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SCENARIO

1
主題說明



background

出國時選擇航空公司很重要，
選擇安全、服務良好的公司。

CHOOSE INFORMATION
不可能一篇評價都有時間觀
看，而且文字過長的評論也

不適閱讀。

EVALUATION
直接幫使用者判斷評論是偏
向正/負面或是中立的，讓
使用者判斷航空公司的優劣。



5W1H

判斷評論是正/負面或中立評價

WHAT

WHEN
想要選擇航空公司時

WHERE
所有的網路平台及論壇

WHO
想選擇航空公司的旅客

WHY
節省使用者自行判斷的時間

HOW
Word embedding 、

LSTM、SSO



DATA-
PREPROCESSING

2
資料預處理



Data from Kaggle

This data originally came from Crowdflower's
Data for Everyone library .

As the original source says,
A sentiment analysis job about the problems of 

each major U.S. airline. Twitter data w a s 
sc ra p e d  from  Fe b ru a ry o f 20 15 a n d  con t rib u t o rs  
w e re  a ske d  t o  firs t  c la ss ify positive, negative, 
and neutral t w e e t s , fo llow e d  b y categorizing 

negative reasons 
(su ch  a s  "la t e  flig h t " o r "ru d e  se rvice ").



Data Describe

25%

Training
27.2%

Validation

47.8 %
Testing

14605筆資料

資料分割評價比例

16.12%

Sample data
Positive : LTALJX, from DCA to OMA this morning. All of the staff that helped me fix my problem were 
so helpful. #goodthingscome #thanks
Negative : what's happening with 1217 Phl to LAX? Now 3 hr delay. Poor communication!
Neutral : yes, after this awful weather it appears I can get home

21.10 % 62.78 %

NegativeNeutralPositive



Data-Preprocessing Process

1 2 3 4

Data Analysis

Data Cleaning

Feature Selection

Standardization

資料特徵模型內會自行尋找



Data Analysis



Data Analysis
 資料中發現大部份推特內容都與時間管理或個人物品有關，或者向社群尋求幫助

 若”help”出現於推文中，則高機率為負面評論，表示航空公司某部分服務不周，造成顧客

需要尋求幫助

 若出現”thanks”或” gratitude”則對航空公司形象有助益，表示航空公司有提供了讓顧

客滿意的服務



Data Cleaning

 分析出高缺失欄位並刪除  將評價分類信心度不足80%的資料刪除, 刪除了資料集

中的29%資料



Standardization
1. 將推文轉換為一個一個單詞，並刪除 stopword

*stopword example : “the”, “a”, “an”, “in”

2. 將推文內容轉換全英文小寫



Standardization

3. 將推文性質轉換為數字('negative’ = 0, ’neutral’ = 1, 'positive’ = 2 )



MODEL 
ARCHITECTURE

3
模型架構



使用N位狀態暫存器來對N個狀態進行編碼，

每個狀態都由他獨立的暫存器位，並且在任

意時候，其中只有一位有效。

這樣做的好處主要有：

1. 解決了分類器不好處理屬性資料的問題

2. 在一定程度上也起到了擴充特徵的作用

One-hot Encoding



 概念 :

如果將word看作文本的最小單元，可以將Word Embedding理解為一種映射，其過程是：

將文本空間中的某個word，通過一定的方法，映射或者說嵌入到另一個數值向量空間，

而通常這個過程維度會隨之降低。

Word Embedding



 Word Embedding的輸入 :

Word Embedding的輸入是將原始文本中的一組不重疊的詞彙，將這些詞彙放置到一個dictionary裡，

這個dictionary就可以看作是Word Embedding的一個輸入

假設有句子：apple on a apple tree => [“apple”, “on”, “a”, “tree”]

 Word Embedding的輸出 :

Word Embedding的輸出就是每個word的向量表示。對於上文中的原始輸入，每個word都對應了一

種數值表示。例如，apple對應的vector就是[1, 0, 0, 0]，a對應的vector就是[0, 0, 1, 0]，各種機器學

習應用可以基於這種word的數值表示來構建各自的模型。

Word Embedding



 Frequency based embedding

○ Count Vector

○ TF-IDF Vector

 Predicted Based Embedding

○ Word2vec

○ Doc2Vec

○ GloVe

Word Embedding



GloVe的全稱叫Glob a l Ve c t o rs  fo r W ord  

Re p re se n t a t ion，它是一個基於全局詞頻統計

（cou n t -b a se d  & ove ra ll s t a t is t ic s）的詞表

徵（w ord  re p re se n t a t ion）工具，它可以把一

個單詞表達成一個由實數組成的向量，這些向量

捕捉到了單詞之間一些語義特性，比如相似性

（sim ila rit y）、類比性（a n a log y）等。我們

通過對向量的運算，比如歐幾里得距離或者

cosin e相似度，可以計算出兩個單詞之間的語義

相似性。

GloVe(Global Vectors for Word Representation)



LSTM (long short-term memory)



SimplifiedSwarm Optimization(SSO)

參數Cg、Cp和Cw是預先設定好的，這當中，Cg、
Cp和Cw的值分別由cg、cg+cp和cg +cp+cw累加而
成，Xij

t代表在第 t 迭代中的粒子i，𝜌𝜌ij
t是介於 [0,1] 

