Generowanie rozszerzone o wyszukiwanie: tajna bron

Jak widzieliSmy, duze modele jezykowe (LLM) sg bardzo potezne i pomagajg nam osiggnac rzeczy, ktére
do niedawna byty niemozliwe. Co ciekawe, LLM gromadzg wiedze z catego $wiata i sg dostepne dla
kazdego na koncu interfejsu API, w dowolnym miejscu na swiecie. Jednak LLM majg ograniczenie
wiedzy: ich rozumienie i wiedza rozciggajg sie do ostatniego punktu odciecia szkolenia; po tej dacie nie
posiadajg zadnych nowych informacji. W zwigzku z tym LLM nie mogg wykorzystywaé najnowszych
informacji. Ponadto korpus szkoleniowy LLM nie zawiera zadnej prywatnej, niepublicznej wiedzy. W
zwigzku z tym LLM nie mogg dziata¢ i odpowiadac na konkretne i zastrzezone pytania przedsiebiorstw.
Jednym z praktycznych sposobdéw rozwigzania tego problemu jest zastosowanie wzorca zwanego
generowaniem rozszerzonym o wyszukiwanie (RAG).Omowimy wykorzystanie RAG do wzbogacania
LLM o dane. Dowiesz sie, czym jest RAG, dlaczego jest przydatny w aplikacjach korporacyjnych i jak go
wdrozyé za pomocg wektorowych baz danych i indekséw. Na koniec oméwione zostang strategie
fragmentac;ji, ktdre optymalizujg trafnos¢ i wydajnos¢ RAG. W tym rozdziale zaczniemy od zrozumienia
RAG.

Czym jest RAG?

RAG to metoda fgczgca dodatkowe dane z danymi wejsciowymi modelu jezyka w celu poprawy
wynikdéw bez zmiany poczgtkowego komunikatu. Te dane uzupetniajgce mogg pochodzié z bazy danych
organizacji lub z zewnetrznego, zaktualizowanego z7rédfa. Model jezyka przetwarza nastepnie
potaczone informacje, aby uwzglednié w swojej odpowiedzi dane faktyczne z bazy wiedzy. Ta technika
jest szczegdlnie przydatna, gdy wymagane sg najnowsze dane i ich integracja z informacjami. Z
technicznego punktu widzenia, RAG tgczy wstepnie wytrenowany model jezyka z zewnetrznym
indeksem wiedzy, aby usprawnic¢ generowanie jezyka. Firma Facebook Al Research po raz pierwszy
przedstawita RAG w badaniu zatytutowanym , Generowanie rozszerzone o wyszukiwanie dla zada NLP
intensywnie wykorzystujagcych wiedze”. Wykazano w nim, ze modele RAG moga osiggac
najnowoczesniejsze wyniki w rdznych zadaniach wymagajacych duzej wiedzy w przetwarzaniu jezyka
naturalnego (NLP), takich jak odpowiadanie na pytania w domenie otwartej, weryfikacja faktow i
whnioskowanie w jezyku naturalnym. Udowodniono réwniez, ze modele RAG mogg generowac bardziej
precyzyjny, zréznicowany i oparty na faktach jezyk niz wiodgcy model jezyka, ktéry nie wykorzystuje
dodatkowych danych. Model RAG taczy w sobie mozliwosci gestego wyszukiwania fragmentow i
modelu sekwencja-sekwencja, aby generowac odpowiedzi informacyjne w oparciu o obszerny korpus
tekstu. Zostat on zaprojektowany w celu usprawnienia systemoéw odpowiadania na pytania, weryfikacji
faktéw i generowania pytan poprzez integracje wyszukiwania informacji z generatywnymi modelami
jezyka. Rysunek przedstawia przeglad wzorca RAG i ogdlnego podejscia.




Ogdlnie rzecz biorgc, istniejg dwa komponenty: wyszukiwanie informacji i generator. Jak sama nazwa
wskazuje, wyszukiwanie informacji odpowiada za wyszukiwanie informacji, a generatorem jest LLM,
uzywany do generowania tekstu. Modele podstawowe, zwtaszcza LLM, takie jak seria OpenAl GPT,
posiadajg ogromny potencjat, ale majg rowniez wady. Modele te, cho¢ potezne, cierpig na statyczng
baze wiedzy, co oznacza, ze nie sg Swiadome zdarzen ani zmian po szkoleniu, przez co z czasem stajg
sie nieaktualne. Sg one réwniez silnie uzaleznione od danych szkoleniowych, a wszelkie stronniczo$ci,
dezinformacje lub brak rownowagi w tych danych moga wptyna¢ na wynik modelu. Co wiecej, LLM-om
brakuje rzeczywistego zrozumienia tresci, czesto generujgc tekst wytgcznie na podstawie wzorcow
zaobserwowanych podczas szkolenia, bez zrozumienia. Moze to by¢ problematyczne w scenariuszach
korporacyjnych, gdzie obowigzujg okreslone zasady i reguty. Wreszcie, modele te mogg generowad
wiarygodne, ale nieprawdziwe informacje, ktdre mogg rozpowszechnia¢ dezinformacje bez
wiarygodnej metody weryfikacji. RAG pomaga poprawi¢ jakos¢ odpowiedzi, czerpigc z tych
zewnetrznych zrédet wiedzy w celu uzupetnienia wewnetrznych informacji LLM-u. Jest to szczegdlnie
pomocne w przypadku statycznej wiedzy LLM-éw, ktérzy nie sg w stanie dostarczyé doktadnych
generacji dla zdarzen lub faktéw, ktére miaty miejsce po granicznych datach szkolenia. RAG jest
niezbednym elementem pracy z LLM-ami, wraz z szybkg inzynierig. Dzieki dostepowi do szerszego
zakresu informacji, RAG moze generowac bardziej doktadne i pouczajgce odpowiedzi. Gwarantuje to,
ze model opiera sie na najbardziej aktualnych i wiarygodnych faktach, a uzytkownicy majg dostep do
jego zrddet, co gwarantuje, ze jego stwierdzenia mozna zweryfikowac¢ pod katem poprawnosci i
ostatecznie uznac za wiarygodne.

Korzysci z RAG

Chociaz RAG jest wcigz na wczesnym etapie rozwoju, ma potencjat, aby przeksztatci¢ krajobraz modeli
generowania tekstu. RAG mozna wykorzystac do tworzenia bardziej kompleksowych, zréznicowanych
i opartych na faktach modeli generowania tekstu dla wielu zastosowan. W tej sekcji omdéwiono
niezliczone korzysci, jakie moga uzyskaé przedsiebiorstwa. Mozliwosé pobierania danych z
zewnetrznych zrédet w czasie rzeczywistym przez RAG to przetomowe rozwigzanie dla sektoréw
wymagajacych aktualnych danych, takich jak finanse, opieka zdrowotna czy wiadomosci. Niezaleznie
od tego, czy $ledzimy dynamike rynku, aktualizujemy dokumentacje medyczng, czy tez sSledzimy
najnowsze wiadomosci, RAG gwarantuje uwzglednienie najnowszych informac;ji. Dzieki temu wyniki sg
stale istotne i aktualne. W pordéwnaniu z tradycyjnymi technikami uczenia maszynowego, RAG oferuje
firmom ekonomiczng alternatywe. Tradycyjne techniki mogg wymagaé ponownego trenowania
modelu za kazdym razem, gdy dodawane sg nowe dane. Jednak dzieki RAG firmy muszg jedynie
aktualizowac zewnetrzny zestaw danych, oszczedzajac czas i koszty zwigzane z trenowaniem modelu i
przetwarzaniem danych. RAG okazuje sie szczegdlnie przydatny, gdy odpowiedzi wymagajg cytowania
danych lub wyswietlania Zzrodet. Moze zakotwiczy¢ wygenerowane dane w materiale zrodtowym, a
nawet zapewnic cytowania. Jest to niezwykle cenne w scenariuszach akademickich, prawniczych lub
zawodowych, gdzie wymagane jest precyzyjne pozyskiwanie informacji. Wszechstronno$s¢ RAG
obejmuje réine typy przetwarzanych danych, obstugujagc dane ustrukturyzowane i
nieustrukturyzowane w réznych formatach. Ta adaptacyjno$¢ pozwala na wykorzystanie RAG w
réznorodnych aplikacjach, od analizy ztozonych zbioréw danych po przetwarzanie i generowanie tresci
multimedialnych. Wdrozenie RAG usprawnia interakcje z klientami i utatwia podejmowanie lepszych
decyzji. W aplikacjach obstugi klienta lub chatbotéw, RAG moze pobierac szczegdtowe informacije z baz
danych lub sekcji FAQ, co przektada sie na doktadniejsze i bardziej konstruktywne odpowiedzi. Ponadto
RAG moze tgczy¢ wnioski z duzych zbioréw danych z generowaniem modeli jezykowych w systemach
wspomagania decyzji, aby oferowa¢ kompleksowe i trafne rekomendacje. Skalowalnos¢ i wydajnosc
RAG s3 wyjatkowe, umozliwiajgc firmom korzystanie z ogromnych zewnetrznych zbioréw danych bez
przecigzania modelu jezykowego. Pozwala to na generowanie wynikdéw w oparciu o szeroki zakres



informacji bez obnizania wydajnosci i efektywnosci modelu. RAG umozliwia réwniez dostosowywanie
zewnetrznych zestawdéw danych w oparciu o domene biznesowga. Na przyktad, firma farmaceutyczna
moze utrzymywac zbiér danych wytgcznie na potrzeby badan nad nowymi lekami, umozliwiajagc RAG
oferowanie odpowiedzi specyficznych dla danej dziedziny. Z perspektywy badan i rozwoju, sektory
takie jak biotechnologia czy technologia mogg znaczgco skorzysta¢ z mozliwosci RAG w zakresie
wyszukiwania odpowiednich publikacji lub danych, przyspieszajgc proces innowacji. RAG oferuje
dynamiczne, wydajne i wszechstronne rozwigzanie do integracji zewnetrznych zestawéw danych z
modelami jezykowymi. Funkcja ta zapewnia doktadniejsze, bardziej trafne i aktualne informacje w
zautomatyzowanych systemach, zwiekszajagc wydajnos¢, zadowolenie klientéw i utatwiajac
podejmowanie decyzji.

Czym jest uziemienie danych?

Uziemienie danych oznacza potaczenie LLM z zewnetrznymi Zzrédtami informacji. Uziemienie mozna
przeprowadzi¢ réznymi metodami, jednak powszechnie stosowang jest metoda RAG. Zazwyczaj te
zewnetrzne zrédta danych sg wybierane w oparciu o potrzeby danego przypadku uzycia, co poprawia
jakosé i niezawodnos¢ generowanych danych wyjsciowych. Uziemienie moze poprawié generowane
dane wyjsciowe, dostarczajgc LLM informacje specyficzne dla danego przypadku uzycia, istotne i
nieuwzglednione w danych treningowych LLM. W ten sposéb LLM moze wykorzystaé dane ze Zrédet
zewnetrznych jako kontekst i generowac bardziej precyzyjne i trafne odpowiedzi dla uzytkownika.
Niektére z korzysci wynikajgcych z uziemienia to:

* Moze ono poméc LLM w tworzeniu bardziej rzeczowych i wiarygodnych danych wyjsciowych,
poniewaz zmniejsza ryzyko halucynacji, czyli tworzenia przez LLM fatszywych lub wprowadzajgcych w
btad informacji w swoich danych wyjsciowych.

* Moze ono pomdéc LLM w tworzeniu bardziej zréznicowanych i reprezentatywnych danych
wyjsciowych, umozliwiajgc im dostep do informacji z réznych Zrédet i perspektyw oraz unikanie
stronniczosci lub btedéw w ich wewnetrznej wiedzy.

* Moze poméc LLM-om w tworzeniu bardziej dostosowanych i spersonalizowanych wynikow,
umozliwiajgc im dostosowanie sie do preferencji, potrzeb i celéw uzytkownika oraz dostarczanie
dostosowanych rozwigzan lub sugestii.

