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摘要 
目錄整合的議題近年來受到不少研究的注意。針對攤平式與階層式的分類目錄，分別有

不同研究利用來源端目錄所隱含的目錄資訊，有效的提升整合的精確度效能。然而在目

前的文獻回顧裡，我們尚未看到使用外部語義庫的資訊來提升階層式目錄整合效能的相

關研究。在本論文中，我們探討如何利用外部語義庫與目錄階層架構關係的資訊，使得

目錄整合效能可以進一步被提升。在初步實驗中，我們使用最大熵（Maximum Entropy）

模型來實作 KSE-ME 整合機制，並用實際的 Web 目錄來進行測試，同時與使用支持向

量機核心的 ECI-SVM 一起評估。實驗的結果顯示如果能同時利用階層架構資訊及關鍵

詞語義擴展資訊，將可得到良好的整合效果。 

關鍵詞：階層式目錄整合，最大熵模型，關鍵詞語義擴展，階層架構索引典資訊 

一、緒論 

在資訊的處理與組織上，常常會以階層式目錄的架構來分類相關的資訊。而在不同

的環境中，也常需要將不同的目錄內容整合在一起。例如，在電子商務市場上，一些大

型的網路書店，像亞馬遜書店(Amazon) [1]，需要整合一些下游的零售商的產品目錄，

以提供客戶更多元的網路購物選擇。一些大型的商業公司，也須要與它下游廠商提供的

零件與產品目錄進行整合，以加強企業內部資源整合。在學術領域上，一些聯合性的學

術數位資源網站也會需要整合多個數位圖書館的數位內容目錄，以提供相關研究學者使

用這些學術資源。此外，一般使用者最常使用的入口網站與新聞網站，將來也會面臨和

其他同質性網站進行目錄內容整合的需求。 

從各式分類目錄的實際應用環境顯示，透過分類目錄呈現資訊內容的方式，確實需

要一套有效的機制，以提供網路資訊的準確整合和交換。然而，由於網際網路上分類目

錄的資訊量愈加龐大與內容日趨廣泛，採用人工整合的方式不僅耗時費力且成本過高，

長期維護下來，非常不符合經濟效益。此外，若目錄的規模不斷地成長，人工的整合方

法也無法滿足實際的需求。有鑑於此，面對如此日趨龐大的目錄資訊，如何建立準確有

效的自動化目錄整合機制，已成為目錄整合的重要議題。 

過往已經有許多研究討論如何進行目錄整合[3,6,9,10,13,14,16,17]。然而當中有許多

研究偏重在單純的攤平式目錄整合機制之上，討論將目錄類別全部扁平化以後，整合到

攤平式的目的目錄中，並不考慮直接整合到階層式目錄中[3,10,14,16,17]。因此這樣的

過程中無法考慮到目的目錄中，類別與子類別之間的從屬關係。由於許多實際的目錄皆

是階層式的架構，因此階層式目錄整合機制很需要進一步探討。 



過往階層式文件分類研究顯示[8,11]，利用階層式架構確實能有效的加強原本攤平

式分類的準確性。其中，McCallum 等人發現在階層式架構下，利用機率模型與聚斂

(shrinkage)的方法，可以有效地提升文件分類的準確性。他們的實驗結果並顯示當資料

集中的特徵資訊數量足夠多時，階層式架構的分類效果明顯高於採用攤平式架構[11]。
然而，他們的研究也顯示，shrinkage 的效果並非絕對能提升階層式分類的準確性。當

訓練資料量較大時，反而可能造成某些目錄的準確率下降[11]。 

在階層式目錄整合的相關研究上，有不少相關研究皆證實階層式架構在目錄整合上

的好處[6,7,9,13]。其中，Doan 等人透過擷取階層式架構中，相鄰節點的相關資訊特徵，

來加強本體知識的語意對應[7]。Rajan 等人則是採用最大相似可能性（maximum 
likelihood）模型，並且充分地討論階層式目錄整合的各種對應情形[13]。他們的方法中

更進一步提出，可以將來源目錄的類別新增到目的目錄中，建立新的階層式架構。Chen
等人和 Ho 等人並利用階層式架構索引含的索引典關係（thesaurus），以支持向量機

（Support Vector Machines）建立起一個整合機制 ECI-SVM，有效地提升階層式目錄整

合的成效[6,9]。 

然而過往階層式目錄整合研究只注意到利用階層式架構的好處，我們發現事實上目

錄中的語義關係可以進一步被用來加強整合效果。在[15]的研究中顯示，利用外部語義

庫（例如 WordNet）自動建立文件叢集的標題時，能有效地建立具語義概念代表性的主

題標籤。因此在本研究中，基於過往 ECI-SVM 的研究，探討如何利用[15]的研究成果，

找出可以代表文件的關鍵詞，並透過外部語義庫來擴展出輔助語義資訊（Keyword 
Semantic Expansion），提升目錄整合的效能。 

由於統計物理模中的最大熵模型（Maximum Entropy Model，ME）可以將所有特徵

的機率條件一起考慮，預測結果不容易受到單獨表現不顯著的資料條件所影響，因此過

往研究顯示 ME 在自然語言處理與文件分類上有很好的表現[4,5,12]。另一方面，如果

資料中擁有代表性的明顯的機率條件，其最後的結果卻會依據此具代表性的條件來提升

整合的效果。因此，我們在研究中採用 ME 做為階層式目錄整合的模型，並與過往研究

中的 ECI-SVM 來分析比較整合效能。我們分別實作以 ECI 為基礎，但分類器改為 ME
的 ECI-ME，以及在 ECI-ME 之上加入關鍵字語義擴展（Keyword Semantic Expansion）

