Czatowanie z danymi

Wykorzystanie duzych modeli jezykowych (LLM) do implementacji czatu z danymi to obiecujaca
strategia, szczegdlnie przydatna dla przedsiebiorstw, ktore chcg wykorzystac potencjat generatywne;j
sztucznej inteligencji (Al) do swoich specyficznych potrzeb biznesowych. Synergizujgc mozliwosci LLM
ze zrédtami danych i narzedziami specyficznymi dla danego przedsiebiorstwa, firmy moga tworzy¢
inteligentne i kontekstowe chatboty, ktére dostarczajg cennych spostrzezen i rekomendacji swoim
klientom i interesariuszom. Ogélnie rzecz biorac, istniejg dwa sposoby komunikacji zdanymi za pomocg
platformy LLM — jeden polega na wykorzystaniu silnika wyszukiwania zaimplementowanego w
oparciu o wzorzec generacji rozszerzonej wyszukiwania (RAG), a drugi na indywidualnym szkoleniu
platformy LLM na danych. Drugi sposéb jest bardziej ztozony i niedostepny dla wiekszosci
uzytkownikéw. Niniejszy rozdziat opiera sie na wzorcu RAG z poprzedniego rozdziatu, ktéry stuzy do
wzbogacania platform LLM o dane, zwtaszcza gdy przedsiebiorstwa chcg wdrozy¢ go na duzg skale dla
obcigzen produkcyjnych. Integrujgc swoje dane z platformami LLM za pomocg wzorca RAG,
przedsiebiorstwa zyskujg wiele korzysci, zwiekszajac funkcjonalnos¢ i przydatnosé tych systemow
sztucznej inteligencji w swoich unikalnych kontekstach biznesowych. W rozdziale opisano, czym sie
one réznig i w wielu przypadkach sg lepsze niz wieksze okna kontekstowe. Zacznijmy od
zidentyfikowania korzysci, jakie mogg uzyskac przedsiebiorstwa, chcgc wprowadzi¢ swoje dane.

Korzysci dla przedsiebiorstw korzystajacych z danych

W dynamicznym Swiecie technologii biznesowych integracja platform LLM z systemami danych
przedsiebiorstw zwiastuje transformacyjng ere interaktywnych i intuicyjnych proceséw. Jak juz
wczesniej omawialismy, te najnowoczesniejsze narzedzia oparte na sztucznej inteligencji (Al) zmieniaja
sposoéb, w jaki firmy korzystajg ze swoich danych, otwierajac tym samym bezprecedensowe mozliwosci
w zakresie wydajnosci i dostepnosci. LLM-y osiggnety imponujgce wyniki w rdéznych zadaniach
przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), takich jak odpowiadanie na pytania, streszczanie, ttumaczenie
i dialog. Jednak LLM-y wigzg sie z ograniczeniami i wyzwaniami, takimi jak jakos¢ danych, problemy
etyczne i skalowalnos¢. Dlatego wiele przedsiebiorstw jest zainteresowanych wdrozeniem chatbotéw
z danymi za pomocg LLM-6éw, co oferuje szereg korzysci dla ich celdw biznesowych. Jedna z gtéwnych
zalet wykorzystania LLM-6w w tym celu jest to, ze mogg one dostarczac inteligentne i kontekstowe
chatboty, ktére moga obstugiwac zapytania i watpliwosci klientéw z biegtoscig zblizong do ludzkiej.
LLM-y potrafig zrozumieé znaczenie i intencje uzytkownika, generowa¢ trafne i spdjne odpowiedzi, a
nawet podejmowac dziatania, wywotujgc APl w razie potrzeby. To poprawia zadowolenie klienta i
pozwala ludziom skupi¢ sie na bardziej ztozonych zadaniach. Kolejng zaletg wykorzystania LLM do
implementacji czatu z danymi jest mozliwos$¢ ich dostosowania do danych specyficznych dla
przedsiebiorstwa, co prowadzi do dokfadniejszych i trafniejszych wnioskéw oraz rekomendacji
generowanych przez sztuczng inteligencje. Wykorzystanie LLM do implementacji czatu z danymi moze
umozliwi¢ bardziej efektywng i wydajng analize danych. LLM moze generowaé¢ podsumowania lub
wyjasnienia wynikéw analizy danych w jezyku naturalnym, co pomaga uzytkownikom zrozumiec
kluczowe wnioski i implikacje. Ponadto LLM moze generowac interaktywne wykresy lub grafy,
podkreslajgce wzorce lub trendy w danych. Funkcje te mogg usprawni¢ doswiadczenie uzytkownika i
utatwic¢ podejmowanie decyzji w oparciu o dane w catej organizacji.

A co z duzymi oknami kontekstowymi?

Najnowsze modele OpenAl — na przyktad GPT-4 Turbo z oknem kontekstowym o pojemnosci 128 KB i
najnowszy Gemini Pro 1.5 firmy Google z 1,5 milionami okien kontekstowych — wzbudzity duzy
entuzjazm i zainteresowanie. Jednak samo wieksze okno kontekstowe nie wystarczy. Szkolenie LLM na



podstawie danych ma nastepujace zalety w poréwnaniu z samym korzystaniem z LLM z wiekszym
oknem kontekstowym:

* Bardziej precyzyjne i pouczajgce odpowiedzi — podczas rozmowy z danymi LLM moze uzyskac dostep
do znacznie wiekszej ilosci informacji niz w przypadku samego wiekszego okna kontekstowego. Dzieki
temu LLM moze udziela¢ bardziej precyzyjnych i pouczajgcych odpowiedzi na pytania.

* Bardziej spersonalizowane odpowiedzi — LLM moze réwniez nauczy¢ sie personalizowaé swoje
odpowiedzi na podstawie danych. Na przyktad, jesli rozmawiasz z LLM, ktérego dziatania zostaty
dostrojone na podstawie danych klientéw, moze on nauczy¢ sie udziela¢ bardziej trafnych odpowiedzi
dostosowanych do konkretnych klientéw i ich potrzeb. Na przyktad mozemy uzy¢ wyszukiwarki do
indeksowania danych klientdw, a nastepnie potaczy¢ jg z programem LLM. Pozwolitoby to firmie
komunikowac sie z klientami w bardziej spersonalizowany i bogaty w informacje sposdb.

* Bardziej kreatywne odpowiedzi — program LLM moze réwniez wykorzystywaé¢ Twoje dane do
generowania bardziej kreatywnych i interesujgcych odpowiedzi na Twoje pytania. Na przyktad, jesli
rozmawiasz z programem LLM, ktéry dopracowat Twoje dane produktowe, program LLM moze nauczyé
sie generowac nowe pomysty na produkty lub kampanie marketingowe.

Oczywiscie programy LLM z wiekszym oknem kontekstowym majg swoje zalety, ale mogg by¢ bronig
obosieczng z pewnymi ograniczeniami. Wieksze okna kontekstowe pozwalajg nam przekazaé wiecej
informacji w jednym wywotaniu APl i mniej martwi¢ sie o dzielenie aplikacji na mniejsze czesci. Na
przyktad niedawno zapowiedziany program GPT-4.5 Turbo ma okno kontekstowe o rozmiarze 128 KB,
co pozwala na wyswietlenie okoto 300 stron tekstu w jednym komunikacie, w poréwnaniu z okoto 75
stronami we wczesniejszym modelu GPT-4 o rozmiarze 32 KB. Z drugiej strony, posiadanie wiekszego
okna kontekstowego wigze sie z pewnymi wyzwaniami. Na przyktad, trenowanie i wdrazanie modeli
LLM z wiekszym oknem kontekstowym moze by¢ bardziej kosztowne obliczeniowo. Mogg one réwniez
by¢ bardziej podatne na generowanie halucynacji lub niepoprawnych odpowiedzi, poniewaz duze okna
kontekstowe zwiekszajg ztozonos¢ i niepewnos¢ wynikow modelu. Modele LLM s3g trenowane na
duzych, zrdéznicowanych zbiorach danych, ktére moga zawiera¢ niekompletne, sprzeczne lub
zaszumione informacje. Gdy model otrzymuje dtugie okno kontekstowe, musi przetworzyé wiecej
informacji i zdecydowa¢, co wygenerowac dalej, co moze prowadzi¢ do bteddéw, niespdjnosci lub
fatszerstw w wynikach, zwtaszcza jesli model opiera sie na heurystyce lub zapamietywaniu, a nie na
rozumowaniu lub rozumieniu. Z kolei interakcja z danymi moze by¢ bardziej wydajna i mniej podatna
na btedy, gtdwnie dlatego, ze podczas interakcji z danymi bazujemy na tych danych i sterujemy
modelem. Model LLM moze uzyska¢ dostep do szerszego zakresu informacji i nauczy¢ sie
personalizowa¢ odpowiedzi w oparciu o dane. Ostatecznie, najlepszy sposéb wyboru miedzy modelem
LLM z wiekszym oknem kontekstowym a interakcjg z danymi bedzie zalezat od konkretnych potrzeb i
zasobow.

