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摘要 

 

隨著台灣人們生活富裕，使得投資理財

逐漸受到重視；在眾多金融商品裡，具有

動態且開放的市場、高獲利以及高變現能

力等特性的股票投資(Stock Investment)最

受青睞。 

股票投資之獲利高於銀行利息與政府

公債，但其高獲利背後亦頇承擔極高的投

資風險；再者，由於股票市場動態變化，

影響股票價格的因素眾多，使得股票價格

評定困難度增加。因此，如何運用有效的

資訊協助投資者進行股票投資決策已成為

股票投資理財重要的課題之一。 

由於股票市場變化頻繁，且為一資訊密

集產業，而為了掌握對個股產生投資影響

的重要訊息，投資者需收集市場資訊以利

進行投資分析與判斷。一般而言，股票市

場資訊分析可分成基本分析與技術分析；

其中，基本分析所考量的因素甚為廣泛，

因此較不易從基本分析中找出影響股市變

化的規則性；反觀，技術分析卻能利用股

票市場的歷史成交量以及成交價等技術性

資訊，預測出股票市場未來可能的變化趨

勢。因此，在這動態變化的股票市場中透

過技術分析提供股票投資者即時且正確的

投資決策已成為股票預測的重要議題之

一。 

本研究主要目的在於發展一技術分析

為基之股票預測方法，以預測出符合投資

者偏好之個股，進而提昇股票投資者進行

股票投資時之決策支援品質。依據上述研

究目的，本研究之研究項目包含：(1)設計

一股票投資之決策支援模式，(2)設計一股

票投資之決策支援流程，(3)設計一技術分

析為基之股票預測流程，(4)發展技術分析

為基之股票預測方法以及(5)實作技術分析

為基之股票預測方法。其中，技術分析為

基之股票預測方法包含：趨勢為基之個股

分類方法、合適技術指標選定方法以及交

易訊號預測方法之發展。 

關鍵詞：決策支援、技術分析、資料探勘、

標準差、支援向量機。 

 

1. 前言 

 

隨著台灣人們生活富裕，使得投資理

財逐漸受到重視；過去人們著重於銀行定

存，但近年來由於銀行定存利率下降以及

通貨膨脹率高漲，導致銀行定存已不再是

最佳的理財方法。也因如此，人們紛紛轉

往其它投資項目，包括債券與股票等有價

證券、期貨與選擇權等衍生性金融商品以

及外幣、基金與房地產等。然而，在眾多

金融商品裡，則以具有動態且開放的市

場、高獲利以及高變現能力等特性的「股

票投資」(Stock Investment)最受青睞。 

股票投資之獲利高於銀行利息與政府

公債，但其高獲利背後亦頇承擔極高的投

資風險 [4]；依據股票箱理論 (Stock Box 

Theory)[8]指出，由於股票市場動態變化，

影響股票價格的因素眾多，使得股票價格

評定困難度增加，加上人類在處理資訊

時，常常會對於立即可用、切身相關的資

訊加以放大其重要性，使得投資決策制定

隨波逐流而無法客觀理性。因此，如何運

用有效的資訊協助投資者進行股票投資決

策已成為股票投資理財重要的課題之一。 
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由於股票市場變化頻繁，且為一資訊

密集產業[1]，而為了掌握對個股產生投資

影響的重要訊息，投資者需收集市場資訊

以利進行投資分析與判斷。一般而言，股

票市場資訊分析可分成「基本分析」與「技

術分析」；其中，基本分析所考量的因素

甚為廣泛，包括總體經濟情況、產業環境、

政治因素與公司經營等[3]，因此較不易從

基本分析中找出影響股市變化的規則性；

反觀，技術分析卻能利用股票市場的歷史

成交量以及成交價等技術性資訊，預測出

股票市場未來可能的變化趨勢[10]。因此，

在這動態變化的股票市場中透過技術分析

提供股票投資者即時且正確的投資決策已

成為股票預測的重要議題之一。 

在股票預測的相關研究中，近年來許

多學者對技術分析的作法有所不同

[9][12][13][15]，例如: Mieko & Seiji (2007)

年提出一適合於分析大盤走勢的技術性指

標方法，運用技術分析之結果預測出一天

內股票價格，以協助投資者判斷進出股市

的時機與其投資決策；Chang et al. (2009)

