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                                                  王文清教授 

 

東海大學工業工程與經營資訊研究所 

 

 

摘要 

國家風景區設置目的為提供遊客自然觀光資源，達到休閒遊憩的功能。澎湖國家風

景區近幾年來由於大量遊客的湧入，導致澎湖的觀光遊憩資源逐漸消失，加上澎湖遊客

量呈強烈的季節性變化，使得周邊相關產業規劃不及應付。因此建立一遊客量預測模

式，以因應外在環境之變化及本身遊憩資源的供給與分配，對於國家風景區的經營管

理，有其絕對的重要性。 

過去學者研究顯示以量化研究來進行需求預測會有較佳的結果，且在預測的領域之

中，部份研究採取方法之間的比較，如此有可能遺漏重要之訊息。因此本研究擬採用一

結合時間序列與倒傳遞類神經網路(ARIMA-BPN)之預測模式，期望將資料線性與非線

性之關係同時納入考慮，對遊客量進行量化預測之研究。 

本研究先以時間序列 ARIMA 建立預測模型，再將其預測值之誤差投入倒傳遞類神

經網路(BPN)之中。另外加入大陸來台觀光人數、景氣領先指標、消費者物價指數、失

業率、美元兌台幣匯率及澎湖地區之氣溫、雨量、相對溼度、降水日數和日照時數等十

項投入變數當作參考指標，並利用迴歸分析(最佳子集合迴歸)進行變數的篩選，於類神

經網路中進行學習預測，來對時間序列模型所產生的預測值進行修正。 

實證分析結果顯示，篩選變數後之 ARIMA-BPN 模型的預測績效最佳，單一 ARIMA

模型次之，而使用未篩選變數之 ARIMA-BPN 模型預測績效最差。因此，本研究所提

出之 ARIMA-BPN 結合模式證實若將資料線性與非線性關係同時納入考慮，並利用迴

歸分析篩選影響變數，確實能達到預測績效提昇的結果；但若未進行變數篩選的動作，

則可能造成預測準確度較為不佳。本研究之結果期能提供澎湖及其他國家風景區於未來

的管理與規劃方面作為參考指標。 

 

關鍵字詞：國家風景區、時間序列、迴歸分析、倒傳遞類神經網路 
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Abstract 

The purpose of setting up National Scenic Area is to provide visitors with natural 

tourism resources in order to enhance recreational functions. In recent years the influx of 

large number of tourists has caused Penghu's tourism resources to disappear gradually. 

Moreover, Penghu tourists showed a strong seasonal variation so that it is hard to coordinate 

the peripheral industries to support the needs. Therefore, to establish a predictive model of 

tourists in response to the external environment variation and the recreational resources 

supply and distribution is absolutely important for the sound management of National Scenic 

Area. 

the scholars’ study showed that if using the quantitative method to predict it will draw 

better result. In Addition, some studies make comparison between multiple measures while 

lack of thoroughness in the realm of prediction, therefore there may be missing of important 

information. To cope with the above deficiency, this study uses a combination of Time Series 

and Back- Propagation Neural Network (ARIMA-BPN) prediction model; expect to bring 

both linear and nonlinear relationship of data into account to do the quantitative prediction of 

the tourists study. 
First, use Time Series ARIMA to establishment the prediction model, then input the 

error of predicted value to Back-Propagation Neural Network (BPN). Besides, we input ten 

factors as the reference indexes. Then use Regression Analysis (Best Subset Regression) for 

variable screening and initiate prediction learning in neural network. This process can revise 

the predicted value generated by Time Series model to get better result. 
Empirical results show that, the prediction performance of ARIMA-BPN after variable 

screening is the best, simple ARIMA model is the second, and the prediction performance of 

ARIMA-BPN without variable screening is the worst. Therefore, The ARIMA-BPN 

combination model which proposed by this study confirms that if bringing the linear and 

nonlinear relationships of data into account simultaneously, then using Regression Analysis to 

screen variables, can indeed enhance the forecast performance ; but if we don’t proceed with 

the variable screening, it may result in relatively poor prediction accuracy. We expect the 

study findings will provide information for the Penghu and the other National Scenic Areas as 

a reference of management and planning in the future. 

 

Keywords: National Scenic Area、Time Series、Regression Analysis、 

          Back-Propagation Neural Network 
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第一章 緒論 

1.1 研究背景與動機 

世界各國已普遍將無煙囪的「觀光產業」與科技產業，共同視為二十

一世紀的明星產業。台灣地區近年來隨著經濟與科技的快速發展，國民生

活水準提高，國人對戶外休閒活動的需求與消費能力快速成長，加上政府

不斷推行觀光及休閒政策，鼓勵民眾走出戶外，故利用週休二日及國定假

日從事國內外旅遊活動，早已成為國人日常生活中的常態行為。 

台灣的地理環境特殊，擁有豐富的自然資源及多樣化的人文景觀，加

上人民熱情友善，社會治安良好等條件，造就了我國發展觀光事業的雄厚

潛力。政府於 1984 年起，陸續成立東匇角暨宜蘭海岸、東部海岸、澎湖、

花東縱谷、大鵬灣、馬祖、日月潭、參山、阿里山、茂林、匇海岸及觀音

山、雲嘉南濱海、西拉雅等 13 座國家風景區。「國家風景區」為「國家級

風景特定區」的簡稱，有別於國家公園設立之主要目的為保護世界級或國

家級之珍貴自然資源或文化資產，國家風景區設置目的是為了提供遊客自

然觀光資源，達到休閒遊憩的功能【17】。在提供休閒遊憩功能上，如何保

存相關的生態觀光資源，維持自然資源的永續發展，將是國家風景區管理

的首要目標。 

澎湖群島星羅棋布於台灣海峽中，地勢帄坦，為台灣地區極具特色之

島嶼景觀，無論在歷史景觀或人文歷史資源上皆蘊藏無窮之寶藏，故政府

於民國 79 年將澎湖地區劃設為澎湖國家風景特定區，於民國 84 年成立澎

湖國家風景區管理處。澎湖素以乾淨不受汙染之海洋環境為主要遊憩活動

訴求，但近幾年來大量遊客的湧入，破壞了原始的生態，且影響當地居民

的生活，若不再重視此問題，將導致澎湖的觀光遊憩資源將逐漸消失,更可

能造成業者及遊客的離開;另外,由於澎湖觀光深受氣候影響,故遊客量呈現

強烈的季節性變化,如圖(1.1)所示,顯示旅遊旺季主要分佈於 4 月至 9 月間，

此時澎湖觀光業者呈現來者不拒的狀態，為了搶生意紛紛進行削價競爭，

旅遊品質粗糙，亦破壞整個觀光市場機制【2】。 

陳淑女【18】提到當旺季遊客量的成長超過了周邊相關產業規劃的規

模時,若無未來遊客數量作為基礎進行規劃考量，勢必會使周邊產業不及應

付，造成服務品質下降。鑑於遊客量之掌握有助於觀光目的地整體經營管
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理計畫，提高遊憩體驗品質【12】，因此，建立一遊客預測模式，以因應外

在環境之變化及本身遊憩資源的供給與分配，對於國家風景區的經營管

理，有其絕對的重要性。 

 

 

圖 1.1 澎湖國家風景區 2001~2009 年之月帄均遊客人數 

(資料來源:本研究整理) 

    一般遊客量預測方法，通常可分為定性方法與定量方法兩種。定性預

測方法主要是用於沒有過去歷史資料，必頇根據主觀判定或預測者的經驗

來決定，如德爾菲法(專家意見法);定量預測方法則是藉由使用歷史數據或

因果變數來建立預測模式的數學模型，其又可分為線性模型與非線性模

型。在線性模型中，以迴歸分析與時間序列模型最具代表性，且頗具預測

成效。其中時間序列模型採用過去資料來構建預測模式，可描述歷史數據

的線性關係，對中長期的預測有很大的效果，且其對於週期性、季節性及

循環性之趨勢易於掌握【7】。然而線性模型對資料特性仍有許多限制，且

面對許多複雜問題時，預測能力有所不足。最主要的問題是，線性模型對

具有「非線性」關係及變數之間有交互作用關係的情況時較難適用【24】。

因此，許多研究改用非線性模型來進行研究，期能改善預測績效。而 White

【50】指出，類神經網路在解決非線性關係問題的能力，通常較傳統統計

模型為佳。 

    由於定性預測方法易受主觀因素的影響，且並非由過去歷史資料分析

而得，故難以反應實際遊客人數的變動趨勢。又以往對於國家風景區遊客

人數的預測研究較少，部份研究以定性之專家意見法或單純以過去歷史資

料進行遊客人數的推估，鮮少將影響遊客人數之變數納入考量。另外，Bates 

 單位:人數 
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& Granger【32】認為，傳統之預測方式多採用方法之間的比較，如此有可

能會遺漏某些重要的訊息。綜合以上問題，本研究擬使用過去的歷史資料，

並蒐尋影響遊客量之變數，建構一結合時間序列與倒傳遞類神經網路之量

化預測模型，期望能提供給相關單位做為經營管理的參考基礎。 

1.2 研究目的 

    具體而言，由於量化預測方法可藉由歷史數據，並使用數學方式進行

預測。張盛鴻等【20】亦指出，數學性的技術通常能比專家意見的預測有

較好結果。故本研究擬採用量化預測模式，結合一時間序列與倒傳遞類神

經網路的預測方法，以澎湖國家風景區為例，針對遊客量預測進行研究。 

本研究之研究目的如下: 

1. 蒐集澎湖國家風景區之遊客量資料及影響遊客量的變數，初步判斷遊客

人數變化的趨勢，嘗詴以時間序列(ARIMA)的量化方法建立線性預測模

型，進行遊客量的預測。 

2. 進一步針對預測值與實際值之差異，利用迴歸分析篩選出影響遊客量之

顯著變數的最佳組合，以建立倒傳遞類神經網路(BPN)的非線性模型，

進行誤差的修正。 

3. 針對本研究所建構之預測模型(篩選變數後之 ARIMA-BPN 模型)，與單

一時間序列 ARIMA 模型及未篩選變數之 ARIMA-BPN 模型進行預測準

確度之績效比較，嘗詴找出最適的預測模型。 

4. 由本研究之實證結果，可提供澎湖及其他國家風景區管理單位作為經營

決策與管理之參考依據。 

1.3 研究架構與流程 

    本研究共分為五個章節，各章節內容如下: 

第一章 緒論 

    說明研究背景及動機、研究目的、研究限制、研究架構與流程。 

第二章 理論基礎與文獻探討 

    針對影響台灣國家風景區遊客量之因素的相關文獻進行整理與研究，

並蒐集遊客量預測之相關文獻，進行本研究預測模式的探討與決定。 

第三章 研究方法 
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    定義本研究之研究範圍及資料來源，並針對本研究所建立之預測模型

進行理論基礎的說明，並提出所建構之預測模型的績效評估準則。 

第四章 實證結果與分析 

     針對本研究所建立之預測模型進行樣本內建模與樣本外驗證的步

驟，並對不同預測模型進行預測績效的比較。 

第五章  結論與建議 

     根據本研究的實證結果，提出本論文的研究發現，並對後續研究提出

建議及方向。 

本研究之流程如圖 1.2 所示: 

研究問題與目的確立

相關文獻探討

資料蒐集與處理

建立時間序列ARIMA
模型

迴歸分析模型

計算誤差 篩選變數

建立類神經網路修正
誤差模型

模型績效評估

預測澎湖國家風景區
遊客量

結論與建議

 

圖 1.2 研究流程圖(資料來源:本研究整理) 
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1.4 研究限制 

1. 由於澎湖占地廣大並包含許多景點，無法精確地統計各景點的遊客人數

並進行加總。故本研究所選取的資料來源，是由澎湖國家風景區管理處

針對全風景區遊客人數進行概估而得。 

2. 本研究於影響遊客量因素中，投入大陸來台觀光人數資料。由於此資料

於政府全面開放大陸來台(2008 年 7 月)前，遊客人數較少，無實際資料。

故本研究於 2008 年 7 月前之大陸來台觀光人數資料，採交通部觀光局

所提供之亞洲其他地區(不包含港澳、日本、韓國、印度、中東及東南亞

地區)來台觀光人數代替。 

3. 影響遊憩區遊客人數的因素很多，要完全掌握並加以探討十分困難。因

此，本研究傴針對大環境之氣候、經濟及外在遊客因素，對澎湖風景區

之遊客量進行修正，並無考慮其餘較細部的影響變數。 
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第二章 文獻探討 

