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摘要 

 
隨著資訊技術的普及，企業與機構過多的

資訊導致數位文件不斷迅速累積，自動化文件

分類已受到普遍重視。因此出現專門文件分類

機制，主要有 4 個步驟：(1)資料選取與文字處

理，(2)關鍵詞擷取，(3)特徵選擇，(4)分類器

選擇。因此我們將以此機制為基礎，並利用

TFIDF 資訊檢索方法，加上本研究所提出的利

用本體論的結合，以進行相關詞彙深度之量

測，最後援用監督式的類神經網路(Supervised 

Learning Network)作為學習訓練的過程，即可

分別得到資料最後的分類結果，之後使用準確

度、召回率跟 F1 分別計算評估分類的成效。 

關鍵詞：本體論、TF-IDF、文件分類法、類神

經網路 

 

Abstract 
 

With the popularization of information 

technology, business and institutions have 

too much information leading to the rapidly 

accumulated digital documents. Automated 

text categorization has attracted universal 

attention. Thus the emergence of specialized 

file classification system, there are four main 

steps: (1) data selection and word processing, 

(2) Key words capture, (3) feature selection, 

(4) classifiers. Therefore, we will use this 

mechanism as the basis for information 

retrieval using TFIDF, multiplied by the 

depth of this research. The vocabulary carries 

out the correlation of the measure. Finally, 

Supervised Learning Network is used to train 

the processing documents. We can 

get classification results, after use the 

classification accuracy assessment of the 

effectiveness calculation. 

Keywords: Ontology, TFIDF, Automatic 

Classification, Neural Networks 

 

1. 前言 
  近幾年來，隨著網路技術的普及，企業與

機構的資訊也相對地大量成長中，工作日誌是

每個公司行號都會使用到的知識管理系統。如

果只單純的用人工分類日誌的歸類，就會變成

沒有效率與浪費時間，也有可能將日誌歸類錯

誤，為了幫助使用者自資料庫中精確存取文

件，所以提供一個簡單、易用而且有效的方式

給使用者，是本研究致力達成的目標，因此分

類對知識的管理與儲存就顯得非常重要。 

  文件分類的功能通常是讓使用者容易快

速瀏覽尋找需求的文件，透過文件分類的功能

可以明顯的知道每一篇文件的所在類別位

置，因此使用者依據自己的需求就可以快速的

找尋到各類別的文件，或者使用者輸入欲查詢

的關鍵字，並且限制欲查詢的類別範圍，而得

到查詢相關類別的文件。文件分類對使用者是

相當方便的功能，因此透過文件分類可以方便

的管理公司文件，讓員工方便的快速找詢文件

增快工作效率。 

  本研究之目的，主要針對自動化資訊分類

運作作為研究主題，並實作出系統，資料探勘

中決策樹結合類神經網路的分類方式，建構最

佳的日誌分類模型。在此類神經下可以針對不

同階層內容的文件進行準確也分類處理，並進

而讓使用者能快速且準確地歸類到真正的資

訊位置。 

 在第二節探討說明關於本論文所使用到

的技術文獻；第三節介紹本研究架構設計；第

四節說明本研究的實驗結果；最後，提出了本

研究的結論。 

2. 文獻探討 
目前為止已經有多種技術被拿來應用於文

件分類上，如 SVM、決策樹、貝氏分類法以及

類神經網路都有其各自相關文章分類系統已

被發表，每項技術都有其優缺點，下列將分別

介紹目前較有名與常運用的分類方法。 

 

2.1 分類方法 

2.1.1 支援向量機 
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 支持向量機(Support vector Machine, 

SVM)[10][11][12]指的是用在機器學習的演算

法，SVM 採用的方式可以有效用來表示文件與

關鍵詞彙之間的關聯性，也可以代表文件之間

的相似度，在早期的文件分類方法中都有著顯

著的貢獻存在。 

  支援向量機(SVM)基本原理透過線性分割

超平面(The linear separating hyper-plane)處理

非線性的分類範圍，對於一群資料而言，我們

可以透過 SVM 分類器將資料分成兩個類別。

在典型的分類問題中，我們通常會定義以下基

本的表示方法：xi：是一個向量，手來描述某筆 N

維資料的樣式(Pattern)或是屬性(Attribute)， 

 

xi ∈R
N 

,i=1,2,3,…m                    (1) 

