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以概念萃取為基礎之文件分群 

A Concept Extraction Approach for Document 
Clustering 

 

 
 

摘要 
 

本研究著重在如何利用分群演算法將搜

尋的結果加以篩選過濾組織，提供使用者易於

了解的資料模型。首先以關鍵字分群的方式先

進行概念萃取，再將文件以多種概念描述後，

基於這些概念進行文件分群。概念萃取主要包

含：特徵選擇、特徵關係的建立，以及特徵分

群。特徵分群的結果即為所有文件包含的概

念。另，透過文件內引用文章 (Citing Article)
的相似度，建立文件間引用關係  (Citation 
Relation)，進而建立群與群之間的引用關係，

及概念之間的相關性。語料庫採用 CiteSeer 資
料庫的論文，選取標題、摘要及引用做為資料

來源。根據實驗結果分析，本研究所萃取出的

概念可以適合地表達出文件的整體概念，在文

件分群的凖確率(Accuracy)可達到 80%的準確

率。 

關鍵詞：文件分群、關鍵字分群、概念萃取、

主題關鍵字、引用。 
 

Abstract 
This thesis attempts to extract concepts 

from a corpus, each of which is defined as a 
collection of keywords in documents, and 
conduct document clustering on the basis of the 
extracted concepts. The first process is applying 
a clustering algorithm on keywords of all 
documents, and the result clusters can represents 
concepts of these documents. Second, using a 
vector to represent a document, and each 
element of this vector is the similarity between 

the document and a concept. Third, documents 
are clustered according to the vectors. 
Furthermore, citations between documents are 
used to construct documents connections. These 
connections are used for discovering group 
relations and concept relations. Besides, several 
experiments with CiteSeer documents are 
performed show that concepts extracted by our 
method can not only clearly represent each 
group, but also achieve good clustering accuracy, 
which is about 80%. 

Keywords ： Document Clustering, Keyword 
Clustering, Concept Extraction, Topic Keyword, 
Visualization, Citation. 
 
1. 緒論 
1.1 動機 

隨著資訊爆炸的時代來臨，利用網路取得

資訊已經成為最方便的管道，搜尋引擎就是一

個最好的例子，在搜尋引擎輸入關鍵字之後，

便可以取得許多相關資訊。然而，透過搜尋引

擎搜尋到的資料大多是基於關鍵字匹配所獲

得，而且為了提升回傳之資料量，通常不會進

行過濾與篩選。於是，過多的資料提高了資料

的複雜度，也增加了使用者取得符合需求的資

料的困難。另外，每一筆搜尋結果都是互相獨

立，無法得知哪些資料是屬於同質性，哪些則

是完全不相關。若能將搜尋結果經過有系統的

整理及分析，分成多個以主題概念表示之類

別，再讓使用者根據其資訊需求選擇相對應的

類別，將可減低資料的複雜度，引導使用者獲

取真正有幫助之資訊。同時，當替搜尋結果建

立類別之後，可以更進一步地建立出類別之間
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的關係，並且表達出類別之間的相關性，讓使

用者更容易了解搜尋結果的意義，或是以此相

關性去進行更深入的瀏覽與學習。 
對搜尋結果進行分群(Clustering)，即是對

搜尋結果進行分析之後，依給定的相似度評估

法則，將相似的搜尋結果聚集，並在呈現時以

群做為單位。分群主要應用在非監督式資料

(Unsupervised Data)中，所謂的非監督式資料

是指資料的特性模糊(Fuzzy)，或是資料量不足

以分割出可以讓分類演算法學習之訓練資料

(Training Data)；由於沒有可供分類的相關資

訊，分群通常是利用統計上的方法，將資料量

化後，以資料之間的相似度判斷同質性。若將

分群應用在搜尋引擎上，則是將每一筆搜尋結

果(即一篇文件)的內容經過處理及過濾之後，

再利用文件分群(Document Clustering)演算法

將相似的資料群聚在一起，以便使用者更容易

組織及瀏覽搜尋結果。 
本論文的研究目的是希望利用以關鍵字

為基礎的分群演算法在搜尋結果中有效率及

準確地萃取出其所包含的概念(每一個概念是

由一些相似的關鍵字所組成)，並以這些概念

進行文件分群，同時建立概念之間的相關性給

使用者參考。 
 
1.2 方法與範圍 

大多數的文件分群演算法都是將文件內

容轉換成向量空間(Vector Space)，向量空間的

特性為可以透過距離表示文件間的相似度，並

且將相似度高的資料群聚在一起。直覺上來

說，表達文件的方式通常是選取文件中較具有

代表性的關鍵字做為特徵，將這些特徵給予較

多的權重，顯示它在文件當中的重要性。但是

事實上，單單一個關鍵字並不足以表示整篇文

章的概念，一個概念應該是由多個關鍵字組合

而成；除此之外，有時文章會包含二個以上的

概念，當兩篇文章在多個概念上都有某種程度

的相似時，即可以認定這兩篇文章是相似的。 
本 研 究 希 望 透 過 特 徵 選 擇 (Feature 

Selection)之方法，取出文件中重要的關鍵字，

再利用關鍵字分群的方式達到概念萃取的目

的。且將文件以多種概念描述後，基於這些概

念進行文件分群。 
另外，本論文的研究範圍是專注於英文論

文文件之概念萃取，而不考慮一般性的非學術

文章，如新聞文件與一般網頁等；而在論文概

念萃取方面，由於作者對於概念萃取沒有太大

的幫助，為了簡化系統的複雜度以及處理人名

的問題，因此不加入作者相關資訊，僅利用文

件的標題與摘要進行概念萃取。 
 
1.3 論文架構 

本論文首先在第二章介紹文件分群演算

法的相關研究，其中包含自然語言處理、分群

演算法、分群凖則、文件分群演算法；第三章

闡述概念萃取與文件分群之演算法設計；第四

章說明實驗結果並根據實驗結果進行討論。最

後，在第五章總結本研究，並探討未來的發展

研究方向。 
 
2. 相關研究 

本章說明文件分群的相關研究，共分為 1) 
分群演算法(Clustering Algorithm), 2) 分群凖

則(Clustering Criterion Function), 3) 字詞語意

關 聯 度 , 4) 文 件 分 群 演 算 法 (Document 
Clustering)。 

文件分群可使用上述的分群演算法來完

成，但先先利用特徵(feature)來代表每一份文

件，這些特徵可以是由文件所萃取出來的關鍵

字、主題、概念等；當特徵萃取之後，一份文

件即可被表示為一個特徵向量；而接下來即可

對該特徵向量套用前述的分群演算法來作分

群的動作。另一種常見的方式是對自所有文件

萃取出來的特徵（如關鍵字）作分群，再將文

件對應到不同的關鍵字分群結果中來完成文

件分群動作。 
 
2.1 分群演算法 

常見的分群演算法，包括：1) 劃分式分

群法 (Partitioning Methods); 2) 階層式分群法

(Hierarchical Methods); 3) 基於模型分群法

(Model-based Methods) [7]。 
 
2.1.1 劃分式分群法 

劃分式分群法的作法為給定 n 個資料物

件及參數 k，將 n 個資料物件分成 k 群，一個

劃分代表一個群，意即在分群前必須先定義目

標分群個數，此亦為劃分式分群法的特色。

k-Means [16]為一個應用廣泛的劃分式分群演

算法。分群過程中同時須確保兩個條件：1) 位
於相同群內的物件，彼此間相似度高，此處的

相似度定義為物件與群中心點的歐基里德距

離(Euclidean Distance)，其中群中心點為即為

該群的重心，即所有物件的向量平均值，物件

與群中心點的距離愈小表示相似度愈高; 2) 
位於不同群內的物件，彼此間相似度低，意即

屬於不同群的物件其歐基里德距離愈大愈好。 
判斷群的分佈是否會再改變的標準是依
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照判斷凖則函數，當函數收歛時即表示群的分

