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摘要 

為強化本會對數據科學在總體規劃應用與潛力的研究能量，本次赴美國加州

大學爾灣分校參與「數據科學及預測分析」專業證書課程。該校在數據科學領域

頗富名聲，校園內建有「UCI Machine Learning Archive」，為國際間機器學習的重

要資料庫，另師資學經歷豐富，均具有長期實務經驗，每年均吸引眾多學生前往

就讀。 

本此進修課程中，充分學習到數據科學及預測分析的基礎理論與實務應用的

最新進展。在基礎理論方面，透過數學模型的推導，理解迴歸、k 近鄰法、單純

貝氏法等演算法的運作原理，亦瞭解常用統計評估指標的概念與採用時機；在實

務應用方面，透過操作專業統計軟體 R，及商用智慧軟體 KNIME 與 Tableau 等，

並依「跨行業數據挖礦標準程序」，學習如何進行數據瞭解、數據準備與模型建

置等工作，並提出可行之因應對策。 
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第一章 目的 

壹、本案緣起 

數位經濟時代，數據科學在政府總體經濟規劃的角色益顯重要，為當前全

球關注議題。數據科學對數據源的整合運用，有助提升總體規劃品質及決策視

野。近年來，政府積極運用公務統計，推動大數據分析與應用，揭示資料經濟

(Data Economy)的重要性。例如：財政部的財稅大數據、衛福部的健保大數據等。 

為因應數據科學對傳統總體計量模型的衝擊與挑戰，本處將進行大數據納

入經濟預測模型的相關研究，以提升總體經濟應用評估層面與價值。另數據科

學在國發計畫編擬的應用，亦強化複雜總經議題的視覺化效果，提高國發計畫

的可讀性與可近性。準此，本項進修與研究項目與本會國家發展業務直接相關。 

貳、學校簡介 

美國加州大學爾灣分校(UC Irvine)為全美排名前十公立大學，與同屬加州大

學的柏克萊分校(UC Berkeley)、洛杉磯分校(UCLA)齊名。加州大學爾灣分成立

於 1965 年，校風開放且注重創新，學術成就及研究能量亦相當充沛，創校至今

已有 3 位學者獲頒諾貝爾學獎，顯見其年輕且旺盛之活力。 

加州大學爾灣分校提供 192 個學位課程，計有超過 30,000 名學生。進修教

育部門(Division of Continuing Education)設有國際課程(International Programs)，提

供國際學生進修管道。本次參與 2018 年春季班的「專業證書課程(Accelerated 

Certificate Programs)」，本期共計 181 位學員，主要來自法國、日本、巴西等；

課程為「數據科學與預測分析(Data Science and Predictive Analytics)」，學員來自

巴西、南韓、日本與我國等共計 10 名，背景十分多元，包括新創事業家、資通

訊高階行銷主管、醫生等。 
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第二章 過程 

壹、課程大綱 

隨著全球進入大數據時代，各界紛紛採用數據科學與預測分析的研究成果，

來制定發展戰略與預測未來發展。在此一趨勢下，加州大學爾灣分校積極強化

此領域的研究能量，建構「UCI Machine Learning Archive」，並聘請重量級學者(如

預測分析開創者 Eric Siegel 教授等)；另為培育數據科學與預測分析的人才，開

設「數據科學與預測分析」專業證書課程，共計 7 門科目，包含： 

1. 使用預測分析的商務戰略分析 (Strategic Business Analysis using Predictive 

Analytics) 

2. 預測分析應用(Applications of Predictive Analytics) 

3. 數據挖礦的數據準備(Data Preparation for Data Mining) 

4. 預測模型的建置、部署與改進 (Modeling Methods, Deploying, and Refining 

Predictive Models) 

5. 數據科學的商業應用(Business Applications of Data Science) 

6. 數據探勘、分析與視覺化(Data Exploration, Analytics, and Visualization) 

7. 大數據視覺化與分析(Big Data Visualization and Analytics) 

貳、課程內容 

一、使用預測分析的商務戰略分析(Strategic Business Analysis using Predictive 

Analytics) 

本課程授課老師 Ash Pahwa 博士，擁有超過 30 年的學術研究與業界工作

經驗，專長包括搜尋引擎最適化、網頁分析與設計、數位圖像處理、資料庫

管理、數位影音及資料存儲技術。曾任職於奇異(General Electric)、AT&T 貝爾

實驗室(AT&T Bell Laboratories)、全錄公司(Xerox Corporation)及甲骨文(Oracle)，

亦在加州理工學院(California Institute of Technology)、加州大學洛杉磯分校

(UCLA)、聖地牙哥分校(UC San Diego)授課。 

課程內容主要為數據科學(Data Science)的基礎入門講解。數據科學是指透

過各種分析方法(analytics)，從大量的結構化及非結構化數據(structured and 

unstructured data)中擷取資訊的研究領域。傳統之統計數據多屬結構化數據，但

隨著數位時代的快速演進，非結構化資料(如文字、照片、影片等)大量產生，
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透過觀察新型態資料，有助瞭解人類消費、投資等各種經濟行為。 

(一)數據科學的名稱與常用工具 

近年來數據科學已被廣泛應用在不同領域，如資料挖礦(data mining)、

機器學習(machine learning)，以及預測分析(predictive analytics)等，三者都是

數據科學一部份，但強調重點稍有不同。 

－資料挖礦：強調運用分析工具，瞭解資料的態樣(pattern)。 

－機器學習：強調透過模型的建構與分析，歸納資料的特性。 

－預測分析：強調運用分析方法，針對給定的新資料進行預測，以解決商

業問題。 

數據科學與預測分析常用的重要軟體有三：R、Python、KNIME，三者

均可免付費下載。R 為專業統計軟體，已廣泛應用在預測分析；Python 由

Google 開發並大力推廣的程式語言；KNIME 為近期開發之互動式預測分析

軟體，因操作較為容易且直觀，使用人數成長快速。 

(二)預測分析方法與目標 

數據科學與預測分析領域中具有多種分析方法，其中較廣泛使用的是

「跨行業數據挖礦標準程序(cross-industry standard process for data mining，縮

寫為 CRISP-DM)」，包括 6 項步驟： 

1. 商業瞭解(business understanding)； 

2. 數據瞭解(data understanding)； 

3. 數據準備(data preparation)； 

4. 模型建置(Modeling)； 

5. 模型評估(Evaluation)； 

6. 模型部署(deployment)。 

步驟間的流程並非單向固定，必要時可在步驟間來回移動，進行相互

驗證，以確保結果的有效性。 
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圖 1  跨行業數據挖礦標準過程(CRISP-DM)流程圖

 

預測分析目標可分為預估(estimation)與分類(classification)。預估是指分

析目標為數值(number)，如房價、次季經濟成長率等；分類則是指分析目標

為某類別(category)，如電子郵件是否為垃圾郵件等。 

(三)數據的特性與準備 

數據是數據科學與預測分析中最重要的基礎。數據務求可靠(reliable)

及有效(valid)，但仍常發生數據遺漏(missing data)、數據不足(sparse data)、數

據不正確(inaccurate data)、數據不一致(inconsistent data)、數據過剩(redundant 

data)等情況。為提高資料品質，須進行數據準備(data preparation)，4 項重要

步驟如下： 

1. 特性選取與數據移植(feature extraction and data portability)：選取具備可預

測性的應變數(dependent variable)與相互獨立的自變數(independent variable)

等；並對變數進行移植，如將數字變量透過離散化(discretization)，轉換

為分類變量。 

2. 資料清理(data cleaning)：對數據遺漏、數據不正確、數據不一致、數據過

剩等問題進行處理。 

3. 資料轉換(data transformation)：對變數取對數或倒數等。 

4. 資料縮減(data reduction)：對樣本數進行分群(sampling)，分為訓練樣本

數據 

商業瞭解 數據瞭解 

數據準備 

模型建置 

模型評估 

模型部署 
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(training sample)與測試樣本(testing sample)。 