 

yi：稱為標註(Label)或是目標(Target)，通常用

｛±1｝表示（假設我們的分類目標為兩類），

+1 和-1 皆表示兩不同的類別(Class)。 

 

yi∈｛±1｝,i=1,2,3,…m                    (2) 

 

  而就資料分群而言，我們已知有相關系統

已有不錯的效果。而如果在正確的使用前提之

下，其方式幾乎都有達到很好的分類效果，然

而，SVM 的優勢在於應用上較為容易。但也由

於 Training instance 的數量呈線性成長，這樣的

方式的缺點就是相當花費時間。 

 

2.1.2 決策樹 

 
  決策樹(Decision Tree)[13][14]是一個樹狀

結構(tree structure)的流程圖，其吸引人之處在

於決策樹具有規則，決策樹的節點與節點之間

的分支(branch)為經過條件測詴後之結果，選擇

一開始從根部到每一個葉部都有一套獨特的

路徑，而這些路徑就是用來表達資料分類的規

則。 

  決策樹常用於預測模型的演算法，他代表

的是對象屬性與對值之間的一種映射關係。透

過行為或資料，幫助我們把複雜的數據表示轉

換成相對簡單的值觀結構。相對於其他數據挖

掘算法，決策樹易於理解和實現，人們在通過

解釋後都有能力去理解決策樹所表達的意義。 

  相對於其他數據挖掘算法，決策樹在以下

幾個方面擁有優勢： 

 決策樹易於理解和實現。 

 對於決策樹，數據的準備往往是簡單或者

是不必要的。 

 能夠同時處理數據型和常規型屬性。 

 是一個白盒模型。 

 易於通過靜態測詴來對模型進行評測。 

 在相對短的時間內能夠對大型數據源做

出可行且效果良好的結果。 

  但決策樹仍然有許多缺點現，在於無法考

量所有相關的屬性，當分類種類過多時，會造

成推論過程受資料缺失的影響。 

 

2.1.3 自然貝氏分類法 

 
  自然貝氏分類法是以貝氏定理(bayes’ 

theorem)為基礎[15]，以機率、統計學為原理概

念發展出來，其主要的觀念是決定未分類別的

資料應將分到哪一個類別中的分法。 

  自然貝氏法(Naïve Bayes)分類器做了一個

簡化的假設，對於結果來說每個參數之間出現

的機率是互相獨立的。Naive Bayes 分別計算在

給予的文件下，文件歸屬於每一類別的機率，

並將文件的類別指定給機率最高的類別[8]如

下公式： 

 

            (3) 
 

 

表示在特定類別 裡找到文件 d’的可

能，d 表示文件向量，d=(d1,…,dm)，m 為文件

向量的維度，N 為類別數目， 表示第 k 個類

別。 

  不過大部分情況下參數出現的機率並不

是互相獨立的，對預測的結果來說，此一簡化

的假設也耗損了一些精確度。 

 

2.1.4 TFIDF 

 
  文章的基本組成單位是字詞，而行自動索

引的實驗中，為統計詞彙的出現頻率，發現除

卻高頻與低頻者，所留下的中頻

（middle-frequency）字詞，多半是比較有意義

的，因而提出「關鍵字詞適度詞頻論」(resolving 

power of significant words)。 (Luhn, 1958)。而

引發日後諸多學者如：Sparck Jones (1972),  

Salton & McGill (1983)等人投入自動文件處理

的興趣。 

  文件分類方法中最較為常用的方法就是

TF-IDF 方式[9]，此方式是計算出現在個別文

件中字彙的頻率，以及該字彙在所有訓練文件

中所出現的頻率，前者數值越高代表該字彙越



能代該份文件，而後者數值越低則代表該字彙

在整個分類過程中越有代表性。將兩者相乘之

後，則可以得到該孛彙的重要性排序，再透過

一個門檻值的設定，便產生出足以代表該份文

件的字彙集合。 

   

