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摘　要: 大语言模型 (large language model, LLM)在自然语言理解与生成领域展现出卓越能力, 但在特定领域知识

密集型任务中仍面临事实准确性不足、知识更新难以及高质量领域数据集匮乏的问题. 在应对上述难题时, 检索增

强生成 (retrieval-augmented generation, RAG)技术脱颖而出, 成为行之有效的解决路径. 然而, 在应对碳领域的知识

密集型任务时, RAG技术还存在查询理解环节容易出现偏差、外部知识检索策略僵化单一、检索得到的结果与实

际需求的相关性较差等短板, 同时缺乏特定的数据集来评估问答效果. 针对以上问题, 提出基于多管道的检索增强

生成 (Multi-pipeline-based RAG)方法, 使用本文提出的图谱增强递归式智能合并检索, 有效提升了检索精确率; 针
对特定领域问答数据集的缺乏, 提出基于父节点文本的大模型自动生成问答数据集方法. 同时在传统评估指标, 如
精确率 (Precision)、召回率 (Recall)等基础上, 利用 LLM的文本理解能力评估: (1)响应-上下文-查询相关性评估;
(2) 响应-查询相关性评估; (3) 上下文-查询相关性评估; (4) 忠诚性评估. 通过与 BM25-based RAG、Vector-based
RAG、Recursive-based RAG的对比实验, 基于 GLM-4-Plus模型的Multi-pipeline-based RAG精确率达到了 85%,
高于其他方法.
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Abstract: The large language model (LLM) demonstrates excellent capabilities in natural language understanding and
generation. However, it still faces challenges such as insufficient factual accuracy, difficulties in knowledge updating, and
a lack of high-quality domain-specific datasets in knowledge-intensive tasks. To address these challenges, retrieval-
augmented generation (RAG) has emerged as an effective solution. However, when applied to knowledge-intensive tasks
in the carbon domain, RAG technology has limitations, including potential bias in query understanding, rigid external
knowledge retrieval strategies, poor correlation between retrieved results and actual needs, and a lack of specific datasets
for evaluating question-answering performance. To tackle these issues, this study proposes a Multi-pipeline-based RAG
method, which utilizes the graph-enhanced recursive intelligent merge retrieval method to effectively improve retrieval
accuracy. For the lack of Q&A datasets in specific domains, a large model-based approach is proposed to automatically
generate Q&A datasets from the parent node text. Moreover, this study evaluates the following aspects using the text
understanding capability of LMM, alongside traditional evaluation metrics such as precision and recall: (1) response-
context-query correlation; (2) response-query correlation; (3) context-query correlation, and (4) loyalty evaluation.
Experimental results show that the Multi-pipeline-based RAG method based on the GLM-4-Plus model achieves an
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accuracy of 85%, outperforming BM25-based RAG, Vector-based RAG, and Recursive-based RAG methods.
Key words: large language model (LLM); knowledge graph (KG); hybrid retrieval; dual carbon; retrieval-augmented
generation (RAG)

 1   引言

大型语言模型 (large language model, LLM)[1]依托

于庞大的训练数据集, 吸纳并内化了广泛的世界知识

于模型参数之中, 展现出卓越的自然语言理解及文本

创造潜能. 作为与大语言模型交互的基础方法, 提示工

程是一项用于引导模型在多元任务中生成精准且相关

输出的关键技术体系. LLM 可以通过提示工程技术、

解码调整、生成微调等方式提高生成质量[2]. 在此过程

中, 提示内容的设计与构建成为充分释放大语言模型

性能潜力的核心影响要素[3]. 王海涛等人[4]提出 Query2-
Query方法, 设计 TAO提示词框架, 利用大语言模型生

成能力, 结合“What、How、Why黄金法则”重写查询,
提升检索准确率. 王东清等人[5]强调通过基础或高级提

示方法提升模型响应效果, 无需微调参数. 然而, 提示

工程发展进程中亟需攻克的难点之一, 在于应对自然

语言与生俱来的模糊特性[6]. 近些年来, 像 ChatGPT、
文心一言这类具有代表性的通用大模型, 在自然语言

处理领域成绩斐然, 极大地优化了问答系统的性能表

现[7]. 然而, 当涉及特定垂直领域时, 这些通用大模型却

暴露出诸多问题. 在面对复杂的专业术语、独特的作

业流程以及行业规范等内容时, 其实际表现与在通用

领域的出色成果相比, 存在着较为显著的落差[8,9].
为了应对这些挑战, 检索增强生成 (retrieval-aug-

mented generation, RAG)[10]策略应运而生. 通常 RAG
方法可分为基于向量的 RAG 和基于图的 RAG[11]. 两
者本质上都是将非参数化的知识存储系统与参数化的

语言模型相结合, 为 LLM引入了一个能够动态调整的

外部知识库, 进而增强其文本生成效能. RAG 技术能

够将从外部资源中筛选出关联信息, 作为关键线索融

入 LLM的输入提示中. 这一过程优化了模型的文本生

成机制, 尤其在处理知识密集型任务时, 显著降低了因

知识匮乏导致的事实性错误发生率, 有效提升了模型

输出内容的准确性与可靠性[12]. 典型的检索增强生成

(RAG)流程包含以下核心步骤. 首先, 用户输入查询问

题, 由检索器对问题进行向量化处理, 并从预构建的向

量数据库中检索匹配的相关数据源; 随后, 检索结果与

生成模型进行交互融合, 通过引入外部知识优化内容

生成的质量与上下文相关性, 从而实现对实际问题的

精准解答[13]. 尽管 RAG 技术具备显著优势, 但其在技

术实现层面仍存在特定难题——检索模块与生成模块

深度融合会不可避免地提升模型构建的复杂程度[14].
作为 RAG模型的关键构成部分, 检索模块在从知识库

中精准获取关联信息的过程中起核心支撑作用[15], 若
仅依赖单一的检索策略, 弊端同样突出. 外接知识库的

固定性使得知识段落内容无法根据问题的变化进行动

态调整. 较长的知识段落中大量专业性词汇的存在, 在
知识与问题拼接时极易引入无关信息, 进而产生噪声.
此外, 由于部分问题的答案所需知识分散在多个段落

中, 传统的单一处理方式是将多个段落同时作为生成

器的输入. 然而, 这种方式在引入所需知识的同时, 也
不可避免地引入了更多噪声. 这些噪声干扰了生成器

的正常工作, 严重影响答案生成的准确性, 最终导致生

成的答案出现与问题不相关甚至错误的内容, 极大地

降低了系统的可靠性和实用性. 在生物医学的智能问

答领域, Yang等人[16]采用 BM25检索加大模型微调来

提高检索精度. 在双碳知识领域中, 齐俊等人[17]采用知

识图谱检索和微调来增强大语言模型在碳达峰碳中和

领域中的应用. 但微调大模型存在数据依赖高、计算

资源与时间成本大、性能有局限、难快速适应变化、

易出现知识遗忘、可解释性差等缺点. 针对大语言模

型在智能制造中存在的领域知识差距、传统向量检索

模糊及知识图谱方法扩展性不足等问题, Wan 等人[18]

