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摘要 

本研究透過結合局部敏感雜湊（Locality-Sensitive Hashing, LSH）與知識圖譜（Knowledge 

Graph, KG）以改善檢索增強生成技術（Retrieval-Augmented Generation, RAG）在檢索的時候

難以在精確度與效率之間取得平衡的問題。透過使用 LSH 將資料分桶，接著利用知識圖譜

進一步篩選資料，以提高檢索的精確度與效率。 

實驗結果顯示，結合知識圖譜與 LSH 後的系統，在精確度（precision）上可達到 91%，

相較於 VectorRAG 的 84%提升約 8.33%，與 GraphRAG 的 96%則僅有 5.21%的差距。此外，

本系統在檢索時間上較 GraphRAG 降低了 95.38%。由此可以證實，透過結合 LSH 及知識圖

譜能在保持高精確度的同時，顯著提高檢索效率。 
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壹、 前言 

一、研究動機 

檢索增強生成（Retrieval-Augmented Generation, RAG）是一種結合檢索系統與生成式 AI

的技術架構，能夠在生成回應的同時，使用資料庫中的相關資料進行回應，從而降低 AI 在

生成回答的時候可能出現的「幻覺（hallucination）」，即產生不正確、虛構或與事實不符的

內容。 

現在，許多企業也開始將 AI 技術引入到內部流程中，例如文獻查詢、員工訓練、技術

支援與輔助等。但此時企業也會面臨一些挑戰，像是企業內部往往擁有大量涉及商業機密或

技術資料的敏感資訊，若將這些內容交由像是 ChatGPT 或 Gemini 等的雲端模型處理，則會

有資料外洩的風險。 

此外，雲端模型在正常情況下也沒辦法獲取企業內部最新的技術資料，因此也難以給出

具體且有依據的答案。因此，部分企業已開始部署本地 AI，透過整合私有資料庫作為 RAG

的知識來源，從而打造專屬於企業的 AI 助手。這種方式不僅能保護資料不會外洩，也能讓

AI 根據員工所上傳的資料來進行回覆，使 AI 能夠獲取公司最新的技術文件，進而提高員工

的工作效率。 

但是，傳統的 RAG 在實作上仍然存在著許多的挑戰，像是向量的檢索雖然快速，但在

處理語意模糊、需要推理的問題時，準確率的表現常常並不穩定。為了解決這個問題，已有

研究開始使用知識圖譜（Knowledge Graph, KG）以加強其在語意、關係結構與邏輯推理上的

能力，但這卻也讓系統變得更加複雜，進而造成查詢效率下降，使其難以應付需要快速回應

的使用場景。 
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二、研究目的 

本研究的目的主要有三個部分，首先設計一個能夠從文章中提取出關鍵字的系統，並將

其存入資料庫內以構建知識圖譜。再來透過使用 LSH，使系統能快速將相似資料分類完畢，

並在查詢的時候根據每個桶與問題的相關性進行排序。最後，將本系統與現有系統，如

VectorRAG、GraphRAG 等系統進行比較，以評估本研究方法的優勢與可行性。 

(一) 提取關鍵字與知識圖譜構建 

為提升知識圖譜構建的語意準確度，本研究將透過使用大語言模型（Large language 

model, LLM）來提取文章中的關鍵字，並透過使用提示詞（prompt），使其獲取的結果能

夠聚焦於專有名詞，如人名、地名、技術名詞，排除無意義或過於通用的詞語，以確保

每個關鍵字都具備實際的意義。而後會將這些關鍵字在文章中的關聯梳理出來，並用於

構建知識圖譜。此外我們也將對不同的 LLM 進行比較，以找到能夠兼顧生成品質與硬

體需求的模型。 

(二) LSH 表建立與排序 

本研究使用局部敏感雜湊（Locality-Sensitive Hashing, LSH）技術，以提升資訊檢索

效率。透過 LSH 將資料映射到不同雜湊桶內，在查詢時，便可以根據各桶之間與問題

的相似度進行排序，使系統能夠縮小搜尋範圍，降低檢索時間，提升整體的效率。 

(三) 不同 RAG 之比較 

為了驗證本研究所提出的方法可行性，本研究將與現有系統進行比較，包括僅使用

向量檢索的 VectorRAG，以及以知識圖譜為主的 GraphRAG。比較項目包含查詢速度、

預處理時間與資訊準確性等方面，並依此評估本研究方法的優勢。 
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三、文獻回顧 

本章將針對本研究所涉及的關鍵技術進行深入分析與討論，包含 RAG、LSH、知識圖譜

與 BERT。這些技術分別在知識檢索、語意理解、資料關聯與生成式 AI 中扮演重要的角色，

同時也是本研究系統設計的基礎。 

(一) RAG 架構概述與核心原理 

傳統的生成式模型（如 GPT 或 BART）雖然能產生流暢的文句，但其知識來源只來

自訓練資料，缺乏動態查詢外部知識的能力，因此容易出現幻覺的問題。因此 Patrick 

Lewis 等人（2020）[3]提出了 RAG（Retrieval-Augmented Generation）模型與架構，透過

結合預訓練生成模型與非參數記憶（如檢索模組），讓模型在生成過程中能夠動態查詢

外部知識，從而提升其在需要大量專業知識的自然語言處理任務的準確度。RAG 模型

架構如圖 1 所示。 

 