Czym jest uziemienie danych?

Uziemienie danych oznacza potaczenie LLM z zewnetrznymi Zzrodtami informacji. Uziemienie mozna
przeprowadzi¢ réznymi metodami, jednak powszechnie stosowang jest metoda RAG. Zazwyczaj te
zewnetrzne zrédta danych sg wybierane w oparciu o potrzeby danego przypadku uzycia, co poprawia
jakos¢ i niezawodnos¢ generowanych danych wyjsciowych. Uziemienie moze poprawi¢ generowane
dane wyjsciowe, dostarczajac LLM informacje specyficzne dla danego przypadku uzycia, istotne i
nieuwzglednione w danych treningowych LLM. W ten sposéb LLM moze wykorzystaé dane ze zrddet
zewnetrznych jako kontekst i generowac bardziej precyzyjne i trafne odpowiedzi dla uzytkownika.
Niektére z korzysci wynikajgcych z uziemienia to:

* Moze ono poméc LLM w tworzeniu bardziej rzeczowych i wiarygodnych danych wyjsciowych,
poniewaz zmniejsza ryzyko halucynacji, czyli tworzenia przez LLM fatszywych lub wprowadzajgcych w
btad informacji w swoich danych wyjsciowych.

* Moze ono pomodc LLM w tworzeniu bardziej zrdéinicowanych i reprezentatywnych danych
wyjsciowych, umozliwiajgc im dostep do informacji z réznych zrédet i perspektyw oraz unikanie
stronniczosci lub btedéw w ich wewnetrznej wiedzy.



* Moze poméc programom LLM w tworzeniu bardziej spersonalizowanych i dostosowanych wynikéw,
umozliwiajgc im dostosowanie sie do preferencji, potrzeb i celéw uzytkownika oraz dostarczanie
rozwigzan lub sugestii dostosowanych do indywidualnych potrzeb. Modele RAG mogg wykorzystywaé
ogromng ilos¢ informacji przechowywanych w korpusach tekstowych, aby wzbogaci¢ swoje wyniki o
istotne fakty i szczegdty. Mogg rowniez obstugiwac pytania i zadania z zakresu otwartej dziedziny,
wymagajace rozumowania i wnioskowania wykraczajgcego poza zakres programow LLM. Przyjrzyjmy
sie architekturze RAG bardziej szczegétowo.

Architektura RAG

Wczesniej wspomniano, ze architektura RAG skfada sie z dwdch gtéwnych komponentéw: modutu
wyszukiwania (Retriever) i modelu LLM (Learning Learning Management). Modut wyszukiwania
(Retriever) wyodrebnia dane z réznych systemoéw przedsiebiorstwa, jak pokazano na rysunku 2 .
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Komponenty te mozna dostosowywac i modyfikowa¢ w zaleznosci od aplikacji i zadania, a razem
zapewniajg one modelowi RAG duzg elastycznos¢ i wytrzymatosé. Modut wyszukiwania (Retriever)
moze uzyskiwac dostep do informacji z prywatnych zrédet wiedzy i wyszukiwarek. Jest to mechanizm
stojacy za ustugg Bing Chat, ktéra pomaga dostarcza¢ bardziej aktualne informacje. Modut
wyszukiwania (Retriever) robi wiecej niz tylko wyszukiwanie — filtruje tylko istotne informacje, ktore
stajg sie kontekstem dla modelu generatywnego. Wzorzec RAG taczy wyszukiwanie informacji i
generowanie tekstu w celu ulepszenia wynikéw modelu jezykowego. Koder zapytania poczatkowo
koduje pytanie lub stwierdzenie wejsciowe w wektorze. Ten wektor, q(x), jest nastepnie
wykorzystywany przez nieparametryczny modut wyszukiwania (researcher) do przeszukiwania
wstepnie skompilowanego indeksu dokumentéw w celu znalezienia dokumentow odpowiadajgcych
zapytaniu. Modut wyszukiwania wykorzystuje metode maksymalnego iloczynu wewnetrznego (MIPS),
ktdra identyfikuje dokumenty o najwiekszym podobienstwie do wektora zapytania. Dokumenty te sg
wstepnie kodowane w wektorach, reprezentowanych jako d(z) w indeksie dokumentu. Generator (tj.
LLM) wykorzystuje informacje z pobranych dokumentéw do generowania tekstu zblizonego do
ludzkiego. Ten komponent architektury odpowiada za udzielanie odpowiedzi na pytania, weryfikacje
faktéw lub generowanie nowych pytan. Koncowym procesem jest marginalizacja, w ktérej model RAG,
zamiast polega¢ na pojedynczym dokumencie w celu wygenerowania odpowiedzi, uwzglednia
wszystkie istotne dokumenty. Oblicza on ogdlne prawdopodobienstwo kazdej mozliwej odpowiedszi,
sumujgc prawdopodobienstwa na podstawie kazdego wyszukanego dokumentu, co zapewnia
petniejszg i bardziej kontekstowg swiadomos$é poprzez integracje szerokiej gamy wyszukanych
informacji w koncowym tekscie. Drugim kluczowym komponentem jest LLM, ktéry pobiera kontekst z
modelu wyszukiwania i generuje dane wyjsciowe w jezyku naturalnym. Model generatywny dostarcza
rowniez informacji zwrotnej do modelu wyszukiwania, aby z czasem poprawi¢ jego dokfadnosé.
Odbywa sie to za pomocg inzynierii natychmiastowej.



System wyszukiwania

System wyszukiwania to zasadniczo komponent przeszukujacy rézne zrédta wiedzy, jak pokazano na
rysunku 2. Jego gtdwnym celem jest przeszukiwanie korpusu informacji i znajdowanie odpowiednich
informacji, ktére mozna wykorzysta¢. Pobrane informacje sg nastepnie przekazywane do modelu
generatora, ktéry wykorzystuje je do generowania wynikéw. W architekturze RAG stosowane sg dwa
gtéwne typy systemdw wyszukiwania: rzadkie i geste. Systemy wyszukiwania rzadkiego to tradycyjne
systemy wyszukiwania, ktére wykorzystujg tradycyjne techniki wyszukiwania, takie jak TF-IDF
(odwrotna czestotliwosé termindéw i czestotliwos¢ dokumentdw), do dopasowywania zapytan do
dokumentdéw. Systemy wyszukiwania gestego to nowsze systemy wyszukiwania, ktére wykorzystujg
uczenie maszynowe do kodowania zapytan i dokumentéw w wektorach, a nastepnie dopasowywania
zapytan do dokumentdw na podstawie podobienstwa ich wektoréw. Wybdér odpowiedniego typu
systemu wyszukiwania w architekturze RAG (rzadkiego lub gestego) ma kluczowe znaczenie, poniewaz
zasadniczo wptywa na wydajno$¢ i przydatno$¢ modelu. Rzadkie wyszukiwarki, takie jak te
wykorzystujgce TF-IDF, sg szybkie i wydajne, wykorzystujgc odwrdcone indeksy do dopasowywania
zapytan do dokumentéw w oparciu o naktadanie sie stow kluczowych. Dzieki temu nadajg sie do zadan
wyszukiwania na duzg skale, zaleznych od stéw kluczowych, przy ograniczonych zasobach
obliczeniowych. Mogg jednak mie¢ trudnosci z subtelnosciami jezyka, takimi jak synonimy i niuanse
frazowania. Z kolei geste wyszukiwarki wykorzystujg techniki uczenia maszynowego do kodowania
zapytan i dokumentow w wektorach, rejestrujgc gtebsze relacje semantyczne wykraczajgce poza samo
dopasowywanie stéw kluczowych. Pozwala im to obstugiwaé bardziej ztozone zapytania i lepiej
rozumiec¢ kontekst, co jest szczegdlnie korzystne w przypadku zapytan z niejednoznacznym lub
specjalistycznym jezykiem. Chociaz geste wyszukiwarki czesto dostarczajg bardziej trafne i
kontekstowo poprawne dokumenty, sg one bardziej intensywne obliczeniowo i wymagaja znacznych
ilosci danych treningowych, co powoduje, ze wymagajg duzych zasobdéw zaréwno w fazie treningu, jak
i podczas wnioskowania. Wybdr miedzy rzadkimi a gestymi wyszukiwarkami powinien by¢
podyktowany specyficznymi potrzebami zadania, biorgc pod uwage charakter zapytan, specyfike
domeny, dostepnos¢ zasobdw i koniecznosé zrozumienia niuansow jezykowych. Wybér mechanizmu
wyszukiwania wptywa na réwnowage miedzy wydajnoscig obliczeniowg a gtebokoscig zrozumienia.
Pomimo kosztéw obliczeniowych, geste mechanizmy wyszukiwania sg czesto preferowane w
przypadku zadan wymagajacych szczegétowego zrozumienia jezyka. Rzadkie mechanizmy
wyszukiwania mogg jednak nadal by¢ przydatne w aplikacjach, w ktérych szybkos¢ i wydajnosc sa
priorytetem lub w ktdorych oczekuje sie Scistego dopasowania zapytan do tekstu dokumentu. Wybér
najlepszego mechanizmu wyszukiwania dla danej aplikacji bedzie zalezat od jej specyficznych wymagan
oraz zasobéw dostepnych na wdrozenie i utrzymanie systemu.

Czym sg BM25, TF-IDF i DPR?

BM25 to funkcja rankingowa uzywana przez wyszukiwarki do szacowania trafnosci dokumentow w
odniesieniu do danego zapytania. Jest to jedna z najczesciej uzywanych funkcji rankingowych w
wyszukiwaniu informacji. BM25 uwzglednia wiele czynnikow, w tym czestotliwos$¢ wystepowania (TF)
terminéw w zapytaniu w dokumencie, odwrotng czestotliwo$¢ wystepowania (IDF) tych terminow w
zapytaniu oraz dtugosé¢ dokumentu.

TF-IDF to miara statystyczna uzywana do oceny waznosci stowa dla dokumentu w zbiorze
dokumentdéw. Wartos¢ TF-IDF rosnie proporcjonalnie do liczby wystgpien stowa w dokumencie. Maleje
proporcjonalnie do liczby dokumentéw w zbiorze, ktére zawierajg to stowo. TF-IDF jest czesto uzywana
w wyszukiwaniu informacji i eksploracji tekstu do klasyfikowania dokumentéw na podstawie ich
trafnosci dla danego zapytania.



DPR to model sieci neuronowej, ktéry pobiera istotne fragmenty z duzego korpusu tekstowego. Jest
on trenowany na ogromnym zbiorze danych tekstowych i kodowych i uczy sie osadzaé fragmenty i
zapytania w gestej przestrzeni wektorowej. DPR moze wyszukiwac fragmenty semantycznie, podobnie
jak zapytanie, poprzez obliczenie podobieristwa cosinusowego miedzy wektorami fragmentu i
zapytania.

BM25 i TF-IDF to statystyczne miary istotnosci dokumentu dla danego zapytania. BM25 uwzglednia
jednak dodatkowe czynniki, takie jak dtugos¢ dokumentu i nasycenie czestotliwoscig wystepowania
termindw. DPR mozna wykorzysta¢ do poprawy wydajnosci funkcji rankingowych BM25 i TF-IDF.

Ogodlnie rzecz biorgc, musimy postepowac zgodnie z procesem przedstawionym na rysunku 3, aby
wykorzystaé potencjat modeli LLM w naszych danych. Zrédto pobierane przez program do
wyszukiwania informacji musiatoby zostaé podzielone na mniejsze fragmenty. Jest to konieczne, aby
informacje byty tatwiejsze w zarzadzaniu i zgodne z oknami kontekstowymi modeli LLM. Nastepnie
musimy utworzy¢ osadzenia tych mniejszych fragmentdw i potgczyc je ze zrédtem jako metadane. Na
koniec te osadzenia i powigzane metadane powinny zostac zapisane w magazynie danych.

