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一种金融时间序列区域分割方法的研究
桑夏夏，李旭伟
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摘　要：金融时间序列指描述不同金融产品诸如股票、汇率与基金等的时间序列．它与金融市
场中人类的各种经济活动密切相关，呈现出复杂多变的状态．为了从海量的金融数据中发现有
价值的，可用于投资的信息，大量学者采用数据挖掘来对金融时间序列作数据提取和处理．由
于金融时间序列具有高噪声、非平稳性、潜在的周期性等特性，如果直接在金融时间序列的原
始数据的基础上进行数据挖掘，会导致结果失败或是取得不理想的挖掘效果．而在数据挖掘前
能对原始数据进行数据清洗、数据集成等预处理，数据挖掘质量将达到更好地效果．作为金融
时间序列的一个重要分支，股票时间序列预测方法通常采用分段线性表示ＰＬＲ（Ｐｉｅｃｅｗｉｓｅ
ＬｉｎｅａｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）进行时间序列的预处理．但是ＰＬＲ算法存在采用单一的拟合误差作
为阈值，分段效果不太理想，算法本身的通用性，时间复杂度等性能都有待提高等缺点．本文
提出了金融时间序列区域分割方法，该方法在定性和定量上都优于传统的分段线性方法．
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１　引　言
面对海量数据，直接去操作一个高维的、有噪

声的数据空间是很困难的［１］．我们可以将数据映
射到一个高维特征空间［２］，进行维度约简，在高效、
方便的表示形式上进行有效的挖掘．

数据降维有助于分类、可视化、通讯和高维数
据的存储［３］．为提高相似匹配效率，学者提倡使用
近似方法，可采用有损耗的数据压缩模式，如分段
线性表示（ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＬｉｎｅａｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＰＬＲ）
方法、序列离散化、字符串匹配方法等［４］．其中，分
段线性表示方法在有效地提取序列中的趋势和压



　 四川大学学报（自然科学版） 　 第５５卷

缩原始数据的同时，能够随着时间序列长度的增长
对序列进行自动划分，具有高效、实现方法简便、效
果直观的优点［５］，对于不同领域的数据适应性良
好．传统的ＰＬＲ算法对原始数据分段均采用单一
的拟合误差作为阈值，分段效果不太理想，算法本
身的通用性、时间复杂度等性能都有待提高．因
此，提出一种新的方法来提高分段效果和降低算法
复杂度很是迫切和必要的．

本文提出了金融时间序列区域分割方法，将股
票时间序列划分为三种状态：上升（１），下降（－１），
波动（０）．并对本文提出的区域分割方法同分段线
性方法进行定性、定量分析，验证本文区域分割方
法的有效性．其中，定性分析主要是从区域划分直
观图像方面进行对比；定量方面，一方面，以区域方
差为评价指标进行评价，另一方面，引用文献［１３］
中ＲＣＳＴｒａｄｅｒ模型，以回报率为评价指标，对比
文中提出的区域分割法和文献中的人工区域标记
法及分段线性单点标记法．
２　时间序列区域分割方法与犚犆犛
犜狉犪犱犲狉模型

２．１　时间序列分段线性表示
Ｋｅｏｇｈ提出了一种时间序列分段线性表示方

法，这种方法能够对时间序列进行有效的压缩，在
一定程度上能反映时间序列的变化趋式，因而在时
间序列数据挖掘中得到大量的应用．在Ｋｅｏｇｈ的
分段线性表示方法中，分段近似的目标是使原时间
序列与其线性近似表示之间的残差平方和最小［６］，
在这种目标函数的限制下，不能保证时间序列的每
一分段内只具有单一的基本趋势，也就是只具有上
升、下降中的一种，容易导致时间序列中某些点的
基本趋势被错误提取．

此后，大量学者提出了很多新的时间序列分段
线性表示方法，主要有基于特征点的分段线性表示
方法、基于时态边缘算子的时间序列分段线性表示
以及基于重要点的时间序列趋势特征提取的方法
等．在这些研究方法中，对时间序列的处理都是保
留原数据的一些重要数据点，没有考虑到时间序列
具有局部特征（即局部上升，局部下降等区域）．针
对这些不足，本文提出区域分割方法，从区域上对
时间序列进行分割．
２．２　时间序列区域分割方法

