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ABSTRSCT 

本研究旨在設計並開發一款基於檢索增強生成(RAG)技術的教育聊天機器人，並將其應用於

大學計算機概論課程，以提供個性化且高效的學習支持。系統整合歷屆考試題目與教學資

源，並採用語義檢索與內容生成技術，確保在學習場景中的實用性、互動性與精確性。研究

針對南部某大學 98名一年級學生，進行為期四週的系統測試，旨在測量系統在語義完整

性、內容準確性及學習支持功能方面的表現。進一步探討 Warmth Perception、Competence 

Perception、Post-Recovery Satisfaction、Re-Use Intentions 等心理變項。研究結果顯示，這些

心理變項之間呈現顯著正向關係，反映了情感支持與系統效能在提升用戶滿意度與參與度方

面的重要性。然而，根據相依樣本 t 檢定結果，系統在使用前後的系統可用性量表(SUS)未

達顯著差異。揭示了系統在滿足使用者需求方面仍需進一步改進。反映出系統設計與使用者

需求間仍存在優化空間。未來可進一步優化系統設計，滿足學習者多樣化需求，提升教育科

技於高等教育場域的應用潛力。 

INDRODUCTION 

聊天機器人技術在過去六十年間實現了顯著進步，這得益於自然語言處理(NLP)和機器學習

(ML)的快速發展，以及大型語言模型(LLMs)的廣泛應用。聊天機器人是一種基於文本的數

位對話代理，通過自然語言處理技術與用戶進行互動(Wirtz et al., 2018)。相比於傳統資訊系

統，聊天機器人在互動性和智慧化方面具有優勢(Maedche et al., 2019)。這些特性使其成為企

業提升服務效率與提供個性化體驗的重要工具。隨著聊天機器人技術的成熟，其應用範圍已

迅速擴展至服務業、旅遊業、醫療保健及教育等多個領域(Van et al., 2020)。從學術角度看，

研究重點集中於數位代理的設計元素(Kull et al., 2021)、用戶對數位互動的反應(Mozafari et 

al., 2021)以及用戶對系統失敗的應對策略(Sands et al., 2022)。在處理敏感議題方面，聊天機

器人表現出巨大的潛力。例如，性騷擾問題對全球數百萬人造成影響，全球約 35%的女性在

其一生中經歷過性伴侶或非伴侶暴力(Vakayil et al., 2024)。受害者往往因為羞恥或擔心受到

評判而不願求助，這可能進一步導致心理健康問題(Karami et al., 2021)。在這種情況下，聊

天機器人作為匿名支持工具，能為受害者提供關鍵資訊和心理安慰(Følstad et al., 2021)。 

 

根據技術架構，聊天機器人可分為以下兩類：(1)基於規則的聊天機器人：此類系統依賴於

固定的對話路徑，基於明確的規則或決策樹實現互動，適用於簡單的任務操作。Bauer et al. 

(2020)設計了一款針對性騷擾倖存者的規則型聊天機器人，該系統在識別騷擾案件方面具有

98%以上的準確率，但在處理特定類型的騷擾問題時仍存在挑戰。(2)神經型聊天機器人：神

經型系統基於深度學習模型，能直接從輸入文本生成高質量回應，適用於處理複雜對話場

景。Socatiyanurak et al. (2021)設計的 LawU是一款專為泰國地區設計的神經型聊天機器人，



基於 Llama-2模型，專注於為性騷擾倖存者提供法律支持。儘管取得了顯著技術進步，聊天

機器人仍然面臨不少挑戰。回應失敗，如無法正確理解或生成適當答案，常引發用戶的不滿

與失望(Brendel et al., 2020; Seeger & Heinzl, 2021)。近 75%的用戶認為聊天機器人無法正確

處理其需求，而約 30%的用戶表示一次不良體驗即可影響其未來的使用意願(Weiler et al., 

2022)。這反映了處理自然語言輸入的固有複雜性，尤其是在面對非結構化或不可預測輸入

時，顯示出對恢復策略的迫切需求(Choi et al., 2021)。大型語言模型憑藉其對龐大數據的訓

練，在語言細微差別與情感線索的理解方面取得了突破性進展，這對於應用於創傷情境尤為

重要(Li et al., 2023)。檢索增強生成(RAG)技術的引入進一步提升了聊天機器人的能力，使其

能基於可信來源提供一致且準確的回應。然而，評估這些系統需要大量標註數據，而這些數

據的生成耗時且成本高昂。理想的評估數據集需涵蓋廣泛知識領域並具備多元答案格式

(Lewis et al., 2021)。Wang (2022)強調，問題生成技術可通過邏輯推理、常識推理等方法提升

對話系統的準確性與多樣性。同時，Yuan et al. (2022)提出了一種基於上下文 n-gram 相似度

的篩選技術，能有效移除不相關問題，進一步提高數據集的質量。 

 

本研究旨在開發一款基於 RAG技術的教育聊天機器人，將歷屆計算機概論考古題嵌入系

統，並應用於大一計算機概論課程中。該系統通過檢索增強生成技術(RAG)提升檢索效率與

內容生成的準確性，提供個性化且高效的學習輔助功能。同時，本研究將深入探討教育聊天

機器人在學習過程中的心理層面影響，包括對學生恢復後滿意度、信任感和再利用意圖的影

響。研究的核心目標在於揭示基於 RAG的教育聊天機器人在學術應用中的價值，並分析以

下三個關鍵心理層面的關係。我們的研究問題如下：Yuan et al. (2022) 

