemas es que los datos pro-
ducidos por estos flujos no se almacenan de forma permanente,
sino que se procesan sobre la marcha. Cada dato es analizado,
procesado y olvidado, haciendo posible la gestion de grandes

Este trabajo ha sido financiado por los fondos MINECO/FEDER (TIN2017-
89517-P), y por el Proyecto BigDaP-TOOLS - Ayudas Fundacién BBVA a
Equipos de Investigacion Cientifica 2016. E. Ruiz disfruta de un contrato
vinculado al proyecto TIN2014-57251-P del MINECO.

cantidades de datos en tiempo real, incluso con capacidades
de almacenamiento y procesamiento reducidas.

Los principales problemas de aprendizaje estudiados en la
mineria de flujo de datos [1], [2] son: (1) clasificacién [3], (2)
clustering [4] y (3) patrones frecuentes. En los dltimos afios,
la mayor parte de la literatura especializada en este drea se
ha centrado en clasificacion (y concept-drift); a pesar de su
falta de aplicabilidad en casos reales, lo que ha derivado en
experimentaciones basadas inicamente en benchmarks y datos
sintéticos. Seria mds realista generar modelos descriptivos e
interpretables que permitan monitorear sistemas.

En general, el aprendizaje no supervisado es mds directa-
mente aplicable a problemas reales de flujo de datos, por lo
que el clustering incremental ha experimentado un desarrollo
significativo. Sin embargo, el conocimiento que se descubre
(segmentacion) resulta a menudo insuficiente para ayudar en la
toma de decisiones. Por lo tanto, el descubrimiento de patrones
frecuentes y reglas de asociacion se considera una muy buena
manera de abordar muchos problemas de flujo de datos cuyo
propdsito consiste en supervisar o monitorear (no predecir)
en tiempo real usando modelos independientes, significativos,
legibles y simples. Mds concretamente, el descubrimiento de
asociaciones en flujos de datos mediante la produccién de
reglas de asociacién en un proceso completamente on-line,
es particularmente interesante debido a: (1) la demanda de
interpretabilidad de los patrones descubiertos en los datos,
(2) 1a necesidad de descubrir patrones a medida que suceden,
y (3) los altos y continuos volimenes de datos a procesar,
que exigen algoritmos escalables. Un caso real que supone un
buen ejemplo de la utilidad de este campo es la deteccién de
amenazas potenciales para los sitios web y las infraestructuras
de red [5]. Existen otras estrategias de deteccion de anomalias
(estadisticas o basadas en densidad), pero tipicamente se basan
en datos etiquetados y, por lo tanto, no se adaptan a nuevos
conceptos. Otro posible caso de uso es el analizado en este
documento, en el que se trabaja sobre distintos tipos de
informacién relacionada con el uso del teléfono mévil.

El objetivo de este trabajo es mostrar el potencial de la
mineria de reglas de asociacién en flujo de datos al tratar con
varios meses de datos reales de uso de teléfonos modviles (tasa
de muestreo de un minuto) proporcionados por el MIT Media
Lab. El objetivo final es mantener dindmicamente un conjunto
de reglas de asociacién que expliquen la actividad del usuario
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en cualquier momento de forma muy eficiente.

El resto de este documento estd organizado de la siguiente
manera: La seccién II presenta las principales caracteristicas
de Fuzzy-CSar (el algoritmo utilizado en este estudio). La
seccion III proporciona una descripcioén del estudio realizado
por los investigadores del MIT y explica el proceso de
preparacién que hemos aplicado a los datos. La secciéon IV
presenta los resultados obtenidos. Finalmente, la Seccién V
resume y concluye el trabajo.

II. Fuzzy-CSAR

Fuzzy-CSar [6] estd disefiado para extraer reglas de aso-
ciacién difusas de flujos de datos mediante la combinacién
de un algoritmo genético (GA) y mecanismos de aportacion
de crédito de forma on-line. Es uno de los pocos algoritmos
capaces de generar directamente reglas de asociacién (no solo
itemsets frecuentes) con atributos tanto cuantitativos como
cualitativos de forma puramente on-line, sin emplear ventana
deslizante ni ninguna otra técnica para almacenar datos. Gra-
cias a estas propiedades, el algoritmo encaja perfectamente
con el propdsito de este trabajo.

Fuzzy-CSar mantiene una poblacién de individuos, donde
cada uno estd representado por una regla de asociacién difusa
y un grupo de pardmetros que evaldan la calidad de la regla.
La regla de asociacién difusa consiste en un antecedente y un
consecuente. Se permite que el antecedente tenga un nimero
arbitrario de atributos mientras que el consecuente consiste en
un solo atributo que no debe estar presente en el antecedente
de la misma regla. Cada variable puede estar representada en
la regla por una disyuncién de términos lingiiisticos (etiquetas)
para facilitar una mayor generalizacion. Cada individuo tiene
un total de ocho pardmetros de calidad.

En cada iteracién del proceso de aprendizaje de Fuzzy-
CSar se recibe un nuevo ejemplo y el algoritmo lleva a
cabo una serie de pasos para actualizar los pardmetros de
los individuos de la poblacién y descubrir nuevas reglas
relevantes. Para descubrir estas nuevas reglas prometedoras,
se aplica un algoritmo genético estacionario basado en nichos
[7]. Ademads, se aplican operadores de cruce, distintos tipos
de mutacién y covering con ciertas probabilidades. Podemos
ver un esquema de la fase de aprendizaje de Fuzzy-CSar en
el algoritmo 1. Complementariamente, explicamos brevemente
algunos componentes de la fase de aprendizaje, una expli-
cacion mds detallada se puede encontrar en [6].

A. Pardmetros de Calidad: Soporte y Confianza

En Fuzzy-CSar tenemos ocho pardmetros de calidad para
cada individuo de la poblacién. Vamos a explicar como se
calculan dos de ellos, los dos mds utilizados y los mds sig-
nificativos para este trabajo: soporte y confianza (informacién
sobre el célculo de otros pardmetros en [6]).

Si definimos formalmente el campo de mineria de reglas
de asociaciéon como sigue [8]: Siendo I = 41,%9,...,%; un
conjunto de caracteristicas binarias (items) de ! elementos.
Siendo T'r = try,tra, ..., try un conjunto de N transacciones
donde cada transaccion tr; contiene un vector binario que
indica en cada posicion si un item en particular estd presente

Algoritmo 1: Esquema de la fase de aprendizaje de Fuzzy-
CSar [6]

proceso TrainFuzzy-CSar( ejemploEntrenamiento e,
Poblacidén [P] en el instante t )

Data: e, tiene la forma {z;};_;

Result: Poblacion [P] en el instante ¢ + 1

begin
e; <— granulacion(e);
genera [M] a partir de [P] usando e;;
if |[M]| < 0,na then
genera 0., nq — |[M]| individuos que concuerdan usando e} y
actualizando [P];
end
agrupa individuos en [M] por su antecedente formando distintos [A];;
selecciona [A] segtin probabilidad;
subsume individuos en [A];
actualiza individuos en [M] ; // Por lo tanto, todos los
[A]; se actualizan.
if el tiempo medio en [A] desde la iltima vez de GA > 0c 4 then
se lleva a cabo un evento genético en [A] considerando e; y
actualizando [P];

end
end

o no. Entonces un item X (X C I) va a tener asociado
un soporte que es una medida de su importancia en Ty
se calcula como supp(X) = |X(T)|/|T|, donde X(T) es
el conjunto de variables en el antecedente de la regla. Si el
soporte de un determinado ifemset (conjunto de items) supera
un umbral definido por el usuario (minsupp) este itemset se
considera como un conjunto frecuente de items. Si X e Y son
ambos conjuntos frecuentes de ftems y X N'Y = (), podemos
definir una regla de asociacién como una implicacién del tipo
X — Y. El soporte y la confianza de una regla de asociacion
son las medidas cualitativas tradicionalmente mds usadas:

supp(XUY) supp(XUY)

supp(X=Y) = =g ()

yeonf(X—=Y) =

Donde el soporte indica la frecuencia con la que se cumplen
los patrones y la confianza evalda la fuerza de la implicacion
indicada en la regla de asociacion.

Sea I = {iy,12,...1¢} un conjunto de ¢ caracteristicas, A C
I,C c Iy ANC = (. Una regla de asociacion difusa es una
implicacién de la forma X — Y en la cual:

X = /\ ,ug(z};) e Y= /\ ,ua(ij)7 )

i, EA ijEC

donde p5(ij) es el grado de pertenencia de la variable en
el consecuente y s 7(i;) es el grado de pertenencia de las
variables del antecedente. En esta situacidn, el soporte se
extiende usando el producto T-norm y la confianza se extiende
usando la implicacion de Dienes [9]:

conf(X =-Y)=
“)
donde f;(X) es el grado de pertenencia de la parte del

antecedente de la regla y us(Y) es el grado de pertenencia
de la parte del consecuente de la regla.
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B. Operador de Covering

Este operador genera nuevas reglas de asociacién difusas
cuando hay menos de 6,,,, (siendo 6,,,, un pardmetro de
configuracién) individuos en el match set [M], individuos de
la poblacion actual que concuerdan con el ejemplo recibido e.

El operador de covering construye un nuevo individuo que
concuerda con e en el maximo grado posible: para cada vari-
able de entrada de e, ¢;, el operador decide aleatoriamente si
e; va a formar parte del antecedente de la regla. Después, elige
la variable que estard en el consecuente de entre aquellas que
no han sido seleccionadas para formar parte del antecedente.

