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摘要 
 

本論文主要解決電子商務網站中過多產

品分在同一類，無法區分性質上的差異問題。

論文根據淘寶網等電子商務網站的產品說明

為原資料，利用深度學習分析網站上的文字，

找出各種產品之間階層化的關聯性。研究中將

利用機器學習中不同的分群演算法，自動產生

階層化的分類，並且對不同的分類結果作比較

和闡述。其中關於產品的相似度將利用深度學

習演算法，自動分析產品文本的相似性。研究

結果將可以更清楚區分眾多產品的類型，產生

有用的階層化分類。階層化分類將有助於相關

業者配送，以及消費者購物時縮小選擇空間，

方便購物。 
關鍵詞：聚類、電子商務、商品關聯分析 

 

Abstract 
 

This paper mainly deals with the problem 

that many products in the same category in the 

e-commerce website, which cannot distinguish 

the difference of the nature. According to the 

product description of e-commerce websites such 

as Taobao, the paper uses depth learning and 

analysis of the text on the website to find out the 

relativity between different products. In the study, 

different clustering algorithms in machine 

learning will be used to automatically generate 

hierarchical classification, and the results of 

different classification will be compared and 

elaborated. The similarity of the product will be 

analyzed using the depth learning algorithm to 

automatically analyze the similarity of product 

text. The results of the study will allow for a 

clearer distinction between the types of products 

and the generation of useful hierarchical 

classifications. Hierarchical classification will 

help the distribution of relevant industry, as well 

as consumers to reduce the choice of shopping 

space, convenient shopping. 

Keywords: cluster, E-commerce, Commodity 

Association Analysis. 

 

1. 前言 
電子商務近年來發展迅速,現有的電子商

務平臺包含大型的 B2C和/或 C2C市場，擁有

數以百萬計的產品。但是電子商務網站出售的

商品數目繁多，商品分類模糊，給消費者購物

帶來很多不便。電子商務網站中的產品通常被

分為層次結構的分類和多層次結構的分類。產

品分類在客戶導向服務和賣家推薦服務中有

很大作用，可以説明消費者進行產品搜索和推

薦。[3]本論文的研究目標在於觀察電子商務網

站銷售的產品的分類，瞭解產品類型與分類的

情況。觀察淘寶網商品分類的情況發現存在以

下問題：1）商品分類太籠統，這使消費者在

尋找商品的時候，難以找到需要的商品。2）

商品分類階層較淺，使眾多商品分在同一類，

從而使消費者難以選擇。機器學習中聚類演算

法可以將相似的資訊分成一類，本實驗使用聚

類演算法將產品再細分，有助於電子商務網站

的產品銷售，也為消費者利用電子商務網站購

物帶來方便。 
2. 主要內容 

我們的研究針對電子商務網站產品分類

問題：過多產品分在同一類。提出的解決方法

是: 搜集大量的產品資訊，使用資訊提取技術

提取規律性的文字特徵，使用自然語言理解技

術提取非規律性的文字特徵，產生產品特徵向

量，以使用不同的分群演算法產生更細的分類

樹。 

我們解決方案的優勢是流程全自動化，免

除人工維護。且程式保證生成的分類樹具有穩

定性，生成的分類樹依然可以人工調整以滿足

特殊需要。特別是流程中整合最新的深度學習

演算法，提高對於非規律性文字的資訊擷取能

力。 

 

2.1 資料前處理 

為方便程式處理，我們首先對原始語料進

行刪去標點符號、去除停用字(如：的、嗎、
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喔…等)，接著執行斷詞；我們採用的是中央

