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Resumen

En el presente trabajo, se describe el estadd detla investigacion que se esté llevando a cebaa

de segmentacion de series de tiempo. Su enfoqueesdtado en utilizar mecanismos de atencionlvisua
que permitan localizar patrones de forma conoct#dro del campo visual. Una vez localizados,
mediante mecanismos de logica difusa se obtieseralores correspondientes de sus variables miembro
(intervalo de tiempo, rango de valores y patrorfadma). Esto se almacena en una base de datos
estdndar. La base de datos resultante sirve coewiepantre la descripcion lingtiistica y las bases d
datos que alojan las series de tiempo. Este paemtetanto para la descripcidn automética dedaess

de tiempo como para la consulta en lenguaje denath a la base de datos resultante. Se sobrdatien
gue tal esfuerzo puede resultar en programas nafic@ntes si los comparamos con aquellos regidos
por algoritmos numéricos dedicados y especificos; esta investigacion se busca es ampliar el
entendimiento de la segmentacion de percepciosgales de modo que resulte en sistemas de bases de
datos de series de tiempos méas amigables paradaianile datos.

1. Introduccidn

Hoy en dia, existen numerosos sistemas de baskdateque almacenan series de tiempo. Basicamente,
una serie de tiempo es una tabla que almacenadedzgos de la forma [fecha, valor]. Un valor mra
eje de tiempo; un valor para el eje valor.
La incorporacion de caracteristicas inteligentelichos sistemas es un campo prometedor. La idea es
facilitar las consultas hacia el sistema. Hastaaatia mayoria de los procedimientos para la toena d
decisiones estan basados en la observacion huynsmagrtados por software estadistico, de mineria d
datos, o de procesamiento de ellos.
Tales caracteristicas inteligentes deberian intduposibilidad de operar con informacion lingagsti
razonamiento y respuesta a consultas difusas. if@sgporar a los sistemas todos estos aspectos,
necesariamente se deberian formalizar percepdionesnas.
Frente a una serie de tiempos, una persona pasep@enes referidas al eje tiempo, a los valoeda d
serie, a sus patrones y formas, a las asocia@otrespatrones o entre series de tiempo, entr& otro
Técnicamente hablando, estas percepciones puad@apsentadas por palabras. Su significado estara
definido por el contexto. El contexto, definidor pas diferentes dominios o aspectos de las bases d
datos que contienen series de tiempo. Asi, tenamgerarquia conceptual del tipo Dominio-Contexto-
Palabras.
Entre los dominios tipicos para una serie de tiempademos enumerar:

= Dominio "tiempo" (intervalos de tiempo, posicionsaluta, posicion relativa, intervalos

periddicos o estacionales)

= Dominio de los valores de la serie de tiempo (emtmual "tamafio")

= Dominio de los patrones de forma de las serieoipo

= Dominio del conjunto de las series de tiempo (atiod 0 elementos)

= Dominio de las posibilidades (o valores de proiui)
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En cuanto a las consultas a tales sistemas, édiesi@h dar respuesta a preguntas con contenido log
vago, realizar inferencias y brindar pronésticaglarbasandose en la percepcion. Ejemplos de caasult
tales sistemas podrian ser:
= con respecto a busquedakallar pozos porductores de petréleo con alto potage de agua
= con respecto a prondsticog.ctial sera el incremento del precio en los coswescel costo del
barril de petréleo supera un X %?
= con respecto a optimizacion/prondsticosgué productos, cuando y qué monto comprar para
obtener maximo beneficio el afio que viefie ?
Esta clase de preguntas sugiere que, para laaélizde tales sistemas, deberian extenderse los
métodos tradicionales de andlisis de series dgdiek como tales métodos estan incluidos dentro del
ambito de la mineria de datos, también deberigptada las tareas mas habituales de mineria d& dato
Deberian ser adaptadas para poder manipular ird@mbnguistica, conceptos vagos y percepcion de
patrones a fin de facilitar la interaccion con lsiarios. Como tareas a considerar mencionamos:
segmentacion, clustering, clasificacion, resumetgation de anomalias, patrones frecuentes, pramost
y descubrir reglas de asociacion. [5].
Una aproximacion al problema de segmentacion. €mm@p introductorio. La Figura 1 durante es
nuestro patron. La consigrian la figura 2 trate de ubicarlo donde podria estar
En la Figura 2 se indican posibles ubicacionespdebn de la Figura 1. Las zonas marcadas serian
aquellas detectadas por mecanismos de atencié. visu
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Figura 1: Un patrén cualquiera. Figura 2: patrones parecidos dentro de la serie de
tiempos.

