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背景介绍
PART 01



背景介绍



面临的挑战与痛点

部门内部数据共享不畅，
影响决策效率和服务质量

数据孤岛问题 效率瓶颈问题

业务部门懂业务，研发部门懂技术

传统客户服务流程手动
操作步骤过多效率低下



数字化转型历程-初期尝试与探索

流程挖掘工具 + 自动化工具 业务流程优化和自动化

数据可视化仪表板 促进数据驱动决策



AI大语言模型赋能
PART 02



LLM赋能

LLM赋能

Summarize

ExtractGenerate

Classify

Search

Rewrite

TO C TO B?



落地实施方案

训练LLM ---端到端模型

• 耗时耗力，成本较大（金钱+人力+数据）

• 单一任务场景

• 使用SOTA model并不一定可以得到SOTA result

• 具备推理泛化能力

懂得业务的AI
优先需要懂得业务的人

业务 = 流程 + 数据

代码实现次之

文本 预训练 基础大模型 微调 SFT模型

放弃训练LLM ---非端到端模型

• 保留LLM对于公共知识的感知能力

• 灌输领域知识的认知能力

• 每个企业都有自己的SOTA model



实战案例分享
PART 03



电话量逐年上升 用户对解决问题速度的要求 快速定位解决方案的需求

服务电话中心面临的挑战

累计电话量达20000+

1月 2月 3月 4月 5月 6月 7月 8月 9月 10月 11月 12月

电话量
邮件
2023年
2022年
2021年

案例一：利用LLM助力案例处理



• 需要业务背景

• 关键词模糊

• 递进查询

• 手动筛选

目前的知识库（关键词搜索）

• 上下文语义理解

• 支持多轮问答

• 整合答案

• 数据本地化

理想的知识库（向量搜索）

痛点



第一阶段：向量相似度匹配的AI知识库

• 少量数据集

• 匹配速度快

• 语义相似度搜索

优势

• 问答对的单一形式

• 源数据内容交叉信息少

• 对用户提问要求高

劣势



图片来源：Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey

第二阶段：以高级RAG为核心的自研AI知识库

https://arxiv.org/abs/2312.10997


从多文档中挑选
出针对用户提问的

单一文档或
相关段落

本质
       是一个多文档的检索问答系统

重新梳理
AI知识库系统的

任务需求

需求更新 & 技术方案进阶



Pre-Retrieval（预检索）阶段的优化

• 优化搜索查询（Query Rewriting）：

修改查询问题，问题重构及实体命名

• 实施查询路由（Query Routing）：

判断使用向量检索或知识图谱



数据源的优化 – 企业文档的数据标准化

应用分层检索
文档分层级拆分

改善检索对称性
文档生成问答对

增加数据源多样性
问答对变形



与数据源的适配 - 用户提问的特征

推理型问题



数据标准化带来的痛点 - 割裂的数据

原始数据源的数据标准化虽然增加了检索准确性，但丢弃了很多上下文内容；内容虽然独
立且易于检索，但缺失了原文所体现的因果联系。因此仍然需要保留企业文档。

新范式Self-Correct RL
以查询路由的方式来判断问题特征，以此确认预设的双阈值。双阈值的设计允许在短语

或文档级别之间切换检索目标。

• 对于推理型问题，只有全文内容才可以完全体现“因果”性。

• 而若想在短语层面体现“因果”性。需要通过打分、评价等数据形式来进行强化学习。
以现阶段来看这种额外的因果联系的建立并不可信，因为它增加了处理过程的复杂性，
导致最终的结果未必准确。



解决方案 – 双阈值设计

• 对检索文档打分和过滤：

• 按搜索相似度得分过滤；

• 执行不同流程；

双阈值设计：

双阈值是由用户可自定义的两个

数值，代表高阈值和基础阈值，

目的是为了确定检索目标是短语

还是文章，进而路由。



Post-Retrieval（后检索）阶段的优化

• 重新排名以优化搜索结果（Rerank）

多个输出的排序

• 通过链式思维提示屏蔽噪音（Fusion）

    唯一答案的确认

• 使用上下文压缩优化搜索结果（Summary）  

    多个输出的整合



第二阶段：以高级RAG为核心的自研AI知识库

特定性内容输出结果不理想

劣势

支持多种文档格式

优势

降低用户提问要求

相似度匹配结果提升

交叉型内容检索仍有混淆



Knowledge Graphs

Vector

Cons：
• 语义信息损失
• 可解释性差
• 依赖上下文

Pros：
• 计算效率高
-高效的在低维空间中进行计算，加快检索速度
• 灵活性强
-灵活适应不同的RAG模型和任务
• 自动特征提取
-通过预训练模型自动提取文本特征，减少了手动特征工程的需求
• 处理自然语言
-对于处理自然语言文本特别有效，可以捕捉词义的细微差别

Pros：
• 精确的语义关系
-通过明确的实体和关系提供了精确的语义信息，有助于提高RAG
中检索的准确性
• 结构化查询
-支持结构化查询，使得复杂的多跳查询成为可能
• 丰富的领域知识
-包含丰富的领域特定知识，增强RAG模型在特定任务上的表现
• 可解释性
-提高了RAG模型的可解释性，有助于理解模型的决策过程

