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摘　要: 大语言模型 (large language model, LLM, 也称大模型)在软件开发技术问答任务中展现出强大潜力, 为代

码知识获取和理解提供了新途径. 然而, 在以 Linux内核为代表的复杂系统软件领域, LLM在代码实现、关键机制

理解、演化历史追溯及设计决策分析等方面的真实能力仍缺乏系统验证. 现有评测基准多针对通用任务, 存在领

域深度不足、难度逐渐饱和及评测问题与工程实践存在偏差等局限, 难以保障特定领域开发知识问答的客观性、

准确性和全面性. 为客观评估 LLM在复杂系统软件中的知识问答能力, 研究提出一种 LLM问答能力评测基准数

据集构建方法, 并构建面向 Linux内核的高质量问答评测基准 LKQABench, 同时设计一种多裁判协同的代码知识

问答评测方法 MJ-CCE. LKQABench 基于开发者社区的真实技术问答数据, 经过语义分析和人工审核修订, 构建

202个标准问答对, 覆盖 Linux内核主要模块和不同认知维度. MJ-CCE方法定义多个裁判大模型的协同评分与投

票机制, 从关键知识点覆盖度、事实正确性与表达清晰度等维度对回答进行多维度评估. 在 LKQABench上对主流

大模型的实证研究表明, 当前大模型能较好地回答内核实现的单点知识问题, 但在涉及跨主题知识整合、深度推

理及版本演化关联的问题中, 存在知识点遗漏、逻辑链条不完整等不足. 研究不仅揭示了大模型在软件开发知识

问答中的能力边界, 也为其在该领域的持续优化提供了实证数据支撑.
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Abstract:  Large  language  models  (LLMs)  have  shown  great  potential  in  software  development  question-answering  (QA)  tasks,  providing
new  approaches  for  acquiring  and  understanding  code  knowledge.  However,  in  complex  system  software  represented  by  the  Linux  kernel,
the  actual  capabilities  of  LLMs  in  code  implementation,  understanding  key  mechanisms,  tracing  evolutionary  history,  and  analyzing  design
decisions  remain  insufficiently  validated.  Existing  benchmarks  mainly  target  general-purpose  tasks  and  suffer  from  insufficient  domain
depth,  difficulty  saturation,  and  misalignment  with  real  engineering  practices,  making  it  difficult  to  ensure  the  objectivity,  accuracy,  and
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comprehensiveness  of  domain-specific  development  knowledge  QA.  To  objectively  evaluate  the  QA  capabilities  of  LLMs  in  complex
system  software,  this  study  proposes  a  benchmark  dataset  construction  method  for  LLM  QA  capability  evaluation,  constructs  the  high-
quality  QA  benchmark  for  the  Linux  kernel  (LKQABench),  and  further  designs  a  multi-judge  collaborative  code  knowledge  QA  evaluation
method  (MJ-CCE).  LKQABench  is  built  from  real  technical  QA  data  in  developer  communities,  refined  through  semantic  analysis  and
human  review,  resulting  in  202  standard  QA  pairs  covering  major  Linux  kernel  subsystems  and  multiple  cognitive  dimensions.  MJ-CCE
defines  a  collaborative  scoring  and  voting  mechanism  among  multiple  judge  models,  evaluating  answers  across  three  dimensions:  key
points  coverage,  factual  correctness,  and  clarity  of  expression.  Experiments  on  LKQABench  show  that  current  LLMs  achieve  satisfactory
performance  on  single-point  knowledge  questions  related  to  kernel  implementation  but  exhibit  significant  shortcomings,  such  as  missing
key  points  and  incomplete  reasoning  chains,  when  tackling  cross-topic  integration,  deep  reasoning,  and  version-evolution-related  questions.
This  study  not  only  delineates  the  capability  boundaries  of  LLMs  in  software  development  knowledge  QA  but  also  provides  empirical
evidence to support their continuous optimization in this domain.
Key words:  question-answering (QA) capability evaluation; benchmark dataset; Linux kernel; development knowledge

以 Linux 内核为代表的复杂系统软件已成为当代信息技术基础设施的核心. 作为一个代码规模已超过 3 000
万行、由全球逾 1.5万名开发者协作维护的大型开源项目, Linux内核开发形成了技术问答开放社区、邮件列表

等典型的开源协同模式, 但与此同时, 开发人员理解内核实现机制、维护内核实现代码的技术门槛显著提高. 开发

者不仅需要掌握高度耦合的机制与专业术语, 还面临知识更新频繁、信息分散碎片化等实际挑战, 使得系统化、

高效地掌握内核开发知识愈发困难.
尽管大语言模型 (large language model, LLM, 也称大模型)在通用代码生成与技术问答中取得显著进展, 并逐

步融入软件工程的代码编写、系统理解与测试等环节 [1−4], 但在处理复杂系统软件的开发知识问答时, 仍面临根本

性的挑战. 由于现有大模型多依赖通用语料进行训练, 缺乏对特定领域的深度知识注入, 导致其在应对需要深度理

解的问题时, 常出现不忠实于给定上下文、与客观事实不符或回答内容自相矛盾等各类幻觉 [5], 在开发知识问答

方面主要表现为逻辑与语义错误 [6]、API误用 [7]等. 在实际应用中, 这不仅会误导开发者, 甚至可能对系统开发与

调试过程造成干扰. 因此, 在将 LLM应用于辅助内核开发等质量关键领域之前, 对其能力边界进行系统性的评估

变得至关重要.
然而, 现有主流大模型能力评测基准难以胜任这一任务. 它们多聚焦于通用任务, 存在评测任务通用化、领域

深度不足、基准难度饱和、问题形式封闭以及脱离工程实践等局限 [8−10], 难以准确刻画 LLM在理解复杂系统软

件中的真实能力表现. 因此, 本文尝试从评测基准构建与评测方法两个维度, 系统地回应这些挑战, 以推动大模型

在复杂系统软件中的应用研究.
为此, 本文聚焦于 Linux内核领域, 评测大模型在该领域开发知识问答的能力. 我们选择 Linux内核作为研究

对象, 一方面是因为其应用广泛, 在操作系统领域具备代表性; 另一方面其庞大的代码规模和复杂的知识体系, 能
对大模型提出严峻挑战. 同时 Linux内核完全开源且社区数据丰富, 为构建评测基准提供了充足的数据源. 问答形

式能够更全面地考察模型在知识理解、问题分析与解答方面的综合能力, 也更贴近开发者在真实开发过程中面对

的问题情境. 因此, 本文目标是构建面向 Linux内核开发领域的问答基准数据集, 用于对大模型在该领域下的知识

理解与问题回答能力进行评测, 从而界定大模型在内核开发知识问答上的能力边界, 为 LLM大规模应用于复杂系

统软件开发提供参考.
在此过程中, 主要有两方面的技术挑战: 其一是评测基准构建时需要处理海量、异构且噪声严重的原始数据;

其二是在模型评测时, 需要在保证客观性的同时提升评测效率.
为应对上述挑战, 本文提出一种 LLM问答能力评测基准数据集构建方法, 基于技术社区的真实问答与邮件讨

论, 通过多阶段的数据筛选与处理, 将异构数据源统一为半结构化、高质量、高相关度的语料, 再利用半自动化的

手段进行问答提取和分类并经人工审核修订. 最终本文构建了包含 202个高质量问答对的 Linux内核开发问答评

测基准数据集 LKQABench (Linux kernel Q&A benchmark). 在此基础上, 本文提出多裁判协同的代码知识问答评

测方法MJ-CCE (multi-judge collaborative code QA evaluation)来对大模型进行多维度的自动化评测, 该方法以多

个高性能大模型作为协同裁判, 从关键知识点覆盖度、事实正确性与表达清晰度这 3个维度进行评分, 并通过共
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识融合提升评测的客观性与稳定性. 我们对 8款主流大模型的 Linux内核开发知识问答能力进行了实证研究, 结
果表明, 现有 LLM总体处于“基础可用, 但远非可靠”的阶段, 虽能生成语言流畅、事实基本正确的回答, 但在关键

知识点覆盖度上普遍表现不足, 尤其在需要多主题整合、高认知推理及涉及动态版本知识的问题中表现显著下

降. 此外, 模型表现整体随参数规模增加而提升, 但也受架构设计与推理策略等因素的影响. 本研究不仅揭示了

LLM在复杂系统软件问答中的能力边界, 也为其在该领域的持续优化与应用提供了可靠的数据支撑与方法参考.
综上, 本文的主要贡献在于: (1)提出一种 LLM问答能力评测基准数据集构建方法, 能用于从开放问答数据中

抽取高质量的主观问答内容; (2) 构建了首个面向 Linux 内核开发知识的问答评测基准 (LKQABench), 为该领域

的 LLM问答能力评测提供可复现、可比较的基础数据集; (3)对 8款主流 LLM在 Linux内核领域的开发知识问

答能力开展系统性的实证研究, 揭示它们在该场景下的能力优势与典型缺陷, 为 LLM能力优化以及如何支撑复杂

系统软件开发提供了前置评估与实践参考. 相关数据集及技术实现已在公开代码仓库中发布, 获取地址为 https://
github.com/ZMarkgo/LKQABench.

本文第 1节介绍相关研究工作. 第 2节阐述评测基准数据集的构建方法. 第 3节介绍MJ-CCE方法并验证其

有效性. 第 4节基于 LKQABench开展实证分析. 第 5节讨论有效威胁与对现有评测结论的思考. 第 6节总结全文

并展望未来研究方向.

 1   相关工作

 1.1   大模型及其能力评测

 1.1.1    大模型的主要架构

大模型以 Vaswani等人 [11]提出的 Transformer架构为基础, 通过大规模语料学习展现出强大的自然语言理解

与代码生成能力. 当前主流架构包括密集型 (dense)和混合专家型 (mixture-of-experts, MoE)[12]. 其中, dense架构在

推理时激活全部参数, 计算成本与模型规模呈线性增长, 但能够充分利用全部参数能力; MoE 架构通过“gating
network”选择少量与输入最相关的专家子网络进行稀疏激活, 在保持巨大总参数量的同时显著降低推理开销. 这两

类架构在知识存储、调用与泛化能力上的差异, 直接影响其在不同任务场景下的表现, 也为分析大模型在 Linux内
核等高复杂领域的应用奠定了基础. 在此背景下, 如何系统且客观地评估模型的实际能力, 成为研究的重要问题.
 1.1.2    大模型能力评估的 3大范式

针对大模型的能力评估, 研究者提出了 3大范式: 人工评估 (human evaluation)、基于模型的评估 (LLM-as-a-
judge)以及基于基准的自动化评估 (benchmark-based evaluation). 三者在评估目标、效率及可靠性方面各具特点.

(1)人工评估被视为验证生成内容质量的“金标准”, 能够对语义合理性、表达自然度以及人类偏好进行判断.
如 Zheng等人 [13]提出的 Chatbot Arena平台, 通过大规模成对比较的方式来收集人类反馈, 从而捕捉模型在细微语

言特征上的差异. 然而, 其高昂的人力成本、长评估周期及主观性, 使其难以支撑大规模的系统性评测.
(2)基于模型的评估则利用裁判模型自动化判定其他模型的输出, 其可靠性已在自然语言处理与软件工程等

多个领域得到验证 [14], 并在开放式主观问题上展现出替代人工评估的潜力. 例如, Liu等人 [15]提出的 G-EVAL框

架引入思维链和表格式评分机制, 在多个任务上的评估结果与人类专家判断呈现出高度一致性, 且显著优于传统

指标. 在软件工程任务中, Wang 等人 [16]的实证研究也表明, LLM 裁判 (如 GPT-4o、DeepSeek-V2) 在代码翻译、

生成与摘要任务中可达到接近人类评估者的性能, 展现出替代人工评估的潜力. 但该方法仍受限于裁判模型的内

在偏见、稳定性及其在复杂事实上的判断能力, 导致可能影响评估结果的公正性与可靠性.
(3)基于基准的自动化评估是目前最主流的范式, 它通过标准化的评测基准数据集和自动化指标来量化模型

的能力, 实现了高效且可复现的评测. 具体而言, 该范式首先通过人工或自动化方法构建评测基准数据集, 将其组

织为标准输入+标准输出的形式, 然后获取被测模型对于标准输入的输出 (候选输出), 最后使用强一致性的自动化

指标来量化候选输出与标准输出的差异. 该评测范式在通用语言理解与代码生成方面建立了系统化数据集与标准

化指标, 配套工具链与公共榜单的开发推动了模型比较的可复现性与社区协作效率. 然而, 随着任务复杂度的提
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升, 现有基准在评估模型面向 Linux 内核等复杂系统的“认知型”能力时, 仍存在显著局限.
 1.1.3    主流评测基准的现状与局限

