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導入資訊科技知識檢索平台於機器學習課程以探討學生參與度 

一、本文 (Content) 

1. 研究動機與目的 (Research Motive and Purpose) 

在現今科技進步快速的年代，科技的進步帶來許多生活上的便利。巨量資料以及雲端技

術的興起，使現代人的生活重心逐漸轉向網路服務的應用。同時，電腦硬體的提升也帶動人

工智慧(Artificial Intelligence, AI)的快速發展，人工智慧的強大性能在文字與影像的整合、辨

識、分類…等應用上帶來高效與便利，未來各行各業導入人工智慧成為一種趨勢，使得了解

程式語言與撰寫程式碼來驅動人工智慧進行服務成為了未來各行業必備的能力之一。因此，

對於現在的學生來說，撰寫程式碼的能力不僅僅是資訊工程系等以寫程式為主的科系必備的

技能，其他科系可能也需要具備一些撰寫程式碼的能力，由此可見程式能力的重要性。然而，

以目前的教育現狀來看，儘管程式的教學有向下發展的趨勢，如國中小學皆漸漸接觸程式的

基本概念，但對於程式教學的方法依舊依賴透過傳統的紙本教材進行指導與授課。在這個資

訊科技日新月異的時代，傳統紙本教材的更新速度相較於數位教材更為緩慢，同時數位教材

的取得相較於傳統紙本教材亦更為便利，只需要一台小小的行動裝置便能隨時學習大量的知

識。因此，如何有效地更新多樣化且新穎的教材與提供可以隨時隨地進行學習的輔助教材也

成為教學現場重要的議題之一。 

隨著疫情的防疫需求所衍生出來的遠距教學，使數位學習逐漸成為現今教學的需求之一，

教師與學生面對新型的教學方式感到不知所措，相比實體上課，教師無法了解學生的課堂參

與度狀況，學生也無法在課後取得課程相關問題的適當回饋，如何透過搭建教學平台以因應

及增進教師與學生在疫情期間的學習參與度問題，也是本計畫所探究的議題之一。 

由於巨量資料的出現，人們透過搜尋引擎所找到的資料大量的增加。與傳統方式至圖書

館翻閱紙本資料相比，透過搜尋引擎可以更便利、快速的方式獲取新穎的資訊。然而，搜尋

引擎的資料量呈現指數型的提升，如何讓學習者有效率的獲取欲學習的內容並避免資訊超負

荷的問題也應該被重視。 

本計畫擬透過人工智慧技術以幫助學生能快速獲取新穎知識或其學習相關之教材並降低

學生的資訊超負荷等問題。為此，本計畫透過網路爬蟲程式撈取大量的網路文章，並使用文

字探勘技術自動剔除非資訊類文章。接著，使用人工智慧技術實現文章的難易度標示，讓學

習者可以透過本計畫所提出的系統了解該篇文章的難易度，並能依照自身的程度閱讀難易適

中的文章，降低學習者的學習壓力及提升學習效率，藉此提高學習者的學習參與度。透過本

計畫主持人所開發的具難易度標示之資訊文章檢索平台，即能使學習者有效率的在此平台上

找到大量的輔助學習教材。與 Google 搜尋引擎相比，本平台透過文字探勘技術以篩選出資訊

類相關的網路文章，並透過人工智慧技術實現自動化文章難易度分析，將資訊類的網路文章

分為困難、中等、簡單三級不同的難易度等級。 

本計畫主持人將於授課課程中導入自行開發的資訊文章檢索平台，並透過本系統所推薦

的教學文章對不同程度之學生推薦適性化教材，降低學生搜尋教材的時間並改善其學習成效，
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當學生學習進度漸入佳境，課堂參與度以及認知參與度也隨之提升，最後透過參與度問卷來

了解學生整體的參與度狀況，並適時調整課程內容。 

本計畫原定於碩士班機器學習相關的課程中導入本計畫所建置的資訊文章檢索平台，然

而本計畫執行時，機器學習課程修課人數較少，難以進行分析，因此納入大三演算法課程一

起進行實驗。機器學習及演算法課程是非常需要培養邏輯思考能力的課程，可能會存在許多

學生難以理解的內容，尤其每位學生在課堂中的吸收程度不同，所以每當課堂結束，有些學

生可以完全了解課堂內容，可能會需要搜尋進階的補充教材，但對於程度較落後的學生較難

以理解課程上的新知，因此課後的輔助教材顯得十分重要。為解決每位學生程度落差的問題，

本計畫提供不同難易度的課後輔助教材供不同程度的學生進行課後學習，幫助學生能更加了

解教師所教的內容，降低學生課堂壓力，進而對這門課產生學習的興趣與動力。 

此外，若使用者透過搜尋引擎搜尋到大筆的資料，因資料量過於龐大又繁雜，尤其是初

學的使用者將如何有效的從這些大量的資料中取得自己需要的內容也成為一項挑戰，也就是

出現了資訊超負荷的狀況。其中一項問題是，使用者無法完整地判斷所有資料的難易程度，

以至於使用者只能透過人工閱讀或不斷篩選其內容，慢慢找出適合自己所需的文章，甚至分

辨文章難易度對於初學者也是一項挑戰。因此，本計畫擬利用人工智慧技術來自動濾除非知

識類的網路文章來精簡搜尋結果的數量，並且對每篇文章進行難易度的分析以作為配合課程

之輔助教材。另外，本研究欲透過前、後測的測驗方式判斷學生的學習成效與檢視學生的參

與度是否提升，對不同程度的學生提供難度適合的教材，降低學生的學習負荷與搜尋合適教

材的時間成本，並在學期結束後比較與分析課程導入資訊文章檢索平台前後，學生其學習成

效與學習參與度之差異。 

2. 研究問題 (Research Question) 

