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摘要

本研究提出產品名稱機率比對法，嘗試解決命名實體識別領域中，常被忽略的同義詞辨

識問題。在意見探勘領域中，正確並使用相同的用詞用語描述一項產品或服務，能有效
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提升意見探勘或情感分析的成果。然而，口碑或意見為使用者自行產生的內容(UGC; 

user generated content)，口碑文章缺乏一定的撰寫規則與統一的命名規定，不同作

者甚至相同作者對於相同的產品，常會產生命名不一致的現象，導致口碑敘述的產品名

稱和正式產品名稱不一致。此產品名稱不一致的現象，在搜尋或整理口碑文章時，則會

產生資訊遺漏的問題。本研究提出產品名稱機率比對法，透過產品共現詞彙集、Word2vec
語言模型，擴增產品的同義詞，並使用機率比對方式，嘗試找到適合的產品同義詞，以

解決資訊遺漏的問題。根據本研究的初步實驗顯示，本研究所提出的方法對於同義詞辨

識問題，有發展的潛力。 
Abstract 

This research proposes the probability mapping approach for a product name to attempt to 
resolve the synonym identification problem, which is usually ignored in the field of Named 
Entity Recognition. Using the same name to describe a product or service may effectively 
improve the results of opinion mining or sentiment analysis. However, as WOM is a user 
generated content (UGC), different names may be used by the same or different users. 
Besides, there is no unified naming rule when writing the WOM. Even though the authors are 
the same or different, they may use different names to describe the same products. In this 
case, searching or organizing the WOM article without the consideration of the naming issue 
may lead to the problem of information loss. Thus, we propose the probability mapping 
approach via the co-occurrence naming dataset and the Word2vect language model in order to 
reduce the naming issue. According to our initially experimental results, the probability 
mapping approach for a product name present its potential in the naming issue. 
 
關鍵詞：意見探勘、命名實體辨識、深度學習、同義詞辨識 
Keywords: Opinion Mining, Named Entity Recognition, Deep Learning, Synonyms 
Identification. 
 
一、 前言 

本研究提出產品名稱機率比對法結合語意概念模型和Word2vec的方法[1]，以機率

方式擴增產品的非正規用詞為目標產品的同義詞，以改善口碑所描述的產品名稱和廠商

產品名稱不一致的問題，降低目標產品口碑搜尋時，所產生的資訊遺漏。 
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網際網路的發展，造就了消費者對於表達意見的方式有巨大的改變。消費者從被動的接

收訊息，轉變成主動對於產品的使用經驗，在各種網際網路的平台上，發表並分享相關

的評論[2]。網際網路上所散佈的電子口碑具有巨大行銷價值，消費者可以透過網路口

碑，做出購買與否的決定[3]；廠商可以由流傳網路的口碑，分析消費者對於所屬產品

的意見，作為產品改進的重要參考[4]。口碑意見以非結構化的文字資料呈現，轉化這

些非結構化的大量資料為廠商和網民可以直接利用的知識，一直為意見探勘或情感分析

領域的一項重要挑戰[2]。產品名稱不一致的問題，加深此挑戰的困難度，也讓意見探

勘成為相關學術界和實務界共同關注的一項重要議題。 

在台灣常使用的口碑資料可分為中文或英文，本研究鎖定中文口碑。中文口碑和英

文口碑最大的不同處在於，中文並無自然存在的詞間斷詞符號，而英文的空白即為詞與

詞之間的分隔依據。單一中文方塊字(Chinese character)的字義過於模糊，無法表達完整

的概念，如輸贏的「輸」和運輸的「輸」，字型相同字義卻截然不同。所以對於中文的

文字處理，需要再額外的處理中文的斷詞問題[5]。另一方面，口碑文章為使用者所產

生的內容(UGC; user generated content)，撰寫風格與用詞用語不受規範，無法避免縮寫

字、同音字、新創字、錯別字、別名、同義詞等非正規用詞的發生。當這些非正規用詞，

發生於產品、服務或公司名稱時，導致採用關鍵字收集口碑時，因與正式名稱字型不同，

會產生資訊遺漏的問題，例如欲尋找「義美豆奶」的口碑文章，則會遺漏誤打為「義美

豆漿」的口碑文章。 

定義產品、服務或公司名稱的比對的研究稱為命名實體識別(NER; name entity 
recognition)。常用的方法有二種，第一種為法則法，由人工建立正確的命名實體集，採

