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摘要 

文字蘊涵是自然語言處理最近興起的研究課題。文字蘊涵識別(Recognizing 

Textual Entailment, RTE)可以應用到其他許多自然語言處理的研究中。在本文

中將介紹我們在觀察 NTCIR-10-RITE-2 資料集後發現過去系統的缺陷，進而

提出如何改進中文文字蘊涵系統的方法。過去的系統處理文字蘊涵多使用機器

學習分類文題的方法，所有輸入句子都用同樣的分類器處理，對於某些特別的

問題往往會產生誤判。我們認為應該針對於特定類型的問題做處理，增加系統

可以處理的問題類型。實驗結果顯示配合之前提出的機器學習方法，增加四種

特殊類型分類對特殊類型句子進行個別處理，可以有效改進系統，實驗結果系

統在識別簡體中文蘊涵兩類的正確率從原本 67.86%提昇到 72.92%。 
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Abstract 

Recognizing Textual Entailment (RTE) is a new research issue in natural language 

processing (NLP) research area. RTE can be a useful component in many NLP 

applications. In this paper, we introduce our finding on the entailment analysis of 

the NTCIR-10 RITE-2 dataset, and use the observation to improve our system. In 

the previous works, all the input pairs are treated equally in a standard 

classification architecture. We find that is not suitable for some special cases. We 

believe that by isolating the special cases and building separated classifiers, a RTE 

system can perform better. After implementing modules for four special cases into 

our system, the result is significantly improved from 67.86% to 72.92% on the 

binary class classification task. 

Keywords: Chinese Recognizing Textual Entailment, Entailment Analysis 

1. 緒論 

文字蘊涵(Textual Entailment, TE)(Dagan et al., 2006)是自然語言處理(Natural Language 

Processing, NLP)最近興起研究議題，文字蘊涵識別目標為給定一個句子對(T1,T2)系統能

夠準確的推斷這兩句子之間的蘊涵關係。因此文字蘊涵可以應用在自然語言處理其他領

域研究中，例如問答系統、資訊抽取、資訊檢索、機器翻譯(Dagan & Glickman, 2004 ; Ou 

& Yao, 2010)等等。文字蘊涵最基本的方法就藉由句子字面上的資訊例如語意、句法(Hua 

& Dinga, 2011)等等字面上的相似性進而推斷句子是否有著蘊涵關係。因此利用這個特性，

文字蘊涵有助於問答系統找到資料庫中與輸入問句最相近的問句進而回應最適當回答。

以資訊檢索來說檢索詞的好壞對資訊檢索有著很大影響，藉由文字蘊涵找到與檢索詞相

關的字詞(例如同義詞)加入檢索條件這樣可以讓使用者更容易找到使用者所需要的資

訊。 

目前文字蘊涵的研究分成兩種層面，首先兩類(Binary Class, BC)的任務的目標是單

純判別 T1 與 T2 之間是否有蘊涵關係，但句子之間蘊涵關係並不能單純以有或沒有這麼

簡單就區分開，因此為了表示不同情況下的句子之間蘊涵關係，NTCIR RITE 另外定義

多類(Multi Class, MC)這項任務將句子之間的蘊涵作更為明確的分類。假設這個句子對具

有蘊涵關係，我們可以很合理認為這兩個句子所表達是相同的意思，但有可能兩個句子

如表 1 中正向蘊涵的例句一樣兩個句子所包涵的資訊數量不同，造成我們可以從 T1 句

子可以推論出 T2 句子的完整的意思，但是不能從 T2 推論出 T1 句子完整的意思，這樣

情況我們就稱正向蘊涵。反之如表 1 中雙向蘊涵的例句一樣 T1 句子可以推論出 T2 句子

的含意，T2 也可以推論出 T1 句子完整的意思，兩個句子之間可以相互推論這樣的情況

我們就稱為雙向蘊涵關係。假設句子對之間沒有蘊涵關係，我們可以很合理認為兩個句

子所表達的意思不相同，但這並不完全正確的想法。如同表 1 矛盾例句一樣可能兩個句

子所包涵的資訊大致相同只是少部份資訊例如:是與不是或是時間點不同造成句子的意
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思互相衝突，這樣的情況我們就稱之為矛盾蘊涵。或是兩個句子本身包涵的資訊毫無關

