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基于大语言模型与混合检索增强的 
教育知识图谱构建与智能问答
刘杰平 夏磊

成都东软学院智能科学与工程学院　成都　611844

摘要：[ 目的 / 意义 ] 教育知识图谱在帮助学习者理解知识结构、规划学习路径等方面扮演着关键角色。然而，其构建

过程面临如命名实体识别（NER）和关系抽取（RE）等技术难题。本文提出一种结合大语言模型（LLMs）和混合检索

增强生成（Hybrid RAG）技术的框架，旨在优化教育知识图谱的构建及智能问答。[ 方法 / 过程 ] 该框架融合多源数据，

遵循 OBE 教育理念，通过对 LLM 进行微调，有效提升了 NER 和 RE 任务的性能。此外，Hybrid RAG 技术进一步增强

了问答系统的准确性。[ 结果 / 结论 ] 首先，提出了基于 OBE 理念的知识图谱构建新视角；其次，构建了 Text2RDF 数据集，

提升了 LLM 在 NER 和 RE 任务的性能；最后，通过整合 Vector RAG 与 Graph RAG 的优势，改善了模型在事实检索、

多跳推理和信息融合方面的性能。实验结果显示，经过 LoRA 微调的模型在 NER 和 RE 任务上的 F1 分数显著提高，且

Hybrid RAG 在多种问答场景中均表现出更高的准确性。
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Abstract: [Objective/Significance] The educational knowledge graph plays a crucial role in helping learners understand the 

structure of knowledge and plan learning paths. However, its construction faces technical challenges such as Named Entity 

Recognition (NER) and Relation Extraction (RE). This study proposes a framework that combines Large Language Models 
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(LLMs) and Hybrid Retrieval-Augmented Generation (Hybrid RAG) technology, aiming to optimize the construction of the 

educational knowledge graph and intelligent question answering. [Methods/Processes] This framework integrates multi-source 

educational data in accordance with the Outcome-Based Education (OBE) paradigm. Through fine-tuning the LLM, it achieves 

significant performance improvements in both NER and RE tasks. Additionally, the Hybrid RAG technology further enhances the 

accuracy of the question answering system. [Results/Conclusions] Firstly, a new perspective for constructing knowledge graphs 

based on the OBE is proposed; secondly, the development of the Text2RDF dataset, which enhances the performance of LLM in 

NER and RE tasks; and finally, the integration of the advantages of Vector RAG and Graph RAG, which improves the model’s 

performance in fact retrieval, multi-hop reasoning, and information integration. Experimental results show that the model fine-

tuned with LoRA significantly increases the F1 score in NER and RE tasks, and Hybrid RAG demonstrates higher accuracy in 

various question answering scenarios.

