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摘要 

在網路資訊爆炸的現代，人們的生活與網路已密不可分，但受限於檢索技術的瓶頸，

雖然能提供多方面的資訊來源，卻不一定是最相關有幫助的資訊。自然語言中的兩個

主題：機器問答(Question Answering)與機器理解(Machine Comprehension)，由於對

檢索系統，以及服務轉型中重要的聊天機器人，都具有高度相關，因此成為近年熱門

的研究議題。本論文使用了 Google BERT的 pre-trained model進行詞嵌入向量，以

單詞及單字為單位，組織出一個句子的特徵。並且基於問題、答案、與文本間不同組

合的答題策略，最終選擇最高餘絃相似度的選項，作為機器作答的依據。本論文分別

實驗在英文 TOEFL-QA資料集，以及中文開放性問答資料集，對比於雙向 GRU以及 A 

Strong Alignment IR Baseline的方法，分別取得 34.87%及 57.5%準確率，實驗結果

顯示，雖然不同語言之間具有文法的差異，但本論文所提的方法具有一定程度多國語

言的通用性。 

關鍵詞：閱讀理解、機器問答、自然語言處理、深度學習 
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Abstract 

In recent years, Internet provides more and more information for people in 

daily life. Due to the limitation of information retrieval techniques, 

information retrieved might not be related and helpful for users. Two 

research topics in natural language processing have attracted much 

attention due to the important applications of information retrieval and 

chatbot in the past few years: question answering and machine 

comprehension. In this paper, we use Google BERT pre-trained model as a 

word embedding model to form semantic sentence features based on single 

words and phrases. Based on different strategies for question answering, we 

use cosine similarity to calculate similarity and choose the option of 

highest cosine similarity score as machine inferenced answer. In our 

experiments on TOEFL-QA dataset for English and Formosa Grand Challenge 

dataset for Chinese, our proposed method was compared with Bi-directional 

GRU and a strong alignment IR baseline, and obtained an accuracy of 34.87% 

and 57.5%, respectively. With the grammar difference between difference 

language, our model is capable of processing multilingual questions with 

comparable performance to existing methods.  

Keywords: Reading Comprehension, Question Answering, Natural Language 

Processing, Deep Learning 

 

一、緒論 

人們每天的生活，與許多的電子產品緊密相連，透過這些便利的工具，有助於改善生

活品質。在過去想要探究一個知識，必須查閱大量的書籍，並耗費許多的時間消化了

解，才能從中找出想要的資訊；網路的普及與檢索技術的發展，使得人們能透過網路
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搜尋服務，快速的從海量的資訊中，得到初步篩選過的結果，節省了閱讀與理解知識

的時間。隨著資訊服務不斷的改善人們的生活，不論是社群平台，亦或是購物網站

等，皆開始導入聊天機器人，相較於傳統上透過人力行銷及人力客服，除了減少部分

人力的成本，更能夠增加與科技之間的互動性，提升黏著度因而增加提升商業產值；

科技與人們的生活已經無法分離，進而促使了科技助理的誕生，為了能夠更進一步，

滿足人們更多日常生活中的需求，需要讓這些不同類型的機器人，能夠更加了解人們

真正所需，理解人們心中所想。傳統機器人與檢索技術的運作方式，大多採用關鍵字

為主的方法，若查詢的語句中，與預設設置好的搜索資料相符，則將此資料當成最終

的結果；在這種方式下，缺乏考慮所有其他非關鍵字詞的語句，因此可能會遺失真正

重要的字詞資訊。為了要能夠更加有效的利用，一個查詢與答案的所有資訊，本論文

使用字與詞來組成一句話所代表的真正涵義，並透過計算查詢中所有的句子，與答案

句子之間關聯的強弱，來理解不同語句之間真正相似的程度。本論文對比了傳統基於

關鍵字的問答方法，以及基於深度學習的方法，不同於大多數問答的研究，通常只專

注在某個語言，本論文提出二個架構簡單，且具有一定效果的多國語言答題模型。 

 

