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摘要 

 近年來社群網路的應用-部落格成長迅速，通常我們使用部落格搜尋引擎，找尋所

需的部落格文件。但部落格文件在部落格搜尋引擎中更新相當頻繁，部落客常面臨資訊

過載的問題。且當我們使用部落格搜尋引擎查找部落格文件時，常出現同義詞和一詞多

義等問題。本論文中，我們使用兩種語意分析模型，潛在語意分析(LSA)和機率潛在語

意分析(PLSA)解決以上問題。LSA 利用奇異值分解技術擷取字詞間的語意關係，PLSA

則可解決一詞多義並明確區分字詞間的不同含意和不同用法。根據模擬的結果，我們認

為語意模型可增進部落格搜尋引擎的效能。 

關鍵詞：語意分析，部落格搜尋，機率潛在語意分析，奇異值分解 

 

 

 

 

 

 



使用不同語意模型分析線上部落格文件 

壹、 緒論(Introduction) 

自美國國家科學基金會(NSF)在 1995 年開放網際網路供商業使用後，大大的改變人

類的生活。早期的網路稱為 Web1.0，僅實現單項信息的傳播，直到 Web 2.0 的概念逐漸

實現。Web 2.0 是一個架構在知識上的環境，人與人之間互動而產出的內容，經由服務

導向架構中的程式，在這個環境被發佈、管理和使用(Judicibus 2008)。 

Web 2.0 在近幾年來已經發展成熟，典型的網路站點有：網路社群、部落格、Wiki

等等，而最廣為人知的應用便是部落格(Blog)，部落格又稱為網路日誌，是一種通常由

個人管理、不定期發表新的文章、影音的網頁，亦即記錄使用者的生活(Nardi et al. 

2004)，由於世界上已有太多的部落格，因此近年一些部落格搜尋引擎服務開始出現，

如 GoogleBlogSearch(Google 2010)、BlogScope(BlogScope 2007)、Technorati(Technorati 

2010)，但技術尚未成熟，難免會有許多隱含的資訊無法被搜尋引擎擷取到，也有可能

產生資訊過載(Information overload)的情形。 

在我們搜尋部落格文件時，常會碰到同義詞(Synonymy)(兩個不同字詞分別有不同語

意)及一詞多義(Polysemy)(一個字詞有多種語意)之問題。然而字詞(Term)不一定為文件

(Document)最基本的組成元素，在字詞和文件之間有一層隱含的語意關係，我們稱之為

主題(Topic)。針對語意關係的課題，學者們提出以下的語意模型：潛在語意分析(Latent 

Semantic Analysis, LSA)(Deerwester et al. 1990)和機率潛在語意分析(Probabilistic Latent 

Semantic Analysis, PLSA)(Hofmann 1999)。 

本研究考慮到部落格文件和字詞間隱含的潛在語意關係，利用 LSA、PLSA 及加權

過後的 LSA、PLSA 等語意模型去分析線上部落格文件，並觀察是否能夠提昇部落格文

件檢索的效能。本研究之研究目的有如以下三點： 

 

(一) 應用於線上部落格文件檢索的語意模型建議 

(二) 解決部落格文件的同義詞和一詞多義問題 

(三) 使用語意模型後是否能提昇部落格文件檢索效能 

貳、 相關文獻探討 

 在許多的應用上，資訊檢索和機器學習可以說密不可分。本節，我們將討論與本論

文相關的文獻，其中包含：向量空間模型、TFIDF、潛在語意關係、機率潛在語意關係。 

 

一、向量空間模型 

在資訊檢索系統中，文件通常由向量表示，意指是為特徵的字詞出現在每篇文件的

現象，稱為向量空間模型(Vector Space Model)(Salton et al. 1975)。 

在 VSM 模型的實現上，觀察圖 1，其中 jiw , 表示字詞 i 在文件 j 中出現的頻率值，

整個文件集可以透過圖 1 呈現的字詞文件矩陣來表示，即為向量空間模型。 
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圖 1 向量空間模型 

 

二、TFIDF 

    詞語的選取是很重要的，因為其精確性會影響到檢索的結果。因此，適當的權重值

對於表現文件特徵有正面的幫助，也有助於提昇檢索的正確率。其中一種簡單而廣泛被

採用的法則為 TFIDF(Term Frequency and Inverse Document Frequency)(Madsen et al. 

