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Overview of some methods in the field of
time series analysis

Time series analysis is gaining importance in recent years,
as more and more temporal data are being collected. This
paper presents the challenges faced in the field. Three
analysis steps are further explored: time series represen-
tation, time series distance measures and time series clus-
tering. For each step, relevant methods are presented and
evaluated. This paper aims to provide an insight into the
field and expose some common concepts, challenges and
solutions. The methods chosen here, are a basis for fur-
ther work in the monitoring of dynamic processes.

1 Uvod

Vedno vecja razsirjenost senzorjev, pojav interneta stvari
(ang. Internet of Things - 10T), dostopnost orodij za hram-
bo velikih koli¢in podatkov, pojav nosljive elektronike,
digitalizacija poslovnih procesov in drugi tehnoloski do-
sezki v zadnjih letih so omogocili izgradnjo velikih po-
datkovnih zbirk ¢asovno oznacenih podatkov - Casovnih
vrst (ang. time series). Podroc¢je analize, obdelave in od-
krivanja znanj v teh podatkih zato pridobiva na pomenu
na razli¢nih podrocjih Zivljenja: zdravstvo (nosljiva elek-
tronika, elektrokardiogrami, itd.), finan¢na industrija (ni-
hanja cen delnic, te€ajev in drugih finan¢nih instrumen-
tov), transport (podatki o prometu), proizvodna dejav-
nost, itd.

Namen tega prispevka je predstaviti pristope primerne
za analizo Casovnih vrst. Podani so temeljni problemi s
katerimi se srecujemo, predstavljene so nekatere pogosto
uporabljene metode.

2 Analiza ¢asovnih vrst

Podrocje analize Casovnih vrst je zelo Siroko, saj dan-
danes Casovne vrste izvirajo iz zelo razli¢nih virov, pro-
blemi, ki se reSujejo pa so zelo raznoliki. Literatura ([1],
[8]) izpostavlja ve¢ namenov analize Casovnih vrst. Po-
gosta naloga je iskanje podobnosti (ang. similarity se-
arch) in pa ujemanje sekvenc (ang. subsequence mat-
ching). TipiCen cilj analize ¢asovnih vrst je tudi zazna-
vanje odstopanj (ang. anomaly detection), kjer se zno-
traj Casovne vrste i§¢ejo nepri¢akovani dogodki, odstopa-
nja od obicajnega delovanja. Na podroc¢ju sta pomembna
postopka rojenje (ang. clustering) in klasifikacija (ang.
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classification). Pri prvem je Zelja zbirko Casovnih vrst
urediti v roje (tudi gruce, ang. clusters). Pri klasifika-
ciji pa se novo Casovno vrsto razvrsca v enega od vna-
prej dolocenih razredov. DaljSe Casovne vrste je vCasih
potrebno segmentirati v krajSe segmnete, ki so bolj pri-
merni za nadaljnjo obdelavo. Pri segmentaciji je klju¢no
vprasanje kako dolociti prlomne tocke.

Pri delu se ukvarjamo s problemom zaznavanja do-
godkov na proizvodnih linijah. Na voljo so ¢asovno ozna-
cene meritve z opazovanega sistema, Zelja pa je iz teh me-
ritev razpoznati razli¢ne faze delovanja ali korake v pro-
izvodnem procesu. Za doseganje tega cilja je potrebno
poznavanje metod analize Casovnih vrst predstavljeno v
tem prispevku.

V naslednjih poglavjih so predstavljene pogoste me-
tode za doseganje omenjenih ciljev. V poglavju 3 so pred-
stavljene metode za predstavitev ¢asovnih vrst. Poglavje
4 se osredotoCa na mere razdalje primerne za delo s Casov-
nimi vrstami, poglavje 5 pa obravnava metode za rojenje.

3 Metode za predstavitev ¢asovnih vrst

Pri obdelavi ¢asovnih vrst je opravka z velikimi koli¢ina-
mi podatkov (t.i. big data) zato je bil predlagan pristop, ki
surove podatke (izvirno ¢asovno vrsto) najprej preslika v
aproksimirano predstavitev. Komprimirano predstavitev
je moZzno shraniti v pomnilnik. V drugem koraku je dan
problem okvirno reSen, podan je en ali ve¢ predlogov za
kon¢no resitev - kandidatov. Te kandidate se v zadnjem
koraku preveri z dostopom do izvirnih podatkov. Celoten
pristop temelji na ustreznosti prvega koraka - dobri pred-
stavitvi podatkov. V tem poglavju so zato predstavljeni
uveljavljeni in obetavni pristopi za predstavitev ¢asovnih
vrst.