Keywords: LLM; Knowledge Graph; Graph RAG; Hybrid RAG

引言

学习者自主性是现代教育的重要目标之一，

但学习者在自主学习过程中普遍面临挑战。研

究表明，缺乏明确的学习目标和计划是导致学

习困难的关键因素之一 [1]。此外，海量学习资

源引发的“知识迷宫”问题，以及未能建立科

学的专业知识框架，进一步加剧了学习者的困

惑 [2]。

知识图谱（Knowledge Graph，KG）是一

种结构化的知识表示方法，在教育领域展现出

巨大潜力。通过构建教育知识图谱并融入智能

问答功能，可以支持学习者自主探索知识体

系，规划学习路径，提升学习自主性 [3]。但目

前教育知识图谱的构建主要以课程为对象，而

人才培养涵盖课程体系、学科竞赛、素质活动

等多维教学环节。因此，构建以学科或专业为

对象的教育知识图谱更具实际意义。另外，传

统的知识图谱构建技术在命名实体识别（Named 

Entity Recognition，NER）、关系抽取（Relation 

Extraction，RE）和复杂推理任务中仍面临诸多

挑战 [4]。近年来，大语言模型（Large Language 

Model，LLM）凭借其强大的文本理解和生成

能力，为知识图谱构建提供了新思路 [5]。然而，

尽管 LLM 在通用任务中表现出色，但在 NER

和 RE 等特定任务中的性能仍显著低于监督学

习基线 [6]。

在智能问答方面，基于检索增强生成

（Retrieval-Augmented Generation，RAG）

技术可以提升问答系统的性能。然而，传统

RAG（Vector RAG）主要通过文本向量化，并

基于与用户提问的相似度来检索答案。该方法

在处理深层逻辑推理或复杂关系理解时存在局

限，更适合直接信息检索而非复杂推理任务 [7]。

相比之下，基于知识图谱的增强检索（Graph 

RAG）利用知识图谱的结构化表示，增强了检

索信息的深度与上下文关联性，为复杂推理任

务提供了新的解决方案。例如，在执行多跳推

理时，可以通过知识图谱中的多个节点和边追

踪答案，提升了 LLM 在处理多源信息推理任

务中的有效性 [8-9]。不过，与 Graph RAG 相比，

Vector RAG 在直接信息检索的准确性和效率

上更具优势。

针对上述问题，本文提出了一种基于 LLM
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与 Hybrid RAG 的教育知识图谱构建框架。该

框架以成果导向教育（Outcome-Based Educa-

tion，OBE）理念为指导，结合在线招聘信息与

教育文本等多数据源，通过微调 LLM 实现高效

的命名实体识别与关系抽取，并通过融合 Vec-

tor RAG 和 Graph RAG 的混合增强检索（Hybrid 

RAG）提升基于知识图谱的问答准确性。本文

的主要贡献包括以下三点：

（1）提出了基于 OBE 理念的专业知识图

谱构建思路，弥补了教育领域知识图谱构建的

不足；

（2）构建了用于命名实体识别和关系抽取

的数据集 Text2RDF，提升了 LLM 在 NER 和

RE 任务中的精确率和召回率。该数据集可在阿

里巴巴魔搭（ModelScope）社区公开下载；

（3）通过混合增强检索提升了 LLM 在事

实检索、多跳推理和多源聚合等任务中的问答

准确性。

1　相关研究

1.1　教育领域知识图谱的应用

知识图谱的思想可追溯至 1956 年 Richens

提出的语义网 [10]，其核心是通过网络化结构表

达知识实体及其关系。2012 年，谷歌正式提出

知识图谱概念 [3]，该技术逐步成为知识表示与

推理的重要工具。在教育领域，知识图谱的价

值得到了连接主义学习理论的支持。该理论认

为，学习是学习者构建认知网络的过程，其效

果依赖于知识节点的优质性与连通性 [11]。教育

知识图谱通过显性化知识节点与关联路径，与

学习者认知网络的构建过程高度契合 [12]，为教

育领域的应用提供了理论基础。

近年来，知识图谱在教育领域的应用研究

日益丰富，涵盖了智慧化教学资源、个性化学

习推荐、学习行为建模、智能问答系统等多个

方面 [12-15]。例如，Lang 等 [16] 提出了结合课程

知识图谱的个性化知识点推荐模型，该模型提

取答案记录中的知识点并将其映射到课程知识

图谱中，为学习者推荐个性化的知识点；Zhang

等 [17] 提出了一种利用知识图谱进行个性化教育

的自适应学习方法，该方法涉及多维知识图谱

框架、基于注意力机制的分类以及利用激活理

论的导航路径生成等；Agrawal 等 [18] 从非结构

化课程材料构建了一个知识图谱，直观地呈现

网络安全中的复杂概念，促进网络安全教育。

此外，知识图谱具有相互关联的结构和丰富的

语义，可以增强搜索结果和答案的精确度，以

及上下文关联性和深度 [12]。因此，许多学者基

于知识图谱设计了语义搜索、问答和推荐系统。

例如，Nair 等 [19] 提出了一种结合知识图谱和预

训练 BERT 的问答模型；Wang 等 [20] 设计了一

个集成知识图谱可视化模块的问答系统，提高

了在线学习者获取答案的效率和满意度。

当前教育知识图谱的构建主要基于课程资

料，忽略了学科竞赛、素质活动、招聘需求等

数据的整合。为此，本文提出构建融合企业人

才需求、培养方案和课程体系的多源专业知识

图谱，以更全面地支撑人才培养。已有研究者

在该方向上进行了初步探索。例如，Yang 等 [21]

