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•幻觉问题

•长尾问题

•私有数据

•信息更新

•可解释性

LLM的问题

4
Large Language Models Struggle to Learn Long-Tail Knowledge, ICML 2023



• 定义：先基于用户查询检索相关文档，然后将用户查询和文档一起输入给LLM完成回复
• 半参数化方法，弥补参数化过程中带来的损失

• 直观、有效、正交的问题解决方案

检索增强生成（RAG）
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https://pub.towardsai.net/advanced-rag-techniques-an-illustrated-overview-04d193d8fec6



1. 最早提出者：Retrieval-Augmented

Generation for Knowledge-Intensive

NLP Tasks, NIPS 2020, Facebook 

2. ChatGPT后，RAG的相关工作量

大幅度提升

3. Inference阶段的工作量涨幅巨大，

大量工作聚集于该阶段

RAG发展

6
Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey



• 由索引、检索、生成三个部分顺序组成。一个例子：

RAG基本组成
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Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey



• Advanced RAG：聚焦预处

理和后处理

• Modular RAG：
• 已经打破了索引、检索、生

成的基本组成架构

• 新模块（工业界）

• 新范式（学术界）

研究&改进方向
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Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey



• RAG给模型提供一本参考书，让

LLM根据特定的问题去查找信息增

加全新的知识

• 微调让模型通过深入持久的学习来

吸收知识，突出模型参数中已有的

知识，教会它理解广泛的领域或学

习新的语言、格式或风格

• 二者相互补充

RAG与微调
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Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey
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Rewrite-Retrieve-Read (RRR)

1
1Query Rewriting for Retrieval-Augmented Large Language Models,  EMNLP2023



• 最近的RAG方法将LLM作为Reader，并以适配LLM为

导向进行设计：

1. 训练一个Retriever来迎合LLM，使用LLM的反馈作为训练目

标，检索模型可根据LLM的输入语境进行调整；

2. 优化Retriever和Reader之间的交互行为，二者都是冻结的，

通过设计prompt或复杂的管道来最大化发挥RAG的能力。

• 问题：忽略了用户输入和真正需要查询的知识之间的

gap，限制了检索性能，给提示工程带来了负担。

• 本文提出：Rewrite-Retrieve-Read框架，在检索器前面

增加了一个重写输入的步骤。转化用户输入更适合

Retriever。

动机
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2Query Rewriting for Retrieval-Augmented Large Language Models,  EMNLP2023



• 冻结Retriever和Reader，训练一个小模型作为

Rewriter重写用户输入

• 训练过程：
1. 预热（蒸馏）：让LLM重写数据集中的原始问题，然

后筛选其中Reader可以做对的问题构成数据集，直接

finetune；

2. 强化学习：
1. 预热后的模型是初始化policy model

2. Action是生成下一个token 

3. 当前state是

4. 生成重写结果后，根据reader和retriever结果得到reward

方法

1
3Query Rewriting for Retrieval-Augmented Large Language Models,  EMNLP2023



• Rewriter：LLM或者FT的T5

• Retriever：Bing搜索引擎

• Reader：gpt-3.5-turbo或Vicuna-13B

• 数据集1：三个QA数据集
• HotPotQA：需要多跳推理，实验结果表明

了使用复杂问题作为查询不能弥补参数化

知识的不足，反而会带来噪音。

• AmbigNQ

• PopQA

• 数据集 2：多选数据集MMLU

实验

1
4Query Rewriting for Retrieval-Augmented Large Language Models,  EMNLP2023



Case Study

1
5Query Rewriting for Retrieval-Augmented Large Language Models,  EMNLP2023



Iterative Retrieval-Generation (ITER-RETGEN)

1
6Enhancing Retrieval-Augmented Large Language Models with Iterative Retrieval-Generation Synergy



• 以前的RAG采用一次性检索，如果用户输入中的需求很明确，那么一次性检索足够，但这不

适用于需求复杂的任务，例如多跳推理和长文本问答，因为检索结果可能不可靠。

• ITER-RETGEN迭代·检索增强生成和·生成增强检索。不同于其他迭代模型，ITER-RETGEN的

检索过程不会中断生成，而是利用上一次的完整生成结果来检索更多相关信息；这使ITER-

RETGEN还可以在生成过程中处理所有检索到的知识。

动机

1
7Enhancing Retrieval-Augmented Large Language Models with Iterative Retrieval-Generation Synergy



• 检索增强生成：用Dense Retriever和蒸馏后的

Re-ranker配合思维链格式的prompt完成生成。

方法

1
8Enhancing Retrieval-Augmented Large Language Models with Iterative Retrieval-Generation Synergy

• 生成增强检索：用上一轮的生成结果和输入检

索，来弥补Retriever的表示瓶颈导致的语义空白。



实验

1
9Enhancing Retrieval-Augmented Large Language Models with Iterative Retrieval-Generation Synergy

• baselines：
• ReAct：重复推理、行动和观察。推理就是CoT生成；行动可以是生成查询以检索，也可以是最终确定答案；

观察是连接检索段落；

• Self-Ask：在回答每个问题之前会问“Are follow up questions needed here:”如果模型自己生成yes，就自己提一
个问题，然后RAG这个问题。从而一步步回答最初问题；

• DSP：由多跳检索阶段和答案生成阶段组成。在检索阶段的每一跳，都会提示模型生成搜索查询，并总结检索

知识以供后续使用。在预测阶段，DSP根据总结的知识和检索到的文档，使用 CoT生成答案。



实验

2
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Case Study
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Self-RAG

2
2SELF-RAG: LEARNING TO RETRIEVE, GENERATE, AND CRITIQUE THROUGH SELF-REFLECTION



• 传统RAG不加区分地检索段落，导致检索结果可

能没帮助或有噪音。此外，由于模型没有经过明

确的训练如何使用检索结果中的知识，因此无法

保证输出结果与检索到的文档保持一致。

• 本文引入自我反思的RAG机制，使LLM学会在生

成输出的过程中，自适应地检索段落（即：模型

可以判断是否要进行RAG），还引入了反思令牌

（reflection tokens），使LM在推理阶段可控。

动机

2
3SELF-RAG: LEARNING TO RETRIEVE, GENERATE, AND CRITIQUE THROUGH SELF-REFLECTION



方法（Inference）

2
4SELF-RAG: LEARNING TO RETRIEVE, GENERATE, AND CRITIQUE THROUGH SELF-REFLECTION



方法（Training）

2
5SELF-RAG: LEARNING TO RETRIEVE, GENERATE, AND CRITIQUE THROUGH SELF-REFLECTION

1. 用ICL + ChatGPT 为文本标上四类特殊标签，用这些数据训练一个Critic LM

2. 用Critic LM在纯文本中的指定位置插入四类标签，使每条文本数据包含特殊标签token

3. 用2中的数据直接训练LLM

• 注：需要扩充词表



实验
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训练数据不开源的模型
（RAG和非RAG）

非RAG的LLMs

RAG的LLMs

QA、多选、传记生成



Case Study
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生态

2
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Thanks!
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