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摘要

資訊檢索系統的目標是從大量的文件中，
找出與使用者查詢 (Query) 最相關的文
件。在傳統的資訊檢索流程中，需要經過
多次的比對許多文件才能找出最相關的文
件。近期，有一種基於可微搜索索引 (Dif-
ferentiable Search Index, DSI) 的新穎資
訊檢索策略被提出，並展現相當優異的效
能。DSI 透過單一個 Transformer 模型先
將文件集中所有的資訊編碼在模型的參
數中；在應用時，使用者可以將查詢輸
入 Transformer，再由 Transformer 以自
迴歸的方式直接地產生其相關文件的編
號 (Document IDs)，因而能大幅地簡化
與加速整個檢索過程。先前的研究指出，
DSI 是以文件編號作為橋梁來建立查詢與
文件之間的關係，但在訓練資料中並不是
每篇文件都會有相關的查詢，這將導致這
些文件沒辦法被順利的建立起關係。有鑑
於此，在模型訓練階段，我們提出先使用
監督式對比學習來增強查詢與文件在潛在
語意空間中的對應關係，並在模型推理階
段時，透過最鄰近搜尋法來進一步的輔助
模型產生文件編號。因此，我們提出的方
法能有效增強 DSI 中文件與查詢薄弱的對
應關係，在公開的語料集 Nature Question
上也驗證了它的成效。

Abstract
The goal of an information retrieval sys-
tem is to retrieve documents that are most
relevant to a given user query from a
huge collection of documents, which usu-
ally requires time-consuming multiple com-
parisons between the query and candidate
documents so as to find the most relevant
ones. Recently, a novel retrieval modeling
approach, dubbed Differentiable Search In-
dex (DSI), has been proposed. DSI dramat-
ically simplifies the whole retrieval process
by encoding all information about the doc-
ument collection into the parameter space
of a single Transformer model, on top of
which DSI can in turn generate the rele-
vant document identities (IDs) in an au-
toregressive manner in response to a user

query. Although DSI addresses the short-
comings of traditional retrieval systems,
previous studies have pointed out that DSI
might fail to retrieve relevant documents
because DSI uses the document IDs as the
pivotal mechanism to establish the rela-
tionship between queries and documents,
whereas not every document in the docu-
ment collection has its corresponding rel-
evant and irrelevant queries for the train-
ing purpose. In view of this, we put for-
ward to leveraging supervised contrastive
learning to better render the relationship
between queries and documents in the la-
tent semantic space. Furthermore, an ap-
proximate nearest neighbor search strategy
is employed at retrieval time to further as-
sist the Transformer model in generating
document IDs relevant to a posed query
more efficiently. A series of experiments
conducted on the Nature Question bench-
mark dataset confirm the effectiveness and
practical feasibility of our approach in re-
lation to some strong baseline systems.
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1 緒論

為了滿足使用者的資訊需求 (Information
Needs)，資訊檢索 (Information Retrieval) 系
統需要依據使用者的查詢，從大量的語料
庫中找出相關的文件。文件檢索的方式分
別是以詞匹配 (Term-matching) 與語意匹配
(Semantic-matching) 作為基礎。TF-IDF 和
BM25 (Robertson et al., 2009) 為詞匹配類中
常見的作法，它們將使用者的查詢 (Query)與
文件 (Document) 用高維的稀疏向量來表徵，
透過簡單的向量相似度計算，可以快速的匹
配關鍵詞。雖然詞匹配的方法能簡單且快速
的找出相關的文件，但它卻無法考慮到文字與
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文字之間的順序和語意上的關聯。為此，許多
以語意匹配作為基礎的檢索系統被紛紛提出，
包含潛藏語意分析 (Latent Semantic Analy-
sis, LSA) (Deerwester et al., 1990) 主題模型
(Topic Model) (Hofmann, 1999; Papadimitriou
et al., 2000; Blei et al., 2003) 等。與詞匹配不
同的是語意匹配用了密集向量來表徵，可以
看做是將查詢與文件投影到潛在的語意空間
(Latent Semantic Space)，同義詞與一詞多義
的關聯就能有效的在這個空間中被捕捉到。

