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 中文摘要

中文摘要中文摘要

中文摘要 

股票交易是一錯綜複雜的動態系統，影響交

易決策因素多元，加深預測困難度。然股票交易

中最重要的事是在交易風險較低的情況下獲利最

多，如何降低風險增加獲利程度，一直是相當有

趣且實用的議題，在過去文獻有很多學者進行研

究。 
巨量的歷史執行資料常常蘊含著大量有價值

的潛存資訊和知識，近年來由於巨量資料分析興

起，帶來資料說話的全新思維解決問題方式，且

過去鮮有學者以巨量資料分析進行股票交易策略

研究。因此，本研究運用巨量資料分析的資料觀

點、平台技術，結合知識發現方法，提出改良式

粒子群最佳化演算法，透過股票交易資料、簡單

移動平均線技術指標與其黃金死亡交叉決策準

則，從中進行知識挖掘，找出股票交易策略新態

樣、準則及知識，大幅提升股票投資報酬率，並

優於其他策略績效。 
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：PSO (Particle Swarm Optimization), Big 
Data Analytics, stock trading strategies, stock 
market forecast, stock market prediction 
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股票交易是一門複雜的科學，過去文獻研究

從解決問題【1】角度探討，有預測指數趨勢方
向及波動變化(index fluctuation、trendy direction) 
【 2】、股價預測正確性研究 (stock price 
accuracy、deviation、correctness) 【3】、股價變
動預測 (price movement) 【 4】、股票績效
(predicting stock performance) 【5】、股票投資組
合選擇(classification of stock) 【6】、股票交易策
略(stock trading strategy) 【7,8】。然再深入剖析
股票交易策略研究文獻，發現多以人工智慧結合

技術指標，依尋找好的交易決策準則、識別最佳

買賣點、判斷趨勢態樣、選擇股票標的等方向，

產生股票交易預測策略。而這些文獻均有重要及

有趣的發現，但仍有電腦處理資源的限制[17]。
若能提供足夠的資源支持資料量較大的運算，將

對於股票交易策略的預測能力將有所增進。 

另一方面，巨量資料分析(Big Data Analytics)
的興起，帶來一些新的觀點、技術與機會，但如

何將領域知識、欲解決問題適切結合於巨量資料

分析的資料觀點與技術，將是一件相當有挑戰的

客題。因此，本研究試圖運用巨量資料分析的資

料觀點、分散式運算技術，結合知識發現方法

(Knowledge  Discovery  from  Data) 【9】，提
出改良式粒子群最佳化演算法(Particle Swarm 
Optimization) 【10】，透過股票交易資料、變動
天數簡單移動平均線(SMA)技術指標【11】與其
黃金死亡交叉決策準則，建構股票交易預測策

略，希望從資料觀點挖掘股票交易策略新的態

樣、準則，提供投資人進行股票交易決策建議，

同時提升平台運算能力。 
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本研究運用 Xindong Wu et al. 【12】之巨量

資料分析框架與 EMC【13】巨量資料分析解決方
案，透過知識發現方法【9】與巨量資料分析方
式，提出改良式粒子群最佳化演算法，結合股票

技術分析之變動天數移動平均線指標【11】，與
其黃金死亡交叉決策準則，建構具巨量資料分析

特性之股票交易預測策略模型，由股票資料決定

佳買賣點交易時機的訊號及決策準則的態樣

(pattern)，以獲得最大的股票投資利潤。此外，本

研究改良式粒子群最佳化演算法亦與 Kennedy 
PSO【10】及MMPSO【8】進行比較探討。 
本研究股票交易預測策略模型建構可分為 7

大步驟，步驟說明如次： 
步驟 1：定義應用領域問題流程，找出知識發掘

重要議題【9】 
以股票交易策略而言，終端使用者為投資人，而

投資人的股票買賣交易決策決定了買賣點時機

與價格，進而影響著股票交易成本及獲利多寡。

因此，在股票交易策略的應用領域中，股票交易

決策準則、買賣點訊號及態樣將是重要的知識發

掘(knowledge discovery)議題。 
步驟 2：由知識發掘重要議題中產生資料集合

(subset data point) 【9】 
不同的投資人有不同的股票交易決策準則分析

方式，本研究以投資人常用之簡單移動平均線及



其黃金死亡交叉決策準則，定義為本研究識別買

賣點訊號的決策準則。該準則常運用短中期及長

期的簡單移動平均線進行買賣點訊號偵測，如公

式(1)所示。 
而其決策準則相關的資料可細分為每日收盤價、

SMA 天數、SMA 計算公式等，則為本研究知識

發掘之重要資料子集合。 
公式(1) 
 

