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論文摘要： 

近年來由於許多的研究發表都驗證空污會嚴重影響到人體健康，再加上媒體

報導許多有關空污的議題，因此更讓民眾開始重視它的存在。本研究以 2018 年環

保署的空氣品質即時污染指標的資料來做分析，採用五種補值的方法進行補值，

藉由主成分分析和相關係數各別找出影響 PM2.5 濃度的主要相關變數（單因子：

PM10、SO2、NOX、NO2、CO，雙因子：NOX＋NO2＋CO、SO2＋PM10），並利用

遞迴神經網路（RNN）的長短期記憶模型（LSTM）來建立預測未來 8 小時的 PM2.5

濃度模型。根據研究結果顯示，豐原測站的預測值與真實值之誤差大部分都有落

在合理的 MAPE（0.2~0.5）範圍內。另外在補值法方面是以線性插值法最好。 

 

關鍵詞：空氣污染、主成分分析、相關係數、深度學習、遞迴神經網路、 

長短期記憶模型 
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Abstract： 

In recent years, many studies have verified that air pollution will seriously affect 

human health. In addition, the media reported many issues concerning air pollution, so 

people have begun to pay attention to its existence. This study analyzes the data of the 

Environmental Protection Administration air quality immediate pollution indicators in 

2018. Five methods are used to deal with the missing values. The main correlation 

variables affecting the PM25 concentration are identified by principal component 

analysis and correlation coefficients (single factor: PM10, SO2, NOX, NO2, CO, 

two-factor: NOX+NO2+CO, SO2+PM10), and the Long-Short Term Memory Model 

(LSTM) of the Recurrent Neural Network (RNN) was used to model the PM25 

concentration model for the next 8 hours. According to the research results, most of the 

errors between the predicted and true values of Fengyuan Station fall within the 

reasonable range of MAPE (0.2~0.5). In addition, the best way to deal with the missing 

value is linear interpolation. 

 

Keywords：Air pollution , Principal Components Analysis, Correlation Analysis, 
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第一章 緒論 

1.1 研究背景、動機 

近幾年來，臺灣人民對健康意識逐漸提升，同時也開始注重生活環境品質。

在早期的時候，臺灣空污的情況雖然嚴重，但很少有這方面的報導，民眾都把因

污染所造成的灰濛濛天氣，當成普通的雲霧[1]。直到 2015 年左右，民眾才逐漸意

識到這個問題與嚴重性[2]。 

臺灣的空氣污染，主要可分為境內產生（如工廠、發電廠）和境外傳輸（如

中國大陸）。其中，在 PM2.5污染部分有 66%是由國內所產生[3]。臺灣的地形也是

惡化臺灣空氣污染的重要因素之一。例如北臺灣的臺北市和新北市被一座接一座

的山團團圍繞；而臺灣西部沿海的城市（如臺中市、臺南市、高雄市）和工業區

的東邊則是有高聳入雲、重疊連綿的中央山脈等，每當在冬天時就會阻擋東北季

風來吹散中南部空氣中的懸浮微粒[4]。 

行政院環境保護署於 2016 年推出的空氣品質新指標（AQI），它是依據各空氣

污染物的濃度而分為六個等級，簡單的說就是依據二氧化硫（SO2）、一氧化碳（CO）、

臭氧（O3）、懸浮微粒（PM10）、細懸浮微粒（PM2.5）、二氧化氮（NO2）對人體健

康影響之濃度大小來分等級的，並且搭配 6 種顏色的方式呈現（表 1-1），提供民

眾一看就懂的指標和顏色，作為當天是否外出活動的參考依據，例如當 AQI 指標

數值落在 101~150（橘色）區時，表示敏感性族群若要外出時建議盡量減少參與體

力消耗型的活動或戶外活動，同時也要注意身體情況；當 AQI 指標數值落在

151~200（紅色）區時，表示所有族群（包含一般健康民眾、敏感性族群）在外出

時更要注意戶外活動及身體情況[5]。 

表 1-1 空氣品質新指標（AQI） 

對健康影響 良好 普通 對敏感族

群不健康 

對所有族

群不健康 

非常不

健康 
危害 

空氣品質  

指標(AQI) 0~50 51~100 101~150 151~200 201~300 301~500 

（來源：環保署空氣品質監測網[6]） 
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經過行政院環境保護署的統計，從 2016年 12月開始實施空氣品質新指標（AQI）

後到 2017 年 2 月 20 日這段期間（80 天），光是達到不健康的「不良橘」部分，北

臺灣地區就有 12 天，中臺灣地區則是有 37 天，南臺灣地區竟然有 76 天[7]。 

另外，國內外針對空氣污染是否影響民眾健康的相關研究（表 1-2）得知，空

氣污染的確是會影響民眾的健康，其中以 PM2.5的影響最為明顯。 

表 1-2 相關研究及結果之文獻整理 

發佈時間 研究領域及結果 

2018/10 世界衛生組織（WHO）於在首屆全球空氣污染和健康大會

中發表「亞太地區空氣污染狀況」的報告中指出，全球每年約有

700 萬人是死於空氣污染所引發的疾病，也就是說 10 個人中有 9

個人呼吸到的都是髒空氣[8]。因此需要擴大應對措施，以預防疾

病和死亡發生。 

2018/8 美國德州大學奧斯汀分校（University of Texas at Austin）在

《環境科學與技術快報期刊》發布了最新的研究中指出，由空氣

污染所引發的細懸浮微粒 PM2.5問題，使得所有人類的預期壽命

平均減短 1 年，亞洲地區的民眾深受其害[9]。 

2017/6 衛生福利部公布 2017 年國人十大死因中，排名前三名的依

舊是癌症、心臟疾病、肺炎。其中在死亡之首的「癌症」裡，排

名前三名依序為肺癌、肝癌、直腸癌。十大死因死亡人數中，相

較於 2016 年，癌症增加 277 人、肺炎增加 268 人較為明顯[10]。

可以看出肺癌已位居國人死亡率最高的癌症，而造成肺癌的主因

之一的空氣污染已成為國人不可輕忽的死亡威脅因素。 

2017/6 根據臺灣大學公衛學院與衛生福利部國民健康署合作研究

的「臺灣地區歸因於可介入危險因子之主要疾病死亡負擔」中，

排名為「前三大」的危險因子依序為高血糖、抽菸、高血壓。但

最令人驚訝的是第四名竟是「PM2.5暴露」[11]。 

（來源：網路新聞） 
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由於學者專家們的研究和媒體們的報導，使得「空污」一直是備受關注的議

題之一，因為空氣污染對健康有很多潛伏的影響，包括身體的細微生理變化，到

明顯的疾病症狀，例如：咳嗽、氣喘、胸痛、胸悶、鼻子過敏等。當哮喘或慢性

呼吸系統疾病患者接觸到空氣污染時，病情便會加重。雖然不同的人受到空氣污

染影響的程度是取決於不同的因素，但是不同年齡的人都會受到惡劣的空氣品質

影響，而空氣污染對兒童和老人的影響則更大[12]。 

另外，就目前國內對 PM2.5濃度預測方法的相關研究（表 1-3）來看，預測的

方法有很多種，卻很少會有人用空污資料來做經過各種補值後所做的預測比較。 

表 1-3 相關研究及結果之文獻整理 

學者 研究領域及結果 預測方法 

李政霖

（2019） 

利用 LoRa 無線通訊技術來開發一套低功耗的即

時空氣品質動態監控系統並結合 LSTM 模型來預測未

來 PM2.5濃度。[13] 

LSTM 

RFNN 

BP [比較] 

顧芷瑄

（2018） 

使用自迴歸隱馬可夫模型（AR-HMM）與其他類

型（監督式學習的支援向量機（SVM）、非監督式學

習的隱馬可夫模型（HMM））相比，發現它除了在觀

察值中彼此有相依的關係存在，且在預測 PM2.5 濃度

上有較好的預測表現。[14] 

AR-HMM 

SVM 

HMM 

[比較] 

林冠名

（2018） 

在大數據平臺下開發三種機器學習方法為決策樹

回歸（DTR）、梯度增強樹回歸（GBTR）和支持向量

回歸（SVR），透過結合 SVR 的 ARIMA 補值方法，

建立一個 8 小時的空氣品質預測模型。[15] 

DTR 

GBTR 

SVR 

[比較] 

林俞均

（2018） 

提出一個模糊類神經網路的空氣品質預測系統，

透過歷史資料進行訓練，輸入的資料型態必須為時間

序列，這樣才能依照時間的變化來預測空氣品質與環

境因子的未來走向。[16] 

神經模糊系

統模型 
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表 1-4 相關研究及結果之文獻整理（續） 

學者 研究領域及結果 預測方法 

黃彥齊

（2018） 

在預測方面，以西屯測站為預測目標，先篩選出

預測變數，再以 LSTM 及 BPN 分別進行預測。[17] 

LSTM 

BPN[比較] 

盧俊源

（2017） 

使用自我迴歸整合移動平均、類神經網路、支援

向量回歸 及兩種混合模式（ ARIMA-ANN 及

ARIMA-SVR）來預測臺灣六都 PM2.5的濃度。[18] 

如左邊敘述 

[比較] 

