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0 引言

随着人工智能（AI）技术［2］的飞速发展，以 Chat⁃
GPT大语言模型［3］为代表的生成式人工智能技术

（AIGC）已成为一种新的生产力，在提供客户服务、推

动业务流程自动化以及优化用户体验等方面展现出

巨大潜力［4］。智能问答是大语言模型技术应用的一个

重要场景，生成式大语言模型不仅能回答问题，还能

生成连贯、自然的语言回复，这一技术的应用大大增

强了用户互动的自然性和流畅性。本研究选择智能

问答作为大语言模型应用的落脚点，在企业内部政企

产品营销指引场景中探索大语言模型的应用。

然而，尽管大语言模型在智能问答场景中展现了

巨大潜力，但在实际应用中仍存在不少挑战和限制［5］，

主要包括：

a）模型的幻觉问题（Hallucination）。大语言模型

有时会生成看似合理但实际上不准确或无根据的信

息，这种现象被称为“幻觉”。在模型生成答案的过程

中，这种幻觉现象尤为显著，可能会对用户产生误导。

b）模型的精确度问题。大语言模型虽然能够提

供流畅的语言输出，但在处理特定和复杂问题时可能

表现出精确性的不足。这可能是因为模型对特定领
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域知识的理解有限，或者训练数据中缺少足够的相关

信息。

c）模型数据偏见的问题。训练大语言模型所用

的数据往往来自互联网［6］，这导致模型可能无意中学

习并复制了数据中存在的偏见。这种偏见可能表现

为性别、种族或文化上的歧视，导致模型的输出具有

偏颇。

针对以上问题，业界通常采用大模型辅以检索增

强生成（Retrieval-Augmented Generation，RAG）外挂向

量库来进行专业领域知识的召回。以阿里千问

QWen-14B模型为例，该模型在通用领域上具有较好

的效能，但在处理政企产品营销领域的 530篇语料数

据集时，仅使用RAG外挂向量库进行知识召回，其问

答精准度F1值仅为78.21%，无法满足行业B端用户需

求。这是因为向量库的检索召回使用的是向量空间

内积算法，该算法只能检索出相似度较高的内容，然

后再由大模型进行总结回复，其精准度并不理想。

因此，本研究从技术和工程 2个层面提出创新方

案，以实现智能问答系统的高准确率和高效率。在技

术层面，首先定义了智能问答系统的评估算法，用来

准确衡量系统的有效精准度。针对通用RAG技术难

以满足行业应用中对高精确性的要求这一问题，在系

统设计上进行了一系列优化。通过引入知识图谱［7］、

大模型微调等措施，使系统在政企产品营销领域的数

据集上的问答 F1值从 78.21%提升至 92.36%，相比优

化前提升了 14.15个百分点。在工程层面，使用了大

模型加速器，使平均首字符响应时间缩短了 20%，生

成速度提升了 12%。同时，还采用了数据安全保障及

微服务模块化架构，以提升系统适配性及扩展性。

1 数据说明

1.1 数据使用

本研究共收集使用政企产品领域的语料 530篇，

涵盖Word、PDF和 PPT等格式，其中一级产品大类 11
类，包括 IDC、大数据、固化语音等；二级产品小类 79
类，包括 IDC增值、IDC基础、固话模拟线、行业短信

