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[摘 要] 以ChatGPT为代表的大语言模型带来了人工智能技术的新一轮发展浪潮,获得了广泛

的社会关注。大语言模型通过大规模无标注数据预训练、指令微调、人类对齐等关键技术途径,学
习到了丰富的世界知识,具有较好的文本理解与生成能力,能够有效求解各种复杂任务。这一重要

技术进展对于信息检索领域的发展带来了新的机遇。本文从大语言模型对于已有信息检索架构的

改进以及现有检索技术如何改进大语言模型两个方面进行阐述,针对相关科学问题的可行技术方

法进行了梳理与展望,探讨大语言模型时代下的信息检索发展趋势,旨在推动信息检索领域的科研

进步。
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  语言是人类特有的能力,对于人类社会进步与

个体发展具有重要意义。维特根斯坦在《逻辑哲学

论》提到:“我的语言的界限意味着我的世界的界

限”。有效理解并且使用语言对于人工智能技术的

发展极为重要。早在20世纪50年代,图灵测试就

定义了基于自然语言对话的人工智能能力测试范

式,旨在评估人工智能是否达到了人类智能的水平。
在随后几十年时间里,相关研究者和实践者都在努

力推进这一方向的研究。
最近,以ChatGPT为代表的大语言模型在自然

语言理解与生成方面取得了重要研究进展[13]。在

2022年11月底推出以来,ChatGPT得到了整个社

会的高度关注,随后发布的GPT-4甚至被相关学者

认为是通用人工智能的早期体现[4]。一般来说,大
语言模型是指尺寸超过一定量级的预训练语言模型

(例如“百亿参数”)[1],它的训练与学习一般包括两

个关键阶段。首先,基于海量无标注文本数据进行

预训练,通过大规模预训练任务编码语料中所包含

的语义信息,进而掌握大量的世界知识[2,
 

3]。其次,
通 过 专 门 设 计 的 指 令 微 调 策 略 (Instruction

 

Tuning)[5],使得语言模型对于自然指令具有更好的

遵循能力,进一步需要引入基于人类偏好与反馈的强

化学习方法(Reinforcement
 

Learning
 

from
 

Human
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Feedback,
 

RLHF),加强与人类价值观的对齐[6]。
与传统语言模型相比,大语言模型具有更强的语言

理解与生成能力,拥有丰富全面的世界知识,能够进

行复杂任务推理与求解[3,
 

4,
 

7,
 

8]。此外,大语言模型

展现出了较强的指令遵循能力,能够有效理解自然

语言提示(Prompt),进而有效完成相关任务,并且

具有一定的新任务泛化能力。
大语言模型所带来的能力跃升对于信息技术的

发展正产生着重要影响,有望深刻改变人们获取信

息的方式,促进信息获取技术的更新升级。实际上,



 
第37卷 第5期 赵鑫等:

 

