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摘　　要

台灣房地產法規嚴謹，且無造成美國次貸危機的證券化商品與次貸產品，房貸違約率

不高並續創歷史新低，房市過熱時，政府、央行也會適時進場調控，穩定房市，要如同美

國因房地產過度發展，而發生金融危機的可能性不高。綜觀，台灣過去的幾次金融危機，

均多由信用過度擴張(如2005 Q3~2006 Q4雙卡風暴等)所致。惟房價下行風險或可能蘊含資產

價格領先資訊，因此本研究除使用分量隨機森林模型建構房價下行風險，亦嘗試將其當做

危機預警指標之一。實證結果顯示，分量隨機森林模型預測未來1季房價下行風險的表現優

於傳統分量迴歸。此外，其在預測房價下行風險能力優於上行風險。另在樣本內外預測，

房價下行風險或可做為危機有效早期預警指標之一。
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壹、前　言

房屋不但是家庭擁有的重要資產，也是

企業借款抵押品之一(Adrian et al., 2020)。

房屋跌價會減損家庭淨資產，以及抵押品價

值，而使信用大幅萎縮，並對銀行的投資組

合、獲利能力與穩定性產生負面影響，進而

衝擊經濟活動，且影響的時間可能比經濟衰

退更為持久(Adrian et al., 2020)。長久以來，

先進國家金融(銀行)危機發生之前，房價大

多出現暴漲暴跌，2008年全球金融危機便是

一個最好的例子，從房市崩跌蔓延至全面性

的金融危機。因此，國外文獻已發現房價

風險可幫助預測危機發生(參見IMF, 2019；

Adrian et al., 2020)。由於這幾年許多先進國

家房價同步上漲，房價下行風險增溫，與家

庭槓桿率上升的情況下，預先掌握房市變

動有助金融穩定以及政策形成(Adrian et al., 

2020)，促使各國央行更加關注房價下行風

險。

過去以來先進國家房價上漲後，急遽驟

跌而阻礙經濟活動的情況屢見不鮮，若能

找到與房價尾端分配關係緊密的金融經濟變

數，分量迴歸或可成為預測房價下行風險的

可行方式(IMF, 2019；Adrian et al., 2020)。

若能準確預測房地產市場的脆弱性，可將之

用於金融穩定監測，且總體審慎政策或可

依據房價下行風險制定，減少房地產市場

震盪(參見IMF, 2019；Galán and Rodríguez-

Moreno, 2020；Adrian et al., 2020)。

然而過去國內外關於房價的學術文獻多

集中在估計房價基本面與泡沫，例如Mayer 

(2011)、Chen and Patel(2002)、Smith and 

Smith (2006)，少部分研究探討在房市不同

狀態(繁榮與蕭條)之下，重要總體經濟變

數對美國房價之影響，並進一步評估政策

變動對房市狀態轉換之效果，如Nneji et al. 

(2013)等。近幾年才有國外文獻根據Adrian 

et al. (2019)，以分量模型評估房價下行風

險(downside entropy)，並探討其對金融危機

的預測力，如Galán and Rodríguez-Moreno 

(2020)、Adrian et al. (2020)等，並逐漸有研

究將其拓展應用至通膨等下行風險評估，如

Banerjee et al. (2020)。

國外文獻也發現房價風險評估可提供貨

幣政策決策者經濟前景資訊。例如，Adrian 

et al. (2020)認為房價下行風險對經濟成長有

重大影響；此外，張天惠、朱浩榜 (2020)則

發現納入房地產與信用變數的金融情勢指

數，相對於未考量前述變數，對於經濟衰退

之預測能力表現更勝一籌。對於政策制定者

而言，房價下行風險是一項重要且有用的資

訊。

另一方面，台灣房地產市場法規嚴謹，

且無造成美國次貸危機的證券化商品與次

貸產品，加以房貸違約率不高並續創歷史新
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低，房市過熱時，政府、央行也會適時進場

調控，穩定房市，沒有美國房市暴漲暴跌的

情況，要如同美國因房地產過度發展，而發

生金融危機的可能性不高。綜觀，台灣過去

的幾次金融危機，均由信用過度擴張(如2005 

Q3~2006 Q4雙卡風暴等)所致。所以，尚無

文獻檢視台灣房價下行風險與金融危機的關

係。惟房價本身具有資產價格特性，可能

隱含未來資訊(如前述之經濟成長動向)，且

Cheng and Chen (2021)研究發現台灣房價循

環領先信用循環，房價下行風險或可提前反

應部分金融失衡現象(如信用過度擴張等)。

因此，本研究嘗試將房價下行風險做為金融

危機預警指標之一。

此外，過去因計量工具的限制，致大量

數據分析窒礙難行。直至隨機森林(Random 

Forest, RF)等機器學習模型問世，允許引入

高維度資料(high-dimensional data)，並可

排序解釋變數重要性，進行特徵變數篩選

(features selection)，且能捕捉非線性關係的

特質，使其表現往往較傳統線性時間序列迴

歸模型更佳(Duan et al. , 2022)，成為實證研

究另一項選擇。相較其他Lasso等機器學習

模型，Lasso無法處理嚴重的多重共線性，

且當自變量高度相關，Lasso會隨機刪除其

中一個變數；Lasso也只適用於線性分析，

沒有辦法有效捕捉總體變數彼此間存在的非

線性影響。由於總體經濟金融變數與房價變

動之間可能為非線性關係，而隨機森林演算

法在變數篩選機制上更具優勢，將有助了解

驅動房價上行或是下行風險之因素。

迄今為止，國內仍缺乏以分量隨機森林

模型建構房價成長分配與下行風險之文獻註1 

。有鑒於此，本文選取房地產市場供需、總

體經濟、利率與貨幣供給、股票市場以及外

部因素等共計47個變數，並使用Meinshausen 

(2006)分量隨機森林(quantile random forest, 

QRF)模型，以平均減少吉尼係數 (Mean 

Decrease Gini)為標準，排序解釋變數相對

重要性(relative important)，並參酌Dubey 

(2018)、Cysouw et al. (2021)建議，從大量數

據中選取前10%重要變數，降低不相關變數

的干擾。進一步，再根據Adrian et al. (2019)

