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РЕФЕРАТ/ABSTRACT 

 

 

Пояснювальна записка до кваліфікаційної роботи: 67 с., 28 рис., 

35 джерел. 

 

КЛАСТЕРИЗАЦІЯ, ЧАСОВІ РЯДИ, НОРМАЛІЗАЦІЯ, КЛАСТЕРНИЙ 

АНАЛІЗ, ЗВЕДЕННЯ РЯДІВ, ДИНАМІЧНЕ ЗМІЩЕННЯ ЧАСУ. 

 

Об’єктом роботи є послідовність часових рядів, що відображають 

результати спортсменів підводного плавання. 

Метою роботи є розробка методів кластеризації часових рядів, які 

дозволяють відслідковувати схожість між рядами та формувати кластери для 

подальшого аналізу результатів спортсменів підводного плавання. 

Проведено аналіз існуючих методів кластеризації часових рядів. 

Проведено експериментальні порівняння на різних методах підготовки даних 

для кластеризації часових рядів. Розроблено алгоритм кластеризації на базі 

обраних методів. Розроблено алгоритм заповнення пропущених значень у 

часових рядах. 

У результаті роботи здійснена програмна реалізація системи для 

кластеризації часових рядів результатів спортсменів підводного плавання, 

застосовано на реальних даних та проаналізувати отримані результати. 
 

 

CLUSTERING, TIME SERIES, NORMALISATION, CLUSTER 

ANALYSIS, SERIES REDUCTION, DYNAMIC TIME WARPING. 

 

The object of the work is a sequence of time series reflecting the results of 

diving athletes. 

The purpose of the work is to develop methods for clustering time series that 

allow tracking the similarity between the series and forming clusters for further 

analysis of the results of diving athletes. 

An analysis of existing time series clustering methods was carried out. 

Experimental comparisons on different methods of data preparation for time series 

clustering were conducted. A clustering algorithm based on the selected methods is 

developed. An algorithm for filling in missing values in time series is developed. 

As a result of the work, a software implementation of the system for 

clustering time series of diving athletes’ results was carried out, applied to real 

data, and analyzed. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

 

DTW – Dynamic Time Warping (динамічне зміщення часу) 

TWE – Time Warp Edit (зміщення часу з редагуванням) 

JSON – JavaScript Object Notation (мова опису об’єктів JavaScript) 

SQL – Structured Query Language (мова структурованих запитів) 

SVN – Subversion (централізована система керування версіями) 

СУБД – система управління базами даних 

РБД – реляційна база даних 

REST – Representational State Transfer (представлення стану взаємодії 

програмного забезпечення) 

API – Application Programming Interface (інтерфейс програмування ) 

CSV – Comma-Separated Values (формат збереження табличних даних, в 

якому значення розділені комами) 

HTML – HyperText Markup Language (мова гіпертекстових міток) 

CSS – Cascading Style Sheets (каскадні таблиці стилів) 

JAR – Java Archive 

Maven – інструмент для управління проєктами та збирання 

програмного забезпечення у Java 

JRE – Java Runtime Environment (середовище виконання Java) 

URL – Uniform Resource Locator (адреса, що ідентифікує ресурс у 

комп’ютерній мережі) 

КМС – кандидат у майстри спорту 

МС – майстер спорту 

БД – база даних 
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ВСТУП 

 

 

Сучасний спорт вимагає системного та всебічного аналізу результатів 

спортсменів для досягнення максимальної ефективності та покращення 

тренувального процесу. Одним з ключових аспектів аналізу є обробка та 

інтерпретація часових рядів, які відображають досягнення спортсменів у 

різних дисциплінах підводного плавання. Зрозуміти закономірності та 

виявити групи схожих результатів стає важливим завданням для тренерів, 

науковців та аналітиків у цій галузі. 

Основним завданням є виявлення схожих груп результатів, 

залежностей та встановлення факторів, які впливають на досягнення 

спортсменів. Це також включає в себе вибір та оптимізацію алгоритмів 

кластеризації, врахування особливостей часових рядів у спортивному 

контексті та проведення експериментального аналізу для оцінки 

ефективності та точності розроблених методів. 

Актуальність роботи полягає у тому, що кластеризація часових рядів є 

потужним інструментом, який дозволяє групувати подібні результати 

спортсменів, виявляти тенденції та робити прогнози. Це допомагає зрозуміти 

фактори, які впливають на досягнення спортсменів і визначити оптимальні 

підходи до тренувань і підготовки. Крім того, використання кластеризації 

дозволяє зменшити обсяг даних та зробити їх більш зрозумілими та 

інтерпретованими. Актуальність роботи також обумовлена потребою в 

удосконаленні процесу аналізу результатів спортсменів підводного плавання. 

Традиційні методи аналізу можуть бути обмежені тим, що вони не 

враховують часову структуру даних та не виявляють складні залежності між 

результатами на різних етапах тренування. Використання кластеризації 

часових рядів дозволяє поділити спортсменів на групи з подібними 

характеристиками результатів і виявити скриті закономірності, що сприяє 

більш точному аналізу та встановленню факторів, що впливають на 

успішність спортсменів. 
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1 ОГЛЯД СТАНУ ПРОБЛЕМИ І ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

 

 

В контексті інтелектуального аналізу потоків даних та динамічної 

обробки інформації виникає необхідність для інспекції проблеми 

кластеризації часових рядів та наявних методів її вирішення. Тому важливо 

розглянути різні метрики, що використовуються у методах кластеризації 

часових рядів, а також врахувати умови недостатньої кількості даних, 

наявність аномалій та випадки, коли моделі або методи на основі статистики 

не є придатними. Додатково, важливо розглянути питання ефективності та 

масштабованості методів кластеризації часових рядів, оскільки потоки даних 

можуть мати велику кількість точок, що потребує швидкого та оптимального 

аналізу. 

Тобто, існує потреба у розробці нових науково-практичних рішень для 

інтелектуального аналізу даних, які дозволять ефективно кластеризувати 

часові ряди в умовах динамічної обробки інформації та забезпечувати 

якісний аналіз даних. 

 

 

1.1 Види часових рядів та їх властивості  

 

Часовий ряд – це послідовність спостережень, які відбуваються в 

певний часовий період, зазвичай відбиваючи динаміку певного явища чи 

процесу. Кожне спостереження в часовому ряді відноситься до певного 

моменту часу, тому часові ряди часто відображаються на графіках залежності 

значень спостережень від часу. Часові ряди зустрічаються в різних галузях 

науки і техніки, таких як економіка, фінанси, метеорологія, фізика, соціологія 

та інші. Важливою характеристикою часових рядів є їх стаціонарність або 

нестаціонарність, яка може впливати на ефективність методів їх аналізу.  
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Якщо для ряду час є неперервним, то це називається процесом, а якщо 

час змінюється дискретно, то це дискретний часовий ряд. Часовий ряд, що 

підлягає аналізу, може бути розглянутий як одна часткова реалізація системи, 

що навчається та генерується прихованим ймовірнісним або іншим 

механізмом. Важливо мати на увазі, що аналіз часових рядів може бути 

складним завданням через їхню властивість змінюватись в часі та може 

вимагати використання різних методів та технік для досягнення бажаного 

рівня точності та надійності [1–3]. 

Існує декілька типів часових рядів: 

а) за режимом збору даних: 

1) моментний часовий ряд – описує значення явищ в певний 

момент часу, дискретний ряд; 

2) інтервальний часовий ряд – описує значення явищ за певний 

інтервал часу, містить у собі набір моментних рядів, які можна об’єднати в 

інтервальний; 

3) часовий ряд з подіями – описує події, які відбуваються в 

певний момент часу; 

б) за відношенням між значеннями: 

1) абсолютний часовий ряд – вимірює значення в абсолютних 

одиницях виміру; 

2) відносний часовий ряд – вимірює зміну відносно початкового 

значення; 

в) за стаціонарністю: 

1) стаціонарний часовий ряд – середнє значення та варіативність 

не залежать від часу. Це означає, що статистичні показники ряду (середнє 

значення, варіативність тощо) не змінюються з часом; 

2) нестаціонарний часовий ряд – середнє значення та 

варіативність залежать від часу. Це означає, що статистичні показники ряду 

змінюються з часом; 

г) за залежністю від інших факторів: 
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1) екзогенний часовий ряд – залежить від зовнішніх факторів, які 

не є частиною ряду; 

2) ендогенний часовий ряд – залежить від внутрішніх факторів, 

які є частиною ряду. 

 

 

1.1.1 Передобробка часових рядів 

 

Передобробка часових рядів – це процес обробки та підготовки даних, 

щоб забезпечити їх ефективне використання в подальшому аналізі. 

Опрацювання часових рядів є важливим етапом перед їх подальшим 

використанням, оскільки часто дані можуть бути зашумленими, містити 

пропуски, відхилення та інші неточності. Опрацювання дозволяє виправити 

ці неточності та зробити часові ряди готовими до подальшого аналізу. Для 

цього можуть використовуватись різноманітні методи, такі як згладжування, 

інтерполяція, видалення аномалій тощо. Опрацьовані часові ряди можуть 

бути використані в різних задачах, наприклад, в прогнозуванні показників, 

виявленні аномальних поведінок, класифікації об’єктів та іншому. Також, 

опрацьовані часові ряди є необхідним етапом перед використанням їх у 

задачах кластеризації, оскільки непридатні часові ряди можуть призвести до 

неточних результатів кластеризації.  

