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摘要:財務時間序列預測一直是財務決策之重要議題，但由於財務時間序列資

料具有高頻率、雜訊、非定態與混沌等性質，使得其在時間序列預測領域中，

向來被視為是一極具挑戰性的應用領域。本研究提出一結合獨立成份分析

(independent component analysis, ICA)與倒傳遞類神經網路(back-propagation 
neural network, BPN)之二階段模式建構程序，先利用 ICA 具有將混合訊號分

離出個別獨立來源訊號之能力，從預測變數中估計出獨立成份，在使用測試

接受法找出獨立成分中代表資料中雜訊的獨立成分後，將代表雜訊的獨立成

份去除，並利用其餘不代表雜訊的獨立成份重建時間序列資料，得到濾除雜

 
∗ 通訊作者：台北縣新莊市，輔仁大學管理學研究所， E-Mail: 036665@mail.fju.edu.tw 



Financial time series forecasting using independent  
component analysis and artificial neural network 188 

訊後之預測變數，最後再使用 BPN 以濾除雜訊後之預測變數建構預測模式，

期望可以使 BPN 於建構模式時不受雜訊影響，進而提升預測結果的準確度。

為驗證所提方法之有效性，本研究以日經 225(Nikkei 225)現貨開盤指數進行

實證研究，並與直接使用 BPN、隨機漫步(random walk)模式及其他常用之去

除雜訊方法-簡單移動平均(simple moving average)及小波框架(wavelet frame)
之預測結果進行比較。實證結果顯示，所提之方法不論在預測誤差或是趨勢

預測準確度的表現上均較直接使用 BPN、隨機漫步、簡單移動平均及小波框

架為佳。  
關鍵詞：財務時間序列預測；獨立成份分析；類神經網路；股價指數 
Abstract: The characteristics of time series financial data are inherently high 
frequency, noisy, non-stationary and deterministically chaotic, which render the 
time series financial forecast extremely challenging. Owing to advantages in 
building non-parametric and non-linear models, artificial neural networks (ANN) 
have also been applied to time series predictions, especially for modeling 
financial time series forecasting. In ANN based financial time series modeling, 
one of the primary issues is the inherent high noise. It is an important but difficult 
task to identify and alleviate the noise in order to build a reliable ANN forecasting 
model. To minimize the influence of noise, we propose to conduct financial 
time-series forecasting by combining the approaches of both independent 
component analysis (ICA) and back-propagation neural network (BPN). The 
combined approach first applies ICA to deduce independent components (ICs) 
from the forecasting variables. After identifying and removing each IC contained 
noise, the filtered IC signals are then used to reconstruct forecasting variables and 
applied to the BPN forecasting model. In order to validate the performance 
advantage of the proposed approach, the Nikkei 225 opening cash price index has 
been used as an illustrative example. The experimental results show that the 
proposed model outperforms in forecasting accuracy the conventional BPN model 
with non-filtered forecasting variables, the random walk model, the simple 
moving average model, and the wavelet frame model. 
Keywords: Financial time series forecasting; Independent component analysis; 

Artificial neural network; Stock index 
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1. 緒論 

證劵市場一直是投資理財最常用的投資標的之一，但證劵市場的高波動

性，常造成投資人的重大損失，因此無論是專業分析師的預測、市井小民的

口耳相傳或是各種基本分析與技術分析，都顯示了投資者為了獲取報酬，嘗

試去預測股價的慾望，因而造就了財務時間序列預測研究議題的蓬勃發展。

然而由於金融商品的交易特性以及價格容易受政府政策、景氣循環、國際市

場的漲跌及物價膨脹等眾多因素影響，使得財務時間序列具有高頻率(high 
frequency)、雜訊(inherently noisy)、非定態(non-stationary)與混沌(chaotic)等性

質(Cao, 2003; Deboeck, 1994; Yaser and Atiya, 1996)。其中雜訊會使得建構之

預測模式產生過度配適(over-fitting)或配適不足(under-fitting)的問題；而非定

態的特性則使得時間序列的統計分配將隨著時間而改變，增加建構預測模式

之困難度。因此，財務時間序列是極為複雜且難以預測的時間序列資料，為

一極具挑戰性的應用領域。 
在針對財務時間序列建構預測模式所使用的工具方面，可以分為定性與

定量模式兩大類。定性預測模式主要是在沒有足夠量化資料可運用、或資料

無法量化時使用，常見的有德爾菲法(Delphi technique)、專家意見法等；而

定量預測模式則是相信歷史會重現，也就是過去的數據走勢可能會在未來重

演，因此可以透過以往的歷史資料加以預測，其中又可分為以統計為基礎的

傳統預測模式以及人工智慧(artificial intelligence, AI)方兩大類。常見的傳統預

測模式有指數平滑法 (exponential smoothing)、時間序列分析 (time series 
analysis)及迴歸分析(regression analysis)等，由於傳統的預測模式常需符合特

定之假設，因而限制了其實用性(Lee and Chen, 2002; Lee and Chiu, 2002)，因

此不需過多假設及擁有學習能力特性的人工智慧方法便逐漸受到重視及使

用。 
在眾多人工智慧工具中，類神經網路(artificial neural network, ANN)由於

擁有捕抓變數間非線性關係、不需假設資料的形態與學習動態系統的特性，

且能找出資料中所隱含的模式或特徵(pattern)，使得其在建構變數間為非線性

資料型態關係的預測問題中有優越的表現(Zhang, Patuwo and Hu, 1998)，並且

廣泛的應用在各預測領域中。而在各種模式中，又以倒傳遞類神經網路

(back-propagation neural network, BPN)最常被討論與使用(Vellido, Lisboa and 
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Vaughan, 1999; Zhang, Patuwo and Hu, 1998)。由於財務時間序列預測問題的

