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Resumen

En este trabajo se propone el uso del error de
posicion de los clasificadores obtenidos al
aplicar técnicas de clasificacion bayesiana sobre
series temporales como medida de utilidad de
los mismos. El error de posicion mide la
posicion media de la hipotesis correcta dentro de
las propuestas por clasificadores que puedan
establecer una ordenacion de las clases. El error
de posicién nos proporciona una medida de
confianza sobre los clasificadores que permiten
la ordenacion de hipotesis. La clasificacion de
series temporales consiste en determinar la
pertenencia de un ejemplo a una determinada
clase, y puede ser usada en la diagnosis de
procesos continuos. En este tipo de procesos
puede ser conveniente contar con hipoétesis
alternativas a la dada, en el caso de encontrarnos
con una clasificacion errénea. Los clasificadores
bayesianos estudiados permiten asignar un orden
dentro de las hipoétesis. Los resultados que se
presentan son los obtenidos sobre diferentes
tipos de datos, por un lado se ha usado conjuntos
de datos sintéticos en los que se considera una
Unica serie temporal, también se ha trabajado
con datos simulados de un proceso continuo
realizado en una planta piloto. Ademas se han
usado caracteristicas que capturan propiedades
interesantes de las series combinadas con
técnicas de clasificacion mediante redes
bayesianas.

1. Introduccion

La clasificacion de series temporales es un
tema de investigacion abierto, para ¢l se han
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usado una gran variedad de técnicas [1]. El
objetivo principal es la obtencion de
clasificadores sobre series precisos, aunque
también se buscan clasificadores comprensibles,
con el fin de entender los procesos continuos a
los que suelen asociarse las series temporales. El
problema mas simple consiste en la clasificacion
de una unica serie temporal. Los problemas de
mayor complejidad aparecen cuando estas series
temporales se corresponden con datos de
sistemas dinamicos, en los que hay un gran
numero de componentes y un conjunto pequefio
de variables. Los modelos de comportamiento
de este tipo de sistemas no se conocen bien y
son dificiles de estimar, existiendo interacciones
entre componentes que tampoco se conocen con
exactitud y donde la presencia de sistemas de
control puede ocultar posibles fallos. Dentro de
este tipo de problemas, los procesos continuos
industriales son un ejemplo tipico.

En este tipo de problemas es conveniente en
algunos casos contar con hipdtesis alternativas a
la hipotesis dada por el clasificador, ya que en
caso de error se hace necesaria una nueva
clasificaciéon. Los clasificadores bayesianos
asocian una probabilidad a cada una de las
hipdtesis de clasificacion, lo que permite realizar
una ordenacion de las hipdtesis en funcién de
esa probabilidad para un clasificador dado.

En este trabajo se presentan los resultados
obtenidos en el célculo del error de posicion de
los clasificadores bayesianos Naive Bayes y
Bayes Net, entendiendo como error de posicion
el que mide la posicion media de la hipotesis
correcta dentro de las propuestas por
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clasificadores que presenten las mismas
ordenadas.

Los datos usados son de distinta naturaleza,
por una lado contamos con un conjunto de datos
sintético, como es el Cilindro, campana y
embudo; también hemos realizado pruebas con
datos simulados correspondientes a un proceso
continuo realizado en una planta piloto.

Dentro de cada conjunto de datos se ha
trabajado con las series temporales sin
preprocesar y con caracteristicas que capturan
propiedades interesantes de las series. Estas
caracteristicas han sido propuestas en otros
articulos [1,8], en los que se aplican técnicas de
aprendizaje diferentes a las usadas en la presente
experiencia.

Otros trabajos que utilizan técnicas de
aprendizaje automatico en la diagnosis se
pueden encontrar en [5, 13, 11, 12, 9].

