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摘要 

短期列車旅運需求預測模式可以提供軌道運輸營運者短期旅運資訊，有

益於短期營運規劃之設計。本研究以類神經網路為基礎，建構短期列車旅運

需求預測模式，探討三個模式構建課題：模式輸入變數設計對預測績效之影

響、類神經網路模式與其他方法之績效比較、綜合模式 (combined model) 對
預測績效之影響。我們蒐集臺鐵實際售票紀錄來進行模式構建以及驗證，有

以下發現：其一，不適當的變數選用會導致類神經網路預測績效惡化。其二，

在預測績效表現上，類神經網路優於隨機模式、去季節化隨機模式以及移動
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平均模式，但與指數平滑法相近。其三，綜合模式績效優於個別預測模式，

惟必須挑選較佳的個別模式來建立綜合模式。 

關鍵詞：短期旅運量預測；類神經網路；預測模式比較；綜合模式 

ABSTRACT 

Short-term railway passenger demand forecasting can offer essential 
information to benefit short-term operational planning. This study constructed 
short-term forecasting models for railway passenger demand and discusses 
three modeling issues: the effects of input design on forecasting performance, 
validity of artificial neural networks and validity of combined models. We 
collected data from Taiwan Railway Administration for model construction and 
validation. Three findings were obtained. First, inappropriate design or use of 
input variables may result in unsatisfactory forecasting performance. Second, 
Artificial Neural Networks outperform random walk model, deseasonalized 
random walk model and moving average model, but have similar performance 
to exponential smoothing model. Third, combined models outperform individual 
models. However, candidates should be carefully selected for combining. 

Key Words: Short-term forecasting, Artificial neural networks, Model 
comparison, Combined model 

一、緒 論 

1.1 短期列車需求預測之價值 

短期列車旅運需求預測可以提供鐵路營運者短期旅運需求資訊，以擬定適當的短期輸

運計畫來達成營運目標。進一步從營收管理系統的角度來分析，短期預測為一重要前端輸

入因子，諸如列車艙位配置以及票價因素，若能在準確的需求預測資訊下作出正確決策，

對於營收會有顯著提升。Kimes [1] 指出航空業、旅館業以及租車業在實施營收管理後，可

以顯著提升 3% 至 5% 的營收，由此可顯示短期規劃的效益。Lee [2] 在其模擬實驗中則得到

若能提升營收管理系統高需求航班 10% 之預測準確性，則大約能提升航空公司整體 0.5% 
至 3%營收的結論，由此顯示預測系統在營收管理的重要性。因此如能建立一個準確之預

測系統，對於後續營收管理系統之建置將有正面助益。其他短期營運規劃諸如列車排班以

及相對應的行車人員排輪班，也都可由短期預測結果來作適當調整。 

本研究旨在建立軌道運輸短期列車旅運需求預測模式，並以臺鐵長途市場每日旅運量

為實證分析對象。短期預測問題對於臺鐵之所以重要，主要是因為臺鐵目前對於各班次所

服務起迄點市場的座位分配，採取無彈性的上限額度配置方式。額度配置在一年內只有數

次整體額度上的分配調整，並不會隨著星期特性不同而有所變動。此一機制將無法有效針
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對每日旅運需求作出有效之動態回應。因此一旦長途旅客購票需求達售票上限，臺鐵則拒

絕旅客之購票要求。此時長途旅客可能轉移至其他運具、購買鄰近班次或是購買無座票。

倘若此時該班車上若干區段仍有空位，可以組合成一個長途旅客所要求起迄點座位，則臺

鐵將因不適當決策導致有營收損失的風險。因此若能根據需求狀況動態調整每班車所服務

起迄點市場的購票上限額度，不僅可以減少空位現象提高臺鐵營收，也可以滿足長途旅客

要求，提升顧客滿意度。除此之外，也能根據需求尖離峰特性來擬定不同的長途市場座位

銷售策略。為了達到此等目標，短期需求預測就很重要。 

1.2 研究範圍 

目前臺鐵服務西部幹線每日南下北上班次約 110 班次，每個班次所服務之起迄點隨車

種以及服務屬性有所不同，除少數特定班次外，大多會超過 15 個甚至更多，因此針對整

個系統所需要預測之模式數量就很龐大。在此本研究先從單一班次、單一個起迄點的需求

預測模式進行探討，因為當此模式建立之後，其他不同起迄點及班次的預測模式比較容易

進行擴展。本研究選擇 1008 班次自強號，高雄至北部配票區 (包含松山、臺北、板橋、

桃園、中壢) 的每日旅運需求作為研究對象，來進行預測模式構建。選擇自強號是因為其

占臺鐵整體營收約 30%~40%，是最受歡迎的車種；選擇高雄至北部配票區這個起迄點市

場，是因為其包含臺灣前兩大都市，長途城際旅運需求相較其他起迄點市場高；選擇 1008
班次是因為其早上 8:00 由高雄出發，抵達終點松山為 12:42，時間上對於旅客較有吸引力。

這個需求模式所預測之結果為 1008 班次高雄至北部配票區未來每日的搭乘人數 (旅運

量)，屬於單期預測的範疇 (one-step ahead forecast)。 

本研究在此也假設研究資料未來的特性會延續過去發生之特性，以趨勢分析的概念來

進行預測模式構建。因為針對預測方法與預測課題間的關係，我們可以隨著資料特性之轉

變來選擇不同的預測方法 (Armstrong [3])。例如若研究課題為一新的數列，亦即無歷史資

料可供參考，則可以採用市場調查法，或是尋找類似性質的標的來進行分析。若預期未來

資料趨勢型態將產生顯著變化，則應進一步在預測模式中考量專家意見，或從歷史資料中

找尋類似效果並反映在模式之中。若預期未來資料型態將持續過去資料型態的特性，則本

研究所採用之趨勢分析法較為適宜。換言之，針對研究資料我們可以根據其特性，採用不

同的預測方法，在此我們先從趨勢分析的角度切入。 

1.3 本研究之課題 

針對預測模式構建與評析之相關議題，本研究將進行以下三個課題的探討：其一，我

們選用類神經網路作為研究方法，並探討該如何針對資料特性設計適合的變數，讓網路能

夠有效學習到歷史旅運量的趨勢；此一課題之重要性，在於主觀認定的輸入變數型態，並

不一定能夠讓網路學習到資料特性，而必須透過適當的變數設計。至於為何選用類神經網

路作為研究方法，將於本文第二節進行討論。其二，本研究所發展的模式是否具有效力，
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必須與其他預測方法相比較並觀察其是否能在預測績效 (out-of-sample forecasting) 上獲

得較好的結果；此一課題之重要性，在於除了表達驗證效力的要求外，更可以觀察資料特

性、預測方法與預測績效三者之間的關係。其三，由於在第二個研究課題上本研究會構建

數個不同類型的預測模式，因此本研究第三個研究課題，是參酌不同模式預測結果進行結

合，以建立綜合模式 (combined model)，並探討綜合模式是否會比單一模式績效結果更

好；此一課題之重要性，主要在於其具有顯著提升模式預測績效的潛力。 

針對此三個課題，本研究進行下列的討論：其一，我們以逐步篩選 (stepwise selection)
的方式嘗試幾種不同的變數設定方式，觀察每一解釋變數對類神經網路模式績效的影響。

其二，我們與隨機模式 (random walk)、去季節化隨機模式 (deseasonalized random walk)、
星期特性移動平均模式以及 Holt-Winters 指數平滑模式比較預測績效，以驗證類神經網路

