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Resumen: Este trabajo se define ¥ se propone nn procedimiento para la determinacion de la similaridad entre
dos Irayectorias que representan los comportamientos temporales de sus respectivos sistemas dindmicos complejos.
Este tipo de aplicaciones es una necesidad frecuente en el drea de minerfa de datos, donde es frecuente encontrar
problemas para determinar la similaridad entre dos series de tiempo.  El procedimiento propuesto esti basado
en el uso de diferentes funciones de escala y traslacion y se hace nso de la teorfa de conjuntos difusos a objeto
de modelar una representacion gradual de la similaridad, incorporando clementos andlogos al jiicio humano ¥
métodos de la geometria computacional. El trabajo contempla algoritmos para computar sa nocion considerada
de similaridad para casos de trayectorias unidimensionales y multidimensionales.  Ignalmente se determina la
complejidad temporal de dichos algoritmos a partir de aplicaciones simuladas de sistemas dinamicos.

Palabras Clave: Modeclamicnto e identificacién de sistemas, sistemas dindmicos. Inteligencia artificial.

Abstract: This work proposes two fuzzy logic based procedures for determining similarities between complex
temporal dynimnic system trajectories. These types of problems may be often found in the data mining arca.
where it is important to establish similarities between time serics. The proposed procedure is based upon using
different scale and translation functions and uses the theory of fuzzy sets in order to model a geadual representation
of similarities. incorporating analog el s 1ol jud and geometrical computational methods. The
work contemplates algorithms for computing a similarity notion for both one-dimensional and nltidimensional
trajectories. Finally, the work inchides some computer simulation examples in order to determine the temporal

complexity of the proposed algorithms.

Keywords:

1 INTRODUCCION

Las trayectorias asociadas a los comportamientos de sis-
temas dindmicos. particularmente las correspon-dientes
a series de tiempo. constituyen una importante clase
compleja de datos que aparecen en muchas aplicaciones
financicras, médicas y de ingenicria de procesos. Aun
cuando existe una amplia literatura técnica dedicada al
andlisis de series de tiempo, que da respaldo conceptual
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a la resolucion de problemas, como los de prediccion, la
nocion de sinilaridad para series de tiempo. en aplica-
ciones de analisis de datos, no ha sido suficientemente
estudiada.

La similaridad entre trayectnarias puede ser interpre-
tada en forma diferente dependiendo del contexto. En
el lenguaje natural. la interpretacion de similaridad esta
asociada con "tener caracteristicas comunes" o "no tener
diferencia en la forina pero sf cn tamaiio o posicion"
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|Setnes y Kaymak (1998),p. 378|.

De allf que. intuitivauente dos trayectorias pueden
ser consideradas similares si exhiben comportamiento
similar, a lo largo de una parte grande de su longitud.
Asl. para definir matemdticamente similaridad resulta
esencial determinar cuales propiedades de las trayecto-
rias pueden ser utilizadas, de modo de deseribir su com-
portamiento y en gue forma la comparacion (matching)
de Jas trayectorias puede ser Hevada a cabo.

Iin cicrtas aplicaciones, el propésito de la clasifi-
cacion de las series de tienipo es la particion de las mis-
1MAS CHLINPOS O § s con dindmica similar. En estos ca-
505 la nocion de similaridad es utilizada para cuantificar
la aproximacion entre sistemas dindunicos y sus atrac-
tores. mas que como series de ticmpo individuales. Para
sistemas dindimicos con grados de libertad los atractores
son delinidos como un subconjunto M-dimensional en el
espacio de fase hacia los cuales algunas de las trayecto-
rias se juntan como "atrafdas™ asintoticamente.

2 NOCIONES DE SIMILARIDAD ESTRUCTURAL
PARA TRAYECTORIAS DE SISTEMAS DINAMI-
Cos

Para determinar Ja shmilaridad estructural son anali-
zados aspectos relevantes del comportamiento de las
trayeclorias, que definen propicdades matematicas de las
nismas como pendiente, curvatura, posicion, valores de
puntos de inflexion y suavidad. los cuales son utiliza-
dos como criterios de comparacion. De esta forma, la
similaridad estructural es ajustada a situaciones en la
que se determina patrones particulares en las trayecto-
rias que pueden emparejarse. De esta manera, la tarea
es definir una medida de similaridad para traycctorias,
que expresen un grado de emparejamiento de acuerdo a
algun criterio predefiniclo ¢ invariante, como Cambios de
eseala, traslacion, observaciones lejanas o apariencia de
\'illOl'(‘S incorrectos.

