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Abstrakt

Cilem prace je analyzovat stavajici stav v oblasti softwarového vyvoje komponent
implementujicich prvky umélé inteligence. Analyza je zamérena v prvni fadé na distribuované
databazové systémy a moZznosti uloZeni a vyhledavani dat za pouzZiti natural language
procesingu. Dale je analyzovana situace v oblasti vyvoje aplikacni vrstvy, programovaci jazyky
a frameworky zamérfujici se na problematiku umélé inteligence, knihovny pro embedding textu
a pro komunikaci s vlastnimi jazykovymi modely ¢i sluZbami tfetich stran. Analyza je
zakoncena prizkumem nastroju a aplikaci pro koncové uZivatele a popisem soucasnych trendi
v oblastech s nardistajicim vyuZitim umélé inteligence. Soucasti prace je i vlastni implementace
aplikace typu Retrieval-Augmented Generation vytvorené na zakladé predchozi analyzy a

porovnani vykonu Al modeli s ohledem na vysledky a vypocetni naro¢nost.

Klicova slova: retrieval — augmented generation, large language models, text embedding, natural
language procesing, Python, Elastic

Abstract

The aim of this thesis is to analyze the current state of software development for
components implementing artificial intelligence elements. The analysis primarily focuses on
distributed database systems and the possibilities of storing and retrieving data using natural
language processing. Additionally, it examines the development of the application layer,
programming languages, and frameworks that address artificial intelligence challenges, as well
as libraries for text embedding and communication with proprietary language models or third-
party services. The analysis concludes with an exploration of tools and applications for end
users and a description of current trends in areas with increasing Al adoption. The thesis also
includes the implementation of a Retrieval-Augmented Generation (RAG) application based on
the preceding analysis, along with a performance comparison of AI models concerning both

results and computational demands.

Keywords: retrieval — augmented generation, large language models, text embedding, natural
language processing, Python, Elastic
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Uvod

Tato prace se zaméfuje na problematiku vyvoje aplikaci typu Retrieval-Augmented
generation. Jejim cilem je analyza stavajiciho stavu v oblasti softwarového vyvoje komponent

implementujicich prvky umélé inteligence a implementace prototypu takové aplikace.

Prace je rozdélena do teoretické a praktické casti, kdy teoreticka Cast se vénuje analyze
stavajiciho stavu vyvoje Al komponent s ohledem na jejich vyuZitelnost pfi vyvoji aplikaci. Je
popsana problematika, jsou vysvétleny zakladni pojmy a principy spolu s konkrétnimi
priklady soucasnych modeli. Nasledné se tato Cast vénuje analyze stavajicich databazi a
podpore Al problematiky v oblasti uloZeni dat zpiisobem vhodnym pro nasledné vyuZiti
komponentami aplikaci typu RAG. Dale je rozpracovana analyza soucasného stavu podpory
oblasti Al napfi¢ programovacimi jazyky s velkou mirou zastoupeni v komercni a védecké
sféfe, jsou popsany aktualni frameworky a knihovny a zptisob prace se strukturovanymi daty
na urovni aplikacni vrstvy s napojenim na zajmové modely umélé inteligence. Teoretickou
cast zavrSuje analyza soudobych trendt v oblasti vyvoje frontendu, chatbotti a Al asistentt s

ohledem na uzZivatelskou zkuSenost.

Prakticka cast prace ma za cil tvorbu prototypu aplikace RAG (Retrieval-Augmented
Generation). Jedna se o tfivrstvou architekturu, kdy v prvni fazi je implementovana vhodna
databaze, navrZzena datova struktura a procesy ukladani a vyhledavani dat vyuZivajici

zpracovani prirozeného jazyka (dale NLP z Natural Language Processing). Druhou fazi je

tvorba aplikacni vrstvy s vhodnym komunika¢nim rozhranim (API) pro aplikace koncovych
uzivatell. Tato vrstva je modularni a diraz je kladen na konfigurovatelnost a moznost snadné
tvorby a zapojeni vlastnich modulti pro integraci dalSich jazykovych modeld softwarovymi
vyvojari a datovymi ¢i Al inZenyry. Aplikace ve vychozi konfiguraci podporuje vyuZiti
vefejné dostupnych jazykovych modeld. Treti faze predstavuje prototyp forntendové aplikace
pro koncové uZivatele a jeji vyuZiti je oproti aplikacni vrstvé omezeno na vyhledavani
zajmovych dat a kontextualni dialog nad nimi bez nutnosti jejich predchozi znalosti nebo

orientace v datech uzivatelem.

Aplikace umozni snadné porovnavani vykonu a vysledkl libovolnych jazykovych
modelt pfi zachovani snadné a intuitivni konfigurovatelnosti a ladéni chovani. Soucasti
aplikace je rovnéz predpis konfigurace pro nasazeni ve virtualizovaném prostredi s mozZnosti
okamZitého horizontalniho Skalovani, jak je standardem v enterprise prostredich, a priklad

takového nasazeni.



Principy Retrieval-Augmented Generation, Al a zpUsoby jejich uziti ve
vyvoji aplikaci

1 Zakladni pojmy a principy

V oblasti vyuZiti umélé inteligence v souvislosti s natural language procesingem a jeho
pouziti nad velkymi daty se setkdvame se sadou odbornych pojmi a principt, jejichZ spravné

pochopeni je nezbytné pro porozumeéni principtim a logiky celého procesu.

1.1 Big Data

Jedna se o obecnéjsi pojem, prekladany do Ceského jazyka doslovné jako ,velka data“.
Na otazku ,,Ktera data jsou jiZz velka a ktera jeSté nikoliv* neni jednoznacna odpovéd, tato se
navic méni v Case s ohledem na nartistajici kapacitu komercné dostupnych tloZist. Zatimco na
hrané tretiho tisicileti mohl byt datovy objem 1 GB povaZovan za velka data, v soucasnosti jsou
dostupna distribuovana tloZisté o celkovych kapacitach v petabytech ¢i exabytech. Charakter
samotnych dat je navic v Case rovnéZ proménny, kdy v soucasnosti takto velké datové sady
mohou zahrnovat korporatni klientska data, businessova data, interni smérnice a rozhodnuti
vykonnych organti, provozni, bezpec¢nostni ¢i auditni data, mapy, systémové a aplikacni logy,
vykonnostni logy, senzoricka data Ci logy zafizeni z Interneti véci. Z uvedeného vyplyva, zZe
tato data jsou rozli¢na i svou strukturou, mnohdy i v rdmci stejné datové sady, proto se v otazce
jejich uloZeni Casto pouZiva vlastnosti objektovych databazi, kdy predni z nich v soucasnosti
disponuji pokrocilymi funkcemi vyhledavani nad rtznymi typy vektorti, jednim z principt

natural language procesingu.

1.2 Objektové databaze

Objektové databaze nalézaji pouZiti v oblasti velkych dat a strojového uceni zejména
kvili mife volnosti struktury dat, ktera jsou schopny uloZit. Tradic¢ni relacni databaze lze sice
pouZit a podpora vyhledavani nad vektory je v nékterych rovnéz pritomna, avSak v praxi se
Casto setkavame s tim, Ze struktura zajmovych dat a nékdy ani jejich pribliZny obsah nejsou v
Case budovani a integrace datovych pipelines znamy, a pro vyvoj aplikace poskytujici
funkcionality RAG tak nelze snadno navrhnout datovou vrstvu. V objektovych databazich tento
problém do znac¢né miry odpada, byt ne vidy zcela (dochézi-li napriklad k mapovéani klica

uloZenych objektd, je tieba zohlednit mozZné kolize datovych typid v jejich hodnotach napric

vvvvv
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databaze [1], jmenovité napriklad Elasticsearch, MongoDB, Couchbase ¢i proprietarni databaze

poskytované v ramci modelt PaaS.

