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摘要 

現代人長時間處於高壓力的生活節奏以及工作中，會一直處於緊張狀態，

難免會出現不同程度的心理問題。當壓力積累的越來越多時，會形成定時炸

彈，周遭的人們來不及察覺並提供協助，隨時都有可能會被引爆。希望利用語

言情緒辨識系統，蒐集人們平常於網路及社群平台上發布的內容，藉由分析這

些內容來了解情緒狀態。 

 

關鍵字：情緒辨識、NLP、BERT、社群媒體 
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1、 背景介紹 

1.1 背景說明 

現代人長時間處於高壓力的生活節奏以及工作中，會一直處於緊張狀態，

難免會出現不同程度的心理問題。當壓力積累的越來越多時，會形成定時炸

彈，周遭的人們來不及察覺並提供協助，隨時都有可能會被引爆。 

希望利用語言情緒辨識系統，蒐集人們平常於網路及社群平台上發布的內容，

藉由分析這些內容來了解情緒狀態。本次實驗欲透過遷移學習的方式將六種情

緒(傷心、生氣、喜愛、開心、驚訝、恐懼)的句子進行分類訓練，並希望之後能

夠藉由蒐集人們於社群網站上面發布的句子，利用本模型去進行觀察人們的情

緒狀態，並於情緒異於正常時能夠觀察到警訊，並且適時的在現實中對於當事

者進行協助。 

 

1.2 問題描述 (5W1H) 

針對本次研究主題，5W1H 分析如下： 

表 1、5W1H 

What  現代人生活壓力大，情緒不穩定的發生情況上升。 

Why 透過深度學習的模型，可以藉由人們在社群網路上發布的句子，觀

察人們日常中的情緒變動，並且能夠及時發現並提供協助。 

Where 社群網路、留言板、聊天室。 

When 當人們於日常中表現異常時。 

Who 每個人都可以。 

How 先將句子進行資料前處理後，利用 BERT模型訓練，學習判斷句子情

緒的能力。 
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2、 文獻回顧 

2.1 BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) 

基於變換器的雙向編碼器表示技術（Bidirectional Encoder Representations 

from Transformers, BERT）是 Google 於 2018 年所提出，其為一種自然語言處理

（Natural Language Processing, NLP）的預訓練技術，利用 BERT 可以使文章語意

理解更為容易。BERT 是一種完全雙向的非監督式模型，BERT 整體框架分成兩

個階段，預訓練以及微調，透過前期大量資料的無監督訓練，學習語言、文

法、詞意等知識，在利用有標註的資料進行微調，可以解決自然語言處理上資

料標註不足的問題。預訓練時主要是利用兩個任務去進行，第一個為克漏字填

空，將句子中的某個單字遮住，並將單字的隱藏向量輸入，利用模型去進行單

字預測，第二個為下個句子預測基於對兩個文本句子之間關系的理解，這種關

系並非通過語言建模直接獲得。在多項 NLP 任務上取得了出色的表現。 

 

2.2 Transformer 

Transformer 模型由 Google 在 2017 年在中提出。拋棄了傳統 CNN 和 RNN，

使用 Attention 替換了原先 Seq2Seq 模型中的迴圈結構，由 self-Attention 和

Feed Forward Neural Network 組成。Transformer 等相關技術也逐漸由 NLP 流向

其他領域，例如計算機視覺（Computer Vision）、語音、生物、化學等。

Transformer 模型結構是藉由六個編碼器(Encoder)和解碼器(Decoder)組成，輸入

（Inputs）和輸出（Outputs）通過同一個訓練好的詞嵌入層（Word 

Embedding）將輸入字元轉換為維度為 d 的向量。Transformer 利用 attention 的

方式，有利於平行運算，除了有更好的學習表現外，還提升了訓練速度，對各

種領域都很很大的影響。 
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3.研究方法 

3.1 資料介紹 

使用 Kaggle 網站中，Emotions dataset for NLP 的資料集，總共有 6 個情緒標

籤，分別為 joy、love、surprise、anger、sadness、fear。資料集分為訓練及、測

驗及和驗證集，訓練集中有 16000 筆訓練資料，測驗集和驗證集中各有 2000 筆

資料，總共是 20000 筆的資料，資料分布情形如圖 1、圖 2 和圖 3 

 

圖 1、訓練集資料分布 

 
圖 2、測驗集資料分布 
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圖 3、驗證集資料分布 

從以上圖中可以得知，六個標籤的資料分布有點不平均，所以在進行實驗

之前，會先進行一次資料擴增，使得最多與最少的資料量之間數量差距可以縮

小。 

 

 

3.2 資料前處理 

 由於資料分布不平均的關係，擔心會影響到訓練結果，所以在進行資料處

理前，先將資料集內的資料做資料擴增。這次選擇的擴增方法為回譯，將原始

的句子利用翻譯的方式，轉譯為其他的語言，再重新翻譯回原本的語言，使資

料集在語意不影響的情況下，得到其他種表達方式。主要是對於 love, surprise

兩個資料集裡用 Google 翻譯做資料擴增，使用了中文及法文作為回譯目標，讓

數量最多與最少的落差可以減少，圖四為翻譯的過程。 

 

