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背景

RAG的基本架构和流程



背景

对于需要结合外部知识的问题，检索出相应知
识后，可将检索出的知识与问题结合为prompt
一同输入到大模型得到答案。

对于无需结合外部知识的问题，例如一些开放
性问题和用内部知识可解决的问题，可能会引
入无关信息，从而降低最终答案的质量。

如何平衡模型的内部知识以及外部知识



背景-过往工作

基于显式的模型的response feedback：例如，通过
不同的方式扰动模型的一致性就代表模型知道答
案，不需要搜prompt和问题，看模型的回答是否
具有一致性。有一致性就代表模型知道答案，不
需要搜

ROWEN



背景-过往工作

通过probability feed back：假定模型对于输出的
token的概率本身就代表了他的信心。如果概率高，
就代表信心足，就不需要搜

FLARE



背景-过往工作

通过Finetune或者额外训练一个classifier：这两种
方式希望为模型注入自己判断是否要搜的能力。
例如，判断问题类型，如果这类问题引入外部知
识有益就搜，没什么帮助就不搜

Slim-PLM



核心问题-输出正确答案的条件

1.GroundTruth=Internal Knowledge 



核心问题-输出正确答案的条件

2. Internal Knowledge =Intent Output



核心问题-输出正确答案的条件

3. Intent Output=Actual Output



核心问题-过往方法的问题

1.基于模型输出的一致性：大模型输出的一致性不好评估，
且进行一次输出需要模型输出多次结果，响应延迟很高，
还未排除一致但仍需要额外知识的情况
2.基于token输出概率：token的输出概率并不代表着模型的
输出的confidence。且输出我不知道或缺乏信息等确定的回
答，但仍然需要信息。
3.通过Finetune或者额外训练一个classifier：非常依赖数据的
质量，而且额外训练的成本高

现有的方法都没有考虑LLM的输出与内部认知不对齐的情况



方法-解决思路

为了引导LLM朝向诚实，并监控其置信度，本文提取了LLM
的表示空间中与诚实和置信度方向一致的特征。通过调整
诚实方向以输出更多的诚实输出。同时，通过测量当前表
示在置信特征上的投影来量化置信度，称这种方法为置信
度监测。



方法-提取诚实、置信度方向向量

构建正反prompt，分别代表自信/不自信，诚实/不诚实
例如：你是一个诚实的人，请描述一下si



方法-提取诚实、置信度方向向量

对于k个token,L个layer

将向量相减得到诚实和置信度的方向向量

得到共计S组L层*k个方向向量

最后通过主成分分析提取出每层的诚实和置信度方向向量



方法-向诚实倾斜

然后对于每一层，将诚实方向向量通过参数加到每一层的
表示上来控制诚实倾斜



方法-置信度估计

每层的表示通过点积，均值池化和缩放得到置信度分数

每个token得到一个均质池化后的置信度分数，若大于0则
表示他的表示方向偏向于有自信的方向，否则反之。

若一个段落有哪个词的阈值小于0，则出发检索机制。



方法-查询构建

上下文增强查询（CAQ）：将原始查询与当前生成片段结合，
掩码掉 “新且不自信的 token”（避免噪声与意图偏移），生
成查询q_t = [原始查询；掩码后片段]
。定义这个新且不自信的token是没有出现在q和之前生成的
输出片段中且自信度分数小于零
目标验证查询（TVQ）：让 LLM 基于原始查询和当前生成
片段，生成格式规范的验证型查询（如 “验证‘Eugene Parker 
1955 年加入芝加哥大学’是否正确”），适配密集检索器（如 
BGE）对查询格式的要求。也就是给定查询和当前生成片段
结合进pormot来引导大模型生成查询来验证其正确性



方法



实验设置



实验一



实验一



实验二

实现了无检索情况下观察诚实探针的效果（TruthfulQA），
还对比了在prompt中引导诚实输出的情况，有效，但没那
么好：



实验三



实验四



Thanks