提出一以個案動態視窗為基之類神經網路

來預測股票市場的交易訊號，以篩選出潛

力股以及重要影響股票市場的因素，以提

昇股票預測的準確度，進而支援投資者制

定良好的交易決策；再者，Chavarnakul and 

Enke (2008)則發展一類神經網路系統，運

用均線(MA)預測隔日股票之收盤價，以推

測出股票價格所屬的箱型大小，進而幫助

投資者因應未來可能的股價漲跌而及早作

出正確的交易決策；Ha et al. (2009)發展一

動態變化之股票價格資料庫，藉此挖掘出

有用的趨勢漲跌之規則，藉以判別出個股

的趨勢類別，進而推薦投資者可投資的股

票類型。 

綜觀上述之近期研究，在技術分析上

之股票預測方法仍有兩項不足之處: (1)投

資者常因個人理財規劃的不同，有些投資

者傾向長期投資，有些投資者偏好短期投

資以求快速獲利了結；同時個股根據歷史

盤面表現可區別出該股適合長期或短期投

資。然而，上述這些近期的研究在個股之

長短期投資上仍頇仰賴投資者本身的自我

判斷，此情況除了會造成投資者在投資決

策時間上的花費之外，還會因個股眾多與

龐大的資料處理量，導致無法正確地判斷

出適合投資者本身投資偏好的個股；(2)在

技術分析之股票預測方法上，過去的研究

大多以技術指標作為分析的依據；然而，

技術指標種類眾多，且不同技術指標呈現

的股票交易訊號也不同，這使得藉由技術

指標在分析個股時，所產生的交易訊號會

出現差異現象，進而混淆投資者之投資決

策。 

本研究主要目的在於發展一技術分析

為基之股票預測方法，以預測出符合投資

者偏好之個股，進而提昇股票投資者進行

股票投資時之決策支援品質。依據上述研

究目的，本研究主要研究項目包括：(1)股

票投資之決策支援模式設計，(2)股票投資

之決策支援流程設計，(3)技術分析為基之

股票預測流程設計，(4)技術分析為基之股

票預測方法發展以及(5)技術分析為基之股

票預測方法實作。其中，技術分析為基之

股票預測方法發展包含：趨勢為基之個股

分類方法、合適技術指標選定方法以及交

易訊號預測方法之發展。 

 

2. 股票投資之決策支援模式設計 

 

本章主要先針對股票投資提出一股票

投資之決策支援模式，再依據所提之股票

投資之決策支援模式進行細部流程之設

計，以期依據投資者之投資需求預測與推

薦出合適的投資個股，進而提昇股票投資

者之決策品質與獲利能力。 
 

2.1 股票投資之決策支援模式 

 

一般而言，股票投資者在投資股票的過

程中可分為投資前、投資中以及投資後三

階段。其中，投資者在股票投資前，會先

依據個人投資需求選定投資個股，再針對

欲投資的個股蒐集其相關的投資資訊，以

判斷個股未來的趨勢與買賣的時機；而在

股票投資中，投資者不僅會隨時監控個股

的價格是否已達到當初所判斷的買賣價



格，而且會與股友討論是否有較佳的個股

投資操作模式，以作為投資操作時之參考

依據；在個股買賣交易完成後，投資者會

重新檢視個股投資時的整個過程是否與投

資前所判斷的價格與投資時間點有所誤

差，以利修正投資個股之投資操作模式，

進而作為後續個股投資之參考依據。根據

上述股票投資者之投資行為模式，本研究

設計一股票投資之決策支援模式，以作為

股票投資之決策支援系統發展之基礎，如

圖 1 所示。此股票投資之決策支援模式包

括股票資訊預測、股票投資推薦、股票投

資操作歷程推薦、股票交易資訊監控以及

股票投資資訊差異性分析。 
 

股票資訊預測

股票投資推薦

股票投資操作歷程
推薦

股票投資資訊
差異性分析

股票交易資訊
監控

 

圖 1 股票投資之決策支援模式 

 

2.2 股票投資之決策支援流程 

 

依據2.1節所提之股票投資決策支援模

式，本節將針對股票投資之決策支援模式

進行細部流程設計，包括股票資訊預測、

股票投資推薦、股票投資操作歷程推薦、

股票交易資訊監控以及股票投資資訊差異

性分析，如圖 2 所示；茲依序說明如下： 

 