模式效力。其三，我們將按所有模式最後之績效表現建立綜合模式，並觀察績效與個別預

測模式的差異。 

在章節安排方面，第二節將簡述文獻上對於研究方法以及模式輸入變數選擇的討論。

第三節將透過敘述統計及圖形繪製來觀察資料特性，這些特性將為後續模式輸入變數選擇

的參考依據。第四節將概略介紹所使用的研究方法以及績效指標。第五節以蒐集而來的資

料進行實證研究分析，並檢核各個研究課題之預測績效。第六節則綜合本研究所得的結論。 

二、文獻回顧 

方法選擇與輸入變數的使用，為構建預測模式重要的兩個決策因子，本節針對研究方

法以及輸入變數型態進行文獻上之回顧，並進而決定本研究在此兩重要因子上的選擇。 

2.1 預測方法 

針對趨勢分析預測方法，常見的幾種方法有 (去季節化) 隨機模式、移動平均法、指

數平滑法、時間序列模式、無母數迴歸、模糊預測、灰色預測以及類神經網路等。Grubb
與 Mason [4] 修正 Holt-Winters 指數平滑法來預測英國航空市場的旅運量，獲得良好的績效

結果。Williams [5] 等人利用 SARIMA 時間數列構建高速公路交通量預測模式，發現該模式

預測績效優於無母數迴歸、指數平滑模式以及類神經網路模式。Williams 與 Hoel [6] 更進

一步比較 SARIMA 時間數列與隨機模式、指數平滑模式及其變形於高速公路旅運量預測

模式上之表現，結論也發現 SARIMA 在預測績效上占有優勢。Smith [7] 等人以無母數迴歸

理論為基礎，發展多種啟發式的權重系統來改善預測績效，並與 SARIMA 模式比較，雖

然啟發式權重系統能改進傳統無母數迴歸方法之預測績效，然最終卻無法優於 SARIMA
模式。Clark [8] 則將無母數迴歸的概念由單變量擴展至多變量，以找尋車流、速度及占有

率之間的關係來預測快速道路的交通狀況，發現該方法在車流以及占有率的預測上較隨機
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模式佳。許巧鶯與溫裕弘 [9] 使用灰色預測的概念建構航空旅運量預測模式，結果發現灰色

預測模式優於 ARIMA 以及乘冪迴歸模式。Sfetsos [10] 使用整合模糊理論與類神經網路模式

進行風速預測，並與數種線性及非線性結構比較，發現該整合模式績效最佳。而有關類神

經網路於短期交通量之預測也有很多研究成果，諸如 Smith 與 Demetsky [11]、Hill [12] 等人、

Dharia 與 Adeli [13]、Ishak [14]、魏健宏等人 [15] 都發現類神經網路於短期交通量預測上具有

潛力。 

文獻上尚無法根據資料特性來保證最佳之預測模式 (Prudêncio 與 Ludermir [16]，相關

這方面預測模式的選擇仍受到廣泛討論，例如知名的 M-Competition 嘗試建立一個比較平

台供數種不同模式結構加以比較 (Makridakis [17] 等人；Fields 等人  [18]；Makridakis 與  
Hibon [19])，這一類研究雖能透過大規模比較獲得一般性之結論，然卻無法獲得有效且一致

的證據，顯示資料特性與模式選擇之間的關係。有些研究建立模式選擇的模型來選擇適合

資料特性的模式以進行後續預測工作 (Shah [20]；Prudêncio 與 Ludermir [16])，這類研究可以

透過分類模式有效地顯示資料特性與模式選擇的關係，然其缺點為在真正進行預測工作之

前，必須大規模地針對數列資料嘗試各種不同的預測模式，以獲得「最佳模式」結果來建

立分類模式，因此在模式構建成本上較為昂貴。除此之外，更多的實證研究必須被建立以

用來支持此類模式。目前常用來驗證個別研究所發展模式效力的方法，為必須與其他預測

方法在預測績效上作一比較 (Adya 與 Collopy [21])。 

2.2 輸入變數之選擇 

在輸入變數方面，文獻上進行趨勢分析通常由時間數列 (time series) 的角度切入，利

用歷史資料當成解釋變數來構建預測模式 (Smith 與 Demetsky [11]；Hill 等人 [12]；Ledoux 
[22]；Faraway 與 Chatfield [23]；Smith 等人 [7])。然由於歷史資料的使用可能造成過多的輸入

變數，因此可利用不同的方法來進行變數篩選。例如 Lachtermacher 與 Fuller [24] 觀察

Box-Jenkins 模式的最終結果來選擇延滯變數的期數；Zhang [25] 計算自我相關係數 
(autocorrelation coefficient) 及偏自我相關係數 (partial autocorrelation coefficient)，作為選

擇延滯變數的參考依據；Ishak 與 Alecsandru [26] 利用主成份分析的方法來去除不重要之變

數；Vlahogianni 等人 [27] 更進一步在一個模式之中考量不同延滯期數對績效的實際影響，

使用遺傳演繹法來進行變數篩選；Piramuthu 等人 [28] 則以決策樹建立可能之變數組合，以

進行後續模式構建。另外一個較少被討論到的角度為使用時間特性變數  (temporal 
variables)來構建預測模式，這些變數之選擇，主要來自於先驗知識 (domain knowledge) 以
及對資料特性之觀察。Nam 與 Schaefer [29] 使用 11 個虛擬變數來表示月份效果及一個時間

連續變數來表示月份趨勢，來預測航空公司每月旅客總量。Sun 等人 [30] 則更細部地同時

預測每日各航班的旅運量，其使用時間特性虛擬變數如日期、星期等特性，以及航班屬性

如起迄點、機型、停站數，以及目前預約狀況來進行預測模式之構建。 
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2.3 本研究之選擇 

本研究根據 Vlahogianni 等人 [27] 的歸納結論，選擇以類神經網路作為模式發展基礎，

因其發現類神經網路模式，在短期高速公路旅運量的預測上優於其他傳統方法。雖然該結

論是在不同的個別研究上來加以比較，其基準並不相同 (Fildes 與 Lusk [31])，然該歸納結

論仍提供一個可行的嘗試方向。而本研究的研究對象與高速公路旅運量具有下述相似特

性：其一，短期高速公路旅運量也為短期預測的範疇，資料觀測以分鐘為單位，所以資料

的變異相較於總體資料來得大，和本研究以日為單位的資料波動特性較為接近；其二，高

速公路旅運量也具有以日為長度的季節特性，這和先驗知識上鐵路旅運量以週為長度之季

節特性相似；其三，短期高速公路旅運量趨勢並不明顯，這和鐵路旅運量的特性也類似。

值得注意的是，高速公路旅運量之空間關係，較鐵路運輸各起迄對間的空間關係來的明顯

且重要，然此一現象並不會影響類神經網路於研究課題上的潛力，因為不考慮空間關係實

為考慮空間關係的一特例。 

在輸入變數類型方面，本研究將先從時間特性變數的角度切入來進行模式構建。選用

時間特性變數來構建預測模式，除了可以減輕對大量歷史資料變數做篩選的動作外，還具

有兩個優點：其一為時間特性變數可以事先得知，因此不需有其他變數蒐集的動作。值得

注意的是社經變數，如所得、車輛持有，以及列車屬性，如票價、服務水準，並不會對短

期列車旅運需求提供解釋的效力。其二為時間特性變數較容易作多期預測，因為其不需要

用到歷史資料的資訊。換言之，在未來每一日時間屬性都能事先掌握的情形下，要預測未

來某一特定期數的旅運量是比較直觀的，並不需要以預測值再去進行未來多期預測的動

作。 

三、鐵路資料特性分析 

3.1 旅運量資料分析 

本研究蒐集 1999 年與 2000 年每日 (時間 t) 由高雄 (起點 i) 至北部配票區 (迄點 j)
搭乘臺鐵 1008 班次 (班次 s) 的旅運需求紀錄，以 )(ty s

ij 表示。其中 1999 年資料被用來進

行模式構建，2000 年資料被用來進行模式驗證 (validation)。必須注意的是，用來驗證的

資料必須沒有在模式構建中被使用過，如此才具有驗證效力。 

時間趨勢分布圖 (time plot) 常被用來觀察數值分布的特性，以作為後續預測模式構

建的基礎。一般觀察時間數列圖形分析的三大重點為離群值 (outlier) 是否存在、時間上

的特性諸如趨勢 (trend)、季節特性 (seasonality) 以及循環特性 (cycle) 為何、資料分布上

是否產生結構變化 (Chatfield [32])。下圖 1 為原始資料在 1999 與 2000 年相對應星期特性的

旅運量分布，相關特性分述如下。 
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3.1.1 離群值分布 

