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摘要 

從 2003 年的諾貝爾經濟學獎的論文可知，金融市場的時間序列存在著某些行為與

規則。而這些行為與規則，除了使用傳統的統計數學工具被發現外，也可以應用圖形識

別的方法學搜尋。 
 

圖形識別的問題，包含了影像處理、語音辨識、時間序列的趨勢分析等領域。影像

處理與語音辨識應用在商業、娛樂相當的廣泛。而隨著資訊科技的進步，圖形識別的應

用與技術方法，也更加成熟。圖形識別中的距離度量（Distance measures），是影像處理、

語音辨識中不可或缺的一個函式。距離度量的定義不同，往往會影響了圖形識別技術效

果的好壞。 
 
距離度量是圖形識別的一種基本量度工具，應用在分群（Clustering）與相似度搜尋

(Similarity search)上。動態時間扭曲法（Dynamic time warping）便是一種距離度量的方

法學，由於其在語音辨識的優異標現，1994 年 Berndt 與 Clifford 將這個方法學帶入了資

料挖掘的領域中。雖然這個距離度量相較於傳統的距離度量而言，在資料分析上，有更

好的表現，然而其距離計算成本卻因為其演算法的時間雜度而變大，這也限制了它即時

處理的表現。 
 
本研究提出一個改良過後的動態時間扭曲法—trie 結構動態時間扭曲演算法，並利

用階層分群法，並將其應用於股市每日分鐘資料的行為預測上，並且和其他兩種距離度

量比較其預測正確率的表現與處理的時間長短。 
 
經實證的結果發現改良過後的動態時間扭曲演算法在預測準確率上較歐幾里德距

離來的好，而和原本的動態時間扭曲法相近，而處理時間也較原來的動態時間扭曲法

短。因此，trie 結構的動態時間扭曲法可以應用於及時的金融預測上。 
 
關鍵字：圖形識別、距離度量、時間序列、台灣股價加權指數、分群法、動態時間

扭曲法 
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Abstract 

According to the 2003 Nobel Economic Prize, some behaviors and rules exist in time 
series at financial market. However, these behavior and rules can be found not only by 
traditional statistic or mathematical tools but by pattern recognition methodologies. 

 
The problem of pattern recognition includes image processing, speech recognition, time 

series data analysis and so on. Image processing and speech recognition have been widely 
applied to business and entertainment According to the progress of information technology, 
the methodologies of pattern recognition are enhanced with high-speed computation and 
high-volume storage devices. 

 
The distance measures in image and speech processing of pattern recognition are 

necessary and important tools. Distance measures can be applied to clustering and similarity 
search. Dynamic time warping is one of distance measures, which is used and well-performed 
at speech recognition. In 1994, DTW was introduced in data mining domain by Berndt and 
Clifford. Although it performs well than traditional distance measure, such as Euclidean 
distance, cost of computation can be large because of the algorithm of DTW. This cost can 
limit the performance while using DTW on real-time analysis. 

 
An improved DTW, trie-structure DTW is proposed in this research. By using 

hierarchical clustering, trie-structure DTW will be applied to analysis of time series of 
minute-data in TAIEX(Taiwan Stock Exchange Corporation Capitalization Weighted Stock 
Index). The classic DTW and Euclidean distance will be compared with trie-structure DTW in 
this research. 

 
After experiments, using trie-structure DTW would get better performance than E 

Euclidean distance measure. Furthermore, the time cost of trie-structure DTW is less than the 
classic DTW and it’s possible to use the improved DTW on real-time financial prediction. 

 
Keyword: Pattern Recognition, Distance Measures, TAIEX, Cluster Analysis, Dynamic 

Time Warping Method 
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一、緒論 

1.1 研究動機 

 
人類對於周遭的事物，存在著認知的本能[1]。人類和動物都有知識，但是人類的知

識較動物而言，更為精密。藉由認知的功能，人類將知識存入記憶中，並且隨時去運用

這些知識；也就是說，人類能藉著分析舊的經驗得到新的知識，再將新的知識儲存起來。

隨著資訊科技的發展，讓機械學習的想法也隨之而生，於是這些認知的動作開始被模式

化，而目前圖形識別的問題也因其所含的知識經驗而被歸類至機械學習之一。 
 
圖形識別的問題，包含了影像處理、語音辨識、時間序列的趨勢預測等領域。影像

處理與語音辨識應用在商業、娛樂相當的廣泛。而隨著資訊科技的進步，圖形識別的應

用與技術方法，也更加成熟。 
 
圖形識別中的距離度量（distance measures），是影像處理、語音辨識中不可或缺的

一個函式。距離度量的定義不同，往往會影響了圖形識別技術效果的好壞。動態時間扭

曲法（dynamic time warping）便是距離度量的一種。動態時間扭曲法與隱藏式馬可夫模

型（Hidden Markov Model）同為語音辨識中最常被應用的方法學，兩種方法應用於不同

的語音類型，均有不錯的效果。隱藏式馬可夫模型的應用，除了在語音辨識外，也應用

於股市資料的分析[3]。同樣地，動態時間扭曲法也被應用於股市圖形的比對上[4]。與

馬可夫模型相較，動態時間扭曲的運算較為簡單，但是因為計算的時間複雜度為O(n2)，
其運算時間成本仍然是相當高的[1]。 

 
因此，本研究提出 Trie 結構動態時間扭曲法，並將此改良過後的動態時間扭曲法應

用於股市資料分析，以瞭解改良後方法的效果。 
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1.2 研究目的 

 
本研究的目的，在於檢驗不同的距離度量下對於分群的影響。利用測試資料檢驗分

群的好壞，藉以瞭解距離度量對於分群的影響，並以實驗證明本研究提出改良的距離度

量方法學應用在股市資料分析方面優於其他兩種傳統方法學。 
 
此外，對於股市資料分析，本研究運用資料挖掘(Data mining)中資料前處理與資料

轉換的步驟，將原始的台灣股市大盤指數分鐘資料，轉為每一個序列代表一天的資料。

藉由這處理，並搭配改良方法學的使用，本研究期望使用 trie 結構動態時間扭曲法的距

離度量提升預測正確率，並期望能減少動態時間扭曲法在距離度量運算上所耗的時間。 
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1.3 問題的定義與論文架構 

