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摘要 

疫情期間各地家暴、離婚負面社會現象顯著增加，而攻擊性情緒可能是造成此現象的重要

原因之一。如何快速掌握人們情緒變動，提供有效配套措施，為當務之急。本研究利用人工智

慧神經網路模型，訓練其分辨攻擊性情緒，快速分析大量社群媒體資料。以此模型分析全美各

地在不同時間發出的推文，即時判斷疫情下各地攻擊性情緒的變化，發現疫情開始後，整體攻

擊性情緒急劇增加，且封城下的民眾相較未封城者呈更高的攻擊性情緒。再來，本研究以固定

效應模型的統計大數據分析，證實封城與攻擊性增加之因果關係，為理解疫情中人們攻擊性情

緒變化的成因作出重要貢獻。提供心理學或精神醫學大範圍、快速、低成本的研究方法，以快

速掌握人們情緒模式，研擬對策。 

壹、 前言 

一、 背景簡介 

        在疫情時代之下，一個地區封城與否的決定，對於對抗疫情至關重要。然而，長期的居家

生活，除了可能造成身體上的不適，對心理上的影響亦不容小覷。在封城的政策下，許多的活

動被迫取消，人們必須待在家中，隨之而來的便是深刻的挫折與孤寂感(Killgore et al., 2021; 

Muñoz-Fernández & Rodríguez-Meirinhos, 2021; Shah et al., 2020)。而這些挫折感，很可能透過攻

擊性的形式展現出來(Breuer & Elson, 2017)。封城中，人們必須與自己的家人近距離的接觸，導

致此時的攻擊性，更容易造成像是離婚，家暴等等摧毀性的行為，對社會造成立即的負擔

(Moreira & da Costa, 2020; Sher, 2020)。在近期  Jinan Usta et al.(Usta et al., 2021) 的研究指出，封

城中女性受到家庭暴力的次數劇增。黎巴嫩的社福機構接到性別暴力的投訴電話是疫情前的兩

倍；在英格蘭以及蘇格蘭，Manuel Serrano-Alarcón et al.(Serrano‐Alarcón et al., 2022) 從問卷發現

人的心理健康與封城與否是有關係的，同樣在得病的威脅下，提早解封的英格蘭人比起蘇格蘭

人擁有更好的精神健康狀況；BBC 的新聞報導(Savage, 2020)也指出，美國比起去年同期離婚率

增加了 34%；在世界各地如中國、英國與瑞典也發現了相似的趨勢。疫情下攻擊性情緒，是全

體人類必須共同正視，並解決的問題。 

二、 相關文獻 
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（一） 封城下的負面社會現象的心理研究 

從個人層面來看，研究顯示封城中人們的自殺傾向、焦慮症、惡夢、憂鬱症、孤寂感皆有

增加(Groarke et al., 2020; Majumdar et al., 2020; Marroquín et al., 2020; Niedzwiedz et al., 2021; 

Pesonen et al., 2020; Wang et al., 2020)。從社會的角度，封城中的負面社會現象包含離婚、性暴

力與家暴(Sanga & McCrary, 2020; Usta et al., 2021)。這些所有的負面社會現象，都是封城下亟待

解決的問題。 

有心理研究嘗試比較封城前後的精神狀況差異，並發現封城後人們精神狀態的惡化

(Niedzwiedz et al., 2021)。然而因為傳統心理問卷方法採樣效率的限制，此研究僅能採樣封城前

後兩個時間點的資料。因缺乏不同時間點下的資料，因此難以歸咎造成這些結果的原因。 

William Killgore 等人所著的 Increasing Aggression During Covid 19 Lockdowns 的論文中

(Killgore et al., 2021)，該文作者透過問卷調查，發現人們在封城中的攻擊性有增加的趨勢。他們

在 2020 年四到九月，每個月分別對 1000 名左右的受試者，六個月總共超過 6000 名受試者，進

行心理學問卷 BPAQ( Buss Perry Aggression Questionnaire) 調查。這篇研究顯示，言語攻擊性、

肢體攻擊性、憤怒以及敵意，四種攻擊性傾向在封城一段時間後，封城中的人們都顯著的比沒

有封城的人們高。 然而，因為問卷研究資料量有限的情況下，此研究也僅能觀察出各種攻擊性

情緒在封城中的變化，並未能分析出因果關係。再者，因為問卷研究執行上的限制，他們必須

在每次採樣時更換受試者，造成更大的誤差。 

（二） 人工智慧自然語言處理相關研究 

現在新興的人工智慧自然語言處理科技，可以快速的分析文本，理解語意，達到幫助問卷

研究的作用。過去有些研究透過自然語言處理（natural language processing, NLP）針對 Twitter，

探討封城前後的特定詞彙出現的頻率變化來理解封城對於人們情緒的影響(Su et al., 2020)。然而，

若純粹研究字詞出現的頻率，不看單字出現時的前後文，則無法像神經網路模型一樣理解句子

的情緒含義(Catelli et al., 2022; Kotelnikova, 2020)。而其他利用神經網路技術的研究，專注在訓

練模型理解語意，也並未將此技術推廣至社會科學實證研究的領域(Hu et al., 2021; Jang et al., 

2022; Ridhwan & Hargreaves, 2021; Shamrat et al., 2021)。 
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（三） 目前問題 

  傳統的問卷心理學研究存在許多缺陷。首先，因為尋找受試者的困難，他們僅能以月為單

位進行研究，資料的精細度大大的侷限。再者，問卷調查能觸及到的人也有限，無法有效率地

做大規模的調查。不只如此，時間與金錢上的消耗也相當可觀（例如 Killgore et al花了半年，每

個月尋找受試者，給予金錢補償）。因為疫情來得突然，傳統問卷調查無法取得疫情發生以前

的資料作為對比，因此並未分析出封城與攻擊性增加之間的關聯，僅觀察比較了 2020 年中封城

與未封城下受試者的情緒變化。 

在自然語言處理方面，目前的研究大多專注在優化模型理解大量數位語料語意的過程（表

1）。然而，現今的研究顯少將自然語言處理技術導入社會科學與統計實證當中，兩個領域間存

在一定的距離。跨領域的研究雖有廣大的可能性，其中卻從在許多需要克服的難關，必須仰賴

實際的實作與研究，才能繼續向前。 

表 1  各類文獻比較與統整，呈現本研究的貢獻價值與創意性。此表只是舉例統整，並未列出所

有文獻。 

                    研究探討面向 

 

