
第十七屆資訊管理暨實務研討會  

 1  

遺傳演算法在捕捉股票波動訊號之應用  
林文修 1  陳仕哲 2  林聖庭 3 

1.輔仁大學資訊管理學系  wslin1949@gmail.com 
2.神坊資訊公司  orgman.chen@orgman. idv.tw 

3.國立雲林科技大學財務金融研究所  spy111054@hotmail.com 

摘要  

在瞬息萬變的股票市場，如何協助投資人捕捉進場買賣股票訊號與建

立風險控制，以及投資策略的設計成為重要的研究議題。但是，根據行為

財務相關研究證實，投資人經常存在過度自信 (Overconfidence)與處置效應

(Disposition Effect )的現象，闡述投資人的非理性投資行為。因此，本研究運

用遺傳演算法 (Genet ic Algor ithms, GA)的智慧型與程式交易本質，建構一個

台股波動訊號發現模型，期望能怯除投資人不理性的投資行為，藉以提升

投資報酬與降低風險。本研究創新設計二個階段ＧＡ模型，第一階段以 GA
捕捉股價反轉點的最適技術指標組合，第二階段以第一階段為基礎建構發

掘每個技術指標不同的「權重」，而權重可用來作為買進或賣出的資金分配

運用。根據實驗結果歸納結論如下：(1) 本研究設計的模型具有追蹤股價波

動的能力。本研究模組在現貨或融資融券買賣策略，都比買進持有報酬率

高，尤其在空頭市場特別明顯。(2) 在空頭市場，每隔投資期間並不全然是

正的報酬，但虧損會比買進持有來得少，可見本研究模組具風險控制的能

力。(3) 本研究模組在投資策略的應用上，以融資融券投資策略的報酬率較

高。 (4) 本研究採用技術指標的「相對」數值與「權重」，可以充分達到高

報酬率與風險控制的目標。  
 
關鍵詞：遺傳演算法、技術分析、投資策略  

http://www.airitilibrary.com/searchresult_1.aspx?Search=true&Condation=2%04%22Overconfidence%22%020�
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遺傳演算法在捕捉股票波動訊號之應用  

1.前言  

任何一種投資工具都有其風險與報酬。當然，股票具有高報酬率及高

風險的特質。由於股票市場常受到國際金融、市場消息、政府政策、公司

營收等因素影響，而且影響因素是複雜多樣化，容易造成股價波動，難以

預測未來走勢。許多專家建立各類分析預測模型與方法，希望能藉由技術

分析與技術指標等分析工具，來協助投資活動。  
金融市場的投資人進行投資決策時，經常存在過度自信 (Overconfidence)

與 處 置 效 應 (Disposi tion Effect) 的 現 象 ， 證 實 投 資 人 的 非 理 性 投 資 行 為

(Gervais and Odean,2001;Chuang and Lee,2006)。 Daniel et al.(1998)

與 Odean(1998)發現市場中有些投資人，對於公開訊息 (public information) 

與私有訊息 (private information) 存在不同的反應。研究發現這些投資

人會高估自我的私有訊息之精準度，這即是過度自信投資人的特徵之ㄧ。

Shefrin and Statman (1985)認為投資人會不願意實現損失而傾向於繼續

持有股票，以等待股價反彈。他們亦指出處分效果的發生，是受到投資人

的自尊心，與害怕後悔的情緒所影響。Statman et al.(2006)使用 VAR 模

型來對過度自信與處分效果所造成之交易進行分離，發現投資人會同時受

到過度自信與處分效果之影響。  

在台灣與中國的投資人是否存在有限理性、處置效應與過度自性信的

非理性投資行為？趙學軍和王永巨 (2001)對中國股市的 "處置效應 "進行了

實證研究 ,他們的結論是，中國的投資者更加傾向於賣出盈利股票 ,繼續持

有虧損股票 ,而且這種傾向比國外投資者更為嚴重。台灣股市投資人確實存

在有過度自信 (Overconfidence)之傾向，並且容易受市場環境之影響，當

為多頭市場時，過度自信情形會更為嚴重 (翁慈青， 2004；袁正大， 2006；

甘斐任， 2008)。在以市值為風險大小之衡量  標準下，過度自信投資者並

不一定會傾向於持有風險性較高之個股。除了過度自信外，台灣股市投資

人亦存在有顯著之處分效果 (Disposition Effect)。因此，如何怯除投資

人過度自信與處分效應的影響，卻除非理性的投資行為，是近年重要的研

究議題。  

技術分析工具一般統稱為「技術指標」，以瞭解和預測市場的變化，運

籌帷握。不同的技術指標能夠為投資者提供寶貴的買進賣出訊號，而這些

正是研判股票趨勢以及進出場的依據。目前有關於這方面的研究為數不

少，看似容易，其實是一門學問。技術指標的操作，因人而異，往往投資

人被各種技術指標，彼此之間所出現的買進賣出訊號互相矛盾有所困惑。

其二，國內有關技術指標的理論與實證數據，組合較為單純與主觀，而採

用指標數量，無法真正組合出最適的股票買賣交易規則，並且有系統的應

http://www.airitilibrary.com/searchresult_1.aspx?Search=true&Condation=2%04%22Overconfidence%22%020�
http://www.airitilibrary.com/searchresult_1.aspx?Search=true&Condation=2%04%22Disposition+Effect%22%020�
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用於國內證卷市場上。其三，技術指標的門檻值是否為符合市場的多變性

