
‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

國立政治大學數位內容碩士學位學程 

碩士學位論文 

 

 

 

 

基於顧客體驗旅程的搜尋廣告生成 

Advertisement generation based on customer experience 

journey for search advertising 

 

 

 

 

 

指導教授：黃瀚萱 博士、陳宜秀 博士 

研究生：張硯筑 撰 

 

 

中華民國 一零九 年 七 月 



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

II 

 

謝辭 

起初覺得兩年的研究生涯很漫長，隨著與指導教授們的晤談次數漸增，日

子卻飛快似的流逝，但每當以為走到盡頭，便又會發覺距離終點的道路阻且長，

好在教授們總會循循善誘，給予了我諸多啟發與靈感，使我頓開茅塞，而在我

感到萬念俱灰之際，亦指引我走向光明的道路，我從中發覺也許努力並不困難，

難的是持續努力，研究就像是過往生活歷程的縮影，體現了我對於生活的探索

與知識的渴求，隨手將好奇心過後的悸動轉化為標本，珍藏於論文集之中，保

留了時空環境衝擊下的斑斑軌跡，以此記錄我一路走來的心路歷程，在過程中

最感謝的是我的指導教授黃瀚萱教授，引領我步入 AI 的世界，從零到一練就

「左手寫字、右手打 Code」的技能，在論文撰寫期間耐心地教導與激勵我，使

論文得以如期完稿，同時也很感謝陳宜秀教授所給予的寶貴建議與指正，使本

研究增添更多可能性，亦讓本論文更臻至完善，在此致上最深摯的謝意。 

另有賴於諸多師長與朋友的協助，以及客戶的信任，讓我能夠著手進行商

業實驗，特別感謝 Teddy 的鼎力支持，還有在過程中曾經予我協助的同事們，

提供我一些實務上的建言。此外，感謝林鼎鈞為我的求學生涯增添了許多樂趣，

也時常給予我鼓勵與支持。最後，感謝關心我的家人，使我在求學之餘無後顧

之憂，得以順利完成學業。 

 

張硯筑  謹致 

國立政治大學 數位內容碩士學位學程 

中華民國一〇九年七月 



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

III 

 

Abstract 

Search advertising is a huge online market in which many types of products are 

recommended and tens of billions of transactions are conducted each day. It has 

been proven to be a successful business method of online marketing and, 

consequently, attracting high attention from academics and practitioners. However, 

in recent years, due to heightened levels of self-awareness and shortened attention 

span of customers, manually tailoring these advertisements has become a bottleneck 

in lieu of rapid growth and demand of efficiency. 

We present a novel approach to automatically generate search advertising 

copies （texts） that relies on Natural Language Processing （NLP） technology. 

Unlike most of the previous works that focused on the pricing model, this approach 

aims to improve the performance of search-based advertising based on the consumer 

behavioral stages in the marketing funnel model. This work introduced an individual 

recommender system based on the LSTM auto-encoder model, and implemented it 

in an A/B testing experiment designed to follow the automated re-marketed strategy, 

replacing the manual parameters-setting tasks with multiple automated tasks and 

making search advertising more effective for brand-seeking to user behaviors.  To 

support the experiment, we also conducted a survey and in-depth interviews to 

discover insight into consumer’s clicking and keyword searching behaviors. Data 

analyses revealed that automated search advertising improved the conversion rate by 

83% and decreased the average cost per conversion by 54%, indicating the 

promising application of this novel approach to adopt artificial intelligence （AI） in 

the future of search advertising. 

 

Keywords：AI、NLP、Marketing Funnel、Search Advertising、Remarketing 
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摘要 

在顧客自主意識抬頭及注意力稀缺的挑戰之下，該如何成功吸引顧客快速

找到其所需要的資訊，將是品牌商所面臨的嚴峻考驗。本研究為行銷自動化提

供了一套策略性精準行銷解決方案的演示，將行銷理論框架與廣告操作實務接

軌，運用自然語言處理技術自動生成搜尋廣告文案，並以自動化流程篩選出最

適合的關鍵字。透過本系統能夠大幅降低製作搜尋廣告的時間成本，在短時間

內便能快速生成大量搜尋廣告，避免錯失顧客的最佳購買時機，並突破搜尋廣

告不易進行再行銷的困境。本系統以行銷漏斗框架結合顧客旅程，進而優化各

階段的關鍵接觸點體驗，為行銷人員在快速變動的廣告市場中，提供最佳化整

合行銷綜效的解法，同時創造人工智能技術於搜尋廣告應用的新價值。 

本研究從發掘關鍵字展開，接著以 NER 分辨不同類型的關鍵字，再以價值

光譜模型與 TF-IDF 演算法去蕪存菁篩選出含金量高的關鍵字，並以

TensorFlow2.0 框架構建 LSTM 生成模型，以便自動生成搜尋廣告文案。本研究

採用問卷調查法、深度訪談法及 A/B 測試探討如何自動生成匹配顧客意圖的動

態搜尋廣告，並深入剖析顧客在不同購買階段的搜尋行為。研究結果發現採用

自動生成的搜尋廣告能使轉換率提高 83％，同時平均每次轉換費用降低 54％，

成功讓顧客將消費意圖轉化為具體行動，有助於降低行銷成本並提升生產效能，

顛覆既有思維以重塑顧客旅程，進而為顧客打造更多個人化體驗和價值。 

 

關鍵字：人工智能、自然語言處理、行銷漏斗、搜尋廣告、再行銷 
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第一章  緒論 

第一節  研究背景 

隨著人工智能（Artificial Intelligence, AI）1的演進與數據驅動，數位行銷

產業正面臨前所未見的變革，諸多挑戰繼踵而至，同時亦衍生大量商機。根據 

IDC2統計，至 2018 年 75％企業至少會有一項商業應用仰賴於 AI 或機器學習功

能，企業以數據為驅動力，體現智能化營運已是必然趨勢，因為數字不只意味

著金流，更代表著預測人類行為與探索未來世界樣貌的重要線索（陳愷新，2018）。

Business Insider3研究報告也指出，AI 應用能夠增強行銷人員數據分析的能力，

協助行銷人員更有效率的策劃和執行活動，科技有助於縮短生產時間，但在自

動創建廣告內容方面，仍處於初步階段（Gallagher, 2018）。 

現今顧客旅程已與過去有很大的差異，顧客追尋獨特且具個人化的購物體

驗，其主因為個人化服務會提高顧客的注意力，因為那些服務是針對顧客的喜

好而設計，所以顧客會優先注意到那些資訊和行動呼籲。心理學家 Cordova & 

Lepper（1996）的實驗指出，個人化服務之所以能提升注意力的關鍵為「知覺

勝任能力｣（Perceived Competence），意指個體對自己的能力，以及控制其環境

                                                 
1 人工智能亦稱人工智慧，是電腦科學的一個分支，它企圖瞭解智能的本質，並生產出與

人類智能相似的機器，該領域的研究包括機器人、語言識別、圖像識別、自然語言處理和專家

系統等。 

2 國際數據資訊是一間從事市場研究、分析和諮詢的公司，專注於資訊科技、電信和消費

科技。IDC 是國際數據資訊集團的全資子公司。 

3 在 2009 年 2 月建立的美國商業新聞網站，曾榮獲時代雜誌的最佳 25 個金融網站之一。 
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和狀況能力的自我感知，個體通常會選擇較適合其能力水平的挑戰。個人化內

容能夠增強顧客心中的動機，因為這些資訊跟自身相關，反之非個人化的內容，

顧客可能就不容易注意到，因為顧客只會將稀缺的注意力，保留給跟自己最相

關的內容。 

事實上，人類平均注意力約為八秒，甚至比金魚還低（周雪君，2015），因

此吸引顧客的注意力並非易事，顧客所尋求的不再只是大量資訊，而是最符合

自身需求的個人化內容，因此首要任務便是洞察顧客心中的意圖（Intention），

其意味著顧客心中想做與希望實現的事情，也是人們內心狀態所產生的複雜需

求。掌握顧客意圖並創造需求情境，提供更為個人化的內容，如此便能成功吸

引顧客的目光，而數位行銷的優勢就在於，透過顧客意向、興趣、網路行為足

跡和購買歷史紀錄，瞭解不同顧客的行為輪廓，制定差異化產品、服務及市場

策略，打造個人化的消費體驗，進一步促成交易的轉化。 

然而萬物聯網（Internet of Everything, IoE）日漸普遍，顧客所產生的數據

量急遽拉升，諸如亞馬遜（Amazon）所推出的快速按鍵補貨系統（Dash 

Replenishment Service，DRS），透過傳感器自動檢測耗材的使用情況，讓系統

自動訂購新的耗材，這使得線下的顧客行為得以數據化，因而產生大量且多樣

化的數據，但行銷人員通常難以有效的整合並應用數據導出可執行的策略，因

而人工智能在數位行銷產業中，扮演著不可或缺的角色，AI 在行銷領域中應用

最廣泛的便是「個人化行銷」，例如：Airbnb 藉由數據驅動優化搜尋結果，傳

統搜尋結果會依照指定地點周邊的住宿排序，而 Airbnb 則根據顧客的偏好與搜

尋紀錄來排列，以確保更準確的媒合旅客與房東，最後配對成功的次數顯著增

加，且比預訂轉換率提高了將近 4％（Jacob, 2019）。 

人工智能已成為推動行業轉型的催化劑，許多旅遊公司應用機器學習 
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（Machine Learning, ML）和自然語言處理（Natural Language Processing, NLP）

等AI技術來提升顧客體驗，像是全球知名旅行品牌Amadeus利用顧客的偏好、

瀏覽行為、過往的旅行信息，以及忠誠度計劃，建立了一個複雜的機器學習模

型，為顧客定制專屬的旅行優惠。Google Flights 串聯眾多第三方服務提供商，

用來推薦適合的航班和票價，還提供「日期提示」的功能，可以根據旅客的目

的地提供更便宜的旅行方案。如前所述，運用 AI 能將顧客行為數據轉化成洞

察，使行銷人員更精確預測旅客偏好，制定個人化商品服務與優惠，以提供更

佳的服務體驗。 

當顧客對品牌的期望持續提升，其判斷廣告是否值得觀看的標準也隨之提

高了，因此該如何確保潛在顧客會注意到品牌的廣告，是行銷人員急欲解決的

問題之一，當廣告投遞給符合身分或背景條件的目標受眾，卻不能保證廣告會

滿足顧客隱晦難解的需求與渴望，仍需考量廣告內容的相關性與出現的時機，

須將廣告內容情境與顧客意圖進行匹配，方能引發顧客共鳴，但製作大量個人

化廣告相當曠日費時，如若運用 AI 技術則能省去大量人工製作的時間，快速

達成自動生成個人化廣告的目標，但目前應用仍處於剛起步的發展階段，尚無

法廣泛應用於真實場景之中。 

第二節  研究動機 

根據 Google 內部資料顯示，超過 54％台灣民眾在需要解決問題時，第一

時間會透過 Google 搜尋查找相關資訊（Chin, 2018），以利提升自己對所需產品

的瞭解，顧客不再被動接受產品資訊，轉而採取主動搜尋答案，並仰賴資訊進

行消費決策，因此在一個完整的消費歷程中，隱含著顧客不斷探詢答案的過程。 
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舉例而言，在農曆新年假期相關搜尋中，從九月份起即有搜尋聲量開始尋

求春節旅遊規劃相關字詞，可見顧客在需求產生時，便會開始著手搜尋資訊，

因此搜尋即是顧客意圖的展現。顧客上網搜尋的意圖各有不同，其搜尋動機通

常難以猜測，因為即使是懷著相同意圖的顧客，也可能會使用不同的關鍵字進

行搜索，且顧客的點擊行為在各個關鍵字詞之間變化莫測。Zhou et al.（2019）

指出顧客的興趣是多樣的，這導致了興趣的漂移現象，顧客對不同搜尋結果的

點擊行為，分別受到不同興趣的影響，且興趣會隨著時間的推移而產生動態變

化，這使得捕捉顧客行為資料背後潛在的意圖非常困難，因此也有越來越多的

學者投入相關的研究。 

學者廣泛地運用行銷漏斗（Marketing Funnel）框架，來瞭解行銷如何運作，

將顧客評估產品時所經歷的考慮過程，視作一個漏斗模型，當潛在顧客進入漏

斗頂端，經過一連串分階段的過程，最後就會轉化成交易（Kim et al., 2019；

Court, Elzinga, Mulder & Vetvik, 2009；Howard & Sheth, 1969）。因此，行銷人員

需透過最大化漏斗頂端的數量，並降低顧客的流失率，才能夠增加實際成交或

轉換數。然而，現今顧客旅程早已偏離了傳統的路徑，顧客的行為並非以直線

進行，顧客能夠任意跳轉至不同階段，因此企業需專注在關鍵接觸點（Touch 

Point）體驗，透過服務創新 4以影響顧客的決策，同時融入顧客體驗思維，跳

脫過往從「企業視角」出發的框架，深入分析顧客行為背後的潛在因素。 

通常顧客的搜索行為會涉及與其購買有關的多個關鍵字詞，但現今搜尋廣

告缺乏精準再行銷的機制，無法根據顧客的興趣進行即時動態調整，因此不易

提供個人化的顧客體驗旅程，且難以預測顧客會用哪些關鍵字進行查詢，所以

行銷人員亦無從得知該如何依據行銷目標，調配不同類型的關鍵字比例與組合。

                                                 
4 服務創新是指運用有別於以往的設計或技術手段改進原本的服務方式。 
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此外，經由人工撰寫廣告文案曠日費時，這使得撰寫廣告文案的成本居高不下。

