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適用資源配置的改良型類神經網路
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摘要

類神經網路近幾年被許多學者證明能有效率應用於求解大規模非線性複雜問題，然

而應用於有限資源配置(limited resource allocation)問題上並不多見。投資組合資金分配是
典型的資源配置問題，傳統投資組合的資金配置方式建立在假設及限制條件下，不符合

現實投資環境；被廣泛應用於資金配置問題的遺傳演算法，存在著需要將權重正規化而

產生不合理解的問題。現有的類神經網路模型應用於投資組合資產配置決策上，無法最

佳化輸出層神經元做為個別資產資金配置比例以及其比例總合為100%。若強制使用正規
化方法以符合配置比例總和符合等於1，容易因為某一比例改變，而造成整體配置的相
對比例隨之改變，影響訓練結果的振盪與不穩。為解決上述方法應用在資金配置問題，

本研究提出配置型類神經網路模型，在無任何假設及限制條件下，求解投資者面臨不確

定因素影響及有限自有資金情況下之投資組合個別資產資金配置比例，並且保證配置比

例總合為100%。並且考量個別資產預期報酬與風險、個別資產間報酬相互影響關係及投
資者本身的風險趨避程度(risk averter)。實證結果發現：配置型類神經網路應用於投資組
合資產配置比例問題上，不但能使類神經網路於輸出層之投資組合資產配置比例總合為

100%，且能最佳化個別資產配置比例;此外，配置型類神經網路的投資報酬率優於遺傳
演算法與台灣加權股價指數。

關鍵字：類神經網路、有限資源配置、投資組合、資金分配、遺傳演算法
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Abstract
Portfolio management is one of limited resource allocation problem. The primary goal 

of portfolio is to optimally allocate investor's asset by considering the trade-off between risk 
and return. The well-known Markowitz mean variance optimization is a quantitative tool 
which makes the investment in a given number of different assets and limits the amount 
of capital to be invested in each asset. The artificial neural network (ANN) proposed a 
nonparametric efficiency measurement approach with nonlinear capability to solve large-
scale complex problem effectively. However, the traditional ANN model cannot guarantee 
that the summation of produced investment weights always preserves 100% in the output 
layer. This article introduces an allocated neural network model to optimize the investment 
weight of portfolio, which will dynamically adjust the investment weight as a basis of 
100% of summing all of asset weights in the portfolio. In addition, Genetic Algorithm 
(GA) is another common evolutionary computation technique used to optimize portfolio 
management. The experimental results demonstrate the feasibility of optimal investment 
weights and superiority of ROI compared with GA and benchmark TSE (Taiwan Stock 
Exchange).

Key words:  Neural network, limited resource allocation, portfolio, asset allocation, genetic 
algorithm
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壹、緒論

資源配置題是經濟學的分配問題主要探討如何將資源分配在合適的用途上。資源配

置應用於各種研究領域例如: 作業研究、管理科學、生產排程規劃、投資組合等，它是
一個NPC (nondeterministic polynomial complete)問題，其求解方式包含線性規劃法(linear 
programming)、二次規劃法(quadratic programming)、動態規劃法(dynamic programming)、
遺傳演算法(genetic algorithms; GA)以及模擬退火法(simulated annealing)等。
投資組合是財務管理領域的資源配置問題。投資組合主要探討有限的資金如何有效

分配到各種投資工具上，此投資工具可以是股票、債券、選擇權等。投資大眾在多樣化

的投資理財環境下，無不希望在具有投資風險的金融市場中，獲得較無風險利率及更可

觀的投資報酬績效。在股票市場中，如何配置投資組合中個別資產的資金比例，能在降

低投資風險的同時提高投資報酬，是投資人關心的議題。

傳統財務方法中，應用於決定投資組合個別資產資金配置比例的方法，以馬可維茲

的均異分析法(mean-variance)最為研究學者熟悉，因為均異分析法考量資產期望報酬與
變異數情況下，決定投資組合個別資產資金配置比例。但是，此方法必須建立在某些假

設及限制條件下才得以成立。然而，投資市場之變化快速，過多假設及限制條件下的方

法，適用性令人質疑。馬克維茲分析的主要目的是藉由多角化(diversification)分散非系統
風險以及推導出以歷史的證券期望報酬與變異數為決策基礎的投資組合集合，此模型無

法滿足各個產業不同證券普及性的風險水準。以均異分析方法為基礎，另外有學者提出

替代模型或轉換模型例如：單一指數模型、線性規劃法、絕對誤差平均模型與極小極大

模型等模型。

目前熱門的計算智慧(computational intelligence)技術之一的遺傳演算法，它能在
極大的解答空間中做搜尋最佳的解答。遺傳演算法本質上為一個機率性的演算法則

(probabilistic algorithm)，能在廣大的求解空間中，快速的搜尋最適解。引用遺傳演算法
於投資組合資產配置問題時，傳統的編碼方式不易處理資產權重問題，除非要花大量運

算工作於避免不合法解的問題上。此外，其他編碼方法是將多條染色體經過正規化對應

到一個染色體，會產生正規化後的染色體已經改變原有染色體的基因特徵，好的基因特

徵會被破壞且不易保留到下一代。

 類神經網路是另一個計算智慧技術，它是一種平行計算系統，使用大量的相連人工
神經元來模仿生物神經網路的能力 (Haykin 1999)，以著名的倒傳遞類神經網路為例，其
中運作過程為一種監督式學習(supervised learning)，它從問題領域中取得訓練範例及目
標輸出值，並將訓練範例(Instance)輸入至網路中，利用最陡坡降法(the gradient steepest 
descent method)反覆地調節網路的連接權重值(weight)及偏壓值(bias)，期望網路學習的預
測輸出值能近似樣本目標輸出值。

過去已有許多文獻應用類神經網路於金融與經濟的議題，例如: 應用歐式選擇權模型
與類神經網路做選擇權評價與避險套利 (Amilon 2003；Lajbcygier 2004)。以路徑積分法
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(path integral)與類神經網路應用於洐生性金融商品定價。整合邏吉斯迴歸與類神經網路
等模型預測企業破產(Ahn et al. 2000)與診斷企業財務危機(Ko & Lin 2006)。總體經濟成長
走勢預測 ( Tkaz 2001) 與以菲利普斯曲線為基礎結合類神經網路預測美國、日本與歐洲的
通貨膨脹率(McAdam et al. 2005)。應用類神經網路於企業風險評估(Calderon et al. 2002)
與信用風險評等(Chen & Shih 2006)以協助企業審計與控制暴露的風險。結合遺傳演算法
與微波分析(wavelet analysis)的多元辨識能力(multi resolution)，改善類神經網路拓撲提昇
預測韓幣對美金匯率的績效(Chen & Lenug 2004)。
傳統的類神經網路模型應用於資源配置或是投資組合資金配置問題的研究並不多

見，除了無法於輸出層神經元產生最佳化資產配置比例外，亦無法達成配置比例總合為

100%。若以正規化(normalization)方法使配置比例總合達成100%，則原先資金配置比例
結果受到強制改變，在此不合理的方法下進行投資組合個別資產資金配置，必然增加投