El resto del articulo se organiza como sigue.
La seccion 2 realiza una introduccion al método
de aprendizaje bayesiano y de redes bayesianas.
La seccion 3 explica la metodologia seguida en
la generacion de los experimentos de
clasificacion, tanto con las series temporales sin
preprocesar, como con caracteristicas que
capturan propiedades importantes de las
mismas. La seccion 4 presenta los diferentes
tipos de datos correspondientes a las series
temporales usadas. La seccion 5 incluye los
resultados experimentales logrados. La seccion
6 presenta las conclusiones mas relevantes.

2. Redes Bayesianas en la Clasificacion
de Series

2.1. Aprendizaje Bayesiano

La clasificaciéon bayesiana es un método
basado en estadisticos. Su funcionamiento usa el
calculo de probabilidades a partir del teorema de
Bayes, presentado en la ecuacion 1.
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Donde:

e P(h) es la probabilidad a priori de la
hipdtesis /4. En nuestro caso seria la
probabilidad de que se diera una
determinada clasificacion de la serie.

e P(D) es la probabilidad de observar el
conjunto de entrenamiento D, cuando es
usado para clasificar.

e P(D|h) es la probabilidad de observar el
conjunto de entrenamiento D en un universo
donde se verifica la hipétesis h.

e P(h|D) es la probabilidad a posteriori de h,
cuando se ha observado el conjunto de
entrenamiento D.

El aprendizaje bayesiano puede verse como el
proceso de encontrar la hipotesis mas probable,
dado un conjunto de ejemplos de entrenamiento
D y un conocimiento a priori sobre la
probabilidad de cada hipétesis [7]. El modo de
aplicacion del teorema de Bayes para la
clasificacion es el célculo de la hipotesis con
mayor probabilidad a posteriori, como se
muestra en la ecuacion 2.

_argmax P(D|P(H) o

h, .=
AP heH P(D)

Siendo D los datos de entrenamiento y /4
cada una de las hipdtesis, en nuestro caso modos
de fallo, que tenemos para clasificar. El
subindice MAP se corresponde con Mdximo a
posteriori. De este modo, clasificamos la
instancia como aquella que tiene una mayor
probabilidad a posteriori. Podemos observar que
si tenemos en cuenta el valor de esta
probabilidad para todas las hipétesis, en lugar de
centrarnos solo en la mas probable, podemos
obtener una ordenacion de las hipotesis en
funcién de dicha probabilidad.

La aproximacion mas simple para la
aplicacion de este método de clasificacion es la
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conocida como Naive Bayes, que asume que
cada uno de los atributos de una instancia es
independiente del resto. De este modo podemos
calcular las probabilidades a posteriori siguiendo
la aproximacion de la ecuacion 3.

P(a,,a,..a,| vj) = H P(a,,v,) 3

Siendo v; cada una de las clases que
queremos clasificar y a; los valores de los datos
con los que clasificamos.

Dentro de las caracteristicas mas
importantes de este tipo de aprendizaje estd que
cada ejemplo de entrenamiento afecta a la
probabilidad de las hipotesis. Esto es mas
efectivo que descartar directamente las hipotesis
incompatibles. ademas se puede incluir
conocimiento a priori, como la probabilidad de
cada  hipotesis y la  distribucion  de
probabilidades de los ejemplos. También es
sencillo asociar un porcentaje de confianza a las
predicciones, y combinar predicciones en
funcion de esos porcentajes.

Como dificultades que presenta este método
tenemos la necesidad de un conocimiento a
priori y el alto coste computacional.

A pesar de ser este un método en el que se
tiene una restriccion tan fuerte como la
independencia de atributos, se pueden obtener
clasificadores precisos aun cuando no se cumple
ésta [4].