隨著深度學習的蓬勃發展，近年來自監督
(Self-supervised Learning) 的預訓練語言模型
(Pre-trained Language Model) 在許多自然語
言處理的任務上都有突破性的表現。其中
(Dense Passage Retriever, DPR) (Karpukhin
et al., 2020) 為一個著名的語意匹配檢索系
統，它使用兩個不同的 BERT (Devlin et al.,
2019) 預訓練語言模型，來將查詢及文件分別
以密集的向量表徵，並使用簡單的向量相似
度計算，來求得相關的文件。由於 DPR 有
著 BERT 強大的語意表示能力及雙編碼器
(Dual Encoder) 的設計，讓它可以預先計算全
部文件的向量表示，在效果及速度上都能超
越被視為標準的 BM25 檢索系統。最近，另
外一種資訊檢索的方法被提出，如圖1所示，
(Differentiable Search Index, DSI) (Tay et al.,
2022) 有別於以往的檢索系統需要進行大量的
向量比對，來找出相關的文件，這個方法利
用序列到序列 (Sequence-to-sequence) 的預訓
練語言模型，將所有的文件資訊編碼進一個
Transformer (Vaswani et al., 2017) 的參數中。
DSI 在訓練時分為兩個步驟，第一步驟為索引
(Indexing Phase)，第二步驟為檢索 (Retrieval
Phase)。在索引的階段，模型學習如何將文件
的內容 (Document Texts) 對應到文件的編號
(Document Identifiers)。在檢索的階段，模型
學習如何將查詢 (Query) 對應到相關文件的
編號。最後在模型推理 (Inference) 時，使用
者只需要輸入查詢，這個檢索模型就會自迴歸
(Autoregressive) 的產生潛在相關的文件編號，
大幅的簡化整個檢索過程。DSI 的作者也顯示
當使用更大的預訓練語言模型時，檢索的效果
也會跟著上升，在現今模型參數量快速成長的
趨勢下，這類的方法展現了十足的潛力。

強大的檢索系統通常需表現出以下幾點能
力 (Lewis et al., 2021)，從最簡單的記憶訓練
時看過的查詢，到使用訓練時看過的答案來回
答新的查詢表述，最後是使用完全新的答案表
述來回答新的查詢表述。 (Lewis et al., 2021)
指出，將回答查詢所需的所有知識都儲存在
模型參數中的閉卷模型 (Closed-book Model)，

在遇到新的查詢表述時，容易傾向回答訓練
時看過的答案，這個現象顯示出此類模型的
泛化能力不足。而 DSI 同為閉卷模型的一種，
在 (Zhuang et al., 2022) 的研究中也指出它
的泛化能力不足。 (Zhuang et al., 2022) 提
到 DSI 模型在學習建立查詢與相關文件之間
的關聯時，是透過索引與檢索的兩個階段來
學習，但是在大部分的訓練資料中，並不是
每篇文件都會有對應的查詢，所以若有文件
編號未被任何查詢對應過，而導致模型無法
為該文件與相關的查詢建立關聯，模型在推
理時就會傾向回答有被順利對應過的文件編
號。(Differentiable Search Index With Query
Generation, DSI-QG) (Zhuang et al., 2022)提
出了一個簡單直覺的解決方法，它使用另一個
序列到序列的預訓練語言模型，先將所有的文
件產生出對應的查詢，確保每篇文件都有對應
的查詢後，再進行 DSI 模型的訓練，經過這
個方法訓練後，模型在泛化能力上的表現大幅
提升。
然而，我們認為原本的 DSI 模型只使用文

件編號來在建立查詢與文件之間的關聯太為
薄弱，為了增強這之間的對應關係，本研究
提出使用 (Supervised Contrastive Learning,
SCL) (Khosla et al., 2020) 將查詢與文件先
在語意空間中建立關聯。實驗在公開語料集
Nature Question (Kwiatkowski et al., 2019)
上，我們提出的 (Building an Enhanced Au-
toregressive Document Retriever Leveraging
Supervised Contrastive Learning, DR-SCL)
能進一步的改善模型的泛化能力，在與 DSI-
QG 結合後，我們的模型能超越強大的 DPR
檢索模型，讓此類模型向實際應用又邁進了一
步。

2 相關研究

2.1 Dense Retriever
隨著深度學習在自然語言處理上的突破，預
訓練語言模型 BERT (Devlin et al., 2019)、
RoBERTa (Liu et al., 2019) 帶來了強大的
語意表示能力，在過去幾年中各式各樣的
深度檢索模型也相繼被提出。依據不同查詢
與文件的表徵方式及不同計算相似度的方
式， (Zhu et al., 2021)將深度檢索模型分成了
三類:Representation-based, Interaction-based,
Representation-interaction Retriever。

Representation-based Retriever 也稱做雙
編碼器 (Dual Encoder) 檢索模型，這類模
型使用兩個不同的編碼器來將查詢與文件
以密集向量的方式表徵，透過向量相似度
計算來評估查詢與文件的相關程度。其中，
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Sala Baker is bestknown for
portraying the villain Sauron

in the Lordof the Rings
trilogy. ...

Docid: 456

There are at least 108
mountains on Earth with

elevations of 7,200 metres ...

