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摘要 

文字蘊涵(Textual Entailment)的定義是判斷兩個句子能否互相推論。推論可

分為五種類型：正向、反向、雙向、矛盾、獨立。這五種類型分別代表著不同的

蘊涵關係。文字蘊涵辨識(Textual Entailment Recognition)是相當困難的自然語言

處理問題。由於中文文字蘊涵的文獻較缺乏，本篇論文將中文文字蘊涵辨識提出

了一個流程，提供給之後想要做這個題目的人的作為一個參考。中文的文字處理

相較於英文的文字處理有許多不同的難處，在本篇論文中，我們將介紹處理中文

的文字處理遇到的難處以及處理的流程。我們的系統使用支援向量機(Support 

vector machine, SVM)作為區分類型的演算法。使用的特徵分為兩個方向：1.文字

特徵 2.語意特徵。 

關鍵字：文字蘊涵、tree kernel、支持向量機、語意分析 

一、緒論 

近幾年來，文字蘊涵受到關注，主要是因為大家瞭解到文字蘊涵將使我們能

夠更準確的去推論自然語言的語義關係[1]以及處理一些重要的應用[2]。像是檢

索系統經常會檢索出成千上萬筆資料，卻難以判斷哪個句子是與問句最相關的。

於是可以透過蘊涵的推論，從這些成千上萬的資料中挑選出最相關的句子。由於

兩個句子中的關係有許多種，例如：蘊涵(entailment)、改寫(paraphrase)以及獨立

(independence)等，語意推論的目的就是在於判斷兩個句子之間是屬於哪一種關

係。可以將推論分為五種類型：正向、反向、雙向、矛盾、獨立這五種類型。這

五種類型也分別代表著不同的蘊涵關係。正向推論為可以從 t1 句子中推論出 t2

的句子，即代表 t1句子完整的包含著 t2句子的資訊；而反向推論正好相反；雙

向即是 t1與 t2兩個句子互相完全包含著彼此的資訊；矛盾即是兩個句子中提到
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的資訊是互相矛盾的；獨立則是兩個句子中提到的資訊是完全不相關的。如表

一。 

表一中雙向蘊涵的例子比較屬於是改寫(paraphrase)，更複雜的文字蘊涵推論

就像是 st →1 , 2ts → 。透過 t1的句子可以推論出涵義 s，接著透過涵義 s可以推

論出 t2例如：t1：小明殺了小華。t2：小華死了。從 t1我們可以推論出的 s有很

多，如：小明是殺了小華的兇手、小華被殺了、小華死了。這種推論需要有邏輯

推論以及許多背景知識才可以達成。基於中文處理的成本以及困難度考量，本篇

論文主要針對改寫(paraphrase)去作分析。 

 

表一 各種類型的例句 

類型 例句 

正向蘊涵 

(forward) 

t1：日本時間 2011年 3日 11日，日本宮城縣發生芮氏規模 9.0

強震，造死傷失蹤約 3萬多人 

t2：日本時間 2011年 3日 11日，日本宮城縣發生芮氏規模 9.0

強震 

反向蘊涵 

(reverse) 

t1：美國主權債信評級從最高的ＡＡＡ調降一級到ＡＡ＋ 

t2：美國主權債信評級從最高的ＡＡＡ調降一級到ＡＡ＋，將

造成美國每年的借貸成本增加約一千億美元 

雙向蘊涵 

(bidirection) 

t1：賓拉登在巴基斯坦美軍攻擊中死亡 

t2：巴基斯坦美軍攻擊中殺死賓拉登 

矛盾蘊涵 

(contradiction) 

t1：張學友在 1961年 7 月 10日，生於香港，祖籍天津 

t2：張學友生於 1960年 

獨立蘊涵 

(independence) 

t1：黎姿與”残障富豪”馬廷強結婚。 

t2：馬廷強為香港“東方報業集團”創辦人之一馬惜如之子 

 

