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第一章 緒論 

1.1 研究背景與動機 

我國交通部每年皆會進行「民眾日常使用運具狀況調查」，其中各項指標包

括運具市占率、使用族群、旅次目的、主要運具、公共運輸服務滿意度以及未使

用公共運輸的原因等，此係期能了解民眾對於交通服務之預期與實際感知差距，

進而針對公共運輸服務進行調整與改善，以達到提升公共運輸使用率之目的。 

整體交通施政滿意度之提昇，應是考量滿足民眾交通需求，使民眾感受交通

服務之滿意度最大化為目標，然而當前對於交通服務「滿意度」之調查，僅就使

用者對於該項服務提供的服務屬性(如旅行時間、旅行費用、是否舒適…等)是否

感到滿意，並未對於服務是否能讓民眾滿足需求探討。此外，欲達到提升公共運

輸使用率之目的，應瞭解使用者會評估該選擇對於自身的「效用」(utility)。因此

僅調查使用者對於服務屬性之「滿意度」，而未考量使用者之實際體驗，將難以

了解使用者對於交通服務之行為意向。 

近年來隨著社群媒體(Social Media)的蓬勃發展，民眾經常使用 Facebook、 

LINE、Instagram、PTT、痞客邦(PIXNET)等社群媒體網路來表達自己的觀點，

發表對日常生活熱門議題的評論。社群媒體儼然成為民眾發表意見、抒發情緒、

彰顯自身觀點與立場的重要平台。又因大數據分析的流行，衍生出社群媒體挖掘

技術，其體現在智慧商業分析、政府決策輔助、民調與市調等諸多應用上，以市

場分析與顧客管理為例，經由民眾發布的意見內容、點擊的網頁與停留時間長短、

針對產品所發表的評論等大數據挖掘，進而分析民眾觀點與情感傾向，可更好理

解民眾需求，以修正或改善產品與服務，進而推估與預測市場趨勢。由此可見，

社群媒體用戶評論的分析，對於無論產業界、學術界、政府相關單位皆具重要之

意涵，然而至目前為止，雖前述已有諸多分析應用服務，惟交通服務相關社群媒

體挖掘之研究卻仍少見於國內文獻。若能針對社群媒體用戶對於交通服務之意見
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評論進行挖掘，並建立蒐集、建模、分析與應用回饋之流程化作業，從中尋找利

於管理階層掌握問題之關鍵所在，則可有效擬定相關政策，提升服務水準。 

根據資策會創新應用服務研究所 FIND 團隊(2017)調查結果顯示，國人平均

擁有 4 個社群媒體帳戶，其中 Facebook(90.9%)與 LINE(87.1%)分別穩坐第一、

二名的寶座，其他包括 YouTube(60.4%)、PTT(37.8%)、Instagram(32.7%)、微信、

Twitter、Dcard 等，如圖 1.1 所示，可見國人對社群媒體依賴程度之高；其中，

近年最能表現出社群媒體應用成效之案例，即為 2014 年台北市市長選舉，候選

人柯文哲善用網路輿情，從 Facebook、PTT、網路新聞等各大社群媒體中，挖掘

出年輕人有興趣之選舉議題，成功打贏選戰，而更早之前的太陽花學運亦同。過

去社會輿情主要依靠報章雜誌、無線廣播、電視，但其傳遞速度慢、訊息感染力

低及受地理範圍限制，使傳統社會輿情內容不易擴散傳播，然而網路輿情不論在

傳遞速度及感染力皆非常迅速，其隱含的民意力量不容輕忽，倘若能有效蒐集、

分析及管理輿情內容，則將有助於決策者了解問題所在，並可對其提出改善方案

或建議。 

 

圖 1.1 國人擁有社群帳號比例 

當前社群媒體輿情情感分析之主流技術為文本挖掘(Text Mining)技術，主要
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是將文本依照文本的正負面情感進行分類，較常見的作法是先將文章進行斷詞挑

選出情感特徵，再以機器學習的方式進行訓練分析。在過去情感分析研究中，大

多致力於使用不同種特徵選取方式、不同機器學習方式或交叉搭配出不同組合結

果，旨在透過系統化的分析流程，減少人力的介入，同時提高分析的精確性，尤

其在針對領域性的輿情評論文本分析上，系統化的分析結果可最大化的減少人力

的介入，使透過系統完成輿情評論分析之目的得以實現。 

情感分析亦被稱為觀點挖掘、觀點分析與主觀、客觀分析等，情感分析目的

係從文本中挖掘民眾所表達之意見與情感傾向，可提供策略訂定、決策輔助與營

運管理等之參考。常見之情感分析方法以二元決策分類方法為主，係將情感分為

正面與負面，相關的研究中亦將情感強度再分為高度、中度、低度之正面與負面，

使分類結果具有量表性，方便體現重點之輿情內容；然而因二元決策分析在中立

或低度之正、負面情感表現上容易模糊其界限，故後續研究有提出以三元決策分

類，將較弱之正面或負面情感分類至中立情感，以增加分類之細緻度。 

1956 年即有人工智慧(Artificial Intelligence, AI)定義，但隨著科技的進步，

電腦硬體儲存及軟體效能大幅度提升，加上網際網路提供大量數據儲存並計算於

雲端平台，使 AI 在近十年有爆炸式的發展及應用。根據多位學者(餘進程等, 20

13, 尹邵龍等, 2015, Yanjie. D 等, 2016)研究結果得知，應用深度學習演算法比

傳統淺層學習，不論在預測、分類皆有較好的準確度。 

綜合上述，本研究沿用情感分析技術，將情感從廣義的二元正、負面分類做

更細緻的分類，並參考三決策分類概念，針對細粒度更高之情感辨識進行準確分

類。再者，本研究將採用深度學習演算法，改善傳統淺層學習方類準確度之不足，

因此本研究將建立一個社群媒體文本挖掘與情感分析模式之流程，透過社群媒體

之網路文本蒐集，運用文本挖掘及深度學習分類技術，探索民眾日常通勤通學使

用公共運輸之滿意度，並進行民眾搭乘不同公共運具之整體情緒分析，以供公共

運輸營運者了解問題所在，進而 對其提出改善、檢討策略。 
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1.2 研究目的 

基於上述研究背景與動機，本研究之目的如下: 

一、利用日常交通滿意度計畫案所建置之爬蟲系統，蒐集社群媒體文本，並建立

日常交通滿意度之社群媒體文本資料庫。 

本研究透過 2017 年 1 月至 10 月日常交通滿意度之社群媒體文本，建立日常

交通滿意度之社群媒體文本資料庫，評論文本將納入文本相關資訊以提供後

續情感分析及情感趨勢研究使用，相關資訊包含評論文本內容、精簡內容、

抓取來源、輿情評論發生時間等。 

二、利用文本挖掘及深度學習技術，分析民眾關注之相關話題與情感識別，透過

實證分類結果，建構日常交通滿意度之輿情情感識別模型。 

本研究結合結巴(jieba)斷詞套件、TensorFlow 軟體庫、Excel 軟體及計劃案

爬蟲系統，建立日常交通滿意度之輿情情感識別模型，透過斷詞系統對社群

媒體文本進行斷詞，利用 Python 程式及 Excel 軟體完成特徵詞庫建置，再

利用卷積神經網路(CNN)進行情感識別模型建立，檢視其分類結果了解民眾

關注議題及情感趨勢。 

三、透過建置模型探討與分析網路輿情事件與現實事件之關係，並提出可用於日

常交通滿意度之社群媒體輿情情感識別深度學習核心模型，以便繼續追蹤關

注議題。 

本研究建立日常交通滿意度之社群媒體輿情情感識別模型，可結合時間趨勢

分析，直觀旅客於通勤通學所關注之議題，並將其分析結果提供相關主管單

位，作為追蹤旅客通勤通學情緒變化之參考依據。 
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1.3 研究範圍與流程 

本研究流程分別為確認研究動機與目的、現況分析與文獻回顧、確立研究架

構與方法、實證分析及提出結論建議。各階段步驟說明如下： 

一、 確認研究目的與範圍 

本研究首先針對日常通勤學之社群媒體文本進行蒐集與分析，蒐集 2017 年

1 月至 2017 年 10 月之社群媒體文本，藉以瞭解民眾對於日常搭乘公用運具之通

勤通學看法與使用者意見情形，以社群媒體文本資料為基礎進行分析，並提出情

感識別分析模型。根據文獻回顧結果，研究範圍將運具限定在「計程車」、「交通

車」、「捷運」、「高鐵」、「公路客運」、「市區公車」、「國道客運」、「臺鐵」；將旅

次目的限定為「業務外出」、「商務」、「通勤」及「通學」之相關文本。本研究並

未考慮各社群媒體之傾向性，僅認為各社群媒體皆多少可反映出部份民眾之真實

意見。 

二、 現況分析與文獻回顧 

針對研究課題進行現況分析及相關文獻之蒐集與整理，釐清問題所具備之基

本特性，藉此奠定本研究的概念架構基礎。文獻回顧內容包含四大部分：(1)社

群媒體挖掘；(2)日常交通滿意度；(3)情感識別；(4)深度學習；最後則彙整出本

研究文獻小結與評析。 

三、 研究方法 

應用深度學習(Deep Learning)演算法之卷積神經網路(Convolutional Neural

 Networks, CNN)進行多元情感識別門檻分類。根據現況分析與文獻回顧界定研

究問題，建立本研究之實證分析架構圖，並參考相關學者提出之原理、經驗法則

及研究結果。 
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四、 實證分析 

本研究係針對日常通勤通學之社群媒體文本進行文獻佐證，並透過文本資料

蒐集與處理，建立已完成社群媒體挖掘之文本資料庫，再以卷積神經網路建立模

型探討日常交通之社群媒體輿情情感傾向與使用者情感識別。 

五、 結論與建議 

依據實證分析結果，彙整本研究之結論與後續建議。本研究之研究流程如圖

1.2 所示： 
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研究背景與動機

研究目的

研究範圍與流程

文獻評析

實證分析

結論及建議

研究方法

社群媒體文本蒐集 社群媒體文本處理 社群媒體文本情緒識別 情緒識別分析

文獻回顧

社群媒體挖掘 日常交通滿意度 情感分析 深度學習

圖 1.2 研究流程圖 
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第二章 文獻回顧 

科技發展日新月異，互動性高且內容豐富的媒體網站相繼出現，使得社群媒

體與情感識別(Emotional Recognition)之間的關係受到關注。社群媒體支援人類

互動的需求，將傳統一對多(one to many)的傳播媒體，轉換成多對多(many to 

many)的社群媒體對話，把民眾從內容的消費者，轉變成內容產出者，因此社群

媒體又稱為使用者內容產出(User-generated Content，UGC) (浩騰媒體，2009)。

Kim and Geidner（2008）則認為線上的社群網路可被定義為以網路為基礎的社

群，可讓個人展現自己、與其他社群網路連接並與他人維持聯繫 （Ellison et al.,

 2007）。 

情感識別是隨著社群媒體發展而逐漸產生的現象，民眾提升對網路使用需求

的習慣性，進而使報章雜誌、新聞媒體等訊息發布傳遞者，將過去民眾仰賴之紙

本、無線電波等傳播媒介，移轉至網路上發佈，成為包含文字論述、表情符號及

影音綜合多媒體訊息。因網際網路的發達及其快速、便捷的特性，民眾可藉由網

路獲取即時資訊，並於社群媒體上表達各式各樣意見，其影響程度日漸重要。 

藉由社群媒體文本經情感識別分析後，可提供決策者進行決策輔助。鑒於本

研究以社群媒體文本挖掘與情感分析為研究範疇，故文獻回顧總共分為四個部分，

首先回顧社群媒體文本挖掘及情感辨識，後續針對日常通勤滿意度及深度學習分

類方式進行文獻彙整，以確立本研究之實證分析架構。 

2.1 社群媒體文本挖掘 

2.1.1 社群媒體 

隨著 Web2.0 的概念的運用，虛擬社群的發展快速增加。Rheinggold (1993)