(1) 基於 RAG聊天機器人檢索效率與生成內容準確性是否顯著影響學生的恢復後滿意度？ 

(2) 基於 RAG的聊天機器人對學生的信任感是否具有顯著影響？ 

(3) 溫暖感知(Warmth Perception)、能力感知(Competence Perception)、恢復後滿意度(Post-

Recovery Satisfaction)與再利用意圖(Re-Use Intentions)之間是否存在顯著相關？ 

 

RELATED WORK 

聊天機器人在學習動機與參與度提升中的角色 

現代教育聊天機器人整合了多媒體內容、即時反饋與遊戲化設計(Haristiani & Rifa, 2020)，並

且逐步引入增強現實(AR)與虛擬現實(VR)技術，以提升學習的沉浸感與互動性。這些設計特

性顯著提高了學習者的動機與參與度。遊戲化元素的引入(特別是任務導向與即時獎勵機制)

增強了學習者的內在驅動力與持續投入。Yang (2022)指出，教師認為聊天機器人可以有效處

理日常教學任務，釋放教師精力以專注於更具挑戰性的課堂活動。學生則認為即時反饋功能

能幫助他們深入理解學習內容，特別是在語言學習這類需要高頻率練習的領域。表明聊天機

器人的設計需更加聚焦於學習者的需求，以最大化其教育效能。Yin et al. (2021)比較了使用

聊天機器人支持的實驗組與未使用聊天機器人支持的控制組在本科生中的表現，發現兩組在

學習成績上無顯著差異。然而，與聊天機器人互動的學生展現出更高的學習動機，顯示出聊

天機器人在激發學習興趣方面的潛能。暗示學習者對學習資源的接觸頻率及主動性可能是其

學習成果的重要決定因素，而非僅僅依賴學習模式的改變。另一方面，Hsu et al. (2023)指



出，聊天機器人能減少學習者的焦慮與認知負擔，營造出更具吸引力的學習環境。透過即時

回應與個性化的支持，聊天機器人提供了類似於人際互動的學習體驗，進一步促進了學習者

的參與感與專注力。然而，Fryer et al. (2019)強調，學生對聊天機器人的新奇感可能會隨著

時間減弱，導致長期參與度的下降。這種效應揭示了設計具持久吸引力的互動元素對於教育

聊天機器人的重要性。Pérez et al. (2020)將教育聊天機器人分為以下兩類：(1)服務導向型聊

天機器人：提供招生、入學和圖書館服務等支援。(2)教師導向型聊天機器人：作為課堂助

手，生成知識、提高學生參與度並提供智能反饋(Vázquez-Cano et al., 2021)。此外，這些工

具亦協助高等教育機構優化現有資源配置，減少人力成本，同時開發創新教育服務(Hien et 

al., 2018)。教育聊天機器人結合人工智慧與自然語言處理技術，可進行文本或語音形式的互

動式教學(Pérez et al., 2020)。FAQ型聊天機器人(Han & Lee, 2022)、模仿人機交流的早期

NLP 程式 ELIZA(Natale, 2019)，以及MOOC 平台中促進學習者互動的虛擬代理(Tegos et al., 

2019)。這些系統已在多樣化的學習場景中被廣泛接受。聊天機器人能在教師不便隨時提供

指導時，模擬人類對話，幫助學生回顧學習內容(Göschlberger & Brandstetter, 2019)。不僅能

提升學生的學業成就與自我效能，還促進了自適應學習能力(Fadhil & Villafiorita, 2017)。更

重要的是，這些工具作為師生之間的橋樑，鼓勵學生以自己的學習節奏進行探索，並促進不

願在傳統教室環境中提問的學生積極參與(Verleger & Pembridge, 2018)。 

 