係這樣的情況我們就稱之為獨立蘊涵，藉由上述的四種蘊涵關係將句子之間的蘊涵關係

細分，使得文字蘊涵系識別的研究更有其意義。 

本篇重點在處理簡體中文與繁體中文方面的文字蘊涵，使用 NTCIR-10 RITE-2 所提

供的訓練資料基於機器學習的方法 SVM 建立一個中文文字蘊涵系統。系統的一開始先

將輸入的文句對資料進行預處理，由於處理是中文資料必須先進行斷詞以便接下來的工

作，使用問題類型分類將可以個別處理的類型抽出特別處理，接著句子對經由特徵擷取

的子系統取得各項特徵值，最後將取的特徵值使用 SVM 分類處理。 

本篇接下來章節如下，在第二段介紹過去研究方法，第三段將介紹系統架構與預處

理部分以及系統使用到的特徵值跟我們所觀察到特殊類型問題分析，第四段是實驗結果

與討論最後是結論與未來工作。 

表 1.  各種蘊涵關係例句 

類型 例句 

正向蘊涵 

(F) 

t1：異位性皮膚炎好發於具過敏體質的嬰幼兒、兒童及青少年，常見症狀

是臉、頸、手肘窩、膝窩、或四肢背側等部位出現搔癢紅疹、皮膚變

厚、變粗糙。 

t2：異位性皮膚炎產生的發紅皮疹好發於臉頰頸側、手肘窩或膝蓋等彎曲

部位。 

雙向蘊涵 

(B) 

t1：洋基球團保護選手的立意甚篤，要求「只投一場且不超過一百球」。 

t2：洋基球隊開出「只投一場且不超過一百球」的保護條件。 

矛盾蘊涵 

(C) 

t1：印尼蘇門答臘西岸外海發生芮氏規模九的強震，主震與餘震所引發的

海嘯席捲南亞諸國的海岸。 

t2：印尼蘇門答臘北部外海廿八日深夜發生芮氏規模八點七的強震。 

獨立蘊涵 

(I) 

t1：中研院基因體中心正和何大一合作，研發新一代的禽流感基因疫苗。 

t2：中研院院士何大一最近正在研發禽流感基因疫苗。 

2. 過去研究 

之前的研究文獻中有許多不同的方法應用在英文文字蘊涵識別，例如定理證明或使用

WordNet 等等不同的詞意語料資源。在中文文字蘊涵方面(Wu et al., 2011)等人參考其他

語言的方法提出一個基礎機器學習利用機器翻譯效能評估的 BLEU 分數及句子長度做為

特徵以及句子長度做為特徵來訓練分類器，建立基礎中文文字蘊涵識別系統，(Zhang et 

al., 2011)等人提出加入語意相關資訊作為特徵處理，藉由上下位詞、同義詞與反義詞等

資訊來進行的推論以及使用多個機器學習的方法，最後使用投票機制選出最合適蘊涵關

係提高系統準確率。 
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隨後(Yang et al., 2012)等人提出使用單語言機器翻譯的方法，藉由 GIZA++中字詞對

