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RAG 란 무엇인가

3

• Retrieval-Augmented Generation for Knowledge-Intensive NLP Tasks (NIPS, 2020)

• RAG 개념이 처음 소개된 논문

2022.10.10 기준 인용 412회

• 2024.06.19 기준 인용 2430회

https://arxiv.org/abs/2005.11401


Related Work
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• ODQA(Open-Domain QA)

: Query에 대해, DB에서 관련 문서를 찾아 정답을 알려주는 task

• Knowledge-Intensive Task

: 사람도 외부 지식 없이 해결하기 어려운 문제

• Parametric, non-parametric Memory (= Implicit, explicit knowledge)

: 모델에 내재된 지식 / 외부 저장소에 있는 지식



Instruction
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→ Parametric Memory + non-parametric 을 통해 일부 해결 가능

• Pre-trained Model(PTM)은 외부 메모리에 접근하지 않아도 많은 지식 습득

• Implicit knowledge base이기 때문에

• 메모리 쉽게 확장 및 수정 불가

• 출처 불분명

• Hallucination 현상

Pre-trained Model(PTM) 의 한계



Instruction
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• Explored Open-domain extractive question answering 에서만 연구

기존 Retrieval base 연구 한계

“에베레스트 산의 높이가 
어떻게 돼?”

“8,848.86m”



Instruction
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• Explored Open-domain extractive question answering 에서만 연구

기존 Retrieval base 연구 한계

“에베레스트 산의 높이는
1,200m가 맞아?”

???



Model
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• Parametric, Non-parametric memory 결합하여 End-to-End로 훈련

• Parametric Memory : Pre-trained seq2seq transformer

• Non-parametric Memory : Dense vector index of Wikipedia

RAG (Retrieval-Augmented Generation)

Pre-trained
seq2seq transformer

Dense vector 
index of Wikipedia

Latent Document



Method
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Input / Output

text documents (z)

입력(Query) x 텍스트 문서(Wiki) z 출력(Target sequence) y

입력 시퀀스 x를 사용하여, z를 검색하고, 검색 결과를 추가적인 context로 사용해, y 생성



Method
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Retrieval – Generator 구조

Retrieval : x가 주어졌을 때, text passage에 대한 분포 구한 후, top-k개 반환

Generator : 이전 토큰들과 입력 x, retrieved passage z 기반으로 현재 토큰 생성



Method
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Latent document Marginalization 방식

• RAG-Sequence : 모델이 각 target 토큰 예측하기 위해 동일한 문서 사용

• RAG-Token :각 target 토큰을 다른 문서 기반으로 예측 가능

End-to-End로 훈련하기 위해,

검색된 문서를 latent variable로 취급



Bi-encoder Architecture

Retriever: DPR
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DPR (Dense Passage Retriever)

• Query encoder

• Document encoder

Document
index



Generator: BART
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• encoder-decoder 모델 어느 것이든 가능 → 본 논문에서는 BART-large 사용.

• BART 써서 생성할 때, input x + 검색한 content z

• Generator 매개변수 = parametric 메모리



Training
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• Retriever와 Generator components 훈련 시,

어떤 문서를 검색 해야하는지에 대한 직접적인 supervision 없이 동시에 훈련

• 입출력 쌍 주어지면 Adam + 확률적 경사 하강법으로 로스 최소화.

• 학습 중, document encoder 업데이트하면 indexing도 같이 업데이트 해야 하기 때문에,

document encoder 고정하고, query encoder와 generator만 fine-tuning



Decoding
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• RAG-Sequence Model

• 하나의 Passage에 대해 끝까지 생성

• RAG-Token Model

• 하나의 Passage에 대해 토큰 분포 생성

RAG-Token과 Sequence 다른 방식으로 디코딩 진행



Experiments
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• Wikipedia article 100-word로 분할(overlap = 0)하여 21,015,324 document

• DPR document retriever 사용해 임베딩 계산하고, FAISS 통해 single MIPS index 생성

• 학습하는 동안 top-k개 문서 검색. (k∈{5,10})



Experiments
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데이터셋

• Closed Book에 비해 Open Book 성능 전반적으로 좋음

• RAG 가 REALM, DPR에 비해 성능 좋음

• Baseline 

: 각 데이터셋 별 SOTA + 외부 데이터 활용하지 않은 BERT

• SOTA에는 못 미치지만, BART보다 좋음



Experiments
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Human Evaluation



Contribution
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• parametric + non-parametric memory에 접근할 수 있는 하이브리드 생성 모델 제시

• ODQA에서 높은 성능

• BART보다 인간 평가 시, 선호도 높음 (사실적, 구제척)



