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摘要 

本論文提出一個新的文件分群演算法(稱

之為 OTFDC)，其可以應用至多國語言文件，

我們也會計算查詢與所有分群之間的關聯係

數。OTFDC 具有下列幾項特性：(1)它能夠應

用至多國語言環境，(2)它可以改善並增進任何

搜尋引擎效能，(3)它能夠自動學習新知識，(4)

它可以快速回應使用者的需求。 

在本論文裡，我們將進行使用者評比及模

擬評比。使用者評比是以熱門關鍵字進行搜尋，

並計算查詢與各個分群之間的關聯程度。模擬

評比則是針對 AMPRE (Average of Mean of 

Precision Rate)及 AMREC (Average of Mean of 

Recall Rate) 指標來進行評比，而模擬評比的對

象則是隨機產生 1000 個關鍵字。根據模擬結

果，我們的結果明顯優於目前提供分群之搜尋

引擎。 

 

關鍵詞：網頁搜尋、文件分群、語意關係、

OTFDC 

 

Abstract 

In this paper, we proposed a novel document 

clustering algorithm, called OTFDC, which can 

be applied to a multilingual document. We will 

calculate the correlation coefficient between the 

user’s query and the candidate clusters. The 

OTFDC algorithm owns the following properties: 

(1) it can be applied to a multilingual 

environment; (2) it can improve the search engine 

performance, (3) it can automatically learn new 

knowledge; (4) it can quickly response to the 

user’s needs. 

This paper evaluates the performance of 

OTFDC by the user’s experiment and some 

simulations. The user’s experiment is focused on 

the popular keywords on the Internet. The 

simulation criteria used in this paper are AMPRE 

(Average of Mean of Precision Rate) and 

AMREC (Average of Mean of Recall Rate). 

Simulation scenario is randomly generated 1000 

keywords. According to the results of the user’s 

experiment and the simulations, our clustering 

results are significantly better than current search 

engines with document clustering.  

 

Keywords: Web Search, Document Clustering, 

Semantic Relation, OTFDC 

 

