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Abstract

针对表格的科学主张验证通常需要预测在
给定表格的情况下主张是被支持还是被驳
斥。然而，我们认为仅仅预测最终标签是
不够的：它几乎无法揭示模型的推理过程，
并且提供的解释能力有限。为了解决这一
问题，我们将表格–文本对齐重新构建为一
个解释任务，要求模型识别出验证主张所
必需的表格单元。我们通过扩展 SciTab基
准数据集并加入人为标注的单元级理由来
构建一个新的数据集。标注者验证主张标
签并突出支持其决策所需的最小单元集合。
在标注过程结束后，我们利用收集到的信
息并提出处理模糊情况的分类法。我们的
实验表明，（一）结合表格对齐信息可以提
高主张验证性能，而（二）大多数 LLM在
通常预测正确标签时，未能恢复人与模型
对齐的理由，这表明它们的预测并非源于
忠实的推理。1

1 介绍

针对表格的声明验证要求模型确定自然语
言声明是否受到结构化表格数据的支持或驳
斥。在一般领域中已提出了几个基准，如 Tab-
Fact (Chen et al., 2020) 、INFOTABS (Gupta
et al., 2020) 和 FEVEROUS (Aly et al., 2021) ，
它们主要集中在维基百科的表格上。然而，科
学论文中的表格提出了额外的挑战：它们通常
更密集、更有结构，需要特定领域的推理。最
近有两个数据集解决了科学领域中的这一任
务：SEM-TAB-FACTS (SEM; ?) ，它包括声明
验证和单元格级别的证据选择，以及专注于声
明验证的 SciTab (Lu et al., 2023)。虽然 SEM
包含一个对齐组件，但其声明是由人群生成并
简化的，限制了其代表性。相比之下，SciTab
使用自然发生的声明，但缺乏解释为何给定标
签正确的明确注释。我们认为，仅仅像 SciTab
那样进行标签预测是不够的。它未能揭示模
型是否真正理解表格内容，也未能提供可解释

*Research conducted during internship at NII, Japan.
1我们的数据和代码可在 https://github.com/

Alab-NII/SciTabAlign获取

的推理。无论是为了评估还是实际应用，模型
都需要超越分类，提供以表格证据为基础的解
释。
从科学阅读工具的角度来看，(Lo et al., 2023)
，表格与文本的对齐也至关重要。它使读者能
够快速定位文本中引用了表格的哪些部分，提
高理解力并加快阅读过程。这样的对齐可以通
过使表格证据更易获取和解释，直接支持科学
工作流程。为了解决这些限制，我们将表格与
文本的对齐重新构想为一个科学论点验证的
解释任务。具体而言，我们通过添加人工标注
的单元级理由来扩展 SciTab 数据集。对于每
一个论点–表格对，标注者验证论点标签并高
亮支持决策所需的最少表格单元。
在注释过程中，我们经常遇到声明解释和证
据选择中的模糊情况。为了系统地捕捉这些边
缘情况，我们引入了一个关于科学表格验证中
五种模糊类型的分类法：(i)表格转换错误，(ii)
额外的上下文需求，(iii)意外的声明类型，(iv)
主观形容词，和 (v)不明确的声明。
我们使用我们的数据集来评估各种类型的
大型语言模型（LLMs），包括基于表格的模型、
开源 LLMs和闭源 LLMs。我们的实验还包含
了三种不同的提示策略。平均而言，我们人工
标注的单元级推理有助于改善声明标签预测
任务的性能。结果显示，虽然模型在声明标签
预测任务上取得了较高的宏观 F1分数，但它
们在单元选择任务中的表现仍然较低，即使对
于像 GPT-4o这样的高级模型。最高得分 50.8
由 Qwen 2.5 72B使用 CoT提示策略实现。对
这两个任务之间相关性的进一步分析揭示了
虽然 LLMs往往能正确预测声明标签，但它们
识别对应解释单元的能力仍然有限。

2 相关工作

事实核查已经在多个领域进行研究，包括新
闻 (Wang, 2017) ，维基百科 (Thorne et al.,
2018; Jiang et al., 2020) ，科学文献 (Wadden
et al., 2020; Ou et al., 2025)，以及医学 (Kotonya
and Toni, 2020; Vladika et al., 2024)。除了纯文
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本，近期的研究将事实核查扩展到结构化或多
模态证据上，包括表格 (Chen et al., 2020; Lu
et al., 2023)，图形 (Akhtar et al., 2024)，知识图
谱 (Kim et al., 2023)和多模态数据 (Yang et al.,
2025b)。在基于表格的数据集中，SEM (Wang
et al., 2021)和 TabEvidence (Gupta et al., 2022)
与我们的工作最为相关。然而，SEM的特点是
简化的、由大众生成的声明，而 TabEvidence
仅限于维基百科的双列表格，缺乏科学表格
的复杂性。最新框架如 Chain-of-Table (Wang
et al., 2024)和 Dater (Ye et al., 2023)包含了证
据选择步骤，但仅报告标签准确性，没有评估
所选证据的相关性或质量，从而限制了对其预
测的信任。
相比之下，我们的工作强调通过对齐进行解
释，明确评估模型是否选择了进行验证所需的
正确表格单元，从而提供更真实且可解释的推
理评估。

