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RESUMEN

Objetivo: Para revisar sistematicamente el estado de las aplicaciones del modelo de generacion aumentada de
recuperacion (RAG) para la generacion de texto se pretende como objetivo principal, hacer un levantamiento
diagnostico, con los propo6sitos secundarios de identificar las formas de difusion preferidas por los autores,
revelar los temas abordados, las entidades financiadoras, ademés de establecer las redes de coautoria.
Disefio/Metodologia/Enfoque: Por su metodologia es una investigacion exploratoria-descriptiva vy
bibliografica. Resultados/Discusion: Los resultados muestran que los autores prefieren publicar sus trabajos
en congresos, la institucion que financia mas investigaciones es la National Natural Science Foundation of
China, mientras que en Estados Unidos se produce el mayor nimero de publicaciones, predominan los autores
afiliados a universidades y los temas de investigacién mas atendidos son los sistemas de grandes modelos de
lenguaje, la respuesta a preguntas, la generacion de texto y la elaboracion de grafos de conocimiento.
Conclusiones: En el campo cientifico de la informacion, el modelo RAG, se relaciona con la recuperacion de
informacion y con el procesamiento del lenguaje natural. Supera las limitaciones de grandes modelos de
lenguaje, al agregarles informacién especifica y actualizada de fuentes externas. Tiene grandes
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potencialidades de aplicacién en las investigaciones de las humanidades digitales, por aprovechar el
conocimiento aprendido en los pardmetros de los grandes modelos de lenguaje pre-entrenados con
informaciones de repositorios especificos que podrian ser bases de datos de documentos histéricos, o de
bibliotecas que pueden ser utilizados para crear nuevos servicios. Originalidad/Valor: Ofrece un primer
panorama sobre modelo RAG, permitiendo que el profesional de la informacion entienda esa importante
tecnologia de inteligencia artificial generativa, ademas de conocer sus principales financiadores de las
investigaciones, las redes de autoria entre las organizaciones y sus principales aplicaciones en la generacion
textual.

PALABRAS CLAVE: generacion aumentada de recuperacion, grandes modelos de lenguaje, generacion de
texto, inteligencia artificial generativa, revision sistematica.

ABSTRACT

Objective: To systematically review the status of applications of the retrieval-augmented generation model
(RAG) for text generation, the main objective is to make a diagnostic survey, with the secondary purposes of
identifying the forms of dissemination preferred by the authors, revealing the topics addressed, the funding
entities, and establishing co-authorship networks. Design/Methodology/Approach: Due to its methodology,
it is an exploratory-descriptive and bibliographical research. Results/Discussion: The results show that
authors prefer to publish their work in conferences, the institution that funds the most research is the National
Natural Science Foundation of China, while in the United States the largest number of publications are
produced, authors affiliated with universities predominate, and the most attended research topics are large
language model systems, question answering, text generation, and the development of knowledge graphs.
Conclusions: In the scientific field of information, the RAG model is related to the information retrieval and
natural language processing. It overcomes the limitations of large language models by adding specific and
updated information from external sources. It has great potential for application in digital humanities research,
by taking advantage of the knowledge learned in the parameters of pre-trained large language models with
information from specific repositories that could be databases of historical documents, or libraries that can be
used to create new services. Originality/Value: It offers a first overview of the RAG model, allowing
information professionals to understand this important generative artificial intelligence technology, in addition
to knowing its main research funders, the authorship networks between organizations and its main
applications in text generation.

KEYWORDS: retrieval-augmented generation, large language models, text generation, generative artificial
intelligence, systematic review.

INTRODUCCION

Se hace necesario atender al comportamiento de las aplicaciones de inteligencia artificial (IA) debido al gran
interés que estan suscitando en ambitos tan diversos como la industria, las empresas, los gobiernos o las
universidades, pues contribuyen a automatizar diversos tipos de procesos y servicios. Después del primer
impacto causado por la divulgacién impactante de los sistemas de IA, principalmente de los que utilizan
grandes modelos de lenguaje preentrenados (pre-trained large language models - PLLM), es acertado hacer
un seguimiento de la investigacion dedicada en empresas e instituciones académicas a mejorar los sistemas de
IA para impulsar y mejorar los chatbots que interacttan con los usuarios y de ofrecer respuestas, desde un
comportamiento cercano al humano, a los diversos tipos de preguntas que se les formulen. Al aumentar el uso
de las aplicaciones de 1A se evidencian algunos problemas que se recogen en los articulos académicos y en los
informes técnicos empresariales. En ellos se identifican, entre otros, los fallos a la hora de responder en forma
satisfactoria a prompts de dominios especificos, la falta de actualidad en muchas respuestas o la generacion de
respuestas alucinantes y sin fundamento como si fuesen verdaderas (Mao et al., 2020; Shuster et al., 2021;
Zhao et al., 2024).