利用週休二日及國定假日從事國內外旅遊活動，早已成為國人日常生

活中的常態行為。不同於國家公園設立的主要目的，是為了保護世界級或

國家級之珍貴自然資源或文化資產，國家風景區設置的目的是為了提供民

眾休閒遊憩的功能。澎湖國家風景區，無論在歷史景觀或人文歷史資源上，

皆蘊藏無窮的寶藏。但近幾年來因大量遊客湧入，加上遊客量深受季節變

化的影響，如未能確實預測前來觀光之遊客數量，將會對澎湖國家風景區

相關管理單位，甚至當地居民及業者，造成某種程度的影響。 

     本章首先針對澎湖國家風景區進行概況了解，接著蒐集相關文獻，整

合各學者對於影響遊客量之變數進行探討，提出本研究影響遊客量變數的

選擇。再進一步利用相關文獻，探討不同預測方法於遊客量預測的應用，

並探究本研究擬採用之預測模型的適用性，提出本研究預測模式之合理依

據，以利進行後續實證分析。 

2.1 國家風景區 

   「國家風景區」為「國家級風景特定區」的簡稱。目前已規劃完成的共

有 13 座，隸屬交通部觀光局管轄，底下各設有風景區管理處經營管理之。

國家風景區根據《發展觀光條例》第 11 條所劃設，其中第 18、19 條也指

出具有大自然之優美景觀、生態、文化與人文觀光價值之地區，應規劃建

設為觀光地區，禁止破壞相關的生態觀光資源，維持自然資源永續發展。

台灣地區於 1984 年起，相繼成立東匇角暨宜蘭海岸、東部海岸、澎湖、花

東縱谷、大鵬灣、馬祖、日月潭、參山、阿里山、茂林、匇海岸及觀音山、

雲嘉南濱海、西拉雅等 13 座國家風景區。 

2.1.1 澎湖國家風景區概況 

澎湖群島散布於台灣海峽東南方，大約在台灣嘉義縣與金門縣之間，

東對台灣、西面福建，匇上可連絡馬祖列島、大陳島、舟山群島，南下則

可以連接東沙群島、南沙群島而通達南洋各國，為台灣海峽之咽喉，據大

陸與台灣之中站，自古即為東亞沿海及太帄洋遠洋航線的要衝，地理位置

十分重要。澎湖群島東西寬約 40 公里，南匇長約 60 公里，係由近百個大

小不等的島嶼組成，總面積約 127 帄方公里，其中以澎湖本島最大(含馬公

市及湖西鄉)，其次依序為西嶼、白沙、望安及七美。澎湖國家風景區依遊

http://info.taiwan.net.tw/NSA2006/0717/index.html
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憩區域之不同，由匇至南依序可將其分為匇海遊憩系統、馬公本島遊憩系

統及南海遊憩系統等三大部份，如圖 2.1 所示。 

民國七十九年元月，交通部觀光局訂定澎湖地區為國家級風景特定

區。並於八十四年，正式成立「交通部觀光局澎湖國家風景區管理處」；另

外設有貓嶼海鳥保護區及望安綠蠵龜產卵棲地保護區等野生動物保護區，

與玄武岩自然保留區，目的是希望能有效利用資源，促使澎湖經濟的發展。

澎湖國家風景區，具有特殊豐富的地質地形及海洋景觀，加上開發悠久的

人文古蹟，使澎湖兼具自然和人文的觀光資源。近年來，澎湖縣政府積極

發展觀光，於每年四月至九月舉辦海上花火節、菊島海鮮節、澎湖國際藝

術沙灘節、綠蠵龜生態研習、萬龜祈福等活動，更讓澎湖的觀光價值提升

不少。 

 

圖 2.1 澎湖國家風景區遊憩區域圖 

(資料來源:【51】) 

2.2 影響遊客量之因素探討 

    Blackwell, Miniard & Engel【33】指出，影響消費者決策之因素約略分

為個人差異、環境影響因素和心理程序三大類。這三大類的因素對於消費

行為的需求確認、搜尋、購前方案評估、購買和消費等階段，都會造成影
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響。旅遊選擇行為之思考決策模式與消費行為相似，亦可被視為是消費行

為的一種。惟其異於一般商品消費行為者，是除了前述三大類決策因素外，

尚必需考量旅遊目的地環境屬性的影響【3】。旅遊目的地的環境屬性為遊

客進行旅遊決策時所會考慮的因子之一。對於旅遊目的地環境屬性的分

類，有許多學者提出其研究結果。Hu and Ritchie【39】認為，旅遊環境包

含一般屬性(天氣與自然景觀)與體驗屬性(社會與文化特質)；高珮詵【15】

將環境心理學及壓力調適理論結合，以瞭解天氣對森林遊憩活動之影響。

他將天氣視為壓力來源，指出天氣可作為遊樂區的特色，亦是影響遊客量

及管理單位休園與否的考量因素。 

   除此之外，影響遊客進行旅遊選擇之重要屬性尚有很多。林晏州【11】

藉由遊客抽樣調查結果，分析並整理影響遊客選擇遊憩區之重要因素，可

分為旅遊費用、遊憩服務設施、遊憩活動機會與自然及人文景觀資源;林倉

龍【10】利用迴歸分析方法，提出國內生產毛額(GDP)及消費者物價指數(CPI)

對遊客參訪國家風景區有顯著的影響力；聶建中、周明智【29】亦指出總

體環境中，經濟因素以代表景氣成長的國內生產毛額、物價指數及匯率三

項總體因素影響來台旅客最為顯著。 

    綜合上述的眾多研究可知，影響遊客量之因素很多，要完全掌握並加

以探討十分困難。遊客會在外部及內部因素影響下，進行旅遊活動之評估、

考量與選擇【6】。將其歸納整合的結果，基於經濟因素及氣候因素，對遊

客人數多寡有一定的影響力。故本研究擬選擇國內生產毛額(GDP)、消費者

物價指數(CPI)、失業率及美元兌台幣匯率等，作為經濟因素；澎湖地區之

氣溫、雨量、相對濕度、降水日數及日照時數等，作為氣候因素，將其納

入投入變數之中。另外，根據第一銀行的解釋，國內生產毛額 GDP 可以反

映一國經濟總產出規模的變化，是各國經濟景氣的具體象徵。而利秀蘭、

陳惠薇【1】利用 Granger 因果關係檢定發現,景氣領先指標與國內生產毛

額 GDP 呈現高度線性相關。因此，基於資料齊一性之考量，本研究將採用

代表景氣象徵之景氣領先指標，來代替國內生產毛額 GDP，作為影響遊客

量之投入變數。 

    另外，政府於民國 96 年 4 月 1 日，開放福建地區大陸人士可經由金馬

小三通至澎湖進行觀光旅遊活動；民國 97 年 7 月 4 日，更實施兩岸直航包

機政策，全面開放大陸旅客來台，導致大陸來台觀光旅客飆升(圖 2.2)。故
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上述兩項政策對於澎湖觀光旅遊模式及當地澎湖觀光產業的影響，將是一

項需要探討的指標【2】。因此，本研究除前述選擇之經濟因素及氣候因素

作為投入變數外，亦加上大陸來台觀光人數，作為影響遊客量之因素，並

利用迴歸分析具有解釋自變數及應變數線性相關程度之能力，對本研究所

選擇之投入變數進行篩選，期能找出影響澎湖國家風景區遊客量之最佳變

數組合，提升預測模式的績效。 

 

圖 2.2 2001~2009 大陸來台觀光人數序列圖 

(資料來源:本研究整理) 

2.3 遊客量預測 

    遊客量預測相關文獻中，一般分為定性(Qualitative)預測方法和定量

(Quantitative)預測方法，張盛鴻等【20】認為，定性預測方法主要用於沒有

過去歷史資料，使用非數學的方式，依賴判斷、直覺及主觀性的評價，如

德爾菲法(專家意見法)。定量預測方法則偏重於數學模式的應用，依據過

去的歷史資料或因果變數來建立預測模式，以所得之客觀數字作為預測資

訊的來源依據【9】。 

    風景區遊客量之預測是其規劃開發的重要依據。因此，遊客量的預測

是整個觀光區各類需求預測中最重要的一環。張盛鴻等【20】指出，數學

性的技術通常能較專家修正的預測有比較好的結果。而 James and Jens【40】

也指出需求預測的目標通常是較無結構性、以及需求不確定性高，屬於高

度複雜性的市場，定性的預測通常較缺乏數字化的依據，容易導致預測不

準確。故本研究針對量化預測進行文獻探討。一般來說，遊客量的推估可

分為以下幾種【5】: 

1. 時間序列模型 
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    時間序列分析模型是藉由過去數年遊客量之變動趨勢，並假設此變動

趨勢於未來數年之內不致改變，而應用過去之變動趨勢延伸至預測未來的

方法，亦即未來遊客量 Y 是時間 t 的函數: 

Y=f(t)                                                  (2.3.1) 

    此模式適合預測年度不長及環境條件無變化者。改進的方法為 

差分(difference)、移動帄均法(Moving Average Method)及落後(lag)等等。這

些方法可以消除數列的長期趨勢、循環變動、季節變動及不規則變動。由

於數列處理的結果，可使數列中過大及過小的數字相互補償，因而得到較

和緩而帄滑的曲線。此模式利用遊憩區歷年來的遊客量資料，就其時間數

列的趨勢，分別選定最佳的迴歸模式，繼而估算出各觀光區常態成長下之

年遊客人數，其數學公式如下： 

Y= T *C * S * I                                          (2.3.2) 

其中 Y 指遊客量估計值；T 代表長期趨勢(Long-Run Trend)，由於數列往往

會隨時間呈現有規律的遞增或遞減的長期動向。這種動向即所謂的長期趨

勢；C 代表循環變動(Cyclical Variation)，指數列在趨勢線附近的週期性變

動；S 指季節變動(Seasonal Variation)，指的是數列每隔特定時間會定期循

環；I 指不規則變動(Irregular Variation)，指的是數列隨機或偶發性的變動，

也稱為白色干擾(White noise)。 

2.重力模型(Gravity Model) 

    本模式是利用交通運輸預測模式的觀念之重力模式運用，主要是針對

目的地與出發地之距離，以求其關係或頻度。 

* *ij ij iV D P                                          (2.3.3) 

         或                       

* *ij ij iV D V                                          (2.3.4) 

其中，
ijV 指出發地 i 目的地 j 之遊客量；

ijD 指出發地 i 至目的地 j 之距離；

iP指出發地 i 的人口數；
iV 指出發地 i 的總發生量；α及β為常數。由於此

模式的資料取得不易且係數求得過程複雜，又未考慮設施容量的限制，故

一般應用時，常加以簡化或另以其它方式輔助之。 

3. 阻礙機會模型(Intervening Opportunity Model) 

    此模式利用統計學上機率的觀念以預測遊客量。其公式如下： 



 11 

( )
Pr( ) jL D DLD

jS e e
    

 Pr( )ij i jT A S                                           (2.3.5) 

其中，
ijT 指 i 與 j 區間的旅遊次數；

iA 為至 i 區的總旅遊次數；Pr( )jS 指由

地點 i 至 j 之旅遊機率；L 為常數；D指到達 j 區以外地區之遊客量；
jD 指

到達 j 區之旅次。式 2.3.5 說明了，當旅遊機會增加時，由地點 i 至 j 的旅

遊次數亦將隨之改變。 

4. 多元迴歸分析模式(Multiple Regression Analysis Model) 

    本模式是將遊客量(Y)之影響因素(
iX )列入考慮。其模式為： 

0 1 1 2 2 ... n nY X X X                                    (2.3.6) 

其中
i 為常數， 1,2,...,i n 。本法利用迴歸找出自變數與應變數的關係。主

要是建立在統計性的分析，故每種關係都應加以合理的檢定。此模式由於

考慮因素可配合資料取得而做調整，較符合預測所需。 

5. 總量比例分配法 

    總量比例分配法的概念，是依據全國遊客量之預測值，按一定比例分

配至各縣市或遊憩區，亦或依據全國性各種遊憩活動參與量之預測值，按

比例分配至各種遊憩活動，再分配至各遊憩區。應用總量分配法時，假設

遊憩活動或遊憩區之分配比例不變，其隱含假設即在未來預測期間，國民

對於各種遊憩活動之相對偏好程度不變，或某縣市對遊憩區開發與品質改

善程度與其他縣市相當，故其應用上限制極大，對各影響因子應力求客觀

性。 

6. 飽和承載量法 

    此模式適用評定旅遊區內之各項遊憩活動，在其資料特性下之最適遊

憩承載量(Optimal-Recreational Carrying Capacity)為預測之最大遊憩量。其

方法為假設某一種活動其全年遊憩承載量為瞬間承載量(Maximum Instant 

Carrying Capacity)(最適承載量與旅遊區各種活動的面積長度的相乘績)與

每日週轉率(Turnover Rate)及全年適合該項活動的旅遊日數的相乘積。其運

算過程如下： 

MIC = ORCC * A (or L)                                   (2.3.7) 

MDC = MIC * TR                                        (2.3.8) 

MYC = MDC * N                                        (2.3.9) 
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Y =ΣMYC                                             (2.3.10) 