2.1 Medida de Similaridad Estructural

Establecer similaridad estructural entre trayectorias, sig-
nifica hacer una btasqueda para medir el comportamiento
temporal similar entre las misnias. El punto crucial es
sin embargo. ensamblar un concepto de similaridad que
sea de facil manejo computacional.  Algunas veces el
comportamiento estadfstico global es importante, mien-
tras que en otros casos, los cambios locales en el com-
portamicento son mas csenciales.  Asi, os diffedl definir
una medida de similaridad cspecifica que pucda ser til
en todas las aplicaciones. La naturaleza diferente de las
trayvectorias requiere de la seleccién especifica de una me-
dida adecuada de similaridad. En consecuencia, parece
sensato intentar definir un esquema general para la me-
dida de similaridad; para luego, dependiendo de cada

cuso especifico, determinar cuales aspectos son mas -
portantes para el analisis de trayectorias.

Asf, la similaridad estructural puede ser vista como
un grado de aproximacion de las trayectorias con respe-
cto a aspectos como forma, evolucion, tendencia, tamafno
u orientacion en, que permiiten representar su compor-
tamiento. Dependiendo del aspecto seleccionado, difer-
entes propiedades matematicas y caracteristicas de las
traycctorias pueden ser relevantes para describir la simi-
laridad; por ejemplo, la pendieute, curvatura. posiciones,

salores de puntos extremos u otras informaciones como

suavidad y monotonfa. Un conjunto de caracteristicas
relevantes tienen que ser escogidas de tal forma que las
trayectorias se aproxiuien una con respecto a la otra, de-
notando caracteristicas que presentan comportamientos
similares.

2.2 Definicion de Similaridad LEstructural 3asada en la
Tendeneia de Jas Trayectorias

La tendencia se define como un canibio lento pero con-
sistente de una trayectoria en forina unidireccional que
deseribe su comportamiento general. La forma de teu-
dencia pucde ser por ¢jemplo la pendiente, un paso o un
paso amortiguado. La tendencia parcee similar a una
peudiente que puede ser estimada mediante el ajuste de
una lfnea recta para un conjunto de mediciones dadas,
(constituye una trayectoria), con la aproximacion de los
minimos cuadrados.

Dado un conjunto de mediciones  donde
(1, t1), (w2, t2), -, (2, 1p) son conocidos y estan su-
jetas a errores de mediciones. La tarca de aproxi-
macidu consiste en estimar mediante una linea de re-
gresion f(t) = a1t + a2. Los coclicientes de regre-
sion @y ¥ a2 son determinados de modo que el valor
£ = mtx + ag,k = 1.--- ,p sean los proximos mas
posibles a los valores en el sentido de minimo cuadradeo.

Esto requiere la minimizacién de los errores de la
suma de los cuadrados:

»
Z(-l'k - )?
k=1

Los cocficientes de regresion pueden también ser ¢s-
timados, utilizando la covariancia de y [Ruger (1989},
asf:

el =

(1)

_cov(r.t)

a = W (2)
Donde:

»

coo(a, ) = 11 S (ax — E)tx - D) @)
k=1
p »
var(t) = Z (-1 = Z -7 )
k=1 h=1



1. Castanieda. E. Colina y W. Rodriguez / Avances en Sistemas e Informdtica 3 (2) 2006 1 - 6

fy T son los valores medios de ¢ y x(t) sobre el
intervalo de tiempo ;. 1]

Definicién 1. Dos trayectorias son consideradas simi-
lares con respecto a su tendencia temporal si estan ca-
racterizadas mediante valores similares del parametro.