 
      (1) 
 
步 驟 3 ：將資料子集合進行 ETL(Extract, 
Transform, Load) 
本步驟是整理並取得資料子集合的資料以

進行知識發掘，主要是將資料子集合的相關資料

欄位進行處理，處理內容包括去除干擾資料

(removing noise)、處理缺漏資料(handling missing 
data fields)、彙整資料子集合資訊 (collecting 
required information to model)、計算時間及已知變

化的資訊(calculating time information and known 
changes) 【9】。就本研究而言，是從網頁讀取

每支股票的每日收盤價、日期整理存入分散式儲

存資料庫中。 
步驟 4：從資料子集合的資料屬性中，找出影響

流程或目標的可調參數【13】 
從資訊子集合之資料屬性中找出重要且可調的

參數，以本研究為例，資料子集合為 SMA 決策
準則，其資料屬性透過 SMA 公式(1)可得每日收

盤價、SMA 天數兩個參數，然其決策準則是由短

中期及長期天數 SMA 比較決定買賣點，因此，

本研究引用變動天數移動平均線理論(VLMA, 
variable length moving averages；Gunasekarage, 
Abeyratna and David, 2001) 【11】，將 SMA 天

數變成可調參數，本研究選擇決策準則如公式(1)
所示【8】，T1、T2、T3、T4、T5、T6、T7、T8

為本研究之可調參數，代表簡單移動平均線之變

動天數參數並影響股票交易買賣點決策。 

 
 
步驟 5：導入適合問題解決的資料分析方法 

針對可調參數求解特性及問題解決目標，選

擇適當的資料分析方法。就本研究而言，透過步

驟(4)得知，T1、T2、T3、T4、T5、T6、T7、T8

等可調參數，影響著股票交易決策及買賣點的識

別，因此，如何找出可調參數的最佳天數解，為

本研究知識發掘的重要目標，因此，本研究可調

參數的最佳天數求解過程為一最佳化問題。 

有關本研究改良粒子群最佳化演算法，簡稱

EPSO (elite PSO)如公式(2)-(5)所示，其中公式所

引用參數 ViT為粒子速度(velocity for particle 
XiT)，XiT為粒子位置(the particle position)，PiT為

該粒子之區域最佳解(local best solution)，GT為全

域最佳解(global best solution)，ω為慣性權重值係

數(inertia weight)。c1為粒子自信係數

(self-confidence coefficient)，代表粒子自我經驗之

最佳解的影響係數。c2為粒子社會信心係數

(social confidence coefficient)，代表全體粒子最佳

解的影響係數。ri1、ri2為亂數產生器，其亂數範

圍為[0,1]。n 為本期，n+1 為下一期。 
 

 (2) 
 

   (3) 
 

 
(4) 

                               

 
                                (5) 
 
 公式(6)之投資報酬率(return of investment，簡
稱 ROI)為目標函數(fitness function)，來衡量粒子

群解之優劣，進而演化到最後得到一組變動天數

移動平均線粒子群最佳解，作為股票交易決策參

考。投資報酬率公式(6)如下所示： 
 

 (6) 

