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摘要:针对复杂波动股指时间序列分形表示以及相似性问题,建立了以复杂波动趋势特征为基础的低维分形表示

方式,提出了一种基于低维分形表示的相似性度量方法. 定义了一种基于维数简约的趋势特征提取技术,以满足低

维分形表示方式对波动趋势特征的需要.在此基础上,构造出一种综合考虑复杂波动趋势特性的相似性度量方法用

以划分不同类别的股指时间序列. 采用多组真实数据进行计算实验,并与其他三种相似性度量方法进行相比,实验

结果表明本文方法优于对比方法.
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Abstract: The low dimension fractal representation and similarity measure problem with complex volatility
stock indices time series is studied by establishing a low dimension fractal representation on the basis of com-
plex volatility tendency feature. A similarity measure method based on low dimension fractal representation is
put forward to solve this problem. According to the characteristics of the problem, a tendency feature extraction
technology based on dimension reduction is put forward which satisfies the demands of low dimension fractal
representation for volatility tendency feature. Further, this paper establishes a similarity measure method con-
sidering complex volatility tendency feature to classify different types of stock indices time series. The results
of the proposed method and other three similarity measure methods in solving several computational experi-
ments with real data are compared, and the experimental results demonstrate the validity and the accuracy of
the the proposed method.
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1 引引引 言言言

随着非线性分析方法的不断发展,波动趋势作为股指时间序列数据的重要特征越来越受到关注. 波动

趋势分析方法能否有效地挖掘和发现出股指时间序列中内在波动规律也就成为金融时间序列数据挖掘领

域的最基本问题之一.为此,国内外研究人员对股指时间序列波动趋势展开了多方面的研究.传统的股指时

间序列波动趋势研究主要集中于股票市场趋势分解与周期性分析、时间序列相邻数据点之间是否存在波动

趋势相关性以及波动趋势相关性在牛熊市中的差异等方面,如:秦宇等[1]、李合龙等[2]、李翔飞等[3]分别对

股指时间序列进行趋势分解用于周期性分析与预测研究;黄小原等[4]、魏宇等[5]、张永东等[6]分别对时间序

列相邻数据点之间是否存在波动趋势相关性进行探讨; Cunado等[7]、祖垒等[8]分别对波动趋势相关性在牛

熊市中的差异展开研究.尽管上述文献所研究的角度、采用的方法以及分析的对象均有差异,但是相关研究

者普遍认为波动趋势对于股指时间序列研究有着积极作用,然而由于实际的股指时间序列波动趋势的复杂

性,故很少有研究人员对复杂波动股指时间序列中的波动趋势及其在股指时间序列数据挖掘中的应用展开

进一步研究,导致在股指时间序列数据挖掘中如何有效地提取和利用复杂波动趋势成为一个亟待解决的问

题.因此,本文以对现有的波动趋势提取方法及应用进行系统的梳理和总结为着手点,采用复杂波动趋势这

一个全新的视角来分析复杂波动时间序列的分形表示以及相似性度量.

