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摘要摘要摘要摘要 

平面顯示器為台灣第二個兆元產業，其中位居關鍵地位的就是 TFT-LCD 面板生

產，目前主要面板生產以台灣及韓國為最大生產國，兩國合計產值比重均已超過七成以

上，而液晶顯示器面板產業之特性為市場需求不確定性大、產品生命週期短，再加上受

到金融風暴的衝擊，使需求更加不確定，因此準確的需求預測顯得格外重要，準確的需

求預測不僅可以降低因過度生產所造成之存貨成本，也可降低由生產不足所產生之缺貨

成本。 

過去，需求預測往往被視為不具生產力之工作，或是以質化方法進行直觀評估，而

學者研究也顯示若是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，大多研究多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

組合方法對於需求量進行量化之研究。 

本研究採用 2001 年 1 月至 2009 年 1 月之台灣液晶顯示器面板之銷售量進行預測，

組合時間序列 ARIMA 預測法以及灰色預測法兩者，再將組合預測值之誤差投入倒傳遞

類神經網路之中，並針對液晶顯示器面板主要銷售對象為全球市場，加入面板出口價

格、美國景氣領先指標、歐元地區景氣領先指標、OECD 領先指標、G7 領先指標以及

韓元兌台幣匯率等六項投入變數當作參考指標，於類神經網路進行學習預測，來對時間

序列以及灰色預測方法組合的預測值進行修正。 

實證結果顯示，組合預測模型對於單一預測模型比較之下確實有較佳之預測績效，

並且可以藉由類神經網路對於資料之變動性進行修正，因此，本研究之研究成果驗證出

組合方法確實可以將兩種各有優勢的預測方法截長補短，達到更佳的預測效果，而本研

究之結果也可提供國內液晶顯示器面板廠商之產能規劃的參考。 

 

關鍵字詞關鍵字詞關鍵字詞關鍵字詞：：：：TFT-LCD面板產業面板產業面板產業面板產業、、、、需求預測需求預測需求預測需求預測、、、、時間序列時間序列時間序列時間序列、、、、灰色預測灰色預測灰色預測灰色預測、、、、倒傳遞類神經網路倒傳遞類神經網路倒傳遞類神經網路倒傳遞類神經網路 
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ABSTRACT 

The flat panel display industry is the second trillion industry in Taiwan. TFT-LCD panel 

production is in a key position of flat panel display industry. At present, the main panel 

production is Taiwan and South Korea. Proportion of the total output value of the two 

countries have move than 70%. The LCD panel industry characterized by uncertainty in 

market demand, and short product life cycle. In addition, the impact of financial turmoil 

made the demand more uncertainty. Therefore it is particularly important in accurate demand 

forecasts. Accurate demand forecasting can not only reduce inventory costs cause by 

excessive product, but also can reduce the cost out of stock cause by inadequate production. 

In the past, the demand forecasts are often seen as nonproductive work or use qualitative 

methods to assess demand. Scholars study to quantify the demand forecast study results will 

be better. Most research on the comparison between different forecast ways. So there may be 

missing an important message. Therefore this study proposed combination of methods used 

to quantify the demand for research.  

In this study, We use Taiwan’s LCD Panel sales volume from January 2001 to January 2009. 

Combination of time-series ARIMA forecasting method and the grey prediction method. 

Then mix the predictive error into the back-propagation neural network, and joined the panel 

export prices, the U. S. leading indicator of the economy, a leading indicator of the euro area 

economy, OECD leading indicator, G7 leading indicator and the NT dollar exchange rate won, 

the six input variables as a reference indicator for neural network to learning and prediction. 

The predictive value of the combined method will be amended. 

The results shows us, combined forecasting method is better then single forecasting method 

by neural network to be amended. Combined forecasting method can capture the advantages 

of single method. The results of this study may also provide the manufacturers of LCD panels 

of the reference capacity planning.  

 

Keywords: TFT-LCD Panel Industryyyy、、、、Demand Forecast、、、、Time Series、、、、Gray 

Prediction、、、、Back-Propagation Neural Network 
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第第第第一章一章一章一章 緒論緒論緒論緒論 

1.1 研究背景與動機研究背景與動機研究背景與動機研究背景與動機 

平面顯示器為台灣第二個兆元產業，其中位居關鍵地位的就是

TFT-LCD面板之生產，台灣平面顯示器產值規模在2008年總產值為1兆

4,844 億新台幣，而主要營收來自於TFT-LCD的產值，約1兆4,376 億新台

幣，占整個平面顯示器產業高達96％以上(陳沛霖2008)，而TFT-LCD產業

結構可分為上、中、下游三個層次。上游包括設備、材料及零組件三大類，

中游則屬面板（Panel）之製造與模組（Module）組裝，下游則應用於筆記

型電腦、液晶監視器、液晶電視及IA資訊產品等，如圖1.1所示，而隸屬於

中游部分的面板(Panel)製造業為整體供應鏈之關鍵產業。 

 

圖 1.1TFT-LCD 產業關聯圖(資料來源:PIDA 2004) 

目前主要面板生產以台灣及韓國為最大生產國，兩國合計產值比重已

超過七成以上(圖 1.2)。政府也自 2002年開始將薄膜電晶體液晶顯示器

（Thin Film Transistor-Liquid Crystal Display）產業列為發展重點，因此可

以見得 TFT-LCD面板製造產業已成為代表台灣高科技的指標性產業。 

台灣為LCD面板的製造大國，對於今天如TFT-LCD這種的高科技產

業，市場需求不確定性大、產品生命週期短的特性，準確的需求預測顯得
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格外重要。台灣的面板產業主要以代工為主，缺乏品牌可以消耗自身產能，

所有產能利用率皆視訂單多寡而定，所以在產能調配、產能規劃方面更突

顯銷售預測的重要性，且在現今競爭如此激烈的面板市場中，減少一分成

本即為增加一分利潤，且因2008下半年金融風暴席捲全球，受到金融風暴

的衝擊，全球消費力道急凍，導致各面板廠商紛紛調降產能利用率，以降

低產能供給，同時產品價格大幅下降，期望透過降價以刺激需求。無奈金

融風暴問題持續擴大，各國企業相繼傳出倒閉、關廠、裁員及無薪假等事

件，迫使消費者消費力道更加縮手，導致各終端需求相當疲弱，使需求更

加不確定，對於各面板廠之產能規劃無疑是一項考驗，因此，若能藉由需

求預測更準確的預測出市場需求，即能提供非常有價值的參考依據，建構

更準確的產能規劃。 

Wemmerlov(1987)認為，需求預測誤差不僅影響各批量訂購方式之績

效，並可導致缺貨及存貨過多的現象，Luis & Richard(2007)也提到，從供

應鏈的角度來看，有較準確的需求預測模式，可以降低整體供應鏈之存貨

成本，因此準確的需求預測不僅可以降低因過度生產所造成之存貨成本，

也可降低由生產不足所產生之缺貨成本，郭秀敏(2004)也提到，合理可靠的

需求預測資訊可幫助物料部門進行有效的存貨控制，幫助生管部門妥善進

行排程工作以增加設備利用率；幫助決策者進行正確的判斷並提供適當的

決策成為生產計劃的基礎，最後達到整體成本減少的目的。因此本研究期

望能建立較準確的需求預測模式，且可以根據實際終端需求、大環境的影

響隨時調整，能符合如金融風暴之下不確定性高的市場需求，提供進行產

能規劃的參考，降低廠商之存貨、缺貨成本。 

 

圖 1.2 全球顯示器面板業產值之各國市占率概況 

(資料來源：經濟部 ITIS 計畫、工研院 IEK，台灣經濟研究院整理) 



 3 

李智明(2004)認為，企業實際上值行需求預測時，往往將其視為不具生

產力之工作，因此在做預測時過於草率，甚至預算也不足，造成需求預測

執行上不切實際。且在進行需求預測時，通常以定性方法之歷史推演法，

根據以往的需求數據進行類推，或是以管理者之經驗進行需求量判斷，

Frederick et. al(2004)認為，採用計量模型進行需求預測通常較定性方法得到

較佳的結果，且 Bates & Granger(1969)認為，傳統之預測方式多採用方法之

間之比較，如此有可能會遺漏某些重要之訊息，在進行預測時，以不同之

權重將不同方法加以組合會得到較佳之結果，因此本研究擬建構一量化預

測方式，並採用不同預測方法之組合來針對需求量進行預測。 

1.2 研究研究研究研究目的目的目的目的 

需求預測的研究可分為值化研究以及量化研究兩種範圍，而在量化研

究的範圍中，多以單一方法來進行預測，或以多種方法進行預測並比較各

方法間之優劣，然而，近年來，許多文獻也提出利用不同方法進行組合預

測，可以得到較單一方法準確的效果，因此，本研究即採用組合預測的模

式，結合誤差的修正，來進行實證的探討。 

本研究之研究目的如下: 