在語言學習領域，聊天機器人整合到語言學習應用中的趨勢在近年來迅速增加(Kohnke, 

2023)。聊天機器人可以為語言學習者提供補充資源和即時幫助，例如訪問在線詞典、數位

材料和即時社交媒體。聊天機器人可以整合語音識別和合成技術(R&S)，並根據個別學習者

的具體需求進行定制，從而在學習過程中提供個性化的反饋和適應性的支持(Jeon et al., 

2023)，其主要目的是讓學習者在數位環境中參與模擬對話，提供互動式練習以鍛煉發音、

詞彙和語法，實時檢測和糾正錯誤，並根據個別學習者的需求調整教學內容。聊天機器人作

為虛擬語言導師的廣泛可及性，無論時間和空間限制如何，都相對於人類教師而言是一個重

大優勢。研究顯示，人工智慧聊天機器人(AIC)在語法(Kharis et al., 2022)、詞彙(Ajisoko, 

2020)、寫作(Lin, et al., 2020)和對話(Hakim & Rima, 2022)等方面促進顯著改進。AIC 能即時

糾正語言錯誤，提供精準的語言支持，使學習者能快速識別並改進語言薄弱環節。這些功能

不僅提升了語言學習效率，也為學習者提供了多樣化的練習機會。然而，受限於依賴大數據

進行學習與預測，其在處理不同口音、語境與語言細微差異時可能出現誤解或錯誤。Pham 

et al. (2018)探討了行動應用語言學習(MALL)中聊天機器人的角色，指出其易用性與實用性

獲得了用戶的高度評價。透過移動設備接觸學習資源的便利性，使得學習不再受限於時間與

空間，進一步提高了學習資源的普及性與可及性。Chen et al. (2020)研究顯示聊天機器人對

詞彙學習的輔助效果顯著，並通過技術接受模型(TAM)驗證了其對學習者滿意度的正向影

響。Yang (2022)研究指出，教師認解決等高層次的教育目標。然而，儘管教師認為聊天機器

人能有效減輕教學負擔，其在處為聊天機器人能有效減輕教學負擔，讓他們能將更多精力集

中於批判性思維、問題理語言細節上的不足仍是教學中需克服的挑戰。Vera (2023)指出，聊

天機器人在處理複雜句子結構、上下文含義與非標準語言時存在局限性。為了克服這一限

制，設計者需加入更靈活的語境調整功能，並採用更豐富的語料庫訓練模型。Rapp et al. 

(2021)指出，聊天機器人的人性化互動有限，可能使學生感到疏離，進而影響學習效果。揭 

示了在技術規劃中融入更自然語言生成與情感計算的必要性，以減少學習過程中的冷漠感。 



 

情緒與動機在聊天機器人輔助學習中的互動關係 

情感在學習過程中扮演著至關重要的角色，深刻影響學生的認知過程、注意力和信息處理 

(Pekrun, 1992)。情感已被證明會引導不同的行動及其動機意圖(Scarantino, 2014)。在教育聊

天機器人互動的情境中，需特別關注負向情感對工作記憶的影響。工作記憶是用於保留與操

作信息以執行各種心智能力的記憶系統(Boon, 2011)。此外，這些情感可能會中斷並重新組

織學習目標，使學習者的注意力從正在進行的任務轉移到其他目標(Losenno et al., 2020)。這

強調了在教育聊天機器人互動中理解與管理誘發情感的重要性，以創造支持性與有效的學習

體驗。誘發情感受到聊天機器人回應、使用者的個人行為以及聊天機器人與人類互動整體體

驗的影響(Jin & Youn, 2023)。興趣、愉悅和好奇心等正向情感與更高的學習動機、更好的信

息記憶以及增強的問題解決能力密切相關。相對地，挫折、無聊和焦慮等負向情感阻礙學習

過程，導致學習動機下降和參與度降低。Ramirez-Arellano et al. (2018)的研究指出，動機與

情感之間具有因果互動關係。低動機可能導致學習任務的缺乏啟動或中斷，而高學習焦慮可

能會影響內在與外在學習動機(Wang et al., 2022)。其他研究也在不同情境中證實了這種關

係。例如，Tze et al. (2016)的一項元分析發現，無聊對中學與大學學生的動機有顯著影響。

而 Pekrun et al. (2011)揭示，憤怒、焦慮與羞愧等負向情感會在上課、學習或參加考試時降低

內在動機。為了應對情感對學習的影響，教育中的聊天機器人逐漸融合情感智能，能夠辨識

並適當回應使用者的情緒狀態(Ehtesham-Ul-Haque et al., 2024)。儘管關於教育聊天機器人及

其對學習動機影響的研究不斷增多，但對雙重情感(ambivalent emotions)對學習動態影響的理

解仍存在顯著的研究空白(Kiuru et al., 2020)。雙重情感指在互動過程中同時體驗正向和負向

情感(Yin et al., 2024)。例如，學習者在與教育聊天機器人互動時，可能會同時感受到獲得即

時回饋的興奮和難以理解概念的挫敗。Tulis & Fulmer(2013)指出，動機與情感顯著影響學習

者在學術環境中的參與度、持續性和成功。當學生感到有能力、認為行動與結果之間存在穩

定聯繫、重視學科內容並體驗到正向情感時，他們更可能被激勵。相對地，負向情感會導致

學習者的脫離。創建有利的學習環境並有效管理情感可增強學習的持久性和資源管理能力

(Boekaerts, 2010)。情感敏感的教學能抑制恐懼和憤怒等負向情感，促進快樂與掌握感等正

向情感，從而創造更支持的學習環境(Astleitner, 2000)。 

 

而回饋(feedback)在學習中具有多種用途，包括自我評估、支持學習、評分、澄清期望、檢

測錯誤以及提高動機(Hattie & Timperley, 2007)。自然語言處理(NLP)領域的進展使教育聊天

機器人具備了適應性回饋功能。學生現在可以針對既定標準，獲得即時且全面的指導，並接

受量身定制的改進策略。Chuah & Kabilan (2021)定義了教育聊天機器人情境中的感知 

(perception)，指用戶對其與聊天機器人互動的態度與看法，包括感知的實用性、接受度及潛

在興趣。了解用戶對聊天機器人的觀點，包括其接受度與偏好，是不可或缺的。同樣地，滿

意度被描述為用戶在與聊天機器人互動中，其需求與期望被滿足的程度，涵蓋語言及設計層

面。Chocarro et al. (2023)強調聊天機器人的主動性及用戶個體特徵在塑造學生滿意度中的重

要性。儘管聊天機器人日益流行，但針對教育聊天機器人互動中情感作用的研究仍相對有限

(Deng & Yu, 2023)。多數情感聊天機器人的研究集中在健康與福祉領域(Stević et al., 2023; 

