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摘要

金融市場的時間序列經常具有高雜訊、非穩態及非線性等特徵，因此提高預

測準確率是非常具有挑戰性的任務，而這類型的資料與電機通訊領域中的訊號具

有相同特性，因此可以將這些時間序列看成一種訊號。在通訊領域上經常使用小

波分析和經驗模態分解等工具進行時頻域分析，將此類不平穩的時間序列拆解為

不同頻率的分量以利進一步的分析。本研究嘗試將這些數學工具應用在台灣金融

市場所形成的時間序列上，比較不同的分解方式對於長短期記憶類神經網路的股

價預測結果有何影響。結果表明，輸入的訊號經過越多的分解次數並不代表能使

模型獲得更好的表現。同時，研究中發現深度模型的超參數對於預測的準確率具

有決定性之影響，故採用布穀鳥搜尋演算法來調整遞迴類神經網路的超參數，以

利進一步的實驗。最終，在本論文選定的幾種分解方式中，對於預測台股大盤隔

日漲跌趨勢的深度學習模型來說，其資料預處理以 Coiflet3作為基底之小波轉換

表現最佳，其精確度可達 57.6%。

關鍵字：布穀鳥搜尋演算法、長短期記憶、遞迴類神經網路、股價預測、小波轉
換
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Abstract

Most financial time series are inherently noisy, nonstationary, and nonlinearity by

default. Since these time series have the same characteristics as signals in electrical en

gineering, we can also regard them as signals. In this study, we try to combine a long

short term memory neural network with the frequencydomain analysis techniques. Fur

thermore, the performance of a model highly depends on the hyperparameters selection.

For this reason, a metaheuristic algorithm named Cuckoo Search is utilized to identify

the suitable hyperparameters of the model. Our goal is to compare different decompo

sition methods on the prediction accuracy of the Taiwan Stock Exchange Capitalization

Weighted Stock Index (TAIEX). The results show that: (1) The higher decomposition

level doesn’t improve the model performance. (2) For data preprocessing, Coiflet3 out

performs all compared wavelet basis functions. It predicts the direction of movement in

TAIEX for the next day with 57.6% accuracy.

Keywords: Cuckoo Search algorithm, Long shortterm memory, Recurrent neural net

work, Stock price prediction, Wavelet transform
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第一章 緒論

1.1 簡介

1965年 Fama提出效率市場理論（efficient market theory）[10]，是一個目前已

在金融界被廣為所知的概念之一，Fama認為在一個具有效率的市場中，所有消息

均已充分的反映在股價上，沒有任何投資者可以利用公開的消息找出能長時間擊

敗市場的策略，但有不少學者認為短期的股價仍是可被預測的 [22]。例如利用購

入過去一段時間內股價呈現上漲趨勢的標的，並賣出那些表現不佳的標的，即採

用所謂的動能策略（momentum strategy）進行交易，便有機會在未來 3到 12個月

內賺得超額報酬 [19]。這種透過報酬本身具有延續性來獲取超額報酬的作法，開

始讓不少人對效率市場假說抱持著懷疑的態度，因此陸續有學者提出各種不同的

解釋；而當前的股價是否真如 Fama所說，已經完全反映了市場上的所有歷史資

訊，仍有待觀察。因此，本文研究著重於以技術面分析的方式建立模型，將歷史

股價相關之資訊用於預測股票價格未來的走向。

在通訊系統、訊號處理等相關技術領域中，為了觀察在一段訊號中較為深層

的固有特性，時常需要對原始訊號進行加工處理，因為重要資訊往往被隱藏在訊

號裡不同的頻率成分中。人們經常使用傅立葉轉換（Fourier transform）、小波轉換

（wavelet transform）等數學工具將訊號進行加工處理。一般來說，訊號是指包含

某些資訊在內隨時間或者空間變化的物理量，人們可以用不同的方法從中萃取出

1
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所需要的資訊，金融的時間序列同樣也包含了若干的物理資訊在內，和通訊領域

中分析的訊號具有相同的特性，當然也可以視為一種訊號 [13]。但股票市場以其

極端的非線性和隨機性而聞名，所以與股票價格有關的訊息存在很大的雜訊和不

確定性，仍是時間序列預測任務中較為艱澀困難的任務之一。

不夠平穩的訊號常常影響預測模型的精確度，目前時間序列的相關領域中，

長短期記憶（long shortterm memory, LSTM）和門控循環單元（gate recurrent unit,

GRU）是遞迴類神經網路（recurrent neural networks, RNN）中經常被使用的工具，

並且成為了各領先系統中的一部分。經典的 LSTM和 GRU雖可以捕捉訊號時域

中的長期依賴關係，但它並沒有明確對頻域中的型態（pattern）進行建模，也因

為後者對於時間序列的追蹤和預測具有重大意義，因此不可輕易忽視。RNN結

構通常只考慮時域上的依賴關係，應用於股市交易之中經常造成中短期投資策略

不佳等問題，亦有研究針對此一問題將 LSTM的結構進行變體 [15]，希望讓模型

學習到一系列不同狀態頻率的組合。而本文實驗嘗試將訊號處理常用的數學工具

應用在股票價格所形成的時間序列上，將原始訊號分解成不同的頻率分量作為輸

入，使深度學習模型更容易捕捉到有利於判斷未來趨勢的特徵，進而獲得更好的

預測結果。

標準的傅立葉轉換雖然可以將訊號從時域轉換到由正弦函數與餘弦函數作為

正交基底的頻域中作分析，但也失去了訊號在不同時間的資訊，用來分析一個經

常隨時間發生不定變化的訊號尚嫌不足，並不能知道該訊號所包含的頻率成份發

生在哪一個時間點，為此必須改採同時分析時域和頻域的手法，其中最常被採用

的工具如：短時距傅立葉轉換（shorttime Fourier transform, STFT）、小波轉換和

雙線性時頻分析等。

利用 STFT的方式又稱為時頻譜分析（spectrogram），即將窗函數（window

2
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function）應用於傅立葉轉換之中。然而窗函數在時域上的切割越細，時間解析

