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RAG（Retrieval-Augmented Generation）

RAG（检索增强生成）过程在问
答任务中的一个典型实例主要包括以
下三个步骤：

索引：将文档分成小块，编码为
向量，并存储在向量数据库中。

检索：根据语义相似度检索与问
题最相关的前k个文档块。

生成：将原始问题与检索到的文
档块一起输入大语言模型（LLM），
生成最终答案。



RAG的优势与挑战

动态获取最新信息：
RAG允许模型从外部检索文档最新的信息，因
此能够回答超出模型预训练知识范围的问题，适
应性更强。

提升回答准确性：
通过检索相关文档并生成答案，RAG能够提供
更加准确、基于事实的答案，特别是在需要引用
具体文档时表现更好。

领域适应性强：
RAG适用于特定领域的问答任务（如法律、医
学等），可以灵活调整知识库，适应不同的领域
需求。

“幻觉”现象 ：
生成模型固有的问题，缺乏充足信息支持时，模
型倾向于生成看似合理实则偏离事实的内容。

索引数据质量 ：
RAG的性能依赖于检索系统的数据质量。如果索
引中的文档或数据不准确、过时或与查询意图不
匹配，会直接影响到检索的准确性。

检索查询构建 ：
生成的检索查询可能没有充分捕获用户的真实意
图或者与索引中的信息对齐，导致输入检索不准
确。



SFT（Supervised Fine-Tuning）

SFT是微调的一种形式，强调在有监督的环境下进行。SFT是一
种简单的微调方法，它使用带有正确答案的数据集来继续训练一个
预训练的模型。这种方法依赖于大量的标注数据，即每个输入都有
一个预先定义的正确输出。微调的目的是使模型更好地适应特定
的任务或领域，比如特定类型的语言理解或生成任务。SFT通常不
涉及复杂的策略或奖励函数，只是简单地最小化预测输出和真实输
出之间的差异。



Motivation

• 大模型引入新知识（例如紧急新闻或私有领域知识）要么
通过RAG，要么微调，但如何最佳地让模型获得这些新知
识还值得探索。

• 为了改善LLMs在特定领域中的性能，特别是在开放书本式
问答（"open-book" questioning）任务中，本文提出了RAF
T（Retrieval Augmented FineTuning）方法，尝试将SFT，R
AG，COT进行结合，提升特定领域QA的效果。



Methods——How best to prepare for an Open Book Exam?

纯监督的微调（SFT）：种方法通过直接“记忆”输入文档或者回答练习问题（不引用文档）来
“学习”，类似于考试前直接背诵或者通过做练习题来准备，但没有引用外部文档。
纯检索增强生成（RAG）：这种方法相当于开卷考试，但是没有提前学习。即在回答时可以
引用文档，但没有充分利用固定领域设置和提前接触到测试文档的学习机会。
监督微调和检索增强生成结合（RAFT）：结合了监督式微调（SFT）和检索增强生成（RAG），
通过引用文档中的相关段落来生成答案，同时在模拟的不完美检索环境中进行训练，从而有
效地为开卷考试设置做准备。



Methods

训练数据中每条数据包含一个问题（Q）、一组文档（Dk）以及从其中一个文档（D*）生成的链式思维风
格答案（A*）。该方法区分了两类文档：“黄金”文档（D∗），即可以从中推导出问题答案的文档，和“干扰”文档
（Di），这些文档不包含与答案相关的信息。

对于数据集中P%的问题，该方法保留黄金文档（ 𝑑௜
∗ ）以及干扰文档（ 𝑑௞ିଵ）。对于（1-P）%的问题，我

们仅包括干扰文档，不包括黄金文档。接着，我们使用标准的监督训练（SFT）技术微调语言模型，训练模型从
提供的文档和问题中生成答案。



Methods

提升训练质量的关键因素之一是生
成推理过程，例如链式思维（Chain-of-
Thought，CoT），用于解释提供的答案。
RAFT的方法类似：本文证明了创建完整
的推理链，并且清晰引用来源可以提高
模型回答问题的准确性。

左图展示了这一设置。以这种方式
生成训练数据，涉及向模型提供问题、
上下文和已验证的答案，然后要求其形
成适当引用原始上下文的推理链。

实验证明，添加详细的推理段落有
助于提升模型的表现。



Evaluation

无论是否使用RAG，LLaMA-7B模型在回答问题时表现不佳，因为其回答风格与标准答案
不匹配。通过应用领域特定的微调，模型的表现得到了显著提升。这一过程使得模型能够学习
并采用合适的回答风格。然而，将RAG引入领域特定微调（DSF）的模型并不总是带来更好的
结果，这可能表明模型在处理上下文和提取有用信息方面存在不足。通过使用RAFT方法，不
仅能够训练模型使其回答风格与要求相匹配，还提升了其文档处理能力。因此，RAFT方法在
所有任务中都表现优于其他模型。



Evaluation——Effect of CoT

CoT方法显著提高了模型在特定领域内的性能，特别是在处理需要详
细推理和解释的任务时。通过生成详细的推理链并引用上下文，模型能
够更清晰地解释其答案，从而提高了答案的准确性和可解释性。这表明
CoT是提高模型性能的一个重要组成部分，尤其是在需要模型进行深入理
解和推理的复杂任务中。



Evaluation——always golden context for RAG？

该图展示了对超参数P%的研究，该参数表示训练实例中应包含黄金文档
的比例。结果显示，不同数据集的最优比例各不相同，P%的范围在40%、60%
到100%之间。这意味着，在某些情况下，在训练LLM时偶尔不提供正确的上
下文，可能有助于基于文档的下游问答任务。在训练设置中，四个干扰文档
与黄金文档一起被使用，测试时也保持这种格式，提供黄金文档与四个干扰
文档。研究结果表明，对于领域特定的RAG任务，在训练数据中包含一定比
例没有黄金文档的上下文是有益的。



Evaluation——Making Model Robust to top-K RAG

训练数据配比的重要性，并非所有情况都适合使用相同数量的干扰文档进行训
练。例如，在某些数据集上，训练时使用一个“正样本”文档加上三个干扰文档（D* 
+ 3D）可能会获得最佳性能，而在其他数据集上，可能需要调整这个比例。
在训练过程中模拟真实检索环境的重要性。通过在训练中包含不同数量的干扰

文档，模型可以学习在测试时如何处理检索器可能返回的不确定数量的文档，包
括正确和错误的信息，在有些任务上可以显著提升效果。

不同曲线代表
着在训练数据
中加入不同数
量的干扰文档
对模型表现的
影响



Conclusion

这篇论文介绍了一种新的训练方法——检索增强型微调（RAFT：Retr
ieval Augmented Fine Tuning），旨在改善领域特定的RAG（Retrieval-Aug
mented Generation）条件下，大型语言模型（LLMs）对问题的回答能力。
简单来说，RAFT将RAG+SFT+COT有机的结合起来，在多项问答测试

集上，利用LLama2 7B的模型，就取得了比ChatGPT3.5+RAG结合的方法。
具体来说，在RAFT中，面对一个问题及一组检索到的文档时，模型被训
练为忽略那些不相关的知识，同时挖掘其中与问题的相关知识的来提升
问答效果。同时其结合链式思考COT策略提升推理能力。其在PubMed、
HotpotQA、Hugging Face、Torch Hub、TensorFlow Hub等问答数据集上，
取得了非常不错的效果。
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