作法，以偏斜t分配(Skew-t Distribution)，

建構房價成長分配、下行風險、預期損

失(expected shortfall)與長期收益(expected 

longrise)等，並探討台灣房價下行風險可否

做為預警指標之一。

實證結果顯示，由於分量隨機森林模型

充分反映資料資訊，且能捕捉非線性關係，

相較傳統分量模型更可捕捉房價成長脆弱

性，樣本外未來1季與1年房價下行風險估計

值與樣本內比較，幾乎沒有太大區別。此

外，使用Quantile 比較各分量預測表現，

發現模型在房價下行風險預測力均高於上行

風險；並且模型預測未來1年房價下行風險

能力雖有下降，但其準確性仍優於中位數以

及上行風險。
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最後，本研究亦發現房價下行風險搭配

其他總體變數，有助預測未來1年危機的發

生。此外，模型較長期預測力較高，有可能

是因為房價下行風險結合景氣與國際情勢波

動等資訊，能更早的反應危機發生。

本文的其餘部分安排如下。首先，第

二節回顧房價下行風險與危機事件關聯之文

獻；然後，第三節說明量化方法；第四節介

紹房價風險估計的主要結論，包括樣本內外

預測，以及房價下行風險對危機預測表現；

最後一節為結論。

貳、文獻回顧

自Adrian et al. (2019)發表「Vulnerable 

Growth」乙文後，使用偏斜t分配，評估經

濟成長下行風險的研究，如雨後春筍般湧

現，並成為其他領域評估風險的主要工具，

包括總體金融與匯率風險等，詳見Chicana 

and Nivin (2022)、Ferrara and Yapi (2022)。

近幾年先進國家等房價出現同步大漲現

象，文獻研究紛紛將目光轉移至房地產市

場，並以分量迴歸建構房價成長分配、下行

風險(downside entropy或downside risk)，進

而探討房價風險與危機預測之關聯。相關文

獻包括：Adrian et al. (2020)使用分量迴歸，

預測32個先進與新興市場經濟體未來房價成

長下行風險。Adrian et al. (2020)也針對預防

房價風險，提出政策建議。整體而言，總體

審慎政策遏止房價下行風險最為有效。

Galán and Rodríguez-Moreno (2020)指

出，分量迴歸風險評估係分析金融變數等對

房價下行風險之影響，一實用架構與政策決

策工具，且房價風險與金融穩定密切關聯。

IMF(2019)認為分量迴歸是計算房價下行風

險的新方法，並且在金融危機預測模型加

入房價風險指標，可增強模型預測能力，

故房價下行風險是良好早期預警指標(early-

warning indicator)。

另一方面，分量隨機森林模型雖尚未有

應用至房地產風險研究，但已有大量運用至

經濟風險的文章。如Duan et al. (2022)使用

分量隨機森林模型，構建預測中國大陸系統

風險(systemic risk)之資訊集，以評估未來總

體經濟的下行風險，並發現分量隨機森林模

型相對傳統分量迴歸，樣本外預測表現更為

出色；Foltas and Pierdzioch (2022)探討1970

年~2017年德國3個經濟研究機構發布經濟成

長預測的正確性。他們使用分量隨機森林模

型，以偏斜t分配，模擬各機構預測誤差的條

件分配，發現樣本內外，均不支持強式效率

預測(strongly efficient forecasts)，但無法拒絕

弱式效率預測(weak efficiency of forecasts)。

國內房價相關研究方面，C h e n  a n d 

Patel(2002)發現家庭收入是長期決定台灣房

價最重要的因素；短期內，股價與貨幣供
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給等變數至關重要。至於房價風險評估方面

的文獻，陳明吉與蔡怡純(2022)使用2階段

ARCH模型並假設常態分配，評估台灣房價

分配與下行風險；江明珠、李政峰、欉清全

(2011)假設房價報酬為常態分配，計算下行

風險，或是以泰勒展開式近似厚尾分配，評

估房價下行風險。但迄今為止，台灣尚未有

使用分量隨機森林模型，建構房價成長分配

及下行風險之文章。

另也有國內研究進一步探討房價波動與

變動的不對稱性，如使用T-GARCH模型、

門檻誤差修正模型等，研究房地產價格向下

波動不對稱性，藉以驗證不動產市場抗跌

性，參見蔡怡純與陳明吉(2008)、蔡怡純、

陳明吉(2013)。

參、模型設定

本 研 究 實 證 步 驟 為 ， 首 先 使 用

Meinshausen (2006)分量隨機森林模型篩選

有用變數與估計房價成長 ={0.1, 0.25, 0.75, 

0.9}之分量值。再依照Adrian et. al.(2020)、

Azzalini and Capitanio (2003)做法，以平滑量

化函數，重建房價成長的偏斜t分配，估算

下行風險，並進行樣本外預測分配(predicted 

distributions)績效與下行風險預測準確性評

估等(如圖1所示)。

圖1　實證方法流程圖
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其次，雖然台灣歷次金融危機與房市波

動無關，但房價變動可能蘊含危機發生前的

金融失衡資訊，如信用過度擴張等，因此以

房價下行風險及總體變數等，建構傳統Logit

與隨機森林模型預測台灣金融(銀行)危機，

並評估其表現。

一、分量隨機森林

隨機森林(RF)模型集成(ensemble)多個

決策樹(decision tree)，能有效降低模型的錯

誤率、共線性等問題，常被運用在預測，且

表現良好。以隨機森林處理分類問題為例，

簡述如下，M表示訓練個數，n為變數數

目：

1. 隨機抽樣M筆資料，形成一組新的訓

練集。每次取出M筆樣本皆會重新放

回母體，允許資料可重複。

2. 從選取的M筆資料中，建立決策樹。

每筆資料皆含有n個觀察值，而每棵

樹的節點大小(nodesize)，隨機選取m

比例，共d個變數，用於做決策，且

d小於n，並根據此d個變數，分割該

節點，並對剩餘樣本作預測，評估誤

差。

3. 以拔靴法(Bootstrap)隨機重新取樣產

生新資料註2。重複步驟(1)與(2)k次，

產生k棵決策樹。

4. 彙總所有決策樹的預測，以多數決方

式決定最終結果。針對分類問題，以

投票機制進行；迴歸則選擇平均值預

測。

Meinshausen (2006)指出隨機森林除可預

測條件平均值，亦可擴展至條件分量預測。

過程簡單說明如下，給定 ，第  分

量值  出現機率，正好等於 ，

數學式可表示為：

 

  (1)
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其中，inf為最大下界；  為  之房價

年增率；  係變數向量，包含常數項。而式

(1)中的  可進一步寫為：

  

                  (2)

式(2)說明  估計式可透過加

權  指示函數(indicator function)得

到，如下：

 (3)

其中，i= 1, . . . , d，為觀察值的數量；

權數  設定可參見Meinshausen (2006)，

簡單說明如下：

 

                   (4)

其中，  代表次數；  為決策樹的每一

片葉子(terminal nodes or leaf)；  為葉子 

 對應的 ；  為隨機參數向量，決定如每個

節點分割考慮的變數數目。

進一步由  可推知  分

量估計值 ，即  小於 

 的機率等於 ，如下式所示：

 

                            (5)