(四)預測分析的應用 

根據 E. Siegel (2013)研究，預測分析應用的九大領域包括： 

1. 家庭與個人生活(family and personal life)； 

2. 行銷、廣告及網頁(marketing, advertisement, and the web)； 

3. 金融風險與保險(financial risk and insurance)； 

4. 健康照護(healthcare)； 

5. 執法與詐欺識別(law enforcement and fraud detection)； 

6. 錯誤檢測、安全與物流效率(fault detection, safety and logistical efficiency)； 

7. 政 府 、 政 治 、 非 營 利 組 織 與 教 育 (government, politics, nonprofit, and 

education)； 

8. 人 類 語 言 理 解 、 思 維 與 心 理 (human language understanding, thought, 

psychology)； 

9. 勞動力：員工與僱員(workforce: staff and employees)。 

二、預測分析應用(Applications of Predictive Analytics) 

本課程授課老師 Robert Nisbet 博士為資料科學家，亦為專業經理人，曾多

次帶領團隊為零售、銀行、電信業等提供大數據解決方案，其主筆之「統計

分 析 與 數 據 挖 礦 手 冊 (Handbook of Statistical Analysis & Data Mining 

Applications)」，曾獲得美國書界奧斯卡之稱的美國出版協會 2009 年獎項，為

預測分析重量級人物。 

課程內容主要是透過 KNIME 軟體的實際操作，深入介紹跨行業數據挖礦

標準程序及其應用。預測分析的主要目的在於，透過機器學習的演算法找尋

資料間的關聯態樣(pattern of relationship)，以作為決策時的重要依據。機器學

習與傳統參數統計(parametric statistics)的運作原理相似，但對於資料的標準化

處理及資料間獨立性的假設較寬鬆，因此可應用範圍更為廣泛。 

(一)基礎演算法 

由於機器學習領域發展快速，各類演算法不斷推陳出新，且應用領域

各有不同。歸納而言，重要的基礎演算法有三： 
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1. 決策樹(decision tree)：使用樹狀結構來分析資料，每個節點表示一個評估

欄位，而每個分支代表一種可能的欄位輸出結果，而每個最終節點則是

不同的類別標記。常用的決策樹演算法有隨機森林(random forest)及樹集

成(tree ensemble)。 

2. 神經網路(neural networks)：模擬人類大腦神經元的運作方式來分析資料，

將變數中每筆資料視為對神經元的一個輸入值(input)的訊號，透過特定函

數的運算，形成輸出值(output)，再傳入下一個神經元，直到最後一層形

成最後結果。 

3. 支持向量機器(Support Vector Machine, SVM)：運用統計學習理論(statistical 

learning theory)及複雜的數學函數，在高維度的資料空間中，找尋非線性

的超平面(hyper-plane)，以達成困難的分類工作。常見的支持向量機器演

算法有 LIBSVM 等。 

(二)演算法的評估 

由於演算法並無適用準則，必須透過多次反覆的試誤(try and error)，輔

以基礎統計指標，檢視及評估各演算法的配適性。 

1. R 平方(R-square)：若變數的原始資料或經資料處理後符合常態分配，則

可觀察該演算法的 R 平方值，該值越高，意謂該演算法所得分析結果越

佳。 

2. 平均絕對誤差(Mean Absolute Error)：若變數的原始資料不符合常態分配，

則無法採信 R 平方值，必須改採平均絕對誤差評估，該值較低，意謂該

演算法所得分析結果較佳。 

(三)演算法的應用 

1. 消費者購物籃(market basket)：為預測分析的早期著名應用之一，透過分

析消費者購物行為，改變商品陳列方式，以刺激消費，經典案例如啤酒

與尿布。 

2. 客群流失(churn)：最早應用於電信業，評估公司客戶是否可能轉換至其

他電信公司。目前以廣泛應用在其他非營利事業，例如：學校評估學生

是否可能輟學或公益團體評估捐款人是否持續捐款等分析。 

3. 科學(science)：機器學習可協助進行專業的科學探索。例如應用機器學習
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演算法分析先進的衛星與攝影設備拍攝的高解析度衛星圖片，以深入研

究與分析地表森林種類。 

4. 醫療與健康照護(medical and healthcare)：機器學習透過分析醫療相關資料

庫，提供醫療院所或健康照顧機構更客觀的分析，減少依賴對人為經驗

與判斷，提高診斷準確度。 

5. 社群媒體(social media)：社群媒體的蓬勃發展帶來大量人們情緒的重要訊

息，例如：證券業運用情緒分析(sentimental analysis)，預測股市為牛市

(bullish)或熊市(bearish)等。 

6. 運動(sports)：機器學習目前已廣泛應用於棒球、籃球等各類運動，透過

分析球員過去表現預測可能的明日之星，協助補強陣容，提升球隊整體

表現。 

7. 休閒(entertainment)：最廣為人知的應用案例為人知的是美國線上影音平

台 Netflix 從消費者在搜尋引擎(search engine)上的搜尋歷程，分析其喜好

並推薦下一部電影。 

8. 保險(insurance)：此類應用亦稱為關聯銷售分析(cross-sell analysis)，主要

是從現有資料庫中，找尋高關聯度的保險產品，以增加銷售及營收。 

三、數據挖礦的數據準備(Data Preparation for Data Mining) 

本課程授課老師為 Robert Nisbet 博士，使用「統計分析與數據挖礦手冊」

一書 及 KNIME 軟體 ， 介紹與實際 操作 介紹跨行業數據挖礦標準 程 序

(CRISP-DM)中的數據準備相關工作。數據準備是預測分析中最為耗時的工作，

平均而言占整體工作時間至少六成，最多可能高達 90%，原因在於現行資料

庫眾多，且使用者的方式與習慣亦不相同，造成資料格式相當不一致。為確

保資料與分析結果的品質，必須統整數據資料，使演算法可正確判讀。大致

而言，數據準備有下列重要步驟： 

(一)資料整併(data integration) 

在取得各個資料庫的資料後，首先必須進行的就是資料的整併，原則

在於必須依預測分析的目的及需要，盡量維持資料的完整性與可利用性。

因此，大多數的資料整併過程是以一個主要資料庫作為中心，再將其他資
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料庫資料的交集部分進行整併，其他情況則可能採單純的交集或聯集。資

料整併後，必要時可再透過行列互換(transposition)、交叉表(cross tabulation)

或樞紐分析(data pivoting)等，進行資料的爬梳工作。 

(二)資料清理(data cleansing) 

資料整併完成後，必須針對明顯的錯誤資料進行調整，即資料清理(data 

cleaning)工作。首先必須先觀察同一變數內是否有人為錯誤或其他錯誤，造

成資料數值的不合理或資料格式的不一致等問題，進行 資料重編碼

(recoding)，例如郵遞區號變數應為正數且應統一為五碼等。另外，若變數

內若有離群值(outliers)，則可直接剔除離群值，或透過適當數學公式予以調

整，如用變數的平均數或中位數取代離群值等。 

(三)遺漏值填補(missing value imputation) 

由於機器學習的演算過程是採取逐筆(case-by-case)計算，遺漏值的存在

將會大幅降低演算法的預測精準度，因此遺漏值的填補是相當重要的步驟。

常見方式有三： 

1. 用常數(constants)填補，如變數的平均數或中位數。 

2. 利用數學公式(formula)，以資料內其他變數資料計算填補值。 

3. 利用演算法模型(model)推估填補值。 

(四)特殊變數推導(deriving special variables) 

由於資料庫內部變數的蒐集目的與使用資料的研究目的多有差距，因

此在多數情況下，自行運用資料內變數再推導的解數變數，多對目標變數

能有更好的解釋能力。 

1. 若模型採取回歸演算法，則必須將資料內的分類變數轉為虛擬變數

(dummy variables)或數值(number)，必要時需進一步標準化(standardize)變

數。 

2. 若變數數值變動區間過大，可能造成模型解釋效果不佳，原因在於該解

釋變數的區間值對目標變數更具有解釋力，因此可透過離散化將數值轉

換為分類變數。 

3. 若變數為時間序列資料，可推導滯後變數(lag variables)，並納入模型中，

以提高模型解釋力，此概念與傳統參數統計分析的 ARIMA 模型
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(Autoregressive Integrated Moving Average)相似。 

(五)變數挑選(feature selection) 

對於機器學習而言，模型中的解釋變數數量並非越多越好，而是有一

最適個數，才能最適化模型的預測能力。因此，在完成所有變數資料的調

整與推導後，必須進行變數的挑選。理論上，剔除對目標變數影響較低的

解釋變數為重要準則，但實務上不易執行，需謹慎評估。評估的方法大致

有二：第一是觀察每個變數及的統計特質，剔除具低變易數(low variance)

