
RAG(Retrieve Augmented Generation)는 대규모 언어 모델(LLM)과 함께 
조직이 데이터의 가치를 활용하는 방법을 정의하는 혁신적인 접근 방식입니다. 
RAG 애플리케이션을 최적화하여 상황에 맞는 실시간 대응을 가능하게 하는 동시에 
구축을 단순화하고 확장을 가능하게 하는 Intel 하드웨어 및 소프트웨어 구성 요소를 
살펴봅니다.
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애플리케이션에 맞게 GenAI 조정하기

ChatGPT의 등장은 인공지능의 판도를 바꾸었습니다. 기업들은 새로운 제품, 생산성 향상, 비용 효율적인 운영과 경쟁력을 갖추기 
위해 이 새로운 기술의 활용을 서두르고 있습니다.

Grok-1 (매개변수 300억 개 이상) 및 GPT-4 (매개변수 수조 개 이상)와 같은 생성형 AI (GenAI) 모델은 방대한 양의 인터넷과 기타 
텍스트 소스들로 부터  데이터를 학습합니다. 이러한 서드 파티(3rd Party) 의 대규모 언어 모델은 일반적이고 범용적인 사용 사례에 
적합합니다. 그러나 대부분의 기업에서는 비즈니스와 더 연관성이 높은 결과를 얻기 위해 AI 모델을 추가로 학습시키거나 데이터로 
증강시켜야 합니다. 다음은 다양한 산업 분야에서 생성형 AI를 어떻게 적용할 수 있는지에 대한 몇 가지 예시입니다.

데이터를 사용하여 모델을 미세 조정할 수는 있지만, 모델을 
재학습하려면 추가적인 시간과 리소스가 필요합니다. 또 다른 
잘 알려진 기술인 RAG (검색 증강 생성)은 오픈소스 사전 학습 
모델을 각 회사의 독점 데이터로 증강시키고 도메인에 특화된 
LLM을 생성하여 비즈니스와 연관성이 높은 결과를 얻을 수 있는 
기술입니다.

소비재 및 
소매업 

헬스케어 및 
제약 제조 

미디어 & 
엔터테인먼트 금융 서비스 

•   가상 피팅룸

•   배송 및 설치

•   매장 내 제품 찾기 지원

•   수요 예측 및 재고 계획 수립 

•   새로운 제품 디자인

출처 : MIT Technology Review Insights, "Retail in the Age of Generative AI", 9  "The Great Unlock: Large Language Models in Manufacturing", 10 

          "Generative AI is Everything Everywhere, All at Once", "Large Language Models in Media & Entertainment"12 Databricks, 2023년 4 ~ 6월.

•   바쁜 일선 직원 지원

•   진료 노트의 기록 및 요약

•   챗봇 및 의료 질문에 대한 답변

•   진단 및 치료에 대한 정보를 

    제공하는 예측 분석

•   기술자를 위한 전문가 Copilot 

•   기계와 대화형 상호작용

•   규범적이고 사전 예방적인 

    현장 서비스

•   자언어 문제 해결

•   보증 현황 및 문서화

•   프로세스 병목 현상 이해, 

    복구 전략 수립

•   지능형 검색, 맞춤형 콘텐츠 검색

•   헤드라인 및 카피 개발

•   콘텐츠 품질에 대한 

    실시간 피드백

•   개인화된 재생 목록, 뉴스 요약, 

    추천 기능

•   시청자 선택을 통한 인터랙티브 

    스토리텔링

•   타겟에 맞춘 제안, 구독 플랜 

•   트레이딩 신호 발견, 

    트레이더에게 취약한 포지션 알림

•   증권 인수 의사 결정 가속화

•   레거시 시스템 최적화 및 재구축

•   뱅킹 및 보험 모델 리버스 

    엔지니어링

•   잠재적 금융 범죄 및 사기에 대한 

    모니터링

•   규정 준수를 위한 데이터 

    수집 자동화

•   기업 공시에서 인사이트 추출

RAG를 사용하면 데이터를 타사의 대형 파운데이션 모델과 
공유하지 않고도 안전하게 보호할 수 있습니다. 이 가이드에서는 
RAG가 어떻게 인텔 최적화 된 다양한 플랫폼과 결합하여 GenAI 
시스템에 놀라운 가치와 성능을 제공할 수 있는지에 대한 방법을 
설명합니다.
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RAG (검색 증강 생성) 란 무엇인가? 