複雜性，以及類神經網路於建構預測模式的優異展現，因此本研究將使用

BPN 建構財務時間序列預測模式。 
而在建構財務時間序列預測模式時，最常面臨之問題就是財務時間序列

資料包含許多的雜訊(Deboeck, 1994; Yaser and Atiya, 1996)。由於資料中存在

雜訊時，會使得預測模式在訓練過程中學習到包含雜訊的資訊，而產生過度

配適或配適不足的問題，進而在測試階段喪失預測績效的可靠性與準確度，

因此如何偵測以及去除財務時間序列資料中的雜訊，以降低其對 BPN 預測結

果的影響，進而提升預測績效，就成為重要的研究議題。 
獨立成份分析(independent components analysis, ICA)是一個新穎的訊號

處理技術，主要用於處理未知來源分離 (blind source separation)的問題

(Hyvärinen and Oja, 2000; Lee, 1998)，其目的是在沒有任何有關訊號混合機制

的事前資訊下，從觀察到的混合訊號(mixing signals)中找出潛在的來源訊號

(latent source signals) 這些潛在來源訊號在 ICA 中稱為獨立成份(independent 
component, IC)(Hyvärinen, Karhunen and Oja, 2001)。由於時間序列的雜訊資訊

往往無法由觀察到的混合訊號中獲得，因此利用 ICA 將混合訊號分離出潛在

來源訊號後，透過觀察來源訊號之特徵擷取表現，將有助於找出資料中的雜

訊。由於 ICA 具有前述特性，因此本研究將利用 ICA 做為濾除時間序列中雜

訊的工具，期望藉此增加預測模式之精準度。 
綜上所述，本研究導入 ICA 訊號分離技術於財務時間序列預測問題上，

提出一結合獨立成份分析與倒傳遞類神經網路之兩階段時間序列預測模式之

建構程序，首先利用 ICA 分離出個別獨立的潛在來源訊號(即獨立成份)，接

者去除代表資料中雜訊的獨立成份之後，將保留的獨立成份重建時間序列資

料，得到濾除雜訊後之預測變數，再利用 BPN 以濾除雜訊後的預測變數建構

預測模式。本研究所提方法能減少 BPN 在模式建構時，因受雜訊影響而產生

過度配適或配適不足的問題，提升 BPN 模式預測結果的精確度。為驗證所提

方法之有效性，本研究將以日經 225(Nikkei 225)現貨開盤指數進行實證研

究，並與直接使用 BPN 模式、隨機漫步(random walk)及其他常用濾除雜訊方

法-簡單移動平均(simple moving average)及小波框架(wavelet frame)之預測結

果進行比較。 
本文各節區分如下：第二節將回顧獨立成份分析及類神經網路之相關文

獻；第三節針對獨立成份分析及倒傳遞類神經網路進行簡單的介紹；第四節
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則說明所提之兩階段預測模式；第五節將本研究所提出之預測模式透過

Nikkei 225 指數開盤指數進行實證分析，並說明其結果；最後第六節則為本

研究之結論與建議。 

2. 文獻回顧 

2.1 獨立成份分析 

獨立成份分析(ICA)模式已廣泛應用於醫學訊號處理、語音訊號處理、

特徵萃取及人臉辨識的問題中 (Bartlett, Movellan and Sejnowski, 2002; 
Beckmann and Smith, 2004; James and Gibson, 2003; Jang, Lee and Oh, 2002; 
Jung et al., 2001; Kim et al., 2004; Lin et al., 2004; Vigario et al., 2000)。Ikeda 
and Toyama (2000)應用 ICA 於磁振造影(MEG)資料，先利用因素分析(factor 
analysis)做前處理，使磁振造影訊號非相關，再利用 ICA 於經過前處理後之

訊號，得到磁振造影資料的獨立成份。如此真實腦波訊號、機械上感應器之

雜訊及人工訊號的特徵將個別的被凸顯在獨立成份中，進而提供觀察者更有

意義的訊息。Déniz, Castrillón and Hernández (2003)結合 ICA 與支援向量機

(support vector machine, SVM)進行人臉辨識，先利用 ICA 對訓練影像估計出

獨立成份，並以獨立成份作為人臉特徵，之後利用 SVM 建立分類模式以進

行人臉分類。Visser and Lee (2003)利用 ICA 於語音增強上，假設觀察訊號是

由背景噪音(background noise)、干擾來源(interfering point source)及發音來源

訊號(speaker  signal)所混合而成，先透過 ICA 於觀察訊號中找出獨立成份，

並於獨立成份中將干擾來源去除，之後再利用說話者活動偵測(speaker 
activity detection)技術去除背景噪音，以達到語音增強的目的。  

由前述文獻可知，ICA 主要用於訊號處理及特徵辨識等領域，而於財務

預測領域之文獻則相對不足，仍有極大之發展空間。Back and Weigend (1997)
應用 ICA 模式分析股價指數走勢的特徵，使用 ICA 模式針對日本股票交易所

前 28 大公司每日收盤指數的時間序列資料擷取獨立成份，之後將所得獨立成

份進行排序，實驗結果顯示，排序在前的獨立成份能抓住股價走勢的特徵。

Kiviluoto and Oja (1998)應用 ICA 模式分析影響某零售商現金流量的潛在因

素，經由對獨立成份的分析可知此零售商現金流量的多寡主要受假日、季節



Financial time series forecasting using independent  
component analysis and artificial neural network 192 

及其他零售商競爭的影響。Oja, Kiviluoto and Malaroiu (2000)利用 ICA 模式

進行匯率預測，先利用 ICA 針對匯率資料獲得獨立成份，再透過線性與非線

性轉換過濾獨立成份中的雜訊，之後利用自我迴歸(autoregressive, AR)模式預

測下一期各獨立成份值，最後這些預測之獨立成份被用來產生下一期的匯率

預測值，結果顯示結合 AR 與 ICA 之預測結果較直接使用 AR 為佳。 

2.2 類神經網路 

類神經網路是目前發展極為迅速的一門學科，目前已廣泛的應用於各領

域，包括品質管制、資料探勘、信用評等、財務預警及股市、期貨指數預測

等 (Andrisevic et al., 2005; Lee and Chen, 2002; Lee and Chiu, 2002; Lee and 
Chen, 2005; Tsaih, Hsu and Lai, 1998; Yagci et al., 2005; Zhang, Patuwo and Hu, 
1998)。而在類神經網路眾多的模式中，倒傳遞類神經網路(BPN)為應用最普

遍的模式(Zhang, Patuwo and Hu, 1998)，並且根據 Vellido, Lisboa and Vaughan 
(1999)指出自 1992 至 1998 年間，使用類神經網路於商業相關問題研究中，