提出一种混合 KG-向量 RAG框架, 通过构建元数据增

强知识图谱、注入领域语义约束及分层检索策略, 实
现结构化推理与高效向量检索结合, 提升问答系统的

准确性、上下文相关性和效率. 在软件持续交付领域,
因知识获取困难影响实施效果, 鞠炜刚等人[19]提出基

于大语言模型和检索增强生成的智能问答系统构建方

法. 该方法通过高质量语料处理形成数据集, 采用 LoRA
(low-rank adaptation) [20]微调技术训练领域大模型, 运
用改进的向量知识检索与多场景提示词模板技术提升

生成效果.
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2012 年, Google 提出知识图谱 (knowledge graph,
KG)[21]这一概念, 为知识处理带来了全新思路. 它是一

种结构化语义知识库, 其构建源于对结构化数据、半

结构化数据或者非结构化数据的加工、处理与整合.
知识图谱以包含实体及其关系的三元组作为基本组成

单位, 能够对概念以及概念之间的相互关系进行有效

描述[22], 是实现知识共享、融合和挖掘的重要手段[23].
随着人工智能与语义网[24]技术的持续进步, 知识图谱

作为关键的数据处理技术和表示格式, 近年来研究成

果不断涌现. 知识图谱与 LLM 已展现出显著潜力. 大
型语言模型在自然语言理解、非结构化数据处理以及

生成上下文相关的连贯输出方面表现突出. 尽管这类

模型在生成能力和逻辑推理上具备优势, 但在专业领

域仍存在局限, 例如可能产生看似合理却与事实不符

的响应 (即“幻觉”现象)[25]. 在此情境下, 知识图谱能够

为语义精准检索供给领域内的结构化知识体系, 以此

补足 LLM在专业知识精细化、准确化理解层面的需求

缺口[26]. 近年来, 国内外学者积极探索知识图谱在碳达

峰碳中和领域的应用. 比如, 有研究借助 BiLSTM-CRF[27]

模型抽取碳交易三元组, 进而提出面向碳交易领域的

知识图谱构建方法[28]; 还有研究基于 BERT-CRF 构建

碳市场知识图谱, 并利用 neo4j 数据库进行存储与分

析, 给出碳市场领域的图谱构建方案[29]. 在零件工艺设

计知识方面, 田小贵等人[30]提出融合知识图谱与大模

型的零件工艺设计知识问答方法, 先构建零件工艺知

识图谱, 包括模式层、数据层构建及知识存储更新; 再
选用 ChatGLM3-6B-32K 大模型并微调. 不过, 当前碳

达峰碳中和领域的知识图谱研究尚处于初期, 无论是

该领域的知识梳理, 还是基于双碳业务的知识服务问

答构建等应用, 都有待进一步发展完善.
综上所述, LLM、RAG和知识图谱存在一定的局

限性, 体现在通用大模型在自然语言处理领域虽表现

出色, 但在特定垂直领域, 面对复杂专业术语、独特作

业流程和行业规范时, 实际表现与通用领域相比存在

显著落差, 还可能产生“幻觉”现象, 即生成看似合理却

与事实不符的响应. RAG检索模块存在如下弊端,一方

面作为 RAG 模型关键部分, 若仅依赖单一检索策略,
外接知识库固定, 知识段落内容无法动态调整, 易引入

无关信息产生噪声; 此外在处理答案需多段落知识的

问题时, 传统方式会引入过多噪声, 干扰生成器工作,
降低答案准确性, 影响系统可靠性和实用性. 在碳达峰

碳中和领域中, 知识图谱研究不够完善, 当前该领域知

识图谱研究尚处初期, 无论是知识梳理, 还是基于双碳

业务的知识服务问答构建等应用, 都有待进一步发展

完善. 此外还存在问答数据集缺失、智能应答能力不

足且准确率较低等问题.
为应对上述问题, 本研究提出基于多管道的检索

增强生成 (Multi-pipeline-based RAG)方法及基于文本

索引的大模型自动生成问答数据集方法. 其中, 基于多

管道的检索增强生成方法由多个功能模块协同运作.
首先, 针对复杂多变的查询场景, 通过特定管道对输入

查询进行深度语义解析, 精准捕捉用户意图, 避免因语

义理解模糊导致的响应偏差; 其次, 在检索阶段, 利用

索引管道和总结管道对外部知识源进行针对性检索,
各管道依据策略筛选出与查询紧密相关的知识内容,
有效规避无关信息干扰, 提升检索效率与质量; 最后,
在生成响应环节, 将检索的知识与查询相结合, 通过优

化的生成管道输出准确且贴合需求的回答, 确保响应-
查询及检索知识的高度一致性. 而对于特定领域问答

数据集匮乏的问题, 基于文本索引的大模型自动生成

问答数据集方法则先构建完善的文本索引体系, 将特

定领域文本按语义、主题等维度进行精准分类与索引.
然后, 利用大模型对索引后的文本进行深度挖掘, 自动

提取关键信息生成问题, 并基于文本内容生成相应答

案, 以此快速构建高质量的特定领域问答数据集. 此外,
在评估环节, 除传统的精确率、召回率等指标外, 借助

大语言模型强大的文本理解能力, 从响应-上下文-查询

相关性、响应-查询相关性、上下文-查询相关性以及

忠诚性这 4 个维度展开全面评估, 确保模型输出的可

靠性与准确性.
综上所述, 本研究的贡献主要有以下几点.
(1) 提出基于多管道的检索增强生成方法: 针对复

杂多变的查询场景, 构建多个功能模块协同运作的基

于多管道的检索增强生成方法. 通过深度语义解析精

准捕捉用户意图, 利用索引与总结管道针对性检索外

部知识, 结合优化生成管道输出贴合需求的回答, 有效

提升检索效率与响应准确性.
(2) 构建基于文本索引的问答数据集生成方法: 为

解决特定领域问答数据集匮乏问题, 提出基于文本索

引的大模型自动生成问答数据集方法. 通过构建完善

的文本索引体系, 对特定领域文本精准分类与索引, 利
用大模型挖掘文本生成问题及答案, 实现高质量特定
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领域问答数据集的快速构建.
(3) 完善评估体系: 突破传统评估指标局限, 借助

大语言模型文本理解能力, 从响应-上下文-查询相关

性、响应-查询相关性、上下文-查询相关性以及忠诚

性这 4个维度, 对模型输出进行全面评估, 确保模型输

出的可靠性与准确性.

