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摘　要: 大语言模型 (large language model, LLM)随着不断发展, 在开放领域取得了出色的表现. 然而, 由于缺乏专

业知识, LLM在垂直领域问答任务上效果较差. 这一问题引发了研究者的广泛关注. 现有研究通过“检索-问答”的

方式, 将领域知识注入大语言模型, 以增强其性能. 然而该方式通常会检索到额外的噪声数据而导致 LLM的性能

损失. 为了解决该问题, 提出基于知识相关性的知识图谱问答方法. 具体而言, 将噪声数据与回答问题所需要的知

识进行区分, 在“检索-相关性评估-问答”的框架下, 引导大语言模型选择合理的知识做出正确的回答. 此外, 提出一

个机械领域知识图谱问答的数据集Mecha-QA, 包含传统机械制造以及增材制造两个子领域, 以推进该领域大语言

模型与知识图谱问答相关的研究. 为了验证所提方法的有效性, 在Mecha-QA和航空航天领域数据集 Aero-QA上

进行实验. 结果表明, 该方法可以显著提升大语言模型在垂直领域知识图谱问答的性能.
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Abstract:  As  large  language  models  (LLMs)  continue  to  evolve,  they  have  shown  impressive  performance  in  open-domain  tasks.  However,
they  exhibit  limited  effectiveness  in  domain-specific  question-answering  due  to  a  lack  of  domain-specific  knowledge.  This  limitation  has
attracted  widespread  attention  from  researchers  in  the  field.  Current  research  attempts  to  infuse  domain  knowledge  into  LLMs  through  a
retrieve-answer  approach  to  enhance  their  performance.  However,  this  method  often  retrieves  additional,  irrelevant  data,  leading  to  a
degradation  in  LLM  effectiveness.  Therefore,  this  study  proposes  a  method  for  knowledge  graph  question  answering  based  on  the
relevance  of  knowledge.  This  method  focuses  on  distinguishing  essential  knowledge  required  for  specific  questions  from  noisy  data.  Under
a  framework  of  retrieval-relevance  assessment-answering,  this  method  guides  LLMs  to  select  appropriate  knowledge  for  accurate  answers.
Moreover,  this  study  introduces  a  dataset  named  Mecha-QA  for  question-answering  using  a  mechanical  domain  knowledge  graph,  covering
traditional  machinery  manufacturing  and  additive  manufacturing,  to  promote  research  that  integrates  LLMs  with  knowledge  graph  question
answering  in  this  field.  To  validate  the  effectiveness  of  the  proposed  method,  experiments  are  conducted  on  the  Aero-QA  dataset  in  the
aerospace  domain  and  the  Mecha-QA  dataset.  Results  demonstrate  that  the  proposed  method  significantly  improves  the  performance  of
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LLMs in knowledge graph question answering in vertical domains.
Key words:  large language model (LLM); knowledge graph (KG); vertical domain; question answering system; knowledge retrieval

智能问答要求机器对用户的自然语言问题进行正确作答 [1,2]. 这一过程需要机器对问题语义有较强的理解能

力且具备丰富的知识储备和逻辑推理能力, 以便准确把握问题的含义并生成准确的回答 [3]. 近年来, 大语言模型

(large language model, LLM)呈现井喷式发展, 例如 ChatGPT (https://chat.openai.com)、ChatGLM[4,5], 并在越来越

多的自然语言处理任务上取得出色表现 [6]. 业界开始使用 LLM作为智能问答的“基石”, 利用其强大的语义理解能

力、逻辑推理能力以及知识储备, 构建功能强大的智能问答模型. 得益于开放域大规模语料上的预训练, 上述

LLM对开放域知识拥有强大的理解与应用能力, 能够处理复杂性高且多样化的问题, 进而为智能问答提供更为全

面与精准的支持.
然而, 在垂直领域, 由于缺乏相应的训练数据, LLM的表现与其在开放领域的表现差距较大, 常会产生“幻觉”[7]

现象. 针对这一问题, 研究者通过微调 LLM或是引入外部知识 (如知识图谱)的方式, 提升垂直领域 LLM的问答

性能, 减少“幻觉”现象 [8]. 相对于后者, 微调 LLM需要大量数据作为支撑, 在低资源场景下难以实现. 知识图谱作

为一种组织和表示信息的结构化方式 [9], 用于捕获实际场景下实体之间的关系, 由大量形如“(subject, relation,
object)”形式的三元组构成, 它可以提供丰富的精细化知识. 因此, 越来越多的研究尝试将 LLM与知识图谱进行结

合 [10−13], 利用知识图谱中的知识, 减少 LLM的“幻觉”现象, 进而提升智能问答模型的性能.
已有研究 [14−17]主要针对医疗、金融、法律等相关领域, 在保持国家经济活力、带动国民经济和科技发展至关

重要的机械制造、航空航天等领域进行深入探索较少. 此外, 已有研究主要采用“检索-问答”框架进行答案预测.
为了确保关键知识条目被输入大模型, 它们通常会设置较大的知识召回量, 从而不可避免地引入噪声数据, 导致其

常会产生不准确、不相关的回答 [6]. 如图 1所示, 将“KTZ700--02”的一阶子图均输入 LLM, 会使模型的回复中包含

“试样直径”等无关信息, 不便于提问者理解及快速找到答案.
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图 1　知识相关性增强大语言模型问答流程
 

为了解决上述难题, 本文首先以机械制造领域专业书籍 [18]作为知识源, 构建领域知识图谱, 并采用“多轮采样

三元组”的策略, 基于 LLM自动生成对应的知识图谱问答数据集. 该数据集包括机械制造领域的材料特性、制造

工艺特点等知识. 此外, 针对噪声数据引入的问题, 本文提出基于相关性提示的知识图谱问答方法. 如图 1所示, 与
现有工作不同, 本文未直接将检索到的三元组输入 LLM, 而是采用了“检索-相关性评估-问答”的框架. 具体而言:
在检索到三元组后, 首先, 本文方法通过额外训练相关性计算模型进行相关性评估; 其次, 将检索到的三元组按照