齊的匹配值進行計算出句子之間相似度作為新特徵使用以有效提升正確率，但這個方法

在處理兩類中效果較好再處理多類蘊涵關係時效果不如兩類，之後(Wang et al., 2013)等

人提出反向的矛盾字詞對齊，有效改善之前正向字詞對齊容易產生的誤判問題。 

在文字蘊涵識別的推論時，各種語義資訊與上下文資訊是必要的處理。雖然

NTCIR-10 RITE-2 (Watanabe et al., 2013) 任務目的在於評鑑各種語義/上下文處理系統，

但這有一個問題注重具體語言現象的研究是不容易的達成。在 RITE-2 日文子任務的資料

集中含包涵了識別 T1 和 T2 之前蘊涵關係必需的語言學現象，從兩類(BC)子任務資料集

中擷取句子對作為樣本，建立具有語言學現象的句子，將這樣的句子加入資料集中作為

單元測試使用。單元測試數據相當於多類(BC)任務資料集的一個子集。雖然這個資料集

並不多，但您可以將它用於各種研究，包括分析 RITE 資料集中出現的語言學問題，評

測每一個語言學現象識別正確度和為各種語言學現象的分類器訓練與測試資料。 

3. 系統架構 

我們的系統的系統流程圖如圖 1 所示，基本組成部分”預處理”、”斷詞”、”中文簡

繁轉換”、”特殊類型分類”、個別” SVM 分類器”和最後”結果整合”。 

3.1 預處理 

3.1.1 表示格式正規化 

在預處理的部份第一步就是句子的字詞格式正規化，我們系統預處理正規化模塊將括號

中字詞視為括號前字詞的同義詞，例如”葉望輝(Stephen J. Yates)”，括號中的字詞”

Stephen J. Yates”是另一個字詞”葉望輝”是相同意思。另外我們觀察訓練資料發現有

部分句子之間對於時間表示格式不同，因此時間表示方法必須統一以便接下來的處理工

作，如表 2 中所示的時間表示格式常見的例子，測試資料中數字的格式也相當不一致造

成系統判讀上的困難，這個部份也是我們需要統一的部份。將句子正規化後的資料有著

更高的相似度也更容易被識別，在機器翻譯方面也句子中的字詞更容易文字對齊進而提

高兩個句子可翻譯機率。 
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圖 1. 系統流程圖 

 

表 2.  各種時間表示格式之例句 

時間型態 時間表示方式 

中文 一九九七年二月廿三日

數字全形 １９９７年２月２３日

數字半形 1997年2月23日 

數字以「-」隔開 1999-05-07 

數字以「/」隔開 1985/12/20 

範圍 1999年延長至2001年 

分類結果 

輸入句對(T1, T2) 

預處理 

斷詞 

中文簡繁轉換 

其他 

SVM 0 

特殊類型分類

肯定/否定

句 

時間資訊

不一致 

數字資訊

不一致 

SVM 1 SVM 2 SVM 3 

結果整合 

簡體中文 

繁體中文 

差異一詞 

SVM 4 
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3.1.2 背景知識的替換 

預處理的部份第二步是代替它們的同義詞，同義詞的資訊可以從”維基百科”、”

