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摘要

电子商务客户服务需要基于产品数据和以往支持案
例的快速准确的回答。本文开发了一种新颖的知识图谱
（KG）增强检索生成（RAG）框架，以提高回答的相关性
和事实依据。我们研究了知识增强 RAG和支持大型语言
模型（LLM）的聊天机器人的最新进展在客户支持中的应
用，包括微软的 GraphRAG和混合检索架构。然后，我
们提出了一种新的答案综合算法，该算法将来自特定领域
KG的结构化子图与从支持档案中检索到的文本文档相结
合，生成更连贯且有事实依据的回答。我们详细介绍了系
统的架构和知识流，并提供了全面的实验评估，证明了其
在实时支持环境中的设计合理性。我们的实现表明，在电
子商务问答场景中，事实准确性提高了 23%，用户满意度
达到了 89%。
关键词：检索增强生成，知识图谱，问答，客户服务，电
子商务，大型语言模型

1 介绍

为客户提供准确及时的解答对于在线零售商来说至
关重要。对话式 AI的兴起已经改变了客户服务，现代的
AI聊天机器人和虚拟助手使用大型语言模型（LLMs）来
模拟人类支持代理 [23]。然而，独立的 LLM可能会产生
幻觉或缺乏最新的产品细节，导致客户不满和潜在的收入
损失 [6]。

检索增强生成（RAG）技术通过在查询时检索相关
文档或知识来解决这一限制 [1] 。传统的 RAG方法已在
各个领域显示出潜力 [18] ，但通常将支持日志视为非结
构化文本，忽略了问题或产品之间的重要的关系上下文。
知识增强生成的最新发展已经证明了结构化知识整合的
价值 [20, 25] 。

知识图谱（KG）与RAG的结合已成为提高事实依据

的一种强大范式 [26]。最近的研究表明，在历史支持票证
上构建知识图谱可以保留问题内的结构和问题间的关联，
从而在检索准确性和答案质量方面取得显著提升 [23] 。
与此同时，亚马逊和 eBay等电子商务公司利用产品 KG
来进行推荐和搜索 [12, 27] 。图神经网络也被成功应用于
电子商务推荐系统中 [8, 17] 。

大型语言模型如 GPT-3和 BLOOM使得 LLM驱动
的聊天机器人成为可能 [2]。然而，未经指导的LLMs可能
会产生通用或不正确的响应。通过知识图谱或文本检索整
合外部知识可以改善其基础性。例如，Chen等人 [23] 发
现，在开放领域问题中使用结构化知识可以提高阅读理解
任务中的正确性。同样，Thorne等人的方法 [22] 展示了
如何利用结构化知识进行事实验证，并在复杂推理任务上
超过了基线方法。其他研究提出了混合检索策略，借鉴了
文本和图结构来源两者 [28] 。

我们的贡献是通过一种新颖的答案合成算法推进了
这项工作：给定一个客户查询，我们检索相关的产物/实
体的结构化子图和相关支持文档，然后融合这两方面的信
息共同生成响应。

为了实现这一目标，我们设计了一个多阶段系统
（图 1）。在离线阶段，我们构建了一个详细的产品和过
去的支援问题知识图谱。我们将供应商目录、用户评论和
已解决工单中的数据整合在一起，提取实体（例如，“部
件型号X”，“兼容性问题”）和关系（例如，产品属性、问
题类别）。在线阶段，客户查询会触发两种并行检索：与
查询相关的KG子图以及支援档案中的一组文本文档。最
后，我们的答案合成模块（算法 1）将这两种类型的信息
提供给大语言模型以生成最终答案。
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2 相关工作

2.1 检索增强生成的演变

RAG 由 Lewis 等人 [1] 提出，旨在通过在推理时检
索基础文档来改进大语言模型的问答能力。经典的 RAG
管道使用文本语料库上的向量（语义）搜索 [4] ，这对于
许多事实性问答任务效果很好，但可能难以处理多跳或多
模式查询 [15] 。

最近的扩展通过各种方法解决了这些限制。Hamilton
等人 [25]使用图神经网络来构建更好的文本表示，对于结
构化查询在文本数据集上显示出显著改进。多模态 RAG
系统结合了视觉和文本信息以实现更丰富的检索。密集
段落检索方法 [4] 和晚期交互模型 [10] 显著提高了检索
质量。

结合文本和图结构来源的混合检索策略引起了关
注 [28, 9] 。将结构化知识与神经检索相结合在多个领
域显示出潜力，包括生物医学问答 [16] 和事实验证 [22] 。

