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摘　要

本文介紹兩個預測房價的方式：長短期記憶模型，以及隨機森林結合隨機微分方程。使

用隨機微分方程的主要原因，是為了補抓近期的房市交易人情緒是否過熱或過冷，進而影響

近期未來房市，並依此設計相關的指標。長短期記憶模型的預測方式，主要利用具有時間序

列性質的資料，直接進行預測；而隨機森林則結合隨機微分方程，以上述指標進行分類。利

用台灣房市的實證資料，本文發現兩個預測方式，皆有不錯的表現；而隨機森林結合隨機微

分方程的方式，在本文測試方式下優於長短期記憶模型，此代表房市近期情緒對於預測房價

可能具有一定效果。

關鍵詞：房價、長短期記憶、隨機森林、情緒、隨機微分方程

ABSTRACT
This study introduces two methods for predicting house prices: Long Short-Term Memory 

model and Random Forest combined with stochastic differential equations. The main reason for 
using stochastic differential equations is to capture the sentiments of market participants in the 
short term and subsequently affect the property market in near future. This enables to determine 
whether recent property market is overly bullish or bearish, and to design relevant indicators 
based on this information. The prediction method of the long short-term memory model 
mainly utilises time-series data for direct predictions, while the random forest combines with 
stochastic differential equations to perform classification using the aforementioned indicators. 
Using empirical data from the Taiwan property market, it is found that both prediction methods 
perform well. However, the random forest combined with stochastic differential equations 
outperforms the long short-term memory model in the testing conducted in this article, which 
demonstrates that the long and short-term sentiments of the market may have a certain effect on 
predicting housing prices.

Key words:	 Housing Price, Long Short-Term Memory, Random Forest Sentiment, 
Stochastic Differential Equation
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一、 前言與文獻探討
房地產長久以來被視為國家經濟的火車頭，房市趨勢上升，除帶動不同產業的發展，進

而影響國家經濟外，也使得房產持有者的不動產價值增加。然而，近年來原物料受到國際因

素影響，導致原物料成本快速上升，造成薪資成長跟不上萬物齊漲速度；而房價也受到原物

料影響，使得民眾購屋壓力增大。部分民眾甚至認為，在少子化的影響下，房價上升是否為

合理現象？房價是否被過度炒作？房市是否過熱？由上述說明可見，不管從國家經濟發展、

就業市場、民眾財富變動或購屋壓力等感受，都足見房市趨勢變化的重要性；也使得房價預

測問題，具有重大研究價值。

有關房價預測相關研究，除房價本身外，也需要考量其它影響房價的因素。影響房價的

因素有許多，以利率為例，陳旭昇、陳柏瑜(2024)將台灣做為研究對象，利用1991年至2021年
的實證資料，發現以長期來看，台灣的利率政策確實影響房價變化；而作者也提出利率可能

藉由其它管道影響房價，例如在低利率下，可能降低房產持有者的使用成本(Himmelberg et al., 
2005; Kuttner, 2013)，或是提高承擔風險意願，進而升高購屋機會(Agnello et al., 2018)。另一方
面，Vonlanthen(2023)則以瑞士房市為例，發現利率影響了不同類型的房地產類型；而Agnello 
et al.(2020)也建議可藉由貨幣政策，通過影響利率避免房市過熱發生的可能性。由於有不少文
獻發現利率對房價有明顯影響，因此本文即以利率為例，介紹預測房價的方式。

傳統文獻對於房價預測的方式，多是採用計量模型或是時間序列模型，例如hedonic定價
模型(Aladwan & Ahamad, 2019; Herath & Maier, 2010; Sirmans et al., 2005; Wing & Chin, 2003; 
Zakaria & Fatine, 2021)，以及時間序列模型(Chen et al., 2010; Li et al., 2010)。由於使用方法
的特性，為了提升預測的正確率，此類模型需要考量較多影響房價的因素。另一方面，一

部分文獻以隨機微分方程(stochastic differential equation, SDE)做為房價以及其它因素的模型 
(陳勤明等，2017；王文楷，2019；王文楷，2023；Chen et al., 2010; Huang et al., 2011; Lee et 
al., 2012)。Yilmaz & Selcuk-Kestel(2018)指出利用SDE模型化房價與其它因素的主要好處，是
可以降低因子數量，只考慮較重要的因子；然而，這類模型主要的應用，並非是預測未來房

價，而是定價以房產為標的物的金融商品，例如不動產逆向抵押貸款。

與上述傳統文獻不同，本文所介紹的預測房價方法，是利用近年來在各領域越來越熱

門的機器學習模型，本文主要使用隨機森林(random forest, RF)和長短期記憶(long short-term 
memory, LSTM)。前者由Breiman(2001)提出，其在分類問題上有不錯的效果；而後者則是
Hochreiter & Schmidhuber(1997)所發展的一種深度學習模型，其在預測具有時間序列特性的
資料上有不錯的表現。機器學習模型在處理資料間的非線性關係上，具有強大的優勢。事

