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一、 背景介紹 

1.1 背景介紹 

當我們想要了解一些時事，或者是想要了解某張股票現在的行情、商品的評論時一定會

參考上網先做工作，會在留言板上看到許多人對這件事情或是商品的看法，這些訊息往往會

成為我們了解事情的一個關鍵訊息。但往往這些訊息的資訊量通常不一定是正確的，有些網

友會用看似正常的言論去批評一件事情，往往這樣的留言會導致不確定網友的評價到底是正

面的意思還是反面的意思。 

為了避免吸收不正當的訊息導致錯誤的決策，因此便想利用最近火紅的方法，自然語言

處理(Natural Language Processing，NLP)來分析知名網路平台推特(twitter)的留言情緒，判斷留

言是正面還是反面的意思。 

1.2 問題定義 5W1H 

進行本研究前，先以 5W1H 針對我們的問題定義進行分析，以更了解問題的本質。 

Table 1 5W1H 分析 

Who 想了解事情並上網查看評論的人。 

What 正確判別文字所要表達的意思。 

Why 避免誤解文字意思，造成錯誤的決策。 

When 任何時刻。 

Where 任何地點。 

How 利用循環神經網路(RNN)和卷積神經網路(CNN)。 
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二、 模型訓練與績效 

2.1 資料蒐集 

本研究的資料來源來自 Kaggle 網站上的 Sentiment140 dataset，共包含了 160 萬筆的推

特留言。每筆資料包含了正確的情感(0 代表負面的意思，4 代表正面的意思)、使用者 id、發

文日期、使用者名稱以及留言的文字，資料如下圖所示： 

 

Figure 1 原始資料型態 

 

2.2 資料前處理 

2.2.1 資料清理與整理 

由於我們的目標是要判斷文字的情感，因此首先先去除掉不需要的資料欄位，也就是使

用者 id、發文日期、使用者名稱，只保留剩下的情感標籤以及文字，使用的程式如下圖所

示： 
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Figure 2 去除不必要的資料 

資料清除完後，將原始資料欄位的情感標籤由 0、4 轉為 Negative 以及 Positive 方便判

讀，處理的程式以及處理完後的資料如下圖所示： 

 

 

Figure 2 更改情感標籤 
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Figure 4 更改後的資料 

 為了要將文字餵入神經網路以供學習，需先將資料轉換成電腦能夠判讀的樣子，因此將

每筆資料的停用詞清除掉，也就是清除掉每筆資料的 a、the、is 等等跟判斷情緒無關的單

字。 

 因為英文單字會有時態問題，像是有 plays、played、playing 等等，雖然長相不一樣但所

表達的意思是一樣的，因此會了簡化模型的訓練，只提取資料中的詞幹，也就是將上述三個

單字全部轉換成 play。 

 再來，因為資料是來自推特上的留言，因此有許多留言會利用@來標記其他網友，或是

會有超連結的問題，而這些資料是無法供給我們任何判斷情緒的資訊的，因此也需要將這些

資料清除掉。 

 解決上述問題的方法本研究主要是利用 nltk 這個自然語言處理工具包，這個套件可以解

決許多自然語言處理的資料前處理，下圖為前處理的程式： 

 

 

Figure 5 資料前處理 

 

經過上圖程式的處理，資料已經可供電腦判讀了，再來就是要將資料再轉成可供神經網

路判讀的樣子，也就是將資料向量化。 

要將資料向量化首先必須先將每筆資料轉換成 token，token 為資料分解成的小單元，而
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這一分解成 token 過程稱為分詞或斷詞(tokenization)。下圖為資料前處理後轉成 token 的例

子。 

 

Figure 6 token 範例 

 