2005)。 

 在一份給定的文件中，詞頻(Term Frequency, TF)指的是某一給定的字詞在該文件出

現的次數。它的重要性可表示為： 
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 上式中， jiw , 表該字詞在文件 jid , 中出現的次數，而分母則為文件 jd 中所有字詞的

出現次數之和。 

 逆向文件頻率(Inverse Document Frequency, IDF)是一個字詞普遍重要性的度量。某

一特定詞語的 IDF，可以由總文件數目除以包含該字詞之文件的數目，再將得到的商取

對數得到，得到如下表示： 
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 其中 D 表示語料庫中的文件總數， { }dtd i ∈: 表示包含詞語 it 的文件數目。最後，

我們同時考慮 TF 及 IDF 的特性，得到 TFIDF 公式如下： 

 
)(),(),( iidfjitfjitfidf ×=  (3) 

根據上述公式，某一特定文件中高頻率的詞語，以及該詞語在整個文件集合中低的

文件頻率，即可產生出較高的 TFIDF 值。因此，TFIDF 傾向於過濾掉常見的詞語，保

留重要的詞語。 

 

三、潛在語意分析(LSA) 

 LSA 是以數學統計為基礎的知識模型，為向量空間模型的一種延伸，以奇異值分解

(Singular Value Decomposition, SVD)與維度約化(Dimension Reduction)為核心作為邏輯

推演的方式，從一篇文章中具有某些概念的詞，擷取出來並重新呈現的一種理論與方法

(Landauer et al. 1997)。 

 LSA 不僅僅是依照文件中字詞出現的頻率及位置計算出兩篇文件的相似度。在其運

算過程中，原始的二維矩陣會利用奇異值分解(SVD)技術分解成三個二維矩陣，其中兩

組為奇異向量(Singular Vector)，另一組為保存奇異值的對角矩陣(Simgular Value)。對角

矩陣中保留適當個數的奇異值，並過濾雜訊後，在將三個矩陣相乘即可得到具有潛在語



意的新矩陣。因此能夠正確推理更深層次的語意關係(所以稱為Latent semantic)(Landauer 

et al. 1998)。 

 LSA 廣泛的應用於 IR 領域(Hofmann 2004)，也被 Landauer 採用在心理語言學的分

析上(Landauer et al. 1998)、自動化摘要寫作評量的計分標準(Kanejiya et al. 2003)。LSA

詳細的工作原理請參照第三節說明。 

 

四、機率潛在語意分析(PLSA) 

    PLSA 是一個基於統計上潛在類別模式的一種自動文件檢索方法，可以對計數資料

做個別的因子分析(Hofmann 1999)。不同於 LSA 是將文件和字詞向量投射至潛在語義空

間的作法，PLSA 以 Aspect Model 作為主要的架構，可用於分析詞彙和句子的共同出現

(co-occurrence)的現象。使用機率密度函式作為以觀察到的文件和字詞之間潛在語意關

聯性的呈現方式，並利用最大相似度估計法則，結合了 EM 演算法不斷的訓練文件參數

推估出隱含的模型參數。PLSA 對於 LSA 是一個重要的進階觀點(Hofmann 1999)。 

PLSA 模型目前被廣泛應用於許多領域，包括文件分類(Cai et al. 2003)、文件分段

(Brants et al. 2002)、網頁探勘、語音辨識、圖像辨識及語言模型調適等。其主要的特徵，

是針對字詞和文件共同事件尋求一個生成模型。PLSA 詳細工作原理請參照第三節說明。 

參、 研究架構 

本研究系統流程如圖 2 所示，首先我們取得部落格文件來源，透過 PCRE(Hazel 2011)

和 NLP 等文件前置處理，接著產生字詞-文件、TFIDF 矩陣、機率矩陣，最後將矩陣實

施語意模型，並評估其效能。 

 

 

圖 2 研究流程圖 

 