En este sentido, Yu, W. (2022) menciona el alto coste que supone entrenar estos sistemas de 1A mediante
grandes modelos de lenguaje preentrenados (PLLM). Lo que deja en manos de muy pocas empresas la
capacidad de ofrecer esos modelos de manera gratuita a los usuarios y organizaciones, suponiendo un serio
problema para quienes tienen recursos mas limitados y no pueden afrontar el pago. Por ese motivo surge la
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necesidad de buscar la forma de resolver o minimizar los problemas que resultan de utilizar modelos neurales
de lenguaje preentrenados. En ese contexto surge la propuesta de un nuevo modelo llamado Generacion
aumentada de recuperacion (Retrieval-augmented Generation), RAG por su sigla en inglés. El objetivo
principal es valorar un levantamiento bibliogréfico sobre RAG cuando se aplica a la generaciéon de textos.
Como objetivos especificos se busca identificar y contrastar los titulos y las formas de comunicacion
preferidas por los autores, junto a los temas abordados, sus aplicaciones y financiadores; asi como establecer
las redes de coautoria tanto por autores como por organizaciones de pertenencia.

CONSIDERACIONES TEORICO-PRACTICAS AL MODELO RAG

El término generacion aumentada de recuperacion (RAG) fue introducido por Patrick Lewis et al. (2020) en
cuanto planteamiento de ajuste fino y de propésito general que proporciona una memoria no paramétrica a un
modelo generativo de memoria paramétrica preentrenada. Proponen ademas la arquitectura del modelo RAG
gue se compone de un recuperador de pasajes densos (Dense Passage Retriever — DPR) preentrenado, la
memoria no paramétrica, asi como de un Codificador de consulta y un indice vectorial denso de documentos
Wikipedia. Por su parte, la memoria paramétrica integra un modelo generador seq2seq transformer
preentrenado con afinacion de extremo a extremo. Resaltan que para una consulta determinada (x) el modelo
RAG utiliza el Maximum Inner Product Search (MIPS) para encontrar los k documentos del tope del rango zi.
Para realizar la prediccion final y se trata z como si fuese una variable latente cuyos documentos estan
marginalizados por la prediccion del generador seq2seq.

Figura 1. Arquitectura RAG propuesta por Lewis et al. (2020)
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Fuente:, adaptada de Lewis et al. (2020)

El articulo de Lewis et al. (2020), al presentar un sistema de |A generativa que usa el contexto para
proporcionar respuestas acordes con las consultas, tuvo continuidad inmediata mediante el desarrollo de
modelos que utilizan RAG en las aplicaciones mas variadas. Asi, Zhao et al. (2024) consideran que incorpora
el tratamiento de recuperacion de la informacion a fin de mejorar la generacion de contenido con objetos
relevantes de repositorios disponibles, por lo que aumenta la precisién y robustez del proceso de generacion.
Destacan que el componente recuperador del RAG puede aprovecharse, primero, como recuperador poco
denso que utiliza técnicas de recuperacion de informacién, como los indices invertidos, para mejorar la
eficiencia; luego para representar las consultas y las palabras claves mediante vectores embedding (dense
embedding vectors) y elaborar indices de aceleracion de blsqueda del vecino méas cercano (approximate
nearest neighbor - ANN); por fin como otros tipos de recuperador: los que utilizan directamente la distancia de
edicion entre los textos en lenguaje natural, los grafos de conocimiento en que las entidades se vinculan con
sus relaciones y la recuperacion por reconocimiento de entidades nominadas (Named entity recognition —
NER). Mientras que segin Yu, W. (2022) es un método que une modelos de lenguaje preentrenados con
técnicas tradicionales de recuperacion de la informacion alcanzando un buen desempefio en muchas de las
tareas intensivas del Procesamiento del lenguaje natural (PLN). Al considerar las ventajas del modelo RAG
(Lewis et al., 2020) encontraron que en las pruebas del modelo se prefieren las respuestas de un sistema de
respuesta de preguntas (QA por su sigla en inglés) con evaluadores humanos ante las respuestas de un
generador de respuesta puramente paramétrico como BART. Ya que al utilizar el modelo RAG se generan
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respuestas basadas en hechos contrastados con datos muy recientes, lo que origina menos alucinaciones,
ofrece mayor control y menor desfase, a la vez que ayuda a interpretar mejor los textos. Se comprueba ademas
que el indice de recuperacidn utilizado en el modelo RAG puede ser cambiado en caliente para actualizar el
modelo sin necesidad de realizar un nuevo entrenamiento. Otra ventaja esta en poder utilizar sistemas Al con
modelo RAG para combatir los contenidos engafiosos y la generacion automatica de spam/phishing (Lewis et
al., 2020). RAG emerge como un paradigma para abordar los problemas de la generacion de contenido por
inteligencia artificial (AIGC, por su sigla en inglés) a fin de actualizar el conocimiento aprendido, de evitar la
fuga de datos y de gestionar el alto coste del entrenamiento y de la inferencia (Zhao et al., 2024). Para Yu, W.
(2022) el modelo RAG, comparado con los grandes modelos de lenguaje preentrenados, presenta notables
beneficios a la hora de adquirir el conocimiento de forma explicita y no acumularlo de forma implicita en los
pardmetros del modelo entrenado; o el de generar salidas desde algunas de las referencias recuperadas
facilitando el proceso de generacion.