Budowanie aplikacji czatu z wykorzystaniem naszych danych

Rozwijajac implementacje RAG z poprzedniego rozdziatu, zbudujemy aplikacje czatu, ktérej bedziemy
mogli uzywac do czatowania z naszymi danymi. Jak widzielismy wczesniej, wektorowe bazy danych sg
kluczowe dla przedsiebiorstw, umozliwiajgc im zarzadzanie, zabezpieczanie i skalowanie osadzenia w
Srodowisku produkcyjnym. W wielu przedsiebiorstwach wektorowe bazy danych do zastosowan w
wyszukiwaniu semantycznym rozwigzujg problemy zwigzane z wydajnoscig i bezpieczenstwem
wymagane w systemach produkcyjnych. Rysunek przedstawia ogdlne podejscie do implementacji LLM
w naszych danych.
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Na przyktad, wykorzystamy blog (https://blog.desigeek.com) jako zastrzezone zrédto danych. Zawiera
on posty z 20 lat wstecz, dotyczgce rédznych tematdw i technologii. Jesli na kazde pytanie zadane przez
uzytkownika wrécimy do bloga, wczytamy wszystkie posty, utworzymy osadzenia, przeszukamy je, a
nastepnie uzyjemy RAG, aby odpowiedzie¢ na pytanie, proces bedzie bardzo czasochtonny i
nieskalowalny. Dodatkowo, pojawig sie dodatkowe koszty, poniewaz bedziemy uzywac znacznie wiecej
tokenow w kazdej turze konwersacji lub dla nowego zestawu konwersacji. Lepszym podejsciem bytoby
skonfigurowanie nastepujacych czterech etapdéw, ktére przejdziemy:

* Odczyt i wstrzykiwanie informacji (tj. pobieranie)
* Tworzenie osadzen i zapisywanie szczegétéw w Redis

* Przeszukiwanie zapisanych szczegétdw w celu implementacji pytan i odpowiedzi z wykorzystaniem
postow na blogu (tj. rozszerzanie)

* Podtgczenie tego do generowania LLM
Zacznijmy od skonfigurowania wektorowej bazy danych.
Korzystanie z wektorowej bazy danych

Jak widzielismy wczesniej, wektorowa baza danych zostata zaprojektowana do dziatania na wektorach
osadzonych. W wiekszosci zastosowan korporacyjnych stanowig one doskonate uzupetnienie
implementacji RAG i pozwalajg nam korzysta¢ z naszych danych. Obecnie dostepnych jest wiele
wektorowych baz danych, a wraz z rosngcg popularnoscig LLM i generatywnej sztucznej inteligenciji, z
kazdym dniem rosnie wsparcie dla wyszukiwania semantycznego. Zobaczmy, jak mozemy to wdrozy¢.
W naszym kontekscie edukacyjnym potrzebujemy czego$ szybkiego i tatwego w konfiguracji i
uruchomieniu, gtéwnie po to, aby zrozumie¢ réine koncepcje i kroki wymagane do wdrozenia
wektorowej bazy danych do osadzania oraz jak zintegrowac jg z naszg implementacjg RAG. W tym celu
uzyjemy Redis jako wektorowej bazy danych i uruchomimy jg lokalnie w kontenerze Dockera. Redis to
otwarty, dziatajgcy w pamieci, magazyn danych typu klucz-wartosé, ktéry moze by¢ uzywany jako baza
danych, pamie¢ podreczna, broker wiadomosci i wiele innych. Obstuguje struktury danych, takie jak
ciggi znakéw, listy, zbiory, hasze i strumienie. Redis jest szybki, skalowalny i niezawodny, co czyni go
popularnym w wielu zastosowaniach wymagajacych niskich opdznien i wysokiej przepustowosci. Redis
rozszerza swoje podstawowe mozliwosci, wykorzystujgc koncepcje modutéw. Redis Search to modut
rozszerzajgcy Redis o zaawansowane funkcje wyszukiwania tekstowego i indeksowania wtérnego.
Umozliwia tworzenie indeksdw dla danych Redis i przeszukiwanie ich za pomoca rozbudowanego



jezyka zapytan. Redis Search mozna rowniez uzywac do wyszukiwania podobieristwa wektoréw, co
umozliwia wyszukiwanie semantyczne oparte na osadzeniu. Istnieje kilka sposobdéw wdrozenia Redis.
W przypadku lokalnego tworzenia oprogramowania najszybszg metodg jest uzycie kontenera Redis
Stack Docker, ktéorego bedziemy uzywadé. Redis Stack zawiera kilka modutéw Redis, ktére w naszym
przypadku mogg by¢ uzywane razem, aby stworzy¢ szybki, wielomodelowy magazyn danych i silnik
zapytan.

UWAGA: Gtéwnym warunkiem wstepnym jest zainstalowanie i skonfigurowanie Dockera. Szczegdty
instalacji Dockera wykraczajg poza zakres ksigzki, poniewaz istniejg ksigzki poswiecone Dockerowi i
jego zarzadzaniu. Jesli nie masz zainstalowanego Dockera, zapoznaj sie z dokumentacjg instalacji
Docker Desktop, aby utatwi¢ sobie zarzadzanie, lub przynajmniej z dokumentacjg silnika Dockera.

Opradcz pakietow OpenAl, do uruchomienia Redisa wymagane sg nastepujgce wymagania wstepne:
* Docker musi by¢ zainstalowany i uruchomiony lokalnie.

* W przypadku korzystania z Condy, pakiet redis-py mozna zainstalowaé poleceniem conda install -c
conda-forge redis-py. Jesli korzystamy z PIP, nalezy uzy¢ polecenia pip install redis.

Uzyjemy pliku docker-compose dla Dockera, jak pokazano na listingu 1. Nie zmieniliémy domysinych
portow, ale mozesz je skonfigurowaé wedtug wtasnego uznania. W tym przyktadzie pobieramy
najnowszy obraz Redis-Stack z rejestru Dockera i udostepniamy dwa porty — 6379 i 8001.
Konfigurujemy réwniez wolumin danych, aby zachowa¢ informacje wprowadzone do bazy danych. Na
koniec przeprowadzamy wstepne kontrole stanu ustugi, aby sprawdzi¢ podstawowe kwestie, takie jak
to, czy ustuga jest uruchomiona i dostepna na skonfigurowanych portach. Jesli zmienisz porty, upewnij
sie, ze zostang one zaktualizowane w tescie w ramach kontroli stanu ustugi.

Listing 1: plik docker-compose dla redis-stack
version: '3.7'

services:

vector-db:

image: redis/redis-stack:latest

ports:

- 6379:6379

- 8001:8001

environment:

- REDISEARCH_ARGS=CONCURRENT_WRITE_MODE
volumes:

- vector-db:/var/lib/redis

- ./redis.conf:/usr/local/etc/redis/redis.conf
healthcheck:

test: ["CMD", "redis-cli", "-h", "localhost", "-p", "6379", "ping"]



interval: 2s
timeout: 1m30s
retries: 5
start_period: 5s
volumes:

vector-db:

Aby Docker dziatat, zgodnie z konwencjg, musimy upewnié sie, ze plik ten jest zapisany jako docker-
compose.yml. Mozna to uruchomié, wpisujgc nastepujace polecenia z tej samej lokalizacji, w ktorej
zapisano plik: docker-compose up -d. W naszym przyktadzie kontener uruchamia sie za posrednictwem
graficznego interfejsu uzytkownika Docker Desktop, jak pokazano na rysunku 2.
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Obejmuje to réwniez Redis Insight, graficzny interfejs uzytkownika do zarzgdzania nasza baza danych
Redis. Po uruchomieniu kontenera Dockera mozemy uzyska¢ do niego dostep lokalny pod adresem
http://localhost:8001. Jesli wszystko jest poprawnie skonfigurowane, mozemy zobaczy¢ baze danych i
zainstalowane moduty (rysunek 3).
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Skoro nasza baza danych wektorowych jest juz uruchomiona, przejdzmy do kolejnego kroku, czyli
pobierania informacji.

UWAGA: W tym rozdziale uzywamy Redis jako przyktadu, poniewaz stosunkowo fatwo jest uruchomic
go lokalnie w kontenerze, aby przedsiebiorstwa moglty wyprébowaé koncepcje i zapoznaé sie z
powigzang z tym zfozonoscig. Dziatajgc lokalnie w kontenerze, pomaga to réwniez uproscic
poczatkowe problemy zwigzane z przesytaniem danych do chmury, co moze stanowié¢ problem,
przynajmniej na wczesnym etapie rozwoju. Oprdcz Redis, kilka innych wektorowych baz danych
zyskuje na popularnosci. Do najpopularniejszych wektorowych baz danych nalezg Azure Al Search,
Pinecone i Milvus.

Azure Al Search

Chociaz uzywamy Redis dziatajgcego lokalnie, przedsiebiorstwa, ktore muszg skalowaé sie do
wiekszego korpusu danych, indekséw oraz obcigzen i dostepnosci na skale produktu, stajg sie znacznie
bardziej ztozone. W takich scenariuszach Azure Al Search jest dobrym wyborem. Skoro nasza baza
danych wektorowych jest juz uruchomiona, przejdzmy do kolejnego kroku, czyli pobierania informaciji.

UWAGA: Uzywamy Redis jako przyktadu, poniewaz stosunkowo tatwo jest uruchomié go lokalnie w
kontenerze, aby przedsiebiorstwa mogty wyprébowac koncepcje i zapoznad sie z powigzang z tym
ztozonoscig. Dziatajac lokalnie w kontenerze, pomaga to réwniez uprosci¢ poczatkowe problemy
zwigzane z przesytaniem danych do chmury, co moze stanowi¢ problem, przynajmniej na wczesnym
etapie rozwoju. Oprdcz Redis, kilka innych wektorowych baz danych zyskuje na popularnosci. Do
najpopularniejszych wektorowych baz danych nalezg Azure Al Search, Pinecone i Milvus.