本节主要对股票时间序列区域分割进行介绍，
如图１所示，主要包括股票数据的获取，股票数据

初始标签化，确定股票区域划分阈值，初始标签调
节确定区域．

图１　股票时间序列区域分割方法
Ｆｉｇ．１　Ｓｔｏｃｋｄａｔａｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

２．２．１　获取股票数据　本文实验使用的数据从免
费、开源的ｐｙｔｈｏｎ财经数据接口包Ｔｕｓｈａｒｅ获得，
并截取其中的数据：时间、开盘价、最高价、最低价、
收盘价、持仓量，以（ｄａｔｅ，ｏｐｅｎ，ｈｉｇｈ，ｌｏｗ，ｃｌｏｓｅ，
ｖｏｌｕｍｅ）的格式保存到本地文件中．
２．２．２　股票数据初始标签　在传统的股指趋势预
测中，移动平均线（ＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，ＭＡ）是一个
重要的参考指标．而本文使用中心移动平均值
（ＣｅｎｔｅｒｅｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅ，ＣＭＡ）代替移动平均
值用于股票数据标签的标注．

ＭＡ是一种传统的统计分析方法，它是由连续
的移动平均值构成，在一段时间序列中，以一个时
间节点为基准，按照移动平均周期依次计算每个交
易周期收盘价的算数平均值，即可得到这段时间序
列的移动平均值，将移动平均值用光滑的曲线相连
即可得到移动平均线［７］，其计算方式如式（１）所示．

犕犃狋＝
犘犮狋，狋＜犿
１
犿∑

狋

狋－犿＋１
犘犮狋，狋≥烅

烄

烆 犿
（１）

其中，犕犃狋为时间节点狋处的移动平均值；犿为移动
平均周期；犘狋犮为狋处的收盘点位．移动平均线反映的
是一段时间内的价格趋势．如图２所示，图中显示为
农产品（股票代码：００００６１）的日Ｋ线和５日均线图
像，从图中可以直观的看出股票的价格走势．

虽然在股票趋势预测中常采用均线作为参考
指标，但移动平均线仅仅考虑了收盘价和历史时间
的关系，没有区分不同时间段对当前价格的影响程
度，一般在实验研究中，训练数据包含该时间点后
面的数据．本文采用中心移动平均值来对这一现象
做出改进．ＣＭＡ是统计学中用于中心化处理的一
种方法，该方法广泛应用于动态数据的处理和采集
上［９］．中心移动平均，是对移动平均值的该改进，它
以一个时间节点为中心，计算其左右俩边相同时间
跨度的平均值，再对第一次的平均值再次平均．也
就是说，中心移动平均值是进行俩次平均的结
果［８］．对于时间节点狋处的中心化移动平均值
犆犕犃狋的计算方式如下所示．

０９１１
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图２　农产品（００００６１）日Ｋ线及５日均线图
Ｆｉｇ．２　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓ（００００６１）ｃａｎｄｌｅｓｔｉｃｋａｎｄＭＡ５ｃｈａｒｔ

　　
犡犮狋－０．５＝犡狋－２＋犡狋－１＋犡狋＋犡狋＋１４ （２）

犡犮狋＋０．５＝犡狋－１＋犡狋＋犡狋＋１＋犡狋＋２４ （３）

犆犕犃狋＝犡
犮狋－０．５＋犡犮狋＋０．５
２ ＝

　犡狋－２＋２犡狋－１＋２犡狋＋２犡狋＋１＋犡狋＋２８ （４）

如式（２）～式（４）所示，其中犆犕犃狋为时间节点
狋处的中心化移动平均值；犡狋犮为狋处的收盘点位．
根据ＣＭＡ计算公式，本文以一个时间节点狋为中
心，前后各取２个交易周期的数据，即一个ＣＭＡ
的计算周期为［狋－２，狋－１，狋，狋＋１，狋＋２］，共计５个
交易周期．如图３所示，图中ＣＭＡ与Ｋ线的走势
也非常吻合，表明ＣＭＡ可以用来标记股票时间序
列的标签．

图３　产品（００００６１）日Ｋ线及ＣＭＡ图
Ｆｉｇ．３　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓ（００００６１）ｃａｎｄｌｅｓｔｉｃｋ