2.2. Redes Bayesianas

En general, la asuncion de independencia
entre los atributos es demasiado restrictiva, por
lo que se plantea como alternativa el uso de
redes bayesianas. Una red bayesiana representa
la distribuciéon de probabilidades conjunta para
un conjunto de variables [7]. En ellas podemos
establecer dependencias entre los atributos
mediante un grafo dirigido aciclico, en el que los
arcos representan las dependencias entre las

variables, y los nodos las variables, siendo
asignado a cada uno de los nodos del grafo una
tabla de probabilidades condicionadas. De este
modo podemos determinar posibles
dependencias entre los atributos de las instancias
haciendo una aproximacion menos restrictiva
que en el caso de Naive Bayes.

A partir de una red bayesiana, se calculan las
probabilidades a posteriori usando la ecuacion 4:

P(yl"“’ yn) = HP(yt |Padres()]i)) (4)

i=l1

En esta expresion Padres(Y;) se refiere a los
inmediatos predecesores de Y; en la red
bayesiana. Los valores de P(y;|Padres(Y;)) son
los que se almacenan en la tabla de
probabilidades condicionadas asociada al nodo
Y.

Dentro de las redes bayesianas debemos
diferenciar entre dos tipos de aprendizaje:

1. Aprendizaje estructural: Se refiere al
aprendizaje de la estructura (dependencia)
grafica de la red.

2. Aprendizaje Paramétrico: Se refiere al
aprendizaje de las probabilidades. En el
lenguaje de los estadisticos, el aprendizaje
paramétrico se llama estimacion.

Todo método de aprendizaje de este tipo
consta de dos elementos:

1. Una medida de calidad, usada para decidir
cudl es la mejor de un conjunto de redes
bayesianas. Este tipo de medidas de calidad
pueden ser de diferentes tipos. Asi
distinguimos entre medidas de calidad locales
y globales [2]. Las locales son aquellas
basadas en métricas en las que la calidad
global de la red puede ser descompuesta como
el sumatorio o producto de la calidad de cada
uno de sus nodos. Las globales son aquellas
que calculan la medida de calidad a partir de
toda la red.

2. Un algoritmo de busqueda, que se usa para
seleccionar un conjunto de redes bayesianas
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de alta calidad, para tomar la mejor. Se ha de
tener en cuenta que el numero de redes que
podemos llegar a tener para un mismo
conjunto de variables es muy alto.

Por lo tanto, para aprender la estructura de la
red y la probabilistica de las redes bayesianas,
necesitamos seguir dos etapas: elegir una
medida de calidad y un algoritmo de bisqueda y
usar el algoritmo de busqueda para seleccionar
una red. Esto requiere estimar los parametros de
la red resultante.

Las redes bayesianas nos permiten la
definicion de dependencias entre los atributos de
los datos usados para la clasificacion, ademas de
ofrecer una estructura visual de mejor
comprension en el clasificador obtenido.

3. Método aplicado

En el presente trabajo se ha calculado el error
de posicion para los algoritmos NaiveBayes y
BayesNet en los experimentos realizados sobre
los datos CBF y para los simulados de una
planta piloto. Ambos algoritmos han sido
proporcionados por WEKA [14]. El algoritmo
de redes bayesianas fue usado con una medida
de calidad local especificada mas adelante,
usando el algoritmo de busqueda K2 [3] y como
estimador de parametros el denominado
SimpleEstimator. Para el célculo del error de
posicion fue necesaria la modificacion de la
clase Evaluation de WEKA, del paquete
weka.classifiers, con el fin de conseguir esta
medida. Para un ejemplo dado, el error de
posicion esta entre 0 y 1. Se considera que la
salida del clasificador es una ordenacion de las
clases. En concreto, el error de posicion es la
posicion que ocupa la clase correcta menos uno
dividido por el numero de clases menos uno,
ecuacion que se muestra a continuacion.

