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摘要 

在過去人類行為分析是透過傳統人為觀察方式來記錄。像婚姻治療方面，評分

者利用觀看錄影的方式來對一整段夫妻對話中所展現的行為作評分。藉由這樣

取得各種行為表達程度的量化，針對此量化分數來更進一步研究夫妻婚姻治療

成效，但這種做法非常耗時且會因為評分者的各種主觀因素影響最後的準確性。

如果能透過機器學習的方式來自動化處理辨識，將會節省非常多的人工時間和

提升客觀性。深度學習(Deep Learning)在目前機器學習上是很熱門的話題。本

論文提出以堆疊稀疏自編碼器(Stacked Sparse Autoencoder，SSAE)方式對聲音

訊號特徵進行降維，並找出相對關鍵的高階特徵，最後再利用邏輯迴歸分析

(Logistic Regression，LR)來辨識。此方法的整體準確率為 75%(丈夫行為平均

辨識準確率為 74.9%、太太為 75%)。相對於過去研究的 74.1% (丈夫行為平均

準確率 75%，太太為 73.2%) (Black et al., 2013)，提升 0.9% 。我們提出的方

法在使用更低維度的聲音特徵值中可有效的提升行為辨識準確率。 

關鍵詞：深度學習，堆疊自編碼器，婚姻治療，人類行為分析，情緒分析 
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Abstract 

Traditional way of conducting analyses of human behaviors is through manual 

observation. For example in couple therapy studies, human raters observe sessions 

of interaction between distressed couples and manually annotate the behaviors of 

each spouse using established coding manuals. Clinicians then analyze these 

annotated behaviors to understand the effectiveness of treatment that each couple 

receives. However, this manual observation approach is very time consuming, and 

the subjective nature of the annotation process can result in unreliable annotation. 

Our work aims at using machine learning approach to automate this process, and by 

using signal processing technique, we can bring in quantitative evidence of human 

behavior. Deep learning is the current state-of-art machine learning technique. This 

paper proposes to use stacked sparse autoencoder (SSAE) to reduce the 

dimensionality of the acoustic-prosodic features used in order to identify the key 

higher-level features. Finally, we use logistic regression (LR) to perform 

classification on recognition of high and low rating of six different codes. The 

method achieves an overall accuracy of 75% over 6 codes (husband’s average 

accuracy of 74.9%, wife’s average accuracy of 75%), compared to the 

previously-published study of 74.1% (husband’s average accuracy of 75%, wife’s 

average accuracy of 73.2%) (Black et al., 2013), a total improvement of 0.9%. Our 

proposed method achieves a higher classification rate by using much fewer number 

of features (10 times less than the previous work (Black et al., 2013)). 

Keywords: Deep Learning, Stacked Autoencoders, Couple Therapy, Human 
Behavior Analysis, Emotion Recognition 

1. 緒論 

人與人之間交談互動，常透過語言傳達彼此的想法，並在這交談過程中得知雙方的行為

反應。利用人為觀察來分析雙方行為反應，這部分最早常應用在心理學和精神學方面 

(O’Brian et al., 1994)。人為行為觀察相當的成功研究在親密關係 (Karney & Bradbury, 

1995) (Gonzaga et al., 2007)，即夫妻的行為是影響親密關係程度的因素之一。然而用於

人為觀察行為的方式存在一些困難，一方面太消耗時間，另一面也浪費成本。 

如果能透過電腦工程的方式來取代人為觀察將大大提升效率，透過低層描述映射高

層描述來預測人類行為 (Schuller et al., 2007)，這項研究領域是正在不斷發展的一部分。

人類行為信號處理(Behavioral Signal Processing, BSP)目的在幫助連接信號科學和行為處

理的方法，建立在傳統的信號處理研究，如語音識別，面手部追蹤等等。相關顯著 BSP

研究已發產於以人為中心的提取音頻，視頻信號，來分析實際上人類行為或是情感方面 

(Burkhardt et al., 2009; Devillers & Campbell, 2011)。 
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本論文利用 BSP 的基本思路應用在婚姻治療資料庫上面 (Christensen et al., 2004)，

