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基于重排序和后检索反思的
教育大模型问答增强方法

孙浩然， 王志豪， 吴一帆， 高晓影， 向阳

同济大学计算机科学与技术学院 （国家特色化示范性软件学院），上海  200000

摘要
计算机教育是现代信息社会教育的重要组成部分，随着大语言模型的发展，将大语言模型应用于计算机教

育过程受到越来越多的关注，但大语言模型存在的“幻觉”问题为其应用带来了挑战。为了应对这一挑

战，检索增强生成技术通过引入外部知识库，有效提升了大语言模型的回答质量。然而，传统检索增强生

成技术缺乏对检索信息的精细筛选机制，导致大量低相关知识被保留，无关信息的干扰使模型幻觉问题并

未得到有效解决。收集计算机相关教材和知识文档，根据内容结构将其划分为知识文档块，以构建外置知

识数据库；在此基础上，提出基于重排序和后检索反思的教育大模型问答增强方法。该方法利用基于交叉

编码器的高性能多语言重排序模型捕捉深层语义信息，过滤信息检索，筛去无关信息以提高检索质量，并

将检索增强生成技术应用于模型反思，令模型通过自我检查进一步增强模型回答质量，有效提升了大语言

模型在计算机问答时的准确性。对所提方法在多个主流生成模型上进行测试，其在CS-Bench上取得了良

好的效果，并在计算机知识问答时使模型回答正确率提升约5%。
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Abstract
Computer education is one of the requirements of modern information society education. With the development of large 

language models, there has been increasing attention on applying of large language models to the computer education 

process. However, the hallucination problem associated with large language models poses significant challenges to its 

application. To solve the challenges, RAG techniques by incorporating external knowledge bases can effectively enhance 

the quality of responses generated by large language models. However, the traditional RAG techniques lack a fine 

screening mechanism for the retrieved information, which leads to the retention of a large amount of low-correlation 

knowledge, and the interference of irrelevant information makes the model hallucination problem not effectively solved. 
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0　　引言

