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摘要 

近百年來科技發達，創造了許許多多的產品改善人們

的物質生活，但也同時製造了大量的污染物質，讓我們賴

以維生的地球遭到破壞，而有所謂之文明病的產生，人們

因此嚐到自己所種下的苦果。本研究欲利用資料萃取的技

術找出天氣、空氣污染、健保記錄間的關聯，提供學者做

進一步的相關研究。 

 

本研究中將資料萃取技術應用在三個異質資料庫：天

氣氣象（中央氣象局）、空氣污染（環保署）、健保記錄

（健保局），這些資料彼此之間存在著微妙的關係，利用

類神經網路中的 BPN 模型，建立起模擬預測的模型，藉以

從中發掘知識。其方法是利用天氣氣象、空氣污染等因子

以建立預測模型，藉著模型的建立來預測氣喘病的發作，

並考量區域性的因子以加強預測的正確性。 

 

最後，我們建立出全台灣 16 個地區的氣喘病預測模

型，並將所有研究成果列於結論部份，咸信此項成果可以

讓專家學者避免我們曾經走過的岐路，進而找出未來研究

的方向，對於氣喘病的預防及治療有所裨益。 

 

關鍵字：天氣氣象、空氣污染、健保、資料萃取、氣

喘病、類神經網路、BPN(Back-propagation Network) 
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第一章緒論 

1.1 研究動機 

近百年來科技發達，創造了許許多多的物資及產品，來改善

人們的物質生活，但也同時製造了大量的污染物質，讓我們賴以

維生的地球遭到破壞，因此人們得到一些以前從未聽聞或是提早

面臨的病症，也就是一般人所稱的『文明病』。這些病症或許有

藥可治或者是無藥可救，並且這些病的成因也讓專家覺得頭疼，

因為這都是文明科技所帶來的副產品，是我們拋不開也丟不掉

的。所幸，目前已有為數眾多的專家學者致力於污染的防治及病

症的醫療研究；可是，這些的成果或許不是五年十年就能有所成

就的，所以在他們的進行研究之前，我們希望先為他們找尋一些

蛛絲馬跡，讓他們可以減少走錯路的時間，或許可以找到一些知

識，作為專家找出疾病的因果關係甚至是治癒方法的指引。 

 

當前，專家領域的知識可以確定：空氣污染及天氣現象確實

會影響氣喘的發作，但影響的因子甚多（如：降雨量、氣溫、相

對濕度、風速、風向、二氧化碳、一氧化碳、臭氧.. … .），且兩者

間的關係又有著微妙的複雜關聯性，（這些影響因子若以統計/分

析的方法，一個個地將影響的程度釐清，是需要花上很多時間及

精神！），這樣的複雜關係可借助類神經網路的協助，在神經元

相互連接的關係中即便可以找出影響的程度，所以本文需要仰賴

類神經網路建立起預測模型，期能真實地展現兩者的趨勢及兩者

的相互影響程度，以維持預測氣喘病發作的準確度，讓研究模型

趨近真實的狀況，以提高可信度。 



 

 2

1.2研究目的 

本研究在於建立起『疾病記錄』、『天氣記錄』、『空氣品

質記錄』的資料庫，利用資料萃取的技術及類神經網路的預測功

能，以期許能找出病症發作/惡化的導火線，並且提出預測模型以

供參考。因此，本研究預期朝向幾個目標努力： 

1. 以實際的各地/每日氣喘病看診人次，計算出氣喘病發作

的可能性。 

2. 探討研究中相關背景知識，以找出三個領域間互相影響的

因子。 

3. 探尋類神經網路 BPN模型及建置過程。 

4. 訓練出氣喘病發作的預測模型。 

5. 驗證資料萃取技術加上 BPN 模型，於此三個資料庫的結

合中是否可行。 

6. 找尋未知的內隱知識供專家做為後續研究。 

1.3研究範圍與限制 

本研究將以一年份的中央氣象局的氣象觀測記錄、環保署空

氣污染監測記錄、健保局的健保記錄（氣喘病部份）為研究分析

對象，重點在於使用類神經網路中的 BPN模型的理論基礎，來建

構出全台的氣喘病發作可能性模型。 

 

因此，本研究中的研究限制範圍如下： 

1. 因為健保記錄僅有一年份的資料，為了維持資料的一致

性，所以其它資料庫的記錄也只能取相同年度的資料，所

以無法建立長程的模型。 

2. 環保署的空污記錄時有“無效值/缺漏值”出現，且無法

由別的記錄推估到真實的記錄值，再則由於樣本數筆數已

經很少，所以不能把無效的記錄去除，本研究中僅能以平
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均值填補這些無效值/缺漏值的部份。再則於氣象記錄方

面亦有缺憾，由於氣象測站點的分佈不均，所以有些縣市

沒有三等以上的氣象站，故未能提供逐日各項監測記錄，

所以本研究中無法取得這些縣市的資料，僅能以臨近縣市

的記錄經過插補（interpolation）手續後值模擬真實記錄值。 

3. 由於資料提供單位僅出售或提供測站逐日的記錄資料，所

以無法得知病患當時是處在怎樣的環境中發病的，以逐日

記錄來模擬逐時的變化，難免反應會比較不敏銳或失真。 

4. 由於類神經網路的 BPN模式未能將“時序”納入考量，

因而研究中考量“向前推（數）日”的資料記錄，以補強

BPN模型預測的準確率。 

5. 健保記錄中，無法辨別氣喘病患是否是單純的複診領藥或

是病發送醫；並且在觀察每日的記錄後，發現數值最多僅

有二位數字，面對各縣人口皆有百萬以上的人口，氣喘病

人數若為單純複診取藥的話，數字應遠遠大於兩位數字，

所以我們假設研究中每筆記錄皆當成是病發就醫的狀況。 

6. 由於病人基本資料已由健保局加密，故無法推得病人居住

地，學者王台平等人[9]引用 Javagi, Rao, Thomas[64]的研

究結論，指出病人選擇求診醫院的考量中第一個就是考慮

離家近的；並且歸納出：有近六成的人選擇看診的醫院會

找離家近的，因此本研究推測病人可能的就診醫院與居住

地相去不遠。 

7. 氣喘病屬慢性病的一種，但發作起來若不即時處理，恐有

生命的危險！因此當前氣喘病患身上都會隨身攜帶急救

藥劑，因而降低求診的次數。 

1.4論文結構 

本研究共分為五章，其結構如下： 
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第一章 緒論：說明本研究的研究動機、研究目的、研究流程

及研究限制範圍。 

第二章 相關研究：介紹資料萃取技術、氣象、各類空污、健

保（氣喘病）及類神經網路相關領域研究。 

第三章 研究方法：依據研究目的及相關研究中的理論基礎，

描述研究方法及類神經網路 BPN模型建置預測模型的步驟。 

第四章 實驗結果：說明本研究的研究成果。 

第五章 結論與未來研究方向：本研究結果討論及後續研究的

方向說明。 

以下是本研究的研究架構圖： 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

    圖 1.1：研究流程 

研究動機與目的 

相關研究 

資料收集與彙整 

資料分析 

類神經網路建置 

分析實驗結果 

知識萃取階段 

結論與討論 
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本研究架構說明如下： 

1. 研究動機與目的：說明本研究的源起及預期的目標。 

2. 相關研究：詳讀學者們的相關研究及氣象、空污、健保（氣

喘病）三領域的背景知識。 

3. 資料的收集與匯整：天氣、空污、健保記錄的取得，之後

預先做前處理，然後再將三個資料庫的記錄匯進同一個資

料表，以利網路模型的建置。 

4. 資料分析：根據文獻探討中的相關知識，以便挑選出具影

響研究模型建置的欄位屬性。 

5. 類神經網路建置：本階段在於設定網路的參數值（包括層

數、神經元數 … .）、訓練樣本的訓練過程及測試樣本的

測試過程。 

6. 分析實驗結果：對研究所得到的數據結果作個說明、討

論。 

7. 知識萃取階段：根據上一步的結果，整理出未知、內隱的

知識。 

8. 結論與討論：說明本研究的成果及後續研究的方向。 
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第二章相關研究 

首先，先探討氣象、空污及氣喘病方面的相關研究，以說明

氣象、空污與氣喘病的關係；其次，為什麼研究中需要以類神經

網路來建置預測模型，再探討類神經網路的相關背景；最後探討

資料萃取技術的相關研究及整理出研究設計方向。 

2.1氣象知識 

由[11]可知到天氣氣象原始資料的欄位有： 

測站號碼  時間  氣壓  氣溫  濕度  露點  雲狀  雲量  風  降水  

日照時數  能見度  天氣狀況  地面狀況 天氣及視線 地中溫度 降

水紀錄 錯誤記錄 。 

 

在以往的研究報告中，發現幾個氣候與空污間的相關訊息

[12，21，23]： 

1. 在同時考慮溫室氣體的增溫作用與氣溶膠冷卻作用的情況

下，所有的氣候模式皆推估出 —台灣鄰近地區的平均氣溫

將持續上升。在二氧化碳增為 1.9倍時，溫度將上升 0.8-2.4。

C，四季增溫的程度無差異。 

2. 溫室氣體增加的同時，大氣的懸浮微粒也會相對地增加，

因為這樣的緣故也造成冷卻的作用。 

3. 降水量的增加有效降低揚塵，可使得懸浮微粒大量地減少。 

 

再則，與專家討論過後得到幾個影響的因素： 

1. 若有高壓盤旋該地將使空氣污染物停滯，造成污染的加劇。 

2. 空氣中的懸浮微粒可以幫助霧氣凝結，形成雨雲。 



 

 7

3. 飽和濕空氣中的絕對濕度是隨著溫度而有顯著變化的。溫

度每上升 10度 c，絕對濕度約可以增加近一倍[30]。 

4. 日造量充足將有效地幫助光化學反應，繼而產生光化學煙

霧[2]，對人體健康產生危害。 

 

所以，本研究中經初步決策分析後，定義出天氣氣候中會對

氣喘及空污的主要影響因素如下： 

風速 氣溫 溫差 相對濕度 降水量 氣壓 日照率 1 

 
l 風 

風速應以 m/s(米/秒)或 kn(節)為單位，並以整數報告。將風吹

來的方向定義為風向，並以從地理正北起始順時鐘向量度。氣象

局以風程計來計算單位時間風走的行程，若在一小時內風程計的

記錄值是 60000m，則風速即為 60000m/1hr=60km/hr。 

 

l 氣溫 

氣溫係以溫度計量測之，指在距地面 1.25 - 2.00 公尺間流動，

而不受太陽直達輻射影響之空氣溫度而言。 

 

l 濕度 

濕度係大氣中水份含量多少之表示。可分為絕對濕度及相對

溼度。而本研究中採用『相對溼度』計量，因為對於人體的感覺

最為直接。 

 

相對濕度：即空氣中實際含有之水汽量，與相同溫度下可含

最大水汽量之百分比。空氣在完全飽和狀態時相對濕度為 100％；

如空氣中所含水汽量僅為當時溫度下所含最大水汽量之一半時，

                                         
1見 2.2 光化學反應的催化及植物花粉 
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則相對濕度為 50％。對人體而言，空氣之相對濕度在 40∼60％

間時，令人最感舒適。 

 

l 降水量 

降水量係指在一定時間內之降水，儲積在一平面上，在無蒸

發、流失或滲透等損耗情況下，其儲積量之深度謂之。 

 

l 氣壓 

何謂氣壓?氣壓乃靜止時大氣之壓力。  

在地面上，氣壓即單位面積氣柱之垂直重量，亦即單位面積

所受力之大小 （P=f/A）。 

 

大氣壓力的單位 

國際單位制 (SI)的壓力單位是 Pa（帕，Dyne/cm2）或

Newton/m2。但是這個單位太小，在氣象上用起來不甚方便。氣象

上報告壓力用的單位是 hPa（百帕）。1hpa 等於 100Pa，所有氣

象用氣壓表的標尺應採用 hPa 為單位來刻度，這與過去常用的單

位 mb（10-3bar，毫巴，1 bar = 1 Newton/m2）是相等的。 

 

以下為氣象地面觀測站的分布位置圖。 
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  圖 2.1：氣象地面觀測站分布圖 2 

 

2.2空氣污染的產生及危害 

一般而言，空污可分為一次污染物、二次污染物[11]。 

 

一次污染物：一次污染物是指直接從污染源排放的污染物

質，如二氧化硫、一氧化氮、一氧化碳、顆粒物等。它們又可分

為反應物和非反應物，前者不穩定，在大氣環境中常與其他物質

發生化學反應，或者作催化劑促進其他污染物之間的反應，後者

則不發生反應或反應速度緩慢。 

 

二次污染物：二次污染物是指由一次污染物在大氣中互相作

用經化學反應或光化學反應形成的與一次污染物的物理、化學性

質完全不同的新的大氣污染物，其毒性比一次污染物還強。最常

                                         
2 資料來源：中央氣象局 
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見的二次污染物如硫酸及硫酸鹽氣溶膠、硝酸及硝酸鹽氣溶膠、

臭氧、光化學氧化劑 Ox，以及許多不同壽命的活性中間物（又稱

自由基），如 HO2、HO等。 

 

由環保署[11]所提供的 7項污染物指標中，抽取出 5項：一氧

化碳  臭氧  氮氧化物 二氧化硫  懸浮微粒。以下將逐項介紹各污

染物的成因及危害： 

 

l 懸浮微粒（PM10） 

係指粒徑在 10 微米以下之粒子，又稱浮游塵。主要來源包括

道路揚塵、車輛排放廢氣、露天燃燒、營建施工等或由空氣污染

物轉化成之二次汙染物，由於粒徑小於 10微米以下，能深入人體

肺部深處，如該粒子附著其他污染物，則將加深對呼吸系統之危

害。 

 

l 二氧化硫（SO2） 

除自然界產生外，一般為燃料中硫份燃燒與空氣中之氧結合

者，為一具刺激臭味之無色氣體，易溶於水，與水反應為亞硫酸；

於空氣中可氧化成硫酸鹽，為引起酸雨的主要物質。長期吸入二

氧化硫，會影響黏膜或細胞的正常功能。它常與懸浮微粒狼狽為

奸，會使氣管炎、氣喘、肺氣腫的病患增加及病情惡化。 

 

l 氮氧化物（NOX） 

氮氧化物主要包括一氧化氮（NO）及二氧化氮（NO2），其

生成原因係來自燃燒過程中，空氣中氮或燃料中氮化物氧化而

成，一氧化氮為無色無味氣體稍溶於水，燃燒過程生成之氮氧化

物以一氧化氮為主要成份，光化學反應中可反應成二氧化氮。二

氧化氮為具刺激味道之赤褐色氣體，易溶於水，與水反應為亞硝
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酸及硝酸，參與光化學反應，吸收陽光後分解成一氧化氮及氧，