Ogdlnie rzecz biorgc, musimy postepowac zgodnie z procesem przedstawionym na rysunku 3, aby
wykorzystaé potencjat modeli LLM w naszych danych.
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Zrédto pobierane przez program do wyszukiwania informacji musiatoby zosta¢ podzielone na mniejsze
fragmenty. Jest to konieczne, aby informacje byly tatwiejsze w zarzadzaniu i zgodne z oknami
kontekstowymi modeli LLM. Nastepnie musimy utworzy¢ osadzenia tych mniejszych fragmentdw i
potgczyc je ze zrodtem jako metadane. Na koniec te osadzenia i powigzane metadane powinny zostaé
zapisane w magazynie danych. Aby RAG byt wydajny i skalowalny, komponent wyszukiwania musi
szybko pobierac najistotniejsze dokumenty sposrdd potencjalnie miliardéw kandydatéw. Aby sprostac
temu wyzwaniu, potrzebujemy dwdch komponentdw: wektorowej bazy danych i indeksu. Wektorowa
baza danych to system, ktéry przechowuje i zapewnia dostep do danych ustrukturyzowanych lub
nieustrukturyzowanych (np. tekstu lub obrazéw) wraz z ich osadzeniem wektorowym, ktére stanowi
numeryczng reprezentacje danych. Indeks wektorowy to struktura danych, ktéra umozliwia wydajne i
szybkie wyszukiwanie najblizszych sasiaddw w wielowymiarowej przestrzeni wektorowej. Bez
wydajnych wektorowych baz danych i indeksdw, etap wyszukiwania statby sie waskim gardtem,
spowalniajgc i utrudniajagc dziatanie catego systemu RAG. Dzieki tym narzedziom mozliwe jest
wyszukiwanie istotnych dokumentéw w czasie rzeczywistym, co pozwala komponentowi generowania
szybko generowac¢ odpowiedzi i czyni system uzytecznym w aplikacjach takich jak udzielanie
odpowiedzi na pytania w domenie otwarte;j.

Zrozumienie wektorowych baz danych



Wektorowe bazy danych umozliwiajg przedsiebiorstwom zarzadzanie, zabezpieczanie i skalowanie
osadzenia w $rodowisku produkcyjnym. W wielu przedsiebiorstwach wektorowe bazy danych do
zastosowan wyszukiwania semantycznego rozwigzuja wymagania dotyczace wydajnosci i
bezpieczenstwa wymagane w systemach produkcyjnych. Wektorowa baza danych jest specjalnie
zaprojektowana do dziatania na wektorach osadzania. Wraz ze wzrostem popularnosci LLM i
generatywnej sztucznej inteligencji (Al) w ostatnim czasie wzrosto rowniez wykorzystanie osadzenia
do kodowania danych nieustrukturyzowanych. Wektorowe bazy danych staty sie skutecznym
rozwigzaniem dla przedsiebiorstw, umozliwiajgcym dostarczanie i skalowanie takich przypadkéw
uzycia. Wektorowe bazy danych to specjalistyczne bazy danych, ktére przechowujg dane jako
wielowymiarowe wektory i ich oryginalng zawartos¢. Oferujg one mozliwosci zaréwno indekséw
wektorowych, jak i tradycyjnych baz danych, takie jak zoptymalizowane przechowywanie,
skalowalnos¢, elastycznosé i obstuga jezykéw zapytan. Umozliwiajg uzytkownikom wyszukiwanie i
pobieranie podobnych lub istotnych danych na podstawie ich znaczenia semantycznego lub
kontekstowego. Biorgc pod uwage ogromng liczbe dokumentéw w duzych korpusach, sitowe
poréwnanie wektora zapytania z kazdym wektorem dokumentu jest obliczeniowo nieoptacalne.
Rozwigzaniem jest wyszukiwanie wektorowe, obejmujace indeksy i bazy danych, ktére umozliwiaja
efektywne przechowywanie i wyszukiwanie w poblizu sgsiadéw w przestrzeniach wielowymiarowych.
Rysunek 4 przedstawia typowy schemat implementacji bazy danych wektorowych podczas
implementacji wzorca RAG z modelami LLM.

Bazy danych wektorowych mogg pomdéc modelom RAG szybko znalezé dokumenty lub fragmenty
najbardziej podobne do danego zapytania i wykorzystac je jako dodatkowy kontekst dla modelu LLM.
W zaleznosci od kompromisu miedzy szybkoscig a doktadnoscig, bazy danych wektorowych moga
rowniez obstugiwaé réine strategie wyszukiwania, takie jak metody dokfadne, przyblizone lub
hybrydowe. Posiadanie bazy danych wektorowych to dobry punkt wyjscia, ale znalezienie najbardziej
podobnych dokumentéw lub fragmentow jest mozliwe tylko za pomocg indeksu wektorowego.

Czym jest indeks wektorowy?

Indeks wektorowy to struktura danych w bazie danych wektorowych zaprojektowana w celu
zwiekszenia wydajnosci przetwarzania, szczegdlnie przydatna w przypadku wielowymiarowych danych
wektorowych spotykanych w modelach LLM. Jego funkcjg jest usprawnienie proceséw wyszukiwania i
wyszukiwania w bazie danych. Dzieki implementacji indeksu wektorowego system jest w stanie
przeprowadzac¢ szybkie wyszukiwanie podobienstw, identyfikujgc wektory, ktére Scisle pasujg lub s3
najbardziej podobne do danego wektora wejsciowego. Zasadniczo indeksy wektorowe majg na celu
umozliwienie szybkiego i precyzyjnego wyszukiwania podobienstw, utatwiajgc odzyskiwanie osadzen
wektorowych. Organizujg wektory za pomoca réznych technik, takich jak haszowanie, klasteryzacja czy
metody oparte na drzewach, aby utatwic znalezienie najbardziej podobnych wektoréw na podstawie
ich metryk odlegtosci lub podobienstwa. Na przyktad FAISS (Facebook Al Similarity Search) to
popularny indeks wektoréw, ktéry efektywnie obstuguje miliardy wektoréw. Aby utworzyé indeksy
wektoréw dla swoich osadzen, istnieje wiele opcji, takich jak doktadne lub przyblizone algorytmy
najblizszego sgsiedztwa (np. HNSW lub IVF), rézne metryki odlegtosci (np. cosinus lub euklidesowa) lub
rozne techniki kompresji (np. kwantyzacja lub przycinanie). Twoja metoda indeksowania zalezy od
zrobwnowazenia szybkosci, doktadnosci i zuzycia pamieci. Mozemy uzyé réinych metod



matematycznych, aby poréwnaé podobienstwo dwéch osadzen wektoréw — s3 one przydatne
podczas wyszukiwania i dopasowywania réznych osadzen. Zobaczmy, co oznacza wyszukiwanie
wektordw i jak mozemy zastosowac rézne funkcje matematyczne podczas wyszukiwania.

Wyszukiwanie wektorowe

Wyszukiwanie wektorowe to operacja zapytania, ktéra znajduje wektory najbardziej podobne do
danego wektora zapytania na podstawie metryki podobieAstwa. We wzorcu RAG dla LLM indeks
wektora przechowuje osadzenia lub fragmenty dokumentéw, ktére LLM moze pobra¢ jako kontekst
do generowania odpowiedzi. Wyszukiwanie wektorowe stuzy do znajdowania dokumentdéw lub
fragmentdéw najbardziej odpowiednich dla zapytania na podstawie podobienstwa miedzy wektorem
zapytania a wektorami dokumentéw w indeksie. Miary podobienstwa to metody matematyczne, ktére
poréwnujg dwa wektory i obliczajg wartos¢ odlegtosci miedzy nimi. Wartosé ta wskazuje, jak bardzo
oba wektory rdznig sie lub sg podobne pod wzgledem znaczenia semantycznego. Odlegtos¢ moze by¢
oparta na wielu kryteriach, takich jak dtugos¢ odcinka miedzy dwoma punktami, kat miedzy dwoma
kierunkami lub liczba niedopasowanych elementéw w dwdch tablicach. Miary podobieristwa sg
przydatne w zadaniach uczenia maszynowego obejmujgcych grupowanie lub klasyfikowanie obiektow
danych, szczegdlnie w przypadku wyszukiwania wektorowego lub semantycznego. Na przyktad, jesli
chcemy znalez¢ stowa podobne do stowa ,,szczeniak”, mozemy wygenerowac osadzenie wektorowe
dla tego stowa i poszukac innych stéw z bliskimi osadzeniami wektorowymi, takich jak ,pies” (rysunek
5).
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Powinnismy wybraé miare podobienstwa, ktéra najlepiej odpowiada potrzebom danych i zapytan
danego przypadku uzycia. Musimy uzy¢é miary podobienstwa, aby przeprowadzi¢ wyszukiwanie
wektorowe, matematyczng metode obliczania odlegtosci miedzy dwoma wektorami. Im mniejsza
odlegtosé, tym bardziej podobne s3 wektory. Niektére popularne ustugi gotowe do uzycia w
przedsiebiorstwach, takie jak Azure Al Search, obstugujg kilka miar podobienstwa. Niektére z bardziej
popularnych wyszukiwan podobieristwa to:

* Podobienstwo cosinusowe — ta miara oblicza cosinus kata miedzy dwoma wektorami. Jego zakres
wynosi od -1 do 1, gdzie 1 oznacza wektory identyczne, a -1 wektory przeciwne. Podobienstwo
cosinusowe jest powszechnie stosowane w przypadku znormalizowanych przestrzeni osadzania.



* Odlegto$¢ euklidesowa kwadratowa lub odlegtos¢ L2 kwadrat — oblicza odlegtosé¢ w linii prostej
miedzy dwoma wektorami. Jej zakres wynosi od 0 do nieskoriczonosci [0, o], gdzie 0 oznacza wektory
identyczne, a wieksze wartosci oznaczajg wektory bardziej odmienne. Kwadratowa odlegtos¢
euklidesowa jest réwniez znana jako norma L2.

* lloczyn skalarny — ta miara oblicza iloczyn dtugosci dwoch wektoréw i cosinusa kata miedzy nimi. Jej
zakres wynosi od —nieskonczonosci do nieskonczonosci [—, =], gdzie 0 oznacza wektory ortogonalne,
a wieksze wartosci oznaczajg wektory bardziej podobne. lloczyn skalarny jest réwnowazny
podobieAstwu cosinusowemu dla znormalizowanych przestrzeni zanurzenia, ale jest bardziej
efektywny.

* Odlegtos¢ Hamminga — ta miara oblicza liczbe réznic miedzy wektorami w kazdym wymiarze.

* Odlegtos¢ Manhattanu lub L1 — ta miara mierzy sume bezwzglednych réznic miedzy wspétrzednymi
dwéch wektorow. Jej zakres wynosi od 0 do nieskonczonosci [0, o=], gdzie 0 oznacza wektory
identyczne, a wieksze wartosci oznaczajg wektory przeciwne, czyli wektory niepodobne.

Rysunek 6 przedstawia rézne miary podobieristwa.
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Wazne jest, aby uzy¢ tej samej metryki, na ktdrej trenowano model bazowy. Na przyktad, w przypadku
klasy modeli GPT OpenAl, funkcjg odlegtosci jest podobienstwo cosinusowe.



UWAGA: Osadzenia OpenAl sg znormalizowane do dtugosci 1, co oznacza, ze modut kazdego wektora
jest rowny 1. Dlatego, jesli uzyjemy osadzer OpenAl znormalizowanych do dtugosci 1, mozemy wybrac
podobienstwo cosinusowe lub odlegtos¢ euklidesowg jako funkcje odlegtosci, a otrzymamy te same
wyniki dla wyszukiwania wektoréw. Jednak podobieristwo cosinusowe moze by¢ nieco szybsze do
obliczenia, poniewaz wymaga jedynie operacji iloczynu skalarnego.

Wybdr witasciwej miary odlegtosci zalezy od konkretnego przypadku uzycia, charakteru danych i
oczekiwanych rezultatéw. Tabela 1 przedstawia krétki przeglad tego, kiedy nalezy uzyé kazdej z miar.