Algunas de las desventajas encontradas en el modelo RAG se deben a que incorpora fuentes de informacion
gue, en ocasiones, no se atienen a hechos reales o que no son del todo carentes de sesgos. Ademas, como
cualquier modelo de lenguaje, puede usarse para generar contenido engafioso, falso o abusivo en las noticias o
en las redes sociales, para automatizar la produccion de contenido spam/phishing o utilizarse para automatizar
algunas tareas realizadas actualmente por humanos (Lewis et al., 2020). EI uso del modelo RAG causa otros
problemas que van desde el ruido en los resultados de las recuperaciones o la sobrecarga adicional por el
procesamiento de las consultas, pasando por el aumento del tiempo de respuesta y la brecha entre el
recuperador y el generador por no tener alineados sus espacios latentes, hasta el incremento de la complejidad
del propio sistema al incorporar el proceso de recuperacion y del contexto aportado por los documentos. Estos
inconvenientes pueden ralentizar el proceso de generacion (Zhao et al., 2024).

METODOLOGIA

De acuerdo con el enfoque seguido en su realizacion se trata de una investigacion cualitativa y cuantitativa.
Mientras que, desde el punto de vista de sus objetivos es una investigacion exploratoria y descriptiva.
Finalmente, a partir de los procedimientos técnicos seguidos es una investigacion bibliogréfica y documental,
con utilizacion de técnicas de mineria de texto. Se realizaron bisquedas sobre RAG en las bases de datos Web
of Science Core Collection, Scopus e IEEE Xplore, en julio de 2024. La estrategia de blsqueda utilizada se
detallaen la Tabla I.

Tabla I. Estrategia de busqueda utilizada para la realizacion del levantamiento bibliografico

Base de Estrategia de busqueda Nro.
Datos Expresion de Busca Recursos de Refinamiento Utilizados Registros
Scopus  retrieval AND augmented AND Buscar los términos en los campos titulo, 364
generation resumen y palabras clave.

Afios de publicacion: 2019 a 2024.

Idioma inglés.
Web of  Retrieval augmented generation (Topic)  Busca por temas: busca los términos de la 183
Science consulta en el titulo, resumen, palabras

clave del autor y la keyword plus.
Rango de fecha de publicacién: 2019 a
2024. ldioma inglés.

IEEE ("Document Title":retrieval augmented Buscar los términos en los campos: Titulo, 73
Xplore  generation) OR ("Abstract™: retrieval resumen, palabras clave del autor y palabras
augmented generation) OR ("Author claves del indice.
Keywords": retrieval augmented Filtro aplicado: afios de publicacion de 2019
generation) AND ("Index Terms": a 2024,
retrieval augmented generation)
Total 620




Los metadatos de los registros recuperados en las bases de datos se exportaron a archivos CSV. Luego se
excluyeron los registros duplicados y se procedi6 con la lectura de los registros para decidir la pertinencia con
el objeto y los objetivos seguidos. Los registros se seleccionaron desde estos criterios: las publicaciones
debian versar sobre RAG, tenian que proponer o evaluar un modelo y no podian ser revisiones de literatura.
Tras consultarse detenidamente se seleccionaron 123 documentos que cumplian esos criterios y se procedié a
descargar el texto completo en formato PDF y se extrajo el texto con la herramienta de linea de comandos
PDFBox version 2.0.10. En el preprocesamiento los textos se pasaron a fuentes mintsculas, formato que se
mantuvo en la presentacion de los resultados y su consiguiente discusion; se eliminaron las palabras vacias y
se generaron luego las palabras compuestas bigramas y trigramas. Para efectuar el procesamiento se utilizo la
biblioteca de software de aprendizaje de maquina Weka (Bouckaert et al., 2015) combinada con el software
VOSviewer (Van Eck y Waltman, 2023) para crear y visualizar mapas a partir de los datos obtenidos en el
analisis, con el que se elaboraron figuras, gréficos, grafos de coautoria por autor y por organizacion, y se
hicieron los agrupamientos.