在空氣中可氧化成硝酸鹽，亦是造成雨水酸化原因之一。 

 

二氧化氮具有刺激性，會刺激眼、鼻及肺部，而引起氣管、

炎肺炎等症狀。甚至會降低呼吸器官的抵抗力，使其容易受到感

染。 

 

一氧化氮容易與血紅素結合，影響氧氣運輸的正常功能；吸

入濃度過高時，會造成體內缺氧，使人的中樞神經受損。 

 

l 一氧化碳（CO） 

除森林火災、甲烷氧化及生物活動等自然現象產生外，主要

來自石化等燃料之不完全燃料產生，無色無味，比空氣輕，由於

一氧化碳對血紅素的親和力比氧氣大得多，因此，可能造成人體

及動物血液和組織中氧氣過低，而產生中毒現象。 

 

l 臭氧（O3） 

係一種由氮氧化物、反應性碳氫化合物及日光照射後產生之

二次污染物。具強氧化力，對呼吸系統具刺激性，能引起咳嗽、

氣喘、頭痛、疲倦及肺部之傷害，特別是對小孩、老人、病人或

戶外運動者有較大影響，同時對於植物，包括農作物有不良影響，

對於人造材料，諸如橡膠（輪胎等）及油漆等，均能造成危害。 

 

以下是各縣市空氣污染測站配置狀況。 

 

表 2.1：全台空氣品質監測站分布 34 

 

                                         
3 資料來源：行政院環保署 

4交通站無臭氧測值，工業站無臭氧與一氧化碳測值 
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縣市  站名  

基隆市  仁愛  

台北市  士林、中山、松山、萬華、古亭、大同、陽明  

台北縣  
淡水、林口、菜寮、汐止、新莊、板橋、土城、新

店、三重、永和、萬里  

桃園縣  桃園、大園、五權、龍潭、中壢、觀音  

新竹市  新竹  

新竹縣  湖口、竹東  

苗栗縣  苗栗、頭份、三義  

台中市  西屯、忠明  

台中縣  豐原、沙鹿、大里  

彰化縣  彰化、二林、線西  

南投縣  南投、埔里、竹山  

雲林縣  崙背、斗六、台西  

嘉義市  嘉義  

嘉義縣  新港、朴子  

台南市  安南、後甲  

台南縣  新營、善化  

高雄市  楠梓、左營、三民、前金、小港、復興、前鎮  

高雄縣  美濃、仁武、鳳山、大寮、林園橋頭  

屏東縣  屏東、潮州、恒春  

宜蘭縣  宜蘭、冬山  

花蓮縣  花蓮  

台東縣  台東  
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2.3健保及氣喘病 

在過去的研究中指出[6]，對高屏地區 11-16 歲國中學生作調

查，分析室內外環境因素對於氣喘的相關性，在室外的環境因素

以空氣污染對氣喘有顯著的相關。在進一步校正干擾因子後，發

現以懸浮微粒、二氧化氮、一氧化碳、臭氧的相關性最為顯著。

並且Warlaw [68]的研究中也指出： 

1.臭氧及二氧化硫可能是氣管收縮劑，會刺激呼吸道做直接的

反應。 

2.吸入低濃度的污染物會引起呼吸道發炎，高濃度的污染物則

是直接對呼吸道上皮造成毒性的作用。 

3.空氣污染會改變免疫系統的反應，因此易引起氣喘的過敏反

應。 

 

 

 

 

圖 2.2：空氣污染與氣喘的關連性 

然而，引起氣喘病發作因素不僅於天氣污染，還有氣象的因

素…等等，以下列舉幾項與天氣變化有關係的做為參考[8，47]： 

1. 春夏季傍晚間氣喘會加重，這是因為與病人吸入花粉有

關。因為空氣中的花粉經過白天的曝曬後隨風飄散，晚間

的氣溫下降而使得氣流向下，花粉也因此下沉，此時花粉

在空氣中的濃度高，所以病人發病的機率就大。 

2. 秋冬季天氣變化無常，病人吸入冷空氣，會讓呼吸道急遽

收縮，引起氣喘症狀。 

3. 夏季溫度升高，再加上濕度加大，使得細菌也容易繁殖，

吸入後容易讓呼吸道產生炎症，導致氣喘的發作。 

 

空污 氣喘 
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圖 2.3：氣象與氣喘的關連性 

 

而空氣的污染也讓我們居住的環境遭受到破壞，比如：酸雨

[22，12，23]是由二氧化硫及二氧化氮所造成；二氧化碳[11，30]

則是造成溫室效應的主要原因，進而使得全球都遭到熱浪的襲

擊，並且因為氣候改變造成沙漠化的形成[53]；再則是失去臭氧層

[27]的保護，將使地球生物圈暴露在更多的輻射線下，可能會造

成：皮膚癌、白內障等疾病罹患率的增加。經由以上的說明，可

以知道天氣、空氣污染對氣喘病的發作存在相依性，於是便可以

藉著天氣氣象、空氣污染與健保的記錄提供作預測分析，了解相

關要素的變化[1，2]。 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2.4：氣象、空污、氣喘病間關聯性 

 

在健保局[43]的健保資料庫中的「門診處方及治療明細檔」裡

面一共有 37個欄位，從中抽取出跟本研究有關的欄位，分別是：

醫事機構代碼(再跟醫事機構基本檔做串檔動作後，可以找出該醫

事機構位於哪個縣市) 就醫日期 國際疾病分類號 。 

氣象 氣喘 

氣喘 

空污 氣象 
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表 2.2：「門診處方及治療明細檔」說明 5 

序號 中文欄位 長度 序號 中文欄位 長度 

1 費用年月 6 20 國際疾病分類號二 5 

2 申報類別 1 21 國際疾病分類號三 5 

3 醫事機構代號 10 22 主手術代碼 4 

4 申報日期 8 23 給藥日份 2 

5 案件分類 2 24 處方調劑方式 1 

6 流水號 6 25 醫師代號 10 

7 特定治療項目代號

（一） 

2 26 藥師代號 10 

8 特定治療項目代號

（二） 

2 27 用藥明細金額小計 8 

9 特定治療項目代號

（三） 

2 28 診療明細金額小計 8 

10 特定治療項目代號

（四） 

2 29 診察費項目代號 12 

11 就醫科別 2 30 診察費 8 

12 就醫日期 8 31 藥事服務費項目代號 12 

13 治療結束日期 8 32 藥事服務費 8 

14 出生日期 8 33 DRG參考碼 2 

15 身份證統一編號 10 34 合計金額 8 

16 健保卡就醫序號 2 35 部分負擔金額 8 

17 給付類別 1 36 申請金額 8 

18 部分負擔代號 3 37 性別 1 

19 國際疾病分類號一 5    

                                         
5 資料來源：健保局 
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表 2.3：「醫事機構基本主檔」說明 6 

序號 中文欄位 長度 序號 中文欄位 長度 

1 醫事機構代號     10 15 原評鑑等級生效日 8 

2 特約類別         1 16 縣市區碼         4 

3 特約類別起日 8 17 負責醫師 ID       10 

4 特約類別迄日 8 18 執照核發日 8 

5 型態別           2 19 特約狀況碼       1 

6 型態別起日 8 20 合約起日         8 

7 型態別迄日 8 21 合約訖日         8 

8 教學成本註記 1 22 續約起日     8 

9 教學成本起日 8 23 續約迄日     8 

10 教學成本迄日 8 24 停約起日     8 

11 評鑑等級 2 25 停約迄日     8 

12 評鑑等級起日 8 26 休診起日 8 

13 評鑑等級迄日 8 27 休診迄日 8 

14 原評鑑等級 2 28 舊醫事機構 10 

 

參照以上三個資料庫的區域劃分，空氣品質觀測是將各個縣

市都區分開，以下有數個不等的自動測站；健保記錄也是以縣市

做為基本單位，之後再細分到各鄉鎮市鎮；而氣象資料的部份，

雖然全省各地自動測站（四等以上的）加起來有 24站，但分布位

置沒有平均散落各地，在台北的附近就設了台北、鞍部、竹子湖、

淡水等 4站，而桃園、雲林、彰化等地卻沒有測站的設置；所以，

本研究中將以縣市為劃分的單位，以利進行資料庫的整合。 

 

                                         
6 資料來源：健保局 
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根據先前三小節的介紹，本研究發現要釐清氣象、空氣污染

因子對氣喘病的影響性，非僅僅利用統計/分析方法就能得到答案

的，其困難點在於： 

1. 氣象與空污間具有相互影響關係。 

2. 目前無法以線性方程式表明其間的影響程度。 

3. 地域的條件限制，每個縣市的氣喘病模型不一定相同。 

 

並且，類神經網路相對於統計方法有以下的優點[ 45]： 

1. 可以建構非線性的模型，其準確性較佳。 

2. 可以表達輸入變數間的交互作用。 

3. 可以接受邏輯、數值 … …等等的變數做為輸入，適應性強。 

4. 可以用於函數映射、數列預測、樣本分類等問題，應用範

圍廣。 

 

因此研究中需要仰賴類神經網路建立起氣喘病的預測模型，

因為它可以藉著訓練中權值的調整，找出三者間的相關程度以便

趨近真實的狀況。 

 

2.4類神經網路 

以往類神經網路在各領域有著許多的應用，特別是在機器學

習及預測[58，59]上有著顯著的成效。而類神經網路的架構一般而

言有三種[3]：迴歸式網路（recurrent net）、前授式網路（feed-forward 

net）、動態式網路（dynamic net）。 

 

1. 迴歸型網路 

迴歸式網路中的神經元彼此相連接，對於每個神經元而言，

它的輸出連接至所有的其它神經元，而它的輸入來自所有其它的

神經元輸出，如圖 2.2所示。 
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圖 2.2：迴歸式網路 

（資料來源：本研究整理） 

 

2. 前授式網路 

前授式網路屬於一種階層式的網路，包括了三個層次：輸入

層、隱藏層、輸出層，如圖 2.3所示。 

 

圖 2.3：前授式網路 7 

                                         
7 資料來源：類神經網路與模糊控制理論入門—王進德、蕭大全 

 

input output 
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每一層皆由數個神經元組成，而同層間的神經元並不相互連

接，不同層的神經元則可以連接。信號的傳遞僅為單方向，由輸

入層一步步傳送到輸出層，也就是訊號從最下層輸入，經過多層

神經元的傳導，最後到達輸出層。而本類的網路，最具代表性的

就是倒退式網路（Back-propagation Neural Network）。 

 

3. 動態式網路 

類神經網路的架構是為了能夠完全的學習，如果設計的架構

與問題本身不相合，則無法正確學習。當類神經網路模型太過簡

單時，就無法學習到所有的輸入及輸出的映對；即便加入大量的

節點或是連接權值，也依然可能效果不好。所以此時就可以使用

動態式的類神經網路架構。 

 

這類的類神經網路一開始僅有輸入層及輸出層。當單層網路無

法良好地學習時，就會增加一個隱藏節點（hidden node）。這個

節點會自動連接所有的輸入神經元後開始學習，學習完後就如同

之前的神經元一樣會與輸出層相連接。如果效果仍是不佳，將會

一直重覆先前的動作直到學習效果良好為止。如圖 2.4所示。 

圖 2.4：動態式網路 8 

                                         
8 資料來源：類神經網路與模糊控制理論入門—王進德、蕭大全 
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再則，一般而言，類神經網路會有下列幾項特性： 

 

1.  

類神經網路採用大量的平行計算，經由許多不同的神經

元作運算處理，這樣的平行處理主要是引導電腦運算程序可

轉化成指令，儲存在記憶體中，再按照指令逐一執行的線性

過程。 

2. 錯誤容許度 

倘若資料中摻雜著些許的雜訊干擾，仍不會影響類神經

網路運作的正確性，即使有部份神經元失去效用，類神經網

路仍能有效運作。 

3.  

