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Generacion aumentada por
Recuperacion (RAG)

« Al responder preguntas o generar

Indexin
:cexto, g primero recupera InpUt _______ \ ) ’
informacion relevante de un gran 5 ooyt e | L
conjunto de documentos y luego deer T Defretacio i, g
los LLM generan respuestas Output S!J'Lfe’fiﬁ;?Syi'iéif”ffufe“
basadas en esa informacion. sy | .
| terms of power dynamics? 5 Retrieval
e Al incorporar una base de th N R [RelevantDocumentSJ
conocimiento externa, no es any inforaton egardig the dismissal s LM Generation i
necesario reentrenar todo el o eluinbisliii O SO i

Chunk 1: "Sam Altman Returns to
OpenAl as CEO, Silicon Valley Drama
Resembles the 'Zhen Huan' Comedy"

How do you evaluate the fact that the
OpenAls CEQ, ... ... dynamics?
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modelo grande para cada tarea
especifica.

...... This suggests significant internal
disagreements within OpenAl regarding

el g el < based on the following information :
the company's future direction and

Chunk 2: "The Drama Concludes? Sam

: i : hunk 1:
strategic decisions. All of these twists g!:tin‘i y Altman to Return as CEO of OpenAl,
and turns reflect power struggles and Chunk 3 . Board to Undergo Restructuring”
3s

corporate governance issues within

* El modelo RAG es especialmente OpenhL.

adecuado para tareas intensivas VIS —

en conocimiento.
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Chunk 3: "The Personnel Turmoil at
OpenAl Comes to an End: Who Won
and Who Lost?"

Combine Context
and Prompts




Conocimiento simbdlico o
conocimiento parameétrico

Formas de optimizar LLMs:

External Knowledge
Required

- Ingenieria de promts - {[ ] o

. [n Advan_::ed RAG ) v _—-"(_collaborative Fine-tuning )
- Ge neracion au mentad a opti:ization % All of the\:{uf:ove
por recuperacion [ L j .  (oenerstor Fine-tuning )

- Instruct / Fine-tuning

e.9.CoT, ToT /) ..--- /
Few-shot Prompt ' ; f

% /
Low = —( Standard Prompt )

Model Adaptation
» Required

Low High



Feature Comparison

RAG

Fine-Tuning

Directly updating the retrieval knowledge
base ensures that the information remains

Stores static data, requiring retraining for

Knowledge Updates current without the need for frequent retrain-
; — : 4 knowledge and data updates.
ing, making it well-suited for dynamic data
environments.
. . Can be utilized to align the externally ac-
Proficient in leveraging external resources, iiied kiiawisdoe Riomtremsintns with laes
External Knowledge particularly suitable for accessing documents d g P g &

or other structured/unstructured databases.

language models, but may be less practical
for frequently changing data sources.

Data Processing

Involves minimal data processing and han-
dling.

Depends on the creation of high-quality
datasets, and limited datasets may not result
in significant performance improvements.

Model Customization

Focuses on information retrieval and inte-
grating external knowledge but may not fully
customize model behavior or writing style.

Allows adjustments of LLM behavior, writ-
ing style, or specific domain knowledge
based on specific tones or terms.

Interpretability

Responses can be traced back to specific data
sources, providing higher interpretability and
traceability.

Similar to a black box, it is not always clear
why the model reacts a certain way, resulting
in relatively lower interpretability.

Computational Resources

Depends on computational resources to sup-
port retrieval strategies and technologies re-
lated to databases. Additionally, it requires
the maintenance of external data source inte-
gration and updates.

The preparation and curation of high-quality
training datasets, defining fine-tuning objec-
tives, and providing corresponding computa-
tional resources are necessary.

Latency Requirements

Involves data retrieval, which may lead to
higher latency.

LLM after fine-tuning can respond without
retrieval, resulting in lower latency.

Reducing Hallucinations

Inherently less prone to hallucinations as
each answer is grounded in retrieved evi-
dence.

Can help reduce hallucinations by training
the model based on specific domain data but
may still exhibit hallucinations when faced
with unfamiliar input.

Ethical and Privacy Issues

Ethical and privacy concerns arise from the
storage and retrieval of text from external
databases.

Ethical and privacy concerns may arise due
to sensitive content in the training data.




Escenarios donde es aplicable RAG

Distribucion de cola larga de los datos:
Cuando la informacidn relevante esta dispersa
o es poco frecuente, y los modelos
tradicionales tienen dificultad para acceder a
ella.