認為虛擬社群是一種利用網路為媒介發展的人際關係，其間有足量的成員並有足

量的討論、互動與情感上的交流。Ba (2001)也提出虛擬社群是以網路作為成員
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之間相互連結的管道，社群成員間彼此會獲得情感支持、分享共同興趣與資訊等。

社群網站(Social Network Sites, SNS)即是以這些特質為基礎發展，它提供了一

個平台能讓使用者建立並維持彼此之間的關係，進一步形成社會網路，而在該網

絡中使用者能主動與公開地使用該網站之服務 (Rao, Gao, and Ding, 2008)。  

Mayfield (2005)也提出：SNS 提供了比其他線上社群更直接的人際互動，過往線

上社群多為資訊導向，提供成員與社群相關主題之資訊，而後成員才會彼此相互

認識、交流，是一種由上而下的概念。但 SNS 卻相反，而是藉由較先公開的檔

案資訊彼此互相交流，在締結社群，進而共享資源，是一種由下而上的概念。由

此可知社群網站是 Web2.0 最具代表性的網站。 

維基百科(Wikipedia)對社群媒體的定義為：人們用來創作、分享、交流意見、

觀點及經驗的虛擬社區和網絡平台。社群媒體和一般的社會大眾媒體最顯著的不

同是，讓用戶享有更多的選擇權利和編輯能力，自行集結成某種聽閱社群。社群

媒體並能夠以多種不同的形式來呈現，包括文本、圖像、音樂與視頻。流行的社

群媒體傳播介質包括了 blog、vlog、podcast、Wikipedia、Facebook、Instagram、

plurk、Twitter、Google+、網絡論壇、Snapchat、LINE 等，某些網站也加入類似

功能，例如百度、Yahoo! Answers、EHow、Ezine Articles 等。 

近來社群媒體創造的評論吸引許多學者的關注，本研究針對社群媒體

(Facebook、PTT、Blog 等)所提供的文本，進行語言處理、情感識別方面的探討。

社群媒體系統提供簡單的介面，讓使用者發表具時間標記的文章，因此越來越多

人使用社群在網路分享每天的生活經驗、發表對事物的看法與心情。根據社群搜

尋引擎 Technorati 的報告指出，全球社群的數量已超過 7,000 萬個，並且平均每

天有超過 12 萬個社群成立，因此整個社群網路每天所能貢獻出的新文本更在此

數量之上。報告同時也指出，目前社群空間以日文及英文使用者居多，各占 37%

及 36%，而中文目前所占比例是 8%，但有增長的趨勢，本研究係以中文社群媒

體之文本為研究對象。 
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在社群媒體的框架下，人們在使用社群搜尋引擎時，不但能找到較專業或具

代表性的社群，同時也能找到一般使用者所提出的心得及想法。TREC 自 2006

年開始舉辦 Blog Track7 競賽，其競賽項目說明了使用者的資訊需求。Opinion 

Retrieval Task 針對特定議題找出使用者表達意見的文章，並判斷該意見文章的正

負面傾向。舉例來說，使用者可能在一個著名的歌唱大賽結束後，瀏覽各社群媒

體最新發表的相關文章，並挑有興趣的閱讀。使用者也可能剛接觸古典音樂，想

找專門討論古典音樂的社群，並在確認某社的豐富的內容後，持續訂閱該社群。 

2.1.2 文本挖掘 

文本挖掘技術係應用知識挖掘技術，對存在於網路中的數據文本進行蒐集，

並利用電腦系統辨識內容後加以歸類，藉由整理後的資料類別加以分析以獲得進

一步的研究結果。一般而言，文本挖掘技術可概略分為文本蒐集、文本辨識、文

本分類等三種。 

1. 文本蒐集 

文本蒐集是針對特定領域、議題、對象所蒐集的網路文本，一般多使用爬蟲

系統，搜尋的基準是由使用者鍵入關鍵字進行搜尋，透過人工或是專家建置關鍵

詞庫與關聯關鍵字集合，以此過濾爬蟲所蒐集之文本並刪除無相關文本，再依照

分類加以儲存。 

2. 文本辨識 

文本辨識包含文本斷詞與特徵值轉換等過程，因中文文本具有構造複雜、一

詞多義、一義多詞等性質，為使機器易於辨識，需由人工建立辨識規則，大多由

人工檢視大量相關文本後，選出具有辨識性之詞彙，並依演算法賦予詞彙對應之

數值，一般而言，詞彙集合稱為語料庫，詞彙對應之數值稱為特徵值。 

3. 文本分類 
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文本分類是透過文本分類器對文本進行分類的過程，目前分類方法主要有以

統計學方法為基礎的向量空間模型法、機器學習方法與以知識工程為基礎的方法。

Pang et al. (2002) 與 Turney (2002) 分別提出了監督式學習與非監督學習兩種

利用機器對特徵化後之文本分類與改進的方法，監督機器學習法的特色在於需要

建立訓練集合，使機器透過對訓練集合的分類來獲得設置機器於分類時可用的參

數，較常見方法有支持向量機 (Support Vector Machine, SVM) 與貝氏分類法；

非監督機器學習法則無需訓練集合，係由機器透過演算法對文本集合直接進行分

類，最常見的方法為 k 最近鄰居分類法 (k-Nearest Neighbors classification, k-N

N)。 

本研究係將陳亭愷(2015)及蔡易辰(2016)之文本挖掘流程及方法加以改良，

應用知識挖掘技術對存在於網路中的意見文本進行蒐集，利用電腦辨識內容後進

行詞率計算找出關鍵詞，在透過爬蟲獲取文本、比對語斷詞、給予權重後，接著

利用文本分類演算法將文本加以分類。文本分類演算法是資料挖掘核心技術的一

環，目的是將未歸類或已歸類的資料根據規則進行分類，此處所提及之分類不僅

將文本分類至其所具有的特性下，計算過程中作為分類依據之相似度計算亦非常

重要。在意見文本情感傾向性的研究中，為了獲得情感識別及情感傾向，即利用

相似度計算將相似詞語、情感詞所構成之文本，透過歸類、分類至同一類別中。

本研究加入人工智慧為建構模式之基礎，應用深度學習中演算法作為情緒分類方

法，目的在於提高分類準確性。 

2.2 情感識別 

2.2.1 輿情定義 

蔡易辰(2016)提到輿情為在一社會空間內，因某一社會事件的發生、發展以

及變化，民眾在接觸到某社會事件後 民眾對社會管理者和事件所產生的社會政

治態度與民眾之信，念、意見、態度與情緒等表現的集合。在傳統社會理論中，
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輿情代表民眾對社會事件產生之綜合反應；社會輿情主要依靠報章雜誌、傳統通

訊裝置等進行訊息傳遞，社會輿情具有傳遞速度、訊息擴散緩慢與受地理環境限

制所影響等特性。網路輿情即為輿情反映在網路空間之現象，網路輿情相較社會

輿情，網路輿情可不受地理環境、言論內容之多寡與訊息之接收能力等限制。 

2.2.2 情感分析 

情感分析(Sentiment Analysis)，也稱為意見挖掘 (Opinion Mining)，其目的

是分析人們對某些有興趣的實體（例如，產品、服務、組織、事件等）的主觀看

法，例如:意見、情感、評價等 (Liu, 2010, 2012; Pang and Lee, 2008; Feldman,

 2013)，並將這些資訊依據評論的對象（稱為產品特徵）與表達的主觀意見（稱

為意見傾向）適當地摘要彙整，轉換成結構化的知識，以協助決策者更加了解廣

大使用者的意見，並以之發展重要的商業智慧應用，或提供一般使用者另一個訊

息管道，避免被廠商官方資訊誤導，做出更佳的消費決策。Kim 與 Hovy(2004)

對意見進行定義，意見由四個元素組成，分別為主題(Topic)、持有者(Holder)、

陳述(Claim)與情感(Sentiment)。這四個元素之間存在之關聯，即意見的持有者針

對某個主題發表之意見綜述帶有情感。 

情感分析廣泛運用自然語言處理、計算語言學和文本挖掘，其判斷發言者或

使用者對某些話題的態度，其態度係指發言者或使用者個人主觀判斷及評價、使

用者發表言論當下的情感狀態，或使用者希望他人產生的情感效應。情感分析用

來分類對立的文章或句子，進一步瞭解文章或內容段落所表達的意見為贊同(正

面)、反對(負面)或中立情感。目前社群媒體輿情情感分析方法主要是針對民眾發

表之評論文本進行分析，分析過程則多將社群媒體文本進行斷詞、特徵量化後，

並加以分類之方式。在中文輿情情感分析研究中，情感分析方法與文本分類方法

在流程上具有相似性，文本分類方法係將文本根據已建置之詞庫特徵量化、去噪

後進行分類；而情感分析方法則導入情感詞後，將社群媒體文本根據情感詞特徵

量化後進行分類，上述二者在現今處理社群媒體文本時多利用機器進行分析，故
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需將文本轉化為數值使機器能進行判讀，因此使文本分類方法與情感分類方法產

生在流程上相似度。情感分析方法在探討社群媒體文本之情感傾向性時，情感分

析方法係以探討文本中情感詞的組成，故文本情感分析以傾向性分析居多。 

情感分析依其使用的技術主要可區分為監督式(Supervised)與非監督式(Un- 

supervised)二種，監督式情感分析使用已標註之訓練資料(Training Dataset)訓練

分類器，藉由所訓練出的分類器進行目標資料的情感分類。Pang 等人(2002)、 

Wiebe 等人(2004)、Melville 等人(2009)、Chiu 等人(2013)皆採取監督式學習方法

進行文本之情感分析。非監督式情感分析則使用既有的情感辭典，或統計方法區

別情感之正向、負向。Hu 和 Liu(2004)與 Cilibrasi 和 Vitanyi(2007)採用非監督

式學習方法進行情感分析。Pang 等人(2002)透過詞性標註使文本具有情感傾向性，

並藉由簡單貝氏分類器與支持向量機分類器，對網路上電影評論文本之情感傾向

進行正向、負向的分類，其文本情感傾向性之正向與負向的識別的方法亦也沿用

至今；Turney(2002)提出以非監督機器學習法計算文本中之正向、負向情感之關

鍵詞與正向、負向情感中字詞間之相似度，透過其進行情感傾向分類，但經實驗

證明成效不佳。因此目前網路輿情情感分析之相關研究，則以 Pang 等人(2002)

利用監督機器學習方法進行文本之情感分類為主要方法，但由於監督式機器學習

依賴大量人工標註的數據，使監督式機器學習需付出大量時間及金錢代價，因此

本研究嘗試採用無監督式機器學習方法，以避免過度依賴人工調整參數，不僅能

節省人工標註工作量，所建構模型亦具較佳之移轉性。 

2.2.3 情感識別 

情感識別為情感分析中一環，以往有關情緒分析相關研究，多將文本內容分

成三元(正向、負向及中立)或二元(正向、負向)，三元情感分析有助於提高分類

準確度，但能無法探討出其情緒反應(如：開心、悲傷、驚訝、恐懼等)，Carlo 

Strapparava 等人(2008)應用潛在語意分析(Latent Semantic Analysis, LSA)將文

本情緒自動分成六類：憤怒、厭惡、恐懼、喜悅、悲傷和驚喜(Anger, Disgust,  
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Fear, Joy, Sadness, Surprise)，將 250 筆已標籤文本進行模式建構，以另外 1000

