
从 RAG 到 KAG ：

结构化思考范式下的复杂推理

王昊奋

OpenKG 轮值主席

腾讯云 TVP



CONTENTS / 目录

040302
LLMs垂域

复杂推理问题

01
LLMs应用

外挂知识库

KAG框架

结构化推理

KAG-Thinker

结构化思考



➢幻觉

➢信息过时

➢参数化知识效率低

➢缺乏专业领域的深度知识

➢推理能力弱

LLM的缺陷

实际应用的需求

大模型受语料限制，无法跟进最新事件。
例如，在不依赖外部知识库的情况下，LLM不知道特朗普执政期间的情况。

额外知识

➢领域精准问答

➢数据频繁更新

➢生成内容可解释可溯源

➢成本可控

➢数据隐私保护



在OpenAI O1和DeepSeek-R1等慢思考模型兴起后，将RAG与推理能力结合的研究不断出现



RAG的局限性

Reasoning的局限性

➢意图解析能力不足

➢查询与文档的语义鸿沟

➢多源异构数据协同的低效性

➢检索不完整性与不连贯性

➢检索效率与精度的失衡

➢多步推理中的知识断层

➢知识边界限制的推理断裂

➢搜索空间爆炸与局部最优陷阱

➢多步推理的动态知识需求

➢推理深度与广度不足



朴素RAG面临的缺陷

➢意图理解弱

➢复杂推理 (多跳) 能力差

➢信息覆盖度不足

➢决策链路不透明

实际场景提出更高的要求

➢语义匹配 → 逻辑驱动的精准检索

➢信息堆砌 → 逻辑自洽的上下文构建

➢盲目的检索 → 智能资源分配

➢单一问答 → 系统性决策支持

➢被动的知识助手 → 主动的认知伙伴

在该案例中，通过多步推理，将复杂问题分解后分别检索。与传统RAG直接堆砌答案
不同，RAG+reasoning通过任务拆分、检索、理解，最终形成逻辑自洽的推理链路。
最终答案更细致，包含基础税率、汽车和卡车零部件税率差异、USMCA豁免条件、风
险分析和优化建议，是一个较满意的回答。



垂域知识服务典型要求

私域文档&数据 建索引 + 检索 + 推理 + 生成

专业性知识服务

专业问答

法律、政务、医疗、科学

知识精准

知识完备

逻辑严谨

时间敏感

数值敏感

写作助手

新闻稿、研报、分析

场景 要求

4. 张冠李戴 5. 不能区分重要性

3. 时间、数值不敏感2 事实性错误或无依据

6. 语义不精准 7. 召回不完备

1.错误定性或错误逻辑



企业级典型应用场景

政务办事问答

银行风险分析

分析写作

知识问答

医疗健康问答

热点事件解读



企业级典型应用场景

保定市提取公积金需要哪些材料

购买自住住房提取住房公积金

我买房申请了500万公积金贷款，计
划20年还清，当前月利率是0.02，每
个月应该还多少钱

基本RAG

知识增强RAG

有果
准确率

召回率

0.710.91
不全，提取公积金的12种不同情况

舟山市怎么查房产证

未找到相关信息

遗漏，不动产权属证明网上查询

生育险在哪里看

生育津贴支付

检索错误，参保人员参保信息查询

社保月缴费多少

职工参保登记

检索错误，没有事项

0.370.55

已知公积金贷款月供计算公式为[贷款本金×月利率
×(1+月利率)^还款月数]÷[(1+月利率)^还款月数-1]
算式：500万×0.02×（1+0.02）
^(20×12)÷[(1+0.02)^(20×12)-1



LLMs垂域落地的典型问题

01



LLMs利用外部KB求解复杂问题 (CPS) - 检索什么、何时检索

0.4415

0.4577

0.4175

0.39 0.4 0.41 0.42 0.43 0.44 0.45 0.46 0.47

全检索 不检索 模型运用检索

0.7367

0.6757

0.76

0.82

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

KAG-Thinker 不检索 全检索 模型运用检索

法律（DISC-LAW-EVAL）

医疗（MED-QA）

LLM 在使用KB时存在：检索问题不合适（过于宽泛、涉及案例细节）、抑制自身知识、

受检索噪音干扰 等问题， 业界也有较多优化方案

优化路线 主要特性 业界代表方法 KAG方法



LLMs利用外部KB求解复杂问题 (CPS) - 问题思考的逻辑性和稳定性

第一次 第二次

Ling-latest-MoE

第二次第一次

Qwen3-235B-A22B



LLMs利用外部KB求解复杂问题 (CPS) - 计算与逻辑严谨性

正确答案 38.65%

Bob is cold. Bob is not nice. Bob is not quiet. Charlie is blue. 
Charlie is round. Gary is rough. Harry is cold. Rough things are 
blue. Red, quiet things are blue. All rough, blue things are nice. If 
something is quiet and round then it is not nice. If Harry is red 
then Harry is rough. If something is nice then it is round. If 
something is round then it is red. Red things are not quiet. 

