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摘要 

 

在金融投資領域，投資股票相對是比較容易的，因為透過在其低廉的價格購買股

票。然而，並在其相應的高價賣出股票以賺取利潤相，對於其他投資商品是較為簡單，

選擇具有潛在獲利能力的股票，或是決定這些選取股票的財務投資比例，是一件很困

難而深具挑戰性的問題。選擇股票以進行投資的目的是藉由選擇財務表現突出公司發

行的股票，以期待避免股票價格的不利表現，而確定這些所選股票的最佳資本配置，

目的是為了能最大幅度地減少投資組合風險，從而保證預期的利潤可以實現。而股票

交易擇時則可以幫助投資者決定最佳買入/賣出股票的時機和數量，以產生更好的利

潤或預防更多的損失。此計畫利用層級分析法、支援向量迴歸和遺傳演算法，以設計

一個三階段投資組合最佳化程序，用以循序性地解決投資組合選擇，投資組合最佳化

和股票交易時間問題。 

 

 

關鍵詞：股票投資、投資組合選擇、投資組合最佳化、交易擇時、層級分

析法、支援向量迴歸、遺傳演算法 
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Abstract 

 

In the fields of financial investments, investing stocks is relatively easy while 

comparing to the other investment commodities since making a profit through buying a stock 

at its low price and selling the stock at its corresponding high price is intuitive. However, it 

is really a challenge work for an investor to choose stocks which might be profitable or 

determine the capital allocations for these selected stocks or even timing the transactions for 

stocks. The purpose of selecting some stocks for investing is to choose the stocks issued by 

the corporations with outstanding financial performances thus expecting to avoid 

unfavorable performances of stock prices; the purpose of determining the optimal capital 

allocations for these selected stocks is to minimize the portfolio risk thus ensuring the 

expected profit can be reached; the transactions’ timings for stocks can help an investor to 

decide the optimal moment and share amount for buying/selling a stock thus yield a better 

profit or preventing a more loss. In this study, the analytic hierarchy process (AHP), support 

vector regression (SVR), and genetic algorithm (GA) are employed to design a three-stage 

portfolio optimization approach for sequentially solve the portfolio selection, portfolio 

optimization, and transaction timing. 

 

 

Keywords: Stock investment, Portfolio selection, Portfolio optimization, Transaction timing, 

Analytic hierarchy process, Support vector regression, Genetic algorithm 
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1. 緒論 

在金融投資領域中，相對於其他投資商品而言，投資股票是相對較為容易的，因

為透過以相對較低的價格買入股票，而以相對較高的價格賣出股票，對投資人而言是

非常直覺而容易的。然而，對於投資者而言，選擇可能有利可圖的股票，以及確定這

些選定投資的股票之資本配置，的確是一項具有挑戰性的工作。選擇股票投資的目的，

是基於相信選擇具有優秀財務業績公司發行的股票，可以避免股價表現不佳的風險。

而另一方面，確定這些選定投資股票的最佳資本配置的目的，則是讓投資組合的風險

能最小化，從而確保投資者的預期利潤能夠實現。 

 

2. 研究目的 

根據上述研究背景之描述，本計畫之研究目的列述如下： 
(1) 應用層級分析法(analytic hierarchy process, AHP)、支援向量迴歸(support vector 

regression, SVR)和遺傳演算法(genetic algorithm, GA)，建立一個三階段的投資組合

最佳化方法，以同時解決”投資組合選擇”、”投資組合最佳化”和”股票交易”問題 
(2) 依據候選股票的公司財務報告，利用層級分析法選擇有利可圖的股票，以形成投

資組合中的成份元素。 
(3) 利用支援向量迴歸為投資組合中所選擇的股票建構股票預測模型，以預測未來的

股票收盤價格，並以遺傳演算法最佳化投資組合問題 
(4) 將在每個投資決策日所獲得的最佳投資組合與在前一個投資決策日所獲取的最佳

投資組合進行比較，從而進行股票交易。 
(5) 以台灣股票市場的半導體和鋼鐵類股為例，驗證本計畫所提出的投資組合最佳化

程序，從而驗證其有效性和有效性。 
(6) 彙整研究計畫結論並提出未來研究方向之建議。 
 
3. 文獻探討 

(一)本研究與本校之中程校務發展計畫關聯性 

本計畫結合層級分析法、支援向量迴歸與遺傳演算法，建構一個具有股票交易

擇時之投資組合最佳化投資程序。此演算程序足以做為國內外學者在探討股票交易

擇時與投資組合最佳化問題時的重要參考文獻；同時，本研究所發展之整合性股票

投資程序，可以確實協助投資者充分掌握股票市場的上漲、下跌或盤整等的變化趨

勢，以期投資者可以選擇最佳的買賣時間點與最佳投資組合，獲得比市場大盤或銀

行定存利率更佳之投資報酬率。因此，本計畫之研究成果應足以對實務界產生一定

之實用性。此外，此計畫將利用 Visual C++程式，將股票價格預測程序發展為可真

實應用之軟體，對學生未來在財務經融公司或軟體公司就業皆具有顯著幫助，與本

校中程校務發展之「精進教學品質，確保學習成效」與「強化產學鏈結，縮短學用

落差」兩個面向，具有高度之相關性。 

 

(二)研究背景 

在金融投資領域中，相對於其他投資商品而言，投資股票是相對較為容易的，
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因為透過以相對較低的價格買入股票，而以相對較高的價格賣出股票，對投資人而

言是非常直覺而容易的。然而，對於投資者而言，選擇可能有利可圖的股票，以及

確定這些選定投資的股票之資本配置，的確是一項具有挑戰性的工作。選擇股票投

資的目的，是基於相信選擇具有優秀財務業績公司發行的股票，可以避免股價表現

不佳的風險。而另一方面，確定這些選定投資股票的最佳資本配置的目的，則是讓

投資組合的風險能最小化，從而確保投資者的預期利潤能夠實現。 

 

(三)研究目的 

根據上述研究背景之描述，本計畫之研究目的列述如下： 

(7) 應用層級分析法(analytic hierarchy process, AHP)、支援向量迴歸(support vector 

regression, SVR)和遺傳演算法(genetic algorithm, GA)，建立一個三階段的投資組

合最佳化方法，以同時解決”投資組合選擇”、”投資組合最佳化”和”股票交易”問

題 

(8) 依據候選股票的公司財務報告，利用層級分析法選擇有利可圖的股票，以形成投

資組合中的成份元素。 

(9) 利用支援向量迴歸為投資組合中所選擇的股票建構股票預測模型，以預測未來的

股票收盤價格，並以遺傳演算法最佳化投資組合問題 

(10) 將在每個投資決策日所獲得的最佳投資組合與在前一個投資決策日所獲取的最

佳投資組合進行比較，從而進行股票交易。 

(11) 以台灣股票市場的半導體和鋼鐵類股為例，驗證本計畫所提出的投資組合最佳

化程序，從而驗證其有效性和有效性。 

(12) 彙整研究計畫結論並提出未來研究方向之建議。 

 
(四)重要性 

要從”股海”(亦即金融市場上所發行的眾多上市股票)當中，選擇潛在有利可圖的

股票，對投資者是一個難題。在過去的研究中可以發現，多準則決策(MCDM)技術

是對企業經營績效進行評估和排序的常用工具，從而挑選出具有高績效表現的所謂”

