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검색된 콘텐츠는 때때로 문제가 되는 행동을 유발

- 검색이항상성공적인것은아니며, 이러한경우중다수입력문서에는관련없는구절이포함

관련없지만의미론적으로관련된정보를포함하여 LLM을오도하고따라서답변생성을해칠수있음

쿼리에 대해 LLM에 대한 구절의 산만 효과를 어떻게 평가?

- passage자체의 distracting 효과를분리

측정된 distracting 효과가높을수록골드구절과함께입력에포함될때 RAG 정확도가더많이감소

- 쿼리별로 가장 방해가되는 문서들을 모아, 학습 => RAG robustness 개선

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Main Problem
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Measuring the Distracting Effect

- LLM에게 구절을 기반으로 q에 답변하도록 요청, passage에 q에 대한 답변이 포함되지 않은 경우 "NO-RESPONSE"를 출력하도록 함

- DE_q(p) 를 동일한 쿼리와 관련된 구절의 상대적 순위 점수로 해석

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Distracting Passages
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Retrieving Distracting Passages (E5-Base)

- Standard Retrieval (R_{st})

: 검색시스템에서 상위에랭크되었으나실제로는정답과무관한구절을선택

- Answer-Skewed Retrieval (R_{sk})

: 질문과는관련이있지만정답과는무관한문서를찾기위해쿼리임베딩을변형 

정답임베딩 E_D(a) 를빼거나투영(Projection)하는방식을사용

- 쿼리와관련있지만답변과는관련없는문서를검색하는아이디어를 표현하는산술적방법

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Obtaining Distracting Passages
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Generating Distracting Passages

- 타연구에서 사용되는다양한유형의 distractor 범주를사용해범주별로모델의취약점을공략하는 'Hard Negatives'를인위적으로 제조

1. Related Topic (G_{rel})

: 질문의주제와밀접하지만답은포함하지않는내용 (예: 인물의아들에대한설명) 

2. Hypothetical (G_{hypo})

: 가상의상황이나과거의상황을가정하여다른답을유도하는내용

3. Negation (G_{neg})

: "흔히하는오해와달리 ~가아니다"와같이오답을부정문형태로제시 (ex: 학생들이소득에대해세금을납부하지않는다는것은흔한오해입니다)

4. Modal Statement (G_{modal})

: "~일가능성이있다"와같이불확실성을전제로오답을제시 (ex: 피라미드는벽돌, 흙, 모래로이루어진경사진둘러싸는둑을이용하여건설되었을수있습니다)

- Claude로 Passage 생성후, NLI 모델로생성된 passage가쿼리와 entailment 관계인샘플은필터링

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Obtaining Distracting Passages
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Distracting Effect of Retrieved Passages

- 일반ODQA에대해Wikipedia psg100m으로검색

- 순위와의상관관계

: 검색순위가높을수록(Top-rank) 해당무관구절의방해효과가더강력

- 리랭커(Reranker)의역설 (+표기:검색후 reranking한경우)

: 리랭킹단계를추가하여검색성능을높이면, 역설적으로 살아남은무관구절들은 LLM을더잘속

이는 '더강력한방해꾼＇이됨

우리가성능이좋다고믿고사용하는최신검색기와리랭커는, 관련문서를잘찾는만큼이나 LLM을

가장완벽하게속일수있는 '최상급방해꾼'들을상위순위에배치하는부작용을가짐

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Analyzing the Distracting Effect
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Comparing Distracting Effects of Different Methodologies

- 비교방식: 

|각질문당검색에서찾은가장강력한구절 1개와, 4가지범주(G_{rel}, G_{hypo}, 

G_{neg}, G_{modal} )별로생성된구절 1개씩을가져와방해효과(DE) 점수비교

- 표준검색 + 리랭커 (R_{st}+)가평균적으로가장높은방해효과

- 생성기법중에서는 G_{modal} (확실치않은진술)이가장강력

- 모델간의높은상관관계

Llama로측정한방해점수가 Qwen이나 Falcon에서도거의비슷하게높음

검색기반이평균적으로강하긴하지만, 

질문의절반가까이는생성된구절(가설, 부정문등)이더효과적으로모델을속임

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Analyzing the Distracting Effect
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관련 구절과 방해 구절의 혼합

- Hard Distracting (HD): 방해효과점수가 0.8 이상인구절 (매우강력한방해꾼)

- Weak Distracting (WD): 방해효과점수가 0.2 이하인구절 (별로안위협적인구절)

Gold 문서와함께주입하여성능변화측정

- 정확도의급격한하락: 

정답문서만줬을때보다, Hard Distracting(HD) 구절을하나섞었을뿐인데답변정확도

가 6~11%p 하락

- 약한방해꾼과의 차이: 

Weak Distracting(WD) 구절은정확도에거의영향을주지않거나하락폭이미미.