因此，本研究希望能解決上述問題，並進一步探討顧客在旅程中，如何使用多

個關鍵字及其組合，進而從中辨別顧客所需的體驗內容（Lemon & Verhoef, 

2016），以此作為改進搜尋廣告的基礎，並結合人工智能技術打造自動化的搜尋

廣告，節省人工作業的時間，讓效率和品質同步提升，期望創造顧客旅程的感

知價值，協助品牌更有效率地運用數據，打造更多個人化體驗和價值。 

第三節  研究目的 

顧客搜索經常涉及由需求和意圖驅動的關鍵字組合，故本研究探討顧客如

何使用多個關鍵字詞搜索商品，以及品牌該如何在搜索廣告活動中有效地競價

購買多組關鍵字詞，並根據市場趨勢動態調整關鍵字組，以及應用自然語言生

成（Natural Language Generation, NLG）實現自動化產生廣告內容的目標，善用

歷史資料將數據轉換成營收，讓看似無數的數據發揮最大效用，由內而外提高

企業生產效能。 

Lemon & Verhoef（2016）整理過往學者研究，表明顧客旅程包含過去的顧

客體驗（Previous Experience）、現在的顧客體驗（Current Customer Experience）

以及未來的顧客體驗（Future Experience）。因此，顧客體驗代表著顧客在旅程

中的主觀感受，也是品牌作為檢討服務缺失，並改善購買流程的參考依據。在

整個顧客旅程中，存在著諸多不同的接觸點，而且顧客旅程是一個不斷變化的

動態過程，也正因如此，所以顧客旅程中的購買階段，難以被歸納定義，導致

專家學者們眾說紛紜，其中以行銷漏斗框架為顯學，亦被廣泛應用於業界，因

此本研究欲探討顧客的點擊行為，是否如同行銷漏斗理論所述。 
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目前自然語言生成技術多應用於新聞領域，如 PR Newswire5報導指出在

2019 年英國大選時，BBC News6運用自然語言生成技術實現半自動化新聞報導，

在唱票後幾分鐘內便發表英國 690 個選區的本地選舉新聞和大選結果，證明自

然語言處理技術改變了人們的工作方式。Yahoo 運用自然語言生成技術自動生

成熱門新聞關鍵字與標題，依據新聞量多寡、曝光度及點擊率等指標，將新聞

事件依照權重排序，挑選熱門新聞的關鍵字組，每小時就能自動更新一次，更

能即時提供當下發生的熱門事件，最終讓新聞熱搜榜的單月點擊率提升了 234

％（陳怡如，2019）。 

由此可見自然語言生成技術確實能改善生產流程，為企業帶來優異的成效，

但在行銷領域的應用較少，且集中於電子商務與社交廣告，因此本研究欲探討

自然語言處理技術於搜尋廣告的應用，並進一步探析高點擊率的廣告具有何項

特質，藉由過往的廣告數據、新聞與社交媒體網站上的用戶原生內容作為訓練

資料，從中提煉出打動人心的廣告內容，並找出成功的廣告模式，提供行銷人

員判別廣告好壞與留存的依據，期能達到更出色的行銷成效。 

综上所述，本研究之研究目的有三： 

1. 掌握顧客在不同購買階段的搜尋軌跡，並預測顧客可能採取的消費行動，

進而打造出符合顧客期望的搜尋廣告，以利優化顧客的體驗旅程。 

2. 探討 AI 廣告生成技術的應用，以數據生成具商用價值的廣告內容，並

                                                 
5 美通社，中文全稱「美國企業新聞通訊公司」，是一個為公司新聞與公共關係提供服務

的大型通訊社，在全世界超過十國以上設有辦公室，使用語言可達 40 種，影響範圍可擴及 170

個國家和地區。 

6 英國廣播公司新聞網，是英國廣播公司旗下負責新聞搜集和發布的部門，提供最新國際

新聞的詳細內容，也是英國最受歡迎的新聞網之一。 
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透過市場機制驗證自動化搜尋廣告的可行性與市場接受度。 

3. 了解大數據與人工智能技術，將如何帶動數位行銷產業轉型，以及「行

銷自動化」的未來發展。 

第四節  研究問題 

廣告流量紅利逐漸消失，為了有效降低獲取新客的成本，了解顧客最看重

哪些關鍵字組，以及不同類型的關鍵字所驅動的價值變得十分重要，但因顧客

的興趣多樣且毫無規律，使得預測關鍵字成為一項艱鉅的任務。在這種情況下，

通常廣告商會購買大量關鍵字，以免與顧客失之交臂，但卻也導致搜尋廣告成

本的增加。然而，行銷人員對於該如何判別關鍵字是否具有效益，以及該如何

相互搭配才能累積帶來可觀流量，仍尚未有定論，直至 Dodson（2019）提出「搜

尋量高、競爭程度 7低」的關鍵字挑選準則，透過搜尋量確保有一定程度的受

眾基數，再以競爭程度判斷廣告能否在競價機制中勝出，但此作法僅考量了廣

告能否有機會露出，卻忽略了顧客是否會點擊廣告的機率。 

現階段缺乏篩選合適關鍵字的機制，因為難以事先評估關鍵字的成效，所

以通常是待廣告投放完畢後，再依據結果去判別關鍵字的優劣，然而影響廣告

成效的因素眾多，無法直接歸咎於關鍵字，而且在不同時空環境背景下，也可

能會招致不同的結果。舉例來說，在嚴重傳染病爆發期間，民眾對於國外旅遊

的需求下降，連帶著旅行社的搜尋量跟著下降，當疫情結束後，旅遊的需求會

                                                 
7 考量廣告的出價金額、競價期間廣告品質、廣告評級門檻、競價中的競爭力、使用者進

行搜尋當下的時空背景，還有額外資訊與其他廣告格式的預期成效，判定廣告是否能夠顯示的

指標。 
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呈現報復性反彈，而旅行社的流量亦會回升，意味著即使都採用同一個關鍵字，

但在不同時機的搜尋量仍有所差異，因此無法單以廣告成效去判別關鍵字的優

劣，還需將其它可能的因素納入考量。 

因此，本研究基於「搜尋量高、競爭程度低」的關鍵字準則結合 TF-IDF

（Term Frequency - Inverse Document Frequency）演算法，打造出自動化的關鍵

字篩選系統，解決在關鍵字操作上的盲點。經過關鍵字探勘後，可以得出諸多

適合的字詞，為了確保關鍵字可以涵蓋到所有相關的主題，通常行銷人員會將

關鍵字依據屬性進行分類，像是與產業相關的通用關鍵字，作為產業字；包含

競爭對手品牌名稱的關鍵字，作為競品字；和產品特性或使用情境相關的關鍵

字，作為產品字等等。先前許多研究證實採用競品關鍵字，可以接觸到更多潛

在顧客，但較少研究關注哪種類型的關鍵字最能有效帶來流量，以及各類型的

關鍵字背後分別意味著什麼樣的消費意圖，又該如何搭配不同類型的關鍵字，

才能夠有效網羅所有潛在顧客，並在廣告效益與成本之間取得平衡。 

透過關鍵字佈局可以觸及理想的目標受眾，將品牌帶到顧客眼前，但吸引

顧客點擊的關鍵，仍在於廣告文案，好文案並非指文字優美，而是要能夠符合

顧客意圖，以顧客的需求為出發點，描繪出產品可以為其解決哪些問題、帶來

什麼好處，不見得要揭示產品資訊，重點是能夠吸引顧客注意力，並展示品牌

的獨特銷售主張 8，因此需針對特定對象進行說服，明確塑造使用情境或產品

優勢，讓顧客萌生購買動機，並在廣告中包含額外延伸資訊，諸如促銷期間、

銷售通路、產品售價等相關訊息，促使顧客將動機轉化成具體行動。 

然而，對於行銷人員而言，為了要寫出好文案需多方參考且不斷練習，但

                                                 
8 強調產品有哪些具體的特殊功效和能給顧客提供哪些實際利益，同時這是競爭對手無法

提出或沒有提出的主張。 
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撰寫大量廣告文案相當費時，若透過 AI 技術則能大幅縮減作業時間，快速生

成符合顧客需求的廣告文案，避免錯失顧客的最佳購買時機，為了驗證自然語

言生成技術有助於搜尋廣告生成，並衡量其廣告效果，本研究提出了以下問題： 

 

Q1：自動生成之搜尋廣告的點擊率和轉換率，是否會勝於人工之搜尋廣告

呢？ 

Q2：採用自然語言生成的搜尋廣告文案，能否不經人工編修便直接使用於

廣告投放呢？  

Q3：競品關鍵字相較於其他類型的關鍵字而言，能否獲取更高的曝光量？

不同類型的關鍵字詞分別具有哪些廣告效果？ 

 

以此探討系統化篩選與人工挑選的關鍵字廣告成效之差異，用以解決目前

無法辦別哪些是最適關鍵字的問題，在此以廣告的點擊率和轉換率作為判別的

標準，接著深入討論四大類別之關鍵字的曝光量、點擊率及轉換率，以利分析

各類型的關鍵字在不同計量指標中的廣告成效。舉例而言，產業字能夠帶來較

多的曝光量，但在點擊率的表現可能較差；相反的，產品字也許在曝光量較低，

但在點擊率的表現可能較佳。以此可瞭解不同關鍵字在搜尋廣告中所代表的意

義，讓未來行銷人員在操作搜尋廣告時，能夠依據行銷目標，進行各類別關鍵

字比重的調配，進而成功達到行銷的目標。 

藉此瞭解以自然語言生成的搜尋廣告文案，是否具有可行性與市場接受度，

故將自動生成與人工撰寫的搜尋廣告文案進行比較，欲了解兩者於點擊率是否

具有顯著差異，進而評估自動化搜尋廣告文案的可能性。基於Abrams & Schwarz
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（2007）的研究指出顧客的點擊率愈高，代表著顧客體驗愈佳，因為點擊行為

象徵著顧客對品牌的體驗感受，而轉換行為則意味著顧客的具體行動，故本研

究以此指標作為顧客體驗的辨別標準。研究目的在於產出可實際大量投放的廣

告文案，解決人工作業過於耗時的問題，運用 AI 技術自動生成廣告文案能配

合行銷活動檔期，更即時更新與調整廣告文案內容，使行銷人員能事半功倍。 

本研究根據行銷漏斗框架將關鍵字分類（Court, Elzinga, Mulder & Vetvik, 

2009），在搜尋過程的前期階段，顧客不確定市場中存在哪些品牌或產品，因此

傾向搜尋產業字，用以瞭解市場中存在哪些品牌，而後隨著顧客積累足夠的資

訊後，搜尋詞彙將變得更加具體，傾向搜尋品牌字與競品字，以此查找出最能

符合其需求的品牌，再依據品牌資訊延伸查詢品牌旗下的產品，因此在搜尋過

程的後期階段，顧客會較傾向搜尋產品字。本研究將顧客使用的關鍵字分為三

個層次，並研究顧客的搜索及點擊行為是否會以直線方式進行，即流量依序從

產業字、品牌字/競品字至產品字遞減，進而了解顧客的數位足跡。 

瞭解顧客旅程有助於品牌檢視既有的服務流程，並運用科技加以改善接觸

點體驗，藉此提高顧客的滿意度，因此本研究以自然語言生成的動態搜尋廣告，

提供顧客最符合其需求的廣告文案，縮減顧客在站內查找商品的過程，提升顧

客回訪的機率，並增強購買的便利性，重新塑造顧客體驗旅程，並從中分析該

如何透過「行銷自動化」降低廣告的試錯成本，因而提出了以下問題： 

 

Q4：顧客的搜尋行為是否與行銷漏斗框架一致，使得曝光量由產業字至產

品字呈現倒金字塔型逐步遞減？若與行銷漏斗框架不同，可能是由何種原因所

造成的呢？ 
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根據先前研究表明，行銷漏斗框架意指顧客會經歷由產業、品牌/競品至產

品的搜索過程，該過程會以直線方式進行，所以流量會呈現倒金字塔型逐步遞

減，故其曝光量應從產業字遞減至產品字，若是產品字的曝光量大於產業字，

則意味著與行銷漏斗框架不一致。藉由此研究問題，期能釐清顧客行為的改變，

了解各個顧客的需求，提供客製化的服務訊息，善用數據驅動其行銷策略，以

加強個人化消費體驗，創造顧客旅程新價值。 

 

Q5：依顧客興趣演化的動態搜尋廣告文案，相較於固定的搜尋廣告文案而

言，是否更能符合顧客在再次行動階段 9所期望看到的廣告文案呢？ 

 

    上述研究問題欲探析動態再行銷的搜尋廣告，相較於固定的搜尋廣告而言，

是否更能夠符合顧客的期望，因此本研究欲探討顧客在購買決策階段的搜尋行

為，以及在每一個階段之間會採用何種方式，進行下一個階段的搜尋過濾，藉

此評估依顧客興趣演化的動態再行銷搜尋廣告，能否更貼近顧客在再次行動階

段的期望，進而提升顧客感受價值並創造良好的顧客體驗。 

第五節  研究架構 

本研究旨在評估自然語言生成技術應用於搜尋廣告的效果，並探討該如何

透過科技調整廣告投放策略，以符合顧客搜尋行為的演變，進而達到優化顧客

                                                 
9 著名學者洛克（Derek Rucker）將顧客的購買決策階段分成認知（Aware）、態度（Attitude）、

行動（Act）和再次行動（Act again）階段。 
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旅程的目標。本研究分為兩個階段進行：首先，分析顧客在不同旅程階段中的

