
臺灣進出口值之預測-傳統方法與深度學習法之比較 

Forecasting Import and Export of Taiwan - Comparison of 

Traditional Methods and Deep Learning Methods 

 

連春紅 1 

崑山科技大學 房地產開發與管理系 副教授 

chlien@mail.ksu.eud.tw 

李政峯２ 

國立高雄科技大學 企業管理系 教授 

jflee@nkust.edu.tw 

彭品蓉
３ 

國立高雄科技大學 企業管理系碩士班 研究生 

F110157113@nkust.edu.tw 

 

摘 要 

本研究旨在評估經濟結構模型、時間序列模型、長短期記憶神經網絡（LSTM）模型和卷積神經網絡（CNN）+ LSTM

模型在預測臺灣進出口值方面的能力。實證結果顯示，在傳統預測方法中，時間序列模型的表現優於經濟結構模型。

對於深度學習方法，將 80個景氣循環變數同時輸入 LSTM模型的預測效果可能優於或劣於將變數分類別輸入的效果。

然而，由於變數數量眾多，若未進行降維處理，目前無法超越傳統時間序列模型的預測能力。在所有模型中，CNN+LSTM

模型表現最佳，這證實了在處理大量變數時，將 CNN的圖像辨識能力應用於經濟解釋的可行性。透過 CNN 進行降維

處理並將結果輸入 LSTM模型，可以獲得最佳的預測結果。 

關鍵詞：深度學習、進出口值、預測、景氣循環。 

Keyword：Deep Learning、Forecast、LSTM、CNN。 

 

第一章 緒論 

第一節 研究背景 

  臺灣為一海島型國家，內需市場狹小且資源有限，經濟發展需要仰賴貿易的支持。歷史上，臺灣便因位處東亞

重要貿易航道上，成為殖民國家開展貿易活動的戰略據點。自 17世紀起，臺灣便與歐洲、東南亞國家以及中國等

地保持緊密的貿易關係。 

  近代臺灣各時期之經濟發展政策與貿易高度相關，主要包括進口替代政策(1953 年-1959年)、出口導向政策

(1959 年-1972年)以及貿易自由化政策(1980年代至今)。自 1984年起，前行政院院長俞國華強調經濟發展的三大

原則，即自由化、國際化和制度化。臺灣以此三大原則作為貿易發展政策的基礎，並透過建立多項措施促進對外貿

易發展、降低貿易障礙，加強與其他國家的經濟合作，進一步推動國內經濟的成長。 

  國際貿易的蓬勃發展使各國市場趨於一體化且相互依存，各國關係因貿易日益緊密。當國際貿易受到重大事件

趨於疲弱時，其影響層面更加廣泛。自 2020 年開始，全球受到 Covid-19 疫情影響，供應鏈中斷導致商品供應短缺

並出現價格波動。此外，2022 年烏俄戰爭爆發，國際能源價格上漲，國際貿易運輸成本增加，進一步加劇通貨膨

脹。美國為抑制通膨選擇升息，然而此政策將減緩全球經濟活動，對臺灣的進出口貿易產生衝擊。 

  基於以上背景，研究臺灣進出口值的預測至關重要。然而預測的準確性和可靠性一直是個挑戰，因此本研究比

較不同預測方法，以找尋最佳預測模型。 
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第二節 研究動機 

根據圖 1.1和圖 1.2的觀察，臺灣進出口貿易值呈現動態成長的趨勢，唯有 2008-2009年金融風暴、2015-2016 年

全球景氣低迷以及 2020-2021 年 Covid-19 影響下，對外貿易總額有較明顯的下降。臺灣對外貿易依存度高，近年

來多次出現進出口總額佔 GDP 比重超越 100%的情形。因此，若能夠準確預測進出口貿易值，就能夠更準確的預測

臺灣的經濟表現。 

2020年以來全球受到 COVID-19疫情的影響，經過兩年時間，全球迎來後疫情時代，各地景氣逐漸復甦，但仍

未完全穩定。疫情期間所發生的供應鏈斷鏈、塞港塞櫃等問題目前尚未完全解決。人力及貨櫃短缺、運費浮動等運

輸問題使海運成本增加，對大量依賴海運的國際貿易造成干擾。在此情況下，若能預測臺灣的國際貿易趨勢，將有

助於我們了解後疫情時代經濟的復甦速度。 

  臺灣經濟發展受到進出口值的影響，而進出口值又會受到國內外經濟情勢的影響。根據國家發展委員會的研究，

自 2000年以來，對於景氣循環完成時點和實際結束時點之認定存在 1.5 年至 4 年的落差(蕭宇翔、林依伶，2020)。

國發會除了內部人員於⟪經濟研究⟫年刊中多次發表關於景氣循環的相關議題外，還長期委託學術單位對景氣循環

之預測進行研究（e.g.周大森，2019；黃裕烈等，2019；何宗武等，2020）。然而，儘管經過各方面的研究和預測

方式的調整，每月仍須不斷針對預測結果進行修正。 

  由於進出口值是景氣循環指標的構成項目之一，同時進出口值亦會受景氣循環指標影響，兩者間存在複雜且非

線性的關係，增加了兩者在預測上的難度。若能夠提高進出口值的預測準確度，將有機會提升景氣循環指標的預測

準確度，可以幫助政府制定更適宜的經濟發展政策。同樣地，若企業決策有更準確的進出口值的預測值可作為發展

時的參考依據，也能制定更符合未來趨勢的策略。基於上述原因，我們希望可以建立一個能夠更準確預測進出口值

的模型，以滿足實務上的各種需求。 

  為了預測進出口值，本研究將使用四種模型，包含時間序列模型、經濟結構模型以及深度學習的兩種模型，並

比較四種預測方法的結果，找出最佳的預測模型。過去的文獻已有利用時間序列和結構模型預測進出口值（e.g. Awe 

et al.,2018；Keck et al.,2010；Sun et al.,2020），而本篇研究中將加入深度學習方法來進行進出口值的預測。 

  具體而言，我們將每一期的景氣循環視為一張圖片，其中圖片上的每個像素都各自代表一個總體經濟變數。我

們將利用卷積神經網路(Convolutional neural network, CNN)在影像辨識領域的優勢，把景氣循環圖片作為輸入來訓

練 CNN 神經網路，提取出圖片的特徵並建構出代表景氣循環的指標(李政峯，2022)。這個基於 CNN 神經網路建

構出的景氣循環指標將作為數入變數，傳入長短期記憶模型(Long Short-Term Memory，LSTM)進行深度學習，以

預測進出口值。 

  此種結合卷積神經網路和長短期記憶模型的深度學習方法在影像辨識和語音辨識等領域有顯著成果，我們希望

能將這種方法應用於經濟預測領域，提供更具準確性和可靠性的預測方法。 

 

 

圖 1.1 臺灣出口值 圖 1.2 臺灣進口值 
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第三節 研究目的 

