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RESUMEN

Los modelos de lenguaje a gran escala (LLM),
han demostrado un rendimiento sobresaliente
en una variedad de tareas de procesamiento de
lenguaje natural (PLN), incluyendo generacion
de texto, traduccion automatica y respuesta a
preguntas.

Sin embargo, estos modelos enfrentan desafios
significativos en términos de eficiencia
computacional y manejo de informacién
externa. La arquitectura RAG (Sistema de
Recuperacion Aumentada) emerge como una
solucidén con gran potencial para abordar estas
limitaciones.

Este proyecto de investigacion se enfoca en
mejorar la eficiencia y precision de la
recuperacion de informacion basada en texto
mediante el uso de RAG, los cuales combinan
técnicas de recuperacion de informacion
vectoriales con modelos de lenguaje avanzados
para mejorar la relevancia de los resultados de
busqueda. El objetivo es explorar diferentes
enfoques y técnicas dentro de los RAG para

abrir nuevas oportunidades en la busqueda
semantica y el descubrimiento de conocimiento.
Al integrar estos sistemas en investigaciones
particulares, se espera poder interactuar con
grandes modelos de lenguajes (LLM) enviando
un contexto para acotar su ambito de
conocimiento para la [A generativa.
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CONTEXTO

En el campo de la inteligencia artificial
generativa, los modelos de lenguaje de gran
tamafio (LLM) se entrenan con grandes
volimenes de datos y usan miles de millones de
parametros para generar resultados originales



en tareas como responder preguntas, traducir
idiomas y completar frases.

En el ultimo tiempo, se ha observado un
creciente interés en mejorar la eficacia
utilizando contextos como dato de entrada de
los grandes modelos de lenguajes (LLM).

Los RAG extienden las ya poderosas
capacidades de los LLM a dominios especificos
o a la base de conocimientos interna de una
organizacion, todo ello sin la necesidad de
volver a entrenar el modelo. Se trata de un
método para mejorar los resultados de los LLM
de modo que sigan siendo relevantes, precisos y
utiles en diversos contextos.

Utilizan técnicas avanzadas de procesamiento
de lenguaje natural (PLN) y modelos
vectoriales para representar documentos de
texto de manera semanticamente significativa.
La busqueda en bases de datos vectoriales
permite realizar comparaciones de similitud
semanticas, aplicando distintos métodos
matematicos, siendo la similitud coseno uno de
los mas utilizados. Con ella se compara el
vector de una consulta de busqueda con los
vectores de documentos almacenados, aquellos
que tengan una similitud coseno mas alta con la
consulta se consideran mas relevantes y, por lo
tanto, se presentan como resultados de
busqueda prioritarios. Por lo que una
comprension mas profunda del contenido de los
documentos facilita la recuperacion de
informacion relevante incluso en casos de
ambigiiedad o variabilidad léxica.

Dentro de este contexto, los sistemas de
recuperacion aumentada (RAG) representan
una innovadora evolucién. Estos sistemas
combinan los enfoques vectoriales de
recuperacion de informacion con la capacidad
de comprensiéon de los modelos de lenguaje
(LLM). La integracion de RAG en el proceso
de busqueda semantica promete mejorar aun

mas la relevancia y la precision de los
resultados de los LLM al capturar mejor la
intencion del wusuario y el contexto del
documento.

1. INTRODUCCION

La creciente disponibilidad de datos textuales y
la demanda de sistemas de recuperacion de
informacion mas efectivos han llevado al
desarrollo de innovadoras técnicas que buscan
mejorar la eficiencia y precision en la TA
Generativa.

Se ha demostrado que los grandes modelos de
lenguaje previamente entrenados almacenan
conocimiento factico en sus parametros Yy
logran resultados de ultima generacion cuando
se ajustan con precision en tareas posteriores de
PLN. Sin embargo, su capacidad para acceder y
manipular con precision el conocimiento aun es
limitada. Ademds, la problematica de
determinar la procedencia de sus decisiones
introduce imprevisibilidad en las respuestas del
LLM y la dificil y costosa tarea de actualizar su
conocimiento del mundo siguen siendo
problemas de investigacion abiertos, por lo que
los datos de entrenamiento del LLM suelen ser
estaticos e introducen una fecha limite en los
conocimientos que tienen.

