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ABSTRACT. This thesis presents a tool for the extraction of graph-type models from data,
where input data consists of a set of time series. The constructed model expresses each time
series as a node, and direct relations between them as directed arcs in the graph. Besides the
graphical result, the model holds information about the behavior of each relation in the
form of a conditional probability density.

The kind of model obtained is commonly known as a Bayesian Network, and has been
widely studied in the field of Machine Learning. Traditionally, Bayesian Networks learning
techniques have been developed aiming to their use on discrete data, forcing the
discretization of continuous time series. As the correct discretization of data is an important
problem, a new time series discretization method was developed in order to represent as
much information as possible, considering both its amplitude and its variations. This
discretization method requires a parameter (o ) which specifies the importance given to the
slope at each point in the time series. Distinct values for ¢ produce different discrete
sequences. When trying to discover relations among time series, it’s desirable to use those
values of ¢ which produce the greatest coincidences among them

Some time is expected to elapse between the occurrence of an event and its corresponding
effect. This is reflected as time delays between the time series which represent such events.
Discretized time series must be aligned in order to discover the correct delay between them.

As distinct values of o may produce distinct time delays, these parameters must be studied
as a whole. A simulated annealing algorithm has been applied to find the best configuration
for this values. This process facilitates the discovery of subtle relations between pairs of
time series. The Bayesian Network was extracted from those aligned discrete sequences
using well known learning algorithms.

The traditional Bayesian Networks model was extended in order to represent time delays
between pairs of nodes. This way, every arc linking two nodes has an associated integer
number, obtained from the alignment of the underlying time series, which represents the
difference in time between the occurrence of an event in the ‘“cause node” and the
occurrence of the corresponding event in the “consequence node”.

Finally, some time series can be recovered from the Bayesian Network for evaluation and
short-term prediction proposes. Known values must be given to some other nodes in order
to get the probability density in the target node and sample over it.

The tool has been implemented as a distributed environment, allowing for collaboration
among users at different places. The distribution was achieved using CORBA objects.



RESUMEN. Esta tesis presenta una herramienta para la extraccion automdtica de modelos
de tipo grafo a partir de datos, en donde los datos de entrada consisten en un conjunto de
series de tiempo. El modelo construido expresa cada serie de tiempo como un nodo, y las
relaciones directas entre ellas como arcos dirigidos en el grafo. Ademds del resultado
grafico, el modelo mantiene informacién acerca del comportamiento de cada relacién en
forma de una densidad de probabilidad condicional.

El tipo de modelo obtenido se conoce comunmente como Red Bayesiana, y ha sido
estudiado ampliamente en el drea de Machine Learning. Tradicionalmente, las técnicas para
el aprendizaje de Redes Bayesianas han sido desarrolladas con miras a su uso en datos
discretos, forzando asi la discretizacion de series de tiempo continuas. Dado que la correcta
discretizacion de las series de tiempo es un problema importante, se ha desarrollado un
nuevo método con el objetivo de representar tanta informacién como sea posible, tomando
en cuenta tanto la amplitud como las variaciones de la serie de tiempo. Este método de
discretizacion requiere un parametro (0 ) que especifica la importancia dada a la pendiente
en cada punto de la serie de tiempo. Distintos valores de o producen diferentes secuencias
discretas. Cuando se intenta descubrir relaciones entre series de tiempo, es deseable utilizar
aquellos valores de o que produzcan la mayor coincidencia entre ellas.

Se espera que pase algin tiempo entre la ocurrencia de un evento y su efecto
correspondiente. Esto se refleja como retrasos en tiempo entre las series que representan
tales eventos. Las series de tiempo discretizadas deben ser alineadas para descubrir el
retraso correcto entre ellas.

Debido a que distintos valores de ¢ pueden producir distintos retrasos en tiempo, estos
parametros deben ser vistos como una unidad. Se aplic6 un algoritmo de recocido simulado
para encontrar la mejor configuracion para estos valores. Este proceso facilita el
descubrimiento de relaciones sutiles entre pares de series. La Red Bayesiana fue entonces
extraida a partir de las secuencias discretas alineadas utilizando algoritmos de aprendizaje
bien conocidos.

Se realiz6 una extensiéon al modelo de Redes Bayesianas para representar retrasos de
tiempo entre pares de nodos. De este modo, cada arco que une dos nodos tiene un nimero
entero asociado, obtenido de la alineacién de las series de tiempo subyacentes, que
representa la diferencia de tiempo entre la ocurrencia de un evento en el ‘hodo causa”y la
ocurrencia del evento correspondiente en el ‘hodo consecuencia”.

Por udltimo, algunas series de tiempo pueden ser recuperadas a partir de la Red Bayesiana
para fines de evaluacién y prediccién a corto plazo. Para esto se deben asignar valores
conocidos a algunos otros nodos, con el objetivo de obtener la densidad de probabilidad en
el nodo objetivo y muestrear sobre ella.

La herramienta ha sido implementada como un ambiente distribuido, permitiendo la
colaboracién entre usuarios que se encuentran en diferentes lugares. La distribucion se
llevo a cabo utilizando objetos CORBA.
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PROLOGO
Objetivo

El objetivo de este trabajo es presentar una alternativa para el estudio de las relaciones
existentes entre varias series de tiempo, mediante la extraccion automdtica de modelos
basados en Redes Bayesianas. Los modelos obtenidos cuantifican la informacion referente
a retrasos de tiempo en relaciones de causalidad, es decir, muestran la cantidad de unidades
de tiempo que deben transcurrir antes de que el cambio en una serie de tiempo afecte a otra
que depende de ella. Dada esta informacién y las densidades de probabilidad
invariablemente presentes en las Redes Bayesianas, un modelo permite reconstruir e
incluso predecir una serie de tiempo a partir de otras.

Basicamente, el procedimiento utilizado consiste en discretizar y desplazar las series de
tiempo a fin de que compartan el maximo de informacién, extraer una Red Bayesiana a
partir de las secuencias discretas alineadas, evaluar la calidad del modelo recuperando
alguna serie de tiempo a partir del mismo y, opcionalmente, utilizar el modelo para
prediccion a corto plazo.

De manera puntual, los objetivos de esta tesis son:

e Definir un método para la extraccion automadtica de Redes Bayesianas a partir de
series de tiempo.

e Agregar informacion temporal a las Redes Bayesianas.

e Permitir la recuperacion de una serie de tiempo a partir de una Red Bayesiana.

e Permitir, cuando sea posible, la utilizacion de las Redes Bayesianas para prediccion
de series de tiempo a corto plazo.

Motivacion

El modelado de relaciones entre variables por medio de grafos se ha desarrollado en dos
sentidos. Por una parte, se encuentran las técnicas orientadas a la representacion de
relaciones entre variables temporales, cuyo resultado es un grafo con arcos dirigidos y/o no
dirigidos. Aun cuando este tipo de modelo tiene la ventaja de que se puede extraer a partir
de variables continuas, es muy limitado debido a que no contiene mds informacion que la
explicitamente mostrada por el grafo.

Por otra parte, existen los modelos de Redes Bayesianas que contienen toda la informacién
necesaria para reconstruir el modelo probabilistico de las relaciones entre las variables,
pero cuyo desarrollo se ha enfocado a las bases de datos con registros independientes y
valores discretos. Debido a esto, este tipo de modelo no considera ninguna caracteristica
proveniente del tiempo, tal como desplazamientos entre series de tiempo.

La motivacién principal de este trabajo es la manifiesta utilidad de los modelos de
relaciones con grafos, aunada a la necesidad de modelos ricos en informacion para series de
tiempo.
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Aportaciones

La aportacion mas directa es la adaptacion de las Redes Bayesianas para su explotacién con
variables temporales. Esto supone la adicion de informacion, principalmente en los arcos
del grafo, con el fin de representar relaciones temporales.

Ademads, gracias a la informacion temporal afiadida a la Red Bayesiana, este trabajo plantea
su utilizacioén para prediccion de series de tiempo. Aun cuando la propuesta de que es
posible utilizar las Redes Bayesianas para prediccion a corto plazo pudiera resultar una
perogrullada para el conocedor de estos modelos, su utilizacion para prediccion de series de
tiempo requiere consideraciones adicionales al simple hecho de muestrear u obtener la
media de una densidad de probabilidad. Asimismo, al combinarse con el método de
discretizacion utilizado, este tipo de prediccion permite obtener datos adicionales, tales
como una estimacion del error para cada punto.

Una aportacion colateral importante ha sido el desarrollo de un nuevo método de
discretizacion capaz de tomar en cuenta, al mismo tiempo, la magnitud y las variaciones de
la serie de tiempo. Ademas, este método ha probado introducir una menor cantidad de ruido
que los métodos de discretizacion mds comunes provenientes de comunicaciones digitales.
Por dltimo, al realizar una busqueda sobre el unico pardmetro de la discretizacon y sobre
los retrasos de tiempo entre las series, es posible obtener relaciones dificiles de detectar
entre dos o més series de tiempo.

En sintesis, las aportaciones de este trabajo son:

e Un nuevo método para la discretizacion de series de tiempo.

e Un método para relacionar dos o més series de tiempo.

e Extension de las Redes Bayesianas para incluir informacién temporal.

e Un método para la recuperacion de una serie de tiempo a partir de una Red
Bayesiana.

e Utilizacién de las Redes Bayesianas para prediccion de series de tiempo a corto
plazo.

e El procedimiento completo para la extraccién automadtica de Redes Bayesianas a
partir de series de tiempo.

Es importante resaltar que en este trabajo no se hace ni se pretende hacer aportacion alguna
referente a algoritmos para el aprendizaje de Redes Bayesianas tradicionales. Acerca de
este tema existe abundante investigacion alrededor del mundo, de modo que aqui solo se
hace uso de algunos algoritmos ya publicados.

Estructura de la tesis

En el capitulo 1 se plantea el contexto en el que se estudian las Redes Bayesianas, y se da
un panorama general sobre el proceso de extraccion de Redes Bayesianas a partir de Bases
de Datos Temporales. En el capitulo 2 se explica el concepto de serie de tiempo y se
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presentan algunas de las técnicas mds conocidas para su modelado y predicciéon. En el
capitulo 3 se extractan los conceptos mds importantes referentes al modelado de relaciones
mediante la utilizacién de grafos y se da una breve explicacion acerca de Redes Bayesianas.
El capitulo 4 presenta el estado del arte referente a discretizacion de variables continuas,
algoritmos de agrupamiento (clustering), extracciéon de modelos de grafos a partir de series
de tiempo y extracciéon de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos. En el capitulo 5 se
expone, de manera tanto intuitiva como semiformal, el método de discretizacién creado
para mantener informacion acerca de la amplitud y variaciones de la serie de tiempo. En el
capitulo 6 se describen los algoritmos utilizados para la obtencién de los pardmetros de
discretizacion y alineacion de las series de tiempo, presentindose algunas pruebas y
resultados. En el capitulo 7 se explica la extraccion de la Red Bayesiana a partir de las
secuencias discretas alineadas, asi como la recuperacion de las series de tiempo a partir del
modelo. Posteriormente se presentan algunas pruebas y resultados utilizando las secuencias
discretas obtenidas en el capitulo 6. En el capitulo 8 se presenta una discusion acerca del
valor correcto de algunos pardmetros de acuerdo al tipo de informacién que se desee
obtener, asi como de la confiabilidad de los resultados. También se presentan opciones para
la funcién utilizada durante la discretizacion. En el capitulo 9 se presenta de manera sucinta
la arquitectura de la herramienta, misma que permite el trabajo de manera distribuida, asi
como algunas instrucciones y ejemplos para su uso. Finalmente, en el capitulo 10 se
presentan las conclusiones obtenidas a lo largo de este trabajo. El apéndice A muestra los
resultados obtenidos al aplicar otros métodos de modelado a las series de tiempo utilizadas.

El lector que cuente con conocimiento suficiente acerca de los temas basicos para esta tesis
puede referirse inicamente a los capitulos 1, 5, 6, 7 y 8. Si solo se desea conocer el método
de discretizacion basta con leer el capitulo 5. Los capitulos 1 y 5 son indispensables para
comprender la extraccion de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos temporales. La
figura P.1 muestra la dependencia entre los capitulos de esta tesis. Las lineas punteadas
indican la dependencia entre capitulos para cualquier persona que no conozca a fondo los
antecedentes de los temas estudiados.

[P 2| ol 3
: ;
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Apéndice A

Figura P.1. Dependencia entre los capitulos
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1. INTRODUCCION

La obtenciéon de informacién ha sido, durante largo tiempo, una de las tareas mads
importantes para el ser humano. La adquisicion de datos a partir de observaciones y la
inferencia de informacioén a partir de los mismos es uno de los métodos por medio de los
cuales se ha logrado un mayor avance en diversas dreas de conocimiento.

En los tltimos aiios, el uso de la computadora ha permitido la manipulacién automatica de
datos, facilitando el andlisis exhaustivo de los mismos atn cuando se presentan en grandes
cantidades. Tareas tan humanas como el conocimiento y trato individualizado del cliente se
confian de manera cada vez mds frecuente a una computadora.

Debido a la manera en que las bases de datos estdn organizadas, gran parte del esfuerzo
para extraccion automdtica de informacién ha dejado de lado su bisqueda en bases de datos
temporales, es decir, bases de datos en las que la sucesién de registros obedezcan algin
orden en su aparicién. Aunque se han logrado avances importantes prescindiendo de esta
caracteristica, en la actualidad es posible retomar su estudio para obtener conocimiento que
ha quedado oculto para la mayoria de las técnicas de aprendizaje automatizado.

1.1 “Machine Learning” y Redes Bayesianas

Dentro del drea de la computacion se ha desarrollado un campo conocido como Machine
Learning, dedicado a la extraccién automdtica de informacién a partir de datos. Esta
informacion puede ser utilizada para mejorar el desempeio de un programa, apoyar la toma
de decisiones, realizar diagnésticos, etc. Entre los principales temas estudiados por
Machine Learning se encuentran [Mitchell, 1997]:

e Arboles de Decision. Es un método para aproximar funciones con valores discretos.
Clasifican instancias ordendndolas de forma descendente en el arbol, desde la raiz
hasta algin nodo hoja. Cada nodo en el arbol especifica algun tipo de atributo de la
instancia, y cada rama que desciende de ese nodo corresponde a uno de los posibles
valores para ese atributo.

e Redes Neuronales Artificiales. Es un método para aproximar funciones en
dominios reales, discretos o vectoriales.

e Evaluacion de Hipotesis. Enfocada principalmente a los problemas de estimar la
exactitud de una hipétesis y elegir la mejor entre un conjunto.

e Aprendizaje Bayesiano. Provee un método probabilistico para inferencia. Se basa
en la suposicion de que las variables de interés estdn gobernadas por distribuciones
de probabilidad, y de que es posible tomar decisiones Optimas en base al
razonamiento sobre tales probabilidades unidas a los datos observados.

e Meétodos basados en instancias. A diferencia de los métodos de aprendizaje que
construyen una descripcidon general de la funcidén objetivo a partir de instancias,
estos métodos simplemente almacenan las instancias de entrenamiento. La
generalizacion se lleva a cabo cuando se presenta una nueva instancia. Entre los
métodos mas importantes dentro de ésta clase se encuentra el de Vecinos Cercanos.
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e Algoritmos genéticos. Proveen un método de aprendizaje motivado por una
analogia con la evolucién bioldgica. Estos algoritmos generan nuevas hipoétesis
mutando y recombinando partes de hipétesis conocidas.

Dentro de los métodos de aprendizaje bayesiano se encuentran las Redes Bayesianas,
también conocidas como Redes de Creencia. Estas redes describen de manera compacta la
distribuciéon de probabilidad que gobierna a un conjunto de variables, especificando
suposiciones de independencia condicional entre las mismas, asi como distribuciones de
probabilidad condicional que expresan de manera cuantitativa las relaciones entre ellas.

1.2 Extraccion de Redes Bayesianas predictivas
Si se tienen secuencias de mediciones de fendmenos expresadas como series de tiempo (ver
capitulo 2), es posible expresar cada una de éstas en forma de un nodo perteneciente a una

Red Bayesiana, como se muestra en la figura 1.1. Las relaciones de dependencia entre las
series de tiempo estdn representadas por los arcos de la red.

Q
N\
o O
e

Figura 1.1 Extraccién de una Red Bayesiana a partir de un conjunto de series de tiempo

Al contar con un modelo de este tipo es posible conocer, de manera cuantitativa, el efecto
que sobre una variable tiene la modificacion del entorno, es decir, la modificacién de otras
variables relacionadas. Esta es una herramienta util para la toma de decisiones, asi como
para la prediccién a corto plazo.

1.2.1 Extraccion clasica de Redes Bayesianas
En la actualidad existe un gran desarrollo en la extraccion de Redes Bayesianas a partir de

Bases de Datos. Los métodos actuales consideran a la Base de Datos como un conjunto de
casos, en donde cada caso es una instancia de un conjunto de variables. Ver figura 1.2.
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Caso 1 | | | | |

Q
Caso 2 | | | | | ¢ &
. Q Q
: Wy

Casom | | | | |

Figura 1.2 Extraccién de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos

Generalmente se considera que las variables en los casos presentan valores discretos. Esto
permite expresar las distribuciones de probabilidad de manera mucho mds sencilla, al
tiempo que facilita la implantacion de algoritmos y medidas tales como aquellas
provenientes de la Teoria de la Informacién. Asi, si se desea extraer la Red Bayesiana a
partir de un conjunto de series de tiempo, es necesario utilizar algin método de
discretizacién como etapa de preprocesamiento. En esta tesis se utilizé un método especial
que toma en cuenta el valor de cada punto de la serie de tiempo y su variacion respecto al
punto anterior.

1.2.2 Alineacion de series de tiempo

Cuando se desea aplicar los algoritmos existentes para la obtencion de Redes Bayesianas
utilizando series de tiempo en lugar de los casos tradicionales, se hace necesario considerar
diferencias que aparecen debido a la intervencién del tiempo. Una de las consideraciones
mads importantes es que, si existen dos variables X y Y, y se observa que el valor de X tiene
influencia sobre el valor de Y, es probable que transcurra un lapso de tiempo T antes de que
un cambio en la variable X se vea reflejado por un cambio en Y, como se muestra en la
figura 1.3.

|

Figura 1.3 Lapso de tiempo entre causa y efecto

Al intentar extraer relaciones entre las variables, si se considera el valor de las series en un
instante de tiempo ¢, la relacién obtenida no serd significativa debido a que el verdadero
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valor de Y causado por X se encuentra en #+7T. Esto se puede solucionar desplazando la serie
de tiempo de la variable X un nimero T de unidades de tiempo hacia adelante. Nétese que al
hacer esto, los valores de las series de tiempo aumentardn su dependencia. En adelante,
llamaremos a este proceso alineacion de las series de tiempo.

1.2.3 Proceso completo
Una vez que las series de tiempo han sido discretizadas y alineadas, es posible utilizar
algin método conocido para la extraccion de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos,

tomando como casos aquellos instantes de tiempo en los que se cuente con valores para
todas las variables. El proceso completo se muestra en la figura 1.4.

Discretizacion y alineacion Extraccién

Q
N\
QO Q
Wy

Series de Secuencias Red
tiempo discretas Bayesiana
alineadas

Figura 1.4 Proceso completo para la extraccién de Redes Bayesianas
a partir de Series de Tiempo

1.3 Recuperacion de Series de Tiempo a partir de la Red Bayesiana

Una vez construida la Red Bayesiana, es posible determinar la distribucién de probabilidad
para una variable determinada utilizando reglas tales como la Regla de la Cadena y la Regla
de Bayes [Russell & Norving, 1995]. Esta distribucién puede ser calculada tomando en
cuenta el conocimiento acerca del valor de otra variable, como se muestra en la figura 1.5.

- X=b
o
% \ ,————"i p(Y=alX=b)=0.1
o O | p(Y=bIX=b)=0.7
& ¢ & i p(Y=C|X=b)=O.2
O O ’

Figura 1.5 La distribucion de probabilidad de Y es calculada dado que X=b
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Si a cada variable de un conjunto no vacio P = {X;, X, ....X,,} se le asignan los valores de
su respectiva serie de tiempo, al calcular la distribucién de probabilidad para algin otro
nodo Y¢ P conectado con algin nodo X;e P, ésta debe tender a producir los valores de la
serie de tiempo correspondiente a Y. Asi, si la estructura y pardmetros obtenidos para la
Red Bayesiana son correctos, se pueden recuperar valores similares a los de la serie original
muestreando sobre la distribucidn resultante.

Al muestrear sobre la distribuciéon de probabilidad para una variable se obtiene un valor
discreto. Si al convertir este valor discreto a un valor continuo se toma en cuenta la
pendiente que tenia la serie de tiempo original, el valor continuo recuperado dependeré del
valor continuo anterior. Por ejemplo, suponga que al muestrear sobre la distribucién de la
variable Y se obtiene el valor discreto b,. Suponga ahora que el valor b, representa un
aumento de cierto nimero de unidades en la serie de tiempo, entonces el valor calculado
para la serie de tiempo correspondiente a Y dependera del valor b,.; de la misma. De este
modo, si se calcula una secuencia de valores, lo que se obtendrd serd una de varias
trayectorias que podria tomar la serie de tiempo recuperada.

Dado que las distribuciones de probabilidad estdn expresadas en base a simbolos, y dado
que estos simbolos no necesariamente representan valores de amplitud o de pendiente que
sigan una distribucién normal, no se debe esperar que las trayectorias obtenidas tengan una
distribuciéon de este tipo. Sin embargo, es posible seleccionar la trayectoria mas adecuada
calculando varias trayectorias posibles y obteniendo el punto 6ptimo para cada instante de
tiempo, como se muestra en la figura 1.6.

Figura 1.6 Obtencion de la trayectoria mas adecuada a partir de un conjunto de trayectorias

Es posible calcular una estimacién del error que tendrd la reconstruccion de la serie
midiendo la divergencia de las trayectorias calculadas. Asi, la estimacién del error se puede
obtener en base a las diferencias entre cada una de las trayectorias y la trayectoria elegida.
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2. SERIES DE TIEMPO

Existen fendmenos naturales y sociales cuyas variables pueden ser estudiadas registrando
su comportamiento en forma de series de tiempo. Una serie de tiempo es una coleccion de
valores:

{x;:t=1..n}

En donde 7 indica el tiempo en el cual el dato x; es observado [Chan, 2002]. Estos datos son
cominmente mediciones de una variable, natural o artificial, que puede servir para
comprender o predecir el comportamiento del fenémeno al que pertenece. Generalmente un
fenémeno se ve afectado por m variables vy, vy, ..., v,,. Si m>1 se dice que el fendmeno es
multivariado. Dado que la serie de tiempo es generada por el fendmeno en cuestion, ésta
depende implicitamente de dichas variables.

Es comun caracterizar una serie de tiempo como un proceso estocdstico definido a
intervalos discretos. Bdsicamente, un proceso estocdstico es una funcion aleatoria del
tiempo, definida sobre algtin intervalo de observacion, con la caracteristica de que, antes de
hacer un experimento, no es posible conocer su valor.

Sea {X j(t)} un proceso estocdstico definido en tiempos discretos ti, t, ..., t,. Para

caracterizar a este proceso es necesario conocer la densidad de probabilidad conjunta de
todas las variables aleatorias X. La densidad de probabilidad conjunta expresa la
probabilidad de ocurrencia de cada posible configuracién de las variables, es decir, las
probabilidades de que cada variable tome un valor determinado.

Sea 6 la densidad de probabilidad de un proceso estocéstico, y sea D={xi, x2, ..., X,} un
conjunto de datos generados por dicho proceso. El likelihood de la distribucién de
probabilidad 8 dado un conjunto de datos D es igual a la probabilidad de los datos dada la
distribucién, y se denota:

L(6:D)= p(D6)

Una estadistica suficiente es una funcién que sintetiza, a partir de los datos, la informacién
relevante para el calculo de probabilidad. Asi, el likelihood se puede calcular a partir de una
estadistica suficiente. Por ejemplo, si se tiene una distribucién binomial en donde n,
representa el nimero de éxitos y ny el nimero de fracasos, estas dos cantidades forman una
estadistica suficiente. De éste modo, el likelihood se puede calcular como:

L(G:D):O”E(I—an)

Se dice que un proceso estocdstico es estacionario en el sentido estricto si su densidad
conjunta es invariante bajo cambios de posicidn en tiempo respecto al origen, es decir, si la
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densidad de probabilidad solo depende de las diferencias #;-#; entre instantes de tiempo ?y, f,
..., Iy, pero no directamente de estos valores [Hyvirinen et. al., 2001].

2.1 Modelado y prediccion

Dada una serie de tiempo, es posible construir un modelo Y(v;, vy, ..., v,,) que describa su
comportamiento dados los pardmetros v;, va, ..., vi,. Es decir, dados n valores de la serie de
tiempo, se construye el modelo

Y (v (£),v5 (£),K »v,, (1)) = 2(2) para r=1..n (2.1)

en donde v;(1), va(?), ..., viu(f) son los valores de los pardmetros en el tiempo ¢, y £(¢) es la

estimacion de x para el instante 7. En varios modelos, Y es una funcién del tiempo, por lo
que el modelo queda expresado como

Y (1) = 2(1)
Se define el error de modelado como
e(t) = x(t)— (1)

Dado el modelo Y, en ocasiones se desea predecir un valor x(n+h), en donde & se conoce
como el horizonte de prediccion. Asi, se define la funcion de predicciéon Y (n, h) como

Y(n,h) = E(x(n + h)x(n),K ) = £(n + h)
Y el error de prediccion se define como

e,(h)y=x(n+h)—%(n+h)

Existe un gran desarrollo en el modelado y predicciéon de series de tiempo mediante
distintas técnicas, entre las que podemos destacar “Autoregresion” [Chan, 2002], Redes
Neuronales [Sdnchez & Figueroa, 2001], Prediccion Bayesiana [Pole et. al, 1994], etc.
Existen trabajos en los que se ha estudiado el comportamiento de varias técnicas de
modelado y prediccion para distintos tipos de series de tiempo [Bautista & Figueroa, 2002].

2.1.1 Modelado de fenomenos

Dado que la mayoria de los fendmenos son multivariados y presentan un comportamiento
no lineal, los modelos que se construyen deberian, en principio, conservar éstas
caracteristicas. Sin embargo, es comun que al resolver problemas se asuman
simplificaciones del comportamiento real, lo que lleva en ocasiones a la obtencién de
modelos lineales o que dependen de un menor nimero de variables.
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Clasicamente, un fendmeno se puede modelar utilizando ecuaciones diferenciales
[Morrison, 1991], que se convierten en ecuaciones diferenciales parciales cuando el
fendmeno es multivariado, y en no lineales cuando el fendmeno es no lineal. Ademas, es
usual agregar un componente que modele el comportamiento estocastico del fendmeno.
Asi, los modelos mds generales se construyen utilizando ecuaciones diferenciales parciales,
no lineales y estocdsticas de la forma:

of (v{,v2,K Vyyst) K 9P f(v1,v2,K Viy»t)

, 7).t =0 (2.2)
ot orP

g f(vl’VZ’K Vm,t),

En donde 7y(¢) es una funcién estocdstica. Resolviendo la ecuacién (2.2) para la variable v;
se obtiene un modelo de la forma (2.1) para la serie de tiempo producida por esta variable.

A pesar de ser muy utiles y representativos, estos modelos tienen la desventaja de ser muy
dificiles de construir para la mayoria de los fendmenos reales, y atin en aquellos casos en
que se pueden construir, su solucién es frecuentemente demasiado complicada.

2.1.2 Modelos clasicos para Series de Tiempo

De forma general, existen tres modelos cldsicos para series de tiempo: promedio variable
(moving average, MA), autoregresion (AR) y autoregresiéon con promedio variable
(autoregresive moving average, ARMA).

Sea {Z(t)} una secuencia de variables no correlacionadas con distribucion idéntica, con
media cero y varianza 0”. A esta secuencia se le conoce como secuencia de ruido blanco.

Un modelo de promedio variable es bdsicamente un promedio pesado de las variables
{Z(t)}. El modelo de promedio variable de orden g, MA(g), se expresa como:

2O =Z(O+0,Z(t-1)+A +0,Z(t—q)

Un modelo de regresiéon multiple se basa en la suposicién de que los valores de una variable
dependiente 9 estdn determinados de manera lineal por diversas variables £/,%,,K ,%,, ¥
un componente de ruido u [Mirer, 1983]:

IO =0, +P1x1 (D) +Pax2 (D) +A +9,x, (1) +u(?)

Un modelo de autoregresion es un modelo de regresion en el que la variable dependiente $
es igual al valor actual de la serie de tiempo (), y las variables independientes
%1,%,,K £, son valores anteriores de la serie x(z-1), x(#-2), ..., x(¢-p). El modelo de
autoregresion AR(p) se puede escribir como @(B)X(t)=Z(t), en donde

¢(B)=(1-¢;B—A —¢,B"), Bi(t) = 2(t—1), de modo que
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2O =¢1 2 —D+A +9,20—-p)+Z(1)

En ocasiones es necesario utilizar modelos MA o AR relativamente grandes para capturar
la estructura de una serie de tiempo. Para obtener modelos mds simples, es posible
combinar AR y MA, obteniendo el modelo de autoregresion con promedio variable ARMA.
Este modelo se expresa como:

2O+P2E—D+A +9,2(-p)=Z()+01Z(t-D+A +6,Z(t—q)

2.1.3 Modelos con Redes Neuronales

Las Redes Neuronales Artificiales son modelos computacionales formados por unidades de
procesamiento densamente conectadas. Dichas redes son implantaciones paralelas de grano
fino de sistemas dindmicos o estaticos [Hassoun, 1995].

Una de las caracteristicas mds importantes de este tipo de modelo es su capacidad de
generalizacion, es decir, que a partir de un conjunto de entradas de entrenamiento son
capaces de procesar entradas desconocidas. Ademads, debido a que el aprendizaje se lleva a
cabo a través de ejemplos y no de manera algoritmica, las Redes Neuronales son capaces de
producir resultados aceptables aun para problemas cuyo dominio no es completamente
conocido.

Existe un tipo especial de Red Neuronal conocido como Red Neuronal con Retraso de
Tiempo. La arquitectura caracteristica de este tipo de red se muestra en la figura 2.1.

y(®)

x(1) x(t-0) x(t-D &)

Figura 2.1. Arquitectura de una Red Neuronal con Retraso de Tiempo

Una Red Neuronal con Retraso en Tiempo presenta un comportamiento equivalente al de
un filtro con Respuesta Impulso Finita (Finite Impulse Response), por lo que también es
conocida como red FIR o FIRnet.
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Una red FIR representa un modelo de la forma
() = fx(t), x(t=8).K , x(t~D3))

De acuerdo al teorema de Takens [Takens, 1981], bajo ciertas condiciones existe una
relacion funcional de la forma

x(t+h) = g[x(@), x(t - 8),K , x(t—D&)]

Si se establece y(f)=x(¢+h), entonces una Red Neuronal FIR puede utilizarse para modelar o
predecir una serie de tiempo.

