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基于大语言模型的Linux课程问答系统
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摘要:基于国产主流大语言模型,设计一个Linux课程知识问答系统.该系统结合检索增强

技术,能根据人类反馈持续学习,有助于解决Linux课程教学中如何更有效辅助学生学习的

问题.实验结果表明,该系统提高了大语言模型回答的事实性,能有效回答学生提问.此外,
该系统以较低成本积累了以自然语言形式呈现的专业领域知识库,降低了教师教学资料搜集

整理的工作量.
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Abstract:Basedonadomesticmainstreamlargelanguagemodel,wedesignedaquestionanswering
systemfortheLinuxcourse.Thissystem,combinedwithretrievalenhancementtechnology,could
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近年来,以ChatGPT为代表的大语言模型(largelanguagemodel,LLM),因其出色的语言生成

和问答能力,在为学生提供个性化教学和答疑辅助方面具有巨大潜力.基于LLM 的问答系统可以为

学生提供实时、个性化的答疑服务,上下文学习、思维链等新技术的发展可极大提升问答系统效果[1].
目前,在语言和基础数学等领域大语言模型的研究已取得很多成果.Gayed等[2]基于GPT-2构建了

AI-KAKU系统,帮助学生降低英语写作难度.面向阅读理解教学场景,Abdelghani等[3]构建了基于

GPT-3的人机对话系统KidsAsk,辅助学生提出问题,加深对文章的理解程度.Pardos等[4]构建了



代数问题智能提示系统,通过ChatGPT生成代数问题的解答提示,引导学生解决问题.
尽管LLM在教育领域应用前景较好,但其也存在一些不足.
1)GPT模型易产生幻觉.在人工智能(AI)领域,幻觉是指AI自信地给出不符合训练数据的响

应,生成错误或具有误导性的回答.由于缺乏特定领域的专业数据,在专业课程教学领域中该问题尤

为突出[5].
2)专业领域优质数据获取困难.如Linux操作系统课程教学领域,存在普通教学材料的结构和内

容不适合机器学习模型训练、数据来源分散且格式不统一、人工数据标注成本较高等问题.
3)大语言模型训练困难.在特定领域数据上对预训练的模型进行微调时,虽然模型在特定任务的

性能得到提高,但在其他任务的性能会急剧下降,即发生“灾难性遗忘”[6].另一方面,微调大语言

模型仍需大量的计算资源和时间[7].
为增强大语言模型的事实性,减少产生幻觉,以检索外部数据增强语言模型能力的方法已广泛应

用.Emily等[8]提出了以维基百科作为外部知识库增强语言模型在开放领域问答的能力.He等[9]提出

了RethinkingwithRetrieval方法提高语言模型的事实性.Peng等[10]提出了基于维基百科等网络资料

库和自主反馈的LLM-Augmenter框架,并在任务型对话和开放领域问答中验证了其有效性.Nakano
等[11]设计了一个基于文本的浏览器环境,并通过人类反馈等方式训练模型经由网络访问获取答案.
张鹤译等[12]提出了融合知识图谱的大语言模型问答系统,该系统能将自然语言转换为结构化数据,并

匹配专业知识库内容.总之,目前的研究工作一般关注于开放领域的问答系统,注重增强检索的准确

性.本文也应用了检索增强技术,但实验结果表明,对于Linux课程教学,有效数据的缺乏对语言

模型正确率影响更大,因此本文更关注如何利用大语言模型丰富专业领域数据.
如何有针对性地修正大语言模型的错误认知,提供持续学习能力是目前该领域的研究热点之一.

部分研究[13-15]通过对模型参数进行直接修改,以增强模型的特定领域知识储备,纠正错误认知.但该

类方法的适用范围目前还相对有限.Kassner等[16]在BeliefBank项目中提出了一个将检索系统先前的

回答作为上下文的反馈机制.Tandon等[17]从用户的自然语言反馈入手,探索了通过后处理方式修正

模型错误认知、提升对用户指令理解的新方法.Dalvi等[18]提出了TeachMe系统,该系统的记忆功能

与文献[17]的工作类似,但采用了不同的方法修正模型认知.这些研究集中于开放领域的问答系统,
通过记忆用户的反馈降低模型逻辑推理的错误率.而本文研究更注重于通过自动构建专业课程教学知

识库,以增强模型的事实性.
本文研究以减少幻觉现象为核心目标,使用LLM 自动化数据集处理,降低专业领域数据收集

难度,并利用大语言模型的上下文学习(in-contextlearning)能力规避模型训练与微调的困难,提高跨

领域泛化能力.

