
摘摘要 

由 於 深 度 學 習 的 發 展 ， 在 以

Transformer 為架構的雙向編碼器 BERT
的帶領下，自然語言處理的相關任務

獲得長足的進步。資訊檢索任務是從

大量的文件中，尋找出與使用者查詢

最相關的結果。雖然基於 BERT 的檢索

模型已在許多研究中展現優異的任務

成效，但這些模型通常有著計算量龐

大或需要大量額外儲存空間的問題。

有鑑於此，本研究提出一套基於 BERT
與孿生架構的檢索模型，不僅擁有以

預訓練語言模型為主體的優點，更具

備了自動查詢擴增技術，與使用強化

學習於模型訓練。因此，我們所提出

的檢索模型不僅改善了現有方法的問

題，也在三個公開的大型資料集中，

驗證了它的檢索成效。 

Abstract 

Due to the development of deep learning, 
the natural language processing tasks have 
made great progresses by leveraging the 
bidirectional encoder representations from 
Transformers (BERT). The goal of 
information retrieval is to search the most 
relevant results for the user's query from a 
large set of documents. Although BERT-
based retrieval models have shown 
excellent results in many studies, these 
models usually suffer from the need for 
large amounts of computations and/or 
additional storage spaces. In view of the 
flaws, a BERT-based Siamese-structured 
retrieval model (BESS) is proposed in this 
paper. BESS not only inherits the merits of 
pre-trained language models, but also can 

generate extra information to compensate 
the original query automatically. Besides, 
the reinforcement learning strategy is 
introduced to make the model more robust. 
Accordingly, we evaluate BESS on three 
public-available corpora, and the 
experimental results demonstrate the 
efficiency of the proposed retrieval model. 
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1 緒論 

資訊檢索(Information Retrieval)是自然語言處理

中一個重要的研究題目，目標是從大量的文

件、段落或句子中，尋找出與使用者輸入之

查詢(Query)最相關的答案。根據檢索內容的

不同，資訊檢索任務又可分為文件檢索 
(Document Retrieval) (Yilmaz et al., 2019; 
Hofstätter et al., 2020; Mitra et al., 2020; Chen et 
al., 2020; Saar et al., 2020)與段落檢索(Passage 
Retrieval) (Cohen et al., 2018; Karpukhin et al., 
2020; Khattab and Zaharia., 2020; Joel  et al., 
2020 ;Qu et al., 2021)。在過去的研究中，詞頻

(Term Frequency) (Luhn, 1957)與 反 文 件 頻

(Inverse Document Frequency) (Jones, 1972)是最

常被使用的特徵表示法。詞頻是計算一個詞

在文件中出現的次數，次數越高，通常代表

這個詞在文件中是比較重要的；反文件頻則

是一個詞出現在整個資料集中的文件比例之

倒數，代表著這個詞的獨特性與鑑別性。藉

由計算每一個詞的詞頻與反文件頻，文件與

查詢可被分別表示為一組離散的特徵，藉由

不同的檢索演算法，就可以計算每一篇文件
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與查詢的相關性分數，做為文件排序的依據

並輸出。常見的檢索模型包含空間向量模型

(Vector space model) (Salton et al., 1975)與 Okapi 
Best Match 25 (BM25) (Robertson et al., 1995)
等。雖然這類方法簡單、快速，並且可以獲

得相當的檢索成效，但僅透過關鍵詞匹配來

計算相關性分數，不僅無法考慮查詢與文件

的語意資訊，亦無法解決同義詞與一詞多義

的問題。為此，後續有許多檢索模型紛紛提

出 ， 包 含 潛 藏 語 意 分 析(Latent Semantic 
Analysis, LSA) (Deerwester et al., 1990)與主題模