的 KSE-ME。我們以兩個實際的 Web 階層目錄，進行目錄整合實驗。實驗結果顯示，

在階層式架構下，ECI-ME 的準確率表現平均優於 ECI-SVM，並且引用 InfoMap [2]的
外部語義庫資訊，KSE-ME 能進一步加強階層式目錄整合的整體成效。 

本論文其餘的章節安排如下：第二節將介紹過往目錄整合相關研究，以及外部語義

庫來加強文件資訊的研究。在第三節中，我們將簡略介紹最大熵模型分類器，以及如何

將關鍵詞語義擴展運用在 ECI 的方法之中。第四節將說明我們的實驗結果。最後，第

五節是本研究的結論。 

二、相關研究 

（一）、目錄整合 

目錄進行整合時，最簡單的方式是用基本的文件分類方式來進行，然而過往研究發

現可以利用其他相關的資訊來有效提升目錄整合的準確性。以下我們將目錄整合分為攤

平式目錄整合與階層式目錄整合，然後依這二大類分別介紹相關研究。 



1、攤平式目錄整合 

在目錄整合的研究中，最初僅考慮單純的攤平式目錄整合。如圖一所示，來源端的

目錄與目的端的目錄中，分別包含了類別 S1,…, Sm 以及 D1,…,Dn，這些類別之間相互沒

有關連，也沒有上下之間的階層關係。在大多數的早期相關研究中，如果所處理的類別

之間有目錄階層關係，便會將這些類別的子類別全部合併成如圖一的攤平式架構來處

理。並不討論上下之間的階層關係。 

 

圖一、攤平式目錄整合 

例如在 2001 年，Agrawal 和 Srikant 所提出的 Enhanced Naive Bayes (ENB)方法[3]。
這個方法主要是挖掘出原始目錄架構裡所具備的隱藏資訊，再利用機率模型中的 NB 分

類器(Naive Bayes classifier)，將這些架構隱藏資訊學習出來，最後利用 NB 分類器分析

這些資訊，用以提高整合的準確率。實驗的結果顯示，只利用 NB 的原本方法來進行目

錄整合時，所達到的正確率為 47.4%。但是透過 Agrawal 和 Srikant 所提出的 ENB 方法，

卻能提升到 61.7%。證明隱含資訊的使用能有效提昇目錄整合正確性。但在他們研究

中，僅略微提到可以擴展成階層式的整合方式，卻沒有進一步討論相關作法。 

Sarawagi 等人在 2003 年提出一個交互學習(Cross-training, CT) 的方法[14] 來改進

目錄整合的正確性，並利用 SVM 分類器和 Expectation Maximization (EM) 分類器來實

作整合機制。CT 利用交互學習的方式，將來源端的目錄資訊先擷取出來加入目的端的

分類器，如此一來目的端的目錄便可學習來源端的目錄資訊，並加強目錄整合的效果。

在他們的實驗中，實驗結果顯示 CT 的機制能夠有效的改進 EM 分類器。但對於 SVM 
分類器而言，卻只能對約半數的目錄有改進的效果，不能全面地加強目錄整合的準確

性。而他們所討論的整合對象，也還都是攤平式的目錄。 

除了上述的相關研究之外，後續還有許多相關研究在探討攤平式目錄整合的應用，

提出不同的輔助演算法[10,17]。在 2004 年，Lee 和 Zhang 使用 SVM 並且配合 cluster 
shrinkage 的方法，以及利用 co-bootstrapping 等兩種機制，來加強攤平式目錄整合的效

