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摘要 

數位資訊迅速地成長，增加人們在找尋資訊上的搜尋成本，如何有效地分類

管理文件已是一項重要的研究議題。因此，文件分類研究的重要性與日俱增，在

文件分類領域中存在文件特徵維度過高的問題，因此，我們以基因演算法（Genetic 
Algorithm, GA）為基礎選取文件中特徵字詞，透過對 GA 染色體於文件特徵向量
設計和調整 GA設定的參數，讓分類器（Classifier）從訓練資料中選取特徵字詞，
並進行文件分類模式建構。本研究提出之 GA特徵選取（GA-based Feature Selection, 
GAFS）方式，透過讓各單一分類器都能自我學習達到最佳化，進而提升各分類器
的分類效能，以建構出分類效果最佳化的文件分類模式。實驗部分，本研究採用

WebKB網頁文件資料集，評估 GAFS所建立的文件分類模式，並與傳統將所有特
徵集合進行訓練之方法（簡稱 TOTAL）做比較。本研究採用六種不同的分類器模
式，包含貝氏分類器（Naïve Bayesian Classifier）、決策樹（Decision Tree）、分類
迴歸樹（Classification and Regression Tree）、隨機森林（Random Forest）、支援向
量機（Support Vector Machine），以及 k最近鄰居法（k Nearest Neighbor）。實驗結
果顯示，本研究提出之 GAFS 方法能夠有效地改善各分類模式的分類效能，證實
以 GA為基礎之 GAFS自動化文件分類模式明顯優於 TOTAL，並且在特徵維度逐
漸擴大的情況下，GAFS仍能有效地改善分類效能，並且擁有穩定地分類準確率。 
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Abstract 

Purpose: Digital data has been accumulated rapidly resulting in the significant 
increase in the cost of searching information from the data source. How to effectively 
manage documents (i.e., text categorization, TC) has become an important research 
issue. However, in TC, huge amount of index terms are selected for representing 
document vectors, resulting in poor prediction outcomes. This study proposes a genetic 
algorithm based feature selection (GAFS) method to optimize the selection of index 
terms. 

 
Design/methodology/approach: Before training classifiers, GAFS selects a 

reduced set of index terms that can optimize the prediction accuracy of classifiers. In 
experimental study, the WebKB dataset was used to evaluate the performance of GAFS. 
A total of six well-known classification techniques were considered, including naïve 
Bayesian classifier (NB), decision tree (DT), classification and regression tree (CART), 
random forest (RF), support vector machine (SVM) and k-nearest neighbor (kNN). The 
baseline model, denoted as TOTAL, is to consider complete set of index terms in all 
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experiments.  
Findings: The results show that the proposed GAFS method outperforms the 

TOTAL method. The performance of kNN and RF classifiers deteriorates as the number 
of features increases. Under different number of features, the SVM, NB, and DT 
classifiers perform stably but the CART classifier has relatively unstable performance. 

 
Research limitations/implications: This study only considers the WebKB dataset. 

Future research is recommended to include other well-known datasets in the TC domain. 
Other feature selection methods can be also considered in the experimental evaluation. 

 
Practical implications: Two practical implications are provided. First, this study 

reveals that different parameter settings in genetic algorithm (GA) can significantly 
affect the performance of feature selection in TC. Second, the proposed GAFS method 
allows users to systematically construct a robust classifier for TC. 

 
Originality/value: This paper investigates the influence of the parameters used in 

GA for the feature selection in TC. It advances the literature in choosing GA parameters 
and classification techniques for optimizing the TC performance. 

 
Keywords: document categorization, genetic algorithm, feature selection, classifier 
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壹、緒論 

隨著資訊科技的進步，資訊成長的速度與累積的數量已不可同日而語，大量

繁雜的資訊迅速地累積，增加尋找資訊的困難度，如能建立一個有效率的文件分

類管理方法，將減少人們在尋找所需文件的搜尋成本。文件分類主要從預先定義

好的類別集中，給予文件主題類別標籤的一項工作（Sebastiani 2002）。簡單來說，
就是根據文件的內容將其分門別類，使每份文件都能歸屬至合適的分類之中，以

便讀者查詢其所需之文件。例如，新聞文件可按其報導的內容，給予「政治」、「財

經」、「娛樂」等類別，如此一來，讀者就能有效率地瀏覽自己感興趣的文件。 
傳統文件分類的做法是以人工方式進行，也就是讓領域知識工作者檢閱文

件，並依照他們各自的知識與經驗了解文件內容，再將文件歸屬至適當的類別之

中。由於以人力方式進行文件分類是困難且耗時的，所以 Joachims（1998）認為
透過分類技術去學習固有的文件範例，再進行文件分類是比較有效率的方法。而

「自動化文件分類」，即是利用機器學習中監督式學習的方法，從已知類別文件的

資料集歸納出分類模式，再依據分類模式給予新文件合適的類別標籤（Yang et al. 
1999）。 
自動化文件分類通常可分為兩個步驟－特徵選取及機器學習（Chou et al. 2007; 

Man et al. 2009; Wang et al. 2012; Wei et al. 2011）。首先，由於電腦不具備人類閱讀
文件的能力，所以我們必須將文件整理成系統可分析的結構化格式，其通常是把

文件中非結構化的句子分割成許多字詞，再用這些字詞代表文件做進一步的分

析，此即為特徵選取的部分；接著，在機器學習的部分，我們使用已知類別的文

件（訓練資料）進行監督式學習，使分類技術能夠自動學習文件分類的經驗與知

識，經過訓練後，即會歸納出文件分類規則，就可以對未知類別的新文件（測試

資料）讓文件分類系統自動分類。自動化文件分類已被廣泛地應用在不同的領域

中，其涵蓋的範疇包括文件管理（Larkey 1999; Li et al. 2006; Zhang & Zhou 2006）、
文件過濾（Drucker et al. 1999; Tauritz et al. 2000）、語意辨識（Escudero et al. 2000）、
以及網頁文件分類（Denoyer & Gallinari 2004; Zhang & Zhou 2007; Pietramala et al. 
2008）等。 
在文件分類中，多數研究使用特徵字詞所形成的「特徵向量模式」表達文件，

「字庫法」是最常被用以表示文件屬性的方法之一，然而這樣的文件表達方式，

容易導致文件的特徵維度相當高。對於分類演算法來說，欲處理這類的資料，將

是很大的阻礙，這種現象稱之為「維度詛咒（Curse of Dimensionality）」，其意指當
資料的維度增加後，想要找到所有可能屬性組合的困難度將逐漸提高，整個資料

空間就會成幾何倍數增加。再者，高維度的文件資料中，多數的特徵對於分類並
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沒有幫助，甚至對於分類演算法而言會是雜訊，反而容易導致分類錯誤。因此，

我們必須從原始文件中選取出部分關鍵字詞集合進行特徵維度的縮減，進而能夠

有效地改善分類演算法的效能（Aghdam et al. 2009）。過去已有許多學者採用各種
特徵選取方法進行文件分類之研究，多數是以統計方法為基礎，計算字詞出現頻