度（temporal resolution）越高，但對於低頻的部分，過細的切割會造成一整段低

頻訊號被切成零碎的片段，其所帶來的訊息量並不足以完整理解整段低頻訊號，

因此頻率解析度（frequency resolution）會隨時間解析度提高而降低；反之，使用

越長的時間間隔，頻率解析度越高，時間解析度越低。與之相比，小波轉換以對

數（logarithmic）而非線性（linear）的方式，能夠自適應調節不同的窗口大小，

根據不同高低的頻率動態地調整不同的窗口長度；與 STFT相比，小波轉換不但

克服了傅立葉轉換的不足之處，更適用於分析非穩態 (nonstationary)和非週期性

（nonperiodic）之資料 [7]。

使用一般的離散小波轉換會經過縮減取樣（downsampling）步驟，每經過

一階段濾波，會將原先金融市場採樣而得的離散訊號其序列長度縮減為一半，

使子序列中資料點的時間解析度下降。為了彌補此一缺點，本論文改為使用對

濾波器進行上取樣（upsampling）的穩態小波轉換（stationary wavelet transform,

SWT）[25]，並與另一種完全由資料驅動（datadriven）的轉換方式：經驗模態分

解（empirical mode decomposition, EMD）相比較，觀察不同的資料預處理方式，

對預測結果有何不同的影響。過往的文獻中，有研究將 EMD結合 LSTM應用在

匯率預測上 [37]，但經本文研究，該作者所提出的模型，其資料處理的方式與一

般訓練模型的標準步驟迥異，有造成洩漏未來資料的問題存在，本文將該實驗步

驟修正後，重新建立以 EMD做為資料預處理的模型。此外，亦有研究將 SWT與

LSTM結合，用於個人家庭的能源消耗的預測上 [32]。

近年來，深度學習在各種訊號與時間序列的預測上皆有大量的應用，值得探

討的是，深度學習模型的超參數往往在模型中起著至關重要的作用 [17]。除了模

型中原本就有的大量超參數外，還有各種對於 RNN架構的延伸，可以在某些標

竿測試（benchmark）下獲得更好的結果：1997年，Schuster和 Paliwal提出雙向

3
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長短期記憶 [30]，藉由反轉時間序列，同時考慮上文和下文的資訊，在 TIMIT資

料庫上取得了良好的成果；2012年由 Hinton等人提出，在訓練神經網路時經常使

用的放棄法，是一種神經網路模型平均方法，在當前訓練期間，透過隨機捨棄某

些神經元來防止它們之間的共適應（coadapting），可以有效緩解神經網路產生過

度擬合（overfitting）的問題 [12]。基本上，這些延伸都可以視為 LSTM架構中廣

義的超參數 [28]。

然而超參數的調整往往得仰賴研究人員的直覺，必須藉由背景知識進行

試誤手動選擇，或是利用窮舉法才能決定適合的超參數 [5]。近二十年來，有

多種自動選擇機器學習超參數的方法被提出，其中包括眾多研究利用基因演

算法（genetic algorithm, GA）來求解機器學習模型的超參數 [36]，也有將梯度

搜尋演算法（gradientbased optimization）[3]、粒子群優化演算法（particle swarm

optimization, PSO）[23]、差分進化（differential evolution, DE）[26]和模擬退火法

（simulated annealing, SA）[1]等最佳化方法應用於超參數選擇的演算法。2012年，

Bergstra和 Bengio的研究表明，簡單的隨機搜尋方法相較於窮舉法有更好的表現，

尤其是在具有低本質維度的高維度問題下會更加明顯 [4]。

經本實驗發現，在手動設定的超參數組合中，不同的組合會使不同的訊號分

解方式具有截然不同的預測表現，因此確實需要對超參數優化找出最佳組合，才

能比較何種分解方式對於 LSTM預測股價漲跌較具優勢。本研究採用的隨機搜尋

方法為布穀鳥搜尋（cuckoo search, CS），為一種自然啟發式演算法（natureinspired

algorithm）[34]。布穀鳥搜尋演算法為一種參數少、操作簡單且易實作的搜尋演算

法；同時，布穀鳥搜尋演算法能夠使用切換參數保持局部和全域隨機漫步之間的

平衡，既可以在一定範圍內透過 Lévy flight來加速探索最佳解，也可以透過棄巢

來保持解的族群（population）多樣性。布穀鳥搜尋演算法其鮮明的特色讓它在工

程最佳化問題上的表現不俗 [33, 35]，並已有相關研究利用改進的布穀鳥搜尋演算
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法提出一種自動調整 LSTM超參數的策略，來有效地求解在超參數選擇上之最佳

化問題 [31]。

綜上所述，本文主要研究過程如下：

1. 運用 SWT和 EMD將歷史股價資料進行預處理，分解成不同頻率之子序

列。

2. 將分解完的資料用以訓練 LSTM，並利用布穀鳥搜尋演算法搜尋其最佳超

參數組合。

3. 比較各種不同分解方式所建立之模型其預測股票價格漲跌的精確程度。

1.2 論文架構

本論文第一章提及研究動機、建立預測股價漲跌模型時需要克服的問題和相

關實驗方法之概述。第二章闡述前人應用於擬合股價的深度學習模型及簡單回顧

實驗中使用到的資料前處理、預測模型相關文獻。第三章詳細敘述本論文實驗方

法及整體架構，並說明實驗資料的處理方式。第四章探討及呈現各實驗結果。最

後一章則總結本論文內容與未來研究展望。
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第二章 背景

2.1 股價預測相關文獻

2.1.1 效率市場假說

一般而言，使用統計或各種機器學習的方法來預測股價，需克服 1965 年

Fama提出的效率市場假說（efficientmarket hypothesis, EMH）[10]，提出者根據

主要的三項假設：參與市場的投資人皆理性、市場上的消息即時公開且不須負擔

額外成本取得、沒有任何市場參與者的力量足以單獨撼動股票價格的情況下，認

為投資人若身處於一個效率市場中，皆無法藉由過去的資訊預測未來的市場進而

獲利，其中效率市場又可以詳細分述如下：

1. 弱勢效率（weak form efficiency）：

股票的歷史價格所包含的訊息，已經被完整的包含在目前股價之中，所有

投資者都無法藉由分析股票的歷史價格，作出交易策略來獲得超額報酬。

倡導弱勢效率理論的人認為，如果使用基本面分析，可以確定被低估和被

高估的股票，投資者可以研究公司的財務報表，以增加獲得超額報酬的機

會。

2. 半強勢效率（semistrong form efficiency）：

半強勢效率市場的效率程度高於弱勢效率市場，當市場上出現各種公開情
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報時，目前股票價格會立即且充分的反映出這些消息，所有投資者都無法

