
新聞事件偵測與追蹤之分群分類演算法研究 

摘要 

過去研究在進行文件群聚分析時，如以詞

庫方式斷詞者，多採CKIP進行中文斷詞處理。

礙於其處理傳輸量的嚴格限制，以及斷詞過於

瑣碎的缺點，使得研究在處理字詞上，需多次

批次上傳，斷詞結果亦需進一步過濾與合併。

本研究以平行處理方式比較 CKIP 與自行開發

的中文斷詞系統(Chinese Corpus Segmentation, 

CCS)搭配國家圖書館主題標目，做為文件分群

之前置處理，研究結果證實使用專業詞庫確實

可提升分群成效，事件偵測準確率高達 85%。

在事件追蹤實驗中以 SVM、KNN 及 Naive 

Bayes 三種分類演算法做為測試評比對象，結

果顯示，SVM 表現最佳，其分類準確度高達

91.33%。 

關鍵字：事件偵測與追蹤、中文斷詞、分群、

分類 

Abstract 

Numberous studies relied on CKIP to 

conduct term segmentation if they adopted the 

corpus segmentation method. Due to the 

transmission limitation and the need of further 

processing of term filtering and merging, this 

study suggested a professional corpus composed 

of subject headings along with a self-developed 

Chinese Corpus Segmentation (CCS). The results 

showed that CCS outperforms CKIP in terms of 

performance and term quality for the process of 

cluster analysis with a high precision rate of 85%.   

In order to provide high quality news tracking 

results, we compared SVM, KNN, and Naïve 

Bayes with regard to the accuracy of 

classification result. Results showed that SVM 

was the best among the others, with a high 

precision rate of 92%. 

 

Keywords: News Event Detection and Tracking, 

Chinese Term Segmentation, Cluster, 

Classification 

1. 前言 

過去對於新聞文件的分群與分類處理多以主

題為出發點，直到 1998 年 Allan, et al.才提出以

事件(event)為分群的概念[1]，所謂事件定義為:

「在某特定時間與地點所發生的事情」。如「某

年某月某日受到颱風侵襲」可被視為一個新聞

事件，但單獨討論「颱風」這種廣泛的議題(issue)

則視為一個主題(topic)，如圖 1 所示。 

 

圖 1 主題、事件關係圖 

新聞事件偵測與追蹤(EDT)之主要目的是
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透過主動偵測事件的發生，並將同一事件的新