率來進行篩選，其中較廣泛使用的方法，例如：文件頻率（Document Frequency, DF）
（Xia et al. 2009）、資訊獲利率（Information Gain, IG）（Lee & Lee 2006）、互訊息
（Mutual Information, MI）（Lu et al. 2009），以及卡方統計量（CHI）（Zheng et al. 
2004）等。而在（Yang& Pedersen 1997）研究中，針對上述幾種特徵選取方法進
行比較，發現各方法所適用的情況皆不盡相同。換言之，目前已有許多特徵選取

方法被提出，但並沒有任一特徵選取方法能夠適用於多數情形中（Cheatham & 
Rizki 2006）。 

目前基因演算法（Genetic Algorithm, GA）已被廣泛地應用於搜尋空間大的特
徵選取研究，由於它具備解決困難問題最佳化的能力，所以在特徵選取研究中近

來備受關注（ElAlami 2009; Sikora & Piramuthu 2007）。因此，本研究欲採用 GA能
夠求解搜尋空間大及計算複雜度高之問題的特性，來處理文件分類此一高維度的

問題，進行分類演算法的訓練文件特徵選取之最佳化。而特徵選取簡單來說就是

從原始特徵集合中，選擇出最佳化的特徵子集合給予演算法進行運算的一項工

作，該如何進行最佳化通常是取決於應用問題之需求，因此，我們即可透過 GA
染色體於文件特徵字詞編碼方式的設計，讓基因不斷的演化、突變與交配不停地

產生新基因，且淘汰不良的基因，有效地找尋出全域最佳解。然而，過去文獻已

有類似的研究（ Bai et al. 2007; Chen et al. 2013; Chou et al. 2007; 
Martin-Bautista&Vila1999; Özel2011; Qi & Sun 2004; Uğuz2011; Yang et al. 1998），
但他們的採用方式，仍然設定固定的 GA參數，忽略了當資料集呈現不同樣式時，
應適性調整族群大小、演化世代數、交配率與突變率等參數於特徵選取的效能影

響，因此，如何建構一個尋找最佳特徵集合且設定合適的 GA 參數，成為本研究
的探討重點。 
本研究的目的在於提出一個以 GA 為基礎進行特徵選取之文件分類方法

（GA-based Feature Selection, GAFS），透過機器學習的方式讓電腦代替人工分類大
量的文件資料，並且能夠解決文件高維度字詞特徵的問題，本方法主要是以 GA
為基礎建立分類模式，透過 GA 染色體於文件特徵向量編碼方式的設計，讓各分
類器能夠達到較佳的分類效能，演化出問題的最佳解答，進而建立一套分類效果

佳的自動化文件分類模式。 
本文結構如下，論文第貳章回顧文件分類相關研究；第參章詳細說明本研究

提出之文件分類方法 GAFS；第肆章討論相關實驗結果；最後綜合探討研究結果，
並提出未來研究方向。 



310 資訊管理學報 第二十一卷 第三期 

 

貳、文獻探討 

一、文件分類流程 

以字詞為基礎的文件分類主要在分析文件的內容，並找出具有代表性或類別

區隔力的特徵字詞，做為文件分類的依據。一般來說，以字詞為基礎的文件分類

流程主要由三個階段組成，包括(1)特徵文字萃取與選擇、(2)文件表達，以及(3)文
件分類（Apté et al. 1994），以下將分別詳細敘述各階段之方法。 
在特徵文字萃取與選擇階段，首先會從文件中萃取出特徵文字（例如：名詞），

再將其中無意義的字（Stopwords）排除，最後形成一組字詞集合（Term set）。接
著，字詞集合中的每個字詞將被一一衡量其在此文件集合中的重要性或代表性。

最後，前 k 個較具重要性或代表性的字詞將被選取做為下一階段用以重新表達文
件的特徵文字。目前常見的字詞衡量方法多數以統計的方法來進行衡量，例如：

文件頻率（Document Frequency, DF）（Yang & Pedersen 1997）、字詞頻率與反向文
件頻率（Term Frequency Inverse Document Frequency, TF×IDF）（Salton & McGill 
1983）、資訊獲利率（Information Gain, IG）（Quinlan 1986）、互訊息（Mutual 
Information, MI）（Church& Hanks 1990），以及卡方統計量（Chi-statistic）（Schütze 
et al. 1995）等。依據文件分類領域中過去研究顯示，多數研究皆採用 TF×IDF作
為特徵選取方法（Damerau et al. 2004; Lu et al. 2010; Luo et al. 2011; Sun et al. 2009; 
Teichert & Mittermayer 2002; Wei et al. 2011; Zhang et al. 2011），在文件前處理階段
事先過濾特徵字詞，有效地區分出具代表性的特徵。其優點是運算簡單不複雜且

效率佳，因而獲得許多研究者的青睞，故本研究也使用 TF×IDF特徵選取方法。字
詞頻率（Term Frequency, TF）為某一個文字在所有文件中出現的次數，出現次數
愈多則視該文字愈具重要性。由於字詞頻率的方法只求文字出現的次數，因而可

能會將字詞頻率高但分散在多數文件中，不具有區隔力的文字視為重要性字詞；

或是將字詞頻率少但集中在少數文件中，而可能具有代表性的文字視為不具重要

性字詞。因此 TF×IDF 的方法即以字詞頻率為基礎，結合文件頻率（Document 
Frequency）的特性，將出現在少數文件中的字詞，視為可能具有區隔能力的文字
並納入考量，其定義如式(1)： 

 1

| |( ) ( , ) log
( )

n

j i j
j

Dtfidf t tf d t
df t

= ×∑  (1) 

( , )i jtf d t 為文字 jt 在文件 id 中出現的次數； ( )jdf t 為有出現文字 jt 的文件數；
|D|為所有文件總數；根據字詞頻率與文件頻率的特性及可知，字詞愈常出現表示
它愈具代表性，字詞出現在愈多文件中則表示它的鑑別度愈差，若文字 jt 的TF×IDF
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值愈高，則表示該文字不但在某文件中出現的次數高，且亦能具有類別代表性，

因此該文字能視為具重要性的特徵文字。 
接者，在文件表達階段，主要任務在於以前一階段選取的特徵文字將文件進

行重新表達，並將文件轉換成 k 個維度的字詞向量空間。常見的文件表達方法有
三種，包括二元法，即表達文件中有或沒有某特徵文字，並以 0 或 1 來表達該特
徵文字的向量值；頻率法，以特徵文字在文件中出現的頻率來做為特徵文字的向

量值；以及權重法，亦即以文字在文件集合中的重要程度做為特徵文字的向量值

（例如 TF×IDF、卡方統計量）。 
最後，在文件分類階段，則利用分類演算法將新進文件分門別類至適當的文

件類別中。過去研究所提出之分類演算法從分類過程的角度大致可分為兩種，第

一種方式主要利用人工智慧的自動學習方法，從訓練文件資料集合中分析出文件

分類的法則，再進一步利用該分類法則來進行新進文件的類別預測，常見的方法

包括「類神經網路」（Trappey et al. 2006; Yu et al. 2008; Zhang & Zhou 2006）、「決
策樹」（Apté et al. 1994; Damerau et al. 2004; Johnson et al. 2002）、「貝氏網路」（Chen 
et al. 2009; Lu et al. 2010; Wei et al. 2011），以及「支援向量機」（Luo et al. 2011; Sun 
et al. 2009; Zhang et al. 2011）等。另一種方式則不透過分類法則的學習，直接比較
新進文件與現有類別中文件的相似度來進行分類，此方法中以「k 個最鄰近法」
（Ambert & Cohen 2012; Tan 2006）較具代表性。 