 本研究的問題定義如圖 1-1 所示。 

股市大盤指數分鐘資料

歐幾里德距離
動態時間扭曲

法
Trie結構動態
時間扭曲法

階層分群法 階層分群法 階層分群法

效能評估

訓練資料

 
圖 1-1. 問題的定義 

本研究的問題定義在評估圖 1-1 中三個距離度量對於大盤指數資料分群與預測效果

的好壞。效能評估包括實驗的時間以及訓練資料預測的正確率。  
 
第二章是關於圖形識別、時間序列、距離度量、以及距離度量在分群上應用的相關

文獻。第三章介紹本研究所需要用到的方法學與實驗架構，包括 3.1 節的歐幾里德距離，

3.2 節的動態時間扭曲法，3.3 節的 trie 結構動態時間扭曲法，3.4 節的階層分群法，以

及 3.5 節實驗的設計與流程，資料前處理的過程。第四章為實驗結果的討論與檢驗。第

五章為全文的總結與未來可研究方向的討論。 
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二、文獻回顧 

 
本研究主要提出一個改良的距離度量（Distance measure），trie 結構的動態時間扭曲

法（trie-structure Dynamic Time Warping）應用在股市每日分鐘資料的分析，並輔以分群

(Cluster)的方式來觀察此距離量度是否比原來的動態時間扭曲法與傳統上所使用的歐幾

里德距離所做出的分群更有效果。 
 
距離度量為圖形識別領域的範圍之一，因此，2.1 節先介紹圖形識別的問題與定義。

2.2 節介紹時間序列的問題的類型，並且開始回顧距離度量相關的文獻。2.3 節則是介紹

距離度量在金融方面的應用 
 

2.1 圖形識別的問題與定義 

 
圖形識別(pattern recognition)是一門綜合性的學門，圖形識別的應用包括:語音識別

(speech recognition)、資料挖掘(data mining)、字體識別(character recognition)等。圖形識

別的應用廣泛而且不同，但圖形識別的基本問題:測量(measurement)、特徵抽取(feature 
extraction)、一般化(generalization)以及辨識度的訓練(training for discrimination)卻是這些

應用所共有的[5]。圖 2-1 便是一般圖形識別的辨識模型。 
 
圖 2-1 中，原始資料(Raw data)是一群未經處理的資料。特徵萃取的步驟則是將原始

資料轉換為特徵向量，如語音辨識裡將聲波資料先轉成頻率資料，時間序列的資料在標

準化時也需要做標準化(Normalization)。當把特徵向量萃取出後，將特徵向量當作輸入，

經由圖形識別系統去找尋該輸入的特徵向量是否符合一些預先定義圖形的特徵向量。當

該特徵向量符合辨識系統中的某個類別，該特徵向量便被系統歸類而擁有該類擁有的特

性。 
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特徵萃取
（Feature Extraction）

原始資料
(Original data)

特徵向量
(Feature Vectors)

圖形識別系統
（Pattern recognition system）

分類1 分類2 分類X…

 

圖 2-1. 對於一般圖形識別的辨識模型 
 
圖形辨識系統需要先經過訓練(training)才能用來辨識圖形，就像人類需要經驗學習

才能知道哪些東西可以吃，哪些東西不能吃。訓練分為兩種，監督式學習(Supervised 
Learning)與非監督式學習(Unsupervised Learning)。監督式學習與非監督式學習的差異點

在於對於原始資料的類別種類、類別個數的已知與未知。監督是學習的圖形辨識系統可

以藉由每一次圖形的識別，修正系統內的參數；而非監督式學習則是由特徵向量間的相

似度特性作為分群的依據，不能修正系統的架構與參數。 
 
人類本身就是一個精密複雜的圖形識別系統。在人類每日的生活中，圖形識別的行

為就會不斷的發生，舉凡人類眼睛所看到的物件，耳朵所聽到的聲音，在頭腦裡所做的

推理與思考等。這些物件、聲音、推理就是所謂的圖形(patterns)，而這些圖形隨著型態

的不同可以分成兩類 — 具體的圖形 (concrete patterns) 與抽象的圖形 (abstract 
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patterns)[5]。具體的圖形泛指人類可以看見的圖形，如影像，可以聽的到的圖形，如聲

音；抽象的圖形指人類心理所想的、推理的，如問題的解法、思想的辨證、理論的思考。 
 
根據圖形識別的問題，圖形識別的定義在於使用方法學去辨識圖形，並且將辨識的

圖形分成多種類別(Classes)[5]。這些被標記類別的圖形，可以被使用在決策的輔助上。

舉例來說:若人類對於圖形(patterns)將其分為可以吃的東西一類，不能吃的東西一類，則

人類先做辨識，再做分類。往後人類接觸到新的圖形(pattern)，會利用眼睛識別，在利

用頭腦中的知識庫做圖形的分類，當圖形分類完了，最後做出決策—這個東西到底能不

能吃的決策。 
 
當然，圖形識別被應用在各種研究領域(Research domain)。各領域的知識(domain 

knowledge)是不相同的，如語音辨識[7]的輸入是聲音的頻率，而影像辨識中的指紋辨識

[8]則是抓取指紋圖像中的特徵點，時間序列則是序列圖形(sequential pattern)的辨識。本

研究之中，被使用的圖形識別方法學是屬於時間序列問題方面的方法學。 
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2.2 時間序列的研究 

 
時間序列為一連串的資料，這一連串的資料是伴隨著時間的行進不斷產生的。資料

的型態可以為數值或是符號。 
 
時間序列問題的研究已經被研究超過十年以上。從資料庫應用的角度，時間序列的

問題主要被分成四個部份[9]:趨勢分析(trend analysis)[10][11]、相似度搜尋(similarity 
search)[12][13][14][15][16]、序列圖形挖掘(sequential pattern mining)[17][18][19]以及週期

性分析(periodicity analysis)[20]。 
 
趨勢分析的基本定義為假設時間序列上時間點t的點估計T，存在某個函式G，使得T 

= G(t)。典型的趨勢分析代表為移動平均法，n為移動平均法的參數，令時間序列T = 
{s1,s2,…si}，若n = 3 則移動平均的的算式為(2-1) 

 

3
21 ++ ++

= iii
i

sss
Y                                              (2-1) 

 
則新的T為{Y1, Y2, Y3,…Yi-2}。圖 2-2 表示為移動平均與原來序列。 

{
3

,....,
3

,
3

,
3

,
3

12654543432321 iii sssssssssssssss ++++++++++ −− }    (2-2) 

 

 
圖 2-2. 原始資料與其移動平均線 

 
相似度搜尋則是利用距離度量的方式，依據給定的圖形，去找出輸入資料中最相近

的圖形。 
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序列圖形挖掘則在資料挖掘中是屬於符號序列的資料挖掘。找出在序列中最常發生

