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一、 動機與目的 

 教育的重要性除了展現於總體層面，以促進一個國家的經濟發展、政治、

文化、社會流動與社會和諧之外，就個體層面而言，教育的意義則在於開發智

能並開啟機會與增加發展的可能性。雖然近年來國內教育程度以有大幅提升，

但輟學人數或是科目被當人數還是占有一定的比例。因此本報告希望藉由機器

學習與深度學習來預測學生的成績分布及表現，並藉此找出影響學生表現的關

鍵因素，提前給予學生協助、輔導，甚至改善學校的教學與管理制度，以提升

學生們的學習成果。 

二、 資料集概述 

 本報告之資料集取自 UCI Machine Learning Repository 網站，其中包含性

別、年齡、父母職業、家中是否有網路等 29 項特徵（見表一至表三）及一項預

測結果——數學分數（0-20 分）。另外，資料集 1044 筆資料中，本報告以

80%、20%之比例分為訓練集和測試集(見圖一)。而由於在實驗過程中發現，若

將分數分為五個等級進行預測，使用 SVM、MLP、DNN 即 Naïve Bayes 的結果都

差強人意，因此本報告將預測項的分類分為以下兩種形式進行預測（見表四）。 

1. 二分法：及格（等級 1~4/10-20 分）與不及格(等級 5/10 分以下) 

2. 五個等級：等級 A至等級 F (A 等級為 16-20 分、B等級為 14-15 分、C等

級為 12-13 分、D 等級為 10-11 分、F等級則為 0-9 分) 

 

表一、特徵項描述(1) 

 

 



表二、特徵項描述(2) 

表三、初始資料集 

表四、分類標準 

分類法\分數 16-20 14-15 12-13 10-11 0-9 

二分法 及格(1) 及格(1) 及格(1) 及格(1) 不及格(0) 

五個等級 A(1) B(2) C(3) D(4) E(5) 

 

 

圖一、以 8:2 比例分割訓練集與測試集 

三、 資料前處理 

(一) 檢查遺漏值 

 若資料集有資料不完整的情況發生，不僅造成樣本數減少，甚至降低

預測的有效性，因此本報告利用 isnull()來檢查資料集是否有遺漏值(見圖

二)。輸出結果為 False，代表資料完整。 



 

 

圖二、檢查遺漏值程式碼與結果 

(二) 特徵值編碼 

 由於資料集內容並非全為數值形式，因此利用標籤編碼器

(LabelEncoder)將資料集轉換為數字，並用 fit_transform 來對選定特徵

進行轉換(見圖三)，使預測模型可以更好地理解這些數據，以便預測進

行。 

 

 

圖三、標籤編碼器程式碼與結果 

(三) 過取樣 

 當解決分類問題時，若資料類別不平衡很可能會造成預測結果的偏

差、使其不準確。在檢查訓練集中資料中兩種分類方法分別的類別數量是

否有平衡的過程中發現，不論以五個類別或是兩個類別進行分類，皆呈現

不平衡狀態(見圖四、圖六)，因此都應該要採取過取樣。 

 而本報告使用 SMOTE 作為過取樣方法(見圖八)，他改善了隨機過取

樣容易過擬合的缺點，對少數類別樣本進行插值來人工合成新樣本至資料

集中，使每個類別數量相同。在將訓練集進行過取樣後，五個類別各類別

皆有 234 個樣本，兩個類別各類別則皆有 601 個樣本(見圖五、圖七)。 



 

圖四、過取樣前訓練集中各類別樣本數(五個類別) 

 

 

 

圖五、過取樣後訓練集中各類別樣本數(五個類別) 

 

 

圖六、過取樣前訓練集中各類別樣本數(兩個類別) 

 



 
圖七、過取樣後訓練集中各類別樣本數(兩個類別) 

 

圖八、SMOTE 程式碼 

(四) 特徵標準化 

  因為有些分類器需要計算樣本間的距離，例如 KNN，若特徵值的範圍

非常大，距離計算便會取決於此特徵，若範圍小的特徵項較重要的話，得

到的結果便會相反，此時就需要進行特徵標準化。特徵標準化是將特徵資

料按照比例縮放，使資料落在一特定區間內，除了可以優化梯度下降法

外，還可以提高精準度。 

  常見的方法包含最小值最大值正規化和 Z分數標準化。在此報告中，

我們採用最小值最大值正規化，將資料等比例縮放置[-1,1]區間中()。 

(五) 特徵選取 

    在機器學習中往往會遇到過擬合及維度災難的問題，當特徵數量增加

分類效果會隨之上升，但超過一定值時，其效果反而會下降(見圖九)。因

此本報告利用極限隨機樹(ExtRa Trees)進行特徵選取，選擇 29 個特徵中重

要分數大於 0.35 者，包含缺席率、課後休閒時間等十項特徵(見圖十)，

來降低上述風險，以使預測模型更為精準。 



 

