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摘要 

近年來智慧型手持裝置迅速普及，現在已經達到幾乎

人手一機的情況。而交通方式的進步更是使得人們到陌生

地點的機會增加。在陌生的環境之中要尋找感興趣的點是

不容易的，所以需要提供電子地圖系統以便查詢。因為使

用者可能不知道這些點的確切名稱，他們可能只是想找特

定類型的點，所以需要提供類別搜尋服務。 

為了要提供類別搜尋服務，我們需要將系統中所有的

點進行分類。因為系統中有許多筆資料，每筆資料都有一

個或多個類別，所以這是一個大數量的多類別分類問題。

我們使用中華黃頁的分類方式。類別有共有 1,287 種。因

為類別與資料較多使得一般訓練分類器的方式需要訓練較

多個分類器。我們利用降低類別維度的方式來加快訓練與

測試的速度。 

實驗顯示採用KDE+SVM的混合模型方式的訓練時間

與測試時間皆比一般的 SVM 分類快幾乎一倍，然 Micro-

F1為 0.718低於 SVM的 0.783。由於資料為非平衡資料我

們試圖利用Reweighting和縮減取樣(Downsampling)的方式

想增進效能，但其結果顯示在大數量的資料中這兩種方法

也不太有效。 

關鍵字：機器學習、多類別分類、非平衡資料、興趣點。 

I. 緒論 

由於智慧型手持裝置以及行動網路的迅速發展，電子

地圖服務也跟著日益增加，這些服務提供使用者查詢的功

能。使用者在規劃旅遊行程或是到達一個陌生的環境，常

常會需要利用這些電子地圖來尋找他們感興趣的景點或店

家，這些點我們稱之為 POI（Point of Interest）。 

通常使用者要在電子地圖上搜尋 POI時，往往是直接

輸入 POI名稱來搜尋這些 POI，但是使用者對於不熟悉的

地方會不知道附近有哪些 POI。這時就無法使用 POI名稱

來進行搜尋，而是要使用類別名稱來進行 POI的搜尋。 

在提供電子地圖服務時，收集這些 POI的資料是基本

的第一步，這些 POI的來源十分多樣。如：黃頁、政府登

記資料或是使用者標記等等。這些資料通常都會包含 POI

名稱以及位置，但不一定會有 POI的類別。這些沒有包含

類別資訊的 POI就無法利用類別搜尋被使用者查詢到，所

以要將這些不包含類別資訊的 POI進行分類以便使用者可

以利用類別搜尋找到這些 POI。 

本論文使用的類別是比照中華黃頁的類別，雖然類別

有 1,287 類，由於有些類別 POI 過少，我們將這些類別過

濾後有 765類。然而不是所有的 POI都只包含一個類別，

一個 POI可能會屬於兩個或兩個以上的類別，所以我們面

對的是一個多標籤分類的問題。 

II. 相關研究 

在解決分類問題的第一步是特徵擷取，在文字特徵擷

取的部分，Yang 等人[11]比較關於各個文字特徵擷取方式

的效果，最後得到的結論是 Information gain 以及 Chi 

square statistic的結果相對較好。 

多類別分類最常見的方式就是分別對於每個類別各訓

練一個二元分類器，測試時將全部分類器的結果結合成為

輸出結果。這種方式稱之為 One-vs.-rest Classification，當

類別數量眾多，為了減少訓練分類器數量，Weston 等人

[10]在 2002 年提出了一種稱為 KDE(Kernel Dependency 

Estimation)的方法，這個方法在訓練時有兩個步驟，第一

步先將所有訓練資料的類別向量組合成一個矩陣並對矩陣

進行資料降維，如：PCA(Principal Components Analysis)[3]

