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為什麼需要RAG



 

研究：站在巨⼈的肩膀上
4



 5https://www.flaticon.com/free-icon/folder_4883334?term=private+folder&page=1&position=10&origin=search&related_id=4883334 

資料查詢：資料庫

https://www.flaticon.com/free-icon/folder_4883334?term=private+folder&page=1&position=10&origin=search&related_id=4883334


 
https://www.nownews.com/news/6268699 6

資料查詢：⼤型語⾔模型

https://www.nownews.com/news/6268699
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為什麼會⽤⼤型語⾔模型來查詢？

因為不知道
「怎麽問問題」！

(Large Language Models, LLM)
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在哲學界中，這是誰的論點呢？

？

我認為人類內心獲得的所有觀念和知識，

都是從實際經驗中獲得！

8
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An Essay Concerning Human Understanding

⼈類理解論

英國哲學家

John Locke
(1690)

Empiricism

經驗主義

Empirical 
Research

實徵研究

Experimentation

實驗研究法

9
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問題跟解答之間的落差

An Essay Concerning Human 
Understanding

⼈類理解論
我認為人類內心獲得

的所有觀念和知識，

都是從實際經驗中獲

得！

10
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⼤型語⾔模型是如何解決檢索問題

· 以語意理解⽂字的意義，⽽⾮單純以關鍵
字來理解 ⇨ Embedding
‒ ⽤前後⽂能區別「杜鵑」是植物還是動物
‒ 能知道「⼟⾖」跟「花⽣」是指同⼀種概念

· 以對話脈絡來調整要找尋的問題
‒ 傳統資料庫：更多關鍵字篩選 ⇨ 查無資料
‒ 給LLM更多線索，LLM就能找到更合適的資訊



 
https://www.uxdesigninstitute.com/blog/perplexity-ai-and-design-process/ 

問問題前 先問Google 先問ChatGPT
12

https://www.uxdesigninstitute.com/blog/perplexity-ai-and-design-process/
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聽說AI已經超越⼈類了

1. 手寫識別跟

圖像識別已

經超越人類

表現

2. 閱讀跟語文

理解理解已

經超越人類

表現

1

2

Hutson, M. (2022, May 5). Computers ace IQ tests but still make dumb mistakes. Can different tests help? [Science]. 
https://www.science.org/content/article/computers-ace-iq-tests-still-make-dumb-mistakes-can-different-tests-help 13

https://www.science.org/content/article/computers-ace-iq-tests-still-make-dumb-mistakes-can-different-tests-help


 

來考考AI
14

請問這題要給多少分？滿分20分。

Prompt

這是一道中文的物理題目，讓我來幫你評分。
題目問的是關於電流和電壓的測量問題：
a. 解釋實驗目的與使用電壓表和電流表的正確接
法。
b. 題目要求繪製電路實驗時的中三個重點。
c. 說明實驗中使用電流表的其中一個重點。
學生的回答：
按照給分標準......學生可以獲得約15分（4+6+5）的
得分。

GPT4



 

問題：主題編⽬與記述編⽬的差別
15



 

⼤型語⾔模型的侷限

Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211 16

● 幻覺 (hallucination)：LLM可能會產⽣缺乏根據的事
實，或著是順著提⽰詞整理出乍看之下流暢的回答。

● 缺乏專業知識
○ 建⽴LLM模型的資料來源⼤多是既有的資料集或是網路可找尋

的資料，這些資料會形成LLM的世界知識。
○ 世界知識缺乏⼩眾的專業領域資訊，資料也無法即時更新。

● 難以調整：
○ ⼤型語⾔模型的訓練和微調(fine-tuning)所需的資源已經不是

⼀般單位所能負荷的層級。
○ 導致LLM僅能處理普遍性的問題，難以應⽤到真實世界中。



 
https://lmarena.ai/ 

Chatbot Arena LLM Leaderboard
17

Llama
開源LLM

能深入微調

https://lmarena.ai/


 

使⽤需求

https://huggingface.co/nvidia/Llama-3.1-Nemotron-70B-Instruct-HF 18

This code has been 
tested on Transformers 
v4.44.0, torch v2.4.0 and 
2 A100 80GB GPUs.