2.2 Extraccion de reglas

Varias de las técnicas anteriormente mencionadas basan su funcionamiento en el estudio de
los datos de una sola serie de tiempo para su modelado y prediccion. Ya sea que estén
basadas en un andlisis estadistico, en la reconstruccion en el espacio de fase, o en cualquier
otro método, algunas técnicas no toman en cuenta la posible relacién de la serie de tiempo
bajo estudio con otras series de tiempo disponibles.

En contraste, existen otras técnicas [Avila & Figueroa, 2002] cuyo funcionamiento se basa
en el descubrimiento de reglas a partir de un conjunto de series de tiempo. Este tipo de
técnica permite descubrir las relaciones existentes entre valores o variaciones de valores en
las series de tiempo. El estudio realizado por expertos en dreas especificas sigue
cominmente este esquema, es decir, el experto observa el comportamiento de otras
variables a las que se tiene acceso, y en base a esta informacién intenta analizar o predecir
el comportamiento de la variable de interés. Por ejemplo, en economia es comin intentar
predecir el comportamiento del valor de las acciones de cierta compaiiia mediante la
observacidén de variables macroecondmicas y las condiciones politicas y sociales del pais en
el que se encuentra. En genética el caso es ain mds claro, ya que uno de los principales
problemas a los que se enfrenta esta drea es el descubrimiento de patrones de activacion e
inhibicién entre distintos genes y/o promotores.

Mas alld del modelado o prediccién de una serie de tiempo, la obtencién de reglas permite
comprender mejor el fendmeno bajo estudio, aportando informacién que pudiera estar
oculta a simple vista. Ademds, la informacién obtenida por herramientas de este tipo
permite cuantificar las relaciones encontradas, eliminando problemas de subjetividad
introducidos por factores humanos.

En el ambiente informaético, estas ventajas han llevado a un uso creciente de distintas
herramientas de mineria de datos [Komorowski & Zytkow, 1997], que intentan encontrar
de forma automaética relaciones entre variables a partir de la informacién contenida en una
Base de Datos. Las reglas obtenidas sirven como base sélida para la definicién de
estrategias y toma de decisiones. Sin embargo, muchas de las técnicas utilizadas para
mineria de datos son relativamente simples, debido en parte a que técnicas mas sofisticadas



Capitulo 2. Series de tiempo 16

requieren gran cantidad de procesamiento que, al aplicarse a grandes bases de datos,
requeririan tiempos de computo demasiado extensos.

2.2.1 Técnicas para la extraccion de reglas

Existen diversas técnicas para la extraccion de reglas. Entiéndase por regla la abstraccion
de una estructura, generalmente oculta, dentro de una serie de tiempo o un conjunto de
series de tiempo.

Dentro de los algoritmos mas modernos y eficientes se encuentra MSDD (Multi-Stream
Dependency Detection) [Oates et. al., 1996], que efectia una buisqueda sistematica de tipo
general a especifico, con una heuristica de primero el mejor, sobre datos categéricos. El
tipo de reglas generadas por este algoritmo se conoce como dependencias, las cuales son
de tipo predecesor-sucesor y se espera que sean altamente predictivas. MSDD arroja las k&
dependencias mds fuertes, en donde la fortaleza de una regla estd dada por una estadistica
conocida como estadistica G.

También se han desarrollado algoritmos que permiten la extraccion de reglas comprensibles
a humanos a partir de Redes Neuronales entrenadas sobre una serie de tiempo. Este tipo de
algoritmo produce distintos tipos de reglas, tales como reglas IF THEN [Gaweda et. al.,
2000] o érboles de decisiéon [Craven & Shavlik, 1997], que representan la informacion
contenida en las Redes Neuronales.

2.2.2 Distintos tipos de reglas

Existen diversos tipos de reglas que expresan informacién distinta. Por ejemplo, las
dependencias arrojadas por MSDD son ocurrencias de eventos en el tiempo que se
presentan de manera especial, es decir, demasiado frecuente o infrecuentemente.

Otro tipo de regla se expresa mediante arboles de decisiéon. Un arbol de decision es una
estructura que toma como entrada un objeto o situacidén descrita por un conjunto de
propiedades y produce como salida una decision de tipo verdadero/falso. Asi, los drboles de
decision representan funciones Booleanas. También es posible construir drboles de decision
con un intervalo mds amplio de valores [Russell and Norvig, 1995].

La mayor parte de las técnicas de extraccion de reglas se enfrentan a un problema de
representacion debido a que los tipos de datos analizados pueden no ser compatibles. Por
ejemplo, la representacion de datos ordinales y no ordinales mediante los mismos simbolos
puede llevar a confusiones que resultan en un mal procesamiento o en una interpretacion
errénea de los resultados. Una de las formas mads usuales para expresar reglas de relacién
entre variables heterogéneas es llevar dichas relaciones al espacio de probabilidad. En este
sentido, el conjunto de variables X;, X, ..., Xy, se convierte en un conjunto de variables
aleatorias, de las cuales es posible extraer la funcion de densidad de probabilidad conjunta:

f(Xl,Xz,K ,XN)ZX1XX2XK XXN —)[01]
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De esta forma, no importa el tipo de las variables con las que se trabaje. Cada variable toma
valores en su propio espacio, independiente del espacio de otras variables. Sin embargo,
esta representacion involucra una restriccion de tipo computacional debido a que es dificil
representar funciones continuas cuyo comportamiento no es previamente conocido. Debido
a esto, es comun discretizar las variables continuas a fin de que la funcién de densidad de
probabilidad conjunta se convierta en una funcién discreta, en donde cada una de las
variables toma r; valores x;;, X2, ..., Xj(ri), i=1...N:

Pr(Xy =x11, X7 =x21,K , Xy =xn1)= D1
Pr(X| =x12, X0 =x22, K, XN =xN2)=D2
Pr(X| =x13,X7 =x23,K . Xy =Xn3) = D3

Pr(X | =xy;, X0 = X2, . K » XN =XNpy )= Py

El tamafio del dominio de cada variable es independiente del resto de las variables. El
nimero de valores de probabilidad necesarios para especificar la densidad conjunta de
probabilidad es:

M:Hkﬂ’i

Como se puede observar, si la cardinalidad del espacio de probabilidad (r;) es la misma
para todas las variables, el niimero de valores de probabilidad crece exponencialmente con
el nimero de variables.

La informaciéon contenida en la densidad conjunta de probabilidad puede representarse
también en términos de probabilidad condicional. Sea el conjunto 7 ={X I X7 ,-K , X Ix 1,

cada entrada de la densidad conjunta de probabilidad se puede rescribir como:

Pr(X13X27K 7X117X]27K aX]kaK 7XN):

Pr(Xl’XZ’K 9XN XI]’XIZ’K 9X]K)Pr(X]19X]29K ’X]K)

Si las variables contenidas en el conjunto / son independientes del resto de las variables, la
probabilidad conjunta se puede separar en dos factores:

PI‘(X],XZ,K aXII’XIZaK ’XIKaK ’XN):Pr(XI’XZ’K 7XN)Pr(X117X]2’K ’XIK)

De este modo, el nimero de valores de probabilidad necesarios para especificar la
distribucién de probabilidad conjunta se reduce a:
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M = Hri+ Hri

Xel Xl

Aplicando este razonamiento sobre las variables contenidas en I y en su complemento I, se
pueden formar conjuntos cada vez mas pequefios hasta que todas las variables contenidas
en los conjuntos sean dependientes entre si.
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3. MODELOS DE DEPENDENCIA CON GRAFOS

Una manera de modelar un conjunto de series de tiempo (ver capitulo 2) es expresar cada
una como una variable y obtener su distribuciéon conjunta de probabilidad (ver seccién
2.2.2). Sin embargo, en la distribucion conjunta de probabilidad existe gran redundancia
debido a que no se toma en cuenta la independencia entre variables. Esto ha motivado el
desarrollo de modelos graficos que expresan relaciones de dependencia e independencia
entre las variables involucradas. En particular, en algunos trabajos se ha estudiado el
descubrimiento de relaciones de dependencia entre series de tiempo y su expresion en
modelos basados en grafos. Este tipo de modelo captura relaciones de causalidad y
dependencia entre las series de tiempo.

3.1 Teoria de la informacion

En la actualidad no es posible hablar de una Teoria de la Informacion tnica. Por tratarse de
un concepto tan amplio, la informacion ha sido estudiada desde varias perspectivas,
construyéndose asi diversas teorifas cuyas aportaciones resultan ttiles para campos de
estudio especificos.

3.1.1 Diversas teorias de la informacion

Definitivamente una de las teorias de la informacién mas importantes es la de Shannon
[Shannon, 1948], cuyas definiciones y resultados han servido como base para un sinnimero
de adelantos en diversas dreas, especialmente en comunicaciones y computaciéon. A pesar
de ser pionera en su campo, la Teoria de la Informacién de Shannon no ha sido desplazada
por ninguna otra; por el contrario, se ha enriquecido hasta el punto de servir como
fundamento a una gran cantidad de investigaciones en diversas disciplinas.

Otra teorfa importante es la Teoria Algoritmica de la Informacién [Chaitin, 1977], cuyo
fundamento se encuentra principalmente en los trabajos de Kolmogorov, Solomonoff y
Martin-Lof. Dada una secuencia s de valores 0, 1 o comas, esta teoria basa su estudio en
tres pardmetros: la probabilidad P(s) de que una maquina de Turing, cuya entrada es una
secuencia aleatoria, produzca s como salida, la entropia H(s) definida como el negativo del
logaritmo base 2 de P(s), y la complejidad I(s), definida como la longitud del programa mas
pequeiio (minimo) cuya salida es s.

Existe un trabajo en el cual se realizan aportaciones importantes para establecer una teoria
general de la informacion [Fliickiger, 1995], proponiendo a las “construcciones del
cerebro” como su unidad bésica. En dicho trabajo se explica que el concepto de
informacion se ha estudiado principalmente desde dos perspectivas: la estructural-atributiva
y la funcional-cibernética. El primer enfoque concibe a la informacién como estructura,
orden, variedad, etc., mientras que el segundo la entiende como funcionalidad, significado
funcional o como atributos de un sistema organizado. Uno de los trabajos mads
representativos de la perspectiva funcional-cibernética seria la Teoria de la Informacién de
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Shannon. No se menciona la clasificacion en la que se encontraria la Teoria Algoritmica de
la Informacion.

3.1.2 Teoria de la Informacion de Shannon

En esta tesis se utiliza la Teoria de la Informaciéon de Shannon, principalmente debido a su
uso en la mayor parte de las investigaciones relacionadas con el modelado basado en
grafos. Asi, en gran parte de la literatura para el estudio de modelos de grafos se encuentra
el concepto de independencia entre variables. La independencia es un concepto estricto que
va mds alla de la ortogonalidad (no correlacién) entre los datos [Hyvérinen et. al., 2001], y
que requiere el uso de técnicas poderosas para ser identificada. Especificamente, la
informacién mutua e informacién mutua condicional son dos medidas cuyo manejo es
indispensable a lo largo de este trabajo. Para comprender las medidas de informacion
mutua, es necesario recordar el concepto de entropia.

La entropia H es una medida de la cantidad de incertidumbre acerca del préximo valor de
un evento, dado que se conoce el valor de los eventos anteriores. Si se tiene un evento que
puede tomar r distintos valores x;, x2, ...,x,, cada uno con probabilidad Pr(x;)=p;, la entropia
debe cumplir las siguientes propiedades:

1. H debe ser continua en los p;.
. . 1 . . .
2. Sitodos los p; son iguales, p; = —, H debe ser una funcién monétona creciente en r.
r

3. Si una posibilidad se divide en dos valores, el valor original de H debe ser una suma
ponderada de los valores de las nuevas H.

Se demuestra que la tinica funcién que cumple las 3 propiedades anteriores es:
r
H=-K} p;logp;
i=l1
en donde K es una constante positiva, generalmente con valor 1.
Supongamos que existen dos eventos X y Y, con rx posibles valores para el primero y ry

para el segundo. Sea Pr(x, y) la probabilidad de ocurrencia conjunta del valor x para X y de
y para Y. La entropia del evento conjunto es:

H(X,Y)=-Y Pr(x, y)log Pr(x, y)
X,y

Asimismo, se define la entropia condicional de un evento y, H(YlX), como la entropia
promedio de Y para cada valor de X, pesada con la probabilidad de obtener ese valor en X:

H(Y|X)=-Y Pr(x, y)log Pr(yx)
x’y
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La entropia condicional expresa el promedio de incertidumbre sobre el valor de Y dado
algun valor de X. Se ha demostrado que

HYX)=H(X,Y)-H(X)

La informacién mutua /(X, Y) es la cantidad de informacidn ganada acerca de X cuando se
conoce Yy viceversa:

(X, Y)=HY)-HYI|X)=H(X)+HY)-H(X.,Y)
que es equivalente a

Pr(x, y)

1Y) = LPrx g o)

X,y

Igualmente, la informacién mutua condicional en una variable Z es igual a

I(X,Y|Z)=H(X\Z)-H(X

Y,Z)

y esto se reduce a

IX.Y|Z)= ¥ p(xy.)log P23
X, 9,2 P(X‘Z)P()"Z)

Cuando dos variables X y Y son independientes, el conocimiento del valor que toma X no
influye en el conocimiento que se tiene sobre el valor de Y. En otras palabras, dado que X'y
Y son independientes, /(X,Y)=0.

3.2 Conceptos de modelado con grafos

Existen grafos que representan relaciones de dependencia (D-Map) e independencia (I-
Map) [Pearl, 1988], en donde cada nodo en el grafo representa una variable. En el caso de
los mapas de dependencia se asegura que, si dos nodos estdn conectados, existe una
relacion de dependencia entre las variables a las que representan, de modo que un grafo
vacio es el caso trivial de un D-Map. Los mapas de independencia aseguran que si dos
nodos no estdn conectados, entonces las variables a las que representan son independientes,
de modo que un grafo completo es un caso trivial de un I-Map. Cuando un grafo es un D-
Map y un I-Map se dice que es un Mapa Perfecto.

Existen modelos de grafos que utilizan arcos dirigidos, no dirigidos y ambos. En modelos
representados por grafos mixtos (con arcos dirigidos y no dirigidos), los arcos dirigidos
representan una dependencia causal y los no dirigidos representan una dependencia



Capitulo 3. Modelos de dependencia con grafos 22

contempordnea [Eichler, 2001]. Los grafos dirigidos representan cominmente relaciones de
causalidad, por lo que en ocasiones son llamados grafos causales.

En los modelos de grafos que utilizan arcos dirigidos se hacen necesarias algunas
definiciones:

e Un vértice A es un Padre de un vértice B'y B es un Hijo de A si y solo si existe un
arco dirigido de A a B.

e Un Ancestro de un vértice V es cualquier vértice W tal que existe un camino dirigido
de WaV.

e Un Descendiente de un vértice V es cualquier vértice W tal que existe un camino
dirigido de Va W.

e Padres(V) es el conjunto de padres del vértice V.

e Hijos(V) es el conjunto de hijos del vértice V.

e Ancestros(V) es el conjunto de ancestros del vértice V.

e Descendientes(V) es el conjunto de descendientes del vértice V.

Otras definiciones importantes son aquellas que se refieren a los nodos de aristas
convergentes. Para grafos dirigidos se tienen las siguientes definiciones [Sprites et. al.,
2000]:

e Un vértice V en un grafo G es un nodo de aristas convergentes (collider) en un
camino no dirigido 7 si y solo si existen dos distintos arcos en T incidentes a V.

e Un vértice V en un grafo G es un nodo de aristas convergentes sin blindaje en T si V
es un nodo de aristas convergentes en T, V es adyacente a dos vértices V; y V5,
Vi#V,, y Vi 'y V2 no son adyacentes en G.

En el grafo mostrado en la figura 3.1, By E son nodos de aristas convergentes.

(2
()

Figura 3.1 Grafo dirigido

En el caso de grafos no dirigidos, un nodo de aristas convergentes se puede definir de la
siguiente manera [Eichler, 2001]:

Sea G=<V, E> un grafo mixto, y n=<e;, €7, ..., €,> Un camino con arcos e;=v;;-v;. Un
vértice intermedio v;, 1 < i < n-1 es un nodo de aristas convergentes en T si se encuentran,
ya sea dos arcos incidentes, o un arco incidente y un arco no dirigido en v;.
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Note que esta definicion estd referida a un camino. En el grafo mixto de la figura 3.2, B es
un nodo de aristas convergentes en el camino A-B-C (6 C-B-A), al igual que E en el camino
B-E-D (6 D-E-B). También D es un nodo de aristas convergentes en el camino C-D-E (6 E-
D-C).

Figura 3.2 Grafo mixto

Existen condiciones que permiten caracterizar a un modelo de grafo. Una de las
condiciones bdsicas para estos modelos es la condicion de Markov. Para grafos dirigidos, la
condicién de Markov se puede expresar como sigue [Sprites et. al, 2000]:

Condicion de Markov. Un grafo aciclico dirigido G sobre V con una distribucién de
probabilidad P(V) satisface la condicién de Markov si y solo si, para todo WeV, W es
independiente de V' \ (Descendientes(W)UPadres(W)) dado Padres(W).

En base a la Condicién de Markov es posible definir la Condicién de Minimalidad. Esta
condicidn identifica a aquellos grafos que tienen el minimo ndmero de arcos para cumplir
la condicion de Markov, eliminando asi los casos triviales:

Condicion de Minimalidad. Sea G un grafo aciclico dirigido sobre V, y P una distribucién
de probabilidad sobre V, <G, P> satisface la Condiciéon de Minimalidad si y solo si para
cada subgrafo propio H de G con vértices V, <H, P> no satisface la Condicion de Markov.

Ademas de las relaciones de independencia exigidas por la condicién de Markov, existen
otras que se pueden expresar en un grafo. La d-separacion es una de las relaciones de
independencia mds importantes en la representacion de distribuciones de probabilidad con
grafos. Basicamente, la d-separacion obedece a la independencia de dos variables dada una
tercera en la distribucién de probabilidad representada por el grafo.

d-separacion. Sea un grafo G. Si X y Y son vértices en G, X#Y, y sea W un conjunto de
vértices en G que no contiene a X ni a Y, entonces X y Y estdn d-separados dado W si y solo
si no existe un camino no dirigido © entre X y Y, tal que:

e Todo nodo de aristas convergentes en T tiene un descendiente en W

e Ningtn otro vértice en T estd en W

En el grafo de la figura 3.2, A y C estdn d-separados dado {D} o dado {}, pero estan d-
conectados dado {B}, dado {E} y también dado {B, E}. Asi mismo, estdn d-separados dado
{E, D}.



Capitulo 3. Modelos de dependencia con grafos 24

Una definicién alternativa de d-separacién se basa en el concepto de camino activo
(también conocido como camino abierto):

Camino activo. Sea T un camino entre dos vértices A y B, T es un camino activo respecto a
un conjunto de vértices W si y solo si todo vértice en T estd activo respecto a W.

Vértice activo. Un vértice V estd activo respecto a un conjunto de vértices W si y solo si se
cumple alguna de las siguientes dos condiciones:

e Vesunnodo de aristas convergentes y Ve W o

e Vo es un nodo de aristas convergentes y Vg W

Asfi, la d-separacion se puede definir de la siguiente manera:

d-separacion. Dos vértices X y Y estan d-separados dado un conjunto de vértices W si y
solo si no existe un camino no dirigido entre X y Y que esté activo respecto a W.

La condicién que permite saber si una distribucion es representada por un grafo es la
condicion de fidelidad:

Condicion de Fidelidad. Sea G un grafo causal y P una distribucién de probabilidad
generada por G. <G, P> satisface la Condicion de Fidelidad si y solo si toda relacién de
independencia condicional presente en P es implicada por la Condicién de Markov aplicada
agG.

Una distribucion P es fiel a G si y solo si satisface tanto la Condicién de Markov como la
Condiciéon de Fidelidad. Una condiciéon de fidelidad mds estricta es la condiciéon de
fidelidad normal para grafos aciclicos dirigidos [Cheng et. al., 1997]:

Fidelidad normal para grafos aciclicos dirigidos. En un modelo de probabilidad fiel a un
grafo aciclico dirigido, para cualesquiera dos nodos que estdn conectados por al menos dos
caminos de adyacencia, bajo una situacion arbitraria en la que algunos caminos entre los
dos nodos no estdn activos respecto a un conjunto W, si solo es posible aumentar la
informacién mutua activando cualquiera de los caminos previamente no activos entre los
dos vértices, sin desactivar cualquier camino previamente activo, se dice que este modelo
de probabilidad es normalmente fiel a un grafo aciclico dirigido.

Esta ultima condicién es comunmente utilizada por técnicas de extraccion de Redes
Bayesianas para especificar el tipo de modelo con el cual se puede trabajar.

Cuando se estudian los modelos con grafos y se desean expresar relaciones de causalidad,
se utiliza la causalidad de Granger [Granger, 1969]. La causalidad de Granger establece
que una serie de tiempo es causal de otra si la prediccion de esta ultima se ve afectada al
tomar en cuenta la informacién contenida en la primera serie. Formalmente se define como
sigue:
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Causalidad de Granger. Considérese una distribucion condicional respecto a dos conjuntos
de informacién disponibles en el tiempo ¢, digamos I; e I;*={I,, x;, x.1, ...}, en donde x;
denota a una variable posiblemente causal. La variable x; es definida como causal de la
variable y, en el sentido de Granger si existe un he {1, 2, ...} tal que:

*
En la gran parte de la literatura sobre modelos de grafos [Dahlhaus & Eichler, 2000], el

simbolo L representa ortogonalidad (no correlacién) entre variables. Asimismo, A L B | Z
significa que A y B son ortogonales una vez que se eliminan los efectos lineales de Z.

E()’Hh‘lt)i E()’Hh

Si V representa un conjunto de variables y ACV, entonces X 4 = {x A(t)} representa un

proceso multivariado dado por los las variables en A, y H(r) = {X A(8),s< t} denota el
pasado del subproceso Xj.

Pese a que se ha definido el concepto de causalidad de Granger, es necesario definir
conceptos de no causalidad mas especificos:

No causalidad. X, es no causal para X}, relativo al proceso Xy, y se denota como, X, X,
[Xv] si:

X, LX, (t)\)?v\{a}(r)

No correlacion parcial contempordnea. X, y X, estan parcialmente no correlacionadas de
forma contemporanea en relacion a un proceso Xy, denotado X, X, si:

X (6) L X (1) X (0, Xyrfa p}(0)

3.3 Redes Bayesianas

Uno de los modelos de grafo dirigido més utilizados son las Redes Bayesianas. Una Red
Bayesiana es un grafo aciclico dirigido (DAG) en donde cada nodo representa una variable
aleatoria, y cada arco representa una relacion de dependencia entre las variables
involucradas. Una variable X; tiene un arco incidente de una variable X; si y solo si X;
depende de X;. Los modelos de Red Bayesiana tienen la ventaja de ser ampliamente
intuitivos. Tanto la estructura como las distribuciones son facilmente comprensibles para
casi cualquier observador. Los cdlculos hechos sobre la red son transparentes y es posible
verificarlos de manera relativamente sencilla.

La figura 3.3 muestra un ejemplo de una Red Bayesiana. En esta red estd representado el
hecho de que el mes del afio tiene influencia tanto en el clima como en periodos
vacacionales. A su vez, el clima tiene influencia sobre el tipo (o nimero) de enfermedades
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que se presentan, y tanto las enfermedades como los periodos vacacionales tienen un efecto
sobre la productividad de las empresas.

Vacaciones

Enfermedades
Productividad

Figura 3.3 Ejemplo de una Red Bayesiana

Cada nodo en la Red Bayesiana tiene asociada una distribucién de probabilidad que
depende solamente de sus padres. Es posible calcular la distribucién conjunta a partir de la
Red Bayesiana utilizando algunas leyes de probabilidad, de modo que cualquier célculo que
utilice la distribucién conjunta de probabilidad puede realizarse a partir de la red. Ademas,
una Red Bayesiana permite realizar procesos razonamiento tales como prediccion y
abduccion utilizando reglas de probabilidad [Pearl & Rusell, 2000].

Por ejemplo, sea V=Vacaciones, M=Mes_del_aiio, E=Enfermedades, C=Clima 'y
D=Productividad. Suponga que se desea calcular la probabilidad de cada posible valor para
la variable Vacaciones. La densidad de probabilidad condicional de esta variable tiene la
forma:
Pr(V=Si | M=Enero) = p; ,
Pr(V=Si | M=Febrero) = p; »
Pr(V=No | M=Diciembre) = p; 12
Por la regla de 1a cadena se sabe que
Pr(V=u, M=v) = Pr(V=u | M=v) Pr(M=v)

ademas,

Pr(V =u)=Y Pr(V =u,M =v)

1%
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de donde se puede obtener la distribuciéon de probabilidad marginal para la variable
Vacaciones:

Pr(V=Si)=p,
Pr(V=No)=p,

Ahora, suponga que se conoce que la productividad de la empresa fue alta. La densidad de
probabilidad para la variable Vacaciones se puede obtener utilizando la Regla de Bayes:

Pr(D =vV =u)Pr(V =u)
Pr(D =v)

Pr(V = u‘D =v)=

En donde el valor de Pr(D=vIV=u) se encuentra en la tabla de densidad conjunta de
probabilidad para la variable D. Pr(V=u) se calculé anteriormente, y Pr(D=v) se puede
calcular siguiendo un procedimiento similar al utilizado para calcular Pr(V=u).

En caso de que existan nodos intermedios entre la variable conocida y la variable que se
desea calcular, se pueden utilizar reglas de probabilidad para realizar el cdlculo de manera
recursiva. Por ejemplo, suponga que se desea calcular la probabilidad de que el mes del afio
haya sido Enero dado que se obtuvo una productividad v. Por reglas de probabilidad se sabe
que:

Pr(M = Enero‘D =v)

= ZPr(M = Enero,V,C, E‘D = v)
V.C.E
= Y Pr(M = Enero/C,V)Pt(C.V,E[D =v)
V.C.E
= Y Pr(M = EneroC,V)Pe(V|D =v)P(C, E[D =)
V.C,.E
= Y Pr(M = Enero/C,V )Pt(V|D = v)Pr(C|E)Pt(EID = v)
V.C.E

Existe un gran nimero de variantes de las Redes Bayesianas simples. Una de tales variantes
consiste en considerar al tiempo como un pardmetro importante para el calculo en la red. La
consideracion del tiempo puede ser atacada de diversas formas. Por ejemplo, se han
propuesto ideas tales como considerar al tiempo como una variable aleatoria [Berzuini,
1990] o hacer a las funciones de densidad de probabilidad dependientes del tiempo [Tawfik
& Neufeld, 1994]. Sin embargo, es necesario observar que este tipo de inclusion del tiempo
se realiza respecto al momento en que se calcula alguna probabilidad en la red, y no
respecto a la relacion temporal (si existe) entre las variables involucradas, como es el caso
de algunos modelos de grafos. La expresion de relaciones temporales entre las variables
probablemente tendria que realizarse durante la construccion de la Red Bayesiana, aunque
ésta no proporciona algiin medio para representar dichas relaciones.
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Cuando se habla de una Red Bayesiana, se conoce como estructura al grafo dirigido que
representa la relacién de dependencia entre los nodos, y se conoce como pardmetros a las
densidades de probabilidad existentes en cada nodo. Es importante notar que las densidades
de probabilidad que se obtienen para cada nodo son condicionales respecto a los valores de
sus nodos ‘“Padre”, es decir, sea Padres(X)={Padre;,(X), Padre;(X), ..., Padre,(X)} el
conjunto de nodos padre de X, la densidad de probabilidad de X es dependiente de
Padres(X):

X ~ f(X|Padre; (X), Padrey (X ).K , Padre; (X))

Por lo tanto, la extraccién de los parametros requiere necesariamente una estructura
definida para la red.

Se han desarrollado varias técnicas para la extraccion de la estructura de una Red Bayesiana
a partir de datos. En general estos métodos se dividen en dos grandes clases: aquellos que
se basan en la maximizacion de una funcién de adaptacion para cada estructura y aquellos
que se basan en el descubrimiento de relaciones de dependencia. Debido a que el espacio de
biisqueda en todos los posibles grafos es demasiado grande, los métodos del primer grupo
generalmente utilizan métodos de busqueda heuristicos para encontrar la mejor estructura,
como es el caso del algoritmo glotén utilizado por K2 [Cooper & Herskovits, 1992] o
algoritmos genéticos [Etxeberria et. al., 1997].

Los métodos del segundo grupo [Eichler, 2001] comtinmente utilizan conceptos de la teoria
de la informaciéon de Shannon, tales como entropia e informacién mutua. Una de las
ventajas de este tipo de algoritmo es que, en general, son mas rdpidos debido a que no
requieren el célculo de los pardmetros para cada configuracién ni la evaluacion de la
probabilidad de un numero considerable de casos en la Red Bayesiana. Ademds, no
requieren aleatoriedad, lo que facilita la reproduccién de resultados.
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4. ESTADO DEL ARTE

Tanto la extraccion de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos como la construccion
de modelos de grafos para series de tiempo son dreas que han sido atacadas por varios
investigadores alrededor del mundo. Asimismo, la parte de discretizacion de series de
tiempo referente al tamafio de los intervalos de cuantificacion ha seguido desarrollandose
en los dltimos afios.

4.1 Discretizacion

La modulaciéon por cédigo de pulso (PCM, Pulse-Code Modulation) es un tipo de
modulacién desarrollada en el drea de Comunicaciones Digitales, que sirve para cuantificar
una sefial analdgica muestreada en cierto nimero de niveles discretos. Este tipo de
modulacién utiliza un c6digo para designar cada nivel en cada tiempo de muestra [Stremler,
1993].

Si se desea cuantificar una sefial utilizando M niveles discretos, en cada tiempo de muestra
debe decidirse cual de los ocho M niveles es la mejor aproximacion a la sefial. Eligiendo el
valor mds cercano, éste se mantiene hasta el siguiente tiempo de muestra. Este proceso de
cuantificacion introduce diferencias respecto al valor real de la sefial, las cuales pueden
considerarse como ruido. El aumento del nimero de niveles de cuantificaciéon M tiende a
reducir este ruido. La cuantificacion puede ser lineal (con niveles igualmente espaciados) o
no lineal (con niveles espaciados de manera no uniforme). A la diferencia que existe entre
niveles contiguos se le llama tamaiio del intervalo de cuantificacion, y cominmente se
denota por la letra g.

