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摘要 

近十年來，SVM(Support Vector Machines)被廣泛運用於資料分類及迴歸處

理，支持向量機由於其在許多領域良好的表現而受到矚目。支持向量機中包含

一個學習演算法和一個輸入空間，輸入空間內含一個訓練集和一個測試集。藉

由訓練集的輸入，學習演算法可以找出一個辨別器，並經由測試集我們可以知

道此辨別器的辨別正確度。支持向量機的目的是找出正確度足夠的分類器，針

對日後未知的輸入作辨別。基本分析與技術分析是股市投資者使用最廣的分析

方法，藉由分析的結果可幫助投資者作出較正確的買賣決策，進而在股市中獲

利。本研究即利用 SVM 之迴歸特性，試圖在基本分析與技術分析的理論基礎

下，找出台灣股市未來可能之走勢。在 SVM 架構下，透過此兩種指標的預測

模式分析，可發現台灣股市並非無法預測，在預測隔月股價漲跌方面，所預測

的電子類個股，大多有不錯的準確率。整體而言，股本較小的個股使用技術分

析訓練的模型有較佳的準確率，股本較大的個股，兩種方法皆有不錯的準確率

(45.5%~69.4%)，但就股本較大的個股而言，基本分析模式的表現較佳，部分

個股更高達 60%以上。 
 

關鍵字：SVM、迴歸分析、基本分析、技術分析、總體經濟變數 
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Abstract  

 

Support vector machine (SVM) is used to classify data in the input space. 

SVMs are applied to many fields, and have good performance in a wide 

variety of applications. In this paper, we first introduce the support vector 

machines. 

The basic analysis and technique analysis both are the methods that 

often be used by most of the investors, by analytical of the result can help the 

investors to make the righter decision, then making a profit in stock market. 

In recent years, SVM extensive be used in the data classification, and 

regression. This research used the regression characteristic of the SVM, 

trying to find out the possible trend in the Taiwan stock market.  

Through the analytical result found that the Taiwan stock market is can 

to predict in the aspects of predicting the stock price next month, the 

electronics stocks chosen have good accurate rate mostly. By all accounts, 

there have a better accurate rate for the small capital stocks that use the 

technique analysis, for big capital stocks, two kinds of methods all have good 

accurate rate (45.5%~69.4%), but the technique analysis is better for big 

capital stocks, there are a few stocks being up to 60% above. 

Keyword: SVM（Support Vector Machines）, Regression Analysis,  

Technical Analysis, Macro Economic 
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1.前言 

股票市場是社會大眾重要的投資途徑，然而多數的投資者無法都擁有深厚

的投資背景與財經知識，導致投資者在判斷與預測股市未來可能之走向時，顯

得較無效率，投資風險無法有效規避。因此，如何建構一套簡易有效的分析機

制，能讓投資者不再盲目的進出市場，而且在股票市場中有一定的獲利水準，

即是本研究的動機與研究方向。現今學者的研究中，用來預測個股走趨的理論

非常繁多，舉凡：基本分析（Fundamental analysis）學派[9]、技術分析

（Technical analysis）學派[8]、隨機漫步（Random walk）學派[1]等，都有

其理論基礎與推論依據，本研究利用基本分析中的總體經濟變數與技術分析中

的基本指標，透過支持向量機(Support vector machine 以下簡稱 SVM)模型的

建構來預測台灣電子個股未來隔月股價之漲跌，提供投資者決策之參考。 

股市預測的方法很多，著名的有：1.時間序列法。時間趨勢有一定的軌跡，

投資者可依此軌跡來預測未來股市發展；但時間序列法是採線性組合，對於股

市非線性的特性，成效不彰。2.專家系統。此系統是廣徵許多專家的意見，再

加以歸類、彙整：但執行的法則易受限制，維護系統比較費時費力。3. 倒傳

遞類神經網路。在股市預測中，最常被運用的，其原理乃是運用模擬人類神經

元的概念，找出資料中的特定規則，藉以預測股市未來發展，對於股市走趨的

預測能力，有不錯的準確率，但有學習速度慢、模型建構階段風險較大的缺點。 

有鑑於此，本研究嘗試利用 SVM[14]之特性與優點，來預測未來股市的走

向，SVM 具有分類與迴歸的功能，其特性類似於類神經網路，但 SVM 的訓練

方式較類神經網路要來得快速及簡單，且訓練時不須給予額外的知識幫助。

SVM 的應用相當廣泛，例如人類臉部辨識、影像分類及搜尋、股市分析、文

字辨視、語音辨視等，皆有不錯的成果[16][7]。而本研究，針對個電子類股透

過基本分析與技術分析指標加以篩選，再利用 SVM 的迴歸功能，分別建構出

各自的模型，並比較兩種模式的優劣，以提供給投資者在進行投資決策時，能

夠作出較正確的判斷，降低決策風險，並增加投資的獲利率。實驗結果發現，

股本較小的個股，使用技術分析訓練的模型，有較佳的準確率。股本較大的個

股，使用兩種模型皆有一定的準確率(45.5%~69.4%)，但基本分析的模型準確

率優於技術分析模型。此兩種分析法，對於某些特定條件的個股，有較佳準確

率的特性，此結果的發現，可做為投資者在分析股本大小時選擇的依據。 

本研究共分為五個部分，第一部份為前言。說明研究動機及目的、目前成
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果簡介以及本實驗結果簡介。第二部份為 SVM 理論簡介。第三部份為文獻探