C. Subsuncion de Reglas

Para cada regla de [A] se comprueba su posible subsuncién
con cada una de las otras reglas del conjunto. Una regla r;
es una candidata para subsumir r; si: (1) r; es mds general
que 7, y (2) ambas reglas tienen confianzas similares y r;
tiene la suficiente experiencia. Una regla r; es considerada
mds general que 7; si todas las variables de r; estdn también
definidas en r; y, para cada una de estas variables, r; tiene,
al menos, los mismos términos lingiiisticos que 7.

D. Descubrimiento de Nuevas Reglas

Fuzzy-CSar usa un algoritmo genético incremental esta-
cionario basado en nichos para descubrir nuevas reglas. Este
algoritmo genético que se aplica al association set selec-
cionado, cuenta con tres tipos diferentes de mutacién: (1)
mutacién del antecedente; (2) mutacién del consecuente, y (3)
mutacién de términos lingiifsticos.

En Fuzzy-CSar, como es comun entre los miembros de la
familia Michigan-style LCS [10], el coste del algoritmo se
incrementa linealmente con el tamafo maximo de la poblacién
de reglas, el maximo nimero de variables por regla, y semi-
logaritmicamente con el coste de ordenar el match set. Es
importante resaltar que Fuzzy-CSar no depende directamente
del nimero de transacciones, lo que lo hace muy adecuado
para trabajar con grandes bases de datos. En el estudio aqui
presentado, el algoritmo se aplica en un problema real (el cual
se explica a continuacién). La eficiencia es un requisito muy
importante en mineria de flujo de datos. En el problema aqui
abordado, hemos estimado que el tiempo medio que Fuzzy-
CSar tarda en procesar cada dato es de unos 15 milisegundos,
siendo asi factible procesar mds de 60 muestras por segundo.

III. ESTUDIO ‘FRIENDS AND FAMILY’
A. Datos Originales

El estudio Friends and Family' es una investigacion llevada
a cabo por el MIT Media Lab, durante los afios 2010 y
2011 [11]. Este estudio transforma una comunidad residencial
cercana a una conocida universidad norteamericana en un
laboratorio viviente durante 15 meses. Durante estos meses,
los investigadores del Media Lab presentaron su sistema de
registro de interacciones sociales y comportamiento basado
en teléfonos moviles. Durante cerca de un afio, toda actividad,
comunicacién y detalle social de las vidas de un gran nimero

Thttp://realitycommons.media.mit.edu/friendsdataset.html

de miembros de la mencionada comunidad fue registrado
mientras ellos realizaban sus tareas cotidianas con normalidad.
Un total de 130 sujetos formaron parte del estudio. Durante el
periodo del estudio, se recogié una gran cantidad de datos que
resulté en un conjunto de datos muy completo y longitudinal,
bautizado como Friends and Family dataset. Dicho conjunto
de datos incluye una gran colecciéon de sefiales basadas
en la actividad del teléfono mévil incluyendo comunicacién
(llamadas y mensajes), aplicaciones instaladas, ejecuciéon de
aplicaciones, acelerémetro, dispositivos bluetooth préximos...

El estudio se dividié en dos fases. Una fase piloto de 6
meses de duracién que comenzé en marzo de 2010, y una
segunda fase iniciada en septiembre de 2010. Hasta 130 sujetos
participaron en esta segunda fase.

Se proporcionaron smartphones a los participantes del es-
tudio con la condicién de que estos debian ser sus teléfonos
principales durante su participacion en el estudio. Estos dispos-
itivos harfan el papel de sensores sociales in-situ para registrar
las caracteristicas de la actividad de los sujetos.

Parte de la coleccién de datos obtenida del “Estudio Friends
and Family” fue publicada y ha servido como punto de partida
para nuestro estudio. El tamafio de esta parte publicada de la
coleccién supera los 7GB. Ademas, esta gran cantidad de datos
estd distribuida en distintos archivos cuyo origen, formato y
estructura varfan.

Los datos recogidos de los teléfonos méviles son el nicleo
principal de la colecciéon de datos construida a partir del
estudio. La tabla I enumera algunos tipos de informacién
incluidos en esta coleccién y utilizados en nuestro estudio,
junto con sus frecuencias de muestreo originales.

Tabla I: Principales tipos de informacién incluidos en los datos
originales y usados en nuestro estudio

Informacion Frecuencia muestreo

cada 5 minutos

cuando una llamada es enviada/recibida
cuando un SMS es enviado/recibido
cada 10 minutos

cada 30 segundos

Dispositivos bluetooth préximos
Registro de llamadas

Registro de SMS

Aplicaciones en el dispositivo
Aplicaciones en ejecucion

Dado el origen y las peculiaridades de la informacién
recogida, el estudio se llevo a cabo bajo estrictos protocolos
que aseguran la privacidad de todos los participantes.

B. Preparacion del Flujo de Datos

La estructura original de los datos no era la mds ade-
cuada para el proceso de extracciéon de conocimiento ni para
obtener resultados de calidad. Por lo tanto, los datos tuvieron
que ser tratados antes de aplicar el algoritmo. Los datos se
encontraban distribuidos en diferentes archivos con diferente
formato, estructura y frecuencia de muestreo dependiendo del
tipo de informacién y del método de recoleccién utilizado.
Cada tipo de informacion habia sido registrado con sus propias
peculiaridades, los datos de todos los participantes estaban
mezclados y no todos los sujetos estuvieron implicados al
mismo nivel en el estudio. Fue necesario aplicar un proceso de
preparacion sobre los datos en bruto para obtener un conjunto
de datos completo, unificado y especifico para cada sujeto.
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En primer lugar, se realizé un estudio exploratorio de los
datos para conocer y comprender mejor el problema. No toda
la informacién original resulta util para nuestros objetivos. Es
necesario decidir qué informacién es relevante y cudl no.

Un algoritmo evolutivo completamente en linea presenta
algunas peculiaridades dado que cada dato va a ser procesado
una sola vez y el algoritmo no va a tratar con el conjunto
de datos completo en ningiin momento. Esto puede hacer
que cierta informacién aparezca solo por un momento para
acabar desapareciendo para el algoritmo a pesar de que puedan
proporcionar informacién relevante. Tratando de minimizar
este riesgo, se generaron variables del tipo “cudntas llamadas
se han registrado en los tdltimos X minutos”. Finalmente, se
eligié una frecuencia de muestreo unificada de un minuto para
los conjuntos de datos finales tratando de no perder demasiado
detalle pero, al mismo tiempo, intentando evitar que el nivel
de granularidad de los datos se vuelva innecesariamente bajo.

Para clarificar y resumir, describimos cada paso de la
preparacion de datos.

1) Filtrado de datos por fecha: se seleccionan los datos a
partir del 01/10/2010, excluyendo los de la fase piloto.

2) Agrupamiento de datos por participante: se agrupa
todos los datos de cada participante.

3) Duplicados y orden cronologico: eliminamos registros
duplicados y ordenamos cronoldgicamente.

4) Integracion de datos: los datos libres de duplicados
y ordenados cronoldgicamente recogidos durante la se-
gunda fase del estudio para cada participante se integran
en conjuntos de datos individuales.

La figura 1 representa la evolucién en el tiempo para los
principales atributos después del proceso de preparacion de los
datos. Los datos presentados en dicha figura corresponden a
un sujeto elegido como ejemplo para el analisis de resultados
(Secciéon 1V). El gréfico de la figura 1 tiene una resolucion
diaria, por lo que debemos tener en cuenta que los valores
mostrados para las variables acumulativas (llamadas y con-
tadores de mensajes) en los gréficos para un dia dado son
diez veces el numero real de llamadas/mensajes. Esta figura
nos ayuda a entender lo dificil que seria extraer informacion
util y descubrir asociaciones interesantes sin la asistencia
proporcionada por el algoritmo de mineria de flujo de datos.

IV. EXPERIMENTACION Y RESULTADOS
A. Diserio de Experimentos

Los atributos de entrada utilizados en la experimentacion re-
alizada para obtener los resultados presentados en este trabajo
son los siguientes: dia de la semana; minuto del dia [0, 1439];
porcentaje de bateria; tres contadores de SMS en los dltimos
10 minutos (entrantes, salientes y global); cuatro contadores de
llamadas durante los ultimos 10 minutos (entrantes, salientes,
perdidas y global); tres variables referentes a acelerémetro; al-
guna aplicacion desinstalada y alguna aplicacion en ejecucion.

La tabla I muestra los valores asignados a los principales
parametros de configuracion de Fuzzy-CSar para los experi-
mentos (cuyos resultados se discuten a continuacién).

Contador Liamadas 2°

0 m
1008
Acelerometro 0
~1000
6

Felicidad #
2

8

Productividad §

100
Contador SMS

Estres

Salud

onasooN s oo

30/11/2010 19/12/2010 07/01/2011 26/01/2011 14/02/2011 05/03/2011 24/03/2011 12/04/2011 01/05/2011 20/05/2011

Figura 1: Representacién grifica de la evolucién de algunos
atributos que forman el conjunto de datos de uno de los
participantes (Identificador del participante: sp10-01-24)

Tabla II: Principales pardmetros de configuracién de Fuzzy-
CSar junto con los valores asignados en los experimentos

Valor

Tamafio maximo poblacién 10.000

Comprobar subsuncién Si

Tipo de association sets Antecedente

Niimero médximo de conjuntos difusos Dependiente del rango de la variable

Parametro

Forzar etiquetas adyacentes Si
Niimero médximo de término lingiiisticos ~ 60% de los conjuntos difusos
Mutacion Si
Comprobar subsuncién en el GA Nit

B. Andlisis de Resultados

Como se ha explicado, Fuzzy-CSar mantiene continuamente
una poblacién de reglas. Es complicado encontrar una manera
de trazar la evolucién completa de toda esta poblacién. Para
poder representar y analizar esta evolucién, nos centramos en
ciertas reglas completas, consecuentes y antecedentes.

