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摘要 

本研究針對時間序列提出多目標預測模型，結合卷積神經網路

（Convolutional neural networks; CNN）與球型複數模糊神經系統（Sphere complex 

neural fuzzy system; SCNFS）。球型複數模糊集（Sphere complex fuzzy sets; 

SCFSs）可產生複數型態的歸屬程度，使 SCNFS 能根據目標數產生多個輸出值。

在訓練資料進入模型前，使用多目標特徵選取，從中挑選有影響力之特徵。CNN

置於 SCNFS前，以容納更多有影響力之特徵，並識別特徵中趨勢的變化，萃取出

有用資訊。參數訓練方面，使用高斯分布型鯨群最佳化演算法（Gaussian 

distribution based whale optimization algorithm; GD-WOA）及遞迴最小平方估計法

（Recursive least squares estimator; RLSE）之複合式機器學習演算法，GD-WOA針

對 CNN權重參數及球型複數模糊集參數進行訓練；RLSE針對模糊神經系統之後

鑑部參數進行訓練。為驗證本研究所提之方法，三個實驗以股價指數數據作為資

料集，進行不同目標數的時間序列預測。實驗結果與過往文獻相比，有較佳的預

測結果，顯示本研究所提之方法，在時間序列預測上有良好效能。 

 

關鍵詞：多目標預測、球型複數模糊集、卷積神經網路、模糊推論系統、複合式

機器學習演算法 
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Abstract 

Purpose－Time series prediction is a challenging issue. Most prediction methods in 

literature implement prediction for a single target at a time only. In this paper, our purpose 

is to design a novel approach for multi-target simultaneous prediction. 

 

Design/methodology/approach－In this paper, the proposed approach integrate a 

convolutional neural networks (CNN) and a novel neural fuzzy system using sphere 

complex fuzzy sets (SCFSs). The proposed predictive model, denoted as CNN-SCNFS, 

is presented, where SCFSs can produce complex-valued membership degrees, providing 

more membership information than conventional fuzzy set can. The SCFS characteristics 

can enable the proposed model to bring about multi-output property for applications with 

multiple targets. A novel feature selection method is used for selecting useful cross-target 

data for the modeling of CNN-SCNFS. In the proposed CNN-SCNFS approach, a CNN 

is placed in front of the SCNFS, and the utility of CNN is to accommodate more useful 

features and to capture sudden changes of input data to the model. For machine learning, 

a hybrid method using the divide-and-conquer principle, called the GD-WOA-RLSE 

algorithm, is applied for parameter learning of the model. The Gaussian distribution based 

whale optimization algorithm (GD-WOA) hereby presented adapts the parameters of 

CNN and of SCFSs in the model while the well-known recursive least squares estimator 

(RLSE) updates the parameters of the Takagi-Sugeno consequence layer of the CNN-

SCFNS. 

                                                 
* Corresponding author. Email: jamesli@mgt.ncu.edu.tw 

2019/06/21 received; 2019/07/27 revised; 2019/08/23 accepted 

Hsu, D.S. and Li, C. (2019), ‘CNN-based neural fuzzy approach to multi-target 
prediction using sphere complex fuzzy sets’, Journal of Information Management, 
Vol. 26, No. 4, pp. 483-512. 



卷積神經模糊方法於多目標時間序列預測研究 485 

 

 

Findings－Several real-world data sets of stock markets are used to test the 

proposed approach performing multi-target prediction. The results indicate that the 

proposed method has shown prominent performance through comparison with other 

methods. 

 

Research limitations/implications－In this study, the setting of proposed CNN 

architecture is determined by trial and error which may influent the performance of 

prediction. In the future work, we are intended to developed the model based on the input 

data to achieve self-organize property. 

 

Practical implications－Currently, data is growing faster than ever before. The data 

analysis become more important. If there are multiple targets we want to predict, we can 

use the proposed model to predict these targets simultaneously instead of using the model 

with single output property. 

 

Originality/value－In this paper, a novel approach for multi-target prediction is 

proposed which can well perform prediction for multiple targets in one model 

simultaneously. 

 

Keywords: multi-target prediction, sphere complex fuzzy sets, convolution neural 

networks, fuzzy inference system, hybrid learning 
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壹、緒論 

在數據遽增的時代，資料分析方法成為重要的研究議題，在相關研究與應用

中，時間序列分析是主要的方法之一。時間序列分析方法是從一組具有時間順序

的資料中，以數理或統計模型進行分析，找出隱藏於資料背後的模式或關聯性。

對於時間序列問題，以財經預測最為困難，源於眾多因素影響著趨勢的變動，如

經濟相關指標，國內外政治形勢及投資者的預期心理等。傳統的時間序列分析方

法有自回歸條件異變異數模型（Autoregressive conditional heteroscedasticity; 

ARCH）（ Engle 1982）、廣義 ARCH 模型（Generalized ARCH; GARCH）

（Bollerslev 1986）、自回歸滑動平均模型（Autoregressive moving average; 

ARMA）和自回歸積分移動平均模型（Autoregressive integrated moving average; 

ARIMA）（Box & Jenkins 1990）等。隨著計算能力的提升及資料存儲的成本下

降，計算智能（Computational intelligence）開始成為新型態的分析方法並應用於

相關研究上，如人工神經網路（Artificial neural networks; ANN）（Guresen et al. 

2011; Kim & Han 2000; Kimoto et al. 1990）、自適應類神經模糊推論系統（Adaptive 

neuro-fuzzy inference system; ANFIS）（Atsalakis & Valavanis 2009; Bagheri et al. 

2014; Boyacioglu & Avci 2010）、混合式模型（Wang et al. 2012; Wei 2016; Zhang 

2003）與深度學習（Deep learning）方法（Fischer & Krauss 2018; Rout et al. 2017; 

Selvin et al. 2017）等。其中，以模糊規則為基礎的 ANFIS 模型有著良好預測表

現，是多數時間序列預測研究使用的方法。 

本研究所提之模型，是以模糊推論系統為基礎進行設計。模糊推論系統結合

兩個不同理論：「模糊理論」及「類神經網路」。透過模糊理論，輸入變數間的歸

屬關係能以數值化的方式描述。在類神經網路中，每個節點皆為一計算單元

（Process unit）。透過訓練方法，可調整節點參數，使模型輸出趨近於目標值，藉

此達成自適應性。然而，對於模糊推論系統而言，越多的模型輸入會導致後鑑部

的參數，在訓練時間上的增加。因此，為接收更多有影響力之資訊作為模型輸

入，且不增加模型輸入的數量下，本研究將卷積神經網絡（Convolutional neural 

networks; CNN）置於模糊推論系統前。CNN 運用多層的特徵檢測（Feature 

detectors），從模型輸入中萃取資訊。其架構包含一個輸入、輸出層及多個隱藏

層，隱藏層通常由卷積層（Convolutional layer）、池化層（Pooling layer）和全連

接層（Fully-connected layer）組成。CNN 常用於字體辨識、影像辨識和自然語言

分析等。Selvin等（2017）指出 CNN架構能夠識別趨勢的變化，於週期及模式不

固定的股票市場資料上，比起以記憶資料順序關係的遞迴式神經網路（Recurrent 

neural networks; RNN）及長短期記憶網路（Long short-term memory; LSTM）之深

度學習方法，有較好的預測表現。 
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模糊集方面，使用了新型態的複數模糊集—球型複數模糊集（Sphere complex 