分量隨機森林使用大量變數進行訓練，

若參數設定不得宜，樣本內外表現易不一

致。面對前述情況，一種處理方式為調整決

策樹的參數，但Dubey (2018)認為該方法可

能落於太任意(ad hoc)；另一種方式為對變數

進行隨機森林訓練，並根據變數重要性選擇

較小的子集合。例如Kuhn and Johnson (2013)

發現隨機森林模型中，變數過多可能包含

許多不相關變數的負面影響，建議刪除不

相關變數，而非調整隨機森林參數；Zhang 

and Yang (2020)依重要性順序，遞迴刪減不

重要變數，選擇最佳隨機森林模型；Dubey 

(2018)建議簡單地選取前10%重要性最高的

變數，或者也可依據 Fang et al. (2018)，選

取重要性高於平均數加上2個標準差的變

數，重新做為解釋變數；此外，Cysouw et 

al. (2021)為了減輕隨機森林模型過度配適，

以變異數分析(ANOVA)分析決定保留前10%

變數，減少變數輸入；Abdellatif et al. (2022)

以前10個重要變數為準則，使用隨機森林模

型檢測心臟病以及病患存活率；Masarat et 

al. (2016)指出隨機森林模型最佳變數數量亦

常使用log2 ( +1)為標準，其中，  是解釋變

數個數。

本研究使用分量隨機森林演算法產生的

「平均減少吉尼係數」，衡量特定解釋變

數被隨機置換時，模型誤差增加的程度，以

評估變數之重要性，並依據Dubey (2018)、

Cysouw et al. (2021)方式，從中選取重要性

最高的前10%變數，降低不相關變數的影響
註3。



12 ∣中央銀行季刊　第48卷第1期　民國115年3月

二、建構房價成長偏斜t分配與下行風

險

過去研究多使用2階段ARCH模型並假設

常態分配註4，評估房價分配與下行風險，新

興研究趨勢為使用分量迴歸建構分配，而該

方法也逐漸擴散應用至各類風險估計，如通

膨風險等。由於分量迴歸不需強加分配參數

或iid假設，相較ARCH模型，在構建下行風

險指標更加彈性。

在Meinshausen (2006)分量隨機森林模

型估計得到房價成長  ={0.1, 0.25, 0.75, 0.9}

之分量估計值  ，進一步仿照

Azzalini and Capitanio (2003)以平滑量化函

數，重建房價成長偏斜t分配(更多討論可見

Adrian et al., 2019)：

 

                          (6)

其中， (·)與 (·)分別表示t分配的機率密度

函數(probability density function, PDF)與累

積機率函數(cumulative distribution function, 

CDF)。t分配的 、 、  以及  參數決定

分配平均值(location)、規模(scale)、厚度

(fatness)以及形狀(shape)，改變參數，可調

整PDF偏斜效果。若  為傳統(traditional) 

t分配；在   與   的情況，為平均

值為 、標準差為  的高斯分配(Gaussian 

distribution)；當  與  時，為偏斜常

態分配(skewed normal distribution)。偏斜t分

配平滑化為在每次分量估計，選取偏斜t分

配的4個參數{ }，極小化0.1、

0.25、0.75、0.9分量  值與偏斜t

分配  之間的差距平方

項，如下式，進而再以前述4個參數建構偏

斜t分配。

                                     (7)

偏斜t分配若以均值  為0與標準差  為

1的t分配(df=99)為例，0.1分量  

值對應t分配累積機率達10%之處，如圖2所

示，約莫是-1.66。所以當分量越低，越可反

映尾端下行風險；反之，則為上行風險。
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政策制定者除了關心房價趨勢，也會擔

憂總體金融因素等帶來的下行或上行風險。

依據Adrian et al. (2019)，總體金融造成的房

價風險可藉由比較房價成長條件分配與無條

件分配尾端差異得知，亦即衡量條件密度函

數相對於非條件機率分配右尾與左尾的額外

機率。Adrian et al. (2019)定義相對上行及下

行風險值  與 ，如下式：

 

      (8)

 

      (9)

其中，h=1, 4；  為利用偏斜t分配建構

的房價成長非條件密度函數；  則是

條件密度函數；  為條件中位數

(conditional median)。

Adrian et al. (2019)又稱  與  為上

行與下行熵(entropy)風險值。熵起初代表能

量退化的指標，用於計算一個系統中的失

序，當系統內越混亂，熵值越高，故熵又

稱為亂度。後來，廣泛地被應用於風險測

度及經濟領域。熵風險值為相對熵(relative 

entropy)組成，用來解釋兩個分配的離散

程度，衡量不確定性。下行熵已被文獻應

用如通膨、經濟成長等下行風險評估，如

Banerjee et al. (2020)。

依據式(8)與式(9)，當條件分配機率集

中左尾，而非條件分配集中在右尾，上行與

下行熵風險值會分別呈現負值與正值；反

之，當條件分配機率集中右尾，而非條件分

配多落在左尾，上行與下行熵風險值會分別

出現正值與負值。綜上，若條件分配比無條

件分配賦予左尾更多的機率，下行風險上

升，  會增加；同樣地，條件分配比無條

件分配賦予右尾更高的機率，代表上行風險

圖2　t分配與分量的關係
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增溫，  將上升。

另外，為了更完整衡量房價成長的極端

值風險，本文亦參照Adrian et al. (2019)，計

算下行風險期望值  與上行風險期望

值 ，定義如下：

  (10)

  (11)

此處設定 ，計算房價變動大於0.9(小

於第0.1)分量的條件期望值 ，

提供尾端分配資訊。下行風險期望值增加，

預期損失可能上升；反之，上行風險期望值

增加亦同，預期長期收益將提高。

三、房價成長預測分配績效與下行風

險預測準確性

(一) 預測分配表現評比

分配預測樣本外表現評比過程，為將樣

本期間分為I個樣本內，以及O個樣本外部

分，採遞迴法(recursive scheme)，每次分析

擴增1季樣本，模擬預測分配，直至資料結

束。至於樣本外分配預測表現比較，Diebold 

et  al .  (1998)最早提出透過機率積分轉換

(Probability integral transform, PIT)評估樣本

外預測分配的可靠性(reliability)。

令分量模型預測小於實際值  的累

積分配機率為：

 

                  (12)

其中，  為資訊集。將累積分配 

 機率積分轉換為：

  

若條件分配正確預測，與資料  的生成

過程(data-generating process)一致，Diebold 

et al. (1998)證明累積分配經機率積分轉換，

 會服從i.i.d. U(0,1)，藉此可評斷樣本外

分配預測可靠性註5。

當   對應   的累積分配圖形，越

接近45度線(即均勻分配的累積分佈)，模

型分配預測具有更高的可靠性。Rossi and 

Sekhposyan (2017)進一步透過計算樣本外預

測  累積分配的信賴區間，評估分配正

確性。若累積分配位於信賴區間之內，則預

測分配被正確設定。

 信賴區間=  (13)