Actualizaciones frecuentes de conocimiento:
Cuando el dominio de aplicacion requiere
informacion actualizada constantemente, sin
necesidad de reentrenar el modelo base.
Respuestas que requieren verificacion vy
trazabilidad: Cuando es fundamental citar
fuentes, auditar el origen de la informacion o
justificar las respuestas generadas.
Conocimiento especializado de dominio: En
sectores como medicina, derecho o ingenieria,
donde se necesita precision técnica y acceso a
bases de conocimiento especificas.
Preservacion de la privacidad de los datos:
Cuando Ila informacién sensible debe
mantenerse en entornos controlados vy
recuperarse de forma segura, sin exponerla
durante el entrenamiento del modelo.
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RETRO (Borgeaud et al2021)
REALM (Gu et al, 2020)
ATLAS (lzacard et al, 2023)

/Fact Checking A

RAG (Lewis et al, 2020)
ATLAS (lzacard et al, 2022)
Evi. Generator (Asai et al,
2022a)

o

Summary A
FLARE (Jiang et al, 2023)

- /

Machine Translation
KNN-MT (Khandelwal et al.,
2020)TRIME-MT (Zhong et
al., 2022)

/

/Natural Language
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kNN-Prompt (Shi et al., 2022)
NPM (Min et al., 2023)

- /

BlenderBot3 (Shuster et
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(Komeili et a., 2022)
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Code Generation
DocPrompting (Zhou et al.,
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Natural ProverWelleck et al.,
2022)
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RAG: Cambio de paradigma

Paso 1: Indexacién

® Dividir el documento en fragmentos (chunks)
uniformes, donde cada fragmento es una
porcion del texto original.

® Utilizar un modelo de codificacion (encoding
model) para generar un embedding OB —
(representacion vectorial) para cada fragmento. ey o> o>

® Almacenar el embedding de cada bloque en |
una base de datos vectorial.

Paso 2: Recuperacion

® Recuperar los k documentos mas relevantes R |;E|
mediante busqueda por similitud vectorial. QB

Paso 3: Generacion e —

® Combinar la consulta original con los textos

g
recuperados y alimentarlos en un Modelo de [ @ I * Fioen }

Documents Document Chunks

Advanced RAG

Related Document Chunks

J J

Lenguaje Grande (LLM) para obtener la

. Augmented Prompt
respuesta final.

Modular RAG




RAG: Cambio de paradigma

Optimizacion del indice - Proceso de pre-recuperacion - Recuperacion -
Proceso de post-recuperacion—> Generacion

Optimizacién de la indexacién de datos:

® Ventana deslizante (sliding window),
segmentacion de grano fino (fine-
grained segmentation), adicion de
metadatos.

Proceso de pre-recuperacion:

® Enrutamiento de consultas (retrieve
routes), generacion de resumenes,
reformulacion de consultas (rewriting) y
evaluacion de confianza (confidence
judgment).

Proceso de post-recuperacion:

® Reordenamiento (re-ranking), filtrado y
compresion del contenido recuperado.

¢ B =

URLs PDFs Database

Documents

A ®

User Query

Document Chunks

* Fine-grained Data Cleaning
* Sliding Window /Small2Big
* Add File Structure

* Query Rewrite/Clarification
¢ Retriever Router

Pre-retrieval

B8~ &

Prompt

LLM

b 54

Rerank

o> Xz
Vector Database
Related Document Chunks
-O0—
=0 = |”| -
0 L

Filter Prompt Compression
Post-retrieval

Naive RAG

Modular RAG




RAG: Cambio de paradigma

Search r----__ , i S R . T
R Naive RAG ~ Read = Retrieve = Generate
Aggregation Read A N M
SRS .+ Predict
/| Rewrite | \ DSP i
r : o . Demonstrate
(4022 i
. Retrleve ! ,’ E _________ _ ____________ ! Rewrite- .““““-“““_ -------- § ____________ _ __________ i _______________________
U N /1 Filter || Rewicveread | ¢ Rewrite | Retrieve =  Read
I e (2023) b e e
T . Generate = M
Demonstrate
""""""""""" N Z;""'J ," Retrieve-then- A
Tl ! read - Retrieve ©=  Read = Generate
 Reflect (2023) ] I e




Comparacion de paradigmas

Modules

p

Y EEE NN EEE . —— \

User Query Documents User Query Documents
\ ——

,-~~| Retrieve |——~_
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| N\ 7
I

J v ) CEn Read e

Post-Retrieval

; Patterns -
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Rerank Summary Fusion
. Rewrite Demonstrate | Retrieve &«
Prompt Frozen LLM s | Retrieve | | Retrieve | Read
B _ % = ~
e ~ | Retrieve
Prompt Frozen LLM N '
~ ~
1 Read ~ Read | Read -
[ Output ] [ Output ] Naive RAG Advanced RAG [Khattalggtp al,2022] l[lrga%_eﬁgggugls\ll

Naive RAG Advanced RAG Modular RAG



Las tres preguntas clave de RAG

¢, Qué recuperar? ¢ Como recuperar? ¢ Como generar?