Docid: 733

docid: 4 5 6

docid: 4 5 6

docid: 7 3 3

Document : Sala Baker is best known for portraying ...

Query : Who is the bad guy in lord of the rings?

Query : What is the highest mountain in the world?

Documents

圖 1. (左) 為許多文件所組成的語料庫。(右) 為 DSI 的模型架構圖。在 DSI 訓練時，模型透過索引階段
(Indexing Phase) 學習如何將文件對應到它的文件編號，並再透過檢索階段 (Retrieval Phase) 學習如何
將查詢對應到與它相關的文件的文件編號。在使用者出入一個查詢後，DSI 會自迴歸的產生相關的文件
編號。如果需要，可以使用束搜索來產生潛在相關文件編號的排序列表。另外，為了幫助模型分辨查詢
與文件，在文字輸入進模型前，會先在前面加上任務提示 (Task Prompt)，例如文件會加上 Document:
、查詢會加上 Query: 。

DPR (Karpukhin et al., 2020)為這類模型的著
名的方法，它使用了兩個參數不共享的 BERT
編碼器來分別將查詢及文件表徵。在訓練階
時，使用對比學習 (Contrastive Learning) 讓
目前的查詢在語意空間中和相關的文件拉近，
並同時推遠不相關的文件。此類模型有著優良
的檢索速度，因為所有文件的向量表示都能事
先被計算好並儲存在記憶體中，當模型進行推
理時，只需要計算查詢的向量表示，並將它與
儲存在記憶體中的文件向量計算相似度，就能
快速的找到相關的文件。但也因為查詢與文件
的表示是獨立獲得，透過簡單的向量相似度計
算，兩者之間只有淺層的互動，導致模型犧牲
掉不少檢索的效果。

Interaction-based Retriever 也稱做跨編碼
器 (Cross Encoder)，這類模型將查詢與文件
同時輸入進一個編碼器中，通過它們之間的
字符層級 (Token-level) 互動，模型能捕捉查
詢與文件間的豐富資訊。 (Nie et al., 2019;
Nogueira and Cho, 2019) 使用了 BERT 做為
跨編碼器，它們將 Dense Retrieval 視為二元
分類的問題，若查詢與文件相關為 1，反之則
為 0。因為查詢與文件能有深度的互動，所以
此類方法有著非常良好的檢索效果，但因查詢
與文件必須同時計算，所以在檢索的效率上有
很大的限制。

Representation-interaction Retriever 為了
在速度與準確度上取得平衡，這類模型結合了
representation-based 與 interaction-based 兩
者的特點。ColBERT (Khattab and Zaharia,
2020) 是此類模型中著名的方法，它延伸了雙
編碼器的做法，先使用不同的編碼器分別取得
查詢與文件的向量表示，再由字符層級的相似

度計算方法來求得兩者之間的關聯程度。值得
注意的是，雙編碼器是用一個向量來表徵整個
查詢或文件，而此類方法是使用多個字符層級
的向量來表示，雖然能取得更好的檢索效果，
但在儲存文件向量表示時會需要更大的空間。

2.2 Autoregressive Retriever
另一種檢索系統設計的方式是使用序列到序
列 (Sequence-to-sequence) 的自迴歸 (Autore-
gressive)模型。此類模型利用預訓練語言模型
T5 (Raffel et al., 2020)、BART (Lewis et al.,
2020) 對語意理解的強大能力，將所有回答
查詢所需的知識都儲存在模型的參數中，並
使用自迴歸的解碼器 (Decoder) 來產生答案。
在此小節中，我們預計介紹三個使用自迴歸
的檢索系統，分別為 Autoregressive Entity
Retrieval (Cao et al., 2021), DSI (Tay et al.,
2022), DSI-QG (Zhuang et al., 2022)

Autoregressive Entity Retrieval 是一個使用
序列到序列的預訓練語言模型 BART 來預測
實體連結 (Entity Linking) 的系統。使用者將
句子輸入到模型後，如果句子中可能存在有
實體，模型就會將其對應到語料庫中預設的同
義實體，並透過自迴歸的方式輸出。在此研究
中，作者使用Wikipedia作為語料庫，而每篇
維基百科中的文章的標題則當作是實體名稱。
此方法可以看作是特殊類別的檢索系統。

Differentiable Search Index 使用了一個序
列到序列的預訓練語言模型 T5 來進行文件檢
索，如圖1所示。它先將所有文件資訊編碼進
模型的參數中，並在使用者輸入查詢後，自迴
歸的產生相對應的文件編號。如果需要，可以
使用束搜索 (Beam Search) 來產生潛在相關
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Supervised Contrastive Pre-training

Query : What is the highest mountain in the world?