或是與其他變數具高相關性(high correlation)的變數；第二則是利用軟體中的

相關預設模型直接進行挑選。 

(六)演算法挑選(algorithm selection) 

如何挑選適當的演算法，以符合資料型態與研究目的是資料準備的重

要關鍵步驟。主要常用的演算法及其適用情況有三： 

1. 邏輯迴歸(logistic regression)：適用於當解釋變數資料為數值型態，且符合

常態分配，資料挖礦的目的在於釐清目標變數與解釋變數間的關係。 

2. 神經網絡：同時適用於目標變數是數值或是分類變數，惟其背後演算邏

輯複雜，如同黑盒子(black box)，無法進一步瞭解目標變數與解釋變數間

的關係。 

3. 決策樹：適用於同時適用於目標變數是數值或是分類變數，但與神經網

路相比，其背後演算邏輯具可解釋性，且可用解釋變數的不同數值描述

目標變數，已被商業領域廣泛應用。 

(七)資料調節(data conditioning) 

在進行演算法之前，必須進行資料分割(data partitioning)及數據平衡(data 

balancing)兩大工作： 

1. 資料分割：將資料分為建模資料(modeling data)及測試資料(testing data)，

其中建模資料可在分為訓練資料(training data)及驗證資料(validating data)。

其流程為先用訓練資料建立模型，再用驗證資料調整模型，最後用測試

資料設算模型準確性。 

2. 數據平衡：若目標變數為分類變數，且資料出現某一結果出現次數多過

另一結果的情況，則必須進行數據平衡，以提升演算法預測能力。平衡
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方式有減少多數法(under-sampling)及增加少數法(over-sampling)兩種。 

(八)初步模型建立(preliminary model building) 

當資料已全數調整完成，且已挑選可能適當的演算法後，即可建立多

組的初步模型，並可從中挑選預測能力最佳的模型。值得一提的是，在資

料準備的步驟中，並非是單向直線的依序進行，實務上往往需要重回先前

步驟，不斷地檢視、調整與篩選，才能完備整個資料準備的過程。 

四、預測模型的建置、部署與改進(Modeling Methods, Deploying, and Refining 

Predictive Models) 

本課程授課老師為 Ash Pahwa 博士，透過推導數學模型並實際操作 R 及

Python，介紹跨行業數據挖礦標準程序(CRISP-DM)的模型建構(Modeling)相關

基礎概念與應用。 

(一)模型分類 

常見的機器學習演算法包含迴歸分析(regression)、k-近鄰法(k nearest 

neighbor)、單純貝氏法(Naïve-Bayes)、群聚法(clustering)及神經網路(neural 

networks)，並可依下列特性分類： 

1. 反應變數：可分為數值(numerical)或類別(categorical)變數。 

2. 學習方式：可分為兩類。 

－監督式(supervised)為預估或分類某特定目標； 

－非監督式(unsupervised)為找尋存在於母體的既有特性。 

3. 學習策略：可概分為四類。 

－基於誤差的學習(error based learning)； 

－基於相似性的學習(similarity based learning)； 

－基於機率的學習(Probability based learning)； 

－模仿人類大腦(mimicking the human brain)。 
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表 1：機器學習演算法分類 

演算法 反應變數 學習方法 學習策略 

迴歸 數值變數 監督式 基於誤差的學習 

k-近鄰法 類別變數 監督式 基於相似性的學習 

單純貝氏法 類別變數 監督式 基於機率的學習 

群聚法 - 非監督式 - 

神經網路 數值變數 

類別變數 

監督式 模仿人類大腦 

 (二)模型介紹 

1. 迴歸(regression) 

迴歸一種廣泛使用的資料分析方法，目的在於建立反應變數與預

測變數間線性關係的模型，其數學一般式如下： 

𝑦=β
0
 + β

1
 𝑥1 + β

2
 𝑥2+ ⋯ + β

𝑛
 𝑥𝑛 

迴歸採監督式學習方法，反應變數為數值，預測變數多為數值，

亦可為類別，但需轉為虛擬變數(dummy variables)，以納入模型。由於

在推估模型的線性關係時，即推導截距項(β
0
)與各預測變數的係數(β

1
、

β
2
、…、β

𝑛
)，採用最小平方法(ordinary least square)，讓模型的預測數

值與真實資料的誤差平方項總和為最小，因此稱為基於誤差的學習策

略。 

2. k-近鄰法(k nearest neighbor) 

k-近鄰法是一種相當直觀的資料分類方法，透過計算欲分類的資料

與現有分類資料的距離，並觀察其最靠近 k 個鄰居的多數屬性，藉以推

論其屬性。計算距離的常見公式有二： 

𝐸𝑢𝑐𝑙𝑖𝑑𝑒𝑎𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  √∑ (𝑝i − 𝑞1𝑖)
2

k

i=1
 

𝑀𝑎𝑛ℎ𝑎𝑡𝑡𝑎𝑛 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =  ∑ |𝑝i − 𝑞1𝑖|
k

i=1
 

k-近鄰法為監督式學習，反應變數為類別變數，並透過計算計算兩

點間的距離來觀察其相似性，因此稱為基於相似性的學習策略。k-近鄰
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法的優點在於簡單有效，且可彈性的選擇 k 值，惟實務上，k 值多以資

料總數之平方根做為基準。 

3. 單純貝氏法(Naïve-Bayes) 

單純貝氏法是另一種資料分類方法，以貝氏定理(數學公式如下)

為基礎，透過機率的計算，用以判斷未知類別的資料應該屬於哪一個

類別。 

P( A ∣ B ) =
P( B ∣ A )  ∙ P(A)

P(B)
 

單純貝氏法為監督式學習，反應變數為類別變數，透過原有資料

計算機率，即P(A)、P(B)、P( B ∣ A )，再推估欲特定事件下欲觀察事件

的機率，即P( A ∣ B )，據以判斷屬於哪一種類別，因此稱為基於機率的

學習。此外，在機率推估過程中，若特定事件為兩件以上，模型僅簡

單假設特定事件均為獨立事件，因而稱為單純。雖然假設較為簡化，

但單純貝氏法仍是相當重要且計算上相當有效率的分析方法。 

4. 群聚法(clustering) 

群聚法是將資料分類的方法，為非監督式學習，即僅就資料進行

分群，而不針對任何未知類別的資料進行識別。常用的群聚法有二：k

平均數群聚法(k-means clustering)以及階層群聚法(hierarchical clustering)，

兩者最大的差異在於前者是先給定欲分群的數量後再行分群，後者則

是新進行分群再決定欲分的群數。雖然方法有所差異，但目標均為極

小化類內變異(within-cluster-variation)，數學公式如下： 

𝑚𝑖𝑛𝑖𝑚𝑖𝑧𝑒 ∑ 𝑊(𝐶𝑘)
𝑘

1
 

𝑊(𝐶𝑘) =
1

|𝐶𝑘|
∑ ∑(𝑥𝑖𝑗 − 𝑥𝑖′𝑗)

2
 

實務上，群聚法的用途在於可將資料先進行分類，再運用迴歸等

其他演算法進行預測或再分類。集群後的資料同質性較高，且排除離

群值的干擾，可有效提升模型準確度。 

5. 神經網路(neural networks) 

神經網路為近期成長相當快速的監督式演算法，其特點在於可以
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進行數值的預測，也可以進行資料的分類。模型背後的運作原理是一

種模仿人類神經網路的結構與功能所產生的數學模型，首先將資料放

置在輸入層(input layer)，再透過隱藏層(hidden layer)進行加權計算與函

數轉換，最後在輸出層獲致模型結論。 

圖 2  神經網演算流程及數學模型 

 

隨著神經網路的應用不斷趨向複雜化，隱藏層層數隨之增加的結

果，即是深度學習(deep learning)，而深度學習的主要應用也都在於圖像

辨識與分類、字跡辨識或聲音識別等高難度工作。 

(三)模型評定(assessment) 

模型評定是指資料透過模型計算後，必須針對模型的預測或分類能力

進行客觀的評估。常見的預測能力評估可觀察 R 平方值(R square)與均方根

誤差(Root Mean Square Error, RMSE)；分類能力評估則為混淆矩陣(confusion 

matrix)與 ROC 曲線(receiver operating characteristic curve)以及曲線下面積(Area 

Under Curve, AUC)。 

1. 模型預測能力評估：概念為計算反應變數預測值與實際值間的差距，主

要指標有二。 

(1) R 平方值：依據數學公式(如下)，值介於 0 與 1 之間，越接近 1 代表

模型預測能力越佳。 
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𝑟2 = 1 −
∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)

