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網ሞ網路 FAQ 檢઩中意圖萃取與語意比對之研究 

ᒘ育ܹ、ڷ׵ᓄ、ֆےᏦ 

國立成功大學資訊工程研究所 
{laiys, leekl, chwu}@csie.ncku.edu.tw 

Fax: +886-6-2747076 

摘要 

本論文之主要目的是希望能利用自然語言查詢來做為 FAQ 檢઩的方式。一個完整的 FAQ

樣本必定含有一個問題與該問題的เਢ。藉由比較使用者的詢問句以及 FAQ 樣本的問句，如

果兩者的語意相當接近，則該 FAQ 樣本的เਢ也就可能包含使用者想要的資訊。此外，一個

FAQ 樣本的เਢ也可能包含其他ᚐ外的資訊。因此，除了兩個疑問句的比對之外，使用者所

需的資訊也可以透過比對詢問句與 FAQ 樣本的เਢ而得到。 

透過語意文法以及ଶ用詞的篩選，我們將問句分成兩個部分：Ȩ意圖୔段ȩ和Ȩ關ᗖ詞୔

段ȩ。意圖୔段傳ၲ使用者主要的意圖，關ᗖ詞୔段包含問句中所有的關ᗖ詞，問句句意的比

對將建立在這兩部分各自的語意比對上。此外，我們௦用向量ޜ間模型來比較詢問句中的關

ᗖ詞與 FAQ 樣本的เਢ。 

經實驗驗證，本論文所提出的方法確實比單純使用關ᗖ詞查詢來得準確，使平均正確เ

ਢ的௨名從第 12.04 名提升到第 2.91 名，且使得前十名的召回率由 78.06%提升到 95.11%。 

1. 緒論 

1-1. ङඳ說明 

目前資訊檢઩(information retrieval)的技術已經ቶݱ使用在我們日常生ࢲ中。舉Υ上圖書

館借書、網路搜൨資料，我們常會需要一些資訊檢઩的工具ڐ助我們פ出想要的資料。以目

前的技術，資訊檢઩的應用大多只提供由關ᗖ詞進行查詢，藉由關ᗖ詞的比對以פ出相關的

文ക或資料。但是，只利用關ᗖ詞查詢有兩個缺點：(1)關ᗖ詞不能清ཱ且完整地表ၲ使用者

的意圖，以致相關的搜൨結果過多，使用者往往需要經過好幾次的來回修改關ᗖ詞或查詢方
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式才能得到想要的結果。(2)當使用者想要查詢的資料不存在關ᗖ詞，或者使用者無法פ到適

當的關ᗖ詞，則ࣗ至無法פ到所需的資料。 

相較於關ᗖ詞查詢，使用自然語言查詢是最能୼清ཱ表ၲ使用者意圖的方式，也是最自

然的方式。ᒿ著網路的ጲࠁ發展以及自然語言處理技術的提ܹ，以自然語言為主的資訊檢઩

是一個正在興起的研究方向。目前已有幾個網ઠ提供自然語言查詢的୍ܺ：在國外有 Ask 

Jeeves 網ઠ[1]以及 FAQ Finder 系統[7]，國ϣ有ᝊ來證چ的 E 博士[5]。但是由於目前電တ技

術還不能做到完全理解自然語言的意義，以致使用自然語言來做資訊檢઩的研究尚未成ዕ，

但是這卻是未來資訊檢઩必定要發展的方向。若能使之結合前ᆄ的語音辨識，直接利用語音

查詢，將是更加ߡ利且人性化的一種方式。 

1-2. 研究動機與目的 

在以自然語言查詢為主的資訊檢઩應用中，FAQ (Frequently Asked Questions)檢઩是一個

不錯的方向。許多網ઠ通常會針對該ሦ域中常被問到的問題，經由人工整理這些問題及เਢ，

提供๏進入該網ઠ的使用者直接᎙覽，以節࣪詢問與回เ重複或相關性問題的時間。但是ᒿ

著量的增加，使用者也ཇ來ཇ難藉由直接᎙覽פ到所需的เਢ，因此，現Ϟ許多網ઠ也提供

FAQ 檢઩的୍ܺ，ᡣ使用者搜൨所需的資訊。本論文之主要目的ߡ是希望能利用自然語言查

詢來做為 FAQ 檢઩的方式。 

1-3. 研究方法簡介 

一個完整的 FAQ 樣本必定含有一個問題與該問題的เਢ。藉由比較使用者的詢問句以及

FAQ 樣本的問句，如果兩者的語意相當接近，則該 FAQ 樣本的เਢ也就可能包含使用者想要

的資訊。此外，一個 FAQ 樣本的เਢ也可能包含其他ᚐ外的資訊。因此，除了兩個疑問句的

比對之外，使用者所需的資訊也可以透過比對詢問句與 FAQ 樣本的เਢ而得到。 

FAQ Finder 系統利用 Word-Net 來衡量英文詞與詞的語意相՟度，為整個系統發展語意相

՟度的基礎。但是在問句的相՟度部分，則是單純地比對兩個問句中所包含的詞組，我們認

為໻໻是比較詞組並不ى以代表整個句意、有Жۯڬ，而且也有明顯的缺Ѩ。例如：Ȩطᕎ會

不會導致طฯ化ǻȩ、Ȩطฯ化會不會導致طᕎǻȩ，此二句有完全相同的詞組，但是在意義上

卻是完全不同。 

每個問句都有其意圖(intention)，該意圖୤一而且在句子裡扮演相當重要的角色。本研究
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所提出的方法ߡ是希望能有效地萃取出詢問句中所包含的意圖，並且藉由意圖來ڐ助我們分

