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Аннотация. Одной из актуальных задач машинного обучения является задача кластериза-
ции объектов. Кластеризация временных рядов используется как самостоятельная исследо-
вательская техника, а также как часть более сложных методов интеллектуального анали-
за данных, такие как обнаружение правил, классификация, выявление аномалий и т.д.  
Проведен сравнительный анализ кластеризации зашумленных временных рядов выборки. 
Выборка для кластеризации содержала временные ряды различных типов, среди которых 
присутствовали нетипичные объекты.  
Кластеризация проводилась методами k-средних и DBSCAN с использованием различных 
функций расстояния для временных рядов. 
В работе была проведена кластеризация зашумленных временных рядов различных типов.  
Были использованы методы DBSCAN и k-средних с различными функциями расстояния. Луч-
шие результаты показал метод DBSCAN с евклидовой метрикой и CID-функцией. 
Анализ результатов кластеризации временных рядов позволяет определить ключевые раз-
личия между методами: если можно определить количество кластеров и не требуется от-
делять нетипичные временные ряды, метод k-средних показывает довольно хорошие ре-
зультаты; если нет информации о количестве кластеров и существует задача выделения 
нетипичных рядов, целесобразно использовать метод DBSCAN. 
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Введение и цель. Одной из актуальных задач машинного обучения явля-

ется задача кластеризации объектов. Кластеризация временных рядов исполь-
зуется как самостоятельная исследовательская техника, а также как часть более 
сложных методов интеллектуального анализа данных, такие как обнаружение 
правил, классификация, выявление аномалий и т.д. [1-4]. В задаче кластерного 
анализа временных рядов требуется разбить множество объектов на относи-
тельно небольшое число кластеров так, чтобы критерий качества группировки 
принял наилучшее значение. Под критерием качества обычно понимается не-
который функционал, зависящий от разброса объектов внутри кластеров и рас-
стояний между ними. Способы задания расстояния или меры различия между 
объектами также являются различными [2-5]. 

Одной из задач кластеризации временных рядов, является выделение в 
отдельный кластер аномальных объектов. [6,7]. Это не является простым зада-
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нием, особенно в условиях зашумленности временных рядов. Целью данной
работы является проведение сравнительного анализа кластеризации зашум-
ленных временных рядов с нетипичными объектами с использованием не-
скольких методов кластеризации и различных функций расстояния. 

Методы исследования. Метод к-средних является одним из широко ис-
пользуемых методов кластеризации [2,5]. Вначале мы задаем количество кла-
стеров и соответствующие центроиды для каждого из них. Центроиды – это за-
данные главные объекты, относительно которых распределяются объекты по
кластерам, первоначально они могут быть выбраны случайно. Далее распреде-
ляем все объекты по кластерам согласно близости к центрам. Итеративность
метода заключается в том, что после каждого распределения относительно
центроидов мы их пересчитываем и повторяем весь процесс с начала. Продол-
жаем процесс до тех пор, пока центроиды не перестанут меняться. 

С точки зрения вычислительной сложности алгоритм довольно прост. Не-
достатком является то, что количество кластеров не меняется и результат зави-
сит от начальных центроидов. Это значит, что мы можем получить в кластере
такие объекты, которые на самом деле не являются близкими к их центроиду. 

Метод DBSCAN (Density-based spatial clustering of applications with noise).
Суть метода – распределить достаточно близкие объекты по кластерам относи-
тельно плотности рспределения объектов [1,2]. Первоначально задается радиус
близости и минимальное количество точек, которые должны находится внутри 
этого радиуса. Достаточно близкими или плотно расположенными являются 
объекты, которые находятся на расстоянии меньше заданного радиуса. Они 
выделяются в кластеры. Шумом являются объекты, которые не схожи ни с ка-
кими из выделенных. Объекты, которые являются шумом, распределяются по 
кластерам следующим образом: если в заданном радиусе от шумного объекта
нет ни одного объекта, то он определяется в отдельный кластер. Если в радиусе
находится один или несколько шумных объектов, то они объединяются в один 
кластер.  

Одним из достоинств метода DBSCAN является возможность выделять не-
типичные объекты выборки. Одним из недостатков является то, что объекты, 
которые являются шумом, могут определяться как принадлежащие какому –
либо кластеру. 