利用過去這些免費公開於眾的資訊作出交易策略來獲得超額報酬。所以，

無論是基本面或是技術分析皆無法使投資者獲取超額報酬。同時，半強勢

效率也被認為是 EMH最實用的假設，支持該理論的人認為，只有大眾無

法輕易獲得的消息才能幫助投資者打敗市場獲得收益。

3. 強勢效率（strong form efficiency）：

不僅已公開之情報都被反映至當前股價，所有內線消息帶來的價格波動亦

被同時反映。在強式效率市場上，所有投資者都掌握了所有的消息，沒

有任何情報可以為投資獲利帶來好處，此種情況亦是 EMH中最嚴格的假

設。

本論文使用的時間序列資料皆由台灣證交所每日揭露的實際數字，包括每日

股價及成交量，即一般投資人也能輕鬆取得全部的資料，進行技術面分析。由於

台灣證券交易所將所有操作資訊透明化並提供公平的訊息接收管道，因此 EMH

中的弱勢效率與本論文研究使用的深度學習預測方法為對立之論述。在一個弱勢

效率市場中，所有的技術面操作都沒有辦法帶來任何好處，市場中每個投機者取

得的超額利潤皆為純粹隨機的現象，但仍有不少研究認為短期內過去的資料對於

股價預測具有一定的意義。舉例而言，Lo和MacKinlay認為股價並不遵從隨機漫

步 [22]，而在 Jadadeesh和 Titman的研究中，發現股票之報酬率在隨後的 3至 12

個月會持續其表現，代表過去的資訊對於未來股市走向有一定的價值，可以作為

選股之依據，形成可獲利的策略 [19]。

2.1.2 以深度學習預測股價漲跌

對於預測金融時間序列，訓練集（training set）的大小選擇非常重要，因為其

高度非穩態且高雜訊的特性，容易在訓練集的規模過大或過小時，學習到過多與
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驗證集無關或訓練集中隨機出現之特徵，因此如何選擇適當的訓練資料規模也是

極其重要的問題之一 [13]。

另外，觀察以往深度學習模型預測股票價格的文獻中，對於預測漲跌方向

性的分類問題著墨較少，通常是以迴歸問題（regression analysis）為大宗。2011

年，Kara利用各類技術指標做為學習資料，比較了支撐向量機（support vector

machine, SVM）和類神經網路（artificial neural network, ANN）對漲跌預測的準確

率 [20]。2015年，Ding等人則從新聞文章中擷取特徵，並利用事件向量（event

embedding）作為深度學習模型的輸入，對 S&P 500指數進行漲跌預測 [8]，據作

者所述該模型擊敗了當時所有最先進的預測方法。

2.2 訊號處理相關文獻

2.2.1 小波轉換

頻譜分析法是訊號處理中經常被使用到的技術，為了使計算更加有效率，快

速傅利葉轉換（fast Fourier transform, FFT）在 1965年一躍成為訊號處理最主要的

分析方法之一，但利用傳統傅立葉轉換所得到的頻譜，會完全喪失時域上的相關

訊息，亦即頻譜只能看出包含哪些頻率的弦波，而頻譜本身的分佈不會隨著時間

而改變，無從得知每個頻率所發生的時間，致使發展其他的訊號處理分析工具有

其必要。

小波分析的起源大約在 1930年代左右，但實際上相似的理論在不同的領

域一直都有學者提出，直到 1984年才由 Morlet與 Grossmann將其正式命名為小

波（wavelet），現代常見的落地應用包括邊緣偵測、不連續點偵測、濾波與壓縮

等，其主要精神在於透過一個能量快速衰減或集中於一小頻帶之母小波（mother
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wavelet），使用其振盪波形所產生的基底函數（basis function）來重構一個訊號，

在不同的時域解析度上作描述與分析。將母小波經過縮放（dilation）和平移

（translation）可以決定不同的基底函數，這些基底函數可以根據需求製造出具有

持續時間短、高頻率，或者持續時間長、低頻率的特性，以便用於重新表達一個

函數。此種方法不但保留了傅氏理論的優點，還為訊號分析提供了一個時頻解析

度可調並富有彈性的機制。

小波分析又可以粗略地分為連續小波轉換（continuous wavelet transform,

CWT）和離散小波轉換（discrete wavelet transform, DWT）。兩者間最大的不同，

在於 CWT利用母小波了所有可能的縮放和平移組合進行操作，而 DWT則為了降

低 CWT計算上的複雜度，只採用了特定組合的子集 [6]。在金融時間序列的預測

任務中，通常將小波轉換當成資料的前處理，用以擷取特徵和濾除雜訊，之後再

配合統計或機器學習的方法建立預測模型，如 [27]便嘗試以 Haar、Daubechies3、

Coiflet3和 Symlet3等不同的母小波分析股價，再透過 LSTM搭配注意力機制

（attention）建立股價預測模型。

考量勒貝格空間（Lp spaces）之子空間 L1(R) ∩ L2(R)中的一函數 ψ(t)，此函

數具有以下限制： ∫ ∞

−∞
ψ(t)dt = 0 (2.1)

∥ψ(t)∥2 =
∫ ∞

−∞
ψ(t)ψ∗(t)dt = 1 (2.2)

稱此函數為母小波，根據擴張和平移的狀態，可以將其餘函數表示為：

ψa,b(t) =
1√
a
ψ

(
t− b
a

)
, a ∈ R, b ∈ R+ (2.3)

式（2.3）又稱為子小波（child wavelet），其中 a代表尺度參數，b為平移參數。a
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值的大小可使母波產生擴張或壓縮的效果，母波之擴張程度與 a的大小成正比；

而 b的作用則為調節母波沿時間軸移動時之步距，當母波較寬時，可適度選取較

大的 b值，以避免位移重疊。反之，若母波較窄時，應選擇較小的 b值使位移縮

小。將這些子小波與函數 f(t)的內積所得到的係數，則稱為小波係數：

wa,b = ⟨ψa,b, f(t)⟩ =
∫ ∞

−∞
ψa,b(t)f(t)dt (2.4)