搜尋行為模式與廣告平台的競價機制，並運用系統化的方式找出最貼近潛在顧

客的搜尋字詞，使廣告能夠推送至目標客群眼前；其次，了解顧客的消費意圖

及偏好，打造能引起共鳴的廣告文案，協助顧客於眾多的訊息中，快速找到所

需的資訊，並促使顧客作出行動。有鑑於此，本研究的重點是探索顧客旅程的

脈絡，運用人工智能技術使服務創新，以廣告的曝光量、點擊率及轉換率作為

衡量的指標，並結合系統分析方法深入探討符合顧客需求的廣告具備哪些功能

及特徵，以利能持續優化顧客體驗旅程。 

為了驗證此自動生成搜尋廣告系統的效能，本研究分為三個部份進行實驗

測試，分別是 AI 廣告生成技術可行性問卷調查、搜尋廣告之市場 A/B 測試（A/B 

testing）10及深度訪談，問卷調查是為了確保人工無法輕易識別出機器生成與人

工撰寫的差異，這使得兩者之間具有可比性。廣告投放之 A/B 測試則從真實市

場反應檢視自動化搜尋廣告，能否滿足變化莫測的顧客意圖，但廣告測試會基

於研究個案而有所侷限，因此本研究亦採用深度訪談，更全面且深入了解顧客

內心對於搜尋廣告文案的期望及喜好，以利能成功達到本研究之目的，使企業

提升運營效率，進而讓品牌再創成長曲線。 

                                                 
10 A/B 測試為一種隨機測試，將兩個不同的版本進行假設比較，該測試運用統計學上的

假設檢定和雙母體假設檢定。 
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第二章  文獻回顧 

第一節  搜尋廣告的生態 

在產業數位化浪潮下，顧客利用不同的媒體來源獲取他們所尋求的資訊，

從而影響他們何時、何地，以及如何選擇品牌（Batra & Keller, 2016）。線上搜

尋已經成為顧客旅程中的重要一環，特別是當他們在品牌考慮階段，欲積極尋

找和認知品牌資訊，以滿足他們的需求和願望，以及選擇特定的購買渠道（Batra 

& keller, 2016；Lemon & Verhoef, 2016）。因此，出現了搜尋引擎行銷的形式，

包括搜尋廣告、搜尋引擎最佳化和定位廣告 11等等（Wedel & Kannan, 2016）。

先前的研究表明，搜尋廣告可以幫助品牌提升知名度，無論人們是否有點擊廣

告（Yoo, 2014），搜尋廣告徹底改變了網路的本質（Laffey, 2007），成為獲取客

戶和品牌競爭的重要途徑（Chan et al., 2011；Rutz & Bucklin, 2011）。 

根據 DMA12公布的《2019 年台灣數位廣告量統計報告》顯示，在科技與

數據應用的雙管齊下，台灣數位廣告一般媒體平台投放費用為 289.78 億，其中

以搜尋廣告為最大宗，佔全體廣告市場量的 39％，且搜尋廣告持續保持正向的

成長力道，在 2019 年成長率為 18.7％，是主導廣告市場發展的重要力量。搜尋

廣告同時也是搜尋引擎的主要收入來源（Jafarzadeh et al., 2015），搜尋引擎以廣

告形式向顧客提供有用的資訊，而廣告則增加了顧客對在搜尋引擎上找到有用

                                                 
11 定位廣告是與特定商家位置有關聯的搜尋廣告。這類廣告會出現在地圖、搜尋引擎，

以及廣告網路。 

12 台灣數位媒體應用暨行銷協會（簡稱 DMA），為台灣地區具規模與影響力的數位行銷

協會。 
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資訊的期望，因此顧客更有可能返回搜尋引擎，並善用廣告從中找到所需的資

訊，其實顧客並不反對搜尋廣告，若搜尋廣告的內容足夠有價值，部分顧客實

際上更喜歡觀看廣告（Sahni, Navdeep, Zhang & Charles, 2020）。 

當顧客在搜尋引擎中輸入關鍵字後，搜尋引擎會顯示兩種類型的搜索結果，

分別是自然搜尋結果與付費搜尋廣告。搜尋廣告是廣告商以競價關鍵字的方式，

依據廣告出價和品質分數為廣告排名，並在搜尋引擎結果頁面上展示其廣告來

回應顧客的查詢（Jansen et al., 2009）。舉例而言，若廣告商的單次點擊出價偏

低，但廣告的品質分數很高，廣告可能會取得較好的廣告評級，並贏過其他單

次點擊出價較高的競爭對手，取得廣告露出的機會。由於廣告競價系統採用動

態競價機制，因此廣告的定價不盡相同，需視廣告的品質分數和競標的激烈程

度而定。 

自然搜尋結果和付費搜尋廣告之間具有正相關性，在投放搜尋廣告的情況

下，自然搜尋結果的點擊次數亦會顯著增加，其原因有二： 第一，當網站在自

然和付費列表中都名列前茅，會使顧客感到備受鼓舞，進而更願意點擊自然搜

尋結果。其次，顧客點擊付費連結進入網站，會提高網站的顧客滿意度，使後

續搜索結果中的自然排序向前挪移，網站自然也有較高的機率被顧客看見

（Yang, Sha & Ghose, 2010）。搜尋廣告相較於其他廣告而言，搜尋廣告與顧客

的需求關聯性較高，因為搜尋廣告屬於被動性質，只有顧客輸入特定關鍵字才

會曝光，所以對顧客的干擾與侵入性較小。 

依據 StatCounter 統計結果顯示，2019 年全球搜尋引擎市場份額前三排名

依序為 Google（92.51％）、Bing（2.45％）及 Yahoo（1.64％），由此可知 Google

是全球影響力最大的搜尋引擎，平均每日處理來自世界各地超過 30 億次的查詢

（如下圖 2.1）。對於廣告商而言，Google搜尋廣告代表著一個極佳的投資機會，
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因為搜尋引擎是顧客在搜索產品和服務時經常使用的起點，故在 Google 搜尋引

擎上投放廣告就能觸及到大量的潛在受眾（Schultz, Carsten, Holsing & Christian, 

2017）。 

 
圖 2.1：全球搜尋引擎市場份額 

 

資料來源：Statcounter. Search Engine Market Share Worldwide. Retrieved from 

https://reurl.cc/yyz29q（Feb 14, 2020） 

 

隨著 Google 搜尋引擎不斷演化，搜尋結果的呈現方式愈發近似於搜尋廣告，

從最初的粗體加不同底色、不同顏色的網址，演變至今只剩下標題上方圖示的

差異（如下圖 2.2），新設計雖然能讓整體色調更加統一，但卻也使廣告變得更

不明顯。此外，新設計還取消了廣告區 13的設計，讓廣告能自由插入更多不同

的位置，容易造成顧客混淆，尤其是老年人和沒有受過高等教育的顧客（Daly, 

                                                 
13 過去 Google 將廣告集中在搜尋結果上方，稱之為「廣告區」。 
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Angela, Scardamaglia & Amanda, 2017），然而這也為品牌投資搜尋廣告帶來更多

的誘因。 

 

圖 2.2：Google 搜尋廣告的演變史 

 

 

資料來源：整理自科技島讀，當每一個搜尋結果都像廣告（Jan 23, 2020）。檢自

https://reurl.cc/yy24rq（Feb 14, 2020） 
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第二節  由顧客旅程思考需求落差 

科技正在改變顧客的行為（Ertemel, Veysel, Peyk & Peyvent, 2018），由於技

術與資訊量爆炸式成長，顧客不再遵循品牌規劃好的購物流程，轉而自主開創

新旅程。因此，品牌商和服務提供者爭相研發數據分析工具，企圖瞭解真實的

顧客旅程並奪回控制權，試圖預測他們的下一步行動，並提升每一個接觸點的

顧客體驗，希冀能加強與顧客的互動，滿足顧客對於服務的需求與期待，以利

維持競爭優勢。為了掌握顧客旅程的全貌，各業者及專家學者紛紛絞盡腦汁，

希望歸納出顧客行為背後的脈絡 14，也因此提出了各式各樣的分析方法，最常

見的分析方法就是 SWOT15，SW 為內部分析，包含 5C16和波特五力分析 17；

OT 則為外部分析，其中又分為大環境分析 PESTEL18和微環境分析的競爭者分

析、消費者分析等等。透過上述的分析方法，嘗試去瞭解問題的全貌，並從脈

絡中找到洞見（Insight），藉此提出創新的解決方案。 

                                                 
14 脈絡指的是人們在行動時所處的情境，包含社會背景環境和環境中人的行動。情境是

由人在何處、在何時，做了什麼所組成的，而脈絡則是由各種情境所構成。 

15 SWOT 分析是優勢（Strength）、劣勢（Weakness）、機會（Opportunity）與威脅（Threat）

的英文首字母縮寫，主要用於分析企業自身的優勢與劣勢，以及企業身處競爭對手環伺之下所

面臨的機會與威脅。 

16 5C 分析指在 4C 理論的基礎上添加社群（Community），4C 為消費者（Consumer）、成

本（Cost）、便利（Convenience）、溝通（Communication）。 

17 麥可·波特在 1979 年提出的行銷架構，目的為定義市場吸引力高低的程度，五力指買

方的議價能力、供應商的議價能力、潛在進入者的威脅、替代品的威脅及現有競爭者的威脅。 

18 PESTEL 模型通常用以分析宏觀環境，可以分為政治、經濟、社會、技術、環境和法

律等六大因素。 



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

18 

 

最早從顧客心理模式提出行銷理論的是廣告銷售先驅路易斯（E. St. Elmo 

Lewis），他將顧客購買路徑分成注意（Attention）、興趣（Interest）、慾望（Desire）

和行動（Action）階段，稱之為 AIDA 模式。它意指從吸引潛在顧客注意，激

起顧客的興趣與購買慾望，在歷經上述過程後，促使顧客採取購買行動。為了

更符合真實的顧客購買流程，洛克（Derek Rucker）修正 AIDA 模型，改稱作

「4A 架構」，他把顧客的購買決策階段分成認知（Aware）、態度（Attitude）、

行動（Act）和再次行動（Act again）階段，其後演變成最被廣泛應用的行銷漏

斗模型（Kotler, Kartajaya & Setiawan, 2016）。 

Jansen & Schuster（2011）表明顧客在不同購買階段所搜尋的關鍵字，無法

有效地對應至行銷漏斗模型，因為潛在消費者在考慮及購買時所從事的實際行

動與預期中的消費者行為無關，但值得肯定的是通用關鍵字有助於為搜尋廣告

帶來更多流量。David & Singer（2015）發現顧客旅程與漏斗模型恰好相反，顧

客在搜尋最初的考慮清單後，並沒有在評估階段縮小搜索範圍，反而是針對獲

得的資訊進一步擴展搜索範圍。然而，Kim et al.（2019）研究證明顧客在查詢

市場領導品牌的運動用品時，其搜索模式與行銷漏斗一致。儘管如此，我們仍

難以斷言行銷漏斗模型的有效性，也許這正是市場給予行銷人員的啟示：顧客

旅程地圖並非千篇一律，而是要針對不同的應用場域，繪製不同維度的旅程，

且需因時制宜並不斷優化，如此才能打造最佳的顧客體驗旅程。 

Du（2017）指出區分各種關鍵字類別和匹配類型的出價策略至關重要，相

對於通用關鍵字而言，品牌關鍵字更能帶來高點擊率，且字數較長的品牌關鍵

字效果更好，而競品關鍵字則在降低排名位置時，更能提高轉換率。Kim et al.

（2019）根據行銷漏斗框架探討消費者在不同階段的搜尋關鍵字相關性，發現

搜尋通用關鍵字和類別關鍵字的消費者，傾向在後續搜尋特定模式的訊息，取
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決於品牌地位而有所不同。該研究還驗證了關鍵字排名與出價、點擊數及品質

分數有正相關。然而，先前的研究著重於關鍵字的競價策略，較少考量到關鍵

字與文案的關聯性，以及忽略了搜尋趨勢對潛在顧客搜尋行為的影響。 

為了要掌握顧客多變的心，首要任務就是要重新釐清顧客旅程，了解顧客

在旅程中會歷經的接觸點，因為不同的接觸點會對顧客的購買決策產生重大影

響（Rekettye & Gábor, 2019），以及關注顧客對於各環節中的需求與期望，進而

找出顧客體驗的服務需求落差並加以改善。舉例而言，美國 Allstate 保險公司

依照顧客價值劃分客群，並透過個人化資訊與各客群進行互動，像是擁有房屋

保險並正在搜尋人壽保險的潛在顧客，將會收到客製化的廣告訊息，描述投保

的好處，並引導顧客至登錄頁面，幫助顧客找到最適合的保險業務員，將顧客

的數據與消費意圖結合，更有效地滿足客戶的需求，縮短顧客查找適合服務的

時間，解決資訊爆炸導致顧客難以快速查找到所需資訊的痛點。 

創新來自於「舊」脈絡，舊脈絡使創新有跡可循（蕭瑞麟，2016），釐清問

題的全貌，降低顧客在情境中的不愉快，或滿足其強烈的需求，只要找到改善

流程的可能性（Brown, 2009），就能讓顧客有全新的體驗，因而設計顧客旅程

時，不能全憑個人的喜好與偏見，或直接將過往的成功模式原封不動的複製到

另一個場域之中，必須回歸至對於顧客痛點的洞察，分析這套機制是否能順應

舊脈絡，避免雙方相牴觸的情況，才能夠正確有效的解決問題。 

第三節  強權競爭下的關鍵字規劃策略 

隨著搜尋廣告占比持續增長，搜尋廣告的關鍵字規劃策略越來越受到重視，

了解顧客的搜尋意圖能夠協助制定關鍵字策略，因為顧客會根據其對品牌的先
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備知識和偏好表現出不同的關鍵字搜索行為（Jerath, Ma & Park, 2014），因此在

規劃關鍵字時需區分潛在顧客對品牌的認知，有助於規劃核心關鍵字與衍生相

關字群，並提高顧客搜尋的精準度。先前的研究集中在搜尋廣告的各個方面，

包括廣告位置的重要性（Ursu, Raluca, Dzyabura & Daria, 2019）、關鍵字的自動

出價（Yang et al., 2019）、關鍵字的廣告效果（Rutz, Oliver, Bucklin & Randolph, 

2007）、關鍵字的優化戰略（Yang et al., 2018），以及競爭的影響（Evans & David, 

2008；Agarwal et al., 2016）等等。 

先前研究表明競爭品牌之間普遍存在偷獵關鍵字的現象（Desai et al., 2014），

諸多品牌競相使用競爭對手的關鍵字，以竊取競爭品牌網站的流量，這種策略

稱為「競爭偷獵」。雖然此策略有助於讓品牌接觸到更多潛在顧客，但顧客的購

買行為仍受品牌忠誠度影響，Sharp（2010）認為擁有較高市場份額的品牌，客

戶的忠誠度也會比較高，意味著即使獲取其流量，但卻不一定能夠提升轉換率。 

事實上，競品關鍵字的開罰風波也層出不窮，像是知名連鎖健身中心 World 

Gym 曾於 2015 年傳出不當購買競爭對手之關鍵字事件 19，World Gym 購買統

一健身、伊士邦、Being sport 等競品關鍵字，且文案呈現「不用再找統一健身

俱樂部、World Gym 七天會員體驗，獨家健身器材、每週開課數十堂，立刻加

入動起來」等文案內容，遭受公平會認定違反《公平交易法》第 25 條規定 20，

因為廣告文案中隱含貶低或促使競爭對手蒙受潛在消費者流失的可能性。 

但這並非意味著投放競品關鍵字是違法的舉動，只要符合法律與廣告平台

                                                 
19 資料來源為 Dcplus，競品關鍵字廣告惹爭議，公平會開罰 30 萬（Aug 27, 2015）。檢自

https://blog.dcplus.com.tw/marketing–knowledge/digital_advertisement/47413（Feb 22, 2020） 