 Token * Busqueda simple » Capa de entrada / datos
* Frase » Cada token » Capa intermedia / del
 Chunk - Cada N tokens modelo

» Parrafo  Busqueda Adaptativa « Capa de salida /
 Entidad prediccion

» Grafo de conocimiento

/Augmentation stage:\ /Retrieval choice: ) Model /Generation choice: A
Other » Pre-training e BERT Collaboration . GPT
Issues * Fine-tuning « Roberta < > | « Llama
» Inference « BGE . T5
Scale

L / NS e / selectionz Q """ /




¢Qué recuperar?

A

Chunk | In-Context RAG 2023

Phrase | NPM 2023

The search 1s broad, recalling a

large amount of information, but

with low accuracy, high
coverage but includes much
redundant information.

coarsce

é)key, value, pointer)
NN search C——pe" feimimmmmmle , 7500 ey

Conth: The U.S. C: ‘a5 e a-g-u- _h_l-g_t_'
éTatgct: president Joe Biden |

Batch [_. I the 2010 season, the
. in th 20N mask,] -
Retrigval oy | e

\nto me pmyoﬂs despite havinga 7—
4 record

granylarity

5t the Seattle Seahawks as
membprcf (.} Inthe 2010 season,
the Seahavrks became the first team
in NFL history to ...

|- season, [masic] fmask.]

Vector space

[rmes] e ok | [Coeme s et
K s: ..................... -0

Maximize sim(

..;_--'Q‘;-_ g * O [Coczon i Seatiwis became e
|...became the first NFL history to
sk Conesk] made.. | s season, sk ] de
j and sim
51 1he Seatte Seahawks 383 | the Sean

Token | KNN-LMM 2019

| Training Contexts Targets | Representations Distances Nearest & Nermalization Aggregation
Ci U = e oy = dig. ) i) x expl el Pelel = 3 Lpsnrlkd
Obama was senstor for | Minois 4 Hawail|3 |~ Howai|0.7 Hawaii[0.8
Bareck is mamied to | Michele o 1 o) 100 \71 Mincis |4 |—=  Winois (0.2 Mirsois (0.2
Otama was born in | Hawaii (C Taie; )] 5 [/ Hawaid|s [~ Hewai0
7
Obame fs & native of | Hewail 3 Clacsification interpolation
L) T
Test Gontext Target
Gt Hawail|0.2 Hewsil|[0.6
5 Winois (0.2 ™ Mhinois |0.2
| Obama’s birthplace is 2

meticulous

It excels in handling long-tail
and cross-domain 1ssues with

high computational efficiency,
but it requires significant
storage.

Richer semantic and structured
information, but the retrieval
efficiency 1s lower and is limited
by the quality of KG.

Entity | EasE 2022

[Wikipecia)
chunks: 13 milions Ul\lludlfnnoam
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illli 1 @
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|
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'
!
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[Cherles Darwin] woz  bom  in  [MASH]

low

level of structuration
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¢Como usar el contexto recuperado? imas

Integrar la informacidn recuperada en distintas capas del modelo de generacidon durante el proceso de inferencia.

€ e e e e e, _r—E —,—————-——————— =
Define "middle ear"(x)
- End-to-End Backprop through q and pe
uestion g —— -
Question Query ) { Gen atc N Question Answ
Retriever Pn : [ GClietalon 9g ALr’nesz:?Gsn:er:"uong
Barack Obama was d(z) = supports
* & a ts (y)
born in Hawaii.(x) q(X) 24 i o I / D l
fl .
AT v [ e | e OIPUL / Date layer
- | Label Generation
e 22 — ~ alize
égiegj‘“‘:: — MIPS<**” |k Po b This 14th century work
b N — - is divided into 3
Joogalﬂvoueshon e il ‘ sections: "Inferno®,
eneration - » “Purgatorio” &
Answer Query S e *Paradiso® ()
k } / \ ) Question Generation
p N J
............................ 1
Chunked cross-attention (CCA)
Encoded ncighbours

Model / Interlayer

CA(H".E)
CA(H,".E))
CCA(H E)
____________________________ 1
X
Training C: Targ Repi ti Di k N Aggregation
Ci vy ki = f(ci) d; = d(q,k;) plki) x exp(—d;) Posn() = 2 lynplki)

Obama was senator for | lllinois

= 4 Hawaii|3 |—>  Hawaii|0.7 |—®  Hawail[0.8

Barack is married to | Michelle — 100 lllinois |4 (—*  Hllinois |0.2 linois | 0.2
Obama was born in | Hawaii — s Hawaii |5 |  Hawaii 0.1 : Out ut /Pr e di Cti OIl 1 a er

Obama is a native of | Hawaii (I I'l®) ) 3 Classification Interpolation p y
riatly) ) = A () + (1= Npagly.
Test Context Target Representation = =
z g=f(z) Hawaii |0.2 Hawaii | 0.6
Ilinois |0.2 linois | 0.2
Obama’s birthplace is| 2 .- B




é¢Cuando recuperar?

