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摘要 

在教育部高教深耕計畫下，全國各大專院校

開設了許多程式設計相關課程供學生修習。然此

類課程的開設單位、師資來源、學分數等均為後

續政策研究的重要議題。目前各大專院校的課程

開設情況，係收錄在全國大專院校課程網1中，此

資料庫內容雖豐富，但目前並無有效的方式可以

辨識一門課是否為程式設計相關課程。本研究的

目的是希望能根據現有的課程網資料，建立一套

自動化課程辨識的機制，以將辨識的結果提供給

後續研究之用。本研究嘗試使用機器學習（包含

深度學習）技術等人工智慧演算法，根據課程網

中的課程大綱資訊，辨識程式設計相關課程，並

與人工以關鍵字搜尋方式所得的結果進行比較。

實驗結果顯示，深度學習演算法Bert對課程大綱深

度學習的精準度及各項指標皆遠超越其他機器學

習模型或人工關鍵字篩選，在課程辨識的二分類

問題上有非常好的表現，說明電腦已能取代人工

關鍵字篩選的方法，對課程資訊進行有效的辨識

及分類。 

關鍵詞：人工智慧、程式設計、自動辨識、深度

學習、機器學習、自然語言處理 

1. 研究動機及目的 

隨著資訊科技應用的蓬勃發展，掌握數位科

技的技術發展成為各國政府施政的重點，其中培

育具有運算思維素養的下一代人才更是重要。我

國在108課綱中已正式將運算思維納為資訊教育的

核心，程式設計課程也成為中學的必修課。另外，

教育部也在大學的高教深耕計畫中，將邏輯思考

與程式設計能力的訓練，列為重點指標之一，並

希望在108學年度能有50%以上的學生有機會修習

到程式設計課程。然各大學如何達成此目標，是

否有足夠的資源投入，以及是否能達到期望中的

學習成效，均需進一步研究分析。然而，如何掌

握這些程式設計課程開設的資訊，是進一步研究

的前提。目前各大學雖有各自認定程式設計課程

的機制，但此資訊尚未能有有效收集的機制。以

收納全國大專院校課程資訊的課程網為例，目前

尚無程式設計課程的標記，雖可透過關鍵字進行

資料庫查詢，但準確度仍有待商榷。 

為有效辨識並搜集程式設計課程相關資訊，

以作為後續研究的依據，我們嘗試透過人工智慧

                                                           
1 http://ucourse-tvc.yuntech.edu.tw/ 

中機器學習的方式，從已知為程式設計課程的資

料集中學習此類課程的特徵，以期發展出一個有

效的分類器，取代過往以手動搜尋關鍵字查找課

程的方法。這樣的技術除了可以提高課程分類辨

識的準確性外，也可降低資料收集的成本，未來

並有可能可以用於各類課程發展的研究上，作為

各類人才培育供需研究的基礎，並可發展為課程

推薦的系統。 

 

本研究的核心目標在於使用最新的自然語言

處理（Natural language processing）技術及機器學

習演算法，瞭解是否能取代手動關鍵字查找課程

的方法，並分析各類機器學習演算法的效果，找

出最適合的方法，做為未來資料收集系統開發的

依據。 

2. 相關研究回顧 

隨著數位時代資訊爆炸與人工智慧技術發展，

近年許多研究使用機器學習與深度學習技術對各

項領域議題進行分類預測及探索，目的在於將繁

瑣和巨量的資訊歸納整理，找出歸納的原則及圖

像。因此，此「訊息分類」問題亦格外受到重視。

過往許多研究([1][2][5][7][8][9])的主要任務皆是將

訊息進行分類後，套用在系統上或著建立一套分

析或推薦機制。[1][2]將分類（主題分類）問題帶

入社群媒體領域，使用機器學習分類的演算法針

對留言或文章內容進行分類，應用在推薦系統和

主題辨認的應用中；[7][8][9]則是在訊息分類上的

研究，例如施旭峰針對2009莫拉克颱風的事件，

使用自然語言處理對災情訊息進行分類，並建立

能判斷災情階段以及嚴重程度的機制，使災情動

員能更加有效的運作[8]；陳世榮等針對新聞及社

會科學類文本進行分類標記，使用自然語言技術

對公投相關新聞進行分類標記[9]；以及，林頌堅

使用 LDA 及分類回歸樹對期刊內容進行主題式分

類[7]。然而，對於課程分類或程式設計課程分類

的相關研究，目前較無相關研究或發展，原因可

能在於資料的缺乏、以及需要更加完整的課程紀

錄資料。 

關於訊息分類問題的技術層面，許多機器學

習以及新的深度學習技術被開發，用來解決相關

問題。如[6]，以機器學習模型對 Twitter 上的發文

內容（tweet）進行分類，目的在於找出「假帳戶」

（Spam account），使用 Random forest、Logistic 

Regression 等多種方法，並用 Accuracy、Precision、

Appeared in Proc. of 2020 Taiwan Academic Network Conference (TANET2020),. 
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Recall、F-Score進行評估；另外，關於神經網絡等