Query : What is the best fight in lord of the rings?

Document : ...  the villain Sauron in the Lord of the ...

Query : Who is the bad guy in lord of the rings?

negativepositive

4 5 6

4 5 6

DSI fine-tuning

圖 2. 為本研究提出的 DR-SCL 模型架構。DR-SCL 的模型架構是由一個 T5 預訓練語言模型組成。在
訓練階段時，模型為了將查詢與相關的文件在語意空間中拉近，反之則推遠，首先使用監督式對比學習
來預訓練編碼器。在預訓練好模型的編碼器後，我們使用與 DSI 相同的訓練方式來微調模型的解碼器。

文件編號的排序列表。在訓練模型時分為兩個
步驟，第一步驟為索引 (Indexing Phase)，第
二步驟為檢索 (Retrieval Phase)。在索引的階
段，模型學習如何將語料庫中的每一篇文件
xd ∈ Xd 對應到它的文件編號 yd ∈ Yd。模型
將文件內容當作輸入而文件編號當為輸出，與
一般序列到序列的模型訓練方式相同，損失函
數為交叉熵 (Cross Entropy)。以下為索引階
段模型使用的損失計算公式：

Lindexing = −
∑

xd∈Xd

log p(yd|T5(xd)). (1)

如果只有第一階段的訓練，模型只學會文件與
文件編號的對應，並不知道如何將查詢對應到
它相關的文件內容。所以在第二階段時，模型
利用訓練資料中的每一個查詢 xq ∈ Xq 與人
工標記的相關文件的文件編號 yq ∈ Yq 來建立
對應關係。下面為檢索階段模型使用的總損失
計算公式：

Lretrieval = −
∑

xq∈Xq

log p(yq|T5(xq)). (2)

(Tay et al., 2022) 提到如果先訓練索引階
段再訓練檢索階段，模型會產生災難性遺忘
(Catastrophic Forgetting) 的現象。為此，作
者改用與 T5 預訓練方式相同的多任務訓練
(Multi-task Learning) 來同時訓練這兩個階
段。此外，為了讓模型能區分查詢及文件的
表示，在輸入到模型之前，查詢與文件會分別
在開頭加上任務提示 (Task Prompt) 的字串。
以下為 DSI 模型使用的總損失計算公式：

LDSI = −
∑
x∈X

log p(y|T5(x)), � (3)

其中 x ∈ X = {Xd ∪Xq}, y ∈ Y = {Yd ∪ Yq}。
在模型推理 (Inference) 的階段中，輸入一
個查詢 x 後，模型會自迴歸的產生對應的文
件編號 y。給定查詢 x模型產生文件編號 y 的
機率，可以使用下面的公式來描述：

p(y|x) =
M∏

m=1

p(ym|T5(x, y1:m−1)). (4)

作者提到了非常多種產生文件編號 y 的
方式，從簡單的流水號 (Atomic Docid) 到使
用隨機字符組成的字串編號 (String Docid)，
最後是有語意結構的字串編號 (Semantically
Structured Docid) 也是其中效果最好的表示
方法。為了產生有語意結構的文件編號，如
圖3所示，需先經由一個 BERT 編碼器將所有
的文件投影到語意空間中，再使用階層式群集
(Hierarchical Clustering) 演算法，將語意相近
的文件歸類到同個群，最後只需要搜尋產生出
的樹狀結構，即可指派每篇文件的文件編號。

Differentiable Search Index With Query
Generation 提到 DSI 模型是使用索引階段時
文件對應到文件編號的訓練，及檢索階段時
查詢對應到文件編號的訓練，來建立查詢與相
關文件之間的關聯，但在訓練資料中並不是每
一篇文件都會有對應到的查詢，所以 Xq 可能
為很小的集合甚至是空集合。為了解決上述的
問題，DSI-QG 使用了一個簡單直覺的解決方
式，它先利用了另一個序列到序列的語言模型
T5，學習如何在給定一篇文件後產生其對應
的查詢內容。使用此查詢生成模型幫助所有文
件產生完對應的查詢後，再使用這些資料與原
訓練資料來訓練 DSI 模型。此方法能有效的
改善模型無法順利對應到文件的問題。
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3 研究方法

3.1 Overview
本篇研究專注於如何增強在 DSI 模型中，查
詢與文件之間的對應關係。為此，我們提出
了一個新穎的方法，先使用對比學習 (Con-
trastive Learning)來預訓練模型的編碼器，再
來進行原本的 DSI 模型訓練。我們使用的模
型架構與 DSI 相同，是一個由編碼器與解碼
器組成的 T5 (Raffel et al., 2020) 預訓練語言
模型。
其中，查詢與文件在輸入模型前會先加上
個別的任務提示 (Task Prompt)，如圖2所示。
輸入文字序列 xℓ 後，模型的編碼器會產生一
串序列的向量表示，依據 (Ni et al., 2022) 的
做法我們使用平均池化來取得表示整個序列的
向量 zℓ ，以下面的公式表示：

zℓ = MeanPooling(T5encoder(xℓ)). (5)

