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摘要

隨著大數據、自然語言處理等領域發展，使得非結構化資料 (Un-

structured Data)具有極大的學術研究價值，尤其是文本資料。許多研

究著手文字訊息對資產報酬之影響，使其成為財務領域中重要的研究

目標之一，然而文本資料屬於高維度資料，如何正確分析文本資料與

報酬間的關係成為此類研究的重要議題。而新聞文章是投資人在交易

時最普遍接觸的文本資料，新聞文章與財報資料不同的地方在於新聞

文章並沒有實際量化資料做為投資的依據，因此本研究欲透過 Ing and

Lai (2011)提出之 Orthogonal Greedy Algorithm (OGA)以及由 Chen, Dai,

Ing, Lai (2019)所改良之 Chebyshev Greedy Algorithm (CGA)高維度選

模模型，挑選新聞中常用字詞之文字探勘方法以量化新聞文章之情緒

分數，並在排除公司報酬因子下計算新聞情緒因子與公司報酬間之關

係，並比較當應變數報酬為線性或是非線性的假設之下，利用新聞情

緒分數所建構之投資組合之報酬差異。在應變數報酬為連續變數之線

性假設下使用 OGA並推廣為 OGA Predict模型，而在應變數報酬為非

線性假設下則使用 CGA並推廣為 CGA Predict模型，並將上述兩種選

模方法創新應用於財務文本分析之中。我們發現相較於 OGA Predict，

CGA predict模型可以得到更好的超額報酬，同時透過績效評估發現，

新聞文章情緒對於散戶投資人為主的臺灣市場之影響與法人投資人為

主的美國市場相比是顯著不同的，其結果也符合我們對於臺灣股票市

場的經濟直觀。

關鍵字：

文字探勘、統計學習、新聞情緒分析、預測股票報酬、OGA、CGA
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Abstract

The development of unstructured data grows fast and has the value of

research along with the improvement of the realm of big data, especially

for textual data. However, textual data are high dimensional data (i.e. the

number of text in the news articles far exceeded than the news articles them-

selves.), therefore analyzing the relationship between textual data and the av-

erage return correctly has been an important issue according to this realm of

research. When trading, the textual data that are most commonly received

by investors are news articles. The difference between news articles and fi-

nancial statements is that news articles can not provide quantitative informa-

tion as an investment foundation. Therefore, we suppose to use two different

kinds of high dimensional model selection methods, Orthogonal Greedy Al-

gorithm(Ing and Lai (2011)) and Chebyshev Greedy Algorithm(Chen, Dai,

Ing, Lai(2019)), and then select the frequently use words from news articles

in order to quantify the sentiment scores of news articles. Moreover, we com-

pare the difference of the portfolio returns which are constructed under two

different assumptions(linear or nonlinear) of dependent variables according

to the news sentiments. We use the OGA predict model to construct news

sentiment when the dependent variable is under linear assumption, otherwise,

we use the CGA predict. We find that the average return from the CGA pre-

dict model is better than the average return from the OGA predict model.

Moreover, there is a significant difference in decision making when trading

between the Taiwanese market and US market.

Keywords:

Text mining、Statistical Learning、News Sentiment Analysis、Stock Re-

turns Prediction、OGA、CGA
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第一章 緒論

1.1 研究背景

根據國際數據資訊公司 (IDC)表示，在 2024年前每年所產生、捕捉、複製、

消耗的資料總量將會超過 149 ZB，且多數是非結構化資料，若能具備分析非結構

化資料的能力，將能為公司帶來極高的價值。Seagate預估，到了 2025年我們所

接觸到的資料中有八成將會是非結構化資料，非結構化資料不僅數量龐大且具有

極大的學術發展及商業價值。

根據 IBM定義，結構化數據 (Structured Data)為高度組織化並且易透過機器學

習等演算法進行處理的一種資料型態。其優點為不需深入了解不同類型之數據

及運作方式，即可做進一步的處理與解釋。然而其缺點為受限之靈活與可用性，

結構化資料需儲存於固定格式之數據儲存系統中 (如: SQL)，若數據需求有所變

化時，則必須更新所有數據進而導致大量時間與資源的消耗。而非結構化數據

(Unstructured Data) (包括文字、聲音、圖片、影像等)則無法透過傳統的數據分析

方法進行分析。非結構化資料之優勢為可保持未定義之原始型態，具較高適應性

且不需預先定義數據，因此可以更快速且更輕鬆的收集數據而擴大數據池，使資

料科學家進行更全面與深入的分析。然而其缺點則為，由於其未定義與非格式化

之性質，處理非結構化數據時需仰賴專業知識，如何有效處理非結構化數據成為

研究中重要的領域。

而文字訊息對資產報酬的影響早已是財務領域中重要的研究議題。過往研究學

者發現市場價格與交易量會受投資者解讀訊息之差異而受影響，認為市場是由理

性投資者及非理性投資者組成，而非理性投資者於市場上蒐集訊息，以符合自身

對於該資產之預期信念，不同投資者對於訊息的解讀想法將導致不同的決策行為，

進而影響相對應的資產價格與市場活動。隨著訊息傳遞研究之發展，實證分析中

發現影響投資者決策之訊息中以媒體內容最具影響性，解讀媒體內容後之情緒反

應可視為影響資產價格之重要變數，媒體內容、公司之知名度可增加投資者投資

該公司的想法 (Merton (1987)、De Long, Shleifer, Summers, and Waldmann (1990a)、

Mullainathan and Shleifer (2005)、Duffie (2010))。另從投資者接受媒體內容之特性

與理解度進行分析，結果顯示投資者常常只關注廣泛一般訊息，而忽略需要花時

1
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間人為處理的詳細訊息，也較易混淆媒體之陳舊程度。因此取得先行消息之投資