筆作為驗證。Mohamed Yassine 等人(2010)使用無監督式 K-means 集群演算法，

將表情符號分成四類：開心、悲傷、玩笑、親密(Smiling, Sad, Joking, Kissing)，

兩篇研究結果顯示皆有較高精確度。因此本研究將參考過去情感識別研究，改善

蔡易辰(2016)三元情感分析模式，建構出更細粒之多元情感識別模型。 

蕭乃沂等人(2015)研究指出，政府可導入社群媒體輿情分析並配合問卷調查，

以利政策規劃。陳亭愷(2015)透過網路輿情分析對我國實施計程收費網路評論進

行分析，了解民眾對於網路評論下之話題情感趨勢，可供決策者在制定決策與執

行方面給予輔助。蔡易辰(2016)利用三元決策情感分析模型對網路評論文本進行

分析，將社群媒體文本傾向分成正面、負面、中立，有利於決策者及時掌控重要

議題。社群媒體文本資料與情感分析可提供管理者在管理及制定政策時給予輔

助。 

2.3 日常交通滿意度 

消費者對於自己付費所想要得到的產品或服務，心中都有會一種隱藏的期待

感或是預期心理，民眾搭乘大眾運具亦是如此，這種期待心理是否能獲得滿足，

會影響消費者對其消費之商品或勞務的評價。Gronroos(1982)認為服務品質是消

費者事前期望的服務與接受服務後的認知之比較產生。消費者在接受服務前有期

望品質(expected quality)，接受服務後則會產生經驗品質(experienced quality)，

兩者比較之後會得到一個差異值，稱之為總體認品質(total perceived quality)。

如果經驗品質達到期望品質，則總體認知品質是好的，反之則是低劣的。 

交通部「105 年民眾日常使用運具狀況調查分析」指標包括各運具市占率、

使用族群、旅次目的、主要運具、公共運輸服務滿意度以及未使用公共運輸的原

因等，調查「公共運輸服務滿意度」乃是希望能藉由了解民眾預期與實際感知服

務的差距，進而針對公共運輸服務進行調整與改善，以達到提升公共運輸使用率
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之目的。此問卷調查透過電話訪問方式，詢問受訪者調查日前一日(週一至週五)

其所有的外出活動，其電訪中詳實記錄每個旅次及旅次所使用之運具。時間為 1

05 年 9 月 27 日至 12 月 31 日，對臺閩地區年滿 15 歲以上民眾進行電話訪談，

有效樣本為 4 萬 246 人，在 95%信心水準下，抽樣誤差為± 0.49 個百分點。 

105 年民眾外出旅次目的，以「通勤」43.8%最高，其次依序為「個人活動」

16.3%、「購物」15.2%、「休閒」12.9%，及「通學」7.7%，如圖 2.1 所示。從圖

中可得知超過一半的民眾在平日外出之目的為上班、上課，故本研究探討對象為

平日通勤、通學、商務、業務民眾。 

 

圖 2.1 民眾外出旅次目的占比 

就主運具類別觀察，105 年民眾外出從事各項活動仍以使用「私人機動運具」

為主，其中「通勤學」旅次使用私人機動運具占 76.6%，高於「休閒」使用私人

機動運具占 52.7%，而公共運具在「商務」旅次占 23.8%最高，其餘依序為「休

閒」18.1%，「通勤學」17.9%，如表 2.1 所示。由問卷結果可得知，公共運具使

用率最高之旅次目的為「商務」及「通勤學」，故本研究將研究對象限定於搭乘

公共運具且旅次目的為「業務外出」、「商務」及「通勤學」之相關社群媒體文本。 
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表 2.1 外出旅次目的之主運具類別占比 

 

105 年日常有搭乘公共運具的民眾中，有高達 93.9%對公共運具之服務表示

滿意，整體公共運具服務之滿意度維持在 9 成以上，如圖 2.2 所示，顯示政府及

各運輸業者對於提升服務品質之努力受到民眾認同，但問卷內容僅能調查出民眾

對公共運具之整體滿意度，無法了解民眾預期與實際感知服務的差距，故本研究

以社群媒體文本挖掘方式，探討民眾對公共運具之預期與實際服務的差距。 

 

圖 2.2 民眾對於搭乘公共運具服務的滿意度 

按運具別觀察，105 年「飛機」服務滿意度最高 99.4%，「計程車」、「渡輪」、

「交通車」之服務滿意度均在 95%以上，其餘公共運具服務滿意度皆在 87%以

上，如表 2.2 所示。本研究聚焦於市占率高且合理之通勤通學公用運具，故將「計

程車」、「交通車」、「捷運」、「高鐵」、「公路客運」、「市區公車」、「國道客運」、「臺

鐵」納入研究範圍，其他運具則暫不討論。 
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表 2.2 民眾搭乘各項公共運具之滿意度 

 

2.4 深度學習 

2016 年 3 月 AlphaGo 以四比一擊敗韓國職業棋士李世乭後，AlphaGo 所使

用的深度學習技術引起了各界的關注。事實上早在 AlphaGo 問世之前，深度學

習技術即已廣泛應用在各個領域。當我們對 iPhone 的語音助理軟體 Siri 說一句

話，Siri 可以將聲音訊號辨識成文字，用的就是深度學習的技術；當我們上傳一

張相片到 Facebook，Facebook 可以自動找出相片中的人臉，用的也是深度學習

的技術。 

深度學習為機器學習(Machine Learning)一支，「機器學習技術，就是讓機器

可以自我學習的技術。」但實際上機器是如何學習？一言以蔽之，機器學習就是

讓機器根據一些訓練資料，自動找出有用的函數(function)。例如將機器學習技術

運用在文字辨識系統，就是要機器根據一堆文字訊號和其對應的文字，找出如圖

2.3 的「文字辨識函數」： 

 

圖 2.3 文字辨識函數表示方式  (李弘毅) 
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輸入一段文字訊號，輸出就是該文字訊號所對應的文字；如果機器學習技術

應用在影像辨識系統，那就是要機器根據一堆圖片和圖片中物件名稱的標註，找

出「影像辨識函數」，如圖 2.4 所示： 

 

圖 2.4 圖片識函數表示方式 (iker) 

輸入一張圖片，輸出試圖片的物件名稱。以上要找的函數，共通點是它們都

複雜到人類沒有能力寫出它們的數學式，只有靠機器才有辦法找出來。 

傳統主流的自然語言處理(Natural Language Processing,簡稱 NLP)是基於統

計學的機器學習方式。近年來隨著深度學習技術有突飛猛進的發展，應用於自然

語言處理領域也獲得比傳統模型有更好的結果，本研究以深度學習演算法為主要

的機器學習方法，因此將整理有關深度學習的相關文獻。 

2.4.1 人工神經網路 

根據 Balakrishnan et al.(1994)引述：類神經網路(Artificial Neural Network, 

ANN)或譯為人工神經網路，是指模仿生物神經網路的資訊處理系統。葉怡成(20

03)認為類神經網路較精確的定義為：「一種計算系統，包括軟體與硬體，它使用

大量簡單的人工類神經原來模仿生物神經網路的能力。人工神經元是生物神經元

的簡單模擬，他從外界環境或者其他人工類神經元取得資訊，並加以運算，在輸

出其結果到外界或者其他人工神經元。」 

在人工神經元結構中類神經網路是由多個人工神經細胞(artificial neuron)所

組成，人工神經細胞又稱為處理單元(processing element)，每一處理單元可接受

一個或數個輸入訊號，然後經過中間層產生一個輸出訊號，輸出值與輸入值之間
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關係可用下列函數表示: 

α = σ(∑ 𝑎𝑘𝑤𝑘 + 𝑏

𝑘

) 

一個典型的類神經網路是由“層＂所組成。最低階層是一輸入層，資料透過

層內的神經元輸入至網路類神經，而最頂層是輸出層，其產生將由使用者解譯。

輸入與輸出還會有一個或多個層，我們稱之為隱藏層。第一隱藏層的輸出傳送至

下一隱藏層，直到訊號到達輸出層為止，如圖 2.5 與圖 2.6 所示。 

2.4.2 深度學習 

深度學習的概念最早由多倫多大學的 G. E.Hinton 等於 2006 年提出，指基

於樣本數據通過一定的訓練方法得到包含多個層級的深度網路結構的機械學習

過程。傳統的神經網路隨機初始化網路中的權值，導致網路很容易收斂到局部最

小值，為解決此問題 Hinton 提出使用無監督預測訓練方法優化網路權值的初值，

再進行權值微調的方法，拉開了深度學習的序幕。 

深度學習概念源於人工神經網路的研究，近年來在語音文字識別、圖片辨識

等多應用中取得突破性的發展，其優勢在於建立模型模擬人類大腦的神經連接结

構，在處理圖像、聲音和文本訊號時，透過多個變换階段分層對數據特徵進行描

述，進而解釋數據。以圖像數據為例，人類的視覺系統中對這類訊號的處理依次

為：首先檢測邊緣、初始形狀，然後再逐步形成更複雜的視覺形狀，深度學習透

 

圖 2.5 神經元結構 

 

圖 2.6 人工神經架構 



 

20 

過组合低層特徵形成更加抽象的高層表示、屬性類別或特徵，以表示數據的分類

特徵。深度學習之所以被稱為“深度＂，是相對支援向量機、提升方法(Boosting)、

最大熵方法等“淺層＂學習方法而言，深度學習所學得的模型中，非線性操作的

層數(隱藏層超過四層)更多。淺層學習依靠人工經驗抽取樣本特徵，模型學習後

獲得是沒有次結構的單層特徵；而深度學習透過對原始資料進行逐層特徵轉換，

將樣本在原空間的特徵表示變換到新的特徵空間，自動的學習得到層次化的特徵

表示，而更有利於分類或特徵的可視覺化。 

深度學習所得到的深度網路結構包含大量神經元(Neural)，每個神經元與大

量其他神經元連接，神經元間的連接强度(權值)在學習過程中修改並決定網路的

功能。透過深度學習得到的深度網路結構符合神經網路的特徵，因此深度網路就

是多層次的神經網路，即深度神經網路( Deep Neural Networks, DNN)。深度神

經網路是由多個單層非線性網路疊加而成，常見的單層網路按照編碼解碼情况分

為三類：只包含編碼器部分、只包含解碼器部分、既有編碼器部分也有解碼器部

分。編碼器提供從輸入到隱含特徵空間的自底向上的映射，解碼器以重建结果盡

可能接近原始輸入為目標將隱含特徵映射到輸入空間。 

深度神經網路分為以下三類: 

1. 前饋式深度網路( Feed Forward Deep Networks, FFDN)，由多個編碼器層

疊加而成，如多層感知器(Multilayer Perceptions, MLP)、卷積神經網路。 

2. 回饋式深度網路 ( Feedback Deep Networks, FBDN),由多個解碼器層叠加

而成，如反卷積網路(Deconvolution networks, DN)、層次稀疏編碼網路    

(Hierarchical Sparse Coding, HSC)、遞歸神經網路(Recurrent Neural Net- 

work, RNN)。 

3. 雙向式深度網路( Bidirectional Deep Networks, BDDN),透過疊加多個編碼

器層和解碼器層構成(每層可能是單獨的編碼過程或解碼過程，也可能既包

含編碼過程也包含解碼過程)，如深度玻兹曼機( Deep Boltzmann Machines,
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 DBM)、深度信念網路(Deep Belief Networks, DBN)、堆疊式自動編碼器 

(Stacked Auto-encoders, SAE)。 

本研究採用類神經網路中，前饋式深度路網(FFDN)之卷積神經網路(CNN)

作為分類演算法。 

2.5 小結 

從「105 年民眾日常使用運具狀況調查分析」可得知，市占率高且合理之通

勤學公共運具服務滿意度雖在 87%以上，但仍常耳聞民眾抱怨公共運具，在無法

了解民眾預期與實際感知服務的差距下，因此具有蒐集並分析社群媒體意見之必

要性。   

本研究係針對日常交通下社群媒體進行文本挖掘與情感識別，透過建置社群

媒體文本資料庫，並將日常交通之社群媒體文本進行情緒分類以瞭解民眾對於日

常交通下各主題評論之情緒。以人工檢閱文本內容並結合網路情感辭典建置情感

詞庫，所蒐集之日常交通文本的特徵詞，將透過詞頻演算法計算出情感值，並建

構多元情緒決策情感分析模型，透過情感識別模型將情緒分類，達到日常交通下

社群媒體輿情情感分析目的。 

本研究係參酌陳亭愷(2015)、蔡易辰(2016)之情感分析流程並加以改良，與

前兩者研究有三個相異處: 