Зазвичай, передобробка включає в себе: 

− видалення пропущених значень – це процес видалення пропущених 

або відсутніх даних з ряду, які можуть спотворити аналіз;  

− видалення аномальних значень – це процес видалення значень, які 

відрізняються від інших значень ряду та можуть впливати на точність 

аналізу;  

− вирівнювання – це процес приведення ряду до однорідної частоти та 

періоду, що полегшує порівняння та аналіз між рядами; 



12 

− нормалізація – це процес приведення значень ряду до одного 

масштабу, що полегшує порівняння та аналіз між рядами; 

− згладжування – це процес зменшення шуму та випадкової варіації в 

ряді, щоб показати загальну тенденцію та залежність між значеннями; 

− перетворення – це процес зміни форми ряду, щоб полегшити аналіз 

та отримання корисної інформації. 

Ці процеси можуть виконуватися окремо або разом, в залежності від 

характеру даних та задачі аналізу. Результатом обробки є чистий, зрозумілий 

та підготовлений для подальшого аналізу часовий ряд. 

 

 

1.1.2 Типи забруднень часових рядів 

 

У часових рядах можна виділити наступні типи забруднень: 

− пропуски даних – це відсутність даних в певний період часу. 

Пропуски даних можуть бути викликані технічними проблемами, помилками 

вводу даних, відмовою обладнання, тощо;  

− аномальні значення – це значення, які відрізняються від інших 

значень ряду та можуть бути результатом помилок вимірювань, аномальних 

подій, відмов обладнання, тощо;  

− шум – це випадкові коливання значень ряду, які можуть бути 

спричинені помилками вимірювання, відмінностями в середовищі, змінами 

внутрішніх чинників, тощо; 

− сезонність – це періодичні коливання в значеннях ряду, які 

повторюються через певні періоди часу; 

− тренд – це загальна тенденція зростання або спаду значень ряду з 

часом; 

− кореляція – це залежність між значеннями ряду та іншими 

факторами, такими як погода, економічні умови, тощо; 
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− випадковість – це непередбачувані зміни в значеннях ряду, які не 

мають зв’язку з жодним іншим фактором. 

Ці типи забруднень можуть впливати на точність та надійність аналізу 

часових рядів, тому перед їх аналізом важливо виконати процес 

передобробки даних, що включає в себе видалення аномалій та пропусків 

даних, а також згладжування та перетворення даних для зменшення впливу 

шуму та інших видів забруднень. 

 

 

1.1.3 Візуалізація часових рядів 

 

Існує два основні підходи до візуалізації часових рядів: накладені 

графіки та відокремлені графіки (рис. 1.1). Накладені графіки відображають 

кілька часових рядів на одному графіку, що дозволяє порівняти їх поведінку 

в часі. Однак, цей підхід може стати незручним, якщо ряди мають різний 

масштаб або велику амплітуду коливань. У відокремлених графіках кожен 

ряд відображається на окремому графіку, що дозволяє краще побачити деталі 

та особливості кожного ряду. Правильний вибір підходу до візуалізації 

часових рядів є важливим етапом в опрацюванні даних, що може значно 

впливати на подальші результати аналізу. 

Окрім накладених та відокремлених графіків, існують інші методи 

відображення часових рядів, наприклад: 

− графіки зміни середньої – цей тип графіку демонструє зміну 

середнього значення часового ряду в залежності від часу; 

− графіки зміни розмаху – цей тип графіку відображає зміну розмаху 

значень часового ряду в залежності від часу; 

− графіки зміни відсоткової зміни – цей тип графіку відображає зміну 

відсоткової зміни значень часового ряду в залежності від часу; 

− графіки зміни відносної зміни – цей тип графіку відображає зміну 

відносної зміни значень часового ряду в залежності від часу; 
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− графіки автокореляції – цей тип графіку відображає ступінь 

кореляції між значеннями часового ряду в різні моменти часу. 

 

 

Рисунок 1.1 – Види графіків для візуалізації часових рядів 

 

 

1.2 Проблеми кластеризації та класифікації часових рядів 

 

Зараз методи кластеризації, що використовуються для обробки часових 

рядів, мають деякі суттєві недоліки, такі як чутливість до змін в ряді, обробка 

надмірної інформації та висока вартість. Метою застосування кластеризації 

для часових рядів є необхідність виявлення невідомих закономірностей в 

ряді, оскільки ряди не є періодичними, і значення, які містяться у ряді, не 

можуть бути розпізнані через надмірну або недостатню кількість 

інформації [4]. Тому одним з основних завдань в області інтелектуального 

аналізу даних є кластеризація, а саме розбиття вихідних даних на однорідні 

групи в режимі самонавчання. 
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Проблеми кластеризації та класифікації часових рядів включають в 

себе наступні аспекти: 

− вибір критеріїв для групування – для кластеризації та класифікації 

часових рядів потрібно визначити певні ознаки, за якими будуть групуватися 

ряди. Вибір цих ознак може впливати на якість результатів; 

− обробка інформації про часові ряди – для класифікації та 

кластеризації часових рядів потрібно обробити дані, виконати їх попередню 

обробку та підготовку, щоб вони були придатні для аналізу; 

− вибір методів кластеризації та класифікації – для кластеризації та 

класифікації часових рядів можна використовувати різні методи, такі як 

методи на основі подібності, методи на основі відстані, методи на основі 

статистичних моделей, тощо. Вибір методів може впливати на якість 

результатів; 

− оцінка якості результатів – для кластеризації та класифікації 

часових рядів потрібно провести оцінку якості результатів, щоб 

переконатися, що вони є достатньо точними та надійними; 

− наявність шуму та випадкових змін – часові ряди можуть містити 

шум та випадкові зміни, що можуть вплинути на результати кластеризації та 

класифікації. Для підвищення якості результатів необхідно виконати 

передобробку даних, що включає згладжування та видалення шуму [5, 6]. 

Кластеризація є проблемою неконтрольованого навчання, що полягає у 

виявленні прихованої структури у сукупності даних та організації об’єктів у 

групи, члени яких мають певну міру подібності. Кластери можуть бути 

представлені як скупчення точок у просторі змінних, форма яких може бути 

різною (рис. 1.2). Цей процес може бути виконаний без застосування вчителя, 

тобто без наявності чіткої позначки класу для кожного об’єкта [7]. 

Кластеризація часових рядів відрізняється від кластеризації об’єктів в 

евклідовому просторі тим, що кластери з часовими рядами можуть мати 

різну довжину. Якщо всі часові ряди мають однакову довжину, то можна 

використовувати стандартні методи кластеризації, представивши кожен 
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часовий ряд у вигляді вектора та використовуючи звичайну відстань норми. 

Однак, такий підхід можна використовувати лише при схожості у часі, не 

враховуючи подібності за формою та в зміні значень. 

 

 

Рисунок 1.2 – Кластеризація 

 

 

1.3 Класифікація методів кластеризації часових рядів 

 

Проблема вибору ознак взаємопов’язана з проблемою визначення 

кластерів набору функцій [8]. Наразі існує кілька методів кластеризації 

(рис. 1.3), які використовують підмножини ознак, щоб максимізувати 

основну тенденцію кластеризації. 

Кластеризація часових рядів є складною задачею через труднощі у 

визначенні подібності між різними рядами, які можуть бути масштабовані як 

у часових, так і у властивісних вимірах. Тому концепція подібності є 

важливою для кластеризації часових рядів. Коли міра подібності визначена 

для часу, ряди даних можна розглядати як абстрактні об’єкти, на яких 

застосовуються методи, засновані на подібності, такі як спектральні методи 

або методи розбиття [9–11]. Такі часові ряди дозволяють використовувати 
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різноманітні формулювання для процесу кластеризації в залежності від того, 

чи групуються ряди на основі їх онлайн-кореляцій, чи на основі їх форми. 

 

 

Рисунок 1.3 – Методи кластерного аналізу 

 

Метою кластеризації часових рядів є створення кластерів, що мають 

високу внутрішньо кластерну подібність, але низьку схожість між різними 

кластерами. Це важливо для всіх типів даних, але особливо висока 

розмірність, наявність шуму та висока кореляція можуть ускладнювати 

завдання кластеризації [12, 13]. Розробка ефективних алгоритмів 

кластеризації є важливим завданням у зв’язку з цим. 

Також важливою характеристикою є необхідність виконання таких 

задач у режимі реального часу, оскільки потоки даних постійно змінюються. 

Таким чином, необхідно виявляти значущі зміни в поведінці, що дає 

уявлення про те, як потік даних змінюється з часом. Для досягнення цієї 

мети, використовують алгоритми кластеризації, що підтримують 

інкрементальне навчання. Адже вони здатні пристосовуватись до нових 

даних, додавати або видаляти кластери при надходженні нових 

спостережень. 



18 

1.4 Актуальність роботи 

 

Кластеризація часових рядів у задачах аналізу результатів спортсменів 

підводного плавання має велику актуальність у сучасному спортивному 

аналізі. З одного боку, підводне плавання – це складна спортивна дисципліна, 

в якій дуже важливо аналізувати результати змагань та тренувань, щоб 

виявляти сильні та слабкі сторони спортсменів та розробляти ефективні 

стратегії тренувань. З іншого боку, часові ряди даних, зібраних в ході 

тренувань та змагань, можуть містити велику кількість інформації, що 

потребує аналізу та обробки. 