ａｎｄＣＭＡｃｈａｒｔ

本文采用基于ＣＭＡ的趋势标注方法，文中初

始化类别标签选用狔（狋）∈｛＋１；－１｝分别标记价格
趋势的上涨和下跌．其中，＋１表示为上升趋势，－１
表示为下降趋势．具体判断依据如式（５）所示．

狔（）狋＝

＋１， （）犆犕犃狋＞ｃｌｏｓｅ（）狋ａｎｄ犆犕犃狋＋（）３＞
犆犕犃狋＋（）１

－１， （）犆犕犃狋＜ｃｌｏｓｅ（）狋ａｎｄ犆犕犃狋＋（）３＜
犆犕犃（狋＋１

烅
烄

烆 ）
（５）

若不满足上述条件，狋时刻的标签与狋－１时刻
的标签保持一致，即狔狋＝狔狋－１；狔（０）初始化定义为
＋１．
２．２．３　确定股票区域划分阈值　通过上一节中确
定的股票数据标签，通过式（６）的加权平均的方法
来确定初始判定区域为上升集和下降集的阈值．以
上升阈值为例，狓１…狓犽表示连续上升（即原始标签
连续为＋１的个数），犳１…犳犽中犳犻表示对应连续犻个
＋１标签的天数．

狓＝狓１犳１＋狓２犳２＋狓３犳３＋…＋狓犽犳犽犽 （６）

２．２．４　调节标签确定区域　在股票数据中，上升
趋势中可能夹杂细微的震荡，下降趋势中也可能存
在小幅反弹，但这些波动并不会影响股票的趋势．
如图４所示，区域１和区域３为依据阈值确定的上
升和下降区域（即连续＋１大于上升阈值），但区域
２和区域４存在明显的上升和下降趋势，需要调整
使得区域１扩展为区域２，区域３扩展到区域４．

本文的区域调整方法如下，在以连续狀（划分
阈值）个相同标签为一个趋势标准，若存在小幅波

１９１１



　 四川大学学报（自然科学版） 　 第５５卷

图４　股票时间序列区域调整
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｇｉｏｎａｌａｄｊｕｓｔｍｅｎｔｏｆｓｔｏｃｋｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓ

动的标签个数小于趋势周期狀的１／３时，则将这些
小幅波动调整为与该趋势相同的标签；反之，若波
动幅度大于等于趋势周期狀的１／３，则把该段数据
归为波动数据，划分到波动区域．但初始标签只是
表明＋１标签为某一时段的上升趋势，－１为某一
时段的下降趋势，没有考虑上升、下降的幅度．即可
能存在如图５所示的情况，黑色区域＋１连续个数
达到上升阈值，因此应该划分为上升区域，但是这
段区域上升幅度很小应该划分为波动区域．因此，
在调整股票区域时，需要加上对区域起始点变化幅
度的判断，本文采用区域终止点股票价格相对起始
点的１／３为判断标准．

图５　股票时间序列幅度变化
Ｆｉｇ．５　Ｓｔｏｃｋｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｍｐｌｉｔｕｄｅｃｈａｎｇｅｓ

２．３　犚犆犛犜狉犪犱犲狉模型
文献［１３］中作者提出以区域标记法和代价敏

感支持向量机为基础的ＲＣＳＴｒａｄｅｒ股票交易决
策预测模型，文献中在预处理阶段采用了区域标记
的方法，但其区域标记方法为人工经验标注．存在
操作复杂，且区域划分结果存在主观因素，标记不
准确等问题．

文献［１３］中作者对ＲＣＳＴｒａｄｅｒ模型的构建
如图６所示．文中主要对图６中第三个步骤，样本
区域标记步骤进行改进和对比．下面介绍模型剩余
部分．

图６　ＲＣＳＴｒａｄｅｒ模型
Ｆｉｇ．６　ＲＣＳＴｒａｄｅｒｍｏｄｅｌ

２．３．１　数据预处理　ＲＣＳＴｒａｄｅｒ采用１７个特征
作为输入，特征可由本地ｃｓｖ文件中原始数据
（ｄａｔｅ、ｏｐｅｎ、ｃｌｏｓｅ、ｈｉｇｈ、ｌｏｗ、ｖｏｌｕｍｅ）计算得到．再
对１７个训练集特征进行归一化处理和ＰＣＡ降维
处理，获得一个６维数据．
２．３．２　代价敏感ＳＶＭ及参数优化　代价敏感
ＳＶＭ（支持向量机）是在ＳＶＭ基础上引入松弛变
量而构成的．
ＳＶＭ（支持向量机）是在训练集上先训练一个