討。針對國內外相關的文獻作一探討，並分析其所使用的方法。第四部份為本

研究的研究方法。針對實驗的方法，作一詳細的介紹，包括資料來源、研究對

象與範圍、研究限制、技術指標定義、實際作法及研究流程加以探討。第五部

份為實證架構。第六部份為實證結果詳細的分析及探討。第七部份為結論。說

明研究的貢獻、後續的研究及建議。 

2. SVM 理稐 

支持向量機(Support Vector Machines；SVM)在近代的統計習理

論上是一個新的衍生學習系統，學者謝東宏[21]對理論架構有簡淺的整理。實

際的應用工作中如：文字分類、手寫辨識、影像分類、生物基因序列分析等，

都有不錯的表現。SVM 在 90 年代首先被介紹，立刻造成運用上的突破並加劇

理論上分析，現在已成為機械學習(machine learning)與資料開採(data mining)

標準工具之一[6]。 

    典型完美的分類器是建立在最小誤差估計(risk minimization)之上，而經驗

的最小誤差估計(Empirical risk minimization)是最常用的技術，其目的是找尋

一些參數設定使誤差降到最低： 

∑
=

−=
l

i
iiEMP XfY

l
R

1

),(
2
2)( αα …………..(1)  

經驗的最小誤差函式在(1)式中α是可調整的參數，yi 是吾人所期待的輸

出，xi 是吾人給定的輸入。現在我們就舉一個例子來說明：圖 2.1 所示，是二

類別分類的問題，區分平面(separating hyperplanes)將各類別區分開，圖中

C0、C1、C2 都可達到良好的區分類別的效果，而 C0 是最佳的，因為 C0 到

邊界 H1，H2 的距離最大 [14]。這種型式的學習稱為結構的最小誤差計法

(Structural Risk Minimization，SRM)其目的是學習分類器在待估測的誤差

(expected risk)中如何找最小值。SVM 就是以 SRM 為基礎引申而來。 

    支持向量分類(Support Vector Classification)的目標是在高維度的特徵空

間中找出一個區分平面(separating hyperplanes)。而此區分平面(separating 

hyperplanes)可以找出最佳的邊界。 
如圖 2.1 的例子來說明，給定一些線性的訓練樣本 S=((X1,y1),..,(X1,y1)), 亦

即訓練資料{Xi,yi},i =1,2,…,ι  ,yi∈{-1,1},Xi∈Rd, 假定我們可以找到一些區分

平面(separating hyperplanes)C0，將對應到 yi = +1 的 Xi(正樣本)和對應到 yi = 
-1 的 Xi(負樣本)區分開來，若此區分平面滿足 w．X+ b = 0，w 是區分平面的

法向量，則區分平面到原點的距離為
w

b
，假設 d+ (d－)是正(負)樣本到區分平 
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面最短的距離，定義區分平面的“margin＂等於 d+ + d－, 對此線性分類的例子

來說，支持向量的演算法簡單的說就是找出區分平面最大的“margin＂。[2]

假設訓練樣本滿足以下的條件： 

Xi．w + b≧+1, for…yi = +1…..….(2) 

Xi．w + b≦-1,for…yi = -1………..(3) 

第(2)(3)式可以結合成    

yi(Xi．w + b)-1≧0, i∀ ……….(4)  

現在我們考慮滿足(2)式的樣本，在邊界 H1：Xi．w + b = 1，其法向量為

w，到原點的距離為
w

b−1
；相同在滿足(3)式的樣本，其樣界 H2：Xi．w + b = 

-1，法向量為 w，到原點的距離為
w

b−−1
。因此 d+ = d－ =

w
1   ，亦即其

“margin＂=
w
2

，所以我們尋找區分平面的最大“margin＂，就如同找最小

的
2w ，但需符合(4)式的條件。所以吾人改以 Lagrangian 最佳化問題的解法

來處理這個問題，有二個理由可以來說明：第一，條件((4)式)可被 Lagrange 

multipliers 取代，更容易處理；第二，經過整理後的公式中訓練資料將以向量

內積的形式來表示。Lagrangian function 如下所示：  

Lp≡L(w,α) = ½ 2
w -∑

=

L

i
ii y

1

α (< ω,x i> +b)+∑
=

L

i 1
α …………..(5) 

w

d+ 

d－ 
Margin 

C2 

C0 

C1 

H2 

H1

類別一 

類別二

被圓圈標示的是支撐向量(Support Vector)

