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SZTUCZNA INTELIGENCJA W ROLI EKSPERTA
0D BAZY WIEDZY W PRZEDSIEBIORSTWIE.
WYKORZYSTANIE RAG

/I RAG — po angielsku Retrieval Augmented Generation — przettumaczone na nasz
ojczysty jezyk jako generowanie wspomagane wyszukiwaniem, nadal brzmi dosc

tajemniczo. Postaram sie wyttumaczyc¢ co kryje sie za tymi trzema stowami.

Autor // PIOTR KMITA

Al W PRZEDSIEBIORSTWIE

Sztuczna inteligencja dzis najpowszechniej kojarzona jest
z modelami jezykowymi LLM (Large Language Models),
takimi jak popularny ChatGPT, Gemini, Perplexity, Grok lub
rodzime rozwigzania, jak Bielik, PLLUM czy Qra.

Zaprzegajac Al w przedsiebiorstwie w formie RAG mozemy
osiggnac¢ wymierne korzysci. W zaleznosci od rodzaju
wdrozenia moze to poprawi¢ dostepnosc¢ do wiedzy
wewnatrz przedsiebiorstwa, utatwi¢ dostep do informacji
dla klientow, pozwoli¢ na skuteczniejsze wdrozenie nowych

Inzynier mechanik, pasjonat zagadnien zwigzanych ze sztuczng inteligencja i jej wykorzystaniu w szeroko
rozumianym temacie predictive maintenance, czyli, najogdlniej méwiac, przewidywaniu serwisu maszyn,
zanim nastagpi awaria. piotrkm@gmail.com

pracownikow, poprzez szybkie i wydajne zapoznawanie sie
z branzowg firmowa wiedzg, dotyczaca procedur opisanych
w wewnetrznej dokumentaciji lub informacji o produktach.

Nalezy pamietac, ze LLM-y to zaledwie jeden z typdw
modeli Al. Sztuczna inteligencja to bardzo szeroka dzie-
dzina, ktora znajduje zastosowanie w wielu aspektach zycia
codziennego. Ze wzgledu na temat niniejszego artykutu
skupimy sie wtasnie na modelach jezykowych, gdyz sa
one nieroztgczne z technikg RAG.



https://www.linkedin.com/in/piotrkm/

Zatozmy, ze chcemy zasiegng¢ wiedzy od ulubionego
LLM-a na pewien szczegolny temat. Zazwyczaj otrzymamy
odpowiedz, niejednokrotnie rzeczowa i na temat. Jesli
jednak zakres wiedzy, o ktory pytamy, jest na tyle specja-
listyczny, ze model nie posiadat zadnych wartosciowych
informaciji, aby maoc sie o nie oprze¢, to jego odpowiedz
moze by¢ rozczarowujgca. W najlepszym przypadku
bedzie nieprecyzyjna i mato odkrywcza, a w najgorszym
- nieprawdziwa. Mozemy dostac przekonujgcy i poprawny
jezykowo esej, bedacy czysta konfabulacja. Takie zacho-
wanie modelu nazywa sie fachowo halucynacja. Z tego
powodu zalecana jest daleko idgca ostroznos¢ co do tego,
co komunikujg LLM-y.

Funkcjonowanie firmy prowadzi do powstania pewnego zbioru
wiedzy. Sg to dokumenty zwigzane z umowami i kontrak-
tami, instrukcje obstugi urzadzen, historia korespondenciji
z klientami wraz z udzielonymi odpowiedziami, kontakty
Z serwisem zainstalowanych w naszym przedsiebiorstwie
urzadzen, zawierajace informacje o metodach usuwania
usterek. To rowniez przepisy prawne dotyczace naszej
dziatalnosci. Stowem — obszerna baza wiedzy spisanej
w formie tekstowej. Istniejg takze narzedzia pozwalajgce
na wigczenie don innych typdw danych, jak np. obrazy,
nagrania dZzwiekowe, filmy itp.

Trescig takiej bazy danych mozna ,nakarmic” ulubionego
LLM-a. Mozna by przekazac¢ jg wraz z samym zapytaniem,
lecz limit maksymalnej dtugosci zapytania uniemozliwia
przestanie jednorazowo wiekszej ilosci danych. Rozwigzanie
RAG pozwala na wykorzystanie zgromadzonej wczesniej
wiedzy i uzycie jej do wygenerowania odpowiedzi przez
model jezykowy.

