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壹、研究主旨與動機 

審計權作為憲法所規定的監察權之一，在審計法的明文規定下，我國

的審計機關擁有多項職權，包括「監督預算之執行」、「審核財務收支，

審定決算」、「稽察財物及財政上之不法或不忠於職務之行為」、「考核

財務效能」、「核定財務責任」等。當前，智慧政府的審計機關正在面臨

數位轉型，以協助各機關辨識未來趨勢，提醒留意即將發生的挑戰，對行

政部門提出預警性意見，並協助建立完備的風險管理制度，以發揮政府審

計的積極功能。根據審計法及政府良善治理觀點，政府審計的三大核心功

能為監督、洞察及前瞻。在智慧政府發展策略下，政府審計面臨的挑戰主

要包括以下幾點： 

一、改善資訊處理效率：審計業務需要處理大量的資訊和檔案，包括預

算執行、財務收支、決算等，這些資訊龐大而複雜。傳統的手動檢

索和分析方式效率相對較低，且需耗費大量人力與成本。 

二、專業知識要求高：審計人員需要具備豐富的專業知識，以確保對資

訊的準確理解和評估。面對龐大的文獻和資訊，審計人員需要能夠

快速擷取相關所需資訊。 

三、數位治理需求增加：政府數位能力漸趨成熟，因應政府數位治理需

求及財政環境變化，監督預算之執行，進而洞察及前瞻潛在風險事

項，提供審計監督和預警服務日益重要。 

隨著網際網路的蓬勃發展及政府資訊化業務的擴增，政府審計工作所

需處理的資料來源和數量大幅增長。除了審計部資訊系統預處理的結構化

資料外，各項資訊系統已累積了豐富的審核作業資訊，包括新聞媒體和被

審核機關的業務資料等，這些資料型態涵蓋數據、文字、影像和聲音等。

審計工作具有其知識性和技術性，現今生成式 AI 的崛起和蓬勃發展，為

審計工作帶來了新的機遇。透過程式分析解釋大量數據，並運用生成式AI
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進行解讀，可以達成特定目的，例如提供審計人員知識蒐集、分享和經驗

傳承的資料服務，支援審計業務改革推動。大型語言模型結合生成式檢索

增強技術的應用，可以有效提升審計工作的效能與準確性，同時深化對政

府財務資訊的審計分析。這一研究方向在專業性質上不僅整合先進技術以

強化審計工作的能力，還提高對預算執行結果的獨立驗證程度，減少主觀

分析的影響，從而確保審計的客觀性及可靠性。此外，在績效審計內涵的

具體應用中，這種整合技術有望推動審計機關更全面地評估施政計畫、事

業計畫或營業計畫的成效，進而提供更具洞察力的建議，自動化監測與風

險評估支援功能，可提高及時辨識潛在風險和新興挑戰的能力，協助審計

人員提供預警服務。 

針對上述審計業務的需求，本研究以大型語言模型和生成式檢索增強

技術為基礎，探討其在審計領域的應用情形，旨在加強對審計檔案的自動

化處理，提高審計人員的處理效率。大型語言模型在理解文本內容方面具

有優勢，其學習能力能夠迅速適應不斷變化的法規和制度。審計流程通常

需要進行多重交叉比對和查找相關資訊等步驟。生成式檢索增強技術可以

透過擴充資料庫，擴大審計機關的資料檢索範圍，提供有依據的相關資訊，

實現便捷檢索效果。這些技術可以輔助解釋複雜的審計相關內容，提供更

準確的資訊。大型語言模型的自然語言生成能力有助於產生專業的審計意

見，使得審計專業人員能夠更有效地溝通風險評估結果，並採取適當的措

施。這些擴增的檢索結果能夠協助審計人員更迅速、有效地檢視大量相關

檔案，進行更深入的分析。這不僅能提高審計工作的效能，還能確保審計

結果的準確性和可靠性，從而有助於審計機關充分發揮其監督、洞察和前

瞻的角色，提升國家的良善治理。 

審計部為全面評估生成式人工智慧於審計實務之應用，特委託東吳大

學巨量資料管理學院資料科學系執行「審計機關導入及運用生成式人工智
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慧精進審計業務之研究」之計畫，本研究重點目標如下： 

一、蒐集文獻資料來瞭解審計機關及國內會計師事務所運用生成式 AI 的

情形，以及如何使用生成式AI，包括具體應用案例、技術選擇、實施

效果等，並評估這些實務對審計機關導入生成式 AI的影響。 

二、探討審計機關實務操作中運用生成式 AI 的具體情況，研究提出使用

生成式 AI 的模式，期提升審計人員提問技巧及探索審計業務知識管

理之設計發展生成式 AI應用於審計的架構。 

三、提升審計人員提問技巧，俾應用生成式 AI 於查核規劃、書面審核、

就地抽查及專案調查等審計工作，以提高審計效能和準確性。 

本研究提出「審計部運用生成式 AI 辦理審計業務注意事項」，從審

計相關的資料進行整合、處理及實際應用，研究結果具備以下重要的優勢： 

一、使用生成式 AI 進行審計業務數據品質管理，可確保所使用的數據資

料品質良好，並定期檢查及更新數據源，以確保生成式 AI 的分析基

礎是可靠的。 

二、模型訓練與驗證適當的模型訓練對於生成式 AI 的效能至關重要，確

保使用的模型具有良好的準確性和泛化能力。同時，進行驗證程序以

確認模型在各種情境下的穩健性。 

三、透明度和可解釋性確保生成式 AI 的運作過程是透明且可解釋的，以

讓審計人員理解模型的決策基礎，有助於建立信任，提高生成式 AI

在審計業務中的可接受度。 

四、培訓與知識分享提供審計人員相關的生成式 AI 培訓，強化其對於技

術的理解和應用，同時，建立知識分享機制，促進團隊間的經驗交流。

透過上述研究和建議，可以在審計業務中更有效地導入和運用生成式

AI智慧技術，提升審計工作的效能和準確性。  
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貳、研究背景分析 

一、 大型語言模型發展 

機器學習（Machine Learning, ML）是人工智慧的重要分支，這項技術

使電腦系統能夠從資料中學習，並將所學應用於新的資料上，從而在無需

明確編程指令的情況下執行任務（Mitchell, 1997; Samuel, 1959）。根據模

型的訓練方式和應用場景，機器學習演算法通常分為監督式學習

（Supervised Learning）、非監督式學習（Unsupervised Learning）和強化

式學習（Reinforcement Learning）。監督式學習依賴人工標註的資料集，

這些資料集包含輸入和對應的目標輸出，常應用於分類（Classification）

和迴歸（Regression）問題，常見的演算法包括支持向量機（Support 

Vector Machines, SVM）和決策樹（Decision Trees）。非監督式學習則利

用大量未標註的資料來探索資料中的內在結構或模式，通常應用於分群

（Clustering）和降維（Dimensionality Reduction）等任務，代表性的演算

法有 K-均值分群（ K-means Clustering）和主成分分析（ Principal 

Component Analysis, PCA）。強化式學習則在一個能與模型互動的環境中

進行，透過獲取獎勵和懲罰訊息，讓模型學習如何最大化累積獎勵，進而

制定最佳行為策略。Q-Learning 是強化式學習的一種代表性演算法，廣泛

應用於需要決策和控制的任務中。 此外，針對現實中經常缺乏充分標註資

料或資料結構過於複雜的情況，衍生出半監督式學習（Semi-Supervised 

Learning）和自監督式學習（Self-Supervised Learning）方法。半監督式學

習結合了監督式和非監督式學習，利用少量標註資料與大量未標註資料進

行訓練，特別適用於標註成本高昂的情境。自監督式學習則介於監督式與

非監督式學習之間，其訓練過程所用的資料標註並非人工添加，而是從資

料本身推導出輸入與輸出的配對，旨在學習資料的內在結構和表徵

（representation）。例如，遮罩語言模型（Masked Language Model, MLM）
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技術會在訓練過程中隨機遮罩句子中的某些詞彙，並要求模型預測這些被

遮罩的詞，從而理解句子中的上下文關係。 

自然語言處理（Natural Language Processing, NLP）是一個跨領域的研

究領域，結合了電腦科學、人工智慧與語言學，旨在讓電腦能夠理解、處

理及生成自然語言，從而促進人機互動的自然性與流暢性。NLP 的目標在

於模擬或增強人類語言理解能力，從而支持多樣化的應用，包括語音助理、

自動翻譯、情感分析、對話生成及自動摘要等，使電腦能透過語言與人類

進行交流與協作。這項技術的核心在於語言結構和語意的解析及處理，並

且藉由大數據和機器學習技術的發展，NLP 在近年取得了突破性進展，為

多個行業的自動化與智慧化提供了更多可能。 

NLP 涵蓋多個層次的語言分析，包括以下幾個關鍵領域： 

（一）形態學分析（morphological analysis）：著重於詞語的內部結構和

形態變化，例如詞根、詞綴。 

（二）句法分析（syntactic analysis）：通過解析樹（parse tree）來分析句

子的語法結構，識別名詞片語、動詞片語等不同語法成分間的關係。 

（三）語義分析（semantic analysis）：致力於理解句子的語義，涵蓋詞義

消歧（word sense disambiguation），即在多義詞的語境中選擇正確的詞義；

以及詞彙語義學（lexical semantics），研究同義詞、反義詞及其他語義關

係。 

（四）篇章分析（discourse analysis）：探討句子與段落間的邏輯關係，確

保文本的結構與連貫性。常見的任務包括指稱解析（reference resolution）、

篇章結構分析（ discourse structure analysis）與對話解釋（ dialogue 

interpretation）。 

（五）語用分析（pragmatic analysis）：聚焦於文本中的隱含資訊，分析

言語行為背後的意圖與語境，處理語言在實際使用中的情況。 
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隨著人工智慧技術的革命性進步，語言模型的興起為上述問題帶來了

嶄新的解決方案。透過深度學習技術，語言模型在自然語言處理領域展現

出卓越的能力，突破過去僅依賴關鍵詞精確比對的限制，改以語義理解來

處理複雜的查詢。這些模型利用上下文（context）來解讀詞彙的多重含義，

大幅提升了對文本理解的全面性，使得文本檢索變得更加靈活。即使查詢

條件不夠精確，系統仍能提供相關的查詢結果。因此，使用者不再需要費

心設置精確的檢索條件，而是可以以自然的口語方式提問，由系統返回相

關的查詢結果或明確的答案字串，從而實現更為友善的問答系統。 

目前，自然語言處理技術主要基於深度學習方法，這些技術透過大規

模資料來訓練模型，自動學習語言中的規則與模式，而無需依賴人工編寫

的規則。隨著深度學習技術的不斷進步，語言模型的應用範圍持續拓展，

並在多種語言任務中展現卓越性能，已成為現今自然語言處理技術的核心。 

人類對知識的渴求從未停止，但資訊與知識之間的差異始終存在。作

為資訊檢索（Information Retrieval, IR）技術的一環，問答系統（Question 

Answering Systems, QAS）旨在縮短使用者所擁有的資訊與實際需求知識

之間的差距。在網路搜尋中，使用者通常更關心特定問題的答案，而非瀏

覽大量搜尋結果中的各個網頁內容。問答系統的核心目標就是從大量資訊

中提取精確答案，直接滿足使用者的需求。然而，自然語言的多義性、模

糊性，以及問題的結構與複雜性，導致了自然語言與機器語言之間的非對

稱性（asymmetry）。這些挑戰不僅影響問答系統理解問題的能力，也妨

礙其檢索正確答案的能力，是現代問答系統研究的重要課題。 

然而，語言模型也存在產生人工智慧幻覺（Hallucinations）的風險。

這種現象是指由於資料收集和訓練過程中的問題，模型生成了與使用者輸

入資訊不符、與先前生成內容矛盾，或不符合客觀事實的資訊。這些錯誤

資訊的產生，對問答系統的準確性和可靠性構成挑戰。 
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自然語言處理領域中的一個關鍵分支是語言模型，其核心目標在於對

人類語言的結構與模式進行建模，以預測詞序列中的下一個詞或填補語句

中的缺失詞元（token）。以下對這些階段進行詳細說明：  

（一） 統計語言模型（Statistical Language Model, SLM） 

統計語言模型於 1990 年代興起，基於馬可夫假設（Markov 

Assumption）來預測下一個詞的出現機率，主要利用若干個連續的上下文

詞語來建模。具有固定上下文長度 n的統計語言模型通常被稱為 N元（n-

gram）模型，廣泛應用於資訊檢索、文本分類、語音辨識等領域。然而，

隨著 n值的增加，模型需要估計的轉移機率數量也會指數級增長。 

（二） 神經語言模型（Neural Language Model, NLM） 

引入了分散式詞表示（Distributed Word Representation），也被稱為

「詞嵌入」（Word Embeddings）。這種方法使用低維稠密向量來表示詞

彙，能捕捉豐富的隱含語義特徵，從而有效克服統計模型中的資料稀疏問

題，為後續的文本處理任務提供支持。 

（三） 預訓練語言模型（Pre-trained Language Model, PLM） 

透過自注意力機制（Self-Attention）建模長序列中的關係，能有效捕

捉長距離依賴性，並支援平行處理輸入資料，顯著提高了訓練速度和模型

性能。模型確立了「預訓練－微調」的學習範式，即先利用大規模無標註

文本訓練模型，然後在特定任務上進行微調。  

在這個領域的發展過程中， Google於 2017年提出了 Transformer模型

架構。該架構透過自注意力機制，可以有效地捕捉序列中不同位置的依賴

關係，相較於傳統的循環神經網絡（RNN）和長短期記憶網絡（LSTM）

等結構，Transformer在訓練和推理時對長序列數據的處理更加高效。 

隨後，Google 於 2018 年推出基於 Transformer 的語言模型 BERT 

（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）。BERT透過無
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監督方式處理大量未標記文本，結合多層自注意力機制和兩階段的遷移學

