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一、 背景介紹 
1、情境描述 

 
依據維基百科，NLP 的定義為：自然語言處理（NLP）是計算機科學以及

人工智慧的子領域，專注在如何讓計算機處理並分析大量（人類的）自然語言

數據，NLP 常見的挑戰有語音辨識、自然語言理解、機器翻譯以及自然語言的

生成。而此次所探討的主題即是利用深度學習達成文本挖掘之新聞文本分類，

而 NLP 目標是設計演算法來讓電腦「理解」自然語言以執行一些任務，如何讓

機器學習方法從文字中理解人類語言內含的思想，而此次即是透過深度學習

LSTM 來使電腦進行文本分類，為 NLP 之應用。  

 
2、問題描述 (5W1H) 

 NLP 的發展歷史非常之久，計算機發明之後，就有以機器翻譯為開端做早

期的 NLP 嘗試，但早期做得不是很成功。直到上個世紀八十年代，大部分自然

語言處理系統還是基於人工規則的方式，使用規則引擎或者規則系統來做問

答、翻譯等功能。第一次突破是上個世紀九十年代，有了統計機器學習的技

術，並且建設了很多優質的語料庫之後，統計模型使 NLP 技術有了較大的革

新。。接下來的發展基本還是基於這樣傳統的機器學習的技術，從 2006 年深度

學習開始，包括現在圖像上取得非常成功的進步之後，已經對 NLP 領域領域影

響非常大，希望透過此次報告對 NLP 深度學習領域有其貢獻。 
 

以下將透過 5W1H 進行問題定義： 
What? LSTM 文本分類 
When? NLP 時代來臨 
Who? 新聞網站、網路文章、GOOGLE(腥羶色文章) 
Where? 服務中心與網路 
Why? 使用電腦即可過濾大量新聞、詞性標註 
How? 資料分析、深度學習 
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二、 模型架構 
1、資料前處理過程 
 資料來源 

   為了建立合適的模型，我們採用 Kaggle 內的數據作為資料來源。

Kaggle 是一個數據建模和數據分析競賽平台。企業和研究者可在此發

布數據，提供統計學家和數據挖掘專家以此資料為基礎，進行競賽以產

生最好的模型。 
    此次報告使用當中“BBC articles fulltext and category”之 BBC News

之文檔(包含來自 BBC 新聞網站的 2225 個文檔，這些文檔與 2004-2005
年五個主題領域的文章)，分類標籤：5（商業，娛樂，政治，體育，科

技。 
 
 數據分析 

(1) 首先，將需要的工具匯入(如:csv、Tokenizer、pad_sequences、
stopwords… …等等以下註解為其說明。 
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(2) 定義參數: 
將此次深度學習之參數，統一將其至上，以方便統一修改。 

 

 
 數據清理 

(1) 首先，刪除 stopwords，停用詞大致分為兩類，一類為人類語言中

包含的功能詞，如'the'、'is'、'at'、'which'、'on'等。第二類為詞彙

詞，比如'want'等，這些詞應用十分廣泛。 
(2) 此 data 中共有 2225 條新聞文章。 

 
 

 訓練集：驗證集：測試集 
    透過各種文獻之建議，本研究將訓練集：驗證集：測試集的劃分比例

為 6:2:2(1335:445:445)，並依序顯示其文章長度及標籤長度。 
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 訓練集標籤檢視 

利用可視化圖表，可以看出訓練集，各 label 量沒有哪一項特別突出或

特別少。 
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 將所有新聞內容轉換成電腦容易處理的數字序列: 
(1) word_index 就是我們的字典，我們利用該字典，將 1 句話轉成包

含多個數字的序列，而每個數字實際上代表著一個 Toke。 

 

 
 
(2) 將標記轉化成序列列表 

 

 
 序列的 Zero Padding 

每篇標題的序列長度並不相同，利用 pad_sequences，將長度超過此數

字的序列尾巴會被刪掉；而針對原來長度不足的序列，我們則會在詞彙

前面補零。 
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例如:對於第 11 條，長度為 186，我們填充為 200，最後填充，即添加

14 個零。 

 
 
 對驗證集和測試集作相同資料前處理 

 
 

 每個標籤列表，轉成 numpy 陣列訓練:Tokenizer()就像是標籤生成器將

集 測試集 驗證集都做同樣動作。 
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2、模型架構 
  為使模型的考慮更加全面性並且找到最適切的模型，本研究使用

Bidirectional LSTM 深度學習。一般的 LSTM 只會從前面掃過去，但

Bidirectional LSTM 除了從前面掃過去，也會從後面掃過來，類似從後文來回推

前文。 
 LSTM 
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 Train 準確率與驗證準確率 
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 測試集準確率 

 
 
三、 模型結果與分析 
     Train 準確率與驗證準確率 

 
 
 測試集準確率 

 
 
 模型圖示 
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四、 結果與討論 
1、結論 

此次利用隨機初始化所有詞向量（如前述的隨機轉換），並利用平常訓練神

經網路的反向傳播算法（Backpropagation LSTM），讓神經網路自動學到一

組適合當前 NLP 任務的詞向量。使其訓練準確率到 100%，驗證集準確率

到達 93.9%，測試集準確率到 94.6%，對我來說可說是相當大的突破。 
 
2、未來展望 

 此次模型僅針對 BBC 新聞文章進行訓練，同時此方法亦可用在其他新聞分

類，隨著網際網路日漸發達，網路文章多樣性是必須要過濾器，以保障未成年

少年之心靈。並且也可以利用此方法來分類顧客的留言、回饋或客訴留言，從

中快速分類客戶之不滿是屬於哪種類型，並且傳送至相關部門，以快速反應顧

客需求，就如工業 4.0 所提倡的是以需而製。最後即是 NLP 之領域發展貢獻，

可以提供此案例，使得此領域有所微小提升，亦可應用於機器人能讀懂人類的

自然語言，以方便與人類溝通，使我們生活更方便。 
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