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摘要 

近年來比特幣期貨市場發展迅速，成為投資人熱門的領域之一，本研究採用經

過傳統金融市場驗證的深度學習模型 DeepLOB，利用幣安交易所的比特幣期貨限

價委託簿預測該市場未來價格的漲跌。透過與傳統線性模型的比較，發現 DeepLOB

模型具有更準確的預測能力，顯示其在擷取市場特徵和捕捉趨勢方面表現得更優

異。此外，由於 DeepLOB 模型使用的限價委託簿表示法會導致其不穩定的預測結

果，本研究採用 Wu、Mahfouz、Magazzeni 和 Veloso 提出的限價委託簿穩健表示

法來取代模型原始的方法，實驗結果顯示新的表示法有助於提升 DeepLOB 模型的

預測能力。 

總體而言，本研究顯示 DeepLOB 模型在幣安交易所的比特幣期貨市場中比傳

統線性模型表現得更優異，且透過使用限價委託簿穩健表示法可以進一步提升預

測準確度。這些結果為投資人提供有益的參考，協助他們在比特幣期貨市場中做出

更明智的決策。 

關鍵字：比特幣期貨、幣安交易所、限價委託簿、DeepLOB、穩健表示法 
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ABSTRACT 

In recent years, the Bitcoin futures exchanges have experienced rapid development 

and have become a popular area for investors. This thesis applies the DeepLOB, a deep 

learning model validated in traditional financial markets. It utilizes the limit order book 

of Bitcoin futures from the Binance exchange to forecast futures price movements. 

Through a comparison with traditional linear models, it is found that the DeepLOB model 

demonstrates more accurate predictive capabilities, indicating its superior performance in 

capturing market features and trends. 

The original representation of the limit order book in the DeepLOB model can lead 

to unstable predictions. This thesis adopts the robust representation of Wu, Mahfouz, 

Magazzeni and Veloso (2021). Experimental results show that the new representation 

contributes to improving the predictive capabilities of the DeepLOB model. 

Overall, this thesis demonstrates that the DeepLOB model outperforms traditional 

linear models for the Bitcoin futures traded on the Binance exchange, and the robust limit 

order book representation further enhances accuracy in prediction. These findings provide 

valuable insights for investors, assisting them in making more informed decisions in the 

Bitcoin futures markets. 

Keywords: Bitcoin futures, Binance exchange, limit order book, DeepLOB, robust 

representation  
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第一章 緒論 

1.1 研究動機與簡介 

近年來加密貨幣市場的蓬勃發展引起了全球投資者的關注，其中，比特幣期貨

的交易量呈現快速增長的趨勢[4]。在這個市場中，價格波動巨大，投資者需要對未

來的價格變化進行準確預測，以制定合理的投資策略。 

限價委託簿是一種常見的交易工具，它反映了市場上交易者的意向和需求，對

於預測價格變化具有重要的參考價值[1]。然而，傳統的預測方法往往難以捕捉到

這種複雜的市場結構和交易者行為，因此需要引入先進的機器學習技術來提高預

測準確率。 

根據 Zaznov、Kunkel、Dufour和 Badii 調查，股價預測研究的早期常使用傳統

的數學和統計模型，例如隱馬可夫模型 (hidden Markov model, HMM)、線性迴歸和

基本機器學習模型，如反向傳播神經網路 (backpropagation neural network) 和支持

向量機 (support vector machine, SVM)。然而，近年來股票預測模型已發展成更深

層次的機器學習模型，且通常具有更複雜的結構，例如卷積神經網路 (convolutional 

neural network, CNN) 和長短期記憶模型 (long short-term memory model, LSTM)。

最近的研究中，一些作者提出了深度學習模型的特制組合，這些模型由不同類型的

層組成[12]，例如結合卷積和長短期記憶層的模型，像是 Zhang、Zohren 和 Roberts

提出的 DeepLOB 模型[13]。 

卷積神經網路在圖像識別領域取得了顯著的成果，其具有優秀的特徵擷取能

力。長短期記憶模型特別擅長處理序列數據，它可以記住過去的信息並能夠在需要

時快速提取[2]。將卷積神經網路和長短期記憶模型這兩種深度學習模型結合使用，

可以綜合利用兩種模型的優點來預測比特幣期貨價格的未來漲跌走勢。卷積神經

網路可以有效地從限價委託簿等市場信息中擷取特徵，挖掘出更深層次的市場規
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律，而長短期記憶模型可以更好地捕捉價格趨勢的演化過程，並且具有較好的序列

建模和長期記憶能力。因此，結合這兩種模型進行比特幣期貨價格預測，可以綜合

利用它們的優點，提高預測的準確性。 

為了進一步驗證這類模型的預測力，本研究使用幣安交易所提供的比特幣期

貨限價委託簿數據進行訓練和測試，從而綜合考慮市場的動態變化和價格變化的

時序性。透過對大量的市場數據進行訓練和調整模型參數，本研究期望能夠得到更

加準確和穩定的比特幣期貨價格預測結果，並為投資者提供更好的決策參考。 
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1.2 論文架構 

