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摘要 

 
主題模型(topic model)被廣泛地應用在各種文件建

模以及語音識別、資訊檢索和本文探勘系統中，有

效地擷取文件或字詞的語意和統計資料。大多數主

題模式，例如機率潛在語意分析(probabilistic latent 

semantic analysis) 和 潛 在 狄 利 克 里 分 配 (latent 

Dirichlet allocation)，主要都透過一組潛藏的主題機

率分布來描述文件與字詞之間的關係，並用以擷取

文件的潛在語意資訊。然而，傳統的主題模型受限

於詞袋(bag-of-words)的假設，其潛藏主題僅能用來

擷取個體詞(individual word)之間的語意資訊。雖然

個體詞可傳達主題信息，但有時會缺乏本文準確的

語意知識，容易造成文件的誤判，降低檢索的品

質。為了改善主題模型的缺點，本論文提出一種新

穎的語意關聯主題模型(semantic associative topic 

models)，考慮多元字詞(multi-words)之間的語意關

聯資訊，基於關聯式探勘(association mining)法擷取

出多元字詞之間的相互關聯資訊，並透過線性模型

結合的方式，有效地改善傳統的機率潛在語意分析

模型。我們以華爾街日報和美聯社新聞文件集進行

實驗評估。實驗結果顯示新方法相較於傳統主題模

型具有較優的文件模組化，並在文件檢索的效率上

亦有良好的改善。 

關鍵詞：主題模型、機率潛在語意分析、關聯探勘

法、語言模型、資訊檢索。 

 
1. 前言 

 
科技的日益發達和網際網路的普及加速了數位圖

書館的實現。如何以適當的形式表示文件中的資

訊，以利資訊檢索的應用，是資訊檢索系統必須面

對的問題。將文件以詞袋(bag-of-words，BoW)表示

是文件檢索常用的模式之一 ，此法不考

慮語法和詞序列的資訊，而是利用統計方法，以字

詞出現的頻率 (term frequency)和反逆文件頻率

(inverse document frequency)做為文件特徵，來建構

文件模式，此方法亦稱為向量空間模型

 [5] [14] [20]

 [20]

 [12]

8]提

 [8]  [12

 [5] [12] [14]

 [12]

。在處

理文件資料時，向量空間模型是文件表達的常用簡

便方法，然而，此方法卻有一些缺失，即無法區別

文中字詞間的關聯性以及同義詞(synonym)和多義

詞(polysemy)的問題 。另外，此方法的空間維度

表示相當於字典個數的大小，這意謂有許多的參數

必須被估計，容易導致效能的降低。另一種檢索模

式是由Ponte 和Croft學者 [1 出，透過自然語言

的N-連(N-gram)模型化，達到統計式文件檢索的目

標，但其方法缺乏長距離資訊 以及語意資訊 ]。  

近幾年來，在機器學習(machine learning)領域

中，有許多方法被引用到資訊檢索和語音辨識的研

究上，提供不同的觀點來探討語言和本文模型以及

訓練文集。在文獻中 ，主題模型被提出

用來發掘完整文件或歷史詞序列中所隱含的語意

資訊或是語句結構資訊等，針對文字中隱含的主題

進行擷取，以改善BoW模型的缺點。這些主題資訊

有助於深入理解使用者的查詢需求，進而達到更精

確的檢索結果。潛在語意分析 (latent semantic 

analysis, LSA) 探討隱藏在字詞背後的某種關

係，這種關係並非以詞典中的定義為基礎，而是參

考字詞的使用環境，其基本概念是以低維度的共同

語意因子呈現原始文件和字詞之間的關連，透過奇

異值(singular value decomposition, SVD)分解將文件

映射到一個低維度的語意空間，以向量空間為分析

模型，利用基底來呈現本文資料集(text corpus)中不

同字詞和文件之間的關係，同時也解決在高維度的

情況下參數量過多和訓練文集不足的問題，並假設

每一奇異值及其對應的奇異向量(singular vector)代

表其潛在主題或概念，且每一文件可由右奇異矩陣
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轉置的行向量表示。文獻中 已證明潛在語

意分析在資訊檢索和語音辨識領域上市有價值的

分析工具。不同於潛在語意分析，機率潛在語意分

析(probabilistic latent semantic analysis, PLSA)

