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Jak Al korzysta z wiedzy, ktorg
jej dostarczasz?



O czym bedziemy dzis rozmawiac?

—
.

Dlaczego powstat RAG?
Jak przeksztatci€ dokument w wiedze dla modelu.

Czym jest chunking.

INEEAIN

Co to embedding i na czym polega wyszukiwanie
semantyczne.

Bazy wektorowe i ANN.

Retrieval engineering + zaawansowane techniki

Generowanie odpowiedzi w systemie z RAG.

©® N o o

Use-case.
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o prowadzacym

Al Engineer z doSwiadczeniem w insurtechu,
pracujgcy z modelami uczenia maszynowego

oraz generatywng Al (LLM).

Na co dzieh projektuje i wdraza systemy Al
rozwigzujgce realne problemy biznesowe, tgczqc

technologie, dane i ludzkqg kreatywnos¢.




JesteSmy zespotem 100 specjalistow IT

i biznesu insurtech.

Na co dzieh wspieramy klientdw w
zakresie kompleksowej transformacji
cyfrowej. Wywodzimy sie z branzy

ubezpieczeniowe;.

Naszg misjq jest upraszczanie
codziennego zycia uzytkownikéw za

pomocqg naszych rozwigzan.
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ecom

Dlaczego dwa systemy RAG
uzywajace tego samego modelu
LLM mogg dawac zupetnie inn3g
jakos¢ odpowiedzi?



Paradoks LLM

LLM nie przechowuje

LLM to nie baza danych
dokumentow

. LLM moze brzmieC pewnie
LLM nie zna prywatnych

nawet wtedy kiedy nie ma

repozytoriéw/PDF/maili
danych
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Wiedza

parametryczna VS hieparametryczna

Wiedza zapisana w wagach Zewnetrzne dokumenty
modelu Baza wektorowa

Trudna do aktualizacii Metadane

Dobra do wiedzy ogdlnej Mozliwos¢ aktualizacji pamieci
Nie ma zawezonej specjalizacji Poza modelem

pod dane Srodowisko

specjalistyczne

www.ecom.software )
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Co byto przed RAG?

 BazowyLLM

prosty w uzyciu, ale nie zna prywatnych danych.

« Fine-tuning
uczy stylu lub zachowania, ale stabe rozwigzanie przy czesto

Zmieniajqcej sie wiedzy.

»  Wrzucanie dokumentéow do promptu
szybkie rozwigzanie, ale szybko dobijamy limitu kontekstu, wyzsze

koszty i chaos w odpowiedziach modelu.
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Jak przeksztatci¢ dokument w wiedze dla modelu?

r-‘1 s J E EED [.%.‘:5} o
i—> —  — — — 80808 — |os —>~—>Q
— 1—r P T 2 — /%

Dokumenty Parsing / OCR Czyszczenie Segmentacja Chunking Embedding Indeks Retrieval
wektorowy
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Dokument nie jest wiedzq.
Dla cztowieka PDF jest dokumentem. Dla systemu RAG

PDF jest problemem przetwarzania.

Najczestsze biedy przy danych wejsciowych:

« wrzucanie surowych PDF-0w bez czyszczeniaq,
« indeksowanie stopki i nagtdwkoéw jako tresci,
« brak informaciji o wersji dokumentu,

« duplikaty dokumentow,

- stare i nowe procedury w tej samej bazie,

« brak metadanych,

* brak kontroli uprawnien,

« Zle przetworzone tabele.
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Czym jest chunking?

Chunk to jednostka wiedzy, ktorg system moze odzyskac w

retrievalu.

To nie jest tylko ,kawatek tekstu”.

Chunk okresla:
« co trafi do embeddingu,

« Cco bedzie porbwnywane z pytaniem,

« cozobaczy LLM,

« czy odpowiedz bedzie miata kontekst.
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Kompromisy w chunkingu

Chunk Zaleta Problem

Maty precyzyjny retrieval moze brakowac
kontekstu

Duzy wiecej kontekstu gorsza trafnos¢, wiecej

szumu

Z overlapem

zachowuje ciggtosé

wiecej danych i kosztéw

Semantyczny

lepsza spojnosc

bardziej ztozony

Strukturalny

respektuje dokument

wymaga dobrego parsera

www.ecom.software




Embedding i wyszukiwanie semantyczne
- problem wyszukiwania stow

-;é} PRZESTRZEN WEKTOROWA

Teksty reprezentowane jako punkty w przestrzeni.
Odlegtosé = roznica znaczenia.

