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Welcome Message of the ROCLING 2016 

On behalf of the organization committee and program committee, it is our pleasure to 
welcome you to the National Cheng Kung University, Tainan, Taiwan, for the 28th 
Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING), the 
flagship conference on computational linguistics, natural language processing, and 
speech processing in Taiwan. ROCLING is the annual conference of the 
Computational Linguistics and Chinese Language Processing (ACLCLP) which is 
held in autumn in different cities and universities in Taiwan. This year, we have 15 
oral papers and 19 poster papers, which cover the areas of spoken language 
processing and speech recognition, natural language processing, speech emotion 
recognition and information retrieval, and word semantics. We are grateful to the 
contribution of the reviewers for their extraordinary efforts and valuable comments.  

ROCLING 2016 features three distinguished lectures from the renowned speakers in 
speech processing as well as natural language processing. Prof. Shrikanth (Shri) S. 
Narayanan (Professor at the Signal and Image Processing Institute of USC's Electrical 
Engineering department) will lecture on “Deriving Behavioral Informatics From 
Speech and Language” and Dr. Ming Zhou (Manager of Microsoft Research Asia 
Natural Language Computing Group) will speak on “Entertaining with Language 
Gaming Play-Computer Couplet, Poetry, Riddle and Lyric”. Moreover, Prof. Huan 
Liu (Professor at Ira A. Fulton Schools of Engineering, Arizona State University) will 
give a talk about “On Evaluation Dilemmas in Social Media Research”. This 
ROCLING also features one Industry Panel, two Doctoral Consortiums, which 
provide forums and show-and-tells for graduate students, industrial and academic 
researchers and developers.  

Finally, we thank to the generous government, academic and industry sponsors and 
appreciate your enthusiastic participation and support. Best wishes a successful and 
fruitful ROCLING 2016 in Tainan. 
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Keynote 1 – 

Deriving Behavioral Informatics From Speech and Language 

Prof. Shrikanth (Shri) S. Narayanan 

Professor at the Signal and Image Processing 
Institute of USC's Electrical Engineering department 

Thursday, October 6 10:00 - 11:00 

Location: Conference Venue 

Biography 
Prof. Shrikanth Narayanan received his M.S., Engineer, 
and Ph.D., all in electrical engineering, from UCLA. 

Currently, he is a Professor at the Signal and Image Processing Institute of USC's 
Electrical Engineering department and holds joint appointments as Professor in Computer 
Science, Linguistics, Psychology, Neuroscience and Pediatrics. He is also the inaugural 
director of the Ming Hsieh Institute at USC. He was a Research Area Director of the 
Integrated Media Systems Center, an NSF Engineering Research Center at USC, and was 
the Research Principal for the USC Pratt and Whitney Institute for Collaborative 
Engineering, a unique partnership between academia and industry (2003-2007). He is a 
Fellow of the Acoustical Society of America (ASA), the Institute of Electrical and 
Electronics Engineers (IEEE) and the American Association for the Advancement of 
Science (AAAS), and a member of Tau Beta Pi, Phi Kappa Phi and Eta Kappa Nu.  
His research interests are in signals and systems modeling with an interdisciplinary 
emphasis on speech, audio, language, multimodal and biomedical problems and 
applications with direct societal relevance. His laboratory is supported by federal (NSF, 
NIH, DARPA, ONR, Army and DHS) and industry grants. He has published over 600 
papers and has 17 granted U.S. patents. 
Abstract 
The confluence of sensing, communication and computing technologies is allowing 
capture and access to data, in diverse forms and modalities, in ways that were 
unimaginable even a few years ago. These include data that afford the analysis and 
interpretation of multimodal cues of verbal and non-verbal human behavior to 
facilitate human behavioral research and its translational applications. They carry 
crucial information about a person’s intent, identity and trait but also underlying 
attitudes and emotions. Automatically capturing these cues, although vastly 
challenging, offers the promise of not just efficient data processing but in tools for 
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discovery that enable hitherto unimagined scientific insights, and means for 
supporting diagnostics and interventions. 

Recent computational approaches that have leveraged judicious use of both data and 
knowledge have yielded significant advances in this regards, for example in deriving 
rich, context-aware information from multimodal signal sources including human 
speech, language, and videos of behavior. These are even complemented and 
integrated with data about human brain and body physiology. This talk will focus on 
some of the advances and challenges in gathering such data and creating algorithms 
for machine processing of such cues. It will highlight some of our ongoing efforts in 
Behavioral Signal Processing (BSP)—technology and algorithms for quantitatively 
and objectively understanding typical, atypical and distressed human behavior—with a 
specific focus on communicative, affective and social behavior from speech and 
language. The talk will illustrate Behavioral Informatics applications of these 
techniques that contribute to quantifying higher-level, often subjectively described, 
human behavior in a domain-sensitive fashion. Examples will be drawn from mental 
health and well being realms such as Autism Spectrum Disorders, Couple therapy, 
Depression and Addiction counseling. 



Keynote 2 -

Entertaining with Language Gaming Play-Computer 

Couplet, Poetry, Riddle and Lyric 

Dr. Ming Zhou 

Manager of Microsoft Research Asia Natural Language 
Computing Group 
Friday, October 6 14:10-15:10  

Location: Conference Venue 

Biography

Dr. Ming Zhou is a principal researcher and manager 
of Natural Language Computing Group in Microsoft Research Asia. He is the chair 
of Chinese Information Technology Committee of Chinese Computer Federation 
and executive member of Chinese Information Processing Society.  

    He designed the CEMT‐I machine translation system in 1989, the first 
experiment of Chinese‐English machine translation in Mainland China. He 
designed the famous Chinese‐Japanese machine translation software product 
J‐Beijing in Japan which was deployed in J‐Server, the popular translation service 
in Japan that was granted Makoto Nagao Award by Japan Machine Translation 
Association in 2008. He is the leader of the famous AI gaming of Chinese 
Couplets/Poetry Generation and Riddles(http://duilian.msra.cn), and the English 
Assistance Search Engine, Engkoo, which won the Wall Street Journal’s 2010 
Asian Innovation Readers’ Choice Award and was shipped in Bing in 2011 as Bing 
Dictionary(http://cn.bing.com/dict/), and Engkoo cloud IME which was shipped as 
Bing IME in 2012. Recently, his group has closely worked with MS product teams 
and shipped famous chat‐bot products in China(Xiaoice), Japan(Rinna) and 
US(Tay).  

    Dr. Zhou received his B.S. degree in computer engineering from Chongqing 
University in 1985, and his M.S. degree and Ph.D. in computer science from Harbin 
Institute of Technology in 1988 and 1991. He did post‐doctoral work at Tsinghua 
University from 1991 to 1993, then he became an associate professor. During 
1996‐1999, during his sabbatical leave, he worked for Kodensha Ltd. Co. in Japan 
as the leader of the Chinese‐Japanese machine translation project. He joined the 
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natural language group at Microsoft Research China (now Microsoft Research Asia) 
in Sept. 1999. 

Abstract

Natural language processing (NLP) is often viewed as a hard problem and all people 
either researchers or users often feel frustrated by the limitations and mistakes of a 
NLP system. I have been thinking some topic which could change this mind by 
converting a hard NLP task into a gaming process so that people get fun and start to 
like NLP. 

In this talk, I want to talk a series of effort that I and some colleagues and students 
have been working in last 10 years mostly at our spare time from which lots of 
entertainment having been generated for us and for the users. It is a series 
innovations about language gaming including computer generation of Chinese 
couplets in 2005, then computer generation of a classic poetry in 2010 and then 
computer solving and generation of riddles about Chinese characters in 2015 and 
most recently computer generation of a lyrics for a song. These tasks have been 
viewed as difficult problems in AI and have not been sufficiently explored in the 
research community. We 

regard all these tasks as a kind of machine translation process and proposed a set of 
successful statistical machine translation approaches to solve them with promising 
results and deep user engagement. 
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Keynote 3 - 

On Evaluation Dilemmas in Social Media Research 

Prof. Huan Liu 

Professor at Ira A. Fulton Schools of Engineering, 
Arizona State University 
Friday, October 7 9:00-10:00  

Location: Conference Venue 

Biography 
Prof. Huan Liu's research focuses on developing 

computational methods for data mining, machine learning, and social computing, 
and designing efficient algorithms to enable effective problem solving ranging from 
basic research, text/Web mining, bioinformatics, image mining, to real-world 
applications. His work includes (i) dealing with high dimensional data via feature 
selection and feature discretization; (ii) social media mining/social computing, 
identifying the influentials in the blogosphere, group profiling and interaction; (iii) 
integrating multiple data sources to overcome ambiguity and uncertainty, (iv) 
employing domain knowledge for effective mining and information integration, and 
(v) assisting human experts by developing effective methods of ensemble learning, 
and active learning with hierarchical classification, subspace clustering, and meta 
data. Detailed information can be obtained via his publications and professional 
activities. 

Abstract 
Social media data is steeped with user-generated content and social information. 
Most of user-generated content can be text and multimedia. Social media is a new 
source of data and therefore, social media research faces novel challenges. We 
discuss one of such challenges - evaluation dilemmas. One evaluation dilemma is 
that there is often no ground truth in evaluating research findings of social media. 
Without ground truth, how can we perform credible and reproducible evaluation? 
Another associated dilemma is that we frequently resort to crowdsourcing 
mechanisms such as Amazon’s Mechanical Turk for evaluation tasks. It costs even 
if a small group of Turkers is employed.  Is it too small? Large-scale evaluation 
could be very costly. Can we find alternative ways of evaluation that are more 
objective, reproducible, or scalable? We use case studies to illustrate these dilemmas 
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and show how to overcome associated challenges in mining big social media data. 
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評估尺度相關最佳化方法於華語錯誤發音檢測之研究 

Evaluation Metric-related Optimization Methods for Mandarin 

Mispronunciation Detection 

許曜麒 Yao-Chi Hsu, 楊明翰 Ming-Han Yang, 洪孝宗 Hsiao-Tsung Hung, 

林奕儒 Yi-Ju Lin, 陳柏琳 Berlin Chen 

國立台灣師範大學資訊工程學系 

Department of Computer Science and Information Engineering  

National Taiwan Normal University 

{ychsu, mh_yang, alexhung, lin_yj, berlin}@ntnu.edu.tw 

陳冠宇 Kuan-Yu Chen 

中央研究院資訊科學研究所 

Institute of Information Science 

Academia Sinica 

kychen@iis.sinica.edu.tw 

摘要 

全球化時代來臨，為提升個人的競爭力，外語能力已列為基本的技能之一。因此電腦輔

助語言學習(computer assisted language learning, CALL)在現今已是相當具有潛力的研究；

其目的是透過電腦自動判斷外語學習者的學習狀況並給予有幫助的回饋。語言學習又分

為聽(listening)、說(speaking)、讀(reading)和寫(writing)等四類學習面向，而本篇論文將

專注於電腦輔助發音訓練(computer assisted pronunciation training, CAPT)，也就從是「說」

的技術進行討論。電腦輔助發音訓練最主要目的就是要讓第二外語(second-language, L2)

學習者有更多的機會練習發音；過去第二外語學習者要進行發音練習都需要配合語言教

師的授課時間，若將電腦輔助發音訓練普及到現有的智慧型行動裝置，將會有更多的第

二外語學習者因此受惠。電腦輔助發音訓練的首要任務正是錯誤發音檢測，其目的是請

學習者讀誦口說教材，針對學習者念誦的錄音，標記學習者的發音是正確發音(correct 

pronunciation)或錯誤發音(mispronunciation)，標記的目標可以是音素(phone)層次[1]、音

節(syllable)層次[2]或詞(word)層次[3]。當系統指出學習者的錯誤發音時，將可以針對該

錯誤發音進行偏誤回饋，該階段被稱為錯誤發音診斷[4][5][6][7][8]。近年來，在語音辨

識系統中的聲學模型已由深層類神經網路(deep neural network, DNN)取代傳統的高斯混

合模型(Gaussian mixture model, GMM)，並在語音辨識任務上取得巨大的進步[9]。在錯
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誤發音檢測的相關研究中也因為深層類神經網路聲學模型的使用而在效能上有顯著的

提升[10][11][12]。基於上述研究的啟發，我們延續過去學者以最大化錯誤發音檢測任務

的效能[13][14]為目標函數對模型進行調整的想法，並實作於深層類神經網路聲學模型

的架構上探討對於錯誤發音檢測任務的影響。本論文的貢獻大致可分為三點：1) 比較

不同的發音分數做為錯誤發音檢測的評估依據，並探討對於錯誤發音檢測效能的影響；

2) 並以發音檢測任務之效能做為更新模型參數的目標函數，實驗顯示將會大幅提升錯

誤發音檢測的效能；3) 使用F1度量作為目標函數時，若將二類的F1度量線性組合並調

整權重，可有效處理資料類別不平衡的問題。本論文的實驗建立在臺灣師範大學邁向頂

尖大學計畫所錄製的華語學習者口語語料庫，內容為外國人學習華語所錄製的單字、單

詞與短句。從實驗結果可以發現以最大化F1度量為目標對模型的參數進行調整，在錯誤

發音檢測任務上的效果可以得到顯著的提升。 

關鍵詞：電腦輔助發音訓練、錯誤發音檢測、自動語音辨識、鑑別式訓練與深層類神經

網路 
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摘要 

語音長久以來一直是人跟人之間最自然的溝通方式；它在未來將是人與電腦等機器間溝

通的一個不可或缺的重要工具。近六十年來，自動語音辨識的研究活動十分活躍，並且

已取得了巨大的成功。在研究初期，語音辨識器只能在安靜的環境中識別一個單獨的詞

彙。1980 年代，以高斯混合模型-隱藏式馬可夫模型(Gaussian mixture model-hidden 

Markov model, GMM-HMM)做為聲學模型使得語音辨識有能力進行大詞彙量連續語音

識別[1]。由於 GMM-HMM 的架構易於訓練模型和進行聲學解碼，因此在近二十年來

GMM-HMM 是自動語音辨識系統的主流聲學模型，聲學模型的研究主要集中在以更好

的模型結構與訓練演算法改良 GMM-HMM[1][2][3][4]。在過去的五年內，我們看見了

深層學習架構和技術在語音領域的突破性的發展和卓越的成效[5][6][7]。深層類神經網

路與其變體最終取代了高斯混合模型；時下的混合深層類神經網路-隱藏式馬可夫模型

(hybrid deep neural networks-hidden Markov model, DNN-HMM)已成為大多數自動語音

辨識系統的聲學模型[8][9][10]。雖然自動語音辨識技術已經是一項成熟的技術，但是在

實際應用上仍有許多問題需要被解決。例如使用智慧型手機錄音時往往離手機麥克風較

遠，錄音品質容易受環境影響。此外，現今語音辨識領域也面臨著海量詞彙、自由不受
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限的任務、吵雜的遠距離語音、自發性的口語及語言混雜情景的挑戰[11]。而會議語音

辨識正涵蓋了上述大部分的困境與挑戰，是一個相當困難的語音辨識任務。因此，本論

文以會議語音辨識的發展為研究動機，旨在探索如何融合多任務學習(multi-task learning, 

MTL)技術於聲學模型之參數估測，藉以改善會議語音辨識(meeting speech recognition)

之準確性。我們的貢獻主要有三點：(1)我們進行了實證研究以充分利用各種輔助任務

來加強多任務學習在會議語音辨識的表現。此外，我們還研究多任務與不同聲學模型像

是深層類神經網路(deep neural networks, DNN)聲學模型及摺積神經網路(convolutional 

neural networks, CNN)結合的協同效應，期望增加聲學模型建模之一般化能力

(generalization capability)。(2)由於訓練多任務聲學模型的過程中，調整不同輔助任務之

貢獻(權重)的方式並不是最佳的，因此我們提出了重新調適法，以減輕這個問題。我們

基於在台灣所收錄的華語會議語料庫(Mandarin meeting recording corpus, MMRC)建立

了一系列的實驗。與數種現有的基礎實驗相比，實驗結果揭示了我們所提出的方法之有

效性。 

關鍵詞：多任務學習，深層學習，類神經網路，會議語音辨識。 
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摘摘摘要要要

本研究為使用多層感知器 (Multilayer Perceptron, MLP)基於聲學特徵參數的情緒

辨識系統，此實驗使用一個新的台灣語言語料庫，此語料庫以仿照 EMO-DB的方

式錄製，包含台灣常見的三種語言，分別為國語、台語及客語。每種語言各由五男

五女錄製而成，且事後以人工篩選的方式，將較不易分辨情緒的音檔刪除，本研究

將使用 180維的聲學特徵以多層感知器進行單一語言、跨語言及混合語言的實驗。

在用單一語言作為訓練集時，國、台、客語分別得到 60%、48.9%、54.4%的辨識

率，而經過語者正規化與使用混合語料做為訓練集後國、台、客語分別得到最好

63.5%、53.1%、64.6%的辨識率。

關鍵詞：情緒辨識、情緒辨識資料庫、多層感知器

1 緒緒緒論論論

近年來行動祕書日漸普及，包括我們熟知的 Siri，表示人機互動在未來也會越來越

重要。如果電腦可以依照使用者當下的情緒去作出反應，例如智慧家電依照使用者情
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緒去播放適合的音樂，或調整室內溫度等等。因此電腦在接收我們的指令時，除了字

面上的意思外也應該考慮情緒的差異。情緒的表達可以透過語意或語調，常常相同的

一段話，在不同的語調下意思會大相逕庭，例如 “小心點”可以是表示關心或威脅。此

次實驗主要是透過語調來判斷語者的情緒，使用最近相當流行的神經網路辨識系統，

結合以台灣本土語言錄製的語料庫來進行情緒辨識的研究。

在 1997年時，Picard等人 [1]描述了情緒辨識的應用及重要性。比較廣為人知的

情緒語料庫有德國柏林的 EMO-DB [2]以及 FAU Aibo [3]，這兩種語料庫最大的差別

為，EMO-DB是由專業語者錄製而成，因此會有較為鮮明的情緒表現，Siqing Wu等人

[4]透過調變頻譜特徵與其他特徵組合進行分類可達到 91.6%的辨識率。而 FAU Aibo

錄製的是孩童的自然對話，情緒較不鮮明，目前最好的辨識結果為 [5]使用 Deep Belief

Network (DBN)與 Hidden Markov model (HMM)分類的 45.6%。可看出兩個語料庫目前

在辨識率上的差異是相當大的。由於兩個語料庫都是以德國人用德語錄製而成，除了

語系不同外，德國人在情緒表現上可能也會和我們有所差異。這次實驗使用 [6]所錄製

的語料庫，語者皆為台灣的大學生，使用的也是台灣人常用的國、台、客語。

情緒辨識分為一開始的訊號處理、特徵擷取，和之後的分類模型。[7] 歸納音

訊特徵包含時域特徵如過零率、音高、能量，和頻域特徵如梅爾頻率倒譜係數

(MFCC)等。常用的分類模型有支持向量機 (Support Vector Machine, SVM)、多層感知

器 (Multilayer Perceptron, MLP)。此篇論文所使用的分類模型為MLP，除了一般常見的

輸入－隱藏層－輸出這樣的架構外，也會以多層的MLP來進行辨識。在 [8]中 Iliou等

人以MLP和 SVM對 EMO-DB做情緒辨識，辨識率分別為 94%與 80%，表示 MLP在

處理像 EMO-DB這種資料量多的語料庫時辨識率會比傳統 SVM好，這也是為何近年

來深度學習開始被廣泛研究的原因。不過此次研究所使用的國台客語料庫資料量並不

多，[6]以 SVM進行辨識後各語言的辨識率約是 60%。在資料量較少的情況下MLP是

否能達到不輸 SVM的辨識率，甚至進一步提升辨識率是本次研究的重點。本研究會嘗

試使用語者正規化來消除每筆資料間不必要的差異性，或最大限度地增加訓練資料的

數量。

2 研研研究究究方方方法法法

2.1 語語語料料料庫庫庫

此語料庫製作於 2013年，每種語言各找五男五女錄製而成，接著再以十位測試者

用人工辨識的方式，刪除辨識率低於 60%的句子，表 1為此語料庫三種語言各情緒的
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句數。

表 1: 國台客語料庫各情緒句數

情緒 國 台 客 跨語言總數

生氣 58 73 62 193

無聊 66 55 59 180

噁心 46 55 54 155

害怕 57 61 64 182

開心 67 58 48 173

傷心 57 56 52 165

中性 87 64 62 213

總數 438 422 401 1261

2.2 分分分類類類方方方式式式

多層感知器 (Multilayer Perceptron, MLP)是一種機器學習的演算法，其向前結構的

人工神經網路能映射一組輸入向量到一組輸出向量。MLP可被看作由多個節點構成的

有向圖，每個節點可比做人類的神經元，每一神經元都帶有一個非線性的激活函數，

例如 sigmoid function或 hyperbolic tangent。並使用 Hinton等人 [9]所提到屬於監督式

學習的反向傳播演算法來訓練MLP，以梯度下降的方式來更新每個神經元的權重，(1)

為梯度下降的公式，θ 為權重、`(θ)為 cost function。

θ j := θ j +α
∂

∂θ j
`(θ) (1)

近年來由於深層學習的成功，MLP算法又開始重新受到關注，本研究也會比較單層及

深層 MLP在辨識率上的差異性。我們使用 google開發的機器學習工具 tensorflow [10]

建製單層MLP及具有兩層隱藏層的深層MLP，且在每個隱藏層後加入 dropout [11]以

防止過擬合的狀況發生，一層網路的神經元數為 35個，而兩層網路的神經元數分別

為 60及 15個，在訓練前會先對訓練集與測試集做 normalize attributes，將每個特徵縮

小範圍到 -1與 1之間，公式為 (2)，mean(X)為平均值，max(X)、min(X)分別為最大

值、最小值。圖 1為單層MLP架構，圖 2為深層MLP架構。
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X
′
=

X−mean(X)

max(X)−min(X)
(2)

圖 1: 單層MLP

圖 2: 兩層MLP

2.3 語語語者者者正正正規規規化化化(Cross-speaker histogram equalization, CSHE)

語者正規化的目的為消除語者之間的差異性，只保留情緒的變異。圖 3為語者正規

化的流程，將多個訓練語者視為一個虛擬語者，如此我們能得到一個虛擬語者的資料

分布，接著將每個語者分布皆轉換至虛擬語者的分布，使用的正規化方法為直方圖均

衡法 (histogram equalization, HE) [6]。關於語者正規化後的分布差異可參考 [6]，本研究

會比較有無語者正規化在辨識率上的差異。
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圖 3: 語者正規化流程

3 實實實驗驗驗結結結果果果

本研究使用 [6]中的 180維聲學特徵，其中包含 15個低階參數，分別為 13個MFCC、1個

音高 (pitch)、1個過零率 (zero-crossing rate,ZCR)。這 15個低階參數加上其一階係數差 (delta)再

乘以 6個泛函就是本研究所使用的 180維特徵。每組實驗都會比較一層MLP與兩層MLP在有

無做 CSHE且使用不同訓練資料後辨識率的差異。RAW表示訓練集和測試集皆未做 CSHE。每

次 CSHE實驗都是以測試資料語言的所有語者作為虛擬語者，再將其他語者分佈轉換至該虛擬

語者的分佈，以消除語者間的差異性。例如當測試資料為國語時，則以國語的語者作為虛擬語

者並將其他語言的語者轉換至其分佈。

3.1 單單單一一一語語語料料料實實實驗驗驗

此實驗是採 leave one speaker out的方式進行，輪流將其中一位語者的資料做為測試集，其

他語者作為訓練集，例如我們有十位語者｛a1,a2,...,a10｝，第一次訓練以 a1語者的資料作測

試集，其他 a2～ a10語者當訓練集，反覆上述步驟直到所有語者資料都被當作測試集為止，最

後將每位語者分別測試時正確辨識的句子數加總，除以測試集語言的總句數即為該次實驗的辨

識率。表 2為實驗結果。由結果可看到，一層的辨識率全都優於兩層，此外國語跟客語的辨識

率較為接近且都優於台語，而做完 CSHE之後台語的辨識率下降，但國語跟客語都有所提升。
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表 2: 單一語料實驗結果
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

一層 兩層 一層 兩層

國語 60.0 39.7 60.0 44.7

台語 48.9 26.6 37.7 18.2

客語 54.4 30.4 61.3 39.7

3.2 混混混合合合語語語料料料實實實驗驗驗

此實驗在訓練集加入更多的語料，要測試的語言訓練與測試一樣是採 leave one speaker out，

但會在訓練集中加上其他語言的語料，且其他語言的語料不做 leave one speaker out，例如我們

要測試國語的辨識率，第一次訓練以國語 a1語者做測試集，a2～ a10語者再加上其他語言的

全部語料做訓練集，反覆上述直到國語所有語者的資料都當過測試集為止，辨識率的計算方法

同單一語料。每個表的第一列皆為 baseline，用於比較實驗結果。

實驗結果為表 3、表 4、表 5。從結果可看出一層的結果大多會比兩層還要好，而做完

CSHE後，一層跟兩層的辨識率會較為接近。當使用最多訓練資料的狀況下，辨識結果都會

優於 baseline，尤其是客語兩層網路的辨識率 63.8%會相當接近一層網路的 64.3% (表5)。分

開來看的話，一層網路使用原始資料在資料量變多後每種語言的辨識率都是下降的，但經過

CSHE後則都有上升。兩層網路使用原始資料且增加資料量後是台語跟客語有些微的提升，經

過 CSHE後再增加資料量，辨識率都有所提升，表 4與表 5中，台語跟客語在使用最多訓練資

料的情況下，辨識率有將近兩倍的提升。

表 3: 國語做測試集
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

訓練集 一層 兩層 一層 兩層

國 60.0 39.7 60.0 44.7

國+台 52.1 39.0 62.8 58.0

國+客 51.4 42.0 63.0 59.6

國+台+客 50.9 35.6 63.5 56.4
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表 4: 台語做測試集
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

訓練集 一層 兩層 一層 兩層

台 48.9 26.6 37.7 18.2

台+國 44.5 32.0 52.5 40.8

台+客 48.8 30.3 52.0 34.8

台+國+客 46.4 32.0 53.1 51.4

表 5: 客語做測試集
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

訓練集 一層 兩層 一層 兩層

客語 54.4 30.4 61.3 39.7

客+國 46.1 39.4 61.3 61.6

客+台 46.6 34.4 62.3 59.4

客+台+國 45.9 34.7 64.6 63.8

3.3 跨跨跨語語語料料料實實實驗驗驗

此實驗使用跟測試集不同語言的語料做訓練，例如測試集為國語，則訓練集就不使用國

語，本次實驗不做 leave one speaker out，直接以該語言所有語料做測試，以和測試集不同語言

的語料做訓練。，辨識率即是正確句數除以測試集總句數。每個表的第一列皆為 baseline，用

於比較實驗結果。

實驗結果為表 6、表 7、表 8，可看出一層的結果大多都比兩層的還好。但在訓練資料使用

兩種語言的語料時，辨識率會較為接近，且做完 CSHE後一層跟兩層網路的辨識率會只有大

約 2%的差距。一層網路的部分，每種語言若使用不同語言的語料做為訓練集，不管是否有做

CSHE，辨識率都會比單一語料實驗的結果差，只有表 7在經過 CSHE且使用國 +客語訓練時

有約 10%的提升，但有 CSHE結果會比使用原始資料要來的好。兩層網路的部分，三種語言在

做完 CSHE且使用兩種語言語料作訓練後辨識率都會比單一語料實驗還要好，表示資料量的多

寡對兩層網路的影響較大，但若沒在訓練集中加入和測試集同種語言的語料，辨識率還是會不

太理想。
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表 6: 國語做測試集
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

訓練集 一層 兩層 一層 兩層

國 60.0 39.7 60.0 44.7

台 53.0 27.6 55.7 42.9

客 50.5 22.4 51.1 34.2

台+客 55.7 40.9 57.5 58.7

表 7: 台語做測試集
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

訓練集 一層 兩層 一層 兩層

台 48.9 26.6 37.7 18.2

國 41.0 26.6 43.1 32.7

客 41.7 27.5 43.6 29.1

國+客 46.4 45.0 48.6 46.2

表 8: 客語做測試集
RAW CSHE

MLP層數 MLP層數

訓練集 一層 兩層 一層 兩層

客 54.4 30.4 61.3 39.7

國 48.4 35.2 49.0 39.5

台 44.1 27.2 47.3 38.0

台+國 50.4 50.9 53.5 51.0

4 結結結論論論

比較三種實驗結果發現，混合語料在加入了其他語料做訓練且經過 CSHE消除語者間的差

異後，所有的辨識率都會高於只使用單一語料訓練的辨識結果。但在跨語料的部分，若使用不
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同語言做測試，辨識率幾乎都是下降的，只有在以另兩種語言訓練時部分才有些微上升，且即

使是做了 CSHE也不能有效提升辨識率。表示在資料量沒增加的情況下，用不同語言的資料訓

練通常只會降低辨識率，而即使增加了一些資料量，若沒有包含相同語言的語料，除了資料量

提升不夠多外，只用與測試資料不同語言的語料訓練對辨識率的提升也沒有幫助。從這些結果

可看出台灣人在情緒的表現上，不同語言間雖仍存在差異性但是不大，因此若欲辨識的語言資

料量不足，適量加入其他種台灣語言的語料並消除語者間的差異，是提升辨識率的有效方法。

此外兩層的網路在訓練資料量變多的狀況下，不管是跨語料還是混合語料，辨識率常會有

非常顯著的提升，甚至可以到將近兩倍。而這三種語料在不同訓練集的訓練下，國語跟客語的

辨識率最高都可以達到 60%以上，而台語最高也有 53%。此外總結來看每種類型的實驗，辨

識率最高通常是出現在資料量最多且有做 CSHE的狀況下因此我們可以認為，增加資料量且做

CSHE可以相當有效的提升辨識率。

表 9為三種語言在各實驗最佳的辨識結果統整。而表 10、表 11、表 12呈現每種語言各類

情緒在最好的辨識率下的分類情形，也就是混合語料有做 CSHE實驗的詳細分類狀況。在此以

混淆矩陣表示，橫列為所屬情緒，直行為被歸分類為何種情緒，例如表 10的第一列生氣類，

共有 40句被正確分類為生氣、4句分為噁心、11句分為開心、3句分為中性。為了以此混淆矩

陣評估各類情緒的辨識難易度，在此以計算每類情緒的 precision與 recall來做比較，precision

的算法為該情緒被正確辨識的句數除以被分類為該情緒的句數。recall 的算法為該情緒被正

確辨識的句數除以該情緒總句數。從各類情緒的 recall及 precision可以看到，害怕的 recall及

precision 普遍較高，比較容易辨識。而開心跟傷心的 recall 及 precision 普遍較低，較難以辨

識。

表 9: 三種實驗結果比較
單一語料 混合語料 跨語料

國 60.0 63.5 58.7

台 48.9 53.1 48.6

客 61.3 64.6 53.5
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表 10: 混合語料國語做測試分類結果

情緒/分類結果 生氣 無聊 噁心 害怕 開心 傷心 中性 總數 recall

生氣 40 0 4 0 11 0 3 58 0.68

無聊 0 49 5 0 2 5 5 66 0.74

噁心 3 1 25 1 7 3 6 46 0.54

害怕 1 2 0 42 5 4 3 57 0.73

開心 21 1 4 5 32 1 3 67 0.47

傷心 0 7 12 1 3 31 3 57 0.54

中性 14 3 3 2 3 3 59 87 0.67

precision 0.51 0.78 0.47 0.82 0.51 0.66 0.72

總句數 438

表 11: 混合語料台語做測試分類結果

情緒/分類結果 生氣 無聊 噁心 害怕 開心 傷心 中性 總數 recall

生氣 58 0 5 0 4 0 6 73 0.79

無聊 2 23 3 0 1 13 13 55 0.42

噁心 12 2 29 2 6 4 0 55 0.53

害怕 2 1 2 43 7 2 4 61 0.70

開心 13 0 7 6 29 3 0 58 0.50

傷心 5 8 4 5 1 27 6 56 0.48

中性 19 7 8 3 8 4 15 64 0.23

precision 0.52 0.56 0.50 0.73 0.51 0.52 0.34

總句數 422
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表 12: 混合語料客語做測試分類結果

情緒/分類結果 生氣 無聊 噁心 害怕 開心 傷心 中性 總數 recall

生氣 51 1 1 2 3 0 4 62 0.82

無聊 0 40 2 1 1 11 4 59 0.68

噁心 5 4 34 2 3 5 1 54 0.63

害怕 4 0 2 49 6 2 1 64 0.77

開心 14 0 5 3 22 1 3 48 0.46

傷心 1 5 6 6 6 24 4 52 0.46

中性 6 1 4 3 6 3 39 62 0.63

precision 0.63 0.78 0.63 0.74 0.47 0.46 0.70

總句數 401

綜觀以上，MLP的辨識表現在台灣本土語料庫上是還不錯的，只要使用適當的網路結構和

訓練資料組合，都能達到五、六成的辨識率。且從混合語料的實驗結果可以發現，在資料量越

多的情況下，兩層網路的辨識率會越接近一層網路，可見造成兩層網路辨識率較差的主因是因

為訓練資料不夠多所導致。本研究所使用的國台客語料庫，資料量只有約一千多筆，相信日後

若資料量更多，辨識的結果會更好，且使用兩層網路的辨識率可能會優於使用一層網路。
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摘要 

中文複合詞中有很大部份是由動補結構所組合產生，它們在語料中常呈現合分詞不一致

或錯誤的情況，本文以動補結構中合分詞類型最複雜的結構「V 到」為例，探討其合分

詞及語意區分問題。我們根據「到」是否有「到達」的語意，利用七條原則及簡易判準—

即以賓語類型{地點 時點 狀態}為標準—採人工的方式進行標記，並評估合分詞正確

率，結果證明「吃到」可以由目前的 70.6%正確率提升到 94.5%。以「V 到」結構整體

來看，在 9 個例詞 500 條隨機選取的例句中，合分詞正確率可達到 93.4%，基於此合分

詞結果的語意合成正確率也達到 86%。顯示複雜的動補結構合分詞問題可經由簡易人工

規則來改善。未來我們計畫將人工規則轉為自動化處理程式並檢驗其正確性。 

關鍵詞：V 到，分詞，中文動補結構，語意表達 

一、 緒論 

中文複合詞中有很大部份是由動補（Verb-complement）結構所組合產生，例如：看到、

想來等等。為顧及分詞效率，一般系統會將這些高頻的動補結構視為複合詞收詞。然而，

在不同的語境下，有時它們需分詞處理，例如：看 到 傻了、想 來沾點邊等等，也就

是說，以收詞的方式來處理動補式複合詞，將難以避免分詞錯誤，事實上，語料庫中動

補結構分詞錯誤或不一致的例子頗為常見，如(1) 

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 22-34
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
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(1) 吃到全家人都怕了 

上例中「吃到」合詞，「全家人」則誤為賓語，正確的斷詞為 吃 到 全家人都怕了，其

意義應解釋為全家人 吃 到都怕了，「到」為結構助詞，作用如「得」字。以「吃到」

為例，檢視國家教育研究院建置的華語文語料庫（Corpus of Contemporary Taiwanese 

Mandarin，簡稱 COCT
1）1 億 1,220 萬字書面語語料[1]，在 711 個例句中，有 209 個分

詞錯誤，2分詞正確僅 70.6%，與平均分詞正確率 94%相去甚遠。3本文嘗試修正這些分

詞錯誤，我們以「V 到」結構為例，因為「到」這個虛化動詞，在語言分析時有時被視

為介詞，引介時間和地方，例如：走到巷口、等到明天；有時被視為結構助詞，連接狀

態程度，例如：冷到不行、佩服到五體投地；有時被視為動相補語（phase marker），表

示動作瞬間完成、實現，例如：碰到怪事、找到鑰匙等等；顯示「V 到」結構包含複雜

的合分詞情況，很適合作為範例，來說明應如何處理動補結構的語意區分問題、訂定分

詞原則，並修改語料中的分詞錯誤或不一致情況。本文第二節將就「V 到」結構的語意

分析作文獻探討，並根據語境，提出合理的分詞原則及語意預測。第三節則探討這些原

則的適用性、如何依據這些原則做合分詞判斷，及合分詞後句子語意表達的正確性。第

四節討論未來自動合分詞的方法及可能遭遇的困難。最後則提出結論。 

1 國教院語料索引典系統網址為：http://coct.naer.edu.tw/cqpweb/。 
2 根據語境應分詞，目前的分詞系統卻合詞的例子為：吃到第二天、吃到幾乎反胃、吃到一半、從小吃

到大、吃到這種地步、吃到嘴裡、為什麼要吃到一萬多元、吃到最後等等。根據語境應合詞，目前的

分詞系統卻分詞的例子為：吃到肥豬肉、吃到一塊珍饈、有時吃到十五粒等等。 
3  COCT 語料庫採自動分詞，分詞結果未經人工檢查；比較經人工檢查修訂的平衡語料庫 4.0 版

(http://asbc.iis.sinica.edu.tw/)，其中「吃到」有 127 筆，正確分詞有 104 筆，合分詞正確率僅有 81.8%，

亦低於平衡語料庫之分詞正確率平均值 95%。 
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二、 「V 到」結構的語意分析 

(一) 文獻探討 

《說文》：「到，至也。」一般均認為「到」的原始語意為「到達」，它的賓語為處所，

因此「V 到」也被視為連動結構或動補結構，如：走到圖書館。然而，隨著歷史演化，

「到」的賓語已不限於處所，可能是時間、抽象概念或狀態，這也使「到」逐漸演化為

引介處所、時間、範圍的介詞，如：走到一半；或是動相補語，如：買到車子等等。呂

叔湘[2]認為「V 到」有以下五種語意： 

1. V 到+名(受事)，表示動作達到目的或有了結果，例如：我今天收到了一封信、

這個人好像在哪兒看到過。

2. V 到+名(處所)，表示人或物隨動作到達某地。例如：他回到了家鄉、他一直

把我送到村口。

3. V 到+名(時間)，表示動作繼續到什麼時間，例如：等到明年暑假我再來看你、

找到天亮還沒有找著李強。

4. V/Adj 到+名，表示動作或性質狀態達到某種程度，例如：他的視力已經減退

到零點一了、事情已經發展到十分嚴重的地步。

5. V 到+動/小句，表示狀態達到的程度，例如：聲音高到不能再高了、船上平穩

到跟平地上差不多。

趙元任[3]從聲調分析「V 到」；4
 Li & Thompson [4]

5和劉月華[5]
6從語意切入，將「V

4 趙元任（1994:184-228）： 

(1) V 到+N(處所)，「到」的弱化語式，念˙de，例如：他搬到/得哪兒去了、頭髮掉到/得地下了。 

(2) V 到+V，表示時間、程度或範圍，例如：說到嘴乾（同時表時間和程度）、累到走不動（表示程度或

範圍）。 

(3) V 到為方向補語（全聲調），例如：咱們居然趕到了、這件事情我早料到了。 

(4) V 到為狀態補語（輕聲調），例如：我碰到一件怪事。 

5 Li & Thompson（1992:59,286,314）： 

(1) V 到表示動作達成（結果式動詞複合詞），例如：看到、找到、想到 

(2) 到為 coverb(動介詞)，與名詞組成處所片語或方向片語，修飾動詞，例如：飛到上海、唸到第三行。 

6 劉月華（1996：304-305）： 

(1) 結果意義： 

A. V 到表示動作達到了目的，例如：你丟的那支鋼筆找到了。 
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到」分為趨向義及結果義；王錦慧[6]從歷史發展的角度切入，綜合上述各家說法，進

一步分析「到」的語法功能及「V 到」的語意類型如下： 

1. 「到」為趨向補語，「V 到」表示時間或空間位移到某一個具體或抽象的終點。

(1) V 到(+處所賓語)，例如：清華大學五分鐘就可走到、一滴都不會漏到油

瓶外面。 

(2) V 到+時間賓語，例如：去年春天最好的春茶，放到今年也要失味。 

(3) V 到+處所賓語（隱含程度），例如：鬧到要離婚的地步。 

2. 「到」為動相補語，「V 到」表示動作的瞬間完成、實現。

V 到(+受事賓語)，例如：八十元的雖然好吃又營養，卻不容易買到、港商在

上海搶到不少一級地段的商業地產。 

3. 「到」為結構助詞，起連接作用，「V 到」隱含狀態所累積達到的程度。

V 到+程度補語，例如：店面市場真是冷到不行。 

王錦慧 1 下的(1)、(2)、(3)類可分別對應到呂叔湘的 2、3、4 類，王的 2、3 類則分別對

應到呂的 1、5 類，趙、Li &Thompson 及劉的分析結果亦不出這五類範圍，因此，可確

認「V 到」的語意類型為五種。 

(二) 分詞原則及語意預測 

參考上述分析，本文以「到」是否有「到達」語意來決定合分詞，凡有「到達」義者，

不管是到達地點、時間點或某狀態，都分詞，該地點、時間點或某狀態視為「到」引介

的賓語或補語；凡無「到達」義者則合詞，表示「到」已虛化為新詞的一部分，無具體

語意。據此，我們共分析出七種合分詞原則，每一原則都用廣義知網的義原及語意角色

來表達其語意[7]，如下所列： 

B. V 到表示動作持續到什麼時間，例如：昨天晚上我們談到十點半。 

C. V 到表示事情、狀態發展變化所達到的程度，例如：事情已經鬧到不可收拾的地步了。 

(2) 趨向意義： 

A. V 到表示通過動作使事物達到某處，賓語一定是表示處所的詞語，例如：這個消息已經傳到外地

了。 
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1. 有「到達」義者：

I.   V 到+地方/ 分詞 

到：引介地方賓語的介詞 

語意：{V:LocationFin={地方},theme={}} 

例如：走 到 櫃檯 

II. V 到+時間分詞

到：引介時間賓語的介詞

語意： {V:TimeFin={時間}}

例如：等 到 婚後

III. V 到+範圍分詞

到：引介物體範圍的介詞

語意：{be|是:means={V},range={範圍},theme={}}

例如：鳥類 佔 到 近 1/2

變化形式：V 到+範圍分詞 

到：引介動作範圍的補語標記（complementizer） 

語意：{ V:range={範圍}} 

例如：想 到 一半、進行 到 第二輪 

IV. V 分類動詞到+範疇分詞

到：引介範疇的介詞

語意：{be|是:means={V 分類動詞},whole={範疇}}

例如：歸 到 運動類、分 到 廣西廠

V. V 到+VP/S分詞 

到：結構助詞 

語意：{V:result={VP/S}} 

例如：走 到 腳痠、佩服 到 五體投地 

變化形式：V 狀態動詞到+程度分詞 

語意：{V 狀態動詞:degree={程度}} 
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例如： 冷 到 不行、怪 到 不可置信的地步、高 到 某種程度 

2. 無「到達」義者：

VI. V 到+V 的賓語合詞

到：虛化為動相補語

語意：{V:aspect={Vachieve|達成},goal={}}

例如：注意到他的成績、吃到好東西

變化形式：V 到+賓語範圍（省略賓語）合詞

例如：分到 一半(的蘋果)

VII. V 到已詞彙化收詞

到：無義

語意：合成與表面結構不同的新語意

例如：提到 經濟、經驗 老到

以上七條合分詞原則，與王（2013）的不同處在於，我們將王 1(1)、(2)類「V 到+處所

/時間」的「到」改為介詞；(3)類「V 到+處所賓語（隱含程度）」的「到」改為助詞。

由於這兩處的「到」都有「到達」義，因此都分詞處理。事實上，「到」也常獨用為處

所或時間標記（location/time marker），例如：我從小到大都愛吃魚、他到紐約茱麗亞音

樂院就學，因此我們依循 Li & Thompson 的分類，將處所及時間當作介詞賓語，使分詞

的一致性更高。另外，王 1(3)類的「程度」與 3 的「程度補語」語意分隔不夠明顯，前

者的例子如鬧到要離婚的地步，後者如快到令人眼花繚亂，僅以「V 到」後接成份為名

詞或動詞作為區分，然而前者也可省略中心語「的地步」變成動詞，後者也可加上「的

地步」變成名詞，因此我們均以「到」為結構助詞來歸納這些用例。 

三、 「V 到」結構的合分詞及語意表達 

本節探討上述七條原則是否適用所有的「V 到」結構；其次，如何根據這七條原則來判

斷「V 到」結構應合詞或分詞；最後，檢視句子成分的語意合成正確性。 

(一) 合分詞原則的適用性 

在七條合分詞原則中，除了需收詞的最後一條外，其餘六條皆與「V 到」結構的動詞語
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意相關，因此我們從語料庫中挑出 9 個分別代表「V 到」後接賓語、地方、時間及 V

為狀態動詞的例詞：吃到、湧到、等到、分到、嚇到、燙到、熱到、高到、老到等，並

隨機挑選包含這些詞的 500 條例句，以觀察合分詞原則的適用性。部分例子及其適用的

合分詞原則如(2)所列： 

(2) a.有時甚至 吃 到 八點半原則(II) 

b.一口一口都 吃到 蘋果的滋味原則(VI)

c.不肯輕易叫他 吃 到 口原則(I) 

d.佩吉特 吃 到 一半就走了原則(III)變化形式

e.這些焦慮 湧 到 梅西嘴邊原則(I) 

f.河床容納不了上游 湧到 的河水原則(VI)

g.政府和軍部的車輛特需，源源 湧到 原則(VI)

h.等 到 這群僵屍消失之後原則(II)

i.終於 等到 機會出國原則(VI)

j.了解男女的差別要 等 到 五歲以後原則(II)

k.行路的人都 分到 菜飯原則(VI)

l.他被 分 到 廣西廠原則(IV)

m.我也 分到 一塊原則(VI)變化形式

n.孩子已 嚇 到 發抖原則(V)

o.嚇到 了廚房的小狗原則(VI)

p.一直 燙 到 脖子，乃至全身原則(I)

q.我很快地喝一口，燙到 了嘴原則(VI)

r.天氣 熱 到 像在鐵板上燒烤一樣原則(V)

s.票價 高 到 一百元一張原則(V)變化形式 

t.她還沒有 老 到不能穿紅穿綠原則(V)變化形式

u.女人處理這種事非常小心而且手法老到原則(VII)

在 500 個例句中，除了少數如(l)我們會猶豫它是符合原則(I)或原則(IV)、(s)是符合原則

(V)的變化形式或原則(VI)的變化形式外，其他的例子都不難判斷，故推論七條合分詞

原則應是足夠的。下一個階段則是測試它們在實作上的正確性。 
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(二) 評估合分詞的自動化方法及正確率 

本文所提出合分詞自動化的方法為：簡單的用賓語（或補語）是否為{地點 時點 狀態}

來決定「到」是否有「到達」義，如果是前述三種賓語，表示有「到達」義，「V 到」

分詞；反之，則合詞。簡易評估以上合分詞自動化方法的步驟有四： 

第一步：依據合分詞原則針對 500 條例句做出標準答案(gold standard)。 

第二步：用賓語（或補語）是否為{地點 時點 狀態}來決定「到」是否有「到達」義，

如果是前述三種賓語，表示有「到達」義，「V 到」分詞；反之，則合詞。 

第三步：在 500 條例句中標示出以上三類賓語（或補語），表示該句必須分詞。 

第四步：依據標準答案，檢視第三步驟合分詞的正確率。以(2)的 21 條例句為例，標記

(a)(h)(j)屬於時間；(n)(r)(t)屬於狀態；如果把身體部件也視為地方，(c)(e)(l)(p)(q)

屬於地點，以上都應分詞，其餘則合詞。 

這個簡易判準所得出的合分詞結果與標準答案比對後，發現在 21 條例句中，有 3 個錯

誤，分別是(d)(q)(s)。(d)吃到一半的「一半」屬於動作範圍，因為也可能符合原則(I)的

變形「分到一半（蘋果）」，所以簡易判準中未標記「範圍」類，故造成錯誤。(q)燙到

了嘴的「嘴」是賓語，但身體部位也常當地方詞，如：一路燙到脖子、到全身，因此本

文將身體部位一律視為地方，故造成錯誤。(s)高到一百元一張，「一百元一張」不是典

型的狀態，而是表示狀態範圍的定量式複合詞，如：八百度、90錢等等，此類與原則(VI)

省略賓語的變化形式很像，故本文暫不標記，造成了錯誤。依此方法，針對 500 條例句

合分詞的正確率為 93.4%，詳細分析如表一： 

表一、以賓語類型決定「V 到」結構合分詞的正確率 

地點 時點 狀態 其他 總計 

標記數 82 40 88 290 500 

正確數 75 40 87 265 467 

正確率(%) 91.5 100 98.9 91.4 93.4 

上表的錯誤類型分析如下： 

1. 賓語類型為「地點」的 7 個錯誤可分為兩類型：(1)身體部件應為賓語而不是地點

（4 筆），如：燙到手；(2)地點應為賓語而不為地方（3 筆），如：分到一間房。
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2. 賓語類型為「時點」者沒有錯誤。

3. 補語類型為「狀態」者只有一個錯誤例子：分到了從第二冊看起，其表面結構是動

補，故依判準應分詞，但是深層語義其實是動賓，應合詞。

4. 不屬於上述三種類別者均標記為「其他」，全部合詞，其錯誤類型有三：(1)後接成

份省略了時間、地方或狀態（3 筆），例如：一家一家吃到 Z 字首的（餐廳）、官位

高到國家的『三公』（的程度）。(2)後接成份詞類為普通名詞，但是類似身體部件，

可作為地方詞用（1 筆），如：把很多的情緒分到快樂系統或痛苦系統。(3)後接成

份為定量複合詞，部份屬於（動作）範圍，應分詞，故造成錯誤（21 筆），如：溫

度高到八百度、吃到一半等等。

同時，本文也發現「分到」這個結構的錯誤率比較高，那是因為「分到」有語意方向性，

「把 A 分到 B」與「A 被分到 B」同一方向，A 指的是被分配的事物，應分詞；當語意

為「B 分到(了)A」時，B 指的是得到 A 的主語，應合詞。無論如何，依據賓語類型來

判斷合分詞雖然有上述錯誤，但是「V 到」結構的合分詞正確率由 70%提升到 93%，

語意細緻度也提高了。 

(三) 「V 到」結構的語意表達式 

在 2.2 節中曾針對每一合分詞原則給予語意預測，並以廣義知網的語意表達式來呈現，

本節要檢視依據 3.2 節的方法合分詞後，是否能根據語意預測合成「V 到」與其賓語（或

補語）的語意。茲舉(2)的部份合成範例如(3)： 

(3) a.有時甚至 吃 到 八點半 

原則(II) {V:TimeFin={時間}}{吃:TimeFin={八點半}} 

b.一口一口都 吃到 蘋果的滋味

原則 (VI){V:aspect={Vachieve|達成 },goal={}}{吃 :aspect={Vachieve|達成 },

goal={蘋果的滋味}}

d.佩吉特 吃 到 一半就走了

原則(III) {V:range={範圍}}{吃:range={一半}}

e.這些焦慮 湧 到 梅西嘴邊 

原則 (I) {V:LocationFin={地方 },theme={}}{湧 :LocationFin={梅西嘴邊 }, 
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theme={這些焦慮}} 

l.他被 分 到 廣西廠

原則 (IV) {be| 是 :means={V 分 類 動 詞 },whole={範疇 }}{be| 是 :means={分 }, 

whole={廣西廠},theme={他}} 

n.孩子已 嚇 到 發抖

原則(V) {V:result={VP/S}}{嚇:result={發抖},experiencer={孩子}}

u.女人處理這種事非常小心而且手法老到

原則(VII)  {able|能:degree={very|很},theme={手法:owner={女人}}}

依據 3.2 節的簡易判準，將標記有{地點 時點 狀態}的例句分別依原則(I)(II)(V)進行語

意合成，{其他}類則依原則(VI)合成。然後以人工檢視 500 條例句的語意合成正確率如

表二： 

表二、不同賓語類型的語意合成正確率 

地點 時點 狀態 其他 總計 

標記數 82 40 88 290 500 

語意合成

正確數 
72 38 72 248 430 

正確率(%) 87.8 95 81.8 85.5 86 

原則上，若合分詞錯誤，則語意合成必然也錯誤。因此，依賓語類型來做語意合成時，

錯誤類型會比合分詞的錯誤類型多，分析如下： 

1. 賓語類型為「地點」的 10 個錯誤中除了原合分詞的 7 個錯誤外，還包括原先應屬

於「狀態」類的 3 個例子，例如：價格也不會高到哪裡，「哪裡」被標記為地點，

因此分詞，恰與「狀態」類須分詞一致，但是語意合成為{高:LocationFin={哪裡}}

是錯誤的，正確應為{高:degree={not({very|很})}}。

2. 賓語類型為「時點」者有 2 個錯誤，屬於同一類，如：(把鹿的全部骨肉平分了，)

分到鹿頭時…，依原則(II)語意合成為{分：TimeFin={TimePoint({鹿頭})}}顯然不正

確，正確應為 TimePoint={分:goal={鹿頭}}，這屬於語意合成難免遭遇的例外情形。 

3. 補語類型為「狀態」者有 16 個錯誤例子，除了原合分詞的 1 個錯誤例子外，另外

15 個錯誤分為兩個類型：(1)從小吃到大（3 筆），「大」在此處應表時間，故不能

表達為{吃:result={大}}；(2)由於合成時，狀態類沒有細分變化類型，因此屬於
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{V:degree={}} 全都標記為{V:result={VP/S}}，故造成錯誤，如：高到某個程度（12

筆）合成為{高:result={某個程度}}。此種錯誤應可修正。 

4. 賓語類型為「其他」者，除了原合分詞 25 個錯誤外，還有 17 個合成錯誤，分屬兩

類：(1)賓語不是被處置的受事者(goal)，而是移動的客體(theme)（4 筆），如：精銳

大軍(如潮水般)湧到，應合成為{湧:aspect={Vachieve|達成},theme={精銳大軍}}而非

{湧:aspect={Vachieve|達成},goal={精銳大軍}}；(2)應收詞的一類也歸為「其他」，

因此造成錯誤（13 筆）。如：手法老到依據原則(I)誤合成為{老:aspect={Vachieve|

達成},goal={手法}}。此種錯誤亦可修正。

四、 未來研究：自動合分詞的可能性及困難 

提出合分詞原則的最終目標是能依此達到自動化的目的，以下兩部分是達成自動化可以

努力的方向： 

(一) 訂定「動詞語意」搭配「賓語類型」原則來改善合分詞 

自動化即是要討論如何判別賓語是否為{地點 時點 狀態}，例如：訂定當動詞是移動動

詞、姿態動詞、延伸動詞…等＋到＋地方詞時，賓語為{地點};分級狀態動詞(Gradable 

state verbs)…等＋到＋動賓或補語時，賓語為{狀態}等等可操作的細緻規律。事實上，

上一節僅以賓語類型來判斷合分詞時，已從錯誤類型中發現可進一步改善此簡易判準的

方法，即是必須結合動詞語意來做判斷，如(4)： 

(4) 看到學校 

上例中「學校」雖是地方詞，但因搭配的動詞不是移動動詞，故「學校」應為受事者，

前面提到過身體部件有時作地點，有時作受事者，也可以利用動詞語意輔助判斷。此外，

自動化合分詞還有一個技術性問題須克服，即判斷「V 到」結構後接成分中心語的問題，

如(5)： 

(5) a.吃到埃及最有名的料理 

b.嚇到他們噤若寒蟬

以人工判斷，(5a)的賓語是料理，而不是埃及；雖然在大多數的情況下，嚇到的對象是

人，但(5b)的賓語不是他們，而是以他們噤若寒蟬整句作為補語。也就是，同一個「V
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到」結構，往往視語境而有複雜的合分詞情況，在自動化時必須用到剖析程式得到句結

構，增添了判斷的難度，前面提到的「吃到」即是一例。 

(二) 利用把、被句型判斷合分詞 

在中文複合動詞中，動補結構比其他結構的動詞容易與把字句和被字句搭配，因為把、

被字句有以下搭配限制：1.動詞常有處置語意(disposal sense)；2.動作或狀態需有終點

(end point)，這兩項特徵恰好符合大部份動補結構的語意特徵，即：處置動詞+結果終點

或趨向終點，參照(6)所列出的對比例子，可以很容易看出這點。 

(6) 把百姓安撫住（動補）  vs. *把百姓安撫（並列）

把招牌懸起（動補）  vs. *把招牌高懸（偏正）

把被害人殺死（動補） vs. *把被害人下毒手（動賓）

另外，雖然動補結構也可以直接加賓語，但是，將賓語前移（包括使用把、被句或 ergative

句型）的用例比較多，例如，統計動補結構「吹乾」一詞的 27 個例句中，直接加賓語

只有 5 例，與把、被字句搭配使用則有 22 例。7如(7)：

(7) 他將頭髮吹乾刷亮 （把字句） 

汗水早已被晚風吹乾（被字句） 

杉木全部吹乾了（ergative） 

利用動補結構的搭配特徵，只要「V 到」結構的後接成分中心語可以和該動詞的把、被

字句搭配，就可推論合詞機率較高；反之，則分詞機率較高。如(8)(9)所示： 

(8) a.走到學校；*把學校走到；*學校被走到「走到」分詞 

b.看到學校；*把學校看到；學校被看到「看到」合詞

(9) a.等到十點；*把十點等到；*十點被等到「等到」分詞 

b.等到機會；?把機會等到；機會被等到「等到」合詞

據此方法，如果把、被句都不成立，即分詞；有其中之一成立；即合詞。然而，實際應

用時並不容易自動化判斷一個句子是否合理，或許可以利用大量語料檢索的方式，協助

判斷這些句子是否出現，如：學校被看到、機會被等到等等，作為句子是否合理的依據。 

7 使用國教院書面語語料庫。 
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五、 結論 

本文討論中文動補結構中「V 到」的合分詞及語意區分問題，根據「到」是否有「到達」

的語意，利用七條原則及簡易判準—即以賓語類型{地點 時點 狀態}為標準—採人工的

方式進行標記，並評估合分詞正確率，結果證明「吃到」可以由目前的 70.6%正確率提

升到 94.5%。8以「V 到」結構整體來考量，在 9 個例詞 500 條隨機選取的例句中，合

分詞正確率可達到 93.4%，基於此合分詞結果的語意合成正確率也達到 86%。顯示複雜

的動補結構合分詞問題可經由簡易人工規則得到改善。本文的下一步計畫是將人工規則

轉為自動化處理程式並檢驗其正確性。 
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摘要 

本研究嘗試發展一種唱詞確認系統，以自動判斷演唱者是否唱錯歌詞。雖然直覺上，唱

詞確認相似於語句確認問題，可以利用語音辨認上所使用的方法來處理，但由於歌唱聲

音訊號就像語音訊號的伸縮、變形過後版本，我們發現直接利用語句確認進行唱詞確認

的效果並不如預期。有鑑於歌唱時常因母音被拉長若干倍而造成與說話時的訊號相差甚

多，我們試圖找出歌唱中的母音位置，並對其長度壓縮或裁剪，使其接近語音訊號，以
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使語句確認方法較能正常運作。經實驗結果顯示，透過母音長度壓縮或裁剪可大幅提升

唱詞判斷的正確率。 

Abstract 

This study proposes a sung lyrics verification system for detecting if the lyrics sung by a 

performer are incorrect and further pointing out the potential mistake that the performer made. 

In essence, sung lyrics verification is similar to the problem of speech utterance verification 

in the speech recognition research community, and therefore the techniques in the letter can 

be applied to the former. However, our preliminary experiment found that a speech utterance 

verification system cannot handle singing data well, mainly because of the significant 

differences between singing and speech. To tackle this problem, we develop two strategies, 

respectively, from a signal processing perspective and from a model processing perspective. 

In the signal processing, recognizing that the vowels are often lengthened during singing, we 

propose vowel shrinking and vowel decimation to adjust the length of a vowel in singing to a 

normal length in speaking. In the model processing, we include a duration model concept in 

the acoustic modeling to reduce the differences between singing and speech. Our experiments 

show that the proposed methods can improve the performance of the sung lyrics verification 

to 72% and 90% accuracy using vowel shrinking, vowel decimation, and duration model 

approach, respectively, compared to 63% accuracy obtained with the baseline speech 

utterance verification system. 

關鍵詞：唱詞確認，語句確認，母音壓縮，母音裁剪 

Keywords: Singing Evaluation, Sung Lyrics Verification, Vowel Shrinking, Vowel     

Decimation, Duration Model 

 

一、緒論 

唱歌是人類的天賦，但要唱得好聽或有技巧則需要尋求管道來精進。通常，我們藉由別

人口中得知自己唱歌是否好聽，甚至是聘請歌唱老師進行指導。然而，經由歌唱老師指

導雖能夠讓學習者了解自身歌唱技巧上的缺點並加以改進，但並非所有人都有能力聘請

專業人士來指導。因此，若有一套系統能夠在任何時間或是任何地點提供如專業人士般

的指導，指出使用者在唱歌時所犯的錯誤，讓其提升歌唱實力，將會是一大助益。 
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綜觀目前市面上的卡拉 OK 伴唱系統中，具有自動歌唱評分功能的不在少數，但

大多數仍以娛樂效果為主，並沒有實際評分或指導效果。在學術研究中，最完整的卡拉

OK 歌唱評分系統[1]採用「音高」、「動態音量」與「和諧度」三項依據進行評分，但卻

忽略了「歌詞」這項依據。當演唱者沒有唱在歌曲的節奏上，或是唱成不同的字詞，便

會產生唱錯歌詞的情形。並且，在真實歌唱比賽中，歌詞在評審評分時也佔了相當的比

重。因此，「歌詞」是其中一項不可忽略的評分依據。有鑑於目前尚未有人針對「唱詞

確認」進行探討，本研究嘗試評估自動唱詞確認的可行性。 

 

二、應用語句確認系統於唱詞確認 

一開始，本研究建立了一個以隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model)為基礎的中文語

句確認系統[2]，評估其用於中文唱詞確認問題的可能性與效能。我們透過 Hidden 

Markov Model Toolkit (HTK) [3]來實現語句確認系統，其中聲學模型是以次音節

(Sub-syllable)為單位，共使用一百五十一個聲學模型(含靜音)，每一個模型皆為混合高

斯機率密度之連續型隱藏式馬可夫模型。而用以訓練產生該模型的語音資料是 TCC-300 

[4]。 

考慮中文基本音節約有 411 個，我們利用次音節模型拼出此 411 個音節。舉例來說，

圖一為中文音「好」的聲學模型圖，它包含子音模型「h_a」與母音模型「au」，其中「h_a」

模 型 使 用 了 兩 個 狀 態 ，「 au 」 模 型 則 使 用 了 三 個 狀 態 來 描 述 ， 而

 56554544343323221211 ,,,,,,,,, aaaaaaaaaa 為狀態轉移機率。 

 

h_a

S1

au

S2 S1 S2 S3

11a

12a

22a

23a

33a

34a

44a

45a

55a

56a

 

圖一、中文音「好」之聲學模型圖 
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如圖二所示，給定一段歌詞後，我們依其歌詞的次音節發音串接出模型。則當一

段歌唱聲音受測時，系統將其時域訊號轉成特徵參數 O，並利用維特比演算法(Viterbi 

Algorithm)計算特徵參數 O 相對於模型的對數似然率 ln Pr(O|)。理論上，似然率越大，

代表該歌聲所唱的歌詞越正確；似然率越小，代表該歌聲所唱的歌詞越不正確。但為了

量化正確性成為可判斷的數值，我們需要有一個基準似然率來做比較，亦即進行似然率

的正規化。本論文採用類似文獻[5]所討論的方法，透過語音辨認法判斷受測歌聲 O 最

可能是唱甚麼，例如
*為維特比演算法所求出之最佳路徑所對應的模型串，則系統根據

方程式(1)所得之分數判斷受測歌聲 O 是否唱錯 

   )|Pr(ln)|Pr(ln 

不正確

正確

分數

 OO      (1) 

其中 δ為可調之臨界值(Threshold)。 

待測
歌聲

特徵擷取 特徵參數

給定歌詞

模型似然
率計算

151個中文次
音節模型組

似然率 決策
有唱錯
或

無唱錯

 

圖二、使用語句確認系統進行唱詞確認 

 

三、針對歌唱訊號特性來改善語句確認系統 

由於歌唱聲音訊號可以視為語音訊號的伸縮、變形過後版本，我們發現利用上述語句確

認方式進行唱詞確認結果並不如理想。為此，本研究從聲音訊號處理進行改善嘗試。主

要想法是考慮歌唱時常因母音被拉長若干倍而造成與說話時的訊號相差甚多，我們因此

試圖找出歌唱中的母音位置，並對其長度壓縮或裁剪，使其接近語音訊號，讓語句確認

方法較能正常運作。 

中文為一字一音節結構，每一個音節皆由子音(可能不包含)、母音與聲調所組成。
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考慮一首歌曲大致包含歌詞和旋律兩部分，當依照歌詞內容進行朗讀所產生的聲音訊號

為語音訊號；而若在同樣歌詞內容的情況下，加入旋律進行歌唱，所產生的聲音訊號即

為歌唱聲音訊號。若與語音訊號相比，歌唱聲音訊號在同樣歌詞內容上的長度通常較

長，一般是配合歌曲旋律將歌詞部分拉長，而拉長的聲音部分多為母音部分。因此首先，

我們需要找到母音的所在位置。圖三為一中文字之子音(Consonant)與母音(Vowel)的位

置圖。從聲音訊號波形圖上觀察，能發現母音部分具有週期性；反之，子音部分則大多

無週期性。因此，我們尋找一段歌唱聲音訊號或語音訊號具有週期性的位置即相當於等

於找到其母音所在位置。 

週期的倒數為頻率，一段聲音訊號之頻率的高低對應到時域上的音高(Pitch)。因

此，我們計算一段聲音訊號的音高值並設定一臨界值，當高於此臨界值即判定為母音，

便可達到母音偵測的目標。為此，本研究利用 YAAPT (Yet Another Algorithm for Pitch 

Tracking) [6]方法進行音高的追蹤，以便達到母音的偵測。圖四為一段聲音訊號之音高

追蹤示意圖。 

 

圖三、中文字「時」之子音與母音位置圖 
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圖四、演唱歌詞「有時候，有時候」之音高追蹤示意圖 

 

（一）、母音壓縮 

找到聲音訊號的母音位置後，我們將其壓縮，使其長度能夠接近一般的語音長度。本研

究利用 Phase Vocoder [7][8]方法，針對超過一定長度的母音部分進行壓縮。圖五為母音

壓縮流程圖，歌唱聲音訊號經由母音偵測後，從聲音訊號的起始位置依序計算母音音框

(Frame)的數量。當母音音框超過某數量時(本研究設定為 10)，系統便藉由 Phase Vocoder

將此段母音部分進行壓縮，最後得到壓縮後的聲音訊號。圖六(a)為一段歌詞的語音訊

號圖，而圖六(b)與圖六(c)為同樣一段歌詞之歌唱聲音壓縮前後的訊號圖。我們可以看

到壓縮後的歌聲訊號長度接近說話的聲音訊號。 

待測
歌聲

Phase Vocoder

壓縮長度
縮減長度後
的歌聲

母音偵測 母音長度是否過長?
是

圖五、壓縮歌聲中的母音 
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（二）、母音裁剪 

由於母音是週期性訊號，刪除其中部分的重複片段後並不影響其母音的特性，因此我們

嘗試母音裁剪，將過長的歌唱母音直接切短，使其較像語音訊號的長度。裁剪方法同樣

是先偵測歌聲中的母音位置，然後針對過長的母音直接剪去其後半部分一定比例的長

度。圖六(d)為上述圖六(b)之歌唱聲音經由母音裁剪後的聲音訊號。 

 

圖六(a)、正常語速唸歌詞「等到風景都看透」之語音訊號 

 

 

圖六(b)、演唱歌詞「等到風景都看透」之聲音訊號 

 

 

圖六(c)、將(b)之歌聲經由母音壓縮後的聲音訊號 

 

圖六(d)、將(b)之歌聲經由母音裁剪後的聲音訊號 
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四、實驗 

（一）、資料庫 

因為並沒有先前研究探討唱詞確認問題，我們因此自行錄製歌唱聲音資料庫進行實驗。

本研究邀請了五位女歌者與一位男歌者，每位歌者皆在同樣一安靜的房間內清唱十五首

中文流行歌曲，包含約各半的快歌與慢歌。然後模擬在卡拉 OK 歌唱環境下可能發生的

四種唱錯詞情況，分別請歌者錄製相同唱錯詞的歌聲，如表一所示，因此每位歌者共錄

製七十五個歌唱音檔。 

表一、歌唱情況列表 

情況編號 演唱方式 例如 

1 依歌詞正確演唱 
歌詞為「等到風景都看透」， 

唱詞為「等到風景都看透」。 

2 模擬部分唱錯詞 
歌詞為「等到風景都看透」， 

唱詞為「等到人生都看透」。 

3 模擬部分歌詞前後顛倒 
歌詞為「等到風景都看透」， 

唱詞為「都看透等到風景」。 

4 模擬遺漏部分歌詞 
歌詞為「等到風景都看透」， 

唱詞為「等到風景都看 」。 

5 未唱歌詞，僅哼出旋律 
歌詞為「等到風景都看透」， 

唱詞為「亨亨亨亨亨亨亨」。 

 

接著，我們將七十五個歌唱音檔依照歌詞內容斷句切割為五百個歌唱片段音檔，

這五百個歌唱片段音檔即是用來做為測試樣本的單位。因此，六位歌者總共會產生三千

個測試樣本。音檔的取樣頻率皆為 16 kHz，解析度為 16 bits，單聲道；而每一個測試

音檔的長度皆介於二至十三秒之間。錄音的過程中，每一首歌曲的伴奏音樂皆由耳機輸

出，因此未被收錄至音檔之中。 
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（二）、實驗結果 

1、應用語句確認系統於唱詞確認之結果 

圖七為方程式(1)測試歌唱訊號所獲得之分數的 DET (Detection Error Tradeoff)曲線圖

[9]，該曲線圖橫軸(False Alarm Probability)表示測試樣本為唱詞正確，但卻被判斷為有

錯的機率；而縱軸(Miss Probability)表示測試樣本為唱詞有誤，但卻被判斷為無誤的機

率。圖七包含(a)、(b)、(c)與(d)四張圖，分別為使用歌唱情況 1 與另外四種唱錯詞情況

繪製而成。 

   

(a)、歌唱情況 1 與 2 之 DET 曲線圖      (b)、歌唱情況 1 與 3 之 DET 曲線圖 

   

(c)、歌唱情況 1 與 4 之 DET 曲線圖      (d)、歌唱情況 1 與 5 之 DET 曲線圖 

圖七、根據方程式(1)測試歌唱訊號所獲得之分數的 DET 

43



另外，若我們將方程式(1)的臨界值 δ設定為 0.22，可得接近等錯誤機率(Equal Error 

Probability)，即 False Alarm Probability = Miss Probability，其唱詞確認正確率如表二所

示，其中確認正確是指：當歌唱情況為 1 時，系統判定其演唱的歌詞內容為無誤，或是

當歌唱情況為 2、3、4 與 5 時，系統判定其演唱的歌詞內容為有錯。表二中的整體平

均確認正確率為 63%。 

表二、方程式(1)的臨界值 δ 設定為 0.22 的唱詞確認結果 

情況編號 演唱方式 確認正確率 

1 依歌詞正確演唱 76% 

2 模擬部分唱錯詞 79% 

3 模擬部分歌詞前後顛倒 84% 

4 模擬遺漏部分歌詞 32% 

5 未唱歌詞，僅哼出旋律 45% 

 

2、經母音壓縮後的唱詞確認結果 

接著，我們將歌唱聲音訊號的母音部分進行壓縮後，再送入語句確認系統進行唱詞確

認。確認結果如表三所示。經過不同壓縮比例的實驗與觀察，發現壓縮比例使用 1/2 的

改善效果為最好，因此我們使用壓縮比例為 1/2 的改善方式。最後得到平均確認正確率

為 72%，較表二中未經改善的確認結果提升了 9%。 

表三、經母音壓縮後的唱詞確認結果 

情況編號 演唱方式 確認正確率 

1 依歌詞正確演唱 75% 

2 模擬部分唱錯詞 86% 

3 模擬部分歌詞前後顛倒 89% 

4 模擬遺漏部分歌詞 39% 

5 未唱歌詞，僅哼出旋律 73% 

 

圖八比較母音壓縮前後之方程式(1)所獲得的分數 DET 曲線，其中的實線即圖七中

的曲線，而虛線為經過母音壓縮後的結果。我們可以清楚看到母音壓縮後可讓確認系統

的 False Alarm Probability 與 Miss Probability 皆下降。 
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(a)、歌唱情況 1 與 2 之 DET 曲線圖      (b)、歌唱情況 1 與 3 之 DET 曲線圖 

   

(c)、歌唱情況 1 與 4 之 DET 曲線圖       (d)、歌唱情況 1 與 5 之 DET 曲線圖 

圖八、母音壓縮前後之方程式(1)所獲得的分數 DET 曲線比較 

 

3、經母音裁剪的唱詞確認結果 

最後，我們測試將歌唱訊號的母音進行裁剪後，再利用語句確認系統進行唱詞確認。確

認結果如表四所示。經過不同裁剪比例的實驗與觀察，發現裁剪比例使用 1/2 的改善效

果為最好，因此我們使用裁剪比例為 1/2 的改善方式。最後得到平均唱詞確認正確率為

75%，較未經改善的確認結果提升了 12%。圖九比較母音裁剪前後之方程式(1)所獲得的
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分數 DET 曲線，其中的實線為圖七中的曲線，而虛線為經過母音裁剪後的結果。我們

可以看到母音裁剪後可更明顯讓確認系統的 False Alarm Probability 與 Miss Probability

皆下降。 

表四、經母音裁剪後的唱詞確認結果 

情況編號 演唱方式 確認正確率 

1 依歌詞正確演唱 56% 

2 模擬部分唱錯詞 90% 

3 模擬部分歌詞前後顛倒 95% 

4 模擬遺漏部分歌詞 57% 

5 未唱歌詞，僅哼出旋律 79% 

 

五、結論 

本研究發展出一種唱詞確認系統，可自動判斷演唱者是否唱錯歌詞。我們以語音辨認上

的語句確認系統為基礎，並針對歌聲中的母音拉長特性進行處理，以改善唱詞確認的正

確性。經實驗評估，透過母音長度壓縮或裁剪的前置處理，約可分別提升語句確認系統

9%與 12%在判斷唱詞方面的正確率。 

   

(a)、歌唱情況 1 與 2 之 DET 曲線圖       (b)、歌唱情況 1 與 3 之 DET 曲線圖 
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(c)、歌唱情況 1 與 4 之 DET 曲線圖       (d)、歌唱情況 1 與 5 之 DET 曲線圖 

圖九、母音裁剪前後之方程式(1)所獲得的分數 DET 曲線比較 
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Abstract 

From the Internet slang “ (You’ll lose if being serious)” to a wide variety 

of collocations with the word “ (being serious)”, the Internet users in Taiwan show a 

preference to the word “ .” While the dictionary definitions of this word have included 

“being practical”, “being serious”, and “not being careless,” this study aims to bridge the gap 

between dictionary and authentic language use, and see how this word is differently used during 

online text discussion. Written Mandarin corpora Sinica Corpus and COPENS are selected as 

the analysis data for comparison between formal written texts and online discussion texts in 

terms of the negative tone in a sentence, collocations, and connotations. The results show that 

Taiwanese Internet users have divided opinions about whether to restrict the word to a positive 

connotation, or impose a negative connotation on this word. However, although the slang is 

less seen on the Internet, the word “ ” is still frequently used. This study concludes that 

people try to convey the message that they can take whatever they think important serious 

regardless of the conventions, and still hold onto a serious attitude. 

COPENS  

Keywords: , online text discussion, COPENS, negative tone, collocation, connotation 

 

1. Introduction 

     During daily conversations or online text discussion, people usually produce sentences 

starting with “ (I think)” to express their thoughts, yet people become increasingly 

accustomed to the insertion of “ (serious, seriously, seriousness, or to be serious)” in a 

sentence such as “ (I seriously think, or seriously speaking)” to emphasize their 

attitude. This phenomenon of insertion does not occur alone in the abovementioned example 

sentence, but is widely seen during informal discussion. 

While people can propose their ideas in a serious manner, they show the opposite attitude 

with responses like the sentences “ (Why are you so serious)” and “

(You will lose if being serious).” Therefore, this research aims to study the contradiction in the 

insertion phenomenon from the perspective of Corpus Linguistics, for corpora are capable of 
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presenting the authentic language used in real situations. 

2. Literature Review 

2.1 The Origin of the Internet Slang “ ” 

     The Internet slang “ (You’ll lose if being serious)” is originated from a 

Hong Kong web novel of the same name by Su, Lin( ) [1]. One of its main characters 

repeats this phrase when giving advice on a love tangle in the novel, and continues to explain 

that whoever puts true heart into a relationship is very likely to lose someday(

) [2]. Soon afterwards, this phrase 

became a trend among Internet users from Hong Kong to Taiwan. Although this phrase is 

coined with a fixed string of words, the word “ ” has been extracted from this phrase, and 

used frequently by Internet users. 

2.2 Dictionary Definitions 

     Since the word “ ” is particularly popularized by Internet users, this study looks into 

the dictionary definitions of this word, and selects the dictionaries complied by Ministry of 

Education, Taiwan(R.O.C.) ( ) [3], Yuan-Liou Publisher ( ) [4], 

Far East Book Co., Ltd. ( ) [5], National Central Library (

) [6], and Chinese Wordnet of Academia Sinica ( , shortened as 

CWN) [7] [8]. 

The dictionary complied by CWN is called Skyfire Dictionary ( ), which 

provides Mandarin-Mandarin word definitions with English equivalents to each sub-definition. 

The Mandarin definitions are sorted from Kang-Xi Dictionary ( ) and Shuo-Wen 

Dictionary ( ) [9]. As for the English equivalents, the complier uses WordNet [9], a 

corpus established by Princeton University that “resembles a thesaurus”, according to its 

website, for it “groups words together based on meaning” [10]. Although Skyfire Dictionary 

might be of less authority than the other dictionaries, it offers Mandarin-Mandarin definitions 

with English equivilants at the same time, which allows extra insights into why Taiwanese 

Internet users start blending the multiple meanings of the word “ .” The following table 
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lists some of the dictionary definitions of the word “ .” 

 

Table 1. Dictionary Definitions of “ ” 

Dictionaries 
(Source language) 

Definitions or Translations in 
Mandarin 

Definitions or Translations in 
English 

 

(Mandarin) 

a. ̢ 
b. ̢ 

a. Being practical and 
responsible; not being 
slipshod or careless. 

b. To believe something is true. 
 

(Mandarin) 
 To do things in a practical way; 

not being careless. 
 

(English) 
 To be serious. 

 
(English) 

; ;  Serious; conscientious; in 
earnest 

 
(Mandarin with 

English equivelants) 

a. (conscientious) 
̢ 

b. (conscientious) 
̢ 

c. (serious) ̡

̢ 
d. (serious) 

̢ ̪… ̡̫

̪… ̢̫  
e. (serious) 

̢ 

a. To describe a concentrative 
and diligent attitude. 

b. To describe a serious 
attitude. 

c. To describe having a clear 
and determined subjective 
consciousness. 

d. To describe having 
considered something in a 
careful way and introduce 
the interlocutor’s opinion. 
Common collocations 
include: … speaking. 

e. To believe what someone 
says is true and take it 
seriously. 

