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摘要
随着大语言模型技术的发展，检索增强在教育领域的应用已经成为热门的研究方向之一，目的是缓解大语

言模型的“幻觉”问题，提高大语言模型针对教育问题回答的准确性。教育领域的问题通常比较复杂、个

性化程度较高，传统检索方法应用在教育问答时往往存在语义匹配不准、上下文理解不足、数据处理困难

等问题，导致回答质量欠佳。为应对上述挑战，提出了一个基于神经主题模型的检索增强技术，能够有效

提高大语言模型回答Python编程教育问题的准确性。该技术对检索到的外部知识进行重排序，从而使教育

场景下与问题更相关的信息被用于提示大语言模型回答问题。实验结果表明，基于提出的主题增强技术构

建的Python问答模型，生成了比对比模型质量更高的回答内容。

关键词
检索增强； 编程教育； 应用； 大语言模型

中图分类号：TP391.1 文献标志码：A doi：10.11959/j.issn.2096-0271.2025060

A topic-enhanced python 
question-answering model

Wang Shuo, Liu Xin, Lu Xuesong
School of Data Science and Engineering, East China Normal University, Shanghai 200062, China

Abstract
With the development of large language model technology, the application of retrieval enhancement in the field of 

education has become one of the hot research directions, with the aim of alleviating the hallucination problem of large 

language models and improving the accuracy of large language models in answering educational questions. Questions 

in the field of education are usually more complex and highly personalized. When traditional retrieval methods are 

applied to educational questions and answers, they often have problems such as inaccurate semantic matching, 

insufficient context understanding, and difficulty in data processing, resulting in poor answer quality. To address the 

above challenges, this paper proposes a retrieval enhancement technology based on a neural topic model, which can 

effectively improve the accuracy of large language models in answering Python programming education questions. This 

technology reorders the retrieved external knowledge so that information that is more relevant to the question in the 

educational scenario is used to prompt the large language model to answer the question. Experimental results show that 

the Python question-answering model built based on the proposed topic enhancement technology generates higher-

quality answers than the comparison models.
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0　　引言

