
 

一個創新的智慧型高速股價預測模型 

 

 

摘要 
 

在這篇研究中，我們提出了一個在高速微觀

結構下，結合了股票委託量驅動法則及使用遺傳

演算法最佳化的創新股價預測模型。我們利用了

台灣證券交易所對外揭示的公開觀測資料，結合

了四種預測規則及遺傳演算法，對未來的股票價

格的漲跌進行預測。實驗結果顯示，我們所提出

的人工智慧模型，在預測能力上可以比基於線性

迴歸、邏輯迴歸及成交價法則的模型有更優秀的

表現，說明了我們的模型能夠較有效地解決高速

交易環境下的股價預測問題。我們希望未來可以

拓展此預測模型的複雜度，提升模型的預測能力

以及強健性，以用這些智慧型系統的方法及成果

來進一步推進金融投資領域的高速交易的相關研

究。 

 

關鍵詞：高速交易、遺傳演算法、微觀結構市

場、股票委託量 
 

1. 緒論 
台灣的股票市場一直以來都是採取集合競價

的交易模式，雖然隨著時間的推進不斷修正了各

種交易制度如撮合頻率、揭示訊息，檔位價格等

等，但更詳盡的委託簿資訊並沒有公開對外展

示。我們從國外的高頻交易文獻中可以發現，國

外的研究者們可以獲得交易所最原始的委託單資

料進行研究。使用原始委託單資料的好處在於，

我們可以從委託單的提交、取消、出價、時間頻

率等資訊去研判市場上的其他投資者的出價模式

或股價在未來更精確的走勢。 

雖然國內有研究者曾使用過台灣證券交易所

提供的歷史委託單資料進行研究，然而普通的研

究者與投資者若想使用這些資料會有較難克服的

缺點，例如這些資料的取得對一般人來說相當不

易且成本很高，以及這些資料缺乏即時性而較難

應用於變化快速的高速交易市場。除此之外，將

人工智慧結合演算法交易的研究與應用在台灣卻

不常見，因此我們希望透過這個研究，讓人工智

慧學習出具有處理微觀結構的高速交易環境問題

的能力，以增進台灣在這個領域的相關研究與應

用。 

 