RAG 기술은 쿼리 종속적인 동적 데이터를 모델의 프롬프트 스트림에 추가합니다. 관련 데이터는 벡터 데이터베이스에 저장된 
맞춤화된 지식 기반(Knowledge Base)에서 검색됩니다. 프롬프트와 검색된 컨텍스트는 모델의 결과물을 강화하여 보다 연관성이 
높고 정확한 결과를 제공합니다. RAG를 사용하면 LLM을 통해 데이터를 활용하면서 데이터를 비공개로 유지하며 무결성을 유지할 
수 있습니다. 왜냐하면, 모델을 관리하는 제3자에게 전송되지 않기 때문입니다. 

RAG 워크플로우의 핵심 구성 요소는 사용자 쿼리 처리, 검색, 컨텍스트 통합 및 출력 생성의 네 가지 간단한 단계로 요약할 수 있습니다. 
아래 다이어그램은 이 기본 흐름을 보여줍니다.

?

User Prompt

Ask

Prompt +
Retrieved

Context
Generate

Answer

Generated Response
based on Retrieved

Context + User Prompt

Pre-Trained LLMRetrieval
Mechanisms

Private Knowledge
(Vector Database)

Vector
Search

Relevant 
Context 
Retrieved

RAG의 유용성은 텍스트에만 국한되지 않으며, 비디오 검색과 
대화형 문서 탐색에 혁신을 가져올 수도 있으며, 심지어 챗봇이 
PDF 콘텐츠를 활용하여 답변을 얻을 수도 있습니다.

RAG 애플리케이션은 사용자 프롬프트에서 시작되는 일관된 
데이터 프로세스 흐름으로 인해 종종 'RAG 파이프라인'이라고 
불립니다. 프롬프트는 핵심 구성 요소인 검색 메커니즘을 통과 
하여 벡터 임베딩으로 변환하고, 미리 구성되어있는 벡터 데이터 
베이스(예: PDF, 로그, 트랜스크립트와 같은 디지털화된 문서 등)
에서 관련된 콘텐츠를 찾기 위해 벡터 검색을 사용합니다. 

가장 연관성이 높은 데이터가 검색되고, 사용자의 프롬프트와 
통합된 후 추론 서비스 및 최종 결과물의 생성을 위해 모델에 
전달됩니다. 이러한 컨텍스트 통합은 사전 학습(pre-training) 
중에 사용할 수 없었던 추가 정보를 모델에 제공하여 사용자의 
작업 또는 관심 영역에 더 잘 맞출 수 있게 해줍니다. 

왜냐하면, RAG는 모델을 재학습(retraining)하거나 미세 조정 
(fine-tuning) 할 필요가 없기 때문에 컨텍스트를 LLM에 제공 
하기 위해 데이터를 추가하는 것이 효율적인 방법이 될 수 있습니다.

다음 섹션에서는 RAG 솔루션 아키텍처와 스택에 대해 
살펴봅니다.

3



표준 RAG 솔루션 아키텍쳐 

다음 RAG 솔루션 아키텍처는 표준 RAG 구현의 빌딩 블록에 대한 개요를 제공합니다.  
핵심 구성 요소에는   1  지식 기반(Knowledge Base) 구축,   2  쿼리 및 컨텍스트 검색,   3  응답 생성,   4  애플리케이션 전반의 
프로덕션 모니터링이 있습니다.

FEC91BFEC91B
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이러한 구성 요소를 자세히 살펴보겠습니다:

         지식 베이스(Knowledge Base) 구축하기 :
•  데이터 수집 : 트랜스크립트, PDF 및 디지털화 된 문서와 같은 텍스트 기반 소스에서 

비공개 지식 베이스를 구축합니다.

•  데이터 처리 파이프라인 : RAG 전용 파이프라인을 활용하여 텍스트를 추출하고, 
처리할 콘텐츠의 형식을 지정하고, 데이터를 관리하기 쉬운 크기로 청크화 합니다.

•  벡터화 : 임베딩 모델을 통해 청크를 처리하여 텍스트를 벡터로 변환합니다. 선택적으로 
더 풍부한 컨텍스트를 위해 메타데이터를 포함할 수 있습니다.