二、相關研究 

（一）、語言模型 

在自然語言處理的研究中，文字處理是一個重要的步驟，要讓機器進行下一步的計

算，需要將現實世界中詞語的意義，轉換為代表它們的向量數值，因此這個階段代表

了特徵的好壞。現實中使用文字的情境，常常某些詞語會與其他詞一同出現，或者出

現在一篇文章的上下文，2013年 Mikolov等人[1]基於此特性，設計了一個詞嵌入向

量模型，用來表示詞與詞之間的關係。進一步提升語言模型的表現，基於 Vaswani等

人[2]的架構，Devlin等人[3]建構了一個 12/24層的 BERT語言表示模型，BERT模型

在英文問答競賽 SQuAD1.1中贏過了 BiDAF+ELMO[14][20]、QANet[15]等神經網路的方

法，驗證了一個良好的語言表示模型，能夠達到與複雜的神經網路架構相當的水平。 
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（二）、文字相似性 

為了要讓機器更進一步具有理解語意的特性，一個初步需要被探討的問題為：如何找

出文字與文字之間，是否具有相似語意，進而使機器能夠以此為基準。一種常見的作

法為餘絃相似度(Cosine Similarity)，如 Gomaa等人[4]的研究中所提到，透過餘絃

相似度，使機器判斷兩種具有類似特徵的文章是否相似，更進一步的拓展應用，如

Huang等人[5]、Karypis等人[6]的研究中，將餘絃相似度使用在分群不同文章。 

（三）、機器理解之選擇題研究 

概觀為，給予一段故事、問題、幾個不同的選項，需要透過這些的線索，使機器找到

答案，而其中的研究類型大致上可分為兩類，第一類為單選題問答，如中文科技大擂

台競賽單選題問答[18]的研究，英文 Tseng等人[7]的研究，以及第二類，複選題問答

如 Richardson等人[9]的研究。透過雙向 GRU模型快速的學習故事與問題之間上下文

的語意關係，但只在最後階段將雙向 GRU模型的結果與選項做相似度計算，會喪失將

選項與故事及問題一同考慮語意關係的面向，使用 Sliding Window及 Distance 

Based的方法，考慮故事中的詞彙，出現在問題及選項詞彙聯集的數量，但缺乏考慮

沒出現詞彙的語意線索。 

（四）、機器理解之尋找答案段落研究 

概觀為，給予一段故事以及問題，根據問題找出故事中正確答案的段落，如 Yadav等

人[10]基於檢索的角度計算答案與問題的相似度，但依賴於 Embedding模型的好壞，

以及英文 Rajpurkar等人[11]使用維基百科的文章進行問答研究，和 Tapaswi等人

[12]專注在電影內容交談的問答研究，另外還有 Hermann等人[13]以新聞文章內容進

行問答研究，透過 Word Distance來計算故事與問題的字詞，但容易有詞彙被忽略，

以及 Seo等人[14]使用 LSTM搭配 Attention，用來預測答案出現在故事的位置，Yu等

人[15]透過 CNN以及 Self-Attention，找出答案在故事中最有機會出現的位置，以及

中文 Shao等人[16]使用 BERT模型，在中文開放性領域問題上的研究，贏過

QANet[15]、R-Net[19]、BiDAF[14]等模型。 
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三、研究方法 

本此章節將說明本論文的研究方法與系統架構，將架構分為四大部分，分別對中英文

資料進行前處理，並透過 BERT將句子轉換為機器能使用的語意資訊，接著進行機器理

解答題模型的推論，最終選出預測的答案。以下小節將會針對系統中各模組的細節做

進一步說明。 

 

圖一、系統架構圖 

（一）、資料前處理 

為了要提升資料在模型上的精準度，此階段除掉非文字的標點符號如圖二所示，Story

的部分以逗號及句號為單位來切割內文，而 Question及 Choices則去除所有標點符號，

當成一個句子來處理。 

 

圖二、閱讀測驗題目 

（二）、語意學習 

大量詞彙分散在許多上下文中，藉以組織不同文章表達不同主軸的意義，為了要使機

器能夠得到這種語意資訊，本論文利用 BERT model進行詞嵌入向量，對 BERT-Base, 

Chinese 12-layer及 BERT-Large, Uncased 24-layer實驗不同 pooling strategy。

Max pooling為，將每個時間軸上的隱藏層(hidden layer)資訊取最大值，來組織出
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該句子所蘊含的語意資訊如圖三。 

 

圖三、Max pooling strategy 

而 Mean pooling則是取隱藏層資訊的加總平均值，來組織出該句子所蘊含的語意資訊

如圖四，藉此將字詞之間較重要的語意資訊保留，提高推論模型的精準度。 

 

圖四、Mean pooling strategy 

（三）、機器理解 

 