與投資之適應性？   
在學術與實務上，常採用技術指標與判斷式的組合，技術指標值常使

用絕對的值，例如 K 值符合 85 以上是賣出訊號，但實際上，技術指標是波

動的，如果 K 值要符合 85 以上，在一個波動循環下出現的次數不多，難道

K 值在 85 以下就無法賣出嗎？或是 K 值在 84 時也不能賣出嗎？以往的文

獻，常採用 ”AND” “OR”的布林判斷式來輔助串連多個技術指標，如果符

合 ”AND”條件的技術指標就是必要的技術指標，如果符合 ”OR”條件的技術

指標，可以視為非必要的技術指標。據此，判斷式 ”AND”的條件太嚴苛，

判斷式 ”OR”的條件又太寬鬆。但是，如何提供投資者容易使用與準確性高

的投資模組，來判斷股票買賣時機，成為本研究的主要動機。  
在投資領域中，人工智慧的技術，已佔有一席之地，以遺傳演算法（ Genetic  

Algorithm, GA）作為建模技術較多。本研究即是以ＧＡ，以發展最佳的投資交

易規則，據此分別處理買進、賣出之推論；以符合市場交易之多變性 與投資環

境之適應性，產生高額的投資報酬。  
綜觀上述，本研究為了改良過去ＧＡ設計的一些瑕疵，在ＧＡ的基因編

碼，加入「量」的技術指標，同時採用技術指標值與其平均線值的「相對

值」，亦即技術指標與其平均線的差值。技術指標的組合依據股價波動的反

轉點，經過遺傳演算法訓練後，建立一個善於捕捉買進與賣出訊號的模型；

並將 ”AND” “OR”的判斷式改以「權重」的方式，賦予各技術指標不同權重，

作為買進與賣出的資金分配依據，期望能提升擇時的準確度並且提高交易

報酬。  

2.文獻探討  

2.1 技術分析  
所謂的技術分析，是指對證券市場的市場行為所作的分析，其特點是

透過對市場過去和現在的行為，應用數學和邏輯上的方法，歸納總結一些

典型的行為，從而預測證券市場未來的變化趨勢（陳共等人，2001）。技術

分析是以價、量、時及市場寬幅（漲跌家數）來選擇買賣時機，另外也可

同時應用基本面、市場面來研判投資時機（杜金龍， 2008）。  
Kimoto and Asakawa(1990)運用東京股價指數在 1987 年至 1988 年之日

資料，以股價、成交量、多項技術指標及一些總體經濟變數作為類神經網

路的輸入變數，以買賣策略為輸出變數，並與買進持有策略之報酬作一比

較，結果優於買進持有策略。 Armano(2005)提出一個新的時間序列預測架

構，將預測活動整合基因及類神經技術，此架構包含專家系統，每一個都

包含了選擇（監控）及分類或預測的功能，使用基因演算法做分類，再使

用技術指標做為前饋式類神經網路的輸入變數，針對 COMIT 及 S&P500 指

數做預測。  
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楊孟龍 (2000)整合擇時、選股、資金配置和交易策略等處理股市投資的

四大議題，以擇時及選股兩種模型選出下期的操作標的，改善單一股票預

測的策略，並依照倒傳遞類神經網路強度決定投入或減少資金，並依照手

中的多、空單情況，來決定是否加碼或進行買賣，實驗結果顯示能有效提

高預測的正確率和投資報酬。  
陳應慶 (2004)以台股加權股價指數做為研究對象，利用 6 日 RSI、

MACD、DIF 以及 DIF-MACD 之值做為輸入變數，利用波段尋找股價及各

項技術指標之局部及全面最小值，作為切入買進最佳時機，證明技術指標

可 以 得 到 超 額 報 酬 。 傅 光 萬 (2004) 應 用 遺 傳 程 式 規 劃 (Genet ic  
Programming,GP)建構技術指標之交易規則，研究使用 RSI、KD、MACD、

BIAS、PSY、MA 等 11 個技術指標，在部分交易規則中以模糊數處理，而

由 GP 演化之能力產生各種買賣訊號。  

劉明漲 (2006)以隨機指標 (KD)、指數平滑異同移動平均線 (MACD)、相

對強弱指標 (RSI)及能量潮 (OBV)指標，所建構單一指標及雙指標等交易法

則，並以上市電子類股 10 檔股票為標的進行實際操作測試，主要目的仍欲

分析在四種不同技術指標搭配之下，所形成雙指標交易法則，並且在不同

計算參數值設定下能否有效提升操作績效。  
綜合以上所述，文獻最常使用有 KD、RSI、MACD、BSI、W%R、PSY

等技術指標，再配合遺傳演算法 (ＧＡ )、遺傳程式規劃 (GP)、類神經網路等

人工智慧技術，都可以得到不錯的報酬率。本研究篩選出常用而且在文獻

中所使用過的技術指標，採用隨機指標 KD、MACD、W%R、RSI，以上的

技術指標都屬於「價」的技術指標，本研究再加入「量」的技術指標－波

動難易度 (Ease Of Movement，EOM)，讓技術指標不再只偏重「價」的分析，

也可以有「量」的分析。  
2.2 遺傳演算法  

遺傳演算法（GA）是由 John Holland 在 1975 年時首度發表的，根據

達爾文的「進化論」中的概念：適者生存，不適者淘汰，物種藉由不斷的

演化而產生最適合生存的物種。遺傳演算法即是由此一論點出發，模擬自

然界的演化方式，尋找既定問題的最佳解 (Ho lland, 1975)。實驗證明，遺傳

演算法是一個兼具效率與效能的搜尋方法，且可廣泛地應用在許多的問題。  
遺傳演算法在結合選擇 (select ion)、複製（ reproduce）、交配 (crossover)、