20 《公平交易法》第 25 條規定：除本法另有規定者外，事業亦不得為其他足以影響交易

秩序之欺罔或顯失公平之行為。 
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的規範，仍可以競標另一家公司的商標用語，法律會保障品牌關鍵字不會被競

爭對手不當操作，但是競爭公司仍能藉由競品關鍵字吸引和轉移焦點品牌的流

量（Sayedi et al., 2014）。在購買競品關鍵字時，廣告文案的內容是關鍵，內容

不能包含任何比較或貶低之意（吳天元，2015）。換言之，法律規範的是文案內

容，不得涉及競品商標的使用權，或是攀附他人的商譽，在購買關鍵字詞方面

則不受任何限制。 

然而，品牌大費周章購買競品關鍵字是否真的能帶來廣告成效呢？這引起

了諸多學者的關注，並著手進行研究。Simonov & Hill（2019）發現核心品牌所

損失的流量，幾乎都流向了競爭對手的網站。Sayedi et al.（2014）認為在競爭

對手的關鍵字上投放廣告會產生雙重紅利，第一、競爭對手為了避免付費搜尋

結果被競品佔據，必須進行相對昂貴的防禦；第二、被盜竊點擊與流量的機率

會大幅降低。Animesh et al.（2011）指出若自身品牌和競爭對手處於同一地點，

則轉換成本較低，推翻了先前研究認為轉換率只與競品關鍵字的排名位置有關，

事實上也與地理位置息息相關。 

Agarwal et al.（2016）表明競爭廣告的效果會隨著排名和關鍵字類型而異，

高品質的廣告相較於競爭質量低的廣告而言，廣告所產生的負面影響較小。在

競爭性偷獵的情況下，若自身品牌與競爭品牌的地位相當，則強調產品功能和

服務說明的廣告文案可以獲得更佳的點擊率；對於品牌地位差異較大的劣質競

爭者而言，強調服務差異化的廣告文案會使關鍵字效果更好，因為顧客只在意

能否滿足自己的喜好，若兩者皆在顧客可以接受的範圍內，顧客通常就會尋求

低價的服務。Dodson（2019）提出基於「搜尋量高、競爭程度低」的標準篩選

關鍵字，可以提升搜尋廣告的點擊率，而關鍵字的歷史搜尋趨勢也會影響廣告

成效，因為透過搜尋趨勢可以了解特定字詞或類別的受歡迎程度。 
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總體而言，採用競爭對手的品牌關鍵字確實能獲取潛在的市場份額，但須

搭配資訊型內容的廣告文案，協助顧客進一步認知品牌，從而吸引顧客嘗試購

買，最終使品牌入駐顧客心中。但在預算有限的情況下，該如何在大量的競品

關鍵字中，篩選出最合適的關鍵字，仍是未解之謎，因過往研究多側重於研究

關鍵字的出價策略，卻未深入探討究竟該如何辨別關鍵字的優劣，故缺乏一個

完善的判斷機制，這也正是廣告商所面臨的重大挑戰。 

第四節  廣告場域中的自然語言生成應用 

廣告文案的內容是能否吸引到顧客的關鍵，因為廣告文案傳達了品牌的獨

特銷售主張，若其與顧客的期望相符，便能提高點擊率和轉化率，但生成廣告

內容仰賴行銷人員過往的經驗與文案能力，若是初步入行銷領域者可能缺乏相

關背景知識與經驗，故而難以即刻撰寫出好的文案，且行銷領域的人員流動率

高，重新進行教育訓練仍需花上一段時間。因此，企業希望透過 AI 技術解決

此困境，力求以數位轉型迎戰新時代，借助創新科技的力量，躍上數位浪潮的

巔峰。 

金融巨擘摩根大通（JPMorgan Chase）運用人工智能技術重新編寫廣告內

容與頭條新聞訊息，藉由超過一百萬個詞彙的資料庫，將字詞依照其情感號召

力進行分類，從中揀選出最具有吸引力的詞彙，據此生成廣告文案的內容，並

在官網登陸畫面、電子郵件廣告（EDM, E–Direct Marketing）21、社群平台廣告

上進行測試，最終使點擊率大幅提升，尤其在信用卡與貸款方面的廣告，點擊

次數激增一倍有餘（Cheng，2019）。 

                                                 
21 利用電子郵件為其傳遞商業或募款訊息到其受眾的直銷形式。 
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新創公司 AppFinca 藉由條件式生成對抗網路（Conditional GAN）與社群

網路分析技術結合，只要輸入商品和目標情境（Context），像是廣告文案和圖

片素材，就能快速產生圖文廣告，主要應用於原生廣告，以利提高廣告效果，

但是自動生成技術尚未臻至成熟，因此目前僅能產生廣告文案初稿，協助行銷

人員快速獲取創意靈感，並經由編修初稿的方式產生實際可用於投放的廣告。

Chen, T. Liu & Y. Liu（2019）研發出 AI 生成廣告歌曲技術，該研究共收集約六

百小時的歌曲作為訓練資料，以 K–means 算法來處理置換問題，並基於遞歸神

經網路（Recurrent Neural Networks, RNN）模型進行訓練，可以依據商品的歌

詞與旋律，來產生相應的廣告歌曲，雖然目前還無法完全模擬真人唱歌時的細

節，但仍有助於語音廣告的研究。 

在電子商務領域的行銷應用，多集中在商品文案的自動生成，因為顧客可

以輕易在線上賣場進行比較，而商品文案是突顯服務差異化的重要關鍵，因此

撰寫出吸引顧客的文案相當重要，卻也使行銷人員煞費苦心。Verizon Media 將

人工智能技術應用在商品選輯，過往需要人工挑選出符合當下潮流的商品，透

過 AI 技術可以有效判別商品資訊、圖片及關鍵字，並自動生成圖文搭配的商

品介紹文案，還會依據自然語言處理分析商品評價，優先推薦評價高的商品給

顧客，使點擊率提升 150％，成果十分亮眼。阿里巴巴集團也推出阿里 AI 智能

文案的工具，結合淘寶、天貓的商品資訊和廣告文案，形成內建的文案數據庫，

根據深度神經網路的 Sequence2Sequence 模型，融合了注意力機制、位置編碼

及複製機制等，實現對商品抽取特徵並自動生成廣告文案的目標。 

先前研究驗證了自動生成廣告文案的有效性，但過往的研究尚未探討自動

生成技術應用於搜尋廣告的效果，搜尋廣告有別於其他廣告形式，因為搜尋廣

告僅以文字呈現，在沒有圖片或音訊的輔助下，單以自動生成的廣告文案是否
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仍能增進點擊率，將是本研究進一步探討的重點。 

此外，相關研究對於訓練資料的著墨不多，都只是輕描淡寫的帶過，並未

比較不同類型資料所生成的廣告文案成效，Luca（2015）發現社群平台上的用

戶原創內容（User Generated Content, UGC）對顧客行為具有很大的因果關係，

像是促銷內容可能會引起同伴效應，Vincent, Johnson, Sheehan & Hecht（2019）

則點出搜尋引擎依賴於用戶創建的內容以滿足用戶訊息需求，UGC 還可以提高

目標網頁的質量得分（Yang, Sha & Ghose, 2010），究竟 UGC 會如何影響搜尋引

擎算法，以及藉由 UGC 生成廣告文案是否能提升顧客關注也是值得深入探究

的問題。 
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第三章  系統設計 

全球電子商務市場正在蓬勃發展，互聯網的興起使得品牌能夠突破時間和

地域的限制，在網路上為有需求的顧客提供更快捷的購物服務，但由於電商的

進入門檻低，大量業者如雨後春筍般迅速攻克市場，使得電商經營極為不易，

故本研究將以電商品牌作為研究個案，本研究由分析型任務與生成型任務組成，

包含關鍵字識別、文字探勘及語言生成等等。本研究從發掘關鍵字展開，接著

以命名實體辨識（Named Entity Recognition, NER）分辨不同類別的關鍵字，將

關鍵字分成產業字、品牌字、競品字及產品字等四種類型，並依據 Maex & Brown

（2014）提出的價值光譜模型加以分類出搜尋量高且競爭程度低的關鍵字。 

接著，再以 TF-IDF 演算法過濾掉常見的關鍵字詞，以利保留較為重要的

關鍵字；而搜尋廣告文案生成則分為兩部份，分別為固定的廣告文案與動態再

行銷的廣告文案，兩者皆採用 TensorFlow2.0 框架構建 LSTM 生成模型，並使

用梯度下降法（Gradient Descendent）不斷迭代求得損失函數最小值，兩者之間

的差異在於訓練資料的來源不同，前者的訓練資料為廣告文案、用戶原創內容

（User Generated Content, UGC）22及新聞媒體報導，以多元的數據生成不同情

境的廣告文案，期能運用 AI 技術強化使用者經驗；後者以官網上的產品資訊

作為訓練資料，藉此喚起顧客先前於官網瀏覽產品的記憶，並提升品牌意識促

使目標顧客完成轉換。 

透過上述方式挑選出最適合的關鍵字後，本研究會將關鍵字與自動生成的

                                                 
22 指用戶將自己原創的內容，透過社群平台進行展示或提供給其他用戶，故本研究將社

群平台上的內容視為用戶原創內容。 
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文案合成搜尋廣告。此時的搜尋廣告是以關鍵字搭配相關的標題及說明文字，

當顧客在點擊搜尋廣告並進入品牌網站後，會依照顧客在站內的行為判定其消

費意圖，與此同時原先的搜尋廣告亦會變更成符合顧客興趣的標題及說明文字，

因此當顧客再次回到搜尋引擎中，其所查詢的搜尋結果頁面中所包含的廣告，

皆會隨著顧客的興趣演化而自動變換廣告內容，藉此打造量身訂製的個人化搜

尋廣告，用以回應顧客隱晦難解的需求，提升顧客旅程中的體驗感受。如前所

述，自動生成搜尋廣告之系統架構圖如圖 3.1 所示。 

 

圖 3.1：自動生成搜尋廣告之系統架構圖 

 

 

 

資料來源：本研究自行整理。 
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第一節  資料蒐集與預處理 

第一項  訓練資料來源 

本研究採用不同類型和來源的資料，以大數據的「差異化」綜觀全局，數

據來源於國內匿名化處理後的真實數據，中文字串皆以 UTF-8 編碼，數據共分

為 8 列，特徵列描述如表 3.1 所示。 

 

 

表 3.1：數據特徵列表 

                        資料來源：本研究自行整理。 

 

本研究將個案的歷史廣告數據、官方網站資訊、新聞媒體報導及使用者原

生內容作為原始數據，資料蒐集方式分別為以下三種： 

第一、歷史廣告數據 

企業提供歷史廣告數據，包含廣告的關鍵字、廣告標題、廣告說明、曝光
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量、點擊率及曝光（頂端）百分比，期間為 2017 年 12 月至 2020 年 3 月，共計

35776 筆數據。 

第二、官方網站資訊 

本研究採用網路爬蟲蒐集官方網站的資訊內容，篩選條件為最近一個月內，

透過 Google 搜尋廣告到達網址點擊量最高的商品分類頁，由於搜尋廣告皆會導

流至官網首頁，首頁亦為每個到達官網的顧客必瀏覽的途徑，因此較難從首頁

推測出顧客感興趣的商品，故在此指排除首頁後的商品分類頁，接著在分類頁

中爬取排序前 60 個商品 23，抓取期間為 2020 年 3 月。 

第三、新聞媒體報導與使用者原生內容 

透過 Quick Seek 快析情報數據庫和 Uber Suggest 撈取近一年品牌相關內容

的網站連結，在此以系統篩選出來的關鍵字作為種子關鍵字，以該關鍵字撈取

品牌相關內容網址，其後以網路爬蟲進行數據蒐集，數據類型為瀏覽數、回文

數、按讚數、分享數及文本內容，資料來源如下： 

1. UGC：Dcard、Instagram、Facebook、PTT、Mobile01 等等。 

2. News：Yahoo 新聞、妞新聞、女人圈、蘋果日報、中國時報、聯合報、

VOGUE、PopDaily、Line Today、PChome 新聞、ELLE、儂儂、GQ、

Ettoday、美麗佳人、JUSKY 等等。 

    由於本研究以「文本中是否包含種子關鍵字」作為撈取資料的判別指標，

容易撈到不相關或不適合作為訓練資料的內容。舉例而言，在某日報中有一則

                                                 
23 若該分類的商品數量足夠，網站預設單一分類頁為 60 個商品。 
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女鞋搶劫案的報導文章，因其內文有女鞋相關描述，恰好符合種子關鍵字，因

此該報導會被撈取至原始資料內，但搶劫報導內容顯然不適合作為訓練資料，

為了避免上述情況，本研究在評估過後，排除部份資料來源，且在社群平台中

只取相關的特定討論版，共撈取 12199 筆數據資料，撈取期間為 2020 年 3 月。

以下為篩選過後的原始資料來源： 

1. UGC：Facebook、Instagram。 

2. News： niusnews 妞新聞、VOGUE、PopDaily、Line Today（玩時尚/潮

流時尚）、ELLE、 Bella.tw 儂儂、Marie Claire、JUSKY（潮女/潮鞋）、

美人時髦話題網（流行時尚）、COSMOPOLITAN Taiwan。 

第二項  資料預處理 

由於原始數據量較為龐大，且數據類型和結構不統一，所以須對原始數據

進行預處理，處理過程包含變量編碼、異常值排除及文本前處理。首先，將頂

端曝光百分比作為競爭程度的判斷依據，高於 50％的為競爭程度低，反之低於

50％的為競爭程度高，接著排除重複或較不相關的關鍵字詞。在文本前處理部

分則依序進行重複值排除、資料清洗與特徵提取，文本中參雜諸多數字、英文、

標點符號與特殊符號，為了確保模型能順利生成通順的中文句子，並避免中英

夾雜的狀況，因此在該階段僅保留中文與部份符號 24，重要的英文字彙和數字

則以替換的方式保留，先替換成中文關鍵字詞，在生成之際再換回英文字彙與

數字，比如先將「2020」替換成「今年」，之後再換回原本的數字，以此避免在

資料清洗的過程中喪失重要字義。 

                                                 
24 保留的符號為「，」、「。」、「！」、「？」、「$」、「／」、「Ｘ」、「、」、「|」、「《」、「》」。 
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第二節  命名實體識別 