取比對方式；第二種為機器學習法，使用機器學習演算法，從已標記的資料集建立命名

實體識別模型[6]。文獻上，命名實體研究，以找出文章中事先定義的命名實體類別為

主要的目的，例如找出人名、地名或是公司名的實例[7]，並忽略因縮寫字、同音字、

新創字、錯別字、別名所產生的同義詞等非正規用詞的存在問題。亦即，傳統NER的研

究，可以判斷命名實體A和B同屬於人名、地名或是公司名，但並不處理命名實體A和
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命名實體B是否相同。因此，文獻上，仍然缺乏判斷命名實體間的同義詞關係的相關研

究，本研究則專注於命名實體的同義詞研究，除了改善在命名實體中所產生的資訊遺漏

的問題，也嘗試填補在此研究領域文獻上的不足。 
 
二、 文獻探討 
(一)、 命名實體識別 

命名實體識別主要用於辨識名稱特徵的表達方式，這些特徵可以是人名、地名[8]。
除了名稱單位之外，數字的表達辨識也是研究的範圍，如時間、日期、貨幣…等等[9]。
命名實體識別是將資料進行資訊萃取，其主要的功能包括識別和分類某些種類的資訊元

素名稱。因此，其結果可以作為語義標註、本體的建構等應用。同時命名實體識別也是

意見探勘的基礎，在口碑意見中透過命名實體的技術可以改善意見的匹配結果[10]。 
命名實體識別在自然語言處理中發展許久，命名實體識別主要分為以規則為主的辨

識[11]、或是以機器學習法為主的辨識。常見使用於命名實體識別的機器學習法，如隱

馬可夫模型(HMM; hidden Markov model)、決策樹(DT; decision tree)、最大熵支援向量

機(MESVM; maximum entropy support vector machine)。命名實體識別所辨識的文字資訊

種類也是相當多元的，目前主流的研究都是以英文為主[11]，也有以土耳其語為基礎的

混合型命名實體識別，其透過規則的建立進行識別，此模型可以同時對於新聞、財經新

聞、童話故事、歷史文字資料進行命名實體的識別，其所提出的模型有良好的識別精確

率，缺點則為必須依賴繁瑣的規則[11]。 
(二)、 文字向量表示 

向量空間模型(VSM; vector space model)為主要的文字向量表示方法，廣泛運用於文

字探勘、資訊檢索、自然語言處理等研究領域中。向量空間模型將字視為向量的純量或

屬性，資料集中的所有不同字構成高維度向量空間，一篇文章使用一個文字向量來表

示，兩篇概念類似的文章因使用類似的文字，預期映射到相近的向量空間。單純的文字

亦可向量化，相似的文字將出現於概念類似的文章中，因此，概念類似的文字，預期能

映射的相近的向量空間中。Baroni [12]將分析文字向量間的關係區分為兩種方法：詞頻
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統計法(count-based method)，如潛在語意分析(LSA; latent semantic analysis)和預測法

(predictive method) ， 如 類 神 經 機 率 語 言 模 型 (NPLM; neural probabilistic language 
model)。詞頻統計法從大量文字資料中統計目標字和鄰近字的共現關係，預測法藉由鄰

近字預測目標字。 

機器學習方法主要運用電腦模擬方式，採用演算法則，其中深度學習(DP; deep 
learning)在 AlphaGo 機器人程式連續挑戰韓國圍棋棋王成功後聲名大噪。深度學習目前

已使用於計算機視覺的研究領域中，如影像分類、目標偵測、影像檢索，其學習模型可

以分為四類，如限制波爾茲曼機器(restricted Boltzmann machine)、細胞式類神經網路

(cellular neural network)、自編碼器(autoencoders)、稀疏性堆疊自編碼器(stacked sparse 
autoencoder)，深度學習的模型為類神經網路的一種衍生模型[13]，主要的論點在於採用

