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基于 LLM Agent 的教务查询系统
设计与实现
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（南京传媒学院 传媒技术学院，江苏 南京 210007）
摘 要： 集成检索增强生成技术的大语言模型能较好地解决大语言模型的知识更新与“幻觉”问题，适用于教务查询

领域。考虑到教务查询领域的通用问题、特定领域问题，根据大语言模型的不同需求和用户反馈持续优化系统。首

先，利用基于 LLM的 Agent将文本分类模型与 RAG组成处理流程；其次，根据问题分类结果融合 Agent的记忆内容；再

次，调用大语言模型生成系统应答；最后，在框架中引入基于用户反馈的强化学习机制，以优化 Agent的记忆内容、查

询结果及结果融合。实验表明，在 Agent框架中引入文本分类模型可提升用户交互效率，降低大模型的调用开销；强

化学习机制虽增加了系统复杂度，但用户满意率会随着用户交互不断提升。

关键词： Agent；文本分类；强化学习；大语言模型；检索增强生成；教务查询系统

DOI：10. 11907/rjdk. 251195      扫描二维码阅读全文：

中图分类号：TP319      文献标识码： A 文章编号：1672-7800（2025）010-0149-06
Design and Implementation of Academic Affairs Inquiry System 

Based on LLM Agent
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Abstract： The integrated retrieval enhanced generation technology for large language models can effectively solve the problems of knowledge 
updating and "illusion" in large language models， and is suitable for the field of academic inquiry. Considering the general and specific issues 
in the field of academic inquiry， the system is continuously optimized based on the different needs of the big language model and user feed⁃
back. Firstly， use LLM based agents to combine the text classification model with RAG to form a processing flow； Secondly， based on the clas⁃
sification results of the problem， integrate the memory content of the agent； Again， call the big language model to generate system responses； 
Finally， a reinforcement learning mechanism based on user feedback is introduced into the framework to optimize the memory content， query 
results， and result fusion of the agent. Experiments have shown that introducing text classification models into the Agent framework can im⁃
prove user interaction efficiency and reduce the overhead of calling large models； Although reinforcement learning mechanisms increase sys⁃
tem complexity， user satisfaction rates will continue to improve with user interaction.
Key Words： Agent； text classification； reinforcement learning； large language model； retrieval augment generation； academic affairs inqui⁃
ry system

0 引言

大语言模型在自然语言处理领域的应用取得了突破

性进展，正逐步渗透到教育、医疗、法律等行业［1］。2023年

11月，Nature杂志发表论文称大语言模型正在重塑教育行

业［2］。 检 索 增 强 生 成（Retrieval-Augmented Generation， 

RAG）为大语言模型（Large Language Model， LLM）增加了

额外的知识库，解决了困扰大语言模型的“幻觉”和知识更

新问题。

目前，RAG与LLM的结合可有效利用通用知识与实时

知识，但在教务查询系统中不同问题对大语言模型的要求

并不一样。其中，通用知识要求大语言模型提供最终结

果；实时知识则通常借助大语言模型对查询进行重写，以
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检索得到更多的外部知识。为此，本文利用该特性，对

RAG 与 LLM 的集成架构进行改进，以在一定程度上提升

交互效率和用户体验。

1 相关研究

1.1　大语言模型

近年来，大语言模型研究取得了飞速发展。2023 年，

Google DeepMind 推出的 Gemini 大模型，在传统大模型的

基础上引入了对视频、语音、图片等的理解，实现了从 LLM
单模态到多模态的跨越［3］。2024 年，OpenAI 继 ChatGPT、
DaLLE之后发布的 Sora模型，在文本生成视频领域带来了