RESULTADOS

En primer lugar, los resultados describen las caracteristicas generales de la muestra bibliografica estudiada a
través del comportamiento de la tipologia de su fuente documental, afio de publicacion y frecuencia por afio.
En la figura 2, se comprueba que los autores prefieren publicar en actas de congresos. También que RAG,
pese a ser un modelo relativamente nuevo, ha conocido una explosion de interés en la comunidad académica y
empresarial, como muestra el crecimiento de las publicaciones sobre el tema que tuvieron un salto superior al
150% del afio 2022 al 2023. Ese interés sobre RAG continuaba en alza al cerrarse el levantamiento de datos
para esta investigacion en julio de 2024, cuando se contabilizaban ya 39 publicaciones en total.

Figura 2. Frecuencia por tipo documental y por afio de publicacion
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La distribucién de frecuencia de los documentos seleccionados por base de datos es de 105 en Scopus, 12 en
Web of Science y 6 en IEEExplorer. De los cuales el 29,27% son de acceso abierto con diferentes vias de
acceso. El 42,03% tienen todos los tipos de vias de acceso abierto, el 23,19% la via de acceso abierto dorado,
el 21,74% la via de acceso abierto verde, el 7,25% la via de acceso abierto bronce, el 4,35% la via de acceso
hibrido dorado y el 1,45% la via de acceso abierto hibrido. Debe de tenerse en cuenta que algunos documentos
contaban con mas de un tipo de via de acceso abierto. Se identifican 83 titulos de fuentes de informacion en
las que se difunden los documentos. Un 6,02% de los titulos distribuyen de 5 a 9 articulos, el 14,46% de 2 a 3
publicaciones, mientras que el 79,52% editan sélo un articulo. En la Tabla Il se presentan los titulos de las
fuentes de informacion con 6 publicaciones o0 mas. Se destacan por la cantidad de publicaciones en encuentros
especificos: Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, Proceedings (EMNLP) y
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence (AAALI).
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Tabla Il. Titulos de las fuentes de informacion con 6 0 més publicaciones

Titulo de la Fuente de Informacion Tipo Reg. Evento f
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, ISBN EMNLP 2023 8
Proceedings EMNLP 2021 3
Lecture Notes in Computer Science (including subseries Lecture Notes in  ISBN ECIR 2024 4
Artificial Intelligence and Lecture Notes in Bioinformatics) ECIR 2023 1

BDA 2023 2

ADMA 2023 1

NLPCC 2023 1

Findings of the Association for Computational Linguistics ISBN EMNLP 2023 6
EMNLP 2022 3

Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence ISSN AAAI 2024 5
AAAI 2022 1

AAAI 2019 1

Proceedings of the Annual Meeting of the Association for Computational ISBN/ISSN ACL 2023 4
Linguistics ACL 2022 1
ACL 2019 1

El 42,28% de los articulos declara las organizaciones que financian su investigacion relacionada con RAG. La
Tabla 111 lista esas organizaciones con una frecuencia superior a 2. La institucion que mas investigaciones
financia es la National Natural Science Foundation of China (NSFC) que dobla a la segunda en el rango la
National Science Foundation (NSF) de los Estados Unidos. Hay que poner de relieve la cercania a esta de una
empresa tecnoldgica, la International Business Machines Corporation (IBM). Ademas, se muestra en el rango
gue el 50% de las organizaciones financiadoras son organismos del gobierno relacionados con la ciencia y la
tecnologia, 25% son agencias relacionadas con la defensa y 25% son empresas de tecnologia.

Tabla I11. Organizaciones financiadoras declaradas en los articulos con f > 2

Organizacion financiadora f
National Natural Science Foundation of China (NSFC), China 18
National Science Foundation (NSF), Estados Unidos

9
International Business Machines Corporation (IBM) 6
Office of Naval Research (ONR), Estados Unidos 4
Google 4
3
3

Defense Advanced Research Projects Agency (DARPA), Estados Unidos

Institute of Information and Communications Technology, Planning and Evaluation (1ITP), Corea del
Sur
Ministry of Science, ICT and Future Planning (MSIP), Corea del Sur 3

La Figura 3 presenta la frecuencia de las publicaciones del corpus analizado por pais. Los paises que mas
destacan son Estados Unidos, seguidos muy de cerca por China. Otros paises asiticos que sobresalen son
India y Corea del Sur. Por su parte, y por orden decreciente de publicacién, Reino Unido, Alemania e Italia se
distinguen entre los paises europeos.



