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摘要—科技金融在人工智慧應中是一個熱門的主題，過去雖已有
許多研究使用股票歷史數據及技術指標進行個股漲或跌的預測，

但是要如何將預測結果結合投資組合的配置仍然是個問題。因此

本研究中，我們將財經新聞與技術指標納入為漲跌預測中，以獲

得更好的預測效果。我們提出以預測隔週/隔月的股票漲跌幅排名
問題，以減少頻繁交易，在使用技術指標基準下， 比較有無加入
新聞情緒時,對於預測股票漲跌幅排名的影響。實驗結果顯示，加
入新聞情緒其函數的損失較沒加入新聞情緒時低。最後我們選擇

漲跌排名預測前 K 名的股票，形成動態資組合配置，其投資報
酬率比台灣 50ETF 高2.5~3.6倍；尤其是模型在加入新聞情緒時，
投資報酬率可再提高 4~8%。  
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I.  緒論 

股票是金融市場中最廣為投資人所熟悉的商品，大部份
投資者都希望從中獲得利益。但影響股價的面向非常的多，

包含政治面向（貿易戰、政府政策、國內治安）、經濟面向
（國際環境、景氣循環、貨幣匯率、利率）、公司營運面向
（公司經營狀況、是否有新產品推出、增減資）、市場面向

（投資者的預測心理、人為操縱）等等。影響面向太多讓股
票市場變得難以預測。 

有鑑於此，市場上已有證券業者，開始將金融科技導入

AI 人工智慧技術，利用大數據分析建立預測模型，應用技
術面、財務面、籌碼面及非量化網路聲量、輿情等選股策略，
為投資人提供智慧化金融服務，吸引投資人的下單意願。例

如美國 ETF Managers Group公司於 2017年底，推出一檔以
AI技術作為進出場依據的 ETF。蒐集美國股票市場上 6000
多檔股票公開披露的訊息進行分析，並使用深度學習建立

價格預測模型。其模型不僅考量公司管理階層的能力，也蒐
集社群媒體中的公開評論及新聞內容，將市場輿論進行整
合分析，以評估股票是否具有投資價值。此檔 ETF 在首年
即取得領先大盤 5%的績效。 

雖然社群媒體中輿情分析有助於股價趨勢預測，然而台
灣市場經濟規模較小，社群媒體討論量不大，難以每一天都

有每一家上市公司的訊息，因此對於單一股票的預測幫助

不大。再者，個股預測如何結合投資策略，提高投資報酬率，

才是投資者最後關注的重點。在本篇研究中，我們提出以每
週股票漲跌排名為預測之任務，採用個股在每日新聞的情
緒，藉以抵消個股資訊不足之影響。並以每週漲跌排名前十

名之個股做為投資標的。我們收集台灣股市資訊網及玩股
網上，2017至 2019間 150家上市公司每日相關新聞，預測
每週股票漲跌排名。在此投資策略下，其投資報酬率可高於

台灣 50 ETF之表現。	 

II.  相關研究 

有關於股票市場預測的研究非常多元，有許多不同切入
的角度。我們比較關注個股價格或股價漲跌趨勢預測、新聞

/新聞情緒與股價的關聯性、以及結合個股預測於投資組合
的調整上面。 

 價格預測是機器學習在 FinTech 上的主要應用之一，
如股票市場[13]、比特幣[8]、外匯市場的匯率[7]等。常用的
模型包括研究中會提出自己的深度學習模型，給予模型相
同的輸入，並以 MSE、RMSE 或標準差等，比較相同輸入
在其他不同的模型間的預測能力。除此之外，漲跌趨勢預測
也是常見的研究，[6]使用自然語言處理的技術，將新聞或
是社群網路中的評論，轉換成結構化的資料，作為是模型

的輸入，查看市場輿論對於股票漲跌的相關性。[10]則將
社群網路中的評論進行情緒分析，將情緒當作是預測股價
的一項指標。[12]則採用端對端的模型，進行 88 檔美股股
價漲跌之預測。 

投資組合的目的在分散風險，因此考量的不僅是個股
的投資報酬率，也會著重在投資風險。[1]從台股 20 檔指
數股票型基金(ETF)中挑選六檔相關係數較低的 ETF 做為
投資組合，並利用投資組合權重最佳化的方法，如 Mean-
Variance Optimizer （MVO）、Monte Carlo Simulation等，
將投資報酬最大化。[9]則從美國 11 個不同產業中各選取
一檔 ETF 做為投資組合，比較不同權重最佳化方法的年化
報酬率及夏普值。[11]蒐集美國 S&P500成份股，應用 LR、
SVR[3]進行股價預測，並挑選四檔預測最準的股票做為投
資組合，再進行權重調整 ，比較累積收益及夏普值。 