在迴歸式類神經網路中沒有資料記憶區，但網路卻可以

記住訓練範例，並且爾後若須對輸入的資料作運算，整個網

路可以藉運算程序來聯想相對應的輸出值。 

4. 解決最佳化的問題 

我們可以在問題領域中，找到一組設計變數值，使其在

滿足設計限制下，使整個設計目標達到最佳化的狀態。 

 

而網路間各層的運作方式可分為「學習過程」及「回想過程」

[45，32]。 

 

1. 學習過程： 

依照學習的習性來區分，可以分做監督式學習、無監督式學

習及聯想式學習，這三種學習過程皆是從「能量函數」推導出來

的，而衡量網路學習效果的指標函數則稱為「誤差函數」，透過

網路學習可使「誤差函數」的值達到最小化。 
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A. 監督式學習： 

其學習的過程是為了降低網路輸出的目標值與預測值間

的差異，其「誤差函數」通常定義如下： 

Ｅ＝ ∑ −
i

jj AT 2)(
2

1 ………………………………………(2.1) 

其中： 

T j
=網路輸出目標值 

A j
=網路輸出推論值 

 

B. 無監督式學習： 

此學習過程中的每一個輸入單元皆代表一個叢聚，而學

習的目的在於使網路中優勝單元的連接權值與輸入向量間的

距離最小化，使得每一個輸出單元的連結權值可以代表輸入

範例在樣本空間中的叢聚形心，其「誤差函數」通常定義如

下： 

E= 2)(
2
1

ij
t

j WX −∑ …………………………………………..(2.2) 

其中： 

Xj=網路輸入向量 

Wij=優勝單元的連接加權值 

 

C. 聯想式學習： 

其過程是以處理單元的組成表示一個樣式，其學習過程

在於使經過「聯想」疊代所得的最終狀態變數與網路記憶的

樣式之一相同或近似。 

 

2. 回想過程： 

回想過程為網路經由學習過程後，輸入變數經網路計算至輸

出的過程，其與學習過程不同點在於計算過程中不再使用「誤差
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函數」，也不再對加權值加以修正，只是單純地對網路執行輸入

及輸出的工作。 

而本研究中為何會挑選 BPN 模型做為建置預測模型的本

體，主要是考量幾點因素： 

1. 無法以線性方程式表明其間的關聯性。 

2. 資料中攙雜些許的雜訊，即無效值與缺漏值。 

3. 需要聯想記憶。 

4. 本研究的預測模型需要根據“每日的氣喘發病可能

性”，做監督式的學習。 

5. 目前相關領域的研究中，發現以 BPN模型的效果最好。 

 

所以，在研究中選擇以類神經網路的 BPN模型來做為氣喘病

發作預測模型的本體。以下將介紹本研究中找尋內隱、未知知識

的方法－資料萃取技術。 

 

2.5資料萃取技術 

l 源起 

在外部環境的變遷下，使得資訊科技的發展一日千里，於是

企業需要重新制定新的經營策略，來改善經營模式，期望能為企

業帶來競爭優勢。因而，引進最新的資訊技術，替企業創造及儲

藏大量的交易資料，然而面對如此眾多的資料時，卻遇到資料分

析的瓶頸--無法有效的由資料中發掘重要的資訊，因此資料萃取

（Data Mining ，DM）便孕育而生。它是一項利用電腦快速計算

的能力，可以從大量的資料中不斷探索，以發掘隱藏在繁雜資料

中的知識與規則的過程。 

 

資料萃取的工作，是近年來資料庫應用領域中相當熱門的議

題。不過，它的起源可追溯至二次世界大戰前，美國政府在人口



 

 23

普查以及軍事方面使用這些技術。並且資料萃取所使用的分析方

法，如預測模型（迴歸、時間數列）、資料庫分割（Database 

Segmentation）、連接分析（Link Analysis）、偏差偵測（Deviation 

Detection）等，都是在 1970年代就已經開始研究了。但是資訊科

技的進展超乎想像，新工具的出現，例如關聯式資料庫、物件導

向資料庫、柔性計算理論（包括 Neural networks、Fuzzy theories、

Genetic Algorithms、Rough Sets 等）、人工智慧的應用（如知識工

程、專家系統），以及網路通訊技術的發展，使專家可以從資料

堆中挖掘到寶藏，因此資料萃取技術成為不可或缺的一環。 

 

l 定義 

根據先前學者的研究對Data Mining的定義，本研究彙整成表

格，如下表所示。 

表 2.4：學者對 Data Mining的定義 

學者姓名 對 Data Mining 所下的定義 出 

處 

朱慧德 

周卓定 

從資料中發掘資訊或知識。利用資訊科技的輔助分析

資料以得到有用的資訊，並建立模擬真實世界的模

型，並利用模型描繪出資料的特徵與關係。 

[10] 

林文修 從資料中發掘有用的資訊及知識（有人稱為

Knowledge Discovery in Database, KDD），也有人稱

為『資料考古學』 

[26] 

Cabena  

Hadjinian 

Stadler 

Verhees 

Zamasi 

將先前是未知的，有效的資訊從龐大的資料庫中萃取

出來的程序，並且將萃取出的資訊提供給主官（管）

做為決策的輔助。 

[60] 

Linoff 面對大量的資料，使用自動或半自動的方法進行分析

動作，藉以發掘有意義性的關係或是法則 

[65] 
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續表 2.4：學者對 Data Mining的定義（2） 
 

Grupe 

Owrang 
對於現在有的資料找出新的事實及發掘出專家尚未

發覺的新關聯性 

[65] 

Yongjian 在大型資料庫中，辯視出有意義的樣式之過程 [65] 

Fayyad 

Smyth 

屬於 KDD 的一個過程，可以用於某些計算技術上，

在容許的運算效率限制下，產生些可以建立於資料之

上的特定樣式。 

[65] 

林信忠 其主體由資料（庫）、相關技術所構成的，目標在於

發掘新的、未知的法則或樣式 

[24] 

張瑋倫 將資料庫中看似無用的資料轉化成有用的資訊，並找

出隱藏的關聯法則。 

[33] 

李紹倫 

陳富中 

利用分類、關聯性、群聚分析、序列分析、行走路徑

分析、機器學習及統計方法，從雜亂且資料量龐大的

資料庫中找出隱藏的、未知的、卻又對企業經營非常

有用的資訊。 

[14] 

Akeel 

Al-Attar 
可以讓複雜的企業程序成為易瞭解且可重新設計，並

發掘出過去營運模式中一些有意義的樣式，而藉著發

展這些模式，就可以用來改善經營績效及避免企業經

營危機。 

[61] 

郭展盛 需要特別的演算法輔助，才能抽取出特定型式資料集

合中有意義的樣式或規則。 

[28] 

Chung 

Gray 

Mannino 

認為知識發掘的重點是在資料中發掘出有用的知

識，而資料萃取主要著重在一些為了從資料截取知識

所用的演算法應用上面，因此知識發掘較具學術研究

的意味,資料萃取則為其操作過程。 

[3] 

 

綜合前述學者對資料萃取的定義可知， 資料萃取主體由資料

或資料庫、相關技術（偏重於資訊科技）所構成，其目標則是為
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了發掘出新的、未知的規則或樣式。這些樣式有兩種用處；第一，

瞭解資料的特徵與關係可以提供做決策時所需要的資訊。第二，

資料的特徵可以幫助做預測。 

 

所以，先前提到的類神經網路是一項可以符合資料萃取技術

要求的技術，因為它不但可以協助發掘新的、未知的規則或樣式，

並且可以依資料的特徵來建置預測的模型。 

 

l 特性 

在[24]將資料庫知識發掘分為“資料選擇”、“資料前處理”

與“轉換”、“資料萃取”、“詮釋/評估”這四個階段。 

 

1. 資料選擇：主要目的在於建立目標資料集（ target data 

set），經過考慮後決定需要萃取何種資料？ 

2. 資料前處理與轉換：資料萃取出來後，對於不適用的資料

（比如：重覆或 null）預先作處理，再將資料轉換成工具

能讀取的資料格式。 

3. ：藉由資料萃取軟體找出隱藏在資料背後的規

則、特性、樣式。 

4. 詮釋/評估：分析與解釋實驗中產生的結果。 

 

並且“資料萃取”這個階段還可以建立六種模式[14，25，

56] ：Classification（分類）、Regression（迴歸）、Time Series

（時序）、Clustering（分群）、Association（關聯）以及  Sequence

（循序）。 

 

針對這些模式說明如下： 

1. Classification：是根據一些變數的數值做計算，再依照結

果作分類。常被用來處理對象篩選的問題，我們會用一些
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已經分類的資料來研究它們的特徵，然後再根據這些特徵

對其他未經分類或是新的資料做預測，這些用來尋找特徵

的已分類資料可能是來自現有的歷史性資料，或是將一個

完整資料庫做部份取樣，再經由實際的運作來測試。  

2. Regression：是使用一系列的現有數值經過統計與分析

後，來預測一個連續數值的可能值。  

3. Time-Series：Time-Series與 Regression 很像，不同點在

於它所分析的數值都與時間有關，利用現有的數值來預測

未來的數值。Time-Series  的工具可以處理有關時間的一

些特性，例如時間的階層性、季節性、節日、以及其它的

一些特別因素，如過去與未來的關聯性有多少。  

4. Clustering：將資料分為幾組，其目的是要將組與組之間

的差異找出來，同時也要將一個組之中的成員的相似性找

出來。 

5. Association：是要找出在某一事件或是資料中會同時出現

的東西，也就是如果 A 是某一事件的一部份，則 B也出

現在該事件中的機率有 X %。 

6. Sequence：與 Association 很類似，所不同的是 Sequence

中有關連的 資料是以時間來區分先後關係，例如：如果

做了 X 手術，則 Y 病菌在手術後感染的機率是 45%。 

 

在[26]中提到 Glymour 等人的研究，建議資料萃取過程的進

行步驟： 

1. 理解資料與進行的工作； 

2. 獲取相關知識與技術（Acquisition）： 

3. 融合與查核資料（Integration and checking）： 

4. 去除錯誤或不一致的資料（Data cleaning）； 

5. 發展模式與假設（Model and hypothesis development）； 

6. 實際資料萃取工作； 
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7. 測試與檢核所挖掘的資料（Testing and verfication）； 

8. 解釋與使用資料（Interpretation and use）。 

 

從八個步驟來看，資料萃取牽涉大量的規劃與準備，而從其

他文獻得知，專家聲稱高達 80%的過程花在準備資料階段，資料

萃取只是知識發掘過程中的一個步驟而已，而達到這個步驟前還

有許許多多的工作要完成。 

 

l 應用 

資料萃取技術應用的領域十分廣泛，在行銷、醫學、製造、

財務金融與行為偵測（behavior detection ）方面已有莫大的貢獻。

特別是在行為偵測方面，IBM 公司利用模糊模式和統計技術，來

分析醫療業詐欺索賠的案件，而澳洲醫療保險機構則利用類神經

網路和統計方式，協助找出詐欺與濫用醫療資源的案件，執行的

結果十分良好[63]。 

 

在學者陳文地[37]的研究中提到，在資料庫中發現知識即是現

在所知的資料萃取資料庫中可以發現有用的特徵（patterns）和規

則（rules）。而這些特徵及規則在決定組織的作為時是極有用的。

因此近來資料萃取已在各種不同領域的專家中獲得極大的注意，

如機器學習（machine learning）、統計學（statistics）、人工智慧

（artificial intelligence）和專家系統（expert system）等。 

 

英國 Safeway公司使用 Intelligent Miner 從資料庫中萃取商業

知識。這家公司兩要知道哪些種類的客戶買了哪些種類的產品比

及購買的頻率，以建立“個人導向的市場”。而透過 Intelligent 

Miner，他們找出超過人類概念範圍的關聯性。例如：某一種乳酪

產品的銷受量是排行第 209 名，但是消費額最高的客戶中有 25%

都常購買這項產品，若以傳統的分析方法的話，一定會把這項產
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品停賣，但事實上這項產品是相當重要的。由此可知，透過資料

萃取可以發掘出許多以往分析方法所未能發現的重要事實。 

 

在學者魏志平、張勳騰、李彥賢[57]的研究中提及，由於資訊

科技的進步，企業收集累積大量的交易記錄。傳統上，企業將這

些資料當成是過去歷史記錄來應用，並未善加利用這些企業資

料；事實上，這些資料的價值不僅是過去歷史記錄的呈現，更重

要的是這些資料記錄了消費者的決策結果。因此，若能由這些資

料中，找出顯著且有效的消費者行為或模式，將能賦予企業更多

的經營智慧，而此一過程稱之為資料萃取。其目的是從大量資料

中，尋找事前未知、有效且可以付諸行動的規則或知識，以輔助

企業決策、提升決策品質。 

 

目前企業界把資料萃取應用在許多領域。例如，行銷、財務、

銀行、製造廠、通訊等。並且產學合作下，發展出許多實用的系

統。 

 

在[26]記錄了一個應用在行銷領域的例子：經由記錄客戶的消

費記錄與採購路線，超級市場可以設計出更吸引顧客購買的環

境。根據資料萃取的特別資訊，因此現在超級市場的廚房用品，

是按照女性的視線高度來擺放。根據研究指出：美國婦女的視線

高度是 150 公分左右，男性是 163 公分左右，而最舒適的視線角

度是視線高度以下 15度左右，所以最好的貨品陳列位置是在 130

至 135公分之間。 

 

以下是過去學者將資料萃取應用於各領域的彙整，本研究並

加註該研究使用資料萃取中何種模式（分類：1，迴歸：2，時序：

3，分群：4，關聯：5，循序：6）。 
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表 2.5：學者將資料萃取技術應用於各領域 

應用領

域 

以往學者研究 所屬

模式 

備註 

健康保

險 

「資料萃取法在健保費用查核之研究」 1、2、4 [24] 

健康保

險 

「結合模糊集合理論與貝氏分類法之資

料探勘技術」 

1、2、5 [56] 

健康保

險 

「健保醫療費用審查自動化之研究」 1、5 [7] 

醫療 「應用資料採礦於基因體之重複序列資

料庫」 

1、5 [16] 

醫療 「跨平台資料探勘工具之設計與建立」 1、2 [20] 

醫療 「資料探索在醫學資料庫之應用」 1、2、5 [13] 

醫療 「以資料礦採技術發展臨床路徑之研

究」 

5、6 [19] 

醫療 「運用資料挖掘技術預測救護車服務

量」 

1、2 [36] 

關係行

銷 

「資料挖掘與顧客關係管理之研究」 2、4 [33] 

關係行

銷 

「以資料發掘經由知識管理建構顧客關

係管理模式之研究」 

2、4、5 [25] 

目標行

銷 

「資料挖掘之關聯性法則架構以零售業

目標行銷為例」 

1、2、5 [15] 

學習系

統 

「網路資訊與學習系統之中文全文探勘

工具」 

1、2、5 [29] 

學習系

統 

「以資料發掘技術規劃技職校院課程查

詢網站之研究」 

5 [42] 
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續表 2.5：學者將資料萃取技術應用於各領域（2） 
 

學習系

統 

「以資料發掘分析政大通識課程」 4、5 [49] 

學習系

統 

「資料挖掘應用於找尋瀏覽網頁之型

樣」 

5 [46] 

學習系

統 

「在全球資訊網上有效挖掘瀏覽路徑之

研究」 

1、5 [17] 

機器學

習 

「發掘時間序列資料之知識」 1、2、3 [4] 

影像處

理 

「以資料挖礦法挖掘多屬性序列式資料

規則之研究」 

1、5 [39] 