Azure Al Search



Chociaz uzywamy Redis dziatajgcego lokalnie, przedsiebiorstwa, ktére muszg skalowaé sie do
wiekszego korpusu danych, indekséw oraz obcigzen i dostepnosci na skale produktu, stajg sie znacznie
bardziej ztozone. W takich scenariuszach Azure Al Search jest dobrym wyborem. Azure Al Search to
ustuga oparta na chmurze, ktéra oferuje rézne funkcje do tworzenia aplikacji wyszukiwawczych.
Oprdécz wyszukiwania wektorowego, ktére umozliwia znajdowanie i pobieranie obiektéw danych
semantycznie podobnych do danego zapytania na podstawie ich osadzen wektorowych, ustuga
obstuguje réwniez wyszukiwanie hybrydowe. Wyszukiwanie hybrydowe t3czy zapytania
petnotekstowe i wektorowe, ktére sg wykonywane na indeksie wyszukiwania zawierajgcym
przeszukiwalng tres¢ w postaci zwyktego tekstu i wygenerowane osadzenia. W pojedynczym zadaniu
wyszukiwania zapytania hybrydowe mogg wykorzystywac istniejgce funkcje, takie jak filtrowanie,
fasetowanie, sortowanie, profile punktacji i ranking semantyczny. OdpowiedZ na zapytanie dostarcza
tylko jeden zestaw wynikdow, wykorzystujgcy wzajemng fuzje rang (RRF) do okreslania, ktoére
dopasowania zostang uwzglednione. Azure Al Search oferuje szereg korzysci w poréwnaniu z Redis w
przypadku wyszukiwania wektorowego z wykorzystaniem modeli LLM. Jest to w petni zarzadzana
ustuga wyszukiwania, ktora moze indeksowad i przeszukiwaé dane ustrukturyzowane, czesciowo
ustrukturyzowane i nieustrukturyzowane. Azure Al Search jest wysoce skalowalny i z fatwoscig
obstuguje duze ilosci danych. Obstuguje bardziej zaawansowane funkcje zabezpieczen wymagane
przez przedsiebiorstwa, takie jak szyfrowanie REST i Transit, kontrola dostepu oparta na rolach (RBAC)
iinne.

Planowanie pobierania informacji

Najpierw musimy zrozumieé, co prébujemy pobraé i zindeksowaé. To pomoze nam sformutowac
podejscie i okresli¢, ktore informacje sg istotne, a ktére zbedne i mozna je pomingé. W ramach tego
¢wiczenia musimy réwniez uwzgledni¢ aspekty techniczne, takie jak sposéb potgczenia z systemem
zrédtowym oraz wszelkie ograniczenia techniczne lub praktyczne. Musimy rowniez zrozumiec¢ format
danych i wymagania inzynieryjne (w tym czyszczenie i konwersje danych). Zanim pobierzemy dane z
bloga, zapoznaj sie ze szczegdtami przedstawionymi w tabeli .

Dane: Opis

URL: Adres URL do pojedynczego wpisu na blogu

Tytut: Tytut wpisu na blogu

Opis: Kilka zdan opisujgcych, czego dotyczy dany wpis na blogu
Data publikacji: Data publikacji wpisu

Tresé: Faktyczna tresé wpisu na blogu

Chociaz uzywamy wpisu na blogu jako systemu Zrodtowego, jest to holistyczny przyktad reprezentujgcy
wiekszo$¢ aspektéow RAG i pomagajacy nam zrozumiel najlepsze praktyki oraz sposéb ich
wykorzystania. Pobieramy informacje ze zdalnego systemu, aby odczyta¢ wpisy na blogu. Jest to
zasadniczo podobne do odczytywania informacji przez przedsiebiorstwa z rdinych systeméw
biznesowych. W zaleznosci od systemu zrédtowego, odczytujg je za posrednictwem interfejséw API,
wyeksportowanych plikdw lub taczac sie z réznymi bazami danych i Zzrédtami danych. W naszym
przyktadzie odczytamy wszystkie wpisy za pomocg kanatu RSS bloga. RSS to skrét od Really Simple
Syndication, standardowej metody dystrybucji tresci na stronie internetowej, czesto uzywanej do
publikowania zmian. Blog mozna znalez¢ pod adresem https://blog.desigeek.com/, a odpowiadajgcy
mu kanat RSS jest dostepny pod adresem https://blog.desigeek.com/index.xml. Najpierw zaktadamy,
ze Redis dziata lokalnie w kontenerze, jak pokazano wczesniej. Potgczymy sie z Redis i utworzymy nowy



indeks o nazwie ,,posts”. Schemat indeksu jest pokazany na kolejnym listingu i przedstawia strukture
naszych danych, ktdrg widzielismy wczesniej. Oprdocz gtéwnej tresci wpisu na blogu, przechwytujemy
rowniez powigzane metadane, ktére pomogg nam odpowiedzie¢ na pytania lub lepiej zrozumieé
kontekst.

Listing 2: Schemat indeksu Redis
SCHEMA =

TagField("url"),

TextField("title"),
TextField("description"),
TextField("publish_date"),
TextField("content"),
VectorField("embedding", "HNSW",
{"TYPE": "FLOAT32",

"DIM": 1536,

"DISTANCE_METRIC": "COSINE"}),

]

Ten schemat zawiera nastepujace typy pol:

* TagField — stuzy do przechowywania tagow, czyli krétkich, opisowych stow kluczowych, ktére mozna
wykorzysta¢ do kategoryzowania i organizowania danych. Tagi sq zazwyczaj przechowywane jako lista
ciggdéw znakdéw, a wyszukiwarka Redis obstuguje wyszukiwanie tagéw za pomoca operatoréw
boolowskich, takich jak AND, OR i NOT.

* TextField — stuzy do przechowywania danych tekstowych, takich jak tytut, opis i tres¢ wpisu na blogu.
Wyszukiwanie Redis obstuguje wyszukiwanie petnotekstowe w polach TextField, co oznacza, ze mozna
wyszukiwadé stowa i frazy w tekscie.

* VectorField — przechowuje matematyczne reprezentacje danych wektoréw, ktére mozina
wykorzysta¢ do wykonywania zadann uczenia maszynowego, takich jak klasyfikacja obrazéw i
przetwarzanie jezyka naturalnego. Wyszukiwanie Redis obstuguje wyszukiwanie podobienstwa
wektordw, co oznacza, ze mozna wyszukiwaé wektory podobne do danego wektora.

Wiekszo$¢ nazw pdl nie wymaga wyjasnien, z wyjatkiem pola o nazwie ,embedding” typu VectorField,
ktére stuzy do przechowywania wektoréw wielowymiarowych. Redis obstuguje dwa algorytmy
wyszukiwania podobierstw: FLAT i HNSW; w naszym przykfadzie uzywamy HNSW. HSNW to skrét od
hierarchicznego, nawigowalnego matego swiata (ang. hierarchical navigable small world). Jest to
algorytm uzywany do wyszukiwania najblizszego sgsiada w przestrzeniach wielowymiarowych i jest
tutaj uzywany jako typ osadzania. Algorytm HNSW jest szczegdlnie przydatny w zadaniach takich jak
wyszukiwanie podobienstwa lub klasteryzacja w przestrzeniach wielowymiarowych. Jest znany ze
swojej wydajnosci i doktadnosci przy nizszym narzucie obliczeniowym. HNSW organizuje wektory w
strukture grafu. FLAT to skrét od szybkiej liniowej transformacji przyblizonej (ang. fast linear
approximation transformation). Jest to algorytm sitowy i proste podejscie, w ktérym wszystkie wektory
sg indeksowane w pojedynczej strukturze drzewa lub listy. Znalezienie najblizszych sgsiadéw punktu



zapytania jest zazwyczaj wyszukiwaniem sitowym realizowanym poprzez obliczenie odlegtosci od
punktu zapytania i innych indeksdw. Dzieki temu jest znacznie dokfadniejsze, ale wymaga duzych
nakfadéw obliczeniowych i jest wolniejsze. Osadzenia sg liczbami zmiennoprzecinkowymi, co oznacza
FLOAT32. Ustawiamy wymiary tak, aby odpowiadaty 1536 wymiarom modeli Azure OpenAl, ktére
muszg by¢ zgodne z architekturg LLM. Na koniec uzywamy metryki odlegtosci COSINES do pomiaru
podobienstwa. Redis obstuguje trzy typy metryk odlegtosci (patrz tabela 2).

Metryka odlegtosci HNSW: Opis

EUKLIDEJSKA: Odlegtos¢ w linii prostej miedzy dwoma punktami w przestrzeni euklidesowej. Jest to
dobry wybér, gdy wszystkie wymiary sg podobne (np. wszystkie odlegtosci mierzone sg w metrach).

ILOCZYN SKALARNY: Oblicza iloczyn skalarny miedzy dwoma wektorami. lloczyn skalarny jest suma
iloczynéw odpowiednich elementéw dwdch numerdéw sekwenc;ji.

COSINUS: Oblicza cosinus kata miedzy dwoma wektorami. Niezaleznie od ich modutu, mierzy
podobienstwo wektordw. Jest to czesto uzywane w analizie tekstu, gdzie kierunek wektora (kat) jest
wazniejszy niz jego diugosé.

