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摘  要 

在混合式教学中，如何能对学生学习过程中的疑问进行及时回答对教师来说是一个比较头痛的问题。借

助AI技术，开发能自动回复学生问题的教学辅助系统是一个非常重要手段。本文介绍一个能协助教师，

帮助学生解决课程学习问题的会话系统ChatQA。该系统通过深度学习模型，能够与学生进行自然、连贯

的对话，回答学生课程学习中的问题，有效缓解了教师的答疑负担。论文详细讨论了该系统的设计原理、

Prompt优化方法等，并通过软件工程课程的问题进行了测试，显示了该方法的可用性，具有较好的自动

答疑的效果。 
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Abstract 
In blended teaching, how to answer students’ questions in the learning process in a timely manner 
is a headache for teachers. With the help of AI technology, it is very important to develop a teach-
ing assistance system that can automatically respond to students’ questions. This article intro-
duces ChatQA, a conversational system that can help teachers and students solve course learning 
problems. Through the deep learning model, the system can have a natural and coherent dialogue 
with students, answer students’ questions in course learning, and effectively alleviate the burden 
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of answering questions on teachers. The design principle and prompt optimization method of the 
system are discussed in detail, and the questions of the software engineering course are tested, 
which shows the usability of the method and has a good effect on automatic Q&A. 
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1. 引言 

在现代教育领域，学生常常面临着各种各样的问题和困惑。尤其是在课程学习过程中，学生往往会

遇到一些难以理解的概念、深奥的理论或者复杂的问题。为了及时解决学生的疑惑，教师通常提供答疑

服务，以便学生能够更好地理解和掌握知识。然而，无论是线上教育或者线下教育，目前在教学过程中

它们都存在一个共同的问题，即不能及时处理学生存在的课后遗留问题。现在的教学模式普遍都是一对

多的形式，然而学生自身水平存在差异，在接收知识点时接受程度不一样，并且由于时间、地点、资源

等因素，教师在面对众多学生提出的问题时，很难实施个性化教学，不能及时给出回应，所以在教育事

业中，及时进行课后答疑一直都是难点。 
随着技术的发展，人们总希望能用最短的时间获得最简洁的答案，通过搜索引擎搜索问题时得到的

大多是与问题相关的网页，仍需要花费大量时间筛选正确答案；当下大部分能实现课程答疑任务的软件

大多是基于传统的搜索方式，得到的结果大部分时候是不尽如人意的；相比之下，深度学习技术实现的

语言模型可以生成与问题相关的自然且连贯的对话，模拟人类的回答过程。 
同时，大语言模型逐渐成为自然语言生成领域的基本解决方法，模型参数数量越来越多，无论是国

外 OpenAI 的 GPT3，或是国内百度的 Ernie3.5，清华的 GLM3.5 等等，如今流行的大语言模型的参数量

级已经在亿以上，大语言模型的微调越来越困难。本文尝试将“轻量化”的高效参数微调思想[1]应用于

对话系统的应用中，通过大语言模型，实现一套基于深度学习 NLP 算法的会话系统 ChatQA，进而降低

因为答疑而造成的老师和同学的时间花销，减少老师工作量。 

2. 相关工作 

大量研究表明，无论如何对文本输入的形式进行优化，搜索式课程答疑软件在实际应用中是很难行

得通的。李春明[2]讨论过基于全文检索的技术和关键词匹配的方法构建答疑系统，但以这类方法实现的

答疑系统的答案准确度和智能性都与现实中答疑要求的标准存在较大的差距。而后，李印鹏[3]借助早期

NLP 技术，根据词形相似度、语句相似度、词序相似度三个指标来对学生输入的问题进行语句相似度的

匹配，最后根据知识数据库搜索的方式完成答疑任务，但以此类方法构建的答疑系统仍然无法具备人类

的思维能力，一旦知识库中缺少与问题匹配的相关内容，这种答疑系统无法对用户提出的疑问给出满意

的答案。 
近几年，学者和工程师们把目光转向了深度学习领域，开始讨论通过深度学习技术实现课程答疑任

务的可行性。相较于传统的搜索式课程答疑软件，基于深度学习技术构建知识问答系统实现课程答疑任
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务更具优势。随着大语言模型技术的兴起，深度学习模型对上下文具有更强大的理解和推理能力，能够