好”企業。同時，與資料包絡分析、TOPSIS 和 VIKOR 等相比，層級分析法較不常

使用。另外，軟計算(soft computing)技術，例如遺傳演算法、粒子群演算法、人工

蜂群、和諧搜尋和細菌覓食最佳化演算法及變異等，廣泛地應用在於獲得投資組合

最佳化的近最佳解。然而，投資者過去研究並無考慮無法獲得估計利潤的機率(即風

險)，而只關注可以從投資組合中獲得的估計利潤。此外，”投資組合選擇”和”投資

組合最佳化”，甚至”股票交易”，被視為三個獨立的問題，然而，實際上這些問題是

相互依賴的。 
 

(五)重要參考文獻與評述 

Wang et al. (2017)提出了一個系統化的方法，以幫助組織確定最佳可持續發展目
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標的合作夥伴。作者使用了超級鬆馳模型(super slacks-based model, SBM)對公司進行

排名，並依據 Malmquist 生產力指數(Malmquist productivity index , MPI)衡量 2012 至

2015 年間的效率、技術和生產力的變化，並以 GM (1,1)模型預測其未來在 2016 至

2019 年的績效表現。最後，結合了資料包絡分析(data envelope analysis, DEA)和灰方

法(grey methods)，以確定在 2012 至 2019 年間的最佳綠色物流合作夥伴關係及其競

爭力水平。Chen and Chen (2011)運用資料包絡分析和 Malmquist 生產力指數，針對

2004 至 2007 年間，台灣晶圓製造企業的經營業績進行調查，其中，輸入變數包括了

總資產、運營成本以及銷售和行政支出，而產出變數則是淨銷售額。作者並應用 GM 
(1,1)模型以預測 2008 至 2010 年台灣晶圓製造業的增長趨勢，然後利用 GM (1,N)模
型探討輸入變數對輸出變數的影響。依據實驗結果，銷售和行政支出對於產出變數的

影響最大。Tsaur et al. (2017)利用其所提出的方法，調查 2009 至 2012 年間，台灣六

家薄膜晶體液晶顯示器(thin film transistor liquid crystal display, TFT-LCD)公司的運營

表現。其所提出的方法包含四個階段，首先，透過資料包絡分析以評估企業每年的效

率，然後，第二階段以 Malmquist 指數探索各個公司的效率變化，而在第三階段，則

使用修正的灰色關聯分析(grey relation analysis, GRA)和熵係數(entropy coefficients)以
排序這些 TFT-LCD 公司，並根據分析結果提出結論和建議。從實證結果來看，作者

所提出的方法論，可以指出哪些公司可以透過提高其規模收益率(variable returns to 
scale, VRS)或規模效率(scale efficiency)，以提高其運營效率。此外，具有熵加權的灰

色關聯分析方法，可以評估企業當前的表現，並且可以預測其未來的表現。Hsu (2015)
將資料包絡分析和改進的灰色關聯分析(improved grey relational analysis, IGRA)相結

合，設計了一個決策模型，以衡量相對效率。作者以評估 2010 年在台灣上市的半導

體公司之效率和運營績效為例，首先，將半導體公司分成兩組，即高效和低效，然後，

透過節合了多標準決策 VlseKriterijumska Optimizacija I Kompromisno Resenje 
(VIKOR)、IGRA 和熵加權方法，分別評估高效和低效組的運行績效。另外，作者建

議投資者應該選擇效率更高，經營業績更好的公司以作為投資標的，而不能只考慮過

去候選投資目標的業績排名。Wang et al. (2015)考慮台灣電子公司經營業績的變化，

以探討資產減值是否會為盈餘管理提供機會。因此，作者首先運用動態資料包絡分析

(dynamic data envelopment analysis, dynamic DEA)模型，針對 2004 至 2013 年間企業

的經營績效進行評價，然後，以統計方法檢驗對企業完成資產減值後的平均效率變動

進行評價。Song and Guan (2015)根據三個一級指標，採用超級鬆馳模型，對安徽省 16
個城市環保部門的電子政務績效，包括公眾參與程度、網站服務質量和公眾滿意度進

行評估。在他們的研究中，由於決策制訂單位(Decision Making Unit, DMU)的效能可

以成功地進行評估，而邊際效率研究則可與實際商業世界更相關。Hsu et al. (2015)的
研究在於為公司建立一個可持續性的績效評估標準和模式。因此，作者將企業財務、

信用風險、環境和社會責任的衡量標準，納入可持續業務績效的評估標準。然後，以

灰色關聯分析和改進的 TOPSIS 方法，構建企業可持續性的績效評估模型。作者並運

用其提出的方法，探索 2011 年台灣高科技公司的可持續性的經營業績和排名情況。

其實證結果可以為投資者或銀行信用審計工作提供重要的參考依據。Gul et al. (2016)
對 VIKOR 的應用研究進行了最新的文獻回顧。其研究發現，VIKOR 方法被廣泛地應

用於績效評估領域和標竿評價領域，特別是應用在模糊決策的環境中。Yalcin et al. 
(2012)提出了一種應用模糊層級分析法(fuzzy analytic hierarchy process, FAHP)以確定

準則權重的方法，並透過 TOPSIS 和 VIKOR 方法對公司各部門進行排序。其方法透
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過對土耳其製造業上市公司各部門的業績進行排名以展示，而實證結果顯示，對於每

家公司而言，各部門所獲得的排名幾乎相同。Ghadikolaei et al. (2014)提出了一個在德

黑蘭證券交易所(Tehran stock exchange, TSE)市場上，評估汽車公司財務業績的混合方

法。他們首先利用模糊層級分析法(fuzzy analytic hierarchy process, FAHP)以找出最佳

的準則權重。同時，應用 VIKOR、模糊綜合評價法(fuzzy additive ratio assessment, 
ARAS-F) 和模糊綜合比例評價法 (fuzzy complex proportional assessment, Fuzzy 
COPRAS)進行排序。從分析結果中發現，經濟價值對於衡量公司績效的重要性高於會

計指標。Shaverdi et al. (2011)通過構建一個使用包括 TOPSIS、VIKOR 和 ELECTRE
在內的多重標準決策工具，以評估三家非政府伊朗銀行的業績，其中，選定了 BSC 概

念的 21 個指數以進行評估。此外，其應用模糊層次分析法以計算每個選擇指標的相

對權重，從而得以容忍信息的含糊性和模糊性。 
一旦投資者從”股海”中挑選出投資目標，亦即形成投資組合最佳化問題，接著，

投資者就必須確定每個選定投資目標的資本配置，以同時達到最大化整體預期利潤，

並最小化整體投資風險的目標。然而，投資組合優化是一個 NP-Hard 的問題。因此，

對於具有決策時間限制的投資組合最佳化問題，尤其是在投資組合最佳化模型中增加

了一些額外限制式時，要獲得一個”硬”的(亦即全域)最佳解，是一項艱鉅的任務。因

此，軟計算(soft computing)技術最近廣泛地被應用於在可接受的時間範圍內，以獲得”
軟”(亦即近乎全域)的最佳解。Kumar and Mishra (2016)提出了一種混合共變異數和人