TagField kontra TextField

Pole URL to TagField, a nie TextField. Cho¢ na pierwszy rzut oka moze sie to wydawacé dziwne, istnieje
ku temu dobry powdd. W przypadku TagField caty adres URL jest traktowany jako pojedynczy tag. Ta
wiasciwosé jest przydatna, jesli chcesz wyszukiwa¢ dokumenty przy uzyciu doktadnego adresu URL.
Jednak wyszukiwanie dokumentéw zawierajacych okreslone stowa w adresie URL bytoby
bezuzyteczne, poniewaz adres URL nie jest tokenizowany. Natomiast gdyby pole URL zostato
zdefiniowane jako TextField, bytoby tokenizowane, a kazda cze$¢ adresu URL bytaby indeksowana
osobno. Bytoby to przydatne, gdybys$ wyszukiwat dokumenty zawierajace okreslone stowa w adresie
URL. Nie bytoby to jednak przydatne, gdybys chciat wyszukiwa¢ dokumenty wedtug doktadnego adresu
URL, poniewaz adres URL bytby tokenizowany. W tym przypadku, gdybysmy uruchomili wyszukiwanie
wymagajace tokenizacji (tj. wyszukiwanie dokumentow zawierajgcych okreslone stowo w adresie URL),
wyszukiwanie nie zwrécitoby oczekiwanych wynikéw. Podobnie, jesli zdefiniujesz adres URL jako pole
tekstowe, a nastepnie sprébujesz wykonaé wyszukiwanie wymagajgce doktadnego dopasowania (tj.
wyszukasz dokumenty po doktadnym adresie URL), wyszukiwanie nie zwréci oczekiwanych wynikow.
Teraz, gdy rozumiemy potrzebne dane i powigzany schemat, utwérzmy indeks, aby rozpocza¢ prace w
Redis. Zaczynamy od potaczenia z bazg danych Redis, ktéra w naszym przypadku dziata lokalnie na
Dockerze i jest dostepna przez port 6379, jak pokazano na listingu 3. Potrzebujemy nastepujacych
zmiennych $rodowiskowych wskazujacych odpowiednio na hosta serwera, port i hasto do ustawienia:

W systemie Windows uzyj

setx REDIS_HOST "your-host-details"

setx REDIS_PORT "Port-number-exposed"

setx REDIS_PASSWORD "Password-required-to-connect"

UWAGA: Aby odczyta¢ nowe zmienne, nalezy ponownie uruchomic terminal.
W systemie Linux/Mac uzyj

export REDIS_HOST="your-host-details"

export REDIS_PORT="Port-number-exposed"



export REDIS_ PASSWORD="Password-required-to-connect"Bash:

echo export REDIS_HOST="your-host-details" >> /etc/environment && source /
etc/environment

echo export REDIS_PORT="Port-number-exposed" >> /etc/environment && source /
etc/environment

echo export REDIS_ PASSWORD="Password-required-to-connect" >> /etc/
environment && source /etc/environment

Najpierw musimy nawigzaé potgczenie z serwerem Redis, co jest dos¢ proste

# Connect to the Redis server

conn = redis.Redis(host=redis_host,

port=redis_port,

password=redis_password,

encoding="'utf-8',

decode_responses=True)

Poniewaz mamy juz zdefiniowany schemat, jak pokazano na listingu 2, utworzenie indeksu wektora
jest proste. Wywotujemy funkcje create_index i przekazujemy jej nazwe, schemat oraz opcjonalny
prefiks. Obstugiwane s3 tylko dwa indeksy — HASH (domysiny) lub JSON — dla ktérych potrzebujemy
osobnego modutu. W naszym przypadku uzyjemy domysinego HASH:

conn.ft(index_name).create_index(
fields=schema,
definition=IndexDefinition(prefix=["post:"],
index_type=IndexType.HASH))

Oczywiscie mozemy usungc¢ indeks i wyswietli¢ jego szczegdty. Petny kod tej funkcji pomocniczej
znajduje sie na ponizszym listingu.

Listing 3: Operacje indeksowania wyszukiwania Redis



import redig

from redis.commands . gearch. field import VectorFlaeld, TextFleld
from redis.commands . Search.query import Query

from redis.commands . search.indexDefinition imporc

= IndaxDefinicisn, IndaxTypa

from redis.commands.search.field import TagFiald

redis_host = of.geteny|"REDIS_HOST® |
redia_port = o8.geteny|*REDIS_PORTY|

Redis connection
details

redis_password = og.geteny('REDIS_PASSWORD')

conn = redis. Redis|hosteredis_host,

porte=radia_port,
password=redis_password,
encoding=‘uci=-8",
doasode_reaponses=TEus]

Connects to the
Redis server

SCHEMA = [

TagFlald{*url®],

TaxtFiald{"ticla®),

TextField{ dagcripticnt},

TextField{"publish_dace*},

TaxtFiald{"sontent® |,

TactorField (*embedding”, *HHGW®,

{*TY¥PE*: *FLOAT32*, Sets the dimensions to

*OIMM: 153E, 3| match the LLM design
*OISTENCE_METRIC® : “COSIHER] ),

creata_index(conn, schena, index nane=*poacs®):
try:
conn . It (index_name) .create_index|
fialds=schana,
definiclon=Indexbefinicion (profis= |9poat -],
index_type=IndexType . HASH] )
axcept Exception aa a:
princ{"Index already exlsta®)
Fumction to
dalete_index(conn, index_names="posta®) : delete index
LEYy:
oonin - axsouts_sommand ['FT.DROPINDEN', indox nams)
axcept Excaption as @:

print{"Failed to Salate index: *, &) Function to
delete the keys
dolete_all_keys from_index{conn, indes name=*posts®): from the index
try:

A 1. Retrieve all document IDs from the index.
# This assumes tha total nomber of dooumants lan't large.
# If it im, wou might want co paginate the guery.
ragult = Conn.execute_command (' FT.SERRCH',
index_name,



'HOCONTZEMT ' )

# 2. Parae the result to get dooument IDs.

# Skip the Iirat element which is the total count.

B Taking every second elenent starting fxem the flrst.
S _idg = regult |l::2]

B 1. Delate @ach dacument kay.
for doc_id in doc_ida:
conn.delata {dos_id)

axcept Exceptlion as &:

print{"Failed to dalete keys: ", @)

| Function te
def view_indexiconn, index name="pogbat): «<— Createan index

Ery:

infa = conn.execute_command | ' FT.INFSY, index_name|

for L In rangaeld, lanlinfal, Z):

print{f*{infoli] ): [infolisl]}=)

axcept Exception as o

princ{*Failed to retrieve iLndex detaile: ", el

dal maLnd)
whide True T Funetien ta Fum
prined®l, Wiew Lindex decaile®) | thtl'ﬂﬁl'ltﬂp
prinednd, Crestse lndax")
prined®l, Delete lndaxt)
prined 4, Exie®]
chales = Leput ["Encar your chalse; ")

1f cholea == 1%
# Call cha funstion te wview Lndax
wiew imdax|conn)
paga

alif chalce == *20;
# Call cha funetion Co create lndax
eyeare_indax |csnn, SCHEMA)

alif chedice == *30;
# Call che function to delete indax
delete_all Keyd from_index (conn)
dolave_index |osan]

alif chedice == *40;
broalk

alda:
princ{*Invalid cholce. Please enter a valild apclesn.®)

if _ mame__ == "__main_ *:
maini)

Rysunek 4 przedstawia ten kod uruchomiony lokalnie jako przyktad. Typ indeksu to HASH, a prefiks
kluczy zaczyna sie od ,post”.



ses > My Redis Stack Database db0 & (D) 0.4 % A0 = 112 MB

:_J : All Key Types Filter by Kew Name or Pattern n | g Bulk Actions

Results: 8 967, Scanned & 967 [ 6 967 t refresh: 1 min = IR

HASH post:40 1 Ma limit 8 KB
= post B 0
| 2 Keys i e HASH post:16_4 Mo limit BKE TT

HASH post:542_ Mo limit 8 KB
HASH post: 79 4 Mo limit 8 KB [
HASH post:11871_9 Mo limit B KB
HASH post:697_5 MNo limit B KB
HASH post:347 1 Mo limit BEB

>_ CU _.‘,| Command Helper [T Profiler Q We value your inpul. Please take our survey.

W naszym przypadku indeks jest juz zapetniony i po uruchomieniu tej komendy w celu jego
wyswietlenia otrzymujemy wynik podobny do ponizszego. Nalezy pamietac, ze wynik zostat skrécony
dla zwieztosci.

Listing 4: Szczegdty indeksu wyszukiwania Redis
index_name: posts

index_options: []

index_definition: ['key_type', 'HASH', 'prefixes’, ['post:'],
'default_score', '1']

attributes: [['identifier', 'url’, 'attribute’, 'url', 'type’,
='TAG', 'SEPARATOR', ','], ['identifier’, 'title', 'attribute’,
= 'title', 'type', 'TEXT', 'WEIGHT', '1'], ['identifier’,

= 'description’, 'attribute’, 'description’, 'type', 'TEXT',
="WEIGHT', '1'], ['identifier', 'publish_date', 'attribute’,

= 'publish_date', 'type', 'TEXT', 'WEIGHT', '1'], ['identifier’,
='embedding’, 'attribute’, 'embedding’, 'type', 'VECTOR']]
num_docs: 1304

max_doc_id: 1304

num_terms: 3047

num_records: 14092



vector_index_sz_mb: 12.586814880371094
total_inverted_index_blocks: 4370
offset_vectors_sz_mb: 0.011086463928222656
doc_table_size_mb: 0.09221076965332031
key_table_size_mb: 0.03916168212890625

total_indexing_time: 708.988

Rysunek 5 przedstawia szczegdty jednego z elementdéw indeksu za pomocg Redis Insight — graficznego
interfejsu uzytkownika, ktdry umozliwia podstawowe zarzadzanie bazg danych. Widaé¢ pola
zidentyfikowane podczas konfigurowania indeksu. Osadzenia sg binarne, wiec wydajg sie
bezsensowne.