Vzorcenje (ang. sampling) je najenostavnejsi pristop,
pri katerem se ¢asovno vrsto namesto z vsemi vzorci pred-
stavi samo z vsakim n-tim vzorcem.

PAA je alternativa vzorcenju. Metoda poznana tudi kot
Piecewise Aggregate Approximation ([14]) kot nov vzo-
rec vzame povprecno vrednost n zaporednih vzorcev iz-
virne &asovne vrste. Stevilo vzorcev po PPA je enako, kot
se dobi z vzorCenjem, vendar je metoda manj obcutljiva
na Sum in osamelce.



PLA (ang. Piecewise Linear Approximation), je me-
toda predstavljena v [13]. Gre za pristop, ki segment ne-
fiksne dolZine opiSe s parametri linearne funkcije. Ca-
sovno vrsto se najprej segmentira v K ne-enako-dolgih
segmentov, koncni tocki vsakega segmenta sta elementa
osnovne ¢asovne vrste. Konec enega segmenta je zaCetek
naslednjega. Algoritem zacne s segmenti dolZine 3. Za

vsako premico se izraCuna normirana napaka po formuli
I d2 -,
e; = =m=i==, Kjer je j Stevilo vzorcev v segmentu, 7 je

indeks segmenta. Izracuna se standardna deviacija e; ez
vse segmente in se oznaci kot By (k je Stevilo segmen-
tov). Algoritem se nadaljuje tako, da se zdruZita dva sose-
dnja segmenta, Stevilo segmentov se s tem zmanjSa za 1.
Algoritem se ponavlja, dokler ne ostane le en segment. V
vsakem koraku se izbere zdruzitev segmentov (ang. mer-
ging), ki bo rezultirala v najmanjSem By, v naslednji ite-
raciji. Na koncu se uporabi tisto Stevilo segmentov k, kjer
je B najmanjsi, torej kjer je napaka najbolj konstantna
cez vse segmente.

PIP algoritem predstavljen v [6, 9] ¢asovno vrsto pred-
stavi kot zaporedje vizualno pomembnih tock (Perceptu-
ally Important Points). Za ¢asovno vrsto P algoritem is-
kanje toCk zacne z oznacitvijo robnih tock kot pomemb-
nih. V naslednji iteraciji se poisce tista tocka na P, ki
ima najvecjo razdaljo od obstojecih pomembnih tock. V
vseh naslednjih iteracijah se kot pomembna oznaci tocka,
ki ima najvecjo razdaljo do dveh sosednjih pomembnih
tock. Algoritem se ponavja dokler vse tocke na P niso
oznacene kot pomembne. Tocke P so po zadnji iteraciji
urejene po pomembnosti.

SAX je v zadnjem Casu pogosta metoda za predstavitev
casovne vrste s simboli¢nim zapisom. SAX je kratica za
Symbolic Aggregate approXimation) in je predstavljena v
[16]. SAX zahteva, da se na Casovni vrsti najprej uporabi
PAA. Algoritem v nadaljevanju sloni na predpostavki, da
ima osnovna ¢asovna vrsta Gaussovo normalno porazde-
litev. Glede na to porazdelitev se nato dolo¢i nabor prelo-
mnih tock med katerimi je integral funkcije gostote verje-
tnosti (PDF) enak. Vsakemu intervalu med dvema prelo-
mnima tockama pripada en simbol uporabljene abecede.
Casovno vrsto se predstavi z zaporedjem simbolov glede
na to v kateri interval ’pade’ posamezen segment dobljen
s PAA.

PristriZzena predstavitev (ang. clipped representation)
je pristop za zelo zgos€eno predstavitev Casovne vrste,
kjer se le ta predstavi kot zaporedje bitov (npr. 10011000),
kjer znak 1 pove, da je vrednost vecja od povprecja Casov-
ne vrste, 0 pa, da je manjs$a oz. enaka.

Predstavitev skozi rojenje V [8] je naStetih ve¢ prime-
rov, kjer avtorji opisujejo izraun znacilk oziroma pred-
stavitev Casovnih vrst z rojenjem.