趨勢為基之個股
分類

技術指標計算

技術指標線圖

技術指標正規化

交易訊號類別訓練

交易訊號類別之
預測模型測詴

個股交易訊號

財報為基之個股
分類

財務指標計算

財務指標分類
(獲利、償債、
成長、風險)

基本分析之
交易訊號

財務指標訓練

財務指標測詴

財務指標應用

股票投資者

股票投資操作歷程
之相似案例比對

股票投資操作歷程
案例

個人股票投資之
偏好描述

股票投資操作

股票投資操作歷程
擷取

股票投資操作歷程

股票投資操作歷程
儲存

即時股票交易訊號
擷取

股票市場交易資訊

股票投資資訊
擷取

股票投資交易訊號
之差異性因素

股票投資資訊預測
模型之調整

技術分析之股票資訊預測 基本分析之股票資訊預測

股票投資操作歷程推薦股票投資資訊差異性分析股票交易資訊監控

即時股票交易訊號

獲利能力之財務指標
償債能力之財務指標

風險能力之財務指標
成長能力之財務指標

股票投資交易訊號
之差異性比對

股票投資交易訊號
之差異性比對結果

無顯著差異

顯著差異

股票投資交易訊號
之差異性因素分析

股票投資即時新聞

個人投資偏好之
個股篩選

交易訊號

投資個股

股票投資推薦

股票投資者

投資股市資金

個人投資偏好

投資期間

風險偏好

合適技術指標選定

 

圖 2 股票投資之決策支援流程 

 