型(Topic Model) (Hofmann, 1999; Papadimitriou 
et al., 2000; Blei et al., 2003)等。 

  受惠於深度學習的蓬勃發展，自然語言

處理的相關任務也在近期有了突破性的進

展。以 Transformer (Vaswani et al., 2017)為主要

架構的雙向編碼器 BERT (Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers) (Devlin et al., 
2019)及各種變形模型，例如 XLNet (Yang et 
al., 2019)、RoBERTa (Liu et al., 2019) 與 Electra 
(Clark et al., 2020)等，皆是以非監督式的方式

訓練一個語言模型，在預訓練(Pre-trained)的
語言模型完成後，針對各式下游任務，這類

模型僅需以少量的標記資料進行微調(Fine-
tune)，就可以在該任務中獲得相當優良的任

務成效。當使用 BERT 於資訊檢索時，最常見

的作法是將查詢與文件串接後，藉由 BERT 抽

取一個低維度的向量做為特徵，藉由簡單的

前饋神經網路與軟性最大(Softmax)激活函

數，計算出此一文件與查詢的相關程度。亦

有方法是以孿生(Siamese)架構基礎，利用兩

個 BERT 模型分別為查詢與文件進行特徵向量

的抽取後，再利用餘弦相似度或藉由各種神

經網路模型進行相關性分數的計算。著名的

模型包含有 DPR (Karpukhin et al,. 2020)、
SentenceBERT (Reimers and Gurevych., 2019)、
TwinBERT (Lu et al., 2020)與 ColBERT (Khattab 
and Zaharia., 2020)等。 

  相較於傳統的資訊檢索模型，以 BERT 為

基礎的模型可以獲得相當優良的任務成效，

但這些模型通常有著計算量龐大或需要大量

額外儲存空間的問題，雖然已經有些方法針

對這些缺點加以改善，但其成果仍有待提

升。有鑑於此，本研究提出一套基於 BERT 與

孿生架構的檢索模型(BERT-based Siamese-
structured Retrieval Model, BESS)，不僅繼承著

以預訓練語言模型為主體的優點，更著眼於

改善現有模型時間與空間複雜度過高的問

題。此外，考量使用者查詢通常較短，而容

易產生資訊不足的問題，我們的模型設計了

一套自動的查詢擴增(Query Expansion)技術；

並且，在模型訓練的過程中，我們提出了一

套權重計算方式，為每一個訓練查詢，根據

當前的檢索結果，計算一個權重，做為更新

檢索模型參數時的比重。綜合這些改進，我

們在三個公開的大型資料集中，驗證了此一

檢索模型的成效。實驗結果顯示，相較於各

式基礎系統，這套新穎的檢索模型 BESS 不僅

獲得相當良好的檢索成效，在測試階段亦擁

有可接受的時間與空間複雜度。 

 

圖 1: BERT 模型架構圖。 
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2 相相關研究 

2.1 BERT & Cross-Encoder 

基 於 Transformer 的 雙 向 編 碼 器 BERT 
(Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers)，是一個以大量文本配合非監督

式學習所訓練出來的語言模型，它已被廣泛

使用在自然語言處理的各項任務中，並且皆

能取得良好的任務成效。BERT 語言模型的訓

練目標為克漏字任務(Masked Language Model) 
與語句關聯性預測(Next Sentence Prediction)。
在克漏字的訓練中，會隨機屏蔽訓練語句中

15%的 字 符(Token)， 並 用 一 個 特 殊 字 符[MASK]作為代替，希望模型可以根據上下文

資訊，預測此一被替換掉的字符。語句關聯

性預測則是將兩段語句串接後輸入 BERT，期

望模型可以準確判斷這兩個語句是否為上下

文的關係。為了考量字符的順序資訊，BERT
模型引入了位置向量(Position Embeddings)與
段落向量(Segment Embeddings)。位置向量是