上式（2.4）即為 CWT。

CWT與 DWT相比，最大的差別在於如何將尺度參數進行離散化（discretiza

tion），CWT通常採用底數小於 2的指數尺度，而 DWT則一律使用 2的冪作為尺

度參數。實作上為了簡化運算時間，通常將 DWT視為多解析度的分解，採用快

速小波轉換（fast wavelet transform）的方式實作，可將一維的 DWT使用階層式架

構來表示。

利用小波函數為正交基底逼近一個離散函數 f(t)：

f(t) =
1√
M

∑
n

wϕ(m0, n)ϕm0,n(t) +
1√
M

∞∑
m=m0

∑
n

wψ(m,n)ψm,n(t) (2.5)

其中，f(t)、ϕm0,n(t) 和 ψm,n(t) 皆為在 [0,M − 1] 中有 M 個點的離散函數，且

{ϕm0,n(t)}n∈Z和 {ψm,n(t)}(m,n)∈Z2,m>m0
彼此正交，可以很容易地得出小波係數：

wϕ(m0, n) =
1√
M

∑
n

f(t)ϕm0,n(t) (2.6)

wψ(m,n) =
1√
M

∑
n

f(t)ψm,n(t), m ≥ m0 (2.7)

通常稱式（2.6）為近似係數（approximation coefficients），而式（2.7）為細節係數
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（detailed coefficients）。其中，ϕ為尺度函數（scaling function）：

ϕm,n(t) =
√
2mϕ(2mt− n) (2.8)

而下一階層之近似係數與細節係數可由遞迴關係來表示：

wϕ(m,n) =
∑
k

h(k − 2n)wϕ(m+ 1, n)

wψ(m,n) =
∑
k

g(k − 2n)wψ(m+ 1, n)

(2.9)

式（2.9）中 h代表低通濾波器 (lowpass filter）之係數，用以將原始訊號分離出

低頻部份，g 為高通濾波器 (highpass filter)之係數，用以分離出原始訊號之高

頻部分，並在每一次分解後根據尼奎斯特取樣定理（Nyquist–Shannon sampling

theorem）將資料長度減半，因此其每一階層輸出的時域解析度都會降低一半

[21]。

Figure 2.1: 離散小波轉換（階層分解）

圖2.1為 DWT，x(t)為原始訊號，hi(t)表示第 i階層之低通濾波器的係數，

用以濾除輸入訊號之高頻部份。gi(t)代表第 i階層之高通濾波器的係數，功能

與低通濾波器相反。而 ↓ 2代表縮減取樣之處理，若以 x(t)作為輸入，則輸出

y(n) = x(2n)。
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2.2.2 穩態小波轉換

穩態小波轉換（stationary wavelet transform, SWT）是 DWT的一種變體，可

以彌補 DWT因縮減取樣而失去的平移不變性（translationinvariant）[25]。其分

解出之子訊號資料長度不變，因此在金融時間序列上能夠保留住每個資料點原

本對應的時間點。SWT操作上不同於 DWT的部分，在於對濾波器進行上取樣

(upsampling)，取代 DWT在經過高通濾波器和低通濾波器之後的縮減取樣。SWT

在很多領域中皆有不同的研究者提出相似的概念，但萬變不離其宗，只是因為

在不同的時間被提出，而有很多相異的名字，如：à trous演算法、冗餘小波轉換

（redundant wavelet transform）與平移不變量小波轉換（translation invariant wavelet

transform）等，其實並無二致。為了與下一小節所介紹之 EMD互相比較，需要保

留每個資料點對應之時間訊息，並讓兩者 LSTM所經過的時間步數相等，本實驗

採用 SWT而非 DWT做為訊號分解方法。

其中最常用的實作方法即 à trous演算法，又稱為快速二元小波轉換（fast

dyadic wavelet transform），該實作除了移除對訊號的縮減取樣以外，其餘部分皆

與快速小波轉換非常相似，主要差別是在每個分解階段中，傳統的 DWT會在式

（2.9）中進行縮減取樣，意即每個階段的訊號分量皆減少為上一階段一半的長度，

直到函數長度變為 1為止；而 SWT改由在每個尺度上執行濾波器捲積之前，先利

用零填充（zero padding）將濾波器係數進行上取樣 [9]。

圖2.3為 SWT階層分解之式意圖，x(t)為原始訊號，gj(t)表示第 j 階層之低

通濾波器的係數，hj(t)代表第 j 階層之高通濾波器的係數。且在圖中每次經過一

階段分解時，j 到 j + 1的濾波器會進行上取樣一次，圖2.2為示意圖，↑ 2代表上

取樣之處理，濾波器係數以零填充增加為兩倍的長度。
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Figure 2.2: 濾波器的上取樣

Figure 2.3: 穩態小波轉換（階層分解）

2.2.3 經驗模態分解

上一節介紹的小波轉換仍然是線性分解，其時間解析度和頻率解析度之

乘積為一常數，還是需要在兩者間作取捨，因而受到測不準原理（uncertainty

principle）所制約；而黃鍔等人於 1988年提出希爾伯特黃轉換（HilbertHuang

transform, HHT）則解決了這個問題，讓時間和頻率同時擁有最佳解析度變得可能

[16]。

HHT包含兩個部分，第一部分運用 EMD將欲分析之訊號分解為多個頻率高

低各不同的本質模態函數（intrinsic mode functions, IMF），接著第二部分透過希爾

伯特轉換就可以得出每個 IMF的瞬時頻率。此方法與其他訊號分析方法如：傅立
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葉轉換、小波轉換等數學工具不同，它並不是一種理論工具，而是一套應用在實

際資料上的演算法。

上述的 EMD為一套能將非穩態、非線性、高噪音之訊號有效拆解成不同頻

率分量的分解流程。跟小波轉換不一樣，EMD不需要選擇基底函數。該演算法透

過找出序列中的局部極值，再利用三次樣條插值（cubic spline interpolation）定義

上包絡線 (envelope)與下包絡線，並不斷減去上下包絡線之中心值，由高至低不

斷過濾出不同頻率之分量，直至最終輸出的子訊號呈現穩態，而經拆解之原始訊

號可由下式來表示：

f(x) =
n∑
j=1

IMFi + rn(t) (2.10)