在自然語言問答系統(Question Answering system)中。使用者輸入的是一個完

整的問句。系統回傳的也是一個個完整的句子。並且連結到相對應的文章中。基

本的檢索，通常會有上萬句的句子被系統挑選出來。要從這上萬個句子中，去挑

選出哪一個最為相關，我們就可以透過文字蘊涵系統來輔助。例如 ntcir9提供的

範例中[3]，我們輸入 t1：「 1997年香港回歸中國。」，我們可以從檢索回來的句

子中，挑選出 t2：「香港的主權和領土是在 1997由英國政權歸還給中國的。」並

且將它排序到較為前面的順序。因為 t1 與 t2 的關係為反向，代表著 t1 為 t2 蘊

涵意義的一部分。所以我們可以認為 t2 很可能是使用者要檢索的句子。我們也

可以利用其他類型，來決定這些句子排序的位置。像是語意為矛盾、獨立的句子

我們就將它挑除，因為它幾乎不可能為使用者所想要檢索的句子。正向、反向、

雙向我們就將之排序到較前面的位置，因為這些句子較有可能為使用者要檢索的

資訊。 

相較於英文中文的文字處理難度高出了許多。因為在英文的句子中，每個詞
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都以空白分開，且英文的文法也制定的較為清楚，如：時態、詞性…等等，在英

文中都有較為明確的規範。中文卻是整個句子都連在一起，所以第一步必須要先

斷詞，斷詞在中文處理上面就有一定的難度。因為處理時斷詞的結果好壞都會影

響到後續處理的結果。且中文的文法相較於英文，也較為模糊，所以中文的語意

判斷難度相較於英文會高出許多。 

 

二、相關研究 

 其他語言到目前為止，文字蘊涵在中文的領域較缺少相關的文獻，我們只能

參考其他語言文字蘊涵處理的方法。在英文處理文字蘊涵的文獻[4]將處理英文

文字蘊涵的各個方法做了分析，並且將各種方法整分成下面幾個類別。 

 

(一)、需要透過背景知識達成之方法 

 

1、整合背景知識與邏輯推論 

  由於人們在平常生活中已經很習慣使用自然語言表達意見，所以自然的有許

多背景知識都已經不自覺得變成常識，判斷兩句子是否可以推論都覺得很理所當

然，但是對於電腦來說並不是如此。推論是可以從邏輯蘊涵來檢查，像是使用定

理證明文句對中的文本蘊涵[5][6][7][8]。有一部份的學者使用含有語意的辭典來

擷取出詞彙的邏輯意義，使用WordNet[9]或者擴展 WordNet[10]。例如於WordNet

中“暗殺”為“殺”的下義詞（更有具體的意義），像下面所示，x 暗殺 y可以推論成

上義詞 x殺 y。所以像謀殺、刺殺…等等的這些都可以推論出相同的上義詞。 

∀x∀y 暗殺�x, y� ⇒殺�x, y� 

 

2、整合背景知識與向量空間模型 

  將每個輸入語言表達的字，對映到一個向量，可以看出用詞的分佈強度，特

別是當句子其他的字也都對應到同一個語料庫中，則會明顯看出用字的分佈

[11] 。例如要求共同出現的字，出現在特別的語法依存關係上[12]。在最簡單的

情況下，為每一個表達向量的總和或字詞對應的向量總和，但更複雜的方法也已

提出[13]。句子可以通過測量檢測距離向量的兩個輸入表達式來判斷是否為改寫

的句子，例如，通過計算其餘弦相似性(cosine similarity)。 

 

(二)、不需要透過背景知識達成之方法 

 

1、透過表面文字 

  將文字對經過一些加工，如詞性(POS, Part of speech)標記或命名實體識別

(NER, Named entity recognition) 標記。對輸入兩個字串計算字串編輯距離(edit 

distance)[14]，計算其共同的字數，或組合幾種字串相似度措施[15]，包括使用機

器翻譯評測的方法，如 BLEU(Bilingual Evaluation Understudy) [17][18]都可能有

助於文字蘊涵。 
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圖一 兩句非常相似句子的依存關係樹[1] 