 
圖 1.  投資組合報酬預測流程 

由於台灣社群媒體資訊有限，難以每日都有個股的消
息，加入社群評論對個股預測效能影響有限，因此本篇論
文以預測股票漲跌幅排名做為問題定義，應用每日個股新

聞情緒分析結果，使用各新聞情緒的提及比例，以降低個股
新聞資訊不足的問題。同時我們以漲幅排名前十的股票進
行投資。 

III.   股票漲跌幅排名預測及投資組合策略 

我們以台灣 50 及中型 100 指數之成份股作為我們的觀
察股，探討深度學習的方法是否能夠使用於投資標的選取。
配合漲幅排名前十名的投資策略，測試在不同時空條件下，

系統是否能動態的找到適合的投資組合，並能夠在投資持
有的區間內，得到好的投資報酬率。 

在投資組合報酬率預測中，為了要瞭解股票在短中長期

的移動趨勢，我們分別訓練兩個模型，一個以週為單位，用
來預測短期股價的移動趨勢；另一個以月為單位，用來預測
中長期股價的移動趨勢。在操作時，參考兩個模型的預測趨

勢，給予不同的權重，加權作為選取股票排名分數[5]，作為
交易訊號。每週計算完分數後，即依照分數的排名變更原本
手中的持股，選擇排前面的股票進行投資。透過預測股票的

移動趨勢，找出強勢股票，消除掉外在大環境的干擾。其系
統流程如圖 1。 

在短期股價漲跌幅排名預測中，我們考慮公司短期股價

的影響因素，使用新聞情緒/每日新聞情緒比例及正規化處
理後的開盤價、最高價、最低價、收盤價及成交量(以下稱
OHLCV 指標)作為模型的輸入特徵，預測目標則為每週的
排名分數；在中長期股價移動趨勢的預測中，我們考慮公司
中長期的營運發展，與公司股價是否過高，使用月營收、乖
離率及 RSV等指標作為模型的輸入特徵，預測目標則為每
月的排名分數。 

A.   技術面特徵 
為了進行技術面分析，我們從台灣證券交易所網上收集，

2005 至 2019 間 150 家上市公司相關歷史資訊。針對週模
型、及月模型分別準備技術面特徵如下。 

首先，週模型以 OHLCV指標作為模型的輸入特徵，其
正規化的方式如下：。 

•   開盤價/最高價/最低價之正規化 

𝑝" t = 	   &
'())
&+'())

− 1  (1) 

其中𝑝" 𝑡 表示交易日 t股票 s的實際開盤/最高/最低
價、𝑝/"(𝑡)表示交易日 t的實際收盤價。 

•   收盤價之正規化 

𝑝/" 𝑡 = 𝑝/" 𝑡 − 𝑝/" 𝑡 − 1   
(2) 

其中𝑝/"(𝑡)表示交易日 t的股票 s實際收盤價、𝑝/"(𝑡 −
1)表交易日 t前一日的股票 s實際收盤價。 

•   成交量之正規化 

𝑣𝑜𝑙" 𝑡 =
𝑣𝑜𝑙"(𝑡)

1
10 𝑣𝑜𝑙"(𝑡"))56

)567

 (3) 

其中𝑣𝑜𝑙"(𝑡)表示股票 s 在交易日 t 的實際成交量、
6
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𝑣𝑜𝑙"(𝑡"))56
)567 表交易日 t前 10日的平均成交量。 

其次，月模型使用月營收、乖離率、RSV指標作為模型
的輸入特徵，其資料的準備方式如下： 

•   月營收之正規化： 

透過月營收可以判斷公司是否持續賺錢，正規化方式
如公式(4)。 

𝑚" 𝑡 =
𝑚/
"(𝑡)

𝑚/
"(𝑡 − 1)

 (4) 

其中𝑚"(𝑡)表示 t月的實際月營收。 

•   乖離率指標 

乖離率指標為當日股票收盤價與移動平均線的距離。
可以用來辨斷股票買賣超的程度，其公式表示如(5)。 

𝐵𝐼𝐴𝑆= =
𝑝/" 𝑡 − 𝑀𝐴="

𝑀𝐴="
∙ 100 (5) 