Pomiar: Kiedy stosowac: Zaleta: Wada

Podobienistwo cosinusowe: Idealne do poréwnania tekstu i dokumentdw, gdzie wielko$¢ wektorow nie
jest tak wazna jak orientacja; powszechne w zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego. : Skuteczne
w przestrzeniach wielowymiarowych i dla wektoréw znormalizowanych; ignoruje wielko$¢ wektorow,
koncentrujac sie na orientacji, dzieki czemu nadaje sie do poréwnywania dokumentéow o réznej
dtugosci: Nie jest skuteczne, jesli wielkos¢ wektoréw jest istotna.

Kwadrat euklidesowy (L2): Odpowiednie dla danych geometrycznych lub przestrzennych, np. w
przetwarzaniu obrazdw lub podczas klasteryzacji wielowymiarowych danych liczbowych:
Odzwierciedla rzeczywistg odlegtos¢ miedzy punktami w przestrzeni euklidesowej, dzieki czemu jest
intuicyjne i odpowiednie dla przestrzennych zbioréw danych. : Moze by¢ wrazliwe na skale danych.
Wysokie wymiary moga prowadzi¢ do wady wymiarowosci.

lloczyn skalarny: Efektywne w przypadku danych o duzej objetosci i wielu wymiarach, takich jak
preferencje uzytkownikéw w systemach rekomendacji: Efektywne obliczeniowo, szczegdlnie w
przypadku wektoréow rzadkich. Sprawdza sie w przypadkach, gdy wielkos¢ wektoréw ma znaczenie.
Interpretacja jest mniej intuicyjna niz podobiefstwo cosinusowe i moze by¢ wrazliwa na wielkosci
wektorow.

Odlegtos¢ Hamminga: Najlepsza do poréwnywania danych binarnych lub kategorycznych, takich jak
sekwencje genetyczne lub wykrywanie btedéw w transmisji danych:

Prosta i skuteczna w przypadku zbioréw danych z atrybutami dyskretnymi: Dotyczy tylko ciggdw o
rownej dtugosci i nie uwzglednia wielkosci réznic.

Odlegtos¢ Manhattan (L1): Przydatna w wyszukiwaniu sciezek w formie siatki (np. w uktadach drég
miejskich) oraz w przypadkach, gdy istotne sg rdznice w poszczegdlnych wymiarach: Jest bardziej
wrazliwa na rdéznice w poszczegdlnych wymiarach niz odlegtosé L2; odporna na wartosci odstajace.:
Moze nie odzwierciedla¢ rzeczywistej odlegtosci w przestrzeniach niesiatkowych lub w danych
wielowymiarowych.

Wyzwania zwigzane z RAG

Przedsiebiorstwa rozwazajgce wdrozenie systemédw RAG napotykajg na szereg przeszkéd, ktoére
wymagajg starannego rozwazenia. Przede wszystkim kluczowe jest zapewnienie efektywnej
skalowalnosci wraz ze wzrostem wolumenu danych. Wraz ze wzrostem danych rosnie réwniez
ztozonos¢ i rozmiar indeksu wyszukiwania. Zarzadzanie tym wzrostem staje sie trudne i wymaga
bardziej wydajnych zasobow obliczeniowych. W szczegdlnosci geste systemy wyszukiwania, ktére
wymagajg duzych zasobdw obliczeniowych i pamieci masowej, wymagajg starannego zrownowazenia,
aby zapewni¢ skalowalnos¢. Ponadto utrzymanie wydajnego i szybkiego indeksu wyszukiwania staje
sie kluczowe wraz ze wzrostem wolumenu dokumentdw. Réwnolegte przetwarzanie zadan,



zarzgdzanie mechanizmami ponawiania préb i wdrozenie odpowiedniej infrastruktury sg niezbedne do
osiggniecia skalowalnosci systemoéw RAG.

Zapewnienie jakosci i trafnosci indeksowanych danych to kolejny istotny problem. Uzytecznosc
systemu RAG zalezy od jakosci jego danych; nieaktualne lub nieistotne informacje beda prowadzi¢ do
odpowiedzi ponizej oczekiwan — zasada ,,Smieci na wejsciu — smieci na wyjsciu” nadal obowigzuje.
Podkresla to potrzebe starannej konserwacji i regularnej aktualizacji indeksu dokumentéw, aby
dostosowac go do zmieniajacych sie wymagan przedsiebiorstwa.

Po wdrozeniu systemy RAG wprowadzajg dodatkowg warstwe ztozonosci w integracji istniejgcych
przeptywdw pracy, wymagajac ciggtej konserwacji w celu zapewnienia spdjnej wydajnosci. Systemy
RAG muszg by¢ ptynnie zintegrowane z istniejgcym sSrodowiskiem technicznym przedsiebiorstwa.
Proces ten czesto wigze sie z koniecznosScig radzenia sobie ze ztozonymi problemami zarzadzania
danymi i zapewnienia interoperacyjnosci systemoéw. Systemy RAG wymagaja ztozonego kodowania i
wykonywania zapytan dotyczacych gestych wektoréw w czasie rzeczywistym, co moze powodowac
opo6znienia i wptywac na czas reakcji. W przypadku aplikacji wymagajacych szybkich odpowiedzi, takie
opdznienie moze nie spetnia¢ oczekiwan uzytkownikow co do szybkosci. Ponadto, ztozona natura
modeli RAG utrudnia identyfikacje przyczyn btedéw. Skuteczne wyszukiwanie i naprawianie btedéw
jest wazne, niezaleznie od tego, czy wystepujg one podczas pobierania, czy generowania. Co wiecej,
po wdrozeniu systemy RAG wprowadzajg dodatkowg ztozonos$¢ podczas integracji z istniejgcymi
przeptywami pracy. Zapewnienie ptynnej integracji z technicznym sSrodowiskiem przedsiebiorstwa
wigze sie z koniecznoscia radzenia sobie z problemami zarzadzania danymi i zgodnoscig systemoéw. Z
perspektywy spoteczno-technicznej, zapewnienie uczciwosci i bezstronnosci systeméw RAG jest
koniecznoscig. Ryzyko utrwalenia istniejgcych uprzedzen z danych treningowych jest realne i moze
mieé dalekosiezne konsekwencje, wymagajac rygorystycznego nadzoru i strategii ograniczania ryzyka.
Ponadto prywatnos¢ i bezpieczenstwo sg réwniez kluczowe, zwtaszcza jesli indeksowane dane
zawierajg informacje poufne, co wymusza S$ciste przestrzeganie przepiséw o ochronie danych.
Fragmentacja to kluczowy problem, ktéry musi zostaé rozwigzany przez implementacje RAG.
Fragmentacja to podziat dtugiego tekstu na mniejsze segmenty, ktére LLM moze tatwiej obstuzyé. Moze
to pomdc zmniejszy¢ zapotrzebowanie modelu na moc obliczeniowg i pamie¢ oraz poprawié jakos¢ i
trafnos¢ tekstu wyjsciowego. Fragmentacja moze réwniez pomdc modelowi skoncentrowac sie na
najwazniejszych czesciach tekstu i unikngé fragmentdéw nieistotnych lub powtarzajgcych sie. Trudnosci
zwigzane z fragmentacja s ogromne; oméwimy je szczegétowo w kolejnych sekcjach.
Przedsiebiorstwa muszg by¢ swiadome tych wyzwan i rozwazy¢ je w kontekscie korzysci, jakie mogag
przyniesé¢ systemy RAG, takie jak zwiekszona doktadnos¢ i trafnos¢ kontekstowa w zadaniach
przetwarzania jezyka naturalnego. Wdrazajac rozwigzanie bazujgce na RAG, nalezy wzigé pod uwage
kompromisy dotyczace kosztéw, zasobow i potencjalnego ryzyka.

Pokonywanie wyzwan zwigzanych z fragmentacja

Wspodtczesnie przedsiebiorstwa napotykajg wiele wyzwan podczas wdrazania RAG na skale
produkcyjng. Jak wspomniano wczesniej, fragmentacja to proces dzielenia dtugiej sekwencji tekstu na
mniejsze, tatwiejsze w zarzadzaniu fragmenty. Jest to niezbedne w przypadku modeli LLM, ktére majg
ograniczong moc przetwarzania. Modele RAG zazwyczaj wykorzystujg algorytm fragmentacji do
podziatu tekstu wejsciowego na mniejsze fragmenty, ktore nastepnie sg przetwarzane przez LLM. LLM
generuje odpowiedz dla kazdego fragmentu, a nastepnie odpowiedzi sg fgczone w celu utworzenia
ostatecznego wyniku. Fragmentacja moze jednak stanowi¢ wyzwanie dla modeli RAG z nastepujacych
powodoéw:



* Fragmenty mogg nie by¢ wyréwnane z naturalnymi granicami tekstu. Moze to prowadzi¢ do
generowania przez LLM odpowiedzi niepoprawnych gramatycznie lub semantycznie.

* Fragmenty mogg roznic sie dtugoscia i ztozonoscig. Moze to utrudnia¢ LLM generowanie odpowiedzi
o spoéjnej jakosci.

* Fragmenty mogg zawierac wiele intencji. Moze to utrudniaé¢ LLM identyfikacje wtasciwej intencji i
wygenerowanie odpowiedniej odpowiedzi.

Zaczynamy od zrozumienia strategii dzielenia na fragmenty.
Strategie fragmentac;ji

Jedna z wad wyszukiwania jest to, ze w oknie kontekstowym mozemy umiescié tylko ograniczong ilos¢
informacji. Jesli uzyjemy modeli OpenAl jako miary, w zaleznosci od modelu, mozemy uzy¢ tylko
skoniczonego zbioru informacji, ktéry mozna przekaza¢, jak pokazano w tabeli 2.

Open Al model Maximum length (token size)

GPT-3.5 Turbo 4K tokens; approx. 5 pages
GPT-4 8K tokens; approx. 10 pages
GFT-4 32K 32K tokens; approx. 40 pages
GPT-4 Turbo, GPT-4o0 128K tokens; approx. 300 pages

W praktyce ta dtugo$é jest jeszcze krétsza, biorgc pod uwage, ze potrzebujemy miejsca na
generowanie. To wtasnie tutaj fragmentacja staje sie kluczowa. Podziat na fragmenty oznacza dzielenie
duzych dokumentéw lub fragmentéw tekstu na mniejsze, tatwiejsze do przyswojenia czesci lub
fragmenty. Ma to na celu przyspieszenie i usprawnienie procesu wyszukiwania, szczegdlnie w
przypadku pracy z ogromnymi zbiorami tekstow; gtéwnym powodem jest réwniez ograniczenie okna
kontekstowego w przypadku LLM. Podziat na fragmenty jest przydatny w RAG z kilku powodow: *
Granularno$s¢ — podczas przeszukiwania duzego korpusu w celu uzyskania istotnych informacji,
wyszukiwanie na poziomie granularnosci mniejszych fragmentéw moze prowadzi¢ do bardziej
precyzyjnych wyszukiwan niz przeszukiwanie catych dokumentéw. Moze to poprawié¢ ogdlng jakosé
odpowiedzi generowanych przez RAG.

* Wydajnos¢ — praca z mniejszymi fragmentami moze zwiekszy¢é wydajnos¢ procesu wyszukiwania,
szczegblnie w przypadku stosowania gestych wyszukiwarek, ktdre osadzajg kaidy fragment w
wielowymiarowej przestrzeni wektorowej.