之間均勻分佈的隨機數，x則是變數 j的隨機值。

如果0≤ 𝜌𝜌ij
t < Cg成立，那麼該欄位的值將會被

gbest相對應欄位的值所取代。
如果Cg≤ 𝜌𝜌ij

t < Cp成立，那麼該欄位的值將會被
pbest相對應欄位的值所取代。
如果Cp≤ 𝜌𝜌ij

t < Cw成立，那麼該欄位的值將會被保
留下來。
如果Cw≤ 𝜌𝜌ij

t < 1成立，那麼該欄位的值將會被隨
機值x所取代，其中這一隨機值 x可以幫助解在更
新時，增加粒子的變異性，避免解困在區域解裡。

《W. Yeh, “Study on quickest path networks with 
dependent components and apply to RAP. Report,
" NSC 97-2221-E-007-099-MY3, 2008-20112011》



MODEL SETTING

4
模型設定



Define SSO

初始化SSO，利用SSO來選擇參數配置，
初始化:
1. LSTM層數
2. LSTM層節點數
3. 全連接層層數
4. 全連接層節點數
5. dropout 比例
6. 激勵函數選擇
7. 訓練批量



Define SSO

本模型用了:
10個generation
每個世代中有2個solution

gbest:全域最佳解
pbest:該solution最佳解



Define SSOUpdate

更新SSO，透過亂數選
擇下一個解打算用的參
數，若之前使用過較好
的參數(準確度較高)，有
較高機率會選擇到該參
數來使用。



Define SSOUpdate(gbest & pbest)



利用前面SSO選擇的參數建立LSTM
模型，使用到sol[0](LSTM層數)、
sol[4](斷開比例)、sol[2](全連接層
層數)、sol[3]全連接層節點數，並將
其組合及準確度記錄下來，選出一組
最好的組合進行正式訓練。

Define LSTM Model



Define Train Evaluate



TRAINING & 
TESTING

5
訓練及測試



StartSSO



Select Hyperparameter
LSTM層數 2

LSTM層節點數 107

全連接層層數 1

全連接層節點數 204

dropout比例 0.4554

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 117

accuracy 80.30%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 1

全連接層節點數 187

dropout比例 0.5455

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 83

accuracy 80.92%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 3

全連接層節點數 233

dropout比例 0.7961

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 101

accuracy 80.15%

LSTM層數 1

LSTM層節點數 89

全連接層層數 2

全連接層節點數 118

dropout比例 0.4696

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 86

accuracy 80.80%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 171

全連接層層數 2

全連接層節點數 150

dropout比例 0.5772

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 97

accuracy 80.38%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 3

全連接層節點數 250

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 83

accuracy 80.19%



Select Hyperparameter
LSTM層數 2

LSTM層節點數 226

全連接層層數 2

全連接層節點數 204

dropout比例 0.6982

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 83

accuracy 79.85%

LSTM層數 3

LSTM層節點數 238

全連接層層數 1

全連接層節點數 80

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 48

accuracy 82.72%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 191

全連接層層數 3

全連接層節點數 198

dropout比例 0.7053

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 34

accuracy 79.96%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 1

全連接層節點數 127

dropout比例 0.4353

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 80.76%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 1

全連接層節點數 68

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 82.83%

LSTM層數 1

LSTM層節點數 76

全連接層層數 1

全連接層節點數 80

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 48

accuracy 81.11%



Select Hyperparameter
LSTM層數 1

LSTM層節點數 129

全連接層層數 2

全連接層節點數 189

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 34

accuracy 80.27%

LSTM層數 3

LSTM層節點數 216

全連接層層數 1

全連接層節點數 80

dropout比例 0.7510

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 48

accuracy 81.41%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 94

全連接層層數 1

全連接層節點數 80

dropout比例 0.6025

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 32

accuracy 81.41%

LSTM層數 1

LSTM層節點數 129

全連接層層數 3

全連接層節點數 200

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 81.76%

LSTM層數 1

LSTM層節點數 190

全連接層層數 1

全連接層節點數 68

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 80.23%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 221

全連接層層數 1

全連接層節點數 213

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 80.19%



Select Hyperparameter
LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 1

全連接層節點數 241

dropout比例 0.7973

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 79.92%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 64

全連接層層數 1

全連接層節點數 213

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 81.15%

LSTM層數 2

LSTM層節點數 129

全連接層層數 1

全連接層節點數 68

dropout比例 0.4184

激勵函數選擇 softmax

訓練批量 71

accuracy 82.83%



Selected Process



Final Hyperparameter



Training Model



RESULT & 
CONCLUSION

6
結論與未來展望



Define Inference Model



Inference Result



Future Direction

添加更多複雜度較
高的文句，以提升

模型彈性。

新增資料

希望未來可以增加
啟發式演算法的變
數來彈性調整更多
超參數之組合。

增加變數

加入至機器人，使
機器人在辨識完正
/負面評價後可以
做出相對的反應。

擴展應用



CREDITS: This presentation template was 
cre a t e d  b y Slid e sg o , in c lu d in g  ico n s b y 

Fla t ico n , in fo g ra p h ics  & im a g e s b y Fre e p ik.
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Please keep this slide for attribution.
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http://bit.ly/2Tynxth
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