佈不再改變，該凖則主要的目的在於盡可能地

讓每個群內部物件的關係緊密。 
k-Means 最大的缺點可分為四方面討論。

首先，k-Means 只適合用於能定義中心點的

群。第二，必須預知分群的群數；第三，若每

群內的物件個數差距過大，或是群的形狀不為

凸多邊形，都較不適合使用 k-Means；最後，

由於 k-Means 是根據群中心點做為分群的基

礎，當資料量過小時，容易受到雜訊的影響，

進而影響分群的結果。 
 
2.1.2 階層式分群法 

階層式分群法[7]乃是訂定終止條件，當滿

足終止條件時即停止程序。判斷停止程序的終

止條件通常定義為達到目標分群數，或是經由

合併或分化後，群與群之間的相似度達到門檻

值等。階層式分群法與 0 節中說明 k-Means 演
算法最大的不同之處，在於其並不預先將物件

分割為 k 群。 
一般而言，此類演算法的架構相似於樹狀

圖，分群方式可大略分為以下兩種[9]： 
1. 凝聚式(Agglomerative) 

凝 聚 式 的 分 群 法 為 一 種 自 下 而 上

(Bottom-Up)的分群方式。初始時，每個

物件自成一群，計算兩兩群的相似度，

當相似度大於既定的臨界值時，則合併

兩群為一個較大的群，直到所有的物件

都屬於同一個群，或是符合終止條件才

停止。 
2. 分裂式(Divisive) 

分 裂 式 的 分 群 法 為 一 種 由 上 而 下

(Top-Down)的分群方式。初始時，將所

有的物件視為同一群，再依照物件間的

相似度分割為較小子群，直到每個子群

都只有一個物件或是符合終止條件才停

止。 
階層式分群法的概念雖然簡單，但是要決

定在什麼條件下進行合併或分裂卻是非常困

難。決定合併及分裂的條件是非常關鍵的，因

為群一旦被合併或分裂，下一步驟的處理將依

循上一步驟的結果繼續進行，並且群與群之間

也不能交換物件。因此，若選擇不適當的合併

或分裂的條件，可能會導致最終分群結果不

佳。除此之外，此種分群方法的可擴展性不

佳，因為進行合併或分裂的處理時需要檢查及

估算大量的物件或是群。 
 

2.1.3 基於模型分群法 
基於模型分群法為試圖依照某些數學模

型，將給定的資料最佳化，此種方法經常是根

據下列的假設：資料是根據潛在的機率分佈生

成的。其主要有兩類：統計學方法和類神經網

路 方 法 ， 本 節 介 紹 具 分 群 及 視 覺 化 的

Self-Organizing Map (SOM) [22]演算法，是屬

於類神經網路方法的一種，SOM 的主要概念

為將多維空間的資料對應到二維平面上，並且

於二維平面上依然維持在多維空間中空間距

離的關係。換句話說，在多維空間中距離相近

的資料，於二維空間亦會被群聚在相近的點

上，進而達成分群的目的。 
SOM 應用於文件分群上，主要分成下列

六個步驟 [28]： 
1. 初始化輸入點 (Input Node)及輸出點

(Output Node) 
2. 選擇勝利點(Winning Node) 
3. 調整模型向量 
4. 重複步驟 2及 3直到 SOM 收歛或是達到

循環次數的門檻值才繼續步驟 5 及 6 
5. 指定群聚 
6. 標記(Labeling)群聚區域 

2.2 Topic Keyword Cluster for Document 
Clustering 
Topic Keyword Clustering [2]，此演算法的

基本精神相似於 Chameleon [10]。Chameleon
分群法隸屬於階，採用動態模型 (Dynamic 
Modeling)來進行分群 [7]。群與群能否合併取

決於該群之間的互連性和相似度，只要定義相

似 度 函 數 即 可 應 用 於 各 類 型 的 資 料 。

Chameleon 分群法的步驟如下： 
1. 將資料建立成一個稀疏圖形 (Sparse 

Graph) 
2. 以 k-Nearest Neighbor演算法[5]將圖形

分割為多個子圖 
3. 依照相似度定義將群合併 
Topic Keyword Clustering 分群法即是將

Chameleon 應用於文件分群。首先取出文件中

的關鍵字(Keyword)，將關鍵字分群之後，計

算文件與關鍵字子群之相似度，最後將文件對

應至最相似的關鍵字子群。詳細步驟如下： 
1. 選擇關鍵字 

表示文件最適當的關鍵字個數為 10~25
個 [12]，過多的關鍵字反而會降低重要

關鍵字的顯著性。因此，透過停用字集

(Stop Word)可移除詞頻較高的關鍵詞及

功能詞(Function Word)，以達到篩選關鍵

字的目的。 
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2. 計算關鍵字間的關聯性 

當某些關鍵字經常同時於同一文章、段

落或語句中出現，便可說這些關鍵字具

有關聯性。利用 Mutual Information [1]，
可以定義兩兩關鍵詞的共現關聯性作為

定義兩兩關鍵詞的關係。 
3. 建立關鍵字網路圖 

利用關鍵字及語意關聯性建立網路圖，

並將網路圖內的連線進行刪減，只保留

大於平均語意相關度的連線，將原本的

網路圖修正為稀疏網路圖。 
4. 進行關鍵字分群 

關鍵字分群首先由稀疏網路圖中選取權

重大於平均的點，並將這些點加入候選

關鍵字集。點權重的計算方法如方程式(1)
所示。wi 表示點 vi的權重值，定義為方

程式(2)；計算得出，rij 表示點 vi 與相連

點 vj 間之語意相關度，m 則為與點 vi 有

線相連的點個數，
1

m ij
j

r
m=∑ 為點 vi及其

相連點間的平均語意相關度。 
將候選關鍵字利用 k-Nearest Neighbor 進
行分群，產生候選關鍵字組後，以每個

候選關鍵字組為中心還原連線，每個關

鍵字組都會產生一候選關鍵字子群，再

由 Greedy 演算法找出候選關鍵字子群中

互連性(Inter-Connected)最強的兩個群將

之合併，直到子群間的互連相關度

(Relative Inter-Connective)都小於門檻值

後停止，即得到關鍵字子群。 
5. 修正關鍵字分群結果及文件分群 

在合併候選關鍵字子群的過程中，會造

成每一群包含的關鍵字個數產生差距，

同時也會影響文件分群的正確性，因此

需要將每個子群內的關鍵字保持在一定

的差距內。當子群內的關鍵字數目大於

平均關鍵字數目時，則依序移除與群本

身最不相關的關鍵字，以圖形的觀點來

說，即為權重最小的點。關鍵字子群修

正完畢後，將文件與每一個關鍵字群以

Cosine Similarity 計算相似度，並將文件

對應至相似度最高的關鍵字子群中，以

達到文件分群的目的。 
 
2.3 分群凖則 

群的內聚力 (Cluster Compactness)高表

示群內的物內之間相似度高，群的分離度高 
(Cluster Separation)則表示不同群的物件相似

度低，故群的內聚力及分離度可以做為判別

分群優劣的方法之一。分群凖則則是將與分

群相關的這些特性加以最佳化，以提高分群

的凖確率。本節介紹五種常用的準則，依序

為 I1、I2、E1、H1及 H2，如方程式(4)~(8)。 
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1max cos ,
i j r

k

r i j
r d d Sr

I n d d
n= ∈

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  (4)
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j r

k

i r
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k
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r

E n C C
=
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1

1
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max IH
E
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2

2
1

max IH
E

=  (8)