辨兩個句子的語意。透過語意文法(semantic grammar)以及ଶ用詞(stopping words)的篩選，我

們將問句分成兩個部分：Ȩ意圖୔段(intention segment, IS)ȩ和Ȩ關ᗖ詞୔段(keyword segment, 

KS)ȩ，問句句意的比對將建立在這兩部分各自的語意比對上。此外，在關ᗖ詞的比對上，我

們依ᙑ保੮目前被ቶݱ使用的關ᗖ詞查詢為基礎的資訊檢઩技術ˇ向量ޜ間模型(vector 

space model, VSM)，用來比較詢問句中的關ᗖ詞與 FAQ 樣本的เਢ。 

2. 系統架構 

如圖 1 所示，本論文所提出之系統架構主要分為三大部分：Ȩ語意分析器ȩ、Ȩ問句比對器ȩ

及Ȩϣ文比對器ȩ。以下針對這三個部分做一個簡單的介紹。 

2-1. 語意分析器 

透過語意分析器，我們可以從問句中萃取出 IS 及 KS，做為後續問句比對以及ϣ文比對

之用。語意分析器由下面幾個子部分所組成：(1) AutoTag，中研院 CKIP 小組發展的詞性標記

系統，做為本系統的前處理器，將一個句子斷詞並標示詞性。(2) 關ᗖ詞萃取，由詞性的判

斷以及ଶ用詞的篩選，從斷詞後的句子中פ出其 KS。(3) 意圖萃取，經由整理歸ય的語意文

法，從問句中פ出其 IS。 

2-2. 問句比對器 

將使用者詢問句所萃取出來的 IS 及 KS 與 FAQ 的每一個問題的 IS 及 KS 逐一做比對。

問句比對器可分為下面幾個子部分：(1) ও析器(Parser)，將語意分析器萃取出來的 IS ও析成

ও析樹(IS parse tree)。(2) IS 相՟度衡量，對於任兩個 IS parse tree，௦用遞迴的方式配合一對

一函數的最佳化，求取兩者的最大相՟度。(3) KS 相՟度衡量，透過比對兩個 KS 中所包含

的關ᗖ詞相՟度，配合一對一函數的最佳化，求取兩者的最大相՟度。 

2-3. ϣ文比對器 

本論文௦用向量ޜ間模型，透過比對 KS 與 FAQ เਢ，פ出最適合回เ該詢問句的เਢ。

其中，在 Indexing 方面，以 TF×IDF 做為詞的權重，將每一個 FAQ 樣本的เਢ表示成實數向

量。在 Content 相՟度比對上，藉由向量相՟的觀點，將 KS 所含的關ᗖ詞組與每一個 FAQ
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เਢ所表示成的向量做比對，פ出與 KS 最相關的เਢ。 

除了上述的三大機制外，Ranking Strategy 將問句比對器及ϣ文比對器所得到的結果，在

此做一整合，最後將௨名後的網।超連結輸出。 

 

圖 1 系統架構圖 

3. 問句的語意分析與處理 

在大部分的情況下，關ᗖ詞有助於檢઩出我們想要的เਢ，但是在符合關ᗖ詞比對的結

果中，往往含有大量不是原來所ය望獲得的เਢ，而其主要原因在於關ᗖ詞沒有ᒤ法正確地

傳ၲ使用者的意圖。因此，我們希望透過對於問句的語意分析，能產生出問句的語意文法，

進而萃取出包含在問句中的使用者意圖。 

3-1. 疑問句分類 

根據஭ដϑ[3]的分析，就語法形式而言，疑問句可分成句子和非句子兩大類，再歸成Ȩ疑

問詞問句ȩ、Ȩ選᏷問句ȩ、Ȩ句尾語助詞問句ȩ、Ȩ獨立語助詞問句ȩ、Ȩ是非問句ȩ、Ȩ附加問句ȩ

及Ȩ直述問句ȩ等七個類型。就ྎ通功能而言，疑問句可分為外在訊৲問句、言ፋ問句、關
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係問句及表意問句四大類。這些功能成一線性分佈，從說၉者的ޭ定度來࣮，分別表示說၉

者不確定性高的到不確定性低的；從訊৲的角度來࣮，則表示說၉者在൨求訊৲的到傳遞訊

৲的疑問句。同時，疑問句亦顯現出從൨求較࠼觀、指示性的訊৲，至傳遞較主觀、以說၉

者為出發點的ᄊ度和࣮法的分佈。因此這說明即使在句構層次意義的主觀化或說၉者介入程

度的表ၲ，ٗ種機制的ၮ作亦明顯可見。 

其研究結果顯示，疑問句的語法形式與ྎ通功能雖是多對多的關係，其中卻仍存有某種

特定的對應關係。說၉者໼向於使用Ȩ疑問詞問句ȩ、Ȩ是非問句ȩ及Ȩ句尾語助詞問句為༏

的問句ȩ來൨求自ρ不ᕕ解เਢ的外在訊৲。在網ሞ網路上的問題也多以這三種形式存在，

因此，本論文即針對此三種類型的問句來做分析。 

3-2. 意圖୔段(Intention Segment)的定義 

對一個自然語言問句而言，我們認為除了關ᗖ詞之外，仍有其他因素可用來分辨問句間

的差異。觀察下面三個問句：Ȩ࡛ሶݯᕍགߵǻȩ、Ȩ為ϙሶ要ݯᕍགߵǻȩ、Ȩݯᕍགߵ的方法

有ব些ǻȩ。如果只考慮關ᗖ詞，則Ȩݯᕍȩ和Ȩགߵȩ都為以上三句的關ᗖ詞。如此一來，

我們就無法從關ᗖ詞來判斷第一和第三句應該較接近，因為此二句皆ԑ在詢問ݯᕍགߵ的方

法，而第二句則是在詢問之所以要ݯᕍགߵ的原因。 

因此，一個自然語言問句中的Ȩ意圖୔段ȩ，我們將其定義為：Ȩ問句中所傳ၲ最直接想

獲得的เਢ，不需包含前提；IS 可以是問句之子句或片語，ࣗ至結合其他特定片語而成。ȩ

透過對於問句的分析，意義相同卻以不同句型表現的問句，所萃取出來的 IS 應該能୼保࡭相

同。如表 1 所示，透過的 KS 及 IS 的萃取，我們可以ᇸ易地分辨上述例句的異同。 

表 1 三個相՟問句所對應之關ᗖ詞୔段(KS)及意圖୔段(IS) 