Figura 3. Frecuencia de las publicaciones por pais
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En las publicaciones seleccionadas se identifican 541 autores. De los cuales, un solo autor firma 4
publicaciones; otro autor lo hace en 3 publicaciones; mientras que 40 autores producen 2 publicaciones y 499
autores aparecen sélo una vez. Para el analisis de coautoria se consideran los autores como unidad de analisis,
en tanto que el cluster se forma con 3 0 méas autores, se utiliza como peso para la visualizacion de los autores
el nimero de documentos publicados. De esta manera se obtienen 84 clisters. En la red de coautoria se
distinguen: Zhiliang Tian que realiza 4 publicaciones con 20 autores distintos en los afios 2023, 2022 y 2019 y
Hannaneh Hajishirzi que publica 3 trabajos con 13 autores en los afios 2023 y 2022. De media cada autor
publica con 5 coautores, siendo el maximo de 20 coautores para un articulo y desviacion estandar de 3,10.

Utilizando el niamero de citas contabilizados por Scopus de los articulos, con 588 citas en dos publicaciones
(Lewis, 2020; Min, 2023) aparecen como autores mas citados Mike Lewis y Wen-tau Yih. La mayoria de las
585 citas obtenidas se refieren al primer articulo que se publicé sobre RAG en el que ambos eran coautores
con Patrick Lewis (2020), como autor principal, y junto a otros 9 investigadores. Les siguen con 78 citas Yu
Wu et al. (2019), con 70 citas Jianfeng Gao en dos articulos (Gui et al., 2022; Mao et al. 2021) y con 60 citas
Kurt Shuster (Adolphs et al., 2022; Komeili et al., 2022). La media de citas recibidas es de 18, con una
desviacioén estandar de 86,54.

Al analizar las redes de coautoria de las publicaciones sobre RAG, utilizando como unidad de anélisis las
organizaciones, se identifican 225 organizaciones participantes. De las cuales 130 son universidades o
institutos universitarios, 70 empresas, 21 Institutos de I+D+i no universitarios e incluso 2 academias de
ciencias, una china y otra bulgara. La figura 4 atiende al nimero de publicaciones sobre RAG realizadas por
universidades e institutos universitarios que hayan producido 2 documentos o mas. Entre los que sobresalen
Indian institute of technology, University of chinese academy of sciences y University of Washington.

Figura 4. Universidades e institutos vs. nimero de publicaciones sobre RAG
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En la Figura 5 se refleja la frecuencia de publicaciones de los autores afiliados a empresas que han producido
2 publicaciones 0 méas sobre RAG. Se destacan por su participacién en las publicaciones diversas divisiones
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de la empresa tecnoldgica Microsoft (semantic machines, azure ai, research, research China, research India),
asi como varios departamentos de Meta (meta, meta ai, facebook ai research) y de Huawei (China, Canada).
También se constata la presencia en ese rango de otras empresas que actlan en Estados Unidos, China,
Alemania, India e Israel.

Figura 5. Frecuencia de participacion de las empresas en las publicaciones sobre RAG
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Al analizar las relaciones de coautoria entre las empresas que han participado en mayor numero de
publicaciones, se evidencia la conexidn existente entre las empresas tecnoldgicas y las universidades. Asi se
refleja en la Figura 6 que muestra la red de coautoria entre las diversas organizaciones que méas publican sobre
RAG. Se identifica la colaboracién entre Microsoft semantic machine a la hora de participar con las
Universidades de Washington y de Massachusetts Amherst. Microsoft, a través de su division Research Asia,
colabora con la Tsinghua University y la Beihang University de China, que a su vez publica con Tencen y
Baidu inc. de China. Microsoft Research coopera ademas con la University of Illinois, con la Bharathidasan
University y el Indian Institute of Science. La empresa Huawei contribuye con la Beijing University of Posts
and Telecommunications, la Chinese University of Hong Kong y la Harbin Institute of Technology de China.
Por su parte, Meta Al lo hace con la Universidad de Washington, el Indian Institute of Technology, la
Carnegie Mellon University y la University of Massachusetts Amherst. Mientras que Tencent Al lab colabora
con Hong Kong University of Science and Technology, Minjiang University, Xiamen University, University of
Cambridge, The Chinese University of Hong Kong y la canadiense University of Alberta. En tanto que Google
Research prefiere a la University of Pennsylvania, la Bar-llan University de Israel y la University of
Massachusetts Amherst. Finalmente, Amazon acompafia a la University of Cambridge, la University of Notre
Dame de los Estados Unidos y el Indian Institute of Technology.

Figura 6. Red de coautoria entre las diversas organizaciones que mas publican sobre RAG
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Los bigramas y trigramas de los tokens mas frecuentes en los documentos de esta investigacion se presentan
en la tabla IV. En los trigramas se identifican temas como large language models, open web index, retrieval
augmented generation, code comment generation, event argument extraction y generative artificial
intelligence. Al considerar los bigramas se destacan ademas asuntos como question answering, text
generation, knowledge graph, dialogue generation y search engine.