La figura 2 puede ayudar a entender mejor la descripcion de
algunas reglas de asociacién que se muestran en esta seccion.
En ella es posible observar un esquema de la nomenclatura
empleada para referirnos a los conjuntos difusos usados por
Fuzzy-CSar para atributos numéricos.

Segin estas nomenclaturas, la tabla III muestra tres reglas
obtenidas por Fuzzy-CSar. Estos ejemplos ayudan a entender
y visualizar mejor la estructura de las reglas de asociacién
obtenidas por Fuzzy-CSar. En la figura 3 podemos ver la
evolucién del nimero de copias almacenadas en la poblacion
(numerosidad), lo que representa la importancia relativa de la
regla en cada momento, para cada una de las reglas represen-
tadas en la tabla III. Podemos observar cémo esta evolucién es
completamente diferente para cada regla. R, (rojo) aparece en
un cierto momento, luego la numerosidad de la regla aumenta,
para posteriormente disminuir hasta que la regla desaparece.
Pero después de eso, la regla aparece de nuevo y repite el
mismo proceso. Sin embargo, la regla Ro (azul) aparece cerca
del mes de abril para continuar aumentando su numerosidad
hasta el final del experimento. Finalmente, la regla R3 (verde)
existe en la poblacién desde el principio y su numerosidad es
siempre creciente. Si analizamos la asociacién representada
por R3 esta evolucién parece muy légica ya que normalmente
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la gente duerme por la noche y no hace ninguna llamada por
lo que esta condicidén es casi siempre cierta.

NiGHT EARLY MORNING  MIDDAY AFTERNOON NIGHT  VERY Low Low MEDIUM HIGH VERY HIGH

06:00n 12008 1800 23590

(a) Minuto del dia

(b) Acelerémetro

Low MEDIUM HIGH

(c) Llamadas y SMS

Figura 2: Nomenclatura empleada para los conjuntos difu-
sos en las variables referentes a: (a) minutos del dia, (b)
acelerémetro, y (c) contadores de llamadas y mensajes

Tabla III: Ejemplos de reglas generadas por Fuzzy-CSar du-
rante los experimentos (figura 3)

D Rule Soporte*  Confianza*

Ry Si hora es MIDDAY o AFTERNOON entonces 0.124 0.802
acelerémetro es MEDIUM, HIGH, VERY HIGH

R2 Si numero de SMS salientes es LOW entonces 0.606 0.709
acelerémetro es HIGH, VERY HIGH

R3 Si hora es NIGHT o EARLY MORNING y 0.496 0.997

nimero de SMS entrantes es LOW entonces
nimero de llamadas salientes es LOW

* El soporte y confianza se refieren al momento con maximo ndmero de copias

— Ry
— R,
— R;

Nimero de copias

05/10/2010 26/10/2010 16/11/2010 07/12/2010 28/12/2010 18/01/2011 08/02/2011 01/03/2011 22/03/2011 12/04/2011 03/05/2011 18/05/2011
Fecha

Figura 3: Evolucién del nimero de copias en la poblacion
(numerosidad) de: R; (maximo 21 copias), Ry (maximo 90
copias) y R3 (maximo 537 copias) (tabla III)

Generalizando un poco nuestro andlisis podemos centrarnos
en un consecuente determinado en lugar de en una regla
determinada. Siguiendo esta idea presentamos una serie de
grificos en los que analizamos la evolucién en numerosidad
de un conjunto especifico de reglas que contienen la misma
variable en su consecuente o incluso la misma etiqueta. Como
prueba de concepto, a continuacién se analiza la evolucién de
la cantidad de actividad fisica practicada por el participante.

La variable AccelAccum, incluida en el conjunto de datos
usado, presenta valores relacionados con la informacién de
acelerometria recogida de los smartphones de los participantes.
Los investigadores del MIT relacionan dicha informacion
de acelerometria con la actividad fisica, como también lo
hacen otros investigadores [12]. Siguiendo esta interpretacion,

4000000
Acelerémetro

3500000 { MM Acelerémetro Very High, High
3000000
2500000

2000000

1500000

Ocurrencias en Reglas

1000000

500000

0 |

01/10/2010 22/10/2010 11/11/2010 02/12/2010 23/12/2010 13/01/2011 03/02/2011 24/02/2011 17/03/2011 08/04/2011 29/04/2011

Figura 4: Comparativa entre la evolucién en el n° total de
reglas con AccelAccum en el consecuente y el nimero de ellas
con la etiqueta VERY HIGH, HIGH (supp > 0.1 y conf >
0.7). Datos del participante spl0-01-24

entendemos que un mayor nimero de reglas cuyos conse-
cuentes apuntan a valores HIGH, VERY-HIGH de la variable
AccelAccum puede ser interpretado como un indicador de
un aumento de la actividad fisica practicada por el sujeto.
La figura 4 representa la evolucién en el nimero de reglas,
que superan los umbrales de soporte y confianza, cuyos
consecuentes contienen la variable AccelAccum con cualquier
etiqueta (area color claro) y las reglas cuyos consecuentes
contienen valores altos de la variable AccelAccum (area color
oscuro). Teniendo esto en cuenta, el grafico representado en la
figura 4 muestra cémo el participante spl/0-01-24 aumenta la
cantidad de actividad fisica durante ciertos periodos de tiempo.

La figura 5 nos ayuda a entender la distribucién de los
valores de AccelAccum durante un cierto periodo de tiempo.
Como se observa, no hay concentraciones especiales de val-
ores altos o muy altos. El algoritmo comienza a encontrar
relaciones que explican los altos valores de AccelAccum vy,
como consecuencia, aumenta el nimero de reglas con este
consecuente especifico y suficiente confianza.

Dado que se ha utilizado un algoritmo de reglas de aso-
ciacién, y no uno de patrones frecuentes, podemos utilizar
las relaciones establecidas por las reglas de asociacion entre
antecedentes y consecuentes como parte de nuestro analisis.

Asi, profundizamos en los resultados analizando la com-
posicién del antecedente de las reglas con altos valores de
AccelAccum en el consecuente. La figura 6 representa la
evolucion de estas reglas de calidad distinguiendo entre vari-
ables en el antecedente. En esta figura se muestra cémo la
mayoria de los antecedentes se relacionan con la no utilizacién
de varias funciones del teléfono mévil, por ejemplo, llamadas,
mensajes, aplicaciones.... Los antecedentes agrupados bajo la
etiqueta “Otro” se relacionan principalmente con la hora y
el dia de la semana. Este hecho refuerza la idea de que
los valores altos del acelerémetro estdn relacionados con la
actividad fisica y no con otros tipos de uso del smartphone.

V. CONCLUSIONES

En este trabajo hemos mostrado una aplicacién real de un
algoritmo evolutivo (Fuzzy-CSar) para mineria de reglas de
asociacién en flujo de datos, cuyo objetivo es descubrir de
forma on-line y en tiempo real las relaciones entre los atributos
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Acelersmetro

Figura 5: Distribucién de los valores de la variable AccelAc-
cum a lo largo de los minutos de cada dia del 2 al 21 de enero
de 2011. Datos del participante spl0-01-24

100 | mmm N°Llamadas LOW  mmm N2 SMS LOW Apps Ejecucion LOW Otro

VWYY e

15/10/2010 05/11/2010 26/11/2010 17/12/2010 07/01/2011 28/01/2011 18/02/2011 11/03/2011 01/04/2011 22/04/2011 13/05/2011
Fecha

Ocurrencias en Reglas

Figura 6: Comparacion entre la evolucién del n° total de
reglas (supp > 0.1 y conf > 0.7) cuyo consecuente contiene
AccelAccum con etiqueta VERY HIGH, HIGH y el n° de ellas
con antecedentes referidos a la inactividad del teléfono. Datos
del participante spl0-01-24

de un flujo de datos. Esta aplicacién simula un sistema de
monitorizaciéon en el que los datos de entrada consisten en
muestras reales basadas en informacion sobre llamadas, SMS,
acelerémetros, aplicaciones, etc. recogida desde smartphones.
Estos datos constituyen un claro ejemplo de problema real
en el que la informacién se genera como un flujo continuo e
infinito y puede ser explotada de forma muy productiva sin
necesidad de ser almacenada en grandes conjuntos de datos
que requieran altas capacidades de procesamiento.

En este caso, el algoritmo evolutivo descubre reglas en
tiempo real para explicar lo que estd sucediendo en todo
momento. Los resultados muestran la evolucién que estd
experimentando la poblacién de reglas de asociaciéon a medida
que aumenta la cantidad de datos procesada. Estos son solo
algunos ejemplos que muestran cémo el algoritmo Fuzzy-CSar
y las reglas de asociacion descubiertas por él, hacen posible
descubrir nuevas relaciones que no habrian sido descubiertas
directamente a partir de datos en bruto. Ademas, esto se
consigue de una manera muy eficiente, ya que Fuzzy-CSar
tarda solo 15 ms en procesar cada dato, es decir, en el caso
especifico de datos con esta estructura es capaz de lidiar con
una frecuencia de entrada de unos 67 Hz. En un entorno donde
los datos llegan en tiempo real en forma de flujo infinito, como
en este trabajo, es posible generar y actualizar un modelo en
tiempo real, permitiendo un proceso de monitoreo que puede
ayudar en un sistema de toma de decisiones. Otro posible caso
de uso podria ser integrar este algoritmo en una aplicacién
moévil que utilice directamente el conocimiento descubierto
por el algoritmo para tomar decisiones (por ejemplo, recomen-
daciones musicales o sugerencia de aplicaciones) basadas en
reglas especificas. Dado que el algoritmo no asume ninguna
estructura de problema a priori, es capaz de adaptarse a las

caracteristicas de los datos de cada sujeto. Cabe destacar
la importancia de utilizar un algoritmo con capacidad para
adaptarse a los cambios conceptuales, ya que a menudo estos
cambios proporcionan la informacién més relevante.