随着Wijsen[9]提出了“趋势依赖”概念, 认为趋势是表示时间序列移动方向的一种高层模式, 并且指出

上升或下降等日常用语可以表示趋势. 近年来,较多学者都开展对波动趋势特征提取的研究,并设法找出

方法来提高所提取特征的精确性, 文献[10–13]用此类概念提取了股指时间序列的趋势特征. 周黔等[10]根

据上升、下降和平稳3种基本趋势的自然划分点作为重要点对股指时间序列进行分段,并通过分段线性化

方法来提取股指时间序列的趋势特征. 由于上述分段方式忽略了各股指时间序列之间重要点位置的差

异, 导致所提取的波动趋势仅适合于单个股指时间序列的有限分析, 很难应用于多个股指时间序列的相

似性度量. 而崔婧等[11]则将股指时间序列根据波动趋势的不同分为上升阶段和下降阶段,即牛市和熊市,

并利用周内效应模型和指数广义自回归条件异方差模型(exponential generalized autoregressive conditional

heteroskedasticity, EGARCH)分别对上述两个阶段进行周内效应分析.考虑到以牛市和熊市为依据的划分方

式主要关注于股指时间序列的长期趋势,而对股指时间序列的短期趋势细节把握不足,故不太适用于股指

时间序列的相似性度量. Fung等[12]提出了综合利用时间序列趋势分析技术与文本数据挖掘技术,将新闻信

息与股票数据波动趋势之间的内在关系提取出来,从而预测股指时间序列的波动趋势方向.由于该波动趋

势提取方法需要基于对新闻信息的数据挖掘,在一定程度上增加了波动趋势提取的条件限制,故较难用于

无新闻信息背景下的波动趋势分析.在此之后,崔婧等[13]又通过寻找股指时间序列中波动趋势的转折点,即

上升与下降之间的衔接点作为转折点,对股指时间序列进行模式分割,从而保证同一模式内的波动趋势保

持不变.该方法由于采用波动趋势的转折点作为分段依据,导致不同股指时间序列相同位置的模式可能具

有不同长度,因此使得所获波动趋势信息也仅能够用于同一股指时间序列数据的聚类分析,而不可用于多

股指时间序列数据之间的聚类分析.正因为上述原因,迫切需要找到新的方法来消除传统波动趋势提取与

相似性度量之间存在的矛盾.

在上述情况下,传统的以波动趋势直接作为相似性度量参数的方法已经不能满足研究的需要,近年来

随着研究的不断深入,分形特征这一概念进入了研究人员的视野并逐渐成为股市分析领域一个非常重要的

基本概念. 分形特征是股票市场的重要特征,其中分形特征是指分形自身所具有的且可用于对分形内涵做

深入刻画的一系列特征[14]. 目前股市中主要存在的分形特征为分形维数、自相似性、标度不变性以及局部

随机性与整体确定性共存等. 而研究分形特征的方法又主要包括R/S分析法、盒维数分析法以及利维分布

分析法等. 贺清民等[15]则采用重标极差分析法(rescaled range analysis, R/S)与分整自回归移动平均模型(auto

regressive fractional integrated moving average, ARFIMA)相结合指出深市与沪市均具有波动趋势相关性,即
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具有长期记忆性. 庄新田等[16]运用MF-DFA指出股票市场不是一个随机过程,长期记忆性影响了股市变化,

是构成股票市场分形特征的主要原因.唐勇等[17]通过建立ARFIMA-L-lnMFVt和HAR-L-lnMFVt模型探索,

也发现中国股市具有显著的长期记忆性. 与此同时,李红权等[18]也利用R/S分析法发现股市波动具有显著的

分形特征. 在此基础上,庄新田等[19]又将分形理论与复杂网络理论结合进一步分析出中国股市的空间与时

间分形特征. 都国雄等[20]从另外一个角度切入,即以中国股市收益序列的分布为切入点,通过运用利维分布

分析法发现中国上证综指和深证成指的价格波动与美国标准普尔500指数、布达佩斯和巴西证券市场一样

具有非线性分形特征. 但很可惜的是上述研究人员仅侧重于研究股票市场中是否具有分形特征以及具有何

种分形特征,而未将所提取出的相关分形特征量直接应用于相似性分析等在内的股指时间序列数据挖掘.

熊正丰等[21]指出股指时间序列具有统计自相似性和非平稳性,并利用小波变换方法获取相关时间序列的分

形维数. 同样,该研究虽然有效地获取了股指时间序列的相关分形维数,但仍未利用该特征量对股票市场中

存在的内在规律进行更深入的建模分析.姜灵敏等[22]利用盒维数分析法对可作为分形度量的指标参数–分

形维数进行计算,以了解所研究股票波动趋势的复杂程度.虽然该研究已认为分形维数与股指时间序列的

波动趋势有密切关联,但未将波动趋势作为重要参量引入分形表示. 而倪丽萍等[23]则将股指时间序列的波

动趋势应用于分形维数求解过程,从而实现对股指时间序列涨跌趋势的分形表示,但此研究仅考虑分段中

时间序列的波动趋势为上升或下降等简单趋势,忽略了对于复杂波动趋势的分析,这对常具有较高复杂波

动的股指时间序列的分形表示以及相似性度量分析将产生一定程度的影响.从以上相关文献研究可以看出

股指时间序列确实具有显著的分形特征,然而以上研究也存在一定程度的不足,即鲜有学者从波动趋势角

度研究复杂波动股指时间序列分形表示及相似性度量等相关问题.