在通用语言理解与常识推理领域, 一批早期基准定义了衡量 LLM通用认知能力的方法. 例如, Zellers等人 [17]

提出的 HellaSwag测试模型在开放式文本理解与推理连贯性上的表现; Huang等人 [18]提出的 C-Eval通过多学科

选择题测评模型的知识迁移与综合推理能力; Wang 等人 [19]提出的 SuperGLUE 评估模型的通用语言理解能力;
Hendrycks等人 [20]构建的MMLU覆盖 57个学科, 通过选择题测试模型的知识与推理能力. 这些基准通过多学科

的客观题检验模型的知识广度与推理深度, 但主要聚焦通用或常识性知识, 难以覆盖 Linux内核这类高专业度技

术语境中的系统性知识整合与领域逻辑推断. 例如, HellaSwag主要针对日常常识或故事情境, 对高度专业化的技

术内容适用性有限; SuperGLUE明确排除需要特定领域知识的任务; MMLU虽覆盖计算机科学类问题, 但难以评

估复杂技术解释能力. 而 Linux内核涉及并发控制、内存管理与硬件交互等高度专业化知识, 其评估需求已超出

现有通用基准的适用范围.
在编程能力评测方面, 早期基准验证了 LLM在算法层面上代码生成的正确性. Chen等人 [21]提出的 HumanEval

专注于函数级代码生成的功能正确性, 采用单元测试与 pass@k 指标, 促进了“生成-执行-判定”的自动化流程; Lu
等人 [22]提出的 CodeXGLUE 整合多语言多任务数据集, 推动跨任务统一评测框架; Hendrycks 等人 [23]提出的

APPS 覆盖从入门到竞赛级的编程任务, 以测试用例通过率衡量解题能力. 这些基准推动了模型在语义匹配与可

执行性方面的研究, 但在系统级知识解释、跨模块协作与设计权衡上的评估仍显不足, 难以反映模型对大型代码

库的理解和协作能力.
为缩小与真实开发场景的差距, 后续基准如 SWE-bench[24]、RepoBench[25]和 GitTaskBench[26]等将评测拓展至

真实代码仓库, 强调“执行通过”“上下文感知”与“任务完成度”. 这些基准开始考察模型处理跨文件依赖与实际工程任

务的能力, 但任务粒度多局限于局部修复或补全, 依赖明确的测试用例进行验证, 仍难以评估模型对系统级原理理解、

架构设计与修改影响等开放式问题. 仓库级补全与修复类评测引入跨文件上下文与执行测试, 弥补了静态匹配的不

足, 但其任务设计受限于特定环境和测试覆盖, 尚难适配 Linux内核这类高复杂、强耦合且持续演化的系统.
与代码生成任务并行, 另一类基准探索了模型的代码语义理解能力. Husain等人 [27]提出的 CodeSearchNet以

及 Huang 等人 [28]提出的 CoSQA 推动了语义代码检索; Chen 等人 [29]提出的 CoReQA 以及 Peng 等人 [30]提出的

SWE-QA进一步面向仓库级问答评测, 要求模型具备跨文件的代码理解与推理能力. 然而, 这类基准多聚焦于代码

片段的语义匹配或局部逻辑问答, 仍难以评估模型对复杂设计意图、架构权衡和动态行为的理解.
上述基准极大地推动了 LLM在语言理解与代码生成领域的发展, 但用于衡量模型在 Linux内核等复杂系统

软件中的真实能力时仍存在局限. 相关研究中, Fodor[8]指出, 模型在基准中的高分表现未必反映模型的真实认知能

力; McIntosh等人 [9]的研究发现, 多数基准设计静态且单一, 容易被模型“游戏”, 难以衡量模型的创新与泛化能力;
Banerjee等人 [10]则指出, 数据污染和评测过拟合等问题削弱了基准的评测价值, 且现有基准缺乏领域深度与工程

实践关联.
主流基准多采用封闭式客观问题 (如多项选择、分类、判断), 难以全面反映模型在真实开发场景中的问题求

解能力. 在 Linux 内核这样的复杂系统中, 代码与大量文件、模块及硬件状态高度关联, 面对这种复杂的依赖关

系, 开发者更需要开放式的技术解释与问题分析, 而非单一选项式回答. 主流的自动化指标 BLEU[31]和 ROUGE[32]

等依赖词汇重叠, 难以准确衡量生成内容的逻辑严谨性、推理连贯性与信息完整性, 可能导致语义正确但表述不

同的答案被错误扣分, 而逻辑混乱但措辞相似的答案反而获得高分, 因此难以真实反映模型在技术场景中的表现.
采用 LLM-as-a-judge方法的工作 (如 CoReQA与 SWE-QA)多使用单一裁判进行打分, 在评估可解释性、事实核

查与领域深度覆盖方面仍有提升空间.
随着 LLM 能力的提升, 部分经典基准的评测效力正在减弱, 出现“基准失效”问题. 许多模型在 GLUE[33]与

HumanEval上已接近满分, 但这并不意味着它们能胜任复杂软件开发任务. 对于持续演进的 Linux内核而言, 基于

固定版本构建的静态基准更容易出现“老化”, 难以反映新特性与关键设计决策的演化.
综上所述, 现有工作在通用语言理解、函数级生成、语义理解与仓库级问答等方面取得重要进展, 为构建更
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贴近真实开发的评测体系奠定了坚实基础. 然而, 针对 Linux内核等复杂系统, 仍需在任务设计、跨文件多跳推理

与评估可解释性上进一步加强, 以实现对专业领域能力更全面、更可靠的刻画. 因此, 量化大模型在 Linux内核这

类高度复杂且动态演化的软件系统中的真实能力, 成为急需解决的挑战.

 1.2   大模型辅助的 Linux 内核开发

将大模型应用于 Linux内核这一复杂领域, 是当前学术界与工业界共同关注的前沿方向. 现有研究初步证实

了大模型在部分辅助性任务上的应用潜力. 在内核测试增强上, Yang等人 [1]提出的 KernelGPT利用 LLM分析内

核代码, 为模糊测试工具 Syzkaller自动生成更有效的规范; 在代码迁移任务上, MigGPT[2]则借助 LLM辅助开发

者完成未合入主线的补丁 (out-of-tree补丁)迁移, 通过引入控制流路径 (CFP)作为上下文约束来提升代码迁移的

准确性; 而在自动化修复与漏洞检测领域, VulnLLMEval[3]与 CrashFixer[4]等框架, 分别被用于处理内核崩溃问题和

评估模型对 C/C++代码漏洞的修复能力. 这些工作表明, LLM在边界明确、上下文受限的辅助任务中具备一定的

可用性.
然而, 研究也揭示了大模型在应对复杂系统任务时的显著局限. Huang等人 [34]指出 LLM存在的幻觉问题是影

响其应用于真实场景的关键风险因素, 在开发知识问答任务上, LLM的幻觉问题常表现为逻辑与语义错误 [6]、API
误用 [7]等. 王志鹏等人 [35]发现, LLM在代码优化任务中虽然表现优越, 但存在具体行为偏差和优化质量不足的问题,
表现为过于“激进”以及容易出现误操作等问题. Haroon等人 [36]的研究表明, LLM对代码的理解仍严重依赖于表层

词法特征, 而非抽象的程序语义, 变量名或注释的简单变动即可导致模型性能显著下降. Peng等人 [37]指出这类问题

的根源在于 LLM难以捕获和推理嵌入在复杂系统中的隐性知识, 如未被完整文档化的设计决策、模块协作关系及

系统演化历史. 这种缺乏整体性系统视角的局限, 使得大模型在复杂维护与知识问答场景中的可靠性大打折扣.
上述理论与实践的挑战共同指向一个结论: 亟需建立针对性的评估机制, 系统量化现有 LLM在复杂系统软件

场景下的能力边界与短板, 为后续的模型优化与工具设计提供实证依据. 为此, 本文提出了面向 Linux内核的大模

型问答评测方案, 包括高质量问答评测基准 LKQABench与多裁判协同的代码知识问答评测方法MJ-CCE, 以系统

刻画主流大模型在该领域的能力现状, 并为后续优化与应用提供实证依据.

 2   大模型问答能力评测基准数据集构建方法

构建一个专业、真实的评测基准面临着一系列挑战, 其核心在于如何从海量、异构、高噪声的数据中, 系统

性地萃取出高质量、结构化的评测样本. 为此, 本节介绍 LKQABench的构建方法. 该方法以真实性与专业性为核

心原则, 确保评测任务能够准确刻画复杂系统软件理解的真实难点, 并具备向其他复杂系统场景推广的可行性. 该
方法具体包括: 通过“数据采集与过滤”来保证原始语料的质量与相关性、通过“标准问答构建”获得结构化的评测

样本、通过“问题分类”为样本打上标签用于评测分析、通过“审核与修订”保证评测样本的正确性 (如后文图 1所示).

|

我们采用开放式主观问题作为评测基准的核心形式, 因为这类问题更贴近开发者在真实场景中的提问语境,
能够更全面地反映大模型在语义理解、知识整合与语言组织方面的综合能力. 基准数据集中的每个标准问答条

目 E是一个三元组 (SQ, RA, P), 其中, SQ是从原始问题中抽取出来的“标准问题”, 作为在评测过程中给待测模型

的输入; RA是从原始回答中抽取出来的“参考答案”, 作为相应“标准问题”的正确回答 (ground truth); P={p   p是一

个关键知识点}. 这里的“关键知识点”是从参考答案中抽取出来的关键回答内容的一条简短描述, 为后续细粒度、

自动化的能力评测提供核心依据.

 2.1   数据采集与过滤: 从海量数据中萃取高质量语料

复杂系统软件的设计决策与知识积累, 往往沉淀于开发者社区的海量历史数据中. 对于 Linux内核而言, 主要

有两类典型的开发者交流平台, 它们的数据形态迥异, 带来了不同的处理挑战: 一类是半结构化的技术问答社区

(如 Stack Overflow和 Stack Exchange), 以问答帖的形式呈现, 其内容具有较好的组织性与元信息支持, 直接包含问

题与回答, 但这部分的数据规模庞大且信噪比极低, 例如我们收集的 Stack Overflow数据中, 共计约 5 980万个帖

子, 其中约 30万条数据与 Linux相关, 而与内核开发相关的高质量数据更是潜藏其中, 因此需要进行高效合理的
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筛选; 另一类是非结构化的邮件列表 (如 Linux kernel mailing list, LKML), 包含开发者之间的邮件交流, 内核维护

者 (maintainer, 是 Linux 内核中参与开发的专家) 大量参与其中, 使得 LKML 中包含大量一手的技术讨论与经验

分享, 具备高度专业性和相关性, 但有价值的信息往往交错于多轮邮件讨论中, 必须进行深度处理才能还原出清晰

的问答上下文.
 
 

相关性: 关键词、标签过滤

专业性: 质量过滤

内核开发相关度

内核配置相关度

半结构化、高质量、高
相关度问答语料

技术问答社区 问答帖

内核邮件列表

问答语料 标准问题提取 参考答案生成
主题维度

认知维度

版本相关
关键知识点提取

一致性与完整性
校验

邮件thread

数据采集与过滤

基于规则的客观数据过滤

标准问答构建

基于LLM的标准问答提取与规范化 基于LLM的问题分类 人工审核与修订

标准问题 参考答案

问题分类关键知识点

问题分类 审核与修订

基于大模型的主观目的过滤

标准问答
三元组

图 1　大模型问答能力评测基准数据集构建方法
 

针对两类来源的不同特性, 我们分别设计了对应的采集与过滤方法 (如图 2所示), 对于技术问答社区的数据,
采用多阶段筛选去除低质量或低相关性的语料; 对于内核邮件列表, 进行扁平化处理以还原问答上下文, 基于规则

进行人工初筛. 然后将不同来源的数据交由大模型进行深层语义过滤, 确保问答语料与内核开发高度相关. 由此,
我们从原始数据中逐步剔除了无关和低质量样本, 并保证了原始语料的结构统一, 从而获得了与 Linux内核开发

高度相关、语义完整且质量可靠的问答语料.
 