Nekateri avtorji segmentirajo ¢asovno vrsto ter vsak
segment predstavijo z enostavno obliko (npr. strmina).
Segmente se nato roji, s tem se dobi za vsak segment
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identifikator roja kateremu pripada. Zaporedje identifi-
katorjev se uporabi kot nova predstavitev casovne vrste.

Glede na dinamic¢no naravo ¢asovnih vrst je obetaven
pristop tudi uporaba samorazvijajocih algoritmov rojenja
(angl. evolving clustering [17]), ki so prilagojeni za spre-
mljanje in analizo toka podatkov, kar je pogosta zahteva
pri analizi ¢asovnih vrst.

4 Mere razdalje

V tradicionalnih podatkovnih zbirkah so mere razdalje
med vzorci definirane na osnovi to¢nega ujemanja med
dvema vzrocema, na podrocju analize in obdelave ¢asovn-
ih vrst pa izbira mere Se bolj odvisna od cilja ([8, 1]), ki
je lahko:

e podobnost v istih ¢asovnih trenutkih, iskanje casov-
nih vrst, ki se istocasno enako obnaSajo?

e podobnost po obliki, neodvisno od absolutne vre-
dnosti Casa (premik o Casovni 0si)

e podobnost po modelu, kjer se iS¢ejo casovne vrste
pri katerih v ozadju veljajo enaka pravila

Evklidska razdalja se v analizi ¢asovnih vrst upora-
blja na dva nacina: 1) za direktno primerjavo dveh enako
dolgih ¢asovnih vrst (podobnost v istih ¢asovnih trenut-
kih) 2) za primerjavo transformiranih zapisov ¢asovnih
vrst, na primer primerjava parametrov modelov, DFT ali
DWT koeficientov.

DTW jenapodrocju analize Casovnih vrst pogosto upo-
rabljena mera, podana v [5]. Glavna znacilnost je podana
Ze z imenom metode - dinamic¢no ¢asovno popacenje (ang.
Dynamic Time Warping). Po tej metodi se za dve Casovni
vrsti @ in P dolZin n in m zgradi matrika n x m, kjer
vsak element predstavlja razdaljo med dvema od¢itkoma
¢asovnih vrst. Tipi¢no se uporabi evklidska razdalja [8].
Glede na vnaprej doloCene omejitve (zacetna in koncna
tocka, monotonost) se dolo¢i optimalna pot - t.i. pot popa-
cenja (ang. warping path).

LCSS ,razdaljanajkrajSega skupnega izseka (ang. Lon-
gest Common Subsequence) je definirana kot razmerje
med najdaljSim skupnim zaporedjem v dveh ¢asovnih vr-
stah in dolZino celotne Casovne vrste [11]. Parameter
izracuna razdalje je toleranca — meja pod katero sta dve
tocki oznacCeni, da se ujemata. Izracun je podoben kot pri
DTW.

MVM je obetavna mera, ki obljublja izboljSavo delo-
vanja napram DTW. Prednost pred DTW so boljsi rezul-
tati, ko sta primerjani ¢asovni vrsti razliéno dolgi, me-
toda namre¢ dovoljuje preskakovanje ne-dodeljenih ’re-
pov’ Casovnih vrst.

5 Rojenje

Rojenje je postopek za nenadzorovano analizo mnoZice
vzorcev z razdelitvijo v podmnoZzice - roje, na nacin, da



so si pripadniki istega roja med seboj bolj podobni, kot
so podobni pripadnikom drugih rojev.

V literaturi ([1, 7, 10, 12, 15]) se metode za rojenje
delijo v vec skupin:

Delitvene metode (ang. Partitioning methods) so me-
tode, ki vse vzorce glede na neko mero razdajle razde-
lijo v posamezne roje. Globalni optimum je tezko zago-
toviti, obicajno se te metode zadovoljijo Ze z lokalnim
minimumom. Med te metode priStevamo k-Means, k-
Medoids, Gustafson-Kessel, fuzzy c-means ([7] naSteje
Stevilne nadgradnje)...

k-Means (teziSCe roja je povprecje vzorcev), k-Medo-
ids (tezisCe roja je centralni vzorec) — oba sta primerna za
sfericne roje in majhne do srednje velike mnozice. Al-
goritma sta pogosto uporabljena tudi kot osnova za druge
algoritme ali za primerjavo uspesSnosti ([11]). Algoritma
sta primerna tudi za uporabo z razli¢nimi merami razda-
lje. Najpogostejsa mera je evklidska razdalja, v posebnih
primerih, pa so potrebne druge mere, pri casovnih vrstah
je denimo pogosta kombinacija k-means in DTW razda-
lje.