通过分析毕业要求、课程与知识之间的关系，

构建了以“知识 - 课程 - 毕业要求”为主线的层

次化知识图谱；Fettach 等 [22] 提出基于知识图谱

的教育与就业市场链接框架。不过，现有探索

EDUCATIONAL KNOWLEDGE GRAPH CONSTRUCTION AND INTELLIGENT QUESTION ANSWERING BASED ON
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仍存在一定的局限：Yang 等 [21] 虽然拓展了教

育知识图谱的数据维度，但其构建逻辑仍囿于

教育系统内部要素的关联，未整合企业用人需

求等外部市场因素；而 Fettach 等 [22] 在技术实

现层面仍主要依赖传统的 RNN 和关联规则挖掘

方法，未能充分利用当前知识图谱领域技术的

最新进展。

1.2　大语言模型辅助知识图谱构建

知识图谱的构建需要运用多方面的技术，

包括知识抽取、知识表示、知识融合、知识推

理等 [23]。其中，知识抽取是构建知识图谱的

基础，主要包括 NER 和 RE 等。常见的知识

抽取方法主要包括基于语言规则和模板、统计

机器学习、深度学习等方法 [23]。2022 年，大

语言模型的发布为自然语言处理领域带来了更

高的效率和更优的性能。与传统的知识抽取方

法相比，大语言模型凭借其强大的语义理解能

力，能够更好地实现 NER、RE 等任务，并取

得显著效果 [24-25]。 

在 NER、RE 等任务中，主要通过提示词

工程 [6, 26-27]、零样本或少样本学习 [6, 27-29]、监

督微调 [30-31] 等技术提升大语言模型的性能。

例如，Wei 等 [27] 提出了一种名为“ChatIE”的

两阶段问答框架，基于提示词工程技术，利用

ChatGPT 进行命名实体识别。该框架在六个数

据集上的实证结果表明，通过直接提示大语言

模型进行命名实体识别具有显著有效性。Li等 [32]

分析了现有关系抽取提示的局限性，并提出了

一种名为“总结和提问提示”的新方法。该方

法通过递归使用大语言模型将零样本关系抽取

输入转换为有效的问答格式。Zhou 等 [31] 提出

了一种基于低质量数据集对 ChatGLM3-6B 模型

进行微调的 NER 方法，用于建筑文档的信息提

取。结果显示，与未经微调的 ChatGLM3-6B 模

型相比，该方法的识别准确性和完整性显著提

高。

1.3　知识图谱增强大语言模型检索

尽管大语言模型具有强大的自然语言理解

与文本生成能力，然而仍存在不可解释性、知

识实时性差、幻觉等挑战 [33-34]。为应对这些挑

战，RAG 技术被提出。该技术通过语义相似度

计算，从外部知识库检索相关文档块来增强大

语言模型，有效减少 LLM 与事实不符的内容生

成 [33]。Vector RAG 通过文本向量化和相似度匹

配检索答案，擅长直接信息检索，但在深层逻

辑推理、复杂关系理解上存在局限；而 Graph 

RAG 依托知识图谱中实体与关系的结构化表

达，强化了检索信息的深度和上下文关联性，

能支持多跳推理，助力大语言模型理解复杂语

义关系，提升多信息源综合推理的有效性，同

时减少模型幻觉。例如，Guo 等 [35] 提出了一种

名为 Knowledge Navigator 的框架，利用知识图

谱对大语言模型实现准确且可解释的多跳推理，

该框架提高了大语言模型在问答方面的性能；

Soman 等 [36] 利用大规模生物医学知识图谱，实

现了基于知识图谱的检索增强生成框架，在不

影响准确性的情况下减少 50% 以上的 Token 消

耗；Xu 等 [37] 通过将 RAG 与知识图谱相结合，

不仅提高了客服系统的检索准确性和回答质量，

还将每个问题的平均解决时间缩短了 28.6%；

尽管 Graph RAG 在处理深层逻辑推理或复杂关

系理解时更具优势，Vector RAG 在直接信息检

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.01.003
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索的准确性和效率上表现更佳。因此，将二者

