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摘要 

網路財經文本和金融商品投資收益的相關性在近年的研究議題上十分熱門。在此類型研

究中，以使用自然語言處理領域中的情感分析技術量化投資大眾心理最受研究者青睞。

在情感分析中，有類別型及維度型的分析方法，而維度型的分析方法又可分為單維度型

與多維度型。本研究使用類別型、單維度型及多維度型三種情感分析方法，將蒐集的網

路財經文本量化為投資溫度評分。實驗結果顯示，以多維度型的投資溫度評分與市場漲

跌趨勢最具相關性。 

Abstract 

The correlation between Internet financial texts and financial commodity investment income 

has been an emerging research topic in recent years. Sentiment analysis is a useful technique 

to accomplish the investment psychology. In sentiment analysis, there are two main 

approaches to emotion state representation: categorical and dimensional. The dimensional 

approach can be further divided into single dimension and multiple dimensions. This study 

investigates the use of categorical, single-dimensional and multi-dimensional approaches to 

quantifying the Internet financial texts as investment atmosphere scoring. Experimental 

results show that the multi-dimensional method achieves the best correlation between the 



investment atmosphere scoring and stock price trends. 

關鍵詞：自然語言處理，情感分析，相關係數 
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一、緒論  

現今民眾從事工商經濟活動後，常會將剩餘可支配所得用來進行投資理財。目前常見的

投資理財工具包括了股票、基金及其他衍生性金融商品，在這個高度專業化的社會環境

中，民眾無法花太多時間研究、分析產業或區域的發展，也難以掌握精深的金融專業知

識。據研究指出，我國投資人透過「網路」獲取投資相關資訊的比例最高，占 80.5%，

其次是「報紙雜誌」，占 46.3%[1]。 

在投資實務界中，有德國證券界教父之稱的安德烈·科斯托蘭尼（André Kostolany）強

調「行情=資金+心理」[2]，認為單靠資金並不能影響股市，還要看投資大眾的心態，

也就是「心理因素」，此一論點目前仍被許多投資人奉為圭臬。而現在最能影響投資大

眾心態的資訊來源，就是網路。網路時代的投資市場資訊流動快速，但一般人通常沒有

能力及時間，即時且完整地掌握網路上大量投資訊息，因此使用新聞報導預測股價走勢

一直引起許多研究人員的興趣，此類研究大多係透過文字探勘技術(Text Mining)以及自

然語言處理(Natural Language Processing) 中的情感分析(sentiment analysis) [3], [4], [5]

技術達成。 

情感分析可分為類別型及維度型 2 種，類別型是將情感區分為正向(positive)、負向

(negative)2 類，或是加上中立(neutral)分為 3 類。而維度型情感分析，可分為單維度與

多維度 2 種不同的分析方法，單維度指的是採取一個情感程度值來分析，以連續型類值

來表示情感的正負向。而多維度是用多個情感特徵來分析，Russell[6]認為情感間存在

相關，相關性能夠透過一個 Valence-Arousal(VA)二維空間模型來表示，如圖一。Valence

代表正面或負面的程度，Arousal 則代表激動及冷靜的程度。情感經分析後，可在該二

維空間模型上表示為一點。多維度的情感分析運用在財經文本分析上面，例如「美股上

漲」與「美股狂漲」都是正向形容美股，但前者的強度並不及後者，影響程度應會有差

距。相較於單維度情感分析，多維度情感分析應該更能精確的表達出文本中高度正面或

高度負面的情緒。 



本研究的動機就是希望比較上述三種情感分析方法將網路財經文本量化的結果，目的是

運用情感分析技術將網路財經文本情感量化成投資溫度評分，並以實驗方式驗證投資溫

度評分與選定市場趨勢間的相關性，因此本研究將針對以下 3 項進行實驗與探討： 

 

 

 