者可利用消息不對稱的優勢先行決策，使得投資者對於內容之反應具有偏差，因

此市場常發生反應落後或過度反應等不效率現象。

整理過去之模型設計，總共可以分成三個類型：分別為建構字典、機器學習法

與計量統計模型。建構字典之方法始於傳統語言學，以人工方式編輯成字典；機

器學習法與統計計量模型則以“Learning From Data”為目標，透過資料處理與模

型設計，對資料做進一步的分析。

現今，自然語言處理在許多不同的領域已有很大的發展，然而文本分析應用於

財務領域之實證分析仍有很大的進步空間。在財務文字探勘領域，研究文本資料

之「情緒」並利用各種不同的方法將其量化為情緒分數 (Sentiment Score)為主要研

究方向，情感分數可以透過特定方法量化數據後估算而得 (e.g. Harvard-IV社會心

理學詞典)，接著建構統計模型，並可用於研究財務消息面於金融市場之傳遞情形

與不同消息接收度所帶來之影響。

2
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1.2 研究動機與目的

最初財務文本使用建構情緒字典方式量化文字情緒，而其缺點為需高度的仰賴

人工主觀選字，難以消化隨著時代不斷增加之非結構化資料，也無法因應不斷產

生之新詞彙，在預測時無法時時刻刻精確。

有學者提出使用機器學習方法量化文字情緒，然而機器學習模型設計複雜且解

釋性不及建構字典法與統計計量方法，因此亦有學著嘗試建構統計計量模型以設

計文字情緒量化模型。

近幾年高維度資料問題興起，當解釋變數數量超過所觀測到之樣本數時，標

準的迴歸模型 (OLS)存在計算上與理論上估計之困難，Ing and Lai (2011)改良最

小平方逐步迴歸法提出 Orthogonal Greedy Algorithm (OGA)解決此類問題，然而

該研究尚未應用於具低訊雜比 (Signal-to-Noise Ratio)特性之財務文字資料研究上，

而與舊有之統計模型相比較 (如:SESTM、FARM Predict)，執行 OGA時電腦所需

之運算時間大幅下降，也有足夠的解釋性。本研究預計使用 OGA模型於文字情

緒量化上之研究並創新應用於文本分析之 OGA Predict模型；上述之選模方法是

建立在當應變數為線性假設之連續報酬的情況下，然而許多文獻支持以二分類報

酬（令漲為 1、跌或平盤為 0）做為文字情緒量化研究之應變數 (Fan, et al. (2020),

Fan, et al. (2021), Jiang, et al. (2020))，因此本研究也預計使用 Chen, et al.(2019)改

良 CGA之延伸方法 Chebyshev Greedy Algorithm (CGA)針對二分類報酬進行建模，

並推廣至 CGA Predict財務文本模型，並基於兩種方法探討在應變數報酬為線性

假設或非線性假設的情況下有何異同，並驗證台灣股票市場中之散戶於市場中之

反應與績效表現。

3
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第二章 文獻回顧

利用文字探勘方法分析金融市場早已是財務領域重要的研究方向。本章聚焦

於財務文本分析之發展，從傳統的字典方法、機器學習至現今所使用的統計計量

模型，並探討本研究所使用之統計學習方法 Orthogonal Greedy Algorithm (以下稱

OGA)以及 Chebyshev Greedy Algorithm (以下稱 CGA)之發展。

2.1 財務文本分析

2.1.1 傳統字典方法

最早應用於財務領域之文字情緒量化模型以建構情緒辭典為主要方法，以

Tetlock (2007)所提出之 Harvard-IV辭典為例。該研究從 Harvard-IV辭典中選出 77

個具有相對頻率的負向辭彙並將其分為強、中、弱等類別，實證分析採用 «華爾

街日報 »之新聞文章，結果顯示包含負面情緒之新聞文章對於報酬有顯著的影響，

發現於發佈新聞當日，道瓊工業平均指數下降了 8.1 bps，結果也證實負面消息與

正面消息相比較，負面消息影響較大也較全面。

Loughran and McDonald (2011)發現在 Tetlock (2007)所提出之辭典中有將近百

分之七十五之字詞與財務上常使用之字詞相去甚遠。為了改善 Harvard-IV辭典以

簡單計數挑選出情緒字詞而量化新聞文章情緒的方式，使用了大量美國 10K公司

年度財報中的資料，建構出更貼近於金融市場所使用的字詞之辭典，其中包含報

酬、交易量等基本財務資訊，使得量化後之情緒分數得以更貼近於真實的情緒。

Jeon, McCurdy, and Zhao (2021)結合 Loughran and McDonald (2011)之辭典並加入

了橫截面迴歸與邏吉斯迴歸等方法，發現股票收益跳躍、新聞發佈頻率等二者與

內容之相關性顯著，且對於具有較高媒體知名度、分析師覆蓋率和機構所有權的

公司，跳躍機率對新聞具有更高的敏感性。

量化文字情緒最簡單快速的方式是為建構情緒辭典，大部分關鍵字詞在財務意

義上皆具其合理性與解釋性。然則，建構情緒辭典需依賴大量的主觀選字，在實

務上難以消化與解釋大量非結構化資料所產生的特定情緒字詞，也無法因應因時

代快速變遷所產生之新詞彙。隨著電腦運算速度提升與機器學習之發展，許多學

者研究以機器學習方法量化文本資料之量化模型。

4
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2.1.2 機器學習方法

最早的文字探勘研究主要集中在文本分類和訊息搜索等領域，其中一個重要的

成果是樸素貝氏分類器 (Naive Bayes Classifier)，Paul Graham (2002)探討了傳統的

垃圾郵件過濾方法的不足之處，並提出了一種基於貝氏定理的過濾方法，並且在

實驗中取得了不錯的效果。此分類方法被廣泛應用於文本分類、情感分析等領域，

並成為自然語言處理中一個重要的基礎技術。

Gentzkow, Kelly, and Taddy (2019) 透過 Bayesian Regression, Nonlinear Text Re-

gression, Generative Language Models, Word Embeddings等模型進行比較，認為利

用機器學習模型可以將文本中有用之訊息轉換為可進行因果分析之量化形式，並

將其應用於股票市場的預測、衡量央行演講的情緒與分析媒體內容的政治傾向。

隨著Web的興起，文本資料量急劇增加，文字探勘進入快速發展期，此時出

現了新的技術與模型，如主題模型 (Topic Model)、情感分析 (Sentiment Analysis)

和文本摘要 (Text Summarization)等。隨著機器學習算法的進步，文字探勘的研究

開始轉向基於統計和機器學習的方法，其中一個重要的發展是 Tomas Mikolov, Kai

Chen, Greg Corrado, and Jeffrey Dean (2013)首次提出的Word2Vec模型，該模型包

括 Skip-Gram和 CBOW兩種訓練方式，通過大量的文本數據來學習單詞並將單詞

轉換為向量表示且具有較高的計算效率，以達到更精確的文本分析。

至於台灣新聞資料的分析中，以 Tien (2019)使用鉅亨網台灣股市新聞資料進

行文本情緒分析為例，其利用了機器學習與深度學習等模型，主要研究文本資料

的前處理以及搭配文本分類模型之分類效果的好壞，結果顯示深度學習模型在文

字情緒分析上具有較高的準確度與模型穩定性；N-gram字詞特徵提取在三種分類

模型中皆能提升準確率，特別是應用在 Naive Bayes的分類器上，可以有效地改善

需要對模型進行假設的缺點。

機器學習的優勢在於能夠在眾多參數組合的模型中進行搜索，並有效地選擇重

要變數與降低模型維度，惟機器學習模型設計複雜較難以解釋且有黑盒子等問題

存在，因此有研究使用統計計量模型建構文字量化模型。

2.1.3 統計計量模型

統計計量模型主要貢獻在於建構具有良好統計性質之文字模型，解決了在文字

資料常存在之高維度與稀疏性的問題，相較於機器學習模型來說其設計的更簡單

且更具有解釋性。

Ke, Kelly, and Xiu (2019)提出 Sentiment Extraction via Screening and Topic Mod-

eling (SESTM)模型，以解決過去情緒辭典模型無法隨著時代演進而更新之動態

更新問題；該模型簡單、運算快速且經證明具有良好的統計性質，解決了機器學

習模型難以解釋的缺點。實證上使用 Dow Jones Newswire研究美國股票市場，該

5
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資料集長度、內容完整且具代表性，解決了過去大多文獻只使用少部分資料集測

試的問題。Fan, Xue, and Zhou(2021)改進 Ke, Kelly, and Xiu (2019)之 SESTM模型

需對於文字情緒與股價報酬進行過於強烈的假設與監督式學習需要過度依賴過去

資料之缺點，提出 Factor-Augmented Regularized Model for Prediction (FARM Preict)