Después de cuantificar la sefial se asigna un digito a cada nivel, de manera que exista
correspondencia uno a uno entre los niveles y el conjunto de digitos. Esto se llama
digitalizacion de la sefial y reduce la sefnal a un conjunto de digitos en tiempos de muestra
sucesivos, originando un sistema de modulaciéon completamente digital.

En la transmision de mensajes que tienen valores de muestra repetidos, la transmision
repetida representa un desperdicio de capacidad de comunicacion, porque tales valores
tienen un bajo contenido de informacion. Una forma de evitar esta situacion es enviar sélo
las diferencias entre valores de muestra sucesivos, codificadas en forma digital. Esto se
conoce como Modulacién de Cédigo de Pulsos Diferencial (DPCM, Differential Pulse-
Code Modulation).

Entre las desventajas de DPCM est4 el hecho de que, si se comete un error, se mantiene una
polaridad incorrecta hasta que éste se corrija. Ademads, estos sistemas corren el riesgo de
una sobrecarga por tasa de elevacion debido a las operaciones de diferenciacion y
truncamiento. Por ejemplo, si dos muestras adyacentes difieren en mas de =M niveles, el
sistema podria enviar solamente +M, y la sobrecarga resultante podria causar un error en la
reconstruccion.
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Muchos algoritmos de Machine Learning requieren un espacio discreto de valores de
entrada. La digitalizacién de sefiales es similar a la discretizacién de series de tiempo. En
este sentido, podrian utilizarse las técnicas PCM y DPCM para discretizar series de tiempo
que sirvan como entrada a algin algoritmo que trabaje con valores discretos. Sin embargo,
los esfuerzos referentes a técnicas de discretizacion para Machine Learning no suponen que
se trabaje con series de tiempo, de modo que cuando existe un valor continuo de entrada,
éste no se encuentra directamente relacionado con el anterior y por lo tanto no es posible
aplicar un algoritmo de tipo diferencial, tal como DPCM. Debido a esto, las técnicas de
discretizaciéon en este campo se concentran en la definicion de tamafios de intervalo
Optimos.

4.1.1 Definicion de tamaiio de intervalos

Los métodos de discretizaciéon en Machine Learning se pueden clasificar en globales y
locales, supervisados y no supervisados, y en estdticos y dindmicos [Dougherty et. al.,
1995].

Los métodos locales producen particiones que son aplicadas a regiones localizadas del
espacio de instancias. Los métodos globales producen una malla sobre el espacio continuo
n-dimensional completo de instancias, y cada variable es discretizada en regiones

independientes de las demds. La malla contiene H?:] k; regiones, en donde cada k; es el

numero de particiones en la variable i-ésima.

Los métodos no supervisados son aquellos que no hacen uso de etiquetas de instancia en el
proceso de discretizacion, es decir, no existe un conocimiento a-priori acerca de valores
representativos para las clases a formar. Los métodos supervisados son aquellos que hacen
uso de tales etiquetas.

Los métodos estaticos ejecutan una etapa de discretizacion de los datos para cada variable,
y determinan el ndmero de intervalos k a producir de manera independiente para cada una
de ellas. En contraste, los métodos dindmicos llevan a cabo una btisqueda sobre todo el
espacio de posibles valores de k para todas las variables en forma simultdnea, capturando
interdependencias durante la discretizacion.

El método de discretizacion mas simple se conoce en Machine Learning como Intervalo de
Ancho Fijo, y es equivalente a PCM con cuantificacion lineal. Este método simplemente
divide el intervalo de valores observados en k cajones de igual tamafio, en donde k es un
parametro definido por el usuario.

El método de Intervalos de Igual Frecuencia divide una variable continua en k cajones, de
. . .. ., m
forma que si se tienen m valores, cada cajon contendréd T valores adyacentes

(posiblemente repetidos). Una variaciéon de este método, Mdxima Entropia Marginal
[Chmielewski & Grzymala-Busse, 1994], ajusta las fronteras de modo que se disminuya la
entropia dentro de cada intervalo.
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El algoritmo /R [Holte, 1993] intenta dividir el dominio de cada variable continua en
cajones, cada uno conteniendo elementos que, en su mayoria, pertenecen a una clase
particular, con la condicién de que cada cajon debe incluir al menos un ndmero
previamente especificado de instancias.

El sistema ChiMerge [Kerber, 1992] provee un método heuristico estadisticamente
justificado para discretizacion supervisada. Este algoritmo comienza colocando cada valor
continuo en su propio intervalo, y procede usando la prueba x° para determinar cuando dos
intervalos adyacentes deben ser combinados. Este método prueba la hipétesis de que dos
intervalos adyacentes son estadisticamente independientes, realizando una medicién
empirica de la frecuencia esperada de las clases representadas en cada uno de los intervalos.
El proceso de combinacién se controla utilizando un umbral de %, que indica el méximo
valor de % que garantiza la combinacién de dos intervalos.

Antes de continuar con el método StatDisc es necesario explicar la @-medida, que se utiliza
para cuantificar fluctuaciones. Sea X={X;, X, .., Xk}, en donde cada

Xy = ttkl s Xk Ko Xy, J, k=1..K. Sea zp =xp —X,endonde x; es el promedio de los

valores para el conjunto X;. Se define la variable Z; como Z; Ezl]\; A (x, —X). Por
construccidn, el promedio de Z; sobre todos los valores de X}, denotado por <Z>, es igual a

cero. <N > denota el promedio del nimero de valores N, sobre todos los conjuntos X;. Se

define la ®-medida [Mrowczynski, 2000] como:

oo |22} 7
T

El método StatDisc [Richeldi & Rossotto, 1995] crea una jerarquia de intervalos de
discretizacion utilizando la -medida como criterio para combinar intervalos. Este método
puede combinar a la vez un nimero de intervalos previamente especificado, a diferencia de
ChiMerge que solo puede combinar dos a la vez. La combinacién de intervalos continda
hasta que se alcanza un umbral ®. Entonces, se puede explorar la jerarquia final de
discretizaciones, y se puede seleccionar automaticamente una discretizacion adecuada.

Existen varios métodos basados en la entropia. Uno de ellos [Chiu et. al., 1990] propone un
método de discretizacion basado en maximizar la entropia de Shannon sobre el espacio
discretizado, utilizando un algoritmo de escalada de la colina para encontrar una particién
inicial, y posteriormente aplicando de nuevo el método a intervalos particulares para
obtener intervalos mas finos. El algoritmo D-2 utiliza discretizacién basada en entropia en
dominios de drboles de decision. Otro algoritmo [Fayyad & Irani, 1993] utiliza una
heuristica de minimizaciéon recursiva de la entropia, y la acopla con un criterio de
simplificacién de resultados llamado Minimum Description Length para controlar el
numero de intervalos producidos sobre el espacio continuo. Por dltimo, existe un algoritmo
[Pfahringer, 1995] que utiliza entropia para seleccionar un gran ndmero de puntos
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candidatos para particién, y emplea una busqueda de “primero el mejor” con una heuristica
Minimum Description Length para encontrar una discretizacioén éptima.

El método Adaptive Quantizers [Chan et. al., 1991] combina discretizacién supervisada y
no supervisada. Se comienza con una particiéon binaria de anchos de intervalos iguales.
Entonces, se induce un conjunto de reglas de clasificacién en los datos discretizados y se
prueba su desempefio al predecir salidas discretizadas. El intervalo que produjo la peor
discretizacion se divide entonces en dos particiones del mismo ancho, y se repite el proceso
de induccién y evaluacion hasta que se alcanza un criterio de desempefio.

Un par de métodos que utilizan discretizacion supervisada y no supervisada se conoce de
manera genérica como Monothetic Contrast Criterions (MCC) [Van de Merckt, 1993]. El
primer método hace uso de un algoritmo de agrupamiento no supervisado que busca las
fronteras de la particion que produzcan el mayor contraste, de acuerdo a una funcién de
contraste. El segundo método simplemente redefine las funciones objetivo a ser
maximizadas dividiendo la funcién de contraste anterior por la entropia de una particién
propuesta.

El algoritmo de Maximizacion del Valor Predictivo [Weiss et. al., 1990] hace uso de un
método de discretizacién supervisado para encontrar las fronteras de una particion con
valores predictivos localmente maximos, es decir, aquellos con mayor probabilidad de
realizar una clasificacién correcta. La busqueda de tales fronteras comienza de manera
burda, y se refina para encontrar las fronteras de particion localmente optimas.

La Cuantificaciéon por Vectores [Kohonen, 1989] consiste en particionar un espacio
continuo N-dimensional en un Mosaico de Voronoi (Voronoi Tessellation), y representar
cada punto por la regiéon en la que cae. Como éste método crea regiones locales, se
considera un método de discretizacion local.

Dado un conjunto de N puntos en un plano, un Mosaico de Voronoi divide el dominio en
un conjunto de regiones poligonales, las fronteras de las cuales son bisectrices
perpendiculares de las lineas que unen los puntos.

4.1.2 Algoritmos de agrupamiento

El objetivo de un algoritmo de agrupamiento es, dado un conjunto de n objetos descritos a
través de m rasgos, crear particiones de éste conjunto. Las agrupaciones formadas deben
cumplir que la semejanza de los objetos dentro de una agrupacidon sea méaxima, mientras
que la semejanza de los objetos pertenecientes a agrupaciones diferentes sea minima [Gil &
Badia, 2002]. Existen varias clasificaciones para los algoritmos de agrupamiento, entre las
que se encuentran:

Jerdrquicos / Por particiones. Un algoritmo de agrupamiento jerdrquico forma una
secuencia de particiones, en la que cada particiéon estd anidada en la siguiente. Los
algoritmos de agrupamiento por particiones generan una sola particion.
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Aglomerativos / Divisionales. Los algoritmos aglomerativos comienzan colocando a cada
objeto en su propio agrupamiento, y gradualmente fusionan los agrupamientos hasta
cumplir alguna condicién. Los algoritmos divisionales comienzan colocando todos los
objetos en un solo agrupamiento, y gradualmente dividen éste agrupamiento. Note que en
ambos casos el agrupamiento es jerdrquico.

“Monothetic” | “Polythetic”. Es comun que los objetos a agrupar estén descritos por varias
caracteristicas. Un algoritmo de agrupamiento monothetic utiliza las caracteristicas una a
una, mientras que un algoritmo polythetic utiliza todas las caracteristicas al mismo tiempo.

Incrementales | Simultdneos. Los algoritmos incrementales actualizan los agrupamientos a
medida que cambia el conjunto de datos, sin necesidad de repetir proceso completo. Los
algoritmos simultdneos trabajan con todo el conjunto de datos al mismo tiempo.

Estdticos | Dindmicos. Los algoritmos estiticos producen un nimero de agrupaciones
previamente definido. Los algoritmos dindmicos crean las agrupaciones en base a los datos,
por lo que el nimero de agrupaciones es variable.

Una familia importante de algoritmos de agrupamiento son aquellos basados en centroide.
Entre ellos, el mas utilizado es K-Medias [McQueen, 1967], el cual es un algoritmo estético
no jerdrquico. Este algoritmo inicialmente toma K objetos y crea K agrupaciones
conteniendo un objeto cada una. A continuacién, toma cada uno de los objetos restantes y
los asigna a aquella agrupacién cuyo centroide geométrico se encuentre a la menor
distancia. La posicién del centroide se calcula cada vez que un componente es afiadido a la
agrupacion, continuando asi hasta que todos los objetos han sido asignados a las
agrupaciones finales.

El algoritmo K-Medias depende enormemente de los primeros K objetos que se toman al
inicio. Una posibilidad consiste en utilizar aquellos K objetos cuya distancia sea médxima,
en cuyo caso el algoritmo es simultdneo. Otra posibilidad, la mds usual, consiste en tomar
los K objetos de manera aleatoria, en cuyo caso el algoritmo es incremental y aleatorio.

Una variacién de los algoritmos basados en centroides son los algoritmos basados en
medoides, en los cuales cada agrupamiento estd representados por un objeto dentro del
mismo. El algoritmo mas representativo de ésta clase es PAM.

PAM (Partitioning Around Medoids) fue desarrollado para encontrar los K objetos mas
representativos (medoides) que reprenten K agrupamientos, de tal modo que los objetos no
seleccionados se encuentren agrupados con el medoide més similar a ellos. La distancia
total entre objetos no medoide y los medoides puede ser reducida intercambiando un
medoide por otro objeto de manera iterativa. Este proceso puede ser largo, ain para
conjuntos de objetos de tamaiio moderado y pocos medoides.

CLARA (Clustering Large Applications) fue desarrollado para superar los problemas de
complejidad computacional de PAM. En lugar de encontrar objetos representativos para el
conjunto de datos completo, CLARA reduce la complejidad tomando multiples muestras de
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los objetos y aplicando PAM en cada muestra. Los medoides finales son obtenidos del
mejor resultado de esas multiples muestras.

CLARANS (Clustering Large Applications based on RANge Search) [Ng & Han, 2002]
estd formalizado como busqueda a través de un grafo, en donde cada objeto estd
representado por un nodo. CLARANS comienza eligiendo K nodos al azar, midiendo la
distancia total existente entre los objetos y su respectivo medoide. Posteriormente fija K-1
medoides y elige un nuevo medoide al azar para el agrupamiento restante. Si la distancia
total entre los objetos y sus medoides disminuye, almacena el nodo actual como un minimo
local. El proceso se reinicia con otro nodo elegido al azar, y repite la bisqueda de un nuevo
minimo local hasta cumplir algun criterio.

CLASA (Clustering Large Applications based on Simulated Annealing) genera medoides
aplicando el método de recocido simulado. La coleccién de K medoides se toma como un
estado.

MCMRS (Multi-Centroid, Multi-Run Sampling Scheme) es un algoritmo que aprovecha el
hecho de que es mucho méas rapido calcular los centroides que los medoides. Busca los
centroides utilizando alguin algoritmo conocido para esto, y encuentra aquellos nodos
cercanos a los centroides. Posteriormente realiza una buisqueda sobre los nodos elegidos
para encontrar los medoides.

IMCMRS (Incremental Multi-Centroid, Multi-Run Sampling Scheme) es una variacién de
MCMRS. Genera multiples agrupamientos basados en centroides, y para cada
agrupamiento, para cada centroide, elige como medoide al nodo mas cercano al centroide.
Este proceso itera un nimero determinado de veces.

Otra familia de algoritmos son aquellos basados en densidad. Este tipo de algoritmos tiene
la capacidad de detectar agrupaciones con formas arbitrarias, como las que se muestran en
la figura 4.1. Entre los algoritmos mas representativos de esta familia se encuentra DBScan
[Ester et. al., 1996].

Figura 4.1 Agrupaciones con formas arbitrarias

DBScan define a un objeto p como directamente alcanzable desde un objeto ¢ si la
distancia entre ellos es menor a un umbral, y el objeto p contiene mds de un nimero
especifico de objetos cercanos a €l. Posteriormente, define a un objeto p como alcanzable
por densidad si existe una secuencia de objetos pj, p2, ..., p, tales que p=p;, g=pn, y pi+1 €S
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directamente alcanzable desde p;. Por ultimo define a un objeto p como conectado por
densidad con un objeto g si existe un objeto o tal que p y g son alcanzables por densidad
desde o. Las agrupaciones se forman por aquellos objetos que estdn conectados por
densidad.

Uno de los algoritmos de agrupamiento que ha producido mejores resultados es Chameleon
[Karypis et. al, 1999]. Este es un algoritmo dindmico, jerdrquico, aglomerativo vy
simultdneo que modela a los objetos como vértices de un grafo. De este modo, es capaz de
tomar en cuenta tanto interconectividad como cercania entre agrupaciones. El proceso de
agrupamiento consta de 3 etapas. Inicialmente Chameleon crea la matriz de distancias entre
los objetos, y genera un grafo en donde cada objeto es un nodo, y existe un arco entre dos
objetos p y g si p estd entre los k vecinos mds cercanos a ¢g. Posteriormente, los grafos se
particionan de modo que se minimice el ndmero de arcos de biparticiéon. Por udltimo,
combina repetidamente los pequefios subgrafos utilizando mediciones conocidas como
interconectividad relativa y cercania relativa, ambas definidas en el articulo en donde se
presenta.

4.2 Extraccion de grafos a partir de series de tiempo

La nocién de que una serie de tiempo puede ser una versién retrasada de otra se ha
desarrollado en diversas areas. Una de ellas es astronomia, en donde se han desarrollado
modelos de series de tiempo como funciones lineales de otra serie retrasada en tiempo
[Scargle, 2001]:

Xt=S®+B(X)
Y(t)=aS(t—-1)+B(Y)

En donde § es una sefal desconocida, X y Y son series de tiempo muestreadas a partir de S,
B es una funcién que representa al ambiente, y 7 representa el retraso existente entre estas
dos series. Se utilizan métodos bayesianos para descubrir los pardmetros a y T
Especificamente, para descubrir 7 se construye la matriz de correlacion entre Xy Y.

En quimica, otro trabajo [Arkin et. al., 1997] ha desarrollado la idea de que los retrasos
entre las series de tiempo pueden indicar relaciones de causalidad. En dicho trabajo se
intentaron deducir las interacciones en redes de reacciones quimicas complejas a través de
series de tiempo medidas experimentalmente, provenientes de especies que componen el
sistema. Para ello, se aplico el andlisis de escalamiento multidimensional (MDS) y
algoritmos heuristicos a funciones de correlacion retrasadas en tiempo, provenientes de las
series de tiempo, obteniéndose un diagrama a partir del cual se pueden deducir las
interacciones entre las especies. Para crear dicho diagrama se considerd que, si la serie de
tiempo para una especie dada tenia una correlacién maxima cuando el retraso era negativo
respecto a una serie de tiempo de referencia, entonces esa especie recibia las sefiales de
entrada después de la especie de referencia. Similarmente, si las dos series estaban
maximamente correlacionadas cuando el retraso era cero, pero la correlacion tendia a
retrasos negativos, la variaciéon en la especie seguia a la variacién en la especie de
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referencia, y si los retrasos eran positivos entonces la variacion en la especie precedia a la
variacién en la especie de referencia.

Esta idea ha sido retomada en el campo de modelado de relaciones entre series de tiempo
mediante grafos. Se ha propuesto un concepto de causalidad basada en el hecho de que un
efecto no puede preceder temporalmente a su causa [Dahlhaus & FEichler, 2000],
permitiendo asi descubrir la direcciéon de los arcos en un grafo dirigido. Es precisamente
este concepto de causalidad el que da fundamento a la alineacién de las secuencias discretas
presentada en esta tesis.

Existen principalmente tres tipos de modelos de grafos. En el primero, una variable X(7) en
un tiempo especifico ¢ esta representada por un vértice separado en el grafo. Dentro de esta
clase se encuentran los grafos de cadena (chain graphs). En el segundo tipo, cada vértice
representa a una variable, lo que lleva a un modelo mds general de la estructura de
dependencias entre las series de tiempo. Dentro de esta clase se encuentran los grafos de
causalidad de Granger (Granger Causality Graphs). El tercer tipo de modelo consta de
grafos no dirigidos, en los que los arcos reflejan dependencia entre variables. Los grafos de
correlacién parcial (Partial Correlation Graphs) son modelos de este tipo.

En las siguientes definiciones se utilizan los conceptos de Causalidad de Granger, No
causalidad y No correlacion parcial contempordnea, descritos en la seccion 3.2.

Un grafo de cadena de series de tiempo (Time Series Chain Graph), denotado como grafo
TSC, se define como:

Grafo de cadena. El grafo de cadena de un proceso estacionario X es un grafo Gzs=(Vrs,
Ers) con Vg =V XZ tal que:

o (at-uw)—>b,0¢gErg ©u20v X, (t—u) LX, 0 Xy O\X, -}
o« (ai-w—b,0e Erg o uz0v X, L X, 0 Xy () UX s 0}

En donde X (1) ={X(s),s <t}. Dado que el proceso X es estacionario, se tiene que (a, f)
—(b, )¢ Tsrsiy solo si (a, s) —(b, )& Tsr.

Los grafos de causalidad de Granger son grafos mixtos cuyo conjunto de vértices es igual al
conjunto de variables. Para los arcos dirigidos se utiliza la nocién de causalidad de Granger,
mientras que para los arcos no dirigidos se utiliza la misma nocién que para los grafos de
cadena.

Grafo de causalidad. Un grafo de causalidad de un proceso estacionario X es un grafo
mixto G¢=(V, E¢) tal que para todo a, be V con a#b

e a—beEroX,#X,[Xy]
o a—begEc o X, ~X,[Xy]
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Implicitamente se asume que cada componente depende de su propio pasado, lo cual
quedaria expresado por un bucle en cada nodo. Dado que tales bucles no afectan las
propiedades de separacion del grafo, se omiten para obtener mayor simplicidad.

La relacion entre un grafo de cadena Grs=(Vrs, E7s) y un grafo de causalidad G¢=(V, E¢) se
establece de la siguiente manera:

Agregacion. Sean G¢ y Grg el grafo de causalidad y el grafo de cadena respectivamente,
ambos pertenecientes a un proceso estacionario X. Entonces se tiene que:

® a—b¢gEc & (a,t-u) > (b, )¢ Ers Yu>0 VieZ
® a—b¢gEc < (a,t)— (b, Ers VteZ

Otro tipo de modelo son los grafos de correlacion parcial (Partial Correlation Graph),
cominmente referidos como grafos PC. Este tipo de modelo tiene un concepto de
separacion simple, y permite conclusiones adicionales acerca de la estructura de
dependencia de las series. Se define como:

Grafo de correlacion parcial. El grafo de correlacion parcial Gpe=(V, Epc) de un proceso
estacionario X estd dado por

a—b¢ Epc < X, L Xb‘XV\{a,b}

Es posible caracterizar el grafo de correlacion parcial en términos de la inversa de la matriz
espectral del proceso.

Sean X,, X; dos series de tiempo, la densidad de cross-covarianza con desplazamiento u se
define como [Dahlhaus et. al., 1997]:

B cov(an (t), dx, (t+u))
Tar = dt du

En donde dX, = X,(t+dt)-X,(t). el cross-espectro f, (?L) se define como la Transformada de
Fourier de la densidad de cross-covarianza:

_L > —idu
fa W)= qu e du

De manera similar, la densidad de autocovarianza se define como:

B cov(an (t), dX (t+u))
Taa = dt du
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Y el autoespectro se define como la Transformada de Fourier de la densidad de
autocovarianza:

fu(A)=

pa 1 > —ilu
— d

Pt [ gl du

Pr(ax (r)=1)

4 es la intensidad media de X,,.
t

Endonde p, =

Asi, la matriz espectral de un conjunto de series de tiempo X, X5, .. X; se define como:

) fi,(A) A flk(ﬂ’)

(A 1, (4 2 (A

PPN PO RGO AE
M M O M

Sea g(A) = f(/’t)'l la inversa de la matriz espectral del proceso estacionario X, entonces se
cumple que:

a—be E,. = g.,(A)=0 Vie[-r7]

Por ultimo, la asociacién entre dos series de tiempo X, y X, se puede medir mediante la

coherencia espectral ‘Ruh ().X ?, en donde:

W (A)
fuaA)f ()

~~

R, ()*):

La coherencia espectral toma valores entre cero y uno. Una coherencia espectral de cero
para todas las frecuencias indica independencia lineal, mientras que un valor de uno indica
una relacién lineal perfecta.

Los modelos extraidos en esta tesis son, en cierta medida, similares a los grafos de
causalidad. Entre las principales diferencias se encuentran que estos ultimos pueden
presentar ciclos dirigidos y que no cuentan con informacion de ningtn tipo acerca de las
caracteristicas de las relaciones que se presentan.

4.3 Extraccion de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos

El area de extraccion de Redes Bayesianas se divide cominmente en cuatro casos,
dependiendo de la integridad de los datos y de la parte de la red (estructura o pardmetros)
que se desea aprender, como se muestra en la tabla 4.1.
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Estructura Pardametros

Datos completos | Generacion y evaluaciéon de | MLE, MAP

varias estructuras, analisis de

dependencias

Datos incompletos | Combinaciones de métodos EM, Muestreo de Gibbs
Tabla 4.1. Casos de extraccion de Redes Bayesianas y algunas opciones

La estructura de una Red Bayesiana se refiere al grafo aciclico dirigido que representa las
relaciones de dependencia/independencia entre las variables. Los pardmetros se refieren a
las distribuciones de probabilidad condicional que se encuentran en los nodos de la Red
Bayesiana. Es importante recordar que, dado que la distribucién de probabilidad
condicional para cada nodo depende de los padres del mismo, la estimacion de los
parametros de una Red Bayesiana requiere una estructura definida.

Cuando se trabaja con Bases de Datos, el problema de datos espurios o faltantes se
convierte en una prioridad, por lo que se han desarrollado diversos métodos para
estimarlos. Sin embargo, cuando se trabaja con series de tiempo, se pueden utilizar técnicas
mucho mas convenientes (por ejemplo, interpolacion, modelado o prediccién) para atacar
este problema, por lo cual en este trabajo no se aborda el tema de datos incompletos.

4.3.1 Extraccion de los parametros

El caso mds simple en la tabla 4.1 es la estimacion de los pardmetros 6 de una Red
Bayesiana cuando se cuenta con datos completos. En este caso, el enfoque mas sencillo es
utilizar el método Maximum Likelihood Estimation (MLE) [Hyvirinen et. al., 2001].

MLE asume que los pardmetros desconocidos 6 son constantes o que no existe
informacion previa sobre ellos. Este estimador presenta propiedades asintéticas que lo
hacen tedricamente una buena opcion, especialmente cuando el nimero de muestras es
grande.

La estimacion 0, de los pardmetros 6 se elige de modo que maximice la funcién de
probabilidad:

plx,[8)= plx(). x(2).x . x(m)6)

de las mediciones X, = {x(1), x(2),..., x(n)}. El valor obtenido para 8 MLE €S aquel que
maximiza la probabilidad de los valores x(1), x(2),..., x(n).

La construcciéon de la funcién de estimaciéon para MLE puede ser muy complicada si las
mediciones son dependientes. Por lo tanto, es usual asumir que las mediciones x(j) son
independientes entre si, con lo que se obtiene una expresion del tipo
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p(X ,|0) =[T", px(j)6)

A partir de la estadistica suficiente se puede obtener una estimaciéon MLE. Por ejemplo, si
se tiene una variable aleatoria independientes de cualquier otra variable, con un espacio
muestreal {V, F'} y un conjunto de mediciones x(1), x(2),..., x(n), entonces la estadistica
suficiente seria el nimero de muestras x(j) con valor V, denotado por ny, y el nimero de
muestras con valor F, denotado por ny. La estimacion de la probabilidad de obtener V seria:

ny
éMLE =
ny +ng

La densidad de probabilidad a priori de los pardmetros 6, denotada pe(6), representa una
densidad de probabilidad conocida o asumida antes de aplicar el método. Es decir, pg(0)

representa conocimiento previo sobre la distribucién 6. Similarmente, Po|x (B‘X n) denota

la densidad posterior de los parametros 8 dadas las mediciones X, es decir, la densidad de
probabilidad calculada por el estimador.

Es posible aplicar el mismo principio de MLE a estimacion bayesiana, lo que produce el
estimador Maximum A Posteriori (MAP), denotado por Oy4p. El estimador MAP se

define como el valor del pardmetro 6 que maximiza la densidad posterior Po|x (G\X n) de
0 dadas las mediciones X,. El estimador MAP puede ser interpretado como el valor mas

probable de los pardmetros 6 dados los datos X,.

Dado un valor para 6, la densidad posterior puede ser calculada utilizando la Regla de
Bayes:

(B‘X )_ Px‘e (Xn\Q)Pe 0)
pG‘X " Px (Xn)

El denominador py (X, ) de la ecuacién anterior es la densidad de probabilidad de los

datos X, la cual no depende de los pardmetros 6 y solamente sirve para normalizar la
densidad posterior, de modo que para encontrar el estimador MAP basta con encontrar el
valor de 0 que maximiza el numerador. Dicho valor de 6 es la densidad conjunta:

Po.x (G‘Xn )= pX‘G (Xn‘e)pe 0)

Note que si la distribucion pg(6) es uniforme, entonces MLE y MAP se convierten en el
mismo estimador.
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4.3.2 Extraccion de la estructura

Para la extraccion de la estructura de Redes Bayesianas se han desarrollado dos lineas de
investigacion. Una de ellas consiste en generar diversas estructuras, extraer los pardmetros
de cada una y evaluar el likelihood de los datos a partir de la red. En este enfoque, la
eleccion de las estructuras puede realizarse utilizando alguna heuristica. Entre los
principales métodos dentro de esta linea se encuentran Maximum Likelihood Estimation, el
algoritmo K2 [Cooper & Herskovits, 1992], y la aplicaciéon de algoritmo genético
[Etxeberria et. al., 1997]. Note que, para evaluar la calidad de una determinada estructura,
es necesario extraer los pardmetros de la Red Bayesiana.

La segunda linea de investigacion consta de aquellos métodos que estudian las relaciones
de dependencia para construir la estructura que mejor se adapte a la distribucién conjunta
subyacente a los datos. Entre los principales métodos en esta linea se encuentran los arboles
de dependencia [Chow & Liu, 1968], los poly-trees [Rebane & Pearl, 1987], el algoritmo
SGS [Sprites et. al., 2000], su sucesor PC, y un algoritmo de tres etapas [Cheng et. al.,
1997].

El método mas intuitivo y sencillo para extraer la estructura es Maximum Likelihood
Estimation, en donde se toma en cuenta el likelihood de la Red Bayesiana respecto a los
datos. Dicho de otro modo, sean cy, ¢, ..., ¢, m casos en una base de datos, X, X, ..., X, las
n variables presentes en la Red Bayesiana, y x; el valor de la variable X; en el caso ¢. Para
extraer la estructura con el método MLE, se generan varias estructuras permitidas S, a cada
S se le extraen los pardmetros 6s, y se calcula el likelihood de la red [Heckerman, 1996]:

L(S,0g : D) =TI p(c;|SOg) = HHp(xikPaS(Xi)j
k ki

En donde PaS(xki) denota a los padres de xi; en la estructura S. Por dltimo, se selecciona
aquella estructura que presente el mayor likelihood. Debido a que la adicién de informacién
genera modelos mds precisos, este método tiende a generar estructuras cuyos grafos
subyacentes son completos.