随着人工智能的快速发展，大语言模

型 （简称大模型），如 GPT[1]、LLaMa[2]在

自然语言处理任务中发挥着重要作用，并

在其他多个领域得到广泛应用。通过在大

量通用语料上的训练，大模型拥有了推理

能 力 、 长 文 本 建 模 能 力 以 及 文 本 生 成 能

力[3]。在教育过程中，大模型可以用于习

题解答、辅助评分、个性化教学、提问生

成等任务[4]。在计算机教育领域，基于大

模型构建的知识问答系统可以为学生解答

疑问，提高学生学习效率。

然而，教育领域要求大模型高度可靠，

以确保传播知识的正确性。对此，大模型

在计算机教育领域中的应用仍存在两点不

足。一是大模型基于通用语料库进行预训

练，缺少各领域内细节的知识材料，导致

其在特定领域掌握的知识不够具体，在计

算机知识问答时回答不够准确；二是大模

型的训练机制使其存在“幻觉”问题，可

能会生成不真实的信息，导致错误的知识

传播[5-6]。

为了解决上述问题，Dan 等[3]提出使用

有监督微调的方式，利用少量数据对预训

练大模型进行微调训练，以增强其在特定

领域的知识和任务处理能力。但使用有监

督微调的方法可能导致大模型原有的能力

下降，并且在知识更新时需要对模型重新

微调训练，会消耗大量时间和计算资源[5]。

Dhuliawala 等[7]提出 CoVe 框架，首先让模

型生成初稿，随后将初稿划分为多个子问

题逐个检查和修正，但其框架高度依赖模

型预训练，当模型缺少领域细节知识时其

无法解决幻觉问题。Wang 等[8]、Liu 等[9]、

Neupane 等[10] 提 出 使 用 检 索 增 强 生 成

（retrieval-augmented generation，RAG）

技术，在外置的知识库检索适合的知识内

容 ， 将 其 作 为 大 模 型 回 答 时 的 参 考 材

料[11]。使用 RAG 技术不会使模型原有能力

丢失，且外置知识库更新成本低。但传统

RAG 技术仅使用余弦相似度进行搜索，未

考虑检索知识与查询文档的上下文关联和

交互语义，检索能力不足，且召回的无关

参考材料可能对模型生成造成干扰，降低

模型回答质量。

为了解决 RAG 技术可能召回无关参考

材料，导致无法缓解模型“幻觉”的问题，

本 文 从 CS-Wiki、 CS-Notes 和 CS-

Basic-SelfLearning 中收集计算机中文知

We collected computer-related textbooks and knowledge documents, dividing them into knowledge document blocks 

according to the content structure to construct an external knowledge database. On this base, we introduced the large 

educational models question-answering enhancement method based on re-ranking and post-retrieval reflection, which 

utilized a high-performance multilingual re-ranking model based on a cross-encoder to capture deep semantic information, 

filter the retrieval information, filter out irrelevant information to improve the retrieval quality. The proposed method 

applied RAG techniques for model reflection so that the model can further enhance the quality of the model's answers 

through self-examination, and effectively improve the accuracy of the large language model in computer question-

answering. This approach significantly improves the accuracy of large language models in computer question-answering 

tasks. The proposed method has been tested on several popular current generative models, achieving promising results on 

CS-Bench, with an approximate 5% increase in accuracy for computer question-answering tasks.

Key words
large language model, retrieval-augmented generation, computer education
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识 文 档 ， 从 Programming_Books_llama