 2   基于多管道的检索增强生成框架

为应对双碳领域复杂的知识问答需求, 本文设计

了 Multi-pipeline-based RAG 框架. 此框架巧妙融合了

RAG 策略与大语言模型, 为精准解答双碳领域的各类

问题提供了强有力的支撑, 极大地提升了对双碳相关

查询的回答质量与准确性, 有效推动了双碳领域知识

密集型任务的顺利开展.
具体而言, 当用户提出一个与双碳领域紧密相关

的查询时, 系统将依托精心构建的双碳知识库中的文

献资料、政策文件以及前沿研究片段, 协同大语言模

型, 快速生成既准确又有充分依据的答案, 并附上详实

且合理的解释, 让用户不仅知其然, 还知其所以然.
本文提出的面向双碳领域知识问答的框架 Multi-

pipeline-based RAG, 其流程框架如图 1 所示, Multi-
pipeline-based RAG框架主要涵盖 3个关键阶段: 数据

准备阶段、模型微调阶段以及检索推理阶段.
数据准备阶段, 研究团队广泛收集各地工业信息

化厅发布的碳政策文件. 例如, 江苏省工业和信息化厅

发布的《江苏省工业领域及重点行业碳达峰实施方

案》, 详细规划了当地工业领域碳达峰的总体要求、

重点任务和保障措施, 其中对产业结构调整、节能降

碳、绿色制造等方面提出了明确目标与实施路径, 为
双碳知识库提供了重要的政策依据与实践指导方向.
河南省工业和信息化厅印发的《河南省工业领域碳达

峰实施方案》, 不仅设定了当地工业领域碳达峰的阶

段性目标, 还围绕产业结构调整、节能降碳、循环经

济等多个重点任务展开部署, 对于深入理解双碳目标

在工业领域的落地策略具有重要价值. 这些丰富且权

威的政策数据, 为后续知识图谱的构建、知识索引的

构建和检索器筑牢根基, 确保 Multi-pipeline-based
RAG 框架在双碳领域知识问答中能够紧密贴合政策

导向, 生成具有权威性与实用性的答案. 在获取相关文

档后, 该框架会对源文档基于一定策略分割成父文本

块和子文本块 (pipeline 1), 并且分割后的每个文本块

会交由给 LLM进行文本总结 (pipeline 2), 并最终加入

索引中去. 而父文本块会交由 LLM去做问答数据集的

构建.
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图 1    Multi-pipeline-based RAG概述
 

在检索推理阶段, 当用户提出问题后, 系统并行启

动递归检索和图谱检索两种方式. 递归检索深入挖掘

相关信息, 获取对应的 Node; 图谱检索则从知识图谱

维度中探寻, 也得到相应的 Node. 针对递归检索获取
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的 Node, 会依次进行填充 Node 和合并 Node 的操作,
旨在完善节点信息并优化结构. 之后, 将处理后的递归

检索 Node 与图谱检索得到的 Node 一同进行合并操

作, 最终将其输入 LLM 中, 为生成精准答案提供优质

素材.
评估阶段是确保知识问答系统性能与答案质量的

关键环节, 本系统将评估阶段细分为检索评估和响应

评估两个部分.
● 检索评估主要聚焦于衡量检索模块的性能表现,

采用召回率 (Recall) 和精确率 (Precision) 两个关键指

标. 召回率用于评估系统在检索过程中, 能够准确找到

与问题相关信息的能力, 即实际相关的信息中有多少

被成功检索出来. 精确率则侧重于评估检索结果的准

确性, 即检索出的信息中真正与问题相关的比例. 通过

对这两个指标的计算与分析, 能够全面了解检索模块

是否高效且准确地获取了所需信息, 进而为优化检索

策略提供数据支撑.
● 响应评估聚焦于对系统基于检索信息所生成的

答案内容进行细致评估, 具体涵盖以下 3个维度.
1) 响应-上下文-查询相关性评估: 主要考察系统生

成的响应和给定上下文-查询之间的关联紧密程度. 判
断响应和给定上下文是否能够充分利用查询相关事实

等信息, 确保答案在整体语境中具备合理性与连贯性,
避免出现与查询脱节或矛盾的情况.

2) 响应-查询相关性评估: 着重评估系统生成的

响应与用户原始查询之间的契合度. 检查响应是否准

确针对查询所提出的问题进行作答, 是否全面涵盖了

查询所涉及的关键要点 , 能否切实满足用户的信息

需求.
3) 上下文-查询相关性评估: 主要分析给定的上下

文与用户查询之间的关联程度. 确认上下文所提供的

信息是否与查询主题紧密相关, 是否能够为解答查询

问题提供有价值的辅助信息, 以保障整个问答过程在

知识体系上的一致性与逻辑性.

在响应评估过程中, 系统会依据预先设定的评估

准则, 将查询、响应及上下文信息整合为提示 (prompt),

输入至 LLM 中. 借助大型语言模型的强大分析能力,

从答案的准确性、完整性、逻辑性以及语言表达的流

畅性等多个层面进行综合考量, 从而对响应质量做出

客观、准确的评判, 确保系统输出的答案能够切实为

用户提供有价值、高质量的信息服务.

 3   方案设计

 3.1   数据准备

 3.1.1    文本分块与文本嵌入

数据准备阶段包含两大核心管道: (1) 文本分块管

道, 将文档分割为多粒度原始文本节点; (2) 文本总结

管道, 通过 LLM 生成摘要节点. 两者共同构建混合索

引库, 支持细节型与概括型查询的差异化匹配.
由于碳领域政策文件具有显著的结构化特征 (如

章节分明、条款独立), 且包含大量专业术语与数值指

标 (如 “十四五” 目标、绿色工厂数量). 文本分块策略

需在语义完整性、检索效率与多粒度适配之间实现平

衡. 为此, 本研究采用非重叠分块加多粒度子块策略.
初步分割产出的文本块称为父文本块. 父文本块大小

chunk_size 设置为 2 048, 每个父文本块都会被封装成

一个节点对象. 为确保每个节点具有唯一标识, 会为每

个节点赋予一个符合特定格式的 ID, 即 node-index. 其
中, index 为在列表中的序号. 这种统一的 ID格式便于

后续对节点进行管理和引用. 然后将每一个父文本块

进一步分割为 3 组子文本块 ,  3 组子文本块的大小

sub_chunk_sizes 分别为 256, 512, 1 024. 与父文本块一

样, 子文本块也将封装成一个节点对象. 文本分割逻辑

如图 2所示.