實上，機器學習模型在財經領域已有文獻探討相關應用(趙啟方等，2022；Fischer & Krauss, 
2018；Hsu, 2021; Krauss et al., 2017; Rather et al., 2015)。Rather et al.(2015)利用遞迴神經網路 
(recurrent neural networks, RNN)模型進行股價報酬率的預測，並且與兩個線性模型：自我迴
歸移動平均模型(autoregressive moving average model)以及指數平滑模型(exponential smoothing 
model)的結果進行比較，並發現RNN在預測結果上優於所選的兩個線性模型。作者更進一步以
適當的權重，將三個模型的預測結果進行組合，發現預測結果更進一步提升。

Krauss et al.(2017)利用了深度神經網路(deep neural networks, DNN)、梯度提升樹(gradient-
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boosted trees)、RF，以1992年至2015年之間，標準普爾500指數(S&P 500)的成分股作為測試。
藉由特定的投資組合設計，作者發現結合這三個模型所得到的投資組合，有不錯的日報酬率

表現。另一方面，Fischer & Krauss(2018)指出LSTM適合用於處理具有時間序列的資料。延續
Krauss et al.(2017)的測試，作者也利用1992年至2015年之間S&P 500中的成分股，發現LSTM的
表現在未扣除交易成本前，日報酬率和夏普比值(Sharpe ratio)皆優於三個無記憶分類的模型：
RF、DNN、羅吉斯迴歸(logistic regression)。然而作者進一步分析後發現，在2010年後LSTM
的表現在扣除成本下並不如預期。作者推測可能原因為成分股的高波動與短期反轉效應，因

此以此設計對應策略，修正LSTM在2010年後的績效表現。
Hsu(2021)將RF應用於選股問題，作者將基本面分析指標(如：市值和每股盈餘)、技術分

析指標(如：RSI和MACD)、動能等，設計為RF的特徵。由於預測股價報酬率相當困難，作者
將報酬率分為10組，並改為預測股價報酬率組別。同時因為RF的特性，作者也提出如何處理
原始具有時間序列現象的資料，以及重要特徵的篩選方式。作者分別以2014年至2018年間的
S&P 500，以及富時100指數(FTSE 100)中的成分股做為實證測試，發現在不同績效指標(如：
累積報酬率和夏普比值)下，利用RF選股皆能優於指數的表現。另一方面，趙啟方等(2022)則
利用RF，對選定的選擇權策略勝率進行預測。作者發現隨機森林在預測選定的策略勝率上，
優於統計方法的預測結果。

而在不動產領域方面，也有文獻利用機器學習方式進行房價或是相關因素的預測(彭蒂
菁，2021；蔡繡容、夏政瑋，2023；Annamoradnejad & Annamoradnejad, 2022; Tekouabou1 et 
al., 2024; Wandhe et al., 2023)。Annamoradnejad & Annamoradnejad(2022)回顧了機器學習對預測
房價的相關研究，並提出預測房價應當考量價格的多年波動狀況，以及考量外部經濟變數；

而Wandhe et al.(2023)則利用機器學習模型，在考慮房產面積、周邊環境、建築年齡、樓層
數、可用房間數和使用面積等因素下，預測未來房價上漲的機率，提供使用者更好的交易機

會。另一方面，Tekouabou1 et al.(2024)則發現使用機器學習預測房價的相關研究，有明顯增加
的趨勢。作者認為機器學習方法應用於房地產問題需要克服多個重大挑戰，如：優化預測性

能、解釋模型以及解決設計模型的複雜性問題。

在台灣的相關研究方面，彭蒂菁(2021)針對未來台灣將邁入的高齡化社會，研究與年長
者息息相關的醫療可及性如何影響房價。作者藉由決策樹和RF，發現醫療可及性對大台北房
價有顯著影響，而此研究結果對醫療資源的分配有相當的貢獻。蔡繡容、夏政瑋(2023)則是使
用LSTM，對房價和交易量進行預測。作者以GARCH模型做為比較對象，並使用2005年第一
季至2020年第三季的台北、新北、全國的國泰房價指數資料，以及經濟和非經濟變數進行預
測。作者同時測試了三種LSTM的訓練方式：無滾動重新訓練、滾動一次、兩次重新訓練，發
現三種方式的預測效果皆優於GARCH模型，另外LSTM則會隨著滾動重新訓練的次數增加而
有所提升。

由這些文獻可見機器學習的熱門程度，以及應用的廣度。然而，雖然已有機器學習被

用來預測房價的相關文獻，但本文與這些文獻主要不同之處，是結合了SDE的應用。SDE為
一種隨機過程模型，而近年已有少量文獻結合隨機過程和機器學習的應用介紹(Chen, 2023; 
Johansson, 2022)，例如Johansson(2022)介紹如何利用機器學習模型估計SDE的參數。本文利用
SDE的主要原因，是如同Yilmaz & Selcuk-Kestel(2018)中所介紹，SDE在進行模型化一個因素
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時，不必加入過多因子提升模型精確度，而僅需要考量重要因子。以選擇權定價公式為例，