習，因為是雙向的訓練方式，能更全面地理解語言上下文關係。BERT 的

創新方法為後續大型語言模型的開發奠定了基礎，並推動了語言模型技術

的不斷進步。 

（四） 大型語言模型（Large Language Model, LLM） 

隨著數據量的持續增長、深度學習演算法的進步以及硬體計算資源的

提升，我們見證了語言技術從早期的統計語言模型逐步演進至當前功能強

大的大型語言模型。隨著模型參數量和資料規模的增加，這些模型在各類

下游任務中的性能顯著提升，並且展現出令人驚訝的湧現能力。這些模型

能夠高效處理並理解大量自然語言數據，在文本生成、問答系統、機器翻

譯以及段落摘要等多種語言任務中表現卓越。 

其中，擁有 1750 億參數的 GPT-3 具備上下文學習能力，即使只提供

少量樣本數據依然能夠出色地完成各類任務，展現了優異的對話能力，引

發業界對人工智慧技術的高度關注。OpenAI 近一步推出了基於大型語言

模型的 ChatGPT （Chat Generative Pre-trained Transformer），該模型採用

GPT（Generative Pre-trained Transformer）架構，包含多達 1750 億個參數，

訓練所使用的文字資料量達到 45 TB。通過大量的自然語言資料預訓練，

能夠理解和生成自然流暢的對話，其主要功能涵蓋問答、文本生成及程式

碼撰寫等。 

近年來，大型語言模型技術蓬勃發展，吸引了包括 OpenAI、Meta AI、

Mistral AI在內的眾多科技公司積極投入研發。隨著技術的進步，各類語言

模型相繼問世，並在不同領域展現出卓越的應用價值。以下將介紹幾款具

有代表性且影響力顯著的模型，這些模型廣泛應用於多種場景與行業，彙

整如表 1所示： 

1. GPT-4 
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GPT-4 是由 OpenAI 開發的第四代生成式預訓練轉換器（GPT），於

2023年 3月推出，提供 8,192 和 32,768 詞元的上下文窗口兩個版本。該模

型支持圖像和文字輸入，能夠解讀圖像內容、總結螢幕擷取的文字，並回

答包含圖表的問題。GPT-4 擅長於多種任務，包括內容創作、文本摘要、

問答和機器翻譯等。 

然而，儘管具備強大的新功能，GPT-4 仍面臨一些挑戰。例如，它仍

然傾向於生成虛構的答案（幻覺現象），偶爾會提供不準確或混亂的回應。

近來，有使用者反映 GPT-4變得越來越「懶散」，在回答問題時的準確性

下降，回應變得更為模糊甚至有時拒絕提供答案。針對這些問題，OpenAI

已展開調查，但目前尚未明確問題根源。雖然研究團隊聲稱並未對模型本

身進行修改，但 GPT-4的表現出現顯著變化，顯示其內部運作機制和決策

過程仍具有高度的黑盒特性，難以完全解釋。 

這些問題反映出，即便技術上有所突破，生成式預訓練轉換器在實際

應用中仍存在改進空間。為提高模型的準確性、可靠性及可解釋性，持續

的研究與優化至關重要，以確保其在各種應用場景中的穩定性和可信度。 

2. LLaMa 2 

LLaMa 2是Meta AI於 2023年 2月推出的一款開源大型語言模型，作

為 LLaMA 1 的升級版本，展現了在推理、編碼能力及知識測試等領域的

顯著進步。目前該模型開源，並提供下載及微調方法，使研究學者可以自

行開發應用，大幅促進 LLM 社群的研究發展。 

與 LLaMA 1 相比，LLaMA 2 的參數數量增加至 700 億，是前代的四

倍，使其能夠處理更複雜的文本並解決高難度問題。該模型訓練使用的數

據量也增加兩倍，涵蓋超過 100 萬條新的人工標註數據。此外，LLaMa 2

支援更長的上下文長度，最多可達 4096 個詞元（token），並發表了

LLaMa 2 Long模型的研究論文，該模型在處理長文本方面表現優異，在長
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短上下文任務中優於多數開源模型，包括 GPT-3.5-turbo-16k。 

模型的訓練方法採用 4,000億個 token的持續預訓練，並發現一種成本

效益高的微調方法，即使無需人工標註資料，仍能在多項任務上展現良好

效能。LLaMa 2 的釋出，不僅加強了在推理和編碼方面的能力，也為學術

界和技術社群提供了強大的工具，推動了 LLM 在多種應用中的探索與實

踐。 

2024年 4月，Meta 推出最新一代大型語言模型 Llama 3，提供 80 億和 

700 億參數兩種版本，並計畫推出 4000 億參數的版本，預計將成為全球首

個開源的 GPT-4 級模型。Llama 3 包括預訓練和指令微調兩版本，效能超

越 Claude Sonnet、Mistral Medium 和 GPT-3.5。相比前代 Llama 2，Llama 3 

的 8B 和 70B 模型性能顯著提升，並可透過網頁版 Meta AI 免登錄使用。 

根據基準測試結果，Llama 3 8B 在 MMLU、GPQA、HumanEval 等項目中

的表現優於 Google Gemma 7B 和 Mistral 7B Instruct。 

為強化模型測試，Meta 開發了一套新的人類評估資料集，包含 1800 

個涵蓋 12 種應用場景的提示，如建議、腦力激盪、分類、問答、編碼、

創意寫作及角色塑造等，進一步強化模型的性能評估。 

技術層面，LLaMA 3 採用 128K token 的詞彙表和分組查詢注意力

（GQA）技術，模型訓練數據量超過 15T token，是 LLaMA 2 的七倍，並

經過多重的過濾與清理，包括啟發式過濾、NSFW 篩選、語義重複資料刪

除和文本分類器，確保數據品質。 

未來，Meta 計畫推出具多模態、多語言支援及更長上下文處理能力

的新模型。此模型規模達 4000 億參數，預期將成為推動研究創新與應用

場景拓展的重要里程碑，為多樣化發展帶來更多可能性。 

3. Gemini 

Google 於 2024 年 2 月推出的 Gemini 模型採用了 Mixture of Experts



 
 

11 

（MoE）架構，相較於前一代 Gemini 1.0 Ultra，性能大幅提升。該模型在

訓練效率和任務處理能力上均有所改進，能夠高效處理大量文本、影像、

音頻和程式碼，並在分析、分類和摘要等任務中表現優異。 

Gemini 支援更高的上下文窗口容量，達到 12.8 萬個 tokens，能處理更

為複雜和多樣化的資料輸入，包括多達 30,000 行程式碼、11 小時的音訊

和一小時的影片。這使得模型在面對大量訊息時，能夠保持輸出的一致性

與相關性，提升了對長文本及多模態資料的處理能力。然而，隨著上下文

窗口的增加，模型的運算需求也隨之提升，可能導致較長的處理等待時間。 

4. Mistral AI 

Mixtral是由法國新創公司 Mistral AI 於 2023年 12月推出的生成式 AI 

模型。Mistral AI 成立僅 7個月便吸引了大量投資，其推出的 Mixtral 8x7B 

模型旨在競爭 OpenAI 等巨頭在大型語言模型（LLM）領域的市場份額。

Mistral AI 採取「完全開源」的方式來推出新的 LLM，以開放、透明的商

業模式吸引了眾多關注。 Mixtral 8x7B 的主要特點在於其高效的文本理解

和生成能力，這是透過稀疏混合專家模型（SMoE）實現的。這種模型架

構允許在需要時啟用特定的專家，從而提高模型的計算效率和推理速度。

此外，Mistral AI 將 Mixtral 8x7B 完全開源，這種透明的方式使得研究人員

和開發者能夠自由訪問和改進模型，並且其開放透明的商業模式也增加了

模型的吸引力。 

Mixtral 8x7B 不僅在文本生成方面表現出色，還在摘要、分類、文本

完成和程式碼生成等多種任務中顯示出其多功能性，這使得它成為生成 AI 

解決方案的理想選擇，特別是在需要高效文本處理的場景中。 這一模型的

高效性得益於稀疏混合專家模型的使用，這使得 Mixtral 能夠在文本理解

和生成方面提供卓越的性能。此外，Mistral AI 強調其模型在提供高效能

的同時，具備優異的成本效益，這對於企業和開發者而言，將大幅提升其
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應用價值與競爭力。 Mixtral 8x7B 的推出，展示了 Mistral AI 在大型語言

模型領域的創新能力與競爭優勢，透過開源和透明化的策略，該模型為研

究與應用拓展了更多可能性，不僅推動了生成式 AI 技術的發展，更為多

元應用場景提供了強而有力的技術支援。 

5. Claude 3 

Anthropic 公司於 2024年 3月推出最新 AI 模型「Claude 3」，其性能

被視為超越 OpenAI 的 GPT-4 和 Google 的 Gemini Ultra，成為全球最最先

進的 AI 模型之一。根據相關研究報告，Claude 3 在數學運算、知識背景、

撰寫程式等方面展現出卓越的能力，並能在測試中識別幽默元素，顯示出

一定程度的類人特質。 

模型有三個版本，分別是 Opus、Sonnet 和 Haiku，應用範圍涵蓋數據

分析、客戶互動的多個領域。該模型以極快的速度和優異的推理能力解決

問題，並具備處理長篇文章內容的記憶能力，即使無法生成圖像，仍在文

字理解與多模態處理等方面表現優異。 

這一推出表明了 Anthropic 公司在人工智慧領域的創新能力與競爭優

勢，為多樣化應用場景提供了強大的技術支援，並在解決現實問題方面發

揮了重要作用。 

表 1  生成式大型語言模型比較 

 GPT-4 LLaMa 2 LLama 3 
Gemini 

1.5 

Mixtral 

AI 
Claude 3 

研發 

公司 
OpenAI Meta AI Meta AI Google 

Mistral 

AI 
Anthropic 

推出 

時間 
2023/03 2023/02 2024/04 2024/02 2023/12 2024/03 

上下

文窗

口大

小 

8,192 or 

32,768 
4,096 8,000 1,000,000 32,000 200,000 

是否 否 是 是 是 是 否 
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開源 

多模

態 
是 是 不是 是 否 是 

應用

範疇 

內 容 創

作、文本

摘要、問

答、機器

翻譯等 

文 本 生

成 、 摘

要 、 分

類 、 文

本 完

成 、 程

式 碼 生

成等 

文 本 生

成 、 摘

要 、 分

類、文本

完成、程

式碼生成

等 

文 本 分

析 、 分

類、摘要

等 

文 本 生

成 、 摘

要 、 分

類 、 文

本 完

成 、 程

式 碼 生

成等 

數 據 分

析、客戶

互動等 

 

二、 大型語言模型的應用 

大型語言模型具有極為廣泛的應用潛力，其靈活性和多功能性使其在

各領域均能發揮關鍵作用。例如：在跨語言溝通方面，模型不僅能進行程

式語言之間的轉換，亦可實現自然語言之間的精準翻譯，進一步促進了國

際間的交流與理解。在創意與藝術領域，可應用於創作文學、詩歌及音樂

創作，生成的文本能啟發創意思維，為藝術家提供新的靈感和創作方向。

此外，模型還能根據文字內容生成影片和圖片，為視覺藝術創作提供更多

可能性。 

在商業應用方面，大型語言模型廣泛應用於智能客服系統、廣告生成

及市場分析等領域。它們能自動回應客戶查詢、生成個性化廣告內容，並

分析大量市場數據，為業務決策提供支持。上述應用案例充分展示了大型

語言模型在不同領域中的多樣化應用，為各行行業提供智能化、高效率的

解決方案。 

（一） CodeGeeX 

CodeGeeX 是一款基於華為 MindSpore 框架實現的多語言程式碼生成

模型，其第二代版本CodeGeeX2於2023年基於ChatGLM2架構開發完成。

該系統具強大的編碼能力，可支援 Python、C++、Java、JavaScript、Go等

多種程式語言，並能執行多項任務，包括程式碼註解、翻譯程式碼、錯誤
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除錯及程式碼生成等。 

與前代模型相比，CodeGeeX2具有更快的推理速度和輕量化的本地部

署能力，大幅提升開發效率。雖然目前 CodeGeeX 尚未全面開源，但開發

者可透過提交申請，獲取模型權重與參數，經審核後用於研究和應用。 

（二） Sora 

Sora 是 OpenAI 於 2024 年 2 月推出的深度學習模型，利用擴散模型

（Diffusion model）生成影片。其運作方式是將影片分割成小塊的「補丁」

（Patch），然後從雜訊中逐步還原每個補丁，直至重建完整影片。這種方

法有效統一了視覺資料的不同模式，提升了生成模型的可擴展性和訓練效

率。  

Sora 模型的輸入可以是文字描述的提示語或靜態影像，並能生成最長

達一分鐘的高畫質影片。相較於先前的文字轉影片生成模型， Sora在影片

長度、真實性和模擬仿真性方面均有顯著提升。目前，Sora 為閉源模型，

OpenAI 尚未公開其模型參數或訓練資料集，但以分享部分設計概念。儘

管如此，Sora模型的問世仍被視為生成影片領域的重要進展。 

（三） Stable Diffusion 

Stable Diffusion（SD3）是由 StabilityAI團隊於 2022年 8月開發的文

字轉圖片深度學習模型，為該系列中最先進的版本。SD3 透過從噪音中生

成數據，採用迭代方法逼近並泛化訓練數據分佈，以生成高質量、符合需

求的圖像。  

在人類反饋的評估中，SD3 在「提示遵循」、「構圖設計」和「視覺

美學」等方面表現優異，超越了其他開源及專有模型。然而，由於其迭代

運算的特性，模型在推理過程中需要較高的計算成本及較長的取樣時間，

這成為其主要限制。 

為了應對上述挑戰，研究團隊提出改良的 directified flow 模型和可擴

展的文本到圖像合成架構。透過大規模的研究，他們探索了新的噪聲取樣
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方法，進一步提升模型性能。同時新的架構證明在多項指標及人類評價中

具備優異表現，並展現出高度可伸縮性。 

SD3 模型目前已全面開源，其實驗結果、程式碼和模型權重均已公開，

為更廣泛的研究與應用提供了有力支持。 

（四） CopyrightCatcher 

Patronus AI於 2024年 3月推出「CopyrightCatcher」API，這是業界首

個用於檢測大型語言模型（LLM）輸出是否包含侵權內容的服務。該 API 

能夠識別 LLM 生成與書籍等文本來源完全相同的內容，並對輸出進行評

分，以判定是否涉及版權侵權，同時標示具體侵權內容的位置。 

根據 Patronus AI的研究，目前主流 LLM在生成侵權內容的比例令人

驚訝。「CopyrightCatcher」的問世，不僅反映了業界對於 LLM 生成內容

可能侵權的關切，也凸顯了開發更強大解決方案以降低版權風險的迫切需

求。 

（五） Firewall for AI 

Cloudflare 團隊於 2024 年 3 月推出了專為大型語言模型（LLM）應用

設計的網頁應用程式防火牆（WAF）工具——Firewall for AI。該工具旨在

檢測應用程式漏洞，並提供對模型潛在威脅的可見性。Firewall for AI 部署

於 LLM 應用程式之前，通過 API 方式攔截並分析發送至 LLM 模型的請求。 

此工具能夠監控每個請求，並控制允許通過的提示詞和請求，從而有

效降低濫用行為及資料外流風險，防範巨量流量攻擊和敏感資料洩漏。

Firewall for AI 不僅可與 Cloudflare Workers AI 平台整合使用，也可部署於

其他第三方基礎設施上，提供更廣泛的安全保護。 

該工具的優勢在於能夠及早偵測攻擊，為用戶和模型提供全面保護。

然而，這層安全防護可能會增加系統部署與管理的複雜性，需在安全與操

作成本之間取得平衡。 

（六） Suno AI 
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Suno AI 是一個由麻省劍橋的音樂家與 Suno 公司人工智慧專家共同開