clasecorrecta 1

e ... =
posicion N 1 %)

clases
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El algoritmo K2 es propuesto por Cooper y
Herskovits. Este método comienza con la red
mas simple posible, es decir, una red sin arcos, y
supone que los nodos estdn ordenados. Para
cada variable X; el algoritmo aflade a su
conjunto de padres /7, el nodo con nimero
menor de X; que conduce a un maximo
incremento de la calidad correspondiente a la
medida de calidad elegida para el proceso de
busqueda. El proceso se repite hasta que, o bien
no se incrementa la calidad, o se llega a una red
completa. Hemos ejecutado este algoritmo a
partir de una red vacia, como proponen en su
trabajo Cooper y Herskovits [3]. También
hemos usado la variacion propuesta en el
algoritmo de WEKA [14] en la que se toma
como primer atributo la clase, Esta variacion es
denominada por WEKA initAsNaive. La medida
de calidad wusada ha sido la bayesiana
implementada en WEKA [2, 14].

Una vez lograda la estructura, la estimacion
de las probabilidades ha sido realizada con el
estimador simple SimpleEstimator [2].

Para poder usar los algoritmos de redes
bayesianas que han sido utilizados, los datos
deben ser discretos, por lo que las series
temporales han sido discretizadas por el propio
algoritmo. Ademas las instancias no deben tener
valores desconocidos, algo que ya ocurria con
nuestros datos.

3.1. Uso de caracteristicas

Ademas de usar clasificadores bayesianos
sobre los datos originales, se considera como
alternativa la seleccion previa de caracteristicas
que capturen propiedades interesantes de las
series. Estas caracteristicas ya han sido
propuestas en anteriores trabajos [1, 8]. Las que
hemos usado estan basadas en intervalos de dos
tipos: absolutos y relativos. Consideramos un
predicado basado en intervalos absoluto el
predicado media; y un predicado basado en
intervalos relativo el predicado desviacion.

Este tipo de predicados tienen en cuenta
alguna propiedad que se cumple en un intervalo
de la serie. La distincion se realiza en funcion de
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si la propiedad establecida sobre el intervalo
depende de valores absolutos o de los relativos.

Estas caracteristicas mnos dan mayor
informacion sobre el funcionamiento del
proceso. De este modo, podemos pensar que los
resultados mejoraran al realizar este tratamiento
previo de los datos, en nuestro caso las series
temporales. En [8] se describe como seleccionar
caracteristicas adecuadas para su uso en un
sistema de aprendizaje.

4. Conjuntos de datos

En esta seccion se describen los conjuntos
de datos con los que se han probado los métodos
de clasificacion bayesiana usados.

4.1. Conjuntos de datos sintéticos

El uso de datos artificiales es discutible en
tanto en cuanto los clasificadores obtenidos no
tienen utilidad practica. Por ejemplo, algunas
definiciones de Mineria de Datos establecen
explicitamente el requisito de que los datos con
los que se trabaja deben corresponderse con
observaciones.

A pesar de esto, el uso de este tipo de datos
forma parte de la tradicion del area del
Aprendizaje Automatico. La justificacion de su
uso viene dada porque pueden permitir alcanzar
una mayor comprension de los distintos métodos
de aprendizaje considerados.

El conjunto de datos sintético usado en el
presente trabajo es el Cilindro, campana y
embudo, este dominio artificial fue introducido
por Saito [10] y utilizado por, entre otros,
Kadous [6]. La tarea es distinguir tres clases:
cilindro (c), campana (b) o embudo (f).

Se generaron 266 ejemplos de cada clase.
4.2. Conjuntos de datos simulados

Se han usado series temporales simuladas
del funcionamiento de una planta piloto. Estos
datos estan formados por varias series
temporales asociadas a un mismo experimento,

lo cual, como ya hemos dicho en Ia
introduccion, aumenta la dificultad de su
clasificacion. La planta simulada se muestra en
la figura 1.

Figura 1. Esquema de la planta

Dentro de las simulaciones disponemos de
las medidas de los niveles de los tanques 7, y 7,
los valores de los controladores PID de las
bombas P; y Ps, el flujo de entrada al tanque 77,
el flujo de salida de los tanques 75, T3y T,y la
temperatura en los tanques 75, T3y T,. Esto hace
un total de 11 variables distintas.

