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检索增强式生成（RAG)01



大模型与语句生成的本质

1.从压缩理论角度，大模型只是对语料中知识的压缩 （不是直接压缩文字）

2.大模型的生成，本质上是知识检索返回 
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为什么需要检索增强生成？

1. 大模型的幻觉不可避免

2. 幻觉产生的原因？

• 语料中知识矛盾或错误

• 向量嵌入时出错或偏差

• 语料中没有知识，度量召回最接近知识
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大模型的两大能力

1. 语言能力  （摘要，汇总）
2. 事实知识 （直接返回，可能有幻觉）

既然事实知识可能有幻觉，那就直接利用它的语言能
力，扬长避短。

检索增强式生成架构出现！！！！！！！
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RAG 基本原理- 扬长避短
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RAG（Retrieval Augmented Generation, 检索增强生成），即 

LLM 在回答问题或生成文本时，先会从大量文档中检索出相关的

信息，然后基于这些信息生成回答或文本，从而提高预测质量。

核心大模型理论：In-Context Learning ICL

将检索得到的内容作为提示中的上下文，送入LLM



RAG 的两大核心需求

• 1. 正确召回包含正确答案的最短文本（信息检索 IR)

• 2. LLM能精确从上下文中找出答案并返回精简结果，不多嘴（大模型的稳定性）
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RAG 核心两大步骤 –信息检索（IR)

上下文召回，本质是信息检索 (IR) 能力

1. 怎么找出包含答案的最小范围文本

粗排 -> 精排

1. 解决段落中的语义完整性（指代消歧与省略语还原）

他是一个友好的中国人。真的是个好人。
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RAG 核心 –信息检索方法

1.相似度检索

1. 欧氏距离

2. 曼哈顿距离

3. 余弦相似度

2.关键词检索

• 元数据过滤 （ 关键字类型等元数据)

• chunk做摘要，再通过关键词检索找到可能相关的chunk，增加检索效率。（分级索引 ）

3.SQL检索，更加传统的检索算法
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上下文召回- 向量召回

• 基于语义的相似度匹配，用于克服关键字检索的语义无关缺陷

• 1. 需要领域相关的嵌入模型 或较强能力的通用嵌入模型

• 2. 对长文本需要进行分割后获取向量 （嵌入模型的输入长度限制）

11



核心两大问题-两种向量检索方法 –对称与非对称

1. 基于检索出的向量与输入查询的关系，分为以下两种：

① 对称检索 案: How to learn Python on the web?

本质属于同义或类似改写，用于增加召回概率。可以对同一个问题多次检索后再查询上下文

② 非对称检索 题:What is Python？

这是传统意义上的向量检索
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核心两大问题-向量检索方法 –场景检索

• 大模型的应用核心是提示学习。超过一定参数量的语言模型（包括嵌入模型）

都有提示响应能力。既然向量检索应用的是大语言模型，提示方法同样有效。

• 在待嵌入的文本前加入任务提示，训练增强型的嵌入模型。
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核心两大问题-向量嵌入-提示增强检索示列
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向量检索相关问题- 存储前与检索前的处理

1. 存贮前的处理

1. 段落切分

2. 基于语义单元切分：句，段，章，篇

• 2. 切分后的处理： 指代，省略还原

我们是成长在新中国的一代。具有优势的品质。

=>

中国的青年是成长在新中国的一代。中国青年具有优势的品质。

• 2. 向量检索前的处理

指代与省略还原等
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RAG 核心两大问题-上下文召回的意义与优势

1. 本质是信息浓缩

• 加大上下文相关知识密度，将无关信息排除在外，减少干扰

2. 减少模型推理时间开销

• 较短的上下文长度可以加速工程推理过程 （长度平方魔咒）

3. 利好早期NLP研究者，特别是信息检索IR相关研究者

• 可以用熟悉的工具解决信息召回问题

4. 匹配LLM的上下文窗口限制 
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RAG 核心两大问题-上下文召回的劣势

1. 对开发者具有较高的传统NLP技术要求

2. 召回时可能丢失重要信息导致回答不完整

3. 可能会引入无关噪声，导致回答出现偏差

4. 加大开发成本，需要复杂的前置IR设施

1. 向量数据库

2. 全文检索数据库等
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RAG  - 解决上下文窗口限制

1. 对提示进行压缩 

可以将固定类型的查询通过提示压缩方式处理，缩小上下文占用数

对多轮回答的多轮信息进行压缩以扩大可用上下文长度

2. 对上下文先进行摘要后再输入

• 对于过长的上下文，可以用其它模型进行摘要处理后再输入LLM. 利用LLM的人类偏好输

出能力输出 更自然的答案。
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RAG  如果无限长上下文窗口成为现实