  由於臺灣對於進出口貿易的高度依賴，貿易表現對臺灣經濟發展有重大影顯，若能更加準確預測進出口值對於

政策面會有重要幫助。同時，由於進出口貿易值和景氣循環指數間的非線性複雜關係，若能夠更加準確預測進出口

值，對於預測景氣循環也有助益。因此本研究欲達成以下目標： 

1.深度學習法的跨領域應用。將景氣循環的構成視為圖片，並利用 CNN 做特徵提取，從而建構出景氣循環指標，

再利用建構出的指標做為深度學習模型的輸入變數，用於預測臺灣進出口值。 

2.尋找最佳預測模型。針對進出口值的預測，將使用時間序列模型、經濟結構模型、深度學習模型進行，我們將評

估這三種預測方式的預測績效，並尋找最佳的預測模型。 

3.提供實務參考。透過找出最適合的模型來更準確地預測進出口貿易值，能夠為臺灣的政府政策制定和企業決策提

供參考，將有助於做出更適宜的規劃。 

4.豐富過去文獻不足之處。本研究結合景氣循環指標與 CNN 的影像辨識技術並賦予經濟上的意義，這種應用方法

於文獻中相對少見，本研究可填補這方面文獻的不足，協助了解深度學習在經濟領域的應用。 

 

第二章 文獻探討 

第一節 國際貿易 

國際貿易和經濟成長間的因果關係，大致可分為四種假說：出口帶動經濟成長(ELG)、經濟成長帶動出口(GLE)、

進口帶動經濟成長(ILG)、經濟成長帶動進口(GLI)。過去文獻表明一個國家可能同時滿足超過一個假說，國際貿易

和經濟成長的關係可能為單向因果關係或雙向因果關係。 

 

壹、出口 

  在世界各地推動貿易自由化的時期，許多實證研究發現開放對於經濟成長具有積極影響，但如何將貿易政策與

更快的經濟均衡成長相連結的理論模型仍難以建立，再加上數據的取得困難，限制了此類實證研究的深入。然而，

透過研究 93 個國家的新數據集，發現開放程度越高的國家具有更高的總要素生產率(TFP)成長率，證實了開放對於

經濟成長具有正面影響。(其中 TFP 常代表經濟體的技術進步率，可用以說明經濟增長) (Edwards,1998)。   

  研究也指出出口促進政策對於促進經濟成長有極大幫助。Bhagwati(1988)研究指出出口對於經濟成長有助益，

但要共同合作與努力以確保此助益不會受到保護主義干預。此外，出口產品的多樣化和構成亦具有重要性，國家專

業出口的商品之經濟影響與其專業程度、生產效率、人力資本等多項因素有關，出口「品質」排名高產品的國家會

有更好的經濟表現，而高科技產品的出口對於經濟產出增長的效果更為顯著(Hausmann, Hwang&Rodrik,2007；Aditya 

& Acharyya,2013)。 

A. Giles & Williams (2000) 發現出口帶動經濟成長(ELG)假說在亞洲國家的表現較拉丁美洲和非洲國家好，許

多新興工業國家(如:新加坡、台灣)之生活水準每 10 年就成長一倍。亞洲國家價格彈性高於非洲國家，出口貿易對

於亞洲區域成長有幫助(Senhadji & Montenegro,1999)。因此，若一個國家希望提高經濟成長率，應該採取出口促進

與經濟成長導向的政策 (Emery,1967；Bahmani-Oskooee & Economidou,2009)。 

以上研究提供了不同國家關於出口與經濟成長關係的證據，顯示出口帶動經濟成長（ELG）假說和經濟成長帶

動出口（GLE）假說在不同國家間的應驗情況各異，表明出口貿易與經濟成長之間的關係並非單向的。 

 

貳、進口 

出口和進口對於經濟成長同樣具有重要性，然而經濟策略常偏重於出口對於經濟成長的影響，這種觀點通常效

果有限(Awokuse,2008)。根據基於經濟成長理論提出的模型，商業導向的創新被視為技術進步的主要動力，國家的

總要素生產率不僅取決於國內的研發資本，也依賴國外的研發資本(Coe & Helpman,1995)。進口在提供出口部門所

需的中間生產投入方面有重要作用，同時能協助解決技術和知識有限的問題，因此進口開放對經濟成長至關重要。 
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有關進口對經濟成長的影響會受到進口項目和國家情況有所不同。例如， Mujahid et al.(2019)發現，巴基斯坦

的進口項目中原物料占最大比重，因此進口對 GDP 的影響比出口來得更加明顯。建議巴基斯坦應以進口中間產品

和資本為目標，減少進口消費品。Maitra(2020)則研究印度改革後時期，發現短期和長期下進口帶動經濟成長(ILG)

假說均獲得證明。而 Raghutla & Chittedi(2020)的研究指出，巴西、印度、中國和南非滿足經濟成長帶動進口(GLI)

