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Abstract—股票在投資的市場中，有著迷人的高報酬率但相對

的也伴隨著高度的風險，如何準確地預測未來股價的變動一

直是投資者所關注的目標。本研究使用改良式參數化邊界支

持向量分類機(par-v-SVC)對技術面分析中的乖離率指標
(BIAS)、相對強弱指標(RSI)、威廉指標(WMS%R)…等，進行

預測模型的建立，並將實驗分為兩部分：(1)將技術指標反應

時間分為一天、三天、五天，並將股票漲跌幅度設定為 1%與

3%(股票股價漲跌幅度超過 1%或 3%才會判定為漲或跌，其餘

皆歸類為持平)進行分析與預測。(2)與其他不同分類演算法

(類神經網路、簡單貝氏分類、決策樹)進行正確率之比較。

經實驗結果發現，改良式 SVM(par-v-SVC)對於股票股價漲跌

預測之正確率，相較於其他分類演算法來得較佳。並從實驗

中觀察發現，漲跌幅度設定為 3%之資料集，整體預測正確率

比 1%之資料集高，而反應天數在漲跌幅度為 1%的資料集中三

天與五天為佳；相反的，在漲跌幅度為 3%的資料集中，反應

時間為一天之正確率為最高。 
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I. 前言 

    股票為一種有價證券，是公司為募集資金，而發給

投資者作為公司資金部分所有權的憑證。近年來股票成

為投資者投資與投機的重要理財工具，股票有著高額的

報酬率但相對伴隨著高度的風險，對多數投資人來說無

不希望從股票市場獲得超額的利潤，投資人為獲得超額

利潤必須從多個角度考慮與預測股票的漲跌，如資金

面、政治面、技術面、心理面等種種因素等，多數投資

人在選擇股票投資時主要是採用基本面分析和技術面分

析兩種，基本面分析是分析企業的本質，屬於中長期的

判斷，然而基本面分析無法提供明確的買賣點。而技術

面分析可清楚地指出買賣的時間點，不同的技術指標甚

至可以進行不同期間的預測。在技術分析方面實務上採

用的指標相當多，然而在選取時必須要考慮個股特性，

以選擇合適的指標，才能獲得較高的報酬。 

    拜科技進步所賜，使得人們解決問題不再只是單憑

過去的經驗，因為股票市場的特性，股票預測學派提出

股價是有跡可循的，歷史會一再的重演並遵循著「漲高

回檔，跌深反彈」的特性，過去與未來之間或許存在著

潛在的關聯，單憑著過去的數據與投資人的經驗，不但

不容易掌握其中的關聯性，更容易添加自我主觀的意識

而影響投資人的評斷，所以多數的企業與專家都會藉由

電腦做為輔助投資決策的工具，因此各種不同的資料探

勘(Data Mining)工具，如：時間序列分析、ARIMA、類

神經網路、模糊理論…等，被使用在股票預測的決策工

具之中。這些系統可以幫助投資者做出更客觀準確的判

斷，透過電腦也可以更方便的蒐集資料，找出過去與未

來軌跡，減少人為的錯誤與疏失。 

    在眾多資料探勘工具中，支持向量機(SVM)被大量

使用在解決分類與迴歸問題，支持向量機是一種監督式

學習的方法，主要用在分類(Classification)和迴歸

(Regression)上。SVM有兩個特性：(一)能有效的解決

線性與非線性問題。(二)SVM學習可以利用已知的有效

演算法發現目標函數的最小值。相較於其他演算法

(如；類神經網路)不會出現極值的問題。本研究使用改

良式支持向量機(par- v-SVC)進行股價漲跌預測，par- 

v-SVC不同於傳統SVM，使用管狀式的邊界分割類別，而

par- v-SVC使用參數化任意形狀邊界分割類別，par- 

v-SVC於錯誤是異質的情況下特別有用，換句話說，就

是錯誤發生的變異質隨著資料的位置不同而改變有著良

好的幫助。 