Функции расстояния. При кластеризации временных рядов необходимо 
использовать особые метрики. Одной из наиболее простых и популярных мет-
рик является метрика Эвклида:  
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, 

где ,  – временные ряды длины n.  

Существуют ситуации, когда два временных ряда в целом схожи, но силь-
но отличаются для некоторых значений времени. Если необходимо считать эти 
ряды похожими, можно использовать основную метрику и функцию Complexity 
Invariance Distance (CJD):  

, , 

, 

где ,  – временные ряды длины n,   – основная метрика. 

Если необходимо сравнивать временные ряды разной длины, то можно 
использовать метрику Minimum Jump Cost (MJC). Основная идея метрики – не-
обходимо найти сумму минимальных «скачков» между рядами.  

Пусть имеется два ряда x и y длины n и m соответственно. Берем началь-

ную точку . Далее находим такую компоненту j ряда y, чтобы 

 , причем  . На следующей итерации , 

, , 

где  – это всевозможные «скачки», которые мы вычисляем по формуле 

. 

Функционалы качества. Для проверки качества кластеризации необхо-
димо проверить, насколько похожие объекты находятся в одном кластере и на-
сколько разные объекты в разных кластерах. Функционал качества – это неко-
торая функция, которая характеризует степень приближенности результатов 
кластеризации к идеальному решению.  

Сумма внутрикластерных расстояний. Это сумма расстояний между объ-
ектами, которые находятся в одном кластере:  

, 

где  – количество объектов,  – заданная функция расстояния между 

объектами,  – функция принадлежности объектов  к кластеру . 

Сумма межкластерных расстояний. Это сумма расстояний между объек-
тами, которые находятся в разных кластерах: 
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. 

Если стоит задача сравнить несколько полученных разбиений на класте-
ры, то лучшим будет тот, у которого будет минимальным отношение F0/F1 .  

Результаты исследования. В работе был проведен численный эксперимент
для исследования применения методов k-means и DBSCAN к модельным вре-
менным рядам с аддитивным белым шумом. Выборка, на которой проводилась
кластеризация, состояла из m временных рядов различного типа: гармониче-
ские реализации, параболические реализации и «всплески». Для аддитивного
зашумления временных рядов были использованы реализации белого шума с
нормальным распределением N(0,σ). Дисперсия нормального распределения
изменялась и имела значения σ2={0.5, 0.75, 1.0, 1.25}. На рис.1 представлены не-
которые типичные «чистые»  и зашумленные реализации для кластеризации,
σ2=1.  

Как хороший результат кластеризации, было ожидаемо, что на выходе мы
получим минимум 3 кластера. В первый кластер попадут ряды, сгенерирован-
ные с помощью на основе гармонических колебаний, во второй – квадратич-
ные кривые и отдельно будут вынесены в третий кластер аномальные объекты
типа всплесков. 

 

 

Рисунок 1 - Типичные реализации 
 

Для исследований были выбраны методы кластеризации DBSCAN и k-
means. В методе k-means было задано 3 центра. Входные параметры метода
DBSCAN подбирались экспериментально. Для сравнения близости временных
рядов были использованы метрики MJC и метрика Эвклида с функцией CID. Ре-
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зультаты эксперимента оценивались как визуально проверкой попадания объ-
ектов в нужный кластер, так и с помощью функционалов качества. 

Кластеризация «чистых» временных рядов. Особенностью заданной 
выборки является наличие нетипичных реализаций (всплесков). Согласно по-
лученным результатам, вынести такие объекты в отдельный кластер успешно 
получилось только с помощью метода DBSCAN, не смотря на то, что для в ме-
тоде k-means одним из начальных  центров задавался нетипичный объект. В 
результатах, полученных методом k-means, в одном кластере были смешаны 
временные ряды разной формы, также среди них были и нетипичные объекты.  
Среди выбранных метрик для сравнения временных рядов наилучшие резуль-
таты были получены с помощью метрики Эвклида с функцией CID. В табл.1 
представлены количественные показатели качества кластеризации. Надо от-
метить, что численные эксперименты показали, что малые значения величины 
F0/F1 для метода k-means соответствуют неправильному распределению объек-
тов по кластерам. 