Black & Scholes(1973)使用了幾何布朗運動(geometric Brownian motion, GBM)對標的物進行模
型化，而GBM中的因子僅為資產價格的期望成長率和波動度，而其它影響資產價格因子則視
為隨機性；該模型雖簡單，卻使選擇權定價問題得到突破性發展。因此本文認為針對過去尚

未發生，但未來可能影響房價的部分變數，如政府打房政策、總體經濟變數或人口變化影響

等，在SDE中將其視為隨機性處理。
部分文獻探討房市交易人情緒如何影響房市的變化，並進一步編制情緒指數(江明珠、

許秉凱，2019；朱芳妮等，2020；Clayton et al., 2009; Chen & Zeng, 2014; Hui et al., 2017)。本
文認為近期房市情緒對於近期的未來房價有一定程度影響，如近期房市若過熱，可能使得近

期未來的房價上漲機會增加。但要如何捕捉近期房市交易人情緒？由於房價是由房市中的交

易人所決定，因此歷史房價應當隱含交易人在交易時的情緒；故當使用過去的歷史資料估計

模型參數時，這些參數便包含了過去一段時期的房市交易人情緒。其主要發想來自於長、短

天期波動度的比較。一般而言，短天期波動度反映近期市場的交易人情緒，而長天期波動度

則較多反映市場的長期趨勢。因此若短天期波動度遠高於長天期波動度時，代表近期市場可

能過度恐慌；另一方面，若短天期波動度遠低於長天期波動度時，則可能為近期市場過度樂

觀。本文藉由上述概念，利用長、短期歷史資料估計模型參數，結果分別代表市場長期趨勢

和市場近期情緒；後續再以蒙地卡羅法，分別模擬近期未來兩種狀況的變化，交叉比對作為

市場近期情緒是否有過熱或過冷現象，並利用其結果作為特徵，用以訓練RF進行房價預測。
本文分別利用LSTM和RF結合SDE介紹房價預測方式，而RF結合SDE為本文主要貢獻，

LSTM則作為RF結合SDE的比較對象。總結本文貢獻如下：
1. 學術貢獻方面，本文利用隨機過程模型化房價以及與其相關的因素，並以不同時間長度的歷
史資料估計模型參數，試圖捕捉市場長期趨勢和市場近期情緒，利用交叉比對判斷近期房市

情緒是否過熱或過冷，並以此結合RF。
2. 實務應用方面，本文參考Hsu(2021)利用有限變數設計大量特徵的作法，並在台灣房市的實
證中發現，即便預測房價時僅使用少量因素(房價、利率)，仍可藉由結合SDE的方式，設計
出一定數量特徵訓練RF進行分類(詳見第四節)，而實證結果顯示有一定績效。
最後，本文的編寫結構如下：首先第二節介紹本文如何使用LSTM，以及RF結合SDE進行

未來房價預測；第三節則利用台灣房市和貸款利率的資料進行測試，特別一提的是，LSTM部
分並未與SDE結合應用，僅測試利用收集到的原始資料進行訓練，並做為與RF結合SDE預測
效果的比較對象。而第四節則提供本文結論，以及未來研究可能延伸的方向。

二、 機器學習模型的優缺點
如上節所述，機器學習模型近年來受到不同領域重視，應用範圍也越來越廣；相關財經

領域的應用，請見上節的文獻介紹，在此不重述。然而作為一種預測工具，機器學習模型仍

有其優缺點，使用上必須注意。由於本文所採用的模型為LSTM和RF，故本節主要介紹這兩種
模型的優缺點。

LSTM已被證實在語言翻譯和圖形辨識上有相當好的表現(Graves et al., 2009; Karpathy & 
Li, 2015; Sutskever et al., 2014; Vinyals et al., 2015)，其改善了傳統的RNN模型在訓練過程中，
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容易產生梯度消失或梯度爆炸現象，並且也有效捕捉具有時間序列資料間的相依關係。而

LSTM除了在處理具有時間序列資料上有一定的效果外，也可處理具有非線性關係的資料，使
其應用性更廣。然而，雖然LSTM改善了梯度消失或梯度爆炸問題，但並非完全解決；訓練過
程中的超參數選擇，以及原始資料的預處理方式，使得梯度消失或梯度爆炸仍有可能發生。

LSTM的另一個問題，在於模型解釋力不足。由於訓練過程中，資料會不斷經由數個函數和權
重矩陣進行運算，導致判斷變數對預測結果影響的難度，目前已有一些文獻探討這方面的議

題(Cashman et al., 2018; Lipton, 2016; Strobelt et al., 2017)。
在RF方面，該模型由多個決策樹所組成，且訓練每棵決策樹時所使用的資料彼此間互相

獨立，因此RF優點之一為避免過度擬合(overfitting) (Breiman, 2001)。而RF在處理分類問題上
也有相當好的表現(Fernandez-Delgado et al., 2014; Liaw & Wiener, 2002)，Fernandez-Delgado et 
al.(2014)比較多個用以處理分類問題的機器學習模型，發現RF優於其它模型。另一方面，使用
RF時需要先選擇用以分類的特徵，故相較於LSTM模型解釋力的問題，RF在模型解釋力上較
佳。然而，由於RF由多棵決策樹組成，因此一般而言，其在訓練時所需要的時間較長。