随着人工智能技术的快速发展，自然

语言处理 （natural language processing，

NLP） 在 教 育 领 域 的 应 用 越 来 越 广

泛[1-3]。 特 别 是 在 问 答 系 统 中 ， 如 何 利 用

人 工 智 能 技 术 准 确 地 回 答 学 生 的 问 题 ，

已 经 成 为 智 慧 教 育 研 究 的 重 要 方 向 之

一[4-5]。 传 统 的 问 答 系 统 通 常 依 赖 于 预 定

义 的 知 识 库[6] 或 大 规 模 的 预 训 练 语 言 模

型 [7] ， 这 些 方 法 在 处 理 复 杂 、 多 样 的 教

育问题时难以准确理解问题意图和给出正

确答案。为了应对这一挑战，研究者提出

了 检 索 增 强 生 成 （retrieval-augmented 

generation， RAG） 技 术[8-9]， 旨 在 结 合

信 息 检 索 和 文 本 生 成 两 种 方 法 的 优 势 ，

提高问答系统的性能。

以深度学习为基础构建的生成模型依

赖于大规模的预训练数据，通过编码-解

码和自回归的方式生成文本[10-11]。然而，

这些模型在处理长尾问题或特定领域的问

题时，可能会出现“幻觉”问题，即生成

不准确或不相关的答案[12]。即便是具备出

色 语 言 理 解 和 生 成 能 力 的 大 语 言 模 型

（large language model， LLM）， 例 如

GPT-4[13]、Qwen[14] 等，也被证明无法避

免产生“幻觉”的情况[15]。为了缓解这一

问题，研究者提出 RAG 技术，在生成答案

之前，先从外部知识库中检索相关信息，

然后将这些信息作为上下文输入生成模型

中，从而提高模型生成答案的准确性和相

关性，降低“幻觉”现象出现的概率。此

外，RAG 技术还具有一定的可解释性，因

为答案是基于检索到的信息生成的，所以

用户可以追溯答案的来源[16]。

尽 管 RAG 技 术 可 以 有 效 缓 解 生 成 模

型 ， 特 别 是 LLM 的 “ 幻 觉 ” 现 象 ， 但 是

在 教 育 问 答 领 域 仍 然 存 在 一 些 挑 战 。 首

先，教育问答系统需要处理的问题通常比

较复杂，且往往涉及不同学科和知识点。

例 如 ， Python 知 识 问 答 涉 及 很 多 计 算 机

领 域 的 特 定 知 识 ， 并 且 Python 本 身 包 含

众多语法和语义知识点。其次，教育问题

通常展现出个性化的特点，即不同的学生

因为学习进度和知识掌握水平不同，需要

的回答内容也会不尽相同。例如，同样是

回 答 Python 控 制 结 构 的 代 码 问 题 ， 有 的

学生可能仅仅是语义理解有误，有的学生

可 能 连 语 法 都 尚 未掌握。因为上述挑战，

普通的 RAG 方法在处理这些复杂和个性化

的问题时，存在语义匹配不准、上下文理

解不足、数据处理困难等问题[17]。为了应

对 这 些 挑 战 ， 本 文 提 出 了 一 种 主 题 增 强

的 RAG 技 术 —— 主 题 增 强的检索增强生

成 （topic-enhanced retrieval-augmen-

ted generation，TERAG），将 神 经 主 题

模 型 与 RAG 技术相结合，旨在增强检索

过程的语义理解能力，提高检索结果的准

确性和相关性，进而改善 LLM 回答问题的

“幻觉”现象。神经主题模型能够从大量文

本数据中学习主题信息，从而更好地理解

教育相关内容的结构和语义。特别地，本

文针对 Python 知识问答这一广泛的教育场

景构建 TERAG，通过实验验证 TERAG 相

较于对比模型的优势，并举例说明主题模

型提高答案上下文相关性的作用，以期能

够为 Python 初学者提供准确和个性化的问

答系统。

Key words
retrieval-augmented generation, programming education, application, large language model

171



BIG DATA RESEARCH   大数据

2025060-3

1　　相关工作

近年来，LLM 成为问答系统的主流技

术。LLM 生成答案时，往往需要借助外部

知 识 来 弥 补 其 在 事 实 性 方 面 的 不 足[18]。

RAG 被视为一种标准且有效的解决方案。

通过引入检索模块，相关文档或段落可以

作为原始输入的上下文，提供给 LLM 作为

参考。特别是针对常识知识或实时新闻等

事实性内容，LLM 能够通过上下文阅读理

解的方式，进行更准确的输出内容预测。

早 期 的 研 究 通 常 在 预 训 练 语 言 模 型

（pre-trained language model， PrLM）

之前使用稀疏检索器[19] 或密集检索器[20]。

Karpukhin 等[20] 提 出 的 密 集 段 落 检 索 器

（dense passage retrieval， DPR）， 采 用

正负样本对对比学习的方法，使相关文本

与问题距离靠近，不相关文本与问题距离

变远，从而使后续用问题检索文本时检索

到更加匹配的信息。DPR 主要解决了传统

检索方法在处理复杂或模糊问题时语义匹

配不准的问题。Izacard 等[21]提出的解码器

融 合 （fusion-in-decoder， FiD） 方 法 结

合了检索和生成两种方法的问答系统架构，

其核心思想是将检索到的多个段落拼接在

一起，作为生成模型的输入，从而提高生

成答案的准确性。FiD 主要通过引入多个

段落的上下文信息，增强了生成模型的上

下 文 理 解 能 力 。 Ma 等[22] 提 出 了 重 写 - 检

索 - 读 取 （rewrite-retrieve-read） 的 框

架，即重写问题、检索文档、阅读上下文，

并使用强化学习的方式蒸馏重写模型，提

高了 RAG 系统搜索查询相关文档的精度。

Ampazis 等[23] 根 据 文 档 主 题 的 JS 散 度

（Jensen-Shannon divergence） 对文档进

行重排序，缓解了用问题向量表征检索文

档时，语义匹配不足的问题。

在教育领域，LLM 已被广泛应用于支

持各种与教育相关的任务，如生成教育内

容、提供个性化辅导等。尽管 LLM 在教育

场景的应用中有很大的潜力，但其生成内

容的准确性和对学生个性化学习水平的适

配性仍然存在不足[24]。特别是在教育问答

场景，其准确性和适配性的要求更高，以

免对学生产生误导。为了尽量提供精准的

答案，相关工作通常聚焦于某一学科。例

如，一些研究专注于使用 RAG 提高 LLM

在回答中学数学问题时的准确性和教育相

关性[25]。SPOCK 系统[26]专注于生物学科，

在生成提示或提供反馈时，通过检索教科

书中的相关片段来辅助问答。杉杉系统通

过搭建高吞吐量低时延服务的 LLM 系统来

解决计算机公共课知识的问答问题[27]。一

些研究通过重排序和后检索反思的方式提

高教育大模型的问答准确率[28]。由于信息

技术的不断普及和编程学习在数字化社会

的重要性，本文专注于 Python 知识和技能

问答，使用基于主题增强的方法，提高回

答 Python 初学者问题的准确性。

2　　Python问答模型TERAG

2.1　整体架构

图图 11 所示为 TERAG 的整体架构。左侧

是检索排序模块，根据文档主题和问题主

题的相关性，对检索到的文档进行重排序；

右侧所示是将排好序的文档插入提示中，

利用 LLM 进行检索增强问答。

首先，以维基百科 （Wikipedia） 为外

部知识源，获取所有中文文档，并过滤出

与 Python 和编程相关的文档。随后，训练

BERTopic[29]模型获取过滤后文档的主题，

采用 Piccolo2[30] 模型对每一个文档及其主
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题进行嵌入，并将得到的向量存入向量数