 

From the above table, at least two of the dictionaries mention “ / (being 

practical)”, “ (not being careless)”, “ / (to believe something is true)”, and 

“being serious( )” as the sub-definitions of the word “ .” What’s more, the Skyfire 

Dictionary offers more details in the word’s definition, especially “ (being serious)” in b. 

and e. On top of that, the Skyfire Dictionary and  show how the different 
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sub-definitions of the word “ ” can be distinguished by the different English words, namely 

“conscientious” and “serious.” Yet, the definition of the word “ ” is more confusing in 

Mandarin because one single word of “ ” can suffice to mean both being “serious” and 

“conscientious.” 

3. Research Questions and Hypotheses 

3.1 Research Questions 

a) Usage: How does the usage of “ ” differ between formal written texts and online 

discussion texts? How frequent is a negative tone chosen by the speakers? 

b) Context: In formal written texts, what kinds of issues do people take a serious attitude toward? 

During online discussion, about what topics do people express their seriousness? 

c) When a speaker says “ (to be serious)” or “ (not to be serious)” during online 

discussion, what is his or her purpose and who is the addressee? 

3.2  Hypotheses 

3.2.1 Usage 

In formal written texts, “ ”  appears in sentences with an affirmative tone more 

often than those with a negative tone, while affirmative and negative tones are equally used 

during online discussion. 

3.2.2 Context 

In formal written texts, the subject matters center around academic learning( ), 

professional career( ), and political issues( ), which are deemed important by the 

public. During online discussion, however, “ ” encompasses a wider range of topics—

people can take a serious attitude toward something less commonly thought to be important by 

the public, yet the speakers regard the topics as important. 

3.2.3 Purpose 

In formal situations, writers often judge themselves or others about whether they are 

serious enough and demand a serious attitude. In contrast, speakers during online discussion 

often emphasize they are serious or not instead of pointing out others’ un-serious attitude, or 
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even ask others not to be so serious. During online discussion, the use of “ ” allows 

speakers to set or change the atmosphere of discussion; yet, it is less frequently needed in 

formal situations. 

4. Methods 

4.1 Corpora 

Since corpora are designed for storing authentic language production in a variety of 

settings, linguists often use them for language analysis of one corpus or comparison between 

two corpora or more. For this study, Academia Sinica Balanced Corpus of Modern Chinese(

, shortened as Sinica Corpus) [11] is chosen for language analysis of the 

word “ ” in formal written texts, while Corpora Open and Search(COPENS) [12] is 

selected for online text discussion data. Currently, Sinica Corpus contains 17,554,089 character 

tokens collected from more formal language materials between 1981 and 2007 [11]. As for 

COPENS, it is a new corpus established by Graduate Institute of Linguistics, National Taiwan 

University, Taiwan, and gathers materials of language used on several online discussion 

platforms including microblog Plurk( ) and Taiwanese bulletin board system PTT( ) 

[12]. The total amount of language data has exceeded 731 million character tokens as of now. 

Therefore, both Sinica Corpus and COPENS are able to provide large amount of updated 

language materials that suit the language settings for this study. 

In addition to the language settings of the two corpora, both of them also sort the 

language materials under subcategories to yield more accurate results. Under the  

subcategories of COPENS, online sources, namely Plurk( ) and PTT( ), are marked. 

However, all of the data in Sinica Corpus is included for language analysis in order to collect 

as much data as possible as the comparison group of COPENS. 

     In both Sinica Corpus and COPENS, the word “ ” is searched as the keyword with 

parts of speech tags provided in parenthesis after each word by the compliers. The results show 

that the two corpora tag “ ” only as a (VH), which means intransitive stative verb [13]. In 

other words, no data of “ ” in these two corpora is tagged as an adjective, a noun, or other 

parts of speech, so the controversy of whether Chinese lacks adjectives is not a concern of this 
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study. Thus, this study leaves out the investigation of “ ” as an adjective and other parts of 

speech. 

4.2 Random Selection of Concordance Lines in COPENS 

     The searches return 575 and 57,044 results in Sinica Corpus and COPENS respectively. 

Among the 57,044 results in COPENS, 57,036 are concordance lines from PTT, while the other 

8 concordance lines are originally posted on Plurk. 

     Due to the large amount of data in COPENS, a selection of the data is needed for data 

analysis. Following and modifying Hunston’s method [14], this study selects 200 concordance 

lines from the 57,044 concordance lines in COPENS at the interval of 10 concordance lines, 

and the content of the selected data is given in Appendix 1 with the number of each 

concordance line provided. Unlike Huston’s method in which 30 after 30 random lines are 

chosen for analysis, this study expands the amount of data to 200 lines, and closely analyzes 

the selected data. The one-time selection of larger amount of language data allows for 

calculating and demonstrating the proportions of the data based on usage, context, and purpose 

in the discussion section. However, some of the data that represents rare yet salient linguistic 

characteristics of the word “ ” is also included in the section of discussion to present the 

full picture of the change in meaning of the word “ .” 

5. Discussion 

5.1 Usage 

5.1.1 The Frequency of the Word “ ” in Sinica Corpus and COPENS 

   The table below calculates and compares how frequently the word “ ” is used in written 

texts and online discussion texts. 

 

Table 2. The Frequency of the Word “ ” in the Sinica Corpus and COPENS 

 Sinica Corpus COPENS 
Numbers of concordance lines with 

the word “ ” 
575 57,044 

Character tokens of the corpus 17,554,089 Roughly 731 millions 
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Calculation 575×2

17,554,089
×

1,000,0001 

57,044 × 2

731,000,000
× 1,000,000 

~
57,044×2

731,999,999
× 1,000,0001 

Frequency of the word “ ” 
(times/per million character tokens) 

65.5118018 156.0711354~155.8579237 

Date of data retrieval 2016/06/16 2016/06/16 
1 COPENS provides information about the character tokens of separate discussion boards rather than the whole 

corpus. Because of its huge amount of data, the character tokens of each discussion board are rounded down to 

the nearest million. Please refer to the following link for the exact number of each discussion board: 

http://lopen.linguistics.ntu.edu.tw/PTT/data/ 

 

     Judging from the above table, the word “ ” is frequently used in both Sinica Corpus 

and COPENS, with approximately 66 and 156 times per million character tokens respectively. 

However, the word “ ” is more often used by Internet users during online text discussion, 

for the frequency of the word in COPENS is about 2.39 times higher than that in Sinica Corpus. 

This discrepancy indicates that the word “ ” is a more active vocabulary word during online, 

informal discussion lexicon. 

5.1.2 The Frequency of “ ” in Negative Tones in Sinica Corpus and COPENS 

     Because Sinica Corpus does not have the function of studying the tones of concordance 

lines, the filter( ) function is employed instead. Collocations of basic negative words“ ”, 

“ ”, “ ”, “ ”, “ ”, and “ ” are searched, and irrelevant data is excluded through human 

interpretation. No results are shown for the searches of “ ” and “ ,” and rhetorical questions 

of which answers imply the negation of “ ” are also left out to prevent overtly subjective 

human interpretation. The final results of “ ” negatively used add up to 32 times out of the 

575 concordance lines, which only accounts for 5.6% in the whole Sinica Corpus. The content 

of the concordance lines are attached in Appendix 2 with the keyword and negative tone in 

bold. 

     As for the number of concordance lines in negative tones in COPENS, each of the 200 

randomly selected lines is examined to see if the lines contain the six negative words mentioned 

previously. Among the 200 lines, 27 are negated (Given in Appendix 1), which is 13.5%. 
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If the ratio of 13.5% is similar to that of the complete COPENS data, it will indicate that 

negative tone is chosen 2.41 times more often by the speakers during online discussion than 

for formal writing. In other words, people often negate “ ” during online discussion. 

Furthermore, if sentences that imply a refusing attitude toward “ ” like “

(You will lose if being serious)” and “ (To be pretentiously serious)” are also calculated 

as negative tone, the ratio will be even higher. Therefore, it is concluded that people use the 

word “ ” both positively and negatively during online discussion, yet positive tone is more 

common in formal situations. 

5.2 Context: Important and Seemingly Unimportant Topics 

The concordance lines of Sinica Corpus center on topics that are thought to be important 

by the general public, including academic performance, professional career, being a good man, 

and politics. These topics are also included in COPENS, which means these important topics 

are still issues that Internet users concern about. Yet, topics that receive less attention by the 

general public are discussed online, as the following figure shows. 

 

 

Figure 1. Proportions of Topics Discussed in COPENS 

 

The first five categories in Fig. 1 belong to big topics, which comprises 55%. The 

concordance lines are furthered classified into academic performance (A; 17%), career (C; 7%), 

politics (P; 19%), and being a good person (GP; 2%), or fall into the category of big topics (B; 

8

49

13

21

4

38

13

34

20

4%

25%

7%

11%

2%

19%

7%

17%

10%

0 10 20 30 40 50 60

general matters; living life with attitude

unidentifiable topics

entertainment

small topics

being a good person; having a good personality

politics

career

academic performance

big topics

G
X

E
S

G
P

P
C

A
B

60



10%) if their topics are too rarely discussed in COPENS to become a category itself such as 

religions, art performances, and contests. In contrast, 18% of the concordance lines address 

small topics labeled as entertainment (E; 7%) or small topics (S; 11%) for the same reason. The 

rest of the concordance lines are tagged as unidentifiable topics (X; 25%) or general matter (G; 

4%), because they either lack context or describe the serious attitude in general. The labels for 

each concordance line in COPENS are provided in Appendix 1. 

     The more interesting use of the word “ ” is not shown among the 200 randomly 

selected concordance lines in COPENS, but this study tries to list three of them in Table 3. The 

online platform users even choose the word “ ” when talking about something seemingly 

unimportant. For example, they can take a serious attitude toward killing mosquitos, searching 

for videos on YouTube, and even just eating. 

 

Table 3. Examples of Seemingly Unimportant Topics Discussed in the COPENS 

Numbers Concordance lines of seemingly unimportant topics 
#39        , , 

        
#133      (  , , 

 Youtube     )  
#184        , , 

        
 

The three concordance lines in Table 3 prove that people can take whatever they think 

important seriously although the public may think otherwise. While these sentences may seem 

unordinary, they implies two messages: The first is that people use the word “ ” as a 

narrative device to dramatize these seemingly trivial matters because the speaker does not 

expect to spend so much time or efforts they end up to on these matters. The second message 

is that the moment they express their serious attitude toward the seemingly unimportant topics, 

they redirect the attention of the addressees from those topics that are traditionally deemed 

important. 

5.3. Purpose 
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5.3.1 Online Interaction: Asking and Answering Questions and Replying 

     In addition to the contexts in which the content is presented, the word “ ” is also 

used to indicate the process of online interaction. Since online discussion involves the action 

of initiating, continuing, or ending a discussion, the following figure classifies the use of “

” in the 200 randomly selected concordance lines in COPENS based on related actions. 

 

 
Figure 2. Proportions of Interaction Classification in COPENS 

Common collocations for each tag are “ (to ask)” for asking questions(Q; 24%), “ … (to answer a 

question)” for answering questions(A; 5%), “ (to reply)” and “ (to reply to someone’s post)” for replying 

in a comment or a new post(R; 21%), “ (to say)” and “ ([formal] to say)” for making a remark(S; 21%), “

(to discuss)”, “ (to argue)” for discussing something(D; 13%), “ (to publish a post)” for publishing a 

new post(P; 5%), “ (to delete a post)” for deleting a post(DE; 13%), and “ (to think; to have an 

opinion)” for (light) thinking(T; 8%). Please refer to Appendix 1 for each tag given for the corresponding 

concordance lines. 

 

     Fig. 2 shows how the word “ ” is used for online interaction. Note that the tags are 

given not only to concordance lines that describe the action by the speaker, but also to those 

that describe someone else being serious when doing the actions related to online discussion. 

Therefore, concordance line #180 in Appendix 1 “        ,

,̢        ” is tagged as answering questions (A) as well. 

The inclusion of these lines allows for a more thorough consideration of the word “ ” 

during online text discussion. 
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     Although the speaker usually combines the word “ ” with other verbs relative to 

actions of online interaction, it is possible that the word appears alone without any collocations. 

For example, the common collocations for the tag “marking a remark(S)” include the word “

(to say)”. However, sometimes the speaker does not use the word “ ”, but types out the word 

“ ” in parenthesis at the end of a sentence to show his serious attitude during online 

discussion, as in concordance line #1150 in Appendix 1 “        

(, ,  )      .” 

     As for the collocations of the tag “(light) thinking”, “ (to think critically with a 

serious attitude)” and “ (to study something with a serious attitude)” are excluded for 

this section because people often use them together as a usual way of expressions, while this 

study aims to look into the unique expressions of the word “ ” in the cyber world. In other 

words, deep thinking typically requires the thinker to be serious, while the word “ ” usually 

does not come along with the word “ (to have an opinion about something).” 

     One possible explanation about the use of “ ” as a device for online interaction is as 

follow. Because the word helps the Internet users set or change the atmosphere of discussion, 

when the topics are too sensitive to be discussed in public, the speaker or responders tend to 

use “ ” to emphasize the need and wish of a genuine response or an open discussion. For 

example, the speaker in the sentence “          

  ,       (#266)” wants to know whether the older 

generations look down on those who are young and unemployed for a long time. Therefore, 

sentences like “ (seriously asking questions)” and “ (seriously answering 

questions)” are commonly seen during online discussion, sometimes with warnings like “  

  (Please do not be playful)” in “        , ,

        (#502)” from the speaker. However, another use 

is shown in Table 4. 

 

Table 4. Examples of “ ” Used with a Negative Connotation during Interaction 

Numbers Concordance Lines 
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#194 =- - - - - - - , ,         
#677       ( , ,   ) . . .   

     In Table 4, the sentences indicate an opposite stance toward seriously answering 

questions. Judging from the context of these two sentences above, they are more likely to 

appear after a serious response is given. The respondent seriously answers the question, but 

then clarifies that he should not have been so serious. It is possible that he wants to soften the 

atmosphere of discussion lest it would have been too suffocating for a conversation to flow out 

comfortably. 

5.3.2 Disagreement and Partial Agreement 

     14 results out of the 200 randomly selected concordance lines in Appendix 1 represent 

the usage of discouraging seriousness when the hearer wants to oppose the speaker’s argument. 

Instead of directly saying no or “I disagree” to the speaker, the hearer changes his or her 

wording into “ ” in the negative tone. In this way, the hearer can express his or her 

disagreement without embarrassing the speaker or ruining the atmosphere of discussion. 

     Sometimes, the respondent actually agrees with the speaker, but think the point the 

speaker makes is not the most important. On the contrary, other aspects of the issue are worth 

the speaker’s attention and consideration as well, which indicates the respondent’s partial 

disagreement. 

5.4 Connotations 

5.4.1. Broadening the Word “ ” to Negative Connotation 

     Among all the concordance lines in COPENS, the phrase “ (Seriousness 

Warrior)” is an unexpected example that shows the negative attitude of the Internet users 

toward being serious. Someone is called “ ” when taking something so seriously that 

he or she becomes an irrational person in other people’s eyes. The total number of the phrase 

“ ” is 157, which comprises 2.15% of the whole data. The following table lists some 

examples in COPENS. 
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Table 5. Examples of Concordance Lines with the Word “ ” 

NO. Concordance Lines 
#143    ̢     , ,        

 
#166      ̢  , ,       

  
#496        , ,         
#640        , ,        

 
#1778        , ,         
#2396        , ,     

    
#8571        , ,       1 . 
#10072        , ,        

 
#15049        , ,       

  
#16218   ?     , ,       PTT 

 
 

It is evident that some Internet users bluntly describe someone as , as in #640 

and #2396, while more often, the speaker struggles with the extent to which the negative 

connotation should be imposed. In #496, the speaker wants to say the person under discussion 

is too serious, yet he does not want to make too much negative judgement about “ ” in his 

remarks, so he adds that one of his friends is also “ .” Furthermore, in #143, “ ” 

is replaced with “ (envoy)” because the speaker does not think “ ” should be 

discouraged, yet he changes his attitude by saying “ (I’ll seriously run).” 

The contradiction in these two examples shows that “ ” are generally and strongly held to 

be a virtuous personality trait. Nonetheless, people may face difficulty not imposing a negative 

connotation of the word “ ” if the speaker shows an overtly serious attitude. 

5.4.2. Restricting the Word “ ” to Positive Connotation 

While a part of the Internet users accept the negative connotation of the word “ ” 

more easily, a part of them insist on restricting the word to a positive connotation, as in the 
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example sentences in the below table. 

 

Table 6. Examples of Concordance Lines of “ ” with positive connotation 

Numbers Concordance Lines 

#102 
       , ,       

  
#138        , ,     QQ   FB 
#152 ş ş ş ş ş ş ş ū ū ş ş ş ş ş ş ş ş

#750   3 .    , ,  4 .      
#398       100 , ,      ! ! ! 
#533        , ,         

 

The above examples show a more affirmative tone toward “ ” by asking why it is 

wrong to be serious (#138 and #398) or how the speaker dislikes his or her comments not being 

treated seriously (#750). These concordance lines show that people actually have divided 

opinions toward the usage of “ ” during online discussion. Some people think the meaning 

of “ ” can be broadened to include that with negative connotations, while others still think 

 should only have positive connotations. 

6. Conclusions and Implications 

     Throughout this study, the word “ ” has been analyzed based on the negative tone in 

a sentence, collocations, and connotations, and the following table concludes and illustrates 

how the word is used in online text discussion. 

 

Table 7. Usage, context, and purpose of “ ” 

Context Purpose (Who is serious) 
Narrative 
Device 

1. Something (the speaker or 
the public think) important 

The speaker is serious. 

Online 
Interaction 

2. Something sensitive 
3. Asking and answering 

questions, and replying 

Either the speaker or the respondent is serious
ʤto set or change into a serious atmosphere 
and ask the other party to be serious 

4. Answering, especially at 
the end of the discussion 

The speaker and respondent are both serious
ʤto soften the atmosphere 

5. Disagreement and partial 
agreement 

The speaker is serious, but the respondent is 
not seriousʤto soften the atmosphere 
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Connotation 6. Broaden “ ” to 
negative connotation 

The speaker and respondent are both serious
ʤto soften the atmosphere 

7. Restrict “ ” to positive 
connotation 

The speaker is serious, but the respondent is 
not seriousʤto set or change into a serious 
atmosphere and ask the other party to be 
serious 

 

In the above table, “ ” can be used to strengthen or soften the attitude of the speaker 

or respondent. A serious speaker prefers a serious respondent (#2, #3, and #7). A non-serious 

speaker prefers a non-serious respondent (#5). Two serious speaker and respondent change into 

less serious ones (#4 and #6). However, when a serious speaker and a non-serious respondent 

meet, the speaker will complain about the respondent not being serious. Therefore, the Internet 

users still praise the serious attitude. 

The finding of this study not only describes the emerging social phenomenon, but also 

tries to provide directions for future studies regarding semantic changes of words in the cyber 

sphere. Thanks to many specialized corpora such as Academia Sinica and COPENS, studies 

about authentic language use can be conducted, yet it needs futher research, addition of fuctions 

in corpora, or combinations of more computational skills to study more about implied meanings 

of corpus materials. 
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Appendix 1. 200 Randomly Selected Concordance Lines of “ ” in COPENS 

No. Concordance Lines Negation Topics Interaction 
Agreement or 
Disagreement 
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Appendix 2. Concordance Lines of “ ” in Negative Tone in Sinica Corpus 

Numbers Concordance lines 
1 ş

̢  
2 ş

ş

3 ̢ ş

̡ ş

4 ̢ ş

 
5 ̢ ş

ş

6 ş

̢  
7 ş

̫ ̢ 
8 ̢ ş

̢  
9 ş

 
10 ̪ ̫ ş

ʁʁ 
11 ̢̫ ̪ ̢̫ ̪  

̢̫ ̪  
12 ̢ ̢ ̪ ş

̫ ̢ ̪  
13 ̢ ̪ ş

̢̫ ş

14 ş

̢  
15 ̢ ş

̡ ̢  
16 ̫̪ ̫̪ ş

̡ ̫  
17 ş

 
18 ş

 
19 ̢ ş
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20 ̢̫ ̡ ş

̡  
21 ş

 
22 ş

ş

23 ş

ş

24 ž ş

̡ ̪ ş

25 ̢̫ ̡ ş

ş

26 ̢ ş

̢ ş

27 ş

ş

28 ̢ ş

̢ ş

29 ̢ ̢̫ ş

̡ ş

30 ʁ ş

̢̫ ş

31 ̢ ̡ ̡ ş

̡ ş

32 ̢ ş

̢ ş
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Abstract 

This paper tries to demonstrate our exploratory efforts in tackling with the “high 

accuracy-low quantity” problem of human word sense annotation task in Chinese, and 

ultimately  reach the goal of automatic word sense annotation. Our proposed annotation 

architecture consists of explicit and implicit aspects of of crowdsourcing approach. 

Explicit method focuses on the general issues of crowdsourcing and made adjustments on 

current MTurk framework. Implicit method concentrates on the idea of Game with a 

Purpose (GWAP) design, which originates from a well-known video game Super Mario.  

Keywords: WSD, Crowdsourcing, GWAP, Machine learning, Chinese Wordnet  

1. Introduction

Sense-aware system has become central to many NLP and related intelligent systems. 

The core technique involved is the Word Sense Disambiguation (WSD) which can 

determine the proper sense of each word in varied contexts. Current WSD models rely 

largely on gold standard data from manual annotation that has been suffering from the 

problems of high accuracy, low quantity and low efficiency. This paper aims to sketch a 

preliminary blueprint of (word) sense annotation service by resorting to crowdsourcing 

(CS) approaches tailored for the Chinese WSD task. 

    Over the past years, crowdsourcing is an emerging collaborative way for collecting 

annotated corpus data and other types of language resources, with the advantages of 

being able to greatly increase the quantity and reduce time-cost by distribute the work to 

the public. Current implementations of crowdsourcing platforms include MTurks (e.g., 

Amazon Mechanical Turk; CrowdFlower), Game with a Purpose (GWAP) and Altruistic 

(or volunteer-based) crowdsourcing (e.g., Crowdcrafting). Although the explicit 

crowdsourcing method such as MTurks has been applied for years on several renowned 

platforms such as Yahoo!Answer, Quora, and so forth, several problems remain unsolved; 

for example, the recruitment of annotators, the annotator quality, and the design of the 
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platforms for the recruitment. Inspired by the CrowdTruth project , we propose an 1

internal-external adjusted framework to increase the ground-truth quality in the context 

of semantic annotation task. The explicit crowdsourcing has tackled with the main 

problems discovered in manual annotation; however, issue such expanses and interested-

oriented bias still remain unsolved. Thus led to our second design, the implicit crowd-

sourcing-game. GWAP design for annotations is not as common as the explicit approach 

since it is difficult to make an annotation game “interesting” and collect the required data 

in limited time. However, we assume that the implicit approach will become the trend by 

collecting data from players with greater diversities, better reflect the language user 

distinct, and more importantly, with low cost.  

   The design contributed by this paper shall be viewed as a pilot design and hope to 

attract relevant experts for further development. Following the introduction, Section 2 

begins with a source review on English SENSEVAL, and Chinese Wordnet that we relied 

on, followed by a sense labelled annotation for test data and for our analysis of annotation 

problems in Section 3. We propose a crowdsourcing-based experiment design in Section 

4, and a GWAP design in Section 5. And Section 6 concludes the paper. 

2. Related Resources  

SENSEVAL [1] is the international organization devoted to the sense data distribution 

and evaluation of Word Sense Disambiguation Systems. We use (SENSEVAL-1) sample 

words as our pre-selected sample. Verbs that meet the following criteria were translated 

into Chinese as our examples: (1) There is no homonymy, (2), the number of polysemy is 

between 5 and 10, and (3) the major syntactic role of the word is verb.  Another resource 

used in this work is the Chinese Wordnet (CWN) [2], which has been developed mainly 

based on the English WordNet framework: synonymous lemmata are clustered as synsets, 

which are interconnected with various lexical semantic relations, such as antonymy, 

paranymy, hypernymy-hyponymy, meronymy-holonymy, etc. CWN is used as the sense 

 http://crowdtruth.org/1

84



inventory in this work. It is noted that in contrast with English WordNet, CWN has a 

higher granularity in its word meaning representation. Meaning extensions that are latent 

involve ‘meaning facet’, while meaning differences that are active involve ‘senses’ [17]. 

However, this fine-grained sense distinction is not considered for the sake of simplicity. 

3. Chinese Word Sense Annotation 

3.1 Data Collection and Process  

Before annotation work, data collection pipeline is taken as below: word select based on 

Kilgarriff’s lexical sample task [3]; lemma and sense numbers confirm in Chinese 

Wordnet (CWN); and data collection and preprocessing. Five verbs are chosen for lexical 

sample task: bother (煩, fan), calculate (算, suan), float (浮,fu), invade (侵, qin), and 

seize (抓, zua). We translated the verbs into Chinese and remove two-word form such as 

承諾 for promise, or 消耗 for consume, and look for only the ‘single character’ form with 

only one lemma and no more than ten senses in CWN (see Table 1). 

       [Table 1. Lexical sample translation, data collection and annotation assignment] 

3.2 Data Annotation  

Five linguistic graduate students were recruited in the annotation work. Each was 

assigned with data collection for one verb and annotation for two verbs (Table 1.) Thus 

every verb was annotated by two annotators; agreement was made after every individual 

annotation. Data are mainly extracted from Sinica Corpus[4], and COPENS(開放語料庫) 

[5]. If there is no suitable concordance found in these two corpora, we search online as an 

alternative resource. The seed word needs to stand along as one character with one 

meaning, one sense.     

Seed word Bother Calculate Float Invade Seize

First translations 煩, 擾 計算, 算計 漂浮 入侵, 侵入 抓, 捕

Final translation 煩 (fan) 算(suan) 浮 (fu) 侵 (qin) 抓 (zua)

Number of senses in CWN 7 10 4 6 9
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    The task was to decide and annotate the verb sense according to CWN’s gloss 

definition. The first round was made by individual annotators without discussion with 

others. If there are more than one possible senses, the annotator should choose one sense 

and provide explanations for following discussion. In the second round, two-annotator 

discussion step, all sentences and tags are checked and discussed for every disagreement 

and ambiguity. Two annotators needed to agree to only one sense per each sentence. If 

not, the discussion will move on to group discussion with all team members to vote. The 

sense which gets most votes will be the final decision, but before the final decision, an 

explanation of disagreement should be provided by the annotators to other members.  

    There are three types of disagreements. First, mistakes from misread. Second, different 

interpretations of contexts. For instance, ‘浮’ in ‘講到⼀一半突然C女莫名其妙浮起來,’ 

where ‘浮’ can be explained as ‘因比重⼩小於所在氣體⽽而停留在該氣體中’ or ‘在特定對

象中顯現’ from different perspectives. In this situation, each annotator should argue for 

their decision and agreed on one. Third type occur if the contextual interpretation 

between annotator is too different to the extent that requires all team members to discuss 

and vote for the final sense decision. Figure 1 shows the annotation scheme: 

   

                                      

[Figure 1. The annotation scheme ] 

3.3 Annotation Problems  

Three problems were found in annotation process: low-quantity, low-efficiency, and 

disagreements. Manual annotation is time-consuming and relatively low efficiency. And 

since a word may possess more than one sense and carry features from different senses in 

limited contexts, it often causes disagreements among annotators. To select the most 
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suitable sense of the target word is a general but complicated issue. For human 

annotation, we tackle the problem by conducting cross-annotation, discussions, and vote 

for the best reasonable answer. But again, the time-cost is high.  In order to solve the 

problems, we propose two possible solutions - explicit and implicit crowdsourcing 

designs. By outsourcing the annotation work to the public and rate annotators in advance 

for their credibility, the quantity may greatly increase and reduce discussion time since 

the one with higher score would become the agreed answer.  

4. Crowdsourcing on Chinese Word Sense Tagging System 

Sense annotation for Chinese WSD depends largely on manual works, which has been 

suffering from problems of low quantity and low efficiency.  Studies before have tried to 

provide solutions, however, the Chinese WSD remain unsolved. The paper aims to 

provide solutions designed from two subtasks of the CS system.  

    In terms of the nature of collaboration, a CS system can be divided into two 

subcategories: explicit and implicit ones (Doan, Anhai, et al 2011)[6]. Two appropriate 

subtasks that system users can do for Chinese WSD are ‘Evaluating’: contributors assign 

words in context with different senses, and ’GWAP’: contributors annotate word senses 

through playing games in system A and contribute the game-result to system B. As an 

open platform for linguistic annotation, the CS system usually recruits contributors 

without having the ability to preview their profiles. This leads to five primary issues: the 

recruitment and retention of contributors, what can contributors do, how to organize the 

contributions, how to evaluate (Doan, Anhai, et al 2011) [4] as well as the infrastructure 

of system (Bontcheva, Kalina, et al 2014) [7]. Crowdsource workers can be recruited by 

several ways: providing payments; volunteering; by requiring; ask users to pay for the 

usage of system A service, then contribute to system B(crowdsourcing), such as Captcha. 

    As to the retention of contributors, the encouragement and retention scheme (E&R 

scheme) provides well-structured solutions. Systems can automatically provide instant 

user-gratification, display how their contributions make differences immediately. 
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Providing ownership is another way making users feel they own a part of the system. 

Previous study (Hong and Baker 2011) [8] of WSD using crowdsource approach, 

aggregating the inputs from contributors with majority vote. Another fact that greatly 

affect the results is the contributor quality, thus leads to the necessity of evaluation.The 

target of contributor evaluation is to prevent malicious cheating, for such problem, four 

solutions had been introduced by Doan in 2011. In order to manage contributors, system 

owner can block malicious contributors by limiting the level of contributions for 

individuals. We may also detect bad-intention contributions by using both manual(direct 

monitor) and automatic techniques(random simple question answering). Another solution 

is giving threat or punishment such as banning the account and public their profile. More 

technically, we may also create an undo system similar to Wikipedia edit page. 

    In order to solve previous mentioned problem, this paper provides an infrastructure of 
CS system for Chinese sense annotation based on the ideas of Bontcheva et al (2014)[7]. 
There are four main steps: first, data preprocessing; second, the creation of user interface 
(Figure 2 demonstrates an ideal platform for WSD crowdsourcing system (Bontcheva, 
Kalina et al, 2014)[7]); third, create and upload a gold unit for quality control; and last, 
map the judgments back to documents and aggregating them into the central database. 

[ Figure 2. Ideal Interface for WSD Crowdsourcing System ] [7] 

4.4 Design  

The design of the crowdsourcing system of this paper separated into two parts, internal 

and external. Internally, we focused on the above-mentioned four CS-system creation 

steps. Externally, the main targets are the recruitment and retention of contributors and 

individual evaluations. Based on the consultation that CrowdFlower suggests for 

annotation accuracy (Hong and Baker, 2011) [8], this paper improved the infrastructure 
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ideas (Bontcheva, Kalina et al, 2014) [7] and provides a revised framework. 

4.4.1  Internal Framework 

Data preparation: All pre-processed data are divided into micro-tasks with ten sentences 

per set to make annotation task easier. Notably, the number of senses for contributors to 

select from are recommended between 4 to 7, including an additional ‘none of the above’. 

User interface: For better performances, instead of multiple-choice questions, users are 

given example sentences for each lexical item, and then asked to categorize a list of 

displayed sentences all at once(Hong, Baker 2011) [8]. The primary advantage is that 

contributors notice the difference of senses among sentences. Similar to Sinica Corpus, 

sentences are aligned horizontally with the target word highlighted in the page-center. 

Gold unit: In order to control quality and avoid random answers or same answers, we 

will set up model question and insert at least one per annotation page. A gold criterion 

of CrowdFlower [9] is that model questions shall be at least 20% of total questions  

Aggregation: Same as previous studies, this paper takes majority vote as the final 

result. However, for senses with equivalent score, we would recount the score of each 

sense based on the reliability score of individual contributors. 

4.4.2  External Framework 

Recruitment and training: We provide payments to contributors; however, the payment 

will be retrieved if discovered cheating. The basic fee for qualified annotation is TWD 

5 per set (10 sentences). Contributors with good quality will receive bonuses. 

Instructions will be provided in detail with explicit examples, simple terms, and 

avoiding jargons.  

Pre-test: Contributors are predicted to have diverse hobby of Chinese usage. By giving 

pre-tests on sentence understanding and meaning sensitivity before they log-in the CS 

system helps us control the quality and assign reliability levels of the contributors. The 

reliability level would effect the sense score marked by the annotator when the outcome 
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of the annotation encountered two senses with same score and needed to be recounted. 

Crowdsourcing Micro-task: For each micro-task, contributors are required to classify 

sets of sentences into 4 to 7 sense categories within a single page. Once the task is 

finished and the results are not detected as malicious contributions, contributors will 

receive their rewards. Conversely, if malicious behaviors are detected, CS system will 

undo and remove all his or her works automatically and refuse to pay for any of his or 

her contributions 

[ Figure 3. Revised CS User Interface for Chinese WSD Annotation ] 

5. Implicit Crowdsourcing (GWAP) 

5.1 What is GWAP  

GWAP, shortened for Game With a Purpose, is a sub-task of crowd-sourcing with implicit 

nature of collaboration, aims to solve quantity and costly issue of WSD as the explicit 

crow-sourcing proposed in Section 4. The definition of GWAP is: “people, as a side effect 

of playing, perform tasks computers are unable to perform” (Von Ahn, L., & Dabbish, L., 

2008) [10]. In other words, the game developer channeled the player to work under the 

disguise of entertainment. The ESP Game (Google Image Labeler) is the first major 

success of combining game with computation task, which successfully labeled 

50,000,000 images with related word. GWAP further developed in NLP field for 

anaphora analysis (Chamberlain et al., 2008) [11], term relations (Artignan et al., 2009) 

[12], semantic annotation for word sense disambiguation, known as the Wordrobe 

(Venhuizen, N., Basile, V., Evang, K., & Bos, J., 2013) [13], the Knowledge Towers 

(Vannella et al., 2014) [14], and Puzzle Racer (Jurgens, D., & Navigli, R., 2014) [15]. 
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    The key of a successful game is that people are willing to spend long-enough time to 

play, because they are ‘enjoyed’ and ‘entertained.’ And to disguise a puzzle to a game 

needs a well-structured design that inspires appropriate output with an enticing winning 

conditions and plain dos-don’ts (Von Ahn, L., & Dabbish, L., 2008) [10]. Aiming to make 

GWAP a universalized approach, Luis Von Ahn and Laura Dabbish addressed three 

templates to solve diverse computation tasks: Output-agreement games, Inversion-

problem games, and Input-agreement games. And this paper is based on the output-

agreement game type as design base, sharing the same initial steps and goals but with 

more complex winning conditions and rules. Detailed design will be elaborated in 

Section 5.4, followed by brief explanation of why proposing GWAP in Section 5.2, 

general issues and solution in Section 5.3, finally closed up by evaluation in Section 5.5. 

 5.2 Why GWAP  

Why proposing GWAP if explicit crowd-sourcing(Section 4) can solve the quantity 

problem? Four major reasons are: larger amount of quantity, engaging and long-lasting; 

annotator diversification resulted from the game is played by layperson (Jurgens, D., & 

Navigli, R., 2014) [15]; better reflect native speaker instinct; and cost-down, since the 

game reward the player with entertainment than payment (Venhuizen, N., Basile, V., 

Evang, K., & Bos, J., 2013) [13]. 

5.3 General Issue of GWAP  

Despite the advantages of GWAP, the games nowadays share some deficiencies: text-

centric, randomly played, and un-controllable data gathering time. The simplest way to 

address text-centric WSD, is boredom, such as Wardrobe (Venhuizen, N., Basile, V., 

Evang, K., & Bos, J., 2013) [13], is a classic text-centric game (Figure 4). Later games 

developed to be more “game-centric”, hoping to create a game-like environment by 

transforming the senses from texts to images, such as The Knowledge Towers (Vannella 

et al., 2014 [14]), and Puzzle Racer(Jurgens, D., & Navigli, R., 2014[15].) 
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            [ Figure 4. text-centric example - Wordrobe ] [13] 

    The interface of The Knowledge Tower is a lot more game-like compare to the 

Wordrobe, and equipped with an import game element - my high score.                    

                                       

          [ Figure 5. character selection ]                             [ Figure 6. Image selecting task] 

The player needs to gather the images that describes the concept of the tower. The images 

of the senses input in the game are from an online source - Babel Net. However, we do 

not have a corresponding source in Chinese, it is rather difficult for the Chinese WSD 

game developer to replace senses with images to cut the amount of texts. How to avoid 

randomly played is another issue. The paper use “repeating questions” and a “player-

tryout” to weight their validity. Details shall be provided in later Section. 

5.4 Game for Chinese WSD 

    As a pioneer study of designing a game-centric GWAP for Chinese WSD, we proposed 

a game, “Super Chario”, named and designed after the long-lasting game “Super Mario” 

[16] + “Chinese.” The reason for choosing the game is to avoid players learning too many 

un-familiar rules and become more approachable to laymen. Since it is not yet possible to 

build up a WSD game based on sense images elaborated in Section 5.3, the game will 

focus on making text-based with challenging, entertaining, and a game-like interface. 

    The goal for the players is to raise an Olympia contestant, but the goal of the game is to 

retrieve at least 1,000 annotations per player. From average WSD annotation experiences, 
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one may annotate 100 or more annotations per an hour. Thus we hope the game could 

have players to play at least 10 hours, one hour per day to reach 1,000 sentences within 

two weeks to control the speed of data gathering. This shall be achieved by giving “sign-

in price” and “1,000 reaching price(level 50)” if they complete the challenge in 15 days. 

    Designs of “Super Chario” followed the game elements proposed by Von Ahn, L. et al 

in 2008 [10]: timed response, score keeping, player skill levels, and high score lists. The 

tasks needed to be completed within the time to create excitement and input-focus. Score 

keeping and player skill levels hope to keep the player feeling progressed. High score 

lists are to create an incentive for showing-off. Current architecture is specified below: 

A. Initial step: After sign-up and a pre-tryout for the game, the player may choose to 

play by itself or with other players around you. The selection of multiple players 

will encounter team challenges to accomplish and create extra bonus.  

B. Winning conditions: The game is to raise an Olympia contestant by the annotations 

that player selects. Originally designed with 100 levels, each level contain at least 

20 annotation tasks to be accomplished. Once reaching level 50 (1,000 

annotations), the contestant that the player trained may write letter of challenge to 

battle other players to compete who's the best Chinese speaker of all time. The 

challenge are based on the annotation data for machine learning. One badge will be 

put on the cloth of the avatar every-time the player has won a battle. 

C. Tasks to be accomplished 

1. Individual tasks: The task is to gain as much fund and knowledge as one can 

for attending the Olympia. The funding is for better geared, better food 

provides more energy, and change better weapons with stronger power. An 

individual is given three lives, if they are all used, one would not die (we do 

not wish to receive duplicate annotations) but need to buy a new life. Basic 

tasks including hitting gold words in the sentence for sense disambiguation, 

shoot off knowledge thieves, and grab the knowledge flag(Figure 7, source: 
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Super Mario). The time for response is 900 seconds per level to reduce 

thinking time but players may also buy time. Major way to earn funding is to 

touch the gold whenever you see them. Funding will also gain from expelling 

knowledge thieves by stepping on them or laser them with laser guns. 

                          

                          [Figure 7. Individual] [ Figure 8. Team challenge ] [ Figure 9. Knowledge Monster ]  

2. Team challenges: players need to drag the sentences to the possible sense and 

create a match. The approach hopes to encourage the player to discuss, as 

human annotators do if encountered disagreements(Figure 8, source: Super 

Mario). Aside from the annotations tasks, the team may team-up to beat the 

knowledge monster and earned extra funds (Figure 9, source: Super Mario). 

3. Hidden tasks: Hidden tasks are in pre-selected tubes for players to earn extra 

funds, such as removing the sentence with different sense; or entering a 

sentence you think that carries the sense describe above, this may help us 

increase the corpus, but need to be examined later by human annotator. 

4. Olympiad battle (personal machine learning): The battle is for player who has 

annotated more than 1,000 sentences for personal machine learning. As the 

player enters the Olympiad battle, they are examining their annotated results 

in both accuracy and recall rate, and the input questions are from previously 

assigned golden standard answers by trained experts. 

The game-centric and data collecting time controlling is solved by using a game-like 

interface, multiple-tasks, “everyday sign-in price,” and “1,000 reaching price (level 50)”. 

Also, we could also buy the ads on Youtube or platforms to force the potential players to 

answer one or two questions and slowly accumulated the annotation. But how do we 
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solve the randomly-played problem? The game borrow the weighting concept from the 

explicit crowd-sourcing. Upon signing up for the game, the player will be requested for a 

short try-out described below. Another possible approach is to repeat questions three 

times. The reason for repeating three times is to avoid the possibility of knowledge gain, 

and cause answer changed.  

In order to test the weighting parameter of each player, we design a simple try-out game: 

“Saving Princes.” After the tryout, we would assign different titles to different players, 

ranging from King (Queen), Prince (Princess), Duke (Duchess), and to warriors for both 

gender. The game rules are as following: 

[Figure 10.  try-out game interface ] 

The player input their names and age. The goal of the player is to save the real princes 
from the dark woods. The hint of which princes are real is: find the sentences follow by 
the prince that fit the definition of the required sense of a particular word. For the 
example game attached to the paper: find the sense of “anxious (焦慮不平靜)” of “fen 

(煩)”. The player only needs to select the ones with the given sentences, thus the 
annotation numbers or meaning of the numbers provided in Table 2 shall not be relevant 
to the players. Sample sentences are: 

  [ Table 2. examples of sample sentences ] 
Gold Standard Answer Data

[4] ⽔水裡很涼夏天也不⽤用吃冰直接喝河⽔水也不⽤用煩著爸爸說
[1] ⼼心情煩   昨天⼀一個⼈人在家想了很多
[5] 婚姻很煩夫妻溝通有障礙婆媳相處不來
[4] 對沒錯我5年前有訂過產品 連續打給我超煩的
[4] 既然你覺得煩那我就收回所有努⼒力不再對你好
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Since this is a try-out, we test only 15 sentences, however, we valued both precision 
and recall score of players’ credibility thus we will use the F-score as the crucial 
criteria. If the F-score is over 70, the player would be titled as a King/Queen; over 50, 
the player would be Prince/Princess; over 30, the player would be Duke/Duchess; and 
below 30 would be all assigned as warriors. The Result shows that 2 males and 8 
females with age range from 20 to 35, have played the try-out game. No players 
received the King/Queen title, 2 received the Prince/Princess title, 5 players were 
titled Duke/Duchess, and others were titled Warrior (Table 3.) 

        [ Table 3. try-out game player result ] 

5.5 Evaluation of GWAP 

The evaluation of Super Chario may be determined by three aspects: game efficiency, 

player enjoyability (Von Ahn, L., & Dabbish, L., 2008), and popularity. We slightly adjust 

the game efficiency and player enjoyability for the purpose of evaluation, with the aid of 

popularity that we proposed in this paper. Game efficiency consists of “throughput” and 

“learning curves.” Throughput is defined as the number of annotation per an hour, and the 

learning curves are whether a player skill strengthened overtime. A good game, in other 

words, is to have high throughput with learning curve slope upward. In the Super Chario, 

we expect the player to finish 3-4 levels per throughput, 80-100 annotations. Player 

enjoyability is calculated by the total amount of time played per player. The assumption 

is align with human intuition: we spend more time on something if we are drawn by it. 

Popularity is hard to measure but we might find a hint from the number of registration per 

day, the shape of the user growth-line since the game launched, and the ratings of the 

Precision Recall F-score Sex Title
1 36.36 57.14 44.44 F Duchess
2 33.33 42.86 37.50 F Duchess
3 100.00 14.29 25.00 F Warrior
4 50.00 57.14 53.33 M Prince
5 25.00 14.29 18.19 F Warrior
6 45.45 71.43 55.55 F Princess
7 33.33 42.86 37.50 M Duke
8 37.50 42.86 40.00 F Duchess
9 25.00 14.29 18.19 F Warrior

10 50.00 28.57 36.36 F Duchess
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game. 

Both implicit and explicit type of tasks in crowd-sourcing has their distinct advantages 

and disadvantages, but “correctness” is considered the major issue shared by the 

approaches, compared with the “golden-standard answers” annotated by trained linguistic 

experts. In order to measure the effectiveness, we suggest examining the annotation 

performances of implicit and explicit tasks by generally agreed evaluation measures in 

test accuracy: Precision, Recall, and F-score. 

6. Conclusion 

Problems witnessed in most annotation process are of annotation quantity, efficiency, and 

agreement. Current studies utilizing manual annotation provides only little amount of 

results with time-consuming and of efficiency concerns. Furthermore, the disagreement 

on the most suitable sense of the target words between annotators is most complicated 

and unnoticed. While linguistics expert focus much more on syntactic structure and 

semantic content during annotation, laypersons lean on world knowledge in that context. 

This paper argues that meta language and world knowledge is a main influence to the 

annotation results, which should be taken into serious consideration during annotation. 

Thus, explicit crowd-sourcing and GWAP for Chinese WSD not only address solutions to 

quantity and efficiency problems, but also increases annotator diversification, native 

speaker instinct, thus might better reflect the nature feeling of Chinese native speakers. 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Abstract 

Rescoring approaches for parsing aim to re-rank and change the order of parse trees produced 

by a general parser for a given sentence. The re-ranking quality depends on the precision of 

the rescoring function. However it is a challenge to design an appropriate function to 

determine the qualities of parse trees. No matter which method is used, Treebank is a widely 

used resource in parsing task. Most approaches utilize complex features to re-estimate the 

tree structures of a given sentence [1, 2, 3]. Unfortunately, sizes of treebanks are generally 

small and insufficient, which results in a common problem of data sparseness. Learning 

knowledge from analyzing large-scaled unlabeled data is compulsory and proved useful in 

the previous works [4, 5, 6]. How to extract useful information from unannotated large scale 

corpus has been a research issue. Word embeddings have become increasingly popular lately, 

proving to be valuable as a source of features in a broad range of NLP tasks [7, 8, 9]. The 

word2vec [10] is among the most widely used word embedding models today. Their success 

is largely due to an efficient and user-friendly implementation that learns high quality word 

embeddings from very large corpora. The word2vec learns low dimensional continuous 

vector representations for words by considering window-based contexts, i.e., context words 

within some fixed distance of each side of the target words. Another different context type is 

dependency-based word embedding [11, 12, 13], which considers syntactic contexts rather 
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than window contexts in word2vec. Bansal et al. [8] and Melamud et al. [11] show the 

benefits of such modified-context embeddings in dependency parsing task. The 

dependency-based word embedding can relieve the problem of data sparseness, since even 

without occurrence of dependency word pairs in a corpus, dependency scores can be still 

calculated by word embeddings [12]. In this paper, we proposed a rescoring approach for 

parsing, based on a combination of original parsing scores and dependency word embedding 

scores to assist the determination of the best parse tree among the n-best parse trees. There 

are three main steps in our rescoring approach. The first step is to have the parser to produce 

n-best parse trees with their structural scores. For each parsed tree including words, 

part-of-speech (PoS) and semantic role labels. Second, we extract word-to-word associations 

(or called word dependency, a dependency implies its close association with other words in 

either syntactic or semantic perspective) from large amounts of auto-parsed data and adopt 

word2vecf [13] to train dependency-based word embeddings. The last step is to build a 

structural rescoring method to find the best tree structure from the n-best candidates. We 

conduct experiments on the standard data sets of the Chinese Treebank. We also study how 

different types of embeddings influence on rescoring, including word, word with semantic 

role labels, and word senses (concepts). Experimental results show that using semantic role 

labels in dependency embeddings has best performance. And the final experiments results 

indicate that our proposed approach outperforms the best parser in Chinese. Furthermore we 

attempt to compare the performance of using the traditional conditional probability method 

with our approach. From the experimental results, the embedding scores can relax data 

sparseness problem and have better results than the traditional approach. 

Keywords: Word Embeddings, Parsing, Word Dependency, Rescoring. 
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摘要

因應自動化作文教學系統之需求，我們開發了一個偵測學生作文句子的通順度的系統̢

此系統基於語言模型（language model）方法，結合新聞語料及國中生作文語料訓練而成

[1]̢ 此句子通順度的偵測系統，我們蒐集了 339 句國中生所寫出來的句子

339

̢

̢ ̢ 

關鍵詞：中文，作文，語言模型，N 元語言模型，句子流暢度 

一、簡介 

隨著科技的發展，現在 3C 產品可說是非常的普遍，也因為如此現在非常多的孩子從小就

接觸電腦、手機、平板等 3C 產品，使得現在學生更有可能以電腦作為寫作文的工具。雖

然教育政策將作文納入考試評分項目，使得學生跟家長再度重視寫作能力，但是受限於

教學時數，可以練習寫作的時間實在是不足以將那些寫作能力較弱的學生作有效提升。

因此我們認為未來可以藉由自動化的作文教學系統幫助學生在家自學作文。而我們所開

發作文教學之句子流暢度偵測系統，經由系統回傳的診斷結果，幫助學生提升詞句組合

的理解能力以寫出較順暢的句子，藉此提升他們作文的分數。本系統依賴 N-gram 的語言

模型[1]，其特色是計算字詞間組合的機率，機率越高字詞組合的正確性就越高句子也就

越順暢，然而語言模型其效果相當依賴大型的訓練語料，這是語言模型仍待克服的問題，

而且如果訓練語料的性質跟要測試的文章性質越不相關，效果就會越差，因此語料庫需

要根據測試文章做改變。 

系統需要知道如何判斷出一篇作文是好的，藉此才能幫助學生寫好作文，國中基測作文

評分主要分為四個面向:立意取材、結構組織、遣詞造句、錯別字、格式及標點符號等四

項核心技巧。這四項面向是依照作文構成過程所需要的元素所決定，這些作文評分範疇

不容易被變更。以下是作文評分為六種不同等級的說明(如表一 [2])，本系統是針對四個

範疇中的遣詞造句的句子流暢度作為研究目標。 
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本文主要的研究在於偵測句子的流暢度，正確的判斷句子是否通順，系統設計用於解決

一般性問題，隨著訓練集增加，可增強對句子的判斷。雖然現在系統只算是一個起步，

在未來此系統將整合到電腦作文自動評分系統，在學校時一名老師需要面對多名學生，

學生難以得到即時的評價，而作文自動評分系統能全天不間斷地提供服務，提供可以隨

時學習的機會。自動化作文系統是由多個診斷模組所構成(本文中的系統為其中一個診斷

模組)，作文會經由這些分散是診斷模組分別診斷個面向的優缺點，之後產生一份可擴展

的診斷清單，此清單整合各面向的診斷結果，產生評分模組以及雷達圖。當作文經由

「錯別字、格式與標點符號」、「立意取材」、「遣詞造句」以及「結構組織」等診斷模組

產生個別的診斷結果後，再來就可以給作文評定等級。根據作文在四個面向的表現，機

器學習程式可訓練出穩定的分類器，將作文分為零到六級分，並產生對應四面向強弱的

雷達圖，接著作文評語的部分則是依各個面向產生的診斷結果，合併在一起呈現特徵細

節。但是要讓電腦可以詳細地呈現各細節特徵，這需要搭配自然語言處理工具以及語言

資源才能做到，最基礎的前處理動作就是文章斷詞以及標註詞性(POS tagging)，然後再

依照各個模組的需求來增加處理的知識。本實驗我們使用新聞語料所建的語言模型跟作

文語料的語言模型，將 339 句國中生所寫出來的句子 339

̢ş

級分 國民中學學生基本學力測驗寫作測驗評分規準一覽表 

六級分 

六級分的文章是優秀的，這種文章明顯具有下列特徵： 
※遣詞造句：能精確使用語詞，並有效運用各種句型使

文句流暢。  

五級分 

五級分的文章在一般水準之上，這種文章明顯具有下列

特徵：   
※遣詞造句：能正確使用語詞，並運用各種句型使文句

通順。  

四級分 

四級分的文章已達一般水準，這種文章明顯具有下列特

徵：  
※遣詞造句：能正確使用語詞，文意表達尚稱清楚，但

有時會出現冗詞贅句；句型較無變化。  

三級分 

三級分的文章在表達上是不充分的，這種文章明顯具有

下列特徵：  
※遣詞造句：用字遣詞不太恰當，或出現錯誤；或冗詞

贅句過多。上的錯誤，以致造成理解上的困難。  

二級分 

二級分的文章在表達上呈現嚴重的問題，這種文章明顯

具有下列特徵：  
※遣詞造句：遣詞造句常有錯誤。  

一級分 

一級分的文章在表達上呈現極嚴重的問題，這種文章明

顯具有下列特徵   
※遣詞造句：用字遣詞極不恰當，頗多錯誤；或文句支

離破碎，難以理解。  
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表一、國中生基本學力測驗作文測驗評分規準[2] 

(一)、立意取材  

主要是評量是否能切合文章的主題並選擇適合的素材，以表達主題意念。 

(二)、 ş

結構組織的基本要求是意念的前後一致，也就是首尾要連貫，以及結構要勻稱。結構是

文章的「骨架」。結構組織的好文章才能成形，不然只是一堆句子，成不了一篇文章。 

(三)、 ş

在之前我們做過初步的分析，我們分析了一百份國中生的作文，其結果顯示，如果作文

很少使用修飾詞的作文，評量結果大概會落在三到四級分。我們使用了國中三年級的國

文課本裡的詞彙以及國中作文語料庫裡面的詞彙，這些詞彙符合國中生的使用程度也不

會出現艱澀以極少用詞彙的情況。但是雖然同為國中三年級的國文課本，在各版本中教

材仍然有難易度上的差異，通常三級分以下的作文所使用到的詞彙程度都停留在國二以

下。因此分類國中國文課本詞彙的等級是具有意義的。 

(四)、 ̡ ş

錯別字方面，部分系統可以藉由正確作文的語料庫來找尋並比對新作文的錯別字，如此

我們可以偵測出錯別字。格式方面，作文長度通常會影響作文的等級，作文的分段也會

影響到評分的結果，依據修改國中作文的專家判斷，一級分的作文大多是一到三行寫成

一段或兩段；行數在四到七行之間，不包含抄錄題目引導的句子，有段落數有兩段的大

概是兩級分；如果只有三段，行數在七到十二行，大部分最高是三級分；最少寫到四

段，最多不超過六段通常有四級分以上的分數；而內文是空白的就是零級分。文章如果

用錯符號，會容易引起誤解。正確的使用標點符號將文章斷句，不只讀起來通順、文意

明確，也有強化語意的功效。 

二、系統架構 

圖一是中文句子流暢度偵測系統運作的流程圖，首先將要偵測的資料輸入到系統裡，系

統會自動計算分數，之後分數若高於一定門檻值，系統將會提示這可能是不通順的句

子。系統效能評估的部分，我們把測試結果讓中文叫流利的人進行檢閱，接著計算

Recall 與 Precision 來評估系統能力。我們分析實驗結果，並觀察特殊案例，包含系統誤

判為不通順或錯放不通順的句子進一步分析錯誤原因，根據系統的缺失來提出改善系統

方法，希望未來系統更新版本能改善實驗結果以及提升效能。語音辨識[8][9]、資訊檢索

[3][4]、文件分類、手寫辨識以及機器翻譯[5][6]等，這些都屬於自然語言處理(Natural 
Language Processing, NLP)的領域。其中語言模型(Language Model, LM)是自然語言處理重

要的技術之一[7]，語言模型可以統計並記錄大量語料庫的詞頻及機率，其特性是可依據

已訓練的資料，也就是過去統計並記錄過的字，預測下一個字出現的機率，藉此計算一

個句子的機率，機率越大就表示此句子越常出現，也表示句子越通順；反之，機率越

低，表示這句子很少出現這種寫法，除非是創新的句子，不然極有可能是不通順的句

零級分 使用詩歌體、完全離題、只抄寫題目或說明、空白卷 
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子，由上述可知訓練語料的性質越接近所測的文章，其效果越好，因此語料庫需要跟著

做改變。 

圖一、中文作文流暢度偵測系統運作的流程圖 

語言模型會因使用方法的不同而有所改變，例如:混合式(mixing)語言模型，其特點是混

合使用多種不同類型的語言模型來改善中文斷詞的效果[10]，而本實驗中分別使用新聞

語料庫和國中生作文語料庫所建立的語言模型。 

(一)、N-gram 語言模型 

語言模型是大量語料庫經過訓練、斷詞以及計算詞頻等建立而成的統計資料集，資料集

中每個單字或詞的計算方式是使用最大似然法則(Maximum Likelihood Estimation，
MLE)[11]來計算每個字詞出現的頻率並藉此計算機率，如以下公式 1: 

P(W𝑛|W𝑛−𝑁+1
𝑛−1 )=C(W𝑛−𝑁+1

𝑛−1 W𝑛)

C(W𝑛−𝑁+1
𝑛−1 )

 (1)

其中 C 表示某個字 W 出現的頻率。 

 

N-gram 之

中文斷詞 

資料庫 

語言模型 1 

語言模型 2 

套用算

分公式 

綜合評分 

 

 

Input 

Output 

中文流暢度偵測系統 
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一個句子由 n 個字所組成，所以一整個句子的機率就可以計算，其公式如下: 

P(W1
𝑛)= P(W1,W2,…, W𝑛) (2) 

其中W𝑛表示句子中第 n 個字，P(W1
𝑛)表示 1 到 n 個字出現的機率。

我們假設詞彙的機率為獨立的條件下，根據[12]可以得知依據條件機率句子的計算可定

義如公式(3): 

P(W1
𝑛)= P(W1) P(W2|W1) P(W3|W1

2)*…*P(W𝑛|W1
𝑛−1)= P(W1)∏ P(W𝑘|W1

𝑘−1)𝑛
𝑘=2       (3) 

由於無法從過去的語料中來做無限字的預測，所以將公式(3)改成公式(4): 

P(W𝑛|W1
𝑛−1) ≈ P(W𝑛|W𝑛−𝑁+1

𝑛−1 ) (4) 

表示假設要預測第 n 個出現的機率，可根據(n-1)個字出現的機率來做預測。N 是指給定

的一段文本中 N 個項的序列，當 N=2 時，稱為 bigram，如公式(5): 

P(W𝑛|𝑃(W𝑛−1) (5) 

本實驗中的語言模型是採取 bigram 以及 unigram 兩模式，以及 bigram 和 unigram 兩模式

先經過 CKIP 系統[13]斷詞後所建立，以下我們用兩個示意圖(圖 2 和圖 3)，以 bigram 模

式建立語言模型為例，來講解有無先做斷詞的差異，首先簡單了解一下 bigram 語言模

型，bigram 語言模型就是在統計完語料後，在記錄詞會中每一個字出現的條件下，下一

個字接在此字後面的機率，用圖 2 的示意圖來說明，以圖 2 中” 今”與” 天”為例，在” 今”
出現的情況下，推測” 天”出現的機率，依此類推，” 天”與” 的”； ” 天”與” 氣”也都是

bigram，也因為中文字中出現兩字的組合比例較高，因此我們實驗使用 bigram。再來講

解是否先斷詞的差異，如上述所說，bigram 是依上一個字來推測目前的字的機率，假設

沒先做斷詞就會如圖 2 示意圖中，舉例的句子含有 7 個字，就需要做(7-1)次的 bigram，

但如果如圖 3 示意圖所表示的，在做 bigram 前先做斷詞，就會以” 詞”為單位做 bigram，

用” 天氣”與” 真好”為例，依” 天氣”出現的條件下，推測” 真好”出現的機率，如此我們可

以清楚了解是否先做斷詞的差別。藉由上述所說的方式，也就能從語言模型中推算出一

個句子的機率。 

圖二、無先做斷詞的 bigram 示意圖 

圖三、先做斷詞的 bigram 示意圖 

熵(Entropy)是自然語言中的重要概念，他是很重要的評估標準之一。信息是相當廣泛的

概念，很難用簡單的定義將其完全準確的把握。然而，對於任何一個機率分布，可定義

一個稱為熵的量，其被定義為下列公式(6): 

H(X)=− ∑ 𝑃(𝑋) log2 𝑃(𝑋)𝑥∈𝑇  (6) 

公式中隨機變數 X 涵蓋的範圍包含可預測的 T 集合(例如:字母、字詞或部分語音)，因為

P(X)值極小，為了避免 H(X)太小，所以我們實際使用則套用改寫過的公式(7): 

       

bigram bigram 

    
bigram bigram bigram 
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H'(X)=− ∑ log10 𝑃′(𝑋)𝑥∈𝑇 (7) 

上述兩公式所用的𝑃(𝑋)跟𝑃′(𝑋)都是由 MLE 所計算出來的機率值。 

接著定義複雜度(Perplexity)，複雜度是一種衡量 NLP 中語言模型好壞的指標，其定義如

下列公式(8): 

Perplexity=−2𝐻 (8) 

實際計算時套用改寫的公式(9): 

Perplexity′=10𝐻′/𝑊 (9) 

W 表示句子的單字數，除以 W 目的是避免當句子越長時機率越低的情況發生。複雜度的

值越低表是句子中字詞組合的機率越高，也就是表示句子越通順。N-gram 語言模型還有

缺點必須克服，就是語言模型不夠龐大時，無法涵蓋所有可能的字詞組合，也就是資料

量稀疏的問題，即表示有些字詞組合沒有被訓練到，使查詢頻率時有機率是零的問題發

生，而導致無法正確算分的情況。因此為了解決此問題我們還須使用平滑(Smoothing)的
方法來改善機率為零的例外情況。 

(三)、ƒmoothing 

平滑(ƒmoothing)法可分為模式結合的方法[14]與折扣的方法，模型結合是利用內插法與補

插法，例如:使用 bigram 無效時，就使用 unigram；而折扣的發法是調整機率，就是將機

率較高者的值分給機率為零者。本實驗室使用 Interpolated Kneser-Ney smoothing的方法。

其公式如下公式(10): 

𝑃interpolated(W|𝑊𝑖−1𝑊𝑖−2)=λ𝑃trigram(W|𝑊𝑖−1𝑊𝑖−2)+(1 − λ) [ɩ𝑃bigram(W|𝑊𝑖)+ (1 −

ɩ) 𝑃unigram(𝑊)]                            (10)

由於本實驗是使用 bigram 語言模型，因此將公式改寫成(11): 

𝑃interpolated(W|𝑊𝑖−1)= ɩ𝑃bigram(W|𝑊𝑖)+ (1 − ɩ) 𝑃unigram(𝑊) (11) 

由於本系統使用混合式語言模型概念，語言模型由新聞語料加上作文語料建立索引檔，

其大小為 303MB，此語言模型中新聞語料占了大多數，因此我們又另外建一個純粹只含

國中生作文的語言模型，其建立的索引檔大小為 7.21MB，前者語料庫是沒有經過斷詞

的，後者則是有先經過斷詞處理，因為使用兩種語言模型，所以計算時必須採用加權計

分的方式，其公式如(12): 

PPL=(1 − α)𝑃𝑃𝐿1+α𝑃𝑃𝐿2 (12) 

PPL 就是複雜度(Perplexity)，𝑃𝑃𝐿1是語言模型 1 計算的結果，𝑃𝑃𝐿2是後來的語言模型 2
計算的結果，α介於 0 到 1 之間，α為可以調整的，隨著測試資料不同以及使用者不同設

定而改變，使系統能調整不同語言模型所產生的偵測結果來提高準確度。 
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三、實驗內容 

我們使用所開發的線上作文模擬考系統(畫面如圖四)，讓國中學生線上寫作文，然後我

們請國文老師做批改，其批改畫面如圖五，線上作文模擬考系統會將老師所批改作文的

錯誤依照類型(如圖六)存到資料庫裡，之後我們將這些收集來的資料用在自動化作文系

統的研究上。本次實驗我們使用批改作文中錯誤類型屬於句子優化的句子(如圖七)，這

些句子我們將其分為優化前句子(也就是學生所寫原本的句子)跟優化後句子(經老師批改

的句子)，兩者分別是圖七中 Wrong和 Correct欄位裡的句子，這次蒐集句子優化的有 339
個句子(優化前跟優化後各 339 句)。我們將優化前跟優化後的句子先做斷詞後分別經由兩

種語料(新聞語料與作文語料)的語言模型計算出句子的分數，其結果如圖八跟圖九，圖

中的兩個分數分別表示使用新聞語料語言模型和使用作文語料語言模型的分數，之後我

們比較優化前跟優化後句子的分數。 

圖四、線上作文模擬考系統首頁畫面 

圖五、教師端批改畫面 

109



圖六、作文錯誤類型 

圖七、錯誤類型為句子優化的資料表 
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圖八、優化前句子計算分數的結果 

圖九、 優化過後句子計算分數的結果 

111



優化前後的句子經由新聞語料的語言模型以及作文語料的語言模型跑出來的結果，經比

較後發現，使用新聞語料語言模型其結果，優化後分數變好的有 173 個句子，優化後分

數變差的有 166 個句子；使用作文語料語言模型其結果，優化後分數變好的有 138 個句

子，優化後分數變差的有 201 個句子。根據上述所發現的數據可知道語料庫的大小對結

果判斷的影響，由於新聞語料所建的語言模型比作文語料所建的還要大，所以其結果比

較好。但是可以發現依結果來看即使新聞語料比較大，可效果並沒有很理想。除了語料

庫大小與文章前面所提的性質關係外，我們發現句子資料的長度也影響到分數，這邊所

指的句子資料長度的意思不單單只是指句子字數太長，而是依這句子中有幾個標點符號

來看。在句子計算分數之前，我們除了做斷詞的處理之外，在斷詞之前我們會做一個叫

做切句子的處理，所謂切句子是指將句子中遇到逗號、分號、句號、問號以及驚嘆號去

除並做換行的動作，依圖十來舉例，上方是還未切句子的句子，其句子間有一個逗號存

在，則將逗號去除並且換行變成下方顯示的那樣。因此在計算分數時，這類句子資料較

長的就會分成多個句子做計算，我們將所切的句子計算出來的分數做相乘的動作，所以

句子被切越多所得出來的分數值越高。再來講解句子資料長度對於優化前後句子比較分

數的影響，以下我們用表二來講解，從表二可以看出，優化後的句子所包含的標點符號

變多了，這也表示切句子的數量跟著變多了，所以可以看出優化後的分數結果沒有優化

前那麼高。 (表二顯示的分數，文章前面有提到我們是用複雜度(公式 9)來看句子是否通

順，所以分數要越低才是越好的。) 

圖十、優化前的句子跟其切句子後的結果 
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表二、句子資料長度對於優化前後分數的影響 

四、結論 

經過本次實驗可以得知未來系統要改善的地方，首先就是語料庫數量的提升，以增加語

言模型的涵蓋範圍，目前的語料庫實在太小，很多字詞的組合沒有出現過導致不管是優

化前或優化後的句子分數被拉得太高，我們原本預定分數值以不超過 100 才算是句子是

通順的，如表三跟表四所顯示，表三可以看到分數要小於 100 才算是正確的判斷，但表

四可以看出，即使句子長度不長，分數還是過高，其原因還是出在於語言模型規模的不

足。再來就是解決因切句子的數量太多而造成分數相乘太大問題，此問題的解決方式還

有待以後藉由多測試資料來尋找更好的解決方法。林耀等[15]，使用多種的機械學習方

法的組合來進行中文的情緒分析，或許在未來我們可以使用他提出的方式來改善我們的

系統。 

句子 新聞語料模型分數 純作文語料模型分數 
我才在五歲時 60.79 41.05 
也又自己才能決定 61.7 40.28 
甚至是有些人希望自己當
個太空人 59.98 52.75 

表三、正確判斷的句子範例 

優化前句子 新聞語料模型分數 純作文語料模型分數 
有運動會時 1954.89 165.96 
舉辦運動會時 828.75 565.09 
也忘不了我曾看過的 167.32 924.70 
想起我忘不了曾看過的 299.19 925.74 

表四、因語料庫太小導致分數被拉得太高的句子範例 

句子流暢度是針對遣詞造句的範疇，為目前作文評分的四個面向之一。開發另外三個面

向同樣需要自種自然語言處理的功能將是我們未來研究的方向。需要每個面向的系統準

確度等判斷都達到標準，自動化作文系統才有實現的可能。 

優化前句子 優化後句子 優化前分數 優化後分數 

ş

每個人一生中，一定會
有一個令自己滿意的作
品。這一個花費我非常
多的心思的作品， 

1.93E+04 3.25E+06 

有很多次有好吃的東西
或飲料，我都會帶回家
跟家人分享 

於是在那之後，有好多
次得到好吃的東西或飲
料時，我都會帶回家跟
家人分享 

3.35E+04 1.00E+07 

人生中要成大事老天必
先苦其心志 

而在人生中，如果要成
就大事，必先苦其心志 

1.78E+03 5.81E+07 
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摘要

自動摘要 (Automatic Summarization) 一直以來都是熱門的研究議題，過去多著重在節

錄式 (Extractive) 摘要，而重寫式 (Abstractive) 摘要相當稀少。有鑑於近期深度學習被

廣泛應用在自然語言處理，尤其是機器翻譯等領域的成功，讓重寫式摘要的研究又熱絡

起來。近期文獻中已初步驗證了遞歸神經網路 (Recurrent Neural Network) 在文件的重

寫式自動摘要之成效。因此本文欲探討加入注意力 (Attention) 機制的效果。注意力機

制的特點是它能夠在生成文字的同時，對於關鍵片段增強注意力，藉此產生更佳的摘要。

此外本文亦欲探究單向 (Uni-directional) 及雙向 (Bi-directional) 遞歸神經網路的差異。

本文採用語料是大規模中文短文摘要集 (Large-scale Chinese Short Text Summarization 

Dataset, LCSTS)。結果顯示，本文所提出之改進對於摘要品質有明顯的助益。 

關鍵詞：重寫式自動摘要、序列到序列、遞歸神經網路

一、緒論

隨著大數據時代的來臨，巨量的文字訊息充斥於網際網路之中，並且被快速地傳遞並分

享於全球各地，資訊超載 (Information Overload) 的問題也因此產生。如何能讓人們快

速且有效率地瀏覽或消化與日俱增的資訊，已成為一個刻不容緩的研究課題，其中自動

摘要 (Automatic Summarization) 更是不可或缺的關鍵技術 [1]。自動摘要之目的在於擷

取單一文件 (Single-Document) 或多重文件 (Multi-Document) 中的重要語意與主題資

訊，讓使用者能更有效率地瀏覽與理解文件的主旨，並快速地獲得其中關鍵資訊，省去
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大量審視文件時間。 

 約略來說，自動摘要研究可分為二大類，節錄式 (Extractive)摘要與重寫式 

(Abstractive) 摘要（或稱抽象式摘要）。前者主要是依據特定的摘要比例，從最原始的

文件中選取重要的語句來組成摘要；而後者是在完全理解文件內容之後，重新撰寫產生

摘要來代表原始文件的內容，其所使用之詞彙不全然來自於原始文件。此種摘要方式可

說是最貼近人們日常撰寫摘要的形式。然而，重寫式摘要需要複雜的自然語言處理 

(Natural Language Processing, NLP) 技術，如資訊擷取 (Information Extraction)、對話理

解 (Discourse Understanding) 及自然語言生成 (Natural Language Generation) 等 [3][4]，

因此，過去主流的研究仍著重在節錄式自動摘要 [5]。 

近年來我們可以看到深度學習 (Deep Learning) 方法被廣泛應用在各大領域，並取

得相當不錯的效果[6][7][8][9]。其中，序列到序列 (Sequence-to-Sequence) 生成架構更

是在機器翻譯領域中獲得相當耀眼的成果[10][11][31]，並已初步被應用到重寫式自動摘

要之研究上[12][13][14][15]，本論文將延續此一主軸，進而提出兩個研究貢獻。第一，

基於序列到序列生成架構，本論文提出利用注意力 (Attention) [30] 機制來增進生成架

構之模型，由於此模型會對於關鍵片段增強注意力，使得在生成文字摘要時更能含括原

始文件中的重點主題或語意。第二，本論文亦欲探索遞歸神經網路模型的雙向 

(Bi-direction) 建模方法，利用此法可以更完整的捕捉序列中各單位間的相關性，使得所

生成的序列能夠更有效地代表原文的內容，藉以增進重寫式自動摘要之效能。 

本論文後續安排如下：第二節扼要地介紹現今自動摘要技術的相關研究與發展；第

三節首先介紹基本的遞歸神經網路原理，然後闡述如何使用序列到序列生成架構來自動

產生出文字摘要，並且說明如何藉助注意力機制來改進序列到序列的生成模型，使其產

生的文字內容得以更精準地代表原始文件的內容；第四節介紹實驗語料與設定以及摘要

評估之方法；第五節說明實驗結果及其分析；第六節為結論與未來研究方向。 

二、自動摘要技術 

1、節錄式摘要技術 

我們將過去節錄式摘要研究所陸續發展出的技術大略地歸納成兩大類 [2]： 

a. 以非監督式機器學習為基礎之自動摘要模型技術：非監督式機器學習通常將自動摘

要任務視為一排序並挑選具代表性語句之問題。其核心方法通常是計算出一種或數

116



 

種特徵值以供語句排序使用，其中常見的特徵有：語句與文件相關性 [16]、語句所

形成的語言模型生成文件之機率 [17]、語句間相關性 [18][19]、或語句與文件在潛

藏主題空間中的距離關係 [20] 等。 

b. 以監督式機器學習為基礎之自動摘要模型技術：監督式機器學習通常將自動摘要之

任務視為一個二元分類 (Binary Classification)，亦即將語句區分為摘要或非摘要語

句。在訓練這樣的分類器前，必須事先準備好一些訓練文件以及其對應的人工標註

摘要資訊，然後透過各種分類器的學習機制進行模型訓練。接著對於尚未被摘要之

測試文件，將裡頭的每個語句進行二元分類，即可依其結果產生出摘要。此類方法

中較著名的包括簡單貝氏分類器 (Naïve Bayes Classifier) [21]、高斯混合模型 

(Gaussian Mixture Model, GMM) [22]、隱藏式馬可夫模型 (Hidden Markov Model, 

HMM) [23]、支援向量機  (Support Vector Machines, SVM)、及條件隨機場域 

(Conditional Random Fields, CRF) [24]等。監督式學習可同時結合多種摘要特徵值來

表示每一語句（包含上述以詞彙或結構為基礎之摘要方法，以及各式非監督式模型

針對語句所輸出的分數或機率值），以做為監督式摘要模型判斷語句是否屬於摘要

語句的依據 [20]。 

2、重寫式摘要技術 

近年來重寫式自動摘要技術均基於深度類神經網路 (Deep Neural Network) 之方法來達

成，尤其是序列到序列生成架構在機器翻譯領域取得成功後[11]，許多學者採用類似的

架構來應用到重寫式摘要這個研究中，如 [12] 直接套用機器翻譯的序列生成模型來作

重寫式自動摘要，頗有成效，驗證了此一方向的可行性。另一方面，原始文件中的重要

資訊若含有專有名詞（例如：人名、組織名、地名等），則產生的摘要也應合理地將其

放入摘要中，基於此想法，[14] 提出了一個複製機制 (Copy mechanism) 使重要的專有

名詞能夠正確地包含在自動摘要文字中，以產生內容更加豐富的摘要。最後，也有學者

提出分散注意力 (Distraction) 機制 [15] 來應用到序列到序列生成模型上，其主要概念

是希望產生出來的摘要內容能涵蓋更多原始文件的主題或面向，並且期望能藉此來避免

冗餘的資訊。本論文的研究主要是基於 [12] 的架構做改良，除了提出使用直觀的注意

力機制並加入雙向建模方式來改善，另外本論文所使用的遞歸神經網路中的類神經元 

(Cell) 也不同於原始論文中的閘循環單元 (Gated Recurrent Unit, GRU) [26]，我們採用

的是長短期記憶 (Long Short-Term Memory, LSTM) [27] 來建構遞歸神經網路，達到重
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寫式自動摘要之目的。 

三、序列到序列生成架構 

在本節中，首先介紹遞歸神經網路 (Recurrent Neural Network, RNN) 及其演進，還有如

何加入雙向建模方法來學習更強健的模型；接著說明序列到序列的生成架構如何運用於

重寫式摘要中，最後介紹注意力機制來增進序列到序列生成架構。 

1、遞歸神經網路 

現今泛用的遞歸神經網路雛形早在  1980 年代就有人提出[28]，和前饋神經網絡 

(Feed-forward Neural Network, FNN) 最主要的差異在於，遞歸神經網路可以用來學習一

個序列的資訊。關鍵在於，其包含一隱藏的狀態層 (State layer)，用來儲存歷史資訊，

可類比於人腦中的記憶。一個最基本的遞歸神經網路運作如下：當接受到序列的一個輸

入值時，此狀態層的內容會根據歷史以及現有的輸入，來決定下一個時間點的狀態為何。

以數學式定義來說，令輸入層為 𝑥，輸出為 y，狀態層 𝑠，則在序列的時間點為 𝑡 時，

輸入表示為 𝑥(𝑡)，狀態為 𝑠(𝑡)，而輸出則為 𝑦(𝑡)。那麼在此時間點網路內各層的計算

可以下式表達： 

𝑠 𝑡 = 𝜎 𝑊 ∙ 𝑥 𝑡 + 𝑈 ∙ 𝑠 𝑡 − 1 , (1) 

𝑦 𝑡 = 𝑔 𝑉 ∙ 𝑠(𝑡) , (2) 

其中，𝜎(∗) 代表的是 S形 (Sigmoid) 函數，而 𝑔(∗) 代表的是軟性最大 (Softmax) 函

數，𝑊,𝑈, 𝑉為權重矩陣。當此模型應用在文字處理的時候，通常輸入的值為字向量 

(Word embeddings) [29]。而輸出通常為一個維度等於字彙個數的向量，其代表的意義為

某個字出現的機率分布。 

然而，此基本遞歸神經網路存在一些限制，最明顯的即為梯度消失問題 (Gradient 

Vanishing)。因此，Hochreiter 與 Schmidhuber [27] 提出了長短期記憶 (LSTM) 這個單

元來建立遞歸神經網路，以避免上述問題。LSTM 比簡單遞歸神經網路中的單元複雜

許多，但其核心概念為，利用閘 (Gate) 這個機制來限制隱藏的記憶層及輸入輸出資訊
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量。更深入來說，LSTM 架構中含有三個閘：輸入閘 (Input gate) 、輸出閘 (Output gate)、

及遺忘閘 (Forget gate)，並有一記憶單元 (Memory cell)。它們恰如其名的分別代表了三

種不同的資訊流控制，以及所謂的「記憶」機制。其詳細數學定義為：三個閘則為 𝑖, 𝑜, 𝑓，

分別代表輸入，輸出，及遺忘。在序列的時間點為 𝑡 時，輸入表示為 𝑥(𝑡)，隱藏層為

ℎ(𝑡)，記憶為 𝐶(𝑡)。各閘分別定義如下： 

𝑓 𝑡 = 𝜎 𝑊9 ∙ [ℎ(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡)] , (3) 

𝑖 𝑡 = 𝜎 𝑊< ∙ [ℎ(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡)] , (4) 

𝑜 𝑡 = 𝜎 𝑊= ∙ [ℎ(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡)] , (5) 

其中 𝑊∗ 代表各閘所對應的權重矩陣。而記憶層是由輸入及遺忘閘來控制，定義如下： 

𝐶 𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ 𝑊@ ∙ [ℎ(𝑡 − 1), 𝑥(𝑡)] , (6) 