•  벡터 데이터베이스 저장소 : 벡터화된 데이터를 확장이 가능한 벡터 데이터베이스에 
저장하여 효율적으로 검색할 수 있도록 합니다.

         쿼리 및 컨텍스트 검색 :
•  쿼리 제출 : 사용자 또는 하위 시스템은 채팅과 같은 인터페이스 또는 API 호출을 통해 

쿼리를 제출하며, 보안 서비스에 의해 인증됩니다.

•  쿼리 처리 : 보안 및 규정 준수를 위한 입력 안전 장치를 구현하고 쿼리 벡터화를 
수행합니다.

•  벡터 검색 및 순위 재조정 : 최초의 벡터 검색을 수행하여 관련 벡터를 검색한 다음, 보다 
복잡한 모델을 사용하여 결과를 개선하기 위한 순위 재조정 프로세스를 수행합니다.

         응답 생성 :
•  LLM 추론 및 응답 생성 : 상위 컨텍스트를 사용자 쿼리와 결합하고, 사전 학습되거나 

미세 조정된 LLM을 통해 처리하며, 품질과 안전을 위해 사후 처리합니다.

•  응답 전달 : 인터페이스를 통해 최종 응답을 사용자 또는 하위 시스템에 반환하며, 
일관성있고 맥락에 맞는 정확한 답변을 보장합니다.

         프로덕션 모니터링 :
•  검색 성능 : 검색 프로세스의 지연 시간과 정확도를 모니터링하며, 감사 목적으로 

기록을 보관합니다.

•  순위 재조정 효율성 : 순위 재조정의 성능을 추적하여 문맥에 맞는 연관성과 속도를 
보장합니다.

•  추론 서비스 품질 : LLM 추론의 지연 시간과 품질을 관찰하고, 감사 및 개선을 위한 
로그를 유지합니다.

•  가드레일 효율성 : 입력 및 출력 처리를 위한 가드레일을 모니터링하며, 규정 준수 및 
콘텐츠 안전을 보장합니다.
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RAG 테크놀로지 

RAG 애플리케이션 개발은 일반적으로 Haystack, LlamaIndex, LangChain, Intel Lab의 fastRAG와 같은 통합 RAG 프레임 
워크에서 시작됩니다. 이러한 프레임워크는 최적화를 제공하고 필수 AI 툴 체인을 통합하여 개발을 간소화합니다.

지식 기반 구축, 쿼리 및 컨텍스트 검색, 응답 생성이라는 익숙한 세 가지 구성 요소 측면에서 RAG 툴체인을 살펴봅시다. 종종 RAG 
프레임워크는 전체 툴체인을 포괄하는 API를 제공합니다. 이러한 추상화를 사용할 것인지 독립적인 구성 요소를 활용할 것인지를 
선택하는 것은 신중하게 고려해야 하는 엔지니어링 결정입니다.

인텔 최적화는 툴체인과 하드웨어 간의 격차를 해소하여 체인 전반의 성능을 향상하는 동시에 인텔® 제온® CPU 및 인텔® 가우디® 가속기에서의 호환성과 향상된 기능을 보장합니다. 
이러한 최적화는 기본 프레임워크에 통합되거나 애드온 확장 기능으로 배포되어 광범위한 로우-레벨 프로그래밍의 필요성을 줄여줍니다. 이러한 추상화를 통해 개발자는 향상된 
성능과 특정 사용 사례에 맞는 맞춤형 솔루션을 활용하여 RAG 애플리케이션을 효과적으로 구축하는데 집중할 수 있습니다.

이제 툴체인의 다양한 구성 요소를 더 자세히 살펴보겠습니다.

지식 베이스 구축 + 컨텍스트 검색:

•  통합 프레임워크 : Haystack과 LangChain은 벡터 데이터베이스와 검색 알고리즘을 
위한 높은 수준의 추상화를 제공하여 개발자가 Python 기반 환경 내에서 복잡한 프로 
세스를 관리할 수 있게 해주는 중요한 RAG 프레임워크입니다.

