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摘要 

景氣狀態監測對於政府及企業是個重要的議題，多數研究使用經濟指標監測

景氣狀態。由於經濟指標需由不同政府部門協力完成，往往需要經過漫長的處理

時間，導致景氣狀態發佈的延遲，而發佈的延遲將會增加政府及企業決策的不確

定性。為了克服這個問題，本研究基於搜尋日誌建構了新式的景氣狀態預測模

型，此模型使用排序學習演算法，從搜尋引擎回傳的小量高排名文件中選取最能

夠代表景氣狀態的詞彙，接著取得這些詞彙在網路上的搜尋日誌，結合先進的機

器學習模型來預測景氣狀態的變化。由於搜尋引擎提供的文件及搜尋頻率具有高

度的即時性與可用性，因此基於搜尋詞彙所制定的經濟指標可以有效降低景氣狀

態發佈的延遲，進而降低決策上的不確定性。實驗結果顯示我們所提出的架構能

夠準確的預測景氣狀態，且基於排序學習演算法所建構的模型其準確率也優於使

用傳統特徵選取方法所建構的模型。 

 

關鍵詞：景氣狀態監測、搜尋日誌、排序學習、特徵選取 

                                                           

* 本文通訊作者。電子郵件信箱：d03725003@ntu.edu.tw 

 2016/07/31投稿；2017/01/22修訂；2017/06/05接受 

方澤翰、陳建錦（2017），『基於搜尋日誌及排序學習之新式台灣景氣
狀態監測系統』，中華民國資訊管理學報，第二十四卷，第四期，頁
435-454。 



436 資訊管理學報 第二十四卷 第四期 

 

A Novel Taiwan Prosperity Surveillance System 

Based on Search Log and Learning to Rank 

Ze-Han Fang* 

Department of Information Management, National Taiwan University 

Chien-Chin Chen 

Department of Information Management, National Taiwan University 

Abstract 

Purpose－ Prosperity surveillance is an important issue for countries and 

organizations. Generally, the surveillance indicators are comprised of multiple economic 

variables which are compiled by different government departments. Compiling these 

variables involves a great deal of data processing, which delays the surveillance of 

prosperity.  

 

Design/methodology/approach－In this paper, we propose a novel prosperity 

surveillance system that utilizes the search logs from search engine. The system 

employs learning to rank algorithm to identify discriminative terms that are 

representative of prosperity. Representative terms and their query frequencies are then 

applied to a state-of-the-art data mining model to enhance the effectiveness of 

prosperity surveillance.  

 

Findings－The experimental results show that our prosperity surveillance system 

performs well and our feature selection method based on learning to rank outperforms 

other popular feature selection methods. 

 

Research limitations/implications－This study focused only on using search log 

information, in our future work, we plan to investigate more information sources (e.g., 
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news posting, internet forum) to enhance the proposed feature selection method.  

 

Practical implications－In this paper, we have proposed an effective framework 

for predicting the status of prosperity in Taiwan, the proposed method can provide 

effective support for government officials and authorities in order to help them respond 

to fast-changing events and topics, and make appropriate decisions. 

 

Originality/value－This study is, to the best of our knowledge, the first attempt to 

apply search log and learning to rank to predict the status of prosperity in Taiwan. 

 

Keywords: prosperity surveillance, search log, learning to rank, feature selection 
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壹、緒論 

景氣狀態長久以來都是各國政府及企業所關心的議題，透過監測景氣狀態，

可以分析一個國家目前的經濟狀況及未來經濟發展的趨勢，進而制定適當的政

策。例如：當景氣狀態步入衰退時，政府會採取寬鬆的財政政策及貨幣政策來刺

激景氣復甦，以避免景氣持續低迷。Burns 與 Mitchell（1946）對景氣狀態下了如

此定義：景氣狀態是國家總體經濟的波動，一個景氣循環是由許多經濟活動發生

擴張，衰退、收縮、復甦，週而復始循環的現象。基於這個定義，過去多數研究

（Jun & Joo 1993; Andersson et al. 2006; Vosen & Schmidt 2011）使用多項經濟指標

預測景氣狀態；然而，許多經濟指標由政府所編制，編制這些經濟指標需由不同

的政府部門協力完成，往往需要經過漫長的資料蒐集及處理時間，因此造成景氣

狀態發佈的延遲。例如，Chen 與 Tsai（2012）指出在台灣由國家發展委員會所編

制的景氣對策信號通常需要 1-2 個月的處理時間，意即當前的景氣狀態需要等到

1-2個月後才會得知。由於景氣狀態可能在短時間內劇烈的變化（Jun & Joo 1993; 

