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PART ONE

Introduction



1 Introduction

Where

What
雖然教育程度已大幅提升
但學期成績不及格人數還
是佔有一定的比例

Who

針對台灣高中生

When
在期中、期末時進行預
測，提前給予學生協助

How
藉由學生成績預測模型找出
影響學生表現的關鍵因素，
提前給予學生協助

台灣各地高級中學



2 Introduction

資料集

• 共1044筆資料
• 29個特徵預測數學成績(包含家中是否有網路、父母職業、

課後娛樂時間等)
• 成績分布0-20分，將其分為A-F五個等級

分數 16-20 14-15 12-13 10-11 0-9

等級 A(1) B(2) C(3) D(4) F(5)
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PART TWO

資料前處理



1 特徵值編碼

使用標籤編碼器(LabelEncoder)將資料集統一轉為數值

使預測模型能更好地理解數據，以便模型訓練和預測進行



2 特徵選取

目的：避免過擬合和維度災難的問題

以Extra Trees選出重要分數>0.35者
包含出席率、和同儕相處狀況、父親
教育程度等十項



3 過取樣

原資料集中五個類別樣本數不平衡

將20%資料當作測試集，80%當作訓練集並以SMOTE法
進行過取樣



03

PART THREE

預測模型



01 0302 04

Extra Trees

特徵選取
Naïve Bayes、SVM
、MLP、DNN

建立模型

以SMOTE合成類別
較少的資料

過取樣

比較各模型準確率
、正規化與未正規化
之結果

評估模型表現

應用步驟



1 Naïve Bayes模型

引入GuassianNB開始訓練

將資料集拆成訓練集與測試集

準確率

未正規化 0.258

正規化 0.254

假設每個特徵互相獨立，以貝氏定理維基礎依據特徵計算出機率最大的分類



2 SVM模型

Kernel以RBF、linear做比較

引入SVC開始訓練

設定多組參數尋找最佳參數

準確率

未正規化 0.374

正規化 0.387

找出一個超平面(hyperplane)，使之將兩個不同的集合分開



3 MLP模型

準確率

未正規化 0.369

正規化 0.392

設定2層隱藏層，並在使準確率提升、損失函數下降的情
況下，找出適當神經元個數

激活函數為ReLU，優化方法為Adam

是一種前向傳遞的類神經網路



4 DNN模型

分別使用70、30、10、10個神經元

設定四層隱藏層

準確率

未正規化 0.421

正規化 0.416

激活函數為ReLU、sigmoid
優化方法為Adam

和MLP相似，可以理解為有更多隱藏層的神經網路



改善模型表現

原分類：五類
分數 16-20 14-15 12-13 10-11 0-9

類別 A(1) B(2) C(3) D(4) F(5)

分數 16-20 14-15 12-13 10-11 0-9

類別 及格(1) 及格(1) 及格(1) 及格(1) 不及格(0)
改善後分類：兩類



3 改善後模型表現

Naïve 
Bayes

SVM MLP DNN

未正規化 0.258 0.374 0.369 0.421

正規化 0.254 0.387 0.392 0.416

五個類別

兩個類別

Naïve 
Bayes

SVM MLP DNN

未正規化 0.766 0.765 0.770 0.751

正規化 0.765 0.770 0.728 0.732
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PART FOUR

結論

與未來展望



01

02

03

特徵項與預測項關聯度不
高導致準確率難以提升

未來應慎選特徵值並增加
資料量以提升模型表現

1 結論與未來展望

透過naïve Bayes、SVM、
MLP、DNN四個模型預測之
準確率皆在75%左右



Thanks for listening