En conclusion, en este trabajo se muestra el potencial de
la mineria de reglas de asociaciéon en flujo de datos para
la monitorizacién de problemas reales. El trabajo realizado
y los resultados obtenidos revelaron que el desarrollo de un
sistema capaz de monitorizar el uso que una persona estd
haciendo de su teléfono a través de un algoritmo de mineria de
asociaciones en flujos de datos (utilizando técnicas on-line e
incrementales), descubriendo informacién ttil, es una opcioén
factible. En este momento, se estan considerando varias lineas
para continuar con este trabajo, entre las que se incluyen las
siguientes: (1) continuar con las mejoras de Fuzzy-CSar y
pulir las adaptaciones del algoritmo a los datos de actividad
de teléfonos mdviles, (2) estudiar mas profundamente los re-
sultados obtenidos en este conjunto de datos, (3) aprovechar la
buena eficiencia de Fuzzy-CSar para la integracién en dispos-
itivos moviles, y (4) desarrollar aplicaciones para obtener mas
datos de este tipo utilizando luego la informacién relevante
descubierta a través de las asociaciones aprendidas.
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Resumen—LEste articulo propone un Sistema de re-
comendacién (SR) hibrido multi-criterio para resolver
el problema de recomendacién de asignaturas en los
estudios universitarios. Por un lado, utiliza Filtrado Co-
laborativo (FC) con la informacién del estudiante y por
otro lado, Filtrado Basado en Contenido (FBC) con la
informacién de las asignaturas. Para determinar los fac-
tores que resultan mas relevantes en la recomendacién,
asi como para optimizar la configuraciéon del SR hibrido
en lo referente a las medidas de distancia a considerar y
el tamano del vecindario, se ha disefiado un Algoritmo
Genético (AG) que optimiza de forma automédtica el
ajuste de todos los parametros. Un estudio experimen-
tal con 2500 valoraciones reales de los estudiantes del
Grado en Ingenieria Informatica de la Universidad de
Cérdoba, demuestra los excelentes resultados obteni-
dos por el SR propuesto y la importancia de utilizar un
modelo hibrido donde los diferentes criterios utilizados
sean ponderados de acuerdo a su relevancia.

Index Terms—Sistema de recomendacién, Filtrado
colaborativo, Filtrado basado en contenido, Algoritmo
genético

I. INTRODUCCION

En la era de la informaciéon que recientemente se vive,
los Sistemas de Recomendacién (SR) se han consolidado
en diversos campos, entre los que se encuentran los en-
tornos educativos. Especificamente, la recomendacién de
asignaturas o cursos se ha afianzado como una interesante
y creciente linea de investigacién dentro de la mineria de
datos aplicada a la educacién [1]. En el caso concreto de
la recomendacién de asignaturas en los estudios univer-
sitarios, su importancia viene dada por el hecho de que
los estudios universitarios tienen un ntmero variable de
asignaturas optativas entre las que los estudiantes deben
elegir para completar los créditos de la titulacién que
estédn cursando. Normalmente, los estudiantes no cuentan
con informacién suficiente para hacer esta eleccién, y
recurren a compaferos que la hayan cursado para conocer
su opinién. En este contexto, los SR se presentan como
una herramienta esencial, capaz de ofrecerles asignaturas
relevantes en base a sus preferencias individuales, sus
intereses, sus necesidades o su rendimiento [2].

Aunque existen algunos estudios que trabajan con en-
foques de SR hibridos [3], [4] o con miltiples criterios [5],
[6], no incluyen todos los criterios aqui considerados, ni se

centran en estudiar la influencia que los diferentes factores
tienen en el proceso de recomendacién.

En este trabajo se presenta un SR hibrido multi-criterio,
que combina una técnica de Filtrado Colaborativo (FC)
utilizando informacién del estudiante (considerando como
criterios, sus valoraciones, sus calificaciones y la especia-
lidad cursada dentro de la carrera), con una técnica de
Filtrado basado en Contenido (FBC) utilizando informa-
ci6n de las asignaturas (considerando como criterios, sus
competencias, profesores, contenidos tedricos o practicos
y area de conocimiento). Para determinar la importancia
de cada criterio se propone un Algoritmo Genético (AG)
que optimice los pesos asignados a cada uno de estos
criterios en el SR. Asi mismo, otros parametros del SR
como las métricas de similitud utilizadas, o el ntimero
de vecinos también seran optimizadas simultaneamente.
En la metodologia propuesta, el SR es configurado con
los parametros optimizados por el AG, para finalmente,
realizar las recomendaciones finales a los estudiantes.

Con el fin de garantizar una evaluacion rigurosa del SR,
se va a utilizar un conjunto de datos proveniente del Grado
en Ingenieria Informética de la Universidad de Coérdoba
(Espaifia), que incluye valoraciones y calificaciones de es-
tudiantes reales. Asi mismo, en el proceso de evaluacién
se utilizard validacién cruzada manteniendo el equilibrio
entre las particiones de datos.

El resto del trabajo se organiza como sigue. En la seccién
IT se hace un repaso de los trabajos previos. En la seccién
IIT se especifica la metodologia propuesta, describiendo
tanto la informacién, como el SR hibrido diseniado. En la
secciéon IV se explica el AG utilizado para la optimizacién.
En la seccién V se describe el estudio experimental realiza-
do, tanto el estudio de la relevancia de los criterios, como
la comparativa con otros modelos. Finalmente, la seccién
VI presenta las conclusiones obtenidas y el trabajo futuro.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

En los ultimos anos los SR multi-criterio han sido
ampliamente aplicados a la recomendacién de asignaturas
o cursos. S. Spiegel [7] explora una de las primeras apli-
caciones de factorizacién de matriz multi-criterio para la
prediccién de valoraciones de asignaturas. Més adelante,
Vialardi et al. [5] propusieron técnicas multi-criterio para
la prediccién de calificaciones de estudiantes abordadas
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como un problema de clasificacién, y Parameswaran et
al. [8] exploraron la aplicacién de restricciones a la re-
comendacién multi-criterio. Asi mismo, se ha explorado
la aplicacién de otras técnicas, como propuestas basadas
en ontologias [9], [10], redes neuronales [11], y algoritmos
bio-inspirados como colonias de hormigas [12] o sistemas
inmunes artificiales [3]. La mayoria de estas propuestas
solo estan basados en las valoraciones de los estudiantes.
Desde otra perspectiva, la importancia del momento en
el que se cursan las asignaturas ha sido estudiada usando
Cadenas de Markov en base a las calificaciones [13], asi
como aplicando multi-criterio [14]. Recientemente, se ha
estudiado la relevancia de las competencias que las asig-
naturas ofrecen [6] o la aplicacién de anélisis semantico
[15].

Se puede resumir que la mayoria de los enfoques se
centran principalmente en el rendimiento de los estudian-
tes, y no usan criterios adicionales. Ademas, los sistemas
que utilizan mas criterios, no hacen ningin estudio para
determinar la influencia de cada uno de ellos en la calidad
de las recomendaciones, mostrando asi los beneficios que
aporta nuestra propuesta.

III. PROPUESTA DE SISTEMA DE RECOMENDACION
HiBRIDO

En esta seccién se describe la metodologia propuesta,
especificando desde la recoleccién y preparacion de los
datos, hasta el desarrollo de la propuesta planteada.

A. Descripcion y preparacion de los datos

Este trabajo se ha desarrollado utilizando los datos
recogidos del Grado en Ingenieria Informatica de la Uni-
versidad de Cérdoba (Espana). Estos datos son relativos
tanto a los estudiantes, como a las asignaturas.

1) Informacion de estudiante: la informacién de los es-
tudiantes (figura 1) se ha obtenido por medio de encuestas
realizadas durante tres cursos académicos (de 2016 a 2018)
a los alumnos de los tltimos cursos, recogiendo un total
de 2500 valoraciones de 63 asignaturas incluidas en el plan
de estudios. La informacién que se ha considerado es:

e Una valoracién de la satisfaccién general del estu-
diante en cada asignatura, representada como un
valor numérico entero entre 1 y 5. El valor maximo
corresponderia a un 5, y el minimo a un 1.

e La calificaciéon obtenida por el estudiante para cada
asignatura, representada con un valor numérico real,
en el rango [0, 10].

o La especialidad seleccionada por el estudiante. Con-
cretamente, el grado en Ingenieria Informética que
se estudia, ofrece tres especialidades: computacién,
computadores e ingenieria del software, representados
con un identificador numérico de 1 a 3.

2) Informacién de la asignatura: la informacién de las
63 asignaturas consideradas en el plan de estudios (figura

A2 A3

Eil5]2]

A62 A63 Al A2 A3

- [a] esles

Valoraciones

A62 A63

- [o] 2]

Calificaciones Espec.

Figura 1. Informacién del estudiante

2), se ha obtenido de la pagina oficial del grado dentro de
la Universidad!. La informacién que se ha considerado es:

o Los profesores que imparten docencia en cada asigna-
tura, representados con un vector binario, indicando
con el valor 1 si el profesor ha impartido la asignatura
y con el valor 0 si no la ha impartido.

o Las competencias que se deben adquirir al realizar
la asignatura, representadas con un vector binario,
indicando con el valor 1 que la asignatura proporciona
la competencia, y con el valor 0 que no la proporciona.

o El 4rea de conocimiento al que la asignatura pertene-
ce, representada con un identificador numérico de 1 a
8, ya que en el grado estudiado se contemplan ocho
areas de conocimiento diferentes.

o Los contenidos tedricos y practicos de la asignatura,
representados con un vector de frecuencias de las pala-
bras claves. Las palabras claves son obtenidas a partir
del procesamiento automatico de textos aplicado a la
guia docente de cada asignatura.