其中𝐵𝐼𝐴𝑆=表示 n日的乖離率，𝑝/"(𝑡)表示股票 s於交
易日 t的收盤價。𝑀𝐴="為股票 s於 n日的移動平均價
格。 



•   RSV指標 

RSV指標可以用於判斷市場屬於超買/超賣狀態，以
了解市場行情，如公式(6)。 

𝑅𝑆𝑉= =
𝑝/" 𝑡 − 𝑝BC=,="

𝑝BEF,=" − 𝑝BC=,="  (6) 

其中𝑝/" 𝑡 為交易日 t股票 s的收盤價，𝑝BC=,=" 及𝑝BEF,="

分為最近 n天內股票 s最低價及最高價。 

B.   市場面特徵 
為了進行市場面分析，我們收集台灣股市資訊網及玩股

網上，2017至 2019間 150家上市公司每日相關新聞。首先
將新聞的標題進行情緒分類，把新聞情緒分類為正向、中
立及負向，分別用 1、 0 及 -1 表示。我們手動標記
2017/01~2017/06之間，觀察股的新聞情緒約 5000則，作為
Bert 模型訓練及測試使用。將標記的新聞情緒分成訓練集
3000則、開發集 1000則及測試集 1000則進行訓練，其訓
練及測試結果如表格	   1。我們使用 Bert[2][4]模型進行中文
語意分類。將新聞標題序列作為 Bert的輸入，經過 Bert轉
換後會變成另一串 Embedding序列，並對這串序列進行處
理，以完成新聞情緒的分類。 

   表格 1. Bert模型訓練及測試集之預測效果 
 訓練集 測試集 

準確準 0.7889 0.7459 
F-measure 0.7492 0.7458 

剩餘其它尚未標記的新聞標題，則使用 Bert模型進行
自動標記，將所有新聞標題皆轉換成正向、中立、負向的
新聞情緒。最後得到正向情緒約 18000 則、中立情緒約
19000則、負向情緒約 9000則。 

C.  輸出目標：排名分數 
由於預測目標為股票的漲跌幅排名，因此我們考量 k 

個的交易日中每檔觀察股 s 在特定區間內的漲跌幅𝑅G"(𝑡)，
再依序把這些漲跌幅進行排名(ranking)並做正規化，使其值
介於 0∼1之間，其數學表示如公式(8)。 

𝐴𝑘𝑠 𝑡 =
#{𝑅𝑘

𝑖 (𝑡)|𝑅𝑘
𝑠 𝑡 ≥𝑅𝑘

𝑖 𝑡 ,1≤𝑖≤𝑁}−1
𝑁−1  (7) 

𝑅G" 𝑡 =
𝑃" 𝑡 + 𝑘 − 𝑃" 𝑡

𝑃" 𝑡
	   (8) 

其中 N 為觀察股個數；𝑅G" 𝑡 為觀察股 s 在 k 個交易
日中漲跌幅；# 函數回傳集合個數，其值介於 1~N 之間；
因此經過公式(1)的計算，𝐴G" (𝑡)為股票 s 在 k 個交易日中，
正規化後的漲跌幅排名分數，排名分數愈靠近 1 的股票代
表漲幅愈大，反之愈靠近 0的股票則代表漲幅愈小。 

排名分數大於 0.5 的股票，表示其股票的漲幅，超越所
有觀察股集合的平均排名分數，屬於強勢股其股價上漲機

率較大；反之排名分數小於 0.5的股票，屬於弱勢股其股價
上漲機率較小。 

IV.   實驗 

我們將技術面及市場面的資料拆分成訓練集、開發集及

測試集，其區間如表格 2。在週模型中打算預測股價短期的
走勢，考量到新聞資料蒐集的時間，使用資料區間為
2017/01~2019/07；在月模型中打算預測股價中長期的走勢，
將基本面的指標(如每個月只公布 1次的月營收)納入考量，
因此需要考慮的資料區間較週模型來的長，使用
2005/01~2019/07。 

表格 2.  週模型及月模型之資料使用區間 
 週模型 月模型 

訓練集 2017/01~2018/09 2005/01~2017/06 
開發集 2018/10~2018/12 2017/07~2018/12 
測試集 2019/01~2019/07 2019/01~2019/07 