 

2、基於語法相似度 

  另一種常見的方法是在語法等級。依存語法剖析器(parser)[20][21]普遍用於

文本蘊涵研究，一個句子輸出的剖析結果是一個圖(通常是一個樹狀結構) 其節

點是句子的字或詞性標記，其邊緣對應詞與詞之間的句法依存關係，例如：以依

賴於動詞或名詞開頭的名詞片語，或者以名詞開頭的形容詞片語。圖一顯示了兩

句話的依存關係樹[1]，分析這兩棵樹可以得知這兩句句子的蘊涵關係。例如計

算共同剖析樹的邊[16] [19]或使用其他樹的相似性計算方法，例如：樹的編輯距

離[22][23][24]。相似性得分可以表示輸入的句子可能是改寫的程度。 

 

3、透過機器學習 

  許多系統採用結合多個測量相似度的方法，在計算各種程度的相似度（表面

字串，句法和語義的表示）合併使用機器學習[26][27]。每一對輸入的文句對(P1, 

P2)，由特徵值向量代表(f1, . . . , fm) ，我們用機器學習來判斷他們是否是一個特

定的改寫或文字蘊涵。該向量包含多個相似度的特徵。前處理階段將每個輸入對

轉換為一個特徵向量[28]。前處理還包括正規化，例如，日期將轉換成一個統一

的格式，個人的名稱，組織，地點等使用命名實體識別轉換為正規化表示。代詞

及指稱詞語，可能會被替換的成原本的詞[25]，構句的差異也可能標準化（例如，

被動句可以轉換為主動句）。特徵向量可以統包使用文字或部分的句法和語義表

現[29] 。最後這個特徵向量，將當作支持向量機（SVM）的輸入值，去學習及

區分各種文字蘊涵的類別。 

三、資料處理與特徵分析： 

  本研究將語意蘊涵識別分為特徵分析及機器學習兩個主要部份。本研究提出

的特徵分析流程包括前置處理、背景知識的替換程序、表面文字特徵分析程序、

語意句法分析程序四個部分。資料以 NTCIR-9提供的 421對文句對為分析依據

[3]。 

(一)、前置處理 

  由於人們再撰寫句子的表達時可能會使用到一些替代詞以及範圍性的詞性。

用程式擷取特徵，通常會遇到處理上的困難，所以我們都會必須要將資料做一些

前處理，才可以程式進行運算。 
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1、括號選擇性替代： 

  一個意思可能會有兩個詞可以代表，像是音譯、中英文、代表涵義、簡寫…

等等的。在撰寫文章時，為了讓讀者可以明確的知道作者想要表達的資訊，作者

會使用括號，將讀者可能聯想到的詞也都包含進來，避免造成讀者的誤會。例如：

車諾比核事故(切爾諾貝利核事故)、湯姆·克魯斯(Tom Cruise)。所以在此我們將

括號中的文字與前面的詞使用陣列儲存。在特徵擷取時我們將兩個詞都同時列入

考量。 

2、時間正規化： 

  在文本中時間的表達方式有很多種格式及字型，如：中文、數字全形、數字

半形、數字以「-」隔開、範圍型態等，參見表二。在此將以上各種格式，統一

轉換成陣列方式，以方便之後進行比對的步驟。轉換成陣列以便後續程式作比

較。 

3、時間運算： 

  在有些例子中，需要透過運算之後才能夠知道資訊是否匹配。例如：t1：「蘇

哈托政權在一九九八年結束，執政卅二年。」、t2：「蘇哈托一九六六年執政，對

印尼進行了卅二年的鐵腕統治。」在例子中 t1出現時間詞「一九九八年」與「卅

二年」。經過運算之後，會與 t2 的「一九六六年」符合，所以經過時間運算結

果，t1的時間將與 t2的時間匹配。 

 

表二 各種時間表達方式之例句 

時間型態 時間表達方式 

中文 一九九七年二月廿三日 

數字全形 １９９７年２月２３日 

數字半型 1997年 2 月 23日 

數字以「-」隔開 1999-05-07 

範圍 1999年延長至 2001年 

 