Based on the above information, is the following statement true, 
false, or unknown? Gary is red.



垂域LLMs合理使用外部KB的几种形式，从信息检索到认知推理

Level-1: 显性事实 Level-2: 隐性事实

Level-3: 规则推理
(演绎推理)

Level-4: 结果推断
(类比、归纳、溯因推理)

How to locate explict fact? How to connect series of implicit facts? How to follow external rationale? How to discover hidden rationale?

X银行规定：信用评分<600的申请人不得发放贷款规
则

张三去申请xx银行贷款，查询得到其信用评分580
分

事
件

张三不符合xx银行规定，不得发放贷款
结
论

大
前
提

小
前
提

根据《中华人民共和国刑法》第二百六十四条规定：
“盗窃公私财物，数额较大或者多次盗窃、入户盗
窃、携带凶器盗窃、扒窃的，处三年以下有期徒刑、
拘役或者管制，并处或者单处罚金。”

某甲于2024年5月，在某市一家超市内趁人不备，
将一部价值人民币3000元的手机藏入背包并带出店
外。经监控确认，甲并未付款，且无任何正当理由
占有该手机。

法
规

事
件

结
论

依据上述法律规定，甲的行为构成盗窃罪，且数额
达到“较大”标准（通常各地标准略有不同，但
3000元一般属于“数额较大”），应判处三年以下
有期徒刑、拘役或管制，并处罚金。

信息检索：以信息加工、信息获取为主 认知推理：基于获取的信息，使用推理框架完成特定任务

2025年4月7日，A股三大股指大跌，上证指数下跌
7.34%，失守3100点关口；深证成指下跌9.66%，
创业板指跌幅更高，达12.5%，全市场近3000只个
股跌停。随后在5月20日和21日，市场出现连续两
日上涨，沪指分别上涨0.38%和0.21%。

A股市场在经历暴跌后出现了初步企稳迹象

前
提

结
论

你计划投资一笔资金 P=10,000 元，年利率为
r=5%（即 0.05），按复利计息 。如果每年复利一
次，请问经过 t=10 年后，这笔投资的终值是多少？

依赖知识点：复利计算

前
提

数
学
代
码

大模型Ling-Plus主要对标的国内
大模型是哪个公司发布的？

蚂蚁集团的高管有哪些？

人物

问
题

问
题

小
前
提

大
前
提

归纳推理

类比、归纳推理

https://arxiv.org/pdf/2409.14924


大模型外挂知识库路线

02
框架化集成外部知识库与大模型，使用专用检索器对接
外部知识库，使用通用大模型完成问题规划和答案生成



外挂知识库技术路线之RAG – 搜索引擎技术大模型外延

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))Chunks

Chunks

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))

Vector

Index

Graph&

Vector

Index

KG&

Vector

Index

Doc Chunks / Summary Chunks

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))



外挂知识库技术路线之GraphRAG – 增加文档间语义关联

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))Chunks

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))Chunks

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))

Vector

Index

Graph&

Vector

Index

KG&

Vector

Index

Doc Chunks / Summary Chunks



外挂知识库技术路线之KBQA – 问题结构化拆解与索引

KG&

Vector

Index

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))

Chunks

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))Chunks Vector

Index

Graph&

Vector

Index

Doc Chunks / Summary Chunks

Response = Gen (Query, Top(N,  Retrieve(           )))



外挂知识库技术路线优缺点对比

RAG

KBQA

Indexing Retrieve Generation

Chunk

向量化
向量检索 QFS

优点 缺点

引用原事实

构建成本低

效率高

信息完备

精准性不足

拆解不严谨

逻辑性差

实体抽取

SPO抽取

结构化查询语句

实体链指

语义推理

构建成本高

信息有损

知识缺失

可读性差

结构严谨

逻辑清晰

置信度高

时间和数值敏感

GraphRAG

Chunk

向量化

图

向量检索

PPR
QFS

使用门槛低

文档语义关联

信息完备

精准性不足

拆解不严谨

逻辑性差

Planning

自然语言CoT

自然语言CoT

Logical-form



知识增强生成KAG路线
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充分利用KG结构严谨的优势：通过KG-Text互索引来组织