使類別維度從 q降為 k，k的值由 PCA過程中所取的特徵

向量數量所決定。之後再分別對這 k 個維度訓練回歸模型，

在測試時只需要測試這 k個模型取得 k個值，並將這 k個

值還原回到 q 個維度就能得知測試結果，如此一來便可以

將訓練所需要的分類器個數由 q 減少為 k，可以有效減少

訓練和測試的時間，但會因為在降維過程中有丟棄一些資

訊而使得分類結果的準確性受到影響。 

除了速度的考量，提升準確率更是分類系統最主要的

目標。Godbole 等人[6]提出一種類似堆疊的方法，他們的

做法是先使用 SVM訓練一組 One-vs.-rest分類器，之後將

訓練資料當作測試資料測試分類器，將分類器產生的結果

和原始的特徵合併成為新的特徵，利用這些新的特徵訓練

新的 One-vs.-rest分類器來提升分類效能。 

另外 Tang等人[8]的做法則是判斷 POI可能會有幾種

類別將 POI 的類別數量當作輸出結果，訓練 MetaLabeler

分類器，例如：POI只有一個類別時MetaLabeler的類別就

是為一，兩個類別就為二以此類推。並且藉由這個分類器

來輔助 One-vs.-rest分類器的判斷。  

另外由於在 POI的所有類別之中，數量的分布是十分

不平衡的，常見類別數量可能是稀有類別的 100 倍以上，

在機器學習中這樣的資料被稱為非平衡資料。Byron C 等

人[9]針對非平衡資料嘗試一些改善的方法，其中較常見的

方式為改變訓練SVM時正例的權重(Reweighting)和縮減取

樣的方式，我們也會嘗試利用這兩種方式來改善分類效能。 



III. 系統架構 

本章節主要描述本論文系統的運作流程及架構(圖 1)，

首先會先介紹資料準備及處理，包含 POI資料的來源、特

徵的擷取。接著介紹分類器的訓練以及選擇。最後說明測

試資料的過程。 

 
圖 1. 系統架構 

A. 資料前處理 

從網路上搜集回來的 POI資料大多只有包含 POI名稱

以及經緯度或地址。這些內容通常很簡短，難以進行分類，

所以我們需要額外的 POI相關描述讓我們可以找到更多的

特徵來訓練分類器。 

Google搜尋引擎是目前最熱門的搜尋引擎，所以我們

利用 POI的名稱作為關鍵字在Google搜尋引擎上尋找相關

文本，並利用網路爬蟲取得 snippets，我們對於每個 POI

分別取得十個 snippets。我們對這些 snippets進行一些前處

理，包括利用中央研究院所研發的中文處理系統

CKIP(Chinese Knowledge Information Processing)[7]中的斷

詞功能對 snippets 進行斷詞，並且將中文以外的字符移除。 

接著我們對這些處理完的 snippets 萃取特徵，根據

Yang[11]等人實驗完的結果，Information gain(IG)和 Chi 

square statistic（CHI）的效果是明顯較好。 

因為 POI 的類別數量較多所以在計算 IG 分數時會因

為公式的關係讓分數變得過低使得我們無法找到相對較好

的詞作為特徵，所以我們採用 CHI來選擇我們在訓練分類

器時所使用的特徵。我們分別將每個類別前十高分的詞作

為特徵列表，在過濾重複的詞之後在我們的資料集裡會得