圖 1、RAG 模型架構，取自黃適文（2024）之文章《什麼是 RAG？初學者也看得懂的檢索

增強生成（RAG）基礎指南！》 
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(二) 基於語意向量的 RAG 的應用與挑戰 

嵌入向量檢索（Embedding-based Retrieval）為 RAG 架構中最基礎，且被廣泛使用的

技術之一。透過 BERT 等語言模型，文本內容可被轉換為嵌入向量（embedding 

vectors），再經由相似度計算（如餘弦相似度）進行檢索，從而快速找出與查詢相關的

內容。該方法具有操作簡單、查詢快速等優點，因此被廣泛應用於一般性問答系統中。 

然而，相關研究指出，嵌入向量檢索在處理複雜或專業領域問題時，存在語意理解

不足與推理能力缺乏的問題，使其檢索階段可能引入與查詢問題無關的資料，形成所謂

的「雜訊 （noise）」。這些資料若未經過妥善的篩選，可能導致生成內容產生語意漂移

（semanticdrift），進而影響輸出的品質。徐金廷（2024）[6]與林祐宸（2024）[7]均指

出，單純依賴向量相似度可能導致查詢結果與使用者需求不符，尤其在處理具有明確邏

輯結構或需跨領域語意連結的查詢任務時，其表現相對受限。因此，雖然語意向量技術

具備一定的基礎能力，但仍需要以其他的技術手段，如重排序（reranking）、知識圖譜或

多階段檢索策略，以提升其在深層語意理解與跨主題內容生成上的能力。 

(三) 局部敏感雜湊於高效檢索中的應用 

局部敏感雜湊（Locality-Sensitive Hashing, LSH）是高維空間中進行近似最近鄰

（Approximate Nearest Neighbor, ANN）搜索的技術。其原理是透過雜湊函數，將高維資

料映射到低維空間，使得相似的資料可以被映射到同一個雜湊桶中，藉此快速的將相似

的資料分類到一起。 

根據 Jafari 等人（2021）[2]的研究可知，LSH 在處理大規模資料時，不僅具有優秀

的檢索效率，也廣泛應用於高維度數據的場景，如語意向量、圖像特徵與醫學資料等。 

因此，我們推測，若將 LSH 引入包含知識圖譜的 RAG 系統中，將可在檢索階段就

對資料進行初步的篩選，從而避免逐一比對所有資料，使其能夠降低檢索所需的時間。 
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(四) 知識圖譜導入 RAG 架構對效能影響的評估 

知識圖譜（Knowledge Graph, KG）是透過圖狀結構表達實體（Entity）與實體之間的

語意關聯。而「實體」是指知識中具備獨立意義的事物，例如人名、地名、事件、組織

或抽象的概念。 

在圖譜中，每個實體都是一個節點，這些節點之間透過「關係（Relation）」彼此連

結。而「關係」代表的是實體間的語意關聯。這種由實體與關係所組成的基本結構，稱

為「三元組（Triple）」。 

三元組由三個部分組成，分別是主詞、謂詞與賓詞。主詞是某個實體，謂詞表示的

是這個實體與另一個實體之間的關係，而賓詞則是與主詞相關的另一個實體。例如，在

「愛因斯坦是物理學家」這個三元組中，「愛因斯坦」是主詞、「是」是謂詞、「物理學

家」是賓詞。 

透過大量的三元組組合，知識圖譜能夠清楚呈現實體之間的語意關係，進而被用於

語意理解、資訊整合與智慧推理等方面。圖 2 為知識圖譜示意圖。 

 

圖 2、知識圖譜示意圖（來源：自行製作） 
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根據 Edge 等人（2024）[1]的研究可以發現，結合知識圖譜的 GraphRAG 相較使用

向量的 RAG，能更有效的捕捉文本之間的關聯性，進而使 LLM 能提供更全面且準確的

回答。然而，此系統對硬體或雲端資源的需求也相對較高。以 Sindy_he（2025）[15]的

測試結果為例，在使用 NVIDIA RTX 4090 部署 Deepseek-r1 32b 模型的情境下，處理 2 萬

字的資料需花費約 3 小時的時間。而根據 fan84sunny（2024）[16]的測試也可以知道，在

同樣的資料大小與設備情況下，RAG 只需要 30 秒就能回答出答案，但 GraphRAG 可能

需要到 1 分半才能回答答案。Bowen Chiu（2024）[20]也表示：「雖然這種方法允許更細

緻和具上下文感知的檢索，可以使大型語言模型產生更準確和全面的回應。」但他也表

示：「雖然結果很有趣，但 GraphRAG 需要幾乎 10 倍的時間和 10 倍的 token 來生成」。

此外，根據 huangyihe（2024）[17]的測試，在使用 GPT 4 turbo preview 的情況下，處理約

三萬字的《AChristmasCarol》並進行一次回覆需花費 11 美元。由此可知，將知識圖譜引

入 RAG 雖然可以提高精確度，但在預處理、檢索與生成階段皆需投入更高的計算與金

錢成本。 

(五) BERT 模型於語意向量檢索的貢獻與限制 

在向量檢索技術中，向量化模型的準確性會直接影響檢索與內容生成的品質。

Devlin 等人（2018）[5]所提出的 BERT（Bidirectional Encoder Representations from 

Transformers）模型。BERT 透過雙向注意力機制整合上下文資訊，顯著提升模型在語意

理解上的精確度。 

BERT 採用「遮蔽語言模型（Masked Language Model, MLM）」與「下一句預測

（Next Sentence Prediction, NSP）」作為預訓練目標。透過 MLM，模型可學習單字在上下

文中可能出現的位置與意義；而 NSP 則強化了模型在理解句子之間語意關聯的能力。

這兩項設計使 BERT 能夠生成具上下文意義的高維語意向量。 
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貳、 研究設備器材 