用來表示每一個字符在語句中的絕對位置，

而段落向量則用於表示字符是屬於第一個輸

入語句或是第二個語句。最終，每一個輸入

BERT 的字符會表示成一個加總字符相量、位

置向量與段落向量的向量表示法；此外，[CLS]與[SEP]為兩個特殊的字符，通常分別插

入在每個輸入語句的最前面與兩個句子之

間，圖 1為 BERT 模型的示意圖。 

  當 BERT 被使用於資訊檢索任務時，最起

初的作法是將查詢與文件當成兩個句子，串

接在一起後輸入 BERT 模型，再利用最終的[CLS]向量作為融合查詢與文件的向量表示

法，藉由微調一個簡單的分類器，輸出相關

性分數，作為文件排序的依據，這類方法我

們統稱為為 Cross-Encoder 模型(Rodrigo and 
Cho, 2019 ; Qu et al., 2021)，其架構如圖 2(a)所
示。雖然 Cross-Encoder 能透過 BERT 很好地

得到混合查詢與文件的向量表示法，進而計

算相關性分數，但對於每一個使用者輸入的

查詢，Cross-Encoder 必須將查詢與資料集內

的所有文件一一串接，分別輸入 BERT 獲得混

合兩者資訊的向量後，再計算分數。由於資

料集中的文件數量通常非常多，因此 Cross-
Encoder是非常耗費時間的。 

2.2 Siamese-structured Retrieval Models 

因為查詢與文件的長度、內容複雜性與表達

方式等性質有著不小的差異，有研究指出，

查詢與文件的向量表示法應以不同的模型進

行求取，因此以孿生架構為模型基礎的檢索

模型應運而生。這類模型採用兩個獨立的

BERT 作為特徵抽取器，分別輸入查詢與文件

的字符序列，而最後一層的[ ]向量（或是

對最後一層的字符向量進行加權平均），即被

用來做為查詢與文件的向量表示法，透過簡

單的餘弦相似度(Cosine Similarity)計算，或藉

由簡單的神經網路架構，就可以獲得文件對

於查詢的相關性分數。TwinBERT (Lu et al., 
2020)與DPR (Karpukhin et al,. 2020)是這類模型

經典的代表，他們的模型架構如圖 2(b)所示。

以孿生架構為模型基礎的好處是系統在實際

應用時，所需面對的候選文件數量通常非常

巨大，可能從數十萬篇至數千萬篇，但它們

的內容通常是不會再改變的。由於這些特

性，我們可以事先計算每一篇文件的向量表

示法，並且將這些表示法儲存起來，當使用

     

                                         (a)                                                                                 (b)   

圖 2: (a) Cross-Encoder 模型架構圖。(b) TwinBERT 與 DPR 模型架構圖。 
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者輸入一個查詢後，我們僅需求取查詢的特