雖然LSTM和RF有部分缺點，如模型解釋力、模型訓練時間、過度擬合問題等；但不可否
認，兩者在處理非線性資料和預測的準確度上，在不少文獻中被證實有不錯的表現。另一方

面，LSTM和RF在財經領域應用中，近年來已有一定文獻探討。不管是預測具有時間序列現象
的資料，或是將預測問題轉變為分類問題，皆可利用LSTM和RF處理。由於房價以及與其相關
的資料具有時間序列現象，故可嘗試使用LSTM進行預測；而具有時間序列現象的資料，也可
在適當處理之下(如轉換為成長率)，去除時間序列現象，並對房價報酬率進行分類。綜合上述
說明，本文仍選擇兩模型作為預測方法。

三、 預測方法介紹
本節介紹如何利用LSTM和RF進行房價預測，RF的預測方式將結合隨機過程，而LSTM

在本文中主要作為RF結合隨機過程的比較對象。假設使用 種類型資料進行預測(如房價、利
率、人口數等)，並且每隔 收集一組資料，時間點為 、 。令 為

一個 的矩陣，而 為第行和第 列的元素，其表示時間點 時，第 種資料的數值。以下

為LSTM和RF預測方法的介紹。

(一) 方法一：LSTM
LSTM所處理的是時間序列的資料，因此在預測和測試時，不需要打亂 的列排序。假設

要預測 時的房價，使用的資料為時間點為 、 、⋯、 ，共 組資料。由於訓練

LSTM時需要進行最佳化，因此為了加快收斂，以及避免梯度消失或梯度爆炸，需要將 中的

數值進行正規化(normalised)，使其皆介於-1至1之間。本文參考Singla, Duhan & Saroha(2022)所
介紹MinMax正規化方式，並將其延伸如下：若 為 標準化後的數值，其為：

 ......................................................................................................................... (1)
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其中 、 和 分別為第 種資料的最大值和最小值(註1)。特別一提，式(1)可將原始
資料轉換至0至1之間。此與蔡繡容、夏政瑋(2023)的正規化方式不同；另一方面， 的數值作

為一個超參數，可使訓練LSTM時更有彈性，而下一節實證結果中，可發現其對預測結果將有
所影響。

有關訓練LSTM時，其所面對數學問題為一個最佳化問題(註2)，主要目標為找出作用於
資料上的最適權重矩陣，使模型在預測時，能夠適當的運用過去資料。令 為 時的房價，而

為利用式(1)正規化後的房價；本文訓練LSTM的最佳化問題轉換方式如下：首先將 、

、⋯、 時的正規化資料，重新排列為一行。令：

 ........................................................................................................................ (2)

為由 至 所排列的第 種資料正規化數值，定義：

 .................................................................................................................. (3)

其中 為LSTM所預測 時的正規化房價， 即為預測 時使用的所有正規化資料矩

陣。LSTM共有三個閥門(gate)，依作用順序分別為：遺忘閥(forget gate)、輸入閥(input gate)、
輸出閥(output gate)，其中除輸入閥需要兩個權重矩陣外，其於兩閥門皆由一個權重矩陣決定
預測用資料重要性。各個閥門作用依序如下：

1. 遺忘閥利用一個權重矩陣 ，決定當前資料輸入中，有多少比例必須被保留，並與前

一期所保留的記憶狀態(memory state)進一步組合。
2. 輸入閥利用兩個權重矩陣 、 ，分別決定當前輸入資料重要性並進行運算後，與上述

遺忘閥結果進行組合，成為更新後記憶狀態。更新後記憶狀態，將包含一部份當前輸入資

料，以及過去需要被保留的輸入資料。

3. 輸出閥利用一個權重矩陣 ，作用於預測用的當前輸入資料，並與更新後的記憶狀態

進行組合，成為最新預測結果。因此最新預測結果，將包含當前輸入資料，以及過去需要被

保留的輸入資料。

在上述介紹中， 、 、 、 都是 的列矩陣，並分別作用於式

(3)，其作用後結果為一個數值。另一方面，為了避免梯度消失或是梯度爆炸發生，造成無法
進行最佳化，在各權重矩陣作用於式(3)後，LSTM進一步使用sigmoid函數和一個雙曲函數進
行資料的壓縮。sigmoid函數定義為：
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 ................................................................................................................................ (4)

而雙曲函數定義為：

 ........................................................................................................................ (5)

根據上述LSTM運算步驟的介紹，在預測 的房價時，需要輸入資料 ，以及 時

的記憶狀態 。若輸入資料 經由各權重矩陣運算後為：

 .......................................................................................................... (6)

以及

 .............................................................................................................. (7)

其中 ，則 時的記憶狀態 ，以及預測正規化房價 分別為：

 ......................... (8)

和

 .............................................................................. (9)