Databases * My Redis Stack Database dbD & (i 0449 % 0 112 MB

HASH poa:l6 4

Fiald Valua
titke Reinforcament Learnmg - An Introduest

Tl ] BEl Kl T 20 el B

CL .L_ Commard Helper ProfFilsr Q We value your inpul. Pleass 1aks our surmey

Skoro mamy juz ustawiony indeks, zobaczmy, jak mozemy pobraé dane (tj. wpisy na blogu), podzieli¢
je na fragmenty, zapetnic¢ baze danych wektordow i na koniec zaktualizowaé utworzony indeks.

Pobieranie danych

Na wysokim poziomie proces jest do$¢ prosty. Zaczynamy od tadowania kanatéw RSS za pomoca
biblioteki feedparser; nastepnie pobieramy kazdy znaleziony wpis na blogu, analizujemy go pod katem
interesujgcej nas tresci, tworzymy odpowiednie osadzenie i zapisujemy wszystkie szczegdty w Redis.

Listing 5 ilustruje ten proces. Poniewaz kazdy wpis na blogu jest strong HTML, uzywamy BeautifulSoup,
biblioteki Pythona, do analizy strony HTML, co pozwala nam wybraé potrzebng tresé. Jak pokazano na
listingu 5, musimy uporzgdkowa¢ pewne elementy i przeanalizowa¢ tres¢, dopasowujac styl wpisu na
blogu do wygenerowanego kodu HTML. Wyszukiwanie réznych atrybutdw i klas (takich jak tytut wpisu
itp.) zalezy od ksztattu danych przychodzacych i przypadku uzycia, ktéry probujemy rozwigzaé. W tym
przyktadzie kod musi zosta¢ zaktualizowany, jesli blog zmieni swéj motyw lub renderowanie.



Listing 5: Wyodrebnianie zawartosci z HTML

r = requests.get(post.link)

soup = BeautifulSoup(r.text, 'html.parser’)

# Get the title

try:

article_title = soup.find('h1', {'class': 'post-title'}).text
article_title = article_title.replace("| Amit Bahree's
= (useless?) insight!", "")

except AttributeError:

article_title=""

print("\tTitle:" + article_title)

# get the post description

try:

article_desc = soup.find('div', {'class': 'post-description'}).text
except AttributeError as e:

#print("Error getting description: ", e)

article_desc=""

# get the publish date

try:

temp = soup.find('div', {'class': 'post-meta'}, {'span’,
'title'}).text

match = re.search(r"(\w+\s\d+,\s\d+)", temp)

if match:

publish_date = match.group(1)

except AttributeError:

publish_date =""

# get the article body

try:

article_body = soup.find('div', {'class': 'post-content'}).text
except AttributeError:

article_body =



W rzeczywistych przypadkach uzycia w przedsiebiorstwie, osoba pobierajgca dane musi znac
zawartos¢ i strukture systemu zrodtowego, co moze by¢ dosé ztozone i zniechecajgce. W wiekszosci
przypadkéw wymagatoby to przetworzenia danych przez potok danych. Ten potok danych pomégtby
rozwigza¢ wszelkie niezbedne aspekty inzynierii danych — wszystko w kontekscie powigzanych
przypadkdéw uzycia:

chunks = split_sentences_by_spacy(article, max_tokens=3000, overlap=10)
print(f"Number of chunks: {len(chunks)}")

Tworzymy nowy skrét indeksu, dodajgc szczegdty interesujgcych nas informacji jako osadzenia — adres
URL, tytut, date publikacji i wpis na blogu. Poréwnujemy réwniez rézne fragmenty utworzone w tym
samym kontekscie. Zwrd¢ uwage, ze w kolejnym listingu pokazujemy tylko kluczowy aspekt kodu, a ze
wzgledu na wage problemu pomijamy funkcje pomocnicze, ktére widzielismy wczesnie;j.

Listing 6: Pobieranie wpiséw blogowych i zapisywanie ich w Redis
# OpenAl APl key

openai.api_key = os.getenv('OPENAI_API_BOOK_KEY')

# Redis connection details

redis_host = os.getenv('REDIS_HOST')

redis_port = os.getenv('REDIS_PORT')

redis_password = os.getenv('REDIS_PASSWORD')

def split_sentences_by spacy(text, max_tokens,

overlap=0,

model="en_core_web_sm"):

# count tokens

def count_tokens(...)

def get_embedding(text):

# Connect to the Redis server

conn = redis.Redis(...)

SCHEMA =1 ... ]

# URL of the RSS feed to parse

url = https://blog.desigeek.com/index.xml
# Parse the RSS feed with feedparser

print("Parsing RSS feed...")



feed = feedparser.parse(url)

# get number of blog posts in feed
blog_posts = len(feed.entries)
print("Number of blog posts: ", blog_posts)
p = conn.pipeline(transaction=False)

for i, post in enumerate(feed.entries):

# report progress

print("Create embedding and save for entry #", i, " of ", blog_posts)
# Extract the content — using BeautifulSoup
r = requests.get(post.link)

soup = BeautifulSoup(r.text, 'html.parser’)

# Get the title

# get the post description

# get the publish date

# get the article body

try:

article_body = soup.find('div', {'class': 'post-content'}).text
except AttributeError:

article_body =""

# This should be chunked up

article = article_body

total_token_count=0

chunks =[]

# split the text into chunks by sentences

chunks = split_sentences_by_spacy(article, max_tokens=3000, overlap=10)
print(f"Number of chunks: {len(chunks)}")

for j, chunk in enumerate(tqdm(chunks))

vector = get_embedding(chunk)



# convert to numpy array

vector = np.array(vector).astype(np.float32).tobytes()
# Create a new hash with the URL and embedding
post_hash = {

"url": post.link,

"title": article_title,

"description": article_desc,

"publish_date": publish_date,

"content": chunk,

"embedding": vector

}

conn.hset(name=f"post:{i} {j}", mapping=post_hash)
p.execute()

print("Vector upload complete.")

Po uzyskaniu tresci wpisu na blogu musimy jg podzieli¢ na fragmenty, jak oméwiono w poprzednim
rozdziale. W tym przyktadzie uzywamy spaCy do podziatu wpisu na fragmenty, a takze do
uwzglednienia pewnych naktadek miedzy réznymi fragmentami.

Najlepsze praktyki dotyczace potoku pobierania

Wdrazajgc wzorzec RAG, kluczowe jest dogtebne zrozumienie tresci i struktury systemu zrédtowego.
Sukces modelu RAG zalezy od jego zdolnosci do dostepu do witasciwych danych i ich interpretacji, co
wymaga dobrze zaprojektowanego potoku danych. Ten potok to nie tylko kanat przeptywu danych, ale
takze zaawansowana struktura, ktdra zapewnia ekstrakcje, transformacje, indeksowanie i
przechowywanie danych zgodnie z wymaganiami modelu i zdefiniowanym przypadkiem uzycia.
Pierwszym krokiem do wdrozenia GPT i LLM w przedsiebiorstwach jest dogtebne zrozumienie systemu
zrédtowego. Obejmuje to dogtebng analize struktury danych, w tym diagraméw relacji encji, typéw
danych i dystrybucji danych. Narzedzia do profilowania danych mogg by¢ pomocne w zrozumieniu
charakteru tresci.

UWAGA: Aby model RAG dziatat prawidtowo, waine jest staranne zaplanowanie wstepnego
przetwarzania w potoku wyszukiwania i nieuzywanie wszystkiego bez zastanowienia sie, czy jest to
lepsze rozwigzanie. Brak dobrego planowania moze prowadzi¢ do probleméw z wyszukiwaniem w
ramach implementacji modelu RAG.

Nastepna faza definiuje przypadek uzycia, co wigze sie ze stworzeniem szczegdétowego dokumentu
wymagan opisujgcego problem, potencjalne rozwigzania, oczekiwane rezultaty i wskazniki sukcesu.
Dokument ten powinien réwniez szczegétowo opisywac potrzeby informacyjne uzytkownikéw oraz
scenariusze, w ktérych model RAG bedzie stosowany. Nastepnie nacisk ktadzie sie na ekstrakcje i
transformacje danych. Proces ten obejmuje uzycie narzedzi ETL (ekstrakcja, transformacja, tadowanie)
w celu ekstrakcji danych z systemu Zzrédtowego i przeksztatcenia ich do formatu zrozumiatego dla
modelu RAG. Moze on obejmowac techniki przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), takie jak