中收集计算机英文知识文档，根据内容结

构进行合理大小的文档块切分后，构建中

文和英文外置知识数据库；使用 RAG 技术

改善大模型在计算机教育领域的知识性缺

陷。本文提出一种基于重排序和后检索反

思 的 教 育 大 模 型 问 答 增 强 方 法 ， 通 过 在

RAG 过程中利用基于交叉编码器的重排序

模型，将查询文本与检索结果拼接；通过

大模型计算检索结果与用户查询间的相关

性得分，过滤无关检索材料，使得到的辅

助知识更准确，并用于大模型增强生成更

准确的答案；引入后检索反思环节，在初

轮回答后再次检索和重排序知识文档，与

初轮回答结果一并传入生成模型进行纠错，

该过程利用辅助知识增强模型反思和自我

纠错的能力，并改善模型最终回答质量。

本文主要贡献如下。

· 本 文 分 别 收 集 来 自 CS-Wiki、 CS-

Notes、 CS-Basic-SelfLearning 的 中 文

材料以及来自 Programming_Books_llama

的英文材料，按照文档结构切分后，分别

构建不同语言的外置计算机知识库，用高

质 量 知 识 库 结 合 RAG 技 术 提 升 模 型 回 答

质量。

· 本文提出基于重排序和后检索反思

的教育大模型问答增强方法。本文首先在

传统 RAG 过程中引入基于交叉编码器的多

语言重排序模型，对向量检索后的知识文

档计算用户查询与每个检索结果之间的相

关性；随后根据相关性得分排序，筛选检

索结果用于增强生成。此外，本文将模型

反思与 RAG 技术相结合，利用初轮生成结

果进行检索和重排序查找辅助知识，用于

生成模型自我纠错，进一步提升大模型回

答准确度。

· 所 提 方 法 在 CS-Bench 上 利 用 多 个

不同生成模型进行测试，实验结果表明，

所提方法适用于不同的生成模型，且均使

大模型在计算机知识问答中提升了约 5%

的正确率，缓解了“幻觉”现象。

1　　相关工作

1.1　大模型

大模型是具有庞大参数规模以及卓越

学习能力的高级语言模型。目前，众多大

模 型 ， 如 GPT-4[1]、 Qwen2[12]， 采 用 了

Transformer 架构进行语言建模。有研究

表明，模型规模的扩展可以大幅度提高模

型的能力。也有研究提出缩放定律，其能

有效指导大模型的训练。随着大模型的发

展，大模型在多个垂直领域中的使用得到

重视[13-18]。

1.2　M3-Embedding

M3-Embedding 是北京智源人工智能

研 究 院 提 出 的 嵌 入 模 型 ， 能 够 对 长 度 为

8 192 个符号的输入序列进行向量化嵌入，

以进行密集检索。密集检索使用查询和文

档表示同一语义空间中的嵌入，使用嵌入

相似度反映语义关系。通过学习不同语言

的共同语义空间，M3-Embedding 能够实

现多语言嵌入和检索，在多个跨语言基准

测试中取得良好得分表现[19-20]。

1.3　重排序

重排序主要应用于信息检索任务，旨

在 过 滤 无 关 信 息 以 提 升 检 索 结 果 的 准 确

性[21]。重排序通常使用交叉编码器架构来

构建，使用计算要求较高的模型同时处理

查询和文档信息，并根据相关性得分重新

排序检索候选项[22]。重排序模型将用户查
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询 和 文 档 拼 接 为 单 个 输 入 ， 通 过