本研究的架構如下所述：第一章是緒論，旨在說明研究的動機和簡介；第二章

是背景知識，介紹所使用模型的特點和架構以及介紹實驗中使用的限價委託簿表

示法；第三章是實驗方法，其中包括對實驗設計和細節的說明；第四章是實驗結果，

呈現並解釋實驗結果。最後，第五章是結論與未來後續研究方向，總結了本研究的

主要結論並提出未來可能的研究方向。 
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第二章 背景知識 

2.1 模型介紹 

2.1.1 羅吉斯迴歸 

羅吉斯迴歸 (logistic regression) [5]是一種統計學習方法，主要應用於二元分類 

(binary classification) 任務。它假設因變數  (dependent variable) 𝑌與自變數 

(independent variable) 𝑋之間存在線性關係，通過應用 sigmoid 函數，線性結果被轉

換到[0,1]的區間內，用以表示𝑌 = 1的機率。 

羅吉斯迴歸模型的數學表達式為： 

 𝑃(𝑌 = 1|𝑋) =
1

1 + 𝑒−(𝛽0+𝛽1𝑋1+𝛽2𝑋2+⋯+𝛽𝑝𝑋𝑝)
 (2.1.1) 

其中，𝑃(𝑌 = 1|𝑋)表示當自變數𝑋給定時，因變數𝑌為 1 的機率；𝛽0是截距項；𝛽1,

𝛽2, … , 𝛽𝑝是自變數的權重參數；𝑋1, 𝑋2, . . . , 𝑋𝑝是自變數的值。 

當有多個因變數時，可以擴展為多元羅吉斯迴歸  (multinomial logistic 

regression) 模型，其數學表達式為： 

 𝑃(𝑌 = 𝑘|𝑋) =
𝑒𝛽𝑘0+𝛽𝑘1𝑋1+𝛽𝑘2𝑋2+⋯+𝛽𝑘𝑝𝑋𝑝

∑ 𝑒𝛽𝑗0+𝛽𝑗1𝑋1+𝛽𝑗2𝑋2+⋯+𝛽𝑗𝑝𝑋𝑝𝐾
𝑗=1

 (2.1.2) 

其中，𝑃(𝑌 = 𝑘|𝑋)表示當自變數𝑋給定時，因變數𝑌等於𝑘的概率；𝐾是因變數𝑌的

類 別 數 量 ； 𝛽𝑘0, 𝛽𝑘1, 𝛽𝑘2, . . . , 𝛽𝑘𝑝 是 自 變 數 對 應 於 𝑌 = 𝑘 的 權 重 參 數 ；

∑ 𝑒𝛽𝑗0+𝛽𝑗1𝑋1+𝛽𝑗2𝑋2+...+𝛽𝑗𝑝𝑋𝑝𝐾
𝑗=1 是所有類別的總和，用於將所有𝑃(𝑌 = 𝑘|𝑋)總和歸一

化。 

羅吉斯迴歸通常使用最大概似估計方法 (maximum likelihood estimation) 進行

訓練，透過最大化似然函數 (likelihood function)，找到最符合觀察數據的模型參數。

使用梯度下降法 (gradient descent) 迭代調整參數值，直到達到最大似然函數。 
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2.1.2 前饋神經網路 

前饋神經網路 (feedforward neural network) [9]是一種機器學習模型，主要應用

於分類和迴歸任務。它由神經元和權重連結組成，神經元按照層次組織成神經網路，

每層神經元與下一層之間的連結都是一組權重，用來控制信號在網路中的傳播和

轉換。前饋神經網路由輸入層、隱藏層和輸出層組成，其中隱藏層可以有多層。每

個神經元的輸出是由上一層的所有神經元的輸出和權重加權相加，再通過一個非

線性函數進行轉換，例如 sigmoid 函數、ReLU 函數等得到。最後，通過輸出層產

生預測結果。 

在多類別分類任務中，可以使用 softmax函數作為輸出層的非線性函數，以產

生各個類別的機率分佈。假設神經網路有𝐿層，第𝑙層有𝑛𝑙個神經元，用𝑧𝑙表示第𝑙層

的輸入向量，𝑎𝑙表示第𝑙層的輸出向量，𝑊𝑙表示第𝑙層到第𝑙 + 1層的權重矩陣，𝑏𝑙表

示第𝑙 + 1層的偏置向量，𝑓表示神經元的非線性函數。那麼，神經網路的正向傳播

可以表示為： 

 𝑧𝑙+1 = 𝑊𝑙𝑎𝑙 + 𝑏𝑙 (2.1.3) 

 𝑎𝑙+1 = 𝑓(𝑧𝑙+1) (2.1.4) 

其中，𝑎0表示輸入層的輸入向量。 

對於一個𝐾個類別的分類任務，輸出層的激活函數可以使用 softmax 函數： 

 

𝑎𝑘
𝐿 =

𝑒𝑧𝑘
𝐿

∑ 𝑒𝑧𝑖
𝐿𝐾

𝑖=1

 (2.1.5) 