婚姻治療資料庫會詳細說明在第二章。這個資料庫紀錄了夫妻在一段對話中談述了他們

所選擇婚姻中的問題。評分者在根據他們一段話的種種行為根據不同行為量表進行評分

(幽默行為、悲傷行為等等)。 

延續上篇論文的研究內容來自動化分析夫妻一段對話的行為分數(Black et al., 2013)，

一段語音經過預處理，之後作聲音特徵擷取(acoustic feature extraction)，再使用機器學習

來作分類辨識，得到最後的準確率。其中，特徵擷取和機器學習的算法都會影響最後的

準確率，思考如何改進這些影響因素，對整體準確率的提升是一大重要的課題，也是我

們提出這篇論文的因素之一。 

在特徵擷取方面，我們沿用三種低階語音特徵(Low Level Descriptors, LLDs)，語韻

(prosodic) LLDs、頻譜(spectrum) LLDs 和音質(voice quality) LLDs。切割三種說話者說

話區間(speaker domain)，丈夫說話區間、太太說話區間、和不分人說話區間。再來對應

各區間提取 20%語句，經過 7 種統計函數(functionals)，產生 2940 種特徵值。最後我們

利用非監督深度學習的做法來降維找出相對關鍵的主要特徵值表現。 

深度學習在機器學習領域裡面是最近熱門的話題 (Hinton, 2006)。深度學習可看成是

一種資訊的表達方式，利用多層神經網絡，第一層輸入的數據學習之後，產生新的組合

輸出，輸出值為第二層的輸入值，再經由學習產生新的輸出值，依此類推重覆把每層的

資訊堆疊下去，透過這樣多層學習，可以得到對一個目標值好的特徵表示，相對準確率

就能有所提升。至今存在多種深度學習框架如深度神經網路(DNN)、深度信念網路(DBN)

和卷積神經網路(CNN)已被應用在語音 (Hinton et al., 2012)、影像辨識 (Smirnov et al., 

2014)和手寫識別 (Perwej & Chaturvedi, 2011)等等。 

我們利用深度學習中的堆疊稀疏自編碼器(stacked sparse autoencoder, SSAE) ，降低

特徵值維度，提升特徵值整體相關性，最後利用簡單 LR 辨識行為分數高低。此初期研

究結果顯示整體行為平均準確率 75%較之前研究使用 40479 維特徵值結合支持向量器

(support vector machine) (Black et al., 2013)提升了 0.9%。 

以下簡述各章節的內容。第二章介紹本篇論文所使用的資料庫(database)，第三章介

紹我們使用的 SSAE 架構和其演算法，第四章介紹我們提出的系統架構和研究結果，第

五章節為結論。 

2. 婚姻治療資料庫 

為了測試我們提出方法的準確率，我們使用和之前論文相同的婚姻治療資料庫(couple 

therapy database)。以下簡單的介紹的資料庫相關內容：此資料庫的收集是基於研究綜合

行為夫婦治療(integrative behavioral couple therapy, IBCT)成效 (Christensen et al., 1995)。

資料內容針對 134 對夫妻，每對都長期患有婚姻的問題，如夫妻相處不融洽或是爭執。 

治療內容為每對夫妻接受為期一年的治療，研究團隊再讓每對夫妻由太太和丈夫各

別選擇一個目前存在嚴重婚姻問題的題目來作為一段 10 分鐘對話，對話中沒有治療師和
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研究團隊。透過這 10 分鐘的對話讓夫妻彼此了解雙方之間的問題並且試圖解決當前問

題。 

每對夫妻皆會進行三個不同階段的對話，治療前、治療中和治療兩年後。透過這三

個時間點對話，再經由多位有專業背景的評分者經由兩個行為評分量表，基於社交互動

行為評分系統(Social Support Interaction Rating System, SSIRS) (Jones & Christensen, 1998)

和基於夫妻互動行為評分系統(Couples Interaction Rating System, CIRS) (Heavey et al., 

2002)進行評分，依據評分結果來了解治療的成效。SSIRS 主要包含 19 種行為準則在四

個社交互動分類裡，情感(affectivity)、屈從服從(dominance/submission)、互動表現行為

(feature of interaction)和主題評價(topic definition)來作為評分的內容，CIRS 主要包含 13

種行為準則關於夫妻互動問題解決方面，如表 1。 

表 1. 32 種人類行為準則包含在兩種行為量表 SSIRS 和 CIRS 

Manual Codes 

SSIRS 

(Social Support Interaction Rating System)