HowNet (Liu & Li, 2002)中取得，其中從維基百科中可以取得句子必要的背景知識，包括

明確的時間和地點的資訊作為同義詞替換補充所需的資訊。另外有關時間表示格式還有

另一個難題就是歷史上不同朝代如何轉換成同一個時間表示，這是需要相當的背景知識

才能正確的轉換。例如”乾隆”是西元 1735 年和”昭和”是西元 1925 年或是例如”北

京奧運”擁有背景知識的人可以很輕易就知道”北京奧運”發生於西元 2008 年。所以時

間表示式問題需要相當背景知識才能進行正規化，因此我們從維基百科取得各朝代資訊

建立一個朝代資料庫，作預處理時偵測句子中是否含有朝代字詞，若有朝代字詞將其替

換成對應年份後加上朝代字詞後數字減一，如”乾隆 3 年”將替換成”西元 1737 年”。

另一個類似的問題是地名的表示問題有時候可能因作者的不同對於相同的地方有不同的

表示方式，所以遇到這樣的情況我們必須進行地名正規化的步驟，例如縮寫”台、澎、

金、馬”是指”台灣、澎湖、金門、馬祖”或是代稱，觀察過去的語料資料建立地名資

料庫，偵測句子中是否含有地名字詞，若有地名字詞將其替換成統一字詞。 

3.1.3 斷詞與中文簡繁轉換 

由於我們使用的斯坦福剖析器只能處理簡體中文以及英文，因此我們的系統中使用的斷

詞工具是 ICTCLAS 斷詞系統，這是由中國科學院計算技術研究所提供。該工具功能包

括斷詞、詞性標註、NE 識別、新字詞識別，以及自訂字典。為了配合斷詞系統我們處理

繁體中文時必須將繁體中文文句對轉換成簡體中文文句，一開始我們使用 Google 翻譯之

後改使用我們自行開發的機器翻譯系統(Li et al., 2010)。 

3.2 特徵提取 

在我們的系統中使用到的特徵在表 3 列出以前的文字蘊涵識別工作(Yang et al., 2012)大

多數可用的特徵。在前三個特徵測量 T1 和 T2 中根據一般中文類似的字元。Unigram recall、

unigram precision、unigram F-measure 可以視為在 T1，T2 的字元比例和幾何平均，我們

的系統使用 BLEU (Papineni et al., 2002)三個特點。Bleu (Zhou et al., 2006)當初是被設計

來測量機器翻譯(machine translation)的品質。一個良好的機器翻譯需要包含適當、準確以

及流暢的翻譯，我們的系統會將其翻譯為原來的文字 T1 和 T2 得到 log Bleu recall、log 

Bleu precision 和 log Bleu F measure values。 

第七到第十這四個特徵是 T1 和 T2 的句子長度。我們的系統根據字元和字詞計算

T1 和 T2 的句子中長度的差異，並使用了這兩個特徵的絕對值在我們的系統中。 

最後特徵是由 GIZA++(Och & Ney, 2003 )字詞對齊分數，這是 T1 句子以單一語言機

器翻譯到 T2 句子的機率。機器翻譯可該功能有助於 RTE (Quang et al., 2012)，我們的系

統採用的單一語言機器翻譯作為一個特徵。在我們的系統中，我們使用 GIZA ++做為單

一語言機器翻譯工具，GIZA++根據 IBM 模型製作而成，我們經由 GIZA++ 計算出兩個
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輸入句子之間的匹配得分，在使用下列公式計算最後應用在 SVM 上的特徵值： 

 , max
, 0log ( 1 | 2 )i j

i j i jp t t
n n

p

                                                   (1) 

公式中 1it 與 2 jt 分別代表 T1 與 T2 句子中各字詞， ( 1 | 2 )i jp t t 代表 1it 與 2 jt 字詞對齊的機

率，使用 GIZA++計算句子中字詞對齊機率後連乘取 log 在除以連乘的次數 n 後就是使用

在 SVM 的特徵值 np 。 

表 3.  分類器使用的特徵 

編號  特徵 

1 Unigram recall 

2 Unigram precision 

3 Unigram F-measure 

4 Log bleu recall 

5 Log bleu precision 

6 Log bleu F-measure 

7 difference in sentence length (character) 

8 absolute difference in sentence length (character) 

9 difference in sentence length (term) 

10 absolute difference in sentence length (term) 

11 GIZA++ 

3.3 特殊類型處理 

我們觀察 NTCIR10 RITE-2 所提供的訓練資料，發現有許多的句子是過去的系統所無法

正確處理容易產生誤判。如表 4 所示我們檢視 NTCIR10 RITE-2 我的們系統正式評測結

果整理過去系統容易誤判問題類型。 

在表 4 中 Caes1 是一個獨立關係被系統誤判成雙向蘊涵的例子，我們發現兩個句子

字面上非常相似，只是因為粗體部份不同使兩個句子變成獨立關係，假如對句子中單詞

進行比對即可解決這個誤判可能。Caes2 是一個矛盾關係誤判成雙向蘊涵的例子，從字

面上可以發現兩個句子非常相似，只是因為句子中數字資訊不相同產生互相矛盾關係的

情況，在此可以知道我們系統對於數字資訊比對不足這是未來改進的方向，在觀察系統

誤判題目時發現有許多如 Caes3 這種句子中包含字詞完全相同就誤判成正向的情形的存

在，Caes4 的例子由於我們的系統不具有相關背景知識可以推論句子中的”倫敦”就指

是”英國”的意思，因此將正向誤判成獨立關係，除了上面提到的同義詞問題，Caes5

中可以發現反義詞也是未來需要解決的問題之一。 
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表 4.  容易誤判問題類型例子 