前饋神經網路在訓練過程中通常使用反向傳播算法  (backpropagation 

algorithm) 進行權重更新，以最小化損失函數。常見的損失函數包括交叉熵 (cross-

entropy) 和均方誤差 (mean squared error, MSE)。反向傳播算法通過計算損失函數

對權重和偏置的梯度，然後利用梯度下降法 (gradient descent) 進行權重更新，直

到收斂。 
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2.1.3 卷積神經網路 

卷積神經網路 (convolutional neural network, CNN) [8]是一種廣泛應用於圖像

分類和目標檢測任務的深度學習模型。卷積神經網路的特點是利用卷積 

(convolutional) 運算進行特徵擷取，透過池化 (pooling) 操作進行特徵降維，最後

通過全連接層 (fully connected layer) 進行分類。 

卷積神經網路的核心是卷積層 (convolutional layer)，其運作方式是通過卷積運

算擷取圖像特徵，從而實現圖像分類和識別等任務。卷積運算是一種將圖像的小區

域與卷積核進行乘積累加的操作，卷積核通常是一個小的正方形矩陣，其中的元素

稱為權重。卷積核的大小和權重可以根據任務的需要進行調整。 

假設輸入的圖像是一個𝑛 × 𝑛的二維矩陣，卷積層包含𝑚個卷積核 (kernel)，每

個卷積核都是一個𝑘 × 𝑘的二維矩陣，卷積操作就是將卷積核與圖像進行點積運算 

(dot product operation)，得到一個新的特徵圖。卷積操作的公式如下： 

 

𝑦𝑖,𝑗 = ∑ ∑ 𝑥𝑖+𝑎,𝑗+𝑐 ∙ 𝑤𝑎,𝑐 + 𝑏

𝑘−1

𝑐=0

𝑘−1

𝑎=0

 (2.1.6) 

其中，𝑦𝑖,𝑗表示新特徵圖在第𝑖列、第𝑗行的值；𝑥𝑖,𝑗表示輸入圖像在第𝑖列、第𝑗行的

值；𝑤𝑎,𝑐表示卷積核在第𝑎列、第𝑐行的權重值；𝑏是偏置項。 

卷積神經網路的另一個重要組件是池化層 (pooling layer)，它的作用是將卷積

層輸出的特徵圖進行降維，從而減少計算量和避免過度擬合。池化層通常採用最大

池化 (max pooling) 或平均池化 (average pooling) 等方法進行操作，它的卷積核大

小和步長可以進行調整。池化操作的公式如下： 

 𝑦𝑖,𝑗 = max𝑎=0
𝑝−1max𝑐=0

𝑝−1𝑥𝑖×𝑝+𝑎,𝑗×𝑝+𝑐 (2.1.7) 

其中，𝑦𝑖,𝑗表示新特徵圖在第𝑖列、第𝑗行的值；𝑥𝑖,𝑗表示輸入圖像的在第𝑖列、第𝑗行的

值；𝑝是池化區域的大小。 

卷積神經網路的最後一個組件是全連接層 (fully connected layer)，它通常是一

個多層感知器 (multi-layer perceptron, MLP)，用於實現分類和識別等任務。全連接
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層接收前一層的輸出作為輸入，然後通過激活函數進行非線性變換，最終產生輸出。

全連接層的輸出可以通過 softmax函數進行歸一化，從而得到每個類別的預測機率

值。 

在訓練過程中，卷積神經網路通常使用反向傳播算法進行權重更新，以最小化

損失函數。常見的損失函數包括交叉熵 (cross-entropy) 和均方誤差 (mean squared 

error, MSE)。反向傳播算法通過計算損失函數對權重和偏置的梯度，然後利用梯度

下降算法 (gradient descent) 進行權重更新，直到收斂。  
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2.1.4 遞迴神經網路 

遞迴神經網路 (recurrent neural network, RNN) [7]是一種能夠處理序列數據的

深度學習模型，擅長捕捉序列中的時間依賴關係。遞迴神經網路的特點是將上一個

時間步的輸出作為當前時間步的輸入，同時使用一個隱藏狀態來保存先前的信息。

它具有遞迴的特性，因為當前的輸出會在下一個時間步被作為輸入使用，因此可以

將信息在時間上傳遞，並且在不同時間步之間共享權重參數。 

具體來說，在遞迴神經網路的每一個時間步，都會計算一個隱藏狀態ℎ𝑡和當前

時間步的輸出𝑦𝑡。假設當前時間步的輸入為𝑥𝑡，隱藏狀態和輸出的計算方式如下： 

 ℎ𝑡 = 𝜎(𝑊𝑥ℎ𝑥𝑡 + 𝑊ℎℎℎ𝑡−1 + 𝑏ℎ) (2.1.8) 

 𝑦𝑡 = softmax(𝑊ℎ𝑦ℎ𝑡 + 𝑏𝑦) (2.1.9) 