問句 KS IS 
࡛ሶݯᕍགߵǻ ݯᕍ、གݯ ߵᕍགߵ的方法 
為ϙሶ要ݯᕍགߵǻ ݯᕍ、གݯ ߵᕍགߵ的原因 
 的方法ߵᕍགݯ ߵᕍ、གݯ 的方法有ব些ǻߵᕍགݯ

 

3-3. 意圖的萃取 

由上一個小節的說明得知，如果能從問句中正確的萃取出 IS，對於問句意圖的辨析有很

大的ᔅ助。從語言學的角度來࣮，問句的語意與問句的句型৲৲相關。我們針對三種最常被
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用在網路上的問句類型進行分析，研究問句在各種句型結構下的意圖。 

3-3-1. 疑問詞問句 

疑問詞問句相對於英文的 WH 問句有相當接近的地位，疑問詞通常出現在與不஥疑問訊

৲詞相同文法功能的位࿼上[3]。中文存在有許多疑問詞，例如：Ȩϙሶȩ、Ȩፔȩ、Ȩ࡛ሶȩ、Ȩ࡛

ሶ樣ȩ、Ȩ為ϙሶȩ、Ȩ多少ȩ、Ȩব裡ȩ、Ȩ༸჊ȩ、Ȩ為何ȩ。通常疑問詞可以ڐ助判斷問句的意圖，

例如問句中如果問到Ȩ為ϙሶȩ，幾乎可以想見的該句就是在問某件事情或現象的原因；但是，

有些疑問詞會ᒿ著在句子中的相對語法位࿼不同，其意義也不盡相同。如表 2 所示，Ȩ࡛ሶȩ

這個疑問詞，若出現在副詞之前可做為詢問某件事情或現象的原因，但若出現在動詞之前卻

做為詢問做某件事的方法[16]。 

表 2 疑問詞Ȩ࡛ሶȩ的意圖因語法位࿼的不同而有所不同 

問句 意圖 
要࡛ሶݯᕍαૌǻ ݯᕍαૌ的方法 
你࡛ሶ會(能/可以)ᚆ開ǻ ᚆ開的原因 

 

3-3-2. 句҃語助詞為Ȩ༏ȩ的問句 

句҃語助詞問句指句子҃ᆄ஥有一個語助詞像是Ȩ༏ȩ、Ȩփȩ、Ȩګȩ、Ȩୟȩ等。當語助

詞為Ȩ༏ȩ時，該問句對於เਢ相當不ޭ定，而需要較多的外在訊৲๏予解เ。這類型的問

句在句子中通常會包含一個Ȩ法相(modality)副詞ȩ[16]，如Ȩ會ȩ、Ȩ可能ȩ、Ȩ應該ȩ。Ȩ法相ȩ

的定義是Ȩ說၉者的對一個可能事件的࣮法或ᄊ度ȩ，法相副詞的定義由語意規定，其所包含

的詞性含有以往語言學分類中的大多數助動詞、部分動詞及動詞，但他們卻有許多共同的語

法特色。而法相副詞之後所接的是動詞片語，我們認為此動詞片語即為其意圖所在。表 3 中

列舉出部分句҃語助詞為Ȩ༏ȩ的問句及其對應的 IS。此外，如果這類型問句不含有任何法

相副詞，則以主要動詞片語作為 IS，如表 4 所示。 

表 3 句҃語助詞為Ȩ༏ȩ的問句及其對應的意圖୔段(IS) 

問句 IS 
 能ບ斷出所有੯ੰ༏ǻ 能ບ斷出所有੯ੰ༏ેע
 ଚ༏יଚ༏ǻ 應י人應ੰݹط
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表 4 不含法相副詞之句҃語助詞為Ȩ༏ȩ的問句及其對應的意圖୔段(IS) 

問句 IS 
࡚性 C 型ݹط可܂༏ǻ 可܂༏ 
子৐切片的結果正確༏ǻ 正確༏ 

 

3-3-3. 是非問句 

是非問句是指包含具有 A-not-AB 或是 A-not-A 特性之詞組的問句，例如：Ȩ是不是ȩ、Ȩ可

不可以ȩ、Ȩ是否ȩ。是非問句和句҃語助詞為Ȩ༏ȩ的問句，相對於英文ߡ是由 be 動詞或是

助動詞開頭的問句，這兩類問句在結構上是可以互換的。同樣地，表現在 IS 上面，相同語意

不同句型的問句也會具有相同的 IS。對是非問句而言，我們認為意圖為接在 A-not-A 詞組之

後動詞片語。表 5 列舉出部分是非問句及其對應的 IS。 

表 5 部分是非問句及其對應的意圖୔段(IS) 