鉴于此, 为了进一步了解复杂波动环境下股指时间序列的分形表示以及相似性度量, 本文在姜灵

敏等[22]和倪丽萍等[23]研究基础上将Tenenbaum等[24]所提出的一类非线性降噪方法–等距映射(isometric

mapping, isomap)方法用于对股指时间序列的波动趋势特征提取,以求提取出具有良好区分性的特征量,并

结合所获得的波动趋势特征来试图找到一种更优的分形表示方式. 在此基础上,力图构造出考虑复杂波动

趋势的相似性度量方法用以识别出具有相似波动规律的股指时间序列,并将利用真实数据进行实验验证,

与传统的相似性度量方法进行对比研究.

2 股股股指指指时时时间间间序序序列列列的的的低低低维维维分分分形形形表表表示示示

股指时间序列是一种通过时间和价格来表示的高维金融数据[25]. 股指时间序列的分形表示则是利用分

形理论中的定量指标–分形维数对股指时间序列进行表示[23]. 已有的分形维数主要侧重反映股指时间序列

曲线的波动形状或波动复杂度,而对时间序列曲线的波动趋势不反映或反映并不显著.在此需要指出简单

波动的时间序列与复杂波动的时间序列区别在于给定长度范围内股指时间序列的基本趋势是否具有明显

单调性,若时间序列的基本趋势随着时间t变化而呈现或近似呈现为单调上升或单调下降的形式,则该时间

序列为简单波动时间序列: 若时间序列的基本趋势随着时间t变化而无同性质变动趋向,呈现为复杂多变的

形式,则该时间序列为复杂波动时间序列. 例如,图1、图2分别是具有不同波动趋势的两组股指时间序列,其

中图1为两段趋势相反且简单波动的时间序列;图2为两段趋势相反且复杂波动的时间序列.

利用文献[22]、文献[23]方法分别对图1和图2中序列1、序列2、序列3、序列4进行分形维数计算. 文

献[22]所得分形维数分别为1.213 8、1.165 3、1.188 2和1.179 1,各序列所对应的分形维数值基本相当,若用

所获分形维数对上述时间序列进行表示,将难以用于区分波动趋势完全不同的四条时间序列;文献[23]方法

所得“阴线”分形维数分别为1.059 1、1.771 3、1.155 4和1.179 2,若用所获分形维数对上述时间序列进行表

示,则前两个分形维数将可用于区分图1中波动趋势相对简单的时间序列,而后两个分形维数仍无法用于区

分图2中波动趋势相对复杂的时间序列. 如图所示,图2中时间序列的波动趋势相对与图1中时间序列而言更

为常见.因此,有必要对在复杂波动趋势环境下股指时间序列的分形表示进一步加以分析和研究.
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图 1 两段趋势相反且简单波动的时间序列

Fig. 1 Two opposite trend and simple volatility time series

图 2 两段趋势相反且复杂波动的时间序列

Fig. 2 Two opposite trend and complex volatility time series

2.1 等等等距距距映映映射射射简简简介介介

等距映射(isometric mapping, isomap)是一种利用有限的、离散的高维观测数据去发现相关嵌入映射,进

而找到与高维观测数据一一对应的低维嵌入的非线性维数简约方法,其运用“流形”的思想,不仅可以保留

高维观测数据之间固有的相似性关系,更可以从人脑感知的角度去发现潜在的低维嵌入,从而揭示出隐藏

在高维观测数据中的内在结构和特征规律. isomap求解方法的本质就是扩展到非线性形式的多维尺度分

析(multi-dimensional scaling, MDS):首先使用邻接图中的最短路径得到高维观测数据之间近似的测地线距

离,并利用该距离取代直线距离组成关系矩阵,再通过在不同空间之间构建等距映射的方式来保持简约后

数据之间的测地线距离不变,即保留原高维观测数据之间固有的几何结构,从而利用MDS最终寻找出存在

于高维空间中的低维嵌入. 在本文中,高维观测数据为股指时间序列S,需用分段方式对股指时间序列S进

行表示.

