Context Engineering (nivel 2):



Tematica

* RAG: diferenta dintre regasire si generare

* embedding-uri ca reprezentari vectoriale ale textelor
* index vectorial: FAISS + metadate

CU RS 5 . * primele k rezultate si scoruri de similaritate

* verificare umana a rezultatelor recuperate

Activitati practice

* Exploram corpusul cu tipologii discursive

= Alegem un agent / o bula discursiva

* Curatam textele slabe si exportam un JSONL

* Construim un index FAISS pentru bula aleasa
C5 Embeddings, retrieval, RAG * Testam retrieval-ul pe un input politic scurt

Livrabile

* notebooks/student_XX/C5_01_explore_typed_corpus.ipynb
* notebooks/student_XX/C5_02_build_vectorstore.ipynb

* data/bubbles/<agent_slug>.jsonl

* assets/vectorstores/<agent_slug>/index.faiss

* assets/vectorstores/<agent_slug>/index.pkl

* scripts/build_vectorstore.py

- Lafinalul C5

* Avem un corpus curat pentru fiecare agent

* Avem un vector store FAISS pentru fiecare bula
* Putem recupera top-k fragmente relevante



De ce nu ajunge cautarea cuvinte cheie?

o o . . Cautare semantica
Cautare dupa cuvinte-cheie

(keyword search) (semantic search)

Gaseste texte care contin exact termenii c3utati. Gdseste texte apropiate ca sens, chiar dacd folosesc alte

Este buna pentru nume de institutii, partide, persoane sau cuvinte.

expresii fixe. Modelul transforma textele n vectori si compara apropierea lor

in spatiul semantic.

Limita: nu recunoaste sinonime, reformulari, prescurtari,

ironie sau formuliri indirecte. Este utila cand intrebarea si documentul spun acelasi lucru in
forme diferite.

EXEMPLU

Cautare: ,Curtea Constitutionalad”
= Cautarea dupa cuvinte-cheie gaseste: , Curtea Constitutionald”
= Cautarea semantica poate gasi si: ,,CCR”, , judecadtorii constitutionali”, ,decizia de anulare”
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In practicd, cele mai bune sisteme folosesc adesea céutare hibridd: cuvinte-cheie + cdutare semanticd.



Retrieval-Augmented Generation (RAG)
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Retrieval Augmented Generation

https://gradientflow.substack.com/p/best-practices-in-retrieval-augmented

Modelul nu raspunde doar din ce a invatat la
antrenare, ci primeste fragmente relevante ca
context.

Corpusul este pregatit inainte: texte curate,
fragmente, embeddings si vector store.

La o intrebare noua, sistemul cauta fragmentele
cele mai apropiate semantic.

LLM-ul foloseste aceste fragmente pentru a formula
un raspuns mai ancorat in date.

Calitatea raspunsului depinde de calitatea retrieval-
ului: date, embeddings, top-k si verificare umana.



RAG are doua jumatati

C5 - REGASIRE

Sistemul cauta fragmente relevante in corpus.
Interogarea este transformata intr-un embedding si comparata cu
embedding-urile textelor indexate.

Rezultatul este o listd de top-k pasaje candidate, fiecare cu scor de
similaritate si metadate.

Corpus > Embeddings - FAISS - Top-k - Context

C6 - GENERARE

LLM-ul primeste contextul recuperat in prompt.
Raspunsul este generat pe baza instructiunilor, rolului si
fragmentelor selectate.

Aici apar riscurile de formulare, omisiune sau interpretare gresita.

Context - Prompt - LLM - Raspuns

Astazi construim prima jumatate: cum este ales contextul, nu cum este generat raspunsul.



EchoChamber - RAG

Pregatirea
corpusului

€5 build

La

interogare

€5+ C6

Corpus tipologizat

Input nou

Embedding input

Unitate de text

Embeddings pentru texte FAISS + metadate

Cautare in FAISS

Top-k contexte LLM Raspuns




Depozit vectorial sau baza de date vectoriala?