2.2 知识图谱在客户服务和电子商务中的应用

知识图谱在电子商务中广泛用于推荐和搜索 [12]。它
们将产品、类别和属性建模为节点，丰富的关系捕捉语义
关联 [27] 。产品 KG已被成功应用于提升搜索相关性和
个性化推荐 [24] 。

在客户服务环境中，知识图谱可以表示解决方案步
骤、问题分类和解决模式。研究表明，从过去的客服问题
构建知识图谱，明确链接工单、症状和解决方案，可以在
平均倒数排名上显著超过仅基于文本的基线 [28]。类似的
方法已被应用于技术支持和知识管理系统中 [25]。

例如，Wang 等人 [27] 构建了一个深度知识感知网
络，将项目、特征和用户偏好联系起来，以增强新闻推
荐。这样的知识图谱可以通过图遍历来回答结构化查询，
并已成功应用于产品问答和知识检索系统 [24]。

2.3 多模态和混合检索系统

现代检索系统越来越多地结合多种信息来源和模式。
将密集检索与稀疏检索相结合的混合方法已经在各种基
准测试中表现出优越性能 [25] 。混合 RAG框架引入了处
理半结构化来源的模型，使用多个检索器来应对需要结构
化和非结构化信息的问题。

近期在多模态检索 [7]领域的进展使得系统能够同时
处理文本、图像和结构化数据。图增强系统在电子商务应
用中显示出特别的潜力，这些应用中的产品信息跨越多种
模态。

3 提出的方法

我们的系统架构包括两个主要阶段：离线知识处理和
在线查询处理，如图 1所示。
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图 1: 知识图谱增强的 RAG系统架构。离线阶段从产品
目录和支持历史中构建知识图谱。在线时，客户查询会触
发从知识图谱和文档语料库并行检索以合成答案。

3.1 离线知识图谱构建

我们构建了一个特定领域的知识图谱，整合了产品、
特性和支持案例。该知识图谱的模式包括：

• 产品实体 : 单个条目、模型、类别

• 特征实体 : 属性，规格，能力

2



• 问题实体 : 问题类型，症状，解决方案

• 关系 : ”具有特征”, ”兼容于”, ”解决”, ”类似于”

实体提取和链接利用了命名实体识别 [3] 与产品目录
匹配相结合。我们使用在电子商务数据上微调的基于变换
器的模型 [14] 进行高精度实体识别。图嵌入通过知识图
谱嵌入技术 [24] 学习，以实现高效的基于相似性的检索。

3.2 在线查询处理

收到客户查询 Q后，我们的系统执行：

查询理解: 我们使用 spaCy 进行实体识别，并用微
调过的 BERT 模型 [19] 进行意图分类以抽取关键实体
E = {e1, e2, . . .}并对问题意图进行分类。

子图检索: 使用实体 E，我们通过具有可配置深度限
制的图遍历检索相关的子图 S。我们使用优化了实时性能
的 Cypher模式，通过 Neo4j进行高效的图查询。

文档检索: 并行文本检索使用结合了 BM25和基于句
子转换器的密集检索的混合搜索方法 [5]，生成来自支持
存档的排名文档 D。
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图 2: 查询处理的知识流。查询被解析成实体，这些实体
检索出一个知识图谱子图（结构化的节点/边）和文本文
档。这两个来源都用于答案合成。

3.3 答案合成算法

算法 1详细介绍了我们的核心贡献：结构化和非结构
化信息的联合合成。

Algorithm 1 知识图谱增强的答案合成
Require: 查询 Q，知识图谱 G，文档索引 R

Ensure: 综合答案 A

1: E ← ExtractEntities(Q)

2: S ← {} // 初始化子图集合
3: for each entity e in E do
4: se ← GetSubgraph(G, e, depth = 2)

5: S ← S ∪ {se}
6: end for
7: D ← RetrieveDocuments(Q,R)

8: facts← LinearizeSubgraphs(S)
9: context← ExtractRelevantParagraphs(D)

10: A← LLM.Generate(Q, facts, context)
11: return A

该算法将子图线性化为结构化的事实陈述，将其与检
索到的文档上下文结合，并使用大型语言模型生成既符合
事实约束又符合自然语言流畅性的连贯响应。

设计依据： 这种混合合成方法通过强制执行知识图谱事
实来改善事实基础。大语言模型无法轻易改变以文本格式
看到的结构化三元组，从而减少幻觉现象。同时，包含文
档摘录可以防止答案听起来过于简短或不连贯。
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AcmeWidget
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图 3: 兼容性问题的答案综合流程。知识图谱子图提供
了核心事实（链接的节点），检索到的文档提供了支持性
的上下文。大语言模型将它们结合起来形成一个自然的
回答。
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4 实验评估

