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摘摘摘要要要

以大语言模型为代表的生成式人工智能迅猛发展，标志着人工智能从判别时代向生成
时代的转变。这一进步极大地推动了信息检索技术的发展，本文对大语言模型对信息
检索领域的影响进行了深入的综述。从性能改进到模式颠覆，逐步展开论述大语言模
型对信息检索领域的影响。针对传统信息检索流程，大语言模型凭借强大的语义理解
和建模能力，显著增强索引、检索和排序等信息检索模块的性能。同时，文章也探讨
了大语言模型可能取代传统信息检索的趋势，并催生了新的信息获取方式，或将是新
一次信息时代的寒武纪。此外，大语言模型对内容生态的深远影响也值得关注。
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Abstract

The rapid development of generative artificial intelligence, exemplified by large lan-
guage models, signifies a shift in artificial intelligence from the era of discrimination to
generation. This advancement has greatly propelled the development of information
retrieval technology. This paper provides an in-depth review of the impact of large
language models on information retrieval. It discusses the influence of large language
models on information retrieval, from performance improvements to paradigm shifts.
In the context of traditional information retrieval processes, large language models sig-
nificantly enhance the performance of various information retrieval modules such as
indexing, retrieval, and ranking, owing to their powerful semantic understanding and
modeling capabilities. Additionally, the paper explores the potential trend of large
language models replacing traditional information retrieval methods and giving rise
to new ways of obtaining information, possibly marking a new Cambrian explosion in
the information age. The profound impact of large language models on the content
ecosystem is also worthy of attention.

Keywords: Information Retrieval , Large Language Models , Indexing , Retrieval ,
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1 引引引言言言

信息检索是指从海量的文本、数据或多媒体中，根据用户需求找出相关信息，并呈现给
用户的过程。在当今信息爆炸的时代，信息检索的价值愈发显著，是人们获取信息的重要途
径(Robertson et al., 2009)。传统的信息检索通常包含索引、检索、排序等模块。索引模块
（Indexing）为海量数据构建快速的访存机制，利用更少的空间，存储更多的数据，构建更快
的访问(Negi et al., 2012)；检索模块（Retrieval）为用户需求筛选候选文档，保证相关信息的
召回率(Xu et al., 2023d)；排序模块（Ranking）为用户需求提供精确的排序策略，确保更相
关的文档排在更靠前的位置(Pang et al., 2017)，最后以列表的形式展现给用户，用户通过从上
到下浏览文档列表，满足用户的信息需求。信息检索规范化的流程定义，让其快速规模化，诞
生了类似谷歌、百度、必应等企业，但也面临着非常棘手的挑战，包括复杂用户需求的语义理
解、全系统流程的相关性优化、单调不直接的列表信息形式等，有待解决。

近年来大语言模型（LLMs）的迅速发展，以ChatGPT为代表的模型(Brown et al., 2020)，
基于Transformer架构(Vaswani et al., 2017)，在开放域问答(Xu et al., 2024a)、数学解题(Zhao
et al., 2024)、对话系统(Zhou et al., 2023)、机器翻译(Piergentili et al., 2024)、文本摘要(Pakull
et al., 2024)等领域表现出色。大语言模型凭借其强大的语义理解能力、顺畅的多轮交互能力、
丰富的生成展现形式，已然成为各领域的研究热点，而利用大语言模型的优势来优化信息检索
的各个模块(Zhu et al., 2023)，例如索引模块、检索模块、排序模块，成为最直接的应用目标。
基于大语言模型的细粒度嵌入向量可以提升索引阶段的信息区分度，深度用户查询理解和重构
可以提升检索阶段的信息召回率，内部充分交互后的生成式文档重排可以提升排序阶段的精确
度。

除了嵌入在传统信息检索系统流程中提升效果，近年来还涌现了大量以大语言模型主导的
信息检索新范式(Ma et al., 2024)，颠覆传统的信息检索流程。新型搜索引擎大致可以分为两
类，一类是大语言模型作为代理进行网页浏览检索并整理检索结果的代理式检索，另一类是利
用大语言模型的对话生成能力，将大语言模型作为搜索引擎的核心部分的交互式检索。与传统
的关键字搜索引擎不同，基于大语言模型的新型搜索引擎更注重理解用户的意图和上下文，并
提供与之相关的搜索结果。这类搜索引擎在用户与系统交互时提供有针对性的信息检索，能够
为用户提供更智能、更个性化、更高效的信息检索体验，从而改善用户与系统之间的交互和沟
通(Spatharioti et al., 2023)。广告为搜索引擎带来巨大的经济效益，而随着这一类新型搜索引
擎的兴起，在传统搜索引擎中嵌入的广告应如何融入新型搜索引擎则是一个具有应用前景的话
题(Feizi et al., 2023)。目前的主要做法是将广告作为文本嵌入大语言模型生成的内容。

大语言模型推动了信息检索领域的发展，也对信息检索的内容生态带来了深远影响，其中
包括偏见问题、不公平问题和创作消费问题等。研究者们发现基于大语言模型的信息检索更倾
向于检索人工智能生成的内容(Dai et al., 2023a; Xu et al., 2023c)，大语言模型生成的错误内
容、不公平内容以及过多的人工智能创作对信息检索生态的影响(Dai et al., 2024)。

本文的结构如图 1所示，首先我们在第2节概述信息检索的主要模块以及大语言模型的发展
总结。其次，我们将在第3节介绍大语言模型在传统信息检索中的应用，在第4节总结以大语言
模型为核心的信息检索新范式，在第5节详述大语言模型生成的内容对信息检索生态的影响。最
后，在第6节中讨论信息检索结合大语言模型在未来的发展方向，并在第7节对本文进行总结。

2 背背背景景景

2.1 信信信息息息检检检索索索

信息检索系统旨在从大规模的信息资源中根据用户的需求和查询提供相关的信息。它的主
要作用是帮助用户快速准确地获取所需的信息，从而满足他们的信息需求。在本文中我们主要
关注文本模态的信息检索系统，并将其分为三大块，分别为文本索引、文本检索和语义排序。

2.1.1 索索索引引引模模模块块块

文本索引是一种用于组织和加速文本数据检索的数据结构。它的主要功能是将文本数据中
的关键词和它们出现的位置建立关联，以便在搜索过程中能够快速定位和检索相关文档。根
据信息检索的两大范式——稀疏检索和稠密检索，我们可以将文本索引划分为两个主要部分。
针对稀疏检索的文本索引被认定为是一种用于组织和加速文本数据检索的数据结构(Robertson
et al., 1994)。它通常包括分词、去除停用词、正规化和词干提取等步骤，最终构建类似于倒
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传统信息检索系统

索引模块 检索模块 排序模块

大语言模型
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图 1: 大语言模型对现代信息检索系统的改变。主要分为增强传统信息检索系统、主导信息检索
新范式和对检索生态的影响。

排索引的数据结构。在稠密检索中，人们一般通过文本嵌入模型来构建文本索引(Izacard and
Grave, 2021)。此时文本索引被视为低维空间中的稠密向量。