% BAZA WIEDZY ; PYTANIE UZYTKOWNIKA

Wiedza ogdlna

[y Dokument 1
E Stolica Francji to Paryi.

L Jaka jest stolica Francji? J

\)

Wy
Pary? ledy nad rzeka Sekwang Pytanie
i jest znany z wiezy Eiffla. EMBEDDING (WEKTORY) Jaka jest stolica Franc]i?”
Kazdy tekst zamieniany jest na wektor liczbowy (tu 3-wymiarowy [ 3
i ® '\ " g Dokument 1
dla uproszczenia) \ @
Dokument 2 W. w. W bardzo blisko ; ,Stolica Francji to Paryz.."
Woda wrze w temperaturze 1 2 . \
100°C na poziomie morza. Pytanie \
. j i h . dalej
Zamarza w 0°C. “Jaka jest stolica Francji?" i 0.82 0.11 ‘ 0.41 \ '
N Dokument 3 Dokument 1 Dokument 2
i _— b 4 0.80 0.10 0.42 @ _woda wize w temperaturze..”

Mount Everest to najwy2szy Stolica Francji to Paryz... a o e ke
szczyt Swiata, majacy 8 848 m
n.p.m., potozony w Himalajach. Dokument 2 i -0.20 0.70 0.10 R

Woda wrze w temperaturze... ¥ ;ﬂr

najdalej 1
N Dokument 4 Dokument 4
Dokument 3 = gl \
™ et G -3 -0. -0. _ Ziemia jest trreci anat \
. Z::mﬁ:ﬁ]esl_ .l::;caq |:Ia!'|p¢1.1.31 P 0.60 0.20 0.75 i j ) plar .D i 2

o ca i jedyna znang planeta okumen
zamieszkang przez ludzi. w .Mount Everest to najwyiszy..”

Dok 4 3

s 5> 030 -040  0.60

@ Dokumenty z bazy wiedzy sq dzielone

na fragmenty (chunki), a nastgpnie

=

zamieniane na wektory (embeddingi).

www.ecom.software

Ziemia jest trzecia planeta...

Embedding odwzorowuje znaczenie tekstu.
Semantycznie podobne teksty majg wektory
blisko siebie w przestrzeni wektorowej.




Bazy wektorowe i ANN:

Dlaczego nie liczy€ podobiehstwa do wszystkiego?

ANN, czyli Approximate Nearest Neighbor, polega na
tym, ze nie zawsze szukamy matematycznie
najblizszego wektora metodqg brute force. Szukamy
bardzo  dobrego  przyblizenia  duzo  szybciej.
To jest konieczne, bo dokitadne porédwnywanie query

z milionami wektoréw jest kosztowne.

www.ecom.software




Algorytm Najwieksza Najwigksza Kiedy wybraé
zaleta wada
Flat / brute force search 100% doktadnosSci Bardzo wolny przy benchmark, mate
skali zbiory
HNSW wysoki recall i niska | duzo RAM domysiny wybor
latencja dla RAG
IVF szybki na duzych wymaga treningui | duze dane, dobra
zbiorach strojenia klasteryzacja
PQ mato pamieci spadek doktadnosci | bardzo duza skala
IVF-PQ skalowalnos¢ + wiecej miliony+ wektorow
kompresja kompromiséw
LSH prosta idea czesto stabszy specyficzne
recall przypadki
ScaNN bardzo szybki tuning/ekosystem | duza skalg, niska
search latencja
DiskANN duza skala poza ztozonoS§¢ ogromne indeksy
RAM na SSD

www.ecom.software




Sparse Retrieval - wyszukiwanie po stowach kluczowych

Jak to dziata? Dokument:

System buduje indeks stéw: urlop, pracownik, Procedura urlopowa pracownika
procedura, wniosek, a nastgpnie dla zapytania

Lurlop pracownika” szuka dokumentow Query:

zawierajgcych te stowa. urlop pracownika

To idealne dopasowanie

Algorytm:
BM25 (Najpopularniejszy algorytm sparse retrieval)

« uwzglednia frequency — im rzadziej wystepuje Retrieval engineering

stowo/fraza tym ma wiekszqg wartosé — jest jest wazniejszy niz

charakterystycznym tagiem. model

www.ecom.software



Sparse Retrieval

Zalety Wady

« Szybki,

 Tani,

 Nie rozumie znaczeniaq,

« Nie radzi sobie z parafrazami.
« Dziata bez embeddingdw,

. Swietny dia:

« koddw produktdw,
Przyktad: ,Jak moge wzig€ wolne?” ->
Dokument PROCEDURA URLOPOWA ->

brak wspdlnych stow i BM25 moze nie znalez¢

« numerdw procedur,
* nazw wtasnych,

« |dentyfikatorow. wyniku

www.ecom.software
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Dense Retrieval - wyszukiwanie po znaczeniu

Jak to dziata?