* Elastyczno$¢ — podziat na fragmenty pozwala systemowi dopasowa¢ do danego zapytania
informacje o réznej dtugosci, oferujgc wiekszg elastycznos¢ w zakresie tego, co jest uznawane za
istotne. Rozwazajgc strategie fragmentacji, musimy spojrzeé na nig holistycznie i sprawdzi¢, w jaki
sposéb wyniki wyszukiwania oddajg istote zapytania uzytkownika. Zbyt duzy lub zbyt maty fragment
moze prowadzi¢ do niedoktadnych wynikéw. Zasadniczo, jesli fragment ma sens dla nas, ludzi, bez
dodatkowych informacji, LLM réowniez mogtby go zrozumiec. W przypadku konwersacji, gdy nastepuja
zwroty akcji i dialog sie wydtuza, wazne jest, aby ocenié, ile z poprzedniej rozmowy jest potrzebne do
nastepnej tury w biezgcym kontekscie. Dodawanie wiekszych fragmentéw moze wptyngé na trafnosg,
a takze uwzglednimy ograniczenia okien kontekstowych LLM. Wykorzystajmy scenariusz z chatbotem



obstugi klienta u dostawcy ustug — na przyktad operatora telefonii komérkowej. Rozmowa moze
rozpoczg¢ sie od jednego tematu, pytania o aktywacje nowego telefonu, i moze przejs¢ do innych
tematéw, takich jak szczegdty dotyczgce plandw, produktéw dodatkowych, szczegdtéw zasiegu,
rozliczen, metod ptatnosci itp. W tym przyktadzie, gdy rozmowa przechodzi z jednego tematu na drugi,
w wielu przypadkach nie potrzebujemy catej poprzedniej historii i dialogu, i mozna je albo odrzucié,
albo przycigé. Oczywiscie w niektorych przypadkach chcielibysmy tylko niezbednych szczegdtéw dla
kontekstu trwajgcej rozmowy. Dtugo$¢ dzielonych informacji zalezy od przypadku uzycia i
oczekiwanego zachowania uzytkownika. Na przyktad, jesli podzielimy akapit, otrzymamy reprezentacje
wektorowg, ktdra przechwyci wiecej znaczenia z tresci. Rozni sie to od osadzania na poziomie zdan,
gdzie reprezentacja wektorowa odzwierciedla wiecej znaczenia zdania. Prowadzitoby to do poréwnan
innych zdan i bytoby bardziej ograniczone niz poprzednie podejscie oparte na akapitach.

Czynniki wptywajace na strategie fragmentacji

Zanim przejdziemy do omdwienia réznych podejs¢ do fragmentacji, kilka dodatkowych czynnikow,
ktére nalezy wzigé¢ pod uwage z perspektywy strategii fragmentacji, pomoze nam zréwnowazy¢ wyzszg
doktadnos$é z utrzymaniem akceptowalnych progéw wydajnosci i kosztow:

* Charakter tresci — Charakter indeksowanej tresci wptywa na strategie fragmentacji. Na przyktad
krétsze tresci, takie jak tweety, mogg wymagac innego fragmentacji niz dtuzsze tresci, takie jak ksigzki
czy raporty. Krétsze tresci mogg by¢ fragmentowane razem, podczas gdy dtuzsze tresci, takie jak
dokumenty, raporty i podobne, mogg wymagac¢ podziatu na mniejsze czesci w celu wydajnego
przetwarzania.

* LLM i powigzany model osadzania — LLM i powigzany model osadzania moga réwniez wptywac na
strategie fragmentacji. Na przyktad niektére modele mogg by¢ bardziej wydajne w przetwarzaniu
mniejszych fragmentéw lub, biorgc pod uwage swojg architekture, fragmentéw o okreslonym
rozmiarze, podczas gdy inne moga lepiej obstugiwac wieksze fragmenty. Wazne jest, aby wiedzie¢,
ktorego LLM i powigzanego modelu osadzania uzyjemy. Na przyktad, korzystajgc z OpenAl, powinnismy
rozwazyc¢ osadzanie tekstu w formacie ada-002 o rozmiarze 256 lub 512 tokendw.

* Ztozono$¢ zapytania — dtugosc i ztozonos¢ zapytania uzytkownika mogg wptywac na podejscie do
fragmentacji. Bardziej ztozone zapytania mogg wymagac bardziej ztozonych strategii fragmentacji, aby
dopasowac zapytanie do odpowiednich danych. Nalezy pamietac, ze LLM nie sg wyszukiwarkami i nie
powinny by¢ uzywane jako takie. Ztozonos$¢ zapytania jest wielowymiarowa, zaréwno pod wzgledem
dtugosci, jak i ztozonosci, i moze wigzac sie z podziatem zapytania na mniejsze podzapytania, ktére
dotyczg réznych aspektow pierwotnego zapytania, zanim wszystko zostanie sprowadzone do
odpowiedzi. Na przykfad zapytanie ,Jaka jest stolica Wielkiej Brytanii?” jest bardzo konkretne i proste.
Natomiast zapytanie ,Jakie sg ekonomiczne implikacje rozwoju sztucznej inteligencji w rdéznych
branzach w Stanach Zjednoczonych?” jest wieloaspektowe. Wymaga ono gtebszego zrozumienia
technologii (w tym przyktadzie sztucznej inteligencji) oraz szczegétéw geograficznych i branzowych,
aby wywnioskowac znaczenie implikacji.

* Integracja z aplikacja — Zrozumienie, w jaki sposdéb dane wyjsciowe (wynik zapytania) s3
wykorzystywane w aplikacji, moze rdéwniez wptyng¢ na strategie fragmentacji. Na przyktad
ograniczenia LLM i okna kontekstowego mogg dyktowaé, jak dane powinny by¢ fragmentowane, aby
uzyskac najlepsze rezultaty. Uwzglednia to rdwniez inne dane i metadane, ktdorych aplikacja moze
potrzebowac.

* Wstepne przetwarzanie danych — Wstepne przetwarzanie danych pomoze zwiekszyé jakosé
generowania i pomoze nam okresli¢ potencjalnie dobry rozmiar. Wstepne przetwarzanie



obejmowatoby usuwanie zbednego szumu lub wykorzystanie innych technik sztucznej inteligencji do
wyodrebnienia informacji, w tym czyszczenie danych, transformacje danych z jednego formatu do
innego, normalizacje cech (w razie potrzeby), tokenizacje, usuwanie czesto uzywanych stow
kluczowych (takich jak , jest”, ,ten”, ,i”) itd.

* Ocena i poréwnanie réznych rozmiaréw fragmentéw — Kluczowe jest, aby oceni¢ i poréwnac wptyw
réoznych rozmiaréw fragmentdw zaréwno na jako$¢, jak i wydajnosé procesu. Moze to by¢ szczegdlnie
wazne w $rodowiskach korporacyjnych, gdzie rézne rozmiary fragmentdw mogg by¢ uzywane w
zaleznosci od charakteru tresci i konieczne moze by¢ znalezienie rownowagi miedzy doktadnoscia a
wydajnoscig. Ocena ta bedzie uwzgledniac zaréwno jakosé, jak i wydajnosc.

Mozna zastosowac kilka podejs¢ do dzielenia informacji na fragmenty, jak przedstawiono w tabeli 3.
Warto zauwazy¢, ze idealna strategia dzielenia moze sie rézni¢ w zaleznosci od korpusu, charakteru
zapytan i specyficznych wymagan aplikacji. Znalezienie najskuteczniejszego podejscia dla konkretnej
implementacji RAG moze wymagac eksperymentow.

Podejscie oparte na fragmentacji: Opis

Stata dtugos¢: Podzielenie dokumentéw na fragmenty o ustalonej liczbie stéw lub tokendw. Jest to
proste, ale czasami moze powodowac rozdzielenie informacji, ktére w idealnym przypadku powinny
by¢ przechowywane razem.

Przesuwne okno: Zastosowanie przesuwnego okna o statej wielkosci z naktadajgcymi sie danymi lub
bez. Pozwala to unikngé pominiecia waznych granic w tekscie, ale moze réwniez prowadzi¢ do
redundancji, jesli wystepuje znaczne naktadanie sie.

Oparte na interpunkcji: Podzielenie tekstu na podstawie znakdéw interpunkcyjnych, takich jak akapity
lub sekcje. Jest to mniej arbitralne niz podziat na fragmenty o statej dtugosci i czesto zachowuje
integralno$¢ semantyczng tresci. Moze jednak prowadzi¢ do zmiennych rozmiaréw fragmentow.

Podziaty tematyczne lub sekcyjne: W ustrukturyzowanych dokumentach, takich jak artykuty w
Wikipedii, naturalne podziaty, takie jak sekcje lub podsekcje, mogg by¢ uzywane do definiowania
fragmentéw. Ta metoda zapewnia spdjnos¢ semantyczng tresci w obrebie fragmentu.

Adaptacyjne: Wykorzystanie algorytmdéw lub modeli, ktére adaptacyjnie okreslajg najlepszy sposdb
fragmentacji dokumentéw na podstawie ich tresci. Moze to by¢ bardziej ztozone, ale moze dac
semantycznie spojne fragmenty.

W zaleznosci od rozmiaru i struktury tekstu, istniejg rédzne sposoby jego fragmentowania w metodzie
RAG. Niektdre z popularnych metod to:

* Podziat zdan — Jak sama nazwa wskazuje, granice zdan stuzg do podziatu tekstu, co jest przydatne,
aby zapewni¢, ze kazdy fragment zawiera cate zdania, zachowujac kontekst i znaczenie.

* Podziat o statej dtugosci — W tym przypadku tekst jest dzielony na fragmenty o statej dtugosci. Moze
to czasami skutkowaé ucieciem zdan w srodku.

* Podziat na tokeny — Podziat tekstu na podstawie statej liczby tokendow (np. stéw). Jest to bardziej
precyzyjne niz podziat zdan, ale nadal moze skutkowac ucieciem zdan.

* Semantyczny podziat na fragmenty — Wykorzystanie narzedzi przetwarzania jezyka naturalnego
(NLP) do identyfikacji spéjnych segmentéw w tek$cie. Na przyktad podziat tekstu na podstawie
tematdéw lub akapitow.



* Hierarchiczny podziat na fragmenty — Podziat tekstu na hierarchiczne sekcje, takie jak rozdziaty,
sekcje i podsekcje.

Aby zilustrowad, jak rézne podejscia do fragmentacji (o statej dtugosci i semantyczne przetwarzanie
jezyka naturalnego) moga wptywac na wyniki, jako tekst wejsciowy postugujemy sie przyktadem
Konstytucji Wielkiej Brytanii z Wikipedii . Wynik widaé na rysunku 7 po zastosowaniu podejscia do
fragmentacji o statej dtugosci. Tekst jest dzielony na fragmenty o statej dtugosci, a w tym prostym
przyktadzie widzimy, ze niektére informacje sg uciete, a kontekstu brakuje.

The constitution of the United Kingdom or British constitution comprises the written and unwritten
arrangements that establish the United Kingdom of Great Britain and Narthern Ireland as a political
body. Unlike in most countries, no attempt has been made to codify such arrangaments into a
single document, thus it is known as an uncodified constitution. This enables the constitution to be
easily changed as no provisions are formally entrenched;[2] the Supreme Court of the United
Kingdom recognises that there are constitutional principles, including parliamentary sovereignty,
the rule of lLaw, democracy, and upholding international law.[3]

The Supreme Court also recognises that some Acts of Parliament have special constitutional
status, and are therefore part of the constitution.[4] These include Magna Carta, which in 1215
required the King to call a "common counsel” (now called Parliament) to represent people, to hold
courts in a fixed place, to puarantee fair trials, to guarantee free movement of people, to free the
church from the state, and to guarantee rights of "common" people to use the land.[5] (Most of
Magna Carta is no longer in force; those principles it established that still exist are mostly protected
by other enactments.) After the Wars of the Three Kingdoms and the Glorious Revolution, the Bill of
Rights 1689 and the Claim of Right Act 1689 cemented Parliament's position as the supreme law-
making body, and said that the "election of members of Parliament ought to be free".

The Treaty of Union in 1706, followed by the Acts of Union 1707 {one by each national parliament)
unified the Kingdoms of England (which incorporated Wales) and Scotland. Ireland joined in a
similar way through the Acts of Union 1801. The Irish Free State separated after the 1921 Anglo-Irish
Treaty took effect in 1922, Northern Ireland remained within the union.

Tekst konstytucji Wielkiej Brytanii przedstawiono na rysunku 8, wykorzystujgc metode fragmentacji
opartg na NLP. Poniewaz NLP rozumie tekst i kontekst, dzieli go na odpowiednim poziomie, stosujgc
odpowiednie tokeny, aby zachowac sens i doktadnosé.



