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一、動機與目的 

隨著人類文明的高速發展，獲得生活上所需物品的方式由粗略的以物

易物轉為可量化的實體貨幣、進一步的發展出塑膠貨幣、甚至是在肉眼看

不見的空間中流通的虛擬貨幣。而貨幣形式不斷改變的主要原因可能來自

於便利性，不管是行動支付、或者是信用卡支付，都可以為我們省去帶著

一大堆硬幣或紙鈔出門的麻煩，也使得購物變得更簡單。 

然而信用卡是一個先享受後付款的支付方式，由於購買當下並不需要

真的付錢就能得到商品，因此逐漸衍生出「卡奴」的問題，有一部分消費

者可能無法衡量自己的經濟能力，而是一股腦的衝動購物，導致負債的累

積，信用卡公司也因為無法追討回欠款而產生財務漏洞。為了解決此問題，

發卡公司會根據消費者的經濟能力、過往消費以及還款狀況進行評估，制

定出合理的消費額度，盡量避免消費者刷卡後無法如期還款的情況。而本

次研究是希望藉由消費者過往消費行為的各項資料，對他們的信用做分類。 

 

二、資料集介紹 

本次使用的資料來自 UCI machine learning，它是紀錄客戶違約與否

的資料集，總共有三萬筆資料，且有二十四個屬性，分別是二十三個預測

用的資料以及最後一個紀錄預測結果的反應變數欄位，沒有任何遺失值，

因此所有資料皆採用，而這三萬筆資料中，有 23364筆會如期還款、6636

筆有延遲還款的情況。 

用於預測的二十三個屬性包含信用卡公司給予的刷卡額度、性別、教

育程度、婚姻狀態、年齡、變數六到十一為客戶在該月的還款情形，其值

介於[-1,+9]，分別代表準時付款、及時付款、延遲一個月、延遲兩個月、…、

到延遲九個月或以上、變數十二到十七表示該月的帳單金額、變數十八到

二十三分別表是上一個次還款總額，以及最後的第二十四個變數，為預測

結果，0表示如期還款、而 1表示有延期情況。詳細介紹如下表 2.1所示： 

表 2.1 資料集屬性介紹 

編號 屬性名稱 變數範圍 

1 信用卡額度 非負整數 

2 性別（1：男 2：女） 類別變數 

3 教育程度（1：研究所  2：大學 3：高中 4：其他） 類別變數 

4 婚姻狀況（1：已婚 2：未婚 3：其他） 類別變數 

5 年齡 非負整數 

6 2005年 9月付款期況 整數[-1,+9] 

7 2005年 8月付款期況 整數[-1,+9] 

8 2005年 7月付款期況 整數[-1,+9] 



9 2005年 6月付款期況 整數[-1,+9] 

10 2005年 5月付款期況 整數[-1,+9] 

11 2005年 4月付款期況 非負整數 

12 2005年 9月帳單金額 非負整數 

13 2005年 8月帳單金額 非負整數 

14 2005年 7月帳單金額 非負整數 

15 2005年 6月帳單金額 非負整數 

16 2005年 5月帳單金額 非負整數 

17 2005年 4月帳單金額 非負整數 

18 2005年 9月前一期還款金額 非負整數 

19 2005年 8月前一期還款金額 非負整數 

20 2005年 7月前一期還款金額 非負整數 

21 2005年 6月前一期還款金額 非負整數 

22 2005年 5月前一期還款金額 非負整數 

23 2005年 4月前一期還款金額 非負整數 

24 下一期是否如期償還（0：是 1：否） 二元變數 

 

三、資料前處理 

本研究使用的資料集共有三萬筆資料，而每一個屬性的數值皆有不

同的分布範圍，因此須要透過正規化進行處理，由於第二十四個變數，

即預測結果的資料量有明顯的不平均情況，因此須透過使用 smote 演算

法的方式消除；除此之外，由於此資料集中屬性數量較多，因此藉由隨

機森林進行特徵值選取，再觀察特徵值數量對於結果有無影響。 

 