Global positive affect、global negative affect 

use of humor、sadness、anger/frustration、

belligerence/domineering、contempt/disgust、

tension/anxiety 、 defensiveness 、 affection 、

satisfaction 、 solicits partner suggestions 、

instrumental support offered 、 emotional 

support offered、submissive or dominant、topic 

a relationship issue、topic a personal issue、

discussion about husband、discussion about 

wife 

CIRS 

(Couples Interaction Rating System) 

Acceptance of other、blame、responsibility for 

self、solicits partner perspective、states external 

origins、discussion、clearly defines problem、

offers solutions 、 negotiates 、 make 

agreements 、 pressures for change 、

withdraws 、avoidance 

 

總共 32 個行為準則，每個行為評分區間為 1 到 9 分。同一對話中，丈夫與妻子會各別被

評分。1 為對這項行為所表現的程度最低，9 為對這項行為所表現的程度最高。評分者為

3 到 4 個，透過觀察夫妻 10 分鐘的影片來各別對 32 個行為進行評分。最後總共有 569

個 10 分鐘的會話，117 對夫妻在這個婚姻治療庫裡。 

本 篇 論 文 延 續 上 一 篇 論 文 所 使 用 的 6 種 行 為 來 下 去 作 分 析 ， 包 含 認 同 對 方

(Acceptance of other)、責備行為(Blame)、夫妻之間正面的互動(Global positive affect)、夫

妻之間負面的互動(Global positive affect)、悲傷行為(sadness)、幽默表現行為(humor)，如
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表 2。之所以會選擇這 6 種行為，因為和其他 26 種行為評分比起來，這 6 種有較高的評

分者認同度(Agreement)，認同度的計算方式為個別評分者的分數和其他評分者評分的平

均分數取相關係數(correlation)。其餘行為的認同度介於 0.4 和 0.7 之間，第五章節會比較

這 6 種行為預測準確率。 

表 2. 對於 6 種行為準則的認同度(agreement) 

Code Agreement 

Acceptance of other (acc) 0.751 

Blame (bla) 0.788 

Global positive affect (pos) 0.740 

Global negative affect (neg) 0.798 

Sadness (sad) 0.722 

Use of humor (hum) 0.755 

3. 研究方法 

在本節, 我們首先簡單的介紹自編碼器(Autoencoder)和堆疊稀疏自編碼(Stacked Sparse 

Autoencoder, SSAE)基本架構以及本篇論文用到的演算法。 

3.1 自編碼器(Autoencoder) 

深度學習中自編碼器利用非監督學習方式 (Rubanov, 2000)，目標從高維度的輸入特徵值

學習到更具代表性的特徵值，最後透過解碼讓輸出值等於輸入值，基本的自編碼器架構

如圖 1。 

 圖 1. 自編碼器 
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從圖 1，輸入值ݔ，݅ ൌ 1,2, … ݔ，݉, ∈ ܴ，隱藏層(hidden layer)中的݄，݅ ൌ 1,2, … , ݊， 

݄ ∈ ܴ，權重矩陣(weight matrix)	 ଵܹ ∈ ܴൈ，偏移向量(bias vector) ܾଵ ∈ ܴ。由這些因

子(factor)構成激活函數(activation function)，如式(1)。 

݄ሺݔሻ ൌ ݂ሺ ଵܹݔ  ܾଵሻ																																																																																																																					 (1) 

其中  ݂ሺݔሻ ൌ 	1/ሺ1  ሻሻ為ݖሺെ	ݔ݁ sigmoid function 。輸出值ݕ，	݅ ൌ 1,2, … ݕ ,݉, ∈ ܴ，

權重矩陣 ଶܹ ∈ ܴൈ，偏移向量 ܾଶ ∈ ܴ，自編碼器輸出為式(2): 

ݕ	 ൌ ݂ሺ ଶܹ݄ሺݔሻ  ܾଶሻ																																																																																																																					(2) 

為 了 要 求 得 權 重 矩 陣  ଵܹ 和 	 ଶܹ  ，  偏 移 向 量 ܾଵ 和  	ܾଶ ， 假 設 一 個 樣 本 集 為 

ሼሺݔଵ, ,ଵሻݕ ሺݔଶ, …ଶሻݕ ሺݔ, ሻሽ，有ݕ m 組樣本，ݔ為樣本輸入特徵值，ݕ為對應標籤值，利

用代價函數(cost function)，如式(3)。 

,ሺܹܬ ܾሻ ൌ 
1
݉
ቆ

1
2
ฮ݄൫ݔሺሻ൯ െ ሺሻฮݕ

ଶ

ቇ



ୀଵ

൩ 
ߣ
2
ሺݓ,

ሺሻሻଶ
శభ

ୀଵ



ୀଵ



ୀଵ

																																						(3) 