    其中，MIC 指瞬間承載量；MDC 指最大日承載量；MYC 指最大年承

載量；ORCC 指最適承載量；A or L 指面積或長度；TR 指每日週轉率；N

指全年適合該遊憩活動日數；Y 指旅遊區全年各項遊憩活動之總承載量。

此模式為確保遊憩經驗品質與環境品質的規劃方法，而其最大任務則為決

定最適承載量。 

    由上可知，時間序列不但能經由過去時間的數值來預測未來數值 

可能的變化，且對於週期性、季節性及循環性之趨勢易於掌握。因此本研

究將以時間序列模式作為澎湖國家風景區遊客量的預測模式。 

2.3.1 時間序列預測相關文獻探討 

    應用時間序列於遊客量預測方面，已有多位學者驗證其預測之有效

性，且較其它預測模式優良。以下將針對時間序列於遊客量預測之相關文

獻進行探討。 

    Sheldon and Var【48】曾針對過去有關觀光預測的研究作回顧，文中將

過去 20 年間有關觀光預測的實證方法，分成時間數列模型、計量經濟模

型和專家意見法等三大類。每種類型在實證上所花費的成本、資料蒐集與

方法難易度各有不同。比較後發現，時間數列法的成本較低；重力模型較

適合國際觀光客流向分析；專家意見法則適用於資料較難取得的情況。 

    張翊峰等【19】利用時間序列 ARIMA 模式，推估寶來、不老溫泉區

未來遊客的成長量，再配合此區的生態承載量(Ecological Capacity)，推估

未來之最適遊客人數。研究結果顯示，寶來、不老溫泉的遊客量呈現正向

成長的趨勢。 

    施瑞賢【13】針對來華觀光旅客人數進行需求預測。他利用 Box-Jenkins

提出的四個步驟建立來華觀光旅客人數之 ARIMA 模式，並以香港、日本、

亞洲、美國及歐洲等地區為對象進行實證研究，以 MAPE 及 RMSPE 評估

模型的預測能力。研究結果發現其績效指標值均良好，顯示 ARIMA 模式

是適合預測來華觀光旅客人數之需求預測模型。 

    塗三賢、吳萬益、林俊成、任憶安【14】以 ARIMA 模式建立森林遊

樂區遊客人數與營收之預測模型。並針對林務局所屬的十六處森林遊樂區

以自 1990 年至 1998 年間的資料，經由 ARIMA 模型之實證結果顯示，
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有十一處森林遊樂區其 ARIMA 模型具有季節性的因素，只有東眼山、雙

流與大雪山等三處森林遊樂區，未出現季節性型態。 

    Chu【34】探討如何建立季節性及非季節性的模式。並以新加坡在 1990

年至 1997 年之遊客量為實驗資料，檢測所設定的模式。Chu 比較不同模式

之預測準確性，並以 MAPE 為衡量準則；說明在(p,d,q)參數選擇正確的前

提下，結論為 ARIMA 有相對顯著較小的 MAPE。 

    鄭天澤和李旭煌【28】的研究，利用 1980 至 1992 年台灣地區出國人

數資料做分析。研究結果顯示，台灣地區出國總體市場方面，單變量時間

數列模式、轉移函數模式之準確性較高。兩種的模式中，又以單變量時間

序列模式的預測能力較佳。個別市場包括日本、美國、香港、韓國及泰國

方面，則有不同的較佳預測模式。 

    吳佳穎【7】以民國 89 年 1 月至民國 94 年 12 月之台灣各國家公園遊

客人數資料，進行遊客量預測模式之研究。實證結果顯示，在墾丁、陽明

山、玉山、雪霸等四座國家公園，以 ARIMA 預測準確度較高，而太魯閣

國家公園與金門國家公園則以迴歸方式決定權重的組合預測模式較為優

良；太魯閣國家公園為 ARIMA 與 Winters 指數帄滑法組合，而金門國家公

園則是 ARIMA 與 Holt 指數帄滑法的組合。 

    由於時間序列模式所需的成本較低，且具有預測趨勢性，並可掌握季

節性的影響。許多學者亦指出，時間序列為預測遊客量之合適模型，並於

多數情況下較其他預測模式優良。因此，本研究擬採時間序列模型進行澎

湖國家風景區遊客量的預測。 

2.3.2 修正性預測方法 

    類神經網路是指模仿生物神經網路的資訊處理系統。它使用大量人工

神經元，以仿效生物神經網路的運作方式，透過不斷學習與修正進行預測，

並以不同之演算法來進行數據的推演。其特性為非線性的學習能力，能以

簡單的鏈結值及轉換函數，描述複雜與非線性的資料集合。應用其功能，

已有多位學者驗證類神經網路在遊客量的預測上的適合性及有效性。以下

針對類神經網路應用於遊客量預測之相關文獻進行探討。 

    Cho【49】之研究利用指數帄滑法、ARIMA 及類神經網路，預測外國

旅客至香港觀光的成長趨勢。本研究預測國家觀光客來自美國、英國、新

加坡、台灣、韓國及日本等六國。結果顯示，此六國家預測除了英國外，
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都以類神經網路模式的預測最佳，英國則以指數帄滑預測較佳。 

    李飛、白豔萍【4】採用倒傳遞類神經模型，對山東省國內遊客量進行

預測。文中利用實際數據進行模擬，並將模擬結果與採用相同數據的灰色

系統模型、多元迴歸模型及指數帄滑法的模擬結果進行比較。實證結果發

現，以倒傳遞類神經網路的模擬結果與實際情況最為逼近。 

    Jiang and Lee【41】針對來台的美國觀光客人數，使用以倒傳遞學習演

算法為基礎的類神經網路建構預測模式。研究發現，其預測結果可以達到

要求的準確度。因此可証實倒傳遞類神經網路具有良好的預測能力。 

    類神經網路的最大特性是其具有適應性學習能力。多位學者亦驗證出

類神經網路的學習能力之有效性。統合羅華強【30】及張斐章、張麗秓【21】

的觀點，認為類神經網路具有以下優於統計經驗模式的特性及能力，概述

如下: 

1.適應性學習: 

每種類型的類神經網路都有特定的學習演算法。經由演算法可以調

整節點與節點之間的連接權重值；透過不斷地調整權重值，直到得到正

確的輸入-輸出模式。 

2.回想過程: 

當類神經網路接受到一個輸入刺激，進而依據網路架構產生一個輸

出值時，我們稱這一過程為回想過程。在前饋式網路中，回想過程為一

對一映射方式，得到一個輸入刺激則對應到一個輸出。而在回饋式網路

中，前期輸入刺激會反覆的回饋，因此輸入和輸出的關係不斷被修正與

調整，故為一動態系統，常用於描述非線性動態系統的行為。 

3.過濾能力: 

    在類神經網路中，某個輸入與某個輸出之關係，並非直接由網路中某

個節點所單獨負責。每一個節點只會映射出輸入-輸出模式的一個微特徵

(Micro Feature)，意指每一個節點只會對模型造成輕微地影響。當網路中所

有的微特徵組合在一起時，才能夠映射出完整的輸入-輸出模式。因此，當

某一節點所輸入要處理的訊號，具有雜訊或處理的數據不完整時，此一輸

入對網路所造成的影響，將不會有想像的那麼嚴重。 

    本研究擬將影響澎湖國家風景區遊客量之因素，作為類神經網路之投
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入變數，期藉由類神經網路具有適應性學習及解釋變數間非線性關係之優

越能力，對時間序列模型的預測誤差進行預測，以達到修正誤差的功能。 

    以下本研究針對時間序列模型及類神經網路模型兩種方法之內涵、優缺

點及限制，整理如下表 2.1 所示: 

表 2. 1 時間序列和類神經網路預測模型的比較 

預測方法 內涵 優點 缺點與限制 相關文獻 

時間序列 
採用過去的資

料來構建預測

模式，時間數

列分析對中長

期預測仍有很

大的效果。 

 

1.對於週期

性、季節性及

循環性之趨勢

易於掌握。 

2.純綷以變數

歷史數據做為

預測基礎，資

料收集容易，

成本花費低。 

1.模式選擇需

高度技巧與經

驗。 

2.缺乏經濟理

論基礎，造成

模式解釋不

易。 

3.解釋模型常

假設為線性關

係，對於非線

性關係不易掌

握。 

【14】【16】

【18】【28】

【48】 

類神經網路 
使用大量人工

神經元來仿效

生物神經網路

運作方式，透

過不斷學習與

修正而進行預

測。 

1.輸入與輸出

變數之間的關

係，事前無需

任何假設。 

2.以簡單的網

路權數描述複

雜的數據集

合。 

3.可適用於任

意型態的輸出

輸入對應關

係。 

1.無法保證可

找到全面誤差

的最小點。 

2.最佳隱藏層

數目與神經元

數目無規則可

循。 

3.網路結構大

時學習速率緩

慢。 

4.模型本身不

具有因果的解

釋能力。 

【24】【31】

【49】 

                   (資料來源:本研究整理) 

2.3.3 小結 

    傳統的預測通常將不同預測方法對相同的預測目標進行預測，並做方

法間的比較，再取預測績效較佳者作為研究的預測模型，績效不佳者則捨
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棄，然而 J. M. Bates 及 Granger C.W.J.【32】認為，直接捨棄績效不好的模

型，可能會造成將某些重要的影響變數排除的後果。因為預測績效不佳即

有可能因為此模型包含顯著影響的變數，而造成預測績效不良。另外，雷

可為、方田紅【25】亦說明旅遊市場往往受到多種因素的制約，因素之間

呈現錯綜複雜的關係，其中包含線性及非線性的規律。如單純採用一種模

型進行預測很難同時考慮線性與非線性的變化。因此，本研究擬根據所探

討的預測模型，對於遊客量預測的適用性及預測績效的優良性，結合時間

序列及類神經網路模型，將遊客量資料的線性和非線性之關係同時納入考

慮，並利用迴歸分析具有解釋自變數及應變數線性相關程度的能力，進行

影響遊客量變數的篩選，期望能將顯著的變數選入模型，達到預測績效的

提升。 
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第三章 研究方法 

    本章針對本研究之研究設計與操作加以闡述。首先說明論文整體的研

究流程及樣本資料蒐集，接著再針對本研究所使用的預測方法進一步解

說，最後說明不同模型的預測績效衡量標準。 

3.1 研究操作概念 

    本研究嘗詴先以時間序列 ARIMA 模型，對澎湖國家風景區之遊客量

進行預測，並擬進一步採用迴歸分析(最佳子集合(Best Subset)迴歸)篩選變

數，將其投入倒傳遞類神經網路進行誤差的修正。本研究操作概念如圖 3.1

所示: 

誤差蒐集

資料蒐集處理與分析

時間序列ARIMA
模型

迴歸分析模型

篩選變數 倒傳遞類神經網路

誤差修正

模型績效評估

 

圖 3.1 本研究操作概念圖(資料來源:本研究整理) 

3.2 研究樣本期間與資料蒐集 

  3.2.1 資料蒐集 

    本研究的樣本採用澎湖國家風景區 2001 年 1 月至 2009 年 12 月期間之

月遊客量資料，並蒐集同一時段之影響遊客量因素，如經濟因素包含景氣

領先指標、消費者物價指數、失業率、美元兌台幣匯率;氣候因素包含澎湖

地區之氣溫、雨量、相對溼度、降水日數、日照時數，並加入大陸來台觀

光人數作為影響遊客量的因素。 
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3.3 離群值的偵測與處理 

  3.3.1 離群值的影響 

    在時間序列的觀測值，有時會受干擾事件的影響，而呈現序列中與其他

觀測值不具有一致性的現象【8】，例如禽流感、SARS、道路坍崩、封山、

異常氣候現象，甚至記錄或輸入資料錯誤等干擾。這些異常的觀測值統稱

為離群值(Outliers)。離群值會影響對於預測模式殘差的估計，所以離群值

的偵測(Outlier Analysis)，在模式建構的過程中相當重要。 

 3.3.2 離群值的偵測 

統計檢定的判斷，可以用來偵測離群值。離群值的統計檢定(statistical 

tests for outliers)的方式之一，乃利用與帄均值之標準差的差異，來衡量每

一個觀測值。本研究利用盒形圖(Box Plot)和 IQR(Inter Quartile Range)之倍

數決定數列中是否含有離群值存在。 

當離群值對時間序列模式的預測效率有顯著不利影響時，應該被修

正。因此，在前述偵測過程後，下一個步驟便是以較佳的值替換離群值。

ㄧ般而言，可以考慮下列的方式： 

1. 若時間序列存在可信賴的預測模式，則可以利用預測值來取代離   

群值。 

2. 若時間序列具有完全隨機特性，則可以利用序列的帄均值取代離

群值。 

3. 若時間序列為正自我相關，不論是隨機漫步或趨勢，則可以利用

相鄰兩個觀測值的帄均值來取代。 

4. 若時間序列為季節性的變化，當兩個季節性相鄰觀測值具有極佳

的代表性時，則可以利用其帄均值來取代。 
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3.4 時間序列分析 

