
LLM在財務之初探



LLM是什麼?

● 什麼是 LLM？
➢ 可以「理解」和「產生」人類語言的 AI

➢ 與傳統 NLP 模型不同，LLM 能產出新內容，不只是比對資料

➢ 透過預測下一個字或詞來產生連貫語句

→先生成w1，根據w1生成w2，根據w1和w2生成w3

➢ 例如：ChatGPT、Claude、Gemini

● 為什麼叫「大型」？
➢ 模型有上百億參數

➢ 用了大量文字資料訓練



LLM是什麼?

● 跟 Siri、Google 助理有什麼不同？

Siri/Google助理 LLM

核心設計 指令式系統(基於關鍵字 )
自然語言理解與生成(深度學

習)

回答方式
從事先設定好的答案庫中抓出

回應
動態生成回應，語句自然、邏

輯連貫

語境理解 限於當前一句話 能理解上下文、多輪對話

創造力 幾乎沒有，只能執行固定任務 具備創造能力，可寫程式

資料來源 本地設定、雲端知識庫 基於大規模網路文本學習

可延伸性 功能受限於開發者設計的場景
可應用在客服、醫療、法律、

金融等領域



模型的發展歷程



模型的發展歷程

● 2017：Transformer誕生
➢ 能同時處理整個句子內容

➢ 引入 Self-Attention 機制，理解句中詞語間的關聯性

➢ 後來所有 LLM 幾乎都基於此架構發展

● Positional Encoding：讓模型知道「字詞順序」的重要性
● Self-Attention 機制

➢ 模型能自動「關注」重要詞語之間的關係

➢ 例子：「醫生建議病人吃藥」

→ 模型理解「建議」與「吃藥」有關

● Multi-Head Attention：從不同角度理解語意與語法



模型的發展歷程

● 2018：BERT(Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

➢ 參數量：340M

➢ 由 Google 提出

➢ 強調「理解」文本 → 能做分類、摘要等任務

➢ 無法生成內容(只能判斷)

● 2020：GPT-3（Generative Pretrained Transformer 3）
➢ 參數量：175B

➢ OpenAI 發表

➢ 可流暢生成文章、翻譯、解釋程式

➢ 掀起生成式 AI 熱潮



模型的發展歷程

● 2023：GPT-4、Claude、Gemini 等進一步推出
➢ GPT-4：多語言理解更強、支援圖像輸入(GPT-4V)

➢ Claude：重視 AI 安全性與人類價值對齊

➢ Gemini：Google 推出多模態能力強的模型，結合影像、語音、影片處理

● 2023~2024：開源模型崛起
➢ Llama(Meta)：免費開源、可地端部署

➢ Mistral：高效、體積小、性能不輸 GPT 系列 → 開發者與企業喜愛



主流LLM模型介紹

模型 開發公司 特點

GPT-4 OpenAI
通用能力強、對話流暢、支援

多語言

Claude Anthropic 專注安全性與對話控制

Gemini Google DeepMind 多模態能力(文字 + 圖片 + 聲音)

Llama Meta 開源、企業內部部署彈性大

Mistral Mistral AI 高效率、小體積開源模型



LLM的訓練流程

● 預訓練(Pretraining)

➢ 用大量資料學語言規律(無標註資料)建構基礎模型

● 監督式微調(Supervised Fine-tuning)

➢ 針對領域優化(如法律、醫療、金融)，根據下游任務，準備相對應的訓練

資料集

➢ 使用了包含問題和理想回答的成對資料，對模型進行進一步的微調，提

升在特定任務上的性能

● 人類回饋強化學習(RLHF)

➢ 人類給模型評分，調整產出品質



提升語言模型性能的方法

● 檢索增強生成(Retrieval-Augmented Generation, RAG)

● 提示工程(Prompt Engineering)

● 微調(Fine-Tuning)



