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Introduccion

Los grandes modelos de lenguaje, a pesar
de su buen rendimiento en un gran numero
de tareas generativas, aun enfrentan el
desafio de las alucinaciones, especialmente
en dominios especificos y tareas que
requieren un alto nivel de conocimiento.

Las alucinaciones se refieren a la generacion
de informacidon que parece plausible pero
que es incorrecta o no tiene sentido.

What causes Noonan syndrome?

Reference

Noonan syndrome is caused by a mutation in the
PTEN gene. This gene is responsible for regulating
cell growth and division, and when it is mutated, it
can lead to the development of Noonan syndrome.

Noonan syndrome is caused by mutations in one of
several different genes, including PTPN11, SOS1,
KRAS, NRAS, RAF1, BRAF, or MEK1.




Descripcion general de la solucion

La Retrieval-Augmented
generation (RAG) es un método
gque mejora el rendimiento de los
LLM al recuperar pedazos de
informacion relevante desde
conocimiento externo a traves de

calculos de similaridad semantica.

Al referenciar conocimiento
externo, este método reduce el
problema de las alucinaciones.
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How do you evaluate the fact
that OpenAl's CEO, Sam Altman,

by the board in just three days,
and then was rehired by the
company, resembling a real-life
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terms of power dynamics?
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RAG Naive

Esta implementacion sigue un proceso tradicional simple que
incluye indizacion, recuperacion y generacion.

e Laindizacion toma pedazos de documentos y los vectoriza
para almacenar los embeddings en una base de datos
vectorial.

e En el proceso de recuperacion, la consulta del usuario se
vectoriza y se extraen los K documentos mas cercanos.

e En la generacion, el modelo utiliza la consulta del usuario y
los pedazos de documentos recuperados para contextualizar
la generacion.
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RAG avanzada

En esta implementacion se busca mejorar el paso de
recuperacion de informacién a través de dos procesos:

Pre-recuperacion: En este proceso se busca mejorar la
calidad del contenido indizado y mejorar la consulta del
usuario para hacerla mas adecuada para el proceso de
busqueda.

Pos-recuperacion: Se busca incorporar de la mejor manera
el contenido recuperado a través de los procesos de
re-ranking y destilacion del contenido recuperado.
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RAG modular

Esta implementacion busca mejorar el rendimiento
mas alla de las implementaciones naive y
avanzadas.

e La adicion de moddulos especificos como de
Busqueda, Memoria y Prediccion permiten una
generacion mas apegada a las necesidades de
informacion precisa.

e El desarrollo de nuevos patrones que
implementan distintas configuraciones de los
modulos, permite que los modelos se ajusten a
distintos tipos de tareas.
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RAG vs. Fine-Tuning
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Fragmentacion

El proceso de fragmentacidn consiste en la segmentacion de grandes piezas de
texto en piezas mas pequenas. El objetivo de la fragmentacion busca considerar
el compromiso entre piezas pequefias que entregan poca informacion y piezas
largas que pueden ser muy dificiles de representar. Se destacan tres procesos de

fragmentacion:

e Fragmentacion de largo fijo en donde se determina un largo constante para

dividir el texto.
e Fragmentacion semantica en donde se divide el texto por puntos o saltos de

linea.
e Fragmentacion basada en el contenido en donde se segmenta el texto segun

sus caracteristicas especificas como secciones y subsecciones.



Codificacion

En este proceso los fragmentos de los documentos se transforman en una
representacion numérica de su contenido.

Dentro de los métodos de codificacidon se encuentran:

e Coadificacion dispersa: Para este tipo de representaciones se utilizan métodos
como bag-of-words o TF-IDF.

e Codificacion densa: Este tipo de representaciones se genera principalmente
a través de redes neuronales. Se destacan los métodos basados en BERT o
LLMs.



Consulta

Para alinear la consulta con el espacio vectorial generado anteriormente, la
consulta se representa utilizando el mismo modelo de representacion utilizado y
después se puede realizar el proceso de busqueda.

Después de representar la consulta, se buscan los k vecinos mas cercanos a la
consulta para retornar los documentos asociados a esos vecinos.

Finalmente se puede realizar un proceso de reranking para reordenar los
documentos en funcion de la tarea a resolver.



Generacion

En el proceso de generacion de la respuesta, los documentos recuperados se
deben incluir como contexto para que el modelo pueda generar contenido.

Normalmente los documentos no se entregan de manera directa, sino que se
modifica su contenido:

e Curacion de contenido: La informacion redundante puede degradar a

generacion, por lo que el contenido recuperado se modifica.

o Reranking
o Compresion del contenido

e Afinamiento de modelos: Los modelos se pueden ajustar para adaptarse a
las necesidades de los usuarios y los recuperadores.



Aumento

Decomposition
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