1.3 Al - Uméla inteligence

Artificial intelligence, uméla inteligence, naléza v poslednich letech Siroké uplatnéni,
kdy vyznamnym milnikem vedoucim k umozZnéni jejiho vyuZiti ve vyvoji aplikaci Sirokému
spektru vyvojari a datovych inZenyr jakoz i k popularizaci Al jako sluzby bylo uvedeni
produktu ChatGPT z dilny OpenAl na trh dne 30. listopadu 2022 [2]. Od té doby lze
zaznamenat exponencialni nariist modeli, knihoven, publikaci, ndvodt i védeckych praci v této
problematice. Termin ,,uméla inteligence®, poprvé pouZit v roce 1950 Johnem McCarthym, je
velmi obecny a uzZiva se jak k oznaceni konkrétnich modelti, tak k procestim jejich uceni,
vyvoje, uzZivani i poskytovani, kdy spolecnym jmenovatelem je simulace lidského chovani stroji
a algoritmy. AI modely jsou trénovany k riznym tcelim, avSak mezi nejpouZzivanéjsi patfi v
soucCasnosti modely zpracovavajici a generujici graficky obsah a zejména text (tzv. LLM) [3]. V
rdmci zpracovani textu pak miiZeme pri pohledu shora rozliSovat zejména modely pro text
embedding (sentence-similarity modely) a chatovaci modely pro kontextualni konverzaci v

ramci znalostni baze a definovaného ¢asového okna, kam patfi obsah dané konverzace samotné.

1.4 Al modely

Al modely se svym zamérenim liSi napric odvétvimi lidské Cinnosti a jejich rozdéleni
zavisi toliko na uhlu pohledu. Z hlediska jejich ucCeni je mtizeme délit na modely uZivajici
strojové uceni, uCeni s ucitelem, uceni bez ucitele a deep learning modely [4]. DalSi moZnost
déleni je dle jejich Gcelu na LLM, difuzni modely, GAN (Generative Adversarial Networks),
VAE (Variational Autoencoders), transformery, multimodalni modely ¢i modely zakladni (tedy

obecné algoritmy vykonavajici ukoly, pro néz je tfeba lidska inteligence).

1.4.1 Strojové uceni (ML - machine learning)

K tomuto trénovani modeli umélé inteligence jsou uzZivany datové sady s oznacenimi
dat, bez oznacCeni dat nebo jejich kombinace. Klasifika¢ni ¢i regresni algoritmus je nasledné
pouzit k samotnému uceni, kdy klasifika¢ni algoritmy rozeznavaji datové struktury a rozhoduji
0 jejich oznaceni, regresni algoritmy jsou pak uZivany k predikci a hledani zavislost Ci
nezavislosti proménnych v datové sadé. Vysledkem jsou modely se schopnosti identifikovat

charakter novych dat (napfiklad rozeznat fotografii vozidla od kvétiny).
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1.4.2 Ucenr's ucitelem

K nejcastéjSimu zpisobu trénovani modeld patfi uCeni s ucitelem [4]. Algoritmus je
trénovan na datové sadé vytvorené a s daty oznaCenymi Clovékem, kdy dle znacek model
rozeznava a kategorizuje data dle pfani tviirce datové sady. Na zdakladé srovnavani velké
mnoZzstvi vstupli s oCekdvanymi vystupy se modely uci vzorce, vztahy a zptlisoby predikce.
Vysledkem jsou modely, které z novych vstupli generuji vystupy a predikce podle naucené

logiky.

1.4.3 Uceni bez ucitele

Tento zpisob trénovani modell spociva ve vkladani datovych sad s neoznacenymi daty.
Vazby, vzorce a podobnosti jsou nasledné detekovany algoritmicky bez dalSi ucasti clovéka a
bez explicitnich predpist, jak maji byt data kategorizovana. Vysledkem jsou modely se
schopnosti dé€leni a kategorizace novych vstupnich dat (naptiklad rozdé€leni kocek na

fotografiich dle barvy ¢i plemene a jejich odliSeni od stromii).

1.4.4 Deep learning

Jedna se o pokrocilou formu trénovani modelti k vyhledavani slozitych vzorct v textu.
Klasifikace probiha na nékolika vrstvach s rozdilnym tcelem. Vstupni vrstva slouzi k pfijmu
vstupnich dat a jejich distribuci do vrstvy dalSi. Nasleduje nékolik na sebe navazujicich
skrytych vrstev slouZicich k postupnému zprocesovani dat a genezi vystupu. Na vystupni vrstvu
jsou nasledné dorucena jiZ hotova vystupni data. MnoZstvi skrytych vrstev se pohybuje od dvou
do stovek vrstev, kdy limitujici je zejména kapacita neuronové sité, na niz je uceni realizovano.
Typickym zastupcem takovychto modelt jsou pravé LLM.

Obréazek 1: Schematické znazornéni vrstev Deep learning procesu

Input Layer Hidden Layers Outer Layer

Zdroj: https://www.mendix.com/wp-content/uploads/image_Different-AI-Models.webp
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1.4.5LLM

LLM - Large Language Model, je oznaCeni modeli umélé inteligence, které jsou
trénované k simulaci prirozené konverzace s clovékem v ramci NLP. Jde o oblast pocitacové
védy uZivajici mechanismy strojového uceni k umoznéni komunikace lidskym zptisobem. Mezi
hlavni prednosti tohoto mechanismu patfi zejména automatizace opakujicich se uloh, lepsi
analyza a vhled do zpracovavané problematiky (v ramci konverzace), pokrocilé prohledavani a
porozumeéni textu a geneze obsahu [5]. Komercni LLM jsou v soucasnosti dostupné pro
koncové zakazniky cestou RESTovych API pro napojeni vlastnich aplikaci nebo cestou zcela
hotovych aplikaci (chatbot v ramci zakaznické podpory apod.). Za ucelem vyvoje vlastni
RAGové aplikace je k dispozici fada jazykovych modeli s moZnosti provozu on-premise, kdy

mezi nejcastéji uzivané patfi DeepSeek, Meta-L.lama-3.8B ¢i bloom [6].

1.4.6 Difuzni modely

Jedna se o generativni modely, které vytvari obsah tak, Ze v iteracich tfidi nahodny Sum
do doby, neZ jeho charakter odpovida poZadovanému vystupu, tedy reverzni operaci k té, na nizZ
jsou trénovany, kdy vstupni graficky obsah ndhodnym Sumem rozptyluji. V soucasné dobé jsou
pouZivany zejména ke genezi obrazki s vysokym rozliSenim a AT uméni (souhrnny termin pro
umélecka dila zhotovena Al modelem). DALL-E 2, Midjourney ¢i open source Stable Diffusion

patii k zastupctim této kategorie [7].

1.4.7 Generative Adversarial Networks

Modely z kategorie GAN sestavaji ze dvou nezavislych neuronovych siti oznacovanych
jako ,generator“ a ,discriminator“. Funkce generatoru spociva v genezi vzorkovych dat z
nahodného Sumu, zatimco tlohou diskriminatoru je platnost ¢i neplatnost téchto dat ovérit, kdy
rozliSuje mezi daty z datové sady (autentickd data) a daty generovanymi. Tento typ modeli
predstavil lan Goodwellow 10. ¢ervna 2014 [8] a uplatiiuje se zejména v syntetizaci grafického
obsahu — obréazki a videi, dale ve zvySovani rozliSeni obrazu s nizkou kvalitou, zdménu tvari ve
videich v realném case, genezi tréninkovych datovych sad, zlepSovani kvality obrazu v oblasti

mediciny (rentgenové snimky apod.) i pro genezi médnich navrht.