一、部落格文件資料來源 

首 先 ， 我 們 必 須 取 得 線 上 部 落 格 文 件 ， 在 本 研 究 中 ， 我 們 使 用

GoogleBlogSearch(US)(Google 2010)，其為 Google 搜尋引擎的一個附加功能，經查詢關



鍵字後所擷取的部落格文件結果多為部落格服務平台內部落客所發表的文章，如

Twitter、Blogger、Myspace 等等。線上部落格文章示經由電腦的選取及排序，通常依部

落格的知名度和文章的重要性排序，然而 GoogleBlogSearch 已經將這類工作做好，因此

我們選擇它的搜尋結果作為本研究的資料來源。 

 

二、文件前置處理 

 前置處理階段，本研究利用 PerlCompatible RegularExpressions(PCRE)擷取部落格文

件，接著採用一系列的 NLP 處理如下：字幹處理(Stemming)、停用字(Stop words)、非

字記號(Non-words token)（例如：標點符號，Html 標籤，數字等），描述如下： 

(一) 字幹處理 

 在英文的文法結構中，由於名詞的單複數(如 cat 和 cats)、動詞的時態(如 walk 和

walked)、詞性變化(如 good 和 goodness)等，導致相同的詞有不同的方式呈現，但其代

表的意義大致是相同的。若將其各自視為不同的詞語，則相對稀釋了重要性。故需進行

字幹處理。本研究隻字幹處理方法以 Porter 所提出的演算法(Porter 2011)為基準。 

(二) 停用字 

 在英文使用中，會出現大量如 a、in、the、of 等停用字。然而這些字大部分單獨存

在時是無意義的，且會影響字詞的擷取和便是上的準確，甚至造成錯誤引導。本研究採

用的停用字字典為 Fox 所提出的 421 個停用字(Fox 1989)。 

(三) 非字記號 

 在文章中可能含有一些標點符號(如.,-‘等)、特殊符號(如%#$等)以及 Html 標籤(如

<br>等)。這些符號可能會影響詞語判斷，所以我們將之移除。 

 

三、矩陣處理 

 由於語意模型的實施必須採用矩陣形式，因此我們將部落格文件形成以下三種不同

類型的字詞-文件矩陣：(1)VSM 矩陣(2)TFIDF 矩陣(3)機率矩陣。 

 VSM 矩陣、TFIDF 矩陣產生方法如第二節描述，機率矩陣我們定義一個簡單的機

率方法如下： 
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 上式中，TOP(i,j)為在文件 j 中，字詞 i 出現的機率，分子部分為字詞 i 在文件 j 中

出現的次數，分母部分為文件 j 的總字數。圖 3 為本研究所產生的三種矩陣，左至右為

VSM、TFIDF、機率矩陣。 

 

   

圖 3 三種字詞文件矩陣 

 



四、語意模型 

本研究使用兩種語意模型方法，我們將產生的三種矩陣進行 LSA 和 PLSA 流程，工

作原理如下： 

(一) 潛在語意分析(LSA) 

 圖 4 為 LSA 的示意圖：利用奇異值分解(SVD)和維度約化步驟，可將潛在的語意顯

現出來，更使原本的知識模型提升到較高層次的語意層面。 

 

 

圖 4 潛在語意關係(LSA)工作原理 

在 LSA 的運算過程中，原始的二維矩陣會利用 SVD 分解成三個二維矩陣，其中兩

組為奇異向量(Singular Vector)，另一組對角矩陣則用來保存奇異值(Singular Value)。在

對角矩陣中保留適當個數的奇異值，並過濾雜訊後，再將三個矩陣相乘，就可以得到具

有潛在語意的新矩陣，如圖 5 所表示。 

 

 

圖 5 三種字詞文件矩陣 

(二) 機率潛在語意分析(PLSA)： 

LSA 模型在文件和字詞上的呈現，並非以統計觀點出發，因此 Hofmann 提出 PLSA，

模型如圖 6 所示，PLSA 核心為 EM 演算法(Hofmann 1999)。 

 

 

圖 6 PLSA 概念圖 

PLSA 主要的特徵，是針對字詞和文件共同事件尋求一個生成模型(Hofmann 1999)。

資料及由字詞-文件對 ),( ji wd ，文件以 { }Ni ddd ,,1 L∈ 表示，其個數為 N；另外，字詞

以 { }
Mj www ,,1 L∈ 表示，字典相當於 M 個字詞所形成之集合。假設每一字詞在給定的

文件中潛在主題 { }kk ZZZ ,,1 L∈ 下產生。將字詞-文件對 ),( ji wd 共同出現(co-occurrence)