图1 本文系统整体架构

Fig.1 Overallarchitectureofproposedsystem

1 系统设计

本文系统由知识库和问答器两部分构成,系统整体架构如图1所示.其中,知识库和问答器的核

心基于百川智能推出的Baichuan系列大模型[19],该系列模型在开源社区中受到广泛关注,并在多个

基准测试中均性能优异,特别是在对话、逻辑推理和语义理解等方面.在知识库部分,本文采用参数
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规模更大的Baichuan53B模型,因其预训练更充分,幻觉现象更少.在问答器部分,考虑到实时响应、
算力和用户规模的要求,本文选择参数规模相对较小的Baichuan7B模型.问答器的主要功能是根据

用户的提问,查询知识库获取相关的事实性资料,生成答案,并进一步引导学生主动思考.
1.1 知识库

图2 问答对示例

Fig.2 ExampleofaQ&Apair

提供与问题相关的事实性信息,有助于降低大

语言模型的幻觉.但传统的教学材料数据格式混

乱,不利于机器检索,而完全手动构建和标注知识

库成本较高.本文利用大语言模型,将作业题库、
教辅资料等专业领域知识整合并转化为问答对格

式.该格式的一个样例如图2所示.采用问答对的

形式有利于提高检索准确性.通过利用大语言模型的隐含知识和能力,能实现专业领域知识库的自动

化生成.此外,为确保知识库内容的准确性,该方法以人类反馈为核心,不断进行迭代.
1.1.1 内容生成

本文知识库内容的来源有如下两方面:

1)模型的内隐知识.参数量更大的LLM通常具有更大的预训练集和较少的幻觉现象,因此能准

确回答部分题目和Linux相关概念.对该特性的利用分两个阶段进行,均采用基于思维链技术的提示

词以引导模型产生更详细的回复.第一阶段,对数据集中具有明确答案的Linux习题,进行多次采样,
只有当模型多次产生正确答案时才纳入知识库中.第二阶段,为提高知识库的泛化性和系统在其他试

题上回答的准确率,通过模型对纳入知识库中的试题提取出关键概念,并让模型进行详细解释,组成

新的问答对.
2)教辅资料.为进一步提升知识库的泛用性和内容的多样性,从Linux相关教辅资料中截取片

段,设计一个提示词引导模型提炼关键概念并生成问题.对每个生成的问题,将其与教辅资料重新组

合,再次使用模型获得该问题的答案.生成内容将被用于计算KnowledgeF1 指标,以删除与原文相关

性不足的回答.
1.1.2 迭代修正

为缓解自动生成的知识库重复度较高、质量较差的问题,采用如下方法对知识库进行迭代修正,
并引入人类反馈以确保生成问答对的质量.该方法分为如下两部分:

1)去重.对每个新加入的问答对,在知识库中根据余弦距离检索知识点并计算相似度,若相似度

高于阈值,则被标记为待合并.对所有待合并的知识点,拼接后提交给Baichuan53B模型进行合并操

作.提示词将指示Baichuan53B模型不失泛化性和信息性地合并知识点.
2)优化.对在人工审核中发现有误的问答对,采用一种融合人工反馈与模型自我修正的策略进行

优化.审核员在标记错误的同时,提供自然语言描述,明确错误原因或改进建议.结合原始提示词与

相关反馈,模型重新生成答案.新答案经再次审核后,如满足质量标准,则替代原始答案,否则重新进

行优化.该策略旨在保障知识库内容质量,以提高问答对的事实准确性.
1.2 问答器

问答器是系统的核心部分,负责与用户进行交互并提供答案.为确保答案的准确性并提供与用户

的有效交互,问答器由3个主要模块组成:检索模块、回答模块和互动模块.