 

基于规则的客观数据过滤 基于大模型的主观目的过滤

技术问答社区 问答帖 精选问答帖

扁平化邮件 LLM驱动的深层语义过滤

半结构化、高质量、
高相关度问答语料

关键词过滤

基于规则的人工初筛 扁平化处理

标签过滤 质量过滤

内核邮件列表 邮件thread

LLM

图 2　数据采集与过滤方法
 

 2.1.1    技术问答社区的数据采集与过滤

针对半结构化的技术问答社区, 我们选取 Stack Exchange与 Stack Overflow两大社区. 其官方数据转储 (data
dumps)以结构化的问答帖形式组织, 包含了问题、答案、评论、标签、用户声誉、得分 (社区资深用户的点赞数-
点踩数)等丰富的元信息, 为多阶段的自动化过滤提供了坚实基础. 我们的过滤流水线共分 4步.

(1) 关键词过滤 (keyword-based filtering): 保留标题或正文中包含“linux kernel”“kernel module”“system call”
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“driver development”等内核典型术语的问题, 从而用于快速定位与 Linux内核有关联的候选语料, 减少初始数据规

模. 过滤后, 候选数据缩减至 185 513条, 剔除约 40%与 Linux内核无关的通用操作系统问题.
(2) 标签过滤 (tag-based filtering): 利用社区用户标注的领域标签, 仅保留含有至少一个标签的问题 (“linux-

kernel”“kernel”“linux-device-driver”“embedded-linux”), 以进一步提升主题相关性. 经过标签过滤, 候选数据剩余

36 521条, 主题相关性显著提升.
(3)质量过滤 (quality-based filtering): 基于社区共识选择高质量问答, 标准包括: 问题必须拥有被社区接受的

答案 (作为 golden answer)、问题和答案的得分均需为正 (保证问题与回答的质量)、问题浏览量超过预设阈值

(如 50次, 以确保内容被开发者所关心), 并排除所有被管理员关闭或被标记为重复的问题 (此类问题相关度低). 从
而确保所选语料经过社区验证并具备高参考价值. 质量过滤后, 最终保留 26 698条具备高社区认可度的问答, 确
保答案质量与工程实用性.

(4) LLM驱动的深度语义过滤 (LLM-powered semantic filtering): 前 3步虽能显著提升数据质量与主题相关性,
但仍可能因关键词歧义与标签覆盖不足导致部分低相关问答残留. 为确保主题高度聚焦, 我们引入基于大语言模

型的语义过滤机制, 采取宁可遗漏、绝不误纳的严格策略, 以高精确、低召回为原则, 仅保留与 Linux内核开发高

度相关的问答. 该机制通过结构化评估指令 (Prompt) 引导大模型从两个维度进行量化判断: ① 内核开发相关度

(kernel-dev), 即是否涉及 Linux 内核开发者关心的核心话题 (如内核机制、驱动开发、系统调用等); ② 内核配置

相关度 (kernel-config), 即是否涉及内核参数配置与调优 (如编译选项、启动参数、运行时优化等). 模型需输出

0.0–1.0 之间的概率值, 并为每次判断提供简短解释, 以支持人工抽样核查和过滤流程的优化. 保留任一相关度概

率超过 0.90的样本, 最终仅获得 100条与内核开发高度相关的高质量问答语料.
 2.1.2    Linux邮件列表的数据采集与过滤

与技术问答社区相比, 内核邮件列表的交流更具非正式性和线程化特征, 其信息交错于多轮讨论中, 直接提取

高质量问答对的难度较大. 我们选取 2023年 2月–2025年 7月的 Kernelnewbies Archives (面向新手的 LKML)作
为数据源, 采用人工筛选、扁平化处理与语义过滤相结合的流程, 以确保所选问答样本的正确性与技术价值.

(1)人工初筛: 我们依据明确的纳入与排除标准过滤低质量邮件线程. 纳入标准要求: ① 邮件线程必须包含背

景完整、问题清晰的技术提问; ② 包含至少一条具备实质性技术解释的回答; ③ 提问者确认问题已解决, 或由内

核维护者 (maintainer)直接作答. 排除标准包括: ① 无回复或仅形式化回复的邮件; ② 仅涉及补丁提交流程、社区

管理或学习指引; ③ 被社区成员明确指出为不相关或质量低下的讨论; ④ 回复仅包含引导性提问、简单建议或外

部链接, 而无明确答案的情况.
(2)扁平化处理: 我们针对邮件列表的多轮交错结构设计了“结构化重组”方法, 该方法通过自动化脚本与人工

校验结合, 将长线程的多封邮件扁平化为单份邮件, 以还原完整且必要的问答上下文. 在处理过程中, 我们遵循以

下规则: ① 精确匹配问题与对应回复, 将最优回复移动至紧邻问题处, 以提升语义连续性; ② 保留必要的上下文引

用, 通过在每行开头添加“>”符号来进行引用标记, 并在邮件开头补充“On <Time>, <Who> wrote:”以保留交互脉络;
③ 移除无关的礼节性话语、冗余签名及与问题无关的次要讨论; ④ 必要时将邮件中提及的代码链接转换为对应

代码片段, 以保证技术信息的完整性.
(3) LLM驱动的深度语义过滤: 在形成初步问答邮件后, 使用与第 2.1.1 节相同的过滤方法, 严格执行“高精确、

低召回”原则, 抽取了近两年的邮件数据, 最终获得了 27条与内核开发高度相关的高质量问答语料.

 2.2   标准问答构建: 从原始语料到结构化评测样本

经过数据采集与过滤, 我们获得了大量与 Linux内核高度相关的原始问答内容. 为支持后续的结构化评测, 需
将这些半结构化语料转化为格式统一、评估价值高且具备复用性的标准评测样本. 为此, 我们基于 LLM进行标准

问答的提取与规范化.
在该阶段, 利用大模型对原始问答进行自动化处理, 生成结构化的标准问答单元. 与传统的简单文本清洗不

同, 本研究设计了一套结构化且多层次的 Prompt, 用以引导大模型在问题拆解、答案生成与质量校验等多个环节

严格遵循预设规则, 从而保证生成问答对的技术准确性与可评估性. 该 Prompt的整体设计思路遵循“先生成、再

3122  软件学报  2026年第 37卷第 8期



自校验”的原则, 具体分为标准问题提取、参考答案生成、关键知识点提取、一致性与完整性校验这 4 个环节, 这
些环节环环相扣, 共同构成一个完整的生成闭环.

(1)标准问题提取: 要求大模型先从原始问答内容中提取 1–3个语义自包含、可独立回答的核心问题, 并完整

保留原始问题中的关键信息. 为保证问题具备真实的开发者语境, Prompt明确要求模型优先依据问题标题与描述

进行拆解, 并完整引用其中的背景信息, 包括内核版本、代码片段、配置参数与错误日志等, 且不得擅自简化或改

写. 为了使问题更贴近开发者的提问习惯, Prompt强制模型以第一人称视角撰写问题, 如“I encountered …”或“How
can I …”, 并采用“背景信息+问题陈述”的组织方式.

(2)参考答案生成: 通过严格的溯源约束, 引导大模型仅依据原始问答中的已验证信息生成答案, 而不得调用

其自身的知识库. 所有出现在答案中的技术元素, 如函数名、日志信息或配置参数, 必须能够在问题背景中找到对

应, 否则必须进行修正或删除. 这样不仅保证了答案的高保真溯源, 也有效避免了虚构信息的引入.
(3)关键知识点提取: 要求大模型从答案中提炼出解决问题所必需的核心技术要点. 为确保这些知识点的原子

性与必要性, Prompt中要求大模型进行“必要性检验”: 对于每个知识点需进行一次内部反思, 如果移除此知识点会

导致答案失效, 或者显著增加解决问题的难度, 则其具有作为关键知识点被保留的必要性. 后续的流程中我们也会

对关键知识点进行人工校验, 确保每个知识点均具备独立的技术价值.
(4)一致性与完整性校验: 为进一步保障输出质量, 在生成结束前还设计了一个自校验环节. 模型需对每一个

子问答对逐项核查, 包括问题来源与背景信息的完整性、问题与答案的技术一致性、关键知识点的必要性与答案-
知识点之间的对应关系等. 如果检测到问题背景缺失代码片段或答案中存在与问题不匹配的技术元素, 模型需在

内部即时修正. 最后, Prompt 要求所有结果以严格统一的 JSON 格式输出, 字段限定为“question”“answer”和
“key_points”, 以确保结构规范、易于后续程序化处理.

图 3 以一个“在 Linux 内核中寻找 mkdir 实现”的典型问答为例 (https://unix.stackexchange.com/questions/
797), 展示了如何将非结构化的原始帖子, 通过标准问题提取、参考答案生成和关键知识点提取, 最终转换为结构

化的标准问答三元组.
 
 

问答语料 标准问答三元组

标
准
问
题
提
取

参
考
答
案
生
成

标准问题

参考答案

关键知识点

原始问题贴

优质回答贴

关键知识点提取

Which file has the 'mkdir' implementation in the Linux kernel?

There is no single file where 'mkdir()' exists as a direct 

implementation. Linux supports many different file systems, and 

each one has its own implementation of the 'mkdir' operation. The 

abstraction layer that lets the kernel hide all that behind a single 

system call is called the VFS (Virtual File System). So, you probably 

want to start digging in 'fs/namei.c', with 'vfs_mkdir()'. The 

actual implementations of the low-level file system modifying code 

are elsewhere, such as 'ext4_mkdir()' in 'fs/ext4/namei.c' for the 

ext4 file system.

Linux kernel supports various file systems, each with its own 'mkdir'

implementation.

The VFS abstraction layer hides the file system-specific implementations
behind a single system call.

The starting point for understanding 'mkdir' system call implementation is

'fs/namei.c' with 'vfs_mkdir()'.

图 3　标准问答三元组构建示例

欧闻毅 等: 面向 Linux内核开发知识的大模型问答能力评测 3123

https://unix.stackexchange.com/questions/797
https://unix.stackexchange.com/questions/797


最终, 我们基于问答社区与邮件列表筛选出的 127条高质量原始语料, 并利用 LLM构建了 243条标准问答三

元组.

 2.3   问题分类: 为细粒度能力评估赋予多维视角

鉴于 Linux内核领域知识体系庞杂且层次分明, 在标准问答构建完成后, 我们设计了多维度的问题分类体系,
结合大模型的自动化初步分类方法与专家复核, 对每个问题进行了主题维度、认知维度和版本相关性的多维标

注, 为后续细粒度能力分析奠定基础.
 2.3.1    主题维度

主题维度基于 Linux 内核源码目录 (https://github.com/torvalds/linux) 与内核交互式知识地图 (https://
makelinux.github.io/kernel/map/)进行设定, 并结合领域专家咨询进行最终确定, 将 Linux内核开发知识划分为 14
个主题, 覆盖 Linux内核的所有关键知识领域. 对于问题的主题分类, 采用多标签设计, 允许每个问题标注 1–3个
最相关的主题. 具体分类如表 1所示.
 
 

表 1　基于主题的分类
 

主题名称 子主题示例 主题名称 子主题示例

进程管理 IPC、调度、RCU并发、实时性支持、时间管理 虚拟化与容器 KVM、cgroups、namespaces
内存管理 虚拟内存、页缓存、交换机制 中断与异常 硬件中断、软中断、异常处理

文件系统 VFS、EXT4、XFS等 电源管理 CPU调频、系统休眠、功耗控制

网络系统 TCP/IP协议栈、网络设备驱动 性能优化 编译优化、调度策略调整

体系结构 CPU架构、定时器与中断 系统启动 Bootloader、内核加载流程

设备与驱动 系统设备、外设控制 调试与诊断 ftrace、kdump、动态追踪

安全与权限 SELinux、命名空间隔离 内核配置 Kconfig、模块编译与加载
 

 2.3.2    认知维度

认知维度将问题按照复杂性及解决问题所需的知识掌握程度, 划分为 3个类别, 并采用单标签设计, 每个问题

仅包含一个认知维度标签. 具体分类如表 2所示.
 
 

表 2　基于认知维度的分类
 

编号 认知维度 认知焦点 定义 示例问题

C1 基础操作 是什么、如何做 关注基本命令与系统配置, 通常只需具备基础使用经验 如何使用 dmesg 查看启动日志?

C2 机制理解 为什么 要求对内核机制有较深入理解, 但不涉及源码修改 写时复制 (COW) 机制如何工作?

C3 开发与调试 解决实际问题 涉及源码理解与修改, 特别是内核扩展或性能调优 如何使用 ftrace 定位延迟问题?
 

 2.3.3    自动化分类方法

为提高分类效率, 我们设计了基于大模型的自动化初步分类方法. 该方法以专门设计的 Prompt为核心, 模拟

领域专家的分类思路, 涵盖主题分类、认知维度判定和版本相关性判断这 3部分. 主题分类要求模型根据表 1选
择 1–3个最相关的主题标签; 认知维度判定依据表 2将问题划分为 C1、C2或者 C3类; 版本相关性则要求判断回

答是否基于具体内核版本, 若是则标注版本号. 模型同时生成简要的分类理由, 用于辅助专家后续核查. 最终, 自动

分类结果由领域专家复核, 确保准确性与专业性.