的圖形是序列圖形挖掘的主要目的。 
 

週期性分析則是找出時間序列中週期性行為的存在。如經濟的景氣循環、地震的行

為、自然界的現象。 
 
另一方面，從研究問題的角度，時間序列的問題被分為四個主題 [21]:索引

(indexing)、分群(Clustering)、分類(Classification)、分段(segmentation)。索引的定義跟相

似度搜尋的定義相同，均為給定一個時間序列 T，根據距離的度量（distance measure），
搜尋與給定時間序列 T 最接近的時間序列。分群為藉由使用距離度量 (distance 
measure)，讓一群序列資料分成一個以上的群聚(groups)。分類定義為給定一個未知分類

的時間序列 T，藉由預先被定義好一個以上的類別(Class)，給予此未知類別的序列 T 一

種類別。分段（Segamentation）定義為：給定一個含 n 個資料點的時間序列 T，建構一

個模型（model）M，使得模型 M 可產生 K 個區段(segament)，K<n，並且使這 K 個區

段的圖形趨近於原來的序列 T。 
 
本研究將重點放在相似度搜尋上面，因此，在 2.3 中，相似度搜尋相關的文獻將被

列舉與說明。此外，在研究過程中所遇到時間序列的基本問題，乃是時間序列資料選取

的頻率[22]。例如，股市的資料要每天選取，每月選取，或是每一分鐘選取作為一個時

間序列的資料。而取樣頻率的好壞，對於分析與決策會有重大的影響；取樣過多，相當

於沒有過濾資訊，取樣過低相當於濾掉大部分的資訊。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

 8



2.3 距離度量 

兩個時間序列的相似度(similarity)，是由距離度量（distance measure）來計算。因

此，良好的距離度量在對於相似度搜尋的結果正確與否，是一個重要的影響因素。 
 
距離度量實際上是一個數值函數（Numerical function）[23]。它的輸入是兩個向量，

輸出是距離。這種函數一般有三種特性。分別為： 
 

yxifyxdyxd ==≥ 0),(;0),(                                 (2-3) 
 

),(),( xydyxd =                                                (2-4) 
 

),(z)d(y,y)(x, zxdd ≥+                                          (2-5) 
 
d 為距離度量之函數，x、y、z 為三個向量。而(2-5)式為數學上為人所熟知的三角不

等式，也就是兩邊和大於第三邊。 
 
距離度量在聲音與影像處理的方法學上是一個基礎。在語音處理領域裡，它被應用

在語音辨識、聲紋認定、編碼方面[24]；在影像處理方面，它被應用在影像圖形的比較

[25]。 
 
歐幾里德距離（Euclidean distance）與其衍伸的標準歐幾里德距離(standard Euclidean 

distance)因為其簡單性與運算的快速的特性，而被廣泛應用。在時間序列的應用方面，

歐幾里德距離在時間序列資料庫的快速搜尋[13]、規則發現[26]、比對[18]都具有相當的

效果。 
 
標準化歐幾里德距離則是歐幾里德距離的衍生，相關的距離度量還有街道距離(city 

block distance)、Mahalanobis 距離、Mincowski 距離等。這些距離量度被用在分群與資料

挖掘上，均有不錯的成果[27]。 
 
動態時間扭曲法（Dynamic time warping，DTW），常見於訊號處理的研究中[1]，但

從 1994 年，Berndt 以及 Cliford 將其使用在資料挖掘領域中，並利用 DTW 去發現時間

序列中相似的圖形[28]。 
 
雖然動態時間扭曲法在辨識時間序列的圖形較傳統的距離度量來的好，但是計算其

距離量度的演算法卻是時間複雜度O(n2)，這也使得動態時間扭曲法的應用受到限制。動

態時間扭曲法與歐幾里德距離應用於資料分群上，Keogh[29]的研究顯示DTW能避免歐
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幾里德距離的盲點。但是，DTW的運算過慢，也成了應用上的一大缺點。 
因此，對於這個問題，有從硬體平行運算(Parallel implemention)方面解決的方法

[30]，也有從演算法本身去找出趨近動態扭曲距離的值[29]，語音辨識上也利用 TSM 的

方式由輸入資料的處理去加快 DTW 的運算[1]。 
 

Keogh 的研究，是從距離度量的特性去找出趨近於動態時間扭曲距離的值。由於

DTW擁有對於時間點校正的優點，對於距離的計算也更佳精確，然而 DTW卻不符合(2-5)
式的三角定理，因此要使用三角不等式估計兩點間的 DTW 距離並不可行。 
 
 而 Keogh 利用 PAA(Piecewise Constant Approximation)變形的方式，找出 DTW 扭曲

距離的上限與下限，估計真正的 DTW 距離。這個方法的好處是可以利用循序搜尋法

(Sequential Search)搜尋出 DTW 的上限與下限值。 
 

本研究所提出之 Trie 結構[31]動態時間扭曲法是從輸入資料方面著手，將兩筆資料

經 trie 結構的搜尋，找出兩筆資料前端相同部分，然後將後端的分枝做 DTW 的距離度

量，詳細的步驟在 3.3 節被闡述。由於 trie 結構的建立，DTW 省去前端比對的時間，增

加了計算 DTW 距離的速度。 
 
而 trie 結構動態時間扭曲，對於相似度搜尋方面亦有良好的表現[32](註 1)。圖 2-3

中，trie 結構動態時間扭曲法被應用於相似度搜尋的搜尋時間效果。 
 

 
圖 2-3. Trie 結構 DTW 與傳統 DTW 應用於相似度搜尋的效能比較 

(資料欄來源：[32]) 
1

                                                 
1 註：參考文獻[32]為本研究的前身，已投稿AIA 2004 研討會 
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2.4 距離度量所應用之分群法 

 
分群法是無監督的學習(Unsupervised Learning)方法學。經由分群的方法，將資料點

分成一個一個的群聚(groups)。而分群和分類的不同是資料點的類別屬性。分類是將資

料點加上類別的標記(labeled)；而分群並不對資料點做特殊的標記，分群只在顯示某些

資料點是在一個群聚之內。 
 
分群的基本條件就是資料(data)和距離度量（或相似度）[23]。而根據 Cormack(1971)

對於分群法的分類，分群可分為五大類的方法[33]。 
 
第一類為階層法(Hierarchical techniques)，這類方法的目的將每個資料點經由距離度

量矩陣的建立，形成樹狀結構(tree，如圖 2-4)。當樹狀結構建立後，再從樹的某一階層

去分出各群[34]。階層法在 3.4 節會有詳細的介紹。 
 

 
圖 2-4. 階層分群法資料的樹狀階層結構 

 
第二類為最佳化法(Optimization techniques)，此類的分群法避免了初始的分群不佳

的問題，但是群的個數需要先被確定才能進行分群，如 k-means 即是這一類的分群法。

Tapas K.,et al.便針對傳統的 Lloyd 演算法，使用更簡單與有效的方式去執行演算[35]。圖

2-5 與圖 2-6 為 k-means 分群法的種子(seeds)與群聚的分佈示意圖。 
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圖 2-5. k-means 分群法的種子分佈圖 