果。根據他們的實驗結果顯示，這些方法皆能有效地提升攤平式目錄整合的準確性。然

而，由於這些加強方法都是基於攤平式的方法來進行目錄整合，並沒有討論如何針對階

層式目錄來直接整合。 

Wu 等人在 2005 年，利用來源目錄的階層式架構資訊，並使用最大熵模型來進行

目錄整合 [16]。其研究結果顯示，整合的效果明顯地改善原有的 ENB 方法。在這個研

究當中，主要改進的方法，就是透過來源目錄的階層式架構資訊加強攤平式目錄整合的

效果。雖然此研究只使用了目錄的階層架構資訊，並未討論如何對階層式目錄進行整

合，但是從他們的研究結果顯示，階層架構資訊確實可以被用來提升目錄整合的效能。 

雖然已有研究討論如何使用階層架構資訊，然而它們仍是對攤平式目錄來整合，並

未進一步討論如何有效地直接整合階層式目錄。因此雖然這些研究顯示來源端目錄資訊

可以提升整合效能，但是對於階層式目錄整合的實際應用卻缺乏討論。因此，如何將兩



個階層式目錄，在不經過扁平化的過程而直接整合，將是一個重要的研究議題。 

2、階層式目錄整合 

針對目錄整合問題，我們在這裡所討論的階層式目錄整合，與攤平式目錄整合的最

大差別，就在於這些階層式目錄並不先被扁平化成攤平式目錄，而是直接進行兩個目錄

的整合。如圖二，目錄中的文件存在子類別當中。在進行整合時，會先參考到子類別的

父類別資訊，也就是 S1 或 S2 類別。在整合至目的端時，會依據文件及階層資訊的特性，

可能被整合到類別目錄 D1 或 D2 當中，也有可能被整合到子類別目錄當中。 

在 2005 年，Rajan 等人提出了一個兩階段的對應與整合方法，並且討論了階層式目

錄整合中的四種情形[13]。Rajan 等人有效地利用階層式架構與 maximum likelihood 的

方法來提升目錄整合的成效。他們的實驗結果顯示，maximum likelihood 在一對多的階

層式架構目錄整合效能非常顯著，並且此研究也顯示目的目錄的階層式架構在目錄整合

上能有效地幫助準確率的提昇。 

在 2006 年時，Chen 等人[6]和 Ho 等人[9]陸續地進一步探討如何從來源端目錄與目

的目錄中，從他們的階層關係中抽取出類似於索引典(thesaurus)的詞彙關係，加強階層

式目錄整合的成效。在他們的研究中，提出了一個 ECI 的階層目錄整合方式，採用 SVM 
分類器並配合 one-against-rest 的分類機制，讓原本是二元分類法的 SVM 模型能解決多

類別的問題。Ho 等人的實驗結果進一步顯示，在 Yahoo！和 Google 上的五個實際的階

層式目錄中，利用來源目錄與目的目錄階層式結構的關係，在大多數的攤平式和階層式

目錄下，皆能明顯地提升目錄整合的成效[9]。在本研究中，我們並基於 ECI 的方式，

另外再考慮加上語義資訊，來提升整合效能。 

（二）、外部語義庫 

在 2006 年，Tseng 等人[15]提出了一個在相關叢聚的文件中，找出較具有代表性的

特徵詞，並從中運用這些特徵詞到外部的語義庫 WordNet 尋找出最具代表性的一個詞，

來表示這些特徵詞。Tseng 等人應用 Correlation Coefficient (CC)特徵詞的篩選方法，並

且透過所提出的機制來自動選擇 WordNet 相關特徵詞中合適的上位詞，以代表相關文

件的標題。例如：找出的特徵詞是 apple、banana、orange，作者進一步利用 WordNet
上位詞關係，找出 fruit 這個詞來當作標籤。實驗結果顯示，此方法可以自動地選擇出

圖二、階層式目錄整合 



合適的特徵詞與適切的叢聚文件標題。 

從過往階層式目錄整合的研究中，我們發現若能適當地運用來源目錄與目的目錄之

間的階層式架構關係，並且透過合適的語義詞典將兩階層式目錄的語義關係加強，將能

有效地提升階層式目錄整合的準確性。因此，本論文進一步探討如何結合來源目錄與目

的目錄的階層式架構關係，並參考 Tseng 等人[15]的研究，運用合適的外部語義庫來擷

取相關語義詞彙與叢集標籤，以加強階層式目錄整合的準確性。 

三、階層目錄整合方法 

（一）、問題描述 

在目錄整合的過程中，我們預設使用者乃是針對兩個同質性比較高的目錄來進行整

合。所謂「同質性較高」是指兩個目錄具有類似的分類意義，且兩者之間有部分文件是

相同的。兩個目錄分別是來源端目錄 S 與目的端目錄 D。S 當中有 n 個相似而不同的

類別目錄 S1,S2,...,Sn ，而每一個類別底下或者有最多 m 個子類別目錄 S11,S12,...,S1m，其

中 m 是該層子類別的最大值。其他層次以此類推。另一方面，D 當中有 p 個相似而不

同 的 類 別 目 錄 D1,D2,...,Dp ， 而 每 一 個 類 別 底 下 或 者 有 最 多 q 個 子 類 別 目 錄 
D11,D12,...,D1q。其他層次以此類推。 

