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摘要 

醫療社群問答系統提問意圖偵測之研究 

姜博文 

本論文建立一個使用者提問文本之意圖類型偵測系統，提出三種類型的特徵

資料，第一種是詞嵌入向量產生向量維度之間的關聯性特徵資料﹐第二種是每個

單詞與醫療概念關鍵字相似度特徵資料，第三種是詞性嵌入向量特徵資料。本論

文並提出兩種基於卷積神經網路的學習網路，第一種是 CNN Joint Model，利用

多種特徵資料的特徵向量，學習預測提問文本之意圖類型，第二種是 Ensemble 

CNN Model，每種特徵資料會先獨立預測提問文本之意圖類型程度值，並利用

Ensemble 參數學習每個特徵比重，再將每個特徵資料的預測結果與比重相乘後

再相加，用以調整模型預測結果。實驗結果顯示，醫療概念關鍵字特徵與詞向量

維度關聯特徵同時作為輸入特徵時，能更有效地預測提問文本的意圖類型，再與

傳統的詞嵌入向量或詞性嵌入向量做為同時輸入的特徵資料時，可使模型分類效

果提升。透過實驗綜合評估，當系統推薦程度值大於門檻值 0.3 的意圖類型時，

可以實現最佳的意圖類型預測效果，F1 評估值可達到 0.75。 

 

 

 

關鍵字:意圖類型分類、醫療概念關鍵字特徵、基於卷積神經網路的學習網路
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ABSTRACT 

Automatic Detection of User’s Query Intentions  

for Community Question Answering 

by 

Bo-Wen Chiang 

 This paper aims to establish an intention type detection system for user questions. 

We propose three types of feature data. The first one is using the word embedding vector 

to generate the correlation features between the various vector dimensions. The second 

is the similarity features of each word with a set of pre-defined medical concept 

keywords. The third one is the embedded vector feature of the part-of-speech for each 

word. Then two frameworks of CNN-based learning models are proposed. The first one 

is CNN Joint Model, which concatenates CNN output results of various types of 

features to learn the intention types. The second one is Ensemble CNN Model. The 

feature data is used to predict the intention type degree value independently. Then the 

Ensemble parameters are used to learn the weight of each feature to combine the 

prediction results of various types of features. The results of experiments show that 

when the medical concept keyword feature and the word vector dimension association 

feature are combined as input features, the intent type of the question text can be 

predicted with high F1 measure. To combine with the traditional word embedding 

vector or part-of-speech embedding vector as the input feature data at the same time, 

the prediction result can be improved furthermore. Through the comprehensive 

evaluation on the experiments, when the predicted intention type degree value greater 

than a threshold value 0.3, the best result of intention types prediction can be achieved, 

whose F1 measure is at least 0.75. 

 

 

Keywords: intention types classification, medical concept keyword feature, learning 

network based on CNN
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第一章  緒論 

1.1 研究動機 

現代社會人們對於健康問題日益重視，但可以獲得的醫療資訊有限。因此

網路上出現了大量的線上醫療問答網站[15]，以滿足有醫療提問需求的民眾。

 

圖 1.1 線上醫療問答網站 - 有問必答網(120ask) 

圖 1.1 所示是一個線上醫療問答網站的例子 – 有問必答網(120ask)，使

用者可以在問答網站依不同科別發佈醫療相關問題，而已註冊的醫生則可在線

上公開提供專業意見和建議。 

 

圖 1.2 使用者在有問必答網發佈的問題 

一則使用者提問的實際範例，如圖 1.2 所示，提問內容中“因为抑郁症我对
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洗漱、着衣等生活小事困难费劲，力不从心。”描述出使用者的目前情況，以及

使用者想知道的是“有沒有抑鬱症好的治療辦法?”的醫療資訊，這兩個部分表

達的概念即形成其提問意圖。 

然而使用者提問以自然語言描述方式，不容易由電腦自動取出提問意圖，尤

其在表達相同的事情時，使用者可能使用不同的描述文字來呈現自己的想法。 例

如:鼻子不舒服、鼻子阻塞、鼻子塞住和鼻塞等，雖然都是描述鼻子的症狀，但

描述的用字卻不一樣。此外，在使用者描述問題時，有時會明確描述自己的問題，

例如:“憂鬱症要怎麼治療?”，有時則會以隱含的方式描述自己的問題。例

如:“我得了憂鬱症，是不是應該看醫生?”，因此如何了解隱含的描述背後想表

達的語意概念將會是一種挑戰。 

若能夠從這些醫療提問中，自動分析出使用者提問意圖，則醫療問答網站能

主動查詢已有回覆的相似提問，或進一步從提問與醫生回覆中，自動分析並學習

醫療詞彙間的關聯，建立醫療知識庫。因此提出一個能自動分析使用者提問意圖

(Query intentions)的技術是很重要的。 

1.2 研究目的 

本論文的研究目的，是如何對一筆醫療提問，自動分析出使用者的提問意圖

類型。參考過去研究對醫療提問之查詢意圖定義[18]，可以用兩個概念為一組

(tuple of concepts)形成提問意圖(Query Intentions)中的基本單位，包含: 
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(1) 使用者提問中提供的資訊，例如表 1.1 第一則提問中，描述 

“有死的念頭”、“想哭”和“失去了信心” 

(2) 對於醫療資訊的需求，例如表 1.1 第一則提問中，描述 

“怎么可以判断自己得了抑郁症” 

表 1.1 提問與意圖類型
1 

表 1.1 第一則提問中，使用者表示出現一些症狀(Symptom)，想知道是不是得了

某一種疾病(Disease)，因此形成的一組概念配對<Symptom, Disease>來呈現其提

問意圖。而表 1.1 第三則的提問則包含<Examine, Fee>及<Treatment, Fee>兩種

類型的意圖，所以一則提問中可能包含一種以上的意圖類型。如何從使用者的一

則提問中有效自動偵測出所包含的各種意圖類型，為本論文的研究目的。 

1 
http://www.120ask.com/list/yiyu/ 

Query Intention type 

1.怎么可以判断自己得了抑郁症？最近心里一直有

死的念头，会动不动想哭，对人生失去了信心。 

<Symptom, Disease> 

2.有没有抑郁症好的治疗办法？因为抑郁症我对洗

漱、着衣等生活小事困难费劲，力不从心。 

< Disease, Treatment > 

3.去医院检查是否患有抑郁症需要多少钱？以及确

诊后后期治疗需要多少元？ 

 

<Examine, Fee> 

<Treatment, Fee> 
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1.3 研究限制與範圍 

本研究使用的資料，是從有問必答網中心理健康科的抑鬱類別下蒐集的使用

者提問資料，研究的語言限制為簡體中文。 

 

圖 1.3 概念圖包括所有使用者可能提出的概念以及意圖類型 

 

常出現在提問中的醫學概念有:藥物 (Medicine)、疾病 (Disease)、症狀

(Symptom)、檢查(Examine)與治療(Treatment) 5 種主要概念[1]，並可從這主要的

概念擴展至共 11 種醫療相關的概念，如圖 1.3 所示。而由使用者提問中描述的

資訊之概念 s，指向對另一個醫學概念 n的資訊需求，這樣兩個概念可以用一個

詞組<s, n>表示為一種意圖類型。將每一種意圖類型以一個從 s到 n的有向邊表

示，則各種意圖類型如圖 1.3 中所示的 18 種有向邊的關係。此 18 種關係為本論

文所考慮的意圖類型，且使用者提問中可包含一種以上的意圖類型。 
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1.4 論文方法 

為了分析使用者的提問意圖，本論文提出的架構將分為三個部分。首先，本

篇會從有問必答網(120ask)中蒐集使用者的提問，將每一則提問視為文本進行前

處理，對提問文本進行斷詞與詞性標記，然而人在提問相同意圖時，不一定會使

用相同的詞彙表達，甚至使用不意理解的詞彙，隱晦地描述自己的問題，因此本

篇將會透過維基百科(Wikipedia)和有問必答網(120ask)的使用者的提問與醫生

的回覆所包含的詞與詞性，各別預訓練 Word Embedding 和 POS Embedding，幫

助單詞(Word)和詞性(POS)以向量表示(Vector Representation)，能使同意思的詞彙

與不易理解的詞彙具有相似的向量表示。第二部，產生特徵資料之方法，透過文

本的詞向量矩陣將分別做以下處理:(1)在[18]提出的產生考慮文本內容語意一

致性計算、本篇提出(2)文本的單詞與醫療概念的關鍵字相似性計算，幫助後續

方法捕捉提問意圖的概念資訊，以及(3)運用預訓練的 POS Embedding 產生文本

的詞性向量矩陣的特徵資料。第三部，本論文提出基於類神經網路的使用者意圖

偵測之方法，學習特徵的擷取並預測一個提問文本中屬於各種提問意圖類型

(Intention Type)的程度值作為輸出結果。 
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1.5 論文架構 