Cm52Cm53 _
-~ Jo]1][e]

Area n
canoc. Contenidos

P57 P58 Cml Cm2 Cm3
& G CIESE

Competencias

PL P2 P3
Al1]o]1

Profesores

Figura 2. Informacién de la asignatura

B. Sistema de Recomendacion

El SR hibrido multi-criterio propuesto en este trabajo
combina las valoraciones obtenidas por un sistema basado
en FC (especificado en la seccién I111-B1 y las obtenidas por
un sistema de FBC (especificado en la seccién I1I-B2). De
este modo, la estimacion de preferencia p de un estudiante
i sobre una asignatura j, se calcula como la combinacién
lineal de las preferencias dadas por el FC (F'C; ;) y el FBC
(FBC,LJ)

Pij :Oé'FCZ',j +ﬁ~FBCi7j (1)
Cona+p=1

Tanto en el sistema FC, como en el FBC se representan
las valoraciones estimadas de cada asignatura en un rango
de [1, 5], por lo que la estimacién final también estard en
dicho rango.

Se puede apreciar en la ecuacién 1, que los parametros
que determinan la relevancia que se le da a la valoracién
obtenida por cada uno de los sistemas considerados son
los pesos a y B, que deben ser configurados.

Thttp://www.uco.es/eps/node/619
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En los siguientes apartados se especifican las caracteris-
ticas del sistema de FC y del sistema de FBC que se han
disenado.

1) Filtrado Colaborativo wutilizando la informacion del
estudiante: en el sistema de FC desarrollado, la valoracién
estimada de una asignatura para un estudiante se obtiene
a partir de las valoraciones que ésta ha recibido por parte
del resto de estudiantes con un perfil similar.

El aspecto multi-criterio es introducido en el célculo de
la similitud entre estudiantes: para cada par de estudiantes
iy j, la similitud, s, agrega tres medidas de similitud que
estdn en el rango [0,1]: por un lado, calcula la similitud
seglin sus valoraciones V; ; y sus calificaciones C; ;, por
otro lado, comprueba si la especialidad que estan cursando
ambos estudiantes coincide (E; ;). Finalmente, los tres
criterios se agregan en una combinacion lineal:

Si,j :a-Vm—l-ﬂ-Ci,j +’7'Ei,j (2)
Cona+p+~v=1

Por tanto, sera necesario configurar las métricas utiliza-
das para valoraciones y calificaciones, el vecindario, y los
pesos «, B v «v de los criterios considerados.

2) Filtrado basado en Contenido utilizando la informa-
cion de la asignatura: en el sistema de FBC desarrollado,
la valoracion estimada de una asignatura para un estu-
diante se obtiene a partir de la valoracién que él mismo
ha hecho de las asignaturas mas similares a ésta.

El aspecto multi-criterio es introducido en el calculo de
la similitud entre asignaturas: para cada par de asigna-
turas 7 y j, la similitud (s) es una combinacién de cuatro
medidas que estén en el rango [0, 1]: por un lado se calcula
cuéntos profesores y competencias tienen en comun, F; ;
y Cm; ;, respectivamente. Por otro lado, se comprueba
si el area de conocimiento coincide A; ;, y finalmente, se
obtiene la similitud segin los contenidos aplicando mineria
de textos Cn, j, siguiendo el procedimiento especificado
mas adelante. Finalmente, se calcula la similitud final
mediante una combinacién lineal:

Si,j :Oé'PiJ' +B~Cmi,j +7-Ai7j+6-0ni,j (3)
Cona+p+~v+d=1

Por tanto, para aplicar FBC serd necesario determinar
las métricas usadas para P;; y CUm;; v la relevancia de
cada criterio por medio de los pesos «, 3, v v 0.

La similitud segin los contenidos de la asignatura es
obtenida a partir de la informacién descrita en su guia
docente mediante mineria de textos. El proceso compara
los contenidos de dos asignaturas, para finalmente dar un
valor de similitud entre 0 y 1:

1) Indexacién del apartado Contenidos de las guias
docentes de las asignaturas: este proceso se lleva a
cabo con un analizador sintactico y con un conjunto
de stop-words especificas al dominio. Como resultado

se obtiene para cada documento un conjunto de
tokens junto a sus frecuencias de apariciéon.

2) Para cada par de asignaturas ¢ y j, se crea un
conjunto B que es la unién de sus tokens, y para
cada asignatura, se crea un vector Zy ] que tendra
una posicion por cada token en B indicando la
frecuencia de aparicién del mismo. Finalmente, se
aplica la norma [y sobre cada vector para obtener
las frecuencias relativas.

3) Finalmente, a los 2 vectores de frecuencias se les
aplica la similitud del coseno, obteniendo el valor
Cn;,; que se integra en la ecuacién parametrizable
descrita en 3:

ij D k1 Tk
03(9) = 7= >0 = - - (4)
[ VA S RV D
IV. OPTIMIZACION DEL SISTEMA DE RECOMENDACION
MEDIANTE ALGORITMOS GENETICOS

El SR que aqui se presenta, descrito en la seccién I11-B,
cuenta con muiltiples criterios que deben ser ponderados
con un peso que indique la relevancia que va a tener cada
uno de ellos, asi como con la configuracién de diferentes
métricas de similitud para cada uno de ellos, y del tamano
del vecindario a utilizar. Por ello, se ha decidido disenar
un AG que automaticamente descubra una configuracién
optima de todos los parametros del SR y permita obtener
unas recomendaciones lo méas satisfactorias posibles para
los estudiantes.

A continuacién, se especifica las caracteristicas del AG
que se ha disefiado y que sigue un esquema generacional
con elitismo.

A. Representacion de los individuos

Los individuos de la poblacién se codifican mediante un
cromosoma entero compuesto de 14 genes:

o Los dos primeros genes son los pesos que se van a
utilizar para combinar las recomendaciones obtenidas
por el FC utilizando la informacion del estudiante y
por el FBC utilizando la informacién de la asignatura.
Concretamente, serian los valores o y 8 definidos en
la ecuacién 1.

o Los tres siguientes genes se corresponden con los
pesos que se asignan a los tres criterios que se han
considerado en el FC utilizando la informacién del
estudiante. Concretamente, serian los valores de «, 8
y v definidos en la ecuacién 2.

e Los cuatro siguientes genes codifican los pesos que
son asignados a los cuatro criterios utilizados en el
FBC que emplea la informacién de la asignatura.
Concretamente, serian los valores de «, 8, vy §
definidos en la ecuacién 3.

o El siguiente gen es el nimero de vecinos tenidos en
cuenta para realizar las estimaciones.

o Los dos siguientes genes son las métricas utilizadas
para calcular la similitud segun las valoraciones y las
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calificaciones respectivamente. Sus valores son trata-
dos como categdricos, y se corresponderan con las
métricas contempladas para obtener estas similitudes.

e Los dos ultimos genes se corresponden con las mé-
tricas utilizadas para calcular la similitud segin los
profesores y las competencias. Al igual que el grupo
anterior, tomaran valores categéricos que se corres-
ponderan con las métricas contempladas para obtener
estas similitudes.

B. Operadores genéticos

1) El operador de cruce: es un cruce uniforme que
selecciona gen a gen de qué padre toma la informacién que
pasard al hijo. La particularidad de este operador es que el
conjunto de genes: (1,2), (3,4,5) y (6,7,8,9) son tratados en
bloque, de forma que cada bloque completo es seleccionado
del mismo padre para que lo herede uno de los hijos.

2) El operador de mutacidén: es una mutacién uniforme,
donde para cada individuo que va a ser mutado, se selec-
ciona cada gen con una cierta probabilidad y se cambia su
valor por otro valor aleatorio dentro del rango de valores
definidos para ese gen.

3) Optimizador local: este operador, similar a los em-
pleados en los algoritmos meméticos [16], consiste en
realizar una pequena modificacién en los genes que repre-
sentan las medidas de similitud y el niimero de vecinos de
un mismo individuo. Si el cambio realizado hace que el
individuo tenga una mejor funcién de aptitud, se continta
realizando cambios, hasta un maximo de cinco variaciones.
Finalmente, si el individuo obtenido mejora al individuo
inicial, lo sustituye en la nueva poblacién, en caso contra-
rio, el nuevo individuo obtenido sera eliminado. Debido,
al coste computacional de este operador, solamente es
aplicado al mejor individuo de la poblacion.

C. La funcion de aptitud

La funcién de aptitud o fitness que se emplea es la raiz
del error cuadrético medio (RMSE) entre las valoraciones
reales y las estimadas. Para optimizar los tiempos de
cémputo, el fitness se obtendra utilizando el 80% de los
datos como valores conocidos y el restante 20% como datos
a estimar para obtener el valor de RMSE.

V. ESTUDIO EXPERIMENTAL

Esta seccién describe la experimentacion realizada. El
SR se ha desarrollado dentro del framework Apache
Mahout? y el AG utilizando la libreria JCLEC3. La
maquina sobre la que se han ejecutado las pruebas es
un ordenador personal con SO Ubuntu 16.04 64-bits, un
procesador Intel Core i5-3317U y 12 GB de RAM.

2https://mahout.apache.org/
Shttp://jclec.sourceforge.net/

A. Configuracion del Algoritmo Genético

Los principales parametros utilizados en el AG, tras un
estudio de diferentes configuraciones, son: tamano de la
poblacién: 200, nimero de generaciones: 100, y probabili-
dad de mutacion y cruce: 0.5 y 0.9 respectivamente.