1. 前言 

近年來，網際網路快速發展，經統計至

2008/1/7 被 發 現 的 網 頁 數 目 已 經 超 過

2,536,000,000[21]。因此，如何在這麼多的網頁

找出相關且有用的資訊變成一件重要且困難



的工作。搜尋引擎主要用來設計完成數十億使

用者的搜尋需求[27, 1]，當使用者執行搜尋時，

搜尋引擎將會回傳相當多的資訊。然而，搜尋

引擎並無將這些回傳資訊執行進一步整理，以

致使用者必需花費相當多的時間在判斷搜尋

結果的過程上。在現今網際網路環境之中，每

個網頁皆具有一定主題，因此，我們需要一種

技術能夠劃分網頁，使所劃分的結果具有主題

分群，並將此分群結果顯示給使用者。 

文件分群是一種能將文件自動分群至相

關主題的技術[2]，根據主題進行組織文件能幫

助使用者快速找到有興趣的資訊。文件分群技

術主要可分為階層法及分割法[2, 16, 17, 33, 28, 

7, 32]。 

階層法主要是透過聚合法(由下而上)或分

裂 法 ( 由 上 而 下 ) 產 生 分 群 樹 ( 亦 稱 為

dendrogram)。聚合法從單一文件分群開始並且

重覆的合併兩個以上的適當分群。分裂法從一

個包含所有文件的大分群開始並且重覆的分

離適當分群。許多演算法屬於階層法，比方：

HAC[39]，BIRCH[46]，CURE[10]，ROCK[11]，

BHC[13]以及 DIVCLUS-T[5]。 

分割法主要是透過分割的過程，將所有文

件分割成為預先定義集合的方式進行分群，其

中每個集合代表一個分群。分割程序根據某些

特定的評估函數建立良好的分群，而此評估函

數主要是達成群組內高度相似，群組間低度相

似。許多演算法屬於分割法，比方：K-means[25]，

PAM[19]，CLARA[19]，Fuzzy c-means[3]，

ASI[22]以及 k-Attractors[18]。 

在本論文中，我們提出一個新的文件分群

演算法，稱之為 OTFDC (On-The-Fly Document 

Clustering)。OTFDC 是根據群組間存在關聯語

意關係建立而成，同時在此關聯語意關係上，

我們只關心優良品質的關係(相關定義，請參照

第三節)。OTFDC 具有下列特性：它可以應用

至多語文件及其它搜尋引擎之上，未監督式學

習方式自動學習新知識而不需要使用任何參

考文集，同時分群結果可以即時顯示，這特別

符合現代搜尋引擎要求即時反應的特性。 

本論文的其它部份組織如下：第二節之中，

我們將介紹相關文獻。第三節，我們將討論

OTFDC 演算法。第四節，我們將比較 OTFDC

與其它搜尋引擎之間的效能評比，評比的方式

包含兩大類：使用者評比及模擬評比。最後，

第五節將會討論本論文的未來研究方向。 

 

2. 文獻探討 

在本節中，我們將會對文件分群進行文獻

探討。搜尋類似文件在文件管理是一件相當重

要的工作，類似文件被群組起來，使得管理及

搜尋文件可以變得更加有效率。因此，當文件

個數眾多時，我們需要一個較佳的策略以取得

類似文件。文件分群是可以將類似文件進行分

群，其中類似是透過一些函數計算而得，通常

透過文件分群的過程，可以增加資訊擷取系統

的效能及效率。然而，文件分群是一件困難的

工作，因為文件具有相當的非結構性[35]。目

前研究文件分群嘗試使用不同觀點設計不同

分群演算法。 

部份研究著重在改善文件分群架構。

Nakada 及 Osana[30]使用主題圖(subject graph)