 

文獻資料種類 

研究疫情下的

各種情緒 
利用人工智慧

理解大量文獻

中的情緒 

研究封城與各

種負面社會現

象的相關性 

利用統計模型

與大數據判斷

封城與負面社

會現象的因果

關係 
(Killgore et al., 2021) √ x √ x 
(Su et al., 2020) x x √ x 
(Niedzwiedz et al., 2021)  x x √ x 
(Majumdar et al., 2020) x x √ x 
(Hu et al., 2021) √ √ x x 
(Ridhwan & Hargreaves, 2021) √ √ x x 
(Jang et al., 2022) √ √ x x 
(Sanga & McCrary, 2020) x x √ √ 
本研究探討問題  √ √ √ √ 
三、研究目標與貢獻 

      就以上問題，本研究的核心目標與貢獻可以分為四個部分。 

1. 訓練出可以即時辨別推特上攻擊性情緒的神經網路模型。 

2. 以神經網路模型分析推特資料，取得不同地點與封城狀態的攻擊性情緒波動。 

3. 分析出且提供一個比問卷研究資料時間刻度更細，地理範圍更廣，數量更大，且更容易             
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     取得的情緒資料集。 

4. 用大數據分析深刻了解封城時間長度與大眾攻擊性增加之間的關聯，提供政策執行者有  利的 

    參考。 

貳、 研究設備及器材 

一、 硬體： 

（一）CPU: MacBook Pro 

（二）GPU: GeForce GTX 1080 

二、 軟體： 

（一） 工作環境：Jupyter Notebook, Google Colab  

（二） 深度學習模組：Pytorch  

（三） 機器學習整理軟體：Weights and Biases 

（四） Python 套件: Tweepy, Matplotlib, Pandas 

（五） 統計分析軟體：STATA 17.0. 

參、 研究過程及方法 

一、 推特資料的爬文與採樣 

美國每一個州都有高度的行政獨立性，因此封城時間不盡相同，州內的政策也有高度的統

一性，因此，本研究以州為單位來取得資料。推特用戶的資料中，有些會標注其所在的州與城

市。仿照臨床資料的受試者概念，本研究從推特隨機採樣（自行使用 Tweepy 套件爬文）11, 455

名的受試者（這些受試者在Twitter帳號上面有透露其所在地區的資訊）作為研究的對象1。取得

受試者樣本後，依照 Twitter API（自行申請 Twitter開發者套件） 對各個公開用戶爬文的功能，

 
1 推特對於每一位研究者帳號，若向推特申請提出申請，可利用 Twitter API伺服器取得公開推文。只需以約 50行
程式碼及推特提供給研究者的密碼即可。 
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取得受試用戶 2019年至 2020年疫情爆發川普總統宣佈國家緊急狀態後六個月所有的推文文字。

此資料共計 1,281,362 筆。其中，被採樣的用戶來自美國的 50 個不同的州。在接下來的研究當

中，本研究利用各州不同的封城狀態資料分析攻擊性與封城之間的關聯性。 

本研究在推特隨機採樣的使用者來自全美各地，圖 1 顯示各州的人口數、採樣人數與資料

總數，可看見各州採樣的使用者的地理分佈大致上實際人口相似。為了解推文中最原始的情緒，

避免任何人工偏誤，因此本研究納入所有受試者發出的推文。 

 

 

圖 1  研究資料樣本分布，圖中橫軸為照字母排序的美國各州名稱，縱軸上方為各州人口數量，

中間為研究採樣的用戶數量，下方為採樣用戶從 2019/1/1到 2020/10/30發文的數量。 
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二、 訓練資料的搜集與整合  

  考慮到每一篇推文 (Tweet) 可以擁有多種情緒，此研究對於每一種情緒都分別分析訓練資料，

分別訓練模型分類器。以下介紹不同情緒的資料收集過程。攻擊性情緒造成社會影響劇烈，因

此本研究將三種網路常見攻擊性情緒作為分析的對象(表 2及表 3)。 

（一） 憤怒 (Anger) 訓練資料集 

  本研究選用 Go Emotions 資料集來訓練辨別憤怒的情緒分類模型(Dorottya Demszky, 2020)。

作為最大的人工標註的情緒資料集之一，Go Emotions 包含 58000筆 Reddit 上的語句。對於每一

個語句，Go Emotions 都標註了其是否和有包括憤怒在內的 28 種常見情緒。本研究從其中選取

的 6000 筆標註好的語句來訓練本研究的二元分類模型，另外選取了 1000 筆資料用於測試模型

的表現。根據 Go Emotions ，憤怒定義為「強烈的不悅或敵意」。 

（二） 攻擊性語言 (Offensive Language) 資料集 

  攻擊性語言是包含不當字眼且可能傷及弱勢族群的言論。我們選用 “ Automated Hate Speech 

Detection and the Problem of Offensive Language” (AHSD) (Davidson et al., 2017)這個資料集作為訓

練資料。此資料集裡面包含 24,802 筆人工標註的推文。本研究從其中選取 7750 筆作為訓練資

料，以及 613 筆作為測試資料。本研究有將攻擊性語言(Offensive Language) 與仇恨言論(Hate 

Speech) 做出區隔。（例如，許多青少年說髒話時可能是以一種嬉鬧態度。在本研究中，只要有

不當字眼且由讓人冒犯之虞，都可以算是攻擊性語言，然而，仇恨言論是更蓄意且針對性的。） 

（三） 仇恨言論 (Hate Speech) 訓練資料集 

  仇恨言論定義為「用來羞辱，辱罵，貶低特定族群的公開言論」。欲訓練仇恨言論的分類

模型，本研究使用 AHSD資料以及 “Large Scale Crowd Sourcing” (Founta et al., 2018)來做訓練。

本研究將兩資料集合併訓練，總共有 6450 筆訓練資料與 639 筆測試資料。兩資料集對仇恨言論

的定義是相同的。 
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表 2 本研究中攻擊性情緒之定義整理 

情緒 來源 定義 

憤怒 

Anger 

(Dorottya 

Demszky, 2020) 

強烈的不悅或敵意 

A strong feeling of displeasure or antagonism. 