工蜂群(artificial bee colony, ABC)的方法，以解決具有多個衝突目標的投資組合最佳

化問題，從而更加精確地加速收斂速度。透過執行 OR 資料庫中的幾個組合最佳化問

題，以驗證其提出方法的效能和效率。實驗結果顯示，其所提出的方法可以透過同時

處理現實的限制以找到各種最佳的折衷解決方案。Ni et al. (2017)利用動態隨機族群

的拓撲結構，以利抽象成無向連通圖可以依據預定義的規則和程度隨機生成抽象的無

向連通圖，用來改進傳統的粒子群最佳化(particle swarm optimization, PSO)演算法。並

利用修改後的 PSO 透過調整規則和程度以增強演化過程中演化的通信機制和 PSO 的

解決效能。透過基於動態隨機族群的拓撲結構的幾種改進 PSO 演算法與傳統 PSO 變

種的比較，以求解廣義證券組合選擇模型，實驗數據包括了恆生指數、DAX 100 指

數、FTSE 100 指數、S＆P 100 指數和日經 225 指數。實現結果顯示，其所提出的動

態隨機族群的拓撲結構確實可以顯著地改善傳統 PSO 方法的計算效能。Metawa et al. 
(2016)利用遺傳算法(genetic algorithm, GA)提出了一種動態自我組織方法以組織銀行

貸款決策。其所提出的模型同時考慮了銀行利潤的最大化和銀行違約概率的最小化，

以構建一個最優的貸款組合。具體而言，透過貸款特徵和債權人評級的幾個因素與GA
染色體的編碼相結合，從而獲得最有效的貸款決策。Seyedhosseini et al. (2016)將和諧

搜尋法(harmony search, HS)和人工蜂群(artificial bee colony, ABC)進行混合，以解決由

Markowitz 均值-半變異數模型(mean-semi variance model)形成的投資組合最佳化問題。

透過比較由作者提出的方法與 HS 和 GA，以獲得有效邊界來評估效率和準確度。計

算結果顯示，其所提出的方法比 HS 和 GA 更成功而可以找到最佳解。Lwin et al. (2014)
考慮了現實世界中存在的基數、數量、預配置和其他很多限制式，擴展了 Markowitz
均值-半變異數模型組合最佳化模型。其混合了學習導向的解決方案生成策略，以提

出一種多目標進化演算法，以透過進化搜索引導到搜索空間有前途的區域，解決擴展

的組合優化問題，從而促進有效的收斂。作者將包含 1318 個資產的 7 個市場指標公

共 OR 資料庫用於比較其所提出的演算法和四個多目標進化演算法，包括非支配排序
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遺傳演算法(non-dominated sorting genetic algorithm, NSGA-II)、強度 Pareto 進化算法

(strength Pareto evolutionary algorithm, SPEA-2)、基於 Pareto 包絡選擇算法(Pareto 
envelope-based selection algorithm, PESA-II)和 Pareto 存檔演化策略(Pareto archived 
evolution strategy, PAES)。執行結果顯示，其所提出的方法可以顯著地優於其他四個

多目標進化演算法，以提供了一個更高質量的有效前沿。Mishra et al. (2014)應用多目

標細菌覓食最佳化(multi-objective bacteria foraging optimization, MOBFO)演算法以解

決考慮多種實際限制(包括最小購買閾值、最大限制和基數)的資產組合選擇(portfolio 
asset selection, PAS)問題。利用五個基準數據集將其提出的方法，基於六個性能度量、

Pareto 前沿和計算時間，與一組競爭性多目標進化演算法進行比較。依據實驗結果，

其提出的 MOBFO 演算法，可以在保持可接受的多樣性，同時識別出一個好的 Pareto
解，並為不同的基數限制提供適當的解決方案。Hsu (2014)提出了利用資料包絡分析、

人工蜂群演算法和基因規劃(genetic programming, GP)以解決投資組合最佳化問題的

系統化程序。在其提出的方法中，首先，基於公司的歷史財務數據，透過資料包絡分

析選擇一些有望可以獲利的股票。接下來，使用人工蜂群演算法以優化投資組合最佳

化問題，而該投資組合最佳化問題是透過 Markowitz 平均數-變異數(mean-variance, 
M-V)模型來描述，並使用低於目標的半變異數(semi-variance)以測量關於股票的投資

風險。最後，通過基因規劃技術以構建股票價格預測模型，並設計股票交易規則，以

決定股票買賣的最佳時機。Gupta et al. (2014)提出了一種基於支持向量機(support 
vector machine, SVM)和遺傳演算法的多準則方法，利用投資者的偏好以選擇特定類

別的資產以滿足給定的投資者類型。首先，其使用支持向量機以分類候選資產，然後

通過求解考慮四個財務標準(包括短期收益、長期收益、風險和流動性)的投資組合選

擇問題，應用遺傳演算法以獲得最佳投資組合選擇。Hajinezhad et al. (2017)開發了一

種稱為混合禁忌機(mixed Tabu machine, MTM)的人工類神經網絡(artificial neural 
network, ANN)，在離散搜尋空間和連續搜尋空間中，透過 Tabu 搜索機制調節狀態轉

換機制，以協助搜尋過程中從局部最小狀態逃逸的能量，從而找到全域最優解。其利

用 MTM 解決投資組合優化問題，並使用香港恆生、德國 DAX 100、英國 FTSE 100、
美國 S＆P100 和日本日經 225 等 5 個資本市場指數數據集以驗證 MTM 的效率。實

驗結果顯示，其提出的 MTM 方法可以在非常短的 CPU 時間內獲得理想而出色的結

果。Strumberger et al. (2016)混合了蝙蝠演算法(bat algorithm, BA)和人工蜂群演算法

(artificial bee colony, ABC)，簡稱為 BA-ABC 演算法，以解決典型的均值-變異數(mean-
variance)投資組合選擇問題。其使用 Sefiane and Benbouziane (2012)提出的歷史數據集

以比較 BA-ABC、其他群體智能演算法以及遺傳演算法的三種變體，以驗證其提出的

方法的穩健性。 基於實驗結果，我們可以認為 BA-ABC 演算法具有處理有許多限制

式投資組合問題的巨大潛力。Chen (2015)引入了一種稱為 MABC 的改進人工蜂群演

算法(modified artificial bee colony)，該演算法利用混沌初始化方法(chaotic initialization 
approach)，並將 ABC 和粒子群最佳化(particle swarm optimization, PSO)混合以解決考

量了一些實際限制(如交易成本、基數和數量限制)的投資組合最佳化問題。作者透過

Chen et al. (2006)的實例驗證以展現 MABC 演算法的有效性。Gunasekarana and 
Ramaswami (2014)將自適應神經模糊推理系統(adaptive neuro-fuzzy inference system, 
ANFIS)和資本資產定價模型(capital asset pricing model, CAPM)，簡稱為 ANFIS-CAPM
模型，以解決股票投資組合最佳化問題。作者根據孟買證券交易所(Bombay Stock 
Exchange, BSE)和 SENSEX (SENSitive IndEX)的歷史數據以及一些知名技術指標，應
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用 ANFIS 預測股價。然後將 CAPM 嵌入到投資組合最佳化模型中，以找到能夠同時

最大化預期回報率和最小化投資組合風險的股票組合。透過一個包含 2009 年至 2010
年 BSE SENSEX 指數中 30 支股票的案例研究以測試其所提出的 ANFIS-CAPM 方法

的效率。計算和比較結果顯示，其所提出的 ANFIS-CAPM 方法表現優於 BSE、SENSEX、
動量投資組合和買入持有策略。Elhachloufi et al. (2012)提出一個基於人工智能的兩階