1.2.1 检索模块

检索模块的主要任务是从知识库中找到与用户问题最相关的问答对.该过程由两个子模块完成:

FlagEmbedding[20]和Baichuan7B.首先,FlagEmbedding模块将用户的问题转化为语义向量,并在知

识库中检索与之相似的问答对.检索到的问答对将与原始问题进行拼接,使用Baichuan7B模块进行

评估,以确定其与原始问题的相关性和有益性.得分较高的问答对将作为参考信息提供给回答模块,

否则继续判断下一个相关的问答对.
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1.2.2 回答模块

回答模块的目标是生成用户问题的直接答案.该模块主要由Baichuan7B模型实现.通过大模型

思维链(CoT)技术[21],本文设计了特定的提示词,引导Baichuan7B模型利用检索模块获得的相关事

实性材料对用户的问题进行回答.在Temperature=0.8的条件下,本文进行5次答案采样,选择出现

次数最多的答案作为最终答案,并将该答案出现的次数作为置信度.
1.2.3 互动模块

图3 互动模块回应示例

Fig.3 Exampleofresponsefrominteractionmodule

互动模块旨在与用户进行深入交互,帮助用户

更好地理解答案或相关概念,而不是直接给出解

答.该模块也由Baichuan7B模型实现.根据回答

模块产生答案置信度的不同,互动模块将采用两种

回答策略:1)若置信度较低,则模块会选择解释与

问题相关的概念,并拒绝对问题进行解答,避免产

生误导;2)若置信度较高,则模块采用苏格拉底式

提问法,通过一系列的问题引导学生主动思考.
采用苏格拉底式提问法引导学生主动思考的问答实

例如图3所示.如果交互轮次超过预设的限制,则

模块会直接给出回答模块得到的答案,并结束对

话,以确保不会超出模型上下文限制.

2 数据收集

为构建一个高效的Linux课程知识问答系统,首先需建立一个全面且具有代表性的题库.题库数

据不仅可以作为系统的基础知识库,还可用于后续的模型评估和验证.
2.1 数据来源

单一的数据来源可能会导致偏见或遗漏某些关键知识点.因此,本文综合考虑两个主要的数据

来源:校内超星课程的教学题库和公开的网络资料.超星课程题库经过教师的筛选和审核,有较高的

权威性和准确性.公开网络资料涉及知识领域更广,确保了题库内容的多样性和规模.
2.2 数据集特性

本文收集的题目广泛涵盖了Linux的基本概念(5.3%)、命令(39.2%)、Git与 Vim(27.6%)、
系统管理与配置(19.6%)以及Shell及其程序设计(8.3%)等主要方面,题目组成对体现Linux的教学

知识点具有代表性.

3 实 验

下面在收集到的Linux题目数据集基础上进行一系列实验,以验证本文系统的有效性,并通过消

融实验检测系统中各模块的效果.实验在配置24核3.0GHzIntelCorei9-13900K处理器和Nvidia
GeForceRTX4090显卡的服务器上运行Baichuan7B模型.其他大语言模型,如Baichuan57B模型

等,使用官方API提供的接口访问.算法部分基于深度学习框架Pytorch和微软大语言模型提示词工

程库Guidance实现.为保证稳定性,除特别标明的部分,均采用Temperature=0的参数进行贪心解

码.数据集随机划分为90%的训练集和10%的测试集.训练集将被用于生成知识库内容.
3.1 知识库内容生成质量

为检验知识库模块的生成质量和人工介入的作用,本文设计两个阶段的生成策略.第一阶段完全

依赖大语言模型自动化地生成知识库并进行去重处理.第二阶段在第一阶段基础上进行人工反馈.
人工反馈包括对模型未能成功生成或生成不够详细的内容,补充事实性材料重新生成,并对模型生成

的事实性错误进行修正.实验以GPT-4[22]作为基线标准,从两个阶段得到的知识库中随机抽取问答

对,生成对应内容.从事实性与信息性两方面与GPT-4生成内容进行人工对比,实验结果如图4所
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示.由图4可见,知识库模块有效利用了人类反馈,在专业领域确保了内容的准确性和完整性.
3.2 问答器性能评估

为深入评估问答器的性能,本文选取几种主流的大语言模型,并在多个数据集上进行系统性的测

试.为确保测试的一致性和公正性,所有测试题目均采用选择题格式,并对每个大语言模型使用统一

的思维链提示词进行提问.在评分标准上,对于多项选择题,少选不被视为错误,但错选计入错误.
3.2.1 使用训练集进行评估

由于本文研究的应用场景在于辅助课堂Linux教学,学生用户大部分问题可能已存在训练集中.
为验证该模块是否能识别同一问题的不同表达方式,从训练集中随机选取题目,并对其进行语义上的

微调,以模拟实际教学场景中学生可能采用的多样化提问方式.图5为不同模型在训练集上的正确率.
由图5可见,尽管问题的表述发生了细微的变化,模块仍能正确识别,正确率相比原始的Baichuan7B
模型取得了显著提升.