其中，rn 為呈現穩態之剩餘訊號（residual signal），而最低頻率之分量 IMFn 可視

為原始訊號 f(x)之微緩變化趨勢。

使用 EMD方式之濾波效果良好，但有可能會發生混模問題（mode mixing

problem）和邊界效應（boundary effect），前者會使同一個 IMF中同時包含差異極

大的時間尺度，或者同一個時間尺度的訊號被分散在多個 IMF中。原因是在分解

過程中，極值在短時間內多次變動而導致的；後者則是 EMD在訊號邊界時會因

為周圍極值難以精準判斷，包絡線無法準確定義，使後續分解出之 IMF其邊界發

生震盪或扭曲的現象。

圖2.4顯示了 EMD將訊號 f(x)分解為多個 IMF的流程，利用遞迴演算法不斷

拆解訊號。其中，IMF必須滿足以下情況：

• 局部極值的數量必須等於零交叉點的數量或相差不超過 1，即兩極值間須

具有一個零交叉點。

• 在任何一點，上包絡線與下包絡線取平均要接近為 0。
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Figure 2.4: 經驗模態分解流程圖
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2.3 類神經網路相關文獻

2.3.1 遞迴類神經網路

前饋式類神經網路最大的缺點，在於無法理解輸入本身的時序性，而 RNN

便為此特別開發，用以處理這類序列資料。RNN和前者最大的差異，在於 RNN

進行計算時會重複使用相同的神經元處理過去及現有的輸入，並在傳遞訊息時會

將先前歷史資訊透過狀態（state）傳遞至下一個時間點，達到跨不同時間步長共

享參數的效果，因此可以處理更廣泛的序列變化。比如一段文章中，某個詞的意

思會根據其前後文產生不同的含義，使用 RNN類型的類神經網路結構就可以好

好地解決這類問題。然而單純的 RNN有一致命的缺點，其權重會隨著遞迴產生梯

度爆炸或是發生梯度消失等問題，讓資料中跨較長時間步距的關係不容易被 RNN

記住。意即簡單 RNN進行訓練時，隨著記憶時間的間隔加大，梯度傳遞能力會

以指數數量級上升或下降，訓練時間因此大幅增長，此一缺陷稱之為長期依賴問

題（longterm dependency problem），後人因此開發 LSTM來解決這類問題，將於

下一節介紹。

圖2.5為一個簡單的 RNN示意圖，在時間 t模型接受輸入 xt 和先前的狀態值

ht−1並計算當前隱藏狀態 ht，因為每個狀態隨時間傳遞下去，最終輸出值 yt可能

會受到先前時間的輸入值 xt−1所影響。

Figure 2.5: 簡單 RNN步驟展開圖
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2.3.2 長短期記憶類神經網路

遞迴類神經網路傳統的學習方式為透過時序反向傳播法（backpropagation

through time, BPTT）或即時學習演算法（realtime recurrent learning, RTRL）來優

化參數，但此種優化方法會讓簡單遞迴類神經網路的權重每一輪的更新量成倍取

決於誤差大小，導致梯度爆炸（gradient blow up）或消失（gradient vanish），前者

會讓學習過程中的權重產生大幅度的震盪，後者則會使得時間點距離現在較遠的

權重難以被更新，因此無法處理較長的序列。

LSTM是一種遞迴類神經網路的分支，由 Hochreiter和 Schmidhuber於 1997

年發表，透過特殊單元的作用，LSTM可以學習到如何橋接超過 1000個步長的時

間間隔，打造梯度傳播的「高速公路」，使 LSTM減緩了簡單 RNN上會有梯度消

失的問題，其數學式如下 [14]：

ft = σg(Wfxt + Ufht−1 + bf )

it = σg(Wixt + Uiht−1 + bi)

ot = σg(Woxt + Uoht−1 + bo)

c̃t = σh(Wcxt + Ucht−1 + bc)

ct = ft ⊙ ct−1 + it ⊙ c̃t

ht = ot ⊙ σh(ct)

(2.11)

初始值 c0 = 0、h0 = 0，⊙ 為阿達瑪乘積（Hadamard product），表示逐元素積

（elementwise product）。其中：

• xt ∈ Rd：時間 t之輸入向量

• ft ∈ Rh：遺忘閘（forget gate）

• it ∈ Rh：輸入閘（input gate）
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• ot ∈ Rh：輸出閘（output gate）

• ht ∈ Rh：隱藏狀態向量（hidden state vector），同時也是 LSTM的輸出向量

• ct ∈ Rh：記憶單元狀態向量

• W ∈ Rh×d、U ∈ Rh×h 和 b ∈ Rh：LSTM訓練期間需要經由演算法學習的

權重矩陣和偏差參數，其中上標 d和 h分別表示輸入特徵的維度和隱藏單

元的維度。

Figure 2.6: LSTM結構圖

本實驗目標為透過歷史股價資訊預測下一時間點之股價漲跌，為一分類問

題，而 LSTM可以在時間尺度上進行選擇性的記憶，有助於捕捉歷史序列資料中

之特徵，因此在實驗中採用 LSTM進行分類，會有很大的優勢。

2.3.3 雙向遞迴類神經網路

雙向遞迴類神經網路（bidirectional recurrent neural network, BRNN）的概念由

Schuster和 Paliwal於 1997年提出，在訓練遞迴類神經網路中同時利用時間序列中

過去與未來的資訊作為特徵 [30]。該網路連接兩層 RNN結構，利用互為反向的序
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列作訓練，並且都連接著同一個輸出層，其連接方式可以因目標而異。BRNN的