Chauvet & Piger 2008; Kannan & Ramaraj 2010），發佈的延遲將會增加政府及企業

決策上的不確定性。 

隨著資訊科技快速的發展，搜尋引擎已成為群眾在網路上蒐集資訊的重要工

具，使用者藉由搜尋引擎所獲得的資訊也影響使用者後續決策的過程。例如：

Eysenbach（2002）觀察發現群眾會透過搜尋引擎查詢與傳染病相關的詞彙來了解

傳染病散播的情形及獲得預防傳染病對策的資訊；Vosen 與 Schmidt（2011）觀察

群眾會依賴搜尋引擎所獲得的資訊來決定是否購買某項商品，這些發現也支持了

Baeza-Yates 與 Tiberi（2011）的論點：如果群眾在搜尋引擎上的行為能夠反映使

用者決策的過程，那麼存在於搜尋引擎中的搜尋日誌將會是研究社會活動的一項

重要參考指標。Hamilton 與 Perez-Quiros（1996）指出人們日常中的經濟活動如

消費商品、購買服務及儲蓄等都會受到景氣狀態的影響。例如：當景氣好時，人

們的購買力將會提升，也更有意願購買銀行的理財服務；反之當景氣衰退時，人

們會減少不必要的開銷，金融商品的買氣也會下降。基於以上討論內容，我們認

為景氣狀態也會影響群眾在網路上的搜尋行為，因此可以利用群眾搜尋景氣狀態

的詞彙，結合該詞彙在搜尋引擎中的搜尋日誌，來監測台灣景氣狀態的變化。 

在過去，提供搜尋引擎服務的公司並不會公開搜尋日誌紀錄，因此群眾無法

取得搜尋日誌中紀錄的搜尋頻率。2006 年，Google 推出 Google Trend
1服務，此

服務讓一般的使用者也可以取得搜尋日誌的紀錄。例如：圖 1 為台灣民眾在 2005

年到 2010 年搜尋基金這個詞彙的搜尋頻率，Chen 與 Tsai（2012）指出圖中的高

                                                           

1 https://www.google.com.tw/trends/ 



基於搜尋日誌及排序學習之新式台灣景氣狀態監測系統 439 

 

峰表示在該期間使用者大量使用基金詞彙搜尋投資相關的資訊。Hameed、Kang

與 Viswanathan（2010）指出當景氣情況惡化時，人們傾向於不做過多投資的行

為，該作者的論述也與圖 1 所顯示情況相符合，例如：由圖 1 可以觀察到，2007

年底時，基金詞彙搜尋頻率大幅下降，這是因為 2007 年 9 月美國爆發雷曼兄弟

債務違約風暴，台灣景氣於此時受到了重創，因此這段期間人們的投資意願下

降，連帶搜尋投資資訊的行為也跟著減少，故我們可以驗證景氣狀態確實會影響

到群眾在網路上的搜尋行為。 

 

圖 1：2005-2010基金詞彙搜尋頻率 

基於以上觀察，在本研究中我們提出一個新式的景氣狀態監測系統。在此系

統中，我們首先使用搜尋引擎蒐集群眾所關注的景氣狀態資訊，而衡量群眾關注

與否的準則乃是基於搜尋引擎回傳文件的排名所決定，接著我們使用排序學習演

算法，挑選出使得文件排在高排名位置的詞彙，並下載所選詞彙的搜尋日誌，最

後結合先進的機器學習模型來預測台灣各個時期景氣的狀態。 

貳、文獻回顧 

本章分為兩個主題進行文獻回顧。第一個主題探討使用搜尋日誌進行狀態監

測的相關文獻。由於本研究架構的核心屬於一種特徵選取方法，第二個主題回顧
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傳統被廣泛使用的特徵選取技術，並作為本研究後續實驗比較的基準。 