3.2 Contrastive Pre-training
為了增強模型在查詢與文件之間的對應關係，
我們先使用對比學習來將查詢與相關的文件
在語意空間中拉近，並推遠不相關的文件。由
此一來，在新的查詢表述進來時，這個查詢在
語意空間中的表示就會更容易的與它相關的
文件表示相近，因此也會對後續的自迴歸文件
編號生成有所幫助。為了設計適合的對比學習
方法來增強 DSI 模型中查詢與文件的對應關
係，我們嘗試了使用與 DPR 模型相同的對比
學習方法。給定一個包含 N 筆資料的訓練集
Bcl = {(xq,v, xd,v)}v=1..N，其中 xd,v ∈ Xd 為
查詢 xq,v ∈ Xq 相關的一篇文件。
訓練資料中的查詢與文件在經過第 (5)

式後，得到向量表示 {(zq,v, zd,v)}v=1..N。令
i ∈ I = {1, .., N} 為訓練資料的索引。接著，
DPR 所用的對比學習可以使用以下的式子來
描述：

Lcl = −
∑
i∈I

log exp(zq,i · zd,i)∑
a∈I exp(zq,i · zd,a)

, (6)

其中 · 表示使用內積運算，而文件 zd,i 為查詢
zq,i 的正樣本，在訓練資料中除了 zd,i 以外的
N − 1 筆文件則當作是 zq,i 查詢的負樣本。
考量到後續的自迴歸文件編號生成任務，類

似於序列分類的問題，如果我們能將同一類
(有著相同的文件編號) 的查詢或文件拉近，
並將不同類別的推遠，那對於序列的分類必
定會有更大的幫助。監督式對比學習 (Khosla
et al., 2020) 將同類別的資料都視為正樣本，
不同類別的資料視為負樣本，由此一來如果我
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圖 3. 為產生有語意結構的文件編號時用的階層式
分群的示意圖。
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圖 4. 為 DR-SCL 在模型推理時的架構圖。模型會
使用最鄰近搜尋法 ANN 來輔助模型解碼器自迴歸
的生成文件編號。

們使用監督式對比學習就可以比 (6) 式有著更
多的正樣本。在訓練時也不會侷限於只能以查
詢作為錨點 (Anchor) 來拉近與推遠文件，而
是能任意讓查詢或文件來當作錨點拉近相同類
別與推遠不相同的類別。給定一個包含 N 筆
資料的訓練集 Bdrscl = {(xu, yu)}u=1..N，其中
xu ∈ X, yu ∈ Y。在訓練資料中的 xu 經過 (5)
式後，得到向量表示 {(zv, yv)}u=1..N。
令 A(i) = I \ {i} 為索引 I 扣除掉 i 後的集

合，S(i) = {s ∈ A(i) : ys = yi} 為索引 i 的所
有正樣本的索引。監督式對比學習可以使用下
面的公式來描述：

Lscl = −
∑
i∈I

1

|S(i)|
∑

s∈S(i)

log exp(zi · zs)∑
a∈A(i) exp(zi · za)

,

(7)
其中 |S(i)| 為集合 S(i) 的大小。

3.3 DSI Fine-tuning
為了不讓建立好的語意空間受到後續訓練序列
分類的影響，在預訓練完模型的編碼器後，我
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們的作法與 (Khosla et al., 2020) 相同，先將
模型編碼器的參數凍結住，之後再進行模型解
碼器的微調 (Fine-tune)。在微調模型的解碼
器時，訓練方式與 DSI 相同，使用多任務學
習來同時訓練文件對應到文件編號的索引階
段 (Indexing Phase)，與查詢對應到文件編號
的檢索階段 (Retrieval Phase)。給定訓練資料
Bdrscl，模型的損失函數為：

Lce = −
∑
i∈I

log p(yi|T5(xi)). (8)

3.4 Document IDs

有鑑於在 DSI 中使用結構化語意 (Semanti-
cally Structured) 的文件編號模型會有最好的
表現，所以我們也使用語意結構化的方法來
表示文件編號。在 DSI 中，作者使用 BERT
預訓練語言模型來抽取出所有文件的語意向
量，在取完所有文件向量後，DSI 使用階層式
的 k-means 分群法將相近的文件分在一起 (在
這裡 k = 10)，經過階層式分群後會產生一個
十元樹 (Decimal Tree)，從樹根走訪到文件所
在的葉節點的過程中，經過的節點編號所組成
的字串就為文件的編號，如圖3 所示。與 DSI
不同的是，我們使用已經預訓練好的模型編碼
器，並經過第 (5) 式來產生所有文件的語意向
量，如此一來也不需要有額外的模型加入。

