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智慧教育中的大语言模型综述

肖建力1，黄星宇1，姜飞2

（1. 上海理工大学 光电信息与计算机工程学院, 上海 200093; 2. 重庆市科学技术研究院, 重庆 401123）

摘     要：近年来，人工智能技术在教育领域的广泛应用正逐步革新现代教育的模式，教育面临新的机遇和挑

战。特别是随着大语言模型的兴起，人工智能有望融入到教与学的过程中，教育模式由传统的师−生二元模式

正转变为师−生−机三元模式。文章以教育领域内应用的大语言模型为研究焦点，介绍了大语言模型在教育中

的特点。以当前主流的几种大语言模型为例，详细阐述这些模型在教育中的实际应用情况，总结了目前教育大

模型的共性以及差异性特点。还探讨了如何开发和训练满足教育需求的定制化大语言模型，这一过程对实际

应用至关重要。基于训练完成的教育大模型，进一步阐释了其存在的局限性，并展望了未来教育领域可能出现

的新型大模型及其发展趋势。
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A survey of large language models in smart education

XIAO Jianli1，HUANG Xingyu1，JIANG Fei2

(1. School of Optical-Electrical and Computer Engineering, University of Shanghai for Science and Technology, Shanghai 200093,
China; 2. Chongqing Academy of Science and Technology, Chongqing 401123, China)

Abstract: In recent years, the application of artificial intelligence (AI) technology in education has gradually advanced
the modern educational model. Education currently faces new opportunities and challenges. In particular, with the emer-
gence of large language models (LLMs), AI is expected to be integrated into the teaching and learning processes. The
traditional  teacher-student  binary  model  of  education  is  transforming into  a  teacher–student–machine  tripartite  model.
This study aims to focus on LLMs applied in the field of education and introduce the characteristics of them. It takes the
current mainstream LLMs as examples and elaborates on their actual applications in education in detail. It summarizes
the common and distinctive features of educational large models (EduLLMs). In addition, this study also discusses how
to develop and train customized LLMs to meet the needs of education. This process is very important for practical ap-
plications. Based on the trained EduLLMs, this study further explains its limitations and explores the possibility and its
development trend in new EduLLMs.
Keywords: artificial intelligence; smart education; large language models; educational technology; natural language pro-
cessing; educational applications; multimodal learning; learning analytics

随着科技的迅猛发展和互联网技术的普及，

传统的教育模式正面临着深刻的冲击。传统的线

下教学往往伴随着一系列问题，例如以教师为中

心、学生参与度不高、创新能力培养不足、标准化

教学无法满足个体差异等。正是在这种背景下，

“互联网+教育”[1] 模式应运而生。在早期的“互联

网+教育”中，学生可以获取大量且高质量的教育

资源，摆脱了时间和地点的限制，实现随时随地

地学习。同时，教师也可以通过线上线下相结合

的教学方式，来提升课堂的趣味性和课后的拓展

性。然而，这种教育模式虽然解决了部分传统教

收稿日期：2024−06−24.    网络出版日期：2025−02−05.
基金项目：国家自然科学基金项目 (61603257).
通信作者：肖建力. E-mail：audyxiao@sjtu.edu.cn.

第 20 卷第 5 期 智　能　系　统　学　报 Vol.20 No.5
2025 年 9 月 CAAI  Transactions  on  Intelligent  Systems Sep. 2025

©《智能系统学报》编辑部版权所有

https://doi.org/10.11992/tis.202406040
mailto:audyxiao@sjtu.edu.cn


育的问题，但仍然存在学生个体差异和课堂参与

度低等挑战。

随着大数据时代的到来，海量的学习数据涌

入。然而，传统的机器学习模型难以应对如此庞

大的数据量，学习效率低、计算资源需求高成为

了制约因素[2]。为了应对这些挑战，近两年来，大

语言模型 (large language models, LLMs) 相继出

现，成为人工智能 (artificial intelligence, AI) 领域最

热门的研究方向之一。这类模型能够更好地处理

大规模数据，提高学习的速度和精度，为教育领

域的发展提供新的可能性。

大语言模型是一种由数百亿甚至数千亿参数

构建而成的神经网络模型，能够有效地实现问

答、翻译、聊天等自然语言处理任务[3]。由于其庞

大的参数量，大语言模型能够处理大规模数据和

复杂任务。在教育领域中，数据往往以文本形式

存在，包括各种问答、题目、教材等，因此大语言

模型与教育领域具有天然的契合性 [4]。智慧教育

则是将人工智能技术应用于传统教育上，对其进

行改良优化，来消除一些存在的弊端 [5]。教育大

模型 (educational large models, EduLLMs) 是将大语

言模型与教育相结合的产物。模型通过大规模数

据集的训练，能够提供个性化定制教学、辅助学

习、教育管理以及教育评估等功能[6-7]。

由于教育大模型采用大量的学习数据，因此

能够准确地了解学生的学习特点和方式。教育大

模型能捕捉到学生学习的薄弱部分，通过个性化

定制的方式，对这方面进行加强。与早期的人工

智能产品相比，教育大模型具有上下文学习优

势，在问答环节中能生成准确的内容，同时语句

也更加流畅，能够帮助学生解答各种问题。此

外，对于教师而言，利用教育大模型能够准确地

了解每位学生在学习上的优势与不足，帮助教师

评估每位学生 [8]，调整和优化接下来的课堂教学，

从而更好地开展教育工作。

最近推出的教育产品多数采用大语言模型作

为主要卖点来进行宣传。这些产品制造商深知未

来教育的趋势是朝着多元化、个性化和精准化的

方向发展 [9]。然而，教育大模型也存在一些限制。

在学生层面，尽管正常使用教育大模型可以解答

疑惑、理解不懂的知识，但是如果过度依赖，学生

会失去主动思考问题的能力 [10]。因此，开发者需

要制定相应的限制措施。另外，在教师层面，如

果教师之前没有接触过或使用过教育大模型，他

们可能无法充分发挥模型的功能。为此，有必要

为教师提供专业的培训，使他们能够迅速上手并

高效地使用教育大模型[8]。

本文首先对大语言模型、现代教育和教育大

模型的特点进行总结，其次列举了教育大模型的

应用，介绍了目前教育大模型的共性以及差异性

特点，再对教育大模型的训练步骤进行说明，最

后指出了教育大模型的局限性，对未来教育大模

型进行展望及总结。 

1   大语言模型在教育中的特点

本章将探讨大语言模型的特点、现代教育的

特点以及融合而成的教育大模型的特点，如图 1
所示。
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图 1    教育大模型的特点

Fig. 1    Characteristics of EduLLMs
 
 

1.1    大语言模型的特点

大规模　大规模是大语言模型的核心特点之

一，模型通常具有庞大的参数量和训练数据量。

2017 年，Vaswani 等 [11] 提出了基于自注意力机制
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的 Transformer 架构后，各种大语言模型问世，从

一开始十几亿、上百亿参数量的 GPT-2(generative
pre-trained Transformer 2)[12] 模型和 T5(text-to-text
transfer Transformer)[13] 模型， 到后来有 1 750 亿参