2

∑(𝑦𝑖 − 𝑦𝑏𝑎𝑟)2
 

(2)均方根誤差：依據數學公式(如下)，值越小代表型預測能力越佳。 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑(𝑓(𝑥𝑖) − 𝑦𝑖)2

𝑁
 

2. 模型分類能力評估：概念為觀察反應變數預測分類與實際分類間的異同，

主要使用統計圖表有二。 

(1)混淆矩陣：又稱為誤差矩陣(error matrix)，並可計算準確性(accuracy)、

敏感性(sensitivity)及特異性(specificity)。其中，準確性顯示模型的整體

分類能力、敏感性顯示模型正確預測為陽性的能力、特異性則顯示模

型正確預測為陰性的能力。三者越高，代表模型分類能力越佳。 

次數 
預測 

陽 陰 

實際 

陽 
真陽 

(True Positive) 

偽陰 

(False Negative) 

陰 
偽陽 

(False Positive) 

真陰 

(True Negative) 

 準確性(𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦) =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
  

 敏感性(𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦) =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
 

 特異性(𝑠𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦) =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
 

(2)ROC 曲線及曲線下面積：以圖像的方式呈現模型的分類能力，圖形的

縱軸為「敏感性」，橫軸為「1-特異性」，即曲線上的一點代表一組「敏

感性」與「1-特異性」的組合。判別 ROC 曲線時，以對角線為參考基

準，若 ROC 曲線為對角線，則代表模型不具鑑別度，若越往左上方

移動，表示模型正確預測為陽性的機率越高，同時錯誤預測為陽性的

機率越低，則代表模型鑑別度佳，在圖形左上角，即座標點為(0,1)者

為最佳模型。除直接觀察曲線外，亦可利用曲線下面積來判別模型的

鑑別度。曲線下面積介於 0 與 1 間，判別標準如下： 
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 AUC = 1，模型分類能力最佳 

 0.5 ≤ AUC ≤ 1，模型具分類能力 

 AUC = 0.5，模型不具分類能力 

圖 3  ROC 曲線與對應之曲線下面積 

 

五、數據科學的商業應用(Business Applications of Data Science) 

本課程授課老師為 Hasan Hboubati 數據分析顧問，目前任職於美國加州的

數據分析公司 Alteryx。該公司宗旨在打造一站式的數據統計分析軟體，讓使

用者能夠在操作簡便的介面上，完成數據輸入、模型建構及數據圖像化，並

曾於 2016 年榮登富比士(Forbes)最佳雲端服務公司排行榜(Cloud 100 List)全球

第 24 名。本課程由管理科學角度切入，並透過分組討論與報告，探究數據科

學在商業上的實務應用重點及重要基礎工具。 

(一)實務應用重點 

在網際網路及科技的進步下，過去各種無形的資訊(invisible information)

已逐漸資料化(datafication)，例如：社群軟體的蓬勃發展帶動人際網絡的資

訊化，讓資料數量呈現爆炸型的成長；另外，使用者在網際網路上進行各

種活動所產生的資料廢氣(data exhaust)，例如瀏覽網頁或閱讀電子書每一頁

的停留時間，亦是重要數據科學的重要資訊來源。 

 數據科學應用的價值在於「發掘潛在的有價資訊」 

數據科學的價值是從資料中找出尚未被發掘的有價資訊，以增加營

收。舉如：美國跨國零售企業沃瑪特(Walmart)分析颶風侵襲前的銷售資

料發現，家樂氏草莓吐司餅乾(Kellogg's strawberry Pop-Tarts)與啤酒銷量大

增，因而增加這兩項產品在颶風來襲前的存貨；飯店將數據科學與平均

客房收益(Revenue Per Available Room)模型結合，提供每位房客不同的房
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價。另外，資訊也可以對重大風險提出示警，降低可能的損失。舉如：

海上鑽油平台分析近似錯誤(near miss)與其他即時資料，避免爆炸意外

等。 

 數據科學應用的工作在於「正確地解讀資訊」 

數據科學的工作是讓數據說話(Let’s data speak)，但是數據必須資料

科學家進行解讀，因此在解讀過程中容易有誤判或加諸過多因果關係

(causation)的情形。舉如：在著名的夫妻婚前與婚後簡訊內容分析案例中，

若僅透過觀察文字雲，可能無法正確推論夫妻情感變化；另外，簡訊使

用的文字雖然相同，但也可能隨著時間代表不同的意義，例如：家(home)

在婚前是代表各自的家庭，但婚後則是代表共組的家庭。 

圖 4  夫妻婚前與婚後簡訊內容比較 

 

 數據科學應用的關鍵在於「擴大資料範圍」 

運用數據科學的關鍵在於必須善用各種內部與外部資料，思考拓展

可能運用的資料範圍。舉如：沃瑪特使用企業內部銷售資料預測颶風侵

襲前的銷售，也可嘗試運用民眾在網路上搜尋商品的外部資料；飯店業

則可顧客在社群軟體的反饋意見，調整價格或提供客製化服務，以留住

客群等。但在使用資料時，也必須在擴大營收與保障使用者隱私間取得

平衡，例如歐盟近期實施的一般資料保護規則(GDPR)，即是對消費者隱

私保護的重要規範。 

 數據科學成功的關鍵在於「善用外部力量」 
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面對機器學習可能的瓶頸與障礙，數據科學家應巧妙結合外部力量，

尋求解決最佳的方案。舉如：Google 面對街景圖片過於模糊，導致機器

無法有效辨識圖片中的文字或數字時，採用 reCAPTCHA 機制，要求使

用者登入時，驗證「我不是機器人」(I'm not a robot)，並判讀圖片中模糊

的文字或數字。透過每位使用者僅花費數秒的時間，無須企業額外人力

與研究經費，就足以有效解決機器判讀大量無法判讀的困境。 

(二)重要基礎工具：Hadoop 及其生態系 

隨著科技快速發展，資料呈現量(volume)「大」、型態(variety)「多元」、

產生速度(velocity)「快」、資料真實性(veracity) 「不一致」等特性，讓傳統

存儲與技術架構難以運作，因而產生新型數據基礎工具。Hadoop 是目前廣

受各種組織與產業青睞與採用的儲存及管理資料的雲端平台，透過分散式

架構的 HDFS 檔案系統(Hadoop Distributed File System)以及可分散運算的

MapReduce 程式演算方法，組合多個伺服器(節點)成為單一儲存及運算叢集

系統(cluster system)，以達成處理巨量資料的任務。 

Hapood 的基礎核心機制有二： 

 HDFS 檔案系統(Hadoop Distributed File System, HDFS) 

HDFS 為 Hadoop 的底層架構，其中主要包含 NameNode、Secondary 

NameNode 及 DataNode。HDFS 會將資料分割成為檔案大小固定(通常為

64MB)的區塊(block)，且將每個區塊複製(預設值為 3 份)，分散交由不同

的 DataNode 保管，並統一由 NameNode 監管所有 DataNode 上的資料。若

某個 DataNode 上的資料遺失或損壞，NameNode 就會複製另一個 DataNode

上的資料；若是 NameNode 失效，則可由 Secondary NameNode 取代。透

過 HDFS 的分散式存儲設計，不僅可突破資料大小的限制，也能確保資

料的完整性。 

 MapReduce 程式演算方法 

MapReduce 為 Hadoop 的運算架構，以數學概念中 Map(映射)與

Reduce(歸納)為基礎的應用程式。MapReduce 會將需要處理的資料進行分

拆，並分送給各節點運算，此階段稱為映射；再將各節點運算的結果整
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合，此階段則稱為歸納。整個流程中，由單一的 JobTracker 分派任務及

監管作業執行流程，並由 TaskTracker 管理各個任務在節點上的執行情況。

透過 MapReduce 的分散式計算設計，讓各節點可平行處理資料，大幅節

省資料處理時間。 

在 HDFS 與 MapReduce 的基礎上，與 Hadoop 相關的擴充技術也相繼被

開發，例如：Hadoop 專用資料庫系統「HBase」、可用來撰寫 MapReducet

程式的「Pig」，以及資料庫轉換系統「Hive」等，形成日益完備的 Hadoop

生態系(Hadoop Ecosystem)。 

圖 5  Hadoop 生態系 

 