Застосування методів кластеризації часових рядів дозволяє 

здійснювати швидкий та ефективний аналіз даних спортивних змагань та 

тренувань. Наприклад, ці методи можуть допомогти виявити зв’язки між 

показниками спортивної форми та результатами змагань, зробити прогнози 

щодо подальшого розвитку спортсменів, визначити ефективні способи 

тренувань та покращення результатів. Також кластеризація даних може 

допомогти зменшити обсяги даних та підвищити швидкість обробки 

інформації, що є особливо важливим у випадку великих обсягів даних. 

 

 

1.5 Постановка задачі 

 

Кластеризація часових рядів у задачах аналізу результатів спортсменів 

підводного плавання є важливим та актуальним напрямом у сучасному 

спортивному аналізі. 

Об’єктом роботи є послідовність часових рядів, що відображають 

результати спортсменів підводного плавання. 

Метою роботи є розробка методів кластеризації часових рядів, які 

дозволяють відслідковувати схожість між рядами та формувати кластери для 

подальшого аналізу результатів спортсменів підводного плавання.  
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Для досягнення мети необхідно вирішити такі завдання:  

− провести аналіз існуючих методів кластеризації часових рядів;  

− зібрати і підготувати дані часових рядів з результатами спортсменів 

підводного плавання для подальшої кластеризації; 

− провести експериментальні порівняння на різних методах підготовки 

даних для кластеризації часових рядів; 

− розробити алгоритм кластеризації на базі обраних методів;  

− розробити алгоритм заповнення пропущених значень у часових 

рядах; 

− реалізувати комп’ютерну модель для кластеризації часових рядів та 

аналізу результатів спортсменів підводного плавання; 

− застосувати розроблені алгоритми та програму на реальних даних 

результатів спортсменів підводного плавання та проаналізувати отримані 

результати. 
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2 ОГЛЯД МЕТОДІВ 

 

 

Під час аналізу методів кластеризації даних було виявлено, що 

застосування стандартних методів не є найкращим варіантом для 

кластеризації часових рядів. Це зумовлено тим, що часові ряди мають свої 

особливості, такі як наявність трендів, сезонності, змін варіабельності та 

інших факторів, які не враховуються в стандартних методах. 

У зв’язку з цим, для кластеризації часових рядів використовують більш 

спеціалізовані методи, які враховують особливості цих даних. Такі методи 

включають в себе алгоритми, які базуються на відстані між часовими рядами, 

такі як DTW та TWE, а також методи, які використовують додаткову 

інформацію про часові ряди, такі як графічні моделі та методи, що 

використовують спектральні характеристики. 

Крім того, для кластеризації часових рядів можна адаптувати 

стандартні методи, використовуючи різноманітні інструменти, такі як 

метрики відстані, які враховують особливості часових рядів, функції ядра, які 

забезпечують нелінійність у просторі ознак, та інші техніки. 

 

 

2.1 Алгоритм кластеризації k-means 

 

Алгоритм кластеризації k-means є одним з найпоширеніших методів 

кластеризації даних. Це ітеративний алгоритм, який спробує розбити набір 

даних на k кластерів, де k – заздалегідь визначена кількість кластерів. На 

рисунку 2.1 наведено приклад роботи алгоритму k-means. 

Алгоритм кластеризації k-means складається з таких кроків: 

Крок 1. Ініціалізація: спочатку вибираємо кількість кластерів, яку 

хочемо створити, та розміщуємо центри цих кластерів випадковим чином в 

межах розглянутої області. Основна задача методу k-means полягає у тому, 
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максимально зменшити значення сумарного квадратичного відхилення від 

центрів до точок цих кластерів. 

 

 2

1

min[ ],( , )
j i

n

i x N

j

ix c
= 

   (2.1) 

 

де n  ‒ кількість кластерів; 

    iN  ‒ список елементів кластеру; 

      ‒ функція обчислення метрик; 

    iс  ‒ центр поточного кластеру. 

Базовою метрикою для обчислення відстані є Евклідова відстань. 

Евклідова відстань – це метрика, яка вимірює відстань між двома точками в 

n-вимірному просторі. У контексті кластеризації, Евклідова відстань може 

використовуватися для обчислення відстані між точками даних, що належать 

до різних кластерів [14]. 

 

 
2

1

( , ) ( ) .
n

i i

i

x y x y
=

= −  (2.2) 

 

Крок 2. Розподіл даних: кожен елемент даних призначається до 

ближчого кластеру на основі відстані між центром кластеру та елементом.  

 

 ,argmi ( )n ,i i ll x c=  (2.3) 

 

де   ‒ евклідова відстань; 

     ix  ‒ певний елемент; 

     iс  ‒ центр поточного кластеру. 
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Крок 3. Перерахунок центрів: для кожного кластеру обчислюємо новий 

центр як середнє арифметичне всіх елементів кластеру за формулою: 

 

 
1

,
l

l

l

l

x Nl

c x
N 

=   (2.4) 

 

де lN  ‒ кількість елементів поточного кластеру; 

     lx  ‒ елемент поточного кластеру. 

Крок 4. Перевірка зупинки: перевіряємо, чи змінилися центри кластерів 

після Крок 2 та Крок 3. Якщо ні, то процес завершується, інакше переходимо 

до Крок 2. 

 

 

Рисунок 2.1 – Приклад роботи алгоритму k-means 
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Головним недоліком методу k-means є те, що матриця належності 

містить дискретну множину значень, що часто призводить до неправильних 

рішень [15‒17]. Складність алгоритму k-means становить: 

 

 ( ),O k N r D    (2.5) 

 

де k  ‒ кількість очікуваних кластерів; 

    N  ‒ кількість об’єктів для кластеризації; 

    r  ‒ кількість ітерацій для збіжності; 

   D  ‒ розмірність простору об’єктів. 

Неадекватний вибір початкового числа кластерів k може призвести до 

неправильних результатів [18, 19]. Тому перед застосуванням методу k-means 

важливо визначити оптимальну кількість кластерів для даного набору даних. 

 

 

2.2 Нечіткий алгоритм кластеризації c-means для часових рядів 

 

Алгоритм нечіткої кластеризації c-means для часових рядів – це метод 

кластеризації, який використовується для групування часових рядів на основі 

схожості їх форми і динаміки. На рисунку 2.2 наведено приклад роботи 

алгоритму c-means. 

Алгоритм складається з наступних кроків: 

Крок 1. Вибір кількості кластерів, яку необхідно створити. 

Крок 2. Випадкове ініціалізування центрів кластерів. 

Крок 3. Обчислення ступеня відповідності кожного часового ряду до 

кожного кластеру, що базується на подібності їх форми та динаміки. Для 

цього використовується функція належності, яка визначає, наскільки даний 

часовий ряд належить до кожного кластеру. 

 



24 

 
( ( , ) | 0, )

,

( ( , ) | 0, )

i j

ij k

i j

j

N d x c
r

N d x c

 

 

=
=

=
 (2.6) 

 

де jc  ‒ центр поточного кластеру; 

     ix  ‒ певний елемент; 

     ( , )i jd x c  ‒ відстань між точками ix  і jc ; 

     N  ‒ щільність ймовірності нормального розподілу у точці ( , )i jd x c . 

Крок 4. Обчислення нових центроїдів кластерів на основі належності 

кожного часового ряду до кожного кластеру. 

 

 ,
ij i

i
j

ij

i

r x

c
r





 (2.7) 

 

де jc  ‒ центр поточного кластеру; 

     ix  ‒ певний елемент; 

     ijr  ‒ матриця належності елементів до кластерів r . 

Крок 5. Розрахувати функцію втрат. 

 

 
2( , ) ,

k N

i j ij

j i

J d x c r=  (2.8) 

 

де jc  ‒ центр поточного кластеру; 

     ix  ‒ певний елемент; 

     ( , )i jd x c  ‒ відстань між точками ix  і jc ; 

     ijr  ‒ матриця належності елементів до кластерів r . 
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Якщо значення функції втрат зменшується, то необхідно повторити 

цикл з Крок 2. 

Крок 6. Кінцеве призначення кожного часового ряду до одного з 

кластерів на основі його найбільшої належності до цього кластеру. 

 

 

Рисунок 2.2 – Приклад роботи алгоритму c-means 

 

Алгоритм c-means має квадратичну складність від кількості об’єктів та 

кубічну складність від кількості кластерів. Таким чином, загальна складність 

алгоритму c-means складає: 

 

 
2 3( ),O N k  (2.9) 

 

де N  ‒ кількість об’єктів; 

     k  ‒ кількість кластерів. 
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В основі алгоритму лежить використання нечітких множин, що 

дозволяє розподілити кожен часовий ряд між кластерами з різною вагою 

залежно від ступеня подібності до цих кластерів. Крім того, використання 

функції належності дозволяє враховувати невизначеність даних та зменшити 

вплив шумів [20–22]. 

Алгоритм нечіткої кластеризації c-means для часових рядів є 

ефективним методом кластеризації, який дозволяє групувати часові ряди за 

їх формою та динамікою з урахуванням невизначеності даних та шумів [23]. 

Взаємозв’язок між кластерним аналізом та теорією нечітких множин 

полягає в тому, що вони можуть бути застосовані для структуризації 

складних систем, де більшість об’єктів мають неточну природу. Така 

неточність полягає у тому, що перехід від належності до неналежності 

елементів в даних класах може бути поступовим. У випадку, коли 

використовується міра схожості у формі відстані, величина належності 

об’єкта до кластера залежить від його схожості з прототипом цього кластера, 

причому вона обернено пропорційна відстані об’єкта до центроїда кластера. 