Gustafson-Kessel je adaptivni algoritem mehkega ro-
jenja primeren tudi za ne-sferi¢ne roje [15].

Delitvene metode so zaradi enostavnosti in dobrih re-
zultatov prav tako zelo pogosti na podrocju analize ¢asov-
nih vrst. k-Means je pogosta metoda s katero se primer-
jajo ostale metode.

Hierarhi¢ne metode ustvarjajo hierarhi¢no strukturo
primernih rojitev. Obstajata dva pristopa - zdruZevanje
(ang. agglomerative) ter razdiranje, eljenje (ang. divi-
sive). Za hierarhi¢no rojenje je bistvena izbira kriterija za
razdelitev oziroma zdruZevanje rojev, saj zdruZenega roja
tipi¢no ni ve¢ mogoce razdeliti, razdeljenega roja pa ne
zdruziti. Metode lahko temeljijo na razdalji, gostoti ali
zveznosti. [zpeljanke tega pristopa se uporabljajo tudi za
rojenje Casovnih vrst [1, 15]. Pogosto navedena prednost
teh metod je zmoZnost intuitivne vizualizacije poteka ro-
jenja.

Bistvena je izbira primerne mere razdalje, pogosto je
uporabljena DTW (poglavje 4). V novejSih Clankih se
pogosto omenja tudi uporaba SAX za predstavitev in po-
vezano mero razdalje.

Hierarhi¢no rojenje Casovnih vrst na teZave naleti pri
dolgih Casovnih vrstah in zelo velikih podatkovnih mnozi-
cah [1].

Metode na osnovi gostote ne temeljijo neposredno na
razdalji med vzorci temvec na gostoti. S tem se izognejo
teZavi ostalih pristopov, ki so osredotoceni na sferi¢ne
roje. Te metode so primerne za roje arbitrarnih oblik
[10, 7]. Te metode povecujejo roj dokler je gostota oko-
lice (ang. neighborhood) ve€ja od nekega praga (ang.
threshold). Metode so primerne za izloCevanje Suma in
osamelcev [10]. Primera teh metod sta DBSCAN in OP-
TICS.
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Mrezne metode prostor kvantizirajo v mreZo. Vse na-
daljnje operacije se dogajajo v novem prostoru, kar pohi-
tri procesiranje [10]. Ta pristop se lahko uporabi v kom-
binaciji z ostalimi.

Metode z uporabo modelov za vsak roj privzamejo
nek model. Pogosta metoda je SOM - Samo-organizirajoce
mreZe (ang. Self-organizing maps). Tako kot mnogi drugi
pristopi SOM zahteva enotno dolzino vzorcev. Razisku-
jejo se tudi pristopi s polinomskimi modeli, modeli Ga-
ussovih meSanic, verigami Markova itd.

Samorazvijajoce metode (ang. evolving) imajo poseb-
no lastnost, da se roji prilagajajo (ucijo, razvijajo) toku
podatkov sproti, ko ti prihajajo. Algoritmi so zasnovani
tako, da omogocajo odmik podatkov od obicajne delovne
tocke. Odmik je lahko postopen (ang. concept drift) ali
hipen (ang. concept shift) [18].

Samorazvijajoci algoritmi pridejo v postev na vec po-
drocjih: rojenje, iskanje vzorcev, zaznavanje anomalij,
diagnostika [18]. Izvedenih je bilo Ze ve¢ konkretnih im-
plementacij samorazvijajocih algoritmov npr. samorazvi-
jajo¢ krmilnik [2], samorazvijajoCa indentifikacija [4, 3],
prepoznavanje dogodkov pri voznji [17], itd.