（來源：臺灣博碩士論文知識加值系統） 

1.2 研究目的 

本研究以環保署在臺中市地區設置的空氣品質監測站為評估對象，利用各監

測站所監測的空氣污染濃度（SO2、CO、O3、PM10、PM2.5、NO2、NOX、NO、

WindSpeed、WindDirec）之即時資料，藉由統計分析來找出特徵值，再利用遞迴

神經網路建立預測 PM2.5濃度模型。因此本研究的目的可分為以下幾項： 

1. 比較五種補遺法 

2. 利用統計分析找出特徵值 

將各監測站污染物濃度進行主成分分析法與相關係數找出影響 PM2.5 的

主要相關變數，也就是特徵值。 

3. 利用遞迴神經網路建立預測 PM2.5濃度模型 

使用 R 語言的 keras 和 TensorFlow 套件來建立預測 PM2.5濃度模型，先投

入特徵值做訓練，待訓練完後再投入特徵值之未來數值來預測未來 8 小

時 PM2.5濃度值，最後藉由平均絕對誤差百分比（MAPE）來評估預測的

準確度。 
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1.3 論文大綱 

本論文之研究，主要是找出影響 PM2.5的相關變數及建立預測 PM2.5模型來測

試哪種組合較好。因此，針對各章節主要內容作簡要的描述如下： 

I. 第二章的文獻探討，說明空氣污染物種類、簡單介紹機器學習、深度學習和

遞迴神經網路（RNN），並整理相關的研究論文，作為本研究欲探討問題之依

據。 

II. 第三章的研究方法，是針對本研究的資料來源、資料預處理和採用何種方法

來做分析…等的詳細之說明、解釋。 

III. 第四章的研究結果與分析，詳細描述、解釋各分析方法之輸出結果，並給予

簡單扼要的表格或視覺化圖形呈現。 

IV. 第五章的結論與未來研究方向，是根據研究分析結果，彙整後並提出結論及

未來可以改善的方向，供後續相關研究之學者作為參考依據。 
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第二章 文獻探討 

本章內容分為二大部分，首先將近年來會影響 PM2.5濃度的空氣污染物做簡單

介紹，接著說明機器學習和深度學習，最後說明選用遞迴神經網路之原因和優缺

點。 

2.1 影響 PM2.5之相關變數探討 

2.1.1 空氣污染物介紹 

1. PM10及 PM2.5（懸浮微粒與細懸浮微粒） 

懸浮微粒（particulate matter, PM），是指漂浮在空氣中類似灰塵的微小粒子。

PM 以粒徑來區分大小，其中 PM10及 PM2.5分別指的是 10 微米與 2.5 微米以下的

粒子[19]。PM 的計量單位以微克/立方公尺（μg/m3）表示之。它的主要來源包括

道路揚塵、汽機車排放廢氣、露天燃燒雜物、營建施工等。當我們在呼吸的同時，

PM 會隨著人體的呼吸系統進入體內，由於 PM2.5比 PM10更容易穿透肺部氣泡，並

直接進入血管中隨著血液循環到全身，而導致諸多的疾病發生，如咳嗽、誘發哮

喘、慢性支氣管炎、慢性肺炎，甚至是心血管疾病和肺癌[19]。若 PM 又附著其他

污染物，如各種化學物質或重金屬，甚至細菌、黴菌或病毒，將更加深呼吸系統

之危害[20]。 

2. SO2（二氧化硫） 

硫氧化物是硫的氧化合物總稱，其主要成分有二氧化硫（SO2）和三氧化硫（SO3）

等[21]，其中 SO2是空氣主要污染物之一，它是呈酸性、無色的氣體，聞起來非常

臭且刺鼻。由於大部分的煤和石油都含有硫化合物，因此在燃燒時會產生 SO2。當

SO2溶於水中，會形成亞硫酸，也就是酸雨的主要成分，它同時還是製造硫酸的主

要原料[22]。硫氧化物對人體的傷害主要是刺激人的呼吸系統。當我們在呼吸的同

時，它會隨著人體的呼吸系統進入體內，首先會刺激到上呼吸道粘膜表層的第十

對腦神經末稍，引起支氣管反射性地收縮和痙攣，導致咳嗽和呼吸道阻力增加。
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當呼吸道的抵抗力減弱時，便會誘發慢性呼吸道疾病，甚至引起肺水腫和肺心性

疾病 [21]。 

3. NOX（氮氧化物） 

氮氧化物主要包括一氧化氮（NO）及二氧化氮（NO2），其產生原因是來自於

燃燒過程中，空氣中的氮或燃料中的氮化物氧化而成[23]，像是汽機車排放、發電

廠、煉鋼廠…等。在 NO 部分，它為無色無味的氣體，稍溶於水，在燃燒過程中

所產生的氮氧化物以 NO 為主要成份；與光化學反應後會變成 NO2 [23]。在 NO2

部分，它為赤褐色的氣體且具有刺激性的味道，易溶於水，與水反應後會變成亞

硝酸和硝酸、與光化學反應並吸收陽光後會分解成 NO 和氧、在空氣中可氧化成

硝酸鹽，也是造成雨水酸化的原因之一[23]。此外，NOX具有神經性毒性，其中就

屬 NO2 的傷害特別明顯。NO2 會破壞人體的中樞神經，長期吸入的話會引發腦性

麻痺，手腳萎縮等傷害，而大量吸入的話會導致記憶力喪失、四肢癱瘓、甚至是

死亡。NO 也會與血紅蛋白結合而引起高鐵血紅蛋白血症[24]。 

4. O3（臭氧） 

是一種由氮氧化物、碳氫化合物及日光照射後產生的二次污染物，具有強氧

化特性。若在高濃度的臭氧環境下，會對人體的呼吸系統產生刺激性，初期的症

狀為眼部刺激、嘴巴乾燥、咳嗽、肺部阻塞、呼吸急促，免疫力較差的人甚至會

出現胸痛。特別是針對小孩、老人、病人或戶外運動者有較大影響，同時對於植

物，包括農作物有不良影響，對於人造材料，如橡膠（輪胎等）及油漆等，都能

造成傷害[25]。 

5. CO（一氧化碳） 

它是一種無色無味的氣體，尤其是每到冬天時就會發生的一氧化碳中毒案件

就是明顯的例子。在大氣當中，CO 是少量存在的氣體，但因人為方面導致 CO 的

增加，舉例來說，市區內的汽機車輛在剛發動時的燃燒所產生，因此市區內的 CO

濃度總是跟交通流量、地點及時間有密切關係。此外，像是一般家庭的熱水器或

瓦斯爐的燃燒以及電廠、石油廠等都會產生 CO。最常見的一氧化碳中毒症狀，如
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頭痛、噁心、嘔吐、頭暈和虛弱等感覺。常期暴露在一氧化碳的環境中可能會嚴

重損害到心臟和中樞神經系統。 

2.1.2 空氣污染物之相關研究 

本節將針對國內目前對於 PM2.5與其他的空氣污染物（如 PM10、NO、NO2、

O3…等）之間是否互相影響的研究文獻加以整理（表 2-1）。 

表 2-1 相關研究及結果之文獻整理 

學者 研究領域及結果 分析方法 

李建業

（2018） 

整理並分析 2010~2014 年間環保署的中部空品區

的空氣品質監測資料，想了解中部空品區 PM2.5與其他

指標污染物之特性。研究結果顯示，從相關性分析的

角度來看，在中部地區的空氣品質裡頭 PM2.5與 PM10、

NO、NO2、O3、CO、SO2呈正相關，而與溫度、降雨、

相對濕度、風速呈負相關。從因子分析的角度來看，

得知影響中部地區的空氣品質有四個因子，分別是

CO+NOX、PM10、O3、SO2 [26]。 

相關係數 

因子分析 

陳柏丞

（2017） 

整理並分析 2013~2015 年間臺中市地區的五個測

站（大里、沙鹿、忠明、西屯與豐原）之各種污染物

濃度變化，並探討 PM2.5與其他空氣污染物間的關係。

研究結果顯示，發現 PM2.5除了跟 PM10關係最密切外，

跟 CO、SO2及NOX也有相當大的關係，跟O3及NMHC

則是稍微有關係 [27]。 

相關係數 

陳正暐 

（2014） 

整理並分析 2009~2012 年間中部空品區四縣市的

PM2.5 主要排放來源，並探討 PM2.5 與各項空氣污染物

（NMHC、CO、SO2、NOX、O3）之間關係。研究結

果顯示，在相關性分析的部分，CO 及 O3+NOX相關性

高於 SO2、NOX及 NMHC [28]。 

相關係數 

線性回歸 

單因子變 

異數 
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表 2-2 相關研究及結果之文獻整理（續） 

學者 研究領域及結果 分析方法 

邱瑞仙 

（2008） 

整理並分析 2004~2005 年六個自動空氣品質監測

站的 PM10、O3、SO2、CO、NOX各污染物資料，藉由

統計分析的方式，解析各監測站測值的時空分布特

性。以 Pearson 相關係數矩陣分析桃園縣空氣品質測站

與污染物濃度的相關性，在研究結果顯示，所有測站

的 PM10 濃度和 O3 濃度受到相同污染型態或擴散因子

的影響。五權和中壢測站在 SO2 相關性高，主要是測

站污染物排放源或排放時間型態相似。CO 各測站間相

關性高，但中壢交通測站與其他各站相關性較低，可

能是中壢測站受到車輛排放直接影響大，其他測站則

是受到經大氣環境混合的影響。NO2及 NOX測站間相

關性高的因素為空間傳輸分布上相似 [29]。 

相關係數 

集群分析 

主成分分析 

吳奎縉 

（2007） 

整理並分析 2003 年中部空品區四縣市其 PM2.5主

要的污染來源及排放量。研究結果顯示，在相關係數

分析部分，NMHC、SO2、NO2、CO、O3 及 O3+NO2

這 6 種空氣污染物與 PM2.5具有相關性，在經回歸分析

後又以 SO2、NO2、CO 及 O3+NO2較具顯著性，由於

SO2、CO、NO2 為機動車輛排放廢氣中較為明顯的污

染物，且 O3+NO2主要發生在工業區、都會區和交通要

道，另屬於交通量較大之測站如忠明、大里、南投測

站，其 NMHC 也具有相關，由此可見機動車輛為重要

污染源之一 [30]。 

相關係數 

線性回歸 

 