等；涉及产品252个，token量2 203 278个。

1.2 知识向量化

在本研究中，采用了通用RAG的外挂知识向量库

的方式，因此需要对原始数据进行半自动化分片处

理，程序自动标注原始文档，随后由人工手动检查并

修订标注内容，并使用中文文本嵌入模型 m3e-base

（Moka Massive Mixed Embedding）对分片内容进行向

量化，存储到Milvus的向量库中。

1.3 知识抽取

在本研究中，使用了知识图谱进行领域知识抽

取，采用Agent框架［8］对原始文档语料进行自动化信息

抽取，包括命名实体识别和事件抽取。其中，实体名

称包括产品名称和产品对应的属性名称；事件抽取的

schema是由属性名称和属性值组成的结构体。Agent
框架集成了文档文段、属性名称替换和文本向量化存

储等自定义工具，并设计了规划者与操作者 2个角色。

规划者对输入的 query进行思考和解析，通过对环境

的感知来规划相应的操作路径，并根据反馈意见进行

路径纠正；操作者根据规划者提供的路径按步骤执

行，并将执行结果自动反馈给规划者；实现了用户输

入—路径规划—抽取操作—结果反馈—路径纠正的

自动化信息抽取流程，从而将原始数据抽取为知识体

系。

2 技术方法

在本研究中，通过评估算法定义智能问答系统的

F1值，以此来有效评估智能问答系统的精准性，同时

使用提示工程技术、增强检索生成技术和模型微调技

术将智能问答系统的F1值提高到92.36%，达到B端用

户的可用性要求。因此，本节将详细介绍评估算法机

制，及使用提示工程技术、增强检索生成技术和模型

微调技术，提升智能问答系统F1值的策略机制。

2.1 智能问答系统的评估算法

在智能问答系统设计前期［9］，首先对系统的精准

性进行了定义，用以保障系统的正向迭代和调整。在

评估算法上，采用了人工标注准确率+ROUGE-L算法

自动获得召回率，综合准确率和召回率得到F1值，以

此作为智能问答系统的精准性评估算法。

2.1.1 人工标注准确率

按类别进行分类定义：完全正确、基本正确、部分

正确、完全不正确。

准确率：将所有预测为正确（即完全正确、基本正

确和部分正确）的回答的权重之和除以系统给出的所

有回答的数量。准确率（Precision）公式如下：

Precision = ∑i = 1
n wi

n （1）
其中，n表示预测的回答总数，wi表示第 i个回答

的权重，权重取值：{［1，完全正确］，［0.75，基本正确
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分］，［0.5，部分正确］，［完全错误，0］}。
2.1.2 ROUGE-L算法自动获得召回率

ROUGE-L算法通过计算系统生成的回答内容与

参考答案之间的最长公共子序列（LCS）的长度自动计

算召回率，如果生成文本中的大量内容与参考答案相

匹配，则该文本的召回率相对较高。

ROUGE-L的召回率和准确率公式如下：

R lcs = LCS(X,Y )m （2）
P lcs = LCS(X,Y )n （3）

其中，m表示参考答案的长度；n表示系统生成答

案的长度；LCS(m,n )表示系统生成答案与参考答案之

间的最长公共子序列的长度；R lcs表示ROUGE-L的召

回率，即生成答案中与参考答案匹配的内容占参考答

案总长度的比例；P lcs表示 ROUGE-L的准确率，即生

成答案中与参考答案匹配的内容占生成答案总长度

的比例；召回率（Recall）是 ROUGE-L算法 Recall和
Precision的调和平均值：

Recall = (1 + β2)R lcsP lcs
R lcs + β2P lcs （4）

其中，β是计算调和平均 Fβ值的参数，用于调节

准确率和召回率的权重。当 β大于 1时，更重视召回

率；小于 1时，更重视准确率；等于 1时，两者权重相

等，即Fβ值等于F1值。

由式（1）和（4）得出F1评估值计算公式：

F1 = 2 × Precision × RecallPrecision + Recall （5）
2.2 智能问答系统F1值提升策略

使用开源通义千问 Qwen-14B作为基座模型，结

合提示工程技术、增强式检索生成技术和大模型微调

技术，实现了智能问答系统F1值的提升。智能问答系

统F1值提升策略流程如图1所示。

2.2.1 提示工程技术

在本研究中，使用提示工程技术设立了多种模

版，主要采用了提示工程的思维链（Chain of Thought，
CoT）的方式［10］，在模版中先定义模型的角色和目标任

务，再列举思维路径示例，让模型分解思维过程，并为

每个步骤提供更多的推理能力，从而提高模型回答质

量和逻辑推理能力，例如：

a）角色设定：你是一个政企产品营销顾问。

b）目标任务：根据历史对话内容，改写用户的问

题，以补全相关的产品或属性信息。

c）思考步骤：判断用户的问题是否是政企产品的

相关信息查询。如果不是政企产品相关信息查询，则

不做处理，直接返回用户最后的问题。

（a）分析用户问题中是否包含了产品信息和属性

信息。如果产品和属性信息都有，则不做处理，直接

返回用户最后的问题。

（b）如果产品或属性信息不完整，则分析并理解

历史对话内容，尝试改写用户最后的问题，补全产品

或属性信息。

（c）比较改写后的问题与原始问题，检查改写是

否改变了用户的意图，如果改写可能造成用户问题语

义的改变，则放弃改写，直接返回用户的原始问题。

仅输出原始问题或者改写后的问题。

d）成果示例：

图1 智能问答系统F1值提升策略流程
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（a）历史对话：{用户：5G烽火台的产品定位与目