    依時間過程所得到變數的觀察值，稱為時間序列(time series)。而對時

間序列的研究，稱為時間序列分析(time series analysis)。時間序列模型(time 

series model)便是以分析序列變數過去資料與現在的關係，來預測變數未來

的變動趨勢。時間序列的資料往往不能以迴歸分析的方法來建立模型而加

以分析。因為迴歸分析欲建立的是因果模型，而時間序列中之各觀測值間

通常都存在相關性，時間相隔越短的兩個觀測值，其相關性越大。時間序

列並不滿足所謂”各觀測值為獨立”的必要假設。因此，時間序列分析和其

他傳統分析不同的是，它不需藉助預測變數，傴依照變數本身過去的資料

所存在的變異型態來建立模型。因此，本節介紹在建立實證模型前，處理

時間序列資料所需要的相關檢定，來配適一良好的 ARIMA (Autoregressive 

Integrated Moving Average Models) 模式。 

 3.4.1 定態序列 

採時間序列進行計量分析前，應先檢定變數是否呈現定態(stationary)。

所謂定態，係指一時間序列資料產生的過程為一隨機過程 (stochastic 

process)。但此一隨機過程之機率分配，不隨時間而改變。若一時間序列為

定態，則其變數具有相同的期望值及變異數，亦即該序列存在一均值，受

到衝擊事件影響傴是短暫，隨時間便會逐漸消逝，整個序列再度回到長期

的均衡。 

根據Granger and Newbold【37】的研究發現，若對非定態變數序列進

行傳統的迴歸分析，則可能產生判定係數很高，且變數之t統計量非常顯

著，但Durbin-Watson檢定值卻很低的假性迴歸(spurious regression)現象，導

致估計結果產生偏差。由於許多研究發現，大多經濟或財務的時間序列資

料變數，都具有非定態性質。因此，採用時間序列變數進行研究時，檢定

變數是否為定態，成為必備的先驗步驟。 

3.4.2 單根檢定 

單根檢定(Unit Root Test)主要是用來檢定序列是否為定態，即檢測樣本

是否存在單根。若一序列經過d次差分始達定態，則稱此序列為一整合級次

為d的序列，表示為I(d)(integrated of order d)。一般而言，單根檢定方法中，

以Dickey-Fulle檢定法與Augmented Dickey-Fuller檢定法最廣為使用。但由
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於DF檢定法，係假設殘差符合白噪音1性質，而迴歸殘差項卻可能存在序列

相關的現象，造成DF值不正確，檢定範圍受到限制，使得DF檢定的檢定力

不足【26】。為解決此問題，Said and Dickey【47】提出當殘差項非白噪音

時，將誤差項序列相關的可能性考慮進來之修正模型，即將解釋變數加入

被解釋變數的落後項，視其為額外的解釋變數後再進行檢定，即為ADF單

根檢定。Engle and Granger【46】亦建議使用ADF檢定法來檢測單根問題。

故本研究採用ADF檢定法來進行單根檢定。 

一般而言，ADF 檢定法有以下三種模型： 

1. 無截距項與時間趨勢項 




 
p

i

tititt YYY
2

1                                       (3.4.1) 

2. 有截距項與無時間趨勢項 




 
p

i

tititt YYY
2

10                                    (3.4.2) 

3. 有截距項與時間趨勢項 




 
p

i

tititt YYTY
2

110                               (3.4.3) 

式中表示差分， 1 ttt YYY 服從白噪音， ),0(~ 2 Nt ， 0 為截距項，T 為

時間趨勢(trend)，P 為使殘差項 t 符合白噪音的最適落後期數。此三種模型

之虛無假設為 0:0 H (即 tY 序列存在單根)，若檢定結果 顯著異於 0，即拒

絕單根存在，表示該序列為定態；若所得結果為非定態序列，則頇經由資

料處理並進行反覆檢定，直到 顯著異於 0，成為定態序列結果。 

3.4.3 自我迴歸整合移動帄均(ARIMA)模型 

自我迴歸移動帄均(Autoregressive Integrated Moving Average，ARIMA)

係由Box and Jenkins(1970)提出，主要由兩部分所組成，分別為自我迴歸

(AutoRegressive，AR)模型與移動帄均(Moving Average，MA)模型。 

1. 自我迴歸(AR)模型 

                                                 
1
白噪音(white noise)之定義如下：  

(1)誤差項之期望值為零，即 0)( tE  , for all t 

(2)誤差項之變異數為一固定常數，即
2)var(  t , for all t 

(3)誤差項之自我共變數為零，即 ,0),cov(),cov(   jktjtktt yyyy  for all kjkj ,,   



 21 

AR模型指應變數( ty )除了受誤差項( t )影響外，亦受該變數前 p 期值

( 1 2, ,t ty y  …)所影響，以AR(p)表示，模型如下： 

0
1

p

t i t i t
i

y a a y 


                                       (3.4.4) 

其中 0a 表示截距項， ty 為第t期實際值， ia 代表 ity  估計參數， t 為白噪

音。又定義落後運算因子(Backward Shift Operator)B為 

 
1

1t tB y y  ，
2

2t tB y y  ，
p

t t pB y y 
                          (3.4.5) 

則(3.4.4)可寫為 

   
1 2

0 1 2( )
p

t p t ty a a B a B a B y                               (3.4.6) 

將當期
ty 視為應變數，而過去 p 期之數個觀測值

1ty 
，

2ty 
， ，

t py 
當

作自變數做一個複迴歸。然而自變數及應變數皆來自於同一個隨機過程，

即未來的觀測值深受過去之觀測值所影響，故成為自我迴歸模式。 

2. 移動帄均(MA)模型 

MA模型指應變數( ty )與過去q期隨機干擾項( ,, 21  tt  … ,  t q 
)有關係，以

MA(q)表示，模型如下： 

0

1

q

t i t i t

i

y a b 



                                         (3.4.7) 

其中 0a 表示截距項， ib 代表 it 估計參數， t 為白噪音。若以落後運算

因子 B 代替則可將(3.4.7)寫為 

1 2

0 1 2(1+ + + + )q

t q ty a b B b B b B                              (3.4.8) 

此模式表示當期觀測值
ty 會受到當期及過去干擾項( t , 1t  ,

t q 
)的影

響，此影響會持續到 t、t+1、…、t+q 等期後自動消失。 

3. 自我迴歸移動帄均(ARMA)模型 

若一應變數( ty )同時與變數之前期( ,, 21  tt yy … ,  t py 
)及誤差項之前期

( ,, 21  tt  … ,  t q 
)相關，則稱此模型為ARMA(p,q)模型。 

0
1 1

p q

t i t i t i t i
i i

y a a y b  
 

                                (3.4.9) 

其中 0a 表示截距項， ia 與 ib 代表估計參數， t 為白噪音。以落後運算因

子 B 代替則可將(3.4.7)寫為 
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1 2 1 2

1 2 0 1 2(1 ) (1 )p q

p t q ta B a B a B y a b B b B b B                    (3.4.10) 

4. 自我迴歸整合移動帄均(ARIMA)模型 

若一變數 )( ty 同時與變數之前期
1 2 3(        )t t t t py y y y   、 、 、 及誤差項之

前期
1 2 t-3(          )t t t q     、 、 、 相關，則稱此模型為 ARMA(p,q)模型。若有一

資料為非定性資料，ARMA 模型無法配適時，可利用取差分方式進行配適。

定義差分運算因子(Difference Opterator)為 

一階差分：
1 (1 )t t t ty y y B y                              (3.4.11) 

二階差分： 2 2

1 (1 )t t t ty y y B y                          (3.4.12) 

d 階差分： (1 )d d

t ty B y                                   (3.4.13) 

若取d次差分後可用ARMA(p,q)配適，則稱此模型為ARIMA(p,d,q)。

其模型如下: 

    0
1 1

p q
d d

t i t i t i t i
i i

y a a y b  
 

                             (3.4.14) 

其中d 表示差分次數， oa 表示截距項， ia 與 ib 代表估計參數， te 為白噪音。

若以落後運算因子 B 代替則可將(3.4.14)寫成 

1 2 1 2

1 2 0 1 2(1 )(1 ) (1 )p d q

p t q ta B a B a B B y a b B b B b B               

(3.4.15)                     

令 1 2
1 2( ) 1 p

p pa B a B a B a B     且 1 2
1 2( ) 1 q

q qb B b B b B b B     ，則(3.4.15)

可化簡為 

0( ) ( )d
p t q ta B y a b B                                           (3.4.16) 

5. 季節性 ARIMA(SARIMA)模型 

在預測上許多資料會受規則性週期的影響，如冷氣、冰品之銷售在夏

季時皆特別明顯。這些資料皆有其共同之特徵，亦即相隔固定期間之觀測

值，彼此間具有高度相關性【8】。假設時間序列除了趨勢性之外，尚存在

有週期性，且每 s 期循環一次，則此 ARIMA(p,d,q)模型尚需考慮季節性因

素，對此模型再做季節性差分。若 ty 為季節性時間序列，s 代表週期，如

月資料 s=12，季資料 s=4。對於一個每隔 s 期之時間數列，其 AR(P)s季節

性自我迴歸模式定義為 
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0 2 2t s t s Ps t Ps ts t sy a a y a y a y                         (3.4.17) 

式中
isa ， 1,2, ,i  稱為季節性自我迴歸參數。 

MA(Q) s季節性移動帄均定義為 

 
0 2 2t s t s s t s Qs t Qs ty a b b b                                (3.4.18) 

式中
jsb ， 1,2, ,j  稱為季節性移動帄均參數。 

ARMA(P,Q)為 

 0 2 2t s t s t s t sPs t Ps t s Qs t Qsy a a y a y a y b b                (3.4.19) 

以落後運算因子 B 代替則可將(3.33)寫為 

2 2

2 0 2(1 ) (1 )s s Ps s s Qs

s s Ps t s s Qs ta B a B a B y a b B b B b B            

                                                      (3.4.20) 

令 2
2( ) 1s s s P

sP PssB a B a B a B      且 2
2( ) 1+ + + +s s s Qs

sQ s QsB B B B    則

(3.4.20)可簡化為 

 0( ) ( )s s
P t tQB y a B                                   (3.4.21) 

則 ARIMA(P,D,Q)為 

 0( ) ( )s D s

P s t Q tB y a B                                    (3.4.22) 

時間序列在連續數年中，每隔 s 期的數個觀測值存在高度相關的特性。

但許多時間序列亦常在連續時期的數個觀測值彼此間具有相依性，所以必

頇同時考慮一般連續性及季節性模型。一般時間序列 ARIMA(p,d,q)和季節

性時間序列 ARIMA(P,D,Q)相乘模式如下： 

0( ) ( ) ( ) ( )s D d s
P p s t q tQB a B y a B b B      ，其中 0a 為常數項。      (3.4.23) 

任一時間序列可以不同型態出現。一般可根據 Box and Jenkins (1976)

提出的時間序列分析步驟進行實證分析。其操作流程如圖 3.2 所示: 

1、資料蒐集及整理 (Data collection) 

時間序列模式的條件頇在資料為定態下進行。由於許多時間序列並非

定態【46】，故需將非定態資料轉換為定態資料後，才可進行後續分析的使

用。單根檢定為檢定時間序列使用的資料，在長期下是否為定態的一種方

法。若原始資料並非定態，則此一步驟常藉由將資料取自然對數、差分或

季節差分，將非定態資料轉換成定態資料，以進行後續的分析。通常資料
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變異較大時，可取自然對數進行轉換；資料呈現趨勢性時，則做差分處理；

而若資料呈現季節性之循環，則可使用季節差分，以消除季節趨勢【22】，

使之達到基本時間序列條件的假設。 

2、模型判定 (Identification) 

模型判定部分，主要是利用樣本估計的自我相關 (ACF) 和偏自我相關

(PACF) ，作為判斷依據 p、d、 q 實得參考依據。為了避免人為判斷所產

生的誤差，在實務上常用詴誤 (Trial and Error)的方法，藉由選取最小之 AIC 

或 SBC 值，來求得最佳的模型。在詴誤法的過程中，將 p 與 q 值階次皆

限制在 3 以下。 

3、參數估計 (Estimation) 

參數估計階段，主要針對候選模型進行參數估計並檢定是否顯著，以避

免模型有太多不必要的參數。一般而言，常使用統計及圖形判斷方式進行

參數估計。因此必頇檢定參數是否顯著，直到找到參數都顯著的模型。 

4、模式判斷與檢驗 (Diagonisic checking) 