聞群聚，爾後如有相關的報導產生則提供自動

歸類到適當事件群集。其中，於事件偵測階段

大多數都是以文件分群技術來實現。一般研究

在進行文件群聚分析時，咸認關鍵字詞萃取的

優劣影響後續分群成效。目前中文斷詞處理如

以詞庫方式斷詞者，多採中研究詞庫小組

(Chinese Knowledge Information Processing 

group, CKIP)所研發的斷詞程式，該程式的優點

在於其斷詞快速兼附詞性，然而礙於每次處理

傳輸量的嚴格限制，使得研究在處理字詞上，

需多次批次上傳。此外，由於 CKIP 建構目的

為提供一般斷詞使用，因此對於進行文件內容

分析或知識萃取研究者，仍需針對斷詞結果進

行過濾、合併的後續處理。是否以專業詞庫結

合簡易斷詞程式，即可提升分群成效？這也是

本研究希望納入實驗的議題。 

此外，在新聞事件追蹤階段之呈現優劣，

完全取決於事件偵測的分群結果和分類器

(Classifier)的選擇。每種分類器在處理不同資

料集或於不同分析環境下都有所差異，也各有

優缺。然而，到目前為止，還未有研究針對新

聞文件找到最適合之分類器，故本研究希透過

比較 SVM、KNN 及 Naive Bayes 三種分類演算

法於新聞文件分類上的表現，並挑選最佳之分

類方法應用於新聞事件追蹤的呈現 。 

綜上所述議題，本研究以平行處理方式比

較 CKIP 與自行開發的中文斷詞系統(Chinese 

Corpus Segmentation, CCS)搭配國家圖書館主

題標目，做為文件分群之前置處理。研究結果

證實使用專業詞庫確實可提升分群成效，準確

率高達 85%。在事件追蹤上以 SVM、KNN 及

Naive Bayes 三種分類演算法做為測試評比對

象，結果顯示，SVM 的分類準確度最高，高達

91.33%。 

本文第二節回顧與本研究相關的研究，第

三節詳細描述本研究的研究架構與方法，第四

節為實驗結果評估，第五節提出總結，並對往

後研究發展提出未來展望。 

2. 文獻探討 

2.1 中文字詞處理 

中文字詞處理技術的重要性在於透過分

析擷取出足夠代表文件的關鍵字或特徵值。目

前最常見的斷詞處理主要分為詞庫斷詞、統計

斷詞與混合斷詞法。其中詞庫斷詞是以既有詞

庫比對文件為取詞依據，此法擁有高品質取詞

水準，但無法處理新詞;統計斷詞是以連詞詞頻

為取詞辨識方式，常用來擷取新詞，但斷出之

詞彙代表性與可用性備受質疑。混合斷詞法則

事先利用詞庫把字詞過濾出，繼而利用統計法

處理未斷出之字詞，可兼顧詞之品質與新詞之

考量，此法已成為多數研究者採行的方法。 

字詞分析處理中，詞庫斷詞法最常被使用，

因為斷詞速度快，可提升系統之效能。近年來

有關中文字詞分析相關之研究，多使用中央研

究院 CKIP(Chinese Knowledge and Information 

Processing)詞庫小組所研發的中文斷詞系統，

該系統具有未知詞辨識能力及附加詞性標記

的功能，為典型的詞庫斷詞系統，包含約拾萬

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。然礙於每次處理傳輸量的

限制，使得研究在處理字詞上，需批次上傳，

而且其斷出之字詞十分瑣碎，必須再經過多重

的篩選、過濾及合併，才能獲致重要關鍵字詞，

因而增加後續處理的負擔。 

本研究認為詞庫所蒐羅之字詞與斷詞演

算法的規劃，將影響特徵值萃取的結果，進而

影響後續處理結果。為驗證此一論述，本研究

自行開發的中文斷詞系統 (Chinese Corpus 

Segmentation,CCS)搭配國家圖書館主題標目，

做為文件分群之前置處理。希盼專業詞庫搭配



斷詞程式可收斂關鍵詞萃取的數量，也可減輕

大量資料需批次處理的時效延宕。因此實驗將

以平行處理方式比較 CKIP 與 CCS，做為文件

分群前置處理之差異比較。 

經過斷詞處理後，仍需計算該字詞在文件

中之權重，並篩選出具代表性之字詞。然而字

詞權重的給定須藉由計算該字詞在單一文件

的重要性(local weight)以及在整個文件集之重

要性 (global weight)而來。最常被採用的是

TFIDF(Term Frequency Inverse Document 

Frequency) [2]，強調字詞在單一聞件出現次數

愈多，且在文件集中出現次數少，則此字詞重

要性愈高，公式(1)所示: 

wij = tfij ∗ log
N

dfi
 (1) 

其中wij為字詞 i 在文件 j 的權重，tfij為字

詞 i 在文件 j 的詞頻，dfi為字詞 i 在文件集出現

的頻率，N 為整個文件集的數目。 

2.2 新聞事件偵測與追蹤 

 由美國國防部高等研究計畫主導的「主題

偵測與追蹤」(Topic Detection and Tracking，

TDT)計畫，此計畫研究主題是從新聞廣播的串

流中偵測及追蹤新的事件，而「新聞事件偵測

與追蹤」(EDT)為其中之子項目。事件偵測可

定義為:「發現包含在連續新聞串流中有關新的

或先前未現的事件」[1]，為一種非監督式的學

習工作，通常需分群技術來支援此階段處理。

而後，事件追蹤其目的在於將後續新聞報導歸

類至先前的事件群集中，為一種監督式的學習

工作，也算是文件分類的一種應用。文件分群

分類相關的文獻回顧將在 2.3 與 2.4 節有更深

入的討論。 

2.3 文件分群 

 分群(clustering)技術主要是將離散的資料

集依某些特徵分別聚集成群[3-6]。一般而言，

分群法大致可分成兩類:階層式(hierarchical)與

非階層式(nonhierarchical)。階層式分群法則透

過一種階層架構的方式，將資料層層反覆地進

行分裂或聚合，以產生最後的樹狀(dendrogram)

或巢狀(nested)架構的方式，如圖 2所示。 

 

圖  2 階層式分群表示圖  

 