階層式目錄整合的目的，就是將來源端目錄 S 底下的子類別目錄當中的所有文件能

夠正確整合到目的端目錄 D 底下的子類別目錄當中。例如將 Google 目錄的 autos 類別

中的文件，整合到 Yahoo!目錄 automotive 的類別裡。在這裡有幾個整合上的議題需要

特別討論。首先，由於在真實的目錄環境裡，一份文件可能會被歸類在一個以上的目錄

類別中。針對這種情況，我們採用 one-against-rest 的分類機制，以保留真實目錄環境中

一份文件可以同時存在兩個以上的類別的情形。第二，兩個實際的目錄架構很有可能並

不一樣，為了簡化評估上的複雜度，因此我們在本研究中，先討論對稱架構上的目錄整

合問題，也就是將兩個目錄先簡約成相同的對稱架構，進行階層式目錄整合上的討論。 

（二）、最大熵模型 

我們使用 Maximum Entropy (ME) 模型 [5]為整合機制的分類器核心。ME 是一個

統計物理學模型技術，用來測量既有資料最大複雜度的條件機率。ME 模型能測量所有

可能的分佈，並呈現出最貼近已知條件的資料分佈情形，在文件分類上的運用都能夠有

相當不錯的效能[12]。在本研究中，ME 主要是用來計算來源目錄內的文件被整合到目

的目錄中的機率分佈。 

1、機率分佈的 Entropy 

在 Maximum Entropy 模型中，Entropy 用來表示在一個不確定性的情況下，機率分

佈的複雜度。對一個 alphabet 集合 X，若它有一組機率分佈模型 P(x) = {p(x1), p(x2), …, 
p(xn)}, xi∈X，則對機率 p 而言，它的 Entropy 被定義為： )( pH

( )3.1)(log)(  )( ∑
∈∀

=
Xx

ii
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xpxppH －  

如果考慮一組條件機率分佈模型 p(y|x)的 Conditional Entropy，則可定義為： 
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其中 )(~ xp 是由實際現象所觀察出之經驗機率（empirical probability）。 

2、Maximum Entropy 的限制 

在找出一組使得熵值為最大的機率前，必須定義出特徵函式（feature function）f(x,y)
來表示所要觀察的現象。例如式(3.3)就是一個常見的二元表示法。若其中 x 為特徵詞，

y 代表文件的集合，則 f(x,y)=1 時所滿足的條件是表示特徵詞 x 出現在文件集合 y 中。 

( ) ( ){ (3.3),
yx,1 

0 

滿足條件如果

其它
=yxf  

針對所給予的資料集，我們可依需求決定出 f (x,y)之滿足條件。在此資料集中，我

們希望針對經驗機率 ),(~ yxp 算出特徵期望（feature expectation），如式(3.4)。但實際觀

察所得到的條件分佈則如式(3.5)的近似函式，其中 )(~ xp
}{ fE p

是由訓練文件所觀察出之經驗

機率。特徵期望應與經驗期望一致，因此必須滿足 ≡ }{~ fE p 之限制。此外，每一

組計算出來的機率值總合必須為 1，如式(3.6)。 
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3、最大熵模型之解 

Maximum Entropy 的原理是從一個受限制之條件機率分佈集合 C 中，找出一個機率

模型 ，使 Entropy 得到最大值。式(3.7) 的∗p ∗p 即為 Maximum Entropy 的解法。 

( )3.7)(maxarg  
Cp

pHp
∈

∗ =  

因此只要確定出 就可得到 Maximum Entropy。從∗p ∗p 的式(3.7)與 Entropy 本身的

兩個限制，帶入 Lagrange Multipliers 來處理（推演過程可參考[5]），可以得到式(3.8)
來計算文件分類的條件機率。透過 Maximum Entropy 計算 p(y|x)的機率值，其中 y 是文

件集合，x 為特徵詞的集合，fi (x,y)表示是第 i 個特徵函式，z(x)的計算如式(3.9)。 
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因此只要計算出最合理的λ值，就可以得到最大的 Entropy 的機率值。機率模型中

的每個特徵詞都會有一個λ值，其權重由一個 Improved Iterative scaling（IIS）的方程



式計算所得。主要是為了要使每個λ值滿足以下方程式，相關內容可參考[4]。圖三為

IIS 的演算法，在一開始的時候，給λi 一些隨機產生趨近於 0 的數值。接著在迴圈中

重複作微分的動作，直到結果收斂為 0。因此，IIS 演算法的中需要調整λi 的值，使

其滿足微分式能等於 0。當微分結果收斂為 0 時，就將λi 代入λi+ δi，並產生預測的

λi 值與最大熵值。 

 
圖三、Improved Iterative scaling演算法 

期望值方程式(3.9)的功能是要滿足每個條件機率，使式(3.8)計算出來的值，在式(3.6
加總為 1。因此 Maximum Entropy 分類器能夠在目錄整合時，保證每個特徵詞能夠滿足

機率值總和為 1。 

（三）、關鍵詞語義擴展 

1、目錄整合流程 

目錄整合的流程如圖四。目錄整合的步驟包含網頁文件處理，特徵詞選取。然後從

特徵值中進行關鍵詞的語義擴展，自外部語義庫中取出適當的上位詞（hypernyms），並

加入階層架構的索引典資訊，與文件原有特徵詞共同組合成擴展文件特徵。最後將此擴

展文件特徵轉換為 ME 分類器格式，進行目錄整合。以下將進一步說明各個步驟。 

2、文件處理 

在此步驟中，我們將對 Web 網頁文件做一些前置處理。這些前置處理包含：移除

Web 網頁文件中的 HTML 標籤，script 網頁執行碼和文字。移除文章中的 stop word，並

用 Porter 的演算法對每個詞做 stemming 處理。處理後的單詞做為文件的特徵詞。 

3、文件中特徵詞權重計算 

特徵詞權重的計算方式，一般在實作上有 TF-IDF、TF 與 TF/sum(TF)等方法。我們

考慮到 TF-IDF 在計算時會因目錄的變動而常常需要更新，在實際使用上將會花費許多

計算時間，因此在本研究中，我們使用如式 (3.10)來計算 TF/sum(TF) 特徵詞權重計算。 

( )
( )