 [3] [4] [16]

 [14]

 [5]

 [15]

 [13]

，

4] [23] [25] 、語

 [1] [6] [9] [10]

 [7]

 [8] [11]

 [8]

 [7]

 [7] [17] [22]

 [17] [22]

A

點，本研究嘗試提出一

個新

以及潛在狄利克里分配(latent Dirichlet allocation, 

LDA) 為最具代表的機率式文件模型。PLSA模型

作 法 是 擷 取 與 文 件 關 聯 的 意 向 模 型 (aspect 

model) ，使用機率密度函數作為已觀察到的文

件和字詞之間潛在語意的呈現方式，並利用最大相

似度法則(maximization likelihood, ML)，結合期望

值最大化(expectation maximization, EM) 演算法

推估隱含的模型參數。然而，PLSA模型有幾項缺點

 [5] 首先，沒有直接的方法將機率分配給先前未出

現(unseen)的文件；其次，參數數量會隨著文件數量

線性擴增。而LDA模型 [5]為一個較完整的文件生成

模型，與PLSA模型主要的不同點在於將每一篇文件

的機率視為潛在主題中隨機字詞機率的混合模

型，進而求得該篇文件出現的機率值。然而，其近

似推論演算法並不容易實現。在文獻上，LDA和

PLSA模型已被廣泛地使用在許多領域，包括資訊檢

索  [5] [1 音辨識和語言模型調適

等。 

傳統的主題模型受限於詞袋的假設，使得潛在

主題僅能用來擷取個體詞之間的語意資訊，但在某

些檢索情況下，一群個體詞並不足以準確地代表文

本的語義信息 。例如，使用者想查詢與電腦病毒

"Friday 13th Virus"相關的文件，若文件模型將

"Friday"、"13th"或"Virus"個別獨立的字詞視為文件

特徵的表達方式，那麼一些不匹配的文件，如影片

"勝利之光 (Friday Night Lights)"、"驚爆十三天

(Thirteen Days)"以及新型流感"H1N1 病毒(H1N1 

Virus)"將被假定具有相關性而被檢索出來。基於上

述原因，本研究考慮以主題模型下字詞之間的關聯

性替代傳統以個體詞的資訊來表達文件。一般來

說，上下文(context)中任何一組字詞，若其字詞與

字詞之間具有強大的關聯性，則可稱為關聯字詞

(associated word) 。例如{德國、章魚、預測}

這樣一個有意義的個體詞的組合足以用來描述世

界杯足球比賽的訊息，但這些字詞在文件中不一定

需要出現在相鄰的位置上。Chien 嘗試利用文句

結構的特性，使用文句前面所提供的資訊來建立文

句中前後文的關聯法則，將其用於N-連模型以擷取

長距離資訊。利用關聯字詞來表達文件資訊雖然會

增加文件模型的複雜性，但可以避免主題模型在詞

袋假設下所造成的模糊性 。 

許多學者將字詞序列(word order)和字詞共同

出現(word co-occurrence)的資訊嵌入至主題模型，

以改善傳統主題模型的不足 。其中，雙

連主題模型(bigram topic model, BTM) 結合

了傳統N-連語言和主題模型的優點，可利用N-連語

言模型擷取短距離的字詞連接資訊，解決主題模型

下字詞序列被忽略的問題，亦可獲取隱含的語意資

訊或是語句結構資訊等，以補足N-連語言模型的不

足。在自然語言中，常存在許多高關聯性的詞組，

比方說“章魚”、“預測”等經常出現於同一句子之

中，但由於它們在句子中並不一定相連，所以BTM

模型並沒有辦法擷取到這些字詞之間的相關資

訊。文獻 [7]提出以詞對袋(bag-of-word pairs, BoWP)