大语言模型时代下的信息检索研究发展趋势 787   

解决信息过载问题,提升人类获取信息的能力和效

率,一直是学术界和工业界共同关注的研究方向。
从20世纪90年代开始,以“搜索引擎”为代表应用

的信息检索技术得到了快速发展[914],极大地提升

了人类从海量互联网数据中获取信息的效率。近年

来,搜索引擎提供支持的功能逐步丰富,但是仍然沿

用经典的检索范式:给定基于关键词的用户查询,搜
索引擎高效地从海量的文档中检索到和该查询需求

相关的文档,并按照相关性排序后返回给用户。通

常来说,检索系统分为离线和在线两个阶段。在离

线阶段,对文档进行预处理并构建索引(包括早期的

倒排索引[9,
 

10]以及近年来的向量索引[13,
 

14])。在在

线阶段,检索系统接收到用户查询后,首先进行用户

查询理解,并将理解处理后的查询送入索引中,通过

检索模型(如经典的BM25等概率检索模型[9]或者

基于神经网络的检索模型[11,
 

12])计算文档的相关

性,召回最相关的TopK候选文档,然后再采用较为

复杂、精细的精排模型对候选文档进行排序后输出。
这种以索引为核心的“索引—召回—精排”检索架构

被广泛应用在各种信息检索系统中。
以ChatGPT为代表的生成式大模型和以搜索

引擎为代表的检索模型是两种不同的信息获取方

式。传统的检索模型侧重于“检索”,可以从海量的

互联网(或其他信息源)中获取准确的信息,但是对

于检索结果通常不做深入分析,当用户信息需求比

较复杂时,需要用户浏览多个结果才能获取所需要

的信息。而生成式大模型则是将大量知识存储在参

数化的模型中,可以直接根据用户的问题生成答案,
能够更便捷地满足用户的信息需求,但是由于返回

信息是生成的,可能会存在虚假、陈旧或错误信息。
将两种检索范式的优势进行融合与互补,打造更为

高效、准确的信息获取技术,具有重要的科学价值与

应用意义。
针对上述问题,本文将重点围绕以下两个方面

展开讨论(如图1所示)。首先,大模型在自然语言

理解和生成上的强大能力能够提升信息检索系统的

综合性能并且有望实现新的检索范式,这个方面将

分为两个部分进行介绍,包括对于传统信息检索架

构中核心技术的性能提升(第1节)以及生成式检索

范式(第2节);其次,传统信息检索技术也可以有效

地改善生成模型所面临的技术问题,如幻象、时效

性、私有化等问题(第3节)。

1 大语言模型赋能传统信息检索范式

大语言模型研究的快速发展,对于传统信息检

索技术将会带来重要的性能改进与提升。本部分将

探讨如何将大语言模型技术用于改进现有信息检索

技术(表1)。

图1 大模型时代下的信息检索研究

1.1 对于复杂用户信息需求理解的加强

在现代搜索引擎中,用户查询不再局限于简单

的关键字检索,对于复杂任务的查询需求(如“某国

2022年GDP比世界平均GDP的增幅比率”)日益

增多。大语言模型初步展现出了一定自主智能能力

(如AutoGPT),可对于复杂用户信息需求进行有效

解析,从而生成完整的查询解决方案(如生成多步的

查询规划[16,
 

17])。进一步,ReAct方法在问答任务

中通过提示大语言模型生成与任务相关的推理文

本,并根据需求生成搜索动作[15]。此外,还可以借

助大语言模型仿真用户的检索行为(称之为“生成式

智能体”[26]),进而丰富用户的检索行为或者用于大

规模用户实验(User
 

Study)的推广。例如,可以收

集用户的历史查询偏好,借助这些查询偏好建立基

于大语言模型的仿真搜索智能体,可用于研究用户

搜索行为、搜索引擎评 测 等 问 题。此 外,由 于 类

ChatGPT模型对于上下文对话的支持能力较好[1],
可以用来加强交互式检索、会话式检索等面向用户

需求理解的检索任务。

1.2 对于复杂文档信息的语义理解能力提升

随着信息技术的不断发展,互联网数据的形式

日趋复杂,体现为内容呈现形式多样(如包含表格、
文档等)、文档内容长度显著增加、多语言数据并存

等。在已有的索引结构中,基于关键字的表示方法

和稠密表示方法对于复杂文档的语义建模能力相对

较弱,不能够有效捕捉复杂文档的语义信息。与传
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表1 大语言模型赋能传统检索范式的代表性工作