2. 文獻探討 
現在的金融市場在資訊科技的協助下使得資

訊收集、做出回應的速度上已有很高的進步幅

度。相對於人工交易，演算法交易反應市場訊息

的能力幾乎快了上百倍[8]。當市場處於毫秒等級

的交易環境下，速度就成為一項投資者是否能從

中獲利的重要的指標。與高頻交易相關的研究

中，Hasbrouck et al. [8]利用了那斯達克股票交易所

(NASDAQ)的公開資料，發展了一套測量高速低

延遲交易活動的方法，用來評估高頻交易對市場

的影響與衝擊。這些高速交易的資料範圍可分

為：固定時間範圍內揭示的股票交易資訊、還有

在不規則的時間區間長度下抵達市場的價格資

訊。Kauffman [10]則是探討了能夠運作高頻交易的

金融市場下，所使用的技術、制度、以及市場發

展等議題，他們發現高頻交易占了美國股市接近

一半的比例，而亞洲地區的金融市場則仍在探索

有多少潛力與空間能夠發展這類的活動。由於微

觀結構的環境下能夠產生極為龐大的數據量，因

此 Aldridge [7]的研究中利用了這些數據找到方法

辨識與特徵化這些高頻交易的活動。 

探討集合競價與最佳五檔的文獻則可分為研

究市場績效與委託單流向的研究，例如，張美燕

[1]以實證研究的方式，探討最佳五檔新制揭示後

對台灣股市的成交量、周轉率與股價波動報酬率

等市場績效的影響。而陳筑音[2]則是發現從民國

92 年最佳五檔訊息揭露後讓股票市場的波動性減

小，是出於資訊透明化及市場效率的提昇。詹場

等人[3]針對不同的股價揭示狀態進行研究，分析

歸納並且推論了六種揭示狀態與下一盤成交價的

關係，他們使用證券集中市場 433 萬盤的日內交易

資料驗證推論，其結果顯示每一盤撮合後的揭示

狀態，可以用來預測下一盤的成交價。而詹場與

胡星陽[4]在 2008 年時以當盤的淨委託量探討市場

委託失衡的方向，並驗證了三種利用公開揭示訊

息所設計的委託失衡衡量法，能夠即時的衡量台

灣股市每一盤交易的委託失衡狀態。 

在財務計算的領域中，傳統上很多都是以統

計學來建立投資模型，而近年來面對龐大的計算

量與多項參數的最佳化問題，許多研究學者紛紛

轉為使用人工智慧的方法來解決參數最佳化的問

題，這些問題主要可以分為(1)選股、投資組合優
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化與風險管理[6]，以及(2)時間序列預測[11]的領

域。 

本研究所採用的 AI 方法為遺傳演算法，遺傳

演算法由 Holland [9]所提出，主要藉由模擬自然界

生物演化的過程中「物競天擇，適者生存」的概

念來協助解決複雜的最佳化問題。遺傳演算法至

今已經被廣泛的應用在各種不同的領域上，包含

了財務計算的領域。從過去的文獻可以看出在人

工智慧的方法中，遺傳演算法相當適合用於建立

投資交易模型的參數最佳化上[5][6]。在金融時間

序列數據的預測領域中，  

 

3. 研究方法 

 

3.1. 評估指標 
本研究以準確度(Accuracy)做為模型預測能力

的評估指標。準確度表示了預測的正確性(包括真

陽性及真陰性如下段所述)，多次預測的結果若接

近實際值則表示模型具有高準確度。其定義如

下： 

 

𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 =
𝑻𝑷+𝑻𝑵

𝑻𝑷+𝑭𝑷+𝑭𝑵+𝑻𝑵
 ····················· ( 1 ) 

 
TP (true positive)、FP (false positive)、TN (true 

negative)、FN (false negative)分別代表了模型預測

結果與實際情況的關係，其定義如表 1.a 與 1.b 所

示。以本研究為例，TP 為真陽性，例如我們預測

價格將會上漲，而之後的價格確實上漲。FP 為偽

陽性，例如我們預測價格上漲，但之後的價格沒

有上漲。TN 為真陰性，例如我們預測價格下跌，

而之後的價格確實下跌。FN 為偽陰性，也就是我

們預測價格下跌，但之後的價格沒有下跌。 

由於股票的價格變化在市場上只會有三種變

化：上漲、下跌、價平。考量到未來模型應於真

實世界時，還包含了手續費等額外的成本費用，

只要是價平的結果都不被算在預測成功的結果

中。也就是說，本研究在計算 TP 與 TN 時，僅分

別採計上漲與下跌之預測結果。而 FP 之預測失敗

結果將採計下跌加上價平的情況，FN 之預測失敗

結果將採計上漲加上價平的情況。 

 

表 1.a. 評估指標分類(上漲) 

實際結果 

預測結果 
上漲 非上漲 

上漲 上漲 

(TP) 

下跌+價平 

(FP) 
 

表 1.b. 評估指標分類(下跌) 

實際結果 

預測結果 
非下跌 下跌 

下跌 上漲+價平 

(FN) 

下跌 

(TN) 

 

 

3.2. 集合競價機制 
台灣股市的交易方式，自證券交易所開業以

來即為集合競價。撮合後會對外揭示成交價格及

數量，及未成交的最高買進及最低申報價格與數

量。現行對外揭示最佳五檔的時間間隔為 5 秒。下

一盤撮合將所有未成交買進及賣出之委託，依據

價格優先、時間優先及滿足最大成交量的原則來

撮合，以表 2 為例： 

 