實務上，Hadoop 的常見應用方式有二： 

 資料提取(data ingestion) 

此方法是將所有資料均先經由 Hadoop 處理後，轉入關聯式資料庫管

理系統(Relational DataBase Management System, RDBMS)，再透過 KNIME

等商業智慧(Business intelligence, BI)工具分析。 

圖 6  Hadoop「資料提取」應用流程 

 

 資料管理(data management) 

此方法是僅將巨量資料交由 Hadoop 處理，傳統資料則經由資料庫管

理系統處理；再透過商業智慧工具分析。 

 

HBase 

Pig 

HDFS 檔案系統 

MapReduce 程式演算方法 

Hive 其他 

數據資料 

(傳統與巨量) 
Hadoop 

關聯式 
資料庫 

管理系統 

商業智慧工具 
(如：KNIME) 
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圖 7  Hadoop「資料管理」應用流程 

 

六、數據探勘、分析與視覺化(Data Exploration, Analytics, and Visualization) 

本課程授課老師為資料科學家 Alfred Nigl 博士，研究領域為應用認知科學

(applied cognitive science)，將高等統計應用於神經科學、消費者研究、市場研

究等相關經驗超過 40 年。曾為惠普(Hewlett Packard)、微軟(Microsoft)、威訊無

線 (Verizon) 等 公 司 建 構 預 測 分 析 模 型 ， 並 在 辛 辛 那 提 大 學 (University of 

Cincinnati)、聖地牙哥州立大學(San Diego State University)等學校任教。 

課程主要為分組製作報告，嘗試應用商業智慧軟體(如 Tableau 或 KNIKE

等)及專業統計軟體(如 SPSS 或 R 語言等)，進行完整的行業數據挖礦標準過程

(CRISP-DM)，包含各種基本統計分析及預測分析，並透過數據視覺化將抽象

的數據分析結果轉化為具體的各類新型態圖像，釐清面臨的問題與挑戰，並

清楚傳遞數據背後所隱藏的有價資訊。另本課程指定參考書目為「用數據說

故事：商業人士數據視覺化指南(Storytelling with Data: a Data Visualization Guide 

for Business Professionals)」。 

(一)統計分析(statistical analysis) 

為從龐大的數據庫中萃取有用的資訊，傳統基本的統計分析為重要的

第一步驟，透過描述統計分析與推論統計分析，可對數據庫有基本的瞭解

與認識。 

1. 描述統計分析(descriptive statistical analysis) 

描述統計分析主要是用來觀察數據分布的特性，其中又以觀察數據

的集中趨勢及離散程度為主。 

(1)集中趨勢(central tendency)：用來初步瞭解數據分布的中間位置，常見

衡量方式為算術平均數(arithmetic mean)、幾何平均數(geometric mean)、

數據資料 
(傳統) 

關聯式資料庫 
管理系統 

商業智慧工具 
(如：KNIME) 

數據資料 
(巨量) 
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中位數(median)、眾數(mode)等。 

(2)離散程度(dispersion)：用來瞭解數據在中間值附近的分布狀態，若離

散程度越小，數值越集中，常見衡量方式為全距(range)、變異數

(variance)、標準差(standard deviation)。 

2. 推論統計分析(inferential statistical analysis) 

推論統計分析主要是根據樣本的數據去推論真實情況，但其結果僅

是機率性的推論，而非確定性的推論。本課程主要應用變異數分析及事

後檢定。 

(1)變異數分析(analysis of variance, ANOVA)：用來檢定數據內各分群的平

均數是否有顯著差異(significant differences)，即研究自變數對依變數平

均數的影響。若僅考慮一個自變數，則稱為單因子變異數分析(one-way 

ANOVA)；若同時考慮多個自變數，則稱為多因子變異數分析(factorial 

analysis of ANOVA)。 

(2)事後檢定(post hoc test)：若變異數分析結果為各分群平均數有顯著的差

異，則須進行事後檢定，以探討各分群間的差異。事後檢定又稱為多

重比較(multiple comparison)，常見的方法有 Tukey’s 檢定法及 Scheffé

檢定法等。 

(二)預測分析(predictive analysis) 

統計分析的目的在於對於數據與當前情況的暸解；而預測分析的目的

則在於對未來情況的推估，以協助決策單位做出正確的判斷及研擬最佳的

對策。在預測分析的過程中，演算法選擇與設定將依個案的不同而有所差

異，例如在進行數據的分群時，必須應用不同的集群演算法，同時也必須

考量分群的數量，以確保預測結果的簡潔與有效性。 

(三)數據視覺化(visualization) 

數據的視覺化為數據分析報告相當重要的工作。一份好的數據分析報

告，除了須要進行完整的統計分析與預測分析外，也需要運用視覺化方式

呈現數據，讓繁雜的數據轉化為易懂的內容，以清楚地傳遞研究成果。為

與進行預測分析相似，數據的視覺化也依個案的不同而有相當大的差異，
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例如在討論各地區差異時，或可配合地圖標示，提高內容的可讀性與記憶

性。 

七、大數據視覺化與分析(Big Data Visualization and Analytics) 

本課程授課老師為 Kenneth Reed 博士，具有超過 30 年業界經驗，專長在

於分析關聯式資料庫。曾為居全球領先地位的商業軟體公司天睿(Teradata 

Corporation)開發零售預測系統，亦曾為全球最大企業管理顧問公司埃森哲

(Accenture)的副合夥人(associate partner)，與多間世界大型企業合作建立全球客

戶分析典範(practice)，為企業提供具洞察力的資料庫分析方法。 

課程主要是採用全球第三大、歐洲第一大的電腦軟體公司 SAP 開發之

預測分析軟體，分析與視覺化企業機構內部的大數據資料，以提高客戶滿

意 度 及 企 業 競 爭 力 的 方 法 ， 即 為 企 業 進 行 客 戶 關 係 管 理 (Customer 

Relationship Management, CRM)。對於企業機構而言，一個完整的商業分析

團隊(business analytics team)必須要有決策者(executive)的直接參與以及專案

經理(project manager)的規劃與管控，才能夠確保專案的如期如質推動，而資

料庫建置與管理人員及數據科學家(data scientists)則是提供必要的資料建模

與分析技術，最後則是必須要有專業的簡報與報告人員(communicator)，將

分析結果以簡單易懂的方式向各界說明。 

課程以真實線上旅遊網站(Zumber)的客戶資料，首先介紹資料庫所採用

的邏輯資料模式(Logical Data Model, LDM)，後續再使用 SAP 預測分析軟體

對客戶做集群分析(clustering analysis)，了解不同客群的消費習性，以提供客

製化商品與服務，最終目的在於提高企業的利潤。 

(一)邏輯資料模式 

在資料建模(data modeling)過程中，邏輯資料模式是目前最為普遍的資

料模式之一。此模式是由台灣學者陳品山(Peter Chen)教授於 1976 年提出，

將資料建立在實體關係(entity-relationship)，組成的元件包含實體(entity)與關

係(relationship)，其中實體是資料內重要的標的，而所有實體間屬性與關係

則是由主鍵(primary key)及連結實體關係的外來鍵(foreign keys)所構成，以簡

單且精確的方式，描述真實世界的語意與關係。 
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(二)集群分析 