fuzzy sets; SCFSs）（Tu & Li 2019）於本研究模型中。1965 年，模糊集（Fuzzy 

sets）（Type-1模糊集）的概念首先被提出（Zadeh 1965）。對於模糊集，每個元素

的歸屬程度皆介於實數區間[0,1]，藉此表現出人對於一個事物的語意描述。隨

後，模糊理論之研究持續發展。複數模糊集（Complex fuzzy sets; CFSs）（Ramot 

et al. 2003; Ramot et al. 2002）是傳統模糊集的延伸，在複數模糊集中，元素的歸

屬程度是在複數平面的單位圓盤範圍中。透過複數的歸屬程度，複數模糊集比

Type-1 模糊集具有更好乘載歸屬資訊的能力，相關應用陸續被提出（Li & Chiang 

2013; Ma et al. 2012; Man et al. 2007）。基於複數模糊集，球型複數模糊集採用球坐

標系（Spherical coordinate system）的概念，能靈活調整歸屬程度的輸出數量。比

起傳統模糊集，球型複數模糊集可容納更多的歸屬資訊，若將其應用於模型中，

可使模型實現多輸出的能力。 

機器學習演算法方面，常見的演算法為基於梯度下降（Gradient descent）的

倒傳遞法（Backpropagation; BP）（Rumelhart et al. 1986），該方法是根據誤差結

果，透過導數由後往前調整神經網路各層的權重參數。相對於此，無需導數的最

佳化演算法（Derivative-free optimization）是根據參數對目標函數的評估結果，調

整每次迭代參數的更新準則，如基因演算法（Genetic algorithm; GA）（Goldberg 

1989）、粒子群最佳化演算法（Particle swarm optimization; PSO）（Kennedy & 

Eberhart 1995）以及鯨群最佳化演算法（Whale optimization algorithm; WOA）

（Mirjalili & Lewis 2016）等。由於不相依於模型，此類型演算法適用於複雜架構

的模型上。此外，混合策略的最佳化方法比單一最佳化方法，具有更高的訓練能

力（Li & Wu 2011; Wu et al. 2015）。因此，本研究使用了複合式機器學習演算法，

對本研究所提之模型進行參數訓練，利用高斯分布型鯨群最佳化演算法

（Gaussian distribution based whale optimization algorithm; GD-WOA）（Wang & Li 

2019）調整 CNN 及球型複數模糊集之參數。接著使用遞迴最小平方估計法

（Recursive least squares estimator; RLSE）（Jang & Sun 1997），透過線性回歸方

法，對模糊神經系統之後鑑部參數進行調整。 

在過去研究中，多數模型只進行單一目標預測。然而，資料分析的需求越趨

複雜化，當預測目標數增加時，這些方法就須批次進行預測，較無效率。本研究

提出一個多目標預測模型 CNN-SCNFS，結合 CNN 與球型複數類神經模糊系統

（Sphere complex neural fuzzy system; SCNFS），在選擇模型輸入上，使用以資訊

熵為基礎的過濾方法（Tu & Li 2017），挑選出有影響力之特徵。訓練模型方面，

使用複合式機器學習演算法 GD-WOA-RLSE，透過分而治之的方式，優化模型參

數。為測試本研究所提之方法，分別以股價指數作為資料集，進行單目標、雙目

標及四目標時間序列預測。 
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本論文其餘的部分如下，第貳節描述研究方法，介紹球型複數模糊集、以資

訊熵為基礎的特徵挑選、本研究所提之模型架構及複合式機器學習演算法流程。

第參節以三個實例，驗證本研究所提之方法的預測能力，並與其他文獻方法進行

比較。第肆節將對實驗結果進行討論。最後為本研究之結論。 

貳、研究方法 

一、球型複數模糊集 

球型複數模糊集是將球坐標系及複數的概念結合。對於球坐標系，三維空間

中的任意一點位置，可由三個參數來表示，包含徑向距離𝑟、天頂角𝜃、方位角φ。透過直角坐標系的轉換，可得到該點在三軸上映射之位置。相似的概念被應
用於球型複數模糊集理論中，其歸屬程度的計算方法分為三個階段，第一階段為

計算振幅值𝑟及多個相位值𝜃，在本研究中，分別使用高斯型態的歸屬函數
（Gaussian type membership function;GMF）以及其偏微分方程式，如下式： 

 𝑟 = GMF(ℎ; 𝑐, 𝜎) = exp ቂ− ଵଶ (௛ି௖ఙ )ଶቃ (1) 

 𝜃ଵ = GMF′(ℎ; 𝑐, 𝜎) = exp ቂ− ଵଶ (௛ି௖ఙ )ଶቃ ∙ ቂି(௛ି௖)ఙమ ቃ (2) 

 𝜃ଶ = GMF′′(ℎ; 𝑐, 𝜎) = exp ቂ− ଵଶ (௛ି௖ఙ )ଶቃ ∙ ቂ(ି(௛ି௖)ఙమ )ଶ − ଵఙమቃ (3) 

 𝜃ଷ = GMFᇱᇱᇱ(ℎ; 𝑐, 𝜎) = exp ቂ− ଵଶ (௛ି௖ఙ )ଶቃ ∙ ቂ(ି(௛ି௖)ఙమ )ଷ − ଷ(௛ି௖)ఙమ ቃ (4) 

其中，ℎ為輸入值；𝑐為高斯型態之歸屬函數的中心值；𝜎為高斯型態之歸屬函數
的寬度。第二階段為計算歸屬程度，透過直角坐標系的轉換方式，計算出不同的

歸屬程度𝑢，如下式： 

 ቎𝑢ଵ𝑢ଶ𝑢ଷ𝑢ସ቏ = ൦𝑟 ∙ sin𝜃ଵ ∙ cos𝜃ଶ𝑟 ∙ sin𝜃ଵ ∙ sin𝜃ଶ𝑟 ∙ sin𝜃ଶ ∙ cos𝜃ଷ𝑟 ∙ sin𝜃ଶ ∙ sin𝜃ଷ ൪ (5) 

第三階段為複數化，將不同歸屬程度結合複數的概念，產生出球型複數模糊

集之歸屬程度𝜇⃑，如下式所示，其中𝑗 = √−1： 
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 𝜇⃑ = ቂ𝜇ଵ𝜇ଶቃ = ൤𝑢ଵ + 𝑗𝑢ଶ𝑢ଷ + 𝑗𝑢ସ൨ (6) 

球型複數模糊集可根據目標數，在不增加參數數量的情況下，一次產生多個

複數歸屬程度，比起複數模糊集與 Type-1模糊集，能傳遞更多的歸屬資訊。 

二、多目標特徵選取 

對於多目標特徵選取的輸入資料集，模型輸入及目標分別代表候選特徵池

（Candidate feature pool; CP）及目標集合（Target set; TS），如下矩陣所示： 

 ⎣⎢⎢
⎡𝑓ଵ,ଵ 𝑓ଶ,ଵ𝑓ଵ,ଶ 𝑓ଶ,ଶ⋮ ⋮𝑓ଵ,ௌ 𝑓ଶ,ௌ

⋯ 𝑓|஼௉|,ଵ⋯ 𝑓|஼௉|,ଶ⋯ ⋮⋯ 𝑓|஼௉|,ௌ
𝑡ଵ,ଵ 𝑡ଶ,ଵ𝑡ଵ,ଶ 𝑡ଶ,ଵ⋮ ⋮𝑡ଵ,ௌ 𝑡ଶ,ௌ

⋯ 𝑡|்ௌ|,ଵ⋯ 𝑡|்ௌ|,ଶ⋯ ⋮⋯ 𝑡|்ௌ|,ௌ⎦⎥⎥
⎤
 (7) 