NTD 735,500
可以買內湖1坪

https://huggingface.co/nvidia/Llama-3.1-Nemotron-70B-Instruct-HF


 
Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211 19

Prompt Learning 提⽰詞學習 (1/2)
提⽰詞⼯程

● ⽐起採⽤重新訓練或微調LLM，以提⽰詞來增強
LLM的能⼒，成為了新的典範。

● 提⽰詞⼯程 (prompting engineering)：
○ 精⼼設計提⽰詞，引導LLM能夠順利完成下游任務

(downstream tasks)
○ 舉例：聊天機器⼈的⾓⾊設定就是固定的提⽰詞 
○ 主要著重於回應形式、回答範圍
○ 然⽽，若要處理新的任務，LLM仍需要更多專業領域的知

識

https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211


 
Korzynski, P., Mazurek, G., Krzypkowska, P., & Kurasinski, A. (2023). Artificial intelligence prompt engineering as a new digital competence: Analysis of generative AI technologies such as ChatGPT. Entrepreneurial 
Business and Economics Review, 11(3), 25‒37.

AIPROMT架構
20

● A 明確說明指示：清楚說明要執行的任務，例如「撰寫」、「分類」、

「摘要」或「翻譯」。

● I 指出提示元素：告知模型指示和輸入的資料，以及預期輸出的格

式應該是什麼。

● P 提供結尾提示和上下文 ：提供模型明確的結尾提示，以及情境。

● R 完善指示並避免歧義

● O 提供回饋和示例

● M 管理互動：要求它提出反對意見或指出你的想法中的缺陷

● T 跟踪字元長度並切分任務以降低複雜度  
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ChatGPT Plus功能

MYGPT

每次開啟對話時
即會送出的預設

提示詞



 
Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211 22

Prompt Learning 提⽰詞學習 (2/2)
在脈絡中學習

● 為了克服提示詞學習遭遇的困難，研究者開始嘗試改善提示

詞提供的資訊

● 在脈絡中學習  (In-Context Learning, ICL)：
○ 在提示詞中提供一些示範，讓LLM學習如何處理新的任務。

○ 適合小數據任務 (few-show tasks)：只要提供合適的示範

，GPT-3也能夠正確回答。

○ 但主要的難題是如何選出高品質的示範！

■ 太多不相干的示範，反而會讓LLM造成幻覺。

https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211
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Retrieval-Augmented Generation

RAG
檢索 增強 生成

Information Retrieval

資訊檢索
Large Language Model

大型語言模型
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RAG如何運作



 
Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211

僅有⼤型語⾔模型
25



 
Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211

當RAG遇上LLMs
26
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Retrieval-Augmented Generation (RAG)
檢索增強⽣成

● RAG的主要特⾊在於透過資訊檢索系統從外部資料庫
獲取相關資訊，為⼤型語⾔模型提供即時更新、專業
領域相關的外部知識，以此減少⼤型語⾔模型⽣成內
容中的錯誤。

● RAG常⾒的做法是調⽤檢索器從外部資料庫中搜索並
提取相關⽂件，查詢結果⽂件會與查詢語句結合成為
增強的提⽰詞，最後⽤於⼤型語⾔模型的⽣成。

● 在實務中，RAG的可⾏性和有效性已經被許多研究證
實。不需要重新訓練⼤型語⾔模型，只需要簡單地調
整RAG中的檢索元件和外部資料庫，即可實現⼩資料
學習的效果。



 
Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211  28

RAG框架

2. 檢索 4. 增強與生成3. 外部
資料庫

1. 查詢語句
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檢索

1. 檢索器

2. 索引粒度
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檢索器DR語意向量檢索

SR詞彙表檢索



 31

SR詞彙表檢索

兄弟們！來！來！

來和他們一拼！

憑我們有這一身，

　我們有這雙腕，

休怕他毒氣、機關槍！

休怕他飛機、炸裂彈！

來！和他們一拼！

──賴和《南國哀歌》

文獻全文 詞彙表? !
● 兄弟

● 們

● 來

● 和

● 他們

● 一

● 拼

● 憑

● 我們

● 有

● 這

● 一身

● 這雙

● 腕

● 休

● 怕

● 他

● 毒氣

● 機關槍

● 飛機

● 炸裂彈

查詢

「毒氣」
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DR語意向量檢索 (embedding)
德國