就離群值的角度來觀察，在本研究中我們將國定假日 (statutory festivals) 視為當然之

離群值，此外也將一些極端分布的數值視為離群值。首先國定假日之所以被視為離群值，

主要是因為國定假日歷史資料的旅運型態，並無法有效預測未來國定假日的旅運型態，主

要之原因有二：其一，國定假日旅運量分布特性受到假期長度的影響而有所不同。其二，

國定假日旅運型態更顯著地受到政府所提出交通輸運計畫所影響，致使型態上有所不同。

圖 2 中顯示研究期間春節假期以及清明假期的旅運量分布圖，可以明顯看出型態上的差

異。由此可知國定假日旅運量實屬模式無法控制，在本研究中我們將國定假日旅運量視為

離群值並進行修正，將研究焦點集中在日常一般時間特性的旅運量數值。而從圖 1 中也可

清楚發現幾個異常分布的數值，我們以虛線圓圈在圖 1 中註記以舉例表示。現階段臺鐵對

於這些異常數值發生之原因並無紀錄可循，因此無法給予有效的解釋變數設定。而該如何

有系統地定義出資料中的異常數值並進行修正，我們將於之後介紹。 

有關國定假日以及極端值之數值則值得更進一步進行探討，例如針對國定假日，由於

歷史資料所能提供之資訊有限，因此透過主觀經驗來修正模式預測值，預期可以獲得較好

的預測績效值；針對離群值，則應透過蒐集可能影響因素，待預期未來類似事件可能發生

時，再將歷史資訊透過模式或是人為介入之方式修正模式預測值。因此針對國定假日以及

離群值，更適合的模式結構值得被進一步討論，惟此已超過本研究之範圍。 

 

圖 1  研究期間原始旅運量分布圖 

3.1.2 時間特性 

就時間特性的角度來觀察，我們分別對趨勢、季節性以及循環的存在進行判斷。其一，

由圖 1 分布可以發現旅運量呈現一種向平均數迴歸的力量 (Armstrong [3])，而並無持續向

上 (grow) 或向下 (decay) 之現象。由此可知在研究期間，旅運量的趨勢並不明顯。其二，
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就先驗知識而言，旅運量存在著以週為長度的季節特性，例如對於研究資料而言，工作日

型態和週末型態就有所不同。圖 3 顯示 1999 年自我相關係數的分布圖，該指標可以計算

不同旅運量延滯期數間的相關性。由圖中可以看出延滯 7、14、21 期的相關係數很高(圖
中畫圈之處)，顯示出週間樣式 (pattern) 具有顯著之關係，亦即以週為長度的季節特性。

此外，延滯第 1 期與第 2 期的相關係數很高，顯示出資料的週內樣式也有很顯著之關係。

值得注意的是，在研究期間臺灣實施隔週休二日的政策。其三，就先驗知識來看，循環之

特性並不存於資料之中。循環和季節性同樣是重複出現類似的週期型態效果，兩者唯一不

同為循環的週期長度並不定，因此很難像季節性一樣進行觀察，而循環最常出現在經濟資

料之中。根據 Armstrong [3] 的看法，當資料或先驗知識中沒有強烈證據支持循環特性時，

應該將該因素捨去，因此本研究將不在後續模式構建時放入循環因素的影響。除了上述三

個時間上的特性之外，我們也可以觀察到影響資料分布的特性和資料平均值是呈現相依

(dependent) 的關係，亦即時間特性因子的影響並非一個定性關係。圖 4 顯示 1999 年 1 月

份 (一般期間) 以及 8 月份 (暑假期間) 旅運量按星期特性劃分之平均值，可以發現兩者

之間的差異並非圍繞在一固定常數。因此按照資料分解 (data decomposition) 的觀點，影

響旅運量分布的數個特性之間，應是存在一乘方的關係 (multiplicative)，而非加方的關係。 

3.1.3 結構性變化 

就結構方面的角度來觀察，我們可以發現以下兩個特性：其一，根據臺鐵紀錄，在研

究資料的期間，並無重大之政策會使得旅運量數值產生顯著的變化 (level change)，因此

並無外在因素的影響導致資料分布結構產生不連續的情形 (discontinuity)。其二，這兩年

的資料都存在兩個短暫尖峰，以及一個持續尖峰，如圖 1 中矩形所圍成區域。暫時尖峰分

別表示寒假 (包含春節假期) 及清明假期，而持續之尖峰則表示暑假期間。由於本研究將

國定假日視為當然離群值，因此我們將不討論春節假期以及清明假期的影響。而寒假期間

縱使不考慮春節假期的影響，其旅運量預期也比一般日要來得高。換言之，寒暑假期的發

生對於旅運量會產生平均值顯著的變化，而當寒暑假期一結束時，旅運量波動就又回復到

原先平均值的幅度。此一現象也顯示資料具有不平穩 (non-stationary) 的特性，事實上此

一現象也可由圖 3 自我相關係數下降緩慢的現象來加以定斷。就時間數列 ARIMA 模式的

角度來看，不平穩之資料必須先經過差分來平穩資料，以便進行模式設定以及估計 
(Chatfield [1])。然對類神經網路而言平穩化資料並非一前提要件，因此我們保留使用原始

資料，並透過找尋適當解釋變數來進行後續預測模式的構建。 

3.2 離群值偵測與修正 

文獻上對於離群值之認定可以分成兩個方向，第一個方向為在模式構建之前利用偵測

的方式將離群值篩選出來，之後再利用剩餘之資料來構建模式。第二個方向為利用不受離

群值影響之方法結構來進行模式構建，之後再利用模式的輸出結果來判定離群值的位置。 
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圖 2  (a) 研究期間春節假期旅運量分布       (b) 研究期間清明假期旅運量分布  

 

圖 3  1999 年旅運量自我相關係數分布圖  

 

圖 4  1999 年 1 月份與 8 月份旅運量平均值分布 
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相關的離群值討論可以參考 Rousseeuw 與 Leroy [33]、Fildes 等人 [18]、Liu 等人 [34]、Kumar [35] 
之研究。本研究採用第一個方向，亦即利用偵測的方式將離群值篩選出來，首先針對旅運

量分布特性，建立一套離群值偵測以及篩選的機制，以避免離群值對於預測績效的扭曲。

由於國定假日可以由行政院人事行政局的公告得知，因此可以根據這些資料先就國定假日

進行標記。此外，觀察旅運量次數分布圖，如圖 5 所示，我們可以發現大體上兩年的分布

形狀皆近似常態分布，此一步驟可更進一步確立旅運量極端值並非常態。由於離群值大部

分在數列資料中都以極高或是極低的現象存在，因此我們直觀的採用平均數以及兩倍標準

差所構成的範圍來進行離群值篩選 (不含國定假日影響)，因為在常態分配中，此一範圍可

以涵蓋約 95%的資料區間。而旅運數值超過此一範圍的樣本點被視為非常態之現象，以離

群值視之來進行後續的資料處理。這裡值得注意的是，我們更進一步按照寒暑假的發生期

間將一年分成五個區間，這是因為如果以一年為長度去進行偵測時，有可能會將寒暑假旅

運量較高的現象視為離群值，因此劃分為年初至寒假前、寒假期間、寒假後至暑假前、暑

假期間以及暑假至年底。各區間每一日的旅運量若有超過各區間上下限者則加以標記，圖

6 顯示 1999 年離群值判斷的界線。最後將所有被標記的日期按照星期特性 (day-of-week)，
以各區間其他相同星期特性旅運量的平均值加以取代。後續資料特性以及模式構建就以修

正後的旅運數值來進行分析。 

 