II. 文獻探討 

A. 技術指標 
         證券市場的股票價格因為要考慮太多因素，所以股

價是複雜多變的，投資者在投資時需要有一套方法來制

定投資策略，技術分析是投資市場中非常普及應用的分

析方法。所謂的技術分析是相對於基本分析而言的，基

本分析著重於一般經濟情況以及各個公司的經營狀況，

行業動態等因素進行分析，而技術指標是透過圖表或技

術指標的紀錄，研究市場過去與現在的行為反應，以推

測未來股價的趨勢與走向，其依據的內容主要是由股

價、成交量、或漲跌指數計算而來，技術分析只會關心

證券市場本身的變化，而不考慮經濟與政治等外部因素

的影響。基本分析與技術分析都認為股價是由供需關係

所決定。基本分析是根據影響供需關係的因素分析進行

預測，而技術分析是根據股價本身的變化來預測走勢。

技術分析的基本觀點是：所有股價的實際供給需求量及

其引導的因素如：股票市場上投資者對未來的希望、擔

心、恐懼等等都反映在價格和交易量上。 

著名的經濟學家凱恩斯於 1936 年提出空中樓閣理

論，是技術理論的基礎，該理論完全拋開股價的內在價

值，強調心理建構的出來的空中樓閣。投資者會以一定



的價格購買股票，是因為他們相信有其他人會以更高的

價格來購買他所持有的股票，至於價格的高低並不重

要，重要的是存在著更大的投資者以更高的價格向你購

買股票，所以一般投資者必須搶在最大的投資者購買之

前買進股票，並在股票的最高點賣給願意出最高價的投

資者。在股票市場中不同的學者對於股票有不同的觀

點，Cootner 於 1964 在效率市場中(Efficient Market)

股價在任何時間點均已反應所有訊息[1]，所以股價是

不可預測的，Brealey & Mayer 學者認為最佳的獲利策

略是長期買進並持有股票[2]，以股票股利賺取超額利

潤，亦有學者 Edwards & Magee 認為股票股價是有軌跡

可循[3]，股票歷史會一再重演，並試圖藉由大量的統

計資料來預測行情走勢，此為技術分析學派學者的觀

點，此觀點為本研究動機之一。 

本論文使用下列常用以指標判斷市場強弱、買賣

訊號…等以協助投資者買賣決策。本研究根據過去文獻

[4-7]整理出常用以判斷股票股價漲跌技術指標如下: 

A.1 乖離率BIAS 

乖離率(BIAS)是由 Granville 所提出的葛蘭碧八大

法則(J. Granville Rule)[8]中的兩大法則推演而來，

乖離率的基本理論為當股價或指標偏離平均線太遠時，

便會向平均線移動，為了測量此偏離的程度，於是發展

出乖離率指標。 

股價收盤價離開移動平均線之值稱為乖離，而乖離

再除以移動平均值稱之為乖離率。移動平均值為一段時

間收盤價的平均值，可代表投資者在這段期間內以收盤

價購買股票的平均成本。而乖離率可代表投資者的平均

報酬，股價在移動平均線之上代表乖離率為正，表示目

前的股價高於購買股票時的價格。而正值越大投資者的

獲利也越高，但因為投資者想要了結獲利的心態越重，

投資者賣出壓力也逐漸提高，股票回檔的機率也相對提

高；相反的股票在移動平均線之下代表乖離率為負，表

示目前的股票低於購買股票時的價格。而負值越大表示

虧損嚴重，投資者想要出脫的心態也逐漸降低，賣壓減

輕，買方則認為股價跌幅大，買入成本極低，買入意願

加強，股票行情回升的可能性越高，股乖離率負值越高

股價反彈的機率提高。乖離率計算公式如下 
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本論文則採用 6 日與 12 日作為乖離率之參數，並以 6

日與 12日之乖離率做為輸入特徵[10]。 

 

 

 

A.2 相對強弱指標(RSI) 

相對強弱指標(RSI)公式是由 J. Welles Wilder. 