结合可以为大语言模型提供更加全面可靠的检

索问答能力。Sarmah 等 [38] 在金融领域进行了

尝试，通过 Hybrid RAG 增强了问答系统从金融

文档中提取信息并生成准确且上下文相关答案

的能力。

2　框架设计

本节阐述基于大语言模型与混合检索增强

技术的教育知识图谱构建及智能问答框架，如

图 1 所示。该框架包含两个核心阶段：基于大

语言模型的知识图谱构建和基于混合检索增强

的智能问答系统。

图 1　融合大语言模型与混合检索增强技术的教育知识图谱构建及智能问答系统框架

2.1　基于大语言模型的知识图谱构建

资源描述框架（Resource Description Frame-

work，RDF）是知识图谱的标准表示方法之一，

采用（主体，谓词，客体）三元组结构，例如：

(Albert Einstein, WinnerOf, Nobel Prize) [3]。针对

基础 LLM 在 NER 和 RE 任务中的性能局限，

本文通过自建 Text2RDF 数据集对基础 LLM 进

行微调，实验表明微调后模型在精确率与召回

率上均有显著提升。

此外，针对当前教育知识图谱构建的不足，

本框架采用多源数据融合策略，将企业招聘需

求作为关键数据，与人才培养方案、课程大纲、

教学资料等共同构成知识源。通过微调后的

LLM 对多源数据进行 NER 和 RE 处理，输出结

构化 RDF 三元组并存储为 JSON 格式，如图 1

中 1.3 所示。最终，知识数据导入 Neo4j 等图数

据库，而原始文本经分块、嵌入向量化后存入

向量数据库，如图 1 中 1.4 所示。

2.2　基于混合检索增强的智能问答

在检索增强技术中，Vector RAG 与 Graph 

RAG 具有互补优势：前者支持精确图模式匹配

和多跳推理，后者具备高效查询与灵活适配特

性，如图 1 中 2.1 所示，本框架的混合检索流

程融合了 Vector RAG 和 Graph RAG，具体包含：

图检索路径：将用户查询转换为 Cypher 查询语

言（Cypher Query Language，CQL）执行图数

据库检索，如图 1 中 2.2.2 所示；向量检索路径：

直接在向量数据库执行相似性检索，如图 1 中

EDUCATIONAL KNOWLEDGE GRAPH CONSTRUCTION AND INTELLIGENT QUESTION ANSWERING BASED ON
LARGE LANGUAGE MODELS AND HYBRID RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION
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2.2.1 所示。最后，双路径结果与用户查询经提

示词工程整合后，由问答 LLM 生成最终响应。

3　实验与分析

3.1　实验说明

实验以大数据管理与应用专业为研究对

象；实验环境配置为 Ubuntu 22.04 LTS，内存

为 755GB，GPU 为 4 块 NVIDIA A800（ 显 存

80GB），CUDA 版 本 为 12.0。NER 和 RE 任

务使用的大语言模型为 Qwen2-7B 和 GLM4-

9B，检索问答任务使用的大语言模型为 GLM4-

Plus。向量数据库采用 ChromaDB 0.6.0，图数

据库采用 Neo4j 4.4.39。

3.2　实验步骤

3.2.1　微调数据集构建

由于缺乏教育领域的 Text2RDF 数据集，

本文开发了专用的 Text2RDF 标注工具。然后

从课程介绍、理论知识、学科竞赛、岗位需求

等数据中选取 1000 段文本，通过人工标注生成

了 7228 条 Text2RDF 微调数据。示例如下：

{ “input”: “Hive 数据仓库课程在第 4 学期开设，总学时为 48 课时。该课程主要教授 Hive 的使用。Hive 是数据仓

库工程师必须熟练掌握的软件工具。”, 
“output”: { “spo_1”: { “subject”: { “name”: “Hive 数据仓库”, “type”: “课程”, “attributes”: { “学期”: 