發的音樂生成平台，於 2024 年 3 月推出第三代版本。使用者僅需輸入歌

詞，即可根據指定風格生成完整歌曲，無需任何樂器參與。 

該平台的核心運作分為兩個步驟：首先，檢索模型從龐大的資料庫中

挑選出與輸入相關的文本片段；接著，生成模型根據這些片段創作出最終

的歌曲文本。 

（七） Scalable Instructable Multiworld Agent（SIMA） 

SIMA 是由 DeepMind 團隊於 2024 年 3 月開發的系統，能夠在多個虛

擬環境中透過自然語言指令進行操作。相較於以往專注於單一遊戲的研究，

SIMA 展現了可擴展性、規模化、適應性及多功能性，標誌著一項革命性

的進步。 

DeepMind與多家遊戲開發商合作，訓練 SIMA在多種遊戲環境中執行

任務，包括《無人深空》、《Teardown》和《模擬山羊 3》等。此研究首

次證明，大型語言模型能夠理解多樣化的遊戲世界，並像人類一樣透過自

然語言指令完成任務。該突破顯示通用大型語言模型的能力正從虛擬世界

逐步擴展至現實應用場景。 

（八） DocLLM 

由於企業經常需要處理各種格式的文件，例如表格、發票、收據或合

同等，這些文件通常具有固定格式，並需進行交叉比對與補充內容。

DocLLM 模型可在推理過程中同時考慮文本語義與空間佈局，有效解決文

件中不規則佈局及異構內容的挑戰。目前，該模型已開源供大眾使用。 

DocLLM模型包含以下四個關鍵概念，如圖 1所表示： 

1. OCRed Document：輸入文檔包含文本 tokens及其對應的表格邊框。 

2. LLM extension: 語言模型的注意機制被擴展，以捕捉文本語義與空間

佈局間的依賴關係。 
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3. Pre-training: 填充文本塊作為預訓練目標。 

4. Instruction Tuning: 在重新整理的指令數據集上進行任務適應，提升

模型在特定應用場景中的表現。 

 

圖1  DocLLM運作流程步驟 

來源：DocLLM: A layout-aware generative language model for multimodal 

document understanding 

三、 大型語言模型的技術 

隨著大型語言模型的持續發展，相關技術也在不斷演進，以加速運算

效能、提高模型準確率以及改進模型評估方法。以下將介紹一些常見且重

要的技術： 

（一） RLHF （Reinforcement Learning from Human Feedback） 

強化學習從人類反饋（Reinforcement Learning from Human Feedback, 

RLHF）是一種機器學習技術，由 Dr. Richard L.於 2019年提出。該技術通

過人類反饋調整模型，使其能夠更好地實現特定目標，是訓練大型語言模

型（LLMs）的關鍵方法之一。RLHF 使模型能更靈活地適應不斷變化的

需求，並提高生成符合人類語言特徵的回應能力。 

然而，RLHF 也存在一些挑戰，例如模型可能生成敏感訊息、不真實

內容、偏見或不良偏好。與傳統監督學習相比，RLHF 展現出更強的泛化

能力和適應性，使模型能在更廣泛的應用場景中學習，並更好地模仿人類

行為與偏好，如圖 2所表示。 

1. 人類反饋：模型與人類進行互動，這些反饋被用作監督學習的資料，
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以幫助訓練獎勵模型。接收人類專家的回饋，這些回饋基於模型的行

為與表現。 

2. 獎勵模型：獎勵模型利用人類提供的回饋進行訓練，透過監督學習模

仿人類的評價標準。 

3. 策略：策略模型基於來自獎勵模型的反饋訊號進行調整，優化自身行

為，從而生成更符合人類期望的回應。 

 

圖2  強化學習從人類反饋（RLHF）運作流程步驟 

來源：Open problems and fundamental limitations of reinforcement learning 

from human feedback 

（二） RAG （Retrieval-Augmented Generation） 

RAG 技術由 MetaAI 團隊於 2020 年提出，其創新之處在於將檢索模型

與生成模型相結合，形成一種全新的工作流程。該技術的運作分為兩個主

要步驟：首先，檢索模型從龐大的資料庫中選取相關文本片段，作為後續

生成過程的基礎；接著，生成模型根據這些檢索到的片段進行文本生成，

將其作為參考或引導。 

透過引入檢索模型，RAG 技術為生成模型提供了更豐富的上下文訊

息，有效避免生成文本與上下文不符或無意義的問題。同時，這也解決了

生成模型缺乏特定領域知識而導致內容不準確的問題，使生成結果更具準

確性和可信度。 

RAG技術應用前景廣闊，對於需要大量資訊且需進行準確生成的任務，

具備顯著價值，例如： 
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1. 醫療領域：可檢索醫學文獻並生成專業的醫學報告或診斷建議，為醫

生進行診斷和治療提供輔助支持。 

2. 教育領域：可自動生成教案、教學大綱及練習題等教學資源，有助於

提高教學效率和質量。 

3. 企業領域：在客戶服務中，透過檢索模型快速定位相關問題與解答，

再由生成模型生成個性化回應，提升客戶滿意度並加快問題解決速度。 

此技術為多個領域帶來智能化解決方案，展現出極高的實用價值。 

（三） Quantization 

Quantization 技術最初由 Netscape 團隊於 1990 年代初首次提出，最早

應用於硬體設計。隨著深度學習技術的快速發展，Quantization 技術逐漸

被引入到深度學習的部署和推理中，成為優化模型效能的重要工具。 

Quantization 的核心原理是將深度模型的權重與參數從高精度的浮點

表示轉換為低精度的定點或整數表示，藉此降低模型的計算量並減少記憶

體佔用，從而提高模型在部署與推理階段的效率。其具體流程包括以下步

驟： 

1. 將原始的浮點表示的模型權重和參數轉換為定點或整數表示。 

2. 在模型推理階段，使用這些低精度表示的權重與參數進行計算，減少

計算資源的需求。  

雖然 Quantization 能降低計算成本並減少記憶體使用，但也可能因精

度的降低而導致模型性能下降。在不同的硬體平台或應用場景下，

Quantization 的應用往往需要重新訓練或微調模型，以實現性能與精度之

間的平衡。因此，如何根據具體需求進行量化策略的調整與優化，是確保 

Quantization 技術有效應用的關鍵。 

（四） LoRA （Low-Rank Adaptation of Large Language Models） 

LoRA 技術由 Microsoft 團隊於 2021 年提出，旨在解決大型語言模型
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（LLM）微調過程中高成本的問題，提生模型效能和泛化能力。隨著預訓

練模型規模的擴大，對所有模型參數進行完全微調變得越來越不可行。例

如：微調 GPT-3 175B 需要極高的部屬成本，並涉及大量參數調整。 

為應對此問題， LoRA 技術應運而生。如圖 3 所示，橘色模組為需訓

練的 LoRA 權重，透過限制中間 Rank（r）來大幅減少需調整的參數量。

同時，LoRA 保持原始預訓練模型參數不變，顯著降低了下游任務中需訓

練的參數數量，進一步減少訓練成本。 

LoRA 技術已在多種模型（如 RoBERTa、DeBERTa、GPT-2 和 GPT-3 ）

上驗證，並在多數情況下達到與標準微調（Fine-tuning）相當甚至更佳的

性能。然而，該技術仍面臨一些挑戰：低秩分解過程中的超參數設定和優

化可能影響模型性能，並可能限制模型的表徵能力。 

 

圖3  LORA運作流程步驟[19] 

（五） LangChain  

Langchain 是一個專為語言模型設計的框架，旨在利用大型語言模型

（LLM）來構建各類應用程式。傳統的 LLM 在多語言處理中常面臨支援

不足、語言轉換效率低及模型訓練與部署複雜等問題。為了解決這些挑戰，

Langchain 提出了一種創新的解決方案。 

其核心運作方式是建立一個統一的框架，將多語言文本數據無縫整合

至單一模型，提升多語言處理與理解的效率。透過統一的語言表示形式，

Langchain 簡化了後續處理與分析的流程，使 LLM 在多語言場景中更具適
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用性。 

Langchain 技術廣泛應用於自然語言處理、跨語言資訊檢索、多語言

翻譯等領域，為多語言應用的開發與部署提供了全新可能，顯著降低了多

語言系統構建的複雜性。 

（六） Aspire 

Google 於 2024 年 1 月推出 Aspire 框架，旨在透過自我評估機制持續

優化模型輸出，強化語言模型的選擇性預測（Selective Prediction）能力。

該框架分為三個主要階段： 

1. 特定任務調整：透過微調預訓練的語言模型，提升其在特定任務上的

預測性能，確保模型更能針對特定需求進行優化。 

2. 答案採樣：模型生成多個可能的答案，並對其進行篩選，從而建立一

個自我評估學習的資料集。這一階段幫助模型學習如何區分正確答案

與其他選項。 

3. 自我評估：模型根據學習到的資料，自行評估答案的準確性，進一步

提升回答問題的可靠性與準確性。 

（七） Chatbot Arena 

Chatbot Arena 是由 LMSYS 和加州大學柏克萊分校 SkyLab 團隊成員共

同開發的一個開源研究項目，旨在為大型語言模型（LLM）提供基準測試

平台。該平台透過匿名、隨機對抗評測的方式運作，並採用象棋等競技遊

戲中常見的 Elo 評分系統進行模型排名。 

Chatbot Arena已發布 9個開源 LLM模型的 Elo評分及其排行榜，並使

用 FastChat 多模型服務系統提供多語言交互界面，從用戶投票中收集數據

進行分析。該平台的主要優勢在於提供了一種有效的模型排名機制，並計

劃近一步優化採樣算法、排名方法及服務系統。 

然而，該平台的數據準確性與可靠性高度依賴於大量用戶的參與，評

測結果也可能受到用戶偏好及投票數量的影響。 
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四、 應用大型語言模型案例 

隨著更多效能更好的 LLM 不斷被發表，這些創新加速了自然語言處

理和人工智慧領域的發展，開拓了全新的應用領域。從個人用戶到企業用

戶，越來越多的公司紛紛導入生成式 AI 技術，以提升客戶體驗、改善產

品設計、輔助企業內部管理等。在金融領域，企業利用 LLM 技術來分析

市場趨勢、進行投資組合管理，甚至開發智能交易系統；在行銷領域，許

多公司利用生成式 AI 來創建個性化的行銷內容，提高用戶參與度和轉換

率；在服務業，一些企業運用 LLM 技術來改進客戶服務流程，實現更高

效的客戶支援和問題解決。這些創新不僅帶來了更好的用戶體驗，也為企

業帶來了更高的競爭力和業務增長。生成式 AI 技術的不斷成熟和普及，

可以預期這些趨勢將繼續發展，為各個產業帶來更多的創新和機遇。 

（一） 美國 

美國國防部於 2022年成立「首席數位人工智慧辦公室」（CDAO），

旨在推動美軍數位化以確保其軍事優勢。2023年，該辦公室與 Scale AI簽

署合作協議。Scale AI於 2016年成立於美國舊金山，是一家公司，專門利

用人工智慧和機器學習技術幫助企業解決問題並提升工作效率，以提供高

品質資料標記服務著稱。透過 Scale 的資料引擎，美軍得以管理和標註軍

隊資料，這項功能將供跨層級作戰人員使用。美軍已開始積極採用大型語

言模型（LLM）技術來輔助軍事策略，強化情報分析、預測威脅，以及提

高戰術和戰略決策能力。此外，這項合約也滿足作戰司令部對增強資料品

質以支援機器學習演算法的需求。Scale 的工具套件適用於陸軍、海軍陸

戰隊、海軍、空軍、太空軍和海岸巡防隊的專案，涵蓋非機密和機密的工

作流程。美國軍隊對人工智慧的龐大投資，顯示了美國政府對該技術的重

視和戰略布局。未來，大型語言模型將能快速分析大量文字資料、提取相

關資訊並生成關鍵摘要來支援決策過程，還能識別潛在的安全威脅、異常
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或未經授權的資料存取，以保護敏感資訊並增強國家安全，進一步提升美

國軍隊在全球的戰略優勢和影響力。 

（二） 印度 

印度政府以實現「在印度製造人工智慧」和「讓人工智慧為印度服務」

的願景為目標，於 2024年 3月推出 IndiaAI任務，計劃投入約 12.5億美元。

這項任務由數位印度公司（DIC）旗下的「IndiaAI」獨立業務部門（IBD）

負責執行，旨在透過公私合作來建立擁有 1 萬個以上 CPU 的運算架構。

IndiaAI 任務的主要目標包括：滿足印度快速增長的 AI 新創公司和研究生

態系統對運算能力的需求；設立開發與部署本土多模態大型語言模型及特

定領域基礎模型的創新中心；建立能為新創公司和研發人員提供數據的平

台；採用具影響力的 AI 解決方案以推動大規模社會經濟轉型；在教育領

域擴展 AI課程；提供融資支持 AI新創公司發展；以及開發安全且可信賴

的 AI技術。若 IndiaAI計劃成功，印度不僅能掌握技術主權，還能創造更

多就業機會，並向全球展示如何利用這種變革性技術來造福社會及提升國

際競爭力。 

（三） 日本 

日本電氣（NEC）是一家日本跨國資訊科技公司，在台灣設有恩益禧

股份有限公司。自 2018 年以來，NEC 持續與日本地方政府合作，開發人

工智慧聊天機器人，其中，橫濱市政策局是其合作夥伴之一，透過聊天機

器人為市民提供有關市政政策和服務的資訊，並回應常見問題。其他日本

政府機構也採用 NEC 的聊天機器人，以提升居民服務的質量和效率。該

機器人能回答有關市政服務和即將舉行的活動相關問題，甚至協助居民填

寫線上表單，從而提升市政服務的便利性和市民滿意度。 

2023年 7月 1日，NEC成立了「NEC Generative AI Hub」，該組織由

人工智慧專業人員組成，專注於推動客戶的業務轉型。透過大型語言模型



 
 