深度學習技術，在近年成為資料科學家開發以及

應用上的主流，其中最有名氣的無非是 Google 在

2019年所開發的 Bert 自然語言深度學習模型（Bi-

directional Encoder Representation from Transformers）

[3]，能雙向辨別上下文文意，因為經過字詞與文

意相關的填空訓練，對於訊息分類的任務能更加

精準，且非常適合二分類任務，如[4]使用 Bert 對

中文新聞資料進行主題預測，增加新聞推薦系統

在推薦上的準確率。參考上述研究，本研究的模

型及分析比較分成三個方向：傳統機器學習

（Random forest、Logistic Regression等）；深度學

習模型（Bert）；人工使用關鍵字篩選程式設計課

程。我們將比較這三類方法在「程式設計課程辨

識」上的效能差異，尤其探討Bert深度學習模型是

否能課程辨識上有效取代人工方法，並進一步探

討Bert在本研究任務的表現上是否能超越傳統機器

學習模型。 

國外有針對課程分類與推薦的相關研究，如

[5]欲透過個人化資料打造課程推薦分類機制，本

研究希望延伸此類研究，延伸[7][8][9]針對訊息和

內容分類的概念，使用「課程大綱」做為內容分

類的判準，放入機器學習及深度學習模型學習，

期望能有系統性地對程式設計課程進行整理、找

出分類模式、精準預測，未來放入更多新課程進

入模型時，能有效、快速的從大量課程中找出程

式設計課程，能即時地進行推薦或放入資料庫進

行整理。 

3. 資料處理 

3.1 資料來源與清理 

本研究資料來源為兩部分，我們使用 Python 

pandas套件清理資料。 

第一，程式設計課程資料集：我們透過教育

部取得部分期間技職體系學校所開設的程式設計

課程，作為辨識訓練的標準答案（Ground Truth）。

此資料集涵蓋106學年度第一學期及第二學期、以

及107學年度第一學期，共計三個學期由各校提供

之程式設計課程（共7132門）的資料集，資料欄

位包含學期、學校名稱、系所名稱、課程名稱等。 

第二，課程網資料集：從「大專校院課程資

源網」以人工方式下載所有科技職體系學校在106-

1、106-2、107-1這三個學期內各系所所開設的所

有課程，除學期、學校名稱、系所名稱、課程名

稱外，尚包含課程大綱、男女修課人數等欄位。

此資料集共計有25萬6602筆課程資料。 

3.2 資料合併及標準答案標記 

在資料處理上，我們將程式設計課程資料集

作為判斷該課程「是否為程式設計課程」的標準

答案，對課程網資料集的課程進行比對。依照

「學期、學校名稱、系所名稱、課程名稱」四個

欄位當作判準欄位，找出課程網資料集中所有包

含在程式設計資料集中的課程，標記成「1」（表

示該課程為程式設計課程），其餘課程標記成「0」

（表示該課程為非程式設計課程），去除關鍵欄

位（如校系、課程大綱等）為遺漏值之資料後，

共有25萬6419筆課程資料，如表1所示，程式設計

課程在清理後資料之比例分布如下： 

表1 「是否為程式設計課程」欄位比例分佈（課程

網資料集） 

是否為程式設計課程 統計數量 

1：程式設計課程 7326(2.9%) 

0：非程式設計課程 249093(97.1%) 

 