据库，供后续检索使用。接着，对于每一

个问题，先根据问题与向量数据库中文档

的相似性检索出候选文档集；然后根据问

题主题与文档主题的相似性，对候选文档

集重排序；最后，选取候选文档集中靠前

的文档作为外部知识，插入提示模板中，

提示 LLM 回答问题。

2.2　维基百科文档及其过滤

RAG 技术依赖于完整且高质量的外部

知识，笔者采用维基百科作为外部知识库。

笔者从 Hugging Face 上获取了截至 2023 年

11 月的全部中文文档，并用 OpenCC 将文

档全部转为简体中文。此外，笔者获取了

由 北 京 大 学 公 开 的 Python 中 文 问 答 集

QACP[31]，包含 Python 初学者的 524 个问

题；采用 Piccolo2[30]对问题和 Wiki 文档进

行向量化。Piccolo2 采用了一种多任务混

合损失训练的方法，有效地利用来自不同

下游的文本数据和标签，使用 InfoNCE[32]

损失函数来训练，得到表征能力较强的文

本向量。根据问题向量和文档标题向量的

相似度，检索出与每一个问题相关的文档。

例如，对于问题“Python 异常是什么？”，

通 过 上 述 方 法 可 以 检 索 到 的 文 档 标 题 是

“异常”“Python”等，进而得到这些标题

对应的文档。对每个问题，检索出最相似

的 30 个标题，并保留相应的文档。

除了使用 QACP 中的问题过滤文档外，

笔者还通过编程关键词进行过滤，保证与

编 程 相 关 的 Wiki 文 档 得 以 保 留 。 利 用

DeepSeek 生 成 245 个 编 程 关 键 词 ， 包 含

“循环”“分支”“递归”“快速排序”“文

件读写”“面向对象编程”等。对于每一个

关键词，采用与前述 Python 问题类似的方

法，获取相关的 Wiki 文档。经过过滤，笔

者保留了 24 459 个与 Python 知识及编程

相关的文档。

2.3　采用BERTopic获取文档和问题
的主题

为了后续根据文档和问题的主题对文

档进行重排序，首先要获取所有文档和问

题的主题。主题模型是一种常用的获取文

档 主 题 的 方 法 。 传 统 主 题 模 型 ， 如

LDA[33]、NMF[34]等，通常采用概率图模型

或矩阵分解技术。这些模型假设文档是由

一组潜在的主题构成的，并通过学习文档

和词汇的分布来推断主题。随着深度学习
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技术[35-36]的发展，神经主题模型成为获取

文 档 主 题 的 主 流 技 术 。 BERTopic[29] 是 一

个 代 表 性 的 神 经 主 题 模 型 ， 它 使 用

Sentence-BERT[37]对文档和词汇进行嵌入

编码，并使用 UMAP （uniform manifold 

approximation and projection） [38] 和

HDBSCAN （hierarchical density-based 

spatial clustering of applications with 

noise） [39]等技术进行降维和聚类，从而提

取文档主题。笔者采用 BERTopic 获取文

档 和 问 题 的 主 题 ， 并 采 用 Piccolo2 代 替

Sentence-BERT，以降低模型复杂度。具

体流程如图图 22 所示。

首先，笔者采用Piccolo2获取24 459个

外部文档和 524 个问题的嵌入向量，然后

使用 UMAP 对这些向量进行降维，以减少

后续进行聚类的开销。UMAP 通过最小化

高维空间和低维空间之间的局部距离，保

留 数 据 的 主 要 特 征 。 接 着 ， 采 用

HDBSCAN 对降维后的向量进行聚类，以

便后续提取每个簇的主题。HDBSCAN 通

过计算数据点的密度，将高密度区域划分

为簇，并过滤掉低密度区域，从而保留文

档集的主要主题。得到聚类结果后，通过

调整词频-逆文本频率指数 （term freque-

ncy–inverse document frequency，TF-

IDF） 来获取每个簇中文档的主题词分布。

具体而言，将同一簇中的文档拼接成一个文

档 ， 使 用 类 内 词 频 （class term 

frequency，c-TF） 表示每个词汇在一个

文档类中的频数。一个文档类包含了同一个

簇内的所有文档。类似地，使用逆类频数

（inverse class frequency， ICF） 衡 量 每

个词汇对每个类的信息量 （重要性），其计

算方式是将所有类的平均词汇数除以每个词

汇在所有类的频数。调整后的 TF-IDF 指标

被 称 为 基 于 类 的 TF-IDF （class-based 

TF-IDF，c-TF-IDF），其计算式如下：

Wtc = tf tc × log ( )1 +
A
tf t

（1）

其中，tf tc 表示词汇 t 在类 c 中的频数，A 表

示所有类的平均词汇数，tf t 表示词汇 t 在所

有类中的频数，Wtc 衡量词汇 t 对于文档类

c 重要性，从而计算每个簇中的主题词分

布。式 （1） 的对数中加 1 是为了保证计算

结果为正数。

最后，通过不断迭代地合并最不常见

词 汇 的 c-TF-IDF 表 示 和 最 相 似 词 汇 的

c-TF-IDF 表示，可以得到用户定义的主

题 数 。 本 文 限 定 每 个 文 档 的 主 题 数 为 5。

例如，文档在计算和计算机编程领域中，

异常处理是对出现的例外的响应处理，需

要特殊处理。一般而言，“例外打断正常

的 执 行 流 程 并 执 行 预 先 登 记 的 例 外 处 理

器 ” 中 ，“ 异 常 ”“ 编 程 ”“ 例 外 处 理 器 ”