其中，𝑖 = 1,2, … , |𝐶𝑃|，|𝐶𝑃|為候選特徵個數；𝑘 = 1,2, … , |𝑇𝑆|，|𝑇𝑆|為目標個
數；𝑗 = 1,2, … , 𝑆，𝑆為資料集筆數；𝑓௜,௝為第𝑖個候選特徵的第𝑗筆資料；𝑡௞,௝為第 k

個預測目標的第𝑗筆資料。以下將介紹多目標特徵挑選之流程步驟： 

步驟一：計算影響資訊矩陣 
影響資訊矩陣（Influence information matrix; IIM）是以夏農資訊熵（Shannon 

information entropy ）（ Shannon 1948 ） 為 基 礎 ， 計 算 互 資 訊 （ Mutual 

information），再透過互資訊，算出特徵對特徵、特徵對目標之間的影響資訊量，

並將結果以矩陣的形式存儲。互資訊的計算方法為資訊熵減去條件資訊熵，如下

所示： 

 𝐻(𝑌) = ׬ 𝑝ௗ(𝑦)log ( ଵ௣೏(௬))𝑑𝑦 (8) 

 𝐻(𝑌|𝑋) = ∬ 𝑝ௗ(𝑦|𝑥)𝑝ௗ(𝑥)log ( ଵ௣೏(௬|௫))𝑑𝑦𝑑𝑥 (9) 

 𝐼(𝑋, 𝑌) = 𝐻(𝑌) − 𝐻௑(𝑌) (10) 

其中，𝐻(𝑌)為隨機變數𝑌之資訊熵；𝑝ௗ(𝑦)為機率密度分布下，事件 y 發生的機

率；𝐻(𝑌|𝑋)為已知隨機變數𝑋情況下，隨機變數𝑌之條件資訊熵；𝑝ௗ(𝑦|𝑥)為已知
事件𝑥發生的條件下，事件𝑦發生的機率；𝑝ௗ(𝑥)為機率密度分布下，事件𝑥發生的
機率。 

為獲取更準確的資訊，此方法會再分成兩種條件計算互資訊，分別是在隨機
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變數𝑋為正的情況下，與隨機變數𝑌產生之互資訊，以及在隨機變數𝑋為負的情況
下，與隨機變數𝑌產生之互資訊。隨後，乘上對應的機率密度分布期望值，再將
兩個結果相加，就可得到影響資訊，如下所示： 

 𝐼(𝑋ା, 𝑌) = 𝐻(𝑌) − 𝐻௑శ(𝑌) (11) 

 𝐼(𝑋ି, 𝑌) = 𝐻(𝑌) − 𝐻௑ష(𝑌) (12) 

 𝐼௑→௒ = 𝐼(𝑋ା, 𝑌) ׬ 𝑝ௗ(𝑥)𝑑𝑥ஶ଴ + 𝐼(𝑋ି, 𝑌) ׬ 𝑝ௗ(𝑥)𝑑𝑥଴ିஶ  (13) 

根據目標數，會有|𝑇𝑆|個影響資訊矩陣，以下為影響資訊矩陣之示意圖： 

 

  𝒇𝟏 𝒇𝟐 ⋯ 𝒇|𝑪𝑷| 𝒕𝒌  𝒇𝟏  0 𝐼௙భ→௙మ ⋯ 𝐼௙భ→௙|಴ು| 𝐼௙భ→௧ೖ  𝒇𝟐  𝐼௙మ→௙భ 0 ⋯ 𝐼௙మ→௙|಴ು| 𝐼௙మ→௧ೖ  ⋮  ⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮  𝒇|𝑪𝑷|  𝐼௙|಴ು|→௙భ 𝐼௙|಴ು|→௙మ ⋯ 0 𝐼௙|಴ು|→௧ೖ  𝒕𝒌  𝐼௧ೖ→௙భ 𝐼௧ೖ→௙మ ⋯ 𝐼௧ೖ→௙|಴ು| 0  

圖 1：影響資訊矩陣之示意圖（第𝑘個目標） 

步驟二：計算選取增益 
特徵對目標的選取增益（Selection gain），是根據影響資訊進行計算。當選取

增益值為正時，該特徵就會被放入相對目標的選取特徵池（Selected feature pool; 

SP）中。選取增益計算方法如下式： 

 𝑔(𝑓௜ → 𝑡௝) = 𝐼௙೔→௧ೕ − 𝑅௙೔ିௌ௉(ೕ) (14) 

其中，𝑖 = 1,2, … , |𝐶𝑃|；𝑗 = 1,2, … , |𝑇𝑆|；𝑔(𝑓௜ → 𝑡௝)為𝑓௜對𝑡௝的選取增益;𝐼௙೔→௧ೕ為𝑓௜
對 𝑡௝的影響資訊；𝑅௙೔→ௌ௉(ೕ)為𝑓௜對第 𝑗個選取特徵池的冗餘資訊（Redundant 

information），對於新選取的特徵，冗餘資訊是由已被選進特徵池的特徵所提供，

故將此重複的部分扣除。 

步驟三：計算已選取特徵之覆蓋率與總選取增益 
每個選取特徵池經過上一步驟後，會有若干被選取之特徵。然而，這些特徵

是對應單一目標而被選取的。為評估這些特徵對整體目標之貢獻，需計算每個特

徵，在所有選取特徵池的覆蓋率及總選取增益。為方便計算，聯集所有選取特徵
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池內的特徵，並將結果放入集合Ω內，Ω = {𝜙௞, 𝑘 = 1,2, … , |𝛺|}，|𝛺|為被選取特
徵的總個數。覆蓋率計算方法如下式： 

 𝜔(𝜙௞) = ௡ೀಽ(థೖ)|்ௌ|  (15) 

其中，𝜔(𝜙௞)為第𝑘個被選取特徵的覆蓋率；𝑛ை௅(𝜙௞)為第𝑘個被選取特徵，在這
些選取特徵池中出現的次數（Number of overlapping）。總選取增益的計算方法如

下式： 

 𝑔௦௨௠(𝜙௞) = ∑ 𝑔(𝜙௞ → 𝑡௝)|்ௌ|௝ୀଵ  (16) 

其中，𝑔௦௨௠(𝜙௞)是第𝑘個被選取特徵，對每個目標之選取增益的加總。 

步驟四：挑選有效貢獻之特徵 
透過上一步驟中的覆蓋率及總選取增益，可計算特徵對整體目標的有效貢獻

量，計算方法如下式： 

 𝜌(𝜙௞) = 𝜔(𝜙௞) ∙ 𝑔௦௨௠(𝜙௞) (17) 

其中，𝜌(𝜙௞)為第𝑘個被選取特徵，對整體目標的有效貢獻量。最後，將有效貢獻
量大於零之特徵，由多至少排序後，放入最終選取池（Final selected feature pool; 

FP）內，作為多目標特徵選取的最終結果，共有|𝐹𝑃|個特徵。 

二、CNN-SCNFS預測模型 

本研究所提之模型分為兩個部分，前部分為 CNN，後部分為 SCNFS，以下

為 CNN-SCNFS預測模型介紹。 

（一）CNN架構 
為探討卷積層於模型中的效用，本研究之CNN架構皆以卷積層為主，激勵函

數則使用雙曲正切函數tanh，其輸出區間介於[−1,1]，對於漲跌值之資料較為合
適。最後一層則為線性輸出的全連接層。卷積層的運作方式如下： 

 𝑎௜,௝ = 𝑓(∑ ∑ 𝑤௠,௡𝑥௜ା௠ିଵ,௝ା௡ିଵே௡ୀଵெ௠ୀଵ ) (18) 

 tanh(𝑧) = ଶଵା௘షమ೥ − 1 (19) 