為基礎的LSA模型架構，利用詞對(word pairs)的資

訊來表示文件。由於模型所產生的詞對數會過於龐

大，因此利用字詞與字詞之間在LSA空間的距離來

作為選擇詞對的依據。這些詞對不受限於的字詞的

順序和位置，亦即在同一文件中任何兩個字詞均可

被選擇作為一個詞對。藉此，BoWP可以保存被BoW

方法所忽略的更詳細的語意信息。另外，在語音辨

識上，亦有學者 [3]直接將PLS 模型與傳統N-連語

言模型以線性插補法(linear interpolation)作結合，提

供在給定歷史詞序列的條件下，每一個候選詞發生

的機率。雖然上述的模型可以補償原有主題模型的

缺點，但是這些模型僅考慮相鄰的字詞或是詞對表

示型態關係，並未考慮多元詞組間的關聯性。 

為了改善主題模型的缺

穎的語意關聯主題模型(semantic associative 

topic models, SATM)，主要是以PLSA模型為基礎，

將關聯探勘技術 [2]應用在主題模型上，以關聯字詞

視為文件的特徵來建構本文模型，並透過線性模型

結合的方式，將兩種模型結合成為一個聯合機率模

型，使得能夠完整反應語言模型的特性。在選取具

有 較 高 關 聯 性 的 詞 組 方 面 ， 是 以 pointwise 

Kullback-Leibler (KL) divergence作為評估，此為關

鍵字組(keyphrase)檢測技術中，用來計算語言模型

轉換架構的方法 [21]。本研究主要貢獻在於以有效

地探勘文件和字詞間的關聯性，改善傳統利用詞袋

為基礎的主題模型無法有效分辨本文中相關概念

及準確的語意知識，而造成檢索結果不正確的缺

點。我們將其應用在文件模組化和文件檢索的領域



上，期望能改善正確率。 

本論文接下來的章節組織如下。第二章探討文

獻中

2. 關文獻探討 

本章先介紹機率潛在語意分析和詞對袋模型的基

.1 機率潛在語意分析 

率潛在語意分析(PLSA) [14]的概念是從潛在語意

點

各種相關的研究方法。第三章說明本研究所提

出的方法，並比較幾種主要模型的差異。第四章分

析實驗結果，以證明新方法的效益。最後，第五章

提供結論以及未來的研究方向。 

 
相

 

本概念，再簡單說明關聯式探勘法如何擷取字詞之

間的相關性。 
 
2
 
機

分析(LSA)延伸而來，其相異 在於LSA是將高維度

的字詞向量與文件向量投影到低維度的潛在語意

空間，表示字詞與文件的關係，而PLSA是以aspect 

model作為主要架構 [15]，以機率方式針對字詞和文

件共同事件，透過隱藏的主題，建立一生成模型

(generative model)，如圖 1 所示。假設本文資料集

是 由 文 件 - 字 詞 對 ),( dw 所 組 成 ， 文 件 以

},,{ 1 Ndd d 表 示 ， 其 個 數 為 N ; 字 詞 以

表示，意味字典是由},,{ 1 Mww w M 個

件

字詞所形

每一字詞由給定的文 的潛在主題

},,{ 1 Kzz z 產生，可以將文件-字詞對 ),( dw 共同

ence)的聯合機率表示成： 

成之集合。假設

出現(co-occurr













K

k
jkkij

K

Pwd
k

kjkiij

dzPzwPdP

zdPzwPzP

1

1

)|()|()(

)|()()(),(

  (1) 

其中 代表一個潛在主題，具有某種語意結構成

，以期望值最大化(

最

) 

其中 表示字詞在文件中的數量。在 E-step
用目

kz

(w

的機

分； )| ki zp 是給定潛在主題 kz 的情況下，字詞 iw

出現 )|( jk dzp 是文件產生潛在主題 kz

機率。 |( i zwp )| jk d 可以利用最大相 度

估測法則 EM)演算法

率； 的

似)k 和 (zp

 [13]推估出

來。EM演算法是在機率模型中尋找參數 大相似

度估計的演算法，其中機率模型依賴於無法觀測的

隱藏變數(latent variable)。經過兩個步驟交替進行計

算，第一階段是計算期望值(E)，利用對隱藏變數的

現有估計值，計算其最大相似度估計值；第二步是

最大化(M)，最大化在 E 階段所求得的最大相似度

估計值來估算參數的值。M階段找到的參數估計值

被用於下一個 E 階段計算，這個過程不斷交替進

行。針對PLSA模型，對數相似度可以表示成： 

 
M N K

wnL ( , (2

M
N

zd w

 