其中，𝑊𝑥ℎ、𝑊ℎℎ、𝑊ℎ𝑦分別是輸入到隱藏狀態、隱藏狀態到隱藏狀態、隱藏狀態到

輸出的權重矩陣；𝑏ℎ、𝑏𝑦分別是隱藏狀態和輸出的偏置項；𝜎(⋅)是 sigmoid 函數；

softmax(⋅)是 softmax 函數。 

然而，由於遞迴神經網路存在梯度消失和梯度爆炸等問題，導致長序列的建模

效果不佳。為了解決這些問題，人們提出了許多變體，其中一個是長短期記憶模型 

(long short-term memory, LSTM) [3]。 

長短期記憶模型是一種特殊的遞迴神經網路，它具有三個門控制器，分別是輸

入門、遺忘門和輸出門。輸入門控制著當前輸入的加入程度，遺忘門控制著上一個

時間步隱藏狀態的遺忘程度，輸出門則控制著當前隱藏狀態的輸出程度。長短期記

憶模型的計算方式如下： 

 𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 × [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑖) (2.1.10) 

 𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 × [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑓) (2.1.11) 

 𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 × [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑜) (2.1.12) 

 𝑔𝑡 = tanh(𝑊𝑐 × [ℎ𝑡−1, 𝑥𝑡] + 𝑏𝑐) (2.1.13) 

 𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀𝑔𝑡 (2.1.14) 
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 ℎ𝑡 = 𝑜𝑡⨀tanh(𝑐𝑡) (2.1.15) 

其中，𝑖𝑡、𝑓𝑡和𝑜𝑡分別代表輸入門、遺忘門和輸出門的值；𝑔𝑡代表當前的記憶狀態；

𝑐𝑡代表當前的輸入值；ℎ𝑡
代表當前的隱藏狀態；𝑊𝑖、𝑊𝑓、𝑊𝑜和𝑊𝑐分別代表輸入、

遺忘、輸出和記憶矩陣；𝑏𝑖、𝑏𝑓、𝑏𝑜和𝑏𝑐分別代表對應的偏置項；𝜎表示 sigmoid 函

數；⨀表示阿達瑪乘積 (Hadamard product)。 

透過這些公式，長短期記憶模型可以對序列數據進行建模，並且能夠有效地解

決遞迴神經網路存在的梯度消失和梯度爆炸問題，進而獲致更佳的效果。 
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2.1.5 DeepLOB 

DeepLOB 由 Zhang、Zohren 和 Roberts 提出，是一個針對金融市場進行預測的

深度學習模型，它利用原始的限價委託簿數據預測市場未來的漲跌趨勢[13]。

DeepLOB 模型已被證實在美股等傳統金融市場中具有良好的預測能力[6,13]。 

該模型採用了包含 CNN 模塊和 Inception 模塊的網路，能夠有效地擷取數據

中時間和空間的相關特徵。這些模塊的輸出被傳入 LSTM 層進行處理，以處理數

據中長期的時序關係，最終輸出預測市場趨勢的分類。DeepLOB 模型的優點在於

可以處理限價委託簿這類複雜和非線性的資料，從中自主學習擷取市場特徵和捕

捉時序關係，從而在金融市場預測方面取得良好的效果[6]。 

 

圖 2.1、DeepLOB 模型架構圖[6] 

圖 2.1是 DeepLOB 模型的架構，由以下組成[6]： 

 輸入：由原始的限價委託簿組成，包含最佳𝐿檔的買賣委託價格和掛單量，同時

帶有一個時間長度為𝑇的回溯窗口。因此，在時間𝑡的輸入是一個大小為𝑇 × 4𝐿

的矩陣，如下式： 

 {𝑥𝑡−𝜏 }𝜏=0,⋯,𝑇−1 = {(𝑝𝑎,𝑡−𝜏
(𝑙)

, 𝑣𝑎,𝑡−𝜏
(𝑙)

, 𝑝𝑏,𝑡−𝜏
(𝑙)

, 𝑣𝑏,𝑡−𝜏
(𝑙)

)}
𝜏=0,⋯,𝑇−1,𝑙=1,⋯,𝐿

 (2.1.16) 

其中，𝑝𝑎,𝑡−𝜏
(𝑙)

是第𝑙檔的委託賣價；𝑣𝑎,𝑡−𝜏
(𝑙)

是第𝑙檔的委託賣量；𝑝𝑏,𝑡−𝜏
(𝑙)

是第𝑙檔的委

託買價；𝑣𝑏,𝑡−𝜏
(𝑙)

是第𝑙檔的委託買量；本研究中選擇𝐿為 10和𝑇為 60。 
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 CNN模塊：針對限價委託簿的空間和時間維度，使用不同大小的卷積核擷取特

徵。在空間維度中，使用維度為1 × 2和1 × 10的卷積核整合委託簿層內和層與

層之間的訊息；在時間維度中，使用維度為4 × 1的卷積核進行平滑操作。詳細

操作如圖 2.2。 

 

圖 2.2、CNN模塊運作示意圖[13] 