本論文以下章節如下:第二章、說明相關文獻探討。第三章、簡述整體系統

架構與流程，以及資料前處理。第四章、輸入特徵產生方式。第五章、說明使用

者意圖偵測之方法。第六章、實驗結果與討論，並且以真實使用者提問為例，展

示意圖偵測的效果。第七章、結論與未來研究方向。 
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第二章  文獻探討 

近年來有越來越多論文在探討意圖偵測問題，對於不同的應用情境，有不同

的方法被提出來解決此問題，以下將分別從關鍵字搜尋和自然語言提問兩種情境

的處理方法進行探討。此外，有研究將提問意圖偵測問題視為一種文本分類問題，

探討如何以類神經網路的學習方法進行文本分類。本章節在此一一介紹上述內容。 

2.1  關鍵字搜尋 

了解使用者查詢背後的意圖，可以讓搜索引擎回傳與查詢更相關的結果，從

而提高使用者滿意度。有許多在搜尋引擎的情境上探討意圖偵測的研究[2][6][7]，

使用者提供給搜尋引擎的查詢(Query)多是以關鍵字(Keyword)搜尋的方法。在此

情境下，意圖偵測是要以這些查詢關鍵字以及使用者的瀏覽、點擊記錄等行為做

為特徵，了解使用者想要的資訊，提出的查詢究竟想要知道什麼事情，以提供符

合使用者意圖的搜尋結果。 

 [2]從使用者對網頁一連串滑鼠點擊、鍵盤輸入等互動中，探討如何推斷使用

者意圖，以提供個人化搜尋服務。該篇論文提出了新方法，從使用者的行為特徵

推斷出可能的意圖。輸入的文字可提取出兩種特徵:關鍵字和概念特徵，概念是

指關鍵字的主題，例如:選舉、投票具有政治概念，可以透過關聯規則找到相對

應關鍵字的主題，再透過這些字的前後文做為有關政治概念的特徵。該論文並利

用 Naïve Bayes 分類器對意圖任務建模，預測使用者行為中表示的意圖。 
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[7]對於使用者點擊搜索結果的行為，建立點擊模型來識別使用者的意圖。作

者認為每個人會有認知偏差，導致使用者點擊搜尋結果的方式會不一樣。運用歷

史點擊記錄對使用者點擊行為建模是一項具有挑戰的任務，因為使用者對於查詢

回傳的結果，所有點擊的行為不一定代表與查詢具有相關性。而使用者可能在搜

尋時輸入的關鍵字是一樣的，但具有不同結果需求的意圖。該論文提出新的意圖

假設，認為使用者搜索意圖與查詢之間存在偏差。這個假設可以應用於大多數的

點擊模型，比起未考慮查詢偏差性，所提供的查詢結果更能讓使用者滿意。 

目前預測使用者提問意圖的方法主要利用機器學習技術。然而使用機器學習

通常需要大量人力進行資料標記。[6]提出可用於解決一般性(General)的意圖偵測

問題，利用外部知識庫- 維基百科(Wikipedia)，只需要少許的人力，通過維基百

科發現大量的概念，將發現的概念做為意圖表示空間，對每一個意圖表示為一組

對應到維基百科的條目文章和類別，輸入的查詢會被映射到維基百科表示空間進

行意圖標記。跟以前的方法相比，由於維基百科含有各種領域的知識，所以能提

供更好的領域覆蓋性，可以應用到各種意圖領域，並且獲取語意相關的概念，來

對意圖進行分類。 

2.2  自然語言提問 

社群問答系統(Community Question Answering)，例如:Yahoo 知識+，提供需

要幫助的人們提出問題，並由其他使用者在線上回覆，使用者以自然語言敘述發

表問題。社群問答系統中問題檢索的目的，是可由過去已獲得答案的提問中找到

 



 

9 

最相關的問題，希望根據其答覆內容來解決使用者的提問。然而，社群問答系統

中大量問題描述的是主觀的觀點，而並不是客觀的事實，導致一般性的檢索模型

效果下降。為了解決這個問題，[4]提出了結合幾種用於問題檢索的語言模型

(Language model):包括查詢相似性(Query-likelihood)語言模型、基於翻譯的

(Translation-based)語言模型，以及此篇提出的基於意圖語言模型。其中每個候選

問題的使用者提問意圖，是利用文本特徵和元資料(Metadata)以機率模型分類器

得出。該論文顯示，有考慮到使用者的提問意圖，能幫助使用者檢索到符合的問

題，找到令人滿意的答案。 

2.3  以類神經網路進行文本分類 

最近許多研究開始採用類神經網路的技術進行文本分類[5][8][11][13][14] 

[17]，因為自從[3]提出將類神經技術應用在標記的相關應用，包括詞性標記、命

名實體識別與語意角色標記，接得到比傳統方法難以突破的效果，使類神經網路

之技術受到關注，也有越來越多研究探討是否可將類神經網路技術應用在不同的

領域。文本分類任務，方法從完全忽略詞序關係的詞袋(bag of words、bag of N-

gram)類神經網路模型，到能夠保持詞序的基於卷積神經網路(Convolutional 

Neural Networks, CNN)模型，在各種自然語言相關任務中，基於 CNN 的處理架

構也顯示出其在文本分類效果的優越性。 

在許多基於卷積神經網路(CNN)的文本分類模型中，第一步是將文本的每一

個單詞做詞嵌入(Word Embedding)處理，利用 Word2vec 的方法，將每一個單詞
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轉換為對應的向量表示，或者使用事先訓練好的詞嵌入向量模型查找單詞向量，

這些詞嵌入向量表示法需要大型的語料庫來訓練模型。獲得單詞的詞嵌入向量表

示，目的是在將具有相似語意詞語對應到相似的空間特性，例如:新加坡、美國

都是國家詞彙，在向量空間表示時，希望得到兩個詞向量的餘弦相似度值要高。

由一個句子中多個單詞的向量可以形成句子的向量矩陣表示，再將文本的句子視

為圖片 2 維資料來處理[9]。然而文本是不固定長度，不像圖片分類[10]採用固定

大小的圖片為輸入資料。為了解決文本長度不一的問題，不同的解決方法如下: 

(1) 為了將文本調整為統一的長度，透過限制最大長度，將較短的文本填入數值

0的向量，以獲得固定長度的文本。 

圖 2.1 基於 CNN 的 Dynamic k-max pooling 方法[8] 
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(2) 設計可輸入不固定長度文本的類神經網路模型。[8]引用動態卷積神經網路

(DCNN)結構對不同長度的文本進行分類，DCNN 能處理可變長度的文本，

透過將文本 s 的第 i 個單詞特徵 si 與 Convolutional layer 一維的 Filter 進行

卷積運算並輸出 Feature Map，再透過 Dynamic k-max pooling 方法，傳回 k

组中最大值形成的子序列，這種動態 pooling 方式能解決不固定長度的文本

輸入問題，如圖 2.1 所示。 

圖 2.2 基於 CNN 的醫療提問文本分類架構[18] 

 

在醫療提問文本之意圖分類任務中，現有基於 CNN 的文本分類方法大多採

用一堆單詞向量所組成的詞向量矩陣作為輸入，並沒有考慮句子中詞語之間的語
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意相關性。[18]將提問文本的單詞向量所組成的詞向量矩陣的每一維度作為特徵，

將特徵兩兩成對進行餘弦相似度計算，能考慮文本內容的“語意一致性”關係值，

並獲得一個固定大小的詞向量維度關聯矩陣，解決不固定長度的文本輸入問題。

並結合詞性次數特徵，同時輸入類神經網路，預測使用者的提問意圖，如圖 2.2

所示。 

圖 2.3 基於 RNN 的提問意圖分類簡要架構[19] 

 

在醫療提問文本之意圖分類任務中，[19]提出基於遞歸神經網絡(Recurrent 

Neural Network, RNN)之方法，將提問文本以詞嵌入向量與詞性嵌入向量表示特

徵，以遞歸神經網路分析其連續性詞語與詞性特徵，分類使用者的提問意圖，如

圖 2.3 所示。 
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本論文將利用[18]醫療提問文本的語意一致性所獲得語意關聯矩陣作為基

本輸入特徵資料，及[19]提出醫療提問文本的詞性特徵資料產生方法。並且本論

文提出概念關鍵字相似度特徵資料產生方法，計算醫療提問文本中每個單詞與

11 種概念(圖 1.3)的相似度，表達使用者在提問文本中的醫療語意概念程度值作

為輸入特徵資料，再運用類神經網路技術分類使用者的提問意圖。 
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第三章  系統架構與資料前處理 

3.1  系統架構與流程 

 本論文提出一個提問意圖的自動偵測系統，以使用者在有問必答網的提問作

為資料。系統的架構可分為三大部分:(一)資料前處理、(二)產生輸入特徵、以及

(三)基於卷積神經網絡的學習網路(CNN based Learning Network)，如圖 3.1所示。 

(一)、 資料前處理: 包含斷詞和詞性標記(Segmentation and POS Tagging)及零

填充(Zero Padding)。 

(二)、 產生輸入特徵: 包含詞嵌入 (Word Embedding)、詞性嵌入 (POS 

Embedding)、詞向量維度關聯特徵計算(Pairwise Feature Correlation)、及概念

關鍵字相似度計算(Concept Keyword Similarity)。 

(三)、 基於卷積神經網絡的學習網路(CNN based Learning Network):本論文所

提出基於卷積神經網絡之使用者意圖檢測的主要處理模組。其中產生輸入特

徵的過程，還包括要進行詞嵌入與詞性嵌入學習所使用的外部知識來源

(External Knowledge)文件庫 Wikipedia 及 120ask。 
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圖 3.1 使用者的提問意圖偵測之架構 