𝐶 𝑡 = 𝑓 𝑡 ∙ 𝐶 𝑡 − 1 + 𝑖 𝑡 ∙ 	  𝐶 𝑡 , (7) 

其中 𝐶 𝑡  代表的是記憶層的候選值。最後所得的輸出則為： 

ℎ 𝑡 = 𝑜(𝑡) ∙ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶 𝑡 ) (8) 

由以上定義可知，LSTM藉由輸入及遺忘閘來控制記憶層中所儲存的資訊，配合輸出閘

來調節輸出的權重，可以避免梯度消失問題，達到學習較長序列的效果。 

 至於建立雙向遞歸神經網路模型，其實是一個非常直觀的改進。我們僅需將輸入的

序列反轉過來，並套用同樣的架構，即可得到另一個反向的序列資訊向量。最終，正向

和反向的兩個向量，可以以串接 (Concatenate) 或者加總等方式合併起來，即成為最終

的輸出值。這樣做的目的在於學習到一個字詞的左側及右側語意資訊，藉以達到產生更

佳摘要的效果。 

2、序列到序列模型 

序列到序列模型是遞歸神經網路的其中一種延伸，又稱為「編碼—解碼器」 

(Encoder-Decoder)。其核心概念為利用遞歸神經網路來學習一個序列的所有資訊（或稱
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為「編碼」），並將之濃縮至一個向量中，再利用另一個遞歸神經網路來將此資訊「解碼」

出來，進而生成另一個序列，故得此名。以常見的機器翻譯為例，假設我們希望將一個

中文語句翻譯成英文，那麼可以利用遞歸神經網路來先將中文句子中每個字的資訊都學

習到一個向量中，再利用它生成另一個序列的英文句子，即為我們翻譯的目標。經過巨

量中英對照的語料訓練之後，一個序列到序列模型將可以自動學習到中英文句間的對應

關係，達到翻譯的效果。序列到序列模型可以用圖一中的範例來說明，首先將一中文句

子中的每個詞依序當成輸入送到遞歸神經網路中，另外最後輸入一特殊符號 “<eos>”，

當此網路接收到此特殊符號時，即代表編碼完成，可以進入解碼階段。此時，LSTM的

記憶層中，所儲存的即為整個句子中的所有重要資訊，可以用來依序解碼出正確的英文

翻譯句。另外，在生成的時候常配合使用束搜尋 (Beam search) 來改善結果。特別注意

的是，在圖一中的多個 LSTM 單元實際上是同一個，如上節所述，遞歸神經網路的特

點是可以同時學習歷史資訊和當前資訊，故圖一呈現的可以看成是一個展開後

(Unrolled) 的遞歸神經網路。 

圖一、序列到序列模型應用於機器翻譯示意圖

3、注意力機制 

注意力機制是用來改進在上述模型中生成階段的效果。其實質作法為，在生成階段時，

額外學習一組注意力權重，代表著目前生成的字和輸入序列間各字的相關性。再以機器

翻譯為例，一種常見的狀況是，來源和目的語言間詞彙和文法的對應為非線性，比如其

中一個語言可能將動詞放在句首，另一個則放在句尾。這個時候，注意力機制可以學習

到序列間各單元的對應關係，藉以達到更精確的翻譯效果。若應用在重寫式摘要這個工

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

�� � � <eos>

<eos>thank you

LSTM

.
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作，我們可以預期在生成摘要的某個部分時，注意力機制將會幫助模型選擇高度相關的

原始文句語意，進而產生出更好的摘要。注意力機制的詳細運作如下。首先定義在編碼

階段時間 t的注意力向量 (Attention vector) 𝑎(𝑡) ，如下所示 [31]： 

𝑎 𝑡 =
exp ℎE 𝑡 T ∙ 𝑊G ∙ ℎH 𝑡

exp ℎE 𝑡′ T ∙ 𝑊G ∙ ℎH 𝑡′JK
	  , (9) 

其中 ℎE 𝑡  代表在解碼階段時間 t的 LSTM 輸出值，而 ℎH 𝑡  代表編碼階段時間 t的 

LSTM 輸出值，𝑊G 為注意力權重矩陣。有了注意力向量後，我們定義內容向量 𝑐 𝑡  為 

𝑐 𝑡 = ℎH 𝑡 ∙ 𝑎(𝑡), (10) 

其所代表的意義為在時間 t 時經過注意力向量加權後的內容特徵值。此內容向量 𝑐 𝑡  

與時間 t的 LSTM隱藏層 ℎE 𝑡  合併後，再通過 Softmax 函數，即可依序生成摘要文

字。這樣一來，我們就可以利用在不同時間點，經不同注意力篩選過後的內容，以利在

生成摘要時，更容易擷取到原始內容的重要資訊。 

四、實驗語料及評估方法 

1、實驗語料 

本論文實驗語料庫為公開的大規模中文短文摘要集(Large-scale Chinese Short Text 

Summarization Dataset, LCSTS) [12]，是由新浪微博網站所收集而來，內容均為新聞報

導，並額外經過多人以 1 ~ 5 分來評估其摘要品質，之後挑選經 3人標注後均達 3分以

上的摘要作為測試集，以確保測試資料的可靠度。本文採用和 [12] 相同的標準訓練及

測試集切分方法，以便與相關研究作合理的比較1。詳細的語料庫統計資訊如表一所示。 

舉例來說，其中一篇文章和其摘要如下（已由簡體轉為繁體）： 

文： 水利部水資源司司長陳明忠今日在新聞發佈會上透露，根據剛剛完成的
水資源管理制度的考核，有部分省接近了紅線的指標，有部分省超過紅

線的指標。在一些超過紅線的地方，將對一些取用水項目進行區域的限

批，嚴格地進行水資源論證和取水許可的批准。 
摘： 部分省超過年度用水紅線指標 取水項目將被限批 

                                                
1 訓練集其中 591篇為驗證集 (validation set) 
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2、系統設定 

在本文的實驗中，語料是用字元的形式送入模型來學習，也就是不經過斷詞，因為據 [12] 

結果顯示字元效果較佳。字元個數上限為語料庫中前 4,000 個最常出現的字，與前人

研究一致。程式部分是基於 Torch 深度學習工具建置2。我們使用一層遞歸神經網路搭

配注意力機制，並比較單向及雙向建模法的差異，以及其中的 LSTM 單元維度、字向

量維度等參數所帶來的影響。其餘不變的參數設定為：最佳化 (Optimization) 方法使用 

梯度下降法(Stochastic Gradient Descent, SGD)，學習率 (Learning rate) 為 1，訓練回數 

(Epoch) 最多為 20 回，在超過十回後，學習率每回將以 90% 遞減。梯度範數 (Gradient 

norm) 上限設為 5。在有使用圖形處理單元 (Graphic Processing Unit, GPU) 加速的環境

下，一種參數組合完整訓練時間約為 48小時。 

3、成果評估 

本文採用的評估方法為自動摘要最常用的「召回率導向的摘要評估」(Recall-Oriented 

Understudy for Gisting Evaluation, ROUGE) [25]。ROUGE方法是計算自動摘要結果與答

案之間的單位重疊量占參考答案總單位數的比例，這邊所使用的單位可以是 N-連詞 

(N-gram) 或者詞序列 (Word Sequence)，一般常使用的是最長相同詞序列 (Longest 

Common Subsequence)。本文使用三種評估方式：ROUGE-1 (Unigram)、ROUGE-2 

(Bigram) 和 ROUGE-L (Longest Common Subsequence) 分數。直觀來看，ROUGE-1可

以說是代表自動摘要的訊息量，ROUGE-2 則是評估自動摘要的流暢性，而 ROUGE-L

可看成是摘要對原文的涵蓋率。因本研究著重在產生重寫式摘要，故摘要的流暢性是一

個相當重要的指標，因此實驗數據以 ROUGE-2分數為觀察重點。為增進易讀性，以下

數據呈現簡寫為 R-1、R-2及 R-L。 

                                                
2 http://torch.ch。實際運作部分程式改自 https://github.com/harvardnlp/seq2seq-attn 

表一、實驗語料統計資訊 
 訓練集 測試集 

文件數 2,400,591 725 
文件平均字元數 103.7 108.1 
摘要平均字元數 17.9 18.3 
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 另外，本文也比較了其他使用同一語料的研究，以便觀察本文所提出的模型與現有

方法成效之差異。首先是一個使用 GRU的單向遞歸神經網路序列到序列模型 [12]。另

外一個則是據作者所知，以此語料為實驗對象的文獻中，最先進 (State-of-the-art) 的方

法 [15]，其中同樣使用 GRU建立雙向、多層遞歸神經網路並內含分散注意力機制的序

列到序列模型。 

四、實驗結果與討論 

1、維度及方向性實驗 

本實驗旨在測試維度及方向性等參數對於摘要品質的影響，本文測試了字向量維度為 

128 或 300，以及遞歸神經網路中 LSTM各單元維度為 128 或 300，還有使用單向或

雙向網路等不同設定，對於重寫式摘要品質所造成的影響。另外需補充說明，因硬體限

制，我們無法再進一步提升單元維度。 

結果如表二所示，無論使用單向或雙向，維度加大可以帶來相當的助益。這代表在

學習序列資訊這個工作中，神經單元維度越高，越能夠呈載更豐富的資訊。但我們也可

以發現，若遞歸神經網路中 LSTM 單元維度較低時，提升字向量的維度並不會帶來太

大的幫助。另外，在同樣的維度設定下，使用雙向網路的效果均較單向佳，這顯示了在

產生重寫式摘要時，需考慮到原始文章中，前後文統整後的內容，而不能僅靠單方面的

資訊。總歸來說，使用足夠維度的神經單元配合雙向網路，可以達到最佳效果。 

 
 

表二、維度及方向性對摘要品質影響實驗結果 
方向 字向量維度 RNN維度 R-1 R-2 R-L 
單 128 128 0.305 0.188 0.280 
單 128 300 0.328 0.206 0.303 
單 300 128 0.315 0.193 0.285 
單 300 300 0.348 0.222 0.320 
雙 128 128 0.324 0.207 0.305 
雙 128 300 0.360 0.235 0.335 
雙 300 128 0.332 0.213 0.311 
雙 300 300 0.369 0.243 0.343 
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表三、本文方法與前人研究比較結果（R-1、R-2及 R-L均為 F-score值） 

方法 方向 字向量維度 RNN維度 R-1 R-2 R-L 
HU 單 - - 0.299 0.174 0.272 

CHEN 雙 500 500 0.352 0.226 0.325 
本文 雙 300 300 0.369 0.243 0.343 

 

2、與前人研究比較 

本節比較上述參數設定實驗中，表現最佳的結果，以及兩種前人提出的方法。首先是 [12] 

所提出來的方法，其中所採用的單向網路是不含注意力機制的（簡稱為 HU），以及另

一個雙向多層網路並含分散注意力機制的 [15]（簡稱為 CHEN）。特別注意的是，CHEN

的方法與本研究所提出的架構相比，除了神經網路較深及維度較高之外，其分散注意力

機制也較為複雜，並且所採用的單元為 GRU，不同於本文所使用的 LSTM。其餘技術

細節請見原出處的說明，在此不多贅述。 

 由表三結果，我們首先可以知道，CHEN 的雙向遞歸神經網路模型，相較於 HU

的基線 (Baseline) 方法，已經有大幅度的改善。這再次顯示雙向網路的確可以有效的

學習到更多資訊。至於本研究所提出的模型，使用比 CHEN 的方法更為簡單的注意力

機制，搭配較低維度的遞歸神經網路，即可在三個不同的評估指標上，都超越現有的最

佳結果成效，特別是在 R-2 這個指標上，有超過 2% 的進步。這個現象可能代表，當

維度過高時，產生了過度擬合 (over-fitting) 的現象，導致所產生的摘要與答案差異變

高。另外，也可能是因為所採用的單元結構不同所致。總而言之，經由本研究所提出的

方法所產生出來的摘要，不管是內容涵蓋率或是可讀性，均有明顯的提升，可說是更加

接近人類所撰寫的文字。 

3、重寫式自動摘要之質性分析 

本節旨在以實際舉例的方式來展示本文所提出的模型所產生的自動摘要，以利讀者作

主觀的質性分析，並檢驗內容的正確性及可讀性等，難以使用量化分析指標 ROUGE 

評估的特性。首先我們將所產生的摘要依照 R-2 的分數由高到低排序，之後選出數則

最高（R-2分數高於 0.8）及最低（R-2分數為 0）的例子以供討論。 

首先，表四中列舉 R-2分數高於 0.8的摘要及原文。可以看出，本文所提出的方法
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可以生成易懂且涵蓋重點內容的摘要，但可能是因為有細節被原始摘要所省略（如第一

例中的 “81.4” 和 “81”）或者被自動學習的模型給省略（如第二例中的 “六位”、“聯名”），

因此導致 R-2分數略低，但可說是無損於理解原文中的重點資訊。這些例子顯示，本文

提出的重寫式摘要模型有相當的成效，的確可以產生出如同真人所撰寫的摘要內容。 

另一方面，表五中列出一些被評估為品質低的例子（R-2分數為 0）。首先我們可以

看到此模型有可能會產生出不合理的摘要文句（如表五第一個例子），雖仍屬於在原始

文章中有出現過的字眼，但無法理解其語意。此種錯誤在機器生成語言的時候相當常見，

我們推測是因為在進行束搜尋時所依據的是總體機率，並未考慮到文法等語言特性所致。

未來可考慮將句法及語意合理性等特徵融合到模型訓練中，以避免此類問題。此外，我

們也可以看到本例中摘要長度過短，這是因為我們設定在生成時只要發現所生成的字結

表四、品質優良的自動重寫式摘要與原文及答案對照比較結果 
文： 正處於風口浪尖的國內奶粉行業出現大交易。蒙牛乳業（02319.HK）以及雅士利

（01230.HK）昨日發佈公告稱，蒙牛乳業將斥資 81.4億港元收購雅士利約 65.4%股

權。業界稱，此舉有助於蒙牛乳業補上奶粉短板，以期重新超越伊利成為行業領頭羊。 

摘： 蒙牛 81.4 億港元收購雅士利 

答： 蒙牛 81 億港元收購雅士利 

文： 27 日，六名全國人大代表聯名向全國人大發出建議書，建議取消徵收社會撫養費。

建議書認為，徵收社會撫養費，是把「提倡」變成了「強制要求」，侵犯了公民的合

法權益。根據不完全統計，全國每年徵收的社會撫養費超過 200億元。 

摘： 全國人大代表建議取消社會撫養費 

答： 六位全國人大代表聯名建議取消社會撫養費 

 
表五、品質差的自動重寫式摘要與原文及答案對照比較結果 

文： 症狀表現：頭疼胸悶、手心出汗，心緒不寧。常會自言自語：到底選哪款好，怎麼辦，

幾款我都好喜歡！小編認為，最重要的第一步是狠狠地深呼吸，除了為使在大戰中頭

腦清醒外，還能順便提前「倒吸一口涼氣」，因為您的錢包又要被掏空了。 

摘： 你的錢包好喜歡 

答： 雙十一攻略：當網購狂遇上「選擇困難症」時 

文： 李克強此次東歐之行，為中國與中東歐國家傳統友誼的延伸鋪路架橋，為雙方互利共

贏的經貿合作穿針引線，為中歐戰略夥伴關係的全面發展添火加柴。經過三年「16+1」

機制的運作，當前中國與中東歐的合作成效初顯。 

摘： 李克強與中東歐合作初顯 

答： 地理上的「遠親」心靈上的「近鄰」 
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尾為 “eos” （也就是句尾符號）即停止，目的是為了避免產生不完整的句子，但可能

也因此導致了過短的現象。未來可以改進生成機制，不以句尾符號為停止條件，而改由

加入長度限制，以盡可能的生成較長的摘要，達到更好的效果。接下來，我們由表五的

例二可以觀察到另一種情形為：自動摘要模型生成結果雖屬合理，但因人們在寫作時偶

而會有更深層的譬喻、引申等技巧，而使用了與原始文章完全不相同的文字。以目前的

技術來說，這仍屬於一個相當困難的問題，也顯示了在自動重寫摘要方面，還有許多研

究發展的空間。 

六、結論與未來方向 

本論文提出基於遞歸神經網路的深度學習方法，在重寫式摘要這個工作上有相當的成果，

且簡化了前人所提出相對較複雜的模型。相比於節錄式摘要，此方法能產生更完整，並

且讓人更能快速掌握文章中的重點資訊的摘要。未來，我們計畫有許多改進方向，例如

引入事前訓練 (Pre-training) 以改善字向量的品質，及在生成階段設計更優良的評分方

式，以利模型選擇更合理的摘要內容；另外，我們也正在研究使用卷積類神經網路 

(Convolution Neural Network) 來處理篇幅更長的文章，以期建立一個更泛用的自動重寫

式摘要系統。 
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摘要 

優良的語言文脈訊息是語音合成的關鍵部分，傳統的文脈訊息都是依賴於自然語言處理

(Natural Language Processing，NLP)，使用 parser分析文字。但是 parser設計困難無法

專門為語音合成設計；所以我們想直接以字元為處理單元建立一個 end-to-end的語音合

成系統，在這想法下我們改用字元層級(character-level)的 word2vec與遞迴類神經網路，

直接將輸入字元序列轉換成隱藏特徵向量當做語言合成的文脈訊息。最後我們利用一中

英夾雜語音合成系統測試此想法，語音合成的實驗的結果表明，我們提出的方式的確比

傳統使用 parse的方式有更好的性能。 

關鍵詞：語音合成、語言特徵、文脈訊息 
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摘要

基礎頻率分析在數位訊號處理中是一項重要課題並可以延伸到許多相關的研究，

無論是在音樂或者語音上皆有其中要性，本論文主要討論多個單音音源的音頻串流方

法，本論文提出之系統需要三個輸入，分別為音源個數、基頻偵測結果、混合音檔。而

整體系統可以分為兩個階段，第一階段為依據基頻偵測結果將每一個音高取得相對應特

徵參數，第二階段則將上述所有資料進行的聚類，最後輸出各個音源的音頻串流，簡單

來說即是每個時刻每個音源演奏哪些音高的資訊。

本論文在特徵參數方面我提出了新的多通道方位特徵參數，並與其他音色特徵參數

融合成為更加強健的特徵參數，聚類方面我們基於粒子群最佳化演算法提出了新的架

構，並融合領域知識於其中來提高準確率。另外本論文特別針對音源音域接近、音頻串
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流纏繞頻繁的音檔來設計並能有更好的準確率。 

 

關鍵詞：基礎頻率分析，音頻串流，粒子群最佳化演算法  

一、緒論  

人類的聽覺非常奇妙，我們對音頻與音色的變化相當地敏銳，Robert W. Gutman 在

莫札特傳記中寫道:14 歲的莫札特，曾在羅馬西斯廷教堂聽過一次 Gregorio Allegri: 

Miserere，之後便憑著記憶將曲譜寫下來，並且幾乎沒有存在錯誤。然而這是很有天賦

的人或者經過專業訓練的音樂家才能辦到的，因此我們希望能依靠電腦的音訊分析替我

們做到這項挑戰。 

   本論文探討的音頻串流分離(Multi-pitch-streaming)可以應用在樂譜依據的音訊分離

(score inform source separation)[1]以及自動轉譜(Automatic music transcription)[2]等等相

關議題上，其內容是在已知音源個數的情況下，透過雙麥克風的資訊，將各個音源的音

高資訊分析出來，簡單來說即是在某個時刻各個音源發出的音高的資訊。在本研究中，

我們需要混合訊號的音檔、音源數、基頻信號偵測的結果，在透過音頻及音色分析之後，

最後將每一音源的音頻串流分別輸出出來，但是這項研究仍然是一項挑戰，尤其在音源

數目眾多、音源的音高相近、音源音色相近…等，而當音源混合在一起時則頻譜會互相

重疊，造成各別音頻的特徵參數擷取不易，為了解決這樣的問題，許多方法被提出像是: 

採用非負矩陣分解 NMF[3]-[6]，Probabilistic Latent Component Analysis-based 的方法

[7][8][9]…等，這些方法都是將各別音頻相對應的頻譜從混合頻譜中分離出來之後再對

各別頻譜做處理，而 Baseline 的特徵參數 Uniform Discrete Cepstrum (UDC)[10]，則是直

接對混合頻譜做處理，計算某音源在混合頻譜中稀疏且非均勻點的倒頻譜。然而上述方

法都是基於單通道下的方法，在本論文中我們則提出新的多通道方法來提升特徵參數的

鑑別性。另外當音源音域接近時還會有音高串流之間彼此交纏(interweaving)的問題如下

圖一。 
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   特徵參數擷取完成之後下一階段就是將所有資料聚類，在本研究上有很多新的聚類

架構被提出，在非監督式的方法有: Spectral Clustering[11][12] ，Baseline 的 Constrained 

Clustering[10]，而監督式方法有: Factorial Hidden Markov Model [13][14], PLCA spectral 

dictionary [15]，但監督式方法需要事先訓練，在應用上較為限制，因此本論文專注於非

監督式的方法，基於粒子群最佳化演算法提出新的聚類架構，將在後面章節介紹。 

                          圖一、音頻串流交纏的情況 

 

 

二、特徵參數擷取  

   本研究在特徵參數擷取上比較特殊，是依據基頻信號偵測的結果(MPE)來做相對應

的特徵參數擷取，亦即每一個基頻信號偵測出來的音高都有一個相對應的特徵參數，因

此在同一個音框(Frame)中若有多個估測音高(Pitch)就會截取出相對應的多個特徵參數

來，再將各個音高相對應的特徵參數作後續的聚類分析，最後把特徵參數相近的視為同

一個音源所發出的音高，並將所有同一類別的音高依時間串成各自的音高串流。在特徵

參數擷取階段，本論文分為音色特徵參數與方位特徵參數，最後在將兩者特徵參數融合

在一起作為最後的特徵參數。 

    音色特徵部分我們採用 Uniform Discrete Cepstrum (UDC)[10]來做為我們的音色特

徵參數，UDC 是一種稀疏、非均勻的倒頻譜表示方法。我們將混合音檔做離散傅立葉
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轉換 discrete Fourier transform (DFT)得到混合頻譜，令 1[ ,..., ]T
Nf f=f 與 [ ]1,...,

T
Na a=a 分別

為混合頻譜的全頻帶頻率與振幅的對數函數 (log-amplitudes)，令 f̂ = 1̂̂[ ,..., ]T
nf f 與

1ˆ ˆˆ[ ,..., ]T
na a=a 為其子集合，代表我們欲觀察音源在頻譜上其對應音高的頻帶，我們稱為

該音源的觀察點，在此方法中我們取輸入基頻的五十個諧波點做為該音源的觀察點，而

UDC 的計算方式如下: 

udc ˆ ˆT=F Y a                              (1) 

1 udc 1

udc

ˆˆ1 2 cos(2 1 ) 2 cos(2 ( 1) )
ˆ

ˆˆ1 2 cos(2 1 ) 2 cos(2 ( 1) )n n

f d f

f d f

π π

π π

 −
 

=  
 − 

Y


   



            (2) 

    在本研究中我們需要處理混合的頻譜與許多盲訊號分離[16]的問題相似，但不同在

於盲訊號分離多是處理全頻帶資訊，而我們則是處理特定頻帶的資訊。由於我們的輸入

音檔為雙通道的資訊，我們可以藉此來求得方位的資訊。首先，我們先將 J 個麥克風所

收到的資訊，分別採用短時距傅立葉轉換（short time Fourier transform, STFT）將時域

上的混合訊號，轉換成全頻域的混合頻譜(mixture spectrum)，以 1[ ,..., ]c c c T
Nf f=f 表示，

其中 N 為總頻帶個數， c
nf 為 c 麥克風第 n 個頻帶的 STFT 係數，之後我們依據輸入時給

定位於第 t 音框時的第 p 個音高(t,p)，找到該音高對應的頻帶 n，並將該對應頻域附近

的頻譜(上下 m 個頻帶，一共 2m+1 個)取出為 cΩ 如下: 

{ }{ | },  for some {1,2,3,..., } 1,2,3,...,c c c
i if n m i n m f i N c JΩ = − ≤ ≤ + ∈ ∈        (3) 

其中 c 為麥克風編號， J 為麥克風數目，我們將 cΩ 作為估測音高(t,p)的音源頻譜觀察

點，並將這些頻譜分別取能量值(magnitude)後得到
cv 如下: 

                          ,..., ,...,
Tc c c c

n m m n mf f f− +
 =  v                        (4) 

之後我們將所有麥克風中的
cv 值相加作為該音高的總能量值

1

J
c

c=
∑ v ，再分別將各自音高

頻譜觀察點的能量值除以對應的總能量值，稱能量比值(level ratio) [16]:  
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1

c
c

J
c

c=

=

∑
vl

v
                                 (5) 

其中除法為點除。最後我們將音高資料(t,p)每個麥克風中的
cl 值都計算出來，維度為

2m+1，再將其所有麥克風的值做矩陣合併作為該音高(t,p)對應的方位特徵參數，維度為

(2 1)m J+ ⋅ ，如下: 

                           F level = 1 2 3[ , , ,..., ]J TI I I I                           (6)  

分別計算完音色特徵參數 udcF 與方位特徵參數 levelF 之後，下一步我們將其合併成為一個

完整的特徵參數，但由於兩個特徵參數的維度不同對於往後聚類方法計算特徵參數距離

合時會造成不平等的影響，因此我們採用標準差總和正規畫[17]的方式來合併。首先，

我們分別計算出各特徵參數的第 i 個維度的標準差(standard deviation) iσ，再將各自特徵

參數的各維度的標準差值相加，算出各別特徵參數的標準差值總和: 

                    udcσ =
udc

1

d

i
i
σ

=
∑        σ level =

level

1

d

i
i
σ

=
∑                         (7)                                                     

其中 udcd ， leveld 分別為特徵參數 udcF 及 levelF 的維度，之後再將兩個特徵參數分別除以各

自標準差總和，最後將兩個特徵參數直接作矩陣合併: 

                           F fusion = 

udc

udc

level

level

σ

σ

 
 
 
 
  

F

F
                               (8) 

我們可以發現在經過正規劃後，維度較高的特徵參數也會有較大標準差總和值，借此來

平衡算特徵參數距離時，維度不對等的問題。 

三、限制型粒子群最佳聚類演算法  

   粒子群最佳化演算法運用在聚類問題上有許多研究[18]，而運算核心在於評估各粒子

的適應函數，如何根據求解問題設計粒子形式與其適應函數則是關鍵，在本研究中，我

們的目的是將各個音高資料作聚類，所以我們的求解問題的答案即是各個音高資料屬於
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哪一群聚，而在粒子群最佳化演算法中一個粒子即代表著一組解答，我們使用下述方法

來定義粒子形式與計算適應函數值。其概念類似 K-means，不同的地方在於 K-means 的

群中心只有一組且是不斷更新後平均得到的，而在粒子群聚類演算法中，我們會生成多

組群中心讓它們各自去搜尋最佳結果，每一組群中心代表一個粒子為 d K× 維的向量，

我們定義為 nP ，其中 n 為粒子編號，K 為類別個數(音源數)，d 是特徵參數維度，如下

圖: 

... ... ... ... ...
...

1p

2p

mp

1 2 3 K

                 
d

                 
d

                  
d

                  
d

                 
d



 

圖二、以群中心為主的粒子型式設計 

上述的ㄧ個粒子 nP 即代表著一組群中心，如同 K-meas 一般我們將所有資料依據這樣的

群中心來作分類，亦即我們將每筆資料的特徵參數 ,t pF 與每一個粒子的(不同顏色)群中

心算距離，取其中最短者將該資料標示為該類別，有了所有資料的所屬群聚之後，我們

先計算所有同群聚資料的平均群中心: 

                         ,

,

,

1
t p k

t p k

t p
F S

k

F S

∈

∈

=
∑

∑

F
M                          (9) 

其中 kS 代表第 k 個群聚的特徵參數集合，(t,p)為 t 音框下的第 p 筆音高資料， ,t pF 為其對

應的特徵參數。記算好各群聚的平均群中心 kM 後，我們將各音高資料的特徵參數減去

相對應的群中心，再將同一群聚的差值總合來得到整體群聚的緊密程度，並定義為該粒

子 nP 的特徵參數緊密度適應函數如下式，K 為音源個數: 

           ( )nfitness =P
,

2

,
1

,  1,...,
t p k

K

t p k
k S

n m
= ∈

− =∑ ∑
F

F M               (10) 
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    而在本研究中由於我們有兩點可用的領域知識: (1)互斥性:同一時間下的一個音源

只會生產一個音高，因此若是兩筆音高資料屬於同一個音框則可以知道它們理論上不該

被分至同一類別。(2)相關性:由於音高之間常有連續性，若兩個音框相近且音高值也相

近的資料則很有可能是同一類別，因此我們可以將這樣條件加入在我們評估粒子的適應

函數中，其方式為上述每筆資料再依據各粒子聚類時，預先排除掉所有互斥性的可能再

去計算適應函數值，另外當所有資料皆依據粒子中心聚類完之後，我們再依據這樣的聚

類結果計算相關性的符合程度，並視為該粒子的另一個適應值。最後考量兩個是適應值

來對各粒子進行最佳化運算，其整體流程如下圖。 

...
 

粒子 1 粒子 2 粒子 n

...
 

計算(1)相關性符合程度(2)參數緊密度

限制型粒子群最佳化聚類演算法
(粒子型:參數中心)

相關性
參數
緊密度 相關性

參數
緊密度

相關性
參數
緊密度

所有資料在排除互斥性的原則下找到最小距
離的群中心，並標記為該資料所屬群聚
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所有資料所屬群聚
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圖三、限制型粒子群最佳化聚類演算法流程圖 
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四、實驗  

  本論文實驗輸入使用 Ground Truth 的 MPE 作為輸入，其生成方式為使用單軌音檔透

過 YIN[21]製作，混合音檔則使用 Roomsim[20]混合各單軌音源而成，而評估方法為分

別計算 Accuracy、Precision、Recall、Avg. Accuracy，其中計算方法如下: 

/ ( )Accuracy TP TP FP FN= + +                    (11)            
/ ( )precision TP TP FP= +                      (12)                  

/ ( )Recall TP TP FN= +                       (13) 

實驗部分分成兩階段，一是固定聚類方法(K-means)來評估各特徵參數，二是固定特徵

參數(Fusion)來評估各聚類方法，實驗資料庫為 Bach10[19]資料庫，為 10 首四個樂器的

重奏，以及一首交纏頻繁的範例音檔為 MedleyDB[22]中的曲子 Country 1，由吉他、人

聲、貝斯演奏而成。 

 
                 表一、各特徵參數在 Bach10 資料庫的評估 

資料庫 特徵參數 Avg. Accuracy 
Bach10 
Overall 

UDC 0.4322± 0.0930 
Proposed Fusion 0.4622± 0.0854 

 

表二、各聚類方法在 Bach10 的評估 

資料庫 聚類方法 Avg. Accuracy 

Bach10 
Overall 

K-means 0.4622± 0.0854 
Baseline[10] 0.8544± 0.0659 

Proposed 0.8798± 0.0465 
 

表三、特徵參數在交纏音檔 Country 1 的表現  
交纏音檔: Country 1 

GT MPE 
use 

特徵參數 Accuracy Precision Recall 
UDC 0.3650 0.6278 0.4658 

Proposed Fusion 0.5692 0.7997 0.6638 
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圖四、特徵參數在交纏音檔 Country 1 的音頻串流圖比較 

五、結論  

   本篇論文提出了新的方位特徵參數並與其他音色特徵參數融合成為更強健的特徵參

數，聚類架構部分則基於粒子群最佳化演算法提出了限制型粒子群最佳化聚類演算法，

並在準確率上有更好的表現。本論文另一個重點在於處理交纏頻繁的音檔，我們可以從

實驗結果得知提出的方法對於這類混合音檔擁有更好的處理能力。 
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Abstract

In this paper, we use super-vectors in support vector machines for automatic speech

emotion recognition. In our implementation, an utterance is converted to a super-vector

formed by the mean vectors of a Gaussian mixture model adapted from a universal back-

ground model. The proposed method is evaluated on FAU-Aibo database which is well-

known to be used in INTERSPEECH 2009 Emotion Challenge. In the case of HMM-

based dynamic modeling classifier, we achieve an unweighted average (UA) recall rate of

40.0%, over a baseline of 35.5%, by using the delta features and increasing the number

of mixture components. In the case of SVM-based static modeling classifier, we achieve

an unweighted average (UA) recall rate of 38.9%, over a baseline of 38.2%, by using the

proposed super-vectors.
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1 Introduction

Speech emotion recognition (SER) becomes very popular in recent years [1]. The INTER-

SPEECH 2009 Emotion Challenge [2] (henceforth referred to as the Challenge) is a large-scale

evaluation plan of SER techniques on FAU-Aibo corpus. In the Challenge, the training set and

the test set are defined so fair comparison can be carried out. There are 2 classification mod-

els, namely the dynamic modeling of hidden Markov model (HMM) on low-level descriptors

(LLDs) and the static modeling of support vector machine (SVM) on supra-segmental feature

vectors, which are functional values of sequences of LLDs.

In this paper, we focus on the 5-class problem in which a decision among 5 emotional

categories has to be made for each test utterance. As published by the organizer of the Chal-

lenge, the unweighted average (UA) recall rates of the baseline systems, which use openSMILE

toolset for LLD extraction and HTK/Weka toolset for classifiers, is 35.5% for dynamic model-

ing HMM and 28.9% for static modeling SVM. Furthermore, as part of the evaluation protocol,

when the Synthetic Minority Oversampling TEchnique (SMOTE) [3] is applied to deal with the

issue of skewed data, the performance of SVM can be improved to 38.2%. These results will

be referred to as the baseline performances.

Further progress on FAU-Aibo 5-class problem has been reported over the years after the

Challenge. For dynamic modeling, a GMM (equivalent to a one-state HMM) using 13 mel-

frequency cepstral coefficients (MFCC) with the first and second derivatives achieves 41.4%

UA [4]. A hybrid DBN-HMM system combining deep belief network and hidden Markov

model achieves 45.6% UA, which stands as the performance to beat on FAU-Aibo [5]. For

static modeling, the anchor model method commonly used in speaker recognition [6] has been

transferred to emotion recognition, achieving 43.98% UA with SVM [7].

In this paper, we study the application of Gaussian mixture models (GMM) in the FAU-

Aibo 5-class problem. In the dynamic modeling, the LLDs are scored by GMMs, which are

equivalent to 1-state HMMs. In the static modeling, GMM is used in the procedure of forming

super-vectors for SVM classifier. Super-vectors based on GMM have been widely used for

speaker verification tasks [8, 9]. GMM-based super-vectors in combination with SVM have

been applied in SER, which outperformed standard GMM system [10].
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2 Proposed Methods

2.1 Gaussian Mixture Models

The central idea connecting the static and dynamic classifier frameworks is the Gaussian

mixture models (GMM). A GMM is defined by the probability density function (PDF) of

p(x) =
K

∑
k=1

πkN(x|µk,Σk) (1)

where the weights satisfy

πk ≥ 0,
K

∑
k=1

πk = 1. (2)

Eq. ( 1) is said to have K components, where the kth component N(x|µk,Σk) is a Gaussian PDF

with µk and Σk as the component mean vector and covariance matrix.

GMM is very commonly used to model continuous random variables. In theory, GMM is

a model general enough to approximate any PDF by increasing the number of components. In

practice, parameters in a GMM can be efficiently learned from data by EM algorithm [11, 12].

2.2 GMM and Universal Background Model

A universal background model (UBM) is a model for a data set regardless of the class

labels. UBM is often used as the initial point of model adaptation [13]. For example, one way

to obtain a set of speaker-dependent models is to first train a UBM using all data, and then adapt

the UBM with speaker-dependent data for each speaker. It is common to use GMM for UBM,

as GMM is a sound model in theory and in practice. Such a model is called GMM-UBM.

2.3 GMM and Super-Vectors

In this research, we adapt a GMM-UBM for each utterance and obtain utterance-dependent

models. The adaptation is base on maximum a posteriori (MAP) criterion [14]. After adapta-

tion, an utterance-dependent super-vector for each utterance is formed by the mean vectors of

the corresponding utterance-dependent GMM. The process of creating super-vectors is illus-

trated in Figure 1. Finally, these utterance-dependent super-vectors are the proposed represen-

tation for emotion classification. They are used in the static modeling based on SVM.
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Figure 1: The creation of super-vectors.

2.4 GMM and Dynamic Model

Another way to investigate GMM-UBM is to train a UBM first, and then adapt the UBM

with emotion-dependent data. Instead of a set of utterance-dependent models, this approach

yields a set of emotion-dependent models. Furthermore, they are different from the models

trained directly with emotion-dependent data, as in the case of baseline HMM dynamic model-

ing.

3 Systems

3.1 Data: FAU-Aibo

FAU-Aibo emotion corpus contains 9.2 hours of spontaneous speech recorded as children are inter-

acting with a Sony pet robot Aibo. The data was collected from 51 German children (31 female and 20

male) at the age of 10 to 13 years from two different schools. There are 11 emotional categories, namely

Angry, Touchy, Reprimanding, Helpless, Emphatic, Bored, Other, Neutral, Motherese, Surprised, Joy-

ful. For each utterance, the emotional category of the majority by five persons is the label.

The 5-class problem defined by the Challenge is summarized in Table 1. The 5 emotional categories

are A (angry), E (emphatic), N (neutral), P (positive), R (rest). Data from one school (Ohm) was used

for training, with 9,959 utterances. Data from the other school (Mont) was used for testing, with 8,257

utterances. This is summarized in Table 2.
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Table 1: Five emotional categories defined in INTERSPEECH 2009 Emotion Challenge.

A Angry, Touchy, Reprimanding

E Emphatic

N Neutral

P Motherese, Joyful

R Surprised, Bored, Helpless

Table 2: Summarization of Data Points

Emotion train data test data

A 881 611

E 2093 1508

N 5590 5377

P 674 215

R 721 546

sum 9959 8257

3.2 Acoustic Features

We use openSMILE 2.0 to extract the standard features. There are 16 LLDs, including root mean

square (RMS) frame energy, zero-crossing-rate (ZCR), 12 mel-frequency cepstral coefficients (MFCCs),

harmonics-to-noise ratio (HNR), and pitch frequency (F0). They are enhanced by the delta coefficients.

There are 12 functionals which are applied on sequences of LLDs, including mean, standard deviation,

kurtosis, skewness, maximum value, minimum value, relative position, range, and two linear regression

coefficients with their mean square error (MSE). This is summarized in Table 3. In total, there are

16× 2× 12 = 384 standard features per utterance. In this paper, we use 384 standard features for our

baseline, and we use 16 LLDs and their deltas for training GMM.

3.3 Classifier

For the static model, support vector machines (SVM) are used with the proposed GMM-based super-

vectors. SVM [15] is a supervised learning method learning hyperplanes in feature space. Specifically,

we use SVM kernel function, sequential minimal optimization learning [16], polynomial kernel, and

pairwise multi-class discrimination in the experiments. For the dynamic model, HMMs are used as the

backend classifier.
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Table 3: Baseline acoustic features [2].

LLDs Functionals

RMS Energy mean

ZCR standard devation

MFCC 1-12 kurtosis, skewness

HNR extrmes:value, rel.position, range

F0 linear regression:offset, slope, MSE

4 Results

4.1 SVM Static Model with Super-Vectors

The SVMs are implemented as specified by the Challenge. The dimension of the super-vector is

related to the number of components in GMM. Since there are 16 LLD, the dimension is

16×K

with LLD alone, and

16×2×K

if the delta LLD are also included in the feature vector. We use notation O (Original) to describe 16

LLDs, and use notation ∆ to describe their delta.

The results with varying K are summarized in Table 4.

Table 4: Recall rates in percentage with support super-vector machines, using original data.

feature no. comp vector size UA WA

O 8 128 26.9 64.9

32 512 28.4 62.5

64 1024 28.3 60.9

O + ∆ 8 256 31.0 64.8

32 1024 29.8 60.1

64 2048 30.1 55.5

Methods to balance data in different classes are applied to deal with skewed data issue, as can be

seen in Table 2. We use SMOTE [3] to increase the number of data points in the classes of A, E, P, R
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to the number of data points of N, resulting in 27,950 data points for the training data. The results with

varying K is summarized in Table 5.

Table 5: Recall rates in percentage with support super-vector machines, combining SMOTE

for data balance.

feature no. comp vector size UA WA

O 8 128 38.6 37.4

32 512 35.1 42.2

64 1024 33.1 42.6

O + ∆ 8 256 38.9 40.2

32 1024 34.4 44.7

64 2048 34.8 43.5

From the results in Table 4 and Table 5, the following observations can be made.

• The proposed super-vectors outperform the baseline feature vectors, with SMOTE for data bal-

ance (38.9% over 38.4%) or without SMOTE (31.0% over 28.9%).

• When K = 8, the performance of 38.9% UA is better than the performance of 38.2% UA achieved

by the baseline feature vectors. Note that this is achieved by a lower dimension of feature space

(256 vs. 384).

• We can exclude the delta features to reduce feature dimension to 128, and still get better results

than baseline (38.6% vs. 38.2%).

4.2 HMM Dynamic Model for LLD

Following the Challenge [2], we use HMMs for the standard LLDs. The results with baseline settings

as follows are shown in Table 6.

• left-to-right HMM

• one model per emotion

• diverse number (1, 3, 5) of states

• 2 Gaussian mixtures

• 6+4 Baum-Welch re-estimation iterations
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Table 6: UA recall rates in percentage of baseline HMM-GMM on standard LLDs.

feature no. states UA WA

O 1 36.1 37.1

3 33.8 32.7

5 33.9 36.1

O + ∆ 1 36.3 49.3

3 36.2 35.7

5 36.2 41.6

Table 7: UA recall rates in percentage of 1-state HMM-GMM on standard LLDs with varying

components.

no. comp. feature UA WA

4 O 36.0 33.4

O + ∆ 36.7 38.7

8 O 34.9 25.3

O + ∆ 36.7 40.5

16 O 35.9 34.7

O + ∆ 40.0 41.7

Hidden Markov Models (HMM) with Gaussian mixtures Model (GMM) for states. We increase

the number of Gaussian components in HMM-GMMs. The results are shown in Table 7. The best

performance we achieved by increasing the number of components and including the delta features is

40.0% UA recall rate, which is better than the baseline performance of 35.5% UA recall rate by 4.5%

absolute.

4.3 GMM-UBM

Each emoiton is modeled as a single-state HMM and each state distribution is a GMM. In this

paper, we call it HMM-GMMs. There are two different approaches to build emotion-dependent GMM

models. The first approach is to use emotion-dependent data to train independent models, as is the case

with 1-state HMM. The second approach is to use all data to train a UBM, then to adapt the UBM by

emotion-dependent data to emotion-dependent models. In GMM-UBM, the second approach is taken.

The results are shown in Table 8. The UA recall rate of 39.2% is achieved when the GMMs contain 256
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Table 8: UA recall rates in percentage of GMM-UBM on standard LLDs with varying compo-

nents.

no. comp. feature UA WA

8 O 33.7 21.8

O + ∆ 34.1 20.2

32 O 37.6 29.1

O + ∆ 39.1 32.4

64 O 36.2 25.4

O + ∆ 37.9 31.5

256 O 34.2 20.5

O + ∆ 39.2 27.6

components.

5 Conclusion

In this paper, we apply super-vectors methods to speech emotion recognition. The construction of

super-vectors is based on adaptation of Gaussian mixture models. Evaluated on INTERSPEECH 2009

Emotion Challenge, the proposed system achieves performance gain while reducing the dimension of

feature space to 1/3 (128 vectors versus 384 vectors) or 2/3 (256 vectors versus 384 vectors). Further-

more, by increasing the number of components in HMM-GMM and including the delta features, the

performance is found to improve significantly. In the future, we will use emo-large (6000x) features in

our baseline and compare to super-vectors methods.
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Abstract 

Literatures pertaining to English and Mandarin fricative/affricate productions by adults with 

cerebral palsy (CP) showed that acoustic measurements such as rise time contrast, initial burst 

rate contrast and friction noise duration contrast associated with fricative/affricate productions 

were highly correlated with overall speech intelligibility. However, the phonetic features of 

fricatives/affricates produced by Mandarin-learning children with CP were not fully explored. 

Therefore, this study targets on fricatives/affricates produced by ten Mandarin-learning CP 

children (Mean: 6;10, Range: 4;6 – 8;11) and ten Mandarin-learning typically developing 

children (Mean: 5;7, Range: 5;2 – 6;1). The current results from a speech repetition task showed 

that: 1) The fricative/affricate accurate rates and error patterns were similar between the two 
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groups; 2) The differences between the two groups in terms of nine acoustic measurements 

(fricative/affricate rise time, initial burst rate, friction noise duration and their contrasts) and 

speech intelligibility were not statistically significant; 3) The rise time contrast was an effective 

contributor to overall speech intelligibility for CP children. Together with previous studies, the 

current study concluded that rise time contrast was the most significant contributor, among 

fricative/affricate measurements, to speech intelligibility across different age ranges. 

Keywords: Children with cerebral palsy, Fricative, Affricate, Speech intelligibility, Mandarin 

Chinese. 

 

1. Introduction 

Improving cerebral palsy (CP) children’s intelligibility is a key goal of speech therapy [1]. 

Therefore, identifying the contributing factors for speech intelligibility becomes of significant 

importance. There is a large body of literature available on probing into the acoustic features 

related to speech intelligibility. For instance, several studies focused on the relationship among 

the acoustic features of vowels and speech intelligibility in English [1], [2], [3] and in Chinese 

[4], [5]. The relationship between speech intelligibility and the lengths of vowels [2], [3], [6], 

[7] and the relationship between speech intelligibility and the speech rates [5], [6], [7] were 

also explored in details in the literature. However, the relationship between fricative/affricate 

productions and speech intelligibility received relatively little attention. Therefore, the purpose 

of this study is to investigate the acoustic features of fricative/affricate productions made by 

Mandarin-acquiring CP children. The understanding of the acoustical features of the segments 

produced by CP children bears significant clinical applications. For instance, language 

therapists might be able to adjust their program and course design based on the current results 

in order to cope with the need of CP children. 

1.1 Acoustic features of fricatives and affricates among CP adults 

Ansel and Kent [2] evaluated the relationship between specific acoustic features of speech and 

speech intelligibility of 16 English-speaking adults (Mean: 33 years old, Range: 21–41) with 

mixed CP. Among others, the results of their study showed that mean rise time and mean noise 

duration for fricatives were longer than affricates. Additionally, the fricative-affricate contrast, 

together with the front-back vowel contrast, high-low vowel contrast, and lax-tense vowel 

contrast, could account for 62.6% of the variance in intelligibility scores in the study. 
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In her dissertation, Jeng [8] measured the friction noise duration of the fricative/affricate 

productions from 30 CP adults with dysarthria (Mean: 19.83 years old, Range: 17-25). The 

results showed that there was little difference between the fricative noise duration and the 

affricate noise duration produced by CP speakers, although such difference was obvious among 

TD speakers. Statistical results indicated that the noise duration for the TD group was 

significantly longer than that for the CP group. 

Liu et al. [4] investigated the relationship between seven acoustic features and speech 

intelligibility of 20 Mandarin-speaking young adults with CP (Mean: 18.5 years old, Range: 

17-22). Although the results showed that there were no differences for noise duration contrast 

and initial burst rate contrast between CP and TD groups, initial burst rate was an effective 

predictor to speech intelligibility. More specifically, initial burst rate, together with the F2-F1 

contrast and VOT contrast, were able to account for 74.84% of the variance in overall 

intelligibility. Additionally, the initial burst rate contrast was shown to be correlated to overall 

intelligibility among CP speakers, r =.06397, p < .01. 

1.2 Interim summary and the present study 

From a cross-linguistic perspective, onset rise time, initial burst rate and friction noise duration 

were reported to be highly correlated with intelligibility in English and/or Chinese. 

Furthermore, the contrasts between fricatives and affricates in each measurement might be 

potential factors contributing to the overall intelligibility. However, those studies focused on 

adults or young adults and the relationship between those acoustic measurements and speech 

intelligibility among Mandarin-acquiring CP children was still unclear. Therefore, this study 

intends to fill this gap by investigating the fricative/affricate productions from ten Mandarin-

acquiring CP children (Mean: 6;10, Range: 4;6 – 8;11) and ten Mandarin-acquiring TD children 

(Mean: 5;7, Range: 5;2 – 6;1). The specific questions include: 1) What are the accuracy rates 

and error patterns of fricatives and affricates produced by CP and TD children; 2) If there are 

any differences among nine fricative/affricate-related acoustic measurements and speech 

intelligibility between CP and TD groups; and 3) How much variance of speech intelligibility 

could be accounted for by rise time contrast, initial burst rate contrast and friction noise 

duration contrast? 
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2. Methods 

2.1 Participants 

Ten Mandarin-acquiring CP children (Mean: 6;10, Range: 4;6 – 8;11) and ten Mandarin-

acquiring TD children (Mean: 5;7, Range: 5;2 – 6;1) were included in the study. All the CP 

children were diagnosed by a physiatrist. A list of the CP/TD participants, CP classification and 

impairment severity, based on Gross Motor Function Classification System (GMFCS), are 

shown in Table 1 (next leaf). Although each of the CP participants had different degrees of 

impairment severity, all of them were determined to have adequate intellectual competence and 

hearing ability to performed the required task in the experiment. All the children in the TD 

group were without any history of language-hearing related disorders, as reported by their 

parents. 

2.2 Design and materials 

TD participants were required to repeat 164 words, one by one, with all possible initial-rime 

combinations in Mandarin Chinese after they heard a sample production played out by speakers 

linked to a laptop computer. However, the time length required to perform the task was proved 

to be impossible for CP children due to their limited physical energy and concentration span. 

Therefore, the list of words was reduced to 39 for CP children. All the words with a 

fricative/affricate initial segment were further selected for further acoustic analyses. 

Specifically, the affricates in Mandarin Chinese included /ʨ, ʨʰ, ʦ, ʦʰ, ʈʂ, ʈʂʰ/ and the fricatives 

in Mandarin Chinese included /x, ɕ, s, ʂ, ʐ, f/. 

2.3 Acoustic measurements 

The nine acoustic measurements included in this study were fricative/affricate initial burst rate, 

fricative/affricate friction noise duration, fricative/affricate rise time, fricative-affricate initial 

burst rate contrast, fricative-affricate frication noise duration contrast and fricative-affricate 

rise time contrast. After the experimenters tagged the label with the criteria to be introduced 

below, a script was used to obtained the values of initial burst rate, frication noise duration and 

rise time. The contrasts were calculated by subtracting the fricative values from the affricate 

values. All the acoustic analyses and the scripts were done by using Praat [9] and only the 

correct productions of targets were included in the acoustic analyses. 
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Table 1. Characteristics of the ten CP and ten TD children 

ID Sex 
Age 

(year#month;day) 
Type 

GMFCS 

Level 

CP1 F 4#6;3 Spastic diplegic CP III 

CP2 F 8#9;14 Spastic diplegic CP, Dyslalia II 

CP3 M 5#4;16 Spastic diplegic CP III 

CP4 M 5#8;17 Spastic diplegic CP III 

CP5 M 6#3;18 Spastic diplegic CP II 

CP6 M 6#11;24 Spastic diplegic CP IV 

CP7 M 7#5;0 Rt spastic hemiplegic CP II 

CP8 M 7#6;8 Spastic diplegic CP II 

CP9 M 7#10;19 Mixed type (spastic & athetoid) CP II 

CP10 M 8#11;0 Lt spastic triplegic CP III 

TD1 M 5#11;1   

TD2 M 6#1;14   

TD3 M 5#8;3   

TD4 M 5#3;23   

TD5 F 5#7;26   

TD6 M 5#11;0   

TD7 M 5#9;11   

TD8 F 5#8;18   

TD9 F 5#2;14   

TD10 F 5#5;5   

2.3.1 Initial burst rate 

A burst was expected to present in affricates as there was a stop preceding the fricative. The 

occurrence of a burst was determined by the waveform and the spectrogram collectively. There 

must be a burst in the waveform with the co-occurrence of a sharp spike corresponding to the 

onset of a burst of noise. The burst rates of fricatives and affricates were calculated by dividing 

the number of fricatives (or affricates) with a burst sign into the total number of the correct 

fricative (or affricate) productions. 

2.3.2 Frication noise duration 

The starting point of a fricative/an affricate was determined by locating a boundary on the left 

side and the right side of an intensity envelope. The script would automatically locate the point 

with the lowest intensity energy within the boundaries as the starting point of a fricative/an 
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affricate. The ending point of a fricative/an affricate was determined by the location where the 

F1 of the following vowel occurred. 

2.3.3 Rise time 

Rise time is a measure of the time over which the amplitude envelope reaches its maximum 

[10]. Rise time was measured at the middle 80 % of fricatives/affricates in order to exclude the 

possible noise from the two boundaries. After the boundaries of fricative/affricate segments 

were identified (as described in 2.3.2), the script automatically calculated rise time. 

2.4 Intelligibility 

All the word productions, including those without fricative/affricate initials, were included in 

this part. All the productions of an individual child were transcribed with Chinese characters 

by three judges and each judge only judged the productions of an individual child in order to 

eliminate the potential familiarity effects of the materials. Therefore, a total of sixty (3 judges 

x 20 participants) judges with normal hearing and without any background in speech pathology 

were included in this study. Three correlational tests using Pearson Correlation showed that the 

three lists of scores were highly correlated (List 1 vs. List 2, r = .973, n = 20, p = .000; List 1 

vs. List 3, r = .953, n = 20, p = .000; List 2 vs. List 3, r = .916, n = 20, p = .000). Therefore, the 

speech intelligibility score of each participant was the average of three scores from three 

individual judges. 

 

3. Results 

3.1 Accuracy rates and error patterns 

The accuracy rates of fricative/affricate productions of TD and CP groups are shown in Table 

2. 

Table 2. Accuracy rates of fricative/affricate productions 

 Affricates Fricatives 

CPs 69.5% 86.05% 

TDs 68.00% 92.89% 

A 2 (affricates vs. fricatives) x 2 (CPs vs. TDs) repeated measure ANOVA was performed to 

examine if there were any differences among the accuracy rates. The results indicated that 

fricative accuracy rates were significantly higher than affricate accuracy rates, F (1, 18) = 8.986, 
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p = .008. No other comparisons/interactions showed significant effects. The results showed that 

TD and CP performed similarly in terms of the accuracy rates. 

The error patterns are shown in Table 3 and the percentage of each error type was displayed in 

Figure 1.  

Table 3. Fricative / affricate error patterns among CP and TD speakers 

Error Type Instances No. of Errors (%) 

(De)retroflexion  
/tsh/ → [tʂh] CP: 23 (57.5) 

/tʂh/ → [tsh] TD: 31 (58.49) 

Affricatization 
/ɕ/ → [tɕ] CP: 10 (25) 

/s/ → [ts] TD: 6 (11.32) 

Fricatization 
/ts/ → [s] CP: 1 (2.5) 

/tɕh/ → [ɕ] TD: 4 (7.55) 

(Un)aspiration 
/tɕ/ → [tɕh] CP: 3 (7.5) 

/tsh/ → [ts] TD: 2 (3.77) 

Fronting 
/x/ → [f] CP: 1 (2.5) 

/tɕ/ → [ts] TD: 5 (9.43) 

Backing 
/f/ → [s] CP: 1 (2.5) 

/ɕ/ → [x] TD: 2 (3.77) 

Others 
/ts/ → ∅ CP: 1 (2.5) 

/x/ → [kh] TD: 3 (5.66) 

 

 

Figure 1. Percentage of each error type between CP and TD groups 
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As retroflex productions in Taiwan Mandarin are less retroflexed than Beijing Mandarin and 

are often dropped, it was not surprising that the trend was observed among child speakers. 

Affricatization was the second highest error type in both groups, although the percentage 

appeared to be higher among CP speakers. While TD children tended to have a higher error 

rates in fricatization and fronting, these trends were not observed among CP children. In short, 

the general patterns were similar, although there were some variations within the two groups. 

3.2 Comparisons of nine acoustic measurements and intelligibility 

A summary of the comparisons of nine acoustic measurements and intelligibility between CP 

and TD groups is shown in Table 4. The results of ten independent-samples t-tests indicated 

that none of the comparisons were statistically significant, showing that the acoustic features 

and intelligibility of fricative/affricate productions by TD and CP children were similar. 

Table 4. Summary of the comparisons 

Measurement (unit) CP (n = 10) TD (n = 10) t 

 Mean (SD) Mean (SD)  

Intelligibility (%) 71.79 (18.74) 81.19 (10.75) -1.376 

Fricative friction noise duration (msec.) 298.12 (557.56) 276.33 (413.01) .099 

Affricate friction noise duration (msec.) 303.03 (607.79) 239.29 (267.58) .304 

Noise duration contrast (msec.) 4.91 (65.47) -37.04 (147.14) .824 

Fricative burst rate (%) 2.68 (5.66) 2.87 (2.82) -.099 

Affricate burst rate (%) 60.43 (35.54) 68.66 (22.59) -.618 

Burst rate contrast (%) 57.74 (33.95) 65.78 (21.57) -.613 

Fricative rise time (msec.) 124.11 (218.12) 86.95 (72.53) .511 

Affricate rise time (msec.) 89.53 (134.29) 74.87 (36.69) .333 

Rise time contrast (msec.) -34.586 (86.55) -12.08 (39.59) -.748 

3.3 Multiple regression  

A multiple regression was performed to examine the relative contribution of friction noise 

duration contrast, rise time contrast and burst rate contrast to CP’s speech intelligibility. A 

summary table can be found in Table 5 (next leaf). The results showed that these variables 

significantly predicted CP’s speech intelligibility, F (3, 6) = 10.51, p = . 008, R2 = .840, adjusted 

R2 = .760. Furthermore, rise time contrast was a significant contributor, p = .014. A unit increase 

in initial rise time contrast would result in .213 unit increase in CP children’s speech 

intelligibility. 
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Table 5. Summary of the multiple regression 

Variables B S.E. B β p 

Constant 85.303 8.117  .000 

Frication duration contrast -.021 0.83 -.067 .811 

Initial burst rate contrast -.064 .110 -.116 .583 

Rise time contrast .213 .062 .922 .014 

 

4. Discussion 

In this study, we intended to examine Mandarin-acquiring CP children’s productions of 

fricatives and affricates by comparing accuracy rates, error patterns and nine acoustic 

measurements of fricatives/affricates with TD controls. The relationship between speech 

intelligibility and three sets of fricative-affricate acoustic measurement contrast were 

investigated, too. The results showed that: 1) The fricative/affricate accurate rates and error 

patterns were similar between the two groups; 2) The differences between the two groups in 

terms of nine acoustical measurements (fricative/affricate rise time, initial burst rate, friction 

noise duration and their contrasts) and speech intelligibility were not statistically significant; 

3) The rise time contrast was an effective contributor to overall speech intelligibility for CP 

children.  

The current findings replicate several studies focusing on CP/TD adults in the literature. First, 

the Mandarin-speaking CP young adults in Liu et al.’s [4] study did not perform differently 

with the TD controls in terms of the burst rate contrast and friction noise duration contrast. The 

current study focusing on Mandarin-acquiring CP and TD children had the same finding. That 

is, there were no obvious differences in burst rate contrast and friction noise duration contrast 

among CP and TD children. Second, the current study agreed with the finding from Ansel and 

Kent [2] in that fricative-affricate contrast might be an influential factor affecting speech 

intelligibility. More specifically, the current study showed that rise time contrast, among the 

three sets of fricative-affricate contrast employed in this study, was the most influential factor 

impacting CP children’s speech intelligibility. In short, together with previous studies, the 

current study demonstrated that, at least for 6-year-olds and young adults, burst rate contrast 

and frication noise duration contrast were not an effective measurement in distinguishing the 

speech characters of fricatives and affricates produced by CP and TD individuals. Additionally, 

rise time contrast might be the most influential factor, among other fricative/affricate-related 

measurements, affecting the speech intelligibility of CP and TD individuals. 
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Although some of the results replicate the findings in studies whose participants were CP adults, 

one difference still remains. In Jeng’s [8] study, the friction noise duration among TD speakers 

were significantly longer than the for the CP group. Also, the author observed an obvious 

difference between the fricative noise duration and the affricate noise duration produced by TD 

speakers but not among CP speakers. However, in the current study, the results of t-tests showed 

that there were no differences of fricative noise duration, affricate noise duration and fricative-

affricate noise duration contrast between TD and CP groups. As one obvious difference 

between Jeng’s [8] study and the current study was the age of the participants, we attributed 

the different findings to the age effect. More specifically, it might be possible that some finer-

grained acoustic features, such as friction noise duration, were still developing among TD 

groups; therefore, the friction noise duration differences among TD and CP children were less 

obvious. 

 

5. Conclusion and final remarks 

Based on the current experimental results, we conclude that, for fricative and affricate 

productions among TD and CP children, a) the accurate rates and error patterns are similar and 

b) rise time contrast can be an effective contributor overall speech intelligibility for CP children.  

To our best knowledge, this is one of the very first studies that explored CP children’s 

fricative/affricate productions by using acoustic measurements. We hope that: 1) With more 

studies from a variety of languages, the unique (and possibly universal) contributor of 

fricative/affricate productions to speech intelligibility can be identified; 2) With longitudinal 

studies, the changes of different indices in distinguishing TD and CP speakers and the 

influential contributor to speech intelligibility across different ages can be identified. We left 

those issues as a direction for future studies. 
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摘要 

本研究旨在釐析漢語操弄類多義動詞<耍>之義項關聯，兼以框架語意與認知機制運作

等方式，探討漢語多義動詞<耍>之語法功能與論元結構、<耍>+NP 搭配詞分析以及語

意延伸。透過收羅網路論壇語言為大宗之批踢踢語料庫為本，處理 1000 筆之多義動詞<

耍>。結果可分為二：(一)多義動詞<耍>之義項可歸納成六種，而第六種「刻意持續貌」

為新興浮現之語意。多義動詞<耍>之句法結構以[主語+<耍>+NP]為主，而與其搭配的

內部語意角色呈現典型<施事，受事>與非典型<施事，客體>之細膩差異。(二)新興浮現

之語意源自操弄類動詞的概念框架而漸漸虛化，符合認知機制運作中從具體延伸至抽象

的情況，且此情形與身體經驗有關。 

Abstract 

This current paper aims to explore the usages of the manipulative verb shua3 and its semantic 

extension on the Internet forum. PPT corpus, which sorts out the various articles from the 

famous online forum in Taiwan, is adopted to be the main source of the data. 1000 tokens of 

shua3 are teased out and treated. Additional technologies such as Antconc and TaiwanDH 

were also employed to analyze the data. Two major findings are found in this paper. First, six 

senses of the verb shua3 occur in the data. The sixth sense “continuing the situation” is the 

newly emergent meaning due to the frequent usage on the Internet forum. Second, syntactic 
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behaviors and collocation of the verb shua3 are exploited to explain the semantic extension. 

The results show that the emergent meaning of the verb correlates with the conceptual frame 

and the frequent use of the strong collocation in the form of “shua3+NP.” 

關鍵詞：多義詞 語意延伸 操弄類動詞「耍」 網路論壇語言 語言科技應用 

Keywords: polysemy, semantic extension, manipulative verb shua3, internet forum language, 

language technological application 

一、緒論 

定義上，多義詞為單一語言形式具有兩個或多個相關義項[12]。此般概念在早期語

言學研究存在許多爭議，有些學者認為多義詞僅是詞彙歧異在笑話或戲謔語中呈現的效

果[13]。而如何看待多義詞不同派別的語言學學門亦有差異，結構語言學家不認可多義

詞同一形式能伴隨多種語意，他們認為「一種形式，一種語意」（one form, one meaning）；

生成語言學家則認為定義語意的特徵並不會變化。然而，隨著理論的發展，多義詞的研

究不再視為語意研究的限制，反而具有重要的地位能夠觀察語言與認知上的表現。 

就其發展而言，比較常見的多義詞研究方法可分為三種模式：(1)古典模式：多義詞為

分散的意義單位，所有的語意成分都可以區別為縮略語[14]；(2)認知模式：多義詞的每

個義項為一類別，類別之間因認知原則如隱喻、轉喻、泛化與意象圖式轉變等，互有關

聯[1], [3], [4]；(3)計算語言模式：辭典無法將任一多義詞的釋義闡釋完整，需靠詞彙消

歧。而透過語料庫偵測一個字詞可能的語意及其與字典釋義間的關聯[7]。 

三種方法的著重之處各不相同。然就現在多義詞的研究而言，採取古典研究方法藉

以分析每個義項的研究為數愈少，理由在於很多多義詞的義項其實無法切割清楚，套入

他們的公式裡說明。認知研究較能夠從原型概念或文化隱喻解釋義項之間的關聯，說明

語意延伸的機制。而計算語言相關的研究方法則可以透過大量的文本處理，剖析多義詞

的使用情形，然有所限制之處在於如何訓練機器消除歧義是此研究方法面臨的挑戰。 

本研究旨在以語料庫為本辨析漢語多義動詞 <耍>以及其在網路論壇後所接的 NP

如何搭配而產生之語意延伸。以下將會先行回顧過往針對多義動詞與語意延伸之研究，

再探索批踢踢語料庫中漢語多義動詞 <耍>的使用情形。 

二、文獻回顧 

(一)多義動詞的相關研究 
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多義詞的研究常以名詞與動詞兩種詞類為主，其中本研究欲探索之多義動詞與詞彙

語意學的研究緊密度很高，能夠相互呼應。透過辨析動詞所具的事件類型、論元結構內

語意角色，以及與語法結構互動情形，各義項間如何關聯或怎麼關聯確是多義詞研究相

當重視的議題。 

目前華語的多義動詞研究，多半分為兩大類：1. 以認知為本研究、2. 以模組屬性/

框架理論/語料庫為本等多重研究為主。以認知為本的研究傾向以隱喻轉喻解釋語意延

伸。林素朱[8]以認知角度探索動詞「出」義項之間的關聯，同樣以隱喻及轉喻概念為

主，兼以意象圖式與框架理論佐證其語意分析。蕭惠貞[6]兼以概念融合理論探究多義

詞「洗」的基本義和延伸義關係。漢語動詞的多義現象普遍且複雜，而且還有獨特的詞

彙延伸文化意涵。歐德芬[9]檢驗獨立義項是否皆由原型義項映射而出，目的在於探究

個別義項間的關聯連性。以認知與法為主，兼採原則性多義理論 （Principled Polysemy, 

PP）與次義項理論。「看」的七個義項可從兩大類談起一為「感知即活動」轉喻中具探

望、拜訪、診治、觀察的語意。「身體即心智」隱喻則有見、取決於、認為的語意。 

近年來，越多學者採用以模組屬性/框架理論/語料庫為本研究，探討多義動詞。許

尤芬[16]全面性的探討動詞「發」的論元結構、語義與句法關係、語義成分與語義延伸

機制。最後，以中介語語料庫觀察並分析畫與學習者使用此動詞的偏誤率。胡韵庭[17]

以構式與詞彙語意之間的互動探討多義動詞「帶」其多種語意之關聯，又討論語意延伸

的過程是如何產生。周書平[15]探討漢語多面向動詞「擠」如何以空間範疇解釋語法與

語意之間的關係。動詞「擠」透過語意側重理論與概念基模的推演，可得出其四種事件

類型：移動、空間配置、移除，以及身體接觸。 

(二)語意延伸機制 

然詞義之所以演變靠得不是義項單獨成義，而是在與它在語言裡如何使用，有許多

義項其實是在使用浮現，此為語言動態說的一種概念。針對於此，有幾位學者亦提出動

詞的語意的確為動態且往外展延。如陶紅印[11]進一步探尋呈現動態的原因之一可能來

自心理詞典（mental lexicon）的擴張或收縮，他認為認知中的心理詞典，倘若有某個詞

的使用頻率越高，該詞語法語意越趨靈活，越能夠使原本在語法中的樣態變化；此外，

他提及這樣變化所延伸而出的擴張路徑會依認知上的原型（prototypicality）原則，具體

而言，論元擴展應從最核心到次心，到再次核心。 

近期學者處理語意延伸機制時多採納 Lakoff & Johnson[5]提出的概念隱喻理論，如

前述本篇所回顧之林素朱、歐德芬、蕭惠貞等人的研究皆以認知中隱喻與轉喻機制探討
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語意延伸的路徑。隱喻與轉喻為語意延伸重要的機制之一，此二者可反映認知過程與解

釋不同文化語境下語言使用情形。 

而本篇研究所關注的另一議題網路語言，與語意延伸同樣有關聯。早期人們對網路

影響語言的多樣性多所存疑，甚至認為網路會削弱一個語言應用的特色，但之後學者認

為網路恰好能讓語言更具多樣性[19],[20]。由於人與人之間面對面的溝通方式產生改

變，以電腦為中介(computer-mediated communication, CMC)的溝通模式益發蓬勃，連帶

也改變了語言使用的習慣，因此許多以前不會做此使用的語言行為，演變成新興的表達

方式，而表達方式跟社會文化亦息息相關。Su[21]曾以臺灣 BBS 論壇為觀察對象，其

發現特殊的語言使用如注音文，與科技變革、語言習慣以及社會因素有關，然其未對這

樣的情形進行更深的語言分析。Crystal[20]針對網路語言的特色歸納出五項特徵：圖像

特徵(graphic features)、書寫特徵(orthographic features)、語法特徵(grammatical features)、

詞彙特徵(lexical features)、言談特徵(discourse features)、語音特徵(phonetic features)及

音韻特徵(phonological features)。他認為網路語言在使用上仍須以文本為主，才能結合

此五項特徵分析。 

經回顧上述相關研究，可發現雖研究方法多元，以語料庫為本而非僅單純佐證理論

的研究尚待發展。又新興網路語言如何促使語言使用浮現及語意延伸的現象亦是本研究

關注的面向。因此，本研究將會以下列兩點研究問題探索： 

(1) 漢語多義動詞 <耍>在批踢踢語料庫中所呈現之義項、語法功能、論元結構的

分布為何？ 

(2) 從語意延伸的角度而言，新興浮現的<耍>+NP 結構是如何在網路論壇受到使

用？又其中是經由何種機制促使語意延伸？ 

三、研究方法與工具 

本研究針對前述之兩點研究問題的研究假設為： 

(1) 漢語多義動詞 <耍>在語法功能上多半後接 NP，NP 通常為人類或具體物件，

而後以此為中心開始向外擴張的語意多半後接的為事件、狀態抑或情緒。 

(2) 擴張語意的證據可由網路論壇頻繁使用的結構<耍>+NP 說明，其延伸的路經乃

經由框架語意下的概念結構與隱喻機制，促使這樣的結構可用以表達抽象概念

或心理狀態。 
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本研究以語料庫為本，所用之語料庫為臺灣大學語言學研究所語言處理與人文計算

實驗室 LOPEN 計畫底下的批踢踢1語料庫。該語料庫為自動收集、隨時更新的動態語料

庫（dynamic corpus），其蒐羅資料年份從 2001 年始迄今，從批踢踢納入了三十七個看

板文章至語料庫。由於其所涵蓋的語料太過龐大，本研究處理的語料起始點為截至 2016

年 4 月 30 日隨機搜尋 2000 筆，接著進一步篩選掉內容完全重複的筆數與不具句法功能

且無法判定論元結構的標題、含有大量表情符號以括弧附註說明不看，共 200 筆，如下

列範例一至三，剩餘筆數為 1800 筆。 

（範例一） 內容重複只保留一筆 

207 媒體捕捉的畫面不外乎溫馨接送情耍恩愛，雖然每回總剛好在宣傳期 

208 媒體捕捉的畫面不外乎溫馨接送情耍恩愛，雖然每回總剛好在宣傳期 

（範例二） 標題 

看書│搭肩│運動│睡著│耍溫柔│裝豪邁 

（範例三） 大量表情符號或以括弧附註說明 

¥__/¥⊙⊙/不要耍我/ノ二|几＼ノ 

我不是那個意思啦（耍頼） 

而剩餘的 1800 筆貼入 excel 後，以 RAND 函數隨機排序，取前 1000 筆為本研究之研究

語料，1000 筆語料亦會於批踢踢語料庫內建之 Jseg 斷詞，以便參考。最後，語料收集

與初步處理方式彙整為下表 2，整理完之 1000 筆語料將在 excel 以本研究關注的幾項議

題一一在下個小節處理：（一）語料庫與各家辭典釋義所呈現之義項增修、（二）語法功

能與論元結構（三）<耍>+NP 搭配詞分析、（四）語意延伸 

四、分析與討論 

（一）義項 

初步觀察各家辭典對於動詞<耍>的釋義，有的羅列五種語意、有的則為三種語意。

因此，本研究主要以《中文詞彙網路》的語意為準觀察，歸納動詞<耍>的基礎語意包

1 批踢踢為佈告欄系統導向（bulletin board system based）的系統，包含了兩萬多個看板供使用者分享與

討論，其基本語言結構的單位為 po文，包含標題、文章本身與推噓文。 

Z39.50 is protocol for ... 

2. Works

.....

Figure 1. The Dynamite
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含「遊戲、玩樂」；「玩弄、賣弄」；「手持特定工具進行演出及展現技巧」，而較屬於延

伸義之「展現並使用後述負面手段進行特定事件」；「使用負面能力或特質達到目的」等

兩項語意皆保留了主語[+操弄]的本質。因此，這樣的關聯可以合理推論它們可能由「手

持特定工具進行演出及展現技巧」此項語意延伸而得，語意延伸會在最後一小節詳細討

論。 

表 3. 各家辭典對動詞<耍>之釋義 

教育部重編國

語辭典釋義 

漢 典

釋義 

國語小

字典 

中文詞彙網

路釋義 

1. 遊戲、玩樂 （進行遊戲，通常從過程中得到

樂趣） 

（e.g.<耍>了一會兒） 

◎ ◎ ◎ ◎ 

2. 玩弄、賣弄、捉弄 ◎ ◎ ◎ ◎ 

3. 展現並使用後述負面手段進行特定事件（e.g.

<耍>脾氣） 

◎ ◎ ◎ 

4. 手持特定工具進行後述演出並展現技巧，多

指武藝活動（e.g. <耍>槍） 

◎ ◎ 

5. 使用負面能力或特質達到目的

（e.g. <耍>威風） 

◎ 

然而，筆者在實際語料中發現<耍>廢、<耍>甜蜜或<耍>幼稚2等這些例子擁有頗高詞

頻，而目前辭典所歸納的語意並不能含括這類常用來描述狀態刻意持續的複合詞。因

此，綜合《中文詞彙網路》的語意與實際語料出現的例子，筆者增修了第六項語意「刻

意持續貌」至動詞<耍>之釋義，除了透過批踢踢語料觀察分布外，筆者亦採用中研院

平衡語料庫、新聞語料庫加以佐證新增義項的存在，見表 4： 

表 4、三種語料來源之動詞<耍>之義項增修之差異 

批踢踢語料庫 中研院平衡 

語料庫 

聯合知識庫 

與知識贏家 

2 實際語料統計<耍>廢、<耍>甜蜜或<耍>可愛的MI值分別為：3.409、3.922、4.163，更足以見其搭配

的顯著以及研究的價值。 
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語意義項 

頻率 語料數 

（%） 

頻率 語料數 

（%） 

頻率 語料數 

（%） 

6.刻意持續貌 475 47.5% 8 15.38% 250 50.00% 

2.玩弄、賣弄、捉弄 264 26.4% 11 21.15% 65 13.00% 

5. 使用負面能力或特

質達到目的 

141 14.1% 11 21.15% 73 14.60% 

4. 展現並使用後述負

面手段進行特定事件 

91 9.1% 8 15.38% 62 12.40% 

3.手持特定工具進行

後述演出並展現技

巧，多指武藝活動 

24 2.4% 11 21.15% 49 9.08% 

1.遊戲、玩樂 （進行

遊戲，通常從過程中得

到樂趣） 

5 0.5% 3 5.77% 1 0.20% 

從批踢踢語料庫語料分布來看，以「刻意持續貌」的語意佔語料數的比例最高，再者依

序為「玩弄、賣弄、捉弄欺騙後述對象」、「為特定目的而使用後述負面能力或特質」、「展

現並使用後述負面手段進行特定事件」、「手持特定工具進行後述演出並展現技巧」，最

後為僅佔五筆的「遊戲、玩樂」語意。為了進一步驗證第六種語意的浮現為批踢踢語料

庫展現之有趣現象，筆者考察中研院平衡語料庫中<耍>的分布，共有 54 筆，篩去不在

本研究範圍內的 2 筆剩 52 筆，結果呈現在表 4。 

中研院平衡語料庫因其語料性質以及當時使用語言的情形，第六種語意在此語料庫中分

布比例低。筆者更進一步觀察較貼近日常生活的新聞語料，以聯合知識庫與知識贏家3資

料庫為語料來源，隨意搜羅 2001 年至 2016 年 4 月 30 日為區間，預設搜尋先剔除如玩

耍、吉貝耍等不符合本研究預觀察對象，各搜 250 筆，共 500 筆的語料，之後以 Liu 等

人[2]開發之台灣數位人文小小讚處理這 500 筆語料。結果顯示在新聞語料分布中，第

六種語意的比例亦佔多數，見表 4： 

比較上述之不同結果能夠推知漢語多義動詞<耍>在網路論壇，相較於其他較典型之語

3 聯合知識庫（http://udndata.com/）為聯合報系成員提供之媒體資料庫平台服務，共含 11 種不同的報章

雜誌，起始年可追溯至 1951 年；知識贏家（http://kmw.chinatimes.com/）則整合中時報系《中國時報》、

《工商時報》、《中時晚報》之新聞，收錄自 1994 年 1 月 1 日起。 
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意，轉往以浮現而出的新興語意為主，開始大量使用在日常語言中。此現象亦合乎浮現

語法觀的核心概念，其認為語言常是透過經常性的用法，大量使用後進而改變或延伸原

本的語法結構，而呈現動態變化的過程。以下，筆者將更進一步觀察動詞<耍>的語法

功能是否反映細微的差異。 

（二）語法─語意互動情形 

漢語多義動詞 <耍>在語法功能上多半只能當謂語使用，而此動詞呈現兩種脈絡：一為

及物動詞，如<耍>人、<耍>雙截棍及<耍>廢等；二為不及物動詞，如<耍>了一下。從

結構上來看，及物動詞表現的句法結構較為多樣，有下列幾種：[主語+<耍>+NP]、[主

語+把+NP+<耍>]、[主語+把+NP+當+NP2+<耍>]、[NP+被+（主語）+<耍>（了）]、[NP+

用來+<耍>]、 [NP+讓+主語+<耍>]、[主語+給+NP+<耍>]；不及物動詞的句法表現則有

[主語+<耍>（了）]。這些句法結構在實際語料呈現的分布、語意角色及對應義項，如

表 5 所示。 

表 5、動詞<耍>之句法結構分布、語意角色及對應義項 

句法結構 數量&語料 

（Num& %） 

對應義項 

及物動詞 語意角色 M1 M2 M3 M4 M5 M6 

[主語+<耍>+NP] 115（11.5%） <施事，受事> 

(11.07%) 



(2.92%) 

707 

（70.7%） 

<施事，客體> 

(11.07%) 



(17.15%) 



(57.79%) 

[主語+把+NP+ 

<耍>] 

3 

（0.3%） 

< 施事，受

事，結果> 



[主語 +把 +NP+當

+NP2+<耍>] 

37 

（3.7%） 

< 施事，受

事，目標> 



[NP+被+ 

（主語）+ 

<耍>（了）] 

126 

（12.6%） 

<受事，施事> 

[NP+用來+<耍>] 1 <受事，施事> 
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（0.1%） 

[NP+讓+主語+<耍

>] 

2 

（0.2%） 

<受事，施事> 

[主語+給+NP+<耍

>] 

4 

（0.4%） 

<受事，施事> 

不及物動詞 

[主語+<耍>（了）] 0.5% <施事> 

由〈表 5〉之實際語料的呈現結果而言，動詞<耍>主要以[主語+<耍>+NP]句式佔有 82.2%

的高比例，相比之下，其它句式則呈現零星分布。[主語+<耍>+NP]在語法功能上可以

使用表完成的時貌標記「了」，如「一抬頭就看到我室友又在耍笨」或表進行的標記「在」

如「耍了一下棒子」。然就句式結構下的語意角色，多義動詞 <耍>卻有細微差異。意

即，語料呈顯多半為<耍>+NP 結構，但一類<耍>的語意後面只能搭配具體物件或有生

命的物體，此為典型的「VO 類型」（佔 11.5%）；另一類相同結構的動詞<耍>展現之持

續語意，語意搭載的訊息卻是由後面 NP 中所隱含的事件或狀態為主導，此則為非典型

的「VN 類型」（佔 70.7%）。因此，句式結構的確跟動詞語意緊密相連，如觀察下列例

句（1）-（9）所示。 

（1）[這男的施事]根本擺明<耍>[妳受事]啊。 

（2）[小弟施事]<耍>[白癡客體]把 BIOS 裡的 USB 關起來。 

（3）[SOLER 施事]運用人性把[海港城的貪婪份子受事]<耍>的[團團轉結果]。 

（4）如果[國民黨施事]敢再把[人民受事]當[白痴目標]<耍>，絕對會再次上街頭。 

（5）請繼續租屋，[租客受事]別被[賤商掮客施事]<耍>了。 

（6）姊姊名言：[妹妹受事]就是用來<耍>的。 

（7）[法官受事]是這樣讓[他施事]<耍>著玩的？ 

（8）[千斤之體受事]是給[妳施事]這樣<耍>的嗎? 