(1) 股票資訊預測流程  

為了考慮預測資訊的深度與廣

度，本研究將分別就「技術分析」與「基

本分析」兩層面來進行股票資訊預測。

首先，在技術分析之層面上，先將股票

市場中每一個股的交易線圖依據其趨

勢進行個股的分類，並計算技術指標，

以產生出技術指標線圖；接著，利用此

技術指標線圖選定合適技術指標，以找

出適合分析個股之技術指標；最後，將

此技術指標做為個股預測之依據，並透

過技術指標正規化、交易訊號類別訓練

及交易訊號類別之預測模型測詴，產生

出個股的交易訊號，以有效地協助投資

者於股票市場交易時之決策支援，進而

提昇個股預測之準確度。而在基本分析

之層面上，則先根據個股之歷年財務報

表進行個股的分類，以瞭解個股內部營

運的優劣；接著，計算財務指標，從中

歸納出財務報表內相關的會計科目，並

將這些歸納出的會計科目進行關鍵財

務指標的分類，包括獲利能力、償債能

力、成長能力以及風險能力；最後，將

這些此財務指標做為個股預測之依

據，並透過財務指標線圖之訓練、財務

指標線圖之測詴以及財務指標線圖之

應用，產生出基本分析的交易訊號，以

判斷個股經營體質與否健全，進而作為

股票投資者之決策參考。 

透過上述技術分析與基本分析之



個股預測資訊，其可協助投資者不僅獲

得股票市場的交易資訊，而且悉知公司

本身經營層面的財務資訊，以避免投資

者落入片面決策之迷失。 

(2) 股票投資推薦流程  

依據股票投資者之投資需求與偏

好(包含投資股市資金、投資期間長短

以及風險偏好程度)，並參考技術分析

與基本分析所產生的交易訊號，篩選出

符合投資者個人投資偏好的個股，以推

薦給股票投資者，進而降低投資者投資

標的之搜尋時間與其成本。 

(3) 股票投資操作歷程推薦流程  

在個股投資與交易之過程中，投資

者對於投資個股成功獲利的操作歷程

會被擷取、記錄以及儲存下來，以提供

後續投資者對於相似個股之投資操作

的參考。另一方面，投資者可依據個人

股票投資的偏好描述(包括偏好類股與

個股、投資資金、投資期間長短以及風

險偏好程度)，找尋出近似的歷史投資

個股之股票投資操作歷程，以推薦給股

票投資者參考，進而提昇投資者之個股

投資操作獲利的成功率。 

(4) 股票交易資訊監控流程  

主要針對預測出的投資個股，透過

即時股票交易訊號擷取，監控與蒐集當

日股市開盤的即時交易訊號，以利進行

預測的個股資訊與實際的個股資訊兩

者之間的差異性分析。 

(5) 股票投資資訊差異性分析流程  

將預測個股的交易訊號與所蒐集

當日個股的即時股票交易訊號進行股

票投資交易訊號之差異性比對；若差異

的情形介於可接受的誤差範圍內，則表

示個股之預測的交易訊號與實際股市

的交易訊號無顯著差異，反之若差異的

情形超出可接受的誤差範圍，即表示個

股之預測的交易訊號與實際股市的交

易訊號有顯著差異情形。然而，在股票

投資的相關研究中，影響股票市場之重

要資訊除了技術分析與基本分析之

外，尚有消息層面的資訊；因此，本研

究亦針對股票投資即時新聞進行股票

投資資訊擷取，再將所擷取的股票投資

即時新聞資訊與上述的顯著差異情形

進行股票投資交易訊號之差異性分

析，以找出投資交易訊號的差異性因

素，並作為股票投資資訊預測模型之調

整依據，進而提昇股票預測之準確度。 

 

3. 技術分析為基之股票預測方法發

展 

 

依據第二章所設計的「股票投資之決策

支援模式」，本章將先針對「股票資訊預測」

建構一技術分析為基之股票預測程序，再

依此程序發展其核心方法，包括「趨勢為

基之個股分類方法」、「合適技術指標選定

方法」以及「交易訊號預測方法」。 
 

3.1 技術分析為基之股票預測程序 

 

依據 2.2 節中所述之股票資訊預測流

程，此節將設計一技術分析為基之股票預

測程序，期協助股票投資者於股票市場交

易時透過技術分析有效且精準地預測個股

走勢，如圖 3 所示。此技術分析為基之股

票預測程序包含趨勢為基之個股分類、合

適技術指標選定與交易訊號預測。其中，

趨勢為基之個股分類包括收盤價序列資料

擷取、個股報酬率計算、個股報酬率區間

建立與關聯區間序列建立；而合適技術指

標選定則包括價量資料擷取、技術指標計

算、交易訊號判定以及交易訊號比對；最

後，交易訊號預測包含技術指標正規化、

交易訊號類別訓練與交易訊號類別之預測

模型測詴。 
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圖 3 技術分析為基之股票預測程序 

 

3.2 趨勢為基之個股分類方法 

 

趨勢為基之個股分類主要係區分個股

趨勢的長短期投資類型，以作為合適技術

指標選定的基礎，其詳細步驟依序說明如

下： 

(1) 收盤價序列資料擷取 

主要依據所訂定的時間區間，從台

灣經濟新報(TEJ)資料庫擷取個股每日

收盤價格，以獲得一序列的收盤價資

料，進而作為個股報酬率計算之依據，

如圖 4 所示。 

 

時間區間
日期

證券代號

證券名稱

當日收盤價格

… …

99/12/01

99/12/02

99/12/03

時間區間 99/12/01~99/12/31

2498

宏達電

860

892
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台灣經濟新報
資料庫

收盤價格擷取

99/12/31 900

收盤價資料

Expert/

Researcher

時間區間訂定

 

圖 4 收盤價序列資料擷取 (示意圖) 

 

(2) 個股報酬率計算 

將(1)所擷取到的個股收盤價序列

資料，進行報酬率的計算，以得知個股

的收盤價差情形；其計算公式如式(1)

所示。 
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 (1) 

其中，S[i]為第 i 天之個股收盤價； 

          S[i+1]為第 i +1 天之個股收盤

價； 

          S’[i]為第 i 天之個股報酬率； 

(3) 個股報酬率區間建立 

依據 (2)所計算之個股報酬率結

果，其數據難以直接呈現出個股波動的

情形，因此本研究採用台灣股市當日漲

跌比率介於-7%~+7%之間為依據，將個

股報酬率的區間做等寬切割成七個區

間，並將(2)所得之個股報酬率數據對應

至所屬的報酬率區間內，如圖 5 所示。 
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圖 5 個股報酬率區間建立 (示意圖) 

 

(4) 關聯區間序列建立 

依據(3)所得之個股報酬率區間，運

用資料探勘之挖掘關聯法則(Apriori 演

算法 )，進行區間關聯性之支持度

(Support) 與信賴度 (Confidence) 的計

算，以利關聯區間序列之建立；其計算

公式如式(2)、(3)與(4)所示。 

[ , ]X Y Support Confidence     (2) 