• 如果有超长上下文，比如200k（Yi 34B 200k)

1. 可以将更长的上下文塞入

2. 避免复杂的上下文处理
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长窗口上下文的难处（dilemma)

Loss in the Middle
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RAG  上下文召回 案例 –多向量检索

1. 将文档按相对完整的意群拆分成段落

2. 对拆分的段落做内容摘要

3. 对摘要进行向量化

4. 召回时比较问题与摘要的向量

5. 对符合的向量提取该摘要对应的全文作为上下文
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RAG –上下文检测，混合方法

• 向量和传统方法并用

• 归一化分数

• 合并结果

22



RAG- 解决用户输入不清的问题

• 在某些情况下，用户的 query 可能出现表述不清、需求复杂、内容无关等问题，为了解决这些问题，查询

转换（Query Transformations）的方案利用了大型语言模型(LLM)的强大能力，通过某种提示或方法将原

始的用户问题转换或重写为更合适的、能够更准确地返回所需结果的查询。LLM的能力确保了转换后的查询

更有可能从文档或数据中获取相关和准确的答案。
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RAG 最核心的挑战- 找取更适合的上下文

• 回顾下前面的介绍，两个核心问题：

1. 上下文召回  （可以绣花的环节）

2. 强大语言总结能力的LLM (普通人只能选择适合的）
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RAG –寻求最合适的上下文 – Self-RAG 自反思检索增强

• Step 1: 基于同样的提示，按需进行检索。不是一次性检索所有文档，而是根据需要逐个检索。

Step 2: 并行生成各个段落，每个提示后都跟着一个检索到的文档。例如，Prompt + 1会生成与第一个文档相关的内容，同理，

Prompt + 2和Prompt + 3也是如此。

Step 3: 对输出进行评价，并选择最佳的段落。这一步骤是Self-RAG的核心，它使模型能够评判自己的输出，选择最准确和相关的段落，

并对其进行迭代或改进。
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RAG用在哪？

1. 聊天机器人 (对事实性要求高的聊天场景）

2. 产品知识回答 （私域知识问题)

3. 内容查询/基于自然语言的知识库搜索
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RAG –推荐参考综述

• 大语言模型的检索式增强生成综述  2023.12.18

• [2312.10997] Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A Survey (arxiv.org)
27

https://arxiv.org/abs/2312.10997


提示工程与微调02



检索或微调？这真是个问题！

先明确几点 (以下观点有相关论文为证）

1. 指令微调与人类偏好对齐不能增加知识

2. 增量训练可以添加知识 (大模型本质是知识压缩）

3. 提示微调（prompt tuning) 与指令微调 ( instruction tuning)一定意义上等价

4. 这里的提示学习是指提示学习中的上下文学习（In-Context Learning)

人是什么？人的知识（智力）生来就有上限，通过遗传与进化获得（预训练），每个人不同。终身的学习不

过就是在学习方法（指令微调）。先天的智商和后天的学习导致人的能力差异。

（未有研究证明，某次学术会议时某大佬的言论，深表赞同）
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提示工程与指令微调的关系

• 通过精心选择的示例来构建提示，可以达到与微调同样的效果

• 理想情况下，通过上下文学习嵌入几个demo 可以达到与 指令微调 在改变输出隐状态时一样效果。
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ICL 上下文学习
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上下文学习的优缺点 （prompt-tuning)

• 优势（Pros)：

1. 无需训练成本

2. 可快速评估模型能力

3. 单一模型可服务多个业务

4. 避免微调失败风险

劣势（Cons)：

1. 有限上下文长度下可放入Demo有限

2. 实际效果与指令微调有差异

3. 相同任务下，推理成本更高

4. 高效demo的选择有一定门槛 
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为什么提示可以Work?