定定定义义义 1 原始股指时间序列S分段表示为S = {(S1, t1), (S2, t2), ..., (Si, ti), ..., (Sn, tn)}, 其中ti表示

第i段股指时间序列结束时刻, n表示分段数量, Si表示股指时间序列S中第i段时间序列, dim(Si)表示各分

段中股指时间序列数据维数, i = 1, 2, ..., n.

根据上述定义, 利用isomap对分段表示后的股指时间序列S进行维数简约. 首先将股指时间序

列S中第i段时间序列Si视为dim(Si)维空间中的第i个数据点, i = 1, 2, ..., n. 计算所有数据点Si, i =

1, 2, ..., n, Si ∈ Rdim(Si)之间的欧式距离d(Si, Sj), 并根据数据点之间的连接关系构建数据集S的邻接

图G. 接着, 计算各数据点之间的最短距离. 如果两个数据点Si和Sj有边连接, 初始设置其最短路径

距离为dG(Si, Sj) = d(Si, Sj), 否则dG(Si, Sj) = ∞, 然后将z分别设置为1, 2, ..., n, 计算dG(Si, Sj) =

min{dG(Si, Sj), dG(Si, Sz) + dG(Sz, Sj)},那么最短路径矩阵DG = {dG(Si, Sj)}将包含图G中任意两个数

据点之间的最短距离. 最后,应用MDS方法构建股指时间序列S所对应的低维嵌入S′.

2.2 趋趋趋势势势特特特征征征提提提取取取

通过利用isomap可获得低维嵌入S′,由于维数简约的对象是股指时间序列,故在下文为叙述方便,将低

维嵌入S′统称为低维股指时间序列,其定义如下.

定定定义义义 2 低维嵌入S′分段表示为S′ = {(S′
1, t1), (S

′
2, t2), ..., (S

′
i, ti), ..., (S

′
n, tn)},其中ti仍表示第i段时

间序列结束时刻, n表示分段数量, S′
i, i = 1, 2, ..., n表示低维嵌入S′中第i段时间序列, dim(S′

i)表示降维后

数据维数,称低维嵌入S′为低维股指时间序列.

本文对图1和图2中原始股指时间序列进行维数简约, 从而获得相应的四段低维股指时间序列. 若

此时直接对所获得的四段低维股指时间序列采用文献[22]进行计算, 所获得结果分别为1.239 6, 1.115 1,

1.161 0和1.115 5. 可见对已有方法而言,本文现阶段的数据表示方式虽能展示各股指时间序列的基本趋势,

但尚未能有效反映两段趋势相反且复杂波动的股指时间序列之间的差异.因此,本文将利用斜率对低维股

指时间序列S′进行斜率表征.

若S′(ti−1)和S′(ti)为第i段低维股指时间序列S′
i的起始点和结束点, Ŝ′

i为S′(ti−1)和S′(ti)的中点, 低维
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线段Ŝ′
iŜ

′
i+1为Ŝ′

i和Ŝ′
i+1之间的直线段,则相关定义如下.

定定定义义义 3 低维斜率时间序列XS′表示为XS′ = (k1, t2), (k2, t3), ..., (ki, ti+1), ..., (kn−1, tn), 其中ti表示

第i− 1段时间序列结束时刻, n− 1表示分段数量, ki表示第i段低维线段Ŝ′
iŜ

′
i+1的斜率, i = 1, 2, ..., n− 1.

定定定义义义 4 第i段低维线段Ŝ′
iŜ

′
i+1的趋势值为qi = Sy′

i+1 − Sy′
i,其中Sy′

i+1和Sy′
i分别是S′

i+1和S′
i在y轴上

的坐标值.

趋势值qi是反映低维线段S′
iS

′
i+1的波动趋势,若qi > 0,则低维线段S′

iS
′
i+1为涨趋势;若qi < 0,则低维线

段S′
iS

′
i+1为降趋势;若qi = 0,则低维线段S′

iS
′
i+1为平趋势.