 

整個架構的處理流程簡述如下: 

(一)、 資料前處理 
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首先，從有問必答網(120ask)蒐集使用者的提問將每一則提問視為一則文本，

先進行自然語言處理。Segmentation and POS Tagging 模組會將文本進行斷詞和

詞性標記，獲得表示文本特徵的一組詞語(Words)以及一組單詞對應的詞性(POS)。

Zero Padding 模組則用來解決文本長度不一的問題。 

(二)、 產生輸入特徵 

事先透過維基百科(Wikipedia)的文件庫和有問必答網(120Ask)的問答文本，

分別預訓練出單詞和詞性的嵌入表示法(embedding representation)，幫助單詞做單

詞嵌入(Word Embedding)，並對詞性做詞性嵌入(POS Embedding)處理。使用者意

圖偵測的輸入特徵包括以下三種類型: 

(1) Pairwise Feature Correlation Matrix 

採用[18]提出的 Pairwise Feature Correlation 計算方式，將提問文本的詞向量

矩陣的每一維度作為特徵，將特徵兩兩成對進行餘弦相似度計算，產生詞向量維

度關聯矩陣(Pairwise Feature Correlation Matrix)，用以呈現文本中各個詞嵌入向

量上的語意一致性程度。 

(2) Concept Keyword Similarity 

文本中的單詞會與一組指定的醫療概念關鍵字計算餘弦相似度，產生的概念

關鍵字相似矩陣(Concept Keyword Similarity Matrix)，表示單詞與各個醫學概念

的相似程度。 
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(3) POS Embedding Matrix 

將文本中各單詞的詞性，透過預訓練的詞性向量表示法轉換成詞性向量矩陣

(POS Embedding Matrix)表示。 

(三)、 基於卷積神經網絡的學習網路(CNN based Learning Network) 

本論文提出兩種基於卷積神經網絡的學習架構，進行使用者意圖偵測 : 

(1) CNN Joint Model 

圖 3.2 CNN Joint Model (未標註各層參數) 
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第一種架構如圖 3.2 所示，對每筆提問的 Pairwise Feature Correlation Matrix、

Concept Keyword Similarity Matrix 及 POS Embedding Matrix，各別經過兩回合卷

積層和池化層處理，再進行平坦層處理。然後將產生的特徵向量合併接合成一個

特徵向量，再經過兩回合全連接層學習特徵權重，以 Sigmoid 函式計算出該提問

包含不同意圖類型(Intention Type)的程度值作為輸出結果。最後會將每種意圖類

型的程度值由大至小排序，以程度值大於門檻值θ作為模型預測的意圖類型，本

論文將此架構稱為 CNN Joint Model。 

(2)  Ensemble CNN Model 

圖 3.3 Ensemble CNN Model (未標註各層參數) 
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第二種架構如圖 3.3 所示，先對每筆提問的三類特徵 Pairwise Feature 

Correlation Matrix、Concept Keyword Similarity Matrix 及 POS Embedding Matrix，

分別建立 CNN Model。特徵一樣經過兩回合的卷積層及池化層處理後，再進行

平坦層和全連接層處理，每類特徵會獨立訓練預測意圖類型的模型。再將這三類

特徵所產生的預測結果，透過 Ensemble Parameter 學習每類特徵預測結果的組合

比重，用來計算最後意圖類型的預測結果。最後會將每種意圖類型的程度值由大

至小排序，取出程度值大於門檻值θ作為模型預測的意圖類型，本論文將此架構

稱為 Ensemble CNN Model。 

3.2  資料前處理 

 本論文從有問必答網蒐集使用者的提問內容，每一筆提問文本必須先進行斷

詞及詞性標記等前處理。 

3.2.1 斷詞及詞性標記 

 

圖 3.4 斷詞及詞性標記的結果 

 

 本論文採用的提問文本為中文，中文不像英文詞語間會以空格區隔，因

此 必 須 先 進 行 斷 詞 處 理 。 本 論 文 採 用 中 文 斷 詞 工 具 Jieba 

(https://github.com/fxsjy/jieba) 進行斷詞處理。 
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Jieba 工具進行斷詞處理後會同時提供詞性標記，為每一個單詞標記詞性。

圖 3.4 所示為一個提問文本斷詞後，標記每個單詞的詞性標記結果。詞性的種類

採用和 ICTCLAS (http://ictclas.nlpir.org) 兼容的 POS(Part-Of-Speech) Tagging 詞

性標記方式，如: r(代詞)、d(副詞)、v(動詞)、a(形容詞)及 y(語助詞)等，表

示單詞在句子中的詞性，共計有 56 種不同詞性。 

Jieba 工具能自定擴充詞庫，由於使用者提出醫療相關問題時常出現一些專

有名詞，例如: 舍曲林、百优解、米氮平等藥物名稱，採用自定擴充詞庫能讓斷

詞的效果更好。 

3.2.2 否定字處理 

在斷詞處理後，有些否定字會發生被獨立斷開的問題，例如:“不舒服”會

被斷開成“不”與“舒服”，“舒服”與“不舒服”在語意上是完全相反的意思，

這些負面詞彙可提供具有症狀的語意資訊，應把否定字接上為“不舒服”，讓詞

表達的意思更加完整。本論文在前處理中進行以下處理: 事先定義常見的否定

字: "不","没","无","非","莫","弗","勿","毋","未","否","别","無","休"。

檢查提問文本中是否出現否定字，若出現任一個否定字，檢查否定字後緊跟著的

詞之詞性，若詞性是名詞、動詞或形容詞，就把否定字與該詞連接在一起，而新

詞的詞性將設為否定字後續緊跟著的詞之詞性。 
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3.2.3 零填充 

為了解決不同的提問用詞數量不同造成文本長度不一的問題，以往的方法常

取最長的文本長度進行零填充(Zero Padding)。然而文本長度經常是極端值，造成

文本做零填充(Zero Padding)後會有過多的 0，使得特徵值產生稀疏性問題。所以

本論文採用百分等級(Percentile rank, Pr)為99的提問文本長度做零填充，表示99%

的提問文本長度都在此範圍內，所以不會有過多文本內容必須被捨棄，也能避免

1%的極端長度的文本，使其他提問文本填充過多的 0。不但避免屬性值稀疏問題，

也因提問文本長度縮小而加速計算。 

為了得到百分等級(Percentile rank)為 99 的提問文本長度，先將所有文本依

照長度由小到大進行排名，再利用 Percentile rank 計算在所有 N 篇的提問文本中

Pr99 的排名 P，然後取在所有提問文本中第 P 名的文本長度，以 L 表示，作為零

填充的長度基準。若每篇提問文本 Q 之長度以 len(Q)表示，零填充的處理方式分

如下: 

(1) 若 len(Q)小於 L，則從提問文本的結尾開始向後填入零值為特徵值，直到

len(Q)等於 L。 

(2) 若 len(Q)大於 L，則會從提問開頭，開始刪除停用詞(Stop words)，本論文的

停用詞是利用哈爾濱工業大學的 LTP(https://github.com/HIT-SCIR/ltp)所提供

的停用詞清單建立停用詞表。將參照停用詞表依序刪除提問文本 Q 中的停
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用詞，直到 len(Q)等於 L。若刪除提問文本 Q 中所有的停用詞後，len(L)仍

然大於 L，則再從提問文本 Q 中的 1/4 len(Q)位置開始向後無條件刪除單詞，

直到文本長度 len(L)等於 L。 

    當 len(Q)大於 L 時，不直接從文本的開頭或結尾開始刪除單詞的原因，

是根據觀察使用者提問文本，發現使用者提問時，經常在開頭會表示醫療資

訊的需求，並在經過數個句子描述狀況，結尾再說明醫療資訊的需求，因此

本方法採取提問的 1/4 len(Q)位置向後開始刪除單詞。 
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第四章  輸入特徵產生方式 

本章將介紹輸入給卷積神經網路架構的特徵產生方式。本論文方法採用三種

特徵資料:(1) 概念關鍵字相似特徵(Concept Keyword Similarity Matrix)、(2) 詞

向量維度關連特徵(Pairwise Feature Correlation Matrix)、及(3) 詞性嵌入向量特

徵(POS Embedding Matrix)。以下小節將分別說明詞嵌入和詞性嵌入向量的預訓

練方法，以及三種特徵資料產生方式。 

4.1  詞嵌入和詞性嵌入向量預訓練 

 本 論 文 以 Python 的 主 題 函 示 庫 Gensim 所 提 供 的 Word2vec 

(https://radimrehurek.com/gensim/models/word2vec.html) Skip-Gram 模組，進行訓

練中文的詞嵌入向量表示學習。本論文使用的訓練語料庫包括兩個資料來源(1) 