分割超平面［１０］，然后该平面就是分类的决策边界，
目的是找到到分割超平面最近的点，确保他们离分
割面的距离尽可能远，以达到最好分类的效果．

由于样本点存在类别不平衡问题，为了增强支
持向量机的容错性，在支持向量机的基础上引入松
弛变量（即允许一些样本点到超平面的距离不满足
支持向量机的条件），模型中将损失作为惩罚因子

犆加入到目标函数中［１１］，最终，代价敏感支持向量
机优化问题可表示为式（７）．

ｍｉｎ狑，犫，ε犻１２‖狑‖２＋犆∑ε犻
ｓ．ｔｙ犻狑犜狓犻＋（ ）犫≥１－ε犻
ε犻≥０，犻＝１，２，…，

烅
烄

烆 犿
（７）

式（７）表示对给定训练样本集犇＝｛（狓１，狔１），（狓２，
狔２），…，（狓犿，狔犿）｝，狔犻∈｛－１，１｝划分超平面，其中，
狑是超平面的法向量；犫是偏差值；犆是惩罚因子
（表示分类器对离群点的重视程度）．

模型使用犉狊最大化作为模型的优化目标，如
式（８）所示．
犉狊＝（２×犉β１犉β２）／（犉β１＋犉β２） （８）

其中，犉β１和犉β２分别代表买入类和卖出类的犉β，犉β
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为准确率（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（ｒｅｃａｌｌ）的加权调和
平均值，计算公式如式（９）所示．
犉狊＝（（１＋β２）×狆狉犲犮犻狊犻狅狀×狉犲犮犪犾犾）／
　（β２×狆狉犲犮犻狊犻狅狀＋狉犲犮犪犾犾） （９）
犉β１和犉β２采用相同的权重，β默认使用模型中

的默认值０．３．
３　实验与分析
３．１　实验方案

实验方案包括数据选取，实验参数选取和区域
调整策略．

３．２　实验数据选取
为验证区域划分模型的有效性，本文随机选用

了万科Ａ（股票代码：０００００２）、农产品（股票代码：
００００６１）进行区域划分，选择数据的时间跨度从
２０１４年１２月１０日到２０１７年１２月８日．
３．３　实验参数的选择

由于实验中用到了区域划分阈值，实验应当先
确定区域阈值，图７为上升（＋１）标签和下降（－１）
标签的分布图．图中标签分布呈正偏态分布，以上
升标签为例，文中分别采用众数犚狌１＝４，加权平均
值犚狌２＝７，随机数犚狌３＝１０作为区域划分阈值，通
过对比，以加权平均值为阈值，区域划分效果最好．
所以，阈值以股票时间序列的加权平均值为准．

图７　上升、下降标签分布图
Ｆｉｇ．７　Ａｓｃｅｎｄｉｎｇａｎｄｄｅｓｃｅｎｄｉｎｇｌａｂｅｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐ

３．４　区域分割
通过本文提出的区域迭代调整方法，确定原始

股票的上升、下降和平稳区域，并在股票原数据的
Ｋ线图上进行绘制，从而进行直观比较．如图８为
万科Ａ（股票代码：０００００２）的区域表示．图９为农
产品（股票代码：００００６１）的区域表示．

图８　万科Ａ（股票代码：０００００２）的区域表示
Ｆｉｇ．８　ＴｈｅａｒｅａｏｆｖａｎｋｅＡ（ｓｔｏｃｋｃｏｄｅ：０００００２）

图中横轴表示时间节点，纵轴表示股票价格，
红色、绿色曲线为股票原始序列的Ｋ线图，红色区

图９　农产品（股票代码：００００６１）的区域表示
Ｆｉｇ．９　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓ（ｓｔｏｃｋｃｏｄｅ：００００６１）

ｒｅｇｉｏｎａｌｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ
域为上升、蓝色区域为下降区域，未标注颜色区域
为波动区．
３．５　犚犆犛犜狉犪犱犲狉模型人工区域标记法同区域分