1. 找出 TFT-LCD之銷售數字，以及影響其銷售數字之變數，嘗試量化預

測方法組合時間序列(ARIMA)以及灰色預測(Grey)兩種可以預測趨勢的

技術，來預估銷售數字的趨勢性。 

2. 再進一步針對組合方法所預測出之數值與真實數值之差異以及影響需

求量之因素來建立類神經網路的非線性模型，來進行誤差的修正。 

3. 針對本研究所建構之組合預測模式，與個別獨立預測方法對於預測準確

度進行績效比較。 

4. 而本研究之實證結果可提供面板廠在進行銷售預測，或是產能規劃時一

個參考標的。 
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1.3 研究限制研究限制研究限制研究限制 

本研究之研究限制分述如下: 

1. 建立預測模型實以過去資料進行模型之建立與驗證，對於未來不可預測

之變數，其預測能力有限，而本研究僅針對大環境之景氣變動狀況來對

面板產業之需求量進行修正，而不考慮其餘不可預測之變數。 

2. 本研究之樣本數採取2001年1月至2009年1月之銷售量數字，數據資料較

少，實由於TFT-LCD於2001年始發展至今，時間上較其他產業短。 

1.4 研究架構與流程研究架構與流程研究架構與流程研究架構與流程 

本研究共分為五個章節，各章節內容如下： 

第一章 緒論 

    說明研究背景與動機、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 

    對於影響台灣TFT-LCD面板需求量之因素進行研究，並針對各種需求

預測方法，於產業上之應用方式進行文獻之探討。 

第三章 研究方法 

    定義本研究之研究範圍以及資料來源，並對本研究所建立之模型其各

部分方法提供理論依據，詳述建立組合預測模型之整體流程以及架構。 

第四章 實證結果與分析 

    針對本研究所建立之預測模型，進行樣本內建模以及樣本外驗證步

驟，並進行單一預測方法以及本研究之組合預測方法之預測績效比較。 

第五章 結論與建議 

說明與分析本研究之實證結論，並對後續之研究提出建議及方向。 

本研究之研究流程如圖1.3所示: 
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圖1.3 研究流程圖(資料來源:本研究整理) 
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第二章第二章第二章第二章 文獻探討文獻探討文獻探討文獻探討 

本章首先列舉各學者針對 TFT-LCD面板產業之供需研究，針對影響

TFT-LCD面板產業之需求因素進行探討，再進一步探討需求預測之各種不

同方法，並探討本研究擬採用之預測方法之適用性，提出組合預測之合理

依據，作為本研究建構組合預測模型之基礎。 

2.1 影響影響影響影響 LCD 需求量之因素分析需求量之因素分析需求量之因素分析需求量之因素分析 

曾俊洲(2009)指出，歐美地區為全球顯示器面板下游終端產品主要消費

地區，其主要產品包括桌上型電腦、筆記型電腦、液晶電視、手機、數位

相機、遊戲機產品等，陳赫廷(2006)對於台灣大尺寸TFT-LCD面板產業出口

供需進行探討，指出影響TFT-LCD面板產業之出口供需因素為面板價格、

美國GDP、歐元GDP，顯示出對於面板產業之需求量，主要以地區之因素

為主，而在全球需求地區之中，又以歐美地區最具有代表性，且根據第一

銀行之解釋，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，而基於資料齊一性之考量，本研究即採用代表

景氣象徵之景氣領先指標，針對主要銷售歐美地區，採取美國景氣領先指

標以及歐元地區景氣領先指標，以及面板之出口價格，作為本研究之銷售

地區因素之投入變數。 

而根據台灣經濟研院於2009年對於全球金融風暴對我國顯示器面板產

業影響的報告中指出，面板價格一直是顯示器面板產業的重要觀察指標，

並可以根據此指標進一步研判景氣趨勢，因此在全球金融風暴的影響下，

全球一片不景氣，對顯示器面板的需求也大幅降低，由此我們可以說

TFT-LCD面板需求量可以說是與全球整體的景氣是有連帶關係的，施正宏

(2004)也驗證出以總體經濟指標對電子類股資料進行預測，較單純利用財務

資料為準確，因此可以知道總體經濟指標對於高科技產業為具有代表性之

因素，因此本研究將具有代表全球整體景氣之指標納入投入變數之中，如

OECD(經濟合作發展組織)領先指標以及G7(7大工業國)領先指標來做為

影響TFT-LCD面板需求量之全球景氣因子。 

曾俊洲(2009)提到，台灣與韓國為主要面板生產國，自2008年以來，隨

著韓元大幅貶值，而帶動該國出口競爭力相對強大，雖然台灣在2009年1~2

月亦出現明顯貶值現象，但其幅度明顯不如韓國，出口競爭力以韓國較為
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優勢，可以知道匯率轉換為兩國競爭力之比較之代表因子，因此本研究採

用韓元兌台幣之匯率值作為影響面板銷售量之競爭力因子。 

 

圖 2.1 韓元兌台幣之匯率轉換圖 (資料來源:本研究整理) 

2.2 需求需求需求需求預測預測預測預測 

企業在進行商業行為之前，均必須要對市場進行某種程度的推測，如

需求預測、銷售預測、生產預測或價格預測等的預測行為，其中以需求預

測為最首要執行之預測步驟，需求預測是對於某個特定社會領域，有關某

種產品的需求數量的預測。包括了生產同樣產品的全部企業，也就是生產

同種產品所有企業的立場出發進行預測，知道需求預測値之後，才可進一

步根據市場佔有率推斷個別企業之銷售量預測數字。(春日井博 1988) 

Charu & Janis(2005)認為在供應鏈中，需求預測是非常重要的一環，若

是需求預測不準確，容易產生長鞭效應的影響，導致成本大幅增加。李智

明(2004)認為正確預測並滿足顧客需求，為企業生存之根本，若是需求預測

能力不佳，可能導致公司營運計畫不實及財務報表失真的情形。Frederick 

et.al(2004)認為需求預測分析可以提供兩個主要管理目的，為可預先洞悉需

求以達到有效之運用，以及有助於對銷售及獲利報酬之預測。 
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一般的需求預測通常可以分為定性方法以及定量方法兩種，張盛鴻等

(2000)認為定性方法為使用非數學之方式，依賴判斷、直覺及主觀性的評

價。在這方面的主要技術有市場研究(觀察)、德爾菲法(專家意見)、歷史

的推論及管理的估計(猜測)，其分述如下: 

1. 市場研究(Market Research):此法對於實際市場之假設做有系統的、正式

的，且有意義的檢定程序。 

2. 德爾菲法(Delphi Method):以一系列之問卷調查一組專家意見，在每次訪

問後，將分析結果連同下一次之問卷一起分送受訪專家，直到大多數的

專家看法接近一致。由於受訪專家是採取匿名的，因此可以不受其他人

的身分、地位所影響，評自己的知識與看法來判斷。 

3. 歷史類比法(Historical Analogy):本法是對於欲引人注意的新產品，根據

與其類似的舊產品的歷史資料，以相似的方式作比較分析，進而做為新

產品的預測。 

4. 管理的估計:通常由高級決策人員招集決策管理人員，包括銷售、生產、

採購、財務及研究發展部門主管共同集會討論預測，由成員發言表示其

考慮之因素，說明其影響，並提出個人的預測數值，最後由招集人綜合

所有人的預測值平均之。 

而定量的技術為使用數學的方式取得預測資訊，常用的有時間序列法

以及迴歸分析法。其分述如下: 

1. 時間序列分析:時間序列是以過去的資料為主，假設未來的情形與過去

情勢相類似，因此若有因素改變情形時，必須參照判斷予以修正，預測

才能正確，而時間數列是指一個固定間隔為基礎，經過一段時間之時間

序列的觀察結果 

2. 迴歸分析法:本法利用迴歸找出自變數與應變數之關係，例如，利用最

小平方法之技術估計出銷售額與其他經濟的、競爭性的及內在的變數之

間的關係，本法主要是建立於統計性的分析，故每種關係都應加以合理

的檢定。  

張盛鴻等(2000)指出數學性的技術通常能較專家修正的預測有比較好
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的結果，然而一些數學性的技術需要相當的歷史資料的數量，但通常這些

資料可能無法獲得。當缺乏實體的資料時，主觀性的管理判斷就變成一個

比較好的選擇 

James and Jens(1995)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，定性的銷售預測通常較缺乏數