二、文件分類研究概況 

文件分類相關之過去研究彙整如表 1所示。目前文件分類的研究已為數眾多，
從表 1 我們首先可以得知，在特徵選取方法中，多數研究皆是採用以統計為基礎
的 TF×IDF，它的優點是運算簡單不複雜且效率佳，同時能夠有效地區分出具代表
性的特徵字詞，因此獲得許多研究的青睞。再者，在各研究使用的資料集中，以

Reuters新聞文件資料集被最多研究採用，Newsgroups次之，也有少數研究是針對
中文文件、專利文件WIPO以及網頁WebKB做分類。在分類技術部分，從過去的
研究中可以發現，各種分類技術無論是過去或是近期都還是都有研究者投入文件

分類的研究，主要是因為大部分的學者認為各分類技術在不同的情況下會有不一

樣的表現，例如：不同性質的文件資料。因此，為數眾多的研究因應而生，故我

們將採用各類分類技術進行比較，並從中評估本研究是否能改善各分類技術之分

類效能。 
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表 1：文件分類研究文獻彙整 

Type Research Feature Selection Dataset 
(Apté et al. 1994) Binary, TF 1. Reuters 
(Johnson et al. 
2002) 

TF 1. Reuters-21578 
Decision 
Tree, DT 

(Damerau et al. 
2004) 

Binary, TF, TF×IDF 1. Reuters 

(Sun et al. 2009) TF×IDF 1. Reuters-21578 
2. 20 Newsgroups 
3. WebKB 

(Zhang et al. 2011) TF×IDF, 
Multi-words, LSI 

1. Chinese documents 
2. English documents 

Support 
Vector 
Machine, 
SVM 

(Luo et al. 2011) TF, TF×IDF 1. Reuters-21578 
2. 20 Newsgroups 
3. WebKB 

(Trappey et al. 
2006) 

Correlation analysis 1. Patent documents(WIPO)Artificial 
Neural 
Network, 
ANN 

(Yu et al. 2008) Latent Semantic 
analysis 

2. 20 Newsgroups 

(Chen et al. 2009) MOR, CDM 1. Reuters-21578 
2. Chinese text corpus 

(Lu et al. 2010) TF×IDF 1. Chinese text (Electronic 
2. Theses and Dissertations)

Naïve 
Bayesian, NB 

(Wei et al. 2011) TF×IDF 1. Literature 
2. News Press 
3. three document corpora 

(Tan 2006) IG 1. Reuter-21578 
2. TDT-5 

k Nearest 
Neighbor, 
kNN (Ambert et al. 2012) IG 1. BioCreative II.5 FEBS 

(Fall et al. 2003) IG 1. Patent documents(WIPO)Committees 
(Teichert et al. 2002) TF×IDF 1. Patent documents 

三、GA於文件分類研究概況 

進行文件分類前，通常會把文件以特徵向量表示，透過字詞與文件構成特徵

向量空間，而眾多字詞所構成的集合即可視為文件的特徵。由此可知，文件特徵
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是一高維度的向量，由許多字詞所構成，然而傳統機器學習分類技術要對上述高

維度特徵向量文件進行分類時，將會是一件高負荷且複雜困難的工作，所以透過

特徵選取減少文件維度已是一件無可避免的前置作業。 
過去文件分類的研究中已有許多特徵選取方法被提出，多數研究是以統計方

法為基礎，計算文件字詞出現頻率來進行篩選的動作，最常使用的方法如：TF×IDF
（Yang et al. 1998）、Information Gain（IG）（Lee et al. 2006; Uğuz 2011）、Mutual 
Information（MI）（Lu et al. 2009），以及卡方統計量（Chi-square statistics, CHI）（Zheng 
et al. 2004）等。由於以統計為基礎的特徵選取方法僅能計算出文件中各個字詞的
重要程度（權重值），並無法直接從中計算得出最具代表性的特徵集合，也就是

說，此類研究皆是由研究者自行挑選前 k 個權重最高的字詞當作文件特徵向量，
是比較主觀的作法。 
近年來有學者提出以 GA 為基礎之特徵選取方法於文件分類問題上。學者

Martin-Bautista et al.（1999）在 GA特徵選取於文字探勘領域的研究調查中提及，
過去 GA 尚未於文字探勘領域中被深入研究解決特徵選取問題。學者 Yang 等
（1998）使用 TF×IDF進行特徵選取，接著再利用 GA針對 TF×IDF選取後的特徵
進行特徵子集合的篩選，但並未詳述 GA 運作方法，其參考文獻中亦無說明。學
者 Qi 與 Sun（2004）結合 GA 與 k-means分群演算法來發展自動化網頁文件分類
器，此研究首先由網頁萃取出關鍵字詞，並給予初始權重，接著透過 GA 演化來
進行權重最佳化的動作，因此權重較低的字詞可以被過濾掉，而達到屬性刪減的

目的。學者 Bai等（2007）首先使用約略集合（Rough Sets）來降低文件特徵個數，
接著透過支援向量機進行文件分類並使用 GA 來調整參數，實驗結果顯示，其所
設計的方法相較於傳統支援向量機能有更高的分類正確率。學者 Chou等（2007）
利用 GA 演化出特徵選取方法的最佳門檻值，具體來說，該研究首先透過四種統
計指標來計算字詞的重要性，接著再利用 GA 來找出四種指標之最佳化權重，因
此，每個字詞的重要性可透過四個統計指標加權計算求得，使用者可以設定一門

檻值，若字詞重要性大於門檻值，則認為該字詞具代表性；反之，則過濾該字詞。

學者 Özel（2011）利用 GA找出網頁文件之特徵集合權重，該研究首先利用 HTML
標籤來識別出網頁標題、標頭、粗體字、斜體字等關鍵字詞，接著透過 GA 來進
行字詞權重的最佳化，已建構出最佳的網頁文件分類器，該研究透過真陽率（True 
Positive Rate）與真陰率（True Negative Rate）的乘積做為適應函數值。學者 Uğuz
（2011）亦提出與上述類似的作法來建立最佳化的網頁文件分類系統，但在其所
提出的系統中，HTML 標籤與網頁內的文字內容同時用來萃取文件特徵，之後再
透過 GA 找出文件特徵集合之權重。Chen 等（2013）結合了混沌最佳化演算法
（Chaotic Optimization Algorithm, COA）和 GA，提出了一個 Chaos Genetic Feature 
Selection Optimization（CGFSO）的演算法，此演算法主要是從文件的特徵中，尋
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找當中最佳化的子集合，而會結合 COA的原因，是因為 GA在實務上有提早收斂
和演化過程中低搜尋效率的問題，但會結合 GA的原因，是 COA在搜尋過程中，
容易受困於區域最佳化的空間。 
由上可知，過去透過 GA 進行文件特徵選取的研究上大致分為兩類：二元編