電子商

務 

「資料提煉技術在虛擬商店之應用」 4、5 [48] 

金融 「時間序列資料之查詢與資料發掘 —以

台灣股市為例」 

1、2、3 [5] 

金融 「資料探勘應用於股市股價趨勢之研

究」 

1、5 [55] 

銀行 「資料發掘在信用卡之應用」 1、2、5 [14] 

銀行 「應用資料挖掘技術研究銀行顧客消費

行為」 

4、5 [50] 

電信業 「通信資料庫之資料探勘：目標行銷之

應用」 

4、5 [57] 

警政 「網路犯罪模式分析及偵防對策之研

究」 

4、5 [38] 

警政 「資料探勘應用於犯罪分析模式建構之

研究」 

2、4 [37] 

企業 「資料探勘之應用 —會員消費特徵之發

掘」 

4、5 [41] 
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續表 2.5：學者將資料萃取技術應用於各領域（3） 
 

企業 「在 DAG中挖掘家族特徵規則」 3、5、6 [54] 

電機工

程 

「偵錯與診斷之設計與應用」 1、6 [35] 

音樂 「音樂資料庫中重複及循序特徵探勘之

研究」 

1、5、6 [28] 

地政 「空間資料萃取模式之建立 —以土地估

價為例」 

1、5 [31] 

 

手邊整理到的文獻有三篇是健保與資料萃取相結合的研究，

恰好都是拿健保費用的查核來做研究的。林信忠[24]藉類神經網路

的 BPN 模式、迴歸分析、區別分析等三種方法；藍中賢[56]藉貝

式分類法；王復中[7]藉分類及關聯法則等三種方法，都是想找出

申報費用是否有浮報的狀況。在三篇論文中，雖然使用的模式不

同，但都能得到顯著的成效，故證明資料萃取技術在此能發揮效

用。 

並且，在以上的相關研究中發現使用類神經網路－BPN 模型

的比例相當高，也都有相當好的成效，所以本研究中選擇以類神

經網路的 BPN模式是其來有自。 
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第三章研究方法 

3.1 BPN模型說明 

本研究中所使用類神經網路中的 BPN 模型[18，32，34]，是

一種具有學習能力的多層式前授網路，該網路是由 Rumelhart、

Mcclelland 在 1985年所創立的。BPN的運作分成“學習”與“回

想”兩個部份；學習過程中是以監督式學習的方式，將問題領域

中得到訓練樣式及目標輸出，再將其導入網路中，反覆調整權重

值；回想過程是分類跟預測過程，可以讓網路告訴我們最可能的

輸出結果[3]。利用資料萃取技術在大型資料庫中定義其演算法與

分類規則的項目[66，67]，並切以類神經網路的探勘技術，監督式

學習的特性，提供輸入/出的相關特徵因子，在動態或相互抑制的

神經網路下，得到有相關的神經元。之後再加以分類/預測，即可

得到快速一套預測分類/預測的模型系統。 

以下將對於研究主題的類神經網路 BPN模式做細部的描述。

BPN網路架構如下圖所示，包括： 

網路架構 12-6-1

Y 氣喘發病可能性/看診人次預測

2 3 61 4 5

X1 X2 X3 X4 X6 X7 X9 X10X5 X12X8 X11

氣
壓
氣
溫
溫
差
相
對
濕
度

風
速
日
照
率

降
水
量

臭
氧
一
氧
化
碳

氮
氧
化
物

二
氧
化
硫

懸
浮
微
粒

隱藏層

輸出層

輸入層

 

圖 3.1：BPN網路架構 
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輸入層(Input Layer)：用以展現網路的輸入變數，處理單元

的數量依問題而定，非固定模式。然而不同的輸入變數間有時因

為尺度的差異過大，而影響網路的學習效果，所以在輸入時必須

進行正規化的步驟，使輸入值落於[0,1]。 

 

隱藏層(Hidden Layer)：用以展現輸入處理單元間的交互作

用，其處理單元的數量亦無標準方法可以決定，所以常以試誤法

（try error）來決定最佳的數量。隱藏層的層數可以不只一層，亦

可無隱藏層。然而在增加處理單元與層數的優先次序上，應以先

增加處理單元數目再考慮增加層數，因為有時增加層數會讓網路

過於複雜，使得學習過程中收斂於局部最小值。 

 

輸出層(Output Layer)：用以展現網路的輸出變數，處理單元

的數量也是依問題而定。此層的主要工作為落於[0,1]間的值經過

適當的轉換成為有意義的輸出值。而 BPN模式的可貴就在於隱藏

層，它可以表現輸入變數間的交互作用，其對於複雜的非線性系

統能有較佳的模擬能力，且在轉換函數方面，BPN 使用平滑可微

分的函數，所以可應用如攀峰法之類的演算法推導出網路加權

值，以大幅提昇 BPN的模擬能力。 

 

令 X=（ iχχχ ,......, 21 ），在本研究中 i=12， 71 χχ∼ 為氣象變數，

128 χχ∼ 為空污變數（時序版中 nn ++ 121 χχ ∼ ，n=0∼3，如： 1χ是原始

值， 2χ 是考慮前數日變化的最大值， 3χ 是考慮前數日變化的最小

值， 4χ 是前數日變化的差值<最大值－最小值>）。Y為輸出變數。 

 

處理單元其輸出值與輸入值的關係式，一般可用輸入值的加

權乘積和函數來表示： 

Yj=f(netj)………………………………………………….…(3-1) 

netj=ΣWijXi-θj……………………………………..…..….….(3-2) 



 

 34

其中 

Yj =輸出變數，是模型模仿生物神經元的運作所產生的輸出訊

號。 

f=轉換函數，是模型模仿生物神經元的非線性處理機能，是

可以從其它處理單元輸入的輸入值的加權相乘積和，轉換成處理

單元輸出的數學式。 

Wij=連結加權值，模型模仿生物神經元的的突觸強度。 

Xi=輸入變數，模型模仿生物神經元的輸入訊號。 

θj =門限值(閥值)，模型模仿生物神經元的閥值，又稱偏權值。 

 

 

 
f(netj) 

X1 

X2 

X3 

Xi 

Wij 
Yi 

 
圖 3.2：人工神經元圖 9 

 

3.2 BPN演算法 

以下將介紹 BPN演算法的推導[45]： 

若net
n

j
定義為第 n 層之第 j 個處理單元的集合函數值，其定

義式如下： 

net
n

j
=∑ −−

i
j

n
iij AW )( 1 θ ………………………………………...(3-3) 

其中： 

                                         
9 資料來源：應用類神經網路—葉怡成 
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ijW =第 n-1層第 i個處理單元與第 n 層第 j個處理單元間的加

權值。 
n
jA =第 n層第 j個處理單元的輸出值，而且 

n
jA =f(net n

j )…………………………………………………..(3-4) 

其中： 

jθ =計算集合函數值，經由亂數產生的偏權值。 

f=轉換函數。 

E=輸出層的誤差函數值，且 

∑ −=
i

jj ATE 2)(
2
1 ……………………………………………..(3-5) 

其中： 

jT =輸出層第 j個處理單元的目標輸出值 

 

η=學習速率 

網路的學習過程是為了讓誤差函數能達到最小化的過程，以

最陡坡降法(Steepest Descent Method)使誤差函數最小化，其權值的

調整幅度與誤差函數對該權值的敏感程度成正比，也就是： 

ij
ij W

E
W

∂
∂

−=∆ η ………………………………………………..(3-6) 

利用連鎖率可得 












∂

∂











∂

∂











∂
∂

=
∂
∂

ij

n
j

n
j

n
j

n
jij W

net

net

A

A

E

W

E ……………………………..…..(3-7) 

 

(3-6 )式中的第一項可以分做兩種可能來做討論 

 

1. 第 n層為網路的輸出層 

將(3-5 )式 ∑ −=
i

jj ATE 2)(
2
1

代入可得 







−

∂
∂

=
∂
∂ ∑

j
jjn

j
n
j

AT
AA

E 2)(
2

1 = - ( )2n
jj AT − ….………………...(3-8) 
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2. 第 n層為網路的隱藏層之一 

利用連鎖率可得 












∂
∂









∂

∂
=

∂
∂ +

+∑ n
j

n
k

k
n
k

n
j A

net
net

E
A
E 1

1 …………………………………(3-9) 

定義 





∂

∂
+1n

knet
E = - n

kδ …...………………………………….(3-10) 

將(3-3)式代入(3-15)式第 2項中可得 












∂
∂ +

n
j

n
k

A
net 1

= ijW …………...…………………….…………..(3-11) 

再將(3-10)式及(3-11)式代入(3-9)式中可得 

n
jA

E
∂
∂ = - ∑

k
ij

n
kWδ ……………………………………………(3-12) 

接著把(3-8)式中的第 2項以(3-4 )式代入可得 












∂

∂
n
j

n
j

net

A
= )(')( n

j
n
jn

j

netfnetf
net

=
∂

∂ ………………..………..(3-13) 

(3-8)式中的第 3項將(3-3)代入可得 

( ) 11 −− =







−

∂
∂

=
∂

∂
∑ n

i
i

j
n
iij

ijij

n
j AAW

WW

net
θ ……………….……....(3-14) 

 

以上之推導過程中總結可以得到兩種不同的情況： 

 

1. ijW 處在隱藏層與輸出層之間 

將(3-8)、(3-11)及(3-14)式代入(3-7)可得 

( ) ( ) 1' −−−=
∂
∂ n

i
n
j

n
jj

ij

AnetfAT
W
E  ……………………………(3-15) 

又將(3-10) (3-14)代入(3-7)式可得 

1−−=
∂
∂ n

i
n
j

ij

A
W
E

δ …………………………………………..(3-16) 

比較(3-15)及(3-16)式得知 

( ) ( )n
j

n
jj

n
j netfAT '−=δ …………………………………….(3-17) 
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2. ijW 處在隱藏層與隱藏層之間 

將(3-12)、(3-13)及(3-14)代入(3-7)式中可得 

1−−=
∂
∂ n

i
n
j

ij

A
W

E
δ …………………………………………..(3-18) 

比較(3-18)及(3-15)式得知 

( )n
j

k
ij

n
k

n
j netfW '1 






= ∑ +δδ ………………………..………..(3-19) 

從以上的推導可知
ijW

E

∂
∂
的通式為 

1−−=
∂
∂ n

i
n
j

ij

A
W

E
δ ………………………………..…..…….(3-20) 

其中如果 ijW 處於隱藏層與輸出層之間 

( ) ( )n
j

n
jj

n
j netfAT '−=δ  

否則 

( )n
j

k
ij

n
k

n
j netfW '1 






= ∑ +δδ  

最後將(3-20)代入(3-6)中可得 
1−=∆ n

i
n
jij AW ηδ ………………………………………… (3-21) 

以上為 BPN演算法的關鍵公式，以下再介紹實際進行演

算之計算步驟。 

 

學習過程： 

以 sigmoid function： ( ) ( )hnet
n
j e

netf −+
=

1
1
為例 

1. 以亂數產生器給定 ijW 及 iθ的初始值 

2. 給定輸入向量 X以及目標輸出向量 T 

3. 計算推論輸出向量 Y 

A. 計算隱藏層輸出向量 H 

neth= ( )( )∑ −
i

hiih XW θ  
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Hh= ( ) ( )hnet
n
j e

netf −+
=

1
1  

B. 計算輸出層向量 Y 

( )( ) jh
ij

ijj HWnet θ−= ∑  

Yj= ( ) ( )hnet
n
j e

netf −+
=

1
1  

4. 計算差距量δ  

A. 計算輸出層差距量 jδ  

))(1( jjjjj YTYY −−=δ  

B. 計算隱藏層差距量 hδ  

∑−=
j

jhjhhh WHH δδ )1(  

5. 計算權值與偏權值的修正量 θ∆∆ 及W  

A. 計算輸出層的修正量 

hhhj Xηδ=∆W  

jj ηδθ −=∆  

B. 計算隱藏層的修正量 

ihih XW ηδ=∆  

hh ηδθ −=∆  

6.更新權值W偏權值θ  

A. 更新輸出層的權值與偏權值 

hjhjhj WWW ∆+=  

hhh θθθ ∆+=  

B. 更新隱藏層的權值與偏權值 

ihihih WWW ∆+=  

hhh θθθ ∆+=  

 

重覆以上 3至 6的步驟，直到誤差函數已經小到可以接受的

範圍，而回想過程只計算推論輸出向量 Y即可，在學習的過程中
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學習速率η、隱藏層數目及處理單元數目，可視問題的複雜度不同

以試誤法找出最佳的組合。 

3.3研究設計 

使用類神經網路模式的目的，在於獲得一個氣喘病的模型，

以利於氣喘病發作的預測。在整個類神經網路的建置，本研究中

會嘗試以「一層隱藏層」、「二層隱藏層」的方式做對照，以找

出本研究是需要使用何種型式的類神經網路，來建置整個氣喘病

預測模型。 

 

研究中採用類神經網路中，最常用且有效的 BPN模式來建立

模型，利用一年份密集的資料數據，採 2：1的隨機方式分為訓練

樣本及測試樣本，並以隨機方式挑選。 

 

隱藏層的選擇，先選用一層來做實驗，之後再與二層隱藏層

實驗結果做比較，。 

 

而隱藏層神經元數量的選擇上，依據[45]的建議是：依問題的

難易程度界定，簡單問題採用(輸入單元個數+輸出單元個數)/2，

普通問題採用(輸入單元個數+輸出單元個數)，困難問題採用(輸入

單元個數+輸出單元個數)*2，所以我們會嘗試前兩種方式來建置

網路模型。 

 

本研究所用的網路架構，係屬於監督式學習的應用，就是從

問題領域間取得訓練範例，並從中學習輸入變數與輸出變數的內

在對應規則，以應用於新的樣式，也就是輸入變數值，而推論出

輸出變數值。 
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網路輸入層的輸入單元將會整合天氣及空污的各項屬性，一