結構可以把前後文每一個時間點的完整資訊都提供給輸出層使用，以利下一層神

經元之分析。圖2.7簡單示意一個沿著時間展開的 BRNN，該方法同樣可以應用到

LSTM和 GRU上。Althelaya在研究中利用堆疊 LSTM（stacked LSTM, SLSTM）、

雙向 LSTM（bidirectional LSTM, BLSTM）和傳統的 LSTM在 S&P500的股價預

測上作比較，其結果表明，訓練時 SLSTM和 BLSTM與傳統 LSTM相比收斂的

更快，且 BLSTM不論在長期或短期的預測上都具有較佳的結果 [2]。

Figure 2.7: BRNN步驟展開圖

2.4 布穀鳥搜尋演算法相關文獻

2.4.1 布穀鳥搜尋演算法

布穀鳥搜尋演算法是由 Yang和 Deb於 2009年提出的一種新興啟發式演算

法 [34]。此最佳化演算法透過 Lévy flight來加強搜尋機制，而不是簡單的隨機漫

步（random walk）。Lévy flight和一般的隨機漫步分佈極為相似，但偶爾會發生一

些巨幅波動。不少動物的覓食方式就是以 Lévy flight的方式呈現，牠們會利用一
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系列直線飛行和九十度轉彎來探索周圍景觀，在某個小區域內產生出類似 Lévy

flight的行為模式，隨機尋覓食物。但當經過一段時間後，若發現該區域中無法找

到食物，就會移動到下一個新的地點，重新展開新一次的搜尋。跟完全採用隨機

搜尋的方式比較起來，這種以 Lévy flight為基礎的覓食方法會比較有效 [29]。

布穀鳥搜尋演算法透過模擬特定種類的布穀鳥其托卵寄生的行為（brood

parasitism）來有效求解最佳化問題。這類型的鳥會把牠們自己的蛋下在宿主鳥

（host birds）的巢，並蓄意地去除其他蛋來增加自己的蛋孵化的機率。而若宿主鳥

發現這些蛋不是自己的，則會將這些外來卵予以清除，或是直接放棄此巢重新另

闢他巢。

簡而言之，布穀鳥搜尋演算法可以透過一開關參數來呈現不同的表現方式，

既可以在一定範圍內透過 Lévy flight進行隨機漫步，另一方面可以透過隨機產

生與目前最佳解足夠遠的新解來避免陷入局部最佳解（local optimum），因此同

時具有局部搜尋能力和全域搜尋能力，即演算法兼顧探勘（exploration）與開發

（exploitation）的特性。目前布穀鳥演算法及其衍生演算法的應用都得到了快速的

發展，在實際的工程應用問題中已經表現出其高且優的效率，並在多個標竿測試

中擊敗 PSO和 GA等其他最佳化演算法 [11]。

作者在布穀鳥搜尋演算法中假設了以下三種理想狀態：

1. 每隻布穀鳥每次只產一顆蛋，並且隨機選擇一個鳥巢存放。

2. 在求解的過程中，所有鳥巢中最優質的蛋會被保留至下一代。

3. 可用的鳥巢總數固定不變，且鳥巢中外來卵被宿主鳥發現的機率為

pa ∈ [0, 1]。若外來卵一經發現，則宿主鳥將另起爐灶，重新築巢。

其中，第三點可由每次疊代時從 n個巢中隨機替換 n · pa個巢來模擬。
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根據以上三點規則，該演算法可總結為如演算法1的虛擬碼。該演算法由 pa

切換全域搜尋和局部搜尋，可寫為：

xt+1
i = xti + αs⊗H(pa − ϵ)⊗ (xtj − xtk) (2.12)

上式中的 H 為 Heaviside函數（單位階梯函數），ϵ為均勻分布中抽取的隨機數，

xj 和 xk 則為演算法中隨機選擇的兩個不同位置的解，而當產生新解 x(t+1)時，布

穀鳥的位置更新公式如下：

x
(t+1)
i = x

(t)
i + α⊗ Lévy(s, λ) (2.13)

x
(t)
i 為第 t代第 i隻布穀鳥的位置，α > 0為根據問題規模而設定的步長縮放控制

量，通常設定為 0.01到 1中間的值可以解決大部分的問題，能有效產生飛行路徑

並避免飛得太遠。

式（2.13）中的 Lévy為隨機搜尋路徑，其步長服從萊維分配（Lévy distribu

tion）：

Lévy(s, λ) ∼ s−λ, (1 < λ ≤ 3) (2.14)

生成正確服從萊維分配的步長最常見的方式為Mantegna演算法，利用兩服從常態

分配之變數 U 和 V 來產生 [24]：

s =
U

|V |
1
λ

(2.15)

其中

U ∼ N(0, σ2), V ∼ N(0, 1)

σ2 =

[
Γ(1 + λ)

λΓ(1+λ
2
)
·
sin(πλ

2
)

2
λ−1
2

] 1
λ

(2.16)
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Algorithm 1 Cuckoo Search via Lévy Flights
1: 目標函數 f(x), x = (x1, ..., xd)

T

2: 初始化 n個鳥巢的位置

3: while (t < Max Generation) or (Stop Criterion) do

4: 隨機選取一隻布穀鳥

5: 透過 Lévy flight產生一個解 xi

6: 評估解的 quality/fitness Fi

7: 從 n個巢中隨機選取一個（假設為第 j 個巢）

8: if thenfi > fj

9: 用 i的解取代 j 的解

10: 一部分（pa）糟糕的巢被拋棄

11: 新巢/解由式（2.12）建立

12: 排列所有解並保存最佳解（或是部分優質解）

13: t← t+ 1

14: 後處理與視覺化

2.4.2 自動調整遞迴類神經網路的超參數

研究人員在調整 RNN的超參數時，必須根據目標任務為模型的超參數選擇

合適的值。但由於極難解釋的模型行為，會讓搜尋空間變得相當巨大，導致此任

務非常具有挑戰性。對於特定序列資料集手動調整超參數的 RNN模型，通常在

另外一個資料集上的表現不佳，且手動調整既曠日費時也不具有泛化能力，因此

提出一套能夠不依賴於資料集內容的自動調整方法有其必要。

布穀鳥搜尋演算法具有參數少、收斂速度對參數變化不敏感、不易陷入局部

最佳解和易於其他演算法相耦合等優點，特別適合用來調適類神經網路中的超參

數組合。在 [31]中，作者提出以布穀鳥搜尋演算法調整 RNN的超參數之方法，

使用 6 種不同類型的 RNN 優化器分別測試，包括 SGD、Adagrad、RMSProp、
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Adadelta、Adam和 Nadam，隱藏層的總數限制為 10到 50，節點數則限制為 20到