大量的資料往往能讓簡單的演算模型的效果，高於只使用較少資料但卻設計複雜的演算

模型[1]。深度學習除了可以運用於計算機視覺中，也可用於文字資料之中，如用於文

字資料的摘要萃取[14]。 

Word2vec 為 Google 於 2013 釋出之開源工具之一，根據 Mikolov et al. (2013) 發表

的文章所開發。Word2vec 主要的功能為將辭彙轉化成為文字向量，透過向量空間模型

可以計算語義間的相似度，屬於類神經機率語言模型的一種。其模型的預測方式分為兩

種，分別是 CBOW (continuous bag-of-word)和 Skip-Gram [1]。CBOW 並未使用類神經

網路常用的非線性隱藏層(non-linear hidden layer)，在輸入層的所有單詞皆共享隱藏層，

其訓練目標是給定一個目標詞的上下文鄰近詞，以預測目標詞出現的機率，此方法適合

較小的資料集。Skip-gram 與 CBOW 不同，使用一串文字中的一個目標詞，來預測鄰近

詞發生的機率，此方法適合較大的資料集。Word2vec 之所以會受到關注是因為 Word2vec
的高效率和可用性，因為 Word2vec 不像類神經網路架構的方式，必須使用大量的訓練

詞彙向量，即可預測不同目標詞的鄰近詞出現的機率[15]。Word2vec 適合做為文字向量

特徵的運算工具，如 Zhang [16]透過 Word2vec 進行語意特徵的計算再利用 SVM 分類器

進行文本的情感分類，經實驗得知，此方法能夠得到相當高的分類正確率。 
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三、 產品名稱機率比對法 

本研究中提出的產品名稱機率比對法擴增同義詞詞庫模型，分別為手動擴增和自動

化輸入。手動擴增則為以人工方式建立已知商品同義詞詞庫，自動化擴增如下圖一，透

過共現詞彙集、Word2vec、產品名稱比對，分別敘述如下。 

 

 
圖一、產品名稱機率比對法 

 
(一)、 口碑收集 

針對中文情感口碑網站，如 PTT 網路論壇(http://ptt.cc)蒐集口碑資料，並去除 HTML
標籤及非本文內容，提取口碑文本。本研究口碑文章的收集依賴關鍵字，因此所收集的

口碑文章，均含有目標關鍵字，在初步的研究中，本研究採取模擬方式，將所收集的口

碑文章添加目標關鍵字的同義詞，如複製所收集有關「義美豆奶」的口碑文章，但將其

目標關鍵字，如「義美豆奶」修改為「義美豆漿」。 
(二)、 資料前處理 

依前步驟所收集的口碑雖已無 HTML 標籤、CSS 標籤、Java script 語法，但仍含有

部分雜訊，如標點符號或是特殊的標籤，本研究去除非中文字元，採用 Jieba (Jieba 
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Chinese text segmentation, https://github.com/fxsjy/jieba) 斷詞。Jieba 斷詞系統有三種斷詞