圖 2.1 

Origin 
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在(5)中αi,і =1,2,….,ι 為 Lagrange multipliers 

經過事先的觀察，吾人知僅有少數的訓練樣本會對區分平面具有影響，也

就是這些樣本在(5)式中αi ≠ 0，而這樣的樣本就稱為支撐向量(Support 

Vectors)。 

    倘若訓練資料為非線性樣品，又該如何處理呢或是如何針對一般的狀況來

找區分平面最大的“margin＂?從上述的例子中，吾人觀察到一個重點，即樣

本資料是以內積的型式(Xi．Xj)在做訓練。現假設訓練資料以一種映射方式對映

到其它的歐幾里得空間(Euclidean space)H, 我們以來表示，即：Rd α H。

當然資料訓練的演算法在 H 上仍依靠內積方式處理，也就是(Xi)．(Xj)，我

們將在訓練演算法時使用 K，但吾人並不需要知道是什麼。 [2] 

在非線性支向機(Support Vector Machine, SVM)處理樣式辨識(pattern 

recognition)的問題上，其核心函式的研究有下述三類： 

    K(x,y)=(x．y+1)p…………多項式(P 為次數) 

    K(x,y)=
2yxe −− /2σ…………放射型 

    K(x,y)=tanh(kx．y-)……..S 型 

最後，分類器以下面式子來表示： 

    f (x) =∑
=

L

i
i

1

α yiK(x,xi)+b…………(6) 

在(6)中 L 是支撐向量的個數，樣本的類別就過函式 f 來決定。此為二類別

的分類器。多類別的分類器(Multi-classifiers),仍以二類別的分類器為基礎，以

兩兩(one-against-one)的方法處理，以三個類別的分類器為例：需做

2
)13(3 −× =3 個二類別的分類器，再以投票的方式決定採用那一個二類別分類

器，再送出結果。 [15] 

3.文獻探討 

3.1  國外部分 

一、Kimoto、Asakawa、Yoda、Takeoka（1990）[5] 

利用模組化的類神經網路，預測東京股市（TOPIX）的最佳買賣時機，其

使用的指標包括，向量曲線、利率、營業額、國外交易比、美國紐約道瓊平均

等等。資料的擷取為每週平均，並以 Moving Simulation 的方式，來訓練網路。

模組化乃指多個神經網路分別學習單一變數，在經處理整合，以使類神經網路

產生可被解釋的輸出，了解各輸入變數間的關係。實驗結果顯示，與買入持有

相較，有更佳的獲利。 
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3.2  國內部分 

一、陳榮昌、陳同孝、劉育辰（2003）[17] 

篩選基本面分析中的總體經濟指標，投入 SVM 中作未來隔月股價漲跌預

測。實驗結果顯示，對於電子資訊類股的漲跌預測，有不錯的預估準確率，尤

其在針對傳統電子類股方面更有 6 成以上的平均準確率。 

二、林萍珍、陳稼興（1998）[18] 

透過人工智慧之遺傳演算法及台灣股市做實證研究，並以公司基本面分析

及使用者為導向發展出一套投資組合選擇模型。研究顯示，投資組合年報酬率

高於國內較佳共同基金績效相當，甚至超越部分基金報酬近 30%，而最差投資

組合年報酬率也高於國內較差的共同基金績效及台灣加權指數年報酬率。 

三、王春笙、李瑞庭（1996）[19] 

運用倒傳遞及複迴歸，預測 6 日、12 日、18 日後之漲跌，輸入變數為十

個技術指標。實驗結果顯示，倒傳遞優於複迴歸，漲跌預測方面，為 18 日較

為準確，大約 5 至 6 成。 

4.研究方法 

4.1 資料來源 

總體經濟指標方面是由行政院主計處第三局的整體統計資料庫、經濟建設

委員會及台灣證券交易所取得，蒐集從 1983 年 1 月起的各項所需資料，包括

證券代碼、公司名稱、每月平均收盤價、各季及各月的總體經濟指標，總計 23

種研究所需資料。技術指標方面則是由台灣經濟新報資料庫中取得，其中包含

台灣電子類上市公司之每月基本資料。 

4.2 研究對象與範圍 

研究對象為電子類第一類股，股票代碼為 2301~2345 之間的股票，第一階

段選股乃針對國內基金組合中最常被投資及被認為最易帶動此類股波動的股

票(此即所謂的龍頭股)中，挑選出十支個股，第二階段選股乃由剩下的個股中

隨機挑選出五支股票，並針對兩階段所挑選出的個股(共十五支股票)，作隔月

股價漲跌之預測。代碼為 2301~2345 之間的股票，所能收集到的資料較為完整；

由於台灣股票的市值較小，容易受到人為的操作，而電子股的平均股本相對於

其他類股大，可避免上述的情況。 

研究範圍方面，基本分析[11]所使用到的資料介於 1988 年 1 月至 2002

年 12 月，其中 1988 年 1 月至 1999 年 12 月為訓練資料；技術分析[12]方面，
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介於 1991 年 12 月至 2002 年 12 月，其中 1991 年 12 月至 1999 年 12 月為訓練