13



1.4.8 Variational Autoencoders

Modely z kategorie VAE jsou trénovany ke kodovani vstupnich dat do latentniho
prostoru a jejich zpétné dekddovani do piivodniho obsahu. Latentnim prostorem zde rozumime
abstraktni reprezentaci vstupnich dat, kde podobné hodnoty jsou mapovany blizko sebe. Tyto
modely sestavaji ze dvou hlavnich komponent, obdobné jako modely GAN, jejich role se vSak
lisi. V pripadé VAE modelu existuje Encoder kodujici vstupni data do latentniho prostoru za
pouZiti distribu¢ni funkce. Jeho vystupem jsou dva vektory — vyznam a odchylka, z nichzZ

vychazi vysledna distribuce hodnot. Decoder pak rekonstruuje ptivodni objekty.

1.4.9 Transformacni modely - Transformery (Transformer-Based)

Prednosti modelii z této kategorie je zejména jejich prinos v oblasti NLP a pocitacového
vidéni (schopnosti pocitace ziskavat informace z vizualniho obsahu pouZivané v autonomnich
vozidlech ¢i primyslovych robotech nebo detekce jevii na kamerovych zdznamech). Princip
predstavil 12. cervna 2017 Ashish Vaswani [9] a tvori zaklad modeld jako ChatGPT, FLAN-T5
¢i BERT. Tyto modely sestavaji z nékolika zakladnich komponent: self-attention —
mechanismus umoZiujici zaméfeni na odliSné casti vstupni sekvence v rdmci zpracovani slov,
multi-head attention pro vicenasobné zachycovani vzorcii v datech, pozi¢ni kédovani pro
zachovani poradi slov i pri paralelnim zpracovani a normalizaci vrstev pro Citelny vystup.
Normalizace se pouZiva zejména pro stabilizaci trénovani, tak, aby se typicky gradient-descent
udrZel pod kontrolou. Genialita transformeru spocivad v tom, Ze vSe probiha paralelné, tedy
vstup se nemusi zpracovavat slovo po slovu, ale vSechny slova se analyzuji v zavislosti na

vSech ostatnich slovech vstupu vedle sebe.

Tabulka 1: Transformacni modely dle typu

Typ Model Ucel
Encoder-only BERT Porozumeéni textu
Decoder-only ChatGPT-4, Llama Geneze textu, chatboti

Encoder-Decoder (také T5, BART Preklady, shrnuti textl
Seq2seq)
Vizualni transformery ViT, DINO Detekce a klasifikaci objektd v
obrazu
Multimodalni transformery CLIP, Gemini Zpracovani textu a obrazu

Zdroj: vlastni zpracovani
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1.5 Embedding

V oblasti Al je tento termin pouZivan k pojmenovani vektorového vyjadreni smyslu ¢asti
textu nebo jednotlivych vyrazi. Existuje vice typtd takovych vektorti, kdy mezi nejpouZivanéjsi
se fadi typy dense vector a sparse vector. Dense vector je pole vektort reprezentované sadami
Cisel, kdy kazdé predstavuje pozici na ose v relevantni dimenzi. Témito dimenzemi lze rozumét
referencni vyznamovou hodnotu a miru jejiho zastoupeni pro konkrétni vyraz v konkrétnim
lidském jazyce, kdy tato reprezentace je pro kazdy model odliSna a ani pripadny stejny pocet
dimenzi tak nevypovida o mife zaménitelnosti jednotlivych modelid. MnoZstvi téchto dimenzi
se standardné pohybuje ve stovkach, ale vyjimkou nejsou ani embeddovaci modely generujici
vektory s vice neZ tisici dimenzemi (napt. Cohere embed-english-v3.0 [10]). Sparse vector pak
ma podobu sady dokumentti se strukturou kli¢ — hodnota, kdy klicem jsou referencni
vyznamové prvky zastoupené v textu Ci odhalena synonyma, hodnotami jsou pak Ccisla

zastupujici miru tohoto dil¢iho vyznamu, obdobné jako je tomu v pfipadé dense vectoru.

1.6 Frameworky, rozhrani a dostupnost modelt v oblasti vyvoje aplikaci

Komercné poskytované jazykové modely v soucasné dobé zpravidla neumoZziuji jejich
snadné pouZiti k vyvoji vlastni aplikace zejména s ohledem na fakt, Ze pFistup k modelu cestou
API neni obvykle obsaZen v zakladni licenci, byt' napfiklad platforma Cohere tuto moZnost
nabizi [11]. Neméné dilezitym aspektem pri tvorbé vlastni aplikace RAG je pak otazka
bezpecCnostni. Bude-li aplikace pracovat s citlivymi uZivatelskymi, businessovymi nebo
bezpecnostnimi daty, je ke zvazeni otazka dostupnosti jazykovych modeli s mozZnosti provozu
on-premise Ci kapacita k vytvoreni a vytrénovani vlastniho modelu. Predni soudobou
svobodnou platformou umoZziujici sdileni AI modeld napri¢ spolecnostmi i jednotlivci nejen s
moznosti jejich provozu na vlastni infrastrukture, ale rovnéZ poskytujici spolecny framework
pro jejich intuitivni a relativné snadné pouZiti, je platforma Huggingface. Sdilené knihovny
tohoto frameworku jsou psany a poskytovany pro jazyk Python, ktery se rovnéz vyprofiloval
jako primarni programovaci jazyk v oblasti Al obecné. Nejen s touto platformou pak souvisi
dalsi framework pro jazyk Python — LangChain, jenZ je vyvijen primarné za ucelem abstrakce
nad operacemi souvisejicimi s jazykovymi AI modely a sjednoceni zptisobil jejich pouziti.
Dostupna je i varianta pro Javascript. Python a Langchain jsou pak typickymi komponentami
zastoupenymi ve vétSiné aplikaci typu RAG. Vyvoj aplikaci vyuZivajicich Al vSak neni témito
nastroji omezen, z dalSich rozSifenych lze zminit knihovny Weka, Deeplearning4j, MOA ci

Java-ML pro jazyk Java. Nezanedbatelnou vyhodou vSech vySe uvedenych komponent je
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rovnéZz jejich platformni nezavislost a z toho plynouci moZnost jejich provozu v libovolném

prostiedi vCetné virtualizovanych, ¢asto Skalovanych cloudovych feSenich.

1.7 RAG

Retrieval-Augmented Generation je oznaCeni pro aplikaci vyuZivajici nékteré nebo
vSechny vySe zminéné prvky k vytvoreni souvislého proudu informaci od dat uloZenych v
databazi pres embedding a LLM aZ ke koncovému uZivateli bez nutnosti dopredné znalosti
téchto dat uZivatelem nebo i zakladni orientace v nich. Smyslem takové aplikace je umoZnit
uzivateli rychlé ziskani co nejrelevantnéjSiho obsahu k jeho dotaztim a déale pak poskytnuti
kontextu nad daty, orientace v nich a vhled v souvislostech za udrZeni konverzace lidského
typu. Aplikace tohoto typu jsou v soucasnosti vyvijeny zejména s ohledem na fakt, Ze
spolecnosti a instituce disponuji velkymi datovymi objemy za dlouhé Casové useky (Casto i v
jednotkach ¢i desitkach let) bez schopnosti se v téchto datech efektivné orientovat a ziskat z
nich co nejvyssi informacni hodnotu v poZadovaném case, pripadné objem takovych dat roste

tak vysokou rychlosti, Ze priibézna orientace v nich je mimo moznosti ¢lovéka.