Tudor Car et al., 2020)。Kuhail et al. (2023)回顧了教育聊天機器人，分析了其涵蓋的平台、設



計原則、功能、互動風格及限制等多方面內容。他們發現大多數教育聊天機器人以網絡為導

向，涵蓋計算機科學、語言、教育、工程和數學等領域。這些聊天機器人通常作為指導代理

存在，遵循既定路徑，有些則使用個性化學習。然而，這些研究未直接探討互動中的情感反

應。Okonkwo & Ade-Ibijola (2021)強調了聊天機器人在教育中的多種優勢，包括無縫的內容

整合、快速的信息訪問、動機與參與度的提升、多用戶支持及即時協助。然而，這些優勢未

涉及教育聊天機器人互動中的情感與動機層面。考慮到情感與動機之間的密切關係，進一步

研究此領域的必要性尤為突出。Guo et al. (2023)探索了一種新穎的課堂辯論方法，利用聊天

機器人互動來促進論辯性對話。該方法分為三個階段：學生與聊天機器人互動以激發創意、

小組內部對生成的想法進行討論，並參與與其他小組的辯論。這些過程受到聊天機器人互動

的見解與情感的影響。該研究評估了學生在行為、認知和情感三個層面的參與度。數據來源

包括聊天機器人互動記錄、聊天日誌、音頻錄音及學生的反思筆記。研究發現，學生對將聊

天機器人互動融入辯論準備的態度普遍正向。這種積極情緒源於聊天機器人激發創新想法的

能力、促進辯論的獨特方式，以及通過互動引發的情感，這些情感營造了一種放鬆且富有成

效的學習氛圍。Jasin et al. (2023)開發了自動化問答聊天機器人，用於幫助在線化學學生。該

聊天機器人結合了同步溝通與教師即時性技術，並以情感化方式設計，旨在通過建立類人連

接來增強學生的學習。在一項試點研究中，新加坡一所大學的 12名在線化學學生參與了質

性訪談與自我報告數據收集。主題分析顯示了多樣的情感與行為結果，包括在解答複雜問題

或提供資源指引時，學生信心與熟練度的增加。然而，當聊天機器人給出錯誤提示或誤解問

題時，學生會產生負向情感，暴露了其局限性。這項研究突出了以情感為核心的聊天機器人

改善在線學習的潛力，特別是強調準確的理解與回應。 

 

從對話中檢索：RAG 對聊天機器人語境理解的提升 

檢索增強生成(Retrieval-Augmented Generation、RAG)是一種先進的自然語言處理(NLP)技

術，結合了檢索與生成技術，以提升文本生成任務的性能。概念首次由 Lewis, et al.(2020)提

出，並在其重要論文"Retrieval-augmented generation for knowledge-intensive NLP tasks"中闡

述，主要應用於 Seq2Seq 模型。RAG有效地將參數化記憶(模型參數)與非參數化的外部記憶

結合，以實現更好的結果。RAG通過檢索相關文檔片段來補充大型語言模型(LLMs)的外部

知識，以解決其在特定領域或知識密集型任務中的局限性(Kandpal et al., 2023)。透過語義相

似性計算，RAG增強了生成內容的事實準確性，有效減少了 LLM 常見的幻覺(hallucination)

現象(Zhang et al., 2023)。RAG 與 LLM 的結合促進了其在現實應用中的廣泛採用，成為推

進 聊天機器人技術和增強 LLM 現實應用適用性的關鍵技術(Arora et al., 2023)。 

 

 
Fig 1：LLMs and Data Management 



 

RAG的發展與 Transformer架構和預訓練模型(Pre-training Models、PTMs)興起密切相關。在

早期階段，RAG專注於通過 PTMs 引入外部知識以增強語言模型(Arora et al., 2023)。

ChatGPT 的出現進一步加速了 RAG的發展。隨著強大的上下文學習(In-Context Learning、

ICL)能力的引入，研究重點轉向利用 RAG在推理階段提供更好的信息，以應對更複雜和知

識密集型的任務(Lewis et al., 2020)。隨著研究進展，RAG開始結合微調技術(Fine-tuning)，

超越僅僅局限於推理階段的增強。這些進展被分為三種主要範式：Naive RAG、Advanced 

RAG和Modular RAG，其中 Naive RAG是最早的方法學，遵循「檢索-閱讀」(Retrieve 

Read)框架，包括索引、檢索和生成(Ma et al., 2023)。過程從索引開始，將 PDF、HTML等

各種格式的原始數據清理並分段為更小的片段，編碼為向量表示並存儲在向量數據庫中。在

檢索階段，RAG將用戶查詢轉換為向量表示，計算相似度分數，檢索出最相關的片段，這

些片段隨後用於生成回答。然而 Naive RAG 仍面臨以下挑戰：(1)準確性和召回率的困難，

可能導致檢索到不相關或遺漏的信息。(2)可能出現幻覺、不相關或偏見的回答，影響質量

和可靠性。(3)檢索信息的整合可能導致輸出冗餘或不連貫(Ma et al., 2023)。 

 

 

Fig 2：RAG 架構示意圖 

 