知识索引，通过KG语义引导构建结构化思考和推理



专业领域对推理问答的逻辑严谨、事实正确等有更高的要求

知识精准

传统KG

RAG

GraphRAG

信息完备

逻辑严谨

易用性高

构建门槛高、知识稀疏

缺少语义、逻辑关联

OpenIE信息抽取，引入大量噪声

LLM 幻觉问题、时效性问题

期待 问题手段

专业问答

法律 政务 医疗 科学

写作助手

新闻稿 研报 分析



KAG框架：知识点为中心的知识索引及知识引导的复杂问题求解



KAG知识索引：自动化知识构建

关键能力 1

结构化构建

开放信息抽取

知识语义对齐

大幅降低知识图谱的构建门槛

基于语义对齐平衡信息抽取(低门槛)与专业构建

通过语义对齐缓解开放信息抽取引入的噪声问题

基于SPG的领域图谱

严谨结构化知识与非结构化信息共存于同一实体空间，确保信息无损



KAG知识索引：以知识点为中心

关键能力 1 严谨结构化知识与非结构化信息共存于同一实体空间，确保信息无损

知识对齐

•

•

•

•

•

知识抽取

结构化数据

非/半结构化
数据

知识分类



KAG知识索引：分层知识表示

•

•

•

•

关键能力 1 严谨结构化知识与非结构化信息共存于同一实体空间，确保信息无损



KAG知识索引：KG-Text互索引

关键能力 1 严谨结构化知识与非结构化信息共存于同一实体空间，确保信息无损

KAG – Indexing Structure

KAG – Indexing instance of Jay Chou

default.schema



KAG知识索引：克服知识获取过程中推理逻辑连贯  文本语义相似问题

关键能力 1 严谨结构化知识与非结构化信息共存于同一实体空间，确保信息无损

KAG Index Diffusion

实体

本体知识

时间空间 文本段落

解决检索过程中
时空错位的问题

解决指代错位、跨
文档多跳推理问题

解决检索过程中
逻辑错位的问题

基于语义相似
性的检索

问题类型 问题示例 描述

指代错位

1、俄罗斯总统访华
2、美国总统访华
3、普京抵达北京首都
国际机场

• Bge-m3

• Qwen3-embedding

时空错位
1、2024年5月30号
2、2023年5月30号
3、2024年6月1号

• Bge-m3

• Qwen3-embedding

数值错位

1、刑法第71条
2、刑法第17条

3、偷窃190元
4、偷窃1900元
5.、偷窃200元

• Bge-m3

• Qwen3-embedding

逻辑错位
1、呼吸系统慢性疾病
2、哮喘
3、消化系统慢性疾病

• Bge-m3

• Qwen3-embedding



KAG知识索引：基于实体与概念实现用户问题与索引的细粒度对齐

关键能力 1 严谨结构化知识与非结构化信息共存于同一实体空间，确保信息无损

语义增强以提升连通性、降低噪声 基于Logical-form对齐用户问题与知识索引



KAG推理框架：逻辑符号引导的结构化推理

关键能力 2 逻辑符号引导的结构化知识推理，拆解用户问题的逻辑结构依赖

Question

Sub-Q1 Sub-Qk Sub-Qn
dep dep

devidedevide

LogicForm-Q1 LogicForm-Qk LogicForm-Qn

Planner

KG-Reasoning

Chunk-Retrieval

dsl

on spg graph

dpr & ppr

on spg graph

Reasoner & 

Retriever

Memory

1

2



KAG推理框架：逻辑符号引导的结构化推理

关键能力 2 逻辑符号引导的结构化知识推理，拆解用户问题的逻辑结构依赖
Did Olivia Wilde's work period start after 1983?

Step1: Identify the work period of Olivia Wilde.

Action1: Retrieval(s=s1:Person[`Olivia Wilde`], p=p1:workPeriodStart, o=o1:Year)

Step2: Compare the work period start year to 1983.

Action2: Deduce(op=judgement) 示例：逻辑判定与LLM交叉验证

Step1: Identify the symptoms experienced by the patient.

Action1: Retrieval(s=s1:Patient, p=p1:experiences, o=o1:Symptom[panic attacks], 

o.frequency=frequent, o.onset=sudden)

Step2: Determine the possible causes or triggers for panic attacks.