Wikipedia 文件庫(2)有問必答網中心理健康科的抑鬱類別下所有的問答文本，將

每一則使用者提問和醫生的答覆視為各別的文本。 

語料庫(1)和(2)透過 3.2 節說明的文字前處理後，將所有文本中出現的詞

(word) 預訓練出其詞嵌入向量表示法。同樣的方式，並利用語料庫(1)和(2)中所

有文本的詞性標籤(POS Tags)，使用 Gensim 預訓練出詞性嵌入向量表示法。 
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4.2  詞向量維度關聯特徵計算 

 

圖 4.1 詞向量維度關連特徵流程 

sim(Mi,Mj) = 
୑𝑖˙୑𝑗

||୑𝑖||ା||୑𝑗||
 = 

∑ M𝑖,𝑘
ಽ
ೖసభ M𝑗,𝑘

ඨ෍ M
2

𝑖,𝑘

ಽ

ೖసభ
ඨ෍ M

2

𝑗,𝑘

ಽ

ೖసభ

 (公式 1) 

 

sim(M1, M1)     sim(M1, M2)  …  sim(M1, Mm) 

sim(M2, M1)     sim(M2, M2)  …  sim(M2, Mm) 

MPFC =  

        …   …   …     …   

sim(Mm, M1) sim(Mm, M2)  …  sim(Mm, Mm) 

 圖 4.2 詞向量維度關連矩陣 

 此種特徵資料是採用 Zhang C.[18]提出的詞向量維度關聯特徵計算(Pairwise 

Feature Correlation)，產生文本中每個詞語間，在各嵌入向量維度的一致性關係特

徵。如圖 4.1 所示，各提問文本經過斷詞前處理後，文本長度為 L，將每個詞以

預訓練之 m 維詞嵌入向量表示，形成一個詞嵌入向量矩陣 RLxm 表示。接下來是

將詞嵌入向量矩陣的每一維度 i 在各詞的特徵值取出形成向量 Mi，因為詞嵌入
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向量為 m 維，提問文本就有 m 個向量 Mi, i = 1, 2,…, m。再將這些向量兩兩配對，

採用公式 1 Cosine Similarity 計算餘弦相似度，將可以得到如圖 4.2 所示的詞向

量維度關連矩陣，以 MPFC 表示。不管提問長度為多少，此方法對於不同的文本

都可產生固定大小的詞向量維度關連特徵(MPFC)，解決了文本長短不一的問題。 

4.3  概念關鍵字相似度計算 

 

 

圖 4.3 關鍵字相似度計算流程 

在標記提問文本的提問意圖類型時，本論文發現使用者在提出問題時，有些

詞語與能明確表達出 11 種的醫療概念(圖 1.3)，這些詞語將作為這 11 種醫療概

念對應的種子關鍵字，共計 40 個關鍵字。如表 4.1 所示，disease 概念的關鍵字

有“疾病”和“抑郁症”，symptom 概念的關鍵字有 “症状”、 “悲伤”、“绝

望”、“想死”和“反应”，cause 概念的關鍵字有 “原因”和 “為什麼”等。
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此特徵是希望透過計算提問文本中各個詞與這些關鍵字的相似度，顯示出詞中隱

含的不同醫療概念程度值，幫助在分析使用者提問意圖類型時，能考慮提問中出

現的詞所表達的醫療語意概念。 

表 4.1 醫療概念的關鍵字表 

  

概念關鍵字相似特徵(Concept Keyword Similarity Matrix)的產生方法如下:將

提問文本經過 3.1 節前處理後，根據表 4.1 所示之醫療概念關鍵字表，將提問文

本中每一個單詞 wi 與醫療概念的每一個關鍵字 ki，轉換成對應的詞嵌入向量表

示，如圖 4.3 所示。將每一個詞嵌入向量 Vwi 與每一個關鍵字嵌入向量 Vkj，以

概念 關鍵字 

disease 疾病 抑郁症          

symptom 症状 悲伤 绝望 想死 反应       

cause 原因 为什么          

treatment 治疗 医治 治好 根治 恢复 消除 抢救 调理 就医 怎么办 治疗仪 

diet 饮食 饮料          

medicine 药物 药 舍曲林         

instruction 指导 几片 吃法 注意 调整       

examine 检查 检测 测试         

fee 费用 钱 元         

side effect 副作用 危害          

sequela 后遗症 遗传          
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公式 1 做 Cosine Similarity 餘弦相似度計算，產生如圖 4.4 所示的概念關鍵字相

似度矩陣，以 MCKS表示，其中 MCKS為一個 RLx40 的二維矩陣。 

 

sim(Vw1, Vk1) sim(Vw1, Vk2)  …  sim(Vw1, Vk40) 

sim(Vw2, Vk1) sim(Vw2, Vk2)  …  sim(Vw2, Vk40) 

MCKS =  

        …   …   …     …   

sim(VwL, Vk1) sim(VwL, Vk2)  …  sim(VwL, Vk40) 

圖 4.4 概念關鍵字相似度矩陣 

4.4  詞性嵌入向量特徵 

本論文利用已預訓練的詞性嵌入向量表示法，透過查找提問文本中每個詞之

詞性的詞性嵌入向量表示法，產生提問文本的詞性嵌入向量特徵(POS Embedding 

Matrix)，再以 3.2.3 所述方法，對 POS Embedding Matrix 進行零填充。詞性嵌入

向量特徵以 MPE 表示，其中 MPE 為一個 RLx30 的二維矩陣。 
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第五章  使用者意圖偵測方法 

 關於使用者意圖偵測方法，本論文採用類神經網路技術，提出基於卷積神經

網絡之學習網路，預測使用者提問的意圖類型，本章節將針對在 3.1 簡述中提到

的兩個方法架構詳細說明。 

(一) CNN Joint Model 

本章將在 5.1 詳細說明 CNN Joint Model 整體網路架構設計，再針對包含的各

個層(Layer)進行說明: 包括所採用卷積層(Convolution Layer)、最大池化層(Max 

Pooling Layer)、平坦層(Flatten Layer)、合併層(Marge Layer)和全連接層(Fully 

Connected Layer)的設計，並且說明每層參數設定。 

(二) Ensemble CNN Model 

本章將會在 5.2 說明 Ensemble CNN Model 整體網路架構設計與 CNN Joint 

Model 不同之處，並且架構中採用調和參數(Ensemble Parameter)的理念以及實作

方法。 
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圖 5.1 CNN Joint Model (標註各層參數) 

 

5.1  CNN Joint Model 

 如圖 5.1 所示，本架構首先會使用在第四章提到的三種計算方式，從提問文

本產生的以下三種特徵資料做為輸入，分別是(1)詞向量維度關連特徵(Pairwise 

Feature Correlation Matrix)，(2)概念關鍵字相似特徵(Concept Keyword Similarity 

Matrix)，及(3)詞性嵌入向量特徵(POS Embedding Matrix)。以上提問文本的三種

特徵資料都會分別經過兩回合的卷積層做特徵擷取產生特徵地圖，並以 Max 

Polling 池化層將特徵地圖以池化區域的最大值來挑選特徵，最後再經過平坦層
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將池化後的特徵地圖轉換為特徵向量表示。特徵資料(1)(2)(3)各別經過平坦層

後產生各別的特徵向量，再透過合併層將三個特徵向量合併接合成一個特徵向量，

最後兩回合的全連接層用來學習特徵向量中每個特徵的權重，預測提問文本涵蓋

18 種的意圖類型的程度值，並使用 Sigmoid function 讓所有意圖類型數值範圍從

0到 1 表示。以下本論文將說明如何利用卷積層、最大池化層、平坦層、合併層

和全連接層，建立 CNN Joint Model，並以輸入特徵資料 MPFC 為例講解各層參數

設定。 

表 5.1 卷積層與最大池化層參數設定 

Layer \ Data MPFC MCKS MPE 

第
一
回 

卷積層 Filter: 23 Filter: 3 Filter: 3 

Filter size: 5x5 Filter size: 5x5 Filter size: 3x3 

Strides:1 Strides: 1 Strides:1 

最大池化層 Polling size: 4x4 Polling size: 2x2 Polling size: 2x2 

Strides: 4 Strides: 2 Strides: 2 

第
二
回 

卷積層 Filter: 32 Filter: 5 Filter: 5 

Filter size: 3x3 Filter size: 4x4 Filter size: 3x3 

Strides:1 Strides: 1 Strides:1 

最大池化層 Polling size: 5x5 Polling size: 4x4 Polling size: 3x3 

Strides: 5 Strides: 4 Strides: 3 
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首先，本論文使用機器學習系統 Tensorflow 與 Keras 工具進行實作，透過基