2.1.2 检检检索索索模模模块块块

文本检索是指通过对文本内容的处理和分析，从大规模的文本集合中匹配和提取与用户查
询相关的文档或文本片段。文本处理主要涉及查询处理和匹配这两种方法。前者对查询进行
分析、解析和规范化。这包括去除停用词（如”和”、”的”等常见词汇），处理查询的语法和语
义，以及提取查询中的关键词和条件。而后者通常是指使用诸如倒排索引（inverse index）等
技术来快速定位包含查询关键词的文档。匹配完成后，搜索结果会按照相关性进行排序，以
便将最相关的文档排在前面。此外随着深度学习技术的兴起，最近的研究(Izacard and Grave,
2021)主要围绕将查询和文档映射到各向同性的向量空间中，然后通过内积计算来计算它们的相
关性分数。这种范式转变可以更有效地捕获查询和文档的语义相似性。总的来说这一模块充当
信息检索系统中的首轮文档检索器，它从大规模文档集合中召回广泛相关文档作为候选。因此
它定位相关文档的效率对于信息检索系统尤为重要。

2.1.3 排排排序序序模模模块块块

语义排序在一些研究中又被称之为重排序，它是信息检索中的另一个关键模块。与文本检
索阶段强调效率和性能的平衡不同，它主要对召回的文档进行细粒度重新排序。为了提高排序
质量，最近的研究(Xiao et al., 2023)提出了比传统内积匹配更复杂的方法，从而为模型提供更
加丰富的语义匹配信号。

2.2 大大大语语语言言言模模模型型型

与传统语言模型不同，生成式大语言模型在处理复杂任务方面具有出色表现，这被称之
为涌现能力(Wei et al., 2022)。最著名的大语言模型是来自OpenAI的ChatGPT(Ouyang et al.,
2022)，它是大模型时代的一个里程碑。现有的大语言模型根据架构可以分为两类，第一类
是编码器-解码器模型(Raffel et al., 2020; Zeng et al., 2023)，第二类是解码器模型(Ouyang et
al., 2022)。编码器-解码器模型将文本输入编码器中转为向量，然后将向量输入解码器以获
得输出。具有代表性的模型有T5(Raffel et al., 2020)和GLM(Zeng et al., 2023)。而更多的还
是以GPT系列为代表的解码器模型，它们依赖于Transformer的解码器架构，从左至右自回归
式地生成单词或字。具有代表性的模型有InstructGPT(Ouyang et al., 2022)、LLaMA系列模
型(Touvron et al., 2023a; Touvron et al., 2023b)等。
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3 信信信息息息检检检索索索系系系统统统中中中的的的大大大语语语言言言模模模型型型应应应用用用

本节主要描述在传统信息检索系统中大语言模型能够带来的改进。

3.1 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强索索索引引引模模模块块块

针对稀疏检索的文本索引已经相当成熟，大语言模型对其带来的改进并不明显。而针对稠
密检索的文本索引，大语言模型的出现为其性能带来了显著提升，因此我们重点关注这部分。
在本文中，我们将大语言模型对文本索引的改进分为两个主要部分：生成训练数据和构造索引
向量。

3.1.1 利利利用用用大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成训训训练练练数数数据据据

从模型训练角度看，大量高质量的训练数据至关重要，这可以使文本嵌入模型获得全面的
语义知识和准确的语义空间。不幸的是，收集人工注释的相关性标签既耗时又昂贵。它限制了
文本嵌入模型的知识边界及其跨不同应用领域进行泛化的能力。考虑到大语言模型强大的文本
理解和生成能力，许多研究者利用基于大语言模型驱动的流程构建相关的查询-文档对以扩大文
本嵌入模型的训练数据。

考虑到在现实世界中文档远比查询更加丰富，因此InPars(Bonifacio et al., 2022)提出使用
类似于GPT-3的大语言模型来针对未被标注的文档生成相应伪查询。具体而言，它利用GPT-
3强大的上下文学习能力（In-Context Learning）把一些查询-文档对作为示例输入模型。随
后GPT-3针对给定文档生成可能的伪查询。因此利用这种方法可以轻松合成大量的训练数
据。然而由于InPars方法较为简单，容易生成一些带有噪声或不相关信息的查询-文档对，因
此InPars-v2(Jeronymo et al., 2023)在其之上使用更强大的大语言模型，并加入了现有的强大的
重排序器对生成结果进行筛选，从而确保了最终数据的质量。除了使用重排序器过滤生成的样
本对，也有研究专注于优化生成伪查询阶段的性能。AugTriever(Meng et al., 2022)提出两种构
造查询-文档对的新策略，分别为查询提取和转移查询生成。查询提取针对文档中的某一跨度生
成精确查询，而转移查询生成为其他自然语言处理任务（如文本摘要）也生成伪查询。这两种
策略极大增强了生成的样本对的性能。UDAPDR(Saad-Falcon et al., 2023)采用了两阶段的伪
查询生成方法，它首先采用强大的大语言模型生成少量高质量的伪查询，然后把这些高质量的
查询-文档对作为普通的大语言模型的输入示例以生成大量伪查询。这种方法平衡了计算成本
和生成质量。除了关注生成质量外，也有部分工作关注生成的任务类型和生成的数量。(Ma et
al., 2023a)等人利用对比学习和瓶颈查询生成将大语言模型当中的知识有效地传递给文本嵌入
模型，此外他们还结合了课程学习策略来减少对大语言模型推理的依赖。最终这些生成的数据
被用于预训练文本嵌入模型，并且取得了出色的性能。Gecko(Lee et al., 2024b)扩大了合成的
数据量并生成了更广泛的任务类型。然后它为每个查询检索一组候选段落，并使用相同的大语
言模型重新标记正例段落和硬负例段落，进一步优化数据质量。这步操作保证它使用的大部分
数据来源于真实数据而非合成数据，从而减轻合成数据带来的偏差。Promptagator(Dai et al.,
2023b)专注于对特定检索任务合成数据，然后使用此数据训练文本嵌入模型，在11个不同的检
索任务上平均nDCG上升1.2%。(Wang et al., 2024a)等人利用专有的大语言模型为近100种语
言的数十万个文本嵌入任务生成各种合成数据，然后利用对比学习损失微调Mistral-7B模型，
在BEIR(Thakur et al., 2021)和MTEB(Muennighoff et al., 2023)基准上取得了先进的性能。