相关性进行排序; 最后, 将该相关性作为 prompt的一部分输入 LLM, 帮助其选择合适的知识进行问题作答. 为了

验证所提方法的有效性, 本文在机械制造领域与航空航天领域的数据集 Mecha-QA 和 Aero-QA[19]上使用不同的

LLM作为基座模型进行实验. 此外, 现有生成式问答的评价方法通过参考答案与生成答案的精确匹配 [10]或是额外
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训练评价模型 [20]来实现, 存在精度低、标注成本高等问题. 针对上述问题, 本文设计了 LLM-Score评价指标, 利用

大语言模型从答案语义的角度实现零样本评估. 最终, 实验结果表明, 本文提出的方法在两个垂直领域的数据集上

均有出色表现.
本文的主要贡献包括 3个方面.
(1) 提出了一个机械制造领域的知识图谱与问答数据集. 据我们调查所知, 该数据集是机械领域较早的知识图

谱问答相关的工作, 主要包含两个子领域: 传统机械制造和增材制造.
(2) 提出了一种知识相关性增强大模型在垂直领域知识图谱问答的方法. 该方法考虑了检索到的知识与问题

之间的相关性, 采用“检索-相关性评估-问答”的框架, 提升 LLM检索知识进行问答的能力. 此外, 该方法可兼容不

同类型 (开源模型 (如 ChatGLM-6B等)与未开源模型 (如 ChatGPT等))的 LLM.
(3)本文在机械制造领域数据集Mecha-QA与航空航天领域的数据集 Aero-QA上进行实验, 在图谱问答任务

上对比其他基线模型, 均取得了较好的效果. 本文的数据集和代码均已开源至 github (https://github.com/reml-group/
Mecha-QA). 

1   相关工作

在自然语言处理领域, 近年来涌现了一系列强大的通用语言模型, 如 ChatGPT、百度文心一言 (https://yiyan.
baidu.com/)、阿里通义千问 (https://qianwen.aliyun.com/)、ChatGLM[4,5]、LLaMA[21]等. 这些模型在通用开放领域

展现出出色的语义理解和知识问答能力, 引发了学术界和工业界的广泛兴趣.
然而, 在垂直专业领域问答任务上, 它们往往由于缺乏专业知识而表现出巨大的局限性, 常常出现“幻觉”现象.

这一局限性限制了模型在处理领域特定问题时的准确性和可靠性.
为了应对这一挑战, 学术界和工业界的研究人员正致力于探索使大型语言模型更好地适应特定专业领域的方

法. 主流方法可以分为两类: 基于数据微调的方法和基于知识检索增强的方法 [22,23]. 基于数据微调的方法通常涉及

使用特定领域的标注数据对通用语言模型进行微调. 通过在特定领域的数据集上训练, 模型可以学习到领域特定

的语言模式和知识. 这种方法的关键在于收集足够多的、高质量的领域特定数据, 以便模型能够从中学习到有用

的信息. 微调后的模型在处理与训练数据相似的领域问题时, 可以提供更加准确和专业的回答. 基于知识检索的垂

直领域问答涉及将知识检索与语言模型相结合, 以提高模型在特定领域的知识问答能力. 知识检索的目的是从大

量的非结构化或结构化知识库中检索出与问题相关的信息. 这些知识库可能包括百科全书、专业文献、知识图谱

等. 当模型接收到一个问题时, 它首先使用检索系统找到最相关的知识片段, 然后利用这些知识来生成回答. 这种

方法可以有效地提高模型在处理领域特定问题时的准确性和可靠性, 因为它可以直接利用已有的专业知识来辅助

回答. 下面将对两种方法的相关工作进行具体介绍. 

1.1   基于数据微调的垂直领域问答

在垂直领域, 通过 LoRA[24]、p-tuning[25]、p-tuning v2[26]等参数高效微调的方法构建任务相关数据集, 微调

LLM, 实现基于数据微调的垂直领域问答. HuaTuo[27]、DISC-MedLLM[15]在 CMeKG等中医药数据集的基础上进

行整合与处理, 微调本地 LLM, 得到可以用于医药领域问答的领域大模型. FinGPT[17]收集了金融领域的媒体数据

以及公开数据集, 利用 LoRA和人类反馈强化学习 (RLHF)[28]进行微调, 得到金融领域大模型, 可以实现智能投资

顾问、量化交易等相关工作.
在数据微调的框架下, 可以训练得到对领域知识了解程度较高的 LLM, 从而实现垂直领域的问答. 然而, 尽管

可以使用参数高效微调的方法来减少训练模型需要的资源, 但这种方法对数据规模的依赖性依旧较大, 且对于知

识无法做到及时更新. 本文采取基于知识检索的垂直领域问答方法. 