    其中，X 與 Y 分別表示個股報酬率區

間； 

Support 表示個股報酬率區間 X

與 Y 之關聯支持度； 

Confidence 表示個股報酬率區

間 X 與 Y 之關聯信賴度； 

(a) 個股報酬率區間之關聯支持度計算 

iC
Support

N


         (3) 



其中， iC 為相關區間 iT 之出現

次數； 

N 為相關區間 iT 之總筆

數； 

(b) 個股報酬率區間之關聯信賴度計算 

 Prob( | )Confidence Y X   (4) 

其中，Pr ob( | )Y X 為個股報酬率

區間 X 出現的情況下，出

現個股報酬率區間 Y 之

機率。 

 

根據個股報酬率區間之關聯支持

度與信賴度之計算結果，若支持度滿足

最小支持度 minSupport (如式(5)所示)以

及信賴度滿足最小信賴度 minConfidence  

(如式(6)所示)，則表示個股報酬率區間

之關聯性成立。 

   i
m

C
s

N
           (5) 

 Pr ob( | )  , 0 < 1m mY X c c     (6) 

 

根據上述個股報酬率區間之關聯

支持度與信賴度計算，本研究設計一個

股關聯區間序列建立之演算法(如圖 6

所示)，以有效地呈現出個股報酬率落

入的區間，進而判斷出個股之趨勢適合

長期或短期投資。 
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圖 6 個股關聯區間序列建立之演算法 

 

3.3 合適技術指標選定方法 

 

此階段主要是根據過去的股價資料，

運用量化指標，分析過去的趨勢，並藉以

預測未來的走勢，然而技術指標為分析個

股未來交易訊號之重要來源，為了有效地

產生適合個股分析之技術指標，進行一合

適技術指標選定之程序，詳細步驟依序說

明如下： 

(1) 股價資料擷取： 

依據個股名稱，從台灣經濟新報資

料庫擷取個股相關股價與成交量資

訊，以利技術指標之計算，如圖 7 所示： 

 

時間區間
日期

證券代號
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… …
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圖 7 價量資料擷取 (示意圖) 

 

(2) 技術指標計算： 

本研究採用市場上公認最有應用



價值之技術指標[2][5][7][11]，包含簡單

移動平均(Simple Moving  Average，

SMA)、隨機指標(Stochastic，STOCH)

及相對強弱指數指標(Relative Strength 

Index，RSI)；其計算公式如式(7)、(8)、

(9)、(10)與(11)所示。 

(a) Simple Moving Average (SMA)： 

1

n

i

i
n

Closeprice

SMA
n




      (7) 

其中，SMAn為 n日之移動平均值； 

1

n

i

i

Closeprice


 為 n 日收盤價

之總合； 

(b) Stochastic(STOCH)： 

100i n
n

n n

Closeprice Lowestprice
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Highestprice Lowestprice


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
 (8) 

1

2 1
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i i iD D K          (10) 

其中，RSVn 為第 n 日之未成熟隨

機值； 

Closepricei為第 i 日之收盤

價； 

Lowestpricen為 n 日內之最

低價； 

Highestpricen為 n日內之最

高價； 

Ki為第 i 日之快速平均值； 

RSVi為第 i日之未成熟隨機

值； 

Di為第 i 日之慢速平均值； 

(c) Relative Strength Index (RSI)： 

Pr
100

Pr Pr

n
n

n n

iceup
RSI

iceup icedown
 


  (11) 

其中， nRSI 為第 n 日之相對強弱

指數指標； 

Priceupn為 n日內股價上漲

總幅度； 

Pricedownn為n日內股價下

跌總幅度； 

(3) 交易訊號判定： 

依據技術指標之交易訊號規則

庫，將(2)所計算之各技術指標數據進行

交易訊號判定，以獲得各技術指標之交

易訊號，如圖 8 所示。 
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圖 8 交易訊號判定 (示意圖) 

 

(4) 交易訊號比對： 

將(3)所產生各技術指標之交易訊

號及從證交所擷取之個股每日五分線

走勢圖，進行交易訊號比對，以獲得個

股技術指標之準確度，如圖 9 所示。在

交易訊號比對過程中，當交易訊號產生

時，擷取五分線之開盤價與下一次產生

交易訊號時之開盤價，進行各技術指標

之報酬率計算，並運用標準差方法，得

知個股技術指標報酬率之離散程度；其

計算公式如式(12)及(13)所示，然而標

準差愈大者，表示其報酬波動風險愈

大，愈不適宜分析該個股。 
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圖 9 交易訊號比對 (示意圖) 
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其中， i 為各技術指標報酬率之平均