資料，兩種分析法的訓練範圍，依各股上市時間不同及可用資料而有所調整，

兩分析法的測試資料皆為 2000 年 1 月至 2002 年 12 月。 

在輸入變數的選擇上，基本分析乃將所收集到的總體經濟變數，以主成分

分析篩選出對股價漲跌最有影響力的總體經濟變數組合[13]，其中包括海關出

口值（電子類）、海關出口值（資訊類）、受雇員工每人每月平均工時、躉售

物價指數、證券交易統計表－C 股票、貨幣總計數（M1B）、產出分類指數、

領先指標綜合指數、同時指標綜合指數等九種；而技術分析方面則以陳榮昌、

陳同孝、徐士翔[16]篩選後使用的技術指標，作為此建構模型的輸入變數，其

中包括 MA6、MA12、MA24、RSI6、RSI12、K9、D9、W%R12、PSY10、BIAS6、DMI10、

DIF、MACD 等 13 種。在附錄 A，針對此兩種分析法所用到的指標作簡單的

介紹。 

4.3 研究限制 

本研究主要是運用基本分析與技術分析的指標，透過 SVM 架構，對未來股

價漲跌進行預測，然而影響股價的因素很多，僅利用基本分析與技術分析可能

無法完全反應出影響股價變動的全部因素。尤其消息面對台灣股市影響甚鉅，

且兩岸政治關係微妙，要進行準確的因素歸納實屬不易。另一方面，影響電子

類股漲跌的因素也是每年翻新。不同經濟體系影響股價的因素，也會隨著產業

的轉型或其他原因而有所改變。在訓練資料與預測資料方面，因為資料的收集

無法達到最理想的完整情況，尤其是公司內部密而不宣的機密，這些都是本研

究無法克服的部分。 

5  實證分析架構 

5.1 基本分析—總體經濟指標 

   首先，利用[10]的方法在許多總體經濟變數的組合中，運用主成分分析

篩選出與未來股價較有關聯之總體經濟指標，並將篩選出來的指標(海關出口

值（電子類）、海關出口值（資訊類）、受雇員工每人每月平均工時、躉售物

價指數、證券交易統計表－C 股票、貨幣總計數（M1B）、產出分類指數、領

先指標綜合指數、同時指標綜合指數)作為 SVM 預測模型之輸入，並運用 SVM

之非線性迴歸功能，訓練出一預測模型，並將要預測的資料集合，投入此預測

模型中，以產生預測結果。 

5.2 技術分析—基礎指標 
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首先，將所收集的個股基本資料，利用試算表軟體（Microsoft EXCEL）的

函數功能，計算出個股每月之技術指標。然而，若投資者僅使用一種技術分析

法，並不能非常準確的預測股價[3]。因此，將此 13 種技術指標（MA6、MA12、

MA24、RSI6、RSI12、K9、D9、W%R12、PSY10、BIAS6、DMI10、DIF、

MACD），共同作為 SVM 預測模型之輸入，並運用 SVM 之非線性迴歸功能，

訓練出一預測模型，並將要預測的資料集合，投入此預測模型中，以產生預測

結果。 

在準確率評估上，此兩種分析法都是將實際股價隔月正負值（漲、跌）與

預測資料作一比較，當實際情況與預測情況相同時，表示預測正確；當實際情

況與預測情況相異時，表示預測錯誤。 

5.3.  SVM 架構 

SVM 是一種 Machine learning 最常被使用在分類問題，尤其是用在預測

上，不但能夠處理一般迴歸預測的問題，在處理當Ｙ是類別資料的時候，通常

也都能夠有很好的效果[11]。其資料形式，如表 5.1。 

表 5.1 資料形式 

 

                             X1        Y1 

                            ：      ： 

                            ：      ： 

                             Xn Yn 

                             Xn+1      Yn+1 

                             ：      ： 

                             Xn+m      Yn+m 

 

    我們把一組資料分成兩部份(如表 5.1)，X1…Xn部份當做訓練資料(Training 

data)通常解釋變數(X)視為輸入(input)，而經過 SVM 的分類之後會得到反應變

數(Y)的分類視為輸為輸出(output)。為了檢測這個 Machine 好不好，都是在反

應變數已知的情況下，求得訓練誤差(Training error)和測試誤差(Testing 

error)，至少訓練誤差不能太大且兩個誤差不能相差太遠，這個 Machine 才值

得採用。我們利用這個 Machine 來預測我們的新進資料，要測試的新進資料反

應變數是不知道或是不清楚的。 
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    舉例來說：我們想預測學生修習統計學的成果，這一屆預測某學生修習統