問句 IS 
གࢉ B 型ݹط後會不會自動౫ᘰǻ 會自動౫ᘰ༏ 
থ٢的༰༰གߵ可不可以ܺ用ᛰނǻ 可以ܺ用ᛰނ༏ 

 
經由語言學上的一些研究結果，以及從ԏ集到的問句中整理歸ય，我們定義一套結合語

法規則與語意的語意文法，當問句符合語意文法中某一則時，其相對應的 IS 之萃取方式也清

ཱ的被規範著。表 6 列舉部分語意文法及其 IS 萃取方式，並舉例說明之。 

表 6 部份語意文法及其例句 

問句類型 問句 語意文法 IS 

疑問詞問句 為ϙሶ產後必須ܺ用生化෯ǻ QW1 NP Dba VP 
ʈIS=VP 的原因 

ܺ用生化෯的原因 

句҃語助詞問句 ੰݹط人應יଚ༏ǻ NP Dba VP 
ʈIS=VP 

應יଚ༏ 

是非問句 থ٢中的༰༰གߵ可不可以ܺ

用ᛰނǻ 
P Dba1 not Dba2 VP
ʈIS=Dba2 VP 

可以ܺ用ᛰނ༏ 

 

3-4. 關ᗖ詞的萃取 

相對於意圖的萃取，關ᗖ詞的萃取也是一個不可۹略的部分，藉由關ᗖ詞萃取我們可從

問句פ出其 KS。對中文而言，斷詞以及詞性標記的問題一直ߔᛖ國ϣ計算語言學的發展。本

研究以 AutoTag 做為斷詞及詞性標記的工具，此೬體為中研院資訊所 CKIP 小組所研發的，
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經由 AutoTag 的ڐ助，可以將一個句子依照分析的結果轉換成一個஥有詞性的詞序列。 

一般在做關ᗖ詞查詢時，多ъ用的是名詞或動詞，所以斷詞後，我們先從句子中פ出名

詞及動詞的部分。但是 AutoTag 所標記的詞性分類相當ಒ，即使是名詞類仍有許多ಒ分，而

部分類別雖屬於名詞卻不做關ᗖ詞用，如定詞(Ne)、量詞(Nf)、方位詞(Ng)以及代名詞(Nh)，

我們ע這些詞類的詞視為非關ᗖ詞。 

另外，有些詞雖然符合以上規則，但是出現頻率卻相當高；相對而言，其重要性ߡफ़低，

視為非關ᗖ詞。經由統計語料庫可得到一些詞頻，將高頻的詞經過人工篩選建立一個ଶ用詞

詞ڂ(stopping word dictionary)，當一個詞出現在ଶ用詞詞ڂ中，ߡ將之從關ᗖ詞組裡去除。

表 7 列舉出部分問句及其對應的 KS。 

表 7 問句及其相對應關ᗖ詞୔段(KS)之範例 

問句 KS 
中ᙴ如何ݯᕍᑗֿੰǻ 中ᙴ(Na)、ݯᕍ(VC)、ᑗֿੰ(Na) 
為ϙሶᓻڥٽ֎有雜音ǻ ᓻٽ(Na)、ڥ֎(VC)、雜音(Na) 

 

4. 詞意比對 

本論文中，詞意比對是所有語意比對方法的基礎，傳統語言學認為詞是構成語意的最小

單元[19]，而目前計算語言學的趨向是ע詞視為許多Ȩ語意成分ȩ(semantic features)的組合。

基於後者，我們利用知網(How-net)[17]作為詞意比對的知識庫。 

4-1. 知網概述 

知網是針對電တ設計的雙語常識知識庫，為ബ建人ဠਁܿ先生研究十幾年的重要成果，

提供了設計人工ඵች೬體所需的知識。知網共ԏᒵ了 50220 個中文詞語，所涵ᇂ的概ۺ總量

ၲ 62174 個，目前仍在ᘉк當中。做為一個提供中文計算需求的知識庫，知網၁盡地描述了

概ۺ之間的關係，概ۺ所具有的屬性之間的關係，以及概ۺ與所具有的屬性之間的關係。 

對一個詞而言，在不同情況下可能代表不同的概ۺ。知網將一個概ۺ的定義表示成特徵

及標識符ဦ的組合。表 8 列舉幾個概ۺ在知網中之定義，其中 W_C 為一概ۺ，G_C 表示該

概ۺ的詞類，DEF 則為其定義。在定義中，特徵間以೰ဦ୔隔，第一個特徵稱為主要特徵，

表示概ۺ的類別屬性，具有上下位關係，如圖 2 所示；後面所接的特徵則為次要特徵，用來

၁ಒ規範概ۺ的屬性。 
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表 8 How-net 定義範例 

W_C G_C DEF 
᝾察 N human|人, police|᝾ 
ੰ人 N human|人, *SufferFrom|ᑡ஻, $cure|ᙴݯ, #medical|ᙴ, undesired|಺
ᗲ޸ N FlowerGrass|޸૛ 

 
 

 

圖 2 How-net 主要特徵階層圖 

4-2. 詞意相՟度的量ෳ 

基於對知網的研究，我們利用知網對於每個詞彙完整的定義，量ෳ兩個詞彙在語意上的

相՟度。同一個詞彙通常可表示一個以上的概ۺ，所以兩個詞彙的相՟度可以由個別的概ۺ

相՟度求得，而概ۺ相՟度則是透過特徵的比對而來。如公式(1)所示，任兩個詞的語意相՟

度( wordSim )被定義成這兩個詞所有可能概ۺ定義之間相՟度( defSim )的最大值。 

1 1 2 2
1 2 1 2( ), ( )

( , ) max ( , )word defd def w d def w
Sim w w Sim d d

∈ ∈
=      (1) 