碼型 GA與權重型 GA。首先，二元編碼型 GA的研究多數是將 GA染色體中的基
因作為文件候選關鍵字詞的編碼，染色體中的基因值代表候選關鍵字詞有無被選

擇作為特徵字詞（Cheatham & Rizki 2006; Zhang et al. 2005）；而權重型 GA的做
法則是賦予每個字詞不同的權重，並透過遺傳運算進行權重最佳化的動作。從上

述 GA 於文件分類領域的研究中，我們可以得知其主要都是用於解決文件特徵選
取的問題，透過 GA 染色體基因的編碼設計不斷地進行演化，達成文件維度縮減
的目的，同時也期望能夠求解出文件特徵向量集合的最佳解。然而，過去絕大部

份的研究對於 GA運算，均採用固定參數，意即忽略了 GA運算中族群大小、演化
世代數、交配率與突變率等參數對於特徵選取的效能影響，由於遺傳運算需耗費

大量的運算資源，如何在找出最佳字詞特徵集合與設定適當的 GA 參數以建構最
佳分類器，是值得進一步探討的研究議題。 

參、研究方法 

本章將介紹本研究所提出的自動化文件分類方法，以基因演算法為基礎進行

特徵選取（GA-based Feature Selection, GAFS）。GAFS流程如圖 1所示，主要可以
分為三個部份，首先為文件前處理階段，包含字詞擷取、過濾與還原、以及文件

表達等步驟；其次為基因演算法於分類器特徵選取最佳化；最後則是分類模式之

建構。以下將詳細說明各階段中的流程與任務，依序為「文件前處理」、「基因演

算法之最佳化」、以及「分類模式」。 

一、文件前處理 

在建立分類模式前，必須先將資料集做前處理的動作後，才能作為文件分類

模式的輸入資料。文章的結構通常是數個段落組合而成，而文章各段落是由一些

字詞所構成，描述一篇文章最基本單位就是字詞。因此，我們從文章中把一些有

意義的字詞聚集起來，形成足以代表文章的特徵向量，使文件資料集從人類可閱

讀的原始型態，表示成分類器程式能解讀的特徵向量。資料前處理的過程包括停

用詞處理、字詞還原及文件表達等三個步驟，以下將依序分三部份說明，表 2 為
本研究相關變數符號定義。 



以基因演算法為基礎建立自動化文件分類模式  315 

 

 

圖 1：GAFS流程圖 

表 2：變數符號定義表 

符號 定義與說明 
T 所有字詞之集合。 
ti 所有字詞中，第 i個字詞。 
D 所有文件之集合。 
dj 所有文件中，第 j份文件。 
wij 字詞 ti在文件 dj的重要程度（權重值）。 
C 所有文件類別之集合。 

kc  所有文件類別中，第 k個類別。 
 

（一）停用詞處理（Stopwords processing） 
將原始文件拆解成字詞是取得文章語意的一種典型方法，但在英文文章中，

存在著許多定冠詞、介係詞，以及連接詞等輔助性的字詞，這些字詞由於出現頻

繁，本身又沒有甚麼意義，因此我們會把這些不重要的字詞過濾掉，這些被忽略

的字詞，就叫「停用詞」（Stop words），例如”the”、”a”、”an”、”to”、”of”，以及”and”
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等。它們在每篇文章中，都大量且重複地出現，不僅不具文章代表性，也沒有鑑

別不同文章的能力。因此，本研究採用 SMART資訊檢索系統（Buckley 1985; Salton 
1971）524個停用字詞（資料源自於 ftp://ftp.cs.cornell.edu/pub/smart/english.stop），
將資料集中的這些字詞過濾掉，確保索引原始文件資料集的特徵字詞庫是良好且

有效用的。 

（二）字詞還原（Stemming） 
英文都是由某個基本型態的詞語，例如：act，經由某個文法規則的轉換，而

變成 acting、acted、action、active等其他動詞、動詞過去式、名詞、形容詞等類型。
本研究採用（Porter 1980）字詞還原演算法，經由「Stemming」的處理，把這類文
字的各種型態，依照文法的規則，轉換成文法上最原始的型態。 

（三）文件表達（Document representation） 
本研究採用普遍使用的特徵選取方式 TF×IDF來計算各個特徵字詞之權重。假

設文件資料集 { }1 2 | |, , , , ,i DD d d d d= … … 為整個原始文件資料集，經過上述步驟後，

即可得到所有特徵字詞集合 { }1 2 | |, , , , ,j TT t t t t= … … ，這些字詞在資料集中至少都出

現過一次。透過 TF×IDF計算每篇文件中各特徵字詞的權重，每份文件皆可用一特
徵向量來表示，文件 id 即可表示為 { }1 2 | |, , , , ,i i ij i Td w wi w w= … … ， ijw 代表字詞 jt 在
文件 id 中的權重大小。另外 { }1 2 | |, , , , ,k CC c c c c= … … 是所有類別集合，每份文件皆

會存在一既有已知的類別，如文件 id 之類別標籤為 (1 | |)
ik ic k C≤ ≤ ，其代表的意義

是文件 id 所屬的類別為
ikc 。經過上述所有前處理的步驟後，可以得到一所有文件

（D）與字詞（T）及類別標籤（C）的矩陣，如表 3。 

表 3：訓練文件資料集之字詞特徵向量權重與類別 

字詞 
文件 

1t  2t  …  jt  …  | |Tt  
文件類別 

1d  11w  12w  …  1 jw  …  1| |Tw  
1kc  

2d  21w  22w  …  2 jw  …  2| |Tw  
2kc  

        

id  1iw  2iw  …  ijw  …  | |i Tw  
ikc  

        

| |Dd  | |1Dw  | |2Dw  …  | |D jw  …  | || |D Tw  
| |Dkc  

註：
ikc 代表 id 的類別， {1, 2,..., | |}ik C= ，|C|為所有文件類別總數。 
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二、基因演算法之最佳化 

（一）基因演算法流程 
本研究 GA 之運作流程如圖 1 的右半部所示，首先針對族群中的染色體進行

初始化（Initialization）的運算，此階段每個染色體可以定義出被挑選的字詞集合，
所有文件可依染色體建立相對應的文件向量。接著，我們針對初始族群進行染色

體適應值（Fitness value）的計算，此階段將依不同的分類技術來建構分類器，並
進行正確率評估，有關適應函數的設計將於第（四）小節中說明。再取得染色體

的適應值後，我們可依所設定的中止條件決定結束演化或是繼續進行演化，若為

中止演化則結束學習程序，若為繼續進行演化則開始進行遺傳演算，包括挑選

（Selection）、交配（Crossover）及突變（Mutation），其皆是依據所設定之機率值
（交配機率與突變機率）來決定是否需要執行，在交配與突變結束後，再回到適