表 2.集合競價示意 

累計買

方張數 

買方張

數 

價格 賣方

張數 

累計賣

方張數 

162 162 107.00 94 311 

162  106.50 25 217 

185 23 106.00 20 192 

195 10 105.50 15 172 

195  105.00 46 157 

252 57 104.50 55 111 

252  104.00 20 56 

282 30 103.50 13 36 

282  103.00 3 33 

381 99 102.50  30 

381  102.00  30 

403 22 101.50  30 

408 5 ~  30 

441 3 93.00 30 30 

 

 

若成交價為 107.0 元，則雙方能滿足的最大成交量

為 162張。若成交價 106.5元，最大成交量也是 162

張。若成交價為 106 元則最大成交量為 185 張。由

於之後的最大成交量不會再超過 185 張，因此此盤

的撮合選擇 106.0 元作為成交價。買價高於 106.0

元，以及賣價低於 106.0 元的委託單全數成交。另

外，價格剛好等於 106.0 元的委託單中，買方累積

為 185 張、賣方為 20 張，依照時間優先原則，將

會有下單時間最晚的 7 張委託單無法成交，因此撮

合後的結果以表 3 做表示。 

表 3.撮合結果示意 

累計買

方張數 

買方

張數 

價格 賣方

張數 

累計賣

方張數 

162  107.00 94 119 

162  106.50 25 32 

185  106.00 7 7 

195 10 105.50   

195  105.00   

252 57 104.50   

252  104.00   

282 30 103.50   

282  103.00   

381 99 102.50   

381  102.00   

403 22 101.50   



 

408 5 ~   

441 3 93.00   
 

 

3.3. 預測規則與模型 
 
3.3.1. 成交價法則 

為了對股價走勢進行預測，詹場、胡星陽等

人在 2004 年時研究買賣揭示訊息是否具有未來價

格預測的能力進行探討。他們根據台灣證券交易

所公佈的 9 款「行情揭示原則」建立假說，推導本

盤揭示狀態與下一盤成交價關係，共 8 種法則。並

利用比率檢定驗證不同揭示狀態的交易盤，在下

一盤的上漲下跌比例是否相同、以及迴歸模型實

證上漲下跌的機率分佈。最後他們的實驗結果

為，當本盤買價與賣價都揭示且成交價等於揭示

買價時，下一盤價格上揚的機率為 0.329，下跌機

率為 0.003，而本盤買價賣價都揭示且成交價等於

揭示賣價時，下一盤價格下跌的機率為 0.427，上

揚機率為 0.002，顯示出這兩項法則都有顯著的正

面影響。 

本研究利用詹場、胡星陽所推導的法則[3]，

對以 5秒揭示週期的 10家公司於 2015年 9月 24至

2015 年 11 月 12 日的高頻資料進行分析，例如表 4

顯示成交價為揭示買價的結果: 

 

表 4.成交價等於買價之盤數分佈 
證券 

名稱 

上漲 

機率 

上漲 

盤數 

下跌 

盤數 

價平 

盤數 

中國 

信託 

 
26% 

 
25910 

 
197 

 
70175 

元大 

金控 

 

18% 

 

19520 

 

132 

 

88761 

友達 

光電 

 
22% 

 
25150 

 
1011 

 
87240 

日月光

半導體 

 

22% 

 

24431 

 

784 

 

82822 

台灣積

體電路 

 

27% 

 

29427 

 

108 

 

77592 

玉山 

金控 

 
20% 

 
19863 

 
118 

 
78510 

矽品 17% 18638 721 85040 

國泰 

金控 

 

25% 

 

23526 

 

673 

 

69902 

富邦 

金控 

 
23% 

 
23711 

 
708 

 
76078 

華亞 

科技 

 

20% 

 

24605 

 

761 

 

93727 

 
3.3.2. 最佳五檔權重 

本文認為公開揭示中不同檔位的成交量訊息

可用來作為研判股市買賣壓力的方向。但是不同

檔位所擁有的交易量應該代表不同程度的買賣壓

力，因此本文給這些不同檔位的交易量一個權

重，用來表示它對買賣壓力的影響程度。本文將

最佳五檔的買賣力道定義為： 

 