Entre los desafios o potenciales
conocidos de los LLM se incluyen:

riesgos

- Presentar informacion falsa cuando no tiene
la respuesta (alucinaciones).

- Presentar informacion desactualizada o
genérica cuando el usuario espera una
respuesta especifica y actual.

- Crear una fuentes no

autorizadas.

respuesta de



- Crear respuestas inexactas debido a una
confusiéon terminoldgica, en la que
diferentes fuentes de entrenamiento utilizan
la misma terminologia para hablar de cosas
diferentes.

- Sufrir filtraciones de datos privados.

- Generar contenido inapropiado, dafiino o
enganoso.

Sin el RAG, el LLM toma la informacion del
usuario y crea una respuesta basada en la
informacion con la que fue entrenado. Con el
RAG, se introduce un componente de
recuperacion de informaciéon que utiliza la
entrada del usuario para extraer primero la
informacion de un nuevo origen de datos. La
consulta del usuario y la informacion relevante
se proporcionan al LLM, quién hace uso de la
cuestion generativa para armar la mejor
respuesta basada en el contexto proporcionado.

Esta investigacion no solo busca avanzar en el
campo de la recuperacion de informacion
basada en texto, sino también abrir nuevas
oportunidades en la busqueda semantica, el
descubrimiento de conocimiento 'y la
generacion de texto de la inteligencia artificial
generativa. Al integrar sistemas RAG en
nuestras investigaciones, esperamos no solo
mejorar la calidad de los resultados de
blusqueda, sino también facilitar multiples
tareas, como la realizacion de preguntas y
respuestas sobre el contenido de interés.

Entre algunos beneficios de utilizar estos
sistemas se incluyen:

1. Informacion actualizada: Incluso si los
origenes de datos de entrenamiento
originales para un LLM son adecuados
para sus necesidades, es dificil mantener la
relevancia. Mediante el RAG se puede
entonces proporcionar la informacion mas
reciente a los usuarios.

2. Mayor confianza en la solucién de IA
Generativa: El RAG permite presentar
informacion precisa con la atribucion de la
fuente. La salida puede incluir citas o
referencias a fuentes.

2. LINEAS DE INVESTIGACION Y
DESARROLLO

La linea de investigacion propuesta se
centra en el desarrollo y la aplicacion de
sistemas de recuperacion aumentada (RAG)
en el contexto de las bases de datos
vectoriales para la busqueda semantica y su
integracion con grandes modelos de
lenguaje en el ambito de la inteligencia
artificial ~ generativa. Esta linea de
investigacion aborda el desafio de mejorar
la generacion de respuestas contextualmente

adecuadas y la toma de decisiones
informadas, evitando  problemas ya
conocidos de los LLM como las
alucinaciones.

Otro aspecto clave es la mejora de la calidad de
los resultados de busqueda mediante la
busqueda semantica, ya que las soluciones de
busqueda convencionales o de palabras clave
producen resultados limitados para tareas
intensivas en conocimiento, mientras que las
tecnologias de busqueda semantica pueden
escanear grandes bases de datos de informacion
dispar y multimodal y recuperar datos con
mayor precision.

El proyecto se llevara a cabo en varias etapas,
que incluyen investigacion, desarrollo,
implementacion y evaluacion de técnicas de
RAG en el contexto de la bisqueda semantica.

Dado que RAG consta de maultiples
componentes que deben evaluarse por separado
y en combinaciones, se necesitard un conjunto
de métricas de evaluacion. Se utilizaran
medidas de rendimiento estandar para evaluar



la eficacia de las técnicas propuestas. Algunas
de las métricas para tener en cuenta en la
evaluacion de los distintos aspectos del RAG
son:

- Fidelidad (faithfulness): Mide la coherencia
factica de la respuesta generada frente al
contexto dado. Se refiere a la capacidad de
una respuesta generada por un sistema para
ser fiel a los hechos presentados en los
contextos proporcionados. Es decir, ;la
respuesta generada refleja correctamente la
informacion contenida en los contextos?