重大突破，使多模态成为了大语言模型的研究热点［4］。
Claude 是美国人工智能初创公司 Anthropic 发布的大型语

言模型家族，拥有高级推理、视觉分析、代码生成、多语言

处理、多模态等能力［5］。Claude基于强大的保障措施和原

则进行设计，提出“AI宪法”的概念，减少偏见、尊重隐私，

在提升安全性和透明度的同时减少了“过度拒绝”。

科大讯飞推出的新一代认知智能大模型星火大模型，

拥有跨领域的知识和语言理解能力，能基于自然对话方式

理解与执行任务，在专业知识方面表现较好，支持专业助

手，有数百个专业助手涵盖各个领域，能为用户提供较为

专业的帮助。文心一言是百度公司研发的知识增强大语

言模型，由于百度拥有丰富的知识图谱和大量的行业知

识，这些知识被整合到文心一言的训练过程中，使得模型

能更好地理解、处理相关问题，提供更准确、更有深度的回

答［6］。同时，文心一言可与百度的搜索引擎技术相结合，

利用搜索引擎的检索能力获取更多信息，从而提升回答的

准确性和全面性。DeepSeek 是深度求索公司推出的大语

言模型，通过优化混合专家模型（Mixture-of-Experts， 
MOE）架构，以超高的性价比获得了广大用户的青睐［7］。
1.2　检索增强生成

RAG是一种结合检索与生成技术的技术，引用外部知

识库的信息生成答案或内容，具有较强的可解释性和定制

能力，适用于问答系统、文档生成、智能助手等多个自然语

言处理任务［8］。RAG模型的优势在于通用性强、可实现即

时的知识更新，并通过端到端的评估方法提供更高效、精

准的信息服务。

从技术上来看，RAG 与 LLM 之间具有很强的互补性，

将 RAG 与 LLM 结合能更好地理解用户问题，从大量的文

本数据中检索出相关信息，为用户提供更准确、更全面的

答案［9，10］。早期，RAG技术仅在 LLM的基础上扩展了外部

知识库，对信息实施向量化并建立索引。具体为，用户在

使用LLM前，先对该外部知识库的向量进行检索以获取更

多信息，再将结果作为上下文提交给 LLM 进行处理，以实

现更精准的查询。目前，知识库检索方式包括：token 检

索、对数据块检索和对资源实体检索等［11-13］。此后，研究

人员开始将 RAG 与 LLM 进行更紧密的结合，分别针对查

询的前处理和后处理进行优化，通过查询扩展、查询重写、

查 询 增 强 、查 询 后 处 理 等 方 式 优 化 RAG+LLM 的

输出［14-17］。
1.3　基于大语言模型的Agent

为了解决 RAG+LLM 无法处理复杂任务的困难，研究

人员在 LLM 的基础上构建了大模型 Agent［18，19］。其中，

Agent具备环境感知、自主理解、决策制定及执行行动的能

力，通过感知、思考与行动的紧密结合完成复杂任务。

HuggingGPT是一个将ChatGPT作为任务规划器的框架，其

规划器根据模型描述在框架中选择可用的模型完成任务，

并依据执行结果对响应实施综合处理［20］。此时，LLM将作

为一个中间协调者，协调多个模型的输出。Zhang等［21］提
出基于 Agent链（Chain-of-Agents， CoA）的多 Agent系统框

架，在该框架上通过自然语言实现超长上下文任务中的信

息聚合和跨多个LLM的上下文推理。

在工业界，为了实现基于 LLM 的 Agent 开发。Lang⁃
Chain（https：//www.langchain.com/）将 Agent 作为与现实世

界沟通的主要模块，提供了各种类型的 Agent 及用于开发

Agent 的工具，通过 LLM 确定具体的操作与顺序。国内，

Dify（http://difyai.com/cn#llms-app-stack）结合 LLM 的具体

应用提供了 Agent 开发环境，基于特定流程调用相关的外

部工具，以完成复杂的领域任务。

1.4　基于LLM的教务查询系统

EduChat是由华东师范大学、复旦大学共同研发的，一