突變 (mutat ion)等機制後，讓這些表面上看似都是隨機選取的動作，具備強

大搜尋能力，能夠解決許多非線性問題，目前已經廣為應用於許多領域，

如財務決策和投資決策問題 (Bauer,  1988; Xia,  2000; Or ito ,  2001;王憶珍，

2007; 劉金宜，2009)，Goldberg 則利用遺傳演算法作為機器學習辨識系統

的處理機制，而經濟學家更利用遺傳演算法來作時間序列的預測（Goldberg,  
1989）。  

因此，本研究應用 GA 建構一個捕捉股票波動訊號的模組，期望能準確
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地捕捉股票的反轉訊號，進行買賣決策的依據，進而提升投資績效。  

 

2.3 遺傳演算法相關研究  
Bauer(1988)，將遺傳演算法運用於股票的資產轉換策略搜尋上，所採

用的資料為美國 S&P500 基金的資料。根據研究，在 21 2 0 種可能的投資策略

中，執行 50 次的投資模擬，發現其平均報酬率為 94.5%。  
Xia（ 2000）提出一投資組合選擇模型，透過預測證券期望報酬率的排

名，使用 GA 最大化投資組合績效目標。適應函數則由投資組合報酬率、風

險因子兩個變數加權組合而成。其實證結果顯示，使用此模型所得到之投

資組合績效，較傳統投資組合分析佳。  
Or ito(2001) 將 遺 傳 演 算 法 應 用 於 指 數 基 金 投 資 組 合 (Index fund 

port fo lio)的選股上。該研究將東京股市中與大盤相關程度較高的前 1100 支

股票，分成 9 組股票集合作為選股標的，目的是尋找相關程度最大且風險

最小的投資組合。其實證結果顯示，透過 GA 每日動態選取指數基金投資組

合的績效，較固定成份的組合佳。  
江吉雄 (2002)，運用遺傳演算法將選股策略及擇時策略進行整合，建立

一套新的投資策略模式，以輔助投資人進行決策。其將遺傳演算法之編碼

分為兩部份，分別為選股策略之制定及擇時策略之制定。並且其適應函數

之設定上，同時考慮報酬與風險兩項因素，以期望在降低風險的同時，也

可以獲得不錯之報酬。結果指出，同時考慮兩項投資策略時，可降低其投

資風險，並且能獲得擊敗大盤的投資報酬率。  
楊千霈 (2003)，提出整合式投資策略，運用遺傳演算法將選股策略、擇

時策略及資金配置策略三項進行整合，進行整合式投資策略，結果發現，

整合式價值投資策略，可打破傳統效率市場的限制，獲致超額報酬。而遺

傳演算法在建構投資策略的應用上，可在短時間內找出令人滿意的解答，

並且具有高度的穩健性，代表遺傳演算法在投資領域上有相當佳的優越性。 
林晏秀 (2004)，使用遺傳演算法，對於股票價格的反轉點以及反轉幅度

進行預測，期望藉由資訊科技的輔助搜尋出反轉點的規則特徵，並利用找

出的規則特徵進行交易，由研究結果顯示，反轉點出現前，的確有一些跡

象可循，但要在前一天預測出來十分不易，有較大的機會是出現在兩天內。 
綜上所述，相關文獻都將擇時、選股或資金配置策略，納入遺傳演算法

染色體編碼中，皆可得到不錯的報酬績效。例如林晏秀 (2004)藉由反轉點的

規則特徵來進行交易，並未加入資金配置策略，容易造成投資的風險。因

此，本研究除了擇時策略，亦加入資金配置策略，然後根據技術指標的重

要性給予權重，最後再依權重做買賣的資金配置。本研究也同時採用「現

貨」與「融資融券」操作策略，以符合現實的股票買賣操作，有別於文獻

僅使用單一買賣操作策略。  
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3. 研究方法  

3.1 預測模型流程  
本研究可以分成兩階段，第一階段是利用遺傳演算法找出最適的技術

指標數值，在第二階段是改變各技術指標的「權重」，由遺傳演算法找出最

適的權重值，再結合第一階段的最適的技術指標數值，可以計算投資報酬

率。此時最適的技術指標數值與最適的權重值，可以作為投資人在買賣時

的參考，預測模型如圖 1。  

台灣經濟新報
TEJ

最適技術指標
組合模型

最適買賣權重
組合模型

模型績效評估

GA 預測模型
1.台灣50指數  
成分股

2.技術指標
 (1)KD
 (2)RSI
 (3)W%R
 (4)MACD
 (5)EOM

 
圖 1：預測模型  

3.2 股價反轉點定義與篩選  
林晏秀 (2004)研究發現反轉點的發生在預測的兩日內，發生機率比較

高。因此，我們先篩選出股價呈現連續下跌二天或股價呈現連續上漲二天

的交易日，再預測兩日內可能發生上漲或下跌。  
所謂股價反轉點的定義，就是當股價呈現連續下跌二天，第三、四天

呈現連續上漲的情況，我們視為股價反轉向上點出現。相反的，當股價呈

現連續上漲二天，第三、四天呈現連續下跌的情況，我們視為股價反轉向