𝑩𝑺(𝒕) = ∑ 𝒖𝒊𝒑𝒊(𝒕)𝒃𝒊(𝒕)
𝟓
𝒊  ························ ( 2 ) 

 

𝑨𝑺(𝒕) = ∑ 𝒗𝒊
𝟓
𝒊 𝒑′

𝒊
(𝒕)𝒔𝒊(𝒕) ······················· ( 3 ) 

 

其中𝑝𝑖(𝑡)與𝑝′𝑖(𝑡)分別代表了第 t 盤的買賣雙方最

佳五檔委託價，𝑏𝑖(t)與𝑠𝑖(𝑡)分別代表了第 t 盤的買

賣雙方的最佳五檔的委託量。𝑢𝑖與𝑣𝑖分別代表了這

些委託量的權重值。最後我們定義買賣力道的差

異為： 

 

𝒙(𝒕) = 𝑩𝑺(𝒕) − 𝑨𝑺(𝒕)·················· ( 4 ) 
 

3.3.3. 最佳觀測週期 

從台灣股市每五秒揭示的交易資料中所見，

台灣股票市場的價格有多數的時間沒有在變動。

除此之外，根據交易規則 3.3.1 所統計的表 4 也可

以發現下一個交易盤有非常高的機率呈現價平的

狀態。我們認為當偵測到市場上出現了買賣力道

不平衡的訊號時，並不會馬上反應在下一盤的成

交價中，這股力道可能會延續到更後面的時段才

會導致價格發生變動。因此，我們利用上述「成

交價等於揭示買價，下一盤傾向上漲」以及「成

交價等於揭示賣價，下一盤傾向下跌」的法則，

計算了台灣積體電路在一個小時(720 個交易週期)

內的準確度變化，並將結果繪製成如圖 1 所表示： 

 

 
圖 1. 台積電不同週期之準確度變化 

 
3.3.4. 委託量變化週期 

為了解決買賣力道尚未開始影響成交價的走

勢，而產生價格長期不變動的問題，本研究以

3.3.3 的規則將交易的時間推遲至數個週期後的交

易盤。雖然這段期間內的成交價沒有變化，但是

實際上各個檔位的委託量仍然有在流動。實際觀

察這些後可以發現，與預測方向相反的買盤或賣

盤有委託量增加的情況時，未來就有較高的機率

預測失敗，圖 2 以台灣積體電路於 2015 年 9 月 16

日上午 9 點 03 分 11 秒至 2015 年 9 月 16 日上午 9

點 03 分 37 秒，共 6 個交易週期的時間為例： 

 



 

 
圖 2. 委託量變化之示意圖 

 
從圖中可見 9 點 03 分 11 秒時的成交價等於揭示買

價 128 元，隨著交易週期的推進第一檔委賣量的數

量也逐漸增加、委買量逐漸減少。到了 9 點 03 分

32秒時 128元的委買量盡數成交、委賣量仍繼續增

加。最後於 9 點 03 分 37 秒時以 24 筆的成交量成

交在 127.5 元。因此，我們設定一個委託量變化週

期的閾值做為遺傳演算法的演化參數，當交易週

期內出現了與一開始偵測到的買賣壓訊號相反的

力道，且此力道的變化週期超過此閾值時，則這

次預測的交易盤成交價於未來可能會有相反的走

勢，而不採計其結果。 

 