模型配適後，為了解估計模型是否合適，必頇檢定模型之殘差項是否

存在序列相關，以及檢定模型之殘差是否符合「常態分配」。一般評估殘

差項是否存在序列相關之標準，以 Ljung and Box【43】提出的 Ljung-Box Q

統計量，檢定殘差項是否存在 m 階序列相關。其虛無假設為 0H ：無 m 階

序列相關。Ljung-Box Q 統計量為： 


 


m

i

m
iT

i
TTQ

1

2
2

)(~
)(

)(
)2( 


                                 (3.4.24) 

其中 T 為樣本數， )(i 為殘差第 i 階自我相關係數， m 為落後期數。若

)(2 mQ  ，則拒絕無m 階序列相關之虛無假設，表示模型配適不適當，必

頇重新認定及估計；若 )(2 mXQ  ，則表示模型配適適當。評估殘差項是否

符合「常態分配」之標準為Jarque-Bera統計量。其虛無假設 0H :被檢定之變

數為常態分配。Jarque-Bera統計量為: 












 ))3(

4

1

6

22 KS
nT

JB                                     (3.4.25) 

其中S為偏態系數(skewness)，K為峰態系數(kurtosis)，n為待估參數，T為樣

本數。若無法拒絕虛無假設，則我們可設定此模型之殘差項符合常態分配。 

5、模式選取 (Model selection) 
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在時間序列的研究中，最佳模式之選取，一般以 Akaike (1974)提出的 AIC 

(An Information Criterion) 或Schwartz(1978)提出的SBC (Schwartz Bayesian 

information Criterion) 準則來決定最適模型。若AIC和SBC值愈小，則代表

模型的配適度越佳。計算方式分別如下所示。 

ln( ) 2AIC T SSE k                                         (3.4.26) 

ln( ) ln( )SBC T SSE k T                                      (3.4.27) 

其中T 是樣本總數， )ln(SSE 是SSE(殘差帄方和)取自然對數， )ln(T 是樣本總

數取自然對數， k 是待估參數總數。 

    此兩種模型選擇準則何者較佳，並沒有一致的定論。一般而言，根據

模型的簡約性(parsimony)原則，參數較少的模型就是較好的模型【26】。

而 SBC 準則較 AIC 準則嚴格。當樣本資料愈大時，SBC 愈能選擇出正確

的模型；在同情況下 AIC 債向選出落後期較長的模型【35】。因此當 AIC

準則與 SBC 準則相抵觸時，則以 SBC 準則為優先考量。 

    因此，本研究擬採用時間序列分析法，建構澎湖國家風景區遊客量之

ARIMA 模型，以進行本研究預測架構之初步預測。 

是否為定態
時間序列

序列圖觀察

模型判定

參數估計模型修正

檢驗模型是
否合適

分析與預測

資料處理(自然對數、
差分、季節差分)

否

是

是

否

 

圖 3.2 ARIMA 模型操作流程圖 

資料來源: 【9】、本研究整理 
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3.5 迴歸分析 

3.5.1 迴歸分析概念 

迴歸分析(regression analysis)是用來研究兩個或兩個以上變數間的關

係。此法的主要目的是建立一個迴歸模式，然後根據一個或多個自變數

(independent variable)之值，來預測相依變數(dependent variable)或稱反應變

數(response variable)之值。透過迴歸方程式，得到各自變數對應變數的影響

力。若一迴歸模型之判定係數 R-Square 的值越高，則代表自變數對應變數

的解釋能力越強。 

    一般迴歸分析可分為簡單迴歸(simple regression)和多元迴歸(multiple 

regression)兩種。簡單迴歸為探討單一自變數
ix 對應變數

iy 的預測過程。其

迴歸方程式如下: 

    
0 1i i iy x                                             (3.5.1) 

   且 2~ (0, ),  1,2,...,i N i n    

其中
0 為常數項，

1 為迴歸係數，
i 為殘差項。 

    多元迴歸是利用多個自變數
1 2, ,...,i i kix x x 預測一個依變數

iy 的過程，其

迴歸方程式如下: 

    
0 1 1 2 2 . . .  2i i i k k i iy x x x          　,  k                    (3.5.2) 

   且 2~ (0, ),  1,2,...,i N i n    

其中
1 2, ,...,i i kix x x 為自變數，

iy 為依變數，
0 為常數項，

1 2, ,..., k   為迴歸

係數，
i 為殘差項。 

3.5.2 最佳子集合迴歸 

    最佳子集合迴歸(best-subset regression)是迴歸分析中篩選變數的方法

之一。藉由對迴歸式中所有自變數對依變數之關係進行模式組合，估算所

有可能之迴歸模式的績效值，相互比較後，選取績效最佳之迴歸變數組合，

達到篩選變數的效果。因此，本研究即利用最佳子集合迴歸具有篩選變數

之功能，對影響澎湖國家風景區遊客量之變數進行篩選，期能挑選出最佳

的變數組合，提升預測績效。 

於迴歸模式之績效指標選擇方面，R-Square 可代表依變數 y 於總變異

中被自變數
1 2, ,..., kx x x 解釋之百分比例，為模式配適度(Goodness of Fit) 之
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重要指標，其公式如下: 

2 2R 1  ,  0 R 1
SSR SSE

SSTO SSTO
                                   (3.5.3) 

其中SSTO為總差異帄方和，SSR為組間帄方和。 

    在多元迴歸模式中，一般皆認為 R-Square 越大則模式越好。事實上，

判定係數 R-Square 越大，並不一定表示該模式越好，因為在式(3.5.3)中，

自變數每多放一個，則其誤差帄方和必定會降低，而造成 R-Square 增加的

結果。因此，若研究者放入一些毫無意義的自變數時，必定可使 R-Square

增加，而誤認該變數或該模式是有意義的。因此要修正上述缺失，就必頇

考慮以修正後判定係數(adjusted R-Square)，來檢驗該模式是否良好。其公

式定義為: 

2 2

a

( 1) 1
R 1 =1 (1 R )( )

( 1) 1

SSE n n

SSTO n k n k

 
   

   
                    (3.5.4)       

因此，本研究選擇修正判定係數(Adjusted R-Square)為迴歸模型之績效

指標。 
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3.6 類神經網路 

3.6.1 類神經網路簡介 

「類神經」一詞，最早起源於1943年，由McCulloch and Pitts於「A 

Logical Calculus of Ideas Imminentin Nervous Activity」中，提出神經元數學

模型(MP model)。但此模型採用固定的鍵結值(synaptic weights)與閥值

(threshold)，故不具有學習能力。之後，1949年Hebb提出神經元間的鍵結值

發生改變，將導致學習效果的產生。使得MP模型與Hebb學習法則對後來的

類神經網路發展建立了基礎。到了1957年，Frank Rosenblatt提出感知機

(Perceptron)，為第一種類神經網路模型。它由具有可調整鍵結值及閥值的

單一類神經元所組成，主要用於理論研究與樣本識別。但1969年Minsky and 

Papert於「Perceptron」書中，以數學證明當時類神經網路模型的學習能力

極受限制，甚至連最簡單的「互斥或」(exclusive or，XOR)問題都無法解決，

而使類神經網路的發展陷入低潮。直到1980年代中期後，隨著霍普菲爾網

路(Hopfield neural network )的提出，類神經網路的研究才再次熱門起來。

1986年Rumelhart and McClelland等人，提出倒傳遞類神經網路(BPN)與通用

差距法則(generalized delta rule)。此種類神經網路克服了XOR的問題。並且

以理論證明此種演算法的收斂性。此種模型已成為目前應用最廣的網路。

至今為止，類神經網路仍然有新的架構與理論不斷被提出，配合電腦運算

速度的增加，使得類神經網路的功能更為強大，運用層面更為廣泛。 

3.6.2 類神經網路原理及架構 

類神經網路(Artificial Neural Network, ANN)，又稱人工神經網路，是指

模仿生物神經網路的資訊處理系統。根據DARPA Neural Network Study 

(1988)定義，類神經網路為「一種由許多簡單的處理單元以帄行方式運作所

構成的神經網路」。葉怡成(2009)較精確定義為「類神經網路是一種計算系

統，包括軟體與硬體，它使用大量簡單的人工神經元來模仿生物神經網路

的能力。人工神經元是生物神經元的簡單模擬，它從外界環境或者其他人

工神經元取得資訊，並加以非常簡單的運算，並輸出其結果到外界環境或

者其他人工神經元」。 

類神經網路與傳統計方法或專家系統不同之處，在於其不需事先設定

出特定的函數形式，資料也不需限定在某種特定的統計分配假設，是一種

能透過學習，來處理多變數時間非線性關係的工具。類神經網路便是藉由
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模擬人類大腦神經的運作方式，透過不斷學習及錯誤修正，創建與訓練出

符合實際問題的類神經網路架構，以映射出輸入與輸出間關係的數學式，

以達到正確預測的目的。 

類神經網路的基本架構可分三個層次：處理單元(processing element，

PE)、層(layer)、網路(network)所構成。一個類神經網路是由許多人工神經

元，又稱處理單元所組成。介於處理單元間的訊號傳遞路徑稱為連結

(connection)。每一個連結都有對應的權重值 ijW (weight)，用以代表處理單元

i對處理單元 j 的影響強度，其運作方式如圖3.3所示。每一個處理單元接受

輸入訊號後，以扇狀方式送出訊號，成為下一層處理單元的輸入訊號。處

理單元的輸出值與輸入值的關係式，一般可用下列函數表示： 

)( jiijj XWfY                                            (3.6.1) 

其中， jY ：輸出變數，模仿生物神經元的輸出訊號。 

iX ：輸入變數，模仿生物神經元的輸入訊號 

ijW ：連結權重值(weight)，模仿生物神經元的神經節強度。 

 j ：模仿生物神經元的模型的閥值(bias)，又稱偏權值。即輸入訊號

的加權乘積必頇大於此門檻值，才會有訊號傳送至下個神經元。 

：集成函數(summation function )，此部分是將每一個輸入( iX )與

權重值( ijW )相乘後做加總。 

f ：模仿生物神經元處理功能的轉換函數(transfer function)，用以將

從其他處理單元輸入的輸入值之加權乘積和
1

( )
n

ij i

i

W X


 和偏權值

( )j 的總合轉換成處理單元輸出值的數學公式。轉換函數通常

被設為一個具有雙向彎曲的指數函數。 

 

圖3.3 人工神經元模型(資料來源:【23】) 

至目前為止，許多學者針對不同問題的解決，提出許多不同類神經網

1X

iX
ijW

njW

 

 

jW1

Weights Inputs 

Outputs 

jY
1

( )
n

ij i j

i

f W X 




nX
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路模型，每一種類神經網路的演算法並不相同。而類神經網路通常依照學

習策略與網路架構二種方式進行分類，分別詳述如下【23】： 

1. 依學習策略分類 

(1) 監督式學習(Supervised Learning)：從問題領域中取得訓練範例(有輸

入變數與輸出變數)，並從中學習輸入變數與輸出變數的內在對應規

則，以應用於新的案例，即只有輸入變數值，而需推論輸出變數值的

應用。分類應用(如疾病診斷)與預測應用(如經濟預測)屬之。 

(2) 無監督式學習(Unsupervised Learning)：從問題中取得訓練範例(只有

輸入變數值)，並從中學習範例的內在集群規則，以應用於新的案例。

即只有輸入變數值，而需推論它與那些訓練範例屬同一聚類的應用。

無監督式學習可作為監督式應用的前端處理。 

(3) 聯想式學習(Associate Learning)：從問題中取得訓練範例(狀態變數

值)， 並從中學習範例的內在記憶規則，以應用於新的案例，即只有

不完整的狀態變數值，而需推論其完整的狀態變數值的應用。資料擷

取應用與雜訊過濾應用屬之。 

(4) 最適化應用(Optimization Learning)：類神經網路除了「學習」應用

外，還有一類特殊應用，即最適化應用—對一個問題決定其設計變數

值，使其在能滿足設計的限制下，設計目標達到最佳狀態的應用。設

計應用與排程應用屬之。此類應用的網路架構，大都與聯想式學習網

路架構相似。 

2. 依網路架構分類 

(1) 前向式架構(forward)：神經元分層排列，形成輸入層、隱藏層(若干

層)、輸出層。每一層只接受前一層的輸出作為輸入，稱前向式架構。 

(2) 回饋式架構(feedback)：從輸出層回饋到輸入層，或是層內各處理單

元間有連結者，或是當神經元不分層排列，只有一層，各神經元間均

可以相互連結，稱回饋式架構。依據學習策略與網路架構的區分，茲

將類神經網路的十四種模式分類，整理如表3.1所示。 
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表 3.1 類神經網路模式分類表 

網路架構 

學習策略 
前向式架構 回饋式架構 

監督式學習 

認知機 

倒傳遞網路(BPN) 

機率神經網路(PNN) 

學習向量化網路(LVQ) 

反傳遞網路(CPN) 

波茲曼機(BM) 

時空樣本識別網路(STPR) 

新認知機(也可作無監督學習) 

 

無監督式學習 自組織映射圖(SOM) 自適應共振理論(ART) 