Alta eficiencia, pero baja
relevancia de los documentos
recuperados.

Equilibrar la eficiencia y la
informacion podria no producir la
solucion éptima.

Once | Replug 2023 Adaptive | Flare 2023

Search results: D,

: Retriever
(1]: search results: Dy,
[2]: Search results: Dy, ==
Re('ieved docum: % [1] I
d, X
Jobs cofounded TR .. apole [2]:
. el [ sobswas rased [ 3003 15 the 4_‘ e »
Retriever e e e [ by adopted... | CEO of _ net 5 x
RE— oy o r . ;
e : (oo (R ”'ﬂ"ﬂ"m . s x Generate a summary about Joe Biden ]
T Retrioval mulat passed away... | CEO of _ | pak .— pfm ; /
T — : - Y1 Joe Biden attended 7
Test Context X Jobs cofounded | Jobs is the ﬂ_,appm
(obs s the | =—= Black-boy Apple... | CED'of _ s qL/
(CRERREEE . ! : i e q2 [Search(Joe Biden University)] —

G Y2 the University of Pennsylvania, where he earned

iim

Ul

as

Una gran cantidad de informacion,

con baja eficiencia y contenido
redundante.

Every N Tokens | Atlas 2023

NG 5
Bermuda Triangle is in the
<MASK> of the Atlantic Ocean.

.

Atlas

Pretraining

Few-shot

uestion answering:
Where is the Bermuda Triangle?

q3 [Search(Joe Biden degree)] -/113

Y3 alaw degree.

Conducting once search
during the reasoning process.

Adaptively conduct the search.

"

Retrieve once for every N tokens
generated.

Low

Retrieval frequency

A 4

High

Western part of the

North Atlantic Ocean




Técnicas para mejorar RAG —
Optimizacion de la indexacion de datos

Optimizacion de fragmentos (Chunk

Optimization)

¢ Small-2-Big (De pequefio a grande)

¢ Sliding Window (Ventana deslizante)

® Summary (Recuperacion mediante
resumenes)

Adding Metadata (Adicion de metadatos)
Pagina, Documento, Titulo, Resultados,
Autor

Metadata Filtering/Enrichment (Filtrado y
enriquecimiento por metadatos)

- Pseudo Metadata Generation (Generacion
de pseudo-metadatos)

- Filtrado

Embed Sentence — Link to Expanded Window

Continuous observation of the Atlantic meridional
overturning circulation (AMOC) has improved the
understanding of its variability (Frajka-Williams et al.,
2019), but there is low confidence in the quantification What the LLM Sees
of AMOC changes in the 20th century because of low
agreement in quantitative reconstructed and simulated
Embedding trends. Direct observational records since the
mid-2000s remain too short to determine the relative

Lookup contributions of internal variability, natural
Question: forcing and anthropogenic forcing to AMOC change
(high confidence). Over the 21st century, AMOC will
What are the very likely decline for all SSP scenarios but will not
concerns =—————— involve an abrupt collapse before 2100. 3.2.2.4 Sea Ice
surrounding the gha')ges — —
ea ice is a key driver of polar marine life, hosting
AMOC? unique ecosystems and affecting diverse marine What the LLM Sees
organisms and food webs through its impact on light
penetration and supplies of nutrients and organic
matter (Arrigo, 2014).
Retrieve Document
Embedding Chunks for
Lookup ‘ Doc Summary Synthesis
Question:
What are the | — ) "
concerns —b, Doc Summary ————| | | /
surrounding the e —— Document
AMOC? Chunks

‘ Doc Summary

write a passage to answer the question )
How wisdom teeth are removed...

Some ... a few minutes, whereas
others can take 20 minutes or
longer....

how long does it take to remove
wisdom tooth

It usually takes between 30
minutes and two hours to
remove a wisdom tooth...

HyDE

write a scientific paper passage to answer
the question
How has the COVID-19 pandemic impacted
mental health?

...depression and anxiety had ] !
increased by 20% since the Contriever =
start of the pandemic... |

... two studies investigating
COVID-19 patients .. significantly
higher level of depressive ...

QIZto] 8 At8% 7|82 %
write a passage in Korean to answer the 8000t TS E LIEHCE.,
question in detail

QUZt2 oixfl && ABA;METN?

. B8 NS A AY|E 5
Ol F AT} AIRHE 1420 W O
2

instruction query generated document real document



Técnicas para mejorar RAG —
Corpus estructurado

Resumen — Documento

Reemplazar la recuperacion de S " . e P
documentos por recuperacion de = ? [N“C I N"C JLros2] (7|
resumenes, no solo recuperando los (] 3 3 —
nodos mas directamente relevantes, Query Summary Node2
sino también explorando nodos — comiy=s
adicionales asociados con dichos Cuimientd S
nodos.