應函數值的計算，依此類推，直到達成終止條件，挑選出最佳解。 

（二）染色體編碼 
本研究提出之 GAFS 方法其染色體編碼方式採用二元編碼方式，將染色體中

的基因以二元型態進行編碼，文件經前處理後之各特徵字詞皆要被編碼至染色體

基因中，染色體中的基因即代表各特徵字詞，而基因值編碼內容僅有兩種即為

{ 0,1}。將被選取進行訓練的特徵，其所對應的基因將被編碼為 1；反之，不被選
取進行訓練的特徵，其基因編碼為 0。如圖 2 所示，假設文件有十個特徵字詞
(| | 10)T = ，那麼染色體長度即為 10，圖中第一個基因( 1t )編碼為 0，代表 1t 特徵字
詞將被捨棄不進行訓練；而第九個基因( 9t )編碼為 1，代表 9t 特徵字詞將被選取進
行訓練。 

 

圖 2：GAFS之染色體編碼 

（三）族群初始化（Initialize population） 
進行族群初始化的動作是為了產生染色體族群，在 GA 演化的過程中所產生

的多對染色體稱為母體，每個演化世代都是由母體中成對染色體依基因演化產生

下個世代的母體。一般而言，第一代母體稱之為初始母體，首先須決定族群大小，
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接著制定初始化策略，再來依據染色體編碼規則及初始化策略來產生初始化的族

群染色體。本研究初始化策略採用隨機的方式，事先定義基因值的範圍，接著透

過隨機函數決定族群中染色體初始值，其優點就是可以增加初始母體的多樣化，

使得之後的演化運算可以在較大的搜尋空間中搜尋，隨機產生染色體族群公式如

式(2)： 

 

[ ][ ]  [0 or 1]
  1,  2,  ,   ;    1,  2,  ,  size size

Population i j Rand
i P j Chromosome

=
= =… …

 (2) 

Population為族群，i與 j代表族群中第 i條染色體的第 j個基因；Rand是隨機
函數； sizeP 為族群大小， sizeChromosome 為染色體大小。 

（四）適應函數設計（Fitnessfunction） 
適應函數設計主要作用於搜尋最佳解，它決定每個族群中染色體適應環境的

能力，合適的適應度函數可以將染色體的優劣有效地比較出來，故適應度函數通

常會依照設計者對問題求解的要求而有所不同。在監督式分類問題中，多半最佳

解具有特定的目標可供計算，例如以準確度作為適應函數。本研究中，我們首先

計算依每個染色體所建立分類器之分類準確度（Accuracy），計算方式如圖 3所示，
其中，predict(di)代表文件 di被預測的類別；actual(di)代表文件 di實際的類別。 

 
 
 
 
 
 
 
 

圖 3：計算分類正確率之虛擬碼 

此外，為了避免染色體間準確度過於相近，而無法有效地區分出適應程度，

所以本研究進而依據各染色體之分類準確度（Accuracy）由高至低進行排序，並依
序給予其排序值（AccuracyRank）（由 1至 Psize），最後，該染色體之適應函數值可

以透過其本身的 AccuracyRank計算求得，如式(3)所示： 

 1sizeFitnessValue P AccuracyRank= − +  (3) 

式(3)中，FitnessValue代表染色體適應值。 

For each document diin D 
  If predict(di)=actual(di) then 
AccurateSum=AccurateSum + 1 
End loop 
Accuracy = AccurateSum / |D| 
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（五）複製與選擇運算（Reproduction and Selection operator） 
適應函數設計完後，我們即可計算出各染色體的適應值，接著就是針對族群

中的染色體進行複製的步驟，複製的步驟主要是希望族群中表現較佳的染色體可

以被複製較多的數量，透過複製的運算，新的子代族群可以保留母代中表現較好

的染色體，藉以加速族群收斂的速度。複製流程如圖 4所示，主要可分為兩部分，
首先是複製階段，為了確保子代中表現較佳的染色體不會因為世代演化而被淘

汰，所以新子代族群中前 i條染色體是直接由母代複製而來，如此便能把母代中表
現較佳的染色體保留至下個子代中；而另一部分則是選擇階段，此階段會使用輪

盤式選擇法，依染色體的適應程度分配其被挑選的機率，適應程度越佳的染色體

被挑選的機率越高，而挑選出合適的染色體後，將會再進行交配與突變演化運算。

由於複製可以加速族群的收斂，所以複製的策略需要審慎的選擇，若複製過多的

母代族中表現較佳的染色體，可能會造成染色體族群過早收斂，而複製太少的母

代染色體可能會造成母代優良基因過少而收斂過慢。 

 

圖 4：基因演算法學習流程圖 

本研究採用輪盤複製與選擇法，此方法是透過適應函數判斷各組染色體的優

劣，若適應函數值較高者，則其被保留的機率將隨之較大；反之，若染色體適應

度函數值較低者，則其被保留的機率也較小。當確定所有染色體的優劣之後，便

透過複製將較好的染色體予以保留。其步驟如下： 
步驟一：將排序好的母代族群中的染色體依下式(計算適應函數比例值： 



320 資訊管理學報 第二十一卷 第三期 

 

 

  1

  1

  [ ]. ,

[ ].[ ].   

   1,  2,  ...,  

sizeP

i

j

i

size

TotalFitness Population i FitnessValue

Population i FitnessValuePopulation j FitnessRate
TotalFitness

where j P

=

=

=

=

=

∑

∑  (4) 

其中，TotalFitness 代表族群中所有染色體適應值的總和；Population[i]. 
FitnessValue代表族群中第 i條染色體的適應函數值；Population[j].FitnessRate代表
族群中第 j 條染色體的適應函數值占總適應函數值的累進比例值； sizeP 為族群大

小，即一族群中全部染色體的數量。由式(4)計算後，即可得出一族群中各染色體
適應值所佔的比重。 

步驟二：以式(5)隨機產生一隨機值，其介於 0到 1之間。 

   [ 0,  1 ]RandValue Rand=　  (5) 

步驟三：依式(判斷應該選擇複製到子代族群的染色體。 

 1

   [ ] ,
        

    1,  2,  ... ,  

i

k k

size

SelectedPopulation Population k
if fitnessRate RandValue fitnessRate
where i P

−

=
< <

=
 (6) 

其中，SelectedPopulationi代表子代族群中第 i 條染色體；Population[k]代表母
代族群中第 k條染色體。 
步驟四：重複步驟二與三，直到子代染色體數達到族群大小為止。 

（六）交配與突變運算（Crossover and Mutation operators） 
過去研究中提出的交配運算類型有單點交配、雙點交配、及定點交配等方法，

而許多研究顯示雙點交配較優於單點交配（Beasley et al. 1993），只有當族群中染
色體的適應函數值接近收斂狀態時，雙點交配的效能才會比單點交配的結果差

（Beasley et al. 1993; Spears et al. 1993）。因此，本研究採用雙點交配策略，運算步
驟如下： 

步驟一：以式(7)產生兩個交配點 

 
[1, ],

1 2.
i sizeCrossoverSite Rand Chromosome

where i and
=

=
 (7) 

步驟二：接著將所挑出來的母代染色體中第一條染色體兩交配點間基因，與

第二條染色體兩交配點間基因互換，即完成雙點交配運算。 
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經由複製與交配的運算後，子代族群中的染色體可以經過互相交換母代而具

有較佳的適應程度，但卻沒有新的基因值加入染色體中，容易陷入局部最佳解的

情況，因此，突變運算可讓 GA 在演化過程中跳脫區域最佳解，使搜尋空間不被
侷限住，因而能逼近全域最佳解。本研究之突變運算主要是從選取的染色體中，

根據突變機率決定基因是否要進行突變，運算如式(8)： 

 

[0,1]

[ ][ ] 1 [ ][ ] 0
0 .