一、使用搜尋日誌進行狀態監測之研究 

搜尋日誌已被廣泛使用於許多領域當中，例如傳染病狀態監測領域以及經濟

狀態監測領域。在傳染病狀態測領域中，Eysenbach 是第一位觀察到搜尋日誌可

以用來監測傳染病狀態的學者（Eysenbach 2002）。他觀察到傳染病相關詞彙被搜

尋的頻率與傳染病感染人數呈現高度正相關，因此推測傳染病詞彙搜尋日誌將會

是監測傳染病重要且有效的指標。隨後他使用 Google 搜尋日誌及傳染病爆發人

數驗證了搜尋日誌確實能夠準確預測傳染病在各時期的散播狀態。Ginsberg 等

（2009）（檢驗了 Google 資料庫中 5 千萬個流感相關詞彙，他們從中篩選出 45

個詞彙建構出一個線性迴歸模型，並準確預測了美國疾病管制局發布的類流感人

數。Fang 等（2010）透過領域專家制定多個與登革熱相關的詞彙，將預測登革熱

傳染狀態視為一個分類問題，並檢驗多種生成式及判別式機器學習模型的成效，

最後驗證生成式機器學習模型（e.g.,簡單貝式分類器）能夠準確預測登革熱傳染

狀態的趨勢。 

在經濟狀態監測領域中，也有許多使用搜尋日誌進行研究的文獻。例如：

Askitas與 Zimmermann（2009）使用 Google搜尋日誌預測德國失業率。他們首先

透過領域專家選擇與失業率最相關的四個類別詞彙，接著將每一個詞彙的搜尋頻

率視為一個時間序列，建構誤差修正模型。實驗結果證實他們提出的誤差修正模

型能夠準確地預測德國的失業率。Vosen 與 Schmidt（2011）觀察消費者購買商

品之前習慣上網搜尋商品的資訊，因此使用搜尋日誌預測美國消費者信心指數。

實驗結果顯示，使用搜尋日誌的預測模型顯著優於使用傳統經濟指標的模型

（e.g.,密西根大學消費者信心指數）。Choi 與 Varian（2012）使用搜尋日誌預測零

售銷售量、汽車銷售量、房地產銷售量以及旅遊套票銷售量。他們的實驗證實了

使用搜尋日誌的成效優於沒有使用搜尋日誌的成效。Chen 與 Tsai（2012）將台灣

景氣預測視為一個分類的問題，並使用爬文技術大量的擷取了網路上的 11228 篇

的文件，萃取了 5 萬 8 千個詞彙。接著，他們擷取此 5 萬 8 千個詞彙的搜尋日

誌，並結合簡單貝式演算法進行景氣預測模型的訓練以及預測，他們的實驗證實

了使用搜尋日誌能夠有效的預測台灣的景氣預測狀態。Li 等（2014）發展基於本

體論的架構預測美國失業率。作者首先諮詢勞工經濟領域專家建立勞工經濟知識

本體，接著透過過濾式特徵選取方法從勞工知識本體中篩選最能代表失業率的詞

彙，最後使用這些詞彙的搜尋日誌結合支持向量迴歸模型（Support Vector 

Regression; SVR）預測失業率，實驗結果顯示他們提出的架構能夠得到更加準確

的預測美國失業率。 
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本文與 Chen 與 Tsai（2012）皆屬景氣預測之研究，並且將景氣預測視為一