“4”, “学时”: “48” } }, “predicate”: { “name”: “包含”, “type”: “”, “attributes”: {} }, “object”: { “name”: 
“Hive”, “type”: “软件工具”, “attributes”: {} } }, “spo_2”: { “subject”: { “name”: “数据仓库工程师”, “type”: 
“岗位”, “attributes”: {} }, “predicate”: { “name”: “熟练掌握”, “type”: “”, “attributes”: {} }, “object”: { 
“name”: “Hive”, “type”: “软件工具”, “attributes”: {} } } } }

3.2.2　大语言模型微调

在本地部署 Qwen2-7B 和 GLM4-9B 模型，

利用 LLaMa-Factory 框架和 Text2RDF 数据集

进 行 LoRA 微 调， 得 到 Qwen2-7B-LoRA 和

GLM4-9B-LoRA 模型。由于 Text2RDF 需要模

型理解结构化语义，过大的学习率可能导致语

义关系建模不稳定。因此，在 LLaMA-Factory

框架微调中将学习率（learning_rate）设置为

2e-5，训练轮次（num_train_epochs）为 10，其

余参数保持默认。

微调后的模型能够高效完成 NER 和 RE 任

务，并输出结构化 JSON结果。以下为示例对比：

# Base LLM（Qwen2-7B 或 GLM4-9B）
input: William 是一名 35 岁的男性教授，目前教授 Hive 数据仓库课程。

output: William, 人名 , 男 ;35, 年龄 ; Hive 数据仓库 , 课程 ;
# 微调后的 LLM（GLM4-9B-LoRA 或 Qwen2-7B-LoRA）

{ “input”: “ William 是一名 35 岁的男性教授，目前教授 Hive 数据仓库课程。”, “output”: { “spo_1”: { “subject”: { 
“name”: “William”, “type”: “教师”, “attributes”: { “性别”: “男”, “年龄”: “35” } }, “predicate”: { “name”: 
“教授”, “type”: “”, “attributes”: {} }, “object”: { “name”: “Hive 数据仓库”, “type”: “课程”, “attributes”: 

{} } } } }

在 微 调 之 前， 基 础 大 语 言 模 型（Base 

LLM）仅能识别实体，很难有效识别实体之

间的关系。经过微调后，模型不仅能够准确识

别实体间的关系，还能完整地提取实体的属性

信息。此外，模型输出的 JSON 格式的三元组

形式更加规范，为后续知识图谱的构建提供了

doi:10.3772/j.issn.2095-915x.2026.01.003
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便利。

3.2.3　知识图谱构建

本文基于 OBE 理念构建大数据专业知识图

谱，如图 2 所示，涵盖课程、知识、软件工具、

岗位、职责、素养六类本体，明确了课程对知

识的包含关系、对软件工具的训练关系，以及

岗位对知识的要求掌握、对工具的熟练使用、

对素养的具备、对职责的对应等核心关联，实

现了教育要素与职业需求的系统整合，为学习

者提供了面向岗位需求的专业学习框架。

通过整合该专业课程体系、课程大纲、教

学教案以及招聘网站中相关招聘需求等文本数

据，利用微调后的大语言模型，从这些文本数

据中进行实体识别和关系抽取，构建了该专业

知识图谱。目前，该知识图谱包含超过 14000

个实体和 20000 多条关系，该专业局部的知识

图谱如图 3 所示，左图显示了数据分析师岗位

所需的软件工具，以及这些工具在哪些课程中

提及。右图进一步展示了这些课程所包含的理

论知识点。

图 2　大数据管理与应用专业知识图谱的本体设计

图 3　大数据管理与应用专业知识图谱（局部）

3.2.4　混合检索问答

本文基于 LangChain 框架构建了混合检索

问答：首先对专业文本数据进行加载，采用

RecursiveCharacterTextSplitter 类进行智能分块；

然后使用 ZhipuAI 的 Embedding-3 模型生成向

量表示，并将数据存储至 ChromaDB 向量数据

库；最终实现混合检索器与智能问答功能，并

通过 Streamlit 开发了交互式 Web 应用。

以下是不同 RAG 问答的示例，其中 d1、

d2、d3 分别表示不同的文本文件。可以看出，

Hybrid RAG 结合了 Vector RAG 和 Graph RAG

的优势，因此，其回答的准确性和灵活性总体

更好。

d1：…Hive 数据仓库这门课程在第 4 学期

EDUCATIONAL KNOWLEDGE GRAPH CONSTRUCTION AND INTELLIGENT QUESTION ANSWERING BASED ON
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开设，共 3 学分，主要讲授数据仓库环境搭建，