圖 1、PLSA 模型之圖形模型表示法 

  


j i k

jkkiji dzpzwpd
1 1 1

)|()|(log),

( , )n w d

中，利 前估計的參數來計算潛在變數的事後機

率，其式子如下： 





K

l
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在 M-step 中，利用潛在變數在 E-step 中的估測，使

得觀察的聯合對數相似度的期望最大化，得到參數

的更新式如下： 

 

 
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然而，PLSA模型存在一些問題 [5]。首先，假設在

文

計

.2 詞對袋模型 

前提到傳統的主題模型主要是將文件視為詞袋

給定某一個潛在主題的前提下， 件與詞的關係是

獨立的。其次，隨著所收集到的訓練集中文件數的

增加，PLSA模型所需的參數也會呈線性增加，有可

能會讓模型參數過度符合(overfitting)訓練資料。且

對於描述未見過的(unseen)文件中的詞，PLSA沒有

具備健全的預測能力。因此，當用於估測一篇新文

件或查詢文句之主題模型時，會受到原始訓練資料

的限制。Blei等人 [5]提出潛藏狄利克里分配，改善

PLSA模型參數量增長和只對在訓練文集中出現的

文件估測模型參數的問題，而簡和吳 [9]提出累進式

學習(incremental learning)演算法，將統 學上的近

似貝氏估測(Quasi-Bayes estimate)法則應用於求取

PLSA模型最佳參數，同時使用累進觀測到的調整文

集不斷的將PLSA模型調整到最新環境。 
 
2

 

先

的表示法。在這樣的前提假設下，容易造成其所訓

練出的潛在主題內的個體詞無法準確代表文本的



語義信息。詞對袋模型 [7]的概念主要是從詞袋模型

延伸而來，建構在潛藏 意分析模型的架構下，找

出有用的詞對做為文件特徵。圖 2 顯示所有可能詞

對和文件所構成的一個矩陣，以列代表詞對，以行

代表文件。矩陣中 ),,( jni dwwt 表示詞對 },{ ni ww 出

現在文件中的正規化 示成： 

語

詞頻，可表




 ni wwn
wwdwwt

,,(
)),(1(),,( 

jyx dww
jyx

j
nijni dwwn

d

,

),,(

)
 (6) 

其中， 為詞對 在文件dj中出現),,( jni dwwn

， ),( ni ww

},{ yx ww

的次數  表示詞對 化熵(normalized 

entropy)。由 生的詞對種類數會太大，必須經

由一些機制來刪減詞對數。詞對的選擇是基於詞與

詞之間在LSA 空間的距離，可用兩個向量的夾角值

計算而得

之正規

於所產

 [7]。給定一篇文件，詞對的選擇條件如下： 




 SuSu

uSu

)()(

)()(

)
2

ni

ni

ninini

ww

ww

w

 (7) 

其中，

  ,)( ,)(,,( widfwidfwwwWP

 和  為經驗臨界值，idf表示反逆文件

 d m

的

  

其中 為奇異值之對角矩陣，亦

右奇異向量。 

.3 關聯式探勘法 

料關聯性之研究為資料探勘重要的問題之一。它

， ce)

合

. 語意關聯主題模型 

研究將傳統主題模型中詞袋假設的作法延伸至

.1 關聯字詞選取 

構關聯字詞並將語意訊息合併至主題模型而

假

頻率

(inverse ocu ent frequency)，代表全域權重，即某

字詞在整個本文資料集中出現在越多的地方，則代

表愈不重要。給定詞對-文件矩陣後，如同LSA [12]的

運算，利用奇異值分解將文件投射到一個低維度

語意空間，利用基底來呈現本文資料集中不同詞對

和文件之間的關係，如下所示： 
TUSVA    (8)  

