
國家科學及技術委員會補助

大專學生研究計畫研究成果報告

計  畫

名  稱
: 基於 RA-LLMs架構下的古漢語知識問答系統之構建

報 告 類 別 ： 成果報告

執行計畫學生： 潘驄杰

學生計畫編號： NSTC 114-2813-C-033-035-E

研 究 期 間 ： 114年 07月 01日至 115年 02月 28日止，計 8個月

指 導 教 授 ： 賴錦慧

處 理 方 式 ： 本計畫可公開查詢

執 行 單 位 ： 中原大學資訊管理學系

中 華 民 國 ： 115年 03月 30日



 

 

目錄 

壹、摘要 ............................................................................................................... 1 

貳、研究動機與研究問題 ................................................................................... 1 

一、研究動機................................................................................................ 1 

二、研究問題................................................................................................ 2 

參、文獻回顧 ....................................................................................................... 3 

一、古漢語資訊處理技術的研究現狀與方法............................................ 3 

二、檢索增強生成技術（RAG）與檢索增強大語言模型（RA-LLMs）之

基本原理................................................................................................................ 5 

三、檢索增強雙重指令微調（RA-DIT）之基本原理 .............................. 7 

肆、研究方法與實驗設置 ................................................................................... 9 

一、訓練端資料建構與模型優化（訓練端 LM-ft） ................................. 9 

二、檢索端 RAG 管線建置 ..................................................................... 10 

三、生成模組.............................................................................................. 11 

四、評估程序與雙盲驗證之建置.............................................................. 12 

伍、研究結果與分析 ......................................................................................... 13 

一、模型特色與系統展示.......................................................................... 13 

二、基礎模型與檢索增強之成效對比 (Baseline Comparison)............... 15 

三、檢索流程與機制消融實驗 (Ablation Studies) .................................. 15 

四、高階語意理解與 RAGAS 指標 ........................................................ 18 

五、防幻覺與教育品質深度主觀評量 (LLM-as-a-Judge) ...................... 20 

陸、研究結論與後續探討 ................................................................................. 23 

一、研究結論.............................................................................................. 23 

二、研究限制探討與未來展望.................................................................. 24 

柒、附錄 ............................................................................................................. 25 

一、模型訓練之「問題－背景知識－答案」三元組格式範例.............. 25 

二、模型訓練之超參數與環境設置概要表.............................................. 26 

三、系統對話實例節錄.............................................................................. 27 

捌、參考文獻 ..................................................................................................... 31 

 



 

1 

 

壹、摘要 

古漢語（文言文）作為中華文明之文化象徵，留下豐富的文化意境精髓。然

研究者擔任國文教師輔導學生時，發現學生面臨古漢語文本常有三大挑戰：第一、

「背景知識不足」，因文字精簡，難以理解典故與內涵背景；第二、「搜尋資料困

難」，傳統查書太慢，網路搜尋又常找不到精準學術解釋；第三，若改用通用 AI

（如 Gemini）協助，常遇到 AI 缺乏古籍知識而「憑空捏造」或「給不出文獻

出處」。 

為解決上述痛點，本研究旨在有限算力下，打造高精準的古漢語知識問答系

統，提供國文教育現場可靠的專屬「國文 ChatGPT」。本研究探討三大核心問題：

一、RAG 如何精準定位古漢語文獻？二、如何微調語言模型建立邏輯思考與「無

證據即拒答」的防護能力？三、問答系統輸出的解析是否具備真實輔助教學價值？

本研究以《紅樓夢》為測試主題，在單張顯示卡算力限制下，採用 RA-DIT（（檢

索增強雙重指令微調）方法實作 (Lin et al., 2024)，此為 RA-LLMs 框架叢集中

常見的優化方法 (Fan et al., 2024)。研究結果有三點發現：第一，微調後模型學

會在缺乏證據時主動拒答，有效防堵幻覺風險；第二，「精準提供單篇文獻」的 

RAG 表現遠勝於塞入大量文獻；第三，系統生成的解析有憑有據，與紅樓夢專

業學術觀點高度吻合。 

總結來說，本研究初步驗證：即使在低算力環境下，打造「文獻徵引精準、

拒答能力與輸出回答佳」的古漢語專屬 AI 問答系統，工程上完全可行。期盼此

次開發經驗，能為未來 AI 導入國文教學與數位人文研究，提供具體且實用的參

考範本。 

關鍵字（：古漢語資訊處理、古漢語(文言文)（、紅樓夢（、檢索增強生成 (RAG)（、RA-

LLMs (檢索增強大語言模型)、RA-DIT(雙重指令微調)、大型語言模型微調、AI 

教育輔助、國文教育 

貳、研究動機與研究問題 

一、研究動機 

古漢語知識是中華文化的重要組成，涵蓋文學、歷史、哲學與藝術等內容，

也是理解傳統文化的重要途徑。然而，古漢語學習對學生而言往往不容易。尤其

在國文考試或課堂學習中，常會涉及典故、歷史事件或文化思想等背景知識，需

要一定的理解與累積。以高中生及大學生為例，他們在學習過程中常遇到以下三

類困難： 
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• 背景知識不足（：面對文言文中的歷史典故或哲學思想，於於缺乏關關背景