 2.4   人工审核与精修确认: 保障问答样本质量

在大模型生成初步标准问答对后, 我们邀请了两位具备 Linux内核开发背景、约 3年相关软件开发经验的研

究生作为领域专家, 开展最终审核与精修. 审核过程中, 专家通过人工查阅在线技术文档、深入阅读 Linux内核源

码、参考问答原帖内容, 并结合与业界专家的邮件讨论, 逐条核实问答对的准确性与完整性.
具体审核流程为: 两位专家背靠背独立对问答对进行标注和评估, 重点确认: ① 重构后的标准问题是否准确、

清晰地表达了原始提问的意图; ② 参考答案中的技术细节是否严谨且能解决实际问题; ③ 提取的关键知识点是否
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全面覆盖核心技术要素, 逻辑是否清晰且无冗余; ④ 分类结果 (主题、认知维度、版本相关性)是否精准匹配问题

内容. 若两位专家在标注过程中出现分歧, 则由第 3位拥有超过 10年 Linux内核开发经验的资深专家介入, 通过

共同讨论达成一致.
经审核确认, 删去 41 条不符合质量标准的问答后, 最终保留 202 条高质量的标准问答. 这些问答在准确性、

完整性和可读性方面均通过了严格的人工校验, 确保了数据集能够作为后续实验和评测的可靠基准.

 2.5   LKQABench 数据集概况

LKQABench最终包含 202条经过人工审核、带有多维度分类标签的标准问答. 如表 3所示, 在主题维度上, 本文

数据集完整涵盖了表 1 的 14 个核心主题. 整体分布上, 部分主题的问题数量相对有限 (如“虚拟化与容器”“电
源管理”等), 这是由于问答内容的偏向性所致, 即热门主题 (如“进程管理”“设备与驱动”)更容易被提出和讨论. 我
们在构建过程中通过多源采集与人工精修尽力缓解这种偏差, 确保所有主题均被覆盖. 此外, 我们的数据集构建方

法具备良好的可拓展性, 可在后续迭代中进一步补充样本以改善分布不均衡问题.
  

表 3　LKQABench问题的主题维度分布
 

主题名称 问题数量 问题占比 (%) 主题名称 问题数量 问题占比 (%)
设备与驱动 69 34.16 文件系统 28 13.86
进程管理 63 31.19 内存管理 28 13.86
体系结构 60 29.70 性能优化 24 11.88
系统启动 35 17.33 安全与权限 15 7.43
内核配置 31 15.35 网络系统 12 5.94
调试与诊断 29 14.36 虚拟化与容器 8 3.96
中断与异常 29 14.36 电源管理 8 3.96

 

值得注意的是, 超过 90%的问题涵盖多个主题 (见表 4), 其解答过程需要综合运用多个内核子系统的知识. 这
种跨域分布特征不仅契合真实工程场景的复杂性, 也让 LKQABench能够测试大模型跨领域推理与知识整合方面

的能力.
在认知维度上, 超过 95% 的问题属于机制理解 (C2) 与开发与调试 (C3) 类别 (见表 5). 这两类问题的解答不

仅要求模型具备对内核运行机制的深入理解, 还需要能够解决实际开发与调试问题. 这种分布结构与 Linux内核

开发的真实任务需求一致, 对模型的逻辑推理与工程实践能力提出了更高要求, 使得 LKQABench具备足够的挑

战性与应用价值, 能够有效用于评估大模型在知识推理、问题诊断与解决方案生成方面的能力.

此外, 约 10%的问题明确关联具体的内核版本 (见表 6), 其余问题不依赖版本信息. 这一分布使得 LKQABench
在评测模型通用推理能力的同时, 也能够考察模型对特定版本知识的掌握与应用能力.
  

表 6　LKQABench问题的版本相关性分布
 

版本相关性 问题数量 问题占比 (%)
版本不相关 180 89.11
版本相关 22 10.89

 

整体而言, LKQABench不仅覆盖了 Linux内核的核心主题和关键知识点, 还兼顾了多主题交叉、认知深度及

版本相关性, 为大模型在实际内核开发知识问答任务中的跨领域推理和知识应用能力评测提供了可靠基准. 这也

 

表 4　LKQABench单/多主题问题分布
 

问题类型 问题数量 问题占比 (%)
单主题问题 20 9.90
多主题问题 182 90.10

 

表 5　LKQABench问题的认知维度分布
 

编号 认知维度 问题数量 问题占比 (%)

C1 基础操作 9 4.46
C2 机制理解 108 53.47
C3 开发与调试 85 42.08
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使得 LKQABench的应用场景直接对接内核开发的真实需求: 它能够支持对大模型在内核使用与管理、操作系统

通用知识与内核概念理解、内核代码的理解与解释、新特性实现思路探索以及 bug修复辅助等方面的能力进行

系统性评估. 这些场景覆盖了从知识学习到工程实践的全链条, 既满足开发者在日常开发与调试中的普遍需求, 也
为模型在复杂系统软件中的应用提供了明确的落地方向.

 3   多裁判协同的代码知识问答评测方法

为系统评估大模型在 Linux内核领域的问答能力, 我们基于人工评估经验, 设计并实现了多裁判协同的代码

知识问答评测方法 (MJ-CCE). 该方法以自动化、稳健性、可追溯性与可解释性为核心目标: ① 支持在大规模场

景下自动评测主观性较强的回答质量; ② 通过多裁判协同降低单一裁判偶发波动对结果的影响; ③ 确保评测结果

能明确对应回答中的具体内容并保留必要中间信息, 以便复核; ④ 在输出判定结果的同时提供简要理由, 解释评

估依据.
围绕上述目标, MJ-CCE设计了响应获取 (Fetch)、裁判评估 (Judge)、结果融合 (Fusion)与量化评分 (Score)

这 4个阶段 (如图 4所示), 来将大模型的问答表现自动转化为可比的数值化结果, 为后续模型能力分析提供数据

支撑.
 
 

Fetch

标准
问题

Judge Fusion Score

被测大模型生成回答

...

候选回答 裁判大模型生成评估结果

投票与融合

模型表
现平分

量化计算

关键点评估融合 关键知识点覆盖度

事实正确性

表达清晰度

语句级评估融合
融合评
估结果

裁判A
评估结果

裁判B
评估结果

裁判C
评估结果

裁判大模型生成评估结果

裁判大模型生成评估结果

参考答案

关键知识点

标准问题

图 4　MJ-CCE方法示意图
 

(1) 被测模型响应获取 (Fetch): 以统一可控的方式采集被测模型对标准问题的回答 (候选回答), 控制生成参

数 (temperature 0.2–0.5)以减少随机性, 系统提示词中设定大模型为“Linux专家”的角色, 要求回复精简、专业, 避
免因提示差异导致的模型行为偏移.

(2)多裁判大模型的结构化评估 (Judge): 由多个具备较强语言理解与推理能力的裁判模型独立对候选回答进

行结构化质量评估, 输出规范化的 JSON格式标注结果.
(3)裁判结果的共识融合 (Fusion): 整合多个裁判的独立评估, 通过“关键点评估融合”与“语句级评估融合”两

类策略来生成共识性结果, 降低单一裁判的偏差影响.
(4)多维度量化评分 (Score): 基于融合结果, 从关键知识点覆盖度、事实正确性与表达清晰度这 3个维度生成

总分为 0–100分的量化得分, 用于跨模型对比与能力分析.

 3.1   多裁判大模型的结构化评估 (Judge)

Judge阶段使用裁判大模型对于被测模型的候选回答进行结构化和多维度的自动评估. 为降低单一裁判潜在

的不稳定性, 引入多个具备较强语言理解与推理能力的裁判大模型, 并行且独立地完成对每个候选回答的评估, 从
而提高结果的客观性与稳定性. 裁判模型的选取优先考虑语言理解与推理能力显著优于被测模型的 LLM, 同时尽

量覆盖不同的模型架构或训练路径, 以引入多样化的评判视角, 减轻因同质性带来的系统性偏差.
裁判大模型的输入由 5个要素组成: (1)来自 LKQABench数据集的标准问题, 作为评估的上下文基础; (2)参

考答案, 作为正确性与完整性的比对标准; (3) 关键知识点及其编号, 用于指导裁判关注候选回答的知识覆盖度;
(4)被测模型生成的回答 (候选回答), 作为主要评估对象; (5)详细的评估指令, 通过结构化提示词对输出格式与评

3126  软件学报  2026年第 37卷第 8期



判标准加以约束. 裁判模型根据这些输入, 生成多维度的 JSON格式评估结果, 该结果具备良好的可解析性与可比

性, 为后续的融合与量化评分提供基础.
 3.1.1    裁判大模型提示词设计

提示词设计是 Judge阶段的核心, 目标是确保裁判大模型准确理解任务、统一判断标准并严格遵循结构化输

出. 设计上采用了单示例驱动 (one-shot prompting)的提示策略, 并明确规定各评估维度的含义与判定标准.
设计上, 通过任务定义来明确裁判大模型的角色及任务目标, 即作为 Linux内核领域的评估专家, 对候选回答

进行多维度的质量判断; 同时要求输出严格符合给定的 JSON结构, 以避免因表述自由度过高导致的格式混乱或

信息丢失.
通过详细维度说明与指标定义来指导裁判大模型进行具体评判. 总体上依据 3个维度设计, 包括关键知识点

覆盖度、事实正确性与表达清晰度, 力求最大程度地贴近人工专家的判断逻辑. 在提示词中明确列出具体评估任

务及其判定规则.
(1)关键知识点覆盖度 (key points coverage): 用于衡量候选回答对核心要点的掌握程度, 直接反映回答的

有效性, 是判断模型是否真正解决问题的基础. 在 LKQABench中每个问题的关键知识点都已经预先提取并编

号, 裁判需逐点比对候选回答, 并将其归类为: ① 完全匹配 (matched): 完整覆盖该知识点, 技术细节准确且表述

充分; ② 部分匹配 (partial): 涉及该知识点, 但细节缺失或表述不完整; ③ 完全缺失 (missed): 未提及或存在明显

错误.
(2)事实正确性 (factual correctness): 侧重于识别回答中的事实性错误及逻辑错误的程度, 以保证回答的技术

可信度. 如果回答中出现事实性错误及潜在误导信息, 则裁判需要引用候选回答中的原文, 并给出简要解释. 包括:
① 事实性错误 (factual errors): 内容与内核实际机制或背景知识相悖; ② 部分正确但具有误导性 (partially correct
but misleading): 回答包含部分正确信息, 但因逻辑不完整、条件限定不清、措辞容易引起误解, 可能导致读者做

出错误推理

(3)表达清晰度 (clarity of expression): 旨在评估回答内容与问题的相关程度, 如果出现无关的内容, 则裁判需

要引用候选回答中的原文, 并给出简要解释, 包括: ① 模糊表述 (vague statements): 回答使用过于笼统或概括性的

描述, 缺乏必要的细节支持, 使得读者无法据此进行技术推理或操作; ② 无关但正确的内容 (irrelevant but correct):
回答提供了技术上正确的信息, 但与问题本身无直接关联, 影响回答的聚焦与可读性.

为确保能够找到候选回答的原文, 提示词在设计时特别强调引用规则: 所有被标注的问题语句 (factual errors、
partially correct but misleading、vague statements、irrelevant but correct)必须直接引用候选回答中的连续原文, 不
得修改、概括或拼接; 若涉及多个片段, 则逐条单独列出. 此外, 提示词通过单示例驱动展示完整的输入与标准输

出示例, 帮助裁判模型快速对齐各维度的判定逻辑与固定的 JSON输出格式.