La Tabla 1 muestra cuales son los modos de
fallo que se tienen en cuenta.

Identificador Componentes | Tipo

MF01 Tl Fuga pequeiiaen T

MF02 T1 Fuga grande en T1

MFO03 T1 Bloqueo tuberia
(salida izquierda)

MF04 T1 Bloqueo tuberia
(salida derecha)

MF05 T3 Fuga en T3

MF06 T3 Bloqueo tuberia
(salida derecha)

MFO07 T2 Fuga en T2

MFO08 T2 Bloqueo tuberia
(salida izquierda)

MF09 T4 Fuga en T4

MF10 T4 Bloqueo tuberia
(salida derecha)

MF11 Pl Rotura / pérdida
rendimiento

MF12 P2 Rotura / pérdida
rendimiento

1

T1

T1

T3

T2

T4

de

de
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MF13 P5 Rotura / pérdida de
rendimiento
MF14 R2 Rotura resistencia en

tanque T2

Tabla 1. Modos de Fallo considerados.

Para cada modo de fallo se realizaron 20
simulaciones. En cada una de ellas se simula el
proceso durante 15 minutos de tiempo real. El
periodo de muestreo es de un segundo, por lo
que la longitud de las series de 900. Dado que en
una resolucion tan fina no es necesario que el
tiempo de los métodos de induccion depende de
la longitud de la serie se comprimieron las series
a una longitud de 300 tomando la media de los
datos tres a tres.

5. Resultados

Las pruebas realizadas han sido llevadas a
cabo tanto con los datos de las series temporales
sin preprocesar, como con estos mismos datos
preprocesados, es decir con las caracteristicas
importantes de las series expuestas en el
apartado 3.1.

En el caso de los datos CBF se contaba con
unas 700 series en cada experimento. En los
datos simulados se contaban con 20 conjuntos
de series por experimento, no olvidemos que en
este caso cada clase tiene en cuenta varias series
temporales asignadas a diferentes variables.

Una vez creadas las redes se realizod
validacion cruzada con 10 grupos.

A continuacién mostramos los resultados
obtenidos en el calculo del error de posicion. En
primer lugar mostramos los correspondientes al
trabajo realizado con las series temporales sin
preprocesar.

Después presentaremos los resultados con
los datos  preprocesados, usando las
caracteristicas importantes de las series.

En las siguientes tablas se muestra la media
de los errores de posicion para cada uno de los
ejemplos usados. Recordamos que, como ya se
dijo en la seccion 3, el error de posicion esta
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entre 0 y 1. En concreto, el error de posicion es
la posicion que ocupa la clase correcta menos 1
dividido por el numero de clases menos 1.

5.1. Resultados sobre las series temporales

A continuacidon se presentan los resultados
obtenidos con las series temporales sin
preprocesar. En la tabla 2 se muestra la tasa de
error y en la tabla 3 el error de posicion.

Red Red .
. Bayesiana Bayqsg na
Tasa de | Naive (K2 (K2 iniciado a
error Bayes 7 .| Naive,
SimpleEsti . .
SimpleEstima
mator)
tor)
CBF 11.77% | 7.52% 5.77%
Planta |16.41% |- -

Tabla 2. Tasa de error sobre las series temporales.

Red Red .
Bayesiana Bayesiana
Error de | Naive (K2 (K2 iniciado a
posicion | Bayes L .| Naive,
SimpleEsti . .
SimpleEstima
mator)
tor)
CBF 0.060 |0.046 0.038
Planta 0.154 |- -

Tabla 3.  Error de posicion sobre las series
temporales.