I1測試屬於同一群的兩兩物件相似度，將

其兩兩物件相似度加總後平均能達到最大

值，Sr為群 r ，nr為群 r 中包含的物件個數，

di及 dj表示物件 i 及物件 j。I2的目的為將物件

對應至與其相似度最高的群，計算物件與群相

似度的方法乃是考慮該物件與該群的群中心

Cr 相似度。I2 亦為物件分群時常用凖則。E1

的目的為使得群與群之間的相似度達到最小

值；群與群相似度的計算方式為將每一群的中
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心點與所有物件的中心點 C 計算相似度後，

再乘上該群包含的物件個數，故當群包含的物

件愈多，其權重也會愈大，相對值也會提高。

H1與 H2兩個凖則公式將前三個凖則加以應用

結合，同時考慮群內的相似度強度及群與群之

間的不相似度。其目標為 I1及 I2值盡可能大且

E1的值盡可能小。 
一般而言，I1與 I2可以得到比較好的分群

結果，E1 則可以得到群大小較相近的分群結

果。然而，如何選擇適當的分群準則，必須考

慮到分群的物件類別及分群結果的應用，並透

過實驗嘗試才能得知。 
 
2.4 字詞語意關聯度 

文件分群前必須透過自然語言處理進行

語意分析，以了解文件的主題及概念。本節介

紹幾個以統計為基礎的字詞相關度計算方法。 
 
2.4.1 Pearson’s Chi-Square Test 

Pearson’s Chi-Square Test [4]，又稱為卡氏

檢定。對於兩個字詞 ti, tj，假設其出現的機率

為獨立，彼此間不具相關性，但當實際出現的

頻率與期望出現的頻率差距過大時，即表示字

詞 ti, tj間彼此相關，不互相獨立。卡式檢定計

算如方程式(9)所示，其中，Oij 表示實際 ti 與

tj一起出現的頻率，Eij則為期望出現的頻率。 
( )2

,

ij ij

i j ij

O E
E

χ
−

=∑  (9)

 
2.4.2 Likelihood Ratio 

Likelihood Ratio [13][9][20]對於兩個字詞

ti與 tj，測試兩個假設：1) H1: ti及 tj間彼此獨

立，其出現與否不具相關性；2) H2: ti與 tj的出

現有相關性。H1與 H2的定義如方程式(10) (11)
所示。 

( ) ( )1 : | |j i j iH P t t p P t t= =  (10)
 

( ) ( )2 1 2: | |j i j iH P t t p p P t t= ≠ =  (11)
 

( ) ( ) ( )

( ) ( )
( )

( ) ( )
( )

1

2

| |

|

|

j i j i j

i j
j i

i

i j
j i

i

p P t t P t t P t

P t t
p P t t

P t

P t t
p P t t

P t

= = =

∩
= =

∩
= =

 

(12)

ti 與 tj 間的事件分佈關係，可表示為表 
1。O11為 ti及 tj共同出現的次數；O12為 ti出現

的次數，但不包含與 tj一同出現的次數；O21：

為 tj出現的次數，但不包含與 ti一同出現的次

數；O22為不出現 ti也不出現 tj的次數。 
根據表 1，假設 ti與 tj出現的頻率為二項

式方佈(Binomial Distribution)，方程式(15)為
二項式分佈的計算方法，如此一來，便可以

計算H1與H2的Likelihood Ratio，如方程式(13) 
(14)所示： 

表 1: ti與 tj 事件分佈關係 

 it it  

jt O11 O21 

jt O12 O22 

 
( ) ( ) ( )1 11 11 12 21 21 22; , ; ,L H b O O O p b O O O p= + +  (13)

  
( ) ( ) ( )2 11 11 12 1 21 21 22 2; , ; ,L H b O O O p b O O O p= + +  (14)

  

( ) ( )( ); , 1 n kkn
b k n x x x

k
−⎛ ⎞

= −⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (15)

最後，依據 L(H1)與 L(H2)可以計算

Likelihood Ratio 值λ，如方程式(16)所示。最

後，再根據統計學中信賴水凖  (Confidence 
Level)來估計關係的可信度；信賴水凖通常以

方 程 式 (17) 表 示 ， α 為 落 在 信 賴 區 間 
(Confidence Interval)外側的機率。舉例來說，

當α=0.005 時，表示信賴水凖為 99.5%，再經

查表得知門檻值為 7.88，當λ大於 7.88 時，

表示 ti及 tj之間具有關係存在。 
( )
( )

1

2

L H
L H

λ =  (16)

 
(1 ) 100%α− ×  (17)

 
2.4.3 Mutual Information 

Mutual information (MI) [1]亦是一種計算

字詞語意相關度的方法，其計算方法為對於兩

個字詞 ti及 tj，當 ti及 tj共同出現的機率可以

表示如方程式(18)所示。 
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(18)

Mutual Information 適合用於判別兩個字

詞間的出現關係是否獨立，而不適用於判別兩

個字詞是否相關[18]。表 2 進一步說明這個現
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象。表中，(house, chambre)的關係，若使用 2x
來計算，則(house, chambre)的相關性遠大於

(house, communes)。然而，己知 2x 的結果是正

確的。由此例可知，以 Mutual Information 評

估兩個字詞的相關度，(house, communes)及
(house, chambre)這兩組字詞相關性皆差不

多，換句話說，Mutual Information 雖可計算

字詞相關性，但更適合用於判別兩個字詞間的

不相關性。 

表 2: Mutual Information 範例 
 chambre ~chambre MI χ2 

house 31950 12004 
~house 473 848330 4.1 553610

 communes ~communes   
house 4974 38980 
~house 441 852682 4.2 88405 

 
3. 概念萃取之文件分群 

本章中闡述本研究提出的概念萃取之文

件分群演算法。前置處理可以用來增進其後進

行概念萃取的效益，故將先說明前置處理的方

式；再詳細說明進行概念萃取、文件分群。整

體架構主要分為四個程序，分別為資料前置處

理(Data Pre-processing)、文件分群(Document 
Clustering) 、 群 聚 後 置 處 理 (Cluster 
Post-processing)，本章會在每一節詳述每一個