假說，俄羅斯滿足進口帶動經濟成長(ILG)假說。此外，隨著全球貿易發展，勞動力充足的國家能創造就業機會，

並促進經濟成長。 

貿易對經濟成長具有重要影響，特別是進口與經濟成長之間存在著雙向關係。我們應該同等重視出口和進口

政策，並鼓勵更加外向開放的經濟體制，進口自由化的政策對經濟成長是有益的。 

 第二節 傳統貿易預測 

參、經濟結構模式─出口需求函數 

Kabir(1988)研究認為孟加拉國出口需求會受到國外所得與進口財相對價格的影響，將匯率影響列入考量。孟加

拉國的出口受到貿易國家價格水準的影響較高，受自身價格水準的影響較低，而匯率變化對孟加拉國的出口並無影

響，推測是因為孟加拉國在國際市場上是價格接受者(price-taker)的地位。 

Hossain(2009)發現印尼的出口與印尼於全球收入、出口相對價格有長期關係。1990 年代後，印尼的出口需求

函數改變，收入的彈性下降，且出口相對價格的彈性增加。此結果為印尼 2000 年開始出口成長減緩，也影響其於

金融危機後的經濟復甦。Chou(2000)研究得出匯率波動對中國總出口、製成品出口及礦物燃料出口均有負面影響，

支持匯率不確定性會阻礙貿易之假設。 

新加坡出口函數的變數有實質國外所得、出口價格、競爭者出口價格，外部需求是新加坡出口成長的關鍵因素

(Arize, 2001)。沙烏地阿拉伯的出口需求與國外所得和有效匯率有長期均衡關係(Sultan ,2014)。印度的實質出口與

國外所得、匯率和相對價格有長期均衡關係。實證分析中發現不論是長期或短期，出口受到外國所得最多影響、其

次是相對價格，而匯率在未對出口量有明顯刺激(Dash , Dutta & Paital ,2018)。 

估計亞洲開發中國家的出口需求函數，包含印度、中國、菲律賓、印尼、新加坡、馬來西亞。出口與貿易國家

所得和相對價格存在長期共整合關係，相對價格對於些國家的出口量有明顯的影響。出口應被亞洲開發中國家視為

經濟發展一大動力，國家可以嘗試貶值貨幣以增加國際市場上的競爭力，同時增加其出口收入，因此鼓勵推動出口

相關政策(Kumar ,2011)。 

統整以上對於不同國家的出口需求函數研究，我們認為出口需求與出口財相對價格和外國所得有關聯性，因此

本研究中將使用這兩個變數來建構進口需求函數。 

肆、經濟結構模式─進口需求函數 

  Narayan & Narayan (2005)應用進口財相對價格、投資支出、消費支出、出口支出等變數，對斐濟的進口需求模

型進行估計。研究結果得出以下結論：(1)價格為重要變數；(2)投資支出、消費支出和出口支出的增加將導致進口

需求增加；(3)該模型由不同支出類別構成，具有良好的預測能力，可為決策者提供有價值的預測參考。 

中國的傳統進口需求函數與國內活動和相對價格有關。國內活動使用國內生產毛額(GDP)、國內生產毛額減掉

出口、國家現金流、最終支出四種指標組成。實證結果發現以上四種指標與中國進口需求存在長期均衡關係，國內

活動和相對價格長期來說缺乏彈性(Tang ,2003)。 

印度進口需求以 GDP 為主要解釋變數，對相對價格敏感性較低，且進口自由化對進口需求的影響小(Dutta & 

Ahmed ,2004)。孟加拉國的進口需求函數包含實質進口價格、實質 GDP、實質外匯存底以及一個虛擬變數，該虛擬

變數用來反映進口自由化政策的影響(Dutta & Ahmed ,1999)。馬來西亞的進口需求與收入和進口財相對價格存在長

期關係，這表明貨幣、財務及匯率政策對於維持馬來西亞的貿易平衡有幫助(Tang & Nair ,2002)。 

日本的進口需求與實質收入和進口財相對價格有長期關係。實質收入的長期彈性為 0.99，相對價格的長期彈

性為 0.82。進口需求量對收入具有彈性，意味著經濟成長對貿易平衡有負面影響，為減少進口需求壓力，政策可以

透過減少國內需求的某些部分(如：終端消費品、投資等) (Tang ,2003)。臺灣進口需求同樣與實質收入和進口財相
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對價格存在長期關係。實質國內收入在短期和長期均具有彈性，這表明國內經濟成長對貿易平衡有負面影響

(Chen ,2008)。 

 統整以上對於不同國家的進口需求函數研究，同時模型設定上認為出口和進口是對稱關係，因此本研究以進

口財相對價格和國內所得作為變數，建構進口需求函數。 

參、時間數列方法 

為了促進國家的經濟良好成長，預測和建模是當今很重要的工具，其中時間數列方法即為一重要技術。過去文

獻有許多以單變量時間序列模型對進口值和出口值進行預測，在此部分進行整理。 

建立 ARIMA 模型來對巴基斯坦的進口總額和出口總額做預測，最終使用 ARIMA(2,2,2)模型預測進口和

ARIMA(1,2,2)模型預測出口，同時本研究發現巴基斯坦的進出口總額有成長趨勢(Farooqi ,2014)。比較季節性

ARIMA、Holt-Winters’方法、 向量自我迴歸(VAR)模型三種方法，以出口總額和外國淨資產作為其他內生變量的

VAR 模型用於預測孟加拉國的進口總額較為準確(Khan ,2011)。 

Wang(2011)利用時間數列模型預測臺灣出口總額，得出當樣本週期較短時，模糊時間數列模型預測準確度更高，

而當樣本週期延長時，ARIMA 模型的預測誤差較小。Arumugam & Anithakumari(2013) 比較模糊時間數列法和

ARIMA 方法的預測績效，ARIMA 模型有較小的預測誤差及較接近實際趨勢的預測路徑，對臺灣出口值的預測效

果較佳。 

Kumar & Gupta(2010)用單變量時間數列模型預測未來十年旁遮普邦的工業品出口值。根據預測結果作為政策

制訂方向的參考，建議旁遮普邦致力於提升研發和品質，以確保出口值的增長。Kongcharoen & Kruangpradit(2013)

使用單變量時間數列模型預測泰國對主要貿易夥伴的出口值，ARIMAX 模型在日本、美國、歐盟、澳洲優於 ARIMA

模型，因此最終推薦以 ARIMAX 模型直接預測泰國出口值。 

 時間序列模型在國家整體進出口值常被應用，在服務和商品的預測上也有良好的表現。根據時間序列預測的

結果，可以對國家的經濟政策提供建議。 

第三節 景氣循環 

壹、景氣循環與貿易 

  國際貿易佔全球產的比重增加，貿易對景氣循環波動的潛在影響力增加，因此了解哪些因素會影響貿易從各種

面向都是重要的。Prasad(1999)的研究為了分析貿易對於不同種類的經濟衝擊會如何應對發展新的實證架構，給予

景氣循環和貿易間條件相關性的綜合觀點。 

景氣循環包含擴張期與收縮期，在擴張期時可以觀察到許多經濟活動同時擴張，而在收縮期時可以觀察到許多

經濟活動萎縮，此現象不具有固定週期性且時間持續長度可能不同。景氣循環的概念可以統整眾多總體變數，藉由

景氣循環變數來協助貿易預測(Stock & Watson ,2002)。 

貿易理論本身對於經濟結構變數有完整描述，但根據實證結果發現，貿易變數是構成景氣循環的一部分，而其

本身也會受到景氣循環影響，景氣循環和貿易的關係複雜且為非線性(Iyidoğan & Akbulut, 2017；Mosikari & Eita, 

2020)。 

貳、景氣循環同步現象 

 實證研究發現貿易關係越緊密的國家，其景氣循環相關性會更高(Kose & Yi ,2006)。大量貿易使工業國家間

的景氣循環同步程度增加，根據 1960-1999 年間共 147 個國家的數據，此現象在開發中國家也是可見的，但相關性

較已開發工業國家小非常多。研究表明在已開發國家和開發中國家同步反應有差異，景氣循環同步性的差異主要源

於專業化程度和雙邊貿易模式的差異(Calderon , Chong & Stein ,2007)。 

東亞地區景氣循環的性質與同步程度，由於東亞地區國家間貿易頻繁，經濟同步程度有逐年上升趨勢。大多

數東亞國家有經濟成長的共同動力，也就是出口聯動的結果(Moneta & Rüffer,2009) 。理論上貿易的增加會造成貿

易夥伴間的景氣循環往任意方向轉變，一般來說產業間(inter-industry)的貿易會導致專業化程度提高，使同步性降

低，而產業內(intra-industry)的貿易則會扭轉這類現象。根據 Shin & Wang(2003)研究中 12 個亞洲經濟體的數據，發
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現產業內的貿易是導致亞洲經濟體之間景氣循環同步性增加的主要原因，且這個結果對於區域內貨幣同盟(currency 

union)有重要意義。 

根據景氣循環同步現象，本研究在景氣循環變數中增加了與臺灣有密切貿易的國家的相關變數，以確保考量到

貿易密切國家的經濟表現對臺灣進出口值的影響。 

第四節 人工智慧(Artificial Intelligence, AI) 