1.8 Méreni vykonu a benchmarking

S ohledem na nartstajici mnozstvi dostupnych modelt ziskava pro firmy a instituce na
vaze otazka poméru ceny a vykonu téchto modelt, kdy pro objektivni porovnani uzivame tzv.
Benchmarky. Méfeni vykonu LLM je tedy realizovano prostfednictvim standardizovanych
testi. Obvykle se jednd a datovou sadu, sadu otazek ¢i tkoli a metodu prifazovani bodt
obvykle na Skale od 0 do 100 [12]. Mezi aktualni popularni nastroje se pak fadi ARC (testujici
uvaZzovani a znalostni bazi formou otazka — odpovéd’), HellaSwag (racionalni uvaZovani a
porozuméni prirozenému jazyku cestou dotazovani na scénare z fyzického svéta snadno
zodpovéditelné clovekem) ¢i MMLU (porozuméni jazyku a nasledné feSeni uloh ze znalostni

baze) [12].

1.8.1 LLM leaderboard

LLM leaderboard slouzi ke vzajemnému porovnani napri¢ modely. Jedna se o seznam
vysledkt riznych benchmarki pro kazdy model. K dispozici jsou nezavislé platformy
poskytujici prehledy napii¢ benchmarky, jakoZ i prehledy tvorené a udrZované designéry

jednotlivych nastroji. Mezi nezavislymi platformami najdeme napriklad komparativni srovnani
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na Huggingface [13] nabizejici prehled modeldt LLM, embeddovacich modeld, Chatbotd,

zebricky dle vykonu ¢i srovnani modelt rozeznavajicich lidskou fec.

1.8.2 Problémy s LLM benchmarkingem

Ackoliv jsou benchmarkovaci néstroje cennymi pomocniky pfi porovnani modelt a
kvantifikaci atributti jejich chovani, jejich vypovidaci hodnota neni absolutni z nékolika
divodt. Hlavni prekazkou k tomu je fakt, Ze modely lze trénovat na datovych sadach, které
pouZivaji tyto samotné nastroje, ¢imz se mira presnosti vysledki zcela vychyli, aniZ by pfitom
odpovidala skute¢né schopnosti modelu feSit zadané tkoly. Toto je tim Castéjsi problém, ¢im
rozsifenéjSim se dany benchmarkovaci nastroj stane. DalSim problémem je omezena vypovidaci
hodnota benchmarkovacich pravidel ve vztahu k realnému svétu, ktery témito neni omezen a
obsahuje oproti sterilnimu prostfedi testovacich néstrojti fadu deviaci. Radu aspektt, jmenovité
spontannost lidské konverzace, jejiZ smér a charakter se mohou kdykoliv zménit, navic nelze se
souCasnou mirou poznani snadno do takovych pravidel prevést, jelikoZ kazda trénovaci sada je
z logiky véci omezenou mnoZinou, zatimco spontannost lidské konverzace nelze snadno (a

mozna vibec) kvantifikovat.

1.9 Etika, autorstvi a dalsi pravni aspekty

V reakci na rychly rozvoj oblasti Al dochazi ke vzniku fady novych pravnich otazek v
oblasti autorstvi, rozhodovacich opravnéni i otazek etickych. ,,Zakon striktné fika, Ze autorem
jakéhokoliv autorského dila je fyzicka osoba.“ [14] JelikoZ Zadny Al model fyzickou osobou
neni, nelze tak k nému vztahovat autorstvi jakéhokoliv dila. I v Ceském pravnim prostedi se jiz
vyskytly spory ohledné autorstvi vizualniho obsahu vygenerovaného na zakladé textového
vstupu uZivatele, kdy Méstsky soud v Praze ,,...doSel k zavéru, Ze obsah vygenerovany umélou
inteligenci nelze povaZovat za autorské dilo, jelikoZ nespliiuje pojmové znaky dané autorskym

ws e

zakonem. Jedna se zejména o to, Ze neni jedinecnym vysledkem tviirci ¢innosti autora.“ [14]

AvSak kromé otazky autorstvi existuji spory presahujici otazku prava a pokryvajici
rovnéz oblasti etiky ¢i filozofie, kdy se setkdvame s uvahami, zda model miiZze pfi tvorbé
obsahu diskriminovat osoby na zakladé naucenych principti z tréninkovych datovych sad ¢i zda
l1ze umélé inteligenci svérit rozhodovani o usmrceni osob ve vale¢nych konfliktech pfi pouZiti v

autonomnich zbranich. Tato obsahla problematika je vSak mimo ramec této prace.
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2 Vyvoj RAGovych aplikaci

Vyvoj aplikaci typu RAG neni vazan na jedinou platformu, knihovnu, programovaci
jazyk ani databazovy systém, nicméné mira dostupnych vyvojarskych prostfedkid se napfic

jazyky a dalSimi systémy liSi.

RAGové aplikace jsou zpravidla budovany na klasické trivrstvé architekture, kdy datova
vrstva je realizovana cestou databaze s podporou datovych struktur uZivanych k vyhledavani
embeddovanych dat (vektory). Aplikacni vrstvu pak predstavuje samotna aplikacni logika, kde
je realizovan embedding dat (v nékterych pripadech Ize toto realizovat jiZ v datové vrstvé nebo
oba pristupy vhodné kombinovat), jejich dalSi zpracovani a napojeni na model umélé
inteligence, ktery mtiZe byt provozovan lokéalné nebo mtize jit o sluzbu tfeti strany. Rozhrani na
této vrstvé ma zpravidla podobu REST API, ptipadné API prostfednictvim Websockets pro lepsi
podporu datovych proudd a zobrazovani odpovédi jiz v prubéhu jejich geneze. Pro koncové
uzivatele pak existuje frontendova vrstva majici zpravidla podobu webové, desktopové nebo

mobilni aplikace.

2.1 Datova vrstva

Optimalné navrZzena datova vrstva je nezbytnosti pro jakoukoliv aplikaci operujici nad
velkymi daty. Pro jeji relizaci se v enterprise prostredi zpravidla pouZivaji clusterové databaze,
a to jak relacni, tak objektové podle na konkrétniho urceni. Clusterové databaze pracuji na
principu nodt sdruZenych do jednoho celku, kdy distribuce dat jakoZz i fizeni dalSich funkci
clusteru jako pridavani ¢i odebirani nodi je urcovano fidicim nodem. Pro vysokou dostupnost
dat a scénare typu disaster recovery disponuji soucasné clusterové databaze mechanismy typu
node allocation awareness, jenz zajistuji replikaci dat a jejich fyzické umisténi na odliSnych
fyzickych strojich. Tato funkce je mimo jiné uZivana v oblasti virtualizace s dynamickym
Skalovanim, kdy mnoho virtualnich nod mtze byt fyzicky spusténo na jednom fyzickém stroji
a je tfeba zajistit jejich optimdalni rozmisténi nap¥ic infrastrukturou pro ptipad selhani hardware.
Takto pripravena datova vrstva tvori idealni zaklad pro bezproblémovy béh RAGové aplikace a

dostupnost dat pro uZivatele i v pfipadé vypadku ¢i odstavky nékterych zafizeni.