於 Tensorflow 的 Keras 工具提供卷積層、最大池化層、平坦層、合併層和全連接

層模組，建立 CNN Joint Model，如圖 5.1 所示。 

(1) 卷積層與最大池化層 

首先，以提問文本的輸入特徵資料 MPFC 進行說明。兩回合的卷積層與最大

池化層處理，參數設定如表 5.1 所示。第一回的卷積層設定 23 個大小為 5x5 的

Filter，步進(Strides)為 1。意思是 Filter 在特徵資料矩陣上進行橫向與縱向移動的

長度為 1，藉由橫向與縱向移動 Filter，與特徵資料矩陣上特定資料區域(Region)

進行卷積運算。本論文再利用激活函數 Rectified Linear Unit (Relu)處理，產生非

線性的結果，可將所有卷積運算的負值轉為 0。如圖 5.1 所示，特徵資料 MPFC 

(R100x100)經過第一回的卷積層將輸出 23 個 R100x100 特徵地圖。  

第一回的最大池化層將 23 個 R100x100 特徵地圖輸入，設定池化尺寸(Polling 

size)為 4x4 池化區域及步進為 4。最大池化意思是在特徵地圖的池化區域中挑選

最大值，橫向與縱向移動池化區域並重複執行最大池化，即產生池化的特徵地圖。

池化層的目的是從特徵地圖(Feature Map)中挑選重要的特徵，間接也縮小特徵地

圖，使得參數與計算量減少。如圖 5.1 所示，特徵資料 MPFC (R100x100)的 23 個

R100x100 特徵地圖經過第一回的最大池化層後輸出 23 個 R25x25 特徵地圖。 
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本論文利用表 5.1 的參數設定，再將特徵資料 MPFC 的 23 個 R25x25 特徵地圖

輸入第二回的卷積層與最大池化層處理，產生的輸出為 32 個 R5x5 特徵地圖，如

圖 5.1 所示。 

(2) 平坦層 

三種特徵資料經過兩回合卷積層與池化層處理後，均會得到 2 維特徵地圖。

在進入全連接層前，特徵地圖需要利用平坦層(Flatten Layer)進行平坦化，將所有

特徵地圖轉換為特徵向量並接合，將得到一個特徵向量表示。特徵資料 MPFC 的

32 個 R5x5 特徵地圖利用平坦層進行平坦化後，將產生 R800x1 特徵向量。 

同上述方式，當提問文本經過 3.2.3 零填充處理後假設 L 為 120。 

特徵資料 MCKS (R120x40) ，根據表 5.1 的參數設定，透過兩回合的卷積層與池

化層處理後，產生的輸出為 5 個 R15x5 特徵地圖，再經過平坦層處理，可產生 MCKS

的 R375x1 特徵向量，如圖 5.1 所示。 

特徵資料 MPE (R120x30)，根據表 5.1 的參數設定，透過兩回合的卷積層與池化

層處理後，產生的輸出為 5 個 R20x5 特徵地圖，再經過平坦層處理，可產生 MPE

的 R500x1 特徵向量，如圖 5.1 所示 
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(3) 合併層 

本論文將 MPFC、MCKS 和 MPE 各別的特徵向量使用合併層接合成一個 R1675x1

的特徵向量，如圖 5.1 所示。使用合併層的理念是透過接合所有資料的特徵向量，

讓接下來的全連接層能全面性學習所有特徵的權重。 

(4) 全連接層 

 

圖 5.2 全連接層處理 

 

本論文在架構中採用兩回合的全連接層，第一回合全連接層採用 200 個神經

元，會與合併層輸出的 R1675x1 特徵向量接上。第二回合的全連接層則採用 18 個

神經元將與第一回全連接層的 200 個神經元接上，如圖 5.2 所示。第二回合的全
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連接層輸出結果用來預測提問文本的 18 種意圖類型程度值，並且透過激活函數

Sigmoid 處理後，將 18 種意圖類型程度值以 0 到 1 呈現。最後將程度值由大而

小排序，取程度值大於門檻值θ作為提問文本的意圖類型預測結果。 

logloss = −
ଵ

௡
෌ (𝑦௜ log(𝑦ො௜) + (1 − 𝑦௜)log (1 − 𝑦ො௜))

௡

௜ୀ଴
  (公式 2) 

本論文訓練模型時，運用 Keras 所提供的 loss function 設定為 binary cross 

entropy，亦稱作對數損失(logloss)，如公式 2 所示，其中y୧表示真實的意圖類型，

yො୧表示系統預測的意圖類型，n 表示測試樣本數。將多標籤的分類問題視為多個

二元分類問題。並且運用 Dropout 模組，避免過度擬合(overfitting)的問題，本論

文在每一個最大池化層與第一個全連接層後應用 Dropout 模組，將每個神經元的

輸出結果隨機設置為 0，本論文設定的機率值為 0.5。 
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5.2  Ensemble CNN Model  

圖 5.3 Ensemble CNN Model (標註各層參數) 
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圖 5.4 (a)  MPFC 的 CNN Model (標註各層參數) 

圖 5.4 (b)  MCKS 的 CNN Model (標註各層參數) 

圖 5.4(c)  MPE 的 CNN Model (標註各層參數) 
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Ensemble CNN Model是本論文提出的第二種基於卷積神經網路之學習網路，

從提問文本產生的三種特徵資料 (1)詞向量維度關連特徵 (Pairwise Feature 

Correlation Matrix)，(2)概念關鍵字相似特徵(Concept Keyword Similarity Matrix)，

及(3)詞性嵌入向量特徵(POS Embedding Matrix)，輸入各自的 CNN Model，各自

建立預測 18 種意圖類型的預測模型，如圖 5.4(a)(b)(c)所示。Ensemble CNN Model

中各層參數設定與 CNN Joint Model 是一樣的。除了沒有合併層外，其餘層皆可

根據 5.1 的各層說明實作出三種特徵資料各自獨立的 CNN 預測模型。 

  Ensemble CNN Model 的理念是設計調和參數(Ensemble Parameter)，以一

個全連接層連到一個神經元，如圖5.3所示。將固定三個特徵資料透過CNN Model

的已建立的預測模型，學習三個預測結果的調和比重參數值。三個調和參數學習

完成後，再採用 Softmax 函式讓三個調和參數值總和為 1。 

在進行提問文本的意圖預測時，三種特徵資料 CNN 模型各自預測 18 種意

圖類型的程度值，會與各自的調和參數相乘後加總，作為最後提問文本的 18 種

意圖類型的程度值。最後將程度值由大而小排序，取出程度值大於門檻值θ作為

提問文本的意圖類型預測結果。 
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第六章  實驗結果及探討 

 本論文依系統主要的處理步驟，將實驗分為三大部分呈現 

(一)  CNN Joint Model 之分類效果評估 

(1) 評估單一特徵資料及其組合之分類效果。 

(2) 對涵蓋不同數目意圖類型之提問文本，討論其各別分類效率。 

(二)  Ensemble CNN Model 之分類效果評估 

(1) 特徵資料組合之分類效果。 

(2) 對涵蓋不同數目意圖類型之提問文本，討論其各別分類效率。 

(三)  各架構綜合評估 

(1) 評估兩個架構之最佳輸入特徵資料組合與[18]所提出的詞向量維度關連

特徵資料效果比較。 

(2) 調整門檻值，觀察 F1 score。 

(3) 觀察訓練學習網路所需要多少 Epoch，其 Validation Error 會收斂。 

(4) 列舉系統預測真實提問文本的意圖類型之範例。 

 

 

 



 

39 

6.1  資料來源與討論 

 本論文使用 Python 語言開發爬蟲程式(https://github.com/Bowen-Jiang/Web-

Spider)，從有問必答網(120ask)中心理健康科的抑鬱類別下，抓取 3006 筆使用者

醫療提問文本和 11933 筆醫生的回覆內容，透過人為的方式標記使用者提問文本

的 18 種意圖類型。並且使用 2018-05-01 的維基百科(Wikipedia)中文的語料庫共

計 314510 筆(https://dumps.wikimedia.org/zhwiki/20180501/)。 

表 6.1 真實提問文本之資訊 

 數量 

提問文本數 3006 

最長提問文本的長度 257 

平均提問文本長度 37.53 

Pr99 的提問文本長度 122 

最多意圖類型數 4 

平均意圖類型數 1.42 

只有 1 個意圖類型的提問文本 1755 

只有 2 個意圖類型的提問文本 1227 

只有 3 個意圖類型的提問文本 23 

只有 4 個意圖類型的提問文本 1 

 

本論文使用 3006 筆已標註 18 種意圖類型的提問文本，可以得知平均每筆提

問文本有 1.42 種意圖類型，且提問文本中最多同時有 4 種意圖類型。只具有 1
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個意圖類型的提問文本為 1755 筆，有 2 個意圖類型的提問文本為 1227 筆，如表

6.1 所示。在 3006 筆使用者提問文本中具有 2 個以下的意圖類型占大多數。 

 

圖 6.1 意圖類型分佈 

本論文使用 3006 筆提問文本，透過人為的方式標記的 18 種意圖類型，前 3

名最多的提問意圖類型是(1) <disease, treatment>， (2) <symptom, treatment> ，

以及(3) <symptom, disease>。如圖 6.1 所示。 

6.2 評估指標 

          (公式 3) 
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                           (公式 4) 