（9）大型火龍跟著出現，[他施事]也配合<耍>了幾下。 
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[主語+<耍>+NP]句式中搭配<施事，受事>的語意角色對應義項為「玩弄、賣弄、捉弄

欺騙」與「手持特定工具進行後述演出並展現技巧」為主，如例句（1）的「妳」為受

欺騙對象；而<施事，客體>組合對應則出現「展現並使用後述負面手段進行特定事件」、

「使用負面能力或特質達到目的」、「刻意持續貌」等三種義項，反映當此組合在網路論

壇使用時，句式與語意之間的互動不固定，比如例句（2）展示的便是施事者小弟有意

志地持續「白癡」這樣的狀態，而致使後續事件發生。而其他句式結構如例句（3）至

（8）多為被動句式，語意角色皆為<受事，施事>且對應到的義項相當一致為「玩弄、

賣弄、捉弄欺騙」，迨因在此種句式結構下所展現的語意受事者為被影響及欺騙的對象，

為焦點信息，而執行此過程的施事者，出現或不出現都可；例句（9）為不及物動詞用

法，因此只對應到「遊戲、玩樂」的語意。 

（三） <耍>+NP 內部搭配詞分析 

如前述分析，漢語多義動詞 <耍>句式[主語+<耍>+NP]擁有兩類不同的語意角色組合，

其一為<施事，受事>，反映「VO 類型」；另為<施事，客體4>反映「VN 類型」。 

接下來，筆者欲從動詞 <耍>的論元結構中的參與角色進一步佐證細微差異亦有不同的

語意特徵。整體而言，動詞 <耍>的論元結構為二價論元需要施事者（agent）與受事

（patient）及客體（theme）。<施事，受事>組合中施事者多為有生命類，而受事則可以

是有生物，如法官、警察、網軍等或具攻擊性的物件，如蝴蝶刀、雙截棍、折疊刀等，

受事必為受到影響之人事物；而<施事，客體>搭配的類別為手段、技巧、目的、狀態、

特質、結果、價值、儀態、權力等，客體常為一種性狀、事件、抽象事物。 

4 關於論元結構之語意角色中的受事（patient）與客體（theme），歷來學者有諸多辯證，有的學者如 Dowty

在 1991提出語意角色僅有原型施事與原型受事兩種。然本研究為凸顯，動詞<耍>其後所接是否有

[+affected]或[+state]、[+event]特徵，故區別二者。 
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(四) 語意延伸 

綜合表 4 至表 6 呈現的結果，可發現在批踢踢語料庫新興浮現的第六項語意「刻意

持續貌」佔的比率相對其他義項多（47.5%），搭配使用的語意角色──客體的語意特徵

亦相當多元。然若要深究此語意何以浮現及延伸，單靠句法結構或歸因於網路語言的不

正規，無法說明何以人們漸漸開始使用這樣的結構。本小節擬由動詞<耍>所呈現的框

架、概念結構（conceptual structure）以及延伸而出的結構（extended structure）解釋動

詞<耍>「刻意持續貌」語意何以能夠浮現。 

首先，漢語動詞<耍>屬於手部操弄類動詞（manipulation verb），這類動詞包含意圖

程度不等或具有權威性的操弄者（manipulator），而被操弄者（manipulaee）為受到影響

且有一定程度的抗拒，且通常為實體。二者的關係取決於操弄者是否接觸被操弄者，而

成功的操弄來自於施事性低（low agentivity）的被操弄者。此一事實也證明我們從語料

表 6. 動詞 <耍>的論元結構的受事語意特徵 

語意角色 語意特徵 頻 

率 

比 

例 

種 

類 

比 

例 

<施事，受事> 

└[+affected] 

[+concrete] 

有生物（e.g. 老百姓、法官、警察等） 91 11.1% 3 2.0% 

具攻擊性物件（e.g. 楊家槍、大刀、鋼棍等） 23 2.8% 13 8.6% 

<施事，客體> 

└[+state] 

└[+event] 

└[+abstract] 

手段（e.g. 老千、延長戰術、詭計、陰招等） 86 10.5% 12 7.9% 

技巧（e.g. 花式刀法、魔術手法、特技等） 31 3.8% 15 9.9% 

目的（e.g. 大牌、離職等） 53 6.4% 3 2.0% 

狀態（e.g. 廢、笨、憂鬱等） 466 56.7% 87 57.6% 

特質（e.g. 公主病、文青、憨等） 30 3.6% 10 6.6% 

價值（e.g. 婦人之仁） 1 0.1% 1 0.7% 

儀態（e.g. 狠臉、威風、派頭） 5 0.6% 3 2.0% 

權力（e.g. 特權、威權等） 36 4.4% 4 2.6% 

總數 822 100% 151 100% 
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庫分布上所見的動詞<耍>被操弄者的語意角色多為受事或客體。更進一步，整理並參

考 FrameNet，操弄類動詞相應的框架為「Manipulate_into_doing」，其核心框架成員有

操弄者（manipulator）、被操弄物件（goods）與被操弄的人（victim）、致使結果 

(Resulting_action)，見圖 1。 

而動詞<耍>的六個義項除卻「遊戲、玩樂」與本身已為隱喻意涵的「玩弄、賣弄、

捉弄」在本小節不予討論外，僅檢視另外四個義項符合操弄類動詞的概念結構。其中筆

者認為語意延伸是以第三個義項「手持特定工具進行後述演出並展現技巧」為核心，因

為此語意在語料呈現中包含完整的概念結構及語意特徵[+操弄]、[+目的]，如下列例句

（10），「他」為操弄被操弄物「雙截棍」的人，而最後導致車輛閃避的結果： 

（10） 他在下坡路段放手耍雙節棍，後方車輛避之唯恐不及。 

此義項逐漸往外延伸，保留操弄者的施事性，被操弄的實例不再只局限於具體物件或

人，而虛化成手段或能力，這段時期動詞<耍>仍具有致使某種事件或達成目的之語意

存在，如例句(11)、(12)： 

（11）柯文哲就是在<耍>這些小手段要騙那些自以為很潮的腦殘選民。 

（12）黃安返台就醫，爆出<耍>特權喬病房等爭議。 

然到第六個浮現而出的語意時，操弄與被操弄之間的關係弱化後，僅保留操弄者可操控

的特徵，便可藉由此特徵表達抽象概念，甚至情緒表達。因此，語料中符合第六個語意

多半表達某種刻意為之的狀態，但這此狀態是否能導致某事發生或帶有目的性則未必，

如例句（13）的「耍廢」其實是刻意什麼事都不做的意思。 

（13）這幾天連假所以回家<耍>廢。 

而語料同時亦反映出在使用上，幾乎偏中性或負面的狀態皆可用<耍>+NP 的結構表達。

若狀態本身為正面如「可愛」一詞，與動詞<耍>搭配使用後常有諷刺的意味，如「團

團、圓圓、和圓仔這一家，吃飽睡睡飽吃，唯一功能就是<耍>可愛而已」此句。 

以上推測符合認知機制中當用以表達具體延伸至抽象概念時，與身體經驗有關。

操弄者 操弄物/人 致使結果 

圖 1、操弄類動詞的概念結構 
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Sweetser(1991)指出心智操作源自肢體操作，因為語意延伸造成動詞<耍>能夠表達抽

象，而後透過隱喻「狀態是物件」的運作，才浮現了這樣的語言使用現象。 

五、結論與應用 

本研究以批踢踢語料庫為本，兼以框架語意與認知機制運作等方式，探討漢語多義動詞

<耍>之語法功能與論元結構、<耍>+NP 搭配詞分析以及語意延伸。整體來說，結論可

分兩部分說明：(一)就批踢踢語料庫的分布而言，動詞<耍>共有六個義項，以新興浮現

而出的語意佔大部分且多半呈現[主語+<耍>+NP]句式，其中又因不同的語意角色組合

如〈施事，受事〉與〈施事，客體〉而有「VO 結構」與「VN 結構」細微的語意區別，

而與之搭配的受事/客體的語意分類有生物體、具攻擊性的物件、手段、技巧、目的、

狀態、特質、結果、價值、儀態、權力等十分多樣。(二)探討何以在網路論壇語言「刻

意持續貌」如何浮現及使用，筆者從其操弄類動詞的框架推測語意延伸的路徑，該路徑

亦與隱喻機制有所關連。在使用上，<耍>+NP 此種結構則大部分帶有負面意涵。為了

實際測試這樣的使用情形，進一步支持與驗證本研究的論述，附錄一所收錄的前測問卷

旨在測試母語人士對此使用情形的語感判斷。 

然本研究因時間而有所限制，以下羅列幾項懸而未決的面向供未來研究參考： 

a. 本研究使用批踢踢語料庫為特定語境，反映網路論壇使用之語言。相形之下較局限

於單一語料庫，未來可跨語料庫互相參照。 

b. 本研究尚未能解釋某些示例如「耍了一個中二」、「耍一些不切實際的幻想和浪漫」

諸例複合詞語意透明度仍相當高的現象。若與計算語言學相結合，或可統整 NP 共現詞

產生之特徵，而以 topic models 的概念去分析什麼樣類型的文章，常會出現這樣的組合。 

c. 未來研究可朝<耍>+NP 是否開始詞彙化繼續探索。

六、致謝 

本篇文章的完成感謝科技部專題研究計畫「觀念．話語．行動：數位視野下中國∕台灣

多 元 現 代 性 研 究 -- 多 元 族 群 文 化 對 現 代 台 灣 華 語 文 之 影 響 」 (MOST 

104-2420-H-004-034-MY2)的支持與協助。 
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附錄一：網路語言實際使用調查 

本問卷測試母語人士對此使用情形的語意判斷 

 

網路語言實際使用調查 

親愛的同學您好：我是政治大學語言所碩一學生，本份問卷想要瞭解網路用語的實際使

用情形。請你先填妥基本資料後，依照語意判斷每個句子，若陳述之句子符合你平常使

用情形或曾聽過別人這麼使用的話請圈選 5，最不符合圈選 1。本份問卷採匿名形式，

所得資料將進行整體分析以及學術上的使用，請你放心填答。 

國立政治大學語言所 

指導教授：鍾曉芳 

學生：胡雪瀅謹上 

 

一、 基本資料 

1. 性別     □男生  □女生 

2. 年齡         歲 

3. 身分別    □學士      □碩士     □博士 

4. 每日使用網路平台時數 □3 小時以內  □3-5 小時  □5 小時以上 

5. 慣用網路平台   □Facebook  □Twitter    □批踢踢 

                        □其他：              

 

二、語意測試 

 

題目敘述 

非 

常 

不 

符 

合 

不 

符 

合 

普 

通 

 

還 

算 

符 

合 

非 

常 

符 

合 
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1. 如果全是女生感覺會一直尖叫耍三八。 1 2 3 4 5 

2. 每天就是唱歌喝酒跳舞耍 high，我真的沒有酒不行。 1 2 3 4 5 

3. 趕快建立自己的事業，別整天都在耍 OL 可愛。 1 2 3 4 5 

4. 她說她生氣我投機耍小聰明。她覺得很受傷。 1 2 3 4 5 

5. 社會氣氛厭惡「倚小賣小」使潑耍蠻，已經到了臨界點。 1 2 3 4 5 

6. 老師又不是聖人，他們也是會耍蠢然後惱羞成怒的普通人啊。 1 2 3 4 5 

7. 我最可愛的二姊不管我怎麼耍幼稚總是會跟我一起附和。 1 2 3 4 5 

8. 那兩人早就互相有意思，只是一個耍傲嬌，一個大木頭。 1 2 3 4 5 

9. 男方一直望著天空耍憂鬱，女方狂滑神魔，看不出男方有多幽

默。 

1 2 3 4 5 

10. 讓我們在召喚峽谷一起耍熱血吧。 1 2 3 4 5 

11. 升大四之後我一定要瘋狂耍廢到畢業。 1 2 3 4 5 

12. 當事情忙的告一段落就會開始耍糜爛，少則一日多則一周。 1 2 3 4 5 

13. 再有禮貌本質上還是一樣在耍憨啊！ 1 2 3 4 5 

14. 想嘗試一個人旅行不是耍孤僻是更真實地為了面對自己。 1 2 3 4 5 

15. 一把年紀了還在那邊跟人家耍公主病是怎樣？ 1 2 3 4 5 

16. 原以為是他在耍無聊，點訊息才發現不對勁。 1 2 3 4 5 

17. 不該讓自己由著性子耍孤僻，斷了許多朋友。 1 2 3 4 5 

18. 不斷的在臉書上面耍甜蜜一直放親密照片。 1 2 3 4 5 
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非負矩陣分解法於語音調變頻譜強化之研究 

A study of enhancing the modulation spectrum of speech signals 

via nonnegative matrix factorization 

王緒翔 Xu-Xiang Wang2,3、鄭至皓 Zhi-Hao Zheng1、 
曹昱 Yu Tsao3、洪志偉Jhih-Wei  Hong 1 

1國立暨南國際大學電機系 
2國立台灣大學通訊工程研究所 
3中研院資訊科技創新研究中心 

摘要 

在本論文中，我們使用了非負矩陣分解 (nonnegative matrix decomposition, NMF) 技術

來強化語音特徵調變頻譜，並且分別訓練資料中乾淨語音及雜訊的調變頻譜強度基底

(basis)，利用所得到的基底來分解測試語音之調變頻譜強度，最後搭配原始相角透過反

傅立葉轉換(inverse Fourier transform)得到新的聲學頻譜並進而得到強化語音訊號。另外

我們提出兩種變形以利降低演算複雜度:一種是將相鄰的聲學頻率點視為一體處理、另

一種則是只處理低頻率區域的調變頻譜。最後，我們還與傳統的語音強化法做比較，如

頻譜消去法和韋納濾波器法及最小期望平方誤差之短時頻譜強度估測法，驗證提出之方

法的可行性。 

在實驗資料庫的選擇上，我們引用 AURORA-2 連續數字語料庫之部分語句，其中的語

音訊號受到加成性雜訊影響，實驗結果顯示上述之新方法對於基礎實驗而言，能有效提

升雜訊環境下語音訊號的品質(PESQ)。 

Abstract 

In this paper, we propose to enhance the modulation spectrum of the spectrograms for speech 

signals via the technique of non-negative matrix factorization (NMF).  In the training phase, 

the clean speech and noise in the training set are separately transformed to spectrograms and 

modulation spectra in turn, and then the magnitude modulation spectra are used to train the 

NMF-based basis matrices for clean speech and noise, respectively. In the test phase, the test 

signal is converted to its modulation spectrum, which is then enhanced via NMF with the basis 

matrices obtained in the training phase. The updated modulation spectrum is finally 

transformed back to the time domain as the enhanced signal. In addition, we propose two 

variants for the newly method in order to possess relatively high computation complexity One 

is to consider the several adjacent acoustic frequencies as a whole for the subsequent processing, 

and the other is to process the low modulation frequency components. These new methods are 

validated via a subset of the Aurora-2 noisy connected-digit database. Preliminary experiments 

have indicated that these methods can achieve better signal quality relative to the baseline 

results in terms of the Perceptual Evaluation of Speech Quality (PESQ) index, and they 

outperform some well-known speech enhancement methods including spectral subtraction (SS), 

Wiener filtering (WF) and minimum mean squared error short-time spectral amplitude 

estimation (MMSE-STSA). 
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關鍵詞：非負矩陣分解法、語音強化、時頻圖。 

Keywords: non-negative matrix factorization, speech enhancement, modulation spectrum, 

spectrogram. 

 

一、緒論 

近數十年來科技一再的突破，電子產品的發展日新月異，大幅提升了生活的便利性也縮

短了人與人之間的距離。言語，此一人類溝通最重要的媒介，重點在於使用雙方皆明白

的語言，且儘量清晰、簡潔、明了地表達自己的觀點，交流彼此意見與想法。而在無法

面對面以語音溝通的限制下，以往透過書信的方式，遠方傳來的文字訊息動輒需一週甚

至一個月，或是需要高額的長途或國際電話費用，而拜當今網路科技所賜，現在幾乎可

說是隨傳隨到，除了時間的縮減，傳送模式也有重大的改變，由傳統的文字傳送提升為

語音傳送，讓使用者可以更快速簡捷且低成本地傳送自己的訊息，如微信、LINE 等著

名的通訊應用程式 (APP)，而這些通訊 APP 的蓬勃發展與進步，更是讓消費者多了許

多對話的選擇，由原先的文字訊息提升至語音通話、甚至進階到視訊通話，不管距離多

遠，打開手機，對方彷彿就能出現在你面前與你交談，實可謂無遠弗屆。 

然而在實際遠距離通訊中，語音傳遞的過程必然會受到通訊通道與收發音訊之周遭環境

的干擾，對後者而言，意即當說話者在一個吵雜的環境中傳話，此語音會夾帶著許多雜

訊導致接收者無法明確接收資訊。因此在本論文中，我們針對降低雜訊干擾而討論研發

語音強化的技術，目的就是要降低雜訊對語音的干擾，只得人耳在聽覺方面能更加清晰

接收語音。 

特別一提的是，語音辨識可融入到汽車功能上，使汽車不再是一個單純交通運輸的機械

產品。微處理器、電腦輔助等控制了汽車系統，包含引擎、傳動、ABS（Anti-lock Braking 

System） 剎車等原本基本的機械系統，而近年來更是增加了通訊娛樂導航系統及各式

各樣的通訊設備，使汽車不再是以往單純的機械系統，但隨著汽車功能越來越多，相對

的按鍵控制鈕也越來越複雜，駕駛人面對像是飛機駕駛艙的儀表按鈕，通常只會亂了手

腳、不知如何輕鬆駕馭，使用這些五花八門的功能。為了簡化這些按鈕，許多車廠朝向

使用語音的方式，目的就是要讓駕駛「眼睛不離開路面，手不離開方向盤」並且可和車

子做直接的溝通，像是福特和微軟合作開發的 SYNC[1]，可以藉由語音的命令達到控制

效果，如:FM 頻率選擇、調整冷氣溫度及開關、聲控撥號等，但是汽車語音辨識最大的

難處之一，在於行駛中之車外雜訊干擾，如風切聲、引擎聲、輪胎的滾動雜訊等，這些

聲音會破壞原始語音，進而降低車內語音辨識系統的辨識度，使整體智慧型系統做出錯

誤的回應，反而違背當初設計的理念，由此可知語音強化在此的重要性。但在降低雜訊

的過程中，過度的降噪又會造成原始語音失真，所以在降低雜訊的同時必須減少對原始

語音的損壞，是語音強化技術需兼顧的條件。 

在現實的環境中語音訊號容易受到外在環境的影響，降低了語音的可讀性

(intelligibility) 與品質 (quality)，依據雜訊特性是否隨著時間明顯變化可分為兩大類，

若變化慢或沒有顯著的變化，稱作穩態雜訊 (stationary noise)，反之則稱作非穩態雜訊 

(non-stationary noise)。而根據與語音和雜訊來源的組合關係，雜訊來源分為兩類： 

（1）加成性雜訊 (additive noise)：亦稱作背景雜訊，雜訊在語音和時間上成線性相

加 (linear addition) 的關係，此類雜訊可進一步分為非時變加成性雜訊與時變加成性雜

訊，前者像是車聲、機器發出的聲音等，後者則包含市集雜訊 (babble) 與警報雜訊 

(siren noise) 等。 
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（2）摺積性雜訊 (convolutional noise)：亦稱作通道雜訊，雜訊在語音和時間上可

簡化成摺積 (convolution) 的關係，像是電話通道效應和麥克風通道效應，亦被稱之通

道失真 (channel distortion)，假設麥克風是固定位置，則造成的通道效應近似為非時變，

但若移動快速 （如在高速行駛的交通工具內） 的行動電話通訊，則通道效應明顯為時

變。 

語音強化目的是要降低雜訊對語音的干擾，把雜訊語音中的語音強調或還原，長期

以來有許多學者提出此類的演算法，一般來說這些語音強化法可分為兩種: 監督式 

(supervised) 和非監督式 (unsupervised)，簡單來說，兩者差異在於訓練資料本身之類別

是否已知。 

監督式的語音強化法通常同時使用語音和雜訊兩方的模型，且每個模型的參數由各

自的訓練樣本所估測獲得，例如音素相關非負矩陣分解法 (phoneme-dependent NMF) [2]、

基於碼簿(codebook)的強化法[3]、基於貝氏非負矩陣分解結合隱藏馬可夫模型法 

(BNMF-HMM)[4]、加入共稀疏性之摺積非負矩陣分解法 (convolutive nonnegative matrix 

factorization with cosparsity)[5]。非監督式的語音強化法並不要求事先求得語音特性及雜

訊種類，目標是直接從雜訊語音中估測乾淨語音，此類著名的方法包括頻譜消去法 

(spectral subtraction , SS)[6]、韋納濾波器法 (Wiener filter)[7]、卡爾曼濾波器 (Kalman 

filter)[8]、基於拉普拉斯最小均方誤差法語音強化法 (Laplacian-based MMSE estimator 

for speech enhancement)[9]、單通道週期訊號之強化法 (Enhancement of single channel 

periodic signals in the time-domain)[10]、壓縮語音強化 (compressive speech enhancement) 

[11]、基於貝氏非負矩陣分解之線上更新法 (Online BNMF)[4]、局部詞典混合 (mixtures 

of local dictionaries)[12]。監督式的方法因為事前資訊較豐富，若運用得當通常效果優於

非監督式的方法，但仍需視方法本身的複雜度與假設是否吻合事實而定。     

本論文主要是使用非負矩陣分解法 (nonnegative matrix factorization, NMF)[13] 來

發展強化語音技術，NMF 法是由貝爾實驗室 (Bell Laboratory) 的 D.D. Lee 及麻省理工

學院 (Massachusetts Institute of Technology, MIT) 的 H.S. Seung 所發展出來的演算法，

起初用在影像處理，後續才漸漸被使用在語音強化上。基於 NMF 分析法，我們提出了

更新語音調變頻譜 (modulation spectrum) 的強化技術。 

    對一段聲音而言，我們沿著時間軸把它切成音框 (frame) 的序列，當每個音框透過

傅立葉轉換後，得到短時間聲學頻譜 (short-time acoustic spectrum)，接著再對每個聲學

頻率點的時序列再取一次傅立葉轉換，即可得到各聲學頻率點之調變頻譜。而本論文所

以出的方法是藉由 NMF 法對於上述之調變頻譜的強度做更新，藉由訓練資料中的乾淨

語音及雜訊，分別訓練兩方之調變頻譜強度的 NMF 基底 (basis)，再利用兩方的基底來

分解測試語音之調變頻譜強度，得到近似乾淨語音的成分後，配合原始相角、經由反傅

立葉轉換 (inverse Fourier transform) 得到新的聲學頻譜時序列，從而可得強化語音訊號。

另外，為了降低運算複雜度，我們另外提出了兩種變型：一種是將相鄰的聲學頻率點一

併處理、另一種則是只處理低頻率區域的調變頻譜，根據實驗結果，這些新方法都可以

有效提升雜訊語音的品質、亦即降低雜訊干擾的效應。  

    最後值得一提的是，我們將所提的新方法與三種著名語音強化法做比較，分別為頻

譜消去法 (spectral subtraction, SS)[6]、韋納濾波器法 (Wiener filter)[7] 以及最小均方誤

差短時間頻譜振幅估測法  (minimum mean-squared error short-time spectral amplitude 

estimation, MMSE-STSA) [14]，初步實驗結果可看出，我們所提的新方法在某些雜訊環

境下能比這三種方法得到更佳的強化效果。 
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二、基於非負矩陣分解之調變頻譜強化法 

（一）非負矩陣分解法之介紹 

    NMF 基本方法即是將一個非負矩陣分解成另外兩個非負矩陣，前矩陣近似為後兩

個矩陣的乘積，所謂非負矩陣，是指此矩陣內的元素 (element) 都是大於或等於零的實

數。若以數學描述，即為任一尺寸為𝑁 × 𝑀的非負矩陣，透過 NMF 分析，可求得兩個

非負矩陣𝐖和𝐇，如下式表示: 

V≅ 𝐖𝐇                          (1) 

其中： 

 矩陣𝐕通常稱為資料矩陣 (data matrix) 或樣本矩陣 (sample matrix)，每行資料樣

本的維度為𝑁 × 1，相當於𝐕包含了筆𝑁 × 1的向量樣本 

 𝐖通常稱為基底矩陣 (Basis matrix)，尺寸為𝑁 × 𝑟 (一般來說𝐫遠小於𝑁與𝑀)，其中

r 為基底個數。由式 (1) 可看出，資料矩陣𝐕的每一個行向量可近似為基底矩陣𝐖

的所有行向量之線性組合。 

 𝐇通常稱為編碼矩陣 (Encoding matrix)，尺寸為𝑟 × 𝑀，其每一行代表了上述之線性

組合的係數，詳細來說，當選擇基底 （座標軸） 為矩陣𝐖的行向量時，樣本矩陣

𝐕的任何第𝑗個行向量 (即第𝑗筆資料) 所對應的編碼 （座標系數） 為矩陣𝐇的第𝑗行

向量。 

    根據前述，NMF 主要目的之一是要由資料矩陣𝐕由分析出資料的主要分布方向 （座

標軸，即所得之基底矩陣𝐖），進而得到座標值 （置於編碼矩陣𝐇中）。在這過程中，求

得兩矩陣𝐖和𝐇的方式有很多種，一般而言，我們需定義一個成本函數 (cost function)，

代表𝐖𝐇與𝐕的差距或逼近程度，藉由最小化此成本函數的方式使𝐖𝐇更有效的近似𝐕，

下述所提到的是兩種比較常用到的成本函數: 

 歐幾里德距離平方 (Squared Euclidean distance)： 

𝑑1 = ∑ (𝐕𝑖𝑗 − (𝐖𝐇)𝑖𝑗)
2

𝑖,𝑗                                        (2) 

 KL 散度 (Kullback-Leibler divergence)： 

𝑑2 = ∑ (𝐕𝑖𝑗log
𝐕𝑖𝑗

(𝐖𝐇)𝑖𝑗
− 𝐕𝑖𝑗 + (𝐖𝐇)𝑖𝑗)𝑖,𝑗                            (3) 

 

接著使用乘法法則 (multiplication rule) 更新𝐖與𝐇，將 (2) 式或 (3) 式所表示的成本函

數逐步縮小，若使用 (2) 式，則𝐖與𝐇的迭代更新式如下: 

𝐖𝑖𝑘 ← 𝐖𝑖𝑘
(𝐕𝐇𝑇)𝑖𝑘

(𝐖𝐇𝐇𝑇)𝑖𝑘
                             (4) 

                   𝐇𝑘𝑗 ← 𝐇𝑘𝑗
(𝐖𝑇𝐕)𝑘𝑗

(𝐖𝑇𝐖𝐇)𝑘𝑗
                             (5)   

 

若使用 (3) 式則為: 
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   𝐖𝑖𝑘 ← 𝐖𝑖𝑘

∑ 𝐇𝑘𝑗𝑗 𝐕𝑖𝑗 (𝐖𝐇)𝑖𝑗⁄

∑ 𝐇𝑘𝑗𝑗
                        (6) 

                    𝐇𝑘𝑗 ← 𝐇𝑘𝑗

∑ 𝐖𝑖𝑘𝑗 𝐕𝑖𝑗 (𝐖𝐇)𝑖𝑗⁄

∑ 𝐖𝑖𝑘𝑖
                        (7) 

 

    特別一提的是，本文後續所使用的 NMF 法，其成本函數固定為 (2) 式之歐幾里德

距離平方，因此𝐖與𝐇的迭代更新公式為 (4) 式和 (5) 式。 

（二）基於非負矩陣分解之調變頻譜強化法 (NMF-MSE) 之介紹 

  在此我們將介紹本論文所提的新方法—基於非負矩陣分解之調變頻譜強化法 

(NMF-based modulation spectrum enhancement, NMF-MSE)。一般而言，NMF 常用以強化

語音之時頻圖 (spectrogram) [15]，亦即其聲學頻譜(acoustic spectrum) 的時序列 (time 

series)，而本章的新方法裡，簡單來說，即我們將各聲學頻率的頻譜強度時序列取其傅

立葉轉換 (Fourier transform)、得到其調變頻譜 (modulation spectrum) [19,20,21]後，在

對其強度成分作 NMF 的強化。 

由於在此新方法中，所要強化更新的是語音聲學頻譜強度時序列之的調變頻譜其強度成

分 (magnitude part)，在此我們先簡介如何求得調變頻譜。對一段語音而言，我們沿著時

間軸把它切成一連串音框 (frame)，形成音框的時序列，再對每個音框分別取短時間傅

立葉轉換 (short-time Fourier transform, STFT)，即可以得到每個音框的短時間聲學頻譜 

(short-time acoustic spectrum)，式子如下: 

𝑋[𝑛, 𝑘] = ∑ 𝑥𝑛(ℓ)𝑒−𝑗
2𝜋𝑘ℓ

𝐿𝐿−1
𝑢=0 ,                       (8) 

     0 ≤ 𝑛 ≤ 𝑁 − 1, 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾 − 1, 

其中，{𝑥𝑛(ℓ), 0 ≤ ℓ ≤ 𝐿 − 1} 代表了第𝑛個音框的時間訊號，𝑁與𝐾分別為音框總數與聲

學頻率點數。式(8)中的𝑋[𝑛, 𝑘]通常稱為語音的時頻圖 (spectrogram)。接著，我們對任一

聲學頻率點𝑘的聲學頻譜強度|𝑋[𝑛, 𝑘]|、沿著音框時間序列軸 （即𝑛軸）再做一次傅立葉

轉換 (Fourier transform)，即可得到各聲學頻率點之調變頻譜，如下式(9)。 

𝒳[𝑘, 𝑚] = ∑ |𝑋[𝑛, 𝑘]|𝑒−𝑗
2𝜋𝑛𝑚

𝑀𝑁−1
𝑛=0                      (9) 

0 ≤ 𝑚 ≤ 𝑀 − 1, 0 ≤ 𝑘 ≤ 𝐾 − 1,                   

其中𝑀為調變頻率點數。在我們所新提出的 NMF-MSE 法中，即是針對式(9)之調變頻譜

其強度（即|𝒳[𝑘, 𝑚]|）加以強化，藉此降低雜訊在其中的效應。與一般基於 NMF 的強

化法相似，NMF-MSE 法包含了訓練階段與測試階段，訓練階段用以得到訓練資料矩陣

的基底 （具有代表性的方向），測試階段則利用上述的基底來凸顯測試資料中屬於特定

方向上的分量，降低非相關的成分。詳述如下： 

Step 1:訓練階段 (training phase) 

    將用以訓練的乾淨語音 (clean speech) 與雜訊 (noise)，通過短時間傅立葉轉換

(STFT) 後轉為頻域，得到了乾淨語音時頻圖與雜訊時頻圖，將不同語句之乾淨語音時
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頻圖對應相同聲學頻率的調變頻譜強度（對應相同聲學頻率索引𝑘之|𝒳[𝑘, 𝑚]|，0 ≤ 𝑚 ≤

𝑀 2⁄ ）排成一個矩陣，即這些頻譜強度藉由行向量 (column vector) 的形式排成乾淨語

音資料矩陣 𝐕𝑆，同理，雜訊在切割成數段後，每段雜訊的時頻圖對應相同聲學頻率的

調變頻譜強度也排成另一個矩陣𝐕𝑁，接著將𝐕𝑆與𝐕𝑁透過 NMF 分解得到基底矩陣 (𝐖𝑆

與𝐖𝑁) 以及編碼矩陣 (𝐇𝑆與𝐇𝑁)，訓練程序步驟如下： 

1. 決定基底矩陣 (𝐖𝑆與𝐖𝑁) 其行向量個數 𝑟 （行空間維度） 。 

2. 將基底矩陣 (𝐖𝑆與𝐖𝑁)  與編碼矩陣 (𝐇𝑆與𝐇𝑁)  初始化，矩陣內所有數值皆不

為負。 

3. 對𝐖𝑆與𝐖𝑁的行向量做正規化，使每個行向量的元素總和為 1。 

4. 對基底矩陣與編碼矩陣做迭代更新：使用先前所提到的 NMF 法，對語音矩陣𝐕𝑆

與雜訊矩陣𝐕𝑁分別加以分解，並配合前兩步驟得到的初始值，透過 (4) 式與 (5) 式

迭代得到收斂後的基底矩陣𝐖𝑆、𝐖𝑁及編碼矩陣𝐇𝑆、𝐇𝑁。 

值得注意的是，上述步驟是針對每一個聲學頻率單獨求取，因此當時頻圖有𝐾個聲學頻

率點時，上述步驟需做𝐾次，得到𝐾組不同的基底矩陣 (𝐖𝑆, 𝐖𝑁)。 

STEP 2：測試階段 (testing phase)： 

    將測試雜訊語音 (noisy speech)，透過短時間傅立葉轉換 (STFT) 轉換成時頻圖，

再求取單一聲學頻率對應的調變頻譜強度成分，以向量𝐯表示，接著將 STEP 1 得到兩基

底矩陣𝐖𝑆與𝐖𝑁左右串聯而成並得到一個複合基底矩陣，即得到𝐖𝐶
𝑇𝑛 = [𝐖𝑆 𝐖𝑁]。然

後，藉由 NMF 法分解向量𝐯，即𝐯 ≈ 𝐖𝐡，但此時只迭代更新編碼向量𝐡，基底矩陣𝐖維

持不變、固定為上述之複合矩陣𝐖𝐶
𝑇𝑛，其用意在於能利用 STEP 1 之𝐖𝑆與𝐖𝑁所分別包

含的乾淨語音和雜訊資訊。當迭代完成後我們可得： 

 

𝐯 ≈ 𝐖𝐡 = [𝐖𝑆 𝐖𝑁] [
𝐡𝑆

𝐡𝑁
] = 𝐖𝑆𝐡𝑆 + 𝐖𝑁𝐡𝑁 ,            (10) 

 

    最後，取得近似乾淨語音頻譜之強度，如𝐖𝑆𝐡𝑆或 

         (𝐖𝑆𝐡𝑆 (𝐖𝑆𝐡𝑆 + 𝐖𝑁𝐡𝑆)⁄ ) × 𝐯,                   (11) 

（其中，"∕"與"×" 分別為矩陣單一元素點的除法與乘法運算），此強度配合𝐯的原始相

位成分，可得到更新過後的調變頻譜，再經由反傅立葉轉換 (Inverse Fourier transform) 

即可獲得強化的 （單聲學頻率） 聲學頻譜強度時序列，最後，強化後之所有聲學頻

率之聲學頻譜強度配合原始相位，得到新的時頻圖後，各音框經由反短時間傅立葉轉

換 (Inverse STFT) 就可得到強化後的語音訊號。 

 

（三）NMF-MSE法的兩種變形 

 低調變頻帶之NMF-MSE 

    在諸多文獻中，皆提到語音主要的資訊是集中在低頻率的調變頻譜中，例如當音框

取樣率為 100 Hz 時，雖然整體調變頻譜的頻率範圍為 0 到 50 Hz，對語音辨識之關鍵頻
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率範圍為 0 至 16 Hz，且以 4 Hz 的成分為最重要。我們使用這樣的觀念，來簡化 4.1 節

中所提的 NMF-MSE 法，亦即我們只對於調變頻譜的低頻帶成分加以強化，而將剩餘的

高頻帶成分保留不動。圖二為示意圖，我們在此定義了一個參數，稱做低頻帶相對全頻

帶的頻寬比例 (Low-to-full ratio)，簡寫為𝐿𝐹𝑅，例如當𝐿𝐹𝑅 = 0.25，則代表只更新全調

變頻帶前 25%的低頻帶成分。使用低於 1 的𝐿𝐹𝑅帶來的好處當然是可以降低 NMF-MSE

法的演算複雜度，因為需強化的調變頻譜強度向量的尺寸變小了。但𝐿𝐹𝑅當然不能無限

制地變小，否則處理過窄的低調變頻帶將無助於降低雜訊的成分。 

 

 降低頻率解析度之NMF-MSE 

    在前一節所述的 NMF-MSE 法中，我們是針對個別聲學頻率點的調變頻譜加以強

化，但由於相鄰聲學頻率的特性通常相似，如果我們將相鄰聲學頻率視為一體、其調變

頻譜強度共同用以 NMF 的基底求取的訓練上，此時因為訓練資料量的增加，基底矩陣

本身應該更具代表性、有助於測試階段的調變頻譜強化上，圖三為示意圖，我們在此定

義一個參數𝐵𝐿 (block)，代表了一併處理之相鄰聲學頻率的點數。在原始的 MSE-NMF

模式中，𝐵𝐿 = 1，我們將在之後的實驗裡，將此值變化為 2, 3 與 4。很明顯的，當𝐵𝐿越

大，代表越多相鄰聲學頻率被視為一體來加以處理，意即頻率解析度變低，因此，雖然

增加𝐵𝐿可使 NMF 訓練資料變多，但可能因為犧牲頻率解析度而降低整體強化的效果。 

 

   圖一：參數𝐿𝐹𝑅之示意圖 
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    圖二：參數𝐵𝐿之示意圖 

三、實驗環境設定 

（一）所使用的語音資料： 

本論文用以評估強化方法之實驗所使用的語音資料，是取自歐洲電信標準協會 

(European-Telecommunications Standards Institute, ETSI) 所發行的 AURORA 2.0 語音資

料庫[16]，發音語者為美國成年男女，內容為一系列連續的英文數字字句，此語料庫起

初是用在雜訊環境之語音辨識評估上，訓練聲學模型的環境有兩種:乾淨訓練 (clean-

condition training) 環境：使用的訓練語料是不包含雜訊的乾淨語音 (clean speech);另一

種則是複合訓練 (multi-condition training) 環境：訓練語料是不同程度之訊雜比 (Signal-

to-noise ratio, SNR) 的雜訊語音。由於我們在本論文中，重視的是語音強化技術的發展

與評估，並未訓練聲學模型用以語音辨識，因此與上述兩種訓練環境無關。 

    在評估我們所提出的基於 NMF 之調變聲學頻譜強化法中，我們使用了來自 Aurora-

2 資料庫中標示 FAK 之女性語者的乾淨語音字句，其中 39 句用以訓練乾淨語音 NMF

基底矩陣𝐖𝑆，而另外的 10 句添加上警報器雜訊 (siren noise) 形成雜訊語音，作為待強

化的測試語句，且其訊雜比 (signal-to-noise ratio, SNR) 共有 20 dB、15 dB、10 dB、5 

dB、0 dB 五種。純警報器雜訊則用以訓練乾淨語音 NMF 基底矩陣𝐖𝑁，我們將兩基底

矩陣 （𝐖𝑆與𝐖𝑁） 的行數固定為 20。 

（二）所使用的語音品質估測方法 

   目前已有的語音品質估測方式分為兩類，主觀 (subjective) 類別及客觀(objective) 類

別。主觀類別的語音品質評估其中著名的方法為平均意見得分 (mean opinion score, 

MOS)法[17]。客觀類別的語音品質評估法，是透過電腦演算法分析語音訊號或頻譜、用

量化數據的方式來表示語音訊號受到雜訊損壞的程度高低，著名的方法如：Perceptual 

Evaluation of Speech Quality (PESQ)法[18]。在本論文中，將採用客觀類別的 PESQ 法來

評估語音品質，PESQ 所得的分數範圍為 1.0~4.5 之間，主要對應到主觀評分的 MOS 法，

越高分代表語音品質越佳。一般來說分數超過 4 分代表著聽者覺得滿意或非常滿意。  
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四、實驗數據與討論 

本節將由四部分所組成。 

（一） 原始 NMF-MSE 之實驗結果 

在這裡，我們驗證所提出之原始 NMF-MSE 法對於受到雜訊干擾之語音的強化效果。特

別說明的是，此時原始 NMF-MSE 法採用了單一聲學頻率（即𝐵𝐿參數設為 1）並執行於

全調變頻帶（即𝐿𝐹𝑅參數設為 1）。表一列出了受雜訊干擾之語音其強化後的 PESQ 值。 

從表一明顯看出，雜訊對於語音品質皆有明顯的影響，原始 NMF-MSE 法在雜訊干擾的

五種訊雜比 (SNR) 程度之環境下，都能明顯提升 PESQ 值，初步驗證了此新方法確實

在抑制雜訊效應上有所幫助。例如與基礎實驗相比，NMF-MSE 法使 PESQ 值平均提升

了 10%，其中又以 SNR 為 0dB 時最為明顯，提升了 21%。 

表一：基礎實驗及原始 NMF-MSE 法所得的 PESQ 值 

雜訊為 siren，固定𝐵𝐿 = 1與𝐿𝐹𝑅 = 1之 NMF-MSE 法之 PESQ 結果 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 

Baseline (未處理） 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-MSE 2.2215 2.3892 2.7011 2.9321 3.2008 

（二）不同比例之低調變頻帶之 NMF-MSE 之實驗結果 

在本節，我們將呈現不同比例之低調變頻帶之 NMF-MSE 更新後之 PESQ 值，如前所

述，參數 𝐿𝐹𝑅 代表了被 NMF-MSE 更新之低頻帶頻寬相對於全頻帶頻寬之比例 (low-

to-full ratio)。在本節實驗中此參數𝐿𝐹𝑅分別被設定為 1、0.75、0.50 與 0.25，隨著𝐿𝐹𝑅值

的遞減，所更新處理的頻寬也跟著變小。同時，NMF-MSE 法中的𝐵𝐿參數值固定為 1，

代表每個單一聲學頻率之調變頻譜被獨立強化。 

表二列出了受雜訊干擾之語音經由 NMF-MSE 強化後的 PESQ 值。從這表，我們有以下

的觀察： 

1. 當處理的調變頻帶寬越小（即𝐿𝐹𝑅越小）時，NMF-MSE 所對應的 PSEQ 提升程度

一般會越低，唯一例外是 15 dB 的訊雜比時，𝐿𝐹𝑅 = 0.75的設定比𝐿𝐹𝑅 = 1的設定

得到更高的 PESQ 值。 

2. 雖然降低𝐿𝐹𝑅相對帶來較低的語音強化效果，但其實 PESQ 變差的效應並不顯著，

特別是當訊雜比較高的情形下，例如當把𝐿𝐹𝑅從 1 降為 0.5 時，SNR 為 10 dB 的狀

態下，PSEQ 大約只下降了 0.01 至 0.02，但運算複雜度卻可以因此下降了一半（因

為只處理 50%的調變頻譜）。 

3. 在高 SNR 時，處理低至1 4⁄ 的調變頻譜寬度也能達到近似處理全頻帶的效果，但當

SNR 很低（如 0 dB 或 5 dB 時），處理全頻帶的 NMF-MSE 仍是較適當的選擇。 

 

表二：警報雜訊環境下，基礎實驗及不同𝐿𝐹𝑅值之 NMF-MSE 法所得的 PESQ 值 

雜訊為 siren，固定𝐵𝐿 = 1、變化𝐿𝐹𝑅值之 NMF-MSE 法之 PESQ 結果 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 
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Baseline 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-

MSE 

𝐿𝐹𝑅 = 1 2.2215 2.3892 2.7011 2.9321 3.2008 

𝐿𝐹𝑅 = 0.75 2.2176 2.3815 2.6931 2.9387 3.1991 

𝐿𝐹𝑅 = 0.5 2.1632 2.3476 2.6819 2.9267 3.1967 

𝐿𝐹𝑅 = 0.25 2.0703 2.2486 2.6280 2.8880 3.1885 

 

（三）不同聲學頻率點數之全調變頻帶之 NMF-MSE 之實驗結果 

在本節，我們將呈現不同聲學頻率點數之全調變頻帶之 NMF-MSE 更新後之 PESQ 值，

如前章所述，參數 𝐵𝐿 代表了同時被 NMF-MSE 更新之相鄰聲學頻率的點數。在本節

實驗中此參數𝐵𝐿分別被設定為 1、2、3 與 4，隨著𝐵𝐿值的增加，代表了 NMF-MSE 所

處理之聲學頻率解析度相對變小。此時，NMF-MSE 法中的𝐿𝐹𝑅參數值固定為 1，代表

處理的對象是全頻帶之調變頻譜。 

表三列出了受雜訊干擾之語音經由 NMF-MSE 強化後的 PESQ 值。從這表，我們看到在

較低聲學頻率解析度的設定（即𝐵𝐿大於 1）時，NMF-MSE 強化的效果通常比原設定（原

頻率解析度，即𝐵𝐿等於 1）來的好，此大致呼應了我們前面所提，相鄰聲學頻率之調變

頻譜的特性相近，因此一併處理是可行的，且因為增加樣本數，使 NMF 法能得到較精

確的基底矩陣，進而使 NMF-MSE 的效果更明顯。此外，採用大於 1 的𝐵𝐿值（即較低

的頻率解析度）可使 NMF-MSE 運算複雜度降低、卻仍可以帶來相似甚至更好的強化效

果，此為一顯著的優點。 

 

表三：警報雜訊環境下，基礎實驗及不同𝐵𝐿值之 NMF-MSE 法所得的 PESQ 值 

雜訊為 siren，固定𝐿𝐹𝑅 = 1、變化𝐵𝐿值之 NMF-MSE 法之 PESQ 結果 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 

Baseline 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-

MSE 

𝐵𝐿 = 1 2.2215 2.3892 2.7011 2.9321 3.2008 

𝐵𝐿 = 2 2.2445 2.3981 2.7020 2.9372 3.1991 

𝐵𝐿 = 3 2.2453 2.3969 2.7062 2.9356 3.2015 

𝐵𝐿 = 4 2.2322 2.3882 2.6960 2.9319 3.1870 

 

（四）NMF-MSE 法與三種語音強化法之效能比較 

在本節，我們將呈現前一節最佳設定的 NMF-MSE 法與三種著名語音強化法做比較，分

別為頻譜消去法(SS)、韋納濾波器法(WF)以及最小均方誤差之短時頻譜振幅估測法 

(MMSE-STSA)，實驗結果（PESQ 值）如表四。同時，我們也將表四各方法跨不同 SNR

之 PESQ 平均值轉成圖一之長條圖以方便比較。 

根據表四及圖一，我們可以觀察到三個著名的語音強化法及本論文提出的 NMF-MSE 法

在五種 SNR 狀態下均可明顯提升語音品質，平均而言，MMSE-STSA 的效能表現最佳，

其次就是本論文所提出的 NMF-MSE，WF 次之，SS 居末。特別的是，在 SNR 為0 dB

時，NMF-MSE 法得到的 PESQ 值是所有方法裡面最高的，相對於基礎實驗 (baseline)
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相比，提升了 0.4187。而當雜訊程度很低（SNR 為 20dB 時）， WF 法所對應的 PESQ

為最佳，而 NMF-MSE 和基礎實驗相比仍高了 0.0525。值得注意的是此時 NMF-MSE 的

𝐵𝐿參數設定為 3，相當於聲學頻率解析度降為原始的1 3⁄ ，在此較低的運算複雜度條件

下，仍可得到顯著的語音強化效果。 

 

表四：警報雜訊環境下，基礎實驗、NMF-MSE （其𝐵𝐿設為 3、𝐿𝐹𝑅設為 1）與三種語

音強化法（SS, WF, MMSE-STSA）所得的 PESQ 值 

SNR  0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 

Baseline 1.8266 2.1700 2.5367 2.8015 3.1490 

NMF-MSE 2.2453 2.3969 2.7062 2.9356 3.2015 

SS 1.9320 2.2362 2.7176 2.9483 3.2350 

WF 1.6569 2.2042 2.6856 2.9632 3.3036 

MMSE-STSA 2.0098 2.4355 2.7472 3.0262 3.2873 

 

 

圖一、 基礎實驗、NMF-MSE（其𝐵𝐿設為 3、𝐿𝐹𝑅設為 1）與三種語音強化法（SS, 

WF, MMSE-STSA）各方法所得之跨不同 SNR 的 PESQ 平均值 

 

五、結論 

在本論文中，我們提出了基於非負矩陣分解法 (NMF) 在語音強化上的應用技術，

使用 NMF 法對語音時頻圖之調變頻譜的強度做更新，簡稱為 NMF-MSE (NMF-based 

modulation spectrum enhancement)。在 NMF-MSE 法中，藉由分開訓練語句中乾淨語音

及雜訊的調變頻譜強度的 NMF 基底 (basis)，將所得基底用以分解測試語音時頻圖的調

變頻譜強度，再將強化後的調變頻譜透過反傅立葉轉換 (inverse Fourier transform) 得到
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新的時頻圖，進一步得到強化後的語音訊號。同時，我們對上述新方法進一步提出了兩

種方式來降低演算複雜度，分別為不同比例之低調變頻帶之 NMF-MSE 更新及不同聲

學頻率點數之全調變頻帶之 NMF-MSE 更新，從 PESQ 為指標的語音品質評估上，上述

方法皆能有效提升雜訊語音的清晰度。 

特別一提的是，NMF-MSE 法是針對語音時頻圖的調變頻譜加以更新，就我們所知，

目前基於 NMF 的語音強化法大多是針對時頻圖本身作強化，甚少有進一步處理調變頻

譜，因此我們的新方法相當於拓展了 NMF 法在語音強化上的應用。在未來展望中，我

們希望可以將 NMF-MSE 法結合其他種語音強化法達到抑制雜訊或提升語音品質，如

本論文中用以比較的的頻譜消去法  (spectral subtraction, SS)、韋納濾波法  (Wiener 

filtering, WF) 與平均最小化誤差短時頻譜振幅估測法  (minimum mean-square error 

short-time spectral amplitude estimation, MMSE-STSA)。此外，我們將測試擴展 NMF-MSE

法的運用，包括用在多語者與多類型雜訊環境的語音強化上，另外也可以更進一步在其

他資料庫上處理 (如中文數字語音或是更多字彙的資料庫) ，以探討其實際層面應用的

價值。 

參考文獻 

[1] Ford Sync - Official Site http://www.ford.com/technology/sync/ 

[2] B. Raj, R. Singh, T. Virtanen, “Phoneme-dependent NMF for speech enhancement in 

monaural mixtures” in Proceedings of Interspeech, 2011. 

[3] S. Srinivasan, J. Samuelsson, and W. Kleijn, “Codebook driven short-term predictor 

parameter estimation for speech enhancement,” IEEE Transactions on Audio, Speech, and 

Language Processing, 14(1), pp. 163–176, 2006. 

[4] N. Mohammadiha, "Supervised and Unsupervised Speech Enhancement Using 

Nonnegative Matrix Factorization," IEEE Trans on Audio, Speech, and Language 

Processing, vol 21, Oct. 2013  

[5] M. Mirbagheri, Y. Xu, S. Akram and, S. Shamma, “Speech enhancement using 

convolutive nonnegative matrix factorization with cosparsity regularization” in 

Proceedings of Interspeech, 2013 

[6] S.  Boll, “Suppression  of  acoustic  noise  in  speech  using  spectral 

subtraction,” IEEE  Transactions  on   Acoustics,  Speech,  and   Signal 

Processing, 27(2), pp. 113–120, 1979. 

[7] N. Wiener, "The Extrapolation, Interpolation, and Smoothing of Stationary Time Series 

with Engineering Applications," New York: Wiley, 1949. 

[8] V. Grancharov and J. S. B. Kleijn, “On causal algorithms for speech enhancement,” IEEE 

Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 14(3), pp. 764-773, 2006. 

[9] B. Chen and P. C. Loizou, “A Laplacian-based MMSE estimator for speech enhancement,” 

Speech Communication, vol. 49, no. 2, pp. 134–143,Feb. 2007. 

[10] J. Jensen, J. Benesty, M. Christensen, and S. Jensen, "Enhancement of single-channel 

192



periodic signals in the time-domain," IEEE Trans on Audio, Speech, and Language 

Processing, vol. 20, no. 7, pp. 1948–1963, 2012. 

[11] S. Y. Low, D. S. Pham, and S. Venkatesh, “Compressive speech enhancement,” Speech 

Communication, vol. 55, no. 6, pp. 757–768, July 2013. 

[12] M. Kim, P. Smaragdis, “Mixtures of local dictionaries for unsupervised speech 

enhancement, ”IEEE Signal processing letters, vol. 22, no. 3, pp. 293-297, 2015 

[13] D. D. Lee and H. S. Seung, “Algorithms for non-negative matrix factorization,” in 

Proceedings of INIP, pp.556–562, 2000 

[14] Y. Ephraim and D. Malah, “Speech enhancement using a minimum-mean square error 

short-time spectral amplitude estimator,” IEEE Transactions on Audio, Speech, and 

Language Processing, 32(6), pp. 1109–1121, 1984. 

[15] H-T. Fang, J-H. Hung, X. Lu, S-S. Wang, Y. Tsao, “Speech enhancement using segmental 

nonnegative matrix factorization,” in Proceedings of the IEEE ICASSP, pp. 4483 – 4487, 

2014. 

[16] H. G. Hirsch and D. Pearce, “The AURORA experimental framework for the performance 

evaluations of speech recognition systems under noisy conditions,” in Proceedings of the 

ASR, 2000 

[17] Mean Opinion Score (MOS) — A Measure of Voice Quality 

http://voip.about.com/od/voipbasics/a/MOS.htm 

[18] A. W. Rix, J. G. Beerends, M. P. Hollier and A. P. Hekstra, “Perceptual evaluation of 

speech quality  (PESQ) — a  new method for speech quality assessment of telephone 

networks and codecs,” in Proceedings of ICASSP, pp. 749-752, 2001. 

[19] Shihab A. Shamma and Les Atlas, "Joint acoustic and modulation frequency", EURASIP 

Journal on Applied Signal Processing, Volume 2003, Jan 2003 

[20] L. Atlas, Q. Li, and J. Thompson, "Homomorphic modulation spectra", in Proceedings of 

the IEEE ICASSP, 2004. 

[21] C.-C. Hsu, T.-H. Lin and T.-S. Chi, " FFT-based spectro-temporal analysis and synthesis 

of sounds", in Proceedings of the IEEE ICASSP, 2011. 

193
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摘要

以機器學習方式產生分類模型是一種常見將文章自動分類的技術，但若有標記不精確的

訓練資料，就可能得到錯誤的分類結果，而樣本選擇能藉由減少訓練資料集的大小來改

善這個問題。本論文提出以不同的文章表示法建立多個分類模型，並據以分析訓練文章

是否標記錯誤，然後刪除標記錯誤的文章，以提升訓練資料的品質。我們以電影評論的

文字資料集作為實驗語料庫，透過詞彙頻率、主題模型、及詞彙向量三種表示法分別建

立文章分類模型，並依據分類結果選擇樣本。實驗結果顯示，本論文所提出來的樣本選

擇方法可以提升文章分類的準確度。

關鍵詞：文章分類、樣本選擇、支援向量機。

一、緒論

將文章自動分類到事先標記好的類別裡是很多工作的基礎，所以改善文章分類方法的準

確度便成為一個重要的研究題目。機器學習是一種從已知的訓練資料中自動分析出所蘊

含的規律，並利用這些規律對未知資料進行預測的技術 [1] [14]，而使用機器學習來訓

練文章分類器，是一種常見的文章分類方法 [10] [22]。 

樣本選擇 (instance selection) 也被稱為資料縮減 (data reduction)，其主要的功能是

從已被標記類別的資料集中，利用過濾雜訊或刪除不相關的資料來減少資料集的大小，

使得文章分類演算法可以有效率地執行。刪去不相關的資料可以讓資料的類別更為集中，

以滿足針對特定領域資料的文章分類演算法需求。過濾雜訊與刪除不相關的資料也可以

提高訓練資料集的品質，而有了高品質的訓練資料，就能提高文章分類器的分類準確率

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 194-203
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
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[12] [25]。 

樣本選擇演算法在挑選資料時，需要考慮文章與文章之間的關係，如果不事先建立

文章與文章的關係對照表，便很難得知文章與文章之間的關係。向量空間模型 (Vector 

Space Model) 是一種常被用於資料檢索的模型，它將語料庫所有的詞彙作為空間的維度，

並將文章以其詞彙的頻率表達成空間中的向量，讓我們可以利用向量之間的關係計算文

章跟文章之間的相似程度，或研究文章與詞彙之間的各種關係 [21]。使用向量空間模

型將文章轉換成為向量後，我們可以得到文章與文章之間的關係，並利用這些關係建立

文章分類器。 

支援向量機 (Support Vector Machine, SVM) 是一種產生分類模型的演算法，它的目

的是要找到一個分割不同類別資料的超平面。由於分類效果不錯，近年來 SVM 常被

使用在各個領域 [17]。我們首先使用 SVM 分析訓練資料集以產生分類器，再使用該

分類器將訓練資料集重新分類。原則上這個分類器應該能正確判定訓練資料的類別，但

由於分類演算法的限制，在判定為同一類別的資料群中可能找到一些不屬於該類別的錯

誤資料，而刪除這些錯誤資料，將可以提高訓練資料的品質 [5]。 

本研究希望利用原始向量空間的詞彙頻率、由潛在狄氏配置  (Latent Dirichlet 

Allocation, LDA) 產生的主題模型 [2]、及由 Word2vec 產生的詞彙向量 [13]，將文章

轉換成三種不同的表示法，再利用 SVM 在不同的表示法中將文章分類，最後找出並

刪除可能標記錯誤的文章，以提高訓練資料的品質，達到改善文章分類準確度的目的。 

本論文其餘部分的架構如下：第二節敘述樣本選擇與樣本選擇的相關研究，包含早

期的樣本選擇方法及和我們方法相關的研究；第三節介紹所使用的工具；第四節定義問

題以及介紹我們的方法流程；第五節說明實驗過程與結果；第六節提出結論及未來改善

的方向。 

二、相關研究 

特徵選擇 [11] 以及樣本選擇是兩種常見改善分類演算法的技術，而本論文主要是

針對樣本選擇的方法進行研究。在相關文獻中顯示，樣本選擇演算法將會對於機器學習
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的分類模型有顯著的影響 [20]。在本節中我們會先介紹樣本選擇的概念，然後說明早

期的樣本選擇方法，再比較一些相關的樣本選擇方法，最後介紹動態學習的概念。 

(一) 樣本選擇 

為了分類新的文章，需要給予機器學習演算法一些預先被標籤的資料集以產生分類

器，這些資料集便被稱為訓練資料集 T；而要被進行分類的新資料集，則被稱為測試資

料集 U。在現實情況下，T 往往會被混入一些對分類無用的資料 (例如：多餘資料或者

錯誤資料)，導致產生不正確的分類器。一個子集 S⊂T 是經過樣本選擇的演算法所選

取出來不包含 T 中對分類無用資料的集合。為了比較不同樣本選擇演算法之間的好壞，

會使用 U 來對 S 所產生出來的分類器進行測試 [18] [25]。 

(二) 早期的樣本選擇方法 

從 1968 年起樣本選擇方法被提出 [26]；有學者分別依照評估標準 (evaluation-type) 

[9] [18] 和應用類型 (application-type) [25] [26] 將樣本選擇方法進行分類。 

1. 評估標準 

評估選擇樣本的標準主要分成兩種，一種是包裝 (wrapper) 法，另一種是過濾 

(filter) 法。包裝法的優點找到的樣本子集對於機器學習有很好的分類效果，而缺點因

為過程中需要反覆驗證，時間複雜度很高。過濾法的優點是能快速地找到粗略的子集，

而缺點是產生的子集還是包含許多無用的資訊，所以對於機器學習法的幫助較小。 

2. 應用類型 

 樣本選擇的應用類型可分為三類，第一類為雜訊過濾法 (noise filters)，第二類為壓

縮演算法 (condensation algorithms)，第三類為雛型搜尋演算法  (prototype searching 

algorithms)。雜訊過濾法的優點是訓練出來的分類模型對於測試資料可以有更佳的分辨

率，缺點則是需要反覆對資料進行比較，需要花費較多的時間，而且保留許多同一類別

的資料，導致儲存空間的浪費。壓縮演算法的優點是去除了大量資料，在訓練時可以用

較少的資源進行訓練，缺點則是決策邊界較為模糊，對於測試資料分辨率的提升較無幫

助。雛型搜尋演算法的優點是可以有效地減少資料集的大小且可以提升機器學習的分類

效果，而缺點則是要比較資料之間是否類似，有較高的時間複雜度。 
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(三) 相關的樣本選擇方法 

前面提到的方法大多是從 K-NN 的模型延伸及改良所產生出來的方法，以下將要介

紹兩種利用 SVM 的概念所延伸出來的方法。SVOIS [25] 方法可以有效地刪去一些混雜

在一起的資料，提高機器學習的分類效果，但是針對不同的資料集都必須重新挑選

IS_Range 跟 Margin 這兩個參數。這個方法也沒有考慮錯誤資料的處理，使得回歸模型

可能會受到錯誤資料的影響，以致未能顯著地提升分類的正確率。而 SVM-IS [6] 方法

在類別資料混合較為複雜的資料集中，需要使用核心函數將訓練資料投影到更複雜的空

間上才有辦法進行切割，而越複雜的核心函數會需要更多的支援向量進行處理，導致他

們所減少的樣本數量較少，而且使用更複雜的核心函數可能產生過度擬合 (overfitting) 

的問題，所以無法有效提高分類的正確率。 

(四) 動態學習 (Active Learning) 

動態學習 (又被稱為 query learning 或 optimal experimental design) 是一種被應用於

人工智慧的半監督式機器學習方法，其想法是在學習一些已被標記的訓練資料後可以自

行標記新的資料，然後用這些新標記的資料來擴充訓練資料集  [15]。Query By 

Committee (QBC) 方法則是將標記的訓練資料分別用不同的學習演算法產生分類器，再

將未標記的資料分別於不同的分類器中進行分類，然後根據分類的結果進行投票。若大

多數的分類器都給予相同的類別，則將這個類別給予這個未標記的資料，然後將被標記

後的資料納入訓練資料中重新進行訓練分類器，並對未標記的資料進行標記 [7] [23]。

前面提到的 SVOIS 與 SVM-IS 兩種方法並沒有處理錯誤資料，而我們提出的方法則會

結合 QBC 的概念產生多個分類模型，先進行錯誤資料的辨識並藉由去除錯誤資料來優

化訓練資料的品質，讓之後的分類器可以有較好的分類正確率。 

三、背景知識 

本節介紹我們會使用到的相關知識與工具。 

(一) 支援向量機 (SVM) 

支援向量機 [5] 是一種被廣泛應用於分類議題上的監督式演算法，主要的概念是
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建構一個超平面使得不同類別的資料可以被區隔，以達成分類資料的目的，主要是用來

分類兩個不同類別的資料。但在許多狀況無法以簡單的一條直線來分割資料，所以用核

心函數 (kernel functions) 將原始資料投影到另外一個空間再進行資料分類。 

(二) 潛在狄式配置 (LDA) 

潛在狄式配置 [2] 是一個以 bag of words 假設為前提的非監督式演算法，其目的是

要建立主題模型。它分析並統計文章內的詞彙，並根據這些統計的資訊來判斷該文章含

有哪些主題，以及主題在文章中的比例為何。其主要的想法是文章可以用隨機的潛在主

題所代表，而這些潛在主題則是由不同詞彙的分佈機率所組成 [24]。在 LDA的模型裡，

所有文章都可以表示成主題機率分布，而透過分析這些主題資訊，便能讓文章與文章之

間產生新的關聯性。 

(三) 詞彙向量 

Word2vec 是一種用來捕捉詞彙或片語意思並同時壓縮資料大小的技術，並可以分

成 Continuous Bag Of Words (CBOW) 和 Skip-gram [13] 兩種不同的方法。CBOW 是

希望藉由上下文來預測當前詞彙的機率，而 Skip-gram 則相反，是藉由當前詞彙來預

測上下文的機率，且這兩種方法都是以類神經網路作為它們的分類演算法。開始時每個

詞彙都是由一個隨機 N 維的向量構成，經過 CBOW 或 Skip-gram 的計算後，便能獲

得每個詞彙最佳的向量結果。有了這些向量結果後就能以上下文的訊息發現詞彙跟詞彙

之間的關係，而這些詞彙也可以代替 bag of words 來預測未知詞彙的情況。但是

Word2vec 的維度只能代表詞彙，所以需要結合文章中的所有詞彙才能代表文章。有研

究是利用平均所有詞彙的向量作為文章的向量，然後就能比較文章跟文章之間向量的相

似性，判斷文章的相似程度 [3]。 

四、方法 

本節一開始會先對研究的問題做一個完整描述，接著說明研究方法及流程。 

(一) 問題定義 

由於混入錯誤文章的訓練資料集將會降低分類器的分類正確率，而先前以 SVM 
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為核心的方法，並沒有去處理錯誤文章，使得他們所產生的分類器效果較差。因此我們

利用詞彙頻率、LDA、Word2vec 分別得到文章與文章之間關係，並生成不同的模型，

然後利用 QBC 的概念從不同的角度找出錯誤文章並予以刪除，希望可以藉此提高訓練

資料集的品質。 

(二) 方法流程  

本研究的方法可分成資料前處理、訓練、及投票與測試三個階段。 

1. 資料前處理 

將所有文章去除 html 標記、數字、縮寫字等雜訊，然後計算每個詞彙出現的次數，

去除出現次數最高的前 200 個詞彙以及只出現於一篇文章中的詞彙，收集剩餘的詞彙建

立詞彙表，藉助詞彙表統一三種模型所輸入的文章。詞彙頻率模型的輸入格式是以詞彙

表的詞彙當作特徵、詞彙的頻率當作特徵值；LDA 模型的輸入格式是第一行為總文章

數量，第二行開始為去除沒出現在詞彙表中詞彙的原始文章；Word2vec 模型的輸入格

式跟 LDA 表示法類似只是不用輸入總文章數量。 

2. 訓練 

LDA 訓練完成後會將每一篇文章以相關主題的機率代表，每一行代表一篇文章，

數字則代表該文章屬於主題幾的機率，將這些主題當作特徵、主題的機率值作為特徵值，

產生 LDA 的訓練結果。Word2vec 訓練完成後會產生詞彙的代表向量，將文章中各個詞

彙向量取平均作為文章的代表向量，將文章的向量當作特徵、向量值作為特徵值，產生

Word2vec 的訓練結果。我們利用 SVM 分別對詞彙頻率模型、LDA 模型、Word2vec 模

型所產生的訓練結果進行訓練，建立三個分類模型並以訓練資料進行測試，測試後會出

現分類錯誤的文章，這些分類錯誤的文章便可能是訓練資料集中被標記錯誤的文章。  

3. 投票與測試 

統計三種表示法的錯誤資料結果，在越多表示法中被分類為錯誤的文章就越有可能

是被標記錯誤的文章。將這些可能標記錯誤的文章從訓練資料集中刪除，將有助於提升

訓練資料的品質。最後測試階段則是將被刪除過錯誤文章的訓練資料集利用 SVM 進行

訓練產生分類器，再以測試資料集進行測試。 
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五、實驗 

(一) 資料集 

本論文所使用的資料集為 IMDB 這個電影評論的文字資料集 [16]。由於評論類的

文章的評分大多都是自由心證，評分的情況可能會有一些跟評論不相關的文章，所以我

們使用評論類的文章來進行實驗。這個資料集是由 25000 篇訓練文章及 25000 篇測試文

章所組成，文章是從各個電影評論中隨機挑出最多 30 篇該電影的評論及對電影是否好

看的評分，分數是採取 10 星等，越接近 1 星表示評論者認為該電影越難看，越接近 10

星表示評論者認為該電影越好看。我們將文章的評分結果當作正負面文章的判定，1~4

星為負面資料、6~10 星為正面資料。去除在經過前處理後完全一模一樣的文章後，剩

餘訓練文章 24900 篇、測試文章 24797 篇，其中正面的訓練文章數量為 12470 篇、負面

的訓練文章數量為 12430 篇，正面的測試文章為 12439 篇、負面的測試文章為 12338

篇。我們將訓練資料集分成 10 等份，在每次實驗取其中的 9 份當作訓練資料集，產生

10 個 folds，其中正面資料 11223 篇、負面資料 11187 篇。 

(二) 分類器 

對於文章分類所用的資料具有高維度、大規模的特性，核心函數的影響不大。而

Liblinear [8] 不計算核心函數，在訓練時比 LibSVM [4] 的計算複雜度低，所需時間也

較少，所以我們利用 Liblinear 作為分類器。測試資料依照分類器的分類結果分成正確

與錯誤兩種情形，統計正確資料後計算 Accuracy，其計算公式如下所示。 

Accuracy = 分類正確的文章數量

所有文章數量
 

(三) 實驗結果 

LDA [2] 的實作是使用 GibbsLDA++ [19]，參數設定是以 α 為 0.5、β 為 0.1 (α 是決

定生成主題機率分布的參數，β 是決定主題詞彙機率分布的參數)、主題數量為 100、疊

代 1000 次。Word2vec [13] 的實作是使用 T. Mikolov 在 Google 帶領的開發團隊所開發

的軟體1，參數設定是以 window size 為 5 (window size 就是考慮一個詞彙的前 N 個和後

1 https://code.google.com/p/words2vec/ 
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N 個詞彙出現情形)、維度為 200 (詞彙要以多少維度的向量表示)。在實驗中我們以不同

的投票結果作為刪除的條件，其中投票數代表該篇文章在幾個分類模型中被標示錯誤。

我們將刪除文章後的訓練資料集分別進行測試，並與不刪除文章的訓練資料集進行比較，

10 個 folds 平均的正確率，不刪除文章的正確率 86.52%；刪除投票數為 3 的文章時，正

確率 86.52%；刪除投票數大於 2 的文章時，正確率 86.94%；刪除投票數大於 1 的文章

時，正確率 86.55%。在刪除投票數大於 2 的文章後，分類正確率都優於其他的分類正

確率，而在刪除投票數大於 1 或 3 的文章後，分類的正確率跟原始訓練資料集的分類正

確率相比時好時壞。猜測在投票數為 3 的條件下，刪除的文章數量沒有很多，資料集中

依然參雜許多的錯誤資料影響了分類的結果；投票數為 1 的條件下，因為刪除的資料數

量太多，使得許多重要的資訊被刪除，所以導致分類的正確率下降。 

 在先前的實驗中，LDA 的主題數固定為 100，我們進一步比較不同主題數的平均正

確率。實驗結果如下圖，顯示出不同主題數並不會影響實驗的結果。 

 
圖一、不同主題數實驗的正確率結果 

六、結論與未來工作 

在本論文中我們使用詞彙頻率、主題模型、及詞彙向量三種文章表示法來進行樣本選擇，

以提升文章分類的正確率。實驗結果顯示，當我們刪除投票數為兩票以上的錯誤資料時，

其分類的正確率都比原始的訓練資料的分類正確率高，由此可見我們提出的樣本選擇方

法可以提升文章分類的正確率。 

未來我們也會繼續以不同的資料集進行實驗，以證明我們的方法可以推廣到其他不
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同的資料集中。另外，本研究刪除錯誤資料的方法是採取滿足投票數的門檻後便刪除，

這樣可能會去除掉一些有幫助的資料，未來我們會針對刪除資料的方法進行改進。我們

未來也會研究如何結合各種表示法來產生新的模型，以更進一步提升文章分類的正確

性。 
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Abstract. Sentiment analysis is an emerging research field. One of the major tasks of sentiment analysis 
is building sentiment lexicons and calculating their scores, which is an essential job that provides “material” 
for all sentiment analysis problems. In this paper, we propose a fuzzy language computation by taking 
linguistic context into account to provide an effective method for computing the sentiment polarity of verb 
phrases. The positive results, which come from an experimental period, will provide us with a basis from 
which to build an effective sentiment analysis system by making use of the contextual valence shifter. 
Keywords: sentiment lexicons; language computation; linguistic variable; fuzzy logic; fuzzy function; 
approximate reasoning  

1. Introduction

Sentiment analysis (or opinion mining) is a new research field, but it is an important area that 
attracts the attention of not only researchers but also businesses and organizations. Building 
sentiment lexicons is an essential task that provides “material” for all sentiment analysis levels: 
document-based, sentence-based, concept-based, and aspect-based. One of the biggest English 
sentiment lexicons is SentiWordNet [15]. It contains opinion terms extracted from WordNet [3] 
with a semi-supervised learning method and is available for research purposes. SenticNet [2] is a 
lexical resource used in concept-level sentiment analysis. It provides sentiment scores for 14,000 
common sense concepts. To tackle the problem of mining verb expressions to identify opinions 
from customer reviews, there  also have  been  a  large number  of  works  discovered the  semantics  
of  verbs  and  verb  phrases. For example, Sokolova  and  Lapalme [13] incorporate semantic verb 
categories including verb past and continuous forms into features sets. Neviarouskaya et al. [9] 
built a rule-based approach to incorporate verb classes from VerbNet [12] to detect the sentiment 
orientation of sentences.  
For Vietnamese, Vu et al. [18] built VietSentiWordNet, which contains 1,000 words; it also 
includes syntactic rules for extracting sentiments from review sentences. Hong et al. [4] built an 
opinion dictionary for product domains based on a combination of a statistical method, a machine 
translation technique, and WordNet. Their work outperformed VietSentiWordNet. Recently, in 
2016, Son et al. [14] built a Vietnamese opinion dictionary that contains five sub-dictionaries: 
verb, adjective, adverb, noun, and proposed features. The sub-dictionaries are based on the English 
emotional analysis approach and adapted to traditional Vietnamese language. The support vector 
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machine classification technique was then used to identify the emotional content of the user’s 
message. However, the authors calculated the sum of the emotional values of the linguistic 
variables based on feelings.  
In this paper, based on Vietnamese linguistic characteristics and the fuzzy computation proposed 
by Zadeh [6,8,19], we present an effective method for computing the sentiment polarity of verb 
phrases. From this, we built a fine-grained linguistic sentiment analysis for Vietnamese. Zadeh 
developed the concept of fuzzy linguistic variables that modify the meaning and intensity of their 
operands, and we developed a modified fuzzy function suitable for use with the Vietnamese 
language. In our experiments, we showed that our system provides good results. 
In this paper, we describe our research contributions, as follows: 
- The mining of Vietnamese linguistic characteristics to propose sentiment computing rules for 

verb phrases.  
- Proposing the modified fuzzy functions suitable for Vietnamese linguistic variables. 
- Taking steps toward building an effective sentiment analysis system with fine-grained scores.  
The outline of the rest of this paper is as follows: in section 2, we present the linguistic 
characteristics of Vietnamese; in section 3, the proposed model is described; in section 4, we report 
our experiments; and finally, we conclude the paper and discuss possibilities for future work. 

2.   Linguistic Characteristics of Vietnamese 

Vietnamese is an isolating language with lexical tones and monosyllabic word structure. These 
characteristics are evident in all aspects: phonetic, vocabulary, and grammar. For vocabularies, Le 
[7] and Nguyen [11] proposed three common standards used to classify them: 1) essential meaning 
of the word type, 2) the function of the word in the sentence, and 3) the ability to combine with 
other words. Both Vietnamese and English words can be divided into content words and function 
words. Content words carry lexical meaning; while, function words relate lexical words to each 
other. For both languages, content words may be further divided into nouns, adjectives, and verbs. 
Nouns are words that represent entities; adjectives represent qualities or characteristics; and verbs 
represent actions or states. In English, most adverbs are content words, but Vietnamese adverbs 
are function words. Generally, these words modify any part of speech other than a noun. Adverbs 
can modify verbs, adjectives, clauses, sentences, and other adverbs. In this paper, we only focus 
on verbs and adverbs. 

2.1 Vietnamese Verbs 

Verbs denote action, state, or occurrence, and form the main part of the predicate of a sentence. In 
Vietnamese, there are some types of verbs [1,10] as follows: 
- Intransitive verb (denotes Vin): Intransitive verbs are not used with an object; they relate only 

to the subject. For example: ngủ sleep, ngồi sit, khóc cry, cười smile etc. 
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- Transitive verb (denotes Vex1): Transitive verbs are action verb that have an object to receive 
that action. For example: làm do, trồng plant, xây build, phát triển develop, đàn áp suppress, mua bán 
purchase etc. 

- Verb of giving and receiving (denotes Vex2): For example: cho give, gửi send, tặng offer, biếu donate 
etc.; nhận get, vay lend etc. 

- Verb of command (denotes Vex3): this type of verb presents activities that promote or prevent 
one from doing something else. For example: khuyên advice, bắt buộc obligatory, đề nghị suggest, 
đình chỉ suspend etc. 

- Verb of moving, direction (denotes Vdr). For example: vào in, ra out, lên up, xuống down, đến come, 
lại back etc. 

- Modal verb (denotes Vt): is a type of verb that is used to indicate modality, that is: likelihood, 
ability, permission, and obligation. For example: cần need, muốn want, ước wish etc. There are 
some kind of modal verbs: 

o A need (denotes Vt1): nên should, phải have to…  
o An ability (denotes Vt2): có lẽ may, có thể can, không thể cannot... 
o A volition (denotes Vt3): dự định intend, dám dare... 
o A wishing (denotes Vt4): hy vọng hope, ước wish, mơ dream... 
o A recipient, stand (denotes Vt5): đạt obtain, nhận get... 
o A judge (denotes Vt6): cho, thấy... 

- Verb of mentality, awareness (denotes Vin1): hối tiếc regret etc. 
- Verb of emotion (denotes Vin2): hạnh phúc happy, buồn sad, giận angry etc. 
- Verb of physiology (denotes Vin3): mong want etc. 
- Verb of nature, morality, personality (denotes Vin4): nhịn condescend, tha thứ forgive etc. 