Uno de los algoritmos mas utilizados para la extraccion de la estructura de Redes
Bayesianas es el algoritmo K2, en el cual se asume que la densidad de probabilidad sobre
las posibles estructuras es uniforme, y que se cuenta con un ordenamiento de las variables.
Este algoritmo utiliza una heuristica de algoritmo glotén para buscar el conjunto de padres
de cada nodo. Sea r; el nimero de valores que toma la variable X;, w; la j-€ésima unica
instancia de Padres(X;), g; el nimero de instancias w;;, N €l nimero de casos en los que la
variable X; toma el valor x; y las variables en Padres(X;) son instanciadas como wy, y

Nj; =Y.i_ Njjx - El algoritmo trata de maximizar la funci6n:

/i

di 1!
g(X;, Pa(X))=T] Ui =) [TV !

= (Nij v =)o
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El algoritmo inicia suponiendo que ningin nodo tiene padres. En cada paso, agrega aquel
padre que maximice la funcién g, y se detiene cuando la agregacién de cualquier nodo
padre haria que g disminuyera. Al utilizarse un algoritmo glotén, este método encuentra
generalmente minimos locales.

Una de las alternativas al uso de un algoritmo gloton es la aplicacion de algoritmo genético
para extraer la estructura de la red. En este sentido, los individuos son las estructuras de las
Redes Bayesianas y la funcién objetivo es la misma g definida anteriormente. La Red
Bayesiana se representa por una cadena hyhy;...h,1hohoo. By hyyhog.. hyy, €n donde n es el
numero de variables de la estructura, i;=1 si la j-ésima variable es un nodo padre de la i-
ésima variable y /;=0 en otro caso.

Comenzando con una poblacién individual, el algoritmo genético selecciona de manera
iterativa dos individuos (los padres), y en base a estos se crean otros individuos (los padres
tienen hijos). Posteriormente se crea una poblacion combinando la anterior con los
individuos recién creados (ha pasado una generacion). Este proceso se repite hasta que se
alcanza algin criterio de paro. El algoritmo regresa el mejor individuo de acuerdo a la
funcion objetivo. Cuando se crea la poblacién inicial, se debe definir su tamafio y la manera
en que se crean los individuos.

Es comin que los padres se seleccionen de acuerdo a una probabilidad proporcional al
valor de la funcién objetivo para ellos. Usualmente se utilizan dos operadores en la
creacion de los hijos: la operacién de hibridacién y la operacién de mutacion. Una vez que
los padres han sido seleccionados, son sujetos de una operacién de hibridacién con una
probabilidad dada, y entonces los individuos creados a partir de tal operaciéon son mutados
con otra probabilidad. Comuinmente se consideran dos operaciones de hibridacién: la
operacion de hibridacién uniforme y la fusion de arcos. El operador de mutacién consiste
en la adicién o eliminacion aleatoria de un arco. Si las modificaciones crean ciclos en el
grafo dirigido, los arcos son eliminados aleatoriamente hasta que el grafo dirigido se vuelve
aciclico.

Como uno de los primeros métodos basados en el descubrimiento de relaciones de
dependencia entre variables se encuentra el método de arboles de dependencia. Este método
asume que solo existen dependencias entre pares de variables, y que el grafo que representa
esas dependencias es un arbol. El algoritmo consiste basicamente en los siguientes pasos:

1. Calcular la informacidén mutua entre cada par de
variables

2. Encontrar el par o los pares de variables cuya
informacidén mutua sea maxima

3. Agregar un arco entre los dos nodos que representen a
las variables, ordenando los arcos de manera descendente
de acuerdo a la informacidén mutua entre las variables.

4. Regresar al paso 2 hasta que se hayan conectado todos
los nodos.
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Una de las variaciones a los arboles de dependencia es el método de polidrboles, en los que
las variables pueden tener multiples causas. El algoritmo garantiza que, si el proceso que
generd los datos estd estructurado como un polidrbol, entonces la estructura del arbol puede
ser recuperada de manera precisa, y que la direccion de los arcos puede ser determinada en
la medida de lo posible. El algoritmo consiste en los siguientes pasos:

1. Iniciar con un grafo no dirigido, generado a partir de
mediciones de dependencia entre variables.

2. Recorrer el grafo hasta encontrar una tripleta de nodos
en los que dos arcos sean convergentes sobre uno de los
nodos. A este nodo se le llama nodo multipadre.

3. A partir del nodo multipadre determinar las direcciones
de los arcos, utilizando el hecho de que los padres son
independientes uno del otro.

4. Ir al paso 2 hasta que no se puedan orientar mads arcos.

5. Utilizar una semdntica externa para orientar los arcos
restantes.

A pesar de que las estructuras de arbol presentan ventajas tales como algoritmos de cédlculo
de probabilidades con baja complejidad, la restriccion respecto a que la distribuciéon de
probabilidad haya sido generada por una estructura de este tipo es demasiado fuerte. Esto
ha motivado la creacién de algoritmos con restricciones mds relajadas, entre los que se
encuentran SGS. El algoritmo SGS tiene como objetivo crear un grafo aciclico dirigido G
tal que la distribucién conjunta de probabilidad P sea fiel a G. Este algoritmo consiste
basicamente en los siguientes pasos:

1. Formar el grafo no dirigido completo H sobre el conjunto
de vértices V
2. Para cada par de vértices A y B
Si existe un subconjunto S de V\{A, B} tal que Ay
B estan d-separados dado S
Eliminar el arco entre A y B de H.
End For
3. Sea K el grafo no dirigido resultante del paso 2.
Para cada tres vértices A, By C, tal que los nodos A, B
y B, C son adyacentes en K, pero los nodos Ay C no 1lo

son
Si no existe un subconjunto S de {B}UV\{A4, C} que
d-separa Ay C.
Orientar A-B-C como A—B&C
End For
4. Repetir

Si A—>B, B y C(C son adyacentes, A y C no son

adyacentes, y no hay un arco incidente en B
Orientar B-C como B—C.

Si hay un camino dirigido de A a B, y un arco entre

Ay B
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Orientar A-B como A—B.
Hasta que no se puedan orientar mas arcos.

En el peor caso, el algoritmo SGS requiere un nimero de pruebas de d-separacion que crece
exponencialmente con el nimero de vértices, como sucede con cualquier algoritmo basado
en relaciones de independencia. El problema con el algoritmo SGS es que el peor caso es
también el caso esperado.

Un algoritmo mads eficiente, conocido como PC, comienza formando el grafo no dirigido
completo y lo adelgaza eliminando arcos con relaciones de independencia condicional del
orden de cero, adelgaza de nuevo con las relaciones de independencia de orden uno, y asi
sucesivamente. Sea Adyacencias(C, A) el conjunto de vértices adyacentes a A en el grafo
aciclico dirigido C. El algoritmo PC es el siguiente:

1. Formar el grafo completo no dirigido C sobre el
conjunto de vértices V.

2.n =20
Repetir
Repetir

Seleccionar un par ordenado de variables X y Y
que sean adyacentes en C, tal que
Adyacencias(C, X)\{Y} tenga cardinalidad mayor
o igual a n, y un subconjunto
ScAdyacencias(C, X)\{Y} de cardinalidad n
Si Xy Y estédn d-separados dado S
Eliminar el arco X-Y de C y almacenar S
en Sepset (X, Y) y Sepset (Y, X)
Hasta que, para todos los pares ordenados de
variables adyacentes X y Y, Adyacencias(C, X)\{Y}
tenga cardinalidad mayor o igual a n, y se haya
realizado la prueba de d-separacidén para todos los
subconjuntos ScCAdyacencias(C, X)\{Y} de
cardinalidad n.
n = n+l
Hasta que, para cada par ordenado de vértices adyacentes
X, Y, Adyvacencias(C, X)\{Y} sea de cardinalidad menor
que n.

3. Para cada tres vértices X, Yy Z tales que los pares X,
Y v Y, Z sean adyacentes en (C, pero el par X, Z no sea
adyacente en C, orientar X-Y-Z como X—Y<7 si y solo si
Y¢ Sepset (X, Z2)

4. Repetir

Si A—>B, B y C son adyacentes, A y C no son
adyacentes, y no hay un arco incidente en B

Orientar B-C como B—C.
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Si hay un camino dirigido de A a B, y un arco entre
Ay B
Orientar A-B como A—B.
Hasta que no se puedan orientar mas arcos.

Entre otros algoritmos desarrollados se encuentra uno que extrae la estructura de la red
mediante un proceso de tres etapas: bosquejo, engrosamiento y adelgazamiento. En la
primera fase, este algoritmo calcula la informacién mutua de cada par de nodos como una
medida de cercania, y crea un bosquejo basado en esta informacion. El bosquejo es un
grafo poco conectado. En el caso especial de que la Red Bayesiana sea un arbol o un
bosque, esta fase puede construir la red de manera correcta, haciendo innecesarias la
segunda y tercera fases. En la segunda fase, el algoritmo anade arcos cuando los pares de
nodos no pueden ser d-separados. El resultado tiene la estructura de un I-Map del modelo
de dependencia subyacente dado que el modelo subyacente es un grafo aciclico dirigido
con fidelidad normal. En la tercera fase, cada arco del I-Map es examinado usando pruebas
de independencia condicional, y es eliminado cuando los dos nodos pueden ser d-
separados. El resultado de esta fase tiene la estructura de un mapa perfecto cuando el
modelo subyacente presenta fidelidad normal. Por dltimo, se realiza un procedimiento para
orientar los arcos del grafo.
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5. DISCRETIZACION BASADA EN VECTORES

Se puede entender un método de discretizacion como una funcién que va de un conjunto
ACR a un conjunto finito de simbolos S. En la practica, dada una serie de tiempo

{x;:t=1..n}

se puede definir cada uno de los valores a ser discretizados a;,€A de acuerdo al valor de
cada punto de la serie de tiempo, por ejemplo a;=x;, 0 como la variacién de cada punto de la
serie de tiempo respecto al anterior, por ejemplo a;=x;-x;.;. En el primer caso diremos que el
método de discretizacion toma en cuenta la magnitud de la serie de tiempo, mientras que en
el segundo caso diremos que toma en cuenta su pendiente.

Cuando se discretiza tomando en cuenta la magnitud, cualquier anélisis que se realice con
los datos estard limitado al intervalo considerado para dicha discretizacion. Por ejemplo,
suponga que se intenta predecir una serie de tiempo que crece monotonicamente, como se
muestra en la figura 5.1. La prediccién permanecerd constante, tomando el mayor valor al
que haya sido asignado un simbolo.

Figura 5.1. Falla de la discretizacién basada en la magnitud

Cuando se discretiza tomando en cuenta la pendiente, este problema desaparece debido a
que el valor de algin punto en la serie de tiempo es relativo al valor del punto anterior. Sin
embargo, cuando se discretiza de esta forma es imposible encontrar ciertas relaciones no
lineales, como la mostrada en la figura 5.2.

Figura 5.2. Series de tiempo cuya relacién no puede ser encontrada si se discretizan
tomando en cuenta la pendiente

El método de discretizacion presentado en este capitulo es capaz de tomar en cuenta tanto
la magnitud como la pendiente de la serie de tiempo. Esta discretizacion se presenta junto a
un algoritmo de agrupamiento determinista, relativamente rapido, y que permite especificar
el nimero de agrupaciones a conformar.
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5.1 Descripcion

En general, un método de discretizacidon es aquel que asocia a un conjunto de valores
continuos con un simbolo determinado. Hasta ahora, los métodos de discretizacién han
definido dicho conjunto de valores continuos como intervalos de valores que pueden estar
referidos, ya sea al valor de la serie de tiempo o a la variacion de la misma respecto al
punto anterior.

Si se desea tomar en cuenta tanto el valor de la serie de tiempo como su variacién respecto
al punto anterior, entonces cada punto deberia estar expresado como una dupla de la forma

(valor, variacion)

Se observa que referirse a la variacion de la serie de tiempo es equivalente a referirse a su
pendiente m. A su vez, la pendiente se relaciona con el dngulo 6 que tendria una recta con
pendiente m respecto a la horizontal. De este modo, si llamamos r al valor de la serie de
tiempo, cada punto podria ser expresado por una dupla de la forma

(r, 0)

Claramente, esta es la forma general de un vector en R? expresado en coordenadas polares.
Siguiendo este razonamiento, los vectores de este tipo pueden ser convertidos a
coordenadas cartesianas, de modo que sea posible calcular la Distancia Euclidiana entre
pares de ellos. Posteriormente, bastaria con utilizar un algoritmo de agrupamiento para
crear clases de vectores cercanos que puedan ser representados por un mismo simbolo,
como se muestra en la figura 5.3.

Figura 5.3 Conversion de los puntos de la serie de tiempo a vectores y su agrupamiento

Pareceria que el proceso descrito es suficiente para obtener la discretizacion deseada. Sin
embargo, debido al aumento en la magnitud de los vectores al crecer el valor de la serie de
tiempo, se observa que la comparacion entre vectores con mayor magnitud (aquellos que se
encuentran en valores altos de la serie) serd mds sensible a cambios en la pendiente. Es
decir, vectores con magnitud grande tenderdn a agruparse en clases separadas debido a que
la distancia entre ellos serd grande, aun cuando los cambios en su pendiente no tendrian el
mismo efecto en vectores de menor magnitud, como se muestra en la figura 5.4.
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Figura 5.4 Vectores con mayor magnitud se agrupan en clases separadas

A primera vista, se podria pensar que la solucién a este problema es normalizar los vectores
que se comparan. Sin embargo, esto haria imposible reconocer diferencias en la magnitud,
obteniéndose un método de discretizacion por variaciones. De aqui se infiere que la
solucion debe conservar las diferencias en la magnitud de los vectores.

Sean dos vectores vi=(ry, 6;) y v,=(r», 6,), la diferencia entre sus magnitudes debe ser
siempre r-r;. Si se establece la magnitud de v; como un valor arbitrario ¢, para cumplir la
condicién anterior la magnitud de v, debe ser igual a ¢ +(r,-r;), como se muestra en la
figura 5.5.

ri o

I C7+(I"2—I"1)

Figura 5.5 Conversién de las magnitudes de los vectores

Al realizar esta conversion, el dngulo entre los vectores no se modifica, por lo que la
diferencia entre ellos depende unicamente de la diferencia entre sus magnitudes y sus
angulos originales. De ésta forma se logra que vectores con diversas magnitudes sean
comparados de manera homogénea.

Aunque se ha utilizado el dngulo de los vectores para fines de claridad en la explicacion, en
realidad su uso requeriria la aplicacién de funciones trigonométricas costosas en tiempo y
precision. En la prictica se pueden obtener las coordenadas cartesianas del vector a partir
de la pendiente, que se aproxima como la diferencia del punto especificado respecto al
anterior.

Una vez que los valores de la serie de tiempo han sido convertidos a vectores, es necesario
agrupar dichos vectores de acuerdo a la distancia entre ellos. Para ello, se puede utilizar
cualquier algoritmo de agrupamiento que cumpla las siguientes propiedades:
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1. Permita especificar el numero de agrupaciones. Generalmente, durante la
discretizacion se especifica el nimero de simbolos deseados. Como cada agrupacion
se convierte en un simbolo, es indispensable poder especificar el nimero de
agrupaciones.

2. Sea determinista. Un algoritmo aleatorio generalmente arrojard resultados
diferentes en cada corrida, lo cual impide especificar pardmetros (tales como ©) que
produzcan el menor error de discretizacion.

3. Sea eficiente. Los algoritmos de discretizacion que requieren construir la matriz de
distancias utilizan demasiados recursos y tiempo de procesamiento cuando el
numero de elementos crece. Por lo tanto, seria preferible un algoritmo incremental.

El algoritmo de agrupamiento que se presenta cumple con estas tres caracteristicas. Se trata
de un algoritmo incremental basado en representantes, que permite especificar el nimero de
agrupaciones.

El algoritmo inicia formando K agrupaciones, cada una con un representante inicial
diferente. Estos representantes podrian ser los K primeros vectores que se introduzcan para
ser agrupados. Cada agrupacion tiene asociado un ndmero real positivo A conocido como
tolerancia, que inicialmente es cero.

Cada vez que se anade un nuevo vector v, se busca el representante cuya distancia sea
menor. Si la distancia entre v y el representante elegido es menor o igual que la tolerancia
para esa agrupacion, el vector v es agregado a la agrupacién, terminando el proceso para
este vector, como se muestra en la figura 5.6.

Vector v

Renresentante
Tolerancia

Figura 5.6 El nuevo vector v es agregado a la agrupacién

En caso de que la distancia entre v y el representante sea mayor que la tolerancia, se elige
un nuevo representante tal que la distancia entre éste y v sea menor que la tolerancia, pero
que ademds sea tan cercano como sea posible al vector mds alejado de v dentro de la
agrupacion, como se muestra en la figura 5.7.
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Nuevo
representante

Representante
anterior

o _— Vector

rechazado

Figura 5.7 Eleccion de un nuevo representante para incluir a v

Al elegirse un nuevo representante, es probable que la distancia de éste con algunos
vectores sea mayor a lo permitido por la tolerancia. En este caso, se dice que cada uno de
los vectores que quedaron fuera de la tolerancia fueron rechazados, y deben buscar al
representante mas cercano. Si dicho representante pertenece a una agrupacion distinta a la
que pertenecia el vector rechazado, éste se une a la agrupacion siguiendo el procedimiento
descrito hasta ahora. En caso de que el representante elegido sea el de la agrupacién a la
cual pertenecia el vector rechazado, se elige un nuevo representante que se encuentre entre
el vector rechazado y el vector més alejado de éste, y se aumenta la tolerancia de la
agrupacion para abarcar a todos los vectores, como se muestra en la figura 5.8. Esto se
repite para agregar el vector v a la agrupacion.

Nuevo
representante

Nueva
tolerancia

Figura 5.8 Eleccion de un nuevo representante y aumento de la tolerancia
En las siguientes dos secciones se expresan mds formalmente las ideas que se acaban de

presentar.

5.2 Conversion de los valores continuos

Sea {x; : t=1...n} una serie de tiempo. Cada punto x; es expresado como una dupla de la
forma

vi=(x,m)  i=2.n
en donde

m; = Xj-Xi-1
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Sea V={v,, v3, ... v,;} el conjunto de todas las duplas extraidas a partir de la serie de tiempo.
Definimos la funcién d: V=R como:

d(vi,vj)zJ(ai—aj)2+(bi—bj)2 (5.1)
en donde
ai:\/leiz b; =m;a,
P s

J J
2
4/1+mj

o es un parametro llamado peso de la pendiente. Este parametro define la proporcién en la
que se tomard en cuenta la pendiente en la serie de tiempo durante la evaluacién de la
funcién d. Si o =0, la pendiente no se toma en cuenta, y la funcién d depende tinicamente
de x; y xj. Si 0 — oo el valor de la funcién d depende unicamente de m; y m;.

5.3 Agrupamiento

Una vez que los puntos han sido convertidos, se agrupan de acuerdo a la funcién d. El
algoritmo de agrupamiento propuesto recibe como pardmetro de entrada el nimero de
agrupaciones que serdn creadas.

Sea K el nimero de agrupaciones a ser creadas, y sean Cj, Cy, ..., Cx, K<n, conjuntos de
duplas vie V. C; es la i-ésima agrupacion.

Sean las duplas ry, o, ..., rx €V, ri#r; Vi#j. Cada una de estas duplas estd contenida en una
y solo una agrupacion, es decir, r,e C; Vi. La dupla r; es llamada el representante de la
agrupacion C;.

Sean A, Ay, ..., Ake R, A0 Vi. A; es llamado rolerancia de la agrupacién C;. Para todo A,
siempre se debe cumplir que d(v,, vy)<A; Vv, v,€ C..

El algoritmo de agrupamiento inicia asignando un representante inicial a cada agrupacion.
Todos los representantes deben ser diferentes, y bien podrian ser las K primeras duplas que
se introduzcan para ser agrupadas. Posteriormente, el algoritmo recibe cada nueva dupla y
encuentra aquella agrupacion cuyo representante minimice la funcién de distancia d:
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Sea C; = {r;} vy t;=0 Vi1

Para cada nuevo punto vj
Encontrar el conjunto Cs tal que d(vn,, rs) < d(vy, ri) Vi
AgregarAAgrupacion (vn, Cs)

End For

Si la nueva dupla cae dentro de la tolerancia de la agrupacién elegida, se agrega a dicha
agrupacion. En caso contrario, debe elegirse un representante para la agrupacién de modo
que la nueva dupla caiga dentro de la tolerancia. Aquellas duplas cuya distancia al
representante sea mayor que la tolerancia deberdn buscar la agrupacion cuyo representante
sea el mas cercano. En caso de que una dupla regrese a su agrupacién original, ésta es
agregada provocando la eleccion de un nuevo representante y aumentando la tolerancia.

AgregarAAgrupacion (v,, Cs):

Fs= O
Si d(va, rs) > As
Encontrar ve.€Cs 3 d(va, Vo)2d(va, vi) VvieCs

Seleccionar un nuevo rs€Cs tal que d(v,, Is)<As A
[d(Va, rs)1%+[d(rs, vo)1? < [d(va, vi)]7+[d(vi, vo)1? VvieCs
Sea el conjunto Fs={v;€Cs | d(rs, Vvi)>As}
Cs = Cs \ Fy
Para cada vs€Fg
Seleccionar el conjunto Ce tal que d(re, ve) < d(ry, ve) Vj

Si Ce=Cs
IncluirEnAgrupacidén (ve, Cs)
Else
AgregarAAgrupacion (ve, Ce)
End For

IncluirEnAgrupacioén (v, Cs)

La eleccion del nuevo representante y el aumento a la tolerancia se realizan buscando la
dupla més lejana a la que se desea incluir, y seleccionando aquella dupla que se encuentre
en medio de las dos.

IncluirEnAgrupacioén (v, Cs):
Si d(va, rs) > As
Encontrar v, €Cs 3 d(va, V') 2 d(v,, vi) Vv;eCs
Seleccionar un nuevo rs tal que
[d(va, rs)l?+[d(rs, vo')1?< [dve, vi)1%+[d(vi, vo')1°
\V/ViECS
As = max[d(vn, rs), d(ve', Is)]
Cs = CsU{vn}

La idea principal detrds de este algoritmo es intentar balancear la tolerancia entre las
agrupaciones. Es decir, el algoritmo intenta impedir que la tolerancia de una agrupacién
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crezca antes de que se compruebe con las demds agrupaciones que este crecimiento es
indispensable.

Después de esta etapa de discretizacion, cada punto puede ser recuperado utilizando el

representante de la agrupacion a la cual pertenece.

5.4 Recuperacion del los valores continuos

Para recuperar la serie de tiempo a partir de la discretizacién, se toma como base el
representante de cada agrupacion. El valor continuo resultante se calcula mediante un
promedio pesado entre la amplitud y la pendiente de los representantes. El peso de la
pendiente en dicho promedio estd dado por el pardmetro o:

o xl-re_% +(xj_; +m] )e_%
| e_% +e_%

en donde X; es el valor continuo recuperado en la posicion i, x; es el componente de

5.2)

amplitud y m'; es el componente de pendiente del representante de la agrupacién a la cual
pertenece la dupla v;, I es el intervalo dindmico de la serie de tiempo, y x;; es el valor
continuo anterior de la serie.

El intervalo dindmico de la serie de tiempo es la diferencia entre sus valores maximo y
minimo. Como se puede observar, el valor del pardmetro o estd referido a dicho intervalo.

El valor continuo anterior x;; puede ser el valor previo recuperado o un valor especificado.
Si se desea recuperar una serie de tiempo a partir de una discretizacion, es necesario
especificar el primer valor de la serie, de modo que se pueda utilizar como pardmetro x;.;.

5.5 Pruebas y resultados

El método de Discretizacién Basada en Vectores entrega simbolos discretos cuya relacién
con la magnitud y la pendiente de la serie de tiempo estd dada por el valor del parametro o.
Si el valor de este pardmetro es similar al intervalo dindmico que toma la serie de tiempo,
se espera una relacion equilibrada.

Como ejemplo tome la serie de tiempo original mostrada en la figura 5.9. Esta se obtuvo a
partir de la ecuacién t3+8t2—44t+15, en donde 7 toma valores entre —15 y 10. En este caso, el
intervalo de valores es de 2275, que resulta de restar al maximo valor (1375) el minimo (-
900).

Durante la discretizacion se utilizaron 4 simbolos y un valor de o =3254.5, elegido de
modo que se minimizara el ruido al recuperar la serie de tiempo. Los simbolos obtenidos se
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muestran como cuatro valores diferentes: 0, 500, 1000 y 1500. Estos valores fueron
tomados para fines de visualizacion y son completamente irrelevantes.

La discretizacion de la figura 5.9 muestra claramente el comportamiento del método de
discretizacion aqui descrito. Note, por ejemplo, que si se hubiera utilizado un método que
solamente tomara en cuenta la amplitud, entonces los puntos r=-11 y r=-2 estarian
representados por el mismo simbolo. Asimismo, si se hubiera tomado solamente la
pendiente, entonces el punto t=-14 estaria representado por el mismo simbolo que el punto
=9 o t=10.

2000
1500
1000
500 \
0 AT ;TW
-12-11-10 -9 -8 -7 6 -5 4 -3 -2 -1 1 2 83 4 5 6 7 8 9 10

—e— Original —=— Discretizacion

Figura 5.9. Discretizacion de una serie de tiempo

Observe que, en términos generales, los cuatro simbolos obtenidos se pueden describir
como:

Valores bajos con pendiente creciente (simbolo 0)

Valores medios con pendiente creciente, cercana a cero (simbolo 1000)
Valores medios con pendiente decreciente (simbolo 1500)

Valores altos con pendiente creciente (simbolo 500)

el

5.5.1 Comparacion con otros métodos

Al revisar el método de Discretizacion Basada en Vectores, resulta evidente que su eficacia
para recuperar la serie de tiempo depende del nimero de simbolos o agrupaciones a formar
y del pardmetro o. En la tabla 5.1 se muestra la Relacion Sefal a Ruido (SNR) obtenida al
discretizar y recuperar la serie de tiempo Seno mostrada en la figura 5.10, utilizando 32
simbolos y variando el valor del pardmetro o desde O hasta 200 a intervalos de 20.
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Figura 5.10. Serie de tiempo Seno

| c I SNR (dB) |
| 0.0 | 56.88846761 |
| 20.0 | 56.45378732 |
| 40.0 | 56.48914757 |
| 60.0 | 56.49270806 |
| 80.0 | 56.5162774 |
| 1000 | 57.06144038 |
| 1200 | 58.19614256 |
| 1400 || 58.24030508 |
| 1600 | 56.11908117 |
| 1800 | 55.8742502 |
| 2000 | 57.50134759 |

Tabla 5.1. Relacién Sefial a Ruido obtenida con diferentes valores para el parimetro o

Realizando una busqueda local alrededor de ¢ =140 se encuentra que cuando ¢ =141.05 se
obtiene una Relacién Sefial a Ruido (SNR) de 58.5993dB.

La tabla 5.2 muestra la Relacion Sefial a Ruido obtenida al discretizar y recuperar la misma
serie de tiempo utilizando PCM (ver seccién 4.1). Con 32 simbolos, la SNR alcanzada al
utilizar PCM es visiblemente menor que la obtenida por el método de Discretizacion
Basada en Vectores.
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Nuamero de simbolos SNR (dB)
32 27.9043
64 33.7991
128 39.1547
256 45.0631
512 51.3041

Tabla 5.2. SNR obtenido al discretizar la serie Seno usando PCM

La tabla 5.3 muestra la Relacion Sefal a Ruido obtenida cuando la serie de tiempo Seno se
discretiza y recupera utilizando DPCM. Note que este tipo de discretizacién requiere
especificar el tamano del intervalo de cuantificacién ¢, que indica el tamafio minimo de la
variacién que tendrd la serie de tiempo recuperada. Como se observa, este pardimetro debe
disminuir conforme aumenta el nimero de simbolos a fin de producir variaciones mds finas
en la serie.

Se observa que la mejor Relacion Sefal a Ruido obtenida cuando se utilizan 32 simbolos es
39.5637dB, menor a los 58. 5993dB alcanzados por el método de Discretizacion Basada en
Vectores.

q

64 128 256 512 1024
32 12.6643 21.6356 39.5637 33.5208 26.8216

Nimero 604 ]21.4882 45.5415 39.5637 33.5208 26.8216
de 128 |51.9384 45.5415 39.5637 33.5208 26.8216
simbolos 756 51,9384 45.5415 39.5637 33.5208 26.8216
512 |51.9384 45.5415 39.5637 33.5208 26.8216

Tabla 5.3. SNR obtenido al discretizar la serie Seno usando DPCM

La figura 5.11 muestra los valores discretos obtenidos utilizando el método de
Discretizacion Basada en Vectores con ¢ =141.05. Note que cada simbolo representa a una
clase, por lo que no importa el valor del simbolo, sino los puntos que estdn contenidos en
él. Por ejemplo, todos los puntos que se encuentran en el valor 30 pertenecen a una clase
identificada por este nimero, aunque dicha clase podria representar cualquier valor de
amplitud y pendiente en la serie de tiempo.

A partir de la discretizacién anterior se recupera la serie de tiempo que se muestra en la
figura 5.12. La serie recuperada Unicamente presenta pequeilos errores en los maximos y
minimos de la serie original.
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La figura 5.13 muestra 5000 datos de una sefial de voz tipica en Comunicaciones Digitales.
La tabla 5.4 muestra la Relacion Sefial a Ruido obtenida al discretizar y recuperar esta sefial
utilizando el método de Discretizacién Basada en Vectores con 32 simbolos y variando el
valor del pardmetro o desde 0 hasta 900 en saltos de 100.

c | SNR (dB)

00 | 54.8520785
1000 | 36.5591896
2000 | 33.2356502
3000 | 38.9154879
400.0 | 31.3488222
500.0 | 29.4111089
600.0 | 31.1197248
700.0 | 20.654564
800.0 | 19.3402521
900.0 | 21.8302975

Tabla 5.4. SNR obtenido para diversos valores de ¢ en la sefial de voz

Realizando una bisqueda local alrededor de o =300 se encuentra que es este valor el que
produce una mejor Relacién Sefial a Ruido. Asimismo, realizando una busqueda local

alrededor de o =10 se encuentra que con ¢ =5.5 se logra una Relacién Sefal a Ruido de
55.4267dB.

La tabla 5.5 muestra los resultados obtenidos al discretizar y recuperar la misma sefial
utilizando PCM. Note que, cuando se utilizan 32 simbolos, PCM arroja una Relacién Sefial
a Ruido de 21.2495dB, menor a los 55.4267dB obtenidos por el método de Discretizacion
Basada en Vectores.