 

 

2.3 Алгоритм нормалізації часових рядів 

 

Нормалізація часових рядів – це процес перетворення значень часового 

ряду в межі від 0 до 1, що дозволяє знизити вплив різних масштабів даних на 

алгоритми аналізу часових рядів. 

Використання нормалізованих часових рядів дає можливість 

порівнювати різні ряди, що мають різні масштаби, та зробити їх більш 

зрозумілими для аналізу. Наприклад, якщо порівнювати досягнення 

спортсменів з різних змагань, то можуть бути використані різні шкали для 

позначення рівня складності цих змагань. Нормалізація дозволяє привести 

значення до єдиного масштабу та зробити їх зрозумілішими для порівняння. 

Крім того, нормалізація даних може покращити роботу алгоритмів 
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машинного навчання та кластеризації, оскільки деякі алгоритми можуть бути 

чутливими до масштабу даних та відносних значень між атрибутами [24–26]. 

Для нормалізації часових рядів існують метод нормалізації Min-Max 

або метод стандартизації Z-score. Обидва методи мають свої переваги та 

недоліки, але обидва можуть бути корисними в залежності від ситуації. 

Проведення нормалізації є важливим етапом перед кластеризацією 

даних, включаючи часові ряди. Це необхідно для того, щоб уникнути 

проблеми, коли деякі атрибути мають значення, які великою мірою 

відрізняються від інших, і це може впливати на результати кластеризації. 

 

 

2.3.1 Min-Max нормалізація 

 

Min-Max нормалізація – це простий метод масштабування даних, який 

приводить всі значення до відрізка між 0 та 1. Цей метод корисний, коли 

необхідно перетворити різні функції, що мають різні діапазони значень, на 

спільний масштаб для спрощення порівняння або обробки. Використання 

Min-Max нормалізації може покращити результати деяких алгоритмів 

машинного навчання, особливо тих, що чутливі до масштабування вхідних 

даних.  

Min-Max нормалізація здійснюється за наступною схемою: 

Крок 1. Визначаємо мінімальне ( minx ) та максимальне ( maxx ) значення 

даних. 

Крок 2. За формулою Min-Max нормалізації знайдемо нормалізоване 

значення для кожного x  у наборі даних: 

 

 min

max min
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,
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x

x x

−
=

−
 (2.10) 

 

де normx  ‒ нормалізоване значення; 
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     x  ‒ поточне значення; 

     minx  ‒ мінімальне значення в часовому ряді; 

     maxx  ‒ максимальне значення в часовому ряді. 

Недолік Min-Max нормалізації полягає в тому, що цей метод чутливий 

до викидів (outliers) у даних. Викиди можуть зміщувати мінімальні та 

максимальні значення, внаслідок чого інші значення стискаються у вузькому 

діапазоні. Це може призвести до згладжування особливостей даних та втрати 

інформації. У таких випадках можна використовувати інші методи 

нормалізації, такі як Z-score стандартизація.  

 

 

2.3.2 Z-score стандартизація 

 

Z-score стандартизація, також відома як нормалізація за допомогою 

середнього та стандартного відхилення, перетворює дані таким чином, що 

середнє значення стає 0, а стандартне відхилення – 1. Це дозволяє 

перетворити різні функції на спільний масштаб, що полегшує порівняння та 

обробку даних. Z-score стандартизація корисна для алгоритмів машинного 

навчання, що чутливі до масштабування вхідних даних, а також цей метод 

менш чутливий до викидів, порівняно з Min-Max нормалізацією.  

Аби провести Z-score стандартизацію, для початку необхідно 

обчислити середнє значення та стандартне відхилення набору даних. 

Стандартне відхилення є мірою розподілення значень у часовому ряді або 

наборі даних. Воно допомагає визначити, наскільки індивідуальні значення 

відхиляються від середнього значення. 

Z-score стандартизація здійснюється за наступною схемою: 

Крок 1. Розрахувати середнє значення значень, що містяться в 

часовому ряді. 
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x

N
 =


 (2.11) 

 

де x  ‒ сума всіх значень у часовому ряду; 

     N  ‒ кількість значень у часовому ряді. 

Крок 2. Обчислити стандартне відхилення часового ряду. 
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де x  ‒ значення у часовому ряді; 

      ‒ середнє значення часового ряду; 

    N  ‒ кількість значень у часовому ряді. 

Крок 3. За формулою Z-score стандартизації знайдемо стандартизоване 

значення для кожного x  у наборі даних: 
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де stndx  ‒  стандартизоване значення; 

     x  ‒ поточне значення; 

       ‒ середнє значення часового ряду; 

       ‒ стандартне відхилення часового ряду. 

Недоліками Z-score стандартизації є те, що цей метод не гарантує, що 

дані будуть обмежені певним діапазоном, як у випадку з Min-Max 

нормалізацією. Це може створювати проблеми для деяких алгоритмів, які 

очікують обмежені вхідні дані. Також, якщо розподіл даних дуже скошений 

або має тяжкі хвости, стандартизація може не бути достатньо ефективною 

для перетворення даних до більш рівномірного масштабу. 
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2.4 Методи зведення рядів до фіксованої довжини 

 

Якщо часові ряди мають різну довжину, тоді можна використовувати 

методи зведення рядів до фіксованої довжини. Це є необхідним умовою для 

використання стандартних методів кластеризації, оскільки більшість 

алгоритмів припускає, що всі вектори мають однакову довжину [27, 28]. 

Існує декілька методів зведення рядів до фіксованої довжини, таких як 

метод заповнення пропущених значень і інтерполяція. 

 

 

2.4.1 Метод заповнення пропущених значень 

 

Метод заповнення пропущених значень є простим і ефективним 

способом зведення ряду до фіксованої довжини. Він полягає в тому, щоб 

заповнити відсутні значення в ряді значеннями, отриманими за допомогою 

попередніх і наступних значень. Цей метод особливо корисний для даних, що 

мають пропущені значення через відсутність даних або помилки 

вимірювання [29].  

 

 1 1 ,
2

i i
i

x x
x − ++
=  (2.14) 

 

де ix  ‒ пропущене значення; 

     1ix −  ‒ попереднє значення; 

     1ix +  ‒ наступне значення. 

Заповнення пропущених значень дозволяє зберегти більш повну 

інформацію з ряду і покращити аналіз результатів. Проте варто зазначити, що 

заповнення пропущених значень може мати вплив на статистичні властивості 

ряду та результати аналізу. 
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2.4.2 Інтерполяція 

 

Інтерполяція – це більш складний метод зведення рядів до фіксованої 

довжини. Цей метод полягає в тому, щоб побудувати математичну модель, 

яка зможе описати ряд і заповнити пропущені значення, використовуючи 

наявні дані. Інтерполяція може бути лінійною або нелінійною, залежно від 

математичної моделі. 

Вибір методу інтерполяції для заповнення пропущених значень в 

часових рядах залежить від властивостей самого ряду та конкретної задачі. 

Не існує універсального методу, який підійде для всіх типів рядів та 

випадків. 

Для стаціонарних часових рядів зі змінною дисперсією часто 

використовують лінійну інтерполяцію або метод заповнення пропущених 

значень значеннями з попереднього або наступного часового кроку. Формула 

для лінійної інтерполяції між двома точками 1 2( , )x x та 1 2( , )y y  має вигляд: 

 

 1
1 2

2 1

( )
( ) ,

( )

x x
y y y y

x x

−
= + − 

−
 (2.15) 

 

де x  ‒ точка, для якої потрібно знайти значення y . 

Для нестаціонарних рядів можуть використовуватися більш складні 

методи, такі як кубічна інтерполяція або метод згладжування. 

 

 

2.5 Dynamic Time Warping 

 

Dynamic Time Warping – це алгоритм, який вимірює схожість між 

двома часовими рядами, навіть якщо вони мають різну довжину або 

швидкість. DTW шукає оптимальний шлях відповідності між двома часовими 

рядами, мінімізуючи сумарну відстань між відповідними точками. Цей 
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алгоритм особливо ефективний коли існують деформації у часі або коли 

часові ряди мають різну довжину. 

У методах кластеризації, що використовують евклідову відстань, 

відстань між двома точками розраховується як квадратний корінь з суми 

квадратів різниць між відповідними значеннями на кожному часовому кроці. 

У випадку з DTW, замість цього використовується алгоритм динамічного 

програмування, який знаходить оптимальний шлях відповідності між двома 

рядами за допомогою локальних зміщень у часі [30, 31]. 

Таким чином, для адаптації методів кластеризації до використання 

DTW потрібно замінити значення евклідової відстані на значення DTW у 

формулах, які визначають відстань між кластерами, а також у формулах, які 

визначають центри кластерів. 

Розрахунок DTW здійснюється за наступною схемою: 

Крок 1. Задати два часових ряди x  та y  довжини n  та m  відповідно. 

Крок 2. Ініціалізувати матрицю відстаней D  розміром ( 1) ( 1)n m+  + .  

 

 
[0,0] 0

[ ,0 ,] [0, ]

D

D i D j

=

= = 
 (2.16) 

 

де 1..i n= ; 

    1..j m= . 

Крок 3. Оцінити відстань між двома точками за допомогою евклідової 

метрики. 