圖九、維度災難 

 
圖十、極限隨機樹特徵選取結果 

四、 預測模型 

(一) 支援向量機 (SVM) 

1.概念介紹 

    SVM 是一種監督式學習的方法，用統計風險最小化的原則來估計一個

分類的超平面，也就是找到一個決策的邊界使類別之間的邊界最大化，使

其盡可能遠離此超平面(見圖十一)。如下圖所示，實現部分即為目標之超

平面，而 SVM 的目的是為了使兩邊分類能盡可能區隔開來，也就是保證

虛線部分的點盡可能遠離即可，其中虛線上的點稱為支援向量。 



 
圖十一、超平面示意圖 

   2.參數設定 

    由於 kernel 有線性(linear)、徑向基函數核(RBF)、多項式(polynomial)等

不同類型，無法提前知道選擇何者能使結果最佳化。因此，本報告選擇

RBF 和線性兩種 kernel，並設定多組 gamma 值與正規化參數 C 來進行比

較。接著在將資料分為五組的情況下進行交叉驗證，最後選定效能較好者進

行訓練即預測，詳細程式碼見圖十二。 

 

 

 

 

 

圖十二、SVM 程式碼 

 

 



 3.預測結果 

   對於五個類別而言，使用 RBF 作為 kernel、C 為 1000、gamma 為 0.001

的情況下能使準確率達到最高；對於兩個類別而言，使用 RBF 作為

kernel、C 為 100、gamma 為 0.001 的情況下能使準確率達到最高。其預測

結果如表五所示。 

表五、SVM 預測結果 

 五個類別 兩個類別 

未正規化 0.374 0.765 

正規化 0.387 0.770 

    從結果可以發現若將預測項分為五個類別進行預測，不論是否將資料正

規化，結果都不甚理想；若分為兩個類別進行預測，則能提升近 40%的準確

率。 

(二) 多層感知機 (MLP) 

1. 概念介紹 

 MLP 是一種前向傳遞類神經網路，至少包含三層基本結構——輸入

層、隱藏層和輸出層，並且利用倒傳遞的方法達到監督式學習的目標。而

除了輸入層之外，每個節點都是一個神經元且必須使用非線性的激活函數

來傳遞至下一層。常見的激活函數包括 sigmoid、hyperbolic tangent、ReLU

等，其中 sigmoid 和 hyperbolic tangent 很容易發生梯度消失的問題，是類

神經網路加深時主要的訓練障礙。而 ReLU 的分段線性性值能有效克服此

問題且其計算量小，只需判斷輸入是否大於零即可，因此本報告選擇

ReLU 作為 MLP 模型的激活函數。 

 在模型訓練過程中，尋找一個適當的最佳化演算法使損失函數最小化

並提升整理表現也是非常重要的。常見的優化器包含 AdaGrad、RMSProp

和 Adam 等，而 Adam 因為能對參數的偏離進行校正，使參數的更新更為

平穩，且其所需記憶體容量小，因此在本報告中我們選用 Adam 當作 MLP

的優化器。 

2. 參數設定 

    在同時使損失函數下降與準確率上升的情況下，本報告對於兩種分類

方法、正規化及非正規化的資料集設定了不同的神經元個數及隱藏層層

數。以圖十三為例，hidden_layer_sizes=(21,50)代表第一層隱藏層及第二層

隱藏層神經元個數分別為 21 和 50，在此參數設定下，損失函數會降低為

0.29。 



 

圖十三、MLP 程式碼 

3. 預測結果 

    以 MLP 模型訓練並預測的結果如表六所示。我們可以發現其結果和以

SVM 模型預測結果相似，以兩個類別進行預測的準確率能比以五個類別進

行預測的結果高出近 40%。 

表六、MLP 預測結果 

 五個類別 兩個類別 

未正規化 0.369 0.770 

正規化 0.392 0.728 

(三) 深度神經網路 (DNN) 