1. 文本分類執行流程較前兩者研究減少大量人工檢視時間。 

2. 提供多元情感識別，較前兩者之二元與三元決策分析，細粒度更高。 

3. 應用深度學習演算法，提高情感識別準確度。 
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第三章 研究方法 

本章節將分別說明本研究方法，包含：斷詞系統、詞頻演算法、卷積神經網

路演算法、K-means 集群演算法。 

由文獻回顧得知，文本挖掘可概括為四個步驟：資料收集、資料處理、資料

轉換、文本分類，且過去文本分類過程涉及多種演算法與軟體方可達成，如：資

料抓取、斷詞系統、清理資料、詞頻計算、特徵質量化等，本研究改善過去文本

分類方法及簡少大量人工檢視時間，情感分析模式建構流程如圖 3.1 所示。 

 

圖 3.1 情感分析模式建構流程圖 
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3.1 文本斷詞系統 

詞是最小有意義且可自由使用的語言單位，在中文的自然語言處理問題中必

須先能分辨出文中的詞才能進行後續處理，因此本研究使用 Python3.6 版中開放

資源，結巴(jieba)斷詞套件，首先將自社群媒體蒐集之文本資料進行斷詞處理，

斷詞完成會顯示總斷詞詞彙數與斷詞矩陣，矩陣及透過詞頻演算法得出。 

jieba 中文斷詞所使用的演算法是基於 Trie Tree 結構去生成句子中，中文字

所有可能成詞的情況，然後使用動態規劃(Dynamic programming)算法來找出最

大機率的路徑，這個路徑就是基於詞頻的最大斷詞結果。對於辨識新詞(字典詞

庫中不存在的詞)則使用隱馬可夫模型(Hidden Markov Model)及 Viterbi 算法辨

識出來，如圖 3.2 所示。 

 

圖 3.2 結巴斷詞成果 
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3.2 詞頻演算法 

為使電腦得以辨識文本構成，需將文本依其所具有之特性轉換為數值，透過

斷詞系統對詞彙出現之數量進行統計，並決定適合表示文本特性之詞彙，以此表

現文本所對應之分類性質。本研究使用卷積神經網路演算法，再提取特徵時不需

要計算 TF-IDF，特徵值透過機器自動學習並產生矩陣，TF-IDF 特徵量化將用於

K-means 集群。 

詞頻演算法是一種將文本進行特徵量化的方法，常用於資訊檢索與文字挖掘

的加權技術，本研究將使用 Luhn 及 Jones 所提出的詞頻法與逆向檔案頻率法  

(Term Frequency–Inverse Document Frequency, TF-IDF)，處理文本特徵量化， 

Luhn 所提出之詞語頻率演算法是透過計算詞彙在文本中出現的頻率來體現詞彙

所具備之重要性，公式如下： 

𝑇𝐹𝑖𝑗 =
𝑛𝑖𝑗

∑ 𝑛𝑘𝑗𝑘
 

𝑇𝐹𝑖𝑗表示特徵詞 i 在文本 j 中出現的次數，∑ 𝑛𝑘𝑗𝑘 則表示文本 j 中所有出現詞

彙的次數總和，詞語頻率(term frequency)演算法在決定特徵量上擁有計算快速且

簡單的優點，但缺點則是難以排除低相關高頻率之無用詞彙以及抓取低出現率但

高重要性之詞彙，容易因納入過多不相干詞降低整體特徵項與特徵量的辨識能力，

因此需要透過人工檢視並刪除不相關詞彙，以提高準確度。 

詞語頻率演算法與逆向文本頻率演算法在面對文本特徵項與特徵量的決定

上皆尚有不足，透過詞頻-逆向文本頻率(TF-IDF)演算法，若詞彙在某文本出現

頻率越高，但在整體文章集合出現頻率較低時，即可表現該詞具有特殊性，故給

予較高權重，其公式如下： 

𝐼𝐷𝐹𝑖 = log
|𝐷|

|{𝑗: 𝑡 ∈ 𝑑𝑗}|
 

  |𝐷|語料庫中的檔案總數；|{𝑗: 𝑡 ∈ 𝑑𝑗}|包含詞語𝑡𝑖的檔案數目(即𝑛𝑗 ≠ 0的檔
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案數目)如果詞語不在資料中，就導致分母為零，因此一般情況下使用 1+|{𝑗: 𝑡

∈ 𝑑𝑗}|，最終 TD-IDF 法公式如下： 

TF − IDF = 𝑇𝐹𝑖𝑗 × 𝐼𝐷𝐹𝑖 

某一特定檔案內的高詞語頻率，以及該詞語在整個檔案集合中的低檔案頻率，

可以產生出高權重的 TF-IDF。因此 TF-IDF 傾向於過濾掉常見的詞語，保留重要

的詞語。 

舉例來說：一篇文本檔案的總詞語數為 100，而詞語「捷運」出現了 40 次，

那「捷運」一詞在該文本檔案中的詞頻(TF)就是 40/100=0.4。文本頻率是計算有

多少份文本出現過「捷運」一詞，除以文本裡包含的文本總數。如果「捷運」一

詞在 1,000 份文本出現過，而文本總數是 10,000,000 份的，其逆向檔案頻率(IDF)

就是 log（10,000,000 / 1,000）=4。最後的 TF-IDF 的分數為0.4 × 4 = 1.6。 

3.3 卷積神經網路 

卷積神經網路(CNN)又被稱為 CNNs 或 ConvNets，它是目前深度神經網路 

（Deep Neural Network, DNN）領域的發展主力，在圖片辨別上甚至可以做到

比人類還精準的程度，由文獻回顧可知 CNN 能處理多種型態資料，只要將輸入

(input)格式轉換成類似圖片的形式，CNN 能有卓越的研究成果，因此本研究採用

此演算法來進行文本情感識別分類。 

典型的 CNN 架構如圖 3.3 所示：包含輸入(input)、卷積層(convolution)、池

化層(pooling)、激活函數(activation function)、全連接層(full connected layers)、

輸出(output)。 
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輸入
input

卷積層
Convolutional layer

激活函數
Activation function

池化層
Pooling layer 

全聯接層
Full-connected layers

輸出
output

 

圖 3.3 CNN 基本架構 

1. 輸入(input) 

首先從文本訓練集中提取出每條文本的特徵矩陣，先將文本每條句子 T 進

行斷詞，在對整個文本集進行分詞的同時，CNN 建立了文本集的辭典 D，並將

D 中所有的詞表達初始化，補充到 D 中，後將 T 作為分詞工具的輸入，輸出的 T

被分為 d 個詞語𝑤1,    𝑤2,   𝑤3 ,   …,   𝑤𝑑將 T 表示為:  

T：{𝑤1,    𝑤2,   𝑤3 ,   …,   𝑤𝑑} 

從 D 中獲取 T 的每個詞語𝑤𝑖的詞表達，將𝑤𝑖表示為𝑅𝑉×1空間中的向量𝑤𝑖: 

𝑤𝑖：{𝑚𝑖1,   𝑚𝑖2,   𝑚𝑖3 ,   … , 𝑚𝑖𝑣}  𝑖 ∈ {1, 𝑑}  

T 矩陣表示即是將 T 中所有詞語的詞表達按照詞序列從上至下排列起来: 

𝑤𝑖:𝑑 = 𝑤1 + 𝑤2 + 𝑤3 + ⋯ 𝑤𝑑 
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將文本 T 轉換成𝑅𝑉×𝑑特徵空間的矩陣: 

 

 

 

將 T 的特徵矩振作為 CNN 的輸入，然後通過 CNN 的卷積層、池化層進行

特徵提取，獲取文本的句子表達。 

2. 卷積層(convolution) 

CNN 應用在圖像識別時，在卷積層的操作中，卷積核在像素矩陣的行列兩

個方向都發生移動，將 CNN 應用到分類時，以前述 T 的特徵矩陣作為輸入，卷

積核在行方向的移動不具解釋性，在這裡，輸入到 CNN 中的句子表達矩陣，在

列方向上保留了文本的語序訊息，卷積核在列方向上的移動可以獲取到原文本的

固有特徵，該特徵的大小也是由原文本語法特徵決定的，無需人工干預。 

CNN 在卷積層中設置了 m 個卷積核 𝐶1, 𝐶2, 𝐶3, … , 𝐶𝑚。設置多個卷積核是為

了能夠更加全面地獲取到句子表達的特徵，降低特徵提取過程的偶然性。其中任

意卷積核 𝐶 ∈ 𝑅𝑘×𝑣： 

 

卷積層的操作是將文本的特徵矩陣T的從上至下d-k+1個子矩陣 𝑇𝑃 ∈ 𝑅𝑘×𝑣,
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 𝑃 ∈ {1, 𝑑 − 𝑘 + 1}，如下所示，分別與 C 進行運算。 

 

CNN 的卷積層實際上是一個特徵抽取的過程，一個卷積核抽取一種特徵，

得到一個特徵矩陣。CNN 在抽取某一種特徵時，通過相同的卷積層核對原始輸

入的不同進行相同的訊息轉換，將局部的特徵簡化，保留了整體的特徵。 

3. 池化層(pooling) 

文本 T 的句子表達經由 m 個卷積核進行卷積操作後，從卷積層傳遞了 m 個

 𝑅(𝑑−𝑘+1)×1空間矩陣表達的特徵。池化層將這些特徵進一步聚合，簡化特徵的表

達，在池化層定義了池計算： 

pooling = (𝑆(𝑑−𝑘+1)×1) = α(𝑆1, 𝑆2, 𝑆3, … , 𝑆𝑑−𝑘+1) 

其中 α 是可選擇的，常見的為最大化(Max pooling)、最小化(Min pooling))、

平均值等。一般而言，α 需要通過對比實踐為當前的應用選擇最適合的。 

池化操作將每個卷積矩陣轉換為一個一维特徵值，得到一個𝑅𝑚×1空間的特

徵向量 P： 

p = (𝑃1, 𝑃2, 𝑃3, … , 𝑃𝑀) 

CNN 的卷積層和池化層分別通過卷積操作和池化操作對文本 T 的句子表達

進行了特徵提取，得到簡化後的特徵向量 P，後 CNN 將該特徵向量傳遞到分類

氣中，計算文本 T 所屬的情緒分類。  
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4. 激活函數(activation function) 

在上述各層操作完成後，皆會經過激活函數作用，若不使用激活函數，神經

網路只能構建線性分類器且有梯度爆炸問題，無論使用多少層神經網路，輸出都

是輸入的線性組合，與只有一個隱含層效果相當。常見的激活函數有 Sigmoid 函

數、tanh 函數、線性整流函數(Rectified Linear Unit, ReLU)函數等，其函數形式

和圖像如圖3.4所示。根據文獻回顧得知ReLU為人工神經網路常用的激活函數，

且較其他函數有更好的效果。 

 

圖 3.4 常用激活函數及其函數圖像 
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5. 連接層(full connected layers) 

經由上述卷積層、池化層、激活函數不斷重複運算，使輸入資料不斷降維簡

化，可得到 N 個降維後之輸入，利用倒傳遞神經網路(Back-Propagation Neural 

Network, BPNN)演算法進行全連接層，計算誤差後再更新權重，則可得到最後

解，圖 3.5 為傳遞神經網路架構。 

 

圖 3.5 傳遞神經網路架構 
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  學習的原理是利用誤差(目標輸出值{Target Output}和實際輸出值{Actual