資風險，且可能造成無法預期的投資損失。本研究以此為研究動機，設計出配置型類神

經網路模型，在無需任何假設及限制條件情況下，求解投資者面臨不確定因素影響及有

限自有資金情況下之投資組合個別資產資金配置的比例。

本研究所提出之配置型類神經網路模型，此模型可將有限資源配置問題得以在此類

神經網路模型中解決。應用於投資組合資金配置問題時除了考量個別資產預期報酬及本

身預期報酬風險外，更考慮了個別資產間預期報酬相互影響關係，及投資者本身的風險

趨避程度，使網路輸出層神經元為最佳化個別資產資金配置比例，且使配置比例總合為

100%，此為本研究目的。
本研究的主要特色是在輸入層與隱藏層部份雖然承襲原有類神經網路模型，但在輸

出層部份加入Lagrange的二次求值方法，重新評估權重調整。即延襲舊有類神經網路優
點以外，又能兼具適用配置型問題中輸出總和為1的重要特性，此特性將使類神經網路技
術更有效應用於資源配置(resource allocation)相關領域。
本研究在學術與實務上的主要意義有：(一) 提出以配置型類神經網路模型，創新傳

統類神經網路模型可最佳化輸出結果總合為1。(二) 本研究提出的配置型類神經網路模
型於投資組合資金配置，對於股票市場的擇時交易策略的決策機制與證券投資具有創新

性的意義。(三) 投資組合是很多財務管理議題的基礎，例如企業公司理財、基金管理公
司、外資法人等機構重要的投資決策問題。因此，建立一套有效、穩健的投資組合資金

配置最佳化機制為輔助，方能制定最佳的投資決策。

本研究後續內容結構如下：第二節文獻探討傳統投資組合模型、類神經網路與遺傳

演算法的應用。第三節說明研究模型與架構圖。第四節說明實驗方法與設計、實驗結

果；最後一節是結論與後續研究方向。

貳、文獻探討

本研究主要特點在於提出新配置學習為基礎的類神經網路模型應用於投資組合資金

分配問題。因此，本節先針對投資組合資金配置的幾種方法做一介紹；接著是以計算智
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慧為基礎的投資組資金配置方法的文獻討論，包含類神經網路以及遺傳演算法。

一、均異分析

投資組合是指由一種以上的有價證券或其他資產所構成的集合。其理論焦點在於

如何有效的最佳化風險最低、報酬率最大的資產集合。馬克維茲自1952年在「portfolio 
selection」(Markowitz 1952 ) 一文中提出「均異分析」模型，即成為投資組合理論的重
心。此方法將風險予以量化於投資決策的考量中，以平均數來計算證券報酬的期望值，

以報酬率的變異數來估計風險程度，並且以共變數來衡量構成投資組合的證券間風險相

關程度，以此計算個別證券的投資資金權重。

陳安斌 (1999)等針對均異分析的結構問題與其解決方進行探討，分析均異理論的替
代模型與改善模型；在報酬分配會影響投資決策下除了平均值、變異數外，另有考量到

偏態；投資組合風險衡量除標準差外，投資人也關心損失的波動頻率與深度，最新的投

資組合風險衡量觀念己從標準差轉移風險值(Value at Risk;  VaR)的研究議題(Lin & Ko)。

二、二次規劃法

馬克維茲採用二次規劃法對資金權重做進一步限制為最高、最低以及非負值，並求

報酬減風險效用最大化。二次規劃法的限制是當投資組合的求解空間趨近於極大時，

需消耗相當大的時間計算成本，共需要估計N個期望報酬率、N個標準差以及N(N-1)/2
個共變數。後續的研究則著重在如何簡化投資組合的模型或尋求創新投資組合最佳化模

型的替代方法，以提高運算的效能。簡化模型的方法有「單一指數模型」與「線性規劃

法」；創新模型有「絕對誤差平均模型」與「極小極大模型」兩種模型。

三、單一指數模型

單一指數模型由夏普(Sharpe) 於1963年所提出的投資組合簡化模型以改進二次規劃
法。單一指標模式的基本假設是，不同證券報酬間之相互關係均可藉著某些基本因素

(basic underlining factor)加以解釋。單一指標模式所須估計的參數經簡化可減3N+2個，減
少計算的複雜性。可是，應用單一指標模式也有其缺點：一、單一市場指標容易忽略其

他某些證券間的重要關係。二、不同的指標將產生不同的效率前緣，若選擇不當將容易

造成誤解。

四、線性規劃法

Sharpe(1971)提出當資產數目很大時，投資組合的風險可簡化為一次方程式，並可進
一步使用線性規劃法找出最適的投資組合。投資組合的風險可藉由無限的資產組合分散

非系統風險，留下不可分散的系統風險或稱市場風險。當投資組合中有N種證券，且此N
趨近於無限大時，投資組合的不可分散風險可以簡化到以平均共變數取代。
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五、絕對誤差平均模型

絕對誤差平均模型(mean absolute deviation model; MAD)由Konno與Yamazaki (1991)提
出的投資組合模型以解決二次規劃法的共變數矩陣會隨著資產數目增加而消耗大量運算

資源的問題。MAD模型所衡量的投資組合風險是透過離差參數求報酬率的絕對變異，其
求解的效率優於Markowitz的二次規劃法。MAD對於歷史報酬率不需要符合任何機率分
配，並可以線性規劃方法求解節省大量的計算時間成本。但是，MAD模型沒有將資產之
間的共變異列入考慮，而是以報酬率絕對誤差做為衡量投資組合風險的基礎，此會造成

對效率前緣的估計誤差變大。

六、極小極大模型

極小極大模型(MiniMax)是Young (1998)提出，此模型不同於Markowitz的方法乃其風
險衡量是藉最小化個別資產的最大報酬損失，即求所有個別資產報酬率最大損失中最小

的一個。此模型亦可以線性規劃的方法求得最佳解取代共變數矩陣，其運算效能優於二

次規劃法；並且其輸入變數可為離散值，客觀限制少使用彈性更大。但是，沒有完整考

量到投資組合風險是主要的缺點。

七、遺傳演算法

自從達爾文的天擇演化(natural selection)理論提出後，許多學域都深受影響，而
遺傳演算法就是John Holland (1975)受啟發而發展的演算法則。遺傳演算法採用了自
然界中生物與生物之間競爭求生存的觀念，以一組特別的字串模擬各種生物的染色體

(chromosome)，根據染色體來計算對環境的適應度(fitness)，在每個世代之間讓各個染色
體以隨機的方式進行交配(crossover)與突變(mutation)來產生下一代，而大環境會再根據
該染色體的適應度選擇(selection)是否讓其演化到下一代( Srinivas & PatNik 1994 )。這個
演化交替的動作會一直持續到達成最終目標（例如事先決定的演化代數）為止。最近幾

年有應用遺傳演算法於資金配置問題，但仍存在某些爭議。

遺傳演算法的編碼方式有二進位、整數、實數、文字、符號，其中以二進位編碼最

為常用。假設染色體長度為L，編碼後每條染色體可表達的求解空間為2L。但可能發生

編碼表達空間大於解答空間，即編碼解個數大於合理解個數，如此會造成非法解問題。

解決非法解最常用的方法有兩種，一是藉由獎懲制度替合法解加分，非法解扣分。二

是將多個編碼對應到同一個合法解，使編碼空間等於解答空間藉此消除非法解。後者

屬於排列組合問題，假設有X個元素中取Y個進行排列組合，其解答空間為X!/(X-Y)!，
其編碼表達空間將大於有效解答空間，運算過程中必須將非法解刪除，浪費空間資源與

時間成本。有多位學者以改進交配方法來解決遺傳演算法的排列組合問題(Davis 1985；
Goldberg & Lingle 1985；Smith 1985 )，但最根本問題應該從遺傳演算法編碼問題著手，
較為直接適切。

Shoaf(1998)提出以GA找投資組合效率集合之方法，其目的是找出同時考慮極大化
報酬與極小化風險之投資組合，此方法主要在遺傳演算法之編碼及輪盤法作形式上的改
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變，但方法上之缺點是遺傳演化過程非常的不易收斂，可能導致好基因被劣等基因所

取代，進而產生無意義的投資組合。林萍珍等人(2000)的研究是將遺傳演算法結合夏普
指標計算報酬率應用在投資組合選擇方面，並加入了使用者導向的選擇方式，讓不同偏

好的投資人都能獲得最適合之投資組合，其投資組合內所有資產的資金配置是採等量分

配。同樣以遺傳演算法來最佳化投資組合的研究，其報酬率的評估準則是以期望法取代

算術平均法(Xia et al. 2000)，即根據過去報酬率來估計近似的期望報酬率，採用浮點數
將投資比例進行編碼，若投資組合中有n種資產，其資金比率即為x1…xn，100%。GA產

生這些比例後，必需將這些比率各別除以總合

X!/(X-Y)!