段程序，以優化投資組合中股票的選擇。第一階段選擇具有低風險和高回報率的股票，

透過迴歸神經網路(regression neural networks)形成初始投資組合。在第二階段，透過

應用遺傳演算法對投資組合中每個元素的投資比例進行最佳化，其中，投資組合風險

是以一個半變異數(semi-variance)模型來描述。Chen et al. (2013)提出了一種改進的人

工蜂群算法，稱為 IABC (improved artificial bee colony)，以獲得投資組合最佳化問題

的效率邊界，其中，包括利用整數和實數變數的混合編碼以滿足投資組合問題的特徵，

例如基數和邊界限制。透過 OR 資料庫的全球股票市場指數進行 IABC 驗證，並與模

擬退火、禁忌搜索、變數鄰域搜索(variable neighborhood search)和 ABC 進行比較。執

行結果顯示，若同時考慮到多樣性、收斂性和有效性，IABC 具有最好的表現。Liu et 
al. (2010)運用風險偏好係數，以考慮投資房地產的半變異數投資組合模型，並應用人

工蜂群演算法以處理所建構的模型。利用中國北京的一個真實案以證明其所提的方法

的績效表現，並獲取了滿意的結果。 
從上述文獻研究可以發現，多準則決策(MCDM)技術是對企業經營績效進行評估

和排序的常用工具，從而挑選出具有高績效表現的所謂”好”企業。同時，與資料包絡

分析、TOPSIS和VIKOR等相比，層級分析法較不常使用。另外，軟計算(soft computing)
技術，例如遺傳演算法、粒子群演算法、人工蜂群、和諧搜尋和細菌覓食最佳化演算

法及變異等，廣泛地應用在於獲得投資組合最佳化的近最佳解。然而，投資者過去研

究並無考慮無法獲得估計利潤的機率(即風險)，而只關注可以從投資組合中獲得的估

計利潤。此外，”投資組合選擇”和”投資組合最佳化”，甚至”股票交易”，被視為三個

獨立的問題，然而，實際上這些問題是相互依賴的。因此，本計畫應用層級分析法

(analytic hierarchy process, AHP)、支援向量迴歸(support vector regression, SVR)和遺傳

演算法(genetic algorithm, GA)，建立一個三階段的投資組合最佳化方法，以同時解決

上述三個問題。首先，依據這些候選股票的公司財務報告，利用層級分析法以選擇被

認為是有利可圖的股票，以形成投資組合中的成份元素。然後，利用支援向量迴歸為

投資組合中所選擇的股票建構股票預測模型，以預測未來的股票收盤價格，從而計算

每支股票的估計”平均”利潤。接下來，在每個投資決策日期，例如，在一周的最後一

個交易日中，針對投資組合的”平均”利潤和”變異”(風險)進行評估，並以遺傳演算法

最佳化投資組合問題，亦即確定投資組合中每支股票的最佳資本配置，並同時最大限

度地降低估計利潤無法獲得的可能性(機率)，和保持投資者預期的利潤水平。最後，

將在每個投資決策日所獲得的最佳投資組合與在前一個投資決策日所獲取的最佳投

資組合進行比較，從而確定每支股票的最佳持有量，即確定每支股票應當買入或賣出

的量，藉此以進行股票交易，而投資期末則可以對股票投資的績效進行評估。 
 

4. 研究方法 

4.1. 層級分析法 

層級分析法(analytic hierarchy process, AHP)是由 Satty (1980)所提出一個可以組織

與分析複雜決策問題的結構化工具。在層級分析法中，決策問題必須被分解成子問題
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(決策標準)的層次結構，其中，每個子問題必須可以獨立分析，且比原問題更容易理

解。假設一個具有 m 個可分解決策標準的決策問題，而決策者則擁有 n 個選擇，如

圖 1 所示。層級分析法有如下的三個步驟： 
步驟 1. 計算決策標準向量 

首先，層級分析法先透過比較決策標準的相對重要性以創建決策標準比較矩陣 A 
( mm )。矩陣 A 的元素 ija 代表第 i 個決策標準相對於第 j 個決策標準的重要性。如

果 0ija 則代表第 i 個決策標準比第 j 個決策標準重要，而 0ija 則代表第 j 個決策標

準比第 i 個決策標準重要，至於第 i 個決策標準跟第 j 個決策標準一樣重要，則 ija 等

於 1，且對於所有 ji  ，其則 1ija 。接著，以下列公式計算正規化決策標準比較矩

陣 Anorm ( mm )： 




 m

k
kj

ij
ij

a

a
a

1

, mi ,...,1 , mj ,...,1 . (1) 

因此，可以透過每一列元素的平均值而決策標準向量 w (m 維度的行向量)，公式如下： 

m

a
w

m

k
ik

i


 1 , mi ,...,1 . (2) 

步驟 2. 計算分數矩陣 
首先，每個選擇 k 與選擇 l 比較其對於每個決策標準 i 的績效表現，以形成評估

矩陣 B(i)( nn 的矩陣)( mi ,...,2,1 )的元素 i
klb 。 1i

klb 代表，對於決策標準 i，第 k 個選

擇比第 l 個選擇來得好， 1i
klb 則代表，對於決策標準 i，第 l 個選擇比第 k 個選擇來

得好，而 1i
klb 顯然是代表，對於決策標準 i，第 k 個選擇與第 l 個選擇具有同樣的績

效表現。同時， i
klb 與 i

lkb 必須滿足： 

1 i
lk

i
kl bb , nk ,...,1 , nl ,...,1  (3) 

與 

1i
kkb , nk ,...,1 . (4) 

接著，每個評估矩陣 B(i)的每個元素除以該元素同行元素的總和，然後，每一列

元素再求平均值以獲得一個 1n 的分數向量 s(i) ( mi ,...,1 )。因此，分數矩陣 S ( mn )
可以透過下列公式獲得： 

],...,,[ )()2()1( msssS  . (5) 
步驟 2. 選擇排序 

計算整體分數向量 v ( 1n )如下： 
wSv  . (6) 

其中，向量 v 裡面的第 k 個元素代表層級分析法給予第 k 個選擇的整體分數，亦即優

先順序。 
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圖 1. 層級分析法的例子 

 
層級分析法被廣泛用於解決各種應用中的群體決策問題，例如 Rhew et al. (2017)、

Khademalhoseiny et al. (2017)、Tapia et al. (2017)與 Krmac and Djordjevic (2017). 

 

4.2.支援向量迴歸 

在現實世界中，研究者經常需要模擬一些輸入和輸出變數之間的函數關係。尤其

是當輸入對輸出有非線性影響時，函數建模任務變得更加複雜和困難。為了解決非線

性迴歸問題，Vapnik et al. (1997, 1997)引進了一種稱為支援向量迴歸(support vector 
regression, SVR)的迴歸技術。支援向量迴歸使用映射將輸入映射到高維度的特徵空

間以構建線性迴歸模型。假設我們要構建一個迴歸模型以描述 Q 對的 n 維中的一個

輸入向量  ),...,,( 21 knkkk xxxX Rn 與輸出 ky R 之間的關係。首先，將原始輸入 Xk 

( Qk ,...,2,1 )轉換到高維度空間(m 維)中的 )( ki X 。接著，研究者想要獲得轉換輸入

)( ki X 的近似權重，以構建獲取預測輸出 '
ky 的線性回歸模型如下： 

00
' )()(),( wXWwXwWXfy k

T
m

i
kiikk    , Qk ,...,2,1 . (7) 

其中，W 是由 iw 構成的權重向量; )( kX 是由 )( ki X 所組成的特徵向量; 0w 是偏誤。

此外，Vapnik (1998)認為，如果預測的輸出接近實際輸出在可接受的誤差 ε內，那麼

損失可以被認定為零，因此提出一個 ε-insensitive 損失函數以評估預測誤差如下： 









otherwise||

|| if0
),(

'