- Relevancia de la respuesta, se centra en
evaluar qué tan pertinente-relevante es la
respuesta generada para la pregunta dada.

- Precision del contexto: es una métrica que
evalta si todos los contextos obtenidos de la
busqueda vectorial tienen una clasificacion
alta. Lo ideal es que todos los fragmentos
relevantes aparezcan en los primeros
puestos.

- Context-recall: La medida de recuperacion
de contexto evalta si se recuper6d toda la
informacion relevante requerida para
responder la pregunta.

- Aspectos criticos: estd disefado para
evaluar que la respuesta no contenga
contenido inapropiado, dafiino o engafioso.
Ademas, los usuarios tienen la flexibilidad
de definir sus propios aspectos para evaluar

las presentaciones segun sus criterios
especificos.
Asimismo, se consideraran las

implicaciones éticas relacionadas con el uso
de sistemas de inteligencia artificial en la
recuperacion  de informacion 'y la
generacion de texto, incluida la privacidad
de los datos, la equidad y la transparencia
en los algoritmos utilizados. Se seguiran
pautas éticas establecidas para garantizar
que el proyecto se lleve a cabo de manera
responsable y ética.

3. RESULTADOS OBTENIDOS /
ESPERADOS

Se espera que este proyecto genere avances en
la mejora de la respuesta obtenida por los
grandes modelos de lenguajes, a través de
pasarle un contexto obtenido con los métodos
de busqueda semantica. Estos resultados
tendran implicaciones importantes en diversos
campos, desde la investigacion en recuperacion
de informacion hasta el desarrollo de
tecnologias de procesamiento de lenguaje
natural mas avanzadas.

Atendiendo al objetivo general, el proyecto
contribuye a:

1. Mejorar la respuesta de los grandes modelos
de lenguaje: Se espera que la
implementacion de sistemas RAG conduzca
a una mejora significativa en la respuesta
basada en inteligencia artificial generativa.
Esto se traducira en una mayor relevancia
de los resultados de busqueda y una
reduccion en el tiempo requerido para
encontrar la informacion deseada. Incluso si
los origenes de datos de entrenamiento
originales para un LLM son adecuados para
sus necesidades, es dificil mantener la
relevancia.

2. Mayor Comprension del Contenido de los
Documentos: Los sistemas RAG permitirdn
una comprension mas profunda del
contenido de los documentos al capturar el
contexto y la intencion del usuario. Esto
facilitara la identificacion de informacion
relevante incluso en casos de ambigiiedad o
variabilidad 1éxica, lo que mejorard la
calidad de los resultados de busqueda y de
respuesta.

3. Integracion Fluida con Grandes Modelos de
Lenguaje (LLM): La integracion de los



resultados de la busqueda seméantica, como
contexto para los LLM, permitirda una
interaccion mas fluida con estos modelos.
Esto facilitara tareas como la generacion de
respuestas contextualmente adecuadas y la
realizacion de preguntas y respuestas sobre
el contenido de interés.

4. Aplicaciones en la Inteligencia Artificial
Generativa: Se espera que los avances
logrados en este proyecto tengan
aplicaciones significativas en el campo de la
inteligencia  artificial  generativa. La
capacidad de utilizar sistemas RAG para
enviar contexto a los LLM abre nuevas
posibilidades para la generacion de texto y
la toma de decisiones informadas.

5. Contribuciones a la Investigacion en
Busqueda Semantica: Este  proyecto
contribuira al avance en el campo de la
busqueda semantica al desarrollar y aplicar
técnicas avanzadas de recuperacion de
informacion basadas en vectores. Los
resultados obtenidos proporcionaran nuevas
perspectivas y enfoques para mejorar la
relevancia y la precision de los resultados
de busqueda en este ambito.

4. FORMACION DE RECURSOS
HUMANOS

El equipo de trabajo estd conformado por un
director, un Codirector, dos Docentes
Investigadores y diez alumnos becarios de
investigacion. Cuenta con dos tesis de
Maestria.

Se proporciona capacitacion y orientacion para
garantizar el éxito del proyecto y el desarrollo
profesional de los miembros del equipo.
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