式(3)中第一項為均方差項( sum-of-squares error term)，第二項為規則項(regularization 

term)，其中λ為權重衰減參數(weight decay parameter)，n 為自編碼器層數，為第 l 層

節點數，這項是為了避免訓練過程發生過擬合(overfitting)，之後我們利用反向傳導

(back-propagation)演算法和 L-BFGS 優化算法 (Andrew & Gao, 2007)，重複疊代減小 

,ሺܹܬ		 ܾሻ 值，最後得到 ܹ和 ܾ。 

而為了讓輸入特徵值更有效的歸類群集並且不同特徵之間的區隔明顯，		ܬሺܹ, ܾሻ加

入稀疏項(sparsity term)如式(4)，取名為稀疏編碼器(sparse autoencoder) (Obst, 2014)。 

,௦ሺܹܬ ܾሻ ൌ ,ሺܹܬ ܾሻ  ଔෝ||ߩሺܮܭߚ ሻ



ୀଵ

																																																																																						(4) 

其 中 ܮܭ  ൌ ߩ log
ఘ

ఘෝೕ
 ሺ1 െ ሻߩ log

ଵିఘ

ଵିണෞ
 ， ߩ   為 稀 疏 參 數 (sparsity parameter) ， ఫෝ ൌ

	
ଵ


∑ ݄ሺݔሻ

ୀଵ 為控制稀疏項(sparsity term)的參數，q ߚ，  為隱藏層的節點數。 

3.2 堆疊稀疏自編碼器(Stacked Sparse Autoencoder) 

由多個稀疏自編碼器逐層訓練後，堆疊組成的架構為堆疊稀疏自編碼器(Stacked Sparse 

Autoencoder)，如圖 2，每一層的編碼後輸出為下一層的輸入。從圖 2 可看出，輸入層(Input 

layer)經由第一個稀疏自編碼器訓練完之後得到第一隱藏層(Hidden layer1)的 n 個節點，

由這 n 個節點在經過第二個稀疏自編碼器訓練得到第二隱藏層(Hidden layer2)的 p 個節點，

每層的隱藏層節點可視為由上一層產生新的一組特徵，透過這樣逐層訓練可以訓練更多

層。 

我們實驗採用堆疊稀疏自編碼器(Stacked Sparse Autoencoder, SSAE)，希望透過

SSAE 得到好的特徵表示方式，最後經由分類器產生更好的準確率。 
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圖 2. 堆疊稀疏自編碼器 

3.3 實驗架構 

我們使用 3 層隱藏層的 SSAE 作為非監督學習的架構，來從低層級特徵(low level feature)

訓練成高層級特徵(high level feature)，然後用 LR 來監督學習作辨識，本實驗第一層稀疏

自編碼器架構如圖 3。 

圖 3. 實驗架構 
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一段語音經過預處理，降低雜訊影響，才不會影響之後的特徵擷取，而這部分預處理在

上篇論文已經被處理過了 (Black et al., 2013)。本篇論文改變特徵擷取方法，這部分下一

章會介紹。如圖 3，正規化後的特徵值，一種行為包含 372 筆 10 分鐘會話(session)，分

為有標籤數據(labeled data)和沒有標籤數據(unlabeled data)，沒有標籤數據利用稀疏自編

碼器來訓練網絡參數，訓練好後再把 140 筆有標籤數據分為訓練資料和測試資料，輸入

自訓練好的網絡參數，產生新的一組特徵。新的一組特徵為下一層輸入值，重複利用圖

3 架構可以產生更多層。我們希望新的特徵值對於行為分數將有更好的表示，下面章節

會證明之。 

4. 實驗設計和結果 

4.1 特徵值 

如圖 4，利用原本 LLDs，在三種對話區間裡(speaker domain)，丈夫時間區間(husband、

H)、太太時間區間(wife、W)和不分人時間區間(full、F)所說的句子，切割成以 20%句子

為一個時間區間，切割完後合成一個行向量，行向量的特徵值，再經由如表 3 所列的 7

種 functionals 處理過後，產生最後 2940 個特徵值。在輸入 SSAE 以前，我們把這些特徵

值正規化在 0 和 1 的區間。詳細的特徵值內容可參考 (Black et al., 2013) 。 

圖 4. 實驗特徵提取架構 
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表 3. 28 種特徵值和 7 種 functionals 

