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摘要 

 

  隨著金融科技和高頻交易的發展，市場參與者愈發關注如何透過限價單數據簿

（Limit Order Book, LOB）來預測期貨價格變動。本研究聚焦於台灣加權股價指數期

貨（TXF），以 2023 年 9 月到期的合約為研究對象，探討其價格波動與市場趨勢之間

的關係。研究的主要目標是利用 LOB 數據預測 TXF 的中間價格和漲跌走勢，並比較

不同機器學習模型的預測性能，分析模型的預測結果異同。 

 

  在研究方法方面，數據來自元富期貨的高頻交易數據，經過預處理後，保留了第

一檔至第五檔的買賣價格和交易量等關鍵資訊。我們選用了三種樹模型，分別是

Random Forest、Decision Tree 和 Gradient Boosting Tree，並使用均方根誤差

（RMSE）、平均絕對誤差（MAE）和 R 平方等多項指標來評估模型的表現。此外，

為了提升模型預測的準確度，採用 Moving Average 方式降低極端價格對於預測結果的

影響，並改以 Sliding Window 方法生成一個隨時間更迭的模型，使模型能夠更依照近

期資訊的變化來預測，藉此提升預測準確性。 

 

  研究結果顯示，Random Forest 在所有指標上表現最佳，其 RMSE 和 MAE 顯著低

於其他模型。預測漲跌走勢時，Random Forest 達到 68.75%的準確率，表現優於其他

模型。此結果證明 Random Forest 的集成學習特性和穩定性使其更適合處理高頻數據

和捕捉市場的複雜模式。 

 

  本研究提供了一種基於機器學習的期貨價格預測方法，並為未來在金融市場中應

用 AI 技術提供了參考。未來的研究方向包括演算法優化、硬體實現、跨學科合作及風

險管理，期望能夠構建一個實時預測系統，為投資者提供更即時的市場走勢資訊，並

協助其做出明智的決策。 
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一、研究背景與動機 

  金融科技的蓬勃發展，尤其是在高頻交易領域，使市場參與者愈加關注如何利用限

價單數據簿（LOB）預測市場趨勢。本研究選擇台灣加權股價指數期貨（TXF）作為研

究標的，探討利用高頻數據來預測價格變動，進一步提升投資決策的科學性和準確性。 

 

二、研究流程圖 

 

三、研究目的 

• 利用 LOB 數據預測台指期近月合約商品的中間價格及其漲跌走勢。 

• 分析模型預測結果的差異，探索不同模型在高頻數據上的適用性。 

• 比較傳統訓練方法與改良版 Sliding Window 方法的模型性能與表現。 

Fig.1 研究流程圖 
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四、研究方法 

(一) 數據來源與預處理 

採用來自元富期貨的限價單資料，涵蓋早盤與夜盤的高頻交易數據，並以 2023

年 9 月到期的台指期合約作為研究對象。首先，將原始數據中包含的各個檔次的買

賣價格及交易量進行解碼，並轉換成易於分析的 CSV 格式資料，以便後續的數據

處理。接著，過濾其他期貨商品，篩選出台指期 2023 年 9 月到期的商品數據，並

移除不完整的數據行，確保訓練模型的資料能完整且有意義。為了更好地訓練模型，

我使用至少八日的高頻數據來進行模型訓練，總數量超過百萬筆交易紀錄。這些數

據提供了豐富的信息，如第一檔至第五檔的買賣價格、交易量等，使得模型能夠從

中提取到有用的特徵來預測中間價格的變化。 

 

(二) 模型選擇 

選擇三種樹模型，分別是 Decision Tree、Random Forest 和 Gradient Boosting 

Tree，以預測台指期商品的中間價格，並對這些模型的表現進行對比。 

 

決策樹（Decision tree）是一種用於決策和預測的模型，其結構由節點、分支和

葉節點組成。節點表示對某些屬性進行的測試或決策，分支代表測試的結果，葉節

點則對應最終的預測結果。在建立決策樹時，核心步驟是選擇最佳屬性來分割數據，

而這通常依賴於以下兩種常見的指標和公式： 

 

1. Gini 不純度 = 1 − ∑ 𝑝𝑖
2𝑘

𝑖=1   

其中，𝑝𝑖表示屬於第 i 類的樣本比例，k 是類別數量。Gini 不純度越低，

表示分割後的數據越純，故決策樹會採取讓 Gini 不純度越低的決策。 

 