圖 4、使用 Google 翻譯進行資料擴增 
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 先將三個資料集的資料做合併，接著利用 text_hammer 中的函數對句子做資

料前處理，總共進行了五個步驟，資料空缺檢查、將句子內文字都轉成小寫、將

縮寫還原成原始型態、刪除不相關的句子、刪除特殊符號，接著在將原本的標籤

轉換成 one hot 的型態。前處理完畢之後將資料以 7:3 的比例分割為訓練集和測

試集，圖 7、圖 8、圖 9 為程式碼參考。 

 

圖 5、資料前處理 

 

 

圖 6 label 轉碼程式 

 

 

圖 7 重新分割訓練與資料集 

 

 

3.3 模型建立與參數調整 

本研究利用 BERT 預訓練好的參數來協助訓練。因此我們除了引入網路外，

並再最後加入全局平均池化層減少模型參數，避免過擬合；以及加入 Dropout

層減少訓練的時間，也能避免過擬合；最後再利用 Sigmoid 函數進行分類。模

型建立的程式碼如圖 8、圖 9： 

 

圖 9、載入 BERT 預訓練模型 
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圖 10、模型架構 

 

判斷模型準確率的標準部分，使用的 balanced_accuracy 來確保不會有其中

一個分類準確率低落的情形，以平均準確率來提升整體的準確率可以一起成

長，如圖 11。 

 

圖 11、學習率調整 

 

圖 12、最終模型架構 
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3.4 參數優化 

除了預訓練時所獲得的最佳模型參數外，其餘的參數皆是使用相同的

數據，還有超參數優化的空間。希望可以在有限的實驗次數中找到最佳模

型參數來達到最高的準確率，節省時間以及減少人為調整的因素。挑選出

的因子以及水準如表 2： 

 

表 2、實驗因子及水準 

因子 說明 水準 1 水準 2 水準 3 

A epoch 1 2 3 

B dropout 0.1 0.2 0.3 

C Batch Size 8 16 32 

D learning rate 5.00E-05 3.00E-05 2.00E-05 

 

我們利用了實驗設計中的田口方法，有效減少調整參數的總次數，並

獲得相同的結果。我們選擇了上述所提到的四項參數作為四個因子，並使

用三個水準，應用 L9 實驗設計參數組合來幫助參數優化。實驗設計參數組

合及結果詳情如表 3： 

表 3、L9 實驗設計參數組合 

實驗 epoch dropout Batch Size learning rate Accuracy 

1 1 0.1 8 5.00E-05 0.9032 

2 1 0.2 16 3.00E-05 0.8915 

3 1 0.3 32 2.00E-05 0.8759 

4 2 0.1 16 2.00E-05 0.9184 

5 2 0.2 32 5.00E-05 0.9266 

6 2 0.3 8 3.00E-05 0.8944 

7 3 0.1 32 3.00E-05 0.905 

8 3 0.2 8 2.00E-05 0.9171 

9 3 0.3 16 5.00E-05 0.9159 

 

準確度最高的為實驗 5，準確度達到了 0.9266，將這 9 次實驗結果透

過統計分析後可以得到各個因子對於準確率的影響程度，圖 13、圖 14、圖

15 為利用 Minitab 計算出的實驗結果。我們又從中挑選出了各個因子中最

好的水準組合來做測試，希望可以得到更好的結果，最佳組合為表 4，準
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確度為 0.9252。  

 

圖 13 

 
圖 14 

 
圖 15 
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表 4、最佳組合 

 實驗 epoch dropout Batch Size learning rate Accuracy 

最佳組合 10 2 0.2 16 5.00E-05 0.9252 

 

 

圖 16、最佳參數調整的各情緒預測準確度 

 

4.研究結果 

 由於最佳參數調整之後，發覺預測準確度與實驗設計中的最高準確度差距

不高，所以又在進行了一次實驗，這次我們將 dropout 層刪除掉，結果如表 5。

顯示出目前參數調整的最好結果大概就是落在 93%附近，顯示出假如我們想要

追求更高的準確度，我們應該從其他方面下手，例如資料集或是模型架構，才

有可能突破這個限制，將準確度拉到更高的地方。 

表 5 

實驗 epoch dropout Batch Size learning rate Accuracy 

11 2 0 16 5.00E-05 0.9284 

 

 於模型上進行泛化度測驗的時候，可能會出現一句話被判斷符合兩個情緒

的可能性差不多，經觀察後發現假如是正面以及反面的情緒類別可以判斷正

確，但在正面情緒細分為 joy,love,surprise的部分，有時會出現 joy和 love

都很高或是 joy和 surprise都很高的情況，可能是因為這兩者情緒本身就是會

互相參雜，或許之後可以考慮其他分類更明確的情緒標籤。 

 

未來展望希望可以結合網路爬蟲，蒐集社群網站上實際發布的句子，對模型再
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進行訓練，將模型的泛化程度可以更加提升，或是增加更自動化的步驟，自動

蒐集網站上的用戶留言，進行分析後針對情緒不穩定的人們進行關照。 
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