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Background

Retrieval-Augmented Generation



Background

Multi-Hop Question

示例：

问题：“爱因斯坦的出生地所在国家的首都
是哪里？”

解析：
1.先回答：“爱因斯坦出生在哪里？”

   答案是 德国。

2.再回答：“德国的首都是哪里？”

  答案是 柏林。

3.最终得出答案：柏林。



Background

Retrieve-then-Read Retrieve-then-Read 的缺陷

检索器主导信息获取：
LLM 直接基于检索器返回的文档进行推理。
如果检索器返回错误或不相关信息，LLM 可能会受到误
导。

LLM 直接面对大量无关信息：
文档可能冗长，包含大量噪声信息。
LLM 需要自己从中找到相关部分，容易受到错误信息干
扰。



Generate-then-ground



Answer Deduction

当前推理上下文 H，其中包含之前生成的子问题及其修正后的答案：IA



Instructional Knowledge Grounding

IG



Batch Knowledge Ground



Experimental Setup

数据集（Datasets）
实验选用了四个多跳问答（MHQA）基准数据集：
1.HotpotQA (HQA)（Yang et al., 2018）
2.MuSiQue (MQA)（Trivedi et al., 2022）
3.2WikiMultiHopQA (WQA)（Ho et al., 2020）
4.StrategyQA (SQA)（Geva et al., 2021，来自 BIG-bench）

这些数据集涵盖了 不同类型的多跳推理问题，确保实验的多样性。

基线方法（Baselines）
对比方法分类
•不依赖外部检索（Generation w/o Retrieval）
•依赖外部检索（Generation w/ Retrieval）



Experimental Setup

评估指标（Evaluation Metrics）
评估方式采用：
1.Accuracy (Acc)：检查生成的答案是否包含真实答案。

2.F1 分数：衡量 生成答案和真实答案之间的重叠度

3.语义准确率 (Acc†)：
1. 使用 GPT-3.5-turbo-instruct2 进行语义匹配评估，确保答案语义上正确，即使表述不同。

4.人工评估：
1. 由 三名受过教育的评审员 评估 随机抽样的 120 个案例，采用 三分制评分（正确/部分正确/错误）。
2. 目的是降低自动评估的偏差（Shi et al., 2023）。



Experimental Results



Results with Different Retrievers



Ablation Study
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