架構表達文件分群的主題。在主題圖之中，節

點代表文件，邊線代表文件之間所存在的關係。

接下來，個別主題圖被整合至更大的主題圖。

最後，所產生的最後主題圖即代表文件分群結

果。Wang 等[42]提出 CLGR (Clustering with 

Local and Global Regularization)演算法，其

可以對每一個文件建立 local regularized線性標

籤預測器。接下來，CLGR 組合上述所有線性

標籤預測器成為 global smoothness 規則。Wan

及 Yang[41]提出 CollabSum (Collaborative 

single document Summarization)架構，此架

構能透過單一分群之中多個文件相互不影響

的特性進行文件彙總。 



部份研究著重在使用 fuzzy 觀念設計文件

分群演算法。Tjhi 及 Chen[37]設計 PFCC 

(Possibilistic Fuzzy Co-Clustering)演算法，此

演算法能對大量文件進行自動分類，PFCC 組

合機率式文件分群及 fuzzy單字排名公式技術。

Tjhi 及 Chen[36] 提 出 FCR (Fuzzy 

Co-clustering with Ruspini’s condition)演算

法，其可以產生 fuzzy 單字分群，此分群可以

擷取單字的自然分佈情形。Saraçoğlu 等[34]設

計兩層次的文件處理架構，每份文件透過這兩

層次架構計算彼此間的相似度。接下來，使用

預先定義的 fuzzy 分群去取出文件相關的特徵

向量，並以此特徵向量找出類似文件。 

部份研究著重以查詢觀念設計文件分群

演算法。 Chang 等 [4] 設計 QCM (Query 

Concept Method)演算法，此演算法嘗試建立

查詢概念以便表達使用者的需求，而非透過修

改起始查詢，同時其不需要使用者回饋機制。

接下來，QCM 來源即是這些基礎查詢概念，

並以此基礎查詢進行文件分群。Na 等[29]提供

以查詢概念所建立而成的調整式文件分群演

算法，他們宣稱此調整式文件分群可以當成找

尋類似文件的過程。Li 等[24, 23]提出 CFWS 

(Clustering based on Frequent Word 

Sequences)及 CFWMS (Clustering based on 

Frequent Word Meaning Sequences)演算法，

其考慮在所有文件之中，每個查詢序列出現的

次數是否超過一定比例的百分比，他們宣稱常

用的查詢序列可以提供文件有用資訊。 

部份研究著重在選擇適當的文件分群參

數 。 Maggini 等 [26] 提 出 PCMD (Pseudo 

Concept Matrix Decomposition) 及 PSVD 

(Pseudo Singular Value Decomposition)演算

法，其可以透過回饋方式微調分群參數，此回

饋方式是對每一份文件使用適當的參數，他們

宣稱當回饋參數選擇合適的話，PCMD 及

PSVD 演算法可以自動組織文件至同類的分群

之中。Yang 等[44]嘗試從起始擷取的排名列表

中的每一份文件取出部份虛擬標籤參數。接下

來，以此標籤參數取出類似文件。Niu 等[31]

嘗試選擇適當的分群驗證參數，此參數能夠正

確識別文件中的重要特徵集合及分群個數，他

們宣稱當分群驗證參數選擇適當的話，文件分

群的精確度將會比傳統分群演算法更優良。 

 

3. OTFDC 演算法 

在本節裡，我們將提出一個新的文件分群

演算法，稱之為 OTFDC (On-The-Fly Document 

Clustering)。OTFDC 所產生的分群結果，具有

使用者查詢及分群結果存在語意關係。 

 

定義 1(語意關係)：我們稱(Clusteri, Clustert)關

係具有語意關係，當 Clusteri及 Clustert具有下

列三項關係中至少一項關係：等價，階層以及

聯想關係[45]。當兩個分群所要表達是相同概

念時，此兩個分群存在等價關係，例如：(“椅

子”, ”傢俱”)以及(“影印機”, ”全錄”)分別存在

等價關係。階層關係是根據依屬關係的程度建

立而成，上層關係表示部份或全部分群，下層

關係表示分群的成員或元件，例如：(“山脈”, ”

阿爾卑斯”)以及(“神經系統”, “大腦”)分別存在

階層關係。聯想關係代表分群之間存在語意或

概念聯想關係，但此關係不屬於等價或階層關

係，同時這個關係必須被顯露出來，例如：(“麵

粉”, “小麥”)以及(“希臘文明”, “蘇格拉底”)分

別存在聯想關係。 

OTFDC 使用遞迴方式產生與使用者查詢

有關的分群，OTFDC 演算法的精神：透過分

群找出更大的分群集合，並且透過遞迴呼叫的

方式擴大此分群集合。OTFDC 將重複執行下

列兩個步驟，直到找不到其它適合的分群為

止。 

(1) 透過舊的分群找出新的分群集合。 

(2) 將新的分群集合變為舊的分群。 

 



B-tree 是一種以樹形式表示之資料結構，

其可以將資料儲存並確保搜尋、插入、刪除等

動作於對數時間完成，其被廣泛的應用於資料

庫[20]。B-tree 可以取出樹中較少層數的資料並

且將較少的處理資料放進於記憶體處理，因此

B-tree 可以加速搜尋的速度[8]。因此在 OTFDC

演算法之中，我們選擇 B-tree 為我們實作文件

分群演算法的資料結構。OTFDC 演算法描述

如下： 

 

1   Algorithm OTFDC (Clusteri) 

2   { 

3      呼叫 OTFDC_Core(Clusteri)，以便產生其它

分 群 (Clustert) ， 並 計 算 Clusteri 與

(Clustert) 的 關 聯 係 數 (R(Clusteri, 

Clustert)); 

4      Foreach (Clustert) 

5      { 

6 將 (Clustert) 加 入 {RKi,t} ， R(Clusteri, 

Clustert)加入{RRi,t}; 

7 呼叫 OTFDC (Clustert); 

8      } End of Foreach; 