2.1.5 類神經網路 

 
  為了在語音及影像辨認獲至與人腦相似

的功能，自 1940 年起，科學家即著手從事此

方面的研究，仿造最簡單的神經元模式，開始

建立最原始的類神經網路(Artificial Neural 

Network ANN)，歷經 40年的發展，類神經的

研究工作雖曾一度陷入低潮，近幾年又再度復

甦，並且結合了生理，心理，電腦等科技而成

為新的研究領域。 

  類神經網路已被研究多年，以人類頭腦的思

考邏輯方的原理而發展出來的稱為類神經網

路[16][17]。Freeman 及 Skapura 所發表的類神

經定義，類神經網路(Neural Networks)是指模

仿生物神經網路的資訊處理系統，利用大量相

連的人工神經元(Neuron)來模擬生物神經網路

的能力。隨著類神經的研究一直發展，Boger

等人[2]採用類神經網路的理論發展一套用資

訊過濾與用關鍵詞彙選擇的應用系系。此研究

是利用類神經網路將使用者的設定資料與電

子郵件檔給予向量化，並在兩者間建立關係，

經由類神經網路分析兩向量，進一步探索電子

郵件中重要的詞彙，進而應用於郵件間的相關

性計算。 

  在應用領域上，類神經網路結構是一個層

狀的前饋結構，分為輸入層(input layer)，隱藏

層(hidden layer)，與輸出層(output layer)，每一

層都包含許多處理單元。簡單來說，類神經網

路是一個必須教他正確的輸入輸出範例，然後

它會依照曾經學習過的範例提出新範例的評

估值，理論上範例越多就越精確。 

  在類神經網路的基本原理中，最有代表性

的就是倒傳遞類神經網路[18]，倒傳遞網路乃

採用最陡降法(Gradient Steepest Descent 

Method)的原理，將輸出與預期學習值相當才算

收歛而停止，倒傳遞類神經網路屬於監督式學

習網路，因而適合診斷、預測等應用。且學習

精度高，本研究將以類神經網路分類法中倒傳

遞網路學習模式來預測。 

 

表 1 文件自動方法比較之優缺點[7] 

文件分類方 優點 缺點 

法 

Support 

vector 

Machine 

計算容易、快

速分類 

分類準確度

底 

Decision Tree 分類規則容

易解釋 

類別過多時

分類準確度

下降 

Naïve Bayes 計算容易、快

速分類 

簡化假設使

準確度不足 

TF-IDF 實現方便 缺乏對語義

的考慮 

Neural 

Network 
經由學習訓

練可接近人

類專家分類

結果 

需耗時進行

訓練，需要一

定數量之訓

練樣本 

 

2.2 類神經網路運用在文件分類上相關研

究介紹 

 
(1) 以類神組網路中的倒傳遞網路做為分類

器，經由這樣學習的方式，可以使文件分

類系統更容易地應用到其他的領域。該研

究採用階層混合式的專家模組，在一個事

先定義好的階層架構下定義較小的分類

問題，然後藉由已訓練好的分類器對測詴

樣本中的新文件做自動化分類的動作。[3] 

(2) 利用類神經網路技術建立新的文件分類

方法 GCS(Growing Cell Structures)，並使

用語義學的微特徵來作為分類規則，進行

新聞文件分類的實驗。[19] 

(3) 透過倒傳遞類神經網路建構一個考慮個

人偏好因素之多重文件分類模式，實驗結

果證實文件分類模式可依據不同分類者

之個人偏好，給予同一份文件不同的個人

化分類預測結果，且對每位分類者來說，

分類效用之表現皆是可接受的。[4] 

(4) 以並聯式的倒傳遞網路來進行文件的分

類學習，實驗結果證實他們提出的分類模

組比起單一式倒傳遞網路分類模組有較

高的精確度[5] 

(5) 應用倒傳遞類神網路分類技術為基礎，結

合 sunger 資料庫中的 Cancer Gene Census

資訊，針對 PubMed 資料庫類的癌症基因

醫學文獻，發掘其癌症疾病類別中子類別

與基因之關聯性。[6] 

 