由於我們௦用 AutoTag 做為詞性標記工具，所以可௨除部份詞義షౄ的情形。例如：當 1w

同時包含名詞和動詞的概ۺ時，若其詞性標記為動詞，則其他名詞類的概ۺ將不予考慮。由

於概ۺ的定義是由主要特徵及次要特徵所共同描述，所以任兩個概ۺ的相՟度可定義如下： 

1 2 1 2 1 2( , ) ( , ) (1 ) ( , )def PF SFSim d d Sim pf pf Sim sf sfE E= � + − �     (2) 
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其中 1pf 與 2pf 分別是 1d 與 2d 的主要特徵， 1sf 與 2sf 分別是 1d 與 2d 的次要特徵， PFSim 與

SFSim 分別是 1d 和 2d 的主要特徵與次要特徵的相՟度，將會在下面的小節中做介紹，特徵結

合係數͊決定主要特徵相՟度與次要特徵相՟度間的權重。 

4-3. 主要特徵相՟度 

對每一個概ۺ，知網依照其類別屬性的不同，定義在主要特徵上，而類別屬性則構成一

個階層式結構。在此階層式結構中，當兩個概ۺ間的差異性越大，所屬的節點距ᚆ也越遠，

反之則越接近。同樣的情況也發生在英文的 WordNet 上，在國外不少針對 WordNet 的研究也

有類՟的想法[10][12][13]。參考[8]的作法，我們將這個問題從兩個角度來思考。 

一、節點(node)的觀點 

從節點的角度來࣮，每個節點都代表୤一的概ۺ，而且包含了特定程度的資訊量。要衡

量兩個概ۺ間的相՟度，可以考慮Ѭ們所共同分٦的資訊量。因此，對階層式架構中任兩個

節點而言，其相՟度ߡ定義為其最接近的共同઒先節點之 information content (IC)。 

根據資訊理論[14]，一個特徵 x的 IC 可以表示成： 

( ) log ( )IC x p x= −         (3) 

其中 ( )p x 表示具有特徵 x或 x的઒先特徵的這些概ۺ在語料庫中出現的機率。對於知網

的主要特徵而言，其機率值從上層單調遞減到下層的節點；而 IC 值࡞與機率值相反，從下層

單調遞減到上層，最上層的根節點，由於機率值等於 1，所以其 IC 值等於 0。 

二、ᜐ(edge)的觀點 

從ᜐ的角度來࣮，任兩個概ۺ的相՟度，可以由節點間的距ᚆ來量ෳ；其中，兩個節點

間的距ᚆ越長，其相՟度越小。另外，我們也考慮ు度對於任兩個相鄰節點間距ᚆ的影響，

我們認為ు度越大其距ᚆ越短；原因在於，對越ు層的節點分類時，所描述的差別就越ᆒಒ。 

ᆕ合以上兩個觀點，我們定義任兩個主要特徵的距ᚆ如下： 

1 2 1 2

1 2
the shortest path( , ) ( , )

( , ) ( , )
i

i i
c pf pf LSuper pf pf

Dist pf pf Cost c p
∈ −

= ∑     (4) 

其中 1 2( , )LSuper pf pf 表示 1pf 與 2pf 的最接近之共同઒先節點， ic 表示 1pf 與 2pf 間最短路

৩中除了最接近之共同઒先節點外的所有節點， ip 則為節點 ic 的Рᒃ節點，而Cost代表任兩

個相鄰節點間的距ᚆ，其定義如公式(5)所示。 
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> @( ) 1( , ) ( ) ( )
( )
i

i i PF i PF i
i

d p
Cost c p IC c IC p

d p

D
§ ·+

= −¨ ¸
© ¹

     (5) 

其中 ( )id p 表示節點 ip 的ు度(depth)，D則為௓制ు度對於Cost的影響的參數。另外，由

於相՟度࡞與距ᚆ的意義相反，因此定義主要特徵相՟度如下： 

1 2
1 2

,

( , )( , ) 1
max ( , )PF

i ji j

Dist pf pf
Sim pf pf

Dist pf pf
= −      (6) 

4-4. 次要特徵相՟度 

知網對於一個概ۺ的定義，除了主要特徵外仍有次要特徵用以輔助標示其屬性，但是次

要特徵不具有階層式關係，而且一個定義通常包含不只一個次要特徵。因此可將次要特徵表

示為二元向量(binary vector)，如此一來，次要特徵相՟度就可藉由量ෳ二元向量的相՟度來

得到。在向量ޜ間中，對於二元向量相՟度的衡量方法有下列幾種：Dice coefficient、Jaccard 

coefficient、Overlap coefficient、以及 Cosine 等[11]。由於每個次要特徵的重要性不一，如果

某個次要特徵經常出現在各個概ۺ定義中，則其辨別詞意的能力就較১，反之則ཇ大。因此，

我們結合 Dice coefficient 與 IC 為次要特徵相՟度的量ෳ方式，定義如下： 

1 2

1 2

1 2

2 ( )
( , )

( ) ( )
i

j k

SF i
f sf sf

SF
SF j SF k

f sf f sf

IC f
Sim sf sf

IC f IC f
∈ �

∈ ∈

×
=

+

∑
∑ ∑

     (7) 

5. 語意比對 

本研究中，語意比對可分為兩個部份，一個是問句與 FAQ 問題的比對，一個是使用者詢

問句中所含的關ᗖ詞୔段跟 FAQ เਢ的ϣ文比對。因此，一個問句q與一則 FAQ 樣本 p之

語意相՟度，可定義成公式(8)。 

( , ) ( , ( )) (1 ) ( , ( ))question contentSim q p Sim q q p Sim q a pG G= � + − �     (8) 