9      根據{RRi,t}排序{RKi,t}; 

10     Return({RKi,t}, {RRi,t}); 

11  } End of Algorithm; 

 

OTFDC 透過每次呼叫 OTFDC_Core 的方式產

生其它分群，其中 OTFDC_Core 的演算法顯示

如下： 

1   Algorithm OTFDC_Core (Clusteri) 

2   { 

3      呼叫 SVV (Clusteri)，以便產生符合 Clusteri

的所有文件({WPi,m })
1
; 

4      計 算 所 有 {WPi,m } 其 所 對 應 的 權 重

( wwp i ,m ,i ); 

                                                      
1
 根據我們先前的研究[6]，SVV 的效能優於現行搜

尋引擎，因此我們以 SVV 的搜尋結果，當成 OTFDC

的來源。當然，OTFDC 也可以使用其它搜尋引擎

的搜尋結果為其處理來源。 

5      根據 wwp i ,m ,i 排序{WPi,m }; 

6      Foreach (WPi,m ) 

7      { 

8 找出目前 WPi,m 所存在的其它分群

(Clustert); 

9 當 wwp t ,m ,t ≥ 𝑇 時，將 Clustert 加入

{CKi,t}; 

10     } End of Foreach; 

11     根據{wwp t ,m ,t}排序{CKi,t}; 

12     將 Clusteri 的權重wwp i ,m ,i 正規化，即

Normi = wwp i ,m ,i/  αs,i
4
s=1 ; 

13     Foreach (CKi,t) 

14     { 

15 將 Clustert 的權重wwp t ,m ,t正規化，即

Normt = wwp t ,m ,t/  αs,t
4
s=1 ; 

16 R(Clusteri, Clustert)  =  min(Normi, 

Normt)/Normi; 

17 If (R(Clusteri, Clustert) ≥ 𝑇) 

18 { 

19      將CKi,t加入{ReturnCKi,t}; 

20        將 R(Clusteri, Clustert) 加 入

{ReturnR(Clusteri,Clustert)}; 

21 } End of If; 

22     } End of Foreach; 

22   Return({ReturnCKi,t},{ReturnR(Clusteri, 

Clustert)}); 

23  } End of Algorithm; 

 

定義 2(高度語意關係)：我們稱(Clusteri, Clustert)

關係存在高度語意關係，若且唯若(Clusteri, 

Clustert) 具 有 語 意 關 係 而 且

T ≤ 𝑅 Clusteri , Clustert ≤ 1，其中 T 根據我們

模擬的結果為 0.74875
2。這代表 Clusteri 及

                                                      
2
 由於研討會論文篇幅的限制，我們需捨去相當多

的章節，比方 T 值討論時，我們只列出我們模擬的

T 值=0.74875。我們主要隨機選定 1000 個使用者查

詢，並模擬個別查詢所求得所有分群結果的平均

MMR 參數[38](稱之為 AMMRR)，最後再對這 1000

個查詢的 AMMRR 平均之後，求得最後 T 值。 



Clustert 不只存在語意關係而且彼此的關聯係

數大於等於下限值(T)。例如：(“王建民”, “mlb”)

具有高度語意關係，因為我們可以找到”王建民 

在 mlb 工作”關係，而且此兩個分群的關聯係

數 ( 𝑅 keyi , keyt =100%) 大 於 等 於 下 限 值

(T=0.74875)。 

 

接下來，我們以數學模式來表達 OTFDC

所具有的另一項特性：關聯關係。令 R 代表所

有分群的集合，此處 Clusteri及 Clustert存在一

條 關 聯 路 徑 長 度 為 n ， 若 且 唯 若

(Clusteri , Clustert)∈ Rn。關聯關係R∗包含一對

分群(Clusteri , Clustert)，使得 Clusteri及 Clustert

在 R 之中存一條關聯路徑。因為Rn包含一對分

群(Clusteri , Clustert)，使得其存在一條 Clusteri

到 Clustert的路徑，長度為 n，這代表R∗將所有

Rn集合聯集，亦即R∗ =  Rn∞
n=1 。圖 1 顯示

OTFDC 演算法產生關聯關係R∗。 

...
Clusteri 

 

 Clusteri1

 

Clusteri2

...
 Clustert2

 

 

  Clustert

...