S 可視為對應的潛在
建

語意空間，其值為 021  ksss  ； U 和 V 分

別表示左奇異向量和
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資

的目的是要從資料庫中，發現項目(item)間的關聯，

在此，我們將其運用於本文資料集。在本文中字詞

是語言中承載語意訊息的最小單位，當我們進行以

語言為基礎的研究或運用時(例如文件檢索和分

類)，必須先匯集整理出本文資料集中所可能使用到

的不同字詞才能進行各種後續處理。在文件中，若

發現某些字詞的出現會引發其他字詞的出現，這樣

的字詞關係，即可以用關聯規則的型式加以表達，

例如：世足賽預測章魚。在關聯規則探勘 [2]中

有兩個重要的評定標準 分別為信賴度(confiden

和支持度(support)，信賴度是一種量測關聯法則強

弱的標準，而支持度則是表示統計上出現的頻率，

當探勘演算法找出的規則滿足使用者訂定的最小

信賴度與支持度的門檻，擷取出來之關聯法則才算

成立。傳統的Apriori 關聯探勘演算法 [2]有兩個階

段，第一階段是先找出滿足最小支持度的項目集

(即大項目集合large itemset)，第二階段就根據前階

段所找出之大項目集合，計算出所有符合最小信賴

度的關聯規則。其中第一個步驟決定了整個作業的

效能，它佔了作業的大部分時間，所以在探討關聯

規則的挖掘時，均將焦點放在如何有效率的找出大

項目集合。然而，一般的使用者都無法事先知道該

如何選擇合適的支持度門檻，如果選擇了一個不合

適的支持度門檻，往往造成最後產生的關聯規則沒

有用。為了避免上述問題，本研究依據資訊理論的

技術來選擇合適的關聯字詞。 
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圖 2、詞對袋模型之矩陣表示法 
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本

關聯詞袋。文件被表示成無順序性的關聯字詞特徵

集合。本研究主要在探索當主題模型包含更複雜的

關聯性詞組時，是否會比簡單的個體詞群組擁有更

強建的語意訊息。 
 
3

對

言，為了使得所找出的關聯字詞能夠反應語言模型

的特性，我們修改原始的關聯探勘法 [2]，從訓練資

料中擷取出現頻率較高的關聯字詞。 設有一本文

資料集 1{ , , }ND d d  ，每篇文章均由字詞集合

1{ ,W w  每個字詞出現的頻率可經由

而得，其單一字詞之詞頻定義為

}{1 iwL

, }Mw 所構成。

計訓練文集統

 ，而 awL 代表在文件中關聯字詞組 i
awW 的

，可表示為 };{}{ 1 i
i

aw
i

awaw wWWL  ， aw

值代表最大的關聯詞 中，對

於所有可能出現在本文中的關聯字詞組應該皆被

選取。然而，這樣的詞組數目可能過大。因此，所

最大集合 而

組數( 1aw )。在模型



選取的詞對必須經過刪減。為了找出 1awL ，關聯探

勘法執行兩個步驟，高頻項目集合 oining)和刪

減(pruning)候選項目集，反覆地執行上述步驟，直

到無法發掘出高頻關聯字詞組為止。其過程如下： 
(1)高頻項目集合併步驟 將 awL 中具前 aw-1個相同

併(j

之候

持度門檻
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圖 3、混合式主題模型之圖形模型表示法 

項目之字詞兩兩組合，得到長 aw+1 之候選項目

集(candidate sets) awC 。 

(2)刪減候選項目集 若長

度

 度為 aw 選項目集其

統關 勘法 [2]裡，支 的選擇會

影響

atio

長度為 aw-1 之子集合不屬於 1awL ，則刪除此候選

項目集(亦即高頻項目集之子集合必為高頻項目

集)。掃瞄整個資料庫，根據刪減後之 1awC 進行比

對，找出 1awL  。 

在傳 聯探

到最後產生關聯詞組的結果。因此，我們採用

資訊理論的技術來作為選取的依據。觸發序對語言

模型  [19]是根據平均相互資訊 (average mutual 

inform n, AMI)來選擇觸發序對，它只能用來評

估兩個詞 iw 和 nw 之間的關聯性大小。我們採語言

模型轉換架構中關鍵字組 (keyphrase)檢測技術

pointwise KL divergence (PKL) [21] 作為選取關聯

詞組的評估方式，PKL是用來衡量二個語言模型之

間差異程度的方法，其數學式表示如下： 
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透過

機率

(
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wWpwW   (9) 