計學的成果(1：及格，0：不及格)，我們可以由其他的一些行為模式(解釋變數)

來預測他能不能及格，例如相關科目的成績，看書的時間等等，當我們預測他

能及格時但實際上卻不及格，或是預測不及格時但實際上卻及格就稱之為誤

差，而為測試這個 Machine，我們就把某學生這個班級的其他學生一部份當做

訓練資料一部份當做測試資料來得到訓練誤差和測試誤差，假如這個 Machine

是可接受的，那麼我們就可以在統計學學習成果未知的情況之下，使用這個

Machine 來預測下一屆學生的情況。 

本研究嘗試利用 SVM [14]之特性與優點，來預測未來股市的走向，SVM

具有分類與迴歸的功能，其特性類似於類神經網路，但 SVM 的訓練方式較類

神經網路要來得快速及簡單，且訓練時不須給予額外的知識幫助。針對個電子

類股進行基本分析與技術分析加以篩選，再利用 SVM 的迴歸功能，分別建構

出各自的模型，並比較兩種模式的優劣，以提供給投資者在進行投資決策時，

能夠作出較正確的判斷，降低決策風險，並增加投資的獲利率。 

本研究之流程如圖 5.1 所示: 

6.實證結果 

6.1  準確率與資料多寡 

整體而言，本研究所挑選出之個股在進行隔週股價漲跌的預測上，都有不

錯的整體正確率，在基本分析方面分別如表 6.1： 

           表  6.1    基本分析個股正確率 

個股名稱 代碼 準確率 個股名稱 代碼 準確率 

光寶 2301 62.5% 矽品 2325 66.7% 

聯電 2303 65.2% 台積電 2330 58.3% 

日月光 2311 60.8% 精英 2331 50.0% 

金寶 2312 29.2% 致伸 2336 54.2% 

台揚 2314 37.5% 旺宏 2337 45.5% 

鴻海 2317 69.5% 英群 2341 37.5% 

佳錄 2318 54.2% 華邦 2344 63.6% 

中環 2323 58.3%    
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計算 技術指標  

投入 S V M 分析預測  
分別計算 基本指標與

技術 指標  

產生基本分析結果  

投入 S V M 分析預測  

產生基本 指標之預測

模 型  

挑選總體 經濟指標  

結合指標 及訓練期間

隔月股 價之漲跌幅  

表示上漲  

產生技術 指標之預測

模型  

表示下跌  

分析 及判斷預

測值  

將預測值 與實際漲跌

相互 比較  

產生技術分析結果  

正  負  

圖 5 .1 研究流程  

結合指標 及訓練期間

隔月股價 之漲跌幅  
挑選符合 條件之個股

收集電子 股個股資料

投入預測 模型

比較其差 異與優劣  

    其中有六支個股之準確率高達 60%以上，有著相當令人滿意的準確率，而

在準確率與訓練資料多寡間可發現資料多寡因實際可得之資料而有所不同，基

本分析對於訓練資料的多寡與準確率上，並無明顯的關係，越早期的資料，並

不一定能對近期的股市漲跌造成影響，相對的也有可能對準確率造成負面的影

響，這也可能是造成某些個股準確率低落的原因。而在技術分析方面，對相同

的個股進行預測，個股的準確率分別如表 6.2： 

                 表 6.2   技術分析個股正確率 

個股名稱 代碼 準確率 個股名稱 代碼 準確率 

光寶 2301 61.1% 矽品 2325 52.7% 
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聯電 2303 69.4% 台積電 2330 55.5% 