流程的步驟。 
 
3.1 前置處理 

在說明前置處理方法之前，先說明本研究

使用的語料庫(Corpus)。本研究是以 CiteSeer 
[29]內的論文做為語料庫，CiteSeer 是一個收

集科學領域論文的數位圖書館，其收錄的主題

相當多，並且提供論文的相關欄位，包含標題

(Title)、作者(Author)、摘要(Abstract)、出版社

(Publisher)及引用 (Citation)等資訊。除了論文

本身的欄位之外，CiteSeer 亦建立了引用索引

(Citation Index)，完整地記錄文章間的引用關

係。引用的應用範圍很廣泛，如論文中參考書

目，Blog 及網頁間的連結，甚至 Google 的 Page 
Rank [32]，都是透過引用來建立關係，因此在

0 節我們將會說明如何透過引用關係，建立文

章間的關聯性。 
本研究選取標題、摘要及引用做為資料來

源，摘要部分所收錄的文字大約只有 1000 個

字元，這個數量相當於以搜尋引擎透過關鍵字

查找所得到的結果資料。在這種資訊不足的情

況下，本論文將探討如何準確地萃取出合適的

概念。 

在 CiteSeer 的眾多主題中，本研究選定

Information Retrieval 相關論文做為語料庫，並

針對文件標題與摘要進行前置處理，主要的前

置處理包含斷詞切字(Tokenization)、小寫化

(Lowercase)、刪除停用字(Stop Word)、詞性判

斷 (Part of Speech, POS)、詞幹轉換 (Word 
Stemming)、片語化(Chunk) [27]。其中，詞性

標記與片語化是以愛丁堡大學在 1990 年發展

的 NLP Processor [30]來實作。而詞幹轉換則

選擇由英國蕯西格斯大學及劍橋大學合作發

展的工具 Morpha [33]；它首先將每個字都標

上詞性，再利用 Flex 規則 [14]進行詞幹轉換。 
 
3.2 文件分群演算法 

經過前置處理將大部分文件內的雜訊或

不必要的資訊刪除後，在這些經過資料清除

(Data Cleaning)後的字中，挑選出較能代表文

件概念的字彙及片語，計算這些字彙與片語之

間的相關度，並據以建立網路語意關係圖，再

依據圖形理論(Graph Theory)原理進行過濾及

分群，以達到概念萃取的目的，也做為本研究

文件分群的基礎。 
3.2.1 特徵選擇 

本小節中，將深入探討如何透過特徵選擇

(Feature Selection)挑選較具代表性的概念字

詞。除了傳統上依字詞出現在文件或語料庫內

的次數進行過濾之外，也會利用字詞間的相關

度來進行特徵選擇。 
1. 特徵過濾 

在以文件做為資訊來源時，通常是以一個

有意義的「詞」做為特徵，然而，特徵過多一

直是文件分群面臨的困難之一，過多的特徵將

會造成分群演算法耗費時間在處理不具代表

性或甚至是無意義的特徵，同時也可能降低重

要特徵的顯著性。解決此類問題的方法稱之為

維度縮減(Dimension Reduction) [23]，運用維

度縮減的技術不但可以簡化文件自動分群的

計算過程，同時也更能正確地表達文件的概

念。 
本研究依據下面幾項規則對特徵進行過

濾及篩選： 
a) 移除單一字元 

單一字元的字彙通常不具有意義。 
b) 移除副詞及代名詞 

本研究主要為萃取短文件的概念，而

文件概念常以名詞和名詞片語來表示

之。代名詞雖然常常表示主詞，但目

前用來替換代名詞為主詞的工具準確

度只達 50%，對於短文的助益不大；
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另一方面，為了減少處理的複雜度，

不使用代名詞替換而直接移除副詞與

代名詞。 
c) 移除在語料庫出現次數過多的字詞 

當一個字詞在語料庫內經常出現時，

幾乎可以確定此字詞屬於過於常見且

不具有代表性之字詞。本研究將出現

次數定義為在不同文章出現該字詞的

文章篇數，且出現次數的上限為語料

庫內文件個數的 8%。 
d) 移除在語料庫出現次數過少的字詞 

若一個字詞出現的次數太少，則此字

詞幾乎可以確定不適合用以表達文件

的概念，本研究訂定出現次數的下限

為 3 次。 
2. 計算特徵間之語意相關度 

兩個字詞之間的語意相關度是以「共現」

(Co-occurrence)的方式來計算。在計算共現

時，首先需要訂出一個範圍，本研究以句子為

範圍，即當兩個字詞在同一句內出現才表示其

具有語意相關度。 
計算相關度是採用由 Likelihood Ratio 衍

生 的 統 計 方 法 ： Log Likelihood Ratio 
[13][20]。其優點為經由數學函數的轉換後，

即可產生一個易於計算的統計函數分佈，其計

算方法為將 Likelihood Ratio 值λ先取對數值

後，再乘上一常數 2− 。計算 2logλ− 的過程

如(19)所示，本研究使用最後得出的化簡後公

式來進行語意相關度之計算。 
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由於本研究採用論文為語料庫，根據論文

的特性，標題(Title)通常是表達文件的主題概

念，摘要(Abstract)則是簡略地說明文件的主題

和相關背景等等。故對於出現於標題中之特徵

往往具有較重要的特徵關係，在計算特徵間語

意相關度時，透過增加其權重來強化這些特徵

關係之代表性，在本研究中取權重為 2.0，故

ti及 tj的語意相關度 rij表示如(20)所示。 
計算 rij 之後，以信賴水準方式估計，本

研究取α=0.001，僅保留信賴度大 99.9%的特

徵關係，意即當值大於 10.83 時，才保留這個

特徵關係，表 3 為列舉一些特徵關係以供參

考。 
3.2.2 概念萃取與特徵分群 

在 3.2.1 節介紹了如何從語料庫中挑選出

合適且具代表性的特徵，並且計算了特徵之間

的關係，接下來將介紹如何利用這些特徵之間

的關係進行概念萃取。概念萃取的方法為將

2.2 節提到的 Topic Keyword Clustering 演算法 
[2]加以修改，以符合本研究的需要。圖 1 為

概念萃取的步驟，本小節將會依步驟舉例並詳

細說明之。 

表 3: 特徵關係實例 
ti tj associate weight

self-organizing 
map 

map 149.719 

Wapper induction 149.719 
mobile agent mobile 140.27 
Question answer 138.388 
Latent semantic 136.149 
Label unlabeled 134.316 
computer science science 131.792 
Precision recall 106.873 
Smooth bandwidth 93.8361 
Information 
extraction 

learning 93.1027 

 
1. 建立特徵語意網路圖 

在前一小節得到特徵間語意相關度後，根

據圖形理論之原理，每項特徵都可表示為一個

點(Vertex)，特徵間的關係以一個邊(Edge)做為

表示，由這些點與邊即可組合成一個基本的網

路圖，並依照下列的步驟對此網路圖進行處

理： 
a) 移除網路圖內不重要的邊 

對網路圖內的邊進行刪減，取門檻值

為網路圖內所有語意關係度的平均，

刪除小於門檻值的連線，將原本的網

路圖修正為稀疏網路圖，如圖 2 所

示，未來將以此圖做為本研究說明概

念萃取步驟的範例。圖中的每個點是

與 Information Retrieval 相關的關鍵字

詞，邊則是大於語意關係度平均值的

特徵關係，但邊的長度與字詞之間的

相關度無關。 
b) 移除稀疏網路圖內不重要的點 

接下來便可計算每個點於稀疏網路圖

之權重，計算方法如(21)所示，rij為點

Vi及點 Vj的字詞相關度，Vj為與點 Vi 
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圖 1: 概念萃取之步驟 

 
圖 2: 稀疏網路圖 

 
圖 3: 選出重要的關鍵字 

相鄰的點，m 為與點 Vi 相鄰的頂點個

數，因此點權重即為該點相連之邊的

平均權重。接續前一步驟之後，繼續

移除稀疏網路圖中不重要的點，將門

檻值訂為所有點權重的平均，移除小

於平均的點，如圖 3 所示，虛線空心

的點表示不重要的點，將 codec，
story，news，google，yahoo 移除。 

1

m
ijj

i

r
CW

m
==

∑  (21)

 

2. 概念萃取之方法 
    這一節將說明概念萃取之方法及步驟。在

前一步驟所建立的候選特徵之語意網路圖，圖 
內的點即代表語料庫內重要的特徵，將這些特

徵利用演算法進行分群運算，所獲得的每一個

群即代表萃取出的一種概念，這些步驟在本研

究中稱之為概念萃取，將重要的步驟詳述如

下： 

 
圖 4: k-Nearest Neighbor Graph Approach 分

群結果 
 

a) k-Nearest Neighbor Graph Approach [5] 
考慮圖中的每個點，取與該點最相近

的 k 個點為一組，每組都為一個連通

圖 (Connected Graph)，本研究稱之為

特徵候選組。k 值的選擇會影響分群數

目的多寡，當 k 值愈大，群數便會愈

少，而每一群包含的特徵也會較多，

但當群內的特徵數量過多時，反而無

法表達出清楚的概念，降低重要特徵

的代表性。k 值不能過大，亦不能 k 值

過小，否則會產生過多的群；根據本

研究的實驗結果，當 k 值取 2 時效果

較佳，故在本研究中取 k 為 2。圖 4
為範例進行 k-Nearest Neighbor Graph 
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Approach 後的結果，共分為四個特徵