方式，分別為精確模式、全模式、搜尋引擎模式。由於本研究需要進行詞彙的詞性篩選，

因此採用 Jieba 精確斷詞模式。經多次實驗，本研究最後保留的詞性為名詞、動詞和形

容詞，因為在中文口碑中此三類詞彙和命名實體關係最為密切。Jieba 斷詞結果仍有過

於零碎的問題，對於目標詞彙，則採取完整保留策略，亦即不斷詞，如目標詞彙為「義

美豆奶」，則確保不會將其斷開，而產生「義美」、「豆奶」。 
(三)、 共現詞彙集建立 

目標詞彙的共現詞彙和其同義詞的共現詞彙應具備某種程度的相似性，例如「義美

豆奶」的共現詞彙和「義美豆漿」的共現詞彙應該類似。因此，我們從所 PTT 網路論

壇收集的口碑文章中，經過資料前處理步驟，依照字詞出現次數，建立共現詞彙集，如

表一。產品詞彙組合的相似度會透過公式一，計算餘弦相似度，在此的詞彙相似度組合

僅以產品詞彙與口碑詞彙進行運算，不進行口碑詞彙間的運算，如運算「義美豆奶」與

「陽光」、「義美豆奶」與「穀物」等的餘弦相似度，不計算「陽光」與「好喝」等口碑

詞彙間的餘弦相似度。因此，我們可以得到所有口碑詞彙和產品詞彙的共現值。 

表一、共現詞彙集 
 陽光 義美豆奶 好喝 無糖 

陽光 - 1 1 1 
義美豆奶 1 - 1 2 
好喝 1 1 - 1 
無糖 1 2 1 - 

Cos(a,b)=     (1) 

其中 a 表口碑文章中的產品詞彙，b 表口碑文章中的口碑詞彙。 
(四)、 相似度比對 

當輸入未知產品的口碑文章後，如該文章包含「義美豆漿」但並未包含「義美豆奶」，

對於未知產品的口碑文章，同樣經過資料前處理步驟後，其口碑詞彙高於共現詞彙集一
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定門檻值(如 60%)，則此口碑文章和目標產品詞彙具備高度關係。如某口碑文章斷詞後

的口碑詞彙(全家 有 無糖 義美豆漿 好喝)，在共現詞彙集中發現，「無糖」、「好喝」、

「全家」均和「義美豆奶」有高度共現關係，則此口碑文章所描繪的產品可推定為「義

美豆奶」，此時會將口碑中的詞彙(全家、有、無糖、義美豆漿、好喝)視為可能的同義

詞讓後續的產品名稱比對法進行比對。 

然而，此方法並未考慮產品詞彙和口碑詞彙間的字序關係，因此，互相競爭的產品，

如統一和義美的豆奶，其所使用的口碑詞彙有可能完全相同，因而在此階段，只能找出

類別相同的產品。因此，我們進一步採用深度學習中的 Word2vec 方法，以弭補共現詞

的缺點。 
(五)、 同義詞擴增 

Word2vec 模型屬於深度學習的一種應用，訓練詞彙時可以選擇兩種模式進行詞彙

的訓練：CBOW 和 skip-gram，由於 skip-gram 適合用來處理大量資料，本研究的初期

實驗採用的方式為 skip-gram，其類神經網路示意圖，如圖二，能夠根據目標詞彙和其

前後詞彙的關係建立模型，當輸入目標詞彙時，產生和目標詞彙最具關係的前後詞彙。

此方法和本研究提出，利用共現詞彙集比對的方式不同，會考慮產品詞彙和口碑詞彙間

的字序關係。當「義美豆奶」和「義美豆漿」所產生的共現詞具備高度的重複性時，則

可推斷為同義詞。 

Word2vec 訓練時，必須輸入所要考慮的字序長度，當考慮的字序愈長時，所需訓

練的時間愈久，若設定的字序長度為 2，亦即考慮目標詞(如義美豆奶)前 1~2 個字和後

1~2 個字的關係。舉例如下： 
(1)全家 有 義美豆奶 無糖 好喝 
(2)全家 有 義美豆漿 無糖 好喝 

此範例中兩句中只有「義美豆奶」與「義美豆漿」不同，整句話所描述的主角其實

都是「義美豆奶」這一個產品。預期 Word2vec 能夠藉著字序關係找出較具可能的同義

詞彙。 
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圖二、Skip-gram 模型[1] 

 
(六)、 產品名稱比對 

本研究所提出的產品名稱機率比對法為，輸入一產品名稱後，進入到比對的過程，

過程中會將已斷詞的口碑文章與產品名稱進行比對。透過此比對方法會找尋相同或相似

的名稱，如果找到相同的產品名稱，就會輸出口碑文章並結束比對流程。如果找到相似

的產品名稱，計算相似值，當符合門檻值時，以相似度最高者為其產品名稱，並將相似

的產品名稱列入產品語料庫中，相似度的計算方式採取口碑文章中產品單一中文字

(Chinese character)佔所比對的口碑語料庫產品名稱總字數百分比。相似度公式如公式(2)
所示： 

最大相似度=   (2) 