Istnieje wiele komercyjnych narzedzi typu RAG, dostepne
sg takze darmowe. Mozna uzy¢ ich, w pewnym zakresie,
do stworzenia swojego RAG-a. Po przestaniu dokumentow
(w postaci plikéw tekstowych oraz .doc/.docx i PDF), two-
rzacych wewnetrzng baze wiedzy, system przekonwertuje
je iumozliwi siegniecie do ich zawartosci. Odpowiedzi
LLM-a bedg wzbogacane trescig pochodzacg z naszych
zasobow i opierac sie bedg o dostarczong mu rzetelng
wiedze. Niesie to jednak za sobg pewne ryzyka. Nasza
cenna wiedza wychodzi poza firme, nie wiadomo, kto
inny bedzie z niej korzystat. Jesli chcemy unikngc takiego
wycieku danych, konieczne bedzie stworzenie RAG-a we
wiasnym zakresie.

REALIZACJA ROZWIAZANIA RAG
Istnieje kilka mozliwosci realizacji takiego rozwigzania.

Pierwszy zostat opisany powyzej. W nim wszystko dzieje
sie ,na zewnatrz", tj. poza naszg infrastrukturg IT. Serwer
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jest wirtualny — wynajety lub pracuje w chmurze, dostep
do niego odbywa sie przez internet. Mozna go kontrolowac
poprzez mechanizmy logowania, autoryzacji lub dostepu
dozwolonego tylko ze wskazanych adresow sieciowych IP.

Zgota odmiennym sposobem jest uruchomienie wszyst-
kiego wewnatrz firmy. Wigze sie to jednak z koniecznoscia
zakupu wydajnego komputera wraz z kartg graficzng GPU
(Graphics Processing Unit) wspierajaca technologie CUDA
i odpowiednig iloscig pamieci VRAM (VideoRAM). W takim
rozwigzaniu zarowno model jezykowy, jak i baza danych moga
(a nawet powinny) by¢ odizolowane od dostepu z zewnatrz.

Mozna wyrozni¢ dwa sposoby korzystania z modeli jezy-
kowych. Z komercyjnymi modelami, takimi jak ChatGPT
lub Gemini, mozna komunikowac sie poprzez ich tzw. API
(Application Programming Interface). Wigze sie to jednak
z optatami, najczesciej powigzanymi z intensywnoscia
uzytkowania konkretnego modelu i jego wersji. Wykupuje
sie okreslong ilos¢ tzw. tokendw, ktére zuzywane sg pod-
czas kazdego z zapytan. Rozwigzanie to nie musi jednak
oznaczac¢ duzych kosztéw. Ceny uzycia stabszych i star-
szych modeli mogg wynosic¢ kilka USD za 1 milion tokendw.
Jedno zapytanie do LLM-a moze zuzy¢, w zaleznosci od
wielkosci zapytania, od kilkuset do kilku tysiecy tokendw.
Jesli taki system bedzie wykorzystywany sporadycznie, to
koszty beda relatywnie niskie, czynigc takie rozwigzanie
optymalnym. Jednak nasze dane ,idg w Swiat” i nie mamy
kontroli ani wiedzy, co sie z nimi dalej dzieje.

Drugi sposob to uruchomienie modelu jezykowego wewnatrz
firmy. Jak wspomnielismy powyzej, wigze sie z zakupem
komputera, jego obstuga przez dziat IT, osobg implementu-
jacg RAG - lub ustugg zewnetrznej firmy, ktora to wszystko
wdrozy, ale samo korzystanie z LLM-a bedzie sie odbywac¢
bez dodatkowych kosztow. Modele niekomercyjne, takie
jak np. wspomniany Bielik, ktére mozna pobrac z internetu
i zainstalowac u siebie, nie zawsze sg podobnie wydajne
i rownie dobrze wytrenowane jak te komercyjne. Totez
jakos¢ generowanych przez nie tresci moze odbiegac od
odpowiedzi pochodzgcych z komercyjnych LLM-6w.

Co do samego Bielika — jest to model, ktory byt trenowany
gtéwnie w jezyku polskim, co w pewnych okolicznosciach
moze stanowi¢ jego przewage nad innymi, uniwersalnymi
wielojezycznymi modelami.

Odrebng sprawa jest lokalizacja zasobow z wiedza. Tu tez
sg dwie mozliwosci: lokalna i zdalna. Istniejg wyspecjali-
zowane zdalne bazy, stuzgce do przechowywania danych
do systemow RAG. Zapewniajg one szybkie, wydajne
przeszukiwanie rekordéw i mogg pomiescic¢ znaczne
ilosci informacji.
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Jest tez mozliwos¢é rozwigzania mieszanego — wewnetrzna
baza danych znajduje sie lokalnie, w zasobach informa-
tycznych przedsiebiorstwa, zas model jezykowy pozostaje
na zewnatrz. Schemat ten mozna — jesli to uzasadnione
— odwrdci¢. Wybor sposobu realizacji zalezy od potrzeb
i konkretnych oczekiwan co do jakosci dziatania systemu.
Powinien tez uwzglednia¢ kwestie zwigzane z bezpieczen-
stwem danych.