정의한 DE 점수가실제모델의성능저하를예측하는매우신뢰할수있는지표임을뒷받침

- 모델규모와의관계: 

흥미롭게도 Llama-3.3-70B와같은거대모델조차도 Hard Distracting 구절이옆에있으

면정답문서를앞에두고도오답을내뱉는취약성

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Prompting with Relevant and Distracting Passages
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Fine-Tuning 후 RAG 성능비교

- Retrieve: 일반적인검색시스템이가져온 Top-5 문서를학습에사용

- Rerank: 리랭커까지 거친정교한 Top-5 문서를학습에사용

- Hard (제안방법): 가장강력한방해구절들을학습데이터에삽입

질문중 50%는 [진짜문서 1개 + 강력한방해구절 4개]로구성

나머지 50%는아예정답없이 [강력한방해구절 5개]로만구성하여모델이낚이지않는법을배우게함

- Key Takeaway 1: 

가짜정보가섞여있어도진짜정보를골라내는능력이비약적으로상승

- Key Takeaway 2: 

특히검색결과에정답이없을때, 가짜정보에낚여헛소리를하는대신자신의지식을정확히활용하는능력

이좋아짐(Hallucination 감소)

The Distracting Effect: Understanding Irrelevant Passages in RAG

Application: RAG Fine-Tuning
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긴 컨텍스트로 인해 발생하는 높은 계산 비용과 LLM의 'lost-in-the-middle' 현상과 같은 문제에 직면

- 문서 수를 0개에서 10개로 늘리면 인코딩 토큰이 0개에서 1428개로 급증

기존 압축 방식은 휴리스틱에 의존하여 성능 저하를 초래

- 소스 텍스트와 요약본 간의 상호 정보량을 최대화하거나, 교사 모델의 출력을 모방하거나, 

BM25와 같은 어휘 중첩 지표를 기반으로 콘텐츠를 선택하는 방식

- 일반적인 요약에는 효과적이지만, 이러한 학습 목표는 궁극적인 성능을 고려하지 못함

=>이러한 결함은 성능을 위한 최적의 요약이 무엇인지 나타내는

ground-truth signal이 없기 때문에 발생 => ground truth signal 주어서 RL하자

Less Is More: Elevating RAG via Performance-Driven Context Compression

Motivation
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문제정의

- 입력 질문 q, 타겟 출력 y, 그리고 k개의 검색된 문서 집합 D가 주어졌을 때, 

목표는 q와 관련하여 D를 가장 유용한 정보를 보존하면서 훨씬 적은 토큰을 사용하는 요약 s로 압축하는 것

- 압축기가 policy model. 즉, 요약을 생성하는 compression model 

- Reader LLM이 압축기의 요약을 입력으로 받아서 정답 생성을 수행

CORE-RAG
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Pipeline
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Less Is More: Elevating RAG via Performance-Driven Context Compression

Distillation

- DeepSeek-V3을 교사 모델로 활용하여 학습 데이터셋의 각 질문과 관련된 검색된 문서 D의 요약 s을 생성

- 이후 Q+s 의 RAG > Q의 RAG 인 샘플만 선정

- 해당 샘플들을 활용하여 IT Model을 SFT. 이때 모델은 Top-5 passage를 한번에 보고 이에 대한 요약을 생성

- Qwen2.5-1B-Instruct

Reinforcement Learning

- GRPO (Reader LLM은 고정. Policy 모델만 학습)

- Reader LLM은 Q + s 를 입력받아서 answer를 생성하고, 이를 기반으로 EM + F1 reward를 산출

- Qwen2.5-14B-Instruct / Llama-3.1-8B-Instruct



Overview

14

Less Is More: Elevating RAG via Performance-Driven Context Compression



Main Result
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Lossless Compression
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Less Is More: Elevating RAG via Performance-Driven Context Compression

- w/o distillation: 

Distillation 건너뛰고바로 RL

- w/o RL: 

강화학습단계를제외하고지식증류만수행

- CORE: 

본논문이제안한전체프레임워크(지식증류 + 강화학

습)를모두적용

- Lossless Compression

- Scaling Law

: Llama-3.2-1B  < Qwen2.5-1.5B < Llama-3.2-3B 

- Robustness



Thank you
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