其中，𝑥為輸入矩陣；𝑤௠,௡為卷積核（Kernel）第𝑚列的第𝑛個權重；𝑎௜,௝為特徵圖
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（Feature map）的第𝑖列的第𝑗個元素；𝑓為激勵函數。多目標特徵挑選後，會將特
徵向量進行重構（Reshape）轉化為方陣，以符合 CNN之輸入格式。 

（二）SCNFS架構 
為減少主觀設定，SCNFS 應用結構學習的概念，其建構方法是透過模型輸入

來設定，以達到資料驅動的目的。SCNFS 架構共分為六個階層，順序如下：輸入

層、球型複數模糊集層、前鑑部層、正規化層、後鑑部層與輸出層。 

在輸入層，會將CNN之輸出作為模型輸入並傳進下一層。在球型複數模糊集

層的建立方法上，本研究使用 Chiu（1994）提出的減法分群法（Subtractive 

clustering），將模型輸入進行分群，算出各群的中心值及其寬度，以此建立每個

模型輸入的歸屬函數進而算出歸屬程度。球型複數模糊集之歸屬函數如下式： 

 𝜇⃑௜,௝ = 𝐴௜,௝(ℎ௜; 𝑐௜,௝, 𝜎௜,௝) (20) 

其中，𝑖 = 1,2, … , 𝑀，𝑀為模型輸入個數；𝑗 = 1,2, … , |𝑇௜|，|𝑇௜|為第𝑖個模型輸入之
語譯變數個數；ℎ௜為第𝑖個模型輸入；𝑐௜,௝為第𝑖個模型輸入的第𝑗個中心值；𝜎௜,௝為
第𝑖個模型輸入的第𝑗個寬度；𝐴௜,௝為第𝑖個模型輸入的第𝑗個球型複數模糊集的歸屬
函數；𝜇௜,௝為第𝑖個模型輸入的第𝑗個球型複數模糊集的歸屬程度。 

對於規則式的前鑑部層、正規化層、後鑑部層，其建立方法是將所有模型輸

入分群後的中心個數，經由笛卡兒乘積（Cartesian product）算出若干組合，每一

組合代表一條獨立規則。規則的前鑑部是計算每一模型輸入對不同規則的關聯

性，稱為啟動強度（Firing strength），計算方法如式(21)，其中，𝑘 = 1,2, … , 𝐾，𝐾
為規則個數；𝜇⃑௜(௞)

為第𝑘條規則的第𝑖個模型輸入對應之歸屬程度。隨後，為降低
啟動強度的離散程度，加入正規化層，將啟動強度限制在區間[0,1]，計算方法如
式(22)。 

 𝛽(௞) = ∏ 𝜇⃑௜(௞)ெ௜ୀଵ  (21) 

 𝜆(௞) = ఉሬሬ⃑ (ೖ)∑ ఉሬሬ⃑ (ೖ)ೖ಼సభ  (22) 

接著將正規化後的啟動強度，乘上對應規則之後鑑部後，可得到模型輸入對

該條規則之反應。最後，經由輸出層加總所有規則反應後，可得到模型輸出，如

下式： 

 𝑦ො⃑ = ∑ 𝜆(௞) × (𝑎଴(௞) + 𝑎ଵ(௞)ℎଵ + ⋯ + 𝑎ெ(௞)ℎெ)௄௞ୀଵ  (23) 
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四、複合式機器學習演算法 

本研究使用複合式機器學習演算法，包含 GD-WOA及 RLSE，分別負責模型

中不同的模型參數，GD-WOA 訓練的參數為 CNN 的卷積核權重，及球型複數模

糊集之歸屬函數的中心值及寬度。其訓練方法是將這些模型參數，視為多維空間

的最佳化問題，經由搜尋最佳位置來調整參數；RLSE 訓練的參數為 SCNFS 之後

鑑部參數，使用模型輸入及目標，進行線性回歸來調整參數。複合式機器學習演

算法之訓練流程如圖 2所示。以下分別為 GD-WOA及 RLSE的詳細介紹。 

 

圖 2：複合式機器學習演算法 GD-WOA-RLSE之流程圖 

（一）GD-WOA 
GD-WOA是以 WOA進行改良，在最佳化問題上，有良好的搜尋能力及穩定

性，其搜尋最佳位置的過程分為四種優化策略，分別是探索階段（Exploration 

phase）、收縮環繞機制（Shrinking encircling mechanism）、螺旋更新位置（Spiral 

updating position）及擴大搜索機制（Expanding search mechanism）。以下為 GD-

WOA四種優化策略之介紹，對於探索階段，更新鯨魚位置之方法如下式： 

 𝐷ሬሬ⃑ = |𝐶 ⋅ 𝑋⃑௥௔௡ௗ − 𝑋⃑௜(𝑡)| (24) 
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 𝑋⃑௜(𝑡 + 1) = 𝑋⃑௥௔௡ௗ − 𝐴 ⋅ 𝐷ሬሬ⃑  (25) 

其中，𝑋⃑௜(𝑡)為第𝑡次迭代的第𝑖隻鯨魚位置；𝑋⃑௥௔௡ௗ為當前群中隨機選擇出的位置向
量；𝐴為隨機亂數，亂數範圍在迭代開始時，是介於[−2, 2]的區間內，隨著迭代
遞減而逐漸趨近於 0。𝐶則是介於[0, 2]的隨機亂數。對於收縮環繞機制，更新鯨
魚位置之方法如下式： 

 𝐷ሬሬ⃑ ᇱ = 𝐶 ⋅ 𝑋⃑୥ୟ୳ୱୱ − 𝑋⃑௜(𝑡) (26) 

 𝑋⃑௜(𝑡 + 1) = 𝑋⃑∗ + 𝐴 ⋅ 𝐷ሬሬ⃑ ᇱ + 𝐷ሬሬ⃑ ୥୭୭ୢ (27) 

其中，𝑋⃑୥ୟ୳ୱୱ是以群中表現最佳之鯨魚位置為中心，建立高斯分布從中產生的一
個新位置；𝐷ሬሬ⃑ ୥୭୭ୢ是以群中表現次佳之鯨魚位置，加上隨機亂數產生的一個新位
置；𝑋⃑∗為當前群中最佳鯨魚的位置向量。對於螺旋更新位置機制，更新鯨魚位置
之方法如下式： 

 𝐷ሬሬ⃑ ᇱᇱ = |𝑋⃑୥ୟ୳ୱୱ − 𝑋⃑௜(𝑡)| (28) 

 𝑋⃑௜(𝑡 + 1) = 𝑋⃑∗ + 𝐷ሬሬ⃑ ᇱᇱ ⋅ 𝑒௕௟ ⋅ cos (2𝜋𝑙) + 𝐷ሬሬ⃑ ୥୭୭ୢ (29) 

其中，𝑏為一個常數，用來定義螺旋路徑的形狀；𝑙為介於[−1, 1]之間的亂數，目
的是增添路徑旋轉角度的隨機性。對於新增的擴大搜索機制，更新鯨魚位置之方

法如下式，其中，ξ為一個介於[0, 1]的隨機亂數： 

 𝐷ሬሬ⃑ ᇱᇱᇱ = ቀ1 + ஞଶቁ଺ ⋅ ൫𝑋⃑୥ୟ୳ୱୱ − 𝑋⃑௜(𝑡)൯ (30) 

 𝑋⃑௜(𝑡 + 1) = 𝑋⃑௜(𝑡) + 𝐷ሬሬ⃑ ᇱᇱᇱ (31) 

（二）RLSE 
對於線性函數，RLSE 主要由以下兩式來進行參數優化： 

 ൝ 𝐏௞ାଵ = 𝐏௞ − 𝐏ೖ𝐚ೖశభ𝐚ೖశభ೅ 𝐏ೖଵା𝐚೅𝐏ೖ𝐚           𝚯௞ାଵ = 𝚯௞ + 𝐏௞ାଵ𝐚௞ାଵ(𝐲௞ାଵ − 𝐚௞ାଵ் 𝚯௞) (32) 