 

 
2( [ 1], [ 1]) ( [ 1] [ 1]) .d x i y j x i y j− − = − − −  (2.17) 

 

Крок 4. Обчислити матрицю відстаней, тобто знайти відстані між 

кожною парою часових рядів. 
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 [ , ] ( [ 1], [ 1]) min( [ 1, ], [ , 1], [ 1, 1]),D i j d x i y j D i j D i j D i j= − − + − − − −  (2.18) 

 

де 1..i n= ; 

    1..j m= ; 

    ( [ 1], [ 1])d x i y j− −  ‒ відстань між точками [ 1]x i −  та [ 1]y j − . 

Крок 5. Отримати відстань DTW між часовими рядами x  та y  , яка 

дорівнює значенню у нижньому правому куті матриці відстаней. 

 

 ( , ) [ , ].DTW x y D n m=  (2.19) 

 

Варіанти алгоритму DTW можуть включати додаткові обмеження, такі 

як шаблони вікон або локальні обмеження шляху, для прискорення 

обчислень та покращення якості відповідності. 

Для часових рядів DTW може бути кращою метрикою, ніж Евклідова 

відстань, оскільки DTW дозволяє враховувати різницю у швидкості та 

часовому зміщенні між двома рядами, тоді як Евклідова відстань не бере ці 

фактори до уваги. Зважаючи на це, DTW може бути кращою метрикою для 

часових рядів, оскільки вона враховує зміщення часу та може допомогти 

вирішити проблему зі швидкістю та різними часовими шкалами між двома 

рядами. Окрім гнучкості до зсувів та масштабування, DTW має ще кілька 

переваг над Евклідовою відстанню в контексті аналізу часових рядів: 

– DTW враховує нелінійні залежності між точками часового ряду, що 

дає змогу знаходити більш складні відносини між даними; 

– DTW може працювати з часовими рядами різної довжини, в той час 

як Евклідова відстань потребує, щоб обидва ряди були однакової довжини; 

– DTW може працювати з часовими рядами, що містять пропуски або 

шум, що не є можливим при використанні Евклідової відстані; 
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– DTW може бути використаний для кластеризації та класифікації 

часових рядів, оскільки він дає змогу порівнювати ряди, які мають різні 

форми та траєкторії; 

– DTW може бути використаний для прогнозування часових рядів, 

оскільки він дає змогу знаходити схожість між часовими рядами та давати 

підказки щодо подальшого руху ряду. 

Якщо порівняти візуально графіки Евклідової відстані і DTW, то можна 

побачити, що графік Евклідової відстані (рис. 2.3) буде досить гладким, з 

деякими різкими збільшеннями відстані на певних ділянках, що відповідає 

великій різниці між значеннями на цих ділянках. Тоді як графік DTW 

(рис. 2.4), навпаки, буде нерівномірним і зміщеним, що відображає те, що 

динаміка часового ряду може відрізнятися на деяких ділянках, але все ж 

залишатися схожою в цілому. 

 

 

Рисунок 2.3 – Графік Евклідової відстані  
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Рисунок 2.4 – Графік DTW 

 

Отже, метод динамічного зміщення часу є корисним і ефективним 

підходом до порівняння та аналізу часових рядів. Він має переваги над 

традиційною Евклідовою відстанню, оскільки враховує зміщення часу, 

швидкість і різні часові шкали між рядами. DTW здатний виявляти нелінійні 

залежності, працювати з рядами різної довжини, включати пропущені 

значення та шум, і дозволяє класифікувати, кластеризувати та прогнозувати 

часові ряди. 
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ 

 

 

3.1 Обґрунтування вибору інструментів програмної реалізації 

 

У рамках кваліфікаційної роботи був розроблений застосунок, що 

дозволяє тренеру завантажувати, оновлювати та кластеризувати дані для 

подальшого аналізу та графічної візуалізації, що полегшить взаємодію з цими 

даними.  

 

 

3.1.1 Обґрунтування вибору формату програмної реалізації 

 

Аби зробити застосунок максимально доступним було вирішено 

зробити його у формфакторі вебзастосунку. 

Існує кілька переваг використання вебзастсоунків порівняно з 

десктопними застосунками. Ось основні з них: 

− вебзастосунки можна відкривати з будь-якого пристрою з 

підключенням до Інтернету, що робить їх доступними з будь-якої точки 

світу. У десктопних застосунках не завжди є можливість дистанційного 

доступу; 

− оновлення вебзастосунків відбуваються автоматично на серверах, 

що робить їх більш безпечними та оновленими. У десктопних застсоунках 

потрібно вручну встановлювати оновлення; 

− вебзастосунки можна масштабувати без встановлення додаткового 

обладнання або програмного забезпечення. У десктопних застсоунках 

зазвичай потрібно встановлювати додаткове обладнання, щоб масштабувати 

функціональність; 

− вебзастосунки можуть працювати на будь-якому операційному 

середовищі, що робить їх більш сумісними з різними пристроями та 
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операційними системами. У десктопних застсоунках не завжди можна 

забезпечити сумісність з різними операційними системами; 

− вебзастосунки зазвичай потребують менше інвестицій у розробку та 

підтримку порівняно з десктопними застосунками; 

− вебзастосунки можуть легко інтегруватись з іншими вебсервісами, 

що робить їх більш функціональними та корисними. У десктопних 

застсоунках інтеграція може бути більш складною та вимагати більшої 

кількості ресурсів. 

 

 

3.1.2 Обґрунтування вибору мови програмної реалізації  

 

Java є однією з найбільш популярних мов програмування для реалізації 

вебзастосунків. Перша причина, чому використання Java є вигідним для 

розробки вебзастосунків це платформна незалежність. Java є мовою 

програмування, яка працює на будь-якій платформі, що підтримує віртуальну 

машину Java. Це означає, що вебзастосунок, написаний на Java, може 

працювати на будь-якій операційній системі без необхідності виконувати 

додаткові налаштування. Наступна причина – це багата стандартна 

бібліотека. Java має велику стандартну бібліотеку, що дозволяє розробникам 

створювати вебзастсоунки з високою продуктивністю та надійністю. 

Бібліотека містить багато інструментів для маніпулювання рядками, роботи з 

мережами, обробки даних та іншого.  

Ще одним плюсом є об’єктно-орієнтована парадигма. Java є мовою 

програмування, яка базується на об’єктно-орієнтованій парадигмі, що 

дозволяє розробникам створювати більш структуровані та гнучкі 

вебзастосунки. Об’єктно-орієнтований підхід дозволяє розробникам 

створювати модульні та легко розширювані застосунки.  

Не варто забувати про високу продуктивність. Java є мовою 

програмування, яка дозволяє розробникам створювати високопродуктивні 
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вебзастосунки. Java використовує віртуальну машину, що дозволяє 

забезпечити високу швидкість виконання коду та ефективне використання 

ресурсів.  

Також, розробнику доступний великий вибір фреймворків. Java має 

великий вибір фреймворків, таких як Spring, Struts, Hibernate та інші, що 

спрощують розробку вебзастосунків та дозволяють швидко розгорнути 

функціональність. І останнє, що є не менш важливим – це велика спільнота 

розробників. Java має велику спільноту розробників, які допомагають один 

одному вирішувати проблеми та надають широкий вибір різних інструментів, 

бібліотек та фреймворків.  

Для зручного використання Java проєкту, саме у форматі 

вебзастосунку, краще за все використовувати фреймворк –  Spring Boot Web. 

Цей фреймворк є одним з найбільш популярних фреймворків для розробки та 

розгортання вебзастосунків на Java, що має кілька переваг порівняно з 

іншими фреймворками. Серед головних переваг можна виділити швидкість 

розробки та простий синтаксис, який дозволяє розробникам швидко 

розгорнути та налаштувати вебзастосунок. Spring Boot Web також має 

вбудовану функціональність, таку як кешування, збереження сесій, 

підтримка формату JSON та інші, що дозволяє розробникам швидко додавати 

функціональність до свого застсоунку.  

Фреймворк підтримує середовище Docker, що дозволяє розробникам 

розгортати свій вебзастосунок на будь-якому сервері, де є встановлений 

Docker, та має великий вибір різноманітних бібліотек та плагінів, що 

дозволяє розробникам швидко додавати до свого застосунку різноманітну 

функціональність. Для фреймворку також існує добра документація та 

активна спільнота розробників, що допомагає вирішувати проблеми та 

швидко отримувати допомогу. Нарешті, Spring Boot Web має високу 

продуктивність та швидкість виконання завдань, що дозволяє розробляти 

вебзастсоунки, які працюють ефективно та забезпечують високу 

продуктивність. 
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3.1.3 Обґрунтування вибору середовища програмної реалізації 

 

Для реалізації програмного застосунку з урахуванням всіх технологій, 

що потрібно використовувати, у якості середовища розробки було обрано 

IntelliJ IDEA (рис. 3.1). 

IntelliJ IDEA – це інтегроване середовище розробки програмного 

забезпечення для різних мов програмування, таких як Java, Kotlin, Python, 

JavaScript та інші. Вона має кілька переваг, що роблять її одним з 

найпопулярніших інструментів для розробки програмного забезпечення. 