定定定义义义 5 根据低维股指时间序列S′中相邻中点S′
i−1和S′

i之间的趋势值qi将低维斜率时间序列XS′分为

涨趋势低维斜率时间序列UXS′和降趋势低维斜率时间序列DXS′,具体划分公式为

UXS′(i) =

{
|ki|,若qi > 0

0, 若qi 6 0,
(1)

DXS′(i) =

{
|ki|,若qi < 0

0, 若qi > 0,
(2)

其中 UXS′(i)代表涨趋势低维斜率时间序列UXS′中第i个元素; DXS′(i)代表降趋势低维斜率时间序

列DXS′中第i个元素.根据上述定义可知, UXS′中仅保留原序列XS′中涨趋势所对应的斜率信息,而DXS′则

仅保留原序列XS′中降趋势所对应的斜率信息.

(a) 涨趋势低维斜率时间序列1

(a) Rising trend low dimension slope time series1

(b) 降趋势低维斜率时间序列2

(b) Down trend low dimension slope time series2

(c) 涨趋势低维斜率时间序列3

(c) Rising trend low dimension slope time series3

(d) 降趋势低维斜率时间序列4

(d) Down trend low dimension slope time series4

图 3 四段不同趋势低维斜率时间序列图

Fig. 3 Four low dimension slope time series with different trends

如图3所示,子图(a)和子图(b)中涨趋势低维斜率时间序列1和降趋势低维斜率时间序列2分别为图2中序

列3所对应UXS′和DXS′;子图(c)和子图(d)中涨趋势低维斜率时间序列3和降趋势低维斜率时间序列4分别为

图2中序列4所对应UXS′和DXS′. 结合图2中的序列3和序列4的波动趋势,可知序列3与序列4为镜像序列. 从

图3可以看出,涨趋势低维斜率时间序列1与涨趋势低维斜率时间序列3之间差异明显,而降趋势低维斜率时

间序列2与降趋势低维斜率时间序列4之间差异也同样明显,斜率表征后两段复杂波动的时间序列之间差异
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性被较为准确地反映出来. 此外,由于序列3与序列4为镜像序列且本文中的参数ki均取所对应斜率的绝对

值,故序列3与序列4所对应的UXS′和DXS′正好相反.

2.3 低低低维维维分分分形形形表表表示示示

分形维数是股票市场波动的一个重要度量指标,维数值的大小主要反映了股票市场波动复杂程度的高

低,故分形维数常用来对股指时间序列进行表示. 由于本文分形表示对象为两类低维斜率时间序列,为了叙

述方便,将UXS′和DXS′所对应的分形维数分别称为涨低维斜率分形维数DU和降低维斜率分形维数DD,具

体定义如下:

定定定义义义 6 若用边长为R的正方形盒子覆盖UXS′, 以不同的R分别统计所覆盖到UXS′上的盒子个

数N(R),则涨低维斜率分形维数DU为

DU = lim
R→0

ln N(R)

−ln R
, (3)

同理,对DXS′可计算降低维斜率分形维数DD. 将涨低维斜率分形维数DU和降低维斜率分形维数DD合

称为低维斜率分形维数. 根据上述定义,对图1和图2中四段股指时间序列进行分形表示,其结果如表1所示.

表 1 四段时间序列分形维数值

Table 1 Fractal dimensions of four time series

DH corr DR corr Dn corr DU corr DD corr

序列1 1.213 8 0.999 5 1.188 3 0.997 1 1.059 1 0.991 6 1.485 7 0.994 3 1.089 6 0.999 9
序列2 1.165 3 0.999 7 1.173 2 0.995 7 1.771 3 0.951 4 1.181 9 0.993 3 1.457 5 0.997 6
序列3 1.188 2 0.999 4 1.163 6 0.993 8 1.155 4 0.975 4 1.000 0 1 1.161 0 0.999 1
序列4 1.179 1 0.999 2 1.163 6 0.993 8 1.179 2 0.994 5 1.229 7 1 1.073 4 0.998 4

表1中DH、DR和Dn分别为文献[22]、文献[26]和文献[23]中所提方法计算出的数值, 而DU和DD则分

别为本文所提方法计算出的涨低维斜率分形维数和降低维斜率分形维数. 其中corr为直线拟合优度. 上

述corr值均接近或等于1,反映相关序列具有明显分形特征. 对于序列1,序列2,序列3,序列4而言DH和DR均

未能有效区分各序列的波动趋势; Dn虽有效区分序列1,序列2的简单波动趋势,但仍未能有效区分出序列3,

序列4的复杂波动趋势; DU和DD则较为有效地区分出上述所有序列的波动趋势. 可见本文所提分形维数不

仅能够较好地对简单波动股指时间序列进行分形表示,还能较好地对复杂波动股指时间序列进行分形表示.