傳統的授課方式是透過事先準備好的教材對學生進行授課，所學的範圍往往僅限於教材

上的內容，有許多新的資訊技術是教科書尚未整理納入的，若教學僅提供教科書上的內容會

讓學生學習受限。但若讓學生自行透過搜尋引擎查詢相關參考資料，則需要學生花費大量時

間在網路上過濾其搜尋的資料，且難以判斷該內容是否合適於自身程度之教材，學生容易因

此受挫而學習動機低落。另一方面，如果教材本身的難度高於學生自身的程度，對學生來說

也是學習的一大阻力。因此，本計畫欲針對機器學習及演算法課程提供具難易度標示之輔助

教材，藉由過濾掉與資訊科技無關的網路文章以及自動化標示難易度，本系統即能由學生自

行挑選適當的輔助教材，減少學生大量尋找資料的時間與負荷。 

本計畫之研究目的如下:  

(1) 透過配合課堂上導入具難易度標示之資訊文章檢索平台，可由學生自行根據其程度

選擇不同難易度之輔助教材，減少學生尋找合適教材的時間。 

(2) 透過前後測分析結果，探討學生使用具難易度標示之資訊文章檢索平台之前後，對

機器學習及演算法課程的參與度以及學習成效有何變化。 
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3. 文獻探討 (Literature Review) 

3.1. 巨量資料 

巨量資料每天產生的資料量是數以億計，而這在技術時代是重要的問題之一(Hasan.et, 

2020)，需要將巨量資料進行清理、處理、分析、保護並提供巨量不斷變化的數據集的精細訪

問(Oussous.et, 2018)，確保這些巨量資料能提供更準確且可靠的資料給相應的應用程式使用，

因此 J. Manyika(2011)等人將原本巨量資料 3V 特徵的概念擴充至 5V 特徵。 

(1) 資料量(Volume)：據 IDC (2012) 報告指出，隨著網路、科技技術、社群網路的蓬勃

發展下產生了越來越多的資料，且資料內容逐年的呈指數級成長，到 2020 年資料

量將達到 40 ZB，增長了約 300 倍。 

(2) 速度(Velocity)：資料生成速度越快，更應快速處理資料以提取有用的訊息和相關的

見解。例如，Walmart 每小時從客戶交易中生成超過 2.5 PB 的資料(Oussous.et, 

2018)。 

(3) 多樣性(Variety)：表示大量生成的資料的不同格式(Nguyen, 2018)，包括結構化和非

結構化、公有或私有、完整或不完整…等。 

(4) 準確度(Veracity)：因為大量的資料中大都是有雜訊、錯誤或是不完整，因此巨量資

料的真實性很難絕對判定。 

(5) 價值(Value)：大量的資料本身沒有價值，除非對其進行處理以獲得可以用來啟動行

動的訊息。但大量的資料讓資料處理變得更加困難。 

3.2. Web Crawler 

Web Crawler 是指網路資料爬蟲程式，又稱為網路機器人(Web bot)及網路蜘蛛(Web spider)，

網路爬蟲既是搜尋引擎的主要組成部分之一，也是網頁中資料提供的來源(Y. Wang, Hong, & 

Shi, 2018)。網路爬蟲會透過系統化的方式瀏覽網路，以便快速蒐集網頁上所需的資料，網站

搜尋引擎透過爬蟲更新自身網站內容或是進行建立網頁索引。使用 Python 可以很方便地編寫

出爬蟲程式，爬蟲程式主要根據網頁連結獲取網頁內容，對搜尋的網頁進行自動瀏覽，分析

網頁結構擷取需要之訊息，也可以通過遞迴檢索分析網頁的其他連結 (Weng 等, 2019)。因為

網路爬蟲帶來的方便性，所以此技術被廣泛使用在許多人工智慧相關領域，用以蒐集所需的

相關資料。網路爬蟲首先會從一個預先建立好的 URL 列表進行爬取作業，此列表可能是ㄧ些

主流的網站及網頁，也可能從使用者歷史瀏覽記錄中提取出來的，然後通過這些 URL 使用

HTTP等協議到其他頁面爬取資料，直到所有的URL皆符合搜索的條件為止 (R. Wang, 2016)。

而它應用的地方不僅僅只有於搜尋引擎進行爬取、收錄、資料分析與挖掘，還可以應用於輿

情監測與分析、目標客戶資料的蒐集等各個領域，應用範圍十分廣闊。 

3.3. 斷詞 

自然語言處理（Natural Language Processing, NLP）是一種讓人類語言轉換成計算機能夠
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理解的技術(D. Wang, Su, & Yu, 2020)。以網路上龐大且豐富的資源來說，通常一個領域的資

