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AVant le Rag: l’indexation

Documents 
database

Document sur le
sujet X

Document pas
sur le sujet X

L’objectif est de créer une base de donnée de sémantique issue des documents

Differents types de documents sont utilisés Découpés en paragraphes

Embedding
model

Transformés en vecteurs et stockés dans une
base de donnée vectorielle
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Compte tenu des paragraphes
suivants:

LLM

la base de donnée vectorielle est
remplie, le rag peut commencer

Embedding
model

Je veux en savoir plus sur X

Répond à la question:

Je veux en savoir plus sur X

Les documents mentionnent
que X concerne ...



Je veux en savoir plus sur X

LLM

RETRIEVAL AUGMENTED GENERATION

Retrieval Augmented Generation (RAG) Utilise lA puissance des
modeles de langage sur une base de documents spécifique

Les documents mentionnent
que X concerne ...

Compte tenu des paragraphes
suivants:

Répond à la question:

Je veux en savoir plus sur X



RAG
EVALUATION



RAG Evaluation

peut etre facilement répété Couteux & difficile à implementer

evaluation peu fiables et assez superficielle evaluation en profondeur

deepeval

+

+-

-

--> Pertinent pour iterer sur la pipeline de rag --> Pertinent pour valider la qualité de la réponse finale

Groupe d’experts qui
connait les documents

Minimum 10
experts

Bien briefer les
utilisateurs
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Implémentation des solutions 
1 format de docs

1ère iteration: une fonction de
récupération par type de fichier

.doc

.docx

.PDF

.PPTX

.XLS

.XLSX

2ème iteration: conversion en pdf
puis extraction du texte

Objectif: extraction du contenu de ces différents documents

RETEX: 
Certains services proposent d’analyser le contenu des documents pour permettre une récupération plus
intelligente et classifiée. Ces fonctions d’analyse peuvent coûter très cher 
Utiliser un LLM avec vision pour extraire le texte peut paraitre etre une bonne idée mais le format du document
peut ne pas être correctement récupéré et les hallucinations sont possibles.



ADVANCED RAG



Choix de la bonne taille de contexte2

Dilemme: avoir une sémantique suffisamment précise et donner suffisamment de contexte
pour que le LLM ai suffisamment d’éléments pour répondre
SEntence window retrieval

Match on small chunk Query previous and post N
chunks to reconstruct paragraph

Implémentation des solutions 



Possibilité de filtrer3

Implémentation des solutions 

LLM

Keyword: 
X

Filters: 
year>=2024
author=Y

Réécriture en filtre
pour la base de

donnée vectorielle
Description

types de filtres

Self-Query retrieval

Je cherche les documents
sur le sujet X depuis 2024

écrits par l’auteur Y

RETEX: 
Quand vous choisissez votre technologie de base de données vectorielle: faites bien attention aux types de
requêtes qu’il est possible de faire 
Attention à la définition des types de filtres: il doivent etre suffisamment précis pour que le modèle puisse les
comprendre



Implémentation des solutions 
Vocabulaire spécifique4

Extraction de mot clé

L’embedding model est entrainé sur un large corpus de documents mais comment
faire lorsqu’il s’agit de vocabulaire specifique Niche ou spécifiques à l’entreprise ?

Que peux tu me dire
sur le sujet X ?

Transformation
vectorielle

recherche par mot clé (bm25)

recherche par semantique 
(vector search)



Implémentation des solutions 
5 manque de REpetabilité 

LLM

SI je pose la question plusieurs fois et si je change un mot j’obtiens des resultats
très différents. (Query derivatives + hyde)

A quoi sert X dans la
fermentation ? Réécris moi cette question et

écris une réponse en te servant
de ta connaissance

Quel est le role de X  dans
la fermentation?

A quelle étape de la fermentation
est ce que X joue un rôle ?

X sert à renforcer la croissance
de la levure

l’Interrogation de la vector database avec
ces dérivées questions permet une

Meilleure couverture de la sémantique



Implémentation des solutions 
6 Differences Français / Anglais

SI je pose la question en deux langues différentes j’obtiens des résultats differents

Le modèle d’embedding que vous choisissez doit correspondre au cas d’usage. 
Il existe des modèles d’embeddings avec des capacités spécifiques: multimodalité, multilingues  



Implémentation des solutions 
Avoir un score de pertinence7

Reranker

Après l’hybrid search et les query derivatives, nous avons récupéré beaucoup de documents.
comment savoir quels sont ceux qui sont les plus pertinents pour répondre à la question ?

Recherche par mot
clé

Recherche par vector
search

Recherche par vector
search sur query

derivative

Recherche par vector
search sur Hypothetical

answer

A quoi sert X dans la
fermentation ?

0.7
SCore de pertinence



Implémentation des solutions 
8 Hallucinations

Compte tenu des paragraphes
suivants:

Répond à la question:

Je veux en savoir plus sur X

Les hallucinations peuvent toujours arriver mais
elles peuvent etre réduites en ajoutant un prompt
system.

Il s’agit du contexte que l’on donne au modèle
avant qu’il ne réponde.

On peut lui spécifier son rôle, ce qu’il peut et ne
peut pas faire, lui fournir des exemples, lui indiquer
comment ajouter des sources etc.

Une autre solution serait d’ajouter un autre appel
au modèle ou une étape de reasonning



récapitulatif RAG PIpeline

Self Query Retrievaluser question

Keyword

filters

KEYWORD
SEARCH

Query derivatives +
HyDE Queries

VECTOR
SEARCHES

Reranker
+ System
prompt

LLM
Answer

RETRIEVAL AUGMENTED GENERATION



Questions ?