以階層式分群可以清楚表達各群集間的彼

此關係，更可彈性地根據不同需求，產生不同

的群集數量。其優點為概念簡單，只需計算每

個資料點的距離，就可建構分群結果，然而當

資料量多時，處理十分費時，或者若需要某一

個特定群數的分群結果，就必須從頭做起，耗

時較久。其計算複雜度將以N 的係數成長。 

非階層式分群是指將資料集的 N 物件區分

為 M 群。通常需先指定群數後，再用一套疊代

的數學運算法，找出最佳的分群方式，將資料

集分割成不等區塊以及相關的群中心，區塊間

則不可重疊。其計算複雜度為𝑂(𝑁𝑀)，遠低於

階層式。 

Single pass clustering 屬於非階層式分群法，

由於其資料集僅需處理一次，計算效率高且複

雜度低。其演算過程簡述如下： 

1) 讀取文件集中第一篇文件D1當作群集

C1。 

2) 對所有文件Di，一一與現有的所有群

集作相似度的計算。 

3) 依相似度計算結果，如果最大的相似

度超過門檻值，指派該文件至對應的

群集。 



4) 重新調整新增文件的群集向量(計算

質心)，否則該文件形成一個新的群

集。 

5) 重覆 2~4 步驟，直到沒有新進文件。 

 

在[7] 的實驗，曾指出大量資料的即時主

題偵測上，此分群法表現最佳。不少研究[8-10] 

也證實single-pass clustering 效能較佳。此法在

執行上效率雖高，卻有分群過多的缺點。因此

通常需要對所其產生的分群結果再做進一步

合併。在[11]研究中，以Single pass clustering

先進行第一階段分群，再將逐一群聚相似度高

的事件群集，萃取出事件與事件之間所共同描

述之主題，使主題與事件形成父子階層關係，

亦可達成階層效果。由於此法只允許單一文件

分至相似度最高的一個群集中，故不會發生多

重隸屬的分群模糊狀況，亦可稱為互斥

(exclusive)或硬(hard)分群。本研究仍將沿用此

種做法。由於新聞事件群集的數目會隨著時間

演進或文件加入而機動調整，無法事先設定最

佳群聚之數目，因此群聚數目將視實際情況再

行調整。 

 另外，有關分群相似度的計算方法已有不

少研究[12]。其中Cosine[13]函式被證實擁有較

高效能表現與準確率高之計算相似度方法，

Cosine如公式(2)所示: 

sim(x, c) =
∑ wjx ∗ wjc
M
j=1

√(∑ wjx
 M

j=1 ) ∗ (∑ wjc
 )M

j=1

 
(2) 

其中sim(x, c)代表新進新聞文件x對某群

集c的相似度，wjx為字詞j在新進新聞文件x的

權重，wjc為字詞j在群集c的權重，M為文件集

中字詞的總數。本研究著重於分群分類之精確

度，故選用此計算相似度方法。 

2.4 文件分類 

 文件分類是將新進文件分至已事先定義

好的類別中。著名的分類技術，如 SVM 

(Support Vector Machine)、K-NN、Naïve Bayes、

Decision Tree 等，已普遍被應用於各個領域。

不同研究在不同環境下得出的分類成效都有

些許落差，對於哪一種分類器效果最好，都有

不太一致的結論。其中，SVM 在多數研究中顯

現出高精確度的分類結果[14, 15]。KNN 在資

料探勘、模型辨識…等不同領域上被廣泛使用，

其中在文件分類中證實擁有高準確率分類之

表現[16]。Naïve Bayes 用於處理大量資料集時，

能獲得準確度高且有效率的分類結果。由於本

研究著重於分類之精確度，因此選用上述三種

分類演算法進行本研究之事件追蹤與分類評

比，希從中找出最佳之分類演算法。 

2.4.1 Support Vector Machine 

SVM 是一種監督式學習法，主要是針對

二元分類問題，在高維度空間中尋找一個超平

面作為兩類的分割，以保證分類錯誤率最低且

準確度最高[17]。 

SVM 將現有的資料集進行訓練，並利用

這些分析出來的資料選出幾個支援向量或維

度來代表整體的資料，並將少部分極端值事先

剔除，然後將所挑選的支援向量或維度包裝成

模型。當有測試資料需作預測時，SVM 就會將

資料歸類，並利用模型將資料分成兩類，以線

性可分的情況來說，假設存在訓練樣本

(xi, yj), … , (xj, yj), x ∈ Rn, y ∈ {+1,−1}, j 為樣

本數，n 為輸入維度，假設存在一個超平面

(hyperplane)能將二類樣本完全分隔，該平面描

述為: (w．x)+b=0。在二元分類中，同時希望

此超平面到不同類別的距離越大越好，如此才

能夠很明確的分辨這個新資料是屬於那個集

合，如圖 3 所示。 



x1

x2

w．x+b=+1

w．x+b=0

w．x+b=-1

margin

 