其中，  是均勻分配的CDF，  為Rossi and 

Sekhposyan (2017)計算的臨界值，O是樣本

外數量。

(二) 房價下行風險預測準確性

樣本外各分量預測準確性可用Koenker 

and Machado (1999)的  指標評

比，如下示：

 (14)

其中，  為分量迴歸損失函數註6。上式分

子為條件分量迴歸殘差，而分母則代表無條

件分量迴歸殘差，  越大，解釋

變數改善模型配適度的程度越高。但若無
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條件分量迴歸比條件分量迴歸提供更好的解

釋力，  為負值。下文分別檢驗

 的預測表現，以了解模型捕

捉房價成長上行風險、中位數以及下行風險

的情形。

四、金融(銀行)危機預警與預警績效評

估

黃朝熙、黃裕烈、黃淑君、謝依珊、

楊茜文(2014)指出2008年前台灣經歷過兩次

金融風暴，分別為台灣本土金融風暴 (1998 

Q2~2001 Q4)、雙卡風暴(2005 Q3~2006 

Q4)。另因2008年10月次貸風暴引發實施存

款全額保障措施，李桐豪、江永裕(2009)將

其定義為金融危機。綜合前述文獻，分別將

1998 Q2~2001 Q4、2005 Q3~2006 Q4、2008 

Q3~2008 Q4定義為金融(銀行)危機事件發生

期間註7。

文獻已指出房價風險可改善金融危機預

測(參見IMF, 2019； Adrian et al., 2020)，雖

然不一定適用台灣。本研究仍嘗試以Logit

迴歸及隨機森林，評估樣本內外包含房價

成長下行風險值的預警模型，可否預測台

灣金融(銀行)危機，並以接收者操作特徵

曲線面積(Area Under the Receiver Operating 

Characteristic, AUROC)與二次機率分數(the 

quadratic probability score, QPS)做為表現評

斷標準。Logit迴歸設定、AUROC以及QPS

等說明詳見附錄。

肆、實證結果

一、資料來源

本研究的房價指數取自信義房屋的台灣

房價指數註8，並從TEJ等資料庫，依據房地

產市場、總體經濟、利率與貨幣供給、股票

市場以及外部因素等面向，選取47變數，詳

參見附錄，加上房價成長自我一階落後項，

共計48個解釋變數，可供分量隨機森林模型

篩選。而全體樣本期間為1992年Q1~2022年

Q1註9。

值得注意的是，從表1房價年增率基本

統計量觀察，平均值為4.59%；整體非條件

分配的偏態(skewness)為0.25，大於零，為正

偏(positive skew)或右偏，即少數時候房價會

出現高漲幅，此代表台灣房價變動具不對稱

性。此外，房價年增率分配的峰度(kurtosis)

小於3，分布較常態分配分散。

表1　房價年增率基本統計量
房價年增率

平均值 4.59%
中位數 3.35%
極大值 20.95%
極小值 -8.27%
峰度 2.07
偏態 0.25



16 ∣中央銀行季刊　第48卷第1期　民國115年3月

而之所以納入外部因素為候選解釋變

數，其一，考量資本移動會影響全球資產價

格共同變動，房價可能會隨證券投資及FDI

等資本流入起伏。例如，證券投資資金流

入會激勵股價上揚，民眾財富增加後，購

屋需求可能會擴增(更多討論參見IMF, 2019; 

Kim and Yang, 2009a; Kim and Yang, 2009b; 

Taguchi et al., 2015)；其次，全球風險趨避傾

向(global risk aversion)(通常以VIX指數做為

代理變數)與影響全球資產價格共同變動的

全球因子(global factor)密切相關，而且對於

全球資本移動的走向也有重大影響力(Nier et 

al., 2014; Bergant et al., 2020)，故納入VIX指

標捕捉全球風險趨避傾向。

至於危機預測，Logit樣本內迴歸以及隨

機森林樣本外預測的解釋變數，除房價下行

風險值，還包含景氣循環、實質有效匯率等

控制變數。其中，GDP取自主計總處，並以

CF濾波器萃取循環項；實質有效匯率則來自

BIS。

二、房價條件分配之決定因素及其隱

含資訊對預測分配之影響

本節首先以分量隨機森林訓練全樣本

變數，預測未來1季房價成長分配，並依據

Mean Decrease Gini準則，選取前10%重要性

高的變數。除了房價成長1階自我落後項，

還包括其他4個變數，分別為失業率、核發

建造執照件數、核發建照執照樓板面積以及

就業人數。另一方面，隨機森林模型最佳變

數數量亦常使用log2 (p+1)為標準，其中，p

是解釋變數個數，見Masarat et al. (2016)。

依此標準，最佳變數數目約為5.62個，與前

10%重要解釋變數數目共5個變數，差距不

大，因此以前10%重要變數做為新變數集

合。

選取的變數中，失業率與就業人數可反

映房地產需求，失業率越低以及就業人數越

多，民眾所得增加，有助推升購房意願；核

發建照執照件數與面積反映房屋供給，建商

若看好未來房市前景，會積極購地推案，核

發建照執照件數與面積將增加；反之則是放

緩推案步調，建照數及建照面積將下滑(林

左裕、程于芳, 2015)。綜上，核發建照執照

件數與面積變化或可提早反應房市重大事件

的來臨。

由於核發建照執照件數與面積反映建商

對房地產市場前景的看法，可能隱含未來房

價成長分配變動資訊。以下便以核發建造執

照件數為例，模擬分析2008 Q1全球金融危

機前以及2014 Q2房價起跌點，檢驗模型有

無加入核發建造執照件數，能否提前預知房

價成長分配變動。

圖3的(a)與(c)、(b)與(d)分別表示站在時

點2008Q1以及2014Q2，預測未來1季與1年

房價成長條件分量之結果；其中，黑色實線

與橘紅色虛線為分別代表，模型加入與不加

入核發建造執照件數的條件預測分量註10；
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而圖3之中的(a)、(b)、(c)、(d)等4個子圖形

裡的Raw曲線則為已擁有未來1季及1年資訊

下，所估算的實際房價成長條件分量值。

圖3　條件分量預測(2008Q1與2014Q1)
 2008Q1：未來1季(a) 2008Q1：未來1年(b)

註：對1季與1年的條件分量值估計；為便於比較，Raw為使用當時實際資料，以分量隨機森林估計的條件分量值。

 2014Q2：未來1季(c) 2014Q2：未來1年(d)

1011500190

註：對1季與1年的條件分量值估計；Raw為使用當時實際資料，以分量隨機森林估計的條件分量值。
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對照房價實際走勢，2008 Q2台灣房價