Definicién 2. Dos trayectorias son consideradas sim-
ilares. con respecto a su tendencia temporal y localiza-
citm si estin caracterizadas por valores similares para los
PArAmCetros oy ¥ .

2.3 Definicion de la Similaridad en base a la Curvatura
de las Trayectorias

La curvatura de las trayectorias de cada punto describe
el grado con la cual una trayectoria csta doblada en este
punto. lista es evaluada mediante el coeficiente de la
segunda derivada de una trayectoria en cada punto, que
puede ser definida mediante la siguiente ecuacién (para
una trayectoria unidimensional)

' 3
= Xh_y

ey =y = e = Trs k=3, ,p (5)

Donde 1}, denota el coeficiente de la primera
derivada en el punto s dado por:

Sustituyendo la anterior ecuacién en la ecnacion de
la curvatura. se llega a la siguiente ecuacién basada en
los valores de las trayectorias originales:

Xp — rk-y + Tn—g
(te =t )2

Si las trayectorias poscen mifnitmos y méximos lo-
cales, &éstos pueden ser detectados mediante la espera de
un cambio de signo cu los valores de la primera derivada.
Asi, es suficiente considerar los coeficientes de la segunda
derivada ya que en cstos puntos especificos ¢s donde
la curvatura es mixima. La caracteristica distintiva
cuando sc considera la curvatura. es el signo del coefi-
cicente de la segunda derivada. Si el coeficiente es positivo
en cierto periodo de tiempo, entonces la trayectoria es
convexa en ¢l intervalo (cercana al tope). Si el coeficiente
es negativo en determinado periodo de tiempo, la trayec-
toria es concava (cercana al punto bajo). Si el coeficiente
es igual a cero en algin punto, que es lamado punto de
infllexién, no se presenta curvatura en cste punto. Los
puntos de inflexion aparecen en trayectorias oscilatorias
¢ indica el cambio de curvatura de convexo a concavo y
viceversa. Todas las funciones lineales son caracterizacdas
mediante curvatura cero en todos los puntos.

"
oty =08y =

Definicién 3. Dos trayectorias e son consideradas simni-
lares con respecto a su curvatura si estan caracterizadas
por coeficientes similares en su segunda derivada.

2.4 Definicion de Similaridad basada en la Suavidad de
las Trayectorias

La suavidad de una trayectoria describe el grado de
oscilacion en el comportamicnto ¥ puede ser caracte-
rizado por el nimero de cambios de signo en su se-
gunda derivada, Para estimar la snavidad de una trayee-
toria. se considera un vector de coeficientes de la se-
gunda derivada de la trayectoria w(t) = (o0 0]
v se transforma en un vector binario , utilizando las
siguientes reglas: valores positivos son sustituidos por
+1. valores negativos son sustituidos por, —1 y valo-
res cero son no considerados. El resultado es ¢l vector
h={hy, - igp=zez)]. donde = es ¢l ndimero de valores
de cero en las segundas derivadas. Se detennina un se-
gundo vector w cuyos elementos iy, k=1.--- . p—=-3
corresponden a sunas de cada par de elementos sucesivos
hi y hpor. Los eletentos uy, toman sus valores del con-
junto {—2,0,2}, donde el valor de cero corresponde al
cambio de signo cn el veetor de segnndas derivadas. De
csta manera, determinando ¢l miimero de valores de cero
en el vector w, ¢l mimero de eambios de signo de las
segundas derivadas sir se caleula ast:

p=z-=13 p=:=3

sm = z wy, = Z (i + hyg1) Yuy =0

k=1 k=1

(%)

Definicién 4. Dos traycctorias x(t) ¢ y(7) son consi-
deradas similares con respecto a su suavidad si existen
caracterfsticas de valores similares del pardmetro sm.

2.5 Definicién de Similaridacd Estructural basada en
Parametros Temporales Especificos de las ‘Travee-
torias.

Para algunos problemas, ademis de las medidas de sim-
ilaridad basadas en las caracteristicas de la curvatura y
suavidad en el comportamiento general de las trayeeto-
rias con respecto a su forma y caracterfstica oscilatoria,
puede ser importante considerar parametros concretos
de simples ondulaciones ¢ue aparecen en las trayecto-
rias para identificar patrones temporales similares cn las
mismas. Los patrones temporales en la trayectoria se
pueden descomponer en seguentos indicando las ten-
dencias locales; de tal forma que cada segmento esta
limitado mediante puntos de inllexion o por un punto
de inflexién y un punto extremo ¢, [Bakshi, Locher ¥
Stephanopoulos (1994)].