200，並使用經修改過的布穀鳥搜尋演算法來進行實驗，其中鳥巢數和 pa 分別設

為 50和 0.25，最終在 EEG Eye State Dataset等資料集上獲得高精確度的成果。

布穀鳥搜尋演算法的原始版本僅適用於連續空間的最佳化問題，而 RNN的

超參數調整中包含了神經元個數、類神經網路層數、優化器和激勵函數等離散數

值，因此仍需稍作修改才能加以應用。

經修改後之布穀鳥搜尋演算法，其宿主巢初始化的過程，改由下式來進行：

xij = round
{
LLj + u ·

⌊
ULj − LLj

⌋}
(2.17)

其中，xij 是第 i個巢的第 j 維，LLj 和 ULj 是第 j 個參數範圍的上下限。而產生

新解的方式，可將式（2.13）改為如下：

xnewij = round [xij + α⊗ Lévy(s, λ)] (2.18)

並將步長縮放控制量 α設定為 0.4，與一般連續空間最佳化問題常用接近 0.01的

設定不同，α必須保持足夠大的值，以避免四捨五入時布穀鳥無法更新到新的位

置之情況發生。
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第三章 實驗方法

3.1 模型概述

整體模型架構如圖3.1所示，首先將不同的時間序列分解為不同頻率之子

訊號，並把子訊號各別用於訓練單獨的 LSTM，再將 LSTM之輸出通過密集層

（fully connected layer），最後通過 sigmoid函數作下一時間點漲跌之分類，其中

LSTM和密集層之層數可以複數疊加。

有關本實驗之整體流程如圖3.3表示。利用 SWT將原始的股價訊號拆解為不

同頻率之分量時，à trous演算法所能接受的訊號長度須為 2n，其中 n ∈ Z為欲

分解之層數，否則須作零填充至最接近之 2的冪次長度；而利用 EMD來拆解訊

號時，其分解出之 IMF數量則會依據訊號不同有所差異。考慮模型輸入序列須

為固定長度，需將訊號截斷處理，實驗中以尺寸 L = 16之矩形窗（rectangular

window）作截斷：

Si = f(i− L+ 1), f(i− L+ 2), ...f(i) (3.1)

Si為第 i組從原訊號 f 截斷後之子訊號，如圖3.2所示。
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Figure 3.1: 結合小波轉換之 LSTM展開圖

Figure 3.2: 利用窗函數截斷訊號示意圖

實驗中模型之訓練方式為監督式學習（supervised learning），為了創造學習過

程中所需之漲跌標籤（label），可藉由對每日收盤價進行一階差分並取其正負號而
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得，並將其與開盤價、最高價、最低價、收盤價和成交量經 SWT分解後所形成

之各子序列合併成為模型訓練之最小單位，即輸入前 L天之資訊，預測第 L + 1

天的收盤價漲跌。

此次實驗 SWT採用 Haar、Daubechies3、Coiflet3和 Symlet3四種不同的小

波基底，與文獻回顧中金融資料相關任務常用之母小波相同。另為提高模型收斂

速度和模型精準度，資料標準化採用最大絕對值標準化（max abs normalization），

將分解完之子訊號各自除以其絕對值最大者，藉以進行特徵縮放並保留訊號之正

負號。

另外，實驗中使用 Adam方法作為權重最佳化之優化器，二元交叉熵（binary

cross entropy）作為損失函數，若訓練中訓練集和驗證集之錯誤率相差開始擴大

時，使用早停法（early stopping）終止訓練，並輔以使用放棄法（dropout）來緩解

模型的過擬合問題。其中，二元交叉熵之計算公式如下：

loss = − 1

N

N∑
i=1

yi · log(ŷi) + (1− yi) · log(1− ŷi) (3.2)

y為漲跌之標籤，ŷ為模型預測下一時間點收盤價上漲之機率。

Table 3.1: 布穀鳥演算法之參數

參數 值
Iteration 30
鳥巢數量 50
布穀鳥數量 30

pa 0.25
連續部分 α 0.02
離散部分 α 0.4

LSTM模型之超參數使用布穀鳥搜尋演算法於表3.1之搜尋範圍內選擇最佳參

數值；布穀鳥搜尋演算法本身之參數於表3.2中詳細列出，而優化過程中評估一個

解的品質高低，則由該解作為超參數所建立之模型經訓練後，其預測下一時間點
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Figure 3.3: 整體實驗架構流程圖
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Table 3.2: 超參數搜尋範圍

搜尋範圍 離散或連續
是否為雙向 LSTM {True, False} 離散
LSTM L2正規化 [0, 0.3] 連續
LSTM神經元數 [64, 256] 離散
LSTM層數 [1, 3] 離散

LSTM Dropout Rate [0, 0.3] 連續
LSTM Recurrent Dropout Rate [0, 0.3] 連續

Dense層數 [0, 3] 離散
Dense L2正規化 [0, 0.3] 連續
Dense神經元數 [4, 128] 離散
Dense激勵函數 {ReLU, SELU, ELU, Leaky ReLU, Tanh} 離散

Dense Dropout Rate [0, 0.3] 連續
是否採用 Batch Normalization {True, False} 離散

Batch Size [80, 400] 連續

股價漲跌的精確度決定。

3.2 資料來源

為評估深度學習模型之性能，訓練資料的規模必須提供適當的資料量，才足

以擬合一個良好的模型，並避免因樣本過少而造成的過擬合，本次實驗使用資料

為：

台灣證券交易所（Taiwan Stock Exchange, TWSE）公布自 2003年 1月 2日至

2020年 4月 30日之台灣發行量加權股價報酬指數之收盤價與成交量，其中開盤

價、最高價和最低價可藉由台灣發行量加權股價指數等比例縮放而得，共 4282

日。

上述資料中，前 4032日用以訓練模型，其中 2184天收盤價為漲，1847天為

跌；最後 250日作為測試集（testing set），其中 140天收盤價為漲，110天為跌。
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3.3 驗證資料處理