•  벡터 데이터베이스 기술 : Pinecone, Redis, Chroma는 널리 사용되는 검색 알고리 
즘을 지원하는 주요 벡터 데이터베이스 솔루션입니다. 인텔 랩스(Intel Labs) 의 SVS 
(Scalable Vector Search - 확장 가능한 벡터 검색)는 주요 벡터 데이터베이스와 
통합될 것으로 예상되는 훌륭한 추가 기능입니다.

•  임베딩 및 모델 접근성 : Hugging Face API를 통해 통합되는 임베딩 모델은 RAG 
프레임워크에 원활하게 통합될 수 있어 고급 자연어 처리(NLP) 모델을 더 쉽게 포함할 
수 있게 합니다.

응답 생성:

•  로우 레벨(Low-Level) 최적화 : oneAPI 성능 라이브러리는 PyTorch, Tensor Flow, 
ONNX와 같은 인기 있는 AI 프레임워크를 최적화하므로 익숙한 오픈 소스 툴이 인텔® 
하드웨어에 최적화되어 있다는 것을 알고 사용할 수 있습니다.

•  고급 추론 최적화 : Intel® Extension for PyTorch와 같은 확장 기능은 고급 양자화 
추론 기술을 추가하여 대규모 언어 모델의 성능을 향상시킵니다.

보시다시피 RAG에는 여러 개의 상호 연결된 구성 요소가 포함되며, 인텔 제온 CPU와 
같은 단일 플랫폼에서 이를 관리하면 구성, 배포 및 유지 관리가 간소화됩니다. 대규모 
LLM 또는 높은 처리량을 필요로 하는 LLM 추론의 경우, Gaudi 가속기를 활용하면 
애플리케이션의 요구 사항을 충족시킬 수 있는 최적의 솔루션이 됩니다.

다음 섹션에서는 프로덕션 환경에서 RAG의 복잡성을 자세히 살펴보고 성공적으로 
배포하는데 도움이 되는 다양한 고려 사항과 기술을 살펴보겠습니다.

Building Knowledge Base

Intel Optimizations

Query and Context Retrieval

Compute Platform

Data Processing

oneMKL oneDAL oneDNN oneCCL

RAG FrameworksVector Databases Search Algorithms

• Faiss

• SVS

• HNSW

• Vamana

Response Generation
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프로덕션 환경에서 RAG 가속하기 

RAG 파이프라인의 많은 구성 요소는 강도 높은 연산을 필요로 합니다. 하지만, 최종 사용자는 지연 시간이 짧은 응답을 요구합니다. 
또한 RAG는 기밀 데이터에 사용되는 경우가 많기 때문에 전체 파이프라인을 안전하게 보호해야 합니다. 인텔의 기술은 RAG 
파이프라인을 강화하여 컴퓨팅 플랫폼 전반에 걸쳐 성능을 확보하고 특정 도메인 및 산업에 맞춤화된 생성형 AI의 성능을 최대한 
발휘할 수 있도록 지원합니다.

컴퓨팅 요구 사항  

일반적으로 LLM 추론은 RAG 파이프라인에서 가장 계산 집약적인 단계이며, 특히 
라이브 프로덕션 환경에서는 더욱 그렇습니다. 그러나, 초기 지식 베이스(Knowledge 
Base)를 만드는 작업 (데이터 처리 및 임베딩 생성)은 데이터의 복잡성과 볼륨에 따라 
까다로운 작업일 수 있습니다. 일반 컴퓨팅에서의 인텔의 진보된 기술, AI 가속기 및 기밀 
컴퓨팅의 발전은 데이터 프라이버시 및 보안을 보장하면서 전체 RAG 파이프라인의 
컴퓨팅 문제를 해결하기 위한 필수 구성 요소를 제공합니다. 
대부분의 소프트웨어 애플리케이션과 마찬가지로 RAG는 최종 사용자의 
트랜잭션 요구사항을 충족하도록 맞춤화되고 확장 가능한 인프라의 이점을 
제공합니다. 

트랜잭션 수요가 증가함에 따라 개발자는 컴퓨팅 인프라의 부하 (벡터 데이터 
베이스 쿼리 및 추론 계산으로 인해 포화 상태가 됨) 로 인한 지연 시간 증가를 
경험하게 됩니다. 이러한 이유로, 증가하는 수요를 신속하게 처리할 수 있도록 
시스템을 확장하기 위해 즉시 사용 가능한 컴퓨팅 리소스에 액세스하는 것이 
중요합니다. 마찬가지로 중요한 것은 임베딩 생성, 벡터 검색 및 추론과 같은 주요 
구성 요소의 성능을 향상시키기 위해 중요한 최적화를 구현해야 하는 것입니다.