类别 代表性工作 技术特点

对于复杂用户信息需求理解的加强 AutoGPT 生成多步查询规划

ReAct[15] 生成任务相关的推理

DSP[16] 将问题拆解为流水线程序

Toolformer[17] 使用大模型进行行动决策

对于复杂文档信息的语义理解能力提升 InPars[18] 大模型生成文档相关的查询

LLM-AUGMENTER[19] 基于外部知识生成回复

对于相关度匹配和排序模型的增强 Permutation
 

generation[20] 大模型的相关性排序

LLMRank[21] 自然语言模式实现用户推荐

LRL[22] 不使用领域特定数据的精排

InPars-v2[23] 使用大模型进行数据增强

面向检索结果的答案抽取与摘要生成 Dynamic
 

reference[24] 大模型动态地参考检索结果

Self-Prompting[25] 利用参考文档生成伪问答对

统模型相比,大语言模型的语义建模能力有了显著

提升,使用了多种形式(如表格、代码等)和多个语种

的文本数据进行预训练,同时增加了输入窗口的长

度限制,能够有效提升对于复杂文档语义信息的理

解与表示能力[3]。为了更好地理解用户的信息需

求,还可以借助大语言模型针对文档信息生成可能

相关的查询[18],进而提升面向用户信息需求的文档

语义表示能力[19]。

1.3 对于相关度匹配和排序模型的增强

在建立用户信息需求表示和文档语义表示后,
需要设计对应的匹配函数(或重排序函数),实现候

选文档的相关度打分。在这一过程中,对于个性化

的用户偏好建模非常重要。传统方法往往通过设置

额外的个性化模型辅助匹配函数。大语言模型提供

了一种更为通用的解决途径,可以统一建模个性化

历史和候选文档重排序两个步骤:将两种信息都表

述成自然语言,构建基于统一提示语句的重排序模

型[20,
 

21],并可以通过列表形式(Listwise)直接对候

选文档进行排序[22]。进一步,现有研究表明[5],指
令微调能够有效激活大语言模型的任务处理能力,
并且带来一定的指令泛化能力,可以借助大规模的

检索特设指令,对于检索任务的相关能力进行诱导

提升。此外,匹配和重排序函数需要依靠大量的真

实用户标注数据进行训练。然而在冷启动场景或者

垂直应用领域,难以收集充足的标注数据。可以使

用大语言模型生成伪标注训练数据(如为索引文档

生成 可 能 的 相 关 查 询[23]),缓 解 标 注 数 据 稀 疏

问题[14]。

1.4 面向检索结果的答案抽取与摘要生成

传统搜索引擎主要关注文档层面的检索结果,
只要返回相关文档或段落就认为其解决了用户的信

息需求。对于一些特定查询(如开放性查询),如果

能够直接返回相关答案,将会减少用户的查询和阅

读时间,提升检索过程中的用户效率。为方便讨论,
这里假设相关文档已经被搜索引擎召回,核心问题

是如何从该文档中进行有效的答案抽取与摘要。大

语言模型在自然语言处理任务中具有优异的表现,
可以将这一任务转化为阅读理解或者文档摘要问

题,从而使用大语言模型抽取相关答案或对于文档

内容进行摘要。在答案提取过程中,可以由大模型

自我判断决定何时使用检索进行回答,从而动态地

利用检索结果[24],也可以使用上下文学习的方式让

模型更好地抽取相关答案[25]。此外,针对面向查询

的文档摘要,还可以将其应用于改进检索结果中页

面摘要(Snippet)的生成质量。

2 基于大模型的生成式检索方式

除了改进已有检索框架外,大模型技术还有望

突破传统框架的束缚,进而实现新的信息检索范式。
下面将围绕两个新的信息检索范式展开讨论。

2.1 以模型为核心的检索

前文介绍了以索引为核心的“索引—召回—精

排”的分阶段信息检索架构。这一经典框架涉及多

个阶段,需要联合多个模块进行工作,无法实现端到

端的性能优化,特别是索引的构建过程无法和检索

模型进行联合优化。为了解决这一问题,近年来,研



 
第37卷 第5期 赵鑫等:

 