Documento — Objetos embebidos — NODE — TEXT CHUNK

Los documentos contienen objetos

embebidos (como tablas y graficos); JEN on

primero se recuperan los objetos de

referencia de entidades y luego se

consultan los objetos subyacentes, > NODE —> TEXT CHUNK

como bloques de documentos, bases °e°

de datos y subnodos. N ons e o




Técnicas para mejorar RAG — Grafo de
conocimiento como fuente de recuperacion

GraphRAG

» Extraer entidades de la consulta del usuario, construir un subgrafo para conformar el contexto y, finalmente,
introducirlo en el modelo grande para la generacion.

Implementacion

» Utilizar un LLM (u otros modelos) para extraer las entidades clave de la pregunta.

» Recuperar subgrafos en funcion de dichas entidades, explorando hasta una profundidad determinada (por
ejemplo, 2 saltos/hops 0 mas).

» Utilizar el contexto obtenido para generar respuestas mediante el LLM.

Chunk r'] g
000 / v . KGs
Chunk ¢ - \
— 001 o
) _ —
Embedding Creation & Indexing .
~~~~~~~~ e A e Retrieved Facts
s S Q: Which ' Kacwisd ((Obama, Bornin, Honolulu)]
Y '.Oblc cfcun;y_) ;ov«te ge| 5 —» LLMs — A:USA
—ET——  Jell me about Foo Gre;[:?;hi:s:::gza;ly IS ama from ¢ etriever {(Honolull_h Locatedln’ USA)}
entities from KG
Query Knowledge from
T Fo N the related entities \ / \ )
Chunks & 1
SubIGraphIKnowledge ' Backpropagation
related to the Task 1

1
........................................... Cercccerncccaccnaws



Técnicas para mejorar RAG —
Optimizacion de consultas

Las preguntas y las respuestas no siempre poseen alta similitud semantica;

Ambiguous Question (AQ) Lo
. . . T A g \ g)— ]
ajustar la consulta puede producir mejores resultados de recuperacion. i - ke ‘o

Re-escritura de consulta

Tree of Clarifications

Input

v
Small PrLM

Rewriter

|

~ Query

v
Web Search
Retriever

Black-box LLM
Reader

v
Reward < Output

.+ Elia Kazan was an American film and
! .

i+ theatre director, producer, ;
! . .

1+ screenwriter and actor, described ... L

Example

Input:
What profession does Nicholas Ray and
Elia Kazan have in common?

Query: Nicholas Ray profession

Query: Elia Kazan profession

'\ | Nicholas Ray American author and

" director, original name Raymond
. Nicholas Kienzle, born August 7,

i 1911, Galesville, Wisconsin, U S...... s

" Correct (reader V)] director |
Hit (retriever ()

Rewrite-Retrieve-Read [Ma et al., 2023]

DQ. DQ; DQ;

Question
Clarification

DQ11 DQ12 DQy3 DQ21 DQz2 DQz3 DQ3z4

“What country has the

Question
Clarification

VR || Information
Retrieval

“What country has
| the most total medals

in Olympic history?”
Question

Clarification

Passages

“What country has

most medals in winter the most gold medals
Olympic history?” in Olympic history?”

Long Form Answer

“The United States has the

Answer most total medals . . .
Generation Norway has won most
medals in winter Olympic.”

Tree of Clarifications (TOC) [Kim et al.,2023]



Técnicas para mejorar RAG —

Optimizacion de embeddings

~
embeddings mas adecuado @n

®cohere OM3E  VOYAGE Al o o%\ @ !

Capability boundary

G -P
| ~ 3AAI &S —t—
pen ll““ allS ;E[){Eﬁﬂﬁﬂ;_"_t C-Pack Knowledge Tool ICL Example Memory
rn

S 1 S —— A SIS =i =

% - % Knowledge base ~ Tool bench ~ Example store Memory store
% p—] N J
Ajuste fino del modelo de embeddings . Knouledge Tool Example Memory
| g C-MTEB C-MTP C-TEM Recipe Retriever Retriever Retriever Retriever

2o ) Aluste fino segun repositorios BAAI-General-Embedding (BGE) LLM-Embedder(BGE2) [Aksitov et al.,2023]
W‘)\ especificos del dominio y tareas | | |
i \ posteriores Ajuste fino del médulo adaptador para alinear S
s - F— — o el mode'O.Cfe embeddings con el repositorio de .
r\ ] l:> \:> L Large Language Model\l gzr':};; recuperacion
DLQ;:.\:&,; !

LLM Que,ry Generation Promp't/

Query Embedding Model
Synthetic queries for documents s J
Dot-Product
S —