3.1.2 利利利用用用大大大语语语言言言模模模型型型构构构造造造索索索引引引向向向量量量

传统的文本嵌入模型大部分是编码器结构的。虽然有少部分研究者尝试使用编码器-解码器
结构或者仅解码器结构的模型产生嵌入向量，但是效果不佳。大语言模型的出现为使用仅解码
器结构的模型产生高质量嵌入向量提供可能性。(Ma et al., 2023b)等人为每个文档拼接上一个
终止符‘< \s >’，接着将它们输入LLaMA-2模型当中，并使用终止符‘< \s >’作为对应文档的嵌
入表示。然后它采用InfoNCE损失函数对模型进行端到端优化，最终构造出RepLLaMA模型。
实验证明大语言模型有成为稠密检索器的能力。(Li et al., 2023a)等人提出两个可以将大语言模
型调整为稠密检索当中嵌入编码器的任务，分别叫做基于嵌入的自动编码（EBAE）和基于嵌
入的自回归（EBAR）。它们确保大语言模型产生的文本嵌入可以重建输入语句的表示并预测
下一语句的表示，大大提高了基于大语言模型的索引向量在各种稠密检索基准上的性能。考虑
到自回归语言模型当中因果注意力机制的限制导致输入当中某一个标记表示向量并不能包含后
续标记表示向量的信息，(Springer et al., 2024)等人提出一种叫做回声嵌入的方式，将文档重
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复输入两次，并提取第二次出现的标记向量作为嵌入向量，在不修改模型结构的情况下缓解这
个问题。而(BehnamGhader et al., 2024)等人提出一个简单的三阶段策略改变模型参数从而缓
解这个问题，即1）启用双向注意力机制，2) 屏蔽下一个标记预测任务，3) 进行无监督对比学
习。(Lee et al., 2024a)等人与其类似，他们在对比学习期间删除了原始大语言模型中的因果注
意力机制，并加入一个潜在的注意力层来获取池化嵌入向量。他们提出的模型目前在MTEB排
行榜上展示出最好的表现。

3.2 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强检检检索索索模模模块块块

构造文本索引之后，信息检索到了文本检索阶段。此时给出查询可以召回与之最相似的一
批文档。这一阶段主要注重于检索效率和高召回率，它们维持搜索引擎性能和最终结果生成至
关重要。最近的工作可以被分为两类。第一类为查询重写，它们主要利用具有出色理解和生成
能力的大语言模型重新表述原始查询以解决查询表述歧义、不清晰、不完整以及查询和文档之
间词汇不匹配等问题。第二类工作被称为生成式检索，它们将大语言模型当作索引库，针对查
询直接生成索引。

3.2.1 查查查询询询改改改写写写

最经典的工作为Query2doc(Wang et al., 2023a)，它利用大语言模型根据原始查询生成
相关段落，然后将原始查询和相关段落进行拼接，一同去召回相关文档。由于生成的段落
包含额外的详细信息，这可以缓解词汇不匹配问题，同时对不明确的、简短的查询尤为有
效。(Jagerman et al., 2023)等人为了获得高质量的伪相关段落，他们分析了在零样本、少样本
和思维链设置下大语言模型生成伪相关段落的质量，最后发现在思维链设置下用大语言模型
进行查询改写的效果最好。除此之外，还有大量的工作是有不同的方法扩展原始查询中的知
识。(Feng et al., 2023)等人提出了InteR，它允许现代检索模型和大语言模型之间的协同作用来
促进信息细化。(Shen et al., 2023)等人建议通过使用查询和查询域内候选的组合来提示大语言
模型，从而用其潜在答案来增强查询。(Lei et al., 2024)等人考虑到大语言模型的内在知识有限
从而导致出现幻觉和信息过时等问题。因此他们提出引入语料库引导的查询扩展(CSQE) 来促
进语料库中嵌入知识的整合。相关实验表明，CSQE无需任何训练即可表现出强大的性能，尤
其是对于大语言模型缺乏知识的查询。针对法律领域的查询，(Tang et al., 2023b)等人使用大
语言模型将复杂的和法律有关的查询简化为更易于搜索的法律事实和问题，然后采用基于提示
的编码方案来进行有效的语言模型编码。然而，使用伪相关段落可能会给原始查询带来噪声并
出现概念漂移，(Anand et al., 2023)等人利用重写的查询和文档对文本嵌入模型进行微调，让
模型性能得到了极大的提升。

3.2.2 生生生成成成式式式检检检索索索

生成式检索将整个检索过程建模为生成式任务，具体可以分为四步，包括：（1）查询制
定，即确定生成模型的输入；（2）文档标识符制定，即用短的标识符表示文档；（3）模型训
练；（4）模型推理。在生成式检索中查询制定步骤一般比较简单，大部分工作均使用原始查询
作为生成模型的输入。而模型推理步骤又和模型训练相关联。因此我们主要总结最近有关文档
标识符制定和模型训练的研究。

理论上讲，生成式检索应该直接生成和查询对应的文档，然而由于生成模型上下文长度的
限制，现有方法通常依赖于使用标识符来表示文档。最常见的是为语料库中的每一个文档分配
一个数字标识符(Tay et al., 2022; Li et al., 2024a; Nadeem et al., 2022; Wang et al., 2022)。
然而由于数字标识符缺乏语义含义，使其泛化性差。并且每当语料库更新时，新增文档标识
符的构建以及记忆难度均会增加。使用类似于文档标题作为标识符是另一种解决方案(Chen et
al., 2022; Cao et al., 2021; Lee et al., 2022a; Li et al., 2023b)，它将文档语义信息也纳入了标
识符当中，在语义上可以和文档建立一对一的对应关系。然而这类方法因为很难设定段落标识
符从而在更细粒度的段落级检索中表现不佳。并且在面向网页检索的任务当中也难以为网页构
建高质量的标题标识符。除了这些之外，还有许多其他的建模方案，比如将文档中与查询语
义相关的N元语法视为潜在的标识符(Bevilacqua et al., 2022; Chen et al., 2023a; Wang et al.,
2023c),或者构建一个所谓的密码本，在根据文档内容学习最佳标识符(Sun et al., 2023a; Yang
et al., 2023)。

生成式检索模型的训练一般分为两个阶段，分别为查询到标识符的训练和文档到标识符的
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训练。对于缺乏语义表示的数字标识符和密码本标识符而言，后者的训练过程尤为重要。以上
两个训练阶段均为生成式任务，然而也有工作(Li et al., 2024b)表明判别式训练的重要性。许多
工作(Tang et al., 2024b; Zeng et al., 2024)证明了在生成式检索模型上引入判别式训练的有效
性。

得益于大语言模型出色的理解能力和生成能力，还有不少研究脱离了传统生成式检索
范式。比如(Ziems et al., 2023a)等人将大语言模型视为内置搜索引擎。他们直接构建用于
文档检索的URL指令，并发现当提供一些例子给大语言模型时，大语言模型可以生成Web
URL，其中近90%的相应文档包含对开放域问题的正确答案。(Yu et al., 2023)等人用大语言
模型替换传统的文档检索器，直接根据给定查询生成上下文文档，在TriviaQA(Joshi et al.,
2017)和WebQ(Berant et al., 2013)两个数据集上上分别获得了71.6和54.4的精确匹配分数。

3.3 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强排排排序序序模模模块块块

语义排序作为信息检索系统中的最后一个阶段，旨在根据语义相关性对召回的文档重新排
序。我们将在此阶段中使用大语言模型的工作分为两类，分别为利用大语言模型监督微调重排
序器和利用大语言模型进行生成式排序。