Основні переваги IntelliJ IDEA такі: 

− підтримка багатьох мов програмування: IntelliJ IDEA підтримує 

більше десятка мов програмування, включаючи Java, Kotlin, Python, 

JavaScript, TypeScript, SQL та інші, що дозволяє розробникам працювати з 

різними мовами у межах одного проєкту; 

− функціональність рефакторингу: IntelliJ IDEA надає широкий набір 

функцій для рефакторингу коду, що дозволяє розробникам швидко та 

безпечно вносити зміни у свій код; 

− автодоповнення коду: IntelliJ IDEA має дуже потужну систему 

автодоповнення коду, що дозволяє розробникам швидко вводити код та 

зменшувати кількість помилок; 

− підтримка систем контролю версій: IntelliJ IDEA підтримує різні 

системи контролю версій, такі як Git, SVN та Mercurial, що дозволяє 

розробникам працювати зі своїм кодом та контролювати його версіонність; 

− інтеграція зі засобами розробки: IntelliJ IDEA має інтеграцію з 

іншими засобами розробки, такими як Maven, Gradle та Ant, що дозволяє 

розробникам швидко налаштувати свій проєкт; 

− підтримка тестування: IntelliJ IDEA має широкий набір функцій для 

тестування коду, що дозволяє розробникам швидко писати та запускати тести 

для свого коду; 
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− вбудована СУБД: IntelliJ IDEA має вбудовану СУБД, яка 

називається IntelliJ IDEA Database (рис. 3.2). Це легка та швидка вбудована 

база даних, яка дозволяє зберігати дані без необхідності встановлення 

додаткового програмного забезпечення. За допомогою IntelliJ IDEA Database, 

розробники можуть створювати, редагувати, та запитувати бази даних прямо 

в середовищі розробки без необхідності використання сторонніх програм. 

Окрім того, IntelliJ IDEA також підтримує підключення до зовнішніх баз 

даних, таких як MySQL, Oracle, та PostgreSQL. 

 

 

Рисунок 3.1 – Приклад інтерфейсу IntelliJ IDEA 

 

 

Рисунок 3.2 – Приклад інтерфейсу IntelliJ IDEA Database 
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3.1.4 Обґрунтування вибору бази даних 

 

Використання баз даних в проєкті має багато переваг. По-перше, вони 

дозволяють ефективно зберігати та організовувати великі обсяги даних. Це 

зменшує час на пошук потрібної інформації та покращує продуктивність 

застсоунку. База даних забезпечує також можливість одночасної роботи з 

даними для багатьох користувачів, що зробить проєкт більш ефективним та 

зручним у використанні. Крім того, ще одним плюсом є те, що вона дозволяє 

забезпечити високий рівень безпеки даних, так як зазвичай присутній захист 

у вигляді паролів та прав доступу, що зменшує ризик втрати даних. Також 

бази даних дають можливість відновити дані у разі їх втрати чи 

пошкодження. Іншою важливою перевагою є можливість проведення 

аналітики даних та отримання звітів за допомогою спеціальних запитів до 

бази даних. Це дозволяє швидко та ефективно аналізувати потрібну 

інформацію та приймати обґрунтовані рішення. У загальному, використання 

баз даних дозволяє ефективно зберігати, організовувати та аналізувати великі 

обсяги даних, зменшує ризик втрати даних та забезпечує високий рівень 

безпеки даних. 

У якості СУБД для застосунку було обрано MySQL, тому що вона є 

одною з найпопулярніших та надійних реляційних систем управління базами 

даних. Його використання має багато переваг у проєкті, спрямованому на 

кластеризацію. По-перше, MySQL дозволяє легко взаємодіяти з багатьма 

серверами баз даних, що є ключовим фактором для проєкту з кластеризацією. 

Він може бути налаштований для роботи з різними реплікаційними та 

шардовими стратегіями, що дозволяє збільшити продуктивність та 

забезпечити високий рівень доступності даних. Крім того, MySQL надає 

багато інструментів для оптимізації запитів та зменшення навантаження на 

базу даних, що дозволяє отримувати швидкі та ефективні результати. Його 

можливості по оптимізації запитів дозволяють створювати складні запити, 

які вимагають обробки великої кількості даних, збільшуючи продуктивність 
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та ефективність в процесі роботи з проєктом. Також доволі важливо що, 

MySQL є відкритою системою, що дає можливість розширювати її 

можливості та функціонал за допомогою різноманітних застосунків та 

розширень. Це забезпечує гнучкість та можливість налаштування системи під 

потреби проєкту з кластеризацією. У загальному, MySQL є потужною та 

надійною системою управління базами даних, що забезпечує широкі 

можливості для кластеризації та оптимізації роботи з даними. Використання 

MySQL для проєкту з кластеризацією дозволяє отримати швидкі та ефективні 

результати, збільшити продуктивність та забезпечити високий рівень 

доступності.  

Так як важливо забезпечити ефективну роботу з даними, зберегти 

точность та забезпечити цілісність даних, а також передбачити легке 

управління та масштабування застосунку, було вирішено використовувати 

саме реляційну базу даних. Реляційні бази даних є одним з найбільш 

популярних видів баз даних та мають кілька переваг для застосунків, 

спрямованих на кластеризацію. Ось основні з них: 

− стандартизований формат даних: РБД використовують стандартний 

формат зберігання даних, що дозволяє легко обмінюватися даними між 

різними застосунками та системами; 

− ефективна робота зі зв’язками між даними: в РБД даних зв’язки між 

різними таблицями встановлюються за допомогою ключів, що робить роботу 

зі зв’язками між даними більш ефективною та простішою; 

− забезпечення цілісності даних: РБД мають механізми для 

забезпечення цілісності даних, що дозволяє зберігати та забезпечувати 

точність даних; 

− легкість управління даними: РБД мають декілька інструментів для 

управління даними, такі як мова SQL, що дозволяє швидко та ефективно 

виконувати операції з даними, такі як вставка, оновлення та видалення даних; 
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− масштабованість: РБД дозволяють легко масштабувати застосунок 

та оброблювати великі обсяги даних, що дозволяє зберігати та аналізувати 

великі обсяги даних, що потрібні для кластеризації. 

 

 

3.2 Програмна реалізація 

 

У данному розділі буде описано програмну реалізацію системи 

кластеризації часових рядів. На першому етапі було створено концептуальну 

модель даних та виконано проєктування бази даних з використанням MySQL. 

Наступним етапом було створення backend частини за допомогою Spring 

Framework, а саме розробка REST API та його інтеграція з базою даних. 

Frontend частина була реалізована за допомогою JavaScript та бібліотеки 

Chart.js для візуалізації даних та взаємодії з користувачем. Крім того, було 

застосовано розподілену архітектуру, яка дозволяє запускати застосунок на 

різних пристроях та забезпечувати швидку обробку даних. В даному розділі 

будуть розглянуті деталі реалізації кожної з компонент системи. 

 

 

3.2.1 Реалізація завантаження даних 

 

Першим етапом програмної реалізації було правильне розбиття, аналіз, 

адаптація та збереження у реляційну базу даних CSV файлу (рис. 3.3) з 

даними спортсменів. Для цього було створено сервіс, який зчитував дані з 

CSV файлу та перевіряв їх на відповідність формату. Далі, отримані дані 

були збережені у відповідні таблиці бази даних (рис. 3.4), де кожен стовпець 

таблиці відповідав конкретному параметру спортсмена. Таким чином, було 

забезпечено зручний та швидкий доступ до даних для подальшої обробки та 

аналізу. 
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Рисунок 3.3 – Приклад формату вхідного CSV файлу з даними 

 

 

Рисунок 3.4 – Структура бази даних 
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3.2.2 Реалізація графічного інтерфейсу 

 

Другим етапом програмної реалізації було створення графічного 

інтерфейсу (рис. 3.5) користувача для зручної взаємодії з застосунком. 

Графічний інтерфейс було розроблено на основі сучасних технологій, таких 

як HTML, CSS та JavaScript, щоб забезпечити зручний та інтуїтивно 

зрозумілий доступ до функціоналу застосунку. За допомогою цього 

користувач може зручно вибирати параметри для аналізу даних та 

переглядати результати кластеризації у вигляді графіків. 

На сторінці є заголовок сайту та основний блок, в якому містяться 

розділи з випадаючим списком у якому знаходяться форми, які дозволяють 

завантажувати CSV файли з даними про досягнення спортсменів, будувати 

графіки для окремих спортсменів чи дисциплін та виконувати кластеризацію 

даних. Кожен розділ містить форму з відповідними полями для введення 

параметрів, що передаються на сервер для обробки.  

 

 

Рисунок 3.5 – Графічний інтерфейс застосунку 

 

У даному проєкті всі обчислення та кластеризація були виконані на 

стороні Java серверу, що дозволило зменшити навантаження на клієнтський 
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браузер та забезпечити швидке відображення результатів. Однак, для 

відображення графіків та взаємодії з користувачем використовувався 

JavaScript, що забезпечило зручну та динамічну візуалізацію результатів. 

Поєднання функціональності Java та JavaScript дало можливість забезпечити 

ефективну та зручну роботу з проєктом. 

 

 

3.2.3 Реалізація серверної архітектури 

 

Застосунок для кластеризації часових рядів був написаний з 

дотриманням архітектурних принципів, що дозволило зберегти його 

структурованість та зручність для розширення. Всі обчислення та операції з 

базою даних були реалізовані на стороні Java серверу, що дозволило 

досягнути максимальної продуктивності. Логіка проєкту розбита на окремі 

класи (рис. 3.6), такі як контролери, сервіси, моделі, репозиторії та інші, що 

спрощує його подальше розширення та підтримку. Також в проєкті присутні 

інтерфейси та класи, які їх імплементують, що дозволяє легко замінювати 

реалізацію окремих частин без зміни всього застосунку в цілому. Загалом, 

дотримання архітектурних принципів дозволило зберегти в проєкті чистоту 

коду та зробити його більш підтримуваним та розширюваним у 

майбутньому.  