Transformer 架构进行联合编码并计算相

关性分数。与余弦相似度相比，重排序模

型建模词级交互，通过自注意力机制捕捉

深层语义关联，在相关性计算时更准确，

但计算复杂度更高。

1.4　大模型在教育中的应用

随着大模型的发展，其在教育场景也

得到广泛应用。大模型可以辅助学生进行

阅读和写作，如 Prihar 等[23]利用大模型学

习现有解释文本，使大模型可以解释数学

问题的答案；GrammarGPT[24]通过收集数

据并对大模型进行指令微调，使其可以纠

正写作过程中的语法错误。大模型也可以

辅助教师设计课程，如 Koraishi[25]探索利

用大模型优化英语课程设计和教学材料的

编 写 。 Jury 等[26] 提 出 了 WorkedGen， 利

用大模型为编程学习生成示例代码，并设

计良好的可视化界面，有效辅助用户学习。

大模型还可以用于互动式教学、设计聊天

机器人、通过问答方式辅助学生进行学习

并提供即时反馈[4]。大模型在教育中的应

用对大模型回答的可靠性提出了更高的要

求，这使大模型“幻觉”现象成为一个关

键问题[27]。

1.5　检索增强生成

由 于 大 模 型 的 能 力 依 赖 预 训 练 数 据 ，

RAG 技 术 通 过 建 立 外 置 知 识 库 ， 为 大 模

型检索文本段落提供补充信息，从而弥补

大模型预训练数据上的知识不足缺陷，大

幅提升了大模型在知识密集型任务上的性

能。例如，Neupane 等[10]将课程教学材料

转 化 为 知 识 数 据 库 ， 并 通 过 RAG 技 术 增

强模型；Pasquarelli 等[28]通过对学生进行

访谈，人工获取外部知识构建数据库，随

后 使 用 RAG 技 术 提 升 模 型 性 能 。 但 是 ，

上 述 研 究 在 RAG 过 程 中 均 沿 用 了 传 统

RAG 技术。传统 RAG 技术遵循索引、检

索和生成流程。其首先对外置知识进行切

分和向量嵌入；在接收用户查询时，对查

询进行向量嵌入；然后根据向量相似度查

找相似知识块；最后将用户查询与相关知

识块拼接为一个连贯提示词，发送给大模

型 进 行 回 答 。 然 而 ， 传 统 RAG 技 术 使 用

余弦相似度检索独立计算查询向量和检索

片段的相似度，仅从全局向量进行浅层语

义建模和匹配，检索结果不够精准，无关

段落可能降低模型的回答质量，且无法缓

解大模型的“幻觉”现象。为了提高模型

检索质量，Multi-Meta-RAG[29] 引入重排

序模型，通过 Transformer 架构实现更细

粒度的语义交互和深层建模，并对低相关

性 语 义 材 料 进 行 过 滤 。 然 而 ， Multi-

Meta-RAG 使用的重排序模型的支持语种

单一，在计算机教育和代码场景下表现不

佳。本文基于多语言重排序模型过滤无关

信息段落，并在生成过程中引入后检索反

思，以缓解大模型的“幻觉”现象，从而

有效提高大模型在计算机知识问答中的回

答准确性[5,30]。

2　　研究方法

传 统 的 模 型 问 答 检 索 增 强 生 成 方 法 ，

检索过程仅使用向量余弦相似度查找相关

文本段，导致检索结果往往包含与用户提

问无关的外部知识文本，影响生成模型的

回答质量。此外，传统的模型问答检索增

强生成方法仅使用单轮检索生成，缺少对

回答文本的检查机制，不能有效地缓解模

型“幻觉”现象。为此，本文提出了基于

重排序和后检索反思的教育大模型问答增
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强方法，引入重排序筛选检索结果中的无关

片段，并通过有检索的反思环节赋予模型一

定的自我纠错能力，缓解模型“幻觉”现象。

本文提出的方法框架如图图 11 所示，其

分为以下 3 个步骤。

· 本文构建了外置知识库，对文本段

落进行分块、向量化嵌入和数据持久化；

后根据用户查询的向量化嵌入检索出相关

知识段向量。

· 本文使用重排序模型在知识段中进

行相关性排序，找出几个最相关段落并舍

去其余段落，将用户查询和知识段拼接输

入大模型，得到首次大模型输出。

· 本文根据首次大模型输出的向量化

嵌入再次检索相关知识段，使用重排序模

型 对 新 知 识 段 和 用 户 查 询 进 行 相 关 性 排

序，将用户查询、大模型首次响应以及新

知识段拼接输入大模型，得到最终的模型

输出。

2.1　外置知识库构建

外置知识库的信息质量与回答结果的

质量直接相关。Markdown 是一种轻量级

标记语言，Markdown 文档内容往往具有

明显的层次结构。LangChain 是一个致力

于简化大模型应用开发环节的框架，其提

供 轻 量 的 Markdown 文 件 解 析 切 分 接 口。

本文收集了大量计算机知识相关 Markdown

文档，并使用 LangChain Markdown 加载

器进行文档切分。具体地，加载器根据文

档的标题层级进行切分，将正文部分切分

为多个子文本块，并将标题和文件名写入

元数据部分。

得到多个子文本块后，本文使用预训

练语言模型对子文本块进行向量化嵌入，

这使每一个子文本块转化为一个多维的知

识向量。本文使用 Chroma 数据库对知识

向量进行持久化存储，将知识向量保存在

磁盘中用于问答时的检索过程。
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SK ={ fe(k1 ) fe(k2 ) fe(ki )} （1）