3 数据集创建

3.1 基础数据集：SciTab

我们建立在 SciTab (Lu et al., 2023)的基础上，
这是唯一可用的用于对自然发生的科学表格
声明进行验证的数据集。SciTab 来源于 Sci-
Gen (Moosavi et al., 2021)，这是一个表格到文
本生成数据集，其中每个样本都由一个科学表
格及其相应的文本描述组成。
该数据集包含 1,224个索引表对：457个支
持，411 个驳斥，和 356 个信息不足（NEI）。
支持的索引来自原始论文内容，而驳斥和 NEI
索引则由 InstructGPT (Ouyang et al., 2022)生
成，然后手动验证。原始基准定义了两种设置：
二分类（支持与驳斥）和三分类（支持、驳斥、
NEI），但仅关注标签预测，不提供解释。

3.2 我们的数据集：表格对齐的解释

Evidence Selection 
Claim

Table

Final 
Dataset

Claim Label Verification
Post-

Processing

SciTab Human Annotation

Figure 1: 整体数据集创建过程。

我们通过添加单元级别的解释来扩展 Sc-
iTab，即支持或反驳每个声明所需的表格区域。
我们专注于已支持和已反驳的声明（共 868
个），忽略了通常没有明确指定的 NEI 案例。

如图 1 所示，我们的标注流程包括两个任务：
声明标签验证和证据选择。
每位标注者都会得到一个论断、其标签、相
关的表格和标题。标注者首先验证论断的正确
性。如果明显支持或反驳它，他们会将其标记
为“好”；如果论断不明确、格式错误或未被
表格支持，他们可以选择“不做任何事”或可
选择地修订它（“修订”）。对于“好”或“修
订”的论断，标注者会突出显示确定标签所需
的表格单元格的最小集合。标注由四位自然语
言处理研究人员（本文作者）进行。
我们舍弃了所有表格单元格被标记（非信息
性）或包含 NaN值的样本，最终得到 372个对
齐样本的数据集（195个支持，177个反驳）。
为了评估注释质量，我们安排另一位注释者
对 50个随机选取的表格（涵盖 137个声明）进
行了第二轮标注。使用第一次注释作为基准，
我们获得了 75.2 %的精确率，89.1 %的召回
率，以及 78.0 %的宏观 F1得分用于衡量单元
格级别的重叠。

3.3 一个拟议的分类法
在注释过程中，我们观察到由于表格格式不
佳、语言不清楚或缺少上下文而导致声明验证
经常遇到特殊情况。我们基于注释者的记录和
讨论提出了五种模糊类型的分类法：
(i)表格转换错误：表格提取过程中引入的瑕疵
（例如，合并单元格、丢失条目、格式丢失）。

(ii)附加上下文要求：引用缩写、统计检验或
不能仅从表格中恢复的假设的声明。

(iii) 意外的声明类型：描述性或元层次声明
（例如，‘‘表 4列出了不同模型的分数。”）不需
要推理。

(iv)主观形容词：使用模糊或无法量化的术语
（例如，‘‘差劲的’’、‘‘大量的’’或 ‘‘大幅度的’’）。

(v)不明确的声明：对表格元素的模糊引用（例
如，‘‘这个模型’’、‘‘这些分数’’）。
我们在附录 A提供了每种情况的示例。我们
希望这种分类法能够指导未来数据集的开发，
并提高科学论点验证任务的稳健性。

4 实验设置

模型。 我们在实验中使用了三组模型：基于
表格的 LLM、开源 LLM 和闭源 LLM。对于
基于表格的 LLM，我们使用了 TAPAS-base和
TAPAS-large (Herzig et al., 2020)，预训练用于
处理表格输入中的推理。对于开源 LLM，我
们使用了 Qwen 2.5 (7B 和 72B, ?) 和 Llama
3.1 (8B和 70B, ?) 的指令调优版本。对于闭源
LLM，我们使用了 GPT-4o (Hurst et al., 2024)。
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提示策略。 我们的数据集包含两个子任
务：（1）声明标签预测和（2）单元级证据
选择。我们使用三种提示策略进行实验：零样
本、少量样本和思维链 (CoT; ?) 。对于少量样
本和思维链的提示，我们使用四个示例，这些
示例从未包含在评估集中的修订样本子集内
选择，以确保公平评估。