高效的檢索(Retrieval)是 RAG的關鍵，因為檢索來源和粒度會顯著影響生成內容。檢索包括 

(1)檢索來源：包括非結構化數據(文本、維基百科)、半結構化數據(PDF)和結構化數據(知識

圖譜)。最近的趨勢還包括使用 LLM 生成的內容進行檢索(Zhang et al., 2023)。(2)檢索粒度：

粗粒度單位(例如文檔)提供更多上下文，但可能引入噪聲；而細粒度單位(例如句子)提高了

精確性，但增加了計算負擔(Teja, 2023)。 (3)索引優化：通過分塊策略、元數據附加和層次

結構或知識圖譜索引增強檢索質量(Teja, 2023)。索引階段的質量直接決定了後續檢索和生成

的精確性。有效的索引可以減少檢索階段的不確定性，提高系統的整體表現。嵌入

(Embedding)通過計算查詢和文檔片段的語義相似性來實現檢索。常用方法包括稀疏編碼器

(例如 BM25)和密集檢索器(基於 BERT)。主要進展包括：(1)混合檢索：結合稀疏和密集嵌入

以捕獲互補特徵，增強魯棒性(Robustness)(Lewis et al., 2020)。此技術特別適用於處理包含稀

有實體或具體專業術語的查詢，有助於系統應對多樣化的應用場景。(2)微調嵌入模型：針

對特定領域(像是醫療、法律)調整嵌入或通過監督學習使檢索器與 LLM 對齊。這種方法能

夠提高系統在專業領域的適配性，並增強對特定上下文的理解能力。在檢索之後，有效的生

成(Generation)涉及精煉檢索內容和微調 LLM：(1)上下文策劃：過濾冗餘信息以避免干擾

LLM，通過重排序和上下文壓縮等技術優先處理相關信息(Liu et al., 2024)。 (2)重排序：重



排序策略不僅有助於突出最相關的內容，還能通過過濾噪聲進一步提升生成的精確性

(Zhuang et al., 2023)。(3)微調 LLM：使模型輸出與特定領域需求或用戶偏好對齊，利用強

化學習或知識蒸餾技術(Zhuang et al., 2023)。同時對生成模型進行定向微調還可以實現個性

化響應，滿足多樣化的用戶需求。RAG正在不斷發展，迭代、遞歸和自適應檢索方法逐漸

受到關注。迭代檢索通過重複搜索建立全面的知識庫，而遞歸檢索則細化查詢以提高相關

性。這些技術不僅增強了系統對複雜查詢的處理能力，也為探索新的應用場景提供了可能

性。此外，自適應檢索方法允許 LLM 動態決定檢索的時機和內容，提高效率和準確性。這

些方法通過引入主動判斷機制，賦予模型更高的靈活性和決策能力，有助於提升系統在多樣

化場景中的表現。 

 

METHODOLOGY 

研究流程 

本研究旨在設計並實施一套基於 RAG技術的聊天機器人，並聚焦於系統的實驗過程，旨在

檢測學生在實際使用系統過程中的認知變化、情緒反應及行為意圖，並透過科學化的量化與

質化分析，深入探討系統使用後的學習滿意度、能力感知以及再使用意圖等心理層面的影

響。研究對象為台灣南部大學工程相關科系共 98 位一年級學生，以大一必修計算機概論進

行實驗，為期 4周進行。為了深入了解學生在學習過程中的心理反應，實驗設計特別聚焦於

三個核心心理成分的測量：溫暖感知(學生對系統親和力及支持感的評估)、能力感知(學生對

系統產出內容的專業性與可信度的主觀認知)，以及學習後滿意度(學生在使用系統後的整體

情緒反饋與體驗)。這些心理成分的測量將透過標準化的量表進行評估，例如 SUS(System 

Usability Scale)量表及自編的學習滿意度問卷，在數據分析階段，本研究將採用量化分析方

法，確保結果的嚴謹性與解釋力。在量化分析方面，透過信度分析、相依樣本 t 檢定、縣性

回歸與 Peason 相關分析探討系統使用過程中的檢索效率、內容準確性與學生心理成分間的

相互關聯性，進一步驗證系統對於學習信心、溫暖感知及再使用意圖的影響程度。最後，在

結果討論與結論推動階段，本研究將依據分析結果進行綜合性討論，並著重於以下幾個重

點：系統在提升學習效能方面的具體成效、學生心理感知層面的變化趨勢，以及系統可用性

對學習動機與再使用意圖的影響。本研究的最終目標在於提出具體而可行的建議，為未來教

育輔助工具的設計與應用提供實證依據，並進一步探討如何優化學習者的使用體驗與學習成

效，促進教育科技在大學教學場域中的落地與深化應用。 

 



 

Fig 3：研究架構圖 

 