Jr.(1978)所提出，但普遍投資者採用的是 Andrew 

Cardwell 的價格預測方法 [8]。RSI 指標是利用股票上

整或下跌趨勢來判斷超買或超賣，用以判斷股票是漲或

是跌。RSI 計算公式如下 

100
日收盤價變動的平均數

日收盤價上漲平均數
日

N
NRSIN  

若 RSI 很小(例如 RSI<20)：一般認為股價下跌已深，市

場超賣建議投資者買進。若RSI 很大(例如 RSI>80)：一

般認為股價上漲幅度高，市場超買建議投資者賣出。

RSI 值投資者可自行設定買點與賣點，如 RSI<10 買進，

RSI>90 賣出。本研究使用 6 日之 RSI 做為輸入特徵

[8]。 

A.3 威廉指標(Willams’Oscillator) 

威廉指標是由美國投資專家 Larry Williams 提出

[9]，威廉指標利用擺動原理來判斷超買或是超賣現

象，做為決策參考，也可用來預測股市循環週期內的高

點與低點，其值介於 0 至 100 之間。威廉指標通常為股

市循環週期的一半，以台灣股市為例，通常採用 12 日

威廉指標(一個月為 4 周共有 24 個營業日，取一半為 12

日)。計算公式如下： 

%100
12-12

12-1212 
日內最低價日內最高價

日收盤價第日內最高價
日威廉指標  

威廉指標異常值：當 12 日%R 值大於 80 時，代表股市呈

現超賣現象，為買進時機。反之當 12 日%R 值小於 20

時，代表股市出現超買現象。為賣出時機。當 12 日威

廉指標從超賣區向上升高，代表行情將止跌回穩。如突

破 50(中央線)代表股市轉強可追加買進。反之若 12 日

威廉指標從超買區向下滑落，且低於中央線代表股市跌

勢轉強，可追跌賣出。本研究使用 6 日與 12 日之威廉

指標做為輸入特徵[8]。 

A.4 KD 隨機指標 

KD 隨 機 指 標 (Stochastic Oscillator) 原 名

%K&%D，是由 George C. Lane 於 1950 年推廣使用[8]，

是技術分析中一種動量分析方法，隨機一詞是指標在一

段時間內相對於其波動範圍的位置。公式計算方法是先

計算出未成熟隨機指標(Raw Stochastic Value，

RSV)，在求出當日的 K 值與 D 值，K 值為快速平均值，

反應較為靈敏；D 值為慢速平均值，反應較為不靈敏。

若 K 值大於 D 值表示股票處於漲勢；反之則為跌勢。計

算公式如下 
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若無前一日之 K 或 D 值分別為 50 代入。當 K 值大於 D

值為漲勢，因此當 K 線(短期)由下向上突破 D 值(長期)

時為黃金交叉點，股市看漲；相反的當 D 值大於 K 值為

跌勢，因此當 K 線由上向下跌破 K 線時為死亡交叉，股

市看跌。若 為正 為負代表 K 線由上方向下跌

落 D 線，為死亡交叉，KD 值標記為-1，若 為負

為正，代表 K 線由下方超越 D 線，此時為黃金交

叉，KD 值標記為 1，若 與 同時為正或負，則

代表沒死亡交叉或黃金交叉發生， KD 值標記為 0。本

研究使用9 日之 KD 值做為輸入特徵[8]。 

A.5 心理線(PSY) 

心理線(Psychology line)是一種建立在研究投資

者心理趨向基礎上，將某段時間內投資者傾向買方還是

賣方的心理與事實轉化為數值，形成人氣指標，作為買

賣股票的參數。計算公式如下 

%100
N

NPSYN 
日內上漲的天數

日  

心理線一般常態分佈在 25%~75%之間，但是心理線的超

買或超賣應看多頭市場或是空頭市場。當心理線低於

10%或高於 90%時，非常可能是超買或超賣現象，行情反

轉的可能性高，故此時買賣最適宜。本研究使用 6 日之

心理線做為輸入特徵。[8] 