(一)正規化與非平衡資料集處理 

如第二章所提到的，此次研究所使用的資料集三萬筆數據是由 23 個

預測用的屬性以及 1 個預測結果屬性共同組成，由於各屬性的數值範圍有

所不同，因此在資料前處理階段先進行正規化處理，讓所有資料的分布範

圍接限制在-1到+1 間，避免某些數值較大的資料變成關鍵變數。程式碼如

下圖 3.1 所示： 

 
圖 3.1 正規化 python 程式碼 



 

而此資料集中，有 23364筆結果為 1、僅有 6636 筆結果為 0，因此會

產生資料不平衡的問題，為了解決此問題，接著使用 smote演算法，將前

二十三個變數與結果變數分開後，決定測試集與訓練及比例，而此次為訓

練集 0.7、測試集 0.3，透過此演算法的精神，對少數類別樣本進行分析並

根據少數類樣本人工合成新樣本新增到資料集中，部分程式碼如下圖 3.2

所示： 

 

圖 3.2 smote python 程式碼 

 

經過此演算法處理資料集後，結果可由圖 3.3、圖 3.4 看出，訓練集

的資料總筆數由 21000 筆擴增至 32608筆，而其中結果為 0的資料筆數維

持 16304 筆，但結果為 1 的少數資料由 4696 筆增加至 16304 筆，解決資

料不平衡問題。 

 

圖 3.3 資料不平衡時資料筆數 



 

圖 3.4 資料平衡後資料筆數 

 

(二)特徵值選擇 

特徵值選擇是指選擇獲得相應模型和算法最好能力的特徵集。在建構

模型的過程中，我們可能蒐集到許多數據與屬性資料，當這些屬性不夠多

時，通常所有屬性都會放到模型當中，然而當特徵屬性到達一定數量時，

就可能會因為計算能力有限而很難達到收斂，造成維度災難。 

在此次研究中，我使用的特徵值選擇方法為隨機森林，它的核心想法

是藉由評量每個特徵值在每棵決策樹中做了多少貢獻，取出平均值，再比

較所有特徵值的貢獻度。其主要步驟如下，而程式碼為圖 3.5： 

1. 從原始訓練集中使用 Bootstrap方法取出 m個樣本，共進行 n tree

次採樣。生成 n tree個訓練集。 

2. N tree個訓練集，分別訓練 n tree 個決策樹模型。 

3. 對於單決策樹模型，假設訓練樣本特徵個數為 n，每次分裂時選擇

最好的特徵進行分裂。 

4. 每棵樹都繼續分下去，若知道該節點的所有訓練樣本都屬於同一

類。在決策樹的分裂過程中不需要剪枝。 

5. 將生成的多顆決策樹組成隨機森林。對於分類問題，按照多棵樹

分類器投票決定最終分類結果。 



 
圖 3.5 特徵值選擇 python程式碼 

 

特徵值選擇後，可排序出各特徵值的重要程度，如圖 3.6 所示，根

據此順序，選擇了前十個特徵值作為較重要的特徵，進行模型訓練。 

 
圖 3.6 特徵值重要程度排序 

 

 

四、研究方法與結果比較 

在本章中，會先介紹此次研究中使用到的各種機器學習、或者是

深度學習的方法，接著將第三章已經透過資料前處理之數據與原始數

據輸入模型，對其結果進行比較，與得到結論。而此次研究中會使用



到的模型包含 SVM、MLP、KNN、BPN，前三者以 python為主、而最後

一個則是使用 Matlab 進行模型建構。 

 

(一)方法介紹與實際應用 

1. SVM 

SVM 是資料科學中最受歡迎的分類演算法之一。無論是小數據

的運用、非線性可分的問題、高維模式識別問題上，SVM 都有不錯的

表現。其概念是建構一個超平面，讓資料在空間中能夠被區分成兩

類，所以又被稱為二元分類器(binary classifier)。在二維的空間

中，超平面指的就是一條線，如圖 4.1、三維空間中，則是一個平面，

如圖 4.2。之所以有一個「超」字，是因為資料往往不會只有二維、

三維。在更高維度的空間中，我們無法觀察這個平面的形狀為何，

於是就用「超平面(hyperplane)」一詞來概括。 

 
圖 4.1 二維空間中的 SVM超平面 

 

圖 4.2 三維空間中的 SVM超平面 

 

 