个专门面向教育领域的聊天机器人系统，主要服务于教

师、学生和家长群体，目标是支持个性化的智能教育［22］。
该系统提供了基于Baichuan、Qwen等大语言模型微调而得

到的预训练模型，先在教育语料库上进行预训练以适应特

定领域，并在设计的系统上微调提示词、指令来激发各种

技能，在开放问答、作文评估、苏格拉底式教学和情感支持

等教育特色功能方面表现出色。此外，该系统通过微调大

模型来满足教务相关问题，所有问题均采用一致的方式使

用LLM模型进行支持。

华中科技大学公开了一种基于 LLM 的知识图谱生成

式辅助教学答疑方法及系统，将问题过滤后输入查询知识

图谱，通过 LLM 生成回答以响应用户请求［23］。该方法将

外部知识存储为知识图谱，结合知识图谱查询与LLM来处

理用户信息查询。分析表明，以 Agent 为基础，结合 LLM、

RAG 技术解决信息查询问题，是 LLM 在教育领域应用的

主要方向之一，但目前应用主要关注于扩展实时知识，较

少关注查询效率。

现有应用中，所有查询交互都依赖于 LLM，系统的应

用开销较高、查询效率较低。应用分析表明，不同种类的

交互问题对LLM的使用要求不同，系统应在区分不同请求

的基础上合理使用 LLM，降低应用成本、提升使用效率。

本文以 LLM Agent 为基础，设计了一种新的增强大语言模

·· 150



第 10 期 刘志忠：基于LLM Agent的教务查询系统设计与实现

型架构，集成了一个简单的文本分类器来识别用户交互类

别，针对不同交互类型按照不同的方式使用 LLM，以降低

系统应用开销。此外，增加了相关的增强学习模块，利用

用户对交互结果的反馈来改进模型交互效率和融合结果。

2 基于LLM Agent的教务查询系统设计

2.1　需求背景

教务查询系统在学校的正常教学管理工作中承担着

重要的角色，既包括各学科的教学内容，又涵盖了日常教

学工作安排的内容。本文研究主要涉及教务内容查询，学

生通过语音或文本的方式，从系统中获取所需内容。例

如：本学期的数据结构课程是哪位教师授课？操作系统中

的短作业优先调度算法如何理解？数据结构课程的期末

考试成绩如何计算等？系统将根据知识库或大语言模型

给出相关的答案。

从数据内容而言，系统包含的部分内容需要定期更新

与维护；从使用角度而言，学生使用教学辅助系统存在以

下特点：①在学生需求中，通用性查询与实时信息获取并

重，既包含通用知识的获取（课程相关内容、教务系统使用

的相关内容等），又包含实时信息的查询（学期课程安排，

包括教室、任课老师、课程标准等）；②在用户交互具有相

关的场景性，交互问题需放在一定的上下文中进行理解，

不同场景用户需按照不同的模式响应用户请求；③用户对

交互响应的实时性较高，通常希望在提出请求后尽快给出

相关答案。

2.2　解决方案

项目基本解决方案以检索增强的大语言模型为基础，

利用 Agent 框架集成文本分类模型对交互文本进行分类，

随后根据不同的分类结果执行不同的逻辑，以提升用户交

互效率。

2.2.1　集成文本分类器的LLM Agent
该方案以带记忆模块的Agent模型为基础，利用Agent

的 pipeline将记忆模块、检索模块、融合模块及LLM进行集

成，基本结构如图 1 所示。其中，记忆模块（Memory Mod⁃
ule）负责管理 Agent 的交互记录，保存在一定时间窗口内

接触过的问题及其时间戳，所有问题按照访问时间先后排

序，越新的问题排序越靠前，当问题一段时间未被访问时

将从记忆中移除；检索模块以外部向量数据库存储的数据

为基础，通过分类检索获取外部知识，并利用 Reranker 对
查询结果进行重新排序。

因文本自身存在序列性特征，文本分类器通常基于双

向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short Term Memory 
Network， BiLSTM）所构建，数据主要包括：①通过前期线

