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시계열 데이터

• 센서 기술 발전으로 다양한 분야에서 실시간으로 데이터 수집이 가능
→ 공정 설비, 건설 장비 등..

• 시계열(time series) 데이터는 관측치가 시간적 순서를 갖음
→ “시간”을 고려한 분석이 필요
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시계열 데이터 특징

• 시계열 데이터는 다음과 같은 특징이 있음

1. Scaling and translation invariance

2. Shift invariance 

3. Uniform scaling invariance 

4. Complexity invariance 
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• 시계열 데이터는 다음과 같은 특징이 있음

1. Scaling and translation invariance
2. Shift invariance (misalignment)

3. Uniform scaling invariance 
4. Complexity invariance 

시계열 데이터 특징
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• 시계열 데이터는 다음과 같은 특징이 있음

1. Scaling and translation invariance
2. Shift invariance 
3. Uniform scaling invariance 
4. Complexity invariance 

시계열 데이터 특징

Indoor Outdoor 
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시계열 데이터 분석

• 시계열적 특성을 반영한 일반적인 분석방법은 다음과 같음

Deep learning 기반 접근법

Convolution Neural Network Recurrent Neural Network
Classification

Clustering

Similarity 기반 접근법

Similarity matrix

Distance based methods 
(ex, k-means / kNN)
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시계열 데이터 분석
왜?

• 딥러닝을 사용한 Classification 모델을 다수가 제안됨
• 반면, Clustering은 최근 연구가 진행되고 있으며, similarity 기반의 접근법이
주로 사용

• 시계열간 유사도를 측정하기 위해 DTW(Dynamic time warping)이 사용됨
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Dynamic time warping

• DTW는 misalignment와 time series length를 고려하여 유사도 산출이 가능
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Dynamic time warping
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Dynamic time warping

• DTW는 misalignment와 time series length를 고려하여 유사도 산출이 가능
• Cost matrix를 산출하고 총 합이 최소화가 되는 path를 탐색

Cost matrix Cost matrix
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Dynamic time warping

• DTW는 misalignment와 time series length를 고려하여 유사도 산출이 가능
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Dynamic time warping
Example

• 2개의 time series 간의 유사도를 산출해보자
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Dynamic time warping
Example

• 2개의 time series 간의 유사도를 산출해보자

3 33

7 31

5 25

1 21

2 21

8 20

9 13 7 11 11

4 5 4 5 5 8 12 12 13 15 16

3 2 3 4 4 7 13 14 14 17 17

1 0 5 6 8 9 17 20 22 27 29

1 6 2 3 0 9 4 3 6 3

TS2

TS1

= 𝐴𝑖 − 𝐵𝑗 + 𝐷 𝑖 − 1, 0
= 8 − 1 + 13
= 20

= 𝐴𝑖 − 𝐵𝑗 + min( 𝐷 𝑖 − 1, 𝑗 − 1 , 𝐷 𝑖 − 1, 𝑗 , 𝐷 𝑖, 𝑗 − 1 )
= 9 − 3 +min(5, 5, 11)
= 11

= 𝐴𝑖 − 𝐵𝑗 + 𝐷 0, 𝑗 − 1
= 1 − 0 + 8
= 9
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Dynamic time warping
Example
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Dynamic time warping
Example

3 33 18 15

7 31 18 15 18

5 25 15 14 16

1 21 14 13 17

2 21 16 11 13

8 20 16 19 9

9 13 7 11 11 14

4 5 4 5 5 8 12 12 13 15 16

3 2 3 4 4 7 13 14 14 17 17

1 0 5 6 8 9 17 20 22 27 29

1 6 2 3 0 9 4 3 6 3

TS2

TS1

• 끝나는 step까지 총합 (유사도)이 최소가 되도록 path를 설정
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Dynamic time warping
drawback

3 33 18 15

7 31 18 15 18

5 25 15 14 16

1 21 14 13 17

2 21 16 11 13

8 20 16 19 9

9 13 7 11 11 14

4 5 4 5 5 8 12 12 13 15 16

3 2 3 4 4 7 13 14 14 17 17

1 0 5 6 8 9 17 20 22 27 29

1 6 2 3 0 9 4 3 6 3

TS2

TS1

• Time step과 관측치의 개수에 따라 계산 시간이 기하급수적으로 증가

𝑂(𝑛2) time
𝑂(𝑛2) space
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Variance of DTW
#1 cDTW (Sakeo-Chiba Band)