Con respecto al rango de valores de cada gen: los 9
primeros genes que representan los pesos de cada criterio
considerado, se han definido en el rango [0, 10]. Este rango
podria variarse, ya que estos valores son normalizados
antes de ser utilizados en las ecuaciones 1, 2 y 3. El gen
10, que representa el nimero de vecinos, se ha definido
en el rango [1,50]. Los genes 11 y 12 que representan
las medidas de similitud de las valoraciones y las califi-
caciones, se definen en el rango [0, 4] representando las 5
métricas consideradas, la distancia euclidiana, la distancia
Manhattan, el coeficiente de correlacién de Pearson, el
coeficiente de correlaciéon de Spearman y la similitud del
coseno. Finalmente, los genes 13 y 14 que representan las
medidas de similitud de los profesores y las competencias,
se definen en el rango [0, 1] representando las 2 métricas
consideradas, el indice Jaccard y la funcién de verosimili-
tud logaritmica.

B. Influencia de los diferentes criterios en el Sistema de
Recomendacion

En esta seccidn, se evalia la relevancia de cada uno
de los criterios considerados en el SR hibrido presentado,
para determinar los factores que pueden resultar més
significativos para mejorar las recomendaciones.

En la tabla I se muestra la mejor configuracion de pesos
encontrada por el AG. En el caso de la configuracion
del FC que emplea informacién del estudiante, se puede
apreciar que el factor mas relevante es la calificacién
obtenida por los estudiantes (peso de 0.53), seguido por
las valoraciones dadas a las asignaturas (peso de 0.25) y
la especialidad cursada (peso de 0.22). Estos resultados
muestran la relevancia de las calificaciones en la biisqueda

Cuadro I
MEJOR CONFIGURACION DEL SR OBTENIDA POR EL AG
SR Hibrido
Peso del FC 0.58
Peso del FBC 0.42

FC (Basado en informacién del estudiante)

Distancia Manhattan
Distancia Manhattan

Valoraciones (métrica sim.)
Calificaciones (métrica sim.)

Valoraciones (peso) 0.25
Calificaciones (peso) 0.53
Especialidad (peso) 0.22

Tamarfo vecindario 12

FBC (Basado en informaci

6n de la asignatura)

Profesores (métrica sim.)
Competencias (métrica sim.)
Profesores (peso)
Competencias (peso)

Area conoc. (peso)
Contenido (peso)

Verosimilitud logaritmica
Indice de Jaccard

0.54

0.00

0.00

0.46
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Figura 3. Evolucién de los pesos de los criterios en el AG

de estudiantes similares. Asi, una asignatura sera reco-
mendada a un cierto estudiante si, principalmente, ha
sido valorada positivamente por otros estudiantes con unas
calificaciones similares a la suya.

Analizando los criterios més relevantes relativos a la
informacién de la asignatura (FBC), se obtiene como
factores muy relevantes los profesores que imparten las
asignaturas (0.54) y el contenido tedrico y practico de
las mismas (0.46); los otros dos criterios (competencias
que cubren las asignaturas y el area de conocimiento
a la que pertenecen), aparecen como irrelevantes (0.00).
Estos resultados, ponen de manifiesto la importancia de
los profesores, siendo un factor tan importante como el
contenido propio de la asignatura para determinar cémo de
similares se perciben dos asignaturas. De esta manera, una
asignatura serd recomendada a un cierto estudiante si tiene
un contenido similar y/o ha sido impartida por el mismo
profesorado que otra asignatura que le haya interesado en
el pasado.

Finalmente, los pesos asignadas por el AG a las es-
timaciones realizadas por los sistemas FC y FBC son
ponderados con 0.58 y 0.42 respectivamente, mostrando
la importancia de considerar tanto informacion del estu-
diante, como de la asignatura en la recomendacién final.

Para estudiar como los pesos han ido evolucionando en
las sucesivas generaciones del AG, se analiza la evolucién
del mejor individuo de la poblacién (Figura 3). Se aprecia
que los pesos asignados a las recomendaciones realizadas
por el FC y por el FBC, comienzan bastante desequilibra-
das, dando méas importancia al FC. Sin embargo, acaban
convergiendo en una importancia similar. En el caso de

los pesos asignados a los diferentes criterios considerados
en la informacién del estudiante, se puede apreciar como
en las soluciones iniciales el factor de las valoraciones
es el méas relevante. No obstante, conforme el AG va
convergiendo y optimizando el ajuste de parametros, las
calificaciones toman méas importancia, pasando valoracio-
nes y especialidad a tener una relevancia similar y menor
a las calificaciones. Finalmente, si se estudia la evolucién
de los pesos asignados por el AG a los diferentes criterios
relativos a la informacién de las asignaturas, se puede
apreciar que desde el principio, el area de conocimiento
aparece como poco significativa, y es algo que se mantiene
hasta el final, mientras que el contenido y los profesores
va tomando més relevancia cada vez.

Se puede apreciar que a partir de la generacién 60 el peso
asignado a los diferentes criterios se mantiene, no siendo
mejorados por ninguna otra soluciéon de la poblaciéon du-
rante el resto de las generaciones. El motivo de que el AG
continte realizando generaciones y optimizando soluciones
se debe a que contintia obteniendo mejores soluciones
optimizando el resto de parametros considerados en el AG
y configurables en el SR hibrido disefiado, que son las
métricas de similitud utilizadas y el tamano del vecindario.

En la tabla I se muestra las métricas de similaridad
y el tamano de vecindario seleccionadas por el AG. En
la figura 4, se muestra la evolucién del mejor individuo
de la poblacién a lo largo de las generaciones para estos
valores. En este caso, es interesante resaltar como estos
valores van cambiando, a partir de la generacién 60, para
optimizar las valoraciones proporcionadas por el SR y
en consecuencia reducir el RMSE. Se puede apreciar que
existe cierta tendencia a que los criterios de valoraciones
y calificaciones utilicen la misma métrica. Ademads, si esta
métrica es la medida de similitud del coseno, se necesita
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Figura 4. Evolucién de las métricas y el vecindario en el AG
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un mayor nimero de vecinos, mientras que para el resto
de casos tiende a mantenerse entre 10 y 20.

C. Comparativa con otros modelos

Para concluir el estudio experimental, se compara el
rendimiento del SR hibrido frente al uso de los modelos:
FC multi-criterio y FBC multi-criterio con la misma confi-
guracién de pesos establecida por el AG, pero sin combinar
sus resultados. También se incluye en la comparativa el uso
de FC mono-criterio empleando solamente el criterio de las
valoraciones (el criterio mas ampliamente utilizado en los
SR) y FBC mono-criterio empleando solamente la infor-
macién del criterio del profesorado (el més representativo,
de acuerdo a los pesos asignados).

Para llevar a cabo este estudio, se ha ejecutado una
evaluacién del SR utilizando validacion cruzada con 10 fold
con muestreo estratificado. Las métricas estudiadas son el
RMSE, relacionado con cuanto difiere una estimacién de la
valoracién real; la ganancia nDCG (normalized Discounted
Cumulative Gain), relacionada con la capacidad del SR
de ofrecer recomendaciones relevantes; el alcance, que
determina el porcentaje de usuarios para los que se pueden
obtener recomendaciones; y el tiempo de ejecucion que
necesita el SR para entrenar el modelo y ofrecer una
recomendacion.

Los resultados finales pueden verse en la tabla II. El
enfoque hibrido obtiene mejores resultados en todas las
métricas estudiadas. Aunque al usar méas informacién,
tarda algo mas que los otros modelos en ejecutarse. De
este modo, queda demostrada la importancia de utilizar
multiples criterios en el SR, asignandoles ademéds pesos
concretos, asi como la de realizar una hibridacién de
diferentes técnicas.

Cuadro II
COMPARATIVA ENTRE MODELOS DE SR
Método RMSE | nDCG | Alcance(%) | Tiempo(s)
SR Hibrido 1.056 0.811 100.00 8.23
FCT 1.167 0.806 96.48 7.53
FBCT 1.201 0.214 99.36 6.86
FC? 1.233 0.798 96.48 5.98
FBC? 2.530 0.284 99.36 5.77

T multi-criterio, 2 mono-criterio

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se ha desarrollado un SR aplicado a la
recomendacién de asignaturas hibrido y multi-criterio. Asi
mismo, se ha implementado un AG que realiza un ajuste de
todos los pardmetros utilizados en el SR propuesto para
determinar las configuraciones Optimas para el SR. Las
pruebas realizadas muestran que considerar varios criterios
proporciona mejores resultados, pero que la relevancia de
cada uno de ellos debe ser estudiada, ya que no todos los
factores resultan igual de relevantes. Ademas, la conside-
racién de un sistema hibrido, que combina tanto filtrado
colaborativo, como basado en contenido, también optimiza
los resultados alcanzados.

En un futuro se pretende ampliar las pruebas a otras
titulaciones, de forma que se pueda comprobar si se ob-
tienen los mismos resultados, y bajo qué circunstancias se
pueden generalizar las conclusiones.
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Resumen—En los tltimos afios, el campo del aprendizaje
automatico ha progresado enormemente al abordar problemas
dificiles de clasificacién. El problema planteado en este articulo es
reconocer secuencias de ADN, reconocer los limites entre exones
e intrones utilizando una representacion grafica de secuencias de
ADN y métodos recientes de aprendizaje profundo. El objetivo de
este trabajo es clasificar secuencias de ADN utilizando una red
neuronal convolucional (Convolutional Neural Network CNN).
El conjunto de secuencias de ADN utilizado es la base de
datos Molecular (Splice-junction Gene Sequences) Data Set que
cuenta con 3190 secuencias, disponible en la pagina de la UCI,
con tres clases de secuencias: limite exon-intrén, limite intron-
ex6n y ninguna. Se utilizo el conjunto de secuencias de ADN
utilizado para el reconocimiento fueron 1847 secuencias de una
base de datos con 4 tipos de virus de hepatitis C (tipo 1,
2, 3 y 6) tomada del repositorio disponible en la pagina de
ViPR. Para la utilizacion de las secuencias de ADN se diseiio
un método de representacion donde cada base nitrogenada es
representada en escala de grises para formar una imagen. Las
imagenes generadas se utilizaron para entrenar la red neuronal
convolucional. Los resultados muestran que una CNN puede
hacer la clasificacion de secuencias de ADN con un porcentaje de
precision de entrenamiento del 82 %, una precisién de validacion
del 75 % y una precision de evaluacion del 80.8 %. Se llega a la
conclusion de que es posible clasificar las imagenes de secuencias
de ADN de la base de datos empleada.