割法对比
本节通过对比ＲＣＳＴｒａｄｅｒ模型人工区域标

记和本文提出的区域分割法，来显示实验效果，证
明本文区域分割方法的可行性．
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文献［１３］中对比人工区域标记法和分段线性
单点标记，因此，此部分实验不仅同ＲＣＳＴｒａｄｅｒ
模型的人工区域标记进行了对比，也同分段线性单
点标记进行了对比．

实验中除了样本标记方法不同，其他条件均保
持一致．实验仍采用文献［１３］中作者采用的交易规

则，即通过第狋天数据对第狋＋１天交易决策（买
入、卖出、持仓）做出预测，交易决策在第狋＋１天开
盘时进行，没出现一次买入决策信号都买入定额的
股票，出现卖出决策信号时将当前持有的所有股票
全部卖出．则对于一段时间段，其股票交易总资产
投资回报率如式（１０）所示．

犚犪狋犲＝∑犽
犻＝１

１－狋犪狓－犮犺犪狉犵（ ）犲×狊犲犾犾犻－１＋（ ）狋犪狓×犫狌狔［ ］犻
１＋（ ）狋犪狓×犫狌狔［ ］｛ ｝犻

×１００％，
　犻＝１，２，３，…，犽 （１０）

其中，狋犪狓是税率；犮犺犪狉犵犲是股票交易中的手续费；
犽是交易次数；狊犲犾犾犻是股票在第犻次交易中卖出价
格；犫狌狔犻是股票在第犻次交易的买入价格．

本节选用万科Ａ（股票代码：０００００２）、农产品
（股票代码：００００６１）作为实验数据．
３．５．１　万科Ａ区域分割法、人工区域标记法、分
段线性单点标记法的预测比较　在本次实验中，获
取了万科Ａ（股票代码：０００００２）２０１４年１２月１０
日至２０１７年１２月８日数据作为历史交易数据，使
用２０１５年１２月８日至２０１７年１２月８日数据作
为测试集数据．

实验通过参数寻优得到代价敏感支持向量机
的最佳参数是选择ｒｂｆ核函数，犆＝０．８４，犵犪犿犿犪＝
１．０２．通过对测试集进行预测，实验投资回报率
（Ｒａｔｅ）如表１所示．
表１　万科Ａ（股票代码：０００００２）区域分割法、人工区域标

记法、分段线性单点标记法预测对比
Ｔａｂ．１　ＶａｎｋｅＡ（ｓｔｏｃｋｃｏｄｅ：０００００２）ｒｅｇｉｏｎａｌｓｅｇｍｅｎｔａ

ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｒｅｇｉｏｎａｌｌａｂｅｌｉｎｇｍｅｔｈｏｄ，
ＰＬＲｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｏｍｐａｒｉｓｏｎ

区域分割法人工区域
标记法

分段线性
单点标记法

买入类
预测结果

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．１８３ ０．１２５ ０．３３３３
ｒｅｃａｌｌ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３
犉β１ ０．１９０２ ０．１３１８ ０．３３３３

卖出类
预测结果

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ０．３９６６ ０．４２８６ ０．２８５７
ｒｅｃａｌｌ ０．５１１ ０．５ ０．６６６７
犉β２ ０．４０４ ０．４３３７ ０．２９９９

犉狊 ０．３２６７ ０．２９８４ ０．３０５６
回报率 ３３．８７％ ３２．５４％ ２９．６６％

３．５．２　农产品区域分割法、人工区域标记法、分段
线性单点标记法预测比较　本次实验选取农产品
（股票代码：００００６１）２０１４年１２月１０日至２０１７年

１２月８日数据作为历史交易数据，２０１５年１２月８
日至２０１７年１２月８日数据作为测试集数据．

实验通过参数寻优得到代价敏感支持向量机
的最佳参数是选择ｒｂｆ核函数，犆＝０．９１，犵犪犿犿犪＝
１．０２．通过对测试集进行预测，实验投资回报率
（Ｒａｔｅ）如表２所示．
表２　农产品（股票代码：００００６１）区域分割法、人工区域标

记法、分段线性单点标记法预测对比
Ｔａｂ．２　Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓ（ｓｔｏｃｋｃｏｄｅ：００００６１）ｒｅｇｉｏｎ

ａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｒｅｇｉｏｎａｌｌａｂｅｌｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ，ＰＬＲｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｎｄｃｏｏｍｐａｒｉｓｏｎ

区域分割法人工区域
标记法

分段线性
单点标记法

买入类
预测结果

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ０．１８３ ０．１２５ ０．３３３３
ｒｅｃａｌｌ ０．３３３３ ０．３３３３ ０．３３３３
犉β１ ０．１９０２ ０．１３１８ ０．３３３３

卖出类
预测结果

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ０．３９６６ ０．４２８６ ０．２８５７
ｒｅｃａｌｌ ０．５１１ ０．５ ０．６６６７
犉β２ ０．４０４ ０．４３３７ ０．２９９９

犉狊 ０．３３０８ ０．３０９６ ０．２５３７
回报率 １８．０３％ １５．４７％ １２．９６％

３．６　实验结果分析和评估
实验结果从定性和定量俩个方面对比文中提

出的区域分割方法和分段线性方法．
定性方面，如图所示，图１０为分段线性表示方

法拟合的股票数据图，图１１为区域分割方法标记
的股票时间序列趋势图．对比图１０和图１１，图１０
中，绿色曲线为原股票时间序列收盘价的变化曲
线，红色折线为分段线性表示的拟合曲线，图中，蓝
色区域相对整个时间序列价格波动较小，红色区域
有明显上升趋势，而分段线性方法将蓝色区域和红
色区域划分为一个区域，即只考虑到了时间序列趋
势变化转折点中的极值点，而没有考虑到非极值点
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的变化，不但序列的拟合误差较大，而且对于序列
压缩程度的调整也不够灵活［５］．图１１中，绿色曲线
为股票时间序列的收盘价变化曲线，粉色区域为区
域分割方法确定的上升区域，绿色区域为区域分割
方法确定的下降区域，未标注区域为波动区域，图
１１可以很好的拟合出上升和下降区域．

定量方面，分别以３．４节中图８（万科Ａ）和图９
（农产品）进行区域分割的结果为例，计算俩支股票不

同区域的方差，结果如表３所示（表中１，２．．分别代表
对应图８和图９中第１，２个上升、下降或波动集），表
中俩支股票上升集和下降集方差较大，波动集方差较
小；另一方面，对３．５．１节和３．５．２节中实验结果进行
分析，表１和表２中区域分割法的回报率均大于人工
区域标记法和分段线性单点标记法，表明本文提出的
区域分割法在预测模型中的可行性．

图１０　分段线性表示　　　　　　　　　　　　　　　　图１１　区域分割表示
　Ｆｉｇ．１０　ＰｉｅｃｅｗｉｓｅＬｉｎｅａｒＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　　　　　　　　　　Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｇｉｏｎａｌｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

表３　万科Ａ（股票代码：０００００２）和农产品（股票代码：００００６１）区域表示方差对比
Ｔａｂ．３　ＴｈｅｖａｒｉａｎｃｅｏｆｔｈｅａｒｅａｏｆＶａｎｋｅＡ（ｓｔｏｃｋｃｏｄｅ：０００００２）ａｎｄａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌｐｒｏｄｕｃｔｓ（ｓｔｏｃｋｃｏｄｅ：００００６１）
股票名称 上升集 下降集 波动集

１ ２ １ ２ １ ２ ３
万科Ａ ６．２９ ９．１１ １．４３ ４．８９ ０．８９ ０．９６ ０．８５
农产品 １２．４４ ２．０５ ２４．１３ ４．６４ ０．６２ ０．５５ ０．８７

４　结　论
大数据时代，数据信息尤为重要，股票市场系

列一般是动态的、非参数的、混沌的［１２］，股票领域
中要对股票交易进行评估，离不开对股票数据的分
析处理．面对海量数据，直接操作一个高维的数据
空间是很困难的．因此，需要研究合适的数据表示
形式，进行维度约简，在高效、方便的表示形式上进
行有效的挖掘．目前常用的ＰＬＲ算法对原始数据
分段均采用单一的拟合误差作为阈值，分段效果不
太理想，算法本身的通用性、时间复杂度等性能都
有待提高．本文提出区域划分的方法，在区域阈值
的基础上进行调整确定新的上升、下降区域，避免
了参数的单一性，对算法复杂度也有所提高．实验
结果证明本文的有效性．
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