 

        (公式 5) 

 

本論文評估指標採用[12]提出多標籤分類任務的評估指標，以下分別說明:  

(一)  Precision 

將測試資料 D 中，每筆提問文本 di 所包含的意圖類型所成的集合 Yi，與系

統對 di 預測出的意圖類型所成的集合 Zi，如公式 3 所示計算出預測意圖類型之

Precision。本論文從系統預測每筆提問文本的 18 種意圖類型的程度值，取程度

值大於門檻值θ作為系統預測提問文本的意圖類型結果，本論文門檻值設定為 0.3。 

(二)  Recall 

如公式 4 所示可計算出預測意圖類型之 Recall。 

(三)  F1 score 

F1 score 是常見的計算方式，將 Precision 和 Recall 相乘後，除以 Precision 和

Recall 的總和，再乘以 2 即為 F1 score 值，如公式 5 所示。 
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6.3  CNN Joint Model 之分類效果評估 

6.3.1  評估一種資料特徵之分類效果 

本實驗將使用提問文本的四種特徵資料，除了先前第四章提到的三種特徵資

料(1)詞向量維度關連特徵(MPFC, 實驗以 PFC 表示)，(2) 概念關鍵字相似特徵

(MCKS, 實驗以 CKS 表示)，及(3) 詞性嵌入向量特徵(MPE, 實驗以 PE 表示)。將

加入第 4 種作為實驗特徵資料之一，利用 4.1 節已預訓練的詞嵌入向量表示法，

透過查找提問文本中每個詞的詞嵌入向量表示法，產生提問文本的詞嵌入向量特

徵(MWE, 實驗以 WE 表示)，再以 3.2.3 所述方法進行零填充，為一個 RLx100 二維

矩陣。這四種輸入特徵資料將嘗試不同的組合來實驗效果。 

圖 6.2 四種特徵資料單獨採用的 F1 score 
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圖 6.3 (a) 只有 1 種意圖類型的提問文本之採用單一種特徵之分類效果 

圖 6.3(b) 有 2 種意圖類型的提問文本採用單一種特徵之分類效果 
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本論文將四種輸入特徵資料將嘗試不同的組合前，會先評估每種特徵資料各

別輸入 CNN Model 的效果。從圖 6.2 所示，只輸入一個特徵資料的情況下，特

徵資料 CKS 跟其他特徵資料相比效果最好，在 F1 數值約為 0.739301。從所有

提問文本中再實驗，當提問文本只有 1 種意圖類型或是有 2 種意圖類型時，如

圖 6.3(a)(b)所示，只有 1 種或 2 種意圖類型的提問採用 CKS 特徵明顯比採用其

他特徵效果佳。因此接下來的兩種特徵資料的組合，將以 CKS 跟其他三種特徵

進行組合。 
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6.3.2  評估兩種資料特徵組合之分類效果 

使用兩種以上輸入特徵資料時，本論文以符號“+”表示同時輸入兩個以上的

特徵資料給 CNN Joint Model，例如 CKS+WE。將利用 5.1 節說明每種特徵資料

各層處理方式，本節評估使用兩種輸入特徵資料時 CNN Joint Model 的效果。 

圖 6.4 CNN Joint Model 之 F1 score (兩種特徵組合) 
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圖 6.5 (a) CNN Joint Model 之 F1 score (兩種特徵組合,只有 1 種意圖類型之提問) 

圖 6.5(b) CNN Joint Model 之 F1 score (兩種特徵組合,有 2 種意圖類型之提問) 
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 本實驗以CKS為基準，兩種資料特徵組合有CKS+WE、CKS+PE及CKS+PFC，

如圖 6.4 所示。使用兩種輸入特徵資料時，效果都比只使用 CKS 的 F1 數值高，

CKS+WE 的 F1 數值為 0.749226，CKS+PE 的數值為 0.745573，以及 CKS+PFC 

F1 數值更是顯著的達到 0.752982，表示同時輸入特徵資料 CKS 和 PFC 時，預測

意圖類型時讓真實的意圖類型排名更前面。如圖 6.5(a)所示，在只有 1 種意圖類

型之提問時，使用兩種輸入特徵資料組合都有明顯幅度的效果提升。在提問文本

有 2 種意圖類型時，採用 CKS+PFC 特徵組合比採用其他特徵的效果佳，如圖

6.5(b)所示。 

6.3.3  評估三種資料特徵組合之分類效果 

本實驗以 CKS+PFC 為基礎，三種資料特徵組合為 CKS+PFC+WE 和

CKS+PFC+PE，如圖 6.6 所示，將三種資料輸入 CNN Joint Model 時，本論文發

現，CKS+PFC+WE 和 CKS+PFC+PE 具有相當的分類效果。從圖 6.7(a)觀察發現，

使用 CKS+PFC+WE 特徵組合，在只有 1 種意圖類型的提問文本情況下分類效果

顯著提升。從圖 6.7(b) 觀察發現，則是使用 CKS+PFC+PE 特徵組合，在有 2 種

意圖類型的提問文本情況下分類效果最佳。 
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圖 6.6 CNN Joint Model 之 F1 score (三種特徵組合) 

圖 6.7 (a) CNN Joint Model 之 F1 score (三種特徵組合,只有 1 種意圖類型之提問) 
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圖 6.7 (b) CNN Joint Model 之 F1 score (三種特徵組合,有 2 種意圖類型之提問) 

 

6.3.4  評估四種資料特徵組合之分類效果 

本實驗以 CKS+PFC+WE 為基礎，四種資料特徵組合為 CKS+PFC+WE+PE，

如圖 6.8 所示，將四種資料輸入 CNN Joint Model 時，本論文發現，分類效果有

下降的情況。從圖 6.9(a)(b)觀察發現是因為在只有 1 種意圖類型的提問文本效果

下降，影響整個模型的效果。 
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圖 6.8 CNN Joint Model 之 F1 score (四種特徵組合) 

圖 6.9 (a) CNN Joint Model 之 F1 score (四種特徵組合,只有 1 種意圖類型之提問) 
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圖 6.9 (b) CNN Joint Model 之 F1 score (四種特徵組合,有 2 種意圖類型之提問) 

 

本論文設計 CNN Joint Model 預測使用者提問文本的提問意圖時，輸入兩種

提問文本的資料特徵 CKS+PFC 時，讓整體效果比只輸入 CKS 有顯著提升，而

使用三種提問文本的資料特徵 CKS+PFC+WE 或 CKS+PFC+PE 分類效果都有微

幅提升，並且 CKS+PFC+WE 是本架構的 F1 數值最高的輸入特徵組合。而

CKS+PFC+PE 特徵組合則只需更少的特徵資料量，就與 CKS+PFC+WE 特徵組

合具有相當的分類效果。 
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6.4  Ensemble CNN Model 之分類效果評估 

本實驗將使用提問文本的四種特徵資料(1)詞向量維度關連特徵(MPFC, 實驗

以 PFC 表示)，(2)概念關鍵字相似特徵(MCKS, 實驗以 CKS 表示)，(3)詞性嵌入

向量特徵(MPE, 實驗以 PE 表示)，以即(4)詞嵌入向量特徵(MWE, 實驗以 WE 表

示)。這四種輸入特徵資料將嘗試不同的組合來實驗效果，組合符號為“&”表示。

由於在 6.3.1 節就已顯示單獨輸入特徵資料給 CNN 進行預測時，特徵資料 CKS

跟其他特徵資料相比效果最好，因此本節將以 CKS 跟其他三種輸入特徵資料做

組合。評估 Ensemble CNN Model 在兩種輸入資料特徵組合的分類效果。 

6.4.1  評估兩種資料特徵組合之分類效果 

本實驗以 CKS 為基準，兩種資料特徵組合有 CKS&WE、CKS&PE 及

CKS&PFC，如圖 6.10 所示。使用兩種特徵資料 CKS&PFC 輸入 Ensemble CNN 

Model 時，效果有顯著提升，F1 數值為 0.747096，在圖 6.11(a)(b)所示，可以得

知此特徵組合在只有 1 種意圖類型的提問文本之分類效果有顯著提升，並且有 2

種意圖類型之提問下，也保有一定的分類效果。下一節 6.4.2 將以 CKS&PFC 為

基礎，與 PE 和 WE 分別組合。 
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圖 6.10  Ensemble CNN Model 之 F1 score (兩種特徵組合) 

圖 6.11(a)Ensemble CNN Model 之 F1 score(兩種特徵組合,只有 1 種意圖類型之提問) 
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圖 6.11 (b) Ensemble CNN Model 之 F1 score (兩種特徵組合,有 2 種意圖類型之提問) 

 

6.4.2  評估三種資料特徵組合之分類效果 

本實驗以 CKS&PFC 為基礎，三種資料特徵組合為 CKS&PFC&WE 和

CKS&PFC&PE，圖 6.12 所示，將三種資料輸入 Ensemble CNN Model 時，分類

效果都有提升，並且 CKS&PFC&WE 特徵組合分類效果最好，F1 數值為 0.753845。

從圖 6.13(a)(b)觀察發現，CKS&PFC&WE 特徵組合在只有 1 種或 2 種意圖類型

的提問文本情況下，分類效果都有提升。下一節 6.4.3 將以 CKS&PFC&WE 為基

礎，與 PE 組合。 
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圖 6.12 Ensemble CNN Model 之 F1 score (三種特徵組合) 