数的 GPT-3 [14]，甚至万亿参数量的 PanGu-Σ [15]、

GPT-4[16] 等。模型参数量越多，它在语义理解、信

息生成等任务上会表现得更出色。同时在训练过

程中，模型会使用海量的文本数据集，来捕捉语

言的多样性和复杂性，提高模型在各种自然语言

处理任务中的性能。

泛化能力　大语言模型的泛化能力 [17]，指的

是模型能够在未见过的数据上保持良好的性能，

得益于在庞大的、多样化的数据集上学习到的语

言结构和语义信息。利用 Transformer 提取特征，

在少样本甚至零样本下，也能较好地完成任务。

例如，GPT-3 能够灵活地适应多种语言任务，如写

作、编程和翻译，展现出强大的泛化能力，成为自

然语言处理领域的关键工具。

上下文理解和生成能力　大语言模型具有强

大的上下文理解和生成能力，这种能力源于模型

对大量文本数据的训练，使其能够理解语言中的

细微差别、上下文关系和语义层次 [18]。模型能够

根据前文信息生成与主题相关的段落，甚至在长

篇文章中保持一致的风格。这种上下文理解能力

使得模型在问答、对话生成和故事创作等任务中

都有高质量的输出，展现出强大的语言能力。

零样本和少样本学习　零样本学习指的是模

型能够在未见过的任务上直接进行推理和生成，

而少样本学习是允许模型在提供少量示例的情况

下进行推理输出。大语言模型在零样本和少样本

学习能力上表现出色 [19-20]，用户向模型提供简单

的指令或例子，模型可以自动推断出任务要求，

生成符合预期的文本，使得大语言模型在实际应

用中具有更广泛的适用性和更高的效率。

推理能力　大语言模型具有强大的推理能

力，模型能够在文本生成和回答问题时进行逻辑

推理和判断。这种能力使模型不仅能够识别和生

成语言，还能理解其中的因果关系和逻辑结构[21]。

在训练过程中，模型学习到文本中大量的隐含信

息和推理模式，在面对复杂问题时，能够结合上

下文推导出合理的结论。这种推理能力增强了模

型在对话系统、知识问答和文本生成等任务中的

表现，使其能够提供更精准、更符合逻辑的回答，

甚至解决数学问题或进行情景分析。 

1.2    现代教育的特点

个性化学习[22]　个性化学习是现代教育的一

个重要发展方向，它根据每个学生的学习风格、

兴趣、能力和进度来定制教学内容和方式。与传

统的一刀切教育模式不同，个性化学习尊重学生

的个体差异，为他们提供量身定制的学习资源和

路径。这种方法不仅提升了学生的学习效果，还

增强了他们的学习兴趣和参与度。通过大数据分

析和人工智能技术，教师和教育机构也可以更准

确地了解学生的需求，实时调整教学策略。

互动性与参与性[23]　互动性与参与性是现代

教育强调的核心特征之一。教育不仅仅是知识的

传递，更是一个师生、同学之间相互交流和启发

的过程。通过小组讨论、项目学习和情景模拟等

互动方式，学生可以更深入地参与到学习活动中

来，增强对知识的理解和应用能力。相较于被动

接受知识的学生，主动参与的学生对知识的掌握

往往更为牢固。如今，在线教育平台和数字化工

具的普及，为互动和参与提供了更多的可能性。

例如，在线讨论、实时问答和虚拟课堂等应用，即

使学生处于远程学习环境中，学习参与度也能保

持高水平。这样的互动学习不仅提高了学生的解

决问题的能力，还增强了团队合作和沟通技能。

科技融合 [24]　随着科技的发展，教育与技术

的融合成为必然趋势。人工智能、大数据、虚拟

现实 (virtual reality, VR) 等技术的应用，为教育带

来了革命性的变化。人工智能技术能够分析大量

的学习数据，为学生提供准确的学习建议；大数

据可以为教育决策提供科学依据，帮助学校制定

更加合理的教学策略；而虚拟现实技术让学生能

够体验到沉浸式的学习场景，让抽象的概念变得

直观生动。这些技术的应用不仅提升了教学效

率，还打破了传统教育对于时间和空间限制，让

学生可以随时随地进行学习。例如，MOOC(mass-
ive open online course) 等教育应用让知识传播更

加广泛，使更多人能够接触到高质量的教育资

源，推动了教育的公平性。

终身学习[25]　现代教育越来越强调终身学习

的理念，认为学习不应该局限于学校，而应该贯

穿人的一生。随着科技和社会的快速发展，知识

更新的速度加快，传统的学历教育不能够满足人

们对新知识和新技能的需求。终身学习不仅是一

种学习模式，更是一种适应现代社会的生存策

略。通过鼓励终身学习，教育能帮助个体在职业

生涯中不断更新自我、提升自己，以适应变化多

端的职场需求和社会环境。这种终身学习理念为

教育注入了持续创新的动力，帮助人们在各个阶

段都能获取知识和技能。
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综合素质培养　当今社会对于人才的需求已

经从单纯的学术能力转向综合素质的发展。现代

教育在重视知识传授的同时，也越来越关注学生

的情感智力、社交技能、创新能力和道德素养的

培养。这种综合素质教育理念不仅是为了学生的

个人成长，也是为了帮助他们更好地适应未来社

会的多元化挑战。例如，许多学校设置了创新课

程、心理健康咨询和社区服务项目，来培养学生

的全面素养。此外，综合素质的培养还有助于学

生在复杂的社会环境中找到平衡，提升他们的适

应力和领导力。通过综合素质的培养，教育目标

不再仅是知识的获取，而是帮助学生成为具备多

元能力的全面发展人才。 

1.3    教育大模型的特点

定制化学习路径[26]　教育大模型通过大数据

分析，能够为每位学生量身定制独特的学习路

径。这种路径不仅依据学生的知识水平，还会参

考他们的学习风格和兴趣点，确保学习过程更加

高效且符合个人需求。例如，对于学习速度较慢

的学生，模型提供循序渐进的课程，而对于学习

能力较强的学生，则推荐更具挑战性的内容，以

激发他们的潜力。

自动生成学习资源　教育大模型的生成能力

让它成为学习资源的强大供应源。无论是试题、

习题解析，还是课程内容，模型都可以自动生成[27]，

甚至能根据课程进度动态调整内容。这意味着教

师可以将更多时间投入到课堂教学和个性化指导

中，而学生也能获得丰富的学习材料。在日常学

习中，学生可以根据自己的需求获取实时解答和

学习建议，大大提升了学习的便捷性。

跨模态交互能力[28]　部分教育大模型支持多

模态交互，能够处理文字、图像、语音等多种输入

形式，极大丰富了学习体验。例如，在物理实验

课程中，学生可以通过图像形式输入实验数据，

模型来生成相应的解释，帮助学生理解实验过

程。此外，模型的语音识别和生成能力允许学生

通过语音进行提问，同时生成语音回答，模拟真

实课堂中的互动，尤其适合低龄儿童和有特殊需

求的学生。

精准学习诊断[29]　教育大模型通过对学生的

学习数据进行分析，可以提供精准的学习诊断。

模型能够识别学生对知识的掌握程度，生成详细

的分析报告，包括学生在哪些知识点上需要改

进，或者在哪些方面具备优势。教师可以基于这

些数据进行针对性的教学安排，而学生也能够根

据报告及时调整学习计划，弥补自身不足。精准

的学习诊断帮助教师和学生都能高效地利用教学

资源，避免无效的重复学习。

全周期学习支持　教育大模型不仅服务于在

校学生，还为学习者提供终身支持。模型可以根

据职业发展需求或个人兴趣提供个性化的学习资

源，帮助学习者不断更新知识和提升技能。对于

职场人士，教育大模型可以生成符合行业需求的

培训课程和相关资料，帮助他们提升竞争力。这

样的支持体系确保了学习的连续性和灵活性，让

学习者在不同的阶段都能获得高效的知识支持。 

2   教育大模型的应用

近年来，大语言模型如谷歌的 PaLM[30]、T5，
Meta 公司的 LLaMA[31] 还有 OpenAI 推出的 Chat-
GPT[32]、GPT-4 等，它们的发展极大地推动了自然