3.5 Inference

經過了預訓練後的編碼器，本身就具備著文
件檢索的能力。我們利用這項優勢，將 DR-
SCL 的編碼器透過最鄰近搜尋法 (Approxi-
mate Nearest Neighbor Search, ANN) 來輔助
模型解碼器的自迴歸文件編號生成。在模型進
行推理前我們先使用在 3.4 小節中，產生好的
文件向量與十元樹，來計算樹上每一群的中心
點的向量，計算完的中心點向量以 ẑc ∈ Ẑ 表
示，而群中心點的編號 c 則以樹根走訪到 ẑc
所在的節點，當中經過的節點編號所組成的字
串來表示，如圖3所示。在模型推理時，ANN
Assisted Decoder 同時參考模型編碼器得到的
ANN 分數與模型解碼器得到的分數，來決定
下一個時間點要產生的文件編號字符。

T5 Decoder 在第 m 個時間點文件編號字符
yi,m 產生的機率可以由下面的式子來描述：

PT5,m = p(yi,m|T5(xi, yi,1:m−1)), (9)

ANN Search 在第 m 個時間點文件編號字

Dataset |D| Train Pairs Test Pairs
NQ10k 10k 8k 2k
NQ100k 100k 80k 20k

表 1. 為我們實驗中使用的 Nature Question
Dataset 的語料集統計資訊。|D| 表示語料集中，
文件的總數。

Dataset Document Overlap
NQ10k 20.65%
NQ100k 60.89%

表 2. 為 Test-train 語料集中的重疊比例。Docu-
ment Overlap 是計算有多少為答案的文件同時出
現在測試資料與訓練資料中。

符 yi,m 產生的機率可以由下面的式子來描述：

PANN,m = p(yi,m|ANN(xi, yi,1:m−1))

=
exp(zi · ẑyi,1:m)∑

c∈Child(yi,1:m−1)
exp(zi · ẑc)

,

(10)

其中 zi 為 xi 經過第 (5) 式後得到的向量表
示，C = Child(c)，C 是由中心點編號 c 的所
有子節點的中心點編號所組成的集合。

Selective Fusion 我們使用另外兩個超參數
α, β 來控制 PT5,m 與 PANN,m 的結合：

PFusion,m = exp(α logPT5,m+(1−α) logPANN,m).
(11)

p(yi|xi) =
M∏

m=1

({
PFusion,m m ≤ β

PT5,m m > β

)
. (12)

其中 α 控制在產生第 m 個時間點的文件編
號字符機率時，PANN,m 所佔的權重。β 則是
控制計算時要往下參考 PANN,m 幾個時間點，
如果 β = 0，模型的輸出就是正常的 T5 模型
的輸出，若 β = ∞ 則代表使用 ANN 輔助整
個文件編號的生成。最後模型在推理階段看到
查詢 xi 後，產生文件編號 yi 的機率，可以由
第 (12) 式來描述。值得注意的是，使用 ANN
能有效減少搜尋的次數，生成一筆完整的文件
編號所需的最大搜尋次數為 10×M。

4 實驗與討論

4.1 語料集

本研究使用的語料集為 (Nature-Question,
NQ) (Kwiatkowski et al., 2019)，NQ 是專為
端到端 (End-to-end) 的開域問答系統 (Open-
domain Question Answering System) 所設計
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NQ10k NQ100k
Total Overlap No Overlap Total Overlap No Overlap

Model Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10 Hit@1 Hit@10
BM25 51.60 73.70 49.39 73.84 52.17 73.66 35.31 59.99 32.03 59.48 40.41 60.77
DPR 61.25 83.80 62.71 88.13 60.86 82.67 53.84 79.18 53.78 81.00 53.94 76.33
DSI 13.10 30.10 44.06 67.79 5.04 20.28 33.09 50.71 52.11 72.55 3.47 16.69
DSI+QG 56.35 73.90 63.92 82.08 54.37 71.77 51.62 72.13 59.42 80.33 39.48 59.36
DR-SCL (β=0) 25.80 52.20 56.17 77.23 17.89 45.68 37.58 57.47 56.06 75.93 8.79 28.71
DR-SCL+QG (β=0) 56.75 75.40 62.95 86.19 55.13 72.58 52.14 73.34 60.00 81.29 39.90 60.96
DR-SCL+QG (α=0.7, β=∞) 61.70 79.80 65.85 87.89 59.16 77.63 53.40 77.12 58.78 83.31 45.00 67.48