個分類的問題。然而，Chen 與 Tsai（2012）在實驗設計上偏向於窮舉法，並未針

對使用者的使用行為作進一步的觀察;本文則受到 Dou 等（2010）的啟發，考量

使用者使用搜尋引擎時的心理以及行為，僅透過選擇搜尋引擎上小量高排序的 3

篇文件，萃取 565 個詞彙並結合排序學習演算法，即可達到不亞於 Chen 與 Tsai

（2012）大量文件集訓練及測試的預測準確度。這顯示了小量高排名文件集即可

代表群眾所關注的景氣議題。此外，由於爬文以及處理 3 篇小量高排序文件集的

複雜度遠低於處理 11228 篇大量文件集的成本，故本研究提出的方法能夠有效降

低所需的人力及運算成本。 

二、特徵選取 

特徵選取（Feature Selection）在文件探勘中扮演了重要的角色，能夠透過篩

選出重要詞彙建構模型達到良好的監測成效。本研究使用排序學習演算法由搜尋

引擎回傳的小量高排名文件中挑選出具代表性的詞彙建構景氣狀態預測模型，同

屬於特徵選取範疇，因此在本節中回顧 Term Frequency- Inverse Document 

Frequency（ TF-IDF）、 Jaccard Index 及 Pointwise Mutual Information and 

Information Retrieval（PMI-IR）等傳統被廣泛使用的特徵選取方法，並作為本研

究實驗比較的基準。 

（一）TF-IDF 

TF 假設若某一詞彙出現頻率很高，則表示此詞彙對於該文件集具有相當程度

的重要性，因此可選擇高頻詞彙來建構模型。但是部分高頻詞彙，例如停止詞

（stop words），其詞頻代表性不足，故發展出 Inverse Document Frequency（IDF）

方法協同濾除如停止詞等高頻詞彙。TF-IDF 可表示為 )/log(
,, tdtdt

dfNtfw ×= ，其

中，
dt
w

,

表示詞彙 t 文件 d 中 TF-IDF 的權重，
dt

tf
,

表示詞彙 t 出現在文件 d 中的

次數， )/log(
t

dfN 表示詞彙 t 的 IDF 的權重，N 表示文件集中的文件總數，
t

df 表

示詞彙 t 在文件集中出現的文件數量。本研究計算文件集中每個候選詞彙的 TF-

IDF，並挑選數值前 K高的詞彙建構模型。 

（二）Jaccard Index 

Jaccard Index（Jaccard 1901）主要用以衡量兩個詞彙之間的相似度。給定詞

彙 ti及 tj，此兩個詞彙的 Jaccard Index可表示成 J(ti,tj)=|Si∩Sj|/|Si∪Sj|，其中，Si及

Sj分別代表詞彙 ti及 ti在文件集中出現的文件數量，Jaccard Index數值越高表示詞

彙間的相似程度越高。本研究計算主題詞彙與候選詞彙之間的 Jaccard Index 並排

序，並選出相似度前 K高的候選詞彙建構模型。 
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（三）PMI-IR 

PMI-IR（Turney 2001）是用來衡量詞彙之間關聯程度的指標。給定兩個詞

彙，PMI-IR 透過搜尋引擎回傳此兩個詞彙共同出現的文件數量，再除以這兩個詞

彙分別出現的文件數量得出 PMI-IR 值。PMI-IR 數值越高表示兩個詞彙關聯性越

高。本研究計算主題詞彙與候選詞彙的 PMI-IR 值並排序，並選出關聯性前 K 高

的候選詞彙建構模型。 

參、研究方法 

一、問題定義 

在本研究中，我們選取與景氣狀態相關的詞彙，並取得這些詞彙的搜尋日誌

建構景氣狀態預測模型。我們將預測景氣狀態視為一個分類問題，以下式表示： 

 ˆ ( )
l l
Qα = Γ   

其中，
l
â 表示在時間時模型預測的景氣狀態，

l
Q 表示在時間 l 時由搜尋日誌中取

得的景氣詞彙搜尋頻率向量， Γ表示景氣狀態預測模型。 

圖 2為本論文之研究架構及流程，針對流程中各模組初步解釋如下： 

流程 1. 定義一個與景氣狀態相關的主題詞彙 

流程 2. 將主題詞彙鍵入搜尋引擎 

流程 3. 取得搜尋引擎將回傳的前 N篇景氣相關文檔 

流程 4. 使用排序學習演算法計算文檔中各詞彙的權重 

流程 5. 選擇權重最高的前 K個詞彙集合當作景氣代表詞彙 

流程 6. 取得景氣代表詞彙的搜尋趨勢 

流程 7. 結合歷史景氣狀態建構景氣狀態預測模型 

流程 8. 透過景氣狀態預測模型預測景氣狀態並驗證成效 
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圖 2：研究流程及架構 

我們將上述景氣狀態預測流程架構歸納為由兩階段所組成，分別是詞彙選取

階段以及模型建構階段。在詞彙選取階段，我們使用排序學習演算法從搜尋引擎

回傳的小量高排名文件中選取最能代表景氣狀態的詞彙，並下載所選詞彙搜尋日

誌取得搜尋頻率。在預測模型建構階段，我們使用支持向量機（Support Vector 

Machine; SVM）訓練模型，並基於此模型監測景氣狀態。我們在接下來的兩節詳

細說明此兩階段執行的流程。 

二、詞彙選取階段 

如前所述，詞彙的搜尋頻率能夠反映一個事件的狀態。在過去，提供搜尋引

擎服務的公司並不會公開搜尋日誌紀錄，因此群眾無法取得搜尋日誌中紀錄的搜

尋頻率。2006 年，Google 推出 Google Trend
2服務，此服務將某一時期內特定搜

尋詞彙被搜尋的頻率劃分為 101 個等級（0-100），使得使用者能夠取得並了解在

此一時期中，此搜尋詞彙在各時間點中被查詢的頻繁程度，故在此階段我們要挑

選出能夠代表景氣狀態的詞彙。 

隨著網路資訊科技的發展，群眾經常透過搜尋引擎提供的資訊了解一個事件

的發展及狀態，而搜尋引擎提供的文件排名也隱含了重要的資訊。例如：Dou 等

                                                           