表格表示 基于 Wang et al. (2024) 的研究结
果，即使用显式标签（例如 Col和 Row 1）的
PIPE编码格式在处理表格数据时优于 HTML、
TSV和Markdown格式，我们在所有实验中采
用了 PIPE编码。

5 结果

遵循原始 SciTab 数据集，我们使用 Macro-F1
进行评估。所有结果如表 1 所示。值得注意
的是，由于成本限制，我们仅在选取的与整个
数据集标签分布相匹配的 100 个样本上运行
GPT-4o。

Model
Claim Labeling Cell Selection

Zero Few CoT Zero Few CoT

TAPAS-base 48.1 - - - - -
TAPAS-large 51.6 - - - - -

Llama 3.1 8B 53.2 59.5 62.4 23.6 22.3 22.6
Llama 3.1 70B 75.2 75.0 73.9 31.8 28.8 36.8
Qwen 2.5 7B 66.3 68.1 67.9 20.7 16.6 17.0
Qwen 2.5 72B 83.5 84.7 81.5 32.8 46.7 50.8

GPT-4o 88.4 87.0 88.0 32.4 32.9 34.8

Table 1: 模型在我们数据集上的 Macro-F1 分数。
‘Zero’、‘Few’和 ‘CoT’分别表示零样本、少样本和
CoT提示。

正如预期的那样，GPT-4o 达到了最高分。
更大的模型，例如 Qwen 2.5 72B和 Llama 3.1
70B，其表现超过了较小的 7B和 8B模型，并
且所有大型语言模型都超越了先前基于表格
的模型 TAPAS的性能。我们还观察到，对于
像 70B变体和 GPT-4o这样的较大且受过良好
指示的模型，在这个熟悉的标签分类任务中，
少样本和链式思维提示效率较低，但对于较小
的模型仍然有益。

证据选择结果。 与声明标签预测相比，证据
单元选择是一项更具挑战性的任务，大多数
LLMs对此并不熟悉。输入由一个声明和一个
表格组成，输出则是一个单元位置的列表——
每个由行和列索引定义——用于确定声明的
标签。这种结构化的输出格式增加了复杂性，
总体而言，所有模型在此任务中都难以获得高
分。在零样本设置中，GPT-4o、Llama 3.1 70B

和 Qwen 2.5 72B 取得了可比较的分数。在少
样本和 CoT提示下，GPT-4o的性能相对稳定，
而 Qwen 2.5 72B从零样本到 CoT的 F1值提高
了 18.0。CoT提示也提升了 Llama 3.1 70B的
性能。相比之下，较小的模型（7B–8B）在少
样本和 CoT提示下的性能比零样本设置更差。
总体而言，与人类一致性评分（78.0宏 F1）
相比，最佳模型仍有不足之处，表明该任务仍
有改进空间。尽管存在困难和多种合理推理路
径的可能性，我们提出的证据单元可以视为声
明验证的一个最小、有效的集合。在黑箱大模
型的时代，仅关注最终标签是不够的——证据
选择对可解释性同样重要。我们的工作首次迈
出了更具可解释性评估的步伐，并突出显示了
模型的潜在推理能力。

Model Table Exp. Table + Exp.

Llama 3.1 8B 53.2 56.9 63.0
Llama 3.1 70B 75.2 80.1 80.9
Qwen 2.5 7B 66.3 67.5 69.8
Qwen 2.5 72B 83.5 80.6 81.9

Table 2: 在我们的数据集上，使用不同类型的输入
表格上下文进行的模型宏平均 F1分数。“Exp.”指
的是我们的解释表单元格。对于本表中的所有实
验，我们使用零样本提示。

我们解释单元的有效性 为了评估我们解释
单元格的有效性，我们在两种不同的设置下对
模型进行评估：(1)仅使用我们的解释表单元
格，(2)同时使用原始表和我们的解释表单元
格。结果显示在表 2中。平均而言，我们观察
到仅使用我们的解释单元格或将其与原始表
结合使用都能提高任务性能。