Con este simple acto, hemos entendido una consegistrado el objeto a buscar, y lo logramos wbica
tres patrones del mismo tipo, en diferentes posesiy de distinto tamario.
Al ubicar los patrones dentro de la serie de tisnaonbién hemos segmentado la serie de tiempos.

2. ldentificacion del problema

Utilizando mecanismos de atencién selectiva (visealrch), lograr conceptuar graficas de series de
tiempo generando un resumen de conceptos que tileartainto para el sistema experto de diagnostico
como la generaciéon de un resumen descriptivo denle en términos humanamente entendibles.

3. Estado de la tecnologia

En la introduccion no se ha hecho hincapié ereeigo que demanda el proceso de reconocimiento.
Cuando se trata de sistemas de reconocimientorids gde tiempos, se pueden distinguir dos grupos:
aquellos que trabajan en linea (reconocimientondo@ y aquellos que trabajan fuera de linea o por
lotes. Los trabajos acerca sistemas de reconodondm series de tiempo en linea, se centran en
optimizar el tiempo de reconocimiento ([6], [9]0]1[11], [12], [13], [26], [32] y [41]). En cambjdos



trabajos acerca de sistemas fuera de linea ([B],[8Y y [22]) amplian la idea de extraccion y
codificacion de conceptos.

Algunos trabajos a destacar. En [6], se abordampdado el estado actual de representacion des skerie
tiempo y por el otro, la codificacion dinamica deriess de tiempo (SAX, Symbolic Aggregate
approXimation); en [11], una caracterizacion diréamapta para determinar la forma de la serie de
tiempos basandose en mecanismos de inferencia.difuen [8], Agrawal propone un lenguaje para
hacer consultas de series de tiempo (SDL, Shapeitidef Languaje).

Con respecto a la percepcion visual, existen nwsusrvabajos de Neurociencia ([1], [2], [3], [14B],

[16], [18], [23], [24], [25], [26]). Estos aportdaorias de cOmo nuestro sistema de vision logiabrer
objetos dentro de nuestro campo visual y de comaigan elementos de la escena mediante los
mecanismos de atencion selectiva.

En [21], Sharkley expone argumentos a favor deolaptitacion conexionista (redes neuronales
artificiales) para modelar aspectos cognitivosceetbro, centrdndose méas especificamente en modelos
con aprendizaje supervisado. Menciona entre otrsas¢la programacion extensional, para aclarar que
tales modelos deben ser ajustados previamentel povestigador, el cual intenta confrontar datos
cognitivos experimentales contra el modelo.

En lo que respecta a modelos conexionistas, nuoterimabajos modelan diferentes aspectos del
cognitivismo. De entre ellos, se han considerads pocos, dentro de la familia backpropagation, SOM
Hopfield, Cognitron, Neocognitron (principalment&], [27], [28], [29], [30], [31], [33], [34], [35][36],

[37], [38], [39], [40], [45]), por ser afines apd de reconocimiento que se pretende llevar agetm
esta tesis.

Los aspectos mas abstractos del cognitivismo puedeontrarse principalmente en trabajos de
Neurociencia. En general, se disefian experimeatosacimales de laboratorio ([20]) o con personas
([4], [18], [19], [22], [23], [24]) para obtener mheiones (datos). Estas mediciones sirven parsopesp
modelos de funcionamiento de nuestro cerebro. Estmelos sirven de base para plantear modelos
conexionistas que pueden ser implementados en tadapes.

4. Esbozo de la soluciéon

Se desarrollara un software que sirva como bangouddas, que permita experimentar con los tépicos
investigados. Se piensa construir un sistema gyreesge series de datos y sea capaz de describirlas,
atender consultas o ejecutar reglas de l6gicaadifus

El sistema contaria con modos de aprendizaje y sndelproduccion. El modo de aprendizaje permitiria
interactuar con el sistema de reconocimiento yficasion de patrones de curvas. El modo produccién
permitiria explorar una base de datos que contssrigs de tiempos, recibir consultas acerca de ella
emitir resimenes.

El problema mas dificil es la busqueda de los pag@n el campo visual, contemplando mecanismos de
atencion selectiva. El entrenamiento de la redomaiesta incluido en este problema.
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