2 https://www.google.com.tw/trends/ 



444 資訊管理學報 第二十四卷 第四期 

 

（2010）指出了搜尋引擎文件排名的重要性。作者基於心理學的促發理論

（priming theory），驗證商品在搜尋引擎的排名會影響使用者對於商品的品牌形

象，描述商品的文件排名越高，使用者對於商品的印象也會越好，進一步影響使

用者的購買決策。由於搜尋引擎文件的排名是基於使用者點擊文件的回饋調整而

得（Doan et al. 2011），因此文件的排名能夠反映出群眾對於一個事件主要關注的

內容。又文件是由多個詞彙所組成，故我們認為可由群眾關注度較高的景氣相關

文件中，取得代表景氣狀態的詞彙。 

文獻指出當使用者在使用搜尋引擎時，僅會關注高排名的文件（Joachims 

2002; Joachims et al. 2007），因此本研究使用小量高排名文件作為選取代表性詞彙

的主要來源文件集。決定詞彙的主要來源文件集後，由於文件內容由多個詞彙所

組成，因此我們認為存在具有代表性的詞彙使得文件能夠獲得較高的排名。先前

文獻（Dou et al. 2010）雖驗證文件排名的重要性，但是卻沒有指出哪些詞彙能夠

代表群眾關注的內容，使得文件在搜尋引擎中獲得高的排名位置，這當中存在了

一個研究缺口。由於排序學習演算法能夠發掘獲得高排名的特徵（Liu 2009），故

我們使用排序學習演算法選取使得文件獲得高排名的詞彙克服這個問題。在本研

究中，我們使用知名的成對式（pairwise）排序學習演算法 RankSVM（Joachims 

2002）選取具有代表性的詞彙，且據我們所知，本研究是第一個使用排序學習演

算作為特徵選取詞彙的研究。 

詞彙選取詳細步驟如下： 

步驟 1：為由搜尋引擎取得高排名文件，首先需定義一個與景氣狀態相關的

主題詞彙，記為 qtopic。由於主題詞彙的選擇將會影響取得文件的品質，我們參考

Fan 等（2010）的建議，使用主題式查詢詞彙原則（ topic-based query term 

principle）定義主題詞彙。 

步驟 2：將主題詞彙鍵入搜尋引擎，搜尋引擎將回傳一個經過排序的文件序

列，選取排序在此文件序列的前 N篇文件作為詞彙來源文件集，記為 D，D = {d1, 

d2,…, dN}。 

步驟 3：使用詞性標註系統將文件轉換為詞彙向量。由於文獻指出使用者傾

向使用名詞當作搜尋的詞彙（Barr et al. 2008），因此我們選取文件集 D中的名詞

作為候選詞彙，記為 V，V = {v1, v2,…, vM}。 

步驟 4：使用 RankSVM 來選取代表景氣狀態的詞彙。文件集 D 中的每一篇

文件 dn可以表示為一個 M維度的向量 Xn，Xn = <xn1, xn2, …, xnM>，其中，xnm表示

詞彙 vm在文件 dn中出現的次數，接著我們使用 yij表示文件 di與 dj之間排名的關

係， 1=
ij
y 表示文件 di 排名在文件 dj之前，反之 1= −

ij
y 。經由下式計算出每一個

詞彙在文件集 D中的權重： 
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其中，W表示詞彙的權重向量，Φ為核函數，C 為懲罰參數，
p
ξ 為遲滯參數。計

算出W 後，我們選擇權重最高的前 K 個詞彙集合當作代表性詞彙，記為 T，

T={t1, t2,…, tK}。 

三、預測模型建構階段 

步驟 1：下載詞彙集合 T在時間 L的搜尋日誌並取得搜尋頻率。在時間點 l，

詞彙集合 T的搜尋頻率可以一個高維度向量表示，記為 Ql，Ql=<q1l, q2l,…, qKl>，

qkl表示詞彙 tk時間點 l 的搜尋頻率，每一個搜尋頻率 Ql對應到一個當期的景氣狀

態 al，故可以得到一個景氣狀態訓練集，記為 R，R = {(Q1, a1), (Q2, a2), … (QL, 

aL)}。 

步驟 2：使用 SVM訓練模型，經由求解下式得到模型參數： 
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其中， 'W 表示詞彙的權重向量， 'Φ 為核函數， 'C 為懲罰參數，
l
ξ 為遲滯參數。 