在歷經全球金融危機後，走跌；另一方面，

2014 Q3台灣房價亦出現跌勢。模型在納入

核發建造執照件數之後，在2008 Q1以及

2014 Q2對未來1季條件分量預測，明顯低於

不考慮該變數時，特別是在右尾，並與Raw 

曲線(實際分量值)幾乎重合。即便只使用過

去資料，模型仍提早預知了未來房價可能的

下跌風險。綜上，核發建造執照件數能夠幫

助適度先行反映房價成長下行風險；另一

方面，台灣房價成長在金融危機後約1年的

2009 Q1轉為回升；而相反地，2015 Q2則延

續2014前1年房市疲軟態勢。模型在考量核

發建造執照件數後，在2008 Q1對未來1年(即

2009Q1)條件高分量預測值上移，與Raw曲

線類似，顯示其或可幫助捕捉房價上漲轉折

點；且在2014 Q2對未來1年(即2015Q2)的全

體分量預測值接近實際分量值，預測表現更

勝一籌。

進一步，圖4為對應圖3，將不同預測時

點之房價成長條件分量值，透過擬值方式轉

換為t分配。從中可更清楚看出，當2008 Q1

與2014 Q2之後未來1季(2008Q2與2014Q3)

房價將出現大幅修正前，模型加入核發建造

執照件數，未來1季條件分配預測更傾向左

偏(例如在2008 Q1對未來1季的預測)，或者

整體分配左移(例如在2014 Q2對未來1季的

預測)，平均值降低。另一方面，在2008 Q1

與2014 Q2對未來1年條件分配預測分別表現

出，更大程度右偏與更高的平均值；以及分

配左移與較低的平均值，大致符合2009Q1與

2015Q2實際房價變化。總體而言，核發建

造執照件數可改善模型預測房價成長分配變

化，甚至是房市景氣轉折。



 台灣房價下行風險評估及其可能應用∣ 19

圖4　房價成長t分配預測(2008Q1與2014Q1)
 2008Q1：未來1季(a) 2008Q1：未來1年(b)

註：以偏斜t分配建構。

 2014Q2:未來1季(c) 2014Q2：未來1年(d)

註：以偏斜t分配建構。

三、全樣本分配預測

圖5與圖6為全樣本台灣歷年未來1季與1

年房價成長預測分配，具有兩項特徵。

其一，分配中位數與左右尾表現出強烈

的隨時間變化。例如，房市擴張階段，下行

風險逐漸累積，條件分配傾向為左尾分配。

以最近一次房價上漲來看，條件分配明顯左

傾；反之，在房價下跌時期，條件分配則多

為右尾分配，房價可能在未來反彈。

其次，房價成長條件分配動態變化具不

對稱性，分配左尾極端值較集中；房價成長

上行風險則較明顯波動，分布範圍較廣。
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圖5　歷年未來1季房價成長預測分配

註：縱軸為時間；橫軸為分配對應的房價成長率(%)。
資料來源：自行計算

圖6　歷年未來1年房價成長預測分配

註：縱軸為時間；橫軸為分配對應的房價成長率(%)。
資料來源：自行計算
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綜上，在房價在上漲過程，分配會逐漸

往左傾斜，下行風險增加；反之，亦然。因

此，房價持續上漲將累積潛在風險。

圖7進一步顯示未來1季房價成長的條

件中位數以及0.05、0.1、0.25、0.75、0.9與

0.95分量值估計，除2000年初房價上漲階段

以及2008年後的房市反彈之外，低分量(例

如0.05、0.1、0.25)數值分布集中；而高分量

(例如0.75、0.9、0.95)分布範圍較廣，呈現

不對稱。前述現象與圖5與圖6觀察一致；若

進一步觀察未來1年條件房價成長高分量，

因為預測期間越長，資訊量降低，造成不同

分量分布區間擴大。

圖7　歷年房價成長各分量預測
未來1季

註：灰色色階分別為0.05、0.1、0.25、0.75、0.9與0.95分量估計值；黑色實線為0.5分量估計值；
橘紅色虛線為實際值。
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續圖7
未來1年

註：灰色色階分別為0.05、0.1、0.25、0.75、0.9與0.95分量估計值；黑色實線為0.5分量估計值；
橘紅色虛線為實際值。

四、房價上行與下行風險

當房價下行風險較高時，且解釋變數蘊

含額外資訊，條件分配的左尾機率將大於

無條件分配(意味下行風險的相對熵(relative 

entropy)將上升)。同樣地，房價上行風險較

高時，條件分配將比無條件分配給予右尾

更高的機率(意味上行風險的相對熵(relative 

entropy)增加)。圖8縱軸為未來1季與1年的房

價上行與下行風險值(即相對熵)變化走勢，

橫軸則為時間。以2022年期間趨勢為例，上

行風險值為正，而下行風險值為負數，房價

成長展現高度上行風險。

圖9上行(下行)風險期望值為計算房價年

增率大於第90(小於第10)百分位的條件期望

值，即為90%(10%)的預期長期收益(預期損

失)。若下行風險期望值增加，預期損失上

升；反之，預期長期收益可能提高。從圖9

可發現，房價預期損失波動性相較預期長期

收益明顯較低，具不對稱現象註11。
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圖8　房價風險變化(未來1季及1年)
房價下行與上行風險值(  與  )：未來1季

資料來源：自行計算

續圖8
房價下行與上行風險值(  與  )：未來1年

資料來源：自行計算
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圖9　預期房價損失與長期收益(未來1季及1年)
未來1季

註：Shortfall代表10%的預期損失；Longrise為90%的預期長期收益。
資料來源：自行計算

續圖9
未來1年

註：Shortfall代表10%的預期損失；Longrise為90%的預期長期收益。
資料來源：自行計算
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五、樣本外分配預測與績效評比

本節先使用全樣本進行分量隨機森林分

類，建立各分量的預測值。再以2006 Q1為

起點，使用遞迴方式，每次增加1筆樣本，

估計未來1季及1年預測分配，直到樣本結

束。換言之，在每次遞迴過程，進行分量隨

機森林分類，除預測房價成長下行(0.1分量)