研 究 院 詞 庫 小 組 (Chinese Knowledge 

Information Processing Group ,CKIP)所開發的

中文斷詞 API進行斷詞。 
 

2.1.1 利用深度學習工具程式 word2vec 將

文字轉為向量 

深度學習的快速發展，對現有的許多問題

都提供了有效的解決方案，尤其在圖形識別，

語言識別和自然語言處理方面有很大進步。 

現存在許多開源的深度學習演算法工具

和程式。Google 的工程師 Mikolov 在 2013 年

發表的 word2vec 以及後續發展的 doc2vec 提

供了對文字處理的便利功能[8,9]。Word2vec 是

一個類神經網路，利用類神經網路訓練所輸入

的資料，將每一個詞用多維的向量來表示，把

一個詞句投射到向量空間之中，可以從中觀察

到，例如相同屬性的詞可能會在向量空間之中

靠得很近，甚至會觀察到一些詞性邏輯上的關

係、上下文特徵。目前此項技術常使用在機器

學習和資料採擷上，如果有足夠多的資料，

Word2Vec 能夠基於這個詞的出現情況高度精

確的預測一個詞的詞義，對於深度學習來說，

一個詞的詞義只是一個簡單的信號，這個信號

能用來對更大的實體分類，比如把一個文檔分

類到一個類別中，從句子、段落、文章，進而

衍生出更多類似的技術，例如像是 sentence2vec、

paragraph2vec 和 doc2vec。 

此技術在分類或尋找類似詞有相當不錯

的效果，此技術用於我們研究的目標，以、應

用在我們收集淘寶網和京東網站的產品資訊，

建構大量的語料庫來訓練，訓練完後我們可以

借此去找到相似的詞句，從中試著將商品分類

或比較出差異。 

 

2.2 分群演算法 

在資料眾多的情況下，透過資料探勘技術

中的聚類技術，能説明我們分析電子商務中產

品的分類，藉由不同的資料登錄去比對並且觀

察，從中分析相同及相異性 

將物理或抽象物件的集合分組成為由類

似的對象組成的多個類的過程被稱為聚類。由

聚類所產生的簇是一組資料物件的集合，這些

物件與同一個簇中的物件彼此相似，與其他簇

中的物件相異。聚類技術[6]，是將一組資料依

據相似度計算公式將其聚合或分割成若干群。

聚類資料依據分群出來的目標與特性，分成許

多簇，再依據同簇中的相同相似的屬性，不同

簇之間的相異的屬性分析差異，尋找其中我們

需要的相關性與意義。分群特性應包含：(1) 同

一群的資料會有某些特性是相近的；(2) 不同

群的資料會有顯著的差異，而聚類技術主要有

以下類別：(1) 階層式方法，(2) 分割式方法，

(3) 密集式方法，(4) 方格式方法，(5) 模型式

方法[7]。 

在這裡，我們用到三種主流的聚類演算法，分

別是階層式分群法（Hierarchy Clustering）、K

平均演算法（K Means）、及模糊 C平均演算法

（Fuzzy C Means）。 

 

2.2.1 階層式分群法 

階層式分群法是透過圖 2-1 所示的階層架

構方式，將資料層層反復的進行聚合或分割，

以產生最後的樹狀結構。 

 

 
圖 2-1 階層式分群法的結構圖 

 

階層式分群法的相似度可由距離來計算，

兩分群相似度（Similarity）的計算公式：其中

兩群之間的距離的 d，可使用四種不同方式進

行計算：單一連接法（Single Linkage）,取群和

群之間最近點的距離；平均法（Average Linkage）

取群和群之間所有點的距離的平均；中心法

（Centroid Linkage），取群和群之間中心點的

距離；完全連接法（Complete Linkage）取群和

群之間最遠點的距離。如圖 2-2所示。 

 

2.2.2 K平均演算法 

K平均演算法是MacQueen與 1967年所提

出的分群演算法，必須事先設定分群的數量，

k。k 個分群 Ci ,。計算公式如下：其中 :第 i

個分群的質心。K 平均演算法根據下列四部進

行分群：1) 給定 k值，將資料分割成 k個非空

白子集合。2）計算現在分割群組的質心，這

些 質心為各個群組的中心點。3)將每個資料歸

類於最接近的質心點。4）回到第二步，一直

到每個群組資料沒有任何變化。 



 

 
圖 2-2 四種距離計算方式[3] 

 

2.2.3 模糊 C平均演算法 

Bezdek於 1973年提出的模糊 C平均演算

法，它的目標函數應用了模糊理論的概念。它

使得每一組輸入向量不再屬於某一特定的分

群，而以它的歸屬程度來表現它屬於某一群的

程度。 

資料集 X=,模糊 C平均演算法將資料集 X

分成 c 群。令這 c 群的群心集為 V=。令資料點 

對群心的值為。群心計算公式如下： 

模糊 C平均演算法依照下列四步進行群：

1)設定分群數 c，次方 m，誤差容忍度和起始

隸屬矩陣。2)根據資料集和起始隸屬矩陣計算

出起始的群心集。3）重新計算， ，修正各個

群心值。4）計算誤差，若誤差在可接受範圍

則停止，否則回到第三步。[3] 

 