其中，SK 是编码后得到的知识库， fe 是使

用预训练的语言模型进行嵌入编码，ki 是

切分后的单个子文本块。

2.2　重排序知识段过滤和初次生成

将用户查询记作 q，首先计算用户查询

语义嵌入 sq。

sq = fe (q) （2）

余弦相似度计算方法可以计算知识库

中每个文本块嵌入 sk 和查询语义嵌入 sq 的

相似性得分，并挑选出最相似的前 m 条知

识 K0，如式 （3） 所示。

sim (sqsk ) = 


sq ×


sk

 
sq   

sk

=
∑
i = 1

d

sqi
 ski

∑
i = 1

d

s2
qi ∑

i = 1

d

s2
ki

（3）

K0 = { fd(sk ) |sim (sqsk ) Î
}Topm( )sim ( )sqsk and skÎ SK （4）

其中，d 为语义嵌入向量的维度，fd 为取得

知识嵌入向量对应的知识文本段。

由于知识库中可能包含多种不同的语

言以及代码文本段，得到前 m 条知识后，

本 文 使 用 预 训 练 的 多 语 言 重 排 模 型 （如

BGE-M3 系列模型） 计算每个知识文本段

与用户查询文本的相关性得分 fr(qk )，筛选

出相关性得分大于预设阈值 cutoff 的前 n 条知

识嵌入向量 T1，随后获取知识向量对应的

知识文本段 K1。通过引入重排序过程，检

索器可以通过 Transformer 架构进行深层

语义建模，进一步过滤无关知识，用精准

的检索结果增强生成，弥补大模型的细节

知识不足，提升大模型的回答质量。

T1 = {k|kÎK0 and fr(qk ) ≥
cutoff and fr(qk ) ÎTopn ( fr (qk))} （5）

K1 = fd(T1 ) （6）

最后，本文使用用户查询 q 和相关知

识 K1 组成提示词，将其输入大模型，得到

初轮回答，记作 resp。

2.3　后检索反思

得到大模型初轮生成结果后，本文通

过余弦相似度检索进行初步召回前 m 条相

关知识 K2，然后使用重排序模型进一步筛

选获得知识向量 T2，查找与初轮回答最相

关的前 n 个知识段落 K2。

K2 = { fd(sk ) |sim ( fe(resp) sk ) Î
Topm( )sim ( )fe( )resp sk and skÎ SK （7）

T2 = {k|kÎK2 and fr(qk ) ≥
cutoff and fr(qk ) ÎTopn ( fr (qk))} （8）

K3 = fd(T2 ) （9）

最后，本文将用户查询 q、初轮回答 resp

和二轮知识 K3 组成提示词，将其输入大模型

得到最终回答 answer。因其融合了单轮检索

的知识信息，提示词中保留了模型的初轮回

答 resp。在模型生成答案过程中，大语言模

型可以根据二轮检索知识识别出初轮回答中

的“幻觉”并进行更正，模型的自我反思和

答案生成同时进行。通过引入有检索的反思

环节，本文所提方法可以缓解大模型“幻觉”

现象，从而提高大模型最终回答的质量。

3　　实验

3.1　数据源和生成模型

本 文 收 集 了 来 自 CS-Wiki、 CSNotes

9
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和 CS-Basic-SelfLearning 提 供 的 大 量