在知识索引构建流程中, 系统会将各节点的文本

块, 通过精心设计的提示词发送至大语言模型. 这些提

示词涵盖总结任务指令、关键词引导、输出格式规范

等要素, 以此引导大模型对文本内容进行语义解析、

关键信息提取和精简概括. 经大模型处理后生成的总

结文本, 将作为新增节点, 依据既定的索引规则, 有序

整合至现有知识索引体系内.
随后利用嵌入 (embedding) 模型将这些节点映射

为数值向量. 嵌入模型本文选择 jina-embeddings-v3[31],
该嵌入模型输出 1 024 维向量, 是拥有 5.7 亿参数的前

沿文本嵌入模型, 它在多语言和长文本检索任务上实

现了最先进的性能, 支持长达 8 192 个 token 的输入长

度, 同时该模型具有特定任务的低秩适应 (LoRA)适配

器, 使其能够为文档检索、聚类、分类和文本匹配等

各种任务生成高质量嵌入.
 3.1.2    构建双碳问答数据集

在知识问答系统的构建与应用中, 借助 LLM生成
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问答对是丰富双碳领域知识储备的重要举措. 具体来

讲, 通过精心构造的 prompt, LLM 能够依据每个父节

点的文本, 生成一系列问题. 表 1为构建双碳问答数据

集功能的输入输出以及提示词.
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图 2    文档分割逻辑

 
 

表 1    针对双碳问答数据集构建的提示词及其输入输出
 

功能 输入 输出 提示词

构建双碳问答

数据集
父节点

问题、

父节点ID

‘‘‘上下文信息如下: \n
{context_str}
你是一名双碳领域的专家. 你的任务是必须从给定的上下文信息和metadata中生成1个中文问题, 而
不是先验知识. 问题类型必须为简答题类型, 生成的问题必须包含metadata中的file_name中的主体,
明确问的是哪个主体. \n
将问题限制在提供的上下文信息中. ’’’

注: ‘‘‘ ’’’用于将多行文字转化为字符串, 下同

Prompt作为与 LLM沟通的关键要素, 其设计需精

确且具有引导性. 在输入过程中, 将父节点所承载的双

碳相关文本信息融入 prompt, 清晰地向 LLM传达生成

问答对的任务指令. LLM 凭借其内部深度神经网络架

构, 具备强大的语义理解与生成能力. 它会对父节点文

本进行深入的语义剖析, 挖掘其中的关键概念、政策

要点以及技术路径等信息.
基于上述分析, LLM 依据自身所学习到的语言范

式和知识体系, 按照问答对的形式进行内容创作. 生成

的问题精准指向父节点文本的核心内容, 答案则是父

节点文本本身和父节点 ID. 例如, 若父节点文本是关于

某地区碳达峰行动方案的阐述, LLM可能生成诸如“该
地区实现碳达峰的主要能源结构调整措施有哪些?” 
这样的问题, 答案则围绕该地区如何提升清洁能源占

比、降低化石能源消耗、推进能源消费电气化等具体

举措展开, 并附带源父节点 ID. 表 2展示了 LLM基于

父节点文本所生成的部分问题以及父节点 ID.
 3.1.3    知识图谱构建

在双碳领域知识体系的构建过程中, 数据来源具

有多元化与权威性的显著特征. 本研究的数据取材于

各省市以及国家相关部门正式发布的碳达峰实施方案

及各类通知文件, 这些一手资料涵盖了各地域、各层

面在推进碳达峰进程中的战略布局、具体举措以及阶

段性目标等关键信息, 为后续知识构建提供了坚实的

事实依据.
模型选型方面, 选取了智谱 GLM 团队精心研发

的 GLM-4-Plus 作为核心 LLM. 该模型在训练过程中

展现出卓越性能, 它运用了大量模型辅助构造的高质

量合成数据, 此类数据不仅丰富了模型的知识储备, 更
有效规避了因真实数据稀缺或不均衡可能导致的过拟

合等问题, 全方位提升了模型的整体性能. 尤其值得一

提的是, 其采用近端策略优化算法 (PPO) 对模型进行
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优化, 显著增强了模型在处理推理任务, 诸如数学运

算、复杂代码算法题求解等方面的表现, 使得模型生

成的结果能够更加精准地反映人类偏好, 契合实际应

用场景中的交互需求.
 
 

表 2    部分双碳问题及其源节点 ID
 

序号 问题 父节点ID

1
根据文件《【政策】吉林省工业领域碳达峰实施方案.docx》中的内容, 该方案提出的“十四五”期间工业领域碳达

峰的总体目标是什么?
['node-0', 'node-1']

2 根据《【政策】吉林省工业领域碳达峰实施方案.docx》的内容, 到2025年, 吉林省计划创建多少家绿色工厂? ['node-2', 'node-3']
3 请简述《【政策】吉林省工业领域碳达峰实施方案》中, 针对建材行业提出的节能降碳措施及其目标. ['node-4', 'node-5']
4 【政策】吉林省工业领域碳达峰实施方案.docx中, 哪些部门按职责分工负责建立健全统计核算和标准体系? ['node-6', 'node-7']
5 请简述《山东省工业领域碳达峰工作方案》中, 针对钢铁行业提出的哪些具体措施来推动其低碳转型? ['node-8', 'node-9']

6
根据文档《【政策】山东省工业领域碳达峰工作方案.docx》的内容, 请简述山东省在推动工业绿色微电网建设方

面采取的主要措施及目标.
['node-10', 'node-11']

7
根据文件《【政策】山东省工业领域碳达峰工作方案.docx》, 请简述山东省在推动钢铁产业绿色低碳转型方面的

主要措施和目标.
['node-12', 'node-13']

 

在知识图谱构建环节, 使用 Llamaindex框架, 将碳

知识领域非结构化文档作为输入, 同时借助精心设计

的提示词驱动所选 LLM, 将双碳领域内纷繁复杂的知

识信息转化为以 (主语, 谓语, 宾语)形式呈现的知识三

元组. 表 3 为针对构建知识图谱所设计的提示词及其

输入与输出, 其中 text为文档文本.
 