“ 响 应 处 理 ”“ 特 殊 处 理 ” 是 该 文 本 的 主

题词。

2.4　向量存储和检索文档与主题

向量存储和检索的目的是通过建立高效
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图2　调整后的BERTopic模型
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的索引结构，快速检索与问题向量相似的向

量，进而获取对应的文档。在本文中，采用

Facebook AI 开发的 Faiss 向量数据库[40]；

用 Piccolo2 将每个文档向量化，并将文档与

其向量表征一同存储到 Faiss 中。其中，文

档原文作为元数据进行存储。此外，将获取

的每个文档的主题也进行向量化，存储到

Faiss 中该文档对应的单元，以便后续根据

文档主题对检索到的文档进行重排序。

在检索时，使用 Piccolo2 获取问题的

向量，然后使用问题向量在 Faiss 中检索

与其最相似的文档向量。笔者采用近似最

近邻搜索[41]算法，检索与问题向量最相似

的 N 个文档向量，并提取对应的文档原文，

构成候选文档集。其中，向量之间的相似

度采用余弦相似度计算，N 是用户定义的

超参数。

2.5　重排序算法

在 RAG 框架中，对检索后的文档进行

重排序可以提高后续推理的性能[17]。鉴于

此，对检索到的候选文档集进行重排序，

并选择排名靠前的文档作为外部知识加入

提 示 模 板 中 。 具 体 来 说 ， 首 先 采 用

BERTopic 模 型 获 取 问 题 Q 的 主 题 集 T Q。

对于候选集中的每一个文档 D，从 Faiss 中

得到其主题集 T D。随后，将 T Q 和 T D 中主

题词向量的余弦相似度之和定义为 Q 和 D

的相似度，具体计算式如下：

Sim (QD) =
∑j

CosSim ( )Embedding ( )T Q
i  Embedding ( )T D

j

（2）

其中，T Q
i 和 T D

j 分别表示 Q 和 D 中的第 i 个

和第 j 个主题词。本文采用 Piccolo2 对主

题词进行嵌入。

根据候选文档集中每个文档与问题 Q 的

相似度对文档进行重排序，最后将排名靠

前的 k 个文档作为提示 LLM 的外部知识：

重排序文档集 = {D1D2Dk} （3）

其中，k 是用户定义的超参数。

2.6　基于RAG的大语言模型提示

大语言模型提示模板的构建如图图 33 所

示。第一部分是系统提示，告知大模型所

属角色，即“Python 初学者的助教”。第

二部分是上下文提示，为提示主体，包含

了重排序后的 k 个外部文档，以及 LLM 回

答问题时的注意事项。第三部分为问答，

告知 LLM 问题内容，请求给出回答。相比

于直接提示 LLM 回答问题，融入相关的外

部 知 识 可 以 有 效 缓 解 LLM 的 “ 幻 觉 ” 现

象，从而提高回答的准确性。

3　　实验结果与分析

3.1　数据和模型

本文使用两个数据集进行实验。首先，

使 用 Python 中 文 问 答 集 QACP[31] 进 行 实

验，其共包含 534 条问答数据，每条数据

由一个初学者的问题和对应的标准答案构

###>=<;
6;A-Python*@C+D1
###:>><;
“:>>?>9>�”
“--------------------------”
“{Top-k>+}"
“--------------------------”
“9-2:>>?>,);>@D;3/*A>)@�”
“E>A-Python*@C+D1�6+/*A226@1�”
“><”�^><69`
“/*”�

图3　提示模板
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成。然后，使用 codeQA[42] 数据集，这是