字化的依據，容易導致預測不準確 

Frederick et.al(2004)認為以計量模型進行需求預測有三項優點， 

1. 以量化數字評估需求量時，具有客觀性，較能防止管理階層任意更改政

策所產生之不客觀行為。 

2. 以量化預測建立需求預測模式時，可以預測經濟狀況變化的方向以及強

度，藉此可提供企業在策略規劃上之參考。 

3. 可以根據所建立之量化預測模型所做的預測數字，與實際值進行比較，

藉此修正預測模型，如此可使需求預測更具有彈性。 

因此本研究即針對量化型預測進行文獻探討 

2.3 量化量化量化量化預測方法預測方法預測方法預測方法 

隨著電腦科技的發展，在經濟、社會、人口、環保、經營規劃與管理

控制等領域的應用，愈來愈受到重視，而應用在預測技術更是不可或缺的

決策過程，因為電腦科技的快速演算，使得學者在進行量化型的預測研究

時，得以快速的進行估算，建立預測模型，因此量化預測技術得以快速發

展，而時間序列以及灰色預測模式在需求預測領域已廣泛的使用，均得到

不錯的預測成果，且因時間序列在數據的需求量上較多，所需要較高的知

識以進行預測，其預測範圍適合中、長期之預測，而灰色預測僅需少量之

數據即可進行預測，且用法簡單，不需太高深的知識，適合於短期之預測

範圍，因此本研究擬採用各有優缺點之兩者進行組合預測模式之建立。 
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表 2.1 時間序列及灰色預測比較表 

數學方式 所需最少數據 準備時間 知識需求 適合預測範圍 

時間序列 50個以上 長 高等程度 中、長期 

灰色預測 4個 短 基本數學 短期 

(資料來源 吳漢雄、鄧聚龍、溫坤禮 1996、鄭美幸等 2002) 

2.3.1 趨勢性預測趨勢性預測趨勢性預測趨勢性預測 

1.時間序列時間序列時間序列時間序列 

在時間序列應用於預測方面已有多位學者驗證其預測有效性較傳統

之迴歸預測方法較為優良。如呂珊茹等(2006)以機車 HC氣體排放量為實

證數據，驗證迴歸分析以及時間序列模式，研究結果顯示，時間序列模

式的預測效果較迴歸分析優良，陳執中(2006)應用迴歸分析、時間序列分

析及類神經網路三種預測方法，以台股加權指數為研究目標，目的為預

測台股加權指數之隔月收盤價，其研究結果顯示，時間序列 ARIMA 模式

的預測效果最好，其預測誤差皆小於其他模式。 

而時間序列預測方法也有多位學者驗證出其預測績效具有可參考之

預測趨勢性，黃黎平(2005)應用時間序列於銷售量的預測中，提出影響銷

售量的三個主要因素為 

(1) 長期趨勢變動的影響 

(2) 季節循環變動趨勢的影響 

(3) 隨機變動的影響 

並根據某公司的歷年銷售量數據為實證，研究結果顯示時間序列模式對

於趨勢性的數據有一定的代表性。曹銳勤(2004)以國內 30家上市銀行為

研究對象，不考慮其他經濟因素的影響下，利用集群分析、時間序列

ARIMA 模式對所規劃集群的銀行股價做預測分析，以決定投資者的投資
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標的，其研究結果顯示，ARIMA 模式所得之誤差值比雙重指數平滑模式

所得的誤差小，且可以準確的預測股價未來的趨勢，對於決定投資標的

的選擇有很大的幫助。 

2.灰色灰色灰色灰色預測預測預測預測 

灰色理論目前已在各種不同領域廣為使用，其中灰色預測也有許多

學者驗證出其預測績效較傳統之預測方法為佳，洪麗珠(2006)比較灰色預

測以及計量經濟理論中之迴歸分析方法，以台灣地區居民前往大陸地區

旅遊之旅客市場為實證，研究結果得到，灰色預測僅需要單一變數而且

使用少量的數據即可達到與迴歸分析相同的預測效果，足以證明灰色預

測在某些領域可以取代計量經濟模型。羅志明等(2006)藉由台灣 TFT-LCD

之出口值，比較灰色理論 GM(1,1)模型、迴歸分析、指數平滑法三種方法

之預測績效，其研究結果顯示，灰色理論的 GM(1,1)灰色預測模型較其他

方法對於預測 TFT-LCD之出口值是比較適合的。 

且灰色預測在實際執行預測時，也有學者提出具有可預測趨勢性之

性質，吳漢雄、鄧聚龍、溫坤禮(1996)認為，灰色預測中之數列預測是對

原始數據做其未來發展的趨勢研究，由於原始數據中僅包含各因子對系

統之現有影響，但對系統於未來發展時之各種新變數及新影響是無法掌

握的。呂柏賢(2000)以灰色理論方法，結合古典時間序列分解法，建構以

灰色理論為背景的需求預測模式。並以生鮮果汁產品的銷售量為建模數

據，發現在使用灰色理論預測數據的趨勢時，有不錯的預測準確度。但

數據呈週期性變動時，灰色預測效果則不理想 

由於時間序列及灰色預測均具有較傳統預測方式佳且可預測資料趨

勢性之功能，因此本研究擬採用兩者進行組合方法建立並執行預測。 

2.3.2 修正修正修正修正性預測方法性預測方法性預測方法性預測方法 

類神經網路是以模擬人類大腦神經元之方式，並以不同之演算法來進

行數據的推演，其特性為非線性之學習能力，應用其功能已有多位學者驗

證類神經網路的預測功能較傳統之預測方式為佳，鄭佳欣(2008)以多元迴歸

模型、時間序列模型以及倒傳遞類神經模型，藉由 KD技術指標建立投入

變數來對人民幣匯率進行預測，其研究結果顯示，在人民匯率預測範圍中，
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倒傳遞類神經之預測績效優於其餘兩者，且證明 KD技術指標應用於匯率

預測之中是確實可行。龔旭陽等(2005)利用倒傳遞類神經網路、多元迴歸以

及多變量不安定指數法來對南投縣境內 181條土石流潛勢溪流進行預測，

以土石流發生學理及歷史資料分析提出八項土石流災害發生因子為投入變

數，其研究結果顯示，倒傳遞類神經所分析的結果最佳且誤判最小。 

類神經網路的最大特性即為其具有適應性學習能力，多位學者亦驗證

出類神經網路之學習能力的有效性，張斐章、張麗秋(2005)認為類神經網路

最主要的特性為擁有三項功能，學習、回想及歸納推演，分別概述如下: 

1.學習(learning): 

類神經網路可藉由學習的方式，隨外在環境的變化來改變它的行為

模式，類神經網路的學習過程可藉由建立神經元間之連結模式、修正連

結神經元間之權重以及調整神經元活化函數中之門檻值來達成 

2.回想過程(recall): 

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，我們便稱這一個過程為回想過程，在前饋式網路中，回想過程

即為一對一映射方式，得到一個輸入刺激即對應到一個輸出，而在回饋

式網路中，因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.歸納推演過程(generalization): 

歸納推演法是從一個系統中局部觀察描述出其整體特性的過程，能

夠讓我們找出所有可以適用於全部類別物件的重要因子，而非僅將記憶

中的特殊事件運用於個別物件。 

本研究即應用類神經網路的適應性學習能力，擬藉由影響 TFT-LCD面

板需求量之因素為投入變數，對時間序列以及灰色預測所建立組合預測模

型之預測誤差進行預測，來達到修正誤差的功能。 
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2.3.3 預測方法於預測方法於預測方法於預測方法於 TFT-LCD 相關研究相關研究相關研究相關研究 

本研究針對所採用之三種不同預測方法，不僅提出其優於傳統以及具

有預測趨勢性和學習修正性之特性，更進一步探討此三種預測方法於

TFT-LCD 產業之應用，以模型之預測績效適用性以及產業應用之適用性來

對本研究所使用之預測方法進行評估。 

陳淑真等(2008)針對某 TFT-LCD公司進行整合 ARIMA 需求預測與存

補貨政策，進行模擬供應鏈存或模型之比較與分析，結果顯示 ARIMA 需

求預測模式有正面的效益，羅志明等(2008)應用灰色預測理論、迴歸分析、

指數平滑法來預測台灣 TFT-LCD 出口值，其結果顯示灰色預測之績效相對

其餘方法是較好的。王瓊敏(2000)針對 LCD面板及 DRAM 價格變動情形以

灰色預測、時間數列等預測方式建立價格預測模式，並比較各預測模式間

優缺點及準確性，其結果顯示，灰預測可以解釋線性關係，而在預測

TFT-LCD時可使用時間序列模式。黃惠民等(2008)以國內某面板製造公司

為例，倒傳遞類神經、移動平均、迴歸預測等方法對該公司營業額進行預

測，其結果顯示倒傳遞類神經以及複迴歸模型所得預測較佳 

因此，本研究即根據所討論之模型預測績效適用性以及產業應用之適

用性，以時間序列模式、灰色預測方式對 TFT-LCD 產業面板需求量進行組

合預測，並以倒傳遞類神經網路，加入影響面板產業需求之因素，對其需

求量進行誤差修正。 
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2.4 組合預測探討組合預測探討組合預測探討組合預測探討 