3.4. 遺傳演算法 
為了在本研究的模型設計中，選出最適當的

權重及各項閾值以提昇預測能力，我們需要對這

些參數進行最佳化，故本研究採用由 Holland 所提

出之遺傳演算法來解決這些最佳化的問題。遺傳

演算法是一個透過模仿生物演化的過程，利用物

競天擇的概念所形成的演算法，在演算法中問題

之參數被編碼為染色體後，藉由選擇親代染色體

彼此交配、突變來產生子代來改善群體對環境的

適應性。遺傳演算法使用適應性函數  (fitness 

function) 來表示自然界中的淘汰過程，能夠通過適

應性函數檢驗的個體，可視為一個問題的解。透

過迭代的演化這些染色體後，解的品質也會逐漸

提升。 

 
3.4.1 編碼方式 

本研究於遺傳演算法的編碼採用二進制來表

示，b 表示染色體內的每一個 bit，l 表示每一條染

色體的長度。我們將編碼分為 10 個買賣最佳五檔

的權重值 𝑤、最佳交易週期數 𝑛 、買賣量變化閾

值 m，如下圖所示： 

 

 

 
圖 3. 遺傳演算法編碼示意圖 

 
其中染色體由 genotype 轉換至 phenotype 後，經過

比例換算可得到該參數在演化範圍中對應的十進

位數值，用以計算個體的適應性函數值。而每一

個參數的準確度則由該參數的染色體編碼位元數

決定，越高的位元數將使參數演化的數值準確越

高，定義如下： 

 

𝒚 = 𝒎𝒊𝒏𝒚 +
𝒅

(𝟐𝒍−𝟏)
× (𝒎𝒂𝒙𝒚 −𝒎𝒊𝒏𝒚) ······· ( 5 ) 

 
其中 y値表示對應的 phenotype參數，𝑚𝑎𝑥𝑦與𝑚𝑖𝑛𝑦
表示參數的最大與最小數値，d 表示所對應的十進

位數値，l 表示用來編碼染色體的長度。 

 

3.4.2 基於遺傳演算法之預測模型 

根據第 3.3.1 節的法則所與預測的結果可見到，

無論是預測上漲或是下跌之情況都很難突破50%的

預測率，因此本研究的遺傳演算法模型除了利用

成交價法則做為判斷上漲與下跌之訊號外，同時

對該交易盤之最佳五檔權重最佳化後進行買賣力

道的判斷。當此交易盤通過這兩個訊號的檢驗後，

才會與後續的最佳觀測週期之股價進行比較。若

是在觀測週期內出現了與原先力道估計相反的訊

號，且該訊號之出現週期超過了演算法所最佳化

的數值，則演算法將不計算這次的預測結果。 

 

4. 研究結果 
 

4.1. 資料來源與研究區間 
本研究以臺灣上市公司的股票類股為研究對

象，主要為台灣證券交易所民國 104 年 9 月 16 日

成交量前 20 名證券中的 10 支證券的半導體類股與

金融類股。實驗數據的範圍從「2015 年 9 月 24 日

至 2015 年 11 月 12 日止」共有 30 個交易日。 

我們透過 Python 程式語言所設計的網路爬蟲

程式，定時從交易時段上午九點到下午一點二十

四分(不包含開盤前與收盤後的集合競價)抓取

「台灣證券交易所的基本市況報導網站」的公開

資訊，一間公司平均一日有 2500 到 3000 筆的資料

資料。 

 

