01. LLM 实现记忆功能思路
大多数的 LLM 应用程序都会有一个会话接口，允许我们和 LLM 进行多轮对话，并有一定的上下文记忆功能。但实际上，模型本身时不会记忆任何上下文的，只能依靠用户本身的输入去产生输出。而实现这个记忆功能，就需要额外的模块去保存我们和模型对话的上下文信息，然后在下一次请求时，把所有的历史信息都输入给模型，让模型输出结果。
所以为 LLM 添加记忆其实非常简单，就是在 Prompt 中预留 chat_history 占位符，将 Human/Ai 的历史对话信息插入到占位符中，并且实时保存 Human/Ai 的对话信息，在每一次对话时插入到预留占位符即可完成最简单的记忆功能。
流程如下：
1.1 Chat Model 记忆功能演示示例
第 1 次提问请求：
[
    {"role": "system", "content": "你是OpenAI开发的聊天机器人，热衷于帮用于解决问题。"},
    {"role": "human", "content": "你好，我是慕小课，我喜欢打篮球，你是？"},
]
AI 响应内容：
{"role": "ai", "content": "你好，慕小课！我是ChatGPT，一个由OpenAI训练的大型语言模型。很高兴认识你！有什么我可以帮你的吗？"}
第 2 次提问请求：
[
    {"role": "system", "content": "你是OpenAI开发的聊天机器人，热衷于帮用于解决问题。"},
    {"role": "human", "content": "你好，我是慕小课，我喜欢打篮球，你是？"},
    {"role": "ai", "content": "你好，慕小课！我叫ChatGPT，很高兴认识你。你喜欢打篮球？那真不错！你平时是和朋友一起打，还是参加什么比赛呢？"},
    {"role": "human", "content": "我喜欢什么运动呢？"}
]
AI 响应内容：
{"role": "ai", "content": "你喜欢篮球，对吗？你通常打什么位置？喜欢哪支球队或球员？"}
1.2 LLM 记忆功能演示示例
第 1 次发起提问请求：
你是OpenAI开发的聊天机器人，热衷于帮用于解决问题。

<chat-history>
</chat-history>

用户的提问：你好，我是慕小课，我喜欢打篮球，你是？
Ai 响应内容：
你好，慕小课！我是ChatGPT，一个由OpenAI训练的大型语言模型。很高兴认识你！有什么我可以帮你的吗？
第 2 次提问请求：
你是OpenAI开发的聊天机器人，热衷于帮用于解决问题。

<chat-history>
Human: 你好，我是慕小课，我喜欢打篮球，你是？
Ai: 你好，慕小课！我叫ChatGPT，很高兴认识你。你喜欢打篮球？那真不错！你平时是和朋友一起打，还是参加什么比赛呢？
</chat-history>

用户的提问：我喜欢什么运动呢？
Ai 响应内容：
你喜欢篮球，对吗？你通常打什么位置？喜欢哪支球队或球员？
02. 常见记忆模式
基于在 Prompt 中插入记忆内容，可以划分成几种记忆模式，例如：缓冲记忆、缓冲窗口记忆、令牌缓冲记忆、摘要总结记忆、摘要缓冲混合记忆、实体记忆、向量存储库记忆等，不同的记忆模式有不同的适用场景。
2.1 缓冲记忆
最基础的记忆模式，将所有 Human/Ai 生成的消息全部存储起来，每次需要使用时将保存的所有聊天消息列表传递到 Prompt 中，通过往用户的输入中添加历史对话信息/记忆，可以让 LLM 能理解之前的对话内容，而且这种记忆方式在上下文窗口限制内是无损的。