1.2   基于知识检索的垂直领域问答
 

1.2.1    基于非结构化知识增强的垂直领域问答

通过引入外部知识, 可以使模型生成更准确的回复 [29,30], 有效减少“幻觉”现象. 对非结构化文本, 目前通用的
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方法是采用 BM25[31]或是稠密向量检索的方式, 用问题检索相关的非结构化文本, 以此作为外部知识, 再依据预先

定义的模板构建 prompt提示词, 输入 LLM, 实现知识增强的问答. Levonian等人 [32]在数学领域, 基于“检索-问答”
的框架实现了知识增强问答. 此外, 有部分研究将大模型引入了检索过程, 通过大模型增强检索时的 query, 提升检

索的精确性. Chatlaw[16]通过大模型提取问题中的关键词, 将关键词与问题向量化表示后联合检索证据文档, 并构

建 prompt, 实现法律领域的问答. Yu等人 [33]利用 LLM自身生成相关文档, 通过提示词挖掘 LLM的内部知识, 作
为回答的依据. Ma等人 [34]通过大模型的反馈重写问题, 获得更精确的文档检索结果. Gao等人 [35]利用 LLM在不

输入外部知识的条件下预先生成一个伪答案, 将该答案作为 query 进行检索, 再将结果作为外部知识进行第 2 轮

的答案回复. Huang等人 [36]对问题进行分类, 并检索相似问题及该相似问题的答案作为 prompt的一部分, 以增强

LLM在政务领域的表现.
上述方法均采用非结构化知识增强 LLM在垂直领域的问答性能. 与知识图谱相比, 非结构化知识的组织和管

理较为困难, 这使得在大量数据中快速定位和检索特定信息变得困难, 因而检索的准确性和效率较低, 问答性能

不佳. 

1.2.2    基于知识图谱增强的垂直领域问答

目前已有一些基于知识图谱增强 LLM 问答性能的相关研究 [37−39]. Baek 等人 [10]将知识图谱的三元组进行嵌

入表示, 通过问题的表示向量检索最相关的 k个三元组, 组成 prompt输入 LLM, 实现了零样本场景下的知识图谱

问答. Kim等人 [11]对 LLM进行多轮问询, 确定与问题最相关的三元组, 并作为知识输入 LLM提升问答效果. Wu
等人 [40]在检索到问题对应的子图后, 未直接将子图输入 LLM, 而是增加了图转换为自然语言的模块, 将检索到的

子图谱用自然语言的形式表述, 再进行 prompt构建, 以增强 LLM对检索知识的理解. Soman等人 [41]采用类似的

方法, 将生物医学知识图谱与 GPT 4 相结合, 使其可以在生物医学领域进行专业问答. 此外, 还有一些工作 (如文

献 [12,42–46])未直接利用 LLM进行问答. 相反, 它们专注于利用 LLM根据问题生成对应的知识图谱查询代码或

数据库查询语句. 在这种方法下, LLM被用作一个工具来生成精确的查询, 这些查询随后用于检索与问题直接相

关的知识三元组.
在“检索-问答”的框架下, 无论是非结构化外部知识还是结构化外部知识都可以实现灵活的领域问答而不需

要大量的外部数据对大模型进行微调. 然而, 由于该方法受限于检索召回精度的影响, 通常会引入大量噪声以确保

召回率. 这些噪声知识与问题对应的知识被同等地位地组成了 prompt的一部分输入 LLM, 从而导致 LLM在回答

时准确率低, 常常包含许多不相关的部分. 因此, 本文提出了知识相关性增强的垂直领域知识图谱问答大模型, 通
过将检索到的三元组的相关性“告知”LLM, 以提升其回复的质量. 

2   基于相关性提示的知识图谱问答方法
 

2.1   问题描述

q a P在智能问答场景中, 对于一个给定问题  , 使用 LLM生成答案   的条件概率   可以表示为: 

P(a|q) =
|a|∏

i=1

P(yi|y<i,q) (1)

yi a i其中,   表示答案   中的第   个 token.
G G = {(s,r,o) |s,o ∈ E ,r ∈R} (s,r,o) s o r

E ,R q eq G eq Gs = {(s,r,o)|s,
o ∈ E ,r ∈R, s = eq∨o = eq} a

引入外部知识图谱   后, 令  , 其中,   表示在头实体   和尾实体   之间存在关系  ;
 分别表示实体集合和关系集合. 假设在问题    中对应的实体为   , 在    中    的一阶子图为  

, 则生成答案   的条件概率可以进一步表示为: 

P (a|q) =
|a|∏

i=1

P (yi|y<i,q,Gs) (2)

Gs (s,r,o)

ReM (s,r,o) q rs

在检索到的一阶子图   中, 每一个三元组   与问题的相关程度不同, 对最终答案的贡献也应该不同. 因
此, 本文训练一个相关性计算模型  , 输入三元组   与问题   可以计算对应的相关性分数  : 
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rs = ReM ((s, p,o) ,q) (3)

rs Gs Trs根据相关性分数  , 可以将一阶子图   转换成包含对应相关性分数的四元组  : 

Trs =
{
(s,r,o,rs) |s,o ∈ E ,r ∈R, s = eq∨o = eq

}
(4)

rs其中,   由公式 (3)计算得到.

q G a最终, 对于给定的问题   以及外部知识图谱  , 生成答案   的条件概率可以表示为: 

P(a|q) =
|a|∏

i=1

P(yi|y<i,q,Trs) (5)
 

2.2   模型架构

在垂直领域, 针对 LLM易产生“幻觉”的问题, 常采用检索增强生成 (retrieval augmented generation, RAG)的
方式, 通过检索引入外部知识, 作为提示词 (prompt)的一部分, 以减少“幻觉”现象. 然而, 已有 RAG方法, 将检索到

的所有知识无差别地输入给 LLM, 常常会导致一些相关性较低的知识也被 LLM所利用, 进而生成的回复中包含

这部分不相关的内容. 因此, 本文提出基于知识相关性增强垂直领域知识图谱问答的方法. 通过单独训练相关性计

算模型, 计算检索到的知识图谱三元组按照其与问题的相关性, 并有差别地输入 LLM, 以帮助 LLM更好地判断关

键三元组, 增强其回答问题的准确率.