的聯合機率如下式： 
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    在 PLSA 模型中，文件經由 )( kj Zwp 的因子混合描繪其特性。將 Z 視為潛在變數，

可以更容易地對 PLSA 模型利用 EM 演算法學習參數。最大化對數相似度可表示為： 
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其中 ),( ji wdvsm 為本研究所產生的矩陣。在 EM 演算法的 E-step 中，利用目前估計

的參數來計算潛在變數的事後機率，公式如下： 
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    在 M-step 中，利用潛在變數在 E-step 時的估測，使得連核對數相似度的期望值最

大化。參數會更新如下： 
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 經過 EM 演算法不斷的迭代後直到一個停止準則為止，最後的參數即為 EM 演算法

所求得的區域最佳解(Chen 2011)。本研究將矩陣處理所產生的三種矩陣進行 PLSA 步

驟，最終將得到 PDW 矩陣，形成如圖 7。 

 

 
圖 7 PDW 矩陣形成示意圖 



肆、 研究結果 

 我們以程式來模擬實際應用的結果，並且與未實施語意模型的 VSM 矩陣、TFIDF

矩陣作比較本節首先會說明實驗所使用的軟硬體環境，接下來描述實驗資料，然後敘述

採用的評估指標，最後則是實驗內容和結果。 

 

一、實驗環境和資料 

 我們的模擬程式建置於個人電腦(PC)上，前置處理使用 PHP 撰寫程式碼、語意模型

分析實驗利用 MATLAB 模擬。 

 實驗資料部分為 GoogleBlogSearch(US)查詢關鍵字的部落格文件結果，查詢關鍵字

採用 40 個來自 GoogleZitgeist(Google 2011)、YahooBuzz(Yahoo 2011)、Bing Top2011 

Search(Bing 2011)的熱門關鍵字以及選取 40 個 Dogpile 搜尋引擎(Dogpile 2011)提供的隨

機關鍵字作為我們分析的資訊，每一個回傳頁面結果包含 10 篇部落格文件。每個查詢

的關鍵字分別取 10、20、40、80、160、240、350 篇文件作實驗分析。 

 

二、評估指標 

本研究採用機器學習中的相似性度量來評估矩陣中向量之間的相似度，若相似度越

高，則代表語意模型的效能越好，我們採用餘弦相似度(Cosine Similarity)、相關係數

(Correlation coefficient)作為實驗結果的相似性度量。 

(一) 餘弦相似度 

餘弦相似度(Cosine Similarity)的度量方式是相似度研究領域的始祖，為文件分類中，

最常被度量文件間距離的基本方法(Tan et al. 2005)主要以兩個相同基底與維度向量間的

角度差距來度量兩向量之間的距離，計算結果會介於 0 至 1 之間。當兩個向量間的角度

差距越小時，計算結果就趨近於 1，即表兩向量間的相似度越高，反之越趨近於 0，表

示兩向量相似度越低。例如，在二維空間中有兩個向量 A 和 B，其計算式如下： 
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(二) 相關係數  

 在機率論與統計學中，相關係數(Correlation Coefficient)可以顯示兩個隨機變數之間

線性關係的強度和方向，在這個廣義的定義下，有許多根據數據特點而定義的用來衡量

數據相關的係數，最常用的是皮爾遜積差相關係數。其定義是兩個變數共變異數除以兩

個變數的標準差。而在機器學習中的相似性度量方法，也有使用相關係數來測量兩向量

之間的距離，公式如下： 
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二、實驗設置 

 本研究有一個重要的門檻值，潛在主題 K，為了決定 LSA 和 PLSA 潛在主題個數

的範圍，我們設計了一個實驗，藉由不同 K 值的設定來觀察各個矩陣的結果。首先預設



K 值為 2、10、20、30、40、50、60、70、80、90、100，並採用文件數 160 的 VSM 矩

陣，經過 LSA、PLSA 實行後，求得不同 K 值之下的平均餘弦相似度，圖 8 為實驗的結

果，由於 PLSA 每次的運算都會產生不同的數值，因此我們反覆的進行五次 PLSA 求得

平均值，最後我們決定採用相似度下降幅度較小的 K=2～K=50 作為本研究潛在主題個

數的範圍。 

 