徵向量表示法後，就可以跟已經算好並存儲

起來的文件表示法進行相關性分數的計算，

做為文件排序的依據。這樣的設計，在實際

應用上，由於只需求取使用者輸入的查詢之

特徵向量，並不需重複計算大量候選文件的

向量表示法，因此可以大幅地減少所需的運

算時間。 

ColBERT (Khattab  and Zaharia., 2020)同樣

是以孿生架構為基礎的檢索模型，為了減少

模型參數量，它的兩個 BERT 特徵抽取器的參

數是共享的，為了區別查詢與文件的不同，

在輸入時，將一個特別的字符[ ]加入在查詢

的字符序列最前面，將特別字符[ ]插入在每

個文件字符序列的最前面。因此，雖然查詢

與文件的特徵抽取器是參數共享的，但它依

然可以區別輸入的是查詢或文件，而產生對

應的向量表示法。此外，針對查詢通常遭遇

資訊不足的問題，ColBERT 提出在查詢後面

加入數個[MASK]字符，經過 BERT 後，這些[MASK]字符所對應的向量表示法，可以被視

為是模型自動加入的查詢擴增資訊。最後，

將查詢內的每一個字符向量與文件中每一個

字符向量計算內積，再加總每一個查詢字符

所得的最大分數，就可做為是查詢與文件的

相關性分數，ColBERT 的模型架構如圖 3(a)所
示。值得一提的是，雖然 ColBERT 可以預先

將文件的向量表示法儲存起來，使得測試階

段的速度可以較 Cross-Encoder 快，但相較於

TwinBERT 或 DPR，每篇文件僅儲存一個特徵

向量，ColBERT 是將文件中所有字符的最後

一層特徵向量皆儲存起來，因此 ColBERT 需

要花費大量的記憶體空間。在計算相關性分

數方面，由於 ColBERT 是將查詢中每一個字

符向量與每一篇文件中的每個字符向量做內

積計算，最後為每一個查詢中的字符留下一

個最高的內積分數，加總後即為該篇文件對

於查詢的相關性分數；然而，不論是

TwinBERT 或 DPR，文件的最後排序分數只要

計算一個查詢特徵與一個文件特徵的內積，

即是相關分數，因此 ColBERT 的計算複雜度

也是 TwinBERT 或 DPR的數千至數萬倍。 

3 研研究方法 

3.1 模型架構 

有鑑於基於 BERT 的模型已在資訊檢索任務中

取得不錯的任務成效，此外，以孿生架構為

基礎的模型可比 Cross-Encoder 有較佳的執行

速度，因此，在本研究中，我們提出一套基

於 BERT 與孿生架構之檢索模型(BERT-based 
Siamese-structured Retrieval Model, BESS)，模

型架構如圖 3(b)所示。更明確地，當給定一個

包 含 筆 資 料 的 訓 練 集 =, , , , … , , ，每一筆資料包含

一 個 長 度 為 | | 個 字 符 的 查 詢 =[ , , … , | |] ，一篇與 相關的文件

，其長度是| |個字符，以及 篇非相關

文件 , , … , , 。在基於 BERT 模型與孿

生架構下，我們的模型擁有兩個參數不共享

的 BERT 特徵抽取器，在查詢與文件的字符序

列前後分別加上[CLS]與[SEP]後，即分別送入

      

(a)                                                                        (b) 

圖 3: (a) ColBERT 模型架構圖。(b) BESS 模型架構圖。 
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特徵抽取器，並且以最後一層的[CLS]向量做

為 查 詢 或 文 件 的 特 徵 向 量 表 示 法, , , , … , , 。接著，模型的訓練

目標函式為最大化負對數似然值(Negative 
Log-likelihood)： 

= log ,, , ,  (1) 

其中相似度函數 , 定義為： , = ,   (2) 

期望藉由錯誤傳遞，更新 BESS 模型的兩個特

徵抽取器，使得查詢與相關文件可以擁有較

相近的特徵向量，而非相關文件的特徵向量

可以與查詢越不像越好。 

3.2 查查詢擴增 

為了彌補使用者輸入的查詢通常較短，容易

有資訊不足的問題，ColBERT 在查詢的字符

序列後面加入多個[MASK]字符，讓檢索模型

自動地為每一個查詢添加額外的資訊。在使

用者給定的查詢中，名詞與形容詞往往是最

為重要的資訊，並且借鑑於利用知識圖譜之

BERT 模型(Knowledge BERT, K-BERT) (Liu et 
al., 2020)的成功，我們延伸 K-BERT 模型的做

法，期望能為查詢裡的名詞與形容詞添加一

個自動產生的額外資訊。為了實現這個想

法，我們替查詢裡的名詞與形容後面分別加

入一個[MASK]字符，希望藉由訓練，BESS 可

以自動地根據上下文資訊，補足名詞與形容

詞資訊之不足，或是提供可能的額外資訊，

使得檢索的成效可以更加提升。 

3.3 強化學習 

由於強化學習已在近年展現優異的成果

(Arulkumaran et al., 2017; Yang et al., 2018; 
Satoshi  and Toshihiko, 2020; Shao et al., 2021)，
因此我們採用強化學習的方式訓練 BESS。為

