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Resumen. En este trabajo se presenta un estudio experimental de caracterizacion
de 30 series de tiempo de diferentes origenes (natural y artificial). a las cuales se
les calculé un conjunto de propiedades representativas de origen computacional,
‘topolégico. estadistico, espacial, v temporal. Se les aplicé la técnica de analisis
multivariada Escalamiento Multidimensional; para identificar series de tiempo con
propiedades similares que son indicativas de su dificultad de prediccién. Los resul-
tados indican que es posible representar en un espacio geométrico de pocas dimen-
siones, las proximidades existentes entre un conjunto de series de tiempo en base
a métricas de similitud.

1 Introduccion.

El escalamiento multidimensional (Multidimensional Scaling MDS), permite ob-
tener informacion cuantitativa y cualitativa de las posibles relaciones de similitud
entre objetos (en este caso de series de tiempo), mediante el escalamiento multidi-
mensional métrico y el escalamiento multidimensional no-métrico respectivamente.
E] MDS es una técnica de representacion espacial que trata de visualizar sobre un
mapa. un conjunto de propiedades cuya posicion relativa se desea analizar. El
proposito de] MDS es transformar las propiedades de las series de tiempo y llevarlas
a una matriz de distancias susceptible de ser representada en un espacio multidimen-
sional. El MDS esta basado en la comparacion de objetos. de forma tal que si un in-
dividuo juzga a los objetos A y B como los mas similares. es debido a que la técnica
de MDS coloca a los objetos A y B en el grafico a una distancia entre ellos que sea
la menor respecto a cualquier otra distancia entre cualquier otro par de objetos dis-
tinosa AyB][l,2]

Existen otras técnicas multivariadas. como son el analisis factorial y el analisis
cluster, que persiguen objetivos muy similares al MDS pero difieren en una serie de
aspectos. como por ejemplo: en el MDS no es necesario especificar cudles son las
variables a emplear en la comparacion de objetos. algo que es fundamental en el
analisis factorial y en el anélisis cluster. Sin embargo. la utilizacion de alguna de es-
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1as técnicas no supone que no se pueda utilizar el escalamiento multidimensional.
sino que esta wltima técnica puede servir como complemento a las otras técnicas
multivariadas.

2 El modelo general de escalamiento multidimensional.

De modo general, podemos decir que el MDS toma como entrada una matriz de
proximidades. A € M,, . donde n es el numero de series de tiempo. Cada clemento

&, de A representa la proximidad entre las propicdades para las series de tiem-

po ST, v ST; donde &; = (F, —R,): . P, es una propiedad de la serie de tiempo k-
ésima.

oy O 5ln_l

by O v Oy, |
Bl R taiiey (Ec. 2.1)
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E] MDS inicia con una matriz aleatoria X e M, donde »n, al igual que antes. es
el nimero de series de tiempo y m es el nimero de dimensiones. En nuestro caso
tomaremos m=2. Cada valor x;; representa la coordenada de la serie de tiempo

(S7;) en la dimensién j.

X X2t Xim
Xy Xpp v X

5 et 2% (Ec.2.2)
X1 Xm2 "nm_

A partir de esta matriz X se puede calcular Ja distancia existente entre dos se-
ries de tiempo cualesquiera i y j. simplemente aplicando la formula general de la dis-
tancia de Minkowski:

= I’T/,,
d =k:(,‘,_, e (Ec.2.3)
| =1 |

donde p puede ser un valor entre 1 e infinito. en nuestro caso tomaremos p = ”.
A partir de estas distancias podemos obtener una matriz de distancias que denomi-
namos D e M

nxn *
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La solucion proporcionada por el MDS debe ser de tal modo que haya la maxi-
ma correspondencia entre matriz de proximidades inicial A y la matriz de distancias

fdll dl: =2 dln_
EANC
D=2l 2 oL
: ety (Ec.2.4)
L o de e i

obtenidas D , la cual se logra modificando la matriz X de forma iterativa.

. BXY
Soi (Ec.2.5)
En donde B tiene como elementos:
~26; e
Bymesr i G (Ec. 2.6)
i
_ 20 il
bff‘ZZ‘d‘T Sic=y (Ec.2.7)
b= -6l gy =0 (Ec.2.8)

3 Modelos de escalamiento multidimensional

Existen dos modelos basicos de MDS que son: el modelo de escalamiento métri-
co y el modelo de escalamiento no métrico. En el primero de ellos consideramos que
los datos estan medidos en escala de razon o en escala de intervalo y en el segundo
consideramos que los datos estan mediados en escala ordinal. No se ha desarrollado
todavia ningin modelo para datos en escala nominal. Para el estudio de las series de
tiempo sélo usaremos el modelo de escalamiento no métrico, ya que es éste el que
permite formar clases o agrupaciones. a diferencia del escalamiento métrico que
arroja informacion cuantitativa.