• DTW의 연산을 효율적으로 할 수 있는 다양한 방법이 제안됨

3 33 18 15

7 31 18 15 18

5 25 15 14 16

1 21 14 13 17

2 21 16 11 13

8 20 16 19 9

9 13 7 11 11 14

4 5 4 5 5 8 12 12 13 15 16

3 2 3 4 4 7 13 14 14 17 17

1 0 5 6 8 9 17 20 22 27 29

1 6 2 3 0 9 4 3 6 3

TS1
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Variance of DTW
#2 Lower bound 

• DTW 계산을 피하고 유사한 효과를 얻기 위해 Boundary 개념을 도입
• Boundary를 넘어가는 부분에 대해서는 ED로 계산하여 계산량을 줄임

max(TS1)

min(TS1)
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Variance of DTW
#2 Lower bound of Keogh

• DTW 계산을 피하고 유사한 효과를 얻기 위해 Boundary 개념을 도입
• Boundary를 넘어가는 부분에 대해서는 ED로 계산하여 계산량을 줄임
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Density Peak

Rodriguez, A., & Laio, A. (2014). Clustering by fast search and find of 

density peaks. Science, 344(6191), 1492-1496.
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Density Peak

• 밀도 기반의 군집화 방법
• 군집화를 하기 위해 데이터에서 2가지의 요약값을 추출함

• Local density (𝜌𝑖)
• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
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Density Peak

• Local density (𝜌𝑖)
→ 각 관측치 x에 대해 cutoff distance 𝑑𝑐 보다 작은 거리에 있는 관측치 수

𝑑𝑐 Cutoff distance

Index 𝜌𝑖

1 7

⋮ ⋮

10 4

⋮ ⋮

21 2

⋮ ⋮
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Density Peak

• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
→관측치 X의 local density 보다 높은 관측치까지의 거리 중 최소 거리

Index 𝛿𝑖

1 1.0

⋮ ⋮

10 0.8

⋮ ⋮

21 0.18

⋮ ⋮

𝛿10
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Density Peak

• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
→관측치 X의 local density 보다 높은 관측치까지의 거리 중 최소 거리

Index 𝛿𝑖

1 1.0

⋮ ⋮

10 0.8

⋮ ⋮

21 0.18

⋮ ⋮

𝛿21
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Density Peak

• 𝛿𝑖 × 𝜌𝑖에 대해 상위 K개를 군집의 중심으로 선택
→ local density가 높으면서 더 높은 density와는 거리가 멀다

== 군집의 중심일 수 있다
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Density Peak
summary

Decision graph

Local density(𝜌)

Minimum Distance from 
Points of Higher Density (𝛿)

Assign cluster
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Density Peak
Experiment results
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Tadpole clustering

Begum, N., Ulanova, L., Wang, J., & Keogh, E. (2015, August). Accelerating 

dynamic time warping clustering with a novel admissible pruning strategy. 

In Proceedings of the 21th ACM SIGKDD International Conference on 

Knowledge Discovery and Data Mining (pp. 49-58). ACM.
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Tadpole clustering
summary

• Time series 데이터 적용가능한 Density peak 알고리즘

Density Peak
TADPole

(Time-series Anytime DP)

• Data type 
→ Multivariate dataset

• Input
→ Distance matrix (ED)

• Parameter 
→ Cutoff distance Dc

→ Number of Center K

• Data type 
→ Time-series dataset

• Input
→ Distance matrix (DTW)

• Parameter 
→ Cutoff distance Dc

→ Number of Center K



38

Tadpole clustering
object

• Time series 데이터 적용가능한 Density peak 알고리즘

TADPole
(Time-series Anytime DP)

• Data type 
→ Time-series dataset

• Input
→ Distance matrix (DTW)

• Parameter 
→ Cutoff distance Dc

→ Number of Center K
• 어떻게 𝛿𝑖 , 𝜌𝑖 를 구할 것인가?