下點出現，例如圖 2，股價 P3 分別為波段的反轉向上點與反轉向下點。  

股
價

日期T1 T2 T3 T4

P1

P2

P3

P4

P1

P2

P3

P4

T1 T2 T3 T4 日期

股
價

 
圖 2：股價反轉點圖解  

在股價的反轉向上點的預測，可以圖 2 來說明。本研究定義 P 2 的股價

必須小於等於 P 3 與 P 4 的股價，P2 的股價必須小於 P1 的股價，以公式 1 表
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示：  
(  P2 ＜  P1 ) ∩  (  P2 ≦  P3 ) ∩ ( P 2 ≦  P4 )  ………………………（ 1）  

在股價的反轉向下點預測，本研究定義 P2 的股價必須大於等於 P3 與

P4 的股價，而 P2 的股價必須大於 P1 的股價，以公式 2 表示：  
(  P2 ＞  P1 ) ∩( P 2 ≧  P3 )  ∩ ( P 2 ≧  P4 )  ………………………（ 2）  

總之，本研究交易日的技術指標，除了技術指標符合遺傳演算法的基

因外，交易日的股價也必須符合公式 1 與公式 2。  
 
3.3 第一階段 GA 編碼  

本研究的 GA 架構設計，分為兩個階段 (圖 3)。第一階段，利用 GA 產

生每個技術指標的最適解；第二階段，應用第一階段的 GA 技術指標最適解

為基礎，加入買買權重的區塊編碼 (block coding)，組成新的 GA 編碼產生

買賣權重的最適解。  

 

圖 3：遺傳演算法處理兩階段流程  
 

第一階段的 GA 以實數編碼 (real number coding)為主，並設計出一套有

用的染色體。染色體使用的技術指標分別為 9 日 D 值、9 日 K 值、9 日 W%R、
14 日 RSI、12 日 MACD b%，以及 10 日 EOM。染色體中的技術指標可以分

成二部分，分別為「反轉向上點規則」與「反轉向下點規則」兩個區塊

技術指標  

進行第一階段 GA 編碼  

技術指標值最適解產生  

進行第二階段  

買賣權重編碼  

買賣權重最適解產生  

計算投資報酬率  
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(block)，詳細編碼如圖 4 所示。  

 
圖 4：第一階段基因編碼架構  

本研究採用的五種技術指標，其內涵與規則皆不同，分別詳述如下：  
1.  D 值指標與 K 值指標規則：  

將 D 值指標數值減去 K 值指標數值，用差值來表示 K 值指標數值與 D
值指標數值的關係，我們使用 1bit 來代表 D 值指標數值減去 K 值指標數值，

它位於反轉向上點規則中，「範圍數值」是 0~100，在反轉向下點規則中，「範

圍數值」則是 -100~0。  
2.  MACD b%規則：  

由於 DEM 值指標數值減去 DIF 值指標數值後，數值範圍過大，本研究

將相減後的值再除以 DEM 值指標數值，以百分比值用來表示 DEM 值指標

數值與 DIF 值指標數值的關係。此外，使用 1bit 來代表 DEM 值指標數值減

去 DIF 值指標數值，它位於反轉向上點規則中，「範圍數值」是 0~100，在

反轉向下點規則中，「範圍數值」則是 -100~0。  
3.  威廉指標規則：  

MACD b% W%R RSI 

 

D-K 

範圍數值  

範圍數值  

反轉向上點規則  

 

反轉向下點規則  

 

平均天數  範圍數值  

第一階段基因組合  

 

平均天數  範圍數值  

EOM 

 

平均天數  範圍數值  
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   我們使用 1bit 代表威廉指標「平均天數」（共分為 5 日、 6 日、 7 日、 8
日、 9 日），數值範圍是 0~5。另外反轉向上點規則區塊中使用 1bit，「範圍

數值」是 0~100，在反轉向下點規則中，「數值範圍」則分布在 -100~0。  
4.  RSI 指標規則：  

使用 1bit 來代表 RSI 指標「平均天數」（共分為 6 日、7 日、8 日、9 日、

10 日），數值範圍是 0~5。另外在反轉向上點規則區塊中使用 1bit，「範圍

數值」是 0~100，在反轉向下點規則中，「範圍數值」是 -100~0。  
5.  EOM 指標規則：  

使用 1bit 來代表 EOM 指標「平均天數」（ 3 日、 4 日、 5 日、 6 日、 7
日），數值由 0~5。另外使用 1bit 在反轉向上點規則中，「範圍數值」由 0~100，
在反轉向下點規則中，「範圍數值」由 -100~0。  