24 

（LLM），NEC開發的系統可將企業內部系統開發的程式碼撰寫時間減少

80%，文件編寫時間減少 50%，會議記錄時間則從平均 30分鐘縮減至約 5

分鐘。 

此外，NEC還開發了一套結合大型語言模型與影像分析技術的災害損

害評估系統，能在災難發生時迅速且準確地評估損害程度和位置。該系統

未來有望為救災過程中的關鍵工具。  

（四）  新加坡 

在 2023 年新加坡人工智慧會議上，新加坡副總理兼財政部長黃循財

正式宣布啟動「全國人工智慧策略 2.0」（NAIS 2.0），旨在加速人工智慧

（AI）的應用與發展，力圖使新加坡成為全球 AI 部署及創新領域的領導

者。NAIS 2.0 計畫聚焦於開發具有東南亞特色的 AI 技術與應用。作為計

畫的一大亮點，新加坡將與美國半導體公司輝達（Nvidia）合作，共同研

發一款涵蓋 11 種語言的大型語言模型（LLM）。該項目由新加坡資訊通

信媒體發展局（IMDA）牽頭，總投資額達 7000 萬新元，所開發的「Sea-

Lion」模型旨在結合新加坡及東南亞的語言與文化特徵，為區域性 AI 應

用奠定技術基礎。 

在醫療領域，新加坡國立大學醫院（NUHS）已啟用一套專用的醫療

超級電腦，用於支持基因組學、大型語言模型（LLM）及醫學影像分析等

領域的創新研究與應用。基於此計算資源，NUHS 開發了一系列針對醫療

場景的專用模型。其中，RUSSELL-GPT 是一款專為醫療用途設計的語言

模型，具備病歷撰寫、醫學指南生成及轉診單整理等功能，旨在減少人為

疏失並輔助醫師在病患病史分析及預測方面的診斷。此外，該模型正積極

拓展應用，研究其在常見疾病如尿道感染等領域中的病情預測能力，進一

步提升診斷準確性。 

為提升牙科診療的效率，NUHS 亦推出「SMILE AI」專案，專注於開
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發生成牙位圖的人工智慧模型。該系統由兩個子模型組成：一個基於 3D 

牙科掃描影像進行訓練，另一個則基於上下顎全口 X 光影像。透過整合這

兩個子模型，SMILE AI 能在短短 5 分鐘內，從患者的影像掃描生成完整

的 3D 牙位圖，並詳細標示牙齒狀況，顯著縮短牙科醫師從影像取得到初

步診療方案制定的流程，提供更高效且直觀的診療輔助工具。 

（五） 摩根大通集團（JPMorgan Chase & Co.） 

摩根大通集團（JPMorgan Chase & Co.）執行長 Jamie Dimon於 2023

年採訪中，表達對人工智慧技術未來發展的高度期待。他認為，AI是推動

全球變革的重要驅動力之一。目前，該集團已將 AI 技術應用於來風險管

理、自動化預測分析及投資策略優化等領域，並計劃未來進一步擴展至交

易、研究和數據庫等環節，實現工作流程的全面智能化。 

2023年5月，摩根大通向美國專利商標局提交 IndexGPT的商標申請。

該產品類似於 ChatGPT，利用人工智慧技術為客戶量身打造投資方案，充

當 AI 財務顧問，通過自動計算和分析，為客戶提供個性化的財務建議。。 

同年年底，摩根大通人工智慧研究小組發表了一篇關於 DocLLM模型

的技術論文。是一款專為分析商業文件設計的大型語言模型，能處理如表

格、發票、收據、報告及合約等多種類型的文件。這些文檔通常結合了豐

富的文本與格式信息，DocLLM 能夠精確解析文本內容與版面設計之間的

關聯性，從而高效提取並分析關鍵數據。 

特別是財務領域，DocLLM 在處理銀行對帳單、理賠申請及收帳明細

等複雜文件時表現出色。同時，它還能將收益報告及財務報表中的數據結

構化，大幅提升業務效率並降低操作成本，為金融機構提供更高效的解決

方案。  

（六） 四大會計事務所 

全球四大會計事務所已開始將人工智慧廣泛應用於審計流程，以提升
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工作效率及精確性。 

勤業眾信聯合會計師事務所（Deloitte）早在 2015 年便推出了其機器

學習驅動的審計應用系統 Argus。該系統能自動從文件中擷取關鍵資訊、

辨識潛在風險、趨勢和異常。Argus 的設計目的是減少手動操作，提高審

計過程中的準確性，幫助審計人員更快地發現潛在風險，該系統在發表當

年即榮獲「審計最佳創新獎」。 

勤業眾信勤業眾信近期還推出了名為 DARTbot 的聊天機器人，旨在

為內部約 18,000 名美國審計與保險專業人員提供專業建議與輔助支持。

DARTbot 能協助員工處理日常待辦事項，並輔助決策流程。勤業眾信表示，

透過結合生成式人工智慧與專業人員的經驗與判斷，能夠為客戶提供更深

入的洞見與差異化服務。此外，DARTbot 在安全環境中運行，遵循嚴格的

數據加密與存取控制政策，確保使用者數據的隱私與安全。 

安永會計師事務所（EY）推出了 Helix 系統，專注於總帳和日記帳的

檢查和分析。Helix 能快速為團隊提供即時財務數據，並對風險因素進行

權重分析，涵蓋抵押貸款、庫存管理及應付帳款等領域，從而提升審計過

程中的風險管理和評估能力。 

安侯建業聯合會計師事務所（KPMG）則在 2020年推出 Clara平臺，

結合預測分析、視覺化技術與認知科技，強化了基於數據的風險評估能力。

Clara 可與客戶進行互動，通過智能分析引擎即時收集反饋，並與 IBM 

Watson合作，進一步提升 AI分析性能，從而使審計過程更高效與精確。 

資誠聯合會計師事務所（PwC）則開發了GL.ai和Halo工具。GL.ai利

用演算法，從分類帳中檢測異常，幫助審計人員快速鎖定潛在風險區域；

而Halo則可收集並分析大量財務數據，進行風險評估及測試，生成關鍵見

解，從而提升審計的全面性與決策準確性。  

（七） 大成（Dentons） 
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大成（Dentons）法律事務所為一家全球性的法律事務所，於 2023 年

推出基於 ChatGPT技術的「fleetAI」系統，旨在提升內部法律專業人員工

作效率。該系統支持法律研究、法律文件生成及相關法律論證的辨識，並

可批量上傳法律文件進行分析與法條檢索。 

為保障數據安全，Dentons 與 Microsoft 合作，確保所有上傳資料均受

到嚴格管理，上傳的資料不會被用於模型訓練，且會在 30 天內自動刪除，

確保客戶機密信息的完整性與安全性。在對資料隱私要求極高的法律行業

中，Dentons 開始積極探索生成式 AI 的應用，改變律師在法律研究、訴狀

草稿撰寫及客戶互動中的傳統工作方式，實現法律專業與先進技術的深度

結合。 

大型語言模型（LLM）的開發已不僅限於科技產業，各行各業均積極

將其應用於自身領域，藉此提升業務效率與競爭力。  

（八） 微軟（Microsoft） 

微軟（Microsoft）開發大型語言模型，並推出全新 Bing 搜尋引擎與 

Edge 瀏覽器，將搜尋、瀏覽，與聊天無縫整合，以提升使用者的搜尋體

驗。透過簡單的關鍵字輸入，Bing能提供更精準的搜尋結果及更完整的答

案。同時也能引導使用者進一步思考，激發新的問題與靈感。在搜尋過程

中，Bing還會附上資訊的來源連結，讓使用者能輕鬆訪問原始網站，深入

了解相關內容。    

（九） 台灣大哥大 

台灣大哥大作為台灣三大電信公司之一，近年積極拓展人工智慧市場，

結合 TWCC臺灣 AI雲平台及 5G技術，提供高效能的 AI運算服務。台灣

大哥大採用大型語言模型（LLM）對智能客服系統「小麥」進行優化，透

過嵌入式模型和專業客服知識庫的微調，「小麥」的回應更加精確且富有

人性化，顯著提升了用戶互動體驗，滿足多樣化需求。 
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此外，台灣大哥大推出「AI2.0 Solution Suite」平台，作為一站式的

AIaaS（AI-as-a-Service，人工智慧即服務）解決方案，並以LLM作為技術

核心，提供包括模型工具箱、語音辨識及語音生成等功能，幫助企業快速

實現多元 AI 應用。憑藉其在電信業的基礎設施與混合雲架構團隊，台灣

大哥大提供機房代管、通訊網路及混合雲設計等服務，協助企業在雲端部

署過程中靈活調整運算資源，同時開發 AI協作解決方案。 

「AI2.0 Solution Suite」幫助企業快速實現多樣化的 AI應用，並藉助

台灣大哥大的技術支持提升業務效率與競爭力。表 2中總結了不同AI技術

在實際應用中的優缺點，為企業選擇適合的 AI 技術方案提供了重要參考。 

表 2   使用大型語言模型的案例整理 

企業/機構 優點 可能狀況 

摩根大通集團 準確地提取和分析財務文檔

中的複雜內容；提高工作效

率與降低成本。 

對於格式複雜的文件，

模型的準確性仍需進一

步提升。 

勤業眾信聯合

會計師事務所 

自動從文件中擷取重要資

訊，辨識潛在風險、趨勢及

異常。 

依賴於模型訓練的質量

和數據量，存在誤判的

風險。需要定期更新知

識庫和模型，確保回答

的準確性和及時性。 

安永會計師事

務所 

檢查及分析總帳與日記帳，

快速提供團隊財務數據參

考；分析風險因素權重，提

供深入見解。 

需要高質量的數據輸

入，存在數據安全和隱

私問題。 

安侯建業聯合

會計師事務所 

結合預測分析、視覺化技

術、認知科技、人工智慧與

機器學習；即時萃取客戶互

動回饋，提高互動性。 

開發成本較高，且需要

不斷更新和維護。 

資誠聯合會計

師事務所 

發現分類帳異常處，改善風

險評估、分析和測試；提供

關鍵觀點，提升審計質量。 

依賴於數據的質量和完

整性，存在模型訓練成

本高的問題。 

大成法律事務

所 

進行法律研究、生成法律文

件和辨識相關法律論證；資

法律行業的複雜性和多

變性要求模型需不斷更
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企業/機構 優點 可能狀況 

料安全管理嚴謹，改善法律

研究分析效率。 

新和調整。 

微軟 優化使用者搜尋體驗，提供

精準結果和完整答案；整合

搜尋、瀏覽與聊天功能，提

升用戶體驗。 

搜索引擎依賴於網絡數

據的質量和更新速度。 

台灣大哥大 提供高效能的 AI 運算服務，

優化智能客服回應；提供一

站式AIaaS平台，支援多樣態

AI應用。 

初期開發和部署成本

高，需不斷優化以適應

市場需求。 

新加坡國立大

學醫院 

撰寫病歷、摘要、轉診單和

醫學指南 QA；生成 3D 牙位

圖，提高醫療診斷和治療效

率。 

醫療數據安全和隱私問

題需特別注意，需不斷

更新醫療知識庫以保持

準確性。 
 

五、 繁體中文的大型語言模型 

自大型語言模型問世以來，其應用場景不斷拓展，但多數模型仍以英

文為主。為了滿足繁體中文使用者的需求，並融入臺灣文化，近年來專門

針對繁體中文訓練的大型語言模型有了顯著進展。以下將介紹 2024 年後

針對臺灣市場發表的相關模型，詳見表 3。 

（一） 國科會 TAIDE 

國科會為滿足臺灣本土化需求，並提升生成式 AI 的可信任性與適用

性，推動了「可信任生成式 AI 發展先期計畫」（TAIDE）。該計畫的訓

練數據來源涵蓋新聞、社交媒體文章、辭典及政府公告等數位化且公開的

文本資源。 

在 2023 年 6 月公布的第一階段成果中，TAIDE 展示了在自動摘要、

文本翻譯、書信撰寫和文章創作等應用場景中的不錯的表現。下一階段的

目標是開發任務導向的模型功能，涵蓋臺灣知識普及、事實查核及臺灣考

試等應用，同時納入倫理問答等功能。計畫將邀請公部門人員參與測試，
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並委託外部單位進行驗證，預計於 2024 年 3 月展示多輪問答的成果。 

2024年 4月 15日，國科會正式宣布釋出 TAIDE-LX-7B模型，該模型

基於 Meta Llama-2-7B 進行擴充，新增大量繁體中文字元與詞彙，使生成

文本更為流暢精準，並融入臺灣文化特色，成為首款結合臺灣本土文化的

大型語言模型。未來，TAIDE 模型將協助政府提供多元化的生成式 AI 服

務，加速生成式 AI 技術在各領域的應用與落地。 

（二） 聯發科 

聯發科於 2024年 4月正式推出其生成式AI服務平台MediaTek DaVinci，

該平台旨在為集團內部開發具備資料安全性且能提升生產力的生成式 AI

工具。隨著內部多部門的廣泛使用，聯發科計劃將 MediaTek DaVinci擴展

為對外部企業開放的服務平台，近一步拓展市場應用範疇。 

同時，聯發創新基地發表了最新的繁體中文大型語言模型 MediaTek 

Research BreeXe（MR BreeXe），該模型擁有 450億個參數，基於法國 AI

公司Mixtral所開發的Mixtral 8x7B模型構建，採用多專家模型技術，顯著

降低運算資源需求並提升運行效率。經過預訓練後，MR BreeXe 在繁體中

文測試（如 TMMLU+ 和 MT Bench TW）中表現超越 GPT-3.5。 

此外，MR BreeXe針對台灣地端應用進行了優化，改善了產業界在生

成式 AI 和檢索增強生成（RAG）應用中的使用體驗。聯發創新基地負責

人表示未來將結合 MediaTek Research BreeXe與 MediaTek DaVinci，提供

卓越的語言處理能力及雲端與地端的彈性解決方案，更貼近本地需求，並

推動生成式 AI的本土化應用。 

這一發展不僅增強了聯發科在生成式 AI 領域的競爭力，也促進了台

灣在相關技術應用與發展中的地位。 

（三） Llama3 

Meta於 2024年 4月推出其最新一代大型語言模型 Llama3，提供 80億
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和 700億參數的兩種版本，並計劃開發 4000億參數的版本，若成功推出，