Dedicated vector databases

Databases that support vector search

“ Weaviate

{23 Pinecone

Source available
or commercial

T '
e chroma ;
= @ M margo | Sy OpenSearch :
S| ! ClickHouse
33 ‘ vespa Qdrant :
5¢| M lanceDB PostgreSQL
g ® Milvus o
< I A e IR TR Nisuse bl
- elasticsearch .
redis

|ROCKSET|
Q) SingleStore

1. INDEX VECTORIAL

FAISS

e cauta rapid in embeddings

e ruleaza local sau pe server

* metadatele se gestioneaza separat
® bun pentru laborator si prototip

2. DEPOZIT VECTORIAL

Chroma

¢ stocheaza documente + embeddings + metadate
e are persistentd integratd

e permite filtrare mai simpla

* bun pentru RAG local si aplicatii mici/medii

3. BAZA DE DATE VECTORIALA

Pinecone / Weaviate / Qdrant / Supabase pgvector

¢ gestioneazad vectori, metadate, filtre si actualizari

e suporta aplicatii mai mari sau multi-user

¢ poate rula in cloud, pe server sau self-hosted, in functie de solutie
¢ buna pentru productie

n C5 folosim FAISS pentru simplitate. in aplicatii mai mari, aceeasi logici poate fi mutats intr-un depozit sau intr-o bazi de date vectoriala.



Ce este un depozit vectorial (vector store) ?

_ o o Data Vector Embeddings/

Embedding-ul (reprezentarea vectoriald) este forma numerica a 2 s
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https://www.linkedin.com/pulse/complete-guide-creating-
storing-vector-embeddings-pavan-belagatti-5fyfc/

Text curat - embedding = vector store
Input nou - embedding - cautare semantica - top-k fragmente relevante



Vector search: de la FAISS la baze de date vectoriale

Toate instrumentele cauta Tn reprezentari vectoriale, dar nu gestioneaza datele la fel.

= FAISS este un index vectorial simplu: rapid, local/server, dar cu metadate gestionate separat.
= Chroma este un depozit vectorial persistent: pastreaza documente, embeddings si metadate impreuna.
= Pinecone, Weaviate si Supabase/pgvector sunt solutii mai apropiate de baze de date vectoriale, potrivite pentru aplicatii mai mari.

Instrument Ce este Poate rula local? Poate rula pe server/cloud? Persistenta Metadate / filtre

FAISS bibliotecd/index vectorial da da, in aplicatia ta Python manuala: index.faiss manual: index.pkl + cod
Chroma depozit vectorial da da nativa: colectii salvate integrate

Pinecone baza vectoriald administratd artial da, cloud managed nativa integrate

Weaviate baza vectoriald / motor semantic  da, Docker da, cloud/server nativa integrate + cautare hibrida
Supabase/pgvector PostgreSQL + vectori self-host posibil da, cloud/server nativa SQL prin SQL

n €5 folosim FAISS ca index vectorial local. in aplicatii mari, aceeasi logicd poate fi mutata intr-o bazi de date vectoriala.



FAISS in EchoChamber

= FAISS (Facebook Al Similarity Search este o biblioteca pentru cautare rapida in F A | S S
colectii mari de vectori.

(FACEBOOK Al SIMILARITY SEARCH)
FAISS nu ,intelege” singur textele si nu genereaza raspunsuri. El compara vectori si

returneaza fragmentele cele mai apropiate de inputul nou.

= Tn laborator folosim IndexFlatIP, varianta simpl3: cautd exact in toti vectorii folosind
produsul scalar.

De aceea avem doua fisiere separate:

o index.faiss o o
# pipeline build

— vectorii numerici (float32) data/bubbles/<agent slug>.3jsonl

. — encode (normalize embeddings=True)
[ ] —

|ndex.pkl — faiss.IndexFlatIP(dim) # produs scalar = cosine
— textele originale si metadatele (sursa, bula, data) ~ index.faiss + index.pkl
. core/retriever.py

# query
retriever.search (query, k=5)
- [{text, agent, score}]

— combina cele doua si returneaza fragmente interpretibile

IndexFlatIP + normalize_embeddings=True: produsul scalar devine echivalentul similaritatii cosinus.



Embeddings

= Un embedding transforma un text intr-un vector numeric de dimensiune fixa.
Exemplu: MiniLM-L12-v2 produce 384 de valori float32 pentru fiecare text.