(二)、背景知識的替換 

  在撰寫文章時，作者會使用一些簡寫或者是替代詞，好讓整篇文章可以更為

通順。由於作者已有相關的背景知識，會覺得這些事情是常識，所以並不會對於

那些替代詞多做解釋。事實上往往讀者閱讀一些文章時，可能會因為背景知識不

足而需要去查閱許多資料，才可以讀懂那些文章的意思。這種人們都會遇到的事

情，程式也必須處理。 

1、年號統一： 

  在時間的表示詞中，有一些年號，是需要經過統一的，例如：乾隆 56年等

於西元 1791年，是因為「乾隆」等於 1735年。昭和 57年等於西元 1982年，是

因為「昭和」等於 1925年。將年號統一，以方便我們之後的分析。 

2、地名正規化： 
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  作者在書寫文件時，有時會為了方便，而將一些詞簡寫，地名就是其中一個

時常被簡寫的對象。例如：「台灣、印度、美國」這些國家的名稱，時常都會被

簡寫為：「台、印、美」。但是當我們在處理文字蘊涵分析的時候，我們必須要先

將簡寫恢復成原地名。這樣在之後比對才會匹配。 

 

(三)、表面字串特徵分析 

1、時間： 

  許多文句對中的兩個句子都含有時間元素，當兩邊時間不符合時，可能是一

個分析文字蘊含的依據。從 421句文件集中挑出來的文句對一共有 146(34.67%)

個文句對包含時間。我們將時間分析細分為三個匹配程度，如：時間為完全匹配、

部分時間匹配、時間完全不匹配（表三）。如表三中，時間完全批配的例子，再

此 t1中含有的時間為 2000年，而 t2中含有的句子也同樣為 2000年，所以我們

將此例子視為時間完全匹配。部分時間匹配(1)的例子，其中 t1 的時間為「一九

七八年十月十六日」，而 t2的時間為「1978年」。由於「1978年」只匹配到「一

九七八年」，「十月十六日」，並沒有完全匹配。部分時間匹配(2)的例子，其中 t1

的時間為「一九七八年十月十六日」，而 t2的時間為「1978年」。由於「1978年」

只匹配到「一九七八年」，「十月十六日」，並沒有完全匹配。時間完全不匹配的

例子，再 t1的例子中時間為「1987年」，t2的例子中「1988年」。我們從這兩個

時間中，明顯的看出，時間不匹配。 

 

表三 時間批配程度之例子 

批配程度 例子 

時間為完全匹配 

t1：據他所知，這是查爾斯首度參加雪梨-荷芭特帆船賽，而

查爾斯一向是注重安全、非常謹慎的人，他更想參加 2000年

雪梨奧運帆船賽。 

t2：2000年奧運在雪梨舉辦 

部分時間匹配(1) 
t1：若望保祿二世一九七八年十月十六日被選為教宗 

t2：若望保祿二世於 1978年當上教宗 

部分時間匹配(2) 

t1：蘇哈托 1921年 6 月 8日出生 

t2：蘇哈托（Suharto，民間常用「Soeharto」，1921 年 6 月 8

日－2008年 1 月 27日） 

時間完全不匹配 

t1：張藝謀 1987年以「紅高粱」拿下柏林影展金熊獎 

t2：柏林電影節應該是張藝謀的福地。1988年，他執導的《紅

高粱》贏得了最佳影片金熊獎，成為中國電影的首個金熊獎 

 

  經過統計，這三種匹配程度所包含的類別數量如表四，可以從表中看出，完

全匹配的部分，屬於 B 的機率高了很多。這是因為當兩個句子的意義可以互相

推論時，在時間上必須要完全匹配才有可能意義是一樣的。如果兩個句子都在講
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同一件事情，可是日期不一樣的話，這樣就不算是完全匹配了。 

 

表四 批配程度分佈與類別關係 

 F R I B C 

完全匹配 9 17 3 30 17 

部分匹配 12 8 7 0 0 

不匹配 1 1 2 0 7 

 