 

表 3    针对知识图谱构建的提示词及其输入输出
 

功能 输入 输出 提示词

构建知识图谱
碳知识docx
格式文档

(主语, 谓语, 宾语)

‘‘‘以下提供了一些文本, 根据给定的文本, 以 (主语, 谓语, 宾语)的形式提取尽可能多

的知识三元组. 避免使用停用词. \n
示例:
文本: 化石能源清洁低碳利用标准主要包括煤炭、石油、天然气等化石能源的清洁高

效燃烧.
三元组: \n
(化石能源清洁低碳利用标准, 包括, 石油)
(化石能源清洁低碳利用标准, 包括, 煤炭)
(化石能源清洁低碳利用标准, 包括, 天然气)
文本: {text}\n
三元组: \n’’’

 

Llamaindex 框架以单个文档作为提取目标, 从每

个文档提取的实体和关系都会附加元数据, 而元数据

中拥有文件名属性, 即该实体和关系是从哪个文件中

提取所得. 经过系统整理与归纳的三元组通过 nGQL

(Nebula Graph query language)声明式图查询语言插入

目标图数据库, 最终成功构建出一个规模宏大、涵盖

内容丰富的双碳知识图谱, 该图谱包含高达 41 000 个

精准且具有代表性的知识三元组. 为确保知识图谱的

高效存储与便捷查询, 选用 Nebula Graph 图数据库作

为存储载体, 将海量的知识三元组有序地整合其中. 双

碳知识图谱的部分示例展示于图 3, 从中可以直观窥探

到图谱中所蕴含的丰富知识脉络以及三元组之间的紧

密逻辑关联, 为双碳领域的深入研究、知识问答以及

决策支持等诸多应用场景提供强有力的知识支撑.

 3.2   检索策略

本文基于知识图谱检索和递归检索, 提出了图谱

增强递归式智能合并检索 (graph-enhanced recursive

intelligent merging retriever, GRIM retriever), 该检索分

为两个检索器: 递归检索与动态合并和知识图谱检索.

两者的检索结果将采用合并策略, 旨在结合知识图谱

的结构化知识优势、递归检索的深度挖掘能力以及智

能合并的优化策略, 实现高效、精准且全面的信息检索.

 3.2.1    递归检索与动态合并

在复杂知识结构的检索场景下, 为实现高效的信

息获取, 本文提出了一种融合递归检索与动态合并的

层次化信息检索方法. 该方法旨在通过层次化检索与

结构化合并相结合的策略, 将多源信息进行融合, 并对

检索结果进行动态优化, 从而为下游任务, 如问答、推
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理等提供高质量的结构化节点集合.
此方法采用图状组件网络来组织检索过程, 包含

检索器和静态节点两种核心组件. 检索器负责从特定

数据源提取相关节点, 静态节点作为预定义的基础数

据单元, 是检索过程的终止节点. 这些组件以向量检索

器作为入口, 构建以检索器为根的有向无环图, 支持异

构组件的混合调用.
递归检索阶段包含递归查询执行方法和检索节点

处理方法. 检索过程以深度优先递归方式遍历组件网

络. 从递归查询执行方法出发, 通过不断深入索引结构,
根据不同类型的查询对象 (节点、检索器)进行相应处

理, 若为节点, 则直接将该节点作为结果, 赋予当前相

似度分数; 若为检索器, 则检索器会检索相关节点, 并
进行检索节点处理方法, 该方法首先会对相关节点进

行去重处理, 确保每个节点仅被处理一次, 提高检索效

率. 而对于上游检索到的不同节点类型会有不同处理

方法. 对于索引节点, 会调用递归查询执行方法, 继续

深入检索, 获取更多相关节点; 对于文本节点, 直接将

其作为结果, 确保文本信息的完整性, 确保每个节点仅

被处理一次, 提高检索效率, 以获取与查询相关的所有

节点. 其核心在于利用查询对象的特性, 逐步扩展检索

范围, 直到无法继续深入为止.
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储能和调峰能力

新增电力装机发展机制

 
图 3    部分双碳知识图谱

 

动态合并阶段是针对递归检索生成的碎片化节点

集合, 设计了两阶段合并策略以实现结果的层次化聚

合与序列修复. 在父节点合并阶段, 合并节点操作基于

父节点与子节点的数量比率. 对于每个父节点, 计算其

当前子节点数量与总子节点数量的比率 r:

r =
|parent_cur_children|
|parent_child_nodes|

(1)

τ

其中, |parent_cur_children|为当前检索到的子节点数

量, |parent_child_nodes|为父节点的总子节点数量. 当
比率 r 超过简单比例阈值 时 (设置为 0.5), 会将多个
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子节点合并为父节点. 合并后, 父节点的得分 scoreparent
通过对这些子节点的得分求平均值得到, 公式如下:

scoreparent =

n∑
i=1

scorechildi

n
(2)

scorechildi其中,  表示第 i 个子节点的得分, n 为子节点

的数量.
在节点填充阶段, 在结果集中, 检查相邻节点之间

是否存在缺失的中间节点. 若存在, 即当前节点的下一

个节点信息与下一个节点的前一个节点信息匹配时,
会将中间节点补充到结果集中. 中间节点的得分 scoremid
通过取相邻节点得分的平均值来计算, 公式如下:

scoremid =
scorecur+ scorenext

2
(3)