(Davis 1985 Goldberg & Lingle 1985
Smith 1985 )  

Shoaf(1998) GA

(2000)

(Xia et al. 2000)

n x1…xn 100% GA

100%
xi xi

 

n

i
ix

1

''
1... nxx

Chen Hou (2006) (binary)
0 1 0 1

x x 0 y
y 1 x y

x + y
Lin Liu (2004)

1  

1  
Lowe(1994) (feed forward network)

(recurrent network)
1( )

 -7- 

得到一組新的資金比率x'1…x'n以符合

總為100%的限制，再以大到小排序，重新決定投資比重。這種經過正規化的結果，會產
生xi的大小將無法單獨決定某一資產的資金比率，而必需視xi在整個投資組合中所佔的比

例來決定，此舉將會發生同一組基因在不同的染色體中的編碼所表示的投資比例將會不

同，其比例強調的是在投資組合的相對位置而不是絕對位置，為其不合理之處。

Chen與Hou (2006)中提出的組合編碼方式採取二位元(binary)編碼，染色體基因由數
個0 與1 所組成，但其中0表示資金，1表示投資標的，若將資金均分為x等份，則染色體
中將有x個0，若可投資的資產有y個，則每一條染色體中將有y個1，亦即染色體的長度由
資金分割的份數x和資產個數y所決定，因此染色體的長度為x + y。此編碼方式必須要搭
配自訂新的突變函數及交配函數才能支援所提供出的編碼方式。Lin與Liu (2004)提出以
多目標遺傳演算法選擇投資組合效率前緣，依多目標的特性先分析各目標的相關資產後

再進行投資決策以縮短投資組合的求解時間。其投資組合的權重需要經過正規化方式處

理總合不為1的現象，此將會促使原始資產權重的相對位址改變而不易收斂。

八、類神經網路

應用類神經網路於投資組合個別資產資金配置方面之文獻較少，且資金配置方法多

數是以傳統的類神經網路模型配合傳統投資組合的方法為之，亦即其類神經網路模型所

配置的資金權重無法保證總合為1。
Lowe(1994)應用向前式類神經網路(feed forward network)預測股價以及回饋式類神經

網路(recurrent network)決定資產配置以最佳化投資組合策略。當資金配置總合不等於1(即
不合法解)時使用較消極的懲罰係數使其收斂。黃國棟等人(2002)亦以向前式與回饋式類
神經網路管理投資組合，以技術等指標做為因變數(independent variable)計算個別資產的
夏普指標，藉由回饋式類神經網路依夏普指標值高低決定其投資權重，且使用softmax函
數做正規化以保證總合為1。然而，正規化後將會改變原有資產權重的相對位置，使得最
佳化權重會因正規化而失去自然收斂的特性。

Hung et al. (2003)學者探討加入風險因子後之適應性監督式學習決策交易系統
(EASLD; Extended ASLD)，其目的為平衡投資組合決策下之報酬與風險，建立在此基礎
下，利用半徑式類神經網路(radial basis network )針對投資組合中之個別標的物的夏普指
標產生投資決策信號。此方法在選定標的資產時未考量個別資產之風險與報酬，即進行

投資組合之選取，違反投資組合之風險分散原則。再者，透過半徑式類神經網路所產生
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之交易訊號及投資資金權重，無法確實反映在目前投資市場狀況下應有之投資決策。

Chapados與Bengio (2001) 依投資活動控制風險值，建立可投資組合資產配置之類神
經網路，利用類神經網路進行選股，結合均異分析方法，計算投資組合中個別資產資金

配置比例；亦即類神經網路結合風險值調整模型產生投資組合資金配置比例。但其資金

比例估算是藉由均異分析而得，並非由類神經網路最佳化其輸出層的值。由以上相關文

獻可得知，傳統類神經網路並無法解決有限資源配置問題，除非經由正規化的運算，但

如同正規化應用於遺傳演算法的爭議一樣，正規化會導致因某一輸出值的改變影響其它

各輸出值的真實性。

參、研究模型

本節將配置型類神經網路模型分以研究模型與研究架構分別說明之。研究模型(見圖 
1)探討配置型類神經網路的數學模型，希望針對此模型說明其可驗證性與可行性。研究
架構主要是說明配置型類神經網路模型運作流程(見圖 2)。

一、研究模型

本研究所提出之配置型類神經網路模型，有必要針對模型中所使用的數學模型說明

其可驗證性與可行性。此模型的演算法可應用於多層隱藏層之類神經網路架構。以下將

對模型的變數假設、配置型類神經網路架構圖(見圖 1)與推導做一詳細說明。
假設此類神經網路架構共有N個輸入(1, 2, ..., n,..., N)，M個輸出(1, 2, ..., m,..., M)，L

層隱藏層(1, 2, ..., l, ..., L)，第l層具有Sl個神經元，假設I是表示輸入向量，O是表示輸出向
量，Wl表示第l層的權重矩陣，bl是第l層的偏差向量，al是第l層隱藏層的輸出向量，則I、
O、Wl、bl與al分別表示如式(1)-(5)。

圖1：多層隱藏層配置型類神經網路架構圖

∑

∑

∑

∑

∑

∑

∑

∑

∑
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                                                    (5)

圖 1類神經網路架構圖中，如果定義第0層為輸入層，第L+1層為輸出層，則a0=I，

S0=N，aL+1=O，SL+1=M。
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表示由第l層的第j個神經元連接到第l-1層第i個神經元間之連

接權重值，f l代表第l層的活化函數(activation function)。各層之輸出向量al為上一層的輸

出向量al-l經權重矩陣W l加權後，再加上所屬偏壓值bl後，經活化函數f l所得到的結果，

如式(6)所示。
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 (6)

如同傳統倒傳遞類神經網路，其演算過程分為向前傳遞(forward pass)與向後傳遞
(backward pass)兩部份，在向前傳遞部份，本網路架構依據式(6)計算最後的預期輸出
結果O，假設d是目標期望值，e是O與d之間的誤差向量，分別表示於式(7)(8)，亦即
e=d-O。
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式 (10)中，
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為變動值，並非如傳統類神經網路模型，大都將其學習率設定為固定值。
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 ，故經由式(10)求得神經元間
個別之權重值經修正量修正後為新權重值，如式(11)所示： 
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同樣的，有關偏壓值修正量與新偏壓值的計算方法，類似式(10)(11)表示於式
(12)(13)中。
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的變動量，應用連鎖律(chain rule)規則以計算偏

導數，並以向量表示式如下示：
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如果考量輸出層，亦即l=L+1，則
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故式(10)之權重值修正量可表示如下：
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 )(
)()()1( , kb

kkbkb l
j

l
ij

l
j

l
j  (13)

