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Языковые модели (LM) содержат огромный объем знаний о мире, что позволяет им отвечать на вопросы без обращения к внешним источникам. Идея LLM как хранилищ знаний появилась вскоре после внедрения BERT и стала более устойчивой с появлением все более крупных LLM (Roberts et al., 2020). Хотя самые последние большие языковые модели (LLM) содержат достаточно знаний, чтобы соперничать с человеческими способностями по широкому спектру тестов на ответы на вопросы, идея использования LLM в качестве баз знаний по-прежнему имеет два фундаментальных ограничения. Во-первых, LLM не могут отвечать на вопросы о событиях, которые произошли после их обучения. Во-вторых, даже самые большие модели трудно запоминают знания, которые редко упоминаются в учебном. Стандартное решение этих проблем заключается в использовании технологии Retrieval Augmented Generation (RAG). Ответ на вопрос тогда включает в себя извлечение соответствующих отрывков из корпуса и передачу этих отрывков, вместе с исходным вопросом, в LM. Высокая эффективность данного подхода делает возможным использование стратегий с расширенным поиском в сочетании с LLM, доступными только через API. Хотя полезность стратегий с расширенным поиском очевидна, их реализация требует значительной настройки, поскольку на общую производительность будут влиять, среди прочего, модель поиска, рассматриваемый корпус, LM или формулировка подсказки. Таким образом, автоматическая оценка систем с расширенным поиском имеет первостепенное значение.
Одной из стратегий проверки ответов является проверка вероятностей, присвоенных отдельным токенам., где мы ожидаем, что модель будет менее уверенна в галлюцинационных ответах, чем в фактических. Например, BERTScore оценивает сходство двух текстов, используя контекстуальные эмбеддинги слов из предобученных моделей (BERT, RoBERTa и др.). Данная метрика позволяет посчитать семантическую близость. В качестве метрики на основе только токенов можно использовать F1-Score, высчитывающий гармоническое среднее точности (precision) и полноты (recall). В контексте оценки сгенерированных ответов она измеряет пересечение слов между предсказанием и эталоном.
Автоматическая оценка систем генерации текстаLLM также используются для автоматической оценки других аспектов сгенерированных фрагментов текста, помимо фактичности. Например, GPTScore использует подсказку, которая указывает рассматриваемый аспект, а затем оценивает отрывки на основе средней вероятности сгенерированных токенов в соответствии с заданным авторегрессионным LM. Другой подход заключается в том, чтобы напрямую попросить ChatGPT оценить конкретный аспект данного ответа, присвоив ему оценку или рейтинг по шкале. Примечательно, что таким образом можно получить хорошие результаты, хотя этот подход имеет ограничение, заключающееся в чувствительности к запросу и few-shot примерам. Вместо того, чтобы оценивать отдельные ответы, можно так же выбирать лучший вариант из предложенных. 
В качестве автоматической оценки различных RAG архитектур с помощью LLM будем использовать следующие метрики: достоверность (Faithfulness) означает, что ответ должен быть основан на заданном контексте. Это важно для предотвращения галлюцинаций и обеспечения того, чтобы найденный контекст мог служить обоснованием для сгенерированного ответа. Релевантность ответа (Answer relevance) означает, что сгенерированный ответ должен отвечать на фактически заданный вопрос. Релевантность контекста означает, что извлеченный контекст должен быть сфокусированным и содержать как можно меньше нерелевантной информации. Это важно с учетом затрат, связанных с подачей длинных контекстных фрагментов в LLM. Кроме того, когда контекстные фрагменты слишком длинные, LLM часто менее эффективны в использовании этого контекста, особенно в отношении информации, которая предоставляется в середине контекстного фрагмента. Для всесторонней оценки качества использовались несколько метрик: 
· Context Recall (бинарная) – основана на span-based recall: содержит ли объединённый контекст не менее 70% слов эталонного ответа (для коротких ответов – точное вхождение). Позволяет оценить, был ли найден документ с ответом. 
· Context Precision – LLM-метрика: модель оценивает, насколько предоставленный контекст полезен для ответа на вопрос. 
· Faithfulness – LLM-метрика: проверяет, нет ли в ответе фактов, отсутствующих в контексте. 
· Answer Relevance – LLM-метрика: оценивает, отвечает ли сгенерированный ответ прямо на вопрос. 
· F1-score – классическая токенная метрика: гармоническое среднее точности и полноты на множестве слов (без учёта порядка). 
· BERTScore – семантическая метрика: 
· среднее F1, вычисленное на основе контекстуальных эмбеддингов BERT (модель bert-base-multilingual-cased). 
· Latency – время выполнения запроса в секундах (среднее по вопросам).