데이터 프라이버시 및 보안   

•  안전한 AI 프로세싱 : 인텔® 소프트웨어 가드 확장(인텔® SGX) 및 
인텔® 트러스트 도메인 확장(인텔® TDX)은 AI 프로세싱 중 CPU 메모리에서 
기밀 컴퓨팅 및 데이터 암호화를 통해 데이터 보안을 강화합니다. 이러한 
기술은 민감한 정보를 처리하는 데 매우 중요하며, 파이프라인의 다양한 
부분에 걸쳐 암호화된 데이터를 사용하여 안전한 RAG 애플리케이션을 
생성하는 데 기여합니다. 이는 벡터 임베딩 생성, 검색 또는 추론 중에 민감한 
데이터를 안전하게 처리해야 하는 RAG 애플리케이션에 필수적인 기능입니다.

•  적절한 가드레일링 구현 : RAG 애플리케이션에서 가드레일링은 RAG 시스템 내에서 
LLM의 동작을 관리하기 위한 조치를 구현하는 것을 포함합니다. 여기에는 모델의 
응답을 모니터링하고, 가이드라인과 모범 사례를 준수하도록 돕고, 독설적인 위험, 
부당한 편견, 개인정보 침해의 위험을 줄이기 위한 결과물 제어 등이 포함됩니다. 
RAG 애플리케이션의 가드레일링은 LLM이 시스템의 전반적인 목표와 요구 사항에 
부합하도록 보장하면서 신뢰와 책임 있는 사용을 유지하는 데 도움이 됩니다.

오픈-소스 최적화 

임베딩 최적화

•  양자화된 임베딩 모델 : Intel Xeon 프로세서는 양자화된 임베딩 모델을 활용하여 
문서에서 벡터 임베딩 생성을 최적화할 수 있습니다. 좋은 예로는 인텔® Neural 
Compressor로 양자화되고 Optimum-Intel과 호환되는 BAAI/BGE-small-
en-v1.5 버전인 bge-small-en-v1.5-rag-int8-static이 있습니다. 
대용량 텍스트 임베딩 벤치마크(MTEB)에서 양자화된 모델을 사용하여 검색 및 성능 
작업의 순위를 재지정한 결과, 처리량을 향상시키면서 MTEB 성능 지표에서 부동 
소수점(FP32)과 양자화된 INT8 버전 간의 차이가 2% 미만인 것으로 나타났습니다
(각주 1, 3 참조).
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최근 Hugging Face와의 연구에서 초당 문서 처리량 측면에서 최대 인코딩 성능에 
대한 처리량을 평가한 결과, 전반적으로 모든 모델 크기에서 양자화된 모델은 다양한 
배치 크기에서 기준인 bfloat16(BF16) 모델에 비해 최대 4배까지 처리량이 향상된 
것으로 나타났습니다. 자세한 내용은 여기에서 확인하세요: https://huggingface.
co/blog/ intel-fast-embedding

그림 1 : BGE small 의 처리량
출처 : https://huggingface.co/blog/intel-fast-embedding

벡터 검색 최적화

•  CPU에 최적화된 워크로드 : 벡터 검색 작업은 인텔 제온 프로세서에서 고도로 최적화 
되어 있습니다. 3세대 이상의 프로세서에서 인텔® 고급 벡터 확장 512(Intel® AVX- 
512)가 도입되면서 특히 그렇습니다. 
Intel AVX-512는 FMA(Fused Multiple-Add) 명령을 활용하여 단일 작업으로 
곱셈과 덧셈을 결합하여 벡터 검색의 기본 연산인 내부 곱셈 계산을 향상시킵니다. 
이 기능은 계산에 필요한 명령어 수를 줄임으로써 처리량과 성능을 크게 향상시킵니다. 