3. 產品相似度分析 
根據我們目前收集的產品資訊，發現商品

資訊分類分到第三層。第三層會有大量的相似

產品，對消費者購物造成很大困擾。 

針對我們要解決的問題：過多的產品屬於

同一類。我們提出的結局方案是：1）收集產

品資訊。2）利用資訊提取技術，提取規律性

文字。3）使用自然語言理解技術提取非規律

性的文字特徵 4）產生產品特徵向量 5）使用

三種分群演算法產生分類樹。6）比較不同分

群演算法產生的結果，比較產品分類的不同效

果。實驗流程圖 3-1如下所示： 

 

圖 3-1 實驗流程圖 

 

3.1 資料介紹 

我們收集的淘寶網產品資訊主要是三大

類，分別是：百貨市場，美妝市場，食品市場。

這三大類產品可以視為是第一層分類，在第一

層下面有幾十個分類，視為第二層分類，在第

二層之下的類別數目屬於第三層分類，類別數

目有限，每一類產品數量巨大，在 1000 筆以

上。 

我們選擇了第三層中的五類產品做分群

實驗，分別是：大豆油、運動鞋/休閒鞋、煎餅、

發膜/倒膜、方便/速食品/真空即食。處理過後

的資料形式如下圖 3-2（以大豆油為例）。 

 

 
圖 3-2 大豆油資料格式 
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3.2 實驗內容 

根據試驗資料，我們利用三種不同的分群

演算法做五個實驗。實驗工具是 R 統計軟體。

R 是一種統計軟體也是一種程式設計語言。R

的前身是有 Ross Ihaka 與 Robert Gentleman

（1966）所開發出來和 AT&T 貝爾實驗室 Rick 

Becker、John Chambers與 Allan Wilks 等人開

發的 S語言很相似。R有 windows、Unix、Linux

及 Apple MacOS等不同作業系統的版本。 

 

3.2.1 實驗一： 

1) 針對第一類資料大豆油，一共有 952 筆。

首先利用 K平均演算法（kmeans）將這筆

資料分成 8群。得到的實驗結果如表 1： 

 

表 1 大豆油（kmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

73 138 109 122 130 120 125 135 

 

利用 R 語言的 ggplot2 套件得到大豆油資

料用 K 平均演算法分群的圖 3-3： 

 
圖 3-3 大豆油 K平均演算法分群圖示 

 

2) 利用階層式分群演算法（hclust）將大豆油

資料分成 8 群。得到的實驗結果如表 2所

示： 

 

表 2 大豆油（hclust）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

679 215 20 4 16 4 8 6 

 

利用 R 語言畫出大豆油（hclust）分群結

果圖 3-4： 

 
圖 3-4 hclust 分群圖示 

 

3) 利用模糊 C平均演算法（cmeans）將大豆

油資料分成 6 群。得到的實驗結果如表 3

所示： 

 

表 3 大豆油（cmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 

82 342 25 116 51 336 

 

利用 R語言畫出大豆油（cmeans）分群結

果圖 3-5： 

 
圖 3-5 大豆油（cmeans）分群結果 

 

從大豆油的分群結果可以看到 kmeans 演

算法分類結果比較均勻，每一群的類別數目相

對穩定，可以很好將大類分成小類，而 hclust

演算法結果類別數目差距較大，它將大部分相

似的大豆油產品分成一類，cmeans 演算法的結

果介於兩者之間，大豆油產品分為數目不等的

6 類，有的類數目較多，有的較少，但類別數

目還在可接受的範圍。 

 

3.2.2 實驗二： 

1) 針對第二類資料運動鞋/休閒鞋，一共有

2192 筆。首先利用 K 平均演算法（kmeans）

將這筆資料分成 8 群。得到的實驗結果如

表 4： 

 



表 4 運動鞋/休閒鞋（kmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

356 124 313 361 43 346 344 3 

 

利用R語言的ggplot2套件得到大豆油資

料用 K 平均演算法分群的圖 3-6： 

 

 
圖 3-6 運動鞋/休閒鞋 K平均演算法分群圖示 

 

2) 利用階層式分群演算法（hclust）將運動鞋

/休閒鞋資料分成 8群。得到的實驗結果如

表 5所示： 

 

表 5 運動鞋/休閒鞋（hclust）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

2050 19 36 1 74 7 3 2 

 

利用 R 語言畫出運動鞋/休閒鞋（hclust）

分群結果圖 3-7： 

 

 
圖 3-7 運動鞋/休閒鞋（hclust）分群結果 

 

