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1  Introduccidn

El luncionamicnio de cualguier plani mduserial esta basa-
iboy em Mo lectoras de unoconjumio de sensores. L habilidacd
para wdeniificar ¢ estado de operaciin, © os eventos que
exlin acurrskio, a partir de ks valores histtrcos de los sen-
sewes. o5 csencial en tareas omo el control de supervisica, la
deteceiin v diagnosis de fallos, y el comtrod de 1o calsdad del
prricessy {Roverss, 200000,

Esta identificacion puede realizarse mediante Sistemas
Basados en Conocirniento, bien sea mediante desarollos
basados en la experiencia, comd el deserto en (Abon-
sy Cemeeiler and Rowdrigoez Diez, 19999, o con sistemsas basa-
o e ageendizage computscional oo ol que se describe en
csle irabajo.

El méodo que se propone para clasificar patrongs lem-
powales sl hasils en Werales de similiosd (comparacicdn
del valor de la distiancia entre dos ejemplos con un umbeal)
¥ boosting (un méwdo para la gengracidn de agrupaciones,
combinados de clasificadores ) (Schaping, 19995

Temmimsdn comi base los resullados sospremdeniemens
bucnes de aplicar boostimg sobre clasificadores base muy
simples (denominados sieenpy, ya gue som drboles con una
sola decisidn) para varios conjemes de daos (Freand and
Sehopire. 19965, el méwdo propocsto utilizn clasificadones
bt muy simples. dnicamente un liteesl. El formato de un
predicado es el saguicme:

distancia.| Ejempio, Reterencia, Varisble, Umbeal §

¥ um literal es un predicado posiblemente negadeo, EL predi-
cido o5 caerto si I distancia entre Ejpmplo considerado y um
ejermplis e Relerencia, restringida a la Varable, o5 menor o
igual gue ¢l Umbral.

El argumenio Variable mercee comentarios adicionales. Si
se guisiera clasificar patrones con una sols variable (el valor
de 1o vanphle en el tempo fonma ung Sene) seria mpece-
siefudy, Moo obvtanie, on la diagnosis de sisiemag continmes es
neccaann consiberar vanos sensores, v el problema a con-
siderar es ¢l de clasificacion multvenable. Al introducir el
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argumento de Variable en ¢l predicado no se utiliza una dis-
tancia global entre ejenvplos, Rino que entre dos ejemplos hay
tantas distancios como variables a considerar. Bs necesario
afiadir que cuando hablamos de varable lo hacemos en el
sentido, anteriormente expuesto, Desaformnadamente, desde
¢l punto de vista de los métodos de aprendizaje. el conceplo
de variahie es distinio.

Bl resto del anfculo se onganiza como sigue. La seccidn 2
describe el método de aprendizaje utilizado. Para ello, ¢ un
primer lugar se da una breve descripeidn del boosting. jun-
to con algunos detalles sobre la implementacitn clegida. A
confinuacién se describen los clasificadoses base, basados
en el nso de la distancia proporciomada por ¢l alincaumien-
to dindrmico temporal. La validacidn experimental es obpe-
1o de In seccidn 3. Incluye una descripcidn del conjunio de
datos wilkzados asi como una discusidn sobre los resuliados
obtenidos, Finalmente, se conclirye on la scecion 4, mdican-
o aguellas tarcas que se tiene previsto abordas como conse-
cuencia del presente rabajo.

2 Descripcion del Método

2.1 Introduccidn al Boosting

La agrupacidm de varios clusificadores, obienidos ptafiean-
do un mismo método, es uno manera natural de ncremeniar
I precisida, con respecto a bn obenida con la otilizncon as-
lada de dichos clasificadores. Uno de los métodos mids pop-
ulares para crear estis agrpaciones de clasificadores es el
hoosting (Schapire, 1999), Bste término éngloba inda una ta-
milia de métodos, de la que ADABOOST 5 la vananie mas
conncida.

Estos mélodos trahajan asignondo un peso & cada gjem-
plo. Inictalmente, indos 1os ejemplos tienen el mismo peso,
En cada iteracion, se constraye un clasificador, denomindo
base o dabil, ntilizmdo algin méindo de aprendieaje, ¥ e-
abendo en cuenta la distribucicn de pesos. A contimuacion, el
peso de cada ejemplo s reajusta, en Tuncidn de s el clasi-
ficudor base be asigna la clase correcta o no. El resubtado -
nal se obtienc mediante voto ponderado de los clasificadores
b,
En las siguientes secewones s¢ ndican algunos detalles so-
bre la versidn concreta de boosting utilizada en este trabajo.