其中 wi 表口碑文章中 i 產品的總字數，pj 表產品詞庫中 j 產品的總字數，wi∩pj 表相同的

字數。 
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四、 實驗 
(一)、 實驗設計 

本研究的實驗尚處於測試階段，目前資料數量為 2141 筆口碑資料，資料集所包含

之口碑的產品名稱為義美豆奶、王子麵、可口可樂，資料集來源為透過資策會的

API(http://api.ser.ideas.iii.org.tw/)擷取 PTT 的口碑資料。並由人為方式產生同樣筆數但將

「義美豆奶」產品詞彙代換為「義美豆漿」、「王子麵」代換為「小王子麵」、「可口可樂」

代換為「可樂」，此人工資料做為測試資料集，建立目的是本研究是否能夠找到目標的

同義詞彙，在實驗中 Word2vec 模型參數如表二，此參數依照 Word2vec 官方文件進行

參數設定 (https://code.google.com/archive/p/word2vec/)。 
表二、Word2vec 參數表 

參數值 參數模式 
cbow =0 使用 Skip-gram 模型 

Size= 400  輸出詞向量的維度 
Window= 5 訓練時包含前後文的長度 

Hs= 1 使用 Hierarchical Softmax 最佳化 
iter =10 迭代訓練回數 

 
(二)、 實驗結果 

透過 2141 筆口碑資料所訓練的義美豆奶、王子麵、可口可樂的共現詞彙集，與人

工建立之測試口碑資料經過比對、比對門檻為 50%，與義美豆奶可能為同義詞的詞彙

為，統一豆漿、全聯、燕麥、義美豆漿…等等。透過共現詞比對所產生的詞彙眾多在此

不一一列出。根據 Word2vec 模型參數所計算出與「義美豆奶」相似的詞彙如表三所示，

研究將訓練完成模型，透過 Python 的 Gensim 套件計算詞彙的相似度，其顯示最相似

詞排序分別為義美豆漿、義美、食品。在此會將可能的同義詞進行後續的產品名稱比對。 

表三、義美豆奶相似詞彙表 
產品名稱 相似值 
義美豆漿 0.999682784081 

義美 0.999646663666 
食品 0.999582290649 
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本研究除了以「義美豆奶」做為實驗的產品詞彙，也針對王子麵、麥香紅茶、可口

可樂三種產品進行同義詞擴充實驗，其可能的同義詞如表四所示。 

表四、相似詞彙表 
產品名稱 相似值 產品名稱 相似值 產品名稱 相似值 
小王子麵 0.9982483 麥紅 0.999598503 可樂 0.997811 

冬粉 0.9765478 服務 0.995698630 太古 0.985727 
烏龍 0.9749084 主場 0.994993865 百事可樂 0.985078 

  
經過前面兩個步驟所產生的可能同義詞，與其所對應的產品名稱比對後的結果如表

五，其篩選相似值門檻為 0.5，透過本方法自動化篩選過後之同義詞，將提供人工進行

後續的同義詞詞庫建置。 
表五、產品名稱比對相似詞彙 
產品名稱 同義詞 相似值 

義美豆奶 義美豆漿 0.5625 

王子麵 小王子麵 0.75 

麥香紅茶 麥香紅 0.75 

麥香紅茶 麥香奶茶 0.5625 

可口可樂 可樂 0.5 

 
五、 結論與未來展望 

本研究所提出的產品機率比對法，主要利用產品詞彙與口碑詞彙的共現關係，找出

和目標產品具備高度關係的同義詞，接著使用 Word2vec 模型進行同義詞擴增。根據本

研究的初步實作結果，發現本研究所提出的方法，具備高度的應用潛力。文獻上，在命

名實體識別(NER)的研究中，很少被應用於同義詞的辨識，本研究的提出，除了能運用

於口碑搜尋中，減少資訊遺漏的問題外，也對於 NER 研究，擴充同義詞研究的方向。 

未來的發展可以更進一步採用機率模型如交互資訊(MI; mutual information)模型，

改善共現詞彙集，另外也可運用主題模型(topic model)，找出更具代表性的詞彙，讓向

量空間模型更加緊密。 
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