3 基基基于于于低低低维维维分分分形形形表表表示示示的的的相相相似似似性性性

股指时间序列之间的相似性是衡量两个给定股指时间序列是否具有相似波动规律的一个重要度量标

准.由于股指时间序列的某些特殊波动形态与相关股票价格的未来走势之间存在一定程度的关联,因此,对

股指时间序列相似性的研究可以为人们做出更科学的投资决策提供依据.

3.1 度度度量量量距距距离离离

在对股指时间序列进行相似性分析时,需要对相似程度进行量化计算.由于股指时间序列的数据规模一

般相对较大,为避免计算时间复杂度过大,采用下面的方法计算度量距离.

定定定义义义 7 若Q和P分别为两条长度相同的股指时间序列, 将Q和P以分割方式划分数量均为E的等

宽无重叠股指时间序列, 则Q和P表示为Q = {Q1, Q2, ..., Qb, ..., QE}和P = {P 1, P 2, ..., P b, ..., PE}, 其

中Qb和P b, b = 1, 2, ..., E分别表示股指时间序列Q和P中第b段等宽无重叠股指时间序列.

定定定义义义 8 低维斜率分形维数序列FQ和FP表示为FQ= {fQ1, fQ2, ..., fQb, ..., fQE}和FP= {fP1, fP2, ..., fPb,

..., fPE},其中fQb和fPb, b = 1, 2, ..., E分别为对Qb和P b进行计算所获得的低维斜率分形维数.

由于DU和DD中任意一类维数均可有效反映股指时间序列的波动趋势,故利用低维斜率分形维数表示
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股指时间序列时,一般只用DU或DD其中之一来表示.

定定定义义义 9 Q和P之间基于低维斜率分形维数的相似性度量距离为

dist(FQ, FP) =

√√√√ E∑
b=1

(fQb − fPb)2. (4)

3.2 相相相似似似性性性分分分析析析步步步骤骤骤

根据前面的描述,本文提出了一种基于低维分形表示的相似性度量方法,首先需要对待测股指时间序列

进行均匀分割,接着将分割后的每一段时间序列进行低维斜率分形维数求解,最后利用聚类算法对由低维

斜率分形维数所组成序列进行相似性度量. 具体步骤如下:

步骤1 设待测股指时间序列集SS= S1, S2, ..., Sa, ..., SC ,其中Sa, a = 1, 2, ..., C表示序列集SS中第a个

股指时间序列,对序列集SS中每个股指序列Sa均采用等宽无重叠窗口方式进行分割E段. 根据定义1,将分

割后每段Sab, b = 1, 2, ..., E 表示为Sab = {(Sab
1 , t1), (S

ab
2 , t2), ..., (S

ab
i , ti), ..., (S

ab
n , tn)}.

步骤2 可将每个分段Sab
i 视为一个高维数据点,即Sab

i = (l1, l2, ..., lj, ..., ls), j = 1, 2, ..., s,其中lj为分段

中的第j个元素,则Sab可视为一个高维数据集Sab = (Sab
1 , Sab

2 , ..., Sab
i , ..., Sab

n ) . 利用isomap对Sab进行维数

简约,则可获得与之对应的低维股指时间序列Sab′ = [Sab
1

′
, Sab

2

′
, ..., Sab

n

′
].

步骤3 根据定义3和定义5,对Sab′进行趋势特征提取,从而获得低维斜率时间序列XSab′. 再根据定义6,

对XSab′进行低维分形表示,计算出对应的低维斜率分形维数. 根据定义8,利用所获得的低维斜率分形维数

组成低维斜率分形维数序列FSa = {fSa1, fSa2, ..., fSab, ..., fSaE}.