图4 知识库与GPT-4的比较胜率

Fig.4 Comparisonofwinningratebetween
knowledgebaseandGPT-4

图5 不同模型在训练集上的正确率

Fig.5 Accuracyofdifferentmodelsontrainingset

3.2.2 使用测试集进行评估

在知识库中不存在与测试集相同的题目.图6为不同模型在测试集上的正确率.由图6可见,使

用测试集进行测试时,模块的准确率仍有上升,表明知识库内容具有一定通用性,能泛化到不同题目.
为确保系统在实际应用场景中的实用性,本文对其校准能力进行测试.在大语言模型中,校准能

力代表模型对答案的信心在多大程度上与其实际的准确率匹配,实验结果如图7所示.由图7可见,
对于该系统,高度确信的答案(置信度>4)正确率显著上升.因此,通过规避对置信度较低的问题进行

回答,能有效减少该系统在实际应用场景中的幻觉现象.

图6 不同模型在测试集上的正确率

Fig.6 Accuracyofdifferentmodelsontestset

图7 本文系统在不同置信度下的正确率

Fig.7 Accuracyofproposedsystemunder
differentconfidencelevels

3.3 消融实验

为进一步验证本文系统中关键模块的有效性,下面进行消融实验.
3.3.1 知识库内容来源与系统泛化能力

第一组实验仅使用数据集中具有明确答案的Linux习题作为知识库,即知识库内容生成中只利用
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模型内隐知识进行问答,称为PQ.第二组实验问答则是在习题基础上,补充基本概念的解释,并加入

教辅资料,即采用本文所描述的完整方式生成知识库内容,称为Q+SMG.实验在测试集上进行,结

果如图8所示.由图8可见,第二组问答实现了更全面的知识覆盖,提升了系统在未知题目中的

正确率.
3.3.2 检索模块的效果

为进一步验证检索模块的性能,下面在测试集上进行实验,采用3种不同的检索策略.
1)直接相似度排序(DSR):直接根据向量化后的余弦相似度进行排序,选取高于阈值的问题.
2)模型自我评估(ME):在相似度排序的基础上,引入模型自我评估机制,即对问答对的有用性

进行评分,选取高于阈值的问题.
3)人工查找(Human):人工手动从知识库中选择最相关、最有帮助的问答对,作为基线标准.
图9为不同检索方式下问答器的正确率.由图9可见,3种检索方式对问答器的正确率影响较小.

但在模型自我评估策略中,有近56%的相似问答对被检索模块拒绝采用,减少了回答模块的提示词长

度,总体正确率却略有提升.考虑到问答器在此过程中仅进行了5次采样,提示词长度的减少有效节

省了计算资源.

图8 不同知识生成方式下问答器的正确率

Fig.8 Accuracyofquestionansweringmachinesunder
differentknowledgegenerationmethods

图9 不同检索方式下问答器的正确率

Fig.9 Accuracyofquestionansweringmachines
underdifferentretrievalmethods

综上所述,基于国内主流大语言模型,本文设计了一个基于检索增强技术的Linux课程知识问答

系统.首先,基于国产大语言模型提出了一种自动生成专业领域知识库,并根据人类反馈进行知识迭

代、持续学习的方法;其次,设计了一个针对专业课程教学领域的智能问答系统,该系统基于思维链

与检索增强技术,能根据知识库中的事实进行回答,从而减少产生幻觉现象,并采用苏格拉底式提问

引导学生得出答案.实验结果表明,通过结合检索增强技术和人类反馈,可以提高系统的回答正确率,
降低算力需求,使系统能有效应用于Linux课程的辅助教学中.
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