Action2: Retrieval(s=o1, p=p2:associatedWith, o=o2:Cause)

Step3: Suggest potential treatments or interventions for panic attacks.

Action3: Retrieval(s=o1, p=p3:treatedWith, o=o3:Treatment)

Step4: Output the suggested treatments.

Action4: Output(o3)

Doctor, I have been experiencing sudden and frequent panic attacks. I don't know what to 

do.

示例：医疗多跳推理问答

How many towns' postal code is VLT and area is less than 530 square miles?",

Step1: Identify towns with postal code VLT.

Action1: Retrieval(s=s1:Town, p=p1:postalCode, o=o1:PostalCode[`VLT`])

Step2: Filter towns with area less than 530 square miles.

Action2: Retrieval(s=s1, p=p2:area, o=o2:area, o.area<530)

Step3: Count the number of towns that meet the criteria.

Action3: Math(count(s1))

Step4: Output the count.

Action4: Output(s1) 示例：检索中的数值计算

Logic form = F(query + graph schema)

在读博士申请居住证是否需要学校开具
在读证明

1. 查找博士办理居住证的办事指南
Retrieval(s=s1:在读博士申请居住证|政务办事, 

p=p1:材料证明，o=o1:材料证明)

2. 判断材料中是否需要在读证明
Deduce(left=o1, right=在读证明，op=entailment)

连续就读稳定居
住证办理

办理连续就读稳定居住
证需要携带材料如下：
1. 本人身份证原件及复
印件（1份）;2.……

Chunk

事项

浙江省杭州市西湖区稳定
举证办理（连续就读）

居住证办理

Information Extraction

所需材料

hypernym prediction

浙江省杭州
市西湖区

行政区划
Vector

UIE+概念推理+向量化「建立互索引」 用户问题拆解成严谨的多跳符号逻辑表示



KAG v0.8：OpenBenchMark



KAG-Thinker思考模型
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将KAG框架能力转换成模型内生能力，使模型具备严谨思考

和利用外部知识库的能力，训练得到KAG-Thinker



RAG与深度推理的结合，使得能够解决更加复杂的问题，但是也带来更高的成本，而这一点却常常被忽略

从Standalone LLM到RAG再到RAG+Reasoning，每次技术升级都伴随着成本  



模型能力: 符号嵌入，提升LLM与KB协同推理的逻辑性和稳定性

第一次涉案时间=

第一次涉案金额=

……

第五次涉案金额=

变量 运算器
运算规则

运算网络自然语言

自然语言 变量 运算符

自然语言 符号表达式

Human

Large Language Model KB + Machine

Logical Form

逻辑简明，可稳定求解

约束边界，可逐步验证

知识丰富，普适性强

表达多样，泛化性强

推理=

推理=
推理=

检索、计算

选择、判断

澄清、对话

分析、总结

KAG-Thinker



KAG-Thinker的模型能力

KAG-Thinker的推理范式

检索噪音鲁棒性：Reference分析

检测知识边界：推理反思及logits检测

逻辑性稳定性：广度拆解和深度求解

求解严谨性：符号嵌入推理过程

推理过程样本合成RL增强LLM检索

合成SFT语料，使模型学习思考范式LLM+KB符号化思考范式

黑盒的思考过
程

奖励信号

Search-R1/ReSearch/
ZeroSearch

过
程
约
束



KAG-Thinker的数据构造与模型训练过程

BGE-M3 Retriever



模型能力: 复杂问题拆解及语料合成过程示意



模型能力：检索时机，提升LLM自身知识边界的判定能力

1.00.95confidencetokens

Thinker Logical-form约束子问题：单实体一跳检索

User： The major city associated with $1? 

Action1: Retrieval(s=s1:city, p=p1:associated with, o=o1)

LLM:: Boston

User： Step 1: The airport from which American Airlines Flight 11 was 

flying? Action1: Retrieval(s=s1:airline[`American Airlines Flight 11`], 

p=p1:fly away, o=o1:airport)

LLM:: Logan International Airport

confidence0.95tokens

直接回答原始问题或子问题相对复杂

User：American Airlines Flight 11 was flying away from the 
airport in what major city?

1.0

LLM:  New York City



KAG-Thinker 模型效果分析



KAG-Thinker与KAG框架的集成



AGI的理想与现实



①

②

③

④

⑤

从RAG到KAG转换带来的收益



THANKS
谢谢观看

欢迎关注、社区共建

Github: https://github.com/OpenSPG/KAG

Github: https://github.com/OpenSPG/openspg

Github: https://github.com/OpenSPG/KAG-Thinker
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