BPN 之比率高達 78%，因此本研究亦將使用 BPN 建構財務時間序列預測模

式。Grudnitski and Osburn (1993)以貨幣供給月成長率、期貨價格波動度，以

及大型投機、避險者與小型交易者佔月底市場淨部位之比率作為 BPN 之輸入

變數，對 S&P 500 與黃金期貨未來每個月的價格波動進行預測。研究結果發

現，BPN 對於預測下個月 S&P 500 和黃金期貨的價格變動，分別達到 75%和

61%的準確率，且每期平均報酬率為 17.04%和 16.36%。Greg (2001) 使用美

國與加拿大利率收益率差(yield spread)、90 天商業本票利率(90-day corporate 
paper rate)、廣義與狹義貨幣供給額(M2 and M1)及多倫多交易所 300 股票指

數(Toronto stock exchange 300 index)作為輸入變數，利用 BPN、線性迴歸、

隨機漫步、AR 及指數平滑法預測加拿大國內生產毛額(GDP)的成長率，並以

1968 年第一季至 1999 年第二季之資料進行實證，結果顯示，預測每季 GDP
成長率時，隨機漫步預測結果最佳，但在預測每年 GDP 成長率時，BPN 之

預測結果明顯優於線性迴歸與時間序列模式。 
Ilan, Min and Sadowski (2001)以前一期(one-step)或前數期(multi-step)資

料作為輸入變數；利用 BPN、溫特斯指數平滑法 (Winters exponential 
smoothing)、ARIMA 及多元迴歸模式預測 1978 年 1 月至 1995 年 4 月美國零

售業之月營業額。結果顯示，在不穩定的經濟條件下，以前數期資料建構之
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BPN 模式預測表現最佳。Kanas and Yannopoulos (2001)以股利及交易量作為

輸入變數，使用 BPN 及線性迴歸模式，預測 1980 年 1 月至 2000 年 12 月道

瓊指數(Dow Jones index)與金融時報指數(Financial times index)，結果顯示

BPN 在不同的預測標的物上皆有較佳的預測結果。Cao, Leggio and 
Schniederjans (2005)使用公司報酬、公司市值、風險指標(beta)及帳面-市值比

(book-to-market)作為輸入變數，利用迴歸與 BPN 模式進行新興市場股價指數

預測，並以 1999 年 1 月至 2002 年 12 月 367 家上市公司於上海股票交易所之

每日收盤指數進行實證研究，結果發現 BPN 在各變數組合中皆有較好的預測

效果。  
由於預測變數存在雜訊或離群值時，往往對於 BPN 預測模式之精確度

及可靠性造成負面影響，因此在建構 BPN 預測模式時，預測變數中如果存在

雜訊或離群值，將大幅影響該預測模型的預測效果，因此也吸引學者們研究

的興趣(Chen and Romagnoli, 1998; Chen, Bandoni and Romagnoli, 1998; 
Christensen and Pearson, 1992; Muñoz and Muruzábal, 1998)。Yu, Wang and 
Jiang (1996)指出在 BPN 的學習過程中，殘差的線性轉換及過度學習的特性，

使得資料離群值對於預測模式的準確率有很大的影響，因此利用閥值

(threshold)提出針對殘差的非線性轉換，並將學習過程分為正常樣本及離群值

樣本的兩階段學習過程，降低離群值對預測模式的影響，並提高整體預測準

確率；Park, Joo and Choi (2000)則利用信賴區間法濾除預測變數內的雜訊，

先對訓練資料建立信賴區間，再透過去除位於預測值信賴區間外的觀測值

後，得到過濾後之預測變數，最後則利用 BPN 於濾除雜訊後的預測變數建構

預測模式，並以凝血劑劑量時間序列資料進行實證研究，結果發現經過前處

理的預測變數能提高 BPN 的預測準確率。 

3. 研究方法 

3.1 獨立成份分析 

令 為由 所組成維度為T
M ] ..., , [ 2,1 xxxX = ix NM × ( NM ≤ )的混合訊號

矩陣，其中 為維度 的時間序列訊號，一個基本的 ICA 模式可以表示ix N×1
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為(Hyvärinen and Oja, 2000)： 

∑
=

==
M

i
ii

1
saASX                                             (1) 

其中 是維度ia MM × 的未知混合矩陣(mixing matrix) A 的第 個行向量

(column vector)，向量 是維度

i

is NM × 的未知來源矩陣(source matrix)S的第

個列向量(row vector)，亦即無法由混合訊號矩陣 所直接觀測的潛在來源訊

號。在假設來源訊號 互為統計獨立的情況下，為了估計 ，ICA 的方法是

找到一個維度

i
X

is is
MM × 的解混合矩陣(demixing matrix) ，將所觀察到的混合

訊號矩陣 進行轉換，以產生維度為

W
X NM × 的矩陣 ，亦即 Y

WXyY == ][ i                                              (2) 

其中， 是矩陣 的的第 i個列向量。向量 之間必須盡可能的互為統計獨

立，並且被稱為獨立成份(IC)。當解混合矩陣 為混合矩陣 的反矩陣時，

即 ，這些獨立成份將可用於估計潛在來源訊號 。 

iy Y iy
W A

1−= AW is

主成份分析（principal component analysis, PCA）常被用來與 ICA 做比

較。ICA 被視為是 PCA 的延伸，這兩者主要不同處在於主成份分析使用的

是二階統計量 (second order statistics)，利用共變異矩陣來找出主成分

（principal component），主成分的投影方向為為資料變異最大的方向。而 ICA 
則是使用高階統計量（high order statistics），利用人工智慧或最佳化的方法

來找獨立成份，獨立成份的投影方向是資料獨立性最大的方向。想像一個構

成菱形分佈的二維混合訊號，PCA 所投影的方向為此菱形兩個對角線的方向

（變異最大），而 ICA 之投影方向則為此菱形兩個邊界的方向（獨立性最大）。

有關 PCA 與 ICA 關係的說明，可參考 Hyvärinen, Karhunen and Oja （2001）。 
ICA 模式有一個基本的假設或限制，即各獨立成份間必須統計獨立