• 微调的本质是让通用模型呈现出某种专业能力，比如文本分类（Bert文本分类）、自然语言会话

（ChatGPT)

1. 提示也叫提示工程，设计使用提示的研究在学术上叫 Prompt-tuning

2. 大家口头的微调叫 fine-tuning （微调）

3. 本质上，他们是微调的两种不同表现形式。

4. 有研究证明，他们之间是等效的
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微调：想说爱你不容易！！ （仅代表个人对业界发展的观察)

1. 大部分人没有资格做微调

⚫ 一看就会（好简单，跑个微调框架，如Llama Factory 搞点数据就可调）

⚫ 一调就废（学偏了，通用能力丧失，无限循环输出，本质数据配比无效）

• 2. GPU不是你家的，真的不够用

⚫ 几百块GPU 就不要想微调了，用来推理吧

⚫ 公司提供对有潜力的大模型的基础API服务

• 3. 集中力量办大事

⚫ 少部分人做一些基础的研究，比如行业用提示选择方法

⚫ 大部分人在公用基础模型服务(API）下作应用开发
34



正确对待微调与预训练 – 躺赢 （仅代表个人对业界发展的观察)

• 大部分行业内公司的误区

1. 有限的设备用来做预训练或微调 ，终一事无成

2. 没有高效的数据团队，网上的数据拿来微调，重复别人的老路

3. 有限的设备培训了大量的有经验人员，为其它头部公司输送人才，活雷锋打在公屏上 (目前少有的

出门薪资就翻倍的领域）

• 怎样躺赢？

1. 不要去训练，不要去盲目微调，除非你真的找到正确的方法（正确的数据配比，优秀的行业数据）

2. 聚焦业务，时刻关注行业发展并测试最新模型，进行有效选择

3. 对有潜力的公开模型进行部署提供公司内API服务
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大模型自动优化03



大模型能力-角色扮演

• 让大模型有拟人人格，告诉他你是某个角色，以提升性能。

• 你是一个网络安全专家，有着丰富的知识以分析日志文件，日志中的可能有攻击事件，请帮我分析

下。。。。

大模型没有自我意识，
只是在扮演
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大模型能力-大模型也需要鼓励师(PUA）

• 这个问题对我非常重要，如果解决不了，隔璧的老王就要挂掉。如果帮我解决了，给你20块的小费。
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自主智能体（Agent）04



大模型的角色  ——LLM 的能力与本质

• 桥梁与感知器：  作为自然语言与编程语言之间的桥梁，具有感知非结构化自然语言并给出结构化输

出的能力。

1. 对文本信息的感知能力，可以感知到代码、函数的功能

2. 非结构化到结构化的转换能力
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LLM-Agent 演化为三种形式

1. 自主智能体  （规划、行动、记忆、工具应用）
1. 任务计划（ 分解任务）

2. 针对运行环境或子任务执行响应动作

3. 具有记忆能力，可以管理输入嵌入，上下文记忆以及外部记忆信息

4. 调用外部工具(如函数）

2. 代码解释器
1. 分解任务为子任务的能力

2. 对针子任务完成代码生成

3. 通过执行代码完成子任务，类似于自主智能体

4. 融合代码生成与函数调用功能

3. 函数调用  （非结构化到结构化的转换能力）
1. 非结构化描述-> 结构化输出 （函数名，参数）

2. 对输出结果的理解与解释，转换为自然语言
41



智能体应用示例

• LLM Agent 主要利用大模型的推理(reasoning)、模仿(few-shot learning)和规划能力(Planning)，再结合函数调用来实现工

具使用(Tools use)。
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工具学习（工具或函数调用）
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大模型 - 代码解释器

1. 系统提示中指明了解决办法：使用python

2. 用户提示中 提出要解决的问题

3. 生成相关代码

4. 调用执行环境运行代码并获得结果

5. 对结果进行自然语言翻译（人类友好翻译）
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LLM-AGENT 自主智能体的实质

• 三个臭皮匠顶个诸葛亮：

1. 将复杂任务拆解为小任务，由智能体之间反正协调达成一致，以解决“智力”不足的问题。

2. 对大模型的智力有一定要求

3. 可行的LLM为GPT 4

4. Agent 是某个模型的角色实例，不是某个模型。进程是程序的实例，它不是一个程序。
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LLM-Agent 详解- 以AutoAgents框架为例

二个阶段

用户：输入待解问题

1. 起草阶段
1. 三个Agent协作生成新的智

能体以及执行计划

2. 执行阶段
1. 通过促进智能体之间的协作

和反馈来完善计划
2. 交付最终结果

基于智能体协作原则 ：
通信、协调和共识。
帮助智能体 :
1. 共享信息
2. 协调行动
3. 达成共识 46



LLM-Agent 起草阶段的要求

• 人类群体内部的多样性产生了不同的视角，增强了群体在任务中的表现。（群体能力大于 个体能力简单叠加）

• 三个初始智能体：

1. 规划者  （根据任务内容生成和完善  智能体团队与执行计划）

2. 智能体观察者  （提供智能体合理性及智能体与任务匹配度的建议）

3. 计划观察者 （执行计划的合理性以及 这个合理性与智能体团队、任务的匹配程度的建议）

• 计划阶段：

1. 产生能够最大化群体潜力的最佳智能体团队和执行计划： 至关重要

2. 分配智能体角色，以不同的智能体角色设计智能体可提增强效力

• 目标：

1. 产生的智能体应该表现出多样性以适应各种任务。

2. 智能体和计划的生 成应遵循一定原则，使它们的角色分配更加合理。
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LLM-Agent 执行阶段