圖 5  研究期間旅運量次數分布圖 

此一小節討論了研究資料的分布特性。由於資料上的限制，使得現階段無法對國定假

日以及極端值的現象進行有效之處理，因此本研究根據資料特性，發展一個簡單的偵測及

修正流程來除去這些影響，將焦點先著重在一般日旅運特性。在一般日旅運需求分布下，

我們分析了數個資料可能存在的時間特性，就臺鐵資料而言，這些時間特性對其他班次預

期同樣有效，惟重要性可能會略為不同，例如對某些班次而言寒暑假因素可能並不顯著。

總而言之，本文接下來所討論的模式構建流程，對於其他鐵路班次預期同樣有效，並不會

因為研究班次改變而使得本研究之結論產生重大變化。 
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圖 6  1999 年離群值偵測區間 

四、預測方法 

此一小節介紹類神經網路以及四個比較模式的基本概念，此四種模式分別為隨機模

式、去季節化隨機模式、星期特性模式以及指數平滑法之 Holt-Winters 模式，分述如後。

此外，我們也論述綜合模式的基本概念以及本研究所使用的績效評估指標。 

4.1 多層次前向式類神經網路 (multi-layer feed-forward neural network, MLFN) 

此節論述本研究所採用之神經網路模式以及相關的模式設定。類神經網路主要起源於

模仿人腦運作狀態，利用簡單神經元的連結與互動來處理複雜問題 (Haykin [36])。適用於

預測課題的網路結構屬於監督式類神經網路 (supervised network)，文獻上此類網路結構常

見的有反傳遞網路 (Dharia 與 Adeli [13])、半徑式神經網路 (Haykin [36]) 以及本研究擬使用

之多層次前向式類神經網路 (MLFN)。多層次前向式類神經網路在文獻上廣泛被使用在各

種課題上並獲致良好績效結果，大部分預測文獻都是以此網路結構為基礎去進行模式應用

與發展。其他高階網路結構，例如 autoregressive neural network (Dougherty 與 Cobbett [37]；

Tsai 等人 [38])、time-delay neural network (Lingras 與 Mountford [39])、Elman/Jordan neural 
network (Ishak 等人 [26])、diagonal neural network (Ku 與 Lee [40])，也都是以此網路結構為基

礎模式來構建預測模式。圖 7 為一個典型的多層次前向式類神經網路架構圖，第一層為輸

入層，主要在於接受輸入變數；第二層為隱藏層，主要進行資料的特徵擷取；第三層為輸

出層，主要在於產生網路預測值。透過網路的學習功能，可以將輸入變數以及輸出變數之

間的關係作一有效對應 (mapping)，用以提供後續預測之目的。下式(1)為 MLFN 的基礎 

數學架構，其中 )1(ˆ +ty s
ij 為未來一期旅運量預測值、 )1( +ty s

ij 為未來一期旅運量實際值、

whl (t)為第 t 期隱藏層與輸出層之權重連結 (本研究輸出值只有一個所以 l = 1)、wkh (t)為第

t 期輸入層與隱藏層之權重連結、 )(tx s
kij 為第 t 期第 k 個輸入變數、f (.)為 Sigmoid 轉換函
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數、θh (t)與θl (t)分別為隱藏層與輸出層第 t 期門檻值。網路首先由輸入層接收外部資訊 

)(tx s
kij ，透過非線性轉換函數轉變成隱藏層之輸出 ))()()((∑ −

k
h

s
kijkh ttxtwf θ ，之後再將資 

訊傳送至輸出層，透過非線性轉換而得到網路輸出值 )1(ˆ +ty s
ij 。網路訓練目的主要在於求

得最佳 wkh (t)、whl (t)、θh (t)與θl (t)，一般使用的目標函數為極小化預測誤差之平方
2))1(ˆ)1(( +−+ tyty s

ij
s
ij ，利用最陡坡降法之概念求取。 

))())()()(()(()1(ˆ ∑ ∑ −−=+
h

lh
k

s
kijkhhl

s
ij tttxtwftwfty θθ  (1) 

 

圖 7  多層次前向式類神經網路架構 

網路進行訓練時，必須先對其結構參數進行設定，本研究參酌類似主題之文獻內容採

取以下之設定：其一，隱藏層層數一層，而隱藏層神經元數目為輸入神經元與輸出神經元

之算術平均數，此為一經驗值，目前文獻上對於最佳之隱藏層神經元個數仍無一定論。其

二，隱藏層以及輸出層之非線性轉換函數採用 Sigmoid 函數，如式 (2) 所示。其三，網路

權重求取之演算法採用倒傳遞網路演算法 (back-propagation learning algorithm)。其四，網

路學習停止法採用 early-stop 訓練法則來避免過度學習 (overfitting/overtraining) 的情形。

由於採用此法則，因此必須將模式構建的訓練資料（亦即 1999 年資料）再分成兩個子資

料集。本研究從原始訓練資料中隨機抽取總數的 1/6，以決定學習停止時機，剩餘資料則

用來訓練網路權重值。之後再以測試資料集（亦即 2000 年的資料）來驗證模式預測的績

效。 

xxf −+
=

exp1
1)(   (2) 
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4.2 統計模式 

除了發展以類神經網路為基礎之預測模式外，本研究也應用四個常見統計模式來構建

預測模式作為比較之基礎，以辨別類神經網路模式是否具有較佳的預測績效。四個統計模

式分別為隨機模式、去季節化隨機模式、移動平均模式以及指數平滑模式。此四種統計模

式以及類神經網路模式簡單的特性比較如下表 1 所示，主要從模式複雜度、模式潛力以及

參數多寡來作一概略比較，以下更進一步分別簡介這四種模式之概念。 

表 1  不同預測方法之特性比較 

預測方法 特        性 

隨機模式 
1. 假設簡單且易於了解與使用 
2. 可表現純隨機現象之資料 
3. 無需參數 

去季節化隨機模式 
1. 假設簡單且易於了解與使用 
2. 可處理季節因素之影響 
3. 無需參數 

移動平均模式 
1. 假設簡單且易於了解與使用 
2. 利用平均消除資料部分噪音 
3. 無需參數 

指數平滑法 
1. 複雜度增加但可進一步考慮資料近期以及遠期影響 
2. 有效抓住季節 (或趨勢) 
3. 模式參數個數少 

類神經網路 
1. 模式較上述四種方法複雜 
2. 透過設計可以表現資料特性 
3. 模式參數個數多 

4.2.1 隨機模式 (random walk, RW) 

隨機模式適用於資料甚為混亂的情形，其假設資料下一步走向為目前位置再加上一個

隨機誤差項，就像一個喝醉的人走路一般。下一期預測值為本期之實際值，其預測式如下

式 (3)，其中 )(ty s
ij 為第 t 期的實際旅運量， )1(ˆ +ty s

ij 為第 t + 1 期預測值。隨機模式常被用

來處理不平穩 (non-stationary) 資料，常見於經濟及股市資料，常被用來作為模式比較基

礎 (Makridakis 等人 [41]；Williams 與 Hoel [6])。 

)()1(ˆ tyty s
ij

s
ij =+   (3) 
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4.2.2 去季節化隨機模式 (deseasonalized random walk, DRW) 

去季節化隨機模式與隨機模式基本精神相同，惟在模式中須先將資料作去季節化處

理，之後進行隨機模式預測過程，最後再考慮季節化效果的影響以形成最終預測值。去季

節化隨機模式的優點，是可以避免季節化因素與隨機因素產生交互作用而影響預測績效，

一般也可用來作為模式比較基礎 (Makridakis 等人 [41])。為了方便說明，在此先將原先定

義之 )(ty s
ij ，根據其星期特性 k 以及用來計算季節性指標所用的週期個數 m 改寫成 

),( kmy s
ij ，以下式 (4) 至式 (6) 為模式架構，其中， ),( kmy s

ij
′

為去季節化後之旅運數值、 

)(kS s
ij
′

為星期特性 k 的季節指標。首先將原始資料透過季節性指標先進行去季節化之程

序，如式 (4) 所示，先不考慮季節性因素對旅運量之影響。其次這些去季節化的資料可以

再以一個隨機模式來加以反應，如式 (5) 所示。最後再利用季節性指標修正上一步驟所獲

得之預測值，如式 (6)所示。至於季節指標之求取，本研究採用 ratio-to-moving-average 的

概念 (DeLurgio [42])，其概念及演算流程如圖 8 所示，該算法主要為資料分解的概念，由

一乘方關係式開始。而在資料分析時，我們發現研究資料影響因素之間呈現乘方關係，如

3.1.2 節所述，符合該算法之前提假設。在本研究中，由於星期特性為週一至週日，因此 k
最多可至 7，而用來計算的週期個數共有 52 週，因此 m 最多可至 52。 