(10)
)(

)(

, kw
k

l
ij

)(k (chain rule)

 

)(, kwl
ij

 
)(
)(

)(
)(

)(
)(

)(
)(

)(
)(

k
k

k
k

k
k

k
k

k
k

l

l

ll W
v

v
O

O
e

eW
 (14)

  

 llll baWv 1  (15)

l=L+1  

 
TlTlTl

l
M

l

l

l

l

l

l

l

diag
k

k
k
k

k
k

k
k 111

21

,,,
)(

)(
)(
)(

)(
)(

)(
)( aaa

W
v

W
v

W
v

W
v  (16)

 
''

2
'

1 )(,,)(,)(
)(
)( kvfkvfkvfdiag

k
k l

M
lllll

lv
O  (17)

 1,,1,1
)(
)( diag

k
k

O
e  (18)

 
Tk

k
k )(
)(
)( e

e
 (19)

(16)-(19) (14)  

 
1

,

))(()(
)(

)( l
i

l
j

l
jl

ij

akvfke
kw

k , j=1,2,…,M and i=1,2,…,SL (20)

(10)  

 
1

,
,

,, ))(()(
)(

)()( l
i

l
j

l
j

l
ijl

ij

l
ij

l
ij akvfke

kw
kkw  (21)

))(()( kvfkek l
j

l
j

l
j (21)  

 1
,, )( l

i
l
j

l
ij

l
ij akkw  (22)

l L+1  

 -11- 

                                                   
(22)

如果考量隱藏層，亦即

 )(
)()()1( , kb

kkbkb l
j

l
ij

l
j

l
j  (13)

(10)
)(

)(

, kw
k

l
ij

)(k (chain rule)

 

)(, kwl
ij

 
)(
)(

)(
)(

)(
)(

)(
)(

)(
)(

k
k

k
k

k
k

k
k

k
k

l

l

ll W
v

v
O

O
e

eW
 (14)

  

 llll baWv 1  (15)

l=L+1  

 
TlTlTl

l
M

l

l

l

l

l

l

l

diag
k

k
k
k

k
k

k
k 111

21

,,,
)(

)(
)(
)(

)(
)(

)(
)( aaa

W
v

W
v

W
v

W
v  (16)

 
''

2
'

1 )(,,)(,)(
)(
)( kvfkvfkvfdiag

k
k l

M
lllll

lv
O  (17)

 1,,1,1
)(
)( diag

k
k

O
e  (18)

 
Tk

k
k )(
)(
)( e

e
 (19)

(16)-(19) (14)  

 
1

,

))(()(
)(

)( l
i

l
j

l
jl

ij

akvfke
kw

k , j=1,2,…,M and i=1,2,…,SL (20)

(10)  

 
1

,
,

,, ))(()(
)(

)()( l
i

l
j

l
j

l
ijl

ij

l
ij

l
ij akvfke

kw
kkw  (21)

))(()( kvfkek l
j

l
j

l
j (21)  

 1
,, )( l

i
l
j

l
ij

l
ij akkw  (22)

l L+1  

 -11- 

，則

 

Tl
S

lll

l
M

lllll
l

l

l

l

Tl

lk

kvfkvfkvfdiag
k
k

k
k

k
kk

21

'''
2

'
1 )(,,)(,)(

a

v
a

a

 (23)

 

 
k
k

k
kk

k
kk

k
k

l

l

l

l
Tl

l

l
Tl

l 1

1

1

1
1

1

1
1

a
v

v
ee

a
ee

a
 (24)

 k
k
k l

l

l
1

1

1

w
a
v  (25)

 
'11'1

2
1'1

1
1

1

1

)(,,)(,)( 1 kvfkvfkvfdiag
k
k l

S
lllll

l

l

l
v
e  (26)

(25)(26) (24)  

kk

kkvfkvfkvfdiagk
k
k

lTl

ll
S

lllllTl
l l

11

1'11'1
2

1'1
1

11 )(,,)(,)( 1

w

we
a  (27)

(27) (23)  

''
2

'
1

11 )(,,)(,)( kvfkvfkvfdiagkk
k
k l

M
llllllTl

l w
a

 (28)

(22) (11)
 

 )(1 kkk lll www  (29)

100%  

 1111
1 1

11
1M

j

S

i
ji

L
ji

L
L

kbkakwf  (30)

(22)(29) (30)  

 111
1 1

111
,

11
1M

j

S

i

L
j

L
i

L
i

L
j

L
ij

L
ji

L
L

kbkakakkwf  (31)

11,111
0 kakbkw L

i
L
j

L
j (31)  

 -12- 

             

(23)

其中

 

Tl
S

lll

l
M

lllll
l

l

l

l

Tl

lk

kvfkvfkvfdiag
k
k

k
k

k
kk

21

'''
2

'
1 )(,,)(,)(

a

v
a

a

 (23)

 

 
k
k

k
kk

k
kk

k
k

l

l

l

l
Tl

l

l
Tl

l 1

1

1

1
1

1

1
1

a
v

v
ee

a
ee

a
 (24)

 k
k
k l

l

l
1

1

1

w
a
v  (25)

 
'11'1

2
1'1

1
1

1

1

)(,,)(,)( 1 kvfkvfkvfdiag
k
k l

S
lllll

l

l

l
v
e  (26)

(25)(26) (24)  

kk

kkvfkvfkvfdiagk
k
k

lTl

ll
S

lllllTl
l l

11

1'11'1
2

1'1
1

11 )(,,)(,)( 1

w

we
a  (27)

(27) (23)  

''
2

'
1

11 )(,,)(,)( kvfkvfkvfdiagkk
k
k l

M
llllllTl

l w
a

 (28)

(22) (11)
 

 )(1 kkk lll www  (29)

100%  

 1111
1 1

11
1M

j

S

i
ji

L
ji

L
L

kbkakwf  (30)

(22)(29) (30)  

 111
1 1

111
,

11
1M

j

S

i

L
j

L
i

L
i

L
j

L
ij

L
ji

L
L

kbkakakkwf  (31)

11,111
0 kakbkw L

i
L
j

L
j (31)  

 -12- 

 

Tl
S

lll

l
M

lllll
l

l

l

l

Tl

lk

kvfkvfkvfdiag
k
k

k
k

k
kk

21

'''
2

'
1 )(,,)(,)(

a

v
a

a

 (23)

 

 
k
k

k
kk

k
kk

k
k

l

l

l

l
Tl

l

l
Tl

l 1

1

1

1
1

1

1
1

a
v

v
ee

a
ee

a
 (24)

 k
k
k l

l

l
1

1

1

w
a
v  (25)

 
'11'1

2
1'1

1
1

1

1

)(,,)(,)( 1 kvfkvfkvfdiag
k
k l

S
lllll

l

l

l
v
e  (26)

(25)(26) (24)  

kk

kkvfkvfkvfdiagk
k
k

lTl

ll
S

lllllTl
l l

11

1'11'1
2

1'1
1

11 )(,,)(,)( 1

w

we
a  (27)

(27) (23)  

''
2

'
1

11 )(,,)(,)( kvfkvfkvfdiagkk
k
k l

M
llllllTl

l w
a

 (28)

(22) (11)
 

 )(1 kkk lll www  (29)

100%  

 1111
1 1

11
1M

j

S

i
ji

L
ji

L
L

kbkakwf  (30)

(22)(29) (30)  