1、在網路財經文本的來源上，本研究係使用網路財經新聞，時間區間為 2017 年 1 月至

2020 年 5 月。 

2、在與投資溫度評分進行相關性檢定的市場選擇上，本研究選擇臺股、美股、大中華、

亞太市場、新興市場、歐洲等 6 個市場區域。不同於以往多數研究進行個股與網路

財經文本情感分析的實驗，本研究認為個股或其新聞較容易受到少數關鍵人士的操

控或影響，而國家及區域指數較難被少數人操控，故選擇較大區域的市場趨勢做為

檢定目標。 

3、在投資溫度評分計算上，本研究將計算方式分為類別型、單維度及多維度 3 種計算

方式，以實驗驗證哪種計算方式將財經文本情感分析結果量化為投資溫度評分後，

與目標市場趨勢最具相關性。 

二、相關研究 

如依金融學中的效率市場理論，財經新聞出現之際，股價早已反應完畢，因此該理論認

為，看新聞做股票係沒有辦法獲利和預測股價，但有許多研究證實投資人的心理因素在

大大程度上影響了投資決策，因此投資大眾心理應該是影響金融市場波動不可或缺的一

部分。網路財經文本和金融商品投資收益的相關性在近年的研究議題上十分熱門，近年

的研究中，在財經文本的來源上，有網路新聞如蔡宇祥[8]的研究係使用微博財經貼文、
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圖一、Valence-Arousal 二維情感模型示意圖[7] 



Qu et al.的研究係使用 Yahoo Financial News[9]，網路論壇如盧奕叡的研究係使用批踢踢

實業坊的文本[10]，社群媒體貼文、搜尋首頁的關鍵字如 Zhao et al.的研究[11]係使用百

度搜尋熱門關鍵字。在探討相關性或預測的對象的選擇上，大部分文獻是以個股為主如

Hwang et al.[12]的研究係使用特斯拉股價，部分文獻係採單一市場指數，如，Bourezk et 

al.[13]的研究係使用摩洛哥指數。文本的情感分析(Sentiment Analysis)，又稱意見挖掘或

意見探勘(Opinion Mining)，是運用自然語言處理(Natural Language Processing)、文字探

勘(Text Mining)及計算機語言學等技術，進而提取並辨識原文本中作者的情感及主觀意

見。常見的情感分析所適用的範圍可分為句子層次、段落層次和文章層次的情感分析方

法。類別型的情感分析方法相關研究，Hwang et al.[12]，通過將文本中的正向詞和負向

詞計數，以「正詞數」-「負詞數」來計算情感得分，如果情感分數大於 0，則文本標記

為「正」，如果小於 0，則文本標記為「負」。維度型情感分析在財經領域之應用並不多

見，但已有維度型詞典，如：Affective Norms for English Words (ANEW)[14]、Extended 

ANEW[15]及語料庫，如：Affective Norms for English Texts (ANET) [16]、EmoBank[17]，

相關情感詞向量[18], [19]及迴歸模型[20], [21], [22], [23], [24], [25]也有相關研究發表，

均可做為財經領域維度型情感分析之研究材料。 

三、研究方法 

(一) 中文情感字典 

本研究使用中文情感字典 CVAW (The Chinese Valence-Arousal Words )進行情感分析[16]，

CVAW 是一個包含 5,512 個情感多維度型字典，每個詞彙皆包含一組二維的

Valence-Arousal 實數值，維度 Valence 的範圍為 1 至 9，值 1 和 9 分別表示最負面和最

正面的情緒表現，值 5 表示沒有特定傾向的中性情緒表現。維度 Arousal 的範圍為 1 至

9，值 1 和 9 分別表示平靜或激動。使用 CVAW 進行預測的實驗結果顯示，與使用英文

文本情感分析獲得的結果相當[26]。 

(二)投資溫度 

本研究將「投資溫度」定義為網路財經文本的情感，可作為投資大眾心態的參考。 

1、財經文本資料蒐集 

本研究先蒐集財經新聞做為情感分析之資料，資料來自蘋果日報、蘋果即時、工商時報、



工商即時、中國時報、中時即時、自由即時、中央社、經濟日報、聯合即時，再透過市

場區域關鍵字，如：台股、美股、那斯達克、道瓊、標普、陸股、港股、歐股等，將財

經文本歸類至特定市場。 

依市場區域分類的財經文本，再利用情感字典計算每日的 Valence 及 Arousal 數值，計

算結果如圖二所示，其中欄位「V」代表每日所有財經文本 Valence 的平均值，欄位「A」

代表每日所有財經文本 Arousal 的平均值，欄位「Pos_num」代表每日所有正向財經文

本數量(Valence 值大於或等於 5.5 之文章分類為正向)，欄位「Neg_num」代表每日所有

負向財經文本數量(Valence 值小於或等於 4.5 之文章分類為負向)，中性的文章在本研究

中不列入計算，欄位「Pos_V」代表每日所有正向財經文本Valence的平均值，欄位「Neg_V」

代表每日所有負向財經文本 Valence 的平均值，欄位「Pos_A」代表每日所有正向財經

文本 Arousal 的平均值，欄位「Neg_A」代表每日所有負向財經文本 Arousal 的平均值，

欄位「Pos_VA」是每日所有正向財經文本 Valence 值乘以 Arousal 值之平均值，欄位

「Neg_VA」是每日所有負向財經文本 Valence 值乘以 Arousal 值之平均值。 

 