)(

),(
),(

kS

kmy
kmy

s
ij

s
ijs

ij ′=
′

  (4) 

),()1,(ˆ kmykmy s
ij

s
ij

′
=+

′
  (5) 

)1()1,(ˆ)1,(ˆ +
′

+
′

=+ kSkmykmy s
ij

s
ij

s
ij   (6) 

4.2.3 星期特性移動平均模式 (moving average, MV) 

移動平均法利用平均之概念來消除隨機噪音，此一方法假設未來的星期特性變動和過

去一樣，利用模式構建階段資料求算每一個星期特性的平均值，用以當成預測未來每一個

星期特性的預測值，概念如下式 (7)。其中， )( ktty s
ij ∈ 為第 t 期的旅運量且其星期特性為

k，nk為星期特性 k 在 1999 年的個數， )( ktty s
ij ∈ 為星期特性 k 的平均值，也為未來星期

特性 k 之預測值。此一方法雖然可以抓住簡單的歷史趨勢，但當資料之波動具有較複雜型

態時，預測績效會受到影響。 

k

n

t

s
ij

s
ij n

ktty
ktty

k

∑
=

∈
=∈ 1

)(
)( ， }7,6,5,4,3,2,1{∈k  (7) 
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圖 8  ratio-to-moving average 概念以及演算流程  

4.2.4 Holt-Winters 模式 (HW) 

指數平滑法更進一步將移動平均法視每一期歷史資料的貢獻皆為相同的假設，擴展為

隨時間滾動具有遞遠遞減的指數關係。除此之外，指數平滑法也是由資料分解的概念所組

合而成的模式，因此可依據資料中是否具有趨勢以及季節性，更進一步將模式分成三大

類。第一類為資料中不含線性趨勢以及季節性影響，例如單一指數平滑法  (single 
exponential smoothing method)。第二類為資料中含有線性之趨勢但不含季節性影響，例如

Holt’s 模式。第三類為資料同時含有線性趨勢以及季節性影響，例如本研究所採用的

Holt-Winters 模式。由於本研究使用之資料具有以週為長度之季節性影響，因此以
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Holt-Winters 模式較為適合用來發展預測模式。Holt-Winters 模式假設資料由三個基礎因子 

所組成，分別為基礎量 ( )(tLs
ij )、線性趨勢 ( )(tT s

ij ) 以及季節性因素 ( )(tS s
ij ) (Makridakis

等人 [41])。為進一步了解此一演算流程，可以先從式 (11) 看出該方法之結構：輸出值

)1( +ty s
ij 主要由基礎量 )(tLs

ij 先加上一當期趨勢項 )(tT s
ij 後，再乘以相對應的季節性指標

)1( +− ltS s
ij 。其中基礎量 )(tLs

ij 可以解釋為數列資料平均值加上截至 t−1 期的趨勢影響總 

合。首先模式先進行去季節化之程序，如式 (8) 所示，由於去季節化後資料中還殘餘基礎

量以及當期趨勢之影響，因此透過一個平滑參數 α 並利用前一期基礎量以及趨勢之影響，

來進行平滑之動作。之後利用相鄰兩期去季節化後之資料，可以去除基礎量之影響，而分

離出線性趨勢，如式 (9) 所示。此時由於資料中只殘存線性趨勢，因此透過一個平滑參數 β 
以及上一期線性趨勢量來進行平滑之動作。季節指標之求取則透過式 (10) 來計算，將原始

資料除以基礎量即可獲得。之後再透過預測式，如式 (11)，將此三個影響因子結合在一起

以提供預測值，其中 l 為季節長度。在 Holt-Winters 模式中，有三個係數需要求取，亦即 α、
β 以及 γ，這三個係數反應近期資料的重要性，當數值愈大表示近期資料影響愈大。至於

這三個係數之求取，為避免主觀選取之缺點，本研究使用 Hooke-Jeeves 演算法來進行搜尋 
(Bazarra 等人[43])。 
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4.3 綜合模式 

綜合模式 (combined model) 的概念，建立在其認為不同資料或是方法，都能獲得不

同程度有用的資訊，因此透過整合這些有用資訊，將可以進一步有效提升預測績效。綜合

模式在預測文獻上所指為針對不同模式結構之輸出，採取更進一步結合之方式，常見的為

加權平均法。由於在大規模的比較實驗中發現，很難有一種預測方法可以在眾多方法中保

持一致的優勢，隨著資料特性的改變，預測方法之選擇也必須跟著改變，綜合模式則成為

一種很好的方式來擷取不同模式的優點，並且具有一般性 (Makridakis 等人[17]；Makridakis
與 Hibon [19])。Armstrong [3] 在其文章中對於結合的方式有一探討，其認為針對不同方法採

取不同權重來進行結合時，必須有充分的先驗知識為基礎，不然簡單的平均法則已足夠。
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在 Hibon 與 Evgeniou [44] 的研究中採用簡單之平均法來進行模式的結合，以減低選用不適

當預測方法時所造成之風險，也顯現出簡單平均法是結合不同種類型模式一種非常有效之

方法。 

本研究除了構建以類神經網路為基礎之預測模式外，也進一步構建四個統計模式，以

供預測模式績效之比較。除了可以探討不同模式間競爭之結果外，也可以觀察模式結合之

結果是否能更進一步提升預測績效，以及進行模式結合時是否需要其他條件。 

4.4 績效指標 

有關績效指標之使用，文獻上也有相關探討 (Fildes [45])。針對單一個預測模式，預測

誤差最常被用來作為績效評估之準則。由此所衍伸出來的包括誤差平方 (mean square error, 
MSE)、誤差平方根 (root mean square error, RMSE)、絕對誤差百分比 (mean absolute 
percentage error, MAPE) 等，也有考慮模式使用係數個數所衍伸的 Akaike’s Information 
Criterion 或 Bayesian Information Criterion 評估準則 (Chatfield [32])。適當的評估準則應該是

判定模式預測能力，而非模式配適能力。本研究將觀察模式 MSE 以及 MAPE 值在測試資

料集的預測能力。針對預測問題，此二指標特性略有不同。MSE 單純計算模式預測誤差

值，而 MAPE 則可以更進一步反應相同預測誤差值在尖離峰區間所代表的不同意義，例

如同樣是預測誤差 10 人，在尖峰區間或許是可以容忍，但在離峰區間可能變成無法容忍。

MSE 以及 MAPE 公式如式 (12) 及式 (13) 所示，其中 N 為測試樣本數， )(ty s
ij 為第 t 期之

實際旅運量，而 )(ˆ ty s
ij 為第 t 期預測值。為了比較兩個不同預測模式間差異，以提供模式

架構選擇之參考依據，本研究採用成對 t 檢定來加以辨別兩個模式 MSE 與 MAPE 值，是

否具有統計上的顯著差異 (Hill 等人 [12])。 

∑
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五、實證分析 

此節我們將以資料分析所得結果為基礎建立預測模式，探討輸入變數設計、MLFN 網

路模式的效力以及綜合模式的效力。 

5.1 輸入變數設計 

輸入變數設計主要是以資料分析所獲得的特性為基礎，設計數種不同輸入方式來測試
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MLFN 預測績效，並觀察網路最後模式架構是否與資料分析的結果一致。 

5.1.1 設計情境 

針對資料分析所得之特性、趨勢、季節性、寒暑假尖峰效果為重要的測試標的，其中

更以季節性以及寒暑假尖峰因子在資料分析時的影響最為明顯。我們針對各個輸入變數，

設計幾個不同輸入型態來解釋旅運量變化。其一，星期特性變數被用來表示以週為長度的

季節特性。假設個別星期特性都被視為具有不同的影響效果，可以有離散型 (設計 1) 以
及連續型 (設計 2) 兩種輸入方式。若假設寒暑假期間季節性影響和平常日並不相同，則