 111
1 1

111
,

11
1M

j

S

i

L
j

L
i

L
i

L
j

L
ij

L
ji

L
L

kbkakakkwf  (31)

11,111
0 kakbkw L

i
L
j

L
j (31)  

 -12- 

                       
 (24)

 

Tl
S

lll

l
M

lllll
l

l

l

l

Tl

lk

kvfkvfkvfdiag
k
k

k
k

k
kk

21

'''
2

'
1 )(,,)(,)(

a

v
a

a

 (23)

 

 
k
k

k
kk

k
kk

k
k

l

l

l

l
Tl

l

l
Tl

l 1

1

1

1
1

1

1
1

a
v

v
ee

a
ee

a
 (24)

 k
k
k l

l

l
1

1

1

w
a
v  (25)

 
'11'1

2
1'1

1
1

1

1

)(,,)(,)( 1 kvfkvfkvfdiag
k
k l

S
lllll

l

l

l
v
e  (26)

(25)(26) (24)  

kk

kkvfkvfkvfdiagk
k
k

lTl

ll
S

lllllTl
l l

11

1'11'1
2

1'1
1

11 )(,,)(,)( 1

w

we
a  (27)

(27) (23)  

''
2

'
1

11 )(,,)(,)( kvfkvfkvfdiagkk
k
k l

M
llllllTl

l w
a

 (28)

(22) (11)
 

 )(1 kkk lll www  (29)

100%  

 1111
1 1

11
1M

j

S

i
ji

L
ji

L
L

kbkakwf  (30)

(22)(29) (30)  

 111
1 1

111
,

11
1M

j

S

i

L
j

L
i

L
i

L
j

L
ij

L
ji

L
L

kbkakakkwf  (31)

11,111
0 kakbkw L

i
L
j

L
j (31)  

 -12- 

                                                          (25)

 

Tl
S

lll

l
M

lllll
l

l

l

l

Tl

lk

kvfkvfkvfdiag
k
k

k
k

k
kk

21

'''
2

'
1 )(,,)(,)(

a

v
a

a

 (23)

 

 
k
k

k
kk

k
kk

k
k

l

l

l

l
Tl

l

l
Tl

l 1

1

1

1
1

1

1
1

a
v

v
ee

a
ee

a
 (24)

 k
k
k l

l

l
1

1

1

w
a
v  (25)

 
'11'1

2
1'1

1
1

1

1

)(,,)(,)( 1 kvfkvfkvfdiag
k
k l

S
lllll

l

l

l
v
e  (26)

(25)(26) (24)  

kk

kkvfkvfkvfdiagk
k
k

lTl

ll
S

lllllTl
l l

11

1'11'1
2

1'1
1

11 )(,,)(,)( 1

w

we
a  (27)

(27) (23)  

''
2

'
1

11 )(,,)(,)( kvfkvfkvfdiagkk
k
k l

M
llllllTl

l w
a

 (28)

(22) (11)
 

 )(1 kkk lll www  (29)

100%  

 1111
1 1

11
1M

j

S

i
ji

L
ji

L
L

kbkakwf  (30)

(22)(29) (30)  

 111
1 1

111
,

11
1M

j

S

i

L
j

L
i

L
i

L
j

L
ij

L
ji

L
L

kbkakakkwf  (31)

11,111
0 kakbkw L

i
L
j

L
j (31)  

 -12- 

                   (26)

由式(25)(26)可知，式(24)可重新整理如下：
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將式(27)代入式(23)，可得下式：
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 (28)

最後，由式(22)求得權重值修正量後，經式(11)可求得新權重值，以矩陣表示如下：
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                                                 (29)
由於本研究所提出的多層隱藏層配置型類神經網路模型，其在權重修正過程中會一

直保持總和為100%，所以
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將式(22)(29)代入式(30)，可得
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如果讓
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，式(31)可改寫如下
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將式(32)分別乘以
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值。

上述介紹之演算法經由代數不斷訓練下，可使網路達到最佳化投資組合中個別資產

資金配置比例，且使個別資產資金配置比例總合為100%。

二、研究架構

本節將說明求解出權重值修正模型之學習率後，如何建構神經網路模型及測試完成

建構的神經網路。

（一）建構網路模型

於建構網路模型 (見圖 2) 期間將訓練資料，以馬可維茲二次規劃法產生輸入層之輸
入變數值及輸出層之目標輸出值。輸入層之輸入變數值依序輸入投資組合中個別股票預

期報酬率、個別股票預期報酬率之變異數、個別股票彼此間預期報酬率之共變異數及投

資者本身的風險趨避程度，再隨機給定神經元間之初始連接權重值及神經元偏壓值後，

經變數與權重值及偏壓值加總運算，透過輸出層神經元之轉移函數(活化函數)，得到此
輸出層神經元預測輸出值，與給定的輸出層輸出神經元目標輸出值比較，得到兩者間之

差異量。利用此差異量求算個別權重值修正模型之變動學習率，並以求得之學習率對權

重值進行誤差修正，如此重複的建構過程直到輸出層預測輸出值與目標輸出值間差異量

達到容許的誤差範圍內即停止建構。

（二）測試網路模型

測試網路模型期間將測試期資料與完成訓練後所得之權重值與偏壓值進行加總運

算，分別透過所選擇的輸出層神經元活化函數模型，即可得到輸出層個別神經元預測輸

出值。

… … … …
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圖2：配置型類神經網路模型運作流程圖

肆、實證結果分析

前節已說明本研究提出的配置型類神經網路模型的研究模型與研究架構。為了驗證

此模型的可行性，我們將其應用於投資組合資金分配最佳化問題，本節將接著說明研究

期間和資料來源、並說明選取最佳網路訓練參數值分析及資金配置結果、遺傳演算法

的實驗設計、最後進行投資報酬績效分析。實證所使用的軟體採用Borland C++ Builder 
6.0 版自行設計，於Microsoft XP版環境下執行，資料庫採用MySQL。遺傳演算法是使用
Matlab的Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox的工具箱作為實驗工具。
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一、 研究期間和資料來源

資料期間為2000年5月1日～2005年9月30日之台灣交易所提供之台灣50指數中個股
之調整後日股價資料，由於資料期間需具有一致性，而台灣50指數中的個股僅有21家
日股價資料符合資料期間，故實證研究中投資組合資產數量共21家，表 1為投資組合21
家個股於2005年9 月30日市場價值與總資產資料，總合平均下的市場價值與總資產分別
為$236,907與161,257 (百萬元)，並蒐集台灣加權股價指數日指數資料。另外，採用移
動視窗方法(sliding window; SW)，以年為單位做資料期間移動，將研究樣本分割為6組
(SW1...SW6)不同期間的實驗樣本，每一組樣本皆進行五次實驗後，取其平均值，實驗結
果再遺傳演算法與台灣加權股價指數進行投資報酬績效比較。故本文樣本之實驗期間如

表 2 所示，樣本分割期間如表 3 所示。
本文研究資料來源為：個股日股價資料以股票交易市場中每天交易日之調整後收盤

價為代表以及台灣加權股價指數每天交易日之收盤指數為代表。資料取自時報資訊公司

「情報贏家」資料庫。

表1：投資組合21家個股市場價值與總資產

                                                                 單位：百萬 元
公司名稱 市場價值 總資產

1301 台灣塑膠 269,917 231,146
1303 南亞塑膠 295,692 312,409
1326 台灣化纖 268,727 230,179
1402 遠東紡織 82,278 116,130
2002 中國鋼鐵 312,160 245,903
2201 裕隆汽車 46,898 67,826
2301 光寶科技 96,728 89,666
2303 聯華電子 420,365 314,326
2308 台達電子 100,842 64,235
2311 日 月 光 102,067 97,732
2317 鴻海精密 622,933 312,201
2324 仁寶電腦 115,163 118,381
2325 矽品精密 77,154 61,282
2330 台 積 電 1,317,821 483,106
2352 明基電通 71,078 81,096
2353 宏    碁 148,798 125,445
2354 鴻準精密 78,137 19,614
2357 華碩電腦 254,647 188,712
2382 廣達電腦 176,219 160,650
2474 可成科技 67,860 10,414
9904 寶成工業 49,560 55,939