攻擊性語言 

Offensive 

Language 

(Davidson et al., 

2017) 

包含不當字眼且可能傷及弱勢族群的言論 

Speech that contains unacceptable language (Profanity) 

And is potentially harmful to a disadvantaged group. 

仇恨言論

Hate Speech 

(Davidson et al., 

2017; Founta et 

al., 2018) 

用來羞辱，辱罵，貶低特定族群的公開言論 

The language that expresses hatred towards a targeted group 

And is intended to be derogatory, insult, and humiliate. 

 

表 3  各種情緒範例推文 

情緒 範例推文 

憤怒 I hope this all ends soon. This is hell 

攻擊性語言 Are people really this stupid? 

仇恨言論 @user The rot starts from the top......Trumps wankers are all racist......F*ck them all! 
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三、 機器學習模型介紹：BERT 

           最早期也最直觀的情緒分類方法，即是用文字出現的頻率對應相關的情緒，此方法稱作

Bag of Words。然而，這個做法的缺陷，就是無法了解文字之間的關係所構築出的含義。近年來

神經網路模型 (Neural Network Models) 的發展克服了這樣的缺陷。神經網路模型可以想像成諸

多的資料點為神經元，中間有不同權重的邊相連，定義兩個神經元間的重要或相關程度，邊的

權重就是模型所謂的「參數」，其決定了送入的資料如何被處理。Google 在  2018 年發表的

BERT ( Bidirectional Encoder Representations from Transformers) (Devlin et al., 2018)是目前理解自

然語言廣泛使用的模型。BERT 是由 Transformer 組成。Transformer 是由編碼器 (Encoder) 與解

碼器 (Decoder) 組成，編碼器將得到的資訊化成特徵值，傳送給神經元，而解碼器解讀神經元輸

出的資訊，得到最終想要的輸出。BERT 不同於先前的神經網路模型的地方在於，它預先使用

大量的文句資料（整個英文維基百科全書），做了克漏字與語句預測，使其對於語言具備基本

的認知。相較於先前的遞迴神經網路 (RNN) 只讓模型在看完句子後預測接續的字詞，BERT 的

克漏字的訓練讓模型能夠理解整篇文章的背景與先備知識。BERT 在預訓練 (Pre-Training) 過後，

固定了基礎模型的參數，對於語言有了基本的認知。往後在訓練時可以依照各實驗的特定需求，

加上少量新的參數，不需要調整原始模型的參數，使訓練的時間與成本顯著降低，此步驟稱為

Fine-Tuning。 

  本研究當中，我們選用 BERT家族當中，不分英文大小寫的  bert-base-uncased  模型。鑑於  

BERT  模型優異的能力，符合我們研究的需求，因此我們目前以此模型作為情緒分析的模型。 

 

圖 2   BERT模型概念圖 
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四、 模型訓練過程 

（一） 背景知識 

   

        在深度學習中，最重要的目即是藉由讓模型學習大量標注過特定情緒的資料，訓練其分辨

該情緒的能力。本研究利用此流程訓練上述 BERT 神經網路模型分辨文字中的情緒(圖 3)。在每

一個訓練回合當中，會算一個損失函數 (Loss Function) ，若模型越不準確，則損失函數值越高。

訓練的過程便是藉由調整參數，使損失函數值降低，提高模型準確度。訓練模型的最終目的就

是找到損失函數發生最小值時的模型參數。在這個過程當中，訓練參數 (Hyperparameter)，也就

是不包含模型內神經元的權重參數，而是用於指示模型學習的參數，亦會影響訓練成果。例如

Learning Rate 與 dropout layer 等等，都包含在訓練參數當中。因此，在訓練模型的第一步，便

是找到適合的訓練參數。在訓練的過程中，必須將資料集分成訓練資料集 (Training Set) 與測試

資料集 (Testing Set)，在模型由訓練資料集學習後，測試資料集可測試模型在接觸首次見到的文

章時的表現狀況。 

 

圖 3    訓練模型流程圖（不包括優化細節） 
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（二） 訓練參數的尋找過程 

  訓練參數（Hyperparameter）即是模型內部神經網路的參數以外，決定機器學習環境的各種

外在參數，例如學習速率、一次要看多少資料。訓練參數對於每一個任務皆會相異，且因為理

解自然語言的複雜程度極高，因此難以直接推算出最適合的訓練參數，只能透過模型不斷的自

動嘗試來找到適宜的訓練參數。以下兩張圖(圖 4及圖 5)是我利用 Weights and Biases 機器學習軟

體，自動嘗試各種不同訓練參數在訓練資料集的過程。 

 

 

圖 4 不同訓練組合的嘗試 

 

圖 5   不同訓練參數的準確度變化情形，圖中橫軸為訓練回合數，縱軸為模型準確度，其中每

一條線都是一次訓練模型的嘗試。 
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  由圖 5 可以看出，有些訓練參數使模型無法有效學習，不論訓練多少回合(Epoch) 準確率都

只有 50%左右。有些訓練參數訓練出來的模型，準確率隨著回合數增多穩定增加。訓練參數的

目的即是讓模型以適當的速率學習，達到高的準確性及穩定性即可，並沒有絕對的標準。經過

嘗試，將適宜的訓練參數用於訓練模型。 

 

（三） 模型的訓練成果 

  此部分對於經過訓練資料集訓練的模型進行兩階段的檢驗。第一階段檢驗其在測試資料集

上的表現，而第二階段檢驗其在我們從 Twitter 採樣的資料集的表現。因為分類情緒的神經網路

模型是基於訓練資料集訓練的，因此可以預期其準確度在跟訓練資料集來源相同的測試資料集

上會很好，而更重要需要檢驗的是模型是否可以準確的預測本研究從推特上取得的資料中的情

緒。我們為了嚴謹驗證模型的好壞，因此由本研究採樣的推特資料集中，隨機抽取了 1080 筆資

料，請兩位標註者依據本研究對三種攻擊性情緒的定義手動標註語句當中是否含有憤怒、攻擊

性語言、以及仇恨言論的情緒。手動標注好的資料首先進行標註者間的共識度檢定，以確保手

動標注的穩定及正確性 （表 5），再用模型預測此 1080筆資料的情緒，進行模型準確性的驗證。

Cohen Kappa 值是檢定標註者間共識度的常用指標(McHugh, 2012)，其數值介於 0到 1之間，大

於 0.8即可視為極高的共識度。 

  機器學習中，要檢驗一個模型的好壞，除了大眾熟知的準確率，學界也常用一個很重要的

指標：F1 Score。F1 是將精確率 (Precision) 和召回率(Recall) 做調和平均的結果，只考慮真實陽

性與偽陽性錯誤及偽陰性錯誤之間的比率，避免陽性（具有攻擊性）的推文比例很低時，準確

率形成誤判(表 4、表 6與圖 6)。  

表 4  模型在測試資料集下的表現 

情緒類型 準確性參數 模型好壞參數 F1 score 

憤怒 0.851 0.847 

攻擊性語言 0.975 0.970 

仇恨言論 0.938 0.933 
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圖 6  在測試資料集上的模型判斷矩陣，左上和右下分別是模型判斷正確的部分，顏色越深代表