 Output}的差)來調整加權值。假設訓練資料集(Training Data Set)只有一筆資料，

我們首先定義誤差衡量值(Error Measure)為： 


=

−=
m

i

ii otE
1

2)(
2

1
  

  ti 是目標輸出值，oi是實際輸出量，為了要 E 使最小，而定義加權數值改變量

如下： 
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


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  wij 是神經元 i 到神經元 j 的加權值，η 是學習率{Leaming Rate}，其值通常介

於[0,1]間。上式表示在負的梯度方向上有最小值。第二層的輸出值可表示為： 

)( ii netfo =  

  其中  


=

=
n

j

jjii xwnet
1

 

  E 所以對 wji 的梯度值為： 

             j

i

ji

i

iji

x
net

E

w

net

net

E

w

E

















=

=

 

  其中 

)()(         

iii

i

i

ii

netfot

net

o

o

E

net

E

−−=

=












 

  因此可求得 

jiii

ji

xnetfot
w

E
)()(  −−=




 

  即 

ijjj

ij

xnetfot
w

E
)()(  −−=




 

 

  加權值的學習過程，將原來的加權值加上其改變量 wij = wij + wij  
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3.4 K-means 集群演算法 

K-means 法(MacQueen, 1967)是分析集群問題時最常見的方法之一，以歐氏

距離(Euclidean distance)，d(X, Y) = √∑ (𝑋𝑝 − 𝑌𝑝)2
𝑝 計算觀察值間之距離，其核心

概念為假設將資料集分為 k 個集群，給定每個集群一個中心點，將各點與其最接

近的中心點歸為同一個集群，以迭代的方式反覆運算移動各集群之中心點，最終

目標為最小化各集群之離均差平方和，運算步驟如下： 

Step1:將 n 筆資料{𝑋1, 𝑋2 ⋯ 𝑋𝑛}分為 K 個初始集群。 

Step2:將資料分配到距離最近之集群(以歐幾里得法計算)，重新計算各集群

之平均值(新的中心點)。 

Step3:以 step2 計算出之新中心點重複執行步驟 2，直至中心點不再移動。 

min 𝑍 = ∑ ∑‖𝑋𝑖
𝑗

− 𝐶𝑗‖
2

𝑛

𝑖=1

𝑘

𝑗=1

 

𝑋𝑖
𝑗
表示第 i 筆資料屬於第 j 集群 

𝐶𝑗表示第 j 集群之中心點 

𝑋𝑖
𝑗

− 𝐶𝑗表示第 i 筆資料與其所屬集群之中心點的距離差 

K-means 之優點在於操作簡單，在多個統計軟體上皆可執行，如 WEKA、 

SPSS)、用於較大的資料集合也能夠有很好的效率，以及較高的可擴充性等，缺

點是不能處理非球形數據或數據大小和密度不同的分群、不能處理包含離群值的

資料集合，需要 Outlier Detection 配合、K-means 要求資料集合需要有中心的概

念。 

CNN 僅能訓練及驗證模式好壞，無法探討影響日常交通滿意度之因素，因

此本研究最後使用 K-means 方法。  
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第四章 實證分析 

本研究之實證分析流程，首先確認社群媒體文本資料型態，接著說明 CNN

文本分類及模型建構流程，最後根據 K-means 集群結果解釋影響因素，期能建

立一套快速分析社群媒體日常交通滿意度之情感分析流程，供決策者提出改善方

案及決策輔助之用。 

4.1 實證分析流程架構 

本研究係以日常交通滿意度社群媒體文本進行處理與分析，首先透過爬蟲系

統抓取社群媒體文本，將抓取回來之資料進行情感分析前處理，如：中文斷詞、

詞頻計算、卷積核矩陣設計、文本情感值計算、情感值區間設計，處理完畢後將

文本資料帶入 CNN 進行模型建構。為了觀測模型是否與其測試結果相符，將帶

入少量新資料進行比對驗證，確定模式可以使用後，再將資料以 K-means 集群

分群，探討影響日常交通滿意度之因素，如圖 4.1 所示。 
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圖 4.1 實證分析流程圖 

4.2 爬蟲流程 

4.2.1 爬蟲流程說明 

此爬蟲程式執行係以一層一層收斂資料，首先開啟新專案自訂名稱後，第一

步驟為輸入第一層關鍵詞彙，本研究主題為探討日常交通滿意度，透過文獻回顧

結果，第一層輸入目的相關詞彙如：上學、上課、通學、下課、放學、上班、通

勤、下班、商務、業務外出等詞，如圖 4.2 所示。 



 

35 

 

圖 4.2 爬蟲程式(第一層關鍵詞) 
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第二步驟為輸入第二層關鍵詞彙，透過文獻回顧結果，第二層輸入運具相關

詞彙：捷運包含(北捷、台北捷運、高捷、高雄捷運、機捷、機場捷運、桃捷)、

火車包含(火車、高鐵、區間車、自強號、台鐵、電聯、復興號、普悠瑪、莒光

號、太魯閣號、普快車)、公車客運包含(公車、客運、國道客運、公路客運)、其

他包含(計程車、交通車、校車)等詞，如圖 4.3 所示。 

 

圖 4.3 爬蟲程式(第二層關鍵詞) 
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第三步驟為輸入情感詞，本研究使用台灣大學情感極性辭典(NTUSD)之情緒

詞作為依據，將正面 2810 個詞彙；負面 8274 個詞彙，總共 11084 個情緒詞彙輸

入，如圖 4.4 所示。 

 

圖 4.4 爬蟲程式(輸入情緒詞) 

  



 

38 

最後爬取結果如圖 4.5 所示，有爬取來源、分類版、日期、網址等資訊，本

研究僅取時間日期、標題、內文作為分析資料。 

 

圖 4.5 爬蟲程式(結果) 
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4.2.2 資料內容說明 

本研究自 2017 年 1 月 1 日至 10 月 31 日，針對各大新聞網站、論壇、討論

版等社群媒體抓取文本資料，共 1104 篇文本，包含：公車類 377 篇、火車類 37

6 篇、捷運類 178 篇、其他類 173 篇，相較於陳亭愷(2015)、蔡易辰(2016)兩者研

究，本研究之文本內容經過人工快速檢視，可節省大量時間，但資料內容相對較

雜亂，此現象較符合實務情況，資料欄位包含：日期時間、標題、內文、情感值，

前三個欄位為爬蟲抓取，情感值為計算完後自行填入，如表 4.1 所示。 

表 4.1 資料型態 
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4.3 結巴(jieba)斷詞 

本研究使用 Python3.6 版，安裝結巴斷詞套件，如圖 4.6 所示。結巴斷詞擁

有不錯的斷詞正確率，且它方便擴充自訂辭典的設計以及簡單的操作方式讓使用

者可以快速上手，為目前最廣泛使用之中文斷詞套件。 

 

 

圖 4.6 安裝結巴套件 

安裝完斷詞套件後，將文本輸入結巴斷詞，執行結果如圖 4.7 所示，將所有

輸入文本斷詞完後，圖 4.8 為機器自動訓練提出特徵設計矩陣，總共斷出 72363

個詞彙，本模型訓練將資料輸入隨機抽取 90%為訓練資料，另 10%為測試文本，

訓練及測試為 971/108，25 筆新資料做驗證。 
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圖 4.7 結巴斷詞執行結果 

 

 

圖 4.8 訓練矩陣結果 

4.4 情感值計算 

台灣大學整理出的台大情感極性辭典(NTUSD)，為目前中文情感值計算較多

人使用的辭典，向自然語言處理實驗室(Natural Language Processing, NLPLab)

提出申請(供學術用途)，收到兩個辭典包含：正面 2810 及負面 8274 個詞彙，透

過程式比對每篇文本辭典內詞彙，如表 4.2 所示。經 TF-IDF 提取情感特徵值，
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加總成情感值，並透過標準差設計情感值區間，建構多元情感識別供後續卷積神

經網路建模使用。 

表 4.2 部分情緒詞彙 

 

  

計算出文本情感值後，將正面區間門檻值之條件分別為：正面情感之最大值

(𝑃𝑚𝑎𝑥)、平均值(𝑃𝑎𝑣𝑔)、最小值(𝑃𝑚𝑖𝑛)；負面區間門檻值之條件分別為：負面情感

之最大值(𝑁𝑚𝑎𝑥)、平均值(𝑁𝑎𝑣𝑔)、最小值(𝑁𝑚𝑖𝑛)，結果如表 4.3 所示，負面文本數

多於正面文本數，且負面情感最小值相較於正面情感最大值低出許多，符合運輸

負效用及網路輿情貶多於褒之特性。 
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表 4.3 日常通勤情感值區間門檻 

 

以往研究多係利用二元決策分類將情感值界定為正面與負面或採用三元決

策分析，將情感值區分成正面、中立與負面。本研究為了增加情感分類細緻度，

透過標準差將情感值設計為五個區間，用於設計情感區間相關數值：整體情感平

均值(𝐸𝑎𝑣𝑔)、標準差(S.D)、整體情感平均值加 1 倍標準差(𝐸𝑎𝑣𝑔+1S.D)、整體情感

平均值減1倍標準差(𝐸𝑎𝑣𝑔-1S.D)、整體情感平均值加0.5倍標準差(𝐸𝑎𝑣𝑔+0.5S.D)、

整體情感平均值加 0.5 倍標準差(𝐸𝑎𝑣𝑔-0.5S.D)，如表 4.4 所示。 

表 4.4 設計情感值區間相關參數 

 

情感辨識設計為：非常不滿意、不滿意、普通滿意、很滿意、非常滿意，針

對各區間算法如表 4.5 所示，各情感區間門檻值如圖 4.9 所示，各區間次數統計

則如圖 4.10 所示。 
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表 4.5 情感區間計算 

 

 

 

圖 4.9 情感區間尺度  

 

圖 4.10 情感值區間長條圖 
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以下圖表分別為各類運具每月情感趨勢圖及情感值區間統計。橫軸為月份，

縱軸為正負文本當月累積數量。 

捷運類情趨勢圖如圖 4.11 所示，滿意度區間大部分落於普通滿意，有一個

月出現很滿意；情感最大值為 0.68；情感最小值為-0.79，如表 4.6 所示。 

 

圖 4.11 捷運類情感趨勢圖 

表 4.6 捷運類情感值 

 

火車類情趨勢圖如圖 4.12 所示，滿意度區間均落於普通滿意；情感最大值

為 1.23；情感最小值為-2.51，如表 4.7 所示。 
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圖 4.12 火車類情感趨勢圖 

表 4.7 火車類情感值 

 

公車客運類情趨勢圖如圖 4.13 所示，滿意度區間均落於普通滿意；情感最

大值為 0.27；情感最小值為-1.70，如表 4.8 所示。 
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圖 4.13 公車客運類情感趨勢圖 

表 4.8 公車客運類情感值 

 

其他類情趨勢圖如圖 4.14 所示，滿意度區間大部分落於普通滿意，有一個

月出現不滿意；情感最大值為 0.26；情感最小值為-3.22，如表 4.9 所示。 
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圖 4.14 其他類情感值趨勢 

表 4.9 其他類情感值 

 

綜合上述圖表可顯示，各運具滿意度區間多落於普通滿意；大部分每月負文

本累積數數多於正；情感值擺盪幅度從大到小之順序為：其他類(計程車、交通

車、校車)、火車類(台鐵、高鐵)、公車客運類、捷運類。 

4.5 卷積神經網路 

本研究使用 Python3.6，為執行卷積神經網路，首先需要安裝三個擴充程式

庫，jieba(斷詞)、Numpy(矩陣運算)、Tensorflow(卷積神經網路)，本研究流程及

程式碼參考 Denny Britz (Google Brain team)分享於 Github 公開資源，經過修改

調整為符合本研究之程式碼。 

本研究計算 CNN 模型流程圖如圖 4.15 所示，透過 Tensorboard 視覺化呈現 

   Tensorflow 運算流程，包含輸入層(Input layer)、卷積層(Convolution layer)、
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池化層(Pooling layer)、激活函數(Activation function)、全連接層(Full connected 

layer)、丟棄層(Dropout layer)，說明如下: 