壹、卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN) 

CNN（卷積神經網路）與傳統人工神經網路（ANN）類似，都會透過學習優化神經元組成。然而，CNN 和傳

統 ANN 最顯著差異為 CNN 主要用於圖像辨識。此圖像辨識特點受到放射學界關注。CNN 在放射學診斷的應用具

有重要意義，能夠協助放射科醫生的表現並提升對病患的照護。具體來說，CNN 在圖像辨識方面擁有一些獨特的

優勢(O'Shea & Nash ,2015；Yamashita,2018)。 

Simard , Steinkraus & Platt(2003)分享具體的做法協助文件分析人員應用神經網路，主要提出重點如下：(1)通過

添加數據來擁有盡可能大的訓練集；(2)了解卷積神經網路比全連接網路更適合識別文件的任務，且這個神經網路

不需要複雜的方法。 

CNN 同樣被應用於語音辨識，實證結果表明與用於電話辨識和語音搜索的深度神經網路(DNN)相比，CNN 具

有更低的辨識錯誤率(Abdel-Hamid et al.,2014)。 

貳、長短期記憶神經網路( Long Short-Term Memory, LSTM) 

長短期記憶神經網路(LSTM)可以解決過去循環神經網路(RNN)方法無法處理的議題。LSTM 網路在處理連續的

輸入流有優勢。如果沒有重置功能可能導致網路無限延長而崩潰。在研究中引入「遺忘門」的概念，讓 LSTM 能

夠在適當的時間學會自我重置，釋放內部資源(Gers ,Schmidhuber & Cummins ,2000；Staudemeyer & Morris ,2019)。 

近年來，大量交通數據的可用性和計算能力的提升，促使我們應用 LSTM 網路對交通進行預測。短期交通預

測是實現智能交通系統的核心關鍵，若能準確預測交通，通勤者就可以選擇適當出遊方式、路線和時間，對交通管

理有重要意涵 (Zhao et al.,2017)。此外，我們還可以採用 LSTM 網路模型，利用高速公路的旅行時間數據，建構旅

行時間預測模型(Duan,Yisheng & Wang ,2016)。 

參、應用─財務金融領域 

 深度學習模型在財務金融領域的應用越來越普及。從最初研究人員創建的各種機器學習模型，到後來此領域

出現的深度學習模型，深度學習模型預測結果優於傳統機器學習模型。對於通常涉及大量且複雜的數據集的問題，

現有的金融理論和模型難以完整考量，而深度學習法的應用可產生較標準財務方法有用的結果(Heaton ,Polson & 

Witte ,2017；Sezer , Gudelek & Ozbayoglu ,2020)。 

由於深度學習模型在工程領域的普及，引起經濟和財務領域的研究興趣。Chen, He & Tso(2017)使用深度學習

捕捉原油價格變動的複雜且非線性特徵，提出模型對原油價格的未來走勢做預測，結果顯示深度學習模型提高預測

準確度。 

根據以上文獻中關於深度學習在財務金融領域的應用成果，可以推斷在預測進出口值時，使用深度學習模型的

準確度可能會高於傳統經濟模型。 

肆、應用─貿易領域 

Liu(2021)在分析國內外出口預測的研究後，結合神經網路和模糊理論建立了出口預測模型，並預測出口的變化

區間。Zhang (2019)則提出深度學習模型在處理大量歷史資料方面具有優勢，可以縮短建模時間並獲得良好預測效

果，為水產品的出口預測提供了一種新的方法。 

進出口數據通常有巨量、非線性、難配適的特性，導致預測進出口具挑戰性。Qu et al.(2019)為解決進出口數據

難以預測的問題，利用 LSTM 的循環神經網路進行預測中國山東省的數據，並證明神經網路的預測有效性高於傳

統時間數列模型。Dave et al.(2021)基於 ARIMA 和 LSTM 模型的特點建立混合的機器學習模型，其中 LSTM 應用

於數據的非線性部分，而 ARIMA 應用於數據的線性部分，此混合模型最終用於預測印尼的未來出口值。Chen et 
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al.(2021)建立長短期記憶網路模型(LSTM)預測石油進口風險。通過與 BP、SVM、CNN 模型的比較，針對石油進口

風險的預測，LSTM 模型有更好的效果和預測績效。 

考量到進出口數據的複雜性，深度學習模型很適合用於預測，因此本研究中選擇深度學習模型，並預期有良好

的預測績效。 

第三章 研究方法 

  本章節介紹本研究使用之研究方法，第一部份介紹研究變數，第二部分介紹傳統預測方法中的經濟結構模型和

時間序列方法，第三部分介紹深度學習的 CNN 和 LSTM，第四節介紹模型預測績效評估之方式。 

第一節 研究變數 

本研究中使用的變數分為傳統預測方法和深度學習法兩塊。傳統預測方法所使用的變數為經濟結構模型中所

提及的變數以及時間序列法所需的進出口值。深度學習法所使用的變數參考了蕭宇翔與林依伶(2020)的研究，納入

該研究中使用的總體經濟變數，以及 2021 年與臺灣貿易總額前十名國家(中國、美國、日本、香港、韓國、新加坡、

馬來西亞、德國、越南、澳大利亞)的加權 GDP 和 CPI，大致可以分為工業、貿易、勞動力、服務業、股價、物價

指數、貨幣、金融(存放款)、金融(利率匯率)、經濟心理、經濟指標及國外這十二大類的經濟變數。 

資料期間為 1980 年 1 月至 2022 年 11 月，採用月資料。每個變數共有 515 筆資料，劃分 80%的資料為訓練集

和 20%的資料為測試集。訓練集包含了 1980 年 1 月至 2014 年 4 月的 412 筆資料，測試集包含了 2014 年 5 月至 2022

年 11 月，共 103 筆資料。 

第二節 傳統預測方法 

壹、經濟結構模型 

根據經濟學理論的說法，影響國家進口需求的兩大經濟變量為國內實質所得和進口財相對價格。而出口和進口

的模型是對稱關係，影響國家出口需求的兩大經濟變量為國外經濟活動及出口財相對價格（Kabir,1988)。 

參考過去文獻(eg. Kabir,1988；Tang,2003；Narayan&Narayan,2005；Narayan & Narayan,2010)，我們採用之進口

需求函數模型為， 

𝐼𝑀𝑡 = 𝛼 + 𝛽1𝑀𝑅𝑃𝑡 + 𝛽2𝑌𝑡 + 𝜀𝑡                    (1) 

𝐼𝑀𝑡為實質進口值(取自然對數)；𝑀𝑅𝑃𝑡為進口財相對價格(取自然對數)；𝑌𝑡為實質國內生產毛額(取自然對數)；

𝜀𝑡為迴歸誤差項。 

 