G Gs Gs ReM

Gs q rs Trs Trs

a

本文考虑不同三元组对模型回答问题的贡献不同, 提出了基于相关性提示的知识图谱问答方法, 模型框架如

图 2所示, 主要包括 3个阶段: (1)子图检索; (2)三元组相关性计算; (3) prompt构建与回复生成. 其中, 子图检索阶

段需要在知识图谱   中检索问题中实体对应的一阶子图  . 将   输入下一模块, 通过训练相关性计算模型  ,
对   中包含的每一条三元组, 计算其与问题   的相关性  , 得到包含该分数的四元组集合  . 将   输入第 3 个

模块, 将四元组与问题构建合适的 prompt, 作为 LLM的输入, 最终生成问题对应的答案  . 通过上述流程, 将检索

到的多个三元组通过添加额外信息拓展为四元组的方式, 有序、有差别地构建了提示词. 当提示词输入 LLM 之

后, 与“检索-问答”的范式相比, LLM可以根据该部分额外信息, 更简单地判断出问题对应的关键知识, 进而生成更

高质量、更准确的答案.
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问题 实体
检索 一阶子图

答案 大语言模型

问题实体

实体

实体

问题

相关性计算模型

实体

实体

实体

重排序

rn tn

图 2　基于相关性提示的知识图谱问答框架
  

2.3   相关性计算模块

(s,r,o)

为了量化三元组与问题之间的相关性, 本文首先对三元组和问题分别进行语义表示, 再计算两者表示的相似

度作为它们的相关性程度. 具体地, 如图 3所示, 为了将三元组转化为包含语义信息的表示, 需要先将其序列化. 本
文采用线性序列化的方式, 将一个三元组   表示为文本形式的 “[s, r, o]”. 接着, 进行关于问题的正负样本对构
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q eq q a (q,a) G n

[(s1,r1,o1) , . . . , (sn,rn,on)] (si,ri,oi) tposi = [si,ri,oi] q i

i q Ωposq

建. 对于一个给定问题   , 其中包含的实体为   ,   对应的答案为   , 则定义    在图谱    中对应的    个三元组

 中每个三元组   序列化后的文本   “   ”为   对应的正样本, 其中   为下标,
表示第   个三元组. 可以得到,   对应的正样本集合   为: 

Ωposq =
{(

q, tposi

)
|1 ⩽ i ⩽ n

}
(6)

 
 

RoBERTa RoBERTa

Pooling Pooling

positive

[黄铜, 熔点, 950 ℃]

negative

[黄铜, 导热率, 92.8 W/(m·K)]
[青铜, 比热容, 385.2 J/(kg·K)]

[黄铜, 熔点, 950 ℃]

采样

一阶子图

膨胀
系数 切

变模
量比

热
容

热
导
率

知识谱图

熔点
熔点

黄铜

青铜

u v

cos (u, v)

950 ℃

···

···
995 ℃

···

···

黄铜和青铜的熔点哪一个更高?

···
[青铜, 熔点, 995 ℃]

图 3　相关性计算模块
 

q eq Gs Gs

q

q Ωnegq

在负样本构建时, 定义问题   中实体   对应的一阶子图   中非正样本的三元组均为负样本. 考虑到在子图 

中, 对给定问题  , 只有极少一部分的三元组为正样本, 因此, 在实际构建时, 对所有的负样本三元组进行采样, 最
后得到   对应的负样本集合   为: 

Ωnegq = sample
(
∁
Ωposq

SubGe

)
(7)

最终通过利用正负样本对, 微调 m3e 模型 (https://huggingface.co/moka-ai/m3e-base), 实现相关性计算模块.
m3e 是一个基于 RoBERTa 的在中英文数据集上进行大规模训练的句子表示模型, 参考文献 [47], 本文微调过程

的 loss函数为: 

simdis =
∑

(i, j)∈Ωpos ,
(k,l)∈Ωneg

exp
(

cos
(
ui,u j

)− cos(uk,ul)
T

)
(8)
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L = − log(simdis+1) (9)

Ωpos Ωneg u# T其中,   表示正样本对集合,   表示负样本对集合,   表示 m3e模型输出的句子表示向量,   为超参数. 

2.4   prompt 构建模块

(s,r,o,rs)

rs s r o rs

rs1 < rs2 < . . . < rsn

在得到各三元组及其对应与问题的相关性分数的四元组   后, 为了将该四元组输入 LLM并使其理解

相关性分数   的意义, 将四元组序列化为以下形式: “[  ,  ,  , 与问题的相关性:   ]”. 文献 [48]中指出: 在信息辅

助 LLM进行回复生成的场景下, 当相关的信息出现在上下文的中间时, 模型的性能会出现明显的降低. 因此, 本模

块依据上一模块得到的相关性分数对所有的四元组进行升序排序, 最终构建的提示词 prompt模板如表 1所示, 其
中  .
 
 

表 1　问答提示词模板
 

提示 提示词模板

P

三元组
[{s1}, {r1}, {o1}, 与问题的相关性: {rs1}]
[{s2}, {r2}, {o2}, 与问题的相关性: {rs2}]
…
[{sn}, {rn}, {on}, 与问题的相关性: {rsn}]
问题: {question}
答案:

 

P P根据提示词模板构建提示词   后, 将   输入 LLM即可得到最终的答案.

ReM由此, 基于相关性提示的知识图谱问答方法具体流程如算法 1所示, 其中,   为第 2.3节中的相关性计

算模型.

算法 1. 基于相关性提示的知识图谱问答算法.

q G e输入: 问题  , 知识图谱  , 问题中实体  ;

a输出: 答案  .

Trs = {}1. 初始化四元组集合: 

Gs← search (G,e)2.   