值； 

N 為報酬率總筆數； 

1 1

k n

ij

i j

x
 

 為各技術指標之報酬

率總合； 

i 為各技術指標報酬率之標

準差； 

 

3.4 交易訊號預測方法 

 

此階段主要係運用 3.3 節之技術指標

為輸入資料，進行交易訊號預測模型訓練

及測詴，最終產生個股之交易訊號，其詳

細步驟依序說明如下： 

(1) 技術指標正規化[6] 

根據上述之技術指標，進行個股技

術指標數值正規化，以利交易訊號類別

之訓練樣本資料集之建立，其計算公式

如式(14)所示。 

1
max ( )

l

l z

i i

b
a

b


          (14) 

其中，al為正規化技術指標數值； 

bl為原技術指標數值； 

1
max ( )z

i i
b


為所有技術指標

之最大值； 

(2) 交易訊號類別訓練 

根據(1)所得之正規化技術指標數

值，建立交易訊號類別之訓練樣本資料

集如公式(15)、(16)與(17)所示，最後將

所有技術指標之輸入向量資料集與交

易訊號類別輸出值總合之結果如公式

(18)所示。 
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 (18) 

其中，S 為交易訊號類別之訓練樣

本； 

xi為技術指標之輸入向量； 

p 為輸入向量之維度； 

yi為交易訊號類別輸出值； 

n 為資料總筆數； 

X 為總技術指標輸入向量； 

Y 為總交易訊號類別輸出值； 

接著，將公式(18)計算之結果，運

用支援向量機(SVM)公式(如式(19)所

示)區分交易訊號之類別，以建構技術

指標之交易訊號類別預測模型。 

( ) ( )f x x b         (19) 

其中，為技術指標輸入向量 x 之
法向量(weight vector)； 

( )x 為非線性輸入空間 x

映射成高維度之特徵空間； 

b 為特徵空間之位移量； 

此外，依特徵空間之垂直方向將交

易訊號類別的邊界擴展至最大，即可得

到明確的分類函數，計算公式如式(20)

所示。 
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上述公式(20)屬一對偶問題(dual 

problem)，此處可利用一優化方法，將

問題轉換，其推導公式如式(21)所示。 
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其 中 ，
i

 與
j

 為 Lagrange 

Multiplier； 

 為交易訊號類別之訓練樣

本誤差值； 

C 為交易訊號類別之訓練樣

本誤差值超過 的處罰常數

(penalty parameter)； 

( , )
i j

K x x 為核心函數(Kernel 

Function)； 

由於支援向量機(SVM)是用在線

性分割條件下，本研究之技術指標輸入

向量屬多維度資料集，難以線性分割，

故將原本樣本空間透過核心函數

(Kernel Function)，投射至高維空間，

故經由上述公式(21)推導之結果，使得

支援向量機(SVM)計算公式如式(22)所

示。 
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    然而，核心函數(Kernel Function)

中參數的選擇會影響預測準確度

[14]，故運用粒子群優化演算法(PSO)

尋求支援向量機 (SVM)之參數最佳

解，相關粒子參數包含C 、 及 ，

其計算公式如式(23)與(24)所示。 
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1n n nx x v             (24) 

其中，
1nv 
為粒子參數下一個速度； 

w為前一個粒子參數影響當

前粒子之慣性權重值 (inertia 

weight)； 
nv 為粒子參數目前速度

(current velocity)； 

1
c 與

2

c 為兩個加速係數； 

1
r 與

2
r 為兩個獨立均勻分佈

之隨機變量； 
np 為為粒子參數前一個最佳

位置； 
nx 為粒子參數當前位置； 
n

g
p 為粒子參數群中之最佳位

置； 
1nx 
為粒子參數下一個位置； 

 為控制速度之限制值； 

經由上述，產生初始粒子相關參數值

後，計算每一粒子參數之適應函數值，相

關適應函數計算公式如式(25)所示，以當

前粒子參數作為單獨的極值，直到該產生

最小適應函數值，該粒子參數作為全局的

最佳解。 
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(3) 交易訊號類別之預測模型測詴 

本研究擷取台灣股市 2001 年至

2007 年的技術指標當作交易訊號類別

之訓練樣本，而 2008 至 2010 年的技術

指標為交易訊號類別之預測模型測詴

樣本。 

根據(1)、(2)與(3)之結果，本研究

設計一交易訊號類別之預測模型建立

流程(如圖 10 所示)，以有效地呈現出

交易訊號預測的準確度，進而提供股票

投資者於股票交易時決策之制定。 
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圖 10 交易訊號類別之預測模型建立 