2、句子長度： 

  針對句子的長度分析，將 t1的句子長度與 t2的句子長度做比較。即將 t1的

句子長度減去 t2的句子長度，以用來統計各個類別中，句子長度與類別的關係。 

統計結果如表五所示。 

表五 句子長度與類別關係 

類別 F R I B C 

數量 12 -19 -4 0 0 

 

  由於向前蘊涵(F)的定義為，t1的涵義中完全的包含了 t2的句子，所以 t1的

文字長度，應該要比 t2的文字長度還要長許多。相反地，如果是反向蘊涵(R)則

為反之，t2的長度應該要比 t1的長很多。而矛盾(C)以及雙向蘊涵(B)的涵義分別

為互相矛盾以及互相包涵，在句子中所需提到的內容都差不多。所以句子的長度

也都會差不多。獨立(I)，只要兩個句子不是在談同一個內容，他們就算是獨立的

句子。所以句子的長度為不一致。 

 

3、Bleu(Bilingual Evaluation Understudy)： 

  Bleu當初是被設計來測量機器翻譯(machine translation)的品質。一個良好的

機器翻譯需要包含適當，準確以及流暢的翻譯[30][31]。Bleu是考量句子的相似

度，經過適當修改參考，一定程度詞語的差異在選擇和語序上面。而Bleu主要的

概念是使用片語匹配長度平均權重值。 

 

4、否定詞偵測 

  當文句對只有差別一個否定詞時，從文字層面去計算文句對得相似度會得到

很高的分數。但是從語意層面來看此文句對卻完全不相同。如：「今天天氣很好」

與「今天天氣很不好」。此文句對中只有差別一個「不」否定詞。然而完全改變

了此語句的語意。所以我們提出要偵測文句對中是否有否定詞，作為特徵。 

 

(四)、語意句法分析： 

1、同義詞替換： 

  表達同一個意思的詞彙有許多，例如：大兒子、長男、獲得、得到…等。在
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人的眼中這些都是表達為第一個兒子的意思。但是要讓程式擁有這些背景知識，

是一件相當困難的事情。因為處理中文必須事先經過斷詞系統處理，但斷詞系統

有時會把詞彙斷的太細。如：「長男」會被斷成「長」與「男」兩個字。經由剖

析處理後，產生的剖析樹會長得不一樣。導致計算語法相似度時產生出許多雜訊。

為解決這個問題，透過事先建立一份同義詞清單，進行同義詞的替換。但為了減

少因斷詞錯誤造成的影響，所以在此採用長詞優先來作替換。 

 

2、語法分析(syntax analysis)： 

  分析句法需要透過剖析器(parser)將整個句子的句法標注，才可以計算整個

句子的句法。本篇論文使用的是史丹佛剖析器(Stanford parser) [32]來剖析句子的

句法。但由於史丹佛剖析器在剖析繁體中文的標注時常會判斷錯誤，所以使用的

時候把資料轉換成簡體中文效果會較好。在此是透過自行開發出來的簡繁轉換系

統做轉換[33]。 

 

(1)、計算tree distance 

  有許多學者使用tree distance去計算兩個剖析樹的相似度[21][22][23]。所謂的

tree distance主要的概念就是t1的parser tree需要經過幾次插入(insert)、刪除(delete)、

替代(Substitution)才可以等於t2的parse tree。如圖二[24]中，可以看出這兩顆樹中

間只有差了一個c節點，在tree distance運算中只需要刪除c節點兩個parse tree就完

全mapping在一起。他們的tree distance就是2。 

 

(2)、 Fast Tree Kernel (FTK) 

  FTK為修改Quadratic Tree Kernel (QTK)[5]的演算法，QTK主要的意義為計算

兩個Tree的匹配數量。FTK為事先將動詞為中心點，分別跟其他的sub-tree合併成

subset tree。如圖三中「張學良的父親是東北軍閥」將會以是這個動詞作為分割

點，分割出「張學良的父親是」、「是東北軍閥」這兩個subset tree。並根據每

個集合計算subset tree的匹配數量，並且求出參數最大值 
Si

t
∈

= maxarg [34]。 

 

