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一、現況描述及問題分析 

1.情境描述 

出國時選擇航空公司很重要，選擇安全、服務良好的公司，是首要的

目標。但是現代人生活繁忙，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。 

  

2.問題描述-5W1H 

What? 判斷評論是正/負面或中立評價 

When? 想要選擇航空公司時 

Who? 想出國的旅客 

Where? 所有的網路平台及論壇 

Why? 節省使用者自行判斷的時間 

How? Word embedding、LSTM、SSO  

 
為了解決這些問題，我們期望藉由深度學習的模型工具，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並做出最

正確的選擇。 
 

二、資料預處理  

1.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“U.S. airline. Twitter data”所蒐集之數據庫資料，

共計 14605 筆資料，作為模型的資料來源。 
 

 2.資料概況 
  2.1 評價比例 

類型 占比 
負面評論 62.78% 
中立評論 21.10% 
正面評論 16.12% 
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  2.2 資料分割 

類型 占比 
Testing 47.8% 
Training 27.2% 
Validation 25% 

  
 3.資料預處理過程 
  3.1 資料分析 

 
 
 
 

 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。 
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3.2 資料清理 
 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 

 
3.3 資料標準化 

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 

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

 1. One-hot Encoding 
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： 

 解決了分類器不好處理屬性資料的問題 
 在一定程度上也起到了擴充特徵的作用 

 
2. Word Embedding 
 2.1 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。 

 
  2.2 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”] 

  2.3 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。 
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  2.4 Frequency based embedding 
 Count Vector 
 TF-IDF Vector 

  2.5 Predicted Based Embedding 
 Word2vec 
 Doc2Vec 
 GloVe (Global Vectors for Word Representation) 

GloVe 的全稱叫 Global Vectors for Word Representation，它是一

個基於全局詞頻統計（count-based & overall statistics）的詞表

徵（word representation）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（similarity）、類比性（analogy）等。我們通過

對向量的運算，比如歐幾里得距離或者 cosine 相似度，可以計

算出兩個單詞之間的語義相似性。 

 
  2.6 LSTM ( long short-term memory) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



6 
 

 2.7 Simplified Swarm 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，Xijt 代表在第 t 迭代中

的粒子 i，𝜌𝜌ijt 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≤𝜌𝜌ijt < 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≤𝜌𝜌ijt < 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≤𝜌𝜌ijt < Cw 成立，那麼該欄位的值將會被保留下來。 
如果 Cw≤𝜌𝜌ijt < 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。 
 

四、模型設定 

 1.定義 SSO 模型 
 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 
 
 
 
建立 best_dict 值，紀錄 
gbest, pbest 與其 fitness 值 
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 2.定義 SSO 更新機制 
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。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 3.定義 SSO gbest, pbest 更新機制 
  

 
 
 
 
 
 
 

 4.定義 LSTM 模型 
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。 
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 5.定義訓練評估模型 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

五、訓練及測試 

 1.開始執行 SSO 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 2.選擇超參數 
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選擇的過程。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
我們使用 SSO 隨機生成了 20 組超參數，最終編號第九組的超參數之

accuracy 最高，故我們選擇該組超參數放入 LSTM 模型訓練。 
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2. LSTM 模型訓練 
 
 
 
 
 
 
 

放入 100 筆資料訓練後，最終 Accuracy 為 82.98%。 

六、結論與未來展望 

 1.定義推論模型 

 隨機輸入一句話，讓模型判斷是正面\負面還是中立的評論。 
 

2.推論結果 
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3.未來方向 
 若未來仍要朝這個方向繼續深入探討，我們提供了三個方向可做為研

究方向。首先是新增資料，添加更多複雜度較高的文句，以提升模型彈性。也

可藉由持續新增資料來訓練模型，進而提升其準確度。第二個是判斷不同語

言，目前此模型只能判斷英文，期望未來能辨識不同語言之評論，讓模型的適

用性更廣泛。第三個是增加模型的應用層面，例如可以加入至機器人，使機器

人在辨識完正/負面評價後可以做出相對的反應，使機器人做出更加合適的反

應，更加智能化。 