大语言模型时代下的信息检索研究发展趋势 789   

究人 员 提 出 了 以 模 型 为 核 心 的 新 式 检 索 架 构

(Model
 

Based
 

IR)[2730]。这种新架构抛弃了传统的

文档索引和检索方式,转而训练一个基于Seq2Seq
编码—解码结构的生成模型。给定输入查询,模型

对查询进行编码后,直接调用解码器生成相关文档

的标识符。可以认为,模型隐式地记忆了从查询到文

档标识符的映射关系,不需要单独的索引,从查询到

文档的检索过程直接通过该生成模型完成,因此这种

以模型为核心的方法也一般称为生成式检索。以模

型为中心的检索架构的好处是可以直接与下游任务

进行联合优化。相关前沿工作初步实现了这种以模

型为核心的检索架构,取得了不错的检索性能[2730],
其中最有代表性的是Google提出的DSI。DSI尝试

使用了整数、数字符号序列和基于层次化聚类的树状

编码三种标识符体系,设计了多种序列生成方式来训

练基于T5的生成模型并在Natural
 

Question数据集

上验证了这种生成式检索的效果。因为这一研究方

向才刚刚起步,在文档标识符体系设计、模型的高效

更新、面向排序的效果优化等关键问题上仍然需要深

入探索。

2.2 基于生成式结果的信息检索

传统的信息检索技术重点聚焦“检索”,但是基

于列表的搜索结果形式并不能直接返回查询答案。
在用户查询某一话题时,如果能给为用户返回一篇

与查询相关的知识性文章(类似维基百科页面),将
能够有效提升用户获取信息的效率,改善用户满意

度。此类以生成式内容作为查询结果的工作得到了

研究人员们的关注,代表性工作包括 WebGPT[31]和

WebBrain[32]。WebGPT模仿人使用搜索引擎完成复

杂信息获取任务的过程,基于用户在这个过程中产生

的行为数据,微调了GPT-3模型;而WebBrain则采用

了海量的维基百科的文章数据,分别训练相关文献的

检索模型,以及基于文献生成最终内容的生成模型。

表2 生成式检索的代表性工作

类别 代表性工作 技术特点

以模型为

核 心 的

检索

DSI[28] 基于T5实现可微索引

DSI-QG[33] 设计查询生成任务增强生成模型

的训练

NCI
 [34] 采用了前缀感知的动态可适配解

码器

Ultron[35] 采用基于PQ和 URL的文档标

识符

SEAL[36] 生成子字符串作为文件标识符

DSI++[37] 探讨了生成式检索中文档动态添

加的问题

AutoTSG[38] 采用词项集作为文档标识符

基于生成

式结果的

信息检索

WebGPT[31] 微调 GPT来模仿人类使用搜索

的行为,生成整合后的答案

WebBrain[32] 基于海量维基数据训练的带有引

用信息的短文档生成

WebCPM[39] 基于交互式网页搜索的问答模型

框架

3 信息检索技术赋能大语言模型

尽管大语言模型具有很强的能力,它们仍然存

在着很多缺陷[4],包括幻觉问题(生成虚假内容)、时
效性问题(受到预训练语料限制)等。这些问题很难

通过改善大模型的内在机制来完全消除。为了应对

这一挑战[4046],众多研究工作都采用了检索来强化

大模型:通过检索让大模型访问到相关知识,并通过

检索到的知识来引导大模型生成更为准确的内容,
进而在一定程度上缓解幻觉和时效性不足的问题。
根据检索使用阶段的不同,现有该方向的研究可以

分为三种:(1)
 

在大模型训练阶段融合检索,让大模

型具备原生检索能力;(2)
 

通过轻量化微调来让大

模型具备更好的使用检索结果的能力;(3)
 

基于大

模型的零样本能力,直接在生成阶段设计提示指令

融合检索结果。

3.1 融合原生检索能力的大模型训练方法

融合检索的方式之一是在大模型训练阶段就引

入记忆检索能力[4043]。这能够让大模型更好的理解

与使用检索返回的内容,将通用世界知识内置在模

型中,并通过检索的方式从外部动态引入事实知识。
假设给定一个大规模文档库,可以通过预处理的方

式,为训练语料中的每句话提前检索出文档库中的

相似文档,然后将这些文档使用合适的方式与当前

上下文融合,进而预测出后续内容。这种方式的好

处是可以有效控制大模型的参数量,让大模型通过

原生的检索能力从外部文档库和知识库引入事实知

识。缺点是模型的训练过程相比于普通大模型的训

练更为复杂。

3.2 基于搜索适配器(Adapter)微调来增强大模型

的检索能力

在预训练阶段融合原生检索能力的学习代价很

高,即使是微调大语言模型的成本也需要较大的算

力开销。因此,在微调阶段,一般采用即插即用的适

配器(小型神经网络组件)的方式,以少量参数、高效

且经济地微调大语言模型[44]。这种微调方式不更

新大模型的原始参数,也确保了多个任务之间的独

立性。适配器可以通过插入额外的模型层的方式来
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实现,也可以将一些与任务相关的特定的锚标记插

入到输入序列中来实现。使用搜索适配器的方式,
一方面降低了资源要求,同时通过面向特定任务的

优化尽可能提升了模型在使用检索组件时的效果。

3.3 使用提示学习在生成过程中融合检索结果

在大模型使用阶段,可以通过提示(Prompting)
的方式将检索结果融合到上下文中[45,

 

46]。这种方

式不需要在本地训练或者微调大模型,直接调用黑

盒大模型的接口即可。近期,OpenAI也发布了检

索插件(Retrieval
 

Plugin),支持语义检索来帮助用

户访问个人或者企业文档。然而,目前的工作仍然

停留在简单使用提示信息的阶段,在检索结果的有

效性、面向生成的思维链抽取、检索和生成中的虚假

信息规避等众多问题上,仍需要深入研究。此外,这
种方式可能会受到上下文长度限制的影响,当检索

内容的长度过长时,可能需要对文档内容进行截断。
为了缓解这一问题,近期多个大模型也推出了上下

文长度拓展的加强版本。

4 开放性研究问题

(1)
 

