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國立臺北大學電機工程學系專題報告 

基於Word2Vec的情緒分析規則探勘 

Data mining of sentiment based on word2vec. 
組員：黃子育 

指導老師：吳柏翰 老師 林家洤 老師 

執行期間：104年 7月至 105年 6月 

1. 摘要 

    現代科技日新月異，網路也日漸蓬勃，

也就在網路上產生大量的資訊。本專題目

標是利用網路上的眾多評論，分析出大眾

普遍在網路上表達的意見，對於產品、決

策的正負面評價，以利於日後在政策、決

策上的決定。 

 

   關鍵字：word2vec、情緒分析、資料探

勘、Jieba 

 

2. 簡介 

   現在科技日新月異，網路也日漸蓬

勃，隨之而生的大量資訊就可以利用來

分析大眾的意見，以利於公司對於產品

的分析，更有利於日後公司在決策上的

決定。 

    消費者在購買產品後，心中會因為

產品的優缺點而對產品進行評價，而企

業為了要獲取更大的利潤，通常要透過

收集這些評價資訊，進而使商品可以做

進一步的改善。近來，網路科技發達，

使得消費者習慣更容易從各種不同管

道抒發自己對於產品的看法，所以本篇

研究，將以文字探勘與情緒分析的做法，

建構一套情緒分析系統，將網路上論壇

的大量評論進行分析，並以知名車輛品

牌為例，進行品牌、正負面情緒等等的

分析。  

 

3. 專題進行方式 

   本專題主要是利用 Jieba、word2vec、

mobile01的十萬則評論、台大開放的情緒

字典等等資源，進行情緒分析。 

   首先，我們利用相關套件，將 mobile01

上的十萬則評論從網路上爬下來，之後以

jieba斷詞將爬下來的評論進行斷詞，去除

標點符號等等相關與情緒較無關的字眼，

再將評論放入 word2vec把詞彙轉換為一

個個的詞向量，以利計算，最後將相關字

詞丟入並觀察結果，看吐出的字詞的相關

性，並與情緒字典做出的語言模型結果做

比較，找出兩者的特性，找出各自的優缺

點。 

   此專題為一人獨立完成並會與吳柏翰

老師與實驗室同學們討論，並在每周的

meeting與老師討論進度，完成整個情緒分

析的系統。 

  

4. 主要成果與評估 

Jieba分詞： 

Jieba分詞是一個中文分詞程式，他是開放

程式碼的程式，根據引用的字典，支持檢

體與繁體的分詞，因為詞為最小且有意義

的單位，因此斷詞可以說是整個自然語言

處理最基礎的工作，所以這是我們的第一

個工作。而 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

規劃算法來找出最大機率的路徑，這個路
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徑就是基於詞頻的最大斷詞結果。對於辨

識新詞則使用了 HMM 模型（Hidden 

Markov Model）及 Viterbi 算法來辨識出

來。 

 

 

圖 4-1 Trie樹 

    這個是我們引入字典後第一個做的事

情，我們將字典裡所有的詞進行統計，依

據詞頻將每個字接續的字的機率統計出來，

畫出我們的 Trie樹。也就是”將”後面接”

來”的機率為 0.3，”來”後面接”到”的機率

為 0.2，統計完整顆樹後我們進行下一個步

驟。 

 
圖 4-2 有向無環圖 

    這是我們再分詞上的第二個步驟，這

個步驟相我們所輸入的詞彙，依據所有的

可能性進行斷詞，本次的例子為”即將來臨

時”，依據其可能性，我們可以斷成”即將”、”

來臨”、”時”，或者”即”、”將來”、”臨時”，

這兩種可能性，再依據這些可能，找查剛

剛所建立的 Trie樹，將 Trie樹上面所對應

的機率，帶入有向無環圖中，將所有機率

連乘，圖中的結果就是兩個分支，所以得

到兩個機率的結果，我們取機率高的結果

為最後的結果，也就是所有分詞可能中，

最有可能為正確語意意義的分詞結果。 

 

Word2vec： 

    接下來我們利用 word2vec將剛剛斷

好的詞轉為詞向量，將詞彙數值化，以方

便計算。 

    Word2vec是一款能將詞轉換為實數

值向量的高效工具，為一群用來產生詞向

量的模型。輸入為斷開的詞語，且輸入的

順序是不重要的。這些模型為淺層和雙層

神經網路，用來訓練以重新建構語言學之

詞文本，網路以詞表現，並且需猜測相鄰

位置的輸入詞，輸出的詞向量可用於做自

然語言處理的相關工作，像是聚類、找同

義詞、詞性分析。輸出的向量有線性關係，

以下是 word2vec上的一個經典例子，在訓

練後的詞向量中我們可以發現 

vector('Paris')-vector('France')+vector('Italy')    

≈vector('Rome')。有這樣特殊的線性關係。 

    Word2vec主要使用到 continuous 

bag-of-words模型以及 continuous 

skip-gram模型。而詞向量與語言模型是同

時間完成的。 
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圖 4-3 CBOW模型 

 