肆、實驗設計與結果 

一、實驗資料說明及實驗評估準則 

本研究旨在建立台灣景氣狀態監測系統，因此我們參考 Chen 與 Tsai

（2012）的研究，使用景氣對策信號代表台灣各期景氣狀態。我們按照國家發展

委員會景氣指標查詢系統 
3
 之定義，將景氣狀態分為低迷（藍燈）、轉向（黃藍

                                                           

3 http://index.ndc.gov.tw/n/zh_tw 
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燈）、穩定（綠燈）、轉向（黃紅燈）、熱絡（紅燈）5 種景氣狀態，並下載取得台

灣 2009 年到 2013 共 5 年 60 期之景氣對策信號資料進行實驗。為取得詞彙來源

文件集，首先需要定義主題詞彙。在本研究中我們將主題詞彙定義為景氣，接著

將主題詞彙鍵入 Google 搜尋引擎，Google 搜尋引擎會回傳與景氣相關且經排序

的文件序列。由於文獻指出使用者通常僅關注高排名文件，因此我們從中選取排

名前 10 名的文件當作本研究的實驗文件集，選擇排名前 10 名文件的原因是搜尋

引擎（e.g., Google）在一個頁面中僅回傳 10個文件。取得文件後需要對文件進行

詞性標註，本研究使用中研院開發之 CKIP 中文斷詞系統 
4
 對文件進行詞性標

註，由於文獻指出使用者習慣以名詞作為搜尋詞彙，因此僅保留名詞詞彙當作候

選詞彙。接著使用成對式排序學習演算法 RankSVM，從中挑選出具足夠代表性

的景氣狀態名詞詞彙，最後由 Google Trend 下載這些名詞詞彙的搜尋日誌結合支

持向量機訓練模型。 

在本研究中，為了驗證使用小量高排名文件選取詞彙建立預測模型的實驗成

效，我們分別檢驗了 3 篇、5 篇、10 篇文件當做詞彙來源文件集，意即 N=3、

5、10；而詞彙 K值則分別設定為 5、10及 15個詞彙以進行不同特徵選取演算法

之比較。表 1列出本研究所蒐集之 3篇、5篇、10篇文件集的基本統計資訊。 

表 1：景氣狀態文件集統計資訊 

研究主題 景氣狀態 

主題詞彙 景氣 

時間 2009－2013 

# 景氣狀態 60 

# 文件數 / # 候選詞彙 

3   /  565 

5   /  780 

10  /  1053 

 

在成效計算部分，本研究使用準確率（Accuracy）評估模型的成效，準確率

之定義即為成功預測之次數 / 總預測次數（Fang et al. 2010）。為了更準確的計算

成效，本研究採取了 Leave-One-Out方法（Cawley & Talbot 2004）對實驗結果進

行交叉驗證，也就是說，每 1 次的實驗使用 1 期的景氣狀態作為測試集，剩餘的

景氣狀態作為訓練集，並預測 1 期的景氣狀態。由於實驗蒐集了 5 年共 60 期景

氣狀態，實驗將重複執行 60 次蒐集 60 期的預測狀態，最後計算準確率驗證模型

的成效。Leave-One-Out 方法已被證明能夠避免模型產生過度擬合（overfitting）

                                                           

4 ttp://ckipsvr.iis.sinica.edu.tw/ 
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的現象。 