Таблица 1 
Показатели качества кластеризации для «чистых» рядов 

Метрика Методs F0/F1 

K-means 0.425 
Euclidean+ CID 

DBSCAN 0.336 
K-means 0.194 

MJC + CID 
DBSCAN 0.490 

 
Кластеризация зашумленных данных. В данном случае результаты 

аналогичны результатам, полученным для чистых данных. Наилучшие показа-
тели у метода DBSCAN с метрикой Эвклида и CID. Во всех остальных случаях в 
одном кластере оказываются ряды, котрые отличаются по форме.  

Таблица 2 демонстрирует изменение количественных показателей каче-
ства при возрастании дисперсии шума для кластеризации. Значение σ2=0 соот-
ветствует выборке с «чистыми» реализациями. Очевидно, что несмотря на дос-
таточно большой уровень шума, метод DBSCAN показывает корректное раз-
биение на кластеры. Это позволяет использовать данный метод для кластери-
зации реальных данных, которые обычно являются зашумленными. 

Таблица 2 
Показатели качества кластеризации для зашумленных рядов 

σ2 0 0.5 0.75 1 1.25 

F0/F1 0.336 0.627 0.667 0.694 0.774 
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Выводы. В работе была проведена кластеризация зашумленных времен-
ных рядов различных типов. Были использованы методы DBSCAN и k-средних
с различными функциями расстояния. Лучшие результаты показал метод
DBSCAN с евклидовой метрикой и CID-функцией. 

Анализ результатов кластеризации временных рядов позволяет опреде-
лить ключевые различия между методами: если можно определить количество
кластеров и не требуется отделять нетипичные временные ряды, метод k-
средних показывает довольно хорошие результаты; если нет информации о
количестве кластеров и существует задача выделения нетипичных рядов, целе-
собразно использовать метод DBSCAN. 
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Кластеризація зашумленних часових рядів 
Однією з актуальних задач машинного навчання є завдання кластеризації об'єктів.

Кластеризація часових рядів використовується як самостійна дослідницька техніка, а
також як частина більш складних методів інтелектуального аналізу даних, такі як ви-
явлення правил, класифікація, виявлення аномалій і т.д. 

Проведено порівняльний аналіз кластеризації зашумленних часових рядів вибірки.
Вибірка для кластеризації містила часові ряди різних типів, серед яких були присутні
нетипові об'єкти. Кластеризація проводилася методами k-середніх і DBSCAN з викорис-
танням різних функцій відстані для часових рядів. 

В роботі була проведена кластеризація зашумленних часових рядів різних типів.
Були використані методи DBSCAN і k-середніх з різними функціями відстані. Кращі ре-
зультати показав метод DBSCAN з евклідової метрикою і CID-функцією. 
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Аналіз результатів кластеризації часових рядів дозволяє визначити ключові від-
мінності між методами: якщо можна визначити кількість кластерів і не потрібно відо-
кремлювати нетипові тимчасові ряди, метод k-середніх показує досить хороші резуль-
тати; якщо немає інформації про кількість кластерів і існує задача виділення нетипових 
рядів, целесобразно використовувати метод DBSCAN. 

Clustering Noisy Time Series  
One of the urgent tasks of machine learning is the problem of clustering objects. Clustering 

time series is used as an independent research technique, as well as part of more complex data 
mining methods, such as rule detection, classification, anomaly detection, etc. 

A comparative analysis of clustering noisy time series is carried out. The clustering sample 
contained time series of various types, among which there were atypical objects. Clustering was 
performed by k-means and DBSCAN methods using various distance functions for time series. 

A numerical experiment was conducted to investigate the application of the k-means and 
DBSCAN methods to model time series with additive white noise. The sample on which clustering 
was carried out consisted of m time series of various types: harmonic realizations, parabolic 
realizations, and “bursts”. 

The work was carried out clustering noisy time series of various types. 
DBSCAN and k-means methods with different distance functions were used. The best re-

sults were shown by the DBSCAN method with the Euclidean metric and the CID function. 
Analysis of the results of the clustering of time series allows determining the key differ-

ences between the methods: if you can determine the number of clusters and you do not need to 
separate atypical time series, the k-means method shows fairly good results; if there is no infor-
mation on the number of clusters and there is a problem of isolating non-typical rows, it is ad-
visable to use the DBSCAN method. 
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