這個模型主要分為三層，輸入層、投影層

和輸出層。輸入層輸入單字向量，在

CBOW模型中，是在已知當前詞Wt的上

下文Wt-2、Wt-1、Wt+1、Wt+2的條件下，

預測當前詞Wt 。投影層為輸入向量的加

總。輸出層對應到一顆 Huffman樹，他是

以語料中出現過的詞當葉子節點，以各詞

在語料中出現的次數當權值所構成的

Huffman樹。 

 

Huffman樹： 

 

圖 4-4 Huffman樹 

    赫夫曼編碼，是一種用於無損資料壓

縮的熵編碼演算法。通過評估符號出現機

率的方法得到編碼，出現機率高的字母使

用較短的編碼，反之出現機率低的則使用

較長的編碼，這使編碼之後的字串的平均

長度、期望值降低，從而達到無失真壓縮

資料的目的。 

 

 

圖 4-5 Huffman樹-1 

    首先我們先將所有的字詞進行詞頻統

計 

 

圖 4-6 Huffman樹-2 

    再來，我們取最小的兩個節點將加得

到新的節點。 

 
圖 4-7 Huffman樹-3 

    連續重複上述步驟直到剩下最後一個

節點。 

 

圖 4-7 Huffman樹-3 

 

圖 4-8 Huffman樹-4 
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圖 4-9 Huffman樹-5 

 

 
圖 4-10 目標函數 

    CBOW的最終目的就是讓這個目標

函數取得最大值。 

 
圖 4-11 函數展開內容 

    而其中的條件機率 P展開為上述式

子。 

 

圖 4-12 sigmoid函數 

    根據 Huffman樹的結果，我們可以分

為正負兩個分支，以左分支為正，右分支

為負面情緒，或整相反，可以自由定義。

而上面為正面情緒所取得的機率。 

 

圖 4-13 sigmoid函數-1 

    負面情緒的機率也就是以 1去相減。 

    Sigmmoid函數是拿來用在二元分類

上常用的函數，選擇適當的閥值，就可以

將函樹所產生的數值，進行適當的二元分

類。 

 

 

圖 4-13 sigmoid函數-2 

    經過一連串的正負的機率相乘，就可

以得到我們的目標函數，而選擇正面或負

面，取決於 Huffman上面的左右分支。 
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圖 4-14 skip gram函數 

    Skip gram的概念與 CBOW基本上是

一樣的，差異點在 Skip gram是已知已知

當前詞Wt的條件下，預測當前詞Wt的上

下文Wt-2、Wt-1、Wt+1、Wt+2。所以模

型長相跟 CBOW相反。 

 

專題實際操作： 

 

圖 4-15 mobile01 raw data 

我們以 mobile上的十萬則評論和情

緒字典當作輸入進行實驗，比較何者訓練

出來的結果有較佳的表現。 

 

 

圖 4-16  jieba斷詞後結果 

運行 jieba的程式，幫助我們斷詞。 

0

 

圖 4-17 word2vec轉換過程 

將斷好詞的文本當作輸入，丟入

word2vec中幫我們把文字轉為向量。 

 

圖 4-18 結果 

訓練完畢後，我們可以開始提問相關

字詞，找查跟這個詞最相關的詞是什麼。

以下先以評論為例。 

 
圖 4-19 結果-1 

 

圖 4-20 結果-2 

    我們可以發現，以評論訓練出來的結

果相當的好，相關性很高，連英文跟中文
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的相關辭彙都可以找出來。 

 

    接著我們看字典訓練的結果 

 
圖 4-21 結果-3 

 

圖 4-22 結果-4 

 
圖 4-23 結果-5 

     

 

圖 4-24 結果-6 

 

    我們可以發現，效果相對於評論而言，

相關性低了很多，結果不是很理想，但他

卻訓練出了原本字典裏面不應該出現的詞

彙，也就是自主產生了新的詞彙，這對我

們在情緒分析上，有重大的效果。 

 

5. 銘謝 

在這一年中，感謝所有老師與同學。

在這一年中，因為專題製作與系上學習的

知識差異較大，讓我對資訊領域的相關知

識有了更進一步的了解，而吳柏翰老師帶

來了很多目前最新的技術，讓我們在學習

上跟得上時代，也讓我們在學習上可以有

許多新的想法，不再像以前學習教科書一

樣，總是學習過去十年以上的知識與科技，

雖然知識準確性極高，已經經過無數學者

的千錘百鍊，確保是正確的，但學習極新

的知識也是一種全新的體驗與挑戰，在學

習的過程中，因為科技與技術過於新穎，

別人提出的想法與理論可能是錯誤的，如

何找出其中的奧妙便是其中的樂趣，也是

以前我們讀取教科書所沒有的經驗，相信

在以後，這將是的重要的技能與經驗，謝

謝老師與同學在這一年的教學相長，讓我

在這年有所成長。 
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