模型；其模型以非監督學習的方式從每篇文章中選取重要的字詞做為因子，並分

析了中文字詞與英文字詞之間表義與拼音的差異。實證上應用於中國新聞資料庫：

«新浪 »財經新聞，實證結果發現中國市場以散戶投資人為主，相較於正面消息，

散戶投資人對於負面的新聞消息具有更大的反應，然而由於政府在放空上有所限

制，所以散戶投資人對於負面消息的反應無法反映在投資組合之報酬之中。透過

個股新聞資料所計算之情緒分數不僅能確切反應個股報酬且將不受過去股價所影

響。

2.2 高維度選模方法

由於非結構化資料的發展與演進，如何有效地處理高維度資料所帶來的問題

逐漸浮現，所謂高維度資料，也就是當變數數量超過所觀測到的樣本數時，如

果使用標準的迴歸模型估計迴歸係數時，在計算與估計上會有困難 (例如:高維

度反矩陣不存在)。過往文獻多為透過 L1 懲罰項之最小平方法 (L1-Penalized Least

Squares)來解決此問題。Tibshirani(1996)首先提出 Lasso Regression，並應用於迴

歸選模的問題。Lasso主要的使用方法為在目標式中加入係數絕對值總和作為懲

罰項 (Penalty term)，迫使不相關之係數為 0，進而得到一個具有解釋能力的模型。

Bü hlmann and Yu (2003)提出 L2-boosting，其為基於 L2 損失函數之梯度下降法所

建構之演算法，他們證實在高維度的問題之中，使用立方平滑曲線的 L2-boosting

是有效且能實踐的。

Stepwise Least Square Regression為一個被用以處理大量解釋變數之迴歸分析演

算法，由以下三個特性所組成：一，以貪婪 (Greedy)的方式進行向前選取，同時

將挑選出來的變數與先前挑選的變數進行最小平方迴歸，目的在於最小化殘差平

方和 (Residual Sum of Squares)；第二，擁有中斷向前選取之規則 (Stopping Rule)；

第三，擁有根據一些自訂之準則而向後 (Backward selection)刪除所挑選出之變數，

以最大化變數與應變數之間的相關性。Ing and Lai (2011)針對高維度迴歸問題，有

別於過往使用 L1 懲罰項之最小平方法，提出在稀疏條件下 (Sparsity Condition)基

於 Forward Stepwise Component之高維度迴歸選模演算法 OGA。Ing and Lai (2011)

同時開發出快速迭代過程用以更新 OGA process，因此 OGA選模與先前所提及之

演算法相比擁有更快的運算速度。

本計畫預計將此方法創新並應用於財務文本資料的分析，因 OGA可以針對超

額報酬下挑選重要相關字詞進而建構投資組合。而當報酬為二分類報酬 (例如：

6
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上漲時設為 1，下跌或平盤時設為 0)，此時必須使用邏吉斯迴歸模型取代原本於

OGA模型所使用之線性迴歸模型假設。Temlyakov (2015)首先提出 CGA近似方法

解決凸形優化問題 (Convex Optimization Problem)，也就是說有別以往傳統線性選

模問題提升至當損失函數滿足 Convex特性時有遵循之選模方法。Chen, Dai, Ing,

Lai (2019)則將此 CGA方法推廣至高維度下非線性選模演算法 (High Dimensional

CGA)，因此本計畫透過 CGA解決當應變數報酬為二分類報酬時之文本分析問

題。

7
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第三章 研究方法

OGA模型之優點在於：第一，OGA不需要過於嚴格的假設條件，只要應變數

為線性假設即可；第二，OGA透過線性迴歸挑選與應變數相關性較高之解釋變

數，因此 OGA模型具有很好的解釋性以及快速的運算速度。而為了研究當應變

數為非線性假設時之選模問題，本研究使用 CGA模型取代 OGA模型，CGA保留

了 OGA的優點並將線性模型推廣至非線性模型，以解決應變數為二分類報酬下

之邏吉斯迴歸選模問題。

3.1 資料結構

本研究中收集每篇均有明確標記所對應之個股名稱與代號之新聞文章並建構一

個 n篇新聞文章及 p個字詞的字詞矩陣，將字詞出現於第 ith篇新聞文章的次數以

字詞計數向量 xi ∈ Rm
+ 表示。其中 xi,j 則表示字詞 j 在第 i篇文章中出現的次數

i = 1, 2, ···, n, j = 1, 2, ···, p，此字詞數量向量以矩陣形式 (Document-term Matrix)

表示如下:

X =


x1,1 · · · x1,p

... . . . ...

xn,1 · · · xn,p

 (3.1)

其中 xi,j 表示字詞 j 在第 ith 篇文章中出現的次數，yi 表示第 ith 篇新聞所標記之

股票報酬。本研究之研究目的為分析個股新聞情緒是否影響個股報酬，由於模型

限制等因素，需移除未標記股票之新聞、標記多於一支股票之新聞、重複新聞與

公告類新聞，以維持字詞數量矩陣與目標股票報酬具一對一之關係。由於在一篇

文章中每個字詞出現的頻率不盡相同，為了減少出現頻率過少的字詞影響模型估

計結果並簡化模型，根據 Fan, Xue, and Zhou (2021)之建議，透過設定閾值 κ，設

定字詞至少出現之次數以減少模型之雜訊 (noise)，其公式如下:

Xfreq = {jth word inX : kj ≥ κ} (3.2)

8
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3.2 Pure Greedy Algorithm

3.2.1 迴歸模型設定

考慮線性迴歸模型:

yi = α +

p∑
j=1

βjxij + εi, i = 1, . . . , n (3.3)

其中 xi1, xi2, . . . , xip為模型中之 p個解釋變數，當 p > n時 (i.e. 解釋變數數量大於

所觀測到之樣本數量)，使用標準的線性迴歸模型估計迴歸係數時存在計算與統計

估計上的困難，然而許多研究證實在稀疏性的條件 (Sparsity Condition)成立之下，

此時迴歸模型：

y(x) = α + β⊤x,where β = (β1, β2, . . . , βp)
⊤, x = (x1, x2, ..., xp)

⊤ (3.4)

之一致性估計 (Consistency Estimation)仍然有可能存在。

3.2.2 PGA process

在介紹 Orthogonal Greedy Algorithm (以下稱 OGA) 之前，我們需要對 Pure

Greedy Algorithm (以下稱 PGA) 選模步驟有初步的認識。PGA 為一種逐步迴歸

(Forward Stepwise Regression)法，由 Bühlmann and Yu (2003)所提出，PGA選模步

驟是透過迭代後生成之殘差，進行分量線性最小平方法而生成迴歸式線性近似值

之過程。首先將 yi與 xij 分別以 yi − y, xi − x取代，並假設 α = 0，使得：

yi =

p∑
j=1

βjxij + εi, i = 1, 2, . . . , n (3.5)

，初始化近似值 ŷ0(x) = 0 (when k = 0)，並在每次迭代結束後計算殘差:

U
(k)
i = yi − ŷi(xi), 1 ≤ i ≤ n (3.6)

，計算完殘差之後挑選 xi,ĵk+1
與殘差跑迴歸，使得：

ĵk+1 = argmin1≤j≤p

n∑
i=1

(U
(k)
i − β̃

(k)
j xij)

2, (3.7)
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where β̃(k)
j =

n∑
i=1

U
(k)xij

i /
n∑

i=1

x2
ij。最後更新近似值：

ŷk+1(x) = ŷk(x) + β̃
(k)
j xĴk+1

(3.8)