语言处理领域的进步，它们能够做到文本生成、

辅助翻译、问题回答、资料查找并总结等，能够为

学术研究和商业应用开辟广阔的道路。随着对自

然语言处理特别是大语言模型的不断探索和改

进，大语言模型的能力进一步增强。得益于其出

色的文本处理和生成能力，大语言模型非常契合

教育的应用。这些模型能够处理和分析大量的教

育数据，从而提供个性化的学习体验，评估学生

学习情况，预测学习成果，以及辅助教育决策等。

当前，许多教育技术产品的核心在于通过人

工智能和数据分析技术来提升教学体验。这些产

品通常聚焦于特定的应用场景，如个性化学习、

辅助写作和研究 [33]、评估与测试等。通过分析学

生的学习行为、考试成绩以及其他相关数据，为

每位学生提供定制化的学习方案，同时帮助教师

更高效地管理教学过程和评估学生的学习成果。

在教育技术领域，除了这些专注于特定任务

的模型，近年来还出现了一些更具代表性的教育

大模型。这些大模型不仅是工具或辅助系统，它

们拥有强大的数据处理和分析能力，能够处理和

分析海量的教育数据，包括学生的互动记录、作

业提交、考试成绩以及教学内容等。通过挖掘大

量数据中的模式和趋势，这些教育大模型不仅为

教育决策提供支持，还可以直接介入教学过程，

创造自适应的学习环境，并提供个性化的教学内容。

例如，这些教育大模型在开放式问答、知识

检索、作文批改、情感支持[34]、问题答疑等方面展

现出强大的应用潜力。它们不仅能够动态调整学

习内容以适应学生的需求，还能为教师提供关于

教学效果的实时反馈。教育大模型的广泛应用为

教育学习带来了更多可能性，使得学习过程更加

高效、互动性更强。表 1 介绍了教育大模型在教

育上的应用。
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表 1    教育大模型的应用
Table 1    Application of EduLLMs

 

名称 研发团队 使用大模型 是否开源 特点和优势 适用范围

星火语伴 科大讯飞 讯飞星火认知大模型 是
支持多模态交互，具备中英文口语评测、
语法纠错及文本问答功能，适合中文学
习和口语训练场景

语言学习、口语练习、
文本问答、考试模拟

EduChat[35] 华东师范大学 LLaMA和 Baichuan 是
智能问答、作文批改、启发式教学和情
感支持，具备检索增强技术，实时更新知
识库确保内容的时效性

K-12及高校教育、心理
支持、作文评估

智海−三乐 阿里云 通义千问(7B)[36] 是
提供多学科支持，包含搜索、计算引擎和
知识库功能，辅助高校课程和AI助教

高等教育课程辅助、AI
助教

子曰 网易有道 自研大模型 否
整合多模态知识，提供个性化学习建议，
模拟教师引导学生自我探索，满足不同
的学习需求

K -1 2及高校教育、翻
译、作文指导

MathGPT 好未来 自研大模型 否
专注于数学领域，具有准确的解题步骤
分析，能详细讲解题目，帮助学生在数学
学习中构建清晰思维

数学教学、解题演示、
题目解析

智适应教育
大模型

松鼠Ai 自研大模型 否
聚焦个性化学习，自适应调整教学内容，
同时提供情绪支持，帮助学生在良好心
态下学习

K -1 2教育、自适应学
习、心理支持

汇雅大模型 超星集团 自研大模型 否
支持在线学习资源管理，整合数字图书
馆内容，便于高校师生查阅和管理，适用
于教育资源丰富的环境

高等教育、在线学习、
教育资源管理

看云大模型 猿辅导 自研大模型 否
涵盖K-12阶段多学科辅导，具备实时答
疑功能，帮助学生在课堂外及时解决疑
问和巩固知识

K-12教育、题目解析、
多学科辅导

Duolingo
Max

多邻国 GPT-4 否
增强个性化互动体验，支持多语言学习，
提供实时反馈，适合语言学习者提高听、
说、读、写各方面技能

语言学习(多语言)、个
性化练习

Khanmigo 可汗学院 GPT-4 否
适用于科学和数学教育，提供个性化学
习建议和详细解答，帮助学生加深对学
科概念的理解和应用

科学和数学教育、个性
化辅导

  

2.1    垂直领域教育大模型

2023 年 6 月 9 日，科大讯飞发布了星火语伴

APP，搭载了讯飞星火认知大模型。该大模型于

2023 年 5 月 6 日发布，原本为通用领域大模型，

经过优化适配后，成为了垂直领域教育大模型。

该大模型在中文通用大模型评测基准 SuperCLUE
(super Chinese language understanding evaluation)[37]

上位列中国第一，全球第三。星火语伴精通中英

文，能够随时练习口语；也能作为文本问答工具

进行对话；还能够对英语口语发音进行评测并纠

错；可以现场模拟口语考试，帮助口语薄弱者提

高口语水平。

2023 年 8 月 5 日，华东师范大学计算机科学

与技术学院 EduNLP 团队推出了教育大模型

EduChat。这是一种基于大语言模型的智能教育

聊天系统，主要应用于智慧教育领域。模型提出

并解决了两个教育大模型存在的问题：第一个是

大语言模型与教育专家之间的知识差距，不能与

现实保持一致；第二个是大语言模型不能实时跟

进教育领域的最新知识，还会产生幻觉问题。为

了应对这些问题，EduChat 首先在教育书籍和数

百万个定制指令上进行了预训练，以获得教育基

础知识，并在心理学专家和教师的反馈指导下进

行微调，让模型获取教育的特定功能。此外，它

引入了检索增强技术，允许模型自动判断检索信

息的有效性，并基于相关信息和模型内的知识生

成回答，以确保回答的准确性和可信度。EduCh-
at 也可以联网来获取最新的教育资源，确保问题

回答的时效性。EduChat 的核心功能有 4 点：开放

式问答是利用互联网上实时更新的语料库，Edu-
Chat 采用检索增强方法，使其能够自主评估并检

索信息的相关性，显著提高了准确性；作文批改

是让 EduChat 提供全面的作文评估，包括综合评

分、方面级别评分和详细评论，以满足学生个性

化指导的需求；启发式教学通过苏格拉底法 [38]

的对话方式和多步骤的问答互动，目的培养学生

的认知技能和自主学习能力，来提高批判性思维

和创新能力；情感支持基于情绪心理学框架，提

供个性化诊断和情感支持，分析用户的情感问题

并深入了解用户的情感状态，提供准确和专业的
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帮助。团队还开发了一个演示系统，用户可以通