其中 代表 、 出現在 視窗大

.2 模型 

PLSA 模型作法相似，本研究嘗試 一組共享

組潛在主題分布所 間作 分

),( 1 i
i

aw wWp 

dow size)

i
awW 1

在
iw

我小(win 的機率， 此 們將視窗大小訂為

文句的長度。透過 PKL 評估標準，可以找出具有強

健性語意關聯之字詞組。當 PKL 值越小，表示 i
awW 1

和 iw 兩者之間越有相關性，亦即說明此關聯詞

主題模型中更能代表文件的特徵。 
 

組在
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和

的潛藏主題分布，估算訓練資料中多元字詞間的語

意關連性，稱之為語意關聯主題模型 (semantic 
associative topic model, SATM)。不同於 PLSA 模

型 ， SATM 直 接 對 訓練 資 料 中多 元 字 詞 組

};{}{ 1 i
i

aw
i

aw wWW  的聯合機率 ),( 1 i
i

aw wWp  透過一

建構的語意空 解，其

條件機率式可表示為： 
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為了使關聯字詞模組更能反應語言模型的特性，我

  

們將所提出之 SATM 模型與 PLSA 模型結合為一個

聯合機率模型，可以視為一混合式語意主題模型

(hybrid semantic topic model, HSTM)。根據式(1)和

(10)，兩個模組的分解共享相同的文件-特定信息

(document-specific)混合部份 )|( jk dzp ，其圖形模型

如圖 3 所示。如此一來獲得的 傳統的 PLSA

模型多了更強健的語意關聯資訊，亦保留原有

PLSA 模型的資訊。我們使用可調整權重參數

)0(

資訊比

1, 結合兩種模型，結合之後，對數相似度可
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表示成：

 (11)  
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0 時，對數相似度函數只考慮關聯語意信

息， 1而  時，則退化為傳統的 PLSA 模型。透過

期望值 化演算法最大化訓練文集資料相似度

可 求 得 模 型 參 數 )|( ki zwp 、 )|( k
i

aw zWp 和

)|( jk dzp 。 

中，

最大

在 E-step 利用目前估計的參數來計算潛在變數

的事後機率，其式子如下：  
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在 M-step 中，利用潛在變數在 E-step 中的估測，使

得觀察的聯合對數相似度的期望最大化，得到參數

的更新式如下： 
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在考慮文件 是和字詞 以及關聯詞組 共生

之下， 的估測隨著混合比例表示為 
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3.3 主題模型中不同字詞關聯型態之比較 

 

語意關聯主題模型與詞對袋模型最大不同在於我

們透過關聯探勘法可以獲得多元詞組之間的關聯

性。圖 4 為不同型態之字詞間關聯性的示意圖，圖

中箭頭表示字詞與字詞之間的關係。如同文獻 [8]

所述，由圖 4 可以看出雙連模型中字詞的關係是由

先前緊鄰的詞來估測目前所出現的詞之條件機

率，即文句間的關聯性是循序的。詞對袋模型跳脫

此限制，只要是同一段文句中所出現的詞都可以有

相互間的關聯性存在，雖然改善雙連模型的不足，

但僅限於擷取字詞與字詞之間的關係。本研究所提

之方法找出的字詞則可獲得多元詞組之間的相互

關係，可以說是詞對的延伸研究。 

中
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 [18  [14]
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4. 實驗與討論 

 
4.1 實驗文集和設定說明 

 

本論文的實驗使用文件檢索會議 (Text REtrieval 

Conference, TREC)所收集的測試文集，分別為

Associated Press newswire (AP) 1988 年份，包含

79,919 篇文件，和Wall Street Journal (WSJ) 1987 年

份，包含 46,488 篇文件 ]。所有文件都先經過stop 

word過濾和stemming前處理。我們分別對此兩文集

以文件模組化和文件檢索驗證本研究所提方法之

正確性與可行性。比較對象包括N-連語言模型

]、機率潛在語意分析模型(PLSA) 及詞對袋模

型(BoWP) 。實驗中潛在變數k設為 32，關聯詞對

的選擇視窗長度設為文句長度。實驗分為兩個部

分。第一是以語言複雜度(perplexity, pp)評估文件模

組化的效果。語言複雜度是由資訊理論發展而來，

可視為語言模型的平均分支度 ，語言複雜度越

低，表示所訓練的語言模型所遇到的分支越少，代

表模型對於分支的描述較為集中。第二是評估各個

模型應用在文件檢索上的效能，以精確-召回曲線

(precision-recall curve)和平均精確率(mean average 

precision, mAP)作為評估的準則 。平均精確率是

反應系統在全部相關文件上檢索效能的單值指

標，相關文件排越前面，系統平均精確率越高。 

1w 2w 3w iw  1nw nw
bigram bigrambigrambigrambigram bigram

word pair

word pair

associated word

associated word
表 1、不同模型在字詞關係層級為 2 之語言複雜

度實驗結果比較 

 APLM BoWP SATM

Perplexity 248.6 232.49 217.8 

 
圖 4、不同字詞關聯型態之比較 

 
4.2 不同模型在文件模組化之評估 

 