我們以此建立標準答案欄位，放入機器學習、

深度學習等模型中進行學習和預測。 

3.3 課程大綱修正 

本研究以自然語言處理技術進行模型建構，

主要以「課程大綱」當作模型輸入層，預測該課

程是否為程式設計課程；然部分課程缺乏有效或

有意義的課程大綱（例如只包含該校課程查詢網

址或無實質內容），我們將此類課程的課程大綱

替換為課程名稱，成為修正後的課程大綱內容。 

3.4 資料修正過程 

在資料集的比對過程中，發生許多同一堂課

因系所名稱、課程名稱在兩筆資料集使用不一致

導致比對失敗的情況。系所名稱不一致的狀況，

有些是因縮寫的關係，如「資工系」與「資訊工

程學系」、「電子系」與「電子工程系」等；另

外有些是系所名稱不在大學課程網當中，如院級

課程（外語學院、商學院等）。課程名稱上亦會

有相同課程，紀錄名稱卻有些許差異的情形，如

「程式設計（一）」與「程式設計1」、「互動式

多媒體設計實務」與「互動多媒體設計實務」，

一到兩個字在紀錄上的差異、用阿拉伯數字還是

國字數字紀錄、全半形標點符號及紀錄中多按一

個空白鍵等原因都會造成比對上的困難。因此本

研究反覆過濾程式設計課程資料集中比對失敗的

名單，手動對上述狀況進行修正，將程式設計課

程資料集中約98%的課程標記在課程網資料集當中，

但仍有135筆（約1.9%）資料沒辦法與課程網任一

堂課進行對應，這些課程比對失敗的原因在於課

程網資料中本身並不包含這些課程，對課程網依

照校系所有課程進行查詢時，亦沒有發現與這些

課程相似的課程名稱。最後，我們只能將這些課

程過濾刪除。 
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4. 實驗方法及研究成果 

4.1 實驗方法 

本研究探討能否以機器學習預測的方式增進

程式設計課程的比對效能。因此我們將分為人工

查找（關鍵字）與自然語言處理（機器學習與深

度學習）兩種方法進行查詢分類，並評估成效： 

第一，人工查找：將課程網資料放入資料庫，

手動下關鍵字查找程式設計相關課程，再比對有

多少課程真實為程式設計課程。人工篩選所使用

關鍵字包含：程式 、運算思維 、APP 、創客 、網

頁設計 、資料分析 、Labview 、計算機程式 、

HTML 、Python 、XML 、Web 、人工智慧與機器

學習 、人機互動 、Scratch 、R語言 、VBA 、資料

庫系統 、嵌入式系統 、C語言、Java 、Unity。 

 

第二，機器學習模型：我們使用 Logistic Re-

gression、Decision Tree、Random Forest 等機器學

習模型及 Google Bert 自然語言分類模型進行預測，

模型的輸入（x）與輸出（y）如下方公式(1)所示，

我們將課程大綱轉換為詞向量（word vector；或詞

嵌入，word embedding）並使用以上模型中不同的

機制抽取特徵進行學習、預測。前三種方法的輸

入層皆用相同方法將課程大綱轉換成詞向量：使

用 Python gensim中 word2vec套件，載入 CKIP繁

體中文詞向量模型（使用中央通訊社文本訓練而

成），進行詞向量轉換；而 Google Bert 則是用內

建已訓練好的模型進行詞向量轉換的工程。 

 (1) 

 

4.2 使用模型 

4.2.1 Logistic Regression（羅吉斯回歸）

[11]： 

在機器學習中，羅吉斯回歸依舊為運算成本

極低、具備一定準確性之分類模型，成為本研究

作為對照的模型之一。透過下方公式(2)，在不同

的輸入（input）之下，找出其輸出層的類別為「1」

的機率，使用 Python Sklearn 套件實做，分類器使

用 LogisticRegression，將 solver 參數調整成

「lbfgs」，其餘參數為預設。 

 (2) 