理解复杂的问题，并且在回答中考虑相关的上下文信息，这使得知识问答系统能够更准确地回答复杂问

题，而不仅仅局限于简单的关键词匹配。Luo 等提出大模型的生成和检索知识图谱相结合的问答框架，

利用微调开源大模型进行自然语言问题到逻辑形式的转换，借助无监督实体关系检索生成图数据库检索

语言，以生成再检索代替检索再生成的方式，解决了检索效率低、检索误导生成等痛点，并在 KBQA (知
识库问答)任务上达到了最新的 SOTA 性能水平。同时，陈静远等[4]提出，预训练–提示(Pre-train-Prompt)
这种全新的深度学习范式为人工智能在教育领域的应用提供了一种新的思路和方法。 

3. ChatQA 系统方案设计 

3.1. 系统结构与数据流向 

ChatQA 是一个使用深度学习大语言模型来生成问题回复的系统，可以实现用户在课程答疑任务上的需

求。用户在输入问题后，通过数据预处理技术将用户问题转换成问题向量，而后传入到系统使用的生成式

大语言模型中，经过模型处理后得到模型生成的关联回答列表，将列表中的回答经过自然语言生成技术得

到用户问题的答案。本文讨论将通过模型的优化和前后端开发实现 ChatQA 系统，ChatQA 系统大致由系统

前端，系统后端业务以及深度学习模型三大部分组成，系统前端接收用户输入的问题，将文本字符串数据

传入系统后端，由系统后端将文本字符串进行预处理形成问题向量后输入深度学习语言模型，语言模型根

据问题向量生成关联问题列表后再次将其传入系统后端，选择合适的问题回复作为答案并进行二次处理，

最终形成文本字符串并将其返回前端实现与用户进行交互，实现一次问题答疑流程，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Overall structure and data flow illustration of ChatQA 
图 1. ChatQA 系统整体结构与数据流向示意 

3.2. 模型优化技术 

深度学习生成式语言大模型中，“预训练 + 微调”范式[5]是经典的模型领域适配技术，可有效将

预训练模型的丰富知识迁移到新的任务中。然而随着深度神经网络的规模不断增大，生成式大模型的参

数规模往往动辄数十亿，而受硬件设备限制在新任务中使用常规的“全量微调”模型优化技术不再具有
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可行性。因此，本文使用提示词微调法(Prompt Tuning)来适配课程答疑的任务，其主要的实现方式是在

深度学习模型输入的词嵌入向量前端拼接一个针对某一特定任务的、连续的、可学习的张量 P，在训练

中，只通过梯度下降法在下游任务上优化可学习张量 P，而冻结预训练模型的参数，从而更“节省”参

数，示意如图 2。 
 

 
Figure 2. Prompt tuning illustration 
图 2. 提示词微调法示意图 

 
对于一条优质的 Prompt，Prompt = 任务 + 生成主体 + 细节(可选) + 形式(可选)。在对用户输入数

据进行清洗和处理后，基于以上标准，根据课程答疑的场景，采取强化突出、迭代询问的策略分类设置

训练集，帮助语言模型更好的适应在课程答疑的场景下生成对应优质 Prompt 的任务。利用 GlobalPointer
设计将用户输入的首尾视为一个整体去进行判别，利用全局归一化的思路来进行命名实体识别，以此实

现关键实体抽取并优化，生成 Prompt 帮助大语言模型更好的实现课程答疑任务。 

3.3. 文本生成控制 

在大语言模型的文本生成中，Temperature 参数和 Top-p 参数是决定其生成文本创造性和多样性的重

要参数。 
Temperature 参数控制生成语言模型中生成文本的随机性和创造性，调整模型 Softmax 输出层中预测

值的概率。人工智能论坛 Cohere 中有文章[6]解释，Temperature 值越大，预测词的概率方差减小，即很

多词被选择的可能性增大，有利于文本多样化。当 Temperature 值为 0 时，其限制大语言模型必须使用可

能性最高的词，这样会导致语言模型对同样的问题每次输出的结果都是相同的。随着 Temperature 值的提

高，该限制会随之放宽，模型将被允许使用可能性更低的词语。 
该文章通过实验，输入“The sky is ”测试大语言模型在不同 Temperature 的值时生成下文 S： 
Temperature = 0，模型每次都会给出相同的答案——S = “the limit with this one”； 
Temperature = 0.5，模型的输出更多样化，但仍基本符合规律——S = “the limit”/“blue”/“overcast”； 
Temperature = 1，模型的输出开始不受限制——S = “not the limit”/“almost perfectly blue”/“grey 

and dreary today”； 
当 Temperature 设置为最高值时，模型的输出完全不受限制——S =“clear, the water smooth, and it’s an 

unimaginably long way to go before the dolphins decide to give up their vertical quest.” 
Top-p 参数定义了生成文本时模型考虑的概率分布范围，模型会考虑概率值在 Top-p 的值内的单词的