在本次研究中，將訓練集與測試集按照 7:3 的比例進行劃分，

使用的 kernel 函數為 rbf，並將結果由混淆矩陣表示，部分程式碼

如圖 4.3 所示。 



 
圖 4.3 SVM程式碼 

 

將四種資料前處理方式(不做前處理、正規化但不特徵選擇、不

正規化但特徵選擇、正規化且特徵選擇)且測試集與訓練集比例分別

是 0.3及 0.7 結合成一張表，結果如下表 4.1所示： 

表 4.1 SVM 結果 

SVM 正規化 無正規化 

所有特徵 0.81 0.78 

特徵選擇 0.81 0.79 

 

2. MLP 

多層感知器（Multilayer Perceptron,縮寫 MLP）是一種前向結

構的人工神經網路，映射一組輸入向量到一組輸出向量。MLP 可以被

看作是一個有向圖，由多個的節點層所組成，每一層都全連接到下

一層，如圖 4.4 所示。除了輸入節點，每個節點都是一個帶有非線

性激活函數的神經元（或稱處理單元）。 

 
圖 4.4 MLP 結構 

 

 

在本次研究所使用的 MLP 模型中，首先進行基本參數設定。隱

藏層為三層且每一層各有十個神經元，最大迭代次數(max_iter)為

三百次，看模型是先到最大次數還是先到達容忍值(tol)，alpha為



預設值，solver 為優化方式，此選擇的方式為隨機梯度下降 sgd，

verbose 為 2表示輸出所有過程，tol值為連續兩次的迭代無法降低

成本函數，或是得分無法增加，就當成已經收斂完成而結束。部分

程式碼如下圖 4.5所示： 

 

圖 4.5 MLP 部分程式碼 

 

而研究亦將資料依據有無正規化、有無特徵選擇分為四類分別

放入 MLP 模型，將其整合成一張表以後結果如下表 4.2： 

表 4.2 MLP 結果 

MLP 正規化 無正規化 

所有特徵 0.817 0.778 

特徵選擇 0.817 0.777 

 

3. KNN 

在 K 近鄰分類演算法中，對於預測的新樣本數據（未有分類標

籤），將其與訓練樣本一一進行比較，找到最為相似的 K個訓練樣本，

並以這 K 個訓練樣本中出現最多的分類標籤作為最終新樣本數據的

預測標籤。 

在 KNN 中，先將資料匯入之後，由於 KNN 是藉由確認最近的觀

察值來做預測分類，變數比例對結果影響很大，因此須載入標準化

比例尺套件，此外亦將訓練集與測試集依照 7:3分堆，接著進行 KNN

演算法，測試 k由 1 到 30的結果，藉由錯誤率找到最佳 k 值，並藉

由混淆矩陣得到預測準確度，部分程式碼如下圖 4.6所示： 

 



 

 
圖 4.6 KNN 部分程式碼 

由於 KNN 有載入標準化比例尺套件，因此不管資料有無正規化

皆會在進行資料處理一次，對結果影響並不大，但仍然將之顯示在

下表 4.3 中，而從圖 4.7 到 4.10 可以看出錯誤率有逐漸下降的趨

勢，在 k 為 26 時降至最低，並在附近震盪。 

表 4.3 KNN 結果 

KNN 正規化 無正規化 

所有特徵 0.813 0.813 

特徵選擇 0.823 0.823 

 

 

圖 4.7 有正規化無特徵選擇錯誤率  



 
圖 4.8 無正規化無特徵選擇錯誤率 

 
圖 4.9 有正規化且有特徵選擇錯誤率 

 
圖 4.10 無正規化但有特徵選擇錯誤率 

 

4. BPN 

BPN的網路架構為 MLP，就是輸入層與輸出層之間多一層隱藏層，

使用誤差倒傳遞演算法(Error Back Propagation,EBP)為學習演算

法，屬於多層前饋式網路，以監督式學習方式，處理輸入輸出之間

非線性映射關係。簡單來說，BPN是由向前傳遞及向後傳遞兩個部份

組成，如圖 4.11所示，向前傳遞(由左至右的黑線)是先將訓練資料

丟進網路去跑，在計算出輸出結果與對應目標之間誤差，而向後傳

遞由右至左紅線)是依誤差值調整網路權重，經過這樣多次訓練後，

就會將網路修正到誤差極小範圍內的輸出結果。 



 
圖 4.11 BPN結構 

 

