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數據分析與人工智慧： 
定義、區別與選擇

孔令傑＊

在 2024年 9月 9日，筆者受邀於國科會人社中心主辦的 「金融科技與財務
創新：AI時代的衝擊與策略」跨領域論壇演講，任務是對 「人工智慧」（Artificial 
Intelligence, AI） 進行科普介紹。由於 AI是當今的熱門話題，對 AI做科普介紹
的學術論文、報章雜誌文章、網路文章甚至 YouTube影片都相當多，介紹的角
度涵蓋歷史、技術、社群、應用、文化，甚至國家間的競爭以及對產業的預

測，讓筆者對於該介紹什麼感到十分苦惱。

考慮到論壇的聽眾以學界從業人員為主，且多為人文社會科學領域的學

者、學生，這個群族應該都有或多或少的學術研究經驗，且很多都學過和使用

過統計學、計量經濟學等可被納入廣義之 「資料分析」 範疇的研究方法。由於現
代的 AI本質上是資料驅動 （data-driven） 的，或許大家也跟約十年前的筆者一
樣，在機器學習 （machine learning） 浪潮襲來時，對於這些方法的內涵一知半
解，對於各種方法之間的相同相異之處也說不上來。於是筆者便決定不說歷史

故事，也不預測未來，而是 「把事情講清楚」，用自己的理解跟大家說明四個概
念間的差別：傳統統計學與機器學習的差別、機器學習與判別式人工智慧的差

別，以及判別式人工智慧與生成式人工智慧的差別。

這顯然是個困難的任務，因為單是 「傳統統計學」、「機器學習」、「判別式
人工智慧」 和 「生成式人工智慧」 這四個概念中的任何一個，在不同的人心中就
都有許多不同的定義，如果連個別概念都定義不清楚，就更遑論要說明彼此的

差別了。雖然如此，心中有一套自己能接受的定義和區隔，總比完全沒有好。

如果筆者的分享能幫上人文社科領域朋友的忙，也是美事一樁。

筆者本身大學、碩士都是念資訊管理，博士念的是工業工程與作業研究，

現在在資訊管理學系任教，對於 AI並非絕對專業，但若考慮到資訊管理屬於管
理學院，而管理學院又屬於人文社科，那筆者在人文社科族群中，可能也算是

＊ 國立臺灣大學資訊管理學系暨研究所副教授
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對 AI相對有經驗的。任教十二年至今，和許多企業、組織合作過研究或開發專
案，遇過許多說自己想做 AI、大數據，但其實做的跟二十年前的統計學無異的
公司；也遇過許多宣稱自己在做機器學習和 AI，並且爽快地把相關性當成因果
關係的公司；也遇過把生成式 AI當成水晶球，不管什麼問題都丟進去問的公 

司；當然，也遇過能正確地理解自己的任務、尋找合適的方向與專家，最終成

功解決問題的公司。對各種方法有清楚的認知，顯然是很有用的。

但，即使沒有用，也沒關係。不論是當時的聽眾，還是這次 《人文與社會
科學簡訊》 的讀者，大部分都是學術從業者。對我們來說，學習不見得是為了什
麼有用不有用，可能單純就是因為好奇而已。由於篇幅限制，在這篇文章中，

我會將機器學習、判別式人工智慧統稱為人工智慧，去介紹傳統統計學與人工

智慧的區別，至於生成式 AI則不在討論範圍。如果您也對傳統統計學與人工智
慧的區隔感到好奇，就請往下讀吧！

一、  數據分析的四種面向

從管理學的角度來看，商業分析可以分為四個主要的面向，分別是敘述性

分析、解釋性分析、預測性分析以及處方性分析 （圖一）。這四種類型的分析方
法各自有其適用的情境與目的。

敘述性分析

descriptive analytics

解釋性分析

explanatory analytics

預測性分析

predictive analytics

處分性分析

prescriptive analytics

• What happend
• 有歷史資料

• Why did it happen
• 有歷史資料
• 有解釋模型

• What will happen
• 有歷史資料
• 有預測模型

• What should we do
• 有歷史資料
• 有解釋或預測模型
• 有決策模型

商業分析
business
analytics

圖一：商業分析的四種面向
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敘述性分析與解釋性分析已經在過去幾十年的人文社會科學研究中發展得