Cons：
• 更新和维护成本大
• 覆盖范围限制
• 复杂度高

第三阶段：引入知识图谱



知识图谱现状 vs. 期望

现状：针对一篇文章的内容做问答

schema统一

主流的知识图谱应用场景，多类型知识库无法应用

期望：针对多篇文章筛选目标文章

schema多样

无成熟案例借鉴



在不确定中寻找确定

知识图谱的构建

• 痛点

• 对于单篇文档提取的节点、关系、属性内容，无法确定与作者的观点一致

• 无法将多篇文档merge为一张完整的知识图谱找到共性。

• 解决方案
• 不是从单篇文档的内容出发，而是从业务数据源的结构特性出发，即自定义schema，体现对于业务的
主观认知

• 节点的构建由词组变更为语句

• 在UI界面的架构上需要增加大语言模型提取内容的人工确认界面，允许重新生成



知识图谱-根据业务自定义schema

问答对：问题，答案

• 如何启用传真和扫描功能

文档：问题错误，日志代码，解决方案，问题原因

• 打印机驱动怎么安装？问题错误->解决方案

• 为什么会出现驱动安装失败的情况？问题错误->问题原因

• error100代表了什么问题? 日志代码->问题错误

• error100怎么解决？ 日志代码->解决方案

用户的真实提问 ->决定节点，关系，属性



传统关键字检索 第一阶段: 向量匹配 第二阶段: 高级RAG 第三阶段: 知识图谱

准确性 互动性 灵活性

人力成本

查询效率

人员技能要求

传统关键字检索 第一阶段: 向量匹配 第二阶段: 高级RAG 第三阶段: 知识图谱

需要进行大量的人工审核工作  来保证数据标准化结果的准确完整

知识库效果测试&收益（第一至三阶段）



环境复杂多样

人员精力消耗

通过自然语言的交互，能够融合复杂的运维环境，自行规划决策，便

捷的获取跨领域信息，给出各种运维任务的建议或结论

• 为了应对环境内变化的信息和数据，需要
运维工具对变化有一定的适应力，以高效
的方式理解和整理并使用它们。

适应和迭代• 面对跨领域信息问答的支撑，领
域专家需要耗费更多的甚至重复
解答。

• 这种跨领域支持的交互方式，需
要运维工具可以自然语言方式提
供领域知识和信息的生成。

支撑和交互

• 环境越复杂，在执行任务时就越需要基于
实际环境上下文的信息作为先决条件。

• 需要改善传统运维工具未与环境结合，导
致在实际使用中通用但不好用的状态。

环境上下文

案例二：借助LLM加持自动化运维
业务系统环境的变化需要运维工具的改变



01自然语言交互 07 记忆沉淀

02感知与定义

03规划整理

06 场景化助理

05 跨领域知识互享

04

结合环境信息

让工具成为助手甚至同事

AI Agent加持后

运维工具将不同领域技能的有机结合，让繁杂的垂直知识领域知识互享、传达以及利用更具效率。

备份信息获取

脚本移植辅助

数据关联查询

资产盘点辅助

……

AI Agent加持的运维工具



AI能力发展阶段

单任务场景 多任务场景

Agent
模式

人类 AI

• 设定目标

• 提供资源

• 监督结果

AI全权代理

• 任务拆分

• 工具选择

• 进度控制

AI自主结束

Copilot
模式

人类 AI

人类设定目标

AI完成部分任务和流程初稿

人类修改调整确认

人类自主结束工作

Embedding
模式

人类 AI

人类设定目标

AI对部分任务提供信息或建议

人类自主结束工作

基于⼈类问答，提供信息和建议 基于⼈类⽬标，完成单任务/简单任务 基于⼈类⽬标，完成多任务、复杂任务/单任务的组合



橙色表示效率瓶颈

对于非结构化及未形成标准检查的日志信息，
采用专业领域人员亲自检查。此时，领域专
家将成为任务效率瓶颈，且容易引入人因失
误。

对于已达成标准的日志信息，采用专用场景的专用工
具，仍然会出现对于检查期望信息的不满足（或过剩
埋藏关键信息，或少无法满足需求）带来的效率损失，
此时工具满足需求的匹配将成为任务效率瓶颈。