(s, p,o) Gs3. for   in   do

rs← ReM((s, p,o) ,q    )

Trs← Trs∪{(s, p,o,rs)}      
  end

Trs← Trs rs4.     对   按   升序排序

prompt←ConstructPrompt (Trs,q)5.   

a ← LLM (prompt))6.      

a7. return 
 

3   Mecha-QA 数据集构建

在机械制造领域, 目前缺少领域知识图谱及其对应的问答数据集. 因此, 本文构建了一个小规模的机械制造领

域数据集 Mecha-QA. 为了验证模型的泛化能力以及鲁棒性, 在 Mecha-QA 中额外构建了一个增材制造子领域的

测试集Mecha-QA-3D. 本节主要介绍数据集构建的全过程, 如图 4所示, 主要包括知识图谱构建和基于知识图谱

的问答对构建.
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表格提取

人工定义关系

机械制造
知识图谱

生成结束

采样

三元组

提示词
模板

输入LLM

专业书籍

LLM

生成
问答对

问答数据集

图 4　Mecha-QA数据集构建流程
  

3.1   知识图谱构建

(1) 数据来源. 本文构建知识图谱的原始数据主要来自机械制造领域的专业书籍, 尤其是书籍中的结构化表

格. 这些表格包含了材料的物理性质、制造工艺的特性、专业术语的定义等相关知识.
(2) 构建流程. 首先, 使用表格内容识别工具 (https://cloud.tencent.com/product/ocr)对专业书籍中的结构化表格

进行识别. 然后, 对识别后的表格, 人工定义各列之间的关系. 在这一步中, 需要根据表格的内容和专业知识, 定义

表格中各列之间的逻辑关系, 例如材料类型与物理性质之间的关系, 制造工艺与工艺特性之间的关系等. 最后将表

格中的数据按照定义的规则进行映射, 生成相应的头实体、关系以及尾实体, 形成三元组, 最终构成知识图谱. 

3.2   基于知识图谱的问答对构建

在构建完成机械领域知识图谱之后, 需要基于知识图谱构建问答对. 本文采用基于提示词模板的方法, 利用

LLM自动化生成问答对. 具体地, 首先定义生成问答对的提示词模板, 这些模板包含了问答对中的需要生成的关

键信息, 如问题、答案、实体等. 然后, 从知识图谱中每次采样多个三元组, 利用这些提示词模板, 组成提示词输

入 LLM, 生成大量的问答对. 使用的提示词如表 2所示.
 
 

表 2　问答对构建的提示词模板
 

提示 提示词文本

P
你是机械领域的专家, 根据提供的三元组, 生成一些问题, 要求: 问题不要太简单, 避免形式和问题结构单一, 以JSON格
式返回, 包括的key有问题、答案、实体、对应的三元组. 问题数量尽可能多且实体需要在问句中包含. 提供的三元组:
{三元组 1}{三元组 2}…{三元组 n}

 

基于上述提示词和流程, 本文完成了机械制造领域知识图谱问答数据集的构建. 下面是一些构建的数据集中

的示例.
● Q: 在铅和锡中, 哪种材料的熔点更高?
● A: 铅的熔点更高, 为 327 °C.
● 对应知识三元组: “[ 铅, 熔点, 327 °C]”“[ 锡, 熔点, 232 °C]”.
● Q: 聚三氟氯乙烯 (PCTFE、F-3)的长期使用温度是多少?
● A: 聚三氟氯乙烯 (PCTFE、F-3)的长期使用温度是在−195 °C–190 °C之间.
● 对应知识三元组: “[‘聚三氟氯乙烯 (PCTFE、F-3)’, ‘特性’, ‘耐热性、电性能和化学稳定性仅次于 F-4, 在

180 °C 的酸、碱和盐的溶液中亦不溶胀或侵蚀. 机械强度、抗蠕变性能、硬度都比 F-4 好些, 长期使用温度为

−195 °C–190 °C之间, 但要求长期保持弹性时, 则最高使用温度为 120 °C. 涂层与金属有一定的附着力, 其表面坚

韧、耐磨, 有较高的强度’]”.
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● Q: 15Cr材料的热处理方式是什么, 它的齿面硬度值是多少?
● A: 热处理方式是渗碳、淬火、回头, 齿面硬度为 55–60 HRC.
● 对应知识三元组: “[15Cr, 材料的热处理方式, 渗碳、淬火、回头 ]”“[15Cr, 材料的齿面硬度, 55–60 HRC]”.
在构建Mecha-QA时, 主要采用 GPT-3.5作为 LLM, 并以传统机械制造业为领域. 为了进一步验证模型的泛

化能力和鲁棒性, 并消除可能存在的模型偏好问题 (即在后续实验中使用相同的模型对可能带来的偏倚进行问

答), 本研究引入多种大型语言模型, 包括通义千问、GPT-3.5以及 ChatGLM, 针对机械制造的子领域——增材制

造, 构建了Mecha-QA-3D测试集作为补充.
最终, Mecha-QA 和 Mecha-QA-3D 数据集中问题对应的关键知识数量的占比如图 5 所示, 在 Mecha-QA 中,

89.2%的问题对应唯一关键知识, 而在Mecha-QA-3D中则为 51.35%. 图 6展示了Mecha-QA和Mecha-QA-3D中

问题对应的噪声数据量与关键知识条目比的分布情况, 其中密度图的宽度反映了对应比值的频数. 图 6表明, 两个

数据集中该比值的主要分布范围为 2–9, 即: 在Mecha-QA和Mecha-QA-3D中, 每一个问题可以检索到的噪声数

据量为关键知识条目的 2–9倍. 结合图 5及图 6可知, 在Mecha-QA上使用传统“检索-问答”的方法进行知识图谱

问答时会引入较多的噪声数据, 可能对结果产生较大干扰, 从而增加该数据集上的推理难度, 而与 Mecha-QA 相

比, Mecha-QA-3D中噪声数据与关键知识条目比更多, 推理难度进一步加大. 