在式(8)中， 為遺忘閥中 時的記憶狀態 ，根據當前輸入資料

而被保留的部分；而另一項 ，則為當前輸入資料

應加入新記憶狀態的部分。另一方面，式(9)呈現當前輸入資料 以及新記憶狀態，

如何決定最新的預測結果。

最後，為了求出四個最適權重矩陣，利用 、 、⋯、 時，LSTM的預測正規化房價和
真實正規化房價，定義下列損失函數(loss function)：

∑  .................................................................................................................. (10)

訓練目標則是找出最小化損失函數的四個權重矩陣。此問題需要使用數值最佳化方法，例如

最深梯度下降(deepest gradient method)或是隨機梯度下降(stochastic gradient method)等；另外，
為了預測 時的房價，需要利用到 時記憶狀態和預測正規化房價，本文將兩者皆假設為0，
即：  。

(二) 方法二：RF結合隨機過程
由於LSTM是一種深度記憶模型，其訓練過程中需要利用sigmoid函數和雙曲函數進行資

料壓縮，因此難以分析各種輸入資料的重要性，以及預測當期時，過去資料的重要性。如第

二節所述，深度學習模型的缺點之一，即為模型缺乏解釋力，較難追蹤各個自變數對應變數
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的重要程度；另一方面，RF則需要使用者先選擇適合的特徵，並且容易檢查使用特徵的重
要性，因此RF在結果解釋上較為容易。然而與LSTM不同，由於RF訓練過程中使用到拔靴法 
(bootstrap method)，RF處理的資料不應具有時間序列特性，因此在使用資料矩陣 時，需要先

進行處理消除時間序列現象；而RF處理的問題主要為分類問題，因此需要設計適當方式，將
沒有時間序列現象的分類問題，轉化為具有時間序列現象的預測問題。RF的概念，主要是利
用多棵決策樹進行分類，而分類方式，則是由決策樹在每一個節點，以吉尼(Gini)不純度或熵
(entropy)所計算的資訊增益量決定使用的特徵，並用其對資料進行分類，並重複數次直至滿足
停止分類條件；最後再將每一棵決策樹的分類結果，以投票結果作為RF分類結果。

為了達成上述目的，本文先利用隨機過程，模型化各種資料。我們假設各種資料皆為特

定SDE的解，其中第 種資料滿足下列SDE：

 ................................................................................(11)

其中 ，而 為一個Wiener過程。本文利用 矩陣中的資料，結合

適當方法，如最大概似法、最小平方法、廣義動差法等，對式(11)進行模型參數估計。由於估
計模型參數使用了歷史資料，本文認為歷史資料中隱含了長期市場趨勢或近期市場交易人的

情緒，因此利用不同時期的資料，分別估計模型參數後進行比對，則可視為市場是否在短期

內，有情緒過熱或過冷的現象發生，而近期房價將受到近期市場情緒影響。而近期未來房價

則可藉由蒙地卡羅法進行模擬，並觀察市場長期趨勢和近期情緒下的房市變化。

假設估計模型參數所使用的資料長度分別為 和 ，其中 ，而模擬未來房價的時間

長度為 。如上所述，若當前時間點為 ，我們分別利用 至 ，以及 至 的資料估計

模型參數，其各自反應了市場長期趨勢和近期交易人情緒；接下來在市場長期趨勢和近期情

緒下，分別模擬 至 的各類資料。為了消除資料時間序列現象，本文對第 種資料的模擬

結果，進行下面的比較：

 ....................................................................................................................... (12)

其中 和 分別為利用 和 期估計模型參數，所模擬第 種資料於為 時的數值。 為

市場長期趨勢和近期情緒的比較，其值越接近0時，代表長期趨勢和近期情緒越接近；另一方
面，其值越小代表近期市場情緒越熱，反之代表近期市場情緒越冷，同時這樣的設計也可消

除資料時間序列的特性。由於 為隨機，本文利用蒙地卡羅法模擬多次後，對 分別估計

最小值、平均值、最大值，做為分類用特徵，其代表市場長期趨勢和近期情緒於未來三個月

內，分別在上方風險、平均狀況、下方風險三種情況的比較。上述說明歸納如下：

1. 發生上方風險時，若近期情緒下所預測的近期未來房價，足夠高於長期趨勢下所預測的近期
未來房價，則為近期市場過熱。

2. 發生下方風險時，若近期情緒下所預測的近期未來房價，足夠低於長期趨勢下所預測的近期
未來房價，則為近期市場過冷。

3. 若近期情緒下所預測的近期未來房價，與長期趨勢下所預測的近期未來房價有較大差距，則
平均上而言，近期房市有過冷或過熱現象。
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因此本文藉由估算式(12)，訓練RF利用估算結果進行分類。另一方面，此作法也將影響未來房
價的可能因素，如政府房市政策、總經變數、少子化的影響等，皆以隨機性表現並納入考量

中。根據上述說明，特徵的個數共有 種。

上述為建立特徵的方式，有關利用RF進行房價預測介紹如下：首先在 時，計算房價於

至 時的平均成長率，即：

 ............................................................................................................ (13)