( )3.10
 ,

 ,

0
∑
=

= n

i
i

i
i

dwTF

dwTFf  

其中 wi 表示是第 i 個特徵詞，d 為文件，TF(wi,d)為 wi 這單字或片語在文件 d 中所出現

的頻率，總共有 n 個特徵詞。 
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圖四、引用外部語義庫進行階層式目錄整合流程圖 
別關鍵詞選取 

果將文件中所有的特徵詞都將其上位詞加入，將會使文件充滿過多無關重要的資

響整合效果。因此在進行語義擴展的時候，必須先對文件中的特徵詞篩選出重要

詞，再針對這些具有代表性的關鍵詞來進行語義擴充，也就是將他們的上位詞加

詞集合當中，來輔助整合效果。同時，為避免在同一類別中，不同文件之間的關

可能存有分歧，因此我們針對一個目錄類別來選取可以代表該類別的關鍵詞。 

過往研究中可以發現，以 Correlation Coefficient 的方式，可以擷取到具有代表性

詞 [15]。因此我們利用 Correlation Coefficient 的方式來抽取關鍵詞，再進行語義

也就是是針對同一個目錄底下所有文件中的特徵詞，透過底下方程式(3.11)計算

代表此目錄當中每一個特徵詞的權重。在 (3.11) 式當中的 TP 表示類別 C 之文

特徵詞 T 的文件數，FP 表示 C 以外其他類別之文件含有特徵詞 T 的文件數，FN
以外其他類別之文件不含有特徵詞 T 的文件數，TN 表示類別 C 之文件不含有特

T 的文件數表示在目錄底下有包含或者沒有包含此特徵詞的正負向文件個數。所

的 Co(T,C) 表示在類別 C 中特徵詞 T 與類別 C 的 Correlation Coefficient。透過

ation Coefficient 方法可以精確的選擇出一些針對此目錄較具代表性的特徵詞。 

( )3.11
TN)FP)(FNTN)(TPFN)(FP(TP

FP)FNTN(TP  C)Co(T,
++++

×+×
=  

鍵詞語義擴展 

由以上式 (3.11) 所計算出來的權重，反映出該特徵詞在該類別中的關連性，因

擷取出權重最高的 5 個特徵詞，視為可以代表該類別的關鍵詞，查詢他們在外部



語義庫 InfoMap 的上位詞資訊，進而將這些上位詞算出權重後加入特徵值空間中。例如

某一目錄類別最高的 5 個特徵詞為 output, signal, circuit, input, frequency，透過 InfoMap，
我們可得到 signal, signaling, sign, communication, abstraction, relation 等 6 個上位詞，再

用下式 (3.12) 計算出第 i 個上位詞的權重 HWi。由這些權重，我們可以對一個文件 d
來決定它的上位詞特徵向量 Hd。 
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其中 HFi 代表從這 5 個特徵詞所取出的所有 n 個上位詞中，第 i 個上位詞出現的頻率。 

6、階層架構的索引典資訊計算 

在過往研究中發現，階層目錄中每一類別的標籤資訊架構，例如 Google 目錄中的 
“recreation/autos/” 該類別的說明，可視為該目錄的一個索引典（thesaurus），在目錄整

合上相當有幫助 [6,9]。此資訊可以是該類別的名稱，亦或者是該類別說明。在實驗中，

我們以該類別的說明來組成其索引典。 

因此，針對一個文件 d，我們將它在目錄的索引典特徵向量 Ld，與經由關鍵詞語義

擴展後所得的上位詞特徵向量 Hd，以及原先文件中的特徵向量 Fd 一起整合，如式 (3.13)
所示。此外，透過λ 、α 來取得權重的平衡，此方法所計算出來的特徵向量 FEd，即可

加以提升整合正確性。當中的λ 主要是調整 [6,9] 所提出加入階層式目錄資訊。如表一

中，文件所存在的目錄資訊權重為 1/21，再上一層的目錄資訊權重為 1/22，以指數遞減

的方法來計算。另一方面，α 是調整文件當中本身特徵詞與從外部語義庫所取出的上位

詞資訊。將每個特徵詞的權重計算出來，在目錄整合時，可以依照較高權重的特徵詞加

強來源端的資訊，進而提升整合效能。 
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表一、階層式目錄標籤權重 
Hierarchical Label Weight 