系統架構 

本研究旨在設計與實現一套基於檢索增強生成技術(RAG)的教育聊天機器人系統，專為大學

計算機概論課程的輔助學習設計。該系統嵌入歷屆考古題，結合語義檢索與生成技術，為學

生提供個性化的學習支持，顯著提升學習效率與效果。同時，本系統以實際教育場景需求為

基礎，重點強調技術的應用性與學生的互動體驗，確保能解決教學中的痛點問題。整體架構

分為數據處理模組、檢索模組、生成模組與用戶交互模組，每個模組均依照特定功能進行設

計，並在系統中相輔相成。數據處理模組負責高效整理並轉換大量教育資源，檢索模組則著

重於準確定位學生所需的內容，生成模組以智能化回應支持學習深度，用戶交互模組則提供

直觀、易用的界面，實現全方位的學習支援，從而打造一個高效且互動的教學輔助工具。在

數據蒐集階段，本研究以過去五年的計算機概論考古題、教學講義、課堂錄音及其他學習資

源為核心數據集。為了實現高效檢索與語義一致性，我們採用 LangChain 中的

DirectoryLoader與 TextLoader，將所有文本數據轉換為內存文檔並附加相關元數據(如文件類

型、來源等)。為提升檢索效率與上下文完整性，我們使用 CharacterTextSplitter 將文檔分割

為長度為 2000字符的文本塊，並設置 400字符的重疊區間，確保語義連貫性並避免信息缺

失。檢索模組使用 OpenAI的嵌入模型(OpenAIEmbeddings)，將處理後的文本塊轉換為高維

向量，並存儲於 Chroma向量數據庫中。這種嵌入技術允許系統通過語義相似性檢索相關內

容，同時具備高效檢索能力與持久化存儲特性。為進一步提升檢索準確性，我們對 retriever

進行優化，包括引入動態篩選策略以提高語義相關性的檢索結果。 



 
Fig 4：RAG 文檔分割示意圖 

 

Fig 5：文字轉向量存儲(Vector Store) 

 

生成模組採用 OpenAI 的 GPT 模型作為核心生成引擎，並結合 LangChain 的 ChatOpenAI 工

具進行實現。該模組通過調整 GPT 模型參數，實現內容生成的語氣、風格與專業性需求。

此外，我們採用 ConversationBufferMemory 記錄對話歷史，確保多輪對話的上下文一致性，

並通過 ConversationalRetrievalChain 整合檢索與生成模組。此架構確保系統生成的答案既具

備高度相關性，又能滿足用戶的上下文需求。 

 

 
Fig 6：生成題目提供練習 

 

為了提升用戶體驗，我們選用 Gradio 構建友好的交互界面，使用戶能夠方便地輸入問題並

獲取回應。Gradio 的實時交互特性支持多輪對話模式，進一步增強了系統的智能化表現。同

時，界面設計注重簡潔與直觀性，方便學生快速上手使用。上述模組通過嚴密的技術整合，

構建了完整的 RAG型教育聊天機器人系統。數據處理模組負責數據預處理與分割，檢索模

組通過高維向量實現語義檢索，生成模組則提供與檢索結果高度相關的內容生成，而用戶交

互模組確保了流暢的使用體驗。這一整體架構的設計與實施，旨在提供精確、高效且具互動

性的學習支持，為學生帶來嶄新的學習體驗 



 

 

Fig 7：維持上下文記憶 

研究工具 

對於研究工具，我們選用 Haupt et al(2023)研究之量表進行修改，並稱呼為聊天機器人交互

體驗量表(Chatbot Interaction Experience Scale, CIES)。量表一共包含五個維度，每個維度共 3

題。溫暖感知(Warmth Perception)用於衡量受試者用戶對聊天機器人在情感層面的感知，特

別是其是否具備親和力、友善和關懷的特質。能力感知(Competence Perception)評估用戶對

聊天機器人在執行任務和解決問題時的專業性與效率的感知。恢復後滿意度(Post-Recovery 

Satisfaction)評估用戶在經歷服務問題後，對聊天機器人恢復處理的滿意程度。再利用意圖 

(Re-Use Intentions)衡量用戶在未來是否願意再次使用聊天機器人服務的意圖。檢索效率 

(Retrieval Efficiency)評估聊天機器人提供檢索功能的速度和準確性。生成內容準確性 

(Content Accuracy)評估聊天機器人生成的答案是否準確、相關且有用。本研究針對聊天機器

人交互體驗量表進行可信度分析，分析結果顯示，其 Cronbach’s Alpha內部一致性係數為

0.96，依據 Nunnally(1978)之標準，具可接受之信度。 

 

Table 1：聊天機器人交互體驗量表(Chatbot Interaction Experience Scale, CIES) 

Item Description 

WP1 I think the chatbot is warm. 

WP2 I think the chatbot is kind. 

WP3 I think the chatbot is caring. 

CP1 Do you think the chatbot is competent? 

CP2 Do you think the chatbot is effective? 

CP3 Do you think the chatbot is efficient? 

RS1 I feel satisfied with the chatbot's service. 



RS2 I find the chatbot's service pleasant. 

RS3 I find the chatbot's service good. 

US1 I will use this chatbot again. 

US2 I intend to use the chatbot regularly. 

US3 I would use the chatbot for learning computer science. 

RE1 The chatbot's response speed meets my needs. 

RE2 I can quickly find relevant answers using the chatbot. 

RE3 The chatbot provides accurate and consistent responses. 

CA1 The chatbot provides accurate answers. 

CA2 The chatbot's generated responses are highly relevant to the questions. 

CA3 The chatbot's responses align with the learning materials. 

 

而為了有效評估本系統本身的使用性，我們選用 SUS 量表(System Usability Scale)修改並作

為系統測量依據。 量表由 Brooke(1996)提出，至今已成為國際上最廣泛使用的使用性評估

工具之一。該量表因其簡單、易用且具高度可靠性，廣泛應用於軟硬體、網站及各類系統的

使用者體驗(User Experience, UX)評估中，尤其是在學術研究、商業開發和使用者測試等多

個領域，具有重要的參考價值。本研究針對 SUS 系統量表進行可信度分析，分析結果顯

示，其 Cronbach’s Alpha內部一致性係數為 0.83；具可接受之信度。 

 

Table 2：SUS系統量表 

Item Description 

SUS1 I think I would frequently use this chatbot to assist my computer science learning. 