 

圖 4.15 Tensorflow 運算流程 

4.5.1 輸入層 

資料前處理將爬蟲抓回來的 1104 篇文本，90%當作訓練資料，10%作為交

叉測試資料，以人工標籤方式標記成五個不同區間，同時輸入五個 txt 檔案，使

資料轉換成 CNN 讀取格式，透過 embedding layer 將資料轉變成n × k矩陣(n 為

斷詞後句子最大長度，k 為詞向量維度)，embedding layer 執行 jieba 斷詞後機器

自動學習尋找規律並設計特徵矩陣，如圖 4.16 所示。 
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圖 4.16 卷積神經網路架構 

 

4.5.2 卷積層 

卷積層的運算是透過卷積核(filter)操作，本研究用3 × n、4 × n、5 × n三種

不同卷積核做卷積，由左至右每次滑動 1 單位，運算示意如圖 4.17 所示。 
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圖 4.17 卷積運算示意圖 

4.5.3 激活函數 

如果不使用激活函數，神經網路只能構建線性分類器且有梯度爆炸問題，無

論使用多少層神經網路，輸出都是輸入的線性組合，與只有一個隱含層效果相當。
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本研究使用線性整流函數 ReLU，圖 4.18 為人工神經網路的激活函數，且較其他

函數有更好的效果。 

 

 

圖 4.18 線性整流函數 

4.5.4 池化層 

根據近年來學者研究以及實務上的驗證，以池化層作為特徵提取有三種不同

之方法，分別為最小、平均、最大池化層。因最大池化層(Max pooling)特徵提取
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之準確度最高，提取效率最好，本研究以最大池化層作為特徵提取之方法，藉以

降低輸入矩陣之維度，並從中得到最能代表該矩陣的特徵(即為矩陣中的最大值)。

於本研究中，輸入向量之維度從 4x4 降低為 2x2，如圖 4.19 所示。 

 

 

圖 4.19 Max pooling 操作 

4.5.5 全連接層 

經由上述卷積層、池化層、激活函數不斷重複運算，使輸入資料不斷降維簡

化，最後得到 N 個降維後之輸入，利用倒傳遞神經網路(BPNN)演算法進行全連
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接層，計算誤差後更新權重，則可得到最後解，圖 4.20 為全連接層示意圖。 

 

圖 4.20 全連接層示意圖 

4.5.6 丟棄層 

在小規模資料集上訓練卷積神經網路容易發生過度擬合(overfitting)的問題，

為了防止出現過度擬合，在全連接層使用丟棄(dropout)機制，dropout 透過隨機

關閉神經元方式，防止特徵間互相適應，減少模型過度擬合，如圖 4.21 所示。 
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圖 4.21 Dropout 機制示意圖 

圖 4.21 為標準兩層神經網路，右圖是使用 dropout 機制隨機關閉神經元，灰

色打叉的神經元處於關閉狀態，在訓練網路時，節點以一定機率隨機關閉，因此

不能保證每兩個節點每次同時出現，可以讓網路參數的更新不再依賴於固定關聯

式結構的節點，防止節點間的共同作用，阻止某些特徵僅在其他特定特徵出現下

才發揮顯現的情況，在自然語言處理中(NLP)，dropout 機制只在全連接層使用，

不在卷積層及池化層中使用。 

4.5.7 模式建構 

根據前述分別說明卷積神經網路各層之功能，本節展示以 Python 的擴充程

式 tensorflow 完整實作出卷積神經網路，以藉由神經網路及情感值達到將文本有

效地以滿意度分類之目的。 

首先，有關程式中的參數設定如圖 4.22，說明如下: 

⚫ sequence_length-句子長度，填充使所有句子擁有相同長度 

⚫ num_classes-輸出分類數目，本研究為五個分類。 

⚫ vocab_size-詞彙量的大小。此參數為確定詞向量嵌入層的大小，最終的

總詞向量維度是[vocabulary_size, embedding_size]  

⚫ embedding_size-每個單詞的詞向量的維度 128 

⚫ filter_sizes-此參數為每次卷積覆蓋幾個單詞。filter_sizes=[3, 4, 5]， 
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表示卷積核一共有三種類型，分別是每次卷積覆蓋 3 個單詞，每次卷積

覆蓋 4 個單詞和每次卷積覆蓋 5 個單詞。 

⚫ num_filters-每個卷積核數量，每個卷積核有 128 個總共 384 個。 

 

 

圖 4.22 CNN 參數設計 

再者，藉由 Python 環境下所實作出的卷積神經網路過程如圖 4.23 所示，首

先是執行 jieba 斷詞。 

 

圖 4.23 CNN 執行過程(jieba 斷詞) 

接著開始運算卷積神經網路，圖 4.24 至圖 4.28 為每一個 Step 執行訓練的準
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確率。 

 

圖 4.24 CNN 執行過程(訓練 1) 



 

58 

 

圖 4.25 CNN 執行過程(訓練 2) 
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圖 4.26 CNN 執行過程(訓練 3) 
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圖 4.27 CNN 執行過程(訓練 4) 
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總共訓練 2800 次後停止，最終的模式準確度為 0.784946。 

 

圖 4.28 CNN 執行過程(訓練 5) 
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模式在每訓練 100 次時會評估模式準確度，圖 4.29 至圖 4.31 為部分評估圖

片擷取。 

 

圖 4.29 CNN 執行過程(評估 1) 

 

圖 4.30 CNN 執行過程(評估 2) 

 

圖 4.31 CNN 執行過程(評估 3) 

圖 4.32 為 Tensorbroad 視覺化 CNN 模式訓練及測試震盪圖，橘線為訓練擺

盪準確度，藍線為測試準確度，總共訓練 2800 次，最終模式準確度達 0.784946，

總共耗費 26 小時。 
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圖 4.32 CNN 模式訓練測試震盪圖 
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4.5.8 模式驗證 

在產生卷積神經網路模型後，為了驗證模型預測之準確度，本研究以 25 筆

新資料作為驗證，在人工智慧領域中，常以混淆矩陣(confusion matrix)對監督式

分類演算法進行準確度評估，透過模型預測的數據與驗證的數據進行比對，使用

準確率，覆蓋率和命中率等指標對模型的分類效果進行度量。 

每個分類 5 筆總共 25 新資料(不含在訓練及測試內)，放入模型中進行分類

預測結果如圖 4.33 至圖 4.37 所示。 

 

 

圖 4.33 模式驗證結果(非常滿意) 
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圖 4.34 模式驗證結果(滿意) 

 

圖 4.35 模式驗證結果(普通) 
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圖 4.36 模式驗證結果(不滿意) 

 

圖 4.37 模式驗證結果(非常不滿意) 
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經過模型預測各分類結果準確度之平均值與實際分類可列出混淆矩陣，分別

如表 4.10 與表 4.11 所示，平均最高預測機率為 0.79。 

表 4.10 新資料預測分類準確度 

 

 

表 4.11 混淆矩陣 
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4.6 詞頻演算法 

透過前述演算法及結巴斷詞結果計算 TF-IDF 提取特徵並值修正權重，供後

續 k-means 集群演算法使用，排除與本研究非相關之辭彙後，總共剩餘 41 個特

徵詞，欄位分別為特徵詞、出現次數及 TF-IDF，如表 4.12 所示。 

表 4.12 部分篩選完特徵詞 
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4.7 K-means 集群結果 

雖然卷積神經網路建構之模式準確度尚稱優良，但僅能反映出表象結果無法

探討其內部特徵，因此本研究最後使用 K-means 集群演算法，將提取之內部特

徵集群，並針對集群結果做出合理解釋。 

內部特徵係透過上述 TF 找出關鍵詞彙後，經過人工檢視保留與本研究相關

之特徵詞彙，特徵詞共 41 個，接著利用程式比對內文出現特徵詞之次數，但中

文詞彙相較英文複雜且一種詞彙有多種陳述方式(EX:司機員、司機、駕駛、駕駛

員)，為了增加提取嚴謹度，將 41 個詞彙擴增至 99 個，再以人工檢視將屬性相

同特徵值合併，最後利用 TF-IDF 進行特徵值權重修正，將文字資料轉換成矩陣，

確認資料無問題後，最後使用 WEKA 套裝軟體執行 K-means 集群。 

圖 4.38 為合併資料前之特徵詞提取，將意思相近詞彙手動加入，確保所有

相關特徵詞皆被提取。 

 

圖 4.38 擴增特徵詞 

由於 K-means 於高維度資料執行有困難，且難解釋集群結果，因此將擴充

詞彙按其屬性，將意思相近之特徵詞合併，將上班、下班、上下班、上課、下課、

上下課合併為通勤；將快速、便利、快、慢、效率、誤點、準點合併為效率；將

價格、貴、便宜、免費、優惠、漲價合併為費率；將空間、車廂、座位合併為設

備；將班次、班距合併為排班；將早上、中午、下午、晚上、凌晨、夜間合併為
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時段；合併結果如表 4.13 所示，最後一欄情感值為前述方法計算完畢後填入。 

表 4.13 合併後部分資料 

 

 

為決定 K-means 最佳分群數 K，本研究以華德法(Ward’s Method)搭配歐式

距離進行分析，華德法是將每一個體視為一個群，將各群依序合併，合併順序照

合併後群體組內總變異數大小決定。群內總變數產生最小變化量之個體優先合併，

判斷最佳分群數方式有 2 種，第一種為判斷凝聚過程之中係數增加量，若係數增

加量有明顯提升表示將最相似的兩群合併為一群，也會大幅度提升群之總變異量，

因此不宜再繼續凝聚，第二種為觀察階層圖，經由觀察華德法連結的樹狀圖，能

客觀判斷最佳分群數。 

係數增加率在 3、4、5 群較趨緩，在 2 群時有較大的變化，1 群變化最劇烈，

表示最佳分群數為 3，但為了確保最佳分群數正確，因此再以試誤法嘗試跑 3、4、

5 群，發現最佳分群數為 4 時，能有最佳解釋能力，因此本研究選定最佳分群數

為 4。 
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表 4.14 華德法凝聚過程表 

階段 群數 係數 係數變化量 係數增加率 

1096 8 64992.687 - - 

1097 7 70112.378 5119.691 7.88% 

1098 6 75866.661 5754.283 8.21% 

1099 5 81732.033 5865.371 7.73% 

1100 4 88153.370 6421.337 7.86% 

1101 3 94907.615 6754.246 7.66% 

1102 2 104776.983 9869.368 10.40% 

1103 1 119664.623 14887.640 14.21% 

 

本研究將集群結果彙整成表 4.15 及表 4.16，說明如下: 

集群 1 占總樣本 4.53%，搭乘運具以其他(計程車、交通車、校車)(1.7%)、

火車類(2.322)為主，旅次目的以商務(0.36%)為主，情感值低於平均為-0.2321(普

通滿意)，此群關注的變數有：效率(4.74%)、舒適(2.08%)、設備(4.1%)、是否發

生意外(0.2%)、時段(3.4%)；較不關注的變數有：費率(0.37%)、駕駛員(0.5%)、

排班(0.59%)。 

集群 2 筆數最多占總樣本 85.42%，搭乘運具以捷運(1.14%)為主，旅次目的

以通勤(2.98%)為主，情感值高於平均為 0.12(普通滿意)，此群沒有關注的變數；

較不關注的變數有：效率(1.81%)、舒適(0.04%)、費率(1.29%)、設備(0.41%)、駕

駛員(0.56%)、意外(0.09%)、排班(0.08%)、時段(1.25%)。 

集群 3 占總樣本 3.44%，搭乘運具以公車類(2.58%)、客運類(12.05%)為主，

旅次目的以通勤(2.73%)為主，情感值低於平均為-0.247(普通滿意)，此群關注的

變數有：效率(2.13%)、設備(0.59%)、駕駛員(2.26%)、意外(0.29%)、排班   (0.