3.3.1 监监监督督督微微微调调调重重重排排排序序序器器器

与利用大语言模型生成数据来监督微调检索器类似，监督微调重排序器也是一个很常见的
做法。比如(Ferraretto et al., 2023)等人使用诸如GPT-3.5之类的大语言模型，通过解释来增强
检索数据集，并训练一个序列到序列的排序模型，以输出给定查询-文档对的相关性标签和解
释。实验证明在这种方法生成几千个样本上进行微调，性能与没有解释的使用3倍甚至更多样
本进行微调的模型相当。(Boytsov et al., 2023)等人借鉴Inpars(Bonifacio et al., 2022)的思路，
构造出一个轻量级的被称为InPars-Light的方法。它提示大语言模型生成合成查询-文档对，并
针对比之前小7到100倍参数的排序模型进行无监督训练，最终在五个英文检索数据集上取得
显著性改进。与注重于生成合成查询的工作不同，也有一部分工作强调生成合成文档的重要
性。(Boytsov et al., 2023)等人构造出一个名为ChatGPT-RetrievalQA的数据集，它基于大语言
模型响应用户查询生成合成文档来构建。他们利用此数据集和人工生成的数据微调了一系列重
排序器。在多个数据集上的结果证明使用此数据集训练的重排序器比用真实数据训练的重排序
器在统计上更有效。(Askari et al., 2023)等人提出DocGen和DocGen-RL两种方法，前者从查询
生成合成文档，后者利用强化学习进一步优化DocGen，从而提高生成的合成文档与其对应查询
之间的相关性。

3.3.2 生生生成成成式式式排排排序序序

生成式排序将排序任务视为生成式任务进行建模。在大语言模型出现之前，这个领域已有
许多工作(Nogueira et al., 2020; Ju et al., 2021; Pradeep et al., 2021; Zhuang et al., 2023b)。
而强大的大语言模型出现为这个领域又带来新的可能。按照生成方式我们将它们分为逐个生成
（pointwise）、列表生成（listwise）、成对生成（pairwise）和集合生成（setwise）四大类。

逐个生成方法是指每次给定一个查询-文档对，生成式重排序模型生成它们的相关性
得分。RankLLaMA(Ma et al., 2023b)将查询-文档对以“query: query document: document
[EOS]”的模板输入到LLaMA模型中，并取“[EOS]”标记的最后一层嵌入表示进行相关性得分计
算。由于此任务和大语言模型的预训练任务形式差距过大，因此在推理前需要对模型进行微
调。(Zhuang et al., 2023a)等人认为生成二进制相关性标签（如‘True’或‘False’）的方法由于缺
少中间相关性标签选项可能会导致大语言模型为与查询部分相关的文档提供嘈杂或有偏见的答
案，因此他们将细粒度相关性标签合并到生成式重排序器的提示中，使它们能够更好地区分与
查询具有不同相关性级别的文档，从而得出更准确的排名。与让重排序器生成相关性标签的工
作相反，也有一部分工作仅给定文档，然后计算基于此文档生成实际查询的平均对数似然分数
来确定此查询-文档对的相关性分数。(Sachan et al., 2022)等人直接计算以文档为条件的输入查
询的概率，在完全开放域问答上取得了最先进的性能。(Zhuang et al., 2023c)等人重点研究了
近期大语言模型真正的零样本查询似然排名有效性。同时他们还引入了一种新颖的先进排名系
统，该系统将基于大语言模型的查询似然模型与混合零样本检索器相结合，在零样本和小样本
场景中都表现出卓越的有效性。

列表生成方法将查询和所有相关文档输入生成式重排序器，然后直接让其按照相关性顺序
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输出文档标识符。(Ma et al., 2023c)等人采用零样本列表生成方法在三个网络搜索数据集上进
行实验，结果表明零样本列表生成方法不仅在对第一阶段检索结果进行重排序时优于零样本逐
个生成方法，而且还可以充当最终阶段的重排序器，以改进逐个生成方法的排名结果，从而
提高效率。(Pradeep et al., 2023)等人发布了第一个完全开源的生成式重排序大语言模型，叫
做RankVicuna。它能够在零样本设置中执行高质量的列表式重排序，并取得与基于GPT-3.5的
零样本列表重排序相当的有效性。然而列表生成方法对输入中的文档顺序异常敏感(Sun et al.,
2023b)，当文档顺序随机打乱时它的效果甚至不如BM25。为此(Tang et al., 2023a)等人提出了
一种被叫做排列自洽的方式，它的主要思想是边缘化提示中的不同列表顺序，以产生具有较少
位置偏差的顺序无关的排名。他们从理论上证明了此方法的稳健性，表明在存在随机扰动的情
况下可以收敛到真实排名。最终的效果超越了之前列表重新排序的最高水平。
成对生成方法每次给定一个查询和两个文档，然后要求生成式重排序模型生成相关性更

高的文档标识符。最后再采用排序算法对所有相关文档进行重排序。(Qin et al., 2023b)等人
认为现有的大语言模型无法理解逐一生成和逐列表生成的方式。因此他们使用成对排名提
示(PRP)的新技术来显著减轻大语言模型的负担，并使用中等规模的开源大语言模型在标准基
准上达到了最佳排名。
集合生成方法每次给定一个查询和一些文档，然后要求生成式重排序模型生成最相关的

文档标识符或利用所有文档标识符的logits进行相关性排序。(Zhuang et al., 2023d)等人首次提
出setwise提示方法，这是对之前三种方法的补充。通过在一致的实验框架内进行比较评估，并
考虑模型大小、生成消耗、延迟等因素，他们表明setwise方法本质上在有效性和效率之间的平
衡。比如pointwise方法在效率方面得分很高，但其有效性较差。相反，pairwise 方法表现出卓
越的有效性，但会产生高计算开销。而setwise方法减少了排名过程中大语言模型的推理次数。
这显著提高了基于大语言模型的零样本排名的效率，同时还保持了较高的零样本排名有效性。

4 大大大语语语言言言模模模型型型主主主导导导的的的信信信息息息检检检索索索新新新范范范式式式

本章节主要介绍以大语言模型为主导的信息检索新范式，主要包含新型搜索引擎，区别于
基于传统信息检索方式的传统搜索引擎，以及在新型搜索引擎中广告模型应该如何适应。

4.1 新新新型型型搜搜搜索索索引引引擎擎擎

基于大语言模型的新型搜索引擎充分利用了大语言模型的生成能力，为用户提供了更好的
检索体验。(Ziems et al., 2023b)发现大语言模型可以遵循人类的指令，直接生成用于文档检索
的URL，大语言模型可以被认为是内置的搜索引擎。(Tang et al., 2024a)等人提出了一个端到
端并且由大语言模型驱动的信息检索架构——自检索，其中IR系统所需的能力可以完全内化到
一个单一的大语言模型中，并在IR过程中深入利用大语言模型的能力。本节根据大语言模型扮
演的不同角色分为代理式检索和交互式检索。