編號 例句 

Case1 
T1: 流感病毒可在人体外存活三到六小时 

T2: 冠状病毒通常可在人体外存活二到三小时 

Case2 
T1: 大陆已有四百万人感染爱滋病 

T2: 大陆有八十五万人感染艾滋病 

Case3 

T1: 美国奉行一中政策和遵守三公报的立场并未改变；切尼则进一步表示不支

持台湾独立 

T2: 美国不支持台湾走向独立 

Case4 
T1: 申奥成功的伦敦当局，在爆炸案后立即宣布取消庆祝活动。 

T2: 英国已停止所有庆祝申奥成功的活动。 

Case5 

T1: 我国生物技术可以与美国等先进国家相提并论，解决“异种核转殖”的问

题并不难。 

T2: 我国生物技术可能造成异种核转殖等问题。 

4. 蘊涵句型分析 

為了解決這些容易誤判的問題，我們認為應將句子依照問題類型進行分類再各自使用最

適合的方法進行處理。在系統處理完預處理後，將可以特殊類型的句子挑選出來，使用

我們開發的子系統做處理，處理後的結果在與過去使用的機器學習方法作整合，得到最

後的結果，以下是我們以實做出來的特殊類型，表 5 是對應的例句。 

4.1 肯定/否定句 

我們觀察訓練集資料發現有些句子對，句子包涵的資訊幾乎完全相同，只因為否定詞就

使得兩個句子具有是否關係形成矛盾或獨立蘊涵關係，針對這種類型的句子對我們可以

使用自行開發的系統進行句子對是否具有是否關係字詞，假設句子對只有一句具有是否

關係字詞，這樣可以認為句子對沒有蘊涵關係。 

4.2 時間資訊不一致 

訓練資料之中發現有些句子中含有時間的資訊，然而這些時間的資訊對句子的含意有很

重要的意義，所以我們認為應該將這些句子挑選出來針對句子中的時間部份比較，針對

這種類型的句子在之前系統前處理部分會對句子中的時間格式做正規化，再對句子的時

間進行比對可以處理特定時間點的句子。 

 



 

 

                  蘊涵句型分析於改進中文文字蘊涵識別系統                 9 

4.3 數字資訊不一致 

訓練資料中有些句子中含有數字的資訊，然而這些數字資訊對句子的含意有很大的影響，

因此我們認為應該將這些句子挑選出來針對句子中的數字部份比較，對這種類型的句子

在之前系統前處理部分會對句子中的數字格式做正規化，針對數字部分進行比對就可以

處理這類大部分的句子。 

4.4 差異一詞 

我們觀察訓練資料時發現有些句子字面上相當相似，例如主詞或受詞或是部份字詞被替

換就會導致句子的意思都改變了，針對這類型的句子可以對句子字詞進行比對處理。 

當然特殊類型的問題不止上述的幾種，我們也歸納出更多特殊類型有待未來完成。 

4.5 同義詞 

我們觀察訓練資料時發現有些句子對部份的字詞有著同義詞的關係，對於這類的句子對

應該對句子先進行處理，使用 E-hownet 等語料庫將同義詞都替換成相同字詞就可以使兩

個句子變得更相似，這樣判斷蘊涵關係可以更容易。 

4.6 背景知識 

我們觀察訓練資料時發現有些句子提供的資訊即使是人類，在沒有一定的背景知識情況

下也無法正確的判斷是否有蘊涵關係，例如新德里是印度的首都沒有這樣的背景知識很

容易將新德里與印度認為成不同的地方，對於這類型的句子可以使用外部資源例如維基

百科等獲得對應的背景知識作處理。 

4.7 句法調換 

我們觀察訓練資料時發現有些句子，只是將句子的順序進行調換就導致句子的含意有所

改變，當句子中的主詞與受詞有所改變會導致整個句子意思整個改變，針對這類型的句

子可以使用如史丹佛剖析器將句子進行剖析得到語意角色關係進而偵測句子主詞與受詞

關係以及連接詞也進行偵測是否為前後調換語意不變的詞如與、一起等等。 

4.8 一詞多義與命名實體 

我們觀察訓練資料時發現有些句子雖然句子的字詞很相似，但其實含意大大不相同例如”

沒完沒了”本身是一個成語但是這個詞在其他地方有著其他意思如歌名、電影名，正因

如此這樣字詞造成句子整個含意大大不同其蘊涵關係也變成獨立關係了。 

4.9 句子縮減 

我們觀察訓練資料時發現有些句子將部份資訊去除掉就形成另一個句子，造成某個句子

包涵著另一個句子所有的資訊，這樣兩個句子就有著方向性的蘊涵關係，對句子進行剖
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析取得句子的剖析樹應用編輯距離的方法來取得句子重要資訊是否有所改變或相同來認