 

使用 CVAW 的情感分析結果，以「台股狂瀉近 700 點」為例，Valence 值為 1.5，Arousal

值為 8.5，呈現激動負面的情緒。而「台股重新衝牛市」Valence 值為 9，Arousal 值為

8.3，呈現激動正面的情緒。 

2、投資溫度評分計算 

本研究將投資溫度評分計算分為類別型、單維度型及多維度型三種。分數計算的時間皆

以「週」為單位，較不受短期間過度反應的情緒影響，亦可減少網路財經文本日資料缺

失值對實驗結果的影響。 

圖二、財經文本每日 Valence 及 Arousal 數值示例 



(1)類別型：本研究定義之類別型投資溫度，只將情感區分為正向及負向，不考慮正向

及負向的程度問題。計算方式係將一週的正向文章數總和除以一週所有文章數總和，計

算公式如下： 

                  ∑
𝑃𝑜𝑠_𝑛𝑢𝑚𝑖

𝑃𝑜𝑠_𝑛𝑢𝑚𝑖+𝑁𝑒𝑔_𝑛𝑢𝑚𝑖

n
i=1                        (1) 

(2)單維度型：本研究定義之單維度型投資溫度，是以 Valence 值做為情感區分的依據，

Valence 值係介於 1 至 9 之間的連續型數值，數值越接近 1 代表情感越負向，數值越接

近 9 代表情感越正向。計算方式係一週內所有正向文章 Valence 值的總和加上一週內所

有負向文章 Valence 值的總和，除以一週內所有文章數，再將結果標準化為 0 至 1 的數

值，計算公式如下： 

(∑
𝑃𝑜𝑠_𝑛𝑢𝑚𝑖×𝑃𝑜𝑠_𝑉𝑖+𝑁𝑒𝑔_𝑛𝑢𝑚𝑖×𝑁𝑒𝑔_𝑉𝑖

𝑃𝑜𝑠_𝑛𝑢𝑚𝑖+𝑁𝑒𝑔_𝑛𝑢𝑚𝑖

n
i=1 )−1

8
             (2) 

(3)多維度型：本研究定義之多維度型投資溫度，除了考量代表情感正負向的 Valence 值

外，還將代表情感激動程度Arousal值加入，Arousal值係介於 1至 9之間的連續型數值，

數值越接近 1 代表情感越平靜，數值越接近 9 代表情感越激動。計算方式係一週內每日

所有正向文章的 Valence 值乘以 Arousal 值相加後，加上一週內每日所有負向文章的

Valence 值乘以 Arousal 值，再將結果標準化為 0 至 1 的數值。計算公式如下： 

𝜒 = ∑ 𝑃𝑜𝑠_𝑉𝐴𝑖 + 𝑁𝑒𝑔_𝑉𝐴𝑖
n
i=1                        (3) 

χ𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝜒−𝜒𝑚𝑖𝑛

𝜒𝑚𝑎𝑥−𝜒𝑚𝑖𝑛
∈ [0,1]                       (4) 