日月光 2311 55.5% 精英 2331 61.1% 

金寶 2312 52.7% 致伸 2336 50.0% 

台揚 2314 47.2% 旺宏 2337 61.1% 

鴻海 2317 47.2% 英群 2341 52.7% 

佳錄 2318 55.5% 華邦 2344 52.7% 

中環 2323 52.7%    

其中有四支個股之準確率高於 60%，在準確率與訓練資料多寡間可發現(資

料多寡因實際可得之資料而有所不同)，技術分析面對越多的訓練資料，預測

的結果則有較為準確的趨勢，這也正好符合了技術分析的基本特性，即相信股

市是一種循環，如果能夠掌握充足且詳細的歷史資料，對於未來股價漲跌的預

測準確率就越能夠期待。 

6.2  準確率與股本大小 

實驗過程中，利用兩種分析法分別建構之模型，預測所挑選出的個股，其

中基本分析所預測的十五支個股中有六支個股的準確率高於 60%，而利用技術

分析預測相同的十五支個股中，只有四支個股高於 60%，但準確率介於 50%與

60%的個股卻高達九支，遠高於基本分析的四支。再進一步觀察股本對於準確

率的影響可發現，利用基本分析預測未來股價漲跌，而準確率低於 50%的五支

個股中，有四支個股的股本小於 200 億(見表 5.1)。可見基本分析模型對於股本

小的個股，預測的準確度較低。此可能因為股本小的個股，比較容易受到外來

因素的影響，股價操控較易，進而造成股價無法忠實反應基本面指標所欲傳達

的訊息。另一個技術分析模型，相對的較看不出準確率與股本間有明顯的關

係；此可能因為技術指標是一種較為敏感的股市分析指標，股市中的變化，經

由可由分析的法則，整理出一些比較的原則，故技術分析模型的實驗結果，比

較不容易受到外來因素影響的原因。實驗所得之詳細結果，請參照表 6.3。 

表 6.3 準確率與股本的關係 

 基本分析 技術分析 

整體準確率>= 60%之個股數目 6 4 

60%>整體準確率>50%之個股數目 4 9 

整體準確率<= 50%之個股數目 5 2 

整體準確率<= 50%之個股數目 4 1 
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(股本<200 億) 

整體準確率> 50%之個股數目 

(股本<200 億) 
4 6 

整體準確率> 50%之個股數目 

(股本>200 億) 
6 7 

整體準確率<= 50%之個股數目 

(股本>200 億) 
1 1 

6.3  個股與分析法 

本研究利用基本分析與技術分析的理論，藉由 SVM 所訓練的模型預測未

來股價的漲跌。經由實驗結果顯示，利用基本分析與技術分析兩種模型預測第

一階段所挑選出的十支個股(光寶、聯電、日月光、鴻海、佳錄、中環、台積

電、精英、旺宏、華邦)中，準確率高於 55%的個股皆有七支(見表 5.4)，而基

本分析的平均準確率為 59.7%，技術分析的平均準確率為 57.2%，此兩種分析

模型對於電子產業中較具代表性的個股皆有不錯的準確率。進一步觀察可發現

利用基本分析，準確率高於 55%的七支個股中，有六支個股的股本大於 200 億，

即股本較大的個股，其股價與基本指標較有正向的連動；而利用技術指標則較

看不出股本與股價間的關聯(見表 5.3)。接著觀察第二階段所挑選出的五支個股

(金寶、台揚、矽品、致伸、英群)，利用基本分析方面，此五支個股的股本皆

小於 200 億(見表 5.5)，其中準確率高於 50%的只有一支個股(見表 5.3)，這更證

明了股價與基本指標有一定的正向關聯；而技術指標方面，準確率與股本間的

關係則顯得較為薄弱，然而股本越小之個股越易受到外來因素影響，股價波動

較為劇烈，因而造成準確率較無法達到令人滿意的水準，但基本上此五支個股

的準確率大多有 50%以上水準(見表 5.5)，且優於基本分析之準確率。 

此兩種分析法，投資者並不需具備深厚的投資經驗或財經背景，即可依照

本研究的實驗步驟對股票進行未來股價漲跌之預測，並透過個股的特性，選擇

較適合的分析法。經由實驗的結果發現，只需透過簡單的指標即可創造出不錯

的準確率，對於投資者在進行買賣決策時，較能夠作出正確的判斷。實驗之詳

細結果，請參照表 6.4、6.5。 

表 6.4 第一階段選股 

公司名稱 模型指標 準確率 股本(億) 訓練期間 預測期間 

光寶 基本分析 62.5% 191 1995/11~1999/12 2000/01~2002/12
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(2301) 技術分析 61.1% 1993/11~1999/12

基本分析 65.2% 1988/01~1999/12聯電

(2303) 技術分析 69.4% 
1,540

1993/11~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 60.8% 1989/07~199/912日月光

(2311) 技術分析 55.5% 
325 

1993/11~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 69.5% 1991/06~1999/12鴻海

(2317) 技術分析 47.2% 
206 

1993/11~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 54.2% 1991/06~1999/12佳錄

(2318) 技術分析 55.5% 
16 

1993/11~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 58.3% 1992/02~1999/12中環

(2323) 技術分析 52.7% 
260 

1994/12~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 58.3% 1994/09~1999/12台積電

(2330) 技術分析 55.5% 
1,862

1997/07~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 50.0% 1994/09~1999/12精英

(2331) 技術分析 61.1% 
43 

1997/07~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 45.5% 1995/03~1999/12旺宏

(2337) 技術分析 61.1% 
373 

1998/01~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 37.5% 1995/08~1999/12英群

(2341) 技術分析 52.7% 
44 

1998/06~1999/12
2000/01~2002/12

 

表 6.5 第二階段選股 

公司名稱 模型指標 準確率 股本(億) 訓練期間 預測期間 

基本分析 29.2% 1989/11~1999/12金寶

(2312) 技術分析 52.7% 
108 

1993/11~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 37.5% 1990/08~1999/12台揚

(2314) 技術分析 47.2% 
43 

1993/11~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 66.7% 1993/04~1999/12矽品