其中，𝐚為一個𝑚 × 𝑛的輸入矩陣；𝚯為一個𝑛 × 1的參數矩陣；𝐲為一個𝑚 × 1的目
標矩陣。在使用 RLSE 前，必須先設定初始值𝚯଴及𝐏଴，𝚯଴為一個全為 0 的𝑛 × 𝑚
矩陣，𝐏଴的設定為𝛼𝐼， 𝛼為一個相當大的正數值；𝐼為單位矩陣。 
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參、實驗實作與結果 

本研究實驗使用之設備為 Intel Core i7-4900MQ、8GB RAM 的筆記型電腦，

計算軟體為 Matlab 2018b，共有三個實驗。實驗一分別以 SCNFS 及不同 CNN-

SCNFS 等模型，進行單目標預測，主要驗證 CNN 的加入以及不同的模型架構，

對模型預測能力之影響。實驗二及實驗三為多目標預測，實驗二以不同區域的兩

個股票市場指數作為目標；實驗三以同樣區域的四個股票市場指數作為目標。主

要驗證球型複數模糊集的使用，對於模型在多目標問題上的可行性及預測能力。

在各項實驗中，每個實驗皆重複進行二十次。此外，本研究在三個實驗中，加入

倒傳遞類神經網路（Backpropagation neural network; BPNN）作為演算法訓練模型

時間的比較對象，其訓練參數量設定為與本研究提出之方法相近（本研究所提之

模型訓練參數量為 45，BPNN 為 50）。最後，測試階段的實驗結果與其他文獻比

較呈現於相關表格中。 

實驗資料是從 Yahoo Finance獲得，每一股價指數包含開盤價、最高價、最低

價及收盤價等四種資料。實驗會將資料進行一階差分（Differencing）來達到穩態

（Stationarity），只專注在波動的變化。在資料集的格式上，使用四種資料之連續

三十筆差分值，依照開盤價、最高價、最低價及收盤價的次序擺放，作為輸入

值；並將第三十一筆收盤價的差分值，作為預測目標值。 

在機器學習演算法的設定方面，迭代次數為 100 次；鯨魚數量為 30 隻；

BPNN 之訓練方法則依照上述的計算次數，迭代次數設定為 3000。學習指標為根

均方誤差（Root mean square error; RMSE），當其值愈小時，可代表預測的結果愈

準確。在實驗二中，也另外加入其他檢定指標如平均絕對誤差（Mean absolute 

error; MAE）、平均絕對值誤差率（Mean absolute percentage error; MAPE）及平均

平方根百分比誤差（Root mean square percentage; RMSPE）來做為模型表現之評

估。其中，MAE、MAPE 及 RMSPE 其值愈小時，可代表預測的結果愈準確。各

指標計算方法如下，其中，𝑦௜為第𝑖筆實際目標值；𝑦ො௜為第𝑖筆模型之輸出值。 

 RMSE = ට∑ (௬೔ି௬ො೔)మ೙೔సభ ௡  (33) 

 MAE = ∑ |௬೔ି௬ො೔|೙೔సభ ௡  (34) 

 MAPE = ∑ ฬ೤೔ష೤ෝ೔೤೔ ฬ೙೔సభ ௡  (35) 
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 RMSPE = ඨ∑ (೤೔ష೤ෝ೔೤೔ )మ೙೔సభ ௡  (36) 

一、 實驗一 

實驗一的預測目標為 2000 年至 2004 年台灣加權股價指數（Taiwan Stock 

Exchange Capitalization Weighted Stock Index; TAIEX）之收盤價格，資料集設定如

表 1 所示。本實驗以十種不同模型架構進行單目標預測，如表 2 所列，其中，

CNN(L,U)代表該 CNN 架構有 L 層卷積層，每層有 U 個卷積核，卷積核大小為2 × 2。最後，會從中挑選最佳預測表現之架構與表 3 中的文獻方法比較，並作為

後續實驗之模型。 

表 1：資料集設定（實驗一） 

Data set Data size (original) 
Data pairs 

(Training/ Test/ Total) 
Ratio (%) of data pairs 

(Training/ Test) 

TAIEX (2000) 246* 172/ 43/ 215 80/ 20 

TAIEX (2001) 245 171/ 43/ 214 80/ 20 

TAIEX (2002) 248 171/ 43/ 214 80/ 20 

TAIEX (2003) 249 174/ 44/ 218 80/ 20 

TAIEX (2004) 250 175/ 45/ 219 80/ 20 
* Yahoo Finance提供之資料筆數，實際交易日為 271天。 

表 2：不同模型之預測能力及訓練時間（RMSE）（時間單位：秒） 

Method  2000 2001 2002 2003 2004 Average 

BPNN 

Best 144.76 113.53 61.75 50.06 58.64 85.75 

Worst 176.85 127.10 76.96 58.56 72.14 102.32 

Mean 158.97 119.84 68.40 54.43 66.51 93.63 

Std 8.97 3.99 4.36 2.40 3.66 4.68 

CPU time (s) 0.0002 0.0004 0.0002 0.0003 0.0004 0.0003 

SCNFS 

Best 142.03 114.37 59.60 54.72 57.09 85.56 

Worst 254.12 114.38 105.76 88.92 71.94 127.02 

Mean 161.34 114.37 67.51 63.66 60.39 93.45 

Std 24.72 0.00 10.51 8.01 3.33 9.31 
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CPU time (s) 6.1147 6.0905 6.4913 6.1603 6.3012 6.2316 

CNN(1,1)-
SCNFS 

Best 144.18 109.63 61.10 50.78 55.59 84.26 

Worst 168.18 121.90 75.42 61.31 78.12 100.99 

Mean 152.35 116.49 69.09 53.94 63.45 91.06 

Std 6.15 3.67 3.11 2.58 4.44 3.99 

CPU time (s) 7.5377 6.9528 7.2746 7.0062 7.0109 7.1564 

NN(1,2)-
SCNFS 

Best 140.52 111.18 62.07 50.64 56.49 84.18 

Worst 166.32 123.96 71.71 59.40 70.49 98.38 

Mean 151.65 117.41 68.13 54.41 62.95 90.91 

Std 7.30 2.95 2.94 2.14 4.02 3.87 

CPU time (s) 8.4286 7.6844 7.6080 7.5773 7.4383 7.7473 

CNN(1,3)-
SCNFS 

Best 143.17 105.52 60.92 50.82 55.73 83.23 

Worst 171.20 126.47 71.58 61.89 69.22 100.07 

Mean 152.61 115.65 66.09 56.08 62.79 90.64 

Std 8.08 4.93 2.59 3.19 3.29 4.42 

CPU time (s) 8.6936 9.2970 8.9646 8.6663 8.8607 8.8964 

CNN(2,1)-
SCNFS 

Best 139.18 107.41 61.38 50.59 52.47 82.21 

Worst 171.87 124.36 74.40 57.09 70.83 99.71 

Mean 155.37 116.33 68.73 53.34 63.74 91.50 

Std 6.76 4.66 2.89 1.72 4.10 4.03 

CPU time (s) 7.7065 7.5183 7.1117 7.5714 7.2051 7.4226 

CNN(2,2)-
SCNFS 

Best 139.02 110.05 63.40 52.17 58.58 84.64 

Worst 166.48 123.40 78.31 63.92 75.26 101.47 

Mean 150.62 116.12 70.05 55.68 65.25 91.54 

Std 7.53 2.85 3.96 2.92 4.29 4.31 

CPU time (s) 8.0105 8.1007 8.1835 8.4964 8.1241 8.1830 

CNN(2,3)-
SCNFS 

Best 135.97 109.21 62.98 48.91 57.52 82.92 

Worst 165.12 129.35 76.57 68.31 76.83 103.24 

Mean 154.22 117.61 68.20 54.91 64.11 91.81 

Std 7.48 5.10 3.23 4.00 4.25 4.81 

CPU time (s) 8.2566 8.8840 8.7596 8.2744 8.3059 8.4961 

CNN(3,1)-
SCNFS 

Best 138.12 110.44 61.20 50.92 53.81 82.90 

Worst 167.75 128.25 70.18 58.73 69.28 98.84 
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Mean 151.50 117.48 66.78 53.51 60.75 90.00 