过直观的界面选择多种功能，如开放问答和情感

支持等。用户可以轻松地与 EduChat 进行互动对

话，以帮助学生、教师和家长。该系统还具备自

适应功能，不断从用户交互中学习，获得提高，以

便提供更加个性化和有效的帮助。未来，EduCh-
at 计划扩展更多功能，如职业规划、课程指导和

问题生成等。

2023 年 9 月 18 日，浙江大学与高等教育出版

社、阿里云等单位共同研制教育领域垂直大模型

“智海−三乐 ”，此模型基于阿里云的通义千问

(7B，“B”代表“十亿”) 开源大模型进行开发，将教

材和论文这些高质量语料作为预训练数据，用专

业指令数据进行模型的微调，同时拥有搜索引

擎、计算引擎和本地知识库等功能。“智海−三

乐”与《人工智能引论》 [39] 相融合，可作为学生

学习计算机核心课程的重要工具之一，也可作为

AI 助教、学习助手。模型的发布推动了产教融

合，使得教学迈向数字化和智能化。此外，也有

许多高校 (如清华大学、北京大学、南京大学

等) 开始启用 AI 助教，这些 AI 助教深度介入课程

中，能够提供 24 小时的个性化学习支持、评估和

反馈，同时帮助学生更好地思考，获得创造性的

灵感。在未来，AI 助教将在更多的课程中得到应

用，加速人工智能与教育相融合。

由于教育大模型刚处于起步阶段，所以开源

的教育大模型数量较少，但是有不少企业正进军

此领域，积极地将教育大模型落地，开发大模型

的应用。由此，2023 年 7 月 26 日网易有道发布了

国内首个教育领域垂直大模型“子曰”。首先，它

能够根据学生的需求提供定制化的分析和建议。

其次，模型通过模拟教师的引导方式，提出一些

问题，激发学生通过自主探索找到问题的答案。

最后，由于模型能够接入多模态知识库和整合跨

学科的知识内容，因此可以灵活应对学生的学习

需求，帮助学生培养综合能力。并且网易有道还

发布了基于“子曰”大模型开发的一些应用，如翻

译、口语教练、作文指导、语法精讲、AI Box 及文

档问答，充分展现了大语言模型在教育领域的广

泛应用前景和发展方向。在 2024 年 1 月 4 日，网

易有道发布教育大模型“子曰”2.0 版本，在 1.0 版

本基础上，对模型的口语对话能力、知识问答能

力和文字处理能力进行了升级。作为行业内首个

教育类的垂直大模型，其标志着教育大模型开始

进入应用阶段，推动了行业新发展。

2023 年 8 月，好未来发布的学而思九章大模

型 (MathGPT) 是在数学领域中应用的教育大模

型，主要是以解题和讲题为核心开发的。MathG-
PT 并没有基于现有的大语言模型进行开发，而是

自主研发，这样虽然技术难度高，但是能够打造

出自主稳定的模型。模型能够做到解题准确率

高、解题步骤稳定且清晰、解题过程有趣且富有

个性化。在 CEval-Math(Chinese evaluation math)、
AGIEval-Math(artificial general intelligence evalu-
ation math)、APE5K、CMMLU-Math(Chinese multi-
modal learning for understanding math)、GAOKAO-
Math、Math401 这 6 个数学测试集中，MathGPT 取

得了多项测试的最高分，并且在 C-Eval[40] 中学的

测试中，相比于 ChatGLM2(chat general language
model) 和 ChatGPT 都有更好的表现。

2024 年 1 月 5 日松鼠 Ai 发布国内首个智适

应教育大模型，将多模态技术融合到教育大模型

中。模型由数据层、模型层和应用层组成，通过

大规模的学习资料、效果、行为等数据输入到模

型层中，再对应用层面进行开发。该模型能够快

速描绘出学生学习行为和习惯，为学生提供个性

化服务，从而进一步提高学生的学习效率。此

外，人们往往只关注学习而忽略了情绪这一点，

情绪也会影响学习进度和学习效率，所以模型同

时会关注学生在学习中的反应，给学生正面的反

馈来改善学生的情绪，解决许多潜在的心理问

题，来获得更好的学习状态。

2024 年 4 月 16 日超星集团发布超星汇雅大

模型，模型使用 30 年积累的海量图书、期刊、报

纸等资源进行训练，模型的参数量达到 340 亿。

汇雅大模型具有文本生成、语言理解、知识问答

和逻辑推理等核心功能，支持多样化的教育场景

应用。基于实际教学需求，超星集团开发了一系

列 AI 工具，如机器阅读、视频理解、内容安全检

测、相似度分析和 AI 助教等，为科研和教育提供

智能支持，助力智慧校园建设。超星 AI 助教与泛

雅网络平台深度融合，为学生在课前、课中、课后

全程提供个性化辅导。模型还融合图像、语音技

术，支持虚拟形象互动，推动资源数字化，促进跨

学科知识网络的构建。汇雅大模型同时具备查重

和学术管理功能，有效提升学术不端识别及文献

管理效率，为教育与科研场景提供了全面、智能

的支持。

2024 年 5 月 15 日猿辅导开发的看云大模型

正式通过大模型备案，之后在旗下的海豚 AI 学、

飞象星球、斑马 APP、猿辅导素养课、小猿学练机

等产品上进行落地测试。通过嵌入看云大模型，

这些产品在个性化学习、实时反馈和互动体验上

有明显提升，为学生提供了更灵活、适应性更强
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的学习支持。看云大模型不仅能够满足学生在不

同学科中的知识答疑需求，还可以动态调整反馈

内容以适应不同学习阶段，为学生提供个性化、

智能化的辅导，提高学习效率。

对于国外来说，多邻国 (Duolingo) 与可汗学

院 (Khan Academy) 在 GPT-4 发布之后第一时间就

分别推出了 Duolingo Max 平台和 AI 智能工具

Khanmigo，二者都是与 OpenAI 进行合作的成果，

在学生个性化、反馈方面提供帮助。大语言模型

融入教育领域，会对智能化、数字化教育进行重

塑，很大程度上改变了以往的学习方式，使得学

习变得更加轻松、高效。 

2.2    通用领域教育大模型

ChatGPT 和 GPT-4 作为通用的大语言模型，

应用领域非常广泛，涵盖金融、法律、医疗、交通

等许多方面，在教育领域中也不断地进行拓展和

优化。ChatGPT 在医学问题的回答任务上取得了

显著的进展 [41]，该模型的回答水平相当于 3 年医

学生的及格线。另外研究人员使用 ChatGPT 对美

国医学执照考试 (United States medical licensing ex-
amination, USMLE) 的性能进行了评估 [42], ChatG-
PT 的表现达到了 60% 的及格线，ChatGPT 还是在

