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1 Abstrakt

Raport "Retrieval Augmented Generation" (RAG) skupia si¢ na najnowszych badaniach i
praktykach dotyczacych integracji systemow wyszukiwania i generacji tekstow w ramach
jednego modelu (aplikacji). RAG jest konceptem, ktory zaktada wykorzystanie duzych
modeli jezykowych do przetwarzania dokumentéw. Uzytkownik moze zada¢ pytanie
odnos$nie zatgczonego przez niego dokumentu, a nastepnie otrzymac odpowiedz ze
wskazaniem fragmentu dokumentu, z ktérego model jezykowy skorzystat generujac ja. W
raporcie omawiamy kluczowe koncepcje, technologie i studia przypadkéw zwigzane z
RAG oraz jego implementacj¢ z uzyciem lokalnego, badz zdalnego modelu jezykowego.

2 Wstep

Wobec rosngcej popularno$ci wykorzystania sztucznej inteligencji do tworzenia dialogow
1 odpowiedzi na pytania, efektywne tworzenie odpowiedzi jest kluczowe. RAG to nowy
model tworzenia systemow wyciggania wiedzy (IR, Information Retrieval) z dziedziny
systemow jezykowych, wykorzystujacy jednocze$nie modele generatywne 1 modele
embedding’owe do wytworzenia bardziej trafnych odpowiedzi na zadane pytania. Dzigki
przeformulowaniu pierwotnego zastosowania duzych modeli jezykowych (LLM) oraz
wykorzystaniu pomocniczego modelu typu embedding, RAG stanowi niejakie dopetnienie
do zasadniczej wady korpusow jezykowych, jaka jest ograniczenie ich wiedzy do zbioru
uczacego. Problem ten jest omijany poprzez potraktowanie modelu embedding’owego,
trenowanego zgodnie z celem minimalizacji odlegtosci w przestrzeni mi¢dzy podobnymi
zdaniami, jako wstepnego filtru dokumentdw, a nastepnie uzycie modelu jezykowego,
jako generatora odpowiedzi zrozumiatych dla cztowieka, zawierajacych odpowiedz na
zadane pytanie bazujace na warto$ciach zwroconych w poprzednim kroku.

3 Metodologia

3.1  Zbior danych

RAG wykorzystuje zbior danych w postaci tekstu ciggtego, zapisanych jako
dokumenty na konkretny temat, takie jak np. raport ze sprzedazy, raport finansowy,
regulaminy, opisy organizacji, instrukcji itp. Kazdy z zadanych dokumentow jest
nastepnie dzielony na fragmenty (ang. chunks) zgodnie z przyjeta polityka dzielenia,
ktora zazwyczaj daje najlepsze rezultaty, jesli jest dostosowana pod konkretne
zastosowanie.
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Rys. 1 Chunkowanie uzywajqce metody tworzenia fragmentow z paragrafow/akapitow
o maks. dtugosci 500 znakow

W celach demonstracji uzyto zbioru dokumentdéw ze strony Politechniki Krakowskiej
dotyczacej informacji o Szkole Doktorskiej. Link

W celu podzielenia dokumentéw dot. Szkoly Doktorskiej na Politechnice Krakowskiej
uzyto metody rekurencyjnego dzielenia, ktora stara si¢ z kazdego akapitu tworzy¢
chunk.

3.2 Lancuch przetwarzania

System RAG jest sktada si¢ z 2 komponentow: modelu embedding’owego oraz
modelu jezykowego. W podanej kolejnosci sg one w stanie wyciggna¢ informacje z
dokumentow (retrieval) oraz wygenerowac¢ odpowiedz na zadane pytanie (generation).
Sfragmentaryzowane dane sg przekazywane do modelu embedding’ujgcego w celu
przetworzenia kazdego fragmentu na wektor liczb w pewnej przestrzeni oraz zapisania
kazdego z nich w wektorowej bazie danych. Przy podaniu zapytania do systemu RAG
nastepuje przetworzenie go do postaci wektora liczb, a nastgpnie wyszukanie listy k-
podobnych do niego fragmentéw w oparciu o zadang metryke podobienstwa, gdzie k
jest parametrem systemu. Znaleziona lista fragmentow jest nastepnie podawana na
wejscie modelu jezykowego jako informacja kontekstowa wraz z zapytaniem
uzytkownika i poleceniami dla modelu jezykowego, ktore sg kolejnym parametrem
systemu. Caty prompt podawany jest jako wejscie do modelu jezykowego, z ktorego
nastgpnie otrzymywana jest odpowiedz



Vectorstore

Documents Embeddings Model

Retrieval
Results

LLM
Context
O Q — Ouery
Prompt

/ \ EE—

'
'
'
'
'
|

A

Output

Rys. 2 Architektura systemu RAG

template = """
You are assistant for Cracow University Of Technology related inquiries.
Answer the question based only on the following context and don't try

to make up an answer. If you don't know, just say you don't know.

