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Relacios adatmodell — mire eleg?

o Strukturalt adatok tarolasa
« Jél definialt attributumok, kulcsok, kapcsolatok

* Normalizalas

» Adatstrukturak felhasznalasi profilhoz
optimalizalhato kialakitasa

* Tranzakciok
» Akar ACID tulajdonsagok tamogatasa

» Lekérdezések
* SQL nyelv segitségével deklarativ jellegii
* A lekérdezések automatikusan is optimalizalhatok



Relacios adatmodell korlatai

e Valtozo szerkezetii adatok kezelése

» Uj mez6k hozzaadasa sémamaddositassal
lehetséges

e Szemistrukturalt és strukturalatlan adatok
kezelése
* Pl. dokumentum, szoveg, kép, hang

* Ezek hatékony tarolasa és tartalom alapjan valé
kereshetdsége csak kiegészitékkel/nehézkesen
biztositott



Uj megkozelitések

* NoSQL megoldasok
* Nem-relacios
* Rugalmas adatszerkezet
 Nagy mennyiségii adat gyors, de korlatozott kezelése

* Sokféle, alkalmazasspecifikus megoldas
* Lasd: NoSQL elbadas, targyhonlap
» Key-value store

Wide-column based

Dokumentumtarak

Grafadatbazisok

Vektoradatbazisok



https://www.db.bme.hu/adatb-elmelete/NoSQL_short.pdf

Hasonlosagi kereseés

A macska halkan dorombolva dsszekucorodik a meleg
ablakpdrkdnyon, mikézben a kertben a kutya viddman
ugat egy arra szaladd mokus utdn. Az ég tiszta kékje
lassan sotétedni kezd, ahogy a nap véget ér, és az esti szél
enyhe fuvallatot hoz a fak lombjai k6zott. A macska fiile
percegve figyeli a madarak csicsergését, mig a kutya
fdradtan heverészik a frissen nyirt fiivon, a nyelve [0gva
pihenve a hosszu nap utdn. Az ég most mdr sotétlila
drnyalattal borul be, és az elsé csillagok pislakolni
kezdenek a tdvolban, mikozben a két dllat békésen
késziilédik az éiszakdra.




Hasonlosagi kereseés

e A felhasznalo6 szeretné tudni, mit csinal a cica
* A szovegben csak macska szerepel
* Hogyan oldjuk meg?

* Ilyenkor ne legyen valasz?
* Vezessiik a szinonimakat?
* Valamilyen komplexebb megoldas?



Hasonlosagi keresés (egy lehetséges,
ma elterjedt) megvalositasa

1. Vektorra alakitas
2. Eltarolas a vektoradatbazisban

3. Keresés valamilyen hasonldsagi metrika
alapjan



Vektorra alakitas folyamata

» Az 6sszefiiggd szoveg feldarabolasa chunkokra
(chunkolas)
* Rovidebb egységnyi szovegek
(mondatok/bekezdések)
* Lehet atfedéssel vagy atfedés nélkiil

* A chunkokat adjuk bemenetiil az embedding
modellnek (1d. kés6bb)

* Az embedding modell hatarozza meg a
chunkok vektor formaju reprezentaciojat
(embeddingjét)



Embedding modell

* A bemenetként érkez6 szoveghez
meghatarozza az embeddingjét

* Az embeddingek meghatarozasa egy
transzformer modell segitségével torténik

* Transzformer modell: mélytanuldsi modell, mely
hatékonyan kezel szekvencialis adatokat

 Nagy mennyiségii adaton tanitott, képes a
szemantikai kapcsolatokat detektalni
* Szamos, kiilonb6z6 megvalédsitas létezik
« Eltéré dimenzidészam, architektura
 Nem csak szovegre: kép, hang, stb.



Embedding modell miikodeése

* Az OpenAl text-embedding-ada-002 embedding
modell mikddését vizsgaljuk
* Népszerti, széles korben hasznalt modell
* 1536 dimenzios vektorokkal dolgozik

* A bemeneti szoveget el0szor tokenekre bontja
* Token: a szoveg nyelvi modellek szamara értelmezhet6
egysége (sz0/szorészlet)

* A transzformer modell meghatarozza a tokenek
embeddingjeit

* A tokenek embeddingjeit aggregalva (1d. kés6bb)
kapjuk a bemeneti széveg embeddingjét



Embedding modell miikodése
(példa)

Az ég kék.