2. 熵 = 1 − ∑ 𝑝𝑖
𝑘
𝑖=1 log2 𝑝𝑖 

同樣，𝑝𝑖是第 i 類的樣本比例，熵值越低，分割後的數據越純，故決策

樹會採取讓熵值越低的決策。 

 

    決策樹的優勢在於其易於解釋和可視化，使用這些公式選擇分割屬性，使其

能有效地處理分類和回歸問題，並直觀地呈現決策過程。 

 

隨機森林（Random Forest）是一種集成學習方法，用於解決分類和回歸問

題。它通過結合多棵決策樹來進行預測。在訓練過程中，隨機森林會構建多棵決

策樹，對於分類任務，輸出為這些樹的預測類別中出現次數最多的值；對於回歸

任務，則取這些樹預測值的平均值作為最終結果。  



  

5 
 

    其每棵樹是基於訓練數據的一個隨機子集構建的，且每次分割時僅考慮隨機

選取的一部分特徵。這種隨機性有助於減少過擬合問題，並提升模型的泛化能

力。通過在數據選擇和特徵選擇中的隨機性，隨機森林能夠在保證穩健性的同時

提高預測準確性。 

 

    梯度提升樹（Gradient Boosting Tree, GBT）也是一種基於決策樹的集成學習

方法，透過逐步減少預測誤差來提升模型性能。其核心思想是以損失函數的負梯

度 −∇𝐿(𝑦, ŷ)作為殘差目標，在每次迭代中訓練一棵新的弱學習器，通常稱為淺

層決策樹，並將其按學習率(𝜂)加權累加至模型，即 ŷ𝑡 = ŷ𝑡−1 + 𝜂ℎ𝑡(𝑥)，其中ŷ𝑡

表示第 t次迭代後的模型預測值，ℎ𝑡(𝑥)為當前弱學習器的預測結果。這種逐步優

化的方式使梯度提升樹能有效處理非線性關係，適應分類和回歸等多種任務，在

金融市場預測和搜索引擎排序等領域表現出色。然而，梯度提升樹對於學習率

(𝜂)、樹的數量和深度等超參數較為敏感，且因訓練過程依賴於逐次迭代，其計算

成本較高。此外，對於異常極端值的穩定性較弱，需依賴適當的數據預處理和超

參數調整來確保模型性能。 

 

(三) 模型訓練與評估 

基於前一筆 Tick 的資料，以上述模型預測下一筆 Tick 的中間價格，避免 Data 

Leakage 以提高模型穩定性。將預測結果與正確的中間價格比較，使用 RMSE、MAE

和 R 平方來評估預測精度，最終發現 Random Forest 模型表現最佳，Decision Tree

模型次之，Gradient Boosting Tree 模型表現較差。 

 

(四) 模型改良 

為了提升預測準確性，目標是讓模型不易受到極端價格所影響，也期望預測結

果更貼近近期價格漲跌的變化趨勢，而採用 Moving Average 和 Sliding Window 方

法。考量 Random Forest 模型的最佳表現，以其作為基礎延伸，利用前 8 天的數據

進行模型訓練，預測隔日的價格，並以每 20 筆的平均價格的變化來預測後天的漲

跌趨勢，並在預測新一天數據時，將最舊的一天數據剔除，加入最新一天的數據，

依然保持以 8 天的數據訓練模型，形成隨時間不斷更新的模型，也讓模型能更靈敏

地適應近期資訊的變化。 

 

 

 

 

 

 



  