集群分析是大數據視覺化與分析最重要的工作之一，透過集群分析可

以將資料進行分群，深入理解各群的重要特性，並對不同族群提出有效策

略。惟實務上，在集群分析仍有兩點事項須特別注意：第一，分群個數雖

然可以由操作者自由設定，但不應過多，避免需提出的策略過多，增加後

續執行的難度；第二，在決定分群個數後，仍須對各群的特性進行理解，

且須統整歸納出一明顯的特性，才能使集群分析具有意義與效果。 

參、與講師交流 

為擴大本次進修效益，特別針對數據科學及預測分析在總體經濟規劃的應

用可能等與本處業務推動相關之議題，於課堂或課後向授課老師請益。 

一、傳統參數統計分析與機器學習的差異 

問：過去總體經濟常用傳統參數統計進行預測分析，該方法與機器學習最大

概念上的差異為何？ 

答：R. Nisbet 博士表示，傳統參數統計與機器學習在本質上有相當的不同。第

一是資料運用方式的不同，傳統參數統計是透過「整體」的運算，讓資料

顯現出資訊，如計算平均數或標準差等；但機器學習是透過「逐筆」的運

算，讓資料產生價值。第二是模型假設的不同。傳統參數統計在進行預測

時，模型必須符合許多的假設，如預測變數必須符合常態分配且相互獨立

等；但是機器學習算法並未要求這些假設。在商業的實務應用上，多數資

料並無法滿足傳統參數統計的假設，這也是機器學習目前廣泛被商業應用

的原因。 

二、機器學習在總體規劃的應用可能 

問：既然機器學習已經廣泛應用在商業上，未來是否能應用在總體經濟規劃？

可能的應用方法？ 

答：R. Nisbet 博士表示，就渠所知，經濟領域已開始思考如何應用機器學習演

算法，但就目前而言，傳統參數統計在總體經濟規劃上仍有很好的表現，

且機器學習在總體經濟的應用仍有許多困難需克服。因此，短期間機器學

習尚難以完全取代傳統模型。雖然如此，仍可將機器學習作為傳統模型的
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輔助工具，藉由比較兩者的預測結果，強化分析的準確性。未來嘗試應用

機器學習在總體規劃時，或可嘗試廣義線性模型(generalized linear model)，

同時也必須留意前期的資料準備，例如：遺漏值的處理與資料的平衡等。 

答：A. Nigl 博士表示，渠未有應用機器學習或預測分析在總體經濟規劃的相

關經驗，但相信未來在嘗試應用的過程中，只要掌握數據科學的重要原則，

相信亦能有所成果。舉如：在建置模型時，必須要掌握簡要原則，避免過

度複雜化模型，導致可解釋性的降低；另外，數據科學在實務操作上則必

須掌握重複試驗原則，必須透過反覆多次的嘗試，並對結果進行分析與調

整，永不放棄才能獲致好的成果。 

答：K. Reed 博士認為，在大多數的預測應用實務上，迴歸模型仍具有相當的

解釋能力，相較而言，機器學習的神經網絡模型雖然可提高對原有資料的

配適度(fitness)，但也有可能有過度訓練(over-training)的疑慮，並造成預測

能力的下降，因此如要運用機器學習於總體規劃時，需特別留意相關的問

題。 

三、應用 R 在機器學習在總體規劃的可能 

問：目前總體經濟多採用 R 等統計軟體，若未來如要應用機器學習在總體經

濟，R 是否仍能夠勝任，或是必須使用其他程式語言？另外，有無推薦之

相關書籍？ 

答：A. Pahwa 博士認為，R 語言在未來機器學習仍是重要工具。雖然目前在

Google 的推展下，Python 使用者越來越多，且已經開發出許多與機器學習

與深度學習相關的開放原始碼程式庫，例如 TensorFlow 等，但 R 為統計

軟體，現階段在進行傳統統計分析上仍具優勢。未來軟體工具可能有不同

的變化與演進，但只要清楚瞭解機器學習演算法背後的概念與邏輯，其餘

僅是操作介面的轉換，技術上應均能克服。另外，總體經濟規劃或可參考

時間序列(time series)模型，相關書籍包括：「Time Series Analysis: With 

Applications in R」、「Time Series Analysis: Forecasting and Control」及

「Introduction to Financial Forecasting in Investment Analysis」等。 
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四、政府部門應用數據科學的策略與實例 

問：數據科學為商業帶來新的商機與發展，政府部門在嘗試應用時的策略建

議為何？有無成功實行的案例？ 

答：H. Hboubati 顧問表示，數據科學在商業應用的目的是提高營收，與政府應

用數據科學目的或有不同，但是就應用策略來說並無二致。第一，必須確

認擁有的內部資料，這部分政府部門往往有許多私部門無法取得、與民眾

切身相關的重要資料，是數據科學的應用題材。第二，必須善用外部的資

料，並與內部資料結合。舉例而言，美國國家稅務局(Internal Revenue Service, 

IRS)嘗試應用數據科學進行查稅。長久以來，監測民眾低報所得的欺騙行

為很難有效實行，但隨著近年來電子報稅的普及，提供完備的內部數據基

礎，另外國稅局也運用社群軟體的外部資料，對有逃漏稅嫌疑的民眾進行

其所得申報的評估，有效提高查稅效率。 

肆、課程成果報告 

數據科學與預測分析是一門理論理解與實務操作並重的課程，因此為強化

學習效果，課程均需完成課後作業、進行期中考試或製作成果報告，成果報告

重點摘要如下： 

－「預測分析應用」課程成果報告，應用 KNIME 軟體分析「UCI machine learning 

archive」中美國所得普查(census income)資料，預測可能的高所得族群(詳見附

錄 1 之一)。 

－「數據挖礦的數據準備」課程成果報告，應用 KNIME 軟體分析分析「UCI 

machine learning archive」中的美國癱瘓退伍軍人協會捐款資料，預測未來可

能的捐贈者(詳見附錄 1 之二)。 

－「數據科學的商業應用」課程成果報告，主要介紹 Hadoop 中可提供重要演算

法的工具 Mahout，以及商業智慧工具 Pentaho(詳見附錄 1 之三)。 

－「數據探勘、分析與視覺化」課程成果報告，應用各種商業智慧軟體及專業

統計軟體，分析 Tableau 軟體內建之 Global Superstore 在歐洲市場中的家具銷

售情況，並提出增加收益之可能因應策略(詳見附錄 1 之四)。  
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第三章 心得與建議 

壹、心得 

從實務流程觀察，數據科學的應用是結合數學、統計、機器學習、資料探

勘與資料視覺化等，分析組織既有內部與外部資料，發掘與解決組織潛在的各

種問題。數據科學在總體規劃的最大優勢在提升政策分析的洞察力及加快政策

形成與回應速度。數據科學應用在總體規劃的應用有三： 

1. 大數據與經濟預測 

由於大數據具有數量大、種類多、產生速度快的特性，可大幅減少數據

的蒐集成本，並提供即時性高、精準度高、細緻度高、涵蓋度高的資料。整

體而言，大數據可以協助個體經濟學更精準的掌握個體的動態行為，包括：

網路平台或金融市場的交易行為、社群媒體的訊息傳遞行為，及搜尋引擎的

資訊蒐集行為等；另方面，大數據亦可以提供總體經濟學更具個體基礎的衡

量指標，包括：失業率、通貨膨脹率等。 

2. 機器學習與計量經濟 

經濟學家經常運用各種統計方法分析經濟議題，值得注意的是機器學習

與大數據的應用已開始在經濟研究中出現。機器學習與計量模型均可應用在

預測分析，但對於計量經濟而言，應用機器學習的「資料分割」與「資料交

叉驗證」方法，將可提升計量模型預測能力；另方面，面對高維度資料

(high-dimensional data)，「特徵篩選」(即在資料集中選取具代表性的子集合)與

「特徵提取」(即將高維度資料集映射在低維度空間)則是計量模型求解時必要

的降維作為。 

3. 數據科學與決策思維 

數據科學的價值在於可用客觀的數據輔佐主觀的決策。近來，由於數據

儲存與分析技術的進步，使政府部門使用數據進行決策的門檻降低，推動政

府數據治理的加速實現。政府應用數據科學的優勢在於擁有大量的行政資料

(administrative data)，這些資料的特點是涵蓋範圍廣泛，包含社會各群體與階層，

且通常為長期追蹤資料，對政策的評估與形成至關重要。若能在保護個資的

前提下，強化政府跨資料庫的連結與資料的開放，可為政策制定提供更完善

的數據基礎。 
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貳、建議 

國際貨幣基金 (IMF) 2018 年 3 月發布「數位時代數據與統計總戰略

(Overarching Strategy on Data and Statistics at the Fund in the Digital Age)」，為 IMF