（來源：臺灣博碩士論文知識加值系統） 

從表 2-1 到表 2-2 發現，PM2.5的確與其他空氣污染物之間是互相影響，就分

析方法來講，大部分的研究都採用相關係數來看空氣污染物之間的關係。因此本

研究將採用相關係數和主成分分析來作為找出特徵值的方法。 
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2.2 機器學習與深度學習 

目前我們所知道的人工智慧（Artificial Intelligence，AI）已從類神經網路進展

到「機器學習」，可以運用在過濾垃圾郵件、分析人類的行為並投放相關廣告、無

人車自動駕駛…等領域[31]。近來年，由於「深度學習」技術的突破，再加上由

Google DeepMind 開發的人工智慧圍棋程式 AlphaGo 打敗韓國棋士並得到圍棋冠

軍，使得深度學習成為 AI 學門中應用最廣與最快速的領域。 

2.2.1 機器學習 

機器學習（Machine Learning），簡單來說就是要讓機器（電腦）具有學習能力

以及從資料中自動學習規則，並利用規則對新的資料進行預測；其主要目的是設

計和分析出可以自動學習的演算法，讓機器（電腦）可以從過去的資料或經驗當

中建立一個模型（Model），而學習（Learning）就是執行此模型，並利用訓練資料

集（Training Dataset）來建立模型[32]。 

常見的機器學習可以分成監督式學習、非監督式學習、半監督式學習，詳細

說明如下： 

1. 監督式學習（Supervised Learning）： 

所有的資料都要有標準答案（也就是「標註」（Label）），可以提供機器學習在

輸出時判斷誤差時使用，這樣預測出來的值就會比較精準，這就像在學校考模擬

考一樣，學生在考後可以拿到模擬考的解答與自己的答案互作比對看誤差，這樣

在考正式考試時的成績會比較好[31]。 

2. 非監督式學習（Unsupervised Learning）： 

所有的資料都沒有標準答案，無法提供機器學習在輸出時判斷誤差時使用，

機器得必須自己尋找答案，這樣預測出來的值就會比較不準，就好比當學生考完

模擬考後卻沒有拿到解答，這樣無法與自己的答案互作比對看誤差，導致後來在

考正式考試時的成績就會比較差[31]。 
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3. 半監督式學習（Semi-supervised learning）： 

少部分的資料有標準答案，可以提供機器學習在輸出時判斷誤差時使用；大

部分的資料沒有標準答案，機器得必須自己尋找答案，等於是將監督式與非監督

式學習的優點做結合[31]。 

2.2.2 深度學習 

就一般來說，深度學習（Deep learning）是指具有層面性的機器學習演算法，

它能透過一層又一層的處理將大量混亂又無規則的訊號逐漸轉為有用的資訊並解

決問題。但通常人們所提到的深度學習，則是指一種特定的機器學習演算法─「深

度神經網路」（Deep Neural Network）[33]。 

在談深度神經網路之前，得先知道神經網路的基本原理。神經網路包含著許

多神經元（neuron），而神經元的功能是負責接受資料或傳遞資料。而基本的神經

網路包含三層神經元，除了輸入層和輸出層以外，中間還有一層的隱藏層，負責

傳遞並處理資料。其中在隱藏層的部分，它可以有一層以上，當有數個以上的隱

藏層的神經網路就會被稱為深度神經網路。在圖 2-2 的右邊是一個深度神經網路的

示意圖，也許它只有兩個隱藏層看起並沒有很深，但在實際上神經網路可以高達

數十層至數百層，非常具有「深度」[33]。 

 

圖 2-1 神經網路（左）和深度神經網路（右）的示意圖 

（來源：CASE PRESS/臺大科學教育發展中心[33]） 

深度神經網路在不同層之間的神經元是具有不同權重值的連結，由輸入層加

乘連結的權重逐層向後傳遞資料。每一個神經元會將輸入資料乘以權重值後進行
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線性加總，若加總超過給定的閥值（threshold）或偏移值（bias），則會依非線性激

勵函數（activation function）產生輸出。神經元之間連結的權重值及神經元的閥值

是可以調整的，因為權重值（含閥值或偏移值）的調整就是深度學習最核心的過

程[34]。 

本研究以監督式（supervised）深度學習的方法來調整權重值，其說明如下：

監督式深度學習的方法可分為訓練（training）和預測（prediction）兩個階段。在

訓練階段中，會不斷輸入具有標記（label）的訓練資料（training data），其中標記

是對應輸入資料的真實輸出結果，它通常是依據真實情況的實際觀察而加上的。

在最初狀態下，權重值是由隨機方式所給定的，因此在輸入訓練資料後會輸出與

標記具有誤差的預測結果。一般我們以代價函數（cost function）或是損失函數（loss 

function）來表示誤差大小。例如，公式（2-1）就是以均方差（mean squared error, 

MSE）函數為代價函數來表示輸入一批訓練資料後誤差的大小[34]。 

MSE =
1

2𝑛
∑ ( 𝑦̂𝑖 − 𝑦𝑖)2   

𝑛

𝑖=1
 （2-1） 

在公式（2-1）中，n 為輸入資料筆數，𝑦̂𝑖為第 i 筆輸入資料之標記（label），𝑦𝑖為

第 i 筆輸入資料之預測結果[34]。 

若能夠調整權重值到最小化之代價函數，就表示能夠讓預測值與標記的誤差

值降至最小。因為代價函數相對於權重值的梯度（gradient）為代價函數成長最快

速的方向，為了讓代價函數最小化，可以使用梯度下降（gradient descent）法來計

算權重值的修正量，使代價函數沿著梯度反方向來修正，如公式（2-2）所示： 

Δ𝑊 =  −ƞ ∙
𝜕𝐸

𝜕𝑊
 （2-2） 

其中，E 為誤差代價函數，W 為權重值，
𝜕𝐸

𝜕𝑊
 為代價函數對權重值偏微分（Partial 

Derivative）（也就是梯度），Δ𝑊為權重值修正量，ƞ 為學習率（learning rate），可

控制權重值的修正量之幅度大小，但這會影響代價函數的最小化過程之收斂速度。

另外利用微積分的連鎖律（chain rule），將輸出層的誤差代價函數值以反向方式傳

遞到各隱藏層以修正各層的權重值，就被稱為誤差倒傳遞（error backpropagation）

[35] [34]。 
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梯度下降法是可以達到最小化代價函數的優化器（optimizer）之一，但有一個

容易陷入局部最佳解（local optimum）的問題，而無法達成全域最佳解使代價函數

最小化。也因為這樣，後來有不少改良版的優化器被學者所提出，可以提高達成

全域最佳解的機會並加快其達成速度，如 Momentum、AdaGrad、RMSprop、AdaDelta

等[36]。這些改良的優化器就包含加入動量或自動調節學習率的概念，前者在參數

更新時，會加上前一次更新動量的考量；後者則是當梯度大，就會減少學習率，

反之，就會增加學習率[34]。 

2.2.3 長短期記憶遞迴神經網路 

在深度學習中，遞迴神經網路（recurrent neural network, RNN）[37]是較適合

處理與時間序列相關性的資料。與一般神經網路不同的地方在於，RNN 強調資料

間存在著時間相依性，因此在網路中加入迴圈（loop），可讓當前的輸出做為下一

次的輸入，所以在處理資料時可以考慮到之前的輸出結果。這就像是網路有了「記

憶」一樣，會依照過去的記憶決定接下來的輸出結果。如圖 2-3 所示，將一個 RNN

展開後，可看作是時間序列的資料由左往右輸入，其中 𝑥0、𝑥1、𝑥2、…、𝑥t 為每

個時間序列的輸入資料，ℎ0、ℎ1、ℎ2、…、ℎt 為每個時間序列的輸出，t 為輸入的

時間[34]。 

 

圖 2-2 遞迴神經網路 RNN 的展開（來源：colah’s blog [37]） 

在理論上 RNN 架構可以處理任何長度與時間相關性的資料，然而實際上在訓

練時所用的倒傳遞演算法，卻會讓此架構產生梯度爆炸（gradient exploding）或是

梯度消失（gradient vanishing）的問題，隨著時間的增加，權重的更新大到變成無

窮大、非數值的情況，或權重的更新小到變成趨近於 0 的情況，都會讓神經網路 
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很難反應時間中相隔較遠資料的相依性[34]。 