 

圖 2-6. k-means 分群法的群分佈圖 
 
第三類為密度搜尋法，此類方法為搜尋資料點在某個區域的密度，利用區域的密度

去分出群聚[36]。 
 
第四類為叢聚法(Clump techniques)，此類方法允許群與群間相互重疊，群與群之間

並非互斥的[37]。第五類為無法歸為前四類的分群法[38][39]。 
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2.5 圖形辨識在金融分析上的應用 

 
圖形識別應用在金融分析上，可分為人工智慧以及其他圖形識別的方法。人工智慧

的方法，有類神經網路、基因演算法等。圖形識別的方式則是以訊號處理與資料挖掘的

方法為主要的處理方法學。 
 
人工智慧有問題定義的界定問題與缺乏常識性(common sense)的特性[1]。可以被電

腦接受的問題定義，是有一個很明白確實的方法來確定答案對不對，相反的，人類日常

生活上碰到的問題常常無法界定的很好。如請一個人來規劃速食店店面的設計圖，怎麼

判斷這個設計好不好，就是一個無法界定得很好的問題。有些設計一看就是錯的，如沒

有設計廁所。因此，問題定義後的解答是要能被評估的。 
 
缺乏常識性是人工智慧方法的另一個特性。當人工智慧的方法學應用在某類的資料

分析時，如果想分析其他類資料的關連性，就必須要匯入其他資料，並定義兩類資料的

關連性。雖然如此，人工智慧的方法學應用在被定義好的問題上，仍有極佳的表現，典

型的例子便是 MYCIN 專家系統。 
 
類神經網路為模仿人類神經元的資訊傳輸而發展出的方法學，雖然它的內部運作是

黑箱作業，但它在解決特定問題的表現上，卻有相當優異的表現。 
 
吳勝修（民 92）以類神經網路的模型改善傳統時間不變性資產組合的策略[40]。曾

士育(民 92)則是以自組織映射圖神經網路去施行金融投資決策的資料挖掘[41]。王湘蕙

(民 91)則是以分群法分析電子類股的風險類型[42]。 
 
而這些研究的目的都在於將雜亂無章的資料整理出一個可以做為決策的法則。而資

料挖掘技術的開發，更把金融分析從數學統計的領域拉到了資訊科技分析的領域[21]。
而資料挖掘可以發現資料的關連性，而這一點正補足了人工智慧的缺點。 

 
同時，訊號處理領域的方法學亦應用在金融分析上。蔡文智(民 91)以隱藏馬可夫模

型對於期貨做當日沖銷交易的決策分析[3]。許育嘉(民 91)，發展出運用小波轉換對於財

務序列的預測[44]。這也代表了越來越多用來解決其他非金融問題的方法學被應用到金

融分析領域。 
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三、研究方法 

3.1 歐幾里德距離 

 
歐幾里德距離為最常見的的距離度量。其定義為(3-1)所示。 
 

D(P,Q) = ∑
=

−
k

i
ii qp

1

2)(                                         (3-1) 

 
P與Q為兩組長度均為k的向量，其中P = (p1, p2, …, pk)，而Q = (q1, q2, …, qk)。歐幾里

德距離所衍生的標準化歐幾里德距離(standardized Euclidean disatance)其定義為(3-2)。 
 

SD(P,Q) = ∑
=

−k

i i

ii qp
1

2

2)(
σ

                                       (3-2) 

 

此處 的定義為p2
iσ i與qi的變異數。從另一角度來說，若存在一向量集合V = {Vs|s = 

1,2,…n}，且每一向量的長度均為k，每一向量中的元素表示為Vsi，i = 1,2,…k，則 為

V

2
iσ

si的變異數，s = 1,2,…,n。算式如(3-3)所示 
 

ki
n

VV
n

s
sisi

i ,...,2,1,
1

)(
1

2

2 =
−

−
=
∑
=σ                                    (3-3) 

siV 為Vsi的算數平均數。因此，對於向量集合V中的任兩向量Vr與Vs，其標準化歐幾

里德距離為(3-4) 
 

SD(Vr,Vs) = ∑
=

−k

i i

siri VV
1

2

2)(
σ

                                     (3-4) 
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3.2 動態時間扭曲法 

動態時間扭曲法的目的是在找尋兩向量間最小累積距離的扭曲路徑，其優點在於能

將不同長度的向量做距離量度。其累積距離演算法如表 3-1 所示。 
表 3-1. 動態時間扭曲法的累積距離矩陣的演算法 

 
DTW distance Algorithm C(i,j)=DTW(R , T) 
     //count the Euclidean distance 
 
for i=1 to length(R)  
 for j=1 to t 
  A(i,j) = distance(R(i),T(j)); 
 endfor 
endfor 
 
for i=1 to length(R)  
 for j=1 to r 
       m = min(C(i-1,j-1),C(i,j-1),C(i-1,j)); 
C(i,j) = A(i,j)+ m 
 endfor 
endfor 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
計算出累積距離矩陣後，便可以依據累積距離矩陣化畫出扭曲路徑。以一個實例來

說明動態時間扭曲法。兩個向量為 RP = (2,4, 4, 6,2)，TP = (1, 2, 2, 4, 1)，則其各點的距

離矩陣為表 3-2。 
 

表 3-2. DTW 距離矩陣 
2 1 0 0 2 1 
6 5 4 4 2 5 
4 3 2 2 0 3 
4 3 2 2 0 3 
2 1 0 0 2 1 

RP      
TP 

1 2 2 4 1 
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經由表 3-1 第二個 For-Loop 的演算，得到累積距離矩陣如表 3-3。 
 

表 3-3. 累積距離矩陣 
2 13 9 9 5 4 
6 12 9 9 3 6 
4 7 5 5 1 4 
4 4 3 3 1 4 
2 1 1 1 3 4 

RP      
TP 

1 2 2 4 1 

 
 由累積距離矩陣可畫出扭曲路徑。扭曲路徑主要受到以下的限制。 
 
1.連續性(Continuity): 

假設扭曲路徑中某點的座標為(i ,j)，則前一點必須為(i-1, j)、(i, j-1)或(i-1, j-1)
也就是說扭曲路徑中兩相鄰的點在座標上也必須是相鄰的。 

 
2.無變化性(Monotonicity): 