共是 12個單元。隱藏層處理單元數，分別以簡單問題及普通問題

的考量作比較後決定[45]。輸出層的輸出單元僅考慮“氣喘病發作

可能性”一個單元。層與層之間採完全連結，採用標準 sigmoid 函

數作為轉換函數，輸出值域[0,1]。之後會考慮時序的因素，訓練

出向前推一日、二日、三日的模型，當然神經元的數量也會做因

應的改變。 

 

氣喘病的發病可能性為輸出層的目標值，研究中定義以每日

氣喘門診人次/年度氣喘門診人次為氣喘病發作可能性。 

 

本研究中考慮時序的作法，是為了找出病人會延遲幾日就診

的習性，所以除了原本樣本的記錄外再加上向前推（一、二、三）

日內的最大、最小值及差值（最大值-最小值），期能從中找出各

地延遲就診天數的樣式。 

 

3.4研究建置步驟 

本研究將研究設計分為下面幾個建立步驟： 
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圖 3.3：研究設計圖 

 

整個分類/預測系統的開發原則，是以天氣氣象及空氣品質的

條件，來 5 等級劃分[0,1]的機率，可以對每日外在環境評分及預

測氣喘病的發作。其建置步驟如下： 

 

 

氣象記錄收集空氣品質記錄 資料準備 

階段 

資料分析 

階段 

類神經網路 

建置階段 

知識探索 

階段 

健保記錄 

收集 

前處理 

階段 

中央氣象局 

地面氣象逐日

記錄 

環保署 

空氣品質記

錄 

健保局 

健保記錄 
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1. 資料準備階段： 

建構一套預測模型需要有輸入變數及輸出變數；而這些

輸入變數就是天氣、空污的屬性值，輸出變數則需要健保記

錄的每日看診人數，統計出氣喘病發作可能性以作為學習的

目標值，因而研究進行的第一個步驟就是收集這些資料。以

下將介紹這三個資料庫資料的來源及收集方法。 

 

A.氣象資料的收集： 

中央氣象局的職掌在於觀測天氣的微妙變化，之後予

以記錄成為一個完整的氣象資料庫，並執行每日預測天氣

狀況的職掌。而氣象局如何進行這樣的預測動作呢？主要

是憑著多年的經驗、氣象學的原理及掌握關鍵的屬性記

錄，為了能達成建構研究中需要的預測模型，故需準備此

部份的資料庫。所以本研究向中央氣象局資料組洽購逐日

地面氣象資料記錄，取得一年份的觀測記錄，並與健保記

錄、空污記錄相應。 

本研究中收集到全省 15個氣象站點的逐日記錄，如

表 3.1所示。但因部份縣市未能有氣象測站，故本研究中

以鄰近縣市的資料插補，資料的不完整為研究中的缺憾。

所以本研究中各縣市均有365日的逐日氣象記錄，共 5475

筆記錄。 

表 3.1：研究中氣象資料的收集 

縣市名稱 氣象測站 

台北縣市 淡水、台北、竹子湖 

桃園縣  

新竹縣市 新竹 

苗栗縣  

台中縣市 台中 
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續表 3.1：研究中氣象資料的收集（2）
 

彰化縣  

雲林縣  

嘉義縣市 嘉義 

台南縣市 台南 

高雄縣市 高雄 

屏東縣 恆春 

宜蘭縣 宜蘭 

花蓮縣 花蓮 

台東縣 台東、大武、成功 

基隆縣市 基隆 

南投縣  

 

B. 空污記錄的收集： 

環保署的職掌在於監測每日的空氣品質狀況，並提供

公眾一個客觀的數據參考。依據之前文獻探討中所提及的

各項污染物質的危害，所以取得這些資料記錄將有助於預

測氣喘病發作的模型建置。為此本研究花費許多的時間在

環保署網頁上，下載與其它資料庫同年度的空氣品質記

錄。研究中收集到空氣品質記錄共 74個測站，每站各 365

筆（請參閱表 2.3）的逐日記錄，共 27010筆記錄。 

 

C.健保記錄的收集： 

本研究中需要健保記錄的原因，是為了要定義出氣喘

病各地每日的發作可能性，以作為預測模型中的目標值。

並取得與上述兩個資料庫年份相應的記錄，所以健保方面

的逐日記錄亦有 365日（42528筆記錄）。 
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在這三個資料庫的組合下，氣象記錄將與空污記錄做配

對的動作，即便是將各縣的氣象記錄（一個測站）與各縣的

空污記錄（數個測站）以 joint方式產生樣本的 input pattern：

至於 output pattern就由健保記錄中的看診人次經過統計計算

後產生“氣喘發病可能性”的值來填入。研究中的樣本數共

為 20710 筆（各縣樣本數不一定，視空污測站的點數多寡）。 

 

2. 前處理階段： 

資料在取得之後需先經過前處理才能彙整，因為在資料

中存在許多的雜訊（缺漏值與無效值），這對於模型的學習

產出是很大的影響。面對這樣的問題，有兩種策略可以選擇！

不是丟棄就是用平均值回補，但本研究所獲得的資料筆數不

多，故難以用丟棄的方式處理，所以本研究中選擇以測站的

月平均值填補，相信對模型而言這樣的處理可以把失真的程

度降低。 

在氣象記錄的前處理，須對『氣溫』欄位做文字轉換成

數字的處理，可由氣象局所提供的逐日記錄 A表中找出對應

關係。對於未提供逐日記錄的縣市，以鄰近縣市的記錄作插

補以模擬實際值。 

在空污記錄的前處理，須先找出備註欄中註明為“無效

值”、及數值為“０”、“9999”的記錄或 null、空白值的

“缺漏值”記錄，對於以上皆以當月該站平均值回填。 

 

3. 資料分析階段： 

在先前的文獻探討中找到許多文獻的智慧，省去許多作

實驗的時間跟成本。所以根據前人的研究，在解讀資料欄位

及轉換資料後，選擇研究中各資料中必要的欄位匯進資料庫

作整合，而成為一個資料表。 
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A. 在氣象記錄方面，挑選出以下所屬的欄位： 

a 氣壓 b氣溫 c 溫差 d相對濕度 e 風速 f日照率  

g 降水量 

B. 在空氣品質記錄方面，挑選出以下所屬的欄位： 

h一氧化碳  i臭氧  j氮氧化物  k二氧化硫  l懸浮微粒  

以上兩個資料庫是輸入層的輸入的部份。 

C. 在健保記錄方面，挑選出以下所屬的欄位： 

醫事機構代碼  就醫日期  國際疾病分類號。根據醫事

機構代碼與醫事機構基本檔做串檔動作後，可以找出

該醫事機構位於哪個縣市，得到縣市區碼。利用就醫

日期及縣市區碼可以得到各地每日的氣喘病看診人

次，透過先前定義的氣喘發作可能性計算出 m 每日的

氣喘可能性，做為輸出層的目標值。 

 

將這三資料庫的資料庫，分別匯進同一個資料表中，成

為完整的資料庫。 

 

如下表 3.2及 3.3所示： 

表 3.2：彙整後的 Database Table(當日版) 

天氣 空污 Target 

a B c d e f g h i j k L m 
             

7個欄位 5個欄位  
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表 3.3：彙整後的 Database Table(時序版) 

天氣 空污 Target 

a A1 a2 a3 … … g3 h h1 h2 …. l3 m 
             

由 a a1 a2 a3…..共 28個欄位 由 h1…..l3 共 20 個欄

位 

 

 

時序版考慮到前 n 日天氣、空污的變化，所以在原本欄

位後加上（連本日在內）前 n 日的最大值、最小值、及差值

（最大值-最小值），因此由原本 12 個欄位的輸入值增加到

為 48個欄位的輸入值，目標值的部份仍是氣喘發病可能性。 

 

4. 類神經網路建置階段： 

在一次清蔚科技的研討會中，見識到 Matlab 對數學運算

的能力強大(矩陣運算)，對於研究中處理大量的資料將有助於

處理效率的提昇，並且 Matlab 提供許多的函式庫及工具箱，

對於程式的撰寫上可以節省很多的功夫，所以本研究挑選

Matlab作為撰寫 BPN的語言開發環境。 

 

再將先前所提到的“網路層數”、“神經元的數

量” … …等細部性的屬性值 /資料庫，及“訓練樣本的資料

庫”匯入 Matlab 的矩陣中，透過 Matlab 所撰寫的 BPN程式

來訓練出我們的模型，在程式中定義清楚這些屬性及節點數/

層數，並依據實驗結果的比較來調整屬性值/網路層數。 

 

依據Matlab所提供的類神經網路工具箱，撰寫相關程式。 

其中： 
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模型建置：以縣市為區隔，各縣市皆有一個獨立的模型，

如此可以避開地理上的限制，使同個地區的基本條件差異為

最小。 

輸入層的輸入：是 Database Table中的 a~l欄位。 

輸出層的目標值：是 Database Table中的 m欄位。 

正規化：輸入各項變數的最大值及最小值後，Matlab 會

自動將數值以 sigmoid的方式轉換到[0,1]的值域中。 

隱藏層數的選擇：一層或兩層 

網路架構：一層隱藏層時，簡單問題 12-6-1（時序版

48-24-1），普通問題 12-12-1（時序版 48-48-1）。二層隱藏

層時，簡單問題 12-6-3-1（時序版 48-24-12-1），普通問題

12-12-6-1（時序版 48-48-24-1）。 

樣本：以各地原始樣本中，以隨機方式選取全部樣本中

的 2/3為訓練樣本、1/3為測試樣本（測試樣本個數控制在 100

個以上）來進行訓練。 

亂數種子：固定為一個常數值（0.5），此數值的差異對

訓練的結果的影響很小，在[45]裡可以得到驗證。 

學習速率：使用 default值（1.04），研究中曾以 0.99及

1.05試做比較，但效果不明顯故使用 default值。 

學習循環數目：在試作台北的模型時，在 MSE的收斂圖

形中，看出收斂的趨勢在 5000 次以後可以降到誤差 e-2，在

10000 次可以降到 e-3，在 15000 次時略為提昇，由此可知訓

練次數應在 10000 至 15000 次間可以得到最小值，但本研究

曾嘗試以 12000、12500、13000 次的訓練，仍無法找出最低

點，故本研究中以 5000、10000、15000次訓練結果作為比較。 

其它未定義的參數值：皆按照 Matlab 類神經工具箱中的

default值，不另加說明。 
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5. 知識探索階段： 

模型產生的輸出值，是模型經過學習、回想過程後對未

知樣式產生的預測值，數值可以告訴我們這樣的條件會對氣

喘病發作的可能性為何。並對其作分類及預測的實驗，記錄

下所有過程結果彙整，以便找出內隱的知識及規則，如：台

北人的慣性/趨勢是延遲幾日就診。 

根據研究的結果加以分析探討，得到結論及內隱的知識

及規則。 

 

對於以上的研究設計，需要以下的軟/硬體設備的支援： 

硬體： 

Pentium II 266以上等級之硬體相關設備 

RAM 128MB以上 

作業系統： 

Windows 98/98NT、2000作業系統 

套裝軟體： 

OFFICE 2000 （Excel、Word） 

程式語言開發環境： 

MATLAB 5.2/5.3/6.0 

資料庫： 

SQL 7.0 

3.5實例說明 

以下僅以建置大台北地區氣喘病模型為例，描述其細部各個

過程。 

 

取得中央氣象局的氣象記錄後，再依 3.4的資料收集過程的步

驟，將原本 18個類別的欄位記錄，剔除相關因素較低的部份欄位，

只留下研究中需要的 7個欄位值。 
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取得環保署的空污記錄後，再依 3.4的資料收集過程的步驟，

將原本 7 個欄位的記錄，剔除相關因素較低的部份欄位，只留下

研究中需要的 5個欄位。 

 

如下圖所示： 

氣象的欄位篩選

錯誤
記錄

降水記
錄

地中溫
度
(10)

天氣及
視線

(5)

地面狀
況

天空狀
況

能見
度

降水
(4)

日照 (2)

風
(6)

雲量
(2)

雲狀
(3)

露點溼度
(2)

氣溫
(6)

氣壓
(3)

時間
(3)

測站號碼

日照
率
降水
量

風速相對
濕度

溫差氣溫氣壓

空氣污染的欄位篩選

懸浮微
粒

二氧化
氮

一氧化
氮

二氧化
硫

氮氧化
物

一氧化
碳

臭氧

懸浮微
粒

二氧化
硫

氮氧化
物

一氧化
碳

臭氧

 

圖 3.4：氣象及空氣污染記錄的欄位篩選 

 

在取得健保局的健保記錄檔後，從“門診處方及治療明細

檔”中，找到醫事機構代碼、就醫日期、國際疾病分類號。再利

用「醫事機構代碼」這個欄位對應到“醫事機構基本檔”就可以

找出縣市區碼。根據就醫日期、國際疾病分類號、縣市區碼，即

可統計出每日各地看氣喘病的人次。再將每日的統計人次除以年

度看診人次，就可以得到每日的氣喘病發病可能性。得到此值後，

就可以做為輸出層（監督式學習）的目標值。 

 

將上述三個資料庫匯整成一個資料表，如表 3.2所示。 
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彙整之後的資料表，依照測站地點、時間的先後次序排序，

以便日後作延遲就診的“前一日”、“前二日”及“前三日”的

樣本，如表 3.3所示。 

 

接下來類神經網路建置部份，選出大台北地區的樣本，以隨

機方式採 2：1的比例分成訓練樣本及測試樣本。 

 

1. 輸入層的輸入變數是氣壓、氣溫 … …等 12 個變數（時序

版的，在每個變數之後多了幾日天氣變化的最大值、最小

值、差值）。 

2. 輸出層的目標值是氣喘發病的可能性/氣喘並看診人次。 

3. 資料的正規化動作就交給 Matlab 處理，我們只要輸入各

項變數中的最大值及最小值，Matlab 會以 sigmoid 的方式

將數值轉換到[0,1]的值域中。 

4. 隱藏層的數量依當時訓練的需求給予一層或是兩層。 

5. 網路架構的給定在選定隱藏層的層數後，若是選定一層隱

藏層時，則以 12-6-1（時序 48-24-1）與 12-12-1（時序

48-48-1）做比較；若是選定兩層隱藏層時，則以 12-6-3-1

（時序 48-24-12-1）與 12-12-6-1（時序 48-48-24-1）做比

較。 

6. 亂數種子則給定 0.5。 

7. 學習速率依 Matlab 類神經網路工具箱的 default 值，為

1.04。 

8. 學習目標給定為 e-4。 

9. 學習循環數目則給定 5000 次、10000次、15000次，三者

做比較。 

10. 訓練模式皆以 sigmoid的方式。 
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之後將訓練所得的結果，以 Excel 比對目標值與預測值的差