标客户。系统：XXXX。}用户问题：产品优势呢？输

出：5G烽火台的产品优势是什么？

（b）历史对话：{用户：5G烽火台的产品定位与目

标客户。系统：XXXX。}用户问题：中华人民共和国

哪年成立的？输出：中华人民共和国哪年成立的？

（c）历史对话：{用户：行业短信的产品优势。系

统：XXXX。用户：UID产品的已落地场景有哪些。系

统：XXXX。}用户问题：目标客户呢？输出：UID产品

的目标客户是什么？

2.2.2 增强检索生成技术

通用RAG通过外挂向量库，将专业领域知识进行

向量化，并存储到向量库中。在进行检索时，通过向

量内积将相似内容进行召回，再将召回内容传给大模

型，由大模型进行总结并给出回答，这种方式的缺点

是准确度不高，达不到B端用户的需求。智能问答系

统采用的增强检索生成技术是在通用RAG的外挂向

量库上集成了用户意图识别、知识图谱技术来提升准

确率和召回率。

2.2.2.1 用户意图识别

使用预训练好的BERT（Bidirectional Encoder Rep⁃
resentations from Transformers）模型作为基础架构，利

用其预训练的词向量和句子表征。通过收集到的意

图识别数据集，包括产品属性查询、产品范围查询、系

统咨询、名单制客户查询等 10个意图的训练数据，对

数据进行清洗，将其转化为 BERT模型所需的输入格

式，然后对不同意图的数据集进行实体标注，通过标

注句法，额外融入词性、句法分析，进一步提升模型性

能，使得实体提取和意图分类更加准确，再经过模型

训练，构建出精准且具有鲁棒性的意图识别模型。

通过可视化的意图识别配置流程，对用户意图识

别进行流程配置调整，以提升回答的F1值，用户意图

识别配置流程如图2所示。

2.2.2.2 知识图谱

在数据准备阶段，对原始数据进行知识的抽取，

将抽取的多元组构建成闭环的政企产品知识体系，使

智能问答系统能够更精准地检索到专业领域知识，从

而提升了回答的准确性和深度。

2.2.2.3 大模型微调

为了进一步提升增强检索生成技术在专业领域

的应用效果，采用了 LoRA（Low-Rank Adaptation）算

法［11］对预训练语言模型进行微调，以融合专业领域的

知识。LoRA通过在预训练模型的每个 Transformer块
中添加低秩分解矩阵，实现了参数高效的模型微调。

图2 用户意图识别配置流程
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具体而言，对于模型中的每个权重矩阵W，LoRA定义