•  SVS (Scalable Vector Search) : SVS(확장 가능한 벡터 검색) 기술은 빠른 벡터 
검색 기능을 제공하여 검색 시간을 최적화하고 전반적인 시스템 성능을 향상시킵니다. 
SVS는 정확도를 유지하면서 메모리 대역폭 요구 사항을 최소화하는 로컬 적응형 벡터 
양자화(LVQ)를 사용하여 그래프 기반 유사성 검색을 최적화합니다. 그 결과 아래 
그림에서 볼 수 있듯이 거리 계산 지연 시간이 크게 줄어들고 처리량과 메모리 요구 
사항에서 더 높은 성능을 얻을 수 있습니다.
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그림 2. 잘 채택된 다른 구현인 HNSWlib 및 FAISS와 비교한 SVS의 초당 쿼리 수(처리량) 성능. 그림은 rqa-768-10M-OOD 데이터 세트에 대한 QPS 대 
리콜 곡선(배포 외 쿼리가 있는 조밀 통과 리트리버 모델 RocketQA[QDLL21]로 생성된 10M 768차원 임베딩)을 보여줍니다. (각주 2, 3)

 출처 :  https://intellabs.github.io/ScalableVectorSearch/benchs/static/latest.html

그림 3. 5세대 인텔® 제온® 스케일러블 프로세서의 라마 2 13B 및 GPT-J 6B 성능3

추론 최적화

RAG에는 주로 추론 연산이 포함되며, 인텔 제온 프로세서는 고급 모델 압축 기술을 
통해 이를 지원합니다. 이러한 기술을 통해 성능 저하 없이 낮은 정밀도(BF16 및 INT8)
로도 연산을 수행할 수 있습니다. 더 큰 모델과 높은 처리량을 요구하는 경우, 인텔 
Gaudi 가속기는 뛰어난 가격 대비 성능 이점을 제공하며 RAG 추론을 위해 CPU 및 기타 
가속기를 대체할 수 있습니다. 이 섹션에서는 추론에 특화된 다양한 최적화와 기회에 
대해 설명합니다.

•  인텔 AMX (Intel Advanced Matrix Extensions) : 4세대 및 5세대 인텔 제온 
스케일러블 프로세서는 인텔 AMX를 통합하여 보다 효율적인 매트릭스 작업과 향상된 
메모리 관리가 가능합니다.

•  오픈 소스 최첨단 추론 최적화 도구 : 인텔은 PyTorch, TensorFlow, Hugging 
Face, DeepSpeed 등과 같은 인기 있는 딥 러닝 프레임워크에 기여하고 확장합니다. 
RAG 워크플로우가 흥미로운 점은 양자화와 같은 모델 압축 기술을 구현하여 LLM을 
최적화할 수 있다는 점입니다. 
Intel® Extension for PyTorch는 현재 SmoothQuant, 가중치 전용 양자화, 혼합 
정밀도(FP32/BF16) 와 같은 다양한 최신(state-of-the-art) LLM 양자화 레시 
피를 제공합니다. 아래 그림은 4세대 인텔 제온 플랫폼 싱글 소켓에서 실행되는 INT8
으로 양자화된 라마 2 모델의 추론 지연 시간의 성능을 보여줍니다.
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See backup configuration for workload and configurations. Results may vary.
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그림 4. 인텔 가우디 3의 LLM 추론 성능

추론 복잡성과 인텔 가우디

RAG의 장점 중 하나는 LLM의 '지식'에 덜 의존하고 '언어 모델링 기능'에 더 많이 의존하기 때문에 훨씬 적은 수의 매개변수로 모델을 사용할 수 있다는 점입니다. 많은 경우, 
RAG를 사용하는 7억 개의 작은 매개변수 모델이 RAG 모델의 지식 베이스(Knowledge Base)와 관련된 도메인 특화된 작업에서 수백억 개의 매개변수를 사용하는 대형 
모델을 능가할 수 있습니다.

고도로 전문화된 작업에는 때로는 더 큰 모델이 필요할 수 있으며, 따라서 인텔 가우디 프로세서와 같은 전문화된 가속기가 필요할 수 있습니다. 최고 처리량 또는 최저 지연 
시간이 필요한 RAG 애플리케이션의 경우, 인텔 가우디 3 프로세서와 같이 최고의 성능을 발휘할 수 있는 AI 가속기에서 LLM 추론을 실행합니다. 