Retrieval Augmented Generation, RAG

● 為了提升語言模型的性能和靈活性
● 結合內部知識和外部資訊的方法

➢ 內部知識 : 模型本身參數所蘊含的知識，是基於模型架構設計和參數訓練

過程所獲得的

➢ 外部資訊 : 由外部資料庫中檢索提取並整合到提示中的資訊

● 語言模型能夠在生成回應時，不僅利用本身的參數知識，還能即時參考
外部資源，進而提供更準確、更全面的答案



Prompt Engineering

● 提示 ( Prompt ) ：指的是對語言模型說的話，也就是輸入的指令、問題
或上下文資訊

● 提示工程 ( Prompt Engineering )：設計有效指令來引導模型產生想要的
結果
→像是對 AI 說話的藝術，你怎麼問，決定 AI 怎麼答。



為什麼需要 Prompt Engineering？

● 相同模型，不同 prompt，可能產生完全不同的結果
● 適當設計 prompt 可以：

➢ 提高正確率

➢ 控制風格（格式、語氣）

➢ 篩選資訊重點



Prompt Engineering的基本技巧

● 明確指定任務（例如： "幫我總結這段文章"）
● 設定輸出格式（例如： "列出三點原因"）
● 指定角色（例如： "你是財務顧問..."）
● 使用例子（例如： few-shot learning）
● 分步驟指引（例如： "先列出原因，再舉例"）



Fine-Tuning

● 在預訓練模型（Pretrained Model）基礎上進行再訓練，讓模型學會特定
任務

● Fine-tuning vs Prompt Engineering

特性 Prompt Engineering Fine-tuning

是否修改模型參數 否 是

資料需求 少量 中量以上

訓練成本 低 高（需GPU）

靈活性 高（可即時調整） 中（需重訓練）

精準度 較低 較高



雲端LLM vs 地端LLM

雲端 LLM

● 優點 :

➢ 不需自行訓練，直接接 API 使用

➢ 快速迭代更新

● 缺點：
➢ 資料需上傳 → 有隱私疑慮

地端 LLM

● 優點 :

➢ 資料不離開企業內部 → 高隱私與資安

➢ 可客製化、融入企業內部系統

● 缺點：
➢ 部署成本高，需要專業團隊維運

➢ 模型更新、維護需投入更多資源



LLM的應用

● 企業客服系統→地端LLM

● 法規條文關聯→雲端/地端LLM

● 分析債券與財報資訊→雲端/地端LLM



企業客服系統

● 現有系統
➢ 用於追蹤客戶問題的處理流程

➢ 用有歷史諮詢案例資料

● 業務痛點 – 人力資源耗費
➢ 客戶人員在類似案例的客戶問題諮詢上消耗大量時間

● 目標
➢ 基於歷史諮詢案例，建立內部知識庫

➢ 開發檢索助手降低重複性工作，加速問題解決流程，提升客服工作效率

文本
檢索

文本
總結



企業客服系統

● 使用 Retrieval Augmented Generation (RAG) 技術

● Retriever

➢ 透過檢索模型從知識庫檢索相關資訊

➢ 強化輸出品質，提供可信度較高的回應

● Generator

➢ 應用預訓練語言模型的自然語言生成能力

➢ 整合檢索資訊與模型知識，針對使用者問題自行回覆



Retriever

● 詞袋模型 : BM25

➢ 根據關鍵字出現與否計算分數

➢ 以字詞為單位，採用稀疏向量

➢ 推理速度快，但無法理解同義詞與語意

● Bi-encoder : Chuxin-Embedding

➢ 利用深度學習模型將 query 與 document 編碼向量，並以相似度檢索

➢ 將 query 和 document 分別轉換成「語意向量（dense embeddings）」，再

用向量相似度（如內積、餘弦相似度）來檢索

● Cross-encoder : LdlR-Qwen2-reranker-1.5B

➢ 將 query 和 document 合併輸入模型中（如 [CLS] query [SEP] document），

由 transformer 直接輸出一個相關性分數

➢ 適合做 re-ranking



Retriever

● 採用BM25 + Cross-encoder的方式

● 第一階段 : 案件搜索
➢ 目標 : 在大量的案件中進行初步篩選

● 第二階段 : 案件片段提取
➢ 目標 : 保留關鍵資訊，過濾冗於內容



Retriever



Retriever



Generator : TAME(Taiwan Mixture of Experts) – 8B

● 模型優勢
➢ 基於Llama3.1進行微調

● 微調資料優勢，包含多家台灣企業資料
➢ 具備繁體中文處理能力，同時適合處理台灣本土文化語境

● 符合需求的參數量
● 模型設定

➢ 提示結構將遵循相關的標籤定義(<im_start>, <im_end>, system, user, 

assistant等)