21,1 Asignaciin de Pesos g bos Clasilicadores Base

En (Schapire and Singer, 1998} sc proponen virios méio-
dos para seleccionar el peso (o) asociado a cada clasificados
base. Bl mejor valor para o s¢ obticne minimizando

= E D{f)e—

Donde D{i] es el peso del gemplo =, w; = p:hiz),
#i € {—1,+1} es la clase del ejemplo ¥ hiz;) es la con-
fianza asignoda por ¢l clasificador base al ejemplo. Para la

varinnie original de ADABOOST, 5la expresiin se aproxima
{resiringicndo h(z;) a [=1, +1]) por

Z< $ D) (1 "';ﬂ.-ﬂ s ;“':n)

¥ ¢l mimmo a para esta expresion se seleccionaba analitica-
mente.

Sin cmbargo, sugerian la posibilidad de vtiliear otras cotas
superiores, v en esie irisbajo so utiliza la cota

=

[

Y Dii)uwe™ = us+1)

g =D

+ Y Dii)—wet® +up+1)

[IETFE L)

que proporciona una aproximackin més ajustada,

212 Problemas Mulliclase

El plantzamicnto inicial del algoritmo ADABOOST con-
sidera problemas hinarios, con s6l0 dos clases. Hay vanos
méindos parn extender este algoritmo a simaciones en las
que se trabaja con mas de dos clases, como ApaBoosT.MH
¥ AbaBOOST.MR (Schapine and Singer, 1998). St embar-
g0, esios miodos reguieren que los clasificadores base sean
multickase, lo gue no les hace adecuados para nucslro caso,
en el que tenemos clasificadores hase binarios.

Por ot lado, AnaBOOST.OC (Schapire, 1997) es un
métndo para extender ADABOOST o problemas multiclase
que utiliza clasificadores hase hinarios, La fdea principal de
esia varianie €5, ¢én caxla ileracidn de boosting, seleccionar
un subeonjunie del conjunio de clases, ¥ entrenar un clasil-
codor base binarioen el gue wodes log cpemplos de coaldguacra
de Ias clases en el subcomjumio s¢ consideran positivos y el
resto de Jos ejemplos 56 considesan negativos.

La implementacidn ulilizada en nusestro caso cstd basida
en una variante adicional de ADABOOST.OC, denominada
AnaBDOST.ECC (Guruswami and Sahai, 15599},

2.2  Clasificadores Base
221

El funcionamiento del sistema de aprendizaje base e ¢l
siguienie, En primer lugar, se scleccionan, aleatoriamente,
varins gjemplos, como referencins. El nimero de gjemplos
de referencia considerado (r), ¢5 un parfmetro. En la imple-
mentacidn actial sz selecciona el mismo mimero de ejemplos
posilivas y negativos, aungue serfa posible utilizar distintos
valores o inchaso no ubilizar gemplos negativos.

Para cada cjemplo de referencia, se calcula La distancia ol
resto de ejemplos (e de entrenamienta . El iempn necesano
para este proceso es de e t(n), donde ¢(n) es ¢l tiempo nece-
garn para cajcular bos distancias entre dos cjemplos con
atributos. En el caso de In distancia euclidea es t(n) € Ofn).

Seleeeiin de Literales
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A continuacidn, se selecciomn ¢l mejor umbral para s dis-
tancigs calculadas, de maners similar & como se selecciona
cuanddo s¢ expande un noddo en la construcckon de sdrbales
de decision (Quinlan, 1993}, Para esto se ondenan las distan-
cias (en un tiempo de e lg e). Se recorren los ejemplos, en el
orden determinado por la distancia, en sentido ascendente,
llevando en ¢uenta el nimeso {y peso) de los cjemplos, pos-
itivos ¥ negativos, cuya distancia es menor que la del ejem-
plo aciual, Para cada valor de distancia presente, s caleo-
la el ermror cometido al seleccionar este umbral. Bse cilculo
pucde realizarse en CH1), porgue s6lo o5 necesasio caleular
una funcién de los pesos de los ejemplos positives y nega-
tivos a la izquierda v & la derecha del umbral. Para e ejemp-
los, una vez que los valores estdn ordenados, la seleccidn del
migpor umbral pucde hacerse en (e, Este ticmpo cs inferior
al necesario para ordenar las distancias, O(e lge). Por tanin,
el ternpo necesario para la selecekdn del clasificador base es
re(tin) +Ige).

222 Grados de Confianzs

Do un literal, sobre un gjemplo podemaos wener dos re-
sultadog, ciero o falso, que para el algormmo de boosting
se consideran +1 y -1. No obstanic, el méiodo de boosting
puede trabajar con clasificadores base que devielven valores
reales, denominados grados de confianza. En cste caso, Lo
cantidad de informacidn intercambiada entre el algosiomo de
aprendizaje base y el algoritmo de boosting ex mayor, puesto
que 1a salida del clasificador base no esta limitada a positivo
O NEALivD, fino que 5 un miimeno real que indica el geado de
confianza.