表 3. 為基準模型與我們提出的方法，在 NQ10k 與 NQ100k 的測試語料集上的結果。Overlap 指的是有
多少為答案的文件同時出現在測試資料與訓練資料中。

的語料集，其中總共有 307k 筆的訓練資料，
每一筆訓練資料中含有一個真實 Google 搜尋
的查詢及一篇人工標記為相關的Wikipedia文
件。給定一個查詢，檢索系統必須找出一篇與
這個查詢相關的 Wikipedia 文件。我們將 NQ
語料集切成兩個大小 NQ10K 與 NQ100k，來
觀測模型對於不同大小語料集的表現，相關的
統計資訊如表1所示。
為了檢視我們提出來的模型是否能改善在
遇到新的查詢表述後，模型傾向於回答在
訓練過程中看過的答案文件的查詢。我們依
據 (Lewis et al., 2021) 將測試語料集再細分成
重疊 (Overlap) 與沒有重疊 (No Overlap)，其
中重疊代表在測試語料集為答案的文件，也出
現在訓練資料中，而沒有重疊就是沒有在訓練
資料出現過，表2為文件在訓練語料集中重疊
的統計資訊。

4.2 實驗設置

我們的模型使用 Huggingface (Wolf et al.,
2019) 開源的 T5-base 模型，在進行模型編
碼器的預訓練前，我們先使用有著較好語意表
示能力的 Sentence-T5 (Ni et al., 2022)來初始
化模型編碼器的參數。在我們提出的 DR-SCL
中，輸入查詢的長度最長為 32 個字符，而文
件的長度我們則是依照 DSI (Tay et al., 2022)
的做法，只保留文件前 32 個字符，並在最前
面並接上文件的標題。模型訓練時的批次大小
N 設定為 64，並訓練 50 代。

4.3 評估指標與基準模型

我們使用 Hit@k 作為評估模型的指標，其中
k ∈ {1, 5, 10}，這個指標與 Top-k Accuracy相
同，它計算前 k 個模型找回的文件中，有出
現正確相關文件的比例。
基準模型包含了經典的詞匹配模型

BM25 (Robertson et al., 2009) 與語意匹配的
DPR (Karpukhin et al., 2020) 模型，而在自
迴歸的檢索模型上，還有 DSI 與使用額外的
查詢生成 (Query Generation) 模型來加強的
DSI-QG 模型 (Zhuang et al., 2022)。其中，
我們使用 Sentence-T5 來當作 DPR 中編碼器

所使用的模型。在 DSI-QG 中，我們將每篇
文件生成對應的五個查詢，再使用這些新生成
的查詢與原訓練資料結合來訓練模型。

4.4 實驗結果

我們首先討論基準模型與我們提出的 DR-SCL
模型在整體 NQ10k 和 NQ100k 上的表現，
結果如表 (3) 所示。使用語意匹配為基礎的
DPR 模型在兩個語料集時，皆領先使用詞匹
配為基礎的 BM25 模型，代表著預訓練語言
模型的加入，大幅的改善無法只使用詞語匹
配來找到答案的問題。致使 DSI 模型在整體
NQ10k 與 NQ100k 的表現相較於 BM25 都來
的差，可以發現 DSI 模型只要在遇到查詢的
答案文件沒有在訓練時的檢索階段 (Retrieval
Phase) 被訓練過 (No Overlap) 的情況下，表
現都會非常差，這個現象也印證 DSI 模型在
泛用能力上的低落，而若是遇到查詢的答案
文件有在訓練時的檢索階段被訓練過 (Over-
lap)，DSI 模型就能領先 BM25，至於模型在
NQ10k 上檢索效果低於 BM25，我們推測是
因為相較於 NQ100k，NQ10k 有大部分的文
件能用詞匹配的方式來達成，所以 DSI 的效
果會略輸於 BM25。另外，DSI在 NQ100k的
表現優於 NQ10k，是因為在 NQ100k 的測試
資料中有較多為答案的文件也有出現在訓練
資料中，如表2所示。我們提出的方法 DR-
SCL(β = 0) 在 NQ10k No Overlap 上，相
較 DSI 進步了 12%，在 NQ100k No Overlap
上也進步了 5%，驗證了使用對比學習來增
強原本 DSI 模型中查詢與文件之間的薄弱
關係的有效性。再來是 DSI-QG 模型，它使
用額外的查詢生成模型來產生更多與文件相
關的查詢，這個方法簡單的解決了 DSI 在訓
練檢索階段 (Retrieval Phase) 文件沒有被對
應過的查詢，在 No Overlap 的表現上都有
大幅的進步。DR-SCL+QG(β = 0) 為我們的
方法加上一個額外的查詢生成模型，額外使
用生成的模型再搭配使用對比學習方法加強
查詢與文件的關係後，能比 DSI+QG 的方
法效果再好一些。最後，當我們的方法 DR-
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Encoder Additional Pre-trained Hit@1 Hit@10
T5 - 13.10 30.10
Sentence-T5 - 16.90 40.75
Sentence-T5 DPR Loss (6) 22.95 46.00
Sentence-T5 SCL Loss (7) 24.00 48.30