[-.04, -.05, .05, 0.05, 0, 
……

.06 , -0.04, -.05, .03, .06]

Pre-trained 
Embedding Model
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簡化版語意向量的例⼦(1/2)

文字

語意向量

維度0 維度1
德國 [1, 3]

法國 [2, 2]

星期五 [9, 2]

星期二 [10, 1]
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簡化版語意向量的例⼦(2/2)
Cosine Similarity相似度檢索

德國

法國 星期五

星期二

Energy

查詢

「星期五」
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Retrieval Granularity
索引粒度

● 定義被索引文本的大小

○ ex: 整份文件、段落、一句

話、一個實體(人名、地名、

時間)

● Chunk Retrieval：以段落為

主的粒度最流行

● 每個被索引的文本結果又稱

為切片 (slice)

○ 被找到的切片叫做回應 
(recall)

● 粒度的選擇對RAG的結果影

響甚鉅



 36

Retrieval Integration for Generation Augmentation
檢索結果⽤於⽣成增強 (1/2)

1. 輸出層增強

● 原始查詢送給LLM產

生結果，然後再將檢索

結果一併呈現

2. 輸入層增強

● 將檢索結果跟查詢語

句連接在一起，然後送

給LLM生成

● 要注意整合後的提示

詞可能會過長

2

1



 
Kan, M. (2023, February 8). Hands On With Microsoft’s ChatGPT-Powered Bing: A New Kind of Search. PCMAG. 
https://www.pcmag.com/news/hands-on-with-microsofts-chatgpt-powered-bing-a-new-kind-of-search 

輸出層增強案例：Bing的AI搜尋
37

Bing搜尋結果 Copilot生成

https://www.pcmag.com/news/hands-on-with-microsofts-chatgpt-powered-bing-a-new-kind-of-search


 

輸⼊層增強案例：Dify
38

提示詞工程

在脈絡中學習

大型語言模型



實際案例⽐較

39

RAG如何運作



PROMPT

請撰寫「研究對象」
相關的研究限制

40



 

直接問⼤型語⾔模型

41

有如教科書的回答...
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甘阿捏？
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以Dify建構RAG架構

使用者提問

檢索器
搜尋知識庫

LLM
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知道研究
主題是
「露營」

知道研究
對象的範

圍

同樣的問題
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檢索結果
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RAG的發展⽅向



 
Fan, W., Ding, Y., Ning, L., Wang, S., Li, H., Yin, D., Chua, T.-S., & Li, Q. (2024). A Survey on RAG Meeting LLMs: Towards Retrieval-Augmented Large Language Models (arXiv:2405.06211). arXiv. 
https://doi.org/10.48550/arXiv.2405.06211  47

RAG框架

好像...少講了很多東西



 
https://arxiv.org/pdf/2312.10997 48

在RAG的R之前
知識庫的建置

1. 準備好可供分析的檔案
2. 上傳到指定知識庫
3. 建置索引

a. 分析檔案內容成為純⽂字資料
b. 分段切⽚ (Chunking)
c. 關鍵字抽取，建⽴詞彙表
d. 語意向量分析

i. 將切⽚傳送到Pretrained-Embedding Model

ii. 取得語意向量

iii. 將向量結果儲存到向量資料庫

4. 索引建置完成

檔案更新的話...

https://arxiv.org/pdf/2312.10997


 
https://expediadotcom.github.io/haystack/docs/about/architecture.html 49

資料庫整合：Haystack



 
https://github.com/microsoft/markitdown 

多媒體資料的索引：MarkItDown

● PDF
● PowerPoint
● Word
● Excel
● HTML
● CSV, JSON, XML

● 圖⽚：OCR⽂字識別
● 聲⾳：語⾳轉錄

能抽取⽂字 需要識別

50

https://github.com/microsoft/markitdown


 
https://github.com/infiniflow/ragflow/blob/main/deepdoc/README.md 51

排版元素識別：DeepDoc

· ⽂字
· 標題
· 圖表
· 圖表標題
· 表格
· 表格標題
· ⾴⾸
· ⾴尾
· 參考⽂獻
· 公式

https://github.com/infiniflow/ragflow/blob/main/deepdoc/README.md
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切⽚破壞了⻑⽂件脈絡