6 分析

为了更好地理解声明标签预测任务与单元证
据选择任务之间的相关性，我们将结果分为四
种类型：正确–正确、正确–不正确、不正确–正
确和不正确–不正确。对于声明标签预测，正
确与否可以很容易地根据预测标签（支持或反
驳）是否与真实值相符来确定。相比之下，单
元证据选择涉及基于列表的预测，这使得精确
匹配更具挑战性。因此，我们考虑了两种评估
标准：精确匹配（EM）和一种放宽的情况，即
F1分数达到或高于 50.0被视为正确。
这些案例的百分比分布显示在表 3 中。我
们期待的情况是两个任务都正确 (C–C)。然而，
如表中所示，没有一个模型在这种情况下达到
50 % 的百分比——即使在第二种设置中，其
中 F1得分达到或超过 50.0被视为单元选择任
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Claim Cell L 8B L 70B Q 7B Q 72B GPT

Setting 1: Exact Match for Both Tasks

C C 0.0 0.0 0.0 4.6 0.0
C I 63.4 73.9 68.0 73.4 88.0
I C 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
I I 36.6 26.1 32.0 22.0 12.0

Setting 2: F1 >= 50 in Cell Selection

C C 10.5 26.1 4.3 44.1 30.0
C I 53.0 47.8 63.7 33.9 58.0
I C 5.6 10.5 2.7 8.9 7.0
I I 30.9 15.6 29.3 13.2 5.0

Table 3: 分类统计（%）显示了声明标签预测任务
与单元证据选择任务之间的相关性。C和 I分别表
示正确和错误，L 和 Q 分别表示 Llama 和 Qwen。
这些结果来自 CoT提示。

务的正确。这表明虽然模型通常能够正确预测
声明标签，但它们缺乏选择支持该预测所需的
最小表格单元子集的能力。
在这项工作中，我们强调了仅专注于标签预
测的科学声明验证系统的局限性，主张通过
证据选择来实现可解释性的重要性。通过将
表格-文本对齐重新构想为解释任务并引入具
有人工注释的细胞级理由的新数据集，我们为
评估模型推理提供了更严格的基准。此外，我
们提出了一个针对表格中声明验证的模糊案
例分类法，这可以支持未来的数据集构建工
作。我们的研究结果表明，尽管大型语言模型
（LLMs）经常预测正确的声明标签，但它们常
常无法识别出最小的支持证据，暴露了准确性
与真实推理之间的差距。这强调了未来工作必
须不仅关注正确性，还要注重与人类可理解的
理由相一致的科学事实验证任务的重要性。

7

限制 我们的工作有几项限制。首先，注释规
模较小，仅有 868个断言作为输入，而最终数
据集中只有 372个断言，这可能影响结果的统
计可靠性和广泛适用性。其次，数据集来自特
定领域（计算机科学），这可能限制其对其他
领域的表格和断言的适用性。第三，所使用的
PIPE 编码方法可能不适合处理复杂的表格结
构，这表明需要更为稳健的编码方法。

8

伦理声明与更广泛的影响 我们根据公开可用
的 SciTab 数据集构建了我们的数据集，该数
据集是根据 MIT 许可证发布的。我们尊重该
许可证的条款并对原始作者给予适当的归属。
为了扩展数据集，四位 NLP研究人员手动注

释了数据。我们创建并遵循了详细的注释指
南，以确保注释过程的一致性、清晰性和公正
性。数据集不包括任何个人或敏感信息。
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A 数据集创建

A.1 一个拟议的分类法
我们在第 3.3节中的表格 4、5、6、7和 8中
分别展示了我们提出的分类法的示例。
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Claim Comparing POS and SEM tagging (Table 5), we note that higher layer repre-
sentations do not necessarily improve SEM tagging, while POS tagging does
not peak at layer 1. We noticed no improvements in both translation (+0.9
BLEU) and POS and SEM tagging (up to +0.6 % accuracy) when using fea-
tures extracted from an NMT model trained with residual connections (Table
5).

Label Refuted
Table Caption Table 5: POS and SEM tagging accuracy with features from different layers

of 4-layer Uni/Bidirectional/Residual NMT encoders, averaged over all non-
English target languages.

Table Uni | POS | 0 87.9 | 1 92.0 | 2 91.7 | 3 91.8 | 4 91.9
Uni | SEM | 81.8 | 87.8 | 87.4 | 87.6 | 88.2
Bi | POS | 87.9 | 93.3 | 92.9 | 93.2 | 92.8
Bi | SEM | 81.9 | 91.3 | 90.8 | 91.9 | 91.9
Res | POS | 87.9 | 92.5 | 91.9 | 92.0 | 92.4
Res | SEM | 81.9 | 88.2 | 87.5 | 87.6 | 88.5

Table 4: (i)表格转换错误的例子。列标题与数据值合并。例如，“0 87.9”错误地结合了列名称 0和值
87.9。

Claim After removing the graph attention module, our model gives 24.9 BLEU
points.