Markdown 文档构建外置知识库，以下称

为 CS-Materials。 CS-Materials 的 数 据

构 成 如 图图 22、 图图 33 所 示 。 CS-Wiki 是 包 含

数据结构、计算机组成原理、操作系统和

计算机网络 4 门课程知识的计算机通用基

础知识百科；CSNotes 是包含常用算法知

识文档、Java 基础知识、数据库原理、操

作系统、计算机网络、设计模式、分布式

系统等多个不同课程内容的知识学习笔记；

CS-Basic-SelfLearning 是包含数据结构、

计算机网络和操作系统知识的学习笔记。

本文认为上述材料覆盖了计算机学习过程

中的众多学科，利用上述知识材料构建外

置知识库可以弥补大模型的细节知识缺陷。

此 外 ， 本 文 使 用 由 Open Phi 提 供 的

Programming_Books_llama 公开数据集构

建 外 置 知 识 库 。 Programming_Books_

llama 包含约 11 万条数据，每条数据由几

个 知 识 点 和 相 关 英 文 教 学 材 料 的

Markdown 格式文本组成，覆盖了编译原

理、算法、数据结构、图形学等计算机科

学 知 识 。 本 文 选 择 Programming_

BOOKS_llama 作为英文知识外置知识库进

行对比实验。

本文使用的预训练语言模型为 BGE-

M3， 使 用 的 预 训 练 重 排 模 型 为 BGE-

Reranker-M3[19]。 BGE-M3 和 BGE-

Reranker-M3均支持符号长度为8 192个的

输入序列，这使 BGE 模型适用于长文本教学

材料的语义嵌入过程。BGE-M3 和 BGE-

Reranker-M3 均为多语言模型，在多个语

言测试任务中均有良好的性能表现，这使

BGE 模型适用于不同语言的外置知识库 CS-

Materials和Programming_Books_llama。

本文分别使用闭源模型和开源模型进

行 实 验 。 对 于 闭 源 生 成 模 型 ， 本 文 选 择

GPT-4o-mini[1]进行实验；对于开源生成

模型，本文选择 GLM-4-9B[31]、LLama-

3.1-7B[2]和 Qwen2.5-7B[12]进行实验。

3.2　评估指标

CS-Bench 是 一 个 用 于 评 估 计 算 机 科

学领域大模型性能的基准，包括来自数据

结构、计算机组成原理、操作系统和计算

机网络 4 门课程的测试题[32]。本文将 CS-

Bench 中提供的中文选择题和判断题作为

评估数据，将答题准确率作为模型回答质

量 的 评 价 指 标 。 测 试 数 据 的 数 据 统 计 如

图图 44、图图 55 所示，测试数据样例见表表 11。。

52%

11%

16%

4%

17%
;21.
0<0=5
0<0E)B3
)E>=
8<

图3　CS-Materials中不同科目知识的占比

55

106
175

CS-Basic-SelfLearning
CS-Wiki
CS-Notes

图2　CS-Materials中不同数据源的文档个数

26%

26%26%

22% ;21.
0<0=5
0<0E)B3
)E>=

图4　CS-Bench中测试数据包含的不同科目的占比
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3.3　实验环境

本文通过 Python 语言中 OpenAI 包调

用应用程序编程接口使用 GPT-4o-mini，

并 通 过 Transformers 包 下 载 其 他 开 源 模

型进行实验。实验在初轮生成及后检索反

思过程中使用的提示词格式见表表 22。对于

CS-Materials 知识库，单条知识文本长度

较短，上下文窗口内可以包含较多的知识

文本数，因此本文设置参数粗粒度召回目

标数 m=200、重排序召回目标数 n=8；对

于 Programming_Books_llama 知 识 库 ，

单条知识文本较长而大模型的上下文窗口

有限，为了避免过长的外部知识超出上下

文窗口，本文设置参数 m=100、n=5，限

制单次生成中最多使用的知识文本个数。

此外，本文设置 cutoff=0.3，在过滤无关材

料的同时避免长文本块难以召回。为了减

少 模 型 幻 觉 ， 本 文 将 生 成 模 型 温 度 均 设

定为 0。

3.4　实验结果

本文使用相同的外置知识库分别用不

同生成模型在 CS-Bench 上测试，测试结

果见表表 33。其中，原模型表示直接使用生

成模型进行问答，w/o Reflection 表示不

使用后检索反思，仅使用引入重排序检索

的初轮生成结果进行问答。为了进一步验

证所提方法的有效性，本文保持生成模型

不 变 ， 分 别 用 CS_Materials 和 Progra-

mming_Books_llama 作为外置知识库进行

表1　使用的测试数据样例

选择题

问题问题::

数据对象在数据结构中指的是什么？

A：具有相同性质的数据元素的集合，是数据的一个子集

B：计算机程序中处理的主要数据源

C：数据存储的主体

D：数据库管理系统中的基本组成部分

回答回答::

A

判断题

问题问题::

存储字长指存放在一个存储单元中的二进制代码组合

回答回答::