3、目標市場參考指數 

本研究選定 6 個市場區域各 2 種參考指數做為實驗資料，分別為臺灣(台股加權指數、

MSCI Taiwan Index)、美國(S&P500、Nasdaq)、大中華區域(FTSE Greater Chinese Index、

MSCI Gold Dragon Index)、亞洲太平洋區域(MSCI Asia Pacific Index、FTSE Asia Pacific 

Index)、新興市場(MSCI Emerging Markets Index、FTSE Emerging Index)及歐洲(MSCI 

Europe Index、FTSE Europe Index)，參考指數主要以 MSCI 及 FTSE 所發行的指數為主。

參考指數的歷史資料係由 Yahoo Finance 及 Investing.com 取得。 



四、實驗結果 

(一)實驗流程 

在投資溫度評分計算方式部分，本研究使用 3 種方式，分別為類別型、單維度型、多維

度型。在市場區域部分本研究選擇 6 個區域，在各區域中分別選定 2 種參考指數，總計

12 種參考指數，在參考指數漲跌趨勢計算部分為本週收盤價減上週收盤價。 

1、實驗資料 

本研究使用之網路財經文本及參考指數，蒐集時間為 2017 年 1 月 1 日至 2020 年 5 月

31 日。每篇文本經計算完 Valence 值及 Arousal 值後，先將 Valence 值大於或等於 5.5

之文章分類為正向，小於或等於 4.5 之文章分類為負向，介於 4.5 至 5.5 之文章分類為

中性文章，本研究將中性文章排除後，共計收集 13 萬 2,564 篇網路財經文本。 

2、評估標準 

本研究採用皮爾森相關係數(r)做為相關性評估標準，其值在 0.1以下屬於微弱或無相關，

在 0.1 至 0.39 間屬於低度相關，在 0.4 至 0.69 間屬中度相關，0.7 至 0.99 間屬高度相關。 

(二)實驗結果與分析 

1、實驗結果 

投資溫度評分與市場區域參考指數漲跌趨勢的相關性檢定結果如表一所示。 

(1)維度型投資溫度評分計算方式結果比類別型為好。 

(2)在維度型的投資溫度評分中，多維度型投資溫度評分計算方式絕大多數情形下比單

維度型投資溫度評分好。在 12 個指數實驗結果中有 11 個是多維度型計算方式較好，只

有在大中華區域的 MSCI Gold Dragon Index 相關性檢定實驗中係以單維度型投資溫度

評分較好，但與多維度型投資溫度評分相關係數僅相差 0.002。 

  



圖三、台股加權指數與多維度型投資溫度相關圖 

表一、各投資溫度評分與參考指數漲跌相關性檢定結果表 

市場區域 參考指數 類別型 單維度 多維度 

臺灣 
台股加權指數 0.687 0.730 0.839 

MSCI Taiwan Index 0.705 0.741 0.830 

美國 
S&P500 0.564 0.615 0.810 

Nasdaq 0.574 0.615 0.751 

大中華 

區域 

FTSE Greater Chinese Index 0.725 0.752 0.754 

MSCI Gold Dragon Index 0.725 0.751 0.749 

亞洲太平洋 

區域 

MSCI Asia Pacific Index 0.688 0.721 0.800 

FTSE Asia Pacific Index 0.682 0.716 0.798 

新興市場 
MSCI Emerging Markets Index 0.659 0.684 0.717 

FTSE Emerging Index 0.649 0.673 0.713 

歐洲 
FTSE Europe Index 0.443 0.501 0.717 

MSCI Europe Index 0.391 0.459 0.666 

2、臺灣區域實驗結果分析 

臺灣區域最佳相關係數為 0.839 為高度相關。相關性以折線圖方式表示如圖六，在下列

時間點有很高的相關性：2018 年 2 月，股市漲幅過高、通膨預期升溫、公債殖利率上

漲，引發程式交易避險，2 月 6 日台股創史上第 6 跌幅。2018 年 10 月，美國升息、預

告 2019 年起對中國加徵關稅，10 月 11 日台股創史上最大跌點。2018 年 12 月，華為財

務長遭捕，引發貿易戰，12 月跌幅 2.16%，為 2001 年來最差。2019 年 5 月，美中貿易

戰升溫，5 月 14 日台股跌破年線。2019 年 8 月，川普下令美企撤出中國，8 月台股重

挫逾 380 點。2020 年 2 月，新型冠狀肺炎造成全球經濟停滯。 

 

 



3、美國區域實驗結果分析 

美國區域最佳相關係數為 0.810 為高度相關，相關性以折線圖方式表示如圖七，在下列

時間點有很高的相關性：2018 年 2 月， 2 月 4 日 5 日美股大跌 1,800 多點。2018 年 12

月，華為財務長孟晚舟遭捕，引發貿易戰戰火，12 月創 10 年來最糟單週表現。2019

年 8 月，川普下令美企撤出中國，美股在 8 月三度重挫至少 2.5%以上。2020 年 2 月，

新型冠狀肺炎造成全球經濟停滯。 

 

 

4、大中華區域實驗結果分析 

大中華區域最佳相關係數為 0.757 為高度相關。相關性以折線圖方式表示如圖八，在下

列時間點有很高的相關性：2018 年 2 月，股市漲幅過高、通膨預期升溫、引發美股大

跌，2 月 8 月港股開盤跌 800 點、上證 50 跌破半年線。2018 年 10 月，美國預告 2019

年起開始對中國加徵關稅，10 月上海 A 股跌幅 9.6%，港股跌幅 7.97%，台灣店頭市場

指數跌幅 12.26%。2019 年 5 月，美中貿易戰對峙氛圍升溫，上證綜指 5 月創 2011 年

以來最差的 5 月表現，港股 5 月下跌 2584 點或 8.7％。2019 年 8 月，川普下令美企撤

出中國，港股 8 月中旬前下跌 2000 點，跌幅 7.6%。2020 年 1 月，新型冠狀肺炎造成中

國大陸全面封城。 

圖四、S&P500 與多維度型投資溫度相關圖 



 

