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研究計畫內容 

一、摘要 

本研究計畫旨在開發基於檢索增強生成大語言模型 (Retrieval-Augmented 

Large Language Models, RA-LLMs) 訓練策略的古漢語知識問答系統，以解決學

生在古漢語學習中面臨的挑戰，特別是在理解典故、歷史事件和文化思想等需要

較多背景知識方面的困難，並滿足學生的即時性學習需求。研究方法採用「LLMs 

First」的序列訓練策略，集中升級檢索模組 (Dense Passage Retriever, DPR) ，並與

生成模型 (GPT-4o) 無縫結合，實現高精准度的知識生成與查詢。本研究預期開

發一款能即時回答古漢語知識問題的智慧問答系統，以提升學生學習效率，促進

國文教育數位化。同時，這一系統將檢驗 RA-LLMs 技術在古漢語處理中的應用

效果，並為教育科技與數位人文領域提供創新解決方案。 

二、研究動機與研究問題 

（一）研究動機 

古漢語知識作為中華文化的核心組成部分，蘊含豐富的文學、歷史、哲學與

藝術內涵，是理解中華文化精髓的重要途徑。然而，古漢語學習對學生來說挑戰

重重，尤其是在語文考試或課堂學習中，常涉及典故、歷史事件或文化思想等專

業知識，這些內容需要具備深厚的背景知識與對文化內涵的理解能力。以學生群

體（如初中生、高中生及大學生）為例，他們在學習過程中常面臨以下三大難題： 

• 背景知識不足：面對文言文中的歷史典故或哲學思想，由於缺乏相關背

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（如字典和參考書）檢索效率低，網路

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。 

• 生成模型的局限：雖然如 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。 

有鑒於上述挑戰，學生需要一款即時、高效且專業的智慧學習輔助工具，

來幫助他們解決古漢語學習中的困難，提升學習效率與成效。因此，本文提出

基於檢索增強生成技術（RAG）的學習輔助系統，結合檢索模組（Retriever）
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與生成模組（Generator）的優勢，在生成答案前主動檢索相關專業知識，確保

回答的準確性與可靠性。為進一步提升系統效能，本研究引入檢索增強生成大

語言模型訓練（RA-LLMs Training），透過優化檢索器訓練，精准提取古漢語文

本所需的背景資料，增強生成模組的專業性與結構化表現。本研究的最終目標

是開發一款智慧輔助工具，能即時解決學生在古漢語學習中遇到的知識難點，

並促進國文學習的便利性與成效。同時，該工具有潛力推動教育數位化進程，

並成為數位人文研究中的創新應用。 

（二）研究問題 

基於以上研究動機，本研究聚焦於以下核心問題，力求通過技術創新解決

學生在學習古漢語時面臨的背景知識不足與即時性需求的挑戰，並驗證工具在

提升學習效率的成效。因此，核心研究問題在於： 

• 基於檢索增強生成大語言模型（RA-LLMs）的古漢語知識問答系統，是否

可以有效説明學生克服古漢語學習中背景知識不足與即時性學習需求的

挑戰，從而提升學習效率？ 

三、文獻回顧與探討 

（一）、古漢語資訊處理技術的研究現狀與方法 

1. 古漢語資訊處理技術研究 

古漢語資訊處理技術與專業大語言模型的研究，不僅是古籍文本數位化處

理的關鍵支柱，也是推動數位人文研究與文化傳承的重要力量。其核心目的也

是解決古籍整理、語言、國文教育及數位元元人文研究中的文本處理問題。由

於古籍文本多數缺乏標點符號或分詞標注，這些技術的目標在於提升文本解析

的精確性與自動化程度。因此，本部分先從句讀標點、分詞與詞性標注、文白

翻譯等技術方向之方面，探討古漢語智慧處理的研究現狀與未來發展。 

(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和結構標記，從而提高文本的可讀性和研究效率。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

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

而有研究者利用雙向迴圈神經網路（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
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題，並提升了整體準確性 (俞敬松 et al., 2019) (袁義國 et al., 2022)。 