Clustert1

 

圖 1：(𝐂𝐥𝐮𝐬𝐭𝐞𝐫𝐢, 𝐂𝐥𝐮𝐬𝐭𝐞𝐫𝐭)存在關聯關係𝐑∗ 

 

定義 3(關聯高度語意關係)：我們稱(Clusteri, 

Clustert)關係存在關聯高度語意關係，若且唯若

(Clusteri, Clustert) 具有高度語意關係而且

(Clusteri, Clustert)具有關聯關係。亦即，我們可

以找到一個 Clusterd，使得(Clusteri, Clusterd)∈

R∗而且(Clusterd, Clustert)∈ R∗，其中(Clusteri, 

Clusterd)及(Clusterd, Clustert)分別具有高度語

意關係。例如：(“王建民”, “mlb.com”)具有關聯

高度語意關係，因為我們可以找到兩個高度語

意關係 (“ 王建民 , ”mlb”) ∈ R∗ 以及 (“mlb”, 

“mlb.com”)∈ R∗。亦即，我們可以找到”王建民 

在 mlb 工作”以及”mlb 官方網站是 mlb.com”

的關係。 

 

接下來，我們討論 OTFDC 的執行結果。

圖 2 顯示當使用者查詢為”王建民”時 OTFDC

所執行的動態分群結果。OTFDC 會依照查詢

與分群間的關聯係數(R)進行排序顯示，例如前

五個分群與”王建民”的關聯係數 100%。除此之

外，我們在分群後面增加星號( )，其表示符

合下列公式：R > R + nσR，其中R 代表所有分

群之關聯係數 R 的平均值，σR代表代表所有分

群之關聯係數 R 的標準差。根據 Chebyshev’s

定理 [40]，我們瞭解R > R + nσR的機率值小

於1 n2 。在圖 2 之中，我們設定 n = 3，亦即使

用者查詢與個別分群之關聯係數屬於高相關

才會顯示星號。 

OTFDC 不單單只能對中文文件進行分群，

而且還能處理多語文件，目前已經提供可測試

系統之中，我們使用中文文件當成 OTFDC 的

來源，OTFDC 也可以處理多語文件，當 OTFDC

的文件來源是其它語言。圖 3 顯示當使用者查

詢為”p2p”時 OTFDC 的分群結果，此結果

OTFDC 的來源為 Google 的英文搜尋結果。然

而，我們不能提供線上測試，因為此英文搜尋

結果是有版權的問題。在未來裡，我們將會收

集英文網頁，以便提供 OTFDC 英文文件分群

系統之線上測試。 

 

圖 2：OTFDC 執行”王建民”分群結果 

 



 

圖 3：OTFDC 執行”p2p”分群結果 

 

4. 效能評比 

在本節裡，我們將評估使用者及模擬實驗

的效能。使用者評估著重在網際網路上熱門關

鍵字，同時計算關鍵字與各個分群之間的關聯

係數。在本論文中，模擬參數使用Average Mean 

of Precision Rate (AMPRE)以及 Average Mean 

of Recall Rate (AMREC)，模擬情形為隨機產生

1000 個測試關鍵字。根據使用者及模擬評估的

結果，我們的 OTFDC 的文件分群效能明顯的

優於其它搜尋引擎。 

 