ZASADA DZIALANIA

Przyjrzyjmy sie zasadzie dziatania systemu RAG. Najogdlniej
mowigc, do modelu jezykowego wysytany jest tzw. prompt,
ktorego czescig jest bezposrednie zapytanie. Prompt
w systemach RAG zawiera wycinki naszego zasobu wie-
dzy oraz dodatkowe parametry. W zaleznosci od modelu
prompt posiada pola, np. ,system:’, w ktérym przekazuje
sie instrukcje, w jaki sposob model ma odpowiada¢. Moze
to by¢ instrukcja ,Udziel odpowiedzi jak profesjonalny
prawnik” albo ,Udziel odpowiedzi w punktach, rozwazajac
przestanki za i przeciw”. Inne pole to ,user:’, ktore zawiera
tres¢ naszego bezposredniego zapytania. Pole ,assistant.”,
w ktorym zawarta jest cata nasza dotychczas przepro-
wadzona konwersja, jest niezbedne, aby model jezykowy
mogt odnosi¢ sie do wezesniej udzielonych odpowiedzi.
Pole ,context:” zawiera fragmenty Zrodta naszego zasobu
wiedzy wyodrebnione przez RAG. Dodatkowymi polami
sg ,temperature:” — zmiana tego parametru ma wptyw
na ,twoérczg dowolnos¢” modelu. Kiedy jest ustawiona
na mate wartosci — ponizej 1, model bedzie Scisle trzymat
sie dostarczonego tekstu. Gdy zwiekszymy te wartos¢,
odpowiedzi bedg bardziej dowolne — twadrcze, co jed-
nak moze zwiekszy¢ sktonnos¢ modelu do konfabulacji
i wspomnianych wczesniej halucynacji. Na podstawie tak
skonstruowanego promptu model LLM moze wygenero-
wac zwieztg, logiczna i poprawna jezykowo odpowiedz,
opartg merytorycznie na dostarczonych informacjach
zrodtowych.

Jak juz wspomnielismy, do promptu trafiajg wycinki naszego
zasobu wiedzy. To, ktdre to bedg wycinki, jest wtasnie
zastuga funkcjonalnosci systemu RAG.

Zanim system zacznie funkcjonowac, konieczne jest odpo-
wiednie przygotowanie danych z naszego zbioru. Najlepiej
gdy nasze zasoby sg w postaci czystego tekstu — plikow
tekstowych. Wprawdzie mozliwe jest pozyskanie tresci
z plikow PDF czy .doc, ale pamietac nalezy, ze moga one
zawierac¢ zbedne informacje, takie jak stopki, nagtowki
czy znaki sterujgce. Tekst sformatowany w kolumnach
nie gwarantuje kontroli nad sposobem, w jaki zostanie
odczytany przez funkcje wyodrebniajgcag. Totez zalecane
jest Swiadome, reczne zapisanie tresci jako plik tekstowy
- wtedy mamy pewnosg, co sie w nim znajduje. Tak przy-
gotowane tresci naszego zasobu wiedzy nalezy podzieli¢
na mniejsze kawatki — ang. chunks. Dzieje sie to w sposob
zautomatyzowany. Wielkos¢ kawatka nie jest odgornie okre-
slona, standardowo przyjmuje sie 1000 znakdw. Rownie
dobrze moze to by¢ np. 10 zdan rozdzielonych kropkami.
Zazwyczaj tekst dzieli sie na tzw. zaktadke (overlapping),
ajej standardowa wielkosc¢ to 20% catosci. Pierwszy kawa-
tek bedzie zawierat 1000 znakdéw od 1 do 1000, nastepny
od 800 do 1800, kolejny od 1600 do 2600 itd. Technika
dzielenia z zaktadkami ma na celu zachowanie kontekstu.

Gdy nasz zasob wiedzy zostanie podzielony, kolejny etap
to wektoryzacja. Polega na stworzeniu tzw. wektoréow
kontekstu. Tu ujawnia sie ,magia” sztucznej inteligenc;ji.
Wektor kontekstu to lista liczb zmiennoprzecinkowych,
zawierajgca — w zaleznosci od uzytej funkcji wektoryzujgcej
- najczesciej od kilkuset do ponad tysigca pozycji. W owym
wektorze, zwanym po angielsku embedding, zawarty jest
kontekst — czyli znaczenie tresci pojedynczego kawatka
tekstu — w postaci liczbowej. Technika jego generowania
jest dosc¢ zawita i wykracza daleko poza ramy tego artykutu.
Model wektorujgcy tworzy go na zasadzie podobienstw
semantycznych poszczegolnych stow.