4.2. 時間驗證 
由於財務領域的實驗數據是具有時間性的，

因此和一般的交叉驗證(cross validation)不同的地

方在於演算法不能事先知道未來的測試數據。當

我們將資料分為訓練期與測試期時，須要遵守訓

練期資料的時間軸必須早於測試期的資料。因

此，我們採用了時間驗證 的方式 (Temporal 

Validation, TV) 做為我們檢驗模型正確性的方法。 

在 Temporal Validation中，我們將 30天的歷史

資料，以「日」為單位分成 29 個區間，並將此 29

時間
9:03:11

成交價
128

成交量
73

買方張數 價格 賣方張數

129.5 749

129 1921

185.5 1081

80 128

940 127.5

473 127

時間
9:03:16

成交價
128

成交量
37

買方張數 價格 賣方張數

129.5 752

129 1927

185.5 1083

54 128

938 127.5

473 127

時間
9:03:21

成交價
128

成交量
28

買方張數 價格 賣方張數

129.5 753

129 1921

185.5 1086

41 128

941 127.5

475 127

時間
9:03:27

成交價
128

成交量
21

買方張數 價格 賣方張數

129.5 754

129 1937

185.5 1090

35 128

941 127.5

477 127

時間
9:03:32

成交價
128

成交量
38

買方張數 價格 賣方張數

129.5 755

129 1939

185.5 1084

128 26

941 127.5

476 127

時間
9:03:37

成交價
127.5

成交量
24

買方張數 價格 賣方張數

129.5 757

129 1936

185.5 1067

128 48

989 127.5

454 127

 𝑏𝑤1
1  … 𝑏𝑤1

𝑙  … 𝑏𝑤10
1  … 𝑏𝑤10

𝑙  𝑏𝑛
1 … 𝑏𝑛

𝑙  … 𝑏𝑚
1  … 𝑏𝑚

𝑙  



 

個區間分為訓練期與測試期。例如，第 1 個 TV 的

訓練期為第 1個區間，第 2到 29個區間為測試期；

第 n 個 TV 的訓練期為第 1 到第 n 個區間，測試期

為第 n+1 到第 29 個區間，如圖 4 所示。 

 
Day 

TV 
2015/ 

9/24 

2015/ 

9/25 
⋯ 

2015/ 

11/11 

2015/ 

11/12 

1   

2 Training Testing 

⋮ ⋯ 

28   

29   

圖 4. 時間驗證之示意圖 

 

4.3. 比較基準 

 
4.3.1. 成交價法則模型 

基於成交價法則的模型設計為「當第 t 盤的成

交價等於買價時，則第 t +1盤的成交價傾向上漲」

及「當第 t 盤的成交價等於賣價時，則第 t+1 盤的

成交價傾向下跌」。 

 
4.3.2. 線性迴歸模型 

本研究以線性迴歸模型做為我們的第二個比

較基準，其方法為，以第 t 時刻撮合的最佳五檔委

託量及委託價乘積 X(t)與下一盤第 t+1 時刻的成交

價 Y(t) 做配對以做為訓練集，𝛽表示最佳五檔委託

量的權重，以及𝜀作為殘差項。因此我們的模型可

以表示為： 

 

𝒀(𝒕) = 𝑿(𝒕)𝜷 + 𝜺(𝒕) ···························· ( 6 ) 

 

其中 

𝒀(𝒕) = (

𝒚𝟏(𝒕)

𝒚𝟐(𝒕)
⋮

𝒚𝒏(𝒕)

) , 𝑿(𝒕) =

(

 
 

𝑿𝟏𝟏(𝒕)⋯𝑿𝟏𝒑(𝒕)

𝑿𝟐𝟏(𝒕)⋯𝑿𝟐𝒑(𝒕)

⋮
𝑿𝒏𝟏(𝒕)⋯𝑿𝒏𝒑(𝒕))

 
 
, 

 

 𝜷 = (

𝜷𝒍
⋮
𝜷𝒑

) , 𝜺(𝒕) = (
𝜺𝟏(𝒕)
⋮

𝜺𝒏(𝒕)
) ∙ 

 

 

4.3.3. 邏輯迴歸模型 

除了使用線性迴歸對股票的價格進行擬合

外，本研究也使用了基於邏輯迴歸的模型，對下

一個交易盤進行預測。邏輯迴歸可以視為一種廣

義的線性模型(Generalized Linear Model)，它使用

了一個或多個獨立變項以及基於邏輯分佈(Logistic 

Distribution)的函數去預測二元變數的機率值。我

們將預測結果 Y(t)的「預測成功」視為依變項 1 及

「預測失敗」視為依變項 0，邏輯迴歸的結果即為

當自變項增加一個單位時，依變項 1 相對於依變項

0 會增加多少個單位。將邏輯迴歸的訓練結果 β 代

入測試期的資料 X'可得到第 t盤的擬合值 u： 

 

𝒖(𝒕) =  𝜷𝑿′(𝒕) ························ ( 7 ) 
 