LLDs Functionals 

1. MFCC[0-14]  

2. MFB[0-7] 

3. F0normlog 

4. VAD(speech/no speech) 

5. Intensity 

6. Jitter 

7. Jitter of Jitter 

8. Shimmer 

1. Mean 

2. Median 

3. Standard deviation 

4. Skewness 

5. Kurtosis 

6. Max position 

7. Min position 

4.2 資料 

由原本資料庫 569 筆對話、117 對夫妻，經由上篇論文預處理過後(Black et al., 2013)，產

生最後的 372 筆對話、104 對夫妻。在 372 筆對話裡面丈夫和太太都會被評分到，對應

在 6 種行為準則，我們選擇前 20%的分數和後 20%的分數的對話當作實驗的辨識，共 140

筆對話：兩種標籤值 0 和 1，1 為對應到高分，0 為對應到低分。而在這些取出來被預測

的對話裡，夫妻數介於 68 到 77 對，利用這些行為對應到夫妻對數來作交叉驗證，1 對

夫妻作驗證，其餘對數作訓練，重複循環 6 種行為對應到的夫妻對數來作驗證。 

4.3 實驗設定 

在這實驗裡，我們用 SSAE 來作為非監督學習，LR 來監督學習預測，留一對夫妻法則

(leave-one-couple-out)的方式來作交叉驗證。一開始先用貪婪訓練算法(greedy layerwise)

逐層預學習(pre-training)，訓練完參數初始值輸入至 SSAE，SSAE 有五個因子會影響最

後的表現，分別是隱藏層節點(hidden units)、計算損失函數(cost function)的疊代次數和三

個超參數(hyper-parameters)為λ、ρ、β，λ為權重衰減參數(weight decay parameter)，ρ為稀

疏參數(sparsity parameter)，β為控制稀疏項(sparsity term)的參數，這些參數在第三章有介

紹過。我們先用 1 層隱藏層來測試準確率，如表 4。透過改變不同的隱藏層節點數，根

據準確率來決定我們下一層所使用的隱藏層節點數。 

如表 4 可得知，隱藏層數目為 300 的時候，丈夫和太太被評分的 6 種行為平均準確

率為最高，使用的疊代次數為 15 次，ρ ൌ 0.1，λ ൌ 0.002，β ൌ 2。 

接下來測試二層隱藏層的準確率，第一層隱藏數已經決定好了，我們測試的第二層

隱藏層節點數，如表 5。從表中得知，第二層隱藏層的節點數為 200 的時候，準確率為

最高，使用的疊代次數為 15 次，ρ ൌ 0.1，λ ൌ 0.0001，β ൌ 1。 
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表 4. 1st hidden unit 分析丈夫和太太對應到 6 種行為的準確率，粗體字為較高的
準確 

1st hidden 
unit 

Rated 
Spouse 

Acc 
(%) 

Bla 
(%) 

Pos 
(%) 

Neg 
(%) 

Sad 
(%) 

Hum 
(%) 

Avg 
(%) 

100 
Husband 67.9 76.4 65.7 78.6 52.9 61.4 67.2 

Wife 70 73.6 65 74.3 58.6 59.3 66.8 

200 
Husband 72.9 76.4 71.4 82.1 57.1 67.1 71.2 

Wife 71.4 82.9 65.7 77.1 64.9 57.9 70 

300 
Husband 77.1 77.9 72.1 82.9 58.6 67.1 72.6 

Wife 75.7 82.1 71.4 78.6 58.6 63.6 71.7 

500 
Husband 70 78.6 68.6 82.9 55 62.1 69.5 

Wife 74.3 82.1 69.3 80.7 58.6 62.9 71.3 

1000 
Husband 75 77.9 69.3 84.3 58.6 65.7 71.8 

Wife 72.1 79.3 69.3 80 53.6 62.9 69.5 

Previous 
method(Black 
et al., 2013) 