越高的準確率 ，此圖為三個模型分類三種攻擊性情緒的結果 a：憤怒、b：攻擊性語言、c：仇

恨言論 

表 5  標註者之間的共識程度 

情緒類型 共識度指標 Cohen Kappa2 

憤怒 0.928 

攻擊性語言 0.937 

仇恨言論 0.890 

 
2 Kappa 值的計算方式如下 𝑘 =  

𝑃𝑜− 𝑃𝑒

1− 𝑃𝑒
   其中，𝑃𝑜 為觀察機率，𝑃𝑒 為期望機率 
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表 6 模型在本研究取樣的推特資料上的表現 

情緒類型 準確性參數 模型好壞參數 F1 score 

憤怒 0.937 0.839 

攻擊性語言 0.985 0.880 

仇恨言論 0.987 0.839 

  由嚴謹的檢驗可以知道，我們的情緒分類模型不但在原始訓練的資料上能有好的表現，就

算到未看過的推文當中，也可以準確的預測其情緒 （表 4與表 6）。   

 

五、 資料分析方法 

我們利用訓練好偵測三種攻擊性情緒的神經網路模型逐一分析推文是否含有三種攻擊性情

緒。分析好後對於每種攻擊性情緒即有一個顯示地理及時間情緒分佈資料集。如此一來，我們

用有了各州各星期攻擊性推文的數量。然而，數量的變動容易被當次採樣總數影響，為了暸解

推文當中的攻擊性強度，本研究計算含有攻擊性的推文佔整體隨機採樣的推文的比例。此資料

集中，在美國的每一州當中，對於從 2019年 1月至 2020年 10月的 92個星期，都計算該種攻擊

性情緒所佔當州當週推文的比例。 

（一） 即時了解疫情下封城與未封城中人們情緒變化 

  本研究的神經網路模型，可以即時大量的分析社群媒體上的情緒，此部分研究呈現封城與

未封城的人們攻擊性情緒的即時變動。我們採週為單位做分析，預先計算每一州於每一週的攻

擊性推文百分比，再確認美國每一個州是否為封城狀態，將封城與未封城的州分成兩組，將兩

組數據分別總和，以此兩組的數據代表封城與未封城人們的攻擊性變化。由圖表呈現 92 周內不

同地區人們即時情緒波動。 

（二） 觀測有封城的州當中，封城前後的攻擊性情緒變化 
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  相較前一個部分比較同時間封城與未封城的人們攻擊性情緒的變化，這部分分析著重在封

城前後的情緒差異。比較封城前後可以明顯看出封城手段介入後，造成的影響。因為每一州封

城開始的時間並不相同，因此我們以封城開始的那一週為基準對齊每個州的資料。更精確的來

說，我們將封城開始的那一週定為第 0週，封城後一週為第 1週，封城前一週為第  -1週，以此

類推。利用這樣的分析，我們可以精確知道封城開始後攻擊性情緒如何變化。目前分析尚在視

覺化的階段，尚未利用統計學方式證明封城與攻擊性情緒的因果關係。實際因果關係的驗證會

利用嚴謹的統計方式證明。 

（三） 利用統計模型驗證封城與攻擊性情緒的因果關係 

  要在真實世界大數據當中分析因果關係，相較於實驗室中的數據，必須克服無法隨機選取

控制組與對照組的問題。 

  隨機實驗是最傳統的因果關係分析方法，其中，將受試者隨機分成兩組，一組為實驗組，

一組為控制組。然而，在真實世界的大數據當中，往往因可行性或倫理因素的影響，無法將隨

即分配對照組與實驗組。（例如，在本研究中，即無法隨機抽取 5000 位受試者對其施於封城政

策。）當實驗者想要知道欲觀察因子 X 對應變變因 Y 的影響，可能有許多相關因子𝑍1, … , 𝑍𝑘影

響，而在控制組與實驗組無法隨機選取時，這些 Z 變數在兩組之間的差異，就會造成更大的誤

差。 

  有些社會科學家利用多變數統計回歸( Multivariate regression) 嘗試解決這樣的問題。多變數

統計回歸當中，由欲觀察的因子X，以及其他相關的影響因子𝑍1, … , 𝑍𝑘一同預測應變變因Y。雖

然此方法可以考慮選取的 Z 變數的影響，然而，真實世界中可能造成影響的 Z 變數實在太多了，

要一一找出並取得 Z變數的相關資料是近乎不可能的事。 

  計量經濟學中的差異中之差異 (Difference in difference, DID) 可以是一個解決此類問題的好

方法。DID 比較控制組與實驗組在事件前 T1 時間點與事件後 T2 時間點的 Y 值。觀察兩組數據

在 T1 的差異𝐷𝑇1以及在 T2 的差異𝐷𝑇2，透過分析𝐷𝑇1與𝐷𝑇2的差異，即可看到在考慮到控制組與

對照組本身差異的情形下，事件造成的影響。換言之，紛雜的 Z 變數的確會造成控制組與實驗

組的差異，然而，這些 Z 變數的影響已經顯現在事件前控制組與實驗組的差異𝐷𝑇1當中，比較

𝐷𝑇1與𝐷𝑇2的差異，顧名思義「差異中之差異」。DID 因為固定了各種 Z 變因的影響，即可逼近
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客觀的因果關係推論。在時間序列的資料 (Time series data)當中（如本研究連續 92 週的攻擊性