4.1 使用者評估 

在本評估之中，我們對於使用者如何評估

OTFDC 與其它搜尋引擎的結果感到興趣。我

們設計一份網路問卷以供使用者填寫 OTFDC、

Google、Yahoo
3以及 Vivisimo

4的評比，問卷時

間收集時間從 2006/9/1 至 2007/11/30 為止，回

收的有效問卷包含 84 份。使用者評估著重在

網際網路上常用的關鍵字，此關鍵字是根據

Google Press Center 於 2006 年 8 月所統計的 15

個關鍵字[9]，其分別是：104、王建民、無名

小站、白色巨塔、宮野蠻王妃、林志玲、未上

                                                      
3
 Google 及 Yahoo 目前並無提供語意式文件分群功

能，目前只提供關鍵字文件分群功能，比方：當輸

入”建民”，他們只會找出包含”建民”之類的相關搜

尋結果，這樣代表可能找出：”朱建民”、”趙建民”、”

建民農場”之類的文件 
4
 Vivisimo 連續兩年獲得 InfoWorld 關於資料管理

的最佳搜尋引擎[15, 12]，Vivisimo 本身即是強調其

語意式文件分群的能力 

市股票、火影忍者、阿嬌、蔡依林、山下智久、

foxy、mlb、洋基、博客來。使用者獨立評估每

個搜尋引擎的回傳結果，其中包含未提供文件

分群 (Google 及 Yahoo)以及提供文件分群

(OTFDC 及 Vivisimo)的搜尋引擎。我們的問卷

是依據 Likert 的 5 點式評估[43]，其中 1 代表

高度反對，5 代表高度贊成。 

 

使用者評估的結果顯示於表 1。其中每一

格(不包含最後一列)代表每個關鍵字於每個搜

尋引擎所回傳結果在此 84 份有效樣本的平均

分數，例如：對於”104”，OTFDC 的平均分數

為 4.37。最後一列的數字代表每個搜尋引擎在

此 15 個熱門關鍵字的平均分數，OTFDC、

Google、Yahoo 以及 Vivisimo 的平均分數分別

為：4.21、3.26、3.23、3.75。這樣的結果跟我

們原來的期望相同，即使用者對於分群結果具

語意關係(OTFDC，Vivisimo)優於無語意關係

(Google，Yahoo)。另一方面，由於 OTFDC 提

供關聯高度語意關係優於Vivisimo只提供語意

關係5，即代表我們不單單考慮分群之間所具有

的語意關係，而且還考慮彼此需具有高度及關

聯關係。因此，我們的 OTFDC 能夠比 Vivisimo

更加優良6。 

 

 

 

 

                                                      
5
 Vivisimo 並無考慮關聯及高度關係，比方經我們

測試：當我們輸入 ”王建民 ”，其分群結果包

含：”Google, Discussions”，”淘寶網”，”中國網”，”

中時生活,陳盈珊”，然而實際情形，這些分群結果

可能跟”王建民”有語意關係，然而我們實在很難聯

想到這些分群與”王建民”存在什麼關係 
6
 此處我們省略統計檢定的詳細說明，在我們實際

的統計檢定裡，其中包括 ANOVA 及 LSD 檢定，根

據 ANOVA 的結果，F=4.22899 大於F10496
3  0.05 =

2.60575(F 分配值)，因此我們拒絕 H0 假設，即代表

4 個搜尋引擎的效能具有顯著差異，接下來，我們

使用 LSD 檢定，判定 OTFDC 明顯的優於 Google、

Yahoo、Vivisimo(其中的 LSD 值=5.47236) 



表 1：15 個常用關鍵字的滿意度分配 

(關鍵字日期：2006 年 8 月) 

 

OTFDC Google Yahoo Vivisimo 

104 4.37 3.42 3.39 3.73 

王建民 4.14 3.32 3.22 3.77 

無名小站 4.13 3.13 3.16 3.86 

白色巨塔 4.28 3.38 3.22 3.59 

宮野蠻王

妃 
4.31 3.13 3.04 3.87 

林志玲 4.36 3.18 3.06 3.86 

未上市股

票 
4.29 3.11 3.17 3.68 

火影忍者 4.17 3.2 3.26 3.79 

阿嬌 4.16 3.27 3.25 3.59 

蔡依林 4.12 3.1 3.39 3.88 

山下智久 4.14 3.25 3.26 3.67 

foxy 4.22 3.26 3.27 3.83 

mlb 4.36 3.38 3.19 3.76 

洋基 4.03 3.33 3.25 3.71 

博客來 4.14 3.43 3.25 3.73 

平均 4.21 3.26 3.23 3.75 

 