Nie poréwnujemy stdw — pordwnujemy znaczenie.

Dlaczego to dziata?

Model embeddingowy nauczyt sie relacji Architektura:

Lurlop” jest podobne do "dzieh wolny, wakacje, Powstajg dwa embeddingi
leave request”. (Qi D), a pdzniej similarity (Q,D)
Proces:

Query: ,Jak moge wzig€ wolne? -> Embedding -> Wektor
Dokument: PROCEDURA URLOPOWA -> Embedding -> Wektor

Liczymy podobiefnstwo (najczesciej cosine similarity/dot product)

www.ecom.software



Dense Retrieval

Zalety Wady

* Rozumie znaczenie, Stabszy dla doktadnych

- Dziata do parafraz, identyfikatorow
. Swietny do pytan naturalnych. - Moze pomyli¢ podobne

Zznaczeniowo dokumenty,

- Wymaga embeddingow.

Przyktad: ,Procedura BHP-17" Dense Sedrch

moze uznac ,Procedura BHP-15" za podobna.

www.ecom.software



Hybrid Search - najlepsze z dwéch swiatow
Jak to dziata?

«  BM25 rozumie stowa.

« Dense Search rozumie znaczenie.

- Zaden nie jest idealny.

Rozwigzanie: Uruchamiamy oba réwnolegle.
Proces:

Question -> BM25 -> TopK

Dlaczego obecnie dominuje? :
Question -> Dense Search -> TopK

Wiekszos€ systemodw produkcyjnych: L .
P&zniej merge -> Ranking

« Azure Al Search,

« Elastic,

« OpenSearch,

» Pinecone,

-  Weaviate,

wspiera hybrid search.

www.ecom.software



Hybrid Search

Zalety Wady
« Wyzszy recall, Bardziej skomplikowany,
» Lepsza precyzjq, Dwa indeksy,
« Mniej bteddw wyszukiwania. Wiekszy koszt.

Przyktad:
Pytanie: ,,Procedura BHP-17 dotyczgca pracy z chemikaliami”

« BM25 znajdzie BHP-17.
* Danse Search znajdzie: chemikalia, substancje

niebezpieczne, laboratorium.

Hybrid Search znajdzie oba aspekty.

www.ecom.software



Reranking - drugi etap wyszukiwania

Jak to dziata?

Reranker analizuje pytanie + dokument razem, co
Poprawia ilos¢ i jakoS¢ zwracanych wynikdw oraz
pozwala zrozumiec relacje pomigdzy dokumentem,

a tresciaq.

Proces:
Question -> Retriever -> Top50 ->

Cross Encoder -> Topb -> LLM

www.ecom.software



Reranking

Zalety Wady

« Ogromny wzrost jakosci, Wolniejszy,
«  Mniejszy szum, Drozszy,

- Bardziej trafne dokumenty. Nie nadaje sie do

przeszukiwania milionow

dokumentow.

www.ecom.software



Cecha BM25 Dense Hybrid Reranker
Rozumie

znaczenie X ~ ~ ~
Rozumie doktadne

stowa ~ 4 ~ ~
Bardzo szybki v ~ A X
Najlepszy dla

koddéw i ID ~ X ~ ~
Najlepszy dla

parafraz X ~ ~ ~
Koszt niski Sredni Sredni wysoki

www.ecom.software




Zaawansowane techniki retrievalu
Query rewriting

Query: ,Czy moge o zrobi¢ po terminie?”

Zastosowania:

« pytania wieloznaczne,
» follow-up questions,

« chat history,

« skréty myslowe uzytkownika.

Problem:
Nie wiadomo, czym jest ,to”".
Query rewriting moze przeksztatci¢ pytanie na: ,Czy moge ztozy¢é wniosek urlopowy

po wymaganym terminie?”

www.ecom.software



Zaawansowane techniki retrievalu

Multi-query retrieval - Jedno pytanie generuje kilka zapytan

Query: ,Jak wyglgda proces zatrudnienia?”
Mozliwe warianty:

« etapy rekrutaciji,

« procedura zatrudnieniq,

« onboarding pracownika,

« podpisanie umowy.