一个英文问答数据集，用于源代码理解，

即给定一个代码片段和一个问题，生成一

个对应的答案。codeQA 包含 Java 相关问答

119 778 个，Python 相关问答 70 085 个。

本 文 构 建 Python 问 答 模 型 ， 仅 采 用 

codeQA. 的 Python 数据集，同时采用中英

文 数 据 集 进 行 实 验 ， 这 有 助 于 验 证

TERAG 跨语言问答的泛化能力。

本文使用两个用于回答问题的基座模

型 构 建 TERAG。 首 先 ， 采 用 Qwen2.5-

7B-Instruct 作 为 基 座 模 型 。 Qwen2.5-

7B-Instruct 具 有 强 大 的 中 英 文 阅 读 和 生

成能力，在指令遵循、长文本生成 （超过

8 000 个 token）、结构化数据理解 （如表

格） 以及结构化数据生成 （如 JSON） 方

面 取 得 了 显 著 改 进 。 其 次 ， 采 用

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B 作 为 基

座模型，该模型是基于 Qwen2.5-7B-base

模型从 DeepSeek-R1[43]模型中蒸馏出的稠

密模型，在多个基准技术指标上能够接近

甚 至 超 越 OpenAI-o1-mini。 采 用 多 个 基

座模型，有助于验证 TERAG 在不同 LLM

中的泛化能力。

3.2　对比模型

本文将 TERAG 和 5 种基准方法进行对

比。第一种是简单提示，即从提示模板中

将外部文档删除 （不使用 RAG），笔者称

之为 SimplePrompt。第二种方法舍弃了重

排序模块，直接使用基于文档向量和问题

向量相似度得到的前 k 个文档作为外部知

识 ， 融 入 提 示 模 板 中 ， 笔 者 称 之 为

SimpleRAG。第三种方法使用 LDA 作为主

题模型，并在重排序阶段采用问题主题词

和候选文档主题词之间的 JS 散度来衡量问

题和文档的相似度[23]，选取排名靠前的 k 个

文 档 作 为 外 部 知 识 ， 笔 者 称 之 为 RAG+

JSD。第四种方法是传统知识库问答，采

用基于 BERT 的知识库问答模型[44]，通过

实体链接、谓词映射和答案选择 3 个核心

步 骤 实 现 问 答 ， 笔 者 称 之 为 BB-KBQA。

最后，为了验证 TERAG 的性能提升主要

来 自 主 题 增 强 而 非 普 通 的 重 排 序 ， 使 用

bge-reranker-v2-m3[45] 作 为 重 排 器 。

bge-reranker-v2-m3 是多语言领域重排

序表现最好的几个模型之一，其内部通过

交 叉 编 码 器 （cross-encoder） 架 构 表 征

向量相似度，笔者称之为 RAG+BGE。

3.3　超参数设置

本文设置问题、文档和主题的向量长

度均为 1 792。候选文档集中的文档个数 N

设置为 10，重排序文档集中的文档数 k 设

置为 5。回答问题时，设置 Qwen2.5-7B-

Instruct 和 DeepSeek-R1-Distill-Qwen-

7B 的模型温度为 0.3。

3.4　评价指标

本文选取 RAG 框架常用实验指标[46]作

为 评 价 LLM 回 答 质 量 的 指 标 ， 包 括

BLEU[47]、 ROUGE-L[48]、 Bertscore[49]、

Faithfulness、 MRR （mean reciprocal 

rank） [50] 和 满 意 度 。 其 中 ， BLEU、

ROUGE-L 和 Bertscore 用 来 衡 量 生 成 的

内容在含义和流畅性方面与参考内容的匹

配程度，Faithfulness 用来评估检索和答

案一致性，MRR 用来评估检索质量，满意

度用来评估答案质量。BLEU 通过计算生

成文本与参考文本之间的 n-gram 重叠程

度来评估，ROUGE-L 通过计算生成答案

和标准答案之间的最长公共子序列的长度

来 评 估 。 Bertscore 使 用 嵌 入 模 型 衡 量 生

成 答 案 和 标 准 答 案 的 相 似 度 。 本 文 将
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3 次实验的平均值作为这 3 个指标的结果。