37%)；較不關注的變數有：舒適(0.12%)、費率(0.33%)、時段(0.73%)。 



 

72 

集群 4 占總樣本 6.61%，搭乘運具以火車類(8.04%)、公車類(2.75%)為主，

旅次目的以通勤(2.79%)為主，情感值低於平均為-0.2089(普通滿意)，此群關注的

變數有：效率(4.19%)、駕駛員(0.64%)、排班(2.27%)、時段(0.99%)；較不關注的

變數有：舒適(0.04%)、費率(0.29%)、設備(0.56%)、意外(0.17%)。 

表 4.15 分群比較表(*表示平均值是最大或最小的一群) 
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表 4.16 K-means 分群特徵分布(粗體表示該變數最大或最小值) 

  

 

變項 全部資料 第1群 第2群 第3群 第4群

筆數 1104(平均: 276) 50 943 38 73

var0: 捷運類 (Avg.) 1.0942 0.8 1.1362 0.3425 0.7684

var0: 捷運類 (Std.) 4.5834 2.0396 4.7977 3.2861 5.9753

var1: 火車類 (Avg.) 1.4149 2.322 1 1.18 8.0411

var1: 火車類 (Std.) 3.3049 2.2063 3.2153 1.3955 8.4081

var2: 公車類 (Avg.) 1.0389 0.58 0.8266 2.5789 2.7534

var2: 公車類 (Std.) 2.6545 1.0971 1.9479 5.1841 5.7261

var3: 客運類 (Avg.) 0.7482 0.2972 0.6027 12.053 0.3

var3: 客運類 (Std.) 2.4917 0.755 0.8205 4.8609 1.3006

var4: 其他 (Avg.) 0.6929 1.7013 0.6233 0.5105 0.4808

var4: 其他 (Std.) 2.1567 1.1517 1.8408 1.4125 4.9248

var5: 通勤 (Avg.) 2.7355 2.68 2.9771 2.7368 2.7877

var5: 通勤 (Std.) 3.1156 2.3953 3.2297 2.0734 2.7572

var6: 商務 (Avg.) 0.0643 0.36 0.0137 0.0168 0.0454

var6: 商務 (Std.) 0.482 0.9749 0.4334 0.7411 0.1162

var7: 效率 (Avg.) 2.0833 4.74 1.808 2.1263 4.1918

var7: 效率 (Std.) 3.806 5.4619 3.2384 2.7481 7.6044

var8: 舒適 (Avg.) 0.1458 2.08 0.0411 0.1195 0.0444

var8: 舒適 (Std.) 0.5329 1.0741 0.2059 0.603 0.1985

var9: 費率 (Avg.) 1.4475 0.3714 1.291 0.3263 0.2945

var9: 費率 (Std.) 3.7262 3.4928 3.2729 9.9986 4.9765

var10: 設備 (Avg.) 0.5906 4.1 0.4087 0.5993 0.5616

var10: 設備 (Std.) 1.5021 4.0902 0.9702 1.0696 1.1819

var11: 駕駛員 (Avg.) 0.635 0.5 0.5645 2.2632 0.6391

var11: 駕駛員 (Std.) 3.0645 1.2689 3.1308 3.4541 1.8395

var12: 意外 (Avg.) 0.1712 0.2 0.0959 0.2895 0.1672

var12: 意外 (Std.) 0.6972 0.5292 0.6986 1.049 0.3378

var13: 排班 (Avg.) 0.2111 0.12 0.0774 0.3684 2.274

var13: 排班 (Std.) 0.7684 0.5879 0.3101 0.625 1.8076

var14: 時段 (Avg.) 0.9882 3.4 1.2466 0.7263 0.9922

var14: 時段 (Std.) 2.6721 6.3498 1.9408 1.5975 2.9784

var15: 情感值 (Avg.) -0.1187 -0.2321 0.1171 -0.247 -0.2089

var15: 情感值 (Std.) 0.3128 0.4518 0.3126 0.1262 0.2178
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4.8 管理意涵 

根據表 4.15 與 4.16 之集群結果可看出，不同旅次目的及搭乘運具之關注變

數不盡相同，因此本研究回顧相關文獻，針對不同目的及運具之可能不滿意項目，

提出對應之改善方案，以提高滿意度之情感值。 

搭乘火車類族群較關注：是否能準時到達目的(效率)、搭乘過程是否舒適(舒

適)、使用運具設備是否完善(設備)、排班、搭乘運具時段(時段)。搭乘捷運之通

勤族，則較無特別關注的變數，表示捷運於各方面表現均尚滿意。 

搭乘公車、客運族群較關注：是否能準時到達目的(效率)、使用運具設備是

否完善(設備)、駕駛員、是否發生意外(意外)、排班。搭乘其他(計程車、校車、

交通車)族群較關注：是否能準時到達目的(效率)、駕駛員、排班、搭乘運具時段

(時段)。綜合上述，本研究提出相對應之改善方案可彙整成表 4.17。 

表 4.17 各運具滿意度之改善方案 
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第五章 結論 

本研究係針對日常交通下社群媒體進行文本挖掘，首先透過建置社群媒體文

本資料庫，並將日常交通之社群媒體文本進行情感分析，以瞭解民眾對於日常交

通下各運具評論之情緒，接著使用人工智慧演算法之 CNN 建構多元情緒決策情

感分析模型。透過實證分析，本研究建立一套社群媒體輿情分析程序，運用文本

挖掘及深度學習分類技術，分析民眾日常通勤通學搭乘公共運具之滿意度，並建

構滿意度評級尺度，找出民眾搭乘不同公共運具之整體情緒，最後使用集群演算

法探討社群媒體輿情內部特徵。然而此研究成果僅代表部份民眾之真實意見，可

供決策者了解問題所在。本研究歸納出以下重要結論及建議： 

5.1 結論 

一、本研究應用文本挖掘技術建立日常交通下社群媒體文本資料庫，接著透

過結巴(jieba)斷詞系統及詞頻演算法(Term-Frequency)，初步找出特徵詞

彙，再經由詞頻演算法及逆向檔案頻率法(Inverse Document Frequency)

修正權重，經由人工檢視後，找出與本研究相關之特徵詞彙共 41 個。 

貢獻在於：未來若有交通通勤相關之社群媒體中文文本挖掘，可參考本

研究之分析流程，針對樣本文本資料進行蒐集、預處理、標準化過程，

後完成特徵選擇，節省以往研究探索之時間。 

二、本研究根據台灣大學中文情感極性辭典(NTUSD)比對文本出現之情感

詞彙，經由 TF-IDF 修正權重後，將情感特徵詞加總得到各文本整體情

感值，並建立滿意度區間(共五評級)，找出各公共運具情感值，其結果

如下： 

1. 各公共運具滿意度區間多落於普通滿意，就合併觀察集群結果與社群媒

體文本內容，可知通勤通學民眾對於公共運具的使用有其必要性與依賴
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性，故雖常因擁擠、誤點等因素產生負面情感，但負面情感之表現幅度

較小且多，整體上民眾仍尚滿意公共運具服務，惟造成負面情感之因素

對於管理與改善營運效益上，仍具參考價值。 

2. 大部分每月負文本累積數多於正，根據陳亭愷(2015)與蔡易辰(2016)相

關研究結果，得知社群媒體文本在情感表現上偏向負面屬於常見之情況，

惟分析上應針對造成負面情感之構成因素進行探討，如此可利於提出改

善意見。 

3. 情感值擺盪幅度由大到小依次為：其他類(計程車、交通車、校車)、火

車類(台鐵、高鐵)、公車客運類、捷運類，其中其他類造成情感值擺盪

幅度較大推測原因為其他類主要係以商業目的為主，一旦於搭乘運具過

程中受到效率、舒適、設備、意外、時段某一關注變數影響，造成其商

業損失或失敗較通勤通學族群則有更劇烈情緒反應。 

三、本研究使用深度學習之卷積神經網路建立情感識別模型，將文本依照滿

意度區間歸納完後，輸入機器自動訓練，訓練 2800 次後收斂，在五個

滿意度區間下，模式準確度達 0.784946。 

貢獻在於：本研究建置之 CNN 情感識別模型，可應用於未來相關議題

之新文本分析，除了可透過過去用於訓練之資料進行新文本之情感區間

落點判別之外，亦可將新文本作為樣本資料進行訓練，豐富本模型之情

感判別能力，使本研究建立之社群媒體挖掘與情感分析通用程序具有擴

展性，此可供決策者藉由模型的修正與改良而能快速掌握網路輿情正、

負面情感趨勢之即時資訊。 

四、CNN 模式準確度尚稱優良，但僅能反映出表象結果無法探討其內部特

徵，因此本研究最後使用 K-means 演算法，將提取之內部特徵集群，

並針對集群結果提供合理解釋。集群分析結果如下： 
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集群 1 之旅次目的為商務，且搭乘運具為計程車、交通車，情感區間落

於普通滿意，商務旅次較關注：是否能準時到達目的(效率)、搭乘過程

是否舒適(舒適)、使用運具設備是否完善(設備)、是否發生意外(意外)、

搭乘運具時段(時段)；商務旅次較不關注：運具之價格(費率)、駕駛員、

排班。 

集群 2 為搭乘捷運之通勤族，筆數最多，情感值區間落於普通滿意，此

群沒有關注的變數，各項變數對捷運通勤族皆無太大影響。 

集群 3 為搭乘公車、客運之通勤族，情感值區間落於普通滿意，此群較

關注：是否能準時到達目的(效率)、使用運具設備是否完善(設備)、駕

駛員、是否發生意外(意外)、排班；較不關注的變數有：搭乘過程是否

舒適(舒適)、運具之價格(費率)、搭乘運具時段(時段)。 

集群 4 為搭乘火車、公車之通勤族，情感值區間落於普通滿意，此群較

關注：是否能準時到達目的(效率)、駕駛員、排班、搭乘運具時段(時段)；

較不關注的變數有：搭乘過程是否舒適(舒適)、運具之價格(費率)、使

用運具設備是否完善(設備)、是否發生意外(意外)。 

綜合上述結果，不論通勤或商旅旅次皆關注是否能準時到達目的，顯示

民眾最為重視搭乘大眾運具之效率；而搭乘火車類、公車類、客運類之

通勤族皆關注駕駛員及排班，顯示民眾重視資訊的掌握與服務及乘車安

全性的好壞，可知若特定時間的排班常有誤點情況時，調整到站時間資

訊的呈現有望減少民眾的負面情感表現，而駕駛員的素質、服務態度、

應對能力等，對於民眾的影響亦相當直接，故對於駕駛員系統性的服務

訓練亦有望提升民眾的正面情感；最後，目前所有通勤族群對於費率的

關注程度皆不明顯，顯示目前我國公共運具在費率的制定上皆受民眾肯

定，若未來產生費率調漲之政策需求時，亦可經由社群媒體輿情分析加

以驗證，決定費率是否調漲，以此輔助相關單位進行決策。 
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5.2 建議 

一、本研究之樣本來源目前以社群媒體為主，如：FB、PTT、各大新聞網站下方

之留言內容等，考慮民眾發言內容受對象與事件的不同有所差異，未來可針

對不同面向之社群媒體文本進行分析與應用，如：觀光旅遊(遊覽車服務、

高鐵N日遊、火車觀光旅行等)、交通政策(重大節日費率調整、班次加開等)、

社會議題(政治人物輿情民調、抗爭事件)等，皆可依據本研究流程進行分析

與應用。 

二、目前本研究所建置之爬蟲系統抓取對象以社群媒體網站為主，考慮未來應用

的擴展與分析面向的增加，社群媒體文本的來源亦可持續增加，如：

Tripadvisor、Twitter、Trivago 等大型討論網站下之留言內容進行抓取，以利

分析內容更加全面。 

三、由於本研究實證人工智慧之 CNN 演算法可應用於社群媒體文本之情感識別

分析流程，後續相關研究亦可嘗試以本流程與模型加以改進，依據需求調整

人工智慧演算法內容(如:增強學習演算法)針對不同領域而擴充。 

 