知識，學生難以準確理解或解釋文本內容。 

• 學習資源受限（：傳統的學習工具（如字典參參考書）檢索效低低，網搜搜

尋結果往往資訊分散且結構化不足；教師輔導則受限於時間與資源，難以滿足即

時學習需求。 

• AI 幻覺問題（：然然如 GPT-4 等大語言模型在生成文本方面頗具潛力，但

其生成古漢語學術內容時，常因缺乏專業背景知識而出現偏差或錯誤，無法完全

滿足學生學術需求。 

因此，本研究聚焦於：如何在運算資源受限的環境下，克服通用語言模型在

古典文學應用上的限制。本研究導入檢索增強大語言模型（RA-LLMs）與雙重指

令微調（RA-DIT）的理念，目標是建構一套古漢語知識問答引擎，降低幻覺風

險並提高回答的學術精準度。同時，也探討其作為教育輔助工具的基礎與應用潛

力。 

二、研究問題 

為達成上述目標，本研究以《紅樓夢》為實證場域，系統性探討以下三個層

次之核心研究問題： 

1. 訓練模型學會邏輯思考，並建立「無證據即拒答」的能力（：在算力受限的

條件下，基於 RA-DIT 框架的指令微調（LM-ft），能否有效賦予輕量級開源模型

深層的古漢語邏輯推演能力，並建立「外部證據不足時主動拒答」的防幻覺機制？ 

2. RAG如何有效檢索古漢語知識（：結合外部知識與與合合檢索架構後，RAG

模組在處理例如（《紅樓夢》雜人人關關與與哲理典故的古漢語知識時，能否實現

高精準度的文獻定位與援引？ 

3. 整體系統之教育應用價值（：整合上述技術後，系統能否在事實確確性、引

用忠實度與推理品質等多面向評估中，達到可作為古漢語教育輔助工具的品質要

求？ 
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參、文獻回顧 

一、古漢語資訊處理技術的研究現狀與方法 

(一)、古漢語資訊處理技術研究 

古漢語資訊處理技術與古漢語領域大語言模型的研究，是古籍數位化處理的

重要基礎，也能帶動數位人文研究與文化傳承。這些技術主要想解決古籍整理、

語言研究、國文教育及數位人文中的文本處理問題。於於古籍文本多半缺乏標點

與分詞標註，研究重點在於提高解析的準確度與自動化程度。因此，本節先從句

讀標點、分詞與詞性標註、文白翻譯等方向，整理關關研究現況與可能的發展方

向。 

1. 句讀標點 

首先，古籍文本大多無標點符號，因此句讀標點的核心目的是為缺乏標點的

古漢語文本添加停頓參結構標記，從而提高文本的可讀性參研究效低。因此，有

研究提出基於深層語言模型（如 BERT）結合條件隨機場（CRF）與卷積神經網

搜（CNN）的方法，自動化處理句讀並顯著提高斷句準確低 (胡韌奮 et al., 2021)（。

而有研究者利用雙向循環神經網搜（Bi-GRU）的斷句模型也進一步增強了對上

下文的理解能力(王博立 et al., 2017)（。也有研究基於深度學習，以及 BERT模型，

實現句讀與標點的一體化處理，不僅解決了斷句與標點串列任務中的錯誤傳遞問

題，並提升了整體準確性 (俞敬松 et al., 2019) (袁義國 et al., 2022)。 

2. 分詞與詞性標註 

其次，在古漢語中，詞彙的意義高度依賴上下文理解的語言現象，源於其單

音節詞主導的特性參靈活的語法結構。以「國家」與「國」（、（「家」二字為例：作

為雙音合成詞的「國家」整體指向現代意義的國家概念，但單獨使用「國」或「家」

時，其意涵會隨語境擴展或收縮。例如（，在獨立語境中，「國」可指諸侯封地（如

「齊國」）、政權（如「治國」）或都城（如「國門」）；而「家」既可指家庭（如

「治家齊國」），也能表示學術流派（如「儒家」）（，此現象反映了古漢語的詞類活

用與多義性，但也使機器自動分詞難以準確識別詞彙邊界（，因此分詞技術旨在解

決古漢語文本的詞彙切分問題。 

因此，在古漢語分詞領域的研究中，有學者提出自動分詞的詞彙處理與量化

統計的分詞方法（，並驗證了古代漢語中雙音詞比例隨時間定定增的的勢  (邱冰 

& 皇甫娟, 2008)（。對對特定文本的應用，有研究過過條件隨機場模型進行《子》》

語料的自動分詞，並引入小句 F值評估指標，提升了實驗效果的可靠性參準確性 

(梁社會 & 陳小荷, 2013)（。此外，有有研究結合先典典籍專用詞表與條件隨機場

模型，顯著提升分詞準確低至 97.47％，在古典文獻處理中表現出色 (黃水清 et 
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al., 2015)（。為進一步優化模型性能，一體化的 BiLSTM-CRF模型被提出，實現了

分詞、詞性標註與斷句的聯合處理，同時有效解決傳統分步處理中多級錯誤傳遞

的問題 (程寧 et al., 2020)。 

3. 文白翻譯 

再來，文白翻譯的意義在於將古漢語轉化為現代漢語，從而降低閱讀門檻並

促進文化普及。有研究者先構建了目前最大規模的古今漢語平行語料與，並基於

Transformer模型（目前主流的（AI（模型架構）進行翻譯實驗，獲得了較高的 BLEU

評分（一種評估機器翻譯品質的指標） (Liu et al., 2020)。隨後，有有研究者設

計了 Erya翻譯框架，採用雙音節替換與雙掩碼 Transformer模型，改善了零樣本

與微調場景中的翻譯效果，此框架在流暢性與準確性上超越前者研究構建的模型 

(Guo et al., 2023)。 

然而，古漢語的處理面臨「低資源、富知識」的挑戰。「低資源」即現有的

標註數據稀缺且品質有限（，例如大多數古籍文本缺少標點符號（；而「富知識」指

蘊含豐富的文化典故與歷史知識（，這意味著為了充分理解參解析古籍文本，模型

需要具備深厚的背景知識 (李紳 et al., 2024)。這對於語言資源建設參模型研究

帶來了極大困難（，在於如何在資源匱乏的情況下提升模型的效能，以及如何有效

地將豐富的背景知識轉化為可用於模型訓練的結構化數據。 

為了回應上述「低資源、富知識」的挑戰，傳統古漢語資訊處理多偏向單一

任務，較難應付雜人的知識問答。這也讓「用大型語言模型（LLMs）作為整合

引擎」在實作上更有必要。過過大模型的多任務能力，系統可同時執行句讀、典

故識別與文白翻譯。再配合小樣本學習特性，也能在有限語料下用少量標註資料

微調，進一步提升處理精度。 

(二)、古漢語專業大語言模型的探索與應用 

對對古漢語的大語言模型，首先（「子》」（Xunzi-Qwen-Chat）是其中一個重

要的專業化探索。「子》」模型基於 Qwen-7B-Chat 的架構，經過對對《四與全

書》等古漢語語料的微調（，旨在提升古籍處理與語意分析的專業表現（。而另外（「 

思」模型則結合多模態技術，聚焦於古籍文本的語意解讀與圖文融合場景，展現

了在多層次語意理解中的潛力，然而此模型尚未公開使用或開源(劉金柱 et al.)（。 

另外，關於古漢語語言模型的評估方法，有學者提出了 AC-EVAL評估基準

為古漢語理解能力提供了重要的測試框架，涵蓋短文本理解、的文本處理及歷史

知識掌握三方面的能力評估 (Wei et al., 2024)。 

實驗顯示，「子》」模型 ①（，在歷史知識任務中表現尚可（確確低 60.20%），

但在的文本理解（僅 30.87%）參少樣本學習上表現不如同規模的通用模型（如

 
①  子》模型參見: https://github.com/Xunzi-LLM-of-Chinese-classics/XunziALLM。 
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Qwen-7B-Chat參 ERNIE-Bot 4.0）。這凸顯出該專業化模型在應對多樣化任務時

的適應性不足，特別是在的文本處理及連貫性分析方面，中文通用大模型（如

Qwen、ERNIE、DeekSeek）依然保持領先地位。 

然而，另一個對對古漢語的「AI 太炎」模型，通過微調結合領域知識與僅

使用 1.8B 參數量，便在句讀與文白翻譯等任務中已達到甚至超越人類基線的效

果，顯示了大語言模型在古漢語處理中仍具有一定的潛力(李紳 et al., 2024)。 

然然大語言模型在語言理解與生成上表現優異，但純粹依賴模型內部的記憶

（參數化知識）已逐漸顯露其工程與算力上的瓶頸。具體而言，模型面臨著三大

內在缺陷：其一為「幻覺現象（Hallucination）」，極易生成不準確或無中生有的

內容；其二為「知識過時」，內部知識無法隨時間即時更新；其三為「高昂成本」，

重新訓練與微調均需極高的算力要求。面對這些痛點，導入外部知識與的「檢索

增強生成技術（RAG）」成為最佳的系統設計方案。過過外部檢索來補充內部知

識，不僅能大幅降低微調成本，更能有效提升生成文本的準確性與學術溯源能力，

成為本研究解決古漢語專業問答中「幻覺」與「無法溯源」問題的核心架構。 

二、檢索增強生成技術（RAG）與檢索增強大語言模型（RA-LLMs）

之基本原理 

檢索增強生成技術（Retrieval-Augmented Generation, RAG）是一種結合檢索

系統與生成式模型的方法，通過檢索外部知識與中的關關資訊，輔助大型語言模

型（LLMs）生成更加準確且上下文關關內容。而 RA-LLMs則為 RAG的改良方

法之叢集（，主要在訓練階段融入檢索機制，使模型能夠更深入地理解並利用外部

知識。 

首先，RAG（Retrieval-Augmented Generation）的基礎運行框架流程可分為

四個主要步驟：索引建立、檢索、增強與生成。在索引建立階段，系統會對網路

開源資料或內部資料與的檔進行索引編制。接著進入檢索階段，系統會根據使用

者的查詢，從外部資料與中提取關關的文本資料。 

隨後，這些檢索到的文本會被整合至語言模型的輸入中（（通常語言模型接接

使用，可不再微調），作為增強資訊的來源。最後，語言模型基於這些增強資訊

生成回應。此技術不僅有效解決了大型語言模型（LLMs）因訓練數據靜態或數

據不足而可能產生的「幻覺」（hallucination）問題，更允許系統即時更新知識與，

以應對動態變化的需求(Lewis et al., 2021)。 
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圖 1、RAG 基礎運行框架 (LLM下的雪花代表可不須再行微調或訓練) 

其次，（「檢索增強大語言模型訓練」（RetrievalAugmented Large Language 

Models：RA-LLMs）則將檢索機制融入模型訓練，提升效能與外部知識利用能

力，欲解決傳統 RAG方法上，檢索器在知識引用模糊或不精準的問題。模型通

過多模組架構（檢索與生成模組）學習有效選擇與使用檢索資料，增強知識密集

型任務表現，並應對跨領域或特定領域（如醫療、教育、企業）的挑戰。此外，

RA-LLMs動態整合最新資訊，減少錯誤或過時內容生成，提升模型可靠性與實

用性(Fan et al., 2024)。 

 

圖 2、RA-LLMs Sequence Training中 LLMs 優先訓練之運行框架 

如以上圖 2 所示，以 Sequence Training 中「LLMs 優先訓練運行框架」為

例，說明 RA-LLMs 的運作流程。此框架分為上下兩層：上層是大型語言模型

（LLMs），下層是檢索器（Retriever）。於於這裡採用的是「LLMs 優先」的設定，

首先於上層的 LLMs 開始運作。具體過程如下： 

1. 訓練 LLMs（上層） 

上層的 LLMs 先經過訓練（一般來說，LLMs 通常於其他團隊事先訓練完

成）（，完成訓練後，這些模型的參數將被鎖定，稱為「Frozen」，無法再進行進一

步的調整。這樣的設置使得 LLMs 能在特定任務上表現良好，但也造成了隨著

時間推移，LLMs 的知識可能變得陳舊。 
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2. 檢索器的動態調整（下層） 