 

再使用邏輯函數去計算𝑢在第 t盤時傾向 1或 0的機

率值。此函數可以表示為： 

 

𝑷(𝒖) =  
𝟏

𝟏+ 𝒆−𝒖
 ····································· ( 8 ) 

 

最後我們設定機率門檻值為 0.5。當第 t 盤的 P 值

大於 0.5 時，我們認為他的下一盤的股價將會上

漲，反之將會下跌。 

 
 

4.4. 實驗結果 
本節將介紹四種模型在預測股價走勢的四種

結果。下圖為台灣積體電路以四種預測模型從

2015 年 9 月 24 號至 11 月 12 號經過 30 個時間驗證

的測試期之準確度結果。 

 

 
圖 5.台灣積體電路之測試期準確度 

 
從測試期的結果可見，基於成交價法則的模

型平均有30%的預測能力；基於線性迴歸的模型平

均有34%，變動幅度相當的平緩；基於邏輯迴歸的

模型則是較訓練時期優秀平均約 40%。而遺傳演算

法的模型在開頭或結尾的幾個 TV 因沒有找到符合

條件的預測結果使得預測值為 0 外，其餘則平均有

64%的準確度。 

從圖 5 的結果可見，僅含成交價法則的預測方

法很難突破 0.3 的準確度，而另外兩種迴歸模型的

準確度也都低於 0.5，值得注意的是此類高頻信號

的預測正確率(此論文以準確度 accuracy 為預測正

確率的衡量指標)偏低的原因如表 4 所示，股價平

盤的數量相當多而我們將此類價平的情況均歸屬

為預測失敗的結果(如表 1.a 及 1.b所示)，因此欲使

模型達到高準確度並不容易。而遺傳演算法模型

則是有超過一半的情況預測正確率都在 50%之上



 

(準確度超過 0.5)。可以推測雖然其他三種模型偵

測到了上漲或是下跌的訊號，但是價格的變化並

不會馬上反應在下一盤的價格中，因此相對多數

的價平結果使得預測正確率偏低。而遺傳演算法

由於演化了最佳的準確度計算時間以及委託量變

化的閾值，使得它有更顯著的預測效果。 

 

5. 結論 
本研究建立了一個基於股票委託量驅動與遺

傳演算法的高速股價預測模型。此模型主要對應

的撮合機制為集合競價，使用了共 60 個交易日撮

合頻率為五秒的公開揭示訊息進行買賣壓力參數

的最佳化進行股價走勢的預測。 

我們探討了四種對成交價造成影響的法則，

包含了「成交價等於揭示價格時的下一盤傾

向」、「最佳五檔委託量權重」、「最佳觀測週

期」、「委託量變化週期上限」，並將這些法則

模型化設計到我們的遺傳演算法模型進行參數最

佳化。另外我們設計了三種模型，其一為「基於

成交價法則的模型」，以及使用最佳五檔委託量

進行下一盤價格擬合的「線性迴歸模型」與「邏

輯迴歸模型」，用於跟遺傳演算法模型進行預測

結果的比較。 

我們訓練期的實驗結果顯示出遺傳演算法的

交易模型在整體的預測能力上優於線性迴歸、邏

輯迴歸、以及基於成交價法則的模型。為了檢驗

我們模型的可行性，我們以時間驗證的方式對資

料進行測試，統計各種下一個交易盤的預測狀

況，最後證明基於遺傳演算法的模型，整體而言

在測試期時比起迴歸架構的模型及僅基於成交價

法則的模型還要有更好的預測能力，未來期望能

更進一步的增進遺傳演算法模型的穩定性。 

總結來說，本實驗設計了一個由委託量驅動

的預測模型，我們期望透過這個研究能夠了解到

更多這種微觀結構下的股市現象，進而對市場的

走勢快速的進行預測，並強化人工智慧在金融領

域方面的應用，以增進台灣在高速交易領域的研

究里程。 
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