Numero de simbolos SNR (dB)
32 21.2495
64 27.6455
128 33.6430
256 39.7625
512 45.5476

Tabla 5.5. SNR obtenido al discretizar la sefial de voz usando PCM
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La tabla 5.6 muestra los resultados al discretizar utilizando DPCM. La mejor Relacién
Sefial a Ruido obtenida cuando se utilizan 32 simbolos es de 21.2695dB, muy similar al
caso de PCM, y por tanto inferior a la obtenida con el método de Discretizaciéon Basada en
Vectores.

q
64 128 256 512 1024
32 10.7763 2.5757 8.1096 18.9619 21.2695
Nimero 64 ]2.5757 8.0818 19.2956 27.5858 21.2952
de 128 ]8.0666 19.3178 33.2606 27.6429 21.2952
simbolos 756 119.3225 38.5854 33.5341 27.6429 21.2952
512 142.1389 39.7171 33.5341 27.6429 21.2952

Tabla 5.6. SNR obtenido al discretizar la sefial de voz usando DPCM

Algunos valores discretos obtenidos utilizando el método de Discretizacion Basada en
Vectores, con ¢ =5.5, se muestran en la figura 5.14. Parte de la serie recuperada a partir de
esta discretizacion se muestra en la figura 5.15. Aunque se ha discretizado y recuperado la
sefal entera, por razones de visualizacién se muestran tnicamente 1000 valores (aquellos
que se encuentran entre las posiciones 2000 y 3000 de la senal).
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6. DISCRETIZACION Y ALINEACION

La extraccion automdtica de Redes Bayesianas se realiza comtinmente obteniendo valores
de probabilidad a partir de un conjunto de registros en una base de datos, y combinandolos
con conocimiento previo que proporcione una estimacion (en ocasiones subjetiva) de los
mismos. Es poco frecuente que se tomen en cuenta las relaciones de dependencia existentes
entre los registros de la base de datos, es decir, generalmente el conjunto de registros es
manejado sin tomar en cuenta algin orden en la base de datos. Estas relaciones de
dependencia solo se consideran cuando se enfrenta el problema de datos incompletos
[Ramoni & Sebastiani, 1997]. Asi, la extraccion de estructura a partir de una base de datos
considera relaciones de la forma mostrada en la figura 6.1a. Sin embargo, el orden de los
datos contiene una cantidad importante de informacidn, y se le debe considerar al extraer la
Red Bayesiana, como se muestra en la figura 6.1b.

v
O

, [T Ooo

T , 000

T Ooo
(a) (b)

Figura 6.1 (a)La extraccion a partir de una base de datos solo considera relaciones entre las variables
en los casos. (b)La extraccion a partir de series de tiempo debe considerar relaciones
entre diferentes series y el orden en el que los valores se presentan en cada serie.

Si la resolucién en el muestreo de las series de tiempo es suficientemente fina, después de
la ocurrencia de un evento pasard alglin tiempo antes de que su consecuencia sea visible
[Dahlhaus & Eichler, 2000]. Esto revela algunas relaciones que afiaden informacion a la
Red Bayesiana y sirve para disminuir el espacio de biisqueda cuando se extrae la estructura.

6.1 Alineacion de secuencias discretas

Como ya se ha explicado, cuando las series de tiempo han sido muestreadas con suficiente
resolucion, pasard algin tiempo antes de que un evento ocurrido en una serie de tiempo se
vea reflejado en otra. Por lo tanto, antes de utilizar alguna técnica para extraer la estructura
de la Red Bayesiana a partir de un conjunto de casos, es necesario descubrir este retraso y
alinear las series.

El método utilizado para alinear las series consiste en definir una ventana de datos que se
desplaza a través de cada serie de tiempo. El objetivo es encontrar la posicién de cada
ventana tal que se maximice la informacién mutua entre todos los pares de series de tiempo,
como se muestra en la figura 6.2.
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Figura 6.2 Biuisqueda de la mejor alineacion de las series de tiempo.

Si se cuenta con un conjunto de m series de tiempo, cada una de tamafio n, y si el méximo
desplazamiento es d (esto es, el tamafio de la ventana es n-d), el espacio de busqueda es (n-
d)m. Como se observa, cuando crece el nimero y tamafio de las series de tiempo, el espacio
de busqueda puede ser grande, lo que hace conveniente el uso de algoritmos aleatorios.

6.2 Etapas de discretizacion y alineacion

La eleccién de un valor correcto para el pardmetro ¢ es importante, ya que de eso depende
que se pueda encontrar una relacion significativa entre las series de tiempo. La bisqueda de
este valor puede realizarse intentando maximizar la informacién mutua entre las series de
tiempo. Si se desea encontrar el pardmetro ¢ que maximice la informacion mutua entre las
series, serd necesario unir las etapas de discretizacion y alineacién debido a que el
acoplamiento entre las secuencias discretas obtenidas depende de la combinacion de estos
dos pardmetros.

Cuando el valor del pardmetro o ha sido previamente establecido, la discretizacion de las
series de tiempo se puede separar de la etapa de alineacion. En este caso, dado que las
series de tiempo han sido sustituidas por secuencias discretas, se ha optado por utilizar un
método basado en muestreo de Gibbs, empleado para la alineacion de secuencias de ADN
[Rouchka, 1997], de acuerdo al siguiente algoritmo:

MaxIter = Numero méaximo de iteraciones

S = {s1, Sz,..., Sm} el conjunto de las m secuencias discretas
O = {6, 6, ..., 6,} el conjunto de desplazamientos de las
ventanas

Asignar a cada 60; un valor aleatorio entre 0 y d
Mientras el numero de iteraciones sea menor que MaxIter:
Para cada s;:

S = S\{s;}
Para cada posible valor j de 6;
Cy; = CalificarConfiguracidénAlineacion()
Para cada valor j de 61
pPj= CJ
re

Muestrear sobre las probabilidades p; obtener el
siguiente valor de 0;
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S = S U{s;}
Cr = CalificarConfiguracidénAlineacidn/()
Elegir la configuracidén de O que maximice Cr

Para calificar una configuracion se forman los pares de aquellas secuencias entre las cuales
la informacién mutua es maxima. Es decir, para cada secuencia i se busca aquella secuencia
j con la cual se maximice la informacién mutua, y esta informacién mutua se afiade al
resultado:

CalificarConfiguracidénAlineacidn/()
Para cada secuencia s;:
Buscar s; tal que I(s;, s;) 2I(si, sx) Vk
C=C+ I(si, Sj)
End For
Regresar C

En caso de que sea necesario buscar el valor del parametro ¢ para cada serie, se utiliza un
algoritmo basado en recocido simulado [Kirkpatrick et. al, 1983] que busca los valores o'y

desplazamiento adecuados:

MaxIter = Numero méximo de iteraciones

Os1, Os2y ... O3, variacidén maéxima de O para cada serie

S = {s1, Sz,..., Sp} el conjunto de las m series de tiempo
Cactual = 0

Cpax = 0

Discretizar cada serie s; utilizando O
Mientras el numero de iteraciones sea menor que MaxIter:
Elegir aleatoriamente una serie s, a modificar
Elegir un numero aleatorio entre 0 y 1
Si el numero aleatorio es menor que 0.2, modificar el
parametro 0. En otro caso modificar el desplazamiento
Elegir aleatoriamente la variacidén del pardmetro
Verificar que el valor resultante es valido
Si el valor del pardmetro no es valido
Elegir el limite superior o inferior mas cercano
Aplicar la variacidén del pardmetro a la serie de tiempo
Ctemp = CalificarConfiguracionRecSim()
Si AceptaCambio(Ctemp, Cactuai, (MaxIter—-iteracidn)/MaxIter)
Cactual = Ctemp
Sl Ctemp>cmax
Chax = Ctemp
Else
Reestablecer valor anterior del pardmetro
Elegir la configuracidén que produjo Cpax
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AceptaCambio (Ctemp, Cactuail, temperatura)
Si Ct empzcact ual
Regresar verdadero
Ctemp_Cactual
temperatura

F, aceptar = €XP

Obtener un numero aleatorio xentre 0 y 1
Si X<Pjzceptar

Regresar verdadero
Regresar falso

En este caso, la calificacién de la configuraciéon debe tomar en cuenta, ademds de la
informacion mutua entre las secuencias discretas, la calidad con que cada una de éstas
reproduce la serie original.

CalificarConfiguracidénRecSim()
CalidadRec = 0
Para cada secuencia s;:

Pot; = Potencia de la serie i
Err; = Error cuadrado de discretizacidén de s;
CalidadRec = CalidadRec + log(Pot;/Err;)

End For

Regresar CalidadRec*CalificarConfiguraciénAlineacion ()

6.3 Pruebas y resultados

Para probar el procedimiento propuesto se ha utilizado un conjunto de series de tiempo
extraidas principalmente de variables sociales y econémicas. Los datos utilizados fueron
obtenidos del Banco de Informacion Econdémica (BIE) generado por el INEGI, y
representan mediciones mensuales tomadas de Enero de 1993 a Septiembre del 2002.

En todos los casos se obtuvieron los valores o para las series utilizando el algoritmo basado
en recocido simulado (ver seccién 6.2), utilizando para todas las series una variacién
maxima de ¢ igual a 1000 unidades y un desplazamiento méximo de 18 meses.

Recuerde de la seccion 1.2.3 que el proceso para la extraccion de Redes Bayesianas
predictivas consta de dos etapas. En la primera, discretizacion y alineacion, se obtienen
secuencias discretas a partir de las series de tiempo. En la segunda, extraccion, se obtiene la
Red Bayesiana a partir de las secuencias discretas.

En cada una de las pruebas que se presentan a continuacién, se muestran las series de
tiempo utilizadas, el valor de o utilizado para discretizar cada una de ellas, las secuencias
de valores obtenidos a partir de la discretizacion, y el desplazamiento de cada secuencia
después de la etapa de alineacién. En el capitulo 7 se muestran las estructuras de las Redes
Bayesianas obtenidas a partir de las secuencias alineadas utilizando, cuando es posible, el
algoritmo MLE vy el algoritmo de tres etapas.
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6.3.1 Prueba 1

Las figuras 6.3, 6.4, 6.5 y 6.6 muestran cuatro series de tiempo: el Indicador Global de la
Actividad Econdmica, la Tasa de Desempleo Abierto, el dltimo valor para cada mes del
Indice de Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores y el Indice Nacional de
Precios al Consumidor, respectivamente.

Actividad econémica
160
140
120
100
80
60
40
20
0 “Hrrr T T T T T T T T T T T
1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 8 91 97 103 109 115
Figura 6.3. Serie de tiempo Actividad econdomica
Desempleo abierto
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Figura 6.4. Serie de tiempo Desempleo abierto
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Figura 6.5. Serie de tiempo /PC

Inflacién
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Figura 6.6. Serie de tiempo Inflacion

Para discretizar las series de tiempo se utilizaron 4 simbolos. Dado que el pardmetro o

representa el peso que tendrd la pendiente durante la discretizaciéon (ver capitulo 5),

Se

buscan aquellos valores que maximicen la informacién mutua entre las secuencias

discretas, intentando ademds que se minimice el ruido por discretizacion. Después
examinar varios valores se eligieron los mostrados en la tabla 6.1.

Serie de tiempo o
Actividad econémica 0
Desempleo abierto 0
IPC 302.145
Inflacién 4128.888

Tabla 6.1. Valores de ¢ utilizados para discretizar las series de tiempo

Las secuencias discretas obtenidas se muestran en las figuras 6.7, 6.8, 6.9 y 6.10.

de
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Actividad econémica
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Figura 6.7. Discretizacion de Actividad econdomica
Desempleo abierto
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Figura 6.8. Discretizacion de Desempleo abierto
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Figura 6.9. Discretizacién de IPC
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Inflacion
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Figura 6.10. Discretizacion de Inflacion

Es interesante observar la relacién que guardan las secuencias discretas obtenidas, las series
de tiempo originales y los hechos que éstas representan. Como ejemplo se puede observar
la secuencia discreta obtenida a partir de la serie de tiempo Inflacion (figura 6.10). Note
que existe un cambio visible en el comportamiento de la secuencia al pasar del dato nimero
23 al nimero 24. Tomando en cuenta que el método de discretizacion utilizado descarta el
primer valor de la serie original debido a que requiere la diferencia del punto actual
respecto al anterior, el valor discreto nimero 24 representa el mes de Diciembre de 1994.
Se entiende que la inflacién se vio afectada por la crisis econdmica que tuvo su inicio
durante ese mes, fendmeno que se refleja en las variaciones de la serie original, la cual pasé
de 0.248 de Noviembre a Diciembre de 1994 (28.605 en Diciembre menos 28.357 en
Noviembre) a 1.077 de Diciembre de 1994 a Enero de 1995 (29.682 en Enero menos
28.605 en Diciembre). Otros cambios importantes en el comportamiento de la secuencia
discreta se observan entre los valores 51 y 52 (correspondientes a Abril y Mayo de 1997) y
a partir del punto 96 (correspondiente a Enero de 2001) en adelante.

También se observa un cambio significativo entre los puntos 24 y 25 (correspondientes a
Enero y Febrero de 1995 respectivamente) de la secuencia discreta correspondiente a la
serie de tiempo Desempleo abierto. En este caso, el cambio es mucho més visible en la
serie original, debido a que se presenta en su magnitud. Asi, la serie original pasa de 3.2 en
Enero de 1995 a 4.5 en Febrero y a 5.3 en Marzo del mismo afo.

Las secuencias discretas quedan alineadas con los desplazamientos que se muestran en la
tabla 6.2.

Secuencia discreta Desplazamiento
Actividad econdmica 3
Desempleo abierto 10
IPC 0
Inflacién 1

Tabla 6.2. Desplazamientos obtenidos al alinear las secuencias discretas
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6.3.2 Prueba 2

Considérense las series de tiempo mostradas en las figuras 6.11, 6.12, 6.13 y 6.14,
correspondientes a las Exportaciones en Millones de Ddélares, el Indice Nacional de Precios
al Productor tomando como base el afio 1994 = 100, la Productividad de la Mano de Obra
en la Industria Manufacturera tomando como base el afo 1993 = 100, y el Costo
Porcentual Promedio de Captacion en Moneda Nacional (CPP) respectivamente.

Exportaciones
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Figura 6.11. Serie de tiempo Exportaciones

Precios al productor
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Figura 6.12. Serie de tiempo Precios al productor
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Productividad de la mano de obra
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Figura 6.13. Serie de tiempo Productividad de la mano de obra

Costo de captacion de moneda nacional
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Figura 6.14. Serie de tiempo Costo de captacion de moneda nacional

Las series de tiempo anteriores fueron discretizadas utilizando 4 simbolos y los valores de
O que se muestran en la tabla 6.3.

Serie de tiempo c
Exportaciones 21572.473
Precios al productor 1337.463
Productividad de la mano de obra 0
Costo de captacion de moneda nacional 0

Tabla 6.3. Valores de o utilizados para la discretizacion de las series de tiempo

Las secuencias discretas obtenidas a partir de las series de tiempo se muestran en las figuras
6.15,6.16,6.17 y 6.18.
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Exportaciones
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Figura 6.15. Discretizacion de Exportaciones
Precios al productor
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Figura 6.16. Discretizacion de Precios al productor
Productividad de la mano de obra
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Figura 6.17. Discretizacion de Productividad de la mano de obra
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Costo de captacion de moneda nacional
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Figura 6.18. Discretizacion de Costo de captacion de moneda nacional

Retomando la crisis de Diciembre de 1994, se puede ver claramente como las secuencias
discretas obtenidas de las series Precios al productor y Costo de captacion de moneda
nacional muestran sus efectos de manera casi inmediata. Ambas secuencias presentan un
cambio de comportamiento entre los puntos 23 y 24, correspondientes a Diciembre de 1994
y Enero de 1995 respectivamente.

Al alinear éstas secuencias se obtienen los desplazamientos que se muestran en la tabla 6.4.

Secuencia discreta Desplazamiento
Exportaciones 1
Precios al productor 1
Productividad de la mano de obra 0
Costo de captaciéon de moneda nacional 10

Tabla 6.4. Desplazamiento de las secuencias discretas
6.3.3 Prueba 3

En esta prueba se utilizaron diez series de tiempo obtenidas a partir de variables de tipo
econdmico. Entre las variables utilizadas se encuentran Actividad econdomica (figura 6.3),
Desempleo abierto (figura 6.4), IPC (figura 6.5), Inflacion (figura 6.6), Exportaciones
(figura 6.11) y Costo de captacion de Moneda Nacional (figura 6.14).

Ademas de las series mencionadas, se utilizé la Colocacion de Deuda Interna del Sector
Publico a Través de Valores (figura 6.19), las Importaciones (figura 6.20), la Produccion de
Productos Petroliferos en Miles de Barriles por Dia (figura 6.21) y los Salarios en la
Industria Manufacturera en Délares por Hora Hombre (figura 6.22).
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Deuda publica valores
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Figura 6.19. Serie de tiempo Deuda piiblica valores
Importaciones
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Figura 6.20. Serie de tiempo Importaciones
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Produccién de petroliferos
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Figura 6.21. Serie de tiempo Produccion de petroliferos

Salarios en la industria manufacturera
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Figura 6.22. Serie de tiempo Salarios industria Manufacturera

Las series de tiempo fueron discretizadas utilizando el valor de o que se indica en la tabla
6.5.
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Serie de tiempo o
Desempleo abierto 0
IPC BMV 9.023
Inflacion 11000.041
Actividad econdmica 0
Exportaciones 26377.109
Deuda publica valores 17500.781
Costo de captacion de Moneda Nacional 0
Importaciones 40.823
Produccion de petroliferos 1.742
Salarios en la industria manufacturera 0

Tabla 6.5. Valores de o utilizados para la discretizacion de las series de tiempo

Las secuencias discretas obtenidas a partir de éstas series de tiempo se muestran en las
figuras 6.23, 6.24, 6.25, 6.26, 6.27, 6.28, 6.29, 6.30, 6.31 y 6.32.
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Figura 6.23. Discretizacion de Desempleo abierto
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Figura 6.24. Discretizacion de /IPC BMV
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Figura 6.25. Discretizacion de Inflacion
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Actividad econémica
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Figura 6.26. Discretizacion de Actividad economica
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Figura 6.27. Discretizacion de Exportaciones
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Deuda publica valores
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Figura 6.28. Discretizacion de Deuda piiblica valores

Costo de captacién de moneda nacional
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Figura 6.29. Discretizacion de Costo de captacion de Moneda Nacional



Capitulo 6. Discretizacion y alineacién

82

3.5
3
25
2
1.5
1
0.5
0

Importaciones

!
ll‘mmmm

W

1 7 13 19 25 3t

37 43 49 55 61 67 73 79 85 O9f

97 103 109 115

Figura 6.30. Discretizacion de Importaciones
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Figura 6.31. Discretizacion de Produccion de petroliferos
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Salarios en la industria manufacturera
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Figura 6.32. Discretizacion de Salarios en la industria manufacturera

Entre las variables utilizadas en pruebas anteriores, solamente /PC presenta una
discretizacion distinta. Las variables restantes mantuvieron un valor de o igual o muy
similar durante los procesos de discretizacidon-alineacion, efectuados con distintos
conjuntos de series de tiempo.

Entre las nuevas variables discretizadas, se observa que Salarios en la industria
manufacturera presenta un cambio de comportamiento a partir del punto 24,
correspondiente a Enero de 1995. Por su parte, Actividad economica presenta un cambio de
comportamiento, a partir del punto 25 correspondiente a Febrero de 1995. Al alinear las
diez series de tiempo se producen los desplazamientos que se presentan en la tabla 6.6.

Secuencia discreta Desplazamiento
Desempleo abierto 16
IPC BMV 0
Inflacion 3
Actividad econdmica 15
Exportaciones 0
Deuda publica valores 18
Costo captacion MN 10
Importaciones 0
Produccion petroliferos 2
Salarios industria manufacturera 16

Tabla 6.6. Desplazamiento de las secuencias discretas
6.3.4 Prueba 4

En esta prueba se utilizaron seis series de tiempo. Las series Actividad econémica (figura
6.3), Inflacion (figura 6.6), Deuda piiblica en valores (figura 6.19) y Produccion de
petroliferos (figura 6.21) se utilizaron en pruebas anteriores. Las otras dos series utilizadas
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representan la Tasa de Interés Real Anual y el Gasto del Sector Piblico en Millones de
Pesos a Precios Corrientes, mostradas en las figuras 6.33, y 6.34 respectivamente.

Tasa de interés real anual

Figura 6.33. Serie de tiempo Tasa de interés real anual
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Figura 6.34. Serie de tiempo Gasto piiblico

La tabla 6.7 muestra el valor de ¢ utilizado para discretizar cada una de estas series de
tiempo.

Serie de tiempo POl
Actividad econdmica 0
Inflacién 0
Deuda publica en valores 7722.524
Produccién de petroliferos 0
Tasa de interés real anual 0
Gasto publico 192.196

Tabla 6.7. Valores de o utilizados para la discretizacion de las series de tiempo
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Las figuras 6.35, 6.36, 6.37, 6.38, 6.39 y 6.40 muestran las secuencias discretas obtenidas
de las series de tiempo recién presentadas.
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Figura 6.35. Discretizacion de Actividad economica
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Figura 6.36. Discretizacion de Inflacion



Capitulo 6. Discretizacion y alineacién

86

3.5
3
2.5
2
1.5
1
0.5
0

Deuda publica en valores

M

[rmmmm—

1 7 13 19 25 31 37 43 49 55 61 67 73 79 85 91 97 103 109 115

Figura 6.37.

Discretizacion de Deuda piiblica en valores
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Figura 6.38.

Discretizacion de Produccion de petroliferos
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Figura 6.39.

Discretizacion de Tasa de interés real anual



Capitulo 6. Discretizacion y alineacién 87

Gasto publico
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Figura 6.40. Discretizaciéon de Gasto piiblico

En esta prueba, la discretizacion de la variable Actividad economica permanece igual que
en ocasiones anteriores. El caso de la variable Produccion de petroliferos es interesante, ya
que a pesar de que la serie original presenta valores en las 1500 unidades, una variacién
pequeia en el pardmetro ¢ provocé que se generaran discretizaciones con variaciones
importantes, especialmente en los primeros valores. Asi, es evidente que aun el pequefio
valor asignado al pardmetro ¢ en pruebas anteriores obligd a tomar en cuenta las
variaciones de la serie de tiempo.

La discretizacién de la variable Deuda Piiblica Valores presenta casi las mismas
caracteristicas que en pruebas anteriores. Aunque la variacién del pardmetro ¢ parece
significativa, sigue siendo pequefia comparada con los valores que toma la serie original.
Por otro lado, la variable Inflacion presenta una discretizacién muy distinta, tomando en
cuenta unicamente la magnitud de los valores de la serie de tiempo.

La tabla 6.8 muestra los desplazamientos obtenidos al alinear las seis secuencias discretas.

Secuencia discreta Desplazamiento
Actividad econdmica 15
Inflacién 5
Deuda publica en valores 18
Produccién de petroliferos 1
Tasa de interés real anual 18
Gasto publico 3

Tabla 6.8. Desplazamiento de las secuencias discretas
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7. EXTRACCION DE REDES BAYESIANAS PREDICTIVAS

Una vez discretizadas y alineadas, las series de tiempo se consideran como un conjunto de
casos, de los cuales se puede extraer la estructura de una Red Bayesiana utilizando algin
método conocido que tome como entrada una base de datos. Un caso se construye tomando
el valor de todas las secuencias en un instante dado, es decir, en una posicién determinada,
teniendo en cuenta el desplazamiento de cada secuencia.

7.1 Extraccion de la estructura de la Red Bayesiana

En esta tesis, para la extracciéon de la Red Bayesiana a partir del conjunto de casos se utilizé
tanto el método Maximum Likelihood Estimation (MLE) como un algoritmo de tres etapas,
ambos mencionados en la seccién 4.3.2.

El método MLE se implementé generando todas aquellas estructuras de red que no
presenten ciclos dirigidos. Para cada una de estas estructuras se obtienen las densidades de
probabilidad y se evalua el likelihood (la probabilidad de los datos dada la Red Bayesiana)
para esa estructura. Se elige la estructura que maximice el likelihood.

La deteccion de ciclos en la estructura se logra haciendo transitiva la relacion padre-hijo, de
modo que se conozcan todos los descendientes de cada nodo. Asi, existird un ciclo si y solo
si un nodo es descendiente de si mismo.

Para calcular el likelihood de cada estructura se utiliza el siguiente algoritmo:

Sea Leorar=0
Para cada caso (C; de datos
Para cada nodo N; en la Red Bayesiana
Sea vix el valor del caso C; para el nodo Ni
Ltotar = Ltotar + 1og(Pr(N=vi; | Ny=vix Vk#37))
End For
End For

En donde L, es el likelihood resultante. Note que se maneja el logaritmo de la
probabilidad para evitar problemas con nimeros demasiado pequefios.

El algoritmo de tres etapas para extraccion de Redes Bayesianas consiste en el bosquejo, el
engrosamiento y el adelgazamiento de la estructura de la red. Dado un conjunto de n series
de tiempo alineadas, la primera etapa (bosquejo) crea un grafo no dirigido comparando la
informacién mutua existente entre cualesquiera dos nodos con un umbral definido:

Etapa 1. Bosquejo
1. Inicializar un grafo G(V, E) en donde V es el conjunto
de nodos asociados a sendas series de tiempo, y el
conjunto de arcos E se inicializa como el conjunto
vacio. Crear una lista vacia L.
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2. Para cada par de nodos (v;, Vvj) en donde v;, V€V
Calcular la informacidén mutua I(vi, Vj).
Para todos los pares de nodos cuya informacidén mutua sea

mayor o igual que un umbral €
Ordenarlos de manera descendente por su informacidn
mutua y colocar dichos pares en la lista L.
Crear un apuntador p que seflale al primer par de la
lista.

3. Obtener los primeros dos pares de nodos en L y
eliminarlos de la lista, ahadiendo los arcos
correspondientes a E. Mover p al prdéximo par de nodos.

4. Obtener el par de nodos en L que se encuentra en la
posicidén apuntada por p.

Si no existe un camino de adyacencia entre los dos nodos
Afadir el arco correspondiente a EF y eliminar éste
par de nodos de L.

5. Mover el apuntador p al préximo par de nodos y regresar
al paso 4 hasta que p apunte al final de L, o G contenga
n-1 arcos.

Durante la etapa de engrosamiento se aiaden los arcos correspondientes a aquellos pares de
nodos no adyacentes que no son d-separables.

Etapa 2. Engrosamiento
6. Mover p al primer par de nodos en L.
7. Obtener el par de nodos que se encuentre en la posicidn
p de L.
Si este par de nodos es d-separable
Ir al siguiente paso
Else
Conectar el par de nodos afadiendo el arco
correspondiente a E.
8. Mover p al siguiente par de nodos y regresar al paso 7
hasta que p apunte al final de L.

La ultima etapa (adelgazamiento) elimina los arcos entre aquellos nodos que son d-
separables.

Etapa 3. Adelgazamiento
9. Para cada arco que estd en E

Si existen otros caminos ademéds de dicho arco entre

los dos nodos
Retirar temporalmente el arco de E y verificar
si los nodos son d-separables.
Si no son d-separables

Eliminar el arco permanentemente.
End For
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10. Orientar los arcos

Por ultimo, se orientan los arcos de acuerdo a las relaciones de dependencia entre ellos y a
la forma del grafo. Especificamente, la base para orientar los arcos es la identificacion de
nodos de aristas convergentes. Algunos pasos siguen un razonamiento similar al utilizado
por SGS y PC.

Orientar_arcos
1. Para cualesquiera dos nodos s; y S, que no estén
directamente conectados y que tengan al menos un vecino
en comun
Encontrar los vecinos de s; y sS; que estén en el
camino de adyacencia entre s; y S;. Ponerlos en dos
conjuntos N; y Ny.

End For

2. Encontrar a los vecinos de los nodos en N; que estén en
los caminos de adyacencia entre s; y Sz, y que no
pertenezcan a N;. Ponerlos en el conjunto N;’.

3. Encontrar a los vecinos de los nodos en N, que estén en
los caminos de adyacencia entre s; y Sz, y que no
pertenezcan a N,. Ponerlos en el conjunto N,'.

4. Sea C un conjunto de nodos.

Si |NJUNiy' | < |N,UN,' |

C= N1UN;'
Else
C= N,UN,' .
5.8ea a = I(s1, s|10).
Si a<eg

Ir al paso 8.
6. Sea C’'=C.

Para cada ie[1l, |C]]
Sea C;=C\{el i-ésimo nodo de C}, ai=I(si, S,|Cji).
Si aj<a+é€
C'=C"\{el i-ésimo nodo de C}
Sean s; y Sz los padres del i-ésimo nodo de C.
Si a;<€
Ir al paso 8. (€ es un valor pequeino) .
End For
7.51 |C"|<|C| entonces C = C’
Ir al paso 5.
8. Regresar al paso 1 hasta que todos los pares de nodos
hayan sido examinados.
9. Para cada tres nodos a, by c
Si a es padre de b, b y ¢ son adyacentes, a y C no
son adyacentes y el arco (b, c¢) no esta orientado
b es el padre de c
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End For
10. Para cualguier arco (a, b) que no esté orientado
Si hay un camino dirigido de a a b
a es el padre de b.
End For
11. Regresar al paso 9 hasta que no se puedan orientar
mas arcos.

Durante la etapa de alineacién se asigné un desplazamiento d; a cada serie de tiempo X;,
creando asi un ordenamiento parcial sobre las mismas. De acuerdo a la regla que establece
que una consecuencia no puede preceder a su causa, el ordenamiento parcial sirve para
orientar algunos de los arcos en el grafo de la Red Bayesiana. Asimismo, el arco dirigido
que conecta a los nodos X; y X; tiene asociada una diferencia de tiempo §;=d;-d;, de modo
que se espera que los cambios en el nodo X; se vean reflejados en el nodo X; después de &
unidades de tiempo.

7.2 Recuperacion de la serie de tiempo

Para recuperar una serie de tiempo discretizada p X » a partir de una Red Bayesiana, es
necesario muestrear el valor de dicha serie sobre la densidad marginal de probabilidad f,

asociada a pXg. Si Ancestros(pXg)#<d o Descendientes(pXg)#<Z en la Red Bayesiana,
entonces fr depende del valor de un conjunto de k variables P={pX;, pX>, ..., pXi} en la red.