相當成熟，這兩種方法的主要作用是對過去的數據進行整理、歸納與探討，藉

此產生具體的 「結論」 或 「洞察」，幫助決策者理解過去發生了什麼事情，以及其
背後可能的原因。舉例來說，一間路邊的珍珠奶茶店如果分析過往歷史銷售資

料，可以算出週六的日銷售量平均是 102.8杯，這個分析結果 （平均 102.8） 敘述
了這批原始資料，這就是敘述性分析。進一步的分析可能會發現同樣是週六，

有些週六可以賣遠超過 102.8杯，有些卻遠低於 102.8杯，為什麼呢？如果將其
他影響因子例如當日天氣、週五是否放假、值班職員是誰等等納入分析，可能

可以解釋為什麼同為週六生意卻有好壞之分，這就是解釋性分析。這類分析方

式的核心在於數據的蒐集與整理，最終提供決策者一個清楚的圖像，幫助他們

做出更合理的決策。

與此同時，預測性分析與處方性分析則在近年來隨著人工智慧 （AI） 技術的
進步而變得更加重要，這兩種分析方法的重點在於透過數據建構出可以自己做

判斷、決策的 「模型」，藉由模型的運算來協助決策，甚至讓模型自己決策。預
測性分析主要是讓模型做判斷或猜測，諸如判斷一張照片中的車牌號碼、判斷

一張 X光片中的肺是否有肺癌、猜測明天的來客人數、猜測哪一個員工下個月
會提離職等等，都是預測性分析的範疇。雖然巧妙各有不同，但顯然這些判斷

和猜測都是模型做的，而用大量歷史資料建構這個模型的過程被稱為 「訓練」
（training），將新的資料放入模型讓模型做判斷和猜測則是 「預測」（prediction）
或 「推論」（inference）。而處方性分析則更進一步，根據不同情境提供最佳的決
策建議與行動方案，甚至自動採取行動，例如智慧投資系統根據市場趨勢與風

險評估買進或賣出某些股票、航空公司的動態定價系統自動依照供需狀況調整

票價、自駕車根據即時環境數據決定是否變換車道、生產系統自動依照訂單緊

急程度決定生產排程等。

顯然我們已經發現，前述的四個面向都是在做數據分析，並且都需要仰賴

品質良好的歷史資料，但根據四種分析任務的「目標」的不同，可以再進一步

將四種面向歸類為兩大類別。敘述性和解釋性分析追求的是結論或洞察，人們

在做完敘述性和解釋性分析後，自身會增加對領域的理解，自身的知識會增

長，然後人們會成為 「更厲害的人」，去作出更好的判斷和決策。預測性和處方
性分析則不然，這裡的分析追求的產出是模型，這些模型會自己做判斷、做決

策，很多時候甚至可以比人做得更快更好。圖二揭示了這兩者之間的核心差

別，以及在四種面向中機器與人如何協作。
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分析任務 資訊呈現 洞察產生 預測 決策建議
敘述 模型/電腦 人 人 人 用數據分析的

結論輔助決策解釋 模型/電腦 模型/電腦 人 人

預測 模型/電腦 模型/電腦 模型/電腦 人 用數據分析的
模型輔助決策處方 模型/電腦 模型/電腦 模型/電腦 模型/電腦

圖二：四種分析的目標以及機器與人的協作

當我們對於四種分析任務各追求什麼目標、各讓電腦負責哪些任務有具體

理解後，要談論傳統統計學與人工智慧的差別，就變得容易多了。

二、  傳統統計學與人工智慧的差別

想像你經營一家連鎖旅館品牌，在全美國有 100家旅館。如果你現在要新
建第 101家，而你有三個候選地點，有的離市中心近，有的旁邊有知名大學，
有的則是附近沒有競爭者。你該如何分析這三個地點，以判斷哪個最有機會讓

你賺大錢？

對於一個受過傳統統計學或計量經濟學訓練的學者，很直覺的想法就是做

迴歸分析 （或更高級的統計分析）。透過分析過往 100家旅館離市中心的距離、
離知名大學的距離、離競爭者的距離，以這些影響因子為自變數、業績為應變

數，尋找它們之間的關係，過程中可能還要看看 p-value、刪刪變數、加加平方
項、做做殘差分析等等，最終得到一個迴歸模型，R平方值可能不低。最後就
可以把三個地點的屬性代入迴歸分析，看看哪個地點能算出最大的預期業績，

旅館蓋在那裡就對了！

但仔細一想就會發現，上述的做法其實搞混了 「解釋」 和 「預測」。透過迴
歸分析來探討營運績效與各種因素之間的關係，其核心在於 「解釋」，真正做到
的是找出影響旅館成功與否的關鍵因素，並且量化其影響力。但這類方法雖然

有助於解釋某些旅館為什麼比其他旅館業績更好，卻未必能幫助企業選擇更好

的地點，因為旅館經營者真正關心的是 「哪個地點未來會帶來最大收益」，而不
僅僅是 「過去表現好的旅館為何成功」；真正要做的是 「預測」 而不是 「解釋」。
所以我們應該把 100間旅館切分成 80間和 20間，分別作為訓練資料集和測試
資料集，用訓練資料集建立一大堆迴歸模型或其他模型，然後用測試資料集測

試這一大堆模型，得到預測 （判斷） 最準的模型，最後用這個模型去評估這三個
地點。
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前述的流程就是用機器學習或人工智慧技術建構預測模型做預測的典型流