與上行風險(0.9分量)以及中位數(0.5分量)，

也建構偏斜t分配。

圖10黑色實線為樣本外各分量估計值，

分別在2008年全球金融危機，與2011年歐債

危機，以及央行以總體審慎政策調控房市，

奢侈稅與豪宅稅上路，2014年後出現較大幅

修正；因此，模型遞迴估計樣本外各分量值

時，雖然只使用過去資訊，惟仍可良好預測

2008年與2014年等房市下跌事件對房價成長

各分量值的影響。

此外，樣本外分量估計不論是未來1季

或是1年大多與全樣本結果(橘紅色虛線)貼

近，特別是在0.1分量估計值，模型較能發現

房價成長脆弱性。反觀，模型在0.9分量預測

能力相對較弱，且預測時間越長，估計值越

明顯偏離全樣本結果。

圖10　樣本內外主要分量值預測
未來1季

註：0.1、0.5與0.9分量估計值樣本內外預測；橘紅色虛線為全樣本估計，黑色實線為樣本
外估計。

資料來源：自行計算
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續圖10
未來1年

註：0.1、0.5與0.9分量估計值樣本內外預測；橘紅色虛線為全樣本估計，黑色實線為樣本
外估計。

資料來源：自行計算

為評估各分量預測準確性，進一步使用

 比較，表2顯示，模型在0.1分量

預測力均高於0.9分量；並且雖然模型對未來

1年各分量預測能力皆下降，但是於0.1分量

預測準確性仍大於中位數以及0.9分量，模型

對於較長期房價成長下行脆弱性預測之表現

相對較佳。

表2   分量隨機森林模型
 =0.10  =0.5  =0.90

h =1 0.7538 0.7428 0.2598
h =4 0.4781 0.3463 -0.5911

註：h代表預測長度；預測未來1季：h=1；預測未來4季：
h=4。

最後，以機率積分轉換(PIT)檢驗樣本外

分配預測可靠性。PIT衡量給定分量，累積

分配越接近45度線，模型分配預測準確性就

越高。

圖11中，PIT累積分配皆分布於信賴區

間之內，並且未來1年低分量的預測累積分

配更加靠近45度線，反映模型預測房價下行

脆弱性的表現較優。整體來說，預測分配表

現適當，且更能夠捕捉下行風險。
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圖11　樣本外分配預測準確性
未來1季

註：機率積分轉換累積分配的臨界值以Rossi and Sekhposyan (2017)方式計算。
資料來源：自行計算

續圖11
未來1年

註：機率積分轉換累積分配的臨界值以Rossi and Sekhposyan (2017)方式計算。
資料來源：自行計算
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六、穩健性檢定-傳統分量迴歸

本節以傳統分量迴歸進行各分量樣本外

預測(變數同樣包括房價1階自我落後項、失

業率、核發建造執照件數、核發建照執照樓

板面積以及就業人數)，並利用  

評比績效。比較表3與表2，傳統分量迴歸模

型相較於分量隨機森林，在未來1季房價成

長低分量(0.1分量)預測的  較小，且對於

未來1年房價成長低分量預測的  為負值，

模型預測下行風險能力較弱。

而圖12顯示，PIT累積分配均在信賴區

間內，整體分配預測仍屬恰當；惟未來1年

房價成長低分量預測的累積分配較偏離45度

線，反映傳統分量模型預測較長期的房價下

行風險表現相對較差。

表3　  傳統分量迴歸模型
  =0.10  =0.5  =0.90

h =1 0.4232 0.9423 0.7929
h =4 -2.2742 0.8732 0.6701

註：h代表預測長度；預測未來1季：h=1；預測未來4季：
h=4。

圖12　樣本外分配預測準確性
未來1季

註：機率積分轉換累積分配的臨界值以Rossi and Sekhposyan (2017)方式計算。
資料來源：自行計算
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續圖12
未來1年

註：機率積分轉換累積分配的臨界值以Rossi and Sekhposyan (2017)方式計算。
資料來源：自行計算

七、金融危機事件預警

本節參考Chen and Svirydzenka (2021)，

透過Logit模型觀察房價風險指標迴歸係數是

否顯著，評估其是否可作為金融(銀行)危機

的預警指標之一。此外，由於房價風險係由

分量隨機森林模型計算，為求模型一致性，

金融(銀行)危機樣本外預測以隨機森林模型

進行，兩者均為機器學習模型註12。

首先，進行傳統Logit模型迴歸的樣本內

表現評估，並設定危機預測期間h =1, 4(即未

來1季與1年)。表4顯示，模型引入總體經濟

控制變數，如產出循環( )控制如景

氣、信用擴張等造成之影響，以及REER捕

捉外部衝擊，如國際情勢波動等，未來1季

與1年房價下行風險值( 、 )迴歸係數仍

統計顯著，房價風險如同其他資產價格會提

前反應金融(銀行)危機到來。整體而言，房

價下行風險資訊可做為金融(銀行)危機預警

指標之一，特別是未來1季Logit迴歸模型II 

McFadden (1977)的  最高。
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表4　Logit模型迴歸樣本內配適
 h =1 h =4

模型I 模型II 模型I 模型II

constant
-1.26
(1.83)

1.85
(2.13)

-3.66
(2.21)

-2.22
(2.54)

 
3.14*** 
(0.92)

--
2.40***
(0.75)

--

 --
4.31***
(1.06)

--
3.16***
(0.88)

 
0.87*** 
(0.33)

0.79*** (0.32)
1.14***
(0.39)

1.13
(0.41)

REER
-0.013
(0.02)

-0.04*** 
(0.02)

0.01
(0.02)

-0.002
(0.02)

McFadden's pseudo  0.15 0.21 0.15 0.19

註：*, **, ***分別代表在10%, 5%, 1%顯著水準之下拒絕虛無假設；括弧內為標準誤。
資料來源：自行估計

緊接著，使用隨機森林模型，以遞迴

方式進行金融(銀行)危機之樣本外預測。樣

本內期間為1992Q1~2003Q1，預測範圍包括

雙卡風暴(2005 Q3~2006 Q4)，以及2008年

全球金融危機。表5實證結果顯示，當預測

期間越長，則模型預測表現越佳，且所有

AUROC值均大於0.5；而  相對穩定。模

型長期預測力較高，有可能是因為房價下行

風險結合景氣與國際情勢波動等資料，能提

供更早的危機資訊。

綜上，房價下行風險等變數建構的隨機

森林模型最早可在1年前，便發出有用的危

機警訊。

表5　金融危機樣本外預測

 模型I ( ) 模型II ( )

 h =1 h =4 h =1 h =4

AUROC 0.61 0.71 0.52 0.68

 0.11 0.11 0.12 0.12

資料來源：自行估計
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伍、結　論

過去以來，先進國家發生金融危機之

前，房價大多先暴跌，如2008年的全球金融

危機。近幾年許多先進國家的房價同步上

漲，擴大房價下行風險並引起各界關注相關

潛在後果。

近期國外許多研究開始使用Adrian et al. 