Stohasticna optimizacija Poleg Ze opisanih skupin me-
tod za rojenje je za rojenje moZno uporabiti tudi metode
stohasti¢ne optimizacije. Gre za metode namenjene opti-
mizaciji poljubne kriterijske funkcije s stohasti¢nim pri-
stopom, pogosto z mnogokratnimi evalvacijami kriterij-
ske funkcije pri razlicnih vhodnih parametrih. Glede na
cilje rojenja se lahko zasnuje kriterijska funkcija, ki oceni
razdelitev v roje. Z uporabo metod stohasti¢ne optimiza-
cije je nato mozno najti (glede na kriterijsko funkcijo)
primerno razdelitev. Med metodami, ki se lahko upora-
bijo najdemo PSO (ang. Particle Swarm Optimization),
genetske algoritme in druge.

5.1 Posebnosti rojenja casovnih vrst

Namen rojenja Casovnih vrst je enak kot pri obicajnem ro-
jenju, razlika je le v vzorcih, ki se jih roji. Pri obi¢ajnem
rojenju se rojijo vzorci sami, pri ¢asovnih vrstah pa je
to lahko ne-prakti¢no. Casovno vrsto lahko sicer obrav-
navamo kot visokodimenzionalen vzorec (Stevilo dimen-
zij je dolzina Casovne vrste). To lahko, odvisno od pri-
mera, rezultira v zelo visoko-dimenzionalnem problemu,
ki lahko povzroca teZave napacno izbranemu algoritmu
rojenja. Prav tako tak pristop ne zaobjame specifike Casov-
nih vrst (pomen oblike, amplitudnega zamika itd.) ter
teZje obravnava Casovne vrste razlicnih dolZin.
Po [15] se algoritmi za rojenje Casovnih vrst delijo:

1. Algoritmi, ki prilagodijo klasi¢en algoritem tako,
da uporabijo mero podobnosti/razdalje, ki je pri-
merna za Casovne vrste. Ti algoritmi uporabljajo
surovo Casovno vrsto, "klasi¢en’ algoritem ter pri-
lagojeno mero.



2. Algoritmi, ki pretvorijo ¢asovno vrsto v vektor zna-
¢ilk (postopek izluscitve znacilk - ang. feature ex-
traction) ter uporabijo klasicen algoritem s klasi¢no
mero razdalje.

3. Algoritmi, ki kot vektor znacilk uporabijo identifi-
cirane parametre modela (ang. model-based appro-
ach).

V [1] avtor predlaga Se eno skupino metod za rojenje
¢asovnih vrst:

Vec-koracne metode (ang. multi-step methods), kjer
se Casovna vrsta predstavi z vec resolucijami, pri vsakem
koraku (resoluciji), se izvede rojenje. V [1] je podan pre-
gled in kriticna ocena predlaganih ve¢nivojskih metod.

6 Zakljucek

V prispevku so predstavljene klju¢ne metode v uporabi
na podrocju analize ¢asovnih vrst. Metode so komen-
tirane glede na primernost za delo s ¢asovnimi vrstami.
Obdelane so tri skupine metod: metode za predstavitev
casovnih vrst, metode za merjenje razdalj med njimi ter
metode za njihovo rojenje.

Povzeto je, zakaj je posebna predstavitev Casovnih
vrst sploh potrebna. Predstavljenih je osem metod, od
najenostajvnejse - z vzoréenjem casovne vrste, do napre-
dnejsih algoritmov PLA, PIP in SAX.

V poglavju o merah razdalje je pojasnjena razlika v
pojmovanju razdalje med dvema casovnima vrstama in
obi¢ajnim pojmovanjem razdalje med vektorjema vzor-
cev, kot ga poznamo na drugih podrocjih. Predstavljenih
je ve¢ metod, med njimi pogosto uporabljena DTW.

Podrocje rojenja Casovnih vrst je obravnavano skozi
razdelitev na Sest skupin metod. Za vsako skupino so
opisane glavne znacilnosti, uporabnost ter razSirjenost pri
delu s Casovnimi vrstami. Omenjene so posebnosti roje-
nja Casovnih vrst ter omenjeni posebni skupini ve¢-kora-
¢nih metod ter samorazvijajocih metod, ki obetata dobre
rezultate na tem podrocju.

Prispevek nudi vpogled v podrocje ter sluZi kot osnova
za nadaljnje delo na podrocju. V nadaljevanju avtorji na-
meravamo tukaj predstavljene metode uporabiti na prakti-
¢nem primeru nadzora delovanja dinamicnih procesov.
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