Tabla IV. Bigramas y trigramas de los tokens mas frecuentes por documentos

Token 2-grama Doc. f Token 3-grama Doc. f
large language 84 large language models 48
language models 73 open web index 43
natural language 70 retrieval augmented generation 33
question answering 69 code comment generation 26
generative ai 64 source code summarization 19
text generation 62 lay language generation 17
training data 61 human evaluation results 17
external knowledge 58 language processing nlp 16
rag model 57 bart rag dpr 15
knowledge graph 50 artificial intelligence ai 14
augmented generation 48 external knowledge base 13
retrieval augmented 47 rag score test 13
knowledge base 47 event argument extraction 12
dialogue generation 47 natural language inference 11
slot filling 45 pulitzer prize fiction 11
ground truth 42 natural questions triviaga 11
language modeling 41 code generation summarization 11
models IIms 38 generative artificial intelligence 10
search engine 37 computer speech language 10

La palabra clave de retrieval augmented generation aparece con otras 52 palabras clave del corpus
seleccionado. Sobresalen los términos semantic search que consta en 33 documentos, text generation en 62
documentos, search engines en 37 documentos, speech processing que figura en 16 documentos, semantic
embedding en 14, social media en 6, scientific literature en 2 y sentiment analysis en otros 2. En la Tabla V se
presenta el analisis de la aplicacion, modelo o técnica y los autores de los articulos del corpus analizado con

mayor nimero de citas.

Tabla V. Aplicacion, modelos o técnicas utilizadas y los autores con mayor nimero de citas

Aplicacién

Modelo/Técnicas Utilizadas

Autores

Generacién de respuesta en
dominio abierto.

Modelo RAG, Modelo seq2seq y
indice de vector denso.

(Lewis et al., 2020)

Generacion de respuesta en
dominio abierto.

Modelo de edicion con conocimiento de contexto,
Framework codificador-decodificador.

(Wu et al., 2019)

Generacién de respuesta en
dominio abierto.

Generacion de texto y Generacion de contextos para
consultas.

(Mao et al., 2021)

Generacién de dialogos

Agente conversacional, Grandes modelos de lenguaje y
Generacion de consulta basada en contexto.

(Komeili et al.,
2022)

Generacidn de dialogos con
conocimiento de estilo.

Recuperacidn de la informacion, Generador de respuesta
con estilo, Objetivo de aprendizaje con conocimiento de
estilo (Learning objectives).

(Suetal., 2021)

Generacién de respuesta.

Modelo generativo de respuesta aumentado por
memoria, Clustering y Extraccion de caracteristicas de

(Tian et al., 2020)
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cluster.

Generacién de texto en
lenguaje natural a partir de
grafos de conocimiento.

Grafos de conocimiento, Procesamiento de lenguaje
natural y Generacion de datos para texto.

(Agarwal et al.,
2021)

Generacion de consultas en
lenguaje natural.

Modelo generativo Graph-augmented Sequence to
Attention (G-S2A), Arquitectura codificador-
decodificador, Graph Convolutional Network (GCN) en
sentencia, Graph Convolutional Network en palabras
clave, Red neuronal recurrente jerarquica (HRNN) en el
codificador y Decodificador attentional Transformer.

(Han et al., 2019)

Generacidn de grafos de
conocimiento.

Zero-shot Slot Filling, Extension de un recuperador
denso de pasajes y Modelo RAG.

(Glass et al., 2021)

Generacién de para-frases.
(Paraphrase Generation)

Retrieval Augmented Prompt Tuning (RAPT),
Novelty Conditioned Retrieval Augmented Prompt
Tuning (NC-RAPT)

(Chowdhury et al.,
2022)

Generacion guiada por
evidencias.

Generador basado en evidencias, Multi-task learning
framework y Task-agnostic method.

(Asai et al., 2022)

Transformer aumentado con
conocimiento para vision y
lenguaje.

Knowledge Augmented Transformer (KAT)
Arquitectura codificador-decodificador con
conocimiento explicito e implicito.

(Gui et al., 2022)

Generacidn de didlogos
orientados a tareas basados en
diagramas de flujo.

Deep learning
RAG
FLONET

(Raghu et al., 2021)

Open Domain Question
Answering (ODQA)

RAG end2end, Recuperador y Generador para tareas de
Respuesta a preguntas (Question Answering - QA)

(Siriwardhana et
al., 2023)

Deteccion de prominencia
para comprender narrativa de
textos largos.

Modelo de lenguaje aumentado por conocimiento y
memoria, Deteccidn de prominencia no supervisada,
Funcion cardinal de Barthes, Teoria de la sorpresa,
Modelos de lenguaje transformer, RAG y Deteccion de
destaques utilizando resumen alineados con el capitulo.