而長短期記憶（long short-term memory, LSTM）[38]是目前 RNN（Recurrent 

Neural Network）最常使用的模型，於 1997 年由 Hochreiter 與 Schmidhuber 提出。

當傳統的 RNN 在進行梯度下降法時，修正量會隨著時間的間隔變長而衰減，而導

致權重值無法適度更新，所以無法將神經網路訓練到最好。然而 LSTM 架構卻可

以解決這個問題，因為 LSTM 能夠掌握長時間中相隔久遠資料的相依性。LSTM

架構內有三閘（gate）一單元（cell），分別是：輸入閘（input gate）、輸出閘（output 

gate）、遺忘閘（forget gate）、和記憶單元（memory cell）。LSTM 是以「閘」的概

念來控制訊息是否加入到記憶單元或從記憶單元中移除，每個閘有各自的輸入權

重值，可以經過訓練調整後而儲存最適當的歷史訊息於儲存單元中[34]。 

在標準的 RNN 架構中，重複使用的神經元只是一個非常簡單的結構，例如輸

入當前的輸入和前一次的輸出，並依照個別權重值加總後透過 tanh 函數輸出，如

圖 2-4 所示[37]。而 LSTM 的結構就比較複雜，每個 LSTM 單元使用四個神經元，

以特殊的方式交互作用，其基本架構如圖 2-5 到圖 2-7 所示[37]。LSTM 中最關鍵

的是記憶單元（memory cell），它的功能類似一個暫存區，可以暫存先前輸入資料

所產生的狀態，之後神經元可以根據先前的狀態而去計算出不同的輸出值。「遺忘

閘」是決定哪些訊息應該從記憶單元中丟棄與丟棄比重；「輸入閘」是決定記憶單

元內要保存哪些新訊息與保存比重，可分成兩種：更新舊狀態和新增臨時狀態；

最後由「輸出閘」更新記憶單元的狀態並同時進行輸出。因為 LSTM 可以有效儲

存歷史資訊，因此非常適合用於處理和預測時間序列中間隔和延遲非常久的重要

事件[34]。 

 

圖 2-3 標準遞迴神經網路（RNN）之基本架構（來源：colah’s blog [37]） 
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圖 2-4 長短期記憶（LSTM）之基本架構（來源：colah’s blog [37]） 

Memory Cell 

 

Input Gate 

 
Forget Gate 

 

Output Gate 

 

圖 2-5 長短期記憶（LSTM）之基本架構（續）（來源：colah’s blog [37]） 

2.2.4 深度學習之相關研究 

本節將針對國內目前使用遞迴神經網路（RNN）的長短期記憶模型（LSTM）

所作的預測 PM2.5之相關研究文獻加以整理（表 2-3）。 
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表 2-3 相關研究及結果之文獻整理 

學者 研究領域及結果 

李政霖 

（2019） 

本研究以 LoRa 無線通訊技術開發一套低功耗的即時空氣品質

動態監控系統並結合 LSTM 模型來預測未來 PM2.5濃度。 

預測方法：開發+結合 LSTM 

Zhao, 

Jiachen 

Deng, Fang 

Cai, Yeyun 

Chen 

（2018） 

本研究提出一種長期短期記憶-完全連接（LSTM-FC）神經網

路，使用歷史空氣品質預測 48 小時內特定空氣品質監測站的 PM2.5

污染數據、氣象數據、天氣預報數據和星期幾。本研究的預測模型

由兩部分組成：（1）使用基於長期短期記憶（LSTM）的時間模擬

器來模擬 PM2.5 污染的局部變化；（2）使用基於神經網絡的空間組

合來捕獲空間中心站 PM2.5 污染與鄰近站點之間的相關性。我們在

2014/05/01至 2015/04/30期間對包含北京 36個空氣質量監測站記錄

的數據集評估我們的模型，並與人工神經網絡（ANN）和長期短期

記憶（LSTM）模型進行比較。結果顯示，LSTM-FC 神經網路模型

提供了更好的預測性能[39]。 

預測方法：開發 LSTM-FC 並與 ANN 比較 

蔡宜廷 

（2018） 

本研究以 ETL（ Extract-Transform-Load ）的框架整理了

2013~2017 年環保署與氣象局提供的歷史數據，透過 AKIMA 進行

補值且將資料分類成三種不同污染源的資料集，利用 Aggregation 

Model 的方式，分別使用這三種資料集建立 LSTM 子神經網路，來

得到三種不同預測特徵資料，透過融合層結合這三種不同的預測特

徵，並輸出到全連接層中透過反向傳播分別給予其隱藏層不同的權

重，最後得到未來 8 小時預測的 PM2.5數值。在與現有的方法 ANN

與 LSTM 比較後，第一個小時的準確率在 RMSE 上比 LSTM 減少

0.15 誤差、在 MAE 誤差減少 0.11，與 ANN 比較後在 RMSE 誤差

減少 0.75、在 MAE 誤差減少 0.54[40]。 

預測方法：ANN 與 LSTM 比較、預測未來 8 小時的 PM2.5數值 



 

17 

表 2-4 相關研究及結果之文獻整理（續） 

學者 研究領域及結果 

Tsai, 

Yi-Ting 

Zeng, 

Yu-Ren 

Chang, 

Yue-Shan 

（2018） 

本研究提出了一種使用 LSTM（長短期記憶）的 RNN（遞迴神

經網路）預測 PM2.5 濃度的方法。利用 Keras，這是一個用 Python

編寫的高級神經網路 API，能夠運行在 Tensorflow 之上，構建一個

神經網絡，並通過 Tensorflow 運行帶有 LSTM 的 RNN。在訓練數據

部分是從 2012 年至 2016 年從台灣環保局（EPA）獲取，並合併為

20 維數據；預測測試數據則是 2017 年。我們進行了實驗，以評估

台灣 66 個站點未來 4 小時 PM2.5濃度的預測值。結果顯示，該方法

可以有效預測 PM2.5的值[41]。 

預測方法：RNN、LSTM 

李靜芳 

（2018） 

本研究以 RNN 進行空氣污染 PM2.5濃度的分析和自動化預測。

在實驗中建立一個 RHadoop 的分布式計算環境來分析空氣污染。除

了將即時資料透過 MySQL 資料庫進行存取，也利用了 Sqoop 對

HBase 進行歷史數據快速存取。此外，我們也針對資料缺值補值進

行討論及實驗，求出不影響預測精度或能提升預測精度的補值方

法。在實驗中使用 MAPE 將 PM2.5 的短期預測精度進行量化，將

MAPE 控制在 0.2 至 0.5 區間。在不影響精度下，針對 RNN 各個參

數進行實驗和校調，進一步開發 RNN 自動化訓練程式[42]。 

預測方法：RNN、資料缺值補值進行討論及實驗。 

Bui, 

Tien-Cuong 

Le, 

Van-Duc 

Cha, 

Sang-Kyun 

（2018） 

本研究採用具有長短期記憶的遞迴神經網路（RNN）作為框

架，利用大邱、首爾、北京和沈陽的空氣污染和氣象資料的時間序

列數據。此外，我們使用編碼器-解碼器模型，它類似於機器理解問

題，作為我們預測機器的關鍵部分。最後，我們研究了各種配置的

預測精度。我們的實驗在預測遠期時間步長時會阻礙在預測模型上

集成多層 RNN 的效率[43]。 

預測方法：RNN、LSTM 
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表 2-5 相關研究及結果之文獻整理（續） 

學者 研究領域及結果 

盧慧鴻 

（2018） 

本研究以物聯網技術建構以空氣品質感測器連接手機應用程

式的應用，主要分為兩個步驟，第一個步驟為建立預測模型，本

研究使用 LSTM 方法建立預測模型，為了建立適合的預測模型，

設計了六組實驗，且每組實驗有五種不同的時間序列，探討環保

署監測站資料與微型監測站資料與時間序列的改變在預測模型上

的表現。第二個步驟為開發系統，以 Android 為作業系統開發手機

應用程式[44]。 

預測方法：LSTM 

Athira, V 

Geetha, P 

Vinayakumar, 

R 

Soman, KP  

（2018） 

本研究的空氣汙染物以 PM10為主，以空氣污染和氣象時間序

列 AirNet 數據來分析，使用遞迴神經網路（RNN）、長期短期記憶

（LSTM）和門控遞迴單位（GRU）進行預測。為了找出最佳架構，

研究了不同 RNN 模型及其變化的拓撲和模型參數的廣泛分析。通

過改變[0.01,0.5]範圍內的學習率，每個實驗執行多達 1000 次。從

該研究中觀察到，這三個模型在預測中表現相對較好[45]。 

預測方法：RNN、LSTM、GRU 比較 

鍾玉峰 

張文鎰 

蔡惠峰 

蘇威智 

（2018） 

本研究以深度學習技術為基礎，探討 PM2.5濃度預測方法。蒐

集環保署於全臺各地設置的空氣品質監測站紀錄資料，利用深度

學習技術，以深度遞迴神經網路（RNN）訓練學習各項監測資料

與 PM2.5 濃度在空間與時間的關係性，預測未來數十小時之間的

PM2.5 濃度，可作為空氣污染擴散預防及民眾戶外活動參考的簡要

指標。本論文亦探討於輸入資料完整度與 RNN 模型結構不同的情

況下，訓練出的模型預測表現的差異，也探討在輸入資料加入未

來時間風場模擬預測數據，加強關聯性，以提升 PM2.5濃度預測結

果精確度[46]。 

預測方法：利用 RNN 來預測未來數十小時之間的 PM2.5濃度。 
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表 2-6 相關研究及結果之文獻整理（續） 