訊會有許多種的語言版本，因此透過該技術，人與計算機就可以有效的進行溝通(Wu.et , 2020)。

網路上所擷取下來的資訊除了有使用者本身使用的語言之外，最為廣泛的屬英文語系，在斷

詞處理上，英文可以簡單的以空格作為分詞依據，而中文則難以使用空格來進行詞與詞之間

的分割，因此在進行中文的文字處理前，需先經過斷詞處理，斷詞的方法有許多種，較為常

見的中文斷詞方法為下列三種：詞庫斷詞、CKIP 與 N-Gram 斷詞。 

3.3.1 詞庫斷詞 

詞庫斷詞在中文特定領域資料最常被使用，透過該領域常用的詞語來建立詞庫，例如：

「網路爬蟲」、「資料探勘」等字樣加入至特定的資料庫內建立而成。針對特定領域中常用的

關鍵字建立詞庫資料庫，並且透過於文章內擷取詞句下來進行比對資料庫中曾出現過的字詞

的「字串比對」的方式，進行關鍵字的擷取，此方法雖然能夠以高效率且錯誤率極低的方式

去擷取出重要的詞語，但該方法最大問題點在於如何擷取新出現的詞，若詞庫中沒有加入的

詞彙，文章內卻出現會造成無法順利斷詞的部分被忽略。而新詞彙的出現對於詞庫來說就是

未知的新詞，出現未知新詞會導致斷詞的結果不夠精確，所以使用詞庫斷詞時同時也要思考

詞庫該如何去主動更新和擴充，對於詞庫斷詞的使用者來說都是很重要的技術課題。 

3.3.2 Chinese Knowledge and Information Processing 

Chinese Knowledge and Information Processing（CKIP）中文斷詞系統為台灣中央研究院詞

庫小組所發表。CKIP 具備辨識新字詞的功能，能有解決中文「未知詞」的問題(Ma & Chen, 

2004)。CKIP（CkipTagger）在繁體中文上斷詞與詞性標記的準確度是非常高的。根據中央研

究院詞庫小組指出，CKIP（CkipTagger）在 ASBC 4.0(中央研究院 平衡語料庫, n.d.)測試集上

的精確度達到了 97.49%，與另一個知名中文斷詞套件 Jieba 相比，CKIP 在繁體中文的斷詞與

詞性標註具有更高的精確度。 

3.3.3 N-Gram 斷詞 

N-gram 是一種單詞序列中分配概率的語言模型，而且 N-gram 語言模型是在一簡單文字

中依附著 n 個項目的序列，這種方式常被用於自然語言處理的領域之中，例如: 中、日、韓等

字元(Rakib, Akter, Khan, Das, & Habibullah, 2019)。而 N-gram 依據一個詞庫中，對字詞做統計

並做計算，N-gram 中的 N 意指字詞長度，透過對 N 的設定，能夠依照使用者的需求自由決

定所需要的詞長度進行研究，以下為 N-Gram 的公式： 

𝑃(𝑤1𝑤2…𝑤𝑛) =∏𝑃(𝑤𝑖|𝑤1𝑤2…𝑤𝑛−1)

𝑛

𝑖=1

 

N-gram 和 Skip-gram 等斷詞相關技術專注於多詞表達或概念的適當和上下文相關的組

合，可以提高某些結果中的提取精度(Sabra & Sabeeh, 2020)。每當輸入單一文字時，輸出將是

單字詞，稱為 1-gram 或 uni-gram；當輸入為兩個詞而輸出為單字詞時，稱為 2gram 或 bi-

gram；當輸入是三個詞而輸出是單字詞時，它被稱為 3-gram 或 tri-gram(Rakib 等, 2019)。 
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3.4. Term Frequency-Inverse Document Frequency 

Term Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF)是一種利用統計來計算詞在文檔中

的重要性的方式(張益誠等，2021)，目前已廣泛應用於訊息檢索與數據挖掘技術，用來評估文

字資料集合中每個詞的重要性，在經過斷詞處理後，進行計算字詞的重要性，其演算法可以

拆為兩個部分，TF 詞頻（term frequency）及 IDF 逆向文件頻率（inverse document frequency），

TF-IDF 即為詞頻（TF）和逆文件頻率（IDF）的乘積(Qaiser & Ali, 2018)。 

TF-IDF(Term Frequency-Inverse Document Frequency)演算法最常用於計算字詞的權重，同

時將權重值較高的字詞找出，將其視為該篇文件的特徵。 

TF 的計算公式為： 

𝑇𝐹𝑖𝑗 =
𝑛𝑗

𝑛𝑎𝑙𝑙
 

其中𝑇𝐹𝑖𝑗代表詞 j 出現在 i 文件中的頻率，字詞的 TF 值愈高，代表這一個字詞在該文章

出現的頻率較高，該字詞在這篇文章中可能較為重要。 

IDF 的計算公式為： 

𝐼𝐷𝐹𝑗 = log2
𝑁

𝑑𝑗
 

其中𝐼𝐷𝐹𝑗代表所有文件中包含字詞 j 的文件比例的倒數，取 log後即為 IDF。當多份文件

中皆出現某一個字詞時，表示這一個字詞能代表一個文件的代表性越低，即 IDF 值越小；反

之，當僅有少數文件中出現某一個字詞時，表示這一個字詞能代表該文件的代表性越高，即

IDF 值越大。 

將 TF 與 IDF 相乘後即可得到特定字詞在某文件中的權重值，其數值越大，該字詞越能

代表該文件作為該文件的特徵。 

3.5. 難易度分析 

為了瞭解網路上大量資料內容的難易度是否適合自己，必須花費時間逐一閱讀過後，才

能自行評估該資料的難易度，如此反覆進行將耗費使用者大量的時間，因此文本難易度分析

技術就顯得十分重要。而閱讀是身為學生最基本的技能，其中閱讀文本的難度也必須要適合

學生的程度(Widyantoro.et, 2022)。文本難度，也稱為閱讀難度，是指文本在語言層面上的複雜

程度。對於許多教育應用，例如學習資源推薦系統，文本的文本難度是高度相關的訊息

(Filighera.et, 2019)。在教育應用中的確會常常遇到學生可能聽不懂的情況，這時應該考慮的

是，教材是否對那些學生難度太高。通常文本難易度的增加，會導致學生閱讀的流暢度下降，

進而影響學習能力(Amendum.et, 2018)。如果將教材難易度設定過於簡單，對某些程度較好學

生則太過簡單，而可能會產生學習怠惰。其中，(Yuhana.et, 2021)就提到，根據難易程度來區

分學習教材是很重要的。但對於需要用什麼資料來做為難易度分析的依據是一個問題。 
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在傳統教材的分類方式，主題和難度級別是由該領域專家或經驗豐富的教師手動標記問