Baza danych z zasobem
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Rys. 1. // RAG - wektoryzacja
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Baza wiedzy
Rys. 2. // RAG - RETRIEVE

Utworzone w ten sposob wektory mogg by¢ do siebie bar-
dziej lub mniej podobne. Miare ich podobienstwa okresla sie
za pomocg specjalnych algorytmow. Popularne jest wyko-
rzystanie funkcji podobierstwa cosinusowego, ale uzywane
sg réwniez inne funkgje, takie jak: iloczyn skalarny (ang. dot
product) oraz odlegtos¢ euklidesowa (ang. Euclidean distance).

PRZYKLAD POROWNANIA KONTEKSTU

Wyjasnijmy to na przyktadzie. Zatézmy, ze mamy trzy zda-
nia: (1) ,M&j kot nazywa sie Mruczek’, (2) ,Pani sgsiadka
spod siodemki opiekuje sie wszystkimi kotami na osiedIu”
oraz (3) ,Jak uprawia sie ziemniaki?”. Dla kazdego z tych
zdan wygenerowano wektory kontekstu, ktére zostaty do
siebie przyréwnane. Im bardziej wynik przyréwnania jest
zblizony do wartosci 1, tym zdania te sg do siebie bardziej
podobne — w kontekscie, ktérego dotycza.

Wynik podobienstwa pomiedzy poszczegolnymi zdaniami
jest nastepujacy:

Zdania (1)i(2) - 0,49

Zdania (1)i(3) — 0,22

Zdania (2)i(3) - 0,23

Inny przyktad poréwnania dwaéch zdan: (4) ,Boli mnie prawa
reka" oraz (5) ,0dczuwam bél w prawej gornej korczynie"
dat wynik 0,66. Wyzej wymienione wektory kontekstu
zostaty wygenerowane przez model text-embedding-3-small,
dostarczony przez OpenAl.

Zdania (1) i (2) traktujg o kotach i pasuja do siebie bardziej,
niz ktorekolwiek z nich do pytania o uprawe ziemniakow.
Kolejne zdania (4) i (5) dotyczg praktycznie tego samego
i cho¢ uzyte w nich sg zupetnie inne stowa, ich poréwnanie
dato wysokie podobienstwo.
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Gdy mamy juz baze wiedzy sktadajgca sie z par
kawatkow tresci i przypisanych don wektorow kon-
tekstu, mozemy wykorzystywac jg w odpytywaniu
modelu LLM. Wysytajac pytanie do RAG-a, w pierw-
szej kolejnosci zostanie ono zamienione na wektor
kontekstu. Nastepnie wektor ten zostanie przyrownany
do wszystkich uprzednio utworzonych wektorow dla
kawatkow bazy wiedzy. Za pomocg funkcji podobienstwa
zostanie oszacowany ich poziom podobieristwa. Tam,
gdzie wynik podobienstwa bedzie najwyzszy, wybrane
zostang odpowiednie kawatki zasobu wiedzy, ktére naj-
bardziej pasujg do zapytania. Liczba kawatkéw moze byc¢
ustalana na zasadzie statystycznej lub procentowej, wyni-
kajacej z rozktadu wynikéw dla konkretnego przypadku.

Tak przygotowany zestaw, sktadajacy sie z zapytania oraz
dobranych fragmentéw zasobu wiedzy, jest wysytany
w postaci rozbudowanego promptu do modelu jezykowego.
Spodziewanym wynikiem bedzie odpowiedz poprawna
jezykowo i gramatycznie, oparta na dostarczonych danych.

POTENCJALNE ZASTOSOWANIA

Systemy RAG mogg by¢ pomocne w wielu scenariuszach.
Mogg wspiera¢ pracownikéw w dostepie do zgromadzo-
nej w przedsiebiorstwie wiedzy. Moga by¢ wystawione
na zewnatrz — w postaci chatbota — dla odwiedzajgcych
strone internetowg firmy. Potencjalni klienci mogg zapy-
tac go o szczegoty oferowanych produktow, ich ceny oraz
wszystko to, co umieszczone zostato w zasobie wiedzy.
Takie rozwigzanie moze rowniez stuzy¢ jako narzedzie
pierwszego kontaktu z helpdeskiem.

TESTOWANIE, OPIEKA | ROZWOJ

Baza danych zasobu wiedzy powinna by¢ administrowana
i na biezgco uzupetniana. Z pewnoscig system powinien
przejsé testy. Warto eksperymentowad z parametrami. Lepsze
efekty moze da¢ zmiana wielkosci wektorowanego kawatka
tresci chunka ze standardowego 1000 znakow na wiekszy.
Rowniez wieksza ilos¢ chunkdw zasobu niz standardowe
5-6 moze poprawic¢ jakos¢ zwracanych odpowiedzi. //
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