組合預測模式最早由J. M. Bates及Granger C.W.J.於1969年提出，因為

傳統的預測通常為將不同預測方法對相同預測目標做預測再進行方法間之

比較，之後取預測績效較佳者進行預測，績效不佳者即捨棄，對於單一方

法預測的情形J. M. Bates及Granger C.W.J.提出有可能為以下兩點 

1. 績效好的預測模型已經包含了變數以及所有資訊，而其他的模型並沒有

考慮到。 

2. 績效不好的預測模型有可能對於變數之間的關係有不一樣的解釋。 

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影

響，因為預測績效不佳即有可能為此模型包含著影響的變數，而造成預測

績效不佳，因此J. M. Bates及Granger C.W.J建議對於不同模型，應配合適當

的線性組合權重進行組合，所得到的預測誤差將小於個別模型的預測誤

差。(Bates & Granger 1969) 

黎鑑輝(2007)也指出組合預測法係結合不同預測方法的優點來提升預

測的可信度，有助於彌補使用單一預測法的缺點，一般而言，組合方法可

獲得更精準的預測結果。 

由J. M. Bates及Granger C.W.J.所提出之觀點，本研究擬採用組合預測

之方法，結合時間序列以及灰色預測兩種不同之預測模式，以期能達到互

補其優缺點的功用，並加入誤差修正之類神經網路模形，以期能涵蓋可能

之影響變數，進而達到預測績效的提升。 
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第三章第三章第三章第三章 研究方法研究方法研究方法研究方法 

本章針對本研究之研究設計與操作加以闡述，首先說明整體組合架構

之模式，接著再針對本研究所使用之三種不同預測方法進一步解說，最後

再說明不同模型的預測績效衡量標準。 

3.1 研研研研究究究究操作概念操作概念操作概念操作概念 

本研究嘗試以組合建模的方式來對於台灣 TFT-LCD 產業之銷售量進

行預測，並擬進一步採用倒傳遞類神經的方式進行誤差之修正，本研究之

數據處理架構如下圖 3.1所示 

 

圖3.1 本研究之操作架構圖 (資料來源：本研究整理) 

3.2    研究樣本期間與資料蒐集研究樣本期間與資料蒐集研究樣本期間與資料蒐集研究樣本期間與資料蒐集    

本研究之樣本採用台灣 TFT-LCD 產業 2001年 1月至 2009年 1月期間

之銷售量資料，並蒐集同一時段之影響 TFT-LCD 需求量因素，如銷售地區

因素，分為面板出口價格、美國景氣領先指標以及歐元地區景氣領先指標，

以及全球景氣因素，如 OECD領先指標和 G7領先指標，並加入競爭因素，

以韓元兌台幣匯率表示。  

 

 

 

時間序列模型 灰預測模型 以權重方式加以組合 誤差蒐集 倒傳遞類神經模型 誤差預測 加入影響因素 模型驗證 
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3.3    時間序列分析時間序列分析時間序列分析時間序列分析    

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

列之研究，稱為時間序列分析。時間序列模型便是以分析序列變數過去資

料與現在關係，來預測變數未來的變動趨勢。因此，本節介紹在建立實證

模型前，處理時間序列資料所需的相關檢定，來配適一良好之ARIMA 

(Autoregressive Integrated Moving Average Models) 模式。 

3.3.1    定態序列定態序列定態序列定態序列    

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。若一時間數列為定態，其變

數具有相同的期望值與變異數，亦即該數列存在一均值，受到衝擊事件影

響僅是短暫，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(1974)研究發現，若對非定態變數數列進行傳

統的迴歸分析，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。 

3.3.2    單根檢定單根檢定單根檢定單根檢定    

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

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(楊奕農, 2007)。而為解決此問題，Said and Dickey(1984)提出當殘差項非
                                                 
1白噪音(white noise)之定義如下：  

(1)誤差項之期望值為零，即 0)( =tE ε , for all t 

(2)誤差項之變異數為一固定常數，即 2)var( σε =t , for all t,且 

(3)誤差項之自我共變數為零，即 ,0),cov(),cov( == −−−− jktjtktt yyyy  for all kjkj ≠,,   



 17

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。而Engle and Granger(1987)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 εβγ                                      (3.3.1) 

2. 有截距項與無時間趨勢項 

∑
=

−− +∆++=∆
p

i

tititt YYY
2

10 εβγα                                   (3.3.2) 

3. 有截距項與時間趨勢項 

∑
=

−− +∆+++=∆
p

i

tititt YYTY
2

110 εβγαα                              (3.3.3) 

式中∆表示差分， 1−−=∆ ttt YYY 服從白噪音， ),0(~ 2σε Nt ， 0α 為截距項，

T為時間趨勢(trend)， P 為使殘差項 tε 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 =γH (即 tY 序列存在單根)，若檢定結果γ 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，須經由

差分處理反覆檢定，直到γ 顯著異於0，成為定態序列結果。 

3.3.3 自我迴歸自我迴歸自我迴歸自我迴歸整合整合整合整合移動平均移動平均移動平均移動平均(ARIMA)模型模型模型模型 

自我迴歸移動平均(Autoregressive Integrated Moving Average，ARIMA)

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

(AutoRegressive，AR)模型與移動平均(Moving Average，MA)模型。 

1. 自我迴歸(AR)模型 

AR模型指依變數( ty )除了受誤差項( tε )影響外，亦受該變數前 p期值

( ,, 21 −− tt yy …)所影響，以AR(p)表示，模型如下： 

t

p

i

itit yaay ε++= ∑
=

−
1

0                                       (3.3.4) 

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

2. 移動平均(MA)模型 

MA模型指依變數( ty )與過去 q期隨機干擾項( ,, 21 −− tt εε …)有關係，以

MA(q)表示，模型如下： 
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t

q

i

itit bay εε ++= ∑
=

−
1

0                                        (3.3.5) 

其中 0a 表示截距項， ib 代表 it−ε 估計參數， tε 為白噪音 

3. 自我迴歸移動平均(ARMA)模型 

若一變數( ty )同時與變數之前期( ,, 21 −− tt yy …)及誤差項之前期

( ,, 21 −− tt εε …)相關，則稱此模型為ARMA(p,q)模型。 

∑∑
=

−
=

− +++=
q

i

itit

p

i

itit byaay
11

0 εε                                (3.3.6) 

其中 0a 表示截距項， ia 與 ib 代表估計參數， tε 為白噪音。 

4. 自我迴歸整合移動平均(ARIMA)模型 

若一變數 )( ty 同時與變數之前期 )       ( 321 L、、、 −−− ttt yyy 及誤差項之前期

)         ( 3-t21 L、、、 εεε −− tt 相關的話，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，此模型即為ARIMA模型，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: 

    ∑ ∑
= =

−− ++∆+=∆
p

i

q

i

ititit

d

it

d
ebeyaay

1 1

0                             (3.3.7) 

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。 

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

展之自我相關函數(Autocorrelation Function，ACF)來判斷移動平均過程MA

之階數q，及偏自我相關函數(Partial Autocorrelation Function，PACF)來判斷

自我迴歸過程AR之階數p。對於各種可能之模型配適，再以Akaike(1974)

年提出的AIC值(Akaike’s Information Criterion)，或是Schwartz(1978)提出的 

SBC值(Schwartz’s Bayesian Information Criterion)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。 

kSSETAIC 2)ln( +=                                          (3.3.8) 

)ln()ln( TkSSETSBC +=                                       (3.3.9) 

其中，T是樣本總數， )ln(SSE 是SSE(殘差平方和)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
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模型的簡約性(parsimony)原則，參數較少的模型就是較好的模型(楊奕農, 

2007)，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，而同情況下AIC傾向選出落後期較長的模型(Enders, 2004)，因

此當AIC準則與SBC準則相抵觸時，則以SBC準則為優先考量。 

而模型配適後為了解估計模型是否合適，須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」。評估殘差項是

否存在序列相關之標準以 Ljung and Box(1978)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( χ