其中, scorecur 为当前节点的得分, scorenext 为下一个节

点的得分.
合并与填充操作迭代执行, 直至节点集合不再变

化, 确保策略充分应用, 避免局部最优.
该方法具有层次化适应性、数据驱动的合并决策

和语义完整性保障等关键特性. 它支持任意深度的组

件嵌套, 能自动解析索引节点的层次关系, 实现“按需

展开”的深度检索; 基于子节点覆盖度动态选择合并粒

度, 平衡信息细节与抽象层次, 同时保留节点分数的统

计特性; 节点填充机制修复内容缺失, 去重与合并策略

避免重复信息干扰, 提升后续任务处理效率.
整体检索流程分为递归检索、动态合并和排序输

出这 3 个阶段. 先从根组件出发生成包含层次化节点

的初始集合, 再通过迭代执行填充与合并策略优化结

果, 最后按相似度分数降序排列节点, 为下游任务提供

有序的输入序列. 此方法通过灵活组合不同检索工具,
在保持信息完整性的同时提升检索效率, 其生成的包

含层次关系与序列依赖的节点集合, 天然支持需要结

构化输入的任务, 为复杂知识环境下的高效信息获取

提供了通用解决方案.
 3.2.2    知识图谱检索

本文知识图谱检索体系的核心预处理阶段整合了

关键词提取与同义词扩展策略, 融合自然语言处理与

图查询技术. 首先, 通过 LLM 结合专业设计的提示词

模板, 对用户查询文本进行深度语义解析, 精准识别出

具有核心指向意义的实体词汇作为关键词. 随后, 针对

提取的关键词, LLM 进一步挖掘其潜在的同义词或相

近表述, 通过语义拓展将更多语义关联词汇纳入检索

范畴. 这一过程不仅确保了对用户查询核心信息的准

确捕捉, 还通过词汇边界的扩展, 有效覆盖了因语言表

达多样性可能导致的信息盲区, 为后续检索奠定了更

全面的语义基础.
在完成主题词的提取与语义扩展后, 检索器启动

图查询策略. 知识图谱以节点代表实体, 连线表征关系

的网络结构存在, 检索器以预处理阶段形成的关键词

及其扩展词汇为导航坐标, 在知识图谱中展开检索. 通
过限定检索范围为与关键词直接关联的一层关系网络,
系统聚焦核心关联信息, 避免冗余搜索, 高效定位与用

户查询紧密相关的知识片段.
尤为重要的是, 该体系融合了自然语言处理与图

查询技术, LLM 将用户的自然语言查询转化为图数据

库可识别的专业指令, 深度挖掘知识图谱中的潜在关

联信息, 并与基于关键词及其扩展词汇的检索结果有

机整合. 这种多维度的信息汇聚机制, 确保最终检索结

果既精准贴合用户查询意图, 又能通过语义扩展和图

结构关联实现对知识的全面覆盖, 为复杂知识检索场

景提供了高效且可靠的解决方案.

 4   实验与分析

 4.1   数据集

本文利用 93 个多地相关政府机构或国家级部门

发布的碳政策文件作为实验数据集. 文件内容详细规

划了当地工业领域碳达峰的总体要求、重点任务和保

障措施, 其中对产业结构调整、节能降碳、绿色制造

等方面提出了明确目标与实施路径, 为双碳知识库提

供了重要的政策依据与实践指导方向.
本文基于父节点文本, 通过 LLM 生成 233个简答

题, 并利用这些简答题开展检索效果测评.
 4.2   实验环境

本文使用 Llamaindex 框架作为基础, 并对本文所

使用的源文件进行优化. 大模型使用智谱 GLM-4-Plus.
文本嵌入模型使用 jina-embeddings-v3.
 4.3   指标

本系统将其细分为检索评估和响应评估两个部分,
其中响应评估引入 LLM 作为评估专家来对响应-上下

文-查询相关性、响应-查询相关性、上下文-查询相关

性、忠诚性进行评估, 表 4 为各响应评估指标的解释,
返回结果均由 LLM生成.
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表 4    响应指标解释
 

指标 含义 返回结果

响应-上下文-查询相关性 (Resp-Ctxt-Qry-Rel) 响应和上下文是否与查询相关 是/否
响应-查询相关性 (Resp-Qry-Rel) 评估生成的答案与用户查询是否相关 0–1之间的分数以及解释分数的反馈

上下文-查询相关性 (Ctxt-Qry-Rel) 评估检索到的上下文与用户查询是否相关 0–1之间的分数以及解释分数的反馈

忠诚性 (Loy) 来测量响应是否忠于上下文 是/否
 

为进一步量化这 4 个指标的表现, 本文分别引入

响应-上下文-查询相关性比例 (Resp-Ctxt-Qry-Rel ratio)、
忠诚性比例 (Loy ratio)、响应-查询相关性平均值 (Mean
Resp-Qry-Rel)、上下文-查询相关性平均值 (Mean Ctxt-
Qry-Rel).

Resp-Ctxt-Qry-Rel ratio 是返回结果为“是”的数量

占总评估数量的比例, 公式为:

Resp-Ctxt-Qry-Rel ratio =
nyes

N
(4)

其中, nyes 代表在“响应-上下文-查询相关性”评估中, 返
回结果为“是”的数量; N 表示该指标的总评估数量. 该
指标取值区间为[0, 1], 越接近 1, 表示相关情况占比越

高, 系统相关性匹配能力越强.
Loy ratio 即返回“是”的数量与总评估数的比值,

公式为:

Loy ratio =
nyes

N
(5)

其中, nyes 是在“忠诚性”评估中, 返回结果为“是”的数

量, N 为“忠诚性”指标的总评估数量. 取值在[0, 1]区间,
数值越接近 1, 响应忠实于上下文的情况越多, 系统可

靠性越高.
Mean Resp-Qry Rel 是多个此类分数的算术平均,

公式为:

Mean Resp-Qry-Rel =

n∑
i=1

Resp-Qry-Reli

n
(6)

其中, Resp-Qry-Reli 表示第 i 次“响应-查询相关性”评
估中得到的分数, n 为“响应-查询相关性”评估的总次

数, 其值在[0, 1]区间, 越高表明答案整体与查询相关性

越好, 对查询意图回应越准确.
Mean Ctxt-Qry-Rel 由多次评估分数平均得到, 公

式为:

Mean Ctxt-Qry-Rel =

n∑
i=1

Ctxt-Qry-Reli

n
(7)

Ctxt-Qry-Reli 是第 i 次“上下文-查询相关性”评估

的分数, n 为“上下文-查询相关性”评估总次数. 取值在

[0, 1]区间, 越趋近 1, 检索的上下文总体与查询相关性

越高, 为响应提供更有效的信息基础. 这些指标从不同

维度量化系统性能, 为评估和优化提供依据.
检索评估利用算法来进行评估, 在自然语言处理

任务中, 精确率 (Precision)、召回率 (Recall) 和 F1 分

数 (F1 score)是评估检索性能的核心指标, 三者从不同

维度来衡量检索结果, 下面将详细介绍各指标.
Precision 衡量模型预测为正类的样本中实际为

正类的比例, 反映模型预测结果的“可靠性”. 其数学定

义为:

Precision =
T P

T P + FP
(8)

其中, TP (true positive) 为正确预测的正类样本数; FP
(false positive)为错误预测的正类样本数 (实际为负类,
但被误判为正类).