Embedding modell miikodése
(példa)

Tokenizdlds Az eg kék.




Embedding modell miikodése
(példa)

Az eg kék.
Transzformer
modell / /
10.2,-0.5, 0.8, 1.0] [15,0.3,-0.7,0.0] [-0.4,1.1,0.2, -0.9]

Token
embeddingek



Embedding modell miikodése
(példa)

Az eg kék.
0.2,-0.5, 0.8, 1.0] [15,03,-0.7,0.0]  [-0.4,1.1,0.2,-0.9]

Aggregdlds (itt:
dtlag)

Végsé Embedding 10.433, 0.3, 0.1, 0.033]




Vektoradatbazis

» Magas dimenzids vektorok (embeddingek)
tarolasara specializalt adatbazis

* Vektorok kozotti hasonldsagi keresés
tamogatott

» Specialis indexelési algoritmusok

 Vektorokhoz rendelt metaadatok tarolasa is
lehetséges

* Pl. dokumentum cime, szerzéje, oldalszam
* Szamos implementacié létezik
* Open-source és fizetés szolgaltatasok is



Vektoradatbazis implementaciok

¢33 Pinecone

¢ chroma



Vektoradatbazis épitése

Dokumentumok
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Keresés a vektoradatbazisban

 Keresési vektor: a felhasznaloi kérdés
vektorra alakitva

» Fontos: ugyanazt az embedding modellt
hasznaljuk a kérdés vektorra alakitasara, mint
amit a vektoradatbazis épitésekor hasznaltunk

* A keresés eredménye egy halmaz
* A keresési vektorhoz képest az n leghasonlobb
vektor az adatbazisbol

* A hasonldsag mérése tobb metrika szerint
lehetséges
» Euklideszi tavolsag
» Skalarszorzat
* Koszinusz-tavolsag



Hasonlosagi metrikak

Euclidean Distance
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Indexek a vektoradatbazisban

« Ugyanaz a szerepiik, mint egy hagyomanyos
adatbazisban

 Harom lényeges indexelési algoritmus:
« HNSW: Hierarchical Navigable Small World
* LSH: Locality Sensitive Hashing
* I[VF: Inverted File Index

* Brute-force keresés is tamogatott
 Kis adathalmazon hatékony
« Skalazodasi problémak



HNSW algoritmus

entry point

nearest neighboy

query vector



LSH algoritmus

hashing hash
function buckets

keys values




IVF algoritmus
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Chroma hasznalata

from langchain.vectorstores import Chroma

vector_store =

Chroma.from_documents(documents=chunks, embedding=custom embeddings)

retriever = vector_store.as_retriever(
search_type="similarity"”,
search_kwargs={"k": 5}

docs = retriever.invoke(query)




Retrieval Augmented
Generation (RAG)

Egy gyakori vektoradatbazis use-case



A probléma

* A felhasznalo feltesz egy kérdést az LLM-nek
 LLM: Large Language Model, pl. GPT, Llama
Az LLM csak a tanitas soran latott tudassal
rendelkezik

* Ha ez nem elegendé a kérdés megvalaszolasara,
irrelevans valaszt kapunk
* A modell yjratanitasa a valaszt biztosito
tudassal kiegészitve (dokumentumok) nem
realis
» Id6- és er6forrasigényes feladat



A megoldas: RAG

» Retrieval Augmented Generation

Az LLM tudasat egészitsiik ki egy kiils6
tudasbazissal

 Dokumentumok tartalmabdl épitett
vektoradatbazis
 Keresési modell az LLM elott

* A kérdés alapjan keressiik vissza a relevans
kontextust a vektoradatbazisbél

» A kérdéssel egyiitt a kontextust is adjuk at az
LLM-nek

» Igy naprakész valaszokat kaphatunk



RAG architektura

[ Dokumentumok ]—> Vektoradatbazis

Felhasznalé6i .
[ kérdés ]_>

l
)




Pelda prompt

JValaszolj az alabbi kérdésre a megadott kontextus
alapjdn.

A kérdés: Milyen szinii az ég?
Kontextus:

,Qz 6g kék”

,a fu zold”

A vdlaszod legyen tomor, sziikség esetén alkalmazz bullet-
pointokat.”