重複上述迭代步驟直到達到預先指定的迭代上限m。特別注意，PGA在每次的迭

代過程中，由於沒有針對模型做特定的假設，使得 PGA模型是有可能挑選到重複

變數的。

10
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3.3 Orthogonal Greedy Algorithm

3.3.1 OGA process

Orthogonal Greedy Algorithm (OGA)模型由 Ing and Lai (2011)提出，是一種高

維度稀疏迴歸模型 (High-dimensional Sparse Regression)之選模方法。

OGA之迴歸模型設定與 PGA之迴歸模型設定 (式 3.3)相同，由於

∑n
i=1(U

(k)
i − β̃

(k)
j xij)

2∑n
i=1(U

(k)
i )2

= 1− r2j (3.9)

，其中 rj 為 xij 與 U
(k)
i 之相關係數，因此前述之選模方法等價於在各個迭代過程

中挑選與 U
(k)
i 相關性最高之解釋變數。而 OGA的實現是以另一種方式更新近似

值，並對向量 Xĵk+1
進行正交轉換至 X⊥

ĵk+1
，並使用以下更新方式：

ŷk+1(x) = ŷk(x) + β̃
(k)
j x⊥

Ĵk+1
, (3.10)

where β̃(k)
j =

n∑
i=1

U
(k)
i x⊥

i,Ĵk+1
/

n∑
i=1

(x⊥
i,Ĵk+1

)2 ，藉由依序將解釋變數正交化，如此一

來通過分量線性迴歸 (Componentwise Linear Regression) 來使用最小平方法估計

參數，進而避免高維度的反矩陣不存在導致有估計上困難的問題。(Ing and Lai

(2011))

由於 OGA中挑選 U
(k)
i 相關性最強的解釋變數等價於 yi 對 (xi,Ĵ1

, . . . , xi,Ĵk+1)，

然而 U
(k)
i 是 OGA中 yi 對 (xi,Ĵ1

, . . . , xi,Ĵk+1)做最小平方迴歸的殘差，代表在選模

過程中所選出之 Ĵk+1不會重複被選到 (i.e. j /∈ {Ĵ1, . . . , Ĵk+1})。所以 OGA與 PGA

選模過程中不同的地方在於，PGA有可能選到重複的變數而 OGA則是排除了已

經包括在Ĵk+1中所考慮之變數。

3.3.2 High Dimensional Information Criterion (HDIC)

OGA迭代後，迴歸模型中總共有 k個輸入變數，接下來沿著 OGA路徑選擇一

個具有最小高維度訊息量準則 (HDIC)之模型。令 σ̂2
J = 1

n

∑n
i=1(yi − ŷi;J)

2，其中

ŷi;J 代表當 Y 投影到由 XJ 所生成的線性空間中 yi的配適值，定義：

HDIC(J) = nlog(σ̂2
J) + #(J)wnlog(p) (3.11)

kn = argmin1≤k≤KnHDIC(Ĵk) (3.12)
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其中 #(·)代表集合的數量，Ĵk = {Ĵ1, . . . , Ĵk}。而根據不同的對應準則會有不同的
wn：HDBIC : wn = logn適合強稀疏模型，HDAIC = c, c ≥ 2則適合弱稀疏模

型。到此步驟，已經完成 OGA＋ HDIC，但此時迴歸模型仍有可能存在不相關之

變數，為了完全剔除不相關之變數，需進行模型修剪（Trim）

3.3.3 Trim

定義 Ĵk̂n 之子集合 N̂n：

N̂n =

{Ĵl : HDIC(Ĵk̂n − {Ĵl}) > HDIC(Ĵk̂n), 1 ≤ l ≤ k̂n} if k̂n ≥ 1

{Ĵ1} if k̂n = 1

至此我們完成了 OGA＋ HDIC＋ Trim等三個步驟，透過 Ing and Lai (2011)理論

上之推導可以得到變數選擇之一致性的結果。

Algorithm 1 Orthogonal Greedy Algorithm (Ing et al.(2011))
1: Ĵ0 ← ∅ and r0 ← y
2: for i in 1 : K do
3: ĵi ← argmax1≤j≤p|r⊤i−1Xj|/||Xj||2
4: Ĵi ← Ĵi−1 ∪ {ĵ1}
5: ri ← y − ŷĴi
6: end for
7: k̂ ← argmin1≤k≤KHDIC(Ĵk)

8: N̂ ← Ĵk̂
9: if #(N̂) > 1 then
10: for l ∈ Ĵk̂ do
11: if HDIC(Ĵk̂ − {l}) ≤ HDIC(Ĵk̂) then
12: N̂ ← N̂ − {l}
13: end if
14: end for
15: end if
16: return N̂

3.3.4 OGA Predict介紹

本研究預計將 OGA選模方法創新，並提出 OGA Predict方法應用至財務文本

的分析之中。以下將針對 OGA predict各個步驟：篩選常用字詞、挑選重要字詞

與計算新聞文章情緒分數進行說明。

由於有些字詞出現頻率過少，為避免在挑選字詞的過程中被這些出現過少之字

詞影響模型估計結果，在進入到利用 OGA模型挑選重要字詞的步驟之前，參考

12
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Fan, et al. (2021)所提出之建議，第一步利用 (3.11)之準則，先挑選出常用字詞以

降低模型噪音：

Xfreq = {jth word inX : kj ≥ κ} (3.13)

，其中 kj 為 jth 字詞在所有收集到之新聞文章中出現的總次數，κ為設定為常用

字詞之門檻值，X 為所有資料集中字詞之集合。

再來透過 Ing and Lai (2011)提出之 OGA步驟挑選與應變數報酬 Yi相關性較大

之字詞。透過：

ĵk+1 = argmin1≤j≤p

n∑
i=1

(U
(k)
i − β̃

(k)
j xij)

2, (3.14)

ŷk+1(x) = ŷk(x) + β̃
(k)
j x⊥

Ĵk+1
, (3.15)

挑選出與應變數報酬具有相關之字詞，此步驟稱為 OGA path。

完成 OGA path步驟後，利用 HDIC以及 Trim兩步驟剔除剩餘與報酬不相關之

變數，透過以上三個步驟可以成功挑選出與應變數報酬 Yi 最具相關之字詞 Xi;ĵk
，

再利用 OLS可以得到 Yi與 Xi;ĵk
之迴歸估計式:

Ŷi = α̂ + β̂⊥Xi;ĵk
(3.16)

最後，將所要估計之新文章之 Xnew;ĵk
計算出後，將其帶入 (式 3.14)，即可得到新

文章之情緒分數：

Ynew = α̂ + β̂⊥Xnew;ĵk
(3.17)

13
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3.4 Chebyshev Greedy Algorithm

由於 OGA模型在迴歸模型設定假設為一般線性迴歸模型，因此當應變數設定

為非線性假設時，必須修正先前之模型假設。Chen, Dai, Ing, Lai設計高維度非線

性選模演算法 CGA process，當迴歸模型為 convex function時皆適用此高維度選模

方法 CGA predict，並解決當應變數為非線性假設下之選模問題。

CGA是利用對數概似函數對參數偏微分之大小作為選模依據，挑選出偏微分

後最大之變數，以下依序介紹 CGA選模以及 CGA Predict模型。

3.4.1 迴歸模型設定

考慮邏吉斯迴歸模型：

E(yt) =
eα+

∑p
j=1 βjxij

1 + eα+
∑p

j=1 βjxij
, i = 1, 2, . . . , n (3.18)