圖 3 支援向量機示意圖 

2.4.2 KNN Classification 

KNN 主要是利用距離的特性來計算相似

度，而最常使用的則是歐氏距離[18]。KNN 其

優點是簡單且容易使用[19]，能使主題追蹤發

揮其獨立性且不讓非相關的主題影響作業程

序。本研究採用 KNN 分類演算法於新聞事件

追蹤，然而在新進文件與 k 個主題進行計算時，

若要文件分類結果顯著，k 值的定義便是首要

考量的因素，由於 k 值需隨不同資料集而調整

變動，一般來說資料集的範圍常不固定，因此

k 值也不易確定，這將也是本研究須考慮的重

點之一。 

2.4.3Naïve Bayes Classifier 

單純貝氏分類器主要是根據貝氏定理 

(Bayesian Theorem)，採用監督式的學習方式，

來預測分類的結果，其運作原理是透過訓練樣

本中屬性間的關聯性進行學習與記憶分類，並

產生出訓練樣本的中心概念，再用學習後的中

心概念，對未歸類的資料 X 進行類別 C 預測，

以獲得受測試資料的目標值。貝氏定理的公式

為： 

𝑃(𝐶|𝑋) =
𝑃(𝑋|𝐶)𝑃(𝐶)

𝑃(𝑋)
 (3) 

X 為某未歸類的資料，C 為某一類別亦即

X 屬於 C 類別的機率，如此(C 類別中出現 X

的機率)×(C類別出現的機率)÷(X出現的機率)。

當貝氏定理應用於分類演算時，將X=x1,…,xk，

其中 x1,…,xk為未歸類資料 X 的 k 個屬性值，

引進條件獨立的假設: 

P(X=x1, x2,…,xk|C) = P(x1|C) ×…× P(xk|C) (4) 

上述公式可以簡化為: 

P(C|X)＝P(x1|C)×…× P(xk|C) × 

P(C)/P(X) 
(5) 

貝氏分類法應用上述公式計算出未歸類

資料 X 屬於各個類別的機率，取機率值最大的

類別作為 X 的類別預測。由於不同類別的機率

計算中，P(X)的值都是相同的，因此可以忽略

不計，也就是說，使 P(x1|C)*…* P(xk|C)*P(C)

值極大化的類別 C ，即是未歸類資料

X=<x1,…,xk>的預測類別[20]。 

上述之 SVM、KNN、及 Naïve Bayes 

Classifier 三種分類演算法，皆各有其優點與缺

點，如表 1 所示。本研究將以新聞事件偵測階

段的分群結果當作實驗樣本，進而評估此三種

分類演算法於新聞分類精確度及效能之表現，

最後選出成效最為顯著者，作為本研究之新聞

事件追蹤與呈現之分類演算法。 

 

表 1 分類演算法比較表 

 監督式/ 

非監督式 

優點 缺點 

SVM 監督式 準確度高 耗時 

KNN 監督式 簡單、方便使

用 

耗時 

Naïve 

Bayes 

監督式 較簡單 限制多 

 

3. 研究架構與方法 

本研究進行兩階段實驗，研究架構如圖 4。



第一階段為新聞事件偵測，進行『斷詞程式分

群研究』；第二階段為新聞事件追蹤，進行『分

類演算法研究』，詳細執行步驟敘述如下。 

 

 

圖 4 研究架構圖 

3.1 斷詞系統分群研究 

本研究以 Yahoo!奇摩新聞之政治類新聞

作為實驗樣本。首先將新聞內的 HTML 標籤移

除，以利擷取新聞的標題、內文、以及時間等

資訊。接著針對標題與內文進行字詞處理，包

括「中文斷詞」以及計算「字詞權重」，最後

進行事件分群及評估。 

3.1.1 中文字詞處理 

此步驟比較 CKIP 與 CCS 斷詞結果，以及

在後續新事件偵測中，於不同門檻值設定下之

分群效果之差異。以【九二共識已經發展成為

兩岸關係和平發展政治基礎的重要組成部分】

此一字串為例，經由 CKIP 與 CCS 處理後結果

為: 

 