可以按寒暑假期間不同，設定個別星期特性變數 (設計 3 及設計 4)。其二，假期尖峰虛擬

變數被用來加強寒暑假效果，針對寒假以及暑假，我們可以將其對旅運量所帶來的效果假

設為相同或者是不同，而有兩種不同之設計 (設計 5 及設計 6)。其三，週在月份中的順序

變數被使用來表示不同週的影響可能不同，這是因為受到隔週休二日的政策所影響，在每

月份第二、第四週為週休二日，其餘週末則禮拜六早上仍需上班。而在變數設定方面也可

以有離散型或是連續型 (設計 7 及設計 8)。其四，從圖 1 來看，雖然資料呈現向平均數迴

歸的情形，沒有明顯向上或向下的長期趨勢，但在此我們仍以一個連續型的時間變數利用

模式，來測試長期趨勢是否存在 (設計 9)，其中測試檔輸入變數之數值為訓練檔之延續，

以持續該趨勢效果。其五，我們更進一步假設月份具有一個慣性 (momentum) 的影響力

量，例如今年 1 月份的旅運需求會影響明年 1 月份的旅運需求。為此我們採用月份順序變

數來表示資料，在變數設定方面也可以有離散型 (設計 10) 或是連續型 (設計 11)。其六，

我們將趨勢的影響改以月份總量的角度來觀察，這是因為以短期的角度來觀察長期趨勢並

不容易，若以較為總體之變數或許可以觀察出趨勢變化。因此我們以月份為單位來測試是

否有月份趨勢存在，可用一個連續變數來表示 (設計 12)，其中測試檔輸入變數之數值為

訓練檔之延續，以持續該趨勢效果。下表 2 為上述變數所形成之變數表，各欄位意義簡述

如下：設計編號主要用來區別每一種不同型態的變數設計，以便後續章節解說時使用。情

境特性主要為資料特性之描述，而輸入變數則為該情境特性之命名。由於每一種輸入變數

又可以有不同之輸入型態，所以輸入型態假設之欄位主要論述假設的意義。數值設計欄位

主要說明在每種不同輸入型態假設下變數的輸入情形，例如我們可以用 1 個連續變數 
(1,2,3,4,5,6,7)來表示星期特性變數 (設計 1)，我們也可以用 3 個 0/1 虛擬變數來表示星期

特性 (設計 2)。最後一個欄位則為每一種設計所用到的數值範圍。此外，趨勢變數在訓練

及測試檔之設定具有連續之概念。 

為了觀察模式最後整體績效，我們採用逐步選取 (stepwise selection) 的概念來選擇輸

入變數，觀察模式預測績效以及模式輸出值，以辨別這些模式是否能透過輸入變數的設

計，成功擷取到旅運需求特性。訓練資料為 1999 年全年資料，而測試資料為 2000 年全年

資料。 



短期列車旅運需求之類神經網路預測模式建構與評估 

－493－ 

表 2  輸入變數列表 

設計 
編號 

情境特性 
輸入 
變數 

輸入型態假設 數值設計 
數值 
範圍 

設計1 連續型輸入可以表示該特性 1個連續變數 1,…,7 

設計2 離散型輸入可以表示該特性 3個虛擬變數 0,1 

設計3 寒暑假星期特性與一般日不同 (離散型) 6個虛擬變數 0,1 

設計4 

以週為長度

季節特性 
星期特 
性變數 

寒假、暑假、一般日星期特性皆不同 (離散型) 9個虛擬變數 0,1 

設計5 寒暑假效果一樣 1個虛擬變數 0,1 

設計6 

寒暑假尖峰

時段 
尖峰虛 
擬變數 寒假與暑假效果不一樣 2個虛擬變數 0,1 

設計7 連續型輸入可以表示該特性 1個連續變數 1,…,6 

設計8 

隔週休二日

特性 
週次順 
序變數 離散型輸入可以表示該特性 3個虛擬變數 0,1 

訓練1,...,365
設計9 

持續成長或

下降特性 
日趨勢 
變數 

連續型態 1個連續變數 
測試366,…

設計10 連續型輸入可以表示該特性 1個連續變數 1,2,…,12 

設計11 
月份慣性 

月份順

序變數 離散型輸入可以表示該特性 3個虛擬變數 0,1 

訓練1,…,12
設計12 

月份總量呈

現成長趨勢 
月份趨

勢變數 
連續型態 1個連續變數 

測試13,…

5.1.2 變數篩選結果 

表 3 為模式最終測試結果，其中有幾個重要發現。其一，針對星期特性變數的連續型

(設計 1) 以及離散型 (設計 2) 輸入，雖然兩者 MSE 與 MAPE 值績效差異不大，但從模式

輸出值我們發現離散型輸入方式，才能有效表示出星期特性波動上的差異，如圖 9 所示。

其次，進一步觀察寒暑假與一般日的星期特性分布是否一樣，可以發現若將寒假以及暑假

效果視為不同時 (設計 4)，對寒假時期的預測明顯不好。而將寒暑假效果視為相同 (設計

3)，比較能提供準確的預測值。 

其二，若模式加入一個虛擬變數來表示寒暑假尖峰特性 (設計 3+5)，則發現該變數並

無改善模式預測績效；若將寒假以及暑假視為兩種不同尖峰效果 (設計 3+6)，則可以發現

模式績效會略為改善。為了進一步確認寒暑假尖峰變數與寒暑假內星期特性變數的效果是

否重疊，亦即上述寒暑假與一般日星期特性差異，其實是因為寒暑假尖峰關係而並非星期

特性真的和平常日有所不同，我們測試了結合離散型星期變數 (設計 2) 與尖峰寒暑假效

果 (設計 5) 模式。結果發現此一模式結果略差於先前模式 (設計 3+6) 的績效，此一結果

顯示寒暑假內星期特性與一般日不同除了由寒暑假尖峰因子所引起之外，也包含些許星期

特性不同的成分在內。值得注意的是，設計 3+6 在 2000 年寒假期間的預測值產生了低估 
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圖 9(a)  星期特性連續型輸入之預測結果 

 

圖 9(b)  星期特性離散型輸入之預測結果 

的現象，顯示出 1999 年的寒假尖峰型態，並無法有效預測 2000 年的寒假尖峰形態。下圖

10(a)擷取出 1999 年以及 2000 年實際寒假旅運數值來加以比較，可以發現 1999 年的尖峰

型態，並不如 2000 年寒假明顯。為了解決此一現象，本研究將 1999 年寒假時期視為一般

日，不再給予一尖峰因子，而改以 1999 年暑假旅運型態去訓練並預測 2000 年寒假以及暑

假的旅運型態，給與模式設計編號 3 + 6'。預測績效結果顯示設計 3 + 6' 可以有效改善模式

預測績效，圖10(b) 也顯示出此種設計可以解決先前設計3 + 6在寒假期間預測低估的現象。 

其三，若模式中再加入一個連續變數 (設計 3 + 6' + 7) 或者三個虛擬變數 (設計 3 + 6' + 
8) 來表示隔週休二日之政策時，可以發現以虛擬變數之設定方式較能夠反應此一特性，

模式 MSE 值獲得改善，但 MAPE 值則略微上升。總而來說，隔週休二日的政策在先驗知 
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圖 10(a)   1999 年與 2000 年寒假旅運量分布 

 

圖 10(b)   修正 1999 年寒假影響前後之差異 

識上對於旅運行為會產生變化，例如休閒旅次在週休二日的星期會有所增加，而且模式

MSE 值也獲得改善，因此本研究選擇保留該變數。 

其四，若模式中加入日趨勢變數 (設計 3 + 6' + 8 + 9)，則發現會使模式績效惡化。由

圖 1 的分析中可以概略發現，資料中並不存有日趨勢之現象，若強制加諸於模式之中，反

而會導致反效果。因此對多層次前向式類神經網路來說，不適當的變數使用反而有可能使

模式績效變差。雖然理論上時間數列資料大都具有趨勢特性，但對於研究資料而言，長期

趨勢之特性並不明顯。 

其五，若模式加入月份慣性變數，可以發現不論是以連續變數 (設計 3 + 6' + 8 + 10) 或
是虛擬變數 (設計 3 + 6' + 8 + 11) 來表示該特性，都會得到反效果。此一結果顯示，月份