首次發布關於數據與統計的白皮書，在「整合(Integration)」、「創新(Innovation)」、

「智能(Intelligence)」三大關鍵要素上，強化數據的蒐集、應用與分享，並將進

行組織與作業的微調，及適時採用數據科學分析方法。另 OECD、世界銀行指

出，適時應用數據科學，可找出數據中潛在有用的關聯性資訊與規律，創造數

據新價值，落實「循證決策(evidence-based policy making)」的目標。因此，政府

宜持續關注數據科學在規劃整體戰略的國際推動進展。 

從數據科學角度，國發計畫總體規劃的研擬步驟有四：第一步是建構數據

庫，據以作為決策資源系統；第二步是數據挖掘，搜尋及掌握有價值的資訊；

第三步是進行數據的整合運用及模擬情境分析(scenario analysis)；第四步是根據

數據評估，制定政策、行動方案(action plan)及項目分配(project allocation)。目前

國發計畫總體規劃作業亦是如此，惟所應用數據多以結構性數據為主，對於大

量非結構性與半結構性相對不足；另在分析模式方面，亦多使用傳統計量方法，

而非與人工智慧發展密切相關的機器學習理論。 

準此，未來總體規劃可從「擴充數據來源」及「轉化分析工具」兩方面著

手。在擴增數據來源方面，政府行政資料是政策制定的重要數據來源，惟社會

網絡、商業系統及物聯網上的數據亦值得關注；在轉化分析工具方面，數據科

學的快速發展，對大量非結構化與半結構化數據的儲存、運算與分析能力已大

幅提升，不僅可作為官方統計的創新來源，亦可彌補官方統計的滯後，對現有

指標進行預測，更將有助總體規劃回答新問題、產生新指標。  
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附錄 

附錄 1：課程成果報告 

一、「預測分析應用」課程成果報告 

“Applications of Predictive Analytics” 

Final Report 

Who Can Afford High-End Products?  

Using Census Income to Predict Consumers’ Income 

Kwei-Ho Lin and Hung-Ling Pan 

Apr./28/2018 

Abstract 

The purpose of this report is to identify who are the potential customers can afford high-end 

products. By carefully examining “Census Income” data set with “Cross Industry Standard 

Processing for Data Mining (CRISP-DM)”, we can predict consumers’ income with high overall 

accuracy rates, which are 0.816 and 0.819 under the “Random Forest” algorithm and “Tree 

Ensemble” algorithm. The report suggests that people who have capital gain or have child are 

more likely to have higher income and can afford high-end products. 

Introduction 

Generally, people at the top of the pyramid have more disposal income to buy high-end 

products or luxury goods. Therefore, companies offer not only ordinary products or service, but 

also high-end ones to cater those consumers. For example, Apple Inc. released both IponeX 

and Iphone8 smart phones in 2017. Undoubtedly, IphoneX is designed for the premium end of 

the market. It equipped with up-to-date high-tech, such as a new all-screen design and with 

face ID, and its sale price is 40% higher than Iphone8 on average. 

Thus, companies are eager to know whether high-end market exits and to find out who could 

afford them. In this report, “Census Income” data set, downloaded from UCI Machine Learning 

Repository, is under examination in order to predict whose income exceeds $50,000 per year. 

Methodology 

To ensure quality of the data set, Cross Industry Standard Processing for Data Mining 

(CRISP-DM) is adopted. Also, In order to precisely predict consumers’ income, 2 algorithms 

(Random Forest and Tree Ensemble) and 2 balancing methods (unbalanced and equal size 

balancing) are adopted to build 4 models. 

1. Data input 
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In this dataset, there are 32,650 rows and each has 15 attributes, including age, work 

class, final weight, education, education-number, marital-status, occupation, relationship, 

race, sex, capital-gain, capital-loss, hours-per-week, native-country, and whether his/her 

income exceeds $50,000 per year. 

2. Data understanding 

a. Learning the data type of each variable and their basic statistical features: 8 of 15 

attributes are categorical, including work class, education, marital-status, occupation, 

relationship, race, sex. 

b. Confirming which variables have missing value or outlier value: 2,399 rows have 

missing value. 

3. Data preparation 

a. Dealing with missing values: Removing rows which have missing values. 

b. Feature selection: Only excluding irrelevant attribute “final weight.” 

c. Data partitioning: Dividing the dataset into modeling data (including training data and 

testing data) and validating data, with a 70:30 ratio. 

d. Data balancing: (I) No balancing; (II) Balancing via Equal Size Sampling. 

4. Modeling/Algorithm 

a. Random Forest: Doing a random search along various parameter path of change. 

b. Tree Ensemble: Doing an optimized search along various parameter path of change. 

 

Figure 1 CRISP-DM of this report (KNIME) 

 

Results and Discussion 
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1. “Equal Size Sampling” is preferred in this report.  

a. Using “No balancing” method, the accuracy value is always higher than “Equal Size 

Sampling.”  

I. For Random Forest, the result is 0.868>0.816. 

II. For Tree Ensemble, the result is 0.868>0.819. 

 

 

Figure 1 “No balancing” and “Random Forest” 

 

 

Figure 2 “Balancing via Equal Size Sampling” and “Random Forest” 

 

 

Figure 3 “No balancing” and “Tree Ensemble” 

 

 

Figure 4 “Balancing via Equal Size Sampling” and “Tree Ensemble” 

b. However, the gap between recall values of target classes is greater than “Equal Size 

Sampling.” 

I. For Random Forest, the result is 0.357(=0.952-0.595)>0.07(=0.869-0.799). 

II. For Tree Ensemble, the result is 0.356(=0.952-0.596)>0.065(=0.869-0.804). 

c. Using “Equal Size Sampling” method, its overall accuracy is high enough, so are its 

recall values. Thus, the following discussion will base on it. 

2. Both “Random Forest” algorithm and “Tree Ensemble” algorithm perform well.  

a. Their overall accuracy values are very similar, i.e. 0.816 and 0.819.  

b. There is only a slight difference in their recall values of target classes. 

I. In Random Forest algorithm, the recall values for <=50K and >50k are 0.799 

and 0.869. 

II. In Tree Ensemble algorithm, the recall values for <=50K and >50k are 0.804 

and 0.869. 
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c. Both “Random Forest” algorithm and “Tree Ensemble” algorithm are adopted in the 

following discussion. 

3. “Capital Gain” and “Owned Child” are the most important attributes in predicting 

whose income exceeds 50,000 per year.  

a. Partitioning the data set by the rule of “Draw Sampling,” rather than “Linear 

Sampling,” in order to make sure the flexibility of our model. In addition, running this 

process three times with an aim to gaining a more robust attribution results. 

I. In Random Forest algorithm, “capital gain” and “own-child” are the only two 

appearing in these three top 5 attribution tables. 

II. In Tree Ensemble algorithm, “capital gain” and “own-child” are also the only two 

appearing in these three top 5 attribution tables. 

b. Thus, “capital gain” and “own-child” are for sure the most important attributes. 

Conclusions 

1. By applying CRISP-DM with “Equal Size Sampling” and two algorithms (“Random Forest” 

and “Tree Ensemble”), the company could be quite confident to predict customers’ 

income and could aim at those who have capital gain or have children to promote the 

high-end products. 

2. In the future, there are some actions can be taken in order to enhance the model. 

a. Applying new algorithms, such as Support Vector Machine (SVM). 

b. Adding new variables into the datasets, such as IQ test scores. 
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二、「數據挖礦的數據準備」課程成果報告 

“Data Preparation for Predictive Analysis” 

Final Report 

Kwei-Ho Lin 

May/6/2018 

Abstract 

The purpose of this report is to predict which Paralyzed Veterans of America (PVA) donor will 

continue to donate. Among 13 data mining models, this report suggests that using 

over-sampling method to balance data set and using Random Forest or Tree Ensemble 

algorithm is the best model, with high model accuracy (0.995), to do the prediction. This 

accuracy can be further enhanced to 0.996 when take the feature selection into the best model. 

In this paper, the top 3 decision rules are also provided by the data mining process in order to 

offer more well-defined information to PVA. 

Introduction 

This report highlights the results of the analysis based on the Paralyzed Veterans of America 

(PVA) data set. PVA is a not-for-profit organization that provides programs and services for US 

veterans with spinal cord injuries or disease. With over 13 million donors, PVA is also one of 

the largest direct mail fund raisers in the US. For maintaining its operation, precise prediction 

of which donor is still willing to donate next year will be crucial. In this report, a data mining 

method is proposed to carefully examine the PVA data set. 

The first part of this report is the introduction. The second part is to explain the steps to 

prepare the dataset for analysis. The third part is the results and discussion of the 

experimental analysis using an array of models. The fourth part is the conclusion. 