Один з плюсів такого підходу полягає у тому, що він дозволяє 

забезпечити високу модульність проєкту та розподілити відповідальність між 

окремими компонентами. Це дозволяє забезпечити більш просте тестування і 

підтримку коду, оскільки кожен компонент може бути розроблений та 

перевірений окремо, і вони можуть бути замінені або модифіковані без 

впливу на решту системи. Крім того, такий підхід сприяє більшій стійкості 

до змін та розширенню проєкту, оскільки компоненти можуть бути додані 

або замінені без необхідності переписувати весь код. В результаті, 

застосунок може бути більш гнучким та більш легко розвиватися в 
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майбутньому. Також, такий підхід дозволяє підтримувати високу якість коду 

та покращити читабельність, оскільки логіка проєкту розбита на окремі 

компоненти зі своїм визначеним призначенням. Це полегшує розуміння та 

редагування коду розробниками. 

 

 

Рисунок 3.6 – Діаграма класів 

 

 

3.3 Інструкція користувача 

 

На даний момент скористатись сервісом можна запустивши Spring 

застосунок за допомогою JAR файлу, який було створено, з консолі. Для 

створення JAR файлу було використано Maven, який дозволяє 

автоматизувати процес збірки та управління залежностями проєкту. Maven 

генерує JAR файл, який містить всі залежності та класи проєкту, що 

необхідні для його роботи. Це робить процес розгортання застосунку значно 
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простішим, оскільки не потрібно вручну копіювати всі файли та 

налаштовувати середовище. Всі необхідні бібліотеки та залежності 

додаються автоматично, що зменшує ризик помилок та полегшує 

розгортання застосунку. Цей підхід може бути корисним для розробників, які 

хочуть перевірити роботу застосунку на локальному комп’ютері до його 

розгортання на сервері або хостингу. Дотримуючись інструкції, можливо 

доволі легко запустити застосунок та перевірити його роботу на своєму 

комп’ютері.  

Інструкція користувача для запуску Spring застосунку з консолі за 

допомогою JAR файлу включає наступні кроки: 

Крок 1. Переконатися, що на комп’ютері встановлений JRE, якщо його 

немає, необхідно завантажити та встановіть його з офіційного сайту Java. 

Крок 2. Завантажити JAR файл застосунку на комп’ютер і зберегти 

його в потрібному місці. 

Крок 3. Відкрити командний рядок (консоль) операційної системи. 

Крок 4. Далі перейти в ту директорію, де збережено JAR файл 

застосунку за допомогою команди cd, наприклад: cd C:\myproject\ (рис. 3.7). 

Крок 5. Ввести команду для запуску застосунку: java -jar 

<назва_файлу>.jar, де <назва_файлу> – назва JAR файлу застосунку. 

Крок 6. Натиснути клавішу Enter, щоб запустити застосунок. 

Крок 7. Після успішного запуску застосунку з’явиться повідомлення 

про запуск сервера, а також URL адреса застосунку. Відкривши браузер та 

перейшовши за адресою необхідно перевірити роботу застсоунку (рис. 3.8). 

Важливо, що для успішного старту застосунку повинна бути присутня 

та налаштована база даних. Перед запуском застосунку необхідно 

переконатися, що база даних встановлена та працює на комп’ютері або 

сервері, а також що в конфігураційному файлі проєкту вказані правильні 

налаштування для з’єднання з базою даних. Якщо база даних не запущена, 

застосунок не зможе працювати з даними та будуть виникати помилки. Для 
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належного функціонування застосунку необхідно виконати правильне 

налаштування бази даних та перевірити її працездатність перед запуском. 

 

 

Рисунок 3.7 – Команда для переходу до директорії де знаходиться JAR файл 

 

 

Рисунок 3.8 – Приклад запуску застосунку 

 

Для зупинки Spring застосунку, який був запущений з консолі за 

допомогою JAR файлу, потрібно виконати наступні кроки: 

Крок 1. Перейти до вікна консолі, в якій був запущений застосунок. 

Крок 2. Натиснути Ctrl + C, щоб припинити виконання застосунку 

(рис. 3.9). 

Крок 3. Зачекати, поки застосунок завершить усі процеси. 
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Крок 4. Після того, як застосунок буде зупинено, консоль повинна 

повернути контроль. За потреби можна закрити консоль. 

Важливо, що зупинення застосунку може зайняти деякий час, залежно 

від його обробки та поточної завантаженості. 

 

 

Рисунок 3.9 – Зупинка застосунку 

 

У майбутньому, для звичайного користувача запуск застосунку з 

консолі може бути не потрібним, оскільки можна буде розмістити сервіс на 

хостингу та звертатися до нього за допомогою URL адреси в інтернеті. Таким 

чином, користувачі зможуть легко отримувати доступ до функціональності 

застосунку, не займаючись установкою та налаштуванням його на своїх 

комп’ютерах. Це зробить використання застосунку більш зручним та 

доступним для користувачів з різних місць та пристроїв. 

 

 

3.4 Тестування розробленої модел 

 

В даному пункті буде розглянуто тестування розробленої моделі 

кластеризації часових рядів. Метою цього тестування є перевірка роботи 

програми та порівняння результатів різних методів кластеризації. Крім того, 

буде проаналізовано вплив використання нормалізації та DTW на якість 

кластеризації часових рядів. В цьому розділі будуть наведені графіки, що 

ілюструють результати кластеризації, а також будуть проаналізовані 

отримані результати. Також буде розглянуто вплив зведення рядів до 

фіксованої довжини на якість кластеризації. Аналіз цього аспекту дозволить 

з’ясувати, чи є зведення рядів до фіксованої довжини корисним і ефективним 

підходом у контексті кластеризації часових рядів.  
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У даному випадку для кластеризації було обрано саме 8 кластерів. 

Однією з причин такого вибору є відповідність цього числа ранговій системі 

спортивних звань, таких як КМС, МС і тд. 

Для тестування розробленої моделі було обрано конкретну дисципліну 

та дистанцію, щоб забезпечити більш точну та чітку порівняльну аналітику 

між різними методами. Відбір декількох дисциплін або дистанцій може 

призвести до нерівних умов порівняння, які можуть вплинути на результати. 

На графіках, що представлені в цьому розділі, кожен часовий ряд 

позначений випадковим окремим кольором, який відповідає кластеру, до 

якого він був призначений. Крім того, червоним кольором позначено часовий 

ряд, який є центроїдом кластеру. 

 

 

3.4.1 Порівняння роботи різних методів кластеризації 

 

Якщо порівнювати графіки k-means та c-means без нормалізації та 

DTW, то можна зазначити, що графіки k-means (рис. 3.10) та c-means 

(рис. 3.11) без нормалізації виглядають досить схоже. Обидва методи 

кластеризації розділили дані на 8 кластерів, проте можна помітити деякі 

відмінності в розташуванні окремих точок у кожному кластері. Також, графік 

k-means має дещо більш рівномірний розподіл точок у кластерах порівняно з 

графіком c-means, де деякі кластери мають більш випадкове розподілення 

точок [32, 33].  

Можна явно побачити, як зведення рядів до фіксованої довжини 

вплинуло на вид графіків. Після зведення рядів до фіксованої довжини, 

кластери стали більш чітко розділені, з меншою кількістю випадкових 

значень. Зокрема, на графіку k-means можна побачити, що кожен кластер має 

чітко виражені границі та більш концентрований розподіл точок [34]. Графік 

c-means також відображає краще розділення кластерів, з меншою кількістю 

точок, що випадково потрапили до неправильного кластеру. Таким чином, 
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зведення рядів до фіксованої довжини вплинуло на поліпшення результатів 

кластеризації та зробило графіки більш зрозумілими і чіткими. 

 

 

Рисунок 3.10 – Графічне представлення кластеризації методом k-means без 

використання нормалізації та DTW 

 

 

Рисунок 3.11 – Графічне представлення кластеризації методом c-means без 

використання нормалізації та DTW 
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Проте, зведення рядів до фіксованої довжини може мати деякі 

негативні аспекти. Одним з них є втрата деталей часових рядів. Коли 

довжина рядів зменшується, це може призвести до втрати важливих даних, 

які були враховані в оригінальному ряді. Це може спричинити помилкові 

результати при кластеризації та іншому аналізі даних. Крім того, зведення 

рядів до фіксованої довжини може привести до порушення властивостей 

часових рядів, таких як стаціонарність, автокореляція тощо. Це може 

ускладнити аналіз та кластеризацію даних. Також важливо враховувати, що 

зведення рядів до фіксованої довжини може бути неефективним у випадку, 

коли вхідні дані мають дуже високу варіативність. У такому випадку 

зведення до фіксованої довжини може призвести до втрати важливих даних 

та зменшення якості кластеризації. Але не зважаючи на це, у рамках даної 

задачі, зведення рядів до фіксованої довжини є необхідним кроком для 

застосування стандартних методів кластеризації, таких як k-means та c-means. 

Це дозволяє отримати результати кластеризації, які можна порівняти з 

результатами, отриманими в інших дослідженнях. Хоча зведення рядів до 

фіксованої довжини може мати негативний вплив на точність кластеризації, 

він є прийнятним компромісом між точністю та можливістю застосування 

стандартних методів. 

Також на обох графіках можна помітити кілька аномальних значень, 

які відхиляються від загальної закономірності розподілу точок у кластерах. 

Це може свідчити про наявність відхилень у деяких часових рядах, які 

потребують додаткового аналізу та уваги при подальшій обробці даних.  