 3.2   裁判结果的共识融合 (Fusion)

Fusion阶段旨在整合多个裁判大模型的独立评估结果, 形成共识, 以降低单一裁判带来的偏差. 鉴于不同评估

维度的判定粒度不同, 本阶段采用关键点评估融合与语句级评估融合两种策略: (1)关键点评估融合用于“关键知

识点覆盖度”, 该维度在 Judge 阶段的评估任务是分类性质的, 只需要判断每个知识点的匹配程度是属于“完全匹

配”“部分匹配”还是“完全缺失”即可, 因此融合时可通过多数裁判的意见来确定每个知识点的最终匹配程度; (2)语
句级评估融合用于“事实正确性”与“表达清晰度”, 这两大维度在 Judge阶段要求裁判直接引用候选回答中存在问

题的语句, 并标注问题类型, 因此融合时需要按语句来合并相同片段的标注, 若存在分歧, 则保留不同意见及其对

应原文.
 3.2.1    关键点评估融合

该方法采用基于阈值投票的方式来整合多个裁判的评估结果, 生成更具稳定性与代表性的最终分类. 具体而

言, 需要先对多个裁判的分类结果进行统计, 再进行融合.
k对每个知识点  , 分别统计判断为“完全匹配 (matched)”“部分匹配 (partial)”与“完全缺失 (missed)”的裁判数
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count_matched[k] count_partial[k] count_missed[k] N θ

k count_matched[k] ⩾ ceil(N×θ) count_missed[k] = 0

count_missed[k] ⩾ ceil(N×θ)

量, 记为   、  与   . 融合时, 设裁判总数为   , 融合阈值为    (默认为

0.60). 对于每个知识点   , 若    且   , 则融合为“完全匹配”; 否则, 若
, 则融合为“完全缺失”; 其余情况融合为“部分匹配”.

为了便于理解, 图 5给出了一个融合过程的示例. 图中展示了 3位裁判 (A、B、C)对同一被测回答的评价情

况, 系统通过统计与投票方式得到最终融合结果: 知识点 1被判定为“完全匹配”, 知识点 2为“部分匹配”, 知识点

3为“完全缺失”.
  

完全匹配: 知识点1

部分匹配: 知识点2

部分匹配: 知识点2

部分匹配: 无

完全匹配: 知识点1 投票

知识点1 知识点1 知识点1

融合评估结果

完全匹配: 编号1

部分匹配: 编号2

完全缺失: 编号3

知识点2 知识点2

知识点3 知识点3 知识点3

知识点2

完全匹配: 知识点1

完全缺失: 知识点3

完全缺失: 知识点3

完全缺失: 知识点2、3

裁判A评估结果

裁判B评估结果

裁判C评估结果

图 5　Fusion阶段关键点评估融合示例
 

 3.2.2    语句级评估融合

该方法整合多个裁判对问题语句的标注 (存在问题的候选回答语句+问题类型), 以获得共识结果. 由于裁判引

用的候选回答语句可能存在表述差异或轻微格式变化, 首先需在候选回答中验证语句, 再基于投票形成融合结果.

⩽ 10

⩾ 0.9

N θ ceil(N×θ)

在进行原文验证与匹配时, 为了尽可能找到语句级问题在候选回答中连续且未修改的原文, 设计了 3级匹配

策略, 并按优先级依次执行. 首先进行精确的子串匹配, 在忽略多余空格及格式符号的前提下, 直接在候选回答的

原文中查找完全相同的文本; 在精确匹配失败时, 采用最小编辑距离匹配 (edit-distance match), 寻找编辑距离最小

且变动字符数   的原文语句; 如果仍未找到匹配, 则使用句向量模型 (例如 all-MiniLM-L6-v2)计算语义相似度,
使用相似度   的原句; 如果未通过以上 3类匹配, 则该语句标记为“未匹配”, 不参与融合. 随后进行融合, 设裁

判总数为  , 融合阈值为   (默认为 0.60), 对于所有能找到原文的问题语句, 若该语句被至少   个裁判标注

为相同类型 (如事实错误), 则归入该类型的“共识”, 否则归入“非共识”; 最终, 仅使用“共识”问题语句来计算量化得分.
为了直观说明这一过程, 后文图 6给出了一个语句级评估融合的示例. 图中展示了 3个裁判分别对候选回答

中的问题语句所做的标注, 经过语句匹配与投票融合后, 最终得到的结果中仅保留了共识性的问题类型, 从而保证

评估的客观性.

 3.3   多维度量化评分 (Score)

Fusion阶段的结果已提供细粒度的质量判断, 但其本质仍是分类, 难以直接支持模型间的横向比较与能力量

化. 为此, Score阶段在保证任务相关性、可解释性与可复现性的前提下, 将结构化的标注转化为 0–100的量化得

分, 以支持模型能力的对比与分析.
 3.3.1    评分设计原则

为确保量化评分方法的科学性与一致性, 我们在设计评分机制时遵循以下 3项原则 (principles).
● P1任务导向原则: 评分需以技术问答任务的实际需求为核心, 优先评估回答对问题解决的实质贡献.
● P2正向累积与负向惩罚并行原则: 评分同时考虑对优质回答的正向奖励与对低质量内容的负向惩罚.
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● P3可解释与可复现原则: 各维度的评分结果必须来源于前述融合阶段的结构化标注结果, 并通过规则化的

量化公式进行计算, 以确保多次实验的结果具有一致性.
 
 

(a) 多个裁判对问题语句的标注

(b) 融合后的问题语句标注

The 'mkdir' implementation in the Linux kernel can be found in the file 'fs/namei.c'.

This file contains the code responsible for the creation of directories, including the 'mkdir' function itself.

If you need further details about how it works or specific parts of the implementation, feel free to ask!

The 'mkdir' implementation in the Linux kernel can be found in the file 'fs/namei.c'.

This file contains the code responsible for the creation of directories, including the 'mkdir' function itself.

If you need further details about how it works or specific parts of the implementation, feel free to ask!

图 6　语句级评估融合示例
 

基于上述原则, 我们的评分由 3个维度构成 (如表 7所示). 关键知识点覆盖度主要考察模型对核心要点的掌

握程度, 是用于评估回答有效性与专业可信度的核心, 采用正向累积加分; 事实正确性主要考察回答中事实及逻辑

错误的程度, 评分时依据回答中存在事实错误或具有误导性内容的语句数量来扣分; 表达清晰度考察语言表达的

明确性与信息相关性, 依据回答中存在模糊表述或无关但正确内容的语句数量来扣分.
 
 

表 7　多维度量化评分
 

维度 考察要点 评分依据 评分规则

关键知识点覆盖度
(key points coverage) 对核心要点的掌握程度

关键知识点评估融合结果
(matched、partial、missed) 正向累计加分

事实正确性
(factual correctness) 事实及逻辑错误的程度

语句级评估融合结果
(factual errors、partially correct but misleading) 惩罚性扣分

表达清晰度
(clarity of expression) 语言表达的明确性与信息相关性

语句级评估融合结果
(vague statements、irrelevant but correct) 惩罚性扣分

 

 3.3.2    评分公式

S cov关键知识点覆盖度分数   计算公式如下: 

S cov =Wcov×
Nmatched+Npartial/2

K
,

Wcov K Nmatched Npartial其中,   是该维度的满分权重,   是参考答案的关键知识点总数,   和   分别是融合后被评定为“完全匹

配”和“部分匹配”的知识点数量, 代表着每一个“完全匹配”的知识点得满分、每一个“部分匹配”的知识点得一半分

数, 而每一个“完全缺失”的知识点得 0分.

S cor事实正确性分数   计算公式如下: 

S cor =max(0,Wcor−Nfact×Pfact−Nmislead×Pmislead),

Wcor Nfact Nmislead Pfact其中,   是该维度的满分权重,   和   分别是“事实性错误”和“误导性内容”的问题共识语句数量,   和
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Pmislead  是对应的单项惩罚分值.

S cla表达清晰度分数   计算公式如下: 

S cla =max(0,Wcla−Nvague×Pvague−Nirrelevant×Pirrelevant),

Wcla Nvague Nirrelevant

Pvague Pirrelevant

其中,   是该维度的满分权重,   和   分别是“模糊表述”和“无关但正确的内容”的问题共识语句数量,
 和   是对应的单项惩罚分值.

S total最终, 一个回答的总分   是以上 3项之和: 

S total = S cov+S cor+S cla.

 3.3.3    参数设置

W P本评分框架中的各维度的权重 ( )和出现问题的各类型语句的惩罚分值 ( )可根据任务需求灵活调整. 为了

给出一个合理且可复现的基准, 我们的设置遵循任务导向的设计原则 (P1). 具体而言, 我们对技术问答场景和

LKQABench的特点进行了分析, 并借鉴德尔菲法 (Delphi method)的思想 [38], 让 3位作者通过背靠背排序来确定

各维度的重要性. 该过程要求首先对各评估维度的重要性进行独立排序, 然后在参考匿名的汇总反馈后进行调整,
最终在权重分配上达成一致. 基于此, 我们确立了以“覆盖度优先、严重错误优先”的配置原则.

W

Wcov = 50

Wcor = 30

Wcla = 20

对于各维度的权重  , “关键知识点覆盖度”直接反映模型对领域知识的掌握, 是评估回答有效性的核心, 特别

是在 LKQABench这类提供明确知识点的 benchmark中, 覆盖度评估的稳定性最高. 在我们的讨论中, 所有作者均

将“关键知识点覆盖度”列为评估回答是否可用的首要标准, 因此赋予其最高权重, 取  ; “事实正确性”关乎

技术可信度, 在保证了知识点覆盖的基础上, 作者一致认为其是第 2重要的评估指标, 取  ; “表达清晰度”主
要影响阅读体验, 作为辅助评估维度, 权重相对较低, 取  .

P

Pfact = 15 Pmislead = 10

Pvague = 8 Pirrelevant = 5

对于各类型的惩罚分值  , 我们根据不同类型对回答质量的影响程度来设定惩罚分值: “事实性错误 (factual
errors)”对技术可信度影响最大, 取  , “误导性内容 (partially correct but misleading)”次之, 取  , 即
出现 2 个事实错误或 3 个误导性内容时, “事实正确性”分数为 0 分, 这一设置清晰地体现了“严重错误优先”的原

则; “模糊表述 (vague statements)”与“无关但正确的内容 (irrelevant but correct)”主要影响理解体验, 权重相对较低,
取   以及  .

 3.4   MJ-CCE 方法的有效性验证

Wcov = 50 Wcor = 30 Wcla = 20

为了验证所提出的MJ-CCE方法的有效性, 我们设计了两组实验, 旨在验证以下两个关键问题: (1)权重敏感

性问题: MJ-CCE方法在 Score阶段的权重配置 ( ,  ,  )的改变, 是否会显著影响最终的模

型排名? (2)评估稳定性问题: MJ-CCE方法对同一模型进行多次评估时, 是否能产出一致且稳定的结果?
 3.4.1    权重敏感性分析

Kendall’s τ-b coefficient

为了验证 MJ-CCE 方法在 Score 阶段权重配置的合理性与鲁棒性, 我们设计并实施了一项权重敏感性实验.
为体现评估的区分度, 针对每个维度设定了不同侧重的评估原则 (原则 A、B、C), 并以当前的权重设置作为基准

(默认配置). 在此基础上, 通过调整权重参数来创建新的权重配置, 并将这些配置应用于 11款模型在 LKQABench
中回答效果的评估. 随后, 我们计算这些模型的排名, 并使用肯德尔等级相关系数 ( )来衡量

新排名与基准排名之间的一致性. 具体结果如表 8所示.

τ-b ≈ 0.891

从实验结果中可以发现, MJ-CCE 方法的评估排名对评估原则具备一定的敏感性. 例如, 当评估原则从“覆盖

度优先、严重错误优先” (原则 A)更改为“事实正确性优先” (原则 B)或“表达清晰度优先” (原则 C)时, 排名的相

关系数均有所下降 ( ). 这表明评估框架能够反映不同评估原则所侧重的优先级差异, 因此, 确立一个合

理且具有共识的评估原则是测评工作的前提.

τ-b 0.927

更为重要的是, 实验结果表明MJ-CCE方法在同一评估原则下具有较强的鲁棒性. 例如, 在“覆盖度优先、严

重错误优先”的配置原则 (原则 A)下, 即使对权重组合进行多组扰动 (配置 1–5), 排名的一致性依然保持较高水平

(  均在   以上). 这说明在确定评估原则后, 具体的权重配置对评估结果的影响较小.
综上所述, 评估者可以根据自身的评测目标, 自由选择合适的评估原则与相应的权重配置. 在本研究的后续章
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Wcov = 50 Wcor = 30 Wcla = 20节中, 我们采用“覆盖度优先、严重错误优先”的原则以及默认配置 ( ,  ,  ), 以衡量模型的

相对表现.
 