B. 支持向量機 

支持向量機(Support Vector Machines, SVM)是一

種分類(Classification)演算法，可處理分類兩位的問

題，是由Vapnik等在1995年根據統計學習理論中結構化

風險最小誤差法(Structural Risk Minimization, SRM)

所提出的一種新的機器學習方法。[15] 

我們想要將圓與三角形做分類，作法是在兩群中間找出

一個最佳的超平面(Hyper Plane)來分割這兩類的資

料，圖一顯示最佳的分割超平面，即是邊界(margin)最

大的超平面，最佳超平面可透過下述最佳化問題求解

出： 
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圖一、SVM中的最佳分割超平面 

 

使用Lagrange理論，我們可以得到下列對偶問題。 
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i ,i=1,2,...,m 為Lagrange multipliers，如果有一

個 ix 的 i >0，則該 ix 即可稱為支援向量。我們找出支

援向量後，就可以找到最大邊界的分割超平面。最後我

們可以得到一個分類處理的函數： 

      









  bkyf

i
iii ),(sgn)(* xxx   

其中 )()(),( yxyx k 為核心函數。 

III. 研究方法 

本研究使用一個新的SVM演算法(par-v-SVC)來建立股價

預測模型，此演算法與其他SVM演算法的差異在於，

par-v-SVC擁有可調適錯誤的功能，換句話說，使用者

可自行定義一個v參數來控制錯誤向量的上界以及支持

向量數目的下界，此外par-v-SVC演算法可使用一個參

數化的任意形狀邊界來取代傳統SVM的管狀邊界，用以

分割兩個類別，這對於錯誤是異質的情況下特別有用。

Par-v-SVC的最佳超平面可透過下述最佳化問題求解

出： 
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0,,0 *  iid    for i=1,…,N. 
 



 
圖二、使用參數化邊界來分割兩個類別。 

 
 

使用Lagrange理論，我們可以得到下列對偶問題。 
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i ,i=1,2,...,m 為Lagrange multipliers，如果有一

個 ix 的 i >0，則該 ix 即可稱為支援向量。求解出 i
後，我們可以得到權重向量為: 
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得到權重向量 w 與 c 後，我們可以使用下述

KKT(Karush-Kuhn-Tucker)最佳化條件求出偏移量 b 與 d 
     0)()(  iiiii dby  xcxw  (5) 
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1jy , 我們有 0 ji   而且公式(5)中第 2 項值為

0，所以偏移量 b 與 d 可以使用下式計算出來。 
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因此，最終的決策函數 *f  與參數化邊界函數可以使用

下列公式得到: 
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我們找出支援向量後，就可以找到最大邊界的分割

超平面。最後我們可以得到一個分類處理的函數： 
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其中 )()(),( yxyx k 為核心函數。當f(x)>0