'
'





kk

kk
kk

yy

yy
yyL , Qk ,...,2,1 . (8) 

換句話說，損失可以重新表達如下： 

kk
T

k wXWy   0)( , Qk ,...,2,1  (9) 
'

0)( kkk
T ywXW   , Qk ,...,2,1  (10) 

0k , Qk ,...,2,1  (11) 

0' k , Qk ,...,2,1 . (12) 
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值得注意的是，實際值 ky 高於和低於預測值 '
ky 的誤差分別由非負數鬆弛變數 i 和 '

i
來評估。接著，Vapnik (1995, 1998)將經驗風險最小化問題定義如下： 









 



Q

k
k

Q

k
kCW

1

'

1

2||||
2

1  . (13) 

並滿足方程(9)-(12)中描述的限制條件，而參數 C 是由使用者預先指定以平衡複雜性

和損失的參數。令 T
Q ),...,( 1  與 T

Q),...,( ''
1

'  代表鬆弛變數向量，而對應於公式

(9)、(10)、(11)與(12)的 Lagrangian 乘數向量分別記為 T
Q),...,( 1  、 T

Q),...,( ''
1

'  、
T

Q ),...,( 1  與 T
Q),...,( ''

1
'  。因此，上述的公式(13)的最佳化問題，可以透過求解

以 Lagrangian 主變數(primal variables)建構的方程如下： 

 

  





















Q

k
kkkkkk

T
k

Q

k
k

kkk
T

Q

k
k

Q

k
k

Q

k
k

T

P

wXWy

ywXWCWW

wWL

1

'''
0

1

'

0
11

'

1

''
0

)()(

)(
2

1

),,,,',,,(



 . (14) 

接著，透過將 LP對主變數的偏導數取其鞍點以獲得最佳解性： 

)()(0
)',,',,',,,(

1

'0
k

Q

k
kk

P XW
W

wWL



 



 . (15) 

0)(0
)',,',,',,,(

1

'

0

0 


 


Q

k
kk

P

w

wWL  . (16) 

kk
k

P C
wWL 







0
)',,',,',,,( 0 . (17) 

''
'

0 0
)',,',,',,,(

kk
k

P C
wWL 







. (18) 

定亦 )()(),( lklk XXXXK  為核函數，並以方程式(15)、(17)及(18)帶入方程式(14)

以產生簡化的對偶型式 LD如下： 
maximize 


 


Q

k

Q

l
lkllkk

Q

k
kkkk

Q

k
kD XXKdL

1 1

''

1

''

1

),())((
2

1
)()()',(  . (19) 

with the constraints 





Q

k
kk

1

' 0)(   (20) 

Ck  0 , Qk ,...,2,1  (21) 

Ck  '0  , Qk ,...,2,1 . (22) 

一些常用的核函數包括線性、多項式(齊次)(homogeneous polynomial)、多項式(非齊

次)(inhomogeneous polynomial)、徑向基函數(radial basis function)和雙曲線正切函數

(hyperbolic tangent)等。此外，”支持”向量是其相對應的 i 或 '
i 不為零的成對資料
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),( kk yX 。最後，透過最佳化 Lagrangian 函數以獲取權重向量 W 的最佳近似值Ŵ 如

下： 

)()ˆˆ(ˆ
1

'
k

n

k
kk XW

s




 . (23) 

值得注意的是，索引 k 只針對總數為 sn 的支持向量執行。至於偏差 0w ，則是透過

Karush–Kuhn–Tucker (KKT)(Karush, 1939, Kuhn and Tucker, 1951)條件，以獲得最佳近

似偏差估計值 0ŵ ： 

 
 











us sn

k

n

l
kkllk

us

XXKy
n

w
1 1

0 )sign( ),(
1

ˆ  . (24) 

其中，無界限的且使 Lagrangian 乘數滿足 Ck  0 與 '̂ˆ
kkk   的支持向量總數為

usn 。因此，基於公式(23)與(24)，方程式(7)的線性迴歸估計模型可以獲得如下： 





Q

k
kkkkk wXXKXf

1
0

'' ˆ),()ˆˆ()ˆ,ˆ,(  . (25) 

其中，X 是由 Xk (for Qk ,...,2,1 )所構成的輸入矩陣。 
支援向量迴歸中的參數設置會顯著地影響所建構迴歸模型的準確性。因此，使用必須

事先確認使用哪種方法以確定支援向量迴歸中參數的最佳設置。搜索支援向量迴歸中

最佳參數設置的方法有很多種，例如，梯度下降演算法 (gradient descent 
algorithm)(Chapelle et al. 2002)、演繹演算法(evolutionary algorithm)(Chen 2006)及格狀

搜尋法(grid-search approach)(Hsu et al. 2008)等。由於支援向量迴歸具有非常良好建構

非線性函數關係的能力，支援向量迴歸已經被廣泛地應用於解決在許多領域出現的現

實世界問題。例如，Cheng and Lu (2018)、Gould et al. (2017)與 Hua et al. (2017)利用

支援向量迴歸建構了合適的分析預測模型，並取得很好的預測結果。 

 

4.3. 遺傳演算法 

達爾文(Charles Robert Darwin)是一個著名的自然學家、地質學家兼生物學家，其

提出了一個著名的重要理論-自然選擇，用以描述世界上有機體的演化現象。基於這

個演化機制，Holland (1975)提出了廣泛使用的啟發式算法，以獲得一個最佳化問題的

近似最佳解，稱為遺傳演算法(genetic algorithm, GA)。為了應用遺傳演算法，第一步

就是透過編碼方案以產生的個體，稱為染色體，以表示問題的解。對於一個最佳化問

題而言，會有一組的染色體同時形成，稱為群體。接著，我們必須定義一個目標函數

以評估染色體對最佳化問題的適合度(fitness)。適合度越高，染色體的質量越好。然

後，設計一個選擇機制以選擇所謂較好的染色體，亦即具有更高適合度值的染色體，

以組成交配池，稱為父母。此外，設計一個交配機制以用於創建後代染色體，稱為兒

童。透過匹配父母染色體，並在父母，之間交換基因信息，以預期後代染色體，亦即

兒童，將會更優於父母染色體。為了模擬自然界中的基因突變，亦設計一個突變機制

以打亂後代染色體。一般性遺傳演算法的主要和執行程序說明如下： 

步驟 1：為最佳化問題設計一個用以產生染色體的遺傳表示方法。 
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步驟 2：基於目標函數，定義適合度函數。 

步驟 3：隨機地或按照某種預先設定的方法產生一群染色體。 

步驟 4：透過對群體中的每個染色體進行解碼以獲得解，從而為每個染色體產生相

對應的適合值。 

步驟 5：基於群體中每個染色體的適合度值，透過應用一定的規則，例如俄羅斯輪

組，以選擇一些染色體形成交配池。 

步驟 6：隨機配對交配池中的兩條染色體，以創建配對父母。 

步驟 7：每對配對父母，利用交配機制以產生它們的後代染色體。 

步驟 8：對這些後代染色體，實施突變機制。 

步驟 9：評估這些後代染色體的適合值，並隨機從原始染色體，亦即步驟 4 中所述

群體中的染色體，和後代染色體中，選擇生存的染色體，以形成新的群

群，亦即步驟 4 中的群體已經更新。 
步驟 10：如果滿足終止標準，則停止並產生最終最佳解(染色體)，即具有最佳適合

度的染色體;否則，回到步驟 4 繼續執行。 
由於遺傳演算法對於求解不同種類最佳化問題的高度彈性，遺傳演算法及其混合

演算法已經成為在短時間內獲得近似最佳解的一種流行工具。例如，Wodecki et al. 
(2018)、Wang and Mak (2018) 、de Faria et al. (2017)與 Nakata et al. (2017)已經利用遺