若扭曲路徑中連續兩點的座標先後為(i, j)、(i’, j’)，則 i’-i >= 0，j-j’ >= 0，這說

明了扭曲路徑上的各點是依照時間先後而排序的。 
 

3.界線條件(Boundary Conditions) 
若兩相比較的序列長度分別為 m 與 n，則扭曲路徑的起點座標必為(1,1)而終點

座標必為(m,n)。 
 
使用這 3 個限制，表 3-3 的累積距離矩陣可被畫出扭曲路徑，如表 3-4。 
 

表 3-4. 扭曲路徑示意圖 
2 13 9 9 5 ■ 
6 12 9 9 ■ 6 
4 7 5 5 ■ 4 
4 4 3 3 ■ 4 
2 ■ ■ ■ 3 4 

RP 
TP 

1 2 2 4 1 
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扭曲路徑座標為(1,,1), (2, 1), (3, 1), (4, 2), (4, 3), (4, 4), (5, 5)。而扭曲距離 WD 的計算

方式為式(3-5)。 
 

 
K
CDWD =                                               (3-5) 

 
 CD 為累積矩陣中最右上座標所表示的累積距離，而 K 為扭曲路徑中座標的個

數。上例中的扭曲距離 WD 便是
7
2

7
4
= 。而累積距離的運算也說明了動態時間扭曲法

對於不同時間長度的兩個序列亦可計算其累積距離與扭曲距離，這個特性使得動態時間

扭曲法比歐幾里德距離來的有彈性，因為歐幾里德距離的運算必須要兩序列長度相同。 
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3.3 Trie 資料結構 

Trie的讀音為try(讀法跟pie的方式相同)，是屬於搜尋樹的一種(Binary Search Tree)。
對於資料挖掘的資料來源—資料庫的資料處理、儲存、取用，已經成為一個相當重要的

議題。而這個問題的另一面，就是儲存空間與存取時間之間的交換關係(Trade-off)。直

接定址(Direct addressing)的方式，具有著短暫存取時間，但卻需要大量的儲存空間；相

對地，另外一種方式是二元樹搜尋方式，若搜尋的個數為n，則需要O(log2n)的搜尋時間。

此外，常見的線性搜尋(Linear search)則需O(n)的搜尋時間。但這些方法，都需要面對對

於存取速度與儲存空間的取捨。 
 
Trie 的結構儲存與搜尋速度處在這個取捨的中間地帶。建構一個 trie 結構，應用在

編譯器的字彙分析器獲釋自然語言的詞構學學目錄等均有不錯的效果。而這個結構的原

理應用在時間序列上，可建構出一個時間序列的 trie 結構。而利用這個 trie 結構，時間

序列的搜尋與比較可以較為簡單的被執行。 
 
Trie 的例子如圖 3-1 所示。 
 

Roota

b

d

a

ge

 
圖 3-1. Trie 結構示意圖 

 
圖 3-1 中，Trie 的結構包含了 3 個序列，分別為(a, b, d)、(a, b, e)、(a, a, g)。 
 

利用這個結構，可以將時間序列的變化模式直接比對，並且可以將之建入資料

庫之中，因為 trie 結構已經將時間序列做過初步的分類。而利用 trie 的資料擷取速

度與資料儲存空間的特性，可以將前端相似的序列找出，並直接比對後端部分。如

圖 3-1 中，由於 trie 結構內含(a, b, d)與(a, b, e)，因此在搜尋與(a, b, d)相似的序列，

只需要尋找 b 節點以下的部分。 
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3.4 Trie 結構動態時間扭曲法 

Trie結構動態時間扭曲法的原理在於對資料的前端比對，再對於剩餘不符合的序列

做動態時間扭曲比對。舉例來說，若有兩個相同長度的時間序列TS1與TS2，在計算它們

的距離度量之前，先對TS1與TS2兩個序列做正規化(Normalization)，以比較兩序列前端相

同的部分。 
 
資料的正規化使用下列的函數決定，N(t)為時間序列經過正規化的資料點。給予一

個時間序列T (T = {t1,t2,…tn})，序列的平均為µ，標準差為σ。式(3-5)中，s是決定極端值

範圍的參數，h為大於s的參數，序列T中的點經過標準化後的值為N(t)。 
 

1

0
{)(

σ
σµ

h
sttN i

i
+−

=
   

σµ
σµσµ

σµ

st
sts

st

i

i

i

−<
+≤≤−

+>
                                (3-5) 

 
因此，時間序列 T 經由轉換式(3-5)後，其值的範圍落在 0 到 1 之間。經過式(3-5)

函式轉換的時間序列 T，必須再經由一個參數 interval，轉換其資料。 
 
整個轉換流程舉個實例說明。現在一時間Tw = (5,7, 4, 6, 4, 3, 9 )，經由式(3-5)轉換後

為式(3-6)。若interval訂 0.2，則Tw為式(3-7)。 
 
Tw = (0.49, 0.62, 0.56, 0.28, 0.42, 0.35, 0.77)                         (3-6) 
 
Tw = (0.4, 0.6, 0.4, 0.2, 0.4, 0.2, 0.6)                                (3-7) 
 
而經由正規化的過程後，兩時間序列前端比較方式以例子說明。給定兩個時間序列

T1與T2經由上述轉換的過程後為P1與P2。 
 
P1 = {0.2, 0.4, 1, 0, 0.6 , 0.8 ,0 ,0 ,0, …}                            (3-8) 
 
P2 = {0.2, 0.4, 1, 0, 0.6, 0.8, 1, 1, 0, … }                            (3-9) 
 
P1與P2的前六個資料點都是相同的，因此DTW的距離運算需要由第 7 個資料點後的

資料開始運算。而前端相同資料點的個數在表 3-5 的演算法中中定義為match_points。當

match_points的個數越多，後面需要運算的DTW扭曲距離所需時間就越短，所以會比傳

統的DTW扭曲距離的運算來得快。以圖來說明，則為圖 3-2。在圖中，動態時間扭曲法

的時間複雜度為O(n2)，但是trie結構動態時間扭曲法的時間複雜度卻分為兩部分，第一
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部份的時間複雜度為O(n)。因此，當第一部份所佔的比率越大，時間也節省的越多。 
 
 

The length of 
patterns

Methodology

DTW

Trie-structure
DTW

O(n)

MN

Part one Part two

O(n2)

O(n2)

 
圖 3-2. DTW 與 trie 結構 DTW 的比較 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
表 3-5. Trie 結構動態時間扭曲法尋找相似圖形的演算法 
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finding match patterns algorithm 
FMP(R, T, n_days, interval, threshold) 
/*trie table is a data structure to store the match patterns. R, T are

long-period time-series, interval is used at normalization. threshold is about
match_day to modify the trie-strucutre table  