2.3 CKIP 
 

  詞是最小有意義且可以自由使用的語言



單位。任何語言處理的系統都必須先能分辨文

本中的詞才能進行進一步的處理，例如機器翻

譯、語言分析、語言了解、資訊抽取。因此中

文自動分詞的工作成了語言處理不可或缺的

技術。基本上自動分詞多利用詞典中收錄的詞

和文本做比對，找出可能包含的詞，由於存在

歧義的切分結果，因此多數的中文分詞程式多

討論如何解決分詞歧義的問題，而較少討論如

何處理詞典中未收錄的詞出現的問題（新詞如

何辨認）。 

  由於網際網路產生大量資訊但缺乏有效

的自動化分析方法及技術足以快速處理。為了

達到智慧型的資訊處理、知為本的訊息處理，

中研院資訊所和語言所成立一個跨所合作的

中文詞知識庫小組(Chinese Knowledge 

Information Processing group, CKIP)[1]，共同合

作建構中文自然語言處理的資源與研究環

境，其進行研究主要有三個方向：智識擷取、

知識表達及知識應用。其中詞知識庫提供語料

庫標記訊息(Tagging information)。句子的結構

是語義析的必要訊息，利用自動剖析系統將語

法規律和斷詞後的文本做比對，找出可能的簡

短語句結構，使用機率式無語境規律的模型

(Probabilistic Context-free Grammar)並加入結

構中詞彙搭配關係機率解決結構歧義。CKIP

斷詞系統還包括自動抽取新詞建立領域用

詞，具有新詞辨識力並附加詞類標記的功能。

此系統含有約十萬詞的詞彙庫及附加詞類、詞

頻、詞類頻率、雙連詞類頻率等資料。分詞依

據此一詞彙庫及定量詞、重疊詞等構詞規律，

來解決分詞歧義問題。 

 

3. 架構設計 

 
  本研究架構，如圖 1，第一步收集工作日

誌資料，第二步建立本體論，第三步結合本體

論資料分析、第四步建立類神經網路模組，第

五步分類結果。 

 

圖 1 文件分類自動流程 

 

3.1 日誌文件前處理 

 
在處理企業日誌資料分析前，必須將資料

文字表示成適用在結構化資料處理的格式，而

轉換成此表示方法需進行下列步驟： 

(1) 移除 HTML 標籤： 

由於有些標籤是與資料分析無關的內容，

所以事先將 HTML 的標籤移除。 

(2) 中文斷詞： 

中文語系不如印歐語系，字詞之間均有空

白作為區隔。因此，必須先將中文句子斷成一

個個獨立的詞目，並且足以代表該文件上的特

徵意義，顯得有些困難。但目前中研院資訊所

和語言所成立一個跨所合作的中文詞知識庫

小組，所研發的斷詞程式有不錯的成效，因

此，結合 CKIP 斷詞系統將日誌文件加以斷詞。 

(3) 詞性選取： 

  利用 CKIP 之詞性標記 (part-of-speech 

tagging, POS)並依據杜海偷 (1999)的研究結



果，刪除一般性詞目外，保留名詞與動詞，本

研究再將研究結果為單字詞的部份，刪除單一

字元的詞目，一般而言，單一字元的詞目大多

是無法表達一個完整的概念，並不具備有關鍵

字詞的特質，所以先將單一詞目的字詞刪除，

此法應可擷取斷詞不當提升關鍵字詞擷取的

品質。 

 

3.2 統計式詞彙特徵選取法 

 
  日誌文件在經過資料淨化(data cleansing)

的過程後，為選取各類日誌之關鍵字，在關鍵

字的選取方法上，有相當多的論文文獻發表，

如詞庫比對、斷詞、剖析、雙連字串、甚至是

機率統計透過對文件內容之分析，累積充分之

統計參數後，再擷取統計參數符合指定條件之

片語作為關鍵字。 

  但是因為所處理的文件為企業內部的專

業術語，所以需要具有領域知識作為輔助，所

以在前置作業中使用的詞庫需有專家詞庫來

彌補自然語言處理系統自動斷詞，不如人工建

置詞典來得精準。根據楊允言有關中文文件自

動分類之研究中內容所提，經由人作業進行關

鍵字的選取是較具意義的，因此本研究則由負

責各部門工作日誌分類之主管同仁進行關鍵

字之挑選，同時對事件類別進行判定。 

  另外，在分割研究期間上，將文件一分為

二的方法，將各部門劃分為 4 個分類項目，每

個分類項目中各分一半，當作訓練跟測詴實驗

之用 

 