到 6,516個特徵。我們採用稀疏矩陣來儲存特徵向量。 

B. KDE-based Classification 

由於 POI的類別量較多，在訓練分類器的時候時間成

本較高，在測試時花費的時間也較多，所以我們採用KDE

訓練我們的基本分類器，並且使用 SVM來輔助 KDE表現

較差的部分，雖然可能會犧牲一些效能，但能夠使得整體

的訓練及測試時間下降。 

在 KDE 的訓練流程中首先我們會先將訓練資料的類

別向量組和成為一個 n*q的矩陣，其中 n代表訓練資料的

個數，而 q指的是類別的數量。我們對矩陣進行 PCA[3]處

理使得矩陣的維度減少。在本論文中我們採用整體特徵值

的 75%和 85%來進行降維並比較各別結果。 

在 PCA處理過後原本 n*q的矩陣會乘上由特徵向量組

成的 q*k 矩陣變為 n*k 的矩陣，k 的值由選取特徵向量的

數量所決定，這使得需要訓練的分類器數量由 q 變成 k。

因為由 0和 1組成的矩陣會變成由小數組成的矩陣，所以

我們採用 SVR（Support Vector Regression）的方式，並且

利用 LIBLINEAR[5]來訓練這 k個 SVR模組。 

因為 KDE 的方式會去除特徵值較低的特徵向量，雖

然這些特徵向量包含的資訊量較少，但還是有包含一定程

度的資訊量，所以去除這些特徵向量會使得分類器的效能

下降。在訓練資料中，由於各個類別包含的 POI量差距很

大，所以 POI數較小的類別就可能會是被移除的資訊而導

致這些類別的效能很差。為了解決小類別預測效能的問題，

我們對效能較差的類別分別訓練 SVM 分類器，在時間的

考量上這樣是可行的，因為小類別訓練時間較少影響的程

度較小，所以可以採用 SVM做訓練。 

在 KDE 的測試中。首先也要取得測試 POI 的相關描

述，之後進行特徵擷取產生測試資料，利用SVR模組對測

試資料進行測試，測試結束後每筆 POI會得到 k個結果，

將所有測試 POI的結果組成一個 n*k的矩陣，這裡 n為測

試資料量，這時我們要將 n*k的矩陣還原為 n*q的矩陣，

方法就是乘上訓練時降維用矩陣的轉置矩陣。 

在將類別還原回到原本的維度後，類別向量中的值並

不是 0跟 1而是 0到 1區間的小數值，我們必須將這些數

值映射到 0跟 1使得我們可以產生分類結果。我們訂定一

個閾值 β，當類別向量中的數值高於 β時，將之映射到 1，

反之映射到 0。 

我們利用驗證資料計算各個類別的效能，我們可以找

出效能相對較低的類別並記住這些類別，並針對這些類別

進行額外的處理以提升效能。我們發現 POI數量小於一定

程度時，該類別的 F1-Measure會趨近於 0，我們認為原因

是這些類別的 POI量過少以至於在降維的過程中被捨去。

我們對於這些類別分別使用工具 LIBSVM[1][4]訓練 SVM

分類器。由於 POI的資料量較大且類別量也較多所以特徵

數量也較多，訓練 SVM 分類器時如果是使用 RBF kernel

訓練那會使得訓練時間加長，所以我們所有的 SVM 分類

器在訓練時一律是採用 linear kernel。在我們的資料中有

430 個類別會有這個問題。由於這些類別包含的 POI 數量

較少所以在訓練 SVM 分類器時花費的時間較少，所以不

會增加太多的訓練時間。 

C. 資料測試 