Problemak RAG esetén

 Tul specifikus kérdés
» Zajos kérdés

» Tényszeri kérdések

* A felhasznal6 konkrét adatra kivancsi (szinonimak
sincsenek)

» Egy kulcsszavas keresési modell hatékonyabb
lehet

e Tl O0sszetett kérdés
 Tobb részkérdésbol allo kérdés



Tovabbfejlesztési lehetoségek

* Felhasznaldi kérdések el6feldolgozasa
 Step-back prompting: tegyiik a kérdést
altalanosabba
* Query rewriting: a kérdés ujrairasa, a zaj
eltavolitasa

» Kulcsszavas és hasonldsagi keresés
eredményeinek kombinalasa

« Kérdések részekre bontasa

* Reranking transzformer modellek segitségével

* A mar visszadott valaszok ujrarangsorolasa /
szurese



Vektoradatbazisok - tovabbi
felhasznalas

« Hasonldésag alapu keresés
 Pl. képre, zenére

* Ajanlorendszerek

* Felhasznaloi preferenciakhoz a megfelel6 termék
vagy tartalom megkeresése

* Anomalia detekcio

 Anomalia vagy csalas detektalasa az ezen
viselkedéseket reprezentalé vektoroktél vald
tavolsag alapjan



Irodalom

* A Comprehensive Survey on Vector Database (Yikun Han,
Chunjiang Liu, Pengfei Wang — 2023, arXiv)

* Nearest Neighbor Indexes for Similarity Search
(pinecone.io/learn/series/faiss/vector-indexes)

* Retrieval-Augmented Generation for Large Language Models: A
Survey (Y. Gao, Y. Xiong, X. Gao, K. Jia, J. Pan, Y. Bi, Y. Dai, J.
Sun, M. Wang és H. Wang — 2024, arXiv)

* A Deep Dive into OpenAl’s text-embedding-ada-002: The Power
of Semantic Understanding (medium.com/@siladityaghosh/a-
deep-dive-into-openais-text-embedding-ada-002-the-power-of-
semantic-understanding-7072c0386f{83)

 What is a vector database? (www.ibm.com/think/topics/vector-
database)



https://arxiv.org/abs/2310.11703
pinecone.io/learn/series/faiss/vector-indexes
https://arxiv.org/abs/2310.11703
mailto:medium.com/@siladityaghosh/a-deep-dive-into-openais-text-embedding-ada-002-the-power-of-semantic-understanding-7072c0386f83
mailto:medium.com/@siladityaghosh/a-deep-dive-into-openais-text-embedding-ada-002-the-power-of-semantic-understanding-7072c0386f83
mailto:medium.com/@siladityaghosh/a-deep-dive-into-openais-text-embedding-ada-002-the-power-of-semantic-understanding-7072c0386f83
http://www.ibm.com/think/topics/vector-database
http://www.ibm.com/think/topics/vector-database

	1. dia: Vektoradatbázisok és alkalmazásaik
	2. dia: Relációs adatmodell – mire elég?
	3. dia: Relációs adatmodell korlátai
	4. dia: Új megközelítések
	5. dia: Hasonlósági keresés
	6. dia: Hasonlósági keresés
	7. dia: Hasonlósági keresés (egy lehetséges, ma elterjedt) megvalósítása
	8. dia: Vektorrá alakítás folyamata
	9. dia: Embedding modell
	10. dia: Embedding modell működése
	11. dia: Embedding modell működése (példa)
	12. dia: Embedding modell működése (példa)
	13. dia: Embedding modell működése (példa)
	14. dia: Embedding modell működése (példa)
	15. dia: Vektoradatbázis
	16. dia: Vektoradatbázis implementációk
	17. dia: Vektoradatbázis építése
	18. dia: Keresés a vektoradatbázisban
	19. dia: Hasonlósági metrikák
	20. dia: Indexek a vektoradatbázisban
	21. dia: HNSW algoritmus
	22. dia: LSH algoritmus
	23. dia: IVF algoritmus
	24. dia: Chroma használata
	25. dia: Retrieval Augmented Generation (RAG)
	26. dia: A probléma
	27. dia: A megoldás: RAG
	28. dia: RAG architektúra
	29. dia: Példa prompt
	30. dia: Problémák RAG esetén
	31. dia: Továbbfejlesztési lehetőségek
	32. dia: Vektoradatbázisok - további felhasználás
	33. dia: Irodalom