Instruction
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→ LLM이 겪고 있는 문제

• Implicit knowledge base이기 때문에

• 메모리 쉽게 확장 및 수정 불가

• 출처 불분명

• Hallucination 현상

Pre-trained Model(PTM) 의 한계
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LLMs using RAG
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LLMs using RAG : Survey
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LLM using RAG Overview

 전형적인 예시
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RAG Paradigm
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RAG : Naive RAG

• 인덱싱, 검색, 생성을 포함하는 전통적인 프로세스

• "Retrieve-Read" 프레임워크 라고도 함

About

• PDF, HTML, Word, Markdown과 같은 다양한 형식의 원시 데이터를 정리하고

추출하는 것으로 시작

• LLM에 토큰 제한이 있기 때문에, Chunk로 분할

• Chunk는 임베딩 모델을 통해 벡터 표현으로 인코딩 되어, 벡터 데이터베이스에 

저장

Indexing
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RAG : Naive RAG

• 쿼리를 벡터 표현으로 변환

• 쿼리 벡터와 인덱싱 된 코퍼스 내 Chunk 벡터 간의 유사성 점수를 계산

• 쿼리와 가장 유사한 top-k개의 Chunk를 우선적으로 검색하여, 프롬프트의 

추가 문맥으로 사용

Research

• Input 쿼리와 top-k 문서를 하나의 프롬프트로 합성하여 답변 생성

Generation
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RAG : Naive RAG

1) Retrieval Challenges

: 잘못 정렬되거나 관련 없는 Chunk 선택 및 중요한 정보 놓치는 경우

2) Generation Difficulties

: 답변 생성 시, hallucination과 같은 문제

3) Augmentation Hurdles

: 분절되거나 일관성이 없는 출력 혹은 유사한 정보가 검색될 때 중복성을 겪어 

반복적인 응답을 초래

Limitation
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RAG : Advanced RAG

• Naive RAG의 한계를 극복하기 위해 사전 검색 및 사후 검색 전략을 활용

About

• 인덱싱 구조와 원래 쿼리 최적화에 초점

• 인덱싱 최적화 : 데이터 세분화 강화, 인덱스 구조 최적화, 메타데이터 추가, 

정렬 최적화, 혼합 검색과 같이 인덱싱 성능 향상

• 쿼리 최적화 : 사용자의 원래 질문을 더 명확하고 검색 작업에 더 적합하게 

만드는 것 (쿼리 재작성, 쿼리 변환, 쿼리 확장 등)

Pre-Retrieval Process



• Chunk 재정렬

: 검색된 정보를 재정렬하여 가장 관련성이 높은 콘텐츠를 프롬프트의 가장

자리에 배치

• 문맥 압축

: 필수 정보를 선택하고, 중요한 섹션을 강조하며, 처리할 문맥을 축소하는 

데 집중

Post-Retrieval Process
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RAG : Advanced RAG

• Naive RAG의 한계를 극복하기 위해 사전 검색 및 사후 검색 전략을 활용

About
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RAG : Modular RAG

• Advanced RAG의 발전된 형태

• 다양한 모듈과 기능 통합하여, 더 큰 다양성과 유연성 제공

• 다양한 시나리오와 요구 사항에 맞게 조정할 수 있도록 하는

여러 새로운 모듈과 패턴 포함

About
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RAG : Modular RAG

• 검색 모듈

• 메모리 모듈

• 추가 생성 모듈

• 태스크 적응 모듈

• 정렬 모듈

• 검증 모듈

New Modules
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RAG : Modular RAG

• 모듈 추가 또는 교체

• 모듈 간 흐름 조정

New Patterns
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RAG vs Fine-tuning

RAG Fine-tuning

정밀한 정보 검색 작업에 이상적
(e.g. 정보 검색을 위한 맞춤형 교과서를 모델에 제공하는 것)

특정 구조, 스타일 또는 형식을
복제해야 하는 시나리오에 적합

(e.g. 시간이 지나면서 성장하는 학생)

실시간 지식 업데이트와 높은 해석 가능성으로 외부 지식 
소스를 효과적으로 활용하여 동적 환경에 뛰어남

정적이며, 업데이트를 위해 재훈련이 필요하지만
모델의 행동과 스타일 커스터마이징 가능

답변 생성 시, 더 높은 지연 시간
• 데이터셋 준비 및 훈련에 상당한 컴퓨팅 자원을 요구
• 환각을 줄일 수 있지만 익숙하지 않은 데이터에 어려움
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Conclusion

• 외부 문서를 입력으로 사용하여, PPT 생성과 비슷한 메커니즘

• 최근 활발한 LLM 연구 동향 파악
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