一、硬體：筆記型電腦 CPU : R9 9955HX、GPU : RTX 5070 Ti laptop、RAM : 48GB。 

二、軟體 

(一) Rust 3.18.0 

以高效能與記憶體安全為特點的程式語言，本研究用於設計構建雜湊表的部分。 

(二) Python 3.12.9 

具有簡潔語法與豐富套件的程式語言，被廣泛應用於資料分析、機器學習等領域。

本研究主要的系統架構皆使用 Python 進行編寫。 

(三) Python 套件 

1. Numba 0.61.2 

加速數值運算的即時編譯器，可將 Python 函數轉換為機器碼，並支援調用 

CUDA 進行平行計算。 

2. Yaspin 3.1.0 

終端指令列動畫提示器，用於顯示運行狀態。 

3. Colorama 0.4.6 

使終端輸出支援彩色與格式化文字，提升可讀性。 

4. Python-dotenv 1.1.0 

用於載入環境變數，以提高項目安全性。 

5. Rich 14.0.0 

進階的終端格式化工具，支援色彩、表格、Markdown 與除錯輸出。 

6. Google-genai 1.11.0 

Google 生成式 AI 的 Python SDK，用於調用 Gemini。 

7. Openai 1.76.0 

OpenAI 的 Python SDK，支援 GPT 等模型的呼叫與管理。 

8. Sentence-transformers 4.1.0 

基於 Transformer 模型的句子嵌入工具，用於語意相似度與向量檢索。 
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9. Neo4j 5.28.1 

Neo4j 圖形資料庫的 Python 驅動程式，用於構建知識圖譜與節點與關係查詢。 

10. Chromadb 1.0.7 

輕量級嵌入向量資料庫，支援相似度搜尋與語意查詢。 

11. Flask 3.0.2 

輕量級 Web 框架，用於建構 API 與網頁服務。 

12. Flask-cors 5.0.1 

Flask 擴充套件，用於處理跨來源資源共享（CORS）設定。 

13. Flask-socketio 5.3.6 

使 Flask 支援 WebSocket 通訊，用於即時互動應用。 

14. python-socketio 5.11.1 

Socket.IO 的 Python 客戶端與伺服器實作。 

15. eventlet 0.35.2 

非同步網路程式庫，用於與 Flask-SocketIO 搭配實現高併發伺服器。 

16. Maturin 1.8.3 

Rust 與 Python 的橋接工具，用於打包並發佈基於 Rust 編寫的 Python 擴充模

組。 

(四) LM Studio 0.3.16 

用於部署本地端大型語言模型，支援模型下載、API 伺服與自定義提示，適合進行

離線語言模型應用開發與測試。 
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參、 研究過程與方法 

為了讓整體流程更清楚並方便後續處理，本研究將系統分為「預處理」與「生成」兩個

階段。 

一、預處理階段 

在預處理階段，本系統會依照以下方式進行資料處理，以利後續語意分析與高效檢索

（圖 3 為關鍵字與關聯性獲取示意圖，圖 4 為預處理階段流程圖）。 

(一) 關鍵字與摘要生成 

首先將輸入的資料交給 LLM 進行分析，提取出具有實際意義的關鍵字與進行內容

摘要。 

(二) 關鍵字語意關聯分析 

將資料與獲取的關鍵字交給 LLM 進行分析，找出關鍵字在原文之間的關聯為何，

並構建出對應的三元組。圖 3 為關鍵字與關聯性獲取示意圖 

 

圖 3、關鍵字與關聯性獲取示意圖（來源：自行製作） 
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(三) 關鍵字翻譯 

為了讓系統在處理多語言資料時保持高精確度，我們會將非專有名詞統一翻譯成英

文，而專有名詞，如人名、地名、公司名稱，則保持不變。 

(四) 資料向量化 

將資料與獲取的關鍵字進行向量化處理，並儲存至向量資料庫。此外，為確保模型

在處理中文資料時仍能維持高準確度與穩定性，本研究選用由北京智源研究院（2023）

[21]開發的 BAAI/bge-large-zh 進行測試。 

(五) 其他 

將檔案的完整路徑、檔名與判斷後的關鍵字存入資料庫中，以利後續查詢使用。 

 

圖 4、預處理流程圖（來源：自行製作）  
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二、生成階段 