3.1 Modelo de Escalamiento No Métrico.

A diferencia del escalamiento métrico. el modelo de escalamiento no métrico no
presupone una relacion lineal entre las proximidades y las distancias. sino que esta-
blece una relacion mondtona creciente entre ambas. es decir. si J; < 8y, = d;, < dj; .
Su desarrollo se debe a Shepard (1962) quién demostré que es posible obtener solu-

ciones métricas asumiendo nicamente una relacion ordinal entre proximidades y
distancias. Posteriormente Kruskal (1964) mejoré el modelo [1. 2].
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El procedimiento se basa en los siguientes apartados:

1) Obiencion de una matriz X' € M, de coordenadas aleatorias, que nos da

la distancia entre Jas series de tiempo.
2) Comparacion de las proximidades con las distancias contenidas en X. obte-
niéndose las disparidades.

3) Calculo del S-Stress (explicado mas adelante en esta seccion).

4) Modificacion de ]Ja matriz X’ mediante Ja ecuacién 2.5 con el fin de minimi-
zar el S-Stress.

5) Iral paso 2 hasta que el S-Stress alcance el valor descado

Tanto para el modelo métrico como para el modelo no métrico es necesario ob-
tener un coeficiente que nos informe sobre la precision del modelo. Sabemos que las
distancias son una funcion de las similitudes. es decir: f : §;(x) = dj;(x) .

De esta forma se tiene que d; = S(6;). Esto no deja ningin margen de error.
Sin embargo. en las proximidades empiricas es dificil que se dé la igualdad, por lo
que generalmente ocurre que d,-j = f(&,»j)_. f(&i,-) = a+b6,:, donde a y b son cons-
tantes que se deben de determinar. A las transformaciones de las proximidades por
/ se les denomina disparidades. A partir de aqui podemos definir el error cuadrati-

€O como:

& =(f(8;)-dy) (Ec. 2.9)

Como medida de la precision del modelo utilizaremos el S-Stress definido como:

5 (6 -azf
S-Stress= LY A (Ec. 2.10)

S

1

4 Anilisis Experimental de las Series de Tiempo

Se tomaron 29 series de tiempo que han sido reportadas en la literatura especia-
lizada en Ja evaluacion de técnicas de prediccion y modelado [3. 8] v que ademas
corresponden a diversos origenes (experimental o generadas por modelos matemati-
cos). La seleccion de las propiedades calculadas que caracterizan a las series de
tiempo se realizo considerando que cuantifican caracteristicas de tipo estadistico. to-
polégico. computacional. espacial v temporal 3. 4, 7]. A continuacion se da una
descripcion de las propiedades calculadas:
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Exponente de Lyapunov. El exponente principal de Lyapunov, mide la evolucion
de trayectorias vecinas en el espacio fase. Mide la inestabilidad de la dinamica del
sistema debido a cambios en sus condiciones iniciales [3, 6].

Exponente de Hursi. El exponente de Hurst permite determinar si el fenémeno
representado por la serie de tiempo presenta correlaciones de largo alcance (memo-
ria y persistencia de largo alcance) [3, 6].

Dimension de Capacidad. La dimension de capacidad es similar a la dimension
de Hausdorff y mide el grado de auto-similitud del sistema (comportamiento inva-
riantc ante cambios de escala espacial), permite cuantificar el grado de heterogenei-
dad de la sefal a diferentes escalas 3, 6].

Diniension de Correlacion. La dimension de correlacion mide la cantidad de ve-
ces que la trayectoria del sistema pasa por una vecindad dada en el espacio fase.
cuantifica la correlacion espacial local entre puntos de la trayectoria en el espacio
fase. sin tomar en cuenta el grado de correlacion temporal [3. 5].

Frecuencia Dominante.  Permite determinar si existe alguna frecuencia carac-
teristica de la sefal. Las series de cardcter aleatorio poseen espectros amplios sin
ninguna frecuencia dominante. lo mismo sc aplica en cierto grado para las series
cadticas. Las series periddicas v cuasi-periodicas poseen picos bien definidos (35502

Entropia Espacio-Temporal. La entropia-temporal. cuantifica de forma global la
no correlacion de los datos mediante el analisis de recurrencia [3, 5]

Entropia de Shannon. La entropia de Shannon. es una medida de la cantidad de
informacion que se obtiene al tomar una medida para especificar el estado del siste-
ma [S, 6].

Porceniaje de Determinismo. Permite medir el grado de determinismo en el sis-
tema, por medio del anélisis de mapas de recurrencia [3, 5].

Porcentaje de Recurrencia. Permite medir el grado de recurrencia (periodicidad v
estructura) entre los datos de la serie. que es indicativo de patrones repetitivos en la
serie de tiempo, por medio del anélisis de mapas de recurrencia [ 3, 5].

Reglas de Produccion. La generacion de graméticas a partir de una serie de tiem-
po permite dar una medida de complejidad (computacional) en la cual a mayor
numero de reglas de produccion necesarias para generar una gramatica, mayor es la
dificultad para la prediccion o modelado de la serie de nempo [3. 8].La Tabla 1 nos
muestra las 30 series de tiempo v Jos valores calculados.
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s Método.

Una vez obtenidas las propiedades de las series de tiempo se aplico el procedi-
micnto de MDS, para cada una de las propiedades para el conjunto de 29 series de
tiempo. Ver Tabla 1.

