


電腦模仿人類思考，進而模擬
人類的能力與行為。

(例如：線性迴歸、邏輯斯迴歸)

從資料中學習模型

利用多層的非線性
學習資料特徵

(例如：影像辨識)。



預測結果為「連續數值」。 預測結果為「類別」。



訓練目標：找到最佳的 a 
與 b。

殘差 (Residual)：真實值
與預測值的差距 (每個點
的預測誤差)。

衡量整體誤差大小。常用平方

特徵

預測值 模型參數
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描述模型預設值與真實值的誤差。U型
曲線越低，表示誤差越小。

告訴我們「下降最快的方向」。

梯度為負⭢往右更新。

梯度為正⭢往左更新。

從初始值出發，沿梯度方向一步步更新
x，重複直到梯度 = 0，找到最小值 (最
低點)。





警示正常 異常

迴歸問題(連續數值)



將資料集不斷分割，最
終形成清晰的樹狀結構。

在每個節點優先選擇
「效益最大」的特徵進
行切割。

條件式分割

最佳分割點

特徵重用性
在不同的決策路徑中，
同一個特徵可以被重複
使用。

子節點 子節點

根節點

子節點

葉節點 警示 異常



實戰演練：從特徵推演決策路徑
與測試集準確度評估
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根節點

決策路徑簡化版資料集 測試集評估

年紀小 年紀大

子節點

身高高 身高矮

收入高 收入低

子節點

葉節點

預測比數
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最終預測資料集

弱分類器1 弱分類器2 弱分類器L

弱分類器之間是相關的。弱分類器之間是不相關的(獨立投票)。





延伸的演算法。

的資料來訓練模型。

學到「正常資料的分布範圍」。

偵測異常或離群點 (Anomaly/Outlier



降低資料雜亂度

平行獨立、自助抽樣

樹狀邏輯 邊界優化

定義正常範圍，偵測異常





由盧布爾雅那大學 (University 
of Ljubljana) 開發，支援
Windows, Mac OS 等多平台，
為全球社群提供免費支援。

拖曳小工具 (Widgets) 至畫布並建立
連結，完全無需編寫程式碼即可構建
分析流程。

資料的任何變更與篩選，皆會
即時反映在視覺化圖表中。





高學習門檻、需處理語法錯誤



階段1：資料準備

階段2：模型訓練

階段3：成效評估



Step 1 ：開啟 Orange Data Mining 介面



鳶尾花資料集

150 筆資料
4 個特徵，無缺失值

0 項「存在資料裡，但不會被模型拿來訓練的欄位」
3種類別的類別型資料

Step 2 ：開啟資料集 Iris Data



鳶尾花資料集

150 列、5行

4 個數值型特徵

具有三種類別的類別型目標

無缺失值

Step 4 ：快速了解資料結構 Data Info



Step 5 ：認識資料內容 Data Table



Step 6 ：理解資料分布 Column Statistics



Step 7 ：資料分布視覺化 Box Plot（盒鬚圖）



Step 8 ：資料分布分析 Distribution（分布圖）



Step 9：特徵關係視覺化 Scatter Plot（散佈圖）



Step 10：條件篩選資料 Select Rows



Step 11：欄位選擇與角色設定 Select Columns



從資料集中隨機抽樣70% 當訓練集

Step 12：訓練與測試資料分割 Data Sampler



Step 13 ：決策樹模型 Tree（Decision Tree）



9 個節點
5個葉節點
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控制樹的深度

Step 14：理解模型規則 Decision Tree 視覺化



交叉驗證，5折交叉驗證。

精確度 靈敏度準確度

Step 15：模型評估方法 Test & Score（Cross Validation, 交叉驗證）



按設定比例抽樣的結果作為訓練集。

其餘比例的資料作為測試集。

Step 16 ：訓練與測試資料分離（Train/Test Split）



交叉驗證為「對訓練集」交叉驗證，因此有 150*70% = 105 筆資料。

Step 17 ：分類結果評估 Confusion Matrix（混淆矩陣）



以訓練集訓練模型，並且將測試集代入模型測試。

Step 18 ：模型評估方法：Test & Score（Test on Test Data）



以訓練集訓練模型，並且將測試集代入模型測試。
因此有 150*30% = 45 筆資料。

Step 19 ：分類結果評估 Confusion Matrix（混淆矩陣）



以 Data Sample訓練模型，
並且模型未見過的 Remaining Data代入模型測試。
先前我們設定Data Sample占比 70%，
因此 Remaining Data有 150*30% = 45 筆資料。

精確度

靈敏度

準確度

Step 20：將模型應用於新資料的預測 Predictions



Step 21 ：分類結果評估 Confusion Matrix（混淆矩陣）



⚫ 自動提取分類邏輯：以鳶尾花(Iris)數
據集驗證，模型能成功從花瓣特徵中
自動找出最佳決策邊界。

⚫ 讓數據自己說話：系統直接產出高準
確度(Accuracy 達 91.1%)的預測模型，
捨棄耗時的人工規則推敲。

⚫ 著眼未來，而非死記歷史：機器學習
的重點不在於背誦已知的資料，而是
面對「未知資料」時的預測與泛化能
力。

⚫ 客觀且嚴謹的驗證：透過 7:3 隨機抽
樣與交叉驗證，確保模型在未見過的
數據上依然精準，杜絕過度擬合
(Overfitting)的現象。

⚫ 極速建置：零程式碼(No-code)拖曳式介
面，免除繁複的語法除錯，只需傳統不到
十分之一的建置時間。

⚫ 跨域溝通：所見即所得的工作流程，讓技
術模型直接轉化為非技術主管也能秒懂的
「共通商業邏輯」。

⚫ 專注核心：讓團隊將精力從「處理語法錯
誤」釋放，100%投入於最高價值的商業
策略決策。

訓練集

測試集

模型
訓練

評估
與驗證

傳統語法 視覺化工作流

大幅縮短時間訓練
後模型

數據隱含規律的具象化
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