文件模組化實驗以WSJ為實驗資料文集。本實驗將

文件分為兩個部份，百分之九十的資料量作為基礎

模型的訓練資料集，剩餘部份做測試資料集。基礎

實驗結果得到單連語言模型(unigram)和PLSA模型

的語言複雜度分別為 970.48 和 795.94。我們將字詞

關係層級設定為 2，比較語意關聯主題模型

(SATM) 、 關聯 語 言模型 (APLM) 和 詞 對 袋

(BoWP) 的效能，其結果如表 1 所示。從表中可

以看出SATM明顯優於BoWP和APLM，語言複雜度

分別由 232.49 和 248.6 降至 217.8。另外，我們探

討SATM模型與PLSA模型結合之後(即為混合式語

意主題模型，HSTM)對語言複雜度的影響，其模型

插補法調適的權重係數設定為 0.5。圖 5 表示混合

式語意主題模型HSTM和關聯語言模型APLM在關

聯字詞層級 2 到 6 之語言複雜度的比較。由圖 5 可

以發現隨著最大層級的增加，其語言複雜度有明顯

的下降，由此可以得知利用以PKL為基礎的關聯探

勘對於主題模型有一些改善。由實驗結果亦可看出

混合式語意主題模型HSTM的語言複雜度比關聯語



言模型APLM更低。在最大層級為 4 時，混合式語

意主題模型 HSTM得到的最低語言複雜度為

176.92，優於關聯語言模型APLM之語言複雜度

196.37。從以上的結果可看出主題模型相較於語言

模型可以得到較佳的文件模組化。 

 
4.3 不同模型在檢索效能之評估 
 
本實驗比較雙連語言模型 Bigram LM、詞對袋模型

BoWP 和語意關聯模型 SATM 及混合式語意主題模

型 HSTM 的文件檢索效能。圖 6 表示在關聯層級為

2 時，不同模型之精確-召回曲線。由這四組實驗數

據可以發現以主題為基礎的文件模型，皆比雙連語

言模型有更好的效能。其原因在於主題模型相較於

雙連語言模型可以獲得較多的語意訊息，且雙連語

言模型侷限於有限距離，以致於流失長距離資訊。

另外，我們也比較不同模型之平均精確率。根據實

驗數據，混合式主題模型 HSTM 的平均精確率為

0.2384，其結果優於雙連模型(0.2082)、詞對袋模型

(0.2296)和 SATM 模型(0.2328)。由於 HSTM 相較於

SATM 多考慮個體詞對模型的影響，因此更能反應

語言模型的特性。 

 
5. 結論 

 
本論文對於傳統的主題模型做了概要性的介紹，包

含模型的建立、評估以及優缺點的討論。我們探討

關聯字詞對主題模型的影響，利用關聯探勘法來建

立本文中多元字詞之間的關聯性，並將語意訊息合

併至主題模型中。為了使其不失語言特性，我們並

將傳統的機率潛在語意模型結合本論文所提之方

法，實驗結果顯示對於文件模組化可以有效地降低

語言複雜度，對於文件檢索也有一定幅度的改善。

未來，我們擬將語意關聯主題模型運用於中文檢

索、雙語檢索(bilingual retrieval)和口述文件檢索

(spoken document retrieval)等方面。另外，對於混合

權重值  的設定擬以最大期望法找出較佳的權重

值以代替現有經驗值的設定。再者，由於在發掘關

聯字詞的過程中，必須多次讀取文本訓練資料，造

成效率的降低，未來擬尋求一快速的方法，減少掃

描本文資料的次數。 
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圖 6、精確-召回曲線在不同方法比較之實驗結果
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圖 5、混合式語意主題模型與關聯語言模型在不

同層級所得之語言複雜度實驗結果 
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