其中，Conv表示卷積運算；1 × 2@32表示使用 32個大小為1 × 2的卷積核進行

卷積運算；stride = 1 × 2表示卷積核移動方式為1 × 2。 

 Inception 模塊：針對 CNN 模塊的輸出，應用不同長度的卷積核來擷取時間相

關的特徵，其中包括1 × 1、3 × 1和5 × 1的卷積核。每個卷積核可以視為不同

時間長度的加權移動平均值，概念上類似於交易員使用的技術分析方法。詳細

操作如圖 2.3。 
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圖 2.3、Inception 模塊運作示意圖[13] 

其中，Conv 表示卷積運算；max pooling 表示使用最大池化操作；Concatenate

表示將輸入的矩陣串接在一起。 

 LSTM：針對由 Inception 模塊生成的多維時間序列，通過長短期記憶網路學習

數據之間的時序關係，最後生成ℎ步以後的漲跌趨勢預測。本研究設置ℎ為 60。 
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2.2 限價委託簿的穩健表示法 

DeepLOB 模型使用的限價委託簿表示法會導致其不穩定的預測結果，尤其是

在出現插單的情況時，容易導致不穩定的預測結果。當出現小額插單時，後續資料

會往右橫移，使資料發生巨大變化，從而導致模型預測出截然不同的結果。如圖 2.4

顯示，在𝑡 + 1時間點插入 1 單位價位在 10.2 的賣單，會導致原本的賣單數據都往

右移，以 L1-norm來說𝑡時間點和𝑡 + 1時間點這兩筆數據的變化達到 99.3，由於這

兩筆數據差異很大，模型預測出來的結果會有差異。 

 

圖 2.4、原始限價委託簿表示法出現插單後的結果示意圖 

此限價委託簿的表示法會影響模型的預測能力[6,11]。為了解決此問題，本研

究採用Wu、Mahfouz、Magazzeni 和 Veloso 提出的限價委託簿穩健表示法[11]，取

代原本的表示法 (2.1.16)，新的表示法為： 

 {𝑥𝑡−𝜏}𝜏=0,⋯,𝑇−1

= {(𝑠𝑏,𝑡−𝜏
(𝑊)

, 𝑠𝑏,𝑡−𝜏
(𝑊−1)

, ⋯ , 𝑠𝑏,𝑡−𝜏
(1)

, 𝑠𝑎,𝑡−𝜏
(1)

, ⋯ , 𝑠𝑎,𝑡−𝜏
(𝑊−1)

, 𝑠𝑎,𝑡−𝜏
(𝑊)

)}
𝜏=0,⋯,𝑇−1

 
(2.2.1) 

其中，𝑠𝑏,𝑡−𝜏
(𝑊)

代表距離中價𝑊個最小跳動點的委託買量，𝑠𝑎,𝑡−𝜏
(𝑊)

代表距離中價𝑊個最

小跳動點的委託賣量。 
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Wu、Mahfouz、Magazzeni 和 Veloso 指出這種改良方式，可以避免插單導致的

模型不穩定性[11]。將圖 2.4 的限價委託簿原始表示法改成使用穩健表示法，透過

計算出中價為(10.1 + 9.9)/2 = 10.0，新的限價委託簿表示法如圖 2.5。 

 

圖 2.5、限價委託簿穩健表示法出現插單後的結果示意圖 

可以觀察到限價委託簿穩健表示法在面對有小額插單的情況下，以 L1-norm來

說𝑡時間點和𝑡 + 1時間點這兩筆數據的變化僅有 1，表示這兩筆數據差異很小。因

此，將這兩筆資料分別放進 DeepLOB 模型中，會產生相近的結果。 
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第三章 實驗方法 

3.1 實驗設計 

本研究旨在探討比特幣期貨的漲跌預測問題。鑒於限價委託簿的複雜性和金

融時間序列中前後關係的重要性，本研究採用結合卷積神經網路和長短期記憶層

的 DeepLOB 模型。期望該模型能夠有效擷取限價委託簿中的空間資訊和捕捉時序

變化，學習比特幣期貨市場的特點和趨勢，從而提高預測的準確性和能力。 

此外，由於原始限價委託簿的表示方式會導致模型預測的不穩定性，本研究採

用 Wu、Mahfouz、Magazzeni 和 Veloso 提出的限價委託簿穩健表示法來取代模型

原始的表示法[11]，以提升模型的預測能力。 

為了達到研究目的，本研究設計了兩個實驗。第一個實驗是比較 DeepLOB 模

型和傳統線性模型-羅吉斯迴歸模型在預測比特幣期貨未來價格漲跌方面的能力，

以驗證 DeepLOB 模型在該市場的預測能力。第二個實驗是比較採用限價委託簿穩

健表示法和採用原始表示法的 DeepLOB 模型在比特幣期貨市場中的預測能力，以

驗證新的表示法是否能提升模型的預測能力。通過這些實驗，本研究期望更深入地

理解比特幣期貨市場的變化趨勢，為投資者提供更準確和有用的信息，以幫助他們

做出明智的決策。 

3.2 實驗資料 

3.2.1 資料來源 

本研究使用的比特幣期貨歷史限價簿資料是從幣安交易所取得。1資料取自

2022年 12月 1日至 2022年 12月 31日，共 31日。資料取樣單位為秒，也就是每

 
1幣安交易所官網 (https://www.binance.com/en) 
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秒對比特幣期貨限價簿做一次快照 (snapshot)，其中包含上下二十檔的買賣價格和