不同於 OGA針對高相關性進行選模，CGA是透過對數概似函數對參數偏微分之

大小作為選模依據，因此計算邏吉斯迴歸之對數概似函數：

ℓ =
∑
i

[yi(α +

p∑
j=1

βjxij)− log(1 + exp(α +

p∑
j=1

βjxij))] (3.19)

3.4.2 CGA process

在 CGA迭代過程中，首先將解釋變數進行標準化並且初始化 βi = 0，並利用

最大概似估計法 (maximum likelihood function, MLE)估計每一次迭代選到之參數

並將估計值代回下式，則第 k + 1次選模準則為：

Ĵk+1 = argmax1≤j≤p|∇jℓ(β̂Ĵk+1
)| (3.20)

由於 CGA不像 OGA有正交特性，所以如果挑選到重複的變數時，則依序挑選

偏微分值第二大之變數。第二步將第 k+1次選到之變數聯集前 k次挑選出變數

(Ĵk+1 = Ĵk ∪ Ĵk+1)，透過MLE得參數估計為：

β̂Ĵk+1
= argmaxβ(β) (3.21)

14
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3.4.3 High Dimensional Information Criterion (HDIC)

CGA迭代後，迴歸模型中總共有 k個輸入變數，接下來沿著 CGA路徑選擇一

個具有最小高維度訊息量準則 (HDIC)之模型。

HDIC(J) = −ℓ(β̂J) + #(J)wn(log(p/n))
1/2 (3.22)

kn = argmin1≤k≤KnHDIC(Ĵk) (3.23)

其中 #(·)代表集合的數量，Ĵk = {Ĵ1, . . . , Ĵk}。而根據不同的對應準則會有不同的
wn：HDBIC : wn = logn適合強稀疏模型，HDAIC = c, c ≥ 2則適合弱稀疏模

型。到此步驟，已經完成 CGA＋ HDIC，但此時迴歸模型仍有可能存在不相關之

變數，為了完全剔除不相關之變數，需進行模型修剪（Trim）

3.4.4 Trim

定義 Ĵk̂n 之子集合 N̂n：

N̂n =

{Ĵℓ : HDIC(Ĵk̂n − {Ĵℓ}) > HDIC(Ĵk̂n), 1 ≤ ℓ ≤ k̂n} if k̂n ≥ 1

{Ĵ1} if k̂n = 1

至此我們完成了 CGA＋ HDIC＋ Trim等三個步驟。

Algorithm 2 Chebyshev Greedy Algorithm (Chen et al.)
1: Ĵ0 ← ∅, ĴT ← ∅, β̂Ĵ0

← 0
2: form in 1 : Kn do
3: ĵm ← argmax1≤j≤pn | ▽j ℓn(β̂ĵm−1

)|
4: Ĵm ← Ĵm−1 ∪ {jm}
5: β̂ĵm−1

← argminβ:β(Ĵc
m−1)=0ℓn(β)

6: end for
7: k̂ ← argmin1≤k≤KHDIC(Ĵk)

8: for k in 1 : k̂n do
9: if HDIC(Ĵk̂n − {jk}) < HDIC(Ĵk̂n) then
10: ĴT ← ĴT ∪ {jk}
11: end if
12: end for
13: β̂ ← argminβ:β(Ĵc

T=0)ℓn(β)

14: return β̂

15
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3.4.5 CGA Predict介紹

與 OGA predict之選模步驟相同，第一步會先去除出現頻率過低之字詞以降低

這些字詞影響模型估計之準確性，一樣參考 Fan, et al. (2021)之建議，利用以下準

則篩選掉出現頻率過低之字詞：

Xfreq = {jth word inX : kj ≥ κ} (3.24)

，其中 kj 為 jth 字詞在所有收集到之新聞文章中出現的總次數，κ為設定為常用

字詞之門檻值，x為所有資料集中字詞之集合。

第二階段透過 Chen, et al. (2019)提出的 CGA步驟挑選出對數概似函數對參數

偏微分最大之字詞。選模之第一步驟稱為 CGA path，透過 (式 3.18):

Ĵk+1 = argmax1≤j≤p|∇jℓ(β̂Ĵk+1)|

挑選出概似函數對變數偏微分最大之字詞。

完成 CGA path步驟後，利用 HDIC以及 Trim兩步驟剔除剩餘與報酬不相關之

解釋變數，成功挑選出對數概似函數對變數偏微分最大之字詞 Xi;ĵk
，再來利用最

大概似估計法可以得到 Yi與 Xi;ĵk
邏吉斯迴歸估計式:

Ŷi =
e
α̂+

∑p
j=1 β̂jXi;ĵk

1 + e
α̂+

∑p
j=1 β̂jXi;ĵk

(3.25)

最後，將所要估計之新文章之 Xnew;ĵk
計算出後，將其帶入 (式 3.14)，即可得到新

文章之情緒分數：

Ynew =
e
α̂+

∑p
j=1 β̂jXnew;ĵk

1 + e
α̂+

∑p
j=1 β̂jXnew;ĵk

(3.26)
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第四章 實證分析

本研究使用「鉅亨網台股新聞」資料庫資料進行研究。利用自然語言處理方法

正規化新聞文本資料後，利用創新 Ing and Lai (2011)所提出之 OGA模型之 OGA

Predict方法以及創新 Chen, Dai, Ing, Lai所改量 Temlyakov (2015)所提出之 CGA模

型之 CGA Predict方法量化個股新聞情緒分數，建立個股投資組合並計算隔日報

酬。

實證分析中，本研究利用迴歸係數之大小作為情緒排名之依據，正係數越大代

表此情緒字詞對於股票報酬越有正面影響，反之亦然。該研究貢獻為，投資人是

否會因為個股新聞之用詞好壞而影響投資決定，並比較股票價格與新聞發佈時間

之領先滯後關係，投資人是否可掌握未發布之新聞消息。好讓我們可以理解到，

新聞文章是如何影響到個股的報酬與投資績效的。

4.1 資料來源與敘述統計

本研究使用「鉅亨網台股新聞」資料進行研究，資料區間涵蓋 2010年 1月 1

日至 2021年 1月 11日。. . .

剩餘樣本數 移除樣本數

鉅亨網新聞總數 1,238,618 -

移除未標記股票之新聞 780,460 458,158

移除標記多支股票新聞 667,399 113,061

移除重複新聞 667,394 5

移除公告類新聞 70196 587198

表 4.1: 鉅亨網台股新聞資料統計
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圖 4.1: 每年發佈之新聞文章總數時間序列圖

圖 4.1顯示了 2010年 1月 1號至 2021年 1月 31號之鉅亨網台股新聞資料庫在

樣本內所使用之每年新聞文章總數，在樣本中每年平均有 6,445篇新聞文章。觀

察圖 4.1可發現，近年來之新聞數量大於往年之發布新聞數量，顯示近年來非結

構化數據之增長。

圖 4.2: 新聞文章平均 (每日/每半小時)

圖 4.2上半部繪製了樣本內每天平均發佈之新聞文章數量，由此圖可以看見二
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月所發布之新聞文章數相較於其他月份來得少，推測可能因為受新年假期以及閏