3) 利用模糊 C平均演算法（cmeans）將運動

鞋/休閒鞋資料分成 6群。得到的實驗結果

如表 6所示： 

表 6 運動鞋/休閒鞋（cmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 

2 1305 0 878 0 7 

利用 R語言畫出運動鞋/休閒鞋（cmeans）

分群結果圖 3-8： 

 

 
圖 3-8 運動鞋/休閒鞋（cmeans）分群結果 

 

從運動鞋產品分類結果看，kmeans 演算法

分類結果相對穩定，大部分群的數目比較接近，

只有一小部分結果比較特別，需要進一步調整

分群數做分類優化。而 hclust 演算法的結果

依舊是將大部分相似的產品聚合在一起，類別

集中分為一類。而 cmeans 演算法在遠動鞋產

品的分類上和 hclust 演算法的結果有些接近，

類別集中分為兩類。 
 

3.2.3 實驗三： 

1) 針對第三類資料煎餅，一共有 1451筆。首

先利用 K 平均演算法（kmeans）將這筆資

料分成 8群。得到的實驗結果如表 4： 

 

表 7 煎餅（kmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

204 195 212 30 199 193 209 209 

 

利用 R 語言的 ggplot2 套件得到煎餅資料

用 K平均演算法分群的圖 3-9： 

 

 
圖 3-9 煎餅 K平均演算法分群圖示 

 

2) 利用階層式分群演算法（hclust）將煎餅資

料分成8群。得到的實驗結果如表5所示： 

 



表 8 煎餅（hclust）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

576 10 761 29 52 51 14 4 

 

利用 R 語言畫出煎餅（hclust）分群結果

圖 3-10： 

 

 

圖 3-10 煎餅（hclust）分群結果 

 

3) 利用模糊 C平均演算法（cmeans）將煎餅

資料分成 6 群。得到的實驗結果如表 6所

示： 

表 8 煎餅（cmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 

134 80 554 94 513 76 

 

利用 R語言畫出運動鞋/休閒鞋（cmeans）

分群結果圖 3-11： 

 

 
圖 3-11 煎餅（cmeans）分群結果 

 

從煎餅的分群結果可以看出，kmeans 演算

法的分群結果依舊非常均勻，偶爾出現比較特

殊的類別數目可以進行分群數的調整，進行分

群優化。hclust 演算法對於煎餅的分群結果也

符合 hclust 分群的特點，分群結果富有層次

感。大部分相似的產品分在同一類。cmeans 分

群演算法的結果介於兩者之間，類別數目分佈

沒有像 kmeans 很均勻，也沒有像 hclust 出現

巨大差別。 
 

3.2.4 實驗四： 

1) 針對第四類資料发膜/倒膜，一共有 1104

筆。首先利用 K 平均演算法（kmeans）將

這筆資料分成 8 群。得到的實驗結果如表

7： 

 

表 9 发膜/倒膜（kmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

183 133 141 111 115 133 159 129 

 

利用 R語言的 ggplot2套件得到发膜/倒膜

資料用 K 平均演算法分群的圖 3-12： 

 
圖 3-12发膜/倒膜 K平均演算法分群圖示 

 

2) 利用階層式分群演算法（hclust）將煎餅資

料分成8群。得到的實驗結果如表8所示： 

 

表 10 发膜/倒膜（hclust）分群結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

300  512 92 183 11 2 2 2 

 

利用 R 語言畫出发膜/倒膜（hclust）分群

結果圖 3-13： 

 

 
圖 3-13发膜/倒膜（hclust）分群結果 

 



3) 利用模糊 C平均演算法（cmeans）將發膜

/倒膜資料分成 6群。得到的實驗結果如表

9所示： 

 

表 11 发膜/倒膜（cmeans）分群結果 

1 2 3 4 5 6 

344 326 152 17 146 119 

 

利用 R 語言畫出发膜/倒膜（cmeans）分

群結果圖 3-14： 

 

 
圖 3-14发膜/倒膜（cmeans）分群結果 

 

從发膜/倒膜的分群結果看，kmeans 演算

法將資料均勻的分成 8 類，分群結果很穩定。

從 hclust 演算法的分群結果看，相似的產品集

中在一起，類別數目差別較大。相對 hclust 演

算法的結果，cmeans 演算法的分群類別數目分

佈相對均勻，但數目也有一些跳躍。 
 

3.2.5 實驗五： 

1) 針對第五類資料方便/速食品/真空即食，一

共有 1104 筆。首先利用 K 平均演算法

（kmeans）將這筆資料分成 8群。得到的

實驗結果如表 9： 

表 12 方便/速食品/真空即食（kmeans）分群

結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

183 133 141 111 115 133 159 129 

 