1, 2, ,

j

size

If MutationRate RandValue

Population i j if Population i j
otherwise

where j Chromosome

>

= =
=

= …

 (8) 

MutationRate為突變率； jRandValue 代表染色體中第 j個基因位置所產生的隨
機值，其介於 0到 1之間； sizeChromosome 染色體大小。各基因位置皆會產生一隨

機值，若小於突變率，則該位置基因值就會進行突變，基因值為 0則突變為 1；反
之，則突變為 0。 

三、分類模式之建構 

本研究採用六種不同的分類器模式，其中包含貝氏分類器（Naïve Bayesian 
Classifier, NB）（Rish 2001）、決策樹（Decision Tree, DT）（Quinlan 1993）、分類迴
歸樹（Classification And Regression Tree, CART）（Breiman et al. 1984）、隨機森林
（Random Forest, RF）（Breiman 2001）、支援向量機（Support Vector Machine, SVM）
（Cortes & Vapnik 1995），以及 k最近鄰居法（k Nearest Neighbor, kNN）。 

肆、實驗設計與結果 

本章將詳細說明本研究之實驗設計與結果，首節敘述實驗資料來源，第二節

介紹實驗環境與參數調整，第三節解釋本研究之評估指標，第四節說明實驗程序

與結果；最後一節探討實驗結果。 

一、實驗資料 

本研究使用之資料集為WebKB網頁文件，其是由 Carnegie Mellon University
（CMU）文字探勘學習小組於全球資訊知識庫（World Wide Knowledge Base）專
案中收集而成。網頁文件內容源自於 1997年四所大學（Cornell, Texas, Washington, 
Wisconsin）計算機科學系，其中各網頁已透過人工手動方式共分為七個不同的類
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別：課程（course）、學生（student），教師（faculty），職員（staff），部門（department），
專案（project），及其他（other）。在本研究中，由於「部門」與「職員」兩類別的
資料較少，因此我們捨棄上述兩個類別的網頁文件，另外在「其他」類別中的網

頁文件內容差異性較大，所以我們也不採納。 
實驗中，我們使用 Cardoso-Cachopo 與 Oliveira（2007）資料集切分方式，隨

機將資料集依文件類別以二比一比例分切分為訓練與測試資料集，分別有訓練文

件 2803篇與測試文件 1396篇，總共 4199篇文件（資料源自於 http://web.ist.utl.pt/ 
~acardoso/datasets/），各類別訓練與測試文件數量分佈如表 4所示。 

表 4：WebKB資料集各類別文件數量 

Class Train docs Test docs Total docs 
project 336 168 504 
course 620 310 930 
faculty 750 374 1124 
student 1097 544 1641 
Total 2803 1396 4199 

二、實驗環境與參數設定 

在實驗環境上，本研究採用 Intel Xeon E5620 2.4G處理器，搭配 32.0 GB系統
記憶體，作業系統為Microsoft Windows Server 2008 R2。演算法部分主要可分為各
分類模式與基因演算法兩部分，各單一分類模式採用資料探勘軟體WEKA 3.6.2版
開放 API之演算法 NaïveBayes（NB）、J48（DT）、SimpleCart（CART）、RandomForest
（RF）、SMOreg（SVM），以及 IBk（kNN），並以 JAVA程式語言實作 GA與上述
分類模式結合，各分類模式參數請參閱附錄一。 
調整 GA合適的世代數（Generation Size, GS）、族群大小（Population Size, PS）、

交配率（Crossover Rate, CR）及突變率（Mutation Rate, MR），我們將進行族群演
化效能之評估，本階段實驗將評估各分類模式合適之參數。首先為了有效地觀察

出 GA演化效能之趨勢，我們將 GS參數擴大至 50，使 GA有足夠世代進行演化，
同時改變 PS參數，由 20開始以 10為單位遞增至 50，進一步觀察一世代中存在多
少染色體能使 GA有較佳的演化效能。再者，我們將 GS與 PS調整為上述實驗中
得出之結果，同時改變 CR 與 MR 參數，CR 由 0.7 以 0.1 為單位遞增至 0.9，而
MR由 0.05%開始以 0.1%為單位遞增至 0.25%，從中觀察 CR與MR參數對於 GA
演化效能之影響。 

GS 與 PS 參數調整結果如圖 5，橫軸為演化過程中的世代數，如上述共有 50



以基因演算法為基礎建立自動化文件分類模式  323 

 

個世代；縱軸則為一世代中所有染色體的平均準確率。圖中編號(a)至(f)分別是
CART、SVM、kNN、NB、DT，以及 RF 分類模式之演化結果，從圖中我們可以
觀察出各分類模式演化的結果皆不盡相同，以下將依序說明圖 5 中各分類模式之
參數實驗結果：在(a)與(b)中，PS50的演化效能最佳，GS約為 25時各組 PS的演
化已趨向平緩；在(c)與(d)中，PS50的演化效能最佳，GS約為 50時各組 PS的演
化才逐漸趨向平緩；在(e)中，PS30的演化效能最佳，而 GS約為 25時各組 PS的
演化已趨向平緩；而在(f)中，雖然演化效能較不穩定，但我們還是可以觀察出 PS40
的演化效能較佳，GS約為 35時演化漸漸趨向平緩。最終各分類模式設置之 GS與
PS如表 5。 

 
 
 

 
圖 5：演化世代數（GS）與族群大小（PS）對於演化效能之影響 
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表 5：GS與 PS參數設定 

Classifier Model Generation Size(GS) Population Size(PS) 
CART 25 50 
SVM 25 50 
kNN 50 50 
NB 50 50 
DT 25 30 
RF 35 40 

 
透過上述實驗調整結果，本階段我們將分類模式之 GS與 PS值依表 5設定。

CR與MR參數調整結果如圖 6，以下將說明圖 6中各分類模式之參數實驗結果： 

 
圖 6：交配率（CR）與突變率（MR）對於演化效能之影響 
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在(a)中，雖然各組參數演化效能差異不大，但仔細觀察可發現 CR0.9MR0.15%該
組演化效能最佳；在(b)、(c)與(f)中，皆是 CR0.9MR0.05%該組的演化效能較佳；
在(d)中，各組參數之演化效能有明顯地差異，其中以 CR0.9MR0.25%該組最佳；
在(e)中，除了 CR0.7MR0.05%該組演化效能明顯優於其他組外，其餘參數之演化
效能皆無太大差異。另外，仔細觀察各分類模式的差異，我們發現 CART、SVM
與 kNN較不易受參數變動影響，各組數據差異性不大；而 NB、DT與 RF則較容
易受參數變動影響演化效能。最終得出結論：雖然各分類模式演化結果不盡相同，