傳演算法，為不同領域的問題獲得可接受的最佳解。 

 

5. 股票投資組合最佳化程序架構 

本計畫運用層級分析法、支援向量迴歸和遺傳演算法，發展一個三階段投資組合

最佳化程序，以同時解決”投資組合選擇”、”投資組合最佳化”和”交易”問題。 所提出

程序的概念簡要地如圖 2 所描述，並以下面的幾個小節詳細解釋本計畫所提出的演算

程序。 

 
圖 2. 股票投資組合最佳化程序架構 

5.1. 投資組合選擇 
在第一階段，運用層級分析法對候選公司的財務報表進行排序。值得注意的是，

圖 1 中的”決策問題”(目標)是被認為是”選擇股票”(選擇有利可圖的股票)，而與圖 1
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中”決策問題”(目標)所對應的”子問題”則是在本計畫中所考慮的財務指標。換句話說，

子問題的總數即是投資者所研究的財務指標總數。而可以透過同時最大化每個子問題

的績效表現以優化目標(即決策問題)。此外，依據投資者的偏好，將財務指標 A(子問

題 A)相對於財務指標 B 的重要性設定為 BA IMIM / ，而 AIM 與 BIM 分別為財務指數 A

和財務指標 B 的重要性。然而， BA IMIM / 必須滿足限制式 1)/()/(  ABBA IMIMIMIM

與 )/()/()/( CACBBA IMIMIMIMIMIM  ，其中， CIM 為財務指數 C 的重要性，而

CA IMIM / 為財務指標 A 相對於財務指標 C 的重要性。公司 A 對於公司 B，在財務指

標 C 的相對表現則設定為 C
B

C
A FIFI / ，其中， C

AFI 與 C
BFI 分別為公司 A 和公司 B 的財

務指標 C。而如果財務指數 C 是一個負向指數(即越小越好)，則公司 A 對公司 B 的相

對表現應該設為 C
A

C
B FIFI / 。層級分析法中所考慮的候選公司可以透過綜合

(synthesizing)這些公司財務指標對於決策目標(決策問題)的表現以進行排序，亦即選

擇股票。因此，投資者可以選擇具有較高財務績效表現的公司，以期望這些所選取的

公司所發行的股票在未來可以表現良好，從而降低投資風險。本階段即是確定投資組

合中所包含的股票。值得注意的是，那些具有負面財務指標的公司，而此指數則越大

越好，例如負的 EPS，此公司則必須排除在後續層級分析法的進一步分析。 
 

5.2. 投資組合最佳化 
首先，蒐集在第一階段層級分析法所選定公司所發行股票的技術指標和交易資料。

對於每個選定的股票和每個交易日，以技術指標作為輸入變數(預測變數)，並以落後

於目前交易日為決策期長度，例如五個交易日，的收盤價格作為輸出變數(應變數)，
以形成列數據。其中，為了避免技術指標之間的巨大差異可能會干擾建模的過程和準

確性，每列中的數據應予以進行正規化。另外，根據交易日，將整理完成的正規化數

據分為兩部分。投資期內整理完成的正規化數據構成驗證(validation)資料，而其餘整

理完成的正規化數據數據則構成第一部分數據。而第一部分的數據則進一步按比例隨

機分為訓練(training)資料和測試(test)資料。接著，利用支援向量迴歸工具以構建預測

模型，並採用交叉驗證(cross validation)技術評估預測效能。透過最佳化支援向量迴歸

中的參數，我們可以建立最佳的支援向量迴歸預測模型。 
依據包含在第一階段所建構的投資組合，在驗證資料期間，即投資期間，股票 j

在目前決策制定(交易)日 i 的技術指標，透過訓練好的支援向量迴歸模型應用以預測

股票在下一個決策制定(交易)日的收盤價格。定義無法達到預期利潤的風險如下： 

),,ˆ(
1 1

,
1

1
1


 





n

j

n

k
kj

k
i

j
i

n

j

j
i

j
ic

n

j

j
i

j
ic CovwwwPwPNOPRS  

其中， j
ic P 1 是股票 j 在決策制定(交易)日(i-1)的收盤價，而 j

ic P̂ 與 j
iw 分別是股票在決策

制定(交易)日 i 的預測收盤價和資金分配比例。此外， kjCov , 是股票 j 與股票 k 的共變

異數；n 是投資組合中股票的總數；函數 NOP(a,b,c)是標準常態變數 Z 比 cba /)( 
來得小的累積機率。故投資組合利潤低於預期的懲罰可以定為： 

M
wP

wPwP

TPMaxPY n
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
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


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 
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 (27) 



13 
 

其中，TP 是投資者想要的目標利潤，而 M 是一個非常大的數字。因此，投資最佳化

組合可以表達為 
Minimize PYRS   (28) 
subject to  





n

j

j
iw

1

1  for vi ,...,2,1  (29) 

其中，v 是投資期間的決策時間點，例如，每周的最後一個交易日，的總天數。 
然後，將遺傳演算法應用於求解方程式(28)和(29)中所述的投資組合最佳化問題，

從而決定在投資期間每個決策制定日( vi ,...,2,1 )的最佳資金分配。 
 

7.3 股票交易 
透過比較上決策日 i 與上一個決策日 i-1 的最佳資本分配，投資者可以決定投資

組合中的每一檔股票 j 在每個決策日 i 時，應該買入或賣出的股數數量如下： 

CAP
P

w

P

w
SH

j
ic

j
i

j
ic

j
ij

i 


)(
1

 for vi ,...,2  and nj ,...,1  (30) 

其中，CAP 為總投資資本，而如果當 j
iSH 為正數或負數時，投資者應該在決策日 i 買

入或賣出股數數量為 j
iSH 的股票 j。買賣股票在決策日後的下一個交易日執行。此外，

假設所有股票的持有量是可以任意分配，且可以在決策日後的下個交易日，以股票開

盤價買入或賣出。最後，每個獲得每個決策日的交易利潤並產生投資期間的最終投資

利潤。 
 
6. 實例探討 

6.1. 建構投資組合 

本研究考慮了台灣股票市場的半導體和鋼鐵類股的股票。研究期間為 2012 年 1

月 1 日至 2017 年 6 月 13 日。首先，自 TEJ(台灣經濟日報)數據庫所公布之 2017 年第

一季季末的財務報告，收集了 222 家股票上市公司的資料。接著，透過七個重要的財

務指標，包括每股收益(EPS)，資產報酬率(ROA)，股東權益報酬率(ROE)，毛利率

(GPM)，營業利潤率(OPM)，債務比率(DR)，和本益比(P/E)當作層級分析的評估指標。 

因此，透過層級分析選擇投資組合中的有利可圖的股票，可以被認為是由七個子問題

所組成的決策問題，如圖 3 所示。 

 
圖 3. 以層級分析選擇股票的決策問題 
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值得注意的是，在排除了具有負值的“越大越好”財務指數的公司之後，進一步分