資料），並不只有 T1和 T2兩個時間點，可利用固定效應模型 (Fixed effect Models) 實現 DID。

固定效應模型是在回歸模型的基礎上控制各個時間（如星期）與地理（如州）資料群 (Data 

group) 的平均。每個資料群的平均可以捕捉各種雜亂的 Z 變數的影響，如影響一個州的數據平

均的因素，可能包含其人民的種族組成、政治傾向、次文化等等。透過減去平均，即可控制雜

亂 Z變數的影響，觀察 X對 Y 的淨影響。固定效應模型比起傳統統計回歸，「更能達到客觀衡

量因果關係的功效」(Kempf-Leonard, 2004)。 

  固定效應必須建立在統計回歸上。因為本研究處理的是一段時間、空間下攻擊性推文的數

量，是一種計數資料，因此選用專門處理計數資料的 Poisson 回歸搭配固定效應來實現作DID精

神的因果推論(Hilbe, 2014)。Poisson 回歸是廣義線性回歸的一種，與一般的線性回歸不同的點

是其在應變變因上加入自然對數函數，更能有效契合計數資料。最初式子如下： 

 

ln(𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡) = 𝛼0 + 𝛼1𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 + 𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 + 𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 +  𝜀 

 

  𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡 是某個州（State, 簡寫 s）在某個時間 （Time, 簡寫 t）下的攻擊

性推文數量。𝛼0 是標準統計模型當中的常數項。 𝛼1就是封城狀態𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 對於攻擊性

推文數量影響的係數。U𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 為一個二元變數，同時也是本實驗欲測定的解釋變數 

(Explanatory Variable) ，在未封城時其值為 0，在封城時其值為 1。𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 和 𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 分別是空間與

時間的控制效應（如前段所述），其值域並未有明確限制，視其代表的資料群而定（例如，在

某一州當中的平均，或某一星期的平均）。𝜀 即為誤差項，是所有統計模型都具備的。 

  然而，就如前面所述，攻擊性推文數量的增加容易受總數的影響，要知道攻擊性強度，就

必須考慮總數，也就是計算攻擊性推文數量與採樣推文總數的比例。為了用 Poisson計數模型達

成比例的計算，本研究將每週每州的攻擊性推文總數的對數值ln(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡)加在回歸式子後方，

不影響回歸的進行，卻能考慮總數。計量經濟學上，此方法正是設計給本研究這類的狀況，並

且實作可以由 STATA的 exposure() 功能支援 (StataCorp., 2021)。最終統計回歸式如下： 
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ln(𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡) = 𝛼0 + 𝛼1𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 +  𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 + 𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 +  𝜀 + ln(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡) 

 

  要更深入理解為什麼加入ln(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡) 就可以估算攻擊性推文比例，可以將ln(𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡) 在式

子兩端移項，得到估算比例的式子： 

 

ln (
𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡
) = 𝛼0 +  𝛼1𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 +  𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 +  𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 +  𝜀 

 

  我們的統計模型能控制著各種可能影響結果的因子，捕捉客觀的因果關係效應。此方法已

經獲得學界廣泛的認可，若待側變因與應變變因以此模型分析出正向的關係，不但可以紮實的

證實正相關，也可以檢驗因果關係。 

肆、 研究結果 

一、 即時了解疫情下封城與未封城中人們情緒變化 

       利用神經網路模型即時分析整理各州攻擊性情緒變動，比較封城與未封城的地區的攻擊性

情緒差異。自從美國於 2020/3/13 因應疫情宣布緊急狀態後，總共有 42 個州宣布封城，其中 40

個州的封城開始時間落在 3/20 與 4/4 之間。圖 7 顯示疫情爆發嚴重的前六個月封城與未封城的

人們攻擊性的即時變化。而圖 8 將時間尺度拉長，與 2019 年的資料相比較，可以看見疫情發生

後整體上升的趨勢。 

（一） 憤怒： 

  憤怒的情緒在 2020 年 5 月顯著的升高，其中，封城下的人們憤怒升高的比未封城的人明顯。

自從各地疫情開始嚴重的 2020 年四月的九個禮拜內，封城下憤怒情緒都較未封城高 2~3 個百分
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點。圖 8顯示 2019年憤怒推文比例大多在 20%上下浮動。至 2020年 5月，一度飆升至 34.0%。

而進入到 2020 年的夏天，封城與未封城的人們攻擊性情緒稍歇，且往後幾個月呈現相似的趨勢，

然而，其憤怒推文比例仍比疫情前的 2019年時高。 

（二） 攻擊性語言： 

  攻擊性語言推文比例在 2020年 4到 5月快速增加，持續約 7週。2019年時，攻擊性語言推

文在 6%上下浮動，而在 2020年四月後的 7週，封城與未封城的攻擊性語言快速分別升至 12.2%

與 9.8%。即便封城及未封城的比例在高峰後緩慢的下降，封城中的攻擊性語言推文比例仍持續

比為封城者高 2~3個百分點。 

（三） 仇恨言論： 

  至於仇恨言論，在 2020/4/1後 7週達到高峰。對於封城中的人，從疫情開始前的 3%左右，

直升到 7.8%，而為封城者則是到 6.0%。夏天時仇恨言論推文比例亦有下降，最後達到相對穩定

的值。跟前述兩種攻擊性情緒相似的是，在高峰後下降至的穩定值，仍然明顯地比疫情前高。 

  對於三種不同的攻擊性情緒，其強度皆於 2020/4/1 後的 6~8 週達到峰值。其中，封城下的

攻擊性情緒皆比沒有封城的高。不論封城或未封城，即時的變化趨勢大致相同，封城下的變化

幅度尤其大。經過高峰之後，三種攻擊性情緒強度皆有和緩，推測是因為人們逐漸習慣新的生

活，抑或感到疲乏。然而，穩定後的攻擊性情緒強度，仍然比疫情發生前高。 
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圖 7  橫軸為 2020/4/1算起之週數，縱軸為攻擊性情緒百分比。紅線：封城下，藍線：未封城          

a：憤怒、b：攻擊性語言、c：仇恨言論。 
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圖 8   橫軸為從 2019/1/1算起之週數，縱軸為攻擊性情緒推文百分比。紅線：封城下，藍線：未