但多數分類模式在 CR較高時（0.9），而與MR較低時（0.05%），演化效能會有比
較穩定地表現。最終各分類模式設置之 CR與MR如表 6。 

表 6：GA參數值設定 

Classifier Model Crossover Rate(CR) Mutation Rate(MR) 
CART 0.9 0.15% 
SVM 0.9 0.05% 
kNN 0.9 0.05% 
NB 0.9 0.25% 
DT 0.7 0.05% 
RF 0.9 0.05% 

三、評估準則 

建構完成之分類器必須透過客觀的評估方法來計算其效用（Effectiveness），且
當文件分類之型態改變時，相對應之評估指標也會有所不同。根據 Sebastiani（2002）
學者對於自動化文件分類研究一系列的整理，在單一標籤文件分類中，通常會使

用 Accuracy、Precision、Recall，以及 F-measure 等評估方法，針對模式的分類效
用來進行評估。其中，Accuracy為測試資料之分類預測結果的正確率；Precision、
Recall，以及 F-measure 則為資訊擷取領域中常用之評估指標。這些評估指標之計
算方法如下（式(9)、式(10)、式(11)和式(12)）： 
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其中，TP、FP、TN，以及 FN之定義如表 7與表 8所示。表 7代表文件類別
ci之混亂矩陣，橫列代表分類器預測文件是否屬於類別 ci；縱行代表文件的真實類

別是否屬於類別 ci，因此對於 類別可能產生上述四種預測評估情形。TPi（True 
Positives）代表分類器預測正確與文件的真實類別都是屬於類別 ci；FPi（False 
Positives）代表分類器預測錯誤，文件的真實類別不屬於 ci而分類器預測屬於類別

ci；FNi（False Negatives）代表分類器預測錯誤，文件的真實類別屬於 ci而分類器

預測不屬於類別 ci；TNi（True Negatives）代表分類器預測正確與文件的真實類別
都是不屬於類別 ci。表 8是根據表 7特定文件類別的混亂矩陣所彙整之所有類別集
合的混亂矩陣。 

表 7：文件類別 ci之混亂矩陣 

Text Category 
Text Category ic (i=1, 2, …, |c|) 

YES NO 

YES iTP  iFP  

Classifier Prediction 

NO iFN  iTN 

表 8：所有文件類別集合之混亂矩陣 

Text Category Category set 
},,,{ ||21 ccccC …=  

YES NO 

YES ∑
=

=
C

i
iTPTP

1
 ∑

=

=
C

i
iFPFP

1
 

Classifier Prediction 

NO ∑
=

=
C

i
iFNFN

1

 ∑
=

=
C

i
iTNTN

1
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四、實驗程序與結果 

由於文件字詞數量龐大，若採用所有字詞當作分類模式之特徵進行訓練，則

會耗費相當多的訓練時間。因此，在進行文件分類模式訓練前，我們首先選用字

詞頻率（Term Frequency, TF）先篩選出最頻繁出現的前 500、1000、1500、2000
與 2500 等字詞作為五組不同的特徵集合，依序稱為 TF500、TF1000、TF1500、
TF2000與 TF2500。接著，評估本研究提出之 GAFS方法與直接採用上述各特徵集
合之方法（簡稱 TOTAL）。透過上述之實驗程序，我們希望從中觀察出本研究提出
之 GAFS在各單一分類器上的分類效能，並與 TOTAL方法做比較。同時，觀察隨
著特徵字詞的遞增是否對於文件分類效能有所影響。 
以下將依序進行 TF500（圖 7）、TF1000（圖 8）、TF1500（圖 9）、TF2000（圖

10）與 TF2500（圖 11）實驗結果分析，各圖中橫軸代表各分類模式，由左至右分
別是 CART、SVM、kNN、NB、DT，以及 RF，其中各分類模式依特徵選取方法
不同又可分為 TOTAL與 GAFS兩組不同的結果。而縱軸部分則為分類準確度，此
部分的分類準確度與先前所取的平均準確度有所不同，差別在於平均準確度是指

一世代族群中各染色體的準確度加總平均；而此部分的分類準確度是指最終演化

世代族群中表現最佳之染色體的準確度。 

（一）TF500 
TF500特徵集之分類結果如圖 7，由圖中可清楚地觀察出本研究所提出之 GAFS

在各分類模式中皆優於 TOTAL方法。其中，kNN與 NB改善幅度較大，準確度分
別由 TOTAL71.61%和 63.22%提升至 GAFS76.47%和 68.21%；而 CART與 RF也有
不錯的表現，準確度分別由 TOTAL 80.45%和 83.06%提升至 GAFS82.77%和
85.01%；至於 SVM 雖然提升幅度較小，但其為單一分類器中分類效能最佳的分類
模式。由此可證實本研究提出之 GAFS方法確實能改善各分類模式之分類效能。 

 
圖 7：TF500文件分類效能之比較 
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（二）TF1000 
TF1000 特徵集之分類結果如圖 8，GAFS 在各分類模式中皆優於 TOTAL 方

法。其中，kNN與 NB改善幅度較大，準確度分別由 TOTAL66.55%和 64.81%提升
至 GAFS74.95%和 69.08%；而 DT 與 RF 也有不錯的表現，準確度分別由
TOTAL79.87%和 80.45%提升至 GAFS82.77%和 83.64%；SVM雖然提升幅度較小，
但其為單一分類器中分類效能最佳的分類模式。 

 
圖 8：TF1000文件分類效能之比較 

（三）TF1500 
TF1500 特徵集之分類結果如圖 9，GAFS 在各分類模式中皆優於 TOTAL 方

法。其中，kNN改善幅度最為明顯，準確度由 TOTAL57.93%提升至 GAFS73.50%；
而 NB、DT與 RF也有不錯的表現，準確度分別由 TOTAL64.74%、80.38和 79.44%
提升至 GAFS68.86%、82.33%和 83.35%；SVM雖然提升幅度較小，但其為單一分
類器中分類效能最佳的分類模式。 

 
圖 9：TF1500文件分類效能之比較 
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（四）TF2000 
TF2000 特徵集之分類結果如圖 10，GAFS 在各分類模式中皆優於 TOTAL 方

法。其中，kNN 模式分類效能有明顯地改善，準確度由 TOTAL57.93%提升至
GAFS73.50%；而 NB、DT與 RF也有不錯的表現，準確度分別由 TOTAL 64.74%、
80.38和 79.44%提升至 GAFS68.86%、82.33%和 83.35%；SVM雖然提升幅度較小，
但其為單一分類器中分類效能最佳的分類模式。 

 
圖 10：TF2000文件分類效能之比較 

（五）TF2500 
TF2500 特徵集之分類結果如圖 11，GAFS 在各分類模式中皆優於 TOTAL 方

法。其中，kNN 模式分類效能有明顯地改善，準確度由 TOTAL55.83%提升至
GAFS73.71%；而 NB、DT與 RF也有不錯的表現，準確度分別由 TOTAL 64.81%、
80.38和 76.61%提升至 GAFS67.99%、82.11%和 82.69%；SVM雖然提升幅度較小，
但其為單一分類器中分類效能最佳的分類模式。 