Recall 衡量模型对正类样本的覆盖能力, 即实际正

类中被正确预测的比例, 定义为:

Recall =
T P

T P + FN
(9)

其中, FN (false negative)为误判数.
F1分数是 Precision 与 Recall 的调和平均数, 平衡

两者矛盾, 定义为:

F1 = 2× Precision × Recall
Precision + Recall

(10)

 4.4   基线模型

在本次研究中, 为深入探究 Multi-pipeline-based
RAG 架构的优势, 精心挑选了以下具有代表性的模型

和方法作为对比基线.
首先是基于 BM25 检索的 RAG, 作为经典的信息

检索模型, 它依据词频、逆文档频率等特征来衡量查

询词与文档的相关性, 在众多文本检索场景中被广泛

应用, 具有简单高效、易于理解与实现的特点, 能为评

估改进的迭代检索在基础检索性能上的提升提供直观

参照.
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基于向量检索 (vector-based retrieval) 的 RAG 近
年来崭露头角, 它将文本转化为低维向量表示, 通过计

算向量间的相似度 (如余弦相似度等) 来检索相关文

档. 这种检索方式能够捕捉文本的语义信息, 尤其适用

于语义理解要求较高的场景, 像知识图谱问答、智能

客服领域等. 以其作为基线, 可检验改进的迭代检索在

语义挖掘深度与广度上是否更胜一筹, 即面对复杂语

义关联的查询需求时, 能否超越向量检索单纯依靠向

量空间映射的方式, 进一步优化检索结果的相关性排序.
而传统递归检索 (recursive retrieval, RR)的 RAG,

遵循固定的迭代流程, 在每一轮迭代中依据上一轮检

索结果调整检索策略, 逐步逼近最优解. 它虽然初步引

入了动态调整检索方向的思路, 但存在迭代终止条件

不够灵活、对中间结果利用不充分等问题. 将其作为

对比对象, 能够凸显本文提出的改进的迭代检索在优

化迭代机制、增强反馈调节精准度及避免无效迭代等

方面所做的努力, 清晰展现该方法如何克服传统迭代

检索的固有短板 ,  从而在复杂信息环境下达成更高

效、精准的检索目标, 满足用户日益增长的复杂信息

需求.
KG-向量混合检索增强生成 (KG-vector hybrid

RAG)[18], 该方法融合知识图谱结构化推理与向量语义

检索. 在双碳领域, 调整知识图谱元数据为“政策文件-
目标-措施”结构.

基于 LoRA 微调的领域大模型, 该方法采用领域

数据对 GLM-4-Plus大语言模型进行参数优化. 该方法

可能受限于训练数据的覆盖范围与模型的“知识遗忘”
问题.
 4.5   实验结果

比较的策略被分为 6组: 第 1组基于 BM25 (BM25-
based RAG)、第 2组基于单一向量 (vector-based RAG)、
第 3 组基于单一递归 (recursive-based RAG)、第 4 组

为 LoRA微调、第 5组为 KG-向量混合检索增强生成

(KG-vector-based RAG)、第 6组为基于多管道 (Multi-
pipeline-based RAG). 表 5展示了不同策略的评估结果.
评估指标涵盖精确率、召回率、 F1分数、 响应-上下

文-查询相关性比例、 响应-查询相关性平均值、上下

文-查询相关性平均值以及忠诚性比例.
 
 

表 5    基准测试结果
 

Strategy Precision Recall F1 Resp-Ctxt-Qry-Rel ratio Mean Resp-Qry-Rel Mean Ctxt-Qry-Rel Loy ratio
BM25-based RAG 0.54 0.43 0.44 0.85 1 0.83 0.75
Vector-based RAG 0.47 0.40 0.43 0.9 1 0.68 0.95

Recursive-based RAG 0.74 0.43 0.55 0.9 1 0.83 0.80
LoRA 0.71 0.58 0.64 0.88 1 0.85 0.82

KG-vector hybrid RAG 0.78 0.52 0.63 0.89 1 0.88 0.83
Multi-pipeline-based RAG 0.85 0.55 0.66 0.9 1 0.96 0.85

 

本文提出的Multi-pipeline-based RAG方法在多维

度指标上展现出显著优势 .  在 Precision 上 ,  Multi-
pipeline-based RAG (0.85) 较传统基线模型显著提升,
较 BM25-based RAG (0.54)提升 0.31; 较 Vector-based
RAG (0.47) 提升 0.38; 较 Recursive-based RAG (0.74)
提升 0.11. 与纯微调方法 (LoRA, 0.71) 和混合检索方

法 (KG-vector hybrid RAG, 0.78) 相比, 分别提升 0.14
和 0.07. 表明如递归合并与图谱引导比单纯依赖参数

优化或单一向量匹配更能精准定位领域知识, 减少“幻
觉”现象.

Recall 方面, Multi-pipeline-based RAG (0.55) 较
BM25/Recursive-based RAG (0.43) 提升  0.12, 较
Vector-based RAG (0.40) 提升 0.15, 且优于 KG-vector
hybrid RAG (0.52). 其优势源于多管道协同——文本分

块与递归检索可覆盖多层级知识 (如政策文件的“章

节-条款”结构), 而纯微调方法 (0.58)虽召回率较高, 但
受限于训练数据量, 易将不相关知识泛化引入噪声.

F1 分数方面, Multi-pipeline-based RAG (0.66) 较
BM25-based RAG (0.44)、Vector-based RAG (0.43)、
Recursive-based RAG (0.55) 分别提升 0.22、0.23、
0.11; 较 LoRA (0.64) 和 KG-vector hybrid RAG (0.63)
提升 0.02和 0.03, 体现了检索精确性与全面性的平衡.

在上下文-查询相关性平均值指标方面 ,  Multi-
pipeline-based RAG (0.96) 较 BM25-based RAG 和

Recursive-based RAG (0.83)提升 0.13, 较 Vector-based
RAG (0.68)提升 0.28, 显著优于 KG-vector hybrid RAG
(0.88). 这得益于知识图谱的结构化约束. 例如, 检索

“山东省钢铁行业碳减排措施”时, 图谱可直接定位 “钢
铁行业”实体关联的措施节点, 而传统向量检索易因语

义模糊匹配到“建材行业”的无关内容.
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忠诚性方面: Multi-pipeline-based RAG (0.85) 较
BM25-based RAG (0.75) 提升 0.1, 较 Recursive-based
RAG (0.8)提升 0.05, 略高于 LoRA (0.82)和 KG-vector
hybrid RAG (0.83). 动态合并策略在此发挥关键作用,
通过递归检索结果的层次化合并 (如父节点与子节点

分数平均), 减少了多段落信息融合时的噪声干扰, 确
保生成内容严格基于检索到的上下文.