出口需求函數模型部分，參考文獻（Kabir,1988；Arize et al.,2000；Baak,2008；Narayan & Narayan,2010)後採

用之模型設定為， 

𝐸𝑋𝑡 = 𝛼 + 𝛽1𝑋𝑅𝑃𝑡 + 𝛽2𝑊𝑌𝑡 + 𝜀𝑡                            (2) 

 𝐸𝑋𝑡為實質出口值(取自然對數)；𝑋𝑅𝑃𝑡為出口財相對價格(取自然對數)；𝑊𝑌𝑡為國外經濟活動，以實質國外

所得(取自然對數)衡量；𝜀𝑡為迴歸誤差項。 

貳、時間數列模型 

時間序列預測利用欲求變數自身歷史資料對其進行預測，常使用之預測模型有：自我迴歸模型(Autoregressive 

Model,AR)，移動平均模型(Moving Average Model,MA)，以及結合 AR 模型與 MA 模型之自我迴歸移動平均模型

(Autoregressive Moving Average Model,ARMA)。本篇研究利用 ARMA 模型對進出口值進行預測，模型設定如下： 

AR(p)模型： 

𝑦𝑡 = 𝛼 + 𝛽1𝑦𝑡−1 + 𝛽2𝑦𝑡−2 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜀𝑡               (3) 

𝑦 ∗𝑡= α∗ + 𝛽1𝑦 ∗𝑡−1+ 𝛽2𝑦 ∗𝑡−2+ ⋯ + 𝛽𝑝𝑦 ∗𝑡−𝑝+ 𝜀∗
𝑡            (4) 

𝑦𝑡為進口值預測值，假設預測值與自身過去落後𝑝期之資料有關，寫成公式(3)之 AR 模型。其中α為常數項，𝜀𝑡

為干擾項。𝑦 ∗𝑡為出口值預測值，假設預測值與自身過去落後𝑝期之資料有關，寫成公式(4)之 AR 模型，其中α∗為

常數項，𝜀∗
𝑡為干擾項。 
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MA(q)模型： 

𝑦𝑡 = 𝜇 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + 𝜃2𝜀𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 + 𝜀𝑡               (5) 

𝑦 ∗𝑡= 𝜇∗ + 𝜃1𝜀∗
𝑡−1 + 𝜃2𝜀∗

𝑡−2 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀∗
𝑡−𝑞 + 𝜀∗

𝑡            (6) 

𝑦𝑡為進口值預測值，假設預測值與過去 q 期之殘差值有關，寫成公式(5)之 MA 模型。其中𝜇為數列平均值，𝜀𝑡為

干擾項。𝑦 ∗𝑡為出口值預測值，假設預測值與過去 q 期之殘差值有關，寫成公式(6)之 MA 模型，其中𝜇∗為數列平均

值，𝜀∗
𝑡為干擾項。 

ARMA(p,q)模型： 

𝑦𝑡 = 𝑐 + 𝛽1𝑦𝑡−1 + ⋯ + 𝛽𝑝𝑦𝑡−𝑝 + 𝜃1𝜀𝑡−1 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀𝑡−𝑞 + 𝜀𝑡          (7) 

𝑦 ∗𝑡= 𝑐∗ + 𝛽1𝑦 ∗𝑡−1+ ⋯ + 𝛽𝑝𝑦 ∗𝑡−𝑝+ 𝜃1𝜀∗
𝑡−1 + ⋯ + 𝜃𝑞𝜀∗

𝑡−𝑞 + 𝜀∗
𝑡          (8) 

𝑦𝑡為進口值預測值，假設預測值與過去落後𝑝期之資料和過去 q 期之殘差值相關，因此公式(7)結合部分 AR 模

型(公式(3))及部分 MA 模型(公式(5))﹐模型中包含 p 個自我迴歸項及 q 個移動平均項。其中𝑐為常數項，𝜀𝑡為干擾項。

𝑦 ∗𝑡為出口值預測值，假設預測值與過去落後𝑝期之資料和過去 q 期之殘差值相關，因此公式(8)結合部分 AR 模型(公

式(4))及部分 MA 模型(公式(6))﹐模型中包含 p 個自我迴歸項及 q 個移動平均項。其中𝑐∗為常數項，𝜀∗
𝑡為干擾項。 

參數估計： 

ARMA(p,q)模型的階次選擇，我們利用訊息量準則作為選擇標準，實務上常用赤池訊息量準則 (Akaike 

Information Criterion, AIC)和貝氏訊息量準則(Bayesian Information Criterion, BIC)。操作方式為設定最大階次，並根

據 AIC 及 BIC 進行選擇，以訊息量準則最小值對應之階次(p,q)為最適階次。 

第三節 深度學習法 

壹、卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN) 

卷積神經網路由 Fukushima(1980)提出，主要應用於圖像處理、影像辨識領域。我們所熟知的圖片是由多個像

素組成，而我們可以將每個像素都視為一個輸入變數。當圖片解析度高且像素數量多時，為了能夠順利且有效地辨

識圖片，我們需要對圖片進行特徵提取(即降維處理)，這個處理概念類似於主成分分析或因素分析方法。本研究將

景氣循環視為一張圖片，每個景氣循環由 M 個總體變數組成，因此每張景氣循環圖片就有 M 個像素，整個研究共

有 T 期景氣循環(T 張圖片)。透過 CNN 進行特徵提取(降維)，我們可以建構景氣循環指標，並用以預測進出口值。 

CNN 之原理是將圖片經過過濾器(filter)來強化圖片的特徵，並在此基礎上進行深度學習。當圖片之解析度和像

素較高時，若將像素直接輸入至神經層(layer)的神經元中，神經網路之模型參數數量將會過多，進而增加過度配適

(overfitting)的風險。因此，如何減少模型參數數量以避免過度配適是圖片辨識中的重要問題。 

  CNN 通常由卷積層(Convolution Layer)、池化層(Pooling Layer)、全連接層(Fully Connected Layer)組成。卷積層

的主要功能為減少每個神經元處理的輸入變數數量，讓每個神經元負責處理一個大小為 N×N 的輸入像素區域，這

個區域被稱為感受野(Received Field)。感受野可以重疊，同一個感受野可以由多個神經元負責，並且不同神經元可

以共用參數，這樣可以減少神經元處理的輸入變數個數。 

操作時我們事先定義好的過濾器逐步掃過圖片，過濾器是一個小型的矩陣或權重集，代表某種特定的圖像特

徵，掃過之圖片區域像素值會與過濾器進行兩兩乘積，如果圖片區域的特徵與過濾器特徵相似，則運算後的值會增

大以強化圖片特徵，反之值則會減小。此過程使輸入變數經過卷積層後維度下降，並生成一個稱為特徵地圖(Feature 

Map)的降維變數。 

池化層則用於壓縮圖片並保留重要資訊，幫助判斷圖片中是否包含某些特徵。池化層將特徵地圖作為輸入，

計算其平均值或最大值，進而在降維同時保留了最重要的特徵。變數經過卷積層和池化層之運算後，輸入變數的維

度已大幅縮小，重要特徵已被提取。最後再將這些特徵值輸入到全連接層進行運算並做預測。 

貳、長短期記憶模型(Long Short‐Term Memory，LSTM) 