 將資料轉換成 token 後，須將每一 token 向量化，但本研究的資料筆數共有 160 萬筆，轉

換成的 token 數共有 290575 個，要將全部轉成 one-hot-encoding 會非常吃資源。因此，本研

究利用史丹佛 GloVe 團隊所開發的文字嵌入法，能夠直接將 token 轉成向量並且不吃資源，

本研究主要是利用 glove.6B.300d 來進行向量化。 

2.2.2 資料分類 

經過一連串繁複的資料前處理，現在已經能夠將資料餵給神經網路學習了，因此將資料

分成訓練集、驗證集以及測試集來進行訓練，所選擇的比例為訓練集 6 成，驗證集和測試集

皆為 2 成。 
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2.3 模型架構 

本研究為了避免出現 overfitting 的問題，因此利用一些進階方法來訓練模型，讓模型的

準確率可以更高、訓練時間更少、不會 overfitting。 

首先，利用循環丟棄(recurrent dropout)的技術，利用此方法可以解決循環層中 overfitting

的問題。再來利用堆疊循環層(stacking recurrent layers)的技術來增加神經網路的學習效率，缺

點為會花較多的運算成本。然後利用雙向循環層(Bidirectional recurrent layers)的技術以不同方

式向循環神經網路提供網路資訊，進而提高準確率並減少神經網路的遺忘問題。程式如下圖

所示： 

 

 

Figure 7 模型技巧 

 

除了上述方法，本研究還利用了遞減學習率的概念，也就是若經過一段次數後驗證損失

並沒有降低，則降低學習率讓模型可以更有效的去訓練，使用的程式如下圖所示： 

 

Figure 8 遞減學習率 

 

 本研究使用的 RNN 模型如下圖所示： 
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Figure 9 RNN 模型架構 

 

 除了利用 RNN 來訓練模型外，本研究還利用卷積神經網路來訓練模型，使用 CNN 中的

Conv1D。Conv1D 與 RNN 相比，雖然 Conv1D 的驗證準確率較低，但可擁有較快的運算時間，

當訓練所需資源很大時可以 Conv1D。Conv1D 的程式如下圖所示： 

 

Figure 10 CNN 模型架構 

本研究還嘗試了結合上述兩者的模型，也就是結合 RNN 與 CNN 來訓練模型，本研究所

採用的模型程式如下圖所示： 
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Figure 11 結合 RNN 和 CNN 模型架構 

2.4 模型績效比較 

本研究嘗試了 SimpleRNN、LSTM 以及 GRU 三種方法，並且結合 CNN 在訓練，一共

嘗試六種組合。因為本研究探討的是留言是正面還是反面的意思，為一個二元問題，因此結

果可以用混淆矩陣來表示，下圖為混淆矩陣的示例圖： 
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Figure 12 混淆矩陣 

衡量績效指標的方法有很多，像是準確率、損失率、精確率、召回率等等的。本研究每次

的 epochs = 20 次，利用每次訓練結果的混淆矩陣去計算每次訓練的準確率、精確率、召回率

以及 F1 分數並將資料整理在下表： 

 

 

 

 

 

 

 
 

Table 2 績效衡量表格 
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 Accuracy Precision Recall F1-score 

SimpleRNN 0.765 0.752 0.790 0.771 

LSTM 0.790 0.802 0.770 0.786 

GRU 0.785 0.788 0.780 0.784 

1D CNN 0.775 0.780 0.770 0.784 

SimpleRNN+CNN 0.700 0.679 0.760 0.717 

LSTM+CNN 0.695 0.676 0.750 0.711 

GRU+CNN 0.695 0.673 0.760 0.714 

 

由上表可知，若只單看準確率的話，LSTM 的準確率是最高的，高達了 79%。而若看整

體綜合表現，也就是 F1 分數的話也是 LSTM 的準確率最高，高達了 78.6%。並且 LSTM 的訓

練情況是沒有發生 overfitting 的。 
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三、 結論及未來展望 

4.1 結論 

從模型結果可以得出，嘗試不同模型組合後，本研究在 LSTM 的模型表現最佳，測試準

確率高達了 79%，F1 分數也高達了 78.6%。 

由實驗結果可以發現，結合 CNN 的結果其實是沒有比較好的，可能的原因為此問題可

能真的不適合結合 CNN 來進行訓練，也有可能是因為常識的組合太少，導致沒有發掘到績效

更好的模型。 

4.2 未來展望 

之後若有機會，可再嘗試不同的組合、不同的權重、參數等等，看能不能找到準確率更

高的模型，提高模型的泛化性，讓模型可以更正確的判斷文字情感。 

在應用方面，可以應用在股票分析上，觀察人們對股價的反應去判斷這支股票之後的趨

勢為何；或者是用在商品分析上，可以查看想要購買的商品評價，看大家對商品的評價為何

來決定要不要購買。 