析的候選公司總數為 68 家。且每個準則(財務指標)與其他標準(財務指標)是一樣重要

的。因此，表示第 i 個標準相對於第 j 個標準的重要性，以 ija 表示，設定為 1，以形

成一個 77 比較矩陣 A。因此，根據公式(1)計算正規化標準比較矩陣 Anorm。同時，

利用公式(2)獲得標準向量 w(七維列向量)。接著，透過能夠滿足等式(3)和(4)的元素
i
klb ，將每個備選(公司)k 對於第 i 個標準(財務指標)，與備選(公司)l 進行比較。因此，

透過對每列上的元素求平均以產生 168 分數向量 s(i)( 7,...,1i )，並且可以透過等式

(5)以獲取分數矩陣 S( 768 )。在 AHP 結束時，計算 AHP 分配給每個備選(公司)的總

得分，進而透過等式(6)以構建總得分數向量 v( 168 )。因此，可以依據透過合成總目

標獲得的分數，以選擇股票出被認為具有相對操作效率高的公司。 

本研究考慮了 10 家公司，Expert Choice 11 軟體的執行結果如圖 4 所示。共有 0

檔股票被選取，包括代碼 3529、6510、6462、2408、5274、8150、5269、2330、6568

和 3532 的股票。 

 

 
圖 4. Expert Choice 11 所選擇的 10 檔股票 

 

6.2. 投資組合最佳化 

首先從 C-Money 和 TEJ 資料庫收集在圖 4 中所選定的 10 檔股票在 2012 年 1 月

1 日至 2017 年 5 月 25 日期間的技術指標和交易數據。本研究考慮了 16 個技術指標，

(1)10 日均線、(2)20 乖離率、(3)指數平滑異同移動平均線、(4)9 日隨機指標 K、(5)9

日隨機指標 D、(6)9 日威廉指標、(7)10 日變動率、(8)5 日相對強弱指標、(9)24 順勢

指標、(10)26 日成交量變化率、(11)13 日心理線、(12)14 天正向趨向指標、(13)14 天

負向趨向指標、(14)26 天買入/賣出動量指標、(15)26 天買/賣意願指標和(16) 10 天動

量，這些技術指標是根據 Kim and Han (2000)、Kim and Lee (2004)、Tsang et al. (2007)、

Chang and Liu (2008)、Ince and Trafalis (2008)、Huang and Tsai (2009)、Lai et al. (2009)

和 Hsu (2013)的研究所選擇出的。 

對於每個交易日，將 16 個技術指標以及與距離目前交易日具有一定決策期間的

交易日股票收盤價格排列成一列。這些技術指標和收盤價分別作為輸入變數和輸出變
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數。然後，根據相對應列的最大值和最小值，將每列中的數據正規化到 0 到 1 之間的

範圍。接著，將 2012 年 1 月 1 日至 2017 年 5 月 25 日期間(即模型構建期間)排列的

正規化數據，包含 86411 筆資料，以形成資料集(I)。此外，資料集(II)則由 2017 年 5

月 26 日至 2017 年 8 月 25 日期間所排列的正規化資料(即投資期間)所組成，以形成

驗證數據。根據 3:1 的比例，隨機分割資料集(II)以產生訓練和測試數據。因此，訓練、

測試和驗證數據分別包含 6481、2160 和 650 筆資料。 

接著，以 LIBSVM 支援向量迴歸工具應用於訓練和測試數據以構建預測模型，

其中，本研究利用交叉驗證技術以評估預測效能，並透過網格搜尋法(Kuhn and A. 

Tucker, 1951)以最佳化支援向量迴歸中的參數。因此，支援向量迴歸中的重要參數，

包含 C，Gamma 和 Epsilon 分別最佳地設定為 32、0.707106781187 和 0.00390625。 

此外，使用徑向基函數(radial basis function)內核。獲得的支援向量迴歸模可以為訓練

數據獲得 0.994363 和 0.00005428 的 R2 和 MSE，同時，為測試數據提供 0.991832 和

0.00006052 的 R2 和 MSE。這些值反映了支援向量迴歸能夠以足夠的準確度對輸入(技

術指標)和輸出(股票收盤價格)之間的非線性函數關係進行建模，並可用於預測未來的

股票價格。 

根據 2017 年 5 月 26 日至 2017 年 8 月 25 日投資期間當前決策(交易)日的技術指

標，預測決策期間下一個決策(交易)日的收盤價格，透過構建良好的支援向量迴歸模

型，以遺傳算法軟體 Evolver 7 軟體以解決如公式(28)和(29)所示的投資組合最佳化問

題，以確定下一個投資期間決策中投資組合裡的每檔股票最佳資本配置。 

公式(27)中的目標利潤 TP和非常大的數值M，分別設定為 0.02048%和 1,000,000。 

值得注意的是，台灣銀行的一年期定期存款利率為 1.065%，因此，目標利潤設定為

1.065%/ 52 = 0.02048%，因為投資組合中的資本設定與分配是每週進行最佳化一次。 

遺傳演算法中的母體大小、交配率和突變率分別設定為 50、0.5 和 0.15。遺傳演算法

程序在每個決策日實施 10 次，表 1 表示了在某些決策日投資組合中股票的最佳資本

配置。 
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表 1. 某些決策日投資組合中股票的最佳資本配置 

 

6.3. 交易股票 

在投資期間，將每個決策日的最佳資本配置與前一個決策日獲得的最佳資本配置

進行比較，並根據公式(30)計算要買入或賣出的投資組合中的股票數量。 此外，總投

資資本 CAP 設定為 100 萬新台幣。 

以 2017 年 6 月 9 日的決策日為例，應購買或出售代碼 3532 的股票數量計算如

下： 

865.615000,000,1)
75.88

989952.0

78.84

893456.0
( 

 (31) 
其中 84.78 和 88.75 分別是 2017 年 6 月 2 日和 2017 年 6 月 9 日的股票收盤價。因此，

投資者於 2017 年 6 月 12 日(即 2017 年 6 月 9 日決策日後的下一個交易日)以 83.39 的

開盤價出售代號為 3532 的股票，股票數量為 615.865 股。投資者將獲利新台幣

98.5135639.83865.615  元。 

透過對每個決策日的投資組合中的每檔股票，採用類似的程序，可以獲得最終的

投資利潤。 

決策日 股票代碼 資本配置

2017.05.26

2330 0
2408 0
3529 0.004100
3532 0 
5269 0 
5274 0 
6462 0.114866
6510 0 
6568 0.881033
8150 0 

2017.06.02

2330 0 
2408 0 
3529 0.010048
3532 0.989952
5269 0
5274 0
6462 0 
6510 0 
6568 0 
8150 0 

2017.06.09

2330 0 
2408 0.024577
3529 0 
3532 0.893456
5269 0 
5274 0.081967
6462 0 
6510 0 
6568 0 
8150 0 
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6.4. 評估投資績效 

有 64 家鋼鐵公司在台灣股市發行股票。在同一投資期間，第 6.1 至 6.3 節中說明

的投資程序也適用於台灣股票市場鋼鐵類股的股票。支援向量迴歸中的參數 C、

Gamma 和 Epsilon 設置為 8、1 和 0.00390625，它們是透過網格搜尋法獲得的，並採

用徑向基函數(radial basis function)內核。遺傳演算法的參數，包括母體大小、交配率

和突變率分別設定為 50、0.5 和 0.15。表 2 整理了台灣股票市場半導體和鋼鐵類股股

票的投資表現。 

根據表 2，半導體和鋼鐵類股股票的年投資報酬率分別為 15.36%和 6.15%。 台

灣一年期定存的利率約為 1%。因此，根據實驗結果，本研究所提出的方法是現實世

界股票市場中的實用投資工具。 

 