 

4. 實作與實例說明 

 

根據技術分析為基之股票預測方法發

展結果，本研究以宏達電與台積電兩公司

之股票為例進行實作與實例說明，茲敘述

如下。 

先從台灣經濟新報擷取宏達電與台積

電兩個股之收盤價格，以進行報酬率計

算，並將此兩個股之報酬率映射至報酬率

七大區間，如圖 11 與 12 所示。 
 

 

圖 21 宏達電報酬率區間映射結果 

 

 

圖 32 台積電報酬率區間映射結果 

 

依據上述兩個股之報酬率區間映射結

果，運用 MATLAB 來實作 Apriori 演算法，

並逐一建立報酬率區間之關聯性，如圖 13

與 14 所示。其中，在宏達電中，第一回報

酬率之關聯區間為[1, 3, 4, 5, 6, 7]，第二回

報酬率之關聯區間為[1 3, 1 4, 1 5, 3 4, 3 5, 

3 6, 3 7, 4 5, 4 6, 4 7, 5 6, 5 7, 6 7]，第三回

報酬率之關聯區間為[1 3 4, 1 3 5, 1 4 5, 3 4 

5, 3 4 6, 3 4 7, 3 5 6, 3 5 7, 3 6 7, 4 5 6, 4 5 7, 

4 6 7, 5 6 7]，第四回報酬率之關聯區間為[1 

3 4 5, 3 4 5 6, 3 4 5 7, 3 4 6 7, 3 5 6 7, 4 5 6 

7]，第五回報酬率之關聯區間為[3 4 5 6 

7]。而在台積電中，第一回報酬率之關聯

區間為[3, 4, 5]，第二回報酬率之關聯區間

為[3 4, 3 5, 4 5]，第三回報酬率之關聯區間

為[3 4 5]。 

 

 

圖 43 宏達電報酬率區間關聯建立 

 



 

圖 54 台積電報酬率區間關聯建立 

 

由上述個股報酬率區間關聯之建立結

果可得知此兩個股最強之區間關聯，以判

斷出個股之長短期投資類型，如圖 15 與 16

所示。其中，宏達電之報酬率區間為[3 4 5 

6 7]，由此得知宏達電報酬率區間數較多，

表示報酬率波動程度較大，適合短期投

資；而台積電之報酬率區間為[3 4 5]，可得

知台積電報酬率區間數較少，表示報酬率

波動程度較平緩，適合長期投資。 

 

 

圖 65 宏達電報酬率區間關聯結果 

 

 

圖 76 台積電報酬率區間關聯結果 

 

5. 結論 

 

本研究主要發展一技術分析為基之股

票預測方法，以預測出符合投資者偏好個

股之交易訊號，進而提昇股票投資者進行

股票投資時之決策支援品質。 

本研究之主要研究成果與貢獻包括： 

(1) 提出一股票投資之決策支援模式：本研

究所提出的股票投資之決策支援模式

可作為後續股票投資之相關研究發展

決策支援的重要參考模式 (Reference 

Model)。 

(2) 設計一股票投資之決策支援流程：此流

程可依據投資者之投資需求預測與推

薦出合適的投資個股，以提昇股票投資

者之決策品質與獲利能力。 

(3) 發展一技術分析為基之股票預測方

法：能協助股票投資者於股票市場交易

時透過技術分析有效且精準地預測個

股走勢。 

其中，技術分析為基之股票預測方法

具備下列優點： 

(1) 區別個股特性的差異， 

(2) 依據個股股價之波動進行個股長短期

投資分類，以及 

(3) 根據技術指標分析個股所產生的資

訊，挑選出合適該股的技術指標，提昇

個股未來交易訊號預測的準確度。 
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