数据仓库建模与分析，HQL 代码编写及 Hive、

Sqoop、Hadoop 等相关工具的使用…；

d2：…全国大学生大数据技能竞赛要求

选 手 掌 握 Linux、Hadoop、Hive、Sqoop、

Mysql、xshell 等软件工具…；

d3：…大数据工程师熟练掌握 Java、Sca-

la、Shell、Linux，熟悉Sqoop、Flume等ETL工具，

熟悉 Hadoop，Spark，Hive 等大数据处理、存储、

分析平台的原理和使用…。

表 1　三种检索增强生成问答效果的示例对比
Vector RAG Graph RAG Hybrid RAG

Q：Hive 数据仓库课程要求掌握哪些
软件工具 ?
A：要求掌握 Hive、Sqoop、Hadoop
等工具。

Q：Hive 数据仓库课程要求掌握哪些
软件工具 ?
A：要求掌握 Hive、Sqoop、Hadoop
等工具。

Q：Hive 数据仓库课程要求掌握哪些软
件工具 ?
A：要求掌握 Hive、Sqoop、Hadoop 等
工具。

Q：Hive 这门课程要求掌握哪些软件
工具 ?
A：要求掌握 Hive、Sqoop、Hadoop
等工具。

Q：Hive 这门课程要求掌握哪些软件
工具 ?
A：没有查询到 Hive 这个课程节点的
信息。

Q：Hive 这门课程要求掌握哪些软件工
具 ?
A：要求掌握 Hive、Sqoop、Hadoop 等
工具。

Q：我想从事大数据工程师相关岗位，
哪些课程和竞赛对我来说更重要 ?
A：我无法从本地向量数据库中检索
到相关信息。

Q：我想从事大数据工程师相关岗位，
哪些课程和竞赛对我来说更重要 ?
A：Hive 数据仓库和全国大学生大数
据技能竞赛的知识与大数据工程师技
能要求类似，你应该学习好这些课程。

Q：我想从事大数据工程师相关岗位，
哪些课程和竞赛对我来说更重要 ?
A：Hive 数据仓库和全国大学生大数据
技能竞赛的知识与大数据工程师技能要
求类似，你应该学习好这些课程。

3.3　实验分析

为了进一步评估框架的性能，我们进行了

量化分析。本文对两个主流大语言模型（Qw-

en2-7B 和 GLM-4-9B）进行了微调，并对比

了微调前后模型在 NER 和 RE 任务中的性能

表现，包括精确率（Precision，P）、召回率

（Recall，R）和 F1 值（F1 Score）。统计结

果如表 2 所示。

表 2　大语言模型微调在命名实体识别与关系抽取任务中的性能对比

Model
NER RE

P R F1 P R F1

Qwen2-7B 76.00% 86.11% 80.74% 84.24% 80.00% 82.07%

Qwen2-7B-LoRA 93.47% 88.05% 90.68% 92.56% 86.58% 89.47%

GLM-4-9B 86.67% 89.55% 88.09% 83.94% 92.21% 87.88%

GLM-4-9B-LoRA 94.56% 91.29% 92.90% 96.10% 90.94% 93.45%

BERT-CRF 89.05% 87.23% 88.13% - - -

RoBERTa-CRF 91.80% 88.82% 90.29% - - -

SpanBERT 92.13% 89.16% 90.62% 89.34% 88.70% 89.02%

从统计结果可以看出，在 NER 任务中，

Qwen2-7B 和 GLM-4-9B 模型的表现均较为优

异，但经过 LoRA 微调后，模型性能显著提升。

Qwen2-7B-LoRA 模型的 F1 值较 Qwen2-7B 模

型提升了 9.94 个百分点，而 GLM-4-9B-LoRA

模型的 F1 值较 GLM-4-9B 模型提升了 4.81 个
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TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2026 年·第 12 卷·第 1 期
037