(Hyvärinen and Oja, 2000)，請注意前述假設並不代表觀察到的訊號或隨機變

數資料互為統計獨立。因此，ICA 可以被描述成一個最佳化問題，將各獨立

成份的獨立性量測當成目標函數，經由最佳化的技術找出解混合矩陣 。亦

即，解混合矩陣 可以由一個非監督式(unsupervised)的演算法決定，該演算

法的目標即是使 IC 間的統計獨立性最大。由於 IC 具有非高斯分配

(non-Gaussian distribution)，隱含各 IC 之間互為統計獨立(Hyvärinen, Karhunen 

W
W
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and Oja, 2001)，因此 IC 之非高斯特性(non-Gaussianity)可做為 ICA 演算法的

目標函數。而在可用於量測獨立成份非高斯特性之方法部份，常見的有高階

統計量法(high order cumulants)，共同資訊法(mutual information)及負熵法

(negentropy)，其中又以負熵法最常被討論與使用(David and Sanchez, 2002; 
Hyvärinen, Karhunen and Oja, 2001)。 

負熵法是延伸資訊理論中的熵(entropy)的定義所提出的方法，在資訊理

論中熵為一資訊量的測量單位，用以表示隨機變數之觀察值的資訊程度，當

隨機變數的結構性越差越亂(即越無法預測)時，其熵會越大。令隨機向量 y之

機 率 密 度 函 數 為 )(ηyp ， 則 y 的 熵 H 可 定 義 為

(Cover and Thomas, 1991)。根據資訊理論，在所

有具有相同變異數的隨機分配中，呈高斯分配的變數會具有最大的熵。因此

若變數具非高斯分配，則熵值會較其具有高斯分配時來的小(Hyvärinen, 
Karhunen and Oja, 2001)。由此延伸，可以對熵

ηηη dppH  )(log )()( ∫−= yyy

H 的定義做一修正當作非高斯

的測量值。熵H 修改後的定義稱為負熵 (negentropy)，定義如下(Hyvärinen, 
Karhunen and Oja, 2001)： 

J

)()()( yyy HHJ gauss −=                                       (3) 

其中 表示和gaussy y具有相同變異數的高斯變數向量。負熵的值永不為負值，

即 ，且只有0)( ≥yJ y為高斯分配時 其值才會為零，所以 ICA 的目標函

數為最大化隨機向量 的負熵，即 。 

)(yJ

y )(yJMaximize

然而，負熵最大的問題就是計算太過複雜，因為根據定義，要估計出負

熵就必須先估計 y 的機率密度函數 。為了解決這這個問題，Hyvärinen 
(1999)發展出負熵的近似函數  

)(yf

2)}]({)}({[)( νGEyGEyJ −∝                                   (4) 
其中ν 是平均數為零且變異數為 1 的高斯分配之隨機變數。 可為任何非二

次方函數(non-quadratic function)，因為G 若為二次方函數， 必為零。 
G

)( yJ
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在眾多用來求解 ICA 模式的演算法中，Hyvärinen (1999)所提出 FastICA
演算法由於具有良好的運算效率，並且是處理 ICA 問題上最常使用的演算法

之一，因此本研究將使用該演算法處理從財務時間序列資料中分離出獨立成

份的工作。 

3.2 倒傳遞類神經網路 

類神經網路的原始想法及基本構造皆和神經生物學中的神經元(neuron)
構造相似。一般來說，類神經網路中神經元的作用和真實的神經元相仿，是

將外界的輸入值依相對重要性的不同給予權數(weights)，加總後再經由神經

元中的激發函數(activation function)轉換，而得到一輸出值，其構造如圖 1 所

示： 
 

X1

X2

Xn

Zj f(Zj) yj

W1j

W2j

Wnj
 

 

圖 1  神經元之構造 

X1 

X2 

Yj 

Xn 

在圖 1 中， ,iX ni  ..., ,2 ,1= 代表輸入值； 代表連接鍵的權數；

代表加權和； 則是代表一激發函數；最後 則為神經元的

輸出值。 

ijW

iijj XWZ ×= )( jZf jY

類神經網路有許多不同的網路型態，其中倒傳遞類神經網路為應用最廣

的模式之一(Vellido, Lisboa and Vaughan, 1999)。倒傳遞類神經網路乃隸屬於

監督式學習(supervised learning)網路模式的一種，其資料是以順向(forward)
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之方式向前傳遞。一般而言，倒傳遞類神經網路之結構包含三層：輸入層(input 
layer)、隱藏層(hidden layer)及輸出層(output layer)，其中隱藏層之數目可以是

一層或多層。在輸入層部分，神經元的數目即為我們所欲輸入的變數個數，

而輸出層中神經元的輸出結果則為網路最後的輸出值。一個簡單倒傳遞類神

經網路模式的結構圖示可整理如圖 2。 
 

 

圖 2  倒傳遞類神經網路之構造 

.

.

.
.
.
.

.
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.

i
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在圖 2 中，類神經網路的第一層為輸入層；第二層為隱藏層；第三層為

輸出層，層與層間有連接鍵相互連接，同層間的神經元則沒有連接鍵。每一

連接鍵均含一相對應之權數( )，代表輸入訊息的重要程度。 ijW

倒傳遞類神經網路的演算流程是由輸入層將資料傳給隱藏層，經計算與

轉換後送到輸出層，計算與實際值的差距後，再回傳給隱藏層去修正連接鍵

的權數，使得輸出層之輸出值與真實值的均方誤差最小，此訓練過程會重複

至誤差收斂至假設之條件為止。倒傳遞類神經網路模式使用的激發函數是

Sigmoid function，其型式為 ( ) ( )( ) 1exp1f −−+= xx ，而最常用的訓練過程則是最

陡坡降法(gradient steepest descent method)，是用來調整權數變動的幅度

，可以式 5 表示： ijWΔ
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)W(ij ijEW ∂∂η−=Δ                                        (5) 