Faithfulness 衡量生成的答案与给定上下

文的事实一致性，该指标根据答案和检索

到的上下文计算得出。对于 Faithfulness

指标，笔者邀请 3 位志愿者衡量回复与检

索上下文的事实一致性程度，最后以加权

平均的方式得到最终排名。它的范围是从 

0 到 1，分数越高表示一致性越好。表表 11

展 示 了 Faithfulness 指 标 具 体 人 工 评 估

标准。

MRR 通过计算每个问题检索到的第一

个相关结果排名的倒数的平均值来评估检

索系统的排序质量。对于 MRR 指标，笔者

邀请 3 位志愿者手工标注文档排名，每位

标 注 者 为 文 档 赋 予 一 个 相 关 性 分 数 （1~

5 分），最后以加权平均的方式得到最终排

名。表表 22 为 MRR 指标具体分数对应的含义

以及人工评估标准。

满意度展示了答案是否更容易被用户

接受。对于满意度指标，笔者邀请 3 位志

愿者手工标注文档排名，最后以加权平均

的方式得到最终排名。满意度指标的人工

评价标准见表表 33。

本 文 采 用 人 工 评 价 的 方 式 来 评 估

Faithfulness、MRR 和满意度指标。具体

来说，人工评价指标分数区间为 0~1，笔

者 邀 请 了 3 位 志 愿 者 ， 进 行 评 估

Faithfulness、MRR 和满意度指标。对于

得到的结果取均值处理。

3.5　对比实验结果

QACP 上 的 对 比 实 验 结 果 见 表表 44。

SimplePrompt 和 BB-KBQA 没 有 检 索 过

程，因此没有 Faithfulness 和 MRR 指标的

结果。可以看到，在两种基座大模型上，

TERAG 在 6 个指标上均超过了对比模型，

取得了最佳结果，证明了 TERAG 的优越

性和可泛化性。与通用场景相比，教育场

景下的问答模型需要更加注重教学内容的

准确性、易理解性和用户的知识水平。从

对比实验结果可以看出，BB-KBQA 的表

现说明传统知识库问答在语义理解方面存

在一定的局限性 （BB-KBQA 的输出是固

定 的 ， 因 此 没 有 方 差）。 此 外 ， 4 种 基 于

RAG 的 方 法 相 较 直 接 推 理 的

SimplePrompt，均有显著的性能提升，而

本文提出的基于主题增强的 RAG 方法效果

表1　Faithfulness指标标准

分数

0~0.3

0.31~0.5

0.51~0.7

0.71~1.0

标准

回复内容与检索上下文完全不一致

回复内容与检索上下文有少量关联，但存在明显的事实不一

致或错误

回复内容与检索上下文有一定的一致性，但存在部分不准确

或模糊的信息

回复内容与检索上下文高度一致

表2　MRR指标标准

分数

1

2

3

4

5

标准

文档内容与查询毫无关联，未包含任何与查询相关的信息

文档内容与查询有微弱关联，但信息非常有限或不直接相关

文档内容与查询有一定关联，但信息不完整或不完全匹配

文档内容与查询高度相关，提供了大部分有用的信息

文档内容与查询完全匹配，提供了全面且准确的信息

表3　满意度指标标准

分数

0~0.29

0.3~0.49

0.5~0.69

0.7~0.89

0.9~1

标准

模型回复完全错误，信息严重不准确

模型回复大部分错误，信息不准确或存在严重误导

模型回复部分正确，存在一定错误或误导性信息

模型回复基本正确，可能存在轻微不准确但不影响整体理解

模型回复完全正确，信息准确无误
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最好，这说明 TERAG 生成的答案相比普

通检索增强框架，在语义上与标准答案有

更高的相似度。值得注意的是，TERAG 

的 表 现 远 远 优 于 RAG+BGE， 说 明 

TERAG 对性能的改善主要源于主题增强

策略，而非单纯的重排序算法。

codeQA 上的实验结果见表表 55。在英文

数据集上，可以观察到与中文数据集类似

的实验结果，并且 TERAG 相较对比方法，

性 能 提 升 更 加 明 显 。 这 不 仅 证 明 了

表4　QACP实验结果

方法

BB-KBQA

Qwen-2.5-7B-Instruct

SimplePrompt

SimpleRAG

RAG+JSD

RAG+BGE

TERAGTERAG（（oursours））

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B

SimplePrompt

SimpleRAG

RAG+JSD

RAG+BGE

TERAGTERAG((oursours))

BLEU

7.52

13.23±2.12

15.17±0.71

14.51±0.74

14.27±0.81

1515..3939±±00..6767

14.06±1.91

16.49±1.12

16.53±1.17

16.18±1.25

1818..2424±±00..8282

ROUGE-L

20.43

29.13±3.17

35.86±1.42

36.02±1.58

34.89±1.62

3636..4747±±11..1212

30.49±2.21

37.27±1.52

37.98±1.63

37.13±1.72

3939..4343±±11..3131

Bertscore

0.7126

0.8182±0.0309

0.8742±0.0251

0.8744±0.0274

0.8721±0.0281

00..87768776±±00..01020102

0.8293±0.0374

0.8839±0.0174

0.8842±0.0182

0.8794±0.0184

00..89548954±±00..01150115

Faithfulness

—

—

0.5172±0.0321

0.6071±0.0214

0.5154±0.0235

00..64396439±±00..01190119

—

0.6324±0.0401

0.6576±0.0327

0.6374±0.0291

00..67556755±±00..02210221

MRR

—

—

0.6259±0.0321

0.6366±0.0301

0.6137±0.0339

00..65976597±±00..02320232

—

0.6259±0.0321

0.6366±0.0301

0.6137±0.0339

00..65976597±±00..02320232

满意度

0.3989

0.5671±0.0327

0.6741±0.0259

0.6954±0.0241

0.6715±0.0233

00..70217021±±00..01030103

0.5794±0.0431

0.7237±0.0316

0.7321±0.0296

0.7142±0.0259

00..75277527±±00..01870187

表5　codeQA实验结果

方法

BB-KBQA

Qwen-2.5-7B-Instruct

SimplePrompt

SimpleRAG

RAG+JSD

RAG+BGE

TERAGTERAG((oursours))

DeepSeek-R1-Distill-Qwen-7B

SimplePrompt

SimpleRAG

RAG+JSD

RAG+BGE

TERAGTERAG((oursours))