4.2.2 Decision Tree（決策樹）與 Random 

Forest（隨機森林）[12]： 

決策樹與隨機森林法皆為樹狀結構演算法，

透過對課程大綱的詞向量做資訊量提取，找出分

類規則對所有課程進行分類，建立樹狀結構，進

而判斷，找出程式設計課程。而隨機森林做為決

策樹衍生的模型，透過多數投票機制找出最適合

對程式設計課程進行預測之模型，進而套用在資

料分類上。以上兩種演算法亦使用 Sklearn 實現，

因資料龐大，減少不必要的運算成本，故在決策

樹的參數調整上，以「entropy」為主要提取資訊

的判準，最深深度設為3層；在隨機森林中，除最

深深度設為3層之外，使用10顆樹進行最適模型的

判斷。 

4.2.3 SVM（support vector machine，支援

向量機）[10]： 

支持向量機(SVM)為經典的機器學習演算法，

其原理在於對於一個二維平面的所有點，依照給

定特徵（課程大綱的詞向量）將平面切割成兩個

群集，不斷跌代，直到找到 margin 為最大、兩類

別差異最大的平面為止（如圖1中 margin的範圍），

善於處理二分類的任務，本研究使用 Sklearn 套件

中 SVC 分類器進行實現，使用「 linear」作為

kernal進行分類，其他參數為預設。 

 
圖1 SVM運算機制解釋圖（資料來源：[10]） 

4.2.4 Google Bert [3]： 

全名為 Bidirectional Encoder Representation 

from Transformers，由 Google開發的詞向量深度學

習模型。Bert是透過兩階段訓練而成的模型，第一

階段的「Pre-training」 為「非監督式」學習，透過

克漏字填空（Masked LM）、預測下一個子句

（Next Sentence Prediction）兩項機制訓練詞向量

模型，與傳統 word2vec 等方法比較起來，差異在

於Bert的訓練方式為「雙向」，於詞向量訓練時考

量上下文，因此能提高辨識語句順序及意義的準

確度；第二階段的「Fine-tuning」為「監督式」學

習，使用第一階段訓練好的詞向量模型對文本進

行特徵提取。Bert透過 Token Embeddings將句子轉

換成張量、使用 Segment Embedding判斷兩子句是

否相似、以及利用 Position Embedding 分辨相同用

詞在不同位置的意義（如圖2所示），藉以上機制

準確地針對大量文本進行分類。因不同課程之課

程大綱敘述語句有所差異，使用Bert模型，能將複

雜且零散的課程大綱化繁為簡進行程式設計課程

的分類工作，加上將上下文順序考量進模型的機

制能解決課程大綱內容歧異度大之問題，故本文

將Bert作為深度學習分析的主軸，與一般機器學習

的詞向量訓練模型（羅吉斯回歸、隨機森林等）

及手動篩選等方法進行比較。本研究使用 Pytorch
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實現，考量課程大綱多半為同時夾雜中英文，且

英文特徵如 Python、app 等字彙會是判斷關鍵，故

Pre-training與 Fine-tuning兩階段皆使用「bert-base-

multilingual-cased」模型。（其他參數：優化器選

用 AdamW，learning rate為2e-5，epsilon為1e-8） 

 
圖2 Token Embeddings、Segment Embedding、

Position Embedding運作流程圖[3] 

 

4.3 評估方法 

針對手動篩選關鍵字及各項自然語言處理模

型，我們皆以 Accuracy、Precision、Recall、F1 

Score 四項評估指標進行精準度判斷，分類結果的

混淆矩陣（如圖3）及四項指標的計算公式如下：

（手動計算及使用 Sklearn套件進行計算） 

 
圖3 混淆矩陣（Confusion Matrix） 

 

● Accuracy：( TP + TN ) / ( TP + TN + FP + 

FN)，預測正確率，只考慮是否正確預測目標

實際的類別。 

● Precision：TP / ( TP + FP )，精確率，預測為

「程式設計課程」的資料，有哪些真實為程式

設計課程（有多少課程不是真正的程式設計課

程）。 

● Recall：TP / ( TP + FN )，召回率，真實為

「程式設計課程」的資料，有多少被預測為程

式設計課程（有哪些沒有被預測為程式設計課

程）。 

● F1 Score：2 * ( ( Precision * Recall ) / ( Preci-

sion + Recall ) )，綜合考量 Precision和 Recall

後計算的指標。 

4.4 實驗結果 

本研究成果的分析著重在：「人工篩選」、、

「傳統機器學習」（Logistic Regression、Decision 

tree、Random Forest、SVM）、及「深度學習」

（Bert）等方法在批量分辨程式設計時的效能。人

工篩選結果如表2： 

表2 人工篩選結果 

年

度 

篩選結果 評估指標 

106

學

年

度 

1. 該年度課程數：256,963

門 

2. 該年度程式設計課程：

4,440門 

3. 用 4.1節關鍵字查找之課

堂數：4,183門 

4. 共有 2,276門課為標準答

案中程式設計課程 

5. Confusion Matrix 

TP：2,276 

FP：1,907 (4,183-2,276) 

FN：2,164 (4,440-2,276) 

TN：250,616 (256,963) 

1. Accuracy: 

0.984 

2. Precision: 

0.544 

3. Recall: 

0.513 

4. F-score: 

0.528 

107

學

年

度

第

一

學

期 

1. 該年度課程數：127,848

門 

2. 該年度程式設計課程：

2,692門 

3. 用 4.1節關鍵字查找之課

堂數：2,264門 

4. 共有 1,252門課為標準答

案中程式設計課程 

5. Confusion Matrix 

TP：1,252 

FP：1,012 (2,264-1,252) 

FN：2,164 (2,692-1,252) 

TN：250,616 (127,848-

3,704) 

1. Accuracy: 

0.981 

2. Precision: 

0.553 

3. Recall: 

0.465 

4. F-score: 

0.505 

 