4.1.1 代代代理理理式式式检检检索索索

近年来，以大语言模型为核心的代理式检索方法逐渐受到关注和应用，展现出了巨大的潜
力和实际效果。由于大语言模型的知识是有限的，因此出现了通过检索等方式结合外部知识提
高大语言模型的生成能力，并称之为检索增强生成RAG(Lewis et al., 2020a)。由此，有部分研
究通过网络检索来提高大语言模型的能力，在这一类检索中，首先从数据索引中检索相关条
目，然后代理以大语言模型为核心，模仿人类浏览网页的操作处理检索到的条目，以使用模型
进行最终预测。

WebGPT(Nakano et al., 2021)是OpenAI提出的一个创新方法解决长篇问答问题，利
用Bing创建了一个基于文本的Web 浏览环境。这个系统中，经过微调的GPT-3语言模型作
为检索代理，在环境中执行检索任务。WebGPT使用模仿学习和强化学习等一般方法，以端到
端的方式改进了信息的检索和合成过程。此外，生成的答案中包含了来自网页段落的参考文
献，从而提高了答案的可靠性和可信度。然而，WebGPT也存在一定的局限性。针对这些问
题，WebGLM(Liu et al., 2023)提出了改进方案。WebGLM增强了大语言模型的网络搜索和检
索功能，同时确保在实际部署中的效率。通过引入人类偏好的机制，WebGLM提高了模型在实
际应用中的表现，使其能够更高效、更准确地满足用户的需求。WebShop(Yao et al., 2022)展示
了一个更为复杂和真实的应用场景。WebShop开发了一个模拟电子商务网站环境，拥有118万
种真实产品和12,087条众包文本指令。在这个环境中，代理需要浏览多种类型的网页，并根据
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指令执行不同的操作，如查找、定制和购买产品。这不仅测试了语言模型在复杂交互任务中
的表现，也为未来的实际应用提供了宝贵的经验。在中文信息检索领域，WebCPM(Qin et al.,
2023a)则提出了第一个中文长篇问答（LFQA）数据集。WebCPM的信息检索基于交互式网络
搜索，能够实时与搜索引擎交互。通过对预训练语言模型进行微调，WebCPM模仿了人类的网
络搜索行为，根据收集到的事实生成答案。这种方法不仅提高了中文信息检索的效率，还增强
了系统对复杂问答任务的处理能力。

针对基于检索的模型，(Basu et al., 2022)提出了一种正式处理方法来描述它们的泛化能
力。通过分析这些模型在不同场景下的表现，研究揭示了它们在面对不同类型问题时的适应能
力和局限性。这些理论研究为进一步优化和改进检索模型提供了重要的参考和指导。尽管大语
言模型驱动的Web代理在信息检索方面展现了巨大潜力，但也面临着安全威胁。WIPI(Wu et
al., 2024)介绍了一种新型威胁，能够间接控制Web代理执行嵌入在公开网页中的恶意指令。即
使在黑盒环境下，这种方法仍然能够实现超过90%的攻击成功率，揭示了当前Web代理的安全
漏洞。这为未来更安全的大语言模型系统设计提供了重要见解和方向。

以大语言模型为核心的代理式检索方法结合了大语言模型和信息检索，展示了巨大的潜
力。通过不断改进和优化这些模型，我们可以更高效、更准确地利用大语言模型从海量数据中
提取有用信息，从而满足用户日益增长的需求。

4.1.2 交交交互互互式式式检检检索索索

交互式检索（Interactive Information Retrieval, IIR）是一种通过多轮对话和反馈的方式进
行信息检索的方法，旨在提升检索的精确度和用户满意度。这个过程强调用户在检索中的主动
参与和系统对用户反馈的即时响应。通过多轮交互，系统能够更好地理解用户需求，提供更相
关的结果。

但是在交互式检索的过程中，不仅需要从单个查询中理解用户的意图，更需要结合上下
文，要求解锁模型有更强的上下文理解能力。由于大语言模型的迅速发展，其强大的自然语言
处理能力和上下文理解能力，能够显著提升交互式检索系统的智能化水平和用户体验，使检索
过程更加高效、精准和个性化。

和和和传传传统统统会会会话话话检检检索索索的的的区区区别别别 与传统的关键词搜索相比，IIR的交互性支持逐步深入的查询，能
够更好地满足用户的复杂需求，并提供了更自然的用户体验，给信息检索领域带来了新的机遇
和挑战(Vtyurina et al., 2017; Radlinski and Craswell, 2017)。因此，在大语言模型出现之前，
已经存在多轮交互的信息检索研究，如会话检索，在传统的信息检索流程中引入多轮交互信
息，提高信息检索的性能。Radlinski和Craswell(Radlinski and Craswell, 2017)提出了会话搜索
的理论框架。在对话中的每一个来回步骤中，系统向用户提供一些信息，用户做出响应。在会
话检索系统中，用户可以像与人对话一样与系统交互，提出问题并根据系统提供的结果进行进
一步的提问和调整，经过多轮会话得到信息(Gao et al., 2023)。

作为大语言模型的前身，预训练语言模型（PLMs）如Bert、GPT-2等在大语言模型之前
就曾被多次用于多轮交互的信息检索，在传统信息检索的步骤中起作用(Dalton et al., 2020;
Voskarides et al., 2020)。又有研究建立模型通过检索恰当的澄清问题与用户交互以明确用户的
查询需求，(Aliannejadi et al., 2019)等人制定了在开放域会话系统中搜索信息的问题澄清的任
务，模型通过多轮主动询问来逐步明确用户需求。他们提出了一个检索框架，包括三个组成部
分：问题检索，问题选择，和文档检索。而在此之后，(Zamani et al., 2020)分析了从Bing 搜索
日志中采样的查询重构数据来确定开放域搜索查询的澄清分类法，以进一步研究为开放域搜索
任务生成澄清问题。

可见会话检索仍然基于传统的信息检索流程，通常包含三个组件构成：上下文查询理解，
文档检索（包含建立索引）和文档排名(Gao et al., 2023)。与一般的关键字信息检索相比，会
话检索由多轮对话组成，需要更加强大的上下文理解能力，但由于之前技术的局限性，这一部
分的研究具有一定的挑战性，难以大规模普及。而大语言模型出色的自然语言理解和上下文理
解能力，为交互式检索带来新的突破。与会话检索不同，基于大语言模型的交互式检索采用
新的信息检索范式，充分利用大语言模型的自然语言生成能力，采用生成问题而不是检索问
题(Aliannejadi et al., 2019)的方式与用户对话，打破了原有的信息检索的流程框架。同时，其
生成能力也为满足用户的新的检索意图（如，创作）提供了发展前景。