下调研收集的数据；②在引入分类系统前收集的线上数

据；③通过 LLM 将线上、线下收集到的数据进行增强后的

结果。数据经LLM分类后可得到初步标签，再进行人工审

核、调整后可得到训练数据集，数据集包含通用问题和实

时问题。实验表明，在该训练集上实施训练的准确率在

94%左右。

系统在接收到用户相关的查询后，调用文本分类器确

定交互类型是否需要借助实时知识库辅助查询。如果需

要辅助知识库支持，将产生检索增强的提示词，调用 LLM
生成扩展查询语句实时查询信息，基于语义相似度检索额

外的向量知识库，并在实施重排序后将相关信息输出给融

合模块。融合模块采用倒数融合排序的方式（Reciprocal 
Rank Fusion， RRF），将记忆模块中存储的排序信息与检索

模块重排序后融合，输出LLM所需要的上下文信息。具体

计算公式如式（1）所示。

Rankscore (d ) = ∑
i = 1，2

1
ki + ri (d ) （1）

式中：ki 为第 i 种排序方法对应的常数；ri (d ) 表示第 d
个选项在第 i种排序中的序列号；Rankscore (d ) 表示 d的综合

得分，得分越低表示重要性越差。

LLM基于相关上下文产生多个输出供用户选择，在为

LLM设计提示词时采用思维链方式，在有多个不一致的结

果时，要求 LLM 必须输出不同结果的根源即推理规则，产

生相关结果所对应的记忆或知识库条目与内容。

2.2.2　基于强化学习的LLM Agent
目前，模型存在一个明显的不足，即系统无法基于用

户反馈进行优化。为此，本文通过分析上述框架，基于两

方面的反馈信息优化系统：①利用用户反馈信息调整信息

融合模块，以确定检索模块的排序输出和记忆模块排序输

出的优先级；②记忆模块可利用用户对相关交互结果的满

意度，更新记忆内容、调整排序结果。

为此，本文在LLM Agent框架中引入强化学习模块，结

合用户反馈信息调整记忆模块的更新策略与融合模块的

融合策略，提出了基于增强学习的增强大语言模型，如图 2
所示。该结构与原模型的主要差别为图中灰色部分，即强

记忆模块

检索模块         融合模块

LLM

结果返回

Agent

查询分类模型

Query Rewrite prompt

Query Augmented

提示词生成

Normal Prompt

Reranker

 
Fig. 1　Large language model with text classifier

图1　带文本分类器的大语言模型
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化学习机制。

由图 2 可见，用户将 Agent 返回的结果进行满意程度

判定，选项包括：｛“非常满意”“满意”“基本满意”“不满

意”｝，还能在模型返回的多个候选项中选择一个最佳选

项，通过系统进行记录。

同时，为了优化记忆模块中的记忆内容，在记忆模块

保存的内容中添加用户满意指标｛“是否满足”“是否选

中”｝来记录模型反馈情况。此时，模块的问题将不单独依

赖时间戳实施排序，而是基于用户满意指数（Satis）与时间

戳实施综合排序，并将排序结果提交给融合模块。具体公

式如式（2）所示。

RankMem = α*Satis + (1 - α )*(Cur_Time - Stamptime )*K  （2）
式中：K为常数；α为权重系数。

权重系数根据用户反馈结果实施动态调整，对倒数排

名融合（Reciprocal Rank Fusion， RRF）算法进行优化，主要

对融合过程中的 ki 值进行调整。如果最终用户的反馈结

果多次来源于同一个选项，则应减小相应的 ki 值，提升其

在综合排序中的权重。

3 教务查询系统的实现与评估

3.1　方案实现

为了验证本文框架的有效性，以学校教务信息查询系

统为应用背景实现以下 3种方案。

方案①：传统的检索增强融合方法，即借助 LLM 实施

分类，先查询重写专用知识，再查询实时知识，以生成结果

并返回。

方案②：以LLM Agent框架为基础，集成文本分类器实

施分类，根据不同分类结果进行相应的处理，如果涉及通

用知识将直接调用LLM返回结果，如果属于专用知识则查

询重写，通过查询知识、融合结构返回结果。

方案③：在方案②的基础上，引入强化学习模块调整

记忆排序和排序融合的权重。