題。這樣需要大量的手動工作(Zhao.et, 2018)，為了解決這樣的問題，不少研究提出了方法，

(Zhao.et, 2018)提到專注於挖掘用戶的學習軌跡，以自動檢測 Online Judge 系統中的主題和問

題難度級別。其中 Online Judge 是一款線上解題系統，透過挖掘用戶學習軌跡就可以大量減

少手動標記的時間。(Zhang.et, 2020)透過學習單詞的特徵來實現自動分類。(Culligan, 2015)提

出單詞難度，在研究中由項目難度定義，這裡被視為參與者對單詞熟悉程度的衡量標準，可

以透過使用項目反應理論(Item Response Theory)來衡量。 

而學習一門專業科目只有教師給予的教材是不夠的，還需要閱讀額外的課外資料，尤其

是資訊科技不斷推陳出新。(趙嘉祥，2022)指出選擇適合每位學生的文章閱讀，才能更有效率

的提升閱讀技能。在搜尋引擎的幫助下，只要輸入需要查詢的關鍵詞，就可以瞬間找出千萬

筆資料，不過在千萬筆資料中找尋適合自己學習的資料十分不易，以傳統的方式只能透過手

動慢慢一篇一篇的閱讀，以大量的時間換取稀少的知識十分沒有效率。(Zhou & Tao, 2020)提

到，從大量的線上資源中挖掘出適合自己目前程度的學習教材變得困難。因此，難易度的分

析對於在資訊量爆炸的時代很重要。要是學生只想練習簡單的程式題，從大量的題庫中找到

一個與其能力相當的題目需要花費大量的時間。因此，預測問題的難度對線上教育是非常重

要的(Zhou & Tao, 2020)。透過以上這些文獻可以發現，在教育領域存在資訊量爆炸的時代，

要過濾龐大的資料量成自己想要的內容是一大挑戰，其中最大重點就在於難易度分析。透過

難易度分析，如果能夠先過濾不適合自己程度的資料，在找資料的效率就得以大幅提升。 

在相關研究中，難易度分析的方法也有很多種， (Wang, 2021)提出一種基於決策樹的詞

彙難度判斷方法，以提高英語詞彙難度判斷的準確性和科學性。(Zhou & Tao, 2020) 提出了一

種基於多任務 BERT 的問題難度預測模型。對比實驗結果證明，所提出的方法在準確性和運

行時間上反而是優於傳統的深度學習方法。(Balyan.et, 2020)提出分層機器學習和自然語言處

理 (NLP) 的組合來預測閱讀理解智能輔導系統 iSTART 中使用的練習文本的難度。對於深

度學習，(Basu, 2019)分析了只有一個卷積層的卷積神經網路的預測模型，該模型在單詞難度

預測，結果大部分優於傳統機器學習。剛剛提到的(Yuhana.et, 2021) 使用的方法也是結合詞嵌

入技術的 CNN。目前提出深度學習方法在難易度分析的領域仍然有待優化。 

3.6. 內容式推薦系統 

內容式推薦系統(Content-Based Recommend System)通常會透過語意、關鍵字、標籤等特

徵值來進行分析，再經由系統產生推薦結果。由於本計畫的推薦系統是為學習者提供更實用

且易於判斷難易度的文章，因此內容式推薦系統對於使用者在搜尋相關訊息時尋找多種來源

的模式至關重要(Civit.et, 2017; Longo.et, 2010)。內容式推薦系統是從資訊檢索領域衍生而來

的，主要使用的資訊來源是文本資料，通常使用 TF-IDF、向量空間模型和潛在語義索引…等

技術將文檔轉換為多維空間中的向量進行分析(Wang.et, 2018)，再經過支持向量機(Support 

Vector Machine, SVM)、K-Means、K-Nearest Neighbor rule、決策樹…等，透過上述這些演算

法利用媒體本身的特徵進行訓練(陳立人，2012；賴昆佑，2007；蔡忠霖，2007)，以建立一個

可藉由樣本中不同特徵、權重等屬性給予項目不同的分數並產生推薦結果的模型。 
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3.7. 學習參與度 

「參與度」（engagement）一詞意指個體全心置於一件事情上面，因此所謂的學習參與

（learning engagement）顧名思義便是將身心投入在學習之中，並積極參與各類型的學習活動

(林運翔, 2014)。因此，參與度除了影響一個人的辦事成效及外在表現之外，依照身份的相異

可更加細分成不同類別，如學生參與度、員工參與度…等。而本計畫中主要探討學習參與度

對於學生在課堂上的表現及影響。 

學習參與度係指學生在參與特定學習活動以提升他們在學習過程中所學習到的知識，其

中分為以下三類(Mohd.et, 2016): 

(1) 行為參與度(Behavioral engagement)：行為參與度指的是學生參與各類型學習活動時，

能夠主動參與並且能展現出投入、努力的態度。  

(2) 情感參與度(Emotional engagement)：情感參與度代表學生在學習過程中所產生的情

感反應，例如有興趣、享受或有歸屬感。 

(3) 認知參與度(Cognitive engagement)：認知參與度則代表學生在心理層面上的投資，花

費時間與精力努力提升自身學習表現，且能渴望挑戰，最後能反思自己學習的經過，

並自我調整。 

學習參與度之所以重要是因為其巨大地影響著學生在課堂的學習與表現(Gary W Ladd , 

Lisa M Dinella, 2009)。並且，它會隨著學生本身的動機、自主性、能力做出改變(James P Connell , 

James G Wellborn, 1991)。因此，依照學生適性化調整教材將可改變學生課堂參與度及學習意

願，而這也是本計劃想達成提升學生學習成效之目的。 

3.8. 適性化學習 

適性化學習是教師針對個別學生的特質、興趣、能力和學習需求所設計的不同的教學模

式，使學生能透過個別化教學發展自我潛能，同時學生的多元差異教師也必須瞭解及尊重，

並且給予符合其狀態的課程與教學，進而達到有效的學習(林含諭, 2017)。(Gilbert & Han, 1999)