新新新一一一代代代可可可应应应用用用的的的交交交互互互式式式检检检索索索 大语言模型的发展为传统搜索引擎带来巨大的改变。以往
只能输入一次关键字，搜索引擎返回大量排序后的搜索结果，需要用户再次鉴别结果，如
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果检索失败，用户需要重新搜索(Maoro et al., 2024)。Microsoft曾揭示传统搜索引擎中的问
题——几乎一半的网络搜索都得不到准确的答复。最近，大语言模型已与网络搜索相结合，
以实现一种新的大语言模型驱动的交互式检索模式。此外，大语言模型驱动的搜索引擎如New
Bing、Perplexity AI等能够理解以自然语言表达的复杂查询，使用户能够像在对话中一样直观
地提问，为用户提供更准确的搜索结果，甚至可以提供创作和编写的功能(Ma et al., 2024)。

New Bing，通常称为Bing Chat或者简单称为Bing，是微软Bing搜索引擎的一次重大升
级，结合了先进的人工智能功能，以增强搜索体验。New Bing集成了OpenAI的GPT-4等
大语言模型。Bing提供实时更新信息和强大的视觉搜索功能，能够与其他微软服务和产
品集成，创造了一个无缝的微软生态系统体验。Perplexity AI是一个基于大语言模型的搜
索引擎，旨在通过理解问题的上下文并以对话形式提供精确、相关的信息来增强搜索体
验。Perplexity AI的核心是先进的人工智能和机器学习算法，通过用户互动不断学习和改进。
和New Bing一样，Perplexity AI 力求提供最新信息，使其成为获取当前事件和动态话题的有
用工具。Bard是Google开发的一款基于人工智能的对话式搜索引擎，旨在利用自然语言处理
技术提供更自然和互动的搜索体验。Bard支持多轮对话，用户可以在一次搜索中提出后续问
题，Bard能够记住上下文并继续提供相关的回答。通过了解用户的偏好和兴趣，Bard可以提
供个性化的搜索结果，You.com是一个新兴的搜索引擎，旨在通过整合人工智能和机器学习技
术，提供个性化和隐私友好的搜索体验。You.com通过了解用户的偏好和兴趣，提供个性化的
搜索结果，使用户能够快速找到最相关的信息。

(Ma et al., 2024)剖析了大语言模型驱动的交互式搜索引擎（特别是Bing Chat）为其生成
的回答选择信息源的机制。研究表明，Bing Chat更偏好具可读性和分析性的源内容，而且其
对文本的独特倾向是可以被底层大语言模型预测的。同时也揭示了RAG API和Bing Chat之
间的一致文本偏好。(Gong and Cosma, 2023)介绍了一种新颖的跨模态搜索引擎Boon，它结
合了两个最先进的网络：GPT-3.5-turbo大模型和VSE网络VITR，使用户能够执行图像到文本
和文本到图像的检索并且能够就其选择的一个或多个图像进行对话。然而，(Wazzan et al.,
2024)比较了传统搜索引擎和基于大语言模型的搜索引擎（Microsoft Bing Chat）在图像地理定
位搜索任务中的性能，表明使用传统搜索的参与者比使用大语言模型搜索的参与者表现更好。
在(Spatharioti et al., 2023)等人的研究中，基于大语言模型的搜索引擎的参与者能够更快地完
成任务，并且参与者具有更满意的体验，但是如果大语言模型提供的信息不可靠，用户仍然会
过度依赖错误信息。
在其他任务如推荐任务中，基于大语言模型的交互式检索也为其提供了新的研究范式,提

供了超越传统推荐技术的更自然、更无缝的用户体验。(Huang et al., 2023)结合推荐模型和大
语言模型各自的优势来创建一个多功能且交互式的推荐系统，它通过集成大语言模型，使传统
推荐系统成为具有自然语言界面的交互式系统。为了改善企业网站上的搜索体验，(Maoro et
al., 2024)提出了一个领域自适应的问答框架，结合了语义搜索和GPT-3.5，当返回答案时，用
户可以提出后续问题并进行特定主题的交流，改善了企业网站的整体用户体验。(Völker et al.,
2024)介绍了一种新颖的检索增强生成系统，该系统利用基于聊天的大语言模型来简化和增强
出版物管理流程，使用户能够通过直观的聊天界面与各种网页平台如SemanticScholar等无缝交
互。

4.2 广广广告告告模模模型型型

对于商业性质的查询，搜索引擎会提供相关的在线广告(Dubey et al., 2024)。在传统的搜
索引擎中，通过关键词匹配广告，大语言模型能够提供更加准确的广告匹配。除此之外，随着
大语言模型驱动的搜索引擎的发展，广告技术也经历了显著变化。传统的广告形式和投放方式
可能不适用于大语言模型生成式的检索结果。
在传统搜索引擎中，广告与查询关键词匹配至关重要。传统技术在准确刻画查询和关键词

之间的语义相关性方面存在局限性。为此，(Wang et al., 2024b)提出了一种基于大语言模型的
关键词生成方法（LKG），能够一步到位地从搜索查询中提取相关关键词。这种方法利用大语
言模型的语义理解能力，显著提高了关键词匹配的准确性和广告的投放效果。
广告的嵌入需要考虑到广告商出价等因素，因此需要一个新颖的拍卖机制来整合来自不

同广告商的输入。将在线广告模型和拍卖框架转移到大语言模型环境中，带来了新的机遇
和挑战。(Feizi et al., 2023)提出了一个合理的框架，包括修改大语言模型的原始输出、广告
商为修改后的输出竞标、大语言模型计算广告的相关信息以及广告竞争并选择最终输出。这

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第98页-第119页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 106



计算语言学

AIGC Real

检索模型

AIGC

Real

…

…

…

R
an

k 
Li

st

源
偏
见

供应循环AIGC生成
模型

模型训练

数据生成

检索循环

加速模型坍缩

检索模型

增强源偏见

模型训练

模型更新

用户点击反馈

图 2: 源偏见问题示意图。IR模型倾向于将AI生成的图像排在真实图像之前，尽管它们具有非
常相似的语义。这种偏见增加了生成的图像从互联网海量数据中暴露出来的可能性，这使得它
们更容易被混入AIGC和检索模型的训练中，从而导致更严重的偏见并形成恶性循环。

种框架有效地整合了大语言模型的生成能力和广告竞价机制，提升了广告投放的精准度和效
果。(Dütting et al., 2024)是第一篇引入大语言模型机制设计的论文，它提出了一种基于token的
拍卖模型，该模型以大语言模型作为广告商代理，通过出价影响生成的广告内容。其中，广告
段落是逐个token生成的，竞标者之间的出价在不同大语言模型中分布式聚合，从而产生优化
的广告创意。与这样的方法不同，(Dubey et al., 2024)提出了一种分解框架，包括拍卖模块和
大语言模型模块，其中分配和支付仍由拍卖模块决定，而大语言模型模块则根据拍卖模块分配
的突出性生成广告摘要。这种方法不仅提高了广告的展示效果，还优化了广告内容的分配和生
成。为了解决(Dütting et al., 2024)中广告商的支出会随着大语言模型生成的输出序列的长度而
增长等限制，(Soumalias et al., 2024)引入了一种拍卖机制，不需要对大语言模型微调和访问模
型的权重，就能汇总了多个广告商代理对用户查询回复的偏好需求，同时也为用户提供了有用
的回答。