图 3为本文系统的具体框架，以星火大语言模型为后

台大语言模型，前端模块提供了语音、手势等多种交互方

式。实践证明，星火大语言模型的自然语言处理能力较

强，提供了丰富的接口，可直接对接外部 RAG 的相关

模块。

系统在星火大模型所提供的大量通用知识外，还收集

了近两年某学院教学过程中涉及的教学资料，包括开课计

划表、教学进度表、教学大纲、教学 PPT等相关的教学资料

及教务系统设计与使用文档等相关资料。将资料分块后，

以 BGE（https://github.com/FlagOpen/FlagEmbedding）的嵌入

编码存储在 FAISS数据库中，查询向量检索也以数据块为

单位。Agent 系统以 Langchain 为基础平台开发了相关的

Agent 架构，引入反馈模块收集用户对交互结果的反馈信

息来优化系统。

3.2　模型评估

3.2.1　评估方案与数据概况

本文收集了系统实际运行过程中两个月内学生在各

方案中的使用情况及反馈数据。反馈数据是用户使用系

统后对查询结果的满意程度，从低到高可划分为：不满意、

基本满意、满意、非常满意，用户在查询交互结束后给出。

由于用户查询的随意性，交互问题种类繁多，本文选

择用户交互最频繁的 30 个问题作为测试问题，如表 1 所

示。由此可知，前 3 类都与专有知识库信息相关，超过了

总数的一半，在交互过程中各类问题交互的频率次数（见

表 2）、交互频次基本相近。
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Fig. 2　Enhanced large language model based on 
reinforcement learning

图2　基于强化学习的增强大语言模型
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Fig. 3　Specific framework of the system
图3　系统具体框架
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3.2.2　评估结果

本文基于上述测试评估方案和测试数据集，对系统交

互情况进行 3 个方面的分析，包括用户满意度、交互响应

时间及满意率随时间的变化情况。

（1）用户满意度分析。在 3种方案中，收集到的用户满

意度反馈占比如表 3 所示。由此可知，在 3 种方案中用户

满意的反馈均在 89% 以上；在方案②中，因采用文本分类

机制替换 LLM 实施分类，在满意率上稍有下降；在方案③
中，加入强化学习机制后长期的平均满意度相较于方案

①、方案②更高。

（2）交互响应时间。本文分别统计了 3 种方案中所有

有效查询中不同种类问题的平均响应时长（单位为 s），如

表 4所示。从时间角度而言，由于方案②通过简单文本分

类模型对交互内容进行分类处理，因此降低了完成一次交

互所需的时间；方案③在方案②的基础上引入了强化学习

机制，使模型的整体交互效率有所下降。

（3）满意率随时间的变化情况。为了验证强化学习算

法的有效性，将 3 个系统部署应用了两个月左右，并以周

为时间段记录学生使用系统的满意度，如图 4所示。由此

可见，从满意度上来看，方案①与方案②的用户满意度基

本保持不变；方案③引入了强化学习机制，通过动态改进

记忆的排序方法和融合模块调整权重，使得查询结果能更

好地满足用户查询需求，用户查询满意度随着运行时间增

加缓慢提升。

4 结语

将RAG与大语言模型应用于教务查询系统，是实现教

学智能化的一个重要发展方向。本文为了灵活支持不同

类型的查询，减少大语言模型 token 消耗，以 LLM Agent 架
构为基础，引入文本分类器分类交互内容，根据分类情况

进行不同处理。同时，为了持续优化系统，在架构中引入

强化学习机制，利用用户反馈调整 Agent 的记忆存储排序

及融合模块调整权重，以更好地满足用户的需求。

未来，一方面将根据实际应用过程中存在的交互需

求，细化相关的Agent处理流程，实现更复杂的查询应用逻

辑；另一方面，随着交互增多，用户反馈系统将利用更多的

用户反馈信息优化训练文本分类系统，以进一步提升文本

分类的准确率和用户满意度。
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