 

圖 6.13(a) Ensemble CNN Mode 之 F1 score(三種特徵組合,只有 1 種意圖類型之提問) 
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圖 6.13(b) Ensemble CNN Model 之 F1 score (三種特徵組合,有 2 種意圖類型之提問) 

 

6.4.3  評估四種資料特徵組合之分類效果 

本實驗以 CKS&PFC&WE 為基礎，四種特徵組合 CKS&PFC&WE &PE，如

圖 6.14 所示，將四種特徵資料輸入 Ensemble CNN Model 時，分類效果為下降的

情況。從圖 6.15(a)(b)觀察發現，主要是在只有 1 種意圖類型的提問文本之分類

效果顯著下降，影響整體分類效果。 
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圖 6.14  Ensemble CNN Model 之 F1 score (四種特徵組合) 

圖 6.15(a)Ensemble CNN Mode 之 F1 score(四種特徵組合,只有 1 種意圖類型之提問) 
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圖 6.15(b) Ensemble CNN Model 之 F1 score (四種特徵組合,有 2 種意圖類型之提問) 

 

此部分的實驗顯示，以 Ensemble CNN Model 預測使用者提問文本的提問意

圖時，輸入二種提問文本的特徵資料 CKS 和 PFC 時，能讓分類效果比只輸入

CKS 有顯著提升，而三種提問文本的特徵資料 CKS、PFC 和 WE 時比輸入二種

提問文本的特徵資料 CKS 和 PFC 分類效果有微幅提升，因此採用

CKS&PFC&WE 將是本架構的最佳輸入組合。 
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6.5   各架構綜合評估 

(一) 評估兩個架構之最佳輸入特徵資料組合與[18]所提出的詞向量維度關連特

徵資料效果比較。 

圖 6.16 最佳輸入特徵資料組合之分類效果比較 

  

圖 6.16 所示，PFC 為特徵資料 PFC 獨立輸入 CNN Model 的效果。

CKS+PFC+WE 為使用三種特徵資料 CKS、PFC 和 WE 輸入 CNN Joint Model 的

效果。CKS&PFC&WE 為使用三種特徵資料 CKS、PFC 和 WE 輸入 Ensemble 

CNN Model 的效果。F1 數值所示，CNN Joint Model 與 Ensemble CNN Model 的

最佳輸入組合，都比特徵資料 PFC 獨立輸入 CNN Model 的效果佳。 
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(二) 調整門檻值，觀察 F1 score。 

圖 6.17 兩個架構之門檻值θ之設定 

 

透過圖 6.17 所示，輸入特徵為 CKS、PFC 及、WE 的 CNN Joint Model 與

輸入特徵為 CKS、PFC 及、WE 的 Ensemble CNN Model，兩個架構之門檻值θ

設定在 0.3 時，F1 score 均為最高的情況，提問文本之意圖類型分類效果最佳。 

 

 

 

 

 



 

61 

(三) 觀察訓練學習網路所需要多少 Epoch，其 Validation Error 會收斂。 

圖 6.18 (a) CNN Model (CKS) 

圖 6.18(b) CNN Model (PFC) 
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圖 6.18(c) CNN Model (WE)  

圖 6.18(d) CNN Joint Model (CKS+PFC+WE)  
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圖 6.18(e) Ensemble CNN Model (CKS&PFC&WE) 

圖 6.18(a)所示，輸入提問文本的訓練資料時，取特徵資料 CKS 給 CNN 

Model ，當 Epoch 為 200 時，Validation Error 將會收斂。圖 6.18(b)所示，輸入提

問文本的訓練資料時，取特徵資料 PFC 給 CNN Joint Model ，當 Epoch 為 200

時，Validation Error 將會收斂。圖 6.18(c)所示，輸入提問文本的訓練資料時，取

特徵資料 WE 給 CNN Joint Model，當 Epoch 為 200 時，Validation Error 將會收

斂。圖 6.18(d)所示，輸入提問文本的訓練資料時，取特徵資料 CKS、PFC 和 WE

給 CNN Joint Model，當 Epoch 為 200 時，Validation Error 將會收斂。圖 6.18(e)

所示，輸入提問文本的訓練資料時，取特徵資料 CKS、PFC 和 WE 各別的 CNN 

Model 所產生的預測結果給 Ensemble CNN Model，雖然當 Epoch 為 600 時，

Validation Error 將會收斂，但是與 Epoch 為 200 時的 Validation Error 相差只有
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0.001，並且需要 3 倍的時間執行，效益非常低，因此本論文訓練 Ensemble CNN 

Model 時，Epoch 設定為 200。 

(四) 列舉系統預測真實提問文本的意圖類型之範例 

 

圖 6.19 系統預測真實提問文本的意圖類型之例子 

使用者提問文本的意圖類型之偵測，本論文提出兩種學習網路 CNN Joint 

Model 與 Ensemble CNN Model，預測使用者提問文本的 18 種意圖類型以範圍 0

到 1 的程度值表示，在圖 6.19 為系統預測使用者提問文本的提問意圖類型時，

取程度值大於門檻值 0.3 作為模型預測結果。從使用者提問內容了解

<symptom,disease>為真實標記的提問意圖類型，系統預測的<symptom,disease> 

可對應 “闷闷不乐”、 “情绪低落” 及 “自杀” 為使用者描述的情況，“是不是得

抑郁症”為醫療資訊之需求。 
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第七章  結論與未來研究方向 

 本論文研究提問文本的意圖類型自動偵測方法，提出從以相關研究[18]提出

語意維度關聯計算方法產生提問文本之特徵為基礎，並結合醫療概念關鍵字相似

計算方法產生提問文本之特徵。本論文提出的兩種基於卷積神經網路之學習網路

CNN Joint Model 和 Ensemble CNN Model 預測提問文本之意圖類型。實驗中採

用不同輸入特徵資料組合，驗證 CNN Joint Model 與 Ensemble CNN Model，在同

時輸入語意維度關聯特徵(PFC)和概念關鍵字相似度特徵(CKS)時，比基本方法中

只輸入語意維度關聯特徵(PFC)的 CNN Model 效果顯著。再與傳統特徵的詞嵌入

向量(WE)或詞性嵌入向量(PE)做為同時輸入的特徵資料時，可使模型分類效果微

幅提升。實驗評估顯示，本論文提出的醫療概念關鍵詞特徵，能有效結合提問文

本中醫療語意概念詞相關資訊，幫助系統更正確預測出提問文本之意圖類型分類

效果。兩種架構取意圖類型的預測程度值大於門檻值 0.3 作為預測結果，F1 評估

值皆可達到 0.75。 

未來研究將可進一步分析醫生的回覆內容是否符合使用者提問類型之需求，

以從回覆中推薦最佳的回覆答案提供給使用者。 
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附錄一 詞嵌入向量特徵的 CNN Model 架構和

參數設定 

 

 

 

 

Layer \ Data MWE 

第
一
回 

卷積層 Filter: 7 

Filter size: 5x5 

Strides:1 

最大池化層 Polling size: 4x4 

Strides: 4 

第
二
回 

卷積層 Filter: 14 

Filter size: 5x5 

Strides:1 

最大池化層 Polling size: 5x5 

Strides: 5 
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附錄二 系統預測真實提問文本的意圖類型 

Query 我是轻度抑郁症，有时候还会想到自杀，我实在

是不知道怎么办才好了 

True intention type(s) <disease,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.6164069 

2 <symptom,treatment> 0.5071862 

 

Query 狂躁抑郁症的表现 我的叔叔不知道怎么回事，说

是得了抑郁症却又会像疯了一样，掀桌子砸碗，

说不是抑郁症却又有抑郁症的症状，这到底是怎

么回事？ 

True intention type(s) <disease,symptom> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,symptom>  0.85544366 

2 <symptom,disease>     0.39944595 

 

Query 性格严重内向曾有想过好几次自杀，而且还很自

卑，请问是不是有抑郁症的倾向? 