(2) 分詞與詞性標注 

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，源于其單

音節詞主導的特性和靈活的語法結構。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穩定增長的趨勢 (邱冰 

& 皇甫娟, 2008) 。對對特定文本的應用，有研究透過條件隨機場模型進《孟子》 

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和準確性 

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

模型，顯著提升分詞準確率至 97.47％，在古典文獻處理中表現出色 (黃水清 et 

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、詞性標注與斷句的聯合處理，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《語料庫，並基於

Transformer模型進《翻譯實驗，獲得了較高的 BLEU評分 (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遮罩 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

標注資料稀缺且品質有限，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和解析古籍文本，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和模型研究

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資料。 

這就需要通過大型語言模型的多工學習能力與小樣本學習特性解決以上問

題。多工學習能力，即模型可以同時執《句讀、典故識別、文白翻譯等多種任務，
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而小樣本學習特性，即是在有限語料的條件下，通過小量標注資料微調以提升處

理精度。因此，大語言模型的建構，有為古漢語資訊處理的趨勢。 

2. 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「荀》」（Xunzi-Qwen-Chat）○1是其中一個

重要的專業化探索。「荀》」模型基於 Qwen-7B-Chat的架構，經過對對孟四庫全

書 等古漢語語料的微調，旨在提升古籍處理與語義分析的專業表現。而另，「九

思」模型則結合多模態技術，聚焦于古籍文本的語意解讀與圖文融合場景，展現

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

另，，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、長文本處理及歷史

知識掌握三方面的能力評估 (Wei et al., 2024)。 

實驗顯示，「荀》」模型在歷史知識任務中表現尚可（正確率 60.20%），但在

長文本理解（僅 30.87%）和少樣本學習上表現不如同規模的通用模型（如 Qwen-

7B-Chat和 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，特別是在長文本處理及連貫性分析方面，中文通用大模型（如 GLM和

ERNIE系列）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)。 

雖然大語言模型在語言理解和生成上表現優異，但依然存在一些難以克服的

內在缺陷。例如，幻覺現象（Hallucination），即模型可能會生產出不準確或無中

生有的內容；知識過時，即模型內部的知識隨著時間推移可能會失效，特別是在

面對需要最新資訊的任務時表現不佳；再訓練與微調需要較高成本，且需要較高

的算力要求。面對這些問題，檢索增強生成技術（RAG）成為另一個重要解決方

案。RAG 方法通過，部知識檢索補充模型的內部知識，能有效提升生成文本的

準確性和相關性，很適合於古漢語回答此較需要專業化答覆之領域。 

（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，部知識庫中的相關資訊，輔助大型語言模

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

法，其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，部知識。 

○1  參見：https://github.com/Xunzi-LLM-of-Chinese-classics/XunziALLM。 

https://github.com/Xunzi-LLM-of-Chinese-classics/XunziALLM
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首先，RAG（Retrieval-Augmented Generation）的基礎運《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

開來源資料或內部資料庫的檔進《索引編制。接著進入檢索階段，系統會根據使

用者的查詢，從，部資料庫中提取相關的文本資料。 

隨後，這些檢索到的文本會被整合至語言模型的輸入中（通常語言模型直接

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）因訓練資料靜態或不

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

應對動態變化的需求(Lewis et al., 2021)。 

圖一、RAG 基礎運《框架 (LLM下的雪花代表可不須再《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，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准的問題。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，，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)。 

 

圖二、RA-LLMs Sequence Training中 LLMs 優先訓練之運《框架 
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如以上圖二所示，以 Sequence Training中「LLMs 優先訓練運《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）。由於這裡採用的是「LLMs 優先」的設定，首先由上

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 通常由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《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。 

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《訓練、進《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，檢索器和 LLMs 互相配合，實現「檢索 + 生成」的結合。

透過檢索器即時更新的資訊，生成內容的準確性和相關性得到了提升。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，，隨著技術的不斷發展，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和生成的精