定句子是否為縮減關係。 

4.10 邏輯推理 

我們觀察訓練資料時發現有些句子可以從句子的資訊可以合理推理出與另一個句子的含

意，這樣的句子的我們初步將它分類在句子推理這一類。 

表 5. 特殊類型例子 

類型 例句 

肯定/否定句 

T1 319 槍擊案中，陳總統受槍擊時沒忘了穿防彈衣。 

T2 319 槍擊案中，陳總統受槍擊時沒穿防彈衣。 

兩句內容大都相同但因為 T1 句子含有反義詞造成文句對有著矛盾關係。 

時間資訊不

一致 

T1 茱莉安德魯絲 1930 年出生 

T2 1935 年出生於英國的茱莉‧安德魯絲。 

兩句由於時間有所不同造成句子表達的意思互相矛盾。 

數字資訊不

一致 

T1 娜拉提諾娃一共獲得 18 座大滿貫金杯。 

T2 娜拉提洛娃一共取得了 58 個大滿貫的金杯。 

兩句由於數字有所不同造成句子訊息互相矛盾。 

差異一詞 

T1 一九七一年，印度協助東巴基斯坦脫離巴基斯坦成為孟加拉，結果印

巴戰事再起。 

T2 一九七一年，印度協助西巴基斯坦脫離巴基斯坦成為孟加拉，結果印

巴戰事再起。 

兩個句子可能只差異一個字詞就導致兩個句子的蘊涵關係改變，如例子

兩個句子的主/受詞不同使得兩個句子的蘊涵變成互相獨立。 

同義詞 

T1 金泳三在一九九二年當選韓國第十四屆大統領。 

T2 金泳三在一九九二年當選韓國第十四屆總統。 

兩句中字詞雖然字面上有所不同但在語意上是相同的，因此這是雙向蘊

涵關係。 

背景知識 

T1 2005 年全球恐怖攻擊活動不斷是第三世界向歐美霸權宣戰。 

T2 2005 年全球恐怖攻擊活動不斷是回教世界向歐美霸權宣戰。 

兩句中字詞雖然字面上有所不同但在有相當背景知識的人看來兩句表達

的意思是相同，因此這是雙向蘊涵關係。 

句法調換 
T1 松花江汙染事件導致俄羅斯對大陸民眾反感日增 

T2 松花江汙染事件導致大陸對民眾俄羅斯反感日增 
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兩句由於句子調換造成主詞與受詞關係改變表達的意思也有所改變。 

一詞多義與

命名實體 

T1 馮小剛與和陳凱歌，吵的沒完了沒了 

T2《沒完沒了》是一部由馮小剛導演 

T1 與 T2 中都出現”沒完沒了”這個詞，然而所具有的涵義大大不同。 

句子縮減 

T1 在 1964 年 10 月中共成功試爆第一顆原子彈後，加快了中國本身的核

子工業發展 

T2 1964 年中共第一次試爆原子彈 

T1 的句子部份資訊被刪掉但是不影響 T1 主要想表達的含意依然與 T2
含意相同，因此這是正向蘊涵關係。 

邏輯推理 

T1 張學良 1900 年 6 月 3 日出生，1920 年官拜少將 

T2 張學良廿歲官拜少將 

從 T1 句子可以得到關鍵字進而可以推理出 T2 句子的內容，因此這是一

個正向蘊涵關係。 

這些新的特殊類型目前需要使用人工的方式挑選出來，在未來將開發自動分類系統，

然而有部分特殊類型並不像之前已完成的類型可以輕易程式化處理，例如:邏輯推理、背

景知識、同義詞等特殊類型必須需要依靠語料資料才能夠正確的區分出來。 

如表 6 所示 RITE-2 訓練與測試集資料中我們所分類所有的特殊類型句子中的數量，

然而統計結果並非完全準確，這是因為一個句子對可能同時擁有多個特殊類型特性。 

表 6.  特殊類型在訓練集與測試集涵蓋數量 

特殊類型 訓練集 測試集 

肯定/否定句 15(1.82%) 42(5.37%) 