在我們將景氣循環的組成變數經過 CNN 做特徵提取後，輸入全連接神經網路處理後，即可得到進/出口之預測

值。本研究中使用了一種具長短期記憶(LSTM)的神經網路架構作為最終預測模型。 
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  神經網路架構主要包含輸入層(Input Layer)、隱藏層(Hidden Layer)、輸出層(Output Layer)。輸入層和輸出層的

變數數量以及隱藏層的數目皆可以由使用者自行決定。在神經網路中，基本單位是神經元，神經元為線性函數，將

前一層神經元之輸出值為輸入值，經過線性函數和激發函數的運算得到輸出值，而此輸出值會作為下一層神經元之

輸入。激發函數的選擇使模型可處理資料中複雜且非線性的關係。增加神經元個數和隱藏層層數可近似非線性關係，

此種增加層數的方法即為深度學習。常見的激發函數有羅吉斯函數(logistic function)與線性整流函數，函數表示如

下： 

羅吉斯函數：𝑆(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥 

線性整流函數：𝑅𝑒𝐿𝑈 = 𝑀𝑎𝑥(0, 𝑥)                           (9) 

  相較於傳統預測方法，深度學習不需要先假設變數與預測值間的關係是線性的，而是可以透過資料本身去決

定變數之間的關係是線性還是非線性。神經網路中各層神經元透過對應的參數連接，這些參數值須經過資料訓練

得出。在資料通過神經網路得出預測結果後，我們計算預測值與實際值的誤差，然後使用反向演算法將誤差傳遞

回去，並透過調整神經元權重找到最小的均方根誤差(RMSE)。 

  在選擇使用的神經網路類型時，我們允許神經元間存在內部回饋現象，這種內部回饋機制使前一層的訊息可以

傳遞至下一層，然後再傳遞回前一層，此回饋機制可保留時間序列的長期記憶，非常適合用來預測非線性的時間序

列。此種類型的循環神經網路有兩種常見模型，分別是RNN(Elman,1990)和LSTM(Hochreiter & Schmidhuber ,1997)。

LSTM 模型既可以預測非線性時間序列，又可以避免梯度消失問題，改善了 RNN 長期記憶不足的問題。 

  LSTM 包含輸入層、遞迴的隱藏層與輸出層。隱藏層使用記憶區塊(memory block)取代普通神經元，並導入三

個控制記憶的機制，即輸入門(input gate)、輸出門(output gate)和忘記門(forget gate)。其中，忘記門之功能在於避免

梯度消失的問題。這三個門的開啟與關閉也是模型中的參數之一，透過資料學習來決定哪些資訊要被忘掉或學習

(Bucci, 2020)。LSTM 的記憶細胞運作方式如圖 3.1 所示。 

第四節 預測績效評估 

本研究以均方根誤差(Root-mean-square error, RMSE)以及平均絕對百分比誤差(Mean absolute percentage error, 

MAPE)衡量模型的預測效果。公式如下： 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑(𝑦𝑡−𝑦�̂�)2

𝑛
                                   (10) 

𝑦𝑡為 t 期實際值，𝑦�̂�為 t 期預測值，𝑛為測試集資料個數。當 RMSE 值愈小，預測值之準確度愈高。 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑦�̂�−𝑦𝑖

𝑦𝑖
|𝑛

𝑖=1                        (11) 

𝑦𝑖為𝑖期實際值，𝑦�̂�為𝑖期預測值，𝑛為測試集資料個數。當 MAPE 值愈小，預測值之準確度愈高。 

  

圖 3.2 LSTM 記憶細胞 
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第四章 研究結果 

第一節 研究資料 

壹、資料來源 

傳統預測方法所使用的變數整理如表 4.1。深度學習法所使用的變數整理如表 4.2。 

表 4.1 經濟結構模型變數 

變數名稱 資料來源 

實質進口值 AREMOS 

實質出口值 AREMOS 

進口財相對價格 FRED+自行設算 

出口財相對價格 FRED+一自行設算 

實質國內生產毛額 stock-ai (from 行政院主計總處) 

實質國外所得 FRED 

表 4.2 景氣循環變數 

分類 變數名稱 資料來源 

Group1 

工業 

工業生產指數 AREMOS+Stock-ai (from 行政院經建會) 

製造業生產量指數 經濟部統計處 

製造業銷售量指數 經濟部統計處 

製造業存貨量指數 經濟部統計處 

製造業生產價值 經濟部統計處 

製造業銷售價值 經濟部統計處 

製造業存貨價值 經濟部統計處 

製造業存貨率 經濟部統計處 

製造業營業氣候觀測點 Money DJ 理財網 

電力(企業)總用電量 Stock-ai (from 行政院經建會) 

Group2 

貿易 

機械及電機設備進口值(新臺幣) Stock-ai(from 行政院經建會) 

實質海關出口值(新臺幣) 自行計算(x10/x42) 

實質海關進口值(新臺幣) 自行計算(x11/x42) 

實質機械及電機設備進口值(新臺幣) 自行計算(x12/x42) 

出口數量指數 AREMOS 

進口數量指數 AREMOS 

純貿易條件 AREMOS 

所得貿易條件 AREMOS 

外銷訂單動向指數(以家數計) AREMOS+Stock-ai (from 行政院經建會) 

實質半導體設備進口值 Stock-ai (from 財政部統計處) 

Group3 

勞動力 

工業勞動生產力指數 AREMOS+中華民國統計資訊網 

製造業勞動生產力指數 AREMOS+中華民國統計資訊網 

製造業單位產出勞動成本指數 AREMOS+中華民國統計資訊網 

工業及服務業經常性薪資 勞動部勞動統計查詢網 

工業及服務業實質經常性薪資 勞動部勞動統計查詢網 

非農業部門就業人數 Stock-ai(from 行政院經建會) 

工業及服務業經常性受雇員工人數  AREMOS 

工業及服務業經常性受雇員工淨進入率 AREMOS+自行計算 

每人每月平均總工時 勞動部勞動統計查詢網 

每人每月平均加班工時 勞動部勞動統計查詢網 

失業率 勞動部勞動統計查詢網 

勞動力參與率 勞動部勞動統計查詢網 

Group4 

服務業 

批發、零售及餐飲業營業額 經濟部統計處+自行計算 

批發業營業額 經濟部統計處 

零售業營業額 經濟部統計處 

餐飲業營業額 經濟部統計處 

Group5 

股價 

股價指數 AREMOS 

股市日平均成交值 AREMOS 

Group6 

物價指數 

消費者物價指數 AREMOS 

核心物價指數 Stock-ai (from 行政院主計處) 