封城，黃線：2019年直到疫情前， a：憤怒、b：攻擊性語言、c：仇恨言論。此表顯示封城中

的峰值並非正常四季的變化 。 

 

二、 觀測有封城的州當中，封城前後的攻擊性情緒變化 

相較於前一種分析比較不同時間點封城與未封城的人們情緒變化情形。此部分分析在封城

前後攻擊性推文百分比的變化。以封城開始時間為 0 將各州資料對齊後，可以看見封城後的攻

擊性情緒明顯增加。表 7 顯示三種攻擊性情緒的變化情形。 
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表 7  封城前後攻擊性情緒推文的平均比例 

                      Average 

情緒類型 
封城前 封城後 

憤怒 18.5% 23.8% 

攻擊性語言 5.8% 8.8% 

仇恨言論 3.0% 4.9% 

 

圖 9橫軸為距離封城起始時間的週數，縱軸為攻擊性情緒百分比，鉛直紅線為封城開始時刻。

（a：憤怒、b：攻擊性語言、c：仇恨言論）。三種攻擊性情緒在封城後都急速上升 
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比較封城開始週前後的攻擊性情緒變化。圖 9 可以明顯看出，封城後的攻擊性情緒顯著增

加。憤怒從原本 15~25%快速上升至高點 32%，攻擊性語言從原本 5~7%上升至 12%，仇恨言論

由 3% 上升至 8%。這樣視覺化的呈現讓我們對封城與攻擊性情緒增加之間的可能關聯有一個基

礎的認識，接下來的因果統計分析，將給出更確切的驗證。 

三、 利用統計模型驗證封城與攻擊性情緒的因果關係 

本研究利用 Poisson 回歸實作 DID(Difference in Difference)檢驗以應證封城與攻擊性情緒增

加的因果關係。結果顯示，不論哪一種攻擊性情緒，封城皆與攻擊性情緒增加有關。在對數線

性模型 (Log-Linear Model, e.g. Poisson) 當中，回歸得到的係數𝛼1 表示每一單位的 X增加對應到

ln(Y) 的增加，然而，因為對數函數的存在，使得係數𝛼1除了正負外的實際意義難以解讀。因應

這個問題，發生率比例 (Incidence Rate Ratio, IRR) 即是欲觀測的 X變數之係數指數化的結果，

為𝑒𝛼1 ，可表示每一單位的 X增加對應到的 Y增加。 

在表 8三種攻擊型情緒當中，攻擊性推文比例與封城與否的 IRR皆大於 1 (憤怒：1.049、攻

擊性語言：1.168，仇恨言論：1.114) 意味著在其餘條件相似的情形下，封城中的憤怒、攻擊性

語言以及仇恨言論之情緒強度比未封城的分別高出 4.9%、16.8%、11.4%。這樣的增加皆具備堅

強的統計顯著性（憤怒：P=0.002**, 攻擊性語言：P<0.001***, 仇恨言論：P=0.005**）. 在前面

提及的時間與空間控制效應下，絕大多數可能影響結果的因素已經得到控制並消除。因此，本

實驗可以驗證封城狀態對於攻擊性情緒增加的淨影響，發現其具備統計顯著的因果關係。 

表 8  研究數據統計分析結果  *: P<0.05, **:P<0.01, ***:P<0.001    

攻擊性推文比例 IRR 標準誤差 P Value [95% 信賴區間] 

憤怒 1.050 .016 P=.002** 1.018 1.082 

攻擊性語言 1.168 .032 P<.001*** 1.107 1.232 

仇恨言論 1.114 .043 P=.005** 1.032 1.202 
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伍、 討論 

一、 主要貢獻 

（一） 訓練模型即時了解人們的攻擊性情緒，提供執政者有力參考 

了解即時攻擊性情緒的變化是預測疫情下社會衝擊的重要起步。廣大的社群媒體資料提供

人們一個新的平台，利用機器學習與大數據快速即時的了解各地的情緒變化，有效提供社會資

源調度一個新的參考點，幫助注重個體傳統的心理學更有效率的了解到有需要的族群。 

藉由分析各州在不同時間點的推文，我們可以捕捉攻擊性情緒在長段時間內的浮動、高山

和低谷。利用各州不同的封城狀態，本研究發現了封城與未封城者攻擊性情緒的異同。在長時

間的攻擊性情緒變化當中，有一些明顯的峰值值得探討。這些攻擊性情緒的高峰有可能反應當

時社會事件。       

從 2020 年 4 月開始至同年 5 月是多數州實施封城之時，三種攻擊性情緒都飆升至遠遠超過

2019 年任何時間所取得之值。同樣是這段時間，當日疫情的死亡數字從 3 月底不到 100 人指數

性成長至 4 月中的 2000 人。這導致人們的情緒與生活受到莫大的影響。隨著封城與疫情漸漸得

到控制，接下來幾個月的當日死亡人數持續下降，直到 6 月漸趨穩定。人們攻擊性情緒的變化

趨勢與代表當時疫情嚴重程度的死亡人數趨勢雷同，其峰值也落在死亡率高且社會動蕩不安之

時。 

經過大約兩個月的封城，攻擊性情緒強度下降且漸趨平緩。其中，造成的原因可能為使人

降低焦慮與攻擊性的「疫情疲勞」( Pandemic Fatigue) 現象 (Bodenmann et al., 2010)。根據世界衛

生組織所發表的報告「在危機開始之時，多數人可以進入一個高亢的應對狀態：一系列可以幫

助在高壓狀態短期生存的精神與物理適應系統。然而，當危機持續不散，他們就必須採取不一

樣的應對模式，結果可能導致疲乏與缺乏動力。」(Organization, 2020)。就算整體的攻擊性有趨

緩的趨勢，仍然可以看到封城下的攻擊性情緒比未封城者高。 
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相較於傳統問卷研究只能事後花大量時間分析，我們的神經網路模型能即時大量分析各地