3.3 建立本體論 

 
  為選取各類日誌之關鍵字，在關鍵字的選

取方法上，有相當多的論文文獻發表，如詞庫

比對、斷詞、剖析、雙連字串、甚至是機率統

計透過對文件內容之分析，累積充分之統計參

數後，再擷取統計參數符合指定條件之片語作

為關鍵字。 

  但是因為所處理的文件為企業內部的專

業術語，所以需要具有領域知識作為輔助，所

以在前置作業中使用的詞庫需有專家詞庫來

彌補自然語言處理系統自動斷詞，不如人工建

置詞典來得精準。根據楊允言有關中文文件自

動分類之研究中內容所提，經由人作業進行關

鍵字的選取是較具意義的，因此本研究則由負

責各部門工作日誌分類之主管同仁進行關鍵

字之挑選，同時對事件類別進行判定。 

 

3.4 結合本體論資料分析 

 
  建立好本體論之後，首先先利用傳統的字

詞頻率加權法，來找出每個定義好的概念字詞

在工作日誌中出現的重要性，以 Pi表示為工作

日誌的第 i 個，Wij表示為將概念字詞在工作日

誌中的權重，其中 i 為第 i 個工作日誌，j 為

第 j 個概念字詞，因此一個工作日誌可以表示

如公式(4)： 

 
Pi={Wi1, Wi2, …, Win}                 (4) 

 

  接著，我們使用了字詞頻率的加權法，首

先先計算概念字詞在工作日誌中出現的頻率

如公式(5)。 

 

 
                       (5) 

 

  接著計算逆向文件頻率，其中 N 為文件總

筆數，nj則包含徵 j 的件筆數，如公式(6) 

 

                        (6) 

 

  再計算每個概念字詞的 TFIDF 字詞頻率

權重，如公式(7)，得到每個概念字詞在工作日

誌的權重。 

 

Wij=TFij×IDF                         (7) 

 

  然而，這次傳統的 TFIDF 的方法，本研究

加入了本體論的概念，不只利用字詞概念出現

在工作日誌出現的頻率權重，且考慮字詞概念

在本體論的中深度所代表不同的含義，因此，

我們依概念字詞出現在本體論的深度給予不

同的權重，以表示概念字詞在不同深度所代表

不同的含義，如公式(8)。其中 DFj表示概念字

詞 j 在本體論深度的權重。 

 
Wij=TFij×IDFj×dfj                                  (8) 

 

  透過以上的計算後，我們得到了每一個工

作日誌中概念字詞的權重，這個權重表示了字

詞出現頻率及本體論中深度的含義，接著將資

料輸入至類神經網路，以進行分類。 

 

3.5 建立類神經網路模組 



 
  本研究是以監督式的類神經網路作為學

習訓練的過程，因此，採用監督式的類神經網

路中的倒傳遞網來做資料分類。倒傳遞網路

(BPN)是目前最具代表性與應用最普遍的監督

式學習類神經網路，BPN 可將訓練的範例一直

反覆學習，不斷調整各層的連接權重，其學習

過程以一次一個訓練範例進行，經過許多學習

週期後，直到輸出與預期學習值相當才算收歛

而停止。 

圖 2 是類神經網路架構，包含輸入層、隱

藏層、輸出層，各層說明如下： 

 輸入層： 

用以表現網路輸入變數，其處理單元數目

依問題而定，且一般輸入層的轉換函數採用線

性函數。此階層將 TFIDF 運算後的結果再計算

深度所得到的結果，將資料匯入類神經網路輸

入層中。 

 隱藏層： 

負責處理輸入向量與輸出向量間之交互影

響，且應用上常採用一層到二層的隱藏層，單

元數目無標準方法決定。 

 輸出層： 

  為輸出向量輸出之神經元，用以表現網路

之輸出變數，其處理單元數目依問題而定。本

階段在隱藏層中向量與輸出向量間的交互影

響下，將輸出得到分類的結果。 

 

圖 2 類神經基本架構 

 

4. 實驗結果分析 

 
  本小節將介紹 TF-IDF 與字詞對於一個文

件集的其中一份文件的重要程度，TF 是使用[9]

提出來的概念，其中 TF指的是某一個給定的

詞語在該文件中出現的次數，以出現的頻率代

表該字詞的重要性，所以詞頻越高，它的重要

性就越高，其 Term Frequency(TF)定義公式如

下所示： 

 

                   (9) 

 

  以上式子中 Wij表示文件 i 對特徵 j 的 TF

值，t 表示文件 i 的特徵總數。tf(i,j)越大表示特

徵 j 對文件 i 越重要。 

  對於 IDF 定義為文件出現得頻率之倒數，

是一個詞語普遍重要性的度量。簡單而言，就

是判斷字詞在此文章中的重要程度，可以由總

文件數目除以包含該詞語之文件的數目，再將

得到的商取對數，其詳細 Inverse Document 

Frequency(IDF)定義的公式如下所示： 

 