該版本將成為全球首個開源 GPT-4級別的模型。Llama 3的 80億和 700億

參數版本均有預訓練與指令微調兩種選項，根據 Meta說法，Llama 3在性

能上優於 Claude Sonnet、Mistral Medium和 GPT-3.5。 

在基準性能方面，Llama 3的 8B和 70B版本相較於 Llama 2表現出顯

著提升。使用者無需登錄即可直接在網頁版 Meta AI平台上體驗 Llama3。

基準測試結果顯示，Llama 3 8B在MMLU、GPQA和 HumanEval等多項測

試中，得分均超越 Google Gemma 7B和Mistral 7B Instruct。 

為提升模型在研究基準中的表現，Meta 開發了一套全新的人類評估

資料集，包含 1800 個提示，涵蓋 12 種核心應用場景，包括建議生成、腦

力激盪、分類、封閉式問答、編碼、創意寫作、信息提取、角色塑造、開

放式問答、推理、文本重寫和摘要生成。 

與 Llama 2相比，Llama 3採用了 128K token的詞彙表 tokenizer，並引

入分組查詢注意力（GQA）技術，以提升推理效率和資料處理質量。此外，

Llama 3 使用了超過 15T 的 token 作為訓練數據，資料集規模是 Llama 2 的

七倍。 

在資料處理過程中，Meta 應用了多種技術，包括啟發式過濾器、

NSFW 篩選器、語義重複資料刪除方法和文本分類器，以確保訓練資料的

高品質。Meta 亦預告，8B 和 70B 版本僅為 Llama 3 系列的一部分，未來

將陸續推出具備多模態、多語言支持以及更長上下文處理能力的新版本，

進一步擴展 Llama 3 在各領域的應用潛力。 

表 3  繁體中文之大型語言模型整理 

模型名稱 TAIDE MR BreeXe Llama 3 

研發公司/單位 國科會 聯發科 Meta AI 
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模型名稱 TAIDE MR BreeXe Llama 3 

推出時間 2024/04 2024/04 2024/04 

參數大小 7B 7B 8B/70B 

是否開源 是 是 是 

多模態 否 否 否 

其他 繁體中文 繁體中文 多語言 

架構類型 
僅解碼器架構 僅解碼器架構 僅解碼器架構 

訓練資料 414.4億個 token

的繁體中文資料

進行持續預訓練

（資料量約

140GB），並使

用 12萬 8,000筆

單輪或多輪對話

問答資料進行指

令微調。 

使用 650GB的資

料進行基礎預訓

練，並使用 25GB

的中文、英文和

程式碼作為額外

資料，進行長上

下文預訓練。 

200億個 token的

繁體中文資料進

行持續預訓練，

並使用數百萬筆

對話資料進行指

令微調。 

六、 大型語言模型審計應用的期待與潛在風險  

大型語言模型（LLM）在審計流程中可自動化處理許多重複性任務，

例如文檔分類、資料抽取和摘要撰寫。同時，LLM也能透過分析大量財務

報表、揭露資訊和行業特定數據，識別潛在風險因素與錯誤，協助審計人

員進行全面的風險評估。對於非結構化的財務和交易數據，LLM 能夠提

供分析結果並產出關鍵觀點，最終生成審計報告。隨著 LLM 的應用逐漸

深入，未來的審計領域將迎來顯著的革新。 

使用 LLM 的成本視模型的使用條件而異，開源或本地部署的模型通

常免費，但需要配備相應的基礎設施，而商業模型則可能產生訂閱費用或 

API 使用成本。本地化模型雖然免除了直接的使用費用，但可能在反應速
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度和提示次數上存在限制。此外，傳統上部署深度學習模型需要豐富的技

術知識，包括設置基礎設施、管理硬體和軟體配置等，這些技術門檻限制

了 LLM 的廣泛應用。 

現代 LLM 系統通過友好的視覺化和交互設計（包括圖形元素、菜單、

按鈕和其他設計組件），降低了使用門檻。使用者只需在文字框輸入提示，

便能快速獲得模型的回應。此外，API 提供了一種高效的方法，通過預設

的規則和協議，讓軟體之間能無縫交換數據和功能，消除手動處理的繁瑣

過程，提升自動化水平。 

然而 LLM在應用過程中也伴隨挑戰，各國政府對生成式 AI技術帶來

的社會影響高度關注，並陸續制定監管政策。英國國會通訊與數位委員會

於 2024年發布了《大型語言模型和生成式 AI》報告，提出應積極推動 AI 

技術的發展，同時採取嚴格的監管措施。建議包括建立 AI 監管框架、加

強技術研發投資、完善法律法規及提升公眾對 AI 的理解和接受度。 

生成式 AI 產生內容正確性和倫理性方面仍需改進，尤其在虛假資訊、

歧視性言論及隱私侵犯等問題上，各國政府需採取行動防範此類風險。此

外，科技公司未經許可使用數據進行模型訓練的行為也引發版權和公平性

爭議，成為監管的重點。 

儘管面臨多重挑戰，各國政府認識到 LLM 的潛在價值，正加速推動

其研究與應用，力求在技術創新與社會利益間達成平衡。雖然目前尚未有

繁體中文 LLM 被廣泛應用於公部門審計單位，但業界普遍認為該技術將

成為未來審計工作的核心工具。隨著技術成熟，審計應用中的潛在風險亦

需高度關注，詳見表 4。 

表 4  大型語言模型審計應用的考量與潛在風險 

公平性 
系統輸出結果中是否有任何不適當的偏見等?要求事先

對公平性的定義有一個共同的理解。 
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透明性 系統的輸出結果是否可以再現並達到解釋性等? 

安全性 系統是否有可能傷害資料安全性? 

保密性 
如何預防或檢測對訓練數據的攻擊?是否可以防止故

意引入不適當輸出的輸入數據等？ 

正確性 系統的輸出結果是否能正確或是有所根據的回應？ 
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參、研究方法與步驟 

大型語言模型在審計業務中的應用，可透過提示詞指令實現業務流程

的自動化監測、風險評估及預測。例如， 審計人員可藉由特定提示詞向模

型發出查詢，引導其針對特定領域進行深入分析。使用「風險評估」或

「效能評估」等指令，模型能針對相關的審計工作提供具針對性的輸出，

協助審計人員快速取得與風險相關的關鍵資訊，從而提升工作效率與準確

性。同時，提示詞如「法規遵從」或「會計標準」能協助模型提供法律條

文或會計準則的詳細解釋，幫助優化資金使用、提升效能，並改善整體財

務管理水準。 

生成式檢索增強技術（RAG）進一步提升了對審計對象的全面理解，

透過外部資料庫的擴增，加強對機構運作、政策執行及財務狀況的洞察。

例如，RAG技術可分析預算執行情況、支出效能、資產運用等指標，進行

全面的財務效能評估，為審計人員提供更深入的審計報告及具價值的建議。

同時，模型可輔助辨識相關法律條文、法規及合規性指南，確保審計對象

遵守相關規範，進一步提升法規遵從性，增強監督機制。 

建構基於大型語言模型與 RAG 的審計檢索架構，首要步驟為蒐集與

審計業務相關的代表性文本資料，建立完善的外部資料庫以及數位審計應

用。接著，將文本轉換成向量表示，透過向量相似度比對提升資訊檢索的

精確性。同時，結合提示詞以提升模型對審計指令的理解與回應能力，並

將相關文本片段及標準答案納入預訓練模型進行模型指令微調。最終，基

於人類反饋的強化學習進一步提升模型的適應性和效能。本研究計畫結合

先進的語言模型與檢索技術，致力於為審計業務提供更高效的解決方案。

詳細架構如圖 4所示。 
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圖 4  研究流程與步驟 

一、 外部資料庫蒐集、資料整理及文本切割 

在前一步中，收集與審計相關的外部資料後，需對文本進行劃分，將

其分割成最小的分析單元，例如，法律條文可以按照條文為單位進行切割。

此過程可透過正則表達式、內建分割函數，或根據需求設定的切割邏輯來

實現。分割後的文本片段能夠為後續的文本分析提供更加細緻與準確的基

礎。 

在構建外部資料庫時，我們收集了與審計相關的法律條文、過往案例

等資料作為主要來源。在實驗中，從司法院裁判書系統中，以關鍵字「財
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務」及「審計」進行查詢，共收集到 82 篇標註裁判書。這些裁判書內容

被作為 RAG 補充資料來源，但未考慮判決書中的罪名標籤、日期等非核

心要素。我們透過理解判決書內容，設計出問題，並從中找出正確的對應

內容。 

資料集包括訓練和測試集，訓練包含 400 筆數據，測試集則包含 145

筆數據，資料集儲存為 json格式，如圖 5所示。context字段存放判決書內

容，question 字段為設計的問題，answers 字段則為問題的正確對應答案，

每個問題會有三個符合的答案，若出現只有兩個答案的狀況，則會有一個

答案是重複的。 

 

圖 5原始資料集樣貌 

在文本分割過程中，我們使用 LangChain 框架的文本切割器。以

langchain架構中的 RecursiveCharacterTextSplitter將文本做切割，外部資料

庫的文本切割，其分割成最小的單位，文本分割的單元不一定是一句話，

原則上是基於模型自訂的切割方法來切割。輸入文本的長度需考慮大型語

言模型的輸入限制，使用者可自行設定切割單元的大小及片段之間的重疊

度，如圖 6程式碼所表示。 
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圖 6文本切割 

二、 向量特徵萃取及相似度檢索 

利用詞嵌入技術進行向量特徵萃取，能夠有效支持向量資料庫中的

資訊儲存與檢索。每段文本首先被轉換為向量，並存入向量資料庫。查

詢過程中，查詢內容同樣會被轉換為向量，例如，「根據去年財務報表

推斷今年度的監督政府預算機關、基金單位數統計表」這類查詢，會被

轉換成對應的向量形式。接著，通過計算查詢向量與資料庫中各文本向

量的相似度，我們能迅速找到與查詢內容最相關的文本，並根據相似度

高低進行排序，將最相關的文檔排在前列。 

在這個過程中，可動態調整變數 k，檢索出前 k 個相關文檔，以適應

不同場景的需求。這種靈活性確保檢索結果能滿足特定情境下的需求，

最終，將篩選出的相關資訊匯總並返回至結果列表。 

在實驗中，我們使用 langchain框架讀取 rag.json檔案作為補充資料，

該檔案來源於司法院裁判書系統中的判決書，並通過 LangChain 的 

JSONLoader 進行讀取。嵌入模型採用 sentence-transformers/all-MiniLM-

L6-v2 的 embedding，未來亦可根據需求更換模型，程式碼如下圖 7 所示。

我們使用 chroma向量資料庫（vector database）將處以過的判決書內容切

割為最小單位後存入資料庫，並轉換為向量形式，構建與審計相關的外

部向量資料庫，以支持後續的檢索與相似度計算，如圖 8所表示。 

在檢索過程中，利用相似度計算，分析使用者查詢向量與資料庫中

https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
https://huggingface.co/sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
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文本向量的相似性，從而提取相關文本段落，如圖 9所示。 

嵌入模型的核心功能在於將輸入文本轉換為浮點數值的嵌入向量

（Embeddings Vector），這些向量能捕捉文本之間的語義關聯。當兩段

文本的向量距離較近時，表明它們在語義上具有高度相似性，這一特性

能夠在多種應用場景中發揮重要作用，例如： 

（一）搜尋功能：透過計算文本向量之間的距離，可以快速定位某段文字

在文章中的位置，或從大量文章中找出與查詢最相關的內容。 

（二）分類與聚類：基於文本的嵌入向量，可將相似性高的文章分為同一

類別，便於資料整理和管理。 

（三）資訊檢索與內容分析：嵌入模型能識別文本中的關鍵詞，協助用戶

聚焦主題相關內容，提升資訊檢索與分析效率。 

 

圖 7向量特徵萃取 

 

圖 8  向量特徵存取於資料庫 
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圖 9 大型語言問答以及查詢文件資料庫之問答 

三、 查詢指令的設計 

指令（prompt）是用於引導模型微調的重要提示，結合相關檢索片

段，為模型生成相應回應提供關鍵指引。指令的核心目的是在檢索結果

的基礎上，協助模型生成符合預期的回應。因此，指令設計需具備明確

且具體的指示，不僅涵蓋微調任務的要點，還能引導模型準確理解檢索

結果的內容。 

本計畫根據不同的審計任務，設計相應的指令，達成數位審計的目
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的。此一標記的目的在於建立一微調資料集，其回覆結果為正確，並用

以進行模型微調。人工標記者需能夠提供一致而準確的標準答案，確保

模型微調過程中具有高品質的參考依據。 

提示詞設計旨在利用檢索結果引導模型根據指令生成答案，並基於

檢索到的相關上下文，提升模型回應的準確性。由於檢索結果涵蓋了先

前獲取的內容，有助於模型更全面地理解審計業務的相關資訊，進而提

高生成回應的相關性與適用性。 

我們將原始資料集轉換為符合 llama.cpp 可以 finetune 的格式，如圖

10 所示。每筆資料開頭設計為<s>Below is an… the request.，

###Instruction部分為判決書的內容加上設計的問題，###Response部分為

對應答案，將所有答案以句號串起來，若出現重複答案，則刪除重複的

答案。 

 

圖 10  整理過後的資料集樣貌 

四、 基於常見的預訓練模型並微調模型 

為了提升預訓練模型在審計業務任務中的性能，我們採用指令微調

的方法。原始的預訓練模型通常在大規模數據上進行通用性訓練，以應

對多種任務。然而，這些模型在特定領域的表現可能有所差異。例如，

模型可能在某些領域（如法律）表現欠佳，而在其他領域則表現優異。

為使預訓練模型更好地適應審計業務需求，我們將使用指令微調的方式，

包括設計相關的審計指令，並提供這些指令的標準答案，作為微調資料

集的一部分。模型可以透過微調過程，學習如何更好地適應審計任務，
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提高其在這個特定領域的性能。這種個性化微調有助於模型更好地理解

和解讀審計相關的語境和指令，從而提升其在該領域的效能。 

由於我們後續要解讀的大多是繁體中文的文件，在此需選用 gguf 格

式的繁體中文大型語言模型，並具有台灣本土文化的模型，包含 Breeze、

Taiwan-Llama、Taide和 Taiwan-LLM皆可使用，如圖 11所示。 

 

圖 11  所使用到的所有台灣本土大型語言模型 

透過設計精確的指令，模型能夠準確執行對應任務。這些指令結合

查詢所得的文本段落與人類撰寫的標準答案，構成微調資料集，用於模

型微調。 

我們的微調過程如圖 12，--model-base參數指示欲進行微調的基礎模

型，--train-data 為 finetune 的訓練資料集，--STR 表示資料集的每筆開始

符號。 
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圖 12  台灣本土大型語言模型之問答微調 

 