了一个秩为 r的矩阵ΔW，其中 r远小于W的维度。在

微调过程中，使用了 1 500条已标注的专业领域数据，

只更新 ΔW矩阵的参数，而保持预训练权重W不变。

这样，就可以在不大幅增加模型参数量的情况下，对

预训练模型进行高效的领域自适应。

在实践中，使用 1 500条已标注的专业领域数据

构建了微调数据集，并基于 LoRA算法对预训练模型

进行了微调。通过引入领域知识，显著提升了模型对

领域实体、术语、概念等的理解和生成能力。微调后

的模型生成的答案更加准确、专业。

除了 LoRA微调，还采用知识蒸馏［12］和指令微

调［13］等技术来进一步提升模型效能。知识蒸馏是一

种将大型复杂模型（教师模型）的知识转移到小型简

单模型（学生模型）的技术。通过最小化学生模型和

教师模型输出分布之间的差异，学生模型可以在更小

的参数规模下取得与教师模型相当的性能。在实验

中，本研究使用 LoRA微调后的大模型作为教师，将其

知识蒸馏到一个更小的学生模型中，在保证效能的同

时减小了部署所需的计算资源。

指令微调则是一种通过自然语言指令来引导语

言模型执行特定任务的技术。不同于传统的微调方

法使用任务特定的标注数据，指令微调只需要少量的

自然语言指令样本，就可以让模型学会执行新的任

务。我们利用指令微调来增强模型对领域任务的理

解和执行能力。通过引入领域相关的指令，模型可以

更好地理解用户意图，并根据指令生成符合要求的答

案。

在整体大模型微调上，本研究通过开源 PEFT项

目中的 LoRA算法进行微调，实现了参数高效的领域

知识融合，并辅以知识蒸馏、指令微调等技术，全面提

升了增强检索生成模型在专业领域的表现。这些方

法有效地提高了模型对专业领域知识的理解和推理

能力，使其能够生成更加准确、专业、符合用户需求的

答案。

3 工程方法

3.1 性能优化

本研究在提升智能问答系统F1值的同时，在工程

上也对性能进行优化。采用了 vLLM大模型［14］加速机

制，通过优化计算资源的分配，减少了模型推理时间，

使系统能够快速响应用户查询。同时，还对模型架构

进行了精简和优化，采用了模型量化和知识蒸馏等技

术，进一步减少模型的计算负担，提高了处理速度。

模型量化是一种通过降低模型权重和激活值的

数值精度来压缩模型大小和加速推理过程的技术。

在本研究中，采用了后训练静态量化（Post-Training
Static Quantization，PTQ）方法，将训练好的模型权重从

FP32精度量化为 INT8精度，并通过最小化量化前后

输出分布的差异来确定量化比例因子。通过模型量

化，将模型大小压缩至原来的 1/4，推理速度提升了 2~
3倍，在保证模型性能的同时显著降低了部署所需的

存储和计算资源。

通过实施上述优化策略，智能问答系统不仅提升

了F1值，而且显著提高了推理速度，降低了资源消耗，

为实际应用部署提供了有力支持。

3.2 安全保障

本研究在开发和部署智能问答系统时，主要参照

《中国联通人工智能隐私保护白皮书》［15］进行设计和

研发，以确保数据安全和用户隐私得到充分保护。重

点实施了以下隐私保护措施：一是应用隐私保护管控

技术，对数据全生命周期进行安全管控；二是采用隐

私保护数据加密技术，保障数据机密性；三是部署隐

私保护攻击防御技术，以抵御针对人工智能系统的各

类隐私攻击。通过这些措施，有效保障了系统数据安

全和用户隐私。

3.3 伦理保障

在本研究中，智能问答系统采用了 Qwen-14B大

规模预训练语言模型。尽管大模型具有强大的语言

理解和生成能力，但在其预训练阶段，可能会学习到

数据中隐含的一些偏见，从而导致模型输出存在算法

偏见问题［16］。根据中国信通院发布的《人工智能伦理

风险分析报告》，算法偏见已成为大模型面临的主要

伦理风险之一。比如微软小冰、Meta的Galactica等对

话大模型都曾因偏见问题被下线整改。

为减轻智能问答系统的算法偏见风险，本研究采

取了以下措施：一是在对大模型进行微调时，引入了

无偏见的高质量数据，纠正模型原有的偏差；二是在

应用部署阶段，针对敏感问题采用过滤机制，拦截有

偏见或歧视性的不和谐内容；三是建立持续监管机

制，通过人工抽检和人工反馈等方式，动态识别和修

正系统中的算法偏见问题。通过在大模型基础上采

取有针对性的改进措施，可以较为有效地预防和消除

由算法偏见引起的伦理风险。
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a）减轻算法偏见。智能问答系统通过使用专业