Sea ScP, es obvio que fg se verd alterada al asignar distintos valores a cada una de las
variables contenidas en S. Sean {px;i, pxi2, ..., pXiw} W valores asignados a la variable pX;e S,
la densidad de probabilidad fz es una funcién de la posicién ¢ (1<t<w), por lo que puede
escribirse como fz(¢). Para un valor dado de #, fz(f) puede expresarse como:

P(D Xr=pX|pX;=pXi,-K-pX j=pXq )= Pl

P(D Xgr=px2|pX;i=p¥i-K-pX j=pXjs )= P2y

P(D XRr=p*r,| 0 Xi=p%it-K-pX j=pXy )= Prpt

en donde rg es el nimero de valores que puede tomar la variable pXg. Al muestrear sobre
fr(?) se obtiene un valor estimado p%p(¢#) para la variable pXg en la posicion t. Si se

muestrea para una secuencia de valores de ¢ entre 1 y w, se obtiene una estimacion p X g de
la serie de tiempo discretizada pXg:

pXr=pirD.p2r(2).K.p2g (1)

Dado que cada valor p £y (f) ha sido tomado como una muestra aleatoria, la estimacién

p X g representa un resultado entre varios posibles. En consecuencia, para cada posicion ¢
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se pueden tomar u muestras Dx}e (1), Dxlze (0,K, Dx;‘e (), obteniéndose u posibles

estimaciones para cada posicion. Al aplicar el mismo razonamiento para cada posicidn ¢ se
obtienen u estimaciones para la serie de tiempo discretizada:

p XL =k b @K, o)

p23 =2 Wpx2 @K prd o)

D Xllé = kD X’Ié (1),DX;‘Q (2),K ,DX% (W))

Al recuperar la serie continua X j a partir de los valores discretos de la estimacién p, X,

se obtiene una trayectoria posible para la serie de tiempo. Es decir, debido a que durante la
discretizacion de la serie de tiempo se pudo tomar en cuenta la variacién de cada punto

respecto al anterior, la variacion en un valor discreto DX}e (t) podria afectar la

recuperacion de los valores continuos posteriores X;e ), X;e (t*1),K ,X; (w).

La distribucion de los valores continuos recuperados en un punto f, X}e (1), Xlze ,K ’X;{e (1)

no puede asumirse como normal debido a que se desconocen, entre otros, la naturaleza de
la serie de tiempo y el valor de O utilizado durante la discretizacién. Este hecho descalifica

el uso de la media de los valores X}e 0, Xlze (1, K ,XZ (t) para la estimacién de un valor final

X g () para la posicion ¢.

Inicialmente, se pensé en utilizar la mediana de los valores X}e (1), Xlze ,K ’X;{e (1) como el

valor X (#) para cada posicién debido a su robustez ante la presencia de valores extremos
(outliers). No obstante, se observé que es necesario tomar en cuenta la densidad de las
trayectorias para los valores dados, es decir, tomar un valor cercano a aquel valor en torno

al cual se agrupan la mayoria de los valores X; ().

Por ejemplo, suponga que se tienen nueve valores: X}e =2, xlze (=23, X?e =2,

(D=3, 530 =6, 25(1=52, 25,1)=104, 25 (1)=7.3, £3(t)=2,. Al ordenarlos se

obtendria la secuencia 2, 2, 2, 2.3, 3, 5.2, 6, 7.3 y 10.4. Es claro que existe una agrupacion
de valores en torno a 2, y que los demds, aunque son mayoria, estan dispersos y por lo tanto
no son tan representativos. La mediana de este conjunto de valores es 3, lo que muestra lo
inapropiada que puede resultar esta medida.

Pese al ejemplo anterior, la mediana resultaria apropiada en el caso de valores cuya
distribucion fuera simétrica, especialmente en el caso de una distribucién uniforme. En otro
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caso, seria preferible tomar un valor cercano a aquel en torno al cual la distancia entre los
valores recuperados fuera menor, para lo cual se requeriria dar algin peso a ciertos valores
en base a la cercania con sus vecinos.

Dado que es mas fécil calcular una medida de distancia que una medida de cercania entre
valores, y utilizando una idea de dualidad, se ha optado por elegir el valor que se encuentre
simétrico a aquel en el cual la acumulacién de distancias iguale o supere la mitad de la

. . . 1 2 .
suma total de distancias. Es decir, sea £, (1), 25" (1)K ,XZS () una secuencia ordenada de

. .
los valores X}e (t),,i?lze (n,K ,X}é (1), sea la distancia entre valores d; = X,;g 1(t)—x}g @),y

—1
sea la suma de las distancias dp = VZd ; en donde u es el nimero de valores estimados, se
=1
: _ k), i >
elige 2r(1)=%p = °(#), en donde k es el menor entero tal que 2.d; =
=1

dr

Retomando el ejemplo anterior, la secuencia ordenada seria X}g =2, XIZ{ =2,
3&‘ = 4S = SS = 6S = 7S = 8S =
P O=2, 2023, P73, 2P @OF52, 2076, 2P OT3,

x?; (1) =10.4, mientras que las distancias serian d; =0, d,=0,d3=0.3,d,=0.7,ds= 1.2, ds

d
= 0.8, d7= 1.3 y dg= 3.1, de donde se calcula dr = 7.4. Como 7Tz3.7 y idl- =473,
i=1

entonces k=7, u-k = 9-7 =2, y el valor elegido es £p (t) = Xlzes (rH=2.

Es facil notar que, si la distribucién de valores es simétrica, el valor elegido por este
método serd igual a la mediana.

Una vez calculado el valor £ (f) para el punto ¢, se define el error eﬁe =

SAOREND
como la distancia entre el valor de la serie X ;e para la posicion ¢ y el valor elegido para

dicha posicion. Al calcular la mediana de los valores e}e (1), elze n,K ,e;‘e () se obtiene una

estimacion ep (¢) del error de £ (f) respecto al valor real xg (f) de la serie de tiempo para
cada posicion ¢ [Medina & Figueroa, 2003].

7.3 Pruebas y resultados

En esta seccion se retoman los resultados mostrados en la seccion 6.3, generdndose para
cada prueba los modelos a partir de las secuencias discretas alienadas. En cada prueba se
obtiene, cuando es posible, tanto el modelo generado por MLE como el obtenido a partir
del algoritmo de tres etapas. Para cada red generada se recupera al menos una serie de
tiempo y se compara con la serie original. En los casos en los que es posible predecir, se
muestra la prediccion a corto plazo utilizando cada una de las estructuras generadas.
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Durante la extraccion de Redes Bayesianas mediante el algoritmo de tres etapas, se utilizd
un valor de € igual al 20% de la informacién mutua méaxima entre los pares de series de
tiempo (ver seccioén 7.1).

Los valores obtenidos para ¢ afectan la manera en que se recupera una serie de tiempo a
partir de la red. Un valor relativamente pequefio genera secuencias discretas tales que la
recuperacion la serie de tiempo resulta estable, es decir, el error de recuperacién no crece
conforme transcurre el tiempo. En contraste, un valor mayor para & genera recuperaciones
mds precisas, pero cuyo error aumenta conforme transcurre el tiempo.

La estructura obtenida para un conjunto de secuencias discretas depende en gran medida
del método utilizado para su obtencion. El método Maximum Likelihood Estimation tiende
a generar grafos completos, mientras que el método de tres etapas basado en informacién
mutua genera grafos con pocas aristas.

7.3.1 Prueba 1

Las secuencias discretas alineadas obtenidas en la seccién 6.3.1 son utilizadas para extraer
la Red Bayesiana. Para esto se puede utilizar el método MLE o el algoritmo de tres etapas
descrito en la seccién 7.1. La figura 7.1 muestra la estructura de la Red Bayesiana extraida
utilizando el método MLE.

Inflacian

Figura 7.1. Estructura de la Red Bayesiana obtenida utilizando MLE

Observe que la estructura obtenida no corresponde con la observacion realizada en la
seccidn 6.3.1 acerca de la manera en que afect6 la crisis del “Efecto Tequila” a la inflacion
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y al desempleo. Sin embargo, al observar las secuencias discretas es notorio que esta
sincronizacién es muy singular, y que para las secuencias completas existen otras
alineaciones que producen una mejor coincidencia.

La figura 7.2 muestra la Red Bayesiana obtenida aplicando el algoritmo de extraccion de
tres etapas al conjunto de secuencias discretas con los mismos desplazamientos. Aqui se
observa a la variable IPC como el padre comin a las otras tres variables. Dada esta
relacion, la red muestra que la relacion entre las demds variables puede ser obtenida por
medio de la variable padre.

IPC BMY

Desempleo abierta ctividad econdmica

Figura 7.2. Estructura de la Red Bayesiana obtenida utilizando
el algoritmo de tres etapas

A partir de las Redes Bayesianas mostradas en las figuras 7.1 y 7.2, es posible recuperar
alguna serie de tiempo con el objetivo de evaluar la relevancia de las relaciones mostradas
en cada red sobre dicha serie. En este caso, se ha elegido recuperar la serie Desempleo
abierto, utilizando los valores de aquellas series que aparecen como padres en cada red.

Durante la recuperaciéon de una serie de tiempo, se obtiene una estimacion del error
absoluto para cada punto. Este error puede ser comparado con el error real de la serie
recuperada respecto a la serie original.

La figura 7.3 muestra la serie de tiempo Desempleo abierto y su recuperacion a partir de la
Red Bayesiana de la figura 7.1. La recuperacion se efectué asignando los valores originales
a las series Inflacion, IPC y Actividad econémica. En la gréfica resultante se observa como
la serie recuperada sigue a la original durante la subida de la misma después del punto 25.
Es importante tener en mente las series de tiempo originales a partir de las cuales se logré
esta recuperacion.

La figura 7.4 muestra el error absoluto y su estimacion, obtenidos a partir de esta
recuperacion. Como se podria esperar, la estimacion del error es mas acertada en aquellos
puntos en los que, durante la recuperacion, se eligié algin valor que diferia para otras
trayectorias, como es el caso de los puntos 85 al 96.
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En este caso, la grafica de estimacion del error puede dar una idea, aunque poco precisa,
acerca de que partes de la recuperaciéon son mds o menos confiables. Sin embargo, la
estimacion del error suele ser mucho més util cuando la serie recuperada se ha discretizado
con un valor de ¢ comparable con su intervalo dindmico.



(1°£ eIn31y) GTIN OpueZInn epruaiqo par e[ op ared e eperadnoai £ [eurSuo ‘ouaigy oajduiasa(q odwan ap d11ag ¢/ eangiq

epesadnosy —3— [eulbuQ —e—

kSE 9LL LEL 90L IO 96 16 98 18 92 kL 99 19 99 1§ 9y W 9€ 1€ 92 ¢ 9L W 9 |

e e O

0 fm M
|

L6

SBAIDIPAI] SeUBISAARY SOpPaY op uorddenxy ‘/ oymide)



¢’/ eInS1y e[ UQ BPRNSOW ‘01121qD 02]dwasa(g 91108 B 9p U0IeIadNnoal B 9p JOIIS [op UQIoRWNS? K oLy *f°/ eanSL

1ol [op ugloeWIIST —O— JoLg —e—

FLE 90L 10L 96 16 98 18 92 1L 99 19 99 9 9F v 9€ 1€ 92 & 9 9 b

i o ML T

(E——
—_——
e
L
—
—
e ——
o —
= —
e

\ < AT NN

i A

p:e
1
==

B—

O

=

O—
e

i | (IR

\ Gg¢

A g€

SBAIDIPAI] SeUBISAARY SOpPaY op uorddenxy ‘/ oymide)



Capitulo 7. Extraccion de Redes Bayesianas Predictivas 99

La figura 7.5 muestra los siete valores siguientes al dltimo mostrado en la serie original de
la figura 7.3, es decir, aquellos correspondientes a los meses que se encuentran entre
Octubre del 2002 y Abril del 2003. Dado que estos valores no fueron introducidos durante
la etapa de aprendizaje de la red, se pueden ver como una prediccién de la misma. La figura
7.6 muestra el error de prediccion y su estimacion previa.

3.5
3 p— o A/
| o £ £ £ O
2
1.5
1
0.5
0
1 2 3 4 5 6 7
—e— Original —z— Prediccion
Figura 7.5. Prediccion de la serie Desempleo abierto a partir de la red generada con MLE
2
1.8 0 3
16 ”\\
1.4 \
1.2
; \
0.8 \\
0.4
0.2 \ __——
' 1 \ e s .
0 : 3 i I} iy ‘ !
1 2 3 4 5 6
‘ —e— Error —a— Prediccion del error ‘

Figura 7.6. Error de prediccion de la serie Desempleo abierto a partir de la red generada con MLE

La figura 7.7 muestra la serie de tiempo Desempleo abierto y su recuperacion al asignar los
valores originales a la serie /PC en la red de la figura 7.2. En este caso, la recuperacién
muestra mucho menos detalle que en el anterior, como se esperaria de una estructura de red
mads sencilla. También se observa que la serie recuperada solamente contiene tres valores
distintos, lo cual se entiende debido a que el proceso de recuperacion obtiene los valores a
utilizar mediante un muestreo aleatorio.

La figura 7.8 muestra el error absoluto y su estimacion, la cual se encuentra en el mismo
caso que en la red anterior.
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La figura 7.9 muestra la predicciéon de diez valores de la serie Desempleo abierto,
posteriores a aquellos mostrados en la serie original de la figura 7.7. La figura 7.10 muestra
el error y su estimacién previa.

3.5

3 . _
o5 u! —— O A 5 — o 5 o

2 \/
1.5

1
0.5

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
—e— Original —z— Prediccion
Figura 7.9. Prediccion de la serie Desempleo abierto a partir de la red generada
con el algoritmo de tres etapas

0.7
0.6

0.5 /\

04 [\ /
03 /N /
02 / \ A /

o / N /
0 ﬁ 1 1 1 1 1 ‘\:./ 1 1
1 3 4 5 6 7 8 10

‘ —e— Error —o— Prediccién del error ‘

Figura 7.10. Error de prediccion de la serie Desempleo abierto a partir de la red generada
con el algoritmo de tres etapas

7.3.2 Prueba 2

Para esta prueba se utilizan las series de tiempo y secuencias discretas obtenidas en la
seccion 6.3.2. Utilizando el método MLE se obtiene la Red Bayesiana mostrada en la figura
7.11. Al igual que en la prueba anterior, esta red no presenta las relaciones que se
esperarian por la reaccion de las variables a la crisis de 1995, pero observando de nuevo las
secuencias discretas se confirma que tales coincidencias no son constantes en el tiempo.
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Froductividad de la mano de abra

Frecios af productar Exporaciones

Figura 7.11. Estructura de la Red Bayesiana obtenida utilizando MLE

La figura 7.12 muestra la Red Bayesiana obtenida utilizando el algoritmo de extraccion de
tres etapas. De nuevo y como es de esperarse, se obtiene una estructura mas sencilla, en la
que las relaciones entre algunas variables estdn representadas por su dependencia de un
solo padre.

Froductividad de la manao de obra

1]
Zosto de captacion de moneda nacional

Exportaciones

ins al productor

Figura 7.12. Estructura de la Red Bayesiana obtenida utilizando
el algoritmo de tres etapas

La figura 7.13 muestra la recuperacién de la serie de tiempo Costo de captacion de moneda
nacional a partir de la red mostrada en la figura 7.11 (obtenida utilizando MLE), dados los
valores de las series Productividad de la mano de obra, Precios al productor y
Exportaciones. Al igual que en la recuperacién de la serie Desempleo abierto (seccion
7.3.1), después del punto 24 los valores recuperados presentan un comportamiento dificil
de describir a partir de las series de tiempo originales, las cuales fueron utilizadas como
datos de entrada para la recuperacion.
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La figura 7.14 muestra el error de esta recuperacion y su estimacién. Dado que la serie
Costo de captacion de moneda nacional fue discretizada utilizando un valor de o = 0, esta
grafica contiene poca informacion.
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107

La figura 7.15 muestra la prediccion de los nueve valores siguientes a los ultimos
mostrados en la serie original de la figura 7.13. Note que el error en el primer valor de la
prediccion, originado por haber utilizado una continuacién de la recuperaciéon de la
variable, es el que ocasiona el mayor impacto en el resto de la grifica. La figura 7.16

muestra el error de prediccion y su estimacion previa.

14
12 = O O O O O O O O
10
8
6 .—.\./‘//Aﬁ —- R
4 T~ -
2
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9
—e— Original —a— Prediccion

Figura 7.15. Prediccion de la serie Costo de captacion de moneda nacional a partir de la red generada con el

algoritmo MLE
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‘ —e— Error —o— Prediccion del error ‘

[m]

o]

Figura 7.16. Error de prediccion de la serie Costo de captacion de moneda nacional a partir de la red

generada con el algoritmo MLE

En la red de la figura 7.12, obtenida utilizando el algoritmo de tres etapas, se observa que la
variable Productividad de la mano de obra afecta directamente a Costo de captacion de
moneda nacional. La recuperacion de esta dltima variable se muestra en las figuras 7.17 y

su error en la figura 7.18.
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La figura 7.19 muestra los diez valores predichos en la figura 7.17. La figura 7.20 muestra
el error y su estimacion previa.
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Figura 7.19. Prediccion de la serie Costo de captacion de moneda nacional a partir de la red generada
con el algoritmo de tres etapas
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—e— Error —o— Prediccién del error

Figura 7.20. Error de prediccién de la serie Costo de captacion de moneda nacional a partir de la red
generada con el algoritmo de tres etapas

7.3.3 Prueba 3

En esta prueba se utilizaron los datos mostrados en la secciéon 6.3.3. Para extraer la
estructura de la Red Bayesiana se utilizé tnicamente el algoritmo de tres etapas, debido a
que la utilizacién del método MLE hubiera requerido la generacién de todas las posibles
estructuras y, dado que el nimero de nodos es relativamente grande (10 nodos), el nimero
de posibles estructuras es enorme. La figura 7.21 muestra la red obtenida.
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A partir de esta red se han recuperado las series de tiempo Actividad econémica, Deuda
publica en valores y Salarios en la industria manufacturera.

La recuperacion de la serie Actividad economica a partir de la serie Importaciones se
muestra en la figura 7.22. Aun cuando la relacién entre estas dos variables no parece obvia,
la recuperacion obtenida es similar a la serie original. El error de recuperacion se muestra
en la figura 7.23. La figura 7.24 muestra los quince valores predichos en esta recuperacion.
La figura 7.25 muestra el error de prediccién y su estimacion previa.
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Figura 7.24. Prediccion de la serie Actividad econdmica
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Figura 7.25. Error de prediccién de la serie Actividad economica

La variable Deuda piiblica valores se recuperé dadas las series Inflacion, IPC BMV,
Importaciones y Exportaciones. La recuperacion se muestra en la figura 7.26, y el error de
recuperacion en la figura 7.27. Los valores predichos se muestran en la figura 7.28, y el
error de prediccion en la figura 7.29.
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Figura 7.28. Prediccion de la serie Deuda piiblica valores
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Figura 7.29. Error de prediccién de la serie Deuda publica valores

La variable Salarios en la industria manufacturera se recuperé a partir de la serie
Importaciones. La recuperacion se muestra en la figura 7.30 y el error de recuperacién en la
figura 7.31. La prediccion se muestra en la figura 7.32 y el error de prediccién en la figura
7.33. En este dltimo se observa una cercania notoria entre el error verdadero y su
estimacion, excepto en los puntos correspondientes a Diciembre del 2002 y Diciembre del

2003.
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Figura 7.32. Prediccién de la serie Salarios industria manufacturera
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Figura 7.33. Error de prediccion de la serie Salarios industria manufacturera

7.3.4 Prueba 4

La figura 7.34 muestra la Red Bayesiana obtenida a partir de las secuencias alineadas
obtenidas en la seccion 6.3.4 utilizando el algoritmo MLE. A partir de esta red se han

recuperado las series Deuda piiblica en valores, Inflacion y Actividad economica.
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Produccidn de petroliferos

Gasto plblico

Jjrtetes real anual

Figura 7.34. Red Bayesiana obtenida utilizando el algoritmo MLE

La recuperacion de la serie Deuda piiblica en valores se muestra en la figura 7.35, mientras
que el error de discretizacién y su estimacién se muestran en la figura 7.36. Para la
recuperacion de la serie se utilizaron los valores originales de Inflacion, Produccion de
petroliferos, Gasto puiblico y Actividad econémica.
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Como se puede observar en la recuperacién mostrada en la figura 7.35, a partir de la Red
Bayesiana se han obtenido tres valores posteriores a los datos de entrenamiento para la serie
de tiempo Deuda piiblica en valores. La figura 7.37 muestra tanto los valores predichos
como los reales. La figura 7.38 muestra el error de prediccion y su estimacion.
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Figura 7.37. Prediccién de la serie Produccion de petroliferos a partir de la red generada con MLE
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Figura 7.38. Error de prediccion de la serie Produccion de petroliferos a partir de la red generada con MLE

La recuperacion de la serie Inflacion se muestra en la figura 7.39. Para esta recuperacion se
utilizaron los valores originales de Produccion de petroliferos y Gasto piiblico. El error de
recuperacion y su estimacion se muestran en la figura 7.40.
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Durante la recuperacion de la serie de tiempo Inflacion se obtuvieron dos valores predichos,
los cuales se muestran en la figura 7.41. El error de prediccidn y su estimacidn se muestran
en la figura 7.42.
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Figura 7.41. Prediccion de la serie Inflacion a partir de la red generada con MLE
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Figura 7.42. Error de prediccién de la serie Inflacion a partir de la red generada con MLE

La recuperacion de la serie Actividad econdémica se muestra en la figura 7.43. Esta
recuperacion se realizé en base a los valores originales de Produccion de petroliferos,
Gasto puiblico e Inflacion. El error y su estimacion se muestran en la figura 7.44.
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La figura 7.45 muestra los diez valores predichos para la serie de tiempo Actividad
economica. La figura 7.46 muestra el error de prediccién y su estimacion.
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Figura 7.45. Prediccion de la serie Actividad econdmica a partir de la red generada con MLE

[\S) N D (0]
o
//
™~
\\D
7 ]
/o/ o
=
//

—e— Error —a— Prediccién del error

Figura 7.46. Error de prediccion de la serie Actividad economica a partir de la red generada con MLE

La figura 7.47 muestra la Red Bayesiana obtenida utilizando el algoritmo de tres etapas.
Como era de esperarse, esta red presenta menos arcos que la generada utilizando MLE.
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Figura 7.47. Red Bayesiana obtenida utilizando el algoritmo de tres etapas

La recuperacion de la serie de tiempo Deuda piiblica en valores se muestra en la figura
7.48. El error de esta recuperaciéon y su estimacion se muestran en la figura 7.49. Para
recuperar esta serie de tiempo se utilizaron los valores originales de las series de tiempo

Inflacion, Actividad economica 'y Gasto puiblico.
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La prediccién de tres valores de la serie Deuda piiblica en valores se muestran en la figura
7.50. El error de prediccidn y su estimacion previa se muestran en la figura 7.51.
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Figura 7.50. Prediccién de la serie Deuda puiblica en valores
a partir de la red generada con el algoritmo de tres etapas
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Figura 7.51. Error de prediccion de la serie Deuda puiblica en valores
a partir de la red generada con el algoritmo de tres etapas

La figura 7.52 muestra la recuperacion de la serie Inflacion. La figura 7.53 muestra el error
de recuperaciéon y su estimacion. Esta serie fue recuperada valiéndose de los valores
originales de Produccion de petroliferos.
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La prediccion de cuatro valores de la serie Inflacion se muestra en la figura 7.54. El error
de prediccion se muestra en la figura 7.55.

120
100
80
60
40
20
0

| 4
L 4

Oe

/

2 3 4

—e— Original —=— Prediccién

Figura 7.54. Prediccion de la serie Inflacion a partir de la red generada con el algoritmo de tres etapas
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Figura 7.55. Error de prediccion de la serie Inflacion

a partir de la red generada con el algoritmo de tres etapas

7.3.5 Sumario de resultados

Las series de tiempo, las pruebas en que fueron incluidas y el valor de ¢ utilizado para su
discretizacion se muestran en la tabla 7.1. En las columnas referentes a las pruebas, una U
indica que la serie de tiempo fue utilizada en esa prueba, mientras que una R indica que fue
recuperada a partir de la Red Bayesiana, y una P indica que fue predicha. Para cada prueba,
en cada serie utilizada se indica el valor de o con el que fue discretizada. El nimero de
figura mostrado para cada serie se refiere a la serie de tiempo original.
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Serie de . Prueba 1 Prueba 2 Prueba 3 Prueba 4
. Figura

tiempo Uso (o] Uso (o] Uso o Uso o
Actividad 63 | U |o URP |0 URP [0
econdémica
Desempleo 64 |URP|0 U |0
abierto
IPC BMV 6.5 U [302.145 U 19.023
Inflacién 6.6 U [4128.888 U |11000.041 | URP |0
Exportaciones 6.11 U |21572473| U |26377.109
Precios al 6.12 U |1337.463
productor
Productividad de 6.13 U 0
la mano de obra
Costo de
captacién de 6.14 URP |0 U |0
moneda nacional
Deuda publica

6.19 URP | 17500.781 | URP |7722.524

en valores
Importaciones 6.20 U |40.823
Produccion de 6.21 U |1.742 U o
petroliferos
Salarios en la
industria 6.22 URP |0
manufacturera
Tasa de interés 6.33 U lo
real anual
Gasto publico 6.34 U [192.196

Tabla 7.1. Informacién sobre las series de tiempo utilizadas durante las pruebas.
U = Utilizada, R = Recuperada, P = Predicha

Una de las medidas de error més utilizadas es el error cuadratico medio (Mean Square
Error, MSE), que es igual a la media de los cuadrados de los errores

1" o
MSE = *Z(xi _yi)
mi—y

en donde m es el nimero de valores, xj, xp, ..., Xy, son los valores obtenidos y yi, y2, ..., ¥m
son los valores objetivo.

Para medir la calidad de las recuperaciones se utilizé una medida conocida como MSER
[Battaglia, 1996], que es basicamente una normalizacién del error cuadratico medio. Se
calcula como

MSE

MSER = —
(NSL-T)

en donde T es el valor objetivo (Target) y el pardmetro NSL (Nearer Specification Limit)
especifica un limite de cercania a 7.
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La tabla 7.2 muestra el error MSER asociado a cada una de las recuperaciones en las
diferentes pruebas. Se ha asignado el valor cero al pardmetro MSL. En esta medicion se
incluyeron también los datos predichos.

Red Bayesiana

Prueba : v Serie de tiempo recuperada Error MSER
Figura Extraccion

1 7.1 MLE Desempleo abierto 0.16847859
7.2 Algoritmo de tres etapas 0.05972780
’ 7.11 MLE Costo de captacion de moneda 0.48921255
7.12 | Algoritmo de tres etapas nacional 0.40941197
Actividad econémica 0.00382237
3 7.21 Algoritmo de tres etapas Deuda publica en valores 0.11460205
Salarios en la industria manufacturera| 0.05343067
Deuda publica en valores 0.14904649
7.34 MLE Inflacion 0.17011338
4 Actividad econémica 0.00297761
) Deuda publica en valores 0.05516805
7.47 | Algoritmo de tres etapas Inflacion 031905607

Tabla 7.2. MSER de la recuperacion de series de tiempo

En esta tabla se observa que la mejor recuperacion se obtuvo en la prueba 4 para la serie
Actividad economica, cuando se recuperd a partir de la red obtenida con el algoritmo MLE.
La peor recuperacion se obtuvo en la prueba 2, al recuperar la serie Costo de captacion de
moneda nacional mediante el algoritmo MLE. Estas recuperaciones se presentaron en las
figuras 7.43 y 7.13 respectivamente.
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8. DISCUSION

8.1 Valor de los parametros

Indudablemente, el pardmetro mas importante durante el proceso de extraccion de Redes
Bayesianas Predictivas es o, el cual define la forma de discretizacién para cada serie de
tiempo. Dado que la alineacién y la extraccion de las Redes Bayesianas utilizan los valores
discretos, un cambio en este pardmetro para alguna serie de tiempo modifica la Red
Bayesiana resultante.

Existen varios criterios que se deben tomar en cuenta al definir el valor de . El primero y
mds importante es el grado de importancia de la pendiente en la discretizacién. En la
ecuacion 5.1 se observa que la recuperacion de una serie de tiempo discretizada se basa en
el valor de o e I, en donde [/ representa el intervalo dindmico de la serie de tiempo. Asi, si
o <I, la serie de tiempo es discretizada dando més peso a su amplitud. Opuestamente, si
o >1, la pendiente de la serie de tiempo tiene mas peso. Si ¢ =, la discretizacién toma en
cuenta la amplitud y la pendiente de la serie de manera equilibrada.

Otro criterio importante para elegir un valor de ¢ es el de maximizar la relacién sefal a
ruido (SNR) de la serie de tiempo recuperada respecto a la original. Generalmente el
comportamiento de la SNR al variar o es una funcién que presenta varios maximos y
minimos locales. Como ejemplo, en la figura 8.1 se muestra una serie de tiempo calculada a
partir del atractor de Lorenz. La figura 8.2 muestra el comportamiento del SNR al variar o
cuando la serie de tiempo se discretiza utilizando cuatro simbolos.
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14
0 N /|

10 /N /\ /
AN /N /N /

\ / \ /
NS N\ /

o N MO

1 10 19 28 37 46 55 64 73 82 91 100 109 118 127 136 145 154 163 172 181 190 199

Figura 8.1. Serie de tiempo original
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Figura 8.2. Comportamiento de la SNR al variar

Las figuras 8.3, 8.4 y 8.5 muestran la recuperacion de la serie de tiempo Lorenz cuando se
utiliza 0=12.95, 0 =70.45 y 0=389.65 respectivamente.
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Figura 8.3. Recuperacion de la serie Lorenz cuando se discretiza con ¢ = 12.95
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Sigma = 70.45
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Figura 8.4. Recuperacion de la serie Lorenz cuando se discretiza con 6 = 70.45
Sigma = 389.65
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Figura 8.5. Recuperacion de la serie Lorenz cuando se discretiza con ¢ = 389.65

Un valor pequefio para o permite recuperar la serie de tiempo de manera poco precisa pero
estable, es decir, el error es en ocasiones alto, pero permanece estable conforme aumenta el
nimero de valores recuperados. Por el contrario, un valor de ¢ relativamente grande
permite recuperaciones mds precisas, con el costo de que, al recuperar cada punto respecto
al anterior, la recuperacion se desvia respecto a la serie original conforme aumenta el
numero de valores recuperados.

Ademads de o, cuando se utiliza el algoritmo de tres etapas para la extraccion de la Red
Bayesiana, es necesario especificar un parametro € que influye sobre la conectividad del
grafo subyacente a la estructura de la red. Para todos los experimentos mostrados se ha
utilizado un valor igual al 20% de la informacion mutua existente entre las dos secuencias
discretas mejor acopladas.