4   实验结果及分析
 

4.1   实验数据集

本文采用的数据集是自构建机械制造领域知识图谱中文问答数据集Mecha-QA以及航空航天领域英文问答

数据集 Aero-QA[19]. 其中, Mecha-QA 是本文基于机械制造领域三元组, 利用 LLM 生成的问答数据集. 除测试集

外, 还包含了Mecha-QA-3D测试集, 以更全面地评估模型性能. Aero-QA是文献 [19]中构建的针对 AviationKG[49]

知识图谱的问答数据集. 两个数据集的相关情况如表 3所示.
  

表 3　所用数据集统计情况
 

数据集 三元组数 训练集 验证集 测试集

Mecha-QA 1 767 571 － 142
Mecha-QA-3D 838 － － 370

Aero-QA 96 686 17 038 2 130 2 131
  

4.2   评价指标及基准模型

在选择评估指标时, 一方面, 与传统基于知识图谱的问答系统在知识图谱中直接检索答案不同, 在本文的实验

 

Mecha-QA Mecha-QA-3D
2.2 1.4

7.1

89.2

11.35

14.86

22.43

51.35

关键知识数量: 1

关键知识数量: 2

关键知识数量: 3

关键知识数量: 其他

图 5    Mecha-QA和Mecha-QA-3D数据集中关键知识

数量占比情况 (%)
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图 6    Mecha-QA和Mecha-QA-3D数据集中噪声数据

与关键知识条目比分布情况
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设定下, 答案由生成式语言模型输出, 无法直接与标准答案进行匹配, 计算准确率以进行评估, 因此, 需要从语义的

角度对待评估答案与标准答案进行比较并进行量化; 另一方面, 以 ChatGPT为代表的 LLM在对话、问答等领域

表现出色, 展示出强大的语义理解能力. 越来越多的研究使用 ChatGPT作为生成式问答的评估者, 并取得了与人

类专家一致的效果 [15,50,51]. 因此, 本文采用 ChatGPT作为评估者, 构建合适的 prompt提示词, 对待评估的答案进行

评估, 得到范围为 1–5的 LLM-Score指标. 答案评估时使用的提示词如表 4所示.
 
 

表 4　答案评估的提示词模板
 

提示 提示词文本

P

你是一位专业、公正且严格的评分员. 以下是用户和AI助手在{domain}领域的问答对话. 根据下面的标准, 根据
问答和参考答案, 对助手的表现在1–5的范围内进行评分. 只需要提供分数, 不需要解释.
Accuracy: 助手提供的答案准确无误, 根据参考答案没有事实错误. 请确保你不受文本长度的影响, 努力保持客观.
你的评分应该足够严格, 不要轻易给出满分. 请按照以下格式输出评分结果: Accuracy: x
[start of question-answering]
{问题}
{答案}
{参考答案}
[end of question-answering]

 

此外, 本文额外引入两个评价指标, 以更全面、可信地评估模型性能. (1)为了提升可复现性, 本文参考文献 [10]
的做法, 计算知识图谱问答的准确率 (Accuracy), 即: 计算模型在测试集上生成的答案中, 包含问题对应的答案实

体的比例; (2)为了全面地评估系统性能, 本文引入用户满意度 (customer satisfaction score, CSAT)[52]. 具体计算方

式为: 抽取 100条测试问答对, 由两名人类专家进行评估, 并给出 1–5的评分. 计算 4分或 5分的占比, 作为 CSAT,
如公式 (10)、(11)所示. 

scorei =min (expert1i,expert2i) (10)
 

CSAT =

∑100

i
I (scorei ⩾ 4)

100
(11)

expert#i # i 1 ⩽ expert#i ⩽ 5 I(·)其中,   为专家   对第   个问题对应答案的分数,  ,   为指示函数.
参考文献 [8,9]中的实验设置, 本文使用以下基线模型设置进行对比实验.
(1) m3e: 基于 RoBERTa的预训练句子编码模型, 使用 m3e模型匹配与问题最接近的三元组的头实体或尾实

体作为问题的答案.
(2) GPT 3.5-turbo: 将问题直接输入给 GPT 3.5-turbo得到对应的答案.
(3) LLM + KG-Triples: 将问题中实体对应的一阶子图输入给 LLM, 在本文中采用 ChatGLM-6B、p-tuning v2

微调后的 ChatGLM-6B、GPT 3.5-turbo这 3种 LLM (采用不同的 LLM以验证本文方法在不同 LLM为基座模型

的条件下的有效性). 

4.3   主要实验结果与分析

在相同的实验数据集、实验设置和评估指标下, 模型对比实验结果如表 5所示. 从实验结果可以看出: 在机械

制造领域与航空航天领域, 本文提出的知识图谱融入 LLM的方法在 LLM-Score和 Accuracy的指标上, 对比相同

设置的基线实验, 均取得了最优的结果.
具体地, 在 Mecha-QA 数据集上, 本文提出的方法在 LLM-Score指标上相较于基线实验取得了最优结果. 当

使用未微调的 ChatGLM-6B与 p-tuning v2微调后的 ChatGLM-6B作为基座模型时, LLM-Score相较于基线分别

提升了 0.056 和 0.028, Accuracy分别提升了 8.18% 和 1.4%; 而使用 GPT 3.5-turbo 作为基座模型时, LLM-Score
和 Accuracy的提升达到了 0.190和 5.64%. 这表明, 通过将检索到的三元组与问题的相关程度输入 LLM, 可以有

效地帮助模型更好地利用证据三元组, 从而提高其回答准确性. 另一个测试集Mecha-QA-3D上取得了相似的效果

提升.
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表 5　对比实验结果
 

模型

Mecha-QA Mecha-QA-3D Aero-QA
LLM-
Score (↑)

Accuracy
(↑) (%)

LLM-
Score (↑)

Accuracy
(↑) (%)

LLM-
Score (↑)