Potem wyniki sg scalane i rerankowane.
To zwigksza recall, ale moze pogorszy€ precision, jesli system pobierze za duzo luzno powigzanych

fragmentow.

www.ecom.software



LLM jest ostatnim etapem

Dopiero teraz uzywamy modelu generatywnego.

Prompt RAG:

Masz odpowiedzie€ wytgcznie na podstawie kontekstu.

Kontekst:
[chunk 1]
[chunk 2]
[chunk 3]

Pytanie:

Odpowiedz:

www.ecom.software



LLM jest ostatnim etapem

Odpowiedz powinna zawierac:

« Zrddio,

« dokument,
« sekcje,

- fragment,

« ewentualnie numer strony.

To wazne szczegblnie w:

*  prawie,

« medycynie,

« edukacji,

- finansach,

- dokumentacji technicznej,

« procedurach firmowych.

RAG byt od poczgtku motywowany m.in.
problemem aktualizaciji wiedzy i dostarczania

provenance, czyli pochodzenia informaciji.

W dobrym RAG model nie ma zgadywac.

Model ma syntetyzowaé odpowiedz z dostarczonych

Zrodel.

www.ecom.software



Retrieval Augmented Generation

> @
Response
User
T
9 Y Query + [E= Query
o B- <
o h\o g

Module dataset Pre-trained LLM Retrieval model

— il

— -

Relevant docs Search

EEE

Knowledge base
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Gdzie RAG sie ?

Najczestsze awarie:

—
.

parser zle odczytat dokument,

chunking przeciagt istotny kontekst,

embedding nie ztapat domenowego znaczenia,

retriever znalazt podobne, ale nieodpowiednie fragmenty,

reranker zle przestawit kolejnosc,

prompt pozwolit modelowi zgadywac,

baza zawiera stare lub sprzeczne dokumenty,

® N O oA W N

uzytkownik nie powinien mie¢ dostepu do danego zrédta.

www.ecom.software
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Use case

Dyskusja




Use case - Uczelniana baza wiedzy

Dane:
« regulaminy,
« sylabusy,

Dlaczego RAG pasuje:
* procedury,

« dane sq tekstowe,
* harmonogramy,

) « czesto aktualizowane,
 FAQ dziekanatu.

« uzytkownicy pytajg naturalnym

jezykiem,

potrzebne sq zrodta.
Ryzyka:

« nieaktualne dokumenty,

« rdzne wersje regulaminéw,

+ pytania wymagajqgce interpretacii

prawnej.

www.ecom.software




Asystent dokumentacji technicznej
Dane:

- dokumentacja API,

 README,

- changelogi,

« issues,

« wiki projektowe.

Dlaczego RAG pasuje:
» wiedza zmienia sig szybciej niz model,
« developerzy pytajg kontekstowo,

«  mozna cytowac zrédia,

« mozna filtrowac po repozytorium, wersji, module.

www.ecom.software




Wsparcie prawne lub compliance
Dane:

- regulacje,

« interpretacje,

* procedury,

* audyty,

« polityki.

Dlaczego RAG pasuje:
« potrzebne zrédia,
« wazna aktualnosg,

« odpowiedz musi by¢ uzasadniona.

Uwaga:

To raczej system wspomagaijgcy eksperta, nie automatyczny decydent.

www.ecom.software




Podsumowanie

W systemach RAG problemem rzadko jest tylko model.
Najczesciej problemem sqg dane, retrieval, chunking,

metadane i ewaluacja.

RAG to nie ,chat z PDF-em”.
RAG to architektura dostarczania wtasciwego kontekstu

we wiasciwym momencie.

www.ecom.software




cCom

From user stories to success stories

www.ecom.software




	Slajd numer 1
	Slajd numer 2
	Slajd numer 3
	Slajd numer 4
	Slajd numer 5
	Slajd numer 6
	Slajd numer 7
	Slajd numer 8
	Slajd numer 9
	Slajd numer 10
	Slajd numer 11
	Slajd numer 12
	Slajd numer 13
	Slajd numer 14
	Slajd numer 15
	Slajd numer 16
	Slajd numer 17
	Slajd numer 18
	Slajd numer 19
	Slajd numer 20
	Slajd numer 21
	Slajd numer 22
	Slajd numer 23
	Slajd numer 24
	Slajd numer 25
	Slajd numer 26
	Slajd numer 27
	Slajd numer 28
	Slajd numer 29
	Slajd numer 30
	Slajd numer 31
	Slajd numer 32
	Slajd numer 33
	Slajd numer 34
	Slajd numer 35
	Slajd numer 36
	Slajd numer 37
	Slajd numer 38