在生成階段中，本研究進一步將流程細分為「檢索」與「生成」兩個子階段，而在檢索

又可以分為關鍵字判斷、雜湊表處理、資料篩選與重排序四部分。這樣我們將能更清楚的掌

握每個階段所耗費的時間，並針對特定環節進行調整與改進。圖 6 為生成階段流程圖。 

(一) 檢索 

1. 關鍵字判斷 

在關鍵字判斷我們分為三部分，首先會透過 LLM 判斷使用者所詢問的問題需

要什麼關鍵字，例如輸入「介紹一下 Docker 容器化部署」，此時就可以輸出

「Docker 容器化」。這樣在處理複雜問題的時候可以避免僅使用向量尋找相關關鍵

字仍可能出現噪音的情況。而後，會根據 LLM 所判斷出來的關鍵字使用向量搜索

找到與其最接近的三個關鍵字。例如資料庫中有「Docker」這個關鍵字的時候，此

階段就能夠獲取到此關鍵字與另外兩個相似度最高的關鍵字。最後會將找到的關鍵

字使用知識圖譜向下三層找到與其相關的 5 個關鍵字。 

2. 雜湊表建立與排序 

在此部分我們會先取得全部資料的向量，並透過一組降維矩陣對其進行降維。

系統會根據文檔數量（N）和向量維度（D）自動計算適當的雜湊表數量，其中 N

代表文檔總數，D 代表向量維度，tables 代表雜湊表數量，hashes_per_table 代表每個

雜湊表中的雜湊函數數量。 

𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒𝑠 =  𝑚𝑎𝑥(2, 𝑙𝑜𝑔₂(𝑁)) 

ℎ𝑎𝑠ℎ𝑒𝑠_𝑝𝑒𝑟_𝑡𝑎𝑏𝑙𝑒 =  𝑚𝑎𝑥(2, 𝑙𝑜𝑔₂(𝐷)) 

接著，對每個文檔向量（v），使用隨機投影矩陣 proj_matrix 進行降維映射，其

中 proj_matrix 是從標準正態分佈生成的隨機投影矩陣，sign 函數將結果轉換為二進

制。這樣就可以得到一個已初步根據相似將文檔分類到一起的雜湊表。 

ℎ(𝑣)  =  𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑝𝑟𝑜𝑗_𝑚𝑎𝑡𝑟𝑖𝑥 ·  𝑣) 
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此外，在建立雜湊桶的同時，也會計算每個桶內平均向量（即質心），以方便

後續能根據問題與質心的相似度進行快速排序。 

而在這部分，為了在建構雜湊表能夠有更快的速度，本研究使用 Rust 來實現

此部分，而質心計算的部分則使用 CUDA 進行計算，以有效處理大量向量資料的

平均計算任務。再來當問題輸入後，將其向量化，並將根據其與每個桶的相關性進

行排序，將可得到一組依相似度排序的雜湊桶。 

3. 資料篩選 

在資料篩選階段，本研究採用了動態調整的篩選機制。首先，設定一個初始的

篩選條件（0.7），作為文檔篩選的基準值。當系統處理每個 LSH 桶中的文檔時，會

分析文檔中的關鍵字，並計算這些關鍵字與搜索時找到的關鍵字有多少相同，如果

有交集的關鍵字超過 2 個，這個文檔就會被加入到候選文檔集合中。系統會根據處

理結果動態調整篩選條件：如果當前桶中符合條件的文檔比例達到 70%，且已經收

集到超過 50 個候選文檔，系統就會停止搜索；如果沒有達到這個標準，系統會逐

步降低篩選條件，繼續搜索更多資料。 

4. 重排序 

最後，我們會使用重排序模型，將篩選出來的資料依照與問題的相關性進行排

序，讓相關性最高的內容排在最前面。這樣不僅能幫助 LLM 在生成回應時，可以

先得到最重要的資訊，也能讓使用者在閱讀時，按照資料的重要程度依序瀏覽，以

提升整體的實用性。此外，為確保模型在處理中文資料時仍能維持高準確度與穩定

性，本研究選用由北京智源研究院（2023）[22]開發的 BAAI/bge-reranker-large 進行

測試。 
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(二) 生成 

為了讓使用者可以快速了解檢索到的資訊，在檢索完後，我們會將檢索到的資料的

摘要交給 LLM 生成回應。然而，若沒有對其進行限制，LLM 會傾向依賴這些資料進行

回答，從而缺乏對資料正確性與一致性的判斷能力，導致模型會將錯誤的資訊直接加入

回應中。因此，我們在提供參考內容前，需要透過調整 prompt，以引導模型在回答之前

能夠進行初步的判斷，避免傳達錯誤的資訊。圖 5 為生成階段提示詞。 

 

圖 5、生成階段 prompt 設計（來源：自行製作） 
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圖 6、生成階段流程圖（來源：自行製作） 
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肆、 研究結果 

設計完系統後，我們透過使用 LLM 分別對不同 LLM 在關鍵字與關聯性提取上、不同

RAG 系統的 precision 與 recall、預處理方面及檢索時間的評估，具體評估方式如下。 

一、關鍵字與關聯性評估 

在此部分，我們會隨機抽取 10 筆資料進行測試，並分別對以下五點進行評估，最後將

其進行平均，取得最終的平均分數。 

(一) 關鍵字完整性（completeness） 

(二) 關鍵字準確性（accuracy） 

(三) 關鍵字分類準確性（classification accuracy） 

(四) 關係分析準確性（relationship accuracy） 

(五) 翻譯準確性（translation accuracy） 

在此部分，我們將對五個模型進行詳細比較，分別為：Gemini 2.5 Flash thinking = 0、

Gemini 2.5 Flash thinking = 4096、Deepseek R1 0528 Qwen3 8b，以及 Gemma3 的 4b QAT 與 12b 

QAT 版本（如表 1、表 2）。 

 

表 1、不同 LLM 在關鍵字與關聯性判斷比較表（來源：自行製作） 
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表 2、不同 LLM 在關鍵字與關聯性判斷比較表（平均時間）（來源：自行製作） 