月之影響。下半部則依每半小時為單位，繪製了每半小時平均發佈之新聞數量，

從該圖可發現台股開盤時以及開盤後至晚間發布新聞頻率較為頻繁。
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4.2 資料預處理及統計分析流程

本節介紹新聞文本資料預處理。中文文本在進行斷詞時，不像英文文本可以透

過單詞間的空格直接將新聞文本轉換為單詞儲存即可完成斷詞過程，由於中文文

本皆為連續的單詞或詞彙，尚無一套有效之標準流程針對中文文本進行自然語言

處理任務的前置作業。

目前中文之自然語言處理以對岸所發明之簡體中文斷詞工具「結巴分詞」

(Jieba)以及台灣中研院資訊所、語言所成立的語言研究小組針對繁體中文所開

發的「中文自然語言處理的資源及研究環境」(Chinese Knowledge and Information

Processing, CKIP)。使用者可以利用這些系統對中文文本進行自然語言處理作業，

包含斷詞 (Tokenization)、詞性標記 (Part-of-Speech)等自然語言任務。

接著本節將詳細的介紹本研究如何利用自然語言處理之結果對新聞文本進行資

料預處理。以下步驟為自然語言處理之正規化 (Normalization)流程。第一步將專

有名詞移除 (如：人名與公司名稱等)，由於公司名稱為對應個股股價報酬之標記

方式，並假設該篇個股新聞之內容將影響單一個股報酬，因此公司名稱在本次的

實驗設計中設定為投資人選擇的個股標籤而非影響股價報酬之詞彙，所以將公司

名稱當作專有名詞將其刪除；第二步移除數字、標點符號、特殊符號等非中文詞

彙；第三步移除中文停止詞或修飾詞 (如:「是」、「的」、「和」等)。最後將所收集

到之新聞文章以單詞列表的形式儲存於資料庫中以利後續分析使用。

4.2.1 自然語言處理

本研究在中文斷詞上採用中研院針對『繁體中文』訓練一系列的 Transformer

模型，包含 ALBERT、BERT、GPT2。除了訓練語言模型外，該系統亦針對各個

自然語言任務上訓練了對應的模型（包含斷詞、詞性標記、實體辨識）以資料集

中其中一篇文檔做範例如下：

記憶體封測廠力成 (6239-TW)今 (5)日傳出發生氣爆，對此力成回應，僅是

3C廠區內發生小事故，但未造成人員傷亡，也沒有對生產或營運造成任何

影響。
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CKIP斷詞後結果整理如下：

單詞

記

憶

體

封

測

廠

力

成
(

6239-

TW
) 今 (5) 日

傳

出

發

生

氣

爆
， · · ·

造

成

任

何

影

響
。

詞性 Na Nb Nb Pun. Neu Pun. Nd Neu Nd VC VJ VH Pun. · · · VK Vega Na Pun.

實體辨識
人

物

日

期

日

期

日

期

表 4.2: CKIP斷詞結果

上述顯示了透過 CKIP針對繁體中文進行自然語言處理作業之流程，顯示了

欲分析之例句以及進行斷詞、詞性標記及實體辨識三種不同之自然語言任務之結

果。目的在於辨識出例句中，具有特定意義之單詞，例如，7月 22日 (日期)、程

小明 (人物)、新北市 (地點)等具有通俗定義之單詞，而透過實體辨識則可以辨識

出目標文本中之專有名詞、時間日期等無情緒詞彙。

4.2.2 正規化

此節詳述了針對繁體中文進行自然語言處理之正規化之過程與結果。正規化

(Normalization)主要之步驟包含移除『專有名詞』、『日期』等字詞、移除數字、標

點符號、特殊符號等非中文詞彙、移除中文停止詞或修飾詞 (e.g.,『和』,『的』,

『是』,『也』等)，正規化範例如下表格所示：

單詞

記

憶

體

封

測

廠

力

成
(

6239-

TW
) 今 (5) 日

傳

出

發

生

氣

爆
， 對 此

力

成

回

應

詞性 Na Nc Nb Pun. Neu Pun. Nd Neu Nd VC VJ VH Pun. P Nep Nb VC

實體辨識
人

物

日

期

日

期

日

期

表 4.3: CKIP正規化結果
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單詞 ， 僅 是 3C
廠

區
內

發

生
小

事

故
但 未

造

成

人

員

傷

亡
， 也

沒

有

詞性 Pun. Da SHI FW Nc P VC VH Na Cbb D VK Na VH Pun. D D

實體辨識

表 4.4: CKIP正規化結果

單詞 對
生

產
或

營

運

造

成

任

何

影

響
。

詞性 P VC Caa VA VK Neqa Na Pun.

實體辨識

表 4.5: CKIP正規化結果

第一步移除專有名詞 (上表標註之紅色單詞)，此步驟根據實體辨識結果，移

除 CKIP可辨識之特定意義詞彙 (e.g.,組織:力成;人名:張忠謀;日期: 5日、上午 9

時;地名: 台北市、臺灣, etc.)，透過該系統可移除文本中大量專有名詞，解決了中

文自然語言處理一大難處。

第二步為移除數字、標點符號及特殊符號等非中文詞彙 (上表標註為綠色之

單詞)，此步驟利用詞性標記及特殊符號字典交互進行，移除詞性被標記為「數

字」、「標點符號」、「英文」亦或該單詞存於特殊符號字典中之詞彙。

第三步為移除中文停止詞或修飾詞 (上表標註為藍色之單詞)，中文停止詞與修

飾詞 (e.g.「和」、「的」、「是」、「也」etc.)在中文上無特殊意義，保留此類單詞易

造成模型有過多噪音。至此，可完成正規化作業。
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4.2.3 資料預處理與統計分析流程

圖 4.3: 統計分析流程圖

4.3 實證結果

本節將建構台股新聞情緒模型，以計算每日情緒分數並建構交易策略及投資組

合，進而實證當應變數報酬為線性假設或者是非線性假設時，何者能有較好的超

額報酬。以及驗證在散戶為主的台灣市場中之間隔延遲關係，並透過在不同條件

之下 (市值、波動度)探討台灣股市之新聞反應速度。

4.3.1 預測股票報酬

此小節將詳述如何訓練模型並估算每日新聞情緒分數。以五年為一個滾動

(rolling)週期，樣本內前五年用於訓練，同時根據滾動週期，使用樣本週期後一年

進行樣本外測試 (ex:第一個 rolling為 2010年至 2014年，並利用 2015年進行測

試)。在每次測試年份結束後，將整個訓練週期向後滾動一年並重新訓練模型，直

到用盡所有樣本資料為止。完成模型訓練及情緒分數估算後，透過估算出之情緒

分數建構隔日投資組合，參考 Ke, Kelly, and Xiu (2019)將台灣時間 09:00 a.m. 至

隔日 09:00 a.m. 時間區間定義為一天，並且將 Day 0所蒐集之新聞文章計算情緒

分數後，用以建構隔日投資組合。當中將台灣時間 08:30 a.m. 至 09:00 a.m.所發佈

之新聞移除不用於測試集交易，其目的在於希望模型用於測試集交易時能更加的

貼近真實情況，例如基金公司於開盤前便已針對前一天所發佈之新聞決定當日部

位變動，若使用過於接近開盤時所發佈之新聞，可能造成基金公司或投資人沒有

充足的時間計算部位以因應在流動性高峰期間進行交易。
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本研究針對 Day 0所發佈之個股新聞，將於 Day 1開盤時建構投資組合部位，