掛單量，如圖 3.1。 

 

圖 3.1、幣安提供的比特幣期貨限價委託簿示意圖 

其中，bp1 和 bs1 分別代表第一檔的委託買價和其掛單量；bp2 和 bs2 則是第二檔

的委託買價和其掛單量，依此類推，ap18和 as18代表第十八檔的委託賣價和其掛

單量。 

3.2.2 資料切割 

在機器學習中，資料集是非常重要的，它決定了機器學習模型的能力和表現。

為了讓模型更加準確和穩定，資料集通常會被切割為訓練集、驗證集和測試集。訓

練集是模型進行訓練時使用的資料集，其目的是為了讓模型學習到資料集中的特

徵和關聯性，以便後續預測。驗證集是用於調整模型超參數的資料集，超參數是指

需要手動設定的模型參數，例如學習率、正則化參數等。通過驗證集來評估模型的

表現，並選擇最佳超參數，可以有效地防止模型過度擬合訓練集。最後，測試集是

用於最終評估模型性能的資料集。測試集的資料與訓練集和驗證集不同，是模型未

曾接觸過的資料，它的目的是測試模型的泛化能力，並且確保模型的表現在真實應

用中具有可靠性[2]。 
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本研究的原始資料區間為 2022年 12月 1日至 2022年 12月 31 日，共 31日。

將 12 月 1 日至 12 月 21 日的資料分為訓練集，12 月 22 日至 12 月 26 日分為驗證

集，最後將 12月 27 日至 12月 31日分為測試集。 

3.2.3 資料正規化 

使用羅吉斯迴歸或神經網路等模型進行分類或回歸任務時，對資料進行正規

化可以提高模型的性能和穩定性。正規化的目的是縮放特徵值，以便所有特徵都具

有相似的重要性，提高模型的訓練速度和收斂性。此外，當特徵值的範圍非常大或

非常小時，模型可能會受到數值不穩定性的影響，例如梯度爆炸或消失。進行正規

化可以調整特徵的尺度，使其適合於模型訓練時的計算[2]。 

常見的正規化方式包括標準化  (z-score normalization) 和歸一化  (min-max 

normalization)，它們都是將原始特徵值縮放到一個固定的範圍內。 

標準化會將特徵值縮放到平均值為 0，標準差為 1的範圍內，數學式如下： 

 𝑥norm =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 (3.2.1) 

其中，𝑥是原始特徵值，𝜇是該特徵的平均值，𝜎是該特徵的標準差。 

歸一化會將特徵值縮放到[0,1]的範圍內，數學式如下： 

 𝑥norm =
𝑥 − 𝑥min

𝑥max − 𝑥min
 (3.2.2) 

其中，𝑥是原始特徵值，𝑥min和𝑥max分別是該特徵的最小值和最大值。 

本研究採用標準化的方式對資料集進行正規化。為了避免資料集使用到未來

資訊，本研究先計算出訓練集的平均值和標準差，再以此對訓練集、驗證集和測試

集進行標準化。 

3.3 預測目標值設計 

在設計模型要預測的未來目標值前，本研究先計算出𝑡時間點時的中價𝑝𝑡，其

數學式如下： 
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𝑝𝑡 =

𝑝𝑎
(1)(𝑡) + 𝑝𝑏

(1)
(𝑡)

2
 (3.3.1) 

其中，𝑝𝑎
(1)

(𝑡)為𝑡時間點時第一檔委託賣價；𝑝𝑏
(1)

(𝑡)為𝑡時間點時第一檔委託買價。 

然而，倘若使用中價計算報酬率作為模型要預測的未來目標值，會因為比特幣

期貨市場的波動很大，導致此預測目標值充斥許多雜訊。因此，本研究採用與 Zhang、

Zohren和 Roberts 相同的設計方式，使用以下這種能使預測目標值更加穩定和連續

的方式來計算價格的漲跌走勢，並作為模型要預測的未來目標值[13]。首先，計算

過去𝑘個時間點的平均中價𝑚−(𝑡)和未來𝑘個時間點平均中價𝑚+(𝑡)，分別是： 

 

𝑚−(𝑡) =
1

𝑘
∑ 𝑝𝑡−𝑖

𝑘−1

𝑖=0

 (3.3.2) 

 

𝑚+(𝑡) =
1

𝑘
∑ 𝑝𝑡+𝑖

𝑘

𝑖=1

 (3.3.3) 

將𝑚+(𝑡)與𝑚−(𝑡)相減便得出在𝑡時間點時的價格變化𝑙𝑡(𝑡)。 

 𝑙𝑡(𝑡) = 𝑚+(𝑡) − 𝑚−(𝑡) (3.3.5) 