其中η為學習率； ∑ −= 2)(
2
1

jj ATE 為誤差函數； 表實際值； 為網路輸

出值。 

jT jA

類神經網路對於變數的選取有較大的自由度，沒有如迴歸分析般的限

制，研究者須以文獻探討、專家意見判斷或經由統計方法處理，來選取輸入

層之輸入變數。而在輸入層之變數決定後，對於網路結構中的隱藏層數目、

隱藏層中神經元數目、訓練的學習率大小等，都需要以主觀邏輯判斷，或以

不同組合加以測試，並沒有一定理可資遵循，有關上述參數如何決定及其餘

神經網路模式之種類與應用可參考 Anderson and Rosenfeld (1988) 與 Tang 
and Fishwick (1993)等人之著作。 

4. 結合 ICA 與 BPN 預測模式之建構 

本研究提出一結合獨立成份分析與倒傳遞類神經網路之財務時間序列

預測模式。此預測模式之建構可以分成利用 ICA 對預測變數去除雜訊的前處

理，及使用 BPN 以去除雜訊後的預測變數建構預測模式等兩部分。首先在

ICA 之前處理部分，在將 M 個維度為 N×1 的預測變數 組成混合矩陣後，

利用 ICA 模式從矩陣 中估計出 M 個維度為
ix

X N×1 的獨立成份( )及維度為iy
MM × 的解混合矩陣 。接著，為找出代表雜訊的獨立成份，本研究利用

Cheung and Xu (2001)提出之測試接受法(testing-and-acceptance, TnA)對獨立

成份在趨勢特徵擷取之表現進行評估。TnA 法是基於資料還原 (data 
reconstruction)的排序方法(ICA 中還原的公式如下面式(6)所示)，使用 relative 
hamming distance(RHD)還原誤差值為指標，衡量還原後的序列資料與原始序

列間的趨勢相似程度。RHD 值越小代表兩個序列資料之趨勢越相似，當趨勢

完全一致時其值為 0，完全相反時則為 4。 

W

使用 TnA 法排序的步驟為先計算每一個獨立成份各自進行還原後與原

始資料之間的 RHD 值，有最小 RHD 值的獨立成份是最能夠捕捉到原始序列

資料中主要趨勢結構的獨立成份，因此被排序為第一個；接著將排序第一的
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獨立成份與其餘的獨立成份兩兩組合成一組後，再次進行還原並計算 RHD
值，同樣有最小 RHD 值的獨立成份組合是表現最佳的組合，組合內排序第

一的獨立成份外的另一個獨立成份將是排序第二的獨立成份，以此類推，重

複此組合還原及比較選擇的程序，一次排序一個獨立成份，直到所有的獨立

成份被排序完成。 
舉例說明，圖 3 為 4 個維度均為 7941× 的財務時間序列訊號，將其組成

維度為 的混合訊號矩陣後，利用 ICA 模式於此混合訊號矩陣後，可以

估計 4 個維度為 的獨立成份，此 4 個獨立成份(IC1-IC4)的波形圖列示

於圖 4。其次利用 TnA 法對 4 個獨立成份的特徵擷取表現進行排序，表 1 為

TnA 法排序過程的 RHD 還原誤差值，排序過程為先對 4 個 IC 各別還原，由

表 1 中可知，4 個 IC 中以 IC1 的 RHD 值 1.7531 最低，因此被排序為第一個。

接著將 IC1 與其餘的獨立成份兩兩組合成一組後再進行還原，同樣由表 1 中

可以發現，各組合的還原結果中以 IC1 與 IC3 組合的 RHD 值 1.3346 最低，

因此除了 IC1 為排序第一外，IC3 將排序第二。重複此一操作，最後之排序

結果依序為 IC1、IC3、IC2 及 IC4，其中以 IC1 最能夠捕捉原始資料結構中

的趨勢特徵， IC4 的特徵擷取表現則較差。而在 4 個獨立成份的排序中，決

定了排名前三的獨立成份後，剩下的必定排名最後，因此第 4 次之比較在實

際操作中是不需要的。 

7944×
7941×

在獨立成份排序後，我們將選擇排序在前的數個獨立成份，代表預測變

數資料中的主要趨勢結構，其餘的獨立成份則代表預測變數資料中的雜訊。

在保留代表主要趨勢結構的獨立成份及去除(將其值設為 0)代表雜訊的獨立

成份並且還原後，還原的預測變數資料中將存在最少的雜訊資訊。還原的式

子如下： 
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圖 3  四個維度均為 7941× 的財務時間序列訊號 
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圖 4  圖 3 之財務時間序列訊號的 4 個獨立成份 
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∧
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kii
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,1

1  ,yaX                                       (6) 

其中 為維度T
M ],...,,[ 21

∧∧∧∧

= xxxX NM × 的還原預測變數矩陣， 是還原後的

預測變數， 為混合矩陣 A 的第 i個行向量(column vector)， ， 是

第 個獨立成份， 是代表雜訊的獨立成份個數。 

i

∧

x

ia 1−= WA iy

i k

表1  測試接受法排序過程的RHD還原誤差值 

比較次數 還原之獨立成份（IC） RHD 還原誤差值 

IC1 1.7531 

IC2 1.8528 

IC3 1.9779 
第 1 次 

IC4 1.9044 

IC1、IC2 1.7137 

IC1、IC3 1.3346 第 2 次 

IC1、IC4 1.7373 

IC1、IC3、IC2 0.7662 
第 3 次 

IC1、IC3、IC4 1.4294* 

第 4 次 IC1、IC3、IC2、IC4 0 

*在第三次比較時，加入 IC4 還原所得 RHD 還原誤差值反較第二次比較所得結果(IC1、IC3)之誤差為

高(1.3346->1.4294)；反之，在加入 IC2 後所得 RHD 還原誤差值則降低(1.3346->0.7662)，可知 IC4 為

雜訊，因其加入後 RHD 還原誤差值不降反升。 

 
在還原的過程中，重要的工作是選擇適當的獨立成份個數，達到最佳的

雜訊去除效果，因選擇過多 IC 會使得雜訊的濾除效果不佳，反之選擇太少則

可能會喪失預測變數的趨勢結構。本研究根據依序還原排序第一的獨立成

份、前兩個獨立成份及所有獨立成份的 RHD 值之變化，選擇適當的獨立成

份個數。由於還原的獨立成份越多，還原的訊號會與原始訊號越相似，所以
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此一 RHD 值的變化將是由大到小的排序。而選擇的準則為若 RHD 值在某個

獨立成份加入還原組合後之下降幅度不大，表示此一獨立成份包含較少的趨

勢特徵資訊，加入還原後並無法使還原後訊號更近似原始訊號，所以此一及

排序在其之後的獨立成份將被用來代表原始資料中的雜訊；反之，若 RHD
值在某個獨立成份加入還原組合後顯著下降，則此一獨立成份代表預測變數

中的主要趨勢結構。除此之外，若有M 個獨立成份，則至多選擇 1−M 個獨

立成份代表預測變數中的主要趨勢結構，或是最少會選擇一個獨立成份(亦即

排序最後獨立成份)代表預測變數中的雜訊，因為財務時間序列資料存在雜訊

(Deboeck, 1994; Yaser and Atiya, 1996)。 
以圖 4 中 4 個獨立成份為例，圖 5 為還原排序第一的獨立成份(即 IC1)、