學者 研究領域及結果 

Li, Xiang 

Peng, Ling 

Yao, Xiaojing 

Cui, 

Shaolong 

Hu, Yuan 

You, 

Chengzeng 

Chi, Tianhe  

（2017） 

本研究提出了一種新的長期短時記憶神經網絡擴展（LSTME）

模型，該模型本質上考慮了空間污染物濃度預測的時空相關性。

長期短期記憶（LSTM）層用於從歷史空氣污染物數據中自動提取

特徵值，並將輔助數據（包括氣象數據和時間戳數據）合併到所

提出的模型中以提高性能。取 2014/1/1 至 2016/5/28 在北京市的 12

個空氣品質監測站的每小時 PM2.5濃度數據用於驗證其有效性。建

立的 LSTME 模型與時空深度學習（STDL）模型、時間延遲神經

網絡（TDNN）模型、自回歸移動平均（ARMA）模型、支持向量

回歸（SVR）模型和傳統 LSTM NN 模型進行比較，結果顯示，

LSTME 模型優於其他模型[47]。 

預測方法：LSTME、STDL、TDNN、ARMA、SVR 和傳統 LSTM 

NN 做比較 

Kim, Min 

Han 

Kim, Yong 

Su 

Lim, JungJin 

Kim, Jeong 

Tai 

Sung, Su 

Whan 

Yoo, 

ChangKyoo  

（2016） 

開發並比較多元線性迴歸（MLR）、神經網路（NN）和遞迴

神經網路（RNN）的數據驅動預測方法，用於地鐵站的室內空氣

品質。RNN 模型可以通過將昨天污染物的先前時間資料添加到模

型來預測地鐵站平台處的空氣污染物濃度。為了優化預測模型，

使用偏最小二乘法（PLS）的投影（VIP）中的變量重要性來選擇

關鍵輸入變量作為預處理步驟。將預測模型應用於來自遠程監測

系統數據（TMS）的真實室內空氣品質數據集，展示了一些非線

性動態行為，結果顯示所選擇的關鍵變量對模型的預測性能具有

強烈影響。它顯示 RNN 模型具有對非線性和動態系統進行建模的

能力，RNN 模型的預測結果比其他的預測模型具有更好的建模性

能和更高的可解釋性[48]。 

預測方法：開發並比較 MLR、NN、RNN 

（來源：臺灣博碩士論文知識加值系統＋GOOGLE 學術） 
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從表 2-3 到表 2-6 發現，就預測方法來講，大部分都採用 RNN 的 LSTM，且

程式語言幾乎是 Python 為主，很少人用 R 語言來寫，因此本研究在撰寫程式部分

採用 R 語言，在預測方法部分採用遞迴神經網路（RNN）的長短期記憶模型

（LSTM）。 
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第三章 研究方法 

3.1 研究工具及軟體介紹 

「R 語言」，是一種自由軟體程式語言的操作環境，主要功能是統計分析、繪

圖和資料探勘[49]。其中，統計分析的主要目的是查看資料分佈的狀態，而資料探

勘則較偏向分析，例如關聯（Association）、分類（Classification）、預測（Prediction）

等模型，皆為 R 的領域。另外在深度學習方面，可以利用 R 語言透過 Anaconda

來使用 keras 或 TensorFlow 套件，學習預測訓練或開發全新的深度學習模型。接著

說明本研究的實驗環境及軟體工具： 

1. 在電腦（1 台）方面其配備是： 

處理器 = AMD Ryzen 5 2600 Six-Core Processor  3.40 GHz 

記憶體(RAM) = 16.0 GB、核心數目 = 6、邏輯處理器 = 12 

2. 在軟體方面是使用： 

Anaconda3 2019.03(Python 3.7.3 64-bit) 

Python 3.7.3 (32-bit) 

R for Windows 3.6.1 

Rstudio 1.2.1335 

3.2 研究設計及研究流程 

 

圖 3-1 研究設計與流程圖（來源：本研究） 
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3.3 資料來源 

行政院環境保護署於 1980 年設立空氣品質監測站網，1987 年設置空氣品質監

測站來監測 PM2.5及其他相關因子濃度，之後便陸續進行測站的校調及增設[2]，其

監測結果於環保署全球資訊網上提供即時的空氣品質資料，以及提供歷時、歷年

的監測資料[19]。截至今天為止，在臺灣地區共設立約 78 個測站，依測站類型可

分為一般（共 60 站）、工業（共 5 站：頭份、線西、麥寮、臺西、前鎮）、交通（共

6 站：鳳山、三重、中壢、永和、復興、大同）、國家公園（共 2 站：恆春、陽明）

和背景（共 5 站：萬里、觀音、三義、橋頭、富貴角）。以資料量來計算，1 個測

站在一年的資料量是 365 天 ×24 小時 =  8,760 筆，相對的 78 個測站 × 8760 筆 

=  683,280 筆。因為資料量大，於是本研究參考中興大學環工系莊秉潔教授所公

布的 2018 上半年全臺縣市的空污排名[50]，來取得排名位居中間的縣市，也就是

臺中市（一般測站的資料量：5 個測站 × 365 天 × 24 小時 =  43,800 筆）。 

本研究的資料來源為環保署於 2016 年成立的環境資源資料庫（圖 3-2），以環

保署在臺中市地區設立的五個測站（大里、西屯、忠明、沙鹿、豐原）為目標，

研究範圍以 2018年 1月 1日至 12月 31日的空氣品質即時污染指標的資料為主（圖

3-3）。 

 

圖 3-2 環保署之環境資源資料庫（來源：環保署的環境資源資料庫） 
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圖 3-3 空氣品質即時污染指標的資料內容（來源：本研究） 

3.4 資料預處理 

在做資料分析前，可以先將資料做預處理（preprocessing）的動作，也就是資

料清理、資料集成、資料轉換和資料歸約的動作，光是這些動作就佔了 70% 的工

作量[51]。剛提到的資料處理技術都得在資料探勘前使用，因為這樣在做資料探勘

分析時便可以大幅提升模式的優劣程度，降低實際探勘時所需的時間[52]。 

在進行資料分析時，最常遇到的問題就是離群值（Outlier）和遺失值（Missing 

Value）的處理。尤其是遺失值的部分，當重要的特徵變數有遺失值時，是無法輕

易忽略的。例如，在建置回歸模型時，資料內若有任一個特徵值是 NA（Not Available）

時，整列資料就將被忽略不使用，這樣肯定會使我們失去很多資訊[53]。 

3.4.1 離散值 

在挖掘資料的過程中，「資料內是否存在離群值」這點是很重要的，因為它可

能會嚴重影響到資料分析的結果，甚至會影響到建立模型的準確度，因此判斷離

群值的方法便相當重要。以下將介紹判斷離群值的方法－箱型圖。 

箱型圖（Box plot），又稱為盒鬚圖，於 1977 年美國著名統計學家約翰．圖基

（John Tukey）所發明[54]，它的功能是用來顯示數據分布情況的統計圖，組成要

素如下： 

1. 最大值（max）（箱型上虛線的端點） 

2. 最小值（min）（箱型下虛線的端點） 

3. 中位數（median）（涵蓋前 50%資料之位置） 

4. 第一四分位數（涵蓋 25%之資料）（Q1） 

5. 第三四分位數（涵蓋 75%之資料）（Q3） 
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其中，Q1 與 Q3 的差值稱為四分位距（Interquartile range, IQR） 

繪製箱型圖時，需決定籬笆（fence），籬笆為第一四分位數的 −1.5×IQR 與第三四

分位數的 +1.5×IQR [55]。 

 
圖 3-4 箱型圖（來源：本研究） 

繪製箱型圖（圖 3-4）前，會先找出最大值、最小值、中位數、第一四分位數

以及第三四分位數。其中，在計算第一四分位數時，會將 n 個觀測值由小到大進

行排序，計算 i=（25/100）×n，若 i 為整數，第一四分位數為第 i 大及第 i+1 大的

觀測值之平均；若 i 不為整數，則取下一個大於 i 之整數為第一四分位數之觀測值

位置。箱型圖以第一及第三四分位數劃出盒子，再沿著盒子左右劃出肖線

（Whiskers），肖線兩端為籬笆內的資料最大值及最小值。若有觀測值落在箱型圖

的籬笆外，則會將之視為離群值。在本研究裡，藉由箱型圖來找出離群值並用 NA

取代。 

 

圖 3-5 SO2：使用前（左）、使用後（右）（來源：本研究） 
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3.4.2 遺失值 

一般來說，會先判斷遺失的資料在整體資料中佔的比例是多少，若只占極小

比例的話，是可以直接刪除資料列。但如果特徵變數中有超過 5％的遺失比例時，

就得進行遺失值處理。本研究將採用五種填補遺失值的方法，分別如下： 

1. Hmisc 套件內的 approxExtrap()函數。 

2. Hmisc 套件內的 aregImpute()函數。 

3. MICE 套件內的 mice()函數。 

4. MissForest 套件內的 missForest()函數。 

5. rpart 套件內的 rpart()函數。 

3.4.3 預測精準度 

在衡量預測精準度（Forcast Accuracy）的方法有很多種，如 MAPE、RSME、

MSE、MAE，而本研究是以 MAPE 來作為比對預測精準度。 

MAPE 代表平均絕對誤差百分比（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）， 

當 MAPE 的值越小時，表示預測值與實際值之間的誤差越小，結果也就越好。其

計算方式如公式（3-1）所示，其中𝑦̂𝑡為預測值，𝑦𝑡為實際值，n 為預測值數目[56]。 

MAPE =
1

𝑛
∑ |

𝑦̂𝑡 − 𝑦𝑡

𝑦𝑡
|

𝑛

𝑡=1

 （3-1） 

其評估標準如表 3-1 所示： 

表 3-1 MAPE 預測準確度之評估標準 

MAPE < 0.1 0.1-0.2 0.2-0.5 > 0.5 

預測能力 高精準度 良好 合理 不正確 

（來源：水土保持學報 第 37 卷 第 02 期[56]） 
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本研究將根據五種補遺失值的方法，測試補值後得到的精準度（表 3-2）。 