领域数据，以及多元化和代表性的数据集来微调大模

型，从而减少潜在的偏见。同时，采用算法和人工审

核相结合的方法来识别和纠正偏见。

b）敏感词过滤。智能问答系统加强了敏感词过

滤的功能，以确保不合理或不和谐词语的出现。

3.4 适配性与扩展性

本研究对智能问答系统也实现了适配性和扩展

性。

a）适配性。系统提供了丰富的 API接口和插件

机制，允许快速集成到现有的 IT架构中，如OA系统或

其他业务应用，因此其强大的集成能力保障了系统的

适配性。

b）扩展性。系统采用微服务模块化架构，其每个

微服务模块负责特定功能，可以独立升级和扩展，保

障了系统的便利扩展性。

4 整体架构

本研究最终构建出的政企产品营销指引智能问

答系统技术架构分为 6层，包括知识索引层、推理能力

层、意图识别层、信息降噪层、人机交互层、触点层，智

能问答系统技术架构如图3所示。

知识索引层：通过文档智能技术对文档进行标准

化，对标准化后的文档进行数据增强生成QA与摘要，

对文档进行基于语义的知识切片，对文档切片进行

Embedding后存入Milvus向量库；通过对原始语料进

行知识强化与挖掘，形成领域知识图谱。

推理能力层：基于大模型进行知识总结、信息对

比、文本生成、数值计算以及智能推荐。

意图识别层：大模型+小模型的意图识别层，通过

BERT模型训练意图识别对用户意图进行初步理解，

以提高系统响应速度，通过LoRA微调大模型，开发意

图识别模型，以提高对用户意图的理解能力。

信息降噪层：通过 BART（Bidirectional and Auto-
Regressive Transformers）模型对用户输入进行纠错，包

含漏字纠偏、错别字纠偏、同音字纠偏，以提高用户体

验。

交互收集层：支持语音和文本形式的人机交互能

力。

触点层：通过触点层，把智能问答服务开放给其

他应用系统调用。

5 实验验证

5.1 精准性实验

本研究使用原始数据通过商业生成式大模型和

人工的方式生成上千条问答对，这些问答对分为有专

图3 智能问答系统技术架构

矩阵计算

语料文档 向量化转换知识标准化 知识切片 关健词抽取 向量录入

LoRA矩阵×大模型
参数矩阵

源文件库
MinIO

知识图谱
Neo4j

向量知识库
milvus&m3e-base

文档路径 文档索引 知识压缩 余弦相似检索 多元组对象 知识检索

推理能力
（开源大模型） 任务接口 Task Trainer 任务启动 Task Run

计算能力
计算类大模型

生成
能力

Prompt模板

任务推理 Task pipeline

意图识别
大模型
LoRA微调

……
行为意图（开发票、查名单制）

认知意图（某产品某属性） 引导意图（进入下环节）

生成意图（生产一个提纲）意图识别
BERT模型

信息降噪
BART模型

答案增强

微
调

数字人形象交互 开放式触点（PC&APP H5） Plugin&API
交互收集器 语音识别 文字输出文字输入 语音输出 图像输出 视频输出

错别字纠偏漏字纠偏 同音字纠偏 ……

模型评价方式

问题输入

图谱录入

外部
插件

答案
生成

信息熵
模型评价

信息熵越大，生产句
子的不确定性越大

Entropy=- 1N∑N
i = 1 Pi

准确性F1值
“简答题”方式

LangChain架构

源文档 精标语料标准化语料
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业知识固定的Q/A对、抽取为知识图谱的专业知识问