错误

1 336

442
@B<;4/-
7,<;4/-

图5　CS-Bench中选择题与判断题的数量

表2　初轮生成及后检索反思过程中使用的提示词格式

过程

提示词

初轮生成

你是一个计算机领域的专家，擅长回答计算机相关

问题。接下来你会得到一些与问题相关的辅助知

识，请帮助回答问题

---问题：<q>；---参考资料：<K1>                        

后检索反思

你是一个计算机专家，擅长根据问题和提供的辅助材料，评估答案是否

正确。接下来你会得到问题、相关回答以及辅助材料，请根据辅助材料

对答案进行修改

---问题：<q>；---对应答案<resp>；---评估资料：<K3>                  

11
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测试，实验结果见表表 44。为了评估所提方

法与现有工作的差异，本文选取基于传统

RAG 技术的 Chated[8]作为对比基线，且为

保证实验的公平性，在 Chated 的实现中使

用与所提方法相同的 CS-Materials 作为外

置 知 识 库 ， 并 使 用 GPT-4o-mini 作 为 生

成模型。两种方法在 CS-Bench 上的测试

结果见表表 55。此外，本文对比了所提方法

与 传 统 RAG 技 术 的 生 成 内 容 ， 对 比 结 果

见表表 66。

由表表 33、表表 44 可知，所提方法与不同的

生成模型相结合时均可以令大模型回答准

确率提升 5% 左右。由表表 55、表表 66 可知，所

提方法相比基于传统 RAG 技术的问答增强

方法有更好的性能提升，在 GPT-4o-mini

生成模型上回答准确率提升了 6.02%。其

原因为外置知识库补充了大模型的知识细

节，重排序对知识库信息进行了精细过滤，

减少了无关材料对模型生成的干扰，后检

索反思根据知识库提供的辅助材料，修正

了生成过程中出现的部分“幻觉”，从而提

表3　使用相同的外置知识库分别用不同生成模型在CS-Bench上测试的结果

生成模型

GPT-4o-mini

GLM-4-9B

Qwen2.5 7B

LLama-3.1-7B

原模型答题正确率

68.90%

68.34%

73.50%

54.19%

w/o Reflection

72.44%

71.61%

74.91%

54.19%

所提方法答题正确率

7676..8989%%

7575..0909%%

7676..9494%%

6161..2121%%

表4　使用不同外置知识库的测试结果

外置知识库

生成模型

原模型答题正确率

所提方法答题正确率

CS_Materials

GPT-4o-mini

68.90%

7676..8888%%

GLM-4-9B

68.34%

7575..0909%%

Programming_Books_llama

GPT-4o-mini

67.88%

7272..6161%%

GLM-4-9B

66.93%

7070..8181%%

表5　所提方法与Chated的答题情况对比结果

使用方法

Chated

所提方法

答题正确条数/条

1 260

11  367367

答题错误条数/条

518

411411

正确率

70.87%

7676..8989%%

表6　所提方法与传统RAG技术生成内容的对比

问题描述

当两个顺序栈共享同一个一维数组空间时，它们

的栈底和栈顶分别如何设置？

A：两个栈底在同一端，栈顶向相反方向延伸

B：两个栈顶在同一端，栈底向相反方向延伸

C：栈底和栈顶都在同一端

D：两个栈底在两端，栈顶向中间延伸

传统RAG技术

当两个顺序栈共享同一个一维数

组空间时，正确的设置是：两个栈

底在同一端，栈顶向相反方向延

伸。因此，答案为A

所提方法

根据辅助材料中的信息，两个顺序栈共享同一个

一维数组空间时，其栈底和栈顶应该是：两个栈底

在数组的两端，栈顶指针向中间延伸

选项 A 是不正确的，虽然它描述了一种栈的生长

方式，但并不符合共享栈的配置方式。根据共享

栈的描述，栈底应当分布在两端，而栈顶则向中间

生长。正确答案应为D

12
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升了大模型回答的准确性。本文还发现，

在一些生成模型上仅使用单轮 RAG 技术并

不能明显提升大模型回答准确度，这可能

是因为检索知识结果不够精确，仍存在无

关知识材料。因此，为了进一步提升大模