(Wilmot y Keller,
2021)

Generacion de texto a partir
de fuentes de conocimiento
heterogéneos.

Método de generacion neural grafo para texto y tabla
para texto, Modelo de Recuperador denso DPR,
Decodificador T5, Multi-virtual hops retrieval
(MVHL), RNN, Codificador de grafos multirelacional.

(Yu, W., 2022)

DISCUSION

En general los autores prefieren realizar sus publicaciones sobre RAG en actas de congresos, debido a que las
reuniones cientificas permiten, por una parte, el contacto personal entre los investigadores cuando se exponen
las comunicaciones y, por otra, su publicacion suele ofrecer las ventajas de la creciente rapidez y alta
repercusion cuando cuentan con factor de impacto. Lo que se alinea con lo expuesto por Urbano (2000)
respecto a que los investigadores de TIC prefieren publicar en actas de congresos cuando estan revisadas. Esta
tendencia de los investigadores sobre RAG se desmarca de lo que sucede en Inteligencia artificial, en su
conjunto, cuyos autores prefieren publicar en revistas cientificas y sélo después en congresos (Maslej et al.,
2024). El congreso que publica mas sobre RAG es la Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing (EMNLP), pues alcanza el 19,51% de las publicaciones de nuestro analisis. Se refleja asi no sélo el
gran atractivo que tiene para los investigadores de PLN, si no que los métodos empleados en RAG cuentan
con un fuerte componente empirico en su experimentacion, aplicacion y evaluacion.

La mayor disponibilidad de documentos de acceso abierto en las bases de datos podria explicarse por su
rapida divulgacion, mayor visibilidad y aumento de las citas. Tal como confirma el trabajo de Rodriguez-
Pomeda et al. (2024) en torno a las motivaciones de los académicos espafioles para publicar en acceso abierto.
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Otro factor puede deberse a las normativas emanadas en las instituciones financiadoras, principalmente del
sector publico, que obligan a emplear el acceso abierto para comunicar los resultados de las investigaciones.
En la distribucion de los articulos por fuentes de informacion se constata el efecto Mateo “al que tiene se le
dard atn mas, y al que no tiene nada, incluso lo que tenga se le quitara”, pues cinco publicaciones concentran
42 articulos, mientras que las 78 publicaciones restantes difunden 81 articulos. Si se considera en cuantos
articulos participa un autor no se constata lo que estipula la Ley de Lotka respecto al inverso del cuadrado, ya
gue se aproxima mas al inverso del cubo.

En el analisis de las organizaciones que financian mayor nimero de investigaciones sobre RAG se comprueba
que pertenecen a los paises con mayor inversion privada sobre inteligencia artificial. Los datos de inversion
privada en inteligencia artificial relativos al afio 2023 se recogen en el informe anual de la Universidad de
Stanford (Maslej et al., 2024) y muestran que en Estados Unidos hubo una inversion de 67.220.000.000 $; en
China de 7.760.000.000 $; mientras que en la Union Europea y el Reino Unido se invirtieron 11.000.000.000
$, de los cuales 3.780.000.000 $ lo fueron en el Reino Unido y 1.910.000.000 $ en Alemania. Si se considera
la inversién de las empresas privadas, en 2023 Microsoft destind 10.000.000.000 a ChatGPT, a la vez que
anuncia su integracion al Office 365. Amazon y Google hicieron un acuerdo para dedicar cuatro mil millones
y dos mil millones de dolares respectivamente a Anthropic, empresa concurrente de OpenAl. Esas inversiones
se reflejan directamente en el predominio de Estados Unidos y de China en las publicaciones sobre RAG, ante
el volumen inferior de publicaciones de los paises europeos por separado, no asi en conjunto que se sitlan en
la tercera posicion después de China. Se debe tener en cuenta que para elaborar este rango se considera lo
declarado en los articulos, pues la financiacion de los salarios de los investigadores, que perciben el salario de
su organizacion, y la infraestructura tecnoldgica utilizada para investigar, no se declara (Sanchez-Garcia-de
las Bayonas, 2007).

En la red de coautoria entre las organizaciones se constata que algunas universidades tienen una conexion con
empresas que son concurrentes en el mercado. La Universidad de Washington, por ejemplo, publica con
Microsoft y con Meta Al; el Indian Institute of Technology lo hace con Meta Al y con Amazon y la Beihang
University de China lo hace con Microsoft Semantic machine, Tencen y Baidu de China. Ese tipo de
colaboracion entre las grandes empresas tecnoldgicas y las universidades son muy necesarias en las
investigaciones sobre RAG, debido al alto coste de la infraestructura tecnoldgica necesaria para entrenar los
grandes modelos de lenguaje. Se estima que el precio del entrenamiento del GPT-4 de la OpenAl se sitla en
78 millones de délares (Maslej et al., 2024). La colaboracidn también es necesaria para hacer viable la puesta
en marcha de nuevos prototipos RAG. Este informe muestra que, en el 2023, la colaboracion entre las
empresas y el mundo académico gener6 21 modelos de aprendizaje de maquina; por su parte y en solitario, la
industria produjo 51 modelos y el sector académico 15 modelos.