‘ | Embedding Model
[

“l abaled dota”



Ajuste fino del generador

(Enc]

Ex) (x)

Enc |-~ |Enc
5 = =
L oo SoweeTask )i 1Q+ B2} + PN
: : Retrieve
E : N Docs I

! Pre-Trained Retriever

E . Positives Negatives
E Ground Truth U | ANCE Sampling
----- >Top-K FiDALt
Cinetic Target LMs Target Tasks

( Augmentation-Adapted Retriever PlugIn, ey

AAR [Yu et al., 2023]

Ajuste fino colaborativo / conjunto

*R-FT

Minimizar la divergencia KL entre la distribucion
del recuperador y las preferencias del LLM

* LM-FT

Maximizar la verosimilitud de la respuesta
correcta dada instrucciones aumentadas con
recuperacion

Unstructured Datayk

Structured Data (Positive) A Structured Data (Negative) A

These erasable mood pencils
are made of quality wood
and color temperature
coating, have non-fading

colors.

[MASK1] changing [MASK2]
[MASK3] with [MASK4] .
Function: removing wrong
writing Material: [MASK2]
Changing Size: 18 x 0.5 cm

Tire Specifications: Material:
Rubber Tire Size: 16X6.50-8
Tire Type: Tubeless Rim
Width: 5.375" Tread Depth:
7.1mm” Pattern: P332

1

SANTA [Li et al., 2023]

I

Structured Data Alignment (Loss: L p,)

—— -

| N
\\\ A Align
~

-

1
Masked Entity Prediction (Loss: L)
~ Prediction erasers

[MASK1] Color
[MASK2] mood

[MASK3] pencils,
[MASK4] 7

_— -

@ Retriever Fine-tuning Tzeltrleval-augmented Instruction Tumn‘g/ max ppy(y|c; %)
V pricy | x) il L B}?_ Cklfm:;nd: . assutnllle thc;)t the BIGAI Y : Do not use Y-splittets ot
_____________________ > < ll{n\a:QaglV;ie;:es r;;lz};t{]al:e;ve 6-pin to 8-pin converters in
""""""""""" I = : any of the PCle:--
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Evaluacion de la efectividad del RAG

Métodos de evaluacion
¢ Evaluacion Independiente
® Recuperador (Retriever): Evaluar la calidad de los bloques de texto recuperados por la consulta
Métricas: MRP, Tasa de Aciertos (Hit Rate), NDCG

® Generacion/ Sintesis: Calidad del contexto enriquecido con documentos recuperados: Evaluacion
Métrica: Relevancia del Contexto (Context Relevance)

® Evaluacion end-to-end: Evaluar el contenido finalmente generado por el modelo.
® Segun el contenido generado:

® Con etiquetas: EM (Exact Match), Accuracy (Precision)

¢ Sin etiquetas: Fidelidad, Relevancia, Inocuidad
® Segun el método de evaluacion:

® Evaluacion humana

® Evaluacion automatica (LLM como juez)



Capacidades

® Robustez al ruido

;. Puede el modelo extraer informacién util de documentos ruidosos?

® Rechazo de negativos

Cuando el conocimiento requerido no existe en los documentos recuperados, la respuesta deberia ser rechazada.
® Integracién de informacion

¢ Puede el modelo responder preguntas complejas que requieren integrar informacion de multiples documentos?
® Robustez contrafactual

¢ Puede el modelo reconocer el riesgo de errores factuales conocidos en los documentos recuperados?

Key Metrics & Capabilities Key Metrics

Context Relevance:

Answer Relevance Is the context enhanced with
Is the answer relevant to retrieved documents relevant
the query? to the query?

) Answer Fidelity:

Is the answer based on the
given context?




Meétricas de evaluacion del recuperador




Precision@k

Mide la proporcion de chunks correctos dentro del
top-k recuperado.

# de chunks relevantes en top — k

P@k =
@k r

Interpretacion:
alto P@k = poco ruido en el contexto
bajo P@k = muchos chunks irrelevantes



Precision@k

Eiemplo:

C={cl2,cl3}
top-3=[c7,cl13, c22 ]
Chunks correctos en top-3

cl3

1
P@3 =

—=0.33
3

Interpretacion: 1 de los 3 chunks recuperados era relevante



Recall@k

- Mide qué fraccion de todos los chunks de referencia fue
recuperada en el
top-k.

# de chunks de ref erencia recuperados en top — k

R@k =

# de chunks de ref erencia totales

. Interpretacion:
« alto R@k = el sistema no deja afuera evidencia importante
« bajo R@k = el sistema deja afuera evidencia importante