Label Supported
Table Caption Table 9: Ablation study for modules used in the graph encoder and the LSTM

decoder
Table [BOLD] Model | B | C

DCGCN4 | 25.5 | 55.4
Encoder Modules | [EMPTY] | [EMPTY]
-Linear Combination | 23.7 | 53.2
-Global Node | 24.2 | 54.6
-Direction Aggregation | 24.6 | 54.6
-Graph Attention | 24.9 | 54.7
-Global Node & Linear Combination | 22.9 | 52.4
Decoder Modules | [EMPTY] | [EMPTY]
-Coverage Mechanism | 23.8 | 53.0

Table 5: （ii）额外上下文要求的示例。B和 C分别代表 BLEU和 CHRF++，但这无法仅从声明、标题或
表格中推断出来。需要引用原始论文中的额外上下文。
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Claim Table 4 lists the EM/F1 score of different models.
Label Supported
Table Caption Table 4: Exact match/F1-score on SQuad dataset.“# Params”: the parameter

number of Base. rnet*: results published by Wang et al. (2017).
Table Model | # Params | Base | +Elmo

rnet* | - | 71.1/79.5 | -/-
LSTM | 2.67M | [BOLD] 70.46/78.98 | 75.17/82.79
GRU | 2.31M | 70.41/ [BOLD] 79.15 | 75.81/83.12
ATR | 1.59M | 69.73/78.70 | 75.06/82.76
SRU | 2.44M | 69.27/78.41 | 74.56/82.50
LRN | 2.14M | 70.11/78.83 | [BOLD] 76.14/ [BOLD] 83.83

Table 6: （iii）意外的论断类型的示例。该论断仅仅描述了表格所展示的内容，类似于标题，并不需要任
何推理或数据来支持。

Claim [CONTINUE] RELIS significantly outperforms the other RL-based systems.
Label Supported
Caption Table 3: Results of non-RL (top), cross-input (DeepTD) and input-specific (REAPER) RL ap-

proaches (middle) compared with RELIS.
Table [EMPTY] | DUC’01 R1 | DUC’01 R2 | DUC’02 R1 | DUC’02 R2 | DUC’04 R1 | DUC’04 R2

ICSI | 33.31 | 7.33 | 35.04 | 8.51 | 37.31 | 9.36
PriorSum | 35.98 | 7.89 | 36.63 | 8.97 | 38.91 | 10.07
TCSum | <bold>36.45</bold> | 7.66 | 36.90 | 8.61 | 38.27 | 9.66
TCSum- | 33.45 | 6.07 | 34.02 | 7.39 | 35.66 | 8.66
SRSum | 36.04 | 8.44 | <bold>38.93</bold> | <bold>10.29</bold> | 39.29 | 10.70
DeepTD | 28.74 | 5.95 | 31.63 | 7.09 | 33.57 | 7.96
REAPER | 32.43 | 6.84 | 35.03 | 8.11 | 37.22 | 8.64
RELIS | 34.73 | <bold>8.66</bold> | 37.11 | 9.12 | <bold>39.34</bold> | <bold>10.73</bold>

Table 7: （iv）主观形容词的例子。将表现视为“显著”与否，取决于该词的定义方式。此外，许多人
认为使用“显著”一词需要结果通过某种形式的统计检验。第一行的原始版本是：[EMPTY] | DUC’01
<italic>R</italic>1 | DUC’01 <italic>R</italic>2 | DUC’02 <italic>R</italic>1 | DUC’02
<italic>R</italic>2 | DUC’04 <italic>R</italic>1 | DUC’04 <italic>R</italic>2。

Claim It closely matches the performance of ORACLE with only 0.40 % absolute difference.
Label Supported
Caption Table 3: Accuracy of transferring between aspects. Models with use labeled data from source

aspects. Models with use human rationales on the target aspect.
Table Source | Target | Svm | Ra-Svm | Ra-Cnn | Trans | Ra-Trans | Ours | Oracle

Beer aroma+palate | Beer look | 74.41 | 74.83 | 74.94 | 72.75 | 76.41 | [BOLD] 79.53 | 80.29
Beer look+palate | Beer aroma | 68.57 | 69.23 | 67.55 | 69.92 | 76.45 | [BOLD] 77.94 | 78.11
Beer look+aroma | Beer palate | 63.88 | 67.82 | 65.72 | 74.66 | 73.4 | [BOLD] 75.24 | 75.5

Table 8: （v）不明确的主张示例。代词“它”指代的实体不明确。
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