五、 預訓練模型微調結果評估 

在將大型語言模型的問答結果與資料集中的標準答案進行比對時，

我們採用了 ROUGE（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation）

和 BLEU（Bilingual Evaluation Understudy）作為評估指標。這兩種指標

是文本生成系統（如機器翻譯與文本生成）中常用的自動化評估方法。 

ROUGE 的評分主要包括召回率（Recall）、精確度（Precision）和 

F1分數（F1 score）。召回率是指生成文本中覆蓋參考文本的比例，而精

確度則是參考文本覆蓋生成文本的比例。F1 分數是召回率與精確度的調

和平均數，用以綜合評估生成文本的質量。 

ROUGE方法是一種有效的自動化文本摘要評估工具，特別適用於生

成型問答系統等領域。傳統上，文本的摘要品質評估通常依賴人工判斷，

例如連貫性、簡潔性、語法正確性和內容完整性等。然而，這種方法耗

時且昂貴，且具有一定的主觀性。ROUGE 提供了一種自動化的評估方式，

通過比較電腦生成摘要與人工參考摘要的相似性來衡量摘要質量。 

ROUGE通過計算候選摘要和參考摘要之間共同出現的 n-gram、詞序

列或最長公共子序列（Longest Common Subsequence，LCS），來衡量摘
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要的質量。例如，ROUGE-1 衡量單詞級別的重疊，ROUGE-2 衡量雙詞

級別的重疊，而ROUGE-L 則基於最長公共子序列的重疊度來衡量生成文

本和參考文本之間的最長公共子序列，考量文本生成過程中詞序與長度

的匹配程度。 

（一） ROUGE-N 

是一種基於 n-gram 的評估方法，透過統計候選摘要與參考摘要文本

中共同出現的 n-gram 個數來衡量相似性。其計算方式中，分母是參考摘

要中的 n-gram總數，分子則為候選摘要與參考摘要中共同出現的 n-gram

個數。 

ROUGE-N可應用於不同粒度的 n-gram，例如 ROUGE-1衡量單詞級

別的重疊（unigram），而ROUGE-2則衡量雙詞級別的重疊（bigram）。

該方法主要評估候選摘要對參考摘要的覆蓋率，即召回率，但亦可通過

計算 F1-Score，綜合考量召回率與精確度，從而提供更全面的評估結果。 

（二） ROUGE-L 

是一種基於最長共同子序列（Longest Common Subsequence, LCS）

概念的一種評估方法，這一變體不要求詞語連續匹配，重點在於反映整

體文本或句子級別的詞序結構。ROUGE-L 通過計算候選摘要與參考摘要

之間的 LCS，進一步評估文本間的相似性。 

評估指標包括召回率、精確率和 F1分數，以綜合衡量生成文本在句

子結構上的匹配程度。由於ROUGE-L能捕捉語言中的長距依賴關係，因

此能更好地評估句子結構上的相似性。 

（三） ROUGE-Lsum 

這是ROUGE-L的一個變體，專為句子級別的摘要任務設計。它透過

將文本拆分為多個句子，逐句計算 LCS，並取各個句的平均值以進行更

細粒度的摘要評估。這種方法適合在句子層面上進行更精確的比較，有

助於提升摘要提取的評估效果。 
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儘管ROUGE在語義相似性與推理能力評估方面存在一定局限性，且

對詞序高度敏感，但其透過計算生成文本與參考文本的重疊度，能有效

評估候選摘要與標準答案之間的相似性，特別適用於生成型問答系統。

ROUGE的優勢在於減少人工評估成本與主觀性，並且適合於大規模的系

統表現評估。實際上，許多研究也證明ROUGE可應用於更複雜的資訊擷

取與問答任務，將答案視為整體文本的摘要來進行評估（Engelbach et al., 

2023）。 

此外，BLEU指標是一種衡量自動生成文本與參考文本之間相似度的

工具，通過計算 N-gram 匹配來評估翻譯質量。BLEU分數範圍在 0 至 1

之間，分數越高表示生成文本與參考文本越相似。 

模型微調前的評估結果如表 5所示，模型微調後的評估結果如表 6所

示，可以發現 Breeze 模型整體表現最好，並且遠高於其他模型的評估結

果，接著依序為 Taiwan-LLM 7B、TAIDE、Taiwan-Llama，最後為

Taiwan-LLM 13B。模型微調前後的成效差異並不大，但還是有小幅度的

進步，推斷有可能是訓練資料集筆數不多的關係所導致。然而，低分數

並不一定意味著內容錯誤，仍需進行後續的人工驗證。 

表 5  模型微調前成效的評估 
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表 6  模型微調前成效的評估 

 

 

六、 人類標註標準答案 

標記的目的在於建立一微調資料集，其回覆結果為正確，並用以進

行模型微調。人工標記者需能夠提供一致而準確的標準答案，本計畫中

由具備審計專業知識的專業人員編寫標準答案，以確保微調模型的目標

擁有高品質的參考標準。計畫的提示詞設計基於利用檢索結果引導模型

根據指令生成答案，同時根據檢索到的相應上下文，提升模型對指令的

回答準確性。由於檢索結果涵蓋了先前的檢索內容，有助於模型更全面

地理解審計業務的相關內容，進而提高生成回應的相應性。 

此外，Gradio 是一款能快速建立使用者互動界面的工具，在此以使

用者使用不同頁籤的大型語言模型來進行問答，並可以儲存聊天記錄，

未來使用者在與模型對話結束後，可對模型的回應進行好壞評分，以便

為後續人類反饋強化學習提供數據支持。 

七、 基於人類反饋的強化學習 

為了提升大型語言模型的輸出品質，本計畫目的在於透過人類回饋

來優化模型，縮小預訓練模型與下游任務之間的性能差距，同改善原有

基礎模型過度泛化的情況，並克服其缺乏與審計業務相關專業知識的不

足，這種方法有助於提升模型在審計領域的專業性和適用性。 

具體而言，計畫將先前用於指令微調的「提示詞範例」與「人類反

饋的結果」一同輸入至前一階段經過微調後的初始模型（supervised 
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finetuning model, SFT）。同時，將其與當前用於強化學習訓練中的模型

（Tune model （RL policy））進行對比，獲得兩個模型的輸出文本。接

著，使用獎勵模型（RM）對兩個模型的輸出文本進行評分，判斷其彼此

之優劣程度，同時計算「獎勵/懲罰」的程度。最後，以此結果對當前用

於強化學習訓練的模型進行參數更新，不斷改進模型的生成效果。此步

驟的目的在於透過比較微調後模型的生成文本表現，引導模型進行進一

步的優化，確保其生成的內容更符合所需。 

使用大型語言模型的過程中，即便給定相同的指令，也可能生成多

樣化的回應。由於模型無法自動理解人類偏好，需透過偏好訓練

（Preference Learning）進行模型微調，目前大多數做法為透過監督微調

（Supervised Fine-Tuning，簡稱 SFT）加上基於人類回饋的強化學習

（Reinforcement Learning from Human Feedback，簡稱 RLHF）來進行微

調，但透過 RLHF 需處理最佳化問題，首先需要事先收集人類偏好回答

訓練集（Preference Dataset），訓練一個獎勵模型（Reward Model），再

透過強化學習（Reinforcement Learning）演算法讓大型語言模型學習正

確的輸出，在 RLHF階段中，高度依賴 Reward Model的反饋，訓練過程

較為複雜且不穩定。相較 RLHF，使用 Direct Preference Optimization

（DPO）[24]可以不用建立 Reward Model，直接裡用 Preference Dataset訓

練模型，此外，DPO 的訓練過程，模型採用監督式學習（Supervised  

Learning），而非強化學習（Reinforcement Learning），可提升模型訓練

時的穩定度，也可降低訓練過程中所需的運算資源。 

Direct Preference Optimization（DPO）是一種用於大規模語言模型

（LLM）訓練的技術，其主要目標是直接優化模型的回應品質，以符合

用戶的偏好。DPO 的核心思想是透過對模型生成的不同回應進行比較和

排序，來直接優化模型的輸出，使其更符合人類偏好。這種方法避免了
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傳統強化學習方法中的一些複雜性，例如需要用代理模型（proxy model）

來估計回應的品質。 以下是 DPO 在 LLM 中的運作原理：  

（一） 收集人類偏好數據 

首先，DPO 需要一個標註數據集，其中包含不同模型回應的比較標

註。這些標註可以來自人類評審員，他們根據特定的標準（如回應的相

關性、自然性、精確性等）來比較不同回應，並標記出哪一個回應更符

合用戶的偏好。  

（二） 構建偏好模型 

基於收集到的標註數據，訓練一個偏好模型。該模型旨在學習用戶

的偏好，並能夠評估或預測給定的回應是否符合這些偏好。訓練過程通

常使用對比學習（contrastive learning），即模型學習從一對回應中選出

更符合偏好的回應。 

對 比學習 是一種 自監督 學習方 法，旨 在學習 資料表 示

（representation），使相似的資料點在表示空間中更接近，而不相似的資

料點則更遠。這一方法廣泛應用於各種任務中，包括圖像分類、語言模

型訓練、推薦系統等。在大規模語言模型（LLM）和人工智慧系統的訓

練中，對比學習提供了一種有效的方式來學習高質量的特徵表示，有助

於模型更好地理解和區分不同輸入。 

 對比學習的核心原理是透過比較成對的資料樣本來學習有意義的表

示： 

1. 正樣本對（Positive Pair）：具有相似特徵或關聯性的資料對。例如，

相同物體的不同圖片，或同一文本的不同改寫版本。 

2. 負樣本對（Negative Pair）：沒有顯著關聯性的資料對。例如，不同物

體的圖片，或不同主題的文本。 

（三） 直接優化語言模型 
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在 DPO 中，不再需要一個代理模型來估計回應的品質，而是直接在

原始語言模型上進行優化。利用偏好模型提供的回饋信號，透過優化目

標函數使得模型生成的回應更符合人類偏好。  

（四） 迭代訓練 

DPO 的訓練過程採用迭代方式進行。隨著更多數據被標註，偏好模

型和語言模型會不斷改進，從而提高生成回應品質。每一輪訓練基於新

的標註數據和偏好模型的反饋，對語言模型的參數進行調整，以逐步優

化模型的表現。  

（五） 評估和微調 

最終模型需要經過大量的測試，以驗證其在各種情境下的性能。為

了修正潛在的偏差或問題，模型可能需要進一步微調，確保其回應的品

質和準確性持續提升。  

DPO 的優勢在於它能夠直接對語言模型的輸出進行優化，而無需依

賴複雜的強化學習框架，從而提高訓練效率。利用對比學習，DPO 有效

提升模型在未標註資料上的泛化能力。在缺乏大規模標註數據的情況下，

降低了對大量標註數據的依賴。透過強調正樣本對的相似性和負樣本對

的差異性，對比學習能夠獲得更加區分性和語義豐富的特徵表示。此外，

DPO 直接根據人類偏好進行優化，能顯著提高模型生成回應的自然性、

相關性和精確性。為開發智能、用戶友好的大型語言模型提供了高效途

徑。 

對比學習作為一種強大且靈活的自監督學習方法，可學習資料的內

在結構與表示。其在大規模語言模型及其他 AI 系統中的應用，顯著增強

了模型的理解能力，從而更有效地處理各種複雜任務。 

DPO 的核心方法是基於成對比較從偏好數據中推導出損失函數，旨

在根據每對輸入的相對優勢進行分類，而非為每個輸入分配具體分數。
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與傳統基於獎勵模型的強化學習（如 RHF，Reinforcement Learning from 

Human Feedback）有所不同，DPO 專注於比較輸入之間的相對優劣，而

非單一評分模型的結果。 DPO的特點在於使用了基於對數（log）概率的

比例來表示獎勵，而非具體的數值評分，這使得它在計算上更加冗長。

然而，這種設計允許 DPO 能夠表達多個不同的獎勵等級，相比傳統的標

量獎勵模型具有更多靈活性和潛力。在應用生成型大型語言模型（LLM）

時，這一特點尤為重要，因為隨著這些模型的基礎設施不斷優化，生成

式獎勵模型可能最終能夠達到甚至超越標量獎勵模型的性能。 

此外，DPO 在減少主觀偏見方面展現了潛力。透過精準理解並學習

偏好數據，它能生成更清晰的回答，長期應用中可提升模型的可靠性和

客觀性。同時，DPO 提供了一個新的視角來研究如何根據人類偏好進行

合理的微調與優化。 

獎勵模型在語言模型的訓練中扮演著至關重要的角色。其不僅幫助

模型學習生成高質量回應，還能融入人類偏好，讓模型回應更契合使用

者需求。然而，設計一個準確且通用的獎勵模型存在挑戰。不同應用場

景下偏好各異，因此需要靈活的獎勵機制來適應多元需求。同時，如何

避免在訓練中引入偏見，確保生成回應的公正性，也是亟待解決的問題。 

隨著越來越多開源模型的發布，在透明度、研究自主性及性能方面，

研究者將有更多選擇，減少對少數大型商業模型（如 GPT-4）的依賴。

獎勵模型不僅有助於提升語言模型的表現力，還為探索新問題與應用場

景開闢了廣闊空間，推動 LLM 更具適應性與創新力。 

八、 實驗設計 

審計長在立法院備詢時，通常會就上一年度的總決算審核報告進行

說明，並回答立法委員對於審核結果和發現的各種問題。然而，涉及範

圍相當廣泛，文件相當多，若能夠輔助審計人員依據立法委員的提問，
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從中快速的找出審計過程中的重要發現，具體審計意見進行解釋，來說

明對審計建議的回應與改進措施，如圖 13。 

 

圖 13  備詢之問答範例 

我們透過 RAG的方法讓大型語言模型去查詢知識內容進而能回答出

結果，如圖 14與 15。大型語言模型能夠快速處理大量文本資料，根據政

府政策文件、法律條文和相關報告，自動生成清晰、精確的問答草稿，

且能夠從大量的文章中挑選出是從哪份資料而來，大型語言模型可以作

為一個訊息檢索工具，快速查找與備詢議題相關的背景訊息。如圖 14 中

顯示回答從第 23 篇資料中得來。這些草稿可以作為立法委員在質詢政府

官員時的參考，確保問答的內容具有邏輯性和針對性當立法委員需要了

解某個議題的歷史背景、數據支持或國際比較時，大型語言模型可以即

時提供相關的數據分析和背景報告。此外，大型語言模型還可以模擬政

府官員的回答，幫助委員進行預備演練，備詢問答通常會涉及即時應答

的環節，大型語言模型可以根據過往政府官員的公開答辯紀錄和政策文

件，預測可能的回應方式。這種模擬對話的方式可以幫助委員提前準備

應對策略，提高問答環節的應變能力。 
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圖 14  大型語言模型的 RAG備詢之問答結果 