Document Level L0 1/20 
One Level Upper L1 1/21 
Two Level Upper L2 1/22 

． ． 
． ． 
． ． 

nLevel Upper Ln 1/2n 

7、目錄整合 

最後，將上述的特徵值轉換成 Maximum Entropy 模型分類器的資料格式，進行目

錄整合工作。每一份文件都會有自己本身的目錄資訊和＜feature, weight＞配對而成立。

因此每一份文件被定義為＜line＞=＜target＞＜feature＞： ＜value＞...＜feature＞：＜

value＞。當中的 target 定義為 1（表示是正向文件）或是－1（表示是負向文件），＜feature



＞為文件當中的特徵詞，＜value＞為特徵詞的權重。 

四、目錄整合實驗 

為了瞭解這些改進方式的效能，我們以真實的目錄來進行實驗，分別自 Google 和

Yahoo!取得部份目錄。在實驗中，我們所採用的外部語義庫是 InfoMap。在實驗上，我

們依據 ECI 方法 [9] ，並加以運用到 SVM (ECI-SVM) 與 ME (ECI-ME) 分類器中。此

外，在 ECI-ME 上，再進行關鍵詞語義擴展 (KSE-ME)，以下將進一步說明各項細節。 

（一）、實驗環境 

1、資料集 

在實驗的部份，我們從兩個實際目錄：Google 和 Yahoo!，分別取得 5 個分項階層

目錄來當作資料集，表二和表三是這些階層目錄的根節點目錄名稱。表四是這 5 個階層

目錄當中所擷取下來文件的數量和類別數量。其數量依 5 個目錄 Autos、Movies、

Outdoors、Photo 和 Software 來區分。 

表二、Yahoo!中目錄的根節點位址 
Category Matched URL 
Autos http://dir.yahoo.com/recreation/automotive/ 
Movies http://dir.yahoo.com/entertainment/movies and film/ 
Outdoors http://dir.yahoo.com/recreation/outdoors/ 
Photos http://dir.yahoo.com/arts/visual arts/photography/ 
Software http://dir.yahoo.com/computers and internet/software/ 

表三、Google 中目錄的根節點位址 
Category Matched URL 
Autos http://dir.google.com/top/recreation/autos/ 
Movies http://dir.google.com/top/arts/movies/ 
Outdoors http://dir.google.com/top/recreation/outdoors/ 
Photos http://dir.google.com/top/arts/photography/ 
Software http://dir.google.com/top/computers/software/ 