Este conjunto de caracteristicas proporciona la in-
forinacién necesaria acerca del desarrollo temporal de
una trayectoria a manera de pedazos, pero se puede am-
pliar con muchos mas parimetros para una mis completa
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deseripeion de las trayectorias,  Las siguientes carac-
teristicas temporales pueden ser consideradas adicional-
mente:

Figura 1: Caracterfsticas temporales cualitativas y cuanti-
tativas obtenidas por segmentacion

o yy(h) s el valor de la curvatura en el extremo, wd
es la duracién de un patron, como una colina, que
es definida con respecto al punto de inflexién (du-
racion de segmentos elementales) o con respecto a
la linea de principio del patrén (duracién de cuatro
segmentos).

;) os ¢l intervalo de tiempo hasta el primer valor
cero de la trayectoria, tny es el intervalo de tiempo
hasta el segundo valor cero de la trayectoria.

1 ¢s una integral de Ja parte de la trayectoria hasta
¢l primer valor de cero. CG es el centro de gravedad
de la parte de la trayectoria hasta el primer valor
de cero.

Md es el valor de la mediana de los valores de las
trayectorias. 11V es el rango de los valores de las
trayectorias.

IV es la platea o ol valor limite de la trayecto-
ria. Medidas estadfsticas (cj. Valores de media,
desviacion estandar, cocficiente de corrclacion entre
segmentos de trayectorias).

Definicién 5. Dado un coujunto de pardmetros tempo-
rales pertinentes. las trayectorias z(t) e y(t) pueden ser
consideradas similares si los valores de esos parametros
describen patroues elementales similares en las mismas.

3 RESULTADOS EXPERIMENTALES

A coutinuacion se ilustra el comportamiento de un sis-
tema dindmico. especificamente el movimiento de un
péndulo simple. donde se observa el comportamiento de
las variables de estado, velocidad angular ¥ posicién an-
gular a través de intervalos de tiempo muy pequeiios.
Se quiere analizar los rasgos del comportamiento de las
-ariables de estado en términos de similaridad estruc-
tural entre dos trayectorias.

Angula R Angula
~
7 20H)
I (L]
[IRAY]
TN ANV 100 :
-2K BT -
Veloudad Angular Velwdad Angular
Llth hin)
RiLY oah RIET
LR VAVAVAY: v
-300 J -3
<N )0
1 ! 0

) s
Tiempo(segurios)

S 1
Tiempo(segundos)

Figura 2: Comportamiento de las variables de estado de un
péndulo simple para dos diferentes posiciones angulares

La definicién de similaridad estructural se ilustrada
en la Tabla 1 donde las trayectorias presentan compor-
tamientos decremental en la posicion angular e incre-
mental en la velocidad angular, aunque estas trayecto-
rias son mis similares con respecto a su fortna, cllas no
son similares con respecto a su tendencia temporal. La
correspondiente medida de similaridad s(«, y) puede ser
calculada con el algoritmo 3.1, donde el pardmetro a,
se usa como caracteristica A de la trayectoria y el con-
Junto difuso A denota "admisible diferencia para la ten-
dencia", esta similaridad estructural puede ser aplicada
para cncontrar clissteres de trayectorias con una tenden-
cia similar , donde la traslacion de las trayectorias en ¢l
espacio caracteristico a lo largo de las Af dimensiones o
traslacién en el tiempo y grado de sus fluctua-ciones son
irrelevautes.

Si la tendencia de las trayectorias ¢s un criterio irre-
levante por andlisis, por ejemplo la localizacion de las
trayectorias cn el espacio caracterfstico tiene que ser con-
siderada junto con la tendencia especificamente, y seran
similares los valores de los parametros a; y as.