ρ
                                 (3.3.10) 

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

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

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

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，則Jarque-Bera統計量為: 
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JB                                     (3.3.11) 

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，若是無法拒絕虛無假設，則我們可以設定此模型之殘差符合常

態分配。 

因此，本研究擬採用時間序列分析法，建構TFT-LCD銷售量之ARIMA

模型以進行本研究建構之預測架構之初步預測，並使用所建構出之時間序

列模型做獨立預測，和本研究所建構之預測架構進行分析比較。 
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3.4    灰色預測分析灰色預測分析灰色預測分析灰色預測分析    

灰色分析是由鄧聚龍教授於1982年所提出，主要是針對系統模型之不

明確性，資訊之不完整性之下，進行關於系統的關聯分析(Relational 

Analysis)、模型建構(Constructing A Model)，藉由預測(Prediction)及決策

(Decision)來探討及了解系統，在我們探討許多領域時，經常會遇到訊息不

明確的情形，如果以「黑色」表示訊息完全缺乏，而以「白色」表示訊息

完全確知，對系統完全了解，因此訊息不完全之系統即為「灰色系統」，

而灰色預測即是應用了灰色系統之相關理論，如累加生成、累減生成及灰

差分方程之方式建立灰色預測模型，並藉由滾動驗證之方式來驗證模型的

精確度，本節即陸續介紹灰色預測之相關步驟。 

3.4.1    灰預測模型驗證灰預測模型驗證灰預測模型驗證灰預測模型驗證    

本研究在建立之灰色預測模型之前即採用滾動建模之方式驗證其精確

度，滾動建模(Rolling Checking)是利用同一序列前面幾個數據(通常以前四

點開始)建立GM(1,1)模型後，預測下一點數據後，再向後移一點(捨棄第一

點，由第二點開始)，同樣建立GM(1,1)模型，依此類推做到原始數據最後

一點為止。我們定義每次滾動所做預測之誤差公式為: 

%100
)1(

)1()1(
)1(

)0(

)0()0(

×
+

+−+
=+

∧

kx

kxkx
ke          (3.4.1) 

而GM(1,1)模型的滾動檢驗平均誤差定義為: 

%100) ||)1( ||(
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×+
−

= ∑
−

=

n

k

ke
n

e            (3.4.2) 

因此可以得到GM(1,1)的滾動檢驗平均精度為: 

%100)1( ×−= eε              (3.4.3) 

3.4.2 灰預測建模灰預測建模灰預測建模灰預測建模    

灰色預測(Grey Prediction)為灰色理論中之一部分，是以GM(1,1)模型為

基礎，對現有數據進行的預測方法，優點為數據不需太多，且應用數學基

礎簡單，具有廣泛適用性(龔昶元等2006)，應用灰色生成的方式來建立模

型，灰色生成為補充訊息之數據處理，這是一種就數找數的規律方法，利

用此種方式，在雜亂無章的數據中，設法將其被掩蓋的規律及特徵浮現出

來，也就是我們可以利用灰色生成的方式降低數據中的隨機性，並提升其

規律性(溫坤禮等2002)，使用生成過的數據建立一組灰差分方程與灰擬微
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分方程之模式，建立一階微分、一個變量之GM(1,1)模式來進行預測，其步

驟簡述如下: 

步驟一、建立原始數據序列 

假設 )0(
x 為一原始數列，即 

))(  ,    ,  )3(  , )2(  , )1(( )0((0))0()0()0( nxxxxx L=         (3.4.4) 

其中 )()0( ix 表示原始數列中第 i個數 

步驟二、建立累加生成AGO數據序列 

定義 )1(
x 為 )0(

x 的一次累加生成，則可以得到 
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步驟三、求出背景值 )()1( kz  

背景值為GM(1,1)之源模型 

bkazkx =+ )()( )1()0( 中之 )()1( kz 項 

其定義為: 

)1(5.0)(5.0)( )1()1()1( −+= kxkxkz            (3.4.6) 

步驟四、求得待定係數 ba     、  

由源模型 bkazkx =+ )()( )1()0( ，對所有 nk  ,  , 3 , 2 L= ，代入數列可得 

bnaznx

bazx

bazx

bazx

=+

=+

=+

=+

)()(

     

)4()4(

)3()3(

)2()2(

)1()0(

)1()0(

)1()0(

)1()0(

LL

             (3.4.7) 

化成矩陣型式， 
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其中 
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根據最小平方法可求得待定係數 
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步驟五、根據灰微分方程導出 )0(
x 之響應式 

由灰微分方程 

bax
dt
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=+ )1(
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 (3.4.12) 

透過常微分方程求解方法，可得到 )1(
x 之響應式為: 
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b
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步驟六、還原響應式，得到預測模型進行預測 

由累減生成還原響應式 
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b
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本研究經過模型建立初期之滾動驗證模型可得知預測準確率最高之n

筆數據，再由資料最後一筆開始往前取n筆數據開始進行建模，並根據所求

得之響應式執行驗證端之預測。 

 

3.5    組合方法組合方法組合方法組合方法    

本研究之組合方式是將兩種不同的預測模型，藉由線性組合的方式，

分別給予不同的權重予以加權，本節主要敘述為線性組合之演算方式，其

計算如下: 

令兩種模型預測之第 i組數據表示為 )(iQTime 以及 )(iQGrey ， 

目標線性模式為: 

)()( GreyGreyTimeTimecombin QQQ ×+×= ϖϖ  (3.5.1) 

其中 reyTime Gϖϖ 、 表示兩種預測方法個別的組合權重 

則個別預測誤差可以表示為: 

GreyActGrey

imeActTime

QQ

QQ

−=

−=

ε

ε T 
 (3.5.2) 

而組合預測誤差可表示為: 

CombinActcombin QQ −=ε  (3.5.3) 

且可藉由使總誤差平方和最小之方式，來求得各別組合權重，其演算如下: 
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將(3.5.1)式帶入(3.5.4)式可得到 
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因此，將(3.5.2)兩式代入(3.5.5)式即可得: 
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經過化簡可以得到: 
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上式即可建立非線性方程式模型:  (3.5.7) 
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對此非線性方程式求解，即可求得必須的權重 GreyTime ϖϖ 、 ，並以此權重來對

驗證端進行預測驗證。 
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3.6    類神經網路類神經網路類神經網路類神經網路 

3.6.1 類神經網路簡介類神經網路簡介類神經網路簡介類神經網路簡介 

「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。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等人提出倒傳遞網路網路 (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，運用層面也更為廣泛。 

3.6.2 類神經網路原理及架構類神經網路原理及架構類神經網路原理及架構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平行方式運作所

構成的神經網路」。葉怡成(2006)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，它使用大量簡單的相連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
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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模

擬人類大腦神經的運作方式，透過不斷的學習與錯誤修正，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，

來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的人工神

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加權值 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3.2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之關係式，一般可用下列函數表示： 

)( jiijj XWfY θ−= ∑                                          (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 ：連結加權值(weight)，模仿生物神經元的神經節強度。 

jθ ：模仿生物神經元的模型的閥值(bias)，又稱偏權值。即輸入訊號

的加權乘積必須大於此門檻值，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

加權值( ijW )相乘後做加總。 

f ：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( iij XW )和偏權值 jθ 的總合轉換成處理單元輸

出值的數學公式。 

 

圖 3. 2 人工神經元模型(資料來源：葉怡成, 2006) 
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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

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

習方策略與網路架構二種方式進行分類，分別詳述如下(葉怡成, 2006)： 

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映規

則，以應用於新的案例(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(只

有輸入變數值，而需推論它與那些訓練範例屬同一集群的應用)。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(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

其在能滿足設計限制下，使設計目標達到最佳狀態應用。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(葉怡成, 2006)。 
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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：葉怡成, 2006) 

 

3.6.3 類神經網路之運作類神經網路之運作類神經網路之運作類神經網路之運作 

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 jθ 。基本上，類神經網路的運作分成兩個過程

(羅華強, 2005)： 

1. 訓練過程－目的在決定網路的加權值與偏權值。 

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)，當然，各種

類型的網路各有所不同。而學習規則目的在修正網路的加權值與偏權值。

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－目的在修改網路的加權值與偏權值。 

2. 測試數據集－目的在驗證網路的準確度。  

總之，類神經網路運作就是透過訓練，不斷的調整節點之間的加權值

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。 
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3.6.4 倒傳遞類神經網路倒傳遞類神經網路倒傳遞類神經網路倒傳遞類神經網路 

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。 

典型的倒傳遞類神經網路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)，而「倒傳遞」就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3.3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. 3 倒傳遞類神經網路架構 