Palabras clave—Reconocimiento de genes, Aprendizaje profun-
do, Redes neuronales convolucionales, Codificacion de secuencias
de ADN .

I. INTRODUCCION

Los métodos de aprendizaje automatico permiten identificar
caracteristicas que propician la clasificacién, andlisis y reco-
nocimiento de patrones. En el drea de la biologia, el uso de
métodos de aprendizaje automatico, facilitan el reconocimien-
to de secuencias de ADN. Este trabajo reconoce los genes
de ADN previamente procesados para ser representados por
una imagen. Este articulo es divido en secciones, la primera
seccién es el estado del arte que es el conocimiento previo
necesario para el reconocimiento de genes. La segunda seccién
detalla la metodologia que fue utilizada para el andlisis de las
secuencias de ADN. La tercera y cuarta seccién muestran los
resultados y las conclusiones obtenidas.

II. ESTADO DEL ARTE

Los mecanismos o procesos de predicciéon de genes son
aquellos que, dentro del area de la biologia computacional,
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se utilizan para la identificacién algoritmica de trozos de
secuencias, usualmente ADN genémico [8], y que son biol6-
gicamente funcionales. Esto, especialmente incluye los genes
codificantes de proteinas y secuencias reguladoras. La iden-
tificacién degenes es uno de los primeros y mds importantes
pasos para entender el genoma de una especie una vez ha sido
secuenciado [11].

El 4cido desoxirribonucleico (ADN) estd compuesto por
cuatro moléculas llamadas nucleétidos o bases nitrogenadas:
adenina, timina, guanina y citosina [9]. Una molécula completa
de ADN o, dicho de otro modo, una secuencia de ADN estd
compuesta por un alfabeto que contiene las letras de las cuatro
bases nitrogenadas.

S{ATGC)
¢i:(vlv‘/27‘/237"'7vn) (1)
VieX

Donde una cadena ¢ es una secuencia de ADN formada
elementos del alfabeto ¥ y puede definir las caracteristicas de
un organismo vivo, conteniendo toda la informacién genética
en unidades de herencia llamadas genes. Los mecanismos o
procesos de prediccion de genes son aquellos que, dentro
del 4rea de la biologia computacional, se utilizan para la
identificacién algoritmica de trozos de secuencias, usualmente
ADN gendémico [1], y que son bioldgicamente funcionales.
Esto, especialmente incluye los genes codificantes de proteinas
y secuencias reguladoras. La identificacion de genes es uno de
los primeros y mds importantes pasos para entender el genoma
de una especie una vez ha sido secuenciado [2].

Las uniones de empalme son puntos en una secuencia de
ADN en la que se elimina ADN “initil” durante el pro-
ceso de creacién de proteinas en organismos superiores. El
problema planteado en este conjunto de datos es reconocer,
dada una secuencia de ADN, los limites entre los exones (las
partes de la secuencia de ADN retenidas después del corte
y empalme) y los intrones (las partes de la secuencia de
ADN que se cortan). Este problema consiste en dos subtareas:
reconocimiento de limites de ex6n / intrén (denominados sitios
EI) y reconocimiento de limites de intrén / exén (sitios IE).
(En la comunidad bioldgica, los limites de IE se refieren a
los “’aceptantes” mientras que los limites de EI se conocen
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como “’donantes”) [7]. Ambas tareas son complicadas ya que
no existe una secuencia estdndar para reconocer intrones y
exones, razén por la cual es interesante disefiar herramientas
que nos ayuden a identificarlos y clasificarlos.

El nimero de proyectos de investigacién sobre genomas
actualmente vigentes aumenta a un ritmo acelerado, y pro-
porcionar un catdlogo de genes para estos nuevos genomas es
un desafio clave. La obtencién de un conjunto de genes bien
caracterizados, es un requisito bdsico en los pasos iniciales
de cualquier proceso de creacion de un genoma. Los métodos
de bisqueda de genes computacionales se pueden categorizar
libremente como basados en la alineacién y en la composicion
de secuencias o una combinacién de ambos. Los métodos
basados en la alineacién de secuencias se pueden usar cuando
se intenta predecir un gen que codifica una proteina para la
cual existe un homologo estrechamente relacionado, este es el
enfoque en GeneWise [5] y PROCRUSTES [4].

Los algoritmos basados en composicién de secuencias (tam-
bién conocidos como métodos de busqueda de genes) con-
tienen un modelo probabilistico de estructura génica basado
en sefiales bioldgicas (sitios de empalme y sitios de inicio
/ detencion de traduccién) y propiedades de composicién de
secuencias funcionales (exones como secuencias codificantes e
intrones como secuencias intermedias entre exones e intrones).
A diferencia de los métodos basados en la alineacion, estos
algoritmos se basan sélo en las propiedades intrinsecas de los
genes para construir estructuras genéticas predichas. Genscan
[10] y Geneid [3] son los dos ejemplos de este enfoque y
pueden encontrar genes conocidos y genes nuevos siempre
que los genes se ajusten al modelo probabilistico subyacente.
Una cadena de ADN es una molécula caracterizada por cuatro
bases nitrogenadas Adenina, Timina, Guanina y Citosina [12].
Para mejorar la representacién de una cadena de ADN se utili-
zan secuencias que pueden ser transformadas a representacion
con valores numéricos o alfabéticos: A (adenina), T (timina), G
(guanina) y C (citosina). [10]. Sin embargo, la representacién
de grandes cantidades de informacién como secuencias de
ADN no hacen sencillo su andlisis matematico, esto crea
la necesidad de encontrar nuevas formas de representar la
informacién.

En 1988 Lapedes [6] y su equipo de trabajo entrenaron una
red neuronal para reconocer genes en secuencias de ADN,
lograron una precisiéon del 91.2 % en las uniones de corte y
empalme de intrén / exén y del 92.8 % en las uniones de
empalme de exén / intron. Lo que dio origen a plantear el
uso de redes neuronales convolucionales para resolver este
mismo problema de clasificacién. Este trabajo consistié en
buscar una nueva forma de representar secuencias de ADN
para su andlisis, como ya se ha hecho referencia, existen
actualmente diferentes métodos para reconocer genes, pero
estas representaciones complican su andlisis. La propuesta que
presentamos es generar imagenes a partir secuencias de ADN y
someterlas a andlisis por técnicas de aprendizaje profundo, en
especifico a redes neuronales convolucionales; utilizadas para
la clasificacién de imagenes. Actualmente no se ha encontrado
un modelo matemdtico que resuelva el proceso de clasificacién

por redes neuronales, pero sus resultados llegan a ser tan altos
que superan el 99 % en algunos casos [1].

II-A.  Red Neuronal Convolucional (CNN)

En los dltimos afios, el campo del aprendizaje automa-
tico ha progresado enormemente al abordar problemas de
clasificacion, identificacidon y reconocimiento de patrones. En
particular, se ha encontrado que un tipo de modelo llamado red
neuronal convolucional CNN (Convolutional Neural Network)
por sus siglas en inglés, que logra un rendimiento razonable
en tareas de reconocimiento visual de hardware, igualando o
superando el rendimiento humano en algunos dominios [11].
Una CNN es un algoritmo para el aprendizaje automético en
el que un modelo aprende a realizar tareas de clasificacion
directamente a partir de imdgenes, videos o sonidos. Las
CNNs son especialmente ttiles para localizar patrones en
imdgenes con el objetivo de reconocer objetos, caras y escenas.
Aprenden directamente a partir de los datos de imdgenes,
utilizando patrones para clasificar las imagenes y eliminar la
necesidad de una extraccién manual de caracteristicas.

Inception-v3 estd disefiado para el desafio de Reconoci-
miento Visual, ésta es una tarea estandar en vision artificial,
donde los modelos intentan clasificar imdgenes completas en
1000 clases de ImageNet. TensorFlow es una herramienta para
el aprendizaje automdtico. Si bien contiene una amplia gama
de funcionalidades, TensorFlow estd disefiado principalmente
para modelos de redes neuronales profundas. Los modelos
modernos de reconocimiento de imagenes tienen millones de
parametros; entrenarlos desde cero requiere una gran cantidad
de datos de entrenamiento etiquetados y una gran cantidad
de potencia de célculo (cientos de horas de GPU o mads). El
aprendizaje de transferencia es una técnica que ataja mucho de
esto tomando una pieza de un modelo que ya ha sido entrenado
en una tarea relacionada y reutilizdndola en un nuevo modelo,
en la figura 1 se muestra un ejemplo de una CNN, los filtros
se aplican a cada imagen de entrenamiento con diferentes
resoluciones, y la salida de cada imagen convolucionada se
usa como entrada para la capa siguiente [2]. Aunque no
es igual de preciso en comparaciéon a la capacitacién del
modelo completo, es sorprendentemente eficaz para muchas
aplicaciones, funciona con cantidades moderadas de datos de
capacitacion (miles, no millones de imédgenes etiquetadas) y se
puede ejecutar en tan solo treinta minutos en una computadora
portatil sin una GPU [11].