 

 

3.4.2 Аналіз впливу нормалізації на кластеризацію 

 

Після додавання нормалізації до методів k-means та c-means можна 

помітити значні зміни в графіках кластеризації. На графіку k-means 

(рис. 3.12) можна помітити більш однорідний розподіл точок у кластерах, а 
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також меншу кількість аномальних значень. Графік c-means (рис. 3.13) має 

аналогічні покращення. Загалом, можна стверджувати, що додавання 

нормалізації покращило результати кластеризації в обох методах. 

 

 

Рисунок 3.12 – Графічне представлення кластеризації методом k-means з 

нормалізацією 

 

 

Рисунок 3.13 – Графічне представлення кластеризації методом c-means з 

нормалізацією 
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Після додавання нормалізації при деяких значеннях по осі Х, що уявляє 

собою конкретний результат, бачимо, що значення на осі Y, що уявляє собою 

значення у часі, за який спортсмен проплив, є меншими. Це може бути 

пов’язано з тим, що при нормалізації дані можуть бути перетворені так, що 

втрачається частинка інформації. Наприклад, якщо відносні значення у часі 

пропливу спортсменів дуже близькі одне до одного, то після нормалізації 

вони можуть бути вирівняні і втратити свою відмінність. 

Також, виникнення таких зсувів на графіку, може свідчити про те, що у 

цих моментах спортсмени показали гірші результати порівняно зі своїм 

середнім рівнем досягнень. Наприклад, можливо, у цей період вони 

перебували в стадії відновлення після тренувань або мали певні проблеми зі 

здоров’ям, що вплинули на їхню виступність. Також можливо, що у ці 

моменти спортсмени зустрілися зі змагальними складними обставинами, 

такими як погані умови для плавання або технічні проблеми з обладнанням. 

В цьому випадку, менші значення на осі Y можуть вказувати на те, що 

спортсмени не могли показати свій повний потенціал у цих моментах. 

 

 

3.4.3 Аналіз впливу DTW на кластеризацію 

 

Після використання DTW замість евклідової відстані в алгоритмах 

k-means та c-means, графіки кластеризації значно змінились. Це пов’язано з 

тим, що DTW є метрикою, яка враховує не тільки значення на кожен момент 

часу, але й форму графіка. Це означає, що графіки можуть бути близькими за 

DTW, навіть якщо значення на окремих моментах часу досить різні. Як 

результат, кластеризація з використанням DTW виглядає більш розумною, 

оскільки вона кластеризує графіки, які мають схожі форми.  

Однак, це також може призвести до того, що кластеризація може бути 

менш точною, якщо значення на окремих моментах часу досить 

відрізняються в межах кластера. Що і помітно на рисунках 3.14 та 3.15. 
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Кластери стали менш чіткими, помітна наявність вузьких смуг різних 

кольорів всередині одного кластера, що вказує на те, що деякі частини 

часового ряду мають значення, які відрізняються від значень інших частин. 

 

 

Рисунок 3.14 – Графічне представлення кластеризації методом k-means з 

використанням DTW 

 

 

 

Рисунок 3.15 – Графічне представлення кластеризації методом c-means з 

використанням DTW 
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3.4.4 Аналіз впливу комбінації DTW та нормалізації 

 

Застосування DTW та нормалізації разом, призвело до більш явного 

групування точок в кластерах на графіках кластеризації, як видно з рисунків 

3.16 та 3.17. Кожен кластер має більш однорідні значення відносно відстані 

та часу. Це призводить до покращення точності кластеризації та зростання 

якості результуючих кластерів. Також, застосування DTW та нормалізації 

разом допомогло уникнути проблеми з поганою кластеризацією на окремих 

ділянках часу, які можуть відрізнятися в межах одного кластера.  

Тобто, використання DTW для знаходження відстані між кластерами 

дозволило зменшити вплив відхилень від нормального розподілу на кінцеві 

результати кластеризації. Нормалізація ж, у свою чергу, збільшила 

чутливість кластеризації до змін в даних, тобто забезпечила більш точну 

класифікацію, що відображає дійсну структуру даних. Разом вони допомогли 

покращити результати кластеризації, зменшивши вплив випадкових 

відхилень та забезпечивши більш точну та надійну класифікацію. 

 

 

Рисунок 3.16 – Графічне представлення кластеризації методом k-means з 

використанням нормалізації та DTW 
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Рисунок 3.17 – Графічне представлення кластеризації методом c-means з 

використанням нормалізації та DTW 

 

 

 

3.4.5 Тестування завантаження даних 

 

У цьому розділі проведено тестування завантаження даних з файлу 

CSV у систему. Почавши імпорт CSV файлу правильного формату до 

системи у консолі з’являється повідомлення про успішний старт та 

завершення завантаження даних (рис. 3.18). Після цього можна перевірити 

результат у таблицях БД, де відображаються збережені дані з файлу 

(рис. 3.19). Можливість завантаження та подальшого збереження, підвищує 

ефективність та точність роботи системи, оскільки можна додавати нові дані 

у систему та використовувати їх для покращення аналітики та доповнення 

існуючих результатів. 

 

 

Рисунок 3.18 – Повідомлення про старт за завершення імпорту 
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Рисунок 3.19 – Збережені дані у БД 

 

 

3.4.6 Тестування візуалізації даних 

 

Для поліпшення взаємодії з даними було реалізовано їх графічну 

візуалізацію. На графіку відображені часові ряди досягнень всіх спортсменів 

у конкретній дисципліні (рис. 3.20). При наведенні курсора на точку на 

графіку, можна побачити інформацію про спортсмена, який у цю дату 

показав певні результати (рис. 3.21). Це дозволяє з легкістю зрозуміти і 

проаналізувати залежності та тенденції результатів спортсменів від часу. 

Кожен часовий ряд спортсмену на графіку відображається окремим 

кольором, що дозволяє легко відрізнити досягнення одного спортсмена від 

досягнень інших. Якщо між двома точками часового ряду відсутнє з’єднання, 

то це означає, що за цей період спортсмен не має результатів. Це важлива 

інформація для аналізу даних, оскільки дозволяє враховувати перерви у 

тренуванні або можливі травми, які впливають на досягнення спортсмена. 
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Рисунок 3.20 – Графічна візуалізація даних 

 

 

Рисунок 3.21 – Відображення детальної інформації 
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ВИСНОВКИ 

 

 

У рамках кваліфікаційної роботи було проведено аналіз важливої 

проблеми кластеризації часових рядів у контексті оцінки результатів 

спортсменів підводного плавання. Результатом роботи було розроблення 

ефективної та точної моделі кластеризації, яка забезпечує групування 

спортсменів зі схожими результатами. 

У процесі роботи були проаналізовані різні алгоритми кластеризації 

для часових рядів, зокрема був використаний алгоритм DTW. Використання 

DTW дозволило ефективно врахувати схожість між часовими рядами, 

уникнути проблеми зі зсувом та масштабуванням даних. Для забезпечення 

точності кластеризації була використана нормалізація даних, що дозволяє 

зрівняти значення на різних шкалах. 

У ході роботи були проаналізовані різні алгоритми кластеризації для 

часових рядів, а особлива увага була приділена алгоритму DTW. 

Використання DTW дозволило ефективно враховувати схожість між 

часовими рядами, уникнути проблем зі зсувом та масштабуванням даних. 

Нормалізація даних також була використана для забезпечення точності 

кластеризації, дозволяючи порівнювати значення на різних шкалах. 

Однак, одним з викликів у роботі з часовими рядами є їх різна 

довжина. Для цього була розроблена математична модель, яка дозволяє 

фіксувати довжину рядів. Це дозволило однаково обробляти ряди різної 

довжини і уникнути втрати важливої інформації. Після реалізації моделі та 

проведення відповідних експериментів було проведено аналіз результатів 

кластеризації, що підтвердило ефективність розробленої моделі. 

Окремо було розроблено вебзастосунок на мові Java для реалізації та 

візуалізації кластеризації часових рядів. Цей застосунок дозволяє зручно 

завантажувати дані, проводити кластеризацію та відображати результати на 

графіках. Після реалізації було проведено тестування системи, що 

підтвердило її працездатність та надійність. Вебзастосунок належно виконує 
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свої функції, забезпечуючи користувачам зручний інтерфейс для взаємодії з 

кластеризацією часових рядів. Результати кластеризації надають важливі 

відомості про спортсменів підводного плавання, дозволяючи виявляти 

схожість між ними та отримувати корисну інформацію для подальшого 

аналізу. 

Отже, оцінка показала, що розроблені моделі та методи кластеризації 

часових рядів є ефективними і можуть бути успішно використані для аналізу 

результатів спортсменів підводного плавання. Результати роботи 

відкривають широкі можливості для подальшого вдосконалення та 

застосування у реальних сценаріях. 

Окрім того, робота вносить важливий внесок у галузь аналізу часових 

рядів та спортивних даних. Вона показує потенціал застосування кластерного 

аналізу у спортивн та може сприяти поліпшенню тренувальних програм, 

стратегій та прийняттю рішень в галузі спорту. 

В цілому, результати кваліфікаційної роботи підтверджують її 

важливість та актуальність у контексті аналізу результатів спортсменів 

підводного плавання за допомогою кластеризації часових рядів. 

Результати роботи апробовано у вигляді тез доповідей під час 

V Міжнародної науково-теоретичної конференції «Theory and practice of 

modern science» [35]. 
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