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1、大模型应用建设背景

1. 快手商业化B端业务场景

2. 大模型应用技术方向选择



1.1 快手商业化B端业务场景

 销帮帮智能客服（面向一线销售与运营人员）

 代理商智能客服（面向代理商）

 服务商智能客服（面向服务商）

 广告主增长：线索分配、销售话术、外呼对话分析....

 CRM销售过程：企微对话分析、日报、拜访...

 数据分析（few-shot）

 ......

观点：面向销售、代理商和广告主的服务中，有丰富的智能化需求和场景



1.2 大模型应用技术方向选择
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2、SalesCopilot技术平台

1. SalesCopilot系统架构

2. RAG实践

3. Agent实践

4. LLM相关方案

5. 效果评测中心



2.1 SalesCopilot系统架构
整体是“三横一纵”的系统结构

三横：
1. AI引擎，包含知识中心（RAG）、

业务意图（Agent）、效果评测、
大模型接入、语义向量等

2. ChatHub，智能客服核心抽象与运
行框架，支持业务复用与个性化

3. 业务应用，平台之上长出来的若
干应用（对应租户），归属于业
务方

一纵：多租户与插件框架，这是平
台化基础框架，前者支持业务接入
与隔离，后者支持业务个性化

注：后面内容仅围绕AI引擎展开



2.2 RAG实践

1. LLM的优势与局限

2. RAG系统架构

3. 销帮帮若干案例

4. 销帮帮业务指标

5. 业务实践中的挑战



2.2.1 LLM的优势与局限

记忆容量

无状态chat服务，

prompt长度有

限，当前模型难

以保留长记忆

幻觉

模型可能产生

无根据的错误

输出

知识时效

模型训练成本很

高，周期性发布，

难以即时更新最

新信息

数据安全

私域数据参与

训练存在安全

隐患

局
限
性

优
势

 常识理解与初级逻辑推理：能够实现与人类初级水平相当的能力，高水平理解和生成文本。这
使得它们在摘要、翻译、问答、意图识别、情感分析等任务中表现出色。

 广泛的适用性：大模型在预训练阶段接受了大量多样化的数据，这使得它们可以适应不同领域
的任务需求（涌现）。从金融到医疗，从娱乐到教育，都能提供解决方案



2.2.2 RAG技术链路



2.2.3 销帮帮若干案例



2.2.4 销帮帮业务指标

注：评测口径
1. 单条问答分数区间0-10，由大模型对问答结果打分，平均分计算公式：sum(单样本得分) / 样本总数。
2. 样本范围取自FAQ、标注数据、线上问答

 覆盖商业化12个直客行业，销售人员覆盖率35.6%

 知识库文档：700+(原始/34.2%、下钻/65.8%)

 机器人拦截率：78%

 多路召回和精排，在评测阶段，知识问答平均分从3.07提示至5.24，绝对值提升：

2.17，百分比提升：70.68%



2.2.5 业务实践中的挑战
问题类型 问题定义 解决方向

RAG(4)

商业化场景下用户短问题/泛化问题的识别、处理和引导 Query理解#问题分类
Query理解#追问

漏召回和回答准确率问题，特别是知识内容规模增长带来相似语
义干扰

多路召回
精排

数据安全与复杂的权限管控策略（商业化知识和业务数据） 多租户知识中心
商业化风控

无法理解专业领域黑话，以及标点符号对Query语义的影响 Query理解#改写

LLM(3)

Prompt和topK、topP、temperature，提示工程调优，按下葫芦浮
起瓢

建设评测工具（保障可
控的效果提升）

大模型上下文长度有限，多轮对话时不能联系上文 有限多轮

大模型幻觉和推理能力不足 模型升级/替换

用户需求(1)
多模态的输入，比如部分用户提问的方式是 “截图+文字”，主
要线上业务问题的咨询与排查，需要和业务系统和业务数据互动

Query理解#多模态
业务意图/Agent



2.3 Agent实践

1. Agent-技术链路

2. Agent-意图执行

3. Agent-若干案例



2.3.1 Agent - 技术链路



2.3.2 Agent - 意图执行

• 单Plugin
• 使用通用执行器
• 简单场景，无需额外开发
• 流程确定性高

• 多Plugin
• 需实现自定义执行器
• 复杂场景，需要额外编码
• 流程确定性高

• ReAct
• 使用通用执行器
• 复杂场景，依赖LLM能力
• 流程确定性低



2.3.3 Agent实践 - 若干案例



2.4 LLM相关设计

可插拔 能根据需求快速替换或更新模型，支持

多模型协作，让不同任务调用最适合的

模型

LSP LLM Specific Prompt/模型专用提示，

LLM各有调性，皆有适合自己的

Prompt风格

量化LLM 量化大模型通过减少参数精度来降低资

源需求，仅少量智能损失可跑高性能跑

在CPU上

LLM
关键设计



2.5 效果评测中心



3、大模型应用研发的思考

1. 生产力：智能化技术平权

2. 路径选择：从垂直细分领域开始

3. 效果提升：乘积效应（RAG）

4. 需求趋势：多模态



3.1 生产力：智能化技术平权
大模型通过提供先进的算法和庞大的
数据处理能力，使得即使是资源较少
的小企业或小团队也能利用顶级的AI
技术进行产品开发和业务优化

 例如，通过使用大模型，小公司可
以实现与大公司相竞争的产品特性

 例如，通过使用大模型，小团队就
是快速做出智能化产品，不再强依
赖大量算法人员



3.2 RAG效果提升：乘积效应（RAG）

RAG效果提升是一个非常系统性的工作，要做到比较好的效果，有非常多的智能化
和工程策略的事情要做，没有银弹，要抓关键细节一个个去做实做深



3.3 路径选择：从垂直细分领域开始

对比维度 通用大Agent × 垂直多Agent ✅

【定义】
一个大模型Agent承担多种任务，覆盖广
泛应用场景

多个专用大模型Agent，各自负责特定领域和任务

知识规模
知识召回

多类型和多源数据，难以统一数据预处理，
Chunk整体质量提升困难；数据规模大，
语义干扰多，影响召回率

专注于特定领域，数据相对集中，在数据预处理和多
路召回上，可以叠加针对性策略，快速提升

意图识别
意图规模大、意图识别复杂度高，需要强
大的上下文理解和推理能力

意图识别规模有限，更精准上下文简单，推理路径明
确

Agent身份与
职责

身份职责多样化，难以优化每个任务的表
现决策逻辑复杂，易混淆

身份职责明确，优化更精准决策路径清晰，易于理解
和维护

【优势】
广泛适用，覆盖更多用户需求资源集中，
便于管理

专注于特定领域，性能更优快速迭代，快速验证拿反
馈

【劣势】
功能过于泛化，难以做到精细化，系统复
杂，难以提升效果，验证慢反馈慢

初期投入较高，需要构建多个Agent可能资源分散
（SalesCopilot多租户能力）

最佳路径：标杆应用验证 -> 效果提升范式（布局架构） -> 应用研发平台 -> 应用快速复制



3.4 需求趋势：多模态
 自然交互：多模态技术能够模拟人类自然交互，使人机互动更加顺畅
 信息完整性：整合多种模态提供更丰富的信息和上下文（千言万语不如一张图）
 情感传递：多模态技术可以通过语音语调、面部表情等方式更好地传递情感。
 复杂任务处理：支持更复杂的任务处理，提高系统准确性和可靠性。
 人类五感对齐：未来的发展方向是让终端设备更全面地对齐人类五感（视听触味嗅），实现逼真的

交互体验
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