人类没有进行专门输入的情况下取得的这一成

绩。Rizzo 等[43] 的研究表明，GPT-4 的水平相当于

一个二到三年级的住院医生，而 GPT-3.5 Turbo 则

相当于一个一年级住院医生。ChatGPT 在提供答

案时通常逻辑性很强，并且回答的答案还具有相

关的背景信息。这些研究表明，像 ChatGPT 这样

的大语言模型有望在医学教育中帮助学生，来促

进医学学习的进步，未来在医学教育使用大语言

模型的人数会持续增加。

在高等教育上，对于高校学生来说，ChatG-
PT 的用途多种多样，包括考试准备、翻译文献和

创建需要的代码等。它甚至可以处理更复杂的科

学写作，比如总结文献和改写文本，GPT-4 更能识

别流程图、对结构图图像进行解释 [44]。另外，De-
mpere 等[45] 提到，ChatGPT 简化了招生流程，提升

了学生学习质量，增强了教学效果，为科研提供

了更多的支持。因此，将 ChatGPT 整合到高等教

育中是必要的。然而，同样还有一些问题有待解

决，包括隐私泄露、AI 滥用、偏见问题、模型幻

觉、减少人际互动以及可访问性问题等。

在具体学科中，以 ChatGPT 为主要模型，大

语言模型在物理学 [46-47] 和化学工程教育 [48] 中发

挥作用。ChatGPT 等大语言模型有能力解决物理

学领域中的定量推理任务，并且能模拟不同学生

群体对物理概念的回答。同样地，ChatGPT 在化

学工程领域也有着不错的应用，并且作为解决实

际问题的工具，有助于增强学生的批判性思维和

问题解决能力。适当的设计和提示，提高了这些

模型在教育工具中的有效性和实用性。

在学生使用方面，学生可以将大语言模型如

ChatGPT 作为撰写论文的辅助工具，它能够收集

资料、生成大纲、提供语言表达建议、自动整理引

用格式，以及检查内容一致性等。此外，ChatG-
PT 还能模拟不同观点来丰富论文内容。然而，学

生应该批判性地使用 ChatGPT，在教师的指导下

适当地使用此类工具，以确保论文的原创性和学

术诚信，充分发挥出 ChatGPT 在学术写作中的辅

助作用，同时保持独立思考和创造性。

在教师使用方面，教师可以使用 ChatGPT 对

学生的学习成果进行评估，根据得到的评估结果

来改善学生学习进度。ChatGPT 可以作为教育自

动反馈系统 (automated feedback systems, AFS) 为
教师提供反馈，与人类教师相比，模型能够生成

更详细、更流畅的反馈意见，同时评价与人类教

师也高度一致[49]。ChatGPT 还在小学数学课堂评

估对话、提供教学策略和建议，经过专家评估，

ChatGPT 生成的反馈与教学改善相关，但是缺乏

创新性 [50]。所以 ChatGPT 作为评估系统，在优化

教师教学方法、提升教学质量方面展现出巨大的

潜力，能够快速且准确的判断学生水平并提供反馈，

但在评价创新性方面还有不小的挑战需要去攻克。 

2.3    教育大模型的技术维度比较分析

在教育大模型的快速发展中，模型在多模态

融合、个性化学习、情感支持、智能评估和知识支

持等技术维度上展现了丰富的应用潜力。本节对

主要的教育大模型进行了深入比较分析，并从中

提炼出它们的共性特点及各自的独特优势，来指

导不同教育需求的模型应用选择。 

2.3.1   共性特点

多模态融合　许多教育大模型支持文本、语

音、视频等多模态输入形式，以适应多元化的教

育需求，如超星汇雅大模型、智适应教育大模型、

星火语伴、看云大模型和 ChatGPT。这种多模态

特点为课堂教学、课后辅导等场景提供了灵活的

交互体验，增强了模型在复杂教育场景中的适应性。

个性化学习支持　这些模型普遍强调个性化

学习路径的构建，通过分析学生的学习行为、答

疑需求和知识掌握情况，实现动态调整。EduCh-
at、智适应教育大模型、看云大模型和 GPT-4 在个

性化学习支持方面表现优异，为学生提供了更精
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准的学习辅导。

情感支持　许多教育大模型不仅关注学生的学

业需求，还能为学生提供情感支持，帮助他们改善学

习过程中产生的负面情绪。EduChat 和智适应教育

大模型在情绪分析技术的应用上表现出色， GPT-
4 的情感支持功能也逐步应用于教育场景，为学生

提供心理支持与疏导，并提升学习的动力。

智能评估与反馈　大部分模型具备自动评估

和即时反馈功能，如作文批改和口语评测，它们

为学生提供实时的学习改进建议。超星汇雅、星

火语伴、EduChat 和 ChatGPT 都具有作文评估、语

言纠错等功能，让学生在学习过程中获得个性化

的反馈，从而提高学习效率。

大规模知识支持　这些模型基于大规模文本

数据进行训练，涵盖广泛的学科知识。超星汇雅

依托海量图书和期刊资源，“智海−三乐”采用高质

量教育语料库，EduChat 集成了教育书籍和指令

库，ChatGPT 在广泛的领域中均有应用，为教育场

景提供了丰富的知识支持。 

2.3.2   差异性特点

星火语伴专注于中英文口语评测和实时语法

纠错，特别适合口语考试和日常对话练习。模型

在 SuperCLUE 中文通用评测中表现出色，尤其在

中文处理方面具备明显优势。

EduChat 解决了大语言模型在教育中的“知识

差距”与“幻觉”问题。通过检索增强技术和专家

指导下的微调，EduChat 实现了知识的实时更新，适

用于需要动态知识的教育场景。其启发式教学和

情感支持功能进一步提高了学生的认知和心理能力。

“智海−三乐”基于阿里云的通义千问模型，重

点关注计算机课程辅导和学术资源管理，广泛应

用于高校课程。它与多所高校合作，开发了 24 小

时 AI 助教系统，是高校教育中的创新工具。

“子曰”模型支持自适应学习和知识扩展，特

别适合多学科的辅助教学。该模型通过模拟教师

引导，激发学生进行自主学习，并能整合多模态

知识库，广泛应用于难题解析、语法精讲等多种场景。

MathGPT 作为数学领域专用的大语言模型，

解题准确率高并且解题步骤清晰。它在多个数学

测试中表现优异，为数学教育提供了精准的解题

与知识拓展支持。

超星汇雅大模型结合实际教学需求，提供了

相似度分析、内容安全检测、AI 助教等工具，与

泛雅网络平台深度融合，帮助构建跨学科知识网

络，是智慧校园建设的有力助手。

看云大模型在猿辅导旗下多款产品中应用，

主要面向个性化学习和实时互动，通过动态知识

答疑和个性化反馈提供全面支持，适用于 K-12 教

育和多学科辅导。

智适应教育大模型关注学生情绪因素和个性

化学习，通过多模态技术提高学习效率，适合需

要高度个性化支持的教育场景。

Duolingo Max 和 Khanmigo 基于 GPT-4，专注于

语言学习和科学教育，支持个性化互动和实时反

馈，尤其适合国际化语言学习和科学理论学习需求。

ChatGPT 和 GPT-4 作为通用大模型的代表，

在教育领域的应用逐步深化，适用于英语、科学、

数学等学科，能够提供详细的问答、语言分析和

文本生成支持。模型具有广泛的知识储备和灵活

的交互功能，在全球教育场景中具有强大的应用

潜力和适应性。 

3   如何训练教育大模型

目前以 ChatGPT 为首的大语言模型的构建主

要包括 4 个阶段：数据预处理、无监督预训练、有

监督微调和模型评估与测试 [3]。同样教育大模型

的构建方法类似，主要是在微调部分进行变动，

如图 2 所示。
 
 

数据预处理

数据集
通用文本

专用文本

API常用工具

Pile Common Crawl
T0 GPT-NeoX

BLOOM LLaMA

OPT

GPT-3 Codex

GPT-4InstructGPT

PanGu-∑ERNIE 3.0

Yuan 1.0WeLM

LaMDA

PanGu-α GLM

Qwen Baichuan2

Yi
Eedi Chinese-Poetry

Altair Apache Spark

Petastorm TFDV

ZhihuRec DRCD

BookCorpus  PubMed

数据清洗

无监督预训练

训练

国外

国内

国外

国内

开
源
大
模
型

闭
源
大
模
型

有监督微调

方法

带标注的数据集(数学)

"instruction": "解决下面的数学问题。"

"input": "一辆汽车在 4 小时行驶了 480 km，
它的速度是多少?"