A.   評估方法 

本文採用兩種預測評估方法：RMSE(Root Mean Square 
Error)以及 nDCG(normalize Discounted cumulative gain)。
RMSE，一般稱為均方根誤差。為預測值與實際值間的誤差
平方，用來衡量預測值與實際值之間的偏差。nDCG，一般
用於衡量搜索引擎算法的指標，逐條針對每個搜尋結果進

行評分。評分時分數高的結果表示比分數低的結果好；在

搜尋時相關度越高的結果排在前面越好。利用此概念評價

我們模型在預測排名前面的股票結果是否精準。 

B.   漲跌幅排名預測 
我們在漲跌幅排名預測中比較週模型在不同輸入特徵

時的預測效果。以 OHLCV 指標作為模型的基準模型
(Baseline)，比較加入新聞情緒 (with NS)在測試集的RMSE，
其結果如表格 3。 

表格 3.  週模型效能之 RMSE比較 

 Baseline with NS 

週模型 0.2663 0.2648 

我們將每檔股票每期的預測分數，依照分數高低切分成

不同的分數區間，橫軸為股票排名分數區間，縱軸為觀察股
之排名分數累積。其觀察預測分數區間分佈，可以發現大多
數的分數皆落在 0.55的區間，如圖 2。 

 
圖 2. 不同模型之分數預測區間 

利用 nDCG計算預測之前 10及 30名的股票，是否能
夠準確挑出實際排名前 10名或 30名的股票，其結果如	  



表格	   4。可以看出在預測排名前 10名模型中，加入新聞
情緒的模型效能最好，最能夠挑出實際排名前 10名的股票；
在預測排名前 30前名的比較中則是 Baseline的模型效能最
好，最能夠挑出實際排名前 30名的股票。 

	  

表格	   4. 不同模型之 nDCG比較 

 nDCG@10 nDCG@30 

Baseline 0.3176 0.2914 

with NS 0.3645 0.2852 

C.  投資組合策略回測比較 
在預測觀察股之股票區間的漲跌幅排名後，我們首先比

較週模型、月模型，以及混合模型的效能。其中混合模型依

經驗法則將股票週、月權重分別設定為 0.55 與 0.45，每週
計算排名分數，再選擇排名前面的 10檔股票形成新的投資
組合進行換股操作，回測其當週投資組合報酬率，將每週投

資報酬率相乘即得累積報酬率。如圖 3 所示，單純使用週
模型效能較月模型累積報酬率更好，混合模型也比個別單
純模型效能佳。 

 
圖 3.  週模型、月模型、混合模型投資組合報酬率比較：紫色、藍

色、橘色線分別為（不含新聞情緒之）週模型、月模型及混合模型，選擇排名

前 10名股票的投資組合報酬率;黑色虛線為台灣 50ETF的投資報酬率。 

 
圖 4.  加入新聞情緒，以及選擇不同排名投資組合報酬率比較：橘色

線、灰色線分別為加入新聞情緒且選擇排名前 10及前 30名股票的投資組合報
酬率；紅色及咖啡色為不含新聞情緒之混合模型。 

其次，我們比較加入新聞情緒，以及選擇不同排名之投
資組合對於投資報酬率的影響。如圖 4 所示，在混合模型
中加入新聞情緒的週模型效能比只使用 OHLCV 的週模型

效能更好；同時選擇排名前 10的投資組合報酬率，也比選
擇前 30名股票的效能好。以 7/28最終投資報酬率結算，選
擇排名前十的策略下，無論有無使用新聞情緒，其投資報酬

率(37.7%, 29.7%) 比台灣 50ETF (8.2%)均高了許多。即使選
擇排名前 30的投資組合，其投資報酬率(25.0%, 20.9%)，也
是大幅領先台灣 50ETF。   

V.  結論與建議 

在股票市場中只要是在預測效果上有一點的提升，就能
更準確的提示投資者在股票買賣上的判斷，進而獲得更多
的投資報酬率。實驗結果顯示，應用漲跌幅排名預測機制的

投資策略，相較於台灣 50ETF，可大幅提升投資報酬率
2.5~3.6倍(20.9/8.2≒2.5, 29.7/8.2≒3.6	  )；使用混合模型的回
測投資報酬率效果比單純使用週模型及月模型來的好。而

且在加入新聞情緒時，可進一步提高讓投資報酬率再提高
約 4~8%(25-20.9≒4.1, 37.7-29.7≒8)。另外投資漲跌幅排名
愈前面的股票，獲得的報酬率也愈高。在未來研究上，可以

將風險因素考量進來，或以多目標最佳化方式來尋找最佳
投資組合。 
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