BLEU

25.74

10.98±2.17

31.06±1.81

31.78±1.87

31.51±1.98

3333..4343±±00..9797

11.58±2.25

32.24±1.51

35.08±1.74

33.21±1.84

3737..0303±±00..9191

ROUGE-L

14.98

8.80±3.35

19.16±2.33

22.37±2.37

20.98±2.51

2525..5757±±11..2424

10.26±3.91

24.39±2.04

26.43±2.23

25.07±2.21

2929..4747±±11..2020

Bertscore

0.8024

0.6143±0.0317

0.8132±0.0252

0.8259±0.0251

0.8397±0.0203

00..85148514±±00..01190119

0.6282±0.0324

0.8491±0.0269

0.8659±0.0210

0.8597±0.0265

00..87218721±±00..01240124

Faithfulness

—

—

0.5436±0.0311

0.6174±0.0327

0.5742±0.0439

00..63126312±±00..01120112

—

0.5811±0.0451

0.6174±0.0337

0.5942±0.0405

00..66326632±±00..01340134

MRR

—

—

0.6514±0.0403

0.6573±0.0316

0.6539±0.0335

00..67236723±±00..02240224

—

0.6514±0.0403

0.6573±0.0316

0.6539±0.0335

00..67236723±±00..02240224

满意度

0.6482

0.4729±0.0451

0.7049±0.0327

0.7121±0.0419

0.7103±0.0368

00..73667366±±00..02690269

0.5195±0.0552

0.7244±0.0443

0.7314±0.0309

0.7297±0.0311

00..75127512±±00..02640264
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TERAG 的有效性，同时验证了其多语言