慣性現象並不存在。進一步思考該變數意義與目前模式所使用的資料型態，可以發現月份 
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表 3  模式輸入變數之篩選  

輸入變數 設計編號 MSE MAPE (%) 

設計 1 423.67 17.70 

設計 2 424.16 17.13 

設計 3 277.70 14.54 
星期特性變數 

設計 4 299.20 14.73 

設計 3 + 5 283.61 14.58 

設計 3+6 271.18 14.33 

設計 2+5 274.33 14.53 
尖峰虛擬變數 

設計 3+6' 251.50 14.34 

設計 3+6'+7 269.41 14.76 
周次順序變數 

設計 3+6'+8 239.55 14.43 

日趨勢變數 設計 3+6'+8+9 336.60 17.00 

設計 3+6'+8+10 313.81 15.83 
月份慣性變數 

設計 3+6'+8+11 371.96 18.26 

月份趨勢變數 設計 3+6'+8+12 329.34 16.74 

 

慣性特性應會在資料具有月份重現性事件 (recurrent events) 時較有作用。而如同上一部分

之測試結果，多餘變數將會使預測績效變差。相同的現象也發生在模式加入月份趨勢項(設
計 3 + 6' + 8 + 12) 之情形，此一結果顯示月份趨勢的假設也並不成立。 

從變數的設計以及篩選過程中可以得到以下幾點結論：其一，從被選入的輸入變數型

態上來看，以離散型輸入方式較連續型輸入方式來得好，MLFN 可以由離散型輸入得到比

較正確的資訊。此點說明人們認知的現象，網路並不一定能認知到，必須透過適當的變數

設計來達成。其二，變數中以星期特性變數、尖峰虛擬變數以及週次順序變數最為重要，

對模式預測績效具有正面助益。其三，寒暑假和一般日除了有尖離峰差別外，在星期特性

上也有所不同。其四，當資料特性出現變化時，必須適當地調整模式設定，如 1999 年寒

假無法反應 2000 年寒假型態，則改以 1999 年暑假取代，因此人為的監控以及調整有其必

要。其五，若模式中加入多餘解釋變數，則對於 MLFN 預測績效反而會有傷害。 

5.2 模式預測績效之比較 

為了比較本研究所發展模式之效力，我們將 MLFN 與其他四個預測方法比較。而在

此之前，我們先考慮以動態更新模式參數估計值的概念來定期更新模式。在上述 MLFN
模式中，我們使用一年期資料來構建模式，並以下一年期資料來測試模式。此一方法雖然

可行，但卻忽略了應用當時間演進時新進可得之資料來抓住較新的旅運趨勢。因此更進一
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步之作法是隨著資料的可得，動態更新模式訓練樣本以及參數估計值，以便將新的旅運趨

勢資訊提供給模式。如此一來，模式便會變成一滾動之狀態 (rolling state)，讓模式能反應

近期的旅運趨勢。本研究應用移動時窗學習法 (moving window learning method) 定期以一

個月為區間，更新模式訓練樣本以及參數估計值。 

其他四個預測方法，我們也以相同的概念進行模式的更新，以獲得預測值。另一方面，

由於倒傳遞演算法以及 Hooke-Jeeves 演算法的一個缺點為皆有機會收斂至局部最佳解

(local minima)，為了減輕此一現象對網路績效的影響，本研究嘗試 100 個不同的隨機起始

點，並以較佳的 50 個績效結果平均值，來加以比較不同模式間的差異。圖 11、圖 12 顯

示出五個模式在 12 個測試子集中 MAPE、MSE 的績效值分布。 

從圖 11 與圖 12 中，若個別從每一個月份績效值來進行比較，我們發現很難有一致之

結論。表 4 列出各個模式 MSE 與 MAPE 值的平均績效表現，由表中可以發現 MLFN 的平

均績效表現優於 RW、DRW 以及 MV，但卻略遜於 HW 模式。若進一步應用成對 t 檢定

對這五個模式加以進行比較，則可以得到表 5 與表 6 的結果。表 5 與表 6 中每一欄位分別

為兩個模式績效差異的檢定結果，虛無假設為兩種模式並無績效上之差異，樣本數皆為

12 筆。表 5 及表 6 中除了提供 t 值之外，也提供多種不同信心水準下的結論，信心水準愈

高，表示因為樣本隨機性所導致錯誤決策的機會愈低，從表中可以發現幾個現象：其一，

HW 優於 MV，表示資料具有某種波動型態，且簡單之移動平均法並無法有效抓住此一型

態。其二，HW 及 MV 皆優於 DRW，表示本研究所使用之資料並非只存在隨機與季節之

效果，其他可能之影響因素應該進一步被考慮。其三，HW、MV、DRW 皆優於 RW，除

了可有上述第二點結論外，也顯示去季節化處理的效益。其四，MLFN 優於 RW 及 DRW，

但和 MV 以及 HW 並無顯著之差異，此一結果值得進一步討論。首先 MLFN 優於 RW 以 

 

圖 11  MLFN 與四個統計模式之 MAPE 值比較 
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圖 12  MLFN 與四個統計模式之 MSE 比較 

表 4  各模式 MAPE 與 MSE 的平均績效表現 

 MAPE MSE 

MLFN 0.15 254.59 

RW 0.21 493.95 

DRW 0.19 424.29 

MV 0.16 292.49 

HW 0.14 230.35 

表 5  模式 MAPE 值成對 t 檢定之結果 (t 值) 

 MLFN RW DRW MV HW 

MLFN      

RW −5.65*     

DRW −4.05* 2.52*    

MV −1.15 3.27* 2.12**   

HW 0.97 7.14* 5.88* 1.59***  

註：* 表 95% 信心水準；** 表 90% 信心水準；*** 表 80% 信心水準。 

 

及 DRW，表示資料的確具有某種型態，單純的隨機效果或再加上考量去季節化處理，都

無法得到滿意的預測績效。其次 MLFN 和 MV 以及 HW 之間無顯著差異，可以透過圖 13
至圖 15 來進一步觀察預測值與實際值之間的分布。由圖 13 與圖 14 的比較，我們可以發

現 MLFN 較 MV 在尖峰時期，亦即寒暑假區間，可以得到較好的預測型態，如兩圖中矩 
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表 6  模式 MSE 值成對 t 檢定之結果 (t 值) 

 MLFN RW DRW MV HW 

MLFN      

RW −6.29*     

DRW −4.47* 1.93**    

MV −0.99 3.38* 2.63*   

HW 1.22 8.56* 6.39* 1.60***  

註：* 表 95% 信心水準；** 表 90% 信心水準；*** 表 80% 信心水準。 
 

形所圍住之區域。MV 之機制顯然無法有效學習到此一尖峰特性，因為尖峰效果已在計算

平均值時被消除掉了。因此就預測值與實際值分布的情形來看，MLFN 比 MV 之表現要來

的好。由圖 13 以及圖 15 的比較，可以發現在 2 月份後期的預測中，HW 有高估而 MLFN
卻有低估的現象，如兩圖中的橢圓型所圍住之區域。這是由於 HW 會考量近期資料之重要

性，並以平滑係數之大小加以反應，因此 HW 持續寒假時期的趨勢，在非寒假期間產生高

估的預測值。在 MLFN 中將每一期資料都一視同仁，在尖峰變數的作用下，於寒假結束

後，將預測值調回正常時間特性型態，由於寒假效果似乎有殘留跡象 (但不如寒假期間效

果大)，因此產生低估的預測值。根據本段的平均績效結果、檢定結果以及模式輸出結果，

本研究認為 MLFN 以及 HW，是五個模式中較為適合短期需求預測的候選模式。 

 