圖 8 決定門檻值範圍之實驗結果 

 

三、實驗結果 

首先我們比較 LSA、PLSA、TFIDF-LSA、TFIDF-PLSA、機率 PLSA 等矩陣進行差

異比較，最後再將上述矩陣和未實施語意模型的 VSM 矩陣、TFIDF 矩陣進行比較。實

驗分為熱門關鍵字、隨機關鍵字兩部分評比。 

(一) 熱門關鍵字 

圖 9 為熱門關鍵字的評比，可以觀察到不同的語意模型都呈現類似的趨勢，隨著 K

值越來越大，相似度越低，其中 LSA 的平均餘弦相似度、平均相關係數是最低的，而

機率 PLSA 為最好的。 

TFIDF-PLSA 在 K=2、K=10 時效能未比 TFIDF-LSA 好，但在 K>10 之後效能都略優

於 TFIDF-LSA，這說明了 PLSA 的方法在潛在主題個數越多的情況下相較於 LSA 會有

更好的效能。 

我們可觀察到 TFIDF-PLSA 整體並未比 PLSA 好，影響因素為熱門關鍵字在 Google 

Blog Search 內的總回傳結果筆數極大，每個關鍵字都有上百萬筆，會使 TFIDF 數值中

的 IDF(逆文件頻率)數值偏高，產生的 TFIDF 矩陣內的數值也較大，經過 PLSA 的運算

後提昇的相似度並未比原始 PLSA 的效能還要好。 

我們以不同文件數的角度來觀察相似度的結果，圖 10 為不同文件數下的餘弦相似

度、相關係數，可看出語意模型的餘弦相似度、相關係數會隨著文件數的增加而上升，

證實語意模型在部落格文件數越大的情況下，相似度提昇越明顯。 



  

圖 9 熱門關鍵字評比 

  

圖 10 不同文件數下的評比(熱門) 

 由圖 11 得到結果，PLSA 和各種加權過的 PLSA 語意模型應用於部落格文件搜尋上

會比 LSA 及 TFIDF-LSA 有更好的效能。 

  

圖 11 熱門關鍵字的整體平均餘弦相似度(左)、相關係數(右) 

本研究部落格文件中效能最低的語意模型 LSA，在圖 12 與文件前置處理得到的

VSM 原始矩陣、TFIDF 矩陣做比較，由圖中得知，搜尋熱門關鍵字時，經過語意模型

實行的部落格文件，VSM 部分餘弦相似度可提昇 0.20477、相關係數可提昇 0.08834；

TFIDF 部分餘弦相似度可提昇 0.21213、相關係數可提昇 0.10172，證實了經過語意模型

處理的部落格文件會提昇不少的熱門關鍵字搜尋上的效能。 



 

圖 12  LSA 與未實施語意模型比較(熱門) 

(二) 隨機關鍵字 

 圖 12 為隨機關鍵字的相似度評比，隨機關鍵字與熱門關鍵字呈現類似的趨勢，但

整體平均餘弦相似度略微下降，我們認為影響因素為隨機關鍵字相較於熱門關鍵字，大

部分為 2 字詞以上的多字詞，且 Google Blog Search 所得到的回傳頁面結果也較少，使

得整體效能略低於熱門關鍵字。 

但在 TFIDF-LSA、TFIDF-PLSA 部分，成長幅度相較於熱門關鍵字大，而 TFIDF-LSA

效能逼近 PLSA，TFIDF-PLSA 在相似度也超越了原始的 PLSA，因為隨機關鍵字不同於

熱門關鍵字，總回傳結果只有數萬甚至數千，將使得 TFIDF 的 IDF(逆文件頻率)值偏小，

經過 LSA 和 PLSA 的運算之後相似度有較顯著的成長。 

  

圖 13 隨機關鍵字的評比 

  

圖 14 不同文件數下的評比(隨機) 