泛化能力。

3.6　消融实验和超参数分析

本节将 TERAG 中使用的 BERTopic 神

经主题模型替换为 LDA 主题模型[33]、ETM

模型[51]，以评估主题模型对 TERAG 性能

的影响。将两个模型分别称为 TERAG w/ 

LDA 和 TERAG w/ ETM。此外，对于每

个模型，改变重排序后选取的外部文档个

数 k，以评估外部知识量对 TERAG 性能的

影响。实验结果见表表 66 和表表 77。

可 以 看 到 ， 对 于 每 个 k， 采 用

BERTopic 模型的 TERAG 表现总体上优于

另外两个消融模型，并且 k=1 时的性能已经

与消融模型中 k=5 的性能相当，证明了本文

所提架构的优越性。此外，对于每个模型，

k=5 取得了最佳性能，说明在一定范围内，

相关外部知识越多，回答越准确。

3.7　BERTopic训练开销实验

为了评估知识库动态更新时的计算开

表6　QACP不同模型对比结果

方法

TERAG w/ LDA

TERAG w/ ETM

TERAG

1

3

5

1

3

5

1

3

5

Qwen2.5-7B-Instruct

ROUGE-L

35.48±1.56

35.54±1.53

35.67±1.54

35.52±1.64

35.60±1.59

35.79±1.57

3636..3939±±11..2929

3636..4141±±11..2323

3636..4747±±11..1212

Bertscore

0.8699±0.0138

0.8737±0.0131

0.8756±0.0127

0.8731±0.0131

0.8744±0.0134

0.8759±0.0132

00..87358735±±00..01150115

00..87578757±±00..01040104

00..87768776±±00..01020102

DeepSeek-R1-Qwen-7B

ROUGE-L

35.62±2.32

36.13±2.29

36.98±2.21

36.31±2.24

36.43±2.23

37.21±2.01

3636..7676±±11..4444

3737..2424±±11..4141

3939..4343±±11..3131

Bertscore

0.8729±0.0127

0.8741±0.0129

0.8792±0.0124

0.8765±0.0133

0.8779±0.0137

0.8813±0.0135

00..87948794±±00..01180118

00..88218821±±00..01020102

00..89548954±±00..01150115

MRR

0.6077±0.0291

0.6156±0.0403

0.6301±0.0331

0.6059±0.0365

0.6213±0.0236

0.6322±0.0310

00..62876287±±00..02360236

00..63146314±±00..01810181

00..65976597±±00..02320232

表7　codeQA不同模型对比结果

模型方法

TERAG w/ LDA

TERAG w/ ETM

TERAG

1

3

5

1

3

5

1

3

5

Qwen2.5-7B-Instruct

ROUGE-L

22.03±2.11

22.45±2.07

24.66±2.03

23.68±1.97

24.19±1.94

24.37±1.96

2323..9494±±11..2727

2424..7979±±11..2525

2525..5757±±11..2424

Bertscore

0.8297±0.0163

0.8311±0.0154

0.8413±0.0159

00..83228322±±00..01430143

0.8354±0.0145

0.8429±0.0153

0.8253±0.0114

00..84798479±±00..01090109

00..85148514±±00..01190119

DeepSeek-R1-Qwen-7B

ROUGE-L

25.48±2.09

26.09±2.13

26.93±2.23

26.13±2.14

26.96±2.12

27.41±2.02

2626..4343±±11..1616

2727..9292±±11..1919

2929..4747±±11..2020

Bertscore

0.8503±0.0161

0.8549±0.0192

0.8583±0.0134

0.8556±0.0167

0.8592±0.0147

0.8607±0.0198

00..85948594±±00..01310131

00..86138613±±00..01340134

00..87218721±±00..01240124

MRR

0.6309±0.0407

0.6357±0.0328

0.6614±0.0324

0.6394±0.0341

0.6589±0.0266

0.6623±0.0297

00..64216421±±00..03030303

00..66546654±±00..02340234

00..67236723±±00..02240224
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销，笔者设计了不同数据规模下的训练集

与模型训练效率关系的实验。实验环境为

A800-80G GPU 和 CentOS 8 系统，测试

数据集为随机采样的 Wikipedia 文档，构

建 11 组不同规模的训练集，分别包含 20、

40、80、160、320、640、1 280、2 560、

5 120、 10 240、 24 459 个 文 档 ， 其 中

24 459 为 Wikipedia 上中文编程文档总数。

每 个 文 档 平 均 字 符 数 为 503， 训 练

BERTopic 方 法 采 用 原 文 所 述 的 流 程

（Piccolo2 模 型 嵌 入 + UMAP 降 维 + 

HDBSCAN 聚类），时间开销如图图 44 所示。

图图 44 表 明 ， 即 使 在 全 量 规 模 ， 即

24 459 个 文档、约 12 229 500 个字符的

数据量下，采用 BERTopic 训练主题仅用

时 306.2 s，除了训练集较小时主要开销为

运行准备开销，整体训练时间随训练集规

模呈近似线性增长趋势。由于知识库更新

周期通常不会很短，上述开销对实际应用

几乎没有影响。

3.8　案例分析

图图 55 所示为使用 TERAG 前后，用问题

“Python 是什么？”检索出的前 3 个文档。

从图图 55 可以看到，在不使用 TERAG 的情

况下，检索出的前两个文档都与编程无关。

102
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@
4
;
0
/s

@4;0

102 103 104
@40.6�@(;�

306.2

144.5
95.6

52.1

26.7

16.3
11.6

9.37.8
7.57.1

图4　不同规模训练集的时间开销

图5　TERAG和SimpleRAG检索内容对比
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这是因为在通用场景下，Python 可以指代

“蟒蛇”“一部电影名”等。这就可能导致

普通 RAG 方法检索到与 Python 编程教育

无关的文档，进而影响 LLM 回答的质量。

具 体 来 说 ， 普 通 RAG 使 用 Embedding 模

型进行检索，这类模型往往使用通用领域

数据和对比学习进行训练，较为依赖负样

本的质量和数量，而在教育数据集中高质

量的负样本较少，导致 Embedding 模型训

练效果欠佳，进而出现检索到的内容与教

育不相关的现象。

图图 55 下半部分展示了使用 TERAG 检索

出的前 3 个文档，这表明本文的主题增强

方法能够有效地提高文档检索准确性，过

滤掉不符合条件的内容，从而提高 LLM 回

答的精准度。具体来说，笔者在 Python 编

程领域使用主题模型训练主题词，能够检

索 出 主 题 词 [‘python’,‘ 编 程 语 言 ’,‘ 脚

本’]，从而优先重排序出与 Python 语言相

关的内容，弥补了仅使用 Embedding 模型

检索的不足，从而为大语言模型生成答案

提供了更精准的上下文支持。

4　　结束语

本文围绕 Python 编程教育构建了基于

大语言模型的问答模型。为了缓解大语言

模型的“幻觉”现象，本文采用主题增强

的文档检索技术，对检索到的外部知识根

据文档主题进行重排序，从而得到与问题

主题最相关的文档。这些文档被融入提示

模板中，提示大语言模型回答用户的提问。

实验结果表明，本文提出的方法比对比模

型取得了更高的回答质量。此外，笔者通

过消融实验、超参数分析和案例分析，展

示了架构选择对问答模型性能的影响，以

及本文提出的检索技术相较于普通检索方

式的优越性。在未来，笔者将尝试为编程

教育场景构建更细粒度的检索知识库，涵

盖编程语言文档、常见错误、代码示例、

算法解释等。在编程教育中，学生的提问

往往与具体的代码上下文相关。未来将通

过分析代码上下文 （如变量名、函数调用

等） 等方式来优化检索策略，提供更精准

的 答 案 。 此 外 ， BLEU、 ROUGE-L、

Bertscore 等 自 动 化 指 标 是 基 于 文 本 匹 配

或是文本似然进行计算的，不能直接反映

文本的内容和质量。未来，笔者将对教育

场景下的专用问答评价指标进行进一步研

究，包括通过提示、微调等方法设计自动

化人工评价模型，以及设计更能反映问答

质量的人工评价指标。
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