根據實驗數據可發現，表現最佳的模型為未開啟 thinking 模式的 Gemini 2.5 flash 以及

Deepseek r1 0528 Qwen3 8b。其中，Gemini 2.5 flash 在未啟用 thinking 模式時，其平均分數可

高達 91%，且執行時間僅有 9.39 秒。然而，當開啟 Gemini 2.5 flash 的 thinking 模式後，平均

分數反而下降至 88%，而執行時間則大幅增加至 45.71 秒，約為原來的 5 倍。我們推測可能

是因為在 thinking 模式時，模型會因為 prompt 的設定而進行更多的推理與判斷，反而會導致

過度思考，進而影響到整體的分數。 

而在本地模型的部分，我們發現表現最好的是 Deepseek r1 0528 Qwen3 8b，而非參數量

最大的 Gemma3 12b QAT。這也顯示出模型的參數量並非影響模型表現的唯一因素。儘管

Gemma3 12b QAT 擁有較大的模型規模，但在實驗中的平均分數僅有 82%，且執行時間高達 

28.39 秒。在平均分數上與 Deepseek r1 0528 Qwen3 8b 有著 10%的差距，而執行時間上卻提高

了約 2.2 倍。 

因此我們可以總結，若需要本地部署，且硬體資源允許的情況下，使用 Deepseek r1 0528 

Qwen3 8b 是相對最佳的選擇，而若顯存較為有限，則可考慮使用 Gemma3 4b QAT，這樣將

能在效能與資源之間取得平衡。 
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二、precision 與 recall 評估 

(一) precision 

在計算 precision 的部分，我們將資料分為三種類型，分別為： 

1. 完全相關：資料直接回答了問題的核心內容 

2. 部分相關：資料提供了一些相關信息，但不足以完全回答問題 

3. 完全不相關：資料與問題完全無關 

最後計算 
完全相關ା部分相關

總文檔數
 便可得到 precision。 

(二) recall 

在計算 recall 的部分，我們先將問題設定為與「Docker 容器化部署」相關的，並將

評估分為四個維度，每個維度都有不同的權重和評估問題： 

1. 基礎概念（權重：0.3） 

(1) 評估文檔是否包含容器相關概念 

(2) 評估是否包含 Docker 相關概念 

2. 核心組件（權重：0.3） 

(1) 評估文檔是否包含 Docker 基本組件 

(2) 評估文檔是否包含 Docker 配置文件 

3. 部署相關（權重：0.2） 

(1) 評估文檔是否包含環境相關內容 

(2) 評估文檔是否包含安全相關內容 

(3) 評估文檔是否包含運維相關內容 

4. 工具相關（權重：0.2） 

(1) 評估文檔是否包含容器編排內容 

(2) 評估文檔是否包含開發工具內容 

(3) 評估文檔是否包含其他相關內容 

最後根據此公式 recall = ∑ 維度分數௜
ସ
௜ୀଵ × 權重௜ 即可計算出 recall 分數。 
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根據我們的測試結果，本系統在處理總字數高達 30 萬字的資料時，precision 可高達

91%，而 recall 則為 82%。 

根據表 3（precision 比較表）及表 4（recall 比較表）可以發現，本系統（NRAG）相

較 GraphRAG 可以保持接近 95%的 precision，而與 VectorRAG 相比，則可以有 8.3%的提

升。而 recall 的部分是因為本研究在處理文件時，並無對其進行更細部的拆分，因此在

評分上相較之下會較為弱勢，但仍然能保持 82%的 recall。 

 

表 3、不同系統的 precision 比較（來源：自行製作） 

 

表 4、不同系統的 recall 比較（來源：自行製作） 
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三、 預處理評估 

經過我們的測試，本系統平均每筆資料僅需 8.43 秒便可處理完畢，而平均處理每一千字

需要 8.64 秒。因此若與 Sindy_he（2025）[15]對 GraphRAG 的測試結果進行比較，本研究將

可以省下 76.5%的預處理時間。 

此外，我們亦在不同硬體與部署環境下進行測試。若於本研究設備上使用 Ollama 部署

本地的 Gemma3 4b 模型，雖可執行，但是預處理所需時間明顯偏長，且由於筆記型電腦並不

適合進行如此長時間的高負載運算，因此我們最終決定放棄此測試。而實際測試中，耗時約

兩小時僅完成第一階段 6%的進度，並且資源使用率也時常處於閒置的狀態。 

而若是改以 LM Studio 部署 Gemma3 4b QAT，並關閉同步處理功能後，雖可將處理十萬

字資料的時間壓縮至 20 分鐘左右，但最終階段卻會因格式錯誤而中斷處理。 

而在另一台配備 NVIDIA RTX 3080 10GB 的桌上型電腦上則成功在使用 Ollama 部署

Gemma3 4b 的情況下，經過測試，預處理時間約為 13 小時。這也顯示其在資源調度上存在

明顯限制。 
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四、檢索時間評估 

在檢索時間上，本系統在處理約 10 萬字的資料時，僅需要 12 秒，而在 GraphRAG 上，

我們透過 ollama 在本地部署 Gemma3 4b 進行測試時，他的檢索時間則需要約 4 分 20 秒的執

行時間，相比本系統有著接近 21.67 倍的的時間增長。 

根據以上實驗結果可知，透過結合 LSH 及知識圖譜，與改良預處理流程，我們將可以

在保持高精確度的同時，顯著降低執行與預處理的時間。此結果不僅佐證本系統在效能優化

上的可行性，也為後續低延遲、高效率的 RAG 系統開發提供參考。圖 7 為本執行示意圖。 

 