Recall@k

Eiemplo:

C={cl2, cl3}
top-5=[c7,cl13, c22,c12, c3]

Chunks correctos en top-5
c13, c12

R@S—Z—l
=5 =

Interpretacion: en top-5 recupero todos chunks de referencia



MRR (Mean Reciprocal Rank)

- Mide qué tan pronto aparece el primer chunk relevante correcto.

1
RRl' — . ., .
posicion del primer relevante
N
1
MRR = Nz RR;
i=1

- donde:
* RR,; representa el Reciprocal Rank de una simulacion i.

« Interpretacion:
* mas alto = primer chunk correcto aparece mas arriba



MRR (Mean Reciprocal Rank)

E|emplo (N = 2):

C;={c12,c13} - C,={c12,c13}
X{=[c7,c13, c22,c12, c3 ] - X, =[c13,c7, c22,c3,c12]
- Primer relevante: - Primer relevante:
- ¢13 en posicion 2 - ¢13 en posicion 1
RR 1 0.5 RR . 1
1 — 2 - - 2 — 1 -

1
MRR = x (05 +1) = 0.75




MAP (Mean Average Precision)

Mide la calidad global del ranking cuando puede haber varios
chunks correctos.

_ Yk=1 P@k -rel(k)

AP; |

- donde:
AP; representa el Average Precision de una simulacion i.

donde:
« rel(k) = 1, si el chunk en posicidn k es relevante.
e |C| = cantidad de chunks de referencia

N
1
MAP = Nz AP,
=1




MAP (Mean Average Precision)

Eiemplo (N = 2):

- C;={c12,c13} - C,={c12,c13}
- X, =[c7,¢c13, c22,c12, c3 ] - X,=[€13,c7,c22, c3,c12]
- Relevantes en posiciones 2 y 4. - Relevantes en posiciones 1y 5.
P@Z—1 P@4—2—1 P@1 =1 P@S—2
-2’ 42 - 5
P@2+P@4 05+0.5 P@1+P@5 1+04

1
MAP = > X (0.5 + 0.45) = 0.475




NnDCG@k (Normalized Discounted
Cumulative Gain)

Mide la calidad del ranking dando mas peso a los aciertos
gue aparecen arriba.

DCC@k = Zk: rel,
B — log,(i + 1)
- DCGC@k
n ~ IDCG@k

donde:

- rel(k) = 1, siel chunk en posicién i es relevante.
« IDCG@k = DCG ideal, con el mejor orden posible




NDCG@k

Eiemplo:
C={cl2,cl3}
X=[c7,¢c13,c22,¢12, 3]
DCG@5 = + ! + 0 + = + ~ 1.062
log,(2)  log,(3) log,(4) log,(5) log,(6)
1 0 0
IDCG@5 = ~ 1.631

109:2) " 10g2(3) | logs(® " 10g2(5) " 10g2(6)

DCG@5 = 1.062 0.651
n ~ 1631



Meétricas de evaluacion del generador




Token F1

Mide el solapamiento de tokens entre la respuesta
generada y la de referencia.

#tokens compartidos

Precision = ,
#tokens predichos

#tokens compartidos

Recall =
e #tokens de referencia

2 - Precision - Recall
Fl =

Precision + Recall




Token F1

Ejemplo:
* Respuesta de referencia:
* “Laautoridad competente es el juez”
« Prediccion:
* “Laautoridad competente es el defensor”

* Tokens compartidos:
* la, autoridad, competente, es, el

Precisi 2 R ll—5
TBClSlOTL—6, eca —6
Fl—z.%%—5 0.83
5,5 6
6 6

Observacion: No detecta que juez y defensor son equivalentes.



ROUGE-L

Mide la similitud basada en la Subsecuencia Comun
Mas Larga (LCS).

La LCS es |la subsecuencia mas larga compartida por 2
textos, respetando el orden.

LCS LCS
m, Recall; -5 = R

Precision .5 =

2 - Precision; s * Recall; ¢

FL — .
¢> 7 Precision; s + Recall; s



ROUGE-L

Ejemplo:
* Respuesta de referencia:
* “Laautoridad competente es el juez”
« Prediccion:
* “Laautoridad competente es el defensor’

 LCS:

* “Laautoridad competente es el”

/

PLCS=g» RLCS=8

2.3.5
Fies = =00 =2+ 0,83
LCS_S 5_6~ .

6 6
Observacion: No detecta que juez y defensor son equivalentes.

_|_



BERTScore

. Mide la similitud semantica entre la respuesta
generada y de referencia usando embeddings
contextuales.

.- Pasos generales para calcular BERTScore:
Tokenizar ambos textos.

Obtener embedding por token con un enconder fijo.
Calcular similaridad de coseno entre tokens.

Para cada token, quedarse con su mejor match
Promediar para formar Precision, Recall y F1.

i B W E



ol MW KT T
RS o M7
=ukh Se

>/
PR

BERTScore - Ejemplo

* Supuesto de simplificacion:

* Para hacer visible el calculo, se muestran sdlo los tokens con mayor carga semantica. En la
implementacion real se usan todos los tokens del tokenizer.

* Respuesta de referencia:

*  “El menor tiene derecho a ser oido”