此，我們設計了一套訓練查詢權重函式，用

來調整每一個訓練查詢對模型參數更新時的

貢獻度，也就是扮演著強化學習中回饋

(Reward)的角色，用來動態調整模型的學習

率。至於如何判斷哪些訓練查詢對模型來說

比較重要呢？我們首先採用一個簡易的檢索

模型為訓練集中的每個查詢進行初次檢索，

並計算檢索結果，例如準確率(Precision)或排

序倒數平均值(Mean Reciprocal Rank, MRR) 

(Hinrich et al., 2008)。有了每個訓練查詢的檢

索結果後，我們提出四種不同的權重函式，

包含高斯函式、三角函式、餘弦函式以及圓

形函式(Lv and Zhai,. 2009)，用來計算每一個

訓練查詢的權重： 

 高斯函式(Gaussian Kernel) ( ( ) )                                             (3) 

 三角函式(Triangle Kernel) 1 | ( )  | ,  | ( )  |0.1,  (4) 

 餘弦函式(Cosine Kernel) 1 + | ( ) | ,  | ( ) |0.1,      

 (5) 

 圓形函式(Circle Kernel) 

1 | ( )  | ,  | ( ) |0.1,   (6) 

其中 ( )代表訓練查詢 的檢索結果，

與 為權重函式的超參數，分別用來控制中心

點與平滑程度，圖4為以 =0.5與 =0.282為
範例的權重函式示意圖。與傳統的強化學習

相較，傳統的回饋設計，通常是表現越差的

訓練資料會給定較大的回饋，表現越好的資

料會有較小的回饋；然而，我們認為，在使

用簡易模型的檢索中，獲得良好成效的訓練

查詢，不需要再對模型的訓練有較大的影

響，因為這些查詢本身所蘊含的資訊與相關

訊息，已被模型良好的描述與儲存，因此已

可以擁有很好的檢索成果；另一方面，在簡

 

圖 4: 四種權重函式示意圖，以 = 0.5， =0.282為範例。 
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易模型的檢索裡，獲得較差成效的訓練查詢

也不需要對模型的更新有較大的影響性，因

為這些訓練查詢可能含有錯誤的標記或屬於

離群資料(Outlier)，給定較高的回饋，反而會

影響模型整體的準確性。綜觀這些原因，我

們希望表現尚可的訓練查詢才應對模型的更

新有較大的影響，因此提出四種權重函式，

並且，在本研究中，我們將 設定為所有訓練

查詢的準確率平均值。最終，模型的訓練目

標函式則為： 

= log ( ) ,, , ,       (7) 

其中 ( )表示訓練查詢 的回饋，可

以由任一種權重函式計算獲得。 

4 實實驗與討論 

4.1 資料集 

本研究所使用的資料集包含MovieQA (Tapaswi 
et al,. 2016)、MovieQA Chinese (Tapaswi et al,. 
2016)與 MS MARCO (Nguyen et al,. 2016)。MS 
MARCO 是一個由微軟在 2016 年推出用於閱