2.1.1 Embeddingy a vektory

V kapitole 1.5 jsem se embeddingu jiZ vénoval, v této sekci uvazujme konkrétni pripady

a priklady, jak miZe byt embedding realizovan na datové vrstve.
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V oblasti ukladani a vyhledavani embeddovanych dat se nejCastéji setkavame s typem
dense vector. Z hlediska databaze se jedna o pole. MySlenka dense vectoru spociva v pojeti
pevného poctu vyznamovych slov konkrétniho lidského jazyka jako dimenzi a pfifazovani
hodnot dalSim sloviim v prostoru tvoreném témito dimenzemi. Z uvedeného plyne, Ze rizné
embeddingové modely nejsou vzajemné zameénitelné, a to ani v pripad€, Ze by mély stanoveny
stejny pocet dimenzi, stejné jako fakt, Ze tyto modely se 1iSi mirou presnosti pro rizné lidské
jazyky. Vystupem takového modelu bude vektor typu [FiECHIEEINM. kdy Cisla predstavuji
koeficienty shody s referen¢nimi vyznamy. Pfi vyhledavani pak databazi zasilame vstupni data
— zpravidla vstup uZivatele po provedeni embeddingu — a miru volnosti i rozptylu, s jakym
chceme vyhledavat, tedy urCujeme poZadovanou miry shody. Logicky pak dovodime, Ze vétsi
mira volnosti povede k vétSimu mnozZstvi vysledki, ale mensi mife relevance k uZivatelskému

vstupu.

Mezi dalSi uZivané typy radime sparse vector. Zde se jedna o seznam dvojic kli¢ —
hodnota, kdy mysSlenka je analogicka k dense vectoru. Klice zde reprezentuji referencni
vyznamy, hodnotou je pak neceloc¢iselny idaj o shodé. Namisto fady Cisel pak dostdvame pole

téchto dvojic typu [FEFFPIREIERNE ] Nekteré modely pak jako klice uvadi samotné
jazykové vyrazy, jako [ I e -

Obrazek 2: Priklad reprezentace vyznamu slov 2 dimenzionalnim dense vectorem

Word Vector Representation in 2D Space

A Ccub Lion
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Kitten 0 0 ]
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sidecar

Zdroj: https://sidecar.ai/blog/demystifying-vectors-and-embeddings-in-ai-a-beginners-guide

Embedding textu se neomezuje pouze na vySe uvedené typy vektorti. Zastoupeni nalézaji i

dalsi:

* Binary vector — zde ma kaZzda dimenze hodnotu 0 nebo 1 (nékteré modely uZivaji

hodnoty -1 a 1), vyhodou tohoto vektoru je rychlost jeho geneze za cenu mensi presnosti
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pfi vyhledavani, uZiti naléza v locality-sensitive hashing (LSH) — metoda hashovani
podobnych vstupti do stejnych ,bucketi®, kterych je vyrazné méné nez moznych

vstup.

* Quantized vector — jedna se o podkategorii dense vectoru se sniZenou mirou presnosti

uzivaného ke sniZeni pamét'ovych narokd napfiklad v modelu FAISS.

*  Multi-vector — textovy vstup je zde reprezentovan vice vektory namisto jediného,

pouzivaji jej napriklad modely ColBERT ¢i DPR.

* Pozicni a strukturované vektory — sloZité modely kombinujici vyznam vstupu s pozici ¢i

strukturou v syntaktickych stromech nebo grafech zavislosti.
2.1.2 Analyza soucasného stavu vyvoje a podpory problematiky Al v oblasti databdzi

Pri vybéru a porovnani databazovych systému podporujicich uloZeni datovych struktur
snadno vyuzitelnych modely umélé inteligence uvazujeme zejména moznost uloZeni vektorti s
vysokou hodnotou dimenze a porovnavame vykon a efektivitu jejich prohledavani. Stavajici
databazové systémy jiz disponuji solidni podporou téchto struktur, nékteré maji Fadu
souvisejicich funkci implementovanou v sobé a jsou schopny obstarat embedding dat pfimo v
ramci jejich ukladani v ramci takzvanych inference pipelines. Jiné databaze spoléhaji na tvorbu
embeddingu na aplikacni vrstvé a data pak ukladaji standardnim zptisobem. Tyto funkce jsou v
souCasnosti dostupné ve vétSiné prednich databazovych systémt, a to jak relacnich, tak

objektovych.

2.1.2.1 PostgreSQL

Jedna z prednich relacnich databazi pouZivana v enterprise prostfedi, PostgreSQL
disponuje pluginem pvgector [15] s funkci vector similarity. Mezi datové typy pridava ,,vector®

s urCenim dimenze, kdy se jedna o dense vector. Ukladani pak probiha standardnim zpisobem,

vyhledavani nejblizSich dokument uziva syntaxi iGN
B I E Y AR GEEY S nasledujicimi moZnymi operatory [15]:

®* <->-L2distance

* <#>-(negative) inner product
® <=>- cosine distance

® <+>-L1 distance

¢ <~>- Hamming distance (binary vectors)
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®  <%> - Jaccard distance (binary vectors)

Priklad uvadi vektor o tfech dimenzich, ¢imZ neni datovy typ vector limitovan.
2.1.2.2 MariaDB

V relacni databazi jejiz tviirci prezentuji inovace a moderni funkce jako jednu z jejich
hlavnich vyhod, najdeme intuitivni pouZiti vektorového vyhledavani prostfednictvim

pripravenych funkci nad datovym typem VECTOR [16]:

CREATE TABLE products (
name varchar(128),
description varchar (2000),
embedding VECTOR(4) NOT NULL,

VECTOR INDEX (embedding) M=6 DISTANCE=euclidean)
ENGINE=InnoDB;

Vytvoreni tabulky s datovym typem VECTOR o 4 dimenzich.

INSERT INTO products (name, description, embedding)
VALUES ('Coffee Machine',
'Built to make the best coffee you can imagine',
VEC_FromText('[0.3, 0.5, 0.2, 0.1]'))

VlozZeni hodnot.

SELECT p.name, p.description
FROM products AS p
ORDER BY VEC_DISTANCE_EUCLIDEAN(p.embedding,

VEC_FromText('[0.3, 0,5, 0.1, 0.3]"))

LIMIT 10

Vyhledavéani zdznamt.

Obdobnou podporu vektorového vyhledavani nalezneme i v dalSich relacnich databazich jako

Oracle ¢i MySQL s rtiznou mirou vykonu.

Graf 1 — Srovnani vykonu vybranych vektorovych modulti v relacnich databazich bez paralelizace

Recall-Queries per second (1/s) tradeoff - up and to the right is better

Queries per second (1/s)

- N\‘\\

1-10"! 1-1072 1-107% 1-107% 1-10-°
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Single threaded query performance (up and to the right is better)
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Zdroj: https://mariadb.org/projects/mariadb-vector/

Graf 2 — Srovnani vykonu vybranych vektorovych modult v relacnich databéazich s paralelizaci

Recall-Queries per second (1/s) tradeoff - up and to the right is better
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Zdroj: https://mariadb.org/projects/mariadb-vector/

2.1.2.3 MongoDB

Jako jedna z nejznaméjSich objektovych databazi dokumentového typu naléza
MongoDB zastoupeni na datové vrstvé aplikaci vyuZivajici flexibilni datova schémata. Mezi
jeji dalsi vyhody patfi vysoka propustnost dat, kdy tato vlastnost je vyuZivana v prostredich,
kde dochéazi k rychlému zapisovani dat ve velkych objemech. Aktualni verze disponuje
podporou vektorového vyhledavani, jehoZ pouZiti je velmi intuitivni [17]:

{

"SvectorSearch": {
"exact": true | false,
"filter": {<filter-specification>},
"index": "<index-name>",
"limit": <number-of-results>,
"numCandidates": <number-of-candidates>,
"path": "<field-to-search>",
"queryVector": [<array-of-numbers>]

}

Jako ostatni zde uvedené databazové systémy, MongoDB disponuje vlastni knihovnou pro
jazyk Python pymongo s parametrizovanymi metodami umoZiujicimi intuitivni dynamické

sestavovani vyhledavacich dotaz.
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2.1.2.4 Elasticsearch

Jedna z prednich a nejvykonnéjsSich clusterovych objektovych dokumentovych databazi
v enterprise oblasti je soucasti Sir§i sady nastrojii Elastic stack tvoficich vzajemné propojeny
ekosystém. Jde o sadu snadno Skalovatelnych, velmi vykonnych komponent, jejichz
sttedobodem je tato databaze. Pro svou flexibilitu, mnoZstvi funkci a granularitu, s niZ je mozné
jednotlivé komponenty konfigurovat a jejich chovani dramaticky ménit, je jeji nasazeni v
jedna o enterprise-grade ndstroj, velké mnoZstvi pokrocilych funkci je dostupné pod zakladni
nezpoplatnénou licenci a relevantni ¢ast kodu je dostupna jako open source, cehoZ vyuZivaji
nékteré vyvojarské tymy k jejimu vlastnimu rozSifovani. V poslednich letech zde probiha
dramaticky nariist podpory funkcionalit umélé inteligence, z nichZ nékteré jsou do Elasticsearch
implementované jako vlastni soucast, jiné je moZné integrovat nebo napojit jako sluzbu dalsi
strany. Podpora Al v Elasticsearch tak nekonci pouhym vyhledavanim nad dense nebo sparse
vectorem. Jednotlivé nody clusteru Ize pfimo dedikovat pro strojové uceni, dalSi dedikované
komponenty mohou stahovat celé weby dle flexibilnich pravidel a provadét embedding s
nékolika moznymi formami vystupi. Nody dedikované pro roli ingest pak mohou z jiZ
stavajicich dat vygenerovat podle predpisti uZivatele nové indexy s daty obohacenymi o

embedding, aniZ by za timto icelem musela existovat aplikacni vrstva.

Elastic disponuje sadou vlastnich Al modelii pro embedding a reranking, které lze
kombinovat v takzvanych inference pipelines a jejich vysledky sdruZovat v konecné podobé
dokumentdi, coZ nevylucuje predchozi embedding na aplikacni vrstvé, jenz lze také pridruzit.
Vysledny dokument tak muZe obsahovat celou fadu embeddingt. Elasticsearch nasledné
umoziiuje vyhledavat podle libovolného z téchto embeddingt ¢i sloucit nékolik vyhledavacich
vyrazi do jednoho, specifikovat rtzné priority vysledki, sloucit vysledek s fulltextovym
vyhleddvanim a s pouZitim rerankingu tak dostat nejrelevantnéjSi moZny obsah. Vyjma
zajmovych klientskych ¢i businessovych dat se rovnéz rozSifuje pouziti Elastic stacku za
ucelem sledovani vykonu a bezpecnosti celych infrastruktur a systémi, kdy typickym
piikladem je sbér bezpecnostnich, auditnich, aplikacnich ¢i systémovych dat, jejich embedding
na nodech dedikovanych pro machine learning jiZ v procesu uloZeni na datové nody skrz
inference pipeline, dale Al detekce anomalii a napojeni na externich ¢i lokalnich LLM, kdy data
pred odeslanim do téchto modelt 1ze anonymizovat dle specifickych potieb uzZivatele.

Bezpecnostni a monitorovaci tymy tak nejen mohou detekovat anomalie v realném case, ale
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mohou jejich smysl, vyvoj a mitigaci konzultovat s LLM vytrénovanym pro tento tcel, aniZ by

sdileli citlivé informace, ¢i predikovat jejich vyvoj v budoucnu.

Po vyvojare aplikaci disponuje Elastic stack také komponentou APM — Application
Performance Monitoring — s pridruZenymi knihovnami v nékolika programovacich jazycich,
umoziujici snadné napojeni a sledovani vykonnostnich metrik aplikaci, nad nimiz lze rovnéz
aplikovat Al detekci anomalii. Spolu s komponentami ze substacku Beats umozZiujici primarni
sbér a shipping logovacich zprav lze v ramci vyvoje nejen RAGovych aplikaci zjednodusit
proces ladéni vykonu, detekce chyb a v neposledni fadé detekci ttokli a pokust o zneuZziti
aplikaci ¢i celych systémti. Pro samotnou praci se zdjmovymi daty poskytuje Elastic knihovny

pro nékolik programovacich jazyka.

Priklad sloZeného vyhledavani dense vectoru vytvoreného na aplikacni vrstvé a sparse vectoru s

pouzitim nativniho ELSER embeddovaciho modelu z dilny skupiny Elastic*:

nquery“: {
,poool™:
,should™: [
{
"knn": {
"field": "vector",
"query vector": [<dense vector here>],
"k": <volatility here>,
"num candidates": <number of candidates to return>,
"boost": <boost number>
}
b
{
"sparse vector": {

"field":"<document inference sparse vecrot field>",
"inference id": ,<ELSER inference deployment ID>"“,
"query": ,What are our sales policies?",

"boost": <boost number here>

*Zdroj: vlastni aplikace

2.1.3 Vektorové a hybridni vyhleddvdni

Vektorové vyhledavani a hybridni, kde k vektorovému pfidruZzujeme vyhledavani dle
klicovych slov, se 1iSi svou presnosti, latenci i komplexitou.

Kli¢ovou vyhodou vektorového vyhledavani je hledani shodného vyznamu se vstupnim
dotazem. Je vhodné pro dlouhé Fetézce a v pripadech, kdy nelze hledat podle presné shody
textovych casti (napriklad kdyZ obsah databaze dopredu nezname). Nevyhodou je, Ze na rozdil

od fulltextového vyhledavani je presné znéni klicovych slov ignorovano a obsahuje-li vstupni
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dotaz fadu presnych klicovych slov, miZe tak vysledek tohoto typu vyhledavani mit mensi
relevanci. Kromé toho miiZe potfebovat reranking, ktery se pouziva napriklad pokud je potieba
sjednotit 2 hodnoceni z 2 rtznych vyhledavani (vektorové/fulltextové), pripadné se pouZije
semantic reranker, ktery jesté zanalyzuje mensi poCet chunki znovu a preusporada je.

Hybridni vyhledavani obohacuje to vektorové o fulltextovou cast a z logiky véci tak
odpadaji vySe uvedené nevyhody. Dale je mozné zapojeni filtrace dat pomoci tagli/metadat.
Presnost vyhledavani je vétsi, klicova slova jsou nalezena a nejsou tak ignorovany pripadné
relevantnéjSi dokumenty, a to i pri kratkych vstupnich dotazech Casto i o jednom ¢i nékolika
malo slovech. Tento typ vyhledavani je vSak komplexnéjsi na implementaci, potfebuje jasné
definovanou strategii prifazovani skore dokumentiim z jednotlivych podtypt vyhledavani a
vykazuje vySssi latenci neZ samotné vektorové vyhledavani. UZiti naléza v aplikacich typu RAG

a obdobnych.