 

5、亞洲太平洋區域實驗結果分析 

亞洲太平洋區域最佳相關係數為 0.800 為高度相關。相關性以折線圖方式表示如圖九，

在下列時間點有很高的相關性：2018 年 2 月，股市漲幅過高、通膨預期升溫、引發美

股大跌，2 月 6 日亞股趴成一片，上證指數收跌 4.05%，香港恆生指數跌逾 3%，日股

跌逾 2%，韓股跌 1.8%，台股收跌 156 點。2018 年 10 月，美國預告 2019 年起開始

對中國加徵關稅，10 月 11 日亞股哀鴻遍野，日經 225 指數收跌 3.89%；南韓股市收

跌 4.44%，為 2011 年 11 月以來最大跌幅 2019 年 5 月，美國宣布對 2,000 億美元中

國商品加徵懲罰性關稅，亞股 5 月 6 日重挫。2020 年 2 月，新型冠狀肺炎造成全球性

經濟停滯。 

 

 

圖五、FTSE Greater Chinese Index 與多維度型投資溫度相關圖 

圖六、MSCI Asia Pacific Index 與多維度型投資溫度相關圖 



6、新興市場區域實驗結果分析 

新興市場區域最佳相關係數為 0.724 為高度相關。相關性以折線圖方式表示如圖十，在

下列時間點有很高的相關性：2018 年 2 月，股市漲幅過高、通膨預期升溫、引發美股

大跌，恐慌氣氛導致新興市場資金顯著外流。2018 年 10 月，美國預告 2019 年起開始

對中國加徵關稅，10 月新興市場股匯市表現慘烈。2019 年 5 月，美中貿易戰對峙氛圍

升溫，新興市場 5 月中旬將 2019 年漲幅全部回吐。2020 年 2 月，新型冠狀肺炎造成全

球性經濟停滯。 

 

 

7、歐洲區域實驗結果分析 

歐洲區域最佳相關係數為 0.717 為高度相關。相關性以折線圖方式表示如圖十一，在下

列時間點有很高的相關性：2019 年 8 月，川普下令美企撤出中國，美中貿易衝突再起，

引發全球股市震盪，歐股也難逃修正壓力。2019 年 10 月，英國正式提出脫歐新方案，

歐股全面大跌超過 3%。2020 年 2 月，新型冠狀肺炎造成全球性經濟停滯。 

圖七、MSCI Emerging Markets Index 與多維度型投資溫度相關圖 



 

 

五、結論及未來展望 

本研究所做的實驗僅著重於驗證投資溫度評分計算方式與目標市場漲跌趨勢的相關性

檢定，在投資溫度評分計算的方式上，本研究係採用類別型、單維度型及多維度型 3

種方式，實驗結果顯示，維度型投資溫度評分計算方式比類別型為好，而多維度型投資

溫度評分計算方式在大多數的情形下比單維度型為好，在各組實驗結果相關係數平均值

為 0.760，屬高度相關。未來展望及方向主要有幾個重點： 

(一)持續增加網路財經文本蒐集來源。本研究使用的文本來源為網路論壇及網路新聞，

如能從其他財經網站或社群媒體中蒐集更多文本，對於將網路投資訊息量化為能夠

代表投資大資心理的投資溫度評分更具客觀性。 

(二)本研究的目標是設定在國家及區域等大範圍市場，依據「行情=資金+心理」的投資

法則，可以嘗試使用央行的貨幣供給總量、指數交易月均量、全球共同基金資金流

向等資料做為「資金」面的變數，使用本研究的投資溫度評分做為「心理」面的變

數，進而建構大範圍市場區域的金融商品薦購系統。 

(三)在網路財經文本情感分析的研究中，用來預測股價走勢是大多數研究者的目的，可

以嘗試使用本研究投資溫度評分的計算方式，結合基本分析指標(總體經濟資料等)

及技術分析指標(移動平均線、KD 值等)，用於建構市場趨勢預測模型。 

 

圖八、FTSE Europe Index 與多維度型投資溫度相關圖 
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