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Retrieval-Augmented Generation
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Retrieval-Augmented Generation (RAG)

관련 정보를 검색하여, input에 외부 지식을 추가하여 답을 생성하는 기술

LLM의 성능 및 한계

일반적인 Task의 경우, 소수의 예시 (few-shot) 또는 예시 없이도 준수한 성능을 달성

Knowledge-Intensive Task에서는 모델 내부의 지식만으로 좋은 성능을 달성하기 어려움 (Hallucination 발생)

Question Language Model Answer

Question Language Model AnswerRelevant Docs

Search Engine

RAG

Traditional

Generation
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Generation Cost (Flops & Memory)
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연산량 & 메모리

연산량: 결과를 얻기 위해 수행한 모든 연산의 횟수

메모리: GPU 또는 RAM에 저장된 데이터 (모델 파라미터, 연산 과정의 hidden embedding 등)

Masked Multi-Head Self-Attention (MMHSA)

FFNN FFNN FFNN FFNN
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A B C D

N+1번째 token 생성 시 (1-layer)

연산량: 𝑂 𝑁2𝑑 + 𝑑2

메모리: 𝑂 𝑁2 + 𝑁𝑑
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Generation Cost (Flops & Memory)
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Generation Cost

연산량: token D에 대한 Attention (d x d + n x d) + FFNN (d x d)

메모리: GPU 또는 RAM에 저장된 데이터 (모델 파라미터, 연산 과정의 hidden embedding 등)

MMHSA

FFNN

A B C D

D

A B C

D

Key

Value

KV Cache

N+1번째 token 생성 시 (1-layer)

연산량: 𝑂 𝑁𝑑 + 𝑑2

메모리: 𝑂 𝑁𝑑

저장된 KV Cache를 활용해 계산
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Context Compression in LLM
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Context Compression

입력으로 사용되는 Token의 수를 줄이는 연구

RAG 시스템은 모델의 정확도를 개선하지만, 많은 양의 Document token으로 인해서 많은 연산 필요

문서 내 중요한 토큰을 선별하여 최소한의 토큰을 사용하는 RAG 시스템

Xu, Fangyuan, Weijia Shi, and Eunsol Choi. "Recomp: Improving retrieval-augmented lms with compression and 

selective augmentation." arXiv preprint arXiv:2310.04408 (2023).
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xRAG
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문서를 하나의 Dense Vector로 압축

xRAG
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xRAG Structure
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Language Model 𝓕𝝓

Structure

응답을 생성하는 언어모델

Projector 𝑾

Two-layer MLP

문서 벡터를 Target Language Model에 맞게 변환하는 Layer 𝑊(𝐸)

유일하게 학습되는 모듈

Sentence Encoder 𝑺𝑬𝜽

Opensource Sentence Encoder 사용

문서를 하나의 벡터로 표현 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 = 𝑆𝐸𝜃(𝑋𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)

Retrieval System (Optional)

Question에 대해서 문서를 반환하는 시스템

실험 환경에 따라 관련된 문서를 명시적으로 제공하는 경우도 존재
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xRAG Training
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Pretraining: Projector가 문서 정보를 잘 압축하도록 학습

Two-stage training strategy

Instruction Tuning: 주어진 Question에 대해서 응답하도록 학습
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xRAG Training
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Pretraining

Input

Output

𝑊(𝐸): 문서의 정보를 담은 벡터

𝑋𝑖𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡 : 앞의 정보를 보고 문서를 복원하라는 instruction

𝐷: 원본 문서

ℒ𝑛𝑙𝑙 = −෍

𝑖=1

log 𝑝𝜙(𝑑𝑖|𝑊 𝐸 , 𝑋𝑖𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡, 𝑑<𝑖)

Projector는 Language Model이 이해할 수 있도록 Context 벡터 𝑾(𝑬)를 생성
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xRAG Training
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Instruction Tuning 1 (Language Modeling)

Input

Output

𝑊(𝐸): 문서의 정보를 담은 벡터

𝑋𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛 : QA 데이터의 질문

𝑋𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 : QA 데이터의 정답

ℒ𝑛𝑙𝑙 = −෍

𝑖=1

log 𝑝𝜙(𝑋𝑎𝑛𝑤𝑒𝑟,𝑖|𝑊 𝐸 , 𝑋𝑖𝑛𝑠𝑡𝑟𝑢𝑐𝑡, 𝑋𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟,<𝑖)

𝑾(𝑬) 정보를 활용하여, 질문에 대한 답을 생성하도록 학습
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xRAG Training
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Instruction Tuning 2 (Self-Distillation)

Input

Output

𝑊(𝐸): 문서의 정보를 담은 벡터

𝑋𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 : 문서 원본

𝑋𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛 : QA 데이터의 질문

𝑋𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟 : QA 데이터의 정답

ℒ𝑘𝑙 = 𝐷𝐾𝐿(𝑝𝜙(𝑋𝑎𝑛𝑠𝑤𝑒𝑟|𝑋𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛, 𝑋𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡)||𝑝𝜙(𝑋𝑎𝑛𝑤𝑒𝑟|𝑋𝑞𝑢𝑒𝑠𝑡𝑖𝑜𝑛,𝑊 𝐸 )

𝑾(𝑬) 정보를 활용한 확률 분포와 원본 문서를 활용한 확률 분포가 동일해지도록 학습
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Experiments Setting
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Open-Domain QA

NQ, TriviaQAm, WebQuestions

Dataset

Multi-hop QA

HotpotQA

EM (Exact Match), Accuracy (classification), F1 score, Rouge-L

Evaluation metric

Long-form QA

TruthfulQA

Fact-checking

FactKG
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Main Results
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Knowledge Intensive Tasks
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Computational Efficiency
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CUDA Time & GFLOPs

CUDA Time: GPU를 사용하는 물리적 시간

FLOPs: 연산량 (FLOPs, GFLOPs, TFLOPs, …)
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RAG effectiveness
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Resilience & Boost

Resilience: 외부 문서 없이 맞춘 문제를 외부 문서가 주어졌을 때 여전히 맞추는가?

Boost: 외부 문서 없이 틀린 문제를 외부 문서가 주어졌을 때 맞출 수 있는가?
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Ablation Study

17

Ablation Study
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Case Study
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Case Study
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Conclusion

RAG에 특화된 Context 압축 기법인 xRAG를 제안

효율적인 시스템 구조

Limitation

여러 문서를 활용하는 RAG 시스템에 적용이 어려움

Offline-constructed 문서 임베딩을 활용할 수 있다는 점에서 효율적인 구조 (정보검색 시스템의 임베딩 등)

단일 토큰으로 context를 압축하여 매우 효율적이면서도 동시에 높은 성능을 달성



Thank you
Dooyoung Kim

(kdysunleo98@gmail.com)

질문 https://forms.gle/LtvyMJ7BFwMKpWtz8 피드백 https://forms.gle/PAmxLQnRBZVhAMaw8

응답 https://docs.google.com/spreadsheets/d/1uWyc0pUfQOwTTZUDyY3gxlmU5xcFro90kKJKOcDitnk/edit?usp=sharing

https://forms.gle/LtvyMJ7BFwMKpWtz8
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