Ri is a n_days subset of R 
Tj is a n_days subset of T */ 
 
for each R i in R 
  for each Ti in T 
 /*both patterns stored in Data attribute for normalized Ri,Tj and

Source attribute for Ri ,Tj*/ 
   compare normalized Ri and Tj to find the “match_day” 

   if match_day of normalized Ri and Ti ≧λ 
   /*the condition is defined  as “match_points” between two patterns*/
    do the two DTW measures between R and T excluding their first x days
    save result into trie structure 
/*stored in Link attribute*/ 
   endif 
   if two DTW measures >= thresholds about DTW 
   remove the match pattern from the Link attribute 
   endif 
  endfor 
endfor 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

 21



3.5 階層分群法 

本研究所採用的分群法為階層分群法。而階層分群法的原理可以分為三個部分。第

一部分為找尋各樣本彼此間的距離度量；第二部分為利用分群的演算將全部樣本點的關

係建構成一個樹狀階層結構；第三部分將樹狀結構從某個階層切割分群。 
 
第一部份：尋找各樣本點之間的距離度量。給定 n 個樣本點，則此 n 個樣本點會有

n*(n-1)/2 個距離度量。 
 
第二部份：階層分群法主要分為兩類，凝聚法(Agglomerative Methods)與分裂法

(Divisive Methods)。凝聚法是由下而上，從每個樣本點各為一個群開始，樣本點彼此開

始凝聚成群；而分裂法是由上而下，將整個原始樣本點分割成一小群一小群。以圖來看

便如圖 3-3，左半部為凝聚法，半部為分裂法。 

1 72 3 654

cluster cluster cluster

cluster

cluster 1 72 3 654

Cluster

cluster

clustercluster

1 72 3 654

cluster

 
圖 3-3. 凝聚法與分裂法 

 
群聚法常見的有最近相鄰法(the Nearest Neighbor)和群中心分析(Centroid Cluster 

analysis)。 
 
最近相鄰法凝聚的原則為根據點與點間的距離量度，選取最小的距離量度為凝聚的

依據。一距離度量矩陣 D 為(3-10)所示。 
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D1

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

03589
304910
54056
89502
910620

                                        (3-10) 

 
D 為一對稱矩陣。矩陣每一列與每一行代表樣本點的索引。(3-10)中除了對角線符

合(2-3)的特性外，D(i, j)中最小的為 D(1,2)距離為 2，所以表示第一個與第二個樣本點將

合成一群。則點與群的距離為： 
 
d(12)3 = min{d13, d23} = d23 = 5                                   (3-11) 
 
d(12)4 = min{d14, d24} = d24 = 9                                   (3-12) 
 
d(12)5 = min{d15, d25} = d25 = 8                                   (3-13) 
 
則距離度量矩陣變為： 
 

D2 =                                            (3-14) 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

0358
3049
5405
8950

從(3-14)中可以發現D2(4, 5)的距離為最小，所以把第四個樣本點與第五個樣本點聚

成一群。則點與群或群與群的距離為： 
d(12)3 = min{d13, d23} = d23 = 5                                   (3-15) 
 
d(12)(4,5) = min{d14, d15, d24,d25} = d25 = 8                           (3-16) 
 
d3(45) = min{d34, d35} = d34 = 4                                   (3-17) 
 
則距離度量矩陣變為： 
 

D3 =                                               (3-18) 
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

048
405
850

則階層的結構圖(Dendrogram)為圖 3-4 所示。 
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1 432 5

 
圖 3-4. 最近相鄰法分群樹狀階層結構 

(資料來源：[22]) 
群中心分析法，則利用為一群的點與點或是為一群的群與群，計算其群中心座標。

舉一實例，令平面上有 5 點分別為(1, 1), (1, 3), (5, 4), (8, 1), (9, 1)。則距離矩陣為： 
 

D =                                (3-19) 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

01525.88
1024.428.77
524.4012.45
25.828.712.402
87520

 
由(3-19)，第四個點(8, 1)與第五個點(9, 1)間擁有最小的距離度量值，因此第四點第

五點構成一群，計算第四點和第五點座標的平均，為(8.5,1)。因此分群的問題為(1, 1)，
(1, 3)，(5, 4)，(8.5, 1)四點分群。距離矩陣變為： 

 

D =                                    (3-20) 

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

061.476.75.7
61.4012.45
76.712.402
5.7520

 
由 (3-20)可知，第一點與第二點擁有最小距離值 2，因此第一點與第二點構成一群，

計算第一點與第二點的平均為(1, 2).。因此分群的問題變成(1, 2)，(5,4)，(8.5, 1)三點分

群。距離矩陣變為： 
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D =                                        (3-21) 
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

061.457.7
61.4047.4
57.747.40

 
 

 依照以上演算的步驟，最後可以畫出階層結構圖如圖 3-5。 
 

(1, 1) (8, 1)(5, 4)(1, 3) (9, 1)

 
圖 3-5. 群中心分析法樹狀階層架構  

  
 在分裂法方面，假設有 7 個資料點，形成距離度量矩陣 MX，式(3-22) 
 

                         (3-22) 

⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

=

091713363642
901110313438

171107222529
131070212330
36312221077
363425237010
423829307100

MX
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MX(i,j)表示為第i個點到第j個點的距離。分裂法的第一步是將資料點先分成兩群，因此，

必須從 7 個點中挑出一點m當成另一群，稱為分裂群(splinter group)，而原來那一群稱為

主群(main group)。而點m會使得下式(3-23)Cm達到最大值 
  

                                                (3-23) ∑
≠

=
mi

m imMXC ),(

 
在這個例子中，只有第 1 點符合這個條件，其C1=156 為最大值。 
 

第二步驟利用主群和分裂群的點建立下列表格。 
 

表 3-6. 主群分裂群距離表之一 

主群內的點 
主群內的點到分裂群內

的點之平均距離(A) 
主群內的點到主群內

的點之平均距離(B) 
(B)-(A) 

2 10 25 15 
3 7 23.4 16.4 
4 30 14.8 -15.2 
5 29 16.4 -12.6 
6 38 19 -19 
7 42 22.2 -19.8 

(資料來源：[22]) 
表格建立後，觀察(B)-(A)的值，將其非負的最大值選出，為 16.4，因此將第 3 點加

入分裂群中。主群為第 2 點、第 4 點、第 5 點、第 6 點、第 7 點；分裂群為第 1 點與第

3 點。 
 
重複第二個步驟，則建立表 3-7。 
 

表 3-7. 主群分裂群距離表之二 

主群內的點 
主群內的點到分裂群內

的點之平均距離(A) 
主群內的點到主群內

的點之平均距離(B) 
(B)-(A) 

