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1.  在大數據時代，(Chamlal et al., 2021) 指

出， 

在大數據時代，Chamlal et al. (2021) 指

出， 

2.  SMOTE 是由 (Chawla et al., 2002) 提出的

一種用於解決機器學習中類別不平 

衡問題的過採樣方法。 

SMOTE 是由 Chawla et al. (2002) 提出的

一種用於解決機器學習中類別不平衡問題

的過採樣方法。 

3.  Borderline-SMOTE 是 SMOTE 的改進版

本，由 (Han et al., 2005) 提出，它專 

注於使用位於邊界的少數類樣本合成新樣

本，以改善類分佈。 

Borderline-SMOTE 是 SMOTE 的改進版

本，由 Han et al. (2005) 提出，它專注於

使用位於邊界的少數類樣本合成新樣本，

以改善類分佈。 

4.  ADASYN 方法是由 (He et al., 2008) 提出

的， 

ADASYN 方法是由 He et al. (2008) 提出

的。 

5.  由 (Batista et al., 2003) 提出的

SMOTETomek 方法結合了兩種技術： 

由 Batista et al. (2003) 提出的 

SMOTETomek 方法結合了兩種技術： 

6.  由 (Batista et al., 2004) 提出的

SMOTEENN 方法結合了兩種技術：

SMOTE 和 Edited Nearest Neighbors 

(ENN)。 

由 Batista et al. (2004) 提出的 

SMOTEENN 方法結合了兩種技術：

SMOTE 和 Edited Nearest Neighbors 

(ENN)。 

7.  參考 (Belaid et al., 2022) 的研究和分析 

結果，該研究使用了多維度的評估標準來

衡量不同的解釋性人工智慧 (XAI) 方法。 

參考 Belaid et al. (2022) 的研究和分析結

果，該研究使用了多維度的評估標準來衡

量不同的解釋性人工智慧 (XAI) 方法。 

8.  圖 1 Borderline-SMOTE 的分類方法示意

圖 

圖 1 

Borderline-SMOTE 的分類方法示意圖 

9.  圖 2 ADASYN 的計算方法 圖 2 

ADASYN 的計算方法 

10.  圖 3 Tomek Link 方法示意圖 圖 3  

Tomek Link 方法示意圖 

11.  圖 4 ENN 欠採樣方法示意圖 圖 4  

ENN 欠採樣方法示意圖 

12.  圖 5 沙普計算公式 圖 5  

沙普計算公式 

13.  圖 6 排列重要性計算公式 圖 6  

排列重要性計算公式 



14.  圖 7 研究架構流程 圖 7  

研究架構流程 

15.  圖 8 資料集切割流程圖 圖 8  

資料集切割流程圖 

16.  圖 9 Borderline-SMOTEENN 演算法 圖 9  

Borderline-SMOTEENN 演算法 

17.  圖 10 特徵屬性選擇方法流程和示意圖 圖 10  

特徵屬性選擇方法流程和示意圖 

18.  圖 11 特徵屬性選擇演算法 圖 11  

特徵屬性選擇演算法 

19.  圖 12 優化歷史圖 圖 12  

優化歷史圖 

20.  圖 13 超參數重要性圖 圖 13  

超參數重要性圖 

21.  圖 14 超參數組合和目標值關係的平行座

標圖 

圖 14  

超參數組合和目標值關係的平行座標圖 

22.  圖 15 消融實驗方法流程示意圖 圖 15  

消融實驗方法流程示意圖 

23.  圖 16 Statlog 資料集的挑選最佳特徵組合

過程 

圖 16   

Statlog 資料集的挑選最佳特徵組合過程 

24.  圖 17 Pima 資料集的挑選最佳特徵組合過

程 

圖 17   

Pima 資料集的挑選最佳特徵組合過程 

25.  圖 18 CDC-DHI 資料集的挑選最佳特徵組

合過程 

圖 18   

CDC-DHI 資料集的挑選最佳特徵組合過

程 

26.  圖 19 Adult 資料集的挑選最佳特徵組合過

程 

圖 19   

Adult 資料集的挑選最佳特徵組合過程 

27.  圖 20 OSPI 資料集的挑選最佳特徵組合過

程 

圖 20   

OSPI 資料集的挑選最佳特徵組合過程 

28.  圖 21 BM 資料集的挑選最佳特徵組合過

程 

圖 21   

BM 資料集的挑選最佳特徵組合過程 

29.  圖 22 BCW 資料集的挑選最佳特徵組合過

程 

圖 22   

BCW 資料集的挑選最佳特徵組合過程 