二、實驗結果與討論 

表 2 列出本研究之實驗結果，Random 為隨機猜測之期望機率，在以不同的

文件集 N值的設定為分組，以及不同的詞彙 K值設定之下，準確率分別可以達到

0.68（N=3，K=15）、0.53（N=5，K=10）及 0.55（N=10，K=15）。結果顯示，基

於 RankSVM 所選取的詞彙其所建構模型的預測準確率皆優於使用 TD-IDF、

Jaccard Index及 PMI-IR等傳統特徵選取技術所建構模型的預測準確率。由於本研

究所做達到之最佳準確率為 0.68（N=3，K=15）。 

表 2：基於不同特徵選取方法之景氣狀態預測準確率 

# 文件集 特徵選取 準確率（K=5） 準確率（K=10） 準確率（K=15） 

RankSVM 0.55 0.62 0.68 

TFIDF 0.32 0.37 0.38 

PMI-IR 0.50 0.57 0.57 

Jaccard 0.48 0.53 0.60 

3 

Random 0.20 0.20 0.20 

RankSVM 0.48 0.53 0.51 

TFIDF 0.28 0.32 0.35 

PMI-IR 0.38 0.45 0.43 

Jaccard 0.40 0.45 0.45 

5 

Random 0.20 0.20 0.20 

RankSVM 0.53 0.60 0.62 

TFIDF 0.33 0.42 0.41 

PMI-IR 0.53 0.56 0.56 

Jaccard 0.45 0.48 0.50 

10 

Random 0.20 0.20 0.20 

 

為了進一步驗證此實驗結果於統計基礎上確實勝過基於傳統特徵選取演算法

所建構之模型，表 3 列出成對 t 檢定結果，結果顯示在 95%信心水準下，

RankSVM確實顯著優於傳統之特徵選取技術。 
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表 3：基於最佳預測實驗集之成對 t檢定結果 

特徵選取方法 p-value 

TF-IDF 0.0162** 

Jaccard 0.0195** 

PMI-IR 0.0145** 

Random 0.0074*** 

*, **, *** 分別表示 α = 0.1, 0.05, 0.01 

本研究與 Chen 與 Tsai（2012）同屬景氣狀態預測之研究，並且同將景氣狀

態預測視為一個分類的問題。然而，Chen 與 Tsai（2012）在實驗設計上偏向於窮

舉法，他們使用爬網之技術大量的擷取了網路上的 11228 篇的文件集，萃取了 5

萬 8 千個詞彙。接著，他們擷取此 5 萬 8 千個詞彙的搜尋日誌，並結合簡單貝式

演算法進行景氣預測模型的訓練以及預測，證實了使用搜尋日誌能夠有效的預測

台灣的景氣預測狀態。在文件集合的選擇上，該文並未針對使用者的網路使用行

為作進一步的觀察，僅是將網路上大量的文件蒐集下來並進行實驗；本文則受到

Dou 等（2010）的啟發，考量使用者使用搜尋引擎時的心理以及行為，僅透過選

擇搜尋引擎上小量高排序的 3 篇文件，從 565 個候選詞彙中再透過排序學習演算

法萃取使用者真正感到興趣的詞彙來進行景氣狀態預測研究。 

Chen 與 Tsai（2012）使用 11,228 篇文件建構景氣狀態預測模型，其預測準

確率為 0.67；本研究基於 3 篇文件集所建構模型的預測準確率為 0.68。我們的實

驗結果驗證了基於小量高排名文件集所建構的模型其預測準確率不亞於使用大量

文件集建構的模型，並且顯示小量高排名文件集即可代表群眾所關注的景氣議

題，不需要將所有網路上的文件都蒐集下來進行處理。也由於處理小量高排名文

件集的運算成本低於處理大量文件集的成本，故本研究提出的方法能夠降低運算

所需的資源。 

我們於圖 3 列出本研究最佳實驗結果各期之實際景氣狀態以及預測景氣狀

態，圖 4 為本研究實際狀態與預測狀態之混淆矩陣。由圖 3、圖 4 可以觀察到，

我們所提出的方法能夠準確的預測景氣狀態變化的趨勢，即使無法準確的預測，

其預測結果也不會大幅的偏離真實的景氣狀態。 
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藍燈 黃藍燈 綠燈 黃紅燈 紅燈 總和