Al comparar los términos identificados en los bigramas y trigramas de la tabla V con las aplicaciones RAG de
los autores mas citados, se aprecia la progresion de la generacion de respuestas en campos de conocimiento
abiertos, asi como de didlogos con o sin reconocimiento de estilos. Otras aplicaciones destacables de RAG son
la generacion de grafos de conocimiento y la generacion de texto en lenguaje natural mediante la utilizacion
de esos grafos. Asimismo, la generacion de consultas en lenguaje natural. Ademas, en el conjunto de articulos
analizados se observa un creciente interés en la realizacion de generacion guiada por evidencias y la
generacion de texto a partir de fuentes de conocimiento heterogéneas. Sin olvidarnos del desarrollo de
métricas de evaluacién para la RAG.

CONCLUSIONES

RAG es un modelo de sistema de inteligencia artificial generativa que recupera datos desde bases de
conocimientos externas de las que toma informacion muy precisa y actualizada para fundamentar grandes
modelos linguisticos. En el campo cientifico de la informacion se relaciona con la recuperacion y con el
procesamiento del lenguaje natural. Esta técnica gana adeptos rapidamente, debido, por una parte, a que
interviene a la hora de recuperar, completar, actualizar e interpretar informacion relevante. Ademas, porque
ocasiona respuestas a preguntas complejas. Su intensa actividad afecta tanto a la comunidad académica como
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a la empresarial. Su notorio ascenso se deriva en gran parte de una experiencia eficiente que consigue superar
las limitaciones de los modelos anteriores de grandes modelos de lenguaje, al agregarles informacion
especifica y actualizada proveniente de fuentes externas. Asi se infiere del incremento observado en la
disponibilidad de publicaciones de acceso abierto sobre RAG en las bases de datos que facilitan el acceso a
los textos completos sin necesidad de acudir a otros repositorios. Lo que también da indicios de una mayor
concienciacion de la comunidad académica para publicar en acceso abierto por cuanto sirve para llegar a un
publico mayor de forma mas rapida, a la vez que aumenta el impacto de sus trabajos.

Hay que tener en cuenta que se trataba de ofrecer un primer panorama sobre RAG. Lo que se ha conseguido a
partir de la identificacion de sus principales investigadores, las vias de publicacion utilizadas y las
organizaciones que financian sus proyectos. En las aplicaciones RAG se comprueba el predominio de la
generacion de contenido que, en el caso concreto de este analisis, se centra en las aplicaciones relacionadas
con la generacidn textual. Ya sea de respuestas en campos de conocimiento abiertos, de didlogos con y sin
reconocimiento de estilos, de etiquetas y resimenes documentales, de codigos de programacion, de respuestas
en lenguaje natural a partir de grafos de conocimientos, de consultas en lenguaje natural, de frases y parafrasis
para explicar o traducir textos, de textos desde la evidencia, de didlogos orientados a tareas sobre todo con
chatBots e incluso de texto a partir de fuentes de conocimiento heterogéneas. Aun cuando se ha podido
comprobar que la utilizacion del modelo RAG se amplia con prisa hacia objetos no textuales como los audios,
las imagenes o los videos, por no hablar de estructuras de proteinas o de otros que se integran en campos sin
fin, por méas que estén fuera de la esfera de esta investigacion.

El panorama de la investigacion sobre RAG se delinea desde la presentacion de las publicaciones de manera
preferente en congresos, los autores que mas publicaron lo hicieron con muchos coautores. Al mismo tiempo,
es determinante la estrecha colaboracion entre las grandes empresas tecnoldgicas y las universidades o
institutos en los que se integran los investigadores. Las instituciones que financian mayor ndmero de
investigaciones sobre RAG se corresponden con fundaciones gubernamentales de ciencias naturales,
organizaciones de investigacién de defensa y grandes empresas tecnoldgicas. Los paises con mayor inversion
privada en inteligencia artificial son los que mas publicaron. Finalmente, el modelo RAG tiene grandes
potencialidades de aplicacién en las investigaciones de las humanidades digitales, por permitir que se
aproveche el conocimiento aprendido en los pardmetros de los grandes modelos de lenguaje preentrenados
con informaciones de repositorios especificos que podrian ser bases de datos de documentos histéricos, o de
bibliotecas que pueden ser utilizados para crear nuevos servicios para los usuarios aprovechando la
inteligencia artificial generativa.
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