综上, Multi-pipeline-based RAG 通过引入多管道,
层次化递归检索与动态合并策略, 在核心检索指标及

相关性、忠诚性维度上较传统方法实现显著提升, 为
复杂知识结构下的高效信息获取及下游任务支持提供

了更优解决方案.
 4.6   错误案例分析

(1)检索失败导致的回答错误

用户提问“到 2025 年, 吉林省计划创建多少家绿

色工厂?”, 若知识库中该政策文件未被正确索引 (如文

本分块破坏了“2025 年”与“绿色工厂”的语义关联), 导
致检索结果缺失. 通过溯源索引, 发现在文本分块阶段,
由于文本分块粒度不合理, 导致目标文本出现语义断

联. 后续可使用专业文本分割模型来对原文件进行初

步处理, 以此进一步提高检索准确率.
(2)不同量级的 LLM所带来的影响

由于Multi-pipeline-based RAG中所使用的知识图

谱, 是由 LLM 通过自由提取策略所得. 故在实验过程

中使用了 deepseek-llm: 7b、GLM-4-Air 等 LLM 来验

证不同量级的 LLM是否会影响知识图谱质量. 通过环

境工程研究团队的帮助, 证实 LLM的量级与提取质量

成正比.
为提高图谱提取质量, 除了提高 LLM 的量级, 设

计一套碳领域的知识图谱元模型也是一种较好的方法.

 5   消融实验

本文对模型主要进行了两个方面的改进, 首先引

入多管道模块帮助模型更全面地理解源文档中所包含

的信息. 随后, 使用递归式智能合并检索的方法, 该方

法针对递归检索生成的碎片化节点集合, 设计了两阶

段合并策略以实现结果的层次化聚合与序列修复. 为
了评估Multi-pipeline-based RAG不同组成部分对整体

性能的影响, 我们将其拆分为以下 3种方案.
• 单管道: 只使用单一的节点索引, 不附加总结节

点同时使用图谱增强递归式智能合并检索.

• 无动态合并: 将图谱增强递归式检索的结果不进

行动态合并.
• 单管道加无动态合并: 即是单一的递归检索.
所有消融实验均使用 GLM-4-Plus 作为基础模型.

在第 4.1 节介绍的数据集上进行了测试, 并使用精确

率、召回率和 F1 这 3 个指标来评估两个方案的效果,
最终将模型评估结果与Multi-pipeline-based RAG进行

了比较. 表 6为无动态合并、单管道和Multi-pipeline-
based RAG的对比结果, 实验结果表明, 在精确率、召

回率和 F1这 3个指标上, Multi-pipeline-based RAG与

无动态合并方法对比, 分别提升了 0.33、0.15、0.21;
与单管道方法对比, 分别提升了 0.22、0.10、0.14; 与
Recursive-based RAG 对比, 分别提升了 0.11、0.12、
0.11. 由此可以得出, 当动态合并和多管道不结合使用

时, 得到的结果反而没有优势, 不如单一的递归检索,
而当动态合并与多管道相结合时, 效果得到了显著的

提高.
  

表 6    消融实验结果
 

方法 Precision Recall F1

无动态合并 0.52 0.40 0.45
单管道 0.63 0.45 0.52

Recursive-based RAG 0.74 0.43 0.55
Multi-pipeline-based RAG 0.85 0.55 0.66

 6   总结

尽管大语言模型在通用领域展现出优异性能, 但
在处理碳领域专业知识时, 面临事实准确性不足、知

识更新滞后及高质量数据集匮乏等挑战. 检索增强生

成 (RAG) 技术虽被视为解决上述问题的重要方向, 但
其在碳领域应用时, 存在查询意图理解偏差、检索策

略针对性不足、结果相关性匹配度低等技术缺陷, 同
时缺乏专门针对碳领域的评估数据集, 导致现有方法

难以有效满足碳领域复杂任务的需求.
针对上述问题, 本文聚焦于大语言模型在碳领域

知识密集型任务中的应用难题, 深入剖析检索增强生

成 (RAG) 技术在此领域的短板, 提出并构建了一套完

整的解决方案, 通过理论研究与实验验证, 为碳达峰碳

中和目标的实现提供了技术路径.
在数据层面, 通过收集整理各地碳政策文件, 构建

双碳知识库; 采用文本分块与嵌入技术, 将文档转化为

便于处理的向量形式; 利用大语言模型自动生成问答

对, 构建双碳问答数据集; 基于智谱 GLM-4-Plus 模型
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构建包含 41 000 个知识三元组的双碳知识图谱, 并存

储于 Nebula Graph图数据库.
检索策略上, 提出图谱增强递归式智能合并检索

(GRIM retriever), 融合递归检索与动态合并、知识图

谱检索. 递归检索与动态合并通过层次化检索和两阶

段合并策略, 实现高效信息获取与结果优化; 知识图谱

检索通过关键词提取、同义词扩展及图查询策略, 精
准定位相关知识.

评估体系中, 在传统精确率、召回率等指标基础

上 ,  新增响应-上下文-查询相关性、响应-查询相关

性、上下文-查询相关性及忠诚性这 4 个评估指标, 利
用大语言模型进行综合评估.

实验结果显示, 基于多管道的检索增强生成框架

(Multi-pipeline-based RAG) 在多项指标上显著优于本

文中的其他方法.

 7   未来工作

未来工作中, 为了进一步提升Multi-pipeline-based
RAG的性能, 将在以下方面进行全面的研究.

深度融合大模型: 在本次研究与实验过程中, 凡是

LLM 所参与的环节, 如构建问答数据集的质量、结果

相关性、忠诚性评估的质量、知识图谱构建的质量等.
深深依赖于所使用的 LLM质量. 为了构建高质量数据

集, 未来可以考虑对 LLM 进行领域微调, 以此来提高

LLM在以上环节的表现.
文本分块: 在进行反复实验中, 文本分块的大小是

影响检索精确率的重要因素之一. 单一地对文本按大

小分割会破坏原文本的上下文关系. 在未来可以将此

模块替换, 使用专业的文本分割模型来提高数据质量.
碳领域知识图谱构建: 自由提取策略在一定程度

上具有局限性, 未来在对源文档进行充分的人工理解

后, 需设计一个相对完善的元模型, 再交由大模型, 根
据知识图谱元模型来构建一个高质量的知识图谱.
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