其中 questionSim 表示該問句與 FAQ 問題之相՟度，而 contentSim 表示該問句與 FAQ เਢ之相

՟度，並以一比對結合係數G 調整兩者間的權重。 

5-1. 問句比對 

在問句的比對上，因為每一個問句都由 IS 以及 KS 所組成，因此我們將分別量ෳ IS 相՟
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度以及 KS 相՟度之後，最後再將這兩個相՟度結合成問句相՟度，如公式(9)所示。 

( , ( )) ( , ) (1 ) ( , )question IS query question KS query questionSim query q faq Sim IS IS Sim KS KSJ J= � + − �   (9) 

其中意圖-關ᗖ詞結合係數J 用來調整 IS 相՟度( ISSim )和 KS 相՟度( KSSim )間的權重。 

5-1-1. 意圖୔段相՟度 

經由語意分析器所萃取出來的 IS 通常是一個簡單的名詞片語或動詞片語，但是如何去量

ෳ兩個片語間的相՟程度ګǻ考慮下面的例子： 

P1：Ȩ吃心᠌ੰᛰȩ 

P2：Ȩ吃ݯᕍ心᠌ੰ的ᛰȩ 

P3：Ȩݯᕍ心᠌ੰ的ᛰȩ 

如果將Ȩ吃ȩ、Ȩݯᕍȩ、Ȩ心᠌ੰȩ、Ȩᛰȩ視為關ᗖ詞，可以想見的我們將無法分辨 P1

與 P3 何者較為接近 P2，因為 P1 和 P3 同時Ᏹ有 P2 四個詞中的三個。但是經由對語言的理解，

卻可以清ཱ的分辨 P1 應該比較接近 P2，ࣗ至相同。 

 

圖 3 IS ও析樹比對示意圖 

因此，我們將片語化成ও析樹(parse tree)，透過ও析樹的比對，來解決上述的問題。如圖
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3，在分別建立三個片語的ও析樹之後，可以清ཱ地發現 P2 的Ȩݯᕍ心᠌ੰȩ這個動詞片語

作為形容Ȩᛰȩ之修飾語，其地位相同於 P1 中的Ȩ心᠌ੰȩ，亦為Ȩᛰȩ的修飾語。整體來

࣮，P1 與 P2 都為動詞片語，其動詞都是Ȩ吃ȩ，吃的對象都是Ȩᛰȩ，୤有在Ȩᛰȩ的修飾

語上略有不同。另一方面，P3 為࡞ P2 之子樹，相對而言，兩者之相՟度應該小於前述之相

՟度。 

我們參考 CKIP Tree Bank[2]整理部分的語法規則，再根據 Earley algorithm[6]建立一個語

法ও析器。其中，若ও析樹之外部節點詞性為介詞或連接詞，則࣪略該分Ѝ以節࣪比對時間。

對於任兩個 IS ও析樹 1T與 2T ，我們定義比對公式如下： 

1 2

1 2

1 2 1 2

1, 2 2 1
1

1 2, 1 2
2

1, 2 1
1 2

( , )
( , )

( , ),     
1 max ( , ),     

1 max ( , ),     

1 1max{ max ( , ), max ( ,

IS

tree

word

tree ii

tree jj

subtree i subtreei j

Sim IS IS
Sim T T

Sim T T T T

Sim T T T T
T

Sim T T T T
T

Sim T T Sim T
T T

=

=

ૉ ࡉ ຟਢ໢ᆏរᖫ

ૉ ਢ໢ᆏរᖫ，ۖ լਢ

ૉ ਢ໢ᆏរᖫ，ۖ լਢ

2, 1 2), ( , )}, j subtreeT Sim T T

­
°
°
°
°
®
°
°
°
°
¯

הࠡ
 (10) 

其中 1 2( , )wordSim T T 表示兩個單節點 IS ও析樹間的相՟度， 1,iT 和 2, jT 分別表示 1T和 2T 的子

樹， 1T 和 2T 分別表示 1T和 2T 子樹的個數， subtreeSim 表示兩個非單節點 IS ও析樹間的相՟度，

其定義如下： 

, ,
1

1 2

( , ( ))
( , ) max

AT

tree A k A k
k

subtree g
A

Sim T g T
Sim T T

T
==
∑

     (11) 

其中 g是一個從 AT 到 BT 的一對一函數， ,A kT 表示 AT 的一個子樹， AT 表示 AT 子樹的個數。

由於 g 為一對一函數，所以 A BT Td ，因此需要特別ݙ意：若 1 2T Td ，則設定 1AT T= 且 2BT T= ，

否則設定 2AT T= 且 1BT T= 。 

當 1T和 2T 都是外部節點的時候，表示此二者皆為詞，對於兩個詞的相՟度，就利用公式

(1)所描述的詞意相՟度來量ෳ。當 1T或 2T 其中之一為外部節點時，表示其中一個為詞另一個

則為一個片語，此時則遞迴向下פ出該片語中與該詞最相՟的詞。當 1T和 2T 都不為外部節點
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時，就表示 1T和 2T 都含有各自的子樹。此時，可以從三個方向來思考：最基本的想法，若兩

ᗭ樹的所有子樹都非常相՟，則這兩ᗭ樹可能是非常相՟的，因此考慮 1 2( , )subtreeSim T T 作為 1T

和 2T 的相՟度；另外，如果 1T相՟於 2T 的一個子樹，或是 2T 相՟於 1T的一個子樹，則根據分

Ѝ的多寡來決定該相՟度之權重。 

5-1-2. 關ᗖ詞୔段相՟度 

在量ෳ兩個 KS 的相՟度上，我們做了一個假設：對任一個關ᗖ詞而言，不會有兩個或

兩個以上的關ᗖ詞與Ѭ對應。而這種對應關係࡞可以一對一對應函數表示之，所以我們提出

公式(12)來量ෳ兩個 KSs 1 1 2{ , , , }mK w w w= L 和 2 1 2{ , , , }nK t t t= L 的相՟度。 

1
1 2

( , ( ))
( , ) max

A

word i i
i

KS f

Sim a f a
Sim K K

A
==
∑

     (12) 