本研究採用基於字典和規則的命名實體識別（Named Entity Recognition, 

NER）方法，目的為辨識出廣告數據中的關鍵字類型，並建立對應值轉換表來

將欄位資料轉換成數值，類型分別是產業字、品牌字、競品字及產品字，編碼

依序為 1 至 4。本研究根據品牌背景進行調查，並創建品牌專屬字典，字典中

包含品類、品牌和競爭品牌列表，藉由實體識別將辨別到的關鍵字與字典中的

關鍵字進行匹配，分類規則為同產業中品牌通用的關鍵字詞為產業字、具有品

牌名稱的搜尋字詞分類成品牌字，其後依此類推分成四類，如表 3.2 所示 25。 

 

 

 

表 3.2：各關鍵字類型範例 

                       資料來源：本研究自行整理。 

                                                 
25 由於匿名原則，故品牌名稱以「ABrand」代稱。 
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第三節  價值光譜模型 

價值光譜模型最早由 Maex & Brown（2014）提出，這是以兩個重要影響

指標結合 2 乘 2 矩陣所組成的模型，透過列出價值光譜可以評估位於四個象限

的顧客特徵，評斷其對品牌的忠誠度，藉此分配不同類型顧客的行銷資源。由

於關鍵字的數量眾多，但行銷資源有限無法投放所有的關鍵字，因而需要透過

系統化的方式進行自動化篩選，避免人工挑選的偏誤。本研究將價值光譜模型

運用於關鍵字的篩選，將關鍵字依據曝光量與競爭程度進行分類，以此篩選出

曝光量高且競爭程度低的關鍵字，這代表著顧客的需求量高於均值，且品牌在

競價機制中通常能夠勝出，所以廣告露出的機率高，顧客也較可能接收到廣告

資訊，在扣除重複值後，總共有 344 個關鍵字，經由價值光譜模型篩選過後則

剩下 148 個，藉此分析出最具投資價值的關鍵字，隨之調整投入的行銷成本。 

圖 3.2：價值光譜模型 

 

資料來源：本研究自行繪製。 
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第四節  TF-IDF 演算法 

    本研究以 TF-IDF（Term Frequency–Inverse Document Frequency）計算出詞

頻高且獨特的關鍵字，d 是關鍵字的資料集，t 為單一關鍵字，n（t,d） 則是 t 

在 d 的出現次數，以此挑選出在資料集當中出現頻率較高的字彙，而 IDF 則

對關鍵字 t 取 log，用於判斷 t 在其他文章中的出現頻率，計算關鍵字與全部文

本的關聯性，使得關鍵字具有可比較性。算法如下： 

 

    在本階段將從 148 個關鍵字中，篩選出 40 個種子關鍵字，用於後續的訓練

資料撈取，先將不同類型的關鍵字分為四大類，各別取 TF-IDF 值最高的前十

個關鍵字，用來撈取與品牌相關的新聞媒體報導與使用者原生內容，並應用於

實際投放搜尋廣告的市場 A/B 測試實驗。此外，因為部份鞋款具有季節性的屬

性，比如在天氣漸熱之際，顧客對於雪靴的需求量便會下降，轉而傾向搜尋涼

鞋類型的鞋款，因此若有不符合該季節的商品關鍵字則會予以剃除，改以下一

個順位的關鍵字進行廣告投放，這使得篩選機制能夠更加完善，將季節與時間

的變化納入考量。 

第五節  LSTM Auto-Encoder 模型生成 

在此階段會生成兩種類型的搜尋廣告文案，分別為一般的搜尋廣告文案與

再行銷階段的搜尋廣告文案，前者的訓練資料為歷史廣告文案、使用者原生內

容及新聞報導，輸出較為通用的文案內容，用以激起顧客對品牌或產品的好奇，

進而吸引顧客點擊廣告進入官網瀏覽，而後官網會鎖定具有特定消費意圖的顧
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客，並依據其意圖產生個人化的動態搜尋廣告文案，此階段的廣告文案內容需

與產品描述高度相關，用以讓顧客回想起先前喜愛的產品，因此再行銷階段的

搜尋廣告文案會以官網內容作為訓練資料。 

在廣告文案生成的階段中，本研究使用GRU-Seq2Seq、LSTM及Transformer

進行生成任務，試圖運用不同生成模型訓練並改進架構，以利獲得更好的生成

結果。基於 Seq2Seq 的模型以 Teacher-Forcing 方式進行訓練，可以避免誤差在

生成序列中持續放大，但較容易產生矯枉過正的狀況，生成的文案會包含大量

重複的廣告短語，導致在語法和可讀性較差。Transformer 模型能透過矩陣運算

將注意力機制平行化，大幅縮短訓練時間，但缺點是易於過度擬合，使生成語

句過於接近訓練資料，因此本研究採用 LSTM Auto-Encoder 模型來生成廣告文

案，模型是以 TensorFlow 2.0 為框架，結構仍為 Encoder-Decoder，由雙層 LSTM

所堆疊訓練而成。 

LSTM 長短期記憶網路已被廣泛應用於序列型任務，諸如股票市場預測、

語言模型化和機器翻譯，尤其在面對大量資料處理的情況下，能夠針對每一個

訓練步驟相應記憶的保存與捨棄，目前已被證實比其他序列型模型表現更好，

且可避免梯度消失的問題。LSTM 是 RNN 的一種，而相異之處在於 LSTM 擁

有更多的控制單元，如 Input gate、Output gate、Forget gate，標準 RNN 只有一

個傳遞狀態 ，LSTM 則具有兩個傳輸狀態，分別是 （Cell state）和 （Hidden 

state），因此可以保存比標準 RNN 更長的記憶，有助於提高生成結果的品質。

此外，GRU（Gated Recurrent Unit）為 LSTM 的簡化，把兩個狀態組合成單一

隱藏狀態 ，大幅減少單元內的參數數量。 

首先，在載入訓練資料之後，需把數據集中的中文字符映射轉換為整數，
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將文本以 10 個字分割為一組子序列，並截長補短確保每組子序列的長度相等，

接著定義LSTM的參數 num_nodes=256、batch_size=128、num_unrollings=10000、

dropout=0.2，同時針對狀態和輸出定義變數，在輸出時將先前替換的英文或數

字替換回原本的字符，且針對不同季節進行用詞的整組替換，比如在輸出文案

中若有提及「冬季」和「雪靴」，則會自動替換成「夏季」和「涼鞋」，以此避

免產出的文案與所需現況不符的問題。此外，在模型中加入 Model Checkpoint

可將每階段所生成的模型保留並進行多重測試，若生成的模型效果不佳，則可

直接載入模型接著進行訓練，使損失值持續下降，節省重複訓練的時間。 

在訓練過程中，會進行不同參數的測試與調整，比如更改隱藏狀態變數中

的神經元數量，增加單元記憶的複雜度以此獲得較好的生成結果，但同時也會

增加計算的時間，接著決定是否調整單一步驟所要處理的資料量，增加批量的

大小可以提升表現，但亦會造成記憶體的消耗，之後採用隨機拋棄（Dropout）

來減少模型過度套入的情況，並在學習過程中創建更多的特徵，從而提升模型

的表現。本研究以梯度裁剪的方法，避免梯度爆炸的問題，在此階段會使用深

度學習演算法 Adam 進行優化，Adam 將 Momentum 跟 AdaGrad 的 Optimizer

相結合，每當 gstep 增加時，就會遞減學習的速率，並保留對過去梯度的方向

做梯度速度調整，以及依照梯度去調整 learning rateη，因 Adam 具偏離校正的

功用，會讓學習率落在確定的範圍內，使得參數的更替較為平穩。 
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在測試生成結果階段，需輸入十個字數以內的關鍵子句，系統會對照回該

子句在訓練資料中的位置，並將該位置的代碼傳入生成模型，此模型可以自主

調整所產出文案的字數。由於在實際投放搜尋廣告時，通常為十個關鍵字搭配

一組廣告文案，所以廣告文案需具備通用性，符合這十個關鍵字的描述，並提

及品牌獨特銷售主張，而再行銷階段的搜尋廣告則是輸入與該產品相關的十個

字。本階段透過上述流程進行模型訓練與測試，並依據廣告標題與說明的長度

限制，分別生成不同長度的廣告文案，企圖找出成效最佳的文案輸出，並比較

不同方法的表現，進而生成品質更好的廣告文案。 

第六節  搜尋廣告之動態再行銷機制 

搜尋引擎之廣告後台的目標對象定義較為廣泛，比如目標對象為對鞋類感

興趣的族群，但卻無法確切得知是對於何種鞋款感興趣的顧客，也無法追蹤去

識別化的顧客 ID，因此難以僅透過廣告後台數據進行精準行銷，但廣告後台能

夠鎖定到達某些特定頁面的顧客，若這些顧客搜尋到廣告設定中的關鍵字，則

有機會能看到廣告主根據這些顧客所制訂的廣告，但撰寫大量客製化的廣告文

案較耗時費日，因此本系統以 LSTM Auto-Encoder 模型自動化生成特定頁面的

廣告文案，並在品牌官網埋入全域網站代碼和事件程式碼，也會在到達網址中

埋入特殊符碼，用以區別是在哪些優惠時段到達該網頁的顧客，之後則能從廣

告後台中撈取到達過這些具特殊符碼網址的顧客，並將顧客加以分群精準行銷，

將到達頁面網址匯入廣告後台，進而掌握顧客移動的軌跡，以此追蹤顧客在官

網中的消費行為。 

為了有效追蹤顧客的數位足跡，並以「動態再行銷」打造出客製化的顧客

體驗， 本系統會根據顧客過往的轉換行為作為消費意圖的判別標準，比如顧客
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通常於一週內且瀏覽 2 次以上的購買機率較高，則設定顧客在一週內，重複瀏

覽該網頁超過 2 次視為具消費意圖。因此，當顧客經由搜尋廣告進入官網中設

有特殊符碼的子網頁，將會被廣告後台鎖定，若其符合具消費意圖的目標受眾，

其搜尋廣告將會自動更新成與子網頁相關的自動生成之廣告文案，當顧客重新

回到搜尋引擎中查詢相關的產業字、品牌字及競品字時，將會看到基於其興趣

的動態再行銷搜尋廣告，隨著顧客瀏覽不同的商品，文案亦會隨之自動調整，

進而達到個人化搜尋廣告的目的。 
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第四章  研究方法 

第一節  研究個案 

本研究以知名網路女鞋品牌為例，該品牌自 2004 年於雅虎奇摩購物中心發

跡，主打甜美風格的日系流行女鞋，品類延伸到服飾配件、各式包款及生活小

物，透過網路及實體門市做為主要販售通路，目標受眾為 18 歲至 35 歲的女性

族群，品牌以小羊皮等優質材料製鞋作為市場區隔，並聯手關鍵意見領袖（Key 

Opinion Leader, KOL）推出獨家聯名系列鞋款，也與迪士尼跨界合作推出限定

販售的商品，因其價位親民廣受大眾的喜愛，但顧客對於價格的敏感度高，且

女鞋市場競爭相當激烈，導致品牌之間容易產生削價競爭的現象。然而，隨著

跨境電商的崛起，顧客擁有更多元的購物選擇，品牌面臨市場流失的危機，原

先的線性思維已不再適用，品牌須明確瞭解顧客旅程，並即時做出策略調整，

才能化危機成商機，提供給顧客更卓越的服務感受。 

本研究選擇這間女鞋品牌作為研究個案的原因有三：第一、女鞋品牌具高

知名度及市占率，為市場中的標誌性品牌（Iconic Brand）26；第二、品牌擁有

廣大粉絲基數，具有一定程度的搜尋量；第三、女鞋品牌市場競爭激烈，亟需

提升服務品質及流程精進。如上所述，本研究認為這間女鞋品牌具有代表性，

符合顧客體驗旅程的分析對象。 

                                                 
26 指能夠代表本國同業產品的高度質量標準與商業信譽，並在全球目標消費群體中具有

一定程度影響力的品牌。 
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第二節  實驗設計 

本研究分為三個部份進行，分別是 AI 廣告生成技術可行性問卷調查、廣

告市場 A/B 測試及深度訪談。經由問卷調查分析機器生成文案初稿的適用性，

接著在廣告市場進行 A/B 測試檢驗研究問題，深度訪談則能從不同面向切入分

析顧客的購買決策行為，藉由量化與質化的研究將更全面的評估系統設計是否

會符合顧客的搜尋行為，並解決搜尋廣告缺乏再行銷機制的問題。下個章節將

針對搜尋廣告投放後所產生的廣告數據和問卷回收資料進行描述性統計、信效

度分析及多因子變異數分析，並結合質性的深度訪談結果，以回應前述提出之

研究問題。 

第一項  AI 廣告生成技術可行性問卷調查 

1. 目標顧客樣本 

    本實驗於大學校園交流版中發放問卷，共取 50 位受試者作為研究樣本，

年齡介於 18~35 歲，其中性別占比為 42 位女性和 8 位男性。本問卷發放時間

為 2020 年 6 月 1 日至 2020 年 6 月 5 日止，5 天內共蒐集 59 份樣本，扣除極

端值和無效樣本後，取得 50 份有效樣本。 

2. 實驗設置 

    本問卷的題目共計 25 題，皆以 Likert Scale 五點量表方式進行人工評分，

目的為測試人工是否能識別出機器生成與人工撰寫的廣告文案之間的差異，題

目將機器生成與人工撰寫的文案交錯排列，每種生成方法皆列出五句廣告文案

的題目，且不標明每句文案的生成方法，讓受試者直接依據文案的內容進行人
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工盲測評分，其中包含 LSTM-Dense、GRU-Seq2Seq-Bahdanau-Greedy、