(2019)分量方法建構房價風險，並試圖探討

其與危機的關聯，但台灣在此方面的研究仍

相當匱乏。這可能係因為台灣房地產法規

嚴謹，無造成美國次貸危機的證券化商品與

次貸產品，且房貸違約率不高並續創歷史新

低，房市過熱時，政府、央行也會適時進場

調控，穩定房市，要如同美國因房地產過度

發展，而發生金融危機的可能性不高。綜

觀，台灣過去的幾次金融危機，均由信用過

度擴張(如2005 Q3~2006 Q4雙卡風暴等)所

致。惟房價下行風險或可能蘊含資產價格領

先或台灣金融失衡資訊，因此本研究也嘗試

將房價下行風險當做危機預警指標之一。

另一方面，分量隨機森林模型除能應用

大量資料，亦可進一步篩選有用的特徵變

數，加以具捕捉變數非線性關係的特質，預

測表現可能較傳統時間序列模型更佳，成為

實證研究新工具。本文蒐集房地產市場供

需面向、總體經濟、利率與貨幣供給、股

票市場以及外部因素等共47個變數，並以

Meinshausen (2006)分量隨機森林模型建構

台灣房價成長分配及下行風險，以及探討其

可能應用。截至目前為止，國內尚無以分量

隨機森林模型分析房價成長分配等之相關文

獻。

本研究主要結論如下：

1. 分量隨機森林模型可良好捕捉房價下

行風險

分量隨機森林模型預測未來1季房價下

行風險的表現優於傳統分量迴歸。此外，其

在預測房價下行風險能力優於上行風險。

2. 房價下行風險或可做為危機預警指標

之一

雖然台灣歷次金融危機與房價波動並無

太大關連，但房價內含的領先資訊，在樣

本內預測顯示，房價下行風險可做為危機有

效早期預警指標之一；而樣本外預測期間越

長，模型預測表現越佳，最早可在1年前發

出警訊。

本研究亦提出幾點未來研究的可能方

向︰其一，本研究定義房價下行風險係以近

期Adrian et al. (2019)提出的下行熵風險值衡

量，未來可考量其他測量方式，例如風險價

值(value-at-risk)等，並分析不同危機期間預

測表現。或者使用因子模型縮減變數維度，

再進行分量迴歸分析等。其次，可延伸本研

究結果，探討總體審慎政策對於房價風險之

抑制效果。
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附　註

(註1) 當房價風險與其他總體經濟變數結構關係複雜，或存在非線性關係(包括變數間潛在的非線性與交乘作用等)，傳統VAR

線性模型將很難捕捉非線性傳遞管道與尾端風險資訊(相關討論見Duan et al. , 2022)。本文目的為模擬房價成長分配與下

行風險，針對變數之間與房價如何傳遞影響，並非研究重點。而分量隨機森林模型不受限於傳遞機制假設，更適合本

文之研究目的。

(註2) 台灣房價與總體變數均可能呈現自我相關，抽樣時或可考慮區塊抽樣(block bootstrap)。惟文獻顯示，即便拔靴法

(bootstrap)抽樣考慮時間序列相關性，也不一定可以改善模型預測能力。例如，Cordeiro and Neves (2009)使用ETS對時間

序列資料進行分解(分為趨勢項、季節性與殘差項)，然後以AR模型配適殘差，再利用篩網拔靴法(Sieve Bootstrap)，重

製殘差，建構新的時間序列。整體而言，提升預測效果不佳，在季與月資料預測獲得些許改善，並且篩網拔靴法重建

的時間序列，其預測能力往往不如原始序列。Bergmeir et al. (2016)對資料進行Box-Cox變換，將時間序列分解為趨勢、

季節性與剩餘部分(remainder)，然後使用移動區塊拔靴法(moving block bootstrap)重製剩餘部分，再將趨勢與季節成分加

回，建構新的數列。實證結果發現，因季與年頻率的樣本太短，預測改進效果不顯著，而月頻率序列較長，則可增進

預測能力，故該方法較適合月資料。Goehry et al.(2021)考慮時間序列資料相關性，建立隨機森林模型，發現當最適區塊

長度(block length)為最小季節成分(minimal seasonality)乘以2或3倍，以區塊拔靴法(block Bootstrap)重建時間序列，可顯著

提高預測能力。區塊拔靴法目的是構建既能保持區塊間的依賴性，又能在一定程度上保持區塊獨立性，因此，在具季

節性趨勢的資料下，最適區塊長度與季節成分相關。然而本研究序列多為年增率，已去除季節性，或不適用Goehry et 

al.(2021)的方法。再者，部分隨機森林應用實證研究均未考慮解釋變數自我相關的問題。如Foltas and Pierdzioch (2022)使

用時間序列解釋變數，並以分量隨機森林模型與偏斜t分配，模擬1970~2017德國各機構預測誤差之條件分量；或者是

Lenza et. al (2023)使用分量隨機森林，研究通膨分配等，均未考慮解釋變數自我相關。因此，本研究依據文獻做法，未

使用區塊抽樣，相關改進研究或可待後續探討。

(註3) 分量隨機森林模型參數設定方面，節點大小(nodesize)是控制樹(tree)生長的參數，分類問題可設節點數為1，而迴歸問題

則設定為5，可產生良好的結果(Dı'az-Uriarte and de Andrés, 2006；Goldstein et al., 2011)。本研究設定樣本內節點數為3，

樣本外預測節點數為2；決策樹每個分叉的變數數量比例m為1/3；至於決策樹數量k，改變此參數，結果不會產生很大

的差異，設定決策樹數量為1,000顆；另外，增加訓練樣本數M可提升模型正確率，但有可能會產生樣本內外表現不一

致，降低樣本外預測能力，為了更好的樣本外預測，設定訓練樣本比例為30%。

(註4) 例如假設房價成長為常態分配，利用ARCH模型估計條件變異數後，再計算下行風險等。

(註5) PIT指連續隨機變數的累積分配函數  會服從均勻[0,1]分配。簡單證明如下：累積分配函數  介於0與1之間， 

， 。由於  小於  的機率為  

，故 。

(註6) 損失函數  也稱為檢查函數(check function)，由  給予權重。其中，  為指示函數。

(註7) 每次金融危機發生的獨特性及原因可能大相逕庭，有些學者認為以統一標準認定危機具有侷限性，因此Caprio and 

Klingebiel (2003)除了使用事件觀察，也輔以人為判斷。透過文獻已有共識的金融危機事件，進行研究，將更妥適。

(註8) 信義房價指數於1991年編製，自2009年起，信義房屋與政治大學商學院共同編製，其主要特點為選取公寓、華廈及電

梯大樓，排除預售物件、排除偏差樣本，如工業住宅、屋齡偏高之成交物件等，相當於中古屋市場價格。

(註9) 房價風險分析以高頻資料為基礎較佳，惟考量部分總體經濟變數為季資料以及台灣房價序列長度取得的限制，統一以

季頻率進行分析。

(註10) 模型其餘變數還包括落後1期的房價成長、失業率、核發建照執照樓板面積與就業人數。
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(註11) 此有可能是因房價下跌，屋主恐面臨資本損失，減低賣房意願，產生類似股票市場的「處置效應(disposition effect)」(林