4.2 模擬評估 

在模擬評估之中，我們隨機產生 1000 個

測試關鍵字，評估 OTFDC、Google、Yahoo 及

Vivisimo 之 Average Mean of Precision Rate 

(AMPRE) 及 Average Mean of Recall Rate 

(AMREC)之評估指標。我們的模擬環境是：

Intel Core2Duo E6400，4GB DDR2-667 RAM，

Windows 2003 (64 bit)。 

首先，為了我們模擬程式可以正確識別正

確答案，因此，我們需要定義正確的答案(文件)

列表。正確文件列表代表某個查詢 TKi在所有

搜尋引擎所回傳的第一個文件，比方：當 TKi

＝ ” 小遊戲 ” 時， OTFDC 的第一個文件

=”howkid.com” 、 Google 的 第 一 個 文 件

=”www.slime.com.tw/mail/game_1.htm”、Yahoo

的第一個文件=”howkid.com”、Vivisimo 的第一

個文件=”howkid.com”，因此正確文件列表

={“www.slime.com.tw/mail/game_1.htm”, 

“howkid.com”}。接下來我們使用下列式子來定

義 Precision Rate (PRE)及 Recall Rate (REC)： 

 

NCi = 查詢為 TKi時取出及相關文件個數 

NEi = 查詢為 TKi時取出之文件個數 

NTi = 查詢為 TKi時相關之文件個數 

PRETK i
=

NC i

NE i
         RECTK i

=
NC i

NT i
 

 

接下來，我們隨機產生 1000 個測試關鍵

字進行評比，由於PRETK i
及RECTK i

都是針對某

一特定 TKi，因此當我們產生的測試關鍵字超

過 1 個時，我們需要定義 Mean of PRE (MPRE)

以及 Mean of REC (MREC)，圖 4 及 5 表示隨

機產生 50 個到 1000 個測試關鍵字的 MPRE 及

MREC 曲線： 

MPRE =
1

   TK   
 PRETK i

   TK   

TK i =1

                

MREC =
1

   TK   
 RECTK i

   TK   

TK i =1

                

 

圖 4：隨機產生 1000 個測試關鍵字之

MPRE 曲線 

 

http://www.google.com.tw/search?q=�զ�
http://www.google.com.tw/search?q=�c���
http://www.google.com.tw/search?q=�c���
http://www.google.com.tw/search?q=+�L�
http://www.google.com.tw/search?q=���W�
http://www.google.com.tw/search?q=���W�
http://www.google.com.tw/search?q=���v
http://www.google.com.tw/search?q=��
http://www.google.com.tw/search?q=���
http://www.google.com.tw/search?q=�s�U
http://www.google.com.tw/search?q=foxy
http://www.google.com.tw/search?q=mlb
http://www.google.com.tw/search?q=�v
http://www.google.com.tw/search?q=�ի


 

圖 5：隨機產生 1000 個測試關鍵字之

MREC 曲線 

 

在表 2 之中，我們平均所有參數：Average 

MPRE (AMPRE) / Average MREC (AMREC)，

求得 4 個搜尋引擎的 AMPRE 分別為：OTFDC 

(0.90662)、Google (0.69821)、Yahoo (0.68449)、

Vivisimo (0.80583)，4 個搜尋引擎的 AMREC

分別為：OTFDC (0.53765)、Google (0.44833)、

Yahoo (0.42708)、Vivisimo (0.50244)。根據上

述結果，我們可以驗證 OTFDC 效能不單單優

於 Google 及 Yahoo，而且還優於 Vivisimo。 

 