结果。模型将单词按概率排序，并选择最低概率总和超过给定阈值的最小集合来控制生成的多样性，这

https://doi.org/10.12677/csa.2024.145125


陆楚龙 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2024.145125 169 计算机科学与应用 
 

意味着在每个时间步选择的词汇仅限于整体概率分布中最可能的一部分。JarodYv [7]在松山湖开发者社

区中发文，以“我喜欢漂亮的___”为例介绍 Top-p 参数对于大语言模型输出的采样情况，当 Top-p = 0.9
时，大语言模型对输出的采样结果如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. Top-p dynamic candidate output selection 
图 3. Top-p 动态选择候补输出 

 
本文通过大语言模型来实现课程答疑任务，需要优秀的准确性和可靠性，对大语言模型进行

PromptTuning 时，将 Temperature 值与 Top-p 值控制在 0.5 之内以获得更精确和可控的文本生成。 

4. 系统实现与测试 

4.1. 开发环境 

本文采用搭载 Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz 处理器，NVIDIA GTX 1650 GPU
的计算机作为硬件实现设备，基线大语言模型选择Eenie 3.5，模型Prompt参数Temperature = 0.5，Top-p = 0.5。 

4.2. 系统答疑测试 

Q1. 基于数据流的建模如何实现？ 
Q2. 软件工程的三要素是什么？ 

4.2.1. 未经过优化的大语言模型答疑测试 
以软件工程课程为例，本文设置 Q1、Q2 两个问题。通过对比 Ernie3.5 与 ChatQA 的问题答复，验证

深度学习技术与课程答疑相结合的可行性。图 4、图 5 给出了 Ernie3.5 对 Q1 与 Q2 的回复。 
 

 
Figure 4. The initial response of Ernie3.5 to Q1 
图 4. Ernie3.5 对 Q1 的回复 
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Figure 5. The initial response of Ernie3.5 to Q2 
图 5. Ernie3.5 对 Q2 的回复 

4.2.2. 经过模型优化的 ChatQA 答疑测试 
参照本文 3.2 节提出的 Prompt 优化模板，以软件工程课程为例，本文对大语言模型进行问题回复前

的 Prompt 设置为——“作为软件工程课程老师[x]，你需要详细解释软件工程中的关键概念、原理和实

践，并提供实际案例以帮助我深入理解和掌握[y]。”明确了生成主体 x + 任务 y，ChatQA 使用 Prompt
优化后的 Ernie3.5 作为内置生成语言模型，图 6、图 7 给出 ChatQA 对 Q1、Q2 的答复。 

 

 
Figure 6. The response of ChatQA to Q1 after prompt tuning 
图 6. Prompt 优化后 ChatQA 对 Q1 的回复 
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Figure 7. The response of ChatQA to Q1 after prompt tuning 
图 7. Prompt 优化后 ChatQA 对 Q2 的回复 

 
从图 6、图 7 与图 4、图 5 的对比观察中可以发现，与基线模型相比，通过本文提出的 Prompt 方法

进行模型优化处理后，课程答疑任务的实现结果可以得到较为明显的提升，不仅能实现普遍的课程答疑

任务，还进一步能通过大语言模型的学习能力举一反三地对相关问题进行解答。利用深度学习技术，能

大幅降低因为答疑而造成的老师和同学的时间花销，减少老师工作量，成功验证深度学习技术与课程答

疑相结合是可行的。 

5. 结语 

本文从系统结构，大语言模型的优化技术以及文本生成控制讨论了通过深度学习技术和大语言模型

实现课程答疑任务的对话生成系统的开发方案，并以此方案开发了一套软件，取得了一定的成果，但仍

然存在一些挑战和改进空间。例如，可以通过实体抽取和语义增强等技术对 Prompt 进行优化以提高模型

在课程答疑任务上对话生成的准确性，系统的交互界面和用户体验也可以进一步优化。通过本文的研究

可以看到 AI 技术于教育领域的巨大潜力，我们相信以大语言模型和小量参数的模型优化相结合的方法将

在教育领域发挥越来越重要的作用。 
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