(資料來源：葉怡成, 2006) 

輸  入  向  量 

輸  出  向  量 
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(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

並無標準方法可決定，經常需以試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 θ∑ −−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，

jθ 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 為輸出層的目標輸出值 

jA 為輸出層的推論輸出值 

而監督式學習網路的學習過程在使上述誤差函數最小化，通常使用

最陡坡降法，即每當輸入一個訓練範例，網路即小幅調整加權值大小： 

)(

)(

nW

nE
W

ij

ij
∂

∂
⋅−=∆ η                                          (3.6.5) 

其中，η為學習速率，控制以最陡坡降法最小化誤差函數的步幅。 

而
ijW

E

∂

∂
可用微積分的連鎖律(chain rule)表示為： 
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將(3.6.3)代入(3.6.6)第○
2 項得 
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為簡明定義 

令 n

jn

knet

E
δ−=

∂

∂
                                             (3.6.8) 

將(3.6.7)(3.6.8)代入(3.6.6)，則 

1−⋅−=
∂
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i

n

j

ij

A
W

E
δ                                             (3.6.9) 

其中， 1−n

iA 為 ijW 所連結之較低層處理單元之輸出值 

n

jδ 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 δη                                           (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： 

1)()()()1( −⋅⋅+=∆+=+ n

i

n

jijijijij AnWnWnWnW δη                      (3.6.11) 

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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如果轉換函數使用雙彎曲函數(sigmoid function)，則 

jnetj
e

netf
−

+
=

1

1
)(                                         (3.6.14) 

則 ⋅=′ )()( jj netfnetf [ )(1 jnetf− ]                              (3.6.15) 

若 ijW 連接的為輸出層，則 

)1()( jj

n

jj

n

j AAAT −⋅−=δ                                    (3.6.16) 

若 ijW 連接的為隱藏層，則 

)1(1
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k
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n

k

n

j HHW −⋅⋅







⋅= ∑ +δδ                                (3.6.17) 

其中，Y =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 δηθ ⋅−=∆                                             (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、測試之過程，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。 

(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

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： 
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 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 

11 −− ∆⋅+⋅⋅=∆ m

ij

n

i

n

j

m

ij WAW αδη                            (3.6.21) 

1−∆⋅+⋅−=∆ m

j

n

j

m

j θαδηθ                                (3.6.22) 

其中， m

ijW∆ ＝加權值 ijW∆ 第m次改變量，其餘類推。 

       α＝慣性因子，控制慣性項之比例， 10 ≤≤ α ，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) 

x
e

xf
−+

=
1

1
)(

                                      (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

xx

ee

ee
xf

−

−

+

−
=)(

                                    (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，發現類神經網路不須事先建立模型，可直接藉由訓練

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之修正。 
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3.7 預測績效之評估指標預測績效之評估指標預測績效之評估指標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)及絕對平均誤差百分比例(Mean Absolute Percent Error，MAPE)， 

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) 

∑
=

−=
n

t

tt AF
n

MSE
1

2)(
1

                                      (3.7.1) 

其中， tA 代表實際值， tF 代表預測值，n 為期數。 

MSE 為預測誤差值平方和之平均，其特色為大的預測誤差會較小的

預測誤差以不成比例地方式顯現，而 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之平方根，可將均方誤差放大之誤差經由平方根後，

回歸至正常之誤差，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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                                (3.7.3) 

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，對所有的 t，則 tF = tA 即有一個完美的配適，如果U=1，

模型的預測績效則相當不佳。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，而非以預測差平均概念來衡量，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. 絕對平均誤差百分比例(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(1993)指出平均絕對誤差百分

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。 
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第四章第四章第四章第四章 實證分析與結果實證分析與結果實證分析與結果實證分析與結果 

本研究以台灣液晶顯示器面板銷售量為實證樣本，將蒐集之資料分為

樣本內以及樣本外兩組，以樣本內資料進行時間序列以及灰色預測建模，

並根據組合預測方法將兩者以權重組合，並對樣本外資料進行預測，而組

合後之模型的誤差值則當作類神經網路的應變數進行倒傳遞類神經網路之

預測，並導入影響需求量之因素為自變數，再對樣本外資料進行誤差項之

預測，最後整合組合預測以及倒傳遞類神經網路之誤差預測，進行誤差修

正，進而得到最後之預測值，並比較單一方法與本研究之組合方法之預測

績效。 

4.1 時間序列時間序列時間序列時間序列模型建構與分析模型建構與分析模型建構與分析模型建構與分析 

4.1.1 單根檢定單根檢定單根檢定單根檢定 

許多經濟或財務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，必須先作

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，其檢定結果如下表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，必須採取差分方法以達到定態數列，如下表4.2皆顯示經過差分之後

數列都拒絕存在單根之虛無假設，因此數列可藉由一階插分後轉為定態數

列。本研究即採用一階插分之數列進行後續相關檢定程序。 

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 2.206370 0.9930 -2.599934 

有截距項但無趨勢項 1.371909 0.9988 -3.531592 

有截距項及趨勢項 -0.564872 0.9778 -4.100935 

*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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表 4.2一階差分後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 -6.991214*** 0.0000 -2.597939 

有截距項但無趨勢項 -7.570463*** 0.0000 -3.525618 

有截距項及趨勢項 -7.906603*** 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) 

4.1.2 序列資料特性檢定序列資料特性檢定序列資料特性檢定序列資料特性檢定 

黃台心(2005)提到，對於某些近似指數成長的經濟變數，常會取自然對

數轉換，經過轉換後會以近似線性方式成長，且本研究之資料之原始數據

即呈現指數成長趨勢，如圖4.1，且根據經過一階差分後之數據的分布圖形

可以看出，數列的特性具有變異數不穩定情況，如圖4.2，因此必須對數列

進行對數轉換，如圖4.3。 

 

圖 4.1 原始數據序列圖(資料來源：本研究整理) 

 

圖 4.2 時間序列一階差分序列圖(資料來源：本研究整理) 
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圖 4.3 取自然對數後時間序列一階差分序列圖 

(資料來源：本研究整理) 

模型配適模型配適模型配適模型配適(AIC、、、、SBC))))    

根據Box-Jenkins建立ARIMA模型步驟，進行模型的配適，而在選取模

型準則上則採用AIC與SBC兩準則來選取可能最適模型，若AIC與SBC準則

發生衝突，則以SBC準則為優先考量，而本研究根據所配適出之模式選出

可能之ARIMA模式，在進一步進行可能模式殘差之估計。 

表 4.3時間序列模型配適表  

ARIMA 

(p,d,q) 

(1,1,1) (1,1,2) (1,1,3) (2,1,1) (2,1,2) (2,1,3) (3,1,1) (3,1,2) (3,1,3) 

AIC -126.40 -123.07 -121.36 -123.3 -123.34 -130.53 -122.37 -130.54 -128.79 

SBC -117.29 -111.69 -107.71 -111.92 -109.68 -114.59 -108.711 -114.61 -110.58 

(資料來源：本研究整理) 

本研究利用gretl軟體進行ARIMA模型的配適，其結果整理如表4.3所

示，利用AIC與SBC值之最小值作標準來判斷，結果顯示，ARIMA(3,1,2)

與ARIMA(1,1,1)模型較佳，而本研究採用SBC值最小為模型選取標準，故

選用ARIMA(1,1,1)模型做為可能最適模式，以進行後續檢定與分析。 

自我相關檢定與常態性檢定自我相關檢定與常態性檢定自我相關檢定與常態性檢定自我相關檢定與常態性檢定檢定檢定檢定檢定 

判斷序列為ARIMA(1,1,1)型態後，即以此模型對其均數迴歸方程式之

殘差項是否符合白噪音，即以Q統計量檢定殘差項是否具有自我相關的現

象，以及以Jarque-Bera統計量檢定殘差項是否符合常態分配。本研究以gretl

軟體進行檢定。結果發現，Q檢定量顯示殘差已無自我相關，如圖4.4所示，

且J-B檢定顯示殘差以符合常態分配，如圖4.5所示 
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殘差自我相關檢定 

    

圖 4.4 殘差自我相關圖(資料來源：本研究整理) 

 

殘差常態性檢定 

 

圖4.5 殘差常態性檢驗圖(資料來源：本研究整理) 
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4.2 灰色預測灰色預測灰色預測灰色預測模型建構與分析模型建構與分析模型建構與分析模型建構與分析 