Std 8.02 4.50 2.14 2.22 3.77 4.13 

CPU time (s) 7.3503 7.6008 7.4241 7.5957 7.3381 7.4618 

CNN(3,2)-
SCNFS 

(proposed) 

Best 126.34 108.47 59.40 49.74 53.94 79.58 

Worst 166.06 124.98 75.09 63.17 83.61 102.58 

Mean 153.28 115.73 69.34 55.92 64.05 91.66 

Std 9.00 4.88 3.53 3.31 6.74 5.49 

CPU time (s) 8.3723 7.8009 8.8033 8.2972 8.1944 8.2936 

CNN(3,3)-
SCNFS 

Best 136.70 108.36 60.58 50.55 52.89 81.82 

Worst 183.40 122.31 76.99 60.36 80.93 104.80 

Mean 158.46 116.20 68.48 55.05 63.70 92.38 

Std 10.22 4.12 4.22 2.30 6.80 5.53 

CPU time (s) 9.0506 9.4201 9.1487 9.3922 8.9193 9.1862 

 

圖 3：模型預測結果與誤差（實驗一）（TAIEX-2000） 

 

圖 4：模型預測結果與誤差（實驗一）（TAIEX-2001） 
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圖 5：模型預測結果與誤差（實驗一）（TAIEX-2002） 

 

圖 6：模型預測結果與誤差（實驗一）（TAIEX-2003） 

 

圖 7：模型預測結果與誤差（實驗一）（TAIEX-2004） 

表 3：模型預測表現比較（實驗一）（RMSE） 

Method 2000 2001 2002 2003 2004 Average 

Chen(1996) 176.00 148.00 101.00 74.00 84.00 116.60 

Huarng(2001) 152.00 130.00 84.00 56.00 116.00 107.60 

Huarng et al.(2007) 154.42 124.02 93.48 65.51 72.35 101.96 
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Yu and Huarng(2008) 131.00 130.00 80.00 58.00 67.00 93.20 

Chen and Chang(2010) 129.42 113.33 66.82 53.51 60.48 84.71 

Chen and Chen(2011) 123.62 115.33 71.01 58.06 57.73 85.15 

Chen et al.(2012) 119.98 114.47 67.17 52.49 52.27 81.28 

Chen et al.(2013) 131.25 112.55 65.77 52.23 54.17 83.19 

Egrioglu et al.(2013) 255.00 130.00 84.00 56.00 116.00 128.20 

Chen and Chen(2015) 124.52 114.66 64.71 52.84 52.96 81.94 

Cai et al.(2015) 131.53 112.59 60.33 51.54 50.33 81.26 

Cheng et al.(2016) 125.62 113.04 62.94 51.46 54.25 81.46 

Ye et al.(2016) 125.42 113.22 63.99 52.99 52.40 84.88 

Cai et al.(2013) 126.68 115.79 65.56 57.40 56.10 87.38 

Yolcu and Alpaslan(2018) 113.38 110.89 58.68 50.07 51.60 76.92 

BPNN 144.76 113.53 61.75 50.06 58.64 85.75 

CNN(3,2)-SCNFS (proposed) 126.34 108.47 59.40 49.74 53.94 79.58 

二、 實驗二 

實驗二的預測目標為自 2006年 4月 12日至 2010年 4月 1日止巴西股市指數

（Bovespa Index; BVSP）每日之收盤價格，及自 2006年 3月 13日至 2010年 4月

1 日止日經平均指數（Tokyo Nikkei-225 Index; Nikkei）每日之收盤價格，實驗比

照 Kao 等（2013）之設定，將資料集後兩百筆作為測試資料集，如表 4 所示。圖

8 為模型預測結果與誤差。最後，與文獻（Kao et al. 2013）之實驗方法的比較於

表 6中呈現。 

表 4：資料集設定（實驗二） 

Data set 
Data size  
(original) 

Data pairs 
(Training/ Test/ 

Total) 

Ratio (%) of data pairs 
(Training/ Test) 

BVSP (2006/4/12 ~ 2010/4/1) 
1000 769/ 200/ 969 79/ 21 

N225 (2006/3/13 ~ 2010/4/1) 
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圖 8：模型預測結果與誤差（實驗二） 

表 5：本研究提出方法之預測表現（實驗二） 

 
BVSP  Nikkei 225 

RMSE MAE MAPE RMSPE  RMSE MAE MAPE RMSPE 

Best 874.4982 647.6479 1.049% 1.426%  135.5853 103.8964 1.026% 1.346% 

Worst 908.8371 684.9844 1.113% 1.484%  142.5481 115.6294 1.142% 1.414% 

Mean 892.4666 660.1552 1.070% 1.456%  135.1342 106.8471 1.055% 1.340% 

Std 10.4514 11.6460 0.020% 0.018%  2.6661 2.9252 0.029% 0.027% 

表 6：本研究提出之方法與 BPNN的訓練時間比較（實驗二）（時間單位：秒） 

Method BVSP Nikkei 225 

BPNN 0.0012 0.0015 

CNN(3,2)-SCNFS 31.2560* 
*本研究所提之方法（一個模型同時針對兩個目標進行預測），故顯示單一訓練時間。 

表 7：不同模型預測表現比較（實驗二） 

Method 
BVSP  Nikkei 225 

RMSE MAE MAPE RMSPE  RMSE MAE MAPE RMSPE 

ARIMA 882.0765 652.8783 1.072% 1.439%  140.3164 111.2556 1.130% 1.380% 

SVR 880.0151 649.6584 1.053% 1436%  137.6541 109.3261 1.081% 1.368% 

ANFIS 882.0765 651.6157 1.057% 1.437%  135.5629 107.6568 1.066% 1.352% 

Wavelet-
SVR 

878.7561 642.7191 1.044% 1.430%  133.2766 104.8005 1.014% 1.321% 

Wavelet-
MARS 

881.0468 651.4920 1.055% 1.437%  138.8247 110.5228 1.093% 1.381% 
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Wavelet-
MARS-

SVR 
876.9092 641.1467 1.043% 1.428%  132.3721 103.4128 1.012% 1.303% 

BPNN 890.4214 669.6366 1.086% 1.451%  138.4238 108.2607 1.071% 1.377% 

CNN(3,2)-
SCNFS* 

874.4982 647.6479 1.049% 1.426%  135.5853 103.8964 1.026% 1.346% 

*本研究所提之方法（一個模型同時針對兩個目標進行預測）。 

三、實驗三 

實驗三的預測目標為 1995年至 1999年之道瓊工業指數（Dow Jones Industrial 

Average; DJIA）、那斯達克綜合指數（National Association of Securities Dealers 

Automated Quotations; NASDAQ）、標準普爾 500 指數（Standard & Poor's 500; 