使用平均成長率而非模擬房價的主要原因，是為了消除房價的時間序列性質；而直接利用 以後

的模擬結果，也與預測未來房價目的一致。有關分類方式，選擇兩個平均成長率 和 ，滿

足 ，使得式(13)結果皆介於 和 之間；並將 等分為 段，定義 為式

(13)界於 和 之間的集合，其中 。為了訓練RF，我們針對
所有特徵各設定幾個門檻值，並從中隨機選擇數個，建構二元決策樹分類並重複多次。而訓

練完成後，為了預測 時的房價，若RF利用 時的特徵進行分類預測，且RF預測結果為某一
個 時，本文利用 解釋為平均成長率，將房價預測結果設計為：

 ............................................................ (14)

由於利用RF處理分類問題，誤差定義通常以分類是否成功做為標準，但此誤差設計方式
對本文的預測房價問題並不適當。例如房價實際平均成長率組別若為 ，而RF分類結果越接
近 時，應視為預測越精準。因此在進入下一節的實證測試前，本文提供較適當的誤差定義方

式，以衡量RF預測的效果，並且提供利用RF預測的建議步驟。首先定義：
|  ......................................................................................... (15)

和

|  ........................................................................................ (16)

即分類中非空集合的最小和最大編號。則修正後預測誤差為：

 ................................................................................................ (17)

式(17)的設計方式，在僅有兩類結果時，與分類問題的誤差一致。另外在實際測試後，可能因
為分類過細，即 值過大時，造成預測誤差較小的現象，可能難以判讀預測效果。因此在使用

上述的RF預測方式，本文建議步驟如下：
1. 先以僅兩類方式，即 ，確認RF在分類結果有一定效果，即僅分兩類時的誤差需足夠
小。

2. 在上述步驟確認後，再選擇較大的 值，重新訓練RF進行預測。
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四、 實證結果
本節介紹上一節所介紹兩種預測方式的實證結果，本文目標雖為房價預測，但房價資料

取得困難，且因地區不同而有所差異，故以房價指數作為房價代理變數；另一方面，雖然上

節所介紹RF分類結果為房價平均成長率，但根據式(14)，仍可將其結果轉換為房價預測。另外
一提的是，本文所使用程式皆為自行編寫，使用軟體為MatLab。

本文實證測試以台灣房市為例，並以歷史房價和利率，對未來房價進行預測。根據上節

中介紹RF需要結合SDE進行預測，本文利用Lee et al.(2012)中的房價和利率模型，模型化歷史
房價和利率。若 和 分別為時的房價和利率，則兩者分別滿足：

 .......................................................................................... (18)

和

 ............................................................................. (19)

有關估計式(18)和式(19)參數，首先式(18)為GBM，利用歷史房價以最大概似法估計 和 ；而

式(19)為Cox-Ross-Ingersoll (CIR)過程，利用歷史利率以最小平方法估計 、 、 ；最後再利用
Wiener過程定義中的獨立條件，估計 和 的相關係數(註3)。

有關實證資料來源，本文使用的房價代理變數為清華安富房價指數，利率則使用中央銀

行所發布的五大銀行貸款利率。選擇清華安富指數的主要原因，為該指數提供月資料，而非

其它房價指數多以季資料為主。這使得在實證測試上，不會造成資料過少的影響。本文收集

2012年8月至2023年8月的房價指數和貸款利率資料，共計133組；而
1. 前109組(2012年8月至2021年8月)做為訓練RF的資料集，包含訓練集和驗證集。
2. 最後24個月(2021年9月至2023年8月)的房價指數則做為測試集。

在訓練模型方面，LSTM採用方式，為每月重新訓練模型後預測下一個月房價，即LSTM
的訓練集合會隨時間更新，因此重新訓練頻率較高；而RF僅利用前109組資料進行訓練，因此
訓練頻率較低，主要原因是為了避免過度擬合，以及提高預測正確率，需要生產足夠多的決

策樹，導致RF訓練過程時間較久。
首先呈現LSTM的預測結果，由於本文正規化公式，即式(1)中 參數可自行調整，為簡

化分析，令 ；另一方面，用以預測的過去資料長度 ，本文分別測試四個時間長

度(月)的預測能力，並呈現不同 下，使得測試期間24個月的相對誤差絕對值之平均最低的結
果。表一結果顯示，預測未來一個月房價指數的資料最佳時間長度，為過去9個月的房價指數
和貸款利率，而正規化式(1)中的參數 則是0.9。本文進一步在圖一中，呈現測試期間(2021年
9月至2023年8月)的實際房價指數和LSTM預測房價指數。由圖一中可發現，LSTM的預測結果
有不錯的表現。

有關利用RF和SDE預測房價的實證結果，如前所述，本文選擇兩個時間長度，分別估計
式(18)和式(19)的模型參數，其反映市場長期趨勢和市場近期情緒。本文測試如下：首先選定
RF一組參數組合，並將2012年8月至2021年8月的資料隨機重新排列，以7:3分為訓練集和驗證
集。每次由訓練集以拔靴法，隨機選取70%的資料訓練一棵決策數，共生成10,000棵後，再
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表一　不同正規化公式參數α下，以過去時間長度預測下一個月房價指數的最佳長度、 
對應的相對誤差範圍、相對誤差絕對值平均