平均 236,907 161,257
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表2：樣本實驗期間

移動視窗期間 訓練樣本期間 測試樣本期間

期間 1 (SW1) 2000/05/01~2004/04/30 2004/05/01~2005/04/30
期間 2 (SW2) 2000/06/01~2004/05/31 2004/06/01~2005/05/31
期間 3 (SW3) 2000/07/01~2004/06/30 2004/07/01~2005/06/30
期間 4 (SW4) 2000/08/01~2004/07/31 2004/08/01~2005/07/31
期間 5 (SW5) 2000/09/01~2004/08/31 2004/09/01~2005/08/31
期間 6 (SW6) 2000/010/1~2004/09/31 2004/10/01~2005/09/30

表3：樣本分割期間

二、參數設定

配置型類神經網路於訓練時期，使目標輸出值與預測輸出值間差異量之絕對值逐漸

縮小，本研究考慮容許誤差量為誤差平方根(RMSE; root mean square error)，如式(35)所
示：
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                                                           (35)

dj：類神經網路目標輸出值

yj：類神經網路預測輸出值

m：投資組合資產數量。

實證過程發現，若使類神經網路經訓練直到差異量縮小到容許誤差量時，投資報酬

績效反而會因此降低，有過度配適現象；若投資市場環境受多種不確定因素影響而造成

投資損失，有過度配適現象之類神經網路對個別資產資金配置比例結果，雖然配置比例

總合為100%，卻使投資損失更大，縱使投資市場環境呈現利多，對提高投資報酬仍無助
益，失去最佳化個別資產資金配置比例之意義。若能避免過度配適現象對個別資產資金
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配置比例不但能維持總合為1，若有投資損失時，也能降低投資損失，在利多投資環境
下，可再提高投資報酬。以下將針對配置型類神經網路架構的參數值分析如下。

影響類神經網路的訓練參數值有三個，分別為隱藏層神經元個數、訓練代數及偏壓

值修正模型與輸入層至隱藏層個別神經元連接權重值修正模型的固定學習率，本實驗依

序先隨機固定後二者訓練參數，找出此網路架構下最佳隱藏層神經元個數後，再以相同

方法依序找其他參數值。

（一）隱藏層神經元個數

實驗結果顯示，當隱藏層神經元個數逐漸增加時，預期報酬率隨隱藏層神經元個數

增加而上升，當隱藏層神經元個數為5時，預期報酬率最高(2.9017%)，若隱藏層神經元
個數大於5時，則預期報酬率隨隱藏層神經元個數的增加而下降，表示類神經網路有過度
配適現象。

（二）偏壓值修正模型學習率

當偏壓值修正模型學習率逐漸增加時，預期報酬率隨偏壓值修正模型學習率增加而

上升，當偏壓值修正模型學習率為0.7時，預期報酬率最高為2.8964%，若偏壓值修正模
型學習率大於0.7時，則預期報酬率隨偏壓值修正模型學習率的增加而下降，表示類神經
網路有過度配適現象。

（三）訓練代數

當訓練代數逐漸增加時，預期報酬率隨訓練代數增加而上升，當訓練代數為95次
時，預期報酬率最高為2.9001%，若訓練代數大於95次時，則預期報酬率隨訓練代數的增
加而下降，表示類神經網路有過度配適現象。

在配置型類神經網路之最佳訓練參數設定過程中發現，類神經網路在參數設定的實

驗中，已達到投資組合預期報酬率最大，繼續訓練類神經網路，則投資組合預期報酬率

也會隨之下降，表示有過度配適現象，可知給定目標值用來訓練類神經網路，對類神經

網路而言，並非最佳值，若訓練過程中所形成的網路架構已能使投資組合預期報酬達到

最佳情況並開始下降時，則類神經網路無需再逼近目標值。

三、個別資產資金配置權重

最佳訓練參數值完成配置型類神經網路訓練後，再帶入測試樣本期間資料進行對投

資組合中個別資產資金配置比例分析。表 4表示在每個移動視窗下，配置型類神經網路
對投資組合中個別資產資金配置比例，第1欄表示個別資產代碼，第2欄至第7欄表示移
動視窗期間類神經網路對個別資產的資金配置比例(SWy, y=1,2...6)、最後一欄表示移動視
窗期間資金配置比例平均值(RAV,X，x=資產碼)，表5：為投資組合個別資產年平均報酬(
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　　表4：配置型類神經網路資金配置比例

單位: %
代號\視窗 SW1 SW2 SW3 SW4 SW5 SW6 RAV,X

1302 6.66 6.66 6.66 4.35 8.94 3.14 6.07
1303 3.01 3.01 3.01 4.13 5.91 6.37 4.24
1326 14.88 14.88 14.88 19.51 24.02 20.78 18.16
1402 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2002 29.22 29.22 29.22 28.99 24.02 20.78 26.91
2201 29.22 29.22 29.22 18.45 20.20 20.04 24.39
2301 2.49 2.49 2.49 4.42 0.06 5.17 2.85
2303 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2308 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2311 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2317 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2324 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2325 1.53 1.53 1.53 0.07 0.34 1.57 1.10
2330 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2352 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2353 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2354 7.74 7.74 7.74 7.64 5.53 14.12 8.42
2357 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2382 0.07 0.07 0.07 0.07 0.06 0.05 0.07
2474 4.39 4.39 4.39 11.59 8.26 7.05 6.68
9904 0.07 0.07 0.07 0.07 2.08 0.43 0.47

表5：投資組合個別資產平均年報酬率與報酬風險
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表 4框線 (實線 )部分為移動視窗期間資金配置比例平均值較其他資產高
R AV, 2 0 0 2= 2 6 . 9 1 %及R AV, 2 2 0 1= 2 4 . 3 9 %，其年平均報酬率亦較其他資產高 (見表5 ) 
ROIYM,2002=15.48%與ROIYM,,2201=33.27%，即使ROIYM,1326=15.61%與RYM,2002=15.48%(虛線)
數值相近，但資產代碼1326有較高投資風險

2474 4.39 4.39 4.39 11.59 8.26 7.05 6.68
9904 0.07 0.07 0.07 0.07 2.08 0.43 0.47
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。

由上述分析可知，配置型類神經網路決定個別資產資金配置比例方式，與投資報酬

及風險兩大因素息息相關。具較高報酬及較低風險的資產會配置較高資金比例；反之，

則配置較低資金比例。

四、遺傳演算法

為驗證本研究配置型類神經網路的績效，另行加入遺傳演算法應用於投資組合資金

配置。本節將針對遺傳演算法的染色體編碼、適應函數設計以及參數設定說明如下。

（一）編碼

本實驗標的物共有m個標的物，每個標的物有n+1個位元，其中n個位元代表權重，1
個位元代表對應的標的物是否有被選入投資組合，因此每一個染色體編成m*(n+1)個位元
(bit)見圖3。
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圖3：染色體編碼格式

si投表示投資組合內的標的物i的選取狀態，i介於0到m-1之間，其中1表示有被選到;0
表示沒有被選到，如式(36) 所示:。

Si
              標的物i未被選取                                           

 
                        