透過每個網頁目錄節點中所包含的次目錄和對外連結，依此建立目錄之間的上下層

關係和向外的連結。整合的過程會依向外的連結，取得文件。以 Google 目錄為例，我

們進行實驗的文件當中，差集的部份｜Google－Yahoo!︱是訓練文件（G-Y），交集的

部份｜Google∩Yahoo!︱是測試文件（G Test）。 

表四、實驗中所用到的目錄類別數，以及訓練與測試文件數量 
Yahoo! Google  

Y-G Y Class Y Test G-Y G Class G Test 
Autos 1681 24 436 1096 12 426 

Movies 7255 27 1344 5188 26 1422 
Outdoors 1579 19 210 2396 16 208 

Photo 1304 23 218 615 9 235 
Software 1876 15 710 5829 27 641 

Total 13965 108 2918 15124 90 2932 



2、測量方式 

在實驗當中我們的測量整合時的精確率 (P，precision)與召回率 (R，recall)，以及

F1＝2PR/(P+R)，來比較不同系統的成效。在目前實驗中，我們允許一份文件可以被整

合到多個目錄類別中。因此 Precision 的算法是（正確分類的文件數/所有分至該類的文

件數），Recall 的算法是（正確分類的文件數/應該分至該類的文件數）。Recall 也可看成

是過往研究中的整合精確度。 

除此之外，我們也同時考量多個類別的整體表現，因此也使用 micro-average 與

macro-average 兩種平均方法。Micro-average 由於是全部文件一起累加統計，不分類別，

因此容易受到佔大多數的大件類別影響。相對地，Macro-average 考慮每個類別的成效

後再做平均，因此容易受到大量的小類別而影響。 

3、外部語義庫 

在目前研究中，我們使用的外部語義庫是 InfoMap [2] 來尋找上位詞。事實上，其

他的外部語義庫也可以使用，例如 WordNet，然而在過往研究中發現，使用 InfoMap 所

擴展的結果與使用 WordNet 的結果所得的成效相當接近 [15]。因此換用 WordNet 可能

也會有與目前類似的分類表現。未來在我們的研究計畫中，預備將進一步探討外部語義

庫的品質對於整合品質的影響。 

4、分類器 

在分類器上，我們使用 SVMlight 來實作 ECI-SVM 的整合機制，使用 linear kernel 以

及預設的參數，版本為 5.00 版。ME 分類器則使用 Edinburgh 大學的 ME 工具。所使用

的 ME 工具的版本為 20041229 版。 

（二）、實驗結果與討論 

在實驗中，我們設定不同的λ值。為了解不同λ值的影響，在來源目錄中，我們將

λs 值設定從 0.00 到 1.00，而在目的目錄中，λd 值設定為 0.00，0.01，0.05 分別來看它

們的成效如何。如此取的原因是，在過往研究中發現λ值過大其實會將 Recall 值降低

[6,9]。在我們實驗中也確實有如此情況。另一個參數α值，我們目前只作了一些初步測

試，由於篇幅的關係，此處僅報告α=0.1 的情況(KSE-ME)。在表八與表九的結果中，

我們可以看到隨著λs 的增加，Macro-Recall 與 Micro-Recall 都同時下降。 

表六到表十一顯示由 Google 到 Yahoo!階層式目錄的效能。在表六與表七當中，可

發現 Macro-Precision 與 Micro-Precision 的效果都不夠良好。這是因為在實驗中，我們

允許一份文件可以分至多個目錄類別所致。所以在λs 值較低時，由於缺乏階層架構索

引典的輔助，False-positive 的比例會普遍升高，使 Precision 表現不佳。但我們可以看出，

隨著λs 值提高，False-positive 的比例逐步下降，使 Precision 逐步升高。同時，我們也

可以發現，採用關鍵詞語義擴展的 KSE-ME，在 Precision 上有最好的表現。 

在表八與表九中，我們可以發現，KSE-ME 在 Recall 的表現上，普遍都要比 ECI-ME
為佳。至於 ECI-SVM，雖然其 Precision 的表現不如 ECI-ME 與 KSE-ME，但在 Recall
的表現上，反而普遍有最好的表現。但可從表中看出，當λs=0.05 這個常在實驗中使用

的值時，KSE-ME 依然有領先的表現。 



若從 F1 的表現上來看，表十和表十一顯示 KSE-ME 都有不錯的成效，比 ECI-ME
與 ECI-SVM 的 F1 表現都來得好。因此，從目前初步的實驗可以得知，利用階層架構索

引典資訊以及關鍵詞語義擴展，階層式目錄整合的效能可以有效的提升。 

表六、階層式目錄整合的 Macro-Precision 
 λd 
 ECI-SVM ECI-ME KSE-ME 

macroP   0.00  0.01  0.05 0.00 0.01 0.05 0.00  0.01  0.05 
0.00 1.08% 1.09% 1.24% 1.11% 1.12% 1.21% 1.32% 1.32% 1.42% 
0.10  1.18% 3.12%  1.28% 2.77%  2.36% 9.05% 
0.20  1.34% 8.37%  1.74% 14.80%  4.93% 26.55%
0.30  1.82% 13.18%  3.04% 30.04%  10.09% 36.34%
0.40  3.50% 15.32%  5.98% 35.96%  17.62% 42.42%
0.50  6.87% 16.25%  12.98% 38.62%  22.82% 47.55%
0.60  9.45% 16.81%  20.91% 40.42%  30.08% 49.37%
0.70  12.68% 17.20%  23.85% 41.34%  33.96% 50.12%
0.80  14.69% 17.52%  24.95% 41.81%  35.31% 51.01%
0.90  16.86% 17.90%  24.38% 42.17%  35.52% 51.96%

λs 

1.00  17.64% 17.93%  24.93% 42.40%  36.05% 52.72%

 

表七、階層式目錄整合的 Micro-Precision 
 λd 
 ECI-SVM ECI-ME KSE-ME 

microP   0.00  0.01  0.05 0.00 0.01 0.05 0.00  0.01  0.05 
0.00 1.08% 1.09% 1.23% 1.11% 1.12% 1.18% 1.29% 1.30% 1.40% 
0.10  1.18% 2.43%  1.28% 2.26%  1.75% 4.80% 
0.20  1.34% 6.34%  1.71% 9.82%  2.84% 18.52%
0.30  1.80% 9.86%  2.84% 23.47%  4.81% 29.10%
0.40  3.29% 11.33%  5.58% 30.47%  6.94% 35.71%
0.50  6.21% 12.24%  10.93% 34.10%  11.32% 39.81%
0.60  8.90% 12.87%  18.58% 37.24%  19.35% 40.81%
0.70  11.71% 13.46%  20.91% 38.79%  25.17% 41.34%
0.80  13.27% 13.95%  21.36% 39.32%  26.97% 41.97%
0.90  14.76% 14.26%  20.29% 39.67%  27.37% 42.41%

λs 

1.00  15.27% 14.33%  20.33% 39.92%  28.13% 43.61%

 

表八、階層式目錄整合的 Macro-Recall 
 λd 
 ECI-SVM ECI-ME KSE-ME 

macroR   0.00  0.01  0.05 0.00 0.01 0.05 0.00  0.01  0.05 
0.00 94.66% 94.66% 88.48% 95.80% 96.05% 94.42% 97.43% 97.69% 97.69%
0.05  95.83% 94.31%  95.96% 92.09%  96.99% 94.80%
0.10  95.67% 92.44%  92.98% 85.16%  93.80% 89.98%
0.20  92.41% 86.91%  87.57% 79.65%  89.21% 83.12%
0.30  89.58% 83.66%  84.40% 76.92%  85.06% 81.02%
0.40  86.54% 81.54%  81.89% 76.40%  81.68% 78.32%
0.50  84.11% 80.12%  79.85% 75.54%  78.66% 76.99%
0.60  80.72% 79.28%  78.20% 74.87%  76.79% 76.46%
0.70  79.37% 78.53%  76.70% 74.35%  75.42% 76.12%
0.80  77.69% 77.89%  76.22% 73.49%  74.08% 76.07%
0.90  77.18% 77.82%  74.67% 72.94%  73.49% 76.00%