的情緒，觀察到重要的攻擊性趨勢變化，使人們可以做更好的防治與應變，並且提供執政者與

公衛人員至關重要的資訊。 

（二） 了解封城與攻擊性情緒之間的因果關係，拓展人們對封城心理影響的認識 

本研究利用統計方式應證了封城與攻擊性情緒增加的因果關係。計數資料專用的 Poisson 回

歸模型幫助我們分析某個時間某個地點下的攻擊性情緒。時間與空間的控制效應將可能影響結

果的因素去除，使研究結果更為準確。嚴謹的統計分析幫助我們測定封城對於攻擊性增加的淨

影響，得到統計顯著的因果推論（憤怒：P=0.002**, 攻擊性語言：P<0.001***, 仇恨言論：

P=0.005**）。我們的發現提拱人們一個更全面的視野，了解封城較未知卻極為重要的心理層面

影響。 

（三） 建立比問卷調查時間與空間範圍更大的攻擊性情緒資料集 

  除了方法效率上的貢獻，本研究利用模型分析出來的地理化情緒資料，顯著的比心理學問

卷的資料更精確，收集範圍更廣，資料量更大，也更容易取得。首先，我們的資料當中包含確

切的日期，比起問卷調查因更為耗時只能達到月的刻度精確許多。第二，利用 Twitter 爬文的功

能，我們可以根據各州的人口數篩選相對應數量的受試者，使各地的人能夠更均等的被採樣。

在起初的問卷當中，研究者僅指出受試者來自全美各地，並未註明其分佈狀況，根據研究中倚

賴受試者自行上門的方法合理推測，受試者來自的地方無法像網路爬文一樣分佈均勻。第三，

我們的資料量比問卷調查更大，更完整。由我們採樣的 11, 455名用戶，1,281,362比推文就比問

卷採樣的 5928 名受試者多非常多。而且不像問卷因為追蹤受試者的困難，每個月必須換受試者，

我們的資料集中有每一位用戶從 2019/1 到 2020/10 的所有推文，連續性大大進步。最後，我們

的資料當中擁有疫情發生前一年的資料，是問卷得到的。這部分資料提供關鍵的比對，讓我們

看出疫情下攻擊性的增加已經超越正常四季的波動。綜合來說，我們分析出的資料集比問卷資

料時間上更精確，地理上更均勻，數量上更龐大，更容易取的，且提供了關鍵的資料，得到問

卷調查無法看出的發現(表 9)。 
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表 9  大數據與問卷資料研究法的比較 

 本研究資料集 問卷資料集 

時間精確度 天 月 

地理 可以根據各州人口精確採樣 
可能需倚賴各州參與問卷調查的            

踴躍程度 

資料集大小 11,455 位用戶與 1,281,362 筆推文 5928 名受試者 

可取得之資

料廣泛度 

任何時間與地點 

（包括實驗開始之前） 

根據實驗規劃與經費侷限的時間與地

點，難以取得實驗開始前的資料做比對 

（四） 對政策的幫助 

統計數據對政策影響的評估，對於疫情下的政策決定至關重要(Dattner et al., 2022)。利用統

計大數據，發現封城與攻擊性情緒增增加的果關係，可以提供國家施行封城精神健康配套措施

的指引。針對疫情對精神健康的影響，已有從下家暴保護(Chandan et al., 2020)、學校輔導

(Pincus et al., 2020)、以及心理諮商(Kavoor et al., 2020)等層面著手。 

本研究透過即時的偵測攻擊性情緒地理的分佈，能幫助這些政策執行的更精準且有效率。

本研究因果關係的測定，也能帶來封城攻擊性影響更多的重視與政策上的能見度，使有意義封

城配套計畫，實際幫助到社會。 

二、 與先前研究比較與突破 

        先前學者用問卷觀察出封城下攻擊性情緒變化，卻因資料範圍與數量的限制，難以偵測統

計上的因果關係。而本研究的研究利用控制效應模型的計量經濟學方法從大數據中測出了封城

與攻擊性情緒增加的因果關係。相較於傳統問卷研究一次只能針對一個問題設計問卷，本研究

中的社群媒體資料可以從中分析出多種情緒與特徵，提供更大範圍且精確的資訊。 
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        先前自然語言處理（ＮＬＰ, Natural Language Processing）的研究大多專注在如何使機器理

解語意的課題上。然而，鮮少有研究將此技術帶至社會科學的實證應用面。受到兩者的啟發，

本研究利用ＮＬＰ技術訓練模型分析了封城與攻擊性情緒的關係，利用資訊科技使傳統心理學

與公衛研究更加豐富且有效率。 

三、 未來發展與應用 

        即時的情緒分析對於包含軍事、政治、商業等等領域都有廣大的應用。例如，在上海嚴重

的封城當中，藉由社群媒體的資料就可以真實地了解民眾當下的情緒反應。又如烏俄戰爭，透

過即時的情緒分析，可以透過網路深入戰區，觀測當下的戰況和公眾的輿論。執政者若能了解

各地民眾的情緒，就有機會做政策的調整與應變。 

        了解封城與攻擊性的因果關係，關乎人們的心理健康。在做疫情下封城政策時，政府往往

需考慮眾多的影響因素，若能對於封城的影響有更全面的了解，就能做出更理性，對人民更好

的政策(Williams et al., 2020)。 

陸、 結論 

        本研究突破了時間與空間限制的藩籬，使任何需要了解群眾情緒的專家，可以在做細部問

卷調查之前，快速的了解大範圍群眾情緒變化，不但大大的提升效率，也取代問卷耗時耗能資

料少的劣勢，用龐大的資料彌補心理學問卷資訊不足。社群媒體是廣大群眾抒發自己情緒的地

方，藉由了解社群媒體上的情緒，可以探討的社會現象遠不止封城。本研究的方法在未來的研

究當中，用自然語言處理從心理學的角度出發，可以幫助人們快速且有效率地察覺、了解，並

面對社會脈動。更可以幫助政策制定者甚至執法者，預測或者迅速回應變動中的社會氛圍，以

有效維持社會安全網絡。 
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本研究使用 BERT 進行訓練，辨識並標記 twitter 中發文的三

類情緒（憤怒，攻擊，仇恨），以分析封城前後這些情緒詞出現的

變化，並且利用統計模型分析封城與否和這些情緒詞出現頻率的因

果關係。本研究所強調的優勢在於取代傳統的問卷調查方法，資料

收集可以更大量、更即時，以節省人力與金錢的方式進行研究。 

本研究進行的時機和所探討的議題和當今蔓延全球的疫情有

關，所使用的研究方法奠基於近年來資料科學的發展，審查委員對

本研究有以下的問題、建議: 

1.  此研究的主要假說為何？在作品中無明確呈現。若本研究的

議題與假設是”封城是否造成負面情緒上升”，這似乎是必

然的結果，不知進一步探討此議題的理論基礎為何? 