The constitution of the United Kingdom or British constitution comprises the written and unwritten
arrangements that establish the United Kingdom of Great Britain and Northern Ireland as a political
body. Unlike in most countries, no attempt has been made to codify such arrangements into a
single document, thus it is known as an uncodified constitution. This enables the constitution to be
easily changed as no provisions are formally entrenched;[2] the Supreme Court of the United
Kingdom recognises that there are constitutional principles, including parliamentary sovereignty,
the rule of law, democracy, and upholding international law.[3]

The Supreme Court also recognises that some Acts of Parliament have special constitutional
status, and are therefore part of the constitution.[4] These include Magna Carta, which in 1215
required the King to call a "common counsel” (now called Parliament) to represent people, to hold
courts in a fixed place, to guarantee fair trials, to guarantee free movement of people, to free the
church from the state, and to guarantee rights of "common” people to use the land.[5] (Most of
Magna Carta is no longer in force; those principles it established that still exist are mostly protected

by other enactments.) After the Wars of the Three Kingdoms and the Glorious Ravolution, the Bill of
Rights 1689 and the Claim of Right Act 1689 cemented Parliament's position as the supreme law-
making body, and said that the "election of members of Parliament ought to be free"

The Treaty of Union in 17086, followed by the Acts of Union 1707 (one by each national parliament)
unified the Kingdoms of England (which incorporated Wales) and Scotland. Ireland joined in a
similar way through the Acts of Union 1801. The Irish Free State separated after the 1921 Anglo-Irish
Treaty took effect in 1922. Northern Ireland remained within the union.

Te strategie dzielenia na fragmenty sg przydatne i wazne dla kazdego wybranego dostawcy lub LLM.
W kolejnych sekcjach pokazemy, jak stosowac te strategie. Zaczniemy od Sentence Splitter, narzedzia
do dzielenia tekstu, ktére dzieli tekst na podstawie nowego wiersza.

Obstuga nieznanej ztozonosci

Czasami nie znamy z goéry ztozonosci i dtugosci zapytan uzytkownikéw. W takich przypadkach
implementacje RAG, ktore radzg sobie z nieznang dtugoscia i ztozonoscig zapytan uzytkownikéw, moga
by¢ trudne. Oto kilka strategii okreslania podejscia do dzielenia na fragmenty w takich scenariuszach:

* Adaptacyjne dzielenie na fragmenty — zaimplementuj adaptacyjny mechanizm dzielenia na
fragmenty, ktéry automatycznie dostosowuje rozmiar fragmentow w zaleznosci od dtugosci i
ztozonosci zapytania. Mniejsze fragmenty mozna wykorzysta¢ do krétszych, prostszych zapytan,
natomiast wieksze fragmenty mogg by¢ potrzebne do uchwycenia niezbednego kontekstu w
przypadku dtuzszych, bardziej ztozonych zapytan.

* Heurystyka wstepnego przetwarzania — uzyj heurystyk do analizy zapytania przed jego fragmentacja.
Heurystyki te mogg oszacowac ztozono$é, analizujgc takie czynniki, jak liczba unikalnych stow,
obecnos¢ specjalistycznej terminologii lub struktura sktadniowa. Na podstawie tej oceny mechanizm
fragmentacji moze dostosowacd rozmiar fragmentéw.

* Dynamiczne okno wyszukiwania — zaimplementuj dynamiczne okno wyszukiwania, ktére rozszerza
sie lub zweza w zaleznosci od zapytania. Jesli poczatkowe wyniki wyszukiwania sg niezadowalajgce,
okno mozna dostosowaé, aby uwzglednié¢ wiecej lub mniej dokumentéw lub zmieni¢ szczegétowosc
fragmentacji.

* Naktadajgce sie fragmenty — tworz naktadajace sie fragmenty, aby zapewnic, ze zadne krytyczne
informacje nie zostang utracone na granicach fragmentéw. Takie podejscie moze pomdc w zachowaniu
kontekstu, gdy zapytania obejmujg wiele fragmentéw. W zaleznosci od przypadku uzycia moze to



rowniez przyémic inne informacje, czego nie powinno sie robi¢ domysinie. * Podejscia ML — Uzyj
tradycyjnych modeli ML do przewidywania optymalnego rozmiaru fragmentu na podstawie
charakterystyki zapytania. Model mozna trenowaé¢ na zbiorze danych zapytan i optymalnych
rozmiarach fragmentéw okreslonych na podstawie wydajnosci zestawu walidacyjnego.

* Strategie awaryjne — Wprowad? strategie awaryjne na wypadek, gdy poczatkowe fragmentowanie
nie przyniesie dobrych rezultatéw. Moze to obejmowaé ponowne zapytanie z réznymi rozmiarami
fragmentéw lub zastosowanie réznych strategii fragmentowania, jesli poczatkowa odpowiedz nie
spetnia okreslonych progéw ufnosci.

* Petla sprzezenia zwrotnego — Zaimplementuj petle sprzezenia zwrotnego, w ktdrej interakcje
uzytkownika mogg pomdc w dostosowaniu fragmentowania. Jesli uzytkownik wskaze niezadowalajgca
odpowiedz, system moze automatycznie wyprobowac rdéine strategie fragmentowania, aby j3
poprawic.

* Podejscia hybrydowe — Potacz kilka powyzszych strategii, aby obstugiwac rézine zapytania. Na
przyktad adaptacyjne fragmentowanie ze strategia awaryjng, ktéra stale wykorzystuje opinie
uzytkownika, moze usprawni¢ mechanizm fragmentowania.

W praktyce optymalnym rozwigzaniem bytoby pofaczenie tych strategii w konkretnym przypadku
uzycia, a do zwiekszenia wydajnosci potrzebna jest metoda préb i btedéw. Co wiecej, elastycznosé
komponentéw systemu umozliwia wprowadzanie zmian i ulepszen w mechanizmie dzielenia na
fragmenty, w miare gromadzenia coraz wiekszej ilosci informacji o rodzajach zapytan wprowadzanych
przez uzytkownikow.

Dzielenie zdan

Rozdzielacz oparty na zdaniach to metoda, ktéra dzieli tekst na fragmenty w oparciu o granice zdan,
takie jak kropki, znaki zapytania lub wykrzykniki. Metoda ta pozwala zachowa¢ sens i spdjnos¢ tekstu,
poniewaz kazdy fragment zawiera jedno lub wiecej petnych zdan. Listing 1 przedstawia prostg
implementacje: tekst przychodzacy jest dzielony na zdania za pomocg wyrazen regularnych. Funkcja
dzieli tekst wejsciowy przy kazdym wystgpieniu kropki (.), wykrzyknika (!) lub znaku zapytania (?). Znaki
te sg zazwyczaj uzywane do oznaczenia konca zdania w jezyku angielskim. Rezultatem jest lista ciggéw
znakdw, z ktérych kazdy stanowi zdanie z tekstu oryginalnego.

Listing 1: Funkcja zdania podzielonego

Splits the sentence at every

def split sentences(text):
sentences = re. split('[.1?)', text o occurrence of these characters
sentences ISEEItEEICE.Jtl'll_" for sentence in sentences 1if E-':l'l.t-':l'l.:-':-_
refurn sentences

Innym sposobem na zaimplementowanie tego samego efektu jest uzycie dzielnika opartego na
zdaniach, takiego jak biblioteka textwrap w Pythonie. Ta funkcja, wrap(), moze podzieli¢ cigg znakow
na liste ciggdéw znakdéw na podstawie zadanej szerokosci. Mozemy przekazaé¢ dodatkowe parametry,
aby upewnic sie, ze stowa nie zostang rozdzielone w $rodku zdania.

Listing 2: Dzielenie zdan za pomoca zawijania tekstu



def split sentences by textwrap(text)
max chunk size 2048 .
- Sets the maximum
chunk size
chunks textwrap.wrap (text,

| Splits the text
into chunks

return chunks

Nalezy zauwazyé, ze funkcje textwrap.wrap() i re.split() stuzg réznym celom, a ich wydajnos¢, szybkosé
i doktadnos$¢ zalezg od konkretnego przypadku uzycia. Pierwotnym celem biblioteki textwrap jest
wyswietlanie tekstu oraz pomoc w formatowaniu i zawijaniu ciggédw znakdéw, w ktérych chcemy
kontrolowaé maksymalng dtugos$¢ wiersza. Jest ona wydajna i szybka w zamierzonym zastosowaniu.
Nie zostata jednak zaprojektowana do dzielenia tekstu na zdania, wiec jej uzycie w tym celu moze nie
by¢ doktadne. Na przyktad, moze podzieli¢ zdanie w s$rodku, jesli jest ono dtuzsze niz okreslona
szerokosc¢. Funkcja split() w wyrazeniach regularnych dzieli cigg znakéw tam, gdzie pasuje wzorzec.
Potrafi dobrze podzieli¢ tekst na zdania, gdy jest uzywana ze wzorcem takim jak ,[.1?]”. Jest rdwniez
szybka i skuteczna w tym, co robi. Nie uwzglednia jednak dtugosci wiersza ani granic stéw, wiec jesli
trzeba ograniczy¢ dtugos¢ kazdego fragmentu, re.split() nie bedzie najlepszym rozwigzaniem. Pod
wzgledem szybkosci obie funkcje dziatajg dosé szybko i powinny dziataé dobrze w wiekszosci typowych
zastosowan. Predkos¢ mogtaby stanowi¢ problem w przypadku bardzo dtugich ciggéw znakéw, ale w
wiekszosci przypadkéw rdznica nie bytaby zauwazalna. Jesli chodzi o doktadnosé, jesli potrzebujemy
podzieli¢ tekst na zdania, funkcja re.split() bytaby doktadniejsza. Jesli potrzebujemy zawingé tekst do
okreslonej dtugosci wiersza, funkcja textwrap.wrap() bytaby doktadniejsza.

Obie funkcje s dos¢ wydajne, poniewaz s3 czescig standardowej biblioteki Pythona i
zaimplementowane w jezyku C. Wydajnosc zalezy rdwniez od rozmiaru i ztozonosci ciggu wejsciowego.

Podziat na fragmenty z wykorzystaniem przetwarzania jezyka naturalnego

Jak opisano we wczesniejszym przyktadzie, mozemy wykorzysta¢ podejscie przetwarzania jezyka
naturalnego (NLP) do podziatu tekstu na fragmenty; fragmenty te mogg by¢ oparte na cechach
jezykowych, takich jak zdania, frazy lub encje. W poréwnaniu z opisanymi wczesniej metodami
dzielenia zdan, ta metoda pozwala uchwyci¢ znaczenie i kontekst tekstu, ale moze wymagac wiekszych
zasobow obliczeniowych i wiedzy dziedzinowej. Przyjrzyjmy sie kilku przyktadom z wykorzystaniem
dwoch najpopularniejszych obecnie bibliotek NLP — Natural Language Toolkit (NLTK) i spaCy.

KORZYSTANIE Z NLTK

NLTK to jedna z najbardziej znanych bibliotek do przetwarzania jezyka naturalnego i analizy tekstu.
Zapewnia fatwy w uzyciu interfejs do wielu korpuséw i zasobdéw leksykalnych. Ponadto zawiera zestaw
bibliotek do przetwarzania tekstu, takich jak klasyfikacja, tokenizacja, stemming, tagowanie,
parsowanie i wiele innych. NTLK mozna zainstalowad na wiele sposobdw; w przypadku condy mozemy
uzy¢ nastepujgcego polecenia: conda install -c anaconda nltk. W przypadku pip mozemy uzyé polecenia
pip install nltk. Zanim bedziemy mogli korzysta¢ z NLTK, musimy zainstalowa¢ dane NLTK, co mozna
zrobi¢ za pomocg programu do pobierania danych NLTK. Prostym sposobem na to jest uruchomienie
interpretera Pythona z uprawnieniami administratora i wykonanie ponizszych poleceld. Wiecej
informacji mozna znalez¢ na stronie https://www.nltk.org/data.html:

>>> import nltk



>>> nltk.download()

Ponizsza lista pokazuje, jak zaimplementowaé NLTK za pomocg funkcji sent_tokenize() w celu
podzielenia tekstu na zdania

Listing 3: Podziat tekstu na fragmenty za pomoca NLP
def split_sentences_by_nltk(text):

chunks =[]

for sentence in nltk.sent_tokenize(text):
chunks.append(sentence)

return chunks

Funkcja sent_tokenize() korzysta z instancji PunktSentenceTokenizer, nienadzorowanego tokenizera
opartego na uczeniu maszynowym, ktory jest wstepnie wytrenowany i gotowy do dzielenia zdan. Jesli
tekst jest bardzo dtugi, warto rozwazyé uzycie wyrazenia generatora zamiast wyrazenia listy, aby
zwiekszy¢ wydajnosé pamieci.