異，藉以取得誤判率的數值，再將結果彙整成表格資料。 

 

最後是知識探索的階段，我們從表格資料中歸納出大台北地

區的民眾有延遲 2日看診的習性。如下表所示。（*為最佳值） 

 

表 3.4：知識探索成果（大台北地區）（單位：%） 

12-6-1(時序版 48-24-1) 12-12-1(時序版 48-48-1) 
縣市 
訓練

Epoch 當日 前一 前二 前三 當日 前一 前二 前三 

5000 16.6 14.68 15.01 14.74 16.44 14.74 15.45 15.01 

10000 16.6 14.79 13.64* 14.25 16 14.47 14.58 14.08 台北 

15000 16.99 14.63 14.03 13.75 16.99 14.25 13.42* 14.03 

 

12-6-3-1 
（時序版 48-24-12-1） 

12-12-6-1 
（時序版 48-48-24-1） 縣市

訓練

Epoch 

當日 前一 前二 前三 當日 前一 前二 前三 

5000 16.33 14.74 13.15 14.68 16.93 17.21 14.58 14.19 

10000 14.74 14.85 13.64 13.81 15.34 14.08 14.14 13.53 台北 

15000 14.85 13.48 12.82* 13.21 15.07 13.48 12.66* 13.64 
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第四章實驗結果 

本研究實驗共分三階段；第一階段以三層網路模式(輸入層、

一層隱藏層、輸出層)，網路架構分別以 12-6-1（時序版 48-24-1）

及 12-12-1（時序版 48-48-1）兩種方式做比較，輸出層以氣喘病可

能性為其目標值；第二階段以四層網路模式(輸入層、二層隱藏層、

輸出層)，網路架構分別以12-6-3-1（時序版 48-24-12-1）及 12-12-6-1

（時序版 48-48-24-1）兩種方式做比較，輸出層以氣喘病可能性為

其目標值；前兩階段的實驗以分類結果的誤判率為其衡量標準，

而第三階段接續前兩階段的成果，以四層網路模式(輸入層、二層

隱藏層、輸出層)，網路架構 12-12-6-1（時序版 48-48-24-1），輸

出層以實際的氣喘病門診人數為其目標值，目的在於預測每日氣

喘看診的人次。 

 

以上三階段的實驗，都將當日、前一日、前二日、前三日等

時序因素考慮進去，而產生“當日”、“前一”、“前二”、“前

三”的實驗結果。 

 

研究中將氣喘病的發作可能性[0,1]共分成 5級，0-0.2(綠燈)、

0.2-0.4(黃綠燈)、0.4-0.6(黃燈)、0.6-0.8(橙紅燈)、0.8-1(紅燈)，以

下列出模型誤判率的值，作為準確性衡量的準則。 

 

「誤判」意指原應屬某類別，而類神經網路卻分類到其它類

別。誤判率=誤判值加總/樣本數。 

 

第一階段實驗結果如下：(*為最佳值) 
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表 4.1：第一階段實驗結果比對（單位：%） 

12-6-1(時序版 48-24-1) 12-12-1(時序版 48-48-1) 縣

市 

訓練

Epoch 當日 前一 前二 前三 當日 前一 前二 前三 

5000 16.6 14.68 15.01 14.74 16.44 14.74 15.45 15.01 

10000 16.6 14.79 13.64* 14.25 16 14.47 14.58 14.08 
台

北 
15000 16.99 14.63 14.03 13.75 16.99 14.25 13.42* 14.03 

5000 17.04 18.47 19.01 18.74 15.78 18.74 18.96 18.52 

10000 16.93* 18.52 19.4 18.79 15.23 18.58 19.67 19.67 
桃

園 
15000 16.93* 18.03 20.71 18.47 15.12* 18.96 19.34 19.62 

5000 15.29 14.3 12.88 14.03 16.99 13.48 16.33 12.60 

10000 15.18 12.6 11.67 10.03 17.04 11.73 16.16 10.58 
新

竹 
15000 15.29 10.63 10.58 7.56* 17.10 11.23 16.22 7.78* 

5000 19.45* 20.16 19.78 20.11 19.73 19.95 20.66 20.44 

10000 19.84 22.63 19.73 21.1 20.49 21.81 20.55 20.49 
苗

栗 
15000 20.22 24.88 20.44 21.7 19.12* 22.19 19.89 21.15 

5000 15.73 14.85 14.47 14.14 14.90 15.01 133.7 13.59 

10000 15.23 14.08 13.21 12.44 14.58 12.49 11.34 12.77 
台

中 
15000 14.47 12.93 12.11* 12.11* 13.64 10.79 9.92* 11.34 

5000 15.73 15.23 15.4 15.4 16.71 15.51 15.01 15.34 

10000 15.56 13.48 15.34 14.63 16.60 14.25 14.79 13.70 
彰

化 
15000 15.29 13.04* 13.32 13.37 16.38 12.53* 13.32 13.32 

5000 16.44 15.18 14.14 16.44 15.95 14.74 14.25 14.74 

10000 16.49 14.41 12.38 16.49 15.84 14.30 13.37 13.97 
雲

林 
15000 16.49 13.32 10.79* 16.49 15.40 13.59 13.10* 13.44 

5000 14.96 13.92 13.81 13.53 14.25 13.59 13.97 13.21 

10000 11.07 12.77 11.73 12.44 13.64 13.37 12.93 12.71 
嘉

義 
15000 13.48 11.34 10.85* 11.67 13.59 12.77 11.62* 11.77 
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續表 4.1：第一階段實驗結果比對（單位：%）（2） 
         

5000 17.04 14.3 13.81 14.30 15.56 14.41 14.58 13.42 

10000 17.04 12.71 12.71 13.15 14.74 13.21 12.38 11.89 
台

南 
15000 16.99 11.56 10.85* 12.00 14.47 12.71 9.97* 11.18 

5000 15.51 15.56 15.01 16.11 17.37 15.12 15.89 15.40 

10000 14.19 13.59 13.48 14.79 16.11 13.64 14.90 16.55 
高

雄 
15000 13.21 13.26 11.01* 13.81 15.73 11.56 10.36* 14.96 

5000 19.51 16.6 17.04 16.77 18.47 16.22 16.88 16.60 

10000 19.29 14.47 15.23 15.12 18.41 14.90 15.67 15.56 
屏

東 
15000 19.4 14.08 14.74 13.53* 18.52 13.21 14.90 12.97*

5000 14.93 16.72 16.23 18.03 16.23 15.57 16.89 15.41 

10000 14.43* 17.38 17.21 17.54 15.90 17.05 17.05 15.25 
台

東 
15000 14.43* 16.72 17.87 20.16 15.07* 16.56 16.89 16.72 

5000 17.54 18.69 16.72 16.23 18.69 16.89 14.92* 17.70 

10000 16.56* 18.52 17.54 18.52 19.34 16.72 17.70 18.03 
花

蓮 
15000 16.56* 20 19.02 20.16 18.85 16.72 19.51 20.33 

5000 15.89 14.30 15.67 15.45 16.11 14.58 15.78 15.18 

10000 16 10.36 12.38 13.86 14.63 12.99 13.64 12.60 
宜

蘭 
15000 15.84 9.37* 11.34 13.1 13.97 11.45* 12.60 11.85 

5000 17.05* 22.95 20.66 20 17.70* 21.64 20.33 22.79 

10000 17.70 22.13 21.64 21.15 18.03 22.13 21.15 23.44 
基

隆 
15000 18.03 23.93 21.64 23.11 18.52 24.75 22.13 25.25 

5000 16.79 15.31 16.05 16.63 16.54 16.54 17.12 16.30 

10000 16.71 14.9* 15.88 16.05 16.87 15.64* 16.87 15.80 
南

投 
15000 16.79 15.39 15.47 15.39 17.12 15.72 16.54 15.99 

 

就以上數據顯示（表格中加入灰階網底打*的黑體字，是 4種

版本中誤判率最低的值），時序效應都是相合的，僅有花蓮部份
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有所出入，但後者的數值比前者為低，故推論前者可能限於區域

最小值。 

 

在神經元選定的策略上，兩種版本的效果差異性不大，但若

為節省時間的情況下，網路架構可以選擇 12-6-1（時序版 48-24-1）

的模式進行實驗；但若追求準確率最大化時，網路架構的選擇策

略應參考上表，選擇誤差率小的作為適當之網路架構。 

 

第二階段實驗結果如下： 

由於四層式網路的訓練十分耗費時間，本階段的實驗以網路

架構 12-6-3-1（時序版 48-24-12-1）與網路架構 12-12-6-1（時序版

48-48-24-1）先做比較，取高雄及台北兩地做實驗，根據比對的結

果再決定以何者為研究中優先考量的型式。 

 

表 4.2：第二階段實驗結果比對-台北、高雄（單位：%） 

12-6-3-1 
（時序版 48-24-12-1） 

12-12-6-1 
（時序版 48-48-24-1） 縣市

訓練

Epoch 

當日 前一 前二 前三 當日 前一 前二 前三 

5000 16.33 14.74 13.15 14.68 16.93 17.21 14.58 14.19 

10000 14.74 14.85 13.64 13.81 15.34 14.08 14.14 13.53 台北 

15000 14.85 13.48 12.82* 13.21 15.07 13.48 12.66* 13.64 

5000 16.23 15.75 14.9 15.2 15.18 15.1 13.53 14.14 

10000 14.11 14.55 14.74 13.42 13.59 12.44 13.04 12.6 高雄 

15000 12.99 13.01 12.73 12.02* 12.11 10.79 11.12 9.7* 

 

根據以上兩組實驗結果的比對，發現不管是台北或是高雄在

神經元 12-12-6-1（時序版 48-48-24-1）大都有較低的誤判率，所
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以將以神經元 12-12-6-1（時序版 48-48-24-1）的型式完成其餘的

部份。 

 

表 4.3：第二階段其餘 14縣市實驗結果（單位：%） 

實驗結果 
縣市 
訓練

Epoch 當日 前一 前二 前三 

5000 15.07 18.79 19.01 18.47 

10000 13.21 19.12 19.40 19.45 桃園 

15000 12.33* 19.67 19.62 20.33 

5000 12.16 12.66 11.45 12.49 

10000 11.73 9.21 9.81 6.08 新竹 

15000 8 7.73 5.7* 7.62 

5000 19.01* 19.01* 19.12 20.93 

10000 19.45 20.55 20.05 20.93 苗栗 

15000 19.95 21.10 20.22 21.86 

5000 13.26 14.08 13.70 12.60 

10000 11.73 12.38 11.62 10.25 台中 

15000 9.37 9.59 9.23* 9.92 

5000 15.18 13.75 15.18 13.21 

10000 14.96 12.33 13.75 12.11 彰化 

15000 14.03 11.16* 12.44 11.62 

5000 15.18 14.47 14.14 14.30 

10000 14.79 14.30 12.38 13.42 雲林 

15000 14.79 13.37 10.79* 11.78 

5000 13.04 13.32 12.27 14.52 

10000 12.77 11.40 11.01 14.36 嘉義 

15000 9.97 9.1 7.73* 14.30 
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續表 4.3：第二階段其餘 14縣市實驗結果（單位：%）（
     

5000 12.33 13.70 13.53 14.14 

10000 12.77 12.81 12.22 11.01 台南 

15000 9.7 11.12 6.58* 8.05 

5000 15.95 15.56 14.85 15.62 

10000 14.08 12.99 12.33 12.44 屏東 

15000 15.01 10.03 12.82 8.11* 

5000 13.74* 17.21 16.89 15.90 

10000 13.74* 18.85 16.23 17.87 台東 

15000 17.05 19.02 17.54 19.51 

5000 18.85 17.87 16.89* 18.20 

10000 18.52 18.52 23.61 17.70 花蓮 

15000 19.67 20.16 21.31 21.48 

5000 14.03 13.37 12.93 13.97 

10000 11.12 10.68 9.15 11.67 宜蘭 

15000 9.75 4.99* 7.45 8.49 

5000 18.69* 20.82 20.33 20.66 

10000 20 20.66 23.11 25.08 基隆 

15000 21.64 22.30 22.79 22.03 

5000 15.88 15.80 17.04 16.21 

10000 15.64 14.57 16.30 15.56 南投 

15000 16.21 14.40* 16.05 15.47 

 

此階段的實驗結果與上一階段的結果比較，可以發現大多數

縣市的誤判率都降低了。由此可見，本研究中的預測模型需要以

四層網路模式，且網路架構的選擇應以 12-12-6-1（時序版

48-48-24-1）的型式來建置。故下階段的氣喘病看診人次預測模

型，將以 12-12-6-1（時序版 48-48-24-1）的型式來進行，跟本階



 

 58

段的不同點僅為目標值由“氣喘病發作可能性”改為“氣喘病看

診人次”。 

 

第三階段實驗結果如下： 

此階段在於驗證，模型是否能有效地預測出該日氣喘病看診

的人次，以維持模型的可信度。（*為最大值，**為最小值，加框

者為最理想值） 

 

下表所列結果為模型大台北地區中可信度較高的數值，其餘

縣市模型的預測結果請詳見附錄。 

表 4.4：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-台北 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target

output output output output 

5000 12.51 13.1 13.1 12.14 

10000 12.48 14.9* 14.9* 12.38 台北 

15000 

12 

12.46 12.49 12.49 11.95**

5000 12.77 11.99 11.99 11.84 

10000 12.89 10.44** 10.44** 12.81 台北 

15000 

13 

12.91* 11.86 11.86 11.84 

5000 12.80 13.03 13.03 11.70 

10000 13.16 12.19 12.19 11.06 台北 

15000 

15 

13.28* 12.23 12.23 9.90** 

5000 11.71 11.41 11.41 12.46* 

10000 11.16 10.76** 10.76** 11.82 台北 

15000 

12 

11.05 11.03 11.03 11.89 

5000 12.27* 11.28 11.28 8.33 

10000 11.97 10.44 10.44 8.68 台北 

15000 

12 

11.90 11.10 11.10 8.21** 
       



 