2 8.5 29.5 21 
4 25.5 13.2 -12.3 
5 25.5 15 -10.5 
6 34.5 16 -18.5 
7 39 18.7 -20.3 

(資料來源：[22]) 
選取使(B)-(A)為非負的最大值之點，為第 2 點。因此主群為第 4、第 5、第 6、第 7 點，

而分裂群為第 1、第 3、第 2 點。重複步驟二，直到(B)-(A)均為負值為止，如表 3-8。 
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表 3-8. 主群分裂群距離表之三 

主群內的點 
主群內的點到分裂群內

的點之平均距離(A) 
主群內的點到主群內

的點之平均距離(B) 
(B)-(A) 

4 24.3 10 -14.3 
5 25.3 11.7 -13.6 
6 34.3 10 -24.3 
7 38 13 -25 

(資料來源：[22]) 
 至此，原本的 7 個點被分為兩群（1, 3, 2）與(4, 5, 6, 7)。而這兩群再依照以上兩個

步驟重複，直到主群分裂群距離表的(B)-(A)均為負為止。 
 

在本研究中，所採用的凝聚法乃是群中心分析法。第四章便介紹資料的前處理、實

驗的結構與流程等。 
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四、實驗架構、流程、結果與討論 

4.1 資料來源與資料前處理 

時間序列的資料來源來自證券基金會每日每分鐘的台灣加權指數，資料期間自民國

90 年 1 月 2 號到民國 93 年 4 月 8 號共 804 天。 
 
以原始資料而言，每日有 271 個資料點（早上 9 點到下午 1 點 30 分）。若以每日為

一個時間序列的單位，則這個時間序列的長度為 271。這樣的長度會使得距離度量的計

算時間過長，另外一點，股價每分鐘的變動是極微小的，因此每隔數分鐘取一個點，可

以更佳代表每日股價的變化情況。 
 
在本研究中，資料點的選取為每隔 10 分鐘取一個點，因此每日有 28 個點，也就是

說，代表每一天股價指數的時間序列長度為 28。圖 4-1 為使用 271 點代表一天與使用

18 點代表一天的圖形比較。 
 

 
圖 4-1. 每天點數的圖形比較：28 個點對 271 個點 
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雖然台灣股市有股價漲跌幅百分之七的限制，這些原始資料值的差異仍非常大，也

因此，資料前處理必須被執行。為了不忽略開盤時跳空的現象，每一天的資料點值會被

轉換為與昨日收盤指數差異的比率，其算法如(4-1)。 
 
Tn = (Tp -Tyc)/ Tyc                                                     (4-1) 
 
Tn：今日指數轉換後的值 
Tp：今日指數 
Tyc：昨日收盤價 
 
 
訓練資料的範圍除了以天為主外(例如 800 天裡 500 天為訓練資料)，每日的 9 點到

12 點的 19 個點為一天訓練資料的點。 
 
同時，為了分成三類（漲類、平類、跌類）定義每日的漲跌值，從 12 點的 1 點 30

分的點被成為漲跌的定義區間。以圖 4-2 表示漲跌值的計算方式。 
 

時間

指數

12：00 13：00

Max

Min

a

b

 
圖 4-2. 漲跌計算示意圖 
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漲跌值為(a-b)，a 代表 12 點到 1 點 30 分之間的最高指數與 12 點指數相較的漲幅（單

位百分比），同理 b 為 12 點到 1 點 30 分之間最低指數與 12 點指數的跌幅(單位百分比)。 
 
漲跌值大於 0 的意義表示當天漲的趨勢大於跌的趨勢，而漲跌值小於 0 的意義則相

反。以此漲跌值，對於訓練其間所佔的天數中，取其第 33 個百分位數，與第 67 個百分

位數。用這兩個百分位數來當作漲跌值分為漲類、平類與跌類的區隔值。 
 
用一個例子來說明這個概念。若訓練天數為 500 天，則這 500 天都存在一個(a-b)的

值，並將這個值表示為Pj，j = 1,2 ,3, …, 500。Pj在這 500 天中的第 33 個百分位數為P33而

第 67 個百分位數為P67。依循下列規則分類： 
 
若Pj小於P33，則將訓練資料歸為跌類。 
 
若Pj大於P67，則將訓練資料歸為漲類。其餘訓練資料則為平類。 
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4.2 實驗架構與流程 

本研究的實驗結構為圖 4-2 與圖 4-3 所示。原始資料經過資料前處理後，經由比例

分配分為訓練資料(Training Data)與測試資料(Testing Data)。 
 
訓練資料的流程： 
  

如圖 4-2，訓練資料經過分類，分成 3 類，然後針對每一類做距離度量矩陣。因此

實驗前段，會有 3 組距離度量矩陣。資料轉換成距離度量矩陣後，實驗開始進入分群的

階段。此時，階層分群法會針對三個距離矩陣去做分群，也就是說，三個樹狀階層結構

會藉由階層分群法被產生出來。 
 
 這些產生出來的群，必須經過進一步的處理。若群內點的個數為 1，則捨棄這個群。

這個被捨棄的群不會延續到測試階段。若訓練群內的個數大於 1，則求其群中心，並求

出群中心與群內點的最大距離為群半徑，群中心與群半徑會在測試流程中作為某些規則

的判斷。 
 
 而本研究所採用的距離度量有三種：歐幾里德距離、動態時間扭曲距離、trie 結構

動態時間扭曲距離。而實驗的目的在於測試哪一個距離量度的分群表現最好。 
 
測試資料的流程： 
 
 如圖 4-3，測試資料將與各類中的群相比較，並選出各類群的最小距離。因為訓練

資料被分為 3 類，因此最小距離值有 3 個：Dup、Ddull、Ddown。圖 4-4 為判斷訓練資料屬

於何類的決策樹。圖 4-4 中，Rdull , Rdown, Rup為測試資料所對到群之群半徑。為了節省空

間與更容易被瞭解，決策樹只畫出Dup為最小值的情況。 
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訓練資料

構建距離度量矩陣

訓練資料分類

訓練資料分群

訓練資料分類1

漲類

訓練資料分類3

跌類

訓練資料分類2

平類

漲類分群結果
並找出每一群
量指標的眾數

平類分群結果
並找出每一群
量指標的眾數

跌類分群結果
並找出每一群
量指標的眾數

分群結果

 
圖 4-3. 資料訓練流程架構 
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測試資料

與分群結果比較相似度

歸類

歸類結果正確 歸類結果錯誤

預測正確率報告

無法歸類

 
圖 4-4. 資料測試流程架構 
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那個值最小
Dup、Ddull、Ddown