6 
 

五、研究結果 

  本研究結果顯示，Random Forest 模型在預測市場波動和趨勢變化方面的表現最

佳，尤其是在高頻數據下具備極高的穩定性。如表一所示，Random Forest 的均方根

誤差（RMSE）為 30.79，平均絕對誤差（MAE）為 13.85，並且 R 平方值高達 

0.9999，顯示出模型在捕捉價格變動特徵上的精準度。相比之下，Decision Tree 模型

因過擬合問題導致預測效果不如理想，而 Gradient Boosting Tree 模型則可能受到極端

值的影響，未達到預期表現。此外，使用 Random Forest 模型預測隔日中間價格的移

動平均，進而判定漲跌走勢，其準確率達到 62.5%，顯示出該模型在趨勢預測上的有

效性。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table.1 不同樹模型之間的性能表現差異 

    採用 Sliding Window 方法後，成功避免模型因過時數據而導致的準確性下降，同

時提升了對近期趨勢的敏感度。如表二，可發現相較於傳統方法訓練的模型，以

Sliding Window 方法訓練出來的 Random Forest 模型具有較低的均方根誤差，表示此模

型較貼近真實的價格走勢。此外，如表三、表四及圖二所示，在預測準確率上顯著提

高，由原本的 62.5%提升至 68.75%，顯示此方法在改善模型性能和捕捉市場動態方面

的有效性。這種改良方式不僅優化了模型的預測能力，還展現了在高頻交易環境中應

用的潛力，為市場趨勢分析提供了更可靠的工具。 

 

 

 

 

 

 

Table.2 Sliding window method 不同日期對應不同模型的表現 
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Fig.2 漲跌走勢預測結果 

Table.3 傳統模型預測 9月台指期商品漲跌結果 

Table.4 Sliding Window 模型預測 9 月台指期商品漲跌結果 
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六、結論與討論 

(一) 模型性能  

     1. Random Forest 在預測中間價格和市場趨勢方面表現最佳 

     2. Decision Tree 簡單直觀，但處理高維數據有局限性 

     3. Gradient Boosting Tree 受到極端數據影響，需要優化與超參數調整 

 

(二) 訓練方法 

       1. 傳統方法的不足 

傳統方法基於前一筆 Tick 的資料預測下一筆 Tick 的中間價格，能在一定

程度上反映價格變化。但由於固定的數據範圍無法及時適應市場的波

動，可能導致對近期價格走勢的敏感度下降，尤其在市場快速變動的情

況下容易降低預測準確性。 

 

2. Sliding Window 方法的改進 

Sliding Window 方法有效解決了傳統方法的局限性，通過動態更新數據

範圍來確保模型始終基於最新的市場信息進行訓練。該方法在模型訓練

時剔除過時數據，並加入最新數據，使模型能更靈敏地適應近期趨勢，

成功提升了預測準確率，顯示其在高頻交易環境中的應用潛力。 

 

(三) 研究意義 

     1. 為投資者提供有效的 TXF 價格走勢預測方法 

     2. 證明機器學習模型在捕捉複雜市場模式的優勢 

     3. 為金融科技研究提供重要參考 

 

(四) 研究局限 

     1. 僅聚焦單一期貨合約和有限時間範圍 

     2. 金融市場還存在許多影響因素，需要盡可能地考慮到 

 

 (五) 文獻驗證 

    在訓練數據集相同的條件下，即使用 8/17、8/18、8/21、8/22、8/23、

8/24、8/25 和 8/28 共八日的限價單數據進行模型訓練，結果顯示隨機森林模

型在決定係數(R²)和均方根誤差(RMSE)兩個指標上的表現均優於決策樹和梯
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度提升樹。具體而言，模型性能排序為 Random Forest 最佳，Decision Tree 

次之，Gradient Boosting Tree 表現相對較差。該結果與我們參考的文獻

《Machine Learning Techniques for Price Change Forecast Using Limit Order 

Book Data》[5]中所提到的模型性能優劣排序結論一致，從而驗證了本研究所

選用模型的有效性和可靠性。 

 

七、心得感想 

  在本次研究中，我們深刻體會到金融科技與機器學習結合的重要性與挑戰。從數據

的預處理到模型的選擇，每一步都需要經過反覆試驗與調整。在預測期貨價格的過程中，

我們發現高頻數據具有極強的波動性，這使得模型很容易過擬合。為了提高準確度，我

們在數據清洗和特徵選擇上投入了大量精力，並嘗試了多種模型。最終，Random Forest

模型的表現最佳，這也驗證了集成學習在處理複雜數據時的優勢。 

  此外，我們也發現研究的局限性。金融市場的變動不僅受限於限價單數據，還有其

他外在因素的影響。由於研究時間和資源的限制，我們只能聚焦於單一合約和有限的數

據，這限制了模型的普適性。未來，如果能結合更多的外部市場數據，如新聞和社交媒

體情緒，或許能提升模型的準確度。 

  最後，這次研究增強了我對金融科技的興趣，也讓我們更加了解機器學習在實際應

用中的挑戰。我們希望未來能夠繼續深入探討該領域，並且有機會將研究成果應用於實

際交易中，以為市場參與者提供更科學的決策支持。 
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