 59

續表 4.4：第三階段實驗結果（挑選 8日比對）-台北（2）
       

5000 12.81 12.42 12.42 12.61 

10000 13.08 8.72** 8.72** 12.58 台北 

15000 

12 

13.13* 12.11 12.11 12.81 

5000 12.74* 11.30 11.30 10.45 

10000 12.69 11.88 11.88 9.37** 台北 

15000 

12 

12.64 11.43 11.43 9.46 

5000 12.81 12.14 12.14 12.76 

10000 13.08* 10.50 10.50 11.14 台北 

15000 

12 

13.12 12.3 12.30 8.72** 

 

 

在本研究中對於每個縣市皆獨立訓練個別模型，所以表格中

都會有（當日版、前一日、前二日、前三日）四種不同時序，及

分別施以 5000、10000、15000次的訓練，所以每個 Target 都會有

12 個預測值可做為比對，而『最大值』、『最小值』及『最理想

值』的標示，是用來評估模型的預測能力；『最大值』是模型對

預測人次的高估，『最小值』是模型對預測人次的低估，倘若高

估或低估的值都處在容許的誤差範圍下，那就表示模型的可信度

很高，而以上 16個縣市的氣喘病看診人次預測模型，其誤差人次

最大皆不超過 5人次，所以本研究的預測模型的可信度應很高。 
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第五章  結論與未來研究方向 

5.1結論 

在本研究中建立起全台灣 16個縣市地區的氣喘病模型，嘗試

以類神經網路與資料萃取的技術，找出天氣氣象、空氣污染、健

保記錄（氣喘病）的關聯。 

 

首先，在第一階段的部份實驗結果中可以看出，網路架構

12-6-1（時序版 48-24-1）跟網路架構 12-12-1（時序版 48-48-1）

的時序效應是幾乎吻合的，並且在網路架構 12-12-1（時序版

48-48-1）中大體上都比神經元 12-6-1（時序版 48-24-1）的誤判率

低些；若在研究時間不充裕下，可以採神經元 12-6-1（時序版

48-24-1）方式進行模型的訓練，若在時間充裕的情況下，可以挑

選最佳方式進行模型的訓練。 

 

再則，在第二階段的部分，一開始先拿高雄、台北做網路架

構 12-6-3-1（時序版 48-24-12-1）與網路架構 12-12-6-1（時序版

48-48-24-1）的比較，發現以網路架構12-12-6-1（時序版 48-48-24-1）

的誤判率比較低，所以之後的 14 個縣市均以網路架構 12-12-6-1

（時序版 48-48-24-1）為準，並且本階段實驗中的誤判率也比前一

階段的要來的低，所以可見本研究需要以二層隱藏層的 BPN 模

型，來建置研究中的預測模型。 

 

先前兩階段的結果皆為分類性的結果，所以可以用誤判率來

衡量其優劣程度，但之後第三階段的實驗結果是預測每日氣喘病

發病的人次，所以就不能用誤判率來衡量，因此本研究中僅以測

試樣本中，幾組實驗數據的展現做為成果比較。 
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根據以上的實驗結果，我們可以看出各地區民眾延遲就診的

習性，以及 四層式 BPN 模型可以有效地做分類及預測的任務。

在民眾延遲就診方面，或許可以從醫療院所的分布狀況加以改

進，使得民眾就診的往來時間縮短，將有助於病情延誤的可能性，

並加強宣導健康觀念，使得民眾正視自己的健康問題。對於訓練

模型，在透過控制變因下調整可變因子，將有助於找出臨界值及

相互影響的關係，將可以幫助學者進一步找出天氣、空污、氣喘

病間的關連性。 

 

5.2 未來研究方向 

以上的結果仍有需要努力的方向，比如： 

1. 應該把劃分的地區縮小到各市鎮，但目前天氣氣象方面無

法獲得這樣細部的資料；或是把研究中的逐日記錄尺度降

低為逐時記錄，但這在實務上需要各單位將這些資料下

放，否則模型的誤判率就無法降低，並且不能把氣喘病盛

行的區域劃分出來。 

2. 本系統雖考慮到時序的建置，但未來可以改找一些模型可

考量時序因素的，如 HMM（隱藏式馬可夫模型），如此

可以考慮到長期的趨勢，及先前發生的事件對於該日的影

響。 

3. 本研究僅能獲得一年份的記錄，這在抽樣及訓練上實屬不

足，希望後續研究可以取得至少 5年以上的資料來建置模

型。 

4. 本研究中未能找尋到可以獲得最佳解的網路參數，此乃受

於硬體運算能力限制，希望日後能在資訊科技獲得提昇

後，於實驗時以試誤法找出最佳解的狀態。 
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5. 本研究中僅對氣喘病發作建置出模型，希望日後學者能朝

心臟病、皮膚癌……等等的疾病進行研究。 

6. 本研究的成果未來可以建置在網站上，提供一般公眾可以

做線上查詢，並由系統自動更新資料記錄，以維持系統的

正確性及建立起長期趨勢。 
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附錄 

以下表格數據為本研究中第三階段之結果，此階段在於驗

證，模型是否能有效地預測出該日氣喘病看診的人次，以維持模

型的可信度。（*為最大值，**為最小值，加框者為最理想值） 

下列附表 1至 16所列結果為模型中可信度較高的數值。 
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附表 1：第三階段實驗結果（挑選 8日比對）-台北 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 12.51 13.1 13.1 12.14 

10000 12.48 14.9* 14.90* 12.38 台北 

15000 

12 

12.46 12.49 12.49 11.95**

5000 12.77 11.99 11.99 11.84 

10000 12.89 10.44** 10.44** 12.81 台北 

15000 

13 

12.91* 11.86 11.86 11.84 

5000 12.80 13.03 13.03 11.70 

10000 13.16 12.19 12.19 11.06 台北 

15000 

15 

13.28* 12.23 12.23 9.90** 

5000 11.71 11.41 11.41 12.46* 

10000 11.16 10.76** 10.76** 11.82 台北 

15000 

12 

11.05 11.03 11.03 11.89 

5000 12.27* 11.28 11.28 8.33 

10000 11.97 10.44 10.44 8.68 台北 

15000 

12 

11.90 11.10 11.10 8.21** 

5000 12.81 12.42 12.42 12.61 

10000 13.08 8.72** 8.72** 12.58 台北 

15000 

12 

13.13* 12.11 12.11 12.81 

5000 12.74* 11.30 11.30 10.45 

10000 12.69 11.88 11.88 9.37** 台北 

15000 

12 

12.64 11.43 11.43 9.46 

5000 12.81 12.14 12.14 12.76 

10000 13.08* 10.50 10.50 11.14 台北 

15000 

12 

13.12 12.3 12.30 8.72** 
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附表 2：第三階段實驗結果（挑選 8日比對）-桃園 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 6.53 7.59 6.54 6.44 

10000 7.75 7.79 6.07** 6.29 桃園 

15000 

7 

8.49* 7.80 6.65 6.76 

5000 9.92* 9.1 9.24 9.63 

10000 9.79 8.72 8.95 8.18 桃園 

15000 

10 

9.76 7.84** 9.67 8.18 

5000 10.13 10.22 10.61 10.24 

10000 9.79 10.20 10.05 11.21 桃園 

15000 

11 

9.76 9.57** 10.01 11.81*

5000 10.78 11.10 9.81 10.13 

10000 10.95 11.72 10.33 10.90 桃園 

15000 

9 

11.32 12.26* 9.63** 10.67 

5000 9.89 9.77 10.64 9.48 

10000 9.78 10.04 11.08* 8.58 桃園 

15000 

10 

9.76 10.61 11.01 8.29**

5000 10.78 7.41 9.46 7.94 

10000 10.95 6.79 9.80 8.65 桃園 

15000 

10 

11.32* 6.67** 9.99 7.87 

5000 4.44 5.54 6.28 4.25 

10000 3.24 5.55 5.7 4.90 桃園 

15000 

4 

2.98** 5.08 7.22* 4.89 

5000 7.33 8.36* 5.63 5.0** 

10000 7.92 8.26 5.89 5.45 桃園 

15000 

8 

7.89 8.14 6.06 5.52 
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附表 3：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-新竹 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 4.59 4.44 4.22** 4.74 

10000 4.73 4.76 5.08* 4.95 新竹 

15000 

5 

4.26 5.07 4.96 5.06 

5000 3.95 4.32 4.53* 3.69**

10000 3.84 4.31 4.12 3.95 新竹 

15000 

4 

4.45 4.44 3.71 3.91 

5000 3.71* 2.73 2.92 3.27 

10000 3.62 2.80 3.63 2.71**新竹 

15000 

3 

3.09 3.31 3.04 2.87 

5000 4.07 3.77 2.85** 3.53 

10000 3.65 4.46 3.16 3.90 新竹 

15000 

4 

4.02 4.56* 3.46 4.16 

5000 5.00* 4.6 4.12 3.57 

10000 4.97 3.99 4.05 3.92 新竹 

15000 

4 

4.98 3.39** 4.06 3.83 

5000 3.71 2.94 2.52 2.57 

10000 3.64 2.79 3.09 2.39**新竹 

15000 

3 

3.79* 2.71 3.26 2.57 

5000 5.00 4.59 4.24 4.52 

10000 4.97 3.83 3.49** 3.59 新竹 

15000 

4 

5.32* 3.73 4.32 3.93 

5000 4.96 3.88 4.40 4.09 

10000 4.83 3.16 4.74 4.70 新竹 

15000 

5 

4.61 2.77** 5.08* 4.73 
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附表 4：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-苗栗 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 3.65** 3.8 3.87 4.83* 

10000 4.29 3.66 3.96 4.75 苗栗 

15000 

4 

4.01 4.41 4.34 4.73 

5000 4.24 4.58 5.78* 5.1 

10000 5.4 4.19 4.98 5.58 苗栗 

15000 

5 

4.93 4.38 5.45 4.08**

5000 4.06 4.15 3.79 3.36**

10000 3.94 3.94 3.83 3.83 苗栗 

15000 

4 

3.95 4.63* 3.54 4.26 

5000 2.45 2.08** 2.53 3.23 

10000 2.77 2.29 2.53 3.38 苗栗 

15000 

3 

2.77 3.40* 2.77 3.1 

5000 3.94 4.78* 4.37 3.99 

10000 4.40 4.49 4.48 3.7** 苗栗 

15000 

4 

3.93 4.58 3.92 3.87 

5000 3.26 3.4 2.5 3.49 

10000 3.25 3.69 2.46** 3.57 苗栗 

15000 

3 

3.58 3.13 2.86 3.7* 

5000 4.1 3.75 3.27** 4.41 

10000 4.66* 4.24 3.63 4.54 苗栗 

15000 

4 

4.5 4.09 4.18 4.20 

5000 1.93* 0.47** 1.09 1.33 

10000 1.1 1.32 1.29 1.2 苗栗 

15000 

1 

1.15 1.05 1.13 1.14 
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附表 5：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-台中 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 15.82 12.12** 15.33 13.92 

10000 16.38 13.26 14.31 13.69 台中 

15000 

15 

17.25* 12.98 13.90 13.43 

5000 11.98** 16.88 16.58 16.67 

10000 13.84 17.03 16.84 17.26 台中 

15000 

11 

15.91 16.89 16.98 17.50* 

5000 18.72 16.88 16.58 16.67 

10000 15.06** 17.06 16.84 17.26 台中 

15000 

18 

19.44* 17.50 16.98 17.48 

5000 15.19 16.88 16.58 16.67 

10000 11.90** 17.03 16.84 17.26 台中 

15000 

16 

18.60* 16.89 16.98 17.50 

5000 18.12* 16.88 16.58 16.67 

10000 16.16** 17.05 16.84 17.26 台中 

15000 

19 

17.12 17.95 16.98 17.50 

5000 17.81 16.88 16.58 16.67 

10000 16.54 17.05 16.84 17.25 台中 

15000 

17 

15.60** 18.12* 16.98 17.42 

5000 18.19 16.88 16.58** 16.67 

10000 19.23 17.05 16.58** 17.25 台中 

15000 

20 

19.69* 18.12 16.98 17.39 

5000 16.67 16.86 16.39 15.32 

10000 19.09* 17.05 15.82 14.81 台中 

15000 

17 

17.64 16.89 16.13 14.60**
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附表 6：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-彰化 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 9.45 9.53 10.77 8.27 

10000 8.69 9.44 11.55* 6.53 彰化 

15000 

8 

8.03 9.38 9.66 6.07**

5000 9.47 10.25 9.50 9.53 

10000 10.22 8.40 9.97 8.66 彰化 

15000 

10 

10.53 7.76** 10.64* 10.11 

5000 9.44 10.14 9.97 10.54 

10000 8.66 10.70 7.36 8.86 彰化 

15000 

9 

8.07 10.84* 7.05** 8.17 

5000 8.84 8.77 8.47 10.13*

10000 9.28 7.97 9.14 7.83 彰化 

15000 

8 

9.88 7.75 9.84 7.44**

5000 9.48 9.14 9.32 8.77 

10000 10.23 9.32 9.19 8.96 彰化 

15000 

10 

10.53* 8.65 9.73 8.61**

5000 9.23 10.05 10.07 10.44*

10000 9.69 10.01 7.94 8.84 彰化 

15000 

10 

7.90** 9.46 8.26 9.62 

5000 9.48** 10.40 11.38 11.17 

10000 10.11 10.61 12.06 12.21*彰化 

15000 

10 

10.42 10.46 11.80 12.02 

5000 9.33 8.54 8.32 7.99 

10000 8.81 8.89 6.93** 8.07 彰化 

15000 

8 

8.12 9.34* 7.07 8.88 
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附表 7：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-雲林 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 5.04 5.42 5.04 5.18 