時，表示該筆資料與標註為“+1”的資料同屬一類；反

之則是屬於另外一類。 

IV. 實驗結果 

 
本研究資料透過台灣經濟新報資料庫(TEJ+)：

「TEJ Equity」的「調整股價(日)-除權息調整」資料

庫。取得公司過去每日的歷史股價資料(開盤價、當日

最高價、當日最低價、收盤價)，並且透過 NetBean 7.4
版使用 Java 語言對過去歷史股價資料進行進一步的資料

整理與技術指標的處理。缺漏值的部分，若該個股當天

沒有開盤沒有取得開盤價、當日最高最低價與收盤價

時，TEJ+會自動將缺漏之部分補齊為前一天之資料。本

資料期間為台股數間公司十年間股價資料 (2003 年 1 月

1 日至 2012 年 12 月 31 日)。首先對蒐集資料進行資料

前處理，以個股公司股價資料進行技術指標運算，整理

研究所需之交易資料，接著透過股價漲跌範圍(單純上

漲下跌、漲跌幅度 1%、漲跌幅度 3%)標記資料類別

(漲、跌、持平)，並轉換為支持向量機演算法可以分析

之格式。再以相同資料利用 Weka 程式中的其他分類

器：類神經網路(Neural Network)、貝氏分類器(Bayesian 
Classifier)、決策樹(Decision Tree)進行分類正確率比

較。本研究使用技術指標(表一，T1-T7)做為判斷一、

三、五日內「上漲」、「持平」與「下跌」三個類別

(表 1，O1-O3)的輸入特徵，本研究所使用的特徵變數表

如下表一所示。 
 
 



        表一、輸入與欄位資料 
變數(T) 代表變量 
T1 六日乖離率指標值 
T2 十二日乖離率指標值 
T3 十二日威廉指標值 
T4 六日相對強弱指標值 
T5 十二日相對強弱指標值 
T6 心理線值 
T7 KD 線值 
O1 隔天股價漲跌 
O2 第三天股價漲跌 
O3 第五天股價漲跌 

 
表一中，欄位 O 為股價漲跌標記，分別為隔日、三日與

五日，以股票漲跌幅不同判定股價漲跌或持平，漲為

1、持平為 0、跌為-1，若漲跌幅度大於預設漲幅(1%、

3%)則標記為漲；若小於預設漲跌幅度(-1%、-3%)則標

記為跌。 
 
實驗對象 A：台積電，資本額：2,591.5 億元，樣本數

為：987 筆 
 

 
圖三、 漲跌幅度為 1%與 3%之正確率比較(台積電) 

 
從圖三能看出，實驗漲跌幅度設定為 3%之平均正

確率較佳，雖然漲跌幅度為 3%反應時間為一日之正確

率為最佳，但這是因為「持平」類別過多的影響，然而

在漲跌幅度設定為 1%，反應時間相同為一日的實驗，

正確率卻是最低。觀察後發現，漲跌幅度設定為 1%與

3%反應時間為一日之實驗，實驗結果相同皆因「持

平」類別資料集過多，導致上漲與下跌類別資料集過

少，但是反應時間為一日漲跌幅度為 1%之資料集是因

為，在原始資料中隔日的漲跌次數較少，導致「上漲」

與「下跌」類別的筆數過少，但是漲跌幅度為 3%之實

驗，因為將漲跌幅度設定為 3%因此「上漲」類別需要

漲到一定程度才會被判定為漲，所以雖然訓練不足，但

是特徵較為明顯，相較於漲跌幅度設定為 1%之實驗結

果效果較佳。 
接著，利用相同的資料集與相同的設定(漲跌幅度

為 1%、3%反應時間為一、三、五天)，與其他常見之分

類器(類神經網路、簡單貝氏、決策樹)進行比較，由表

二中可以發現，本研究改良式 SVM 整體正確率皆優於

其他三種分類器，從表二中也可看出，除了漲跌幅度為

1%反應時間為三日之正確率，略為低於類神經網路

外，其餘皆優於其他分類演算法。 
 

表二、不同分類演算法之比較(台積電) 
分類器 漲跌幅度為 1% 漲跌幅度為 3% 

一日 三日 五日 一日 三日 五日 
par-v-
SVC 68.59% 78.91% 79.43% 94.83% 89.16% 85.11% 

NN 65.65% 79.84% 78.82% 94.83% 85.82% 83.28% 
DT 37.99% 62.72% 67.48% 94.22% 82.78% 57.35% 

bayesian 47.32% 65.75% 75.89% 82.07% 69.40% 74.06% 
 
實驗對象 B：正新，資本額：83 億，樣本數為：987 筆 
 

 
圖四、 漲跌幅度為 1%與 3%之正確率比較(正新) 