表 3-2 測試補值的精準度 

補值方法 

空污變數 
補值一 補值二 補值三 補值四 補值五 

SO2 0.174732 0.486200 0.408471 0.545962 0.452754 

CO 0.131512 0.280142 0.201281 0.296069 0.204462 

O3 0.278137 0.888141 0.630194 0.893389 0.575736 

PM10 0.189726 0.484627 0.381544 0.548388 0.429024 

PM25 0.313639 0.690342 0.514275 0.711591 0.494610 

NO2 0.173754 0.115238 0.090504 0.147465 0.100753 

NOX 0.166486 0.095142 0.077485 0.124018 0.089866 

NO 0.281833 0.574349 0.315454 0.362334 0.220668 

WS 0.285439 0.499426 0.409254 0.567364 0.400127 

Mean 0.221695 0.457067 0.336496 0.466287 0.329778 

Ranking 1 4 3 5 2 

註：補值一：approxExtrap、補值二：aregImpute、補值三：mice 

註：補值四：missForest、補值五：rpart 

（來源：本研究） 

根據表 3-2 發現，補值補的最好的是線性差值（也就是補值一），因為它的補

值較接近真實值外，還有它的計算方式：只利用兩點的對應值來推算兩點之間的

對應值，雖然兩點對應值本身往往受到各種偶然因素的影響，所以線性插值的結

果可能誤差較大。 
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3.5 影響 PM2.5之相關變數的選取 

本研究將透過主成分分析和相關係數來找出影響 PM2.5之主要變數。 

3.5.1 主成分分析（Principal components analysis, PCA） 

1. 主成分分析之定義 

主成分分析法是一種將變數較多的資料，加以縮減來產生一些主要成份的較

少變數方法，而在產生的過程中，須達成幾項重要目標：（1）代表性：盡可能保

有原變數的資訊。（2）獨立性：新的變數之間必須要相互獨立。（3）精簡性：變

數量已適當縮減[57]。 

例如：在比較企業間的競爭力時，其中一項就是財務績效的程度，然而在衡

量財務績效程度的變數可能多達數十種（如資產報酬率、每股營收、…等），此時

單就財務績效程度而言，我們可以將所有變數透過主成分分析，縮減成少數具代

表性的主成分，也可以進一步將每間公司在這些主成分的分數，透過一些加權的

方式，計算出每間公司財務績效程度的分數，然後再加以排序比較[57]。 

2. 主成分分析之計算步驟 

例如：某份原始資料中有 x1、x2、…、xp等 P 個變數，針對這些變數進行主

成分分析，則計算步驟如下[58]： 

步驟 1：將原始變數進行標準化動作 

先計算變數 x1、x2、…、xp 所對應之平均值 x̅1、x̅2、…、x̅p 和標準差 s1、

s2、…、sp，並藉由平均值和標準差將變數 x1、x2、…、xp 進行標準化，且將標

準化後所得之數值依序設為 u1、u2、…、up。其公式（3-2）所示[58]： 

𝑢1 =  
𝑥1 − 𝑥̅1

𝑠1
 ，𝑢2  =

𝑥2 − 𝑥̅2

𝑠2
 ，⋯，𝑢𝑝 =

𝑥𝑝 − 𝑥̅𝑝

𝑠𝑝
 （3-2） 
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注意：在分析資料時，當變數的單位不同時，應考慮將此變數的資料先進行

標準化（standardize）然後再做主成分分析。這麼做的主要原因是，如果變數具有

不同的單位，則當某些變數的單位改變時，同樣的，分析所得到的主成分也會跟

著改變[57]。 

步驟 2：對標準化求相關係數矩陣 

求取任兩變數間的相關係數： r =
𝑆𝑥𝑦

𝑆𝑥𝑆𝑦
 =

∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)(𝑦𝑖 − 𝑦̅)𝑛
𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖 − 𝑥̅)2𝑛
𝑖=1  √∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅)2𝑛

𝑖=1

 

 
      1 𝑟𝑥1𝑥2

 ⋯ 𝑟𝑥1𝑥𝑝
  

藉由相關係數計算相關係數矩陣： R =  𝑟𝑥2𝑥1
 1 ⋯ 𝑟𝑥2𝑥𝑝

  

      ⋮ ⋮ ⋱ ⋮  

      𝑟𝑥𝑝𝑥1
 𝑟𝑥𝑝𝑥2

 ⋯ 1  

其中rx1xp
為變數x1及變數xp之相關係數，且rx1xp

= rxpx1
 [58]。 

步驟 3：計算特徵值和特徵向量 

得到相關係數矩陣 R 後，將相關係數矩陣 R 代入公式（3-3）中之矩陣 A，來

取得特徵值（eigenvalue）λi ，之後再將特徵值 λi 代入公式（3-4）中，來取得與

特徵值 λi 相對應之特徵向量（eigenvector）Xi [58]。 

|A − λI| = 0  （3-3） 

(A − λ ∙ I) X = 0  （3-4） 

步驟 4：求取新成分 

得到特徵值和特徵向量後，以相關係數矩陣 R 的第 1 特徵值 λ1（也是最大特

徵值）所對應的特徵向量 X1  來計算第 1 個新成分 𝑦1 = 𝑎11𝑢1 + 𝑎21𝑢2 + ⋯ +

𝑎𝑝1𝑢𝑝（其中𝑋1 = [

𝑎11
𝑎21

⋮
𝑎𝑝1

]），接著，以相關係數矩陣 R 的第 2 特徵值 λ2 所對應的特

徵向量 X2 來計算第 2 個新成分 𝑦2 = 𝑎12𝑢1 + 𝑎22𝑢2 + ⋯ + 𝑎𝑝2𝑢𝑝 ；之後便以此

類推，也就是可依照前面所敘述的步驟逐步來計算第 i 個新成分 yi = a1iu1 +

a2iu2 + ⋯ + apiup（i=3、4、…、p）[58]。 

 



 

29 

步驟 5：計算各新成分的貢獻率與累積貢獻率 

在得到各新成分後，因為各新成分的解釋力都有所差異，因此為了知道各新

成分的解釋力，接著計算各新成分 yi 的貢獻率 𝑏𝑖 =
λ𝑖

λ1+λ2+⋯+λ𝑝
=

λ𝑖

𝑝
 （也就是代

表解釋比例），並求算累積貢獻率 𝑐𝑖 = ∑ 𝑏𝑗
𝑖
𝑗=1 （也就是將各新變數的貢獻率給予

加總）[58]。 

步驟 6：主成分個數的選取 

決定主成分的個數可以直接由特徵值本身數值大小的角度來決定，而選取的

方法可以是： 

1. 取特徵值大於全部平均值者。 

2. 取特徵值大於 1 者（適用於標準化資料）。 

3. 透過陡坡圖（scree plot），選取開始變平緩的點所對應的個數。 

4. 經由正式的統計檢定（例如：Bartlett test）來決定。[57] 

3.5.2 相關分析（Correlation Analysis） 

1. 相關分析的定義 

相關分析探討的是兩個變數之間的關聯程度（degree of association），普遍運

用在各個學科，社會科學中的人文教育和管理學科（企管、資管、人管、行銷…

等），例如：身高和體重、血壓和年齡…等。常用的相關分析有 Pearson 積差相關

係數、∅相關係數、點二系列相關、Spearman 等級相關和淨相關。因為 Pearson 積

差相關係數（Pearson product-moment correlation coefficient）是適用於 2 個變數都

是連續變數，也可以是區間變數（interval scale）或比率變數（ratio scale），因此本

研究將採用「Pearson 積差相關係數」來做分析[59]。 
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2. 相關係數的特性 

（1）相關係數的大小（magnitude） 

表示在兩個變數之間，相關程度的強弱。當相關係數的絶對值愈大時，代表

相關程度愈強；相對的，當相關係數的絶對值愈小時，代表相關程度愈弱；另外，

當相關係數的值為 0 時，代表零相關，也就是没有相關[59]。根據 Pearson 所設計

出來的相關指標，其值介於 -1 到 +1 之間，則相關程度如表 3-3 所示： 

表 3-3 相關係數與相關程度對照表 

相關係數 

絕對值 
約=1 0.7~0.99 0.4~0.69 0.1~0.39 0.01~0.09 約=0 

相關 

程度 

完全 

相關 

高度 

相關 

中度 

相關 

低度 

相關 

接近 

無相關 

沒有 

相關 

（來源：SPSS 操作與應用問卷統計分析實務[60] [61]） 

（2）相關係數的方向（direction） 

表示在兩個變數之間，是正相關還是負相關。當相關係數為正值時，代表兩

個變數中的一個變數增加時，另一個變數也會增加；相對的，當相關係數為負值

時，代表兩個變數中的一個變數增加時，另一個變數就會減少；反之亦然。[59] 

3. 相關係數的計算 

𝜌𝑋𝑌 =
𝜎𝑋𝑌

𝜎𝑋𝜎𝑌
=

1
𝑁

∑(𝑋 − 𝑢𝑥)(𝑌 − 𝑢𝑦)

√1
𝑁

∑(𝑋 −  𝑢𝑥)2 √1
𝑁

∑(𝑌 −  𝑢𝑦)
2

 

 （3-5） 

ρXY：X,Y 變數的相關係數 

σXY：X 與 Y 的共變數 

σX：X 的標準差 

σY：Y 的標準差 

 ux：X 的平均值 

 uy：Y 的平均值 

注意：ρ_XY 計算的是 X 和 Y 的總相關，值的大小位於±1 之間。[59] 
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第四章 研究結果與分析 