候選組。 
b) 由特徵候選組產生候選特徵子群 

以每個候選特徵組為中心，向外還原

先前與候選特徵組內的點有直接連線

關係的邊，形成候選特徵子群，並計

算每個子群的權重，權重計算方式為

該群內所有邊權重的總和，如(22)所
示，Gm 表示某一特徵候選組 m，rij 則

是 Gm內包含的特徵關係。 

m ij m
G ijr G

W r
∈

=∑  (22)

c) 合併候選特徵子群 
產生候選特徵子群之後，使用 Greedy
演算法找出互連性(Inter-Connected)最
強的候選特徵兩個子群，並將之合

併。互連性強度的判別是依據兩個候

選特徵子群的互連相關度  (Relative 
Inter-Connective)來計算。方式為兩個

子群內交集的邊之權重總和再除上兩

個子群的權重總和，如方程式(23)。 

( ),
( , ) i j

i

E G G

i j
G Gj

W
RI G G

W W
=

+
 (23)

由上述方程式也可以了解，當兩個子

群共同包含的邊達到一定比例時，即

表示該二子群有某種程度的相關性，

因此可以將他們合併。以圖 5 為例，

候選特徵組{SOM, self-organizing map, 
digital library}及{document collection, 
filtering, content-based}還原連線後，且

形成的候選特徵子群之間的互連相關

度夠大，故將之合併成一個特徵子

群。經由實驗得知，取門檻值 0.5 時會

有最佳的效果。 

 
圖 5: 合併特徵子群 

 
d) 修正並產生概念子群 

合併候選特徵子群之後，子群內特徵

的個數會產生差距，此現象會造成在

進行文件分群時，包含特徵較多的子

群會涵蓋較多文章，此種情形將會影

響分群的正確性。因此本研究希望每

個子群內的特徵個數保持在一定的差

距內，同時保留原來特徵子群的概念。 
利用每個子群之邊權重平均值及連線

密度(Connected Density)來計算子群的

權重。邊權重的計算方式如(24)。連線

密度為該子群內的邊個數除以該子群

可能最大邊數，如(25)所示。當子群的

權重小於平均權重或是子群內的特徵

個數大於平均個數時，則移除與該群

最不相關 (意即點權重最小)的特徵，

子群權重的計算方法如(26)所示。 

( ) ( )

( )
ij

ijr E G
r

AS G
E G
∈

=
∑  (24)

 

( ) ( )( )
( ) ( ) 1

2

E G
CD G

V G V G
=

× −
 

(25)

 
( ) ( )CW CD G AS G= ×  (26)

 

 
圖 6: 修正特徵子群 

 
以圖 6 為例，{multimedia, mpeg, audio, 

video, codec}包含了五個特徵，{SOM, digital 
library, content-based, filtering, document 
collection, self-organizing map, story, news}一
共包含了八個特徵，{search engine, database, 
query, world-wide web, google, yahoo}則包含

了六個特徵，每個群的平均個數則為

(8+6+5)/3=6.33，表示每個子群最多只能包含

六個特徵。由上述可知，需將包含特徵 SOM
的子群進行修正，將最不重要的特徵 story 及

news 移除，以達到平衡子群內特徵個數的目

的。另外，若是子群內包含的特徵少，但是子

群權重卻大於平均權重時，表示此群內包含重
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要的特徵關係，故將該群保留；反之，若子群

經修正後仍小於平均權重，則表示該群內的沒

有重要的特徵關係，故將該群直接刪除。由於

分群結果中的每一個子群即代表一種概念，故

本研究將特徵的分群結果稱為概念子群。 
 
3.2.3 語意相似度向量之文件分群 

在萃取出文件中的重要概念之後，將文件

內容以這些概念描述，進而將文件分群。 
1. 產生語意相似度向量 

首先將文件 Dj及概念子群 Cm向量化，根

據 1 產生 k 個概念子群，一共包含了 n 個

特徵，將文件 Dj及概念子群 Cm以這 n 個

特徵表示。首先說明文件向量化的方式。

當特徵 i 出現於該文件時，向量值為特徵

i 在該文件中的 TF-IDF 值，以 wi表示，若

特徵 i 未出現於文件中，則向量值 wi為 0；
概念子群的向量化方式為，當特徵 i 出現

於概念子群 m 時，向量值為 1，否則為 0，
如(27)。使用 Cosine Similarity 計算文件向

量與每一個概念子群向量的相似度，相似

度即代表文件包含該概念的程度。每個文

件將會產生一個可描述多個概念的語意相

似度向量，如(28)所示。 
1 2

1 2

, ,...,  where 1,2,..., ;

, ,...,  where 1,2,...,

:  # of features; : # of clusters 
0,  if  
1,  if  

:  # of documents in corpus
: the weights of the features  are estim

m n

j n

n m
n

n m

i

C f f f m k

D w w w j N

n k
f C

f
f C

N
w i

= =

= =

∉⎧
= ⎨ ∈⎩

ated as TF-IDF

(27)

 
( ) ( ) ( )1 2, , , ..., ,             

where 1, 2,..., ;  1, 2,...,
j j j j kSD sim D C sim D C sim D C

j nd i k

=

= =

 
(28)

2. 進行文件分群 
文件的分群動作是利用以劃分方法為基

礎的 Bisection k-Means 演算法 [24]，首先將所

有文件視為一群，該演算法步驟如下： 
Bisection k-Means 演算法： 
輸入：n 個物件 
輸出：k 個群 
1 選擇一個欲分割的群 
2 將該群以 2-Means 演算法分為兩個子群 
3 以 0 節提到之 I2凖則做為分群最佳化的條

件，計算文件與所有群中心點向量的相似

度，再對應文件至與其相似度最高的群。

4 重覆進行步驟 1 及 2，直到達到目標分群

個數 
4.1 若預計分為 k 群，則需要執行 k-1 次

4.2 選擇要分割哪一群則是找出當時群

內文件間之平均相似度最小的群，換

句話說，即是找出文件相似度總合最

小的群。 

Bisection k-Means 結束後，文件分群大致

完成，但仍必須控制分群的數量，同時也要維

持群內部的相似度與群外部的分離度。 
 
3.3 群之後置處理 

在本節中將會敘述如何對前一節所得到

的分群結果進行後置處理。後置處理主要分為

兩個方向，第一是群聚標記(Labeling)，挑選

出合適的特徵代表該群的主題。第二則是以論

文內的引用文章(Citation)之相似度建立群與

群之間的關係。 
 
3.3.1 群聚標記 

文件分群採取標記之主要目的是為讓使

用者能夠快速且容易了解每一個群所代表的

概念及意義。本研究所採取的標記方法是依據

群中心點的語意相似度向量來選擇相似度最

高的概念子群，並取概念子群內的特徵為候選

標記特徵。在概念子群的特徵當中，由觀察得

知名詞及名詞片語較能表達群的概念，且名詞

片語的重要性又大於名詞。經過多次實驗及分

析，本研究依照下列幾項規則來挑選特徵： 
1. 選出權重前十名的特徵 
2. 在這十項特徵中，優先選取名詞及名詞片

語為候選標記特徵 
3. 利用人力輔助過濾出有意義的特徵 
4. 取權重最高的二項特徵做為最後群的標記 
 
3.3.2 以論文之引用文章建立群聚關係 

本研究是以 CiteSeer 做為語料庫，而

CiteSeer 的特色在於其建立了完整的引用索引

(Citation Index)，利用此項特性，本研究先透

過文件內引用文章 (Citation Article)的相似

度 ， 建 立 文 件 間 的 引 用 關 係 (Citation 
Relation)，進而建立群與群之間的引用關係。

在本研究中，文件間的引用文章的相似度是依

據兩方面來定義的，分別為： 
1. 引用文章之超連結 (Hyperlink) 

在 CiteSeer 資料庫中，文件內的引用文章

絕大部分都有超連結可以連結到該篇引用

文章，將此超連結視為一文件之代碼，可

藉此得知經常被引用的文章為何，又哪些

文件引用相同文章。 
兩篇文章的引用相似度計算方法如(29)所
示。對兩篇文件 di及 dj，令 link(di)與 link(dj)
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為 di與 dj所引用之文章，計算 di及 dj共同