Generate the answer for the quesion using only the sources below.

{context}

Question: {question}

Rys. 3 Przyktadowy szablon prompta z poleceniami dla modelu jezykowego



print("Initializing chain...")
1lm, embeddings = load_1lm(llm_provider)

retriever = create_retriever(docs_path, embeddings)

prompt = PromptTemplate.from_template(template)

chain =

(
{"context": retriever | format_docs, "question": R
!

prompt
| 1lm

| StrOutputF

n chain

Rys. 4 Implementacja tancucha przetwarzania z uzyciem biblioteki Langchain

4 Wyniki i Dyskusja

4.1  Metody weryfikacji wynikow

Weryfikacja systeméw RAG jest wcigz tematem wymagajacym badan nad rzetelnoscia
wynikow. Obecnie wykorzystywane sa metody uzywajace innych modeli jezykowych,
ktore przyjmuja query, odpowiedz systemu RAG oraz zrddla, z ktérych korzystat do
wydania odpowiedzi TAK/NIE, a nastgpnie obliczenia $redniej skutecznosci ze
wszystkich promptow. Dodatkowo taki zbior walidacyjny mozna zbudowac poprzez
komponent generujacy query do fragmentow tekstow, ktory jest oparty o inny model
jezykowy. Taka metoda bedzie jednak niedostateczna przy mierzeniu ztozonych pytan
z wieloma watkami, badz przy takich pytaniach, dla ktorych zrédtem moze by¢ kilka
roznych fragmentow tekstu.

4.2  Aplikacja webowa

Wytworzona zostata aplikacja webowa do interakcji z systemem RAG, w ktorej
uzytkownik moze porozumiewac si¢ z aplikacja, tak jak z chatbotem. Do wyboru sa
rowniez 2 typy interfejsow jezykowych, od ktorych zalezy jako$¢ odpowiedzi.
Pierwszy implementuje model umiejscowiony na serwerze aplikacji, natomiast drugi
jest interfejsem webowym OpenAl tgczacym si¢ z nim poprzez REST API.
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hello, who are you?

assistant for Cracow University Of Technology

Ask me a question... =

Rys. 5 Aplikacja webowa z lokalnym modelem Flan-T5 od Google

" RAG app

Select LLM

ChatGPT 3.5 v

hello, who are you?

I am an assistant for inquiries related to Cracow University of Technology.

Ask me a question..

Rys. 6 Aplikacja webowa z modelem ChatGPT 3.5 od OpenAl



4.3 Dyskusja

Lokalnie zaimplementowany model embedding’owy all-Mini-LM-L6-v2 autorstwa
sentence-transformers oraz model jezykowy Flan-T5 (248M parametrow), ktory zostat
stworzony przez zespot Google oraz stanowi lepsza wersje wczesniejszego modelu T5
(Text to Text Transfer Transformer) opartego o architekturg transformerowa. Jak
twierdzg sami autorzy: ,, FLAN-TS is just better at everything. For the same number of
parameters, these models have been fine-tuned on more than 1000 additional tasks
covering also more languages.”. Jest to model trenowany bezposrednio pod
generowanie tekstu z zadanego prompta, zatem mozna uznac, ze jest modelem
konwersacyjnym. Mimo to Flan-T5 nie jest przystosowany do odpowiadania na
pytania w sposob przyjazny dla cztowieka, stad tez jego odpowiedzi sg raczej krotkie i
zwiezle. Porownujac go do modelu ChatGPT3.5 widzimy réznice w czytelnosci
odpowiedzi, za ktorg odpowiedzialny jest komponent RLHF. Jest to dodatkowy model,
oparty o uczenie ze wzmocnieniem, ktory ,,nakierowuje” model jezykowy do
generowania odpowiedzi udzielanych pelnymi zdaniami, imitujacymi rozmowe z
cztowiekiem.

5 Podsumowanie

System RAG jest aktualnie jednym z najlepiej rokujacych kierunkéw w rozwoju
systemoOw opartych o modele jezykowe. Prawdopodobnymi konsekwencjami jego
komercyjnego zastosowania moga by¢ redukcje kosztéw oraz czasu wyszukiwania
informacji w zbiorach danych. Niemniej jednak system wymaga wzmocnienia jego
wiarygodnosci ze wzgledu na wysokie ryzyko pomytki przy wyszukiwaniu zrédet, z
ktorych nastepnie korzysta model jezykowy. Dodatkowo inzynier Al ma niepeing kontrole
nad generowaniem tekstu, co moze skutkowa¢ generowaniem szkodliwych tresci oraz
halucynacjami, badz korzystaniem z ,,wiedzy” LLMow, ktéra moze nie pokrywac si¢ z
wiedzg z dokumentow.
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