4.1 主成分分析 

主成分分析的主要目的：降低資料維度。而本研究卻是拿它來找出主要會影

響 PM2.5之相關變數。先將五種補值方法做補值後匯出，再將所有會影響 PM2.5之

相關變數透過主成分分析來找出主要因子，並利用 R 語言在處理主成分分析的套

件來做運算（stats 套件的 prcomp()函數，它是專門在處理主成分分析的相關運算），

步驟說明如下： 

步驟 1：投入變數做主成分分析 

將 9 個空氣污染物（SO2、CO、O3、PM10、NO2、NOX、NO、WindSpeed、

WindDirec）變數進行主成分分析後，得到 9 個主成分資料（圖 4-1）。 

 

圖 4-1 主成分資料_9 個氣污染物（來源：本研究） 

從圖 4-1 來看，Standard deviations 是每個主成分的標準差，當它進行平方後

就是我們要的特徵值。Rotation 是每個主成分的負荷量(loading vector)。 
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步驟 2：陡坡圖和特徵值 

由於主成分分析會將特徵值最大的因素先萃取出來，藉由陡坡圖（Scree plot）

或特徵值（eigenvalue）來判斷，也就是說，當特徵值大於 1 時，就是我們需選擇

的主成分。從圖 4-2 來看，用線標示出特徵值=1 的地方後，明顯出現兩個主成分

（PC1 和 PC2），這就是我們要的東西。 

 

圖 4-2 陡坡圖和特徵值_補值一（approxExtrap）（來源：本研究） 

步驟 3：因素負荷量圖和分數散佈圖 

先將萃取出來的主成分進行轉軸後得到的因素負荷量，繪製成因素負荷量圖，

透過此圖可以更清楚的看出他們之間的關係。在圖 4-3 中，從 PC1 裡找到兩個組

合（NOX＋NO2＋CO、NO＋PM10＋SO2），從 PC2 裡找到兩個組合（PM10＋SO2

＋WD、CO＋NO2＋NOX）。 

  

圖 4-3 補值一（approxExtrap）_因素負荷量圖 

（PC1：第一主成分、PC2：第二主成分）（來源：本研究） 

3.84115931 

1.64733208 

0.98223074 

0.81313555 

0.62117880 

0.50984563 

0.34686774 

0.20608229 

0.03216785 
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另外，也可以透過分數散佈圖來

判別重要的因子，如圖 4-4 所示，紅

色文字及箭頭表示變數位置及方向，

從裡頭可以找到兩個組合： 

（1）NOX、NO2、CO。 

（2）SO2、PM10。 

 

圖 4-4 補值一（approxExtrap）_分數散佈圖 

（PC1：第一主成分、PC2：第二主成分）（來源：本研究） 

本研究將五種補值方法進行主成分分析後，將得到的特徵值做整理（表 4-1）。 

表 4-1 五種補值方法之特徵值 

補值方法 

主成分 
補值一 補值二 補值三 補值四 補值五 

PC1 3.84115931 3.63769347 3.57963620 3.7249375 3.6562380 

PC2 1.64733208 1.62303535 1.59779483 1.6252141 1.5685929 

PC3 0.98223074 1.01373788 1.10198616 0.9852986 0.9923317 

PC4 0.81313555 0.84379911 0.80233610 0.8413293 0.8688188 

PC5 0.62117880 0.68459188 0.61171561 0.6557507 0.7156597 

PC6 0.50984563 0.57032986 0.52308938 0.5413577 0.5880143 

PC7 0.34686774 0.37682250 0.45414184 0.3662837 0.3694739 

PC8 0.20608229 0.23097682 0.31884733 0.2325436 0.2225190 

PC9 0.03216785 0.01901314 0.01045254 0.0272847 0.0183518 

註：補值一：approxExtrap、補值二：aregImpute、補值三：mice 

註：補值四：missForest、補值五：rpart 

註：PC1：第一主成分、PC2：第二主成分、…..、PC9：第九主成分 

（來源：本研究） 
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表 4-2 五種補值方法之因素負荷量圖 

              主成分 

補值方法 
PC1：主成分 1 PC2：主成分 2 

補值一：approxExtrap 
NOX＋NO2＋CO 

NO＋PM10＋SO2 

PM10＋SO2＋WD 

CO＋NO2＋NOX 

補值二：aregImpute 
NOX＋NO2＋CO 

PM10＋NO＋SO2 

SO2＋WD 

CO＋NO2＋NOX 

補值三：mice 
NOX＋NO2＋CO 

NO＋PM10＋SO2 

SO2＋WD 

CO＋NO2＋NOX 

補值四：missForest 
NOX＋NO2 

PM10＋SO2＋NO 

PM10＋SO2＋WD 

NO2＋NOX 

補值五：rpart 
NOX＋NO2＋CO 

PM10＋NO＋SO2 

WD＋SO2 

NO2＋NOX 

（來源：本研究） 

表 4-3 五種補值方法之分數散佈圖 

                組合 

補值方法 
組合 1 組合 2 

補值一：approxExtrap NOX＋NO2＋CO SO2＋PM10 

補值二：aregImpute NOX＋NO2＋CO SO2＋PM10 

補值三：mice NOX＋NO2＋CO SO2＋PM10 

補值四：missForest NOX＋NO2 SO2＋PM10 

補值五：rpart NOX＋NO2＋CO SO2＋PM10 

（來源：本研究） 

本研究根據表 4-2 和表 4-3 的分析，找出重要影響 PM2.5的相關變數為： 

（1）NOX＋NO2＋CO。（2）SO2＋PM10。 
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4.2 相關分析 

相關分析的目的：探討兩個變數之間的關聯程度，如：身高和體重…等。而

本研究是要藉由它來找出空污變數與 PM2.5之間的關聯程度（強到弱）。 

先將五種補值方法做補值後匯出，再將所有會影響 PM2.5 之相關變數透過

Pearson 相關分析來找出主要因子，整理後如表 4-4 所示： 

表 4-4 相關係數 

  補值方法 

空污變數 
補值一 補值二 補值三 補值四 補值五 

PM2.5 

SO2 0.42 0.36 0.38 0.41 0.28 

CO 0.43 0.39 0.4 0.34 0.38 

O3 0.22 0.22 0.21 0.2 0.2 

PM10 0.79 0.76 0.77 0.79 0.78 

NO2 0.39 0.34 0.36 0.43 0.34 

NOX 0.34 0.29 0.31 0.37 0.31 

NO 0.02 -0.01 0.02 0 0.03 

WindSpeed -0.18 -0.14 -0.15 -0.2 -0.16 

WindDirec 0.14 0.14 0.13 0.1 0.13 

註：補值一：approxExtrap、補值二：aregImpute、補值三：mice 

註：補值四：missForest、補值五：rpart 

（來源：本研究） 
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將表 4-4 轉換成相關程度後，可發現幾種組合： 

表 4-5 相關程度 

相關程度 

補值方法 
高度相關 中度相關 低度相關 

補值一：approxExtrap PM10 CO、SO2 NO2、NOX 

補值二：aregImpute PM10  CO、SO2、NO2 

補值三：mice PM10 CO SO2、NO2、NOX 

補值四：missForest PM10 NO2、SO2 NOX、CO 

補值五：rpart PM10  CO、NO2、NOX 

（來源：本研究） 

本研究根據表 4-5 的分析，找出重要影響 PM2.5的相關變數為： 

（1）PM10。（2）SO2。（3）CO、NO2、NOX。 
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4.3 時間序列 

時間序列是一組隨著時間的先後順序所取得的資料，如：每小時的空污資料、

每天股票價格資料、每週的銷售資料等。而本研究卻是拿它來做空污變數的未來 8

小時的預測值。另外，由於本研究使用五種補值方法，在此以補值方法一：

approxExtrap 的大里測站做解釋，從圖 4-5 可觀察到 SO2、CO、PM10、PM2.5、NO2、

NOX在 2018 年的狀態和趨勢。 

 

圖 4-5 各項汙染物之時間序列、頻數分布和統計分析 

（平均值、中位/95%分位值、最小/大值、缺失值資料量及佔比） 

（來源：本研究） 

從圖 4-6 可觀察到由於測量的單位不同所以無法做比較，而圖 4-7 是經過標準

化後的各項汙染物（SO2、CO、PM10、PM2.5、NO2、NOX）之時間變化圖。從裡

頭可觀察到：在「週與日變化」或「週變化」的部分，發現在星期日和星期一的

空污較低，星期二到五較高。而在「日變化」部分，發現在 0 到 6 小時的空污較

低，18 到 23 小時的空污較高。而在「月變化」部分，發現在 9 月到 12 月和 1 月

到 5 月的空污較高，懷疑跟季節的風向有關係，因為冬天（12 月到隔年 2 月）和

春天（3 月到 5 月）是吹東北季風，同時它可能會將來自中國大陸的境外污染給吹

進臺灣，造成全臺空氣品質急速惡化，也就是氣象主播說的今天空氣「紫爆」了！  
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圖 4-6 各項汙染物之時間變化圖-均值及其 95%置信區間 

（top-週與日變化，bottom-日變化、月變化、週變化） 

（來源：本研究） 

 

圖 4-7 標準化的各項汙染物之時間變化圖（均值及其 95%置信區間） 

（top-週與日變化，bottom-日變化、月變化、週變化） 

（來源：本研究） 
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反之，夏天（6 月到 9 月）是吹西南季風，同時它可能也將臺灣內部的交通與工業

等因素產生的境內污染給吹到中國大陸去了。 

本研究在未來預測值部分，利用 R 語言在處理時間序列的套件（forecast 套件

的 auto.arima()函數，它是使用 ARIMA 模型做預測）的方法來取得，投入資料的

時間以預測 2019/1/1 00:00~07:00 的前三個月（10、11、12 月）的 00:00~23:00 為

主，如圖 4-8 所示：黑色線條代表原始數值的曲線，藍色線條代表預測出來的未來

趨勢，並提供較高及較低的信賴區間，而圈起來的是我們要的未來數值。 

 