也認為對於不同程度的學生，應個別給予適當學習方法與學習環境，將能有效幫助學生學習。

因此，適性化學習是要實現平等教育機會的理念，消除因個別差異所形成的學習上不平等現

象，達成有教無類與因材施教的教學理念(林進財, 1999;林翰昭, 2014)。 

(Chu Chang & Tsai, 2009)提出適性化的數位學習須考慮以下四點： 

(1) 學習者過去的學習經驗：學習者預期的學習目標取決於他們過去的學習經驗，包含

學習者已經學會並完全理解的知識。 

(2) 數位教材的難易度是否適合學習者的能力：學習者的能力取決於年齡、教育程度與

學習科目等，因此，面對不同程度學習者應提供相應難度的數位教材。 

(3) 個別學習者的學習時間限制：學習者的程度和注意力會間接影響學習者的學習時間，

因此每位學習者的學習時間是不同的。 

(4) 適性化課程中所涵蓋的學習概念的權重平衡：應該適當分配學習概念的權重，避免

學習概念的權重不平衡。 
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(林紹陽, 2015)研究中將適性化學習應用於程式設計課程中，研究結果顯示透過適性化學

習引導學生學習，有助於提升學生的學習成效。(游進年, 2009)表示適性化教育以學生個別差

異為基礎，採用多元的教學方式與適性化教材為學生設計不同的學習路徑，重視每位學生的

差異性，使每位學生能夠擁有屬於自己的學習方式，有助於學生學習並提升其學習成效。(黃

政傑、張嘉育, 2010)提到適性教育的必要性，是基於教育機會與教育品質之兩大理由，適性教

育讓不同程度和需求的學生均有機會獲得成功的學習經驗，而非放棄傳統上學習欠佳的學生，

符合教育公平正義之原則，就教育品質而言，不應只著眼於最後的成果，也應在教學內容與

過程的面向加以檢視。 

4. 教學設計與規劃 (Teaching Planning) 

4.1. 計畫配合課程簡介 

本計畫配合課程為計畫主持人所授課的研究所機器學習課程及大三演算法課程。 

機器學習課程主要是介紹有關資料分析與機器學原理，內容包括分類、支援向量機

(Support Vector Machine)、深度學習…等，並透過 Python、Pandas、SciKit-Learn、Keras 及

TensorFlow 等實作機器學習應用，協助學生瞭解機器學習。此課程要求學生至少需要熟悉任

一種程式語言，以及具有基礎計算機數學之知識。機器學習之評分方法包含學期第九週的期

中考筆試、第十八週的期末專題、課堂點名、作業與小考。 

機器學習課程期望學生將具有解決下列問題的能力： 

(1) 建立開發機器學習系統之能力 

(2) 建構機器學習基礎資訊與應用能力 

(3) 訓練資料處理與資料加值能力 

(4) 培養機器學習應用規劃能力 

演算法課程旨在讓學生深入了解演算法的基本概念、設計技巧和分析方法，此課程要求

學生至少需要熟悉任一種程式語言，因此設有修課門檻，須先修讀過程式設計課程才能選修

此課程。演算法之評分方法包含學期第九週的期中考筆試、第十八週的期末考筆試、課堂點

名、作業與小考。 

演算法課程期望學生將具有解決下列問題的能力： 

(1) 瞭解各種演算法所適用之工程問題 

(2) 能夠閱讀程式碼，並瞭解各種演算法之步驟，開發完整的程式 

(3) 能使用適當的程式語言進行程式設計 

(4) 能講演示範其解決方法，呈現所得之結果 

(5) 能針對工程問題有效辨識適當的解決方法 
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4.2. 教學目標與方法 

本計畫教學方式除了課堂講授之外，導入適性化檢索平台輔助學生自主學習，將機器學

習及演算法相關之教學文章整合至本計畫主持人開發的「iLab 智慧型系統實驗室資訊教育雲」

平台，讓學生隨時隨地透過網際網路進行使用，以期提高學生的學習參與度，進而提升學習

成效。本計畫利用網路爬蟲技術，事先取得各種與機器學習及演算法相關的教學文章，並經

過資料前處理後，以人工智慧技術過濾掉非資訊科技類別的文章並進行難易度的分析。在計

畫配合課程中，本計畫透過實驗設計以探討具難易度標示的資訊文章檢索平台對每位學生的

學習成效與參與度的影響，將每篇文章的難易度分析的結果整合到資訊文章檢索平台，提供

學生輸入關鍵字以查詢並推薦相關的文章，並根據學生回饋的資料持續進行改進，讓授課老

師了解學生的學習參與度是否提升並給予適當的輔助，以此節省學生在篩選資料的時間，降

低學生資訊超負荷的情形。 

4.3. 課程進度安排與教學場域 

機器學習課程使用電腦教室進行教學，不僅傳授理論基礎，也在課堂講解實作範例並於

課後完成實作作業，理論實實作並重。課程進度規劃如表 1 所示： 

表 1、機器學習課程進度安排 

第 1 週 完成各項軟體套件的安裝練習，包含 Anaconda、TensorFlow、Keras 

第 2~3 週 機器學習基本介紹並搭配 Python 實作練習(網路開放資料、資料庫、中文處

理) 

第 4~5 週 機器學習演算法介紹(KNN, K-means, Linear Regression, Decision Tree) 並搭

配 Python 實作練習(聊天機器人) 

第 6~8 週 介紹資料前處理之重要性，介紹如何計算與改善正確率並搭配 Python 實作

練習(網路爬蟲)，考前複習並完成實作作業 

第 9 週 期中考與前測(期中考前尚未導入適性化檢索平台) 

第 10~11 週 深度學習介紹並決定期末報告分組名單，並搭配 Python 實作練習(Pandas)。

期中考後開始導入適性化檢索平台。 

第 12~14 週 CNN 實作範例講解與討論，各組報告期末 project 所選定的主題，搭配 Python

實作練習(NumPy) 