(2325) 技術分析 52.7% 
189 

1996/02~1999/12
2000/01~2002/12

基本分析 54.2% 1995/01~1999/12致伸

(2336) 技術分析 50.0% 
41 

1997/11~1999/12
2000/01~2002/12
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基本分析 37.5% 1995/08~1999/12英群

(2341) 技術分析 52.7% 
44 

1998/06~1999/12
2000/01~2002/12

7.結論 

    本研究主要以基本與技術指標為基礎，運用 SVM 的迴歸功能，來預測股

市未來一週的漲跌。在預測工具方面，SVM 與現今被廣泛運用於股市預測的類

神經網路相比，其訓練步驟比較簡單(並不用建構訓練網路)，只需將訓練資料

投入到 SVM 即可建構模型，對於一般投資者來說簡單易學、容易上手。藉由

實驗的解果證明，SVM 在預測未來股價漲跌方面有不錯的準確率，對於投資者

在進行股市交易時，有助於投資決策上的正確判斷，進而在股市中獲得期望的

報酬。 

    而在分析方法方面，基本分析與技術分析對於某些特定條件的個股皆有其

一定的準確率， 然而，對於某些個股而言其成效仍然不夠顯著，這或許是台

灣股市存在著資訊不對稱，容易受到非經濟因素的影響，單靠基本分析中的總

體經濟指標與技術分析中的基礎指標，並不足以充分反映台灣股市的所有訊

息。因此，可能尚需配合其它可能影響股市波動的資訊，以及觀察股價波動與

時間區段間的關係，才能有效預測台灣股市未來之走趨。但以本研究所得到的

結果可以證明，在理性環境中，台灣股市是可以預測的，運用基本指標於股本

較大的個股，較易獲得令人滿意的準確率，而運用技術指標於未來股價漲跌

上，較不易受到外來因素影響而造成準確率大幅波動的情況，後續的研究可朝

結合其他相關資訊或預測其它類股方面，繼續探討。 
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機工程研究所碩士論文，91 年 8 月。 

附錄  A 

A 指標的定義 

A.1 基本分析—總體經濟變數[4] 

一、海關出口值 

此項統計按國家海關的出口總值及商品類別分別給予列計，本研究分別以

全部各類的海關出口值（加總）、電子類及資訊類的出口值來作為研究中的輸

入變數。 

二、受雇員工每人每月平均工時 

本研究所使用的指數為製造業的每位受僱員工每個月所工作的平均時數。 

三、躉售物價指數 WPI（Wholesale Price Index） 

又稱批發物價指數，就是衡量物品批發價格的物價指數。其意義為廠商獲

利的好壞。其中的物品通常不包括各項勞務。 

四、證券交易統計表－C 股票 

以西元 1966 年為基期，計算股市證券交易綜合指數。 

五、貨幣總計數 M1B 

銀行活期存款、活期儲蓄存款、支票存款再加上流通在社會上的現金，其

對股市資金增減有最直接的影響。 

六、產出分類指數 

衡量工業部門產品生產量在某時間與基期間之相對指標。 

七、領先指標綜合指數 

為經建會所編製的景氣動向指標之一，是根據能夠提前反映景氣變動情況

且敏感度較高的 7 項指標編製而成，在季節調整、標準化因子調整及加權平均

等統計處理後，合併成一個綜合指數時間數列，可用來預測未來景氣變動的方

向與幅度。 

八、同時指標綜合指數 

目前經建會所編製的同時指標綜合指數，係由能夠即時反映經濟景氣的 6

項指標所組成，經過季節調整、標準化因子調整及加權平均等統計處理後，合

併成一個綜合指數時間數列，可反映出當時的景氣狀況，用以衡量景氣之變動。 
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A.2 技術分析—基礎指標[10] 

一、移動平均線 MA 

  MA 是一種最基本，而又最有效的趨勢判別方法。其主要特性是將過去某

段時間內的收盤價相加，計算其平均數。例如週平均線，即是將一段時間內之

每週平均算出，連接起來，便行成一條移動平均線。 

計算公式: 

    MAn =(W1+W2+W3+………+Wn)/n  

二、相對強弱指標 RSI 

RSI 目前已被市場普遍使用，為最基本的技術指標之一，在實質上，RSI

是一種動量指標，其主要意思是計算某一段時間內買賣雙方力量，以作為超

買、超賣的參考依據與Ｋ線圖及其他技術指標配合使用，以免過早賣出及買

進，造成少賺多賠的損失。  

計算公式: 

UP＝過去 n 日內上漲點數總和/n 

DN＝過去 n 日內下跌點數收總和/n 

RS＝UP/DN 

n 日 RSI＝100 －100/1+RS 

三、隨機指標 KD 

股票市場常使用的一套技術分析工具。其適用範圍以中短期投資的技術分

析為最佳。KD 指標的理論認為：當股市處於多頭市場時，收盤價往往接近當

日最高價； 反之在空頭市場時，收盤價比較接近當日最低價，該指數的目的

即在反映出近期收盤價在該段日子中價格區間的相對位置。   

計算公式: 