程，過程中不需要人去決定哪個自變數要留哪個自變數要刪、要不要加平方項

或交乘項、要不要取 log或開根號。更重要的是，不論最終最準的模型是哪一
個，決策者都沒有必要知道這個模型裡有什麼自變數、長什麼樣子，更不需要

能對著得到的自變數說出一番經濟直覺或管理意涵；模型只要 「準」 就好了。傳
統的統計分析方法強調樣本推論，試圖確認變數之間的關聯性是否具有因果關

係，並且最終產出一個人類可理解的模型，以便決策者能夠根據分析結果做出

判斷。在這樣的框架下，研究者更注重 「為什麼某個現象會發生」，而非單純預
測 「未來會發生什麼」。這類方法的優勢在於能夠提供具有理論支持的解釋，但
其缺點是有時候對於未來的預測能力有限，尤其是在涉及大量變數或非線性關

係時，模型的準確度可能不夠高。而人工智慧則提供了另一種方法，專注於 「預
測」 與 「模式辨識」，它的目標不是去理解變數之間的因果關係，而是透過大量
數據與複雜的運算模型來提升預測的準確性。對人工智慧而言，「解釋」 並非最
重要的事情，反之，重點在於「能否做出精準的預測」。

當然大家想必也都發現了，靠 80筆資料能建立的模型不可能多複雜，用 20

筆資料測試也給人很不可靠的感覺。這基本上可以說明為什麼人們總是說要做

人工智慧就需要大量的資料，畢竟這樣訓練和測試出來的模型才比較可信。人

工智慧的精神是在大量的資料中 （由電腦和演算法） 歸納出關聯性，過程中人的
智慧可以輔助，但機器是主角；大量且高品質的資料是必須的，而老師傅的經

驗、前輩的見解、領域知識則並非必要。相較之下，在使用傳統統計學做解釋

性分析時，由於目標是說出個道理、產出因果關係，領域知識就是必要的了。

三、  先決定目的，再認清環境，最終選擇方法

在學術環境中，特別是人文社科的領域中，大部分時候學者們都在嘗試回

答 「為什麼」，並且希望找到的原因可以帶來政策意涵，或者讓人們更瞭解人為
什麼做某件事、社會為什麼變成某個樣子。在探討因果關係時，重要的是結

論，不是模型，因此傳統統計學、計量經濟學等通常是比人工智慧更好的數據

分析方法。然而在商業實務中，企業更關心如何獲得準確的決策建議，而不一

定需要非常清楚背後的因果機制。因此，人工智慧逐漸成為企業決策的重要工

具，因為它能夠利用大量數據來建立高度精確的模型，即使使用者無法完全理

解模型的內部結構，也能透過演算法得到可靠的預測結果。電子商務平臺利用
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推薦系統來預測消費者的購買行為，金融機構利用風險評估模型來預測貸款違

約率，甚至是醫療領域中透過影像辨識技術來協助診斷疾病，都是同樣的道理。

由於傳統的統計方法在某些情境下無法提供足夠精確的預測結果，因此企

業逐漸轉向更先進的數據分析技術，運用人工智慧來建構更準確的決策模型。

這並不表示統計學與計量經濟學變得不再重要，而是兩者的應用場景不同，統

計學仍然是理解數據結構與驗證理論的關鍵工具，而人工智慧則更適合應用於

需要快速決策且重視預測準確度的商業環境。隨著大數據時代的到來，企業將

更仰賴人工智慧來進行決策，並將統計分析作為補充，以確保決策的合理性與

可靠性。

但在本文最後，筆者還是想強調，傳統統計學絕對不是 「學術限定」 的工
具，即使在實務上的商業決策範疇中，傳統的 「以結論為目標」 的數據分析以及
領域知識，依然是人們做實務決策的好幫手。這是因為真實世界中還是有太多

決策場景，是缺乏足夠的歷史資料去建構人工智慧模型的。前述的旅館是個好

例子，畢竟我們再怎麼開旅館，全世界也頂多開個幾萬間，但幾萬這個資料量

對人工智慧來說還是不夠，更不用說西亞地區的旅館資料對北美的候選地點選

擇是否有參考價值了。另一個例子是實務界都很需要的 「預測下一季或下一年的
營業表現」，以便公司可以做長遠布局、預算編排、資源配置等。但以季或年為

單位的話，歷史資料不可能多，再加上太久以前的資料也不適合被使用，這些

都讓 「建立人工智慧模型以預測下一季或下一年的業績」 成為一個緣木求魚的任
務。在人工智慧很適合資料量大、影響範圍小的作業層級決策 （operational 
decision） 時，資料量小、影響深遠的策略層級決策 （strategic decision） 還是要靠
人，而人們還是需要領域知識，並且在一天一天的工作中用傳統統計學累積結

論與知識，讓自己成為更好的決策者。

只有努力讓自己變得更有知識的人，才會變得有知識，才能勝任更高等級

的工作。把所有要動腦的事情都交給人工智慧的話，終究會讓一個人失去思考

能力。衷心希望未來不是一個人們放棄思考的世界，而是人們把精力花去做更

高更遠更深思考的世界。