法規條文關聯

● 金管會要求金融業依照所需遵循的法規，訂定相對應的內規
● 金融業需遵守的外部法規超過5000部，內部規範則超過800部
● 內規條文制定的邏輯會以外規條文為基礎來編寫內規條文，所以條文與

條文之間存在語意的相似性
● 因為外規變動內規也會跟著變動，所以建構AI關聯模型，進而建立外規

與內規之間的關聯表



法規條文關聯

● 現有的AI關聯模型
➢ 沒有辦法retrain

➢ 客戶回饋BERT的結果不準



法規條文關聯

● 現有資料
➢ 內規:6部共1623段

➢ 外規:6部共1226段

➢ 現有BERT產生的關聯表:4720組

→共有1,989,798組，其中1,985,078組不相關，4720組相關

Ex. 金融機構防制洗錢辦法

一段



法規條文關聯

● 實驗目標
● 輸入:一段外規
● 輸出:所有有相關的內規段落



法規條文關聯 - 實驗流程

讀取內外規
資料

計算BM25分數
並標準化

Bi-encoder

計算相似度

Active learning

挑100筆人工標註
輸出關聯表

更新embedding model，
重新訓練Bi-encoder

訓練
Bi-encoder

● 採用BM25 + Bi-encoder的方式並結合active learning，逐步提升法規段落
配對的語意準確率



法規條文關聯 - 實驗流程

● 輸入資料 : 內規段落 ×外規段落：共 9440 組（正負樣本各半）
● 前處理 :加入 query: 前綴
● Bi-encoder訓練

➢ 模型：multilingual-e5-large

➢ Loss function：BCE Loss，並將 cosine similarity 映射至 [0, 1]

讀取內外
規資料

計算BM25分
數並標準化

Bi-encoder

計算相似度

Active learning

挑100筆人工標註
輸出關聯表

更新embedding model，
重新訓練Bi-encoder

訓練
Bi-encoder



法規條文關聯 - 實驗流程

● BM25 分數：基於 TF-IDF 模型計算分數，再經 min-max 標準化
● Bi-Encoder 相似度：將輸出 embedding 向量進行 cosine similarity 計算
● 當 BM25 與 Bi-Encoder 分數差距大，代表模型存在不確定性 → 適合進

行人工驗證

讀取內外
規資料

計算BM25分
數並標準化

Bi-encoder

計算相似度

Active learning

挑100筆人工標註
輸出關聯表

更新embedding model，
重新訓練Bi-encoder

訓練
Bi-encoder



法規條文關聯 - 實驗流程

● Active learning挑選策略 :計算 |BM25_score - cosine_similarity|，取最大
前 100 筆

● 人工標註：標記是否真正相似，作為 retrain 的新增資料
● 優點：無需全標註，聚焦「最不確定」的樣本，提高標註效率與效益

讀取內外
規資料

計算BM25分
數並標準化

Bi-encoder

計算相似度

Active learning

挑100筆人工標註
輸出關聯表

更新embedding model，
重新訓練Bi-encoder

訓練
Bi-encoder



分析債券與財報資訊

● 步驟1 : 從債券公開說明書中確認債券發行目的
● 步驟2 : 從公司財報中確認資金實際用途

➢ 以acquisition為例



步驟1 : 確認債券發行目的

● 先從債券說明書中找到use of proceeds的段落

● 透過語言模型(gemini-1.5-flash)標記出債券發行目的



步驟2 : 確認資金實際用途

● 將財報分段後，使用語言模型找出公司發債資金的實際用途
➢ 以 acquisition為例



LLM的挑戰與影響

● 幻覺（Hallucination）問題
➢ 它只靠統計學預測下一個詞，沒有真正的知識記憶

➢ 加入知識檢索輔助，使用RAG 技術

● 資料偏誤與歧視
● 隱私與資安
● 該怎麼面對 LLM？

➢ 把它當成工具，學會問對問題（Prompt Engineering）
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