讀理解任務的資料集，在 2018 年調整為段落

檢索的資料集，包含了 880 萬個網頁中的段

落，這些段落是 Bing 從 100 萬個實際的使用

者查詢所收集而來，每個查詢皆對應到一個

相關段落，但並沒有標註明確的非相關段

落。在評量結果上，我們使用 MRR@10 與

MRR@100 來評估模型。所有實驗採用的訓練

資料集是MS MARCO small版，並且基於官方

所提供的初次檢索結果，對每一個查詢所對

應的 1,000 個段落進行重新排序(Reranking)。
因為該資料集的測試集沒有提供正確答案，

因此在實驗中，我們隨機地切分訓練集的百

分之十當做訓練時的驗證集，原始的驗證集

則做為測試集使用。 

  MovieQA 是由多倫多大學所提供關於影

片與文件的故事理解資料集，包含了 400 多部

電影的相關文件，資料集中的每個問題都對

應到一篇相關文件內的多個答案。我們將所

有資料集中的文件切分成數個段落，每個段

落大約包含 100 個單詞，因此每個查詢所對應

的相關段落可能會有一至多個。為了驗證本

研究所提出的方法是否可以應用在多種語言

中，我們使用機器翻譯，將英文的 MovieQA
翻譯成中文，做為一套中文的資訊檢索資料

集，資料前處理則與英文 MovieQA 資料集相

同。與 MS MARCO 相較，在 MovieQA 與

MovieQA Chinese 資料集中，檢索模型是對所

有文件進行排序，不是採用重計分的方式，

僅對前幾篇文件進行重新排序。然而，因為

Cross-Encoder 所需的計算時間較長，因此我

們先採用 BM25 進行初次檢索，再對前 1,000
則段落重新進行排序。在 MovieQA 與

MovieQA Chinese 資 料 集 上 ， 我 們 是 以

MAP@10/50/100 進行模型的效能評估。資料

集詳細的統計資訊如表 1所示。 

4.2 實驗設置 

在英文的實驗中，我們使用 huggingface (Wolf 
et al., 2020)開源的 bert-base-uncased 模型，中

文的實驗則使用 bert-base-chinese 模型。在我

們所提出的檢索模型 BESS 中，查詢的字符序

列長度設定為 32，文件字符序列長度設定為

384，若超過設定長度，則直接捨棄；模型訓

練時的批次大小設定為 12；四種權重函式的

超參數 設定為 0.282， 則根據資料集的不

同，為 MovieQA、MovieQA Chinese 與 MS 
MARCO 分別設定為 0.725、0.64 與 0.364。我

們的程式主要使用 pytorch 工具包，並利用

Faiss 工具包(Johnson et al., 2017)建立索引

(Indexing)，與進行相關性分數的計算。 

 
Num. of Queries Avg. 

Tokens/Query 
Avg. Rel. 

Passages/Query 
Num. of 
Passages 

Avg. 
Tokens/Passage Train Dev Test 

MovieQA 38,417 4,333 4,327 8.80 1.55 86,360 99.39 
MovieQA 
Chinese 

38,417 4,333 4,327 12.85 1.37 107,340 167.88 

MS 
MARCO 808,731 101,093 101,092 7.46 1.05 8,841,823 74.46 

表 1: MovieQA、MovieQA Chinese 與 MS MARCO 資料集統計資訊。 
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4.3 實實驗結果與討論 

在第一組實驗中，我們首先探討基準系統在

三個資料集的檢索成效，包含經典的 Okapi 
Best Match 25 (BM25) (Robertson et al., 1995)、
基於 BERT 的 Cross-Encoder (Qu et al., 2021)還
有屬於孿生網路架構的 DPR (Karpukhin et al,. 
2020)與ColBERT (Khattab  and Zaharia., 2020)，
實驗結果如表 2 所示。我們可以發現，以