• 어떻게 DTW를 효율적으로
계산할 것인가?
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(remind) Variance of DTW
#2 Lower bound of Keogh

• DTW 계산을 피하고 유사한 효과를 얻기 위해 Boundary 개념을 도입
• Boundary를 넘어가는 부분에 대해서는 ED로 계산하여 계산량을 줄임
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Tadpole clustering
시작에 앞서..

• DTW의 연산을 피하기 위해 다음을 정의함
→ Lbmatrix = LB_Keogh

→ Ubmatrix = Euclidean distance

➔ Lbmatrix ≤ Dij ≤ Ubmatrix,  Dij = DTW distance 

C
U

LQ

Lbmatrix UBmatrix
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Tadpole clustering
Local density 



42

Tadpole clustering
Minimum Distance from Points of Higher Density

• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
→관측치 X의 local density 보다 높은 관측치까지의 거리 중 최소 거리

Initial distance = Inf
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Tadpole clustering
Minimum Distance from Points of Higher Density

• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
→관측치 X의 local density 보다 높은 관측치까지의 거리 중 최소 거리

updated distance = Ubmatrix(i, j1)
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Tadpole clustering
Minimum Distance from Points of Higher Density

• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
→관측치 X의 local density 보다 높은 관측치까지의 거리 중 최소 거리

updated distance = Ubmatrix(i, j4)
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Tadpole clustering
Minimum Distance from Points of Higher Density

• Minimum Distance from Points of Higher Density (𝛿𝑖)
→관측치 X의 local density 보다 높은 관측치까지의 거리 중 최소 거리

updated distance = Ubmatrix(i, j4)

Filtering
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Tadpole clustering
Summary & Results
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Tadpole clustering
Summary & Results
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Tadpole clustering
Summary & Results

• Time series data에 대해 DP를 적용

• Pruning을 적용하여 효율적으로 계산을 수행함

• DTW 사용함에도 불구하고 빠르게 수렴
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k-shape clustering

Paparrizos, J., & Gravano, L. (2015, May). k-shape: Efficient and accurate 

clustering of time series. In Proceedings of the 2015 ACM SIGMOD 

International Conference on Management of Data (pp. 1855-1870). ACM.
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k-shape clustering
summary

• 시계열 데이터가 적합한 K-means를 만들어보자
• Scale-, translate-, and shift-invariant clustering method

Distance measure Centroid computations

• A normalized version of 
cross-correlation measure

• A novel method based on 
that distance measure
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Distance measure

• Cross-correlation measure 
→ TS1은 고정을 시켜놓고 TS2를 움직이면서 Time lag에 따른 내적값을 산출
→ 두개의 Sequence가 일치하는 점에서 Cross-correlation이 최대값을 보임
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Shape-based distance (SBD)

• Shape-based distance 

−1 ≤ ≤ 1

0 ≤ ≤ 2

• SBD는 0과 2사이의 값을 갖으며, 0에 가까울 수록 두개의 sequence는 유사함

• Fast Fourier Transform(FFT)를 적용함으로써, SBD를 효과적으로 연산할 수 있음
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Shape Extraction

• Shape Extraction
→ 1. SBD를 통해 sequence간 시점을 일치 시킴 ( = similarity 산출)
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Shape Extraction

• Shape Extraction
→ 2. 군집내에서 Sum of squared correlation을 최대화 하도록 군집의 중심
을 최적화 식을 통해 산출함

eigenvector that corresponds to the larest eigenvalue

Rayleigh Quotient
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(참고)Extract centroid #1

• Arithmetic mean
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(참고)Extract centroid #2

• DTW barycenter averaging (DBA)
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(참고) Extract centroid #2

• DTW barycenter averaging (DBA)
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K-shape clustering

• K-means와 동일한 프로세스로 작동
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Results
Evaluation of SBD
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Results
Evaluation of SBD
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Results
Evaluation of k-shape
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Results
Evaluation of k-shape

KSC: K-Spectral Centroid
Yang, J., & Leskovec, J. (2011, February). Patterns of temporal variation in online media. In Proceedings of the 
fourth ACM international conference on Web search and data mining (pp. 177-186). ACM.
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