* Prediccion:

* “Elnifo tiene derecho a ser escuchado en el proceso”
* Tokens considerados:

* Referencia: [menor, derecho, oido]
*  Prediccidn: [nifio, derecho, escuchado, proceso]

e Matriz de similitud: ) _
0.89 0.10 0.12

¢ =10.08 1.00 0.06
0.11 0.09 0.86

10.18 0.22 0.15,

Filas: tokens de la prediccion
Columnas: tokens de la referencia



BERTScore - Ejemplo

Seleccion para Precision
nifio > max(0.89, 0.10, 0.12) = 0.89
derecho - max(0.08, 1.00, 0.06) =1.00
escuchado - max(0.11, 0.09, 0.86) = 0.86
proceso - max(0.18, 0.22,0.15) =0.22

0.89 +1.00 +0.86 +0.22  2.97

P = = ——=0.7425
BERT 4 4




BERTScore - Ejemplo

« Seleccidn para Recall
* menor - max(0.89, 0.08,0.11, 0.18) =0.89
e derecho - max(0.10, 1.00, 0.09, 0.22) =1.00
e oido - max(0.12, 0.06, 0.86, 0.15) = 0.86

0.89+1.00+086 2.75

R = ~ 0.917
BERT 3 3

. 2.0.7425 - 0.917 0821
~0.7425 4+ 0917

* Interpretacion: la prediccion cubre correctamente la mayor parte del
significado de la referencia, pero agrega informacion extra (“proceso )looco
alineada con ella. Por eso el Recall es alto, la Precision baja un pocoy el F1

gueda en un valor intermedio-alto.



Marcos de evaluacion (frameworks)

Assessment Framework _— _
: Use LLM as the adjudicator judge. : 5
Evaluati i = Answer Fidelity
' - Evaluation
Y
Synthetic dataset + Fine-tuning + Ranking using

] * Contextual Relevance
Based on handwritten prompt .
confidence intervals

...............................................................................................




Stack tecnologico existente para RAG

Nombre Pros Contras

Comportamiento inconsistente, la API oculta detalles,

LangChain  Modular, con funcionalidades completas alta complejidad y baja flexibilidad

Requiere uso combinado con otras herramientas, baja

Llamalndex Enfocado en RAG . g
personalizacion

FlowiseAl Facil de comenzar, flujos de trabajo visuales No soporta escenarios complejos

AutoGen Se adapta a escenarios multi-agente Baja eficiencia, requiere multiples rondas de dialogo

Conversable agent

: (.)
LangChain :
O an
Y e a-m 3
| Models | FlowiseAl @ | @ S TN
= ' @ | | cwEm | ) g o =
// \ \\ / /F\ :__: Joint chat Hierarchical chat
' Agents } ' ( Chains ) Agent Customizati Flexible Conversation Patterns
/ = gent Customization
AutoGen

\ ‘ LangChay

l Memory

N \

| Indexes

l prompts Llamalndex



RAG Framework

»RAG Ecosystem

Downstream Tasks

[ Dialogue j[Question answeringj

»RAG Prospect
Technology Stacks Challenges Modality Extension Ecosystem
( Langchain ] [ Llamalndexj (Context Lengthj [Robustness) [ Image J (Customization]

[Summarizationj[ Fact verification j

[ Audio J

] ( Hybrid j @ole of LLMs)
FlowiseAl AutoGen

Naive RAG

Advanced RAG

/'» The RAG Paradigm

Modular RAG

> Techniques for Better RAG

[ Scaling-laws for RAG )

[ Video j

Simplification

-

( Production-ready RAG )

e |

(Specializationj

Evaluation Target

( Retrieval Quality )

/ »Evaluation of RAG

( Generation Quality )

[ Chunk Optimization ] ( Iterative Retrieval ) (Retriever Fine-tuning)

Evaluation Aspects

[ Query Rewriting ] ( Recursive Retrieval J [Generator Fine-tuning]

( Answer Relevance )

( Noise Robustness )

( Negation Rejection )

( Information Integration )

[ Counterfactual Robustness )

' |
| |
: I
| |
| |
: [ Rerank ] [ Adaptive Retrieval ] [ Dual Fine-tuning j : ( Context Relevance )
' |
: ' Answer Faithfulness
! »Key Issues of RAG : ( )
|
! 1 Evaluation Framework
: |
What to When to How to use
‘ : 1 Benchmark
I retrieve retrieve Retrieval : enchmarks

( Re )

[RECALL )

v \ Tools (RAGAS J ( ARES ) /
V'




Referencias

Paper : https://arxiv.org/abs/2312.10997
GitHub: https://github.com/Tongji-KGLLM/RAG-Survey

Repositorios relacionados:
- https://github.com/Danielskry/Awesome-RAG
- https://github.com/NirDiamant/rag_techniques
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