 
從圖四中可以明顯看出，漲跌幅度設定為 3%之正

確率明顯優於 1%之正確率，雖然實驗結果反應時間為

一日漲跌幅度為 1%與 3%之實驗結果剛好相反，一個為

最差，一個為最佳，但結果與實驗對象 A 相似，因為

「持平」類別資料集過多，導致其餘兩個類別訓練不

足，但因為漲跌幅度設定為 3%之實驗，雖然因為訓練

不足，但是因為漲跌判定較為明顯，以至於正確率與

1%相比較佳。從三中可以看出，實驗對象 B 與實驗對

象 A 一樣，改良式 SVM 預測股票漲跌之正確率皆優於

其餘分類器。而表中除了漲跌幅度為 1%反應時間為五

日之模型正確率不高，低於類神經網路外，其餘模型皆

高於其他分類演算法。 
 
表 三、不同分類演算法之比較(正新) 
分類器 漲跌幅度為 1% 漲跌幅度為 3% 

一日 三日 五日 一日 三日 五日 
par-v-
SVC 70.62% 80.14% 78.32% 93.01% 89.36% 86.12% 

NN 65.35% 77.10% 80.24% 91.89% 86.52% 84.80% 
DT 50.46% 64.64% 70.82% 88.86% 75.08% 57.55% 

bayesian 67.58% 56.94% 74.57% 75.79% 74.97% 78.22% 
 

V. 結論與建議 

高報酬的股票投資，一直都是投資人想要獲得高

額利潤的投資工具，但也因為伴隨著高度的風險，使得

在股票投資上不但沒有獲得高額利潤還慘賠的投資人也



不在少數，所以如何提高股票股價的預測能力與正確

率，一直都是投資人迫切關注的一環，然而技術指標雖

然種類眾多，但如何應用與建立一套強大的預測模型，

是近年來研究的熱門議題，而人工智慧的興起，與分類

器演算法工具的日益成熟，如何將股票漲跌有效的分類

並提高分類的正確率，是資料探勘領域中一直在嘗試的

方向。 
前面提到分類器的興盛，對於許多以往難以獲得

良好解答的複雜問題如：股票預測、人臉辨識等，都有

了良好的解答方式，其中又以 SVM 對於分類與迴歸問

題有著傑出的解決能力，本研究使用改良式的

SVM(par- -SVC)，與傳統管狀的分類邊界不同，par- -
SVC 使用任意形狀之分類參數，對於具有異質性雜訊的

問題有著傑出的改善。本研究針對數家上市櫃公司進行

實驗，透過觀察技術指標的反應時間，與不同漲跌幅度

的設定發現了，在實驗一中，針對不同的反應時間

(一、三、五日)與漲跌幅度設定(1%與 3%)中，漲跌幅度

1%與 3%比較結果，漲跌幅度 3%的整體正確率，明顯

優於漲跌幅度為 1%之資料集，原因在於將漲跌幅度設

為 3%之資料，若無明顯漲跌(漲跌幅度低於 3%)，皆被

判斷為持平類別，唯有明顯漲跌幅之資料才會被判定為

上漲或下跌，雖然持平類別資料過多，可能會造成另外

兩個類別訓練不足，但因為漲跌幅度設為 3%特徵較為

明顯，所以相較於漲跌幅度為 1%之資料，正確率較

佳。而反應時間在一、三、五日的設定下，因為隔日漲

跌幅度相較於三日五日來說，變動相對沒有那麼大，所

以導致上漲與下跌類別資料不足，以至於訓練不足正確

率不佳，反應時間三、五日中，因為資料分配較為平

均，模型訓練較足，所以正確率比反應時間為一日之資

料來的優秀。實驗二中，本研究改良式 SVM 在帳跌幅

度設定為 1%與 3%，反應時間為一三五日中，平均正確

率皆高於其他分類演算法(類神經網路、簡單貝氏、決

策樹)。其中又以與貝氏分類器和決策樹比較之正確率

相對來的較佳，與類神經網路之正確率較為接近也相對

較高。 
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