答对和将专业知识向量化到向量库的问答对。使用

这些问答对，在多台A800-80G GPU上，针对 3种不同

的技术策略进行了多次实验，以测试智能问答系统对

不同问题类型的处理效果，并对F1值进行均值对比。

5.1.1 第 1种技术策略实验

主要采用了大模型与向量库的技术组合，将政企

的专业领域数据进行分片处理并向量化，存入向量库

中。在问答检索阶段，系统通过向量库的内积算法进

行相似度检索，以召回相关性的内容，再将召回的内

容输入给大模型，通过 prompt的提示模版，引导大模

型对召回的相关内容进行总结答复。

在第 1种技术策略的实验中，共使用 1 200条问答

对进行了 10次实验，智能问答系统的 F1平均值为

57.61%。

5.1.2 第 2种技术策略实验

通过引入意图识别技术，使系统能较为精准地识

别用户意图，进行更为精准的检索，提升召回率和准

确率。第 2种技术策略的实验共使用 1 200条问答对

进行了 10次实验，智能问答系统的 F1平均值为

78.21%。

5.1.3 第 3种技术策略实验

通过引入知识图谱技术，将政企专业领域的知识

进行实体、关系、属性和内容的抽取，在提高准确率的

同时也构建出政企的知识体系。第 3种技术策略的实

验共使用 1 200条问答进行了 10次实验，智能问答系

统的F1平均值提高到92.36%，为最优技术策略。

3种技术策略实验结果如表1所示。

表1 3种技术策略实验结果

实
验

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

第1种技术策略

Q/A问答
对/%
97.10
96.00
96.90
95.80
97.50
96.60
95.50
97.30
96.20
97.70

知识图谱
问答对/%
99.50
99.80
99.70
99.60
99.90
99.40
99.30
99.80
99.50
99.70

向量库问
答对/%
80.30
81.20
79.00
82.10
80.80
79.90
81.60
80.50
81.90
79.50

平均/%
92.30
92.33
91.87
92.50
92.73
91.97
92.13
92.53
92.53
92.30

第2种技术策略

Q/A问答
对/%
93.50
95.20
92.80
94.30
91.60
90.90
93.10
92.40
94.70
91.30

知识图谱
问答对/%
61.20
62.00
64.40
60.50
63.70
62.80
61.90
63.30
60.80
64.10

向量库问
答对/%
79.30
81.60
80.50
78.90
82.20
80.10
79.80
81.30
79.50
80.90

平均/%
78.00
79.60
79.23
77.90
79.17
77.93
78.27
79.00
78.33
78.77

第3种技术策略

Q/A问答
对/%
97.10
96.00
96.90
95.80
97.50
96.60
95.50
97.30
96.20
97.70

知识图谱
问答对/%
99.50
99.80
99.70
99.60
99.90
99.40
99.30
99.80
99.50
99.70

向量库问
答对/%
80.30
81.20
79.00
82.10
80.80
79.90
81.60
80.50
81.90
79.50

平均/%
92.30
92.33
91.87
92.50
92.73
91.97
92.13
92.53
92.53
92.30

综合实验结果如表 2所示，系统方案采用的第 3
种技术策略为最佳技术策略，F1值达到 92.36%，显著

提升了智能问答系统的性能、精确度和用户体验。实

验结果对比如图4所示。

5.2 性能实验

基于多台A800-80G GPU的环境，对不同问题类

型进行智能问答系统的性能实验。在有线网络的环

境下，使用 1 000条问答对进行首字符响应的性能实

验。实验结果显示，无加速情况下首字符的平均响应

时间为 3.5 s，加速后首字符的平均响应时间为 2.8 s，
平均首字符响应时间缩短了 20%。不同问题类型进

行智能问答系统的性能实验结果如表3所示。

技术

第1种
第2钟
第3种

技术策略

提示工程+向量库+大模型

提示工程+意图识别+向量库+大模型

提示工程+意图识别+向量库+知识图谱+大模型

F1均值/%
57.61
78.21
92.36

表2 综合实验结果
图4 实验结果对比

100.00%90.00%80.00%70.00%60.00%50.00%40.00%30.00%20.00%10.00%0.00% V1.0 V2.0 V3.0
57.61% 78.21% 92.36%F1均值

57.61%
78.21% 92.36%

实验对比结果F1均值
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同时，也对大模型平均每秒生成的 token数进行了

检测与对比。实验结果显示，无加速的生成速度为 20
tokens/s，加速后的生成速度为 22.4 tokens/s，生成速度

提升了12%。

6 结束语

政企产品营销智能问答系统以开源通义千问

Qwen-14B作为大模型底座，综合运用RAG、BERT意

图识别、大模型微调以及知识图谱构建等先进技术，

精准识别用户意图，降低大模型幻觉、精准度低和偏

见问题。在政企产品营销领域的 530篇语料数据集上

进行的实验中，通过引入知识图谱、大模型微调等优

化措施，将智能问答系统的 F1值从 78.21%提升至

92.36%，相比优化前提升了 14.15个百分点，达到了行

业应用的标准，符合一线使用要求。整体系统采用微

服务模块化架构，保障了系统的便利扩展性。系统提

供了丰富的API接口和插件机制，可以很好地适配各

类应用系统和场景。此外，通过 vLLM大模型加速机

制和构建知识体系的闭环，保证性能稳定。

随着AI技术的不断进步和行业需求的不断变化，

智能问答系统的发展将持续加速。未来，系统将更加

强调深度学习、自适应学习和多模态理解能力。同

时，随着多智能体技术的集成，系统将变得更加角色

化、智能和灵活，能够在更多的领域和场景中发挥作

用，为用户提供更加丰富、高效、个性化的服务。
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实验

无加速

使用加速

实验

Q/A问答对/s
1.4
1.5

Q/A问答对

知识图谱
问答对/s
1.6
1.5

知识图谱
问答对

向量库问
答对/s
4.1
3.1

向量库问
答对

大模型/s
3.4
2.3

大模型

平均/s
3.5
2.8
平均

表3 不同问题类型进行智能问答系统的性能实验结果

陶晓英
基于混合架构的大语言模型智能问答系统研究

数据通信
Data Commuincation

55