 

圖 15 大型語言 GPT模型的 RAG備詢之問答結果 

表 7  備詢之問答模型微調前成效的評估 

 

表 8  備詢之問答模型微調後成效的評估 

 

表 7 及表 8 分別展示了在微調前後，不同問答模型在 Rouge 指標下

的表現差異，說明各模型（包括 GPT-4、Breeze-7B、taide-7b、Taiwan-

LLaMa 和 Taiwan-LLM 等模型）在微調前後的表現變化。Rouge 指標包括 

Rouge-1、Rouge-2、Rouge-L 和 Rouge-Lsum，分別用來衡量模型在詞彙、

詞組和長文本上的相似度。在微調前，從 Rouge-1 指標來看，Breeze-7B-

Base-v0.1-Q8_0 是表現最好的模型，高於其他模型，表明它在詞彙層面

的匹配上表現最佳。相比之下，GPT-4 的 Rouge-1 得分表現相對較差，這

也顯示其對於審計內容無法完整的抓取其語意。然而對於其他模型中，

Taiwan-LLaMa-13b-1.0.Q8和 taide-7b-a.2-q4_k_m表現則與 GPT-4類似。

在 Rouge-2 指標上，這個指標主要衡量詞組匹配，Breeze-7B-Base-v0.1-

Q8 再次領先，這表明 Breeze-7B 的詞組匹配能力依然保持領先。在 
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Rouge-L 指標中，該指標著重於長句子或文本的結構匹配，Breeze-7B-

Base-v0.1-Q8 的得分仍然是最高的，這意味著 Breeze-7B 在生成與參考文

本結構相似的句子時，保持了領先的表現。GPT-4 的 Rouge-L 得分為 

0.0562，與其 Rouge-1 的表現相似，仍然處於中低水平。與此同時，

Taiwan-LLaMa 和 taide-7b 的 Rouge-L，顯示出它們在句子結構上的匹配

度較為接近。最後，在 Rouge-Lsum（對整體文本進行的評估）指標上，

Breeze-7B-Base-v0.1-Q8 依然表現最為突出，這說明它在生成與參考答案

整體語義一致的文本上具有優勢。總結來看，Breeze-7B-Base-v0.1-Q8 在

各個 Rouge 指標上的表現都明顯優於其他模型，特別是在 Rouge-1 和 

Rouge-L 指標上，顯示出其優異的文本匹配能力，在處理詞彙和句子結構

匹配時的能力非常強。相比之下，GPT-4 在這些指標上的得分較低略顯

弱勢，taide-7b 和 Taiwan-LLaMa 的表現相當。這些結果說明了在微調前，

Breeze-7B 基於其強大的詞彙匹配和句子結構能力，能夠生成更符合參考

文本的答案，而其他模型則可能需要進一步的微調來提高其在詞組和長

文本結構上的表現。微調後幾乎所有模型的 Rouge 指標都有不同程度的

提升，但 Breeze-7B-Base-v0.1-Q8略有下降，但其整體表現仍然保持在較

高水準。 taide-7b-a.2-q4 和 Taiwan-LLaMa-13b-1.0.Q8 的 Rouge 指標在微

調後也有所提升，甚至高過於 Breeze-7B-Base-v0.1-Q8，表明其在句子結

構上的匹配度有了大幅改善。 這表明透過微調，部分模型能夠顯著提升

其在問答生成中的表現，對於生成與參考文本更匹配的答案展現了更強

的能力。由於GPT4乃是商業大型語言模型，微調需要額外付費，因此在

本研究並未進行微調的動作。 

由於使用ROUGE指標主要是針對生成回應與標準答案的重疊程度進

行評估，該評估方式相對嚴格，尤其在生成的文句不一定完全符合正確

答案的字詞情況下。因此，我們引入了人工評分，以評估生成文本的流
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暢性和語意完整性。我們選取了 12個問題（如附件所示），並邀請 32名

審計人員進行評分，每題的滿意度範圍為 1至 5分，1分表示非常不滿意，

5分則表示非常滿意。為確保評分結果的準確性和一致性，要求審計人員

根據生成文句的自然流暢度、語意的一致性、以及回應的相關性進行打

分。這種評估方式，不僅補足了ROUGE指標在某些語義細節上的不足，

也能更全面地反映生成模型在實際應用中的表現。 

表 9  備詢之問答模型微調前後的人工評分 

 

表 9顯示了三種模型（Breeze_base、Taide_7B 和 Llama_13b）的平均

分數，針對不同題目以及兩種狀態（Lora微調後 和 Base微調前）進行比

較。從結果來看，Breeze_base 模型在 12個題目中有 8題為第一名的成果，

表現優異，尤其是在 Lora 模式下獲得了最高分數 3.6。而 Taide_7B 則在

第 3題表現突出，得到了 3.5的高分，顯示其在某些題目上具有一定的優

勢。不過，Taide_7B 在其他題目的得分相對平均，沒有顯著的高低波動。

相比之下，Llama_13b 的表現略遜一籌，在多數題目中的得分較低。 從

整體來看，Breeze_base 在各題目中的表現相對穩定，無論是在 Lora還是 

Base 模式下，都能維持較高的分數，而 Taide_7B 儘管在某些題目上具有

優勢，但整體表現略遜於 Breeze_base，Llama_13b 在大部分題目上的表

現則較為一般，分數偏低。 
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肆、審計機關導入及運用生成式人工智慧技術策略之研析 

從表 7 可以觀察到 Breeze-7B-Instruct、taide-7b、Taiwan-LLM-7B 及 

OpenAI GPT-4等四個不同模型在評估指標上的審計備詢之問答表現差異。

在對繁體中文問答任務進行分析時，模型架構的選擇至關重要，在法律與

審計相關文件上 Breeze-7B在 LoRA微調前後的表現均優於 TAIDE-7B和

TAIWAN-LLM-7B，特別是在 ROUGE-1 和 ROUGE-L 的指標上，這顯示

Breeze-7B對詞序和整體文本結構的理解能力較強，其是從Mistral-7B演進

而來的專為繁體中文所設計，或許是由於 Mistral-7B 的基座模型的能力相

較於 llama就已經具有高效能的優勢。TAIDE-7B的表現相對較差，這可能

表明它在捕捉文本內的複雜關聯性方面存在一定局限。TAIWAN-LLM-7B

則介於兩者之間，顯示它在某些指標上具備競爭力。由於繁體中文的大型

語言模型皆有其優勢，因此綜合各模型的特點和表現，能夠更有效地解決

不同應用場景中的需求，透過結合這些模型的長處，可以在具體任務中提

升文本生成的準確性和一致性，並且針對不同的文本層次進行優化，使得

繁體中文的大型語言模型能更好地服務於高精度領域的應用。 

繁體中文語言模型都能夠有效利用外部知識庫來提供上下文背景知識，

這使得模型在回答問題時，能夠更好地理解和生成相關內容。透過引入額

外的知識源，RAG有助於減少人工智慧幻覺，即模型生成不準確或與事實

不符的信息。實驗結果表明，RAG不僅能夠加強模型的問答能力，還能在

未進行 LoRA微調的情況下顯著提升性能。在當前人工智慧領域中，LLM 

結合 RAG 技術展現了巨大的應用潛力，特別是在需要從大量數據中檢索

相關資訊並生成回應的場景。然而，在 RAG 系統的優化過程中，仍面臨

一些挑戰，例如檢索器可能返回不準確或不相關的資料、LLM 生成基於

錯誤或過時資訊的答案等。以下是 RAG 系統的挑戰及其相應優化策略：  

一、 檢索過程缺失內容導致回答不全面 
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在檢索過程中，由於大型語言模型存在輸入字符數量的限制，需對文

本進行切割。然而，這可能導致某些重要資訊未被檢索到，或生成的答案

未能全面涵蓋問題的核心內容。例如: 系統考慮了排名最高的前 K 個文檔，

而實際上關鍵答案可能隱藏在後續的文檔中。過大的文本切割可能導致模

型無法準確檢索到所需資訊，而過小的文本切割則可能破壞上下文，我們

需要適當的擴展上下文來提高檢索完整性，確保回應能覆蓋所有重要的資

訊；亦或是透過加強檢索算法，例如當模型接收大量文本時，前後段的內

容會比中間段落更容易被注意到，這與自然語言處理算法中的「注意力衰

減」有相似之處。因此，將最相關的文檔安排在開頭或結尾，不僅能幫助

模型更快定位正確資訊，還能避免模型陷入中間部分不重要的細節中，或

是引入更多訓練數據以改善模型對相關性的判斷。 

二、 語意理解不確定 

預訓練的嵌入模型雖然能夠涵蓋廣泛的語義空間，但未必能完全適應

特定任務需求。透過對嵌入模型進行微調，可以更精確地映射特定領域的

語義關聯，加強模型對關鍵字或概念的理解與匹配能力，從而提高檢索到

的文檔與查詢之間的匹配度。 

三、 生成的答案過於模糊 

可以透過調整模型的細節生成機制，或依據不同的應用場景設計回答

的精細度，並明確指示模型在不確定答案時直接回應「我不知道」。這種

設定能有效減少錯誤資訊的傳播，如果知識庫包含偏見或不準確的信息，

則可能會對生成的句子產生負面影響。 

大型語言模型經過 LoRA 微調後，ROUGE 指標上的表現普遍顯著提

升。這些表明 LoRA 微調對大型語言模型的影響顯著，這可能表明 LoRA

微調改進了模型對詞組合的捕捉能力，使生成的文本更接近參考答案，從

而提升模型在生成過程中的精確度和相關性，進一步增強問答任務中的表
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現。然而，模型架構不同，對 LoRA 微調的適應性也存在差異。因此，這

為不同模型設計針對性的微調策略尤為重要，需要根據模型的初始性能和

特性制定相應的優化方案。 

在模型評估方面，除了依賴 ROUGE 和 BLEU 等技術指標外，還應觀

察模型生成的語句的質量，以評估其對領域知識的掌握程度。此外，也可

引入用戶體驗評估，收集實際審計人員的反饋，幫助識別模型在具體應用

中的表現是否達到預期目標，並通過人機協同優化，實現根據用戶需求進

行即時個性化調整。這些措施有助於提升大型語言模型與生成式檢索增強

技術在審計業務中的實用性與效能，進一步增強系統的準確性與用戶體驗。 

當前大型語言模型架構種類繁多，從 OpenAI發布的 GPT，到Meta AI

推出的開源模型 LLaMA，以及基於 LLaMA發展的其他語言模型。在繁體

中文領域，也出現了多種模型架構。這些模型在問答任務中的適應性及其

作為問答系統的基礎模型的表現，是本研究優先探討的核心問題。本研究

針對不同任務測試多種大型語言模型，未來可考慮融合多模型的優勢，也

可以透過進一步調整模型參數和優化訓練數據集，針對具體應用場景進行

微調。特別是對繁體中文語言特性的精細訓練與測試，將有助於改進模型

在實際應用中的表現。 

LoRA 微調的優勢在於不需要龐大的訓練數據集，且訓練時間和成本

相對較低。建議先進行小規模實驗，例如使用 100 到 1,000 筆數據進行短

期訓練，以快速驗證模型是否有顯著改善。這樣的實驗可以幫助減少不必

要的時間與資源投入，並觀察模型是否具備進一步調整的潛力，使其在特

定領域中更為有效與精確。 然而，微調面臨以下挑戰：  

一、 是否擁有足夠的運算資源：微調成本高，且需要大量的硬體資源。

租用雲端服務，如 GCP、Azure、AWS 等，是一種可行的方式，但

將資料上傳到雲端存在一定風險。微調通常是一個長期的試錯過程，
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這類工作通常只有大公司或政府機構具備足夠的計算資源和專業知

識來承擔，因此，對他們來說這是一個可行的選項。 

二、 是否擁有足夠的訓練數據：擁有足夠且高品質的任務相關訓練數據

時，微調可以顯著提升模型性能；若訓練數據不足或質量不高，微

調則可能無法達到預期效果。即使經過微調，大型語言模型的表現

有時仍只能算是中等偏下，甚至某些情況下，微調後的表現還不如

原始模型。（可見表 7與表 8）。在微調時能設計有效的提示詞，對

非專業使用者來說將大有幫助。微調使解決方案更加個性化，RAG 

提升了問題處理的準確度和相關性，而提示詞工程則增強了系統的

易用性和使用者體驗。 

在微調過程中，我們需要確保微調數據的高品質，避免過度擬合，並

兼顧模型通用性與專業性的平衡，成功的微調不僅能提升模型的實用性，

還能為使用者提供針對性的解決方案，這在涉及複雜專業領域時尤為重要。 
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伍、結論與建議 

過去，使用者通常需要手動瀏覽知識庫或依賴關鍵字搜尋，這不僅耗

時，還可能因關鍵字不同而漏掉重要資訊。然而，透過對話式系統，使用

者可以直接提出問題，系統會根據查詢自動整合多個資料來源，提供即時

且準確的答案。 

這種方式的優勢在於： 

一、 即時與便利性：使用者無需再花費大量時間搜尋知識庫，只需提出

具體問題，系統即可迅速提供相關資訊。 

二、 整合性：系統能整合來自不同來源的資料，如文檔、報告和數據

庫，生成全面的解答，而不僅依賴於單一資料來源。 

三、 準確性：透過自然語言處理技術，系統能理解問題的意圖，並提供

更符合使用者需求的答案，減少因關鍵字搜尋帶來的潛在誤解或遺

漏。 

四、 互動性：使用者能與系統進行更自然的交流，根據系統的回答進行

追問，進一步探索相關知識，提升知識查詢的深度與廣度。 

五、 增強的學習體驗：系統不僅提供查詢與回答功能，還能成為使用者

學習和獲取新知識的工具，促進知識的傳遞與擴展。 

創新的知識管理方式不僅提升了查詢的效率和準確性，還讓知識獲取

過程變得更流暢、人性化，為使用者帶來全新的體驗。這類產品開發仰賴

於大型語言模型的輔助，傳統的 AI 產品往往需要投入大量資源來收集數

據和進行模型訓練，過程中充滿未知變數，最終訓練出的模型也未必達到

預期性能，然而，使用如 GPT-4 等經過大規模訓練並具備強大表現的通用

語言模型，不僅能即時提供高效能，還能避免不必要的迭代嘗試，節省大

量開發時間和資源，使產品能更快推向市場，並提供穩定的技術基礎。未

來若有性能更高的模型，亦可靈活替換和升級，這種策略不僅能保持技術
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領先性，還能減少早期技術選擇所帶來的潛在限制。因此，先使用當前模

