大模型知识库管理平台详细工作计划
一、大模型知识库文件管理：
   方案：
（1）将文件上传到bes3-assistant/knowledge_base/ 目录下
        （2）重新扫一遍知识库并重建FAISS RAG 向量索引（创建完成持久化磁盘中）
        （3）文档切片： 按 Markdown 一级/二级标题切分文档

               策略：
               1. 按 `## ` 或 `### ` 标题拆分
               2. 超过 max_chars 800 的块按段落再次细分
               3. 过短的块（< min_chars 50）合并到前一块


二、专家知识增删改查：
   方案：
        （1）专家知识存储在PostgreSQL mrs_diagnostic_dev.expert_comments(评论) 、mrs_diagnostic_dev.knowledge_entries（知识库表）表中。
        （2）专家知识存储在data/dev/mrs/storage/runs/89730.json、data/dev/mrs/storage/knowledge、data/dev/mrs/storage/index/中。

1. 链接到报告中心MRS
2. 新增摘要
3. 调研RAG是否满足需求

三、提示词管理：
   方案：
（1） 点击保存：写入上述 YAML 中对应键；保存前会将当前整份文件复制到历史目录（约保留最近 5 个）。
（2） 从磁盘重新加载：丢弃内存缓存，重新读取 YAML（适合你在服务器上手动改文件后同步到界面）。
（3） 历史里的文件名形如 prompts_YYYYMMDD_HHMMSS.yaml，仅为快照，除非点「恢复」否则不参与运行。
      
        当前提示词版本：mrs-monitor/mrs_diagnostic/config/defaults/prompts.yaml
        历史提示词版本：mrs-monitor/mrs_diagnostic/config/history/prompts/


四、源码管理：

1. ragflow 平台相似度阈值等值修改后，生成一套评估体系
2. 提示词是否是时时生效









RAGFlow 

第一步：构建针对性知识库与选择专业解析模板

知识库隔离不同业务领域知识，确保检索的精确性。
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在配置阶段，RAGFlow 允许用户根据文档特性选择专业解析模板。相较于其他 RAG 框架单一的字符切分，RAGFlow 提供了如 Table（表格）、Paper（论文）、Laws（法律文件）、Presentation（演示文稿）等多种内置模板。针对财报中的复杂表格数据，选择基于 TSI（Table Structure Identification，表格结构识别）技术的 Table 模板，能够确保表格结构被完整解析，表头与数据行准确关联，避免了传统 RAG 框架中表格数据被扁平化、语义丢失的问题。

第二步：启用 DeepDoc 深度解析引擎与 Ingestion Pipeline

在上传 PDF 文件前，在“PDF 解析器”选项中选择 RAGFlow 的核心引擎 DeepDoc。实现对非结构化文档的结构化理解，为后续高质量分块打下基础。
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DeepDoc 引擎集成了 OCR（Optical Character Recognition，光学字符识别）、TSR（Table Structure Recognition，表格结构识别）和 DLR（Document Layout Recognition，文档布局识别）模型。它能够智能识别文档中的标题、段落、表格、图片等元素，并按照正确的逻辑阅读顺序提取文本。这解决了传统 RAG 框架中因简单 PDF 解析器无法处理多栏排版、跨页表格而导致的上下文错乱问题。

从 v0.21.0 版本起，RAGFlow 支持 Ingestion Pipeline，允许用户自定义数据摄入和清洗工作流。对于需要精细化预处理的场景（如清洗水印、自定义元数据提取），用户可以配置高度定制化的 Pipeline，这是传统 RAG 框架通常需要大量自定义代码才能实现的能力。

第三步：可视化分块与人工干预，确保数据质量

文档上传并解析完成后，RAGFlow 提供了一个可视化管理界面。用户可以点击解析后的文档，查看系统是如何将长文档切分为“块”（Chunks）的。提升数据处理的透明度，将数据质量控制权交给业务专家。



如果系统对某个复杂的嵌套表格解析有误，用户可以直接在 UI 界面双击该分块进行手动修正，或者为该分块添加特定的关键词（Keywords）以增强检索权重。这种“人机协作”模式是 RAGFlow 区别于其他框架的关键，它将 RAG 流程中的黑箱操作转化为可干预、可优化的白箱过程，极大地保证了底层数据的准确性。

第四步：多路召回与检索测试，优化检索策略

在正式发布前，用户利用 RAGFlow 内置的检索测试功能进行压力测试。输入问题如“公司 2025 年第三季度的研发投入增长率是多少？”，系统会展示召回的 Top-N 个分块。验证知识库配置的有效性，确保关键信息能够被准确召回。



RAGFlow 采用向量检索与全文检索的混合搜索策略，并允许用户调节两者的权重（如相似度阈值、向量权重）。用户可以直观看到每个分块的匹配得分，通过调整参数，实现针对特定场景的最优检索策略，而非依赖单一的向量相似度。

第五步：具备溯源能力的 AI 助手

最后，用户将知识库关联至聊天助手。当分析师提问时，RAGFlow 不仅给出答案，还会在答案下方标注精准的引用来源。满足企业级应用对信息真实性、可信赖性的严苛要求。



点击引用标签，系统会直接定位到原始 PDF 文档中对应的表格或段落，并高亮显示。这种“有据可查”的能力，解决了金融场景对数据真实性的严苛要求，将 RAG 的输出从“参考答案”提升为“可信赖的报告”。
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