Capitulo 8. Discusién 144

8.2 Confiabilidad de los resultados

Al elegir determinadas variables de entrada es posible que los algoritmos de extraccidon de
Redes Bayesianas generen estructuras espurias, en cuyo caso los arcos entre variables no
reflejardn relaciones de causalidad o dependencia. Sin embargo, es posible realizar un tipo
de validacion al recuperar una serie de tiempo asignando valores conocidos a otras
variables que se muestran conectadas en la red. De esta manera, si la serie de tiempo
recuperada no semeja a la esperada, esto indicard que la estructura obtenida no es del todo
vélida, o al menos no refleja relaciones suficientemente fuertes entre las variables.

Cabe hacer notar que una estructura de Red Bayesiana generada automdticamente por
cualquier método estd basada en los valores discretos, y por tanto solo es vélida respecto a
los valores de o utilizados durante la discretizacion. Por tanto, al variar el valor de o para
alguna serie de tiempo, es de esperarse que se modifique la estructura de la red.

Por ejemplo, si se toman las series de tiempo Actividad econdémica, IPC y Salarios
industria manufacturera (mostradas en las figuras 6.3, 6.5 y 6.22 respectivamente) y se
discretizan de acuerdo al valor de ¢ mostrado en la tabla 8.1, al alinear las secuencias
discretas y utilizar el método MLE se obtiene la estructura de la Red Bayesiana mostrada
en la figura 8.6.

Serie de tiempo o
Actividad econdmica 0
IPC 48.046
Salarios industria manufacturera 0

Tabla 8.1. Valores de ¢ utilizados para la generacién de la red mostrada en la figura 8.6

Actividad econamica
dustria manufacturera

Figura 8.6. Estructura de la Red Bayesiana obtenida utilizando ¢ =0
para discretizar Salarios industria manufacturera
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Con la Red Bayesiana mostrada en la figura 8.6 se recupera la variable Salarios industria
manufacturera como se muestra en la figura 8.7.

-A\l ml -vminvi
Vﬂ?

0 LI R B

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 61 66 71 76 81 86 91 96 101 106 111 116

—e— Original —=— Recuperada ‘

Figura 8.7. Recuperacién de Salarios industria manufacturera
a partir de la red de la figura 8.6 con =0

Si la variable Salarios industria manufacturera se discretiza dando al parametro o un valor
de 215.55, respetando la estructura de la red mostrada en la figura 8.6, se obtiene la
recuperacion que se observa en la figura 8.8.

10

i 7 13

—e— Original —=— Recuperada

Figura 8.8. Recuperacién de Salarios industria manufacturera
a partir de la red de la figura 8.6 con 6 =215.55

Aunque se nota que es posible utilizar la misma Red Bayesiana con diferentes pardmetros
de discretizacion, la calidad de los resultados disminuye debido a la pérdida de dependencia
entre los datos discretizados. Al modificar el pardmetro ¢ en Salarios industria
manufacturera, se encuentra que la estructura mas apropiada para representar a los datos

cambia. En este caso, la estructura encontrada con el método MLE se muestra en la figura
8.9.



Capitulo 8. Discusién 146

IPC

tividad economica

SalarinsAndustria manufacturera

Figura 8.9. Estructura de la Red Bayesiana obtenida utilizando 6=215.55
para discretizar Salarios industria manufacturera

8.3 Funcion utilizada para la discretizacion

La funcién mostrada en la expresion 5.1 fue obtenida en base a la idea de distancia entre
vectores (ver seccidn 5.2). Sin embargo, el método podria utilizar cualquier funcién que
cumpla con las siguientes caracteristicas:

1. El pardmetro o determina en que medida se debe tomar en cuenta la variacion de
cada punto de la serie de tiempo respecto al punto anterior. Conforme ¢ aumenta,
la variacion respecto al punto anterior toma mayor relevancia en la discretizacion.

2. Para cualesquiera dos duplas v; y v;, el valor de d(v;, v;) es proporcional a la cercania
entre m; y m; y entre x; y X;.

3. ‘xi\ < oo,

xj‘<<>0,mi‘<oo,

mj‘<00,0<°°:>‘d(vi,vj)‘<oo

La primera condicién hace posible establecer el grado de importancia de la variacién entre
los puntos de la serie de tiempo. Es gracias a esta caracteristica que el método permite
relacionar variaciones de una serie de tiempo con la magnitud de los puntos de otra serie.

La segunda condicién permite establecer el grado de cercania entre dos duplas, de modo
que sea posible agruparlas en una etapa posterior. Es posible que para una aplicacién
especifica pudiera requerirse un comportamiento distinto (por ejemplo, establecer mayor
cercania entre aquellas duplas que se encontraran en cuadrantes opuestos), pero para el caso
que nos ocupa es unicamente éste el comportamiento deseable.

La tercera condicion se establece para fines practicos, e impide la aparicién de distancias
infinitas para una serie de tiempo cuyos valores se encuentran acotados. Esta caracteristica
es importante debido a que, usualmente, este tipo de funcién involucra la divisién por
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alguno de los valores, de modo que cuando la magnitud o la variacién de una serie de
tiempo fueran iguales a cero, la funcién generaria valores infinitos.

Conociendo las caracteristicas que deben cumplir estas funciones, es posible dar algunos
ejemplos de posibles alternativas:

1. d(vi,vj)za(mi —mj)2+(xi —)cj)2
2. d(vi,vj)z

c
X; —xmel. —mj‘

Para observar el comportamiento de estas funciones alternativas, se ha reconstruido el
ejemplo mostrado en la figura 5.9. Utilizando el valor de o empleado en ese ejemplo (o
=3254.5), se obtienen las discretizaciones mostradas en las figuras 8.10y 8.11.

MA‘

_5001/5/'5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25

-1000 /

Figura 8.11. Discretizacién de r'+81>-44¢+15 utilizando la funci6n alternativa 2 con ¢ =3254.5

La funcién alternativa 1 produce una discretizacion que depende principalmente de las
variaciones de la serie de tiempo. La funcién alternativa 2 produce una discretizacién cuyo
comportamiento es dificil de explicar. Esto se debe a que el valor de ¢ utilizado es
demasiado grande cuando se aplica a estas nuevas funciones.
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Utilizando la primera funcion alternativa con un valor de o =135.75,

148

se obtiene la

discretizacion mostrada en la figura 8.12, la cual es muy similar a la obtenida con la

funcién original.

2000

1500

1000
500

ofﬂm/m /

500 17 19 21 23 25

27 29

13 15""“*"" | |
/

-1000

-1500

Figura 8.12. Discretizacién de r'+8-44++15 utilizando la funcién alternativa 1 con o=135.75

Utilizando la segunda funcién alternativa con ¢ =1.6 se obtiene la discretizacion que se
muestra en la figura 8.13. Al observar detenidamente la grafica, se observa que la
discretizacion estd basada principalmente en el valor absoluto de las variaciones de la serie
de tiempo, y cuando este valor es muy similar en dos puntos diferentes, se utiliza la

magnitud para colocar dichos puntos en diferentes agrupaciones.

%
\

Figura 8.13. Discretizacién de r'+87*-44++15 utilizando la funcién alternativa 2 con 6=1.6

En lo que respecta a la calidad en la recuperacion de la serie original, las funciones
alternativas producen resultados menos satisfactorios. Por ejemplo, la tabla 8.2 muestra la
calidad al recuperar una serie de tiempo seno (mostrada en la figura 5.10) cuando es
discretizada utilizando la funcién alternativa 1. Realizando una busqueda alrededor de o
=120 se encuentra que cuando ¢ =129.02 se obtiene una Relacién Sefal a Ruido de
41.7159dB, la cual es considerablemente menor a los 58.5993dB obtenidos con la funcién

original.
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| o SNR (dB) |
| 0.0 29.27717663003792___|
[ 20.0 1.9717813332952472 |
[ 40.0 30.63489810508095 |
[ 60.0 12.84654717821107 |
[ 80.0 13.933307882784609 |
[ 100.0 38.63177940134824 |
| 120.0 39.801288178825615 |
[ 140.0 34.7151601694268 |
| 160.0 38.74965346239288 |
[ 180.0 24.524954889722462 |
| 200.0 32.509641236184876 |

Tabla 8.2. Relacién Sefial a Ruido obtenida con la funcién alternativa 1

Con la funcion alternativa 2 la diferencia es mds notoria. La tabla 8.3 muestra la calidad de
la misma serie al ser discretizada y recuperada utilizando esta funcion. Realizando una
bisqueda se encuentra que cuando o =11.72 la Relacién Sefial a Ruido es de 33.2151dB.

| o SNR (dB) |
[ 0.0 29.27717663003792 |
[ 20.0 20.005097889714140031_|
[ 40.0 11.637436106316546 |
[ 60.0 13.023264469466248 |
[ 80.0 11.94206841263483 |
[ 1000 5.863661815920488 |
[ 1200 10.849759716511618 |
[ 1400 -28.20919532080866 |
[ 1600 -37.81350838025094 |
[ 1800 -36.39752287211126 |
[ 2000 -39.930012853004826 |

Tabla 8.3. Relacion Seiial a Ruido obtenida con la funcion alternativa 2

Al observar estos resultados se debe tener en mente que la etapa de recuperacion de la serie
de tiempo se penso para la funcién original. Por lo tanto, es posible que exista otra forma de
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recuperacién con la cual se obtengan mejores resultados cuando se trabaja con las
funciones alternativas.

8.4 Comparacion con otros métodos

En la seccién 4.2 se mencionaron algunos trabajos en los que se estudia la extraccion de
modelos en forma de grafos a partir de series de tiempo. En el apéndice A se muestran los
resultados obtenidos por Correlation Metric Construction, el Grafo de Causalidad de
Granger y el Grafo de Correlacion Parcial. En esta seccion se explican de manera mas
detallada los resultados obtenidos por estos métodos.

8.4.1. Correlation Metric Construction

Este método [Arkin et. al., 1997] permite colocar a las series de tiempo en un espacio de
dos o tres dimensiones, de modo que sea posible observar la distancia relativa entre ellas.
También proporciona gréficas en las que se muestra la correlacion de cada serie con todas
las demas, facilitando asi el descubrimiento de la causalidad entre ellas.

Como ejemplo se retoman las series de tiempo utilizadas en la prueba 1, presentada en las
secciones 6.3.1 y 7.3.1. Estas series de tiempo son: el Indicador Global de la Actividad
Econdmica, la Tasa de Desempleo Abierto, el dltimo valor para cada mes del Indice de
Precios y Cotizaciones de la Bolsa Mexicana de Valores y el Indice Nacional de Precios al
Consumidor. El modelo obtenido al generar el escalamiento multidimensional para dos
dimensiones se muestra en la figura A.1 del apéndice A.

Correlation Metric Construction (CMC), similarmente al método propuesto en esta tesis,
desplaza las series de tiempo hasta lograr la maxima coincidencia entre ellas. En la tabla
8.4 se indican los desplazamientos que producen la maxima correlacion entre las series de
tiempo. El desplazamiento indicado se aplica a la serie de tiempo a la que pertenece la fila.
Por ejemplo, Actividad econémica e Inflacion presentan una correlacion maxima cuando
Actividad economica se deplaza 17 unidades de tiempo hacia adelante, es decir, cuando
cualquier valor de Inflacion coincide con el valor de Actividad economica que se encuentra
17 unidades de tiempo antes de él.

Qf)zmi’c‘l Dgif’i‘:r‘;:f" Inflacién IPC BMV
Actividad econémica - 0 -17 -5
Desempleo abierto 0 - -18 -12
Inflacion 17 18 - 14
IPC BMV 5 12 -14 -

Tabla 8.4. Desplazamiento entre las series de tiempo

Una vez desplazadas las series de tiempo, CMC establece una medida de distancia basada
en la cross-correlacion entre las series de tiempo. En la tabla 8.5 se encuentran las
distancias entre pares de series de tiempo, a partir de las cuales se obtuvo la figura A.1.
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ézzzﬁf‘c‘l DZ?)‘;‘;‘:L"" Inflacién IPC BMV
Actividad econémica 0 0.6682 0.1114 0.3539
Desempleo abierto 0.6682 0 0.5508 0.7550
Inflacion 0.1114 0.5508 0 0.3194
IPC BMV 0.3539 0.7550 0.3194 0

Tabla 8.5. Distancias entre pares de series de tiempo

La figura 8.14 muestra la cross-correlacion existente entre Actividad econdmica y las series

de tiempo restantes.

Actividad economica.dat

0.8 -

0.6 -

0.4 -

0.2

0.4

-0.6 -

-0.8 L

T T
—— Actividad economica.dat
—— Desempleo abierto.dat
-6~ Inflacion.dat B
—4— IPC BMV.dat

-20 -15

Figura 8.14. Cross-correlacion entre Actividad econdmica y las demads series de tiempo

La figura 8.15 muestra la cross-correlacion entre Desempleo abierto y las series restantes.
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Desempleo abierto.dat

—— Actividad economica.dat
—— Desempleo abierto.dat
0.8 —%— Inflacion.dat i
—o— IPC BMV.dat
0.6 - -
0.4+ -
0.2 - |
0L N
-0.21 -
0.4 &
0.6 - -
-0.8 -
-1 | | | | | | |
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Figura 8.15. Cross-correlacion entre Desempleo abierto y las demas series de tiempo

La figura 8.16 muestra la cross-correlacion entre IPC'y las series restantes.

IPC BMV.dat

1 Nd W N N N ANZ) AN

—— Actividad economica.dat
—— Desempleo abierto.dat
0.8 - —— Inflacion.dat m

—o— IPC BMV.dat

0.4 -

-0.2 B

-0.4 + _

-0.6 B

0.8 ! ! ! ! ! ! !
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Figura 8.16. Cross-correlacion entre IPC y las demas series de tiempo

La figura 8.17 muestra la cross-correlacion entre Inflacion y las series de tiempo restantes.
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Inflacion.dat
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Figura 8.17. Cross-correlacion entre Inflacion y las demas series de tiempo
8.4.2. Grafos de Causalidad de Granger y de Correlacion Parcial

Estos tipos de modelo [Dahlhaus & Eichler, 2000] han sido mencionados en la seccion 4.2.
Utilizando las cuatro series de tiempo presentadas durante la prueba 1 (seccién 6.4.1), se
han obtenido los grafos correspondientes, los cuales se muestran en las figuras A.2 y A.3
del apéndice A.

Durante la obtencién de estos modelos, se generan diversas graficas que reflejan el
comportamiento de la relacion entre las series de tiempo en el dominio de la frecuencia. Por
ejemplo, la figura 8.18 muestra los espectros, cross-espectros y funciones conocidas como
espectros de fase, de los cuales se obtiene el Grafo de Correlacion Parcial. En esta figura,
las gréficas corresponden, de izquierda a derecha y de arriba a abajo, a las series de tiempo
Actividad economica, Desempleo abierto, Inflacion e IPC BMV. Por ejemplo la grafica que
se encuentra en la esquina superior izquierda corresponde al espectro de la serie de tiempo
Actividad econémica, mientras que la que se encuentra justo debajo de ésta corresponde al
cross-espectro entre Actividad economica 'y Desempleo abierto. La grafica que se encuentra
a la derecha del espectro de Actividad economica corresponde al espectro de fase entre
Actividad econdmica 'y Desempleo abierto.

La figura 8.19 muestra las graficas de coherencia, las cuales pueden ser ttiles para
discriminar arcos en el grafo de correlacion parcial.
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9. IMPLANTACION Y USO DE LA HERRAMIENTA

Las propuestas presentadas a lo largo de esta tesis han sido conjuntadas en una herramienta
visual que permite la creacion y/o extraccion de Redes Bayesianas, asi como la
recuperacion y prediccion de las series de tiempo que les dieron origen. La herramienta
permite la colaboracion en la construccion y explotacion de Redes Bayesianas mediante un
ambiente distribuido.

En este capitulo se describe la arquitectura, los principales aspectos de disefio y la forma de
uso de la herramienta.

9.1 Implantacion en un ambiente distribuido

El modelo utilizado para la implantacién de Redes Bayesianas Distribuidas estd basado en
dominios. Un dominio es un drea de conocimiento delimitada que puede ser representada
por un conjunto de variables semanticamente relacionadas, de modo que debe ser posible
construir una Red Bayesiana consistente utilizando solamente las variables que se
encuentran dentro de un dominio determinado. Sin embargo, algunas variables en
diferentes dominios podrian estar relacionadas, creando asi conexiones entre ellos.

Como ejemplo, considérense los dominios Clima y Trdnsito. Se puede construir una Red
Bayesiana para cada uno, conteniendo las variables de interés. La figura 9.1 muestra una
conexion entre estos dominios. Si estd lloviendo, la probabilidad de un accidente
automovilistico aumenta, credndose asi un arco entre la variable Lluvia y la variable
Accidente automovilistico. Cuando se calcula la probabilidad de algin valor para la variable
Trdfico, se deben considerar las variables en el dominio Clima [Medina & Figueroa, 2002].

Cielo
nublado

Accidente
automovilistico

Dominio Clima ~<_ -

Dominio Trdnsito

Figura 9.1. Relacién entre los dominios Clima y Trdnsito

La probabilidad del valor de una variable en la red se evalda de acuerdo a un escenario
dado. El escenario es el conjunto de valores que se asignan a las variables conocidas, de
modo que la probabilidad resultante considere esta informacion. Si se omite el valor de una
variable, el calculo se realiza utilizando reglas de probabilidad.
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La implantacién de la herramienta en un ambiente distribuido permite la colaboracion entre
expertos de diferentes areas para construir Redes Bayesianas més completas. Para cada
grupo de colaboracidon que se encuentre construyendo redes relacionadas debe existir un
repositorio de Redes Bayesianas. En este repositorio debe registrarse toda aquella red que
desee compartir sus nodos, con la finalidad de que éstos puedan ser afiadidos a otras redes
que se encuentren en el mismo grupo, al tiempo que nodos de otras redes puedan ser
utilizados en la propia red. Asimismo, es posible obtener una red del repositorio para
trabajar de manera colaborativa con el usuario que la cre6. Expresando la creacion de una
Red Bayesiana como un diagrama de casos de uso se obtiene la figura 9.2.

Crear Red

Bayesiana
<<uses>>

Crear Nodo

Registrar red
en repositorio

Obtener Nodo
de otra red

Usuario <<uses>>

Obtener red
de repositorio

Anadir arco

Eliminar arco

Mover nodo

Figura 9.2. Algunos casos de uso en la creacién de Redes Bayesianas

Cuando se agrega un nodo de una Red Bayesiana remota, es probable que el nodo anadido
esté conectado con otros nodos en su red original. En este caso, los nodos a los que el nodo
afiadido esté conectado afectardn los cédlculos de probabilidad en los que éste intervenga.
Por consiguiente, se presentan las opciones de agregar tinicamente el nodo elegido a la Red
Bayesiana o agregar a todos aquellos nodos que estén conectados con el elegido.
Llamaremos a aquellas redes en las que la agregacion de nodos remotos se realiza como en
el primer caso redes limitadas, mientras que a aquellas que se comportan como en el
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segundo caso las llamaremos redes completas. El tipo de red, limitada o completa, se debe
especificar al momento de su creacién o de su obtencién a partir del repositorio.

Toda Red Bayesiana que contenga un nodo determinado debe recibir notificaciones acerca
de cualquier cambio visible relacionado con el mismo, tal como la adicién o eliminacién de
algin arco, o el cambio de posicién dentro de la red. Pensando en que podrian existir otros
objetos, ademds de la Red Bayesiana, interesados en recibir notificaciones acerca de
cambios en el nodo, se ha optado por utilizar el patron de disefio Observer [Gamma et. al.,
1995]. El diagrama colaboracion para modificar un nodo se muestra en la figura 9.3.

bn:RedBayesiana

1.1 afiadir_nodo

1.2 registrar_escucA}V
gzl

notificar_cambio

n:Nodo

e

2 modificar_nodo

Figura 9.3. Diagrama de colaboracion para la notificacién de eventos de un nodo

El repositorio se crea con la primer Red Bayesiana. Todas las redes de creacién posterior
utilizardn ese repositorio, como se muestra en la figura 9.4.

bl:Red Bayesiana :Repositorio

{location = Estacion 1} {location = Estacion 1}
b2:Red Bayesiana b3:Red Bayesiana bn:Red Bayesiana
{location = Estacion 2} {location = Estacion 3} {location = Estacién N}

Figura 9.4. Diagrama de despliegue de las Redes Bayesianas y el repositorio
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La herramienta se ha desarrollado en base a una metodologia incremental iterativa, y su
implantacién se realiz6 utilizando objetos remotos bajo CORBA. Los objetos remotos que
se utilizan son: BayesNet, Node, DataNode, TSDataNode, Distribution, Scenario,
BayesNetsRepository y BayesNetObserver.

BayesNet. Este objeto representa una Red Bayesiana completa. Contiene los nodos del
dominio, y es responsable de aquellas tareas que involucran a toda la red, tales como
calcular la probabilidad de un nodo dado dentro de la red, o encontrar los nodos raiz
(aquellos nodos que no tienen padres). Este objeto también es responsable de generar y
recibir notificaciones acerca de eventos que sucedan en la red, tales como la adicién o
eliminacién de un nodo, o la adicién o eliminaciéon de un arco entre dos nodos. Toda Red
Bayesiana en el sistema es identificada por un nombre tinico proporcionado por el usuario.
Ademads del nombre, la red mantiene una descripcién de si misma, la cual puede servir
como ayuda para seleccionar una red entre un conjunto.

Node. El objeto Node representa una variable. Cada nodo mantiene referencias a todos sus
nodos padre e hijo, ademds de una referencia a su densidad de probabilidad, su posicién
dentro de la red y su nombre. Cada nodo es identificado por un nombre tnico definido por
el usuario.

DataNode. Este objeto se deriva de Node para permitir el manejo de datos en el nodo. Entre
sus métodos se encuentran algunos relacionados al conteo de datos, asi como un método
para la obtencion de distribuciones de probabilidad a partir de datos.

TSDataNode. Es una extension de DataNode que agrega métodos para trabajar con datos
provenientes de series de tiempo. Los métodos de este objeto se refieren principalmente a la
discretizacion de la serie de tiempo.

Distribution. El objeto Distribution representa la distribucién probabilidad de una variable.
Dado que esta distribucion de probabilidad depende del valor de los padres de dicha
variable, este objeto mantiene una asociacidén entre cada combinacién de valores de los
padres y la probabilidad para cada posible valor de la variable. Las operaciones se realizan
en base a un escenario dado.

Scenario. El objeto Scenario se utiliza como una asociacién entre nombres y valores. Se
emplea principalmente como una interfaz para realizar operaciones sobre el objeto
Distribution.

BayesNetsRepository. El repositorio de Redes Bayesianas es el objeto que almacena
referencias y descripciones de toda Red Bayesiana que se encuentre registrada, de modo
que debe existir exactamente un repositorio por cada grupo de trabajo. Cada red es
identificada por su nombre.

BayesNetObserver. En ocasiones, los objetos locales tales como interfaces de usuario
necesitan recibir informacioén acerca de eventos que suceden en la Red Bayesiana para
actualizar su estado. Los objetos locales no pueden registrarse con el objeto BayesNet,
debido a que no pueden ser pardmetros en una invocacién remota, por lo que es necesario
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definir un objeto remoto que escuche los eventos de BayesNet, y cuya implantacion del
servant pueda registrar a los objetos locales interesados en recibir notificaciones. Los
eventos recibidos por BayesNetObserver son simplemente retransmitidos a los objetos
locales.

Las clases del sistema se han organizado dentro de nueve paquetes, como se muestra en la
figura 9.5.

dbn.remote dbn.discretizer
N\
|
[}
[}
[}
[}
[}
1
dbn.data dbn.gui dbn
P : /
e | ,/
-7 | /
Pid | ’
- ] 4
L pad I //
- | /
Pid | /
- | /
i | /
Yy \/ /
///
//
dbn.prediction dbn.extraction /
///
/
| //
I /7
| /
! /
I 7/
I /7
| /
! /
I 7/
I /7
| /
| /
I 7/
\Vi L

dbn.cache dbn.sequence

Figura 9.5. Paquetes en los que se organizan las clases

dbn. Es el paquete que contiene a todos los demds. Ademads, contiene todas las clases
servant que implementan las interfaces remotas tales como Node, Distribution, etc.

La figura 9.6 muestra un diagrama de clases en el que se observa la relacién entre las
interfaces remotas y sus clases servant. Por simplicidad, se ha expresado la relacion entre la
interfaz remota y su servant como una implementacién. Sin embargo, se sabe que en
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realidad, para cada interfaz remota, se genera un adaptador del cual hereda el
correspondiente servant. Como se ha explicado antes, todas las interfaces remotas se
encuentran en el paquete dbn.remote, y los servants se encuentran en el paquete dbn.

La clase central en la figura 9.6 es RemoteBayesNet, el servant de la interfaz remota
BayesNet. Este servant mantiene el control sobre los nodos de la red y se encarga de
realizar calculos en la misma, para lo cual hace uso de la interfaz remota Scenario.

Note que, aun cuando las interfaces remotas Node, DataNode y TSDataNode se encuentran
en una jerarquia de herencia, sus respectivos servants RemoteNode, RemoteDataNode y
RemoteTSDataNode no se encuentran en la misma situacién. Esto se debe a la incapacidad
del lenguaje Java para manejar herencia multiple (recuerde que, en realidad, todos los
servants heredan de un adaptador generado por CORBA). Para suplir la funcionalidad
proporcionada por la herencia se utiliz6 el patréon de diseiio Decorator [Gamma et. al.,
1995].
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LocalBayesNetObserver

<<interface>>
BayesNetObserver

<<interface>>
BayesNetsRepository

<<interface>> * RemoteRepository MultivaluatedScenario
‘ e
BayesNet
V4 '
}
~ }
N |
1
RemoteBayesNet <<interface>>
I e R Scenario
<<interface>> ——<
Node
RemoteNode 1 <<1'nte'rfac.e>>
K>——— Distribution
. 1 /\
<<interface>> |
DataNode !
I
N |
I
\\ <> :
RemoteDataNode FixedDistribution
1
<<interface>>
TSDataNode
; N RemoteTSDataNode

Figura 9.6. Diagrama de clases de las interfaces remotas y sus servants
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dbn.cache. Contiene clases que implementan parte del funcionamiento de los objetos
remotos de manera local, a fin de mejorar el rendimiento cuando se realiza un gran nimero
de operaciones. Los objetos se crean copiando el estado de algtin objeto remoto.

La figura 9.7 muestra el diagrama de clases para este paquete. En este caso, la
implementacién de las interfaces remotas se realiza de la manera usual, y no de manera
indirecta como en el caso de los servants.
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LocalProbability
Computer
ot T~
NodeCache ) DistributionCache
/’/ Measure
NodeCacheFactory DataNodeCache  [&~

<>_1 <<dbn>>
~ i} <<interface>>

\\\ DataNode
= TSDataNodeCache <<interface>>
<>_1 TSDataNode

Figura 9.7 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.cache
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dbn.data. Contiene las clases e interfaces utilizadas para la obtencién de datos, ya sea a

partir de archivos de texto, bases de datos, etc.

La figura 9.8 muestra las clases contenidas en este paquete. Una gran parte de éstas es
utilizada por clases de otros paquetes que requieren obtener o almacenar informacién en un
formato especifico. La clase DataDiscretizer es un caso especial, ya que para realizar su

trabajo requiere la utilizacion de clases del paquete dbn.discretizer.
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<<interface>>
DataSource

AN

<<interface>>
ValuesSource

<<interface>>
TextSource

AN

AN

<<interface>>
NumbersSource

AN

VANEERWVAN

DBValuesSource FileTextSource FileDataSource
7\
|
i
<<interface>> FileDataSeriesFactory
ValuesAssociator

AV

DiscreteValuesAssociator NumericValuesAssociator <<interface>>
DataSeriesFactory
<<interface>> <<interface>> DBManager
TextDestination DataDestination

T
AN AN ;
i | !
| | |
| | |

! ! A4

FileTextDestination FileDataDestination DBManagerException
DataDiscretizer

Figura 9.8 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.data
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dbn.discretizer. Contiene las clases que implementan la discretizacion basada en vectores.
La figura 9.9 muestra las clases contenidas en este paquete. Las clases AbsoluteDistance,
DefaultDistance 'y SquaredDistance son implantaciones de distintas funciones de
discretizacion, las cuales se explican en la seccién 8.3.

Grouper . Neighborhood . Vector
: \\
| AN
I N\
<<dbn.data>> DiscretizerException <<interface>>
DataDiscretizer Distance
I B A
| | |
| | |
1 1 1
AbsoluteDistance DefaultDistance SquaredDistance
NS N 7
SN 1 e
S | e
h > ~ i 4 4 ’
DistanceFactory

Figura 9.9 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.discretizer

dbn.extraction. En este paquete se encuentran las clases que se utilizan para alinear las
secuencias discretas y extraer la estructura de la Red Bayesiana a partir de éstas. Debido a
la gran cantidad de operaciones necesarias, las clases de este paquete utilizan clases del
paquete cache en vez de utilizar objetos remotos. La figura 9.10 muestra las clases
involucradas.
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SeriesConfigSearcher SeriesAligner AlignerException
Exception | |  [TTT7F
N N
| |
| |
: :
<<interface>> StructureExtractor StructureException
SeriesConfigSearcher | | [TT77F
|
i
|
: <<interface>>
SimulatedAnnealing StructureSearcher
ConfigSearcher
xR
| |
| |
| |
! !
ITStructureSearcher LikehoodStructure
Searcher
<<dbn.cache>> PairOfNodes Graph

Measure

Figura 9.10 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.extraction
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dbn.gui. Es el paquete que contiene todas las clases necesarias para generar la interfaz de
son SystemWindow 'y
y su funcionamiento
respectivamente. La figura 9.11 muestra algunas clases de este paquete.

usuario. Las
SystemController,

clases

que

mas importantes
implementan

de este paquete
la pantalla principal
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\Yi N\
SelectedEvent

PositionSelectedEvent

Figura 9.11 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.gui

dbn.prediction. Contiene las clases que se utilizan para recuperar una serie de tiempo a
partir de una Red Bayesiana. Las clases de este paquete utilizan objetos de las clases que se
encuentran en el paquete cache en vez de utilizar objetos remotos. La figura 9.12 muestra

las clases involucradas.
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Predictor <<dbn.gui>> ScenarioGenerator
AN TSDataNode — [~~~ >
PredictionThread :
N |
\\ ]
) N N N i
AN |
N\ v
<<dbn.cache>> PredictorException ScenarioGenerator
LocalProbability Exception
Computer

Figura 9.12 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.prediction

dbn.remote. Es el paquete que contiene todas las interfaces remotas, stubs, esqueletos, etc.
generados a partir de la definicion de las interfaces en IDL, y necesarios para generar el
ambiente distribuido. Las interfaces remotas se mostraron en la figura 9.6.

dbn.sequence. Contiene clases que se utilizan para generar secuencias de valores en un
arreglo. Por ejemplo, algunas clases podrian generar todos los valores del tipo0 000,00 0
1,0002, ..,0007,0010,0011,.. 7777.La figura 9.13 muestra las clases
pertenecientes a este paquete.