前二個獨立成份(即 IC1 及 IC3)到前四個獨立成份(即 IC1-IC4)的 RHD 值，這

些 RHD 值可以從 TnA 法的排序過程中(即表 1 中)整理而得。由圖 5 可知 RHD
值從還原第一個到還原前 4 個 IC 均明顯下降，雖然如此，由於最少會選擇排

序最後的獨立成份代表預測變數資料中的雜訊，因此前三個獨立成份(即
IC1、IC3 及 IC2)將被用來代表預測變數中的主要趨勢結構，排序最後的 IC4
則代表預測變數中的雜訊部分。為說明代表主要趨勢 IC 與代表雜訊之 IC 在

還原結果上之差異，圖 6 為以圖 2 中 前 201 個資料點為例，還原代表主要

趨勢結構的 IC(即 IC1、IC3 及 IC2)以及代表雜訊的 IC(即 IC4)之結果。由圖

6 可以發現，還原 IC1、IC3 及 IC2 的結果會與原始訊號(即 )在主要趨勢及

結構(shape)上非常相近，而代表雜訊的 IC 之還原結果除了在趨勢上與原始訊

號不符外，並且在整體結構的資訊貢獻度上明顯不佳。 

1x

1x
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圖 5  獨立成份依排序前後組合並還原的 RHD 值 
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在利用 ICA 模式得到濾除雜訊之預測變數後，接著將利用 BPN 以前述

步驟所得之變數建構預測模式。有關 BPN 在建構預測模式需決定的網路架構

及參數，由於目前尚無特定的定理可以遵循，研究者通常以試誤法

(trial-and-error)決定，因此本研究參考 Lee and Chiu (2002)及 Lee and Chen 
(2002)之研究，使用試誤法決定本研究中 BPN 參數之設定，最後本研究所提

之結合 ICA 與 BPN 的實證結果，將說明於第五節中。 
 

1 51 101 151 201
資料點

價
格

x1
IC1, IC2 and IC3
IC4

 

圖 6  還原代表主要趨勢結構的 IC(即 IC1、IC3 及 IC2)以及代表 
雜訊的 IC(即 IC4)之結果-以圖 3 中 前 201 個資料點為例 1x

5. 實證結果 

5.1 資料收集及績效衡量準則 

為驗證本研究所提結合 ICA 與 BPN 預測模式之預測能力，將以 Nikkei 
225 為研究標的，對 Nikkei 225 之開盤指數進行預測，並將所提方法之預測

結果與直接使用 BPN 及隨機漫步模式的預測結果進行比較，以驗證所提方法

的有效性。Nikkei 225 實證資料採用之期間為 1999 年 10 月 4 日至 2004 年 9
月 30 日，共計五年 1144 個交易日之資料，資料中訓練樣本的部分為 1999
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年 10 月 4 日至 2003 年 3 月 27 日共 794 筆資料(佔實證資料之 69.41%)，另保

留 2003 年 3 月 28 日至 2004 年 9 月 30 日共 350 筆資料(佔資料期間 30.59%)
作為測試樣本，圖 7 為實證資料之走勢圖。 

而在 Nikkei 225 開盤指數使用之預測變數方面，由於期貨市場反映市場

資訊的速度較現貨為快，並且其收盤成交指數會率先反映盤後訊息(Lee and 
Chen, 2002, Lee and Chiu, 2002)，因此本研究選擇 3 個以 Nikkei 225 指數為標

的期貨指數，分別為大阪證劵交易所(Osaka securities exchange, OSE)、新加

坡衍生性商品交易所(Singapore exchange derivatives trading, SGX)和芝加哥商

業交易所(Chicago mercantile exchange, CME)之Nikkei 225期貨前一日收盤指

數，及前一日現貨收盤指數等 4 個預測變數，4 個預測變數的走勢圖如圖 8
所示。 

在預測績效的評估指標方面，以均方根誤差(root mean squared error, 
RMSE)、平均絕對離差(mean absolute deviation, MAD)、平均絕對百分比誤差

(mean absolute percentage error, MAPE)、方向對稱性(directional symmetry, 
DS)、正確上漲趨勢率 (correct up-trend, CP)及正確下跌趨勢率 (correct 
down-trend, CD)等 6 個常用之指標，做好評估預測模式精確度之指標，指標

之計算式如表 2 所示。在上述指標中，RMSE 與 MAD 為衡量預測值與實際

值誤差之指標，為了避免正負值會相互抵銷，因此分別為平方和再開根號及

絕對值的型態；MAPE 則為用於衡量預測值與實際值的相對誤差，不受實際

值與預測值之大小與單位影響，能夠客觀獲得實際值與預測值間之差異程

度；此 3 指標(即 RMSE、MAD 及 MAPE)均是越小越代表預測值與實際值越

接近。而 DS、CP 及 CD 則是用來衡量預測的漲跌方向與實際方向的準確率，

其中 DS 衡量的是整體(亦即不管上漲或下跌)的趨勢正確率指標，而 CP 與

CD 則是分別用來評估上漲及下跌時的趨勢正確率指標，此 3 指標之值越大

越代表預測值與實際值越接近。 

5.2 結合 ICA 與 BPN 模式之預測結果 

本節將驗證結合 ICA 與 BPN 模式之預測能力，並以 Nikkei 225 開盤指

數進行實證研究。為了比較 Nikkei 225 開盤指數之預測結果，本研究將結合

ICA 與 BPN 模式(簡稱：結合模式)之預測結果與直接使用 BPN(直接 BPN 模

式)及隨機漫步模式之結果進行比較，其中隨機漫步模式為直接利用前一日現
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貨收盤指數為今日現貨開盤指數之預測值，直接 BPN 模式為直接使用 BPN
模式進行預測，不加入 ICA 作為前處理，而利用 ICA 對 Nikkei 225 開盤價預