True intention type(s) <symptom,disease> 

Predicted intention type(s) 1 <symptom,disease>  0.61567557 

2 <symptom,treatment> 0.39980236 
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Query 如何治疗抑郁情绪 被自己喜欢的人欺骗，我很想

找人倾诉可是又不想说，不想出门总是喜欢把自

己关在家里，有时候还会想死，很难放松自己心

情，总处于消极状态，怎么样去治疗抑郁症？ 

True intention type(s) <disease,treatment> 

<symptom,treatment> 
 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.95246667 

2 <symptom,treatment> 0.7579342 

 

Query 抑郁症怎么治疗最好 近一段时间总是目光呆滞，

郁郁寡欢，干什么都提不起精神来，有时候想走

出去和朋友们聊聊天，放松放松心情，可总是因

为自卑而停住了脚步 

True intention type(s) <disease,treatment> 

<symptom,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.9560134 

2 <symptom,treatment> 0.8171965 

 

Query 轻微抑郁症怎样治疗 我因为抑郁症感觉注意力困

难、记忆力减退、脑子迟钝，怎么办？ 

True intention type(s) <disease,treatment> 

<symptom,treatment>  

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.93715525 

2 <symptom,treatment> 0.82183737 
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Query 怀孕了有抑郁症，以前吃着药呢，现在怀孕三个

多月了，难受，请问能吃点什么药呢 

True intention type(s) <disease,medicine> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,medicine>  0.8847578 

 

Query 抑郁症好治吗？我今年 28 岁，一年前被查出患有

抑郁症，刚开始一直在休息调理，但是好像不管

用，我想吃点药物，不知道吃什么药比较好 

True intention type(s) <disease,medicine> 

<disease,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,medicine>     0.6174347 

2 <disease,treatment> 0.32756937 

 

Query 抑郁症的症状通常是什么样的啊？ 我姑姑最近由

于家庭婚姻不幸福，总是心情压抑，焦虑，兴趣

丧失，精力不足，悲观失望，对未来不报任何希

望，家里人非常担心，害怕她就此得了抑郁症。 

True intention type(s) <disease,symptom> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,symptom> 0.93062633 

2 <symptom,disease> 0.821058 
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Query 哇，我有抑郁症怎么办啊，最近一直在发

呆。。。怎么办 

True intention type(s) <disease,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.7922719 

2 <symptom,treatment> 0.5975859 

 

Query 抑郁症该怎么治疗才会好？是不是该吃点什么药 

True intention type(s) <disease,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.73038226 

2 <disease,medicine>     0.7147733 

 

Query 抑郁治疗仪有用吗，有哪种仪器可以治疗？ 抑郁

治疗仪有用吗,患上了焦虑性抑郁症，比较急，想

尽快治疗，有哪种仪器可以治疗？ 

True intention type(s) <disease,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.9797809 
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Query 您好，我想问问中药有什么可以治疗抑郁症的药

物？？不敢吃西药，都说副作用太大，谢谢了！ 

True intention type(s) <disease,medicine> 

Predicted intention type(s) 
1 <disease,medicine>  0.78043914 

 

Query 抑郁症会出现什么样的症状表现？ 我姑姑最近由

于家庭婚姻不幸福，总是心情压抑，焦虑，兴趣

丧失，精力不足，悲观失望，对未来不报任何希

望，家里人非常担心，害怕她就此得了抑郁症。 

True intention type(s) <disease,symptom> 

<symptom,disease> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,symptom>     0.9412735 

2 <symptom,disease>  0.7802168 

 

Query 如何帮助一个重度抑郁症患者走出来 他是男孩子

17 岁 如何帮助一个重度抑郁症患者走出来他是

男孩子 17 岁左右重度抑郁有自杀倾向还有暴力 

True intention type(s) <disease,treatment> 

<symptom,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.7408761 

2 <symptom,treatment> 0.5182596 
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Query 有抑郁症，怀孕了，什么药都不能吃吗？比如安

神补脑液等 

True intention type(s) <disease,medicine> 

Predicted intention type(s) 
1 <disease,medicine>     0.7855088 

 

Query 胸闷恶心，心情低落，不想说话，不想去学校，

怀疑自己得了抑郁症，不想出门，不会笑，{我想

主要原因是校园语言暴力，还是我最好朋友对我

实施的，那个朋友还是我妈妈最好朋友的女儿，

我以前有和妈妈说过她对我怎么怎么样，妈妈和

对方妈妈聊过后，那位朋友回校不但对我态度没

有改善，还不理我了，六年级直接对我语音攻

击，我抬不起头，不会反抗。}现在有好几次都没

有好好吃饭，我这是抑郁症吗？ 

True intention type(s) <symptom,disease> 

Predicted intention type(s) 1 <symptom,disease> 0.571725 

2 <symptom,treatment> 0.4616723 

3 <disease,treatment> 0.34320992 
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Query 服抑郁症的西药期间，可以用中药调理身体吗？

精神科医生说服药期间不能补身体，越补越重，

是吗？ 

True intention type(s) <disease,medicine> 

Predicted intention type(s) 
1 <disease,medicine>   0.5138817 

 

Query 情绪不稳定，时好时坏，总是爱多想，对生活么

有多大的热情，有时候想死却不敢死，饮食不规

律，怀疑自己是不是的了抑郁症 

True intention type(s) <symptom,disease> 

Predicted intention type(s) 
1 <symptom,disease>  0.88355184 

 

Query 得了抑郁症怎么办？吃点什么药比较好，还用去

医院吗 

True intention type(s) <disease,medicine> 

<disease,treatment> 
 

Predicted intention type(s) 
1 <disease,medicine>     0.7473961 

2 <disease,treatment> 0.4063462 
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Query 经常抑郁，会因为一点小事发怒砸东西还打自

己，然后又哭，情绪失控 

True intention type(s) <symptom,treatment> 

Predicted intention type(s) 
1 <symptom,treatment> 0.73168224 

 

Query 轻微抑郁症的表现 最近常常心情不好，高兴不起

来，感觉整个世界都是灰暗的，对周围的事物都

不感兴趣甚至很讨厌。这是抑郁症吗 

True intention type(s) <disease,symptom> 

<symptom,disease> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,symptom>     0.8366909 

2 <symptom,disease>   0.7684789 

 

Query 医生，我抑郁症，服用阿立哌唑，茴拉西坦，艾

司西酞普兰，服药大半年了，后来吃着吃着就每

天只吃一次，然后就不吃了，三四天了，现在时

不时就头晕，尤其是从今天下午开始，头特别

晕，请问医生，我这样会有什么危害？这三种药

如何停？ 

True intention type(s) <medicine,side_effect> 

Predicted intention type(s) 1 <medicine,side_effect>  0.6654733 

2 <disease,medicine>   0.58859545 
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Query 你好！经中医号脉，说我是抑郁加焦虑双证状，

我吃盐酸文拉法辛缓释片已经有 2年多了，2015

年 8 月至今还在吃，从 2017 年下半年开始，我常

常会出现头疼现象，而且疼的厉害，我想知道的

是，这和吃盐酸文拉法辛缓释片有关系吗？再就

是问问，这个药还能继续吃吗？我不吃就会着

急，这种现象应该咋办？谢谢！ 

True intention type(s) <disease,medicine> 

<medicine,instruction> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,medicine>     0.4506774 

2 <medicine,instruction> 0.32731318 

 

Query 抑郁症治疗仪价格，少年抑郁症是什么原因 抑郁

症治疗仪价格，青少年抑郁症是什么原因引起

的？吃了二个月的药，起效太慢了，想和治疗抑

郁的仪器一起治疗，请问哪种仪器正规有效？ 

True intention type(s) <disease,cause> 

<disease,treatment> 

<treatment,fee> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.9811162 

2 <treatment,fee>     0.3748141 
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Query 产后 50 天抑郁，吃了米氮平 1片 9天半片 4天四

分之一片 3天，吃药期间一直没喂奶。奶水之前

就不太足，不喂奶期只用吸奶器偶尔吸奶。停药

四天约 108 小时之后让孩子吸吮奶约 20 下，因担

心副作用没再让孩子吸。问一下，还有药物副作

用吗，对孩子有影响吗 

True intention type(s) 
<medicine,side_effect> 

Predicted intention type(s) 1 <medicine,side_effect>  0.4773712 

2 <disease,medicine>      0.41674572 

 

Query 
抑郁症症状都是什么样的呢？ 我姑姑最近由于家

庭婚姻不幸福，总是心情压抑，焦虑，兴趣丧

失，精力不足，悲观失望，对未来不报任何希

望，家里人非常担心，害怕她就此得了抑郁症。 

True intention type(s) <disease,symptom> 

<symptom,disease> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,symptom>     0.89254004 

2 <symptom,disease>    0.79212236 
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Query 抑郁怎样治好？ 工作不顺心，最近有点抑郁了！

忧伤、悲观、绝望、常感到心情沉重、生活没意

思、高兴不起来这种情况怎么办？ 

True intention type(s) <symptom,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <symptom,treatment> 0.76428103 

2 <disease,treatment> 0.5245673 

 

Query 抑郁症的治疗方法 就是总感觉别人在背后说我，

每天都感觉烦躁，感觉活着没意思，之前再手机

上做过忧郁症的小测试，之前做过一次，说轻度

抑郁，之后又做了一次，结果是中度抑郁了，明

天感觉活的好累，不知道该怎么办 

True intention type(s) <disease,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <disease,treatment> 0.9410856 

2 <symptom,treatment> 0.74301505 

 

Query 我妈得了抑郁症四年了，反复发作，现在晚上又

睡不着觉了，该怎么办 

True intention type(s) <disease,treatment> 

<symptom,treatment> 

Predicted intention type(s) 1 <symptom,treatment> 0.65614545 

2 <disease,treatment> 0.49265686 

 

 