第 15~16 週 Case study，各組期末 Project 進度報告與討論 

第 17~18 週 各組期末 Project 報告與討論，後測 

 

演算法課程使用傳統教室進行教學，於期中考前使用傳統授課方式進行教學，期中考後

至期末考前則引入本計畫建置之資訊文章檢索平台，課程進度規劃如表 2 所示 
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表 2、演算法課程進度安排 

第 1~2 週 演算法複雜度分析與量級(Order)的概念 

第 3~5 週 Divide and Conquer 各個擊破演算法、Binary Search 二元搜尋法、Merge Sort

合併排序法、Quick Sort 快速排序法與 Strassen 矩陣相乘演算法 

第 6~8 週 Dynamic Programming 動態規劃、二項式係數、Floyd’s Algorithm 佛洛伊德

最短路徑演算法與 TSP 售貨員旅行問題 

第 9 週 期中考與前測(期中考前尚未導入適性化資訊文章檢索平台) 

第 10~12 週 Greedy Algorithm 貪婪演算法、Minimal Spanning Tree 最小生成樹、Prim 及

Kruskal 演算法、Dijkstra 最短路徑演算法、排程與 Knapsack 背包問題。 

第 13~14 週 Backtracking 回溯、n-皇后問題與 Knapsack 背包問題 

第 15~17 週 Branch and Bound 分枝界線演算法、Knapsack 背包問題與 TSP 售貨員旅行

問題 

第 18 週 期末考與後測(期中考後已導入適性化資訊文章檢索平台) 

 

4.4. 學生成績考核與學習成效評量工具 

機器學習課程之學生成績考核評分方法包含學期第九週的期中考筆試、第十八週的期末

專題、課堂點名、作業與小考。演算法課程之學生成績考核評分方法包含學期第九週的期中

考筆試、第十八週的期末考筆試、課堂點名、作業與小考。機器學習及演算法課程之學習參

與度會根據課程活動出席率及表現及於第九週及第十八週時填寫參與度量表作為參與度前、

後測資料以進行分析。學習成效評量工具根據演算法課程之期中考及期末考成績作為前、後

測資料以進行分析。 

5. 研究設計與執行方法 (Research Methodology) 

5.1. 研究架構 

本研究實施為期 9 週的實驗活動，調查配合課程預計 85 位修課學生之學習成效及參與

度，實驗過程除了教師課程授課內容之外，全部學生皆可以使用資訊文章檢索平台以自主學

習。本研究架構如圖 1 所示，在實驗開始之前的 9 週，授課教師會以傳統的課堂授課方式來

進行，當課堂進行至學期第 9 週(期中考週)，授課教師會對全部學生施測第一次的參與度量表

並根據課程活動出席率及表現給予評分(即為本研究之前測)，以利與後面 9 週配合課程導入

本計畫所建置之具難易度標示之資訊科技教學文章檢索平台後作為比對，並在第 18 週(期末

考週)時對全部學生施測第二次的參與度量表並根據課程活動出席率及表現給予評分(即為本

研究之後測)。本系統具有文章難易度的標示，當所有學生完成前測後，教師將在本課程導入

本系統之使用，學生除了能在課堂上聽到教師授課講解外，還能在課餘時間使用本系統來搜
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尋適合自己程度的資訊類文章，進行輔助學習。希望學生能夠透過難易度之標示來挑選合適

之文章以自主學習，並提高學生的參與度及學習成效。 

5.2. 研究問題 

假設: 導入具難易度標示之文章檢索平台作為輔助教材，可幫助學生提升參與度及學習

成效。 

 

圖 1、研究架構示意圖 

5.3. 研究範圍目標 

機器學習及演算法是學生未來開發人工智慧系統的重要基礎能力。因此除了讓學生理解

上課內容，更重要的就是能夠融會貫通，並能夠針對所學進行實作。然而機器學習及演算法

課程只有短短一學期的時間，很難將所有的演算法都傳授給學生，這時課外的教材就顯得十

分重要，但學生要透過搜尋引擎或是圖書館尋找相關文章或是書籍，需要花費大量的時間，

找到的內容又需要層層篩選，看是否為自己所需要的內容。因此，本課程所導入之系統透過

人工智慧技術將與資訊科技無關之文章濾除，並且針對文章內容自動標示文章難易度，然後

根據學生不同程度推薦適當輔助教材，減少學生花費時間尋找資料，降低學生的負荷，以期

可以提升學習參與度及避免學習怠惰以提升學習動機。 

實驗採用前、後測參與度評分作為參與度的評量，並以期中考、期末考成績作為學習成

效的評量，設定本系統導入前的課程參與學生為對照組，本系統導入後的課程參與學生為實

驗組，以進行分析本系統之導入是否有助於提升參與度及學習成效。 

5.4. 研究對象與場域 

本計畫研究對象為，碩士班選修機器學習課程之學生，研究場域為電腦教室，及大三演

算法必修課程之學生，研究場域為一般授課教室。 
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5.5. 研究方法與工具 