 
                         

                                               
     

 

(36)
              標的物i己被選取

此外，標的物i對應的權重編碼wi ，其編碼可由式(37)表示:
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                                                          (37)

（二）適應函數

適應函數可說是物種演化的環境，若一演化世代愈能符合適應函數的要求，便表示

此物種愈能適應環境，因而可以演化出更優良的子代。本研究主要做投資組合資金配置

最佳化，資金配置績效衡量使用簡易的報酬減風險最大化的觀念，其適應函數(f)如下式
(38)：
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                                                       (38)
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wO                                                                                 wi                                                                               wm-1

so          bo,o           …     bo,n-1       …       si            bi,o           …      bi,n-1       …      sm-1      bm-1,o           …  bm-1,n-1
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                                                              (40)

其中:
Proi：投資組合報酬率，計算式如式(39)。
σp：投資組合的月報酬率標準差。 
wi：第i個投資標的物權重，權重總合為1如式(40)。
m：標的物個數。

Ri：第i個投資標的物平均月報酬率。

（三）參數設定

在參數設定方面，參考前人的研究Srinivas 與 Lalit (1994)，再根據我們要實驗的問題
複雜度及資料量的大小，初步將這些基本參數設定為交配機率：0.6、代數：100、突變
率：0.001、族群大小: 30。另外，選擇方法採用輪盤法、交配方法採用單點交配。

五、投資報酬績效

配置型類神經網路決定個別資產資金配置比例後，以資金配置比例結果進行投資組

合之投資報酬績效分析。表 6為比較配置型類神經網路、遺傳演算法及台灣加權股價指
數，在不同移動視窗期間，進行資金配置比例後，持有一年測試期間之投資報酬績效。

由表 6可看出，配置型類神經網路的平均投資報酬為21.69%，優於遺傳演算法16.21%與
台灣加權股價指數平均投資報酬績效4.62%，表示配置型類神經網路已達成最佳化投資
組合中個別資產資金配置比例。雖然遺傳演算法的投資績效在第1與第5個移動視窗期
(18.81%, 12.01%)優於配置型類神經網路(16.82%, 11.63%)，但是整體報酬率仍然較配置
型類神經網路差。

表6：投資報酬績效

單位: %
移動視窗期間SW 配置型類神經網路 遺傳演算法 台灣加權股價指數

SW1 16.82 18.81 -3.519
SW2 15.23 3.75 0.42
SW3 20.88 18.77 6.94
SW4 43.42 26.15 17.97
SW5 11.63 12.01 2.99
SW6 22.15 17.77 2.91

平均 21.69% 16.21% 4.62%
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圖4：投資報酬績效比較圖

圖4為配置型類神經網路、遺傳演算法及台灣加權股價指數投資報酬績效比較圖，橫
軸為移動視窗期間，縱軸為投資報酬率。根據所描繪的配置型類神經網路投資報酬率長

條圖，在任何移動視窗期間，多數高於遺傳演算法及台灣加權股價指數投資報酬率。第4
個移動視窗期間中配置型類神經網路投資報酬率43.42%高於遺傳演算法26.15%以及台灣
加權股價指數報酬率17.97%。
本實驗結果顯示配置型類神經網路提供較佳的資金配置效率，探究其原因，回溯分

析訓練期間投資組合中個別資產之股價資料發現，配置型類神經網路在訓練過程中，因

為本身具有學習過去經驗及知識的能力，對於處在高風險投資環境下的投資組合，可以

學習到如何在高風險情況下，對投資組合進行合理且具有高獲利性的資金配置方式。

實驗過程中發現遺傳演算法的訓練結果容易集中在少數投資標的物見表 7，表中的
數字表示某股票被選到投資組合中，並分配該股票投資的資金權重；N代表空值(Null)，
即未被選取。以股票代號1302為例，在第1個移動視窗期間(SW1)的5次實驗中，只有第1
次與第4次被GA選到投資組合內，並分配資金權重分別為0.17與0.18，其餘的第2, 3, 5次
均為N表示未被選取。表 7中唯一6個移動視窗期間均被選到的股票代號為2002，其餘被
GA選到的情況並不穩定，多數股票在6個移動視窗期間只被選取1到2次，例如股票代號
2474，只有第2個移動視窗期間有被選到1次。有些股票(例如2311)甚至未從被選到。從
以上的實驗結果分析得知，遺傳演算法應用在投資組合資金配置，每次實驗結果並不穩

定，不易固定收斂到特定的標的物，無法達到分散風險的效果。除了投資報酬率不易提

高外，無形中增加投資的波動性。
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表7：遺傳演算法資金配置比例 

視窗
代號

SW1 SW2 SW3 SW4 SW5 SW6

1302 0.17/N/N/
0.18/N

N/N/N/
N/N

0.24/0.13/0.04/
N/0.31

N/N/N/
N/N

N/N/N/
0.22/N N/0.17/0.21/

1303 N/N/0.01/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
0.02/N

N/N/N/
N/N

1326 0.01/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

0.18/N/N/
0.17/0.14

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

1402 N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/0.12/N/
N/0.13

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

0.24/N/N/
N/N

2002 0.54/0.77/0.39/
0.29/0.70

0.68/0.55/0.62/
0.20/0.60

0.42/0.37/0.54/
0.24/N

0.46/0.35/0.72/
0.28/0.74

0.81/0.57/0.42/
0.29/0.63

0.45/0.25/0.36/
0.46/0.47

2201 0.06/N/N/
N/N

N/N/N/
0.21/N

N/N/N/
0.24/N

N/0.23/N/
0.02/N

N/0.18/0.13/
0.09/N

N/0.15/N/
N/N

2301 N/N/0.18/
0.01/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

2303 0.18/N/N/
0.09/N

0.28/0.28/0.34/
0.29/0.39

N/N/0.19/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
0.30/N

2308 0.21/N/0.20/
0.17/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/0.26/N/
N/N