利用 R語言的 ggplot2套件得到方便/速食

品/真空即食資料用 K 平均演算法分群的圖

3-15： 

 

圖 3-15 方便/速食品/真空即食 K平均演算法

分群圖示 

 

2) 利用階層式分群演算法（hclust）將方便/

速食品/真空即食資料分成 8群。得到的實

驗結果如表 10 所示： 

 

表 13 方便/速食品/真空即食（hclust）分群

結果 

1 2 3 4 5 6 7 8 

211 681 136 6 4 2 3 1 

 

利用 R 語言畫出方便/速食品/真空即食

（hclust）分群結果圖 3-16： 

 

 
圖 3-16 方便/速食品/真空即食（hclust）分群

結果 

 

3) 利用模糊 C平均演算法（cmeans）將方便

/速食品/真空即食資料分成 6 群。得到的實

驗結果如表 11所示： 

 

表 14 方便/速食品/真空即食（cmeans）分群

結果 

1 2 3 4 5 6 

135 227 102 297 221 62 

 

利用 R 語言畫出方便/速食品/真空即食

（cmeans）分群結果圖 3-17： 



 
圖 3-17 方便/速食品/真空即食（cmeans）分群

結果 

 

從速食麵/速食品/真空即食產品的分類

結果看，kmeans 演算法的分群結果類別分佈十

分均勻，hclust 演算法的分群結果分佈十分不

均勻，會將一些不相似的產品挑出來。cmeans

演算法的分群結果介於兩者之間。 
 

3.3 實驗分析 

從以上五個實驗結果可以看到k平均演算

法分類結果較穩定，產生的類別數目分佈十分

均勻，偶爾出現類別數目巨幅改變的情況，可

以通過調整分群數，優化分群結果。k 平均演

算法有助於淘寶經銷商將產品均勻分類，有助

於消費者在更準確的類別中挑選產品，節省消

費者流覽產品的時間。 

階層式（hclust）分群演算法會將大量相

似的產品分在前幾群，將冷門的產品（與其他

產品相似度較低的產品）分在後幾群，hclust

分群有助於淘寶經銷商將冷門產品單獨分類，

而剩餘的大量相似產品可以繼續利用 k平均演

算法進行分群，將兩種演算法結合在一起可以

同時滿足多數消費者的需求，既可以將特殊產

品分出，滿足部分消費者的需求，又可以降低

第三層類別的數目。 

第三種 cmeans 分群演算法的分群結果介

於兩者之間，對於大部分產品的分群，既不會

像 k平均演算法一樣，使類別數目分佈很均勻，

也不會像 hclust 分群演算法一樣，使類別數

目差距很大，但它也會使大量相似產品分為一

類，造成某一類別數目很多，沒有達到期望的

情況。對於這種情況，我們可以採用再次使用

k 平均演算法繼續分群，可以產生更好的效

果。 
 

4. 結論與未來展望 

本論文研究商品是否可以用分群演算法

將商品適當的分群。 

首先商品資訊利用深度學習演算法

word2vec 計算出向量，定義向量內積為相似度

計算方法，套用經典的分群演算法來分類產品。

我們用淘寶網的產品說明當實驗對象。從實驗

結果可以看到，我們可以控制每一個產品在第

三層分類的數量，利用多種方法分出第四層後

並比較各種分群演算法之間的差異。 

未來我們將利用 TF-IDF 來計算各類產品

的代表詞。也就是統計某類商品 title 欄位中出

現的高頻率詞，並在其他群集中較少出現的詞。

我們相信藉由這個方法，可以使我們比較每筆

分群出的資料差異，評斷各分群演算法所產生

的結果是否適合消費者。 

未來可以有更多的資料來訓練實驗，訓練

的句子也可以不僅僅只有 title 的欄位，商品的

介紹內容、來源、廠商等等都可以當作參考作

為使用，嘗試改變參數以及提高向量的維度來

獲得更好的效果，在分類的過程中，嘗試繼續

把分類分得更多，也可以試著將分類較細的群

集適當的合併，藉由分類合併的過程觀察資料

並嘗試更多方法來提高效能。 
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