從斷詞結果可明顯看出，CCS 經由長詞優

先處理，可保留「九二共識」和「兩岸關係」

兩複合字詞，但 CKIP 則會分別將兩字詞又細

分成「九二」與「共識」以及「兩岸」與「關

係」。相較之下，CCS 斷出之字詞較有鑑別度，

且更能具體表達此篇文章的核心概念。 

 完成每篇新聞文件斷詞之後，接著須經由

TFIDF 計算每個字詞於每篇文件之權重。依據

本研究團隊過去研究結果顯示，若該字詞出現

於標題則權重乘以十倍，若出現於第一句則權

重乘以五倍，藉此強化重要字詞的重要性 

[11]。 

3.1.2 新聞文件分群 

由於權重值較低的字詞對分群結果的影

響甚小，為節省系統的運算時間，本研究於每

篇新聞文件取出前五個權重值最大的字詞，建

立每篇新聞文件的向量空間模型(VSM)。接著

運用 Single Pass Clustering，於門檻值 0.4 設定

下，以 Cosine Similarity 法計算每篇文件之間

的相似度後進行分群。此外，在計算新進文件



與各新聞群集的相似度時，加入時間衰退概念

如公式(6)所示： 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒(𝑥) = {(1 −
𝑖

𝑚
) × 𝑠𝑖𝑚(𝑥, 𝑐)𝑖𝑓𝑐 ∈ 𝑇𝑊 (6) 

其中 x 代表新進的文件，c 代表時間區間

的其中一個群集，i 表示介於 x 以及 c 內最新的

一篇文件之間所增加的文件數，m 為時間區間

內所有的文件數，TW為時間區間。在此，score(x)

若大於門檻值，則標定新進文件x屬於舊事件；

反之，若小於門檻值，則為新事件。由公式可

知在時間區間內增加的文件總數越多(i 值越大，

代表時間間隔越長)，新進文件與該事件群集愈

疏離、越不相關。 

再者，過去的研究對於事件所涵蓋的時間

天數，多僅約略認為事件可能延續一週至四週，

迄今仍未有過任何研究指出事件確切的天數

認定，因此，在時間區間值的設定，本研究以

一週為單位，輔助進行新舊事件的區隔判斷。 

3.2 分類演算法研究 

新聞事件追蹤主要是將新進新聞文件歸

入所屬事件類別當中，故能準確的追蹤事件的

發展將是本階段挑選分類演算法的考量依據。

而上一階段的分群結果，將作為新聞分類的實

驗樣本，從樣本中取出超過十篇以上之群集，

共有 27 群，620 篇新聞。本實驗採用 weka 軟

體進行 SVM、KNN 及 Naive Bayes 三種分類演

算法測試。 

為了轉換成 weka 軟體能處理的格式，需

事先將分群結果進行轉換。首先集結每篇新聞

權重最高的 5 個特徵值，以建置出特徵值與文

件之對應關係，再計算每份文件出現過哪些字

詞，若出現則給權重值 1，反之則為 0。如此

整理出一張表格後，即可執行上述三種分類演

算法。 

統一匯入格式後，本研究將資料集切割成

80%為訓練資料，20%為測試資料，分別針對

三種分類演算法進行實驗測試。其中，在 KNN

類演算法中，k 值得設定將會影響文件分類的

精確度，因此本研究將 k 設定為 3NN、5NN、

7NN、9NN 四種設定值進行分類測試。最後則

比較三種演算法之分類精確度，並評選分類精

確度最佳者，當作本研究之事件追蹤與分類之

演算法。 

4.實驗結果評估 

4.1 資料集 

本研究採用 Yahoo!奇摩新聞之政治類新

聞中 2011 年 1 月 1 日至 2011 年 1 月 31 日，

一個月份新聞量，共計 3475 筆新聞資料作為

實驗樣本。 

4.2 評估方法  

在資訊檢索領域，準確率(Precision ratio)

與召回率(Recall ratio)最被廣泛使用的評估方

法；準確率是指在回傳的結果中正確的資料占

了多少的比例，而召回率用來計算在所有正確

的資料中，回傳了多少正確資料的比例。然而，

本研究著重於分群分類的準確率，故未考慮召

回率的評估方式。表 2 說明前述兩種評估方式

使用之變數及演算公式 

表 2 評估準則 

 相關資料 不相關資料 

回傳資料 A B 

未回傳資料 C D 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝐴

𝐴 + 𝐵
 (7) 



𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝐴

𝐴 + 𝐶
 (8) 

 

4.3 斷詞程式分群研究 

本階段邀請三位資管背景的研究生依據

CKIP 與 CCS 分群結果逐一檢視群內每篇新聞

的標題與內文，藉此判定是否討論同一議題，

並採多數決求得最佳共識解答。計算方式如公

式(9)。 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛(𝑐) =
𝑃𝑐
𝑁𝑐

 (9) 