第一階段 GA 的適應函數 設計如下：  

( )
∑∑

∑

==

=

+

+
= m

j
j

n

i
i

l

k
k

jik

ET

H
ETHf

00

0
1

,, …………………………………………（ 3）  

kH 為正確預測出二日內股價會上漲 (下跌 )的次數， iT 為預測的次數， jE
為符合技術指標範圍值，但是二日內股價未上漲 (下跌 )，此適應函數值越大

者越好。  
 

3.4 第二階段買賣權重編碼  
在第二階段的 GA 基因編碼設計，請見圖 5。所有基因的買進權重與賣

出權重總和各為 100，為了避免買進或賣出權重偏向單一技術指標，本研究

限定單一指標的最大買進或賣出權重為 50，「天期」基因代表 n 天前的技術

指標，如果符合第一階段最適解，則買進權重或賣出權重加倍計算，但是

最後買進權重或賣出權重總和不可以超過 100。各別的基因規則描述如下： 
1.  D 值指標與 K 值指標規則：  

使用 1bit 基因來代表「權重」數值，數值由 0~50。「天期」使用 1bit
基因，代表 n 天前符合第一階段最適解， n 的範圍是 1 天到 3 天。  
2.  MACD b%規則：  

使用 1bit 基因來代表「權重」數值，數值由 0~50。「天期」使用 1bit
基因，代表 n 天前符合第一階段最適解， n 的範圍是 1 天到 3 天。  
3.  威廉指標規則：  

使用 1bit 基因來代表「權重」數值，數值由 0~50。「天期」使用 1bit
基因，代表 n 天前符合第一階段最適解， n 的範圍是 1 天到 3 天。  
4.  RSI 指標規則：  

使用 1bit 基因來代表「權重」數值，數值由 0~50。「天期」使用 1bit
基因，代表 n 天前符合第一階段最適解， n 的範圍是 1 天到 3 天。  
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5.  EOM 指標規則：  
使用 1bit 基因來代表「權重」數值，數值由 0~50。「天期」使用 1bit

基因，代表 n 天前符合第一階段最適解， n 的範圍是 1 天到 3 天。  
第二階段的 GA 以實數編碼 (real number  coding)為主，並結合第一階段

的技術指標最適解，設計出一套染色體。染色體可以分成三部分，分別為

「技術指標最適解」、「技術指標買進權重」與「技術指標賣出權重」，各技

術指標買進權重（賣出權重）的值由遺傳演算法決定，如圖 5 所示。此外，

第二階段採用「現貨」買賣策略與「融資融券」買賣策略，並給予不同的

適應函數。  

 

圖 5：第二階基因編碼架構  
第二階段的 GA 適應函數依照買賣策略不同，可以區分為 「現貨」買賣

策略的「適應函數一」，以及「融資融券」買賣策略的「適應函數二」。  
依台灣證交所規定，台股在買進時交易手續費，是成交金額之千分之

1.425，賣出時交易手續費，是成交金額之千分之 1.425，賣出時證券交易稅，

是成交金額之千分之 3。適應函數一的設計，乃求最大的累加報酬率，因此

報酬率的公式如下：  
   買入價金  = 買入成交價金 ×1.001425 

MACD b% 

 

W%R RSI 

 

D-K 

權重值  

買進權重  第一階段最適基因組合  

第二階段基因組合  

 

賣出權重  

EOM 

 

天期  

權重值  天期  

權重值  天期  

權重值  天期  

權重值  天期  

反轉向上點規則  

 

反轉向下點規則  
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   獲利  = 賣出成交價金×0.995575－買入價金  

   報酬率  = 
期初成本

獲利 ×100%…………………………………………（ 4）  

3.5 買賣策略  
本研究設計兩種買賣策略，進行實驗與評估。首先，定義手上持有資

金 M，持有股票張數 H，買進與賣出的權重值為 X1 與 X2。當買進訊號或賣

出訊號權重總和為 100 時，則視為全部買進或賣出，如果不超過權重門檻

值則部份買進或賣出。其次，每個交易日會檢查第一階段的技術指標最適

解，如果交易日技術指標值符合反轉向上點規則的最適解，代表出現買進

訊號。同樣地，如果交易日技術指標值符合反轉向下點規則的最適解，代

表出現賣出訊號。  

空手 持有

買進訊號

買進訊號

賣出訊號
全部賣出 賣出訊號

部份賣出  

圖 6：買賣策略一示意圖  
本研究買賣策略一將模擬現貨買賣方式，買賣策略示意圖如圖 6 所示。

假設捕捉到買進訊號，當在「空手」狀態時，就會進行買入股票動作，轉

換成「持有」狀態，買進的比率將依權重總和決定。假設權重總和 X1，投

入買進的資金為 M× 






100
X1 ，如果權重總和值 X1 為 100，則投入買進的資金

為 M× 






100
100 ，亦即全部資金買進股票。當在「持有」狀態時，捕捉到買進訊

號，即進行加碼買入股票動作，將依照上述權重計算進行加碼股票的動作。  
假設出現賣出訊號，當在「空手」狀態時，不會進行任何動作；當在

「持有」狀態時，就會進行賣出股票動作，賣出的比率要依權重總和來決

定。假設權重總和 X2，賣出的股票數為 H× 






100
X2 ，狀態仍會在持有狀態。

如果權重總和 X2 為 100，則賣出的股票數為 H× 






100
100 ，即全數賣出股票，

此時狀態會回到「空手」狀態。  
本研究設定停利停損的機制。在「多單」或「空單」狀態，當損失超

過 7%，隔日未出現賣出或買進訊號，則會強制停損出場；當獲利超過 20%，
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隔日未出現賣出或買進訊號，則會強制停利出場。整理買賣策略一如表 1
所示。  