자세한 내용은 Intel Gaudi RAG 리소스를 참조하십시오
•  Intel Labs Cognitive AI 팀의 Intel® Vision 2024의 Multi-Modal RAG 데모 

•  Intel Gaudi®2 가속기를 사용하여 최적화된 애플리케이션을 배포하는 방법으로                                                                                                                                                                                                                    
Hugging Face 도구를 사용하는 확장 가능한 RAG(Retrieve Augmented Generation) 애플리케이션

*출처 :  https://nvidia.github.io/TensorRT-LLM/performance.html#h100-gpus-fp8 , 에 기준한 NVidia H100 비교, 2024년 3월 28일.

성능수치는 LLAMA2-7B, LLAMA2-70B 및 Falcon 180B 프로젝션의 경우 GPU 당 Intel® Gaudi® 3 와의 성능 비교치입니다. 결과는 다를 수 있습니다.
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Average projection for Intel® Gaudi® 3 accelerator  
vs. Nvidia H100, running common Large Language Models*
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https://www.youtube.com/watch?v=OfUzQieTvik
https://url.emailprotection.link/?bFcG_JQUknCem-FMDyz_A687S1rs-o8rBX47sy0y_u8pEQ8V6bkH75_k4cNyqA74z0e27zN6n7TO9PGscKbJbDUGNvuHQzTxczDo2JHTjbzYRZaeGX3ew_4e_P5bYkvJHQkL7hINmjsrrltSiRHpee8mois0pxsF9DgGSpveSYjQ%7E


리테일

소매업체는 다양하고 변화하는 고객의 선호도에 맞는 상품을 추천해야 하는 과제에 
직면해 있습니다. 기존의 추천 시스템은 최신 트렌드나 개별 고객의 피드백을 효과적 
으로 반영하지 못해 관련성이 떨어지는 추천을 할 수 있습니다.

RAG 기반 추천 시스템을 구현하면 소매업체는 최신 트렌드와 개별 고객 피드백을 
개인화된 제품 추천에 동적으로 통합할 수 있습니다. 이 시스템은 관련성 있고 시의 
적절한 개인화된 상품 추천을 제공함으로써 쇼핑 경험을 풍부하게 하여 매출과 고객 
충성도를 높일 수 있습니다.

자세히 알아보기 

제조

제조업에서는 장비 고장으로 인한 예기치 않은 다운타임은 상당한 비용 요인이 됩니다. 
기존의 예측 유지보수 모델은 특히 과거 고장 데이터가 제한적이거나 존재하지 않을 수 
있는 복잡한 기계에서 고장이 발생하기 전의 미묘한 이상 징후를 놓칠 수 있습니다.

예측 유지보수를 위한 RAG 기반 이상 징후 감지 시스템은 방대한 양의 운영 데이터를 
실시간으로 분석하여 장비 성능에 대한 광범위한 지식 기반과 비교함으로써 잠재적인 
고장이 발생하기 전에 이를 식별할 수 있습니다. 이 접근 방식은 다운타임과 유지보수 
비용을 최소화하는 동시에 장비 수명을 연장합니다.

자세히 알아보기

금융 서비스

끊임없이 변화하는 방대한 양의 금융 데이터와 규정으로 인해 개인화된 금융 조언을 
제공하는 것은 쉽지 않습니다. 고객은 기존 챗봇이 정확하게 제공할 수 없는 신속하고 
관련성 높은 개인화된 금융 조언을 기대합니다.

RAG 모델은 최신 금융 데이터와 규정을 동적으로 가져와 개인화된 조언을 생성함으로써 
금융 상담 챗봇을 향상시킵니다. 이 챗봇은 방대한 지식 베이스를 활용하여 고객에게 
맞춤형 투자 전략, 실시간 시장 인사이트, 규제 관련 조언을 제공함으로써 고객 만족도와  
참여도를 높일 수 있습니다.

자세히 알아보기

기업에서 RAG 의 기회 

Intel® Tiber™ 개발자 클라우드
최신 인텔® Xeon® 프로세서 및 GPU 컴퓨팅에서 인텔®에 최적화된 소프트웨어를 

사용하여 AI 개발을 가속화합니다.

최신 인텔 ® Xeon® 프로세서, 인텔 ® Gaudi® Accelerator 
및 기타 인텔 플랫폼에서 인텔 ® 최적화된 소프트웨어를 
사용하여 AI 개발을 가속화합니다.