訓練完分類器之後，就可以進行資料測試。首先我們

會對 POI作和訓練時一樣的前處理，就是將 POI作為關鍵

字查詢 snippets並擷取前十筆 snippets做為測試文本，之後

對文本進行斷詞、特徵擷取等前處理產生測試資料，利用

KDE分類器進行測試後每一筆資料得到 k個值，將這 k個

維度的資料還原回到原本 q 個維度。另外使用 SVM 分類

器測試數量較少的類別，將測試結果取代 KDE 的部分結

果，最後將合併的結果作為最終輸出結果。 



IV. 實驗結果 

本章節將會比較混合模型和其他方法的差異，如：效

能、訓練時間、測試時間等等。另外也會比較不同權重與

不同取樣方式對於分類結果的影響。 

A. 資料集描述 

本論文的訓練及測試資料皆採用中華黃頁的資料、類

別及其所定義的類別。在中華黃頁中總共有 1,287 個類別，

但並不是所有的類別都有許多筆 POI。我們認為這些類別

比較冷門且訓練效果不佳，所以濾掉低於 100 筆的類別，

在進行過濾之後，數量剩 765類、908,130筆的 POI。在實

驗中我們使用 1 至 30%的資料量作為訓練資料，以另外

20%的資料作為測試資料，在所有的訓練及測試資料中所

有類別的比例都與原資料比例相近。我們進一步對 POI資

料作分析，發現 POI很少會有高於 5個類別的 POI。 

B. 評估方式 

在本小節中將介紹我們所使用的評估方式。首先我們

將𝑦𝑖訂為標準答案（如果 POI包含此類別就表示為 1反之

則為 0），而𝑦̂𝑖則是系統輸出結果。我們假定 N 為實例數

量，Q 則表示為類別數量。𝑃𝑞代表第 q 類的精確率

(Precision)，𝑅𝑞代表第 q類的召回率(Recall)，𝐹1
𝑞
是第 q類

的 F1-Measure，其計算方式如下： 

𝑃𝑞 =
∑ 𝑦𝑖

𝑞
𝑦̂𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1

∑ 𝑦̂
𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1

    𝑅𝑞 =
∑ 𝑦𝑖

𝑞
𝑦̂𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1

∑ 𝑦
𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1

    𝐹1
𝑞
=

2𝑃𝑞𝑅𝑞

𝑃𝑞+𝑅𝑞
 

在計算完每個類別的效能之後，我們需要進一步的計

算整體的效能，這時我們會計算兩種數據，分別為 Macro-

F1 以及 Micro-F1。Macro-F1 是計算每個類別效能的平均

其計算公式如下： 

Macro-F1 =
1

𝑄
∑ 𝐹1

𝑘𝑄
𝑞=1  

Micro-F1則是全體結果的 F1-score，計算方式如下： 

Micro-F1 =
2∑ ∑ 𝑦𝑖

𝑞
𝑦̂𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1
𝑄
𝑞=1

∑ ∑ 𝑦
𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1
𝑄
𝑞=1 +∑ ∑ 𝑦̂

𝑖
𝑞𝑁

𝑖=1
𝑄
𝑞=1

 