2.1.4 Datove struktury a optimalizace pro RAG

Pfi navrhu datového modelu pro vyvoj RAGové aplikace je pak tfeba uvaZovat jak
embedding nebo embeddingy, které budeme chtit zahrnout, tak zpiisoby vyhledavani, které ma
aplikace podporovat. Na zakladé této tivahy pak volime samotny databazovy systém a z ného
vyplyvajici naroky na ukladana data a jejich strukturu. Z vySe uvedeného plyne, Ze zasadni
funkcionalitou pouZivanou v RAGu je vektorové vyhledavani, databaze a uloZené dokumenty
tedy musi podporovat patficné vektorové datové typy a mit implementovany relevantni
vyhledavaci mechanismy. Ukladany dokument pak musi pfinejmensi obsahovat zajmova data v
pivodni podobé (text se zajmovou informaci) a alespoii jeden vektorovy typ s embeddingem.

JelikoZ predpokladame ukladani velkych dat, je dale tfeba uvaZzit strategii déleni dat,
takzvany chunking. Ukladani pfiliS dlouhého souvislého textu miZe mit na presnost
embeddovaného vystupu negativni vliv, proto volime sekce textu bud’ podle poctu znaki v ném
nebo podle logickych celkii v pivodnim del$im textu (napfiklad odstavce). K tivaze je rovnéz
prekryvani jednotlivych ¢asti ptivodniho textu oznacovany jako overlap. Timto pristupem lze
zajistit kontinuitu vyznamu napri¢ rozdélenymi cCastmi originalniho textu, kdy ,okrajové“
hodnoty chunki se v jejich fadé vyskytuji na zacatku ¢i konci dalSich chunkt. Délka chunki a
velikost prekryvu je véci testovani jednotlivych modeld, jelikoZ prili§ kratké chunky mohou

~rwe

pridané hodnoty.
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K tvaze je rovnéZz strategie zpétného ziskavani dat, kdy zohlediiujeme zejména
vypocetni narocnost (a z toho plynouci latenci) a presnost vysledki. Takto ziskané dokumenty
pak budeme predkladat jako znalostni bazi pro LLM, ktery bude RAGova aplikace pouZivat
jako kontext pro konverzaci a chceme-li predejit halucinovani zvoleného modelu a pritom
zachovat pozitivni zkuSenost koncového uZivatele, je tfeba najit rovhovahu mezi presnosti a
logickou posloupnosti dat a potfebnym casem k jejich ziskani. Mezi nejcastéji pouZivané
vyhledéavaci strategie soucasnosti patfi:

* Brute-Force — vypocet kosinové podobnosti nebo vzdalenosti v Eukleidovském prostoru
mezi vektorem embeddovaného vstupniho dotazu a vSemi uloZenymi vektory — vyhodou
je stoprocentni presnost, nevyhodou vypocetni naroCnost a z toho plynouci nizka
rychlost pro velké datové sady.

* Approximate Narest Neighbour (ANN) — tato strategie pouziva indexovani a grafové
struktury k nalezeni ,,n“ nejblizSich vektort ke vstupnimu dotazu.

* Hybridni vyhledavani dense + sparse vector, jak bylo prezentovano v této kapitole.

* Metadata a vektorové vyhledavani — pred samotnym vektorovych vyhledavanim se
dotaz omezi dle metadat dokumentii (Casova znamka, tag, ...).

* Reranking — tato strategie ma dva kroky, v prvnim pouZijeme ANN k ziskani ,n“
podobnych dokumentti, nasledné na takto ziskanou omezenou sadu aplikujeme prifazeni
skore presnéjSim modelem, ktery by byl pfiliS drahy (ve smyslu hardwarovych
prostiedkil) k provozu nad celou pivodni datovou sadou. MiiZeme i analyzovat zcela

jinym modelem, pfimo LLM, které se na chunky podiva a jeSté jednou zvazi relevanci.

2.2 Aplikacni vrstva

Aplikacni vrstva obsahuje samotnou logiku vyvijené aplikace. Na této vrstvé definujeme
API, metody pro kontaktovani datové vrstvy a implementujeme komunikaci s modely umélé
inteligence. Jadrem aplikace je pak zpravidla zpracovani uzivatelskych dotazd, jejich
embedding, udrZovani kontextového okna s LLM, v pripadé ukladani dat také data chunking a
celkové zpracovani dat pred jejich uloZenim do databaze na strané jedné ¢i jejich prezentace
koncovému klientovi na strané druhé. Napfi¢ soucasnymi prednimi programovacimi jazyky

nalézame potrebné knihovny ¢i celé frameworky v solidnim poctu i kvalité.
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2.2.1 Analyza stdvajiciho stavu vyvoje ndstrojt, zdroji a komponent Al v souvislosti s RAG ve
Vyvoji software

Napfi¢ riznymi srovnanimi realizovanymi periodiky se zaméfenim na problematiku
programovani a Al se na predni pricce jiz nékolik let umistuje Python [18]. Mezi hlavni divody
patfi intuitivni a snadna syntaxe v porovnani s robustné€jSimi jazyky, moZzstvi dostupnych
knihoven a frameworkd, platformni nezavislost a rovnéz fakt, Ze fada Al platforem nabizi pro
své pouZiti knihovny primarné pravé v tomto jazyce. Vzhledem k tomu je pak v problematice

Al Python zastoupen zejména pri prototypovani aplikaci, vyzkumu a vyuce.

Pro svou robustnost, Skalovatelnost, paralelizaci a Sirokou sadu nastrojt a knihoven je v
oblasti enterprise vyvoje hojné pouZivana Java, jejiZ pfinos a zastoupeni v tomto prostredi se
neomezuje pouze na problematiku umélé inteligence, ale tuto propojuje s desktopovymi
aplikacemi, serverovymi sluZzbami, simulacemi, robotikou ¢i IoT. Pro svou robustnost a
nému vsak poskytuje lepsi vykon s ohledem na kompilaci a nasledny provoz na JVM a jedna se

rovnéz o multiplatformni jazyk.

Javascript se rovnéz fadi mezi jazyky s pokrocilou podporou Al pro integraci modelt

umeélé inteligence do dalSich aplikaci, zejména ve smyslu webovych sluzeb [19]. PouZiti naléza
v procesech strojového uceni, NLP ¢i strojového vidéni pfimo v prohliZeci uZivatele. S ohledem
na své zameéreni a fakt, Ze jde o interpretovany jazyk vSak disponuje nizZSim vykonem ve
srovnani s Javou a omezenymi knihovnami a frameworky ve srovnani s Pythonem. Pro aplikace
s vysokym vykonem Ci se zaméfenim na bezpecnost je navic krajné nevhodné pouZzivat jej v

prohliZeci a jeho vyuZiti pro tyto ucely je tak omezeno na serverovy provoz.

2.2.2 Analyza aktudlnich frameworku v oblasti Al v souvislosti s RAG

S ohledem na vySe uvedené skuteCnosti je tato podkapitola zaméfena na nastroje a
frameworky pro jazyky Java zastupujici enterprise svét, stabilitu a vykon a Python zastupujici
rapidni vyvoj a prototypovani, jako dva predni programovaci jazyky v souvislosti s Al v

soucasnosti.