表 1：買賣策略一  
項次  狀態  買賣訊號  買賣策略  

1 
空手  

買進  買進  
2 賣出  無  
3 

持有  
買進  加碼買進  

4 賣出  賣出  

空手

多單
買進訊號

買進訊號

賣出訊號

買進訊號

空單

賣出訊號

賣出訊號

停損停利

停損停利

 

圖 7：買賣策略二示意圖  
本研究買賣策略二將以模擬融資融券買賣方式，買賣策略如圖 7 所示。

假設捕捉到買進訊號，當在「空手」狀態，就進行作多的動作，因此轉換

成「多單」狀態，作多的資金比率依權重總和來決定。假設權重總和 X1，

投入的資金為 M× 






100
X1 ，如果權重總和 X1 為 100，則投入的資金為 M× 







100
100 ；

當在「多單」狀態，出現買進訊號，就進行多單加碼動作，將依上述權種

方式進行多單加碼的動作。當在「空單」狀態，則會賣出全部的空單，再

依權重比例作多，因此轉換成「多單」狀態。  
假設捕捉到賣出訊號時，若為「空手」狀態，則進行作空的動作，轉

成成「空單」狀態，作空的資金比率依權重總和來決定。假設權重總和 X2，

投入的資金為 M× 






100
X2 ，如果權重總和 X2 為 100，則投入的資金為 M× 







100
100 ；

當在「空單」狀態，就會進行空單加碼動作，將依上述權重計算方式進行

空單加碼的動作。當在「多單」狀態時，將賣出全部的多單，再依權重比

例作空。  
本研究的買賣策略二亦設定停利停損的機制。在「多單」或「空單」
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狀態，當損失超過 7%，隔日未出現賣出或買進訊號，則會強制停損出場；

當獲利超過 20%，隔日未出現賣出或買進訊號，則會強制停利出場。整理

買賣策略二如表 2 所示。  
表 2：買賣策略二  

項次  狀態  買賣訊號  買賣策略  
1 

空手  
買進  作多  

2 賣出  作空  
3 

多單  
買進  多單加碼  

4 賣出  作空  
5 

空單  
買進  作多  

6 賣出  空單加碼  
3.6 實驗區間  

本研究所採用移動視窗法 (slide windows)的方式，選取樣本股價資料期

間為 2006/8/1 到 2008/10/31，切分成 24 期。每期以前面 3 個月資料作為訓

練資料，後面 1 個月的資料作測試資料，視窗每次移動 1 個月，實驗區間

如圖 8 所示。此外，本研究實驗樣本選擇電子類股、金融類股與塑膠類股

的龍頭骨為代表，分別是鴻海 (2317)、國泰金控 (2882)、台塑 (1301)三檔股

票。  

訓練期D01
測試期

T01

訓練期D02
測試期

T02

訓練期D03
測試期

T03

2006/8 2006/9 2006/10 2006/11 2006/12 200712

………以此類推

2007/2  

圖 8：實驗區間示意圖  
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4. 實驗結果與分析  

4.1 系統穩定度測試  
本研究模組分為二階段，第一階段以 GA 為建模技術，據以產生技術指

標的最適解。第二階段以第一階段的 GA 為基礎，加入買賣權重區塊的設

計，產生權重的最適解。本研究為暸解模型之穩定程度，因此以鴻海為投

資標的，分別對訓練期 D01、D02、D03、D04 與 D05 做實驗。在各訓練期

中，進行五次實驗，再使用成對母體平均數差異 t 檢定，對五次實驗進行檢

驗，比較各訓練期的五次實驗結果是否具有穩定性。  
表 3：第一階段模型穩定度測試  

實驗期別 第 1 次實驗 第 2 次實驗 第 3 次實驗 第 4 次實驗 第 5 次實驗 平均數 標準差 

D01 0.108800 0.109000 0.108900 0.109000 0.109300 0.108900 0.000187 

D02 0.110200 0.110100 0.110400 0.110800 0.110400 0.109380 0.000268 

D03 0.108000 0.108500 0.108200 0.108200 0.108000 0.108380 0.000205 

D04 0.091300 0.091600 0.091500 0.091900 0.091300 0.091660 0.000249 

D05 0.098500 0.098200 0.099000 0.098600 0.098600 0.098580 0.000286 

由表 3 結果可知，第一階段模型無論在任一期，標準差皆小於 0.003，
代表本研究各次實驗之差異變化不大。每次實驗進行成對 t 檢定，在 95%
的信賴區間下，其檢定結果五次實驗結果間並無顯著差異，表示無法拒絕

虛無假說，因此證實本研究第一階段具有良好穩定性。  
第二階段模型，分別對訓練期 D01、D02、D03、D04 與 D05 做實驗，

以現貨買賣為操作策略，在各訓練期中，進行五次實驗，並檢定此階段模

型之穩定度，檢定結果如表 4。  
表 4：第二階段模型穩定度測試  

實驗期別 第 1 次實驗 第 2 次實驗 第 3 次實驗 第 4 次實驗 第 5 次實驗 平均數 標準差 

D01 0.354200 0.354000 0.349900 0.354200 0.355000 0.353460 0.002027 
D02 0.235200 0.233800 0.230200 0.233200 0.234000 0.233280 0.001869 
D03 0.117800 0.123000 0.119400 0.121500 0.119500 0.120240 0.002026 
D04 0.094800 0.095200 0.096400 0.095200 0.095800 0.095480 0.000626 
D05 0.104300 0.105800 0.101100 0.104000 0.105200 0.104080 0.001813 