最佳時間長度(月) 最小相對誤差 最大相對誤差 相對誤差絕對值平均

0.6 15 -0.020 0.025 0.012
0.7 12 -0.013 0.019 0.009
0.8 9 -0.010 0.013 0.007
0.9 9 -0.015 0.007 0.006
1 9 -0.029 -0.003 0.010

註：實證結果由本文整理

圖一　α = 0.9以及預測時間長度9個月下，2021年9月至2023年8月的實際房價指數和 
LSTM預測房價指數

註：實際房價指數來源為清華安富指數

以驗證集檢查該組參數的預測效果，而同一組參數重複上述步驟100次。最後發現不同的時間
長度組合，以n1 = 30(月)和n2 = 10(月)的組合，在預測未來3個月的平均房價指數成長率是否為
正，平均上有較佳的表現，預測正確率平均為93.35%，其也符合上節中RF使用建議的第一步
驟(註4)。根據RF所訓練的結果，估計市場長期趨勢和近期情緒的較佳時間長度，分別是過去
30個月和10個月的實證資料。特別一提的是，上述的測試方式，與一般RF使用的k-folds交叉
驗證方式(k-fold cross validation)不同。k-folds法是將資料等分為k份後，每一份輪流做為驗證
集，以找出RF的最佳參數組合；而本文由於先將資料的時間序列現象消除，因此可隨機重排
訓練集資料，使得所找出的RF參數組合更有可信度。值得一提的是，此處反應短期房市情緒
的時間長度，與LSTM預測未來一個月房價所使用的歷史資料長度，兩者相當接近，推測可能
原因為LSTM也利用近期市場情緒進行預測。

確認RF結合SDE預測未來3個月平均房價成長率是否為正，有足夠高的預測正確率後，
本文進一步將分組數提高，並對測試集(2021年9月至2023年8月)的房價指數進行預測。令
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，並將 等分為40段。利用2012年8月至2021年8月的資料訓練
RF，從中以拔靴法隨機選取70%的資料，訓練每一棵決策樹，共訓練10,000棵決策樹，預測
相關結果呈現於表二。表二中顯示分組正確率為0，即實際分組編號和RF預測分組編號皆不一
致，另一方面修正後誤差式(17)也高達0.201；然而這是分組較細時，可能出現的現象。由於每

組未來3個月平均房價成長率組距為 ，根據修正後誤差，RF預測的未來3個月
平均房價成長率，平均上與實際結果差距約為0.4%。若是進一步檢查預測相對誤差，發現其
表現較優於LSTM的預測結果。最後，圖二呈現2021年9月至2023年8月的實際房價指數和RF預
測房價指數，由圖可見RF結合SDE預測有一定的效果。

表二　利用RF和SDE預測2021年9月至2023年8月的房價指數結果
估計長期情緒預測月數

( )
估計短期情緒預測月數

( )
預測未來房價 

平均成長率月數( )
30 10 3
分組數 分組正確率 分組編號差絕對值平均 修正後誤差(式(17))

40 0.00% 4.227 0.201
決策樹棵數 最小相對誤差 最大相對誤差 相對誤差絕對值平均

10,000 -0.009 0.004 0.004
註：實證結果由本文整理

圖二　2021年9月至2023年8月的實際房價指數和RF預測房價指數
註：實際房價指數來源為清華安富指數

上述實證測試主要發現RF結合SDE的房價預測，優於本文LSTM僅使用房價和利率為變
數的預測效果。為了進一步驗證RF結合SDE的預測效果，本文選擇同樣以台灣房市為實證對
象的蔡繡容、夏政瑋(2023)為比較對象。由於蔡繡容、夏政瑋(2023)中所使用的資料為國泰房
價指數的季資料，並且測試期間(2018年第4季至2020年第3季)也不同，因此本文僅將預測期間
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調整至與蔡繡容、夏政瑋(2023)一致，而房價指數資料仍使用清華安富房價指數。另外，蔡繡
容、夏政瑋(2023)中表三的均方根誤差(root-mean-square error, RMSE)結果，判斷為正規化資料
之比較，因此需先將其調整為原始資料的RMSE，以利後續比較。利用蔡繡容、夏政瑋(2023)
中的式(1)，可得到原始資料RMSE，應為正規化資料RMSE乘上2005年第1季至2018年第3季之
間的最大房價指數差(44.7)。

表三　本文模型與蔡繡容、夏政瑋(2023)台灣地區各模型房價預測之RMSE，LSTMTS表示 
蔡繡容、夏政瑋(2023)所用LSTM模型，而LSTMW為本文所用LSTM模型

GARCH LSTMTS LSTMTS-1st  
Rolling Window

LSTMTS-2nd 
Rolling Window

LSTMW RF

8.2579 5.2746 0.3576 0.1788 0.7717 0.3449
註：實證資料由本文整理，比對資料來源為蔡繡容、夏政瑋(2023)