优点：
1. 无损记忆，用户输入什么内容都会被记忆；
2. 实现方式简单，兼容性最好，所有大模型都支持。
缺点：
1. 直接将存储的所有内容给 LLM，因为大量信息意味着新输入中包含更多的 Token，导致响应时间变慢和成本增加。
2. 当达到 LLM 的令牌数限制时，太长的对话无法被记住。
3. 记忆内容不是无限的，对于上下文长度较小的模型来说，记忆内容会变得极短。
2.2 缓冲窗口记忆
缓冲窗口记忆只保存最近的几次 Human/Ai 生成的消息，它基于 缓冲记忆 思想，并添加了一个窗口值 k，这意味着只保留一定数量的过去互动，然后“忘记”之前的互动。

优点：
1. 缓冲窗口记忆在限制使用的 Token 数量表现优异。
2. 对小模型也比较友好，不提问比较远的关联内容，一般效果最佳。
3. 实现方式简单，性能优异，所有大模型都支持。
缺点：
1. 缓冲窗口记忆不适合遥远的互动，会忘记之前的“互动”。
2. 部分对话内容长度较大，容易超过 LLM 的上下文限制。
2.3 令牌缓冲记忆
缓冲窗口记忆只保存限定次数 Human/Ai 生成的消息，它基于 缓冲记忆 思想，并添加了一个令牌数 max_tokens，当聊天历史超过令牌数时，会遗忘之前的互动。

优点：
1. 可以基于大语言模型的上下文长度限制分配记忆长度。
2. 对小模型也比较友好，不提问比较远的关联内容，一般效果最佳。
3. 实现方式简单，性能优异，所有大模型都支持。
缺点：
1. 令牌缓冲记忆不适合遥远的互动，会忘记之前的“互动”。
2.4 摘要总结记忆
除了将消息传递给 LLM，还可以将消息进行总结，每次只传递总结的信息，而不是完整的消息。这种模式记忆对于较长的对话最有用，可以避免过度使用 Token，因为将过去的信息历史以原文的形式保留在提示中会占用太多的 Token。

优点：
1. 无论是长期还是短期的互动都可以记忆（模糊记忆）。
2. 减少长对话中使用 Token 的数量，能记忆更多轮的对话信息。
3. 长对话时效果明显，虽然最初使用 Token 数量较多，随着对话进行，摘要方法增长速度减慢，与常规缓冲内存模型相比具有优势。
缺点：
1. 虽然能同时记住近期和长远的互动内容，但是记忆的细节部分会丢失；
2. 对于较短的对话可能会增加 Token 使用量。
3. 对话历史的记忆完全依赖于中间摘要 LLM 的能力，需要为摘要 LLM 分配 Token，增加成本且未限制对话长度。
2.5 摘要缓冲混合记忆
摘要缓冲混合记忆结合了 摘要总结记忆 与 缓冲窗口记忆，它旨在对对话进行摘要总结，同时保留最近互动中的原始内容，但不是简单地清除旧的交互，而是将它们编译成摘要并同时使用，并且使用标记长度而不是交互数量来确定何时清除交互。

优点：
1. 无论是长期还是短期的互动都可以记忆，长期为模糊记忆，短期为精准记忆。
2. 减少长对话中使用 Token 的数量，能记忆更多轮的对话信息。
缺点：
1. 长期互动的内容仍然为模糊记忆。
2. 总结摘要部分完全依赖于中间摘要 LLM 的能力，需要为摘要 LLM 分配 Token，增加成本且未限制对话长度。
2.6 向量存储库记忆
将记忆存储在向量存储中，并在每次调用时查询前 K 个最匹配的文档。这类记忆模式能记住所有内容，在细节部分比摘要总结要强，但是比缓冲记忆弱，消耗 Token 方面相对平衡。

优点：
1. 拥有比摘要总结更强的细节，比缓冲记忆能记忆更多的内容，甚至无限长度的内容；
2. 消耗的 Token 也相对平衡；
缺点：
1. 性能相比其他模式相对较差，需要额外的 Embedding + 向量数据库支持。
2. 记忆效果受检索功能的影响，好的非常好，差的非常差。