GRU-Seq2Seq-Greedy、LSTM Auto-Encoder 及人工撰寫等五種生成方法，而

Transformer-Beam 模型所生成的廣告文案，因為過度擬合過於嚴重，不適用於

廣告文案自動生成，所以不列入人工問卷調查的階段。 

3. 評估指標  

    評分範圍為 1 至 5，分別是由「絕對是機器生成」至「絕對是人工撰寫」，

愈接近人工撰寫的廣告文案分數愈高，分數愈高意味著受試者認為愈像是人所

撰寫的文案。 

第二項  搜尋廣告之市場測試（A/B testing） 

1. 目標顧客樣本 

    為了測試本系統的廣告效果並驗證研究問題，本研究實際投放 A/B 版本

的搜尋廣告進行市場測試，廣告投放時間為 2020 年 7 月 10 日至 2020 年 7 月

17 日止，實驗時長為期七日，並排除大型購物節 27、國定假日等特殊節日。

本研究樣本共計 11068 位目標顧客，性別以生理女性為主，實驗將受試者隨機

分為實驗組與對照組，實驗組為 4677 位，而對照組為 6391 位。實驗組為自動

生成的搜尋廣告，而對照組則為人工撰寫的搜尋廣告。 

  目標顧客必需符合以下三項條件：（1）具上網搜尋資訊的能力；（2）居住

地為台灣地區；（3）對網購女鞋類產品感興趣者。由於 Google 為目前用戶規

模最大的搜尋引擎，故以 Google Ads 作為廣告投放平台，當顧客在廣告投放

                                                 
27 大型購物節係指 1111 購物節、雙 12 購物節及美國黑色星期五等全球性的購物節慶。 
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期間內於 Google 搜尋引擎中搜尋關鍵字時，Google Ads 會向顧客曝光本實驗

所設定的搜尋廣告，不論顧客是否有點擊廣告，每一位顧客皆計為單一樣本。 

2. 實驗設置 

    本實驗以搜尋廣告文案作為實驗刺激，在一則搜尋廣告中，包含一組廣告

文案和 10 個種子關鍵字，文案又分為廣告標題跟廣告說明，在一組廣告文案

中包含 3 句廣告標題和 2 句廣告說明，廣告標題的字數長度上限為 30 個半形

字元，而廣告說明則會出現在顯示網址的下方，字數長度上限為 90 個半形字

元（如圖 4.1）。 

圖 4.1：搜尋廣告示意圖 

 

資料來源：本研究自行繪製。 

本實驗共設置了四個自動生成的搜尋廣告群組 28，分別為產業字、品牌字、

競品字及產品字等四大類型的關鍵字廣告群組，每一種類型的關鍵字，各會篩

                                                 
28 每個廣告活動都是由一或多個廣告群組所組成，而每個廣告群組包含一或多個目標相

似的廣告。 



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

41 

 

選出 10 個種子關鍵字，並搭配一組自動生成的廣告文案，故共計為 40 個種子

關鍵字。下表為不同關鍵字所搭配的自動生成文案範例： 

 

 

表 4.1：自動生成之搜尋廣告文案範例 

資料來源：本研究自行繪製。 

 

Google Ads 搜尋廣告的運作方式是以廣告評級決定廣告在搜尋引擎上的排

名，評級越高的搜尋廣告會顯示在排名越前面的位置，廣告評級由出價、廣告

品質分數、用戶查詢當下的情境及額外資訊的豐富程度而決定，因此搜尋廣告

並非出價愈高就能使排名愈高，Google 採用「次高價得標競價」模式，意指出

價金額只需比次高出價者多支付$0.01 元，再加上廣告評級分數高才能獲得曝光，

現今行銷人員普遍使用自動出價機制，交由系統演算法自動調整出價金額。品

質分數會由廣告的點擊率、關聯性和網站跳出率而影響，同時也會考量顧客查

詢時的裝置、地點和時段，所以當顧客在網站中停留時間愈長且互動性愈高，

意味著顧客的到達網頁體驗愈佳，搜尋廣告的曝光度也會因而提升。 

3. 實驗流程 

    本實驗的研究目的在於比較人工與自動生成之搜尋廣告的差異，人工意指

從關鍵字挑選至文案撰寫皆由人工完成，而自動生成指由系統化挑選關鍵字與

機器自動生成廣告文案，兩組各投放四組搜尋廣告，一組搜尋廣告包含 10 個
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關鍵字、3 句廣告標題及 2 句廣告說明，故共計投放 8 組搜尋廣告。然而，人

工的搜尋廣告為延續使用長期進行投放的廣告群組，因此在廣告的品質分數與

最佳化分數 29較高，因而廣告在競價機制中勝出的機率較高，所以曝光量會比

自動生成之搜尋廣告高。由於重新投放人工之搜尋廣告群組，會損害廣告主的

利益，為了避免侵害其商業利益，並在影響最小的情況下進行研究，本研究難

以避免此一侷限。 

 本實驗以廣泛比對 30模式進行搜尋廣告投放，每日預算上限為 1000 元，

出價策略類型為目標單次出價轉換 400 元，當顧客上網搜尋到被本實驗投放的

關鍵字，且該關鍵字所屬的搜尋廣告評級足夠高，則此搜尋廣告將會曝光於顧

客的搜尋結果中，顧客可依照其意圖與興趣選擇是否要點擊廣告，過程中本實

驗將透過廣告後台蒐集顧客的搜尋行為數據，並以統計方法進行分析，以此作

為研究結果的檢定。 

4. 評估指標 

本實驗採取系統評估方法，以實驗組與對照組進行探討，比較兩者之間是

否具有顯著差異，用計量指標作為評估廣告成效的方式，並依據四種不同類型

的關鍵字分為 1 至 4 維度，依序為產業字、品牌字、競品字及產品字，而有效

性則是指評估目標的達成程度，藉此解析自變數與依變數之因果關係，本實驗

的自變數為搜尋廣告文案，而依變數為廣告的曝光量、點擊率及轉換率。 

                                                 
29 最佳化分數可以用來評估 Google Ads 廣告帳戶的預期成效，當廣告投放曝光量到達一

定程度，廣告系統會提示優化建議使得該廣告群組的最佳化分數得以提升。 

30 若是有人搜尋該詞組、類似詞組、單複數形式、錯別字、同義字、詞幹 （例如「女鞋」

和「女鞋材質」）、相關搜尋和其他相關衍生字，關鍵字就會觸發該搜尋廣告，則廣告就有機會

顯示於搜尋結果之中。 
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顧客點擊廣告的傾向取決於過去的點擊經驗、著陸頁（Landing page）質量，

以及搜尋引擎造成的外部影響，因此顧客的點擊行為意味著顧客體驗是否符合

顧客的喜好及個人利益（Abrams & Schwarz, 2007），點擊率也稱為點閱率，意

指受眾看到廣告並且點擊廣告的百分比，CTR 的計算方式：點擊數/曝光數（廣

告跳出的次數）。例如：廣告曝光了 1000 次，但看到廣告並點進去的人只有 10

個，那麼點擊率就是（10÷1000）×100％= 1％。 

 

      

 

轉換則代表著顧客的具體行動，故本研究以點擊率和轉換率作為衡量指標。

當顧客進入網站瀏覽並完成某個特定的目標，如：註冊會員、加入購物車、個

人資料填寫、購買等等，則計為一次轉換，所以若追蹤的轉換動作不只一個，

或是選擇計算「每次」轉換，則轉換率可能會超過 100％，因為單次點擊能計

入多次轉換，在本研究所指的目標為完成訂單，以百分比表示。 

 

 
 

本實驗透過計量指標評估自動化廣告的傳播效益，剖析每項數據背後的顧

客感受，深入探析四大類型的關鍵字所能引發的顧客行為轉變，透過統計分析

各類型關鍵字的廣告成效，釐清不同關鍵字的交互作用，進而探討顧客採取購

買行動的過程中所經歷的心理變化，以期提供未來搜尋廣告操作層面的實務建

議和應用價值。 
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第三項  深度訪談 

1. 目標顧客樣本 

本研究在校園交流版和問卷互助社團招募符合條件的受訪者，受訪者必需

符合以下三項條件：（1）具上網搜尋資訊的能力；（2）居住地為台灣地區；（3）

具有網路購物的經驗。本研究的訪談進行時間為 2020 年 7 月 10 日至 2020 年

7 月 11 日止，共招募 7 位受訪者，其中性別占比為 3 位女性和 4 位男性，年

齡介於 20~35 歲，以下為受訪者基本資料表（如表 4.2）。 

 

 

表 4.2：受訪者基本資料表 

資料來源：本研究自行繪製。 

 

2. 實驗設置及流程 

本研究採用半結構式訪談法，共進行七個場次的訪談，每場訪談時間大約

為 30 分鐘，以訪談大綱為主軸，並依受訪者的回覆加以追問或更改問題，過

程中皆以錄音器材設備紀錄訪談內容。本研究的訪談大綱是依據研究問題為核
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心，進行訪談問題的設計及擬訂，故有助於從顧客的角度切入，探討顧客在網

路購物的各購買決策階段傾向使用哪些類型的關鍵字進行搜尋，以及具有哪些

特點的廣告文案會較吸引顧客的注意力，同時探悉顧客在轉換購買決策階段之

際會採取什麼方式進行篩選或過濾，從而得知顧客在搜尋過程中存在哪些需求

與痛點，更進一步探討顧客在再次行動階段對廣告文案的期待。 
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第五章  研究結果 

第一節  NLG 生成模型訓練及評比 

本研究採用了 GRU-Seq2Seq-Bahdanau-Greedy、GRU-Seq2Seq-Greedy、

LSTM Auto-Encoder、LSTM-Dense 及 Transformer-Beam 等五種 NLG 模型進行

訓練，並以 BLEU 評分作為模型測試。GRU-Seq2Seq-Greedy 的 learning_rate = 

0.001、batch_size = 32、sequence_length = 64、epoch = 20000、num_layers = 2、

size_layer = 256、accuracy=0.994，加了 Bahdanau 的 GRU-Seq2Seq-Greedy 調整

參數為 learning_rate = 0.0001、batch_size = 32、sequence_length = 64、epoch = 

30000、num_layers = 2、size_layer = 128、accuracy=0.979。Transformer-Beam

的 learning_rate = 0.001、epoch = 1000、num_layers = 4、size_layer = 128、

accuracy=0.983。LSTM-Dense 的 maxlen = 100、step =5、epoch = 2000、

num_layers = 2、size_layer = 128、temperature=0.2。以下為各生成訓練模型的損

失函數： 

 

 

表 5.1：五種 NLG 模型的損失函數 

                       資料來源：本研究自行整理。 
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由上述可發現 GRU-Seq2Seq-Greedy 添加 Bahdanau 和調整參數後，

Accuracy 下降了 0.015，Loss 也上升 0.0675，GRU-Seq2Seq-Bahdanau-Greedy

的 Loss 最高，而 LSTM-Dense 的 Loss 最低，LSTM Auto-Encoder 則介於中間。

但在訓練效率而言，Transformer-Beam 的速度最快，其訓練過程相較於 Seq2Seq

而言更為快速（如圖 5.1），但 Transformer-Beam 過度擬合的狀況較為嚴重。 

圖 5.1：Training Process 

 

資料來源：本研究自行整理。 



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

48 

 

第二節  BLEU 自動成效評估 

本研究將 GRU-Seq2Seq-Bahdanau-Greedy、GRU-Seq2Seq-Greedy、LSTM 

Auto-Encoder、LSTM-Dense 及 Transformer-Beam 等五種生成模型的結果與人

工撰寫的廣告文案進行自動評分，欲瞭解機器生成文案與人工撰寫文案之間的

差異，採用 BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）自動評價指標，用以計算

人工撰寫的文案對比機器生成的文案之質量分數，判別兩組文案的共現詞頻率，

計算兩者間的 N-gram Precision、Modified N-gram Precision 及 Sentence Brevity 

Penalty，n 取值 1 至 4，算法如下： 

 

在此階段中，本研究以人工撰寫的廣告文案作為實際文案，並以五種方法

各自生成一句廣告文案作為參考文案，以下是各組文案範例： 

 

 

表 5.2：各方法生成之文案範例 

                       資料來源：本研究自行整理。 
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透過 BLEU 自動評價指標可以快速獲得文案質量評估的結果，但 BLEU 是

根據文案的共現詞頻率作為指標，未考慮到語意和語句結構，這使得若使用不

同詞彙來表達相同語意的文案，在 BLEU 評分中卻會獲得較低的評分，而且也

無法判別語法的正確性與通順度，因此僅採用 BLEU 評分有其侷限性，所以本

研究亦進行人工問卷調查。BLEU 自動評價指標的評估結果如下表 5.3 所示，

BLEU 分數介於 0 至 1 之間，當模型生成的廣告文案與人工撰寫的文案愈相似

則分數愈高，因本測試是以人工撰寫的廣告文案作為基準，所以實際文案與

Written by hand 完全相同，故其得分為 1。 

 

 

表 5.3：BLEU 評分結果 

                       資料來源：本研究自行整理。 

 

LSTM 生成模型在 BLEU 中的得分高於 Seq2Seq，而 LSTM Auto-Encoder

比 LSTM-Dense 高出 0.0699，意味著 LSTM Auto-Encoder 相較於其他生成方法

而言，更為接近人工撰寫的文案。不同 N-gram 的精準度可以用來衡量文案的

流暢性，在 BLEU-1 至 BLEU-4 同樣是以 LSTM Auto-Encoder 的得分較高，而
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GRU-Seq2Seq-Greedy、Transformer-Beam 和 LSTM-Dense 在 BLEU-1 的評分為

次高，隨著 N 值增加，各生成模型的分數亦隨之下滑。綜上所述，LSTM 

Auto-Encoder 方法的成效較佳。 

第三節  問卷調查統計與分析 

本實驗為測試機器生成與人工撰寫之文案判讀，使用相依樣本單因子變異

數分析來比較五種生成方式的文案趨近於人工撰寫的程度，其平均數與標準差

請見表 5.4： 

 

表 5.4：人工及模型生成文案的通順程度評估 

                       資料來源：本研究自行整理。 

 