除了将广告融入大语言模型驱动的搜索引擎之外，(Schmidt et al., 2024)提到了对原生广告
的检测。在大语言模型驱动的搜索引擎中，广告嵌入到生成的响应中，未来的用户很可能会面
临生成的原生广告。研究表明，大语言模型也可以用于检测并阻止生成的原生广告，从而保护
用户体验和信息的真实性。

大语言模型在搜索引擎广告中的应用，为广告技术带来了巨大的变化。通过引入智能拍卖
机制、生成广告摘要等技术，广告商能够更精准地投放广告并适用于新的搜索引擎。

5 大大大语语语言言言模模模型型型对对对检检检索索索生生生态态态的的的影影影响响响

如第3节和第4节所述，大语言模型不仅对传统信息检索范式产生巨大影响，还产生了信息
检索的新范式。这种变化带来新机遇的同时也带来了新的挑战，特别是大语言模型产生的偏见
和不公平可能会威胁现在的检索生态。本节系统地研究了应用大语言模型可能会带来的偏见问
题、公平性问题和创作消费问题。

5.1 偏偏偏见见见问问问题题题

大语言模型的出现让人们可以轻易地生成大规模合成数据，而这些合成数据会重溯检索数
据的分布(Dai et al., 2024)。最近的研究(Dai et al., 2023a; Xu et al., 2023c)表明，现代检索模
型，尤其是基于神经网络的模型，更倾向于检索由大语言模型生成的内容，而非人类创作的具
有相似语义的内容。这种现象被称之为源偏见问题。如图 2所示。它的产生原因是，大语言模
型生成的文本具有某种独特的嵌入表示。而神经检索模型可以捕捉这种表示，从而产生更高
的排名。如果检索模型使用了合成数据进行训练，那么这种偏差会进一步放大。另外也有研
究(Tan et al., 2024)表明，源偏见问题会从检索模型进一步延伸到生成模型。为了解决源偏见问
题，目前的研究(Dai et al., 2023a; Xu et al., 2023c)主要集中于在检索模型的训练过程中引入去
偏差约束。它们的思想在于从分布对齐角度将检索模型的相关性分布重新校正为理想状态，从
而对不同来源的文档进行公平对待。
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除了源偏见外，事实偏见也是另外一种常见的偏见问题，它被定义为大语言模型可能会
产生与现实世界公认的事实信息不一致的内容(Dai et al., 2024)。(Lin et al., 2022; Lee et al.,
2022c; McKenna et al., 2023)等人证明大语言模型会生成许多错误的答案，并且有可能欺骗人
类。即使参数量更大的模型也无法避免这个问题。此外大语言模型在一些大规模基准(Chen et
al., 2023b; Lee et al., 2022b; Deng et al., 2024; Wei et al., 2024a; Wei et al., 2024b)上的表现
也验证了这种现象。事实偏见引入了大量非事实或“幻觉”内容。这种引入改变了检索数据的分
布，从而导致检索过程中的偏差。目前有许多工作尝试缓解事实偏差。比如一部分(Gunasekar
et al., 2023; Touvron et al., 2023b)侧重于为大语言模型提供高质量且事实正确的数据。还有一
部分为在可信数据源中检索信息来增强大语言模型的生成(Ram et al., 2023; Lewis et al., 2020b;
Shi et al., 2023; Deng et al., 2023; Xu et al., 2024d; Ding et al., 2024; Xu et al., 2024c)或者利用
大语言模型自身的推理能力避免生成非事实问题(Xu et al., 2024b; Wang et al., 2023b; Chuang
et al., 2023)。

5.2 不不不公公公平平平问问问题题题

(Dai et al., 2024)等人认为在信息检索系统中存在用户公平和项目（文档）公平两个概念，
它们分别和社会学领域的平等和分配正义(Xu et al., 2023a)概念有关。具体来说用户公平被定
义为信息检索系统应向不同用户提供公平和非歧视性的信息服务。而项目公平被定义为信息检
索系统应该为较弱的项目提供更多的被检索到的机会。而大语言模型对检索生态会产生用户不
公平和项目不公平的问题。

产生用户不公平的一个主要原因是检索数据中存在的歧视或者攻击性内容对特定群体
产生了不成比例的影响。这些内容之所以会出现在检索数据中既可能是历史或者文化原
因(Beukeboom and Burgers, 2019; Ntoutsi et al., 2020; Zhuo et al., 2023),也可能是大语言模
型生成的(Fang et al., 2023)。此外，大语言模型之所以会生成这些内容，也源于它们的训练
数据当中歧视性内容的文本(Beukeboom and Burgers, 2019)。以往的工作主要采用各种方法来
过滤这些文本。比如(Ghanbarzadeh et al., 2023)等人通过性别调整来构造更公平的数据集来
消除模型的偏见。(Xu et al., 2023b)等人经过大量的分析证实了大语言模型存在隐性的用户歧
视，并强调识别和减轻隐性用户歧视的必要性。还有一些方法(Deldjoo and Noia, 2024; Ngo et
al., 2021)使用降低包含歧视信息样本的重采样策略或者直接过滤和删除这些内容。此外，指
令微调或基于人类反馈的强化学习也被证明可以让大模型对齐人类的价值观以有效促进公平
性(Touvron et al., 2023b)。

产生项目不公平性问题的一个主要原因为某些项目的代表性不平衡导致在信息检索或评估
过程当中的差异(Jiang et al., 2024)。此外大语言模型也有可能生成新的项目或文档，从而潜在
引入了新的内容和观点(Das et al., 2024; Jr. and Licato, 2023)。为了减轻数据当中的项目不公
平性，(Jiang et al., 2024)等人提出为不同的项目或文档进行重新加权以平衡项目或文档的代表
性。

5.3 创创创作作作消消消费费费问问问题题题

大语言模型极大地降低了人们的创作门槛，让普通用户通过使用强大的内容生成模型（例
如ChatGPT、Sora和GPT-4o）也能够创作高质量的文本或视频，这给在线内容生态系统和检
索生态系统注入了新活力(Epstein et al., 2023)。然而，这种使用人工智能来进行创作消费的转
型也带来了新的问题，即会导致市场过度饱和，个人创作者的内容更加难以被挖掘。另外，大
语言模型并不是万能的，如第5.1和5.2节所述，它具有偏见和不公平的现象。如果高质量的人类
创作内容被边缘化，那么依赖于广泛且多样化的数据集进行训练的大语言模型生成的质量必然
下降(Yao et al., 2024)。因此探索人类生成内容和人工智能生成内容是否能稳定地以共生的形式
存在是一个具有挑战性的方向。(Yao et al., 2024)等人拓展了Tullock竞争模型，从理论和实验
上给出了一个具有希望的前景，即尽管生成式人工智能会扰乱人类内容生成的市场，但具有理
想特征的稳定平衡是可以实现的。