Macro-F1 以及 Micro-F1 的不同處在於：Macro-F1 是

將所有的類別權重視為相等，所以當有些類別效能不佳時，

整體分數會受到較大的影響。Micro-F1 則是不分類別直接

以整體實例作計算，當有些類別校能不好時，如果這些類

別包含的實例數不多，那對於整體也不會有太大的影響。 

C. 實驗分析與討論 

我們將會在這一小節中介紹各種實驗的流程方法及結

果，並探討這些結果的原因，實驗包括各參數的比較、不

同方法的訓練與測試時間的比較、效能的測試與比較。 

1) Pre-image方法對 KDE結果的影響 

前面提到 KDE在測試後需要將結果映射到 0和 1，由

於測試結果為 0到 1之間的小數，所以我們設定一個閾值

β，高於 β就映射到 1反之則映射到 0。本段將比較不同的

閾值 β對於 KDE模組最終分類的效能會有哪些影響。 

 
圖 2. β值與Micro-F1的關係 

在本次實驗中我們取 30%的資料作為訓練資料訓練

KDE分類器，以另外 20%的資料作為測試資料，降維的過

程中我們取前 85%特徵值所對應的特徵向量做為映射空間。

在測試完畢後我們將 β 從 0.1 遞增到 0.8 並計算各個值的

Micro-F1 值。另外我們也嘗試使用 MetaLabeler 作為映射

到 0 或 1 的依據，我們會先將資料對 MetaLabeler 進行測

試，得到每筆資料可能會屬於 n 個類別，之後再將矩陣還

原後數值前 n大的值映射到 1 其餘則為 0。兩種方式的比

較如圖 2我們發現在 β值為 0.3的時候分類的結果是最好

的，並且高於 MetaLabeler的效能。所以在之後 KDE的相

關實驗我們都會使用 β值做為映射條件，並將其設定為 0.3

以達到最好的效能。 

2) 訓練與測試時間結果 
我們嘗試比較各種不同的分類模組的訓練時間以及測

試時間，我們分別選擇 SVM、KDE 前 75%特徵值、KDE

前 85%特徵值與我們的方法進行比較。SVM會有 765個分

類器，KDE分別需要產生 220和 330個 SVR分類器，而

我們改良的 KDE會再加上 430個 SVM分類器來改善小類

別分類。 

我們對於這些方法分別統計使用全部資料中的 1%至

30%資料量作為訓練資料時所花費的訓練時間，由圖 3 可

以知道 SVM 的訓練時間最久，成長幅度也是最明顯，我

們的方法次之但與全部使用 SVM 訓練仍可節省不少時間，

KDE彼此之間的差距不明顯都是花最少時間。 

 
圖 3. 訓練時間 

由於分類器的總類以及數量不同，測試資料時所花費

的時間也是不相同的。我們使用總資料量的 20%作為測試

資料集，計算各個模組的測試時間，結果如圖 4 所示，我

們可以發現結果與訓練時間相差無幾，一樣是 SVM 花費

最多時間，我們的方法次之，但由於測試與訓練不同，不

會被正例個數影響所以差距沒有訓練時大，不過還是有一

倍以上的差距，KDE一樣遠低於其他方法。 



 
圖 4. 測試時間比較 

3) 各個方法效能結果 
最後我們計算 SVM、KDE的 85%特徵值以及我們結

合兩種方法的混合模型的效能，分別計算 Micro-F1 和

Macro-F1，最終結果表示於圖 5 與圖 6，我們可以從圖中

發現 SVM 的效能都是最好的，我們的方法次之，KDE 的

結果最差，各方法 Micro-F1 的差距都不大，但 KDE 的

Macro-F1值明顯與其他方法有著一段不小的落差，這是因

為在 Macro-F1 的算法中所有類別的重要性是一致的而

KDE 的少量 POI 類別效能是極低的，這樣會造成 Macro-

F1 的結果不佳。而我們的方法是利用 SVM 來分辨這些小

類別使得 Macro-F1不會被拉低。 

 
圖 5. Micro-F1 

 
圖 6. Macro-F1 

4) SVM的非平衡資料改善實驗 
由於我們的資料是屬於非平衡資料，而 SVM 訓練的

部分又是較少 POI數的類別，不平衡的情況會更明顯，我

們嘗試使用兩種方式來改善這個問題。第一種方式為改變

訓練 SVM時正例的權重，在實驗中我們訓練時嘗試使用 5

倍及 10 倍的正例權重。第二種方法則是採用縮減取樣的

方式，縮減取樣是將負例的個數縮減成與正例數差不多再

進行訓練。我們將原始 SVM 與兩種方式比較，比較結果

表示與圖 7，從結果我們可以發現到兩種方式都沒有比原

始的方法好，我們認為縮減取樣的方式雖然可以提升召回

率，但精確率則會下降，在原始方法召回率本身就不低所

以提升程度有限，所以精確率的下降對整體影響較大。 

 
圖 7. 訓練策略比較 

V. 結論 

本論文比較三種不同訓練分類器的方式，分別是

SVM、KDE 以及我們提出的混合模型。就結果而言，

SVM 的效果是最好的，我們的方法次之(約低 5-7%)，

KDE 最差。各個方法的 Micro-F1 都有一點差距但差距沒

有非常大，KDE在Macro-F1的表現遠低於 SVM及我們的

方法。原因在於 KDE 對於比較稀有的類別表現結果很差

才會使 Macro-F1大幅度的下降，稀有類別在訓練 SVM分

類器並不會占用太多時間，因此結合 KDE與 SVM在整體

的訓練時間還是比 SVM快上許多。 

由於 POI的資料屬於非平衡資料，我們嘗試兩種方式

分別是 Reweighting 以及縮減取樣來改善非平衡資料的效

能，但是效能不如預期中有所提升反而有點下降。 
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