La medida de similaridad S(«, y) puede ser calcu-
lada con ¢l algoritmo 3.1 o una de sus extensiones 3.2 .
donde la caracteristica K es un veetor de coelicientes de
la segunda derivada K = [cvg.cvg, -+ cvy] el conjunto
difuso A denota "diferencia admisible para la curvatura”
si la traslacién tewporal es irrelevante para el proceso
de reconocimiento de patrones similares en las travecto-
rias, los vectores de caracterfsticas obtenidas para ambas
trayectorias pueden cambiarse ciclicamente respecto de
una con la otra y la medida de similaridad se define para
cada combinacién; en esta forma la maxima similaridad
corresponde al mejor emparejamiento de las trayectorias
con respecto a la curvatura encontrada. La medida de
similaridad basada en la curvatura esta particularmente
disponible para trayectorias con bajo niimero de fluctua-
ciones y en forma ondulada: esta medida. sin embargo,
es sensitiva al cambio de escala, por ejemplo las trayec-
torias transformadas mediante un cambio en el factor de
escala, tienen diferente curvatura.
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Tabla 1: Rasgos y grados de membresfa

NP B AAMATE e B TANOE ak
Trpwtonia  esadopoddin

Terdencia

[

nn
Lo
NO
[
8@
v

VTN €705 €1 B TAMA0L Qb €200
Febici

Ineaxa Qe D UANAAA POAL N MeO® A TMUAMNRAA vEDLRA

a =00127 2 =1.3590 4

a=009T0a = 09687

O(n)

Rrim eros
tempcqiles
eqecdxos

a(n)

L R

m -6 sm =8
™ =7 m =8
ma-l sm =0
Grads dememirerin ~09974 Grads de mendresia -1

La medida de similaridad s(iz, y) basada en la suavi-
dad de las trayectorias puede ser obtenida utilizando
el algoritmo 3.1 o una de las exteusiones 3.2, donde
las caracteristicas K es seloccionado segiin el pardmetro
de snavidad sy el conjunto A difuso denota como
"diferencia admisible de suavidad”, la medida de si-
milaridad puede ser aplicada mediante la comparacion
de las trayectorias. donde el comportamiento oscilato-
rio se asume. ¢s mas general que la medida de similari-
dad hasada en la curvatura puntual de las trayectorias.
aunque considerando sélo el valor total de oscilaciones
pero no el grado de curvatura de cada onda por sepa-
rado. Esta medida de similaridad esta disponible para
travectorias, por las cuales transformaciones de cambios
de escala y traslacion son irrelevantes; pero es sensitiva a
errores de medicion. Para evitar la influencia de puntos
erréneos en los valores de las similaridades. las trayec-
torias tienen que estar preprocesadas aplicando técnicas
de snavizacion.

Los parametros listados en la similaridad estruc-
tural basada en los parametros temporales especificos
de las trayectorias permiten mua deseripeion de la forma
de patrones temporales presentes en las trayectorias: es-
tos tienen en cuenta el mimero ¥ tamaiio de las colinas,
su pendiente y curvatura, el instante de su apariencia
y su duracion, donde los factores de eambio de escala y
traslacion ticnen un efcecto en los valores de los parame-
tros, esta medida de similaridad esta disponible para el
reconocimiento y comparacion de patrones especificos de
trayectorias.

4 CONCLUSIONES

Las antcriores definiciones de medidas de similaridad es-
tructural pueden ser utilizadas en diferentes combina-
ciones para obtener una evaluaciéon mis completa de la
similaridad entre traycctorias. En algunos casos la sii-
laridad estructural puede ser reducida a similaridad pun-
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Tabla 2: Valores de Rasgos en Segmentacion