 
而本研究演算法過程可分為二階段，一為改

良的 PSO演算法主要程式部份，以原 Kenndey 
PSO演算法為基礎，再增加一萃取菁英候選解步

驟，其主要核心概念是將公式(1)之 T1、T2、T3、

T4、T5、T6、T7、T8等表移動平均線變動天數的

可調參數，亦是本研究之股票交易策略解予以精

煉，以找出更好的解。 
公式(1)之 T1、T2、T3、T4、T5、T6、T7、T8

等移動平均線變動天數的可調參數，包含 2 個買

點子策略解(T1、T2)、(T3、T4)以及 2 個賣點子策

略解(T5、T6)、(T7、T8)。買點決策準則為(SMA
T1> 

SMA
T2) and (SMA

T3> SMA
T4)，賣點決策準則為

(SMA
T5< SMA

T6) and (SMA
T7< SMA

T8)。由於每

支股票經由 n 次實驗(run)後，將會得到 n 個最佳

解(global best)，而這 n 個最佳解均含有良好的交



易策略特質，並且可以拆解為各 2n 個買賣子策

略，以(Ti、Tj)表示。將以上具有良好交易特質子

策略重複排列組合，可得各(2n)4
個最佳解，稱為

菁英候選解(elite candidate)，將這些菁英解經由

目標適應函數運算(fitness function)後，並選取最

好解作為此支股票之最佳交易策略。  
步驟 6：選擇適合的分散式平台架構，建置巨量

資料分析應用程式(服務)。 
視資料分析需求選擇並架構適配之巨量資料分

析運算平台。本研究以 EMC 框架【13】進行系
統建構，並考量分析資料屬性(屬結構化、半結構

化或非結構化資料)、分析資料儲存方式(SQL 或

NO-SQL)、應用分析結果回應服務方式(有無即時

回應需求)、所應用資料分析方法的特性(適合併

行運算或獨立完成運算)等因素。 
步驟 7：對於資料子集合的資料屬性、可調參數

及子集合本身等進行剖析 ，找出是否有樣態

(pattern)存在。 
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4.1實驗
實驗實驗

實驗設計
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背景 

本研究實驗是從台灣上市股票市場按類別

區分為 33 類，除 5 類屬於憑證指數類別外，餘

28 類為選用樣本來源，每類股票依該類股按股價

高中低(以實驗當日 2014/11/14 之收盤價為準)分
三種，每類每群隨機各選一支作為樣本，因此總

計 28 類、84 家支股票為訓練之樣本標的，從這

些樣本資料標的中之每日收盤價作為資料來

源，自動載入每日股票交易資料(含開盤價、收盤

價、最高價、最低價、成交量等以作為訓練的資

料來源。 
每支股票完整實驗，分為訓練期(Training 

Period)與測試期(Testing Period)。訓練期自股票上

市日期開始至 2011/12/31 止進行演化，每支股票

執行 10 次訓練實驗(run)，每次訓練實驗(run)均
執行 1,000 次演化，再從 10 次訓練實驗之最好的

演化決策解。測試期自 2012/1/1 至 2014/11/14(實
驗當日)為止，分別針對 EPSO、MMPSO、
KennedyPSO等策略，計算其測試期間之投資報

酬率進行比較。 
    EPSO、MMPSO、KennedyPSO演算法粒子
個數參數為 50 個粒子(n=50)，每個粒子以 Xi表

示之。每個粒子 Xi內記憶二組資料，一是 8 個

SMA變動天數位置(position)，分別以 XiT表示，

XiT參數範圍為 6 至 400 天間，1≤i≤n，1≤T≤8。
另一組是對應 8 個 SMA變動天數位置的速度參

數(velocity)，以 ViT表示。亦即 ViT代表 XiT參數

之移動方向與速度，其範圍設定為-80 至 80 間，

1≤i≤n，1≤T≤8。c1 為粒子自信係數設定為 2(一般

研究常用係數)，c2為粒子自信係數設定為 2(一般

研究常用係數)。ω 為慣性權重值係數設定為

1.4，依實驗執行次數(runs)遞減至 0.4。股票投資
期初資金(initial capital)為 1,000,000元，每次交易

至少買 50 張股票(每張股票 1000股)，並且扣除

交易成本。買入交易成本為交易金額的千分之

1.425，賣出之交易成本為交易金額的千分之

4.425。因考慮支付交易成本，每次買入以持有資

金的 80%購買股票。 

4.2 股票交易策略績效採討
股票交易策略績效採討股票交易策略績效採討

股票交易策略績效採討 

2012/1/1 至 2014/11/14測試期間，EPSO股票
交易預測策略之 ROI 整體績效觀察得知，在實驗

84支股票中，只有 1支股票 ROI績效為負，其

餘 83支股票 ROI績效均為正數。其中 ROI績效
超過 50%以上有 54支股票(占全部測試股票之

64.29%)，超過 100%以上有 31支股票(占全部測

試股票之 36.90%)，超過 200%以上有 8支股票(占
全部測試股票之 9.52%)，而獲利表現超過 300%
以上有 3支股票(占全部測試股票之 3.57%)，整