以深度學習與傳統機器學習所獲得之結果如

表3： 

表3 機器學習各模型的預測結果 

使用 

模型 

資料集及驗證

程序 

交叉驗證預測結果 

（平均） 

Google 

Bert 
1. 母體資料 

2. 交叉驗證：5-

fold cross val-

idation 

1. Accuracy: 0.985 

2. Precision: 0.899 

3. Recall: 0.819 

4. F-score: 0.854 

Google 

Bert 

(sam-

pling) 

1. 抽樣資料 

(程式設計：

非程式設計 = 

1：1) 

2. 交叉驗證：5-

1. Accuracy: 0.927 

2. Precision: 0.928 

3. Recall: 0.927 

4. F-score: 0.927 



5 

 

fold cross val-

idation 

Random 

Forest 
1. 母體資料 

2. 交叉驗證： 

5-fold cross 

validation 

1. Accuracy: 0.934 

2. Precision: 0.578 

3. Recall: 0.6508 

4. F-score: 0.600 

Decision 

Tree 
1. 母體資料 

2. 交叉驗證： 

5-fold cross 

validation 

1. Accuracy: 0.971 

2. Precision: 0.486 

3. Recall: 0.500  

4. F-score: 0.493 

Logistic 

Regres-

sion 

1. 母體資料 

2. 交叉驗證： 

5-fold cross 

validation 

1. Accuracy: 0.974 

2. Precision: 0.829 

3. Recall: 0.594 

4. F-score: 0.643 

SVM 1. 母體資料 

2. 交叉驗證： 

5-fold cross 

validation 

1. Accuracy: 0.029 

2. Precision: 0.51 

3. Recall: 0.500 

4. F-score: 0.029 

 

 
圖4 各類模型辨識效果比較 

 

從表2、表3以及圖4中可以看出，除 SVM 外，

不論人工篩選、機器學習、深度學習，在Accuracy

的表現皆落在0.927到0.985左右（在此數值，人工

篩選的數值為0.98，大於所有機器學習的模型）。

Accuracy普遍偏高的主要原因在於 True Positive的

程式設計課程數在整體課程總數的比例較低，因

此需與其他指標一併比較方具意義。關於 F-score，

同為使用母體資料下，最高為 Bert 的0.854，遠大

於機器學習模型中最高的0.642（Logistic Regres-

sion），且勝過以人工篩選方式得到的 F-score

（106學年度的0.528及107第一學期的0.505），因

F-score 同時考量 Precision 和 Recall 的情況，可以

說不論是針對程式設計課程進行預測、還是針對

非程式設計課程進行預測，Bert深度學習的方式在

本研究欲探討的目標有最好的結果，且精準度在

一定的水準上，當使用程式設計課程與非程式設

計課程比例為1：1的抽樣資料時，F-score 有高達

0.92的表現；在使用程式設計課程占比約3%的母

體資料進行預測時，F-score 也具有0.854的高標準，

表示即使在 Positive（程式設計課程）與 Negative

（非程式設計課程）比例相當失衡且在課程大綱

描述長短不一致等因素下，Google Bert仍能表現出

0.9以上的預測精確率，證明深度學習的預測方式

能有效取代人工篩選關鍵字的模式、甚至勝過傳

統機器學習模型，在程式設計課程查找及辨識系

統的應用上，深具應用價值以及可能性。 

5. 結論及未來展望 

在大數據與機器學習領域，二分類的問題在

資訊判別的應用中經常被討論，本研究針對「程

式設計課程自動辨識」使用多項方法嘗試預測、

比較並找出最佳解，預測結果為使用 Google Bert

模型能精確地針對程式設計課程進行預測，也顯

示出在未來將此概念以及相關實作，實際應用在

課程推薦或自動課程辨識系統的潛在可能性。 

本研究在資料處理的環節碰到許多困難以及

限制：1、各校在透過不同管道登記資料時，在校

名、系所名、課程名稱上皆有些許誤差，因此本

研究必須透過手動方式校正嘗試修正此問題，但

仍有135門課程無法對應上；2、因本研究主要使

用課程大綱做為自動判斷時使用欄位，碰到遺漏

值以及些許學校在課程大綱上只附上網址或無內

容時，本研究僅能將這些課程之課程名稱替代其

課綱。雖最後本模型的精準度高，但長期而言，

如能蒐集到完整的課程大綱進行分析，應有助於

進一步提升準確度；3、本研究使用的標準答案

（ground truth）侷限於技職體系學校，並無一般大

學資料。 

本次研究結果說明了在特定領域的課程辨識

上（程式設計領域課程），「電腦辨識能取代人

工篩選」的確有其可能性，並能將此次成果作為

未來在其他類課程自動辨識領域上的基石，期許

在未來，能延伸至各系統開發，如課程自動推薦

系統等。 
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