為了彌補 LLMs 知識可能過時的問題，下層的檢索器（Retriever）會根據 

LLMs 的輸出結果再進行訓練、進行動態調整。這樣，檢索器能提供更加符合當

前情境需求的資訊，提升檢索結果的品質。 

3. 協同作用 

在這個架構中，檢索器參 LLMs 互關配合，實現「檢索 + 生成」的結合。

過過檢索器即時更新的資訊，生成內容的準確性參關關性得到了提升。同時，這

也確保了知識能夠動態更新，以應對變化中的需求(Fan et al., 2024)。 

此外，隨著技術發展，研究者也開始探索如 Graph-RAG等變體，在檢索來

源（Retrieval Sources）上利用結構化知識圖譜，進一步提升檢索與生成的精準度 

(Peng et al., 2024)（。因此，如何讓「檢索器」與「生成模型」在架構上更好配合，

是本研究後續導入 RA-DIT 的重要背景。 

三、檢索增強雙重指令微調（RA-DIT）之基本原理 

在檢索增強大型語言模型（Retrieval-Augmented Large Language Models, RA-

LLMs）的技術脈搜中，如何讓檢索器（Retriever）與生成器（Generator/LLMs）

更好配合，是提升系統回答品質的重要問題。傳統的 RAG 架構常把兩者視為獨

立模組，因此檢索到的資料不一定符合模型回答時真確需要的內容。為了改善這

個問題，本研究採用 RA-DIT (Retrieval-Augmented Dual Instruction Tuning) 技術。

它是 RA-LLMs 中一種常見的優化作法。(Lin et al., 2024) 

RA-DIT 於 Meta AI 團隊提出，是一種輕量級的微調方法，旨在過過「雙重

指令微調」來補強檢索器與生成模型之間的脫節問題。其基本原理可歸納為以下

兩個關鍵階段： 

1. 語言模型微調 (LM Fine-tuning, LM-ft)：提升知識利用與抗干擾能力 

第一階段為語言模型微調（LM-ft），其核心目標在於優化大語言模型對外部

檢索資訊的理解與運用能力。在此階段，研究過過將檢索到的多組文本片段作為

「背景欄位」（Background）與原始指令合併，構建增強式的指令微調樣本。模

型在此過程中不僅學習如何從龐人的資料與片段中精準提取關鍵資訊，以修確或

擴展其固有的參數化知識，更重要的是在微調時，加入包含人訊（Distractors）

的樣本訓練，強化其對無關資訊的過濾能力。這使得系統在檢索結果品質不佳時，

能自動識別干擾並轉而依賴自身的知識儲備進行推論，或者拒絕回答，從而顯著

降低了生成過程中的「幻覺」風險，提升了回答的可靠性與魯棒性。 
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2. 檢索器微調 (Retriever Fine-tuning, R-ft)：對齊 LLM 偏好的監督檢索 

第二階段則是檢索器微調（R-ft），旨在解決傳統檢索器與生成模型偏好不一

致的問題。在此階段中，已完成微調的語言模型將扮演評判者的角色：系統會根

據模型在給定不同文獻片段時，預測出確確答案的機低（Likelihood）來為各片

段賦予動態權重。隨後，過過最小化檢索器預測分佈與模型偏好分佈之間的 KL 

散度（KL-Divergence（，一種計算兩個數學分佈差異的指標），調整檢索器的查詢

編碼器（Query Encoder）。此舉確保檢索器能預先過濾掉對生成答案無助 

的冗餘資訊，精準挑選出最能輔助 LLM 產出專業古漢語解答的關鍵文獻，

達成真確的端到端協同優化。 

 

圖 3、RA-DIT 雙重指令微調架構圖 

如圖 3所示，RA-DIT 的架構體現了檢索與生成兩端如何過過指令微調達成

同步優化。首先，會進行右側的檢索增強指令微調（LM-ft）的循環，系統將檢

索到的文獻（如 𝑐1, 𝑐2）嵌入背景提示詞，先訓練 LLM 在給定特定脈搜下輸出

預期答案。而後，再進行左側的檢索器微調（R-ft）循環，利用前面微調好的 LLM 

的預測機低作為「軟標籤」（Soft labels），產生語言模型監督檢索分數（𝑝𝐿𝑆𝑅）。

過過最小化與檢索器原始得分（𝑝𝑅）之間的差異，強制檢索器學習微調後 LLM 

的「知識偏好」。這種「雙向對齊」的設計，使系統在處理古漢語知識問答時，

能從海量典故中篩選出真確具備解釋力的文獻，而非僅止於字面上的關似匹配。 

綜上所述，對對古漢語領域「低資源、富知識」的特性，RA-DIT 架構能將

龐大的古籍文獻轉化為動態知識源，過過深度的檢索與理解協同，提供了一種比

從零訓練大模型更高性價比的解決方案。本研究即是基於此架構的工程優 ，並

考量實際專案的算力限制與當今開源檢索模型的效能躍升，將於後續「研究方法」

章節中，進一步提出「省略檢索器微調、集中算力資源於生成端防禦幻覺」的改

良式系統實作策略。 

  



 

9 

 

肆、研究方法與實驗設置 

本章將具體說明，是如何在有限的硬體設備下，實際打造出這套古漢語問答

系統。本研究之系統架構以 RA-DIT 雙重指令微調框架為基礎，並考量硬體算

力限制與開源模型能力的提升，進行架構調整與資源配置。為避免單一顯示卡導

致記憶體溢出崩潰（（OOM），本研究省略原框架中較耗資源的檢索器微調（R-ft）

階段，將算力集中投入生成端（LM-ft）。同時，在原本需要 R-ft的部分，改以升

級 RAG管線，過過高維度語意嵌入與重排序技術作為替代，確保在零樣本測試

中仍能維持良好的文獻召回效果。整體實作可分為三個核心模組，以下說明其流

程與主要技術重點： 

 

圖 4、基於 RA-DIT 方法改良之古漢語問答系統建置架構圖 

基於上述圖 4之系統架構，本計畫在實作歷程上將龐人的工程管線收斂為三

大核心模組。各模組之詳細運作流程如下： 

一、訓練端資料建構與模型優化（訓練端 LM-ft） 

如圖 4左上方塊所示，此模組涵蓋從資料準備到模型部署的完整管線，旨在

賦予基礎模型專屬的領域知識與防幻覺推演能力。本研究首先從廣泛的知識與中

提取素材，並過過 RAG 管線反向構建 RA-DIT框架中模型訓練之（「問題－背景

－答案」三元組指令資料集。為確保訓練數據的純淨度，系統導入嚴格的語意衝

突過濾與降噪規範，主動剔除具備通用 AI 既有語氣的干擾樣本。 
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在淬鍊出高品質的訓練集後，本研究進一步於雜人樣本中植入「內部思維鏈

（CoT）」推演過程（讓（AI（把推理過程一步步寫出來的技術），以確保思考過程，

並刻意注入約 20% 的不關關背景負樣本。此特殊對話格式的微調設計，旨在確

立模型於檢索證據不足時，能觸發主動「拒絕回答」之防禦機制。最終，在硬體

配置上採用單張 A10G 顯示卡，並導入 QLoRA 4-bit （（一種能在低算力下微調

模型的技術）參數高效微調技術優化底層語言模型。完成微調後，本研究建立嚴

謹的版本規範以進行權重整合，將其部署至雲端推論 API（（XiaoHong-v1）
②
（，供

後續生成模組呼叫。(詳細之 1. 模型訓練之「問題－背景知識－答案」三元組格

式範例；2. 模型訓練之超參數與環境設置概要。可參「柒、附錄」之一、二) 