的引用文章數，再除上 link(di)及 link(dj)
之最小值。 

( ) ( )
( ) ( )( ),

min ,

i j
i j

i j

link d link d
linksim

link d link d

∩
=  (29)

2. 引用文章之標題 
雖然 CiteSeer 在文章引用方面的資料很

完備，但若是該篇引用文章之超連結遺失，或

是同一篇被引用文章具有兩個以上的超連

結，便會影響相似度的計算，因此除了考慮引

用文章的超連結之外，還需要考慮引用文章的

標題來計算相似度，以修正此種資料錯誤的問

題。對於每篇文件，擷取其引用文件的所有標

題，並進行前置處理與向量化之後，使用

Cosine Similarity 進行相似度的計算。 
將上述兩項的相似度以線性組合調整，以

計算文件 di及 dj的引用相似度 DR(i,j)，linksim
表示引用文件之超連結相似度，textsim 則為用

文件之標題相似度，計算方法如(30)所示，取

α為 0.5。 
( ) ( ) ( ) ( ), ,, 1i j i jDR i j linksim textsimα α= ⋅ + − ⋅  (30)
群與群的引用關係則是建立在文件間的

引用相似度，以下舉例說明。若群 Cm 中有文

件 di (即 di∈Cm)，群 Cn有文件 dj (即 dj∈Cn)，
若 di 及 dj 的引用相似度大於門檻值θ ，則將

Cm 及 Cn 的引用次數加 1，直到群與群之間的

引用關係都建立完成；再依公式(31)計算 Cm

及 Cn 之相似度。最後將 CR(m,n)由大到小排

列，列出前十個最相關的類別以供使用者參

考。 

( ) ( ) ( )
( )

Define a threshold 

#  of document pairs ,  that ,  > 
,

max ,
i j

m n

d d DR i j
CR m n

C C

θ

θ
= (31)

 
4. 實驗結果分析與評估 

本章將敘述評估方法與實驗結果，並根據

實驗的結果進行討論。評估分群的結果有很多

種，但是要從中找出適合的方法卻很困難，分

群方法的效能會根據評估方法的不同而改

變，因此需以多種方式來考量。本研究共使用

三種評估方法，首先是由專家將語料庫內的論

文分群，根據專家的分群結果計算 Entropy、
Purity、Recall 及 F-measure。第二種是計算群

的內聚力及分離度以判別分群結果的優劣。第

三則是請專家標示兩兩文件之間的相似度。此

外，將本研究提出的分群方法及 0 中提到的

Topic Keyword Clustering 進行比較與分析。 

4.1 評估方法 
4.1.1 以專家分群結果評估 

由於本研究使用的語料庫沒有分類的架

構，故先請專家將語料庫內的文件分群，本研

究是採用與 Information Retrieval 相關的論文

做為資料，因此根據 Information Retrieval 領
域內特有的專有名詞來定義分類架構，在本實

驗中，專家將之分為三十五群，包含的主題及

文件篇數如表 4 所示，共 541 篇文件。 

表 4 專家標示的結果 
Class # Class Label documents

1 Search engine 12 
2 Data mining 20 
3 Speech recognition 16 
4 SVM 12 
5 Machine learning 12 
6 Labeling 9 
7 Information filtering 35 
8 Agent 18 
9 Computational complexity 22 

10 Natural language processing 40 
11 Text analysis 18 
12 Programming language 7 
13 Text categorization 28 
14 Document clustering 12 
15 Information extraction 30 
16 Tracking 9 
17 Digital library 16 
18 Biological 4 
19 Information retrieval system 7 
20 Self-organizing map 9 
21 Multimedia retrieval 8 
22 Image encryption algorithm 3 
23 Markov model 9 
24 Personalized web 15 
25 Supervised learning 19 
26 Query expansion 20 
27 Naïve bayes 18 
28 Part-of-speech tagging 11 
29 Wapper induction 16 
30 Content-based retrieval 25 
31 Middleware／midation 10 
32 Broadcast disks 10 
33 File system 11 
34 Network 17 
35 Visualization 13 

 
在說明評估方法之前，先介紹查凖率

(Precision)及查全率(Recall) [17]，查凖率及查

全率的公式如方程式(32)(33)，查凖率與查全

率原來是用在評估資訊檢索系統的效能。當查

凖率與查全率用於評估分群效能時，查凖率代

表分群的結果為正確的比率，而查全率的意義

為根據分群的結果，某一類別內被查找出來的
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比率，意即被正確歸類的比率。 
接下來則說明評估分群的方法 [21]，本

研究使用分類中常使用的 Purity、Recall、
Entropy 、F-measure，這四個數值皆是由上述

的查凖率及查全率衍生而來的，詳細說明如

下： 
# of relevant retrievedprecision=

# of retrieved
 (32)

 
# of relevant retrievedrecall=

# of relevant
 (33)

1. Purity 
分別對於每一個群 i，都可以計算它與每

一個類別 j 的查凖率 (pij)，pij的意義為在

群 i 中，標示為類別 j 的比率。計算方法

就如方程式(34)所示，nij為群 i 包含之類別

j 的文件篇數，ni為群 i 的文件篇數。群 i
的 purity 值 iρ 為查凖率最高的類別之 pij，

如方程式(35)所示。再將每一群包含的文

件篇數佔文件總數的比例當做權重，計算 
ij

i

n
Pij

n
=  (34)

 
{ }maxi ijpρ =  (35)

 
i

ii

n
n

ρ ρ=∑  (36)

整體分群結果的Purity值 ρ，如方程式(36)
所示，其中 n 表示文件總數。 

2. Recall 
Recall 的計算方法和 Purity 大致相同，分

別由對於每一個群 i，都可以計算它與每

一個類別 j 的查全率 (rij)， rij的意義為是

在類別 j 中，被標示為群 i 的比率。計算

方法就如方程式(37)所示，nij為群 i 所包含

類別 j 的文件篇數，nj為屬於類別 j 的文件

篇數。類別 j 的 recall 值 jγ 為查全率最高

的群之 rij，再根據 jγ 計算整體分群結果的

Recall 值γ，如方程式(38)(39)。 

ij
ij

j

n
r

n
=  (37)

 

{ }maxj ijr r=  (38)
 

j
jj

n
n

γ γ=∑  (39)

3. Entropy 

根據每一群的查凖率，亦可以延伸出另一

種常用的計算方法─Entropy(熵，或稱亂

度)。當分群結果愈好數值愈小。對於每個

群 i，可以用方程式(40)計算其 Entropy 值

Ei ，再根據 Ei 計算整體分群結果的

Entropy，如方程式(41)所示。 
logi ij ijj

E p p= −∑  (40)
 

i
ii

nE E
n

=∑  (41)

4. F-measure 
由於 Entropy 只有參考查凖率，其結果往

往不夠公正，因此最常用的評估方式就是

結合查凖率與查全率的 F-measure。對群 i
及類別 j 的 F-measure，計算方法如方程式

(42)所示。在專家標示的分群結果中，每

一個類別的 F-measure 值 Fj，是取所有群

與該類別 j 的 Fij 之最大值，如方程式(43)
所示。和先前評估整體分群的方式相同，

將類別包含的文件篇數佔文件總數的比例

當做權重，計算整體分群的 F-measure，如

方程式(44)。 
2 ij ij

ij
ij ij

r p
F

p r
⋅ ⋅

=
+

 (42)

 

{ }maxj i ijF F=  (43)
 

j
jj

n
F F

n
=∑  (44)

 
4.1.2 以群聚分佈評估 

分群的基本概念即為透過分群演算法，在

非監督式的資料中，將相似的資料群聚在一

起，並且預期群聚分佈為群內相似度高，群與

群之間分離度高。一般評估分群結果的優劣是

以群的內聚力 (Cluster Compactness)、分離度 
(Cluster Separation)以及綜合前兩者的 Overall 
Cluster Quality。在此詳細說明這三種評估方式