本計畫參考 Reeve and Tseng (2011)提出的參與度量表，並編修其題項以符合與滿足本實

驗需求。此實驗主要提供學生使用具難易度標示之文章檢索平台的參與度評量，供學生根據

其程度選擇適性化輔助教材以期提升學生的參與度與學習成效，藉由不同難易度的教材去協

助不同程度的學生。學生透過使用具難易度標示之文章檢索平台，輔助該位學生學習成長，

最後分析其參與度表現是否有所提升。 

在前測結束後，透過期中考試成績與參與度量表的結果綜合判斷出學生的表現及程度。

於實驗開始時，導入具難易度標示之資訊文章檢索平台，讓學生可以自主使用平台搜尋演算

法教材。本實驗最後的評估方式為，透過期中期末評量的結果，將系統導入前的學生視為對

照組，系統導入後的學生視為實驗組，觀察二組的成績是否有顯著的差異。另外，期中前與

期中後的學習表現透過前後二次的參與度量表，檢視學生是否有因為適性化推薦的輔助教材

而提升參與度。 

本研究導入之資訊文章檢索平台系統架構如圖 2 所示，此系統先以網路爬蟲技術蒐集網

路文章與圖片，接著將這些資料進行預處理，預處理的步驟包含去除標點符號、停用詞、英

文、N-gram 斷詞處理與長短詞處理，再使用 TF-IDF 技術計算出可以代表每篇文章的關鍵字，

透過分析具有代表性的關鍵字是否為資訊類的字詞來判斷該文章是否屬於資訊類的文章，TF-

IDF 值較高的字詞，也可以作為未來自動擴充詞庫的依據。 

過濾掉非資訊類的文章後，本系統將預測剩餘文章的難易度。文章難易度預測方法為：

給定部分關鍵字初始難易度，以及給定部分文章初始難易度，以關鍵字之難易度計算出文章

的難易度後，再以文章的難易度反推關鍵字的難易度，以此重複迭代多次，直到穩定狀態即

為文章的最終難易度。最後，將計算出來的各文章難易度結果整合到資訊文章檢索平台，提

供使用者輸入關鍵詞以查詢並推薦相關的文章。文章的搜尋結果列表上也會顯示文章的難易

度等級資訊供使用者參考。本計畫將此平台提供給演算法課程之學生自主使用，並透過學生

回饋的資料持續進行擴充，同時將平台上的文章難易度回饋資料當成預測文章難易度的驗證

標準。 

 

圖 2、資訊文章檢索平台系統架構圖 
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本計畫所建置之系統如圖 3 所示，系統可以依照使用者輸入的關鍵詞進行搜尋，本系統

會將非資訊類的內容進行過濾，且搜尋的內容以相關性做排序，每一篇文章均自動標示其關

鍵詞並提供了難易度的指標可以讓使用者參考。本系統可根據難易度來篩選文章，亦提供相

關的關鍵字來作為推薦延伸文章的依據。與常用的 Google 搜尋引擎相比，本系統的功能都是

Google 搜尋引擎無法提供的。 

 

圖 3、「iLab 智慧型系統實驗室資訊文章檢索平台」示意圖 

5.6. 實施程序 

本研究會針對機器學習及演算法課程進行兩次參與度評分，分別在期中考週及期末考週

執行，透過參與度評分來得知學生的參與度表現。在課程中，期中考前教師使用傳統的授課

方法，未導入資訊文章檢索平台，當期中考結束後，教師將導入「iLab 智慧型系統實驗室資

訊文章檢索平台」具難易度標示之資訊類文章作為的輔助教材。透過系統之導入並搭配兩次

的參與度評量及期中期末考試，可以觀察學生的學習參與度及學習成效是否有所進步，檢視

本計畫之系統導入是否對學生之學習參與度及學習成效有所提升。 

6. 教學暨研究成果 (Teaching and Research Outcomes) 

(1) 教學過程與成果 

針對不同程度學生適性化推薦不同程度教材，並且透過原有的教材以及本計畫所新增的

使用適性化推薦輔助教材。這樣讓學生除了學到課堂中的知識及教材外還能透過新增的輔助

教材加深加廣學習，目標是讓學生可以對機器學習這門課不只有了解，還要可以活用，這樣
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一來才是真正學會機器學習。對於學習壓力較高且前測評量不理想的學生，先要求他們先學