30.  圖 23 Statlog 資料集挑選最佳特徵組合前

後的資料筆數 

圖 23  

Statlog 資料集挑選最佳特徵組合前後的資

料筆數 

31.  圖 24 Pima 資料集挑選最佳特徵組合前後

的資料筆數 

圖 24  

Pima 資料集挑選最佳特徵組合前後的資



料筆數 

32.  圖 25 CDC-DHI 資料集挑選最佳特徵組合

前後的資料筆數 

圖 25  

CDC-DHI 資料集挑選最佳特徵組合前後

的資料筆數 

33.  圖 26 Adult 資料集挑選最佳特徵組合前後

的資料筆數 

圖 26  

Adult 資料集挑選最佳特徵組合前後的資

料筆數 

34.  圖 27 OSPI 資料集挑選最佳特徵組合前後

的資料筆數 

圖 27  

OSPI 資料集挑選最佳特徵組合前後的資

料筆數 

35.  圖 28 BM 資料集挑選最佳特徵組合前後

的資料筆數 

圖 28  

BM 資料集挑選最佳特徵組合前後的資料

筆數 

36.  圖 29 BCW 資料集挑選最佳特徵組合前後

的資料筆數 

圖 29  

BCW 資料集挑選最佳特徵組合前後的資

料筆數 

37.  圖 30 資料集 Statlog 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

圖 30  

資料集 Statlog 探索模型最佳超參數 100 

回合過程 

38.  圖 31 資料集 Pima 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

圖 31  

資料集 Pima 探索模型最佳超參數 100 回

合過程 

39.  圖 32 資料集 CDC-DHI 探索模型最佳超

參數 100 回合過程 

圖 32  

資料集 CDC-DHI 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

40.  圖 33 資料集 Adult 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

圖 33  

資料集 Adult 探索模型最佳超參數 100 回

合過程 

41.  圖 34 資料集 OSPI 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

圖 34  

資料集 OSPI 探索模型最佳超參數 100 回

合過程 

42.  圖 35 資料集 BM 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

圖 35  

資料集 BM 探索模型最佳超參數 100 回

合過程 

43.  圖 36 資料集 BCW 探索模型最佳超參數

100 回合過程 

圖 36  

資料集 BCW 探索模型最佳超參數 100 回

合過程 

44.  圖 37 消融實驗中實驗 2 的資料集 Statlog 圖 37  



探索模型最佳超參數 100 回合過程 消融實驗中實驗 2 的資料集 Statlog 探索

模型最佳超參數 100 回合過程 

45.  圖 38 消融實驗中實驗 2 的資料集 Pima 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 38  

消融實驗中實驗 2 的資料集 Pima 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

46.  圖 39 消融實驗中實驗 2 的資料集 CDC-

DHI 探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 39  

消融實驗中實驗 2 的資料集 CDC-DHI 探

索模型最佳超參數 100 回合過程 

47.  圖 40 消融實驗中實驗 2 的資料集 Adult 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 40  

消融實驗中實驗 2 的資料集 Adult 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

48.  圖 41 消融實驗中實驗 2 的資料集 BM 探

索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 41  

消融實驗中實驗 2 的資料集 BM 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

49.  圖 42 消融實驗中實驗 2 的資料集 BCW 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 42  