它是由%K(快速平均值)、%D(慢速平均值)兩條線所組成，假設從 n 天週

期計算出隨機指標時，首先須找出最近 n 天當中曾經出現過的最高價、最低價

與第 n 天的收盤價，然後利用這三個數字來計算第 n 天的未成熟隨機值(RSV)。 

RSV ＝(第 n 天收盤價-最近 n 天內最低價/最近 n 天內最高價-最近 n 天內

最低價)×100 

計算出 RSV 之後，再來計算 K 值與 D 值。  

當日 K 值(%K)=2(前一日 K 值) +1(RSV)/3 

當日 D 值(%D)=2(前一日 D 值) +1(當日 K 值)/3 
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若無前一日的 K 值與 D 值，可以分別用 50 來代入計算，經過長期的平滑

的結果，起算基期雖然不同，但會趨於一致，差異很小。 

四、威廉指標 W%R 

W%R 是運用股市的擺動點來量度其超買超賣現象，可以量度循環期內的

高點或低點，提出有效率的投資訊號，其為一有效的短期指標。  

計算公式: 

W%R＝100-(Hn－C/Hn－Ln) ×100 

Hn＝n 日內最高價，Ln＝n 日內最低價，C＝當日收盤價  

五、心理線 PSY 

    PSY 是研究某段期間內投資人趨向於買方或賣方的心理，來做為買賣股票

的依據，事實上，它就是一種人氣指標。  

計算公式: 

n 日 PSY＝(n 日內的上漲天數/n)×100% 

六、乖離率 BIAS 

BIAS 乃是用以測定當日股價與移動平均線偏離程度的一項技術指標：當

股價偏離平均線時，它最終應該都會回歸平均線的平衡狀態。   

計算公式: 

BIAS n＝當日股價-最近 n 日平均股價/最近 n 日平均股價 

七、趨向指標 DMI 

DMI 利用計量分析方法，以較客觀性的態度，研判股價漲跌的趨勢。在研

判時，未摻雜個人主觀性的判斷，且能考慮股價每日的最高價、最低價及收盤

價三者間的波動情形，可對股價的波動情形做完整性分析。   

計算公式: 

1.先求出趨向變動值(DM)--趨向變動值為本日股價變動幅度大於昨日股價

變動幅度的『最大值』。  

『+DM』= 本日最高價 - 昨日最低價   

『-DM』 = 本日最低價 - 昨日最低價   

DM 能表達出股價波動增減的幅度。『+DM』及『-DM』計算出來後，再分別

求出其 N 日移動平均值(一般以 10 日、12 日、14 日為計算日期)。  

2.找出真實的波幅(真實的波動價位值，簡稱 TR)--TR 為本日行情與昨日

行情比較後的最大變動值。該變動值需比較下列三種差價的『絕對值』後，取

第五屆全國實證經濟學論文研討會
The 5th Annual Conference of Taiwan's Economic Empirics



 

 20

其中最大者為本日之 TR。  

本日最高價 - 本日最低價  

本日最高價 - 昨日收盤價  

本日最低價 - 昨日收盤價  

TR 求出後，再計算其 N 日之移動平均值。  

3.求出方向線(DI)--為探測股價上漲或下跌方向的指標，以 +DI 表示上升

方向指標，為最近 N 日內實際上漲的動量百分比；以 - DI 表示下跌方向指標，

為最近 N 日內實際下跌的動量百分比。   

+DI = + DI N 日平均 / TR N 日平均  

-DI = - DI N 日平均 / TR N 日平均  

4.最後求出平均方向的移動平均值(ADX)-- 

方向平均值(DX) =︱ (+DI) - (-DI)︱ (絕對值) / (+DI) + (-DI)  

再計算其 N 日移動平均值 ADX。 

八、MACD 

MACD 根據移動平均線(MA)較易掌握趨勢變動的優點所延伸出來的一種

分析方式。其基本原理是運用兩條不同速度的指數平滑移動平均線來計算兩者

之間的差離狀態(DIF)，然後再對 DIF 進行平滑移動平均即為 MACD 線。簡而

言之，MACD 就是對長期與短期的移動平均線收斂或發散的徵兆，加以雙重平

滑處理，用以研判買賣股票的時機與信號。  

計算公式: 

先行計算出快速線(n 日 EMA)與慢速線(m 日 EMA,n<m)。以此兩個數值，

再計算兩者間的「差離值」(DIF),再計算 DIF 之 x 日 EMA,此即 MACD。  

nEMA=(前一日 nEMA*(n-1)＋今日收盤價×2)/(n+1)  

mEMA=(前一日 mEMA*(m-1)＋今日收盤價×2)/(m+1)  

DIF=nEMA－mEMA  

xMACD=(前一日 xMACD*(x-1)＋DIF×2)/(x+1)     
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