tokenizacja, usuwanie stéw ignorowanych (stop-word removal) i lematyzacja. Po transformacji dane
muszg zostaé zindeksowane w celu efektywnego pobierania. Azure Al Search, Elasticsearch, Solr i
Lucene idealnie nadajg sie do tego celu, poniewaz oferujg mozliwosci wyszukiwania petnotekstowego
i mogg efektywnie obstugiwac duze zbiory danych. Réwnolegle z indeksowaniem danych, wazny jest
wybdr odpowiedniego rozwigzania do przechowywania danych. W zaleznosci od konkretnych potrzeb
dotyczacych rozmiaru, szybkosci i typu danych, moze to byé tradycyjna baza danych SQL, baza danych
NoSQL, taka jak Cosmos DB, lub rozproszony system plikéw, taki jak Hadoop HDFS. Jednym z
najwazniejszych etapow jest planowanie wstepnego przetwarzania. Obejmuje ono staranne
zaplanowanie krokéw wstepnego przetwarzania, ktére mogg obejmowac techniki takie jak usuwanie
szuméw, normalizacja i redukcja wymiarowosci. Celem jest zachowanie informacji istotnych dla
przypadku uzycia przy jednoczesnym zmniejszeniu ztozonos$ci modelu. Kolejnym etapem jest integracja
modelu, ktéra polega na wykorzystaniu interfejséw API lub zestawéw SDK dostarczonych przez
dostawce modelu Al w celu zintegrowania modelu RAG z aplikacjg. Narzedzie do pobierania musi by¢
skonfigurowane z poprawnymi parametrami zapytania, a generator powinien mie¢ zgdang strukture
wyjsciowa. Dostrajanie i monitorowanie sg kluczowe dla poprawy wydajnosci modelu i zapewnienia
sprawnosci systemu. Wigze sie to z wykorzystaniem zestawu danych walidacyjnych do dostrajania oraz
narzedzi do zarzadzania wydajnoscig aplikacji (APM) do monitorowania. Aby zapewni¢ skalowalnosc i
niezawodnos¢, do skalowania systemu w razie potrzeby nalezy korzystac¢ z platform chmurowych,
takich jak AWS, Google Cloud lub Azure. Platformy konteneryzacyjne, takie jak Docker i Kubernetes,
moga pomac w skalowaniu i zarzadzaniu aplikacjg. Strategie redundancji i przetgczania awaryjnego
maja kluczowe znaczenie dla zapewnienia niezawodnosci systemu. Ponadto nie mozna pomingc
kwestii bezpieczenstwa i zgodnosci. Wdrozenie szyfrowania danych, uwierzytelniania uzytkownikow,
kontroli dostepu i regularne audyty systemu mogg zapewnié¢ bezpieczenstwo danych i zgodnos¢ z
przepisami o ochronie danych, takimi jak RODO czy CCPA. Przed wdrozeniem konieczne s3
rygorystyczne testy i walidacja, aby upewnic sie, ze potok i model RAG spetniajg oczekiwania okreslone
w przypadku uzycia. Po uruchomieniu systemu zesp6t powinien otrzymac kompleksowg dokumentacje
i szkolenie techniczne w celu efektywnego zarzadzania, konserwacji i rozwigzywania problemoéw.
Wreszcie, kluczowe jest zapewnienie kontroli jakosci korpusu wyszukiwania, wdrozenie Srodkéw
bezpieczenstwa i prywatnosci informacji, regularna aktualizacja korpusu wyszukiwania oraz efektywna
alokacja zasobdw. Postepujac zgodnie z tymi krokami, przedsiebiorstwa moga skutecznie tworzy¢ i
utrzymywac aplikacje oparte na sztucznej inteligencji.

Wyszukiwanie za pomoca Redis

Po pobraniu danych i przygotowaniu indeksu mozemy je przeszukiwaé. Tworzymy prostg aplikacje
konsolowg, ktéra akceptuje zapytanie uzytkownika, wektoryzuje je i wyszukuje na podstawie trzech
najbardziej podobnych wpiséw, aby zwrdci¢ je uzytkownikowi. Jest to wyszukiwanie semantyczne.
Ponizsza lista pokazuje przyktadowy wynik wygenerowany po zapytaniu o ,,Longhorn”.

Listing 7: Wyniki wyszukiwania

S python \search.py

Connected to Redis

Enter your query: Tell me about Longhorn
Vectorizing query...

Searching for similar posts...

Found 3 results:



You probably already heard this, but <strong>Chris Sells</strong>

= has a new column on MSDN called <strong>Longhorn Foghorn</strong>
, that describes each of the a

<strong>Pillars of Longhorn</strong>

a - This is something that IMHO developers would understand and

= appreciate. In the first article he explains the aPillarsa and then

= in the next two goes onto build Solitaire. You can download the sample
= and play with it too.

From OSNews: Microsft has made <em>hard statements about perfomance
= improvements in Longhorn ...

UWAGA: Windows Longhorn byt nazwg kodowg systemu operacyjnego, ktéry ostatecznie stat sie
Windows Vista.

Sprawdzmy kod implementujacy wyszukiwanie za pomocg Redis. Najpierw bierzemy zapytanie
uzytkownika, takie jak ,Opowiedz mi o Longhorn”, tworzymy wektor i uzywamy podobienistwa
cosinusowego, aby uzyskac liste poréwnywalnych wynikdéw.

Listing 8: Wyszukiwanie za pomocg Redis



def hybrid search(gquery wvector, client, tep_k=3, hybrid fielda="*"].
base _query = f"{hybrid fields}==
[¥MH {tep k}
embedding $vector AS vector score]"
query = Query(base query).return fieldse(
- - A base query that

"urlm,

nEitle® prefileers fields and

"tu“'is; date® Selects the different fields we is implemented as

UL 0 aa P " ¥ %

N - are interested in searching a KNN search

"deacription",

"conbent®,

"vector score”) .gort by ["wector score") .dialectc(Z2) w} i

- - - Sorts by cosine

Bry: . o _ similarity in

regults = client.ft("posta®) .eearchi descending order

guery, guery paramss{"vector": QuUery vector}] '

except Excepticn asg e: Executes

print {"Error calling Redi= search: ", e} the query

return MNone

if results.total == 0:
print {"No resulte found for the given query wector.")
return Nene

return resulte

# Connect to the Redis server
conn = redis.Redis(...]
Captures the query

guery = inpukt{"Enter your gquery: "] <3 from the user
print (*"Vectorizing gquery...™) ¥““F"1H
gquery_wvector = get_smbedding (query) <3 the input
Converts the vector
guery_wvector = np.array{guery vector) .astype( to a NumPy array

np.float3iz) . tobytes (]
print {*Searching for similar posts...") Performs the

regulta = hybrid search{guery wector, conn} <3 similarity search

if results:
print (f"Found {results.toktal} resulbs:v)

for i, post in enumerate{results.doce] :
acore = 1 - floati{poat.vector score)
print {post .conktent]

print ("No results found®)

Jak sama nazwa wskazuje, funkcja hybrid_search() wykonuje wiekszo$¢ zadan zwigzanych z
uruchomieniem hybrydowego zapytania wyszukiwania. Hybrydowe zapytanie wyszukiwania tgczy
wiele typéw wyszukiwan w jedno. Moze to obejmowad faczenie wyszukiwan tekstowych z innymi
typami, takimi jak wyszukiwanie numeryczne, kategorialne, a nawet wektorowe. Nalezy pamietac, ze
doktadny typ wyszukiwania zalezy od informacji i wymagan. W naszym przyktadzie tgczymy
wyszukiwanie metodg K-najblizszych sgsiadow (KNN) w wektorze osadzania z innymi polami
wyszukiwania. Wyszukiwanie KNN znajduje elementy najbardziej powigzane z danym elementem, w
tym przypadku najbardziej podobne wpisy do danego wektora zapytania. Wyniki zapytania s3
sortowane wedtug wyniku wektora, co oznacza sortowanie od najwyziszego do najnizszego na
podstawie podobienstwa cosinusowego. Innymi stowy, wyniki o najwyziszym podobienstwie sg
wyswietlane jako pierwsze. Ograniczamy to réwniez do trzech pierwszych elementéw, jak pokazano za
pomocg parametru top_k. Nalezy pamietaé, ze doktadny charakter i typ wyszukiwania zalezg réwniez
od wyszukiwarki i typu danych. Wiecej informacji na temat typow wyszukiwania Redis i KNN mozna
znalez¢ w dokumentacji pod adresem https://mng.bz/o0Gp. Teraz, gdy poznalismy wyszukiwanie,
potgczmy wszystkie wymiary i zintegrujmy je w srodowisku czatu za pomocg LLM.



Kompleksowa implementacja czatu oparta na RAG

W tym i poprzednim rozdziale oméwilismy i przeanalizowalismy wszystkie elementy, aby pomdc nam
zrozumie¢ niektére z podstawowych koncepcji; teraz mozemy pofaczyé to wszystko w catosé i
zbudowaé kompleksowga aplikacje czatu. W aplikacji mozemy zadawaé pytania, aby uzyskac
szczego6towe informacje o naszych danych (tj. wpisach na blogu). Rysunek 6 przedstawia przeptyw
aplikacji.

Twirz awatkl Y ey s

Wyszuk bvasis bytrysows

osadzania

Indeks Sformutuj
wetisoon zachete

Pytanie zadane przez uzytkownika jest najpierw konwertowane na osadzenia, a nastepnie
przeszukiwane w Redis za pomocg hybrydowego indeksu wyszukiwania w celu znalezienia podobnych
fragmentow, ktdre sg zwracane jako wyniki wyszukiwania. Jak widzieliSmy wczesniej, wpisy na blogu
zostaty juz wstrzykniete do bazy danych Redis i zindeksowane. Po uzyskaniu wynikéw formutujemy
monit LLM, tgczac oryginalne pytania i fragmenty pobrane w celu udzielenia odpowiedzi. Sg one
przekazywane do samego monitu, a nastepnie ostatecznie wywotywane przez LLM w celu
wygenerowania odpowiedzi. W obszarze wyszukiwania wdrozylismy Redis dziatajacy lokalnie i
utworzylismy indeks wektorowy. PrzeczytaliSmy wszystkie wpisy na blogach sprzed prawie 20 lat.
Stworzylismy odpowiednie fragmenty dla tych wpiséw i odpowiadajgcych im osadzen, a nastepnie
zapetnilismy naszg baze danych wektorowych. Zaimplementowalismy réwniez wyszukiwanie
wektorowe w tych osadzeniach. Pozostato nam tylko zintegrowac to wszystko z naszg aplikacjg i
potaczyc jg z LLM, aby ukonczy¢ ostatni etap implementacji RAG. Listing 9 pokazuje doktadnie, jak to
zrobié. Kilka funkcji pomocniczych, takich jak get_search_results(), przyjmuje zapytanie uzytkownika,
wywotuje inng funkcje pomocniczg w celu przeszukania Redis i zwraca znalezione wyniki. Faktyczne
wywotanie API, ktére wywotuje GPT, znajduje sie w funkcji ask_gpt() i jest to API ChatCompletion(), tak
jak widzieliSmy wczesniej. Podobnie jak w poprzednich przyktadach, pomijamy funkcje pomocnicze
kodu i inne aspekty dla zwieztosci.