由表 4 結果得知，第二階段模型無論在任一期，標準差皆小於 0.03，代

表本研究各次實驗之差異變化不大。每次實驗進行成對 t 檢定，在 95%的信

賴區間下，其檢定結果五次實驗結果間並無顯著差異，表示無法拒絕虛無

假說，因此證實本研究第二階段亦具有良好穩定性。  
 

4.2 系統收斂效率  
本研究所設計的 GA 模型，分別有現貨買賣策略與融資融券買賣策略兩

種，並包含兩個 GA 階段，GA 演化過程，會因歷史資料與 GA 的演化群組
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代數設定不同，導致演化時間與收斂速度會有所差異。經過多次不同測試

期間實驗後，第二階段買賣權重最適解產生的收斂速度，發現現貨買賣策

略比融資融券買賣策略速度來得快。  
以鴻海 (2317)在訓練期 D01（ 2006/8~2006/10）為例，測試期間資料筆

數共 64 筆，設定其演化代數為 100 代，族群大小 1000，使用的工具為 Math 
Work Mat lab 2008A 所提供的 GA Toolbox(GADS)，分別進行第一階段與第

二階段演化收斂效率實驗  

第一階段演化收斂效率實驗後發現，演化平均時間為 25 秒，約在第 42
代即可收斂。如圖 9 為第一階段演化收斂圖，Y 軸為適應值，而 X 軸為演

化代數。  

 
圖 9：第一階段演化收斂圖  

第二階段演化收斂效率實驗，採用現貨買賣策略與融資融券買賣策略

進行實驗後，發現現貨買賣策略演化約在 30 代可以收斂，融資融券買賣策

略演化約在 40 代可以收斂，現貨買賣策略收斂速度比融資融券買賣策略來

的快。此外，現貨買賣策略演化平均時間為 62 秒，融資融券買賣策略演化

平均時間為 81 秒。圖 10 為第二階段現貨買賣策略演化收斂圖，圖 11 為第

二階段融資融券買賣策略演化收斂圖。  

 
圖 10：現貨買賣策略演化收斂圖  
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圖 11：融資融券買賣策略演化收斂圖  

4.3 實驗結果  
本研究實驗期間為二年，實驗期間發生的重大財經事件有 2007 年，政

府強力作多下，台股指數衝上 9800 點，但在 2007 年 8 月美國次級房貸爆

發，全球開始發生金融危機，隨後在 2008 年 9 月，美國第四大投資銀行雷

曼兄弟公司宣布破產，全球最大券商美林公司（Merr ill Lynch）被美國銀行

收購、保險巨擘 AIG 爆發營運危機。  
   本研究的分析討論將以 2007 年 8 月為分水嶺，將 2007 年 8 月之前為多

頭市場，2007 年 8 月之前為空頭市場，將訓練期分成 2 組，各別為代號 D1
到 D12 為第一組，代號 D13 到 D24 組為第二組。從平均報酬率 (表 5)與總

平均報酬率 (表 6)分析，不論是在多頭與空頭時期，三檔股票操作績效相當

不錯 (最高可達 33.6%)。此外，儘管是金融海嘯期間的空頭期，本研究設計

的買賣訊號捕捉模型，其平均或總平均報酬率皆是正報酬，打敗所屬類股

指數、大盤指數 (市場 )，以及買進持有策略的報酬率。  
表 5：平均報酬率比較表（單位 :%）  

  
訓練期 D01~D12 訓練期 D13~D24 測試期 T01~T12 測試期 T13~T24 

現貨 融資融券 現貨 融資融券 現貨 融資融券 現貨 融資融券 

鴻海 14.71  25.86  8.73  33.6  0.39  3.58  0.2  6.02  

國泰金 12.55  19.53  11.46  26.18  1.1  0.54  0.61  2.23  

臺灣塑膠 15.72  22.73  8.18  21.39  1.24  2.73  0.95  5.25  

表 6：總平均報酬率比較表（單位 :%）  

  
訓練期 D01~D24 測試期 T01~T24 

現貨 融資融券 現貨 融資融券 

 報酬率 交易次數 報酬率 交易次數 報酬率 交易次數 報酬率 交易次數 

鴻海 11.72 34 29.73 32 0.3 9 4.8 9 
國泰金 12.01 32 22.85 28 0.85 10 1.39 8 
臺灣塑膠 11.95 30 22.06 31 1.09 8 3.99 8 
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本研究的實驗對象鴻海、國泰金與台灣塑膠公司，實驗後報酬率績效

相當好 (如表 5 與表 6 所示 )。本研究將以鴻海  (2317)為例，進行績效比較

分析。首先，從表 7 比較可知，本研究的 GA 買賣策略一 (現貨 )的報酬率都

可以贏過買進持有策略，甚至表現的比類股指數與大盤指數來的好。尤其

在空頭時期，類股指數與大盤指數有呈現負的報酬率，本研究模組仍然有

正的報酬率。  
表 7：鴻海平均報酬率比較（單位 :%）  

現貨 

 