圖 7、執行示意圖（來源：自行製作） 
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伍、 結論 

為解決 RAG 難以兼顧查詢效率與精確度的問題，本研究提出透過結合 LSH 與知識圖譜

的系統。透過使用 LSH 快速篩選相關度高的資料，再使用知識圖譜進行更精細的篩選，以

達到加速檢索與提高精確度的目的。 

根據實驗結果顯示，本系統不僅在精確度上能保持 GraphRAG 的 94.79%，並且能夠減少

高達 76.5%的預處理時間與 95.38%的檢索時間，使效率與準確度兼具。結果證明透過結合

LSH 及知識圖譜，與改良預處理流程可以提供更高效率的解決方案。 

未來，本系統將可應用於更多場景中，包括但不限於企業內部的知識管理、醫療資訊、

法律文件分析與科技研發等高專業性的領域，協助使用者能夠快速從龐大的資料中獲取關鍵

的資訊。同時，也能根據企業需求調整提示詞與模型配置，以因應不同領域的需求。 

此外，若是將文檔分割的技術引入本系統，將文章進行切割，將可使生成的時候可以更

精確的載入資料，並節省生成時所需的 token 量。 

而若是引入多模態資料處理（如圖像、語音與結構化資料），本系統將有望成為更全面

的 AI 輔助系統，進一步拓展其對複雜任務的理解與處理能力，提升跨領域應用的靈活性與

精確性，並融入使用者日常生活中，以協助人們在學習與工作中能夠更加高效與便利 

最後，我們期望能為 RAG 系統在應用上的可行性、彈性與安全性提供貢獻，並且打造

一個快速又可信的智慧知識輔助系統，推動 AI 在實務場域中的應用與普及。 
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【評語】052513  

本作品結合局部敏感雜湊（Locality-Sensitive Hashing, 

LSH）與知識圖譜（Knowledge Graph, KG）以改善檢索增強生成

技術（Retrieval-Augmented Generation, RAG）在檢索的時候

難以在精確度與效率之間取得平衡的問題。此為學術上重要的研

究議題，研究題目具學術性與發展性。 

文獻上雖有類似的相關研究，雖非採用 LSH+KG，建議仍可

進行比較分析，以凸顯本研究的價值。 
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結合LSH及知識圖譜改善RAG



研究動機
為了提高員工的工作效率，許多企業已經開始將 AI 技術導入內部的流程中。然而，若是單純使用ChatGPT或Gemini等雲端模型，便可能面臨公
司機密資料外洩的風險。此外，除非企業自行訓練或微調AI模型，否則這些模型並無法獲得公司的內部資料。
為了解決此問題，部分企業會使用RAG，讓AI在回應之前，能夠先查找與問題相關的資料或技術文件，藉此提升回應的準確性。然而，此方式在實
作上仍存在許多挑戰，例如基於向量檢索的RAG雖然速度快，卻在面對語意模糊或需要推理的問題時，表現並不穩定。
為強化AI的語意理解與邏輯推理能力，近年已有研究嘗試將知識圖譜結合進RAG中，透過實體與關係的結構化資訊進行輔助。然而，這樣的設計
也使系統架構更加複雜，導致查詢效率下降，因此也難以應對需要即時回應的應用場景。

研究目的

使相似向量映射
至同一雜湊桶

以三元組方式建立
實體間的語意關係運作原理 與相似系統進行評估

系統設計

不同系統的比較

使用LLM擷取
關鍵字，並構建圖譜

LSH

驗證本方法在效能與
成本間的優勢

知識圖譜構建

使用LLM評估不同系統
的Precision與Recall

使用目的 提高檢索準確性 提升檢索效率

使用隨機投影矩陣
進行降維映射

文獻探討

RAG 架構概述與核心原理

圖�、RAG模型架構，取自黃適文（����）之文章
《什麼是 RAG？初學者也看得懂的檢索 增強生成（RAG）基礎指南！》

RAG 模型架構

RAG 資料庫

尋找相關資訊
1
2
3

、
、
、

. . . . . . . . . . . .

. . . . . . . . . . . .

. . . . . . . . . . . .

提問題

用戶

LLM 生成回答

RAG 路徑 LLM 路徑

嵌入向量檢索（Embedding-based Retrieval）為RAG架構中最基礎，且被廣泛使用的技術之一。透過BERT等語言模型，文本內容可
被轉換為嵌入向量（Embedding vectors），再經由相似度計算進行檢索，從而快速找出與查詢相關的內容。該方法具有操作簡單、
查詢快速等優點，因此被廣泛應用於一般性問答系統中。然而，相關研究指出，嵌入向量檢索在處理複雜或專業領域問題時，存在語
意理解不足與推理能力缺乏的問題，使其檢索階段可能引入與查詢問題無關的資料，形成所謂的雜訊。這些資料若未經過妥善的篩
選，可能導致生成內容產生語意漂移（Semanticdrift），進而影響輸出的品質。徐金廷（2024）與林祐宸（2024）均指出，單純依賴向量
相似度可能導致查詢結果與使用者需求不符，尤其是在處理具有明確邏輯結構或需跨領域語意連結的查詢任務時，其表現相對受
限。因此，雖然語意向量技術具備一定的基礎能力，但仍需要以其他的技術手段來提升其在深層語意理解與跨主題內容生成上的能
力。