인텔® 하드웨어 및 소프트웨어 개발을 위한                               
공식 소스

인텔의 가장 인기 있는 개발 분야와 리소스를 
살펴보세요 

 Intel GenAI Development Resources

Intel 하드웨어에 액세스하고 Amazon Web Services, Google Cloud 
Platform 및 Microsoft Azure와 같은 클라우드 공급업체에서 RAG 

애플리케이션 구축 시작하세요 

다음 단계로 넘어가기

구현을 시작할 준비가 되면 인텔은 Intel® Tiber™ 개발자 클라우드의 하드웨어 액세스 
부터 구글 클라우드 플랫폼, 아마존 웹 서비스, 마이크로소프트 애저와 같은 주요 
클라우드 제공업체의 유비쿼터스 컴퓨팅에 이르기까지 시작하는 데 도움이 되는 
일련의 리소스를 제공합니다. 코드 샘플, 워크스루, 교육 등을 원하는 개발자는 Intel 
Developer Zone을 방문하세요.

 1 Performance claims based on 4th gen Intel Xeon 8480+ with 2 sockets, 56 cores per socket. Pytorch model was evaluated with 56 cores on 1 CPU socket. IPEX/Optimum setups were evaluated with 
ipexrun, 1 CPU socket, and cores ranging from 22-56. TCMalloc was installed and defined as an environment variable in all runs. See www.intel.com/performanceindex for details. Results may vary.

 2 Performance claims based on a 2-socket 4th generation Intel® Xeon® Platinum 8480L CPU with 56 cores per socket, equipped with 512GB DDR4 memory per socket @4800MT/s speed, running 
Ubuntu 22.04. 1 2 For the deep-96-1B, dataset we use a server with the same characteristics except that it is equipped with 1TB DDR4 memory per socket @4400MT/s speed. See www.intel.com/
performanceindex for details. Results may vary.

 3 Performance varies by use, configuration and other factors. Learn more at www.Intel.com/PerformanceIndex. Performance results are based on testing as of dates shown in configurations and may 
not reflect all publicly available updates. No product or component can be absolutely secure. Your costs and results may vary. Intel technologies may require enabled hardware, software or service 
activation. © Intel Corporation. Intel, the Intel logo, and other Intel marks are trademarks of Intel Corporation or its subsidiaries. Other names and brands may be claimed as the property of others. 

© Intel Corporation.  Intel, the Intel logo, and other Intel marks are trademarks of Intel Corporation or its subsidiaries.  Other names and brands may be claimed as the property of others. 
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https://eduand-alvarez.medium.com/transforming-retail-with-rag-the-future-of-personalized-shopping-1ac0565d98ed
https://medium.com/@eduand-alvarez/transforming-retail-with-rag-the-future-of-personalized-shopping-1ac0565d98ed
https://eduand-alvarez.medium.com/transforming-manufacturing-with-rag-delivering-nextgen-equipment-maintenance-89861698edd6
https://medium.com/@eduand-alvarez/transforming-manufacturing-with-rag-delivering-nextgen-equipment-maintenance-89861698edd6
https://eduand-alvarez.medium.com/transforming-financial-services-with-rag-personalized-financial-advice-f58de9d2d7e0
https://medium.com/@eduand-alvarez/transforming-financial-services-with-rag-personalized-financial-advice-f58de9d2d7e0
https://www.intel.com/content/www/us/en/developer/topic-technology/artificial-intelligence/training/generative-ai.html?cid=sem&source=sa360&campid=2024_ao_cbu_us_gmo_gmocrbu_awa_text-link_brand_exact_cd_ai-solutions_3500186468_google_b2b_is_non-pbm_intel&ad_group=AI_Brand-AI-Solutions_Generative+AI_Exact&intel_term=intel+GenAI&sa360id=43700079820228634&gad_source=1&gclid=Cj0KCQjwztOwBhD7ARIsAPDKnkB29Ynju1W3M-rLnIuBy6JdsiHmlSUWvkf1PJubWu_kbQilxfulAcIaApV5EALw_wcB&gclsrc=aw.ds
https://www.intel.com/performanceindex
https://www.intel.com/performanceindex
https://www.intel.com/performanceindex
https://www.Intel.com/PerformanceIndex