Tabla 1. Propiedades calculadas experimentalmente de las 29 series de tiempo
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El diagrama 1 muestra el algoritmo ALSCAL (Alternating Least Squares SCA-
Ling). que es un procedimiento de analisis repetitivo. donde en cada iteracion se rea-
liza un escalamiento dptimo y un modelo de estimacion. Cada procedimiento es un
ajuste con minimos cuadrados. éstos se realizan varias veces hasta encontrar el crite-
rio de convergencia, que en este caso fue de 0.001. o de acuerdo al nimero de itera-
ciones definidas. Los pasos que sigue el algoritmo son:

1.- Se usaron las propiedades de las series de tiempo, para construir una matriz de
proximidades usando la ecuacion &; = (P, — Pj): :

2.- Se obtienen las matrices X y B. donde X es una matriz nxm, donde n es el
numero de propiedades y m es el niimero de dimensiones y B es la matriz escalar ob-
tenida a partir cada una de las proximidades (5,.1.) obtenidas en el paso 1.

3.- Se calcula la matriz B=XX".
4.- Se realiza el calculo de las distancias usando la ecuacion :



Caracierizacion de Diferentes Series de Tiempo con Escalamiento Multidimensional 159

m
2 2
drjl =Z M“?]l(x"" =X jm )

a=]

Donde wy,, es el peso de cada sujeto & en la dimension m, Xim €S la coordenada de
la propiedad i en la dimension m, x,,, es la coordenada de la propiedad ; en la di-
mension m.

5.- Se calcula el valor de S-Stress, si éste converge en ¢l valor indicado se detie-
ne. sino continua el proceso.

Diagrama 1. Algoritmo ALSCAL

Configuracion Inicial de
X ¥ B (produrtos
escalares)

Calrulo de diswancias |

I
Calrulo de las disparidades |

Normalizacion ’

[ calculo del Valorde s S"“‘T

Bvalor de S-
Stress=0.001

®©

A continuacion se muestran los andlisis correspondientes a tres de las propieda-
des mas caracteristicas para la cuantificacion de la dificultad de prediccion de las se-
ries de tiempo. Para hacer la comparacion se tomaron las clasificaciones de las series
propuestas por Figueroa [3] (periddicas. cuasi-periddicas, cadticas. complejas y es-
tocasticas) la cual se basa en el comportamiento observado de la dindmica de la se-
fal.

6 Resultados

Al hacer el analisis MDS del exponente de Lyapunov (ver Figura 1). s¢ encon-
traron tres conjuntos que se diferencian por el nivel de inestabilidad que presenta la
serie. cuando se e cambian Jas condiciones iniciales: Jas series del conjunto 1 tiene
alta estabilidad a los cambios iniciales. las series del conjunto 11 son medianamente
estables a cambios iniciales, v las series del conjunto 111 son poco estables a cambios
iniciales.
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Al hacer el analisis MDS del nimero de reglas de produccion (ver Figura 2). se
encontraron tres conjuntos que se diferencian por el nivel de la complejidad compu-
tacional: las series del conjunto I tiene alta complejidad computacional, las series del
conjunto 11 presentan complejidad computacional media, y las series del conjunto 111
presentan baja complejidad computacional.

4
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Fig. 1 MDS del exponente de Lyapunov de las treinta series

El analisis MDS de entropia de Shannon (ver Figura 3), nos muestra tres conjun-
10s que se diferencian por sus niveles de contenido de informacién: las series del
conjunto 1 tiene alto contenido de informacion. las series del conjunto 11 presenta
contenido de informacion medio, y las series del conjunto III tienen poco contenido

de informacion.

Por iltimo queremos hacer notar, que las relaciones de agrupamiento entre series
de tiempo cambian dependiendo de la propiedad analizada con MDS, lo que nos in-
dica que la clasificacion (periédica, cuasi-periodica. cadtica, compleja y estocdstica)
no permite caracterizar de forma completa su comportamiento. Por ejemplo. human
DNA y HIV DNA aparecen en el mismo grupo en la Figura 1y en distintos grupos
en las Figura 2 y la Figura 3. Ya que las dos series se toman como complejas se
hubiera pensado que apareceria siempre en el mismo grupo con las diferentes pro-
piedades.
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Fig. 2 MDS de reglas de produccion de las treinta series
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Fig. 3 MDS de entropia (Shannon) de las treinta series

7 Conclusiones

La relacién entre la clasificacion de referencia: (periodicas. cuasi-periodicas.
cadticas. complejas y estocésticas) v las propiedades seleccionadas (exponente dc
Lyapunov, reglas de produccion. entropia de Shannon) que permiten caracterizar la
dificultad de prediccion de las series de tiempo, es de caricter no lineal. Esto nos in-
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dica que clasificar una serie de tiempo tinicamente por su comportamiento dinamico
no es suficiente para caracterizar de forma completa a la misma. El analisis MDS
avuda a identificar clases o agrupaciones de series de tiempo con propiedades simi-
Jares. La informacion del conjunto de propiedades puede ser utilizada por cjemplo.
en la identificacion de las relaciones entre las agrupaciones de series y asi seleccio-
nar el modelo de prediccion mas adecuado para las mismas.
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