時間資訊不一致 43(5.28%) 60(7.68%) 

數字資訊不一致 42(5.15%) 83(10.62%)

差異一詞 73(8.9%) 82(10.4%) 

同義詞 53(6.5%) 43(5.5%) 

背景知識 5(0.6%) 11(1.4%) 

句法調換 67(8.2%) 52(6.6%) 

一詞多義與命名實體 115(14.1%) 91(11.6%) 

句子縮減 290(35.6%) 159(20.3%)

邏輯推理 111(13.6%) 86(11%) 

粗略涵蓋 99.75% 90.47% 
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5. 實驗與討論 

在這個章節中，我們將介紹 NTCIR10 RITE-2 測試集進行的幾個實驗設定的實驗結果。 

5.1 實驗資料 

本篇我們使用到的測試資料取自日本第十屆 NTCIR 研討會中 RITE-2(Recognizing 

Inference in Text-2)比賽子項目的開發資料(Development Data)以及公開測試集(open text)，

在開發資料中 814 個文句對，另一個公開測試資料部份有 781 個文句對。 

RITE-2 這個效能評鑑任務(task)，其目的在評鑑系統自動偵測句子之間「推論關係」

的效能。句子之間的關係有很多種，比如說蘊涵(entailment)、意譯(paraphrase)以及矛盾

(contradiction) 等。本次參與 RITE-2 評鑑的語言包含日文、簡體中文以及繁體中文，每

個語言都包含數個「子任務」(subtask)。參與評鑑的系統需辨識給定的兩個文本(text)，

輸出二選一(蘊涵與非蘊涵)或四選一(正向、雙向、獨立、矛盾)的蘊涵關係標記(label)。 

5.2 實驗結果 

我們在 NTCIR10 RITE-2 的正式評測簡體中文(CS)與繁體中文(CT)結果如表 7 表 8 所示，

本次 NTCIR10 RITE-2 我們一共嘗試三種不同實驗設定，首先 CYUT-01 我們使用之前系

統實驗結果效果最好實驗設定使用了上一個章節提到的前 10 個做測試，實驗設定

CYUT-02 延續 CYUT-01 的實驗設定加入之前提出的單一語言機器翻譯的方法作為的十

一個特徵使用，實驗設定 CYUT-03 使用上述提到的 11 個特徵在加入一個是非句規則判

斷作為的 12 個特徵使用，我們簡體中文以及繁體中文的實驗都是使用相同的實驗設定，

我們在 NTCIR10 RITE-2 簡體中文這個項目取得第三名不錯成績，但在繁體中文這個項

目表現比較不亮眼，相較於簡體中文繁體中文只得到第 8 名的成果。 

表 7. NTCIR10 RITE-2 簡體中文正式評測結果 

  BC (%) MC (%)

CYUT-01 61.17 40.37 

CYUT-02 63.11 42.52 

CYUT-03 67.86 40.37 

表 8. NTCIR10 RITE-2 繁體中文正式評測結果 

   BC (%) MC (%)

CYUT-01 55.16 25.60 

CYUT-02 52.64 26.26 

CYUT-03 51.58 23.51 
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5.2.1 改進實驗一 

我們系統簡體中文與繁體中文使用相同的實驗流程但是如表 7 和表 8 所示，實驗結果有

著顯著的不同，雖然簡體中文與繁體中文使用的測試資料不同，可能會造成兩個實驗結

果有所不同，但我們認為不只這個因素可以造成如此大的差異。比較兩種中文的實驗流

程，我們的系統處理繁體中文相對於簡體中文多了將繁體中文翻譯成簡體中文的步驟，

深入研究翻譯過後繁體中文測試資料可以發現翻譯效果不佳造成之後抽取特徵時得到錯

誤的數值造成之後 SVM 的誤判，因此改使用我們自行開發的機器翻譯系統，解決之前

翻譯錯誤產生的空格與術語錯誤的問題提高系統效能，替換後的實驗結果如表 9 所示，

在兩類(BC)任務提高 6.02 正確率以及多類(MC)任務則是提高 9.49 正確率。 

表 9.  替換簡繁轉換系統實驗結果 

簡繁轉換系統 BC (%) MC (%) 