SimpleSequencer SemifixedSequencer IrregularSequencer
T T T
| ! |
| ! |
b e e 1
|
<<interface>>
Sequencer

|
o T ’:
! : !
BinaryDiagonalZero BinarySemifixed IrregularSemifixed
Sequencer Sequencer Sequencer

Figura 9.13 Diagrama de las clases contenidas en el paquete dbn.sequence

9.2 Instalacion y uso de la herramienta

La herramienta ha sido completamente programada en Java, por lo que para su ejecucion es
necesario contar con el entorno de ejecucién JRE (Java Runtime Environment) en su
version 1.4.2_05 o superior.
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9.2.1 Instalacion
Para instalar bajo Windows:

Descomprima el archivo dbn.zip en el directorio de su preferencia. Se creard un
subdirectorio llamado dbn.

Establezca la variable de ambiente JAVA_HOME, asiganando el directorio en el que se
encuentra instalado el entorno de ejecucion de Java (por ejemplo, j2sdkl.4.2_05). En este
directorio se debe encontrar un subdirectorio bin, que contiene archivos ejecutables, tales
como java.exe € tnameserv.exe. La manera de establecer una variable de ambiente varia de
acuerdo a la versién de Windows. En algunos casos (Windows 95, 98) se agregaria la una
linea similar a:

SET JAVA_HOME=C:\Jj2sdkl.4.2_05
al archivo AUTOEXEC.BAT, mientras que en otros casos (Windows 2000, XP) es necesario
acceder al panel de control y seleccionar Sistema, seleccionar el panel Avanzado y dar clic
en el botén Variables de entorno.
Para instalar bajo Linux:
Descomprima el archivo dbn.zip mediante el comando

unzip dbn.zip -d <DIR>

en donde <DIR> es el directorio en el cual se desea descomprimir los archivos. Se creara el
subdirectorio dbn.

Establezca la variable de ambiente JAVA_HOME, asignando el directorio en el que se
encuentra instalado el entorno de ejecucion de java. La manera de hacer esto depende del
tipo de shell con el que se esté trabajando.

e Si estd utilizando csh o tcsh, agregue una linea similar a:

setenv JAVA_HOME /usr/java/j2sdkl.4.2_05

al archivo .cshre.
e Si estd utilizando sh o ksh, agregue una linea similar a:

export JAVA_HOME=/usr/Jjava/j2sdkl.4.2_05

al archivo .profile.
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9.2.2 Inicio de la herramienta
Para utilizar una o mas instancias de la herramienta, debe encontrarse en el directorio dbn
dentro de <DIR>. El comando a utilizar depende de si se desea crear un Repositorio de
Redes Bayesianas o utilizar uno existente. Recuerde que el repositorio solamente se debe
crear con la primera red de un grupo de trabajo y las demds redes deben conectarse
precisamente a ese repositorio. Ademads, tome en cuenta que para crear varios repositorios
es necesario utilizar un puerto diferente para cada uno.
El comando més sencillo para iniciar la herramienta bajo Windows es:
dbn -r

Bajo Linux, el comando seria muy similar:

./dbn.sh -r
Este comando inicia una instancia del servidor de nombres de CORBA y Red Bayesiana,
creando un repositorio que utiliza el puerto predeterminado (900). Se puede utilizar cuando
se desee ejecutar la herramienta localmente, o cuando ésta sea la primera red de un grupo
de trabajo y el grupo haya acordado utilizar el puerto predeterminado.
Para iniciar una red creando un repositorio que utilice otro puerto, se utiliza el comando

dbn -r <Puerto>

En caso de que no se desee crear un repositorio sino utilizar uno remoto, debe existir una
instancia de Red Bayesiana con la cual se haya creado un repositorio. Esta instancia se debe

encontrar en una estacién cuyo nombre serd referido en adelante como <Servidor>.

Si el repositorio en <Servidor> utiliza el puerto predeterminado (900), el comando para
iniciar la instancia de la red que utilice dicho repositorio es:

dbn -j <Servidor>

En caso de que el repositorio remoto utilice otro puerto (al que nos referimos como
<Puerto>), el comando para iniciar la instancia de la red es:

dbn -3 <Servidor> <Puerto>
9.2.3 Uso de la herramienta

Una vez iniciada la herramienta se presentard una pantalla que en una barra presenta los
siguientes menus:

e System. Comandos relacionados con el manejo de Redes Bayesianas y la
herramienta en general. Dentro de este menu se encuentran:



Capitulo 9. Implantacién y uso de la herramienta 171

o New. Creacion de una Red Bayesiana

©)
@)
©)

& Bound bayes net. Creaciéon de una Red Bayesiana en la que, al
agregar un nodo remoto, se aflade unicamente éste y no los nodos
que estén conectados a €l en la red remota.

& Complete bayes net. Creacion de una Red Bayesiana en la que, al
agregar un nodo remoto, se afiaden también los nodos que estén
conectados a €l en la red remota.

Open bayes net. Obtiene una Red Bayesiana existente del repositorio.
Load from XBN file. Crea una Red Bayesiana que contiene los nodos
especificados en un archivo XBN (formato XML para Redes Bayesianas).

& Bound bayes net. Carga de una Red Bayesiana en la que, al agregar
un nodo remoto, se afiade dnicamente éste y no los nodos que estén
conectados a €l en la red remota.

& Complete bayes net. Carga de una Red Bayesiana en la que, al
agregar un nodo remoto, se afiaden también los nodos que estén
conectados a €l en la red remota.

Save as XBN. Guarda la red actual en formato XBN.
Close current net. Cierra la Red Bayesiana actual.
Exit. Cierra la herramienta.

Node. Contiene los comandos utilizados para la manipulacién de nodos.

@)
©)

O O O O O O O O

Add node. Crea un nodo sencillo y lo afiade a la red actual.

Include node. Anade a la red actual un nodo, de cualquier tipo, que se
encuentre en una red remota.

Remove node. Elimina el nodo seleccionado.

Set parent. Agrega un nodo padre, local o remoto, al nodo seleccionado.

Set child. Agrega un nodo hijo, local o remoto, al nodo seleccionado.
Remove parent. Elimina el arco de un nodo padre del nodo seleccionado.
Remove child. Elimina el arco a un nodo hijo del nodo seleccionado.

Clear edges. Elimina todos los arcos del nodo o nodos seleccionados.

Move. Permite seleccionar un nodo para modificar su posicién en la red.
Properties. Permite ver y modificar distintas propiedades del nodo
seleccionado, sea éste de cualquier tipo.

Distribution. Permite el manejo de las distribuciones de probabilidad dentro de los

nodos.

o

o

o

View distribution. Muestra la distribucién de probabilidad del nodo
seleccionado.

Change distribution. Permite modificar la distribucién de probabilidad del
nodo seleccionado.

Validate distribution. Verifica que la suma de las probabilidades de los
posibles valores del nodo actual sea igual a 1.0.

o Adjust distribution. Ajusta los valores de probabilidad de la distribucién del

nodo actual, de modo que la suma sea 1.0, conservando las proporciones
entre ellos.

Compute. Realiza cilculos en la Red Bayesiana.
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Compute probability. Calcula la densidad de probabilidad de un nodo, dado
un escenario.

Predict node. Realiza la recuperacion de una serie de tiempo a partir de la
Red Bayesiana y algunos valores para otros nodos.

e Data. Contiene comandos para la utilizacién y manipulacién de nodos de datos en la
Red Bayesiana.

@)

Add data node. Crea un nodo de datos cuya densidad de probabilidad es
calculada a partir de una serie de tiempo.
Extract structure. Extrae la estructura de la Red Bayesiana a partir de los
nodos de datos seleccionados.
e Likehood method. Utiliza el método MLE para la extraccion de la
Red Bayesiana.
o Information theory method. Utiliza el algoritmo de tres etapas para
la extraccion de la Red Bayesiana (ver seccion 4.3.2).
Extract distribution. Extrae la distribucién de probabilidad del nodo de
datos seleccionado a partir de los datos del mismo.
Discretization. Comandos para la discretizacion de series de tiempo
mediante el método basado en vectores (ver capitulo 5).
e Rediscretize data. Discretiza de nuevo una serie de tiempo utilizando
un valor diferente de ©.
o Tabulate slope weights. Tabula la relacion sefal a ruido (SNR) de la
discretizacion del nodo seleccionado variando el pardmetro ©.
e Search best slope weight. Realiza una busqueda de aquel valor de o
que maximice la SNR para el nodo seleccionado.
e Save discretized data. Guarda en un archivo de texto los valores
discretos del nodo seleccionado.
e Recover data from discretization. Recupera la serie de tiempo a
partir de los valores discretos del nodo seleccionado.
o Find slope weight and offset. Encuentra los valores de o y los
desplazamientos que producen el mejor acoplamiento entre las series
de tiempo seleccionadas.

e Database. Comandos para la adicion de nodos a partir de una base de datos.

o

o

Connect to database. Realiza una conexién a una base de datos para
permitir la realizacién de consultas a la misma.

Add nodes from database. Permite realizar una consulta SQL y crear nodos
a partir de los datos obtenidos.

Como ejemplo de uso considere la creacion de una Red Bayesiana aislada en Windows. El
siguiente comando se utilizaria para iniciar la red:

dbn -r

Suponga que se desea crear una red limitada (que no incluya a los nodos conectados a
aquellos nodos remotos que se incluyan en la red). Para ello, en el ment se seleccionaria
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System — New — Bound bayes net. Aparecerd una ventana en la que se pide el nombre de
la red y otra en la que se pide la descripcién. Supongamos que el nombre de la red es
“Nueva red”.

Si ahora se desea agregar un nodo de datos, cuyos datos provengan de una serie de tiempo
Seno, se debe seleccionar Data — Add data node. Posteriormente se debe dar clic en el
lugar en donde se desee agregar el nodo. Aparecerd un cuadro de dialogo como el que se
muestra en la figura 9.14. Ahi se debe escribir el nombre del nodo, su descripcion, la
funcién de discretizacion a utilizar, el valor de o (slope weight) y el nimero de simbolos
(space length) que se utilizardn durante la discretizacion. También se debera seleccionar el
archivo en el que se encuentran los datos con formato de texto presionando el boton Search.

Diztributed Bayvesian Networks

System HMode Distribution Compute Data Database

Huevared

Add data node

Hame Seno

Description Serie de tiempo senl:u|
Distance function Default distance

Slope weight
Space length
(Source file

Search...

Accept Cancel

Figura 9.14. Cuadro de dialogo para agregar un nodo de datos a partir de una serie de tiempo

De la misma manera, es posible agregar un nodo Coseno. Si se desea extraer la estructura
de una Red Bayesiana que contenga a estos dos nodos, serd necesario seleccionarlos
manteniendo presionada la tecla Control y dando clic sobre ambos nodos. Los nodos
seleccionados cambiaran de color.

Posteriormente, se debe elegir del mend Data — Extract structure — Likehood method. Se
mostrard un cuadro de didlogo en el que se permite elegir el mdximo desplazamiento de las
series, teniendo la opcidn de alinearlas o no, tal como se muestra en la figura 9.15. El
méaximo desplazamiento se puede entender como la mayor cantidad de mediciones que
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pueden transcurrir antes de que la primera causa se refleje en la dltima consecuencia. En el
caso del ejemplo que se presenta, se elige alinear las series con un maximo desplazamiento
de 50.

Enistrihuted Bayesian Metworks 'I :TEE
System Mode Distribution Compute Data Database

FEmTT—
® Align ) Don'talign
Maximum offset | £

ok

Figura 9.15. Cuadro de didlogo para alinear las secuencias discretas

El resultado de este proceso es simplemente un arco que va de coseno a seno, indicando
una diferencia de tiempo de 26.

Note que en éste ejemplo se utilizé ¢ =0 para ambas series de tiempo. Si se desea encontrar
un valor de 0 mads apropiado para minimizar el error por discretizacion, el procedimiento
més recomendable es tabular la SNR sobre un amplio intervalo de o, y posteriormente
realizar una bisqueda local en aquellos valores que resulten interesantes.

Para encontrar el mejor valor de ¢ para el nodo Seno se comienza por seleccionarlo dando
clic sobre él. Enseguida se debe elegir del menu Data — Discretization — Tabulate slope
weights. Se mostrard un cuadro de didlogo en el que se solicita el valor inicial, el valor final
y el tamaiio del salto de o en la tabulacién. En este caso se utilizardn los valores 0, 1000 y
10 respectivamente.

El resultado de este proceso es una tabla con los valores de ¢ y sus respectivas SNR, como
se muestra en la figura 9.16.
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EDistrihutEd Bayesian Networks —= ..|DLJ£[

System Node Distribution Compute Data Database

Slope weight SR (dB)
29.80369914939327
10.90071957339771
30.354 785897826263
22.532779690733715
23.242972431295186
18.21130916456022
nseno : 30.864993570625124
26.496361 050690697
36.0441590537222
26.218322603379067
30.032589185685545
33.343036523006895
35.7749591 8060673
27123748424094735
15.310483944031436
14.81571448376215
31.62030654374652
34.315724911570705

Figura 9.16. Tabulacién del pardmetro o y la SNR

A simple vista se observa que el valor o =80 presenta la mayor SNR, de modo que es
conveniente realizar una busqueda local alrededor de este valor. Para ello, teniendo
seleccionado el nodo Seno, se debe elegir del menu Data — Discretization — Search best
slope weight. Aparecerd el cuadro de didlogo que se muestra en la figura 9.17.

‘Search depth | 2
'Number of points to search ) 10

‘Number of minimum error points 5
‘Search interval per point ) 1
‘Search center 80

Accept Cancel

Figura 9.17. Cuadro de didlogo para bisqueda del mejor valor de &

La busqueda se realiza tomando como centro el valor indicado como Search center, y
colocando la mitad de los puntos indicados en Number of points to search a la izquierda y
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la mitad a la derecha. Cada punto tiene el tamafio indicado por Search interval per point,
como se muestra en la figura 9.18.

Search center

Search interval
per point

Figura 9.18. Parametros en la bisqueda del mejor valor para &

La serie de tiempo es discretizada y recuperada utilizando el valor de o indicado en cada
punto, y se toman los puntos cuyo error de discretizaciéon sea menor. El nimero de puntos
tomados es indicado por Number of minimum error points. Hasta entonces se dice que se ha
buscado en un nivel, de modo que si Search depth es mayor que 1, cada uno de los puntos
tomados se utiliza como centro, y el intervalo es dividido entre el nimero de puntos a
buscar (Number of points to search). La busqueda se repite para cada uno de los
subespacios indicados.

Una vez que se ha alcanzado el nimero de niveles indicado por Search depth, se realiza una
bisqueda por descenso de gradiente para cada uno de los puntos resultantes y se elige aquel
que presente el menor error de discretizacion.

En el caso de ejemplo, se encuentra que el mejor SNR se obtiene cuando o = 79.45,
obteniéndose un SNR pricticamente igual que con o = 80, lo que indica que por
coincidencia este valor parece ser el mejor.

Aunque la bisqueda de valores adecuados de o para cada serie de tiempo es una opcién
util, cuando se requiere extraer una red para varias series de tiempo es mds conveniente
utilizar el algoritmo de recocido simulado para encontrar, de forma simultdnea, tanto el
valor de o como el desplazamiento de cada serie de tiempo. Para hacer esto, es necesario
asignar un valor inicial de o a cada serie de tiempo, selecciondndola y eligiendo la opcién
del mend Node — Properties, como se muestra en la figura 9.19. Comtinmente, un valor
inicial de o = 1000 para cada serie de tiempo produce un buen resultado.
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Coseno

sl

Figura 9.19. Cuadro de didlogo para modificar el valor de &

Una vez establecido el valor de ¢ para todos los nodos, se deben seleccionar manteniendo
presionada la tecla Control y dando clic sobre cada uno de ellos. A continuacién se debe
seleccionar la opcién Data — Discretization — Find slope weight and offset del mend, con
lo que aparecerd un cuadro de didlogo como el que se muestra en la figura 9.20.
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Figura 9.20. Cuadro de didlogo para buscar el valor de ¢ y el desplazamiento para varias series de tiempo

Seleccione el mdximo desplazamiento entre las series de tiempo, asi como el nimero de
iteraciones para la bisqueda. Cominmente se obtienen buenos resultados con un minimo
de 50,000 iteraciones. Al dar clic iniciard la budsqueda, y al terminar se tendrd el mejor
acoplamiento encontrado para las series de tiempo.
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10. CONCLUSIONES

El conocimiento de las relaciones entre las variables de un sistema permite su mejor
entendimiento, a tal grado que en base al conocimiento que se tenga acerca de algunas de
estas variables, es posible aproximar e incluso predecir aquellas que son desconocidas. En
numerosas ocasiones el comportamiento de una variable se puede capturar en forma de una
serie de tiempo. El modelado de relaciones entre series de tiempo ha sido estudiado en
diversas disciplinas, tales como economia y biologia. Es comin que los modelos obtenidos
se auxilien de grafos para su expresion.

Por otro lado, en el drea de Machine Learning existen diversas técnicas, entre las que se
encuentran las Redes Bayesianas, que permiten la expresion de relaciones entre variables.
Estas redes se sirven de grafos dirigidos, manteniendo en cada nodo una funcién de
densidad de probabilidad que expresa la relacion de ese nodo con sus nodos padre, es decir,
con aquellos nodos en los que se originan arcos incidentes al mismo.

Asi, por un lado, los modelos de grafos para expresar relaciones entre series de tiempo se
han limitado a mostrar su existencia, sin referirse a su naturaleza o comportamiento. Por
otro lado, aunque las Redes Bayesianas mantienen informacion acerca de las relaciones por
medio de una densidad de probabilidad, los algoritmos desarrollados para su extraccion se
han enfocado a la informacién contenida en bases de datos.

La propuesta central de este trabajo de tesis ha sido la utilizacién de Redes Bayesianas para
expresar relaciones entre un conjunto de series de tiempo. Se ha observado que este
conjunto, denominado base de datos temporal, contiene mas informacién que una base de
datos tradicional, haciendo posible el descubrimiento de desplazamientos temporales en las
relaciones.

La mayoria de los algoritmos y técnicas empleadas soportan un conjunto de simbolos
relativamente pequefio, por lo que se hace necesario discretizar las series de tiempo antes
de poder aplicar sobre ellas algin algoritmo. La discretizacion es una etapa mds importante
de lo que se cree, debido a que la informacién que no sea capturada durante esta etapa no
podrd, de ninguna manera, ser recuperada en una etapa posterior. Asi, si se pierde la
relacion de un valor de la serie de tiempo respecto al anterior, o se pierde la posibilidad de
expresar relaciones no lineales entre series de tiempo, las etapas posteriores heredardn estas
limitaciones, haciendo inutil la utilizacién de los algoritmos més avanzados para conservar
dicha informacion.

Por este motivo, se ha desarrollado una técnica especial de discretizacién capaz de
conservar, de una manera definida, informaciéon tanto de la amplitud como de las
variaciones de la serie de tiempo. Al estudiar esta nueva técnica, se observa que los
métodos de discretizacién mds populares son casos especiales que se presentan cuando el
parametro que define la relacién entre amplitud y variaciones de la serie de tiempo
(parametroo) es igual a cero o tiende a infinito. Los resultados obtenidos de diversas
pruebas son consistentes con esta afirmaciéon ya que, como era de esperarse, estos dos
extremos no son siempre la mejor eleccion para el pardmetro o, por lo que una bisqueda
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suficientemente exhaustiva del mismo permite generar una discretizacion tal que, con el
mismo nimero de simbolos, produce una recuperacion de mejor calidad que las técnicas
tradicionales, incluso en las series de tiempo para las cuales éstas fueron desarrolladas (por
ejemplo, seiales de voz). Esto no significa que el método de discretizacién propuesto
produzca una mejor calidad de recuperaciéon que cualquier otro método existente, sino que,
por sus caracteristicas, puede representar a la serie de tiempo de una manera mas
conveniente para ciertos fines, sin ocasionar mayor pérdida de informacién que algunos de
los métodos mads utilizados.

Se ha observado que la funcién utilizada para medir la diferencia entre dos vectores
produce resultados convenientes para los fines de esta tesis. Se ha establecido el conjunto
de caracteristicas que debe cumplir una funcién de este tipo, por lo cual es posible proponer
alguna otra que pudiera producir mejores resultados para un contexto especifico. Note que
no se ha requerido que la funcién sea una métrica debido a que, si bien es una caracteristica
deseable, no se ha encontrado una razén de peso que impida la utilizacién de alguna
funcién que no cumpla con este requisito.

Asi como para la extraccion de Redes Bayesianas a partir de bases de datos temporales fue
necesario desarrollar la técnica de discretizacién basada en vectores, durante el desarrollo
de este método de discretizaciéon surgié la necesidad de un método de agrupamiento
(clustering) con caracteristicas especiales. De esta manera, se ha presentado un nuevo
método de agrupamiento que permite la adicion de elementos de manera dindmica y
proporciona un representante de cada agrupacion formada. En este caso no seria acertado
realizar una comparacién con otros métodos, puesto que caracteristicas que se presentaron
como requisitos (por ejemplo, especificar el nimero de agrupamientos a formar) se han
visto como obstiaculos a superar en otros métodos. Del mismo modo, las agrupaciones
obtenidas por este método serian vistas como incorrectas por un algoritmo que agrupe por
densidad (por ejemplo, DBScan).

La nueva técnica de discretizacién también impone nuevos retos. Uno de ellos se presenta
debido a que diferentes formas de discretizacion producen secuencias distintas, y dado que
la extracciéon del modelo se basa en estas secuencias, variaciones en el pardmetro de
discretizacion producen variaciones en el modelo obtenido. Esto hace necesario contar con
una forma de validar los modelos a fin de hacerlos mds confiables.

La manera més directa de validar un modelo propuesto es reproducir datos conocidos,
valiéndose de pardmetros también conocidos. Tomando en cuenta que una Red Bayesiana
es un modelo cuyos pardmetros de entrada son valores en algunas variables, una manera de
validarla es reproducir una serie de tiempo conocida a partir de otras series también
conocidas. Si existen diferencias de tiempo positivas entre la variable que se desea
recuperar y aquellas variables a las que se les asignan valores, es posible predecir algunos
valores posteriores a aquellos incluidos en el conjunto de entrenamiento. Tomando en
cuenta la definicién de Causalidad de Granger, la predicciéon de una variable a partir de
otra permite confirmar o refutar la relaciéon de causalidad establecida entre éstas.

Por otro lado, el hecho de que sea posible validar un modelo no hace menos importante la
bisqueda del mejor modelo posible. Se sabe que el modelo depende del valor de o
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asignado a cada serie para su discretizacion, y es claro que este parametro debe permitir que
la serie de tiempo sea recuperada con buena calidad. Sin embargo, cuando se cuenta con un
conjunto de series de tiempo, el pardimetro ¢ asignado a cada una de ellas podria revelar o
esconder relaciones existentes, es decir, es posible que variaciones en una serie de tiempo
afecten la amplitud de otra, y esta relacion solo seria visible al discretizar cada serie de
tiempo con un valor de ¢ especifico. Asimismo, la relacién entre las series de tiempo
podria presentarse con algin desplazamiento en el tiempo.

De este modo, es necesario realizar la busqueda del valor de ¢ y del desplazamiento
adecuado para cada serie de tiempo, intentando hallar la mejor relacion entre las secuencias
discretas y la mejor calidad de recuperacién para cada serie de tiempo. En términos
préacticos, esto implica maximizar la informacion mutua entre las secuencias discretas y
afectar el resultado con la calidad de recuperacion de cada serie de tiempo. Asi, ha sido
utilizado un algoritmo basado en recocido simulado, tomando como medida de fortaleza de
una configuracion la suma de la informacién mutua entre pares de variables y la calidad de
discretizacion de cada una de éstas.

En la siguiente etapa, el trabajo aborda el drea de extracciéon de Redes Bayesianas a partir
de conjuntos de casos, punto de estudio en el que diversos investigadores alrededor del
mundo han contribuido con cuantiosas sintesis. Realizar una aportaciéon mds en esta drea
queda fuera del alcance de la presente tesis, por lo que Unicamente se han utilizado
algoritmos publicados.

La decision entre utilizar el algoritmo MLE o el algoritmo de tres etapas depende de la
cantidad de nodos contenidos en la red y del tipo de resultados deseado. En las pruebas se
observa que el algoritmo MLE produce recuperaciones cuyo nivel de detalle es mayor que
aquellas producidas con el algoritmo de tres etapas, pero este nivel de detalle también
puede introducir errores considerables, como se comprueba al mirar el error MSER en la
tabla 7.2. Debe tenerse en cuenta que al utilizar el algoritmo MLE se han generado todas las
posibles estructuras, lo que necesariamente produce mejores resultados que si se utilizara
algin algoritmo de busqueda, pero lo hace inttil cuando el nimero de nodos crece (note,
por ejemplo, que no ha sido posible generar una estructura para la prueba 3 con este
algoritmo).

De este modo, temas tan diversos como series de tiempo, discretizacion, agrupamiento,
maximizacion de funciones, Machine Learning y prediccion, han quedado engarzados en
una herramienta que propone una nueva forma de expresar y utilizar las relaciones
existentes entre variables.

Los resultados obtenidos son aun imperfectos. El trabajo a realizar sobre el proceso de
extraccion de Redes Bayesianas a partir de Bases de Datos temporales es abundante. Dentro
de las tareas mds importantes que ain quedan por desarrollar se encuentran:

¢ Incorporacién de mejores técnicas para extraccion de Redes Bayesianas a partir de
las secuencias discretas alineadas.
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e Mejora en la busqueda de los pardmetros correctos de alineacion y discretizacion de
las series de tiempo.
e Formalizacién del método de discretizacion basada en vectores.

Aunque las Redes Bayesianas han mostrado ser una forma de representacién sencilla y
poderosa, sus limitaciones aparecen rdpidamente cuando se aplican a fenémenos cuyo
comportamiento no cumple plenamente con las caracteristicas establecidas para los
conjuntos de datos con los cuales se pensd podrian trabajar. Por lo tanto, es viable
plantearse la necesidad de realizar modificaciones a su definicién, o incluso la conveniencia
de la creaciéon de una nueva forma de representacion, la cual deberia, entre otras
caracteristicas, permitir reflejar de manera mas clara las variaciones en los retardos entre la
ocurrencia de una causa y su efecto. Por ejemplo, deberia permitir reflejar casos inusuales
como los ocasionados por la crisis provocada por el “Error de Diciembre”, que afectd de
manera casi simultdnea a un considerable nimero de variables que cominmente no estdn
sincronizadas.



Apéndice A. Resultados obtenidos con otros métodos 188

APENDICE A. RESULTADOS OBTENIDOS CON OTROS METODOS

En este apéndice se muestra tanto la estructura generada por Correlation Metric
Construction [Arkin et. al., 1997] como el Grafo de Causalidad de Granger y el Grafo de
Correlacion Parcial [Dahlhaus & Eichler, 2000] obtenidos con las series de tiempo
utilizadas para cada una de las pruebas mostradas en las secciones 6.3 y 7.3, a fin de
permitir una comparacién entre distintos modelos.

La figura A.1 muestra la estructura generada por Correlation Metric Construction para el
conjunto de datos utilizado en la prueba 1 (secciones 6.3.1y 7.3.1).
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0.15 -Actividad economica.dat
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-0.3 0.2 0.1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

Figura A.1. Estructura obtenida con el método Correlation Metric Construction

La figura A.2 muestra el Grafo de Causalidad de Granger para las mismas series de tiempo.
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Actividad
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Desempleo
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Figura A.2. Grafo de Causalidad de Granger para las series de tiempo de la prueba 1

La figura A.3 muestra el Grafo de Correlacion Parcial obtenido para las series de tiempo de
la prueba 1. Como se puede observar, el grafo aparece sin arcos entre sus nodos, lo que
indica que para este modelo no se obtuvo relacion alguna entre las series de tiempo.
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Figura A.3. Grafo de Correlacion Parcial para las series de tiempo de la prueba 1

La figura A.4 muestra la estructura obtenida para las series de tiempo de la prueba 2
(secciones 6.3.2 y 7.3.2) al utilizar el método Correlation Metric Construction.
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Figura A .4. Estructura obtenida utilizando Correlation Metric Construction

La figura A.5 muestra el Grafo de Causalidad de Granger obtenido para este conjunto de
series de tiempo.
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Figura A.5. Grafo de Causalidad de Granger para las series de tiempo de la prueba 2

La figura A.6 muestra el Grafo de Correlacion Parcial obtenido para las series de tiempo de
la prueba 2.
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Figura A.6. Grafo de Correlacion Parcial obtenido para la prueba 2
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La figura A.7 muestra el resultado obtenido al aplicar Correlation Metric Construction a las
series de tiempo de la prueba 3 (secciones 6.3.3 y 7.3.3).
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Figura A.7. Estructura obtenida utilizando Correlation Metric Construction
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La figura A.8 muestra el Grafo de Causalidad de Granger obtenido para las series de tiempo

de la prueba 3.
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Figura A.8. Grafo de Causalidad de Granger para las series de tiempo de la prueba 3

La figura A.9 muestra el Grafo de Correlacion Parcial obtenido para el conjunto de series
de tiempo de la prueba 3. El grafo resultante es completo, al igual que en la prueba 2.
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Figura A.9. Grafo de Correlacion Parcial para las series de tiempo de la prueba 3
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La figura A.10 muestra la estructura obtenida al aplicar Correlation Metric Construction al
conjunto de series de tiempo de la prueba 4 (secciones 6.3.4y 7.3.4).
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Figura A.10. Estructura obtenida al aplicar Correlation Metric Construction
al conjunto de series de tiempo de la prueba 4

La figura A.11 muestra el Grafo de Causalidad de Granger obtenido para estas series de
tiempo.
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Figura A.11. Grafo de Causalidad de Granger obtenido para las series de tiempo de la prueba 4

La figura A.12 muestra el Grafo de Correlacion Parcial obtenido para el mismo conjunto de
series de tiempo. Nuevamente este grafo resulta ser completo.
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Figura A.12. Grafo de Correlacion Parcial obtenido para las series de tiempo de la prueba 4
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