= Textele cu sens apropiat primesc vectori apropiati in spatiul semantic. from sentence transformers import

Modelul nu cauta doar aceleasi cuvinte, ci relatii de sens. SentenceTransformer
= SentenceTransformers ofera modele pre-antrenate care produc reprezentari dense ale

textului. model = SentenceTransformer ('paraphrase-
= Reprezentdrile pot fi comparate numeric in pasii urmatori. multilingual-MinilM-L12-v2')

texts = ["Referendumul a fost anulat.", "Votul
CCR este constitutional."]
?
CE PRODUCE MODELUL DE EMBEDDINGS? cilseEings & MEEll Crendl (Hess,
normalize embeddings=True)
= text; > embedding; = v; € R38

# embeddings.shape: (2, 384)
# fiecare text = un vector de 384 valori

= dimensiunea depinde de model: 384 / 768 / 1024 float32

= un text = un vector dens

= normalize_embeddings=True - vector cu lungime 1
= model multilingv # performanta garantata in romana

= calitatea trebuie verificata pe corpusul nostru




Embeddings: proximitate, nu adevar

Embedding-ul transforma textul intr-un vector numeric care pastreaza relatii semantice. Sentence Transformers recomanda normalizarea
embeddings pentru dot-product/cosine scoring. Dar apropierea semantica nu garanteaza adevar factual, ton corect sau interpretare sociologica

valida.

PROBLEME FRECVENTE TN DISCURSUL POLITIC ROMANESC
o sarcasm
— texte ironice pot parea semantic relevante (embeddings nu disting tonul)

o ambiguitate
— sensuri multiple se comprima in acelasi spatiu vectorial

o bias lingvistic
— modelele multilingual pot performa diferit pe romana; testam rezultatele pe corpusul nostru si folosim HITL

o false positives
— texte semantic similare dar factual gresite sau din contexte diferite

Embedding-ul masoara proximitate in spatiul vectorial, nu adevar si nu calitate sociologica.



LLM-ul nu vede corpusul. Vede un subset.

CORPUSUL COMPLET CONTEXT SELECTAT

Sute sau mii de fragmente colectate in C4. Nu este

eficient si nici metodologic util sa trimitem tot corpusul

in prompt - context window limitat, cost ridicat, 9
pierdere de precizie.

Cateva fragmente alese de retriever, ordonate printr-un
scor de similaritate. Ce nu intra in context nu poate
influenta raspunsul - modelul nu stie ca exista.

Implicatie metodologica: retriever-ul devine filtrul realitdtii modelului. Un retriever biasat produce un model biasat indiferent de calitatea LLM-
ului.



Fluxul de regasire semantica

Corpus — Chunking - Embeddings — Index FAISS
Interogare — Embedding interogare — Cautare FAISS — Top-k pasaje - Context

Regasirea are pasi separati, iar fiecare decizie schimba ce fragmente ajung in context.
= |n proiectul nostru, corpusul este deja Impartit in texte scurte; de aceea chunking-ul inseamna mai ales verificarea unitatii de analiza.

o chunking

— care este unitatea de analiza: fraza, paragraf, fragment?

o embedding

— alegerea spatiului semantic; modelul determina ce inseamna 'similar’
o top-k

— cate fragmente din corpus intra in context?

o metadata

— filtrare dupa sursa, data, bulad; audit si transparenta



Laborator C5:

NOTEBOOK 1 — EXPLORARE + EXPORT

notebooks/student XX/C5 01 explore_ typed corpus.ipynb

o exploram corpus_typed.json si alegem agentul final
o verificam textele, eliminam exemplele slabe
o exportam data/bubbles/<agent_slug>.jsonl

NOTEBOOK 2 — BUILD + MINI-TEST

notebooks/student XX/C5 02 build vectorstore.ipynb

o fncdrcam bula curata, generdm embeddings (MiniLM-L12-v2, 384 dim)
o construim IndexFlatIP, salvdm index.faiss + index.pkl
o facem un mini-test de retrieval manual

TEAM SCRIPT
scripts/build vectorstore.py
Construieste vectorstore-uri pentru toate

bulele dupd ce fisierele .jsonl sunt
curate.



La finalul C5

La finalul C5, sistemul nu genereaza inca raspunsuri. El primeste un input - o stire, o afirmatie sau un context politic - si returneaza exemple
discursive relevante cu scor. Aceste fragmente devin contextul pe care C6 il va trimite catre LLM.

"CCR a decis anularea alegerilor dupa suspiciuni privind influente externe."

"Anti-sistem", score: 0.82 1},
"Conspirationist", score: 0.77 },

"Pro-european", score: 0.71 }

C5 = cauta contextul - C6 = genereaza cu context - C7 = controleaza agentii
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