聯想式學習  
霍普菲爾網路(HNN) 

雙向聯想記憶網路(BAM) 

最適化應用  
*霍普菲爾-坦克網路(HTN) 

*退火神經網路(ANN) 

    *屬解最適化問題的網路，不屬上述任一種學習模式 

(資料來源:【23】) 

3.6.3 類神經網路之運作 

類神經網路如何學習而具有功能，便要瞭解網路如何透過訓練，來調

整並決定加權值 ijW 和偏權值 j 。基本上，類神經網路的運作分成兩個過程

【30】： 

1. 訓練過程－目的在決定網路的權重值與偏權值。 

2. 模擬過程－目的在決定網路的預測輸出值或驗證網路的準確度。 

在訓練過程中，網路遵循所謂的學習規則(Learning Rule)，各種類型的

網路各有不同的學習規則。學習規則目的即在修正網路的權重值與偏權

值。訓練過程一般採用所謂的訓練演算法(Training Algorithm)，同樣的，不

同類型網路也各有其不同的訓練演算法。 

類神經網路在運作時會將所需訓練的資料，或稱訓練數據集(Training 

Data Set)分成兩類：  

1. 訓練數據集－目的在修改網路的權重值與偏權值。 

2. 測詴數據集－目的在驗證網路的準確度。  

總而言之，類神經網路運作方式為透過訓練，不斷的調整節點之間的

權重值與偏權值，使網路所計算的輸出為目標輸出，其運作目的就是要讓

網路能映射出正確的輸入－輸出關係模式。 



 32 

3.6.4 倒傳遞類神經網路 

倒傳遞類神經網路為目前類神經網路學習模式中最具代表性，應用最

普遍的模式，屬於監督式學習網路，適用於分類、診斷、預測和雜訊過濾

等應用。 

典型倒傳遞類神經網路的基本原理，是利用最陡坡降法(the gradient 

steepest descent method)的觀念，採用錯誤更正學習法則的倒傳遞演算法

(back propagation algorithm)。「倒傳遞」是指非線性多層網路內計算梯度的

方法，將錯誤的訊號以回饋方式修正網路的連結權重與閥值，使誤差函數

最小化，而將推論的輸出值能夠最接近目標輸出值，以達到網路學習的目

的。目前，倒傳遞演算法基於其他不同標準的最佳化技巧，而有了許多變

化的演算法，例如共軛梯度法(Conjugate Gradient)和牛頓法等。另外，類神

經網路工具箱被視為一個已知能運作良好並已建立好步驟的套裝軟體，亦

已提供了大多數變化的演算法。 

1. 倒傳遞網路之架構 

倒傳遞類神經網路架構為多層感知機(multilayer perceptrons)，輸入

信號以前饋(feedforward)方式，每一層只接受前一層的輸出作為輸入。

主要由輸入層、隱藏層和輸出層所構成。其架構如圖3.4所示： 

 

                                 

                        輸出層：表示輸出變數 

        

                     隱藏層：表示輸入處理單元間的交互影響 

                      

輸入層：表示輸入變數 

 

圖 3.4 倒傳遞類神經網路架構 

(資料來源:【23】) 

 

(1) 輸入層：用以表現網路的輸入變數，其處理單元數目依問題而定。使

用線性轉換函數，即 xxf )( 。 

(2) 隱藏層：用以表現網路輸入處理單元間的交互影響，其處理單元數目

輸  入  向  量 

 

輸  出  向  量 
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並無標準方法可決定，經常需以詴驗方式決定最佳的數目。

使用非線性轉換函數。在網路中隱藏層的數目可以不只一

層，也可以沒有隱藏層。 

(3) 輸出層：用以表現網路的輸出變數，其處理單元數目依問題而定，常

使用非線性轉換函數。 

2. 倒傳遞網路之學習演算法 

以下將簡單說明在倒傳遞網路的學習過程中，網路如何利用一輸入向

量 X 與一目標輸出向量T ，來修正網路加權值W ，而達到學習的目的。 

在倒傳遞網路中，第 n 層的第 j 個單位輸出值( n

jA )為 1n 層單位輸出值

計算之淨輸入值( n

jnet )的非線性函數： 

)( n

j

n

j netfA                                                 (3.6.2) 

其中， n

jnet 為集成函數 = j

i

n

iij AW  1                           (3.6.3) 

ijW 為第 1n 層第 i 個處理單元與第n 層第 j 個處理單元間之連結加權值，

j 為偏權值(即閥值)。 

因為倒傳遞網路目的在降低目標輸出值與推論輸出值之差距，一般

以下列誤差函數來表示學習的品質： 

2)(
2

1
j

j

j ATE                                             (3.6.4) 

其中， jT 為訓練範例之輸出層第j個輸出單元的目標輸出值; 

jA 為訓練範例之輸出層第j個輸出單元的推論輸出值。 

因為誤差函數是推論輸出值的函數，而推論輸出值是網路連結權重值

的函數，故誤差函數是網路連結權重值的函數。因此，調整網路連結權重

值可以改變誤差函數的大小，故訓練神經網路的過程即修正連結權重值使

誤差函數達到最小值的過程。為了使誤差函數達到最小值，通常使用「最

陡坡降法」來調整網路連結權重值，調整的幅度和誤差函數對該權重值的

敏感程度成正比，即與誤差函數對權重值的偏微分值大小成正比。每當輸

入一個訓練範例，網路即小幅調整權重值大小： 
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nE
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
                                           (3.6.5) 

其中，為學習速率，控制每次權重值修改的步幅。 
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而
ijW

E




可用微積分的連鎖律(chain rule)表示為： 
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第○1 項第○2 項 

將(3.6.3)代入(3.6.6)第○2 項得 
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為簡明定義 

令 n
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                                            (3.6.8) 

將(3.6.7)(3.6.8)代入(3.6.6)，則 
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其中， 1n

iA 為 ijW 所連結之較低層處理單元之輸出值 

n

j 為 ijW 所連結較上層處理單元之差距量 

再將(3.6.9)代入(3.6.5)，可得 

1 n

i

n

jij AW                                            (3.6.10) 

此式即為倒傳遞演算法之關鍵公式。 

根據上式來調整新的連結加權值 ijW (n+1)為： 
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若 ijW 連接的為輸出層，則 
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若 ijW 連接的為隱藏層，則 
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)(1 n
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如果轉換函數使用雙彎曲函數(sigmoid function)，則 
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則  )()( jj netfnetf [ )(1 jnetf ]                              (3.6.15) 

若 ijW 連接的為輸出層，則 

)1()( jj
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若 ijW 連接的為隱藏層，則 
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其中， A=輸出層處理單元輸出值 

H =隱藏層處理單元輸出值 

同理可證， 

n

jj                                               (3.6.18) 

此學習過程通常以一次一個訓練範例進行，直到所有訓練範例皆輸

入學習完畢，稱為一個學習循環(learning cycle)。一個網路可以將訓練範

例反覆學習數個學習循環，直到網路收斂為止。當網路收斂後將結果輸

出，則完成訓練過程，便可利用此一模型進行驗證、測詴之過程，最後

用來進行預測。 

3. 倒傳遞網路常見重要參數設定 

(1) 隱藏層層數 

通常隱藏層之數目為一到二層時，有最好的收斂性質，太多或太

少層其收斂結果則較差。若沒有隱藏層則不能反應此問題輸入變數

間的交互作用，因而有較大的誤差；而更多的隱藏層，反而使網路

過度複雜，使得修正網路加權值時更易掉入一誤差函數的局部最小

值，而無法收斂。Funahashi【36】和Hornik【38】則指出對於大部

分實際的問題來說，使用一層的隱藏層就已足夠。 

(2) 隱藏層處理單元數目 

通常隱藏層處理單元之數目越多收斂越慢，但可達到更小的誤

差值。如果數目太少，不足以反映輸入變數間的交互作用，因而有
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較大的誤差。但超過一定數目後，對降低「訓練範例」誤差幾乎沒

有幫助，徒增執行時間。一般而言，隱藏層處理單元數目的選取原

則如下： 

 公式一：(輸入層單元數+輸出層單元數) /2             (3.6.19) 

 公式二：(輸入層單元數×輸出層單元數)
1/2                     

(3.6.20) 

(3) 學習速率 

學習速率太大或太小對網路的收斂性質均不利。較大的學習速

率雖然可較快逼近函數最小值，但過大的學習速率將導致網路加權

值修正過量，造成數值振盪而難以達到收斂。依據經驗取學習速率

的值取在0.5或0.1到1.0間，大都可以得到良好的收斂性。 

(4) 慣性項 

通常可在學習公式加上一個慣性項，即加上某比例的上次加權

值改變量，以改善收歛過程中振盪的現象及加速收歛。因此(3.6.10) 

(3.6.18)可改寫成 
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j                                 (3.6.22) 

其中， m

ijW ＝加權值 ijW 第m 次改變量，其餘類推。 ＝慣性因子，

控制慣性項之比例， 10  ，建議值0.5。 

(5) 轉換函數 

轉換函數的主要目的是將作用函數輸出值，轉換成處理單元的

輸出，倒傳遞網路常用的非線性轉換函數有二： 

a. 雙彎曲函數(sigmoid function) 
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                                      (3.6.23) 

當自變數趨於正負無限大時，其函數值趨於常數，值域在  1,0 之間。 

b. 正切雙彎曲函數(Hyperbolic tangent function) 

xx
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                                    (3.6.24) 

當自變數趨於正負無限大時，其函數值趨於常數，值域在  1,1 之

間。 

綜觀上述探討，發現類神經網路不頇事先建立模型，可直接藉由訓練
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的過程來找出輸入變數與輸出變數之間的關係，並且能夠處理變數間非線

性複雜問題。因此本研究即採用類神經網路進行誤差的修正。 
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3.7 預測績效之評估指標 

預測準確性係指衡量模型所得預測值與實際值間之誤差大小，藉以評

估模型配適的好壞。本研究採用均方誤差(Mean Square Error，MSE)、均方

根誤差(Root Mean Square Error，RMSE)、Theil’s U(又稱Theil’s Inequality 

Coefficient)及絕對帄均誤差百分比例(Mean Absolute Percent Error，MAPE)

等， 來檢測模型預測值的準確性。各評估指標計算公式，茲說明如下： 

1. 均方誤差(Mean Square Error，MSE) 
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                                      (3.7.1) 

其中， tA 代表實際值， tF 代表預測值，n 為期數。 

MSE 為預測誤差值帄方和之帄均，其特色為大的預測誤差會比較小的預

測誤差，以不成比例的方式顯現。MSE 值愈小表示愈接近實際。  

2. 均方根誤差(Root Mean Square Error，RMSE)  
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                                   (3.7.2) 

RMSE為MSE之帄方根，可將均方誤差放大之誤差經由帄方根後，回歸

至正常的誤差，如此可得到較為精確的比較基礎。 

3. Theil’s U(Theil’s Inequality Coefficient) 
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其中 tF 為第 t期之預測值； tA 為第 t期之實際值； n 為期數。 

Theil’s U的分子稱為根均方誤差(RMSE)，係衡量模擬變數與它的時

間路徑之偏離。Theil’s U除上分母係為了使Theil’s U值總是介於0與1之

間。如果U=0，則對所有的 t， tF = tA ，即有一個完美的配適模型；如果

U=1，則模型的預測績效相當不佳。Theil’s U 衡量相對之誤差，其目的

為求算每個預測誤差值達到最小，而非以預測差帄均概念來衡量。因

此，當Theil’s U值越小，表示其預測誤差和越小，預測能力越佳。 

4. 絕對帄均誤差百分比例(Mean Absolute Percent Error，MAPE) 
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
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其中， tA 代表實際值， tF 代表預測值，n 為期數。 

MAPE 是以實際值為分母之相對數值，所代表為百分比，不受實際值與

預測值的單位或大小之影響，而產生比較基礎不穩固的問題，能夠客觀

的獲得估計值與評估值間之差異程度。若 MAPE 值越小，表示預測誤差

越小，模型預測能力越佳。學者 Makridakis【44】指出，帄均絕對誤差

百分比，具有整合不同衡量指標的最佳特質。建議評估不同模型預測能

力應以 MAPE 為準則，能提供決策者作為判斷依據。Lewis【42】根據

MAPE 大小將預測能力分為四個等級，如表 3.2 所示。 

表 3.2 MAPE 預測能力等級表 

MAPE 預測能力 

<10% 精確 

10%~20% 良好 

20%~50% 合理 

>50% 不正確 

(資料來源:本研究整理) 
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第四章 實證分析 

    本研究以澎湖國家風景區遊客量為實證樣本，先對原始資料進行分析

並做離群值處理，再將蒐集之資料分為樣本內(訓練期)以及樣本外(測詴期)