會課堂基本知識，推薦使用難度較低的適性化精華文章學習，透過本實驗特別設計的難度較

低的適性化精華文章，計畫主持人可以了解學生明確的問題點並且給予協助，讓他們能藉由

適性化輔助教材，加深機器學習的基本知識，期望他們能在這門課結束後，可以完全了解課

堂的內容，並提升他們的學習成效。學生閱讀了平台的文章，也會請學生回饋難易度作為研

究參考，藉以評估平台的準確率。 

(2) 教師教學反思 

本計畫之資訊文章檢索平台提供學生自主搜尋適合的輔助教材，結合課程原有的教材與

新增輔助教材，讓學生加深學習印象，並將持續收集學生於平台回饋之文章難易度，評估並

改善平台難易度之準確率。 

於大三演算法授課期間，本計畫在提供課後讀書會進行輔導，採自願性參加，課後讀書

會的出席不影響課程成績，但會做為本計畫研究該課程參與度的其中一項評估指標。本計畫

發現在資訊文章檢索平台導入課程後，課後讀書會的出席率有所上升，因此本計畫認為資訊

文章檢索平台之導入，可能有助於學生理解問題並進行提問。 

學習參與度問卷參考 Reeve and Tseng (2011)進行修改，包含「行為參與」、「情感參與」

「代理參與」、「認知參與」、「行為疏離」與「情感疏離」等六個構面，採用 5 點里克特量表

(Likert scale)來進行評估。然而本計畫之學習參與度問卷收集結果不如預期，收集之前測問卷

數量有 49 份有效問卷，收集之後測問卷數量有 8 份有效問卷，因此無法進行問卷分析。因此

本計畫對問卷設計進行信效度分析，信度分析使用 Cronbach’s Alpha，數值結果為 0.72，大於 

0.7 表示具有良好的內部一致性；效度分析使用 KMO 與 Bartlett 檢定，取樣適切性量數為

0.835，大於 0.7 說明整體有效。 

(3) 學生學習回饋 

本計畫以機器學習及演算法課程進行實驗，探討導入本計劃所開發之資訊文章檢索平台

是否能有助於改善學生的學習參與度及提升學習成效，採用 IBM SPSS Statistics 軟體並使用

相依樣本 t 檢定，以分析學生在使用資訊文章檢索平台前後之學習參與度與學習成效之差異。 

本計畫於研究所機器學習課程進行學習參與度之分析，共計招募了 22 位學生，並在學期

第 1 週至第 8 週(前測)及第 10 週至第 17 週(後測)以課程活動出席狀況及表現進行評分。表 3

為研究所機器學習修課學生的學習參與度有效資料之相依 t 檢定分析結果，所有學生的前測

平均值為 0.6288，標準差為 0.30290。後測平均值為 0.7175，標準差為 0.24095，t 值為-2.261 

(p < 0.05)，學習參與度有差異。 

表 3、研究所機器學習修課學生的學習參與度有效資料之相依 t 檢定分析結果 

 人數 平均值 標準差 t p 

前測 22 0.6288 0.30290 
-2.261* 0.035 

後測 22 0.7175 0.24095 

Note: *p < 0.05。 
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本計畫於大三演算法課程進行學習參與度及學習成效之分析，共計招募了 63 位學生，並

在學期第 1 週至第 8 週(前測)及第 10 週至第 17 週(後測)以課程活動出席狀況及表現進行參與

度評分，並以第 9 週之期中考分數(前測)及第 18 週之期末考分數(後測)進行學習成效分析，

在剔除未參與後測階段的學生後，剩餘 50 位學生。 

表 4 為大三演算法修課學生的學習參與度有效資料之相依 t 檢定分析結果，所有學生的

前測平均值為 0.3614，標準差為 0.17698。後測平均值為 0.4362，標準差為 0.14314，t 值為-

3.414 (p = 0.001)，學習參與度達到顯著差異。 

表 4、大三演算法修課學生的學習參與度有效資料之相依 t 檢定分析結果 

 人數 平均值 標準差 t p 

前測 50 0.3614 0.17698 
-3.414** 0.001 

後測 50 0.4362 0.14314 

Note: **p = 0.001。 

表 5 為大三演算法修課學生的學習成效有效資料之相依 t 檢定分析結果，所有學生的前

測平均值為 52.12，標準差為 18.26。後測平均值為 65.56，標準差為 20.21，t 值為-4.345 (p < 

0.001)，學習成效有顯著差異。 

表 5、大三演算法修課學生的學習成效有效資料之相依 t 檢定分析結果 

 人數 平均值 標準差 t p 

前測 50 52.12 18.26 
-4.345*** <0.001 

後測 50 65.56 20.21 

Note: ***p < 0.001。 

7. 建議與省思 (Recommendations and Reflections) 

本計畫在研究所機器學習及大學部演算法課程進行學習參與度及學習成效的教學實驗，

利用學生的課堂出席率作為參與度的衡量，在導入本研究建置之資訊文章檢索平台後，根據

統計分析結果，學生的參與度有所提升，且具有顯著性差異。與其相比，本研究在研究所機

器學習課程進行學習參與度的教學實驗，利用學生的課堂出席率作為參與度的衡量，在導入

本研究建置之資訊文章檢索平台後，根據統計分析結果，學習參與度有差異，但未達顯著性。 

本計畫認為，大學部的演算法課程為必修課程，學生並非自願選擇修習該課程，然而在

導入本研究建置之資訊文章檢索平台後，學生的出席率有所提升，顯示學生對於課程內容逐

漸感興趣，提升了學習參與度。研究所的機器學習課程則為選修課程，學生都是自願選擇修

習該課程，在導入本研究建置之資訊文章檢索平台後，學生的出席率有所提升，學習參與度

有差異，但未達顯著性，本研究認為這是因為研究所的學生對於自己的學習目標有較為清晰

的認知，有屬於自己的時間規劃，因此學習參與度較難以提升。 

學習參與度的評量方式可以納入課後輔導的部分，與有限的課堂時間相比，若學生願意

在課外時間投入參與課程相關的活動，可見其學習參與度程度較高，而這些課後活動的參與

度難以在課堂活動中呈現。 
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三、附件 (Appendix) 

1. 學習參與度問卷 

1.1. 行為參與 

1.1.1. 我努力在學校表現的好。 

1.1.2. 在課堂上，我努力學習。 

1.1.3. 當我在課堂上時，我會參與課堂討論或回應。 

1.1.4. 當我在課堂上時，我會專心聽講。 

1.1.5. 當老師第一次講解新的學習內容時，我會仔細聆聽。 

1.2. 情感參與 

1.2.1. 當我在課堂上學習時，我是感興趣的。 

1.2.2. 課堂是有趣的。 

1.2.3. 我享受在課堂上學習新事物。 

1.2.4. 在課堂上學習時，我會參與其中。 

1.3. 代理參與專案 

1.3.1. 在課堂上，我會表達自己的喜好和意見。 

1.3.2. 這門課程我會提問。 

1.3.3. 我讓老師知道我對這門課的興趣。 

1.4. 認知參與項目 

1.4.1. 在做作業時，我試圖將這門課所學與我已經知道的知識聯繫起來。 

1.4.2. 當我學習時，我試圖使學習的各種不同思想互相關聯，使其有意義。 

1.4.3. 我創造自己的例子來幫助我理解我學習的重要概念。 

1.4.4. 當我學習的內容難以理解時，我會改變學習方式。 

1.5. 行為疏離 

1.5.1. 在課堂上，我只是做了最低的努力。 

1.5.2. 當我在課堂上時，我想著其他事情。 

1.6. 情感疏離 

1.6.1. 當我們在課堂上學習時，我感到無聊。 

1.6.2. 當我在做課堂作業時，我感到無聊。 

1.6.3. 當老師第一次講解新題目時，我感到無聊。 

1.6.4. 當我們在課堂上開始新的學習內容時，我感到緊張。 

1.6.5. 當我無法完成作業時，我感到擔憂。 

1.6.6. 當我在課堂上時，我感受到負面情緒。 

1.6.7. 當我在做課業時，我感受到負面情緒。 

 