BERT 為 基 礎 的 Cross-Encoder、DPR 與

ColBERT 在三個資料集中皆大幅度的超越傳

統 BM25的成效，不僅說明預訓練語言模型所

帶來的好處，也驗證了當前基於神經網路的

檢索系統在大型資料集中的進步。接著，我

們 仔 細 比 較 Cross-Encoder、DPR 與

ColBERT，基於孿生網路架構的 DPR 與

ColBERT，雖然需要花費額外的記憶體空間儲

存文件的表示法，但他們不僅可以在測試階

段擁有較快的運算速度，在檢索的成效上也

可以獲得比 Cross-Encoder 要好的成績。最

後，比較基於孿生網路架構的 DPR 與

ColBERT，因為 DPR 僅為每一篇文件儲存一

個向量表示法，而 ColBERT 是將文件內所有

的字符向量表示法皆儲存起來，由於實驗

中，我們將文件的字符序列長度設定為 384，
因此 ColBERT 所需的額外儲存空間大約是

DPR的 384倍；此外，ColBERT在相關分數的

計算上，是將每一個查詢的字符向量與每一

個文件的字符向量進行內積計算，再整合出

一個最終的分數，而 DPR 只需進行一次的內

積 計 算 ， 就可以獲得相關分數，因此

ColBERT 的計算複雜度幾乎是 DPR 的 12,288 
(32× 384)倍。雖然 ColBERT 的時間與空間複

雜度皆比 DPR 高出許多，但實驗結果展現了

ColBERT 優異的檢索成效！ 

在第二組實驗中，我們測試本研究所提

出之基於 BERT 與孿生架構的檢索模型 BESS
在三個資料集的檢索成效，實驗結果如表 3所

示 。 首 先 ，BESSGaussian、BESSTriangle、

BESSCosine 與 BESSCircle 分別表示使用四種不同

權重函式的 BESS 模型，在 MovieQA 資料集

中，使用高斯函式可以獲得最好的檢索成

效，相較於餘弦函式，高斯函式甚至可以高

出 4%的 MAP；在 MovieQA Chinese 資料集

中，雖然圓形函式可以獲得最佳的檢索成

效，但四種函式的效能差異不大；綜合比較

MovieQA與 MovieQA Chinese兩個資料集，使

用餘弦函式的檢索成效皆是最差的，可能是

因為餘弦函式給定的權重差異太大，即訓練

查詢所獲得權重不是很大就是很小（參考圖

4），造成訓練時過分依賴部份資料而導致成

效不彰的問題。接著，我們比較 BESS 與同為

使用孿生架構的檢索模型 DPR 和 ColBERT。
觀察表 2 與表 3，除了餘弦函式外，BESS 在

三個資料集裡的檢索成效皆能大幅度的領先

DPR 模型，這個結果驗證了本研究所提出之

自動查詢擴增與強化學習的有效性。與

ColBERT 相較，雖然 BESS 僅能獲得小幅度的

成效提升，但值得一提的是，BESS 僅為每一

篇文件儲存一個向量表示法，而 ColBERT 必

須將文件內所有的字符向量表示法皆儲存起

來，因為在實驗中，我們將文件的長度設定

為 384，所以在額外儲存空間的花費上，

ColBERT 的空間複雜度大約是 BESS 的 384
倍；在計算複雜度方面，因為 BESS 僅需為一

組查詢與文件計算一次餘弦相似度，然而

ColBERT 是將查詢中的所有字符與文件中的

所有字符兩兩計算餘弦相似度，再為每個查

詢中的字符取最大值並相加，而實驗中，查

詢的長度設定為 32，文件的字符序列長度設

定為 384，因此ColBERT所需耗費的計算時間

至少是 BESS的 12,288倍。綜觀上述，本研究

所提出的 BESS 檢索模型，不僅在時間與空間

複雜度上大幅度的優於 ColBERT 模型，在檢

索任務的成效上，也可以取得與 ColBERT 相

當或更佳的結果，基於孿生架構的設計，在

 MovieQA 
MAP@10/50/100 

MovieQA Chinese 
MAP@10/50/100 

MS MARCO 
MRR@10/100 

BM25 38.4 / 39.1 / 39.2 33.3 / 34.1 / 34.2 16.7 / - (official) 
Cross-Encoder 42.1 / 42.9 / 42.9 38.4 / 39.3 / 39.4 32.2 / 33.4 
DPR 66.6 / 67.0 / 67.2 61.2 / 61.4 / 61.5 32.5 / 33.0 
ColBERT 70.4 / 70.9 / 71.0 63.5 / 63.9 / 64.0 33.4 / 34.3 

表 2:  基礎檢索模型於 MovieQA、MovieQA Chinese 與 MS MARCO 資料集之實驗結果。 
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測試階段，BESS 也不需耗費大量的運算時