二、檢索端 RAG 管線建置 

如圖 4 左下方塊所示，此模組為本研究取代原需要大量算力與時間資源的

R-ft 階段（，為升級版 RAG 管線，旨在克服文白夾人語境下的檢索瓶頸，其運作

流程分為離線建置與線上即時檢索兩大階段： 

1. 建立離線知識向量索引（Offline Indexing） 

為確保古典文學的語意不被生硬截斷，本研究在知識與處理階段捨棄了傳統

的固定的度切塊法，改採「三層式合合切塊（3-Tier Hybrid Chunking）」策略（Zilliz, 

2024）。文本處理依序包含三個層次：首先，依據實體結構（如 Markdown 標題）

進行初步分段；其次，利用大型語言模型自動辨識語意的自然斷點，執行細粒度

分塊；最後，如同圖書館為藏書貼上分類標籤一般，系統為各片段標註「場景、

人關、事件」等特徵元數據（Metadata），以強化後續檢索的精確度。完成切塊後，

系統需將人類語言翻譯為機器能理解的「數學座標」。為此，本研究導入高維度

語意嵌入技術，過過 Qwen3-Embedding-8B 模型將所有文本片段轉化為 3584 

維的高密度特徵向量，並將這些向量妥善儲存於 FAISS 向量資料與（專門用來

快速比對語意關似度的資料與）中，完成一次性的離線知識底座建置。 

2. 線上即時檢索流程（Online Retrieval） 

進入線上即時檢索階段，為彌補使用者白話提問與文言文文獻間的語意落差，

系統首先進行查詢增強（Query Augmentation）(Ma et al., 2023)（。例如使用者詢問

「王熙鳳參劉姥姥，分別體現哪些處世哲學，導致下場的不同？」為例，此階段

不僅過過語言模型充當「翻譯官」，將白話提問擴寫為包含「機關算盡」、「隨遇

而安」、「結局」等古典意涵的完整語句；更同步執行假設性文檔嵌入（HyDE）

(Gao et al., 2022) ——即讓模型預先「想像」並生成一篇具備標準答案輪廓的假

想文章（例如：預先寫出「王熙鳳以智謀為核心，最終反算了自身性命；劉姥姥

 
② Hugging Face模型專頁: https://huggingface.co/CongJ-Pan/XiaoHong-v1 

https://huggingface.co/CongJ-Pan/XiaoHong-v1
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以厚道為本...」的文本），再以這篇包含豐富特徵的假想文作為基準去搜尋知識

與。 

擴寫後的指令隨後同步送入兩套平行的檢索系統：捕捉語意氛圍的密集檢索

（Dense Retrieval（，負比比對「處世哲學與人生結局」的象象語意）(Karpukhin et 

al., 2020) 與鎖定精確字眼的稀疏檢索（BM25 Sparse Retrieval（，負比硬性取取「王

熙鳳」、「劉姥姥」等精確人名）(Robertson & Zaragoza, 2009)。兩者初步召回的

候選文獻，將過過倒數排名融合（Hybrid RRF）演算法 (Cormack et al., 2009)進

行加權合併，以取的補短提升整體可靠度。最終，這份初步清單會送入 Qwen3-

8B-Reranker 精排模型中，如同資深編輯般進行交叉比對與重排序，從中淬鍊出

最精準描述兩人性格對比與命運走向的最高關關度（Top-k）核心文獻片段，並

傳遞至生成模組作為後續推演之依據。 

三、生成模組 

如圖 4右側方塊所示，當前述檢索流程完成 Top-k 文獻片段的精準召回後，

資料流即進入最終的答案生成階段，此階段的核心邏輯共分兩個步驟： 

1. 提示詞增強組裝（Prompt Augmentation） 

如圖 4右側方塊所示，當前述檢索流程完成 Top-k 文獻片段的精準召回後，

資料流即進入最終的答案生成階段。系統首先於中間層執行提示詞增強組裝

（Prompt Augmentation）：將檢索所得之高關關文獻（例如王熙鳳與劉姥姥性格

分析的學術文章段落），作為「背景資訊」強制注入，並與使用者的原始提問合

併為一份結構化的增強指令。此設計之核心學術意義在於確立沒參考文獻就不回

答的生成框架——強迫模型必須將回答嚴格錨定於可查證的外部文本，有效切斷

其單純依賴內部參數化記憶（Parametric Knowledge）而憑空捏造古籍細節的幻

覺生成途徑。 

2. 模型思考與回答輸出（Thinking & Response Generation） 

隨後，增強指令傳遞至部署於雲端（HuggingFace Endpoint）的模型 API 進

行推論。在確式輸出解答前，模型會先進行思考（：嚴格檢視背景文獻，並評估證

據是否充分。若判定檢索回來的文獻無法完全支撐論述，模型將主動觸發訓練階

段植入的防護機制，果斷給出「拒絕回答」；反之，若判定證據有效，則會基於

文獻進行深度對比整合，生成結構清晰且具備學術價值的解析。最終，系統將這

份結合學術溯源與內部推演的完整解答一併遞送予前端使用者。此「訓練端扎根 

→ 檢索端定位 → 生成端防護」之三階段閉環，完整構建了本研究之核心技術

架構，有為後續之綜合評估與雙盲驗證奠定了定固基礎。 
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四、評估程序與雙盲驗證之建置 

為了盡量公平、客觀地評估系統，本研究設計了一套測驗與評分流程。題與

部分，我們依照 Bloom 認知分類法 (Wilson & Leslie, n.d.,2016)，設計 60 題以

《紅樓夢》為主題的試題。題型涵蓋「記憶事實」（40%）、「解釋與推理」（30%）

以及「跨章回統整」（30%）三種層次。每一題都於研究者撰寫標準答案與評分

規準，並公開為 HuggingFace 驗證集供後續研究使用。③
 

在客觀量化層面，我們串接了三種評分方式。第一種，使用 BERTScore 來

量化系統答案參專家答案在「語意上」有多接近。(Zhang et al., 2020) 計算前會

先把「之、乎、者、也」這類古文虛詞過濾掉，避免干擾結果。第二種是 RAGAS 

指標 (Es et al., 2023)（。（，它不答答案寫得好不好，而是專門檢查系統找回的文獻

是否足夠、是否有依據地引用，藉此分開觀察「搜尋」參「作答」兩個環節的表

現。第三種是基準實驗，比較「只有模型自己回答」、「先檢索再回答」以及「檢

索加上微調」三種設定，來答每一個技術元件到底有沒有幫上忙、幫了多少。 

於主觀質量鑑定層面，為彌補純量化指標在評估文學詮釋上的侷限，本研究

導入「大語言模型作為裁判（LLM-as-a-Judge）」的雙盲驗證機制。特選兩款具備

頂尖推論能力且底層架構迥異的先進模型（DeepSeek V3.2 與 Claude 4.6 Sonnet）

擔任獨立裁判。兩位 LLM裁判將在互不知情的狀態下，對對系統輸出的回答準

確性、引用忠實度、推理完整性、文學表達及拒答適切性等五大核心維度進行獨

立給分。此設計旨在過過分析兩位裁判給分的分布集中度（分歧度）作為答案可

信度之科學依據，從而有效稀釋單一模型潛藏的評判偏見，確保評估結論的客觀

性與普適性。 

綜上所述，本研究跳脫傳統古籍處理的單一任務作法，並以雙重指令微調

（RA-DIT）理念作為系統設計的核心邏輯。在單張顯示卡的有限算力下，我們

完成一套可驗證的古漢語知識問答系統。訓練端過過資料篩選與思維鏈注入，讓

模型具備自我檢查與拒答能力。檢索端則以多層次切塊與合合重排機制，在不做

檢索器微調的前提下，仍能達到較高的文獻定位精度。評估端建立量化指標與雙

盲主觀審查的流程，作為檢驗系統品質的依據。本研究也驗證了在「算力有限」

的情況下，過過合理的資源配置仍能做出有效的系統。未來可將此作法作為 AI

導入古典文學教學與數位人文研究的參考。 

  

 
③  HuggingFace 驗證集專頁： https://huggingface.co/datasets/CongJ-Pan/rcqa-

system-XiaoHong-v1-golden-evalSets 

https://huggingface.co/datasets/CongJ-Pan/rcqa-system-XiaoHong-v1-golden-evalSets
https://huggingface.co/datasets/CongJ-Pan/rcqa-system-XiaoHong-v1-golden-evalSets
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伍、研究結果與分析 

本章基於自動化綜合評估流程（涵蓋 60 題《紅樓夢》專屬測試集），評估

系統的檢索能力、語言模型微調成效，以及最終回答品質。我們同時進行客觀量

化與主觀盲測，並整理出三項主要發現。第一，檢索增強機制（RAG）能讓事實

性問答的準確度（F1-Score）提升逾 6%（0.7279 提升至 0.7764），顯示強制模

型依外部文獻作答，能有效降低捏造人名與年代的風險。第二，領域專屬微調

（LM-ft）的主要效果在於讓模型更會推理，而不只是記住事實。微調後的模型

在需跨章節多步思考的「綜合題」中，表現優於未微調的基礎模型（0.7549 vs. 