4.2.1 滾動模型驗證滾動模型驗證滾動模型驗證滾動模型驗證 

本研究根據所擷取之資料，以灰色建模方式建立預測模型，首先以樣

本內資料投入灰色預測中，以滾動驗證模式來驗證以多少筆數據進行預測

會得到較佳的結果，由於灰色預測的特性為以少量的資料，最少為四筆資

料即可以進行預測，且得到不錯的結果，因此本研究即根據此，驗證四筆~

十五筆資料，計算其建模預測精度，以得到最佳的建模資料數目，其結果

如下表4.4所示，以11筆的資料建立模型所得到的預測精度最佳，因此本研

究即採用11筆數據來對樣本外資料進行預測。 

表 4.4 灰色預測滾動建模驗證表  

筆數 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

精度

(%) 
90.8 90.34 90.07 89.99 90.4 90.89 91.39 91.6 91.39 90.78 90.3 89.66 

(資料來源：本研究整理) 

而對於樣本外資料的預測，本研究即採用11筆的樣本數來進行下一筆

的預測，接著在加入新的一筆的樣本，並將第一筆樣本捨棄，以新的11筆

樣本進行預測，以此逐步預測到最後一筆數據，在此以預測前兩筆數據為

例加以說明。 

首先以樣本內之最後11筆數據來建立灰色預測模型，先將11筆數據累加生

成，得到累加序列，  

)  29831  ,  23319  ,  26710  ,    ,  22624   ,  25654  ,  26640  ,  (26118)0(
LL=x  

) 285109  ,  255278  ,  231959 ,  ,  101036  ,  78412  ,  52758  ,  26118()1(
LL=x  

再由生成之累加數列求出個別之背景值 

270193.5)  ,  243618.5   ,  218604  ,    ,  89724  ,  65585  ,  39438  ,    ()1(
LL−−=z  

根據灰色預測之源模型求得待定係數 ba     、  
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a

1  ,   270193.5-

1   ,   65585-

1   ,   39438-

29831

25654

26640

LL
 

以最小平方法求解可得到代定係數 

 90863924074.0245 b ,  0119198056.0 =−=a  

求得待定係數，並帶入由灰色差分計算出之響應式，並根據累減生成還原

響應式，即可得到預測模型進行預測 

))(0119198056.0()0(0119198056.0)0(  
0119198056.0

0245908639.24074
)1()1()1( k

exekx 






−
−−=+ −  

而所得到的預測值為 27636.7459)12()0( =x  

進行下一期之預測時，即加入最新一筆數據以及移除第一筆數據，因此原

始數列即變更為 

) 25580  ,  29831  ,  23319  ,  26710  ,    ,  22624   ,  25654  ,  (26640)0(
LL=x  

進行預測後得到 27656.3464)13()0( =x ，以此類推進行剩餘之樣本外預測直到

最後一筆資料為止。 
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4.3 組合模型組合模型組合模型組合模型建構與分析建構與分析建構與分析建構與分析 

J. M. Bates及Granger C.W.J認為，對於不同模型，應配合適當的線性組

合權重進行組合，可得到較佳的結果，因此本研究採用針對兩種不同模型

給予不同的權重方式加以組合，以期可以達到較小的預測誤差，而權重決

定之方式即採用個別預測方法之預測誤差平方和，並建立非線性組合方程

式，以求得適合個別模型的權重。 

根據式3.5.6所敘述之非線性方程，本研究整理上述兩種預測方法在建

模時所進行的樣本內預測驗證所得到的誤差平方和以及個別誤差相乘，如

下表所示，因灰色預測採取11點建模的方式，因此所得數據為從第12筆開

始到第73筆共62筆數據，故時間序列模式之預測誤差為配合資料之齊一

性，亦採取最後62筆資料之預測誤差數據 

表 4.5 不同預測方法之預測誤差整理表  

預測方法 
時間序列模式 

(誤差平方) 

灰色預測 

(誤差平方) 
兩種模式誤差相乘 

總和 130819565.8 177120984.5 117463513.4 

(資料來源：本研究整理) 

以此三項數據代入式3.6.7並求解，即可得到權重大小， 














≥

≥

=+

0

0

1

..

     Z 

Grey

Time

GreyTime

ts

nmi

ϖ

ϖ

ϖϖ  

本研究使用Lingo 11軟體，對於其可求解非線性方程式之功能，來進行本研

究之求解過程，經過求解之後所得到之個別權重分別為 

0.1829257

0.8170743

Grey =

=

ϖ

ϖ Time
 

再根據此權重對於樣本內資料進行兩種預測模型之整合，可以針對樣

本內資料得到一組全新之組合預測值，比較此組合預測值與真實值所得之

誤差，即做為接下來倒傳遞類神經網路之應變數項，進行誤差之修正。 
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4.4 倒傳遞類神經倒傳遞類神經倒傳遞類神經倒傳遞類神經模型建構與分析模型建構與分析模型建構與分析模型建構與分析 

類神經網路最主要的特性為擁有三項功能，學習、回想及歸納推演 ，

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，以影響液晶顯示器面板需求之因素為自變

數，而組合預測之預測誤差為應變數，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組合預測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所示 

 

圖4.6 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影響液晶顯示器面板需求之因素，如面

板出口價格、美國景氣領先指標、歐元地區景氣領先指標、OECD領先

指標、G7領先指標以及韓元兌台幣匯率等六項變數，而輸出變數為組合

預測模型之樣本內誤差。 

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，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

影響LCD面板需求之因素 倒傳遞類神經網路模式配置 網路參數設定 網路學習與測試 
誤差是否收進行預測 

回傳各神經元間 的鏈結值 
是 

否 
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數平均數法求得，即得(6+1)/2=3.5個，本研究乃設定為4個神經元數目。 

參數設定參數設定參數設定參數設定 

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

研究必須先對其進行正規化動作，使其範圍落在 -1和1之間。其在

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

(趙景明、梁淑芳, 2006)。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。 

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 1e-10 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) 
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本研究直接利用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(即八個輸入變數)、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4.7所示： 

 

圖4.7 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4.8所示，顯示本研究配置之倒傳遞類

神經網路模型建構得宜。 

 

圖4.8 倒傳遞類神經網路訓練結果圖(資料來源：本研究整理) 
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因此本研究即採用此模型對於樣本外之資料(2007/2至2009/1共24筆)進行

其誤差之預測。 

4.5 模型之驗證與比較模型之驗證與比較模型之驗證與比較模型之驗證與比較 

本研究採用組合預測之模式，以不同的權重結合時間序列(ARIMA)模

型以及灰色預測模型，並以類神經網路進行其誤差的預測，藉此建立誤差

修正模式，所採用的樣本內資料為2001年1月至2007年1月共73筆資料進行

組合預測之建模以及倒傳遞類神經網路之誤差預測建模，並在誤差修正

後，對樣本外資料2007年2月至2009年1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，整理如表4.7所示。 

表 4.7組合預測方法與單一預測方法之績效評比表 

 MSE RMSE Theil’s U MAPE 

時間序列模型 46133155.05 6792.13921 0.0783 0.134839 

灰色預測模型 99308924.1 9965.3863 0.11472 0.2047 

組合預測模型 41319975.85    6428.061594    0.074671    0.132732    

(資料來源：本研究整理) 

由上表4.7可以得知，組合預測模型所得之預測準確度皆高於單一方法

之預測模式，其次為時間序列模式，而以灰色預測模式之預測準確度較為

不佳，而以下圖 所示，組合預測確實有較單一預測方法較為貼近真實值之

數列分布。 

010000200003000040000500006000070000
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

actualTimeGreyCombine
 

圖4.9 不同預測方式比較圖(資料來源：本研究整理) 
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4.6 大尺寸及中小尺寸之應用大尺寸及中小尺寸之應用大尺寸及中小尺寸之應用大尺寸及中小尺寸之應用 

在液晶顯示器面板之應用上，主要可以分為大尺寸面板以及中小尺寸

面板兩種不同之領域，主要是以10寸為分界，大於等於10寸之面板稱為大

尺寸面板，而小於10寸以下之面板則稱為中小尺寸面板，本研究也根據上

述之分類，對此兩類別分別以相同之樣本數，對本研究所建構之組合預測

模式之適用性進行探討 

4.6.1中小尺寸面板中小尺寸面板中小尺寸面板中小尺寸面板 

針對中小尺寸面板之需求量探討，其時間序列預測模式建構如下表

4.8，是以ARIMA(1,1,1)模式較為適切，因此本研究即針對中小尺寸面板之

需求以時間序列ARIMA(1,1,1)進行預測，而在灰色預測建模方面，中小尺

寸面板在樣本內資料建模以四筆之資料建模其精確度較為優良，因此本研

究在灰色預測建模上即採用四筆資料建模，而所得到之兩種預測方法之誤

差平方以及兩種方法之誤差相乘整理如表4.10，並將其投入所建構之非線

性方程式中，可求出兩者之權重分別為 1728493.0  ,  8271507.0 G == reyTime ϖϖ ，

再以此權重所組合之組合預測計算誤差並投入倒傳遞類神經網路學習預測

樣本外誤差，所得到之預測績效整理如表4.11，可以得到組合預測之績效比

其餘兩者單一方法較為優良。 

表 4.8中小尺寸面板之時間序列模型配適表 

ARIMA 

(p,d,q) 
(1,1,1) (1,1,2) (1,1,3) (2,1,1) (2,1,2) (2,1,3) (3,1,1) (3,1,2) (3,1,3) 