步骤4 将每一个FSa视为一个多维数据点,则低维斜率分形维数序列集FSS= {FS1, FS2, ..., FSa, ..., FSC}
可视为一个多维数据集. 从数据集FSS= {FS1, FS2, ..., FSa, ..., FSC}中任意选择k个对象作为初始聚类中

心M = {m1,m2, ...,mk}.

步骤5 根据定义9,将式(4)作为度量距离计算公式,结合K-Means方法的聚类过程,最终将数据集FSS中

所有数据点分配到聚类中心不再发生变化的聚类集中.

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了测试上文所给出的相似性度量方法的性能,将使用真实数据对方法进行测试.实验分为两个部分:

首先分析提出的低维分形表示的有效性,主要测评不同分形表示在单一序列相似性度量中对区分结果的影

响;然后在多股指时间序列环境下利用基于不同分形表示的相似性度量方法对序列集进行类别划分并比较

其有效性.

4.1 单单单一一一股股股指指指时时时间间间序序序列列列的的的比比比较较较分分分析析析

在对相似性度量有效性的评价方面,利用文献[22]、文献[26]、文献[23]和本文中所提方法对图4中的3条

股指时间序列进行实验,其中序列5为Cisco Systems自1998年1月1日至2014年1月1日的日价格序列,数据来

源于Yahoo Finance网站;序列6为序列5的近似序列,它是在保留序列5中大部分原始数据的基础上,通过对

序列5中部分时间段内数据值进行小幅度增加或减少而获得的一条近似序列;序列7为序列5的镜像序列.

将序列5与序列6分别均匀分割为6段,其中分段3与分段4中数据有小幅调整. 用上述4种方法分别计算

各个分段之间的相似性度量距离. 计算结果如表2所示. 结果表明: 文献[22]和文献[26]等两种方法仅发现分

段4中小幅调整的数据变化,未发现分段3中数据变化;文献[23]方法并未发现有部分分段中数据被小幅调整

了;而本文方法不仅发现了被调整的2个分段,而且还将被调整的分段与未被调整的分段进行有效区分.

同样将序列5与序列7分别均匀分割为6段, 用上述4种方法分别计算各个分段之间的相似性度量距离.

计算结果如表3所示. 结果表明：文献[26]方法未发现序列5与序列7之间的差异;文献[22]方法、文献[23]方
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法和本文方法均发现序列5与序列7之间存在差异.由于文献[22]方法和文献[23]方法所得到的距离全部或部

分偏小,这可能会对区分结果产生不利影响,而本文方法所得距离则具有明显的区分性,将可以有效用于镜

像序列之间的区分.

图 4 一段股指时间序列图

Fig. 4 One stock indices time series

上述实验表明: 本文方法不仅能有效发现局部数据变化,而且还能较为明显地区分具有复杂波动趋势

的股指时间序列.

表 2 各方法对序列5与序列6的相似性度量距离
Table 1 Similarity measure distance between series 5 and series 6 by different methods

分段间距离 分段1 分段2 分段3 分段4 分段5 分段6

文献[22] 0 0 0 0.003 4 0 0
文献[26] 0 0 0 0.027 4 0 0
文献[23] 0 0 0 0 0 0
本文 0 0 0.007 6 0.029 4 0 0

表 3 各方法对序列5与序列7的相似性度量距离
Table 3 Similarity measure distance between series 5 and series 7 by different methods

分段间距离 分段1 分段2 分段3 分段4 分段5 分段6

文献[22] 0.014 6 0.001 7 0.021 9 0.018 6 0.016 4 0.000 5
文献[26] 0 0 0 0 0 0
文献[23] 0.008 8 0.079 8 0.226 0 0.054 2 0.016 0 0.171 5
本文 0.335 3 0.307 5 0.348 9 0.207 5 0.320 6 0.298 0

4.2 多多多股股股指指指时时时间间间序序序列列列的的的比比比较较较分分分析析析

为了评价本文方法在多股指时间序列环境下类别划分的有效性,本文仍采用上述4种方法,对表4中所列

的上证、深成和中证行业综合股指时间序列(2013年3月4日至2014年3月4日)进行类别划分. 根据相似行业

股指时间序列为同一类别的原则,共划分7类,标准类别划分结果如表5.