圖五、策略一模型圖 

本論文基於回答閱讀測驗時，採取不同的答題策略，設計了二種類型的答題模型。 

第一種答題策略如圖五，透過將 Story以句子作切割，能更詳細的思考 Story中的所
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有資訊，將每個句子視為可能保有關鍵資訊來處理如公式(1)，接著思考 Question以

及 Choice組成的線索如公式(2)，計算兩者之間的相似性如公式(3)，接著計算最相關

於選項的故事句子分數，專注於最相關於 Choice的句子如公式(4)，最終選擇關聯性

最高的選項如公式(5)，本模型的公式如下所示： 

𝑆𝑛 = 𝑩𝑬𝑹𝑻(𝑆𝑡𝑜𝑟𝑦𝑛) (1)  

𝑄𝐶𝑚 = 𝑩𝑬𝑹𝑻(𝑄𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛 + 𝐶ℎ𝑜𝑖𝑐𝑒𝑚) (2)  

𝑇𝑎𝑏𝑙𝑒𝑚 = {𝑺𝒊𝒎(𝑆1, 𝑄𝐶𝑚), … , 𝑺𝒊𝒎(𝑆𝑛, 𝑄𝐶𝑚)} (3)  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚 = ∑ 𝑇𝑜𝑝𝑘(𝑇𝑎𝑏𝑙𝑒𝑚) (4)  

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐴𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙𝑚(𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚) (5)  

在上述公式中，各個參數及設置的定義如下： 

1. n: Story中句子的數量，m: Choice的數量，k: 2。 

2. BERT: 將句子作為 BERT的輸入，取得轉換的詞嵌入向量，組織成句子資訊。 

3. Sim: 計算 Cosine Similarity餘絃相似度分數。 

4. Table: 一個 Choice與 Question合併，對應 Story所有句子計算的分數表。 

5. Score: 將每個 Choice的分數表，最高的兩個分數相加，為該選項的分數。 

6. Prediction Answer: 將四個 Choice裡最終分數最高的選項作為預測答案。 

 

圖六、策略二模型圖 

第二種答題策略如圖六，將每個句子都視為保有關鍵資訊來處理如公式(6)，接著思考

Question以及 Choice組成的線索如公式(7)，並且獨立出 Question的資訊，以免於

被選項的資訊所影響如公式(8)，透過這樣的方式思考 Story中幾個最相關於
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Question的句子，能夠排除不相關的故事內容如公式(9)，接著計算最相關於每個

Choice的 Story句子如公式(10)，最終選擇關聯性最高的選項如公式(11)，本模型的

公式如下所示： 

𝑆𝑛 = 𝑩𝑬𝑹𝑻(𝑆𝑡𝑜𝑟𝑦𝑛) (6)  

𝑄𝐶𝑚 = 𝑩𝑬𝑹𝑻(𝑄𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛 + 𝐶ℎ𝑜𝑖𝑐𝑒𝑚) (7)  

𝑄𝑢𝑒 = 𝑩𝑬𝑹𝑻(𝑄𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛) (8)  

𝑇𝑜𝑝𝑘𝑆𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒 = 𝑇𝑜𝑝𝑘{𝑺𝒊𝒎(𝑆1, 𝑄𝑢𝑒), … , 𝑺𝒊𝒎(𝑆𝑛, 𝑄𝑢𝑒)} (9)  

𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚 =  𝒎𝒂𝒙(𝑺𝒊𝒎(Top𝑘𝑆, 𝐶ℎ𝑜𝑖𝑐𝑒𝑚) (10)  

𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝐴𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 = 𝒂𝒓𝒈𝒎𝒂𝒙𝑚(𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒𝑚) (11)  

在上述公式中，各個參數及設置的定義如下： 

1. n: Story中句子的數量，m: Choice的數量，k: 10。 

2. BERT: 將句子作為 BERT的輸入，取得轉換的詞嵌入向量，組織成句子資訊。 

3. Sim: 計算 Cosine Similarity餘絃相似度分數。 

4. 𝑇𝑜𝑝𝑘𝑆𝑒𝑛𝑡𝑒𝑛𝑐𝑒: 取 Story句子與 Question計算餘絃相似度的 Top10句子。 

5. Score: 每個選項與 Top10句子做相似計算，最高相似度為該 Choice分數。 

6. Prediction Answer: 將四個 Choice裡最終分數最高的選項作為預測答案。 

 