• 多代理之间的通信和合作对有效完成任务至关重要。

• 行动观察者，作为不同智能体的调度者

1. 向智能体分配不同的任务

2. 验证每个智能体的执行结果

3. 根据结果动态调整执行计划

•  作为多智能体之间的通信节点，转发通信。
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LLM-Agent  记忆与通信

1. 短期记忆

1. 单个智能体在自我优化过程中生成的中间思考，计划和执行结果。

2. 长期记忆

1. 多个智能体之间的沟通，主要是单个智能体执行的任务以及重要反馈信息的汇总。

3. 动态记忆

1. 服务于有特殊需求的智能体。行动观察者可以访问所有的短期或长期记忆，从中动态提取所需的

信息，用于增强单个智能体执行任务的效率。
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LLM-Agent 训练智能体模型

• Agent-tuning
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LLM-Agent  怎么训练智能体模型

• 通用Agent: GPT4, 表现并不乐观 ，梦想：如果在gpt4上用agent-tuning, 是不是更好？（笑）

• 通用的专用模型，通用：不丢失普通模型的能力； 专用：指定AGENT具有较强能力

• 具有一定的Agent泛化能力，在未见过的任务上较未向调模型更好。

• 训练用指令数据： 动作轨迹数据

• 通用Instruct 数据： 传统的指令微调数据
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LLM-Agent  用于数据分析

• 我们不可能一步培养成功体操世界冠军

• 可行的路径：

1. 基本的动作示例

2. 动作纠正

3. 战术计划

4. 团队能力培养

5. 个人创新或随机应变能力  （个体素质）

• 个人创新或随机应变能力是长期单项培训后的集大成（涌现），针对大模型，本质是逻辑能力。

52



LLM-Agent 授人以鱼，不如授之以渔

• 人类的误区

1. 人类总是想抄近路或者认为大模型是一个成熟的从业者，只发命令即达目标

2. 按某数字老板的想法：把用户想象成小白，啥也不懂

3. 大模型是一个有智的小白，先教它而不是命令它

4. AGI中的G来自于人类，生成行动轨迹数据，训练大模型的AGENT能力
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关于AGENT用于安全领域

1. 复杂的单步不可能完成的数据查询 

1. 请帮我查询最近的网络攻击趋势 ， 试想：人怎么完成这个操作的？

2. 分步、协商

2. 分析主要业务，生成行动轨迹数据 （工作重点）

1. 任务分析Agent所需 轨迹数据

2. 子任务所需 轨迹数据

3. 整体能力靠Agent群体作战完成

3. 训练Agent模型

4. 应用于业务
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Agent-Tuning 后能力对比  - 喜与忧

• 喜：

• 能力提升巨大

• 忧： 只能跟ChatGPT 3.5对决

• 期望：   开源大模型的逻辑能力进一步提升
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大模型最新进展05



国内篇 –国产大模型的进展 

• 部分能力接近或达到ChatGPT 3.5水平

• Qwen 72B, DeepSeek 67B, Yi 34B，元象XVERSE  65B 模型

• 更强的中英文能力

• Yi 34B 翻译能力

• 逻辑能力进一步增强
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国外篇 -MOE

• 专家混合模型：西北风人工智能 这是一家总部位于巴黎的开源模型初创公司，它发布了最新的大型

语言模型 (LLM) MoE 8x7B。

• 特点：  

1. 相当于60B左右的逻辑能力

2. 推理成本相当于14B左右

3. 同时只激活两路专家

• 本质： 大模型在执行具体任务时只激活部分子网络参数。
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https://www.unite.ai/zh-CN/Mistra-7b-%E5%9C%A8%E5%BC%80%E6%BA%90%E9%A2%86%E5%9F%9F%E6%A0%91%E7%AB%8B%E4%BA%86%E8%B6%85%E8%B6%8A-llama2-%E7%9A%84%E6%96%B0%E5%9F%BA%E5%87%86/


安天冬训营 wtc.antiy.cn

THANKS
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