单任务场景：备份信息获取



清洗脱敏

领域知识

日志信息

背景信息

工具后台
抽取

领域专家

工具前台

LLM

Agent Tool Prompt

API WebSocket

Database Config

用户

场景助理
选择

清洗脱敏

AI Agent加持的线上服务团队智能运维平台

①鉴权登录
②选择场景
③描述需求
④得到结果

不同场景下，后台选择的工具和经
历的步骤都不尽相同



收益
前

后

平均效率提升
25%

人因错误减少
45%

跨领域精力消耗减少
60%



培训的业务场景

培训
场景

培训管理员

培训素材和资料

培训提纲和课程

考核和互动

人员技能要求

人员业务要求

资料的数量庞大

资料的格式不同

课程固化调整不便

需要很多人力成本

题库编写人力成本大

出题形式固定

案例三： AI培训认证系统



培训管理员、培训
助理

培训素材和资料

培训提纲和课程

考核和互动

LLM

数据标准化+ Local Embedding

利用LLM +Vector DB生成内容

利用LLM+Vector DB+Local DB + Chatbot实现考核和问答

用AI来解决业务痛点



培训素材处理 编写培训资料 编写题库和答案 学员自主培训 考核评分

1 2 3 4 5

• 内容和格式
• 提炼知识点
• 评估时长

• 提炼主要内容
• 形成培训文本
• 上传更新平台
• 审核和发布

• 编写海量题库
• 校对答案
• 上传考试平台
• 建立考试项目
• 发布考试

• 自行阅读材料 • 登录考试平台
• 完成答题
• 判卷评分
• 获得证书

AI培训素材处理

1

学员自主培训 自动考核评分

2 3

利用LLM的文档分析、内部知识库的能力解决培
训素材、培训资料和题库的准备

• 提纲总览
• 学时评估
• 互动问答

• 主观题问答评估
• 题目解析

原
来

现
在

准备阶段 培训阶段 考试阶段

解决方案



AI培训系统架构图



AI极大的减轻了管理员对培训内容的准备工作，提高了生产

效率：

• 自动素材处理

• 自动提炼知识点

• 自动生成培训资料

• 自动生成题库

• 实时预览和审核

管理员工作场景



学员培训场景



试题随机抽取

LLM生成客观题库

人工审核题库和答案

保存在本地数据库

随机抽取试题

答案比对打分

学员考试场景



用户考试场景中的AI应用– 主观题考核

对用户提供答案进行评估
和解析

提供改进后的答案



收益可以归结为5个词：人力、效率、技能、互动、灵活

85%
人力成本下降

不需要专业的培训
策划；一键生成培
训提纲和培训内容，
可以随时更换素材
生成新的培训和题
库

85%
工作效率提升

原本一个培训策划
和实现的过程，现
在只需要对素材进
行要求，即可一键
生成培训

人员技能要求
降低

任何一个人员都可
以使用AI培训系统，
生成自己想要的培
训内容和课程

互动性增加

以往的在线培训，
学员只能自行观看
培训内容，AI培训
可以增加AI助理随
时提问随时解答

灵活性提升

可以根据需要随
时生产和调整培
训内容

使用AI培训系统的收益



现存问题与未来规划
PART 04



现存问题

1. 领域内标准数据源的匮乏导致模型训练效果不佳；

2. 整个过程耗费大量的时间和人力资源。

使用大语言模型的生成结果时需要大量的人工审核
尽管可以通过人工标注来训练机器学习模型进行分类任务并以此优

化模型，但这个过程存在两个主要限制：



结构化数据

相关性 流畅度 连贯性 一致性 语义性

非结构数据
文本序列相

似性
文本内容重

叠
忠实度 答案相关性 上下文精度

上下文召回
率

使用可量化的评分标准 将人工审核工作自动化

针对不同类型数据源的评分标准

未来计划 – 解决方案：数据标准化的自动化



非结构化数据

结构化数据

滓 僚囹 滓

褓 % &

乘茼重 Data Store

乘茼重 乘茼重滓

* +

* +

* +

靓

靓靓

为保证大语言模型的生成内容的准确性需要人工审核

未来计划 – 解决方案：数据标准化的自动化



非结构化数据

结构化数据

滓 僚囹 滓

褓 % &

警重 Data Store

警重 警重滓

) *

) *

) *

靓

靓靓

未来计划 – 解决方案：数据标准化的自动化

评分标准的量化执行策略代替人工对大语言模型的生成结果进行自动审核



未来计划 - 数据标准化的自动化：量化执行

模糊逻辑，设置高中低等级

模拟退火算法，放大分值差

评分十分接近，系统无法判断什么样的得分可以通过自动审核



总结与展望
PART 05



总结

LLM助力业务部门智能化、帮助非
开发出身的业务人员完成自研AI系
统，实现降本增效！

数据稀缺且重要！

LLM距离完全商用仍有距离，企业
在应用这些模型时制定一套量化执
行标准以减少人工干预至关重要！

基础大模型在快速进化，且出现强
推理的能力趋势！



展望

通过对客户历史数据和行为模式的分析，利
用 AI 预测客户可能遇到的问题，并提前向
客户发送解决方案或提示，变被动服务为主
动服务

主动服务预测

持续优化基于 LLM 的智能客服系统，提供
更加个性化、精准的解决方案。利用 AI 进
行客户情绪分析，及时转接人工客服进行更
贴心的服务

智能客服升级

利用自然语言处理技术对客户反馈进行深度
分析，为产品改进和服务优化提供依据。建
立客户反馈闭环管理机制，增强客户对企业
的信任和忠诚度。

客户反馈分析

服务部门不断探索和整合新技术，

提升客户服务体验，优化内部运营效率





利用AI技术深化计算机对现实世界的理解

推动研发进入智能化时代