基于大语言模型与混合检索增强的教育知识图谱构建与智能问答 

百分点。在 RE 任务中，LoRA 微调后的模型

同样表现出显著优势。Qwen2-7B-LoRA 模型的

F1 值较 Qwen2-7B 模型提升了 7.4 个百分点，

而 GLM-4-9B-LoRA 模型的 F1 值较 GLM-4-9B

模型提升了 5.57 个百分点。

此外，本文还对比了经典的 NER 和 RE 模

型，结果表明经过训练的 BERT 系列模型在 F1

值指标上优于未经微调的大语言模型但逊色于

经过微调的大语言模型。值得注意的是，本研

究仅对 7B 和 9B 的小规模大语言模型进行了微

调实验，而随着大语言模型技术的快速发展和

模型参数规模的持续扩大，其性能表现呈现出

显著的提升趋势。此外相较于经典模型，大语

言模型能够通过端到端方式同时完成 NER 和

RE 任务，并且通过提示词工程等技术可便捷地

实现实体消歧、实体属性提取等扩展功能，同

时代码实现复杂度显著降低而开发效率大幅提

升。因此，在NER和RE等自然语言处理任务中，

LLM 在性能表现和运行效率方面均展现出明显

的优势。

最后，我们测试了三种不同的 RAG 技术在

三种不同应用场景中的问答效果，并通过人工

评分的方式对回答的准确性进行评估。统计结

果如表 3 所示。

表 3　不同场景下三种检索增强生成问答策略的 
准确性评估

　 Vector RAG Graph RAG Hybrid RAG

事实检索查询 0.892 0.878 0.912

多跳推理 0.790 0.871 0.894

多源聚合查询 0.747 0.856 0.873

从统计结果可以看出，事实检索查询更依

赖于文本的语义匹配，而向量检索在语义相似

度计算方面具有显著优势，因此在该场景下，

Vector RAG 表现更为突出。相比之下，图结构

能够更好地捕捉实体和关系之间的复杂关联，

从而支持多跳推理，并能够更有效地表示和融

合来自不同来源的异构信息。因此，在多跳推

理和多源聚合查询场景中，Graph RAG 展现出

更强的性能。而 Hybrid RAG 通过结合 Vector 

RAG 和 Graph RAG 的优势，在语义匹配、复

杂推理以及多源信息整合等方面实现了全面优

化，因此在三种场景中均表现最优。

4　结论

本文以教育知识图谱为研究对象，提出了

一种结合 LLM 和 Hybrid RAG 技术构建教育

知识图谱和智能问答的框架。该框架整合了在

线招聘信息和教育文本等多源数据，通过微调

LLM 实现了高效的命名实体识别和关系抽取及

智能问答。

本文的贡献主要体现在三个方面：首先，

提出了基于 OBE 理念的专业知识图谱构建理

念，为教育领域知识图谱的构建提供了新的视

角；其次，构建并应用 Text2RDF 数据集，显

著提高了 LLM 在命名实体识别和关系抽取任务

中的性能，包括精确率和召回率；最后，通过

引入融合 Vector RAG 和 Graph RAG 的 Hybrid 

RAG 技术，进一步提升了 LLM 在事实检索、

多跳推理和多源信息聚合等问答任务中的准确

性。

然而，本文仍存在一些局限性。首先，当

前框架对 Vector RAG 与 Graph RAG 检索结果

的融合处理采用直接合并策略，尚未考虑针对

EDUCATIONAL KNOWLEDGE GRAPH CONSTRUCTION AND INTELLIGENT QUESTION ANSWERING BASED ON
LARGE LANGUAGE MODELS AND HYBRID RETRIEVAL-AUGMENTED GENERATION



INTELLIGENCE TECHNOLOGY情报技术

TECHNOLOGY INTELLIGENCE ENGINEERING

2026 年·第 12 卷·第 1 期
038

结果冲突的自动化仲裁机制；其次，知识图谱

本体设计主要基于岗位需求和课程数据，尚未

充分纳入学科竞赛、专业认证等多元化学习要

素。未来研究需着重优化混合检索的冲突解决

算法，并扩展知识图谱的本体覆盖范围，以更

好地满足个性化学习需求。
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