                        (10) 

 

  其中，N 指全部文章的數量，而分母指有

出現關鍵字的文章數量。 

  然後，計算每個概念字詞的 TF 與 IDF 相

乘之後，所得的字詞頻率權重，定義的公式所

示如下： 

 

Wij=TFij×IDFJ                                       (11) 

 

  換句話說，某一特定文件內的高詞語頻

率，以及該詞語在整個文件集合中的低文件頻

率，可以產生出高權重的 TF-IDF，所以使用

TF-IDF 當作衡量標準。 

  透過下列的實際範例中詳細說明，假如一

篇文件以調整為關鍵字，計算 TF-IDF 的權重

值，用下表整理說明各函數所得之值如下表 1

所示。其中，關鍵字「server」出現了 2次，那

麼「server」一詞在該文件中的出現次數即為

TF，而「調整」出現的文章佔全部的比重則為

IDF，將 TF 跟 IDF 相乘後的結果，即為調整對

於這篇文章的重要程度 TF-IDF 值。 

表 2 計算調整的 TF-IDF 實際範例 

關鍵字 調整 

文章內

容 

盡快完成新 APS Server 上線. 

HPLP1000R 建立 APS 測詴環境. 

1. 欲建置的 Server 因 Exchange 測

環境需求,轉而建置 Exchange 

Test Server. 

TF 0.0689655172413793103 



IDF 1.1405361839811078967 

TF-IDF 0.0786576678607660617 

 

4.1 類神經之資料訓練 

 
  在文件分析階段，首先計算文件中本體論

概念出現的頻率，並且依據不同的詞彙類別給

予不同的權重，每個概念可能出現於不同的類

別，其權重的分配例如：頻寬這個概念在客服

中心以及網路維運部門都有相關聯，但頻寬這

個概念對於網路維運比較具有較深的關聯特

徵，所以在網路維運中此一關鍵字的權重為

0.7，而客服中心的權重值為 0.5 

  類神經訓練方式主要是以 MATLAB 工具

作為訓練的分類結果，測詴分類的集合主要是

從 1852 筆的文件中分成一半，以進行分類測

詴，藉此得知本研究方法的可行性與實用性，

同時會將本方法與傳統文件分類方法來做比

較，以驗證本研究方法，在針對訓練文件分類

的實驗下，是否具有一定程度的功效與分類正

確性。 

 

4.2 實驗評估標準 

 
  在文件分類完成後，我們需要對利用類神

網路進行分類後的結果進行評估，來驗證本研

究方法是否有效，本研究採用兩種評估方法，

一種是資訊檢索評估測量作為分類結果之評

估標準另一種為 f-measure。 

  回收率主要計算真正的正確分類數之

中，資訊擷取之正確資料項；而精確度為系統

判斷下，分類到相關文章的比例 

回收率與精確率之公式如下： 

表 3 回收率與精確度示意圖 

 相關 不相關 

分類到 A B 

未分類到 C D 

 

回收率=                              

(12) 

 

精確度= 

(13) 

 

從一個資料庫的文件集合中分類文件時，

可以把文件分成四種組合，如表 2： 

A→系統分類到的相關文件。 

B→系統分類到不相關文件。 

C→相關但是系統沒有分類到的文件。 

D→不相關而且也未被系統分類到的文件。 

  而 F-measure 之公式如下： 

                 (14) 

公式中 R 為回收率，P 為精確度。 

 