 

表 8　不同配置下的权重敏感性分析
 

原则编号 原则说明 配置编号 配置说明 Wcov Wcor Wcla 相对于默认配置

－ － 默认配置 默认配置 50 30 20 1.000

原则A 覆盖度优先
严重错误优先

配置1 更高正确性 50 35 15 0.927
配置2 更高清晰度 50 26 24 1.000
配置3 更高覆盖度 60 25 15 0.964
配置4 极端覆盖度 75 15 10 0.927
配置5 侧重均匀 35 34 31 0.927

原则B 事实正确性优先
配置6 侧重覆盖度 30 50 20 0.891
配置7 侧重清晰度 20 50 30 0.891

原则C 表达清晰度优先
配置8 侧重覆盖度 30 20 50 0.964
配置9 侧重正确性 20 30 50 0.891

 

 3.4.2    评估稳定性分析

为检验MJ-CCE在重复评估中的一致性与可复现性, 我们开展了稳定性实验: 以 GPT-4o、Claude 3.5 Sonnet
与 DeepSeek-R1 为裁判模型, 对在 LKQABench 上表现具有代表性的 3 款被测模型, DeepSeek-R1 (表现较好)、
Qwen2.5-72B-Instruct (表现适中)、Moonshot-V1-Auto (表现较差), 分别独立运行 3 次完整评估流程 (Judge、
Fusion、Score). 实验结果如表 9所示. 稳定性以均值 (Mean)、标准差 (standard deviation, SD)与变异系数 (coefficient
of variation, CV)刻画.
 
 

表 9　多次评估中MJ-CCE方法的稳定性分析
 

模型名称
总分 关键点覆盖度 事实正确性 表达清晰度

均值 (±SD) CV (%) 均值 (±SD) CV (%) 均值 (±SD) CV (%) 均值 (±SD) CV (%)

Qwen2.5-72B-Instruct 62.41
(±0.6033) 0.97 27.53

(±0.1238) 0.45 22.08
(±0.2572) 1.17 12.81

(±0.2489) 1.94

Moonshot-V1-Auto 50.62
(±0.5679) 1.12 23.08

(±0.1216) 0.53 16.56
(±0.5168) 3.12 10.98

(±0.2423) 2.21

DeepSeek-R1 69.82
(±0.5211) 0.75 34.36

(±0.1622) 0.47 23.06
(±0.1221) 0.53 12.40

(±0.4198) 3.39

平均
60.95

(±0.5641) 0.94 28.32
(±0.1359) 0.48 20.57

(±0.2987) 1.61 12.06
(±0.3036) 2.51

 

分析表 9 数据可知, MJ-CCE 方法表现出高度的评估稳定性. 总分维度上, 各模型 CV 均不超过 1.12%, 平均

CV为 0.94%, 表明重复评估下结果波动极小. 3个子维度中, “关键点覆盖度”的稳定性最高, 平均 CV低至 0.48%,
表明 MJ-CCE 方法在评估模型是否覆盖关键知识点方面具有极高的稳定性. “事实正确性”的平均 CV 为 1.61%,
同样处于较低水平, 表明对模型回答中事实性错误的判定可靠且一致的. “表达清晰度”的变异系数相对较高 (平
均 CV 2.51%), 但仍处于低波动区间. 这符合预期, 因为“表达清晰度”的评估可能涉及轻微的主观判断, 但实验数

据表明MJ-CCE方法能够有效控制波动范围.
综上, 3 次独立评估在总分与各分项均呈现极低 SD 与 CV, 进一步验证了 MJ-CCE 的稳定性与可复现性, 可

对同一模型产出一致的评估结果.

 4   实证研究: 主流大模型在 LKQABench 上的表现

 4.1   研究目标与研究问题

本研究旨在系统评估当前主流大模型在 Linux内核这一高度复杂的专业领域中的问答能力. 我们不仅关注其
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整体表现, 更致力于深入剖析其能力边界与内在缺陷. 为实现这一目标, 本研究的设计围绕以下 3个层层递进的核

心研究问题 (research question, RQ)展开.

RQ1: 当前主流大模型在 Linux 内核问答任务中的整体表现如何? 此问题旨在从宏观层面描绘当前大模型在

应对高度专业的 Linux内核问答时的能力基线. 我们将通过分析所有被测模型的总体得分, 以及在关键知识点覆

盖度、事实正确性、语言清晰度这 3个评估维度上的平均表现, 来判断它们的整体水平. 具体而言, 我们将能力划

分为 3个层次: 若模型仅能把握问题的基本意图并生成语句通顺且相关的回答, 但在内容专业性上存在明显不足,

则处于“入门”阶段; 若其能够提供基本正确且具有参考价值的内容, 可视为“可用”, 表明模型能够作为专业开发人

员解决问题的辅助工具或起点; 若其回答准确、全面且深入, 足以与领域专家相媲美, 则认定为“可靠”, 这代表着

模型能够作为解决实际问题的直接信息来源.

RQ2: 问题本身的特性如何影响大模型的表现? 此问题旨在探究大模型的能力是否会因问题的不同类型而产

生波动, 从而揭示其在知识整合与认知深度上的共性能力瓶颈. 我们将从技术主题、认知维度和版本相关性等问

题侧的特性对模型表现进行比较分析.

RQ3: 大模型自身的特性与其表现之间存在何种关联? 此问题将研究视角从“问题侧”转向“模型侧”, 旨在探究

大模型自身的内在属性, 如参数规模、架构设计以及运行模式, 如何影响其在特定领域的表现, 从而为解释不同模

型间的能力差异提供依据.

本研究的评估专注于语言生成质量与知识建模能力, 不涉及响应时延、计算吞吐等性能指标. 我们期望通

过对上述问题的系统性回答, 为大模型在复杂系统软件场景下的优化与应用, 提供坚实的实证依据与明确的改进

方向.

 4.2   实验设置

 4.2.1    实验对象: 被评测的大模型

为确保评测结果的代表性与广泛适用性, 我们选取了多款在 2024–2025年表现突出的主流大语言模型, 兼顾

技术路线、参数规模及地域背景的多样性. 并分为两组进行实验.

一组用于整体评估, 共选取 8款主流大模型 (表 10). 这些模型覆盖稠密 Transformer架构 (稠密架构)与混合

专家 (MoE)架构两类技术路线, 既包含深度求索、阿里巴巴及月之暗面等国内领先模型, 也包括 OpenAI、Anthropic

与Meta等国际主流厂商的代表性模型. 它们在设计理念、训练数据分布及推理优化策略方面各具特点, 为分析不

同技术路线在 Linux内核领域的适应性提供了多样化样本.
 
 

表 10　8款主流大模型整体表现评估
 

模型名称 开发方 架构类型 模型参数规模 模型发布日期

Claude 3.5 Sonnet Anthropic 稠密Transformer 官方未公开 2024-06-21
DeepSeek-R1 深度求索 混合专家 (MoE) 总671B/激活37B 2025-01
DeepSeek-V3 深度求索 混合专家 (MoE) 总685B/激活37B 2024-12

GPT-4o OpenAI 稠密Transformer 官方未公开 2024-11-20
Moonshot-V1-Auto 月之暗面 稠密Transformer 官方未公开 2025-01
Qwen2.5-72B-Instruct 阿里巴巴 稠密Transformer 72B 2024-09-19
Qwen3-235B-A22B 阿里巴巴 混合专家 (MoE) 总235B/激活22B 2025-04-29
Llama 4 Maverick Meta 混合专家 (MoE) 总400B/激活17B 2025-04-05

 

另一组用于探讨参数规模对模型表现的影响, 共选取了 Qwen3系列的 4款模型 (表 11)进行额外的对比实验.

与跨厂商模型相比, Qwen3系列具备一致的训练语料与优化目标, 因此更适合在相似技术路线下分析参数规模变

化的影响. 所选模型覆盖从小规模 (4B、8B)、中等规模 (14B)到较大规模 (32B)的不同参数级别, 可为参数规模

与模型表现之间的关系提供直接的对比证据.

3132  软件学报  2026年第 37卷第 8期



 

表 11　Qwen3系列模型参数规模对比
 

模型名称 开发方 架构类型 模型参数规模 (B) 模型发布日期

Qwen3-4B

阿里巴巴 稠密Transformer

4

2025-04-29
Qwen3-8B 8
Qwen3-14B 14
Qwen3-32B 32

 

 4.2.2    实验环境与评测方法

实验基于我们构建的 LKQABench及配套的MJ-CCE评测方法开展. LKQABench源自真实社区问答, 包含 202个
高质量问答样本, 并覆盖 Linux内核的 14个核心主题及 3个认知维度, 为模型能力评估提供了全面的场景支撑.

实验通过远程 API 调用的方式完成大模型问答的生成与评估, 避免本地部署超大规模模型对计算资源的依

赖, 各个阶段的配置如下.
● Fetch 阶段 (被测模型响应获取): 统一将 temperature 设置为 0.3, 以在准确性与语言多样性之间取得平衡,

max_tokens设置为 4 096以保证长答案的完整性.
● Judge 阶段 (多裁判大模型的结构化评估): 参数配置与 Fetch 阶段一致. 裁判大模型选择 GPT-4o、Claude

3.5 Sonnet与 DeepSeek-R1, 它们在初期小规模测评中表现稳定, 且在语言风格、知识覆盖和推理倾向上具备互补

性, 有助于提升整体裁判体系的鲁棒性.
● Fusion 阶段 (裁判结果的共识融合): 采用第 3.2 节提出的融合方法进行共识结果的融合.
● Score 阶段 (多维度量化评分): 采用第 3.3 节提出的评分方法, 采用默认配置, 将结构化的标注结果转换为

0–100的量化得分, 用于不同模型之间的横向比较与能力差异分析.
需要说明的是, 在评测基准构造与自动化评估过程中, 大模型生成的随机性可能引入噪声, 影响稳定性. 因此

在 Fetch阶段, 我们将生成模型的 temperature统一设置为 0.3, 在保证多样性的同时降低随机干扰. 在自动化评估

过程中, 裁判模型的判断可能存在偏见, 可能影响评估结果的可靠性. 为此, 我们采用单示例驱动 (one-shot
prompting)的提示词来提升指令的清晰度, 并且为缓解单一裁判可能引入的偏差, 选择多款能力强大且架构互异

的裁判大模型进行独立评估与共识融合.

 4.3   RQ1: 大模型的整体表现分析

表 12 给出了 8 款主流大模型在 Linux 内核问答任务中的平均得分与其满分占比 (括号内). 大模型总分均值

为 63.36 分, 分数区间分布在 51.27–70.23 分. 在核心指标“关键知识点覆盖度”上, 模型整体均分仅为 28.82 分

(57.65%), 即便是表现最优的 DeepSeek-R1也仅为 34.24分 (68.49%), 表明模型未能充分掌握 Linux内核的关键技

术细节. 这意味着当前大模型虽然能够提供具备参考价值的信息, 但不够全面和深入, 难以与领域专家媲美, 因此

尚未达到“可靠”水平.
 
 

表 12　8款主流模型的平均得分
 

模型名称
总分

(满分100)
关键知识点覆盖度

得分 (满分50)
事实正确性得分

(满分30)
表达清晰度得分

(满分20)
DeepSeek-R1 70.23 34.24 (68.49%) 23.14 (77.15%) 12.85 (64.23%)

Qwen3-235B-A22B 69.41 31.72 (63.44%) 23.39 (77.97%) 14.30 (71.51%)
GPT-4o 69.29 32.05 (64.10%) 23.79 (79.29%) 13.46 (67.28%)

Llama 4 Maverick 63.57 28.41 (56.82%) 22.92 (76.40%) 12.23 (61.16%)
DeepSeek-V3 62.46 29.02 (58.03%) 21.16 (70.54%) 12.28 (61.41%)

Qwen2.5-72B-Instruct 62.29 27.52 (55.05%) 21.93 (73.10%) 12.84 (64.18%)
Claude 3.5 Sonnet 58.32 24.68 (49.36%) 21.11 (70.38%) 12.53 (62.65%)
Moonshot-V1-Auto 51.27 22.95 (45.90%) 17.15 (57.18%) 11.17 (55.84%)

平均得分 63.36 28.82 (57.65%) 21.83 (72.75%) 12.71 (63.53%)
注: 加粗数值表示在对应评价指标下的最高得分
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在“事实正确性” (平均得分 21.83/30, 约 72.75%)和“表达清晰度” (平均得分 12.71/20, 约 63.53%)两个维度上,
大模型表现相对稳健. 这说明, 得益于大模型强大的通用语言能力, 主流模型能够生成语言流畅、基本无误的技术

回答, 并提供具备参考价值的信息, 整体处于“可用”水平.
鉴于 Linux内核相关代码与文档均为开放资源, 主流大模型在训练阶段极有可能覆盖了内核的大量主题. 大

模型能够生成通顺、相关且基本无误的回答, 这说明现有模型对显性知识具有较广泛的覆盖. 然而, 从关键知识点

得分来看, 模型表现仍显不足, 表明其尚未形成系统且全面的理解, 仍缺乏对系统性隐性知识的掌握.
大模型在语言表达上表现尚可, 但在核心知识掌握仍不足, 这一得分模式也回应了关于评测数据可能存在泄

露的潜在疑虑: 即便模型在训练中接触过相关话题, 并形成了对特定术语和问答模式的表层语言记忆, 但由于缺乏

重点学习, 它们并未真正构建起对 Linux内核复杂机制深度、结构化的理解. 因此, 当面对 LKQABench中经过精

心设计的、需要整合多方面知识的开放式问题时, 大模型表现出知识覆盖不全的短板.
对于 RQ1的回答: 当前主流大模型在 Linux内核问答任务中整体处于“可用”水平, 尚未达到“可靠”. 它们能够

理解 Linux内核的相关问题, 并给出表达流畅、内容基本无误的回答, 但距离生成高质量、专业可靠、能被开发

者直接信赖的回答, 仍存在显著且普遍的差距, 这限制了其在实际工程开发中作为专业参考的可信度.