的計算方法 [8]： 
1. 內聚力 

欲計算內聚力，首先要計算所有文件向量

Ｘ的變異數 (Variance) v(X)，以及計算群

ci 的變異數 v(ci)，計算 v(X)的公式如方程

式(45)所示。N 為文件總數， x 則表示所

有文件向量的平均，如方程式(46)；d(xi,xj)
表示向量 xi與 xj的距離，距離定義如方程

式(47)。v(ci)的計算方式和 v(X)大致相同，
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以群為單位，計算群內文件與群中心點之

間的距離，如方程式(48)所示。 

( ) ( )2

1

1 ,
N

i
i

v X d x x
N =

= ∑  (45)

 
1

ii
x x

N
= ∑  (46)

 

( ) ( ), 1 cos ,i j i jd x x x x= −  (47)
 

( ) ( )2

1

1 ,
ic

i ij i
ji

v c d c c
c =

= ∑  (48)

接下來將每一群 (c1,c2,…cc)的變異數值除

以 v(X)後取平均值，計算公式如(49)所示，

其中 C 為群聚個數，得一值 Cmp，即為分

群結果的內聚力，Cmp 值域介於 0~1 之

間，當 Cmp 的值愈小，表示每一群的內聚

力愈強。 
( )
( )

1 C
i

i

v c
Cmp

C v X
= ∑  (49)

2. 分離度 
分離度的計算方法如(50)所示，得到值

Sep。其中 σ為 Gaussian Constant，C 為群

聚個數，d(xci,xcj)為群 ci與群 cj中心點的距

離，Sep 值域介於 0 與 1 之間。當 Sep 的

值愈小，表示每一群的分離度愈高。 

( )
( )2

2
1 1,

,1 exp
1 2

i j
C C c c

i j j i

d x x
Sep

C C σ= = ≠

⎛ ⎞
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟−
⎝ ⎠

∑ ∑  (50)

3. Overall Cluster Quality 
將上述的Cmp及 Sep利用線性組合得到綜

合分數，稱之為 Overall Cluster Quality，
用以評估分群的品質。公式如(51)所示，

β為常數，且 [ ]0,1β ∈ ，用以調整 Cmp
及 Sep 的比重。當 Ocq 值愈低表示該群聚

分佈效果愈好。 
( ) ( )1Ocq Cmp Sepβ β β= ⋅ + − ⋅  (51)

 
4.1.3 以專家標示兩兩文章相似度評估 

在進行人工判別實驗結果的時候，我們必

須評估專家對樣本相似度的同意度，通常利用

可信度  (Reliability)及有效性  (Validity)來區

別。可信度是指專家在評估過程中標示的一致

性，而有效性是指專家評估的樣本中可用的樣

本數。本研究採用 Kappa Statistics[34]來計算

專家的同意度值，並參考表 5 可知不同專家

之間的同意度。 

表 5: Kappa Table 
Kappa Strength of agreement 

0.00 Poor 
0.01~0.20 Slight 
0.21~0.40 Fair 
0.41~0.60 Moderate 
0.61~0.80 Substantial 
0.81~1.00 Almost perfect 

 
在本研究中，將語料庫內的文章隨機抽選

二百組配對組合，請專家標示該組內的兩篇文

章是否相似，結果如表 6 所示。並計算標凖

差得到 0.036，當信賴水凖達 95%時，信賴區

間為 (0.7893, 0.9305)，將結果由表 5 分析，

同意度介於 Substantial 及 Almost Perfect 之

間，亦即專家 A 及專家 B 評估的答案具有相

當高的一致性。在這二百組之中，專家 A 與

專家 B 一致性的答案有 186 組，本研究即以

這 186 組文章配對做為實驗的樣本。 

表 6: 專家標示答案分佈表 
A   

No Yes Total 
No 97 (90.65%) 10 (9.35%) 107 (53.5%)B Yes 4 (4.3%) 89 (95.7%) 93 (46.5%)

Total 101 (51.5%) 99 (49.5%) 200 
 
Observed agreement = (97+89) / 200 = 0.93 
Chance agreement = 0.535 × 0.515 + 0.465 × 0.495 
= 0.5057 
Kappa = (0.93 -0.5057 / (1-0.5057) = 0.8584 

並計算標凖差得到 0.036，當信賴水凖達

95%時，信賴區間為 (0.7893, 0.9305)，將結果

由表 5分析，同意度介於 Substantial 及 Almost 
Perfect 之間，亦即專家 A 及專家 B 評估的答

案具有相當高的一致性。在這二百組之中，專

家 A 與專家 B 一致性的答案有 186 組，本研

究即以這 186 組文章配對做為實驗的樣本。 
若某樣本被專家標示為「相似」，則表示

專家認為兩篇文章應該屬於同一群，同理，若

被標示為不相似，則表示應要屬於不同群，並

分別計算正確率[7]，事件分佈表如表 7 所示。 
 

表 7: 專家標示兩兩文章相似度之事件分佈表 
 專家標示 

 Y N 
Y t_pos f_pos 分群

結果 N f_neg t_neg 
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4.2 實驗結果 
4.2.1 以專家分群結果評估 

根據 4.1 的評估方法，首先以專家分群結

果進行分析。本研究將文件分別分為 50, 75 及

100 群，並與 0 節中的 Topic Keyword 
Clustering 演算法比較，調整門檻值為 0.1, 0.15, 
0.5，使其亦為 50, 75 及 100 群。由數值中可

以了解，當分群個數愈多，Purity 愈高，但

Recall 也愈低，為了綜合考慮 Purity 或 Recall

的值使結果不致於偏移，本研究將以綜合上述

兩個值的計算方法來評估，主要參考 Entropy
及 F-measure。 

將表 8 以圖表顯示。如圖 7、圖 8、圖 9、
圖 10 所示。除了 Entropy 愈小愈好之外，其

它的值都是愈大愈好，由下列的圖表可知，本

研究的分群演算法在這四項數值的評估中的

結果都較 0 的 Topic Keyword Clustering 好。 

 
表 8: 以專家分群結果評估之結果 
Topic Keyword Clustering Our Method # of clusters 

Estimation 50 75 100 50 75 100 
Purity 0.3008 0.4084 0.5259 0.5359 0.6096 0.6295 
Recall 0.3239 0.2569 0.2138 0.4709 0.3811 0.3298 

Entropy 2.6289 2.0581 1.4362 1.7427 1.348 1.1622 
F-measure 0.2472 0.2971 0.3078 0.4339 0.4643 0.4586 

 
Purity
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圖 7: Purity 數值之比較 
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圖 8: Recall 數值之比較 
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圖 9: Entropy 數值之比較 
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圖 10: F-measure 數值之比較 

 
4.2.2 以群聚分佈評估 

使用 Topic Keyword Clustering 與本研究

的分群方法，分別將文件分為 50, 75 及 100 群

後，分析文件在空間分佈的情形，實驗結果如

表 9。 
根據 4.1 的評估方法，是以距離關係表示

相似度，故內聚力、分離度及整合內聚力和分

離度的Overall Cluster Quality的值都是愈小愈

好。將表 9 轉化為圖 11、圖 12、圖 13 後可

得知，本研究提出的分群方法在內聚力及綜合

比較數值的表現上都優於 Topic Keyword 
Clustering，如圖 11 及圖 13 所示。分離度雖

然沒有優於 Topic Keyword Clustering，但是數

值上的差距也不大，因此，本研究以群聚分佈

的評估方式亦優於 Topic Keyword Clustering。 
 
4.2.3 以專家標示兩兩文章相似度評估 
以專家標示兩兩文章相似度評估法的事件分

佈表，如表 10、表 11，再比較本研究與 Topic 
Keyword Clustering 的準確率，如表 12 所示，

若將這兩種演算法用於不相似的文章之判

斷，其準確度並無太大的差異。根據實驗結

果，本研究在相似性文章的判別上較 Topic 
Keyword Clustering 凖確度高，其原因為可以

有效地提升正確率(t_pos)，將原本以 Topic 
Keyword Clustering 分群結果為錯誤的樣本，

意即落在 f_neg 的樣本，修正至 t_pos 中。 

 
表 9: 以群聚分佈評估之結果 

Topic Keyword Clustering Our Method # of clusters 
Estimation 50 75 100 50 75 100 