面向信息检索的可信内容生成:尽管大语

言模型展现出了强大的语言生成能力,然而它的可

信生成问题仍然具有非常大的研究挑战,所产生的

生成幻象等问题难以被有效解决,这一问题在信息

获取场景下将产生非常严重的危害。此外,大语言

模型还缺乏对于能力边界的自我感知能力,在搜索

应用中存在着较大的风险与限制。目前解决幻象的

主要途径包括基于人类反馈的对齐微调以及检索增

强的推理生成:前者通过基于人类反馈的强化学习

算法减少幻象的发生,但实现较为复杂、需要大量人

工参与;后者基于检索到的相关信息源,在推理阶段

减少幻象的发生,但需要依赖外部信息源,受限于模

型利用外部信息的能力。
(2)

 

高效的信息检索大模型架构:大语言模型

的训练和推理目前都存在着严重的性能问题,在真

实部署中将会面临着较大挑战,需要设计专门的优

化与适配算法来提升部署效率。目前提升大模型训

练和推理的主流技术分别为轻量化微调和模型量

化:轻量化微调与全参数微调的差距仍然比较明显,
模型量化与任务目标的协同优化还有待深入探究。
此外,传统搜索引擎架构在性能上的优化已经趋于

成熟,如何利用与整合已有架构来减少新型大模型

信息获取技术的部署成本还需要进一步研讨,此部

分还缺乏相关研究工作。
(3)

 

信息检索技术的可靠评测方法:从早期的

TREC发布的数据集[47]到最近的 MSMARCO数据

集[48],大部分信息检索评测集合都是采用人工标注

生成,然后通过对于标准答案的匹配进行方法性能

评测,进而在后续实验中可以复用大规模标注数据。
然而,这一方法并不适合开放性的查询任务评测,特
别是当大语言模型在预训练语料中已经学习相关文

本数据,不能有效评估基于生成技术的检索性能。
此外,大模型对于查询的回答通常以句子形式给出,
当查询的标准答案较为复杂时,很难通过自动化的

途径精确解析和评判大模型所给出答案文本。因

此,针对复杂查询检索能力的评测仍然是一个开放

性研究问题。

5 总 结

大语言模型对于人工智能领域产生了重要影

响,对于科学研究提供了一种非常有效的技术路径,
有望推动信息技术的升级与变革。本文聚焦信息检

索这一研究领域,分别从大语言模型对于现有信息

检索范式与技术的提升以及现有检索技术如何改进

大语言模型两个方面展开了相关阐述,总结介绍了

相关技术途径以及发展趋势,并对于存在的研究问

题进行了相关讨论。目前,大语言模型在信息检索

上的研究方兴未艾,未来可探索的空间还比较宽广。
中国是信息检索技术发展的一支重要科技力量,相
信通过我国学者的持续努力和深入合作,能够在这

一领域内不断做出创新性的研究工作。
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Abstract Large
 

language
 

models
 

(LLMs)
 

exemplified
 

by
 

ChatGPT
 

has
 

sparked
 

a
 

new
 

wave
 

of
 

development
 

in
 

artificial
 

intelligence
 

technology
 

and
 

received
 

widespread
 

social
 

attention.
 

By
 

exploring
 

a
 

series
 

of
 

technical
 

approaches
 

(i.e.,
 

massive
 

unsupervised
 

pre-training,
 

instruction
 

tuning,
 

and
 

human
 

alignment),
 

LLMs
 

can
 

effectively
 

encode
 

world
 

knowledge
 

and
 

possess
 

excellent
 

language
 

understanding
 

and
 

generation
 

ability,
 

making
 

it
 

possible
 

to
 

solve
 

various
 

complex
 

tasks
 

via
 

a
 

unified
 

model.
 

The
 

technical
 

advance
 

of
 

LLMs
 

has
 

brought
 

new
 

opportunities
 

for
 

the
 

development
 

of
 

the
 

information
 

retrieval
 

(IR)
 

field.
 

This
 

article
 

will
 

elaborate
 

it
 

on
 

two
 

major
 

aspects:
 

how
 

to
 

enhance
 

existing
 

IR
 

techniques
 

by
 

LLMs
 

and
 

how
 

existing
 

IR
 

techniques
 

can
 

benefit
 

LLMs.
 

We
 

systematically
 

review
 

and
 

summarize
 

feasible
 

technical
 

approaches
 

to
 

key
 

research
 

issues,
 

and
 

discuss
 

how
 

IR
 

techniques
 

would
 

be
 

shaped
 

by
 

LLMs,
 

which
 

aims
 

to
 

better
 

explore
 

the
 

development
 

path
 

of
 

IR
 

field
 

in
 

the
 

era
 

of
 

LLMs.
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