Listing 9: Czat typu end-to-end obstugiwany przez RAG



def

def

hybrid asearch(query wvector, client, top_ k=5, hybrid fielda=m=+v]:
return resulte

get_search resultsi(guery:str, max_token=408&, i
wedebug message=False} -= str: Yectorizes
guery vector = get_embedding (query) the query

query wvector = np.arrayigquery vector) .astypel Converts the vector

np.floatil) _tobytea() to a numpy array
print ("Searching for similar poste..."] Pbﬂhﬂﬂ&the
resulte = hybrid_searchiguery vecter, comn, top k=5) similarity search
token budget = max_token - count tckene {guery} <} Manages
if debug message: token budget

print {£"Token budget: {token budget}")

meggage = "Use the blog post below to anewer the subsequent
weguestion. If the answer cannct be found in the
wrarcicles, write "Sorry, I could not find an answer in
wsthe blog posta. !

question = £*\n\nguestion: {guary]}"
Loops through the results

if results: while still keeping within

for i, peoet in enumerate (resulte.doce) : <} the token budget

next_poat = f'\ninBlog post:in"""\n{post. content}innnn:
new_ token usage = count tokens(meszsage + gqueation + next_poat)
if new_token usage < token budget:

if debug message:

print (f"Token usage: [new_token usage}"}

message += NeXT_post
elae:

brealk

aelge:



print {*No results found™)
return mesgsage + guestion

def ask gptiguery : str, max token = 4038, debug message = Falsel -» gtr:

= Faf.
meggage get_search resgultsg <] Runs a vector search

query. to get embeddings
max_ token,

debug_messgage=debug message)

fEsRagEs ='[ “77 Sets up the chat
{rrole=: completion calls
"syetem™,

"content™: "You anewer guestions in summary from the [CA]
blog posts.")
{*role=:
"uger"
"content": messagel,]

regponge = openai.ChatCompletion.create| <] Calls
model="gpt-3.5-turbo-16k", the LLM
meSsages=maes Sages,
temperature=0._7,
max tokens=2000,
top_p=0.85
1
response_message = responee ["choices"] [0] ["message”] ["content"]
return response_message

if mname_ == "_main ":
# Enter a gquery
while True:
query = input ["Please enter your guery: "}
print{ask gpt [guery, max_token=15000, debug_message=False)]
princ{®*=="*20]

Wszystko to mozemy zobaczy¢, uruchamiajgc aplikacje i rozmawiajac z blogiem. Aplikacja rozumie
zapytanie, tworzy osadzenia, wykorzystuje baze danych wektoréw i powigzane indeksy wektoréw do
pobrania pieciu najlepszych pasujgcych wynikéw, dodaje je do monitu i uzywa LLM do wygenerowania

odpowiedzi (rysunek 7).

4 =
@ Command Prompt x + v o

Please enter your query: what is wcf?
Searching for similar posts ...
WCF stands for Windows Communication Foundation.

Please enter your query: tell me about openai whisper
Searching for similar posts...
Whisper is a speech recognition model (ASR - automatic speech recognition) developed
by OpenAI. It is a multi-task model that not only performs speech recognition but als
o language identification and speech translation across multiple languages. Whisper i
s open-sourced and comes in five different sizes. Four of these sizes have an English
-only variant that performs better for English tasks. The model is robust to noise, a
ccents, background noise, and technical language. Whisper achieves near state-of-the-
art performance with zero-shot translation from multiple languages to English. It was
trained on a large corpus of data using weak supervision and can transcribe and tran
slate across 98 languages. Whisper uses a seq-to-seq (transformer encoder-decoder) ar
chitecture and is best suited for transcribing audio to text use cases. It is not tra
ined for text-to-audio (TTS) or speech synthesis tasks and is not suitable for real-t
ime speech applications.

Please enter your query: what is longhorn
\?earching for similar posts ...




W przedstawionym do tej pory przykfadzie jestesmy odpowiedzialni za wszystko — od konfiguracji
konteneréw Docker po wdrozenie Redis i pobieranie danych. To nie wystarczy, aby przedsiebiorstwa
mogty przejs¢ do produkcji. Wymagana jest dalsza inzynieria systemowa, taka jak konfiguracja réznych
klastréw maszyn, skalowanie ich w gére lub w dét w razie potrzeby, zarzgdzanie Redis, wymaganiami
bezpieczenstwa, ogdlnymi operacjami itd. Wymaga to znacznej ilosci czasu, wysitku, kosztéw i
umiejetnosci, ktérymi nie kazda organizacja moze dysponowac. Inng opcjg jest uzycie Azure OpenAl,
ktére moze wykona¢ wiele z tych zadan od razu po instalacji i pozwala organizacjom szybciej
wprowadzié¢ produkt na rynek, potencjalnie przy nizszych kosztach. Zobaczmy, jak Azure OpenAl moze
osiggnad ten sam rezultat, ale znacznie szybciej.

Korzystanie z Azure OpenAl w danych

Wiele przedsiebiorstw korzysta z platformy Azure, a wigczenie Azure OpenAl do strategii zarzadzania
danymi stanowi kluczowy krok w wykorzystaniu potencjatu generatywnej sztucznej inteligencji (Al) do
transformacji biznesowej. Azure OpenAl zapewnia platforme klasy korporacyjnej do integracji
zaawansowanych modeli Al, takich jak ChatGPT, z przeptywami pracy danych. ,Azure OpenAl w
danych” to ustuga, ktéra umozliwia uruchamianie tych zaawansowanych modeli czatu w danych i
korzystanie z gotowych funkcji, ktdrych przedsiebiorstwa potrzebujg do obstugi obcigzen
produkcyjnych: skalowalnosci, bezpieczeristwa, od$wiezania i integracji z innymi. Zrédto danych mozna
potaczy¢ za pomocg Azure OpenAl Studio (rysunek 8) lub interfejsu APl REST.

Amit Bahree

55: Azure Al | AzurtOpen.ﬁl Studio f ! _: desnsiancal (Fas US, 50) {?T

Chat playground Deploy to

T Import setup v Export sefup 3 Show panels

Assistant setup

Cr System message ™ Add your data (preview)

Ask guestions about your own data. Your data is stored securely in your Azure subscription. Leam more about how vour data is protecied

- Add a data source

UWAGA: Azure Al Studio to platforma taczgca mozliwosci wielu ustug Azure Al. Zostata zaprojektowana
z mys$lg o deweloperach, ktérzy mogg tworzy¢ generatywne aplikacje Al na platformie klasy
korporacyjnej. Mozna najpierw wejs¢ w interakcje z kodem projektu za posrednictwem zestawu Azure
Al SDK i interfejsu wiersza polecenia Azure Al, a nastepnie ptynnie eksplorowacé, kompilowaé, testowac
i wdraza¢ za pomoca najnowoczesniejszych narzedzi Al i modeli uczenia maszynowego. Podstawg
atrakcyjnosci Azure OpenAl jest ptynna integracja z szerszym ekosystemem platformy Azure.
Potgczenie tych zaawansowanych modeli sztucznej inteligencji z repozytoriami danych otwiera
mozliwosci bardziej zaawansowanej analizy danych, przetwarzania jezyka naturalnego i analiz
predykcyjnych. Ta integracja jest szczegdlnie korzystna dla przedsiebiorstw z duzg liczbg uzytkownikéw
platformy Azure, umozliwiajgc im rozbudowe istniejgcej infrastruktury przy minimalnych zaktéceniach.



Azure Al Studio obstuguje wiele opcji z istniejgcych indekséw Azure Al Search, magazynu obiektéw
blob, Cosmos DB i innych. Jedng z nich jest adres URL, ktérego uzyjemy do pobierania wpisow z bloga

(rysunek 9).

Add data

@ Data source

O Data

management

) Review and

finish

o

Select or add data source

Your data source is used to ground the generated results with your data. Select an existing data source or create a new data
connection with Azure Blob storage, databases, or local files as the source the grounding data will be built from. The data
remains stored in the data source you designate

Leam more about data privacy and security in Azure Al 3

Select data source *

Select data source

Azure Al Search

Azure Blob Storage

Azure Cosmos DB for Mr\ll:_p:'-l':-ﬁ wCore
URLAweb address

Upload files

o

Mozemy réwniez zapisa¢ kanat RSS lokalnie i przesta¢ go jako plik. Jedng z zalet korzystania z wtasnego
indeksu Azure Al Search jest to, ze przejmuje on trudng czes$¢ zadan zwigzanych z aktualizacjg danych
pobieranych z systeméw Zrdodtowych. Zastepuje on Redis i w razie potrzeby moze byc¢ globalnie
dystrybuowany do chmury. Tutaj mozemy skonfigurowac i skonfigurowaé wiekszos¢ rzeczy, w tym
zasob pamieci masowej, w ktdrym bedga zapisywane te dane, zasdéb Azure Al Search, szczegdty indeksu,
szczegoty osadzania itd. (rysunek 10). Wystarczy kilka kliknie¢, aby wszystko to byto gotowe do uzycia.



[ Select data source *

| URL/web address

Resource
Select Azure Al Search resource () * Select Azure Blob storage resource () *
| ambahree-search ambahreestorage
ate a new AZure Al Sea source [
Index name Data source location

Enter the index name : Enter a url/web address

| desigeekblog-post httpsy/f  blog.desigeek.com/index.x..