其中 f 是一個從 A到B的一對一函數， ia 是 A中的一個元素， ( , ( ))word i iSim a f a 表示關ᗖ

詞 ia 與其對應的關ᗖ詞的詞意相՟度。如同前一小節，需特別ݙ意：若m nd ，則設定 1A K=

且 2B K= ；反之，則設定 2A K= 且 1B K= 。 

5-2. ϣ文比對 

除了問句比對外，我們也利用問句與 FAQ เਢ的比對來ڐ助פ出所需的เਢ，使用的方

法則是目前被ቶݱ使用在資訊檢઩應用的 vector space model (VSM)。VSM 主要分成兩個步

ᡯ：(1) 萃取特徵並以向量來描述之，(2)比較兩個特徵向量在向量ޜ間中的֨角。本研究中，

特徵向量是由每個關ᗖ詞的 TF×IDF 權重所構成。針對問句及 FAQ เਢ求取個別的特徵向量

1 2{ , , , }Nu a a a=
&

L 和 1 2{ , , , }Nv b b b=
&

L ；然後利用餘۰公式計算其֨角，֨角ཇ小表示兩向量ཇ

接近，以此做為該問句與 FAQ เਢ的相關程度，如公式(13)所示。 

1
cos

2 2

1 1

( , ) ( , )

N

i i
i

content N N

i i
i i

a b
Sim u v u v

a b
U =

= =

= =
∑

∑ ∑

& & & &       (13) 

其中 N 表示特徵向量的ᆢ度，也就是詞彙量。 
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6. 實驗結果與討論 

本研究中，我們實驗使用的機器為 Pentium III 450 個人電တ，128 MB RAM，開發用的

程式語言是 Microsoft Visual C++ 6.0。除了實驗ෳ၂之外，也透過 IIS 4.0 架設了一個網ઠ，

開放๏網路上的使用者查詢，網֟在 http://chinese.csie.ncku.edu.tw/faq/。在語料庫的ԏ集方

面，我們以人工在網路上ԏ集了 1,022 則 FAQ，ϣ容主要包括ᙴᛰ以及׫資理଄相關之 FAQ。 

在系統評估方面，我們ፎ 10 位非系統開發人঩，並֋知本網ઠ所提供資訊的ϣ容範圍，

以人工的方式建立 185 則問句並標記與其相關之 FAQ。有別於關ᗖ詞資訊檢઩，自然語言問

句之意圖較明確，因此每則問句所對應的เਢ相當少，平均只有 1.36 則。因此，我們不使用

ᆒ確率(precision rate)來衡量系統的效能，因為即使第一名就是正確เਢ，ᆒ確率仍會ᒿ著名

次增加而遞減。我們提出一個較࡞當的評估方式ˇ平均正確เਢ௨名，其定義如下： 

ᒔ࿠ூଡᑇإ

ڻټհڇࢬᒔ࿠ூإ
Јؓ݁إᒔ࿠ூඈټ
∑)(AvgRank     (14) 

6-1. 意圖୔段萃取實驗 

根據語料庫中問句的語法型ᄊ，訂定了 85 條語意文法。為了ෳ၂根據該語意文法所萃取

出來的 IS 的正確性，以人工建立 185 則問句來做ෳ၂，並以人工檢驗是否符合原本預ය的結

果。檢驗時，若其誤差不影響意圖的辨別，則視為正確萃取，經統計可ၲ到 91.89%的正確萃

取率，其中無法正確萃取的情況可分為以下幾種： 

一、ʳ屬於疑問詞問句、是非語句、句҃語助詞為Ȩ༏ȩ之外的問句，由於並未在語意文

法中定義其萃取方式，所以屬於Ȩ超越文法範圍 (out-of-grammar) ȩ而無法萃取。 

二、ʳ問句結構過於複雜ࣗ至஥有兩個疑問子句，對於這類型問句目前仍無法處理。 

三、ʳ在 AutoTag 斷詞及標示詞性時已經出錯，導致後面意圖萃取無法正確判斷。 

6-2. 基準系統 

本實驗以關ᗖ詞查詢為基準(baseline)，與自然語言查詢做比較。因此我們з公式(8)中的

係數 0G = ，使得໻由ϣ容比對來決定整體之相՟度。經由統計每一條ෳ၂句之เਢ௨名，結

果獲得平均正確เਢ௨名為 12.04 名，並得到前 N 名的召回率(recall rate)表列如下： 
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表 9 基線系統之前 N 名召回率 

Top N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
召回率 (%) 36.06 48.56 56.00 60.22 63.89 66.56 73.56 73.56 76.72 78.06

 

6-3. 詞意相՟度之實驗 

6-3-1. 主要特徵相՟度之ు度影響係數實驗 

從公式(5)中得知，係數D決定ు度對於任兩相鄰節點間距ᚆ(Cost )的影響程度，為了פ

出D之最佳值，我們固定公式(2)中的係數 1E = ，也就是完全以主要特徵相՟度做為詞意相՟

度；公式(9)中的係數͋=0，表示不考慮 IS 對問句相՟度之影響；公式(8)中的係數͌=1，表

示完全以問句相՟度作為檢઩的依據，然後根據平均正確เਢ௨名來決定͉之最佳值。 
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圖 4 係數D相對於平均正確เਢ௨名之比較圖 