圖二 parse tree對應圖 
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圖三 根據動詞所分解出來的sub-set tree 

四、實驗 

  本次針對五種類別進行分析與實驗，並且使用交叉驗證的方式來實做的系統。

流程如圖四所示，首先輸入文句對，進行前處理，其中前處理包括：括號選擇性

替代，年號統一，以及地名正規化。之後使用 ICTCLAS系統對句子進行斷詞，

接著進行簡繁轉換才將句子使用 Stanford parser將句子剖析，接著進行特徵擷取

的動作，本次擷取的特徵如表七所示，並將擷取的特徵輸入給 SVM進行訓練以

及測試，輸出將得到判斷是否為蘊涵的結果。 

 (一)、資料來源： 

  本次研究我們的資料來源取自日本 NTCIR 第九屆中，RITE( Recognizing 

Inference in Text)比賽子項目的開發資料(Development Data)。而在此資料中，一

共有 421個文句對。其中向前蘊涵(F, Forward Entailment)一共有 87個文句對，
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反向蘊涵(R, Reverse Entailment)一共有 97個文句對，雙向蘊涵(B, Bidirectional 

Entailment)一共有 82個文句對，矛盾(C, Contradiction)一共有 74個文句對，獨立

(I, Independence)一共有 81個文句對如表六。 

表六 每一個類別的資料數量 

標籤(Label) 數量(Number) 

向前蘊涵(F, Forward Entailment) 87 

反向蘊涵(R, Reverse Entailment) 97 

雙向蘊涵(B, Bidirectional Entailment) 82 

矛盾(C, Contradiction) 74 

獨立(I, Independence) 81 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖四 本次實驗之流程圖 

 

(二)、使用工具： 

1. ICTCLAS[35]:由於中文的句子並不像英文的句子，每個詞都以空白分開。所

以要處理中文的句子首先第一個步驟需要進行斷詞，將每個詞分開。目前較為普

遍的斷詞工具有兩種：由中央研究院所研發的CKIP斷詞系統[36]，與中國科學院

文句對 

前處理 

斷詞 

特徵擷取 

SVM 

輸出判斷類別 

簡繁轉換 

剖析句子 
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所研發的ICTCLAS。其中CKIP是用來處理繁體中文。ICTCLAS則是繁體與簡體

中文都可以處理。所以我們的實驗選擇使用ICTCLAS。 

2. Stanford parser[32]：另外一個很重要的工具就剖析器，由於要計算語意需要使

用到 parser，所以在我們的實驗中使用的是 Stanford parser。因為 Stanford parser

是依據 Chinese Treebank[37]的標準，所以 Stanford parser能夠處理英文以及簡體

中文。 

3. LIBSVM [38]：由於要分類的類別一共有五類，所以採用 LIBSVM作為分類的

分類器。因為此分類器可以一次分多個類別，可以避免掉傳統只能分兩類對應不

到類別的問題。 

4.簡繁轉換系統[33]：由於 Stanford parser 只能夠處理簡體中文，於是需要透過一

個簡繁轉換的系統。這次實驗所使用的系統為自行開發的系統[33]。 

 