Methodology 

There are 10 steps in the data preparation. In order to precisely predict which donor will donate 

next year, 4 algorithms (Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Tree Ensemble) 

and 3 balancing methods (unbalanced, under-balanced, over-balanced) are adopted to build 

12 models. Then, the best algorithm and balancing method is filtered by the short-list to 

enhance performance of the model (Table 1).  
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 Unbalanced Under-sampling Over-sampling 

Logistic 

Regression 

Model 1 Model 5 Model 9 

Decision Tree Model 2 Model 6 Model 10 

Random Forest Model 3 Model 7 Model 11 

Tree Ensemble Model 4 Model 8 Model 12 

The best balancing method and algorithm + Short-list Model 13 

Table 1  13 Models with different experimental designs 

1. Data integration: Joining data from 4 source data files, including Donors2.csv, 

Demographics3.csv, Donor_Hist2.csv, and Promo_Hist.csv. 

2. Data cleansing: Transforming those zips which are negative to positive ones and 

transform those zips which are consisted of only 4 figures to 5. Also, substituting outliers 

into second-high number in those variables. 

3. Missing values imputation: Missing values of Wealth1 variable can be imputed with a 

constant, a formula or a model. Here, the Simple Regression model is applied. 

4. New variables deviation 

a. Deriving dummy variable: Transforming RFA_2A variable to 4 dummy variables 

b. Replacing alphanumeric codes with numbers: Converting categorical variables to 

numbers, then deleting the original categorical variables. 

c. Deriving new variable: Deriving DOCTOR and GIFT_PER_PROMO. 

5. Data normalization: This step is necessary only for Logistic Regression algorithm. 

6. Feature selection: Using “Feature Elimination” node, which is a meta node, to create 

the short-list. 

e. Using “Backward Feature Elimination Start” node and “Backward Feature Elimination 

End” node to set up a processing loop to delete unimportant variables one at a time. 

f. “Decision Tree” algorithm is adopted in this process. 
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g. Using “Backward Feature Elimination Filter” node to decide which combination 

between error level and variable number is preferable. 

7. Algorithm selection: Logistic Regression, Decision Tree, Random Forest, Tree 

Ensemble. 

8. Data Conditioning 

a. Data partitioning: Dividing the dataset into modeling data and validating data, with a 

70:30 ratio. 

b. Data balancing: Unbalanced, Under-sampling, Over-sampling. 

9. Preliminary model building: Using step 1 to 8 to understand which data preparation 

technique to use for the final model. 

10. Feedback to earlier data preparation 

 

Figure 1  CRISP-DM of this report (KNIME) 
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Results & Discussion 

There are 4 important results of the experimental models. 

1. The effect of both balancing method are significant on each algorithm 

d. Table 2 shows that Under-sampling method decreases overall accuracy when 

modeling with all algorithms. However, it narrows down the gap between sensitivity 

and specificity. 

e. Table 2 also shows that Over-sampling method increases overall accuracy and 

narrows down the gap between sensitivity and specificity. 

Unbalanced method Under-sampling method Over-sampling 

Logistic Regression 

 Accuracy: 0.952 

 Sensitivity: 0 

 Specificity: 1 

Logistic Regression 

 Accuracy: 0.506 

 Sensitivity: 0.502 

 Specificity: 0.51 

Logistic Regression 

 Accuracy: 0.612 

 Sensitivity: 0.604 

 Specificity: 0.62 

Decision Tree 

 Accuracy: 0.904 

 Sensitivity: 0.079 

 Specificity: 0.946 

Decision Tree 

 Accuracy: 0.513 

 Sensitivity: 0.544 

 Specificity: 0.485 

Decision Tree 

 Accuracy: 0.937 

 Sensitivity: 0.966 

 Specificity: 0.908 

Random Forest 

 Accuracy: 0.951 

 Sensitivity: 0 

 Specificity: 1 

Random Forest 

 Accuracy: 0.541 

 Sensitivity: 0.566 

 Specificity: 0.518 

Random Forest 

 Accuracy: 0.995 

 Sensitivity: 0.991 

 Specificity: 1 

Tree Ensemble 

 Accuracy: 0.951 

 Sensitivity: 0 

 Specificity: 1 

Tree Ensemble 

 Accuracy: 0.557 

 Sensitivity: 0.558 

 Specificity: 0.555  

Tree Ensemble 

 Accuracy: 0.995 

 Sensitivity: 0.991 

 Specificity: 1 

Table 2  Comparison b/w each balancing method and algorithm 
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2. Random Forest algorithm performs best with oversample balancing method, so 

does Tree Ensemble algorithm with oversample balancing method. 

Table 2 shows that under over-sampling method, the performance of Random Forest and 

Tree Ensemble algorithm is the same, both with highest accuracy (0.995), sensitivity 

(0.991) and specificity (1).  

3. “Decision Tree to Ruleset” node is adopted to examine the top 3 decision rules.  

The results of each data set are as following Table 3 to 5. 

a. Unbalanced Data 

Top 1 (Record count=7) Top 2 (Record count=6) Top3 (Record count=6) 

AGE<=75.5 

DOMAIN (Num) >12.5 

CARDPROM<= 

34.5 

LOCALGOV<=6.5 

STATEGOV<=6.5 

CLUSTER<=1.5 

B_GEOCODE<=0.5 

STATE (Num)<=11.5 

AVGGIFT<=7.43 

Table 3  Top 3 decision rule from unbalanced data and Decision Tree 

 

b. Under-sampled Data 

Top 1 (Record count=29) Top 2 (Record count=25) Top3 (Record count=22) 

MAGFEM<=0.5 

CLUSTER<=39.5 

STATE (Num)>15.5 

AVGGIFT<=40.625 

CLUSTER2>3.5 

STATE (Num)<=14.5 

RAMNTALL>71.75 

AVGGIFT<=5.408 

AGE<=87.5 

Table 4  Top 3 decision rule from under-sampled data and Decision Tree 

 

c. Over-sampled Data 

Top 1 (Record 

count=3,802) 

Top 2 (Record 

count=1,415) 

Top3 (Record count=576) 

X_PERSTRFL<=1 

X_PERSTRFL>0 

 

C_GEOCODE2<=1 

C_GEOCODE2>0 

MALEMILI>0 

RAF_2F<=2 

RAF_2F>1 

X_PERSTRFL<=0 

Table 5  Top 3 decision rule from over-sampled data and Decision Tree 
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4. When short-list is adopted into model, it can slightly improve the outcomes, 

especially with Tree Ensemble algorithm (Table 6).  

Random Forest algorithm Tree Ensemble algorithm 

With short-list 

 Accuracy: 0.995 

 Sensitivity: 0.992 

 Specificity: 0.999 

With short-list 

 Accuracy: 0.996 

 Sensitivity: 0.992 

 Specificity: 0.999 

Without short-list 

 Accuracy: 0.995 

 Sensitivity: 0.991 

 Specificity: 1 

Without short-list 

 Accuracy: 0.995 

 Sensitivity: 0.991 

 Specificity: 1 

Table 6  Comparison best model with and without short-list 

Conclusions 

This report uses the data mining approach to analyze PVA data set and to predict which donor 

will donate next year. In the whole data mining process, data preparation counts an important 

role, since the method to balance the data set and the algorithm to fit the data set are crucial to 

determine the model accuracy. Also, the feature selection is necessary in data preparation 

step to further enhance the best model. 

The main purpose of predictive analytics is to provide information from data set and then to 

help people to make a better decision. Therefore, the top 3 decision rules have been listed in 

this report. For PVA, these rules are valuable when contacting potential donors. 
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三、「數據科學的商業應用」課程成果報告 

“Business Applications of Data Science” 

Final Report 

Introduction to Mahout and Pentaho 

Akihiro Oka, Gen Hayashi, Kwei-Ho Lin, Hung-Hao Wang 

May/30/2018 
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四、「數據探勘、分析與視覺化」課程成果報告 

“Data Exploration, Analytics, and Visualization” 

Final Report 

Global Superstore Analysis 

Akihiro Oka, Kwei-Ho Lin, Hung-Hao Wang 

June/11/2018 
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附錄 2：上課情形及合影 

 

圖 1  Robert Nisbet 博士(後排左三) 

 

圖 2  Ash Pahwa 博士(左) 

 

圖 3  Hasan Hboubati 顧問 

5/3/2018 

5/9/2018 

5/19/2018 
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圖 4  Alfred Nigl 博士(後排左四) 

 

圖 5  Kenneth Reed 博士 

 

6/11/2018 

6/19/2018 