並於隔日開盤時將所持有的部位平倉，稱為隔日報酬投資組合。由上述做法，每

天開盤都會建構新的投資組合，並持有部位 1天，使用此種策略原因主要有以下

兩點：第一，於收盤過夜期間所發佈之新聞，最可能於隔日市場開放的早期影響

股票價格，因為該段時間是大多數交易者進入市場的時間。第二，除了從事高頻

交易基金的公司之外，其餘基金公司之風險控管及資金限制等因素，不太可能根

據盤中才出現的新聞消息而不斷地調整部位，因此透過衡量新聞對於隔日報酬的

影響，能有效地得知前一天所發佈之新聞是否能影響投資人決策而影響股價。

圖 4.4: 交易時間軸

4.3.2 字詞挑選結果

圖 4.5: OGA字詞挑選結果

圖 4.5與圖 4.6分別為 OGA以及 CGA所挑選出來與報酬最相關之正面與負面

情感詞，由於訓練週期會不斷改變，且會重新估算情緒分數，因此分析過程中，
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圖 4.6: CGA字詞挑選結果

情感詞列表也會不斷地改變。如前述所說本研究共有兩種參數 κ與 k，而本研究

參考 Fan, et al.(2021)之實證流程，由 70%至 90%且每 2%為一間隔挑選 κ；而 k

則由 100至 500進行實證分析。我們找出報酬最高之參數為代表進行後續之實證

分析。上述兩圖以投資組合中報酬最高為代表所挑出之情感詞。

4.3.3 投資組合報酬比較

本研究藉由情緒分數模型建構一日交易策略，我們蒐集第 T天所發佈之新聞

文章，並估算第 T天所有新聞文章之情緒分數，並將所估算之情緒分數於第 T+1

天開盤時建構投資組合。於投資組合的多頭部位買進情緒分數最高的 5篇新聞所

對應之五檔公司股票，於投資組合的空頭部位則賣出情緒分數最低的 5篇新聞所

對應之五檔公司股票。除此之外，也考慮等權重 (Equal-Weight, EW)及市值權重

(Value-Weight, VW)兩種不同買賣方式之投資組合績效，等權重將所持有資金「等

比例」配置於所持有之五檔作多股票及五檔作空股票；市值權重則將所持有資金

依「市值」配置於所持有之五檔作多股票及五檔作空股票。在評估績效方面，我

們考慮了等權重多空部位 (EW L-S)、等權重多頭部位 (EW L)、等權重空頭部位

(EW S)、市值權重多空部位 (VW L-S)、市值權重多頭部位 (VW L)、市值權重空

頭部位 (VW S)，總共六種不同的配對投資組合策略，將相同策略進行比較 (多空

策略與多空策略比較、多頭策略與多頭策略比較、空頭策略與空頭策略比較)，並

將以上投資組合與買進並持有 (Buy and Hold)臺灣 50相比較，最後透過評估投資

組合績效確認基於情緒分數模型所建構之投資組合策略是否有顯著超額報酬。
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圖 4.7: OGA v.s CGA

於圖 4.7繪製了利用情緒分數所建構之投資組合其「樣本外」累積對數報酬。

黑線、藍線及紅線分別表示多空部位 (Long-Short)、多頭部位 (Long)及空頭部位

(Short)之投資組合。實線及虛線則分別表示 OGA及 CGA兩種不同之模型假設

之投資組合績效。綠色實線表示買進並持有臺灣 50 (TW50)之報酬。而以夏普值

(Sharpe Ratio)以及平均報酬 (Average Return)來看，不管在多空策略、多頭策略或

者是空頭策略上，CGA Predict皆比 OGA Predict來得好，所以在接下來的分析之

中皆以 CGA所建構之情緒分數模型進行以下的實證分析。

夏普值 平均報酬

交易策略 Sharpe Ratio Average Return

OGA EW L-S 0.52 3.33

OGA EW L -0.11 -0.64

OGA EW S 0.73 3.97

CGA EW L-S 1.18 6.97

CGA EW L 0.45 2.36

CGA EW S 0.83 4.61

TW 50 0.74 4.12

表 4.6: 新聞情緒分數投資組合表現
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圖 4.8: CGA投組積效

於圖 4.8繪製了利用 CGA Predict所建構之投資組合「樣本外」累積對數報酬。

黑線、藍線及紅線分別表示多空部位 (Long-Short)、多頭部位 (Long)及空頭部位

(Short)之投資組合。實線及虛線則分別表示等權重 (Equal-Weighted)及市值權重

(Value-Weighted)兩種不同交易方式之投資組合績效。綠色實線表示買進並持有臺

灣 50 (TW50)之報酬。根據上圖我們有以下三點結論，第一，我們可以看到在等

權重以及市值權重中空頭部位之績效皆優於多頭部位之績效，我們做出以下之解

釋：因為本研究只要研究台灣股市之市場，而台灣股市是一個以散戶為主之市場，

而散戶交易人對於負面新聞較為敏感，若出現不利於所持有股票之新聞，較傾向

受情緒左右而賣出部位，也顯示了散戶不理性之心態。第二，等權重投組之績效

優於市值權重投組之績效，此結果顯示了在不考慮其他條件時，透過新聞文章所

量化之情緒分數能較好的預測小型股票之報酬，我們針對此結果有以下解釋 (1)

投資者對於小型股票關注度較低且流動性不足等因素，因此新聞反應速度較慢。

(2)小型股票之基本面相較於大公司之不確定性較為強烈，因此需要更多時間分析

其新聞資訊。(3)大型股票受較多人研究與關注，所以其股價較不受新聞情緒因子

所影響。第三，使用 CGA Predict所建構之交易策略，於等權重多空部位投資組

合以及市值權重多空部位投資組合，皆優於買進並持有臺灣 50。

我們也檢驗了本研究所建構出新聞情緒因子是否會被 Fama, French(1993)所提

出之三因子以及 Fama, French(2015)所提出之五因子解釋，根據表 4.7可以發現，

在所有三因子與五因子檢驗中之 R2皆小於 α = 0.05，亦即解釋能力皆為不顯著。
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交易策略 夏普值 平均報酬 FF3 FF5
FF5 +

MOM

Strategy Sharpe Ratio Average Return α R2 α R2 α R2

CGA EW L-S 1.18 6.97 7 0.6 7 0.7 7 0.7

CGA EW L 0.45 2.36 1 0.2 1 0.2 1 0.3

CGA EW S 0.83 4.61 6 0.7 6 0.8 6 0.8

CGA VW L-S 0.92 5.59 5 0.2 4 0.2 5 0.2

CGA VW L 0.55 3.05 1 0.2 1 0.3 0.95 0.3

CGA VW S 0.49 2.54 3 0.3 3 0.3 4 0.3

表 4.7: 三因子/五因子檢驗結果與 CGA投資組合表現

4.3.4 新聞與價格延遲之關係與反應速度

參考 Ke, Kelly, and Xiu (2019)與 Fan, Xue, and Zhou (2021)近一步比較股票價格

與新聞發佈時間之領先滯後關係。於訓練樣本中使用第 T天所發佈之新聞對應至

第 T天之股票報酬訓練模型後分析樣本外第 T天之新聞情緒與 T-1天股票報酬 (第

T-1天開盤至第 T天開盤)、第 T天股票報酬以及第 T+1天股票報酬之間的關係，

以 Day +1 ,Day -1及 Day 0三種不同的策略進一步的分析，探討台股市場中，投資

人對於新聞消息之反應是否具有差異性，以及投資人是否有可能在新聞正式發佈

以前便已經掌握未發布之新聞消息。

圖 4.9: 新聞情緒與價格延遲之關係

1R2 單位：%
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在本小節我們比較了股票價格與新文發佈時間的關係，圖 4.9分析了「樣本