基於語意向量的RAG的應用與挑戰

ChatGPT或Gemini等生成式AI，雖然能生成流暢的語句，但其知識來源僅來自訓練時的資料，若
無加上聯網或是檢索機制的話，容易使AI在回應的時候產生幻覺(hallucination)。為了解決此限
制，Patrick Lewis等人（����）提出RAG（Retrieval-Augmented Generation）架構，透過結合預
訓練生成模型與非參數記憶（如檢索模組），使模型能在生成過程中動態查詢外部知識，提升其
在需要專業知識的任務中的準確度，RAG架構圖如圖�所示。

局部敏感雜湊（Locality-Sensitive Hashing, LSH）是高維空間中進行近似最近鄰
（Approximate Nearest Neighbor, ANN）搜索的技術。其原理是透過雜湊函數，將

高維資料映射到低維空間，使相似的資料可以被映射到同一個雜湊桶中，藉此快速
的將相似的資料分類到一起。 根據Jafari等人（����）的研究可知，LSH在處理大規
模資料時，不僅具有優秀的檢索效率，也廣泛應用於高維度數據，如語意向量、圖像
特徵與醫學資料等場景。 LSH架構圖如圖2。

局部敏感雜湊於高效檢索中的應用

知識圖譜（Knowledge Graph）是透過圖狀結構表達實體與實體之間的語意關聯。透過將實體與關
係組成「三元組（Triple）」，知識圖譜能夠清楚呈現實體之間的語意關係，進而被用於語意理解、資訊
整合與智慧推理等方面。圖�為知識圖譜示意圖。  
根據Edge等人（����）的研究可以發現，結合知識圖譜的GraphRAG相較使用向量的RAG，能更有效
的捕捉文本之間的關聯性，進而使LLM能提供更全面且準確的回答。然而，此系統對硬體或雲端資
源的需求也相對較高。根據Sindy_he、Bowen Chiu與huangyihe等人的測試可以發現，雖然此方式
能提升精確度，但在預處理、檢索與生成階段，計算與金錢成本也相對更高。

評估知識圖譜導入RAG的影響

圖�、LSH架構圖，取自科波拉（����）之文章
《局部敏感哈希算法及其SparkScala實現》

 圖�、知識圖譜示意圖（來源：自行製作）

技術 VectorRAG生成式AI GraphRAG

解決方式 使用RAG，讓AI在回應
前先查詢相關資料

將知識圖譜引入RAG系統內
使其在檢索資料時能夠有更高精確性

使用LSH快速篩選
資料以提升檢索效率

流程模組化以
降低系統資源耗用

困境 在生成回應時，模型
可能會出現幻覺 語意推理能力不足 易納入無關資料 處理效率緩慢 系統資源需求過高

表�、研究目的統整表（來源：自行製作）

�. 透過知識圖譜提升系統在語意理解與關鍵詞關聯能力

�. 構建LSH系統，以快速分類相似資料

�. 比較不同RAG系統，驗證本系統在準確率與效率上的優勢



研究過程與方法
預處理階段

�.　關鍵字語意關聯分析
將資料與獲取的關鍵字交給LLM進行分析，找出關鍵字在原文之間的關聯
為何，並構建出對應的三元組

�.　關鍵字翻譯
將非專有名詞統一翻譯成英文，而專有名詞，如人名、地名等，則保持不變

�.　資料向量化
將資料與獲取的關鍵字進行向量化處理，並儲存至向量資料庫

�.　其他內容
將檔案路徑、檔名與判斷後的關鍵字等資訊添加到資料庫中

�.　關鍵字判斷與摘要生成
使用LLM提取出具有實際意義的關鍵字與進行內容摘要

生成階段

�.　關鍵字獲取
· 透過LLM判斷使用者所詢問的問題需要什麼關鍵字
· 根據判斷出來的關鍵字使用向量搜索找到最接近的三個關鍵字
· 將找到的關鍵字使用知識圖譜向下三層找到與其相關的五個關鍵字

�.　雜湊表建立與排序
· 根據文檔數量和向量維度自動計算適當的雜湊表數量
· 使用隨機投影矩陣進行降維映射

�.　資料篩選
· 初始篩選條件設定：設定初始篩選條件（��%），當文檔中的關鍵字與先前 

獲取的關鍵字有超過�個交集，即納入候選文檔
· 候選文檔累積與條件調整：若當前桶中符合條件的文檔比例已達到篩選

條件，且已經收集超過��個候選文檔，系統會停止搜索，反之，系統則會逐步
降低篩選條件，繼續搜索更多資料

！

�.　重排序
透過重排序模型，將篩選出的資料依照與查詢的相關性重新排列，
讓高相關內容優先呈現

模型介紹：重排序模型

本研究使用由北京智源研究院於 ���� 年推出的語意重排序模型BAAI/bge-
reranker-large。該模型專為語意檢索中的結果排序優化設計，能根據查詢與
文本間的語意關聯性進行精細排序，有效提升語意比對與資訊檢索的準確性。

�.　生成回應
將檢索階段篩選出的相關資料作為上下文，提供給LLM進行回應

補充：生成階段提示詞設計

為避免LLM傾向直接依賴檢索到的參考資料進行作答，而忽略對資料正確性
與一致性的判斷，導致錯誤資訊被納入回應內容，本研究特別設計了生成階段
的prompt，引導模型在回答前先進行初步判斷與過濾，以降低誤導性內容的
產生，提升回應的可信度與準確性。