從描述統計 31結果可得知 LSTM Auto-Encoder 模型的平均分數最高，甚至

                                                 
31 本實驗的球面檢定達顯著差異，故違反球面假設，Mauchly's W係數為.647（x^2=20.651，

p = .014＜.05），因此需對 F 做修正，故採用 Greenhouse-Geisser 和 Huynh-Feldt 欄位之矯正後

數值，Greenhouse-Geisser 的ε檢定值為.848，Huynh-Feldt 的ε檢定值為.919，兩個檢定指標均

超過.75 的標準，兩者的平均值為.8835 高於.75 達顯著水準，所以後續分析改為使用

Greenhouse-Geisser 矯正後的數據，F（4,196）=29.983、顯著性 p=.000<.05，檢定達到顯著水

準，表示自變項皆有顯著的不同。 
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比 Written by hand 高出 0.04 分，這意味著 LSTM Auto-Encoder 生成模型所產出

的廣告文案，被多數者認為是人工撰寫的廣告文案。LSTM-Dense 模型所產出

的文案也高於均值，介於無法分辨至人工撰寫的程度，而 Seq2Seq 模型的成效

較差，兩種生成方法都未過均值，代表人工可識別出是由機器撰寫的廣告文案，

但特別的是 GRU-Seq2Seq-Bahdanau-Greedy 模型在 Loss、Accuracy 和 BLEU 評

分中的成效都比 GRU-Seq2Seq-Greedy 模型差，但在人工測試的分數卻明顯優

於 GRU-Seq2Seq-Greedy 模型，兩者的平均數相差 0.48 分。 

 

表 5.5：人工測試通順程度評估的成對比較 

                       資料來源：本研究自行整理。 
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圖 5.2：人工文案判讀之通順程度評估問卷結果 

 

資料來源：本研究自行整理。 

 

    從表 5.5 可得知生成模型 5 = 4 = 3 > 2 > 1，意味著人工撰寫的廣告文案與

LSTM 模型生成的文案無顯著差異，平均數排名（如圖 5.2）依序為 LSTM 

Auto-Encoder、Written by hand、LSTM-Dense、GRU-Seq2Seq-Bahdanau-Greedy

及 GRU-Seq2Seq-Greedy。LSTM Auto-Encoder 在人工測試與 BLEU 的評分皆為

最高，因此能得知 LSTM Auto-Encoder 模型的生成結果最佳。 

第四節  A/B 測試統計與分析 

本研究採取為期七日的 A/B testing 進行不同版本的搜尋廣告測試，將自動

生成與人工撰寫之搜尋廣告成效進行比對 32，也希冀透過數據釐清不同類型的

                                                 
32由於在曝光量的部分，對照組是沿用過往的廣告群組進行投放，因此在廣告品質的分數

高於實驗組，所以當顧客搜尋關鍵字時會優先曝光人工的搜尋廣告，因本實驗難以避免其所造
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關鍵字，分別具有哪些廣告效果，以及在統計上是否具有顯著性，本研究以描

述統計和卡方檢定進行驗證。研究樣本共計 11068 位，實驗組為 4677 位，對照

組為 6391 位，總共花費 12045.89 元，其中實驗組花費 3824.12 元，整體佔比約

為 32％；對照組花費 8221.77 元，整體佔比約為 68％，實驗結果 33如下表所示： 

 

 

表 5.6：A/B testing 之廣告成效表 

                       資料來源：本研究自行整理。 

 

實驗組的廣告成效為點擊率 19.69％、轉換率 2.27％、平均單次點擊出價為

4.15 元、單次轉換費用為 182.7 元；對照組的廣告成效為點擊率 26.02％、轉換

率 1.24％、平均單次點擊出價為 4.94 元、單次轉換費用為 400.28 元。綜上所述，

                                                                                                                                          
成的研究限制，故而在此不討論兩者對於曝光量所造成的差異。 

33 因 Google Ads 預設歸因模式會將轉換的功勞分配給多次點擊的搜尋廣告，所以分配結

果可能會出現小數點。 
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實驗組的曝光量和點擊率雖低於對照組，但實驗組的整體花費約為對照組的 1/2

倍，且單次轉換費用亦約為對照組的 1/2 倍，而在轉換率則高出 83％，由此可

知實驗組的轉換成效優於對照組。在自動與人工搜尋廣告的轉化率之統計檢定

中，A 代表實驗組的未轉換率 34；B 則為對照組的未轉換率，根據統計結果顯

示對照組的未轉換次數（1642）顯著高於實驗組（900），p 值 = 0.0354 < 0.05，

達到顯著水準，因此拒絕虛無假設，故自動搜尋廣告在轉換次數顯著高於人工

搜尋廣告。 

 

圖 5.3：自動與人工搜尋廣告的未轉化率差異 

 

資料來源：本研究自行整理。 

                                                 
34 由於整體轉換次數不多，若以轉換次數作為 N，則會因 N 太小而導致不顯著，因此檢

定採用未轉換次數作為變項，未轉換率的計算方式為未轉換次數除以點擊次數。 
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在點擊次數的部分，A 為實驗組的點擊率；B 則是對照組的點擊率，根據

圖 5.5 表示對照組的點擊次數（1663）顯著高於實驗組（921），p 值 = 0.0000 < 

0.05，達到顯著水準，因此拒絕虛無假設，故自動搜尋廣告在點擊次數顯著低

於人工搜尋廣告，而對照組的點擊次數多來自於品牌字，實驗組則在產品字的

點擊次數較高。事實上，在實驗中兩組所使用的品牌字幾乎相同，所以導致兩

者達到顯著差異的原因為文案風格的不同，人工所撰寫的搜尋廣告文案較能吸

引顧客點擊廣告，但在轉換成效卻顯著低於自動生成的搜尋廣告，其原因可能

為人工撰寫的文案內容與著陸頁的關聯性低，當顧客到達官網卻不易找到所需

的產品資訊，因此在無法解決需求的情況下，導致顧客跳回搜尋引擎重新搜尋

其他的電商網站，或是文案誘導顧客點擊廣告，但實際情況與顧客期望不符，

故造成轉換率低落。 

 

圖 5.4：自動與人工搜尋廣告的點擊率差異 

 

資料來源：本研究自行整理。 
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 接著，本研究將關鍵字依照產業字、品牌字、競品字及產品字分為四種類

型，每種類型的關鍵字成效為實驗組與對照組相加所得，以此類推分別計算曝

光量、點擊次數、轉換次數及費用。由卡方檢定結果可知統計量χ2 = 1693.092 ，

p 值 = 0.000，達到顯著水準，因此拒絕虛無假設，表示「關鍵字類型」的不同

對「廣告成效」有顯著的影響。 

 

 

表 5.7：各類型關鍵字的廣告成效差異 

                       資料來源：本研究自行整理。 
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在產業字中曝光量之調整後殘差為 31.9，表示觀察個數顯著高於期望個數；

點擊次數之調整後殘差為-7.7，表示觀察個數顯著低於期望個數；費用之調整

後殘差為-26.9，表示觀察個數顯著低於期望個數。在品牌字中曝光量之調整後

殘差為-30.6，表示觀察個數顯著低於期望個數；點擊次數之調整後殘差為 3.7，

表示觀察個數顯著高於期望個數；費用之調整後殘差為 28.3，表示觀察個數顯

著高於期望個數。在競品字中曝光量之調整後殘差為 19.2，表示觀察個數顯著

高於期望個數；點擊次數之調整後殘差為-5.4，表示觀察個數顯著低於期望個

數；費用之調整後殘差為-15.7，表示觀察個數顯著低於期望個數。在產品字中

曝光量之調整後殘差為 10.3，表示觀察個數顯著高於期望個數；轉換次數之調

整後殘差為 2.3，表示觀察個數顯著高於期望個數；費用之調整後殘差為-11.6，

表示觀察個數顯著低於期望個數。 

綜合上述，不同類型的關鍵字在廣告成效上各有所長，產業字和競品字能

夠帶來曝光量，但在轉換成效卻不顯著；品牌字在點擊次數較高，但費用亦隨

之上漲；產品字不僅曝光量高，在轉換次數亦顯著較高，且費用也相對較低廉。

雖然產品字具有諸多優勢，但如何正確挑選出適合的產品字，仍是廣告主難以

避免的挑戰，而透過本系統機制的設計能夠有效的解決此問題，從數據顯示運

用自動生成的搜尋廣告確實能有效提升轉換，並滿足不同顧客的需求。 

第五節  深度訪談內容分析 

本研究透過深度訪談蒐集受訪者過往的網路購物經驗和搜尋行為，並探究

受訪者在購買決策的過程中歷經了哪些思考上的蛻變，以利從顧客角度提供不

一樣的觀點，進而更深入問題核心了解暗藏其中的痛點。首先，研究發現所有

受訪者在網路購物時，皆具有階段性的搜尋行為，但搜尋的歷程不盡相同，其



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

58 

 

原因為對品牌或產品的認知程度不一，若是熟悉或曾經購買過的品牌就不會再

去搜尋相關資訊，因為有過往的購買或搜尋經驗，所以會比較清楚產品的品質，

受訪者 B 表示「如果是超級喜歡又是買過的品牌，看過十分鐘內就可以買了」，

因此搜尋行為主要是針對不熟悉的品牌或產品，才需要進行相關資訊的蒐集。 

近一半的受訪者表明若是經由朋友推薦的品牌，就會跳過搜尋產業字的階

段，直接從品牌字開始著手進行搜尋，但也有其他受訪者提出不同的觀點，受

訪者 A 表示她在不同搜尋階段，皆是採用產業字來進行搜尋，舉例而言：若要

尋找牛津鞋款式的產品，「牛津鞋可能很多人是做圓頭，可是我想要的是尖頭，

然後就算用了尖頭這個關鍵字，可能跑出來的結果也不是你想要的那個尖頭」，

因為她認為「電商網站很容易會為了要搶關鍵字，導致它到最後很多搜尋出來

的關鍵字都是不精準的，因為大家都氾濫用詞」，所以她傾向在不同階段皆搜尋

相同的通用關鍵字，再逐一點擊連結查看產品的版型，是否符合心中理想的模

樣，如果在搜尋廣告文案中有特別提及「主打特殊材質或設計，像是可以防水

的涼鞋」就會比較容易引起她的注意，也會提升她點擊廣告的意願。 

多數受訪者表明在剛開始不知道要購買哪一項品牌的產品時，就會先從產

業字開始進行廣泛搜尋，會以「產業字＋評比/比較」、「產業字＋評比/比較＋

年代」、「產業字＋推薦」或「產業字＋品牌推薦」，以及會採用個人化標籤去進

行更精準的搜尋，像是「小資女＋平價品牌」、「上班族＋穿搭」等類型的關鍵

字，而後在鎖定特定幾個品牌或產品之後，便會去瀏覽 PTT、Dcard 及痞客邦

等社交媒體平台，同時也會去綜合電商平台查看網友的評價及官方評論，不過

受訪者 C 指出「我會優先看 PTT，偶爾會看痞客邦，但不太會信任它，因為覺

得很多業配，就是當參考。」受訪者 B 也提及會觀看部落格的文章，像是「網

友整理的十大推薦品牌」，但這類型的文章僅供參考，因為有很多都是內容行銷
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的文章，但有助於快速了解市場中存在哪些品牌或產品。 

在下一個行動階段，多數受訪者會傾向使用品牌字或產品字去進行同性質

產品的評比，除了在搜索引擎中搜尋品牌字或產品字，也會在綜合電商平台中

搜尋產品字，或是用「以圖搜圖」的方式快速找到類似產品，其目的主要是為

了要比價，因此若是在廣告文案中強調優惠折扣跟產品優勢，會比較容易激起

受訪者對產品的興趣，受訪者 F 曾說：「我只看我想看的東西，對我來說那才

是重點，如果是太多不必要的敘述，就不是我想看的」，他強調簡短重點說明與

特色功能介紹才是重要的，同時他也提出若是著陸頁（Landing page）中，包含

以圖片為輔的產品說明，會使他對產品更加印象深刻，同樣的受訪者 A 至 D 也

持有相同的觀點，受訪者 A 指出「如果是用圖文並茂的呈現方式，再加上比較

文青風格的說明文案」會讓她對於產品產生更多的想像空間，也會因而增加對

產品的好感度。 

在初步確定欲購買的品牌或產品後，受訪者會開始搜尋「品牌字＋

PTT/Dcard」、「品牌字+評價+好穿嗎」，或者直接搜尋產品字，像是受訪者 F 欲

購買短皮夾，他在初步瞭解市場現況後，便改以搜尋「翻轉錢包」、「折疊式短

夾」、「鈔票夾」等類型的長尾關鍵字，希望可以找到更多類似的產品，方便比

價跟挑選較為適合的產品。受訪者 D 也提出相似的觀點，他認為「一開始的搜

尋比較漫無目的，但購買前的搜尋會更著重在找哪些產品，比較希望買的更好

更划算。我通常會選擇有評價、使用者分享或在功效的強調上比較實際的產品

為主」。 

所有受訪者都表明價格是影響購買意願的主因，受訪者 C 分享她過往的網

路購物經驗，「我會用產品名稱去查有哪些電商有賣，如果點進電商剛好有折扣

就會購買，即使沒有帳號也會立即註冊」，但她不時會遇到「很多廣告都會主打
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免運費，但到了加入購物車正要購買的時候，才會發現限定的品牌或商品才有

免運費折扣，我有一種被騙進去的感覺，即使廣告有標明使用限制，也都是用

小字標示在右下角，很多電商網站都會做這種偷吃步的行為」，當她遇到這類型

廣告標示不明的商家，就會立刻換一家電商購買，為了擺脫上一家電商帶給她

的負面情緒，她會加速改以其他電商購買產品，因而大幅縮短猶豫的時間。受

訪者 F 表示猶豫期的長短會取決於他當下對產品的需求性，多數受訪者認為不

同品類和價格會影響他們猶豫的時間，受訪者 C 認為「3C 類型的產品比較貴，

才會去搜尋跟猶豫要不要購買，像是購買衣服類產品就不會猶豫」。 

受訪者 E 在購買喇叭的時候，猶豫期大約為一週，在這段時間內他會重複

看 3 至 4 次產品網頁，並與不同網站進行比價。受訪者 G 也指出他的猶豫期會

依產品類型而定，他以購買咖啡豆為例，猶豫期約為 1 至 2 天，過程中他會重

複看網友的評價跟推薦，若是朋友推薦且網友一致好評，他就不會有過多的猶

豫，但若網友的負評很多，他可能就會考慮不購買該產品。同樣的情況也可見

於受訪者 D 的回覆：「隨著品項的價格不同，猶豫期也不一樣，通常一個禮拜

左右，猶豫階段會再嘗試看看不同的關鍵字，會不會產生不同的類似但較划算

的產品」，主要會搜尋相關的產業字或產品字，希望能找到不同的新選擇。 

本研究採用深度訪談進行研究問題的驗證，故對於了解真實的顧客體驗旅

程有顯著性的突破，從初步研究結果可知行銷漏斗並不一定適用於所有的行銷

場域之中，因為每位顧客對於品牌或產品的認知程度不一，且接觸的來源媒介

各有所不同，因此難以放在同一準則下進行比較及評估。此外，不同類型的關

鍵字在各購買決策階段中，皆扮演著不可或缺的重要角色，而本研究針對顧客

如何相互組合與搭配使用搜尋關鍵字，提供了一個深入的完整解析。 
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第六章  結論 