6 未未未来来来发发发展展展

降降降低低低在在在信信信息息息检检检索索索系系系统统统中中中应应应用用用大大大语语语言言言模模模型型型的的的成成成本本本 大语言模型不仅可以改进传统的信息检索
系统，还主导了信息检索的新范式。然而使用大语言模型会产生高昂的计算成本，尤其是对于
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高校实验室或者是小规模的公司而言。即使是一些具有充足计算资源的大型互联网公司，当面
临大量用户请求时也会产生巨大的成本压力。常见的解决方案包括大语言模型压缩和推理加
速，但是这些方法有可能会损害大语言模型性能，从而对信息检索系统造成影响。因此需要开
发更高效的大语言模型使用方式以应对成本挑战。

消消消除除除大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成内内内容容容的的的偏偏偏见见见 由于大语言模型生成的内容目前几乎被信息检索的所有
阶段使用，然而这会产生偏见问题。它主要表现为改变了检索数据的分布，从而让检索模型更
加倾向于检索大语言模型生成的内容。虽然目前已有一些工作使用去偏差约束来缓解此问题，
但是它们无法彻底解决带有偏见的内容。

让让让大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成的的的内内内容容容更更更可可可信信信 由于大语言模型会产生幻觉，因此人们无法完全相信大
语言模型根据用户查询生成的内容。有时这些内容看起来合理但实际上确实不合逻辑的甚至是
虚假的。这为现代信息检索系统产生不利影响。因此需要正确认识到大语言模型在某些方面的
局限性，从而开发出可信的现代信息检索系统。

7 结结结论论论

本文对大语言模型对信息检索领域的影响进行了深入的阐述。针对传统信息检索系统，大
语言模型凭借出色的理解能力改变了索引模块、检索模块和排序模块。此外本文还探讨了大语
言模型可能取代传统信息检索方法的趋势，并催生出新的信息检索范式，预示着信息时代的新
发展。同时，本文也关注了大语言模型对内容生态的影响，包括偏见、不公平问题以及创作消
费问题。此外，虽然将大语言模型应用到信息检索系统的前景广阔，但同时也带来了一系列挑
战。未来的发展方向应从降低成本、消除偏见，提高可信度这几个方面去考虑。

参参参考考考文文文献献献

Mohammad Aliannejadi, Hamed Zamani, Fabio A. Crestani, and W. Bruce Croft. 2019. Asking clarifying
questions in open-domain information-seeking conversations. Proceedings of the 42nd International
ACM SIGIR Conference on Research and Development in Information Retrieval.

Abhijit Anand, Venktesh V, Vinay Setty, and Avishek Anand. 2023. Context aware query rewriting for
text rankers using LLM. CoRR, abs/2308.16753.

Arian Askari, Mohammad Aliannejadi, Chuan Meng, Evangelos Kanoulas, and Suzan Verberne. 2023.
Expand, highlight, generate: Rl-driven document generation for passage reranking. In Houda
Bouamor, Juan Pino, and Kalika Bali, editors, Proceedings of the 2023 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, EMNLP 2023, Singapore, December 6-10, 2023, pages
10087–10099. Association for Computational Linguistics.

Soumya Basu, Ankit Singh Rawat, and Manzil Zaheer. 2022. Generalization properties of retrieval-based
models. CoRR, abs/2210.02617.

Parishad BehnamGhader, Vaibhav Adlakha, Marius Mosbach, Dzmitry Bahdanau, Nicolas Chapados,
and Siva Reddy. 2024. Llm2vec: Large language models are secretly powerful text encoders. CoRR,
abs/2404.05961.

Jonathan Berant, Andrew Chou, Roy Frostig, and Percy Liang. 2013. Semantic parsing on freebase
from question-answer pairs. In Proceedings of the 2013 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, EMNLP 2013, 18-21 October 2013, Grand Hyatt Seattle, Seattle, Washington,
USA, A meeting of SIGDAT, a Special Interest Group of the ACL, pages 1533–1544. ACL.

Camiel J Beukeboom and Christian Burgers. 2019. How stereotypes are shared through language: a
review and introduction of the aocial categories and stereotypes communication (scsc) framework.
Review of Communication Research, 7:1–37.

Michele Bevilacqua, Giuseppe Ottaviano, Patrick S. H. Lewis, Scott Yih, Sebastian Riedel, and Fabio
Petroni. 2022. Autoregressive search engines: Generating substrings as document identifiers. In
Sanmi Koyejo, S. Mohamed, A. Agarwal, Danielle Belgrave, K. Cho, and A. Oh, editors, Advances
in Neural Information Processing Systems 35: Annual Conference on Neural Information Processing
Systems 2022, NeurIPS 2022, New Orleans, LA, USA, November 28 - December 9, 2022.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第98页-第119页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷2：前沿综述

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 109



计算语言学

Luiz Henrique Bonifacio, Hugo Queiroz Abonizio, Marzieh Fadaee, and Rodrigo Frassetto Nogueira.
2022. Inpars: Data augmentation for information retrieval using large language models. CoRR,
abs/2202.05144.

Leonid Boytsov, Preksha Patel, Vivek Sourabh, Riddhi Nisar, Sayani Kundu, Ramya Ramanathan, and
Eric Nyberg. 2023. Inpars-light: Cost-effective unsupervised training of efficient rankers. CoRR,
abs/2301.02998.

Tom B. Brown, Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared Kaplan, Prafulla Dhariwal, Arvind
Neelakantan, Pranav Shyam, Girish Sastry, Amanda Askell, Sandhini Agarwal, Ariel Herbert-Voss,
Gretchen Krueger, Tom Henighan, Rewon Child, Aditya Ramesh, Daniel M. Ziegler, Jeffrey Wu,
Clemens Winter, Christopher Hesse, Mark Chen, Eric Sigler, Mateusz Litwin, Scott Gray, Benjamin
Chess, Jack Clark, Christopher Berner, Sam McCandlish, Alec Radford, Ilya Sutskever, and Dario
Amodei. 2020. Language models are few-shot learners. In Hugo Larochelle, Marc’Aurelio Ranzato,
Raia Hadsell, Maria-Florina Balcan, and Hsuan-Tien Lin, editors, Advances in Neural Informa-
tion Processing Systems 33: Annual Conference on Neural Information Processing Systems 2020,
NeurIPS 2020, December 6-12, 2020, virtual.

Nicola De Cao, Gautier Izacard, Sebastian Riedel, and Fabio Petroni. 2021. Autoregressive entity
retrieval. In 9th International Conference on Learning Representations, ICLR 2021, Virtual Event,
Austria, May 3-7, 2021. OpenReview.net.

Jiangui Chen, Ruqing Zhang, Jiafeng Guo, Yixing Fan, and Xueqi Cheng. 2022. GERE: generative evi-
dence retrieval for fact verification. In Enrique Amigó, Pablo Castells, Julio Gonzalo, Ben Carterette,
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