 4.4   RQ2: 问题特性对大模型表现的影响分析

在揭示了当前大模型在 Linux内核问答任务中的整体能力基线后, 我们进一步探究其表现是否会因问题的内

在特性而产生波动. 我们通过对不同技术主题、认知维度及版本相关性问题的表现进行分析与比较来揭示大模型

的共性能力瓶颈.
 4.4.1    技术主题的挑战: 从通用知识到专业壁垒 (RQ2.1)

我们对大模型在 LKQABench涵盖的 14个核心技术主题上的表现进行了分析. 如图 7所示, 不同主题间模型

的平均得分差异显著, 反映出 Linux内核各子系统对大模型能力构成了不同程度的挑战.
 
 

55

57.02
57.98 58.00 58.27

61.18 61.26 61.33

62.88 63.40
64.02 64.16

65.29

66.86

76.99

60

65

70

75

80

平
均
得
分

 (
满
分

1
0
0
分

)

主题类别

电
源
管
理

内
存
管
理

调
试
与
诊
断

性
能
优
化

设
备
与
驱
动

体
系
结
构

文
件
系
统

虚
拟
化
与
容
器

中
断
与
异
常

系
统
启
动

安
全
与
权
限

进
程
管
理

内
核
配
置

网
络
系
统

图 7　各主题上主流模型的平均得分
 

进一步分析发现, 主题样本数量与评测得分之间不存在显著相关性: 例如“网络系统”主题样本较少 (占比

5.94%)但取得最高平均得分 (76.99分), 而“电源管理”主题样本较少却获得最低得分 (57.02分). 这表明模型性能

更可能受主题的固有复杂度、隐性知识多少与问题表述方式等因素影响, 而非仅由样本数量决定. 具体而言, 模型
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在“网络系统”主题上的优异表现, 这可能得益于该领域拥有极为丰富且标准化的文档资源 (如 RFC文档、API手
册)和海量的公开社区讨论, 为模型提供了高质量的学习语料. 相比之下, 模型在“电源管理” (57.02分)、“内存管

理” (57.98分)、“调试与诊断” (58.00分)和“性能优化” (58.27分)主题上的表现则普遍不佳. 这些主题往往涉及内

核底层抽象机制, 其知识内隐性强、上下文依赖复杂. 如图 8所示, 黑框标注了表现不佳的主题, 它们包含较高比

例的机制理解 (C2)与开发与调试 (C3)类问题, 进一步印证了其复杂性与挑战性.
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图 8　各主题中的认知维度比例分布
 

为进一步探究大模型的知识整合能力, 我们对比了其在处理单主题问题与多主题复合问题时的表现. 如表 13
所示, 几乎所有被测模型在多主题问题上的得分均低于单主题问题, 平均分从 66.92降至 62.96. 如表 14所示, 这
种性能下降主要源于“关键知识点覆盖度”维度的显著滑坡 (从 31.47降至 28.53), 而“事实正确性”得分基本保持稳

定. 这一现象揭示了模型的瓶颈所在: 当一个问题需要跨越多个技术领域进行综合回答时, 模型虽然仍能保持基本

的陈述正确, 但其组织和调用相关知识点的能力大幅下降, 导致回答的全面性与深度严重不足. 这种跨主题整合能

力的短板限制了大模型在复杂工程实践问题中的应用, 也提示未来评测基准应引入更多的复合问题以持续挑战模

型能力.
 
 

表 13　单/多主题上各主流模型的总分与差值
 

模型名称 单主题问题总分 多主题问题总分 得分差值 (多主题–单主题)
Qwen3-235B-A22B 67.78 69.59 1.81

GPT-4o 70.79 69.13 −1.66
Claude 3.5 Sonnet 60.57 58.07 −2.50
DeepSeek-R1 73.81 69.84 −3.97
DeepSeek-V3 66.05 62.07 −3.98

Moonshot-V1-Auto 57.15 50.62 −6.53
Qwen2.5-72B-Instruct 68.66 61.59 −7.07
Llama 4 Maverick 70.55 62.80 −7.76

平均得分 66.92 62.96 −3.96
注: 加粗数值表示在对应评价指标下的最高得分
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表 14　单/多主题上主流模型的平均得分
 

问题类型
总分

(满分100)
关键知识点覆盖度

得分 (满分50)
事实正确性得分

(满分30)
表达清晰度得分

(满分20)
单主题问题 (20题, 9.9%) 66.92 31.47 21.59 13.86
多主题问题 (182题, 90.1%) 62.96 28.53 21.85 12.58
注: 加粗数值表示在对应评价指标下的最高得分

 

 4.4.2    认知维度的失衡: 从知识复述到实践应用的挑战 (RQ2.2)
不同认知维度下的表现进一步揭示了大模型的能力分层. 如表 15所示, 模型的平均得分随着认知维度的加深

呈现出清晰的、阶梯式的下降趋势, 这揭示了其在不同认知层次上的能力并非均衡发展.
 
 

表 15　不同认知维度上主流模型的平均得分
 

问题的认知维度
总分

(满分100)
关键知识点覆盖度

得分 (满分50)
事实正确性得分

(满分30)
表达清晰度得分

(满分20)
C1: 基础操作 (9题, 4.46%) 74.25 37.56 24.93 12.76

C2: 机制理解 (108题, 53.47%) 64.56 30.06 22.07 12.43
C3: 开发与调试 (85题, 42.08%) 60.57 26.32 21.19 13.06
注: 加粗数值表示在对应评价指标下的最高得分

 

在“C1: 基础操作”问题上, 模型的平均分达到了 74.25分, 表现相对出色. 这表明模型对于“是什么”和“如何做”这
类事实性、流程性的知识已掌握较好. 然而, 当问题进入到需要解释“为什么”的“C2: 机制理解”问题时, 模型平均

分显著下降至 64.56分. 而当问题进一步深入到要求综合运用知识解决实际问题的“C3: 开发与调试”问题时, 平均

分跌至 60.57分.
对各维度得分进行细致的分析, 可以更清晰地揭示这一表现梯度的内在原因. “关键知识点覆盖度”是导致总

分下降最主要的因素, 其得分从 C1的 37.56分陡降至 C2的 30.06分, 并在 C3层级进一步跌至 26.32分, 降幅显

著. 这说明, 随着问题认知深度的增加, 模型准确调用和组织相关核心知识的能力急剧下降.
与此同时, “事实正确性”得分也呈现出一定程度的下滑, 从 C1的 24.93分下降至 C2的 22.07分, 但在更为复

杂的 C2与 C3层级之间则基本持平. 这表明, 一旦问题超越了简单的事实复述, 进入需要理解和推理的范畴, 模型

产生事实性偏差的风险便会增加.
有趣的是, “表达清晰度”维度的得分在 3类问题中基本保持稳定. 这说明, 模型的语言组织与生成能力与其对

问题背后技术原理的理解深度在很大程度上是解耦的.
综合来看, 这种认知梯度清晰地勾勒出当前大模型的能力画像: 它们精于记忆和复述事实性知识, 但在需要进

行深度推理、抽象概括和实践应用时, 其知识的完备性和准确性则面临显著挑战. 这揭示了模型在从一个“知识查

询工具”向“智能开发助手”演进的过程中, 所必须面对和弥合的能力差距.
 4.4.3    版本相关性的挑战: 动态知识的建模难题 (RQ2.3)

考虑到 Linux内核持续演进的特点, 我们分析了问题的版本相关性对大模型表现的影响. 如表 16所示, 模型

在处理版本相关问题时的平均得分 (54.84分)显著低于版本不相关问题 (64.40分), 这揭示了模型在处理动态演进

知识时面临的挑战.
对各维度得分的细致分析揭示了这一表现差异的内在构成. “关键知识点覆盖度”是导致总分下降的主要因素,

模型在版本相关问题上的得分从 29.47分显著下降至 23.56分, 同时“事实正确性”也有明显下滑, 从 22.11分降至

19.52分. 相比之下, “表达清晰度”维度的得分则保持相对稳定. 这一得分模式表明, LLM在处理与特定版本相关

的问题时, 难以准确区分和对比不同版本间的知识细节, 容易出现“知识混淆”, 它们往往无法针对特定版本给出精

确答案, 而是将多个版本的信息混合, 导致针对性不足. “表达清晰度”的小幅下降可能与模型在面对版本相关细节

时的表达策略有关. 当模型面对其不确定的、与版本相关的细节时, 可能会倾向于采用更模糊、更谨慎或更笼统
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的表述来规避潜在的错误, 从而导致回答的整体清晰度和确定性降低.
 
 

表 16　不同版本相关性上主流模型的平均得分
 

问题与版本的相关性
总分

(满分100)
关键知识点覆盖度

得分 (满分50)
事实正确性得分

(满分30)
表达清晰度得分

(满分20)
版本不相关问题 (180题, 89.11%) 64.40 29.47 22.11 12.82
版本相关问题 (22题, 10.89%) 54.84 23.56 19.52 11.76

注: 加粗数值表示在对应评价指标下的最高得分
 

这一发现凸显了基于静态语料训练的大模型在处理动态演进知识时的普遍挑战, 即它们缺乏对知识的时间维

度进行有效建模的能力. 这也提示我们, 未来在面向快速演化的系统软件领域应用大模型时, 需结合带有版本感知

的知识增强手段 (如与版本化知识库相结合的检索增强生成 RAG)以提升其时效性与适用性.
对于 RQ2的回答: 大模型在 Linux内核问答任务中的表现并非稳定一致, 而是系统性地受到问题内在特性的

深刻影响, 这揭示了其在应对复杂性时的共性短板: 它们在处理孤立、静态、事实性的知识点时表现尚可, 但一旦

问题引入了跨主题的整合、认知深度的推理或动态演进的上下文, 其表现便会显著下滑.

 4.5   RQ3: 大模型自身特性对其表现的影响分析

为回答研究问题 RQ3, 我们进一步探究了模型自身的特性, 包括参数规模、架构设计以及推理时采用的运行

模式, 与其在 LKQABench基准上表现的潜在关联, 旨在从模型侧解释不同模型间能力差异的来源.
 4.5.1    参数规模的影响: 规模增大与性能的关系

为隔离参数规模这一变量, 我们选取了 Qwen3系列的 4款稠密 Transformer架构模型 (4B、8B、14B、32B)
进行对比分析, 实验结果如表 17所示.
 
 

表 17　不同参数规模模型的平均得分
 

模型名称
总分

(满分100)
关键知识点覆盖度

得分 (满分50)
事实正确性得分

(满分30)
表达清晰度得分

(满分20)
Qwen3-32B 65.37 28.99 22.38 14.00
Qwen3-14B 59.92 26.04 19.55 14.33
Qwen3-8B 55.66 24.70 17.03 13.93
Qwen3-4B 51.31 21.30 15.12 14.88
平均得分 58.07 25.26 18.52 14.28

注: 加粗数值表示在对应评价指标下的最高得分
 

如图 9所示, 随着参数规模从 4B增长至 32B, 模型的平均总分呈现出稳步提升的趋势 (从 51.31分增至 65.37
分), 这说明模型在 Linux内核问答任务中的表现与其参数规模存在强正相关性.