1. 如果檢索到此片段

2. 不一定能帶出前後文片段



 
https://ragflow.io/blog/long-context-rag-raptor 53

連結⻑⽂件脈絡：RAPTOR

LLM產生
的摘要

https://ragflow.io/blog/long-context-rag-raptor


 
https://medium.com/@cch.chichieh/knowledge-graph-rag-microsoft-graphrag-%E5%AF%A6%E4%BD%9C%E8%88%87%E8%A6%96%E8%A6%BA%E5%8C%96%E6%95%99%E5%AD%B8-ac07991855e6 54

以知識實體與關聯建⽴索引：GraphRAG

1. 節點分析：知識實
體單位

2. 邊分析：建⽴知識
實體之間的關係

3. 檢索：以SNA排序
技術演算法找出相
關上下⽂

https://medium.com/@cch.chichieh/knowledge-graph-rag-microsoft-graphrag-%E5%AF%A6%E4%BD%9C%E8%88%87%E8%A6%96%E8%A6%BA%E5%8C%96%E6%95%99%E5%AD%B8-ac07991855e6


 
https://www.onyx.app/ 55

混合搜尋技術：Danswer
文件搜尋

聊天機器
人問答

指出資料
來源

https://www.onyx.app/


 
https://adevinta.com/techblog/data-engineer-2-0-part-ii-retrieval-augmented-generation/ 56

檢索多樣化脈絡
Maximal Marginal Relevance (MMR)

避免相似冗餘結果、增加探索多元觀點

https://adevinta.com/techblog/data-engineer-2-0-part-ii-retrieval-augmented-generation/


 
https://weaviate.io/blog/fine-tuning-coheres-reranker 57

整合多種知識庫查詢結果：ReRanker

⽤模型來取代Cosine Similarity計算
更能控制理想的查詢結果

https://weaviate.io/blog/fine-tuning-coheres-reranker


 
Makatura, L., Foshey, M., Wang, B., Hähnlein, F., Ma, P., Deng, B., Tjandrasuwita, M., Spielberg, A., Owens, C., Chen, P. Y., Zhao, A., Zhu, A., Norton, W., Gu, E., Jacob, J., Li, Y., Schulz, A., & Matusik, W. (2024). How Can Large Language Models Help 
Humans in Design and Manufacturing? Part 1: Elements of the LLM-Enabled Computational Design and Manufacturing Pipeline. Harvard Data Science Review, Special Issue 5. https://doi.org/10.1162/99608f92.cc80fe30 58

⽣成結果的指定：電腦設計與⽣產

作者提供
OpenJSCAD

提示



59

結語：實驗與實務的距離



 60https://winder.ai/comparison-open-source-llm-frameworks-pipelining/ 

⼤型語⾔模型應⽤框架

● LLM導向函式庫：LangChain、
LlamaIndex、Haystack

● 低程式碼整合框架：Flowise、
Botpress、Danswer、Dify

● RAG強化框架：Verba、FlashRAG

https://winder.ai/comparison-open-source-llm-frameworks-pipelining/


 
https://www.linkedin.com/pulse/introduction-retrieval-augmented-generation-rag-enhancing-italia-gdfwf/ 61

RAG是知識應用終極解答
真的嗎？

終極答案

     應該是42!

https://www.linkedin.com/pulse/introduction-retrieval-augmented-generation-rag-enhancing-italia-gdfwf/
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RAG落地了嗎？

· Garbage in, Garbage out：索引才是關鍵
· LLM的不確定性：創意 v.s. 穩定
· 查詢成本：LLM+Embedding=$$$



 

但仍有潛⼒成為研究者的翅膀！
63

RAG不易掌控



64

歡迎提問
感謝您的聆聽

pulipuli.chen@gmail.com

布丁布丁吃什麼？

為什麼是42…

mailto:pulipuli.chen@gmail.com
https://blog.pulipuli.info