AIC 1.27 2.54 3.53 2.33 3.98 5.36 3.58 5.57 2.67 

SBC 10.37 13.92 17.19 13.71 17.64 21.3 17.24 21.5 20.89 

(資料來源：本研究整理) 

表 4.9 中小尺寸面板之灰色預測滾動建模驗證表 

筆數 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

精度

(%) 
78.79 78.47 76.34 75.18 74.98 75.64 75.81 75.59 75.17 74.28 74.16 74.00 

(資料來源：本研究整理) 
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表 4.10 中小尺寸面板之不同預測方法預測誤差整理表 

預測方法 
時間序列模式 

(誤差平方) 

灰色預測 

(誤差平方) 
兩種模式誤差相乘 

總和 112298296.3 227496553.3 81865931.1 

(資料來源：本研究整理) 

所得權重如下: 

0.1728493

0.8271507

Grey =

=

ϖ

ϖ Time
 

表 4.11 中小尺寸面板之組合預測與單一方法之預測績效比較表 

 MSE RMSE Theil’s U MAPE 

時間序列模型 44893117.03 6700.23261 0.10441 0.199469244 

灰色預測模型 49248791.34 7017.74831 0.11259432 0.1788161 

組合預測模型 29906103.7 5468.64734 0.08737173 0.156457436 

(資料來源：本研究整理) 

4.6.2大尺寸面板大尺寸面板大尺寸面板大尺寸面板 

在大尺寸面板之需求量方面，本研究亦建構時間序列模型以及灰色預

測模型，在時間序列模型中以ARIMA(1,1,1)較為適配，如表4.12，而灰色

預測模型之滾動建模驗證中顯示以四筆數據進型建模所得之準確度最高，

如表4.13，因此針對大尺寸面板本研究即採用ARIMA(1,1,1)以及灰色四筆

建模方式進行預測，而在建立組合預測模型上，在經過非線性規劃模型計

算出權重後發現，灰色預測之誤差遠大於時間序列模型之誤差，因此權重

上顯示為 0   ,   1 G == reyTime ϖϖ ，表示大尺寸面板的需求預測上，以時間序列模

式進行預測即可達到誤差最小之效果，因此本研究即採用時間序列模式搭

配倒傳遞類神經網路進行誤差修正模式進行預測，並與單一方法進行預測

績效比較，其結果顯示，針對大尺寸面板方面，雖只使用時間序列以及倒

傳遞類神經之組合方式，但是仍可以降低誤差，提升預測準確度，其組合

預測模式之準確度驗證皆優於單一方法 
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表 4.12 大尺寸面板之時間序列模型之配適表 

ARIMA 

(p,d,q) 
(1,1,1) (1,1,2) (1,1,3) (2,1,1) (2,1,2) (2,1,3) (3,1,1) (3,1,2) (3,1,3) 

AIC -113.04 -111.325 -109.45 -108.47 -109.86 -110.32 -108.72 -110.32 -108.69 

SBC -103.93 -99.94 -95.79 -97.09 -95.52 -94.39 -95.06 -94.39 -90.47 

(資料來源：本研究整理) 

表 4.13 大尺寸面板之灰色預測滾動建模驗證表 

(資料來源：本研究整理) 

表 4.14 大尺寸面板之不同預測方法預測誤差整理表 

預測方法 
時間序列模式 

(誤差平方) 

灰色預測 

(誤差平方) 
兩種模式誤差相乘 

總和 32772041.2 54589040.32 35297150.8 

(資料來源：本研究整理) 

所得權重如下: 

0

1

=

=

Grey

Time

ϖ

ϖ
 

表 4.15 大寸面板之組合預測與單一方法之預測績效比較表 

 MSE RMSE Theil’s U MAPE 

時間序列模型 2371501.52  1539.968 0.060464 0.10007 

灰色預測模型 2664810.255 1632.424 0.064896 0.11554901 

組合預測模型 1788038.657    1337.175627    0.05     0.090554059    

(資料來源：本研究整理) 

筆數 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 

精度

(%) 
90.43 90.22 89.99 90.17 89.95 89.66 89.45 89.07 88.55 88.15 87.92 87.19 
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第五章第五章第五章第五章 結論與建議結論與建議結論與建議結論與建議 

5.1 研究結論研究結論研究結論研究結論 

目前全球液晶顯示器面板生產主要以台灣和韓國為主，且政府也對面

板產業非常重視，可謂液晶顯示器面板產業目前已是台灣具有代表性之高

科技產業，而需求不確定性高為高科技產業之一大特點，若是需求預測無

法提供一個好的參考價值，勢必會造成存貨、缺貨成本之增加，而自2008

年以來，全球金融風暴爆發，面板銷費主要出口國之歐美地區之需求疲弱，

因此造成需求之更加不確定，加上台灣之主要競爭國，韓國，刻意讓韓元

維持弱勢刺激出口成長，造成我國之面板產業之競爭壓力，因此建立一個

準確且可以依據各種情勢進行修正之需求預測模型即突顯其重要性。 

在需求預測的領域之中，主要可以分為定性以及定量方法兩種，定性

方法如專家預測法、德爾菲法等，大都透過訪談專家進行未來趨勢的預測，

往往缺乏數學模式之驗證，容易流於不客觀。而定量方法即根據歷史數據

進行數學模式之建立，較為客觀，且若是將不同之預測方法以不同權重進

行組合，通常都可以得到較單一方法優良的結果，因此本研究透過量化方

法之時間序列以及灰色預測模形進行組合，並以類神經網路來進行誤差修

正，以期能更適切台灣之液晶顯示器面板產業。 

本研究即採用2001年1月至2009年1月之液晶顯示器面板之銷售量進行

分析，分為樣本內資料以及樣本外資料，根據樣本內資料，投入時間序列

模型以及灰色預測模型進行預測，以不同之權重加已組合，形成一組新的

預測値，並與實際值比較計算誤差，做為類神經網路之預測標的，並把影

響液晶顯示器面板之六項因素投入類神經網路中進行學習、預測，根據建

立之模形進行樣本外資料誤差之預測，並與組合預測方法之樣本外預測値

進行相加達到誤差修正的效果。 

經過實際數據驗證本研究所建立之預測模式之後，所得到之結論可以

整理如下: 

1. 本研究採取2001年1月至2009年1月之面板銷售量進行實證分析，根據績

效評判準則MSE、RMSE、Theil’s U以及MAPE值都顯示，組合預測模式

合併誤差修正模式之預測績效確實優於單一預測方法。 
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2. 在中小尺寸面板之應用上，經由組合預測所得到的結果均顯示組合預測

之績效較為優良，並可得到較整體產業誤差較小之結果。 

3. 在大尺寸面板之應用上，灰色預測之準確度過小，導致誤差過大，因此

建議採用時間序列模式加上類神經網路進行誤差修正即可得到優於單

一預測方法之預測績效 

5.2未來研究建議未來研究建議未來研究建議未來研究建議 

本研究所建立之預測模式，雖於液晶顯示器面板產業之資料範圍內驗

證得到不錯的績效，但對於未來之研究仍有許多需要改進以及不同領域之

研究方向可以考慮，本研究整理如下: 

1. 本研究僅針對台灣液晶顯示器面板之需求量進行組合預測之模型驗

證，未來研究可進一步針對全球液晶顯示器面板之需求，亦或是單一液

晶顯示器面板公司之需求進行預測。 

2. 本研究針對台灣液晶顯示器面板產業進行組合預測之適用性探討，未來

研究可將類似組合預測模型，針對不同性質、不同領域之產業進行驗證

比較。 

3. 本研究僅採用時間序列、灰色預測以及倒傳遞類神經模式進行預測，未

來研究者可根據本研究之預測模式，以不同之預測方法來進行預測驗

證。 

4. 本研究在進行組合預測為採用時間序列以及灰色預測，緊接著在以類神

經網路進行誤差之修正，未來之研究可嘗試不同之組合方式，以期獲得

更佳之預測績效。  
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