- e
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Figura 1. Ejemplo de una Red Neuronal Convolucional
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III. METODOLOGIA

En esta seccion se describe detalladamente como se gene-
raron imdgenes a partir de secuencias de ADN y su posterior
uso en el entrenamiento de una red neuronal convolucional
para clasificacién de tres clases de secuencias. En esta etapa
del proyecto consistié en convertir las secuencias de ADN a
representaciones graficas para entrenar una CNN. Un aspecto
importante que se ha considerado este trabajo es que las
CNN son utilizadas para el reconocimiento de patrones y
clasificaciéon de imagenes. Las secuencias de ADN de manera
general son representadas por letras: A usada para la adenina,
G para la guanina, C para la citosina y T para la timina,
sin embargo, una CNN no estd establecida para procesar
informacién bajo este formato, por esta razén se disefid una
representacion grafica de las secuencias. El primer paso fue
asignar un color en escala de grises a cada una de las letras
como se muestra en el Cuadro I. Las escalas de grises va
de 0 que representa negro, a 1 que represa el blanco, de tal
manera que los colores intermedios resultantes son tonalidades
de gris para mostrar un mejor contraste. Lo segundo fue hacer

Cuadro I
REPRESENTACION POR COLOR DE LAS BASES NITROGENADAS.

Base Nitrogenada | Valor de gris

A 0
C 0.3
G 0.7
T 1

que las secuencias pudieran ser representadas por una imagen
especifica a cada una. Para lograr esto se utilizé una matriz de
dimensién 60 X 60, donde el valor 60 coincide con el nimero
de bases nitrogenadas de todas las secuencias de la base de
datos. Cada secuencia fue colocada en la primera fila y copiada
en el resto de las filas hasta tener 60 en total, asi el resultado
final es una imagen con barras en la escala de grises como
la que se muestra en la Figura 3, cada una de las imagenes
obtenidas es especifica para cada instancia de la base de datos
como se observa en la Figura 2. En total se obtuvieron 3190
imagenes.

1 CCAGCTCCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGRTCTGTTCCAAGGGCCTTCAGCCAGTCTG
2 CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGGICTGTTCCAAGGGOCTICGAGCCAGICTG
3 CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGAGCAGRTCTGITCCAAGGGCCTTCRAGCCAGTCTG

60 CCAGCTGCATCACAGGAGGCCAGCGRGCAGGTCTGTTCCAAGGGCCTTCRAGCCAGICTG

Figura 2. Secuencia ADN a codificar

III-A.  Utilizacion de CNN a secuencias de ADN

En esta subseccion se describe cémo se entrenéd una CNN
con las imdgenes representativas de cada secuencia. Se utilizé

Figura 3. Imagen asociada

una CNN InceptionV3 a la que se le aplico la transferencia
de aprendizaje profundo para categorizar el reconocimiento de
tres clases se secuencias de ADN: reconocimiento de limites
de exo6n / intrén (denominados sitios EI), reconocimiento
de limites de intr6n / ex6n (sitios IE) y reconocimiento de
ninguno de los dos anteriores (N).
Una vez que se logré representar a las secuencias de ADN co-
mo imdgenes se utiliz6 una CNN y con la libreria de software
TensorFlow se construyé un modelo de clasificacién basado
en una red neuronal convolucional pre-entrenada. Se utilizaron
CNNs InceptionV3 a las que se les aplicé la transferencia de
aprendizaje profundo para categorizar el reconocimiento de
una base de datos con cuatro clases de secuencias de ADN:
virus de Hepatitis C tipo 1, 2, 3 y 6 y el reconocimiento
de otra base de datos con tres clases de limites de exé6n /
intrén (denominados sitios EI), reconocimiento de limites de
intrén / exén (sitios IE) y reconocimiento de ninguno de los
dos anteriores (N). Para ajustar el modelo a nuestro problema
se entrenaron las udltimas capas de las redes con instancias
obtenidas de las bases de datos, ambas redes fueron entrenadas
en 4000 pasos.

Primero se entrené la CNN para hacer la clasificacion de los
4 tipos de virus de Hepatitis, posteriormente se entrend una
CNN con solamente 2 clases: EI e IE y por tltimo se entrend
otra CNN con todas las clases de la base de datos: EI, IE y
N para comparar los resultados de las ultimas dos neuronas.

IV. RESULTADOS

Los resultados de clasificacion para la CNN entrenada con
la base de datos de los cuatro tipos de virus de Hepatitis C
muestran una precisién de evaluacion 95 % con 145 imigenes
probadas y al terminar el paso (k) 4000 la precisién de
entrenamiento fue del 94.5% y la precisién de validacion
del 95 % como se observa en la figura 4. El comportamiento
decreciente de la entropia durante el entrenamiento, se aprecia
en la figura 5 .

Al usar una CNN con las clases EI e IE se obtiene una preci-
sién de evaluacion del 80.8 % con 177 imagenes de prueba y
al terminar el paso (k) 4000 la precisién de entrenamiento es
del 82 % y la precision de validacién del 75 %. En la Figura
6 se muestra como la exactitud de entrenamiento (naranja) y
validacién (azul) va cambiando en cada paso y en la Figura
7 se muestra como la entropia disminuye con el incremento
de los pasos durante el entrenamiento. Por otro lado, los
resultados de la segunda CNN donde se utilizaron las tres
clases de la base de datos muestran una precision de evaluacion

810



IX SIMPOSIO DE TEORIA Y APLICACIONES DE LA MINER{A DE DATOS

¥

0.960

0.920

0.880

Precision

0.840

0.000 1.000k 2.000k 3.000k 4.000k

No. De pasos de entrenamiento
Figura 4. CNN con las clases de virus de Hepatitis C tipo 1, 2, 3 y 6.

Naranja: precisién de entrenamiento. Azul: precision de validacién después
de 4000 pasos (k).
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Figura 5. Entropfa cruzada de la CNN con las clases de virus de Hepatitis
C tipo 1, 2, 3 y 6 después de 4000 pasos (k). Trazo superior: entrenamiento.
Trazo inferio: validacion.

de 57.5% con 301 imagenes y al terminar el paso 4000 la
precision de entrenamiento 69 % y la precisién de validacién
con un 56 % como se aprecia en la Figura 8. En la Figura
9 se muestra los cambios de la entropia en cada etapa del
entrenamiento.

V. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos de la CNN entrenada con la base
de datos de virus de Hepatitis C sugieren que la metodolo-
gia de aprendizaje automdtico empleada en este trabajo es
adecuada para la clasificaciéon de las imdgenes generadas a
partir de las secuencias de ADN, mostrando importantes y
altos porcentajes de precision de evaluacién, precision de
entrenamiento y la precision de validacién. Estos resultados
nos llevaron a realizar los siguientes experimentos para el
reconocimento de exones e intrones en la siguiente base de
datos. Para este caso las CNN muestran que los porcentajes
de precisién de validacién son menores en comparacion a los
de una red neuronal tomando como referencia el trabajo de
Lapedes [6]. La importancia del trabajo es que se presentan
resultados favorables para seguir explorando el uso de las
redes neuronales convolucionales utilizando la representacion
de las secuencias de ADN como imdgenes, un método de
codificacion sencillo y préctico.

En este trabajo se ha logrado realizar clasificacion de secuen-
cias de ADN usando una CNN vy los resultados demuestran
que las CNN son capaces de realizar esta clasificacién hasta
con un 80.8 % de precisioén de evaluacién para el experimento
con las clases IE e EI y el 57.5 % para el experimento con
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Figura 6. CNN con las clases IE y EI. Naranja: precision de entrenamiento.
Azul: precisién de validacién después de 4000 pasos (k).
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Figura 7. Entropia cruzada de la CNN con las clases IE y EI después de
4000 pasos (k). Naranja: entrenamiento. Azul: validacion.

las clases IE, EI y N. Resultados similares se pueden observar
en la precisién de entrenamiento y validacién de las Figuras
6 y 8. En el caso de los cuatro tipos de hepatitis se logran
resultados de hasta 94.5 % de precisién de evaluacién .

La diferencia entre los resultados obtenidos para los expe-
rimentos con dos y tres clases se puede justificar que al incre-
mentar el nimero de clases se incrementa la entropia Figuras
7y 9. La entropia cruzada es una métrica que puede utilizarse
para reflejar la precision de los prondsticos probabilisticos y
estd estrechamente vinculada con la estimacién por méixima
verosimilitud. La entropia cruzada es una funcién que permite
evaluar el resultado de la clasificaciéon en vez de utilizar la
métrica del error cuadritico medio, el valor de la entropia
cruzada permite evaluar el progreso del proceso de aprendizaje
de la informacioén [1].

Por otro lado, se habla de que la transferencia de aprendizaje
es buena cuando se disponen de pocas imdgenes para entrenar
la red y que permite llegar a resultados aceptables en la
mayoria de los casos, sin embargo, todavia es posible mejorar
atin més la precision de validacion y entrenamiento y disminuir
la entropia si se entrena una red neuronal desde cero, es decir
se debe contar con una base de datos de millones de instancias
y un equipo de cémputo con GPU para entrenar esta red
pero seguramente ofrecerd mejores resultados que la CNN pre-
entrenada que utilizamos para este trabajo.

En conclusién, se puede afirmar que una red neuronal
convolucional del modelo InceptionV3 es capaz de clasificar
secuencias de ADN si la secuencia es procesada y transfor-
mada a una imagen, sin embargo, los porcentajes de exactitud
se pueden mejorar si se entrena una CNN con una base de
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Figura 8. CNN con las clases IE, EI y N. Naranja: precision de entrenamiento.

Precision

No. De pasos del entrenamiento

Azul: precisién de validacién después de 4000 pasos (k).

Figura 9. Entropia cruzada de la CNN con las clases IE, EI y N después de

Entropia cruzada
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secuencias mds grande.
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