表三呈現本文模型(LSTMW、RF)對台灣地區房價指數預測之RMSE，以及蔡繡容、夏政
瑋(2023)所使用模型的預測結果RMSE。由表三可發現，本文所用兩模型在預測績效上皆優
於GARCH；並且LSTMW雖然僅使用房價指數和利率兩變數進行預測，但其預測績效仍優於

LSTMTS使用多個變數的效果，而皆不如LSTMTS結合滾動訓練的預測績效。另一方面，RF模型
的預測績效接近LSTMTS一次滾動訓練的效果，而不如LSTMTS兩次滾動訓練。但仍需特別一提

的是，本文所使用的變數僅有兩個，並且在模型化變數的SDE選擇上，尚有其它可能性，因此
仍有修正空間。

最後，由於本文實證資料期間(2012年8月至2023年8月)的房價指數多為上漲趨勢，未來3
個月房價平均成長率為正者，比例約為89%；實證資料期間未來3個月房價平均成長率為負者
僅有兩個時段：2015年5月至2016年2月，以及2016年9月至2016年11月。為了驗證是否因實證
資料結果一致性過高，進而影響模型預測，因此本文進一步測試房市下跌狀況的預測績效。

首先，若以2012年8月至2015年4月資料訓練兩個模型，用以預測2015年5月至2016年2月的房
價指數，本文LSTM和RF模型的RMSE分別為1.2882和2.0969，可以發現RF模型的預測效果遠
不如LSTM，推測原因是RF的預測結果受到實證資料一致性過高影響；另一方面，若以2012年
8月至2016年1月的資料訓練模型，用以預測2016年2月至2016年11月(包含第二段房市下跌)的
房價指數，本文LSTM和RF兩模型的RMSE分別為0.7703和0.3315，預測表現上有所改善，推
測原因是後者的訓練資料中，包含2015年5月至2016年2月房市下跌狀況。因此為了提升預測
效果，應當讓訓練資料包含各種不同狀況。

五、 結論
近年來AI科技蓬勃發展，各領域陸續嘗試利用相關技術，進行問題探討和資料分析，其

中也包括財經領域。而房地產對國家經濟和社會公平等方面有重大影響，其變動不僅帶動相

關產業，也關係到人民居住的權益，值得政府重視；因此房市相關因素的預測，一直以來皆

是重要議題。本文以台灣房市為例，介紹如何利用深度學習模型LSTM，以及機器學習模型RF
結合SDE進行房價指數預測。
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在LSTM方面，本文的實證結果發現，其預測表現有一定效果，這點與蔡繡容、夏政瑋
(2023)的結果相似；主要不同之處，在於本文僅使用兩種因素(房價指數、利率)進行預測，仍
達到一定的效果。另一方面，本文使用長、短期資料估計SDE模型參數，並隨後模擬未來變
化，試圖捕捉近期房市情緒是否有過熱或過冷現象，並對近期未來房市的影響。本文藉由比

對房市長期趨勢和近期情緒下的近期未來房價模擬，判斷近期情緒是否過熱或過冷；而上述

發想，則進一步作為特徵，利用RF進行分類和預測。實證結果也發現RF結合SDE在預測上有
不錯的效果。總結本文貢獻：

1. 機器學習結合隨機過程的應用相關文獻，目前仍屬少見。本文以不同長度的歷史資料估計隨
機過程參數，並模擬近期未來的房市變化，作為判斷房市情緒是否過熱或過冷，並進一步將

其設計為RF訓練所需特徵。目前此作法較為罕見，也是本文的重要貢獻之一。
2. 本文所設計實驗方式以台灣房市為例，在實證結果上顯示有一定效果，佐證此預測方式具有
實務應用可能性。

特別一提的是，針對部分民眾所質疑房市是否過熱、少子化現象下房價上升是否為合理

現象等質疑，本文不管是LSTM或是RF，實證結果發現在2021年9月至2023年8月期間，預測房
價和實際房價並未有太大差異，本文認為其結果皆未支持這些質疑。推測可能原因如下：少

子化的影響尚未發酵，使得房市長期趨勢與房市近期情緒並未有過大差異，因此對近期未來

房價無太大影響。

本文建議未來研究可嘗試將本文所介紹概念應用到其他房市，進行更進一步的驗證。另

一方面，本文僅採用兩個因素：房價指數和貸款利率，未來研究也可嘗試加入更多因素，或

是採用不同的隨機過程模型化各因素。除了預測房價的應用外，本文提出的研究方法，也可

應用於建構房市情緒。在預測正確率足夠高時，若是預測結果與實際結果於一段期間內產生

較大差異，推測可能原因是該段期間內，房市有過熱或過冷現象，此時政府機關應審慎檢視

房市狀況。最後，上述利用LSTM、RF結合SDE預測房市的方法，以及建構房市情緒的可能應
用，皆可提供給政府機關，做為制定相關政策的參考方向。
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註　　釋

 註1： 即為Singla et al.(2022)所介紹MinMax正規化公式。
 註2： 由於LSTM概念的介紹和圖解有相當多的來源，本文在此不再重述。
 註3： 上述估計細節，因篇幅關係在此省略。
 註4： 由於測試的長短時間長度組合數較多，在此省略不同組合的測試結果。
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