測變數去除雜訊的前處理部分也已於第四節中說明，不再重複。不過由 ICA
實證之結果可知(詳見表 1)，ICA 確實能濾除財務時間序列中之雜訊，適合作

為類神經網路預測模式建構前，濾除資料中雜訊之前處理工具。 
 

0
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資料點

價
格

 
圖 7  Nikkei 225 開盤價走勢圖 

1 151 301 451 601 751 901 1051  

CME 

SGX 

前一日

收盤價 

OSE 

圖 8  Nikkei 225 開盤價預測變數走勢圖 
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表 2  績效衡量指標及其公式 

指標 公式 

RMSE 

N

AT
RMSE

N

i
ii∑

=

−
= 1

2)(
 

MAPE 
N

T
AT

MAPE

N

i i

ii∑
=

−

= 1   

MAD 
N

AT
MAD

N

i
ii∑

=

−
= 1  

DS ∑
=

×=
N

i
id

N
DS

1

100
，其中  

⎩
⎨
⎧ ≥−−

= −−

otherwise
TTAA

d iiii
i

0))((
   

0
1 11

CP ∑
=

×=
N

i
id

N
CP

11

100
，其中  

⎩
⎨
⎧ ≥−−>−

= −−−

otherwise
TTAAandTT

d iiiiii
i

0))((    0)(
   

0
1 111

CD ∑
=

×=
N

i
id

N
CD

12

100
，其中  

⎩
⎨
⎧ ≥−−<−

= −−−

otherwise
TTAAand TT

d iiiiii
i

0))((   0)(
  

0
1 111

*上面所有式子中，T 代表實際值，A 代表預測值，N 代表資料筆數，N1代表資料上漲筆

數，N2代表資料下跌筆數。 

在預測結果部分，首先在直接 BPN 模式方面，由於本研究使用 4 個預

測變數，因此 BPN 的輸入層節點數為 4。而在隱藏層部分，因為單一隱藏層

已足夠描述複雜的非線性系統（Hornik, Stinchcombe and White 1989; Zhang, 
Patuwo and Hu, 1998），因此採用單一隱藏層設定，隱藏層內之節點數無一定

的選用標準，本研究根據 Lee and Chen (2002)的建議，使用 2n 的方式選擇

隱藏層節點數，其中 n 為輸入層節點數，是以本研究選取 5 種不同隱藏層節

點數(5, 6, 7, 8 及 9)。在學習率部分，學習率介於 0 與 1 之間，學習率較小，

會造成緩慢的收斂過程；學習率較大，雖然會提高搜尋的效率，但目標函數

會產生不穩定的震盪現象，因此學習率的設定需要配合資料類型以試誤方式

決定，本研究使用 3 種學習率(0.020, 0.025 及 0.030)進行測試。整體而言，本

2±
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研究使用使用 5種隱藏層節點數搭配 3種學習率 5種共 15種參數組合來測試

最佳的 BPN 模式。在網路學習法則方面，參考 Lee and Chen (2002)的建議，

激發函數與訓練過程採用 Sigmoid function 與最陡坡降法，迭代次數為 10000
次。 

表 3  直接 BPN 在不同參數組合下的預測結果 

隱藏層節點數 學習率 訓練樣本 RMSE* 測試樣本 RMSE* 
0.020 0.004215 0.004155 

0.025 0.004160 0.004029 6 

0.030 0.004122 0.004220 

0.020 0.006262 0.005269 

0.025 0.004311 0.004241 7 

0.030 0.004195 0.004390 

0.020 0.008794 0.008820 

0.025 0.004306 0.004237 8 

0.030 0.004140 0.004156 

0.020 0.004297 0.004186 

0.025 0.004141 0.004052 9 

0.030 0.004142 0.004152 

0.020 0.009236 0.009428 

0.025 0.004163 0.004171 10 

0.030 0.004161 0.004218 

*訓練與測試樣本 RMSE 皆為目標變數重新尺度化至[0.15, 0.85]間之結果 

 
直接 BPN 模式在不同參數組合下的訓練及測試結果列示於表 3。由表 3

可知當隱藏層神經元數為 9 且學習率為 0.025 時有最小的測試資料 RMSE
值，圖 9 為 BPN 模式最佳模式訓練樣本之 RMSE 趨勢圖，由圖中可知，此

BPN 模式之收斂情況良好，並無過度學習的情形，是直接 BPN 模式的最佳

參數組合。而在結合模式方面，其所使用的 BPN 網路架構與參數測定與直接

使用 BPN 模式相同，表 4 為結合模式在不同參數組合下的訓練及測試結果，

由表 4 中可知當隱藏層神經元數為 8 且學習率為 0.025 時有最小的測試資料
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RMSE 值，圖 10 為結合 ICA 與 BPN 模式最佳模式訓練樣本之 RMSE 趨勢圖，

由圖中可知，此 BPN 模式之收斂情況良好，亦無過度學習的情形，是結合

ICA 與 BPN 模式的最佳參數組合。 

表 4  結合模式在不同參數組合下的預測結果 

隱藏層節點數 學習率 訓練樣本 RMSE 測試樣本 RMSE 
0.020 0.005507 0.004437 

0.025 0.005718 0.003778 6 

0.030 0.005481 0.003956 

0.020 0.007640 0.006525 

0.025 0.005499 0.004383 7 

0.030 0.005465 0.004415 

0.020 0.006438 0.005008 

0.025 0.005495 0.003635 8 

0.030 0.005483 0.004481 

0.020 0.005621 0.003788 

0.025 0.005771 0.003905 9 

0.030 0.005465 0.004177 

0.020 0.007353 0.005576 

0.025 0.005485 0.004364 10 

0.030 0.005452 0.004281 

*訓練與測試樣本 RMSE 皆為目標變數重新尺度化至[0.15, 0.85]間之結果 

表 5  隨機漫步、直接 BPN 及結合模式的預測結果彙總表 

指標 
預測模型 

RMSE MAD MAPE DS CD CP 

結合 ICA 與 BPN 模式 67.86 53.05 0.52% 86.25% 87.77% 84.47%

直接 BPN 75.64 57.45 0.56% 78.51% 80.32% 76.40%

隨機漫步 137.85 105.77 1.02% 50.43% 54.26% 45.96%



Chiao Da Management Review Vol. 28 No. 2, 2008 

 
209 

 