四、實驗與討論 

本章節將針對本論文所提出來的研究方法，探討使用 BERT語言模型作為語意轉換，之

後透過答題模型進行機器理解的問答，探討其效果。 

（一）、實驗資料集 

本論文使用中英文兩種閱讀測驗資料集，英文為 Listening Comprehension Test of 

TOEFL[7]資料集，合併訓練及測試資料集總筆數為 839筆。中文為科技大擂台_測試資

料集[18]前六次初賽資料，總筆數為 8550筆，並且中英文資料集皆為單選題。 

（二）、驗證方法 
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在中文及英文的資料集之中，本論文採用 10-fold Cross Validation[17]作為進一步

評估誤差的指標。 

（三）、語言模型詞嵌入比較 

我們將比較二種答題模型，中文使用 BERT Chinese，英文使用 BERT Uncased，比較不

同 layer的 output作為詞嵌入向量，及不同的 pooling strategy來組織句子後的效

果。 

1、英文資料集 

 

圖八、英文資料集 策略一及 max pooling 

 

圖九、英文資料集 策略一及 mean pooling 

從圖八、圖九中觀察到，英文資料集使用策略一及 mean pooling時，以 17-layer的

output作為詞嵌入獲得該組合最好的結果，最終取得 0.3345的準確率。 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

BERT output layer number

10-fold cross-validation Accuracy

0

0.1

0.2

0.3

0.4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

BERT output layer number

10-fold cross-validation Accuracy

55



 

圖十、英文資料集 策略二及 max pooling 

 

圖十一、英文資料集 策略二及 mean pooling 

從圖十、圖十一可以觀察到，英文資料集使用策略二及 mean pooling時，以 18-

layer的 output作為詞嵌入獲得該組合最好的結果，最終取得 0.3487的準確率。 

2、中文資料集 

 

圖十二、中文資料集 策略一及 max pooling 
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圖十三、中文資料集 策略一及 mean pooling 

觀察圖十二、圖十三，中文資料集使用策略一及 mean pooling時，以 1-layer的

output作為詞嵌入獲得該組合最好的結果，最終取得 0.575的準確率。 

 

圖十四、中文資料集 策略二及 max pooling 

 

圖十五、中文資料集 策略二及 mean pooling 

觀察圖十四、圖十五，中文資料集使用策略二及 max pooling，以 1-layer的 output

作為詞嵌入獲得該組合最好的結果，最終取得 0.5439的準確率。 

（四）、策略方法解析 
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圖十六、策略一解析 

策略一結果如圖十六，利用合併 Question以及 Choice的資訊(如黃色箭頭)，以及將

Story切割為句子來檢視故事中的資訊，進一步計算最相關於選項的 2個句子(綠色越

深代表關聯越強，紅色越深代表關聯越差)，透過計算最相關的句子，能更詳細的考慮

故事與選項之間的關聯，避免沒有正確資訊的句子，與單一選項關聯過高的情況。 

 

圖十六、策略二解析 

策略二結果如圖十六，利用合併 Question以及 Choice的資訊(如黃色箭頭)，以及將

Story切割為句子來檢視故事中所有的資訊，透過保留與問題的關聯度 Top10的 Story

句子(如圖藍色部分)，能夠幫助篩選掉部分與選項不相關的故事句子，最終只計算與

選項有相關的故事句子(綠色越深代表關聯越強，紅色越深代表關聯越差)。 

（五）、答題模型結果比較 

與提出的二種答題模型比較，在中文上我們實驗了 Yadav等人[10]的模型，最終得到

33.2%準確率，以及比較 Tseng等人[7]的結果 42.5%準確率，作為最終結果對照。 
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圖十七、英文資料集 10-cross validation Accuracy 

在英文測試資料集上如圖十七，最佳的答題模型為策略一，最終結果為 34.87%。 

 

圖十八、中文資料集 10-cross validation Accuracy 

在中文測試資料集上，最佳的答題模型為策略一，最終結果為 57.5%如圖十八。 

 

五、結論 

本論文基於英文與中文兩種語言的閱讀測驗，提出兩種答題模型，在中文資料集上，策

略一的模型優於所有結果，此外策略一模型使用在英文時也有一定的效果，經過實驗證

實，切割故事的所有句子，有助於保留重要的答案句子資訊，透過合併問題及答案的資

訊，可以讓模型更全面的檢視線索，進而讓答題模型找出正確答案。針對答題模型，可

以藉由投票機制，組合多個答題模型的結果，以此增加多種不同的答題策略，來彌補不

同答題模型之中的缺陷，改善最終的準確率。而資料則可以改善斷句、資料集數量的增

加，以及針對不同長度的故事、問題、選項之間優化答提模型的設計方式。 
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