"output": "正确答案是 120 km/h\解释:

480/4=120 km/h。"

例:

LoRA
Prefix Tuning
Adapter Tuning

微调
反复调试

模型评估与测试

测试 训练完成

测试集

模型-Math

GSM8K(数学)

MATH(数学)

 

图 2    教育大模型构建流程

Fig. 2    Process of building EduLLMs
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3.1    数据预处理

数据预处理是大语言模型的关键步骤，因为

模型的性能很大一部分取决于输入数据的质

量。首先是寻找大语言模型关于教育类的数据

集，这类数据集大多以文本的形式出现，涵盖学

习教材、历年的考试题目、发表的论文等，帮助模

型提升在个性化教学、问题解答和作业评分等任

务中的能力。数据集主要分为 2 种，即通用文本

和专用文本。通用文本主要作用是为模型提供

广泛的知识基础和增强模型的泛化能力。专用

文本则更多地关注特定的领域或主题，提高特定

领域的专业性。当收集完数据集之后，需要对数

据进行预处理。因为教育数据来源广泛，质量参

差不齐，有些还包含学生的个人信息和学习记

录，容易引发隐私与安全问题，这些都会影响教

育大模型训练的性能，所以拥有一个相对干净的

数据集是非常重要的。因此，对数据进行预处理

可以提升数据质量，使模型发挥出更准确可靠的

性能。可以使用他人已经预处理好的数据集，也

可以自己使用相关预处理工具来对数据进行处

理。表 2 简要列举了训练教育大模型常见的数

据集。
 
 

表 2    教育大模型数据集
Table 2    EduLLMs datasets

 

数据
来源

名称 简要介绍 链接

通用
文本

Pile[51] Pile是一个多样化的开源语言建模数据集，由22个较小且高质量的数
据集组合在一起 https://pile.eleuther.ai

OpenWebText2
OpenWebText2是一个大型的过滤数据集，大约1  710万份文档和
65.86 GB的未压缩文本

https://openwebtext2.readthedo
cs.io/en/latest

Common Crawl[52]

Common  Crawl是一个免费且开放的Web爬虫数据存储库，超过2 500
亿页。自2007年免费开放语料库以来，其以在超过1万篇研究论文中
被引用

https://commoncrawl.org

ROOTS
ROOTS是一个跨越59种语言(46种自然语言和13种编程语言)的
1.6 TB数据集，用于训练拥有1 760亿参数的BLOOM(big science large
open-science open-access multilingual language model)模型

https://huggingface.co/bigscien
ce-data

Wikipedia
Wikipedia数据集是基于维基百科的数据转储构建的，每种语言分为
一个子集。每个样本包含一篇完整的维基百科文章内容

https://en.wikipedia.org/wiki/
Wikipedia:Database_download

BookCorpus[53] BookCorpus数据集是由大量免费小说书籍构成，其中包含16种不同
子流派的1万多本书

https://huggingface.co/datasets/
bookcorpus

arXiv
arXiv是一个包含170万篇arXiv文章的数据集，适用于趋势分析、论文
推荐引擎、分类预测、知识图谱构建和语义搜索界面等应用

https://www.kaggle.com/datas
ets/Cornell-University/arxiv

专用
文本

PubMed
PubMed数据集主要来自生物医学和健康领域，以及相关的生命科学、
行为科学、化学科学等学科 https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov

SQuAD2.0[54] 斯坦福问答数据集(SQuAD)是一个阅读理解数据集，由维基百科文章
上提出的问题组成，其中答案是来自相应阅读段落的文本

https://rajpurkar.github.io/SQu
AD-explorer

SNLI[55] 斯坦福自然语言推理数据集(SNLI)是由57万条人工编写的英语句子
构成，手动标记矛盾和中性标签

https://nlp.stanford.edu/project
s/snli

Eedi
Eedi数据集包含两个学年学生的答案，这些数据的答案记录总数超过
1 700万，使其成为目前为止最大的教育数据集之一

https://eedi.com/projects/neuri
ps-education-challenge

ZhihuRec[56] ZhihuRec数据集来源于知乎平台，由10天内收集的约1亿条交互信息组
成，包含问题、答案、话题及用户查询日志

https://github.com/THUIR/Zhi
huRec-Dataset

CCPM[57] 中国古典诗歌匹配数据集(CCPM)，每条数据包含诗歌对应的描述、
4个候选诗句和正确诗句的答案编号

https://github.com/THUNLP-
AIPoet/CCPM

ChID[58] 中文成语数据集(ChID)是一个用于完形填空测试的大规模中文成语
数据集。ChID包含58万个段落，涵盖多个领域

https://github.com/chujiezheng/
ChID-Dataset

DRCD[59]

Delta阅读理解数据集(DRCD)是一个繁体中文机器阅读理解数据
集。该数据集包含来自2 108篇维基百科文章的1万个段落和3万多个
问题

https://github.com/DRCKnowl
edgeTeam/DRCD

Chinese-Poetry
中华古典文集数据集(Chinese-Poetry)包含5.5万首唐诗、26万首宋诗
和其他古典文集

https://github.com/chinese-
poetry/chinese-poetry

APPS[60] APPS数据集包含1万道题目，这些题目既包含了基础的单行代码练
习，也涵盖了复杂的算法挑战

https://github.com/hendrycks/a
pps

 

第 20 卷 智　能　系　统　学　报 ·1062·

 

https://pile.eleuther.ai
https://openwebtext2.readthedocs.io/en/latest
https://openwebtext2.readthedocs.io/en/latest
https://commoncrawl.org
https://huggingface.co/bigscience-data
https://huggingface.co/bigscience-data
https://huggingface.co/bigscience-data
https://huggingface.co/bigscience-data
https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Database_download
https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:Database_download
https://huggingface.co/datasets/bookcorpus
https://huggingface.co/datasets/bookcorpus
https://www.kaggle.com/datasets/Cornell-University/arxiv
https://www.kaggle.com/datasets/Cornell-University/arxiv
https://www.kaggle.com/datasets/Cornell-University/arxiv
https://www.kaggle.com/datasets/Cornell-University/arxiv
https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer
https://rajpurkar.github.io/SQuAD-explorer
https://nlp.stanford.edu/projects/snli
https://nlp.stanford.edu/projects/snli
https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
https://eedi.com/projects/neurips-education-challenge
https://github.com/THUIR/ZhihuRec-Dataset
https://github.com/THUIR/ZhihuRec-Dataset
https://github.com/THUIR/ZhihuRec-Dataset
https://github.com/THUIR/ZhihuRec-Dataset
https://github.com/THUNLP-AIPoet/CCPM
https://github.com/THUNLP-AIPoet/CCPM
https://github.com/THUNLP-AIPoet/CCPM
https://github.com/chujiezheng/ChID-Dataset
https://github.com/chujiezheng/ChID-Dataset
https://github.com/chujiezheng/ChID-Dataset
https://github.com/chujiezheng/ChID-Dataset
https://github.com/DRCKnowledgeTeam/DRCD
https://github.com/DRCKnowledgeTeam/DRCD
https://github.com/chinese-poetry/chinese-poetry
https://github.com/chinese-poetry/chinese-poetry
https://github.com/chinese-poetry/chinese-poetry
https://github.com/chinese-poetry/chinese-poetry
https://github.com/chinese-poetry/chinese-poetry
https://github.com/hendrycks/apps
https://github.com/hendrycks/apps