圖 14 轉成文件數的維度來看和熱門關鍵字有同樣的結果，文件數越大效能越好。

由圖 15 可得到隨機關鍵字的整體平均餘弦相似度、相關係數結果和熱門關鍵字相同，

另隨機關鍵字也進行了 LSA 與未實施語意模型的矩陣 VSM 和 TFIDF 進行效能比較，



圖 16 呈現出，經過語意模型實行的部落格文件，VSM 部分餘弦相似度可提昇 0.18952、

相關係數可提昇 0.07681；TFIDF 部分餘弦相似度可提昇 0.15318、相關係數可提昇

0.04788，隨機關鍵字經過語意模型實行後效能也有顯著的提升。 

  

圖 15 隨機關鍵字的整體平均餘弦相似度(左)、相關係數(右) 

 

圖 16 LSA 與未實施語意模型比較(隨機) 

(三) 所有關鍵字比較 

 接續前面結果，我們將熱門關鍵字及隨機關鍵字合併比較，呈現如圖 17，我們可以

觀察到除了隨機關鍵字的 TFIDF-PLSA 餘弦相似度略優於熱門關鍵字，其它的語意模型

皆為熱門關鍵字較佳。而熱門關鍵字的 TFIDF-LSA 餘弦相似度和 LSA 約相差 0.0277 的

效能，隨機關鍵字則相差 0.06108 的效能，隨機關鍵字的成長幅度較大；熱門關鍵字使

用 TFIDF-PLSA 加權過後反而呈現下降的趨勢，相似度下降 0.02678，反之隨機關鍵字

則提昇 0.01227 的效能，相關係數部分如圖 16 所表示。由此實驗結果可得知，經過 TFIDF

加權的 LSA、PLSA 可在隨機關鍵字部分表現的較好。 

  

圖 16 熱門與隨機關鍵字的比較 



伍、 結論與建議 

 根據實驗結果顯示，我們所提出的機率型 PLSA 矩陣，在所有的語意模型中取得最

好的效能，亦即解決本論文的第一個研究目的(應用於線上部落格文件檢索的語意模型

建議)。將原始的模型和 TFIDF 模型增加 LSA 和 PLSA 模式後，亦能增加實驗效能，正

如 LSA、PLSA 文獻所提，其可以解決同義詞及一詞多義問題，亦即解決本論文第二個

研究目的(解決部落格文件的同義詞和一詞多義問題)。實驗結果顯示，經過語意模型分

析過的部落格文件皆比未經語意模型處理的 VSM 矩陣和 TFIDF 矩陣效能優良，呼應了

本論文第三個研究目的(使用語意模型後是否能提昇部落格文件檢索效能)。 

 由於本研究是以 stop words 作為詞語切割的基準，因此可能會因為 Term 的切割使

其缺乏完整的語意，因而影響到實驗的餘弦相似度和相關係數。未來可能在詞語切割採

用 N 字詞(N-Gram)的方法解決。 

 研究限制部分，考慮到 GoogleBlogSearch 能擷取的網頁數量有一定的限制，所以本

研究使用的文件集略小，然而網頁摘要並非完整的文件，未來可針對完整的部落格文件

進行研究。另外因實驗時間的限制。本研究僅使用 LSA、PLSA 兩種語意模型作為基準

分析，未來可加入更多樣化的語意模型進行模擬實驗。 
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Abstract 

In recent years, the online blogging community is growing bigger as a community 
network. Generally, we have used various blog search engines, such as Technorati, Blogpulse, 
and Google Blog Search, to find the blog post most appropriate for what we are seeking. 
However, the blogger often suffer an information overload problem because the blog posts are 
updated frequently from different blog search engines. We have encountered synonym (two 
terms are syntactically different but semantically interchangeable expressions) and polysemy 
(a term has different meanings) problems when we search from the blog search engine. In this 
paper, we use two semantic analysis models, Latent Semantic Analysis (LSA) and 
Probabilistic Latent Semantic Analysis (PLSA), to deal with these two problems. LSA uses a 
truncated Singular Value Decomposition (SVD) technique to capture the synonym 
relationships between terms. PLSA can deal with the problem of polysemy and can explicitly 
distinguish between different meanings and different types of term usage. According to the 
results of simulation analysis, we conclude that the semantic models can effectively be 
applied to the blog search engine. 
Keywords: Semantic Analysis, Probabilistic Latent Semantic Analysis, Blog Search, Singular 
Value Decomposition. 
 

 