 

其中𝑃𝑐為群集 c 中正確分群之新聞數，Nc

指群集 c 的新聞數。 

由於考量相似度門檻值的設定，可能影響

分群的結果，故本研究同時檢視在門檻值為 0.1、

0.2、0.3、0.4 時，以 CKIP 與 CCS 的斷詞結果，

分群精確率的表現差異。其結果如圖 5 所示。 

 

圖 5 CKIP 與 CCS 斷詞系統比較 

 

實驗結果發現，以 CCS 斷詞結果所獲取

之關鍵詞進行分群，其結果在所有門檻值設定

的表現均優於 CKIP。其中 CCS 在門檻值設定

為 0.4 時，分群準確度可高達 85%。CKIP 在門

檻值為 0.3 時，準確率雖可達 76%，但仍略遜

於 CCS。另外，在效能比較方面，以 CKIP 處

理 3475 筆新聞資料斷詞、計算權重及後續分

群，共花費 264.28 秒；以 CCS 則只需要花

220.07 秒，相差有 40 秒之多。實驗結果說明

CCS 在分群準確率與效能上皆優於 CKIP，也

支持了本研究認為詞庫影響分群之論述。 

4.4 分類演算法研究 

經由上一階段得知，以 CCS 斷詞後所獲

致之分群結果較 CKIP 為佳，因此本階段將以

CCS 之分群結果作為實驗樣本，並將分別透過

SVM、KNN 及 Naive Bayes 三種演算法進行測

試。為謹慎起見，對於 KNN 分類演算法設定

不同 k 值以觀察其間變化，發現當 k=5 時，準

確率達到最高峰，為 86.65%，然而當 k 值再增

大則分類準確率反而大幅降低，結果如圖 6 所

示。至於三種分類演算法之比較，以 SVM 表

現最佳，其準確率高達 91.33%。間接支持多數

文獻所提及 SVM 優異成效之說。因此，本研

究將擇選 SVM 演算法進行後續新聞事件追蹤

及呈現，以期望獲得最高品質的分類成效。如

圖 7: 

 

圖  6 KNN 分類結果測試  

 

圖  7 三種分類法準確率比較  

 



5.結論與未來展望 

5.1 結論探討 

 本研究以新聞事件偵測與追蹤為主軸提

出最佳分群與分類方法。在事件偵測與分群階

段考慮到中文斷詞的品質對分群結果影響劇

烈，故在中文斷詞處理中比對出最佳斷詞方法。

在事件追蹤與分類階段中，比對 SVM、KNN

及 Naive Bayes 三種演算法於分類上的成效。

本研究以新聞分群分類整體呈現結果達到高

準確率為目標，進行一連串的實驗以及評估。

實驗結果發現，透過 CCS 中文斷詞處理，其

分群結果顯示有高達 85%的準確率，另外，在

事件追蹤與分類階段，經過本研究測試發現，

相較於KNN與Naïve Bayes兩種分類演算法，

SVM 的分類準確度最高，達到 91.33%。 

5.2 未來展望 

 本研究已在新聞事件偵測與追蹤過程中

找到優異之分群與分類方法，即便如此，皆尚

有精益求精之處，未來建議可朝以下幾點作更

深入之研究： 

(一) 特徵值間關聯性辨別: 

本研究在事件偵測與分群中未考慮到詞彙

間的關聯，尚未解決特徵詞中同形異義與異形

同義之問題，導致分群誤判情況。因此，未來

也許可加入辨識關鍵詞間關聯之機制，如 LSA

技術，改善分群分類之精確度。 

(二) 考慮時間特徵: 

本研究於實驗過程中，發現到新聞事件具

有其連續性及時間限定特質，通常新聞事件都

會持續一段時間，如果我們能有效偵測出事件

起始與結束的時間區間模式，必然有助於分辨

新舊事件之區隔，提升分群準確率。 

(三)斷詞處理延伸至其他類別: 

 研究團隊所發展的 CCS 斷詞系統主要是

針對政治類新聞所建置出來的詞庫，如要延伸

至其他類別的新聞進行斷詞處理，詞彙量稍嫌

不足。因此，若能借助 CKIP 豐富的詞彙量與

詞性標註功能，並加入詞性合併等技術，把破

碎字詞重新組織，將有效提高斷詞品質，同時 

未來研究將可延伸至其他類別新聞進行處

理。 
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