Husband 78.6 72.9 72.1 84.3 60 71.4 73.2 

Wife 77.9 84.3 74.3 80 66.4 67.1 75 

 

表 5. 2nd hidden unit 分析丈夫和太太對應到 6 種 code 的準確率，粗體字為較高的
準確率 

1st 
Hidden 
Layer 

2nd 
Hidden
Layer 

Rated 
Spouse 

Acc
(%) 

Bla 
(%) 

Pos 
(%) 

Neg
(%) 

Sad 
(%) 

Hum 
(%) 

Avg 
(%) 

300 100 Husband 75 78.6 68.6 83.6 57.9 67.9 71.9 

Wife 71.4 80.7 72.9 77.1 58.6 62.9 70.6 

200 Husband 77.1 77.1 71.4 83.6 57.9 69.3 72.7 

Wife 72.1 82.1 72 77.1 62.1 65.7 71.9 

300 Husband 73.6 76.4 72.1 84.3 58.6 67.1 72 

Wife 72.9 80.7 71.4 76.4 55 70 71.3 

Previous method 

(Black et al., 2013)

Husband 78.6 72.9 72.1 84.3 60 71.4 73.2 

Wife 77.9 84.3 74.3 80 66.4 67.1 75 

 

 



 

 

               透過語音特徵建構基於堆疊稀疏自編碼器演算法之             117 

婚姻治療中夫妻互動行為量表自動化評分系統 

最後一層的節點數我們設為 150，如表 6，得到最後的準確率。使用的疊代次數為

20 次，ρ ൌ 0.1，λ ൌ 0.0001，β ൌ 1。 

表 6. 3rd hidden unit 分析丈夫和太太對應到 6 種 code 的準確率和之前研究準確率
比較 

1st 
Hidden 
Layer 

2nd 
Hidden
Layer 

3rd 
Hidden 
Layer 

Rated 
Spouse 

Acc
(%)

Bla 
(%) 

Pos 
(%) 

Neg
(%) 

Sad 
(%) 

Hum 
(%) 

Avg 
(%) 

300 200 150 
Husband 80 78.6 73.6 84.3 59.3 73.6 74.9 

Wife 80 83.6 72.9 81.4 65 67.9 75 

Previous method 

(Black et al., 2013) 

Husband 78.6 72.9 72.1 84.3 60 71.4 73.2 

Wife 77.9 84.3 74.3 80 66.4 67.1 75 

4.4 實驗結果比較 

我們所使用三種不同層的稀疏自編碼器和之前的論文整體平均準確率結果如表 7。 

表 7. 整體平均正確率對於四種不同方法 

Method Avg(%) 

Previous (Black et al., 2013) 74.1 

SSAE One   Layer 72.2 

Two   Layers 72.3 

Three  Layers 75.0 

由表 7 中可得知 3 層的 SSAE 較之前研究提高 0.9%。之前研究使用 40479 個特徵值來作

預測，而我們使用 2940 個特徵值，理論上看來較多的特徵值相對於準確率會較高，但透

過深度學習的方式，降低數據的維度，找出相對關鍵的特徵，對於準確率的提升是有幫

助的，從表 7 中看來雖然訓練 1 層和 2 層準確率表現沒有比較好，在使用 3 層之後就有

好的表現，此論點由此可證。 

5. 結論 

現今存在越來越多資料庫，如何快速且準確預測資料，是近來研究的熱門議題。在這篇

論文中，我們提出堆疊稀疏自編碼器改變特徵提取的方法和以為主體架構，來比較和之

前研究的準確率，目的在藉由降低特徵數量，提升訊息的含量的方式，找到相對關鍵的

特徵，來達到更好的準確率並減少訓練時間。最後結果也證明了利用非監督學習來訓練

出新的一組特徵值，經由監督學習作分類，準確率較之前研究來的好，提出新的方法整

體平均為 75%高於舊的研究 74.1%，提升 0.9%。 
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本研究由於是對男女句子取出特徵值，再利用深度學習和機器學習去分析，準確率

能有所提升，但是上升並不明顯還有改進空間。在未來，不管是透過改變非監督學習的

演算法，或者是改變特徵擷取，只要產生出好的特徵值對資料的表示，準確率勢必會有

更大的突破，把訓練好的模型套用在其他資料庫來講，也大大縮短人為預測所消耗的時

間和成本。 
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