2.2 Vietnamese Adverbs 

Adverbs are words that modify or describe verbs, adjectives, clauses, sentences, and other adverbs. 
Generally, these words modify any part of speech other than a noun.  
The following observations relate to Vietnamese adverbs when comparing them with English 
adverbs. 
Morphology. English adverbs are content words but Vietnamese adverbs are function words. To 
the best of our knowledge, there are approximately 600 Vietnamese adverbs while English has 
more than 6,000 adverbs.  
Syntactic. In English, the adverb is the head of the phrase, can appear alone, or can be modified 
by other words. An adverb phrase is a subordinate clause in a sentence. In Vietnamese, adverbs do 
not have primary grammatical functions in a clause (subject, predicate).   
Function. English adverbs modify a verb, adjective, or another adverb. The adverb typically 
expresses the manner, time, place, cause, or circumstance in which something has happened. In 
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Vietnamese, adverbs do not have real meaning for describing the name, action, status, nature, and 
quantity of things. Adverbs only contain grammatical meaning based on the part of speech they 
modify. 
Position. There are three normal positions for adverbs in an English sentence: before the subject, 
between the subject and the verb, and at the end of the clause. Vietnamese adverbs can precede or 
follow the words they modify.  
Classification. English adverbs have the following types: time adverbs, degree adverbs, manner 
adverbs, frequency adverbs, and place adverbs.  
For Vietnamese, a selection of the types of adverbs and their ability to combine with verbs are 
presented in Table 1.  

Table 1. Vietnamese adverbs and their ability to combine with verbs. 

Types Adverbs Kinds of verbs Verb phrases 

PV1 
the same, 
similar 

đều both  
cũng too 
cùng jointly 

PV1 +  (Vdr, Vin1, Vin2,  Vin3,  
Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 

cùng chuẩn bị (prepared 
jointly) 

PV2 
continuation vẫn still PV2 + (Vdr, Vin1, Vin2,  Vin3, 

Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 
vẫn cười  
(still smile) 

PV31 
time relation 
(present+ 
future) 

sẽ will 

đang - ing 

PV3 + (Vdr, Vin1, Vin2, Vin3,  
Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 

Anh sẽ thi rớt. 
(He will fail the exam.) 
 

PV32 
time relation 
(pass) 

vừa just 

đã -ed 

từng  

PV3 + (Vdr, Vin1, Vin2, Vin3,  
Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 

Anh ấy từng thi rớt. 
(He has failed the exam.) 

PV41 
frequency 
(increase) 

thường usually 

hay often 

năng always 

PV4 +  (Vdr, Vin1, Vin2, Vin3,  
Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 

hay ăn trễ  
(often eat lately) 

PV42 
frequency 
(decrease) 

ít rarely 

hiếm rarely 
PV4 +  (Vdr, Vin1, Vin2, Vin3,  
Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 

ít đi trễ 
(rarely go late) 

PV5 
degree 

rất very, hơi a bit 

quá too, lắm much 

cực extremely 

PV5 + (Vin1, Vin2, Vin3) rất yêu  
(very love) 

PV6 
confirmation có to 

PV6 + (Vdr, Vin1, Vin2, Vin3,  
Vin4, Vex1, Vex2, Vex3) 

có tồn tại  
(to exist) 

PV7 
command 

đừng don’t 

chớ shouldn’t 
PV7 + (Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  
Vin4, Vex1,  Vex2, Vex3) 

chớ hiểu lầm (shouldn’t 
misconceive) 

PH   
negation 

không don’t chưa 
yet 

PH +  (Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  
Vin4, Vex1,  Vex2, Vex3) 

không đi 
(don’t go) 
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PV9 
immediateness 

ngay right 

liền right 

tức khắc right 

tức thì right 

(Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  Vin4, 
Vex1, Vex2, Vex3)  + PV9 

quay ngay 
(spin right) 

PV10 
mediateness 

dần dần gradually 

dần gradually 

từ từ slowly 

(Vdr, Vin1, Vin2, Vin3, Vin4, 
Vex1, Vex2, Vex3) + PV10 

dần dần cải thiện 
(gradually improved) 

PV11 
direction vào into Vdr + PV11 cứ nói vào  

(talk into) 

PV12 
direction 

ra out 

lùi back 
Vdr + PV12 lại bàn ra  

(talk out) 

PV13 
activity 
direction 

đi away, về back 

tới to, qua over 
lại back 

Vdr + PV13 mang lại  
(bring back) 

PV14 
quickview qua through (Vdr, Vin1, Vin2, Vin3, Vin4, 

Vex1, Vex2, Vex3) + PV14 
Đọc qua  
(read through) 

PV15 
ascription cho for 

(Vdr, Vin1, Vin2, Vin3,  Vin4, 
Vex1,  Vex2, Vex3) + PV15 

Người ta cười cho. 
(people can laugh) 

PV16 
joint với along 

(Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  Vin4, 
Vex1,  Vex2, Vex3) + PV16 

Đi với  
(go along)  

PV17 
do for himself 
or he does it 
with himself 

lấy out 
(Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  Vin4, 
Vex1,  Vex2, Vex3)  + PV17 Cầm lấy. (Take it out) 

PV18 
describe a 
positive 

được obtain 
(Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  Vin4, 
Vex1,  Vex2, Vex3)  + PV18 

Tôi mua được cái áo đẹp. 
(I acquire a nice shirt.) 

PV19 
describe a 
negative 

phải ought 
(Vdr, Vin1,  Vin2,  Vin3,  Vin4, 
Vex1,  Vex2, Vex3)   + PV19 

Cô ấy tin phải người xấu. 
(She has trusted a bad 
guy.) 

3. Proposed Model 

In this model, we try to compute the sentiment scores for word phrases that include verbs and 
adverbs based on Vietnamese linguistic characteristics. By combining with some adverbs, the verb 
phrases will have a smoother sentiment scaling.   

3.1 System architecture 

Our system architect is presented in Figure 1. We used the English sentiment dictionary, 
SentiWordNet, and the translate tools Vdict* and Google Translate** to build the core verb lexicons 
with sentiment scores for Vietnamese. The fuzzy rules then computed the sentiment scores for the 
whole phrase, which included the verbs and associated adverbs.  

* http://vdict.com  ** https://translate.google.com/  
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Fig.1. System architecture.  

Building core verb lexicons.  

We constructed a handcrafted opinion dictionary containing approximately 1,000 verbs. The 
number of words was high enough to cater to the problem we sought to solve. These words:  

- appeared in the review corpus obtained from [16,17]. 
- are matched with corresponding English words in SentiWordNet; we used Vdict and 

Google Translate to check this. To meet the scope of this project, we assigned opinion word 
scores that were the same as the scores of words in SentiWordNet. 

In Table 2, we describe some of the opinion words that appear in this core dictionary. 

Table 2.  Fragment of Core Opinion Dictionary. 

Term Positive Score Negative Score POS Tag 

yêu love 0.375 0 Verb Vin2 
ghét hate 0 0.75 Verb Vin2 

tin tưởng trust 0.625 0 Verb Vin2 
kính nể respect 0.5 0 Verb Vin2 

 

3.2   Fuzzy Rules 
Overall sentiment scores for the verb phrases were calculated thanks to fuzzy rules that were 
associated with the combination between the verb (denotes x) and the adverb (denotes y). We used 
fuzzy functions to incorporate the effect of the adverbs in the verb phrases. We considered the 
sentiment score of a verb to be its initial fuzzy score 𝜇(x). Based on Vietnamese linguistic 
characteristics, we realized five sentiment shifting scalings for adverbs that go along with verbs; 

Adverbs 

Vdict / Google Translate 

Core Verb Lexicons 

Fuzzy Rules 

 

Verb Phrases with polarity 

SentiWordNet  
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these were intensifier, booster, diminisher, minimizer, and modifier. General principles for 
classifying adverbs are as follows: 
1. Adverbs of degree: There are five levels: intensifier, booster, diminisher, minimizer, and 

modifier. Some Vietnamese adverbs of degree are presented by Table 3. 
2. Other adverbs: There are three levels that are booster, diminisher, and modifier: 

 Booster: PV1, PV2, PV31, PV41, PV6, PV9, PV10, PV13, PV16, PV17, PV18.   
 Diminisher: PV32, PV42, PV10, PV12, PV14, PV15. 
 Modifier: PH, PV19. 

 Some of these adverbs are presented by Table 4. 

Table 3.  Some Vietnamese adverbs of degree with their scalings. 

intensifier booster diminisher minimizer modifier 

cực kỳ extremely rất very khá rather cũng seemingly không no 

cực strongly quá too tương đối relatively hơi a bit chẳng no 

siêu super lắm much tạm rather rồi already chả no 

Table 4.  Some other adverbs with their scalings. 

booster diminisher modifier 

đều both phải to chả no 

vẫn still hiếm rarely không not 

hay often từng already chưa yet 

In our system, Vietnamese adverbs are organized in a database. In Table 5, we describe some of 
the adverbs that appear in our adverb database. In the table, “Tag” is the scaling category to which 
an adverb can belong. 

Table 5.  Some Vietnamese adverbs with their tags. 

Adverbs Types Tag 

cực kỳ extremely PV5 intensifier 
không no PH modifier 
phải to PV19 modifier 

hay often PV41 booster 
hiếm rarely PV42 diminisher 

 

Similar to Zadeh’s proposition [6,8,19], if the verb phrase had an adverb, its modified fuzzy score 
was computed by (1): 
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We chose 𝛿 = 4, 2, 1/2, or 1/4 if the adverb was a(n) intensifier, booster, diminisher, or minimizer. 
which gives us a modified fuzzy score, as indicated in (2). 

 
with 

- ƒ(μ(x),y) is the sentiment score of a verb phrase, in which x: verb, y: adverb. 
- μ(x) is the sentiment score of a verb. 

Table 6 presents an example of verb phrases and their sentiment scores. 

Table 6. Sentiment score of verb phrases. 

According to the formula (2), if the adverb was a modifier (y.tag = modifier), we had two cases. 
For example:  

ƒ(tin phải trust (a bad guy)) = - ƒ(tin trust)  = - 0.625, but  
ƒ(đừng hiểu lầm shouldn’t misconceive)  = 0 

4. Experiments 

Cohen's kappa coefficient. Two judges participated in categorizing the adverbs as intensifier, 

booster, diminisher, minimizer, or modifier. To compute the “between judges’ agreement,” we 

used the Cohen’s kappa coefficient [5], as follows: 

𝑘 =
Pr(a)−Pr(e)

1 −Pr(e)
   (3) 

where  
Pr(a) is the relative observed agreement among the judges and Pr(e) is the hypothetical 
probability of a chance agreement. The Cohen's kappa coefficient of our corpus 𝑘 = 0.80. 

f(𝛍(x),y) 𝛍(x) 

intensifier booster diminisher minimizer modifier verb 

cực kỳ (yêu)  

extremely (love) 

rất (yêu)           
very love 

khá (yêu)             
rather love 

cũng (yêu)  
seemingly love 

không (yêu) 

doesn’t love 
yêu love 

0.85 0.61 0.21 0.11 0 0.375 
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104 Vietnamese verb phrases from Agoda.com were randomly collected to evaluate the system 
performance. The system was capable of handling 100 phrases. The highest sentiment score was 
+0.98 (cực kỳ tin tưởng extremely trust), and the lowest one was -0.99 (vô cùng ghét extremely hate). 
Obviously, the adoption of fuzzy logic for computing sentiment scores of verb phrases helps the 
sentiment valences have a smoother sentiment scaling, not only 1, -1, and 0. In Table 7, we describe 
the eleven levels of sentiment polarities that obtained from the testing. 

Table 7. The eleven levels of sentiment polarities. 

Level 5 ǂ 4 3 2 1 0 -1 -2 -3 -4 -5 

Number of phrases 2 12 6 11 13 13 14 13 5 10 1 

ǂ 5: extremely positive; 4: very positive; 3: positive; 2: rather positive; 1: a little positive; 0: neutral; -1: a 

little negative; -2: rather negative; -3: negative; -4 very negative; -5: extremely negative. 

Application. By identifying the fine-grained scores of phrase in sentence, the system can deal with 
many multi-class sentiment classification problems. For example, to classify the sentences, we 
simply counted the mean scores of sentiment phrases in each sentence. If the final score was more 
than +0.1 the sentence was considered to show a positive emotion. If the score was less than -0.1 
the sentence was considered to show a negative emotion. Otherwise, the sentence was considered 
to show a neutral emotion. 

For example: Rất tin tưởng vào dịch vụ khách sạn, cực yêu phong cảnh nơi đây (Very trust in the 

hotel services, extremely love the scenery). Total score: (ƒ(rất tin tưởng very trust) + f(cực yêu extremely 

love)) / 2 = (0.86 + 0.85) / 2 = 0.855. Therefore this sentence is considered to show a extremely 
positive emotion. 

5. Conclusions 

This paper has presented a mechanism for computing the sentiment scores of verb phrases by 
mining the Vietnamese linguistic characteristics and using fuzzy functions. We have shown this 
approach to be effective. By identifying the opinion phrase polarity automatically, the method can 
be useful to deal with many sentiment analysis problems. Still, there are a number of challenges 
to indentify, classify, and calculate the sentiment scores of verbs and verb phrases because of 
linguistic challenges and the rule based approaches often suffer from domain-specificity problem. 
Future work will expand our research with more data and adopt this approach for developing 
Vietnamese sentiment lexicons with adjective phrases and noun phrases. We will also consider 
using machine learning methods to help the system become more robust. 
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Abstract

We introduce possibilities of automatic evaluation of surface text coherence (cohesion)

in texts written by learners of Czech during certified exams for non-native speakers. On

the basis of a corpus analysis, we focus on finding and describing relevant distinctive

features for automatic detection of A1–C1 levels (established by CEFR – the Common

European Framework of Reference for Languages) in terms of surface text coherence.

The CEFR levels are evaluated by human assessors and we try to reach this assessment

automatically by using several discourse features like frequency and diversity of discourse

connectives, density of discourse relations etc. We present experiments with various

features using two machine learning algorithms. Our results of automatic evaluation

of CEFR coherence/cohesion marks (compared to human assessment) achieved 73.2%

success rate for the detection of A1–C1 levels and 74.9% for the detection of A2–B2

levels.

1 Introduction

Our research is carried out on texts written during the international language examinations

provided by the Test Centre of the Institute of Language and Preparatory Studies at the

Charles University in Prague in line with the high ALTE (Association of Language Testers

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 214-228
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
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in Europe) standards. Such type of examination is required by Czech universities (the

needed CEFR level is usually B2) or often also by employers and the exam is compulsory

for foreigners to be granted permanent residence in the Czech Republic (the required CEFR

level is A1) or state citizenship (the required CEFR level is B1).1 Therefore, it is of great

importance to assess these examinations as objectively as possible and according to uniform

criteria.

This is rather difficult because the writing samples are evaluated manually by human

assessors (although according to the uniform rating grid) who naturally bring to the evalu-

ation a subjective human factor. In the present paper, we aim at finding several objective

criteria (concerning surface text coherence) for distinguishing the individual CEFR levels

automatically. Specifically, we carry out a research on surface text coherence concerning

various discourse phenomena (like the use and frequency of connectives etc.) and we test

the possibility of their automatic monitoring and evaluating. The results of our research will

become a part of a software application that will serve as a tool for objective assessment

of surface text coherence, i.e. for automatic division of submitted writing samples into the

suitable CEFR levels in the coherence/cohesion category.

2 Previous Research

There are many studies and projects dealing with automatic evaluation of various language

phenomena especially for English. Many of them focus on grammatical aspects of language

(e.g. on automatic evaluation of grammatical accuracy, detection of grammatical errors etc.

– see [1]; [2] or [3]). On the other hand, only few of them aim at automatic evaluation of

text coherence.

Text coherence may be viewed as local (in smaller text segments covering e.g. discourse

relations between sentences within a paragraph) or global (coherence concerning larger text

segments like correlation between a title and content etc.). Automatic evaluation of local

1 Common European Framework of Reference for Languages (CEFR, the document of the Council of Eu-

rope) divides language learners into three broad categories (A: Basic user, B: Independent user, C: Proficient

user). These categories may be further subdivided into six levels (A1, A2, B1, B2, C1 and C2).
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coherence is a topic investigated e.g. by Miltsakaki and Kukich [4] analyzing student’s essays

or Lapata and Barzilay [5] focusing on machine-generated texts. Higgins et al. [6] examine

possibilities of automatic assessment of both local and global coherence at once carried out

on student’s writing samples.

A specific topic of automatic evaluation of language is an analysis and assessment of

L2 texts, i.e. (both written and spoken) texts by non-native speakers. Again there are

many studies focusing especially on English (or languages like German or Dutch) as L2 and

examining various aspects of language like automatic assessment of non-native prosody [7],

automatic classification of article errors [8] or automatic detection of frequent pronunciation

errors [9].

Whereas there is a number of studies focusing on automatic evaluation of texts written by

non-native speakers for different languages, there is no similar research for Czech as L2/FL so

far. Therefore, we open this topic for Czech by introducing automatic evaluation of surface

text coherence, which has a clear potential for practical usage.

3 Text Coherence

There are many approaches to text coherence as well as capturing and monitoring coherence

relations in large corpora, such as Rhetorical Structure Theory (RST, [10]), Segmented

Discourse Representation Theory (SDRT, [11]) and the project Penn Discourse Treebank

(PDTB, [12]). The PDTB approach inspired also the annotation of discourse in the Prague

Dependency Treebank for Czech (PDT, [13]) – the only corpus of Czech marking relations

of text coherence relations.

In this paper, we use the PDT way of capturing coherence relations. We focus on the

aspects of surface coherence (cohesion), i.e. on the surface realization of coherence relations

that may be processed automatically (like signalization of discourse relations by discourse

connectives, distribution of inter- and intra-sentential discourse relations, distribution of

semantico-pragmatic relations like contingency, expansion etc.).

216



4 Language Material: Corpus MERLIN

For our analysis, we use the language data of the corpus MERLIN [14]2 containing altogether

2,286 writing samples by non-native speakers (learners) of Czech, German and Italian.

German and Italian texts of the corpus were collected by TELC (The European Language

Certificates) and Czech texts were provided by the Test Centre of the Institute of Language

and Preparatory Studies at the Charles University in Prague. Both institutions (as full

members of The Association of Language Testers in Europe (ALTE)) offer internationally

recognized language exams in accordance with the high ALTE standards.

All texts forming the corpus MERLIN were created as out-puts of standardized tasks

aligned to the Common European Framework of Reference for Languages (CEFR) – it means

that all writing samples are evaluated across the CEFR levels, in the MERLIN case as A1–

C1.3

The evaluation reflects both an overall level (general linguistic range) and the individual

rating criteria including vocabulary range, vocabulary control, grammatical accuracy, surface

coherence (cohesion), sociolinguistic appropriateness and orthography.

MERLIN uses two rating instruments: an assessor-oriented version of the holistic scale (see

Alderson [15]) for the general linguistic range and an analytical rating grid closely related to

CEFR rating table4 used in the process of scaling the CEFR descriptors, see [16] and [17].

4.1 Sample of Learners’ Texts

Example 1 demonstrates a Czech writing sample from the corpus MERLIN (the overall

CEFR rating of this text is A2, i.e. basic user – elementary level):

(1) Čau Martine,

Chci Tě zaprvé poděkovat že si mě pozval. Já ještě potřebuju ale vědet kdy to začíná?

Abychom jsem mohl vědět kdy musím z domova odejít. Kdo ještě příjde, budou tam

Tomáš a Lukáš, jestli ano, tak fajn. Budou tam tvoje rodiče, Radek chtěl vědět.
2 http://merlin-platform.eu/index.php
3 Corpus MERLIN does not contain C2 texts at the moment.
4 Common European Framework of Reference for Languages: Learning, Teaching, Assessment (Council

of Europe, 2001)

217



Uvidím tě poždeji

David

Literal translation into English:5

Hello Martin,

First, I want to thank you that you have invited me. But I need to know when it begins?

In order to know when I must leave my home. Who will come – Tomáš and Lukáš as

well? If yes, it is fine. Your parents will be there? Radek wanted to know.

See you later

David

The writing sample in Example 1 is provided with the MERLIN evaluation criteria presented

in Table 1, i.e. with the assessments by the trained human evaluators.

Table 1: Evaluating table for the MERLIN writing sample in Example 1

Overall CEFR rating A2

Grammatical accuracy A2

Orthography B1

Vocabulary range A2

Vocabulary control A2

Coherence/Cohesion A2

Sociolinguistic appropriateness A1

4.2 Levels of Coherence in MERLIN

The writing sample in Example 1 was assigned A2 level for Coherence/Cohesion. Corpus

MERLIN contains altogether 441 writing samples in Czech across the A1–C1 levels. Their

distribution concerning Coherence/Cohesion is captured in Table 2.
5 The original Czech text contains some errors in morphology and spelling that are not represented in

the English translation.
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Table 2: Distribution of Czech writing samples across CEFR levels of coherence in corpus

MERLIN

Coherence level Number of texts

A1 1

A2 102

B1 172

B2 157

C1 9

Total 441

5 The Experiment

Our goal was to experimentally verify whether and to what extent the human annotation

of the Coherence/Cohesion CEFR mark can be simulated by automatic methods. We tried

to find possible distinctive criteria/features for automatic detection of the individual CEFR

levels in this category.

5.1 Processing the Data

The first step was to parse the data (441 texts) from the raw text up to the deep syntactico-

semantic (tectogrammatical) layer in the annotation framework of the Prague Dependency

Treebank (PDT)6 following the theoretical framework of the Functional Generative Descrip-

tion, see Sgall [18, 19]. To parse the data, we used the current version of Treex, a modular

system for natural language processing [20], with a pre-defined scenario for Czech text ana-

lysis, which includes tokenization, sentence segmentation, morphological tagging,7 surface
6 The Prague Dependency Treebank [13] is a corpus of Czech newspaper texts (containing almost 50

thousand sentences) with a multi-layer annotation: morphological, surface syntactic and deep semantico-

syntactic. On top of the dependency trees of the tectogrammatical layer, the PDT contains also manual

annotation of discourse relations including annotation of discourse connectives.
7 with recognition of unknown words (by heuristic guessing), which is very helpful for L2 texts with high

number of typos
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syntactic parsing and deep syntactic parsing.

On top of the automatically parsed dependency trees of the tectogrammatical layer, we

automatically annotated explicit discourse relations (i.e. relations expressed by discourse

connectives). As a theoretical background for capturing discourse relations in text, we

employed the approach described in Poláková et al. [21] and used first in the annotation

of the Prague Discourse Treebank 1.0 (PDiT; [22]) and later in the Prague Dependency

Treebank 3.0 [13]. It is an approach similar to (and based on) the approach used for the

annotation of the Penn Discourse Treebank 2.0 (PDTB; [12]). Both these approaches are

lexically based and aim at capturing local discourse relations (between clauses, sentences, or

short spans of texts), which is in accordance with our project and aims.8

For automatic annotation of intra-sentential discourse relations, we used a slightly modified

algorithm originally designed by Jínová et al. [23] for a pre-annotation of intra-sentential

discourse relations in the Prague Dependency Treebank. For automatic annotation of inter-

sentential discourse relations, we devised and implemented an algorithm based on combining

features from the automatically parsed deep-syntax dependency trees and lists of common

Czech inter-sentential connectives and their most frequent discourse types (senses) extracted

from the PDT using the query engine PML-Tree Query [24].

5.2 Features and Methods

To select features for automatic assessment of Coherence/Cohesion text levels, we first carried

out a linguistic analysis of a couple of sample texts. Then we extracted (values of) these

features from the automatically parsed texts. We established a relatively simple baseline

and experimented with several other sets of features, as described below and summarized in

Table 3.

The Baseline consists of a single feature that uses a list of 45 most frequent discourse

connectives first extracted from the discourse annotation in the PDT 3.0 and complemented

by a few informal variants that are likely to appear in texts written by non-native speakers
8 If we aimed at evaluating the global coherence of texts, other theories would be more appropriate,

such as the Rhetorical Structure Theory (RST; [10]), which tries to represent a document as a single tree

expressing the hierarchy of discourse relations both between small and larger text segments.
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(e.g. teda as an informal variant of tedy [so, therefore]). The feature counts number of

occurrences of these connective words in the tested text, without trying to distinguish their

connective and non-connective usages, and normalizes the count to 100 sentences. The

Baseline is thus as follows:

• number of all connective words per 100 sentences

Another set of features – called Surface features – consists of features that only use tokeniza-

tion and sentence segmentation. They do not use any advanced part of the text analysis

such as syntactic parsing and discourse parsing. These features include also the baseline

feature and all together are:

• number of all connective words per 100 sentences

• number of coordinating connective words per 100 sentences

• number of subordinating connective words per 100 sentences

• number of tokens per sentence

Other features extract information from the automatically parsed tree structures and from

automatically annotated discourse relations. Together with the surface features they form a

feature set called All features. Here is a list of the additional features:

• number of intra-sentential discourse relations per 100 sentences

• number of inter-sentential discourse relations per 100 sentences

• number of all discourse relations per 100 sentences

• number of different connectives in all discourse relations

• ratio of discourse relations with connective a [and]

• number of predicate-less sentences per 100 sentences

• ratio of discourse relations from class Temporal

• ratio of discourse relations from class Contingency

• ratio of discourse relations from class Contrast

• ratio of discourse relations from class Expansion

These three sets of features (Baseline, Surface, All) were predefined before the experiments

with the machine learning methods. We also experimented with other sets of features (Set 1
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Table 3: Various sets of features used in the experiments.

Feature Baseline Surface Set 1 Set 2 All

number of all connective words per 100 sentences + + + - +

number of coordinating connective words per 100 s. - + + - +

number of subordinating connective words per 100 s. - + + - +

number of tokens per sentence - + + + +

number of intra-sentential discourse relations per 100 s. - - + + +

number of inter-sentential discourse relations per 100 s. - - + + +

number of all discourse relations per 100 sentences - - + + +

number of different connectives in all discourse relations - - + + +

ratio of discourse relations with connective a [and] - - + + +

number of predicate-less sentences per 100 sentences - - - - +

ratio of discourse relations from class Temporal - - - - +

ratio of discourse relations from class Contingency - - - - +

ratio of discourse relations from class Contrast - - - - +

ratio of discourse relations from class Expansion - - - - +

and Set 2 in Table 3), trying to find the best sets of features for the learning algorithms.

As for selection of these features as well as for testing the algorithms with these features we

used the 10-fold cross validation on all the data, results on these two sets may be slightly

biased.

We used two machine learning algorithms – Random Forest and Multilayer Perceptron,9

namely their implementation in the Waikato Environment for Knowledge Analysis – Weka

toolkit [25].10

We trained and tested the algorithms with 10-fold cross validation on all the available

data from the MERLIN corpus (441 instances), using the sets of features defined in Table 3.

9 These two algorithms provided the best results among several other algorithms that we tried in the

preliminary stage of the research; therefore, in the subsequent experiments, we used these two algorithms.
10 Weka toolkit ver. 3.8.0, downloaded from http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/.
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Table 4: Results of the experiments – accuracy, number of correctly classified instances and

number of incorrectly classified instances. Statistically significant improvements over the

respective baselines (tested with paired t-test) are marked with * for significance level 0.1

and ** for significance level 0.05.

Experiment Accuracy (%) Correct Incorrect

Random Forest, Baseline 57.1 252 189

Random Forest, Surface features 62.6 276 165

Random Forest, Set 1 ** 73.0 322 119

Random Forest, Set 2 * 67.1 296 145

Random Forest, All features ** 70.3 310 131

Multilayer Perceptron, Baseline 60.8 268 173

Multilayer Perceptron, Surface features * 66.2 292 149

Multilayer Perceptron, Set 1 ** 71.9 317 124

Multilayer Perceptron, Set 2 ** 73.2 323 118

Multilayer Perceptron, All features * 68.0 300 141

As the data are relatively small, we chose the 10-fold cross validation instead of setting aside

an evaluation test data, which in this case would be too small.

5.3 Results and Evaluation

Table 4 gives an overview of the performance of the two algorithms run with different fea-

ture sets.11 The table gives the accuracy, i.e. the percentage of correctly classified instances,

and also the absolute numbers of correctly and incorrectly classified instances. Statistically

significant improvements over the baselines are marked with * for significance level 0.1 and

** for significance level 0.05.
11 Please note again that feature sets Baseline, Surface and All were set beforehand, thus the results of

the algorithms using these feature sets may be considered more reliable than for feature sets Set 1 and Set 2,

which were defined by subsequent experimenting with the two algorithms in an attempt to find the best set

of features for each of them (again using the 10-fold cross validation on all the data).
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Table 5: Confusion matrix for Random Forest with Set 1 (classes in the rows classified as

classes in the columns).

A1 A2 B1 B2 C1

A1 0 1 0 0 0

A2 0 56 36 10 0

B1 0 25 123 24 0

B2 0 2 12 143 0

C1 0 0 0 9 0

Table 6: Confusion matrix for Multilayer Perceptron with Set 2 (classes in the rows classified

as classes in the columns).

A1 A2 B1 B2 C1

A1 0 1 0 0 0

A2 0 67 31 4 0

B1 0 29 120 23 0

B2 0 3 18 136 0

C1 0 0 0 9 0

The confusion matrix for the Random Forest algorithm run with features from Set 1 is

given in Table 5. The confusion matrix for the Multilayer Perceptron algorithm run with

features from Set 2 is given in Table 6. We can count from the tables that if we allow for

“one level” error in the classification (i.e. for example if we consider classification A2 instead

of B1 still correct), the accuracy of the algorithms is 97.3% and 98.4%.

The tables also demonstrate that the algorithms have never classified levels A1 and C1

correctly. The reason is that these levels are represented by very small numbers of texts

in the corpus (1 writing sample of A1 and 9 of C1) and therefore they do not provide a

sufficient language material for training. If the texts of A1 and C1 levels are excluded from

the experiments, the succession rates for detection of A2/B1/B2 levels achieve slightly higher
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results: Random Forest reaches 74.7% over Set 1 and Multilayer Perceptron 74.9% over Set 2.

In this case, if we allow for “one level” error, the results are 97.2% for Random Forest and

98.4% for Multilayer Perceptron.

Linguistically, the experiments demonstrate that the most relevant features of surface

coherence the (human or automatic) assessors should take into account are especially the

following: frequency of connective words (expressing inter- or intra-sentential discourse rela-

tions such as and, but, because, although etc.); richness or variety of connective words (there

is a difference between texts using almost exclusively the conjunction and and texts with a

bigger diversity of connective words) and lexical richness of text spans (measured as word

count per sentence).

6 Conclusion

In the paper, we have presented experiments on automatic evaluation of surface text co-

herence in writing samples by non-native speakers of Czech, more specifically on automatic

detection of the individual CEFR levels. The main aim of our research was to examine to

what extent the human assessment of surface text coherence can be simulated by automatic

methods.

We have used several distinctive features concerning discourse and observed which com-

bination of them reaches the best results for the two selected algorithms.

The algorithm Random Forest achieved the highest succession rate (73%) with Set 1 and

the algorithm Multilayer Perceptron with Set 2 (73.2%). With “one level” error in the

classification, the accuracy of the algorithms is 97.3% and 98.4%.

The experiments were carried out on the language data of the corpus MERLIN containing

altogether 441 writing samples across A1–C1 levels of coherence. However, levels A1 and

C1 are rather rare (1 text of A1 and 9 of C1). If we exclude these two levels from the

experiments and focus only on detection of A2/B1/B2 levels, Random Forest reaches 74.7%

of success rate over Set 1 and Multilayer Perceptron 74.9% over Set 2.
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摘要 

社群網路的普及使得不少人以 Facebook 為媒介來宣傳活動，因此本論文的目的即是建

立一個 Facebook 的活動事件擷取系統，以幫助使用者快速地掌握活動的資訊。我們改

善了黄等人的 Web NER Model Generation 工具[1]，藉以建立活動名稱及地點擷取模型，

再利用序列樣版探勘找出活動的起始、結束日期。此外，我們也嘗試以大量的 Facebook

打卡地點來改善地點辨識準確率。實驗測試了 1,300 篇人工標記答案的貼文，以評斷系

統擷取活動事件的效能和命名實體辨識的效能，並將擷取出來的活動地點實際投射到經

緯度座標上，以評估預測活動實際位置的準確度。實驗結果顯示活動名稱、地點以及開

始、結束日期擷取的F1-score 分別為 0.727, 0.694 及 0.865, 0.72，活動事件整體辨識率為

0.708，顯示藉由此系統來統整 Facebook 上的活動事件並定位出事件發生的地點是相當

可行的。 

Abstract 

The popularity of social networks has made them a perfect medium for activity or advertising 

campaign promotion. Therefore, many people use Facebook pages to announce their 

advertising campaign. The purpose of this study is to extract activity events by constructing 

two named entity recognition models, namely activity name and location, via a Web NER 

model generation tool [1]. We enhance the tool by improving the tokenizer and alignment 

technique. In addition, we also use a large database of FB checkin places for location name 

recognition improvement. For entity relation extraction, we apply sequential pattern mining to 
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find rules for start date, end date, and location coupling. We use 1,300 posts from Facebook to 

test the activity event extraction performance. The experimental results show 0.727, 0.694 F1-

score for activity name and location recognition; and 0.865, 0.72 F1-score for start and end 

date extraction. Overall, the extraction performance for activity event extraction is 0.708. 

 

關鍵詞：活動事件擷取，命名實體辨識，社群媒體事件 

Keywords: Activity Event Extraction, Named Entity Recognition, Social Media Event 

 

一、 緒論 

網際網路發展改變了人們獲得活動訊息的習慣，在過去是藉由電視、平面媒體、廣播媒

體的宣傳來得知活動資訊，但隨著網路的進步和社群平台的蓬勃發展，商家有了新的傳

播途徑，不僅增加了與客戶間的互動性，也可以更快回應客戶的問題。 

得知活動或優惠的訊息是日常生活及旅遊休閒規劃重要的一環，若能取得較多的活動資

訊，就能方便人們更有效的規劃。Facebook 是目前台灣最流行的社群平台，每天有一

半以上的台灣人在使用手機，這樣的現象使得不少商家、政府、組織會自己經營的粉絲

頁，並在粉絲頁上發佈活動訊息或商家優惠，我們發現這些跟活動有關的訊息數量會比

一些現有的活動公告網站（如 CityTalk 或活動通）來的更多和即時，因此本文的目的即

為從 Facebook 擷取活動訊息。 

 

圖一、活動訊息擷取及活動地圖服務的呈現 

早期社群平台尚未蓬勃發展時，想要獲取活動訊息只能仰賴 CityTalk、活動通這類網站

查詢活動事件資訊，否則就只能辛苦地瀏覽政府、學校網站公告來得知事件。而這樣的
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現象往往會使得資訊缺少整合與和使用者的互動。如果能將不同管道的資訊如 CityTalk、

活動通、政府、學校網站公告和社群媒體做結合，便可以依活動的受歡迎程度和討論程

度，提供一個活動地圖服務（如圖一所示），像是活動的評論、活動剪影和活動的圖片/

影片，這些對於了解活動進行和參與有很大的幫助。所以整合現有的活動公告網站，並

和社群媒體做結合是本研究的目標。 

在本研究當中，我們專注於 Facebook 活動事件的擷取，並提出方法從粉絲頁發文中擷

取活動及其重要資訊，系統將擷取出來的活動事件結合電子地圖與時間軸，幫助使用者

了解系統擷取出來的活動事件。 

二、 相關研究 

根據 Sarawagi 的 Survey常見的資訊擷取（Information Extraction）[2]任務包括實體(Entity)、

關係(Relation)、屬性(Descriptor)、結構(Table, List, Ontology, etc.)等四類。而資訊擷取的

方法有 Hand-coded 及 Learning-Based 兩種方式，可產生規則式(Rule-Based)或是統計

式(Statistical Model)。 

(一) 社群媒體事件擷取系統 

常見的事件擷取做法，主要是利用命名實體辨識(NER)的技術去識別文章中和事件相關

的實體，並進行 association task 識別出實體間關係，接著透過人工建立的規則去擷取定

義的事件。舉例而言，Tweets calendar 系統[3]的擷取的目標是 Twitter 上開放領域的事

件，定義事件為(Entity, Event Phrase, Date, Type)，其目標是擷取人物、事件及日期等三

種資訊，再將事件分類，組合成事件的 4-tuple 屬性得到如:(Steve Jobs, died, 10/6/11, 

DEATH)的事件資訊。其作法是標記完命名實體之後，利用卡方測定(Chi square)來做關

係的驗證，以強化實體和時間關係並得出前 100、500、1,000 tuple，組合成完整的事件

關係。換言之，事件必須被眾人多次提及，才有足夠資訊證明事件為真。 

(二) 新聞的事件擷取系統 

另外，Wang[4]則提出一個應用於新聞媒體上的事件擷取系統，其目的是 5W1H 的語意

層級的元素擷取系統，新聞事件的 5W1H 元素事件屬性定義如表一。方法是設計一些

特徵(feature)從新聞標題中找出新聞中的主題句，接著透過語義角色標註，最後將擷取
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出來的元素填入到 News Ontology Event model 供後續的利用。 

N. Kanhabua[5]提出的研究是跟公共衛生事件相關的事件擷取，主題是疾病爆發的事件

擷取系統，疾病爆發的事件定義如表一，包括受害人、疾病、時間及地點，主要要解決

的問題是找到疾病和疾病重要的時程表達式，定義這樣的問題為分類問題，並提出了相

關排序(relevance ranking) 方法去判別重要的時程表達式。在不同分類方法中最好的效

果是採用 J48，準確率(accuracy)能達到 0.65。 

表一、新聞事件的 5W1H 元素事件屬性說明和疾病爆發的事件定義 

5W1H News 5W1H Event Disease Event e: (v, m, l, t) 

What 抵達 disease m 

When 8 日 time t 

Where 渥台華 加拿大 location l 

Who 中國國家主席胡錦濤 victim v 

Whom 加拿大首都渥台華 

How 中國國家主席胡錦濤抵達加拿大首都渥太華進行軍事訪問 

三、 系統架構 

本研究的系統架構如圖二，系統首先進行資料的蒐集，包括 CityTalk 和 FB 的發文，接

著透過活動相關的關鍵字取得跟活動較為相關的發文，並利用活動名稱辨識的模型進行

標記，只有包含活動名稱的貼文才會利用時程表達式、地點、地址辨識的模型進行標記。

最後利用事件關係耦合的模組將發文的活動事件的關係找出來，並放到事件的資料庫，

並提供介面給使用者查看擷取出來的活動資訊。 

 
圖二、系統架構圖 

(一) 活動事件定義 

活動事件的定義可由活動名稱、開始、結束時間、地點（或地址）四個基本元素組成，

由於 FB 大部分提及事件的發文都只提到單一事件，因此本研究活動事件擷取任務即從

每篇貼文中先行辨識活動名稱，再擷取活動的日期及地點。以圖三貼文為例，表二即為
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活動事件擷取的輸出。 

表二、活動事件的關係 

Activity Name Start Date End Date Location/Address 

「世界文化遺產重慶大足石
刻彩燈暨牽手嘉年華」 

明晚     

(2016-02-06) 

3 月 13 日 

(2016-03-13) 

冬山河親水公園 

 

圖三、事件擷取範例說明 

(二) 資料收集 

在資料收集方面，系統主要會收集 FB、CityTalk 及搜尋引擎的活動關鍵字查詢結果。

FB 網站上的資訊，包括打卡地點、台灣公開粉絲專頁、和 FB 事件的發文，其中打卡地

點包括 245 萬 Places。由於 FB 沒有像 Twitter 提供對整個 FB 網站發文的搜尋 API，因

此我們只能利用 FB Graph API 對 22 萬個台灣公開粉絲專頁(透過解析 1,400 萬筆 FB 

Object id 所得)，分別監聽關注的粉絲網頁取得發文資料。在 2015/9~2016/8 月間發文蒐

集模組共收集粉絲頁的發文 2,947 萬篇以及和該發文的前 100 篇回應。另外系統也收集

FB 事件的發文，並利用爬蟲程式抓取 CityTalk 網站上的活動事件。 

(三) 活動名稱實體的識別 

活動名稱的模型是根據 CityTalk 網站蒐集回來的活動名稱做查詢詞，對搜尋引擎詢問結

果，並經由自動標記得到訓練文本，活動名稱屬於長命名實體，所以歧義性等問題發生

機會比較少，因此我們可以進行自動標記獲得大量標記的訓練文本。完整訓練過程和使

用 Huang[1]的模型和改進部分可以參考下圖四，訓練模型的部分首先將我們爬蟲程式

撈回來的文本透過 tokenization 模組將 token 做較好的切割，接著透過自動標記模組自

動標記實體，標記出實體的文本我們不會整段使用而是透過 String split 模組只留 entity

前後固定長度的範圍，接著透過 Feature Mining 模組得到字典檔，透過這些字典檔經由

Generate Feature Matrix 模組產生 CRF ++訓練格式並訓練產生 CRF Model。在任務中改

善 Huang[1]的排比（Alignment）方法，加入可自訂義的 tokenizer 模組，允許對 token 做
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去詞幹設定。排比方式是參考 T.-S. Chen[6]提出的 Global alignment，針對長度大於 k 的

活動名稱排比標記條件包括(1)不允許兩排比序列中的字元 mismatch 的對應，(2)兩相鄰 

matched token 之間出現 Gap 數至多為 MaxG，且(3)重覆的 token 比例必須大於門檻值

r，滿足以上三者條件的比對系統即將其標記為出現範例。 

  

圖四、活動名稱辨識模型建立和更新 Huang 工具的說明 

(四) 工具的擴充 

工具的擴充是為了改進原先 Huang[1]工具在 FB 文本效能不好的問題，除了上述改善

長實體 Uni-Labeling 模組標記的準確性之外，並新增長實體排比 Full-Labeling 模組。較

大的改變是擴充框架的可擴展性 (scalability)，新增 (1)不同資料來源的多線程

(multithreading)標記和標記結果的倉儲、(2)支援 word-based 方法的標記（如表三）、(3)

斷句模組，和(4)擷取出的實體精準度。 

為了整併 word-based 和 character-based 方法並提供更豐富前處理功能新增 Tokenizer 

模組，實作透過移植了 Lucene 的 Analyzer，可自行替換根據任務所需並自行設定詞幹

設定。當採用 character based 時，我們使用 Jflex 這套工具定義常見的 token 型態(包括

money、alphanum、Chinese or Japan、URL、E-mail 等共 20 個)，而當採用 word based 時

則預設使用 IK Analyzer，不過由於 IK Analyzer 會濾除未定義的 token，造成 token 遺

失，因此我們改寫部分程式移除這樣的設定，並添加應用庖丁斷詞和 MMSeg 自定義的

詞庫，如果要使用其它中文斷詞，可自行封裝斷詞來取代預設。標記精準度是指識別出
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的實體和原文是一致的。我們要保證所有對文本做的前處理都不會影響識別出的實體。 

表三、不同方法 tokenizer 自動產生的活動名稱辨識特徵值範例 

ID 說明 長 character based  word based 

… … … … … 

10 常見於活動名稱前方的 token 1 到、在 舉辦、參加 

11 常見於活動名稱前方的 token 2 舉辦、推出 推出/「、一年一度/的 

12 常見於活動名稱前方的 token 3 活動：、參加「 活動/名稱/:、節目/名稱/: 

13 常見於活動名稱後方的 token 1 】、」 即日起、開幕式 

14 常見於活動名稱後方的 token 2 起跑、本次 表演/活動、明日/登場 

15 常見於活動名稱後方的 token 3 來囉~ 熱烈/開跑/囉、 /開幕/盛況 

… … … … … 

(五) 地點實體的識別 

錯誤標記的地點會影響判定活動地點，對於地點辨識模型我們更看重精確率(precision)

和實體邊界，精確率是不要錯誤地識別一些地點，採 CRF 方法召回率很高但識別錯誤

例子也很多例如:“免費”識別成地點，另外識別出來的地點有時候邊界不是那麼完整

如: “三灣鄉五穀廟前廣場＂被識別為“三灣＂和“廟前＂，這些原因都可能造成地點

轉 GPS 錯誤。另外還有原因是地點 NER 採 CRF 方法自動標記負擔太大。為此另外實

做了配合 FBPlaceDB 標記方法的地點 NER 模組解決上述提到的問題。方法參考

Facebook Deduplicating a places [7]想法去實現地點 NER 模組。由於 FB Place 資料庫收

錄的名稱有 245 萬，因此利用 Apache Solr 將打卡地點建成倉儲，同時為加快對句子的

標記我們將句子切割成 n-gram (n=4~10)，分別查詢最相關的 k 個地點名稱 place。另外

建立兩個跟地點及商家名稱有關的字典檔 CoreDic 及 LocBgDic：核心字典檔 CoreDic

是利用 MSRA 訓練出的實體(包含人名、地名、組織名)辨識模型，標記 92 萬個黃頁商

家名稱中出現的實體，並刪掉出現頻率少於6次的實體名稱，做為核心字典檔(7,993詞)；

而地點商家背景字典檔 LocBgDic 收集方式則是將商家名稱經過中文斷詞後，取詞頻大

於 500 且存在庖丁斷詞和 MMSeg 預設詞庫中但不屬於 CoreDic 的字詞(1,361 詞)。 

利用這兩個字典檔，我們可以對每一個句子中的 n-gram 及其查詢到的 place 評分。給分

原則為(1)避免跟 Location 或商家無關的字會得到分數。(2)當要標記的對象和資料庫的

地點相關度判定分數超過門檻值，我們認為其實可視為相關，即可以地點標記句子。(3)

比較好的實體邊界應取得較高的分數，如 n-gram1=“清華/大學/旺宏/館＂與 n-gram2=

“清華/大學/旺＂分別和 place=“清華/大學/旺宏/館＂匹配所得的分數，前者較後者為
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高。完整的給分方式定義如下圖五。 

其中 CoreFind 目的為找出輸入字串中可能出現的核心字詞集合(利用 MSRA NER 模型

標記的實體加上CoreDic標記的字詞)，BgFind透過中文斷詞並排除核心字，與 LocBgDic

交集得到的背景字詞集合，剩餘不屬於核心字和背景字的集合我們將其定義為描述字。

CoreFind, BgFind 及 Descriptor 三個模組聯集所得的字詞數即是 Count 函數回傳值。演

算法主要是計算出 n-gram 及 placei共同的實體核心詞 CoreSet(去掉沒有出現在 placei中

核心詞)，以及共同背景詞 BgSet，並依 Eq.(1)計算 n-gram 與 placei的相似度，若相似度

大於門檻值，則用該地點 placei進行 Partial Alignment 標記這個句子，進行最完整標記。 

 

圖五、FBPlaceDB 地點辨識標記演算法 

舉例而言，句子 s1=「主辦單位：高雄市政府勞工局訓練就業中心」，利用不同的 n-gram

可查詢到“高雄市政府”、“新北市政府勞工局”、“勞工局訓練就業中心”、“斗六就

業中心”、“高雄市政府勞工局勞工教育生活中心”、“高雄市政府勞工局訓練就業中心

大寮職訓場域”等相關的 FB 打卡點，透過演算法最後句子中會標記到的地點為「高雄

市政府勞工局訓練就業中心」，雖然這筆地點名稱不在 FBPlaceDB 中，但是因為與“高

雄市政府勞工局訓練就業中心大寮職訓場域”經過排比，卻能完整的進行標記。 

(六) 地址實體的識別和時程表達式標記模組 

地址實體的識別模組主要應用是參考 2012 年 Chang 等人[8]提出的台灣地區地址擷取，

使用 CRF 和配合表四 17 種地址特徵做訓練該模型，並配合極大分子序列演算法

For each n-gram (n=4 to 10) in a sentence s 

– Query FBPlaceDB to obtain top k place names  

– For each placei from top k place names 

1. CoreSet = CoreFind (placei) ∩ CoreFind(n-gram) 

2. Find the Segment Core Entity based on common core, core length and frequency in 

CoreDic 

3. BgSet = BgFind (n-gram) ∩ BgFind(placei) 

4. Compute Descriptor(n-gram) and Descriptor(placei), respectively 

5. 𝑁𝐶𝐵𝑆𝑖𝑚(n-gram, placei) =
𝛽 ×  |𝐶𝑜𝑟𝑒𝑆𝑒𝑡| +   (1 −  𝛽) × |𝐵𝑔𝑆𝑒𝑡|

𝛽 × 𝑚𝑖𝑛(|𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(n-gram)|, |𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡(placei)|)
 Eq. (1) 

6. If ( NCBSim(n-gram, placei) > threshold ) then Label sentence s with placei  
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（Maximal Scoring Subsequences）其F1-score 約在 0.94 至 0.99 區間。另外本文研究主

要文本擷取對象為 FB Post，但未來事件擷取的任務會擴充成 Web Data Extraction，為了

相容HTML網頁(semi-structured)和FB Post (free text)採用Su [9]系統模組擷取台灣地址。 

表四、地址擷取模型辨識特徵值 

ID Feature ICCS ID Feature ICCS 

1 CountyCity 縣、市 10 ChineseNo 一、二、三 

2 Township 鎮、鄉、區, 11 AllDigits 42011、0937137659 

3 Village 村、里、鄰 12 DigitLen1 5、6 

4 StreetRoad 道、路、街 13 DigitLen2 11、32 

5 LaneAlley 段、巷、弄 14 DigitLen3 420、260 

6 HouseNo 號 15 DigitLen4 5566、1234 

7 Building 樓、室 16 DigitLen5 42011 

8 ContactTag 地、址、電、話 17 DigitLong 327363、4227151 

9 Punctuation 、、：、；    

活動時間在發文中會以比較口語的方式提及如: 本周六、明天下午等這些表達活動時間

的陳述也是系統擷取的目標，標記的時間針對時程表達式進行標記，該模組參考

Heideltime[10]，加入了口語的時間表達規則和正規化文字步驟（含全形字轉半形字），

解決 FB 上書寫過於自由造成規則匹配失敗的問題，並利用匹配到的時間規則轉換成明

確的年月日的日期格式，再修復跟週相關規則有關的臭蟲。 

(七) 關係的耦合 

這個步驟是將擷取出實體相關資訊，配對成完整的活動事件，我們採用規則式的方式，

透過循序樣式探勘，快速找到和活動相關的文字特徵。由於透過系統標記活動名稱模組

可能會得到多個活動名稱，我們將從中選擇系統認為最合適的活動名稱。挑選方法是針

對每一個標記活動名稱 t 和系統標記的所有活動名稱 aSet 去排比，並得到共同交集比例

最高的活動名稱做為標記的輸出。 

雖然每個人介紹活動資訊的方式有很多種，但會有一些常見介紹活動資訊的語句，我們

想法是找出這些語句出現的特定字，用其建立擷取活動時間的規則，我們的樣本數是包

含時程表達式且是跟活動資訊有關的 40 萬句句子，接著透過循序樣式探勘(sequential 

pattern mining)，找出前 800 樣版，經由人工判定留下 79 Pattern，其中包括起始 51 個

日期規則、14 個結束日期規則、以及 14 條 Date Confuse 規則，建立活動時間 Pattern 擷

取規則。另外系統也手動建立一些輔助的規則以識別特殊的活動發文案例和識別活動地

點，完整的制定規則在圖六。這些規則會有優先順序，對於比較完整的 Pattern 會有比
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較高的優先權，如果同樣長度則看 Pattern 的觸發機率，計算方式是針對 Pattern s = 

𝑤0 … 𝑤𝑛−1在 40 萬時間相關句子去看 Pattern unigrams ，bigrams 的機率，如下 Eq. (2): 

 Probability of s: 𝑃(𝑠) =  𝑃(𝑤0) × 𝑃(𝑤1|𝑤0) … × 𝑃(𝑤𝑛−1|𝑤𝑛−2) Eq. (2) 

 

圖六、擷取活動時間、地點制定的規則 

四、 實驗 

(一) 實驗資料集 

實驗測試資料集透過隨機抽樣 FB 官方粉絲專頁的發文，挑選 1,300 篇文本中至少含有

1 個活動名稱的活動貼文。透過人工進行標記代表該篇文章最重要的活動事件關係，得

到包含活動名稱、開始結束時間、地點或地址的活動事件關係資料集。另外將事件中提

到的活動地點透過 FB Place 的資料庫對應到明確的 FB 上的打卡點取得人工判定的 GPS，

或是透過 Google Map API 將活動地址轉成 GPS。另外我們也評估了系統命名實體模組

效能，產生兩個估量命名實體的第一個資料集是將這 1,300 篇所有提到的活動名稱都進

行人工標記，產生活動名稱辨識的資料集(2,132 Activity Name)，另外一個資料集則是將

這 1,300 篇提到的地點和地址進行人工標記，產生地點辨識的資料集(2,015 Loc)，在此

資料集我們會將組織和地點和地址做區隔，以反映出真實資料中三者實體重疊的情況。 

(二) 命名實體辨識的效能 

實體估量的算分方式，考量實體有時難以準確斷出邊界，以活動名稱舉例:「105 年基隆

• Start Date rule 

(r1)Prefix word: “於” | “活動時間” | “展期” | “活動日期” …  

(r2)Suffix word: “起” | “舉辦” … 

(r5)Date Update: “活動改到” … 

• End Date rule 

(r3)Prefix word: “截止日期” | “即日起至”  … 

(r4)Suffix word: “止” | “截止後” … 

(r6)Date Update: “活動延長至” … 

(r11)Negative rule: “結標時間” | “原訂於” … 

• Special Date rule 

(r7)Confuse rule: “販賣時間” | “徵件時間”  … 

• Location rule 

(r8)Prefix word: “於” | “假”  … 

(r9)Suffix word: “展出” | “舉行”  … 

(r10)LOC Update: “新活動地點” … 

• Negative Activity rule:  

(r12)Cancel: “活動取消” | “暫停舉辦”  … 

註: 灰底是人工建立的規則 
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市「主委盃」全國青少年 14 歲級網球錦 1 標賽（C-2）─基隆」可能只識別出部分「主

委盃」全國青少年 14 歲級網球錦標賽」，參考 Huang 評估方法對於每個辨識到的命名

實體 e 與正確答案的命名實體 a 進行命名實體辨識效能的評估，並定義 Eq. (3) P(e,a)、

R(e,a)分數，加總分數後取平均值得到整體的 Eq. (4) Precision、Recall 與 Eq. (5) F1-score。 

 𝑃(𝑒, 𝑎) =
|𝑒 ∩ 𝑎|

|𝑒|
 
 

, 
𝑅(𝑒, 𝑎) =

|𝑒 ∩ 𝑎|

|𝑎|
 Eq. (3) 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
∑ 𝑃(𝑒, 𝑎)

|𝐼𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠|
  
 

, 
𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =

∑ 𝑅(𝑒, 𝑎)

|𝑅𝑒𝑎𝑙 𝑒𝑛𝑡𝑖𝑡𝑖𝑒𝑠|
 Eq. (4) 

 
F1-score =  

2 × 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
 Eq. (5) 

(三) 活動名稱模型的評估 

我們使用 CityTalk 11.7 萬個活動名稱(2015/12 前的活動)做為種子，查詢 Google 前 100

筆搜尋結果(絕大多數都不滿 100 筆且有可能找不到，造成 Google自動將我們下的 Exact 

match 搜尋詞自動改成 Partial match)，得到約 67 萬個句子，利用 Uni-Labeling 標記活動

名稱，提供給 Stanford 及 CRF++模型，利用活動名稱辨識的資料集評估結果如下圖七。 

 
圖七、Activity Name NER Model 比較 

分析發現給定相同的 Google snippets 文本進行自動標記，Huang 的工具在活動名稱(長

實體採排比方式 Uni-Labeling)只能標記 2,221 個實體，而改進的排比方式 Uni-Labeling

則可標記 77,766 個實體，顯示透過新增 tokenizer 和重新實做的排比方式，能自動標記

在拼音和非拼音的文本。並達到 0.5 的F1-score，相對 Huang 與 Stanford 兩個 Baseline，

均有大幅度的效能改進(0.038 及 0.299)。另外我們採 Full-Labeling 能標記到 195,400 個

實體訓練文本並依 tokenizer 方法不同訓練兩個模型，比較 ANER-F 和 ANER-FW 這兩
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個方法，word-based 有 Precision 較佳的優點，但在 Recall 較低。 

(四) 地點模型的評估 

我們使用打卡次數超過 1,000 次的 10.3 萬 FB 地點做為種子，查詢 Google 前 10 筆搜尋

結果，以及 FB 貼文分別得到 17 萬，1,317 萬句子(FB 貼文搜尋採 Partial match 查詢，

所以可能會得到查詢詞無關的文本，另外句子統計是查詢結果得到文本所含句子數量)，

利用Uni-Labeling標記地點名稱，分別標記了 62,723及 148,801個地點實體，供給CRF++

訓練地點名稱辨識模型，其中 LNER(Google snippets)及 LNER(FB posts)是利用改善後的

Web NER Model Generation 工具配合 Google Snippets 和 FB 貼文的方法，FBLocDic 則

為本文配合 FBPlaceDB 標記方法所提的方法。利用地點辨識的資料集評估結果如圖八

所示，由於測試答案對地點和地址和組織的區分，且訓練種子檔有鄉鎮區和街道名組成

的地點名稱，造成會標記到部分地址，普遍 Precision 都維持在 6 成以下，FBLocDic 精

確率較高標記實體邊界也較準，但召回率過低是該方法的缺點。改進後工具以及 FB 貼

文訓練所得的模型可以達到最好 0.618 的 Recall 以及最好的 0.452 的F1-score。另外我們

將兩者方法做結合的 LNER(FB posts)+FBLocDic 能將 Recall 提升到 0.656 且 Precision

僅有 0.02 下降。 

 

圖八、Location NER Model 比較 

(五) 活動事件擷取的效能 

活動事件關係的估量方式先以每篇文章識別出個別實體進行評估，再定義整個活動事件

的擷取效能。如前所述，由於 FB 上的活動貼文基本上是主述一個主要活動事件，因此

給定一篇活動貼文及人工標記的活動、起始日期、結束日期以及地點四個答案(ActSet, 
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Start, End, Loc/Addr)1，根據答案含有 k 活動事件資訊，定義活動為 k-tuple (k=1 to 4)，

若系統擷取出活動名稱EAct、起始日期EStart、結束日期EEnd、以及地點ELoc或EAddr，

我們分別定義 Eq. (6)式個別實體擷取的 P, R 分數2。Eq. (7) 式為活動時間資訊判定是否

正確的分數，我們將開始、結束時間分別估量。另外 Eq. (8) 為活動地點資訊正確的分

數。再將這 k 個實體分數做平均便能分別得到 Eq. (9) EventPrecision 及 Eq. (10) 

EventRecall。活動事件關係評估定義如下: 

 P(ActSet, EAct)= max
𝑎∈𝐴𝑐𝑡𝑆𝑒𝑡

 
|EAct ∩ 𝑎|

|𝐸𝐴𝑐𝑡|
 
 

, 
 R(ActSet, EAct)= max

𝑎∈𝐴𝑐𝑡𝑆𝑒𝑡
 
|EAct ∩ 𝑎|

|𝑎|
 Eq. (6) 

 I(Date, EDate) = {
1     𝐼𝑓   𝐷𝑎𝑡𝑒 = 𝐸𝐷𝑎𝑡𝑒 𝐴𝑁𝐷 𝐷𝑎𝑡𝑒 ≠  𝑁𝑈𝐿𝐿 

0     𝐼𝑓   𝐷𝑎𝑡𝑒 ≠ 𝐸𝐷𝑎𝑡𝑒                                         
  Eq. (7) 

 MP(𝐿𝑜𝑐,  𝐸𝐿𝑜𝑐)= 𝑃(𝐿𝑜𝑐, 𝐸𝐿𝑜𝑐)   , MR(𝐿𝑜𝑐,  𝐸𝐿𝑜𝑐)= 𝑅(𝐿𝑜𝑐, 𝐸𝐿𝑜𝑐) Eq. (8) 

 
EventPrecision = ( P(ActSet, EAct) + I(Start, EStart) + I(End, EEnd)    , 

+ MP(Loc/Addr, ELoc/EAddr) ) / k   
Eq. (9) 

 
𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 = ( R(ActSet, EAct) + I(Start, EStart) + I(End, EEnd)    , 

+ MR(Loc/Addr, ELoc/EAddr) ) / k   
Eq. (10) 

 𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝐹1 = 2 ×
𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ×  𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 

𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝐸𝑣𝑒𝑛𝑡𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 
 Eq. (11) 

 
𝑃(𝐴𝑐𝑡) =

∑ 𝑃(𝐴𝑐𝑡𝑆𝑒𝑡, 𝐸𝐴𝑐𝑡)

|𝐼𝑑𝑒𝑛𝑡𝑖𝑓𝑖𝑒𝑑 𝐸𝐴𝑐𝑡|
 
 

, 
𝑅(𝐴𝑐𝑡) =

∑ 𝑅(𝐴𝑐𝑡𝑆𝑒𝑡, 𝐸𝐴𝑐𝑡)

|𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 𝐴𝑐𝑡|
 
 

, 
𝐹1(𝐴𝑐𝑡) = 2 ×

𝑃(𝐴𝑐𝑡)  ×  𝑅(𝐴𝑐𝑡) 

𝑃(𝐴𝑐𝑡) + 𝑅(𝐴𝑐𝑡) 
 Eq. (12) 

表五、不同 k 資料集個別的事件屬性和活動事件擷取效能 

 F1-score Event 
attribute 

F1-score #posts Activity Name Start Date End Date Loc/Add Precision Recall F1-score 

1-tuple 45 0.766 NA NA NA 0.776 0.757 0.766 

2-tuple 124 0.732 0.8587 NA 0.39 0.651 0.648 0.650 

3-tuple 547 0.727 0.881 0.704 0.719 0.742 0.724 0.732 

4-tuple 584 0.731 0.853 0.744 0.687 0.705 0.685 0.694 

Total/Avg 1300 0.727 0.865 0.720 0.694 0.718 0.700 0.708 

表六、個別的事件屬性和活動事件擷取效能 

Item  
Performance Activity Name Start Date End Date Loc/Add Event 

Precision 0.729 0.884 0.942 0.849 0.718 

Recall 0.726 0.848 0.583 0.587 0.700 

F1-score 0.727 0.865 0.720 0.694 0.708 

活動事件關係實驗結果表五、表六雖然在前一節中，個別實體名稱辨識效果只有 0.5 左

右，但是由於活動貼文中可能以不同方式提及活動相關資訊，加以循序樣式探勘所得的

1 若文章無資料則標記為 NULL，於活動事件擷取效能時，不予計算。 

2 目前系統預測事件屬性都只預測一個，取 max 為我們系統預測跟所有的答案標記去看能拿到的分數 
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擷取規則，因此我們整體的擷取效能可以逹到 0.7 左右的F1-score，對於起始日期更可達

到 0.865 的F1-score。 

最後我們評估系統將活動地點投射到電子地圖上的位置，跟人工判定的真實座標的誤差。

從 1,300 篇文章中，利用人工判定的活動位置 GPS 和系統自動化定位的 713 筆 GPS 進

行實驗(目前系統每篇文章只會自動定位 1 個 GPS，自動定位 713 代表對 713 篇文章做

自動定位)。扣除 75 筆系統進行自動定位、但無人工判定答案的 GPS，針對有答案的 638

筆GPS我們統計實際自動化定位和答案活動事件位置GPS的差距，將結果顯示在圖九。

其中八成四的預測少於 4 公里(平均 0.15 公里)，與表六中的 0.849 的 Precision 相近。 

 

圖九、活動事件預測活動位置(GPS)評估實驗 

五、 結論 

本研究建構了一個 FB 事件擷取系統，並主動蒐集社群媒體資料，整合分散的粉絲頁發

布的活動發文，擷取活動重要資訊，提供搜尋 FB 活動發文的功能，並將擷取到的活動

事件在電子地圖上顯示方便使用者查看。在系統發展過程中，發現中文命名實體辨識模

組仍有很大的進步空間，尤其是對於書寫較自由的 FB 發文，透過改善自動標記的方法，

可以大幅改善標記的準確率和標記量，解決 Huang 在非拼音(中文)排比方法效能不好

的問題。同時我們也加強文本前處理彈性以適應擴充和客製化。透過蒐集 FB 上的資料，

可以有效的訓練我們的中文命名實體辨識模組。另外我們透過序列樣式探勘找出有用的

特徵，輔助活動擷取的判斷，對提升準確率有很大的幫助。最後實驗透過人工標記的

1,300 篇發文評估命名實體辨識和事件擷取的效能。統計從 2015/6/23 截至 2016/8/8，針

對 FB Post 進行活動事件擷取，系統在這段時間共截取了 11 萬 1,931 個活動事件(有同

時提及活動名稱和活動時間抑或是同時提及活動名稱和活動地點/地址)。 
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目前系統對於每篇文章目前針對內文的單一事件去做擷取，但是如果文章提及多個事件，

也需擷取文章中提到的多個事件。此外文章中提到的多個子活動也是擷取感興趣的目標，

因為這些事件的子活動和子活動提及的描述和時間更能夠幫助人們快速了解該活動的

詳情，如果能擷取這樣的資訊，就能提供人們活動排程功能和活動的推薦。此外像一些

特殊情況發生例如颱風造成活動取消，系統應該註記活動因為何種原因取消，避免提供

錯誤活動訊息。最後希望我們的任務能推廣到整個不只有社群媒體的 Web 上，從台灣

的網站，政府、學校、售票網站公告自動化擷取活動公告，提供更完整豐富的活動訊息。 
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摘要

本研究主要目的是探討平衡訓練語料與不平衡訓練語料對於語音情緒辨識的影

響。此外由於情緒標記的主觀性可能帶來誤差，因此在此論文中也探討在輸入狀態下

資料標記錯誤與否對於系統未加權平均辨識率(Unweighted Accuracy, UA)之影響。實

驗工作主要是設計一個類神經網路之語音情緒辨識系統，並使用 INTERSPEECH 2009

Emotional Challenge中所釋出之 FAU-Aibo情緒語料庫，以作為辨識率之基準。實驗結

果顯示，在假設訓練語料正確標記時，資料平衡與資料不平衡時的未加權平均辨識率

分別為 39.6%與 34.6%；在容許訓練語料錯誤標記時，資料平衡與資料不平衡時的未

加權平均辨識率分別為 41.8%與 35.7%。因此在利用類神經系統作為辨識工具時，若

能考慮訓練語料錯誤標記的因素，並適當的提供標記錯誤參數，系統之未加權平均辨

識率將可以明顯改善。

關鍵詞：情緒辨識、情緒辨識資料庫、類神經網路、系統平均辨識率

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 244-254
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
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1 緒緒緒論論論

人與人在互相交流時語言溝通就扮演了一個很重要的角色，人們會透過語言來互相

交流訊息。基於此理念下開發出了許多人機介面 (Human-computer Iteration, HCI)相關

的產品，如早期的 IBM、Microsoft系統的語音輸入等，能用語音取代傳統鍵盤打字，

而近年來自動語音辨識 (Automatic Speech Recognition, ASR)已經進步到能夠準確的辨

識出語者的語音，不僅能轉換成文字，還能進一步轉化成聲音來與使用者互動，例如

Google的語音搜尋以及蘋果公司的 Siri為人們所熟知的代表作之一。人與人在溝通時

除了考慮語言在字面上本身所表示的意思之外，還會去考慮當時語者說話時的情緒，

但是現今即使是功能完善的 Siri也無法針對人類的情緒來給出最好的回應，因此在自

動情感語音辨識 (Speech Emotion Recognition, SER)上仍有相當大的發展性。此外，在

2014年 4月由日本軟銀集團以及法國 Aldebaran Robotics公司共同研發的機器人 Pepper

就是一台可以表達情緒以及辨識人類情緒的人型機器人，並且已經應用於日本軟銀集

團旗下的分行進行服務，可見情緒辨識也被廣泛應用於各種不同的產品上。

早在 1980年代，研究發現在情緒上存在著普遍能夠識別出的特徵，而這些特徵主

要與情緒的發聲模式有關，因此開創了使用聲學統計特徵進行情感分類的先河 [1]。情

感語音辨識屬於情感運算的一部分，在 1997年, Picard所著一書為最早提到情感運算

辨識的起頭，此書定義了情感計算 [2]，他從一個資訊工程研究者的角度來說明情感運

算的應用以及重要性。接下來的幾年內學者對於情感上的分類做了許多研究，並探討

情緒對於生理及心理所產生的影響以及變化。本篇論文所使用的 FAU-Aibo [3] [4]資料

庫為 INTERSPEECH 2009 Emotional Challenge中所指定的基準情緒語料庫，該語料庫

改善了傳統語料庫所欠缺的部分。例如：資料量太小、情感的表達不夠自然、實驗結

果和他人所做的研究無法有一個好的比較基準等，基於以上原因我們選用了該語料庫

做為我們實驗的依據。

現今世界中許多分類的問題通常並不是單純的 0 或 1 的問題， Tsoumakas 等人

統整了近幾年來複數標記的需求不斷應用於許多大型的應用 [5]，例如：音樂分類

[6]、語意分類 [7]等，而我們所研究的情緒分類也屬於複數標記的類型。在分辨人類

的情緒時，我們常常不能百分之百的篤定結果，自動情感語音辨識 (Speech Emotion

Recognition, SER)其中一項困難的點在於情緒的分類是一種很主觀的資訊，常常同一

句話在不同的聆聽者下會有不同的結果，而為了解決上述這種情況我們嘗試在類神經
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網路 (Neural Network)架構下透過模擬標記錯誤的方法來消除主觀意識所造成的誤差，

藉此來改善情緒辨識下的辨識率。

本論文主要分為四個部分，第一部分為緒論；第二部分為研究方法，首先先介紹

了實驗時的輸入特徵，接下來是針對資料進行語者正規化的前處理以及偏斜資料進行

平衡，最後再加入我們考慮資料標記錯誤的方法來完成實驗，第三部分為實驗結果分

析，第四部分為對整體實驗的結論以及未來展望。

2 研研研究究究方方方法法法

2.1 基基基準準準特特特徵徵徵集集集

本論文所使用的特徵為 INTERSPEECH 2009 Emotional Challenge [3]所採用的基準特徵

集如表 1所示，包含 16個低階參數(Low-Level descriptors, LLDs)與其 delta和 12個泛

函，此特徵集於隱藏式馬可夫模型與線性支持向量機分類器上得到了該挑戰的基準

實驗結果分別為 35.9%以及 38.2%。在聲學特徵上所採用了包含聲韻、頻譜、聲音能

量等特徵，所選擇的16個低階參數為過零率(Zero Cross Rate, ZCR)、能量方均根(Root

Mean Square, RMS)、音調頻率(pitch frequency)、諧音噪音比(Harmonics to Noise Ratio,

HNR)、梅爾倒頻譜係數(Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCCs) (1-12維)等；12個

泛函為平均值(mean)、標準差(standard deviation)、峰度(kurtosis)和偏移態(skewness)、

最大與最小值、相對位置(relative position)與範圍(range)以及另外兩個線性迴歸係

數(linear regression coefficients)及其均方差(Mean Square Error, MSE)。最後經過一階係

數差並經由12個泛函計算後，最後特徵即包含了 16×2×12=384個特徵參數。

表 1: 基準特徵集

LLDs Functionals

RMS Energy mean

ZCR standard devation

MFCC 1-12 kurtosis, skewness

HNR extrmes:value, rel.position, range

F0 linear regression:offset, slope, MSE
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2.2 語語語者者者正正正規規規化化化(CSHE)

當我們在擷取特徵時，可能會因為語者的不同而產生差異性，因此我們採用直方圖

均衡法(Histogram Equalization, HE)做為我們的語者正規化方法(Cross-speaker histogram

equalization, CSHE)。基於 Chiou的做法 [8]，我們將直方圖轉換的公式 (1)定義如下，

其中 X(x)代表原始特徵分佈， Y (y)代表目標分佈， p代表原始的特徵值， q代表轉換

過的特徵值：

∫ p

x=−∞

X(x)dx =
∫ q

y=−∞

Y (y)dy (1)

對於兩個分佈 X(x)與 Y (y)，我們的目標是將 X(x)轉換到 Y (y)。我們分別計算 X(x)

與 Y (y)兩者的累積分布函數(Cumulative Distribution Function, CDF)，再將原始特徵值

轉換到目標分布上。因此我們會將多個訓練語者視為一個虛擬語者，在所有資料中我

們就可以得到此虛擬語者的累積分佈函數 cY (y)做為目標分佈，而對於每一位訓練語者

的資料

Dx = {x1, ...,xn} (2)

我們也可以由 Dx 算出對應的累積分布函數 cX(x)，最後再經由直方圖均衡法求得對

應的特徵值。圖 1表示正規化的流程。

圖 1: 語者正規化流程圖
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2.3 資資資料料料平平平衡衡衡化化化

本實驗所採用的資料平衡化的方法為少數類過採樣技術(Synthetic Minority Oversampling

Technique, SMOTE) [9]來對資料進行平衡。首先我們隨機選出一個少數類別之資料樣

本 Xi ，並透過最近鄰居法(K-Nearest Neighbors, KNN)來產生 K 個鄰近的樣本，並從

這K個樣本中隨機選出其中一筆資料 X ′i 後計算出兩樣本之間的差值，最後再隨機乘上

一個介於 0到 1之間的數值來產生新的樣本，其公式 (3)如下：

Xnew = Xi +(X ′i −Xi)×δ (3)

2.4 標標標記記記錯錯錯誤誤誤模模模擬擬擬

首先我們先定義類神經網路架構如圖 2：

圖 2: 類神經網路架構

yk 代表隱藏層到輸出層的激活函數輸出值(activation value)， ak 代表神經元輸入的

權重總合，如式 (4)所示。此外，在多類的分類問題上，我們使用 softmax函數做為

輸出層的激活函數，對於一個 K類的分類問題，其第 k個神經元的輸出值為式 (5)所

示：

ak = ∑
j=1

x jw jk (4)

yk =
exp(ak)

∑
k
j=1 exp(a j)

(5)
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接下來假設有 K 個類別與 N 筆訓練資料的資料集 D。我們單看其中一筆資料

(t,x)，其資料似然度(likelihood)為式 (6) :

P(t|x,W ) =
K

∏
k=1

yk(x,W )tk (6)

而對於整個資料集 D的資料似然度(likelihood)為式 (7) :

P(D|W ) =
N

∏
n=1

K

∏
k=1

ynk(X ,W )tnk (7)

接下來我們對式 (7)計算其負對數(negative logarithm)之後，我們可以得到下式 (8)

，其中 t 就是我們的正確標記，而 y是我們預測出來的結果

E(W ) =−
N

∑
n=1

K

∑
k=1

tnk log(ynk) = ∑
n

En(W ) (8)

此為交叉熵(cross-entropy)成本函數，其中tn 為目標輸出值，yn 為實際輸出值，而

En(W )則為該目標輸出值和實際輸出值之間的交叉熵。

ynk = yk(xn,W ) (9)

最後我們要模擬錯誤標記時的情況，所以我們會假設訓練語料標記錯誤的機率是 ε

，其中標記錯誤的方式又分為兩種類型進行探討，並將原本是以 One-Hot來標記的 tn

根據不同標記錯誤的類型來進行變換，其中 One-Hot表示一個列向量中只有一個元素

的值為 1其餘的元素值為 0。

2.4.1 非非非彈彈彈性性性的的的標標標記記記錯錯錯誤誤誤(Hard Label Error)

tn 會有 ε 的機率會隨機分到其他的類別上，並且依舊維持 One-Hot的型式，這邊為了

表示變化的情況，所以我們假設 ε =100%的情況下， t 所產生的變化如下式 (10)，矩

陣的列表示第 n筆資料，行表示第 k個類別的機率分佈 :


0 0 1 0 0

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

→


0 1 0 0 0

0 0 1 0 0

0 0 0 1 0

 (10)
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2.4.2 彈彈彈性性性的的的標標標記記記錯錯錯誤誤誤(Soft Label Error)

tn 會有 ε 的機率標記錯誤，但是此時的 tn 不需要標記成 One-Hot的型式，而是將錯誤

率 ε 當成類別的錯誤率，再將 ε

4 的機率平均分給其他四個類別。這邊為了表示變化的

情況，所以我們假設 ε = 40%的情況下我們所產生的變化如下式 (11) :


0 0 1 0 0

1 0 0 0 0

0 1 0 0 0

→


0.1 0.1 0.6 0.1 0.1

0.6 0.1 0.1 0.1 0.1

0.1 0.6 0.1 0.1 0.1

 (11)

經由對 tn進行改變之後，式 (8)的W產生微小變化時，E也會跟著產生微小變化，

透過偏微分以及連鎖率(Chain Rule)可以將最上層(Top Layer)權重的梯度寫成下式 (12) :

∂En

∂w jk
=

∂En

∂ynk

∂ynk

∂ank

∂ank

∂w jk
(12)

接下來我們會針對式 (12)中的每一項做偏微分來求得 w變動時 E的變化量，計算

過程如下式 (13)至式 (15)所示 ：

∂En

∂ynk
=− tnk

ynk
(13)

∂ynk

∂an j
=

ynk(1− yn j) k = j

−ynkyn j k 6= j
(14)

∂En

∂ank
=

nclass

∑
j

∂En

∂yn j

∂yn j

∂ank
= ynk− tnk (15)

因此我們可以得到最上層(Top Layer)權重的梯度為式 (16) :

∂En

∂w jk
= ∑

k

∂En

∂ank

∂ank

∂w jk
= (ynk− tnk)x j (16)

而我們以 j表示第二層的神經元，其權重的梯度計算為式 (17)

∂En

∂wi j
= ∑

k

∂En

∂an j

∂an j

∂wi j
= ∑

k
(ynk− tnk)(w jk)(ynk(1− ynk))xi (17)

最後將權重所產生的變化更新回舊的權重上來完成考慮標記錯誤下的類神經網路訓

練。
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3 實實實驗驗驗結結結果果果與與與討討討論論論

實驗中所使用的資料庫為 FAU-Aibo情緒語料庫，分為生氣(Anger)、強調(Emphatic)、

中性(Neutral)、正面(Positive)、其他(Rest)的五類情緒語料，由於五類情緒之資料不平

衡問題，訓練資料與測試資料中各類別的資料分佈差異極大，因此辨識結果主要採用

未加權平均辨識率(UA)作為比較基準，計算方法為式 (18)所示，其中，Ai j 為類別 i被

分到類別 j的資料數，K為總類別數。

UA =
1
K

K

∑
i=1

Aii

∑
K
j=1 Ai j

(18)

實驗所使用的工具為 Google所釋出的開源軟體 Tensorflow [10] [11]，以下數據均為

實驗五次後取平均後所產生的結果。實驗中使用的神經網路架構均為單層類神經網路

架構：輸入層為 384個神經元、隱藏層為 30個神經元、輸出層為 5個神經元，迭代的

次數為 60，每一批次設定為 30，學習率固定為 0.3。

3.1 標標標記記記正正正確確確

我們先在標記正確的情況下分別對有做資料平衡與未做資料平衡的資料下做出一個基

準實驗(表 2)，並與標記錯誤時的實驗進行比較。

表 2: 標記正確情況下，資料平衡與不平衡的結果

Process 平均辨識率(UA)

有做資料平衡 39.6

未做資料平衡 34.6

3.2 標標標記記記錯錯錯誤誤誤

3.2.1 非非非彈彈彈性性性標標標記記記錯錯錯誤誤誤

(1)有做資料平衡
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表 3: 資料平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 40.6

ε = 20% 41.2

ε = 30% 41.3

(2)未做資料平衡

表 4: 資料未平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 35.0

ε = 20% 34.5

ε = 30% 34.7

我們針對表 3、表 4先進行初步觀察，可以發現到非彈性標記錯誤的情況下去考

慮標記錯誤時，並不會對平均辨識率有顯著的影響，其原因在於我們當初想要考慮標

記錯誤的目的是認為每一個語者所講出來情緒可能會因為不同聆聽者而產生不同的結

果，但是當我們使用 SMOTE來解決資料不平衡時，我們同時也正在降低不同類別的

相似程度，因為訓練資料的提升有助於讓類神經網路更加完整，縱使有標記錯誤，但

是對於整體的網路卻不會有太大的影響。此外當我們使用非彈性的標記錯誤來進行模

擬時，資料有 ε 機率隨機分到其他類，該筆資料也可能只有 20%機率分到正確的類別

上，除此之外語者可能當下所想表達的情緒可能不只有一種，例如 :語者生氣的時候

說出來的情緒可能包含憤怒以及難過，所以基於上述兩種原因的影響，我們進一步嘗

試了彈性的標記錯誤來改善此問題。

3.2.2 彈彈彈性性性標標標記記記錯錯錯誤誤誤

從彈性的標記錯誤所做出來的實驗結果來看，不管是資料平衡與否，平均辨識率均有

上升的趨勢，尤其是在資料平衡的時候再加入彈性標記錯誤的方法時，比起單純只做

資料平衡平均辨識率上升了 2.2%。由此實驗結果 (表 5 6 )可以說明情緒標記確實存在

著主觀性，也驗證了在考慮標記錯誤的情況下來實做一個類神經網路系統是可以有效
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的提升整體的平均辨識率。

(1)有做資料平衡

表 5: 資料平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 40.8

ε = 20% 41.5

ε = 30% 41.8

(2)未做資料平衡

表 6: 資料未平衡下，不同 ε 的比較

標記錯誤率 平均辨識率(UA)

ε = 10% 34.9

ε = 20% 35.1

ε = 30% 35.7

4 結結結論論論與與與未未未來來來展展展望望望

在類神經系統中，訓練資料對於系統之平均辨識率應有一定之影響。因此在利用類神

經系統作為辨識工具時，若能考慮訓練資料錯誤標記的因素，並適當的提供標記錯誤

參數，系統之平均辨識率將可以明顯改善。根據本篇論文所實驗的結果，可以發現在

類神經網路下處理特定且不確定性很高的資料集的時候，可以透過考慮錯誤標記的方

式來有效的提升平均辨識率。我們的方法在考慮彈性的錯誤標記時，是將 1−ε

4 的機率

平均分給其他四個類別，但是這種做法沒有去考慮語者說出來的話語中，各個情緒所

佔的比例，這一點是將來研究時必須要再進一步探討的問題，是否能夠找出一個方法

可以有系統的調整這些參數來使平均辨識率可以更有效的提升。另外當我們考慮錯誤

標記的方法時，如果是運用在資料已經很完整且辨識度很高的資料集上就不適用於此
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方法，例如：手寫辨識，未來我們希望可以在更複雜的模型上來考慮標記錯誤的情況

以面對各種不同類型的資料，並將其應用在一個更完整的系統上。
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摘要

隨著網路快速發展，帶來的是資訊流通的便利性。然而，如此爆炸性成長的網路資訊卻

令人忽略最重要的根本：閱讀的材料是否能夠被理解。當閱讀材料愈能夠被讀者所理解，

就愈能夠產生好的學習效果。而合理估測文本能夠被理解的程度是可讀性公式的研究目

標，它主要透過分析文件上的資訊來轉化成可讀性特徵，再利用這些可讀性特徵來訓練

出可讀性模型，以便能自動化預測文件的可讀性。而近年來隨著深層類神經網路的崛起，

不論應用在語音辨識、圖像處理及自然語言都有明顯效能上的提升。因此，本論文將研

究這個技術應用於文本可讀性這個有趣且富實際應用的議題，提出一個基於深層類神經

網路技術及詞向量表示法來建構出一個能夠分析跨領域文件的可讀性模型，以符合文件
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內容多元主題的特性。使可讀性模型能夠更精確分析文件的可讀性之外，也能夠兼具領

域一般化的能力。 

Abstract 

The development of the internet has facilitated the flow of information. However, this 

explosive growth of information has led to fundamental importance being overlooked: 

Reading material can be understood. Research on readability formulas aims to predict, to a 

reasonable extent, the degree to which a text can be understood. It does so mainly by 

analyzing and translating the information within a text into readability features, which are 

used to train a readability model, in order to automatically predict the readability of a given 

text. In recent years, the development of deep neural networks, applied to speech recognition, 

image processing and natural language processing has improved significantly on the 

performance. Therefore, this paper proposes a readability model built with deep neural 

network and word vector representation, and which is capable of analyzing cross-domain 

texts, in accordance with the diverse topics of text contents. The authors aim to make the 

readability model capable of analyzing text readability with more accurate, as well as possess 

domain generalization capacity. 