藍燈 10 3 1 1 0 15

黃藍燈 3 17 0 0 1 21

綠燈 1 2 3 1 1 8

黃紅燈 0 2 0 8 0 10

紅燈 0 2 0 1 3 6

總和 14 26 4 11 5 60  

圖 4：實際狀態與預測狀態之混淆矩陣 

表 4 列出本研究基於各特徵選取技術選出之詞彙。由表 4 可以發現傳統特徵

選取技術所選出的詞彙多為一般經濟詞彙，例如：股市、基金；而成對式排序學

習演算法 RankSVM 所選取的詞彙除了一般經濟詞彙外，尚能挑選出如政府、政

策等詞彙，顯示群眾在關注景氣狀態時除了關注股市、基金表現外，同時也關注

政府機關所提出的經濟政策，也因為這些詞彙的出現，使得文件能夠在搜尋引擎

中回傳的序列中取得較高的排名。 

表 4：基於不同特徵選取方法選出之代表性詞彙 

TF-IDF Jaccard PMI-IR RankSVM 

權證 股市 4月 股價 

指數 股數 交易 因素 

平均數 脫節 低廉 股市 

基期 股息 國際 經濟 

承銷價 股利 分析 力量 

瓊斯 股份 上市 政府 

標的 聰明 年度 本益比 

樣本 群眾 1月 趨勢 

資訊 缺失 10年 影響 

代表性 突發性 基金 價格 

交易所 衡量 分享 政策 

市價 能力 市場性 利率 

階層 缺點 報告 物價 

香港 經濟 低價 市場 

需求 策略 問題 貨幣 
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此外，由於本研究使用小量高排序文件集進行實驗，所以一些重要的景氣詞

彙會經常出現於高排序文件集中，在這樣的條件設定之下，TF-IDF 演算法非常容

易將這些重要的景氣詞彙當作停止詞濾除，這也是在本研究中，TF-IDF 演算法其

實驗成效不好的重要原因。 

伍、討論 

一、意涵 

景氣狀態監測對於政府及企業非常的重要，政府及企業的決策者透過取得的

景氣資訊得以在快速變化的經濟形勢中制定出適當的政策以因應環境的變化。本

研究提出一個新式的景氣狀態監測系統，我們將景氣狀態監測視為一個分類的問

題，使用排序學習演算法從小量高排名文件集中取得使用者關注的景氣詞彙，接

著下載所選詞彙的搜尋日誌，從中取得詞彙的搜尋頻率，結合支持向量機訓練景

氣預測模型。 

實驗結果顯示我們提出的方法能夠準確的預測景氣狀態，且基於排序學習演

算法所選詞彙建構的模型其準確率也優於使用傳統特徵選取方法所選詞彙建構的

模型。由於搜尋日誌具有高度的即時性及可用性，因此基於搜尋日誌的監測指標

相較於傳統經濟指標能夠更快速的被制定，故可以有效克服景氣狀態發佈延遲的

議題。此外，使用小量高排名文件集作為詞彙來源文件集也較先前文獻使用大量

文件集更能夠節省運算的資源以及成本。 

根據以上說明，本研究所提出的景氣狀態監測系統可以有效提升政府及企業

的決策能力，幫助政府及企業在快速變化的經濟形勢中制定即時且正確的政策，

降低資訊延遲對政府及企業所造成的損失。 

二、研究限制與未來展望 

本文主要之假設為基於搜尋詞彙所制定的新式經濟指標可以有效降低景氣狀

態發佈的延遲。故在本研究中我們提出結合排序學習之新式特徵選取演算法，並

於本文中與傳統的特徵選取演算法進行比較，實驗的結果證明了我們所提出方法

的有效性。 

然而，本研究具有下列限制：(1)本實驗之設計乃採用單一時間點建構之關鍵

字集進行實驗，且搜尋引擎的搜尋結果也會隨著時間而有所變動，此變動將導致

不同的時間點所建構出之關鍵字集有所不同。當我們擴增的實驗的區間，我們所

選擇的詞彙其代表性有可能隨著時間的增長而逐漸的下降，這同時也意味在不同

的時間點之下，使用者在搜引擎上所關注的景氣詞彙也會有所不同，因此如何選
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擇實驗的長度是我們後續將要面臨及解決的挑戰。(2)本研究在比較各不同特徵選

取演算法時，由於各比較對象皆使用相同演算法進行預測，故是否考慮景氣之間

的時序性變化並不會影響比較結果。然而，景氣狀態之間時序性的考量對於整體

系統設計乃是一項重要的考慮因素，故此，我們已規劃於下一階段考慮景氣之間

之時序性變化並探討其對預測成效之影響，我們將建立新式的預測模型，並與傳

統時間序列以及機器學習模型比較驗證成效。 

除了以上所列之限制與後續改善之規畫外，再將來，我們將參考更多的資訊

來源，例如：新聞文章，網路論壇，以及社群網站等對於景氣狀態的討論內容。

接著，我們也將嘗試使用更多先進的機器學習模型來預測各期景氣狀態，期望能

夠在此議題上持續達到更好的預測成效，幫助決策者做出更加即時且正確的判

斷。 
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