在最佳化超參數時，若應用傳統的交叉驗證（crossvalidation）在時間序列的

資料上，可能會有未來資料洩漏之問題存在 [18]，此處選擇使用滾動視窗驗證

（rolling window validation）方式來避免，如下圖所示：

Figure 3.4: 滾動視窗驗證

高度非穩態資料之訓練視窗大小需要謹慎選擇，太大容易學習到過多的無關

特徵，太小則容易使模型過度擬合。本研究採訓練視窗大小為 1000個資料點，驗

證視窗大小為 250個資料點，每次在時間軸上移動步距（step）為 1000個資料點。

30

http://dx.doi.org/10.6342/NTU202001839


doi:10.6342/NTU202001839

第四章 實驗結果

4.1 實驗一

實驗一考慮使用兩組手動設定之超參數，模型輸入為台灣發行量加權股價報

酬指數之開收高低與成交量，共 5時間序列，再分別經 SWT或 EMD拆解為數個

子序列，預測隔日收盤價之漲跌。其使用超參數如表4.1中所示，準確率如表4.2至

表4.5所示。

Table 4.1: 超參數

第一組 第二組
是否為雙向 LSTM False False
LSTM L2正規化 0 0.01
LSTM神經元數 128 256
LSTM層數 1 1

LSTM Dropout Rate 0.25 0.1
LSTM Recurrent Dropout Rate 0.25 0.05

Dense層數 1 2
Dense L2正規化 0 0.01
Dense神經元數 128 256
Dense激勵函數 ReLU ReLU

Dense Dropout Rate 0.25 0.1
是否有作 Batch normalization True True

Batch Size 400 400

Table 4.2: 準確率（不分解）

–

第一組 54.8%

第二組 52%
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Table 4.3: 準確率（分解 1次）

Haar Daubechies3 Symlet3 Coiflet3 EMD

第一組 54.8% 54.4% 55.6% 53.2% 56.8%

第二組 55.6% 55.8% 54.4% 55.2% 54.4%

Table 4.4: 準確率（分解 2次）

Haar Daubechies3 Symlet3 Coiflet3 EMD

第一組 56.4% 56.8% 56% 56.4% 54.4%

第二組 54.4% 53.2% 55.2% 52.8% 54%

Table 4.5: 準確率（分解 3次）

Haar Daubechies3 Symlet3 Coiflet3 EMD

第一組 53.6% 55.2% 55.2% 54% 56%

第二組 52.4% 51.2% 54.4% 54.8% 55.2%

Table 4.6: 準確率（分解 4次）

Haar Daubechies3 Symlet3 Coiflet3 EMD

第一組 51.6% 51.2% 52% 49.2% 53.6%

第二組 50.8% 47.2% 50.4% 51.2% 52%

經由實驗一發現，在分解階層超過 2之後，準確率會隨著分解次數增加而有

降低之趨勢。另外，可以觀察到在不同超參數之情況下，會造成相同的分解方式

擁有截然不同的結果，因此在未對超參數進行最佳化時不容易比較何種分解方式

對於預測指數漲跌更具優勢。
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4.2 實驗二

實驗二採用布穀鳥搜尋演算法分別搜尋不同分解方式在分解次數限制為 2

的情況下之最佳超參數組合，其優化後之超參數結果如表4.7所示，準確率則由

表4.8所示。

Table 4.7: 優化後之超參數

Haar Daubechies3 Symlet3 Coiflet3 EMD 不分解

是否為雙向 LSTM True True False False True False

LSTM L2正規化 9.56e5 0 1.32e4 4.98e4 9.3e6 3.12e4

LSTM神經元數 197 182 201 197 127 237

LSTM層數 1 3 3 1 3 1

LSTM Dropout Rate 0.218 0.025 0.041 0.04 0.228 0.093

LSTM Recurrent Dropout Rate 0.047 0.077 0.171 0.045 0.075 0.156

Dense層數 2 1 3 2 0 1

Dense L2正規化 0 1.54e06 9.59e05 0 0 0

Dense神經元數 128 99 118 111 – 128

Dense激勵函數 Tanh ELU ReLU ELU – Tanh

Dense Dropout Rate 0 0.25 0.076 0 – 0

是否有作 Batch normalization False False True True False False

Batch Size 357 274 400 400 317 400

Table 4.8: 優化後超參數下之準確率

Haar Daubechies3 Symlet3 Coiflet3 EMD 不分解

準確率 55.6% 54.8% 57.2% 57.6% 55.6% 56.8%

實驗二經過布穀鳥搜尋演算法計算之超參數組合的預測結果，以 Coiflet3作

為穩態小波轉換基底之分解方法最佳，可達到 57.6%的準確率。
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第五章 結論與建議

5.1 結論

結合濾波器組拆解序列並搭配深度學習模型的研究一直有學者提出，然而對

於使用何種拆解方法較好仍無定論，本研究亦受此啟發，嘗試在金融時間序列上

應用各種不同的訊號拆解方法進行比較，希望能在不同的小波基底和分解階層數

的選擇上提供一個客觀的測試結果，以利後續相關研究的開展。

經由實驗得知，將訊號經過更多次的分解，並不意謂著會有更好的準確率。

究其原因，可能是因為較多的子序列會使本實驗設計的模型其參數數量跟著上

升，然而過高的複雜度往往會讓模型過度匹配訓練樣本。這樣的訓練結果，反而

會使模型在脫離訓練樣本後失去泛化能力，在測試集上得到較差的結果。

實驗也發現用 Coiflet3和 Symlet3作為穩態小波轉換的基底較佳，這兩者皆

是 Daubechies小波家族的延伸版本，其函數具有更加光滑和對稱的特性，但相對

付出的計算成本也更高。不可忽視的是，僅用布穀鳥搜尋演算法進行超參數調整

而不進行訊號分解的模型，其表現甚至打敗了一些經過訊號預處理之模型。
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5.2 未來展望

小波轉換擁有許多不同的轉換基底，除了本論文採用的幾種小波母函數外，

仍有許多小波家族（wavelet families）未被考慮到，也有許多小波分析的變體可以

嘗試，如雙樹複小波變換（dualtree complex wavelet transform, DTCWT）。

訊號截斷皆有所謂振鈴效應（ringing artifacts），選擇使用何種截斷方式與截

斷之長度在此實驗中並未探討，僅採矩形窗作訊號截斷之用。而訊號截斷所用之

窗函數除矩形窗外，仍有如 Hamming、Bartlett、Kaiser和三角窗等選擇，也是未

來可研究的著眼點之一。

最後，本論文建置之模型，僅預測指數之漲跌，並沒有配套的交易策略，可

考慮改採多目標最佳化演算法（multiobjective optimization），同時對模型的報酬

和漲跌準確率作優化，嘗試建立自動化交易系統。
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