最後，設定一個閥值 (𝛼)，定義𝑙𝑡(𝑡) < −𝛼為跌，標記為−1；定義𝑙𝑡(𝑡) > 𝛼為

漲，標記為 1；介於之中為持平，標記為 0。這些數值將會是模型需要利用學習去

預測的未來目標值。 

閥值 (𝛼)  的選擇會影響預測目標值在個類別的數量。當各類別的數量很不平

衡時，使用神經網路進行分類可能會產生一些問題。首先，由於某些類別的樣本數

量很少，模型可能會偏向預測數量較多的類別，而忽略數量較少的類別。這是因為

在訓練時，模型會根據整體的損失函數進行優化，而數量較多的類別的損失貢獻較

大，因此模型就會優先學習預測該類別。其次，當模型在預測數量較少的類別時，

表現可能會較差。這是因為在訓練時，模型沒有足夠的樣本來學習如何區分這些類

別，從而導致預測效果不佳[10]。 
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因此，本研究通過設置持平類別占 40％，使上漲和下跌類別各占約 30％，以

解決這些問題。 
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3.4 模型績效評比指標 

比較不同機器學習模型的預測能力時，通常會使用樣本外正確率  (out-of-

sample accuracy) 進行比較。樣本外正確率是指模型在一個未曾見過的測試數據集

上，其能預測正確的樣本數量占總樣本數的比例。然而，單純比較正確率可能會存

在一些問題。 

模型在各個類別的預測數量可能不均衡，會使模型過於依賴某種類別。因此，

需要觀察模型在各類別的預測數量，以判斷其預測行為是否合理。 

另外，在不同的應用場景中，不同類別預測錯誤的影響程度是不同的。因此，

需要透過混淆矩陣 (confusion matrix) 來觀察模型在各類別的預測行為。混淆矩陣

是一個正方形矩陣，其中每一列代表實際類別，每一行代表預測類別。對角線上的

數字表示模型預測正確的樣本比例，而非對角線上的數字表示模型預測錯誤的比

例。透過混淆矩陣，可以很清楚地看到模型在每種類別上的預測行為，從而判斷模

型是否存在對某些類別預測錯誤的偏差。 
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第四章 實驗結果 

4.1 實驗一結果 

本實驗比較了羅吉斯迴歸模型和DeepLOB模型在預測比特幣期貨未來價格漲

跌方面的表現。樣本外測試採用 2022年 12 月 27日至 12月 31日的秒級資料，總

共包括 431,042筆資料。 

實驗結果顯示，DeepLOB 模型在樣本外正確率高達 60.22%，相對地，羅吉斯

迴歸模型的正確率僅有 51.72%。這表示 DeepLOB 模型的預測精準度明顯優於羅

吉斯迴歸模型。 

接著觀察兩模型在預測各個類別時的行為，羅吉斯迴歸模型預測漲、持平、跌

三者分別的次數和比例如表 4.1。DeepLOB 模型預測漲、持平、跌三者分別的次數

和比例如表 4.2。 

 漲 持平 跌 

次數 82,063 248,088 100,891 

比例 19.04% 57.56% 23.41% 

表 4.1、羅吉斯迴歸模型預測漲、持平、跌的次數和比例 

 

 漲 持平 跌 

次數 119,388 189,678 121,976 

比例 27.70% 44.00% 28.30% 

表 4.2、DeepLOB 模型預測漲、持平、跌的次數和比例 

根據數據顯示，羅吉斯迴歸模型的預測偏向於持平這一類別，占比達 57.56%。

相比之下，DeepLOB 模型則更均衡地預測三種類別，其中持平這一類別的預測比

例為 44.00%，比羅吉斯迴歸模型低 13.56%。因此，DeepLOB 模型的預測行為表現

較優秀，因為它能夠廣泛預測不同的類別，而不是過度依賴某一類別的預測結果。 
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進一步觀察兩模型預測樣本外的混淆矩陣，分析模型在各個目標類別中的預

測行為。其中，橫軸為真實目標值，縱軸為預測目標值，數值代表模型的預測類別

中屬於真實漲、持平、跌三者的比例。根據圖 4.1，DeepLOB 模型在漲、持平、跌

三種類別的預測精準度均優於羅吉斯迴歸模型，這表示 DeepLOB 模型全方面表現

得更準確。 

 

圖 4.1、(左) 羅吉斯迴歸模型的混淆矩陣；(右) DeepLOB 模型的混淆矩陣 

綜合以上分析，本實驗得出結論：在預測比特幣期貨的動態變化中，DeepLOB

模型的預測能力上顯著優於羅吉斯迴歸模型，其中，DeepLOB 模型能夠更均衡地

預測不同類別，並且全面地在各目標類別中更準確。因此，DeepLOB 模型比傳統

線性模型更適用在比特幣期貨市場的預測任務。 
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4.2 實驗二結果 