表 2. 股票投資績效整理 

7. 結論 

過去的研究中已經廣泛研究了投資組合最佳化問題。然而，最佳化模型通常只考

慮投資者是否可以獲得他/她的估計利潤。然而，並沒有考慮投資風險的問題，亦即投

資者無法獲得他/她所期望的估計利潤的可能性。其次，大多數研究都獨立地處理了

“投資組合選擇”，“投資組合最佳化”和“股票交易”。但是，上述三個問題實際上是相

互影響的。因此，本研究利用層次分析法、支援向量迴歸和遺傳演算法以設計一個三

階段的投資組合最佳化程序，以便系統性的同時解決這些問題。 

投資於台灣股票市場的半導體和鋼鐵類股的股票的案例研究，證明了本研究所提

出方法的有效性與可行性。根據實驗結果，半導體和鋼鐵類股的股票年投資報酬率分

別達到 15.36%和 6.15%，遠優於台灣的一年期定存利率(約 1%)。因此，本研究提出

的方法可以被認為是在現實世界股票市場中，投資股票的實用且有用的工具。 

總結來說，本研究所提的方法具有以下貢獻：1、投資者可以同時考慮幾個財務

指標，並根據自己的喜好隨意地改變其相對重要性；2、透過使用明確的技術指標隱

性地了解投資者的心態，以預測未來股票價格的表現；3、個人可以考慮投資利潤和

風險，從而建立他/她的最佳投資組合；4、可以清楚地確定交易股票的最佳時機。 

未來可能的研究可以有幾個方向，例如：(1)研究股票表現與公司運營效率之間的

類股 半導體 鋼鐵 

投資期間 2017.05.26~2017.08.25 2017.05.26~2017.08.25 

期初資本 1,000,000 1,000,000 

期末資本 1,038,395 1,015,446 

三個月投資報酬率 3.8395% 1.5446% 
年投資報酬率 15.36% 6.18% 
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關係；(2)考慮股票交易的實際考慮因素，如股票分割和交易成本的分割，以及(3)最佳

化支援向量迴歸和遺傳演算法中參數的設置。 
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明新科技大學   108 年度  研究計畫執行成果自評表  

計 畫 類 別 ： □任務導向計畫 □整合型計畫 ■個人計畫  
所 屬 院 ( 部 ) ： □工學院       ■管理學院   □服務學院 □人文社會科學院 

執  行  系  別： 企業管理系 

計 畫 主 持 人 ： 徐志明          職 稱：教授 

計 畫 名 稱 ： 具有股票交易擇時之投資組合最佳化投資程序 

計 畫 編 號 ： MUST-108 企管-1 

計畫執行時間： 108 年 01 月 01 日 至 108 年 09 月 30 日 

計 

畫 

執 

行 

成 
效 

教 

學 

方 

面 

1.對於改進教學成果方面之具體成效： 

透過本專題研究之執行，可讓計畫主持人對「股票投資組合最佳化」問題有更深

入之瞭解，這將有助於計畫主持人未來在「財務管理」之教學活動上更加得心應

手。另透過層級分析法、支援向量迴歸、遺傳演算法之實際應用，將有助於計畫

主持人未來在「柔性演算法」及「最佳化」等課程之教學活動。               

2.對於提昇學生論文/專題研究能力之具體成效：  

此專題研究已經協助訓練專題學生在尋找研究主題、蒐集文獻、發展研究架構，

以及使用層級分析法、支援向量迴歸、遺傳演算法等工具之實際經驗。        

3.其他方面之具體成效： 

此專題研究順利訓練專題學生具有相當程度的研究能力，並且可做為學生在未來

擬定畢業專題或研究所論文之重要參考資料及研究方向。                     

 

學 

術 

研 

究 

方 

面 
1.該計畫是否有衍生出其他計畫案  □是     ■否 

   計畫名稱：                                                    

2.該計畫是否有產生論文並發表 ■已發表  □預定投稿/審查中  □否 

發表期刊名稱：International Journal of Engineering Research and Management (兩

篇) 

發表期刊日期： 2019 年 2 月 1 日與 2019 年 7 月 1 日 

發表研討會名稱：2019 管理與服務創新國際學術研討會(兩篇) 

發表研討會日期： 2019 年 5 月 17 日 

3.該計畫是否有要衍生產學合作案、專利、技術移轉  □是     ■否 

請說明衍生項目：                                            



23 
 

成 

果 

自 

評 

計畫預期目標： 

(1) 完成投資組合選擇與最佳化問題的文獻回顧及評述。 

(2) 依據投資組合選擇與最佳化問題文獻評述，擬定投資組合最佳化程序之初步想法。

(3) 完成層級分析法、支援向量迴歸以及遺傳演算法等研究方法的文獻探討與整理。

(4) 完成利用研究方法發展解決投資組合最佳化問題的系統化程序。 

(5) 完成使用台灣經濟新報及 CMoney 財經資料蒐集軟體、層級分析法、支援向量迴歸

以及遺傳演算法軟體。 

(6) 以臺灣股市的兩個類股為例，驗證本計畫提出之系統化投資組合最佳化程序之可行

性與有效性。 

(7) 將本計畫所提出之股票投資組合最佳化程序程序，與股票大盤和定存績效進行比

較。 

(8) 檢討整體研究計畫之成果、彙整結論並提出未來研究方向之建議。 

(9) 整理研究計畫報告、投稿研討會和學術期刊。  

 
計畫執行結果： 

完整達成計畫預期目標。 

 

預期目標達成率：100 % 

 
 

 

 

 

其它具體成效：無                                     (若不敷使用請另加附頁繕寫)
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■個人型□整合型□任務導

向型 

計畫編號  MUST-108 企管-1 

計畫名稱 具有股票交易擇時之投資組合最佳化投資程序 

計畫主持人 

資料 

姓名  徐志明 職稱 教授 

學院  管理學院 系所 企業管理系 

聘用助理 
系科班級 學號 姓名 聘僱起訖時間 工作內容 

     

融入課程 

開課班級 課程名稱 
修課

人數
課程內容概述 

四技企二甲 

二專企二甲 

夜四技企三甲 

生產與作業管理 

生產與作業管理 

生產與作業管理 

56 

15 

42 

在課程中，教導學生如何利用生產與

作業管預測與模擬之概念，進行預測

模型建構。 

四技企二乙 

四技企二甲 

應用統計學 

統計學 

41 

61 

在課程中，教導學生如何利用統計之

概念，進行投資組合最佳化模式建構

與層級分析法之使用。 

四技企一甲 

四技企四乙 

資訊素養 

商用套裝軟體 

51 

50 

在課程中，教導學生如何利用資料分

析、資料庫、程式語言和發展軟體之

概念，做出一個可以為企業界實用之

軟體。 

指導專題或

碩士論文 

指導班級 專題(論文)名稱 
分組

人數
專題(論文)內容概述 

    

指導學生參

與活動或競

賽 

活動或競賽名稱 
參與

人數
活動或競賽成果概述 

   

   

製作教材與 教材與教具名稱 教材與教具概述 
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教具   

  

其他促進教

學之成果說

明 

1. 此專題研究已經訓練學生在尋找研究主題、蒐集文獻、發展研究架構，以

及使用層級分析法、支援向量迴歸以及遺傳演算法等工具之實際經驗。

2. 此專題研究已經順利讓學生具有相當程度的獨立研究能力，並且可做為

畢業專題或論文之重要參考資料及研究方向。 
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