表 2：搜尋引擎間的 AMPRE 及 AMREC

值 

 

 

接下來，為了驗證 OTFDC 可以應用且改

善其它搜尋引擎效能，所以我們將 OTFDC 原

始的輸入 SVV 分別改成 Google、Yahoo、

Vivisimo，此組合引擎分別為：Google-OTFDC、

Yahoo-OTFDC、Vivisimo-OTFDC。表 3 分別代

表 Google 、 Google-OTFDC 、 Yahoo 、

Yahoo-OTFDC、Vivisimo、Vivisimo-OTFDC 的

AMPRE 及 AMREC 結果。明顯地，我們發現

Google-OTFDC 、 Yahoo-OTFDC 、

Vivisimo-OTFDC 皆優於其來源搜尋引擎，此

結果是起因於我們採用 OTFDC。 

 

表 3：當分群演算法採用 OTFDC 之後，搜

尋引擎間的 AMPRE 及 AMREC 值 

 

 

為了確認 OTFDC 可以應用至多語文件，

我們將使用Google英文頁面(Google_Eng)而非

中文頁面，當成 OTFDC 的來源。在這個模擬

情況裡，我們從 MetaSpy[14]隨機產生 1000 個

英文測試關鍵字。表 4 分別代表 Google_Eng、

Google_Eng-OTFDC、Vivisimo 的 AMPRE 及

AMREC 結果。我們發現，Google_Eng-OTFDC

所提供的關聯高度語意關係仍然優於 Vivisimo

所提供的語意關係，亦即代表 OTFDC 在處理

多語文件時仍優於現行搜尋引擎。 

 

表 4：OTFDC 的來源為 Google 英文頁面

時的比較 

 

 

5. 結論及未來方向 

在本論文之中，我們提出一個 OTFDC 文

件分群演算法，此演算法不只能處理中文文件，

而且可以應用到多國語言文件。OTFDC 分群

的結果具有關聯高度語意關係，這個特性對於

多國語言環境特別有用，比方：當使用者查詢

為”王建民”，分群結果可能出現”mlb”，以實際

的觀點來看，”王建民”是台灣裡最有名的棒球

球星，而且其目前在 MLB(美國職棒大聯盟)工

作，根據我們評估的結果，OTFDC 能提供較

好的效能。其次，為了驗證 OTFDC 也可以改

善現在搜尋引擎，我們也模擬了當 OTFDC 應

用至其它搜尋引擎之後的效能，模擬結果顯示

OTFDC 確能超越其原始搜尋引擎的效能。最



後，由於 OTFDC 是動態的產生分群，而分群

結果會根據原始文件的分佈情形來產生，亦即

當原始文件是最新文件資訊時，OTFDC 將會

自動產生新的知識，而不用透過輸入任何文件

集的動作。另一方面，雖然 OTFDC 是一個遞

迴演算法，然而我們透過兩個步驟來達成即時

回應效果：(1) 資料結構採用 B-tree；(2) 利用

T 值來控制高度相關分群，以便處理更進一步

的關聯語意關係，由於 T 值是採取高度相關判

別，因此低度相關的關聯語意關係將不會進入

後續層次的分群，所以實際符合關聯高度語意

關係的分群是少數。 

在未來裡，我們將完成下列幾項工作：(1) 

收集英文文件，以便提供英文線上測試平台，

我們預計收集至少 10,000,000 英文文件；(2) 

OTFDC 可以運用至相當多的領域。比方醫學，

當我們輸入疾病名稱，系統將會產生諸如併發

症、對抗藥物之類的回答。比方生物學，當我

們輸入生物名稱，系統將會產生諸如生物天敵、

生物特性之類的回答。 

 

註：本論文實作之文件分群演算法網址：

http://cayley.sytes.net/chinese  

誌謝：本論文經費由國科會專題計畫所補助，

計畫編號 NSC 96-2218-E-259-001。 
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