4.3 測詴結果 

 
  在本研究中，以一份文件只會歸屬到一個

分類的情形，而不會產生一份文件對應多個類

別情況，因此所有比較皆建立在此基礎上，以

下將就本研究方法與 

字頻率跟 TF-IDF 方法進行比較。 

  將文件總數取出 1052 份作為訓練之用，

而各個分類項目是以企業內部的部門別作為

主分類項目，共可分為 4 個類別，各分類詳細

名稱如表 3 所列，表 3 同時為每一個分類項目

編號，以作為分類過程中之識別用。 

表 4 本實驗之各分類項目名稱及文件數目 

分類編號 分類項目

名稱 

訓練文件

數目 

測詴文件

數目 

1 網路維運 223 150 

2 客服中心 326 250 

3 資訊技術 276 250 

4 行政管理 227 150 

  1052 800 

在所有收集到的 1852 份文件中，本實驗使

用了其中的 1052 份文件作為訓練之用，其餘

的則作為測詴之用，訓練方式則根據本體論建

構、類神經網路訓練來進行，直到為每一個文

件各自歸類之後，便可進行實驗的評估。而

TF-IDF 分類方法則如上一節所示，先計算單字

在某文件的出現頻頻率，再計算逆向文件頻

率，並使用此方法來進行測詴的動作。 

  以同樣的測詴資料(共 800 份文件)針對這

三個方法進行比較，便可得到表 4、表 5 和表

6 的結果： 

表 5 分類準確度列表 

分類項

目 

字詞頻率 TF-IDF 本研究分

類方法 

1 68% 69.33% 71.33% 

2 99.2% 98.8% 97.6% 

3 70% 72% 72% 

4 77.33% 81.33% 83.33% 

 



表 6 分類召回率列表 

分 類 項

目 

字 詞 頻

率 
TF-IDF 

本研究分類

方法 

1 68% 69.33% 71.33% 

2 59.60% 59.60% 59.60% 

3 40% 43% 42% 

4 77.33% 81.33% 83.33% 

 

表 7  F-measure 列表 

分 類 項

目 

字 詞 頻

率 

TF-IDF 本研究分類

方法 

1 68.00% 69.33% 71.33% 

2 74.46% 74.35% 74.01% 

3 50.58% 54.00% 52.73% 

4 77.33% 81.33% 83.33% 

 

 

圖 3 本方法與字詞頻率方法測詴結果之比較 

 

 

圖 4 本研究方法與 TF-IDF 之分類結果比較 

 

 

圖 5 本研究方法之召回率綜合比較結果 

 

 

圖 6 本研究方法以 F-measure 評估結果 

  由上面圖表所示，可以知道，本方法比傳

統字詞頻率分類方法，分類的準確度隨之提

高，在針對第 1、3、4 文件的分類上，有著很

明顯的改善效果。 

在測詴過程中，可以發現當日誌文件對工作內

容描述越詳細，使用本研究方法後之分類以資

訊檢索評估跟 F-measure 方法，如圖 4、5、6

所示，明顯的提昇。在實際分類過程中， 

  如果一份未知的文件可以比對到該分類

的較深層的字彙，便讓其越偏向該分類，這樣

的做法將有助於提升分類的正確性。在分類過

程中，錯誤的資料在到了本體論結合資料分析

後無法找到正確的詞彙，再經由類神經網路運

算處理後所得出的結果，會產生出評估結果偏

低的情況，因為這些評估方法是由歸類出來的

文件中正確的比例來計算的，當無法找到正確

關鍵字的情況下也就會讓評估結果也偏低。 

 

5. 結論 

 
  在本篇論文中，我們提出了以深度關鍵字



詞來判斷文件內容是否自動歸類到正確的部

門。在我們的實驗結果顯示以深度關鍵字詞歸

類文件類別，確實能符合正確的歸類文件的類

別。而以深度關鍵字詞所歸類的文件類別也確

實比一般 TF-IDF 為佳且更符合公司所適用。 

  本研究資料來源是根據某公司提供的資

料庫並經由撈取所蒐集 4 個部門文件，由於樣

本類別 4 個部門略嫌少量，期望未來可以蒐集

更多的樣本部門類別，以利於更進一步的探討

與研究。 

  未來隨著日誌文件的增加，會產生越來越

多無法符合關鍵字詞的文件，這時把這些無法

符合關鍵字詞的文件交付給領域專家進行知

識的驗證，確定關鍵的字詞後，則進行本體論

的新增。新增本體論的詞彙包含其他部門的專

業用語，提供使用者方便日誌快速的分類，免

除手動歸類文件的困擾，增加工作效率。 

  隨著文件的新增與刪除，管理知識庫的工

作也越來越煩雜。因此如何把文件日誌上的內

容擷取相關的知識，建立知識彼此間的關聯，

將所獲取的知識建構成知識樹。知識樹除了記

錄知識實體外也記錄知識實體間的關係，這樣

能提供使用者輕鬆分類文件。 
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