訓練期D01~D12 訓練期D13~D24 測試期 T01~T12 測試期 T13~T24 
報酬率 差值 報酬率 差值 報酬率 差值 報酬率 差值 

鴻海 14.71 -  8.73 -  0.39 -  0.2 -  

買進持有 7.9  6.81  -13.49  22.22  2  -1.61  -8.12  8.32  

加權指數 8.39  6.32  -7.34 16.07  2.63 -2.24  -5.46 5.66  

電子類股 7.81  6.9  -8.62 17.35  2.41 -2.02  -5.7 5.9  

其次，本研究鴻海的買賣策略二 (融資融券策略 )報酬率都贏過買進持

有、加權指數與電子類股的報酬率 (表 8)。尤其在訓練期 D13~D24 與測試期

T13~T24，此階段是空頭市場，本模型的報酬率可以贏過買進持有的報酬率

達 47.09%，是相當不錯的績效。  
表 8：鴻海平均報酬率比較（單位 :%）  

融資融券 

 

訓練期D01~D12 訓練期D13~D24 測試期 T01~T12 測試期 T13~T24 
報酬率 差值 報酬率 差值 報酬率 差值 報酬率 差值 

鴻海 25.86  -  33.6  -  3.58  -  6.02 -  

買進持有 7.9  17.96  -13.49  47.09  2  1.58  -8.12  14.14  

加權指數 8.39  17.47  -7.34 40.94  2.63 0.95  -5.46  11.48  

電子類股 7.81  18.05  -8.62 42.22  2.41 1.17  -5.7  11.72  

最後，從表 9 可以觀察到模型的現貨買賣策略一，不管在訓練期或是

測試期，本模型的總報酬率都可以贏過買進持有、加權指數與電子類股的

報酬率，在訓練期 D01~D24，可以贏買進持有的總報酬率達 14.51%。  
表 9：鴻海總平均報酬率比較表一（單位 :%）  

現貨 

  

訓練期 D01~D24 測試期 T01~T24 
報酬率 差值 報酬率 差值 

鴻海 11.72  -  0.3  -  

買進持有 -2.79  14.51  -3.06  3.36  

加權指數 0.52  11.2  -1.41  1.71  

電子類股 -0.41  12.13  -1.65  1.95  
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此外，融資融券買賣策略二，不管在訓練期或是測試期，本模型的總

報酬率都可以贏過買進持有、加權指數與電子類股的報酬率，在訓練期

D01~D24，可以贏買進持有的總報酬率達 32.52%。  
 

表 10：鴻海總平均報酬率比較表二（單位 :%）  
融資融券 

  

訓練期 D01~D24 測試期 T01~T24 
報酬率 差值 報酬率 差值 

鴻海 29.73  -  4.8  -  

買進持有 -2.79  32.52  -3.06  7.86  

加權指數 0.52  29.21  -1.41  6.21  

電子類股 -0.41  30.14  -1.65  6.45  

5. 結論與建議  

本研究的實驗對象是在電子類股、金融類股與塑化類股中，選出具代

表性的龍頭股（鴻海、國泰金控與台灣塑膠公司）。根據實驗結果與分析，

獲得一些結論。  
首先，從實驗結果與分析發現（訓練期間），本研究發展的「捕捉股票

波動訊號模組」，不管在現貨買賣策略一或是融資融券買賣策略二，在多頭

市場訓練期 D01~D12 的報酬率皆可打敗買進持有策略。在空頭市場訓練期

D13~D24 的報酬率，亦可打敗買進持有策略。足證本研究之模型具追蹤股

價波動的能力，可在多頭時期能提升獲利，而在空頭市場具有降低風險的

能力。詳細檢視實驗期間，可以發現空頭市場在 D18、D19、D20 與 T16、
T17、T18，買進持有、加權指數與類股指數的報酬率都會呈現正報酬，這

段期間正逢 2008 年 5 月總統大選前幾個月，台股市雖然受國際經濟影響，

在政策作多下，出現總統大選行情，使台股指數向上拉升，致使在空頭市

場仍然有上漲情況。  
其次，在測試期間的實驗結果與分析，亦可發現本研究模組不管在現

貨買賣策略或是融資融券買賣策略，在多頭市場測試期 T01~T12 的報酬率

都表現不佳，但是空頭市場測試期 T13~T24 的報酬率，都可以打敗買進持

有策略。換言之，在多頭市場未必能得到最大的獲利，可是在空頭市場卻

能控制風險，減少損失。以整體的報酬率來看，本研究模組在測試期 T01~T24
的報酬率都可以打敗買進持有策略。  

第三，本研究發現融資融券買賣策略的獲利高於現貨買賣策略，尤其

在空頭市場更加明顯；換言之，本研究設計的模組可以確實掌握（捕捉）

反轉向下點，利用反轉向下點進行空單融券操作以提高獲利。  
最後，本研究的捕捉股票波動訊號模組應用在類股的表現，鴻海的現

貨與融資融券買賣策略報酬率，在訓練期分別為 11.72%、 29.73%；國泰金
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的現貨與融資融券買賣策略報酬率在訓練期分別為 12.01%、 22.85%；臺灣

塑膠的現貨與融資融券買賣策略報酬率在訓練期分別為 11.95%、 22.06%。

我們發現，在現貨買賣策略上，電子類股（鴻海）、金融類股（國泰金）與

塑化類股（台塑）的報酬率相差不多，但在融資融券買賣策略，以電子類

股的報酬率最好，金融與塑化類股相差不多。  
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