S&P500）及美國費城半導體指數（PHLX Semiconductor Sector Index; SOX）之收

盤價格，表 8為資料集設定。最後，會與表 11中的文獻方法比較。 

表 8：資料集設定（實驗三） 

Data set 
Data size 
(original) 

Data pairs 
（Training/ Test/ 

Total） 

Ratio (%) of 
data pairs 

(Training/ Test) 

DJI, NASDAQ, S&P500, SOX (1995) 252 177/ 44/ 221 80/ 20 

DJI, NASDAQ, S&P500, SOX (1996) 254 178/ 45/ 223 80/ 20 

DJI, NASDAQ, S&P500, SOX (1997) 253 178/ 44/ 222 80/ 20 

DJI, NASDAQ, S&P500, SOX (1998) 252 177/ 44/ 221 80/ 20 

DJI, NASDAQ, S&P500, SOX (1999) 252 177/ 44/ 221 80/ 20 

表 9：本研究提出方法之預測表現（實驗三）（RMSE） 

Stock  1995 1996 1997 1998 1999 Average 

DJI 

Best 29.23 43.14 80.75 89.75 79.74 64.522 

Worst 31.75 49.54 99.37 103.42 104.54 77.724 

Mean 29.98 47.43 88.61 98.07 92.09 71.236 

Std 0.89 1.40 4.74 4.11 5.95 3.418 

NASDAQ Best 10.01 9.99 19.81 28.60 48.96 23.474 
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Worst 11.06 10.29 22.93 32.01 51.18 25.494 

Mean 10.71 10.13 21.79 30.05 51.06 24.748 

Std 0.30 0.27 2.14 1.14 1.53 1.076 

S&P500 

Best 3.13 5.08 9.66 12.30 10.40 8.114 

Worst 3.46 6.45 11.85 15.70 12.57 10.006 

Mean 3.30 5.57 10.55 13.38 11.70 8.900 

Std 0.12 0.25 0.62 0.72 0.64 0.470 

SOX 

Best 6.05 4.48 9.19 7.33 16.32 8.674 

Worst 6.78 6.02 10.27 8.35 17.86 9.856 

Mean 6.57 4.51 9.50 7.59 17.00 9.034 

Std 0.24 0.37 0.23 0.25 0.36 0.290 

表 10：本研究提出之方法與 BPNN的訓練時間比較（實驗三）（時間單位：秒） 

Method Stock 1995 1996 1997 1998 1999 Average 

BPNN 

DJI 0.0005 0.0005 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 

NASDAQ 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0005 0.0004 

S&P500 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 

SOX 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 0.0004 

CNN(3,2)-
SCNFS* 

4 targets 14.0548 15.3140 14.3327 14.0279 14.1888 14.3836 

*本研究所提之方法（一個模型同時針對四個目標進行預測），故顯示單一訓練時間。 

表 11：模型預測表現比較（實驗三）（RMSE） 

Stock Method 1995 1996 1997 1998 1999 Average 

DJI 

Ye et al.(2016) 30.98 47.83 79.14 91.66 84.26 66.774 

Cai et al.(2013) 30.93 46.89 82.60 94.51 82.09 67.404 

Cai et al.(2015) 32.43 46.73 84.01 96.46 87.68 69.462 

LR(Tu & Li, 2019) 30.97 47.4 83.53 93.02 80.97 67.177 

SVM(Tu & Li, 2019) 31.14 49.51 85.14 94.79 85.75 69.264 

SCFS(Tu & Li, 2019) 30.25 44.53 82.19 92.25 79.27 65.858 

BPNN 31.14 44.20 80.72 95.84 79.50 66.280 

CNN(3,2)-SCNFS* 29.23 43.14 80.75 89.75 79.74 64.522 

NASDAQ Ye et al.(2016) 10.54 9.76 22.86 21.07 45.41 21.928 
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Cai et al.(2013) 10.87 11.21 20.64 31.23 49.27 24.644 

Cai et al.(2015) 11.58 9.64 18.44 29.68 46.65 23.198 

LR(Tu & Li, 2019) 11.11 9.56 19.69 31.39 48.10 23.969 

SVM(Tu & Li, 2019) 11.12 9.64 20.02 30.45 47.63 23.774 

SCFS(Tu & Li, 2019) 10.82 9.69 18.93 30.87 48.69 23.800 

BPNN 10.71 9.17 20.84 31.65 48.11 24.096 

CNN(3,2)-SCNFS* 10.01 9.99 19.81 28.60 48.96 23.474 

S&P500 

Ye et al.(2016) 2.73 6.80 10.44 11.44 9.50 8.182 

Cai et al.(2013) 3.67 5.64 9.64 13.04 11.38 8.674 

Cai et al.(2015) 3.48 5.70 10.12 13.56 10.87 8.746 

LR(Tu & Li, 2019) 3.36 5.66 9.99 12.89 10.40 8.457 

SVM(Tu & Li, 2019) 3.37 5.87 10.08 12.99 10.56 8.572 

SCFS(Tu & Li, 2019) 3.30 5.29 9.86 13.40 10.23 8.416 

BPNN 3.26 5.38 9.65 14.46 11.05 8.760 

CNN(3,2)-SCNFS* 3.13 5.08 9.66 12.30 10.40 8.114 

SOX 

LR(Tu & Li, 2019) 6.68 4.68 9.10 16.10 16.37 10.587 

SVM(Tu & Li, 2019) 6.68 4.85 9.90 15.81 16.67 10.784 

SCFS(Tu & Li, 2019) 6.73 4.72 9.10 16.43 16.68 10.732 

BPNN 6.96 4.36 9.56 7.40 15.30 8.716 

CNN(3,2)-SCNFS* 6.05 4.48 9.19 7.33 16.32 8.674 

*本研究所提之方法（一個模型同時針對四個目標進行預測）。 

四、統計檢定 

為驗證本研究所提之方法優於傳統模型 BPNN，本研究使用雙樣本中位數差

異檢定（Wilcoxon Signed-Rank Test）來進行測試，該檢定是由統計學家 Frank 

Wilcoxon 所提出，為無母數的統計方法，是利用雙樣本在同一個變項的分佈狀況

來進行檢驗。該檢定是針對兩種不同模型，在預測能力差異的常用檢定之一。表

12 至表 14 為使用三個實驗中，本研究所提之方法 CNN(3,2)-SCNFS 與 BPNN 的

二十次實驗結果（RMSE）計算 z檢定統計量，括號內為 p-value。 

從檢定結果可觀察到，在實驗一的 2001 年、2004 年及五年平均 TAIEX 之資

料集上，其檢定結果顯示本研究所提之方法與 BPNN 有顯著差異。在實驗二中的

檢定結果中，皆顯示本研究所提之方法與 BPNN 有顯著差異，驗證本研究所提之

方法在 BVSP 及 Nikkei 225 的預測表現上，優於 BPNN。在實驗三的二十個資料
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集中，有十二個資料集顯示兩個模型的預測表現，有顯著差異；在四個指數的五

年平均檢定結果中，兩個模型於 NASDAQ及 S&P500資料集的預測表現上，有顯

著差異。綜合上述，本研究所提之方法在時間序列預測問題上，擁有較佳表現。 

表 12：Wilcoxon Signed-Rank Test之檢定結果（實驗一） 

Stock 2000 2001 2002 2003 2004 Average 

TAIEX -1.568(.058) -2.837*(.002) -1.120(.131) -0.746(.226) -2.426*(.007) -2.427*(.015) 

*p-value < 0.05。 

表 13：Wilcoxon Signed-Rank Test之檢定結果（實驗二） 

Stock  

BVSP -3.509*(.000) 

Nikkei 225 -3.919*(.000) 