關鍵詞：可讀性，詞向量，分類，深層類神經網路，支向量機 

Keywords: Readability, Word2vec, Classification, Deep Neural Network, Support Vector 

Machine. 

一、緒論 

可讀性(Readability)是指閱讀材料能夠被讀者理解的程度[1],[2],[3],[4]，當讀者閱讀高可

讀性的文件時，會產生較好的理解及學後保留效果[2],[3]。由於文件的可讀性是如此重

要，因此早在 1923 年 Lively 和 Pressey 就提出方法來探討教科書中字彙難度的問題[5]。

在 1928 年 Vogel 和 Washburne 則是提出一個 Winnetka Formula 來評量小孩讀物的可讀

性[6]。可讀性研究一直持續不斷的發展，據 Chall 與 Dale 在 1995 年的統計，到 1980

年為止相關的可讀性公式已經超過 200 多則文件可讀性公式[7]。這些傳統的可讀性公

式大多都是使用語言特徵來評量文件的可讀性，例如：著名的 Flesch Reading Ease 公式

以詞彙音節數做為語意的指標，以句子的長度作為語法的指標，計算詞彙的平均音節數

與文件的平均句子長度來評估文件難度，當文件的詞彙音節數愈多、句子愈長，則該文
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件愈困難[8]。Chall 和 Dale(1995)加入了「難詞比率」做為評估文件難度的方式，難詞

出現愈多，表示文件愈困難[7]。至今，可讀性模型的發展依舊蓬勃發展，並隨著機器

學習演算法的崛起，研究人員得以用更細緻的演算法讓可讀性模型可以納入更多元的可

讀性指標，以提升模型準確率 [9],[10],[11]。 

雖然機器學習演算法提升了可讀性模型的準確率，然而模型所採用的特徵仍舊為過

去的一般語言特徵，而一般語言特徵只單純考量語意、語法和難詞比率等變項並不足以

反映文件難度。Graesser、Singer 和 Trabasso(1994)指出，傳統語言特徵公式無法反映閱

讀的真實歷程，文件的語意語法只是文件的淺層語言特徵，沒有考量文件的凝聚特性

[12]。Collins-Thompson(2014)亦指出傳統可讀性公式僅著重在文件的表淺資訊，而忽略

文件重要的深層特徵。這也讓傳統可讀性公式在預測文本可讀性的結果常遭受到質疑

[13]。此外，一般語言特徵亦無法判斷詞彙在不同領域時，其詞彙背後所代表的意義。

因為特定領域文本的內容著重在闡述領域的「知識概念」，而這樣子的描述方式有別於

一般語文的敘述文或故事體的結構。Yan 等人(2006)就明確指出在計算美國大型醫學資

料庫(Medical Subject Headings, MeSH)中的專業術語去探討，發現語言特徵公式的音節

數、字長與醫學類專業詞彙的困難度無相關。換句話說，採用一般語言特徵的可讀性公

式無法反映特定領域文件中專業術語的難度[14]。 

針對一般語言特徵無法表徵特定領域知識結構的問題，開始有學者針對這個議題進

行研究。例如，Yan 等人(2006)利用本體論的技術將美國國家醫學資料庫(Medical Subject 

Headings, MeSH)的醫學符號階層資料庫作為概念資料庫，從中找出每一個醫學類文件

中的概念，並計算概念到此樹狀結構最底部的距離，得出每篇文件概念深度指標

(Document Scop)[14]。Borst 等人(2008)則是利用詞表的方式將每個詞彙的「類別複雜度」

與「詞頻」兩個分數加總來計算詞彙複雜度，作為評估醫學類線上文件詞彙、句子、及

文件難度的依據[15]。Chang 等人(2013)則是將潛藏語意分析(Latent Semantic Analysis, 

LSA)應用在特定領域的教科書上，透過奇異值分解(Singular Value Decomposition, SVD)

將維度縮減以擷取出語料庫的語意空間來表達文件潛藏語意屬性，接著再以餘弦測量

(cosine measure)的方式來獲得領域文件中不同難度的概念詞彙[16]。 

透過表徵特定領域的知識結構來做為文件表示(Document Representation)，雖然可以

增進可讀性模型的效能。但卻也限制可讀性模型的一般化(Generalization)能力：必須先
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確認文件所屬的領域後，才能使用相對應的可讀性模型來評估文件可讀性。而此限制除

了將造成可讀性模型在實際上應用的問題外，如何事先對於文件所屬領域的界定更是一

大考驗。例如網路文本或者課外讀物的內容非常多元，因此難以區別文件所屬的領域。

所以發展一個跨領域文件的可讀性模型是必須的。 

本論文的內容安排如下：第二節將描述目前可讀性模型應用於評量網路文本的相關

研究，並說明其模型可改進的空間。第三節將提出基於深層類神經網路及詞向量技術來

建構出一個能夠同時分析不同領域文件可讀性的模型。第四節將呈現本論文所提出模型

的效能。最後第五節是總結及未來研究的方向。 

 

二、相關研究 

如同 Collins-Thompson 在 2014 所述：讀者是否能理解文件常被視為文件的重要價值之

一，然而在設計網頁文本時卻常忽略這個基本的價值而導致讀者在閱讀上的困難[13]，

而這也正好凸顯了文件可讀性的重要性和問題所在。在這資訊爆炸的現代，網路文本更

是讀者獲取資訊的主要來源。然而目前常看到評量網頁可讀性的服務如 Readability Test 

[17]、The Readability Test Tool[18]依舊利用傳統的可讀性公式如Flesch Reading Ease[8]、

Flesch Kincaid Grade Level[19]及 Gunning Fog Score [20]來評量不同領域的網路文本可

讀性。然而，傳統可讀性公式僅以詞彙（如音節數與難詞比率）或句子（如句長）來當

作可讀性指標，但這類表淺的語言指標卻經常被質疑詞彙越長的詞不一定就越困難，並

且以句子長度當成句法複雜的指標則過於直覺不夠精緻[21]。Kidwell、 Lebanon 和

Collins-Thompson (2011)指出當文本字數少於300字時，其傳統可讀性公式是不適用的。

而這個問題對於字數難以控制的網路文本而言顯然是一個重大的限制[22]。 

目前已有許多研究指出傳統可讀性公式並不適合評量網頁文本的可讀性

[23],[24],[25]，因此如何才改善可讀性模型來適用於在網頁文本便是值得研究的議題。

Miltsakaki 在 2007 年提出 Read-X 系統來針對不同類別網頁文本進行可讀性的評估，它

是利用三種可讀性公式：Lix readability formula、 Rix readability formula 和 Coleman-Liau 

redability formula 等來評量文件的可讀性難度，但 Read-X 系統未將三種可讀性的難度進

行整合，這將造成使用者對於文件可讀性難度造成疑慮[26],[27]。直到 2009 年 Miltsakaki

利用平均將 Lix Readability Formula、Rix Readability Formula 和 Coleman-Liau Readability 
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Formula 的難度進行整合，然而卻也發現這樣子的整合方式無法有效區分出 9-10 年級及

11-13 年級的難度[28]。Eickhoff 等人則是藉由偵測主題的方式來區分哪種網頁適合小孩

子閱讀[29]。然而此種判定文件可讀性的方式是否適用於螺旋式教學(Spiral Curriculum)

的文本值得商榷。Kanungo 和 Orr(2009)則是針對搜尋引擎所搜尋出來的網頁摘要來評

量可讀性，可惜所採用的可讀性特徵仍舊為一般的語言特徵，並無法表徵特定領域文件

的知識結構，因此其文件可讀性結果是否能進一步對應網頁適讀的年齡則需進一步的驗

證[30]。 

除了可讀性指標的問題之外，受益於自然語言處理技術與機械學習演算法的崛起，

研究人員得以用更精緻的模型演算法來測量文本的可讀性，使可讀性模型不僅可以納入

更多元的可讀性指標，並且對於模型的效能亦有明顯的提升[31],[32],[34] ，而其中所採

用分類的工具又以支向量機(Support Vector Machine, SVM)最為常見。然而支向量機相對

於深層類神經網路(Deep Neural Network, DNN)而言，是屬於一種淺層的結構，目前已

有研究證明這種淺層結構的機械學習演算法在解決簡單或限制較多的分類問題上，是可

以得到不錯的效果。但是受限於模型建模和表示的能力，當處理的問題是更為複雜的情

形下，就會面臨各種的困難[35]。因此，從上述的研究可以發現，將可讀性模型運用至

網路文件是一個必然的趨勢，但也因為網路文件有著許多複雜且無法掌控的因素，致使

可讀性模型的發展需要考慮的更加周延。因此，本論文將利用深層類神經網路及詞向量

技術來建構跨領域文件的可讀性模型。 

 

三、基於深層類神經網路及詞向量表示法之可讀性模型建立 

(一)、詞向量表示 

詞向量表示的觀念最早由Hinton在1986年所提出，又被稱為詞表示(Word Representation 

or Word Embedding)[36]。Bengio 在 2003 年提出回饋式類神經網路語言模型

(Feed-forward Neural Network Language Model(FFNNLM)的訓練架構，從文件中詞彙前

後相鄰的關係來求取詞向量表示[37]。而近期 Google 所發表的 Word2Vec 則可視為

FFNNLM的後繼方法[38]。然而跟FFNNLM架構不一樣的是，Word2vec去除了FFNNLM

在訓練時最耗時的非線性隱藏層，僅保留輸入層、投影層和輸出層，使其架構更加簡單。

Word2vec 提供了二種訓練方式，分別是連續詞袋模型(Continuous Bag-of-words Model, 
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CBOW)及略詞模型(Skip-gram Model, Skip-gram)。連續詞袋模型主要的精神是由目標詞

之外的前後文來預測目標詞的機率；而略詞模型的訓練方式正好相反，它是由目標詞本

身來去預測前後文的機率，二種訓練模型示意圖如圖 1 和圖 2 所示。在 Word2Vec 中不

論是連續詞袋模型還是略詞模型，在輸出層都可以採用 Hierarchical Softmax 或是

Negative Sampling 兩種模式來增進訓練的效能。然而，不論是連續詞袋模型還是略詞模

型都是基於一個長度來看詞彙之間的關係，即所謂的 Shallow Window-Based 的方法。

Jeffrey Pennington 則是在 2014 年提出一個 GloVe 的演算法來同時考慮全域及區域詞彙

之間的關係，以提升 Word Embedding 的效果[39]。而根據過去的實驗，連續詞袋模型、

略詞模型及 GloVe 在可讀性研究的效能差異不大的情況下，本論文將基於連續詞袋模型

詞向量表示方式來搭配深層類神經網路建構出一個跨領域文件的可讀性模型[40]。 
INPUT PROJECTION OUTPUT

W(t-2)

W(t-1)

W(t+1)

W(t+2)

SUM

W(t)

 

圖一、連續詞袋模型訓練演算法 
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INPUT PROJECTION OUTPUT

W(t-2)

W(t-1)

W(t+1)

W(t+2)

SUM

W(t)

 

圖二、略詞模型訓練演算法 

(二)、深層類神經網路 

近年來深層學習的相關研究將類神經網路成功應用在各領域，主要原因為一系列的訓練

演算法及模型架構被提出，克服傳統的多層類神經網路訓練困難問題。例如利用 Deep 
Belief Network(DBN)來初始化深層類神經網路參數，常常會得到比隨機初始化的方法來

得到更好的結果[35],[41]。又如 Hinton 利用 rectified linear units (ReLU) 作為隱藏層的激

發函數，以克服當網路在兩個方向都接近飽和時，造成梯度變化很小，整個網路的學習

變的很慢[35],[42]。本論文的模型利用 ReLU 作為隱藏層的激發函數。此函數可以表示

為max(0, 𝑥)，即保留正數部分。由於其導函數為常數，可以避免典型的梯度消失(gradient 
vanish)問題。本論文採用網路模型架構為 1024 維 ReLU 隱藏層和 12 維 softmax 作為輸

出層，預測文本屬於各年級教材機率。我們已知課程難易度是漸進關係，隨著年級提升

而內容更複雜，但典型的類神經網路沒有考量此因素。因此，我們提出目標函數應加入

一正則項，滿足前述的觀察。令輸出層網路參數為矩陣𝑊𝐿，可以表達為 12 個行項量

(column vectors)，分別對應各年級，如下式(1)： 
𝑊𝐿 = |𝐰1

𝐿𝐰2
𝐿 …𝐰12

𝐿 |                    (1) 
本論文提出的方法為限制鄰近年級的行項量距離，相鄰的年級應該有相近的向量，

可以自然地表達年級的連續性。此正則項可以表達為下式(2)： 
𝑅(𝑊𝐿) = ∑ ‖𝐰𝑖

𝐿 −𝐰𝑖+1
𝐿 ‖11

𝑖=1                       (2) 
我們希望此正則項可以限制鄰近年級向量的距離，而完整的減損函數為交叉熵(cross 

entropy)和正則項的結合，如下式(3)： 
𝐿(𝜃) = −∑ (𝑦𝑖 − log 𝑣𝑖

𝐿)12
𝑖=1 − ∑ ‖𝐰𝑗 −𝐰𝑗+1‖

11
𝑗=1          (3) 

其中𝑦𝑖為年級標記，𝑣𝑖
𝐿為模型輸出年級 i 的機率。我們藉此鼓勵輸出層參數呈現 12

年級的流形(manifold)，即相鄰兩個年級彼此在輸出層空間中相近。 
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(三)、訓練可讀性模型 

建置跨領域文件的可讀性模型流程如圖 3 所示，本研究材料選自 98 年度臺灣 H、K、N
三大出版社所出版的 1-12 年級審定版的國語科、社會科、自然科及體育和健康教育等

四個領域的教科書全部共計 6,230篇，各版本教科書均經由專家根據課程綱要編制而成。

本研究實驗拆成兩個資料集分別為：一、資料集 A：由國語科、社會科及自然科等三個

領域的教科書共計 4,648 篇。二、資料集 B：由國語科、社會科、自然科及體育和健康

教育等四個領域的教科書共計 6,230 篇。藉此觀察在資料集愈複雜的情況下，對於支向

量機及深層類神經網路所造成的影響為何。而整實驗的流程皆採用 5-fold 交互驗證的方

式進行，首先將文件利用 WECAn[43]來進行中文文件的斷詞，再將訓練資料利用

Word2Vec[38]來分別得到連續詞袋模型詞向量對照表。接著將訓練資料的每一篇課文依

據使用到的詞彙從詞向量對照表中取出向量，並將這些向量全部相加，最後所得到的向

量便是這一篇課文的可讀性特徵，而它的類別就是課文所屬的年級。本研究分別利用

Keras [44] 和 LIBSVM[45]來訓練出深層類神經網路及支向量機可讀性模型。在驗證可

讀性模型的階段，本研究將測試資料使用到的詞彙一樣從詞向量對照表取出向量，並將

這些向量全部相加，如遇到詞向量對照表沒有的詞彙時，則不處理該詞彙。在取得測試

資料的可讀性特徵後，便可輸入至已訓練好的可讀性模型來預測文件的年級值。 

資料集A(4648篇)
資料集B(6230篇)

斷詞

訓練資料 測試資料

5-fold cross 
validation

Word Embedding

根據資料加總
詞向量

詞向量對照表

SVM / DNN

SVM 模型 /
DNN 模型

文本可讀性
預測結果

 

圖三、可讀性模型訓練及測試流程圖 
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四、實驗結果 

本研究的實驗結果如表一和表二所示，而四種可讀性模型的錯誤矩陣分別如表三、表四、

表五及表六。從結果可以發現不論是在三種領域文本還是四種領域文本的情況下，深層

類神經網路的準確率都優於支向量機。然而我們也不難發現在加入 1,582 篇的體育和健

康教育後，模型分類的難度大幅度的上升。對支向量機模型而言，準確率減少了 9.5%

的準確率，而深層類神經網路只有減少了 7.32%的準確率。這顯示在文本可讀性分類的

這個研究領域中，深層類神經網路比支向量機更能夠處理更為複雜的資料。 

 

表一、實驗一：連續詞袋模型 100 維度之三種領域文本效能比較 

適用年級 適用領域 分類演算法 準確率(%) 

1-12 年級 國語、社會、自然共計

4,648 篇 
支向量機 70.83 

深層類神經網路 74.27 
 

表二、實驗二：連續詞袋模型 100 維度之四種領域文本效能比較 

適用年級 適用領域 分類演算法 準確率(%) 

1-12 年級 國語、社會、自然、

體育和健康教育共計

6,230 篇 

支向量機 61.33 

深層類神經網路 66.95 
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表三、實驗一支向量機模型之錯誤矩陣 

 模型預估年級 準確率 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

 實 

際 

年 

級 

1 17 7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 70.83% 

2 2 60 5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 89.55% 

3 1 6 156 35 6 5 4 0 0 0 0 0 73.24% 

4 0 3 46 124 17 11 7 0 1 2 1 0 58.49% 

5 0 0 11 27 119 28 26 2 2 2 4 0 53.85% 

6 0 1 16 16 33 95 24 9 16 3 0 0 44.60% 

7 0 0 3 0 12 7 499 28 9 20 11 9 83.44% 

8 0 0 0 1 5 4 39 502 18 30 7 10 81.49% 

9 0 0 0 0 3 10 32 18 377 43 25 2 73.92% 

10 1 2 2 2 1 3 35 26 30 404 76 53 63.62% 

11 0 0 0 0 5 0 22 15 37 69 502 77 69.05% 

12 0 0 1 1 1 0 8 10 7 59 71 454 74.18% 

 

表四、實驗一深層類神經網路模型之錯誤矩陣 

 模型預估年級 準確率 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

 實 

際 

年 

級 

1 3 15 5 0 0 0 0 1 0 0 0 0 12.50% 
2 1 45 13 6 1 0 0 1 0 0 0 0 67.16% 
3 1 16 143 26 10 10 4 2 0 1 0 0 67.14% 
4 0 4 29 133 25 14 5 0 0 1 0 1 62.74% 
5 0 3 7 30 113 40 17 4 4 3 0 0 51.13% 
6 0 2 11 15 37 107 11 8 18 4 0 0 50.23% 
7 0 0 2 0 7 8 527 13 9 20 8 4 88.13% 
8 0 1 1 2 2 6 23 528 15 21 12 5 85.71% 
9 0 0 0 0 3 5 14 17 424 23 23 1 83.14% 
10 0 1 2 1 4 3 29 30 23 434 71 37 68.35% 
11 0 0 0 0 3 0 12 17 27 82 537 49 73.87% 
12 0 0 1 0 1 1 9 8 7 57 70 458 74.84% 
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表五、實驗二支向量機模型之錯誤矩陣 

 模型預估年級 準確率 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

 實 

際 

年 

級 

1 106 27 7 5 0 0 0 0 0 2 0 2 71.14% 
2 65 86 27 13 0 0 0 0 0 1 0 0 44.79% 
3 34 30 172 65 12 12 5 0 0 3 0 1 51.50% 
4 18 14 66 179 42 19 9 1 1 7 0 0 50.28% 
5 2 1 35 59 142 64 34 6 3 13 6 5 38.38% 
6 1 2 19 37 72 147 34 10 23 14 0 4 40.50% 
7 2 0 2 0 18 19 513 40 11 44 14 14 75.78% 
8 9 0 0 1 3 6 57 527 24 55 7 18 74.54% 
9 10 0 0 1 3 15 32 30 383 74 33 14 64.37% 
10 2 3 3 1 5 5 35 33 32 520 116 77 62.50% 
11 0 0 0 3 7 4 15 17 37 148 530 105 61.20% 
12 4 0 0 0 5 1 19 9 3 128 104 516 65.40% 

 

表六、實驗二深層類神經網路模型之錯誤矩陣 

 模型預估年級 準確率 

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 

 實 

際 

年 

級 

1 80 49 15 1 1 1 1 0 0 0 0 1 53.69% 
2 37 101 39 7 4 3 0 0 0 0 1 0 52.60% 
3 13 42 191 56 13 12 2 1 0 2 2 0 57.19% 
4 6 19 66 185 48 20 11 0 0 1 0 0 51.97% 
5 0 3 36 50 168 66 20 6 3 7 8 3 45.41% 
6 1 4 24 29 65 158 23 16 22 16 4 1 43.53% 
7 0 1 1 3 12 18 553 35 8 29 11 6 81.68% 
8 2 1 0 3 9 14 45 552 23 35 16 7 78.08% 
9 2 1 1 0 4 16 29 25 449 38 22 8 75.46% 
10 1 2 1 1 6 6 37 36 27 545 113 57 65.50% 
11 0 0 0 1 5 1 18 21 42 102 611 65 70.55% 
12 2 0 0 0 0 0 9 7 11 73 109 578 73.26% 
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除此之外，本研究也比較深層類神經網路輸出層在考量教科書年級的 manifold 的情況

下對於模型準確率的影響，其結果如表七所示。從結果可以發現，在考慮的情況下，可

以小幅度的提升可讀性模型的準確率，而這樣的考量也凸顯文本的可讀性分類，其類別

之間可能是存在著關係，而這樣子的關係對於分類準確率是有所幫助的。 

表七、實驗三：深層類神經網路考量教科書年級的 manifold 對於模型準確率的影響 

適用年級 適用領域 是否考慮教科書年級 manifold 準確率(%) 

1-12 年級 國語、社會、自然、

體育和健康教育共計

6,230 篇 

考慮 66.95 

不考慮 66.48 

 

最後，本研究所要探討的是深層類神經網路在考慮教科書年級的 manifold 的情況下，

隱藏層的層數多寡是否會對可讀性模型的準確率造成影響。其結果如表八所示，我們可

以發現二層與三層的深層類神經網路的準確率會比單層的好，但卻不保證一直增加隱藏

層的數量，其模型的準確率能夠穩定向上提升。雖然如此，若跟過去的研究相比如表九

所示，本研究也成功維持相近準確率的情況下，將可讀性模型的領域一般化能力又多拓

展了一個領域。在未來本研究可以往更精緻的深層類神經網路來發展，例如用長短期記

憶深層類神經網路(Long-Short Term Memory, LSTM)來模擬人閱讀文本順序時，這種時間

序列對於文本可讀性的影響。 

表八、實驗四：深層類神經網路隱藏層的數量對於可讀性模型的影響 

適用年級 適用領域 隱藏層數量 準確率(%) 

1-12 年級 國語、社會、自然、體育和健康教育共計

6,230 篇 
1 66.95 

2 68.59 
3 68.33 

 

表五、實驗五：與相關研究的可讀性模型之效能比較 

 適用年級 適用領域 使用特徵 分類演算法 準確率(%) 

[40] 1-12 年級 國語、社會、自然共計 4,648
篇 

GloVe 100 維 
支向量機 68.33 

本論文 國語、社會、自然、體育

和健康教育共計 6,230 篇 
COW100 維 深層類神經

網路 68.59 
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五、結論  

過去可讀性模型在發展的過程中，從一開始的線性廻歸式到現在運用許多非線性的機械

學習分類演算法來增進模型的效能，而其中又以支向量機最廣為研究人員所喜愛。然而，

從本實驗的結果可以發現，在相同的條件下，當分類資料更為複雜時，支向量機這種淺

層結構的機械學習演算法的效能會快速下降。有鑑於此，本論文基於深層的類神經網路

提出一個訓練可讀性模型的架構，除了預測效能能夠更勝支向量機外，所訓練出來的可

讀性模型也都能夠適用於多個領域的文本。 

 在未來，本研究將提升詞向量的維度來增進可讀性模型的效能外，並將整合更多元

的指標，如 Sentence Embedding[46]來讓文件的表達(Document Representation)可以更加

的精確和有意義外，也希望能整合 Sung 等人所提出 Multilevel Linguistic Features 的概

念[11]，讓可讀性模型能夠從更多元的角度來考量文件的可讀性，使評量的結果能夠更

加的客觀和精確。 
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摘要

本研究提出產品名稱機率比對法，嘗試解決命名實體識別領域中，常被忽略的同義詞辨

識問題。在意見探勘領域中，正確並使用相同的用詞用語描述一項產品或服務，能有效
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提升意見探勘或情感分析的成果。然而，口碑或意見為使用者自行產生的內容(UGC; 

user generated content)，口碑文章缺乏一定的撰寫規則與統一的命名規定，不同作

者甚至相同作者對於相同的產品，常會產生命名不一致的現象，導致口碑敘述的產品名

稱和正式產品名稱不一致。此產品名稱不一致的現象，在搜尋或整理口碑文章時，則會

產生資訊遺漏的問題。本研究提出產品名稱機率比對法，透過產品共現詞彙集、Word2vec
語言模型，擴增產品的同義詞，並使用機率比對方式，嘗試找到適合的產品同義詞，以

解決資訊遺漏的問題。根據本研究的初步實驗顯示，本研究所提出的方法對於同義詞辨

識問題，有發展的潛力。 
Abstract 

This research proposes the probability mapping approach for a product name to attempt to 
resolve the synonym identification problem, which is usually ignored in the field of Named 
Entity Recognition. Using the same name to describe a product or service may effectively 
improve the results of opinion mining or sentiment analysis. However, as WOM is a user 
generated content (UGC), different names may be used by the same or different users. 
Besides, there is no unified naming rule when writing the WOM. Even though the authors are 
the same or different, they may use different names to describe the same products. In this 
case, searching or organizing the WOM article without the consideration of the naming issue 
may lead to the problem of information loss. Thus, we propose the probability mapping 
approach via the co-occurrence naming dataset and the Word2vect language model in order to 
reduce the naming issue. According to our initially experimental results, the probability 
mapping approach for a product name present its potential in the naming issue. 
 
關鍵詞：意見探勘、命名實體辨識、深度學習、同義詞辨識 
Keywords: Opinion Mining, Named Entity Recognition, Deep Learning, Synonyms 
Identification. 
 
一、 前言 

本研究提出產品名稱機率比對法結合語意概念模型和Word2vec的方法[1]，以機率

方式擴增產品的非正規用詞為目標產品的同義詞，以改善口碑所描述的產品名稱和廠商

產品名稱不一致的問題，降低目標產品口碑搜尋時，所產生的資訊遺漏。 
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網際網路的發展，造就了消費者對於表達意見的方式有巨大的改變。消費者從被動的接

收訊息，轉變成主動對於產品的使用經驗，在各種網際網路的平台上，發表並分享相關

的評論[2]。網際網路上所散佈的電子口碑具有巨大行銷價值，消費者可以透過網路口

碑，做出購買與否的決定[3]；廠商可以由流傳網路的口碑，分析消費者對於所屬產品

的意見，作為產品改進的重要參考[4]。口碑意見以非結構化的文字資料呈現，轉化這

些非結構化的大量資料為廠商和網民可以直接利用的知識，一直為意見探勘或情感分析

領域的一項重要挑戰[2]。產品名稱不一致的問題，加深此挑戰的困難度，也讓意見探

勘成為相關學術界和實務界共同關注的一項重要議題。 

在台灣常使用的口碑資料可分為中文或英文，本研究鎖定中文口碑。中文口碑和英

文口碑最大的不同處在於，中文並無自然存在的詞間斷詞符號，而英文的空白即為詞與

詞之間的分隔依據。單一中文方塊字(Chinese character)的字義過於模糊，無法表達完整

的概念，如輸贏的「輸」和運輸的「輸」，字型相同字義卻截然不同。所以對於中文的

文字處理，需要再額外的處理中文的斷詞問題[5]。另一方面，口碑文章為使用者所產

生的內容(UGC; user generated content)，撰寫風格與用詞用語不受規範，無法避免縮寫

字、同音字、新創字、錯別字、別名、同義詞等非正規用詞的發生。當這些非正規用詞，

發生於產品、服務或公司名稱時，導致採用關鍵字收集口碑時，因與正式名稱字型不同，

會產生資訊遺漏的問題，例如欲尋找「義美豆奶」的口碑文章，則會遺漏誤打為「義美

豆漿」的口碑文章。 

定義產品、服務或公司名稱的比對的研究稱為命名實體識別(NER; name entity 
recognition)。常用的方法有二種，第一種為法則法，由人工建立正確的命名實體集，採

取比對方式；第二種為機器學習法，使用機器學習演算法，從已標記的資料集建立命名

實體識別模型[6]。文獻上，命名實體研究，以找出文章中事先定義的命名實體類別為

主要的目的，例如找出人名、地名或是公司名的實例[7]，並忽略因縮寫字、同音字、

新創字、錯別字、別名所產生的同義詞等非正規用詞的存在問題。亦即，傳統NER的研

究，可以判斷命名實體A和B同屬於人名、地名或是公司名，但並不處理命名實體A和
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命名實體B是否相同。因此，文獻上，仍然缺乏判斷命名實體間的同義詞關係的相關研

究，本研究則專注於命名實體的同義詞研究，除了改善在命名實體中所產生的資訊遺漏

的問題，也嘗試填補在此研究領域文獻上的不足。 
 
二、 文獻探討 
(一)、 命名實體識別 

命名實體識別主要用於辨識名稱特徵的表達方式，這些特徵可以是人名、地名[8]。
除了名稱單位之外，數字的表達辨識也是研究的範圍，如時間、日期、貨幣…等等[9]。
命名實體識別是將資料進行資訊萃取，其主要的功能包括識別和分類某些種類的資訊元

素名稱。因此，其結果可以作為語義標註、本體的建構等應用。同時命名實體識別也是

意見探勘的基礎，在口碑意見中透過命名實體的技術可以改善意見的匹配結果[10]。 
命名實體識別在自然語言處理中發展許久，命名實體識別主要分為以規則為主的辨

識[11]、或是以機器學習法為主的辨識。常見使用於命名實體識別的機器學習法，如隱

馬可夫模型(HMM; hidden Markov model)、決策樹(DT; decision tree)、最大熵支援向量

機(MESVM; maximum entropy support vector machine)。命名實體識別所辨識的文字資訊

種類也是相當多元的，目前主流的研究都是以英文為主[11]，也有以土耳其語為基礎的

混合型命名實體識別，其透過規則的建立進行識別，此模型可以同時對於新聞、財經新

聞、童話故事、歷史文字資料進行命名實體的識別，其所提出的模型有良好的識別精確

率，缺點則為必須依賴繁瑣的規則[11]。 
(二)、 文字向量表示 

向量空間模型(VSM; vector space model)為主要的文字向量表示方法，廣泛運用於文

字探勘、資訊檢索、自然語言處理等研究領域中。向量空間模型將字視為向量的純量或

屬性，資料集中的所有不同字構成高維度向量空間，一篇文章使用一個文字向量來表

示，兩篇概念類似的文章因使用類似的文字，預期映射到相近的向量空間。單純的文字

亦可向量化，相似的文字將出現於概念類似的文章中，因此，概念類似的文字，預期能

映射的相近的向量空間中。Baroni [12]將分析文字向量間的關係區分為兩種方法：詞頻
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統計法(count-based method)，如潛在語意分析(LSA; latent semantic analysis)和預測法

(predictive method) ， 如 類 神 經 機 率 語 言 模 型 (NPLM; neural probabilistic language 
model)。詞頻統計法從大量文字資料中統計目標字和鄰近字的共現關係，預測法藉由鄰

近字預測目標字。 

機器學習方法主要運用電腦模擬方式，採用演算法則，其中深度學習(DP; deep 
learning)在 AlphaGo 機器人程式連續挑戰韓國圍棋棋王成功後聲名大噪。深度學習目前

已使用於計算機視覺的研究領域中，如影像分類、目標偵測、影像檢索，其學習模型可

以分為四類，如限制波爾茲曼機器(restricted Boltzmann machine)、細胞式類神經網路

(cellular neural network)、自編碼器(autoencoders)、稀疏性堆疊自編碼器(stacked sparse 
autoencoder)，深度學習的模型為類神經網路的一種衍生模型[13]，主要的論點在於採用

大量的資料往往能讓簡單的演算模型的效果，高於只使用較少資料但卻設計複雜的演算

模型[1]。深度學習除了可以運用於計算機視覺中，也可用於文字資料之中，如用於文

字資料的摘要萃取[14]。 

Word2vec 為 Google 於 2013 釋出之開源工具之一，根據 Mikolov et al. (2013) 發表

的文章所開發。Word2vec 主要的功能為將辭彙轉化成為文字向量，透過向量空間模型

可以計算語義間的相似度，屬於類神經機率語言模型的一種。其模型的預測方式分為兩

種，分別是 CBOW (continuous bag-of-word)和 Skip-Gram [1]。CBOW 並未使用類神經

網路常用的非線性隱藏層(non-linear hidden layer)，在輸入層的所有單詞皆共享隱藏層，

其訓練目標是給定一個目標詞的上下文鄰近詞，以預測目標詞出現的機率，此方法適合

較小的資料集。Skip-gram 與 CBOW 不同，使用一串文字中的一個目標詞，來預測鄰近

詞發生的機率，此方法適合較大的資料集。Word2vec 之所以會受到關注是因為 Word2vec
的高效率和可用性，因為 Word2vec 不像類神經網路架構的方式，必須使用大量的訓練

詞彙向量，即可預測不同目標詞的鄰近詞出現的機率[15]。Word2vec 適合做為文字向量

特徵的運算工具，如 Zhang [16]透過 Word2vec 進行語意特徵的計算再利用 SVM 分類器

進行文本的情感分類，經實驗得知，此方法能夠得到相當高的分類正確率。 
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三、 產品名稱機率比對法 

本研究中提出的產品名稱機率比對法擴增同義詞詞庫模型，分別為手動擴增和自動

化輸入。手動擴增則為以人工方式建立已知商品同義詞詞庫，自動化擴增如下圖一，透

過共現詞彙集、Word2vec、產品名稱比對，分別敘述如下。 

 

 
圖一、產品名稱機率比對法 

 
(一)、 口碑收集 

針對中文情感口碑網站，如 PTT 網路論壇(http://ptt.cc)蒐集口碑資料，並去除 HTML
標籤及非本文內容，提取口碑文本。本研究口碑文章的收集依賴關鍵字，因此所收集的

口碑文章，均含有目標關鍵字，在初步的研究中，本研究採取模擬方式，將所收集的口

碑文章添加目標關鍵字的同義詞，如複製所收集有關「義美豆奶」的口碑文章，但將其

目標關鍵字，如「義美豆奶」修改為「義美豆漿」。 
(二)、 資料前處理 

依前步驟所收集的口碑雖已無 HTML 標籤、CSS 標籤、Java script 語法，但仍含有

部分雜訊，如標點符號或是特殊的標籤，本研究去除非中文字元，採用 Jieba (Jieba 
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Chinese text segmentation, https://github.com/fxsjy/jieba) 斷詞。Jieba 斷詞系統有三種斷詞

方式，分別為精確模式、全模式、搜尋引擎模式。由於本研究需要進行詞彙的詞性篩選，

因此採用 Jieba 精確斷詞模式。經多次實驗，本研究最後保留的詞性為名詞、動詞和形

容詞，因為在中文口碑中此三類詞彙和命名實體關係最為密切。Jieba 斷詞結果仍有過

於零碎的問題，對於目標詞彙，則採取完整保留策略，亦即不斷詞，如目標詞彙為「義

美豆奶」，則確保不會將其斷開，而產生「義美」、「豆奶」。 
(三)、 共現詞彙集建立 

目標詞彙的共現詞彙和其同義詞的共現詞彙應具備某種程度的相似性，例如「義美

豆奶」的共現詞彙和「義美豆漿」的共現詞彙應該類似。因此，我們從所 PTT 網路論

壇收集的口碑文章中，經過資料前處理步驟，依照字詞出現次數，建立共現詞彙集，如

表一。產品詞彙組合的相似度會透過公式一，計算餘弦相似度，在此的詞彙相似度組合

僅以產品詞彙與口碑詞彙進行運算，不進行口碑詞彙間的運算，如運算「義美豆奶」與

「陽光」、「義美豆奶」與「穀物」等的餘弦相似度，不計算「陽光」與「好喝」等口碑

詞彙間的餘弦相似度。因此，我們可以得到所有口碑詞彙和產品詞彙的共現值。 

表一、共現詞彙集 
 陽光 義美豆奶 好喝 無糖 

陽光 - 1 1 1 
義美豆奶 1 - 1 2 
好喝 1 1 - 1 
無糖 1 2 1 - 

Cos(a,b)=     (1) 

其中 a 表口碑文章中的產品詞彙，b 表口碑文章中的口碑詞彙。 
(四)、 相似度比對 

當輸入未知產品的口碑文章後，如該文章包含「義美豆漿」但並未包含「義美豆奶」，

對於未知產品的口碑文章，同樣經過資料前處理步驟後，其口碑詞彙高於共現詞彙集一
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定門檻值(如 60%)，則此口碑文章和目標產品詞彙具備高度關係。如某口碑文章斷詞後

的口碑詞彙(全家 有 無糖 義美豆漿 好喝)，在共現詞彙集中發現，「無糖」、「好喝」、

「全家」均和「義美豆奶」有高度共現關係，則此口碑文章所描繪的產品可推定為「義

美豆奶」，此時會將口碑中的詞彙(全家、有、無糖、義美豆漿、好喝)視為可能的同義

詞讓後續的產品名稱比對法進行比對。 

然而，此方法並未考慮產品詞彙和口碑詞彙間的字序關係，因此，互相競爭的產品，

如統一和義美的豆奶，其所使用的口碑詞彙有可能完全相同，因而在此階段，只能找出

類別相同的產品。因此，我們進一步採用深度學習中的 Word2vec 方法，以弭補共現詞

的缺點。 
(五)、 同義詞擴增 

Word2vec 模型屬於深度學習的一種應用，訓練詞彙時可以選擇兩種模式進行詞彙

的訓練：CBOW 和 skip-gram，由於 skip-gram 適合用來處理大量資料，本研究的初期

實驗採用的方式為 skip-gram，其類神經網路示意圖，如圖二，能夠根據目標詞彙和其

前後詞彙的關係建立模型，當輸入目標詞彙時，產生和目標詞彙最具關係的前後詞彙。

此方法和本研究提出，利用共現詞彙集比對的方式不同，會考慮產品詞彙和口碑詞彙間

的字序關係。當「義美豆奶」和「義美豆漿」所產生的共現詞具備高度的重複性時，則

可推斷為同義詞。 

Word2vec 訓練時，必須輸入所要考慮的字序長度，當考慮的字序愈長時，所需訓

練的時間愈久，若設定的字序長度為 2，亦即考慮目標詞(如義美豆奶)前 1~2 個字和後

1~2 個字的關係。舉例如下： 
(1)全家 有 義美豆奶 無糖 好喝 
(2)全家 有 義美豆漿 無糖 好喝 

此範例中兩句中只有「義美豆奶」與「義美豆漿」不同，整句話所描述的主角其實

都是「義美豆奶」這一個產品。預期 Word2vec 能夠藉著字序關係找出較具可能的同義

詞彙。 
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圖二、Skip-gram 模型[1] 

 
(六)、 產品名稱比對 

本研究所提出的產品名稱機率比對法為，輸入一產品名稱後，進入到比對的過程，

過程中會將已斷詞的口碑文章與產品名稱進行比對。透過此比對方法會找尋相同或相似

的名稱，如果找到相同的產品名稱，就會輸出口碑文章並結束比對流程。如果找到相似

的產品名稱，計算相似值，當符合門檻值時，以相似度最高者為其產品名稱，並將相似

的產品名稱列入產品語料庫中，相似度的計算方式採取口碑文章中產品單一中文字

(Chinese character)佔所比對的口碑語料庫產品名稱總字數百分比。相似度公式如公式(2)
所示： 

最大相似度=   (2) 

其中 wi 表口碑文章中 i 產品的總字數，pj 表產品詞庫中 j 產品的總字數，wi∩pj 表相同的

字數。 
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四、 實驗 
(一)、 實驗設計 

本研究的實驗尚處於測試階段，目前資料數量為 2141 筆口碑資料，資料集所包含

之口碑的產品名稱為義美豆奶、王子麵、可口可樂，資料集來源為透過資策會的

API(http://api.ser.ideas.iii.org.tw/)擷取 PTT 的口碑資料。並由人為方式產生同樣筆數但將

「義美豆奶」產品詞彙代換為「義美豆漿」、「王子麵」代換為「小王子麵」、「可口可樂」

代換為「可樂」，此人工資料做為測試資料集，建立目的是本研究是否能夠找到目標的

同義詞彙，在實驗中 Word2vec 模型參數如表二，此參數依照 Word2vec 官方文件進行

參數設定 (https://code.google.com/archive/p/word2vec/)。 
表二、Word2vec 參數表 

參數值 參數模式 
cbow =0 使用 Skip-gram 模型 

Size= 400  輸出詞向量的維度 
Window= 5 訓練時包含前後文的長度 

Hs= 1 使用 Hierarchical Softmax 最佳化 
iter =10 迭代訓練回數 

 
(二)、 實驗結果 

透過 2141 筆口碑資料所訓練的義美豆奶、王子麵、可口可樂的共現詞彙集，與人

工建立之測試口碑資料經過比對、比對門檻為 50%，與義美豆奶可能為同義詞的詞彙

為，統一豆漿、全聯、燕麥、義美豆漿…等等。透過共現詞比對所產生的詞彙眾多在此

不一一列出。根據 Word2vec 模型參數所計算出與「義美豆奶」相似的詞彙如表三所示，

研究將訓練完成模型，透過 Python 的 Gensim 套件計算詞彙的相似度，其顯示最相似

詞排序分別為義美豆漿、義美、食品。在此會將可能的同義詞進行後續的產品名稱比對。 

表三、義美豆奶相似詞彙表 
產品名稱 相似值 
義美豆漿 0.999682784081 

義美 0.999646663666 
食品 0.999582290649 
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本研究除了以「義美豆奶」做為實驗的產品詞彙，也針對王子麵、麥香紅茶、可口

可樂三種產品進行同義詞擴充實驗，其可能的同義詞如表四所示。 

表四、相似詞彙表 
產品名稱 相似值 產品名稱 相似值 產品名稱 相似值 
小王子麵 0.9982483 麥紅 0.999598503 可樂 0.997811 

冬粉 0.9765478 服務 0.995698630 太古 0.985727 
烏龍 0.9749084 主場 0.994993865 百事可樂 0.985078 

  
經過前面兩個步驟所產生的可能同義詞，與其所對應的產品名稱比對後的結果如表

五，其篩選相似值門檻為 0.5，透過本方法自動化篩選過後之同義詞，將提供人工進行

後續的同義詞詞庫建置。 
表五、產品名稱比對相似詞彙 
產品名稱 同義詞 相似值 

義美豆奶 義美豆漿 0.5625 

王子麵 小王子麵 0.75 

麥香紅茶 麥香紅 0.75 

麥香紅茶 麥香奶茶 0.5625 

可口可樂 可樂 0.5 

 
五、 結論與未來展望 

本研究所提出的產品機率比對法，主要利用產品詞彙與口碑詞彙的共現關係，找出

和目標產品具備高度關係的同義詞，接著使用 Word2vec 模型進行同義詞擴增。根據本

研究的初步實作結果，發現本研究所提出的方法，具備高度的應用潛力。文獻上，在命

名實體識別(NER)的研究中，很少被應用於同義詞的辨識，本研究的提出，除了能運用

於口碑搜尋中，減少資訊遺漏的問題外，也對於 NER 研究，擴充同義詞研究的方向。 

未來的發展可以更進一步採用機率模型如交互資訊(MI; mutual information)模型，

改善共現詞彙集，另外也可運用主題模型(topic model)，找出更具代表性的詞彙，讓向

量空間模型更加緊密。 
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Abstract

This paper presents the challenges and the methodology followed in the design of a new

Input Method (IME) for the Taiwanese (Hokkien) language. We first describe the context, the

motivations and some of the main issues related to the input of text in Taiwanese on modern

computer systems and mobile devices. Then we present the available resources which our

system is based on. We will describe the whole architecture of our system. But since the

cornerstone  of  modern  IME  is  the  Language  Model  (LM),  the  main  Natural  Language

Processing issue on which we will focus in this paper is the estimation of a LM in the case of

this  under-resourced  language.  The  solution  we  propose  to  rely  on  unsupervised  word

segmentation which preserves some degree of ambiguity.

Keywords: Unsupervized Word Segmentation, Language Modeling, Input Method, Taiwanese

1. Introduction

Taiwanese Hokkien (or simply “Taiwanese,”  Tâi-gí 台語, throughout the rest of the paper) is

a language spoken by a vast majority of the Taiwanese people. It is a Sinitic language of the

Minnan (bân-lâm-gí, 閩南語) group. Since our work is based on readily available resources

which describe the variety in use in Taiwan, it is better fitted for Taiwanese, but it may be

useful to more than 60M people in and outside Taiwan who speak closely related variants.

Although  this  language  is  still  widely  spoken  in  Taiwan,  Taiwanese  has  never  been  the

official language, the efforts in standardization and institutionalization only started in the last

decades.

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 284-298
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 

284



Even without state-run institutionalization, written Taiwanese has been in use in printed and

handwritten documents for centuries. Depending on the situation, different scripts have been

used, including Hàn characters (Hàn-jī), Latin alphabet, adapted versions of Japanese kana

and Zhuyin fuhao (注音符號). Nowadays,  Hàn-jī and Latin are the two scripts which cover

the  vast  majority  of  produced  texts.  Zhuyin  is  mostly  used  for  annotation  of  rare  Hàn

characters or in teaching materials, and for code-mixing in spontaneous writing.

Texts written using the Latin script can be divided between different Romanization types, the

two more important which are encountered in our resources are Peh-ōe-jī (POJ) and Tâi-lô̍

(“Taiwan  Romanization  System”,  hereafter  TRS).  The  first  one  is  also  called  “Church

Romanization”  due  to  its  origin  in  missionary  works  and  the  latter  is  recommended  by

Taiwan’s Ministry of Education since 2006.

As  a  result,  the  actual  situation  of  written  Taiwanese  is  an  interesting  case  of  poly-

orthography  where  one  scripter  can  choose  between  Hàn-jī  and  Romanization  or  (more

frequently) mix the two scripts. This requires some specific features from an IME.

In the past decades, the status of Taiwanese at school has changed from being forbidden to

being taught in classes of  “Mother Languages” in primary schools. However the curriculum

is still very limited and even if a large majority of Taiwanese people can speak the language,

only a very small proportion is actually literate in Taiwanese. However, almost all Taiwanese

are familiar  with Hàn-jī  and Zhuyin phonetic transcription (taught to be used for writing

Mandarin down).

This recent history also leads to a very limited place for Taiwanese in the computing world

and this language is usually neglected by computer software designers (even its ISO code

‘nan’  is  very  rarely  recognized  as  an  option).  In  addition  to  the  various  political  and

sociolinguistics  factors  which  may  lead  some  to  consider  Taiwanese  Hokkien  as  an

endangered language, we want to stress the impact of the ease to use a language on modern

devices.  The  possibility  and  the  convenience  to  input  texts  seem  to  us  to  be  of  first

importance to ensure language preservation.  This  is  especially  the case for Taiwanese as

modern technologies are omnipresent in Taiwan and an important part of language use among
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Taiwanese people is made online.

For more details about the history of written Taiwanese, interested readers may refer to [1].

For an overview of the current state of Taiwanese text processing, one can refer to [2].

Multiple  Input  Methods  (IME)  have  already  been  developed  for  desktop  computers  by

different organizations over the years, the most noticeable being probably the FHL’s Taigi

IME1 to type in POJ and  吳 守 禮 臺 語 注 音 輸 入 法 2 to type in Zhuyin. The Ministry of

Education also provides an IME for desktop computers3. More details about available IMEs

can be found in [2] (p. 144).

As mobile devices progressively took the largest share of online communications, IMEs for

Taiwanese did not follow and no IME was available on mobiles until very recently (2014 for

our own first try on Android4 and 2016 for iOS5). We believe that not only such softwares are

crucially needed, but they also have to catch up with state-of-the-art Mandarin IME.  For

now, they are still  behind in terms of functionalities,  performance and convenience to be

adopted by a large number of users (who are typically bilingual with Mandarin). There is still

a long way to go.

Our objective is thus to design an IME for Taiwanese on mobile devices which would benefit

from modern NLP techniques. To do so, we need efficient Language Models (LM) to provide

smarter candidate ranking and prediction. LMs are the cornerstone of modern IMEs for such

features. However, unlike Mandarin, Taiwanese lacks of linguistically annotated resources

such  as  segmented  corpora  to  train  word-level  models.  This  pushed  us  to  look  for

unsupervised solutions to be able to benefit from (raw) language corpora without the need for

costly  and  time  consuming  manual  annotation.  In  this  paper,  we  will  present  the  core

architecture of our IME, with a special focus on how we address word segmentation to train

the LM needed for input prediction.

1 See http://taigi.fhl.net/TaigiIME/ 
2 See http://xiaoxue.iis.sinica.edu.tw/download/WSL_TPS_IME.htm 
3 See http://depart.moe.edu.tw/ED2400/cp.aspx?n=BB47AA61331DDAC8
4 See  https://play.google.com/store/apps/details?id=fr.magistry.taigime
5 See https://itunes.apple.com/tw/app/id1080190324 
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In the next Section we will sum up the specificities of our task. We will then present the

resources  we used to  train  our  models  and build  the  IME in Section 3.  In  Section 4 we

describe the whole architecture and our main design choices and in Section 5 we focus on the

word segmentation and the language modeling part. We finally conclude with a description of

some functionalities that are still to be implemented to provide a more appealing and efficient

IME.

2. Specific Constraints for a Taiwanese IME

In the introduction, we sketched the unique situation of written Taiwanese, these observations
lead us to define a number of constraints and goals we set for ourselves.

2.1 Taking into Account the Diversity of Scripts

As the users are likely to have different habits in the selection of the script, we have to allow

for a large spectrum of possibilities. It is important to stress that the same user may want to

use different scripts for different genres of documents. For example, one may be willing to

use hàn-jī to write poetry but prefer POJ when chatting online. 

A related issue is the choice of phonetic input given to the system. Romanization is a natural

candidate as it is both a transcription and an orthography, but many potential users are not

literate in POJ or TRS. On the other hand, everyone in Taiwan is used to the Zhuyin system to

transcribe the sounds of Mandarin. This transliteration system was first designed one hundred

years ago for Mandarin but was extended in the 1940s to cover other Sinitic languages such

as Taiwanese. It is now part of the norm ISO 15924 and included in the Unicode standard.

This fact is often ignored by users of Zhuyin, but only a subset of the symbols need to be

learned by native speakers to complete the set of symbols used for Mandarin and enable them

to write, almost as easily as they speak. However the Zhuyin is not directly used in formal

documents (it is more a transcription system than a script) where mixed script is essentially in

Hàn-jī and Latin. As a result, we shall also provide both Hàn-jī and Romanization output for

input in Zhuyin. We believe it may even be a way to help the users learn the Romanization.

To sum things up, input has to be allowed either in Zhuyin, POJ or TRS and conversion is 
provided into Hàn-jī or Romanization.
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2.2 Privacy and Security

The Input Method is a very sensitive component in a computer system, as it sees and controls

everything the user is writing. It is a position of choice for spyware or other kind malware. To

prevent security risks and allow users to trust our software, we choose not to require Internet

access  permission  for  the  software.  This  is  a  special  feature  of  Android  that  tells  the

Operating System to forbid any attempt by the IME to communicate over the network. 

This  design choice  has  a  heavy cost  to  compete  with other  systems as  it  prevents  us  to

crowdsource any data directly from all the user inputs and to provide an online language

model  that  may  evolve  as  other  users  use  the  system.  We will  mention  some  possible

solutions we plan to experiment to get users actively involved in the evolution of the software

database and statistical models.

2.3 Taiwanese Hàn-jī （台語漢字）
Some of the Hàn-jī used to write in Taiwanese are specific to this language and are not used

for  Mandarin.  Unfortunately, these  are  typically  absent  from OSes’s fonts,  especially  on

mobile devices. It is possible to include a font within the package to be installed along and to

be used by the UI of the IME. However we cannot enforce its use by other applications so we

cannot guarantee that all the characters will be correctly displayed after selection. There is no

obvious and user-friendly solution to this issue which is a limitation at the OS level. The only

workaround we can think of is to provide an online text editing platform as a website or

independent  APP.  Such  software  can  specify  the  correct  font  to  have  a  nice  editing

environment but this won’t fix the OS and the display in other applications.

This issue would be better addressed by Google or by mobile phone constructors.6

3. Resources

As we mentioned in the Introduction, we do not have annotated training corpora at hand.

However, recent  years  have seen the development of  many resources which are of great

importance for our  work.  Many of  them are distributed as Open Data.  Without  this,  our

6 And many constructors are indeed Taiwanese !
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contribution  would  simply  be  impossible.  The resources  we rely  on  can  be divided into

lexicons and corpora.

3.1 Lexicons

In 2008, The Ministry of Education launched the online 「臺灣閩南語常用詞辭典」[ 3].

Later, it was decided to release the data under a permissive license (Creative Common CC-

BY-ND).  This  alone  was  the  starting  point  for  my  first  Input  Method on Android.  This

dictionary  contains  more  than  25,000  entries  with  pronunciation  in  TRS,  definitions  in

Mandarin, grammatical information, example sentences and regional variations.

Later, we were also provided with a  reference word list  of more than 8000 entries with

pronunciation  in  TRS  and  translation  in  Mandarin,  aligned  on  the  levels  defined  in  the

Common  European  Framework  of  Reference  for  Languages  (CEFR)  [4].  This  list  was

compiled by the Center for Taiwanese Languages Testing (CTLT)  at National Cheng Kung

University [5]. The valuable CEFR alignment is not used yet but will be important to address

the literacy issue more adequately.

We are also in the process of integrating data collected during the digitizing of the Mandarin-

Taiwanese dictionary 「國台對照活用辭典」 [6] authored by Prof. Ngôo Siú-lé (吳守禮). As

the right holders decided to make it available online under a permissive license and seek the

help of the Wikimedia foundation and G0V-tw to face the technical issues. The main goal is

to make the dictionary available on Wikisource but once properly structured, the data can also

benefit to other projects, including ours.

Finally, the word list used in the FHL IME for desktop computers has also be made available

under Creative Commons license by Tân Pektiong (陳柏中) and 林哲民 (Lin Zhemin) [7]. It

is a very large word list with 160k entries with Hàn-jī and pronunciation.

3.2 Reference Corpus

In  order  to  estimate  a  language  model  for  our  candidates  ranking  and  input  prediction

features, we needed a large corpus written in Taiwanese. For this part we benefited from the
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results  of a NSC project lead by Prof.  楊 允 言  (Iûn Ún-giân) [8] aiming at compiling a

reference corpus for modern written Taiwanese. This is a vital resource for us, but it comes as

a raw corpus in plain text without any annotation. It requires some pre-processing and word

segmentation to be useful for our goal. This corpus contains close to 9M syllables and is

divided into two parts, one is written in POJ and the other is in mixed Hàn-jī and POJ. For the

moment, we only use the latter one in this work.

4. System Description

In this paper, we don' t address all the GUI and user interaction aspects of the project. Those

are less relevant for Computational Linguists and more specific to the Android SDK. For our

concerns, an input method is essentially a function that turns an input I and a context C into

an ordered list of transliteration candidates T. 

IME:  I×C →  T

Where I and C are two Strings and T is a List of Strings with a score.
I can be any input as valid POJ, TRS or Zhuyin.
C is expected to be some Hanlo (mix of Hanji and one Romanization)
and strings in T are in Hàn-jī, TRS or POJ

The Input can be null, if it is so, depending on previous user actions the system will either try

to guess the next word or to suggest other alternatives for the previous word.

To deal with the various scripts used to transliterate the sounds of Taiwanese, we convert

them to an internal representation using the International Phonetic Alphabet (IPA) as a basis

for this step of normalization.

4.1 Language and licensing Choice

Until recently, only Android provided an API to create third-party IME. We thus naturally

started with Android. The fact that Android APPs all run into a JVM also allows us to write a

large part  of our code in  a  cross-platform way, and to  use it  on a desktop for  data pre-

processing or system evaluation. It will also enable us to easily provide a Web version of the

IME in the future.  To speed up development and enable us to easily share code between
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Android, web server and web client (after compilation in JavaScript),  we choose to write

everything in Scala.

To ensure the continued existence of the software, we release it under an open source license

(AGPL3).  The  Source  code  can  be  found  by  following  this  link:  https://github.com/a-

tsioh/TaigIME2 

4.2 Architecture

As far  as  the  LM and conversion  function  are  concerned,  the  global  architecture  of  our

software split into two different processing pipelines (which share a large amount of code).

The first one is the data preparation and the estimation of a LM described in Section 4.3 (to

be run on a desktop computer). The second one described in Section 4.4 is the use of the LM

and the database to make predictions (run on Android devices).

4.3  From Raw Corpus data to Language Model

The first stage of data processing aims at preparing the Language Model data, the whole

process is illustrated on Figure 1 and described in this Section.

After some preliminary experiments with syllable-based Language Models, we decided to

turn to word-based Language Model. Such LM is likely to give more relevant insights but

requires a step of Word Segmentation prior to language modeling.

Word Segmentation is a typical task for written Chinese processing. Just like Mandarin, when

using Hàn-jī Taiwanese is written without word boundaries (except some punctuation marks).

However, it does mark word boundaries with spaces when romanized. Hence it marks some

but not all boundaries when written in mixed Hàn-lô. 

Closely related to the issue of Chinese Word Segmentation (CWS) is the issue of Multi-Word

Expressions  (MWE).  Although  they  seem  to  be  addressed  separately  by  two  distinct

communities of researchers, we believe that these two NLP issues are two aspects of the same

linguistic question regarding the definition of the units of language analysis. In the specific
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applied case of designing an Input Method, we want to segment “words” but we are also

interested  in  predicting  and suggesting larger  MWE.  Users  are  very likely to  input  and

expect such larger units from our predictions (untrained native speakers don’t perform very

well  at  the  CWS  task,  the  pervasiveness  of  MWE  is  one  possible  explanation  to  this

observation).

4.3.1 Tokenization

Our previous  works  in  unsupervised CWS7 have shown us  that  the  quality  of  the initial

tokenization may have an important impact on the quality of the segmentation. For Mandarin,

focus  was  made  on  distinguishing  between  various  scripts  (Latin,  numbers,  Chinese,

punctuation...)  and on spotting  some kind of  regularly formed named entities  (addresses,

dates…)

In the case of Taiwanese, we also have to deal specifically with the mixed scripts. When

encountering Latin characters, we must also decide whether it is POJ/TRS or a foreign word.

Then,  we  consider  each  romanized  Taiwanese  words  as  a  single  token.  We use  regular

expressions to do this. In ambiguous cases, we favor the Romanization hypothesis. 

4.3.2 Segmentation

To segment the corpus into words prior to language model training, we use two different

strategies:

a) A classic Maximum Matching based on our aggregated word list. This is to ensure that

words from our lexicon have been seen by the model if present in the corpus.

b) An unsupervised Word Segmentation System which relies only on the raw data to 
statistically segment the text into words. This allows us to catch words and frequent phrases 
(MWEs) which are missing in the word list.

After the raw text has been turned into a sequence of tokens, we can start the unsupervised

segmentation. We use the system ELeVE presented in Magistry & Sagot [9] which is now

available off-the-shelf at  https://github.com/kodexlab/eleve  . For training and we propose a

modified version of the decoding algorithm implemented in Scala for our IME, which keeps

some ambiguity in the segmentation output.

7 Which was the topic of my Ph.D. dissertation [11]
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More details on this step are given in Section 5. We then add the lexicon-based segmentation

to the list of unsupervized segmentation solutions. We obtain a corpus with many segmented

sentences for each sentence of the initial raw corpus. We expect the Language Model to be

better at judging between all possibilities as it uses more contextual and global information.

4.3.3 Language Modeling

To estimate  the  probabilities  of  the  Language  Model,  we  rely  on  the  Open  Source  tool

KenLM by Heafield et al. [10]. It computes a LM with modified Kneser-Ney smoothing and

interpolation  and yield  a  standard  ARPA file  containing  all  the  probabilities  and backoff

values. This file can be loaded by our software and is easy to use on the android device

(ultimately stored as a SQLite database) to compute word sequence probabilities.

Figure 1: From Raw Text to Language Model
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4.4 Candidates Selection

At  this  stage,  we  have  all  the  data  we  need  to  perform  the  actual  IME  job.  Further

computation is done on the Android device. We first load all the required data into a SQLite

database: 

1. word list with IPA and Hàn-jī conversions
2. Autonomy scores
3. ngrams probabilities and backoff values

The process to build the candidates list is illustrated in Figure 2 and described below

Whenever text is input on the device, we apply the same rule-based algorithm as in 4.3 to

attempt a conversion to IPA. On success we retrieve the possible correspondences in the word

list. 

We retrieve the left context in which the text is input from the OS API and perform the very

same processing chain as in Section 4.3: Tokenization, IPA normalization, and segmentation.

Figure 2: Building candidates list
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Then we combine the candidates and the possible segmentations and rank the combinations

according to the LM, we use the probability of the word sequences (left context + suggested

conversion of user input) to define an order on the possible conversions to be provided to the

user. For each possible conversion we obtain multiple segmentations. We consider the most

probable segmentation for each candidate to build the ranking.

In the case where the input in empty, we rely on the context and the LM data to retrieve

possible next words on which we apply the same ordering method.

5. Unsupervised Segmentation with Ambiguous Output

We use ELeVE as the basis of our unsupervised segmentation prior to model estimation. it is

based on an “autonomy” measure computed from the normalized Variation of  Branching

Entropy (nVBE). This measure is an estimate of the extent to which a form (ngram of tokens)

is syntactically autonomous. The details of the computation are given in [9]. The original

segmentation  algorithm  we  proposed  is  simply  to  select  the  segmentation  which  would

maximize the average autonomy of the words in the segmented sentence. This is computed

using dynamic programming. We let the EleVE software provide us the list  of autonomy

scores  of  the  forms observed in  the  corpus and define a  new segmentation  algorithm to

maintain some ambiguity in the output.

We observed that due to the occurrences of autonomous and frequent forms inside larger

words, the maximization strategy tends to over segment the input. To compensate for this

tendency, we keep not only the best solution of the maximization but also the n-bests which

contain  less  boundaries  than  the  first  solution.  To do this  we first  run  the  segmentation

algorithm with a beam-search strategy to memorize n-best candidates and then filter out the

solution that yield more cuts than the best one. 

For a given input sequence of tokens, the n-best segmentations will share some common sub-

sequences of words, as we train the Language Model on all the different segmentations, the

common sub-sequences will be seen multiple times. We use this fact as a way to give more

weight to less ambiguous parts of the segmentation and less weight to the ambiguous parts.

This allows us to rely on the LM to disambiguate among different solutions.
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6. Evaluation8

Due to the applied nature of this work, we set our priority to have a first version of a “smart”

IME for Taiwanese and release it to provide it to users. For this reason we can only provide a

very preliminary evaluation of our output. We consider this first implementation a baseline

(which already useful to our users as is) on which improvement is to be made in the future.

To evaluate the relevance of our ranking and prediction, we use three texts that are aligned

with the Romanization. The Romanization is considered as the input that could be made by a

user and the Hàn characters sequence is our target. We compute the proportion of cases where

the next target was in the n-bests candidates ranked by our IME for n=1,3,5,10. We compare

the current state of our IME which uses both input and left context to our old system (which

does not use the left context). We provide such figures for two versions of the same text

(1227 words extracted from a 歌仔冊, an original and a “corrected” version) and 600 words

from the Chapter 2 of a Taiwanese translation of «Le Petit Prince.»

歌仔冊 (original)
1-best 3-best 5-best 10-best

Old (no LM) 0.43 0.61 0.72 0.83

New (with LM) 0.62 0.78 0.83 0.85

歌 仔 冊
(corrected)

1-best 3-best 5-best 10-best

Old (no LM) 0.48 0.66 0.76 0.88

New (with LM) 0.67 0.83 0.87 0.90

Le Petit Prince 1-best 3-best 5-best 10-best

Old (no LM) 0.42 0.60 0.70 0.79

New (with LM) 0.61 0.72 0.76 0.80

8 This section was added to the camera-ready version of the paper following reviewers feedback and using 
newly obtained data. A more comprehensive evaluation remains to be done but we wanted to deliver the 
software to its users as early as possible.
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We see  a  significant  contribution  of  the  language  model.  we  succeed  in  giving  a  better

ranking of the conversion candidates, this should greatly benefit to the user experience

7. Conclusion and future work

Much more should be said about the evaluation. Many parameters can now be tested and a 
qualitative error analysis is very likely to provide a good overview of the diversity and 
complexity of the actual usage of written Taiwanese. But due to time and space constraints, 
we leave this discussion for a future work.

Another important challenge is also to face the issue of illiteracy. We need to find convenient

ways to help users write in Taiwanese, even if they never had the opportunity to learn it from

school. A fully featured input system could provide feedback to beginners. We could  turn our

Input Method to some kind of writing/learning assistants and include features like spelling

correction or post-editing suggestions (for example, by detecting the use of “false friends”

from Mandarin  in  Taiwanese  text).  Convenient  access  to  dictionary  data  and assessment

alignment on CEFR may also enable us to help users in learning new vocabulary, for example

if we can find collocations of higher levels of difficulty in CEFR in the corpus data.

Finally, we also need to find ways to involve users in the evolution of the database to include

new vocabulary. As we choose not to connect the IME to the Internet, we will need to design

a  website  or  a  separate  application  to  let  the  user  collaboratively  enhance  the  database.

Games With a Purpose may also be an interesting and efficient option to have users involved.

Such efforts  have already started with the iTaigi9 platform. In the future we hope it  can

provide us newly coined Taiwanese words to keep our lexicon up to date.
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Abstract 

Based on the assumption that comment with positive sentimental polarity to a negative issue 

has high probability to be a sarcasm, we propose a simple yet efficient method to collect 

sarcastic textual data by crowdsourcing with social media and merging game with a purpose 

approach. Taking advantage of Facebook's reaction button, posts triggering strong negative 

emotion are collected. Next, by using PTT's search engine, we successfully connect PTT's 

comments to the collected posts in Facebook and build the sarcasm corpus. Based on the 

corpus data, the performance comparison of sarcasm detection between SVM with naïve 

features and Convolutional Neural Network models is conducted. An impressive accuracy 

rate and great potentials of the corpus are demonstrated.  

Keywords: sarcasm, PTT, convolutional neural network, support vector machine, 

crowdsourcing. 

1. Introduction

Sentiment analysis is important in automatic interpreting large number of feedbacks from the 

internet society. However, the usage of sarcasm which typically conveys a negative opinion 

using positive words could flip the polarity of a message thus interfere the accuracy of the 

sentiment analysis (Maynard et al. 2014). Therefore, to improve the performance of 

sentiment analysis model, detection of sarcasm is definitely necessary (Bo et al. 2008). 
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Linguistically, sarcasm has been regarded as a complicated speech act which utters the 

opposite of what it literally means, and it distinguishes itself with irony in its intention of 

making the target the butt of derisive contempt (Ling et al. 2016). Sarcasm can be 

grammaticalized and lexicalized in various patterns, and often requires context-dependent 

readings with human involvement. Therefore, the construction of sarcasm corpus providing 

wider windows as well as training data for predictive model has long been considered as an 

uneasy task. 

However, with the rapid growth of social media platform like Twitter and Facebook, a new 

solution is provided via crowdsourcing. For instance, a popular method in previous studies, 

some groups                                                                               

                        -          al. 2011, Reyes et al. 2012, Liebrecht et al. 2013). 

Based on the assumption that comment with positive polarity to a negative issue has high 

probability to be sarcasm, we propose an automatic method to collect sarcastic text data by a 

two-                     f       k              f F      k                                 

to the comments in Gossiping forum of PTT. 

Due to the recent progress in machine learning and deep-learning technique, these two 

method could both handle sarcasm detection as a binary (sarcastic and non-sarcastic utterance) 

classification problem. However, a performance comparison of sarcasm detection between 

these two methods has not been conducted before. In this paper, we choose machine learning 

support vector machine (SVM) and deep-learning convolutional neural network (CNN) to 

test the difference. Both of them are widely adopted in natural language processing problems 

(Joachims et al. 1998, Collobert et al. 2008, Kim et al. 2014). 

The rest of the paper is structured as follows. Section 2 describes related works on the 

construction of sarcasm and irony corpus, in Section 3, we describe the procedure of building 

sarcasm corpus and experimental settings. Results and limitations are discussed in Section 4, 

and finally, Section 5 draws the conclusion. 

 

2. Related Work 

Recently, there have been a great amount of studies in the field of NLP focusing on 

non-literal semantics such as sarcasm/irony detection. Most of the works exploited various 
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linguistic features and assembled different (semi-) supervised machine learning models in the 

task. In the view of language resources for sarcastic expressions, (Filatova et al. 2014) 

proposes a method in generating a corpus with sarcastic text utterances from Amazon product 

reviews using MTurkers; (Tang and Chen, 2014) adopt a more rhetoric-linguistic approach in 

mining ironic patterns and bootstrapping an open irony annotated corpus from microblog in 

Chinese. (Oraby et al. 2016) use lexico-syntactic cues with crowdsourced annotation to 

reliably retrieve sarcastic utterances in Dialogue. 

Considering the importance of sustainability and reproductivity of research, in this paper, we 

aim to propose a non-paid social crowdsourced and naturalistic method for acquiring corpus 

data with event and affect annotations. 

 

3. Experiment Setup 

3.1 Corpus Data 

A                                 ,                            f           k                

write down the operational definition, and causes the difficulty in automatic collection from 

large text data. Therefore, instead of analyzing the lexical structure, we detect sarcastic text 

with the assumption that positive comment to negative issue has large possibility to be 

sarcasm (Riloff et al. 2013). 

To find content that strongly triggers                          ,      k             f 

Facebook reaction button. Released on 2016/02/26 in Taiwan, users on Facebook could press 

five kinds of emotion button including ANGRY, SAD, WOW, HAHA, and LOVE to express 

their attitude toward a post in addition to the original LIKE button. We crawl the reaction 

      f A     D   y   F      k f        f    M        J  y,        k                

ANGRY has the highest accumulation among every emotion and value larger than 1,000 in 

each month as the negative content. 

                                               ,                                  “酸檸檬 

(suan níng méng)”. U                    f    A     D   y'  F      k'  f   page as topic, 

players are told to type sentence that they think has the lowest pH value. The higher sarcastic 

level, the lower pH value, and it will accumulate after each round. Once the accumulation 

exceeds 15, the game is over. Such rule could encourage players to contribute sentence with 
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high sarcastic level for longer survival. 

 

Figure 1. The real game scene of "酸檸檬 (suan níng méng)". Players are told to type 

sarcastic comment to the content above. The pH of each comment will be calculated 

according to the sentimental polarity analysis. 

There are about 400 participants joining the game. According to the design of this game, at 

least 2~3 sentences should be collected from a single player. However, there's only 300 text 

data which is much less than expectation and inadequate for machine training. By 

interviewing with some players, we find that many people decide to close the game after 

logging because they feel too much effort is needed to come up with a sarcastic sentence. 

Owing to the inefficiency of the current game framework, we then alternatively turn to the 

combination of crowdsourcing approach and social mining. Based on the famous culture of 

frequent usage of sarcasm and highly active discussion about current event (吳承樺, 2014), 

Gossiping forum of PTT should be the place second to none for building sarcasm corpus. The 

official released search engine of PTT is used to check whether the negative post from Apple 

D   y   F      k f                                   f           .  f y  ,                  

will be collected and labeled sarcastic or non-sarcastic according to the polarity analysis. The 

whole procedure is shown in Figure 2. 

Z39.50 is protocol for ... 

2. Works 
Figure 1. The Dynamite 
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Figure 2. Illustration of the procedure of building a sarcasm corpus. 

Lexicon-based approach is adopted for the polarity analysis, which depends on sentimental 

words appearing in a sentence to determine the polarity. The sentimental word list is built 

based on the TC-LIWC (黃金蘭 et al. 2012, 林瑋芳 et al. 2014) dictionary file, and two 

groups are included in the list, positive and negative. Words with posemo/negemo label are 

categorized into the positive/negative group. In addition, according our observation on PTT's 

comment, generally used curse words are also included in the negative group. 

Simple sum up algorithm then be adopted to examine the polarity of each comment. The 

polarity score of a comment will add 1 once a word belonging to positive group appears in 

the sentence, and vice versa. Note that negation and degree terms are also considered for the 

polarity flipping and strengthening. Comments with polarity >= 0 are labeled as sarcastic, 

while polarity < 0 are labeled as non-sarcastic. 

We observe that comments with negative polarity are mainly composed of curse words 

because the posts are all related to the extremely ANGRY issues. On the other hand, 

comments with polarity >= 0 indeed detect lots of sarcasm. However, in addition to the 

sarcastic comments, some non-sarcastic comments are also included in this category which 

generally focus on expressing opinion toward the issue rather than be sarcastic or irony to it. 

According to our observati  ,       f           k y       f                                

type of comment. 

To eliminate these biases, we calculate the term frequency–inverse document frequency 
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(TF-IDF) of each post, word with value larger than 0.1 as the keyword. If a comment 

contains any of the keywords, it will be filtered out. There are total 9,373 non-sarcastic and 

17,256 sarcastic comments are collected. 

 

3.2 Model Selection 

3.2.1 Supporting Vector Machine 

F   SVM,                f f             y                              n, which is a 

highly empirical experience (Taira et al. 1999). However, the advantage is that features 

included in the model training could clearly attribute the importance to the classification 

result. 

The conduction of SVM calculation is based on Python library scikit-learn (Pedregosa et al. 

2011). According to the previous study (Mathieu, 2014), n-gram is a very effective feature for 

sarcasm detection, thus we choose to use bigram, trigram and tetragram of sarcastic 

comments as the feature for SVM model training. We only keep n-gram whose term 

frequency is higher than 3, and the total number of feature is 26,751. All the comments are 

encoded into a binary sparse matrix. An element of the matrix will be assign as 1 when the 

corresponding feature is included, and 0 vice versa. Linear kernel is used. The parameter C 

and gamma are both set to the default value. 

 

3.2.2 Convolutional Neural Network 

Due to the achievement of good text classification performance and the similarity of using 

short sentence data (Kim et al. 2014), CNN is selected as the representation of deep learning 

model for the sarcasm detection task. Figure 3 shows the structure of CNN used in our 

experiment. 

For CNN, features are automatically extracted from the corpus through the filter, pooling 

algorithm and the complex neural network structure. Although deep-learning model could 

include features more thoroughly, one could not trace back the actual contribution from each 

feature. 