圖 4-8  2019/1/1 未來趨勢預測_SO2（來源：本研究） 

 

圖 4-9  2019/1/1 未來趨勢預測_CO（來源：本研究） 
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圖 4-10  2019/1/1 未來趨勢預測_PM10（來源：本研究） 

 

圖 4-11  2019/1/1 未來趨勢預測_NO2（來源：本研究） 

 

圖 4-12  2019/1/1 未來趨勢預測_NOX（來源：本研究） 
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4.4 遞迴神經網路 

遞迴神經網路（recurrent neural network, RNN）是適合處理與時間序列相關性

的資料，但缺點是會產生梯度爆炸（gradient exploding）或是梯度消失（gradient 

vanishing）的問題。而長短期記憶（long short-term memory, LSTM）是目前 RNN

最常使用的模型，因為它可以解決 RNN 的問題。所以本研究採用 RNN 的 LSTM

模型來建立預測 PM2.5的模型。 

4.1 建立模型 

本研究利用 R 語言的 keras 套件來建立預測模型，其說明如下： 

1. 訓練和驗證： 

[整筆資料丟入] 1 個測站的資料量=365×24=8760 筆，在訓練和驗證的分配比例是

8：2，也就是訓練 7008 筆、驗證 1752 筆。 

[分批丟入] 取要預測某天 8 小時的前一個月的資料（31×24=744 筆），分成訓練及

驗證（736 筆）和測試（8 筆）。 

採批次方式：第一次（第 1~200 筆）、第二次（第 2~201 筆）、……、第 545 次（第

537~736 筆），這樣每個小時都能訓練到，每批為 200 筆資料。在訓練和驗證的分

配比例是 8：2，也就是訓練 140 筆、驗證 60 筆。其中「每批次取 200 筆」，是根

據 12 月份的風速與 PM2.5濃度之關係來決定的。從圖 4-13 發現，大部分時當風速

增強時，PM2.5濃度就會下降；反之，當風速減弱時，相對的 PM2.5濃度就會增加。 

 

圖 4-13 豐原測站_風速與 PM2.5變化（來源：本研究） 



 

42 

2. 自變數（X）與依變數（Y）： 

[整筆資料丟入]  

將 PM2.5設為依變數，會影響 PM2.5之相關變數（SO2、CO、PM10、NO2、NOX、

PM10 + SO2、NOX + NO2 + CO）設為自變數。 

[分批丟入]  

將資料採用時間步（t-1、t）方式，將 t：PM2.5 設為依變數。t-1：PM2.5、SO2、CO、

PM10、NO2、NOX、PM10 + SO2、NOX + NO2 + CO 設為自變數。 

3. 其餘參數設定： 

經過數次的測試後，將學習率（Learning Rate, lr）設為 0.01、學習率隨之衰減

的比率（decay）設為 1e-3、batch_size 設為 24、epochs 設為 100。 

本研究將建立好的預測 PM2.5模型，投入 X 和 Y 後開始進行訓練，待訓練完

成後再做驗證與 MAPE 評估。本研究以豐原測站為目標所做的 5 種補值方法與 7

個模型驗證之誤差值做整理（表 4-31 到表 4-32）：  

表 4-6 豐原測站_5 種補值方法與 7 個模型驗證誤差_[整筆] 

補值方法 

模型 

補值一 
approxExtrap 

補值二 
aregImpute 

補值三 
mice 

補值四 
missForest 

補值五 
rpart 

SO2 0.8989 0.9344 0.9132 0.9065 0.8921 

CO 1.0299 1.0188 0.9968 0.9744 0.9668 

PM10 0.7809 0.8312 0.8133 0.8051 0.7460 

NO2 1.0080 1.0012 0.9797 0.9710 0.9594 

NOX 1.0049 0.9937 0.9752 0.9639 0.9370 

PM10 + SO2 0.7820 0.8456 0.8102 0.8154 0.7546 

NOX + NO2 + CO 1.0026 1.0011 0.9827 0.9657 0.9526 

（來源：本研究） 
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表 4-7 豐原測站_5 種補值方法與 7 個模型驗證誤差_[分批] 

補值方法 

模型 

補值一 
approxExtrap 

補值二 
aregImpute 

補值三 
mice 

補值四 
missForest 

補值五 
rpart 

SO2 0.2223 0.2455 0.2304 0.2345 0.2259 

CO 0.2405 0.2381 0.2226 0.2125 0.2209 

PM10 0.2465 0.2637 0.2435 0.2326 0.2382 

NO2 0.2123 0.2403 0.2149 0.2259 0.2117 

NOX 0.2355 0.2394 0.2397 0.2426 0.2139 

PM10 + SO2 0.2795 0.3012 0.2956 0.3149 0.2814 

NOX + NO2 + CO 0.2916 0.3083 0.2900 0.3218 0.2865 

（來源：本研究） 

4.2 預測模型 

利用 R 語言內的 keras 套件，將前面建立好的模型，藉由 predict()來做 PM2.5

未來 8 小時的預測。在預測值部分可分成：[整筆資料丟入]：利用第三節時間序列

來找出這些影響 PM2.5之相關變數的未來 8 小時數值。[分批丟入]：取前 8 小時的

資料來做未來相關變數的預測值。本研究以豐原測站為目標所做的 5 種補值方法

與 7 個模型預測之誤差值做整理（表 4-33 到表 4-34）： 

表 4-8 豐原測站_5 種補值方法與 7 個模型預測誤差_[整筆] 

補值方法 

模型 

補值一 
approxExtrap 

補值二 
aregImpute 

補值三 
mice 

補值四 
missForest 

補值五 
rpart 

SO2 1.9291 2.0859 1.9801 2.1422 1.9334 

CO 2.3497 1.9084 2.2041 1.6657 2.1422 

PM10 2.1752 2.1672 1.8764 2.3618 1.9558 

NO2 2.3514 2.2649 2.2089 2.1217 2.1517 

NOX 2.1538 2.1049 2.2021 2.3053 2.1913 

PM10 + SO2 2.5716 2.5246 2.1957 2.7573 2.1485 

NOX + NO2 + CO 2.7865 2.0585 2.3435 2.3038 2.5557 

（來源：本研究） 
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表 4-9 豐原測站_5 種補值方法與 7 個模型預測誤差_[分批] 

補值方法 

模型 

補值一 
approxExtrap 

補值二 
aregImpute 

補值三 
mice 

補值四 
missForest 

補值五 
rpart 

SO2 0.4521 0.3984 0.4747 0.3621 0.3837 

CO 0.4428 0.4153 0.3780 0.6315 0.3967 

PM10 0.4367 0.4408 0.5111 0.4890 0.3728 

NO2 0.4364 0.3775 0.4626 0.4140 0.3676 

NOX 0.4365 0.3936 0.4440 0.4107 0.3835 

PM10 + SO2 0.4615 0.4495 0.4185 0.3188 04111 

NOX + NO2 + CO 0.4536 0.4491 0.3896 0.4600 0.4295 

（來源：本研究） 
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第五章 結論與未來研究方向 

5.1 結論 

由於近幾年空汙議題的盛行，到目前為止，國內研究出很多預測 PM2.5濃度的

方法（例如用 LSTM、迴歸…等），但做的都是預測方法的比較，又或者做的純粹

是分析而已（例如用相關分析、因子分析…等），卻很少會有人用空污資料來做經

過各種補值後所做的預測比較。本研究將空污資料做資料預處理時採用 5 種處理

遺失值的方法（approxExtrap、aregImpute、mice、missForest、rpart）來補值，補

完後匯出會產生 5 個檔案（.csv），再藉由主成分分析和相關分析找出影響 PM2.5

之相關變數（單因子：PM10、SO2、NOX、NO2、CO，雙因子：NOX＋NO2＋CO、

SO2＋PM10），接著建立 LSTM 模型，之後再把未來數值投入建立好的模型內，觀

察參數的設定找出最佳的誤差率。其中，未來數值指的是利用時間序列來找出相

關變數的未來數值又或者是取預測前 8 小時的資料為未來數值。根據研究結果顯

示，豐原測站的預測值與真實值之誤差大部分都有落在合理的 MAPE（0.2~0.5）

範圍內，這就可以確定此模型是可以被研究的。另外在補值法方面是以線性插值

法最好。 

5.2 未來研究方向 

為了使本研究的內容更加充分，以下將詳述未來可研究發展之方向： 

1. 加入其他變數 

目前所找到的特徵值部分，是由 SO2、CO、O3、PM10、NO2、NOX、NO、

WindSpeed、WindDirec 下去分析而找出來的，但除了這 9 個因子以外還可再

加入其他變數，如：氣溫、雨量、THC、NMHC、RH…等天氣因子。 

2. 參數的調整 

在 LSTM 內的參數（units、batch_size、epochs…等）設定、層數多寡、優化

器的選擇…等都會影響訓練及預測結果。而這次本研究所設定的參數值，在
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批次資料部分雖然驗證誤差和預測誤差的值都落在 MAPE 認定合理之評估標

準內，但還不是最好的，所以還得再花時間做調整。 

3. 預測時間比較 

既然已建模並預測出未來 8 小時 PM2.5濃度數值，那麼也可以用來嘗試做預測

4 小時、6 小時、12 小時、24 小時的預測和實際值差多少，利用 MAPE 認定

的評估標準來看幾小時是最好的。 
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