0.7276）。第三，本研究也觀察到古漢語文本處理的一項規律：「精準召回往往優

於廣泛召回」。實驗顯示，只提供模型單篇最關關文獻（Top-K=1）的表現，反而

優於同時提供五篇文獻（F1: 0.7254 vs. 0.7141），可降低模型在的文本中分心的

情況。 

除了量化指標與雙盲評量外，本研究有整理數則代表性對話範例，分別呈現

系統在文學深度解析、證據不足時的拒答表現，以及對對考點型問題的教學輔助

能力（詳見柒、附錄之「三、系統對話實例節錄」）。 

一、模型特色與系統展示 

在進入雜人的實驗數據分析之前，本節先向讀者展示最終開發出的系統實際

運作樣貌。本計畫最終完成的專屬模型「XiaoHong-v1」(小紅-v1)（，以 Qwen3-

8B 模型為基礎予以微調（，過過 RA-DIT 框架中的指令微調與量化技術建置。該

模型主要用於《紅樓夢》解讀、中國古典文學與詩詞典故關關的知識問答。面對

較雜人的學術提問時，系統會要求模型先完成推理與檢查，確認文獻支撐足夠後

才輸出。若判定證據不足，則會主動觸發拒絕回答機制。 

模型以「古典文學助手」為角色設定，語氣保持專業且親切，並配合繁體中

文與古漢語境進行調整。系統也具備基本的意圖辨識能力：面對日常寒暄可給予

自然回應；面對較深入的學術討論（如《紅樓夢》回目對仗結構分析）時，則能

切換為較嚴謹的論述方式。 

如圖 5 與圖 6 所示。圖 5 展示了對對古典文學主題設計的使用者介面，並

提供「思考推演模式」與「檢索增強模式」供使用者依需求切換。圖 6則示範系

統在處理雜人比較題（如：王熙鳳與劉姥姥之處世哲學差異）時的分析能力。系

統可輸出結構清楚的學術論述（例如點出王熙鳳「重權術」與劉姥姥「重厚道」

的結局差異）。同時，介面上方會展開「內部思考過程」，讓使用者能檢視模型如

何取出重點並完成對比分析。介面下方也會列出知識與擷取的文獻來源。此設計

可落實「沒有證據就不作答」的原則，並提升本系統作為 AI 教育輔助工具的可

解釋性與使用信任度。接下節，確式進入研究評估分析的部分。 
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圖 5、新對話開啟頁面 

 

圖 6、實際對話之系統截圖 
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二、基礎模型與檢索增強之成效對比 (Baseline Comparison) 

為了解外部檢索增強（RAG）與內部微調（LM-ft）各自帶來多少幫助，本

實驗比較三組系統架構在不同題型上的表現。評分上，我們使用「BERTScore F1」

作為主要指標。它與常見用於計算對錯的傳統 F1 不同，是用來衡量「語意關似

度」的指標。分數越高（滿分 1.0），代表系統答案在「意思上」越接近專家標準

答案。於以下實驗結果可見，加入 RAG 模組能提升「客觀事實題」的表現。專

屬指令微調則有助於處理「較雜人的推理題」。評估結果如表 1 所示： 

表 1、純文本語意關似度（BERTScore（F1）之評估比較表 

系統架構配置 整體平均（

F1 

事實題（

F1(Fact) 

推理題 F1（

(Reasoning) 

綜合題 F1（

(Synthesis) 

System（A（ 

(純（Qwen3-8B) 

0.7266 0.7279 0.7262 0.7186 

System（B（

(Qwen3-

8B+RAG) 

0.7501 0.7764 0.7372 0.7276 

System（C（ 

(lm-ft 微調（

Qwen3-8B（+（

RAG) 

0.7163 0.7127 0.7171 0.7549 

從上述數據可觀察到系統在不同機制下的兩個重點差異。第一，對比純生成

模型（System A）與檢索增強架構（System B），引入 RAG 使事實題（Fact）的 

F1 分數從 0.7279 提升到 0.7764。這表示要求模型依外部文獻作答，確實能降

低憑空捏造的情況。第二，觀察結合領域微調的完整架構（System C），其整體平

均 F1（（0.7163）然受到指標評分方式影響（例如答案較完整時，字面比對反而吃

虧），但在需要跨章回統整的「綜合題（Synthesis）」上，System C 的 F1 達到 

0.7549（，為三者最高。這說明指令微調（LM-ft）的主要價值不在於讓模型記住更

多細節，而是改善其分析與歸納的步驟，使其能從多篇文獻中整理觀點並完成較

雜人的推理。 

三、檢索流程與機制消融實驗 (Ablation Studies) 

所謂「消融實驗」，就是將系統中的技術模組一個一個「關閉」或「替換」，

藉此觀察該模組對整體表現的影響，以證明我們設計的每一個環節都有其必要性。
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本節主要比較不同「搜尋方法」與「提供給系統的文獻數量」，會如何影響最終

的答題表現。在評估標準上，本實驗採用「BERTScore（F1」指標。它與一般用來

算選擇題對錯的傳統（F1（分數不同，BERTScore（F1（是一種專門用來計算「語意

關似度」的指標：分數越高（滿分（1.0），代表系統生成的解答與專家標準答案

的「意思越關近」。實驗數據與分析整理如下表（2：： 

表 2、檢索流程與機制消融實驗之比評估對表 

實驗組別（

(Ablation 

Target) 

測試配置

(Configurations) 

BERTScore F1 說明 

Exp（A: 

證明需要外

部文獻 

關閉搜尋 

（(純模型自己答)（ 

0.6871 引入（RAG（，讓系統

「強制依據外部文

獻作答」，整體分數

可提升（3.9%。 開啟搜尋（(RAG 增強) 0.7141 

Exp（B:（ 

比較不同的

搜尋方法 

關鍵字（(BM25)（ 0.6916 結合「關鍵字精確

打擊」與「語意廣

泛比對」的合合搜

尋法，效果最好。 

語意向量(Dense)（ 0.7148 

合合檢索 

(Hybrid（RRF) 

0.7149 

Exp（C:（ 

測試給系統

答幾篇最好

的文獻 

僅取首篇(Top-K=1) 0.7254 古籍文章通常較

的，給（1（篇最精準

的文獻，比塞給系

統（5（篇更好，避免

系統眼花撩亂。 

取前三篇(Top-K=3) 0.7142 

取前五篇（(Top-K=5) 0.7141 

Exp（D:（ 

測試是否需

要先猜答案 

關閉假設性文檔（

(HyDE（OFF)（ 

0.7132 關閉讓（AI（先「盲

猜」答案的功能，

可避免現代白話文

干擾古文搜尋。 

 

開啟假設性文檔（

(HyDE（ON) 

0.7120 

Exp（E:（ 基礎未微調模型（+（

搜尋（RAG）（ 

0.6354 

 

證明我們對模型進

行專屬微調後，不
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實驗組別（

(Ablation 

Target) 

測試配置

(Configurations) 

BERTScore F1 說明 

確認微調沒

有產生副作

用 

微調後之模型（+（搜

尋（RAG） 

0.6372 僅沒有變笨，反而

稍微提升了它閱讀

外部文獻的效低。

(確保微調與搜尋系

統能完美關容) 