对各维度进行细致分析, 可以发现, 模型的参数规模从 4B增大至 32B, 模型的知识覆盖度得分提升了超过

36%, 事实正确性得分更是提升了近 48%, 而所有模型在“表达清晰度”维度上的表现则基本持平. 这说明参数规

模的增加所带来的增益, 主要体现在“关键知识点覆盖度”和“事实正确性”这两个维度上. 这有力地证明了, 更大

的参数规模使得模型能够存储更丰富、更精确的领域知识, 并更有效地建立起知识点之间的复杂关联. 模型的

表达清晰度得分未显示出与参数规模的强相关性, 这表明, 语言的流畅组织能力已经成为当前大模型的一项基

础能力, 即便是较小规模的模型也已掌握. 因此, 小规模模型的核心短板在于其“知识容量”的限制, 它们缺乏足

够的参数来记忆和理解 Linux内核这样庞大而精深的知识体系, 从而导致其回答既不够全面, 也更容易出现事

实性错误.
然而, 深入分析图 9可以发现, 随着模型参数规模的提高, 模型的得分增幅变缓, 这说明这种性能增益与参数

规模的增长并非线性关系, 而是存在着边际效益递减. 可以推断, 如果只是简单地扩大模型规模, 其投入产出比将

继续降低, 因此这种方式可能无法从根本上解决大模型在理解复杂系统时面临的知识鸿沟.
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图 9　模型得分与参数规模的关系
 

 4.5.2    MoE架构的潜力: 以专家网络应对复杂性

在模型总分排名 (图 10) 中, 我们观察到一个显著现象: 排名处于第 1 梯队的 3 款顶尖模型 (DeepSeek-R1、

Qwen3-235B-A22B、 GPT-4o) 中, 有两款明确采用了混合专家 (MoE) 架构. 这初步提示我们, MoE 架构在处理

Linux内核这类复杂系统问题时, 可能具备潜在优势.
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图 10　模型总分排名
 

从架构原理上看, MoE架构的潜力源于其独特的“专家网络”设计. 与需要调动全部参数来处理所有任务的稠

密模型不同, MoE架构包含多个专门的子网络 (即“专家”), 并通过一个路由机制, 即门控网络 (gating network), 将

输入任务动态地分配给最相关的专家. 例如, 当面对一个涉及“网络”和“内存管理”的复合问题时, 一个理想的MoE

模型能够激活其内部专门处理网络和内存的“专家”, 并整合它们的输出. 这种高效、稀疏的知识激活机制, 使其在

理论上比稠密模型更适合应对需要整合多个离散知识领域的复杂问题.

我们在多主题复合问题的评测场景中检验了这一理论优势. 如图 11 所示 (圈表示异常值), 实验结果既验证

了 MoE 架构的潜力, 也揭示了其实现的复杂性. 一方面, 在大多数模型 (7/8) 应对多主题问题得分下滑的背景下,

MoE架构的 Qwen3-235B-A22B表现出众, 分数逆势提升, 展现了强大的知识整合能力, 这与MoE的理论优势相

符. 另一方面, 同为MoE架构的 Llama 4 Maverick则出现了显著的得分下降, 说明MoE架构的优势并非必然. 这

种表现的分化暗示, 模型的成功或许并不仅在于参数的“量”或架构的选择, 更关键的可能在于其知识管理和调用
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上的“质”. MoE架构为解决复杂问题提供了极具潜力的“专家网络”方案, 但其优势能否发挥, 可能高度依赖于模型

训练过程中对“专家”专业能力的有效培养, 以及路由机制的精确优化.
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图 11　各模型在单/多主题问题上的得分分布
 

 4.5.3    思考模式的权衡: 关键点覆盖度与表达清晰度的博弈

为探究专为复杂任务设计的特殊运行模式是否能提升模型表现, 我们对 Qwen3系列模型官方提供的“思考模

式 (thinking mode)”进行了对比实验. 该模式的核心机制在于推理过程的显式化: 模型会先输出推理过程, 再给出

最终回答, 以模拟人类开发者解决复杂内核问题时的逻辑推导过程.
如表 18所示, 实验结果揭示了一个具有代表性的发现: 启用“思考模式”并未带来整体表现的稳定提升, 而是

体现出模型在“关键点覆盖度”与“表达清晰度”之间存在的权衡关系. 而且无论是MoE架构还是稠密架构, 在启用

“思考模式”后, “关键知识点覆盖度”得分有所提升, 但“表达清晰度”得分呈下降趋势. 这表明, 模型在生成回答时虽

然能够进行更深入的推理并覆盖更多知识点, 但也更容易引入非关键的冗余内容, 从而降低了回答的简洁性. 这在

一定程度上对用户理解回答内容带来了负面作用. 因此, 在 Linux内核代码问答这样的专业领域中, 何时使用“思
考模式”取决于用户对问题准确性、简洁性的期望以及大模型本身能力的强弱. 同时, 要根本性解决关键知识点覆

盖度和表达清晰度之间的矛盾, 仍然需要对用户的提问意图进行深入分析, 并预先通过程序分析、演化分析等技

术手段对提问对象 (代码)的深层知识进行挖掘和梳理.
 
 

表 18　不同“思考模式”下模型的平均得分
 

模型名称
是否启用
思考模式

总分
(满分100)

关键知识点覆盖度
得分 (满分50)

事实正确性得分
(满分30)

表达清晰度得分
(满分20)

Qwen3-235B-A22B
否 69.41 31.72 23.39 14.30
是 67.21 (−2.20) 32.80 (+1.08) 22.33 (−1.06) 12.08 (−2.22)

Qwen3-32B
否 65.37 28.99 22.38 14.00
是 67.85 (+2.48) 32.35 (+3.66) 22.52 (+0.14) 12.98 (−1.02)

注: 加粗数值表示该模型在对应评价指标下的最高得分, 括号内数值为“启用思考模式得分–未启用思考模式得分”的差值, 正值
表示启用后得分提升, 负值表示得分下降

对于 RQ3的回答: 大模型自身的特性, 包括参数规模、架构设计与运行模式, 与其在 Linux内核问答任务中

的表现存在深刻且复杂的关联. 一方面, 参数规模是决定模型知识容量与事实正确性的基础性因素, 更大的模型在

该领域具备天然优势, 但简单地扩大模型规模可能无法继续提升模型在该领域的表现. 另一方面, MoE 架构在应

对多主题复合问题时展现出强大的知识整合潜力, 但其优势可能并非必然, 而是高度依赖于“专家”能力的有效培
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养与路由机制的精确优化. 而特定的运行模式, 如“思考模式”是一把双刃剑, 它在提升知识覆盖度的同时, 可能会

以牺牲表达清晰度为代价.

 5   讨　论

 5.1   有效性威胁

 5.1.1    内部有效性

在语料来源方面, LKQABench未直接使用官方文档, 可能导致对“规范化知识”的覆盖不足. 考虑到本研究旨

在评估模型在真实开发语境下的代码知识问答能力, 而官方文档多为模块级概述, 缺乏问答结构且与开发者实际

讨论存在差异, 我们选择优先采集来自社区和内核邮件列表的多源数据, 以贴近真实问题场景. 未来将探索从官方

文档自动抽取结构化问答的可行性, 以补足规范知识维度.
在问答内容主题分布方面, LKQABench 的主题分布存在倾斜, 部分主题如“设备与驱动”样本远多于其他主

题, 可能影响不同主题的评测代表性. 这种不均衡主要源于社区讨论的自然分布特征, 反映了真实世界的需求热

度. 我们的实验结果也证明, 主题分布不均衡对整体评测效度的影响有限. 未来我们将纳入更多数据来源, 扩充低

频主题样本以进一步提升代表性.
在实证研究中, 被测模型选择有限可能导致结论局限. 我们选取了来自国内外不同厂商、不同架构和不同参

数规模的开源与闭源模型, 形成对当前主流模型能力的系统洞察. 未来我们将持续纳入更多新模型以拓展评测

范围.
 5.1.2    外部有效性

LKQABench目前仅聚焦于 Linux内核场景, 这可能影响结论与方法的可推广性. 为缓解该有效性风险, 我们

在设计之初已充分考虑可拓展性, 所提出的评测基准构建方法与MJ-CCE流程同样适用于其他具有活跃技术讨论

社区的复杂系统软件 (如 LLVM、Kubernetes等). 同时, 许多大型软件企业的内部开源社区与技术平台亦可作为

潜在数据源. 未来, 我们将在不同系统上验证方法的适配性, 以进一步证实其可推广性.

 5.2   对评测结果的初步洞察

现有主流评测体系在很大程度上塑造了我们对大模型能力的认知, 并催生了一系列普遍性结论. 然而, LKQA-
Bench 通过在 Linux 内核这一高度复杂的真实场景中进行深度评测, 为我们审视这些结论提供了新的视角, 并提

出了一些值得探讨的思考.
洞察 1: “暴力缩放”并不能替代领域知识.
在通用基准上深入人心的“越大越好”的缩放定律 (scaling law)[39], 其在专业领域的有效性或许值得重新审视.

我们的实验结果初步显示, 在 Linux内核知识领域, 随着模型参数规模的提高, 模型性能的增幅呈现出边际效益递

减的趋势. 这或许表明, 在复杂软件工程这类深度垂直的领域, 单纯依赖“暴力缩放”并不一定能弥合系统性隐性知

识的鸿沟, 模型的知识结构、深度与专业化程度, 可能扮演着比通用规模更为关键的角色.
洞察 2: LLM “代码能力”与“知识水平”的可能瓶颈.
模型在 HumanEval[21] (强调函数级代码生成)和MMLU[20] (强调多学科知识回忆)等基准上的高分, 容易引发

对其“代码能力”和“知识水平”的乐观判断. 我们的评测则从系统理解深度与知识应用能力两个维度, 对此提出了

更深入的思考.
一方面, “函数级代码生成能力”与“系统级理解应用能力”之间可能存在鸿沟. 现有代码基准上的高分, 可能更

多地证明了模型在孤立、无状态的函数生成任务上的熟练度. 但在 LKQABench的评测中, 一旦问题引入了跨主

题依赖、动态演进的上下文或特定的版本背景, 模型性能会面临挑战. 这提示我们, 现有通用基准可能高估了

LLM在真实大型软件项目中的实用价值. 要想实现模型从“编写独立代码片段”到“理解和维护一个完整系统”的能

力飞跃仍然极具挑战.
另一方面, “静态知识掌握”与“动态知识应用”之间存在差异. MMLU等基准上的高分反映了模型强大的知识
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储备, 但在 LKQABench的评测中, 模型表现出“知其然, 而不知其所以然”的倾向: 在回答描述性、操作性的基础

问题时表现尚可, 但在需要深度分析、推理和解决实际问题的任务上, 表现则明显下降. 这或许揭示了当前 LLM
从“知道什么” (知识回忆)到“知道怎么做” (知识应用)的能力短板, 它们可能精于复述事实, 却在深度推理与实践

应用上有所欠缺.
综上所述, LKQABench为 LLM问答能力评测提供了一个新视角, 有助于揭示 LLM在走向真实、复杂软件

工程应用过程中的核心挑战与能力短板, 为下一阶段的模型优化提供更具针对性的参考.

 6   总结与展望

本研究围绕 Linux内核场景下的大模型评估任务, 提出了系统性解决方案, 包括可推广的评测基准构建方法

论、多裁判协同的代码知识问答评测方法MJ-CCE, 以及 Linux领域首个高质量问答评测基准 LKQABench. 通过

对 8款主流大模型的实证研究, 我们发现: 现有大模型虽能生成语言流畅的回答, 但因缺乏对系统隐性知识的深层

理解, 在关键知识点的覆盖方面存在明显不足, 尚不能作为可靠的专业知识来源.
进一步分析表明, 这一核心瓶颈既源于问题特性, 也受模型自身影响. 在问题层面, 模型在应对跨主题知识整

合、深度推理及动态演进知识等复杂问题时表现明显下降; 在模型层面, 更大的参数规模和更先进的架构 (如
MoE)虽有助于提升性能, 但难以根本解决知识鸿沟. 同时, “思考模式”的启用在提升关键知识覆盖度的同时, 往往

会影响表达清晰度, 体现出模型能力的内在权衡.
这些发现提示我们, 单纯扩大模型规模难以弥合大模型在复杂系统理解上的深度知识鸿沟. 未来研究可尝试

转变范式: 从修补模型自身能力的局限, 转向构建与代码共同演进、涵盖设计原理与演化历史的结构化知识体系,
为模型提供深度知识支撑. 面向企业级软件开发场景, 可以通过构建高质量领域知识库来初步实现这一范式, 帮助

提升大模型在专业技术问答任务中的精准性与可靠性.
展望未来, 我们将持续扩展 LKQABench, 纳入官方文档、技术规范及邮件列表等高价值知识源, 使其成为反

映内核演进的动态“活数据集”, 并深化模型评测, 覆盖更多最新开源与闭源模型, 系统比较“代码模型”与“通用模

型”的能力差异. 同时, 为攻克模型在隐性及动态知识处理上的短板, 我们将探索结合检索增强生成 (RAG)与领域

微调的技术路径, 以期为大模型在复杂系统理解与智能开发支持方面的持续进步贡献力量.
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