SUS2 I find this chatbot very easy to use. 

SUS3 I think the chatbot integrates search and output functions well. 

SUS4 I believe most students can quickly learn how to use this chatbot. 

SUS5 I feel confident when using this chatbot. 

SUS6 I think technical support is needed to effectively use this chatbot. 

SUS7 I need to learn many skills before I can use this chatbot. 

SUS8 I find the chatbot's design overly complex. 

SUS9 I think the chatbot's design lacks consistency. 

SUS10 I think the chatbot's operation is cumbersome. 

 

RESULT 

首先針對 Retrieval Efficiency、Content Accuracy 對應 Post-Recovery Satisfaction 之關係。結果

如表所示：在考慮其他變項下，Retrieval Efficiency 與 Post-Recovery Satisfaction 有顯著之關

係(β=0.23, p=0.03)。Retrieval Efficiency 得分愈高，其 Post-Recovery Satisfaction 表現也愈

好。Content Accuracy 與 Post-Recovery Satisfaction 也有顯著之關係(β=0.45, p=0.00)。Content 

Accuracy 得分愈高，其 Post-Recovery Satisfaction 表現也愈好。當系統能夠快速且高效地檢



索到使用者所需的內容時，用戶的滿意度將顯著提高。這一現象可部分歸因於受試者在遭遇

問題時，對於本研究開發之聊天機器人抱有高度期待。當受試者在緊急或高壓情境中，檢索

效率的優劣直接影響他們的壓力水平與情感體驗。高效的檢索不僅縮短了等待時間，還能有

效降低受試者的挫敗感與不滿，從而改善其整體互動體驗。這進一步強調了優化檢索技術的

重要性，尤其是對於具有高頻交互需求的應用場景，如教育輔助與醫療諮詢等領域。此外系

統生成內容的準確性在影響受試者滿意度方面具有更為關鍵的作用。即使檢索效率高，但若

提供的內容不具備準確性或相關性，則受試者滿意度依然會大幅降低。內容準確性不僅與受

試者的直接需求有關，還影響受試者對系統整體信任感的評估。特別是在信息過載的環境

中，準確的信息能幫助受試者快速做出決策，減少認知負擔。受試者對信息質量的期望也反

映了現代數位環境中對精準性和專業性的重視。這一結果可能源於用戶在面對大量冗餘或錯

誤信息時，對於系統的依賴性更高，因此內容準確性成為衡量系統效能的核心指標之一。整

體模型可以解釋 61%的變異項(R²=0.61, Adj R²=0.38)，意味該結果有效解釋用戶滿意度的變

異性。這說明系統的設計策略應兼顧這兩個因素，實現檢索與內容生成的協同優化。特別是

針對不同使用者群體的需求，可以進一步開發適配性高的檢索與生成機制，以提升模型的實

用性與應用範圍。 

 

Table 3：Retrieval Efficiency、Content Accuracy 對應 Post-Recovery Satisfaction 之線性回歸 

Post-Recovery Satisfaction  
B SE B β T p 

Retrieval Efficiency 0.23 0.10 0.23 2.24 0.03 

Content Accuracy 0.42 0.09 0.45 4.49 0.00 

R2 .61a 
    

Adj R2 0.38 
    

F 28.91 
    

df (2, 96) 
    

 

在針對學生對於 RAG的聊天機器人之信任感，我們透過以相依樣本 t 檢定分析發現，使用

前與使用後並無顯著差異(t=-0.30, p=0.76)。我們認為這可能反映了幾個潛在的原因：(1)與干

預的設計效能有關，我們認為研究開發之聊天機器人未能顯著改變學生的體驗或滿意度，因

此在統計檢定中可能無法檢測到使用前後的顯著差異。SUS 量表的分數顯示出使用前後變化

極小，說明干預過程中系統設計可能未能充分滿足學生在功能性或體驗上的需求。(2)研究

對象也可能影響結果。如果研究對象的使用習慣或背景相對一致，統計檢定可能缺乏足夠的

檢測力。即使干預對部分學生可能產生了影響，但整體的影響未能在樣本層面上達到顯著。

(3)學生的學習動機或使用態度可能影響結果。如果學生對於聊天機器人的接受度較低，或

僅因實驗要求而被動使用系統，這樣的互動很難產生積極的滿意度改變。此外，部分學生可

能對新技術抱有較高期待，但實際體驗未能符合這些期望，從而導致分數未出現顯著變化。

(4)聊天機器人的設計可能偏離學生實際的學習需求。例如，如果系統過於強調檢索效率與

技術精確度，但未能提供情感支持或互動樂趣，這可能導致系統的整體體驗不足，從而未能

有效提升使用者的滿意度。 

 



Table 4：使用前與使用後之相依樣本 t 檢定 
 

Mean(SD) 
df T p 

score pre-use post-use 

SUS 2.83(1.17) 2.86(1.12) 100 -0.30 0.76 

 

