
Κατασκευή και Αξιολόγηση ενός RAG Συστήματος για Biomedical Multiple-Choice QA
Σε αυτή την εργασία θα υλοποιήσετε ένα απλό αλλά πλήρες RAG σύστημα (Retrieval–Augmented Generation) και θα το αξιολογήσετε πάνω σε ένα Biomedical Multiple-Choice QA dataset (LitQA2-style).
Το τελικό ζητούμενο είναι να καταλάβετε πώς λειτουργούν στην πράξη τα συστήματα RAG και να συγκρίνετε διαφορετικούς retrievers και διαφορετικά μοντέλα generation.
Στόχος της άσκησης
1. Να κατασκευάσετε ένα RAG που:
· κάνει retrieval από ένα ιατρικό corpus
· δημιουργεί απαντήσεις πολλαπλής επιλογής
2. Να αξιολογήσετε πόσο καλά λειτουργεί το σύστημα με πραγματικά biomedical MCQ.
3. Να συγκρίνετε 3 retrievers και 3 LLMs για generation.
4. Να καταλάβετε τα trade-offs: speed vs accuracy vs hallucinations.

Dataset αξιολόγησης: LitQA2-style MCQ
Θα σας δοθεί αρχείο με 172 ερωτήσεις πολλαπλής επιλογής σε μορφή:
{'id': 'e3b5a4af-41d9-48db-becf-29a08d0ad28e', 
'question': 'Acinetobacter lwoffii has been evolved in the lab to be resistant to which of these antibiotics?', 
'options': ['A: ciproflaxin', 'B: meropenem', 'C: gentamicin', 'D: ampicillin'], 
'correct': 'A', 
'gold_passage': 'A. baumannii readily evolved resistance to meropenem, ciprofloxacin, and gentamicin, but A. lwoffii only evolved resistance to ciprofloxacin', 
'gold_source': 'https://doi.org/10.1128/msphere.00109-24', 
'tag': 'litqa', 
'version': '1.1-dev'}

Αυτό το dataset το χρησιμοποιείτε μόνο για αξιολόγηση, όχι για training.
gold_passage: Το reference κείμενο (απόσπασμα) που περιέχει την πληροφορία για τη σωστή απάντηση. Χρησιμοποιείται για την αξιολόγηση του retriever (Recall@k).
gold_source (προαιρετικό): Η βιβλιογραφική πηγή (π.χ. DOI). Δεν χρησιμοποιείται στην αξιολόγηση.

Corpus για retrieval
Το biomedical corpus (~1,000 abstracts) που υπαρχει στο zip της ασκησης:
· oncology
· hematologic malignancies
· palliative care
· general clinical topics
Το σύστημα RAG θα κάνει retrieval μόνο από αυτό το corpus.

1. Retrievers που θα συγκρίνετε (3 συνολικά)
Στο notebook θα υλοποιήσετε και θα συγκρίνετε:
(a) BM25
Sparse retriever — baseline.
(b) Dense Retriever #1 — MiniLM (all-MiniLM-L6-v2)
Μικρό, γρήγορο, πολύ καλό για semantic similarity.
(c) Dense Retriever #2 — BGE-small-en
Ένα δυνατό embedding model για biomedical/technical QA.
Θα υλοποιήσετε retrieval και για τους 3 retrievers.

2. Models for Answer Generation (3 συνολικά)
Θα συγκρίνετε τρία μικρά instruction-tuned μοντέλα. Παραδειγματα μοντελων που μπορειτε να χρησιμοποιησετε (μπορειτε να χρησιμοποιησετε οποια μοντελα προτιματε):
(1) Flan-T5-small
Γρήγορο και αρκετά καλό.
(2) Flan-T5-base
Λίγο πιο αργό αλλά πιο δυνατό.
(3) Mistral-7B-Instruct (ή Q4 quantized αν χρησιμοποιείτε Colab GPU)
Πιο δυνατό μοντέλο για reasoning.
Αν δεν έχετε GPU, μπορείτε να αντικαταστήσετε το Mistral με Flan-T5-large ή Dolly-3B.
Κάθε μοντέλο θα παίρνει prompt:
Context: <retrieved_text>

Question: <mc_question>
Options: A) ... B) ... C) ... D) ...

Based only on the context, choose the correct answer (A, B, C or D).

3. Τι θα συγκρίνετε – Evaluation Metrics
Για κάθε συνδυασμό retriever × generator θα μετρήσετε:

A. Retrieval Evaluation
Για κάθε ερώτηση:
Recall@k
1 αν το gold_source υπάρχει στα top-k retrieved documents, αλλιώς 0.
Υπολογίστε:
· Recall@1
· Recall@5
· Recall@10

B. QA Evaluation
Αφού το μοντέλο επιλέξει απάντηση (A/B/C/D):
Accuracy (%) = αριθμός σωστών / σύνολο ερωτήσεων

C. Error Analysis (ποιοτικό)
Για 5 ερωτήσεις που απέτυχαν, δείξτε:
· Τι νομίζετε ότι πήγε λάθος
· Ήταν θέμα retrieval ή generation;
· Υπήρξε hallucination;
· Ήταν λάθος η επιλογή context;

4. Τι ακριβώς θα κάνετε βήμα-βήμα
(1) Υπολογισμός embeddings για το corpus
(2) Εφαρμογή και των 3 retrievers
· BM25
· MiniLM
· BGE-small
(3) Για κάθε ερώτηση από το LitQA2-style dataset
· Υπολογίζετε Recall@k
· Παίρνετε top-k contexts
· Τα περνάτε στα 3 μοντέλα generation
· Το μοντέλο δίνει A/B/C/D
· Υπολογίζετε Accuracy
· Αποθηκεύετε αποτελέσματα σε έναν πίνακα

5. Τελική σύγκριση 
Στην αναφορά σας πρέπει να υπάρχει ένας πίνακας:
Table 1 — Retrieval Results
	Retriever
	Recall@1
	Recall@5
	Recall@10

	BM25
	…
	…
	…

	MiniLM
	…
	…
	…

	BGE-small
	…
	…
	…


Table 2 — QA Accuracy
Για κάθε retriever × κάθε model:
	Retriever
	Flan-T5-small
	Flan-T5-base
	Mistral

	BM25
	…%
	…%
	…%

	MiniLM
	…%
	…%
	…%

	BGE-small
	…%
	…%
	…%


Table 3 — Error Analysis (5 αποτυχημένες περιπτώσεις)

Deliverables (τι παραδίδετε)
1. Ένα καθαρό Notebook (.ipynb)
με πλήρη ροή:
retrieval → generation → evaluation → tables → plots (προαιρετικά).
2. Μικρή αναφορά (2–3 σελίδες PDF)
που περιλαμβάνει:
· Τι υλοποιήσατε
· Πίνακες με αποτελέσματα
· Συμπεράσματα
· Ποιο retriever ήταν καλύτερο;
· Ποιο LLM ήταν πιο αξιόπιστο;
· Παραδείγματα λαθών
· Παρατηρήσεις για hallucinations