 

 

  



 

79 

參考文獻 

中英文文獻 

1. 劉文良(2007)，網際網路行銷(第二版)，台北：碁峰資訊。 

2. 張斐章、張麗秋(2015)，類神經網路導論原理與應用，蒼海圖書資訊股份有

限公司(第二版) 。 

3. 鄭捷(2016)，機器學習-算法原理與編程實踐，北京：電子工業出版社。 

4. 陳亭愷(2015)，國道計程電子收費實施後之網路社群媒體文本情感分析研究，

淡江大學運輸管理學系運輸科學碩士班碩士論文。 

5. 蔡易辰(2016)，三元決策理論應用於國道計程收費議題之情感分析研究，淡

江大學運輸管理學系運輸科學碩士班碩士論文。 

6. 洪士耕(2011)，社群媒體之關係行銷研究－以7-Eleven之Facebook粉絲專頁

使用者為例，中國文化大學新聞暨傳播學院學新聞學系碩士論文。 

7. 交通部統計處(2017)，民眾日常使用運具狀況調查摘要分析。 

8. 交通部統計處(2017)，交通部施政措施滿意度調查摘要分析。 

9. 楊雅惠(2011)，使用媒體豐富理論與網路互動理論解釋企業使用社群媒體行

為，國立高雄第一科技大學資訊管理系碩士論文。 

10. 李嘉洲(2016)，應用深度學習於財經新聞來源對股價趨勢預測之研究，淡江

大學資訊管理學系碩士在職專班碩士論文。 

11. 李宏毅(2016)，「什麼是深度學習」，數理人文，第十期。 

12. 伊寶才, 王文通, 王立春(2015)，「深度學習綜述」，北京工業大學學報 ，

Vol.41，No.1。 

13. 孫志軍, 薛磊, 許陽明, 王正(2012)，「深度學習研究綜述」，計算機應用研



 

80 

究 ，Vol.29，No.8。 

14. 郭俊桔(2012)，使用情緒分析於圖書館使用者滿意度評估之研究，國立中興

大學圖書資訊學研究所碩士學位論文。 

15. 謝衫蒂(2014)，應用機器學習與多辭典的中英雙語意見分析之研究，淡江大

學資訊管理學系在職專班碩士論文。 

16. 蔡國永, 夏彬彬(2016)，「基於卷積神經網路的圖文融合媒體情感預測」，

計算機應用，第二期，頁428-431。 

17. 梁軍, 柴玉梅, 原慧斌, 昝紅英, 劉銘(2014)，「基於深度學習的微博情感分

析」，中文信息學報，第五期，頁155-161。 

18. 孫瑛澤, 陳建良, 劉峻杰, 劉昭麟, 蘇豐文(2010)，中文短句之情緒分類，第

12屆自然語言與語音處理研討會中華民國計算語言學學會、國立國際暨南大

學資工系與電機系。 

19. 方濱興、許進、李建華(2014)，在線社交網路分析，北京：電子工業出版社。 

20. 于冬梅(2009)，情感計算關鍵技術研究，東華大學信息科學與技術學院博士

論文。 

21. 鄒以勤(2012)，顧客滿意、服務特性與回購意願關係之研究：以台灣高速鐵

路為例，國立成功大學交通管理科學系碩士論文。 

22. 陳建成(2008)，「台灣高鐵服務品質及服務價值與顧客滿意度關係之實證研

究」，數據分析期刊，3卷3期，頁95-116。 

23. Arisoy, E., Sainath, T., Kingsbury, B., Ramabhadran, B. (2012), “Deep 

Neural Network Language Models,” In Proceeding of the Joint Human 

Language Technology Conference and the North American Chapter of the 

Association of Computational Language (HLT-NAACL) Workshop. 

24. Cambria, E. and White, B. (2014), “Jumping NLP curves: A Review of 

Natural Language Processing Research,” IEEE Computational Intelligence 



 

81 

Magazine, Vol. 9, No. 2, 48–57. 

25. Chen, Y.(2015),“Convolutional Neural Networks for Sentence Classification,”

A thesis presented to the University of Waterloo in fulfillment of the 

thesis requirement for the degree of Master of Mathematics in Computer 

Science. 

26. Ellison, N. B.(2007),“The Benefits of Face book Friends: Social Capital 

and College Students Use of Online Social Network Sites,” Journal of 

Computer-Mediated Communication, 12, 1143-1168. 

27. Kim, Y. M., N.W. G.(2008),“Politics as Friendship: The Impact of Online

Social Networks on Young Voters' Political Behavior,” Proceeding of    

Conference on International Communication Association, 22-26 May 2008,

 Montreal: TBA. 

28. Kushin, M. J.(2010),“Did Social Media Really Matter? College Students'  

Use of Online Media and Political Decision Making in the 2008 Election,”

Mass Communication and Society,13, 5: 608-630. 

29. Severyn, A. & Moschitti, A. (2015), “Training Deep Convolutional Neural

Network for Twitter Sentiment Classification,” The 9th International  

Workshop on Semantic Evaluation Proceedings of SemEval, 2015, 464-469. 

30. Soujanya, P., Erik, C., Iti, C. & Amir, H. (2017), “Convolutional MKL 

Based Multimodal Emotion Recognition and Sentiment Analysis”, 2016 

IEEE 16th International Conference on Data Mining. 

31. Strapparava, C. & Mihalcea, R. (2008),“Learning to Identify Emotions in 

Text,” SAC '08 Proceedings of the 2008 ACM symposium on Applied 

Computing, 1556-1560. 

32. Wu, C.-H. and Liang, W.-B. (2011), “Emotion Recognition of Affective 

Speech based on Multiple Classifiers Using Acoustic-prosodic Information 

and Semantic Labels,” IEEE Transactions on Affective Computing, Vol. 2,

No. 1, 10–21. 



 

82 

33. Yassine, M. & Hajj, H. (2010),“A Framework for Emotion Mining from 

Text in Online Social Networks,” ICDMW '10 Proceedings of  2010 IEEE

International Conference on Data Mining Workshops,1136-1142. 

34. Zuo, Z., Shuai, B., Wang, G., Liu, X., Wang, X., Wang, B., & Chen, Y.

(2015), ”Convolutional Recurrent Neural Networks: Learning Spatial 

Dependencies or Image Representation,” 2015 IEEE Conference on 

Computer Vision and Pattern Recognition Workshops, CVPR Workshops,  

Boston, MA, USA, 18–26. 

網路文獻 

1. Brandon(2016)，卷積神經網路的運作原理，https://brohrer.mcknote.co

m/zh-Hant/how_machine_learning_works/how_convolutional_neural_net

works_work.html 

2. 王十二的(2017)，NLP與文本分類跟我們有什麼關係，http://www.jians

hu.com/p/12de34cec389 

3. 紅黑聯盟(2017)，深度學習筆記五：卷積神經網絡CNN，https://read01.

com/zh-tw/RE37gy.html#.WgktBWiCxhF 

4. CSDN博客(2016)，對卷積神經網絡(CNN)的簡單理解，https://read01.

com/zh-tw/2zA0Po.html#.Wgktw2iCxhF 

5. 維基百科，深度學習，https://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%B7%B1%E5

%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0 

6. 中研院智財技轉處，中文斷詞系統，http://ckipsvr.iis.sinica.edu.tw/ 

7. 資策會創研所(2017)，台灣人特愛用FB、Line平均擁4個社群帳號，ht

tps://www.find.org.tw/market_info.aspx?n_ID=9095 

8. 林志傑(2015)，結巴中文斷詞，https://speakerdeck.com/fukuball/jieba-ji

e-ba-zhong-wen-duan-ci 

https://brohrer.mcknote.com/zh-Hant/how_machine_learning_works/how_convolutional_neural_networks_work.html
https://brohrer.mcknote.com/zh-Hant/how_machine_learning_works/how_convolutional_neural_networks_work.html
https://brohrer.mcknote.com/zh-Hant/how_machine_learning_works/how_convolutional_neural_networks_work.html
http://www.jianshu.com/p/12de34cec389
http://www.jianshu.com/p/12de34cec389
https://read01.com/zh-tw/RE37gy.html#.WgktBWiCxhF
https://read01.com/zh-tw/RE37gy.html#.WgktBWiCxhF
https://read01.com/zh-tw/2zA0Po.html#.Wgktw2iCxhF
https://read01.com/zh-tw/2zA0Po.html#.Wgktw2iCxhF
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0
https://zh.wikipedia.org/wiki/%E6%B7%B1%E5%BA%A6%E5%AD%A6%E4%B9%A0
http://ckipsvr.iis.sinica.edu.tw/
https://www.find.org.tw/market_info.aspx?n_ID=9095
https://www.find.org.tw/market_info.aspx?n_ID=9095


 

83 

9. Denny Britz(2015)，Implementing a CNN for Text Classification in 

TensorFlow，http://www.wildml.com/2015/12/implementing-a-cnn-for-te

xt-classification-in-tensorflow/ 

10. 陳勇汀(2011)，Weka的K-Means分群演算法使用教學，http://blog.pulip

uli.info/2016/12/wekak-meanssimplekmeans-clustering-with.html 

11. Mr. Opengate(2016)，AI-Ch16.5類神經網路實作-TensorFlow-介紹與入

門教學，http://mropengate.blogspot.tw/2016/10/ai-ch165-tensorflow.html 

12. 王浩全(2015)，社群運算兩三事，https://www.facebook.com/notes/hao-

chuan-wang/%E7%A4%BE%E7%BE%A4%E9%81%8B%E7%AE%97-s

ocial-computing-%E5%85%A9%E4%B8%89%E4%BA%8B/1015303283

9723256/ 

13. Kobe Chen(2016)，3分鐘搞懂深度學習到底在深什麼，https://panx.asi

a/archives/53209 

14. 大數據文摘(2017)，手把手範例+代碼：一文帶你上手Python網頁抓取

神器BeautifulSoup庫，https://buzzorange.com/techorange/2017/08/04/pyt

hon-scraping/ 

15. 詹雨安(2018)，Deep Learning with Python by François Chollet，http

s://www.facebook.com/permalink.php?story_fbid=2244278798932232&id

=100000504010703 

16. 中國雲計算(2017)，用深度學習(CNN RNN Attention)解決大規模文本

分類問題-綜述和實踐，https://kknews.cc/zh-tw/tech/85qkzrq.html 

17. YG(2017)，Tensorflow文本分類-Python深度學習，https://hk.saowen.co

m/a/d1306fa248106f8af843fc2b16dbb73374e12a1055bbf5af878e0faeaf07

4580 



 

84 

附錄 A 模式驗證結果 

 

圖 A 模式驗證結果(非常滿意 2) 

 

圖 B 模式驗證結果(非常滿意 3) 
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圖 C 模式驗證結果(非常滿意 4) 

 

圖 D 模式驗證結果(非常滿意 5) 
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圖 E 模式驗證結果(滿意 2) 

 

圖 F 模式驗證結果(滿意 3) 
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圖 G 模式驗證結果(滿意 4) 

 

圖 H 模式驗證結果(滿意 5) 
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圖 I 模式驗證結果(普通 2) 

 

圖 J 模式驗證結果(普通 3) 
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圖 K 模式驗證結果(普通 4) 

 

圖 L 模式驗證結果(普通 5) 
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圖 M 模式驗證結果(不滿意 2) 

 

 

圖 N 模式驗證結果(不滿意 3) 
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圖 O 模式驗證結果(不滿意 4) 

 

 

圖 P 模式驗證結果(不滿意 5) 
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圖 Q 模式驗證結果(非常不滿意 2) 

 

圖 R 模式驗證結果(非常不滿意 3) 
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圖 S 模式驗證結果(非常不滿意 4) 

 

圖 T 模式驗證結果(非常不滿意 5) 

 