表 4 股指时间序列

Table 4 Stock indices time series

深证IT指数(399239) 上证电信指数(000040) 上证信息指数(000039)
深证电信指数(399621) 深证金融业指数(399240) 上证银行指数(000134)
深证金融指数(399619) 上证医药指数(000037) 深证医药指数(399618)
中证医药指数(000933) 深证水电指数(399234) 上证公用指数(000041)
深证消费品指数(399617) 上证消费品指数(000036) 深证材料指数(399614)
上证材料指数(000033) 深证能源指数(399613) 上证能源指数(000032)
中证能源指数(000928)



54 系 统 工 程 学 报 第 34卷

表 5 标准类别划分结果

Table 5 The standard classification result

类别 股指名称 说明

1 深证IT指数、上证电信指数、上证信息指数、深证电信指数 以IT、电信、信息为主要成份股
2 深证金融业指数、上证银行指数、深证金融指数 以金融、银行为主要成份股

3 上证医药指数、深证医药指数、中证医药指数 以医药为主要成份股

4 深证水电指数、上证公用指数 以水、电、煤、气为主要成份股

5 深证消费品指数、上证消费品指数 以日用消费品为主要成份股

6 深证材料指数、上证材料指数 以钢铁、有色、水泥为主要成份股

7 深证能源指数、上证能源指数、中证能源指数 以石油、煤炭为主要成份股

表 6 本文方法所得划分结果

Table 6 The classification result for the proposed method

类别 股指名称

1 深证IT指数、上证电信指数、上证信息指数、深证电信指数
2 深证金融业指数、上证银行指数

3 上证医药指数、深证医药指数、中证医药指数

4 深证水电指数、上证公用指数、深证材料指数

5 深证消费品指数、上证消费品指数

6 深证金融指数

7 深证能源指数、上证能源指数、中证能源指数、上证材料指数

其中本文方法所得划分结果如表6所示. 为了比较各方法之间差异, 根据文献[27]中提出的类别划

分准确度评价公式对上述相关相似性度量方法的优劣进行评估. 其中, 设标准类别划分结果为C =

{C1, C2, ..., Ck},某一划分结果为C ′ = {C ′
1, C

′
2, ..., C

′
k}, k为类别个数. 类别之间的相似度公式如下

Sim(Ci, C
′
j) = 2

|Ci ∩ C ′
j|

|Ci|+ |C ′
j|
. (5)

标准类别划分结果为C和某一划分结果为C ′之间的相似度公式为

Sim(C,C ′) =

k∑
i=1

max
16j6k

(Sim(Ci, C
′
j))

k
. (6)

若Sim(C,C ′)为1或接近于1, 则表示C和C ′完全一致或近似一致;若Sim(C,C ′)为0, 则表示C和C ′完全

不一致.对比结果如表7所示. 从表7中可知,本文方法较之于其他3种方法具取得了较好的划分效果.

表 7 上述4种方法对比结果
Table 7 The results of contrast by 4 different methods

文献[22] 文献[26] 文献[23] 本文

Sim(C, C’) 0.755 6 0.705 8 0.683 3 0.851 0

5 结结结束束束语语语

本文对股指时间序列数据挖掘中复杂波动时间序列分形表示以及相似性度量问题进行了探索,在现有

研究基础上提出了一种新的相似性度量方法. 定义了一种基于维数简约的趋势特征提取技术,并针对分形

表示问题提出了一种基于波动趋势的低维分形表示方式. 在相似性度量方面,定义了一种综合考虑复杂波

动特性的相似性度量距离,并在此基础上设计了一种基于低维分形表示的相似性度量方法,用真实数据分

别进行单一时间序列以及多时间序列的相似性分析.仿真实验表明本文方法能够获得较好的划分效果.由
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于股指时间序列数据规模具有海量性,如何利用云计算方式对复杂波动时间序列进行有效数据挖掘将是下

一步研究的重点方向.
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