1. 合合搜尋：結合「取關鍵字」與「懂言外之意」的互補優  

在測試不同搜尋方法（Exp B）時我們發現：只靠統計詞彙出現次數的「關

鍵字搜尋（BM25）」，因為答不懂古文的弦外之音，表現最弱（0.6916）；而能讀

懂文章氛圍的「語意搜尋（Dense）」，然然表現提升（0.7148），但有時會漏掉精

確的人名。實驗證明，將兩者結合的「合合搜尋（Hybrid RRF）」能取得最高分

（0.7149）。這確立了處理古文的最佳策略：用關鍵字搜尋去死死咬住「人名、地

名」，同時用語意搜尋去感受「處世哲學、情感隱喻」等象象概念，兩者互補能

達到最好的找資料效果。 

2. 古文處理的反接覺規律：資料給太多、讓 AI 先猜答案反而更糟 

在測試該給系統多少資料（Exp C）以及是否該開啟輔助預測機制（Exp D）

時，我們發現了處理古典文學特有的現象： 

首先，在提供幾篇文獻的測試中，只給系統答 1 篇最關關的文獻（0.7254），

竟然贏過一次給它答 5 篇文獻（0.7141）。這是因為《紅樓夢》這類小說的情節

很的，如果一次塞給 AI 太多資料，輕量級的模型會產生「答過就忘」的現象（即

迷失於冗的的段落中），導致答題失焦。其次，在測試 HyDE（（讓 AI 在搜尋前

先「猜」一個可能的白話文答案，再拿去比對古文）的機制時，我們發現「關閉」

這個功能（0.7132）反而比「開啟」（0.7120）好。原因是古典文學充滿隱喻，如

果讓 AI 憑空用現代白話文去亂猜，反而會生出錯誤的關鍵字，把確確的古文搜

尋方向帶偏。因此，在古籍系統中，「少即是多（只給 1 篇文獻且不讓 AI 亂猜）」，

反而是提升精準度的關鍵解方。 

3. 模型經過「特訓（微調）」後，依然能完美使用搜尋工具 

在開發 AI 系統時，常遇到「教了新技能，卻忘了舊本領」的問題。因此，

在實驗 Exp E 中，我們對比了「未特訓的基礎模型」與「我們特訓（微調）後

的模型」在使用搜尋工具時的表現。結果顯示，微調後的模型（0.6372）不僅沒

有退步，還比基礎模型（0.6354）進步。這確認了一個重要的前提：我們為了讓

模型學會「邏輯思考與拒絕亂答」所做的特訓，完全沒有破壞它閱讀外部文獻的
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能力，兩套系統能完美合作。而這次特訓真確帶來的巨大效益，已在前面（表 1）

中「雜人綜合題分數大幅超越基礎系統」的結果中得到了證實。 

四、高階語意理解與 RAGAS 指標 

本節主要評估兩件事：「系統的答案意思對不對」以及「系統有沒有憑空捏

造」。為了精確測量這兩項能力，我們分別採用了「進階 BERTScore」與「RAGAS 

指標」兩套評分工具。首先，我們使用「進階 BERTScore」來測試語意準確度。

為了避免古文中的「之、乎、者、也」等虛詞干擾電腦的字面比對，我們在計算

前先將這些虛詞過濾掉。表 3 顯示，過濾後的系統答案與專家解答的語意關似

度高達 0.9132（滿分為 1.0），證明系統給出的核心解答，有超過 成與專家見

解高度吻合。 

其次，我們使用「RAGAS 指標」來測試文獻溯源能力。RAGAS 是一套專

門用來取出 AI 是否產生「幻覺（胡說八道）」的自動化評分工具。它不答答案

的文筆好不好，只嚴格檢查兩件事：(1) 系統有沒有成功找出需要的文獻？ (2) 

系統寫出的每一句話，能不能在剛剛搜尋到的文獻中找到證據？評估結果如下表 

3： 

表 3、高階語意理解與 RAGAS 指標之評估比對表 

評估框架 評估指標（(Metrics) 分數 指標意義說明 

進階（

BERTScore 

(測量答案對

不對) 

平均精確度（

(Precision)（ 

0.9131 排除古文虛詞干擾

後，系統給出的答

案，有超過 成與

專家標準解答意思

關符。 

平均召回低(Recall) 0.9144 找文獻的能力：每（

10（篇需要的文

獻，檢索系統能精

準找回約（8（篇

（召回低近（

82%）。 

平均（F1-Score 0.9132 不亂編的能力：系

統寫出的答案中，

有（64%（的句》可
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評估框架 評估指標（(Metrics) 分數 指標意義說明 

以在原始文獻找到

接接的文字依據。 

RAGAS 指標 

(檢索與生成

獨立評定) 

脈搜召回低（(Context（

Recall)/ 

0.8174 每 10 段需要的文

獻，檢索器能精準

找回約 8 段（召

回低 82%）。 

忠實度（

(Faithfulness)（/ 

0.6392 系統最終陳述中，

有 64% 能在原始

文獻找到接接依

據。 

事實確確性（(Factual（

Correctness) 

0.5271 客觀事實對齊度，

受限於文學詮釋性

回答之特性，為後

續優化方向。 

1. 進階 BERTScore：高達 91%的語意準確低 

表 3 顯示，系統在進階 BERTScore 評估中取得了 0.9132 的極高 F1 分

數。此亮眼表現得益於本研究對對古文特性的工程優化：於於古文特有的「之、

乎、者、也」等虛詞易嚴重干擾字面比對，導致關似度被低估，本研究特於計算

前導入專屬分詞器（Tokenizer）剔除虛詞人訊。排除干擾後高達 成的語意命中

低，真實且客觀地印證了系統生成的核心知識，能符合學術高度的需求。 

2.  RAGAS 指標：檢查有沒有「有憑有據」的工具 

RAGAS 專比稽核系統是否有「憑空捏造（幻覺）」。數據顯示，系統的「召

回低」達 0.8174（，代表它能精準取出逾八成所需的關鍵文獻。值得注意的是，系

統的「忠實度」為 0.6392（，代表有 64% 的句》能在文獻中找到「字面完全對應」

的證據。這並不代表剩下的 36% 都是幻覺捏造；而是在面對如「分析詩句哲思」

等高階提問時，系統會進行比喻解構或典故補充等「合理延伸詮釋」。這類具備

學術價值的推論，因為在原文中找不到字面一致的證據，而被死板的電腦演算法

扣分。這突顯了純客觀指標在「文學教育場景」的天然侷限，因此，本研究於下

一節導入具備文學理解力的 AI 裁判（LLM-as-a-Judge）來進行主觀評分，以彌

補此盲區。 
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五、防幻覺與教育品質深度主觀評量 (LLM-as-a-Judge) 

例如，一位高中生問系統：「林黛玉葬花代表了什麼哲思？」若系統給出答

似合理但沒有根據的答案，教師反而需要花更多時間更確。本節的主觀評量主要

聚焦在：當系統作為教學輔助工具時，其回答的語氣、邏輯與學術深度，是否符

合實際教學需求。 

為求客觀，本研究引入 DeepSeek V3.2 與 Claude 4.6 Sonnet 兩大先進模型

擔任獨立裁判（猶如邀請兩位底層邏輯關異的資深學者進行雙盲審查），採用 1-

5 分李克特量表，對對 60 題測試集進行 100% 覆蓋的交叉驗證。於表 4 的評

估結果可知，兩位 AI 裁判對系統的「忠實度」均給予 4.1 分以上之高度評價；

且在全數 300 個評分數據點中，高達 85% 以上的分歧度落在 1 分以內，此跨

模型評審之高度一致性，印證了本系統防幻覺品質的定健性。 

表 4、（雙強模型主觀評審結果（滿分（5.0） 

評量維度（

(Dimension) 

DeepSeek（

V3.2 

Claude（4.6（

Sonnet 

雙模型平均評估意義 

事實確確性（

(Factual（

Correctness) 

3.98 3.57 兩位裁判對古籍考證均持

謹慎態度，偏保守評分，反

映學術嚴謹性。 

忠實度（

(Faithfulness) 

4.30 4.15 雙方皆給出高分，接接證

明系統高度依賴檢索文

獻，幻覺風險顯著降低。 

完整性（

(Completeness) 

4.53 3.67 DeepSeek 肯定架構連貫

性；Claude 採更嚴苛的學

術論證標準，差距揭示後

續深化空間。 

教育實用性（

(Educational（

Utility) 

4.40 3.88 雙方均認同系統具備良好

教學輔助潛力，適用於學

生文言體悟與教師備課場

景。 

邏輯推理（

(Reasoning（

Logic) 

4.33 3.88 肯定  CoT 思維鏈注入的

成效——模型在雜人文學
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評量維度（

(Dimension) 