Google  翻譯  53.64 26.26 

CYUT  開發系統  59.54(+6.02) 35.75(+9.49)

5.2.2 改進實驗二 

在前面章節提到特殊類型問題是過去系統所無法適當處理的問題，因此針對特殊類型問

題進行開發個別專屬系統處理是有所必要，本次將兩類(BC)任務中特殊類型問題句子對

抽出來進行個別實驗，實驗結果如表 10 所示，我們可以發現特殊類型使用特別開發的子

系統作處理可以提高其正確率。 

表 10.  個別特殊類型子系統做兩類(BC)實驗結果 

 
Case1 
肯定/否定句 

Case2 
時間資訊不一致

Case3 
數字資訊不一致

Case4 
差異一詞 

正式評測 52.38%    58.33% 52.25% 47.59% 

個別特殊處理 71.42%    70% 71.25% 60.97% 

在表 10 的實驗結果顯示，特殊類型子系統有助於提升兩類(BC)系統效果，因此我們認為

處理多類(MC)時也可以提高系統效能，接著我們將特殊類型處理的方法加入系統之中做

實驗，我們選擇在正式評測中效果最好的 CYUT-03 做測試，實驗結果如表 11 所示。 

表 11.  加入特殊類型方法簡體中文實驗結果 

項目 BC (%) MC (%)

Cyut 67.86 40.37 

Cyut+case1 68.88 42.08 

Cyut+case1+case2 69.78 43.45 

Cyut+case1+case2+case3 71.63 45.13 

Cyut+case1+case2+case3+case4 72.92 45.92 
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5.3 實驗討論 

在其他語言的文字蘊涵處理研究中也有與我們相似的類型處理例如在日文中(Shibata et 

al., 2013)等人使用到的同義詞、上下位詞與我們所沒有的反義詞處理，(Makino et al., 

2013)等人使用了命名實體名稱作處理，在英文方面有許多文字蘊涵相關的研究也使用到

WordNet 提取同義詞與上下位詞作為擴增資訊，我們參考其他語言使用到的方法來個別

開發子系統作處理，在 NTCIR10 RITE-2 日文測試資料中參雜了部份特殊語言現象，如

同義詞、倒裝句、代詞等等更貼近現實人類使用的語言，因此特殊類型的處理是未來研

究方向。 

從實驗結果可以發現我們所提出的特殊類型問題需個別處理的方法有助於提升系

統效果，然而我們可以 case4 的差異一詞改進的幅度不如其他子系統，仔細比較前後兩

個系統結果後，發現差異一詞子系統雖然可以將原本錯誤的問題處理正確但也會將原本

正確問題誤判，這是因為句子本身不只擁有一種特殊類型以及兩個句子之間差異詞對句

子含義重要性不一致，子系統過度針對不重要的詞造成誤判。 

6. 結論與未來工作 

本文報告了我們的系統針對 NTCIR10 RITE-2 正式評測的結果所做的改進，在最後的實

驗結果可以看到我們與之前系統改進幅度，改進簡體中文兩類系統，其成果從原本的

67.86%提升到 72.92%。改進簡體中文多類系統，其成果從原本的 40.37%提升到 45.92%。

在繁體中文任務的結果發現一個好的簡繁轉換系統有助於我們系統改進，然而簡體中文

與繁體中文之間還是有著些微差異有待克服。 

在分析過去系統實驗結果後發現許多是以前的方法無法處理的問題，在其他語言的

文字蘊涵研究中提出許多方法來增加系統可處理的句子數量，因此我們參考其他語言增

加處理的方法提出特殊類型問題分類處理的構想，在個別特殊類型實驗結果證明我們提

出的特殊類型問題因個別處理的想法是正確的，藉由個別問題使用個別子系統進行處理

以提升系統整體效能，然而我們目前提出的特殊類型分類並非完美，還需要規畫更貼近

問題本身的分類類型與建立更多特殊類型子系統來減少因為多重特殊類型造成系統的誤

判，針對一些類型問題還需要收集更多語料資料建立資料集。 
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