304



 

Figure 3. Illustration of the CNN structure. Input data will project into virtual space via 

word2vec in embedding layer. Three convolution layers with filter window size 2, 5, and 10 

are used to extract features from the data. 

 Because the comments are collected from the Gossiping forum of PTT, we use Python 

Chinese Word Segmentation library JSEG developed by our lab which include PTT corpus to 

tokenize our data. Only top 20,000 frequently used tokens are remained as our input. The 

max length of a comment is defines as 20 words. If the length of a comment is less than 20, 

zero padding is adopted. 

Python library Keras is used to do the CNN calculation (P.W.D. Charles et al. 2013). The 

embedding layer will conduct word2vec transformation projecting the input into a virtual 

space with 100 dimensions, and the basis of this virtual space is uninterpretable. Three 

different filters are used and all with number 200. These filters will slide through the virtual 

space created by embedding layer with stride size of 1 and extract fragments of the matrix. 

Rectified linear unit (ReLU) is employed as the activation function. All these fragments will 

go through a successive max pooling algorithm to generate lots of features. 

From Figure 3, we can see that features from the three different CNN layer will concatenate 

together and feed into hidden layer with 50 neurons. Dropout rate 0.5 is used. Softmax, cross 

entropy and Adam are used as the activation function, loss function and optimization 

algorithm of the output layer. 
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4. Discussion 

Both of the models are trained with a balanced data set, composing 9,373 non-sarcastic and 

9,373 sarcastic data randomly sampled from the 17,256 data. Here we use Gaussian Naïve 

Bayes model as the baseline result to compare with. The same n-gram feature for SVM and 

default parameter setting are adopted. Although the n-gram has included as features for both 

Naïve Bayes and SVM, the average accuracy of 5-fold cross validation only reaches 57.9% 

and 55.4% respectively, which is just slightly higher than a random guess. 

From the bigram, trigram and tetragram of the comments with polarity >= 0, we observe 

some specially used word appearing with high frequency. Some of them are topic-oriented, 

  k  “三寶 (san bǎo)”       y                        .             re globally showed under 

  ff           ,   k  “不意外 (bú yì wài)”. U        P                             k           

make comment sarcastic.  

Table 1. Average accuracy of 5-fold cross validation 

model  average accuracy 

Naïve Bayes 57.9% 

SVM 55.4% 

CNN 87.1% 

 

In contrast, CNN gets impressive 87.1% accuracy of 5-fold cross validation without human 

involvement in the feature engineering. The 1-D convolution layer collects features by filters 

with different size sliding through the semantic space, and the successive max pooling 

         .                      y                        f     f           f                 k, 

however, the result shows that such algorithm seems to include the sarcastic pattern more 

precisely than the n-gram feature in this pilot study. 

However, it is noted that in the current study, it is not our intention to 

employ/discover/evaluate the most reliable linguistic features that signal the presence of 

sarcastic utterance in Chinese, such as those identified in English and other languages: 

emoticons and onomatopoeic expressions for laughter; heavy punctuation marks; quotation 

marks; positive interjections, or pragmatic features like smiley and frown that have been used 
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as discriminating features in the classification tasks. Gaining insights from linguistics, 

psychology and cognitive science, we argue that since there is no common agreement on the 

operational definition of sarcasm and related linguistic phenomena, any one-size-fits-all 

methodological attempt will run the risk of overfitting and over-generation. 

The real challenges of sarcasm detection in texts involves not only linguistic knowledge 

represented in lexical, semantic-pragmatic, discourse levels, but also common-sense 

knowledge which is contextualized, situation-anchored and highly individuated. That is, most 

cases of sarcastic text utterances can only be understood when an individual/a social group 

placed within a broader context in responding to a certain situation. It is thus more urgent at 

this stage to build language resources for the exploration of influential factors and social 

ontologies for situated machine learning models on this task. 

 

5. Conclusion 

In this paper, based on the assumption that comment with positive polarity to a negative issue 

has high probability to be sarcastic, we propose an automatic method to build a sarcasm 

corpus that is advantageous of its situation-driven architecture and potentials for real-time 

          . S     f                 f              ,    f       k       f F      k   

reaction button to collect posts related to negative issue, finding comments to these posts 

from PTT, and finally label these comments sarcastic or not based on the sentimental polarity 

analysis. 

Using the comments as training data, we compare the sarcasm detection performance of 

machine learning SVM and deep-learning CNN. The result shows that the difference in the 

feature engineering has great impact on the classification accuracy. Both trained by balanced 

model, CNN model could reach about 87% accuracy, which is far better than the 55% 

accuracy got from SVM. Although previous studies show that n-gram features have great 

importance in sarcasm detection, the automatic feature extraction from neural network seems 

to have more information in distinguishing a comment is sarcastic or not. 

In summary, we propose a social crowdsourcing-based sarcasm corpus generation procedure 

which could efficiently collect sarcastic comments from PTT together with their original 

situations, which can be used for a closer look at the nature of sarcastic expressions, and the 

training data for different machine learning models as well. A preliminary experimental result 
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shows that deep-learning CNN has much stronger ability in detecting sarcasm than SVM. 

We are planning to improve our online game "酸檸檬 (suan níng méng)" from tedious typing 

to providing dropping menu for selecting the most sarcastic comment collected from PTT. 

The complete pipeline from Facebook fan page negative posts identification to PTT 

comments collection and polarity analysis is ongoing. Players no longer need to figure out 

sarcastic comments by themselves, rather they just need to select out the most sarcastic PTT 

comments toward to a specific issue. We believe such improvement could largely decrease 

the effort to play the game, and could enhance the intention to contribute annotation data. 

By making use of such data, we could further filter out the biases in the sarcastic corpus, and 

develop the original sarcasm classification into sarcastic level regression problems which will 

facilitate and shed new light on a more realistic and individuated sarcastic computing. 
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摘要

現實生活中常有許多聲音事件會一起發生，而聲音會重疊在一起，使得傳統(Gaussian 

Mixture Model ,GMM)方法很難準確辨認這些重疊的聲音事件。因此，本文提出以深層

類神經網絡(Deep Neural Network, DNN)來檢測這些互相干擾的聲音事件，並據此參加

Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events 2016 (DCASE2016) 比賽，

DCASE2016 評比提供的音訊資料，內有兩種場景，包括居家與戶外，共有 18 種含有背

景的聲音事件。實驗結果顯示使用 DNN 與傳統 GMM 比較，其場景偵測錯誤率可從 0.91

降至 0.86、F1 分數並從 23.4%提升到 26.8%。此外針對室內環境的音訊事件偵測，錯誤

率可從 1.06 降至 0.86，F1 分數並從 8.9%提升到 27.7%。最後在戶外環境的音訊偵測情

境中，錯誤率可從 1.03 降至 0.96， F1 分數從 17.6%降到 12.8%。因為 DACSE2016 比

賽主要看錯誤率，所以整體而言 DNN 方法還是明顯比 GMM 方法好。 

關鍵詞：聲音事件偵測、深層類神經網路、音頻分析、多標籤分類
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一、簡介  

聲音是人類感知環境的重要資訊，也是反映人類行為的重要特徵。尤其是在某些環境

中，一些特殊的聲音代表了某種狀況正在發生，例如：在辦公室裡，有鍵盤聲、開關門

聲、笑聲、玻璃破碎聲…等，在居家環境中，有燒開水聲、嬰兒哭聲、跌倒聲、開門聲…

等，或是在街頭環境下，有喇叭聲、碰撞聲、槍擊聲…等。 

聲音事件偵測的實際應用很廣泛，例如：美國西雅圖政府日前公開展示一套槍聲偵測系

統：ShotSpotter，用以更有效地遏止、打擊城市犯罪[1]。或是年老的長輩幾乎都獨自在

家裡，在家中有可能會發生事情，例如：忘記自己正在燒開水，導致引發火災、在浴室

跌倒，無法及時求救治療，頂樓窗戶被小偷打破，對家裡財物搜刮…等。此時若有音訊

事件聲音偵測系統，就可以即時提供援助。 

傳統的聲音事件技術主要可分為三個主流的技術類別，分別是以高斯混合模型(Gaussian 

Mixture Model, GMM)為基礎的語者辨識技術、以支持向量機 (Support Vector 

Machine,SVM)為基礎的語者辨識技術，結合高斯混合模型與支持向量機 (Hybrid 

GMM-SVM)之雙模型的語者辨識技術。 

然而，在實際應用環境中，若遇到干擾偵測因素，例如：太多背景雜訊聲音的干擾或錄

音品質太差等，傳統以高斯混合模型為基礎的語者辨識技術及以支持向量機為基礎的音

訊辨識技術，因不具備環境適應的能力及對於錯誤容忍的程度太低，常會導致辨識系統

的辨識性能無法維持。而對於結合高斯混合模型與支持向量機等兩者的模型而言，雖然

該技術擷取兩類模型辨識技術的優點，但是其亦不具備環境適應與系統容錯的能力。這

主要是因為 SVM 屬於淺層分析技術，因此訓練出來的模型，仍易受訊號的表面變易干

擾[2][4]。 

最近幾年，深層類神經網路被大量應用，因其可對訊號做深層分析，學習訊號的隱性結

構，因此訓練出來的模型較不易受環境雜訊，不匹配的錄音設定…等等影響，具有強鍵

性，可能較適合被應用到聲音事件偵測系統[3]。所以在論文中，我們將採用深層類神

經網路，實做居家與戶外兩場景的音訊事件偵測系統，並據此參加 DCASE2016 評比，

利用其具公信力的語料，尋找最佳的 DNN 設定。 
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二、相關研究 

目前為止效能較高的聲音事件偵測模型大致分為下列幾種: (1) 傳統高斯混合模型

(Gaussian Mixture Model, GMM)。 (2)支持向量機器(Support Vector Machine, SVM)。 (3) 

hybrid GMM/SVM。 

首先用高斯混合模型(GMM)來代表聲音模型的主要理由有兩個，第一個理由是高斯混

合模型的每個基本密度函數可以模擬出一些聲音事件的特徵。因此我們可以用高斯混合

模型中第 i 個平均值來代表第 i 個聲音特徵的頻譜形狀，而用共變異矩陣來代表頻譜形

狀的變化。第二個理由是高斯混合模型能很平滑地近似任意形狀的密度。單一型態高斯

混合語者模型是利用一個平均值向量和共變異矩陣來代表聲音事件特徵參數的分佈情

形。而向量量化模型則是利用一組離散的特徵樣板來代表語者的分佈。高斯混合模型可

以說是結合了上述兩種模型的優點，它利用了一組離散的高斯函數，加上高斯函數具有

的平均值向量和共變異矩陣使得它有更好的模型能力。 

此外，支持向量機器(SVM)的優勢在於使用上相當容易，SVM 主要要找出一個超平面

(hyperplane)，使之將兩個不同的集合分開。以二維的例子來說，我們希望能找出一條

分界線能夠將目標集合的樣本點和非目標集合的資料點分開，而且我們還希望這條分隔

線距離這兩個集合的邊界(margin)越大越好，這樣我們才能夠很明確的分辨這個樣本點

是屬於那個集合。 

最後，Hybrid GMM/SVM 是高斯混合模型（GMM）和判別支持向量機（SVM）的結合。

由於 SVM 模型和 GMM 模型各具優缺點，所以有研究提出建立 GMM 與 SVM 的混和

模型，結合 GMM 對於數據表示特徵能力強與 SVM 對數據區分能力優良的特點，利用

GMM 對 SVM 的輸出做調整，實現 SVM 的概率輸出，以達到辨識率提升的目的。 

 

三、深層類神經網路音訊事件辨認系統 

在本實驗中我們使用 DNN 做音訊事件辨認系統，並用以參加 DCASE2016 比賽。

DCASE2016 主辦單位提供的聲音事件資料分成環境與事件兩類，共有兩種環境與 18

種音訊事件，環境包括居家與戶外，其中居家環境中有 11 種音訊事件，戶外則有 7 種

音訊事件[6]。圖一是我們使用的 DNN 音訊事件辨認系統架構。 
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圖一、DNN 音訊事件偵測系統 

在此架構中我們使用多組 DNN 建立音訊事件偵測系統模型，因為在不同環境中，各種

事件都有可能同時發生，所以每一種事件都需要建立一個獨立的 DNN 模型，平行做測

試，主要為了確保當事件同時發生時，可以同時被系統偵測到[5]，DNN 模型訓練的示

意圖如圖二。 

 
圖二、DNN 訓練模型示意圖 

 

其中建立各個音訊事件模型時，首先將訓練的音檔音框化之後，再擷取音訊事件的特徵

參數(MFCCs)，我們先將所有訓練用音檔取梅爾倒頻譜參數，再個別收集各種事件本身

314



與非事件本身的音框用以訓練所有可能的 DNNs 模型[7]。 

將所有事件模型訓練完畢之後，將測試音檔的音框個別送入各個事件模型，在測試時即

可以得到各音檔的音框在不同事件時，為事件本身或不是事件本身的分數值，此外為求

穩定判斷，我們再以 moving average 求取音框的平均分數當作最後的判斷依據，因此，

最後分數的計算方式如圖三所示的分數計算示意圖。 

 

圖三、音訊事件分數計算示意圖 

 

這次的 DCASE2016 挑戰[6]提供了十八種事件聲音，其事件與事件之間擁有同時發生的

機會，故最後偵測的結果標籤需為多重標籤[3-5]，結果輸出規定的格式如圖四。 

 

 

圖四、音訊事件偵測結果輸出方式 
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(一) DNN 原理 

DNN 架構圖主要分為輸入層、隱藏層和輸出層其架構如圖五所示。輸入層在網路架構

中為輸入訊息之一方，其神經元數目視輸入特徵參數數量而定。而隱藏層介於輸入與輸

出層間，可以為複數層數，其使用非線性激活函數來萃取資訊，隱藏層中的神經元數量

需要經由實際測試調整而定，隱藏層數量也跟神經元一樣都需經實驗獲得理想層數。最

後，輸出層在網路架構中為提供資料輸出之一方，通常以一層表示，其神經元數目視輸

出的內容而定。最後，深層神經網路通常具備至少二個以上的隱藏層，多出的隱藏層是

為了提供更高的抽象層次，提高模型的能力。 

 

 

圖五、多層 DNN 架構圖 

 

DNN 中單一的神經元的運算方式如圖六所示，由輸入的參數 X 與連結權值 W，進行連

乘加的動作，此一步驟可藉由集成函數(Summation Function)完成，集成函數的目的在於

將前一層之輸出經由網路的連結權重值匯集至神經元中，通常是以函數的方式加以表達

其公式如公式(1)，其中 W 為連結權值，X 為輸入變數，b 為該神經元的偏權值。經由

此公式運算後，其輸出數值越大，則代表神經元被激發；輸出數值越小，則反之。最後

再經由作用函數 (Activation Function)運算輸出，成為下一層神經元的輸入值。 

 

                                             (1) 
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圖六、神經元運算方式示意圖 

(二) DNN 訓練 

由於在深層類神經網路中，所需調整的系統參數太多，因此 DNN 訓練通常使用 Gradient 

Descent，Gradient Descent 的公式如(2)表示。 

                           (2) 

其中 為最佳化時要調整的參數， 是初始學習率， 為當前的梯度，此外在使用 Gradient 

Descent 演算法前，我們必須先定義一個 Cost Function 才能計算梯度，最常用的 Cost 

Function 為 cross entropy，其公式如公式(3)表示： 

 

                      (3) 

 

其中，a 為 DNN 輸出機率值，y 為正確類別指標答案。 

 

(三) DNN 最佳化 

此外為建立具強健性的 DNN 模型，常利用 Dropout 演算法。Dropout 在執行時，我們將

隨機選擇忽略隱藏層萃取出的語料特徵，方式如圖七(a)所示，每個批次的 DNN 模型訓

練過程中，因為每次隨機忽略的隱藏層語料特徵都不一樣，所以使每次模型中訓練到的

類神經網路都將是不同的樣式，每次訓練都如同做一個新的音訊事件模型；除此之外，

隱藏層語料特徵都是以一定機率隨機出現，因此不能保證每兩個隱藏層語料特徵每次都

同時出現，這樣權重的更替不再依賴於有固定關係隱藏層語料特徵的共同作用，就不會

出現某些特徵僅僅在其他特徵下才有效果的情況；但在測試語料輸入時，隱藏層特徵將

不再隨機選擇忽略而是全部神經元的輸出的平均值如圖七(b)所示，如此可以使模型擁

C= -  
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有高抗雜訊能力[9]。 

 

圖七、DNN 模型 Dropout 訓練示意圖 

 

四、場景與音訊事件偵測實驗結果 

實驗使用 DCASE2016 比賽提供的 TUT 資料庫，測試大會給予的 GMM baseline 與我們

提出的 DNN 方法，DCASE2016 比賽類型分為 4 項，我們選擇其中的第三個任務，Sound 

event detection in real life audio(Task3)。Task3 任務是在評估我們日常生活中的音訊事

件，其中的聲源都是在具有背景音干擾的情形下的多重事件。任務要求是當事件發生

時，系統能否正確偵測到事件的發生，還有當多個事件同時發生時，系統是否能同時判

斷出多個事件[8][10]。 

 

(一)、實驗資料庫 

DCASE2016 比賽提供的 TUT 語料中分為居家與戶外 2 個不同的場景，在不同場景各有

不同的聲音事件，這些錄音在多個不同的位置錄製，包括不同的街道，不同的家庭。每

次錄音時錄製一個 3~5 分鐘長，44.1 kHz 取樣率的音檔，每個音檔長度皆不同，事件長

短也不一樣，並以人工依事件發生時間位置，給予標籤，當作標準答案。資料庫內容包

含表一的訓練資料與表二的測試資料： 
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表一、DCASE2016，Task3 訓練資料庫 

場景 聲音事件 音檔 聲音事件 音檔 場景 聲音事件 音檔 

居家 

(object) Rustling 41 Drawer 23 

戶外 

(object) Banging 15 
(object) Snapping 42 Glass jingling 26 Bird singing 162 

Cupboard 27 Object impact 155 Car passing by 74 
Cutlery 56 People walking 24 Children shouting 23 
Dishes 94 Washing dishes 60 People speaking 41 

Water tap running 37   People walking 32 
    Wind blowing 22 

 

表二、DCASE2016，Task3 測試資料庫 

環境 音檔個數 音檔總長 

居家 10 36min16s 

戶外 12 42min 

 

此外 TUT 資料庫用於記錄音訊之設備為 binaural sound engineer OKM II Kelaxike/studio 

A3 electret microphone Ear，並使用 44.1 kHz 採樣率和 24 位分辨率的 Roland Edirol R-09 

waveform recorder 做錄音。 

 

(二)實驗設定 

我們先將所有訓練資料庫中音訊檔案取梅爾倒頻譜參數(MFCCs)，將其音框化之後，將

每個事件的音框送進高斯混合模型訓練。最後使用測試資料庫中的音訊檔案進行測試

時，先得到的每個音框的分數，再經過與閥值此對判斷，如分數到達標準，再將事件標

記寫入文本，最後再拿文本與正確答案相互比對，得到錯誤率與 F1 分數，以下詳細說

明各部分設定細節： 

 前處理： 

求取梅爾倒頻譜參數時，其中濾波器數量為 40，梅爾倒頻譜參數為 20 維、頻率範圍取

0 Hz ~22050 Hz、傅立葉轉換為 2048，音檔使用的音框大小為 40ms。此外為了避免音

框間的變化太劇烈，我們將兩個音框之間取 20ms 重疊。在實驗設定中不採用 MFCCs
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的第 0 維，所以共 19 維 MFCCs，再加上一階與二階導數組成共 59 維特徵的向量，其

中的一階與二階導數接考慮前後各四個音框。 

 GMM 參數設定： 

依據主辦單位給予的 GMM baseline 設定標準，在實驗當中，我們將每一個事件訓練為

兩個模型，分別為事件本身、非事件的其他聲音。每個 GMM 模型使用混合數為 8，所

以一個事件的 GMM 模型總混合數為 16(事件本身+非事件本身)。 

 DNN 參數設定： 

首先在一前置實驗中，我們先測試輸入音框數與類神經元數目，經把音框數設定為 1、

5 或 9 做測試，結果在音框數為 1 時，擁有較佳結果。神經元數則曾經測試 32、64 或

128。結果在神經元數為 64、Dropout 試過 0.9、0.7、0.5，結果 0.7 時效果較好。因此，

在以下實驗中皆採用輸入音框數為 1，神經元數 64 與 Dropout 為 0.7 的設定，並進一步

測試 DNN 的層數。 

 

(三)評估方式 

系統的評分標準有兩種一種是錯誤率(error rate)，另一個則是 F1 分數。錯誤率的計算方

式為： 

               (4) 

其中的 N 代表正確答案的事件發生數。三組數據分別為：插入錯誤(Insertion,I)、取代錯

誤(Substitution,S)及刪除錯誤(Deletion,D)。F1 分數的公式如下： 

F1=         (5) 

其中的 precision 和 recall 為 

   ，               (6) 

此公式的符號定義如下：tp:正確判定為正確；fp:正確判定為錯誤；tn:錯誤判定為正確；
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fn:錯誤判定為錯誤。 

 

(四)實驗結果 

首先測試音檔分為居家與戶外，我們分別使用 DCASE2016 大會給的 GMM 和我們提出

的 DNN 模型做測試，在 DNN 系統中我們測試了使用一層和二層隱藏層的情況。音訊

事件偵測分為兩大類實驗，共 3 個子實驗，兩大類包括(1)場景偵測和(2)居家與戶外音

訊事件偵測。其中子實驗一為場景偵測，目的是要區分場景是在居家或戶外環境。子實

驗二為居家環境音訊事件偵測，要在居家環境中要偵測 11 種音訊事件。子實驗三則為

戶外音訊事件偵測，要偵測 7 種不同的音訊事件。 

 

首先在子實驗一場景測試實驗方面，從表三的實驗結果來看，DNN 系統的平均總錯誤

率 0.86，傳統模型 GMM 則為 0.91，DNN 的 F1 為 26.80%，GMM 的 F1 則為 23.40%，

因此，以實驗結果來看，DNN 的錯誤率與 F1 都是最佳。但是以錯誤率來看，DNN 系

統還有進步的空間，詳細結果如表三所示。 

 

表三、Performance of Scene Recognition 

 
GMM DNN 

#. of layers 
 

1 2 
Scene ER F1 ER F1 ER F1 
home 0.97 15.40% 0.93 13.20% 0.82 31.90% 

residential 0.86 31.50% 0.95 11.50% 0.90 21.70% 
Average 0.91 23.40% 0.94 12.30% 0.86 26.80% 

 

表四為子實驗二居家音訊事件偵測的實驗結果。從平均錯誤率來看，GMM 為 1.06，而

DNN 則為 0.86，以 F1 分數來看，GMM 為 8.90%，而 DNN 則為 27.70%，總體而言在

室內環境使用 DNN 音訊事件偵測系統比較好。 
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表四、室內環境音訊事件偵測錯誤率與 F1 分數 
 GMM DNN 

#. of layers  1 2 
Event ER F1 ER F1 ER F1 

cupboard 1.00 0.00% 0.94 15.6% 0.93 22.00% 
cutlery 1.02 0.00% 1.00 0.00% 0.56 62.80% 
dishes 1.16 2.50% 0.98 3.70% 0.87 41.90% 
drawer 1.19 0.00% 1.00 8.80% 0.92 26.00% 

glass_jingling 1.10 0.00% 0.95 8.70% 0.70 54.00% 
object_impact 1.06 19.30% 1.00 0.00% 0.99 1.50% 
object_rustling 1.09 7.00% 1.00 0.00% 1.00 0.00% 

object_snapping 1.00 0.00% 1.00 0.00% 1.00 0.00% 
people_walking 1.10 14.80% 1.00 0.00% 1.00 0.00% 
washing_dishes 1.08 20.30% 0.96 25.90% 0.92 29.70% 

water_tap_running 0.83 34.10% 0.79 39.60% 0.54 66.70% 
Average 1.06 8.90% 0.97 9.30% 0.86 27.70% 

 

最後表五為子實驗三戶外環境的音訊事件偵測實驗結果。從平均錯誤率來看，GMM 為

1.03，而 DNN 則為 0.96，以 F1 分數來看，GMM 為 17.60%，而 DNN 則為 12.80%，雖

然 DNN 的 F1 分數比 GMM 差，但是因這次比賽主要是比錯誤率，所以以整體來看，

DNN 還是比 GMM 好。 

 
表五、戶外環境音訊事件偵測錯誤率與 F1 分數 

 GMM DNN 
#. of layers  1 2 

Event ER F1 ER F1 ER F1 
bird_singing 0.87 30.10% 1.04 3.60% 0.97 31.60% 

car_passing_by 0.71 54.50% 0.77 37.70% 0.95 24.20% 
children_shouting 1.07 0.00% 1.00 0.00% 1.00 0.00% 

object_banging 1.00 0.00% 1.00 0.00% 0.82 34.00% 
people_speaking 0.89 25.00% 1.00 0.00% 1.00 0.00% 
people_walking 1.15 1.70% 1.00 0.00% 1.00 0.00% 
wind_blowing 1.53 11.80% 1.01 2.20% 1.00 0.00% 

Average 1.03 17.60% 0.97 6.20% 0.96 12.80% 
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五、結論  

本研究使用 DNN，建立音訊事件聲學偵測系統。並利用 Dropout 達到最佳化 DNN 事件

模型。降低通道雜訊干擾與背景環境的影響。實驗結果顯示 DNN 使用二層隱藏層，神

經元數為 64 時，可在 DCASE2016 比賽測試資料中得到最佳結果。若與傳統 GMM 比

較，其場景偵測錯誤率可從 0.91 降至 0.86、F1 分數並從 23.4%提升到 26.8%，此外針

對室內環境的音訊事件偵測實驗，錯誤率可從 1.06 降至 0.86，F1 分數並從 8.9%提升到

27.7%，而對戶外環境的音訊事件偵測實驗，錯誤率可從 1.03 降至 0.96，F1 分數並從

17.6%到 12.8%，因為比賽主要是看錯誤率，所以從總結果來看，DNN 方法比 GMM 方

法要好。所以我們提出的 DNN 架構確實是有效可行的。 
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摘要

本論文之目標要建立一個基於增強式學習之語言辨認系統，並參與 NIST LRE2015 評

比。語言辨認常受到其他相似的語系(out of set, OOS)使效能下降。為了能解決目標語言

與 OOS 極為相似與常用的訓練準則與實際應用情境偏離的情況，因此本論文提出新的

考慮 OOS 的 DNN 架構並使用 reinforcement learning (RL) 來做訓練，系統特色在於先

把 OOS 做細分，包括建立一個可同時辨認目標語言與所有 OOS 的 DNN 架構；以及將

整個任務分解成兩個輸出相乘的 DNNs，一個負責語言分群，一個負責區分目標與非目

標語言。所提出的系統皆以 LRE2015 規定的代價函數(越低越好)進行實驗比較，根據

LRE2015 評分結果，官方給定的 LDA 語言辨識系統，其分數為 39.033，使用傳統 DNN

其分數為 30.136，而使用本論文所提出兩種新 DNN+reinforcement 其分數分別為 20.899

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 325-341
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
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分與 19.384 分，結果可以發現採用本論文所提出的 DNN+reinforcement 能有最佳的辨

識表現。 

 

關鍵詞：語言辨認、網路學習、Q-learning、機率線性鑑別分析、The 2015 Language 

Recognition i-Vector Machine Learning Challenge 

 

一、 簡介 

美國國家標準技術研究所(National Institute of Standards and Technology, NIST)以往

每兩年都會舉辦語言辨識評估(Language Recognition Evaluation, LRE)競賽[1]，主要的目

的就是藉由世界各個專家或學者的力量來解決語言辨識技術層面的問題，因此參與語言

辨識評比不但能讓各個研究團隊了解自我實力的落點，同時也能在評比之後吸收大家的

優缺點以作為往後技術的研究方向。 

但LRE2015跟之前比賽相當不同，主要是，2015比賽只給予音檔的特徵函數i-Vector，

來做目標語言的辨認，而且以往LRE都只要求辨識約20類目標語言，但在LRE2015需辨

識的語言種類卻多達50種之多，此外語料裡還包含非目標語言(out of set, OOS)，且非目

標語言與目標語言兩者語系十分相近0，更糟糕的是LRE2015的評分標準對OOS的辨認

錯誤率(false alarm)給予相當大的處罰，因此在處理LRE2015語料上我們將會面臨三大問

題分別為： 

 需要辨識更多語料種類。 

 目標語言與OOS極為相似，不易做線性區分。 

 傳統的語言模型訓練準則，會有訓練結果可能與實際應用情境評分標準偏離的

情況。 

傳 統 的 語 言 辨 識 系 統 通 常 使 用 LDA(Linear Discriminant Analysis)[2] 、

PLDA(Probabilistic Linear Discriminant Analysis)[4]或是深度類神經網路(Deep Neural 

Network, DNN)，前兩者語言系統主要為線性分類，對於只辨識區分比較明確的目標語
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言還可以達到一定的水準，不過面臨到重疊性很嚴重的OOS與目標語言相近的問題時，

單單使用線性分類來處理是不夠的。於是有學者提出使用深度類神經網路(Deep Neural 

Network, DNN)架構的非線性分類的特性來解決有OOS語料的情況，傳統上DNN是用交

叉熵法(cross-entropy )[5]，不過在使用交叉熵法來訓練模型實際上與比賽要求的最終目

標不一致，因為比賽設定的false alarm和missing的權重並不一樣，但cross-entropy對此兩

種錯誤卻是一視同仁，因此使用cross-entropy可能會有偏離預期目標，造成錯誤判斷等

情況。 

由於目標語系與OOS語系相當接近，本論文提出了兩個新的DNN架構利用其非線

性的特性來解決語料重疊嚴重的情況，並把重點放在把目標語言與OOS再細分處理上，

因此建立兩種新的DNN架構包括：一為可同時辨認目標語言與所有OOS的DNN架構；

以及一為可將整個任務分解成兩個輸出相乘的DNNs，一個負責語言分群，一個負責區

分目標與目標語言。 

 

此外為了避免訓練結果與預期目標偏離的現象，本論文使用增強式訓練系統

（Reinforcement Learning ,RL）[6]來做訓練，由於RL是直接依據比賽最終目標來不斷更

新語言模型的訓練方向，以達到自我學習的效果，因此能夠解決Cross-Entropy對missing

與false alarm一視同仁的問題，使其訓練結果貼近LRE 2015要求的評估方式。 
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二、 相關研究  

傳統方法對於語言辨識會使用 LDA 或 PLDA，近幾年來則常使用 DNN，彼此間各

有特色，本章節將針對 LRE2015 來探討以上三種辨識系統。 

 

（一） LDA 與 PLDA 語言辨識系統[2] 

LDA / PLDA 語言辨認系統架構如圖一所示： 

 
圖一、LDA / PLDA 語言辨認系統架構 

LDA與PLDA系統一開始都會將所有的語料先經過前處理產生強健的聲特徵參數，

然後使用訓練語料建構出 i-Vector 的空間基底 。之後使用線性識別分析(Linear 

Discriminant Analysis; LDA)來處理 i-Vector 的投影量w(s)，LDA 能將資料群由高維度的

空間中投影到低維度的空間，因此會先找出一組基底向量來進行線性座標轉換，轉換後

的資料群使用類別內散佈矩陣(within-class scatter matrix, WCCN)加以處理，使得同一類

的資料群藉由投影後可以愈拉近愈好，不同一類的資料群藉由投影後可以愈分開愈好。

相對於 LDA，PLDA 則未使用 WCNN，但依舊可以達成讓同種語言間的變異量變小，

不同種語言間的變異量變大。最後驗證分數的部分，LDA 與 PLDA 都將目標語言和測

試語言進行 Cosine Distance Scoring 來計算答案，以完成有效的訓練與分類。 

 

T
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不過 LDA 與 PLDA 系統都是使用線性分類來做辨識，對於處理重疊性較小的語言

類別上都能有不錯的辨識效果，但面對 LRE2015 裡每一種目標語言與相近的 OOS 語系

狀況時就可能無法分割目標與 OOS 語系，可能造成的辨識結果不佳。 

 

（二） 傳統 DNN 語言辨識架構+交叉熵 Cross-Entropy 

深度類神經網路(Deep Neural Network, DNN)是一種具備至少一個隱藏層的類神經

網路，因此擁有多節點及多層的結構特性，這對於在訓練及分析數據特徵上有很大得益

處。DNN 不同於 LDA 或是 PLDA 辨識系統僅止於線性分類，在 DNN 上則是使用像

Rectified Linear Unit (RLU)或是 Sigmoid Function 等非線性激活函數來辨識語言。 

由於 LRE2015 的目標是分類目標語言(50 類)與非目標語言，於是傳統 DNN 在輸入

端輸入 i-Vector，輸出端則依據 LRE2015 目標，直覺的分為 50 類目標語言以及 1 類

OOS 共 51 類。其架構通常如下圖二所示(以下以 DNN1 代表)： 

 

圖二、傳統 DNN 針對 LRE2015 架構(DNN1) 

此外傳統訓練方法常使用交叉熵 (Cross-Entropy)，Cross-Entropy 是一個常見的成本

函式。Cross-Entropy 產生於信息論裡面的信息壓縮編碼技術，後來演變成為從博弈論再

到機器學習等，並成為其他領域裡的重要技術手段。其定義如下： 

 𝐶𝑜𝑠𝑡𝑦′(𝑦) = −
1

𝑛
∑[𝑦𝑖

′𝑙𝑛𝑦𝑖+(1 − 𝑦𝑖
′)𝑙𝑛(1 − 𝑦𝑖)]

𝑖

 (1) 
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其中𝑦是我們預測的概率分佈， 𝑦′是實際的分佈。簡單來說交叉熵用來衡量我們的預測，

評估整體訓練的好壞。 

 

傳統 DNN 在面對 LRE2015 目標語言與非目標語言相似的問題時，可以用非線性

分類來做辨識，相對於線性分類而言這能達到更好的辨識結果；但使用傳統 DNN 架構

來處理 LRE2015 的語料還是不夠成熟，主要在於傳統 DNN 在分類上是把全部 OOS 歸

為同一類來與 50 類目標語言來做辨識，但 LRE2015 中的 OOS 並不是都同語系的，若

只把 OOS 當成一類其實是把很多不同東西放在一起，就會讓 DNN 很難學習。 

此外在訓練上使用 Cross-Entropy可能會產生訓練結果與 LRE2015 預期目標偏離的

現象，原因主要在於 Cross-Entropy 在面對 OOS 與 50 類目標語言時，兩者重視的比例

程度是一致的，這可能導致最後辨識結果偏離比賽要求的目標。 

 

三、 基於增強式學習的語言辨識系統 

為了解決 LRE2015 目標語言語與 OOS 相似，及訓練模型結果與實際目標可能偏差

等問題，本篇論文採取 DNN 的語言辨識系統，並提出新的 DNN 語言辨識架構，來促

使有效分類 50 類目標語言及 OOS，此外我們也搭配使用增強式學習(Reinforcement 

Learning, RL)來訓練語言模型，藉以提升辨識的效果。 

 

（一） 新的 DNN 語言辨識架構 

為了了解 OOS 與目標語言實際嚴重重疊的情況，在前置實驗中我們實作(T-

Distributed Stochastic Neighbor Embedding, T-SNE)[8]，把 400 維 i-Vector 共 21431

筆語料(15000 筆 50 類目標語言+6431 筆 OOS)與 50 類目標語言+OOS 的標記丟入 T-

SNE 系統來做處理，輸出 2 維特徵矩陣共 21431 筆語料，其結果為 2 維特徵語料分布

圖，如下圖三所示， 
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圖三、T-SNE 二維特徵圖 

 

從 T-SNE 二維特徵圖可以看到非目標語言與 50 類目標語言幾乎重疊在一塊(由上

圖的局部放大圖可知)，但有趣的是從整體來看其中 OOS 的分布也有 50 類的現象，因

此我們認為要解決 OOS 與目標語言重疊的問題，必須要先將目標與其相似非目標分成

多個相似語言群，再進一步對每一群相似語言做細分成目標與非目標語言，因此，我們

提出兩種新的 DNN 架構，以下我們會以分別以 DNN2 與 DNN3 來代表之。新的 DNN

主要改變在於我們將 OOS 仔細區分為 50 類來做辨識，於是新的 DNN2 與 DNN3 需要

辨識 100 種語言類別，其架構如下圖四與圖五所示，其中 DNN2 在 OOS 的細分上是直

接分為 50 類然後與 50 類目標語言一起來做辨識；DNN3 將整個任務分解成兩個輸出相

乘的 DNNs，一個負責語言分群，一個負責區分目標與非目標語言，兩者分工。 
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圖四、基於增強式的語言辨識系統之 DNN2 架構圖 

 

 

圖五、基於增強式的語言辨識系統之 DNN3 架構圖 

 

（二） 增強式學習(Reinforcement Learning, RL)訓練方法。  

增強式學習是從系統與環境的互動中，不斷地嘗試不同的行動，來找尋最佳的策略

的一種學習方式。在 RL 裡會有一個學習代理人(agent)會根據現在所處的 state 採取對應

的 action 。在一開始沒有任何辨別認知的基礎下，agent 可任意選擇一項動作，

environment 接收到此動作後，會根據此 action 回饋給代理人一個 reward，讓 agent 得知

400維

DNN2辨認器

100維
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L2
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L50

‧
‧
‧
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O2
O3

O50

‧
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‧
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執行此 action 是好還是壞。當得到 reward 的同時，environment 也會提供下一個 state 給

agent，之後不斷重複下去，直到代理人學會如何對每 state 採取正缺的 action，其架構如

下圖六所示。  

 
圖六、增強式學習法關係圖 

在 Q-learning 裡，我們定義一個函數𝑄(𝑠, 𝑎)代表針對系統能得到最大利益，其定義

如下公式(2)。 

 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = max𝑅𝑡+1 (2) 

𝑄(𝑠, 𝑎)就好比在𝑠下，執行什麼𝑎，最後能得到回應最佳的反應，並稱為 Q-function，其

值則為 Q-value。 

那如何來更新 Q-value 呢? 我們可以使用 Bellman 方程式迭代更新 Q-value。其表示

如公式(3)。 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠
′, 𝑎′)  (3)  

 

由 Bellman 方程式(3)延伸出以下更新 Q-value 的公式(4)。 

𝑄(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼[𝑟 + 𝛾𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠
′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎)]  (4)  

 

α 為學習率(learning rate)，做為預判未更新前的 Q-value 和新提出的 Q-value 之間可能的

差異。特別是，當 α= 1，表示完全學習新的Q-value，不考慮舊Q-value。使用𝑚𝑎𝑥𝑎′𝑄(𝑠
′, 𝑎′)

來更新 Q-value 在早期學習階段可能是完全錯誤的，但經過多次迭代後就能獲得良好的
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結果[7]，因此如果我們執行此更新次數足夠的話，Q 函數將漸漸收斂並得到正確的 Q-

value。 

以下我們提出一個使用Q-Learning來訓練語言模型的演算法，如圖七的 pseudo code

所示： 

 

圖七、Q-Learning 訓練語言模型之 pseudo code 

 

我們定義 Environment表示 LRE2015的訓練語料與其相對應的語言種類標準答案；

Agent 表示語言辨識系統，會對訓練語料中取樣出來的測試語句(state)做出反應(action)，

即猜測測試語句的語言種類，並其會依據 Environment 給予的 reward 調整辨識系統；其

中 Reward 表示 Environment 將猜測答案與該語料的實際語言標準答案做比較後所得到

的加分與扣分結果，若結果正確則保持原狀，錯誤則修正系統。  

 

Q-Learning 的流程如下，第一次訓練會先隨機初始化語言模型，之後進行迭代，首

先對給予的語料猜測其最有可能語言，然後觀察猜測語言之 reward 結果，再根據以上

參數更新語言模型，接著換下一個語料，直到獲得最佳語言辨識效果。 
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四、 實驗結果 

本章節我們將實作官方給定 LDA(baseline)、傳統 DNN 以及本論文所提出的兩種

DNN 語言辨識系統，在 DNN 方面我們會分別使用 Cross-Entropy、加權式代價函數法

(Cost-function)及 Reinforcement Learning 來訓練語言模型，並使用官方給定的評分標準

評估以上辨識系統。 

 

（一） 實驗資料 

NIST LRE2015 提供 400 維 i-Vector，當中包含訓練語料 15000 筆、6500 筆未做標

示的測試語料以及 6431 筆非目標語言(OOS)之語料，如表一所示，其所包含語言如下表

二所示。 

 

表一、NIST2015 全部語料數量 

語料種類 Data(400 維)數量 
ivec15_lre_train_ivectors 15000 
ivec15_lre_test_ivectors 6500 
ivec15_lre_dev_ivectors 6431 

 

表二、NIST LRE2015 50 類分類語言 

Target Languages(train_ivectors) 
Amharic Dari Kazakh polish Tagalog 
Arabic English Khmer Portuguese Tajik 

Armenian Farsi Korean Punjabi Tatar 
Azerbaijani French Kosovo Romanian Thai 

Bengali Georgian Kurdish Russian Tibetan 
Bosnian Greek Kyrgyz Shona Turkish 
Burmese Hausa Laotian Slovak Ukrainian 

Cantonese Hindi Mandarin Somali Urdu 
Creole Indonesian Oromo Spanish Uzbek 
Czech Japanese Pashto Swahili Zulu 

Out of Target Languages(dev_ivectors) 
 out_of_set 
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（二） 實驗評分方法 

主辦方所提出的評分標準如下：  

 𝐶𝑜𝑠𝑡 =
(1 − 𝑃𝑜𝑜𝑠)

𝑛
∗∑𝑃𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟(𝑘) + 𝑃𝑜𝑜𝑠 ∗ 𝑃𝑜𝑜𝑠(𝑜𝑜𝑠)

𝑛

𝑘

 (5) 

 𝑃𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 = (
#𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟𝑠_𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑘

#𝑡𝑟𝑖𝑎𝑙𝑠_𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠_𝑘
) , 𝑛 = 50, 𝑎𝑛𝑑𝑃𝑜𝑜𝑠 = 0.23 (6) 

其中 𝑃𝑜𝑜𝑠(𝑜𝑜𝑠) 表示為 OOS 但被歸類在 50 類的錯誤率；𝑃𝑜𝑜𝑠＝0.23 表示比例權重參

數，因此 LRE2015 對 OOS 錯誤率的處罰相當嚴厲。 

 

（三） 實驗設定 

先利用 LRE2015 官方所給定的 LDA 語言辨識系統，算出基礎分數，之後再與利用

深層網路學習和強化式語言辨認系統訓練出來的分數做分析與比較，以下是各系統的設

定。 

 

1. 基礎語言辨識系統 LDA 

LDA 的實驗設定方面： 

輸入部分：400 維 i-Vector 共 21431 筆語料(15000 筆 50 類目標語言+6431 筆 OOS)

與 50 類目標語言+OOS 的 Label。 

輸出部分：50 類目標語言+1 類 OOS = 51 維。 

 

2. DNN 語言辨識系統 

DNN 的實驗設定方面，會設計 3 種 DNN 架構包含 DNN1 表示傳統 DNN(圖二)、

DNN2 表示圖四新提出 DNN 架構、DNN3 表示圖五新提出的 DNN 架構，並分別採用

Cost-function、Cross-Entropy 以及 Reinforcement Learning 來做訓練。 

 

（1） DNN1：目標語言 50 類 + OOS 1 類 

在 DNN1 方面有 1 層隱藏層，輸入 400 維 i-Vector，輸出則為 51 維(50 類目標語言

+1 類 OOS)。 
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（2） DNN2：目標語言 50 類 + OOS 50 類 

在 DNN2 方面有 1 層隱藏層；輸入 400 維 i-Vector，輸出則為 100 維(50 類目標語

言+50 類 OOS)。 

 

（3） DNN3：目標語言 50 類 + OOS 50 類 

在 DNN3 方面有一層語言分群 DNN，一層 80 個目標與非目標分群 DNN 再搭配 1

個乘法 Gate；輸入 400 維 i-Vector，輸出則為 100 維(50 類目標語言+50 類 OOS)。 

 

（四） 實驗結果 

我們實驗所使用的語料庫以及 NIST LRE2015 評比的實驗環境設定，計算評比項目

中的結果，且整理所有結果如表三，並針對評比結果做出實驗分析。 

 

表三分為兩大部分，分別將訓練語料(Train)及測試語料(Test)丟入經過訓練的語言

模型之後記錄其結果。訓練語言模型的方式有 7 種，分別為：官方給定的 LDA 語言辨

識系統、DNN1+Cross-Entropy、DNN1+加權式代價函數法(Cost)、DNN1+增強式學習

(reinforcement)、DNN2+Cross-Entropy、DNN2+加權式代價函數法(Cost)、DNN2+增強式

學習(reinforcement)、 DNN3+Cross-Entropy、DNN3+加權式代價函數法(Cost)、DNN3+

增強式學習(reinforcement)。 

計分部分分為 Correct (%)與 Scores，Correct(%)表示成功辨識的語料占所有語料多

少百分比，數值越高越好；Scores 表示將辨識正確的語料數量與錯誤的語料數量丟入

LRE2015 官方所給定的計分標準所算出的結果，數值越低其辨識系統表現越好。其中

LRE2015 以 Scores 為準，Correct(%)只是我們用來作為參考。 
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表三、語言辨識系統評估分數統計表 

 Train Test 
Correct (%) Scores Correct (%) Scores 

baseline LDA   60.3544 39.590 

DNN1 entropy 85.5076 21.8589 64.2769 35.7433 
cost 97.7935 23.8572 65.4308 34.5135 

reinforcement 97.1935 24.0021 69.8308 30.1356 

DNN2 entropy 97.9335 24.5862 69.6462 24.2055 
cost 97.7202 24.7397 72.7692 24.721 

reinforcement 97.7135 24.6911 73.8462 20.8996 

DNN3 entropy 99.8497 23.4157 71.5837 23.4153 
cost 99.7592 23.5721 72.6493 22.5627 

reinforcement 99.9453 23.6834 74.5771 19.3847 

 

從表三來看辨識測試語料的部分，採用主辦方給定的 LDA 訓練系統其結果為

39.590 分，使用 DNN 架構方面分數都高於 LDA 系統分數，其中 DNN1 架構無細分 OOS

但採用 reinforcement 能得到最佳 30.1356 分，而在 DNN2 架構有細分 OOS 並採用 

reinforcement 能得到最佳 20.8996 分，DNN3 架構細分 OOS，但採取兩個 DNN 分工並

採用 reinforcement 能得到最佳 19.3847 分。由表三數據結果可以看出使用 DNN3 的分

類方式明顯優於其他兩種架構，整體而言我們更可以看出使用 reinforcement 來訓練模

型的最佳表現也遠高於使用 Cross-Entropy 和加權式代價函數法，且使用 DNN3 的架構

來處理 OOS 又比 DNN2 好，所以最好的結果是使用 DNN3+reinforcement 語言辨識系

統。 
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五、 結論 

在本論文中我們所提出的新 DNN 架構搭配 reinforcement 的語言辨識方法，並參加

LRE 2015 評比，經比較 LDA，傳統 DNN，與我們提出的兩種新的 DNN 架構的效能，

得到如下圖八的結果。 

 
圖八、辨識系統評估分數統計表 

 

其中由圖八數據總結得知，不管是 DNN1，DNN2 或者 DNN3，在測試語料的部分，

DNN 使用 reinforcement 都比使用 Cross-Entropy 或是 Cost function 來的更好；此外考慮

OOS 的 DNN 架構也優於傳統 DNN，能有效的解決 LRE2015 目標語言與 OOS 語料相

似的問題。因此我們提出的方法 DNN3+ Reinforcement Learning 的確對於 LRE 2015 評

比能達到有效語言辨認結果。從表四 NIST LRE2015 官方評分結果排行榜，更可以發現

我們所提出 DNN3+ Reinforcement Learning 辨識分數 19.385 分與前十名相比還算不錯。 
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表四、NIST LRE 2015 官方評分結果排行(前 10 名) 

Rank Name Affiliation Score on 

eval set 

1 Hanwu Sun Institute for Infocomm Research, Singapore 17.736 

2 Konstantin Simonchik individual 18.022 

3 Kong Aik Lee Institute for Infocomm Research, A*STAR, 
Singapore 

17.802 

4 Sergey Novoselov individual 18.066 

5 Haizhou Li Institute for Infocomm Research, A*STAR, 
Singapore 

17.758 

6 Nguyen Trung Hieu Institute for Infocomm Research 18.462 

7 UTD-CRSS Team University of Texas at Dallas (CRSS) 22.154 

8 Qian Zhang Center for Robust Speech Systems (CRSS),UT 
Dallas 

23.011 

9 Chengzhu Yu University of Texas at Dallas (CRSS) 23.077 

10 Chunlei Zhang Center for Robust Speech Systems (CRSS),UT 
Dallas 

24.308 
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中文近義詞的偵測與判別*

Detection and Discrimination of Chinese Near-synonyms
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黃淑齡 Shu-Ling Huang、林慶隆 Ching-Lung Lin 

 國家教育研究院編譯發展中心 
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摘要 

本文嘗試以自然語言處理及語言學分析之方式，結合語料庫及電子資源，採用中文語料 

庫、雙語語料庫及 Word2Vec 模型工具及廣義知網電子資訊，以偵測並判別中文近義詞。

藉由訓練資料，建立近義詞偵測及判別規則，並利用測試資料評估規則的正確性及可行 

性；本文建議透過國家教育研究院近義詞系統自動偵測近義詞組，並採用詞性訊息、詞 

性異同、英文翻譯、詞素數目、雙語對譯等規則，可篩選出豐富的近義詞組。經由本文 

所建立近義詞系統以及人工判別近義詞規則，可避免過去研究因傳統人工編纂近義詞而 

費時耗力或是單採中文語料庫而有資料雜訊較多之缺點，同時本文篩選的近義詞具客觀 

性及正確性，並兼顧詞彙的句法和語用特點，未來可應用至發展中文近義詞自動辨識技 

術及系統，以及近義詞辨析、辭典編纂、中文教學及文章寫作等方面。 

關鍵詞：近義詞，華語文語料庫，Word2Vec，雙語語料庫，詞性

一、前言及目的 

探究近義詞，首先必須釐清近義詞的範圍與定義。過去探討中文詞彙語意的研究，部分 

主張應區分同義詞和近義詞，此派尤以中國大陸學者居多 [1]；對於可替換性是否為同

義詞的必要條件，學者們看法不盡相同 [2][3][4]。相較之下，採西方語言學觀點者多認

為同義詞少之又少，故以近義詞指稱語意相似的詞彙群組群；例如，Pinker [5] 認為同

形異義詞很多，但同義詞很少，事實上所有被認定是同義詞的詞彙語意都仍有差異； 

Taylor [6][7] 提到，完全同義詞(perfect synonyms)應語意相同且可在任何語境中互相替

換，因此完全同義詞的數量極少，大多數同義詞其實是近義詞，這些近義詞共享某些核 

* 本文感謝科技部補助延攬科技人才計畫（MOST 105-2811-H-656-001、MOST 105-2811-H-656-002）之 補

助與支持。文中若有疏漏及錯誤，概由作者負責。 
†  本文通訊作者。 
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心（語意）相似，而邊緣（語意）相異；Saeed  [8]  認為真正的同義詞極少。Chung 與 

Ahrens [9] 綜合前人研究指出，同義詞的意涵(connotations)、蘊含(implications)、選擇 

限制(selectional restrictions)及句法變異(syntactic variations)等各方面均可能有所差異。概 

括上述研究可知，真正的同義詞數量鮮少，因此本文以近義詞統稱核心語意相同但次要 

或邊緣語意具細微差異的詞彙群組，並以近義詞作為本文討論範圍。 

 

根據周荐之研究結果顯示 1，研究近義詞不可忽視以下現象：不少被認定為近義詞的

詞 語是帶有主觀性及隨意性，沒有多少科學依據，甚至不被大家認同，例如以下的近

義詞 組：「痛快」和「喜歡」、「忽視」和「蔑視」、「助手」和「幫凶」、「心力交瘁」

和「鞠 躬盡瘁」。此外，以人工分析近義詞，雖可藉助語料庫觀察詞彙出現的情形、

分佈及頻 率，達到細緻分析，但逐個檢視判斷詞彙關係是否為近義詞的方法極為費工

耗時。為避 免上述缺失，本文擬建立綜合自然語言處理技術及語言學知識，先以模型

工具自動計算 詞彙的相似度，再透過人工分析找出協助電腦判別近義詞的規則；研究

目的主要為利用 自然語言處理之模型工具計算詞彙在真實語境中的相似度，並輔以人

工分析建立近義詞 判別規則，客觀且正確提供較遠傳統辭典數量更為豐富的近義詞，

此規則未來可應用於 建立中文近義詞自動辨識技術及發展自動辨識系統。 

 
 
 

二、文獻探討 
 

 

鑑於人工選取近義詞過於主觀，也為提升近義詞研究的效能性及科學性，不少研究以計 

算語言學角度採用電子資源、語料庫等方式，利用程式自動且大量計算詞彙語意的相似 

度，並將研究成果應用至機器翻譯、文本分類、訊息檢索及解除岐義等方面。採用電子 

資源計算詞彙相似度者，利用 WordNet（詞彙網路）[10][11]、《同義詞詞林》[12]、知 

網(HowNet) [13] 等原已建立之電子辭典或語意網路等資源，建構詞彙與詞彙的關係， 

進而計算出詞彙之間的語意相似度。採用語料庫計算詞彙相似度者，將語意特徵以在語 

意空間向量的方式表達 [14]，詞彙的相似即是其在向量空間位置的相似，詞彙相似度 

通常以兩兩詞彙之向量夾角 consine 值來表達 [15][16]，例如應用「背景向量模型」 

(Context Vector Model) [17]、「潛在語意分析」(Latent Semantic Analysis) [18][19]、 

Word2Vec [20][21]。 
 

 
 

1  以下敘述請參照 [1]。 
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根據劉群、李素建的論述 2，採用電子辭典或語意網路等電子資源，雖無需語料庫，

仍 可準確反映詞彙語意的相似相異，但容易流於直觀，無法客觀反映事實，且對詞彙

句法 和語用特點考量較少；而採用語料庫方法的優點則是客觀，可綜合反映詞彙在句

法、語 意及語用的相似及相異，但缺點是計算量大且受資料雜訊(noise)干擾較大。 

 

再比較以上應用語料庫者所採用的技術，「背景向量模型」雖具演算公式，但程式碼不 

公開，外界無法取得及應用；「潛在語意分析」的程式碼開放，但其處理大量語料時， 

矩陣會變得龐大，演算時間增加，且「潛在語意分析」對句子線性結構的訊息處理較少； 

Word2Vec 程式碼開放，處理大量語料的速度快，且它是雙層的類神經網路，將詞彙的 

上下文語境以矩陣方式表達，可以比較精確找到詞彙間的語意和句法關係，並可以用向 

量加減法方式調整模型結果以找出最符合需求的詞彙語意關係。 

 

根據蔡美智的研究結果 [22] 顯示，近義詞的語意及語法功能、搭配關係也經常部分相 

同。鑑於語料庫方法可反映近義詞在語言各層面的相似及相異，其缺點為資料雜訊干擾 

較大，但此方法遠較採用電子資源更為客觀；因此，為避免單採語料庫之缺點，本文將 

採用國家教育研究院「華語文語料庫」3 大型語料庫之書面語語料 [23]，並利用雙語

語 料庫的中英對譯以降低雜訊較大的缺點；再以 Word2Vec 模型為工具，可快速處理

大量 語料及自動計算詞彙之間的相似度。 

 
 
 

三、研究方法 
 

 

鑑於「華語文語料庫」資料龐大但斷詞和詞類標記均為電腦自動處理，斷詞及詞類正確 

性仍有提升空間，相較之下，「中央研究院漢語平衡語料庫 4.0 版」語料雖較少，但斷 

詞和詞類標記均經過人工檢視，正確性極高，有助於提高近義詞偵測的正確率，因此本 

文同時採用「華語文語料庫」和「中央研究院漢語平衡語料庫 4.0 版」以達到語料量大 

及正確性高之雙重優點。4 

 
 

2  相關論述詳見 [13]。 
3  「華語文語料庫」（Corpus of Contemporary Taiwanese Mandarin，簡稱 COCT）為國家教育研究院華語 文

八年計畫「建置應用語料庫及標準體系」所建置；截至目前為止，共收錄書面語語料 1 億 1,220 萬字， 

口語語料 960 萬字，華英雙語語料 340 萬字，華語中介語 42 萬字。 
4               原訂以「華語文語料庫」為本，但在研究過程發現「華語文語料庫」自動斷詞及標記之部分結果降低 

詞彙比對之正確率。例如，「中心」在「華語文語料庫」全被標記為    Nc（地方詞），無    Na（普通名詞）； 

然而，坊間辭典將「核心」與「中心」視為近義詞，可知此「中心」指「事物的主體」之意（詞性        Na）， 

而非「正中央位置」或「樞紐地位之地點」（詞性    Nc）。由於「中心」僅被標為    Nc，導致模組工具無法 
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本文擬結合自然語言處理及語言學之研究方法，先以 Word2Vec 模型為工具，從而計算 

詞彙在「華語文語料庫」及「中央研究院漢語平衡語料庫 4.0 版」之相似度，以電腦自 

動偵測出個別詞彙的近義詞群，而後輔以國家教育研究院、臺灣師範大學的雙語索引典 

等工具，再以人工檢視方式分析訓練資料，從語言學分析角度歸納得到影響詞彙相似度 

的因素並建立判別近義詞的規則，最後再利用測試資料驗證以上規則，用以評估本文選 

取近義詞的正確性及完整性。 

 

近義詞資料來自坊間六部辭典（《現代漢語同義詞詞典》（朱景松主編）、《1700 對近義 

詞語用法對比》、《同義詞詞林》、《現代漢語同義詞典》（賀國偉主編）、《繪圖同義詞辨 

析造句詞典》、《教育部國語辭典簡編本》）所提供的近義詞資料。例如，在《現代漢語 

同義詞詞典》，主要詞項「哀求」的同義詞項為「懇求」；在《現代漢語同義詞典》，主 

要詞項「尊崇」的同義詞項為「尊敬」、「尊重」、「崇敬」、「崇尚」、「敬重」。當某個主 

要詞項的近義詞項同時被過半數辭典所編納，則此組近義詞即列入本文觀察；換言之， 

假設「懇求」在三部以上辭典都被認為是「哀求」的近義詞，則「哀求」和「懇求」就 

列入觀察之列。 

 

從以上列入觀察的近義詞組資料中，從中挑選一部分作為訓練資料，用以分析並建立近 

義詞偵測及判別規則；再挑選另一部分近義詞組資料作為測試語料，用以確認以上規則 

的信效度。藉此，預計本文將建立中文近義詞自動辨識技術。 

 
 
 

四、結果與討論 
 

 

以下研究結果分訓練資料及規則建立、測試資料及驗證結果兩大部分來討論。 
 
 

 
（一）訓練資料及規則建立 

 

 

以下以同時出現在六部辭典的「高興」和「愉快」以及同時出現在五部辭典的「根本」 

和「基本」為例，作為本文判別及建立近義詞規則的來源之一。 

 

利用 Word2Vec 檢索得到的原始語料，「愉快」位於「高興」的近義詞組第 48 名。首先 
 

 
 

判讀「核心」（詞性    Na）與「中心」（詞性    Na）的近似值。因此，本文增加已經人工校正之「中央研究 院

漢語平衡語料庫 4.0 版」，作為近義詞比對來源之一。 
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利用廣義知網(E-HowNet)知識本體架構 5檢視兩者的語意分類及定義是否相近，但結果 

不甚理想，兩者的分類層次並不同，「高興」在「MentalState|精神狀態」之下，「愉快」 

在「AttributeValue|屬性值」之下。接著，因為近義詞的詞性和語法功能接近 6，本文將 

詞性特徵 7加入近義詞判別規則中，其用意有二：一是倘若近義詞本身為多義或多詞性， 

可利用詞性訊息區別語意和語法行為 8；二是倘若近義詞本身非多義或多詞類，藉由詞 

性訊息可增加獲知其鄰近詞詞性的訊息，可協助更進一步細緻分類和區辨，以增強鄰近 

詞彙鑑別度。加入詞性訊息後，「愉快」位於「高興」的近義詞組排名降為第 77 名，顯 

示詞性訊息對此組近義詞作用不大。9而後，以國家教育研究院、臺灣師範大學的雙語 

語料庫之中英對譯為輔助工具，利用雙語索引典查詢「高興」的英文翻譯有：glad, happy, 
pleased, excited, delighted, joy, enjoyed，再找出「高興」77 名近義詞候選名單（即加詞 

性訊息後所偵測出的近義詞結果）的英文翻譯，倘若候選者的英文翻譯為「高興」的英 

文翻譯其中之一，則候選者被判定為「高興」的近義詞；藉由以上方法，「愉快」排名 

提升至第 10 名（前 10 名為：「開心」、「興奮」、「興高采烈」、「雀躍」、「歡喜」、「慶幸」、 

「快樂」、「欣慰」、「快活」、「愉快」）。並非所有學者都認同近義詞的完全可替換性，但 

無法否定近義詞具部分替換性；本文建議嚴謹的中文詞彙替換及使用應考量構詞的詞素 

數，亦即，近義詞之間的詞素數目應相同；在本文所參考的六部辭典中，僅《同義詞詞 

林》未將近義詞組詞素數相同考慮在內，由此可知，詞素數相同仍列為近義詞辭典編纂 

考量之一；因此，考慮詞素數後，「愉快」的排名變成第 9 名（即刪除「興高采烈」）。 

 

以上本文所偵測及判別的「高興」9 個近義詞，「開心」、「興奮」、「愉快」被五部辭典

10 列為「高興」的近義詞，另一方面，本文模組工具偵測到五部辭典所列的「高興」全

部 的近義詞，僅未偵測到《現代漢語同義詞典》所列的「喜歡」。 

 

為了找出更多的近義詞，以「高興」前 9 名近義詞的英文翻譯為本，再利用雙語語料庫 

找出這些英文翻譯的中文對譯詞彙；為了避免結果過於發散，再取中文對譯詞彙交集數 
 

 
 

5  2.0 版線上查詢系統網址為 http://ehownet.iis.sinica.edu.tw/index.php。 
6  相關論述請參考 [1] 及 [26]。 
7 本文詞性標記參照「中央研究院漢語平衡語料庫」詞性標記 http://asbc.iis.sinica.edu.tw/images/98-04.pdf。 
8             當詞彙具歧義時，其語意會比較模糊。用意一即在解歧，則訓練模組可降低雜訊問題。 
9 此時自動偵測的近義詞包括：「難過」、「著急」、「生氣」等，人類知識判別為非近義詞。本文曾考慮增 

加語意角色訊息，但結果顯示語意角色相同與否對近義詞偵測幫助不大，推測是因為近義詞的語法功能 

並非完全相同而有此結果。基於同樣原因，語意角色詞組是否同樣為動詞組或名詞組也無助近義詞判別。 10 

《同義詞詞林》未考慮近義詞組詞素數目，且許多近義詞組語意已偏離原主詞項語意，故本文分析及 驗

證時均暫未將此部辭典的近義詞納入評估。類似情形也出現在廣義知網的同義詞/近義詞。 
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較高者，便找出更多近義詞。結果顯示，「幸福」、「喜悅」、「歡樂」、「滿意」、「樂意」、 

「美滿」、「欣喜」、「愉悅」、「和樂」、「美好」、「喜歡」、「激動」、「驚喜」、「歡娛」均被 

判定為「高興」的近義詞。在前一個步驟以近義詞英文彼此對應而找出的近義詞獨漏「喜 

歡」，利用近義詞英文對應中文的方式擴大尋找「高興」的近義詞，則將「喜歡」納入。 

 

利用以上所歸納的近義詞偵測及判別原則，再檢視「根本」和「基本」的關係，以確定 

以上所提出的規則具可操作性。由於「根本」和「基本」均有歧義，詞性訊息便發揮效 

用；首先，在廣義知網，「根本」和「基本」名詞詞性的分類，以及「根本」動詞和「基 

本」非謂形容詞的分類，兩者均不在同一類別；11 原始語料不具詞性訊息，「基本」位 

於「根本」的近義詞組第 101 名，因為缺乏詞性訊息，故無法得知「基本」身份為何。 

增加詞性訊息後，名詞「根本」的近義詞排名第 20 名為名詞「基本」，第 28 名為非謂 

形容詞「基本」；而後剔除和名詞「根本」詞性不同者（包括動詞、非謂形容詞），名詞 

「基本」排名變成第 17 名。12 接著，以雙語語料庫輔助，「根本」的英文翻譯為：root, key， 

囿於雙語語料庫字數及資料的侷限，無法以以上英文翻譯找到「基本」；雖然前面提到 

廣義知網的同義詞/近義詞未列為本文評估工具之一，但其詞彙的英文意涵仍具功效， 

利用「根本」的英文意涵 essence, foundation 及「根本」的英文翻譯對應至中文，偵測 

到更多的「根本」近義詞：「根源」、「根基」、「基礎」、「地基」、「基石」、「基底」、「基 

本」、「利基」，除了「基本」之外，這些近義詞均未列在五部辭典中，但根據語感判斷， 

它們也和「根本」享有同樣的核心語意，仍可視為「根本」的近義詞。 

 

經由以上訓練資料的分析，本文建立近義詞偵測及判別的規則如下： 

 
1.  詞性訊息：以達到解歧及增加詞彙鑑別度； 

 
2. 詞性異同：剔除詞性不同（名詞 Na, Nb, Nc, Nd 各為不同分類，動詞 V 和 A 視為一 

類），以達到近義詞的部分可替換性； 

 

3. 英文（雙語語料庫及廣義知網）翻譯：具部分相同英文翻譯，以達到近義詞的準確 

率； 

 

4.  詞素數目：近義詞之間的詞素數相同，以達到較為嚴謹的近義詞判定結果； 
 

11               名詞「根本」分類在「thing|萬物」，「基本」在「Other(object|物體)」；動詞「根本」在「PropertyValue| 
性質值」，非謂形容詞「基本」在「SituationValue|狀況值」。 
12 增加詞性訊息後，動詞「根本」的近義詞排名第 25 名為非謂形容詞「基本」，名詞「基本」則排名落 

在 3200 名之後，兩者相似值僅 0.14333088954344522，可見詞性訊息確有其作用。 
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5.  雙語對譯：以近義詞的英文再次對應中文，以提高近義詞的召回率。 
 
 

 
（二）測試資料及驗證結果 

 

 

選取另一部分近義詞作為測試資料，用以驗證及評估以上所建立的近義詞偵測及判別原 

則是否適切，以下以同時出現在六部辭典的「核心」和「中心」、同時出現在五部辭典 

的「活潑」和「活躍」為例說明。 

 

以「核心」和「中心」為例：第一步驟，增加詞性原則，「中心」歧義（Na 及 Nc）產 

生辨識性，「中心」(Na)  在「核心」的近義詞候選名單排名第 40 名；第二步驟，考慮 

詞性異同，剔除詞性相異者，「中心」成為第 25 名；第三步驟，以英文翻譯找到「核心」 

的近義詞如下：「主軸」、「關鍵」、「關鍵性」、「重心」、「中心」，「中心」排名提升至第 

5 名；第四步驟，考慮詞素數目，「中心」排名升至第 4 名；第五步驟，利用雙語對譯 

找到更多近義詞候選詞條，包括：「重點」、「要素」。本文找到「核心」的近義詞有：「主 

軸」、「關鍵」、「重心」、「中心」、「重點」、「要素」，已涵蓋五部辭典所列的「中心」近 

義詞，亦涵蓋《教育部重編國語辭典修訂本》近義詞 13；此外，「重心」和「重點」

則 見於《同義詞詞林》。 

 

以「活潑」和「活躍」為例：第一步驟，增加詞性原則，「活躍」在「活潑」的近義詞 

候選名單排名第 1,137 名；第二步驟，考慮詞性異同，剔除詞性相異者，「活躍」排名 

提升至第 776 名；第三步驟，以英文翻譯找到的近義詞如下：「生動」、「好動」、「鮮活」、 

「爽朗」、「傳神」、「有勁」、「神氣」、「旺盛」、「鮮明」、「明朗」、「活躍」，「活躍」成為 

第 11 名；第四步驟，考慮詞素數目，「活躍」仍為第 11 名；第五步驟，利用雙語對譯 

找到更多近義詞候選詞條，包括：「積極」、「主動」、「踴躍」、「靈活」、「活絡」、「燦然」、 

「外向」、「開朗」、「豪爽」。本文找到「活潑」的近義詞有：「生動」、「好動」、「鮮活」、 

「爽朗」、「傳神」、「有勁」、「神氣」、「旺盛」、「鮮明」、「明朗」、「活躍」、「積極」、「主 

動」、「踴躍」、「靈活」、「活絡」、「燦然」、「外向」、「開朗」、「豪爽」，已涵蓋五部辭典 

所列的「活潑」近義詞，亦涵蓋《教育部重編國語辭典修訂本》近義詞（「靈活」、「活 

躍」、「生動」）。 

 
 
 
 

13             《教育部重編國語辭典修訂本》採用「相似詞」之說法，其概念等同近義詞。 
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五、結論 
 

 

經由本文所建立的近義詞偵測及判別規則，可搜尋到坊間辭典所提供的大部分近義詞， 

亦可提供更多的近義詞候選詞條。本文貢獻如下：（一）以自然語言處理和語言學分析 

方式處理近義詞，綜合語料庫及電子資源方法，充分反映詞彙語意、句法和語用特點， 

避免傳統人工編纂費時耗力及資料雜訊過多的缺點；（二）本文所建立的近義詞偵測及 

判別規則，經由詞性訊息、詞性異同、英文翻譯、詞素數目、雙語對譯等規則，本文提 

供遠較傳統方式更正確豐富的近義詞候選詞條；（三）本文所提供的近義詞可作為近義 

詞辨析、辭典編纂、詞彙教學及文章寫作等方面應用；（四）本文所建立的近義詞判別 

規則，未來可應用至發展中文近義詞自動辨識技術及系統 

 

本研究在研究資料及方法上，受限於以下三點：（一）「華語文語料庫」自動分詞及標記 

之正確性若能提升，其龐大且經合法授權之語料可俾利中文自然語言處理；（二）雙語 

語料庫待擴充，華英對譯精確度需更細緻調校，將有助於改善目前出現無資料可搜尋或 

找不到對譯之情形；（三）廣義知網的部分同義詞/近義詞和坊間辭典編列的近義詞差距 

較大，建議廣義知網可再行編纂調整各詞項之同義詞組/近義詞組。 

 

未來研究可進一步處理的議題，包括：（一）利用雙語對譯所找出的中文近義詞，需達 

到多少交集數方不致過於發散，仍待討論；（二）在以上處理訓練資料及測試資料的過 

程，目前人工判定及對應較為耗時，故暫設定主詞項最後一個近義詞項為坊間辭典提供 

的近義詞；未來自動化偵測查詢時，近義詞查詢數的準確率及召回率需再確切實驗及評 

估；（三）在近義詞偵測方法上，本文曾嘗試以加減法調整 Word2Vec 向量，目前動詞 

的近義詞判別準確率 較高，名詞仍待加強 ；此外，本文 曾 嘗 試 以 模組樣版為本 

(pattern-based)分析近義詞共現的句型結構，目前發現共現情形未必搭配對等連接詞（大 

多數對等連接詞所連接的不是近義詞關係），近義詞間較常帶標點符號「、」；未來仍需 

將以上方法和模組工具結合，以便調整自動偵測結果，讓查詢更為便利。 
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摘要 

本篇論文提出了一個理想數學文字問題語料庫所應具備的特性，並敘述我們如何建置一 

個完善的中文國小數學文字問題語料庫：其過程、所標註的內容、以及遭遇的困難。求 

解數學文字問題是自然語言理解在人工智慧領域的一個常見應用。近年來有關於英文數 

學文字問題的研究，都是以機器學習的方法為主。但不論是執行機器學習，或比較不同 

的解題系統，都需要一個完善的語料庫。目前國際上雖然已有數個公開的英文數學文字 

問題題庫，但他們所收錄的數學題庫多偏頗於自家解題系統的特性，難以公平評估各系 

統的真實性能。而在中文方面，迄今尚無任何一個公開的數學文字問題題庫可資使用。 

為了能有一個可供研究使用的數學文字問題語料庫，並修正前述英文題庫之缺失， 

我們建立了一個頗具規模的中文國小數學文字問題語料庫。此語料庫原始資料是由台灣 

三個國小教科書及參考書的出版社所授權提供。為完整提供所有的數學文字問題題型及 
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內容，我們僅僅清除了無關解題的垃圾符號，並不增刪原始內容，以完整呈現文字敘述 

之原貌。此外，我們還加註了額外的訊息，並在部分題目上標註題型和語言分析，以助 

研究者瞭解數學文字問題之特性及建立模型。 
 

本語料庫是第一個完整的中文國小數學文字問題語料庫。依各個年級分類，含有數 

種補充資訊，便於評估各解題系統的解題能力；亦可讓使用者按個別應用需求，塑造不 

同組態的特殊語料庫，將有助於從事相關研究者之工作。 

 
 
 
 

關鍵詞：數學文字問題，語料庫，標註 
 
 

 
1.   緒論 

 
求解數學文字問題(Math Word Problem)[1-4]，基於以下的原因[3, 4]常被選作研究自然語 

言理解的測試案例：(1) 數學文字問題的答案，無法單純地藉由實行關鍵字或特徵配對 

被擷取（如傳統的問答（Q&A）系統），因此可以清楚地顯示出理解和推理的優勢。(2) 
與其他領域相比，數學文字問題通常不具有那麼複雜的語法（如人文社會領域），並僅 

需要少量的領域知識（與物理化學領域相較），因此研究人員可以著重於自然語言理解 

和推理的任務上。(3) 數學文字問題的“主幹”部分（即描述問題給定資訊的部分），通常 

只由少數句子組成，因此理解和推理過程能被程式快速執行，加速研發進程。(4) 數學 

文字問題求解器有實際的應用，如小學數學家教，和生活數學助手等。 

 

在 2014 年以前，大多數提出的方法都是基於規則（Rule-based）的[1-2, 35-37]，也 

就是以人工建構的規則做各種相關決策的判斷。但構建一個高涵蓋度（Coverage Rate） 

的規則集，是相當困難且所費不貲的工作。此外，在求解歧異問題上也顯得笨拙。因此 

近來大部分提出的方法[3-7]都是基於統計（Statistic-based）的，也就是其中一些（或全 

部）的相關決策是透過統計分類進行的。但統計分類器需要先有一個相關的訓練集，才 

能訓練模型。因為目前數學文字問題求解器以小學程度為主，所以我們必須先構建一個 

國小數學文字問題語料庫，以便從事相關的研究。 

 

在過去有許多標註或未標註的語料庫被建立。但其文本據我們所知，都沒有針對數 

學文字問題的；而且它們大部分著重在標註語言學知識，如剖析樹[8]、語意角色[9]、 
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依存結構[10]、片語結構[11]、語篇（Discourse）[12]、共同指稱關係（Coreference Relations） 

[13]、和述語參數（Predicate-Argument）[13, 14]等。然而數學文字問題文本的特性，與 

其他領域的文本特性並不相同（如含有相當多的零指代（Zero Anaphora）等），而且需 

要額外的年級分類、數學主題、所需數學運算及答案等其他非語言學的標註。因此若要 

建立一個數學文字問題解題系統，有必要構建一個對應的數學文字問題語料庫。 

 

目前國際上已有數個英文數學文字問題題庫[2, 5-6, 32-34]可供解題系統比較。它們 

主要是從美國數學論壇網站，抓取特定的數學題目。然而它們只涵蓋少數數學運算子（即 

加法，減法，乘法，除法和代數方程），並且刪除超過他們系統解題能力的題目（或對 

題目內容加以人為修改，以滿足系統要求）。此外，也沒有對數學題目做年級分層。最 

後，題庫上沒有標註任何語言學資訊（因此無法參照對應的語言分析）。例如，Kushman 
等人[5]僅僅抓取代數文字問題的題目；而 Hosseini 等人[2]也只是截取出組合加法、減 

法、一元一次方程和美元文字問題。最近，Roy 等人[6]則是發佈相對較大的語料庫。他 

們在題目中增加了需要兩個以上運算子（Multi-step）的算術問題，但刪去了需要背景 

知識的問題。此外，概數問題也一併被刪掉。Upadhyay 和 Chang[32]、Koncel-Kedziorski 
等人[33]、Huang 等人[34]雖然利用爬蟲程式（Crawler）或自動抽取程式個別建立了大 

型（1,000 題、3,320 題和 18,000 題）的多樣性數學文字問題題庫，更採用最佳化演算 

法降低大量方程式樣板和辭彙的重複率[33]，可惜都還是以線性代數問題為主，而根本 

忽略那些線性代數以外的數學問題。 

 

至今雖然有少數研究中文數學文字問題的論文發表[35-37]，但據我們所知，還沒有 

任何公開、可供研究使用的中文數學文字問題語料庫，因此我們構建了第一個中文國小 

數學文字問題語料庫。建立這個語料庫的目的，是要提供語料庫以研究數學文字問題文 

本的特性，以便找出貼切的特徵、提出合適的架構和模型，並提供統計分類器所需要的 

訓練數據。另一方面，建立這樣一個標註過的語料庫，將簡化其他研究者在數學文字問 

題上往後的研究工作。此外，藉由使用這個語料庫，我們可以評估系統達到怎麼樣的程 

度。最後，為了克服上述的現有英文數學文字問題題庫缺陷，這個新的語料庫應該包含 

所有的國小數學類型並予以分級，並且在部分題目上標註語言學資訊。 

 

與前述的英文數學文字問題題庫[2, 5-6, 32-34]相比，我們的數學文字問題語料庫是 

取自三個台灣出版社題庫（非從數學論壇網站抓取特定的數學題目），依據國小學生年 
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級分別建立（非不分年級混在一起），包含所有數學問題（只過濾掉那些純數字問題）， 

並且註記教育部頒布的能力指標所對應的數學主題。另外，為了讓我們的資料不失真， 

我們不對任何文句作增刪。因此本語料庫並非針對某一個特定解題系統所構建，可適用 

於任何小學數學文字問題求解器之研發。最後，我們還在部分題目上標註對應的語言分 

析，以供設計發展系統的人作為參考。 

 

本論文其餘部分的安排如下：第二章，揭示一個理想的數學文字問題語料庫該如何 

構建；第三章，敘述建構語料庫的過程及工作；然後在第四章討論我們在建構語料庫時， 

所遇到的問題和所學到的經驗；第五章，回顧相關的研究工作；最後，結論將撰寫在第 

六章。 

 
 
 

2.   理想數學文字問題語料庫的特性 
 
在設計構建一個數學文字問題語料庫之前，我們必須先確立一些準則，以便在各種設計 

選項上，能有所取捨。由於求解數學文字問題是自然語言理解在人工智慧上面的應用， 

因此一個理想的數學文字問題語料庫，我們認為應該具備下列特性（而前述的英文數學 

文字問題題庫，都或多或少違反這些原則）。 

 

第一，它應包含各種自然語言的描述方式（因為求解系統應該具備相當的自然語言 

理解能力）。因此我們不應對題目表達方式加以人為修改（即人工簡化句型），而應完整 

保留所有數學文字問題的現存型式（除了清除亂碼及垃圾資訊外），以便公平比較不同 

解題系統的自然語言理解能力。 

 