表 4. 為使用不同的預訓練方法來訓練編碼器，對
整體表現的影響。

Encoder Additional Pre-trained Hit@1 Hit@10
Sentence-T5 - 24.00 48.30
Sentence-T5 SCL Loss (7) 25.80 52.20

表 5. 為使用不同模型編碼器來產生有語意結構的
文件編號對整體表現的影響。

SCL+QG(α = 0.7, β = ∞) 在模型解碼文件
編號時，如果犧牲一點運算速度參考模型編
碼器提供的 ANN 分數，我們的提出的方法在
NQ10k Hit@1 時就能超越強大的 DPR 模型，
讓自迴歸的檢索模型向實際應用又更邁進了一
步。

4.5 消融研究 (Ablation Study)
4.5.1 Contrastive Pre-training
在這個小節中，我們將分析何種模型編碼器的
預訓練方法對我們提出的模型會有最好的效
果，結果如表4所示。直接使用沒有額外預訓
練的 T5 模型，是其中效果最差的，因為 T5
語言模型在設計時不像 BERT 一樣專注在語
意特徵的的學習上，這導致了 T5 模型的編碼
器沒辦法產生最佳的語意表示。我們嘗試使用
額外以句子相似度訓練的 Sentence-T5 來直接
初始化模型的編碼器，可以發現有著更強的語
意表示對於自迴歸文件檢索模型是有幫助的。
對比用與 DPR 相同的對比學習方式 (6)，使
用監督式對比學習 (7) 來預訓練模型的編碼器
可以取得最好的效果，這是因為監督式對比學
習有更多的正樣本與查詢和文件間有更豐富的
互動。

4.5.2 Document IDs
在這個小節中，我們將探討使用哪一種編碼器
來產生有語意結構的文件編號，會對我們的模
型有最好的效果，結果如表5所示。可以發現
有經過監督式對比學習訓練過的編碼器，在產
生文件的語意向量時能有最好的效果，這是因
為經過訓練資料訓練過的編碼器能將不相關
的文件推遠，相比直接使用沒看過訓練資料的
Sentence-T5 來的更好。

4.5.3 Alpha & Beta
在這個小節中，我們想了解模型在推理階段時
超參數 α, β 的設置，結果如圖5所示。α 負責
在產生第 m個文件編號的字符時，控制 ANN
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圖 5. 為使用不同超參數 α, β 設定時，對整體表現
的影響。

分數的比重，α 越小表示 ANN 分數所佔的比
重越高。β 控制要使用 ANN 輔助產生幾個文
件編號的字符，β 越大表示使用 ANN 輔助產
生越多文件編號的字符。當 β = 0時，模型完
全不使用 ANN 來輔助輸出; 而在 α = 0, β =
∞ 時，模型的輸出即是 ANN 的輸出。最後
在 α = 0.7, β = ∞ 模型解碼器參考些許 ANN
的分數來預測文件編號時，模型會有最好的表
現。

5 結論

在本研究中，我們提出了將監督式對比學習應
用在自迴歸的檢索模型 DSI 上，來改善 DSI
在遇到新的查詢表述時，泛化能力不足的問
題。並且，我們也提出了一個使用最近鄰居搜
尋法 (ANN) 來輔助模型產生文件編號，讓模
型可以在推理時，透過超參數的控制來平衡
模型的精準度與速度。在公開的 Nature Ques-
tion 語料集上，我們提出的方法與 DSI-QG
結合後，在 Hit@1 能超越強大的 DPR 模型，
讓自迴歸的檢索模型向實際應用又邁進了一
步。在未來的研究裡，我們希望不靠額外的查
詢生成模型來輔助 DR-SCL，就能找到一個好
的方式讓模型記憶文件資訊，且在查詢進入到
模型後能順利的檢索出相關的文件，這將會是
我們主要研究的方向。除此之外，因為自迴歸
的檢索模型可以完全端到端的訓練，它可以當
作是一個大模型中具備檢索能力的元件，這是
非常有潛力的。
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