第一節  研究發現 

本研究問題圍繞兩個主題展開，分別是探究搜尋廣告的關鍵字篩選和廣告

文案的生成方法之差異，並進一步延伸討論顧客對不同搜尋廣告的感受，從實

際投放搜尋廣告的數據蒐集顧客的真實反饋，同時結合質化訪談深入瞭解顧客

在購買決策時的心理歷程，以利更完善的回應先前所提出的研究問題。首先，

研究問題一可以藉由搜尋廣告之市場 A/B testing 進行驗證，本研究個案過往平

均點擊率為 5.01％，運用自動生成的搜尋廣告使點擊率提升至 19.69％，而人工

撰寫的搜尋廣告亦顯著成長至 26.01％，兩者皆比平均點擊率高出 3 倍以上。自

動生成的搜尋廣告相對於人工撰寫的搜尋廣告而言，轉換率提高了 83％，同時

平均每次轉換費用降低了 54％，但在點擊率方面，相較於人工撰寫的搜尋廣告

下降了 32％。因此，研究發現自動生成搜尋廣告的點擊率低且轉換率高，這意

味著透過自動生成的搜尋廣告，進入官網的受眾購買意願較高，所以其受眾更

為精準，由此可驗證自動生成的搜尋廣告優於人工撰寫的搜尋廣告。 

本研究在進行廣告投放之前，運用了 BLEU 自動評價指標、可行性評估問

卷調查及專業人士評析等方法，測量機器生成的廣告文案品質優劣。在 BLEU

測試結果中，可以得知由 LSTM Auto-Encoder 模型生成的廣告文案明顯優於其

他生成模型，而問卷調查則是讓受試者進行機器與人工生成的文案辨別，結果

顯示人工無法識別出 LSTM Auto-Encoder 模型生成的文案，其實是由機器所生

成的，且統計結果顯示自動生成的文案相較於人工撰寫的文案，更容易被視為

人工撰寫的文案。此外，本研究還諮詢研究個案之品牌端的專業意見，評析機
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器生成的廣告文案是否適用於該品牌的搜尋廣告投放，品牌端認為部分文案內

容與當下頁面商品的描述不一，其原因為部分商品已售罄，在售完不補的情況

下，該文案並不適用於此情境，其刪減比例約為 1/2，因此本研究剔除部份與

真實情境不一的文案，故回歸至研究問題二的探討，自動生成的文案是否能夠

不經人工編修，便直接使用於搜尋廣告投放，其答案為雖能不經由人工編修，

但仍需經過人工審查，才能夠確保廣告文案符合當下的情境行銷。 

研究問題三藉由廣告數據驗證各類型關鍵字的廣告效果，從研究結果可知

競品字雖然能夠帶來流量，但相較於其他類型的關鍵字而言，競品字的曝光量

並不高，在轉換成效亦不顯著，而產業字也與之相同。品牌字在點擊次數與費

用較高，因為會搜尋品牌字的顧客已對品牌具有消費意圖，所以更容易點擊廣

告。品牌的市場佔有率高，搜尋該品牌的顧客也會增加，同時會帶來曝光量，

所以費用也會隨之提升。產品字的費用相對較低，但在轉換次數卻顯著較高，

故產品字最具有投資價值，而從實驗數據可知本系統能夠有效自動篩選出含金

量高的產品字，有利於協助行銷人員精準預測顧客會運用哪些關鍵字進行查詢，

並針對行銷目標挑選最適合的關鍵字組合，進而在資訊爆炸的洪流中提供顧客

所需的產品與服務。言而總之，本研究對於各類型關鍵字的預算比例提出了不

同的見解，可作為未來行銷人員在廣告操作上的參考依歸。 

本研究以真實的顧客搜尋行為數據與深度訪談的結果進行研究問題四的驗

證，從廣告數據中能看出曝光量排名依序為品牌字、產品字、產業字及競品字，

與行銷漏斗框架中預期的「由產業字至產品字會呈現倒金字塔型逐步遞減」不

符。在深度訪談中多數受訪者提到在搜尋不熟悉的品牌或產品時，會先以產業

字開始進行模糊搜尋，隨著逐漸認知品牌和產品後，才會改用品牌字或產品字

進行較精準的搜尋行動，但若是朋友推薦的品牌或產品則會跳過該階段，直接
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以品牌字或產品字進行搜尋；若是先前搜尋過或購買過的商家，則有可能會直

接跳過搜尋階段，以過往的經驗進行選擇和購買。由於本研究個案為市場中的

標誌性品牌，其知名度高且粉絲數眾多，因此極有可能是目標受眾廣為熟知的

品牌，所以易跳過產業字和競品字的搜尋過程。由此可知，在使用行銷漏斗框

架之際，需先有一個假設前提：目標受眾沒有預設特定購買的品牌或商品。 

此外，本研究發現顧客會習慣在不同搜尋引擎中進行交叉搜尋，如查看綜

合電商平台、社交媒體平台及比價平台中的資訊，以此作為下一個階段的篩選

或過濾方式，但並不是每種品類的產品都會以比價平台進行評估，尤其是流行

穿搭服飾品類型屬於較低單價的產品，顧客通常只會透過綜合電商平台進行比

價與評估，反觀 3C 品類的產品，顧客會比較願意花費時間瞭解產品，並採用

比價平台進行篩選與過濾。然而，不論是何種品類的產品，顧客普遍會搜尋網

友評價，以 PTT 和 Dcard 社群媒體平台為主，若是多數網友推薦則會把該推薦

的產品字，用於搜尋引擎中進行相關資訊搜尋，因此本研究得知在顧客搜尋的

過程中，每一種類型的平台皆扮演著至關重要的角色，因為各平台之間會產生

交互作用，進而影響顧客的購買決策。過往研究多以單一搜尋引擎作為顧客行

為數據的蒐集來源，因此難以掌握顧客行為改變的契機，透過本研究結果希冀

能提供後續研究參考的依歸。 

研究問題五探討顧客在再次行動階段所期望看到的廣告文案，應該要具有

何項功能或特色，才能夠成功吸引顧客的注意力，根據研究結果可得出顧客喜

愛的搜尋廣告文案具有以下三大特點：（1）與產品內容高度相關；（2）符合顧

客的需求；（3）優惠折扣多。若是廣告文案能夠符合上述條件，便會增加顧客

的點擊意願，因此也更容易促成轉換，由此可見優惠折扣是影響顧客購買決策

的關鍵因素之一，同時廣告文案若能具體說明產品優勢，且符合顧客的消費意
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圖，則更有機會抓住顧客的目光。綜合上述，基於顧客體驗旅程的動態在行銷

搜尋廣告，確實能夠優化顧客的體驗感受，並帶給顧客不一樣的消費體驗。 

隨著資訊愈發容易取得，顧客自我意識高漲，顧客旅程已與過往不同，難

以用單一的行銷漏斗框架預測顧客的下一步，但顧客行為仍是有脈絡可循，取

決於其資訊量的多寡，最終殊途同歸會以產品關鍵字進行比價或評價查詢，所

以透過不同平台的資訊可以預測出顧客可能會搜尋的關鍵字，進而善用資訊以

自動化的方式逐步篩選出平台資訊中適合的關鍵字，並根據關鍵字自動生成廣

告文案，使文案內容與顧客期望相符，進而優化顧客在不同搜尋階段的關鍵接

觸點體驗，並最佳化搜尋廣告遞送的成效，以避免行銷成本的浪費，亦能刺激

顧客加速做出購買決策。 

第二節  研究限制 

運用數據驅動式的行銷效果高於傳統式行銷，但其模型生成結果卻高度依

賴於訓練資料量的多寡和品質，該如何蒐集到大量且高品質的訓練資料是生成

模型訓練的基礎，但因過往廣告數據積累較少，使得各類型的數據量極度不平

衡，這亦增加了本研究的難度。在自動生成廣告文案的過程中，模型不時會輸

出重複的文案，因訓練資料量有限，導致生成的顆粒細度不夠精確，因此在輸

出文案時需進行多方嘗試，像是不同字數長度的資料分割、移除標點符號量的

多寡等等，而嘗試的次數則取決於對資料的熟悉程度，不同的資料預處理方式

皆會影響生成模型的結果。搜尋引擎之廣告後台的演算法也會對於關鍵字的曝

光量產生影響，而搜尋廣告實為競價機制，因此實驗結果亦會被其他參與競爭

的商家出價而影響。此外，本研究個案是以女鞋電商為例，故部份研究結果不

一定適用於其他產業，且品牌知名度亦會影響搜尋廣告的成效。 



‧
國

立
政 治

大

學
‧

N
a

t io
na l  Chengch i  U

niv

ers
i t

y

DOI:10.6814/NCCU202001326

65 

 

第三節  研究貢獻 

回顧過往研究多集中於提升社群廣告的點擊率，較少研究關注被動式的搜

尋廣告，也未有研究將自然語言生成技術應用在搜尋廣告方面，因此本研究以

「行銷自動化」的角度切入探討搜尋廣告的效果，從關鍵字篩選至自動生成廣

告文案，加速自動化行銷流程並優化廣告效益，同時突破搜尋廣告不易進行再

行銷的困境，由於搜尋廣告為一種被動的廣告型式，唯有當顧客主動搜尋被投

放的廣告關鍵字時，搜尋廣告才能夠有機會露出，因此廣告主無法在搜尋廣告

中設定精準的受眾族群，故而難以依再行銷的方式投遞廣告，本研究針對此議

題提出了跨渠道的整合方案，將搜尋廣告與官網後台數據串接，進而打造出截

然不同的顧客體驗旅程，亦實際投放搜尋廣告驗證本系統的可行性，試圖弭平

假設與實務之間的落差，期望藉由本研究能在學術上彌補先前研究不足之處。 

第四節  未來發展 

在碎片化時代之下，顧客的樣貌與消費習慣也隨之改變，這使得品牌的傳

播策略需因時制宜，以利滿足顧客的閱聽習慣，然而顧客的行為瞬息萬變，且

購買途徑逐漸多元化，這導致單一的顧客輪廓難以涵蓋全部的顧客群體，也難

以符合每一位顧客的購物習慣，藉由人工智能技術能為精準行銷創造出更多的

可能性，讓行銷人員能夠即時得知顧客興趣的變遷，並自動化傳遞顧客所需的

產品資訊，同時也能夠將不同的顧客依據消費行為切分為更精確的分眾，進而

達到精準行銷與優化顧客體驗旅程的目標。 

將來研究能以本研究結果作為研究基礎，進一步探討如何運用 AI 技術自
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動生成不同風格的廣告文案，建立能依據品牌特性、商品價格、特殊材質等獨

特銷售主張的文案生成模型，並連結顧客過往長期互動軌跡，在廣告文案中添

加個人化的促購誘因，以利產生更符合顧客喜好的廣告文案，然而為達其目的

的先決條件為需取得大量專業領域的特定資料作為訓練資料，但取得此資料實

屬不易，建議未來研究者能將此問題納入研究考量，以避免生成模型的侷限性。

隨著時代快速演進，巨量資料的儲存技術也日新月異，且雲服務的興起使得運

算速度大幅提升，善用跨節點高速平行運算能節省大量訓練時間，加速達到跨

渠道的行銷自動化，這對行銷領域的未來發展增添了更多的可能性。 

事實上，單一關鍵字往往與多個關鍵字高度相關，像是女鞋中包含高跟鞋、

小白鞋、老爹鞋等等鞋款，而同一鞋款又能區分為不同鞋跟設計或不同材質，

因此透過拓展主題並在主題模型的約束下，能產生不同興趣偏好的多元文案應

用，或是自動產生更多能搭配該文案的廣告關鍵字。此外，亦可以搭配不同的

行銷手法，將家外媒體納入考量，結合實體與行動裝置，靈活應用各種傳播媒

介，以數據真實還原完整的顧客體驗旅程，進而為每一位顧客制訂高度個人化

的服務體驗，全方位掌握複雜多變的顧客購買行為，讓顧客的需求得以在第一

時間便獲得滿足，而未來研究能擴大樣本數並拉長實驗的時間，研究人工智能

技術對於提升整體行銷成效的長期影響，並擴展相關領域的研究，提供實務與

學術方面的貢獻。 
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附錄一 訪談題綱 

 

1. 請您描述印象最深刻的網路購物經驗，或者最近一次網路購物的經驗？ 

2. 您是從什麼管道得知此商品？此商品具有何項吸引您的特點？ 

3. 您在購買商品前，會在網路上搜尋相關資訊嗎？您會搜尋哪些資訊呢？ 

4. 您通常會採用哪些關鍵字來進行搜尋？您是否會嘗試使用不同的關鍵

字來進行搜尋呢？為什麼？ 

5. 您在最後購買階段會搜尋哪些關鍵字？此時提及什麼特點的搜尋文案

會較吸引您的注意力？ 

6. 您通常會猶豫多久才決定購買商品？什麼原因會影響您的猶豫時間的

長度？您在猶豫階段會持續搜尋此商品的相關資訊嗎？您通常會以哪

些關鍵字進行搜尋呢？為什麼？ 

7. 哪些因素會影響您進行購買決策呢？為什麼？ 

8. 在網路購物的過程中，您有遇到什麼困難嗎？或是您認為有哪些環節可

以更好呢？ 
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