消融實驗中實驗 2 的資料集 BCW 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

50. Ｉ 圖 43 消融實驗中實驗 3 的 Statlog 資料

集的挑選最佳特徵組合過程 

圖 43  

消融實驗中實驗 3 的 Statlog 資料集的挑

選最佳特徵組合過程 

51.  圖 44 消融實驗中實驗 3 的 Pima 資料集

的挑選最佳特徵組合過程 

圖 44  

消融實驗中實驗 3 的 Pima 資料集的挑選

最佳特徵組合過程 

52.  圖 45 消融實驗中實驗 3 的 CDC-DHI 資

料集的挑選最佳特徵組合過程 

圖 45  

消融實驗中實驗 3 的 CDC-DHI 資料集的

挑選最佳特徵組合過程 

53.  圖 46 消融實驗中實驗 3 的 Adult 資料集

的挑選最佳特徵組合過程 

圖 46  

消融實驗中實驗 3 的 Adult 資料集的挑選

最佳特徵組合過程 

54.  圖 47 消融實驗中實驗 3 的 OSPI 資料集

的挑選最佳特徵組合過程 

圖 47  

消融實驗中實驗 3 的 OSPI 資料集的挑選

最佳特徵組合過程 

55. Ｉ 圖 48 消融實驗中實驗 3 的 BM 資料集的

挑選最佳特徵組合過程 

圖 48  

消融實驗中實驗 3 的 BM 資料集的挑選

最佳特徵組合過程 

56.  圖 49 消融實驗中實驗 3 的 BCW 資料集

的挑選最佳特徵組合過程 

圖 49  

消融實驗中實驗 3 的 BCW 資料集的挑選

最佳特徵組合過程 



57.  圖 50 消融實驗中實驗 3 的資料集 Statlog 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 50  

消融實驗中實驗 3 的資料集 Statlog 探索

模型最佳超參數 100 回合過程 

58.  圖 51 消融實驗中實驗 3 的資料集 Pima 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 51  

消融實驗中實驗 3 的資料集 Pima 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

59.  圖 52 消融實驗中實驗 3 的資料集 CDC-

DHI 探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 52  

消融實驗中實驗 3 的資料集 CDC-DHI 探

索模型最佳超參數 100 回合過程 

60.  圖 53 消融實驗中實驗 3 的資料集 Adult 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 53  

消融實驗中實驗 3 的資料集 Adult 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

61.  圖 54 消融實驗中實驗 3 的資料集 OSPI 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 54  

消融實驗中實驗 3 的資料集 OSPI 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

62.  圖 55 消融實驗中實驗 3 的資料集 BM 探

索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 55  

消融實驗中實驗 3 的資料集 BM 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

63.  圖 56 消融實驗中實驗 3 的資料集 BCW 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 56  

消融實驗中實驗 3 的資料集 BCW 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

64.  圖 57 消融實驗中實驗 4 的資料集 Statlog 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 57  

消融實驗中實驗 4 的資料集 Statlog 探索

模型最佳超參數 100 回合過程 

65.  圖 58 消融實驗中實驗 4 的資料集 Pima 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 58  

消融實驗中實驗 4 的資料集 Pima 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

66.  圖 59 消融實驗中實驗 4 的資料集 CDC-

DHI 探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 59  

消融實驗中實驗 4 的資料集 CDC-DHI 探

索模型最佳超參數 100 回合過程 

67.  圖 60 消融實驗中實驗 4 的資料集 Adult 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 60  

消融實驗中實驗 4 的資料集 Adult 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

68.  圖 61 消融實驗中實驗 4 的資料集 OSPI 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 61  

消融實驗中實驗 4 的資料集 OSPI 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 

69.  圖 62 消融實驗中實驗 4 的資料集 BM 探

索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 62  

消融實驗中實驗 4 的資料集 BM 探索模



型最佳超參數 100 回合過程 

70.  圖 63 消融實驗中實驗 4 的資料集 BCW 

探索模型最佳超參數 100 回合過程 

圖 63  

消融實驗中實驗 4 的資料集 BCW 探索模

型最佳超參數 100 回合過程 
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