間，藉由三個資料集，我們驗證了 BESS 的效

率與能力！ 

  在最後一組實驗裡，我們進行 BESS 模型

的消融研究。當我們將強化學習取消，實驗

結果如表 3 中 BESS-RL 所示，可以發現除了

餘弦函式外，沒有使用強化學習的結果確實

會讓大部分檢索的效能下降，這展現了權重

函式為 BESS 的模型訓練帶來了一定的好處。

此外，與 DPR 模型相較，這個實驗結果也說

明了我們所提出的自動查詢擴增，在不同的

資料集上，可以帶給檢索模型 1~3%的進步；

接著，我們將自動查詢擴增取消，實驗結果

如表 3 中的 BESSGaussian-QE、BESSTriangle-QE、
BESSCosine-QE 與 BESSCircle-QE 所示，與 BESS
相較，缺少自動查詢擴增，不論在哪一種權

重函式的使用下，皆會造成一定程度的效能

損失。值得一提的是，雖然 ColBERT與 BESS
皆有查詢擴增的設計，但由於在計算相關性

分數時，ColBERT 是將查詢中所有字符的特

徵向量皆與文件的每一個字符向量計算分

數，因此 ColBERT 模型所擴增的查詢是直接

的影響最後的排序分數，而 BESS 是只以特殊

字符[CLS]向量做為查詢的特徵向量表示法，

因此 BESS 模型的查詢擴增是以間接的方式改

善最後的排序結果。從實驗中，我們可以

說，自動查詢擴增，不論是以直接或間接的

方式影響最後的排序結果，對於檢索任務的

成效皆是有正向的幫助，但我們所提出的間

接式方法，不僅可以提升檢索任務的成效，

也不需要額外的計算負擔！ 

5 結結論  

在本研究中，我們提出了一套基於 BERT 與孿

生架構的檢索模型 BESS，它不僅擁有良好的

檢索效能，在測試階段，也不會有過高的計

算負擔。此外，自動查詢擴增與強化學習的

加入，更加提升了檢索模型的成效。我們在

MovieQA、MovieQA Chinese 與 MS MARCO
三個資料集中，驗證 BESS 模型的檢索能力，

實驗結果顯示，BESS 不僅可以達到最好的檢

索成果，也能有較低的計算複雜度。在未來

的研究裡，我們將首先改進查詢擴增方法，

使其更有效率；我們也將繼續驗證 BESS 模型

於其他常見且公認的各式語言資料集中；除

了資訊檢索外，我們希望能將 BESS 與開放式

問答(Open Domain Question Answering)系統相

結合，進一步地驗證，BESS 檢索模型是否能

夠提升問答系統之成效。 

  

 MovieQA 
MAP@10/50/100 

MovieQA Chinese 
MAP@10/50/100 

MS MARCO 
MRR@10/100  

BESSGaussian 70.9 / 71.2 / 71.2 63.4 / 63.6 / 63.6 33.6 / 34.3 
BESSTriangle 69.0 / 69.3 / 69.4 63.6 / 63.8 / 63.9 n/a 
BESSCosine 66.1 / 66.7 / 66.7 62.5 / 62.7 / 62.7 n/a 
BESSCircle 70.0 / 70.2 / 70.2 63.7 / 63.9 / 63.9 n/a 
BESSဨRL 69.8 / 70.0 / 70.3 63.0 / 63.2 / 63.2 33.1 / 33.7 
BESSGaussianဨQE 70.1 / 70.3 / 70.4 62.8 / 63.0 / 63.0 32.7 / 33.3 
BESSTriangleဨQE 68.8 / 69.1 / 69.2 63.1 / 63.3 / 63.3 32.4 / 33.1 
BESSCosineဨQE 65.7 / 66.0 / 66.1 62.2 / 62.4 / 62.4 32.3 / 32.6 
BESSCircleဨQE 67.9 / 68.3 / 68.3 63.3 / 63.5 / 63.5 32.3 / 32.5 

表 3:  本研究所提出之檢索模型 BESS 於 MovieQA、MovieQA Chinese 與 MS MARCO 資料集之實驗

結果。 
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