體平均績效為 106.39%。 
而MMPSO股票交易預測策略之ROI整體績效

觀察得知，在實驗 84支股票中，只有 25支股票
ROI績效為負，其餘 59支股票 ROI績效均為正

數。其中 ROI績效超過 50%以上有 11支股票(占
全部測試股票之 13.10%)，超過 100%以上有 4支
股票(占全部測試股票之 4.76%)，超過 200%以上

有 2支股票(占全部測試股票之 2.38%)，而獲利
表現超過 300%以上有 1支股票(占全部測試股票

之 1.19%)，整體平均績效為 48.78%。 
Kennedy PSO股票交易預測策略之ROI整體績

效觀察得知，在實驗 84支股票中，只有 30支股
票 ROI績效為負，其餘 54支股票 ROI績效均為

正數。其中 ROI績效超過 50%以上有 6支股票(占
全部測試股票之 7.14%)，超過 100%以上有 2支
股票(占全部測試股票之 2.38%)，超過 200%以上

有 2支股票(占全部測試股票之 2.38%)，而獲利
表現超過 300%以上有 1支股票(占全部測試股票

之 1.19%)，整體平均績效為 13.13%。 
Kenndy PSO 整體績效觀察得知，在實驗 84支
股票中，只有 24支股票 ROI績效為負，其餘 60
支股票 ROI績效均為正數。其中 ROI績效超過

50%以上有 16支股票(占全部測試股票之

33.33%)，超過 100%以上有 7支股票(占全部測試

股票之 14.29%)，超過 200%以上有 4支股票(占
全部測試股票之 5.95%)，而獲利表現超過 300%
以上有 1支股票(占全部測試股票之 1.19%)，整

體平均績效為 48.39%。 
由表 1 可知 EPSO 整體 ROI績效超過 100%家

數以上為 36.90%，遠超過MMPSO(4.76%)及
Kennedy PSO(2.38%)；而超過 50%家數以上為

64.29%，遠超過MMPSO(13.10%)及 Kennedy 



PSO(7.14%)。由上可得整體績效表現部分，以

EPSO 為最優，其次是MMPSO、Kennedy PSO
次之，EPSO績效排行前十大詳如圖 1所示。 

 
 

表 1：股票交易策略績效比較 

 

ROI 績效獲利區間 

EPSO 

股票家數 

MMPSO 

股票家數 

Kennedy 

PSO 

股票家數 

ROIPSO >=300% 3 1 1 

200%<=ROIPSO <300% 5 1 1 

100%<=ROIPSO <200% 23 2 0 

50%<=ROIPSO <100% 23 7 4 

0%<=ROIPSO <50% 29 48 48 

ROIPSO <0% 1 25 30 

 

4.3 股票交易策略探討
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股票交易策略探討 

 本研究股票交易策略是由移動平均線的

SMA天數比較決定，從SMA天數型態而看，SMA
天數多為長期天數(大於 120 天以上)，如表 2所
示，因此，本研究策略大多偏 SMA 長期天數移

動平均線策略。 
表 2 ：決策準則 SMA 天數型態表 
交叉決策準則 

SMA天數 

EPSO MMPSO 

Kennedy 

PSO 

短期 SMA天數個數 20 106 92 

中期 SMA天數個數 137 132 141 

長期 SMA天數個數 515 434 439 

 

 
圖 1：EPSO股票投資績效前十名 
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結論結論

結論 

  本研究運用巨量資料分析資料觀點，結合知

識發現方法，提出改良式粒子群最佳化演算法，

透過股票交易資料、變動天數簡單移動平均線技

術指標與其黃金死亡交叉決策準則，實現如何將

股票知識、降低風險增加獲利等議題融入建構於

巨量資料分析架構技術中，大幅提升股票投資報

酬率，並且本研究策略的投資報酬率績效優於

MMPSO、Kennedy PSO策略。 
  未來將利用資料採擷強大的資料分析與知

識發現能力，針對股票交易預測策略準則態樣進

行探索。另外，由於簡單移動平均線屬於落後指

標，對於股票市場漲跌趨勢反應較為遲鈍，是否

應再挑選一些領先指標輔助先行，或是挑選出高

鑑別度之技術指標，以能分辨指標中雜訊及正確

的資訊，將是未來預測模型精確的關鍵所在。 
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