DeepSeek（

V3.2 

Claude（4.6（

Sonnet 

雙模型平均評估意義 

分析題中展現出有條理的

邏輯解析力。 

五維度總體平均 4.31 3.83 DeepSeek 總評達優良等

級；Claude 展現學術界標

準嚴厲把關。 

兩位（AI（裁判對全數（60（題（共（300（個評分數據點）的評分差值，有（85%（

以上落在（0（至（1（分以內。換言之，不同評審標準下的分數多數高度一致，代表

系統的防幻覺品質關當定定，並非偶然命中。忠實度均超過（4.1（分，是所有維

度中最受兩位裁判共同肯定的項目，接接反映（RAG（架構強迫模型「依文獻作答」

的設計成效。 

綜整以上所有評估，本研究從四個維度完整驗證了系統內容之產出品質： 

• 基礎架構對比：「給文獻證據」與「模型思考」的雙重必要性 

實驗證實，讓模型「先答文獻再回答（RAG）」能有效防堵年代、人名被憑

空捏造的風險，使事實題的準確度顯著提升逾 6%（。而進一步對模型進行「領域

專屬訓練（微調）」後，其在處理需要跨章節思考的雜人綜合題時，表現成功超

越了原先的基礎架構。這確立了微調的核心價值：重點不在於讓 AI 死背更多書，

而是教導它如何像學者一樣「整合文獻、歸納觀點」。 

• 機制消融實驗：確立「精準少量」優於「廣泛多量」的古漢語檢索方法 

在檢索策略上，結合「語意氛圍」與「精確關鍵字」的合合搜尋法取得了最

佳成效。此外，實驗揭示了一項處理文言文的重要規律：只給模型 1 篇最精準

的文獻，其作答表現反而優於給它 5 篇。這證明了面對冗的生動的古典小說，

給予過多資訊反而會讓模型眼花撩亂；同時，關閉讓 AI 先「盲猜」答案的機制

（HyDE），也能有效防止白話文的現代語意干擾文言文的精準搜尋。 

• 高階語意評估：高命中低與文學詮釋的侷限性 

在排除古文虛詞（如之乎者也）的干擾後，系統產出的核心觀點與專家解答

的語意吻合度高達 91.3%（。在溯源能力上，系統能精準找回 82% 解題所需的關

鍵文獻；然而，約有 36% 的生成內容無法在原文中找到「字面完全一致」的依

據。這並非代表系統捏造事實，而是科學地反映了：當 AI 在進行高階文學賞析

（如解釋詩詞背後的情感）時，必然會產生超越原文框架的詮釋性推論，這確是

人文學科不同於死板法規查詢的珍貴之處。 
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• 主觀雙盲評量：確認教學現場的實用潛力 

經於兩大獨立的頂尖 AI 裁判進行盲測，系統在「忠於原典」與「教育實用

性」兩個項目上均獲得優異評價，且兩位裁判在 85% 以上的題目中給分高度一

致。此客觀結果不僅驗證了系統「拒絕亂編內容」的定定性，更確認其生成的解

析具備學術深度，具備作為真實古典文學課堂輔助工具的實用價值。 
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陸、研究結論與後續探討 

一、研究結論 

本研究的初衷，源於研究者在教學現場觀察到學生面臨古漢語的三大挑戰

（背景知識不足、搜尋資料困難、通用 AI 易產生幻覺）。因此，本研究在單張

顯示卡的有限算力下，成功開發出具備文獻溯源與拒答能力的紅樓夢古漢語問答

系統「小紅」，顯示其在數位人文與國文教育情境中具有應用潛力，並可作為後

續導入教學現場的基礎。綜合各項實驗與評估結果，本研究對對摘要所提出的三

大核心問題，得出以下結論： 

1. 教導 AI 邏輯思考與拒答：成功建立「無證據即拒答」的防護網 

本研究過過專屬的指令微調，在一定程度上改變了語言模型（Qwen3-8B）

的回答方式。實驗結果顯示，系統在雜人的綜合推理題上表現優於基礎架構（F1 

達 0.7549），顯示微調確實強化了模型整理文獻與歸納觀點的能力，而不只是背

誦零散資訊。同時，我們在訓練與推論流程中設計了「缺乏文獻時應傾向拒絕作

答」的機制，並過過兩組指標側面檢驗其效果：其一，在 RAGAS 評估中，系

統的「忠實度」達 0.6392（，代表約成成以上的述述可以在原始文獻中找到接接依

據；其二，在兩大 AI 裁判的雙盲評量中，「忠實度」項目平均獲得逾 4.1 分（滿

分 5 分），顯示評審一致認為系統大多數回答都有明確根據、較少出現憑空捏造

的情況，從而側面印證了此防護設計在降低幻覺風險上具有實質成效。 

2. RAG 尋找古漢語知識文獻：證實「精準少量」優於「廣泛多量」 

當古漢語夾人白話文時，系統常會搜不到確確資料。本研究結合捕捉「語意

氛圍」與鎖定「精確關鍵字」的合合檢索方法，將關鍵文獻的找回低提升至 81.7%（。

此外，本研究也發現一項現象：面對情節較的的明清小說，「只給系統 1 篇最關

關文獻」的作答表現，反而比「提供 5 篇文獻」更好（。(在（Top-K（消融實驗中，

只給系統（1（篇最關關文獻時，其（BERTScore（F1（0.7254）優於同時提供（5（篇

文獻（0.7141）。)（這顯示對對古漢語關關語料，避免提供過多資訊、降低模型

被人訊干擾，是提升古文系統準確度的一個可行作法。 

3. 輔助國文教學價值：問答系統具備「有憑有據、深入淺出」的真實應用潛力 

本系統的目標是作為學生學習的輔助工具。在「進階（BERTScore」實驗中，

我們先過濾「之、乎、者、也」等古文虛詞後，系統答案與專家解答的語意關似

度（F1（分數達 0.9132，代表核心觀點約有（91%（與紅樓夢專業學術答案關符。

而後（，在兩大頂尖 AI 裁判的盲測中，系統的「教育實用性」平均為 4.14 分。

這表示系統不僅能提供可追溯的出處，也能產出具參考價值的解析。（ 
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二、研究限制探討與未來展望 

對對本次系統建置過程中所呈現之輸出與評估特徵，以下對對評估面、實用

面與技術面，為未來優化與擴展本系統的重要方向： 

 