Compactness 0.9217 0.8520 0.7841 0.4914 0.4350 0.3806 
Separation 0.6086 0.4820 0.4531 0.5031 0.4991 0.4911 

Overall Cluster Quality 0.7652 0.6670 0.6186 0.4973 0.4671 0.4358 
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圖 11: Compactness 數值之比較 
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圖 12: Separation 數值之比較 
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圖 13: Overall Cluster Quality 數值之比較 

 
4.2.4 實驗討論 

根據 4.2.1 及 4.2.2，本研究在兩種評估方

法中都有較佳的成果。除了數據上的分析之

外，亦需了解這兩種文件分群演算法主要的差

異並進行比較，比較的結果如表 13 所示。由

表中可知，本研究與 Topic Keyword Clustering
有兩項差異，分別是計算語意相關度與最後文

件分群的方法，接下來將針對這兩項進行深入

的討論與分析。 

表 10: 以 Topic Keyword Clustering 進行專家標示

兩兩文章相似度之實驗結果 
專家標示 

  Y N 
Y 19 3 分群

結果 N 69 92 
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表 11: 以本研究進行專家標示兩兩文章相似度之

實驗結果 
專家標示 

  Y N 
Y 57 3 分群 

結果 N 32 94 
 

表 12: 以專家標示兩兩文章相似度實驗結果之綜

合比較 
 Sensitivity Specificity Accuracy

Topic 
Keyword 

Clustering  
0.2045 0.9485 0.6011 

Our Method 0.6405 0.9691 0.8118 
 

表 13 本研究與 Topic Keyword Clustering 比較 
 Topic Keyword 

Clustering 
Our Method 

Semantic 
Correlation 

Mutual 
Information 

Log likelihood 
ratio 

Keyword 
Clustering 

k-nearest neighbor graph approach 
Document 
Clustering 

Cosine similarity 
measurement 

(Assign 
document to 
most similar 

concept cluster) 

Bisection 
k-Means 

(Use similarities 
with all concept 

clusters for 
clustering) 

1. 語意相關度 (Semantic Correlation) 
欲得到良好的文件分群結果，必須先產生

適當的概念子群；而適當的概念子群則是建立

在正確的語意相關度。在 2.2 提到的 Topic 
Keyword Clustering 方法，其使用的語意相關

度計算公式如 (1)所示，即所謂的 Mutual 
Information (MI)[1]計算方式，本研究則是以

Log Likelihood Ratio [9][20]計算語意相關

度。藉由觀察 Topic Keyword Clustering 演算

法與本研究的文件分群演算法所產生的概念

子群，了解語意相關度對分群結果的影響。 
( )

( ) ( )( ),
i j

ij
i j

f t t
r

MAX f t f t
∩

=  (2)

表 14 是一實例，由此例可以觀察出，使

用 MI 做為語意相關度的計算方法，其概念子

群內包含的特徵個數較多，但特徵彼此之間的

概念並不一致，例如 part-of-speech 及 markov 
model 是表示不同的概念，但是卻被判斷其屬

於相同的特徵子群；反觀以 log likelihood ratio
建立的特徵子群，part-of-speech 及 markov 
model 分屬於不同群，子群內的特徵概念也較

為一致。 

表 14: MI與 log likelihood ratio產生的概念子群 
mutual information Log likelihood ratio

part-of-speech tagger, 
part-of-speech 
tagging,  
text segmentation,  
story, tagger 

part-of-speech tagging, 
tagger, institute, markov, 
text segmentation,  
markov model, 
estimation, 
disambiguation, 
information retrieval ir, 
workshop, resolution, 
tagging, rule-based, 
probability, series 

markov, markov 
model, threshold, 
relevance feedback 

2. 文件分群方法 (Document Clustering) 
當文章包含多種主題或是概念時，本研究

使用的分群演算法的正確率會高於 Topic 
Keyword Clustering ， 其 原 因 在 於 Topic 
Keyword Clustering 只單單將文章對應至概念

子群相似度最高的群，而本研究是依據文章對

每一個概念子群的相似度，當兩篇文章都共同

包含某些概念時，或是同時趨近於某些概念，

即可判斷此兩篇文章為相似。 
綜合實驗結果分析，本研究提出的以概念

萃取為基礎之文件分群演算法，修正了 Topic 
Keyword Clustering 的問題，且經多方面評估

後都得到不錯的結果；故使用 Log Likelihood 
Ratio 能夠建立正確的字詞相關度，經由概念

萃取得出的概念也能正確地包含語料庫中的

主題概念，並且以概念相似度表示文件，亦能

凖確地表達文件內容，自然可以提升文件分群

的正確率。 
 
5. 結論與未來研究方向 
5.1 結論 

綜合本論文所述，本研究著重於以特徵分

群萃取文件中所包含的概念，再依概念的相似

度描述文件，最後利用文件分群演算法將文件

分群，同時亦找出群與群之間的關係。 
在進行概念萃取時，本研究使用了幾項重

要的步驟： 
1. 建立相關度 

將過濾後的特徵建立關係，且相關度的計

算方法是以特徵出現的頻率為基礎，無需

事前訓練與學習，並利用 Log Likelihood 
Ratio 建立字詞之間的相關度。 

2. 建立語意網路 
根據共現原理建立的相關度可自動化地產

生語意網路，不需專家人工建立。且將語

意網路圖以圖形理論的原理產生。 
3. 產生概念 

由語意網路圖找出最重要的核心概念，採
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用 k-Nearest Neighbor Graph Approach 演

算法找出核心，由核心向外延伸，同時考

慮分群結果的平衡性並維持群內內聚力及

群外分離度，並以最適當的特徵個數表現

概念。 
4. 描述文件 

利用概念相似度表示文件，以了解文章整

體的概念性，有助於提高文件分群的滿意

度。此種描述文章的方法對於提升分群正

確率亦有一定程度的效果。 
 
5.2 未來研究方向 

本研究主要在探討萃取文件內的重要概

念，經實驗結果得知，將文件以概念相似度描

述後再進行文件分群，可以獲得不錯的效果。

礙於時間因素，本研究尚有多項未完成的想法

與進一步發展的空間，討論如下： 
1. 建立階層式的概念 

在進行合併特徵子群的步驟時，亦保留合

併前的架構，以產生概念階層 (Concept 
Hierarchy)。但概念階層必須建立在較大的

語料庫中才有意義。此外，建立階層式架

構的關鍵點在於要選擇適當的合併及分割

的條件，如何改進演算法及如何決定分割

(合併)條件，並考慮應用在大型語料庫中

的時間複雜度與實用性等等，都是未來可

以研究的方向。 
2. 加入論文的書目資訊作為分群的條件 

對於論文語料庫的未來工作，可將進行人

名、期刊名稱、研討會名稱與……等等可

用資訊的處理，直覺上同一期刊或同一研

討會所收錄的論文應該具有一定程度的相

似性，這些相似性將有利於分群工作。 
3. 視覺化瀏覽 

提供一個可以讓使用者線上搜尋且自行決

定資料群數的系統，使得進階使用者能夠

根據其需求，調整希望得到的結果，以達

到協助使用者更有效率地獲得資訊的目

的。更進一步地，可考慮採取使用者自訂

模式，將視覺化系統界面以模組化設計，

提供使用者自訂界面的功能，並設計更多

不同的可用視覺化圖形元件。 
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