如圖 4 所示，當 4.0D = 時，其平均正確เਢ௨名 13.54 為最佳結果，此結果與Ȩు度越

ు則節點間距ᚆ越短ȩ的觀點相符。 

6-3-2. 次要特徵相՟度計算方式實驗 

本實驗比較四種二元向量相՟度量ෳ方式對系統效能的影響。我們固定 0E = ，也就是完

全以次要特徵相՟度為主， 0J = 即不考慮 IS， 1G = 完全以問句比對來評估，結果表列如下： 

表 10 比較各種二元向量相՟度量ෳ係數對系統平均正確เਢ௨名之影響 

 Dice 
coefficient

Jaccard 
coefficient

Overlap 
coefficient Cosine 

平均正確เਢ௨名 6.28 6.29 7.61 6.51 
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表 10顯示使用Dice coefficient之結果為最佳，所以在接下來的實驗都௦用Dice coefficient

來作為次要特徵相՟度之量ෳ方法。 

6-3-3. 主要特徵與次要特徵之結合係數實驗 

概ۺ定義的相՟度由主要特徵相՟度及次要特徵相՟度結合而來，因此本實驗的希望得

到特徵結合係數 E 對系統效能的影響，同樣地，我們固定係數 0J = 與 1G = 。如圖 5 所示，該

實驗結果顯示， 0.3E = 使得平均正確เਢ௨名ၲ到 5.89 為最小。 
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圖 5 特徵結合係數正確เਢ௨名比較圖 

6-4. 句意相՟度實驗 

由公式(9)，本實驗想了解意圖-關ᗖ詞結合係數J 對系統效能的影響，因此固定實驗值

4D = 與 0.3E = 以及尚未實驗的 1G = 。由圖 6 得知，當 0.3J = 時，其平均正確เਢ௨名 3.59

為最佳結果。此外，當J 較大時，曲線迅速上ඦ，表示當 IS 相՟度的比重過大時，其結果並

不理想。這是因為 IS ໻包含問題的意圖，並未將前提包含進來；因此，IS 並不能完全取代

KS，而是相輔相成。 
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圖 6 意圖-關ᗖ詞結合係數J 之於平均正確เਢ௨名比較圖 

6-5. 問句相՟度與ϣ文相՟度之結合係數實驗 

由公式(8)，問句與 FAQ 樣本的比對由問句的相՟度與ϣ文相՟度共同決定，因此本小節

實驗其係數G 。實驗結果顯示， 0.5G = 時，其平均正確เਢ௨名落在 2.91 為最佳結果。觀察

圖 7，G 在範圍[0.2, 1.0]中時，對系統效能的影響並不大；可得知，相較於ϣ文相՟度，問句

相՟度對系統效能的影響較大。 
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圖 7 比對結合參數G 之於平均正確เਢ௨名比較圖 

6-6. 實驗總結 

最後，藉由௓制參數，將各個方法以平均正確เਢ௨名與召回率做一個比較。由圖(8)和

圖(9)可以發現，無論從平均正確เਢ௨名或是前 N 名的召回率來࣮，本論文所提出的方法明

顯地改๓了效能。相較於基準系統，平均正確เਢ௨名ऊ進步了 9 個名次。 第一名的召回率
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從 36.06%提升到 64.67%，ऊ提ܹ了 80%；而前十名的召回率也從 78.06%提升到 95.11%。 
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圖 8 系統平均正確เਢ௨名比較圖，其中 baseline 表示只比較ϣ文的關ᗖ詞，KS 表示只比較

問句的關ᗖ詞，IS 表示只比較問句的意圖 

˃

˃ˁ˅

˃ˁˇ

˃ˁˉ

˃ˁˋ

˄

˄ ˅ ˆ ˇ ˈ ˉ ˊ ˋ ˌ ˄˃

˧̂̃ʳˡ

˥
˸˶
˴˿
˿

˵˴̆˸˿˼́˸ ˞˦ ˜˦ ˞˦ʾ˜˦ʾ˵˴̆˸˿˼́˸

 
圖 9 系統召回率比較圖，其中 baseline 表示只比較ϣ文的關ᗖ詞，KS 表示只比較問句的關ᗖ

詞，IS 表示只比較問句的意圖 

7. 結論與未來展望 

本論文提出以問句意圖萃取以及語意比對的方法，應用到自然語言 FAQ 檢઩上。經實驗

驗證，該方法確實比單純使用關ᗖ詞查詢來得準確，使平均正確เਢ的௨名從第 12.04 名提

升到第 2.91 名，且使得前十名的召回率由 78.06%提升到 95.11%，但是其中仍存在一些ࡑ改

進之處： 

一、意圖萃取方面，雖然我們能處理 92%的語料，仍有許多問句的型ᄊ不在ԏ集的範圍

ϣ，以及對於較複雜語法問句的誤判，可以藉由改๓語意文法上來解決。 
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二、在語意相՟度方面，我們௦用知網做為詞意相՟度量ෳ的知識庫，但是知網中沒有

定義的詞，則無法藉由Ѭ來量ෳ詞意相՟度。解決的方法有二：一是增加未定義詞

到知識庫中，另一個是פ出自動建立知識庫的方法。 

三、在建立意圖୔段ও析樹方面，對於ও析時දၹᎁၶ到詞性不明確的問題

(ambiguity)，仍有困難無法լܺ。考慮現有資ྍ，可以先建立機率ও析器[4][15]，進

而建立包含語意之ও析器。 

四、在自然語言理解方面，目前的系統並未具ഢ௢理能力，在許多情況下，詞語的組合

可能Їҙ另外的意義。這些會ᎁၶ到但仍無法解決的問題，有ࡑ未來࡭續地研究。 
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