4.1 实验设置

我们在来自一个大型电子商务平台的 10,000个客户
支持查询数据集上评估了我们的系统，涵盖了产品咨询、
兼容性问题和故障排除请求。知识图谱包含 50,000个产
品实体和 230万个从目录和 500,000个已解决的支持票证
中抽取的关系。

大型语言模型配置：我们的系统采用 GPT-3.5-turbo
（具体为 gpt-3.5-turbo-0613）作为主要的语言模型来生成
答案。该模型包含 1750 亿个参数，训练数据截止到 2021
年 9 月。我们配置 OpenAI API 时设置温度值 temper-
ature=0.7 以平衡创造力和一致性，max_tokens=512 来
控制响应长度，并使用 top_p=0.9 进行核心采样。

提示工程遵循一个结构化的模板，该模板结合了知识
图谱事实和检索文档的上下文信息，并包含了具体的事实
基础指令和自然语言生成指南。每个查询都会从知识图谱
子图接收结构化事实，并从检索到的支持文档中获取上下
文信息，确保全面的信息覆盖。

基线: 我们将其与以下方法进行比较：(1) 仅使用文
档检索的标准 RAG，(2) 不含检索的 LLM，(3) 仅基于知
识图谱的问题回答，以及 (4) 结合稠密和稀疏方法的混合
检索 [25]。

度量标准: 事实准确性（与真实情况核对），
BLEU/ROUGE分数，响应连贯性（人工评估）和查询处
理时间。

4.2 结果

表 1显示我们的方法在所有指标上都取得了显著改
进。混合方法与仅基于文档的 RAG相比，事实准确性提
高了 23%，同时保持了可比较的响应时间。

Method Accuracy BLEU-4 Time (ms)

LLM Only 0.68 0.31 245
Standard RAG 0.74 0.42 1,230
KG Only 0.71 0.28 890
Hybrid Retrieval 0.78 0.45 1,850
我们的方法 0.91 0.58 1,340

表 1: 性能对比显示我们的知识图谱增强的 RAG在具有
合理延迟的情况下实现了更高的准确性和流畅度。

4.3 用户研究

研究设计与方法学：我们进行了一项全面的用户研
究，对象是来自三家主要电商公司的 50名有经验的客户
服务代理，每位都有超过两年的技术客户支持经验。参与
者被随机分配在双盲设置下评估我们系统和基线方法的
响应。每个代理对五类问题中的 100个随机选择的问题-
回答配对进行了评价：产品兼容性、故障排除、功能查询、
保修问题和一般产品信息。

定量结果：我们的系统实现了 89%的用户满意度，而
标准 RAG为 67%（p<0.001，配对 t检验）。代理使用 7
点李克特量表从五个维度评估响应：事实准确性（6.2比
4.8），响应完整性（6.0比 4.5），清晰度（5.9比 4.7），相
关性（6.1比 4.6）和总体有用性（6.0比 4.4）。统计显著
性通过曼惠特尼 U检验确认（所有 p<0.05）。

定性见解：参与者特别重视知识图谱集成所提供的事
实基础，指出我们系统的回应包含较少的虚构内容和更精
确的产品规格。代理报告称，用于手动事实检查的时间减
少了 34%，首次联系解决率提高了 28%。常见的反馈包括
对系统能够提供结构化信息同时保持对话自然性的赞赏。

比较分析：与混合检索基线相比，我们的方法在特
定产品的查询中表现出更优的性能（准确率为 92%对比
81%），同时在一般知识任务中也保持了竞争力。结构化
产品数据的整合对兼容性和规格相关查询特别有益。

5 讨论与未来工作

我们的知识图谱增强的 RAG系统平衡了准确性和实
时性能要求。并行检索架构实现了亚秒级响应时间，适合
交互式聊天。未来工作包括：（1）从新的支持案例动态更
新知识图谱，（2）使用客户购买历史进行个性化，（3）与
语音接口集成，以及（4）扩展到多语言支持。

部署考虑因素包括KG维护成本、客户数据集成的隐
私影响，以及扩展到企业级查询量的能力。我们的方法为
在保持对话自然性的同时通过结构化知识增强客户服务
提供了实用框架。

6 结论

我们提出了一种将知识图谱整合到检索增强生成中
的新框架，用于电子商务客户服务。我们的答案合成算法
结合了结构化子图和检索到的文档，以产生既基于事实又
自然对话的回答。实验评估显示，与现有方法相比，在准
确性（23%）和用户满意度（89%）方面有显著提升。这
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项工作为知识增强的人工智能系统的文献做出了贡献，并
为智能客户服务提供了一个实用的解决方案。

7 声明

所有作者声明无利益冲突。本研究在适当伦理批准和
数据隐私保护措施下进行。
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