躉售物價指數 AREMOS 
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表 4.3 景氣循環變數(續) 

分類 變數名稱 資料來源 

Group7 

貨幣 

通貨淨額 AREMOS 

準備貨幣 AREMOS 

貨幣總計數—M1A AREMOS 

貨幣總計數—M1B AREMOS 

貨幣總計數—M2 AREMOS 

貨幣總計數—實質 M1B 自行計算(x48/x42) 

貨幣總計數—實質 M2 自行計算(x49/x42) 

Group8 

金融 

(存放款) 

主要金融機構存款 Stock-ai (from 中央銀行) 

貨幣機構放款與投資 Stock-ai (from 中央銀行) 

貨幣機構放款 Stock-ai (from 中央銀行) 

貨幣機構對非金融機構證券投資 政府資料開放平台 

五大銀行新承做放款金額 AREMOS+政府資料開放平台 

Group9 

金融 

(利率匯率) 

五大銀行新承做放款利率 AREMOS+政府資料開放平台 

金融業隔夜拆款利率 AREMOS 

商業本票利率—次級市場—1-30 天期 AREMOS 

商業本票利率—次級市場—31-90 天期 AREMOS 

10 年期政府公債次級市場利率 AREMOS 

10 年期公債減隔拆利率 自行計算(x61-x58) 

10 年期公債減商業本票 1-30 天期 自行計算(x61-x59) 

10 年期公債減商業本票 31-90 天期 自行計算(x61-x60) 

名目有效匯率 Stock-ai (from 國際清算銀行) 

實質有效匯率 Stock-ai (from 國際清算銀行) 

Group10 

經濟心理 

消費者信心指數 AREMOS+Stock-ai (from 中央大學台灣經濟發展研究中心) 

消費者信心指數—未來半年國內經濟景氣 AREMOS+Stock-ai (from 中央大學台灣經濟發展研究中心) 

Group11 

經濟指標 

國發會領先指標綜合指數(不含趨勢) 統計資訊網 

國發會同時指標綜合指數(不含趨勢) 統計資訊網 

國發會落後指標綜合指數(不含趨勢) Stock-ai (from 國家發展委員會) 

建築物開工樓地板面積 Stock-ai (from 行政院經建會) 

Group12 

國外 

OECD 領先指標—Total Stock-ai (from 經濟合作暨發展組織) 

OECD 領先指標 + 6 個非會員國 Stock-ai (from 經濟合作暨發展組織) 

亞洲主要 5 國領先指標 Stock-ai (from 經濟合作暨發展組織) 

世界工業生產指數 Stock-ai (from 經濟合作暨發展組織) 

G7 會員國工業生產指數 Stock-ai (from 經濟合作暨發展組織) 

美國工業生產指數 OECD data 

美國 PMI Stock-ai (from 美國供應管理協會) 

美國長短期利差 Stock-ai (from 經濟合作暨發展組織) 

與台灣貿易前十大國家 GDP 加權和 FRED(資料)+EViews 處理 

與台灣貿易前十大國家 CPI 加權和 FRED(資料)+EViews 處理 

輸出 
海關出口值(新臺幣) AREMOS 

海關進口值(新臺幣) AREMOS 

貳、資料預處理 

本研究中，對於變數的預處理進行了以下幾點： 

1.加權 GDP 和加權 CPI：根據 2021 年與臺灣貿易總額前十名國家，計算各國家佔貿易總額的比例，作為權重，對

GDP 和 CPI 進行運算。 

2.進/出口財相對價格：由於國內外進出口財價格不易取得完整資料，本研究中此變數使用公式(12)自行設算，其中

CPI*代表與「台灣貿易前十大國家加權 CPI」，𝑒表示匯率。 

相對價格 =
𝐶𝑃𝐼∗×𝑒

𝐶𝑃𝐼
                                 (12) 

3.缺失資料：若資料缺失為未來值，則使用時間序列估算方法填補缺失值；若資料缺失為過去值，則暫時以 0.0001

代替。另外，GDP 的年資料和季資料被 Eviews 轉換為月資料使用。 

4. 取自然對數處理：所有放入模型中的變數都經過取自然對數的處理，以使數據符合模型的要求。 
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圖 4.4 出口需求函數預測 圖 4.3 進口需求函數預測 

圖 4.3 出口值時間序列預測 圖 4.4 進口值時間序列預測 

第二節 傳統預測方法 

壹、經濟結構模型 

出口需求函數與進口需求函數的迴歸分析結果如表4.3所示。出口需求函數的RMSE為0.3625、MAPE為0.0256，

而進口需求函數的 RMSE 為 0.1966、MAPE 為 0.0127。圖 4.1 呈現了預測出口值與實際出口值的時間序列圖，雖然

預測值較實際值高估，但整體趨勢皆呈上升趨勢。圖 4.2 呈現了預測進口值與實際進口值的時間序列圖，預測值有

起伏但最終呈現上升的趨勢，整體而言預測值較實際值有高估情形。 

表 4.4 經濟結構模型結果 

 RMSE MAPE 

出口 0.3625 0.0256 

進口 0.1966 0.0127 

 

 

 

貳、時間序列模型 

本研究選擇參數之標準為赤池訊息量準則(Akaike Information Criterion, AIC)的最小值組合。得到出口值的時間

序列模型為 ARMA(5,9)，進口值的時間序列模型為 ARMA(7,7)，預測結果如表所示。出口值 ARMA(5,9)的 RMSE

為 0.1908、MAPE 為 0.0100，而進口值 ARMA(7,7)的 RMSE 為 0.1937、MAPE 為 0.0108。預測出口值與實際出口

值的時間序列圖呈現如圖4.3，預測進口值與實際進口值的時間序列圖呈現如4.4。進出口的預測值皆呈現波浪起伏，

呈現週期性的變動。 

表 4.5 時間序列模型結果 

 RMSE MAPE 

出口 ARMA(5,9) 0.1908 0.0100 

進口 ARMA(7,7) 0.1937 0.0108 

 

 

 

 

 

 

 

第三節 深度學習法 

壹、長短期記憶模型(LSTM) 

本研究不僅將所有變數一起作為輸入，還將十二大類的變數分組，將每組分別作為單獨的輸入，並使用進/出

口值作為對應的輸出，以訓練和測試模型的預測能力。各組別對應的變數類別如表 4.5。礙於研討會篇幅問題，實

證結果僅呈現所有景氣循環變數作為輸入之結果以及根據 MAPE 預測效果較佳之前三組別。 
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圖 4.6 出口值 LSTM 預測-全部變數 圖 4.5 出口值 LSTM 預測-金融(存放款) 