為提升 DeepLOB 模型在預測比特幣期貨方面的穩定性，本研究採用 Wu、

Mahfouz、Magazzeni 和 Veloso 提出的限價委託簿穩健表示法來取代模型原始的表

示法[11]。本實驗旨在驗證採用新表示法的 DeepLOB 模型在預測比特幣期貨方面

的能力是否有所提升。具體而言，本研究比較使用穩健表示法和原始表示法的

DeepLOB 模型在預測比特幣期貨方面表現的差異。 

實驗結果顯示，相比使用原始表示法的 60.22%，使用穩健表示法的 DeepLOB

模型在樣本外的準確率提升 1.58%，達到 61.80%，這表示使用穩健表示法有助於

提升 DeepLOB 模型在預測比特幣期貨市場的準確性。 

接著觀察兩模型在預測各個類別時的行為，使用原始表示法的 DeepLOB 模型

對於漲、持平、跌三種情況的預測次數和比例如表 4.3。使用穩健表示法的 DeepLOB

模型對於漲、持平、跌三種情況的預測次數和比例如表 4.4。 

 漲 持平 跌 

次數 119,388 189,678 121,976 

比例 27.70% 44.00% 28.30% 

表 4.3、使用原始表示法的 DeepLOB 模型預測漲、持平、跌的次數和比例 

 

 漲 持平 跌 

次數 112,157 219,693 99,192 

比例 26.02% 50.97% 23.01% 

表 4.4、使用穩健表示法的 DeepLOB 模型預測漲、持平、跌的次數和比例 

根據數據顯示，相較於使用原始表示法，使用穩健表示法的模型更傾向於預測

持平類別，導致預測跌類別的次數減少，這可能會使一些潛在的投資機會被錯過。 
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進一步觀察使用原始表示法和使用穩健表示法的模型在預測樣本外的混淆矩

陣方面的表現，分析模型在各個目標類別中的預測行為。根據圖 4.2，使用穩健表

示法的 DeepLOB 模型對於預測漲和跌的正確率比使用原始表示法的有所提高，而

對於預測持平的正確率則保持不變。 

 

圖 4.2、(左) 使用原始表示法的 DeepLOB 模型的混淆矩陣；(右) 使用穩健表示

法的 DeepLOB 模型的混淆矩陣 

因此，綜合以上結果，本研究可以得出結論：使用限價委託簿穩健表示法對

DeepLOB 模型在預測比特幣期貨市場方面的表現有所提升，尤其是在預測漲和跌

方面的正確率。然而，穩健表示法也會導致 DeepLOB 模型更傾向於預測持平類別，

進而可能錯過一些潛在的投資機會。 
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第五章 結論與後續研究 

5.1 結論 

近年來比特幣期貨市場的快速發展已引起投資人的廣泛關注，因此，本研究旨

在使用深度學習模型來預測比特幣期貨市場的價格變化。為了達到這個目標，本研

究採用經過傳統金融市場驗證的深度學習模型 DeepLOB，該模型以幣安交易所的

比特幣期貨限價委託簿作為輸入數據，用於預測該市場未來價格的漲跌。透過與傳

統線性模型的比較，實驗一結果顯示DeepLOB模型不僅具有較高的樣本外正確率，

其能夠更均衡地預測不同類別，並且在各目標類別中均表現更準確，說明其在擷取

市場特徵和捕捉趨勢方面表現更優異。 

此外，由於 DeepLOB 模型使用的限價委託簿表示法會導致其不穩定的預測結

果，本研究採用 Wu、Mahfouz、Magazzeni 和 Veloso 提出的限價委託簿穩健表示

法來取代模型原始的方法[11]。實驗二結果顯示，使用此穩健表示法可以有效地提

高 DeepLOB 模型的預測能力，尤其是提升預測漲和跌方面的預測正確率，從而使

模型能更準確地預測比特幣期貨市場的價格變化。 

綜合上述，本研究顯示 DeepLOB 模型在幣安交易所的比特幣期貨市場中比傳

統線性模型表現更優異，且透過使用限價委託簿穩健表示法，可以進一步提高預測

準確度。這些結果為投資人提供了有益的參考，有助於他們在比特幣期貨市場中做

出更明智的決策，提高他們的收益率。此外，本研究結果還表明，深度學習模型具

有應用於加密貨幣市場預測的潛力，並為未來相關研究提供了一些啟示。 

5.2 後續研究 

本研究的未來研究方向可以依據DeepLOB模型預測的價格漲跌訊號建立交易

策略，並進行回測分析，以驗證此模型是否可以在真實世界中獲利。研究者可以考
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量實際交易中的交易手續費、摩擦成本等實務問題，使分析結果更符合真實世界情

況。若實證結果顯示 DeepLOB 模型的預測能力可以轉化為實際獲利，將對投資人

在比特幣期貨市場中制定交易策略提供更有價值的參考。此外，未來研究也可以考

慮探討其他深度學習模型在比特幣期貨市場預測中的應用，比較不同模型之間的

優缺點，進而提高預測能力和交易獲利性。 
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