El méodo seguido para obener grados de confianza con-
timens i partic de litcrales consiate en trasformair csios en fun-
ciones de base radial, RBE. Dado un lieral

distancia. ( Elempis, Referencia, Variabla, Umbral }
la Muncidn de base radial seleccionada es

hiz) = 2exp (— (dﬂf’—ﬂ)”lnz) -1

donde x cs ¢l Ejemplo, ¢ el ejemplo de Referencia, u ¢ Um-
bral ¥ ), Ia distancia restringida a la Variable g,
Esta funcidn tene ks siguicnics propicidades:

= hic)=1

= hiz) = Difdyfz,c) = ¢

s —1 < hiz) < 1, supuesto que d,(z,¢} > 0

» Esta funcidn desciende mondlonamente con respecio o
thelz,c)

5i €l literal aparece negado, se multiplica esta funcidn por
=i

Estas funciones son funciones de hase radial (Orr, 1996), v
su combinaciim lincal es un red de funciones de base radial,
REBFN.

2.2.%  Afincamiento Dindmico Temporal

El Alincamienio Dindmico Temporal [(Dywamic Time
Warping, DTW) ajusia (expande o contrae fragmentos) una
seric lemporal a otra de referencia de modo que una fun-
citn de distancia sea minimizada, utilizando un algoriimo de
programacion dindmica (Bemdt and Clifford, 1996). EL val-
or minime ohlenido se puede considerar como una distancia
entre lns dos serées.

Respecto a la distancia cucldea aponta la ventaja de que
las dos series no tienen que ener |n misma longitud, pero
la principal aporiacidn cs que es mis robusta a altersciones
(expansiones, compresiones) e ¢l eje learporal.

3 Validacion Experimental

31 Conjunio de Datos

El compunty de datos utilizado se introduce en (Roverso,
200411 Es un conjunto de datos genceado artificialmente que
s propons como banco de pruchas para sistemas de clasifi-
cucidn de petrones lempoeales én la industria de procesos.

Hay cuutro variables (series), cado win de las coales pucde
presentar dos comporiamientos. La figura | musestea ejem-
Mos de estos comportamicnios, que se deseriben a contin-
uibCRm,

= Para b primera voariable, en los dos ensos, tiene forma
de escaldn ascendente. Lo que diferencin un compaor-
tamicain del oo ex o amplitod de csie meremeno,

» En [a segunda varable. en ambos casos aparece un
decremento pronunciado de los valores, seguido de una
recuperackin bentn hosta los valores iniciales. En uno de
los casos, el decremento es precedido por un pico de
vabores altos,

= En 3 tercera variable aparece el escaldn ascendente, En
ung de bos comportamientos en ba parte alta del escaldo
aparces una pegueiin oscilacidn,

= Fara la cuana variable, uno de los comporiamientos os
de escaltn ascendente, el otro empicza de la misma
manera, pero los valores e la variable a partic e un
punto dado empeiezan a decrecer hasta aleanear los val-
ares originales,

Combinando ks posibles comporiamientos de cada vari-
able, se obtienen 16 casos. Cada caso se corresponderd con
wika ¢lose distinge. Bste conjunto e datos se diseflo asi con ¢l
ohjetivo de que fuera dificil: para cada clase hay otras cuatro
con las que salo s¢ diferencia en el comporamiento de una
de las variables.

La longitud base considerada Foe de 200 pivios, Las mod-
icaciones realizadas sobre bos prototipos de cada ¢lase, parn
gencrar bos gjemplos foenon:

w arsceim de amplitad: £300%

91
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= Retardo: hasta el ‘N0 5%,
» Variackdo co el cje temporal: 220 %
= Ruido: £1 % goussiano,

Se generaron 1600 gemplos, 100 de cada clase. De ellos,
uma mitad (50 de cada clase) o8 de enbrenamicnto v la Otra
para prucha, El rango de longitudes en los cjemplos va desde
268 hasia 394,

32 Resultados

El experimentn, para cada una de ks dos varanies, se repl-
tih 5§ veces. Los resultados obtenidos se mugsiran en 1a tabla 1
yen la figura 2, Sobre esios resultados se pueden destacar dos

BSPECIDs.