！ 生成階段提示詞

圖�、預處理階段流程圖（來源：自行製作）

圖�、檢索階段流程圖（來源：自行製作）

！ 模型介紹：向量化模型
本研究使用由北京智源研究院於����年推出的文本向量化模型 BAAI/bge- 
large。該模型支援多語言語意理解與檢索任務，能有效提取文本語意特徵，提
升關鍵字擷取與語意比對的準確性。

其餘處理流程

調用LLM

資料儲存

向量化

其餘處理流程

調用LLM

採用LSH

向量化
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未來，本系統能用於更多場景中，包括企業內部的知識管理、醫療資訊、法律文件分析與科技研發等高專業性的領域，協助使用者能夠快速從龐
大的資料中獲取關鍵的資訊。也能根據企業需求調整提示詞與模型配置，因應不同領域的需求。此外若是將文檔分割的技術引入本系統，將文
章進行切割，將可使生成的時候可以更精確的載入資料，從而節省生成時所需的token量。最後我們期望能為RAG系統在應用上的可行性、彈性
與安全性提供貢獻，並且打造一個快速又可信的智慧知識輔助系統，推動AI在實務場域中的應用與普及。

表�、不同LLM在關鍵字與關聯性判斷比較表（來源：自行製作）

預處理與檢索時間評估 

在計算Precision的部分，我們將資料分為完全相關、部分相關
與完全不相關三種，再來計算完全相關與部分相關占全部檢
索資料的比例。
而在Recall的部分，我們採用的則是先設定一個問題，並將其
再細分為不同的維度，且每個維度都有不同的權重和評估的
問題。最後，根據各維度加權得分計算出最終的Recall分數。最
後，根據檢索到的資料進行評估，以取得最終的Recall分數。

Precision與Recall評估

根據測試結果，本系統（NRAG）相比GraphRAG可以保持
��.��%的Precision，而與VectorRAG相比，則可以有�.�%的
提升。Recall的部分是因為本研究在處理文件時，並無對其進
行更細部的拆分，因此在評分上相較之下會較為弱勢，但仍然
能保持��%的Recall。 

此部分我們會隨機抽取��筆資料進行測試，並分別對關鍵字
的完整性、準確性，以及關鍵字分類、關係分析與翻譯等方面
的準確性進行評估。

關鍵字與關聯性評估

根據實驗數據可以知道，在需要本地部署，且硬體資源充足的
情況下，Deepseek r� ���� Qwen� �b是相對最佳的選擇。
而若顯存資源有限，則可考慮Gemma� �b QAT，這樣將能在
效能與資源之間取得較好的平衡。而在雲端資源方面，Gemini 
�.� flash（未開啟 thinking模式）可以提供穩定且高品質的輸
出表現。

未來展望

參考文獻

表�、Precision與Recall比較表（來源：自行製作）
本研究中GraphRAG與VectorRAG的Precision與Recall數據引用自文獻[�]。因設計差異與整合成本考量，並且

部分系統原代碼並無法獲取，因此本研究未進行統一測試，僅作為檢索效能之趨勢性比較參考。

為解決RAG難以兼顧查詢效率與精確度的問題，本研究
提出透過結合LSH及知識圖譜以改善RAG。透過使用
LSH快速篩選相關度高的資料，再使用知識圖譜進行更
精細的篩選，使其能夠在提高檢索效率的同時保持高精
確度。
根據實驗結果顯示，本系統相較於VectorRAG，精確度
有 � . � � % 的 提 升。而 與 G ra p h RAG 相 比，則 能 維 持
��.��%的精確度，同時減少��.�%的預處理時間與
��.��%的檢索時間。此結果證明，此方式能夠在提供更
好的檢索效率的同時，保持高度的精確度。

94.79%
精確度

減少76.5%
預處理時間

96.5%
召回率

減少96.38%
檢索時間

圖�、本研究與GraphRAG的精確度與處理效率比較圖（來源：自行製作）

經過我們的測試，本系統平均處理每一千字僅需要�.��秒。因此若與Sindy_he（����）對GraphRAG的測試結果進行比較，本研究將
可以省下��.�%的預處理時間。 
此外，我們在另一台配備 NVIDIA RTX ����的電腦上，使用Ollama部署Gemma � �b進行約��萬字資料的測試，所得到的預處理時
間約為��小時。
而在檢索時間上，本系統在處理約��萬字的資料時，僅需要��秒，而在GraphRAG上，我們透過Ollama在本地部署Gemma� �b進行
測試時，他的檢索時間則需要約�分��秒，相比本系統增加��.��倍的處理時間。 
最後為了分析是否是因為硬體的差異，導致我們測試的檢索時間異常緩慢，因此我們分別在RTX ����與RTX ���� Ti laptop上進行
測試。而在觀察工作管理員的資源使用情況後我們發現，GraphRAG在本地部署的情況下，即使硬體資源充足，硬體調用的使用率仍
然偏低，這也顯示其在資源調用上存在明顯缺陷。
此外，根據 huangyihe（����）使用ChatGPT API進行的測試，處理約三萬字文本的預處理時間僅數分鐘，而檢索時間僅需��秒左右。
此結果亦佐證了 GraphRAG 在本地調用時存在資源調用效率不足的問題。


	052513-封面
	052513-本文
	052513-評語
	052513-作品海報