  
圖 9  直接使用 BPN 最佳模式訓練 

樣本 RMSE 趨勢圖 
圖 10  結合 ICA 與 BPN 最佳模式 

訓練樣本之 RMSE 趨勢圖 

表 5 為結合模式、直接使用 BPN 與隨機漫步模式在 Nikkei 225 開盤指

數之預測結果。由表 5 各評估指標之值可以得知，所提之結合模式在離差衡

量指標 RMSE、MAD 及 MAPE 分別為 67.86，53.05 及 0.52%，均小於直接

BPN 模式及隨機漫步模式，代表結合模式所預測的數值與實際值最接近，預

測誤差最小，此外，相對直接使用 BPN 及隨機漫步模式而言，結合模式亦有

最高的 DS、CD 及 CP 值，分別為 86.25%、87.77%及 84.47%，代表其在股

價趨勢的預測上亦較其他兩個方法準確。整體而言，本研究所提之結合 ICA
與 BPN 之兩階段預測模式，相較於直接 BPN 模式及隨機漫步模式，能提供

最小的預測誤差以及最高的趨勢預測準確率，為一值得推薦之模式建構程序。 

5.3 ICA 與其他去除雜訊方法的比較 

為評估 ICA 濾除雜訊的有效性，本研究亦將 ICA 去除雜訊後的預測結

果與其他常用於去除雜訊方法之預測結果進行比較。本研究考慮兩種常用的

濾除雜訊方法，一為簡單移動平均(simple moving average, MA)，另一則為小

波框架(wavelet frame, WF) (Zheng et al., 1999; Gonzalez and Woods 2002, 
Quatieri, 2002, Stevenson, 2002）。首先在簡單移動平均方面，簡單移動平均是

時間序列方法中最常用於濾除隨機雜訊及趨勢的方法，其目的為使用前 n 期

的資料消除隨機變化，其計算是根據時間移動，每次計算將加上一個最新紀

錄，同時減少一個最舊紀錄。由於 MA 可以消除隨機成份(使誤差減小)，所
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以能被用來濾除資料中雜訊的影響，進而表示時間序列的趨勢。整體而言，

期數 n 越小，對趨勢之預測的落後會越小，但是對消除隨機變化的結果愈不

明顯；反之，期數 n 越大，對消除隨機變化的結果愈明顯，但是對趨勢預測

的落後會越大。由於並無一明確規則決定 n，一般通常經由試誤 (trial and error)
決定。本研究考慮期數為 1 至 10 的簡單移動平均，經試誤後決定最終之期數

為 3。 
而在小波框架方面，小波框架是小波轉換(wavelet transform)中的一種形

式，是訊號處理中常用於濾除雜訊的方法之一，基本概念為利用低通濾波器

(low pass filters)及高通濾波器(high pass filters)將原始訊號分解為近似訊號

(approximation signal)與細部訊號(detailed signals)。由於近似訊號包含原始訊

號的整體趨勢，是消除隨機變化的結果，因此可以用於濾除時間序列資料中

的雜訊。本研究考慮支援長度為 1 至 10 之 Haar 小波函數，進行小波框架的

計算，經試誤後決定最佳之小波框架長度為 3。有關小波轉換的詳細內容可

參考 Bjorn (1995)、Assume, Campbell and Murtage (1998)及 Zheng et al. (1999)
等人之著作。 

在 ICA、MA 及 WF 預測績效比較部分，以 RMSE、MAPE 及 DS 做為

評估指標，各模式的預測結果列示於表 6。由表 6 各評估指標之值可以得知，

不論在離差衡量指標或是趨勢正確率指標中，皆以結合 ICA 與 BPN 的預測

模式表現最佳。代表 ICA 去除雜訊之效果較簡單移動平均與小波框架為佳，

能有效的提升預測工具的預測績效。 

表 6  不同去雜訊方法之預測結果彙總表 

指標 
預測模型 

RMSE MAPE DS 

結合 ICA 與 BPN 模式 67.86 0.52% 86.25% 

結合 WF 與 BPN 模式 101.72 0.75% 65.62% 

結合 MA 與 BPN 模式 192.40 1.46% 48.42% 

直接 BPN 75.64 0.56% 78.51% 

隨機漫步 137.85 1.02% 50.43% 
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6. 結論 

不論在金融界或學術界，財務時間序列預測一直都是重要的議題。但由

於財務時間序列容易受到如政府政策或其他金融市場漲跌等因素影響，使得

財務時間序列資料具有非定態及包含許多雜訊之特性。本研究提出一結合獨

立成份分析(ICA)與倒傳遞類神經網路(BPN)之兩階段財務時間序列預測模

式，先利用 ICA 具有將混合訊號分離出個別獨立來源訊號之能力，從預測變

數中估計出獨立成份，並在去除代表雜訊的獨立成份及保留剩餘的獨立成份

重建時間序列後，利用 BPN 將濾除雜訊後的預測變數建構財務時間序列預測

模式。期望所提之方法能減少 BPN 在模式架構時，因受雜訊影響而產生過度

配適或配適不足的問題，進而提升 BPN 模式的預測精準度。 
為驗證所提兩階段預測模式之有效性，本研究以 Nikkei 225 開盤指數之

財務時間序列資料進行實證研究。實證結果顯示，ICA 確實能濾除財務時間

序列中之雜訊，適合作為濾除資料中雜訊之前處理工具。此外，本研究所提

之結合 ICA 與 BPN 模式，由於已經利用 ICA 將資料中之雜訊去除，因此不

論是在預測誤差或是預測精確度的表現上，均較直接使用 BPN 及隨機漫步模

式為佳。而在評估利用 ICA 濾除雜訊的效果方面，本研究亦將使用 ICA 作為

濾除雜訊工具之預測結果，與其他濾除雜訊工具，如簡單移動平均及小波框

架之結果進行比較，結果亦顯示所提之結合 ICA 與 BPN 兩階段模式有最佳

之表現。在後續研究建議方面，由於本研究所使用之 ICA 模式，為假設觀察

訊號為原始訊號線性組合之情況，並不一定適用於非線性組合之情況，因此

在未來研究上，可以利用非線性 ICA(non-linear ICA)進行資料去除雜訊之工

作；此外，可以本研究之研究成果及預測模式擬定投資操作策略，並以投資

績效作為預測結果之衡量，進一步增加研究結果之實用性。 
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