LLM-метрики реализованы через промпты с few-shot примерами, что повышает их надёжность. Оценка извлекалась из ответа модели по шаблону для исключения случайности ответов модели
В рамках эксперимента были реализованы различные RAG архитектуры, сравнения производилось на русскоязычном датасете SberQuAD и Gigachat в качестве модели. Для усложнения среды для каждого тестового вопроса дополнительно генерировалось несколько как семантически близких, так и абсолютно похожих ответа, содержащих неверные факты. Каждый ядовитый документ смешивался со случайным реальным контекстом из базы, формируя длинный чанк. Они были проиндексированы в векторной базе ChromaDB наравне с обычными документами. Таким образом, при поиске модели могли столкнуться как с полезными, так и с ложными документами, что имитирует реальную ситуацию наличия дезинформации в корпусе. Эмбеддинги были получены с помощью multilingual-e5-small, в качестве кросс-энкодера для некоторых архитектур использовался bge-reranker-v2-m3.
Тестируемые архитектуры:
1. Pure LLM (Baseline) – ответ генерируется без контекста, только на основе знания модели.
2. Naive – dense-поиск трёх наиболее похожих чанков 
3. MultiQuery – генерация двух синонимичных запросов, поиск по каждому (выбор топ 3), удаление дубликатов, реранжировка всех кандидатов по исходному запросу с помощью кросс-энкодера
4. HyDE (Hypothetical Document Embeddings) – генерация гипотетического ответа на вопрос, поиск по этому ответу.
5. CRAG (Corrective RAG) – dense-поиск трёх документов, фильтрация по LLM-оценке релевантности (порог 0.6), при недостатке документов – добавление результатов гибридного поиска (dense-поиск и BM25 с нормализацией через RRF).
6. Agentic – двухшаговая генерация: сначала черновик ответа, затем его коррекция с учётом контекста.
7. GraphRAG – dense-поиск трёх документов, извлечение из контекста триплетов (субъект-связь-объект) с помощью LLM, генерация ответа по структурированным фактам.
8. True_Rerank – dense-поиск 15 кандидатов, реранжировка кросс-энкодером, выбор топ-3.
Все архитектуры использовали одну и ту же базу данных, содержащую как чистые, так и ядовитые документы. Результаты представлены на рисунке 1.

Рис.1. Оценка различных архитектур
Context Recall у большинства архитектур близок к 1.0, что говорит о том, что даже простой dense-поиск часто находит чанк, содержащий ответ. Исключение составляет HyDE – вероятно, из-за неточного гипотетического ответа, который уводит поиск в сторону. Baseline, естественно, имеет нулевой recall. Context Precision выше всего у CRAG. Это объясняется дополнительной LLM-фильтрацией, отсеивающей нерелевантные документы. True_Rerank тоже хорошо ранжирует, но уступает, возможно, из-за того, что кросс-энкодер иногда пропускает ядовитые документы, семантически близкие к запросу. Faithfulness максимален у Agentic. Двухшаговая генерация позволяет модели перепроверить и исправить собственные ошибки, уменьшая галлюцинации. GraphRAG и CRAG также показывают хорошие результаты. Интересно, что Agentic при этом имеет самый низкий F1 среди RAG-методов – видимо, коррекция «урезает» ответы, удаляя не только ложь, но и полезные детали. Answer Relevance везде высока, включая Baseline. Это означает, что GigaChat почти всегда отвечает по теме, даже без контекста. Однако релевантность не гарантирует фактической точности. F1-мера (точность фактов) – ключевая метрика. Лидирует CRAG, значительно опережая остальных. True_Rerank второй, но с огромной задержкой. MultiQuery и Naive близки, что говорит о скромном выигрыше от расширения запросов. GraphRAG, HyDE и Agentic заметно отстают, а Baseline ожидаемо низок. BERTScore повторяет тренд F1: CRAG лучший, True_Rerank, далее остальные с постепенным снижением. Это подтверждает, что улучшение фактической точности сопровождается ростом семантического сходства. Latency минимальна у Naive. True_Rerank и MultiQuery очень медленны из-за использования кросс-энкодера. CRAG – умеренно, но всё же дороже Naive. Agentic, GraphRAG, HyDE укладываются в 2–4 секунды. Проведённый эксперимент позволяет сделать следующие выводы: CRAG показал наилучший баланс между качеством ответов (F1, BERTScore) и временем выполнения. Использование LLM для фильтрации релевантности документов оказалось эффективным способом борьбы с шумом в базе. Архитектура устойчива к ядовитым документам и рекомендуется для практического применения. True_Rerank даёт близкое к CRAG качество, но его практическое использование ограничено из-за очень высокой задержки (56 секунд на запрос). Он может служить «золотым стандартом» для небольших экспериментов, но не для продакшена. Naive – быстрый и простой метод, обеспечивающий приемлемое качество (F1=0.375) при минимальных затратах. В условиях умеренного шума его может быть достаточно, если скорость критична. MultiQuery не оправдывает затрат: небольшой прирост F1 по сравнению с Naive не компенсирует 30-кратное увеличение времени. Agentic полезен, если главный приоритет – минимизация галлюцинаций (самый высокий Faithfulness), однако он сильно проигрывает по F1, что делает его непригодным для задач, требующих высокой точности фактов. GraphRAG и HyDE не показали преимуществ перед Naive в данной постановке. Их потенциальные выгоды нивелируются шумом и спецификой коротких ответов. Pure LLM без контекста непригоден для задач, требующих фактической точности, хотя и сохраняет релевантность темы.
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