Ponizszy wykaz pokazuje, jak poprzednig funkcje mozna zapisa¢ jako funkcje generatywna.

Listing 4: Podziat na fragmenty z wykorzystaniem przetwarzania jezyka naturalnego: funkcja
generatywna

def split_sentences_by_nltk(text):
for sentence in nltk.sent_tokenize(text):
yield sentence

NLTK moze by¢ bardzo przydatny w przypadku dzielenia tekstu na fragmenty. Potrafi wykrywadé granice
zdan i dzieli¢ je w tych wierszach, a takze skutecznie dzieli¢ teksty na pojedyncze zdania, co moze by¢
przydatne w przypadku dzielenia duzych tekstdw na fragmenty, zapewniajgc jednoczesnie, ze zdania
nie zostang podzielone w srodku. Z perspektywy przedsiebiorstwa warto zauwazyé, ze chociaz NLTK
jest wszechstronny i odpowiedni do celéw badawczych i edukacyjnych, nie zawsze jest najwydajniejszy
pod wzgledem szybkosci. Inne biblioteki, takie jak spaCy, moga by¢ bardziej odpowiednie dla aplikacji
produkcyjnych, zwtaszcza przy przetwarzaniu duzych ilosci tekstu.

KORZYSTANIE ZE spaCy

spaCy to darmowa, open source'owa biblioteka NLP dla Pythona, ktéra oferuje szeroki zakres zadan
NLP, w tym segmentacje zdan, rozpoznawanie jednostek nazwanych, tagowanie cze$ci mowy i analize
zaleznosci. Jest réwniez przydatna do dzielenia tekstu na fragmenty i grupowania stéw w sensowne
jednostki, takie jak frazy rzeczownikowe, frazy czasownikowe i frazy przyimkowe.

spaCy to dobry wybodr dla implementacji RAG, poniewaz jest wydajny i szybki, szczegdlnie podczas
przetwarzania duzych ilosci tekstu w czasie rzeczywistym. Jest doktadny i niezawodny oraz mozna go
dostosowac do konkretnych potrzeb. Na przyktad, spaCy moze by¢ uzywany do dzielenia tekstu na
czesci za pomocg réznych teorii lingwistycznych, takich jak gramatyka struktur frazowych i gramatyka
zaleznosci. Zanim bedziemy mogli uzywaé spaCy, musimy zainstalowa¢ pakiety i pobra¢ odpowiedni,
wstepnie wytrenowany model jezyka, z ktérego bedzie korzystac spaCy. Jesli uzywamy conda, mozemy
zainstalowac spaCy za pomocg conda install -c conda-forge spacy. Jesli uzywamy pip, mozemy uzy¢
nastepujgcego polecenia: pip install spacy. W tym przykfadzie pobieramy maty, uniwersalny model



jezyka angielskiego o nazwie en_core_web_sm za pomocg nastepujgcego polecenia: python -m spacy
download en_core_web_sm. spaCy oferuje dodatkowe modele dla réznych celdw i jezykdw. Oprocz
matego modelu angielskiego dostepne s3 modele sredni i duzy — odpowiednio en_core_web _md i
en_core_web _lg, dla bardziej kompleksowych wektoréw stéw. Im wiekszy model, tym dtuzszy czas
przetwarzania. Wybér modelu wigze sie z czyms$ wiecej niz tylko rozmiarem; nalezy uwzglednié
doktadno$é, jezyki i domene. Wiecej informacji na temat wstepnie wytrenowanych modeli mozna
znalezé na stronie https://spacy.io/usage/models/. Ponizsza lista pokazuje, jak mozna wykorzystac
spaCy do dzielenia na fragmenty. W tym przyktadzie uwzgledniamy liczbe tokendw dla okien
kontekstowych LLM, a takze mamy mozliwo$é naktadania tekstu miedzy fragmentami, aby zapewnic¢
ciggtosc kontekstu.

Listing 5: Dzielenie zdan na czesci za pomocg spaCy
def split_sentences_ by spacy(text, max_tokens, overlap=0,
model="en_core_web_sm"):

nlp = spacy.load(model) {F—{ Loads the spaCy model

doc = nlp(text) Tokenizes the text into

sentences = [sent.text for sent in doc.sents] SenuﬂwesuﬁngspaCy
tokens_lengths = [count_tokens(sent) for sent in sentences] <3
chunks = (] Tokenizes sentences and
start_idx = 0 accumulates tokens
while start idx < len(sentences}):

current chunk = []
current token count = 0
for idx in range(start_idx, len(sentences)):
if current_ token count + tokens_lengths [idx] = max_tokens:
break
current _chunk.append (sentences [idx] )
current tcoken count += tckens lengths [idx]

chunks.append(" ".join(current chunk))
Sliding window
if overlap == len(current chunk): <] adjustment
start_idx += 1
else:
start idx += len(current chunk) overlap

return chunks

Te techniki majg rdoine korzysci i charakterystyke obliczeniowg. Wyprdbujmy je wszystkie i
poréwnajmy ich wydajnos¢, czas trwania i efekt. Na przyktad uzywamy Azure OpenAl i danych z
Mistrzostw Swiata Kobiet FIFA 2023 . Miato to miejsce w 2023 roku i w momencie publikacji tej
publikacji LLM nie posiadat tej wiedzy, poniewaz wykraczato to poza zakres szkolenia. W tym
przyktadzie zapisujemy strone Wikipedii dotyczacg Mistrzostw Swiata Kobiet FIFA 2023 jako surowe
pole tekstowe. Ten plik nie jest przetwarzany, a wynikowy plik jest na tyle chaotyczny, ze odzwierciedla
wiele rzeczywistych probleméw, z ktédrymi borykajg sie przedsiebiorstwa. W tym przyktadzie, jak
pokazano na listingu 6, analizujemy cztery rézne techniki fragmentowania, uzywajgc tego samego pliku
i opisujemy czas potrzebny na wykonanie kazdej techniki, liczbe utworzonych fragmentéw i uzyte
tokeny. Uzywamy réwniez GPT3 do utworzenia podsumowania odczytanego tekstu. Zaczynamy od
zatadowania zapisanego pliku tekstowego o nazwie women_fifa_worldcup_2023.txt. Stosujemy cztery



rozne techniki fragmentacji oddzielnie, a nastepnie uzywamy tego samego trybu GPT do ich
podsumowania. Najpierw fragmentujemy, uzywajac podstawowej metody fragmentacji zdan, i
przetwarzamy je. Nastepnie przetwarzamy ten sam plik, uzywajac textwrap, NLTK i spaCy.
Rejestrujemy proste dane telemetryczne przy kazdym uruchomieniu i wyswietlamy je wszystkie na
koncu, wraz z podsumowaniem. Warto zauwazyé, ze kilka funkcji pomocniczych, takich jak
get_embedding(), count_tokens() i tak dalej, zostato juz wczesniej wykorzystanych w ksigzce — nie
przywotujemy ich ponownie dla zwieztosci.

Listing 6: Poréwnanie fragmentéw zdan

import nltk
import epacy

GFT_MODEL = "gpt-35-turbo"
def generate summaries (chunks}: EmPW'“ll?ﬂﬂrE
aurmaries = [] o the summaries

# loop through each chunk
for chunk in tgdm(chunke) :
prompt = f"Summarize the following text in one
sentence:n{chunk}ynsummary: =
regponge = openail.Completion.create |
engine=EPT_MODEL,
prompt=prompt,
max_tokens=gEQ0,
temparature=0.7 i
summary = responsge._ choices[0] . text
summaries.append (summary )
aleap{l} <1 Rate

limiting

Completion to generate a
summary for the chunk

# return the list of summaries
return saummaries

def process_chunke{zentences) :
aentence embaddings = []
total token count = 0

for i, zentence in enumerate (tgdm(zentences)):
total token count += count tokens | Counts tokens
N senEence, =cli00k base=} <3 in the sentence
embedding = get_embediing?gentence:
zentence embeddings.append([sentence, embedding]]

print ("\tMumber of sentence embeddings:", len(sentence embeddingal)
print ("\tTotal number of tokensz:", total token count]

return sentence embeddings

- ILE = n Fea 3 0 n 1
TEXT FILE frdata/women fifa worldeoup 2023 .tcxt =] File that we

o want to chunk
with open(TEXT_FILE, "r"]} as £:
text = £.raadl)

print{*l1. Simple sentence chunking ..."]
sentences = gplit sentences (text)



process chunks (sentences)

print (*="*20]

#Reaat wvariables
summaries = []

santences = []

sentence embeddings = []
total token count = O
chunks = []

print (2. Sentence chunking ueing textwrap ...")
chunks = gplit sentences by textwrap(text] 1 Chunks test
process_chunks [chunks] using textwrap

#Reaat variables

print (*3. Sentence chunking ueing WLTKE ...")

chunks = split_sentences by nltk(text] <1 Chunks text
procesa chunks (chunks) using NLTK
#f ==========c=c==s=s==sss=zs=s=======

#Reaat variables

print ("4. Sentence chunking ueing spaCy ..."}

chunks = split_sentences_by spacyitext,

max_tokens=2000, overlap=0] T Chunks text
procesa chunks (chunks) uﬁngvpa(r
u S+ 4 3+ 4+ S S S b+ SRt it
summariea = generate summaries(chunks} ]

. . ) . o Generates summaries for each
print (*Summaries generated by OpenAl API:"] chunk using OpenAl AP

print (summaries)

Tabela 4 przedstawia wynik po uruchomieniu tej funkcji, wraz z czasem trwania w sekundach. Zgodnie
z oczekiwaniami, czas potrzebny na przetworzenie tego samego tekstu wejsciowego rézni sie znacznie
w zaleznosci od uzytej techniki.

Metoda kawatkowania Licza sle osadzania Liczg sig tokany Czas wykonania (sek.)
Prosty 120 5815 16,986
Knrzyetanie ¢ zawijania ielsts 1z 5933 144
Karzystanie 2 MLTE 105 5909 13.321
Uzywanie spacji 4 BETGE 5.8

Ponizej znajduje sie podsumowanie wygenerowane przez LLM z wykorzystaniem fragmentéw spaCy;
podsumowania te sg zwiezte i pouczajace, co byto naszym zamierzeniem:

Podsumowania wygenerowane przez APl OpenAl:

[,Mistrzostwa Swiata Kobiet FIFA to miedzynarodowe rozgrywki pitkarskie, w ktérych biorg udziat
seniorskie zenskie reprezentacje narodowe cztonkéw FIFA. Odbywajg sie co cztery lata od 1991 roku;
najbardziej utytutowang druzyng sg Stany Zjednoczone, z czterema tytutami mistrzowskimi...”]



Ten przyktad pokazuje, ze podejscie z zawijaniem tekstu jest najszybsze i zajmuje 1,66 sekundy; nie
oznacza to jednak, ze podejscie z zawijaniem tekstu jest zawsze najodpowiedniejsze i ze powinnismy
je zastosowaé. Musimy to ocenic¢ dla kazdej sytuacji, w zaleznosci od rodzaju informacji i przypadku
uzycia. Przyjrzyjmy sie czynnikom decyzyjnym wymaganym do wyboru najlepszej strategii
fragmentowania.