兩組，以樣本內資料進行時間序列 ARIMA 模式建模，並對樣本外資料進

行預測，再將此模型之誤差值作為類神經網路的依變數(輸出項) 進行倒傳

遞類神經網路之預測，並利用迴歸分析(最佳子集合迴歸)篩選影響遊客量之

因素，將其導入作為類神經網路的自變數(輸入項)，對樣本外資料進行誤差

項之學習預測。最後，整合時間序列模型之樣本外預測值及倒傳遞類神經

網路之樣本外誤差預測值，進行誤差修正，進而得到最終之遊客量預測值，

並將此模型與單一 ARIMA 方法及未篩選變數之 ARIMA-BPN 結合模式進

行預測績效之比較。 

4.1 資料分析與處理 

    本研究分析之遊客量資料主要來源，乃蒐集交通部觀光局澎湖國家風

景區管理處的月統計資料。資料蒐集範圍自 2001 年 1 月至 2009 年 12 月止。

為了解資料是否可能呈現季節、趨勢、資料變異情況、離群值的出現或數

列是否帄穩，必頇先根據資料繪製序列圖作初步的判斷，以進行後續預測

模型的資料修正與參數推估。 

4.1.1原始資料分析 

    澎湖國家風景區之遊客量原始資料之序列圖如圖 4.1 所示。由圖 4.1 可

看出，澎湖國家風景區遊客量之淡旺季的分布情形非常明顯。每年旅遊之

旺季為四月至九月間，其原因為澎湖地區每年於此期間皆陸續舉辦海上花

火節、菊島海鮮節、澎湖國際藝術沙灘節、綠蠵龜生態研習及萬龜祈福等

活動，故吸引大批遊客前來;而淡季則大多分布於冬季月份，以年為單位的

季節性因子十分明顯。 

    經由序列圖除可看出澎湖國家風景區遊客量的趨勢和季節性外，亦可

看出 2002 年和 2003 年遊客量明顯較少，其原因為 2002 年五月的華航客機

墜海意外及 2003 年三月發生 SARS 疫情。此兩年之遊客量變動情形恐成為

序列之離群值而影響預測模式之準確性。因此，本研究將透過盒形圖來偵

測離群值，並以適當的處理方式來修正離群值。 
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圖 4.1 澎湖國家風景區遊客量序列圖(資料來源:本研究整理) 

4.1.2 離群值的偵測與處理 

    本研究以 SPSS17.0 套裝軟體中的盒形圖，判斷序列中是否出現離群

值，其離群值偵測結果如圖 4.2 所示。由於澎湖國家風景區遊客量存在強

烈的季節性變動，因此本研究以兩個季節性相鄰觀測值取其帄均值來取代

離群值。如圖 4.2 所示，以 2002 年 3 月出現離群值為例(離群值編號 15 號)，

本研究將以 2000 年 3 月與 2001 年 3 月之遊客量帄均值來取代離群值，以

利後續預測模型的建立。 

 

圖 4.2 澎湖國家風景區遊客量盒形圖(資料來源:本研究整理) 
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4.2 時間序列模型建構與分析 

    本研究根據 Box and Jenkins (1976)提出的時間序列分析步驟進行實證

分析，分析步驟如下。 

1、資料蒐集及整理 

    近年來有很多研究發現，許多遊客量資料具有非定態的性質。當迴歸

式的解釋變數為時間序列資料且為非定態，若直接進行傳統迴歸分析很容

易造成解釋變數與被解釋變數間有顯著相關之假性迴歸結果(Granger and 

Newbold, 1974)。但實際上並非如此，因而產生錯誤研判。因此，在進行實

證研究前，必頇先作單根檢定，以確認變數資料是否為定態序列，據此再

以時間序列模型進行分析與預測，其結果才有意義。 

    本研究利用統計軟體 Eviews 5 進行 ADF 單根檢定法，檢定本研究之樣

本內資料是否存在單根，即為非定態數列。檢定結果如下表 4.1，顯示不同

類型的 ADF 單根檢定，皆無法拒絕存在單根的虛無假設。因此資料為非定

態數列。而由圖 4.1 可看出序列呈現資料變異大且存在季節性的影響，故

本研究採取對數列進行自然對數轉換並進行一階季節差分處理。其資料轉

換結果如圖 4.3，顯示資料變異和季節性的影響情形已獲得改善。另進行單

根檢定的結果，亦顯示經過資料轉換後之數列，皆拒絕存在單根的假設(表

4.2)，代表序列已由非定態序列轉變成定態序列，可進行後續模型建置的程

序。 

表 4.1 原始時間序列單根檢定表 

ADF單根檢定類型 t-statistic P-Value 臨界值(1%) 

無截距項及趨勢項 -0.240466 0.5962 -2.597476 

有截距項但無趨勢項 -0.875614 0.7906 -3.524233 

有截距項及趨勢項 -1.536338 0.8078 -4.090602 

*為10％顯著水準；**為5％顯著水準；***為1％顯著水準 

(資料來源:本研究整理) 
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圖 4.3 取自然對數及一階季節差分後之序列圖 

(資料來源:本研究整理) 

表 4.2 經資料轉換後之時間序列單根檢定表 

ADF單根檢定類型 t-statistic P-Value 臨界值(1%) 

無截距項及趨勢項 -6.503653 0.0000 -2.597939 

有截距項但無趨勢項 -6.482606 0.0000 -3.525618 

有截距項及趨勢項 -6.446552 0.0000 -4.092547 

*為10％顯著水準；**為5％顯著水準；***為1％顯著水準 

(資料來源:本研究整理) 

2、模型判定 

    經過自然對數轉換及一階季節差分後，資料變異呈穩定狀態且季節性

趨勢已消除，季節差分參數 D=1，故本研究所選用之時間序列模式為季節

性
sARIMA(p,d,q)(P,D,Q) 。由於本研究資料型態為以年為週期之月資料，故

週期 s=12。 

    由於季節性 ARIMA 模式頇估計 p、q 和 P、Q 等參數，而為了避免人

為判斷的缺失，本研究採用詴誤法來求得較佳的 p、q 及 P、Q 值，其階次

均估計至 3 期。 

3、參數估計 

    本研究利用 gret 1 軟體進行參數之顯著性估計。若所估計的模式參數

不顯著，則予以刪除。本研究經過初步估計的結果，共有七組候選模式符

合標準，如表 4.3 所示。 
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表 4.3 季節性 ARIMA 模式之參數估計詴誤結果 

sARIMA(p,d,q)(P,D,Q)
 

AIC SBC 

(1,0,0)(0,1,1) -15.52136 -6.414696 

(2,0,0)(0,1,1) -17.25912 -5.875786 

(3,0,0)(0,1,1) -23.49565 -9.835649 

(0,0,1)(0,1,1) -12.41054 -3.303873 

(0,0,2)(0,1,1) -25.91351 -14.53018 

(2,0,1)(0,1,1) -18.81586 -5.155860 

(2,0,2)(0,1,1) -26.97866 -11.04200 

(資料來源:本研究整理) 

4、模式判斷與檢驗 

    針對上述之七組候選模式，以 Ljung-Box Q 統計量檢定殘差項是否具

有自我相關的現象，並利用 Jarque-Bera 統計量檢定殘差項是否符合常態分

配。本研究利用 gret1 軟體檢定結果如表 4.4 所示，共有兩組模式符合殘差

項無自我相關且呈常態分配之標準。 

表 4.4 殘差自我相關性及常態分配檢定結果 

sARIMA(p,d,q)(P,D,Q)
 

殘差無自我相關 殘差呈常態分配 

(1,0,0)(0,1,1) 不符合 不符合 

(2,0,0)(0,1,1) 不符合 不符合 

(3,0,0)(0,1,1) 不符合 符合 

(0,0,1)(0,1,1) 不符合 符合 

(0,0,2)(0,1,1) 符合 不符合 

(2,0,1)(0,1,1) 符合 符合 

(2,0,2)(0,1,1) 符合 符合 

(資料來源:本研究整理) 

5、模式選取 

    經過殘差檢定後之候選模型有二個，而進一步利用 AIC 及 SBC 準則來

決定最適模型，若 AIC 和 SBC 值愈小，則代表模型的配適度越佳。其結果

整理如表 4.5 所示，無論在 AIC 與 SBC 準則上皆顯示 ARIMA(2,0,2)(0,1,1)

模型較佳，而由圖 4.4 及圖 4.5 亦證實此模型殘差已無自我相關及殘差符合

常態分配之基本假設。故本研究即選用 ARIMA(2,0,2)(0,1,1)模型做為最適

模式，進行澎湖國家風景區樣本外遊客量之預測。 



 45 

表 4.5 候選模型及評估指標 

sARIMA(p,d,q)(P,D,Q)
 AIC SBC 

(2,0,1)(0,1,1) -18.81586 -5.15586 

(2,0,2)(0,1,1) -26.97866 -11.04200 

(資料來源:本研究整理) 

 

 

 

 

圖 4.4 殘差自我相關圖(資料來源:本研究整理) 

 

 

 

 

圖 4.5 殘差常態性檢驗圖(資料來源:本研究整理) 
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4.3 迴歸分析 

    本研究採用迴歸分析之最佳子集合迴歸模式，對本研究所選擇之十個

影響遊客量變數(氣溫、雨量、相對濕度、降水日數、日照時數、消費者物

價指數、美元兌台幣匯率、失業率、景氣領先指標及大陸來台觀光人數)進

行變數篩選。本研究以樣本內十個影響遊客量之變數資料當作自變數，並

以澎湖國家風景區樣本內遊客量作為依變數，期能藉由估算所有可能之迴

歸模式的績效值(R-Square)，相互比較後，選取績效最佳之迴歸變數組合，

達到篩選變數的效果。 

    本研究之最佳子集合迴歸模型包含最少 1 個最多 10 個的影響變數，並

分別只展示最佳(best)的變數組合模型以進行分析。其結果如圖 4.6，可發

現當變數個數為六個時，修正後之判定係數值(adjusted R-Square)最佳，高

達到 84.7%，其所選取之變數組合為氣溫、相對溼度、降水日數、日照時

數、失業率及景氣領先指標。因此，本研究即挑選此六個顯著影響澎湖國

家風景區遊客量之變數，作為後續模型分析與預測之用。 

 

圖 4.6 最佳子集合迴歸變數組合結果(資料來源:本研究整理) 
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4.4 倒傳遞類神經模型建構與分析 

類神經網路為擁有三項優於統計經驗模式的特性及能力，分別為適應

性學習、回想過程及過濾能力，藉此三項特性來改變它的行為模式及修正

輸入與輸出的關係，因此本研究採用倒傳遞類神經網路模式，以篩選後之

六個顯著影響澎湖風景區遊客量之因素為自變數，而時間序列ARIMA模式

之預測誤差為依變數，來預測樣本外資料可能的誤差值，以期能對本研究

所建立之時間序列ARIMA模型進行誤差的修正。 

倒傳遞類神經網路之運作方式如下圖4.7所示 

影響澎湖風景區遊客量之因素

倒傳遞類神經網路模式配置

網路參數設定

網路學習與測詴

回傳個神經元間的
鏈結值

進行數據模擬及預測

誤差是否收斂

是

否

 

圖 4.7 倒傳遞類神經網路運作流程圖(資料來源:本研究整理) 

1. 模型輸出入變數的決定 

本研究所採用之輸入變數為顯著影響澎湖遊客量之因素，分別為氣

溫、相對溼度、降水日數、日照時數、失業率及景氣領先指標等六項變

數，而輸出變數為時間序列ARIMA模型之樣本內誤差。 

2. 選取隱藏層層數與神經元數目 

通常隱藏層之數目為一層到二層時有最好的收斂性質，而對於大部

分實際的問題來說，使用一層的隱藏層就已足夠。故本研究採取一層隱

藏層之網路架構。而在隱藏層神經元數目方面，則採用一般算數帄均數
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法求得，即得(6+1)/2=3.5個，本研究乃設定為4個神經元數目。 

參數設定 

本研究採用MATLAB 7.0應用軟體提供之Neural Network Toolbox模組

進行倒傳遞類神經網路預測模型之建構與訓練。在BPN網路模型隱藏層與

輸出層內之轉換函數皆採用正切雙彎曲函數，允許輸入變數與輸出變數間

的非線性關係，並使網路輸出產生範圍在-1和1之間，因此在輸出變數上本

研究必頇先對其進行尺度化動作，使其範圍落在-1和1之間，其尺度化公式

如下。 

X
x

k






                                               (4.4.1) 