Accuracy
(↑) (%)

m3e (RoBERTa for sentence embedding) 3.563 4 28.59 3.157 4 25.66 3.051 2 23.71
GPT 3.5-turbo 2.704 0 1.41 2.000 0 7.57 － －

ChatGLM-6B (w/o finetuning)
+ KG-Triples 4.084 5 29.85 3.359 5 49.46 3.366 0 20.88

ChatGLM-6B (p-tuning v2)
+ KG-Triples 4.211 3 40.85 － － 3.894 4 45.94

GPT 3.5-turbo
+ KG-Triples 4.338 0 47.18 3.840 5 72.43 4.661 2 79.26

Ours (ChatGLM-6B w/o finetuning) 4.140 8 38.03 3.754 1 60.81 3.943 7 28.67
Ours (ChatGLM-6B p-tuning v2) 4.239 4 42.25 － － 4.311 1 49.60

Ours (GPT 3.5-turbo) 4.528 2 52.82 4.029 7 76.22 4.675 3 79.40

注: 加粗表示同一数据集上的最好结果
 

在 Aero-QA 数据集上, 本文提出的方法同样取得了最优结果. 在直接使用 ChatGLM-6B 作为基座模型时,
LLM-Score和 Accuracy提升分别达到了 0.57和 7.79%, 而在使用 p-tuning v2微调后的 ChatGLM-6B作为基座模

型时, 对应指标的提升同样可以达到 0.418 和 3.66%, 在使用 GPT 3.5-turbo 作为基座模型时, LLM-Score 和
Accuracy相较于基线提升了 0.014和 0.14%. 这进一步证明了本文所提方法的有效性.

实验结果表明, 无论是在机械制造领域还是航空航天领域, 本文提出的方法都能显著提升 LLM的性能. 通过

将检索到的三元组与问题的相关程度输入 LLM, 在多模型与多数据场景下, 使其能够更好地利用证据三元组, 从
而提高其推理能力和回答问题的准确性, 证明了本文提出方法的有效性.

此外, 在 LLM-Score提升的显著性方面, 观察到 Aero-QA 上的 3 种 LLM 的提升差异性较大. 这可能是因为

Aero-QA 数据集为英文数据集, 且三元组规模较大, 但问题相对简单, 因此在 ChatGLM-6B (w/o finetuning) 以及

ChatGLM-6B (p-tuning v2)上, 本文提出的方法提升较为显著, 而对于 GPT-3.5模型, 在基线实验中已经取得了较

好的效果 (4.661 2), 因此本文方法提升幅度较小.

k

为了更全面地衡量问答模型的性能, 本文引入了用户满意度 CAST 指标, 在 Mecha-QA 数据集上使用 GPT
3.5-turbo模型的结果如表 6所示. 随机从Mecha-QA的测试集中抽取 100条数据, 由两位人类专家独立对模型的

回复进行评分, 两位专家评分的一致性指标   为 0.771 4. 从表中结果可以发现, 本文提出的方法可以有效提升用户

对问答系统的满意度.
 
 

表 6　在Mecha-QA数据集上 CAST实验结果 (%)
 

模型 CAST
GPT 3.5-turbo + KG-Triples 83

Ours (GPT 3.5-turbo) 87
  

4.4   消融实验结果分析

本文进行了一系列的消融实验, 以进一步验证 prompt中三元组与问题的相关程度以及排序模块的有效性. 具
体来说, 为了验证三元组与问题的相关性程度的作用, 在构造 prompt时, 仅根据三元组的相关性进行排序, 而不将

相关性的具体数值作为 prompt的内容输入 LLM, 即 w/o score. 为了验证排序模块的作用, 在构造 prompt时, 仅将

三元组和对应的相关性输入 LLM而不进行排序, 即 w/o sort. 最终, 若既不输入三元组与问题的具体相关性程度也

不进行排序, 则将乱序三元组直接构建 prompt输入 LLM, 即 w/o scores & w/o sort. 消融实验的实验结果如表 7所
示, 将 4种方式构建的 prompt在各基座模型和数据集下的表现进行排名, 得到的平均排名如表 8所示. 表 7中未

使用 ChatGLM-6B (p-tuning v2)在Mecha-QA-3D上进行实验, 这是因为Mecha-QA-3D不包含训练数据, 而该方
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法需要进行训练, 因此没有进行对应的实验. 可以看到, 若仅将三元组与问题的相关性程度输入 LLM而不进行排

序 (即 w/o sort), 则该部分信息会成为噪声, 对 LLM的回复造成干扰, 从而降低模型生成答案的准确性. 同时, 若仅

根据相关性进行排序而不将对应的相关性数值输入模型 (w/o scores), 相较于既不输入具体相关性数值和排序 (即
w/o scores & w/o sort)或仅输入具体相关性数值 (即 w/o sort), 在模型的准确性上有一定程度的提升. 而将两者进

行结合, 把三元组与问题的相关性程度作为 prompt的一部分, 并基于此进行排序 (w/ scores & w/ sort), 可以取得最优的

效果.
 