 (三)、使用特徵： 

使用的 feature 部份是參考[16]中的特徵。因為[16]為參考文獻中[4]數據最好的，

但由於[16]中的特徵為處理英文時使用，所以有些特徵中文並沒有，所以只採用

部份特徵。以及加入一些上面所分析的部份特徵。所使用的特徵如表七中所列。 

目前實驗是將分為五種類別做四個實驗。 

1.baseline系統 

其中 baseline系統分別使用表七中 1到 9的特徵值，因為這些特徵值是較容易做

計算的，實驗結果如表八所示，實驗的文句對一共有 421對其中有 220對是判斷

正確(52.25%)。 

2.tree mapping系統 

相較於 baseline系統，額外加入了第 10個 tree mapping的特徵值，此特徵是計算

Subset Tree mapping的值。所以使用了 1～10的特徵值。此實驗用來測試看看語

法特徵對於文字蘊涵能夠有多大的幫助，實驗結果如表九所示，實驗的文句對一

共有 421對其中有 226對是判斷正確(53.68%)。 

3.time mapping 

在我們先前的試驗分析中，可以從表七中看出時間批配是一個蠻有用的特徵，所

以單獨將此特徵挑選出來做實驗看效果如何。相較於 baseline系統中，而外加入

第 11個 time mapping的特徵，所以使用了 1～9的並且額外加入了第 11個特徵，

實驗結果如表十所示，實驗的文句對一共有 421對其中有 223對是判斷正確

(52.96%)。 

4. Remove length 

我們可以從表五中看出本資料集的長度特徵較為明顯，當然這有可能是本資料集

才有的特色，所以在此將第 6到 9個關於長度特徵拿掉。用來測試這次實驗是否

過度依賴長度特徵。，實驗結果如表十一所示，實驗的文句對一共有 421對其中

有 209對是判斷正確(49.64%)。 
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表七 實驗所使用之特徵 

1. unigram recall 

2. unigram precision 

3. Bleu precision 

4. Bleu recall 

5. Bleu F-measure 

6. difference in sentence length (character) 

7. absolute difference in sentence length (character) 

8. difference in sentence length (term) 

9. absolute difference in sentence length (term) 

10. Subset tree mapping  

11. Time mapping 

 

五、結論與未來展望 

  本篇論文提出了一個處理中文文字蘊涵辨識的流程，可以給之後想要做中文

文字蘊涵的人作為一個參考。本次實驗只有使用部份的特徵，實驗的量也並不大，

但是我們將這次的系統視為一個 baseline。可以從實驗中看出 tree mapping與 time 

mapping 確實可以略為增加判斷文字蘊涵的效果。並且將長度的特徵拿掉之後，

雖然有略為的下降，但是幅度不至於影響太多，所以以此驗證了此系統並不是非

常的依賴長度特徵。 

  之後我們將增加各種特徵，並且去分析出有用的特徵以改進中文文字蘊涵的

效果。像是年號統一、同義詞替換、地名正規化，這一類需要事先建立出背景知

識才能夠使用程式去執行。但是這要建立出這些背景知識需要花費非常多的成本，

需要經過很長的時間去累積詞彙的數量。目前我只有針對語料庫中遇到需要處理

的建立出來，所以未來我們希望可以將每次遇到要處理的詞，建立出越來越完整

的一個可以讓電腦使用的背景知識辭典。 

 

表八 分為五類的 baseline系統結果 

Actual 
Predicted 

Total 
F R B I C 

F 60 3 9 10 5 87 

R 0 68 9 15 5 97 

B 5 6 56 1 14 82 

I 17 35 8 16 5 81 

C 11 12 21 10 20 74 

Total 93 124 103 52 49 421 
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表九 分為五類的 time mapping系統結果 

Actual 
Predicted 

Total 
F R B I C 

F 61 3 8 10 5 87 

R 0 69 9 14 5 97 

B 6 6 57 1 12 82 

I 19 32 8 17 5 81 

C 11 12 19 10 22 74 

Total 93 122 101 52 49 421 

 

表十 分為五類的 time mapping系統結果 

Actual 
Predicted 

Total 
F R B I C 

F 61 3 8 10 5 87 

R 0 69 9 14 5 97 

B 6 6 57 1 12 82 

I 19 32 8 17 5 81 

C 11 12 19 10 22 74 

Total 90 129 100 57 45 421 

 

表十一 分為五類的 time mapping系統結果 

Actual 
Predicted 

Total 
F R B I C 

F 54 6 12 12 5 87 

R 7 58 10 10 5 97 

B 8 2 59 3 10 82 

I 16 37 9 16 5 81 

C 18 12 18 8 22 74 

Total 99 115 108 59 40 421 
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