WYBOR WLASCIWEJ STRATEGII

To, czy zastosowac strategie fragmentacji opartg na NLP, czy podejscie fragmentacji o statej dtugosci,
zalezy od konkretnych wymagan i ograniczen danego zadania. Tabela 5 przedstawia niektdre czynniki
decyzyjne.

Czynnik decyzyjny Opis
Wymagania zadania Jesli zadane wymaga zrozumienia nivansow jezykowych, np. odpowiadania na pytania zalezne od
kontekstu lub generwania spdinege tekstu, lepazym rozwigzaniam jest deielenia teketu na fragmenty w

oparciu o NLP.

Wydajnosc Jesli zachowanie kont ekstu nie jest krytyczne i wystepujg ograniczenia wydajno sciowe, lepszym wyborem

maie by dzielenie danych na fragmenty o statej diugosci.

Dostepnosc zasobow PFodziat na fragmenty o stabej dhugodci wymaga mnisj zasobow w przypadku projektdow o ograniczonych

zasobach obliczeniowy ch i jest latwiejszy do skalowania.

Charakterystyha danych Podzial na fragmenty oparty na NLF mode wykor zystywad te granice w preypediu tekstdw o
wyraznych rozgraniczeniach pzykowych (takich jak dokumenty o dobrej strukturze). Natomiast
podzial na fragmenty o stale] diugodel mode byé bardziej praktyczny, jesli tekst jest slabo ustrukturyzowany lub

granice 53 nisjasne.

Mozna zacza¢ od metody o statej dtugosci, poniewaz jest fatwa, a nastepnie przejs¢ na metode oparta
na NLP, gdy wymagana jest wieksza ztozonosé. Niektdre zaawansowane systemy mogga nawet
wykorzystywac obie metody, stosujgc fragmentacje o statej dtugosci do szybkiego przetwarzania
duzych ilosci tekstu, a nastepnie fragmentacje opartg na NLP do mniejszych, bardziej kontrolowanych
fragmentéw, aby poprawi¢ kontekst i znaczenie. Zmienmy tematy i zobaczmy, jak mozemy
fragmentowac inne dokumenty, takie jak pliki PDF.

Podziat plikdw PDF na fragmenty

Na poziomie ogdlnym podziat plikdbw PDF na fragmenty jest dos¢ podobny do podziatu zdan na
fragmenty. Istniejg réine opcje dla plikow PDF, ktére nie sg zbyt skomplikowane i zawierajg
podstawowe tabele lub obrazy. Prosta metodg na poczatek jest uzycie biblioteki PyPDF2. PyPDF2 to
biblioteka PDF w Pythonie o otwartym kodzie zrédtowym, ktéra umozliwia wykonywanie réznych
operacji na stronach PDF, takich jak dzielenie, scalanie, kadrowanie i przeksztatcanie. Umozliwia
rowniez wyodrebnianie tekstu, danych niestandardowych, haset i metadanych z plikéw PDF. Listing 7.7
pokazuje, jak z niej korzystaé. Mozemy zainstalowaé PyPDF2 za pomocg nastepujgcego polecenia w
conda: conda install -c conda-forge pypdf2 lub, jesli uzywasz pip, pip install pypdf2. Wynik to tekst,
ktéry mozna podzieli¢ na fragmenty i przetworzy¢ jak kazdy inny tekst omdéwiony wczesniej. Ta
biblioteka nie obstuguje obrazéw; jesli w pliku PDF znajdujg sie jakiekolwiek obrazy, zostang one
zignorowane. Nalezy pamieta¢, ze ponizszy listing zawiera tylko odpowiednig sekcje dla zwieztosci; .

Listing 7: Wyodrebnianie tekstu z pliku PDF



import PyPDF2

def extract_text_from_pdf(pdf_path):

with open(pdf_path, 'rb') as file:

reader = PyPDF2.PdfReader(file)

print("Number of PDF pages:", len(reader.pages))
text=""

for page in reader.pages:
page_text = page.extract_text()
text += page_text
Hprint(page_text)

return text

POSTEPOWANIE Z TABELAMI | OBRAZAMI W PLIKACH PDF

Chociaz obstuga tekstu w ostatnim przyktadzie wydaje sie dos¢ prosta, pliki PDF mogg znacznie
komplikowac¢ ten proces. Doktadnos¢ ekstrakcji tekstu zalezy od samego pliku PDF, poniewaz nie
wszystkie pliki PDF kodujg tekst w sposdb umozliwiajgcy jego fatwg ekstrakcje. Ponizsza lista
przedstawia przyktad przetwarzania obrazow i tabel w celu wyodrebnienia fragmentéw z plikéw PDF,
ale ogdlnie rzecz biorac, bedzie to trudne.

Listing 8: Przyktad wyodrebniania tabel i obrazéw

from PIL import Image

import tabula

from pdfminer.high level import extract pages
from PyPDFZ import PdfReader

# Define the PDF file path
pdf file = f"data/test.pdf"
output folder = f"data/temp/"

text = ! <}

Creates an empty string

) to store the text
def process element (element, iw):

global text

i1f isinstance (element, LTTextBox) :
text += element.get text ()

elif isinstance(element, LTImage) :



bmp_file = iw.export_ image (element) Exports the image

OP?‘IS th_ihB::[ brr.p_file = os.path. joir_"_ (iw.outdir, bmp file) as a BMP file
ile wi — img = Image.open(bmp file)
png file = bmp file.rsplit('.', 1) [0] + '.png'

) Converts the image

img.save (png_file) to PNG and saves

if isinstance(element, LTFigure):
for child in element:

process_element (child, iw)

Creates an ImageWriter
iw = ImageWriter (output folder) object to save the images

page = next (extract pages (pdf_file)) 4 Gets the first page

from the PDF file

for element 1in page:
process_element (element, iw)

with open(output folder + 'text.txt',K 'w', encoding='utf-8') as f:
f.write(text)

tables = tabula.read pdf (pdf file, pages='all') <+— Reads the tables
for i, table in e_r_urr.era:e (tables) . _ ) < Saves each table
table.to csv(f'{output folder}table {i}.csv', index=False)

into a separate file

Obrazy i tabele sg trudne do analizy i obstugi w plikach PDF, szczegdlnie w sposéb spdéjny i
przewidywalny. Jednym ze sposobow rozwigzania tego problemu przez przedsiebiorstwa jest
szeregowe faczenie innych modeli uczenia maszynowego (ML) zamiast préb samodzielnego
analizowania dokumentéw. Ustuga Azure Document Intelligence firmy Microsoft umozliwia to.

AZURE DOCUMENT INTELLIGENCE

Azure Al Document Intelligence to ustuga w chmurze, ktéra wykorzystuje zaawansowane modele
uczenia maszynowego (ML) do automatycznego wyodrebniania tekstu, wartosci kluczowych, tabel i
struktur z dokumentdw, przeksztatcajgc je w uzyteczne dane. Oferuje trzy typy modeli uczenia
maszynowego (ML) do analizy dokumentéw: modele predefiniowane dla typowych scenariuszy (np.
identyfikatory, paragony), modele niestandardowe wytrenowane na podstawie danych uzytkownika
oraz modele analizy dokumentéw do wyodrebniania ustrukturyzowanej tresci. W przeciwienstwie do
wielu pakietéw Pythona do obstugi plikéw PDF, obstuguje wiele formatéw dokumentéw, obstuguje
ztozone uktady, tekst odreczny i obiekty, a takze umozliwia tworzenie niestandardowych modeli
uczenia maszynowego. Integracja jest prosta za posrednictwem interfejsu API REST, ktéry umozliwia
wyodrebnianie danych z dokumentdéw, takich jak pliki PDF, i wykorzystanie wzorca RAG do
podsumowania lub generowania odpowiedzi. Listing 9 pokazuje, jak analizowaé¢ dokument za pomoca
gotowego modelu uktadu. Rozpoczynamy analize przyktadowego dokumentu, korzystajgc z gotowego
modelu uktadu, i iterujemy wynik. Wykrywa on tekst i tabele dla kazdej strony, w tym wiersze i
kolumny. Nalezy pamietac, ze Document Intelligence nie jest jeszcze dostepny w systemie Conda, wiec
uzyjemy pip, aby go zainstalowaé: pip install azure-ai-formrecognizer

Listing 9: Wstepnie zbudowane operacje uktadu w ustudze Azure Al Document Intelligence

from azure.core.credentials import AzureKeyCredential
from azure.al.formrecognizer import DocumentfnalysisClient



endpoint = YOUR_FORM_RECOGHIEZER ENDPOINT®
kay = = YOUR_FORM_RECOGHIZER KEY®
# sample document

pdf file = £"YOUR_PDF_FILE"

document_analysis client = DocumentinalysisClient | Calls the APl to

endpoint=endpoint, credential=AzurekKeyCredential (key] analyze a PDF using

a pre-build layout
poller = poller = document_analysis client begin analyze document from url(

prebuilc-layout", pdf £il =4
prebul ayou bdb_tilel Gets the results

result = poller.reasult() ey ;
“ from the analysis
for page in result.pagea: <3 Iterates through all
for line_idx, line in enumerate (page.lines): the pages in the PDF
print{
", ..Line #§ [} ha=z text content '{}'".formati
line idx,

line.content . encode ("utf-&=) Extracts the text on

) .
' each line on the page
for selection mark in page.selection marks:
princ{=...Selection mark is *{}'" _format|
gelection mark.state,
]

Examines whether there

is a Selection mark
]

for table idwx, table in enumerateiresult.tablea):
print
"Table # {} has {} rows and {]} columns".format |
table idx, table.row_ count, table.column count

Parses tables

for cell in the table.cells: <} found in the PDF
print{
n _.cell[{}1[{}] has content "{}'"_format|
cell row index,

cell column_index,
cell content .encode ["utf-8"},

]
Podsumowanie

* LLM-y nie posiadajg zadnych aktualnych informacji po zakorczeniu szkolenia i nie znajg informacji
prywatnych ani zastrzezonych. Generowanie wspomagane wyszukiwaniem (RAG) to technika, ktora
pomaga pokonac te ograniczenia.

* RAG to potezna technika, ktéra dostarcza aktualnych i ugruntowanych informacji, prowadzac do
lepszych odpowiedzi LLM. Pomaga rowniez ugruntowywac dane i moze poprawi¢ generowanie LLM
pod wzgledem jakosci, réznorodnosci i personalizacji.

* Wyszukiwania wektorowe oparte na indeksach wektorowych i bazach danych odgrywaja kluczowa
role w zwiekszeniu wydajnosci i skalowalnosci komponentu wyszukiwania w implementacjach RAG.
Umozliwiajg one wyszukiwanie semantyczne w czasie rzeczywistym na duzg skale, co jest niezbedne w
aplikacjach wymagajgcych szybkiego dostepu do ogromnych ilosci informacji.

* RAG musi stawié czofa réznym wyzwaniom, a fragmentacja jest jednym z najwazniejszych. Ze wzgledu
na ograniczenia okna zawartosci LLM, musimy fragmentowac¢ duzy korpus danych i stosowac rézne
techniki podziatu informacji — o statej dtugosci, przesuwanym oknie, oparte na interpunkcji, oparte na



sekcjach lub adaptacyjne. Kazda z nich ma swoje zalety i wady i nalezy jg rozpatrywac w kontekscie
przypadku uzycia, ksztattu i typu danych.

* Zrozumienie i parsowanie plikéw PDF na fragmenty jest trudne, zwtaszcza jesli zawierajg one obrazy
i tabele. tancuchowe faczenie innych modeli uczenia maszynowego, takich jak Azure Document
Intelligence, moze to uproscié.

* W potaczeniu z szybkg inzynierig, RAG pomaga sprostac takim wymaganiom, jak dynamiczny dostep
do informacji, optacalno$é, uziemienie, cytowanie, skalowalnos¢ i dostosowanie do rdznych
scenariuszy i kontekstéw przedsiebiorstwa.