 

表 7　消融实验结果
 

模型 提示词

Mecha-QA Mecha-QA-3D Aero-QA
LLM-
Score (↑)

Accuracy
(↑) (%)

LLM-
Score (↑)

Accuracy
(↑) (%)

LLM-
Score (↑)

Accuracy
(↑) (%)

ChatGLM-6B
(w/o finetuning)

w/ scores & w/ sort 4.140 8 38.03 3.754 1 60.81 3.943 7 28.67
w/o sort 3.964 8 30.99 3.573 0 55.68 3.110 3 16.38
w/o scores 4.063 4 32.39 3.632 4 56.49 4.000 9 27.36

w/o scores & w/o sort 4.084 5 29.85 3.359 5 49.46 3.366 0 20.88

ChatGLM-6B
(p-tuning v2)

w/ scores & w/ sort 4.239 4 42.25 － － 4.311 1 49.60
w/o sort 4.190 1 39.44 － － 3.626 0 42.48
w/o scores 4.162 0 37.32 － － 4.268 9 46.97

w/o scores & w/o sort 4.211 3 40.85 － － 3.894 4 45.94

GPT 3.5-turbo

w/ scores & w/ sort 4.528 2 52.82 4.029 7 76.22 4.675 3 79.40
w/o sort 4.422 5 51.11 3.886 5 75.95 4.634 9 74.66
w/o scores 4.493 0 51.41 3.954 1 75.14 4.643 4 71.56

w/o scores & w/o sort 4.338 0 47.18 3.840 5 72.43 4.661 2 79.26

注: 加粗表示同组实验中的最好结果, 下划线表示同组实验中的最差结果
 
 

表 8　消融实验中平均排名
 

提示词 平均排名

w/ scores & w/ sort 1.062 5
w/o sort 3.312 5
w/o scores 2.5

w/o scores & w/o sort 3.125
 

值得注意的是, 在 Aero-QA 的实验中, 使用未微调的 ChatGLM-6B 时, 不添加相关性分数 (w/o scores) 在
LLM-Score上取得了比添加分数且排序 (w/ scores & w/ sort) 更好的结果. 这可能是由于 ChatGLM-6B 参数量只

有 6B, 模型能力特别是英文能力较弱, 而 Aero-QA是一个英文数据集, 所以在该数据集上, 不微调进行实验时, 相
较于仅对三元组排序 (w/o scores)的方法, 引入了额外的分数信息, 对模型产生了一定程度的干扰, 从而导致效果

略有下降. 

4.5   案例分析

图 7 展示了采用本文提出的方法增强 LLM 在 Mecha-QA 数据集上进行问答与直接输入检索到的三元组到

ChatGLM-6B中进行问答的效果对比, 其中, 加粗的检索到的三元组表示问题对应的关键知识.
从表中的结果可得, 相较于直接输入检索的三元组, 本文提出的方法可以显著减少答案中包含的不相关信息.

这是由于检索到的三元组包含大量的噪声数据, 若直接将其与关键知识一同输入 LLM, 则 LLM不能有效判断出

关键知识, 从而回复受到噪声数据的干扰, 最终导致回复中包含大量不相关的信息, 甚至回复错误.
然而, 当检索到的三元组中噪声数据较少时 (如图 7中第 3个问题, 检索到的三元组均为关键知识), 由于本文

提出的方法额外引入了“与问题相关性”的信息, 则在该场景下有可能会对 LLM 的回复造成干扰, 导致回复不

准确.
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自由锻造的生产效率较高, 但也取决于许多因素, 例如材料、生
产类型、生产率和技工技能水平等。一般来说, 自由锻造的生产
率比压制锻造低。

自由锻造的生产效率较低, 且需要高级技工, 生产率低, 且余量大。

(ChatGLM-6B)

(本文方法)

检索到三元组 (部分)智能问答

[自由锻造, 材料,  碳素钢、合金钢]

[自由锻造, 表面粗糙度, >50 μm]
[自由锻造, 特点, 生产率低且需高级

在灰铸铁和软钢中, 哪种材料的熔点更高?

因此, 灰铸铁的熔点更高。

在灰铸铁和软钢中, 软钢的熔点通常比灰铸铁更高。

使用J铸造方法制造的9-2铝青铜的布氏硬度更高, 为930.0 HB。

(ChatGLM-6B)

(ChatGLM-6B)

(本文方法)

(本文方法)

[软钢, 热导率, 46.4 W/(m·K)]

[9-2铝青铜, 布氏硬度 (铸造方法: S),

835.0 HB]

[9-2铝青铜, 布氏硬度 (铸造方法: J),

930.0 HB]

技工; 余量大, 为3–30 mm]

[灰铸铁, 熔点, 1 200 °C]

弹性模量, 0.8–1.6 (105 MPa)], 代号, HT], 而软钢的热导率: [软钢,

熔点, 1 400 °C  –1 500 °C], 比热容, 502.4 J/(kg·K)], 热导率, 46.4 W/(m·K)。

[软钢, 熔点, 1 400 °C–1  500 °C]

使用S铸造方法制造的9-2铝青铜的布氏硬度更高, 为930.0 HB。

[灰铸铁, 弹性模量, 0.8–1.6 (105 MPa)]

...

...

自由锻造的生产效率如何?

使用哪种铸造方法制造的9-2铝青铜的布氏硬度更高?

切变模量, 4.5 (104 MPa)], 比热容, 544.3 J/(kg·K)], 熔点, 1 200 °C], 

在灰铸铁和软钢中, 灰铸铁的熔点更高。[铸铁, 密度, 7 (103 kg/m3)],

图 7　案例分析 

5   总　结

本文探索了在“检索-问答”的框架下增强 LLM 垂直领域问答能力的方法. 首先, 为了促进机械制造领域知识

问答的研究, 本文构建了一个机械制造领域的知识图谱与问答数据集, 即: Mecha-QA. 随后, 本文提出了一种利用

知识相关性增强 LLM, 实现垂直领域知识图谱问答的方法. 该方法考虑到检索到的知识与问题的相关性不同, 对
最终答案的贡献也不同. 由此提出了一个问题相关性计算模块, 将检索到的三元组与问题相关性进行量化, 并输

入 LLM生成最终的回复, 从而将利用大模型进行问答的框架变为“检索-相关性评估-问答”.
在未来的工作中, 我们将进一步对Mecha-QA数据集进行扩充, 增加其规模. 此外, 我们将研究如何更精确地

检索知识, 从检索的角度减少知识增强大模型中的噪声, 提升 LLM的问答性能.
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