外」第 T天新聞情緒與 T-1天股票報酬、第 T天股票報酬及第 T+1天股票報酬之

間的關係。Day -1 (藍色虛線)為新聞情緒與新聞發佈前一天股票報酬之間的關係，

而臺股於 Day-1反應劇烈，顯示有部分報酬已透過內線反應至股價當中，意即市

場上某些投資在新聞發布前便已知曉信息。Day 0 (紅色虛線)則為新聞情緒與發佈

當天股票報酬之間的關係，可以發現大部分新聞訊息皆於新聞發布前後反應至股

價當中，但是以上兩種策略為無法執行之交易策略，其所獲得之報酬為新聞發佈

前之投資報酬，投資人於實盤交易之中無法於此二時段進行交易。

Day +1 (黑色實線)為新聞情緒與發佈隔天股票報酬之間之關係，為可行之交

易策略，顯示了新聞情緒的延遲程度，該策略量化新聞情緒反應至股價中之「延

遲程度」，可以看到 Day +1策略仍可以帶來超額報酬，此結果顯示利用情緒因子

所建構之投資組合仍然可以帶來超額報酬。

4.3.5 異質性分析

驗證領先滯後關係後本研究欲更深入針對不同類型股票之新聞反應時間進行異

質性分析 (Heterogeneity Analysis)，目的在於了解不同類型新聞之價格反應情形，

欲使用市值與波動度兩個變數。使用市值之原因在於，因市值較大的公司代表著

投資人將較多的資產分配於該公司股票，並且投資者容易將更多的注意力專注於

大公司新聞 (Wilson (1975)、Veldkamp (2006))。因此基於每個時期台股上市公司

市值中位數將股票分為大公司及小公司，並根據大小公司繪製每日平均報酬進行

情緒訊息反應之比較分析，驗證投資者注意力之多寡是否影響相關新聞消息之反

應。

再者使用波動度之原因在於，波動度係為套利交易之極限，在其他條件皆相同

的情況下，股票波動度越高代表股票報酬的不確定性就越大。隨著更多的不確定

性下，及可能使擁有越豐富資訊之投資者能獲得更高的報酬。然而，更多的不確

定性也可能使該新聞之訊息較較難以被解釋，新聞所包含的情緒反應至股價之速

度也較為緩慢。為驗證此現象也預計基於每個時期台股上市公司波動度中位數將

股票分為高波動公司及低波動公司，並同樣根據高低波動公司繪製每日平均報酬

進行比較分析。
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圖 4.10: 新聞反應速度

圖 4.10繪製了用新聞情緒分數所建構之投資策略在新聞發佈後 1至 10日持有

一日之每日平均報酬。如 Day 4表示於新聞發佈後四日進行情緒分數交易策略之

平均報酬 (Average Returns)。陰影部分則為每日平均報酬之 95%信賴區間。

本小節將進一步分析在延遲閱讀新聞下，進行情緒分數交易策略，則新聞情

緒延遲反應之情形。圖 4.10中繪製多空部位投資組合 (Long-Short)以及多頭部位

(Long)及空頭部位 (Short)投資組合，圖中可發現對於多空策略，新聞情緒訊息於

Day+3時已經完全反應至股價當中。與美股市場不同的是，根據 Ke, et al. (2019)

研究顯示，美股新聞情緒訊息可以延續至 Day+4始能反應完畢，顯示臺灣新聞情

緒訊息大多於新聞發佈日或發佈前一天便提早反應至股價當中。
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圖 4.11: 新聞反應速度 (大公司 v.s小公司)

圖 4.11根據公司市值區分大公司及小公司繪製每日平均報酬 (AverageReturns)。

區別大小公司之依據為利用每個時期台股上市公司市值中位數進行劃分。圖 4.11

中可發現小公司多頭部位在 Day +1皆反應完畢，顯示了即便小公司出現正面新

聞，投資者仍然較不傾向購入小公司之股票。小公司空頭反應至 Day +4，顯示一

旦小公司出現負面新聞，投資者傾向積極賣出小公司之股票，顯示了投資者之恐

慌心理。大公司空頭於 Day +1即反應完畢，顯示負面新聞較不影響投資人對於大

公司股票持有之態度。
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圖 4.12: 新聞反應速度 (高波動 v.s低波動)

圖 4.12根據股票波動度區分高波動及低波動股票繪製每日平均報酬 (Average

Returns)。區別高低波動度股票之依據為每時期台股上市公司股票波動度中位數進

行劃分。圖 4.12可以發現，波動度越高，股票報酬之不確定性就越大，而隨著更

多不確定性的產生，擁有更多資訊之投資者即可能獲得較高之報酬。然而，更多

的不確定性代表該新聞訊息較難以被解釋，因此，新聞所包含的情緒訊息反應至

股價的速度也較為緩慢，可以看到高波動公司需要三天才能將情緒完全反應至股

價中。
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第五章 結論與建議

5.1 結論與建議

本研究主要依據 Ing and Lai (2011)及 Chen, Dai, Ing, Lai (2019)所改良之高維度

選模模型之文字探勘方法建構台股新聞情緒分數模型，本研究利用模型估算新聞

情緒分數而建構交易策略，並評估當應變數為線性假設及非線性假設下投資組合

報酬之優劣及新聞反應速度之差異，以驗證散戶為主之台股市場之投組表現。

進行實證分析後發現，透過兩種不同的高維度選模模型所估算的新聞情緒分數

確實能有效地預測台股報酬，且當應變數為非線性假設之報酬時能得到更好的投

資組合報酬。該情緒分數能精確地捕捉新聞情緒，也能幫助投資者更好的理解新

聞媒體是如何影響投資人的交易決策的。在實證分析中我們透過新聞與價格之延

遲關係發現，與美國相比，臺灣股票市場在新聞訊息傳遞的速度上有明顯差異，

此結果也符合 Ke et al. (2019)所提出之結論。除此之外，透過新聞反應速度的分

析發現，臺灣的投資人 (散戶為主的市場)結構與美國 (法人為主的市場)確實有很

大差異，此差異為在進行投資決策時，臺灣投資人多有過度悲觀與恐慌反應的情

形發生，導致與看見正面新聞而買進股票相比，臺灣投資人更傾向於當負面新聞

出現時將股票賣出，此現象也反應在投資組合的報酬之中，也就是與多頭策略相

比，空頭策略能夠得到較好的報酬。

本研究最主要目的為驗證當應變數報酬為線性假設或者是非線性假設時，何者

可以得到更好的超額報酬並驗證台灣股票市場中之散戶於市場中之反應與績效表

現。根據實證結果發現，利用本研究之模型所估算之情緒分數作為投資組合建構

依據，其績效優於大盤，也顯示了新聞媒體對於臺灣股票市場不具效率性。對於

未來研究方向，除了希望能使用更長期的新聞資料進行研究分析外，也希望能夠

解決當新聞文章標註多家公司的問題。
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