Para los datos CBF, estos resultados
muestran que el error de posicion mejora al usar
redes bayesianas, sobre el uso del algoritmo
Naive Bayes, al igual que ocurre con la tasa de
error. El estudio de dicho error nos dice que
como maximo se encuentra la clasificacion
correcta en la segunda hipdtesis, teniendo en
cuenta una ordenacion basada en las
probabilidades a posteriori. Hemos de tener en
cuenta que en este caso solo hay tres clases, pero
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los resultados nos dicen que en la mayoria de los
casos no llegariamos a valorar en ultimo lugar la
clase correcta.

En los experimentos realizados sobre los
datos de la planta tenemos 14 clases. Por
término medio la hipdtesis correcta es
clasificada en tercer lugar en caso de error. Sélo
hemos podido conseguir los resultados para el
algoritmo Naive Bayes, debido a que al aplicar
redes bayesianas a los datos de la planta, la alta
carga computacional exigida, no permiti6
realizar los experimentos.

5.2. Resultados sobre las caracteristicas

En las siguientes tablas se muestran la tasa
de error y el error de posicion respectivamente
para los datos preprocesados.

Red
Red Bayesiana | Bayesiana
Tasa de | Naive (K2, (K2 iniciado
Error Bayes SimpleEstimato | a Naive,
r) SimpleEstim
ator)
CBF 3.61% 2.01% 1.12%
Planta | 1.79% 2.86% 1.79%

Tabla4. Tasa de error con los datos preprocesados

Red Red .
Bayesiana Bayesiana
Error  de | Naive (Kg (K2 iniciado
posicion Bayes | . . a Naive,
SimpleEstima | . .
SimpleEsti
tor)
mator)
CBF 0.016 |0.012 0.008
Planta 0.016 |0.007 0.005

Tabla 5. Error de posicion sobre los datos
preprocesados

Vemos como en el caso de los datos CBF la
tasa de error es mas baja cuando se usan las
redes bayesianas, mejorando entre ambos tipos

de red en el caso de iniciar la red a Naive. Lo
mismo ocurre con el error de posicion. Por lo
que podemos decir que el uso de las
caracteristicas mejoran los resultados de los
clasificadores obtenidos en el caso de los datos
sin preprocesar.

También mejoran los resultados al usar las
caracteristicas con los datos de la planta. En este
tipo de datos vemos como la tasa de error
empeora al wusar redes Dbayesianas. La
explicacion a este comportamiento puede ser
justificada por el funcionamiento del algoritmo
K2 [3], que toma los atributos de los conjuntos
de entrenamiento de manera ordenada, lo que en
el caso de contar con datos de diferentes series
puede llevar a situaciones en las que la red
alcanzada no sea la mejor posible.

Por otra parte el error de posicion si que
mejora al usar redes bayesianas, lo que hace que
en el caso de equivocarnos en la hipotesis
seleccionada por el clasificador, las siguientes
opciones sean mas fiables.

6. Conclusiones

En el presente trabajo se ha estudiado el
error de posicion de métodos de clasificacion
bayesianos aplicados en series temporales. El
error de posicion determina la posicién media de
la hipoétesis correcta en clasificadores que dan
como salida las posibles clases de manera
ordenada. Esta es una de las caracteristicas de
los clasificadores bayesianos estudiados, que
permiten la ordenacién de las hipdtesis en
funcién de la probabilidad a posteriori calculada
para cada una.

Los errores de posicion son mejores en el
caso de usar redes bayesianas, y también se
observa una notable mejoria al usar las
caracteristicas de las series como entrada a estos
clasificadores.

En el peor de los casos, obtenido con el
clasificador bayesiano sobre las series sin
preprocesar de la planta, el clasificador acierta
como maximo en la tercera hipdtesis, siendo el
numero de las mismas para ese experimento de
14.
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Podemos por lo tanto decir que los
clasificadores  bayesianos, no  solamente
obtienen buenos resultados en la clasificacion de
este tipo de series, sino que ademas, en los casos
en los que no hallan la hipdtesis correcta
proporcionan buenas opciones alternativas,
tomando como éstas las siguientes con mayor
probabilidad a posteriori.
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