准性 (Peng et al., 2024)。 

綜上所述，在古漢語綜合知識問答等需高度文獻佐證的應用場景中，結合檢

索增強生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）的即時知識調用能力與大型

語言模型（Large Language Models, LLMs）的強大語言理解與生成能力，基於 RA-

LLMs （檢索增強大型語言模型） 的架構尤為適合。特別是在 Sequence Training 中

採用「LLMs 優先訓練」的運《框架，該方法以生成模組（LLMs）作為核心，

確保其生成能力穩定後，再重點訓練、優化檢索模組（Retriever），有效彌補模型

內部知識過時或不足的問題。 

四、研究方法及步驟 

（一）、研究方法 

在知識密集型任務中，尤其是古漢語綜合知識問答這類需要高準確性和即時

性的應用場景，檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）技術的結
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合為傳統大語言模型（LLMs）提供了有效的解決方案。然而，由於 RAG 中檢

索模組（Retriever）與生成模組（Generator）的協同運作需要精確對接，訓練策

略的選擇至關重要。 

因此，在 RA-LLMs （檢索增強生成大語言模型） 的訓練過程中，採用 LLMs 

優先的序列訓練方法 顯得尤為重要。LLMs優先的序列訓練方法的核心邏輯是在

訓練過程中優先確保生成模組的穩定性，將 LLMs 的參數固定（Frozen），並重

點優化檢索模組（Retriever）。這種策略帶來以下幾點關鍵優勢： 

1. 提升訓練效率：避免對生成模組重複微調，顯著降低了算力與資源需

求。 

2. 保障生成穩定性：優先完成 LLMs 的訓練，確保其生成語言的流暢性與

結構完整性不受後續檢索模組調整的影響。 

3. 動態優化檢索能力：將訓練重點放在檢索模組上，有助於實現即時的知

識補充與精准的，部資料引用，彌補 LLMs 知識的靜態化問題。 

基於上述考慮，本研究設計了一個適應古漢語綜合知識問答的 RA-LLMs 訓

練框架，並採用 LLMs優先的序列訓練方法，以開發出高效、準確、專業的智慧

輔助系統。 

（二）、研究步驟 

基於以上方法，研究步驟包含以下關鍵部分： 

1. 知識庫構建 

以中學、高中、大學中文系教科書內容、大學入學考試國文題目及其網路公

開詳解為主要資料來源，並引入古籍等公開資料以擴展語料範圍。資料經過分段

處理，每段約 100 至 300 字（Passage），確保語義處理時的上下文完整性與檢

索結果的準確性。 

最後，透過稠密向量編碼技術（如 BERT 或 Contriever 模型），將文本段落

轉換為高維向量，並構建基於 FAISS 的高效向量索引系統，支援快速檢索。所

有這些過程均在 Azure 平臺上完成，確保分散式處理和資料安全性。 

2. 檢索模組訓練 

檢索模組的訓練設計採用 Dense Passage Retriever (DPR)，是一種基於雙塔

編碼器（Bi-Encoder）的檢索架構，能有效抓取查詢與段落之間的深層語義關係，

大幅提升檢索的準確性與效率 (Karpukhin et al., 2020)。檢索模組訓練資料來源

包括人工標注的問題與答案對以及 GPT-4o 自動生成的問題變體，進一步擴充
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語料多樣性。透過對比學習（Contrastive Learning）方法，最大化正樣本的語義