Taram dros Trayet torh 1 Posidin Argulr Trapectorn 2 Velocidd ingabr Rasgps Dearrados
temportks Posieiin areular velocided matr
ta) | x(a) | 1) | s(¥) Ha)  ya) | 1d) | »(H) \ N
Bimer TBS | UG | 1468 | Bees. | TTI0 09816 | 1465 | 3010 | EE1| EE. EB1 86:
sguento | 2625 | 26446 | 2968 | A58 | 26290350 | 3000 | 461305 | |-3806 [ 3806 1478 1478
41230 | J96% | 45000 | 35979 4.1875__32537 | 45625 | 6OBIA 3658 | -586 -2256 -3236
[S71% [ 6355 | 60935 | P 357R3 T64% 0450 | 64013 [ 1055700 | | 8058 [ 8373 .3204 3585
74375 | 13636 | 79063 | 132044 7906 7430 | 83623 | 1640 | [ -1020 | -1021 4784 4948
o338 _37166 | 97813 | sBAD| | -9318 [ 3313 144 -2666
5
gm ta) | x(a) | 4B) | x(b) Ha) Y@ HB) | &) e.|lez. g, g8,
0213 | 150000 | 03433 | 18475 0.313 200000 03438 | 2528 o553 — 518
[ 1500 [ 28667 [ 1343 | 12685 1500 30466 18438 | 31973 | |= -1099 -
30000 [ 347554 | 3343 | 21@8 B3 4634 33750 | 3272 | |-1408 [ -1408 .63 .376
450 | 790 | 4870 | 53605 | 45058 70681 _4968e | 53ms | | 2152 [ -1298 -658 614
[RVE 107 [ 833 0Ly _ 31251069970 67500 | LOIEE -349 | 39680 342 3423
[ 7575 | a0 | 64375 [ 03N 3870 | 82124 -2379 4236
Tercer wa) a(a) (B | AB) wa) | o) | 2®) | »®) . s
m@ent® | h3z50 03472 07188 |-18300 | 03750 |.033 | 07es | 351 fos ol 3359'9 ;3521 igez
18750 2034 22188 | -28.031 18750 | -1215 | 22188 | -37087
33750 28751 37188 | -42431 34063 | 3327 | 37500 | .56.14 4674 (46735 1835 1835
49063 21573 52813 | -64.652 50000 | -4244 | 54063 | o542 6719 | 69632 2729 2883
52813 -00250 60688 _| .08.577 67813 | -10% | 73125 | .133%6 9234 | 95119 3883 4399
B4t 35068 91%3 | -10024 1050.0 | 95119 5734 5734
o |[Lf@) K@) w®) [ B) | ) y@ 1) | s®) g2, | gg. g8, gg:
0700 P53t 1% | 1374 | 07500 24699 103 | 637
23900 BID 2198 [ 1700 | 2500 31598 296 [ apa | (3231112320 4719 4719
370 42343 4®B | 51353 | 3RI3 560547 463 | 47483 16793 | 16792 5713 5713
53135 65028 56875 | 27172 54375 -864941 56129 | -10.750 20189 | 94363 7818 4786
70M0 -GBEE 74063 | 11050 TH38 13398 716790 | -7Al0 260 2790 6023 -3676
91875 -16040 98750 | 32809 | 8938 1317760 93125 | 3554870 | | 59637 | 9605 7219 1445
tual. Por cjemplo. considerando la similaridad puntual AGRADECIMIENTOS

para la primera derivada de las trayectorias, la compara-
cion de las trayectorias se realiza con respecto a su pen-
diente puntual; cuaudo. por el contrario. los pardmetros
de cambio de escala son ignorados. Si la similaridad pun-
tual s determinada mediante la segunda derivada de las
trayectorias, entonces la curvatura puntual de las trayec-
torias es considerada como un aspecto relevante para la
comparacion, mientras que los pardmetros de cambio de
escala ¥ la pendiente de las trayectorias son itrelevantes.
Todos los métodos de reconocimicnto de patrones uti-
lizan la distancia entre objetos ¥ prototipos de clisteres
como un criterio de agrupamicnto para determinar el
graclo de membresia de los objetos a los clusteres, mien-
tras que la localizacion de los centros de los clisteres son
obtenidos con base en la localizacion de los objetos en el
espacio caracteristico ponderado mediante su grado de
membresia.

Este archivo fue adaptado informarle la aceptacion, la
cual fue seleccionada por el Comité Académico del VII
Encuentro de Investigacion sobre Tecnologians de Infor-
macion aplicadas a la Solucion de Problemas EITE-2006.
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