 
圖 11：TF2500文件分類效能之比較 
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（六）綜合討論 
圖 12為特徵字詞遞增於 GAFS與 TOTAL方法之比較，首先，從中可以明顯

地觀察出，無論是在任何分類方法或是特徵集合大小下，本研究提出之 GAFS 方
法皆明顯優於 TOTAL，由此可證實 GAFS確實能夠改善各分類模式之分類效能。
另外，分析圖中各分類模式：圖 12(c)中 kNN採用 TOTAL方法深受特徵字詞數量
影響，隨著特徵增加分類效能明顯地下降，而採用本研究提出之 GAFS 方法雖也
有微幅降低，但相對而言穩定許多，在分類效能上也提升相當多，圖 12(f)中 RF
也是同理；圖 12(a)中 CART 採用 TOTAL 方法分類效能與特徵數量並無一致性， 

 

圖 12：遞增特徵集合之分類結果比較 
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呈現不穩定的狀況，而 GAFS 方法不僅穩定許多，同時對於分類準確性也有所提
升；而圖 12(b)、圖 12(d)與圖 12(e)中各分類模式皆是較不受特徵字詞數量影響的
分類方法，僅有圖 12(e)中 DT採用 GAFS方法有稍微不穩定，但分類效能也並無
隨著特徵增加而持續下降，浮動的情形也僅有 1%至 2%間，相對而言不算太差，
而其餘分類模式不論是在 TOTAL或是 GAFS上都有穩定地表現。經由上述分析與
探討，我們可以發現在 TOTAL方法中，隨著特徵字詞數量增加各分類模式被影響
的程度皆不盡相同，大致可分為以下三類：(1)分類模式易隨著受特徵數量增加反
而降低分類效能，例如：kNN與 RF；(2)分類模式不易受特徵數量影響，例如：SVM、
NB 與 DT；(3)分類模式則是呈現不穩定的狀況，例如：CART。而從實證研究中
得證，採用本研究提出之 GAFS 方法，不僅能有效地改善分類效能，亦能使分類
模式較不易受特徵數量影響而表現更加穩定。 

伍、結論與建議 

本章將探討研究結果，共分為三部分，首節歸納出研究結論與貢獻；次節說

明研究限制；最後一節則給予未來研究方向與建議。 

一、研究結論與貢獻 

現代數位資訊爆炸性地成長，資料量與日俱增，同時也增加人們在找尋資訊

上的搜尋成本。因此，對組織而言，如何有效地分類管理文件將是目前一項重要

的研究議題。傳統人力進行分類管理的方式缺乏效率，而自動化文件分類管理能

夠透過電腦快速地分析文件內容，並自動將文件迅速地進行分門別類，有效地節

省使用者的搜尋時間，使其在短時間內就能瀏覽所需資訊，由此可見自動化文件

分類研究的重要性。 
本研究的目的在於提出一套完善的自動化文件分類方法，透過機器學習的方

式讓電腦代替人工分類大量的文件資料，並以 GA為基礎調整 GA設定的參數，來
建立文件分類模式，期望能夠解決文件高維度字詞特徵的問題，改善各分類模式

的分類效能，建立一套分類效果佳且穩定的自動化文件分類模式。 
根據第四章實證研究結果顯示，在WebKB網頁文件資料集中，本研究提出之

GAFS方法能夠有效地改善各分類模式的分類效能。另外，從特徵數量遞增的實驗
中可以發現，在未採用本研究方法的情況下，分類模式之效能易隨著特徵字詞數

量遞增而受到影響，使得分類效能隨之遞減或浮動。而採用 GAFS 方法後，各分
類模式不僅能夠提升分類效能，同時也較不易受到特徵字詞數量影響分類效能，

各分類模式表現得更加穩定。 
本研究主要貢獻在於提升各自動化文件分類模式之分類效能，實驗結果證實
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以 GA為基礎之 GAFS自動化文件分類模式明顯優於 TOTAL，在特徵維度逐漸擴
大的情況下，GAFS皆能有效地改善分類效能，並且擁有穩定地分類準確度。 

二、研究限制 

本研究提出之文件分類模式是以 GA 為基礎進行特徵選擇之演化，進行特徵
挑選的過程需要許多世代的演化，而各世代中又必須透過許多組染色體進行分類

準確度之評估，不斷地依據染色體中所挑選之特徵重複建立不同的分類模式，所

以若是採用訓練時間較長的分類模式，則整體訓練時間將大幅增加。因此，本研

究受限於分類模式的訓練時間，而沒有選擇較耗時的分類模式進行文件分類之評

估（例如：類神經網路）。另外值得注意的是，本研究在 GA 參數調整階段的實
驗同樣是礙於效率上的考量，所以僅採用特徵集合中較小的 TF1000 作為評估準
則，因此歸納出的參數可能僅較適合 TF1000特徵集合進行演化，而 TF1000以上
的特徵集中字詞較多，所以可能會需要更長時間的演化世代或是更多樣化的族

群，而必須增加 GA演化世代數或是族群數量，才能有更佳的分類結果。 

三、未來研究方向 

本研究雖已採用具備公證性的WebKB網頁文件資料集進行實證研究，並以文
件分類準確度做為評估準則，透過各階段的實驗證實本研究方法確實能夠改善分

類準確度，但在未來研究上，希望能夠採用多組類型不同的文件資料集進行實驗，

例如：Reuters-21578、20Newsgroups，以及 Cade12等資料集，進一步驗證本研究
方法是否在多數的資料集中都能有穩定的分類效能。另外，在特徵選取與文件表

達方法中，本研究僅採用較常被使用的 TF 與 TFIDF 方法進行初步的特徵選取與
文件表達，而未考量其他方法，在未來建議可以採用不同的特徵選取方法進行比

較與測試，分析何種特徵選取與文件表達方法較適合本研究。 
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附錄一：分類模式參數 

Classifier Option Accuracy Precision Recall F1 
-k 2 0.6495 0.6387 0.6495 0.6363 
-k 5 0.6503 0.6467 0.6503 0.6265 
-k 10 0.6531 0.671 0.6531 0.6272 
-k 15 0.6445 0.6619 0.6445 0.6092 
-k 20 0.6655 0.6904 0.6655 0.6310 
-k 25 0.6481 0.704 0.6481 0.6119 
-k 30 0.6191 0.7052 0.6191 0.5818 

kNN 

-k 50 0.5554 0.6788 0.5554 0.4999 
-M 2 0.8088 0.8089 0.8088 0.8076 
-M 5 0.8154 0.8169 0.8154 0.8155 
-M 10 0.7922 0.8018 0.7922 0.7957 
-M 20 0.7791 0.7824 0.7791 0.7804 
-M 50 0.7748 0.7721 0.7748 0.7695 

CART 

-M 100 0.7321 0.7317 0.7321 0.7191 
-M 2 0.7886 0.7878 0.7886 0.7881 
-M 5 0.7835 0.7877 0.7835 0.7844 
-M 10 0.7987 0.7949 0.7987 0.7954 
-M 20 0.7900 0.7884 0.7900 0.7865 
-M 50 0.7857 0.7853 0.7857 0.7799 

DT 

-M 100 0.7466 0.7617 0.7466 0.7496 
 