相似性並最小化負樣本的相似性，進《模組訓練。最終優化採用交叉熵損失函數

（Cross-Entropy Loss），確保檢索模組具備高精確度與語義敏感性。此訓練過程

預計利用 Azure 提供的 GPU 叢集進《大規模分散式訓練，加速模型訓練。 

3. 檢索與生成整合 

對對生成需求，本研究設計了適配  GPT-4o 的提示工程（ Prompt 

Engineering），將檢索結果與使用者查詢相結合形成生成輸入。而後，在 Azure 

平臺上部署研究環境，進《多組檢索生成模式的對比測試，評估檢索模組對生成

效能的貢獻。 

4. 系統效能評估 

在評估系統效能時，本研究將著重於檢索模組與生成模組的綜合表現。檢索

模組的準確性將透過平均精度 (MAP) 與 P@k 等指標進《評估，並分析多樣性

指標以確保檢索結果涵蓋廣泛內容。 

生成模組的評估則主要基於 Wei 等人 (2024) 提出的 AC-EVAL 評估基準，

利用提示詞工程，測試系統在短文本理解、長文本處理及歷史知識掌握等方面的

能力。為確保生成內容評估的公正性與可靠性，本研究將參考該研究的評估方法

(李紳 et al., 2024)。邀請兩位中文研究所的碩士或博士生擔任評估員。對對每條

生成結果（包含模型與人類的作答），我們將提供三組匿名且隨機排序的答案，

以確保評估員無法得知答案的來源。評估員將被提供參考答案，並允許查閱相關

資料，以評估作答的準確性。評分標準如下： 

• 1 分： 答案正確、精准，且有助於理解。 

• 0.5 分： 答案接近正確，但存在部分問題或不清楚之處。 

• 0 分： 答案錯誤、離譜，可能誤導他人。 

為確保評估員對評分標準的理解一致，我們將首先進《試評估與討論，然後

再進《正式評估。最終的人工評估結果將分為「準確率」與「嚴格準確率」兩項

指標，兩者滿分皆為 100% 。「嚴格準確率」代表答案完全正確（得 1 分）的比

例，而「準確率」則代表答案完全正確與部分正確（得 0.5 分）的比例之總和。 

最終，基於以上研究方法與研究步驟的設計，我們可以設計如以下圖三之系

統架構圖，搭配架構圖之解說，以更加直觀瞭解此系統之實際架構： 
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圖三、基於 RA-LLMs 之古漢語知識問答系統架構圖 

此架構基於檢索增強生成技術（Retrieval-Augmented Generation, RAG），結

合大型語言模型（GPT-4o）與檢索模組（Dense Passage Retriever, DPR），以提供

高效、準確的古漢語知識解答。系統運《流程始於使用者查詢，用戶通過網頁應

用輸入問題，經由「問題分類器」分析後進《處理三類狀況。第一、若問題屬於

古漢語處理相關任務（如句讀標點、文白翻譯、典故解釋、字詞解釋），則交給

協力網站「AI太炎」處理相對應任務，而後返回結果；第二、若問題就是屬於古

漢語知識問題，則經檢索模組從知識庫中提取相關文本，並傳遞給生成模組回答；

第三、若為其他類型問題，則直接由生成模組生成答案。知識庫以 FAISS 向量

索引構建。同時，系統以 Azure Monitor 即時監控檢索與生成模組效能，收集性

能資料以優化檢索模組參數和實現知識庫更新，確保系統能動態適應使用者需求。

此架構利用問題分類器的智慧分流功能結合檢索與生成模組的優勢，不僅確保回

答的專業性與準確性，還兼具靈活性與高效性，以應用于教育與文化傳承等場景。 
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五、預期結果 

本研究致力於開發一款基於檢索增強大語言模型（Retrieval-Augmented 

Large Language Models, RA-LLMs）的古漢語知識問答系統，使用者能透過網頁

端簡單的聊天畫面(例如 ChatGPT)即時解答古漢語知識性問題，以及句讀標點、

文白翻譯、典故解釋、字詞解析任務。該系統整合了檢索模組（Dense Passage 

Retriever, DPR）與生成模組（GPT-4o），通過 Azure 平臺的監控系統（Azure 

Monitor）動態微調優化檢索模組參數，同時實現知識庫的即時更新，並輔以問題

分類器實現查詢分流，有效提升系統的回應準確性和專業性。此檢索增強生成模

組的結合，能改善生成模型對古漢語背景知識的掌握，避免產生偏誤資訊。 

透過此系統的開發與應用，該工具將有效提升學生理解國文學習中的難點，

促進國文教育的數位化發展，為教育科技領域提供創新解決方案。計畫之結果期

望能夠驗證該研究計畫之問題，即基於 RA-LLMs 的古漢語知識問答系統，在

多大程度上能夠幫助學生克服古漢語學習中的困難、是否有效解決即時性學習需

求，以提升其國文學習效率。此，，此計畫將檢驗 RA-LLM 技術在古漢語綜合

知識問答上的應用效果，並探索此類輔助工具在教育場景中的長期應用潛力。   
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