1. 基本介紹 

    DNN 可以理解為有很多隱藏層的神經網路，前述的 MLP 即為其一特

例。而 DNN 很容易產生過擬合的情況，此時便可以使用丟棄法(dropout)作

為正規化方法，也就是在訓練過程中隨機丟棄移部分隱藏層的神經元來降

低過擬合狀況。 

 本報告中建構的 DNN 共有三層隱藏層，基於前一段所述多個激活函數

和優化器之比較，我們選擇之激活函數和優化器與 MLP 相同。和 MLP 不同

的是，DNN 必須設定每次訓練樣本數(batch size)、訓練次數(epoch)，並

且設定 10%的樣本作為驗證集。 

 



 

圖十四、DNN 程式碼 

2. 參數設定 

 經過多次的測試，在使準確率達到最高的條件下，發現將單次訓練樣

本數設為 100，訓練次數設為 30，且取 10%樣本作為驗證集可以使表現最

佳。 

3. 預測結果 

 以 DNN 模型訓練之結果如表七所示。我們可以發現預測項分為兩個類

別的預測結果會比五個類別的結果高出 30%，且是否將資料正規化對準確

率並沒有顯著影響。 

表七、DNN 預測結果 

 五個類別 兩個類別 

未正規化 0.421 0.751 

正規化 0.416 0.732 

(四)單純貝氏分類器 (Naïve Bayes) 

1.  概念介紹 

 在機器學習中，貝氏分類法(Bayesian Classifier)是藉由資料中分析屬性

與反應變數間的機率模型，根據貝氏定理（Bayes' theorem）來更新資訊以

判斷樣本資料歸屬類別，作為分類和推論的依據。 

 單純貝氏是一種構建分類器的簡單方法。該分類器模型會給問題實體

分配用特徵值表示的類標籤，類標籤取自有限集合。對於某些類型的機率

模型，在監督式學習的資料集中能取得得非常好的分類效果。 



 

圖十五、單純貝氏分類器程式碼 

2.  預測結果 

   透過 Naïve Bayes 模型進行訓練與預測的結果如表八所示。我們可

以對於兩個類別的預測效果和前三個模型差不多，都在 75%以上，而對

於五個類別的預測效果極差，準確率低於 30%。 

表八、預測結果 

 五個類別 兩個類別 

未正規化 0.258 0.766 

正規化 0.254 0.765 

(五)結果比較 

 前述四個模型之準確率比較如表九所示。我們可以發現不論資料是否

經過正規化，對準確率都沒有顯著的影響。而對於五個類別的分類方法，

四個模型的表現都不甚理想，皆低於 50%，其中以 Naïve Bayes 模型效果

最差；對於兩個類別的分類方法而言，四個模型沒有太大差異，準確率都

在 75%左右。 

表九、四個模型之準確率 

  SVM MLP DNN Naïve Bayes 

五個類別 
沒正規化 0.374 0.369 0.421 0.258 

正規化 0.387 0.392 0.416 0.254 

兩個類別 
沒正規化 0.765 0.770 0.751 0.766 

正規化 0.770 0.728 0.732 0.765 

五、 結論與未來展望 

 本報告在一開始對於資料集進行特徵選取、特徵值編碼、過取樣及特徵標

準化四種資料前處理，以助模型準確率的提升。而經過 SVM、MLP、DNN、Naïve 

Bayes 四種模型的訓練及預測，可以發現將預測項分為兩個類別進行模型訓練

與預測會比分為五個類別表現好許多，從準確率皆低於 50%提升至 75%左右，其



中又以 Naïve Bayes 提升最多，提升 50%左右的準確率。而造成五個類別的準

確率極低的原因可能包含樣本數不夠，因此資訊不夠充足、各樣本點太相近以

致無法成功進行分類等。 

 而在建構模型過程中，雖然都是引入套件進行訓練，但因為 MLP 及 DNN 兩

模型需要不斷地進行參數調整，才能達到可接受的結果，且沒有標準方法可以

決定最佳隱藏層的層數和神經元個數，因此本報告最佳準確率依舊不到 80%可

能是參數設定非最佳化的原因。而從特徵選取中的特徵重要度也可以看出，即

使排名第一的特徵項其重要程度也只有 0.175 左右，其餘都低於 0.075，因此

特徵項與預測結果關聯度不高也是導致準確率不高的原因之一。有鑑於此，以

後在做類似預測模型時，應更謹慎的蒐集資料，使資料集夠完整且彼此相關性

夠高，才能得到完美的結果。 

 