3.2    无监督预训练

当数据集完成预处理之后，就可以开始进行

预训练。大语言模型当前正处于快速发展阶段，

由于模型非常复杂，个人很难去进行大语言模型

的开发，通常都是由团队进行。所以个人想要去

训练教育大模型，一般会使用开源的模型，这类

模型在通用文本上已经训练相当长一段时间，对

通用知识掌握全面，后续只需要在此基础上使用

专用文本进行训练，来保证模型对教育领域的指

向性。表 3 列举了一些开源项目。
 
 

表 3    开源大语言模型
Table 3    Open source large language models

 

地区 模型 发布时间 大小/B

国外

T0[61] 2021年10月 11
GPT-NeoX[62] 2022年4月 20

OPT[63] 2022年5月 175
BLOOM[64] 2022年11月 176
LLaMA[31] 2023年2月 7/13/33/65

LLaMA 2[65] 2023年7月 7/13/70
Gemma[66] 2024年2月 2/7

LLaMA 3[67] 2024年4月 8/70
Gemma 2[68] 2024年6月 9/27

国内

PanGu-α[69] 2021年4月 13
GLM[70] 2022年10月 130
Qwen[36] 2023年9月 7/14/72

Baichuan 2[71] 2023年9月 7/13
Yi[72] 2023年11月 6/9/34

YUAN 2.0[73] 2023年11月 2/51/102
Qwen1.5[74] 2024年2月 0.5/1.8/4/7/14/72
Qwen2[75] 2024年6月 2/7/72

  

3.3    有监督微调

当预训练完成之后，模型掌握了丰富的语言

知识、语言识别能力和上下文处理能力，从而具

备了对语言的泛化理解。然而，为了使模型能够

在教育领域中获得更好的性能，能够更好更精准

地回答教育领域的问题，需要对模型使用标注数

据 (即每个样本都有正确答案或标签的数据) 来

优化模型在特定任务上的表现。这个过程调整并

优化了模型的权重，使模型能够更好地处理与训

练数据。但是由于大语言模型的参数量巨大，如

果在微调过程中对所有参数进行更新，会导致巨

大的存储和计算成本。所以使用高效的微调方

法，改变模型中相对较少的参数，保留大部分从

预训练学到的知识，同时也能获得良好的性能，

这是微调阶段常见的手段之一。表 4 列举了常见

的微调方法。

 

表 4    高效微调方法
Table 4    Efficient fine-tuning methods

 

方法 特点 时间

全参数微调
在目标任务上对所有模型参

数进行更新
2012年

冻结部分参数
只更新部分层的参数，减少计

算成本
2015年

Adapter Tuning[76]
插入小的神经网络模块，仅微

调部分参数
2019年2月

Prefix Tuning[77]
添加前缀到输入序列，实现任

务调整
2021年1月

P-Tuning[78]
使用长短期记忆网络生成虚

拟标签嵌入
2021年3月

Prompt Tuning[79]
对输入前缀进行微调，提高任

务适应性
2021年4月

BitFit[80]
只微调模型的偏置项，减少参

数量
2021年6月

LoRA[81]
低秩矩阵到原权重矩阵，减少

计算复杂度
2021年6月

P-Tuning v2[82]
适应复杂的自然语言理解任

务，更加高效
2021年10月

AdaLoRA[83]
自适应调整低秩矩阵，提高模

型的微调效率
2023年3月

QLoRA[84]
通过量化将模型调优到4 bit，
降低显存占用

2023年5月

DoRA[85]
动态调整微调参数，提高模型

的适应性
2024年2月

 

训练选用的数据集应该是少量、高质量且包

含正确标注的，同时需要根据自身想要实现的教

育功能去寻找或者自己创建数据集。比如在

EduChat 中，研发人员想要模型提供更适合中文

环境的情感支持，他们通过将广泛使用的英文情

感支持数据集 ESConv(emotion support conversa-
tion dataset)[86] 翻译成中文并进行人工审查和清

理，创建了 ESConv-zh 数据集。此外，他们为了提

高学生写作技能，创建了一个作文评估数据集，

其中包括由 ChatGPT 评估的论文和教学专家手工

整理的评论，目的是为学生提供及时且细致的反馈。 

3.4    模型评估与测试

构建教育大模型的最后一个步骤是大语言模

型的评估和测试，它也是整个模型开发过程中关

键步骤，目的是确保模型的性能满足预定的标准

和应用需求。这不仅有助于提高模型的性能，还

确保模型的使用符合伦理和合规性要求。使用教

育类测试集来进行测试和评估，例如数学类的

GSM8K(grade school math) 和 MATH，利用测试结

果寻找大语言模型的缺陷，评估的结果可以指导

后续的模型调整和改进。表 5 列举了常见的教育

测试数据集。
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表 5    教育测试数据集
Table 5    Educational testing datasets

 

类型 名称 特点 链接

英文

MMLU[87]
MMLU是一个包含了57个子任务的英文测试数据集，难度覆盖高

中水平到专家水平
https://huggingface.co/datas
ets/cais/mmlu

WinoGrande[88]
WinoGrande收集了4.4万个问题，提高了数据集特定偏差的规模和

鲁棒性
https://github.com/allenai/w
inogrande

中文

C-Eval[40] C-Eval包含1.3万个多项选择题，涵盖了52个学科和4个难度级别 https://cevalbenchmark.com

AGIEval[89]
AGIEval是一个用于评估基础模型在标准化考试中表现的数据集，

涵盖了高考、公务员考试和数学竞赛
https://github.com/ruixiangc
ui/AGIEval

CMMLU[90]
CMMLU是一个包含了67个主题的中文测试数据集，涉及自然科

学、社会科学、人文以及常识等
https://github.com/haonan-
li/CMMLU

SuperCLUE[37]
SuperCLUE是一个综合性大模型测试数据集，主要关注语言理解与

生成、专业技能与知识、Agent智能体和安全性等12项基础能力
https://github.com/CLUEbe
nchmark/SuperCLUE

GAOKAO-
Bench[91]