型進行產品開發，能有效降低技術風險，並專注於探索需求端的不確定性，

從而打造出更具競爭力的解決方案。 

儘管大型語言模型具備強大的通用能力，但在特定領域的應用中仍面

臨挑戰。當模型對某些專業領域的文本不熟悉，或對推理任務掌握不足時，

能否區分模型的回答是因知識匱乏還是由於「幻覺現象」（即模型生成錯

誤或虛構資訊）尤為關鍵。因此，本研究探討了 RAG 和 LoRA 之間的細

微差別，以深入了解高效微調在大型語言模型應用中的重要性。 

RAG 技術結合外部檢索系統與生成模型，有效解決模型知識不足的問

題。透過 RAG，模型能在不依賴大量計算資源、時間或數據的情況下，

適應特定任務需求。具體來說，當用戶提出查詢時，RAG 會首先從龐大

的外部知識庫中檢索相關資訊，這些知識庫可能包括文檔、文章或其他相

關文本來源。然後，系統將檢索到的資訊輸入大型語言模型中，根據查詢

和檢索到的上下文生成精確的回應。這種方式不僅解決了模型知識的局限，

還使用戶能靈活切換不同的知識庫，使模型能適應各種領域與任務。因此，

RAG 有效平衡了模型的通用性與領域專精需求，為特定領域應用提供了

更精準且靈活的解決方案。 

如果 RAG 無法完全解決模型對特定領域文本的不熟悉問題，我們可以

透過提示詞進一步輔助。例如，當我們希望獲得繁體中文的回答時，使用

「正體中文」作為提示詞通常能提高回應的精準度。然而，提示詞的效能

取決於語言模型本身的能力，並非所有模型都能有效運用提示詞來達成理

想結果，前提是該大型語言模型具備強大的通用能力。 例如，針對風險管

理，我們可以用「預測未來風險事件的影響」或「評估當前資產負債表的

風險」這類提示詞來引導模型生成更準確的回應。然而，當應用涉及特定
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領域數據，且需要高度的準確性與對專業術語的理解時，模型的通用能力

可能不足，此時微調就變得非常必要。 

若我們希望模型以特定的風格、語氣或格式進行回應，或展現特定行

為特徵，LoRA 微調可以幫助實現這些需求。微調並非重新訓練整個模型，

而是調整模型部分參數的權重，通常只需要少量的標註數據，讓模型能快

速學習特定任務的知識，並在特定推理場景中正確回答問題，從而提升訓

練效率，快速適應不同應用場景。 

在審計機關導入及運用生成式人工智慧來精進審計業務的過程中，本

研究提出以下建議： 

一、建議審計工作應用 AI 技術，可優先參採使用以繁體中文預訓練、可

落地調校之開放本土型語言模型，以尋求低成本、高安全性、高接受

度等利基，並支持國家 AI科技發展。 

導入 AI技術於審計工作之前，應先確立使用 AI技術的方式及目

標，並就何種審計流程和具體業務內容適合藉由 AI 技術來提升工作

品質或效率，予以詳細評估。此外，應避免以大型語言模型連續、大

量產製文字並直接引用，以免偏離 AI作為輔助工具的定位。AI技術

應主要用於減少審計業務重複性工作，並優化知識檢索的品質與效

率。例如，使用大型語言模型梳理、分析巨量文本數據，透過機器學

習來識別潛在風險或異常，或建立智能化數據分析模型以提升分析精

確度和效率，從而使審計人員能將精力集中於高階分析及決策層面。 

審計業務具有高度專業性、敏感性及獨特性，審計人員日常工作

需處理業務數據資料鉅量且龐雜，資料來源廣泛、種類繁多，審計機

關導入 AI 技術處理前述資料前，宜全面性客觀比較各種大型言語模

型特色，覈實評估其成本效益，並衡酌審計業務應用情境重點，擇優

採用。如採用開源大型語言模型，須考量機關自行購置相關軟、硬體
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設備，及維護營運之相關成本。如採用非開源付費大型語言模型，則

應注意應用生成式 AI 處理機敏資料時，可能衍生法律、道德及資訊

安全等問題，必須審慎考量資料保密性，並恪遵隱私及資訊保護相關

法令規範，除一般語言模型使用費以外，實際推廣時往往另須考量資

訊安全保障額外增加之成本。審計機關應確保 AI 相關應用技術於提

高工作品質、改善工作效率、簡化工作流程或是降低成本等環節，可

提供足夠價值，唯有 AI 相關應用技術預期能明顯提升審計工作運作

效能，並且達到令人滿意之投資回報，始能合理地推動導入。 

當前大型語言模型多以簡體中文文本訓練，欠缺繁體中文資料，

因此回應中常出現偏誤。有鑑於此，行政院國家科學發展委員會日前

已完成台灣繁體中文大型語言模型「TAIDE」（Trustworthy AI 

Dialog Engine），開放政府機構及民間企業自由應用，以呼應外界對

臺灣本土化語言模型需求，並確保本土型生成式 AI 之可信任性及適

用性，「TAIDE」具有繁體中文文本生成能力、具本土文化特色、高

度可信任性、低成本等多項特色。基於政府一體、跨機關資源整合、

跨機關合作樣態多元化等原則，建議審計機關導入 AI 技術，優先參

採使用以繁體中文預訓練、可落地調校之開放本土型語言模型（如

TAIDE、 Breeze 等），尋求低成本、高安全性、使用者高接受度等

AI 技術應用之利基，有助於未來各種審計工作應用情境得以靈活運

用並持續優化，一方面可體現審計業務創新應用，另一方面可支持國

家科技發展。  

二、建議布署允當 AI 運算力資源，支援落地大型語言模型之調校、檢索

擴增生成等需求，俾運用 AI 技術創新審計作業模式，因應變革業務

環境。 
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政府機關若倉促全面導入 AI 技術，極可能因為技術尚未成熟、

使用者抗拒及數據隱私安全等問題，導致適得其反的結果。因此，生

成式 AI 技術的導入宜採取循序漸進策略， 將 AI 技術分為多階段引

入，每個階段逐步測試和優化，以確保技術穩定性和可行性。首先，

可選擇具有明確業務需求的審計流程進行試點應用，測試技術的穩定

性和效果，然後逐步擴展其應用範圍。試點項目應著重測試生成式

AI 在性能、準確性以及對審計業務的影響，特別是生成內容是否符

合審計專業需求、語言模型之檢索速度和準確性、系統於高負載的表

現，測試結果將回饋作為後續技術優化之參考數據。 

在測試過程中，除賡續蒐集使用者回饋意見外，尤應關注 AI 生

成內容之質量是否符合實際要求，透過反饋系統進行優化，特別在提

示詞設計、檢索算法的微調、人機交互介面等方面，以確保 AI 技術

應用之實效性及良好的使用者體驗。這種反覆調整過程，可確保生成

式 AI技術在實際審計工作中的價值，並逐步擴大其應用範圍。 

針對審計機關初期 AI 技術應用範疇，並配合前項建議採用落地

安全 AI 語言模型之各種調校作業實際需求，建議審計機關可建置以

下 GPU 主機規格：2U 機架式雙路人工智慧運算伺服器（GPU 

Server），配備 L40S 二個高效能 GPU（含同等級或以上）、CPU 處

理器（Intel i7含同等級或以上）、全閃存硬碟（All Flash Disk）之硬

體設施。前開規格配置可有效提升運算效能，滿足審計機關在大型語

言模型知識管理應用中的實際需求，確保系統運行穩定性與安全性。 

值此 AI 世代，人工智能技術發展一日千里，未來大型語言模型

勢將越發龐大、複雜，展望未來，審計機關導入生成式 AI 技術不應

僅依賴機關內部技術團隊，還需建立跨部門多元合作夥伴關係，引入

外部活力與資源，舉如：可與國家高速網路中心等機構合作，以獲取
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專業支援和創新能力，共同推動 AI技術實效應用。其次，導入 AI技

術後，仍需持續監控系統效能與準確性，尤其是初期運行階段，應建

立妥適之反饋機制，使審計員可隨時回報系統不足之處，反饋對於持

續優化模型和系統功能至關重要，透過蒐集、分析使用者反饋，可及

時識別風險並尋求解決，確保系統不斷提升性能並滿足使用者需求。

此外，持續監控及優化過程可增強審計人員對於創新技術之信心，促

進審計人員更有效率地應用生成式 AI 技術於實際工作，從而發揮最

大潛力。 

三、 建議針對本案研究成果規劃 AI 應用技術課程，包括詳細解說落地大

型語言模型調校工作之基礎理論、調校資料格式、調校參數、操作步

驟等，並演示模型調校成果。 

檢索擴增生成技術 RAG（Retrieval-Augmented Generation）表現

之良窳，高度依賴於資料質量、準確性、來源可信度及更新時效性，

因此，導入 RAG 技術時，首先需先對現有知識庫進行全面評估及管

理，以確保資料完整、準確性，並得及時更新。良好的資料基礎不僅

能夠提升系統表現，還能有效減少風險和錯誤的發生。因此，在實施

RAG 技術時，推動數據標準化與清理流程乃是關鍵的第一步，此舉

將有助於確保審計資料品質，並支持系統在後續應用中表現穩定。此

外，應建立完善的資料治理框架，以支持高效的資料管理，包括:定

期更新資料庫的機制，確保資料及時性與相關性；進行資料清理，移

除雜訊、重複資訊、修正並標註錯誤數據等工作，可確保系統準確性

及可靠性，上開措施將有助於 RAG 技術順利運行，使其在審計流程

中能夠發揮更大的價值。 

審計機關在導入生成式 AI 技術後，審計人員需要學習如何使用

和解釋這些技術，並理解如何將生成結果與實際審計業務結合，為確
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保導入 AI 技術計畫得以成功執行，應先培養審計人員數據素養與技

術技能。其範疇應含括理解 AI 生成結果的原理與應用，還需定期提

供培訓與專業發展課程，幫助審計人員提升數據素養與技術應用能

力，保持與技術的持續發展接軌。具體來說，審計人員需要掌握正確

使用生成式檢索增強技術的能力，培訓內容應涵蓋系統的基本操作、

生成結果的解釋與應用，以及根據具體需求調整提示詞的技巧，這些

技能幫助審計人員靈活應對不同業務情境，並提升其在實際業務中的

應用能力，從而實現技術與業務的深度融合。 

針對本研究結果有關 RAG（Retrieval-Augmented Generation）及

Fine-tuning 調校技術與程式運行，建議就本案研究過程相關實例，分

階段規劃相關課程 （按: Fine-tuning 課程部分應配合機關運算力布署

進度進行），俾將本案針對落地語言模型相關調校，順利技術移轉給

具有發展潛質的審計人員。課程可涵蓋 RAG及 Fine-tuning的基本原

理、實作技巧、調校流程，以及在審計工作中具體可應用的案例，旨

在提升審計人員對 AI 技術的理解與實務操作能力。此外，課程中可

設計實作環節，使參與者能在實際環境中應用所學，強化他們在數據

處理、分析及報告生成方面的能力，應對未來挑戰。 

以上各項建議，旨在協助審計機關順利導入生成式 AI 技術，並在審

計業務中最大化其利用價值，透過科學管理、靈活的技術框架以及穩固的

數據基礎，協助審計機關實現技術與業務流程之深度融合，進而提升審計

工作品質與效率。導入生成式 AI 技術有機會顯著提升審計效率及準確

性，惟同時亦面臨數據管理、合規性、技術整合及人力資源等諸多問題與

挑戰，未來，AI技術在審計業務的應用，勢必仰賴技術發展成熟度及審計

人員操作技能，透過妥適規劃，逐步實施知識庫建構、微調模型動化等措
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施，審計機關可達到更高的工作效能與精準度，此外，跨部門合作另可確

保系統長期運行穩定可靠，靈活應對變化的業務需求。 
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附件一：人工評分表 
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附件二： 政府審計運用生成式 AI辦理審計業務注意事項 

隨著生成式 AI 技術的快速發展，然而由於生成式 AI 具有創造性，若

未謹慎使用，可能會引發準確性與數據隱私等問題。因此，政府審計部門

在運用生成式 AI辦理業務時，應考慮幾項注意事項： 

一、 政府審計單位在使用外部生成式 AI技術時，應確保僅使用公開或經

授權的資料，避免涉及任何未經公開或應保密的資訊，以防止敏感資

料洩露的風險。對於封閉式部署的 AI系統，使用前也應徹底確認系統

的安全性，並確保其符合相關安全規範，減少潛在的資訊安全風險。 

二、 使用的數據需經過充分的匿名化處理，以防止任何可識別個人或機

構的敏感資訊被洩露，並確保數據的存取權限受到嚴格控管，藉此降

低敏感資料遭不當存取或濫用的可能性。 

三、 生成式 AI 模型的準確性和可靠性取決於訓練數據的真實性和多樣

性，故在模型訓練過程中應嚴格審查數據的來源和品質，以避免因數

據偏差導致模型輸出結果的偏誤。同時，定期對模型進行性能測試與

優化，確保模型保持高度的準確性和公平性，降低決策誤導的風險。 

四、 生成式 AI的使用應完全符合政府審計相關法規，並針對技術人員提

供必要的 AI風險管理和操作培訓，增強技術人員在突發情況下的應對

能力，進一步確保審計業務的穩定運行。 

五、 生成式 AI應作為輔助工具，而非決策主體。審計人員應在人機協作

中保留專業判斷力，不可依賴 AI生成結果作為唯一決策依據，確保審

計結論的合理性和準確性，以維護審計報告的專業性和可信度。 

六、 審計人員在生成式 AI的應用過程中需符合透明與公正原則，保持高

道德標準，嚴禁利用 AI結果進行不實或偏頗的報告，並應向利害關係

人清晰說明 AI 的應用範疇和局限性，以防止生成式 AI 的誤用或濫用

對公眾信任造成影響。 
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七、 政府審計部門應制定全面的風險管理與合規制度，以因應生成式 AI

應用中可能出現的各類風險，確保 AI技術在審計業務中的應用符合公

正、透明和責任原則。 

在生成式 AI的運用日益深入的背景下，政府審計部門應確立系統化

的風險管理及合規策略，並不斷提升技術人員的專業素養，以確保生成式

AI技術在輔助審計業務執行時，同時維持公正、透明及問責的原則。 

 