第二，求解數學文字問題是人工智慧的應用。因此一個解題系統應具備處理普通常 

識的能力。為了忠實的反映各個解題系統之表現，我們不應刪減需要背景知識的問題（或 

對題目內容加以人為修改），而應完整保留所有的此類數學文字問題，以便衡量不同解 

題系統在人工智慧的推論能力。 

 

第三，即使是國小數學文字問題，它們已經涵蓋十六種不同的數學運算題型（請參 

閱 3.3.1 節表三）及需要兩個以上運算子（Multi-step operation）的算術問題。我們不應 

針對任一系統刪減掉超過他們解題能力的題目，而應完整保留所有出現的數學文字問 

題，以便測試解題系統的真正程度，並能公平比較不同系統的解題能力。 
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第四，隨著各個年級不同，數學文字問題的難易程度也不相同。我們不應將他們混 

合而不加分辨，而應分別標記其對應的各個年級，以便知道各個解題系統到達何種程度。 

第五，國小數學文字問題應包括所有出現的數學運算題型。而且每個數學問題應標 

註其所屬的主題（如時間、空間等）及答案，以方便在研發解題系統時，可以明確知道 

系統的缺漏並能自動評估正確率。 第六，至少在部分數學問題上，應標註題目中的語言

學現象（例如：句法分析、指 

代、蘊涵、指稱等）及所對應的數學運算式，以方便在研發解題系統時，研究者可以據 

以分析建模，並可執行半教導式學習（Semi-supervised Learning）。 若一個數學文字問題

語料庫，能滿足上述所列的六個條件，就可用來清楚的評估解 

題系統的真正程度（並可與國小各個年級對應）、公平比較不同系統的解題能力、並明 

確指出各系統的偏頗及缺失。此外，若有個別的應用或規格，亦能讓研發人員按其各自 

需求，組合出對應的檢索條件，從完整的語料庫中抽取出不同組態的特殊語料庫，便於 

供各研究系統來評量自己的效能。例如：可按年級分層、依主題分類、依數學題型分類、 

或組合上述條件等。 

 

3.   語料庫構建 
 
本章節安排如下：3.1 節提及原始題庫的來源與組成；然後我們在 3.2 節討論語料庫預 

處理的程序；3.3 節揭示標註數學語料庫的過程；最後，3.4 節將敘述對語料庫所做的統 

計分析。 

 

3.1 原始題庫 
 
我們所拿到的國小數學文字問題原始題庫，是由台灣三個國小教科書和參考書的出版社 

所提供。這些資料都封裝成電子書軟體、或以電腦檔案型態呈現（如 Microsoft Office 
Access(.mdb)和 Microsoft Office Word(.doc)檔案），以方便任課教師自由取材，做輔助教 

學或提供給學生練習。其中包含國語、數學、社會、自然、生活、健康體育等科目，而 

此資料內容除了題目與題號之外，也附有相對應的學期年級、題型、教育部訂定的能力 

指標、題目難易度，以及試題屬性等。 

 

此三家出版社的原始數學題目資料中，包含了許多類型（指題目呈現的方式），有 
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些是利用文字表示（例如：是非題、選擇題、應用題、填空題等等），有些則以數學符 

號或計算式的方式呈現（例如：計算題），另外還有以圖案表達、作答之方式（例如： 

配合題、畫畫看、量量看、看圖做做看等等），不勝枚舉。本語料庫僅取出以文字表示 

的數學題目作為我們的語料。表一顯示三種不同的題目類型原始資料的呈現方式。 

 

表一、三種特定題型的原始題目資料 
 

 

題型 文字題目 

選擇題 1 隻蜘蛛有 8 隻腳，8 隻蜘蛛共有幾隻腳？（①42 隻②64 隻③74 隻） 

應用題 6 包糖果賣 186 元，10 包糖果賣幾元？ 

填空題 量角器中從刻度 0 的線旋轉到刻度 20 的線，所形成的角是（）度。 
 

在表一所示的選擇題與填空題當中，通常含有非文字、數字等與解題無關的符號， 

因此我們必須做些修正。例如：將選擇題選項部分刪除、把填空題括號改為國字“幾”， 

並將句號換上問號而成為問句，如下表所示。 

 

表二、處理後的數學文字資料 
 

題型 文字題目 

選擇題 1 隻蜘蛛有 8 隻腳，8 隻蜘蛛共有幾隻腳？ 

填空題 量角器中從刻度 0 的線旋轉到刻度 20 的線，所形成的角是幾度？ 
 

 
 
 
 

 
 

 
 

(a) 文本中垃圾符號 (b) 原始題目範例 

圖一、原始文本中的符號問題 
 
 
 
 

 
 

(a) 紙本題目原樣 (b) 資料庫題目樣貌 

圖二、格式轉換的符號丟失問題 
 

當然，在處理這些題目時，我們還遇到一些不可避免的雜訊問題。例如：文本中帶 

有許多的垃圾符號（圖一(a)(b)），並且在格式轉換時因符號資訊丟失而導致題目內容表 
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3.2 構建語料庫的前置作業 
 
如上節所述，在原始數據庫中有許多無用的信息和垃圾符號。由於這些雜訊與數學文字 

問題解題無關，為避免研發人員耗費無謂的精力，我們先將它們清除，以免干擾後續作 

業。於是我們使用文字編輯器的規則運算式，來過濾並清理帶有此類問題的數學題目。 

我們將在下面描述其中所遇到的一些問題。 

 

 
圖三、可讀式中文分數、帶分數的正確敘述 

 

 
 

如圖二(b)所示，有些類型的題目，在紙本原樣中帶有圖案的符號，因為格式轉換 

而造成垃圾符號出現。這些垃圾符號在經過上述清理雜訊的手續後，喪失了數學符號資 

訊也扭曲了題目的原意。因此我們利用原始資料所提供的答案資訊，來檢查發生此類符 

號丟失的題目，並且以人工手動方式，對可讀式中文分數、帶分數等題目，恢復其正確 

的表達敘述（如圖三所示）。 

 

最後，為了系統程式處理方便起見，我們把題目切割為“主幹”部分（乃題目中提供 

解題所需之資訊；但可能包含額外的不相關訊息）和“問句”部分兩段成分。在一個題目 

中，“問句”主要是介於問號之前和最後一個逗號之後。而對於多重問句，我們則是將題 

目以手動方式分開成一個“主幹”和多個“問句”，使不同的“問句”和相同的“主幹”可以分 

別連接在一起求解。 

 

3.3 語料庫標註 
 
為了建構我們所提出的理想語料庫，我們全文保留了所有三個出版社的國小數學文字問 

題（不因解題難易或題型做任何增刪修改），並以六個年級的分層方式來建構（每一百 

個題目製成一個 XML 檔案）。我們將資料庫的所有數學題目轉換成表格型式(Microsoft 
Office Excel)，然後直接以編輯工具過濾、處理題目、並對每題設定其年級總編號，再 

轉換成 XML 格式，好讓相關程式方便讀取檔案資料，並可讓人直接透過網頁瀏覽。此 

外，為著機器學習需要，我們在各年級中以隨機抽取的方式組成三種子集合（即訓練集、 
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(a) 單問句的數學問題 (b) 多問句的數學問題 

圖四、數學問題的 XML 型式 
 

在每一個題目的訊息部分，我們都列出其子集合及年級的資訊，以及其對應的分類 

流水號。如圖四(a)中第一列“Train-G3-001533”，表示此題是被指定為訓練集中屬於三年 

級的第 1533 號題目（也就是此題是被儲存在訓練集中，三年級的第 16 個 XML 檔案裡）， 

以方便研究者定位或查詢。另外，每個題目還附有一個年級總編號（即圖四(a)中第一 

列的 ID）。如此例中“IIS-MR-MATH-GRADE03-001752”，表示此題號是位於全部三年級 

中第 1752 號題目（此編號為此題在原始題庫的位置，以便對比原始資料作校對）。 

 

在 XML 檔案中，每一個題目均包含了“主幹”、 “問句”、和“答案”部分（我們在兩 

端分別給予“Body”、“Question”和“Answer”的標籤）（如圖四(a)所示）。如 3.2 節所述， 

每一個問句和一個答案為一組。因此每一組問句和答案皆有一個編號（QA idx，如圖四 

(b)所示），目的在於求解多重問句題目時，能參考先前問答所提供的解題訊息，以求解 

下一個問答。以圖四(b)為例，可由第一個問句的求解過程（77÷9＝8 餘 5）來獲得第二 

個問句（“剩下幾公分？”）的答案（即“5 公分”）。 

 

每一個題目除包含“主幹”部分和“問句”部分外，還標註了以下訊息：(1)答案的單 

位，(2)概數和分數問題的標註。這兩項的標註工作，我們仍然利用 Microsoft Office Excel 
和文字編輯器工具來幫助完成。具體內容詳述如下。 

 

(1)增加答案的單位：添加答案單位的原因是因為在原始 Access 數據集中，只有數 

字而沒有其所屬的單位。然而在數學文字中，幾乎每個數量都有其物理單位，因此完整 

的答案應包含其所屬的單位。這項工作是由一位研究助理和數位兼職標註人員以人工方 

式來完成。 

 

(2)在概數和分數問題中加上適當的標註：在有關概數的問題中，加上相關的解題 
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解題類型 訓練集 發展集 測試集 

9.代數 3.45 2.8 2.2 
10.加法 2.30 14.7 14.0 
11.單位轉換 2.30 4.1 2.6 
12.最小公倍數 2.30 0 0.9 
13.差距 1.15 0.9 1.3 
14.最大公因數 1.15 0.5 0.9 
15.集合 1.15 1.4 0.4 
16.分數 0 0.5 0.4 
 

說明，如“（先用四捨五入法...）”等。另外，我們在每個分數題目之後，也加入“（請用 

帶分數表示答案）”作為題目的補充資訊。此部分標註工作也以文字編輯器工具搜尋包 

含關鍵字彙（如“大約”、“約”、“*分之*”等）的題目，再由人工方式標註，如下圖所示。 
 

 

 
(a)概數問題 (b)分數問題 

圖五、概數與分數的題目標註 
 

3.3.1  題型及語言學標註 
 
為了瞭解文本的性質、執行半教導式學習（Semi-supervised Learning）及測試模型，除 

了對每一個題目加註基本資訊外（如上節所述），我們還從語料庫當中選擇若干題目進 

行數學題型及語言學標註（因語料庫標註非常耗時耗力，故本研究僅標記 75 題訓練語 

料、200 題發展集語料及 200 題測試語料）作為先導研究（Pilot Study）之用，以期幫 

助機器學習進行題型分類。其中 200 題發展集語料及 200 題測試語料為隨機抽選；而為 

了涵蓋每一種數學題型，75 題訓練語料則為人工從訓練集中每一類題型抽幾題組成。 

 

表三、十六種題型分佈統計（單位：百分比） 
 

解題類型 訓練集 發展集 測試集 

1.幾何 18.39 6.9 4.8 
2.乘法 16.09 13.8 21.1 
3.除法 16.09 18.8 19.3 
4.總合 14.94 8.3 6.1 
5.減法 8.05 20.6 17.5 
6.比較 4.60 2.8 3.5 
7.餘數 4.60 1.8 2.6 
8.比/比例 3.45 2.3 2.2 

360



 

 
 

圖六、國小數學語料的語意表達標記 
 

表三顯示所標註的十六種數學題型（以數學解題方式分類，而非以數據形式分類； 

並依各題型在訓練集中的百分比排序）。因同題中可能有多個問句，因此 75 題訓練集被 

標註了 87 次、200 題發展集被標註了 218 次、200 題測試語料被標註了 228 次。訓練集 

中以幾何(18.39%)、除法(16.09%)、乘法(16.09%)與總合(14.94%)比例較多，以分數(0%) 
最少；發展集中則以減法(20.6%)、除法(18.8%)、加法(14.7%)和乘法(13.8%)比例較多， 

以最小公倍數(0%)最少；而測試語料中以乘法(21.0%)、除法(19.3%)、減法(17.5%)和加 

法(14.0%)比例最多，以分數(0.4%)與集合(0.4%)題型比例最少。 

 

對語言學的標註 1，主要包含語法結構標記及語意表達標記。語法結構標記與中研 

院的中文句結構樹資料庫 2[26, 27]標記方式一致，含括詞類、語法結構和語意角色訊息。 

而語意表達標記則分成兩部分，第一部分採用中研院句結構樹的語義角色以及相依關 

係，但轉換成廣義知網 3[28, 29]所採用的線性語意表達形式，內容包含語意角色、詞彙 

與詞序，少數中心語省略會在這階段補回。此外，表達式中更附加了共同指稱訊息，在 

方括號內以 x 與數字標註兩個詞彙有相同的指稱，如圖六中第一句短語和第三句短語出 

現的「豆子」與第二句短語的「其中」三個詞彙皆指稱相同事物，因此以[x1]共同標記 

之。第二部分則是將詞彙的語意遵照廣義知網的詞彙定義解歧後，依序分別列於其下； 

若詞彙為廣義知網中未出現過的未知詞，則會透過語義猜測模組來給予適當定義式。如 

題目中「柏堯」可自動猜測為人名，並給予定義式；此外，廣義知網的表達優勢之一是 
 

1 機器閱讀的語意表達 http://sunlight.iis.sinica.edu.tw/SC4MR/ 
2 中文句結構樹資料庫 http://TreeBank.sinica.edu.tw 
3 廣義知網 http://ehownet.iis.sinica.edu.tw/ 
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可以很方便的進行語義結合的操作與表達。現階段我們的語義結合僅呈現數量詞的結 

合，如 “2  公斤 ”的 定 義 式 ： “weight={ 公斤 :  quantity={2}}” 是由 “ 公斤 ” 的 定 義 式 ： 

“weight={公斤}”以及 “2”的定義式: “quantity={2}”進行語義結合後的結果。 在數學文

字題的語意表達中，數詞與量詞是很重要的環節，會影響後續解題與推 

論。數詞的值（包含阿拉伯數字、國字或兩者混合的數詞）有整數、小數、分數和疑問 

詞等形式，如圖六的「幾分之幾」def: quantity={Ques|疑問/Ques|疑問}便是疑問詞與分 

數結合的表達方式。而中文裡多元而豐富的量詞語義類型[30]與數詞的結合也會形成語 

意的差別。我們將數量複合詞修飾名詞的語意加以正規化，給予一致性的表達方式，以 

利數學計算或在不同量詞單位中轉換。下述為幾個數量複合詞的例子： 

1 顆蛋 def:{蛋|egg: quantifier={顆.null|無義: quantity={1}}} 

1 盒蛋 def:{蛋|egg: 盒.container={盒子|box: quantity={1}}} 

1 打蛋 def:{蛋|egg: 打.quantity={12: quantity={1}}} 

1 公斤蛋 def:{蛋|egg: 公斤.weight={公斤: quantity={1}}} 
 

我們依照量詞不同的語義內涵，給予不同的廣義知網詞彙定義，而數詞和量詞結合 

後的數量詞語意表達方式[31]基本上與功能詞相同，皆以 relation={value} 形式出現。 

不同的量詞單位帶來不同的語義，在數學文字題中更放大它的特殊性，事物必須能夠在 

不同量詞單位中轉換結合的語意，得以正確的理解文字題的題幹。語法結構標記及語意 

表達標記，是先由程式做猜測，再由標註人員（俱語言學專業背景）做檢查、更正。 

 

3.4 相關統計資料 
 
在前一節中，我們已提到所有的題目被分成六個年級，並且以亂數抽取方式分成三個集 

合，其中訓練集有 20,093 題，發展集和測試集都各有 1,700 題（包含上節所述之已標註 

的語料及其他未標註的語料），因此我們國小數學語料庫合計有 23,493  題（如表四所 

示）。各年級題目數量以三年級 5,210 題為最多，其餘依序為六年級 4,461 題、四年級 

4,338 題、五年級 4,062 題、二年級 3,642 題，而以一年級 1,780 題為最少。表五顯示題 

目“主幹”部分的平均長度為 27 個中文字。使用中研院中文詞庫小組的斷詞和標詞性工 

具加以斷詞後，每個題目平均含有 18.2 個中文詞。在另一方面，題目“問句”部分的平 

均長度則為 9.4 個中文字，以及 6.8 個中文詞。 
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詞長(字數) 主幹 問句 

1 7.7% 14.4% 
2 50.1% 64.1% 
3 20.4% 17.8% 
4 13.3% 3.0% 
5 5.3% 0.6% 

6 以上 3.2% 0.1% 
 

表四、中文數學語料庫統計 
 

語料庫 

集合 

各年級題目數量 

一年級 二年級 三年級 四年級 五年級 六年級 合計 

訓練集 1,380 3,042 4,610 3,738 3,462 3,861 20,093 
發展集 200 300 300 300 300 300 1,700 
測試集 200 300 300 300 300 300 1,700 
合計 1,780 3,642 5,210 4,338 4,062 4,461 23,493 

 

 
 
 

表五、中文數學題目的平均長度 
 

 

題目的 

兩部分 

平均中文字數 
 

(Char.) 
平均中文詞數 

 

(Word) 

主幹 27 18.2 
問句 9.4 6.8 

 

該斷詞工具會以標點符號將題目斷開成數個句子，經過分析後發現：“主幹”與“問 

句”句長為 5 至 8 個詞的句數比例，分別佔句子總數（79,822 句）的 63%和 70%，其中 

“主幹”以 7 個詞的比例為最多（21.8%），“問句”以 6 個詞數為最多（19.4%）（如表六(a) 

所示）。此外，由表六(b)可見，不論“主幹”或“問句”，詞長皆以 2 個字所佔的比例為最 

多（50.1%與 64.1%），與一般語料所見相同。 

 

表六、中文數學語料庫斷詞統計表 
 

(a)句長分析(#79,822 句) (b)詞長分析(#608,732 詞) 
 

句長(詞數) 主幹 問句 

1~3 1.0% 0.7% 
4 4.9% 6.3% 
5 12.7% 16.4% 
6 16.8% 19.4% 
7 21.8% 19.0% 
8 11.6% 15.1% 
9 9.3% 9.2% 

10~12 14.8% 11.1% 
13 以上 7.1% 2.8% 
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組合類別 百分比 

數與量+代數 13.25% 
數與量+幾何 4.44% 
代數+幾何 0.21% 

數與量+代數+幾何 1.20% 
小計 19.10% 

 

在另一方面，表七顯示詞性標註的分析結果。在“主幹”部分的詞性比例排序前五名 

依序是普通名詞(Na)佔 29%、數詞定詞(Neu)佔 26.1%、專有名詞(Nb)佔 13.3%、動作及 

物動詞(VC)佔 6.3%，而地方詞(Nc)佔 5.5%，其他零星詞類比例佔 19.8%；在“問句”部 

分則以普通名詞(Na)佔 41.2%為最多，其次依序是專有名詞(Nb)佔 11.8%、動作及物動 

詞(VC)佔 8.7%、數詞定詞(Neu)佔 7.6%、地方詞(Nc)佔 5.2%，而其他零星詞類則佔 

25.5%。由於題目中所有解題資訊（含多數名詞、數詞、動作及物動詞）皆由“主幹”提 

供，而“問句”主要在詢問單一名詞的數量，因此“主幹”的詞類以普通名詞、數詞定詞最 

多，但“問句”則以普通名詞最多，而數詞定詞偏少。 

 

表七、中文數學語料庫詞性標註統計表 
 

詞類 主幹 問句 

普通名詞(Na) 29.0% 41.2% 
數詞定詞(Neu) 26.1% 7.6% 
專有名詞(Nb) 13.3% 11.8% 

動作及物動詞(VC) 6.3% 8.7% 
地方詞(Nc) 5.5% 5.2% 
其他詞類 19.8% 25.5% 
合計 100% 100% 

最後，表八顯示教育部能力指標 4類別（原始題庫所提供）的分佈情形。因為一個 

題目可能包含多種能力指標，因此在題庫資訊中有單一類別（佔語料庫 80.90%的題目） 

與組合類別（由單一類別做組合）（佔語料庫 19.10%的題目）之分。 

 

表八、教育部能力指標分類統計表 
 

(a)單一指標類別 (b)組合指標類別 
 

單一類別 百分比 

數與量 72.04% 
代數 6.72% 
幾何 1.68% 

統計與機率 0.05% 
連結 0.40% 
小計 80.90% 

 

表八(a)顯示我們的中文數學語料庫在單一能力指標方面，主要以“數與量”(72.04%) 
 

 
4   國民教育社群網，九年一貫課程題綱，數學能力指標 http://teach.eje.edu.tw/9CC/fields/math_3_1.php 
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為最多，其餘數量則低於 10%；在組合指標方面（如表八(b)  所示），主要以“數與量+ 
代數”(13.25%)較多，表示此數學語料著重於建立國小數學的基本概念和基礎運算，但 

空間幾何、代數、統計機率等進階類別則較少。 

 

4.   討論 
 
在處理數學語料庫的各階段任務中，我們遇到一些不同的問題：包括了題目切割、標註 

單位，以及斷詞錯誤等方面。首先，當我們執行在 3.2 節中所提切割主幹及問句的原則 

（即“問句”主要是介於問號之前與最後一個逗號之後）後，發現大部分題目都能正確地 

被切割開來，但有極少數的題目並不一定適用（如“[小玉和家人一起去爬山，上山花了 

145 分，下山花了 2 時 18 分，上山花的時間比較長，][還是下山花的時間比較長？]”）。 

再者，在“主幹”部分以搜尋關鍵字“大約”、 “*分之*”來查找概數、分數題目是不容易 

的，反而必須藉由“問句”所要求答案的敘述（如“大約”、“約”、“*分之*”等），才得以找 

到此類題目。以上這些問題，皆是藉由人工檢視後才予以確認並修訂。 

 

最後，我們發現因為數學文字問題語料與用來發展斷詞工具的通用型語料差異甚 

大，而導致在人名（如“[小][聰]”）及動詞片語（如“[拼拼][圖]”）常有斷詞錯誤的情形。 

因此在解題系統所用的斷詞工具，有必要執行領域調適（Domain Adaptation）。 

 

5.   相關研究 
 
在過去語料庫標註方面，不乏著重於研究剖析樹[8, 15-18]、語意角色[9, 19-22]、依存結 

構[10, 23]、片語結構[11]，或者是語篇[12]、共同指稱關係[13]和述語參數[13, 14]等等 

方面，卻缺乏針對數學文字問題的語料庫。 

 

近年雖然已有關於數學文字問題研究的題庫出現[2, 5-6, 24-25]，但都是從網站論壇 

抓取的特定數據資料組成的：如  Kushman  等人[5]刪掉了非線性代數問題的題目， 

Hosseini 等人[2]只抓取組合加法、減法、一元一次方程和美元文字等問題（但帶有多餘 

數字資訊和辭彙空缺（Lexical Gap）），Roy 等人[6]雖然增加了兩個以上運算子（多步驟） 

的問題，卻把需要背景知識的概數題目排除在外，Shi  等人[24]只抓取數字運算文字問 

題，Koncel-Kedziorski 等人[25]只抓取代數文字相關的問題（取材自[2]），但其中有高 

度重疊的辭彙與公式。換句話說，許多題目皆大同小異。總而言之，上述這些數學文字 

問題的題庫，在題目抽樣上皆有所偏頗，無法公平比較不同解題系統及反映各個解題系 

365



統之真正能力。相反地，我們的中文數學語料庫卻是依各個年級分類，且不做任何增減， 

因此可以充分評測、比較不同的系統。 
 
6. 結論 

 
總括來說，我們所建立的中文國小數學文字問題語料庫，乃完整取材自出版社數學題庫 

中的文字問題，並且按照年級分層將每題（包含切割題目為“主幹”和“問句”兩部分）轉 

成解題系統容易使用的格式。不僅如此，我們還在題目中添加答案單位、分數與概數題 

的補充訊息、及教育部指標分類；並於少部分語料中標註十六種題目類型和語言學現象 

（句法分析、指代、蘊涵、指稱等），使研究者可以瞭解數學文字問題的文本特性，並 

可讓解題系統測試模型及執行半教導式學習。 

 

本語料庫是第一個完整的中文國小數學文字問題的語料庫，可用來清楚的評估解題 

系統的真正程度（與國小各個年級對應）、公平比較不同系統的解題能力、並可清楚的 

反映出各系統的偏頗及缺失。此外，若有個別的應用或規格，亦能讓研發人員按其需求 

組合出想要的檢索，便於塑造不同組態的特殊語料庫。 
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摘要 

本論文研究智慧型電視操作情境下之電視節目回聲消除，希望能在電視節目持續播

放的情形下，仍能錄到說話者的清晰語音，並能應用在即時語音通訊與遠距語音辨

認人機介面上。本論文的回聲消除系統演算法是以遞迴類神經網路(Recurrent 

Neural Network，RNN)演算法，再配上多通道麥克風做回聲消除，達到人聲增強，

抑制噪音雜訊，提高語音清晰度。實驗分別實作單純電視節目聲、人聲混電視節目

聲兩種實驗，再導入前五秒無人聲預訓練，後五秒有人聲之電視節目回聲消除模式

實驗，實驗結果以回聲衰減量來判斷效能優劣。實驗顯示，以多通道深層遞迴類神

經網路效能優於其他方法，透過多聲道 RNN處理，的確能有效地濾除雜訊。 

關鍵詞: 聲學回聲消除、適應性濾波器、類神經網路、遞迴類神經網路 

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
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一、簡介 

聲控電視是非常人性化的功能，但礙於電視回聲與雜訊等問題影響，常會干擾使用者語

音操作。因此一般需要加上聲學回聲消除系統，以適應性濾波器演算法[1-2]，在實際空

間環境下，學習回聲路徑，預測並消除電視節目回聲，增強使用者語音質量。 

 

聲學回聲主要是聲音經喇叭播出，由空間響應導致的一次或多次的反射聲到麥克風所引

起，主流的回聲消除方法運用其架構如圖 1所示，其使用適應性演算法自動地調整濾波

器權重係數，使輸出信號能夠逼近所期望的信號。 

 

 

圖 1 典型聲學回聲消除系統架構圖 

 

適應性濾波器演算法有線性與非線性消除兩種作法，傳統上線性方法常以正規化最小均

方演算法(Normalized least mean squares，NLMS)[3-4]來實現，但是由於在室內背景雜訊

眾多，NLMS 演算法未能有效解決非線性回聲，於是常進一步引進非線性適應性演算

法，改善非線性回聲的部分，常用的非線性演算法包括輻射基底函數類神經網路(Radial 

Basis Function Neural Network，RBFNN)[3,5-6]與多層感知機(Multi-layer Perceptron 

Neural Network，MLP )[3, 5-6]演算法，其透過具適應性學習能力的類神經網路演算法，

克服非線性的因素。不過 RBF與MLP雖然相當有效，但因其輸入訊號的長度通常是有

限的且不能太長，以免運算太久，因此通常只能處理較短時間的回聲，若回聲的影響時
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間太久，其效果通常不好。  

 

但在觀看電視時，因電視節目聲音通常開很大聲，且回聲經過重重反射，殘響時間通常

很長。而且電視節目是動態持續的播放著，上一個時間點播放的聲音會影響下一個時間

點的聲音。若我們想捕捉長期時間關聯的資訊，就必須使用含有回授功能的深層遞迴類

神經網路[7]，其把上個時間點的輸出值存下來，並重新導入到輸入端，以便在時間上

能夠抓取大長度的輸入訊號，使系統能有大量的歷史資料去學習電視節目回聲的路徑。

此外我們並考慮空間資訊，改用多支麥克風組成的多通道系統[8]，以強化語音輸入訊

號。因此，基於以上兩點考量，在本論文中我們將提出多通道深層遞迴類神經網路電視

回聲消除系統，在以下章節將會再詳細介紹其架構與訓練方法。  

 

二、相關研究 

常用的回聲消除方法包括 NLMS、RBF即MLP，其中最小均方演算法(LMS)簡易實現、

計算量小及穩定特色，受到不少人青睞且廣泛地運用，同時為了解決系統收斂緩慢的缺

點，在使用上將輸入訊號的能量進行正規劃處理，也就是 NLMS 演算法，其採用可變

步長的方法來穩定收斂過程。LMS與 NLMS的基本原理是計算輸入信號與參考信號的

關聯性，下圖 2為 NLMS自適應濾波器架構圖。 

 

 

圖 2  NLMS自適應濾波器架構圖 
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另外，輻射基底函數類神經網路(RBFNN)具有逼近任意的非線性函數的能力，而且具備

一般化能力，對未知資料能有效地處理，再加上快速的學習收斂速度及低計算複雜度，

已成功廣泛應用在非線性回聲消除，下圖 3為 RBF類神經網路用於回聲消除的架構圖。 

 

 

圖 3 RBF神經網路架構圖 

 

RBF 網路架構只由一層的隱藏層、輸入層及輸出層共三層所構成，其核心為高斯核函

數所組織，訓練過程可看作在高維空間中找尋最佳逼近參考數據的解，主要由第一層輸

入層的感知單元將神經網路與外界相聯接收訊息，並直接傳遞到隱藏層；接著第二層隱

藏層則是藉著對輸入向量空間到隱藏空間之間的非線性映射變換，而第三層輸出層經由

線性組合加權變成輸出。 

 

而多層感知機類神經網路含有兩層以上的隱藏層，其中用到的激活函數為 Sigmoid激活

函數，核心演算法為反向傳播演算法，用於回聲消除的網路架構如下圖 4所示:  
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圖 4 三層多層感知機網路架構圖 

 

主要網路架構由輸入層、多層隱藏層及輸出層組合而成，網路運作為輸入層把資訊傳送

到隱藏層，再由最後的隱藏層傳輸到輸出層，加權總和出整個網路的輸出值，此時為前

饋網路，而且權重值及偏壓值是固定值，其中層與層之間溝通是神經元透過權重及偏壓

值相互的連結，得到整個網路的輸出值後，對比目標期望的輸出值算出誤差值，透過反

向傳播演算法把誤差倒傳送回神經網路中，去做權重及偏壓值調整，此時為倒傳遞網

路，得到整個網路輸出層的值後，與目標期望的輸出值相減獲得誤差值，再利用其誤差

值所以定義出來的成本函數，透過反向傳播演算法來對其網路權重及偏壓值作更新，然

後再代回網路求新誤差值，使誤差平方趨近極小值，讓網路輸出逼近於目標期望值。 

最後，由以上討論可知，NLMS，RBF與MLP能看到的歷史訊號受到它的濾波器長度，

或輸入神經元數目限制，通常是有限的且無法太長。 

 

三、基於深層遞迴類神經網路之回音消除系統 

因為電視節目聲會在室內反射造成殘響，而且殘響時間長度常常大於 0.5秒，而傳統消

除回聲系統都受限於輸入長度固定，如果輸入設定太長，會導致運算量過大，收斂太慢，

無法有效增強使用者語音訊息，故我們改用深層遞迴類神經網路[8]，因其可以經由回

授線路看到很久以前的資料以學習長時間的回聲路徑，並猜出下一時間點的聲音，而單
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層的遞迴類神經網路就足以獲取的長時間資訊，因此多層遞回類神經網路就能看得更

廣，抓取更大的資料。以下先以單聲道回聲消除的做法，然後在說明多聲道迴音消除的

做法。 

(一) 單聲道深層遞迴類神經網路回音消除 

下圖 5 其運作原理為運用麥克風所收集到的語音 m(n)與透過電視音源線輸出取的電視

節目聲 x(n)，利用深層遞迴式神經網路預測可能錄到的電視回聲 x̃(n)，相減後將回聲消

除，此時系統的誤差訊號 s(̃n)為輸出得到的清晰語者聲音。 

 

 

圖 5 單聲道深層遞迴類神經網路系統架構 

 

其中本論文提出深層遞迴類神經網路(RNN)架構[6]除了與一般類神經網路一樣有輸入

層、隱藏層以及輸出層外，還會多出兩個或兩個以上的遞迴層當回授功能，其運作原理

主要透過回授線路，把上個時間點的隱藏層神經元輸出值記錄下來，並重新導入到隱藏

層神經元輸入端；與輸入層輸入值整合在一起，當下一個時間點的隱藏層輸入，以此讓

神經元下個時間輸入值與過去輸出值有關，簡單來說讓整個神經網路是有記憶性的，也

可以說是把輸入層給放大了，其核心參數更新演算法還是反向傳播演算法，但不一樣的

地方在於需要根據時間先後順序來做權重調整，所以權重調整會透過不同時間點的隱藏

層訊息進行，先由最後時間點開始對於成本函數作偏微分，往前算出到一開始時間點的

偏微分值，直到整個權重作出調整完後，再代回網路求新誤差值，使誤差平方趨近極小

值，讓網路輸出逼近於目標期望值。下圖 6為本論文中使用的深層 RNN運作構造。 
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圖 6 深層遞迴網路架構圖 

 

(二)多聲道深層遞迴類神經網路回音消除 

為了提高收音品質以及降低收音角位的影響，我們改進圖 5，加上多隻麥克風放在不同

位置，構成麥克風陣列，建立如圖 7的多通道深層遞迴類神經網路之電視回聲消除系統

架構，其運作原理為運用 Kinect for Xbox one麥克風 4通道收集到的語音 mi(n)，再透

過電視線輸出取得電視節目聲 x(n)，分別去做四次深層遞迴式神經網路，將回聲消除系

統的誤差訊號加權平均以加強語音訊號。 

 

 

圖 7 多通道遞迴類神經網路電視回聲消除系統架構 
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其中 x(n)原始電視節目聲，並把它當成聲學回聲系統的參考信號，同時也是四個深層類

神經網路的輸入。i為麥克風聲道數，i=1,2,3,4。mi(n)為 Kinect for Xbox one麥克風陣列

所錄製的電視節目聲及使用者說話聲的混合聲音。x̂i(n)為電視節目聲的回聲，i=1,2,3,4。

s(n)為使用者說話聲，ŝi(n)為說話的回聲。x̃i(n)為逼近 x̂(n)的估計值，即為回聲抵消預測

信號。sĩ(n)為 mi(n)- x̃i(n)的誤差信號；即我們想要獲得的使用者說話聲。ŝout(n)為四個

RNN回聲消除系統輸出的加權平均誤差信號。 

 

四、實驗結果 

本論文的實驗語料包含 8 個語者 TCC300 測試人聲以及 4 類 40 個電視節目聲，測試

NLMS、RBF、MLP以及 RNN等四種適應性濾波器演算法。其中輸入音框為 2048的取

樣點，RNN演算法設定為兩層隱藏層，每層神經元為 100。在以下實驗中先測試(A)全

部方法在單通道回聲消除的效果，取其中最好的方法在(B)測試多通道的情形。 

 

(A) 在單通道回音消除: 

將進行三個實驗，實驗一單純先考慮只有電視節目音，而實驗二加入人聲混合電視節目

聲。由於實驗二有可能會學習到人聲，除了消除電視節目回聲外，可能也把人聲給濾掉

了，導致人聲訊號變形，因此再加入實驗三，實驗三為前五秒單純電視節目聲預訓練後

五秒人聲混電視節目聲回聲消除模式，利用前五秒只有電視節目聲，可以預先學習環境

響應，這樣不會學到使用者的人聲，而後五秒則把學習率調低，降低濾除人聲的可能性，

達到消除電視回聲並增強使用者的語音訊號。在所有實驗中，我們透過回聲返回損失強

化作為回聲消除後的評估，來比較四種演算法的好壞，並選出最好的演算法。 

 

(B) 多通道回音消除實驗中: 

依據之前實驗三的設定，進行多通道回音消除實驗，以在單通道表現最好的 RNN依後

面的實驗結果，製作多通道回聲消除，並與單通道 RNN的回聲消除實驗比較。 
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(一) 語料說明 

測試人聲錄音語料從 TCC300語料庫中選擇了 4男 4女的音檔，且為隨機擷取十秒鐘片

段說話聲；而所回錄的電視節目聲為四大類，每類為有 10個音檔，從中隨機擷取十秒

鐘片段節目聲，且每一類有10個音檔；所以共有40個測試背景電視節目聲。由於TCC300

的語料檔案格式為.pcm檔與所下載的電視節目聲音壓縮格式為MP4檔，加上兩者語音

內容長短差異過大，導致無法直接作程式輸入測試的音檔，所以先以音頻處理工具作格

式及時間上的整理。以下表 1為語料格式整理。 

 

表 1 語料格式設定整理 

 

 

(二) 語料錄音實驗情境假設 

為了能夠模擬真實的聲學回聲消除系統情形，我們在一個類似客廳的房間模擬遠距離收

音情境，首先，把 Kinect for Xbox one充當接收端麥克風，並在 Kinect for Xbox one位

置左右兩旁平行放上兩顆主動式監聽喇叭，當成電視回聲背景音的來源，且在 Kinect for 

Xbox one 的正前方距離 2m 處也擺上主動式監聽喇叭播放出人聲，模擬使用者正在講

話，如此一來；可以想像出，當播放出人聲時，影片節目聲也同時混進疊加其中，一起

被麥克風陣列所接收並錄音起來，這樣可以用來當我們聲學回聲消除系統的語料了。實

際上我們共錄製說話者在 90，60與 30度角位置的人聲，但目前本論文實驗回聲消除只

有拿 90度角的 TCC300測試人聲錄音語料來使用，暫不考慮其他角度，其佈局擺設如

下圖 8及 9。 
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圖 8 90度角擺設圖 

 

    

圖 9 實際電視喇叭、收音麥克風與實際模擬說話者之音源喇叭擺設 

 

(三) 回聲消除評估 

回聲消除成效除了主觀的由耳朵聽取聲音外，還可以用平均誤差值(Mean Squared 

Error，MSE)與回聲返回損失強化((Echo Return Loss Enhancement，ERLE)[8]數值化在時

域上的差異，作為回聲消除後的評估其方程式如下所示: 

 

                         ERLE=                      (1) 

 

其中，m(n)為 TCC300 測試人聲混電視節目聲的錄音訊號聲。s(̃n)為誤差訊號；即經回

聲消除系統消除影片節目聲後得到的 TCC300 測試人聲。藉由原始的訊號聲 m(n)與經
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回聲消除後得到的 TCC300 測試人聲 s(̃n)兩者相互去比較，當分子 s(̃n)越小時，此時

ERLE值就愈大，代表消除性能愈好；也表示得到愈清晰的 TCC300測試人聲。 

(四) 實驗結果 

在以下實驗中，測試人聲與電視節目聲混合的比例皆保持一樣大聲，即模擬 SNR = 0dB

的情形。以下進行兩大類實驗，包刮(A)單聲道(B)多通道電視回聲消除實驗。 

 

(A)單通道電視回聲消除實驗 

1. 實驗一，純電視節目聲消除實驗: 

演算法對電視節目聲每一類的音檔做回升消除，並做回聲返回損失強化性能比較評估，

用來了解演算法在不同類別的電視節目聲表現如何，然後看四類性能比較評估做總平均

觀察其對四類電視節目聲整體表現。 如下圖 10所示。 

 

     

圖 10 實驗一 所有電視節目類型以 NLMS，RBF，MLP與 RNN回聲消除的 ERLE與

MSE結果圖 

 

在實驗一純電視節目聲消除實驗上，整體來說音樂類最容易處理，新聞類最難處理。此

外，RNN在大部分情況下的表現都相當不錯，所以其總平均分數優於所有方法。 
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2. 實驗二，人聲混電視節目聲實驗: 

以下是八個不同的測試使用者混電視節目聲的回聲消除實驗，可藉此觀測不同測試使用

者在每一類電視節目聲的演算法平均效能，最後再看八個人的總平均，結果如下圖 11

所示，當電視回聲混合人聲時，所有方法都會變差，其中以 RBF受到的影響最小，RNN

次之，且兩者差距不大，但效果都遠比 NLMS與MLP要好。 

 

     

圖 11 實驗二 所有人聲混電視節目聲以 NLMS，RBF，MLP與 RNN回聲消除的 ERLE

與MSE結果圖 

 

3. 實驗三，前 5秒純電視節目聲預訓練加後五秒混人聲與電視節目回聲消除實驗: 

結果如下圖 12為前五秒單純背電視節目回聲，後五秒混有不同的測試使用者的聲音，

測試演算法平均效能以及八個人的總平均。由圖 12明顯得知此時 NLMS表現最差，單

聲道深層遞迴類神經網路回聲消除系統在總平均要好於 RBF及MLP。 
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圖 12 實驗三 前五秒單純電視節目聲預訓練，後五秒混和人聲電視回聲消除模式，對

所有不同測試使用者的回聲消除 ERLE與MSE結果圖 

 

(B)多通道電視回聲消除實驗 

1. 實驗一，單通道 RNN及多通道 RNN的回聲消除實驗 

結果如下圖 13為前五秒單純背電視節目回聲，後五秒混有不同的測試使用者的聲音，

測試單通道 RNN及多通道 RNN演算法平均效能以及八個人的總平均。由圖 13得知，

多通道深層遞迴類神經網路回聲消除系統相當好，且更優於單聲道深層遞迴類神經網路

回聲消除系統。 

 

    

圖 13 實驗一 比較單通道 RNN與多通道 RNN電視回聲消除模式，對所有不同測試使

用者的回聲消除 ERLE與MSE結果圖 
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經由這些模擬實驗結果可以發現，在(A)單通道實驗一純電視節目聲消除上，對於某些

種類的節目而言，有些演算法消除效能表現比較突出，例如：NLMS 在音樂類、RBF

在運動類等；也顯示了非線性濾波演算法對於比較複雜的環境具有較佳的消除回聲能

力。而在實驗二人聲混電視節目聲消除上，可以發現其人聲會溢入到適應性濾波器中，

所以學習出來的電視背景聲有些許的人聲，這會影響消除性能，但整體來說非線性濾波

演算法對於混聲消除效能表現比較佳。最後在實驗三透過先在前五秒純電視節目聲時學

習背景回聲路徑，接著後五秒人聲混電視節目聲直接用訓練後的系統作回聲消除，藉此

來降低人聲溢入適應性濾波器的影響，結果顯示了此方法對於非線性濾波演算法有明顯

的提升。而在(B)多通道實驗中加入多通道深層遞迴類神經網路，因其能錄取不同方位

的聲音資訊，比單通道系統得到更多的資料，也就能更有效的學習電視節目回聲路徑，

由實驗結果可以知道，多通道深層遞迴類神經網路回聲消除系統更好於單聲道深層遞迴

類神經網路回聲消除系統。 

 

五、結論 

在本實驗中，利用了監聽式喇叭及 Kinect 等器材，實際錄音模擬智慧型電視操作情境

下的回聲，作為電視節目回聲消除實驗的語料，接著分別先後導入了線性濾波算 NLMS

以及非線性濾波演算法如 RBF、MLP、RNN等，作電視節目回聲消除實驗。 

 

經由實驗結果可知，在大部分情況下，RNN 的表現相當穩定，尤其是多通道深層遞回

類神經網路回聲消除的效果可以達到最佳。本論文實驗結果，可以為日後回聲消除研究

提供參考，相信未來仍有許多可以改進的空間，例如：深層類神經網路增加層數以及每

一層網路神經元數的調整等等，還可以多模擬一些情況，來了解對於回聲消除系統有什

麼影響，像角度回聲的影響以及多人使用者情況下等等，這些都是日後可以加以考慮的

因素。 
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摘要

主動式學習 (active learning)在機器學習領域中越來越受到重視，因為它可以用來優

化訓練的過程，讓結果更好[13]。主要的概念是假如學習演算法可以在學習的過程中選

擇比較決定性的資料點而不是挑選全部資料來做學習。接著根據對於模型而言具有代表

性的資料點做挑選，將會對於學習的效果更有幫助，獲得更佳的結果。換句話說，透過

觀察已知的標記資料，主動地挑選未標記的資料，並藉此獲得比挑選全部資料或是隨機

抽樣資料的監督式學習方式更高的準確率以及更少的資料量。

對於任何監督式學習 (supervised learning)來說，假如想要促使學習系統表現的更

好，則需要大量的被標記的資料來做訓練。但是，在這些被標記的資料中，可能會存在

著對於學習系統有著負面影響的資料，從而降低學習效果與準確率。在這篇論文中，我

們將會應用主動式學習的概念在系統學習的過程上，藉此來分辨資料對於系統的好壞；

並測試主動式學習在訓練過程中的實際效果[9]。 

The 2016 Conference on Computational Linguistics and Speech Processing 
ROCLING 2016, pp. 387-401
 The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
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Abstract 

Active learning is becoming more and more important in machine learning that can 

optimize the learning process [13]. The main concept is that if learning algorithm can choose 

the most informative data points from which it learns, instead of choosing all of them, it will 

perform better with less training. In other words, we recursively select the unlabeled data 

instances by observing the known labeled data instances to obtain higher recognition 

accuracy while using smaller amounts of data instances, i.e., a subset of all of the dataset or 

random choose data when training the supervised learning system. [9] 

For any supervised learning, if you would like to make the system perform well, it had 

to be trained on lots of labeled instances. But, in these labeled instances, there might be some 

worthless instances which affect the learning system and raise your training cost. So, we used 

the active learning concept during training process to discriminate whether the data instance 

is good for the learning system or not. In this work, we would like to know that the concept 

of active learning to select the training data, will work or not.  

關鍵詞：主動式學習、資料選取、多模態訊號處理、機器學習 

Keywords: active learning, data selection, multimodal signal processing, machine learning 

 

一、緒論 

近年來，機器學習已經在科學、工業、金融、疾病預防上發展越來越蓬勃，透過設

計和分析並從中獲得規律，來預測未知數據可能的分布以及未來可能出現的情況。由於

機器學習需要大量的資料來輸入，假如我們能夠嘗試對於這階段來做優化，找出更具有

資訊性與代表性的資料數據，刪除特例、離群值(outliers)，這樣不但可以讓整個訓練效

果提升、降低訓練的時間，更可以透過篩選去抽出值得被標記的資料去做標記，免去標

記所有資料而產生出的巨幅成本[7]。在這篇論文中，我們將會基於主動式學習的概念

來做為資料篩選的核心。根據部分已知的資料來篩選出對於系統最有價值的未標記資
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料，也就是變異度大的資料，並將這些未標記的資料給予專家來標記。讓我們不再毫無

目的性的輸入所有資料或是隨機性的輸入，而是循著讓學習系統的學習效果更快更有效

率的方向前進[12]。  

 在這裡我們將會使用在主動式學習方式中常見的方法 Sampling by Uncertainty 

(SU)，以及其改善過後的方法 Sampling by Uncertainty and Density (SUD) [16]，並基於

標籤傳播演算法、最大熵模型來建構在主動式學習法上[2]。前篇論文[3]中，我們使用

此資料庫來建置一個校長演講自動化評量系統，希望透過此系統來輔助評分校長對於候

用校長的演講評分上能夠更加客觀。我們根據這些演講內容，分別以聲音與影像部分著

手，透過人類行為訊號處理的方法[8]來擷取出個別的特徵作為我們此篇論文所使用的

資料庫。為了建置這個校長演講自動化評量系統，我們需要對於每個演講進行評分。個

別演講需要至少兩位資深校長來進行評分，而每個演講被評分的平均時間長度大約三分

鐘，對於每年度 200 筆演講來說，整個評分過程相當耗費人力與時間，因此希望透過主

動式學習，來有效減少需要被評分的演講。 

 

圖一、實驗流程 

實驗內容的整體核心架構如圖一，我們設計出一組實驗來驗證並分析主動式學習對

於機器學習上的幫助，並分析資料篩選過程與其對應篩選資料的特色。在一個連續性的

評分中，將經過主動式學習的方式所篩選的資料與完全沒有篩選過的資料，分別算出與
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實際評分校長評比分數的相關性。對於聲音與影像以及將兩者合成後三種結果來比較選

擇前後其相關性高低。 

 

二、資料蒐集 

（一）、 校長演講儲訓計畫資料庫 

在這裡我們蒐集 103 年度的校長儲訓計畫(NAER)資料作為聲音與影像特徵的來

源。總共分為四個班級，大約包含 200 名的候用校長。在這 200 名候用校長中，只有

186 個演講擁有至少兩名評分校長來對他們做評分。評分校長們會根據他們的表現細分

出七個方面做評比[10], [11]，如下： 

1. 內容：演說內容是否符合主旨(0-20) 

2. 架構：架構是否分明、井然有序(0-20) 

3. 用字遣詞：用字對於聽眾是否適合(0-20) 

4. 態度得體：服裝、儀態(0-10) 

5. 發音標準：咬字(0-10) 

6. 語調：音量適切、語句流暢(0-10) 

7. 時間：控制得宜與否(0-10) 

我們選擇將這七大項目的評比做加總來做為最後訓練模型時候的標記。在錄製的器

材上，我們採用高解析度的索尼(Sony)攝影機並配備外部指向性麥克風，為了讓整體影

像都能夠捕捉到整個演講者的上半身，我們將攝影機做固定；而錄製環境則是位於一間

教室裡，演講者使用手拿式麥克風連接擴音器來進行演講。 

 在校長儲訓計畫中，透過對於候用校長的口頭演講作為他們的期末測驗，而他們的

評分表格則會用來作為系統學習的標記。總共八位評分校長分別對應四個班級，而每位

評分校長大約對 30 至 40 位不重複的候用校長作評分。在這篇論文裡，只針對最後總分

部分作為學習系統的標記，並且將分數另外作正規排序法作為另一種分數標記的向度。 
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（二）、 資料庫標記與正規排序法 

二元標記法在目前訓練機器學習系統去辨識客觀性評比上是一種常見的標記方

式，優點在於比較極端的行為預測上有較好的分辨效果。大部分機器學習在學習標記上

都是從比較極端的分類部分著手研究自動化系統的可能性，對於中間模糊地帶則是依靠

著強化訓練模型或是對於特徵做更高維度的編碼來提高那部分的辨識率。在此篇研究

中，我們將各評分校長評比完成的 186 組演講分數做平均，然後加以排序並提取高分、

低分組各 20%來標記成「高」與「低」，而剩下的中間模糊地帶則標記為「中」。 

 由於每位評分校長評分上的分部差異皆不盡相同，而導致在選擇高低分組別時候會

出現偏差，所以在這裡我們引入正規排序法[5]來降低因為評分的範圍不同而影響各組

別選取資料的偏差。正規排序法是一種對於訊息提取與標記正規化上常用的方式，首先

他會對個別評分者所評分數做排序並從小到大依序從 1 標記它們到結束，接著對這些標

記的分數做總個數的正規化(除以分數的總個數)。最後將評比同一組別的兩位評分者分

數在將其分成高低組之前，正規化後取平均值。透過使用原始分數的標記與正規排序化

後的標記來作為整個系統的學習標記。 

 

三、實驗理論 

（一）、 短時高密度特徵擷取法 

1. 短時高密度聲音特徵擷取法 

我們使用高維度的特徵擷取方法來對於校長演講中的聲音部分擷取特徵，這種特徵

擷取分析方式在很多過去的研究上，用來表示演講在不同面向上的特徵，配合上影像訊

號的特徵對於複雜的辨識上有著高分辨率。除此之外，也可以用於複雜且全面性的人類

行為模型建構、情緒辨識等部分上[1], [6]。一般來說，計算聲音特徵的方法是依照演講

者的停頓為一個段落的方式(segmentation per utterance)將演講的聲音檔案分段，接著對

於每份聲音檔案按照固定音框為單位並重疊一半音框大小來計算出低階描述特徵 LLD 
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(low level descriptors)。之後再對整個結果接續計算出其在統計學上的各種基本函數值，

產生出一組高維度的向量特徵。 

與之前不同的地方是，這篇論文不僅僅只對於整個音檔計算統計學數值，而是使用

移動式音框的方式(sliding window approach)對於單一聲音檔案按照 200ms 為單位的音

框並重疊其 50%音框大小來移動，即 100ms 來計算高維度的統計函數值，以此方式來

嘗試捕捉聲音在統計數值上面更詳細的時變性。 

總結來說，聲音短時高密度聲音特徵擷取法是對於三分鐘的演講來執行，步驟如下： 

1. 使用語音活性檢測 VAD(voice activity detection)，來進行聲音檔案的自動化切割。 

2. 透過移動式音框的方式，對每組句子產生維度 171 維的聲音低階敘述特徵向量。 

3. 透過移動式音框對聲音低階敘述單元計算統計函數，產生 8861 維的特徵向量。 

4. 合併同一演講中個別不同長度的切割後音檔，對於每組演講產生出維度 8861 維的

聲音特徵矩陣。 

由於每組聲音檔案計算後的長度不同，所以我們將會對於這些聲音特徵做更進一步

的編碼，將其轉換成一組固定長度的聲音編碼特徵。實驗的特徵擷取是採用 opensmile

計算工具來完成[4]。 

2. 短時高密度影像特徵擷取法 

這篇論文使用短時高密度軌跡方法來計算影像的特徵值[14]，在這裡的資料點單位

代表的是影像幀數 (15Hz  66ms)。與其他影像特徵擷取不同的地方是，這個方法是

對於影像幀數進行高密度的取樣，而不是尋找影像的關鍵特徵點。基本上，這個演算法

首先對於個別幀數進行高密度特徵點取樣，接著刪除不需要的特徵點，包含了根據自相

關函數計算而無法隨著時間追蹤的特徵點(可能肇因於沒有移動)，或是太過頻繁移動的

特徵點(錯誤的特徵點追蹤)。對於演講的影像部分，最重要的地方在於身體的移動、手

勢的動作等，所以我們擷取了與其最相關的特徵來使用，如下： 

 MBHxy：基於光流(optical flow)對於 x 和 y 方向計算相對移動，以減少受到相機晃

動等干擾，並量化為直方圖(motion boundary histogram) 
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 Traj：將 x 和 y 方向的高密度移動訊息軌跡正規化[15] 

這篇論文中，我們還採用基於加速穩健特徵 SURF(speed up robust features)和隨機

抽樣一致性 RANSAC(random sample consensus)兩種方法來改進攝影機位置估算法。透

過新的算法，可以在計算特徵值之前移除由於攝影機的移動所造成的誤差而產生出錯誤

的追蹤軌跡。總結來說，短時高密度影像特徵擷取法對於軌跡計算出以下兩種特徵值： 

1. TRAJ：每 15 個幀數(frame)計算 x 和 y 的移動訊息軌跡，維度為 30 維。 

2. MBHx 和 MBHy：個別維度為 96 維的 x 和 y 方向相對應的移動軌跡邊界直方圖。 

 

（二）、 段落層級特徵值編碼 

透過短時高密度特徵擷取法所產生的特徵中，聲音部分是根據每 200ms 為一個音

框單位重疊 100ms 時間長度來移動計算，最後得到長度為 8861 維度；影像部分則是對

於每 66ms 來計算，最後得到長度為 222 維，並且降維成 111 維(15 維 Traj、48 維 MBHxy)。

根據不同演講的時間長度，會計算出不同長度的特徵結果，所以在這邊我們將會使用兩

種編碼方式來編碼，將短時小單位的高密度特徵轉變成段落層級的固定長度向量表示方

法：K 類分群方式的詞袋模型 k-means bag of word encoding (BOW)以及費雪向量編碼

Fisher-vector encoding (FV)。 

1. 基於 K 類分群方式之詞袋模型編碼 

首先我們對於輸入的所有資料的特徵值作個別的隨機取樣，並透過 K-means 分類

方式來對於全部抽樣後的資料，訓練出類似字典(dictionary)或是密碼書(codebook)。接

著，再根據訓練好的密碼書來將我們的輸入特徵值分配到其對應最相近的密碼或是字，

計算距離的方式是使用歐式距離(Euclidean distance)。之後根據每個口頭演講被分配完

後的結果，再對他們作直方圖，並使用標準分數正規化(z-score normalization)來正規化

個別演講。最終對於個別演講會得到一個長度為 K 的聲音與影像的特徵值。 
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2. 費雪向量編碼 

費雪向量編碼被證明在影像辨識上的結果優於 BOW，它擁有的優點在於生成模型

以及判別模型上，而且相較於 BOW 只有一階的統計層，它則分成兩階的統計層來對於

特徵值作編碼[19]。首先對於高密度單位的影像特徵值隨機抽樣，並將抽樣後的個別特

徵值進行費雪核(Fisher Kernel)的計算，此方法是結合了生成式模型、判別式模型的優

點，用來計算兩種不同的資料分布間的相似性。接著假設一組似然函數(likelihood)，其

梯度向量表示： 

 

 代表了 X 的機率密度函數(pdf)，接著透過高斯混合模型 Gaussian mixture 

model(GMM)訓練輸入特徵值，並產生出機率密度函數，接著取出高斯混合模型的標準

差、平均值分布作為機率密度函數的輸入。最後對於這兩項計算上列的公式的梯度向

量，並計算費雪信息矩陣(FIM)的一階、二階導數，得到最後的費雪向量結果，再對其

使用 L2 正規化[18]。 

 最後比較兩種編碼在聲音、影像的結果後，聲音部分使用 BOW 的編碼方式，而影

像則是使用 FV 的編碼作為最後機器學習的輸入特徵。以下為特徵擷取與編碼流程圖： 

 
圖二、特徵值擷取與編碼流程 
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（三）、 主動式學習法 

大部分的情況下沒有標記的資料非常多，而且每筆資料給予專家標記的成本都很

高。所以我們透過每次學習系統所回饋的資訊來推導出符合何種性質的資料，對於接下

來系統的學習有所幫助，再將這些數據資料給專家進行標記，最後將標記好的資料加進

訓練樣本裡進行系統訓練。主動式學習法由五種元素所構成，分別為：L 為已標記資料

樣本、μ 為未標記資料樣本、C 為機器學習使用分類器、F 為分類器在學習中透過此信

息函數來回饋信息、H 為專家標記，實際操作流程如圖三。 

 
圖三、主動式學習流程圖 

主動式學習的主要核心在於如何設計 F 來擷取學習模型所回饋的資訊，使其能夠從

μ 未標記資料樣本中選擇出最佳的資料，經過不斷的疊代以及回饋的資訊讓其被標記後

能夠有效提升準確率。 

1. 不確定性採樣法 

直觀的來說，這個方法就是尋找對於目前學習模型來說，哪些未標記資料可以提供

最多的信息量，讓學習模型可以更全面性的學習其缺乏的地方。透過尋找「最不確定」

的資料，我們稱為不確定性採樣法(Sampling by Uncertainty)。對於擁有較大不確定性的

資料來說，意味著根據經過訓練的學習模型上，其提供對於每項資料的可信度裡，該筆

資料擁有比其他資料更具有資訊性的性質，對於目前系統來說變異度比較大，希望透過
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學習此資料來提高模型的辨識率。相反的，可信度較高的資料反而無益於模型辨識率的

提高，因為這些資料基本上已經在學習模型裡完善的學習過了。在每筆資料數據裡，可

以得到對於每種標記的預測機率分布，接著根據這些機率分布來計算其信息熵作為前面

所提到的 F(信息函數)。信息熵的計算公式如下： 

 
在這邊的 代表的是資料數據對於標記的預測機率分布，H 則是我們所計算出來的

信息熵。接下來我們將介紹在這篇論文中，用來計算信息熵的兩種學習模型演算法。 

（1）、 標籤傳播演算法 

標籤傳播演算法是一種半監督式的機器學習方法[17]。核心概念是，相似的資料點

或鄰近的資料點應該具有相同的標記；也就是說，資料點的標記會根據他們的鄰近程度

來傳播。已標記的資料如同一種資料源一樣，傳播到附近的未標記資料。透過標籤傳播

演算法算出每筆資料對於各種標記的機率分布，再對其機率分布計算信息熵，以實現不

確定性採樣法的實驗架構。經過測試後採用參數為 (RBF kernel)的標籤傳播學習

模型來實現，可以得到最佳的結果。 

（2）、 最大熵模型學習法 

邏輯回歸法(logistic regression)基本上就是最大熵模型學習法在對應學習類別為兩

類的情形，當其擴展到三類別甚至多類別的學習時候，就是我們所熟悉的最大熵模型

(Maximum Entropy Model)。最大熵模型學習法的原理是一種計算機率模型的準則，在

學習許多不同的隨機變量統計模型時候，在滿足全部的已知條件下且不對於未知情況作

主觀的假設，此時的機率分布相對的比較平均，預測的風險相對來說最小；也就是說， 

對所有可能的機率分布中挑選出最客觀的機率分布。因為此機率分布保留最不確定

性的資訊，也就是熵最大的情況，所以稱為最大熵模型學習法。 
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2. 不確定性密度採樣法 

不確性採樣法的目的在於找出靠近決定邊界(decision boundaries)附近的未標記資

料點，而且假設這些資料點有著最大不確定性，但是這個方法實際上還是有一些問題存

在。通常來說，資料庫中會出現一些特異的資料點，可能具有一定程度的信息量(信息

熵很高)，但是卻對於訓練系統的學習上比較沒有幫助，我們稱這些特異的資料點為離

群值或極端值[20]。 

為了避免離群值的情況出現，而且我們希望挑選出來的未標記資料點，不但具有資

訊性(信息熵高)，而且還要具有代表性(密度大)。所以我們透過一種密度計算方式，來

計算未標記資料點附近有幾個與其相似或相鄰，密度越高則該資料點屬於離群值的機會

就越小。該密度計算方式，我們是基於最近鄰近法 KNN(K-Nearest-Neighbor)加上餘弦

相似性法(cosine similarity)來實現密度計算。 

 
四、實驗設計與結果 

聲音部分，透過使用短時高密度聲音特徵擷取法對於每個演講產生出音框數不一，

但是均為 8861 維的特徵值。接著再透過 K 類分群方式的詞袋模型對其作編碼，最後對

於每個演講皆可得到對應一組 2000 維的最後編碼特徵。影像部分，透過使用短時高密

度影像特徵擷取法對於每個演講產生出 111 維的特徵值。接著進行費雪向量編碼，對應

每個演講者將產生出個別為 56832 維的輸入特徵值。 

（一）、 實驗設計 

在這部分，我們將會設計一個對於總分部分的連續性分數實驗預測。對象包含聲

音、影像兩大部分來執行，並計算個別使用主動式學習後的效果以及對兩者進行多模態

特徵融合模型訓練(Multimodal fusion)。最後我們將個別計算後的斯皮爾曼相關性做為

最後結果(在情緒辨識上，經常會將此結果做為最後評判系統學習好壞的指標)。支持向

量回歸模型使用的參數為 來得到最好結果。多模態特徵融合則是將聲音、影像

兩部分最後預測的分數結果，做平均值來計算新的斯皮爾曼相關性。 
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（二）、 實驗結果 

以下為聲音、影像個別對應原始分數、正規化分數的最佳相關性結果，並且將最佳

值標記為紅色。其對應表示參數：傳播標籤法(LP)，最大熵模型學習法(ME)，不確定性

採樣法(SU)，不確定性密度採樣法(SUD) 

表一、聲音、影像之主動式學習結果 

Active Learning Spearman results 

 Spearman: Raw 

 LP_SU LP_SUD ME_SU ME_SUD baseline 

Audio 0.494 0.505 0.528 0.495 0.443 
Video 0.353 0.368 0.357 0.362 0.343 
Fusion 0.515 0.538 0.551 0.529 0.485 

 
Spearman: Rank 

LP_SU LP_SUD ME_SU ME_SUD baseline 

Audio 0.512 0.525 0.532 0.501 0.483 
Video 0.365 0.387 0.347 0.393 0.336 
Fusion 0.542 0.566 0.536 0.560 0.516 

 

以上結果都顯示出，使用主動式學習方法後對於準確率有一定程度的改善。這也可

以解釋說，對於全部資料的方式進行訓練可能會受到離群值的影響，導致學習結果變

差。在表一中，可以看到最大熵模型的效果較佳，而且可以發現聲音部分最好的結果在

不確定性採樣法上，而影像則剛好相反。影像不論在何種分數標記(原始、正規化)、使

用的不確定性採樣密度方法(標籤傳播、最大熵模型)，皆可以發現相關性結果都是正

的。證明在加入密度這項因素下，其結果會變得更好，更可以反映出影像資料比較集中

的特性，同時也可以推斷密度法可以有效的去除掉離群值。在未來擁有更大量的資料情

況下，效果應該會更加明顯。聲音部分在標籤傳播標記方法中，反映出其基於此方法的

情況下，對於密度法的效果比較顯著；而在最大熵模型中則有著比較差的效果。原因可

能在於，標籤傳播的概念也是透過將標記的作一種傳播源來擴散出去，自然會受到密度

的影響，所以標籤傳播方法對於密度法的向性比較好。同時也反映出聲音資料比較分散

的特性，因為資料分布較為分散，所以先透過標籤傳播的方法對於距離上的分布作信息
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熵的計算，之後加上密度法對於在高維角度的密度計算，從而強化了對於最後訓練支持

向量回歸模型的資訊提供。 

 
五、結論  

藉這次實驗證明，主動式學習的方式的確有用，在方法 2 的效果可以有效的降低系

統所需要的資料量，而且結果更好。大約只需要 70%的未標記資料即可有效的讓模型進

行學習，這對於追求訓練資料數量減少的目標上有很大的幫助，也證明了上述的實驗流

程設計有一定的可行性。透過有效的降低資料被標記的數量，來減少整個標記的成本與

時間的耗費。最重要的是，使用主動式學習法可以有效的找出對於目前的模型來說，變

異度最大的(對於模型資訊性最大)未標記資料來進行標記。 

在未來，短期目標上會尋找不同的信息熵求取方式來應用在不確定性採樣法與密度

法，並研究何時停止主動式學習方法可以得到最好的效果，而非透過結果回推實際的挑

選個數；同時也研究其他的主動式學習方式來強化整體架構。中期目標上，會對於主動

式學習過程進行簡化，並應用在其他的資料庫。遠程目標裡，希望能夠設計出一個主動

式學習系統，在完全不需要計算最後的相關性的基礎上，透過加入其他的方法讓我們可

以統整出一種參數，並依照此參數來篩選整個未標記的資料庫予以專家標記，藉此減少

大量標記時產生的成本耗費，並獲得更佳的模型訓練成果，以提供更有幫助的行為訊息

來輔助專家做出評判。 
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Abstract

In this paper, we explore a novel framework to generate a well-known text cloud visualiza-

tion with the conceptual sense. The traditional text cloud is usually generated according

to the word occurrence, possibly including the idf-based concept for word weight. The

solution is applicable for the long articles. However, for a set of short sentences such as

daily news titles, we cannot easily understand the weight of each keyword and its impor-

tance to users since the idf value and occurrence in short sentences are difficult to be both

well discriminative. In this paper, we propose a graph-based diffusion model to generate

conceptual level keyword cloud. We utilize the RDF-based Wikipedia word relation and

apply in the Chinese news titles from different news sources. The result shows that our

visualization can easily capture the importance concept revealed in a set of news titles.

Keywords: Keyword extraction, Document analysis, Document visualization, Graph-

based ranking algorithm

1. INTRODUCTION

As of today, information is ubiquitously generated as the advance of Internet and mobile

device. News, movies or books are digitalized to reach more people around the world. For

example, Google undertook a Google Books Library Project1 to scan some old and hard-

copy books into its search database, allowing people to query the content in the convenient

1http://www.google.com.tw/googlebooks/library/
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manner. Information from anywhere and at anytime can be reached in seconds. However,

the amount of information needed for each person is significantly small comparing to

the all available information. The previous keyword extraction algorithms [5] have been

developed for providing concise yet accurate keywords about an article or a piece of news.

As such, people can easily acquire sufficient information by merely viewing the keywords.

On the other hand, people can consume less time to grasp the concept of a piece of

information simply from the extracted keywords. For example, if we know a piece of news

has ”AlphaGo”, ”Lee Sedol” and ”Go match” as its keywords, it is easy to know that

the news is about the Go match2 between the 18-time world champion, Lee Sedol, and

a computer Go program, AlphaGo. Likewise, if we extract the keywords from a complex

system, we can help people understand the system without diving into large amount of

information within the system. Take another scenario as an example. To understand the

current status in the US, we simply collect the news title of the past few weeks or months

and extracted the keywords from those titles. The extracted keywords from the titles

may contains ”Hillary”, ”Trump” and ”President”. It is easy to know that this year is

the election year for the US president. Users can easily conclude that the current biggest

issue of the US is the presidential election.

However, some important keywords do not always frequently appear in the title of the

news. For instance, Pokemon Go3, a promising mobile game, can be seen in many tech

news during June and July, 2016. But Niantic Inc., which is the developer of the game,

is seldom mentioned in the news titles. The developer company should be as important

as the game when we want to understand the trend in tech at that time. Similarly, the

conceptual keywords behind the explicit keywords should be considered when keywords

are extracted for any other complex systems. The keyword extraction process is more

comprehensive when the conceptual and explicit keywords are both considered.

To extract keywords from a system comprehensively, in this paper, we developed a

Knowledge Extracting Framework (KEF). The KEF consists of 5 phases. The primary

2https://en.wikipedia.org/wiki/AlphaGo versus Lee Sedol
3http://www.pokemongo.com/
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goal of the KEF is to extract keywords from the given information about the interested sys-

tem, such as the current status of a country. To resolve the problem of conceptual keyword

extraction, we outsource to a well-established knowledge graph built from Wikipedia4. We

also refer to the technology of graph diffusion to evaluate the importance of each term,

including the conceptual terms and explicit terms used in the documents. As such, some

hidden conceptual keywords related to the explicit terms can be found from the Wikipedia

knowledge base. After extracting all the keywords, KEF will further visualize the result

into a Keyword Cloud (KC) according to their significance to the interested system. The

KC helps people understand the concepts or issues in the interested system at a glance.

2. RELATED WORKS

The keyword extraction algorithms are investigated to help readers better understand a

single document or a collection of documents by the high-level descriptions. A popular

mean to extract keywords for each document from a collection of documents is TF-IDF

(Term Frequency - Inverse Document Frequency). Instead of identifying the keywords of

a single document, Lee et al. re-defined the calculation of the term frequency to find the

keywords of a collection of news articles[3]. On the other hand, some works evaluate the

keywords based on merely the structure of a single document, such as the co-occurrence

in sentences between each terms[7] or the dominance between words by influence interval

structure[2].

The graph-based keyword extraction algorithms aim to identify keywords by the graph

of words and relations between those words. In [8], Mihalcea et al. employ PageRank [9]

to find the important words in a document and develop the TextRank framework. In [10],

Yang et al. add the topic information into each word in the graph of TextRank to add

the semantic relation between words. Therefore, some latent relations between words are

found by assigning the topic to each word. Another algorithm which considers the topic

of each word is Topical PageRank (TPR) proposed by Liu et al. [6]. They state that the

measurement for the word importance should be separately considered in different topics,

as shown in their result, TPR can find the keywords more accurately.

4https://en.wikipedia.org/
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However, the above algorithms can not solve the problem of conceptual keywords men-

tioned in Section 1. Because those algorithms find keywords only based on the collected

documents. If a hidden conceptual keyword is never mentioned in any document of the

collection, it is impossible to consider the conceptual keyword as important information.

Then, the extracted keywords may not be comprehensive for understanding an interested

system.

3. KNOWLEDGE EXTRACTING FRAMEWORK

We aim to exploit the simplicity and accuracy of keywords to help people understand

a complex system quickly and easily. In this paper, ”system” refers to various possible

paradigms, which can be the current status of a country, the fashion trend or the products

of a company. As long as we have the information relevant to the targeted system,

Knowledge Extracting Framework (KEF) utilizes the information to generate a Keyword

Cloud (KC). As a result, the comprehensive concept about the complex system can be

grasped at a glance.

The KEF consists of four phases: keyword extraction, diffusion, significance evaluation

and text cloud visualization. D = {d1, d2, ..., dn} are the documents related to the targeted

system. After keyword extraction phase, Ke = {ke1 , ke2 , ..., kem} are extracted from D as

well as the term frequency of each keyword. To reveal the conceptual information behind

Ke, we use a knowledge graph of the RDF format in diffusion phase. The conceptual

keywords Ki = {ki1 , ki2 , ..., kil} can be obtained from the RDF graph. Both Ke and Ki

are ranked by the significance scores calculated in significance evaluating phase. Finally,

the keywords are visualized in a KC according to the their significance scores.

3.1 Keyword Extraction Phase

We first transform the sentence into a set of terms. As such, each document in D is

represented by a set of terms. We use the tf-idf technique to identify the explicit keywords

Ke in D. After filtering the stop words, the overall term frequency TF (kex) for each

kex ∈ Ke is calculated within all documents in D. TF (kex) can be considered as the
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significance score for each keywords. However, the problem of the conceptual terms may

appear. Consequently, users cannot easily obtain a comprehensive KC.

3.2 Diffusion Phase

In this phase, we aim to solve the conceptual keyword problem. The conceptual keywords

may not be seen or not appear frequently in D. However, the conceptual keywords are as

critical as Ke. In following sections, we call the conceptual keywords the implicit keywords

Ki.

To find implicit keywords Ki behind Ke, we refer to a well-established RDF graph built

from DBpeida[1][4]. DBpeida is a database maintaining all information in Wikipedia. The

storing format of the database is n-triple, such as triple = (subject, predicate, object).

The subject is related to the object by the predicate. For example, (Pokémon Go, devel-

oper, Niantic Inc.) indicates that Pokémon Go is developed by Niantic Inc. A triple is a

fact. DBpedia is the database consisting of more than billion facts. These facts can be

transformed into the RDF graph. In the RDF graph, the subjects and the objects are the

nodes and the predicates are the edge between nodes.

Keywords Significance Score

+ ( ) ×

× + ( )

( ) ×

( ) ×

( ) × + ×

Figure 1. An example of RDF graph.

The implicit keywords Ki are found from the RDF graph. Every explicit keyword kex

is a node in the RDF graph. The implicit keywords are those nodes found by the 2-step

propagation. They are the neighbors of kex , represented as N(kex), and the neighbors

of the neighbors, represented as
⋃
ki∈N(kex )

N(ki). As shown in Figure 1, the implicit

keyword found by ke1 is ki1 , ki4 , ki7 and ke2 . p1, p2, p3 and p4 are the predicates. The

calculation of significance score is discussed in Section 3.3.
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3.3 Significance Evaluating Phase

To determine the importance of each keywords, a significance score is given to each Ke

and Ki in this phase. For an explicit keywords, the term frequency TF (kex) is calculated

in the keyword extraction phase. The TF (kex) can be used as a reference score for each

keywords. We define the significance score of a keyword as

significance score(k) =


TF (k) if k ∈ Ke

TF (kex)× δl if k ∈ Ki and k ∈ [N(kex) or
⋃

ki∈N(kex )

N(ki)]

The significance score of an implicit keyword given by an explicit keywords is TF (kex)×

δl, where l is the distance to the explicit keyword. The adjustment of the value δl is shown

in the Section 4. As a result, the score of each keywords is illustrated in Figure 1. The

score given by kex is the term frequency for kex and the score for the implicit keywords is

TF (kex)× δl.

An implicit keyword may be the neighbor of several explicit keywords. An explicit

keyword could be the implicit keyword for many other explicit keywords. Therefore, the

significance score is accumulated each time when a node in the RDF graph is identified

as an implicit keyword.

3.4 Visualization Phase

To help people understand the targeted system quickly and easily, we employ a visualiza-

tion technique considering both the keywords and their significance - the word cloud. The

generated word cloud is called the Knowledge Cloud (KC). In the KC, the top-k keywords

are selected according to their scores. The selected keywords are scattered in the KC. If

a keyword has higher significance score, its font size is larger.

4. EXPERIMENTAL STUDIES

In this section, we discuss the performance of the KEF framework. To illustrate the

simplicity and the accuracy with keywords in a KC, we use the status in Taiwan for each
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month as the targeted system. Further, we adjust the decay parameter δl to investigate

how the value for δl can affect the final KC of the targeted system.

4.1 Experimental Setup

We use the news titles for each day in Taiwan as a mean to understand the status in

Taiwan every month. The news titles are obtained from a website called NewsDiff5 and

they are published from September, 2013 to June, 2016. Specifically, six major Internet

news sources, such as Chinatimes and UDN news, are included. In our experimental

studies, only news titles are utilized since the news contents are too noisy. In average,

there are 134,395 news generated in each month.

We are interested in showing the status in Taiwan in September 2014, in short 2014

September status. At that time, a series of sit-in street protest, called Umbrella Revolution

happened in Hong Kong6. The students in Hong Kong led a strike against the decision

regarding to the reform of Hong Kong electoral system. The event caught the attention

of people in Taiwan because a similar protest, namely Sunflower Student Movement,

happened in Taiwan six months earlier. Therefore, the keywords of 2014 September

status are highly related to the Umbrella Revolution. Therefore, we compare different

methods and observe that whether the keywords related to the 2014 Hong Kong protest

appear.

The final result in the KC relies on how to calculate the significance score. The signifi-

cance score reflects the important concepts happening in 2014 September. To demonstrate

that the importance of finding implicit keywords, we compare our method, i.e., KEF, with

the Term Frequency (TF). In TF, the frequency of keywords is counted by the number of

occurrence in the news titles.

Additionally, the decay parameter δl affects the results in the KC as well. The value

of δ1 and δ2 are set to 1 in the KEFuniform, which means the importance of the implicit

keywords is the same as the related explicit keywords. The KEFhierachy reduces the

significance score of the implicit keywords according to an exponential function δ1 = λe−λl.

5http://newsdiff.g0v.ronny.tw/
6https://en.wikipedia.org/wiki/2014 Hong Kong protests
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4.2 Performance Evaluation

Figure 2. The 2016 February status is generated by the TF method.

In Figure 2, we observe that the words related to the Umbrella Revolution, such

as ”Mainland China”(大陸), ”Hong Kong”(香港) and ”Student”(學生), are in the KC

generated by the TF method. However, the related information about the event is not

observed in the KC. On the other hand, the KC generated by the KEFhierachy has richer

information. For example, the Hong Kong protest caused a severe slump in Hong Kong

tourism(香港旅遊業). Sen-Hong Yang (楊憲宏) who is a journalist and human rights

activist made many comments about the protest. Through the KC of the KEFhierachy,

users can have a comprehensive understanding about the most interested issue of 2014

September status.

Figure 3. The 2016 February status is generated by the KEFhierachy method.

In Figure 3 and 4, the effect of the value of δ1 can be observed. For both KEFhierachy

and KEFuniform, we find the neighbors of kex within distance 2 as the implicit key-

words. The KEFuniform gives the same significance score to the implicit keywords. The

KEFhierachy reduces the significance of the implicit keywords according to the distance to

kex . The λ value of the exponential function is set to 1.
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Comparing to the KC in Figure 2 and 3, the keywords in this Figure 4 are less relevant

to 2014 September status. Instead, the KC is full of many hub keywords, which is the

keywords related to many explicit keywords. Because the significance score is added by

each kex equally, the hub keywords can have higher score easily. The effect of δ1 can be

observed through Figure 3 and 4.

Figure 4. The 2016 February status is generated by the KEFuniform method.

5. CONCLUSIONS

In this paper, we aim to generate a conceptual-level KC of an interested system. The

generated KC can help people understand a complex system at a glance. We argue that,

when the importance of a keyword is weighted, we should consider both term frequency

and the conceptual relation between keywords. The proposed framework, KEF, utilizes

RDF-based word relation graph to find the hidden relation between keywords. In the

significance evaluation phase of the KEF framework, the significance of the keywords is

calculated not only based on the term frequency but also the relations between keywords.

The experimental results demonstrated that the KEF framework can accurately generate

a comprehensive KC for the status in Taiwan in September 2014e. In the future, we plan to

apply KEF to different systems, such as tech trend detection. Furthermore, a generalized

KEF could be devised as a general-purpose service to help people easily understand the

concepts of their interested systems.
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