GAOKAO-Bench包含由中国高考题目组成的数据集，收集了2010—
2022年全国高考卷的题目，其中包括1 781道客观题和1 030道主观题

https://github.com/OpenLM
Lab/GAOKAO-Bench

多语言 M3Exam[92]
M3Exam包含1.2万个问题，涵盖了从高资源语种到低资源语种共

9种语言
https://github.com/DAMO-
NLP-SG/M3Exam

数学

GSM8K[93]
GSM8K是一个包含8  000道小学数学问题及答案的数据集，用于评

估大语言模型解决基础数学推理问题的能力
https://huggingface.co/datas
ets/openai/gsm8k

MATH[94]
MATH数据集是一个评估模型数学推理能力的数据集，包含高中数

学竞赛水平问题，涵盖代数、几何、数论等多个领域
https://github.com/hendryck
s/math

通用

XTREME[95]
XTREME涵盖了40种类型的语言，并包括9项任务，这些任务需要

对不同层次的语法或语义进行推理
https://sites.research.google/
xtreme

GLUE[96]
GLUE涵盖了例如情感分析、问答配对、文本蕴含和语义相似性判

断等任务
https://gluebenchmark.com

 

教育大模型的训练是一个复杂的过程。首

先，需要收集大量的文本数据，并进行大量的预

处理，包括清洗、标记化以及其他必要的格式调

整。随后进行预训练，这一阶段模型学习语言的

基本特征和结构。之后，模型使用特定教育任务

的数据集进行微调，来适应教育相关的应用场

景。在整个过程中，模型需要在不同的数据集上

反复评估和调整。最终，经过训练和优化的模型

能够理解和生成语言，以解决各种复杂的自然语

言处理任务。 

4   教育大模型的机会与挑战
 

4.1    局限性

教育大模型，如 ChatGPT、EduChat 和其他类

似的模型，在教育领域应用非常广泛，但同时也

普遍存在一些局限性。

理解与推理的局限性[97]　虽然教育大模型在

语言处理和生成上表现出色，但是其理解能力依

然是基于统计模式，而非真正的语义理解。这意

味着在处理复杂逻辑推理或创造性思维任务时，

模型的表现往往不够理想。例如，GPT-4 虽然在

语言流畅性和回答准确性上有所提升，但面对多

步骤推理问题 (如高阶数学证明或科学研究设

计) 时，模型会生成表面上合理但推理不完整的

答案。在解答涉及多步逻辑的几何问题时，模型

会跳过关键步骤，导致回答不准确。

知识更新问题[98]　教育大模型的训练数据通

常截止于特定时间，因此无法获取训练结束时间

点以后的最新知识。例如，学生若向教育大模型

咨询关于最新的量子计算技术或新发布的教育政

策，模型可能会提供过时的解答。例如 ChatGPT，

当学生提出与最新研究相关的问题时，模型的回

答会遗漏近几个月的发现，导致学生无法获取最

新且准确的学术信息。

不准确信息[99]　教育大模型在生成内容时有

时会出现“幻觉”现象，生成看似合理却不正确的

内容。在缺乏人类监督的情况下，模型可能会输

出误导性甚至完全错误的信息。例如，在历史学

或医学问题中，模型会生成并不存在的事件或医

学事实，学生可能因为这些误导信息而对所学知

识产生误解。这类不准确信息尤其在专业领域

(如法律或科学研究) 中会带来较大风险。

内容偏见问题 [100-101]　教育大模型的偏见问

题也是一个重要挑战，模型可能无意中反映训练
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数据中的性别、种族、文化或意识形态偏见。例

如，在批改学生作文或解答文化相关问题时，模

型可能会优先推荐某一特定文化内容，导致学生

接触到片面的观点。此外，模型在缺乏透明度的

情况下难以识别和纠正这些偏见。比如在语言学

习中，模型会偏向推荐某一种语言或文化内容，

这对教育的公平性提出了挑战。

数据隐私和安全 [102-103]　教育大模型通常需

要处理大量的敏感信息，包括学生的个人信息、

学习记录和行为数据，这在安全方面存在风险。

如果这些信息未被妥善管理和保护，可能导致学

生隐私泄露或数据被不当使用。例如，在在线课

堂和个性化学习推荐中，如果学生的行为数据和

成绩被第三方访问或滥用，可能会对学生造成负

面影响。此外，教育数据的透明性和安全性也对

教育机构提出了更高的管理要求。

可接入性和资源限制 [104]　教育大模型的应

用往往需要高计算资源、存储空间和能耗，这对

资源有限的教育机构来说是一大挑战。模型的实

时运行需要高配置的硬件和持续的技术维护，对

于小型教育机构来说，获得和维持这种技术条件

存在困难。此外，操作和维护这些高级模型需要

专业技术人员，这也使得一些教育机构难以推广

和普及这些技术。 

4.2    展望

教育大模型预计将会迎来一系列革命性的变

化，将共同推动和创建一个更加智能、能够互动

和个性化的学习环境。随着自然语言处理能力的

进一步提升，这些模型将能更深入地理解学生的

需求，提供更准确的反馈和指导，使学习体验贴

合个人的学习风格和节奏。

未来，多模态技术将会普遍地运用到教育大

模型中。多模态方法不仅能处理文本信息，还能

分析图片、声音、视频等不同形式的数据，从而为

学生提供一个更为丰富和综合的学习环境。通过

整合视觉和听觉材料，多模态学习可以增加学生

的参与度和兴趣。例如，互动式视频和虚拟现实

可以使学生沉浸在模拟的某个历史场景或科学实

验中，提供身临其境的学习体验。这种学习方式

有望在教育领域发挥巨大的作用，为学生的学习

和发展带来更多的可能性。

在隐私安全方面，随着对数据保护意识的增

强，未来的教育大模型将采用更先进的技术来确

保学生信息的安全。包括使用端到端加密、联邦

学习[105] 等方法来处理敏感数据，确保学生的隐私

不受侵犯，同时还保证了教育内容的质量和可靠性。

可访问性和资源效率也是未来发展的重点。

通过优化模型结构和计算过程，以及利用云计算

和边缘计算等技术，教育大模型将能够为更多的

学生提供服务，这不仅能够提升教育资源的覆盖

面，也降低了教育的整体成本。

最重要的是，大模型将会更加强调与教师的

协作。通过辅助教师进行日常的教学和评估工

作，教师能够更专注于课程内容的创新和教学方

法的改进，从而提高教学的整体质量。同时，通

过技术的公平性，大模型将在消除教育不平等、

促进知识的普及和提高社会整体的教育水平方面

起到关键作用。 

5   结束语

本篇文章将大语言模型在教育领域的应用作

为研究核心，首先对大语言模型、现代教育和教

育大模型的特点进行总结，找出教育与大模型融

合的可取之处。文章强调了教育大模型的应用场

景，介绍了目前教育大模型的共性以及差异性特

点。文章也详细介绍了如何训练出符合教育需求

的大语言模型，这是实现有效应用的关键环节。

在详细分析训练完备的教育大模型的基础上，文

章进一步探讨了这些模型在实际应用中可能遇到

的局限性，并说明了未来教育领域可能出现的新

型大语言模型及其潜在的发展趋势，特别是在个

性化学习、多模态交互和数据安全性方面。在教

育大模型的支持下，这种学习方式有望在教育领

域发挥更大的作用，为学生的学习和发展带来更

多的可能性。通过这些分析，文章旨在为教育领

域的专业人士提供对于当前技术现状的深刻见

解，并展望未来技术发展可能带来的新机遇。
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