» En estos resultados no hay problemas de sobreajuste,
kas cwrvas som claramenie descendenies. Sin embargo,
pundqee Ios méindos de hoosting son hastante robustos
al sobreajuste, mo 50N inMunes; por @nto no se pude
extrapolar esta circunstancia o cualgquier conjunto de
diatos,

® A partir de um pumito dado, 1os resulizdos de 1a varianie
comitimea som mejores gue los de la varianie discreta,

Bl erroe ohienicdo cn (Boverso, 20000, utilizando redes neu-
ronales recurrenies sohee wavelets, ea de 1.4 %. Dicho valor
B5 Mayor que nuesiros resuliados para la versidn continua
com 600 iteraciones. Por odro lado, en ese trabajo, ademidis del
emor del 1.4%, on 4.5% de los ejemplos se dejan sin clasi-
ficar, no se bes asigna nmguna class. La suma de estos dos
valores (5.9 también &5 mayor que nuestos resultados en la
versitn discreda (2.5)

El resnltado obtenido con la versidn continua es megor que
el resulisdo obtenido con la versidn discreta. Ahora bien,
Les esta diferencia significativa? Para intentar resolver a esia
pregunia, s¢ consideran kos resuliados obienidos por Las dos
varianies en cada una de las cinco ejecuciones, utilizando ¢l
il de MeNermar (Dietterich, 19981, La tabla 2 compara los
resultados oblenidos por las dos vanantes, Todos s resul-
usdos oblenidos con Lo versidn discreta son peores que los
obienidos con la versidn continea. BEn 4 de s 5 ejecuciones
exh diferencia es clarnmente significativa,

4 Conclusiones y Trabajo Futuro

Se ha peesentado un méendo novedoso para L clasi hcacida
de patrones temporales. Exte método se basa, por un lado, en
el uso del método de boosting, que es un marco general en
el que mejporar los resuftados de un método de aprendizaje
medianie fa repeticitn del mismo. Y por otro, en el o de
clasificadores base muy simples, pero especificos para el tpo
de problemas a comsiderar. Estos clasificadores base caleulan
la distancia del sjemplo en cuestidn a otro de referencia, y

3 continue ——
dscrefs ——— -
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Figura 2: Grificas de ks resuliados. La primera gréfica
mueaira los resultados para las 600 iieracioncs. La segun-
da 560 musestra las Glimas 300 ileraciones. En cada grifica
s¢ muestran, para las dos varantes, continoa y discreta, los
vitlores medios de ermor obtenidos para cse mimero de itera-
CIOIES,

comparan dicho valor con un wmbral, Gram parte del éxito
del método se debe al uso de una distancia. proporcionada
por ¢l alinearmento dindmico emporal, adecuada para este
Eipo de datos,

Se miroduce una mejora en el méwodo medianie el uso de
faciores de confianya, Para Lo asignacidn de dichos factores,
a parar de cada lieeral de distancia 52 obtiene una funcidn
de base radial. La combinacion lineal de estas funciones pro-
porcionada por el boosting es una red de Tunciones de base
radial. Aungue con la particularidad, en este caso, de wikizar
la distancia DTV,

Las resultados cxpenmentales oblenidos, son claramente
fivorables com respecto a los previamente conocidos pasa
gsle compunio de daios, Mo obstanie, admiten dos criticas;

s El conjunin de gjempbos utibzade ha sebo generado

de manera artificial, Sin embargo hay que tencr en
cuenta que este conjunio de datos se propone preciss-
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lcragioncs | 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550 600
Discreto
Error medio | 4573 3040 21,54 1488 1143 543 658 573 495 363 308 2150
Diesviacidn 462 272 L 468 454 273 220 149 L70 133 L11 103 |
Continuo S
Errormechio | 47603 33,70 2283 14058 92X 575 443 260 200 1325 OEE 065
Desviacitn | 305 200 484 471 405 194 18 093 102 085 034 026
Cuadro 1: Resuliados cxperimentales,
Experimenio: 1 i 3 4 5
[ Ejemplos | Discreio 29 27 75 16 1
il Continun [ 3 7 3 7
clasificados | Ambos 0 i S ; 0
Swgmlicancia: D012 Q000G LDO0143  O00GE L0000

Cuadro 2 Comparacitn entre los dos métndos. Pasa cada wiso de los 5 cxperimentos se muestra el nimenn de ejemplos (de
prueha) mal clasificados por la variante discreta, la continua v cudintos son clusificados errdneamente por las dos, Con esos
tres walores se obtens el valor de significancia. La diferencia es méds sipnificativa coanio més peguedia,

rrenle para comparar distinios sistcmas de clasificacidn
de este upo de daos (Roverso, 20000, Ademds, csic
mitido &1 que ha sido probado sobre datos reales (Ro-
driguez Dicz and Alonso Gongdibes, 20013 aungue
gjenos a problemas de diagnosis,

» Bl mimero de ileraciongs de boosting necesario para
obiener buenos resuliados e grande. Bl problema prin-
cipal no 3 ¢l tiempn de aprendizaje, sino el liempo
necesariy para clasificar, Exie tiempo viene dado prin-
cipalmentz por el mimerns de distancins & caloular, Por
tanito, uno de bos temas de imestgacion pendienies es
&i es posible obtener resultndos similares wlilvando un
menor nimers de epemplos de referencia,

El presente irabajo se centra en oomo oblener clasifi-
cadores. El como incluir estos clasificadores cn un sisiema
de supervision es materia de luiures rabajos,
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