2. 本研究中提到: “透過問卷收集到的資料較無法推論因果關

係”，不知此說法的背後基礎為何? 如果本研究欲驗證透過

分析網路上的貼文可取代問卷有效性的話，需要有問卷資料

作為比較 

3.  並非所有人都會使用社群媒體、發表貼文，使用社群媒體者

的特質 (例如：是否喜愛發表負面言詞者比較會貼文)、會被

公開發表的貼文內容屬性 (例如：在社群媒體上的貼文是否

大多以正向的貼文為主，而負面貼文通常會比較少數)等因



素，都可能對本研究的資料來源造成偏差。請問作者在研究

中可如何避免、減輕此問題? 是否可以在統計及分析方法上

做調整？ 

4. 根據本研究的資料顯示，在封城期間與未封城期間所得到的

數據有著類似的起伏（fluctuation），看起來似乎在不同的季

節性也會影響貼文內容。另外，不同城市的疫情嚴重程度(疫

情越嚴重的城市越有可能封城)、居民的屬性(越崇尚自由的

城市越不可能封城)等因素，也是會影響本研究結果的混淆變

項，建議作者對這些可能性進行評估和討論。 

5.  本作品的撰寫上還有更加精進的空間，如有些文句並不完

整，也有錯字、參考資料不完整、格式不正確的問題。



 

 

 

 

 

 

 

 

 

作品簡報



基於神經網路分析封城對民眾攻擊性

情緒之影響：以美國為例

組別：高級中等學校組

科別：行為與社會科學科
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文獻探討與比較
研究探討面向

文獻資料種類

研究疫情下的各

種情緒

利用人工智慧理

解大量文獻中的

情緒

研究封城與各種

負面社會現象的

相關性

利用統計模型與

大數據判斷封城

與負面社會現象

的因果關係

(Killgore et al., 2021) √ x √ x

(Su et al., 2020) x x √ x

(Niedzwiedz et al., 2021) x x √ x

(Majumdar et al., 2020) x x √ x

(Hu et al., 2021) √ √ x x

(Ridhwan & Hargreaves, 2021) √ √ x x

(Jang et al., 2022) √ √ x x

(Sanga & McCrary, 2020) x x √ √

本研究探討問題 √ √ √ √
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動機與目的
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研究流程及方法

1. Twitter 資料採樣

2. 訓練情緒分類模型

3. 分析Twitter 資料採樣中的情緒

4. 利用統計回歸檢定封城與攻擊性情緒的因果關係
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資料採樣

Twitter地理標注的功能

11,455位美國不同州的使用者

於2019/1/1~2020/10/1的

1,281,362 筆

帶有時空資訊的推文

州名

推
文
數
量

人
口
數
量

使
用
者
數
量
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情緒類型 準確性參數 模型好壞參數F1 score

憤怒 (Anger) 0.851 0.847

攻擊 (Offensive Language) 0.975 0.970

仇恨 (Hate Speech) 0.938 0.933

訓練模型

模型表現分析
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即時分析攻擊性情緒變化
憤怒 攻擊性 仇恨
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固定效應模型(Fixed Effect Models)

• 問題：大規模觀察性的資料，難以取得傳統對照組，如何由其推論因果關係？

• 實際解決方法：對於每一州與每個星期，控制在特定時間空間下，對於

應變變因有影響的因子

• 核心概念：控制可能造成影響的變因，測量封城狀態對攻擊性情緒增加的淨

影響

• 舉例：若某一州的政治傾向造成其人民特別有攻擊性，則此因素反映在該州

的數據的平均當中，因此當我們在回歸等式中考慮平均，即可消彌該因素及

其他相似因素的影響
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分析封城與攻擊性增加的因果關係

• 基礎柏松（Poisson ）固定效應模型：

ln 𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡 = 𝛼0 + 𝛼1𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 + 𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 + 𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 + 𝜀

• 加上 ln(total) 項使其估計攻擊性推文比例

ln 𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡 = 𝛼0 + 𝛼1𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 + 𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 + 𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 + 𝜀 + ln 𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡

• 可得

ln
𝐴𝑔𝑔𝑟𝑒𝑠𝑠𝑖𝑣𝑒 𝑇𝑤𝑒𝑒𝑡 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡𝑠,𝑡

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙𝑠,𝑡
= 𝛼0 + 𝛼1𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟 𝑙𝑜𝑐𝑘𝑑𝑜𝑤𝑛 + 𝜇𝑠𝑡𝑎𝑡𝑒 + 𝜎𝑡𝑖𝑚𝑒 + 𝜀

Callaway and Sant’Anna (2021)
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因果關係分析結果

攻擊性推文比例 相關係數 標準誤差 P 值 [95% 信賴區間]

憤怒 1.050 .016 P=.002** 1.018 1.082

攻擊 1.168 .032 P<.001*** 1.107 1.232

仇恨 1.114 .043 P=.005** 1.032 1.202

正向因果關係 高度統計顯著性
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結果與應用

結果1：即時分析封城下民眾的攻擊性情緒變化

應用：為社會資源分配、政策執行等領域，提供即時的參考資訊

結果2：證實封城與攻擊性情緒增加之間的因果關係

應用：幫助人們更認識封城對於心理層面的影響，使執政者在封城

前做出更完善的評估與配套措施
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結論

透過即時分析封城中的社群媒體資料，證實封城的確會造成攻擊性情緒的增加。

利用機器學習與大數據分析提供心理學一個新的研究視角。

1. Callaway, B. and P.H. Sant’Anna, Difference-in-differences with multiple time periods. Journal of

Econometrics, 2021. 225(2): p. 200-230

2. Devlin, J., Chang, M.-W., Lee, K., & Toutanova, K. (2018). Bert: Pre-training of deep bidirectional transformers 

for language understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805. 

3. Killgore, W.D., et al., Increasing aggression during the COVID-19 lockdowns. Journal of affective disorders 

reports, 2021. 5: p. 100163

參考文獻

12


	052701-封面
	052701-本文
	摘要
	壹、 前言
	貳、 研究設備及器材
	參、 研究過程及方法
	伍、 討論
	陸、 結論
	柒、 參考資料

	052701-評語
	052701-簡報