圖 4.7 出口值 LSTM 預測-經濟心理 圖 4.8 出口值 LSTM 預測-經濟指標 

表 4.6 景氣循環變數分組對照表 

組別 group1 group2 group3 group4 group5 group6 

變數類別 工業 貿易 勞動力 服務業 股價 物價指數 

組別 group7 group8 group9 group10 group11 group12 

變數類別 貨幣 金融(存放款) 金融(利率匯率) 經濟心理 經濟指標 國外 

以出口值作為輸出的 LSTM 模型，實證結果如表 4.6。當將所有景氣循環變數作為輸入，訓練集的 RMSE 為

0.1101、MAPE 為 0.0071，測試集的 RMSE 為 0.2666、MAPE 為 0.0153。當以不同類別變數分別作為輸入，金融(存

放款)、經濟心理、經濟指標對於出口值的預測準確度較高。 

表 4.6 出口值 LSTM 模型結果 

 
訓練集 測試集 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

全部變數 0.1101 0.0071 0.2666 0.0153 

金融(存放款) 0.1088 0.0069 0.2423 0.0123 

經濟心理 0.1254 0.0079 0.2115 0.0118 

經濟指標 0.1208 0.0075 0.2273 0.0121 

 

以進口值作為輸出的 LSTM 模型，實證結果如表 4.7。當將所有景氣循環變數作為輸入，訓練集的 RMSE 為

0.1032、MAPE 為 0.0065，測試集的 RMSE 為 0.2668、MAPE 為 0.0121。當以不同類別變數分別作為輸入，貿易、

金融(存放款)、國外對於進口值的預測準確度較高。 

表 4.7 進口值 LSTM 模型結果 

 
訓練集 測試集 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

全部變數 0.1032 0.0065 0.2268 0.0121 

貿易 0.1226 0.0077 0.1942 0.0111 

金融(存放款) 0.1189 0.0073 0.2438 0.0121 

國外 0.1098 0.0070 0.2353 0.0120 
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圖 4.9 進口值 LSTM 預測-全部變數 

圖 4.11 進口值 LSTM 預測-金融(存放款) 

圖 4.10 進口值 LSTM 預測-貿易 

圖 4.12 進口值 LSTM 預測-國外 

圖 4.13 出口值 CNN+LSTM 預測 圖 4.14 進口值 CNN+LSTM 預測 

 

 

貳、卷積神經網路(CNN)+長短期記憶模型(LSTM) 

  本方法利用CNN做特徵提取後放入 LSTM中，輸入為 80個經濟相關變數，輸出為出口值或進口值。CNN+LSTM

的實證結果如表 4.8，預測出口值的模型訓練集 RMSE 為 0.0470、MAPE 為 0.0028，測試集為 RMSE 為 0.1471、

MAPE 為 0.0078，預測進口值的模型訓練集 RMSE 為 0.0512、MAPE 為 0.0028，測試集 RMSE 為 0.1409、MAPE

為 0.0079。 

表 4.7 CNN+LSTM 模型結果 

 
訓練集 測試集 

RMSE MAPE RMSE MAPE 

出口 0.0470 0.0028 0.1471 0.0078 

進口 0.0512 0.0028 0.1409 0.0079 

 

圖 4.13 和圖 4.14 分別為出口值和進口值的訓練集預測值和實際值的時間序列圖，圖形與 LSTM 相比較相符，

顯示出 CNN+LSTM 模型在訓練集上有較好的配適度。而圖和圖分別為出口值和進口值的測試集預測值和實際值的

時間序列圖，可以觀察到 CNN+LSTM 預測值的趨勢與 LSTM 預測值相似，但在 2021 年後，CNN+LSTM 的預測值

更加貼近實際值。 
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第四節 統預測方法與深度學習法之比較 

    本節將統整不同方法出口值的預測績效與進口值的預測績效，並根據統整結果找出較佳的預測模型。根據統整

的結果，考量到 MAPE 是以百分比方式呈現預測的誤差，比起 RMSE 更適合作為不同模型間比較的選擇標準。因

此，本研究認為對於進出口值的預測，CNN+LSTM 表現最佳，其次是時間序列模型，然後是 LSTM 模型，而經濟

結構模型最差。 

    在深度學習法中，LSTM 模型的測試集上的 MAPE 較傳統時間序列模型(ARMA)高，原因是因為輸入中有大量

變數的具有相似性，導致模型出現過度配適(overfitting)情形。在此情況相對簡單地利用自身歷史資料的時間序列模

型反而表現較好。當深度學習模型中輸入包含大量高相關性的變數時，有經過 CNN 進行特徵提取再輸入 LSTM 可

以使深度學習的預測有更良好的績效表現。傳統經濟結構模型的預測績效表現已經非常良好，但想更進一步選擇更

優的模型，深度學習方法是較佳選擇。 

表 4.8 出口值各預測模型結果比較 

 經濟結構模型 時間序列模型 LSTM CNN+LSTM 

RMSE 0.3625 0.1908 0.2666 0.1471 

MAPE 0.0256 0.0100 0.0153 0.0078 

表 4.10 進口值各預測模型結果比較 

 經濟結構模型 時間序列模型 LSTM CNN+LSTM 

RMSE 0.1966 0.1937 0.2268 0.1409 

MAPE 0.0127 0.0108 0.0121 0.0079 

 

第五章 結論與建議 

第一節 研究結論 

根據實證結果，在預測進出口值方面 CNN+LSTM 的深度模型表現最佳，成為最適合的模型選擇。透過 CNN

進行特徵提取，再將特徵輸入 LSTM 進行序列建模，能夠更好地捕捉時間序列資料的關聯性。此模型在測試集上

顯示出較低的 MAPE，證實其優於傳統時間序列模型及經濟結構模型。 

第二節 研究貢獻 

本研究將深度學習法應用到跨領域的研究中，並探討其在經濟預測領域的應用，這一應用突破了傳統經濟預

測方法的限制。深度學習能夠從大規模和複雜的數據中提取有價值的資訊，在經濟預測中展現出了良好的績效。 

此外，本研究結合景氣循環指標與 CNN 的影像辨識技術，並成功將圖像資料轉化為具有經濟意義的變數。此

方法亦可以應用於其他經濟相關的預測中，對深度學習的應用和經濟預測的方法做出了創新貢獻。 

 經濟預測對於政府機構和企業等實務界相當重要，準確的預測模型可以幫助決策者做出更明智的決策、制定

有效的和策略，進而提高經濟效益和降低風險。 

第三節 研究限制及未來建議 

1. 更加多元的變數: 本研究僅採用 12 大類的總體經濟相關變數作為輸入，未來的研究可以考慮引入更多加元的變

數，包括但不限社會和環境等領域的指標。這樣可以更全面地考慮各種影響經濟預測的因素。 

2. 降低過度配適的情形:本篇研究中可見測試集與訓練集的預測績效有落差，此現象即代表有出現過度配適。未來

的研究可以探索各種方法來降低過度配適的情形以提高模型一般化的能力。 

3. 參數調整: 深度學習模型中存在許多參數需要調整，包括隱藏層數量、神經元數目、激活函數和訓練集大小等。

未來的研究可以進一步使用自動調整參數的方法，優化模型的性能，找到最佳的參數組合。 
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