型准确率，研究者可以考虑更换性能更强

的语义嵌入和重排序模型。此外，使用不

同外置知识库所带来的模型回答质量提升

幅度存在明显差异，这表明外置知识库的

质量直接影响大模型的回答效果，为了使

模型回答准确率继续提高，研究者可以进

一步补充和筛选外置知识库的内容，提高

模型回答质量。

为 了 检 验 单 轮 后 检 索 反 思 是 否 充 分 ，

本文进行了多轮后检索反思的对比实验。

本 文 使 用 Programming_Books_llama 作

为外置知识库，使用 GLM-4-9B 作为生成

模型进行实验，统计了从用户提问至大模

型给出答案的时间，实验结果见表表 77。

由表表 77 可知，在多轮后检索反思的情

况下，大模型回答准确率没有明显提升，

但反思次数的增加会显著影响推理时间，

降低大模型答案生成的效率。本文认为，

在 不 同 轮 次 后 检 索 中 使 用 了 相 同 的 知 识

库、检索模型和重排序模型，导致得到的

知识重合度较高，难以辅助大模型自我纠

错和增强生成，因此大模型准确率无明显

提升。

本文还针对超参数 cutoff 的设置进行了

探究实验。该参数的作用是限制检索材料

的最低相关度，相关性得分低于 cutoff 的检

索材料会被直接丢弃，避免不相关材料对

模型生成造成干扰。本文从 CS-Bench 中

采 样 了 300 条 测 试 数 据 ， 使 用 CS-

Materials 和 Programming_Books_llama

作为外置知识库，并在此基础上分别测试

了 cutoff 为 0.1、0.3 和 0.5 时模型生成时的

平 均 召 回 数 ， 生 成 模 型 均 采 用 GPT-4o-

mini，实验结果见表表 88。

表表 88 中在 CS-Materials 的实验结果显

示，当 cutoff 为 0.1 时，平均召回文本数量

与检索返回数量接近，而当 cutoff 达到 0.3

和 0.5 时，召回文本数得到了控制。这表

明，如果相关性阈值设定过低，会使过滤

无 关 文 本 材 料 的 能 力 下 降 。 此 外 ， 在

Programming_Book_llama 上 的 实 验 中 ，

cutoff 达到 0.5 时，召回文本数过少，这是

因为知识文本块较长时，即使语义相关，

检索材料与用户查询的相关度仍会有一定

程度的下降，过高的相关性阈值会使长知

识块难以召回。因此，设置合适的 cutoff 值

可以提升大模型检索增强生成的效果，本

文中令 cutoff=0.3。

表7　GLM-4-9B经过多轮后检索反思的知识问答正确率及平均推理时间

后检索轮数

t=1（所提方法）

t=2

t=3

正确率

71.34%

71.00%

71.17%

平均推理时间/s

3131..77

48.7

71.4

表8　不同cutoff 下大模型生成答案的平均召回数

外置知识库

cutoff=0.1时召回条目数/条

cutoff=0.3时召回条目数/条

cutoff=0.5时召回条目数/条

Programming_Books_llama(n=5)

3.92

2.88

2.04

CS-Materials(n=8)

7.22

5.75

4.64
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4　　结束语

为了更好地将大模型应用于计算机教

育问答过程，本文首先构建了计算机相关

外部知识库，通过 RAG 技术缓解大模型在

特定领域细节知识的不足以及“幻觉”现

象；其次，为了缓解传统 RAG 技术中无关

检索结果对生成模型问答的负面影响，使

用了重排序过滤无关检索材料，使检索结

果更加精准；最后，为了进一步提升大模

型生成答案的质量，引入了后检索反思，

增强大模型自我修正答案的能力。本文提

出的基于重排序和后检索反思的教育大模

型问答增强方法在 CS-Bench 数据集的实

验中取得了良好的结果，在使用多个不同

生成模型时均使大模型回答正确率提升了

5% 左右，缓解了“幻觉”问题，并使大模

型在计算机问答中更准确。此外，使用不

同数据源构建不同外置知识库的对比实验

表明，本文所提方法能有效提升大模型在

计算机问答中的正确率。后检索反思次数

对模型回答准确率和推理时间的影响的实

验结果表明，多轮后检索反思并未显著提

升回答准确率，但明显延长了推理时间。

本文的下一步工作是尝试在更小规模的生

成模型上应用 RAG 技术，并进行改进。
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