λs 

1.00  76.56% 77.79%  73.22% 72.83%  73.31% 75.93%

 



表九、階層式目錄整合的 Micro-Recall 
 λd 
 ECI-SVM ECI-ME KSE-ME 

microR   0.00  0.01  0.05 0.00 0.01 0.05 0.00  0.01  0.05 
0.00 94.76% 94.79% 87.91% 96.20% 96.44% 94.59% 97.26% 97.40% 97.60%
0.05  96.23% 95.14%  96.85% 94.35%  97.33% 96.27%
0.10  96.37% 93.63%  95.51% 90.00%  95.68% 92.36%
0.20  94.69% 89.69%  91.88% 85.41%  91.92% 86.06%
0.30  92.74% 87.39%  88.69% 82.46%  87.87% 83.59%
0.40  90.10% 85.58%  86.47% 82.01%  84.65% 81.02%
0.50  88.08% 84.52%  84.96% 80.92%  81.67% 79.86%
0.60  85.17% 83.66%  83.86% 80.40%  79.72% 79.48%
0.70  83.56% 82.91%  82.87% 79.82%  78.07% 79.10%
0.80  81.71% 82.19%  82.53% 79.24%  77.05% 79.07%
0.90  81.06% 82.05%  81.64% 78.66%  76.50% 78.93%

λs 

1.00  80.54% 82.01%  79.38% 78.59%  76.26% 78.76%

表十、階層式目錄整合的 Macro-F1 
 λd 
 ECI-SVM ECI-ME KSE-ME 

macroF   0.00  0.01  0.05 0.00 0.01 0.05 0.00  0.01  0.05 
0.00 2.13% 2.15% 2.44% 2.19% 2.21% 2.38% 2.60% 2.61% 2.81% 
0.10  2.32% 5.92%  2.52% 5.27%  4.60% 16.44%
0.20  2.62% 14.59%  3.39% 23.59%  9.34% 40.24%
0.30  3.54% 21.99%  5.80% 41.84%  18.04% 50.17%
0.40  6.65% 24.85%  11.01% 47.65%  28.99% 55.03%
0.50  12.42% 25.99%  21.91% 50.03%  35.37% 58.79%
0.60  16.57% 26.66%  32.55% 51.53%  43.23% 60.00%
0.70  21.62% 27.14%  35.89% 52.26%  46.83% 60.44%
0.80  24.34% 27.52%  37.01% 52.48%  47.82% 61.07%
0.90  26.99% 28.00%  36.04% 52.67%  47.89% 61.72%

λs 

1.00  27.81% 28.05%  36.36% 52.83%  48.34% 62.23%

表十一、階層式目錄整合的 Micro-F1 
 λd 
 ECI-SVM ECI-ME KSE-ME 

microF   0.00  0.01  0.05 0.00 0.01 0.05 0.00  0.01  0.05 
0.00 2.14% 2.16% 2.43% 2.19% 2.22% 2.33% 2.54% 2.56% 2.77% 
0.10  2.33% 4.74%  2.53% 4.40%  3.44% 9.13% 
0.20  2.63% 11.85%  3.35% 17.61%  5.51% 30.48%
0.30  3.54% 17.72%  5.50% 36.54%  9.13% 43.17%
0.40  6.35% 20.01%  10.48% 44.43%  12.83% 49.57%
0.50  11.60% 21.38%  19.37% 47.98%  19.88% 53.13%
0.60  16.11% 22.31%  30.42% 50.90%  31.14% 53.93%
0.70  20.54% 23.16%  33.40% 52.21%  38.07% 54.30%
0.80  22.84% 23.86%  33.93% 52.56%  39.95% 54.83%
0.90  24.97% 24.30%  32.50% 52.74%  40.31% 55.17%

λs 

1.00  25.67% 24.40%  32.37% 52.94%  41.10% 56.13%

 

五、結論 

隨著網路資訊蓬勃發展與快速整合和交換的需求，目錄整合在許多領域已經成為重

要的議題，在過往研究中，已從初步的攤平式目錄整合，逐漸深入到階層式目錄整合的

討論。因此在本論文中，我們針對階層式目錄整合，再進一步討論整合效能加強的方式。

我們架構於之前研究的階層架構索引典資訊的加強方法，另外提出使用關鍵詞語義擴展



的方式，來進一步增進階層式目錄整合效能。 

在我們的初步實驗中可以看出，使用階層架構索引典資訊與關鍵詞語義擴展這兩個

方式的 KSE-ME，在 Precision 上有很好的表現，在 Recall 上雖不能普遍比 ECI-SVM 來

得好，但也還是普遍比 ECI-ME 來得佳。在綜合考量的 F1 的評估上，KSE-ME 具有最

好的表現。 

從我們目前的研究成果可以發現，如何在不降低 Recall 表現的同時，還能夠減少

False-Positive 的整合技術，仍待進一步討論。如此，當 Precision 也提高的時候，也將

是階層式目錄整合技術趨於成熟，能夠運用在實際環境中的時候。未來我們也計畫進一

步討論外部語義庫的品質，對於整合效能影響的關鍵因素，期待能探索出有效提升目錄

整合效能的方式。 
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