*p-value < 0.05。 

表 14：Wilcoxon Signed-Rank Test之檢定結果（實驗三） 

Stock 1995 1996 1997 1998 1999 Average 

DJI -3.920*(.000) -1.904*(.028) -1.867*(.030) -0.410(.340) -0.485(.312) -0.971(.332) 

NASDAQ -2.800*(.002) -2.277*(.011) -0.448(.326) -3.883*(.000) -1.307(.095) -3.248*(.001) 

S&P 500 -2.352*(.009) -0.634(.264) -1.306(.095) -3.883*(.000) -1.045(.147) -2.987*(.002) 

SOX -3.920*(.000) -3.024*(.001) -3.285*(.000) -1.008(.156) -3.920*(.000) -0.224(.826) 

*p-value < 0.05。 

肆、實驗結果與討論 

本研究提出一個新的預測方法－結合新型態球型複數模糊集。球型複數模糊

集比傳統模糊集有著較高的延展性，其複數型態的歸屬程度，可容納較多的歸屬

資訊。本研究將其應用於模糊推論系統上，使模型可根據需求產生多輸出值，以

進行多目標預測。在訓練資料進入模型前，進行多目標特徵選取，選出對預測目

標具有影響力之特徵作為模型輸入。然而，過多的模型輸入對於模糊推論系統，

會導致訓練後鑑部之參數上，計算時間的增加。因此，本研究將 CNN 加入模型

中，透過此架構容納更多有影響力之特徵，並識別特徵中趨勢的變化，萃取有用

資訊。在機器學習算法方面，使用複合式機器學習算法，GD-WOA 訓練 CNN 的
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權重及球型複數模糊集的參數；RLSE 訓練後鑑部之參數。透過分而治之的方

法，除了能減少個別演算法所負責模型參數之數量，也針對不同的架構，使用合

適的演算法，增進學習效率。為驗證性能，本研究進行三個不同目標數的時間序

列預測實驗，分別為單目標、雙目標和四目標。實驗結果顯示，本研究所提之方

法在時間序列預測上有良好效能。 

實驗一為單目標預測，使用的資料集分別為 2000 年至 2004 年，共五年之

TAIEX資料。從表 2 的實驗結果可觀察到，九個不同 CNN-SCNFS 模型之預測能

力皆比 SCNFS良好，顯示加入 CNN架構於 SCNFS，能提升模型的預測能力。對

於不同 CNN架構，在卷積層的數量方面，含有三層卷積層之 CNN-SCNFS，其最

佳 RMSE為 79.58，較兩層卷積層之 CNN-SCNFS的 82.20及一層卷積層之 CNN-

SCNFS的 83.23佳。這顯示，多層 CNN架構能有效萃取特徵，提升模型的預測能

力；在卷積核的數量方面，則無法發現明顯差異及規則。此外，在九個不同測試

模型中，CNN(3,2)-SCNFS 之預測表現最佳，其預測結果與誤差如圖 3 至圖 7 所

示。因此，後續實驗皆以 CNN(3,2)-SCNFS 作為與其他文獻方法比較之模型。在

表 3 中，與其他文獻提出之方法相比下，本研究所提之方法表現優於多數比較方

法，與Yolcu與Alpaslan（2018）提出之方法，則擁有相當的預測表現。透過實驗

一，本研究所提之方法的基礎可行性得到驗證，同時，也驗證加入CNN架構，能

提高模型預測能力。 

實驗二及實驗三之目的為驗證模型對多目標預測能力。實驗二為雙目標預

測，分別以 BVSP 及 Nikkei 225 作為預測目標。從圖 8 的結果顯示，本研究所提

之方法在雙目標預測上，同樣具有良好的預測能力。從表 5 可觀察到，對於

BVSP，本研究所提之方法在 RMSE 及 RMSPE 的預測表現上，優於所有比較方

法。對於 Nikkei 225，本研究所提之方法優於傳統方法 ARIMA、SVR、ANFIS，

與其他混合方法相比，也擁有相當的表現。實驗三為四目標預測，分別以 DIJA、

NASDAQ、S&P500及 SOX進行預測。當目標數提升至四目標時，模型同樣保持

良好的預測能力。從表 7 的實驗結果顯示，本研究所提之方法在五年的平均表現

上，除 NASDAQ外，皆優於只進行單一目標預測的模型。對於 Tu與 Li（2019）

提出的多目標預測模型 SCFS，本研究所提之方法在四個股票的平均表現上，皆

優於其提出之方法。 

對於 BPNN 與本研究所提之方法，在模型訓練速度的比較上，BPNN 皆具有

良好優勢，如表 2、6 及 10 所示。然而，在預測結果的表現上，在實驗一中，本

研究所提方法之最佳結果及平均結果，皆優於 BPNN，如表 2 所示。在實驗二

中，本研究所提之方法在四項評估指標的比較中，皆優於 BPNN，如表 7 所示。

在實驗三中，本研究所提之方法在四個資料集的五年平均表現，同樣優於

BPNN。總結上述，針對時間序列的預測問題，相較 BPNN，本研究所提方法之
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預測表現較佳。 

綜合上述三個實驗的結果，可驗證本研究所提之方法，在對應不同目標數的

時間序列預測上，擁有良好的預測能力及適應性。 

伍、結論 

在數據量遽增的時代下，資料分析的重要程度越趨提升。面對如此龐大的資

訊量，設計一個高效能的計算模型勢在必行。本研究以資訊熵為基礎的多目標特

徵挑選，從資料中挑選有影響力之特徵作為模型輸入，並提出一個多目標預測模

型 CNN-SCNFS，進行時間序列的多目標預測，該模型結合球型複數模糊集、

CNN 及模糊推論系統等理論。訓練參數方面，使用複合式機器學習演算法 GD-

WOA-RLSE，分別針對CNN、球型複數模糊集及規則後鑑部之參數進行學習。經

由實驗證明，可統整本研究之貢獻如下：一、加入CNN架構，可容納更多有影響

力之特徵並從中萃取出有用資訊，除了提升模型預測能力，也防止因過多模型輸

入而使後鑑部參數在訓練上計算資源的增加。二、球型複數模糊集可使模糊推論

系統在不增加訓練參數的情況下，根據目標數產生多個複數型態的歸屬程度，提

高模型的靈活性及適應性。與過去預測單目標之方法相比，能夠預測多目標之模

型將更具有競爭力。三、使用複合式最佳化演算法 GD-WOA-RLSE針對模型訓練

參數進行訓練，透過分而治之的概念，增加模型的學習效能。綜合上述，本研究

所提之方法在股票的時間序列預測上有良好的效能。 

儘管如此，本研究所提之方法仍有部分細節能夠在未來延伸。以下提出未來

可延續的研究方向：一、本研究使用之資料集包含開盤價、最高價、最低價及收

盤價，然而，任何數據都可能帶有未被發現但有用的資訊。因此，未來研究可考

量其他資料集作為模型輸入，如經濟或技術指標等，使模型有更好的預測精準

度。二、本研究使用CNN之架構設定是基於經驗法則。若能根據資料的特性，利

用相關的機器學習演算法決定架構設定，除了能減少人為主觀設定，達到自組織

（Self-organize）的特性外，合適的架構更能有效提升模型的預測表現。三、本研

究中，SCNFS 是以規則為基礎的模型，一前鑑部建立一後鑑部。若前鑑部數量過

多，建立的後鑑部數量也會隨之龐大。如此會增加需要訓練的參數數量，在模型

訓練上，是個龐大的負擔。因此，未來可朝向將前鑑部與後鑑部的建立方式分

離，使用目標資料集建構後鑑部，降低後鑑部與前鑑部之間的關聯性，形成非對

稱式模型，使模型建立更為彈性。 
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