Dup Ddown Ddull

Dup ≤ Rup Dup > Rup

Dup
那個值最小
Ddull、Ddown

Ddull Ddown

Ddull ≤ Rdull Ddull > Rdull Ddown ≤ Rdown Ddown > Rdown

None Ddown Ddown Ddull

Ddown ≤ Rdown Ddown > Rdown Ddull ≤ Rdull Ddull > Rdull

Ddown None NoneNone

註:
決策樹的葉

（虛線畫的圓)
為歸類結果

 
圖 4-5. 測試資料的決策樹 
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4.3 實驗的結果 

實驗分為依據距離量度分為 3 組分別為歐幾里德距離、動態時間扭曲距離以及 trie
結構動態時間扭曲距離，而依據訓練天數與測試天數比分為 5 組；所以全部有 15 組資

料。如表 4-1、表 4-2、表 4-3、表 4-4 與表 4-5。 
 
 
 

表 4-1. 距離度量與股市分鐘資料分析結果 
 Euclidean DTW Trie-structure DTW

執行時間(秒) 1.17 195 156.39 
成功預測個數 47 186 169 
失敗預測個數 167 152 155 
可預測個數 214 338 214 
成功率(%) 21.9 55.02 52.16 
訓練天數 300 300 300 
測試天數 503 503 503 

 
 
 
 
 
 
 

表 4-2. 距離度量與股市分鐘資料分析結果 
 Euclidean DTW Trie-structure DTW

執行時間(秒) 1.4 240.6 198.9 
成功預測個數 34 141 139 
失敗預測個數 115 113 123 
可預測個數 149 254 262 
成功率(%) 22.8 55.5 53.05 
訓練天數 400 400 400 
測試天數 403 403 403 
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表 4-3. 距離度量與股市分鐘資料分析結果 
 Euclidean DTW Trie-structure DTW

執行時間(秒) 2.03 290.34 250.4 
成功預測個數 32 111 104 
失敗預測個數 100 82 84 
可預測個數 132 193 188 
成功率(%) 24.2 57.51 55.3 
訓練天數 500 500 500 
測試天數 303 303 303 

 
 
 
 

表 4-4. 距離度量與股市分鐘資料分析結果 
 Euclidean DTW Trie-structure DTW

執行時間(秒) 3.03 405.3 332.5 
成功預測個數 29 90 65 
失敗預測個數 59 68 51 
可預測個數 88 158 116 
成功率(%) 32.9 56.9 56.03 
訓練天數 600 600 600 
測試天數 203 203 203 

 
 
 
 

表 4-5. 距離度量與股市分鐘資料分析結果 
 Euclidean DTW Trie-structure DTW

執行時間(秒) 4.79 507.1 424.4 
成功預測個數 20 41 40 
失敗預測個數 35 27 26 
可預測個數 55 68 66 
成功率(%) 36.3 60.2 60.6 
訓練天數 700 700 700 
測試天數 103 103 103 
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4.4 實驗的討論 

本研究對於距離度量方法學的比較，從兩個方面去探討，一個是時間，一個是預測

的正確性。這兩個面向以圖 4-4 與圖 4-5 表示。 

 
圖 4-4. 距離度量與時間 

 

 
圖 4-5. 距離度量與準確率 
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使用不同的距離度量，確實會對分群的結果產生影響，進而影響測試的準確率與距

離度量的運算時間。同時，掌握越多的訓練資料，也對於準確率的提升有一定的影響。

計算時間方面，trie 結構的動態時間扭曲法的確在時間的運算上較傳統的動態時間扭曲

法來的少，這個現象在訓練天數越多的情況下，更加明顯。同時，trie 結構 DTW 預測

的準確率並沒有因此明顯下降。 

五、結論 

5.1 結論與本研究貢獻 

動態時間扭曲法，應用在訊號處理的領域有極佳的表現。然而，這個方法並非只能

應用在訊號處理。資料挖掘的興起，使得大多數圖形識別的技術能夠跨足其他非相關的

領域。財經資料的分析，引入圖形識別的概念後，有進一步的成效。 
 
而動態時間扭曲法，被引入分析金融資料上，無論是相似度的搜尋或是距離度量的

運算方面，均有不錯的成效。然而其運算時間過長使得它應用在及時的預測或是大量資

料的處理卻也是它被詬病之處。在這競爭激烈的時代，時間就是金錢，掌握更多資訊，

就有更多的競爭力。 
 
因此，本研究主要是提出一個方法，來改善動態時間扭曲法運算過慢的缺點，並將

這個方法應用在時間序列的資料挖掘上面。而這個方法相較傳統的歐幾里德距離在時間

序列的資料挖掘上有更佳的表現。 
 
而結果則顯示，trie 結構動態時間扭曲法的使用，可以得到與動態時間扭曲法相近

的預測效果，但運算時間卻縮短了，這使得動態時間扭曲法可以應用在及時的預測上。

雖然時間在本研究未被大幅度的縮減，但是應用在相似度搜尋方面確有很大的成效。這

個原因在於當執行序列間的相似度搜尋時，圖形序列的產生源於 sliding window 的方式 

5.2 未來發展 

本研究的未來發展，主要可以分成四點。 
 
第一點，資料的前處理，一直是資料挖掘中的重要課題。良好的資料前處理可以使

得資料挖掘所分析的結果更有可信度。而本研究的資料前處理，將資料分為漲平跌三

類，可以再被改良，已提高分群的有效性與預測的正確性。 
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第二點，動態時間扭曲法的再改良，使得改良後距離度量更接近傳統的動態時間扭

曲法，並且加速運算速度，仍是本研究未來持續發展的方向。Trie 結構概念的再延伸，

如把兩個比對相同的序列當成一個點，以更大的尺度來看待 trie 結構，則是本研究未來

的另一個重要方向。而同時，從輸入資料的面向、演算法執行的面向、硬體改良的面向，

這三個面向去研究如何改良動態時間扭曲法。 
 
第三點，分群法是掌握行為的方法之一，尋找更加有效的分群法，並確實掌握『有

意義』的圖形(Patterns)，進一步的提升預測的正確率，是未來發展的另一個方向。 
 
第四點，雖然本研究方法應用於分群預測上，執行時間較於動態時間扭曲法並未大

幅度的減低，但是應用於相似度搜尋時，卻可以降低大部分的搜尋時間。因此，應用本

研究方法於相似度搜尋，再由相似度搜尋延伸至預測的應用上，是本研究積極延展的一

個方向。 
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