N/N/0.21/
0.13/0.37

N/0.12/0.16/
N/N

2311 N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

2317 N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/0.31

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

0.31/0.20/0.20/
0.24/0.22

2324 N/0.22/0.20/
0.01/0.26

N/N/N/
N/N

N/0.19/N/
N/N

N/N/N/
N/N

0.18/N/0.22/
0.09/N

N/N/N/
N/N

2325 N/N/N/
N/N

0.03/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

0.01/N/0.07/
0.02/0.09

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

2330 N/N/N/
0.26/N

N/N/N/
N/N

0.27/0.10/0.05/
0.06/0.21

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/0.05/
N/N

2352 N/N/N/
N/N

0.01/N/0.05/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/0.11/0.02/
N/N

2353 N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/0.03/N/
N/N

N/N/0.02/
N/N

N/N/N/
N/N

2354 N/0.01/0.02/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

0.01/0.02/N/
N/0.01

N/N/N/
N/N

2357 N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/0.08/N/
0.02/N

0.35/0.13/0.21/
0.29/0.04

N/0.22/N/
N/N

N/N/N/
N/0.08

2382 N/N/N/
N/N

N/0.05/N/
N/N

0.07/0.01/0.17/
0.14/0.17

N/N/N/
N/N

N/N/N/
0.15/N

N/N/N/
N/N

2474 N/N/N/
N/N

0.01/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

9904 N/N/N/
N/N

N/0.21/N/
N/N

N/N/0.01/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N

N/N/N/
N/N
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伍、結論

類神經網路可以應用於預測或分類，但是傳統類神經網路理論很少提到資源配置模

型，因此無法處理投資組合中個別資產資金比例問題，且使輸出層神經元輸出個別資產

資金配置比例總合為100%，故本研究以此為研究方向，藉由數學模型的推導，利用輸出
層神經元預測輸出值與神經元目標輸出值間之差異量求解個別權重值修正模型之學習率

修正權重值，訓練出能達成本研究目的之配置型類神經網路，應用於投資組合中個別資

產資金配置權重最佳化問題。

實證過程中發現，類神經網路訓練時期所求出的學習率，能降低類神經網路的訓練

代數，增加網路執行的效率性，選取類神經網路合適的參數值會影響投資報酬績效。若

參數值有過度配適現象，當投資市場環境受多種不確定因素影響時投資報酬績效反而因

此降低。遺傳演算法的實驗結果較配置型類神經網路的績效差的主要原因是投資權重集

中少數標的物；另外每次實驗結果最後被選到的標的物並不固定，表示收斂不穩定，無

形中增加投資的風險。比較配置型類神經網路、遺傳演算法與台灣加權股價指數的投資

報酬績效結果顯示，配置型類神經網路確實能提供較佳的資金配置效率。本研究後續研

究方向為推導一非線性模型演算法，即應用在配置型類神經網路中之隱藏層到輸出層權

重值修正模型部分，若其演算法推導為非線性函數模型，是否對個別資產資金配置比例

結果具更佳的投資報酬績效。此外，本模型亦可應用其他的有限資源配置問題以驗證其

有效性與推廣性。

參考文獻

1.  林萍珍、陳稼興、林文修，2000，『遺傳演算法在使用者為導向的投資組合選擇之
應用』，資訊管理學報，第七卷，第一期：155～171頁。

2.  陳安斌、姜林杰祐，1999，『Mean variance model 結構問題及其解決方法探討』，
寶來金融創新雙月刊，第5期：1～10頁。

3.  黃國棟、許中川、黃金生，2002，『回饋式類神經網路知識發掘應用於最適投資組
合資金配置』，中山管理評論，第十卷，第4期：651～682頁。

4.  Ahn, B. S., Cho, S. S., and Kin, C. Y.“The Integrated Methodology of Rough Set Theory 
and Artificial Neural Network for Business Failure Prediction,＂Expert Systems with 
Applications (18), 2000, pp. 65-74.

5.  Amilon, H.“A Neural Network versus Black-Scholes: A Comparison of Pricing and 
Hedging Performances,＂Journal of Forecasting (22), 2003, pp. 317-335.

6.  Calderon, T. G., and Cheh, J. J.“A Roadmap for Future Neural Networks Research in 
Auditing and Risk Assessment,＂International Journal of Accounting Information Systems 
(3:4), 2002, pp. 203-236.  

7.  Chapados, N., and Bengio, Y.“Cost Functions and Model Combination for VaR-based 



適用資源配置的改良型類神經網路 225

Asset Allocation Using Neural Networks,＂IEEE Transaction on Neural Networks (12:4), 
2001, pp. 890-906.

8.  Chen, J. S., and Hou, J. L.“A Combination Genetic Algorithm with Applications on 
Capital Allocation,＂Lecture Notes in Computer Science (IEA/AIE 2006), August 2006.

9.  Chen, A. S., and Leung, M. T.“Regression Neural Network for Error Correction in 
Foreign Exchange Forecasting and Trading,＂Computers and Operations Research (31:7), 
2004, pp. 1049-1068.  

10.  Chen, W. H., and Shih, J. Y.“A Study of Taiwan's Issuer Credit Rating Systems Using 
Support Vector Machines,＂Expert Systems with Applications (30:3), 2006, pp. 427-435.

11.  Davis, L.“Job Shop Scheduling with Genetic Algorithms,＂Proceeding of an 
International Conference on Genetic Algorithms and Their Application, 1985, pp. 136-140.

12.  Goldberg, D. E., and Lingle, R.“Alleles, Loci, and the Traveling Salesman Problem,＂
Proceeding of an International Conference on Genetic Algorithms and Their Application, 
1985, pp. 154 -159.

13.  Holland, J. Adaptation in natural and artificial systems, University of Michigan Press, 
1975.

14.  Hung, K. K., Cheung, Y. M., and Xu, L.“An Extended ASLD Trading System to Enhance 
Portfolio Management,＂IEEE Transaction on Neural Networks (14:2), 2003, pp. 413-425.

15.  Ko, P. C., and Lin, P. C.“An Evolution-based Approach with Modularized Evaluations to 
Forecast Financial Distress,＂Knowledge Based Systems (19:1), 2006, pp. 84-91.

16.    Konno, H., and Yamazaki, H.“Mean-absolute Deviation Portfolio Optimization Model 
and its Application to Tokyo Stock Market,＂Management Science (37), 1991, pp. 
519-531.

17.  Lajbcygier, P.“Improving Option Pricing with the Product Constrained Hybrid Neural 
Network,＂IEEE Transaction on Neural Networks (15:2), 2004, pp. 465-476.

18.  Lin, C. C., and Liu, Y. T.“A Multiple Objective Genetic Algorithm with Mathematical 
Crossover Operator,＂The Ninth Conference on Artificial Intelligence and Applications, 
Taipei, Taiwan, November 2004. 

19.  Lin, P. C., and Ko, P. C.“Portfolio Value-at-risk Forecasting with GA-based Extreme 
Value Theory,＂Expert Systems With Applications. (Submitted).

20.  Lowe, D.“Novel Exploitation of Neural Network Methods in Financial Markets,＂
International Conference on Neural Networks, IEEE, 1994, pp.3623-3628.

21.  Markowitz, H. M.“Portfolio Selection,＂Journal of Finance (7), 1952, pp.77-91.
22.  McAdam, P., and McNelis, P.“Forecasting Inflation with Thick Models and Neural 

Networks,＂Economic Modelling (22:5), 2005, pp. 848-867.
23.  Sharpe, W. F.“A Linear Programming Approximation for the General Analysis Problem,＂

Journal of Financial and Quantitative Analysis (6), 1971, pp. 1263-1275.
24.  Sharpe, W. F.“A Simplifies Model for Portfolio Analysis,＂Management Science (9), 



資訊管理學報　第十五卷　第三期226

1963, pp. 277-293. 
25.  Shoaf, J., and Foster, J. A.“The Efficient Set GA for Stock Portfolios,＂Proceeding 

of International Conference on Evolutionary Computing (CEC), IEEE Press, 1998, pp. 
354-359.

26.  Haykin, S. Neural Networks a Comprehensive Foundation, Prentice Hall, 1999.
27.  Smith, D.“Bin Packing with Adaptive Search,＂Proceeding of an International 

Conference on Genetic Algorithms and Their Application, 1985, pp. 202-206.
28.  Srinivas, M. and PatNik, M.“Genetic Algorithms：A Survey,＂IEEE Computer (27:6), 

1994, pp. 17-26.
29.  Tkaz, G.“Neural Network Forecasting of Canadian GDP Growth,＂International Journal 

of Forecasting (17), 2001, pp. 57-69.
30.  Xia, Y., Liu, B., Wang, S., and Lai, K. K.“A Model for Portfolio Selection with Order of 

Expected Return,＂Computers & Operations Research (27), 2000, pp. 409-422.
31.  Young, M. F.“A Minimax Portfolio Rule with Linear Programming Solution,＂

Management Science (44:5), 1998, pp. 673-683.