10000 5.05 5.86* 4.89** 5.41 雲林 

15000 

5 

5.05 5.4 5.43 5.47 

5000 5.04 4.49 5.41 4.46**

10000 5.05 5.07* 4.84 5.23 雲林 

15000 

5 

5.05 4.85 4.56 5.45 

5000 5.04 7.66* 5.16 6.41 

10000 5.05 7.46 5.33 5.28 雲林 

15000 

5 

5.05 7.45 4.63** 5.54 

5000 5.04** 5.45 5.56 5.56 

10000 5.05 6.27* 6.20 5.84 雲林 

15000 

6 

5.05 6.27* 5.57 5.60 

5000 5.04 4.09 4.33 3.61**

10000 5.05 3.88 4.42 4.07 雲林 

15000 

6 

5.05 3.61** 5.2* 4.32 

5000 3.79 3.48 3.52 3.79 

10000 3.79 3.78 3.97 3.24 雲林 

15000 

4 

3.79 3.9 4.75* 3.03**

5000 3.79 3.24 3.34 3.06 

10000 3.79 3.28 3.43 2.94**雲林 

15000 

3 

3.79 3.63 4.13* 3.13 

5000 3.79 3.82 3.35** 4.61* 

10000 3.79 4.23 3.72 4.14 雲林 

15000 

4 

3.79 4.04 3.91 3.44 
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附表 8：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-嘉義 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 5.97 6.92 5.67** 7.3* 

10000 6.26 7.03 5.75 6.9 嘉義 

15000 

7 

6.29 7.22 5.67** 6.58 

5000 6.29 6.47 6.29 5.27 

10000 7.37 7.36 6.16 5.29 嘉義 

15000 

6 

7.83* 7.16 6.11 5.03**

5000 5.97 6.13 6.58 5.39 

10000 5.81 5.66 6.63 5.38**嘉義 

15000 

5 

5.98 6.04 6.68* 5.6 

5000 6.01 7.12 5.50** 6.41 

10000 6.26 7.23 5.74 7.47* 嘉義 

15000 

7 

6.34 6.73 5.74 6.8 

5000 6.02** 6.84 6.22 7.36 

10000 6.25 7.55 6.28 7.22 嘉義 

15000 

8 

6.23 7.69* 6.19 7.34 

5000 5.97 6.20 6.46 5.48**

10000 5.81 5.61 6.5* 6.39 嘉義 

15000 

6 

5.98 5.72 6.5* 6.35 

5000 6.09 5.41 6.35 6.71* 

10000 5.81 4.81** 6.26 6.01 嘉義 

15000 

5 

5.32 5.04 6.31 6.13 

5000 4.18 4.66 5.75 4.89 

10000 4.34 4.31 5.87* 4.95 嘉義 

15000 

4 

4.41 3.89** 5.8 4.33 
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附表 9：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-台南 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 12.86 12.61 11.11 11.84 

10000 12.97* 12.32 10.89** 12.73 台南 

15000 

13 

12.96 12.93 11.24 12.58 

5000 12.86 12.94 12.15** 14.49* 

10000 12.97 13.39 12.81 14.34 台南 

15000 

12 

12.96 13.11 13.04 12.65 

5000 13.54 13.03 13.84 14.40 

10000 13.72 14.53 14.52 15.34* 台南 

15000 

12 

13.35 14.92 15.14 12.68**

5000 15.52 12.66** 12.95 13.66 

10000 15.82 12.92 13.58 14.68 台南 

15000 

17 

15.83* 13.63 13.66 14.96 

5000 11.58** 12.40 11.95 13.79 

10000 11.58** 12.57 12.25 15.14 台南 

15000 

13 

11.62 12.81 12.65 15.56* 

5000 15.52 13.11** 13.86 14.59 

10000 15.82 14.44 14.55 16.48 台南 

15000 

16 

15.83 14.80 14.69 17.12* 

5000 15.52 13.09** 13.23 14.56 

10000 15.82 14.90 13.90 15.19 台南 

15000 

14 

15.83* 15.44 14.44 15.56 

5000 11.58 11.62 12.14 11.38 

10000 11.58 11.28 12.15 11.98 台南 

15000 

10 

11.62 11.05** 11.89 12.41* 
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附表 10：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-高雄 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 14.71 15.57 14.30 13.83 

10000 14.92 17.45 14.49 13.94 高雄 

15000 

14 

14.93 18.34* 15.23 13.46**

5000 14.87 14.91 15.10 14.76 

10000 14.94 13.77 13.41 13.88 高雄 

15000 

15 

14.94 13.88 12.18** 15.16* 

5000 14.84 15.42 13.83** 15.07 

10000 14.94 16.21 16.04 15.72 高雄 

15000 

16 

14.94 16.29 17.76* 15.83 

5000 10.93 11.90 13.57* 11.45 

10000 10.65 10.60 11.55 10.62 高雄 

15000 

10 

10.66 10.81 9.84 9.75** 

5000 11.17 15.46* 13.26 11 

10000 10.67 14.08 12.87 10.14 高雄 

15000 

11 

10.66 13.65 11.89 9.28** 

5000 14.87 15.57 15.38 14.64 

10000 14.94 15.79 15.46 14.44 高雄 

15000 

13 

14.94 15.70 16.12* 13.74**

5000 14.87 15.57 15.37 14.80**

10000 14.94 15.77 15.72 15.82 高雄 

15000 

14 

14.94 16.15 16.42* 15.59 

5000 14.87** 14.88 15.31 14.97 

10000 14.94 15.77 16.32 16.00 高雄 

15000 

12 

14.94 16.11 17.53* 16.56 
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附表 11：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-屏東 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 5.26 6.20 5.67 6.76* 

10000 5.22 5.93 3.63** 6.07 屏東 

15000 

6 

5.22 5.69 6.59 5.60 

5000 6.90 6.30 7.31 6.77 

10000 6.90 6.17** 6.76 6.78 屏東 

15000 

7 

6.90 6.36 8.36* 6.56 

5000 6.90** 7.52 7.58 7.19 

10000 6.90** 7.82 7.68 7.63 屏東 

15000 

8 

6.90** 7.54 8.38* 7.15 

5000 5.26 6.11 4.79 6.15* 

10000 5.22 5.39 3.99 4.78 屏東 

15000 

4 

5.22 4.58 3.79 3.51**

5000 6.90 6.46 6.13 6.61 

10000 6.90 6.13 7.98* 5.26**屏東 

15000 

7 

6.90 6.48 6.94 5.61 

5000 6.90 6.68 7.21 7.20 

10000 6.90 6.42 7.76* 7.56 屏東 

15000 

4 

6.90 5.73** 7.54 5.92 

5000 6.61 6.43 6.66 6.14 

10000 6.76 6.10 7.1* 7.04 屏東 

15000 

7 

6.90 6.09** 6.67 7.01 

5000 6.90 5.7 7.22 7.26 

10000 6.90 4.61** 7.61 8.61* 屏東 

15000 

6 

6.90 5.17 7.1 6.92 
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附表 12：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-台東 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 1.15 1.25 0.74** 1.78 

10000 1.13 1.14 1.04 1.34 台東 

15000 

1 

1.47 2.41* 1.23 1.04 

5000 1.55 1.49 1.48 0.86 

10000 2.34* 1.42 1.59 0.85 台東 

15000 

1 

1.7 1.56 1.51 0.67**

5000 2.39 1.84 2.09 2.40 

10000 3.02 1.59 2.55 2.22 台東 

15000 

4 

3.49* 1.40** 2.68 2.19 

5000 2.23 0.95** 1.69 2.39 

10000 1.47 1.95 1.34 2.71* 台東 

15000 

3 

1.40 1.57 1.83 2.22 

5000 0.46 0.92 0.85 0.33**

10000 0.92 0.49 0.42 0.60 台東 

15000 

0 

0.94* 0.46 0.61 0.78 

5000 0.43 0.94* 0.2 0.92 

10000 0.24 0.85 0.33 0.5 台東 

15000 

0 

0.24 0.78 0.14** 0.54 

5000 0.57 1.28 0.17** 1.08 

10000 0.24 1.40 0.47 1.28 台東 

15000 

1 

0.76 1.27 0.95 1.51* 

5000 0.49** 1.46 1.24 1.73 

10000 1.88 1.55 1.53 2.08 台東 

15000 

1 

1.66 0.92 2.39* 1.87 
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附表 13：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-花蓮 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 1.52 1.63 1.26 1.32 

10000 0.90** 1.29 1.35 1.14 花蓮 

15000 

1 

1.02 1.59 1.15 1.89* 

5000 2.73 2.49 2.95 2.86 

10000 2.36 2.55 2.43 2.12**花蓮 

15000 

2 

3.61* 2.81 2.95 2.91 

5000 2.70 3.38 2.25 2.47 

10000 3.44 4.1* 2.23** 2.59 花蓮 

15000 

3 

3.62 3.90 2.36 2.64 

5000 2.72 2.87 3.39 3.98* 

10000 3.36 1.95** 3.69 3.61 花蓮 

15000 

3 

3.16 2.5 3.57 3.29 

5000 2.58 2.28 2.41 2.45 

10000 2.85 2.59 2.74 3.21 花蓮 

15000 

2 

2.23 2.71 2.06** 3.44* 

5000 2.28 2.01** 2.29 3.26 

10000 3.18 2.89 2.39 3.08 花蓮 

15000 

2 

2.19 2.94 2.1 3.6* 

5000 2.5 2.45 2.7 2.98 

10000 3.16 2.83 2.14** 2.43 花蓮 

15000 

3 

3.54* 2.91 2.26 3.22 

5000 2.78 2.82 2.82 2.43 

10000 3.52 3.01 3.26 2.49 花蓮 

15000 

3 

3.65* 2.91 2.83 2.42**

 



 

 83

附表 14：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-宜蘭 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output

5000 5.11 5.94* 4.64 4.4 

10000 5.15 5.22 4.43 4.72 宜蘭 

15000 

5 

5.12 4.63 4.59 4.1** 

5000 3.16 3.25 3.39 3.92* 

10000 3.37 3.08 3.02** 3.52 宜蘭 

15000 

3 

3.34 3.03 3.58 3.43 

5000 3.02 3.65 3.14 3.34 

10000 3** 3.25 3.88* 3** 宜蘭 

15000 

3 

3.35 3.62 3.46 3.01 

5000 2.75 2.45 2.26 2.7 

10000 2.66 2.13 1.92** 2.88* 宜蘭 

15000 

2 

2.46 2.64 2 2.38 

5000 5.01 4.67** 5.68* 5.02 

10000 5.11 4.74 5.56 5.11 宜蘭 

15000 

5 

5.57 4.95 5.3 5.24 

5000 4.19** 4.76 4.9 5.24* 

10000 4.73 4.20 4.48 5.05 宜蘭 

15000 

4 

4.55 4.89 4.69 4.92 

5000 5.19 4.92 5.29 5.90 

10000 5.46 4.74** 6.02* 5.52 宜蘭 

15000 

6 

5.65 5.53 5.96 5.15 

5000 6.21 6.72 6.39 5.7 

10000 5.68** 7.34 6.02 5.85 宜蘭 

15000 

7 

6.64 7.51* 6.83 6.74 
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附表 15：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-基隆 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 3.04** 3.55 3.26 3.25 

10000 3.31 3.84* 3.41 3.58 基隆 

15000 

4 

3.32 3.4 3.57 3.15 

5000 2.34 2.98 2.24** 3.39 

10000 2.44 3.69* 2.96 2.7 基隆 

15000 

3 

2.25 3.23 2.96 2.88 

5000 2.34 1.75 1.7 2.52* 

10000 1.79 1.62** 2.41 1.82 基隆 

15000 

2 

1.97 2.11 2.2 2.30 

5000 2.29 2.91* 2.44 2.28 

10000 2.17 1.9** 2.34 2.56 基隆 

15000 

2 

2.12 2.53 2.49 2.15 

5000 4.02 3.85 3.93 3.44 

10000 3.84 3.83 3.44 3.25**基隆 

15000 

4 

3.96 3.83 4.11* 4.02 

5000 2.80 3.08 3.34 3.18 

10000 2.61** 3.51 3.1 3.5 基隆 

15000 

3 

2.7 3.72* 3.25 2.84 

5000 0.47 0.66 0.48 0.75* 

10000 0.21 0.04** 0.26 0.58 基隆 

15000 

0 

0.09 0.57 0.06 0.66 

5000 1.68* 1.46 1.6 1.13 

10000 1 1.05 1.35 1.38 基隆 

15000 

1 

0.82** 0.91 1.17 0.84 
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附表 16：第三階段實驗結果(挑選 8日比對)-南投 

當日 前一 前二 前三 縣市

名稱 

訓練

Epoch 
Target 

output output output output 

5000 3.89 3.8** 4.11 3.95 

10000 4.16 4.06 4.43* 3.93 

南投 

15000 

4 

4.16 4.07 3.79 4.08 

5000 3.59 3.6 3.72 3.55**

10000 4.16 3.64 4.29 4.16 南投 

15000 

4 

4.59* 4.35 4.2 4.04 

5000 2.53** 2.84 3.93* 2.84 

10000 2.93 3.62 2.86 2.65 南投 

15000 

3 

3.11 3.35 2.91 3.18 

5000 1.37 1.17 1.39 1.22 

10000 1.42* 0.94 1.14 0.95 南投 

15000 

1 

0.96 0.81** 1.04 1 

5000 2.57 2.58* 1.82 2.46 

10000 1.70** 1.75 2.34 2.06 南投 

15000 

2 

1.96 2.32 1.95 1.95 

5000 2.53 2.46** 2.49 3.27* 

10000 3.09 2.51 2.63 2.88 南投 

15000 

3 

3.09 2.89 3.26 3.06 

5000 4.89 4.75** 4.9 4.86 

10000 5.16 5.06 5.2 4.96 南投 

15000 

5 

5.16 5.01 5.2 5.21* 

5000 0.37 0.21 0.6 0.85* 

10000 0.42 0.16 0.35 0.75 南投 

15000 

0 

0.21 0.14** 0.16 0.31 
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