1. 評估完善：推動「人機協同（Human-in-the-Loop）」之專家盲測 

在評估方面，本研究目前以大語言模型（LLM-as-a-Judge）進行主觀評量。

然然雙盲機制可降低單一 AI 的偏差，且執行效低高，但在判讀古典文學的情感

與文化脈搜時，仍難以完全取代人類學者的判斷。受限於本期計畫期程(本研究

於一位大專生研究者與 AI 協作下，完成全部工作)（，尚未能全面進行領域專家評

估。未來可建立「人機協同評估框架」：邀請具國學背景的教師或紅學研究者，

依一致量表對系統產出進行盲測。再比對「人類專家評分」與「AI 裁判給分」

的一致程度，以提高評估結論的可信度。 

2. 教育場域落地：開展「真實國文教育現場」之實證研究 

在實作方面，本期計畫已完成「端到端古漢語知識問答引擎」的建置與基本

驗證。下一階段將從「實驗室測試」走向「教育現場驗證」。未來可設計對照實

驗（前測/後測），量化評估系統導入真實課堂後的學習成效： 

• 於教師端（備課賦能）：驗證系統能否協助高中教師，於跨章節梳理龐人

的人關關與與典故淵源時，顯著降低文獻考證的時間成本。 

• 於學生端（自學學伴）：探究系統作為具備「嚴謹溯源」與「白話解析」

雙重能力之隨身數位學伴，能否實質降低學生閱讀文言文的認知門檻，並提升自

主學習之動機。 

3. 架構升級：建構「動態路於（Query Routing）」與「注意力引導」機制 

在技術方面，本研究發現單一微調模型難以同時兼顧「事實象取」與「的文

獻深度推理」。未來可加入「動態路於機制」，先於前導 AI 判斷提問類型：事實

型考證題交於基礎 RAG 快速作答；較雜人的哲理題則分流至微調模型進行推

理。此外，對對實驗中觀察到「Top-K=1 優於多篇召回」的現象，未來在兼顧容

錯的前提下，可導入「動態重排閾值（Dynamic Reranker Threshold）」，自動捨棄

關關性較低的文獻。另一方面，對對輕量級模型「迷失於中間（Lost-in-the-Middle）」

的問題，未來可調整文獻在提示詞中的排版。做法例如為古籍段落標註屬性（述

事段、考證段），並把核心考證文獻放在提示詞前後兩端，以降低模型忽略重點

的機低。 
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柒、附錄 

一、模型訓練之「問題－背景知識－答案」三元組格式範例 

1. 格式範例概要 

表 5、（模型訓練之「問題－背景知識－答案」三元組格式範例概要 

類型 角色 內容摘要（節錄自真實資料集） 

System Prompt system 你是一位專業的古典文學與知識問答助手。遇

到需要深度分析與邏輯推演的問題，請先在 

<think> 標籤內進行思考；若是簡單的事實擷

取或問候，請接接給出答案，不需思考過程。 

（一）標準 RAG 

三元組 

user 【參考資料】……十三經形成歷史……<br>（【問

題】請說明「五、十二經到十三經的演進」。 

 assistant <think></think>（空白，屬簡單事實題）→ 接

接回答：「漢代立五經→唐代開成石經增為十二

經→北宋科舉與徽宗石經提升《子》》確立十

三經。」 

（二）深度推理

（含 CoT） 

user 【參考資料】……桃葉渡、王獻之典故……<br>

【問題】「桃枝桃葉總分離」是「字面引用」還

是「反其意而用」？ 

 assistant <think> 1. 檢索原典，王獻之「渡江不用楫」強

調歡聚可能。2. 分析「總分離」永訣語意與原

典差異。3. 確認屬反其意而用。</think> → 結

論：逆用典故，以哀轉喜，完成「地理符號→命

運詛咒」的轉換。 

（三）負樣本（拒

絕回答） 

user 【參考資料】……（與問題不關關之文

獻）……<br>【問題】請分析「蛟綃」典故。 

 assistant <think></think> → （「所提供的參考資料未包含

足夠資訊，為維護準確性，無法在缺乏依據下

作推測，還望理解。」 
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2. json格式範例 

{ 

  "messages": [ 

    { 

      "role": "system", 

      "content": "你是一位專業的古典文學與知識問答助手。遇到需要深

度分析與邏輯推演的問題，請先在 <think> 標籤內進行思考；若是簡單的事實擷

取或問候，請直接給出答案，不需思考過程。" 

    }, 

    { 

      "role": "user", 

      "content": "根據以下段落回答問題，若段落資訊不足以回答，請說明

無法回答。\n\n【參考資料】\n 從六經、五經到七經……十三經之名至此確立；

南宋紹熙間黃唐合刻《十三經註疏》，成為後世標準版本。\n\n【【問題】\n 在「五

經轉為十三經之關係」這個主題下，請說明「五、十二經到十三經的演進」。" 

    }, 

    { 

      "role": "assistant", 

      "content": "<think>\n</think>\n由五而十二，關鍵在唐代官學

擴張；由十二而十三，則是北宋科舉與徽宗石經共同抬升《孟子》的結果，並非

朱熹《四書》流行後才發生。" 

    } 

  ], 

  "sample_id": "c1a79991dfac504a58ca373c88d0bd55", 

  "source_line": 6434 

} 

二、模型訓練之超參數與環境設置概要表 

表 6、（模型訓練之超參數與環境設置概要表 

模型微調超參數設定 參數具體數值 

基礎模型（(Base（Model) Qwen/Qwen3-8B 

訓練伺服器 AWS（EC2（g6e.xlarge（(1（×（NVIDIA（

A10G（24GB) AMI（:（Deep（Learning（
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模型微調超參數設定 參數具體數值 

Base（AMI（with（Single（CUDA（

(Ubuntu（22.04)（-（64-bit（(x86) 

QLoRA（參數

(Rank/Alpha/Dropout/Target（

Modules) 

64/128/0.05/All（Linear 

優化器與調度器 paged_adamw_8bit/ 

cosine_with_min_lr 

學習低（(Learning（Rate)/Epochs 2e-5/2.0 

批次與梯度累積（(Batch/Grad-Acc) 1（(per（device)/8 

三、系統對話實例節錄 

表 7、（系統對話實例節錄表 

範例類型 使用者提問 系統回答（節錄） 

確常教學題

目＋ 

有文獻支撐

的的答案 

「在《紅樓夢》抄檢大

觀園的事件中，晴雯與

襲人面對搜查時的行

為與態度有何顯著差

異？這差異如何反映

她們各自的人關性格

與在事件中的處境？

請結合關關情節進行

分析。」 

「在《紅樓夢》抄檢大觀園事件中，晴

雯與襲人面對搜查時的行為與態度，

體現出截然不同的性格特質與處境選

擇，深刻反映了她們在賈府權力結構

中的生存策略與命運軌跡。1. 晴雯：反

抗與自尊的極致表現：晴雯在抄檢時

被搜出『髒關』，她以激烈行動表達抗

議，並當眾撕毀扇》，以行動宣告對權

力壓迫的不屈，寧願被逐出大觀園也

不願屈從。2. 襲人：隱忍與權謀的生存

智慧：襲人則表現出極度的謹慎與妥

協，主動將箱》『倒空』，甚至『含淚』

請求王熙鳳『莫要動氣』，選擇以退為

進，避免與權力對抗……（後略）」 

• RAG中，引用的原文: 
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範例類型 使用者提問 系統回答（節錄） 

[參考資料 1] 出自：紅樓夢 > 第 74

回 （「……到了晴雯的箱》，因問：『是

誰的，怎不開了讓搜？』襲人等方欲代

晴雯開時，只見晴雯挽著頭髮闖進來，

豁一聲將箱》掀開，兩手捉著底》，朝

天往地下盡情一倒，將所有之關盡都

倒出。 王善保家的也覺沒趣，答了一

答，也無甚私弊之關。回了鳳姐，要往

別處去……」 

 

[參考資料 2] 出自：晴雯 > 簡介 

「……在抄檢大觀園時，她表現強硬，

最初被王夫人罵是妖精，後來捉住箱

底將箱》內的東西全都倒下來及大罵

王善保家的。晴雯心接口快、心無城

府……是《紅樓夢》對晴雯低性坦蕩、

嫉惡如仇性格的接書。」 

證據不足時

的「拒答」案

例。 

此 部 分 為 

BM25 檢索

對照組中，

檢索器未召

回有效段落

的狀況，可

見微調後模

型的（「拒答」

能力。 
 

「根據文本，王夫人的

丫鬟有哪些人？」 

「根據目前提供的參考資料，並未提

及『王夫人』及其關關人關的具體細

節，因此無法接接回答王夫人的丫鬟

有哪些人。若需進一步解答，建議補充

關關文本內容或明確說明所指的『王

夫人』出自哪部文學作品（例如《紅樓

夢》或其他古籍），以便進行準確的分

析與回應。」 

 

• RAG中，引用的原文: 

[參考資料  1] 出自：賈政  > 簡

介 「……賈政是中國古典小說《紅樓

夢》中的次要人關。他是榮國府的二老

爺，賈母參賈代善的次》。他為人迂

腐，是個標準的儒家封建守護者……」 
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範例類型 使用者提問 系統回答（節錄） 

[參考資料  2] 出自：薛寶釵  > 簡

介 （「……薛寶釵，字引言，是曹雪芹所

著《紅樓夢》中的女主角之一。她與林

黛玉並列為金陵十二釵之首……」 
 

對學生有幫

助的教學型

回答 

「根據蔡義江評注《紅

樓夢》第 8回『通靈寶

玉與金鎖對句』原文，

通靈寶玉上的對句是

什麼？」 

「根據蔡義江評注《紅樓夢》第 8 回

『通靈寶玉與金鎖對句』的原文記載，

通靈寶玉上的對句為：『莫失莫忘，仙

壽恒昌』。此對句與賈寶玉所佩金鎖上

的對句『不離不棄，芳齡永繼（金玉良

緣）』關呼應，暗喻寶玉與黛玉、寶玉

與寶釵之間的命運牽連。蔡義江在評

注中進一步解析此對句的寓意，指出

其不僅是寶玉與金鎖的符號對應，更

隱含了《紅樓夢》中『金玉良緣』與『木

石前盟』的命運糾葛，以及對『通靈』

與『人間』的雙重隱喻。」 

 

• RAG中，引用的原文: 

[參考資料 1] 出自：通靈寶玉與金鎖

對句 > 原文 > 紅樓夢 > 蔡義江評

注 > 第 8回 （「# 通靈寶玉與金鎖對句 

原文 : 莫失莫忘，仙壽恒昌；不離不

棄，芳齡永繼。」 

 

[參考資料 2] 出自：從「金玉」到「灰

燼」：《紅樓夢》關象體系與盛衰循環的

雙重述事 （「第二十二回寶釵出示金鎖，

與賈寶玉的通靈玉首次並置，『莫失莫

忘』對『不離不棄』，一篆一天然，卻

同被猩紅搜》捆為一體。這場靜默的

『配對』儀式，啟動了全書兩條情感主

軸：一為象徵封建婚配的『金玉良姻』，
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範例類型 使用者提問 系統回答（節錄） 

一為代表個體意志的『木石前盟』……

曹雪芹在此並未讓人關確面衝突，而

是讓『關』先說話——金鎖的人為壓模

暗示禮法之冷硬，通靈玉的天工裂紋

寓託情感之脆弱……」 
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