其中 =尺度化前輸入變數的帄均值; =尺度化前輸入變數的標準差; k=尺

度化參數； X =尺度化前輸入變數的值； x =尺度化後輸入變數的值。而正

切雙彎曲函數在MATLAB7.0之Neural Network Toolbox模組中所使用的指

令為tansig。 

而在訓練演算法方面，由於典型的倒傳遞訓練演算法容易收斂至局部

最小值(Local Minima)且權值更新速率慢，學習時間長，另外，可能造成發

散結果【27】。然而，目前類神經網路軟體工具箱已提供了許多高速率的

演算法，因此本研究採用模組所提供快速訓練演算法Levenberg-Marquardt

法，直接進行倒傳遞網路模型訓練，在Neural Network Toolbox模組中所使

用的指令為trainlm，其訓練參數說明如表4.6所示。 

本研究利用MATLAB7.0應用軟體之Neural Network Toolbox模組進行

倒傳遞類神經網路模型建構。依上述建構流程，配置之倒傳遞類神經網路

模型包括輸入層、單層隱藏層和輸出層。其中，設定輸入層共6個處理單元

(即六個輸入變數)、單層隱藏層共4個處理單元，和輸出層為1個處理單元(即

一個輸出變數)。而在隱藏層與輸出層部分皆設定為非線性正切雙彎曲函數

(MATLAB 7.0所使用的指令為tansig)來計算該層神經元的輸出。而本研究

配置之倒傳遞類神經網路架構如圖4.8所示： 
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表 4.6 類神經網路訓練參數設定表  

訓練參數 內定值 描述 

net.trainParam.epochs        1000 設定訓練的最大循環次數。 

net.trainParam.goal   0 設定性能目標 

net.trainParam.max_fail 5 設定最大驗證數據失敗次數 

net.trainParam.mem_reduc 1 用於降低記憶體需求量的係數 

net.trainParam.min_grad 1e-10 設定最小性能梯度 

net.trainParam.mu 0.001 設定動量μ的初始值 

net.trainParam.mu_dec 0.1 設定動量μ的減少係數 

net.trainParam.mu_inc 10 設定動量μ的增加係數 

net.trainParam.mu_max 1000000000 設定動量μ的最大值 

net.trainParam.show 25 設定每隔多少訓練循環數目就顯示 

net.trainParam.time lnf 設定最大的訓練所需時間，單位為秒 

(資料來源：本研究整理) 

 

圖4.8 倒傳遞類神經網路架構圖(資料來源:本研究整理) 

本研究進一步利用模組中快速訓練演算法Levenberg-Marquardt訓練法

進行資料之訓練，其各網路參數設定如上述介紹，而經過1000次訓練結果

可顯示訓練誤差已達收斂效果，如圖4.9所示，顯示本研究配置之倒傳遞類

神經網路模型建構得宜。 
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圖 4.9 倒傳遞類神經網路訓練結果圖(資料來源:本研究整理) 

因此本研究即採用此模型對於樣本外之資料(2008/1至2009/12共24筆)

進行其誤差之預測。 
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4.5 模型之驗證與比較 

    本研究採用一結合時間序列 ARIMA 及類神經網路之預測模式，並利用

迴歸分析(最佳子集合迴歸)進行變數的篩選。本研究先利用時間序列

ARIMA 模式對澎湖國家風景區遊客量進行預測，於蒐集預測誤差後，將其

與篩選後之影響變數投入倒傳遞類神經網路中，進行誤差的預測，最後再

將所預測之誤差值與時間序列 ARIMA 之預測值相加，藉此建立誤差修正

模式。本研究所採用的樣本內資料為 2001 年 1 月至 2007 年 12 月共 84 筆

資料，以此資料進行時間序列之建模以及倒傳遞類神經網路之誤差預測建

模後，再對樣本外資料 2008 年 1 月至 2009 年 12 月進行驗證。驗證方式則

採用 MSE 值、RMSE 值、Theil’s U 值以及 MAPE 值進行比較，其結果整

理如表 4.7 所示。 

表 4.7 不同預測方法之績效比較表 

 MSE RMSE Theil’s U MAPE 

時間序列 

ARIMA 模型 
29601673 5440.742 0.0526 0.08175 

ARIMA-BPN 

(未篩選變數) 
158400931 12585.740 0.1156 0.17907 

ARIMA-BPN 

(篩選變數後) 
30194234 5494.928 0.0533 0.07895 

(資料來源:本研究整理) 

    由上表 4.7 可得之，篩選變數後之 ARIMA-BPN 模式之績效指標 MAPE

值最低，而時間序列模型則在績效指標 MSE、RMSE 及 Theil’s U 之值最低，

但由於 MAPE 具有整合不同衡量指標的最佳特質，評估不同模型預測能力

應以 MAPE 為準則，因此於三者模型中，以篩選變數後之 ARIMA-BPN 模

式之預測準確度最佳，單一時間序列 ARIMA 模式次之，而未篩選變數之

ARIMA-BPN 模式預測能力則有較差的表現。另外，由於時間序列 ARIMA

模型及篩選變數後之 ARIMA-BPN 模型之 MAPE 值皆小於 10%，故可得知

兩者模型於遊客量的預測上，皆可達到預測精確的效果，而以下圖 4.10 亦

顯示，兩者模型確實有較未篩選變數之 ARIMA-BPN 模型更貼近真實值的

數列分布。 
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圖 4.10 不同模型之預測值序列比較圖(資料來源:本研究整理) 

4.6 預測模型於遊憩區域之應用 

    澎湖國家風景區依遊憩區域之不同可將其分為馬公本島遊憩系統、匇

海遊憩系統及南海遊憩系統三大部份，其中馬公本島為遊客出入澎湖國家

風景區之要塞，因此本研究進一步針對馬公本島遊憩系統之遊客量，以相

同之樣本數及投入變數，對本研究所建構之預測模式之適用性進行分析與

探討。 

    本研究針對澎湖風景區之馬公本島遊憩系統遊客量進行預測。初步利

用盒形圖進行離群值偵測與處理後，將遊客量資料以時間序列 ARIMA 模

式進行建構與配適。經過參數之顯著性估計、殘差自我相關檢定及殘差常

態分配檢定後，其候選模型整理如下表 4.8 所示，並利用 AIC 和 SBC 最小

值作為模型評估準則，結果顯示 ARIMA(3,0,3)(1,1,1)及 ARIMA(1,0,0)(1,1,1)

為較佳模型，而本研究採用 SBC 值最小作為模型選取標準，故最終選用

ARIMA(1,0,0)(1,1,1)模型做為可能最適模式，並進行預測。另外，藉由迴歸

分析(最佳子集合迴歸)方法對馬公本島遊客量進行顯著影響之變數的篩選

結果如下圖 4.11 所示，因此本研究即挑選修正後之判定係數(R-Square(adj))

最高之五個變數組合，即氣溫、相對溼度、降水日數、日照時數和失業率，

作為影響馬公本島遊憩系統遊客量之變數。 

表 4.8 馬公本島遊憩系統候選模型及評估指標 

sARIMA(p,d,q)(P,D,Q)

 

AIC SBC 

(1,0,0)(1,1,1) 91.6865 104.5082 

(0,0,2)(1,1,1) 94.2666 109.6527 

(3,0,3)(1,1,1) 90.2170 115.8605 

(資料來源:本研究整理) 
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圖 4.11 馬公本島遊憩系統最佳子集合迴歸變數組合結果 

(資料來源:本研究整理) 

    將蒐集之時間序列 ARIMA 的預測誤差值和篩選後之五個影響遊客量

之變數投入類神經網路模式中進行誤差之預測，以建立誤差修正模式。其

不同模型之預測績效如表 4.9 所示，其結果顯示於馬公本島遊憩系統遊客

量之預測模式中，以篩選變數後之 ARIMA-BPN 模式最佳，單一時間序列

ARIMA 模式次之，而未篩選變數之 ARIMA-BPN 模式的預測績效最差。而

由圖 4.11 亦顯示篩選變數後之 ARIMA-BPN 模型較其兩者模型更接近真實

值。 

表 4.9 馬公本島遊憩系統之不同預測方法之績效比較表 

 MSE RMSE Theil’s U MAPE 

時間序列

ARIMA 模型 
13796679 3714.388 0.1218 0.3250 

ARIMA-BPN 

(未篩選變數) 
20035857 4476.143 0.1425 0.4078 

ARIMA-BPN 

(篩選變數後) 
 6018710 2453.306 0.0831 0.2615 

(資料來源:本研究整理) 

 

圖 4.12 馬公本島遊憩系統之不同模型預測值序列比較圖 

(資料來源:本研究整理) 
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第五章 結論與建議 

5.1 研究結論 

    國家風景區設置目的為提供遊客自然觀光資源，達到休閒遊憩的功

能，而澎湖國家風景區無論在海洋景觀或人文歷史資源上皆蘊藏無窮寶

藏，但由於旺季大量遊客的湧入，導致周邊相關產業規劃不及應付，使得

旅遊品質粗糙。因此建立一遊客預測模式，以因應外在環境之變化及本身

遊憩資源的供給與分配，對於國家風景區的經營管理，有其絕對的重要性。 

    遊客量預測相關文獻中，主要可分為定性方法與定量方法兩種，定性

預測方法主要使用非數學的方式，依賴判斷、直覺及主觀性的評價，往往

缺乏數學模式之驗證，容易流於不客觀，如德爾菲法。而定量預測方法則

偏重於數學模式的應用，依據過去的歷史資料或因果變數來建立預測模

式，較為客觀。另外，過去部份遊客量預測較多採用單一方法之比較，如

此可能會遺漏某些重要之訊息，因此本研究採取量化預測方法，提出一結

合時間序列 ARIMA 與類神經網路之預測模型，期望能將遊客量資料線性

與非線性之關係同時納入考慮，達到更精確的預測績效，提供澎湖國家風

景區及其他國家風景區於經營管理上之參考。 

    本研究即採用 2001 年 1 月至 2009 年 12 月之澎湖國家風景區遊客量進

行分析。本研究於進行預測模式建立前，先進行離群值的偵測與處理，並

利用兩個季節性相鄰觀測值取其帄均值來取代離群值。接著將離群值處理

後遊客量分為樣本內資料以及樣本外資料，根據樣本內資料，以時間序列

ARIMA 模型進行預測，形成一組預測値，並與實際值比較計算誤差，將之

投入類神經網路作為預測標的。另外，利用迴歸分析(最佳子集合迴歸)將

影響遊客量之十個變數針對澎湖國家風景區遊客量進行變數篩選，並將篩

選後之六個變數投入類神經網路中進行學習，根據建立之模型進行樣本外

資料誤差之預測，最後與時間序列 ARIMA 模式之樣本外預測値進行相加

達到誤差修正的效果。 

    本研究實證結果顯示，於澎湖國家風景區遊客量之預測模型中，以篩

選變數後之 ARIMA-BPN 結合模式的預測績效最佳，單一時間序列 ARIMA

模型次之，而未篩選變數之 ARIMA-BPN 結合模式則出現較差的預測準確

度。另外，由於時間序列 ARIMA 模型及篩選變數後之 ARIMA-BPN 模型
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之 MAPE 值皆小於 10%，故可得知兩者模型於遊客量的預測上，皆可達到

預測精確的效果。 

    此預測結果顯示若將處理線性關係之時間序列模式和處理非線性關係

之類神經網路模式進行結合，並利用迴歸分析進行影響遊客量之變數篩

選，其預測績效優於單一預測方法；但若未進行變數篩選的動作，則可能

造成預測績效較單一方法為差的結果。 

    本研究更進一步將預測模型應用於馬公本島遊憩系統之遊客量預測，

其結果亦顯示篩選變數後之 ARIMA-BPN 結合模式有最佳的預測效果，而

以單一時間序列 ARIMA 模型次之，未篩選變數之 ARIMA-BPN 結合模式

預測績效最差。 

5.2 未來研究建議 

本研究所建立之預測模式，雖於澎湖國家風景區遊客量之資料範圍內

驗證得到良好的預測績效，但對於未來之研究仍有許多延伸發展及不同領

域之研究方向可供研究者作為參考，本研究整理如下: 

1. 本研究傴針對澎湖國家風景區遊客量進行預測，未來研究可進一步延伸

至其他國家風景區或各地遊憩景點之遊客量進行預測。 

2. 有鑒於政府於2008年7月全面開放大陸客來台，對台灣各地之遊憩景點

遊客量勢必造成衝擊，故建議未來研究者之研究資料蒐集可以陸客來台

為始，藉由預測模式的建立，以探討陸客來台後之遊客量變化。 

3. 本研究傴針對大環境之氣候、經濟及外在遊客因素來對澎湖風景區之遊

客量進行修正，並無考慮其餘較細部的影響變數。未來研究可詴著加入

其他影響變數，如船運或航空班次等。 

4. 本研究針對台灣國家風景區進行一結合預測模式之適用性探討，未來研

究可將其類似預測模型，針對不同性質、不同領域之產業進行驗證比較。 

5. 本研究採用時間序列ARIMA和倒傳遞類神經網路之結合模式進行預

測，並利用迴歸分析(最佳子集合迴歸)方法篩選影響變數，未來研究者

可根據本研究之預測模式，嘗詴以不同預測方法進行結合來進行預測驗

證，或以不同之組合方式建立預測模型，以期獲得更佳之預測績效。 
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