圖 13  MLFN 預測值與實際值分布 

5.3 綜合模式 (combined model) 

在上述實證分析中，我們使用了五種性質不同的模式，最終發現針對研究資料 MLFN
與 HW 的預測績效相近，並且優於 RW、DRW 以及 MV。此一小節將驗證綜合模式的概
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念，是否可以有效提升預測績效。直觀上針對個別模式的績效結果，我們認為只需針對

MLFN 以及 HW 進行結合即可，因為此兩者比較能掌握資料的型態，並且獲得較佳的預

測績效。至於若將 RW、DRW 以及 MV 也一併考慮進入綜合模式，可能反而會使預測績

效變差。為了驗證此段論述，我們可以測試所有可能的組合型態，產生 26 個組合模式

( 265
5

5
4

5
3

5
2 =+++ CCCC )，不過其意義上並不大。在此我們將 MLFN 與 HW 先進行組合，

以建立基本的組合模式，並觀察預測績效是否可以比個別模式好。若此一基礎組合模式能

顯著改善預測績效，之後再以此基礎的組合模式與 MV、DRW 以及 RW 進行結合並觀察

績效改進的情形，若績效能獲得改進，則進一步考慮其他可能組合，否則停止結合的程序。 

表 7 先列出 MLFN 與 HW 結合時的平均績效結果，之後再觀察與其他三個模式結合，

是否能更進一步提升平均的績效表現。結果發現 MLFN 與 HW 的結合，的確可以有效提

升平均預測績效，但更進一步與其他三個模式進行結合時，則發現平均績效結果並不能獲 

 

 

圖 14  MV 預測值與實際值分布 

 

圖 15  HW 預測值與實際值分布 
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得更進一步的改善。表 8、表 9 及表 10 為模式結合的檢定結果，其中每一欄位分別為兩

個模式績效差異的檢定結果，虛無假設為兩種模式並無績效上之差異，樣本數為 12 筆。

由表 8 與表 9 之結果可以顯示，基礎綜合模式比 MLFN 或 HW 的個別績效表現，無論在

MAPE 或是 MSE 上，都獲得顯著改善。若進一步將基礎綜合模式與 MV 進行結合，表 10
顯示兩個不同結果：其一，若基礎綜合模式再加入 RW 或者 DRW，都會導致績效結果顯

著惡化。其二，若基礎綜合模式再加入 MV，則並無法進一步提升預測績效。由此小節的

測試結果來看，綜合模式的概念的確有用，但是必須從個別模式中謹慎選取候選模式來進

行結合，而在個別模式測試中表現較好的模式，則是較佳的選擇。 

5.4 模式健全性討論 

在資料分析部分，我們對所選取的研究對象 (1008 班次) 進行特徵觀察之動作。在修

正離群值以及國定假日後，發現研究資料具有以週為長度的週期特性、受隔週休二日影 

表 7  綜合模式的平均預測績效 

 MAPE MSE 

MLFN + HW 0.13 209.7 

MLFN + HW + RW 0.16 234.52 

MLFN + HW + DRW 0.14 231.89 

MLFN + HW + MV 0.14 216.38 

表 8  基礎綜合模式與個別模式 MAPE 值成對 t 檢定之結果 

 MLFN HW MLFN + HW 

MLFN    

HW 0.97   

MLFN + HW 2.30* 2.39*  

註：*表 95% 信心水準。 

表 9  基礎綜合模式與個別模式 MSE 值成對 t 檢定之結果 

 MLFN HW MLFN + HW 

MLFN    

HW 1.22   

MLFN + HW 2.80* 2.90*  

註：*表 95% 信心水準。 
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表 10  基礎綜合模式再加入單一個別模式預測績效成對 t 檢定之結果  

 MLFN + HW 

 MAPE MSE 

MLFN + HW + RW −2.46* −2.11* 

MLFN + HW + DRW −1.61*** −2.42* 

MLFN + HW + MV −0.42 −0.83 

註：*表 95% 信心水準；***表 80% 信心水準。 

響、寒暑假尖峰影響的顯著特性。針對這些特性，本研究在類神經網路的結構下，嘗試不

同的變數輸入方式，觀察何種輸入方式對於預測績效最有幫助，並與四種統計模式加以比

較。然上述特性觀察只限於 1008 班次，並不能包含所有可能存在於鐵路資料內的特性，

例 如 某 些 班 次 可 能 具 有 明 顯 的 日 趨 勢 形 態 ， 亦 即 資 料 特 性 可 能 並 不 齊 一 
(non-homogenous)。在資料特性齊一的情形之下，一個模式就能有效表達所有可能存在之

特性。但在資料特性不齊一的情形之下，針對個別數列發展適合之預測模式的方式則較為

恰當，而此也為本研究之切入角度。雖然本研究所發展之模式需要經過修改，才能適用於

其他鐵路數列資料，然當其他鐵路數列資料也具有前述三項觀察之資料特性時，相同的變

數設計方式以及模式構建經驗，也可以被加以應用。至於模式的績效比較以及模式選擇等

課題，在本研究中所得到之結論，對於具有相同資料屬性的數列，預期也會得到類似結論。

但對於資料屬性不同之數列，在模式績效比較以及模式選擇課題上，則值得更進一步進行

檢驗，惟不同資料屬性下之模式選擇課題，則已超出本研究之範圍。 

針對本研究所使用的其他四類統計模式，其健全性之說明如下：首先此四類模式在構

建時的樣本使用方式以及模式更新方式，與類神經網路是相同的。在此條件下，唯一不同

的是不同模式方法的機制，是否能有效表現研究數列的資料特性。隨機模式假設資料是完

全隨機的，因此並無將上述觀察的資料特性考慮在模式之中。去季節化隨機模式則考量了

以週為長度之季節特性，利用一組季節指標將該因子之影響消除後，假設剩餘資料分布為

隨機現象。移動平均模式的概念則也能適當表達以週為長度之季節特性，然其他可能存在

之因素，則由於平均之使用，被混入以週為長度的特性因子之中。Holt-Winters 模式也考

慮了以週為長度的週期因子，更重要的是該模式能考慮不同樣本點的重要性 (亦即近期資

料較遠期資料重要)。此一特性讓 Holt-Winters 模式能在短時間內反應寒暑假之特性，因此

獲得與類神經網路類似之績效。同樣的，由於資料特性並不齊一，現階段的模式架構可能

並不適合所有的鐵路數列資料，而適當的模式修改，才能更進一步表達不同的資料特性。 

六、結論 

本研究以類神經網路為基礎來構建短期列車旅運需求預測模式，主要學術貢獻在於我
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們詳細分析旅運需求特性，並根據這些特性來構建一具資料特性導向的類神經網路模式。

在修正資料離群值以及國定假日之後，研究資料主要呈現以週為長度之季節特性、受隔週

休二日政策影響、寒暑假尖峰時期具不平穩性、無明顯日趨勢的特性。在此資料特性下，

我們以類神經網路構建預測模式，並探討三個研究課題，得到以下發現：其一，我們發現

星期特性、寒暑假尖峰特性以及週次特性最為重要，而這些變數以離散型輸入設定能讓網

路獲得較佳績效結果。此外，這幾個重要變數也符合資料分析時所獲得的資料特性。其二，

若與其他統計方法加以比較，則發現類神經網路績效值優於隨機模式、去季節化隨機模式

以及星期特性模式，但和指數平滑法之 Holt-Winters 模式績效結果相近。其三，綜合模式

績效結果優於個別模式之績效結果，惟候選模式應以在個別模式中表現較佳的模式為考慮

對象。 

其他值得進一步探討之議題，建議如下：針對鐵路資料進行較多數列資料之比較，並

建立資料特性與模式使用的關係；使用或發展網路模式，以擷取出資料中所隱含的其他資

訊，來提升預測績效；以歷史資料為輸入變數的角度，探討模式結構、輸入變數篩選以及

預測績效；探討不同模式結構對於單期預測以及多期預測的績效表現。 
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