最後，為了瞭解 Warmth Perception、Competence Perception、Post-Recovery Satisfaction 對應

Re-Use Intentions 之對應關係。我們採取 Pearson 相關係數差異 t 檢定，結果顯示三者皆與

Re-Use Intentions 呈現顯著的正向關係。Warmth Perception 與 Re-Use Intentions 之間的正向

關係(r(96)=0.68, p<0.01)反映了系統在人性化與親和力上的表現對使用者未來意圖的重要

性。Warmth Perception 主要關注使用者對系統友善、關懷與情感支持的主觀評價，這類親和

性設計在教育環境中特別重要。當使用者感受到系統能夠提供溫暖與支持的互動體驗時，他

們的情緒體驗得到改善，進而提升系統的可接受度與滿意度，促使他們願意再次使用。這一

現象也呼應了情感在學習過程中扮演的關鍵角色，正向情感不僅增強了使用者的學習投入，

還能降低因技術操作所帶來的焦慮與排斥感。其次，Competence Perception 與 Re-Use 

Intentions 之間的顯著正向關係(r(96)=0.74, p<0.01)顯示出系統專業性與效能對使用者持續使

用意圖的關鍵影響。Competence Perception 指的是使用者對系統在任務完成、問題解決等方

面的專業性與效率的評估。在本研究中，當聊天機器人能夠提供準確且高效的回應時，使用

者對系統的信任感大幅提升，進而增強他們再次使用的意願。進一步強調了系統效能在學習

工具設計中的核心地位，特別是對於需要即時資訊檢索與準確內容生成的學習環境。若系統

表現出專業性，使用者會將其視為可靠的學習夥伴，從而增加使用意圖。最後，Post-

Recovery Satisfaction 與 Re-Use Intentions 之間的正向關係(r(96)=0.64, p<0.01)則揭示了使用者

在遭遇問題後對系統恢復處理的滿意度對再使用意圖的重要性。Post-Recovery Satisfaction 反

映了使用者在系統故障或服務中斷後，對系統恢復處理過程的評價。當系統能迅速且有效地

解決問題，並滿足使用者的需求時，使用者的整體體驗得以改善，進而提升對系統的信任與

滿意度，這也成為使用者再次選擇該系統的關鍵驅動力。結果說明系統不僅需在常態使用中

展現效能，還需具備有效的問題恢復與處理能力，以確保使用者在面臨困難時仍能獲得良好

的體驗，進而強化再使用意圖。 

  
WP1 CP1 RS1 US1 

 

WP1 - 
    

CP1 .648** - 
   

RS1 .690** .767** - 
  

US1 .683** .745** .645** - 
 

**. 相關性在 0.01 層級上顯著（雙尾）。 

 

CONCLUSION 

本研究發了一款基於 RAG技術的教育聊天機器人，並專注於提升大學計算機概論課程的學

習效果。系統包含數據處理、語義檢索、內容生成等系統架構的整合，並展現高效的檢索能

力及內容生成功能，為學生提供了即時且個性化的學習支援。在分析結果上也進一步驗證



Warmth Perception、Competence Perception、Post-Recovery Satisfaction 與 Re-Use Intentions 之

間的影響。研究顯示，情感設計與功能性表現同樣重要，對於增強系統的接受度及使用意圖

具有積極作用。此外，檢索效率與內容準確性在影響用戶滿意度方面也扮演了重要角色，強

調系統在資料檢索與內容生成上的優化潛力。然而，使用前後的系統可用性測試未達顯著差

異，反映出系統仍需針對使用者需求進行進一步優化。例如，系統設計可更聚焦於學生的互

動體驗與學習需求，加入更靈活的回應機制及增強情感連結的功能，以提升整體學習滿意

度。此外，未來研究可考量更長期的介入時間及多樣化的學習場景，驗證系統在不同學習情

境下的效果。此外，系統還應著眼於提高穩定性與可用性，尤其是在面對多樣化用戶需求與

非結構化數據時，進一步整合語境學習與個性化模型調整功能，以確保能夠應對更複雜的學

習場景與多變的使用需求。透過不斷的迭代與用戶反饋循環，這款教育聊天機器人有望在學

習輔助工具領域創造更多價值。 

 

研究雖初步驗證了 RAG技術在教育聊天機器人應用中的潛力，但研究結果也存在可進一步

探討的面向。像是擴展研究範疇，將系統應用於其他學科或跨學科領域，檢驗其在不同學習

內容與目標下的適用性與效能。此外，系統可加入更先進的自然語言處理技術，如語境強化

模型或強化學習機制，以進一步提升回應的精確性與互動的自然度。在情感整合方面，未來

可探索如何設計更具情感敏感度的聊天機器人，使其能夠即時辨識並回應使用者的情緒狀

態，創造更加貼近人類互動的學習體驗。情感設計不僅可提升學習者的參與度，還能促進其

學習動機與學習成效，對於情境性教學場景尤為重要。此外，針對長期使用的影響，未來研

究可透過縱向研究設計，分析學生的學習動機、情感反應及學習成果的變化趨勢，進一步評

估系統的持續性效益。特別是在多輪對話場景中，透過分析系統在長期互動中的穩定性與一

致性，將有助於揭示教育聊天機器人在學習輔助中的最大化價值。透過技術優化與設計創

新，教育聊天機器人將能成為提升學習效果與滿足使用者需求的重要工具。未來研究不僅應

專注於技術層面的改進，也應考慮如何在實際教育情境中結合創新應用，從而促進教育科技

的長期可持續發展，實現智慧教育的全新可能性。 
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