Add vector search to this search resource.

Embedding model
To use a vector model as part of your data, select one below:

L}

Select an embedding model
| Azure Opendl - ada-embedding

| acknowledge that connecting to an Azure Al Search account will incur usage to my account.

WEEW F

\. - J

W obszarze bezpieczenstwa informacji proces ten jest usprawniony dzieki solidnej strukturze
zabezpieczen i zgodnosci platformy Azure, ktéra zapewnia ochrone danych w trakcie interakcji z
modelami Al. Azure OpenAl obstuguje dwie kluczowe funkcje danych: kontrole dostepu opartg na
rolach i na poziomie dokumentdw. Ta funkcja, wspétpracujac z filtrami bezpieczeristwa Azure Al
Search, moze by¢ uzywana do ograniczania dostepu tylko do tych uzytkownikdéw, ktérzy powinni miec
do niego dostep na podstawie ich uprawnionych grup i cztonkostwa w LDAP, co jest kluczowym
wymogiem dla wielu przedsiebiorstw, zwtaszcza w branzach regulowanych. Wreszcie, zdolnos$¢
platformy Azure do przetwarzania i analizowania duzych wolumendw nieustrukturyzowanych danych
w chmurze to kolejna istotna zaleta. Na przyktad ChatGPT OpenAl wewnetrznie korzysta z Azure Al
Search, a obcigzenie to wynosi ponad 100 miliondw uzytkownikéw dziennie. Infrastruktura chmurowa
platformy Azure umozliwia tatwe skalowanie mozliwosci Al w miare wzrostu potrzeb w zakresie
danych.

Korzysci z wykorzystania RAG w modelach LLM

Przedsiebiorstwa czesto majg trudnosci z wydobyciem istotnych wnioskdéw z nieustrukturyzowanych
zrédet danych, takich jak wiadomosci e-mail, opinie klientéw czy interakcje w mediach
spotecznos$ciowych. Integrujgc swoje dane za pomocg RAG w modelach LLM, przedsiebiorstwa zyskujg
wiele korzysci, zwiekszajgc funkcjonalnos¢ i przydatnosé tych systemoéw Al w swoich unikalnych
kontekstach biznesowych. Ta funkcja oferuje wyrazne korzysci w poréwnaniu z samym rozszerzeniem
okna kontekstowego tych modeli. Ten wzorzec zwieksza trafnosé i doktadnos¢ wynikéw LLM oraz
zapewnia strategiczne korzysci, ktérych samo szersze okno kontekstowe nie jest w stanie osiggnac.
Modele LLM mogg analizowad te dane, interpretowac je w sposdb zblizony do ludzkiego i dostarczac
praktycznych wnioskdw, a wszystko to w utamku czasu, jaki zajetoby to tradycyjnym metodom.



Integracja RAG z danymi przedsiebiorstwa w czasie rzeczywistym gwarantuje, ze informacje pobierane
i uwzgledniane w odpowiedziach sg istotne i aktualne, co jest kluczowym czynnikiem w szybko
rozwijajgcych sie branzach. Taka personalizacja prowadzi do bardziej precyzyjnych i przydatnych
odpowiedzi, co jest szczegélnie korzystne dla sektoréw o specjalistycznej wiedzy, takich jak prawo,
medycyna czy technika. Kluczowg zaletg wykorzystania danych specyficznych dla przedsiebiorstwa w
potaczeniu z modelami RAG jest dostosowana doktadnos¢ i stosowalnosé odpowiedzi modelu. Modele
LLM z szerszym oknem kontekstowym mogg przetwarza¢ wiecej informacji na raz, ale nadal mogg im
brakowaé dogtebnej wiedzy w wyspecjalizowanych dziedzinach. Gdy przedsiebiorstwa wprowadzajg
swoje dane, modele LLM mogg generowac odpowiedzi $cisle powigzane ze specyfikg branzy, zargonem
i zawitosciami operacyjnymi organizacji. Ta specyfika jest kluczowa dla branz, w ktdrych specjalistyczna
wiedza jest kluczowa i wykracza poza zakres tego, co moze zapewnié szersze okno kontekstowe.
Chociaz szersze okno kontekstowe pozwala na uwzglednienie szerszego zakresu istniejgcych wczesniej
informacji w odpowiedziach modelu, niekoniecznie uwzglednia ono najbardziej aktualne lub
specyficzne dla przedsiebiorstwa dane. Ponadto, im szersze okno kontekstowe, tym wiecej danych
musi przetworzy¢ model i tym wolniej dziata. Co wiecej, integracja zastrzezonych danych usprawnia
procesy decyzyjne skuteczniej niz samo rozszerzenie okna kontekstowego. Ta integracja umozliwia
modelom LLM oferowanie spostrzezen i analiz gleboko zakorzenionych w historycznych danych
przedsiebiorstwa i celach strategicznych. Z kolei szersze okno kontekstowe moze dostarczaé szerszych
informacji, ale brakuje mu precyzji i bezposredniego odniesienia do strategicznych pytan i wyzwan
przedsiebiorstw. Jesli chodzi o bezpieczenstwo i prywatnosé¢ danych, objecie danych zastrzezonych
kontrolg przedsiebiorstwa jest tatwiejsze w zarzadzaniu niz poleganie na danych publicznych lub
uogélnionych, do ktérych dostep moze uzyska¢ szersze okno kontekstowe. Kontrolujgc dane
wejsciowe, przedsiebiorstwa mogg skuteczniej zapewni¢ zgodno$¢ z przepisami dotyczgcymi
prywatnosci danych. Wdrozenie RAG z danymi oferuje znaczace korzysci dla bezpieczeistwa sztucznej
inteligencji w srodowiskach przedsiebiorstw, przede wszystkim poprzez zwiekszenie doktadnosci i
wiarygodnosci informacji. To potgczenie generatywnych mozliwosci modeli LLM z kompleksowym
korpusem danych umozliwia modelowi dostep do aktualnych, rzeczowych danych, kluczowych dla
przedsiebiorstw zajmujgcych sie informacjami wrazliwymi na czas i wymagajacymi krytycznej
doktadnosci. Co wiecej, dzieki pobieraniu danych z rdéinych Zrédet, RAG moze fagodzi¢ btedy
wynikajace z danych treningowych modeli LLM, co jest kluczowg cechg podejmowania obiektywnych
decyzji opartych na danych. Przedsiebiorstwa mogg dostosowywac korpus pobierania danych,
zapewniajgc zgodnos$¢ z przepisami branzowymi i wewnetrznymi zasadami. Co wiecej, wigczanie
najnowszych informacji i udostepnianie zrédet generowanych tresci zapewnia wiekszg przejrzystosc i
wsparcie w podejmowaniu decyzji. O ile rozszerzenie okna kontekstowego LLM oferuje pewne
korzysci, integracja zastrzezonych danych z modelami RAG zapewnia szczegdtowosé, aktualng trafnosé,
strategiczne dopasowanie, personalizacje, bezpieczenstwo danych i potencjat innowacyjny, ktérych
nie zapewni samo rozszerzenie okna kontekstowego. Takie podejscie umozliwia przedsiebiorstwom
efektywniejsze wykorzystanie LLM w celu realizacji ich unikalnych potrzeb i celéw biznesowych.

Podsumowanie

* Korzysci ptynace z integracji danych zastrzezonych z modelami RAG to zwiekszenie specyficznosci,
trafnosci, strategicznego dopasowania, personalizacji, bezpieczeistwa danych i potencjatu
innowacyjnego systemow Al.

* Wykorzystanie danych zastrzezonych zamiast samego rozszerzenia okna kontekstowego modeli LLM
oferuje wiele korzysci, poniewaz pierwsze z nich zapewnia doktadniejsze, trafniejsze i bardziej
spersonalizowane odpowiedzi.



* W Srodowisku produkcyjnym wykorzystanie wektorowej bazy danych i indeksu wektoréw do
zarzadzania, zabezpieczania i skalowania osadzen ma kluczowe znaczenie ze wzgledu na wydajnosc i
koszty.

* Proces pobierania danych zastrzezonych, ich fragmentowania, tworzenia osadzen i zapisywania
szczegétdw w wektorowe] bazie danych zalezy od ksztattu dostepnych danych. Moze wymagac
znacznego naktadu pracy w zakresie planowania i inzynierii danych.

* Integracja wzorca RAG z systemem zrédtowym jest ztozona i wymaga planowania, solidnej inzynierii
oraz zrozumienia szczegotéw struktury danych.

* Kompleksowa aplikacja wykorzystujgca RAG, szybka inzynierie, osadzenia i wyszukiwanie moze by¢
bardzo przydatna dla organizacji. Mimo to jest to réwniez ztozone rozwigzanie, ktére, jesli nie zostanie
odpowiednio zaprojektowane, spowolni proces wdrazania w srodowisku produkcyjnym.

* W rozdziale opisano, jak przeprowadzaé¢ wyszukiwanie z wykorzystaniem wektorowej bazy danych,
pobierajgc elementy najbardziej podobne do danego elementu na podstawie ich osadzen
wektorowych. Pokazano réwniez, jak integracja wektorowych baz danych i RAG jest kluczowa dla
wdrozenia kompleksowej aplikacji do czatu.

* ,Azure OpenAl on your data” to ustuga PaaS, ktdra umozliwia przedsiebiorstwom uruchamianie
modeli Al w oparciu o ich dane, oferujgc gotowe funkcje, takie jak skalowalno$¢, bezpieczenstwo i
integracja z innymi ustugami platformy Azure.