在 BPN 的部分，使用的是 Matlab 內建的神經網路工具，透過傳

入輸入資料與目標資料(如圖 4.12)以後，可將資料分為 70%訓練、

30%測試，再將測試集分出 15%作為驗證集，如圖 4.13 所示，而隱藏

層與神經元數都是預設值，不進行更動，就會產生出一個神經網路

模型如圖 4.14 所示，接著進行模型訓練。 

 
圖 4.12 選擇資料 

 

圖 4.13 將資料分為三個子集 



 

圖 4.14 神經網路模型 

 

Matlab 會自動輸出混淆矩陣以及 ROC 曲線，此文以資料不進行

特徵選取、且有正規化的情況下輸出的結果作為範例，如圖 4.15、

圖 4.16 所示，此外，將四組資料分別輸入以後可得下表 4.4結果： 

               表 4.4 BPN 結果 

BPN 正規化 無正規化 

所有特徵 82.2 81.3 

特徵選擇 81.9 81.5 

 

 
圖 4.15 混淆矩陣 

 

 



混淆矩陣的基本概念如下，TP為實際是正例，識別為正例。FN

為實際是正例，卻識別成了負例，可以理解為漏報。FP 為實際是負

例，卻識別成了正例，可以理解為誤報。TN為實際是負例，識別為

負例。 

有了混淆矩陣，可以構造出很多指標，來從不同角度反映分類

器 的 分 類 準 確 程 度 ， 主 要 看 以 下 幾 個 ， 準 確 率 為

(TP+TN)/(TP+TN+FN+FP)，即不管是哪種類別，預測結果與實際結果

一致的比例。召回率為 TP/(TP+FN)，即有多少正樣本被準確識別。

錯檢率為 FP/(FP+TN)，即有多少負樣本被錯誤識別。 

 
圖 4.16 ROC 曲線 

受試者工作特徵曲線（ROC curve）表示一個特定的診斷方法對

區別特定的患者組與非患者組樣本的檢測性能，不同診斷水準的真

陽性率對假陽性率的函數關係。當診斷試驗完全無價值時，靈敏度

等於假陽性率，是一條從原點到右上角的對角線，這條線稱為機會

線，完全無價值的診斷試驗其 ROC 曲線與機會線重合；ROC 曲線越

偏離機會線，曲線下面積就越大，則診斷試驗的真實性也就越好，

說明診斷準確度越高。 

 

(二)結果比較 

根據上述四個方法的實驗結果，我們可以將它們整合在一起得到以

下的總表，如表 4.5 所示。可以發現在準確度方面，所有特徵值都使用

時，BPN有稍微較佳的結果、而有進行特徵選擇時，則是 KNN 有較佳的

結果，整體看來，數據有進行正規化會優於未進行正規化的結果。 

 



表 4.5 各方法結果  
SVM MLP KNN BPN 

所有特徵 0.81 0.817 0.813 0.822 

特徵選取 0.81 0.817 0.823 0.819 

 

五、結論 

在本次研究中，使用的資料前處理有正規化以及消除資料不平衡的

smote演算法，而學習方法有四種，分別是 SVM、MLP、KNN、以及 BPN，

根據實驗結果顯示，在此次使用的資料集中，進行正規化是必要的、而

是否進行特徵選擇則對結果影響不大，這四種方法並無顯著差別，皆達

到 80%以上的準確度，表示它們皆可行。 

未來展望與遇到的困難部分，由於對於程式語言並沒有太深入的了

解，所以此次研究使用了兩種語言，分別是 python以及 Matlab，當結

果來自兩種不同環境，就無法精確的判斷出方法的優劣，因此若是能更

精熟程式語言，將模型建立在同樣的基準點下，可得到可信度更好的結

果。除了程式能力不足外，對於深度學習的理解也還有很大的進步空間，

透過搜尋網路上的開源資料雖然可以更快速的在短時間內藉由修改參

數完成模型訓練，但其中還有許多小細節是值得更進一步鑽研的。 
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