左裕、傅聖元, 2015)，而降低波動度。「處置效應」一詞源於行為財務學，指投資人傾向處置獲利的股票，持有價值

下跌的股票。

(註12) 隨機森林模型參數使用R軟體原始設定，包括針對分類問題，決策樹每個分叉的變數數量為 ；至於決策樹數量k則為

500顆等。

(註13) Chen and Svirydzenka (2021)使用REER等控制變數，分析金融循環對金融(銀行)危機的預測力。
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附錄一　傳統Logit迴歸模型設定與預警績效評比

Logit迴歸模型主要用於解釋二元變數

的發生，當 t+h 時間點爆發金融危機事件，

，否則 ，定義其機率分別

為 p 與 1-p，如下式：

 (1-1)

 (1-2)

預測金融危機的解釋變數( )參考Adrian 

et al. (2020)，註13 包括未來1季或1年下行風

險值 ，以及參考Chen and Svirydzenka 

(2021)，選取REER，體現全球金融風險的傳

遞。另外，考慮經濟體質變差導致的金融壓

力增加，加入景氣循環( )等控制

變數( )。

Logit迴歸式可表示如下：

 

              (1-3)

L o g i t迴歸樣本內配適度的優劣可由

McFadden (1977)的  判斷。

  (1-4)

其中，  為模型最大概似函數值，  代表

模型只有截距項的最大概似函數值。

至於樣本外預測，由於房價風險指標係

由分量隨機森林模型計算，為求模型一致

性，金融危機樣本外預測以隨機森林模型進

行。另一方面，模型樣本外預測金融(銀行)

危機能力的高低，可透過計算預測值與實際

值命中比例來評估。下表將預測情況分為：

A正確預測金融危機發生；B為誤判，惟未

發生金融危機；C是誤判，卻發生金融危

機；D代表正確預測未發生金融危機。

各類預測情況

真實值

預測值
  

 A (正確預測) B (誤判，未發生金融危機)

 C (誤判，發生金融危機) D (正確預測未發生金融危機)

定義TPR為在所有金融危機樣本之中，

被正確地判斷之比率；而在所有未發生金融

危機樣本中，誤判為假警報的比率，稱為

FPR。

  

若模型預期危機將至，但未發生(B情

況)，為型I錯誤(Type I error)；或預期危機未

發生，但實際上發生(C情況)，則是型II錯誤

(Type II error)。良好的金融危機預警除須能

正確地預測危機出現時點，亦須減少假警報

的發布(B情況)，以提供決策者有效資訊，
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俾益及時採取因應措施。

此時，可使用接收者操作特徵曲線面積

(AUROC)，評估金融危機預測的正確性。

操作特徵曲線(ROC)將1-FPR當做X軸(介於

1~0)，正確判斷TPR機率則置於Y軸(介於

0~1)； ROC曲線下方的面積稱為AUC (Area 

Under The Curve)。相關應用可參考Bush et 

al. (2013)。

AUROC運作方式為當模型預測機率

高於門檻值(threshold)，分類為危機事件發

生，最適門檻值為使ROC曲線下方面積極大

化。AUROC值介於0~1之間：AUROC =1，

為完美分類；0.5 < AUROC < 1，預測優於隨

機猜測；AUROC= 0.5，與隨機猜測無異。

AUROC< 0.5，劣於隨機猜測。

此外，亦使用二次機率分數(QPS)評估

模型捕捉金融危機的表現。QPS可由以下運

算式計算。

  (1-5)

其中，  為時點 t 的危機預測機率；  為虛

擬變數(金融危機發生等於1，否則為0)；O

代表樣本外預測數；QPS 介於[0, 1]之間，值

越低，預測結果越佳。
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附錄二

附表　分量隨機森林模型之變數定義及資料來源
變數名稱 處理方式 資料來源

房地產市場

1. 核發建照執照樓板面積(平方公尺) -月 2 TEJ
2. 核發使用執照樓板面積(平方公尺) -月 2 TEJ
3. 核發建造執照件數-月 2 TEJ
4. 本國銀行消費者貸款購置住宅貸款年增率-月 1 TEJ
5. 營造工程總指數(105=100) -月 2 主計總處

總體經濟

6. 領先指標不含趨勢指數-月 2 TEJ
7. 就業人數(千人)-月 2 TEJ
8. 勞動參與率(百分比)-月 1 TEJ
9. 經常性薪資(元)-各行業-月 2 TEJ
10. 勞動生產力指數-工業(2016=100)-月 1 TEJ
11. 美元兌新台幣匯率-月 2 TEJ
12. 實質GDP(2016=100)-台幣(百萬)-季 2 TEJ
13. 實質國民消費(2016=100)-台幣(百萬)-季 2 TEJ
14. 台灣名目平均每人GDP-台幣(元)-季 2 TEJ
15. 核心CPI年增率(百分比)-月 1 TEJ
16. WPI-前六個變動率(2016=100)(百分比)-月 1 TEJ
17. 外銷訂單金額總計-美元(百萬元)-月 2 TEJ
18. 生產量指數-製造業(2016=100)-月 2 TEJ
19. 出口年增率(美元) -月 1 TEJ
20. 進口年增率(美元) -月 1 TEJ
21. 失業率-月 1 TEJ

利率與貨幣供給

22. 商業本票-次級市場-1-30天-月 1 TEJ
23. 商業本票-次級市場-31-90天-月 1 TEJ
24. 金融業隔夜拆款利率-加權平均-月 1 TEJ
25. 短期融通利率-月 1 TEJ
26. 商業本票-初級市場-91-180天-月 1 TEJ
27. 可轉讓定期存單-次級市場-1-90天-月 1 TEJ
28. 可轉讓定期存單-次級市場-91-180天-月 1 TEJ
29. 五大銀行-放款基準利率-月 1 TEJ
30. 郵政存簿儲金利率-月 1 TEJ
31. 存款加權平均利率-本國一般銀行-月 1 TEJ
32. 貨幣總計數-M1B-期底-台幣(百萬) -月 2 TEJ
33. 貨幣總計數-M2-期底-台幣(百萬)-月 2 TEJ
34. 重貼現率-月 1 TEJ
35. 擔保放款融通利率-月 1 TEJ
36. 貨幣機構放款與投資(性質別)-期底餘額-月 2 TEJ

股票市場

37. 殖利率-上市公司-大盤-月 1 TEJ
38. 股價淨值比-上市公司-大盤-月 1 TEJ
39. 股票成交量週轉率-月 1 TEJ
40. 上市公司家數-月 2 主計總處
41. 上市股票總面額-月 2 主計總處
42. 上市股票總市值-月 2 主計總處
43. 上市股票總成交值-月 2 主計總處
44. 加權平均股價指數-月 2 主計總處

外部因素
45. VIX-月 1 CBOE
46. BOP-直接投資-資產(百萬美元) -季 2 TEJ
47. BOP-證券投資-資產(百萬美元) -季 2 TEJ

註：1為取月平均值，轉季資料；2為取年增率，或取月平均年增率，轉季資料。