2.2.2.1Java

V enterprise prostfedi narocném na optimalizaci vykonu, spravu hardwarovych
prostredkil a siti, dynamické Skéalovani a virtualizovany provoz aplikaci se Java ukazuje jako
ideélni volba [20]. V oblasti Al zaujima predni misto ve vyvoji ze stejnych diivodt z jakych je v

téchto prostfedich preferovana jiz dlouhou dobu. Jde o multiplatformni jazyk s moZnosti
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provozu vyslednych aplikaci nejen napfi¢ operaCnimi systémy, ale i rGznymi hardwarovymi
platformami. Z toho dGvodu nalézdme Javové aplikace na serverech, v osobnich pocitacich,
mobilnich zafizenich ¢i v embeddovanych systémech. Java disponuje robustnim ekosystémem s
velkym mnoZstvim knihoven pro rozlicné ucely vcetné strojového uceni, diky nimZ je pro
vyvojare snazsi implementovat komplexni algoritmy. Sprava paméti a garbage collection patfi
mezi dal$i vyhody Javy zejména s ohledem na velké datové sady pouZivané pfi trénovani Al
modelt a jejich pamétovou narocnost, ¢imzZ se stava vyrazné lepSim nastrojem nez jazyky
preferujici manudlni sasahy do paméti, které pri neodborné implementaci mohou predstavovat
vykonnostni a bezpe¢nostni riziko. Skalovatelnost a paralelizace — nativni vlastnosti Javy — pak
pomahaji pfi zpracovavani velkych dat v kratSi dobé a k efektivnimu vyuZiti hardwarovych
prostfredkii. V neposledni fadé je prednosti Javy fakt, Ze jde o jazyk kompilovany do bytekodu,
diky cemuZ nejen neni tfeba distribuovat zdrojovy kdd enterprise aplikaci, ale provoz takového

kédu je vyrazné rychlejsi oproti interpretovanym jazykam.
Pro Javu existuje nékolik knihoven a frameworki s orientaci na strojové uceni:

* Weka — knihovna s ur¢enim pro strojové uceni a data mining s komponentami pro
instance dat, filtry, klasifikatory a jejich evaluaci a selekci atributi s mozZnosti
snadného vloZeni zavislosti do vyvyjené aplikace prostfednictvim nastroje Maven

[21].

* Deeplearning4j — také DL4J poskytuje nastroje k budovani neuronovych siti a
vyvoj modelt za ticelem deep learningu jakoZ i vyvoj aplikaci uZivajicich NLP.
Tato sada nastrojii je zaméfena zejména na enterprise oblast a disponuje
kompatibilitou s frameworky jako Hadoop nebo Apache Spark jakoz i moznosti
utilizace grafickych procesort [20] [22]. Moduly zahrnuji TensorFlow, grafové
algoritmy ¢i konverzi dat do tensorti k jejich naslednému uziti v neuronovych

sitich.

*  MOA - knihovna pro streamovani a analyzu velkych dat pouZivana k vyvoji Al
aplikaci jako detekce plagiatorstvi nebo analyza bezpecCnostnich udalosti

(neopravnéné vstupy do systémd, siti, apod) [20].

* Java-ML - sada knihoven s dobfe zdokumentovanym zdrojovym kodem,
umoziujici snadnou integraci Al alogoritmi do vyvijenych aplikaci. K dispozici

je fada tutorialli a prikladd, knihovna vSak jiz neni aktivné vyvijena. [23] [24].
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2.2.2.2 Python

Jazyk Python se vyprofiloval jako pfedni programovaci jazyk v souvislosti s umélou
inteligenci. Diky své intuitivni syntaxi a masivnimu mnozZstvi knihoven se stal de facto
standardem pri prototypovani aplikaci nebo psani celych jednodusSich reSeni a tam, kde vykon
neni prioritou (napriklad ve vyuce a demonstracich principti AI). VétSina soucasnych sluzeb
tietich stran nabizejici embedding ¢i LLM cestou API ¢i celé platformy sdilejicich Sirokou

Skalu modelti poskytuji hotové knihovny pravé v tomto jazyce [25] [26].

V souvislosti s Al se pak na predni pricce drZi framework LangChain a jeho sesterské
platformy LangGraph a LangSmith. LangChain poskytuje potfebnou miru abstrakce nad
opakujicimi se ulohami a nabizi intuitivni vyvojarské rozhrani. Disponuje rovnéZ hotovymi
tfidami pro napojeni vyvijené aplikace na predni soucasné sluzby a modely jako OpenAl,

Amazon Bedrock ¢i Huggingface. Hotové tfidy poskytuji podporu pro:
* Napojeni na konkrétni modely a jejich metody
*  Prompty
* Vektorova tloZisté
* Loadery (pro Cteni dat z riznych zdroji)
* Parsery vystupt
* Rozdéleni textu (chunking)
* Nastroje (definice vlastnich metod pro pouZiti ze strany LLM)

LangChain tak umoziuje fine-tuning modell prostfednictvim fady jejich parametri —
nastaveni jejich role, teploty, kontextového okna ¢i definice vlastnich metod, které modely
mohou pfijmout jako parametr a tyto nasledné pouZit pro specifické tlohy nad zaslanym
kontextem z datové sady. Podpora téchto mechanismti i formaty navratovych hodnot ve
stavajicich AI modelech se vSak znaCné liSi a pri vyvoji aplikace je proto tfeba urcité
obezretnosti a ziskané vysledky z kaZdého modelu je Casto tfeba dale upravit pred jejich

prezentaci koncovému uZivateli.

2.2.2.3 Dalsi knihovny, frameworky a ndstroje

Knihovny a frameworky pro vyvoj Al nejsou samoziejmé omezeny shora uvedenym
seznamem. Mezi dalSimi pfednimi [26] nalezneme PyTorch — open source knihovnu pro

strojové uceni oblibenou v oblasti vyzkumu, s rostouci komunitou a zastupujici predni pozici
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mezi nejSife pouzivanymi Al frameworky vibec. Scikit-Learn, knihovna rovnéz pro strojové
uceni a data-mining disponujici kvalitni dokumentaci a uZivatelskou privétivosti, je vhodna
zejména k prototypovani a pro malé projekty. TensorFlow z dilny spolecnosti Google je open
source framework se zaméfenim na deep learning. Zndmy je predevSim pro svou pruznost a
Skéalovatelnost, disponuje Sirokou komunitou, kvalitni dokumentaci a mnoZstvim prikladd.
OpenAl poskytuje nastroje pro fadu repetitivnich tloh v oblasti umélé inteligence, jako prevod
obrazkl do textu ¢i text to mluveného slova, nejznaméjsi je pro své GPT modely ze skupiny
LLM. Je Casto pouZivana pro tvorbu Al asistenti a RAGovych aplikaci. V oblasti vyzkumu,
vyuky, vyvoje a testovani algoritmii strojového uceni, konceptii Al a prototypovani je rovnéz
hojné pouZivana open source knihovna PyBrain, tato se vSak netéSi tak velké komunitni
podpore a jeji dokumentace je oproti predchozim zminénym omezend. K dispozici je rovnéz
fada enterprise nastrojt, jejichZ cena a tim i dostupnost pro vyvojare se lisi, jako Guru, Coveo,

GoLinks ¢i Elastic Enterprise Al Search.

2.2.3 Metody RAG

Ackoliv se na zakladé dosud pokrytych skutecnosti a principti mize tvorba RAGové
aplikace jevit jako primocara zaleZitost, v této podkapitole chci demonstrovat sled tvah a
moznych FeSeni, které je tfeba pri vyvoji zvazit, a jejich dopady na vyslednou podobu a vykon
konecného produktu, jakoZ i pokrocilé mechanismy umozZiujici zachovat konverzaci i v pripadé
chybéjicich informaci nebo takovych, které nejsou soucasti stavajiciho kontextového okna.

V prvni fadé je ke zvaZeni otazka embeddingu. Lze jej realizovat na datové vrstvé,
podporuje-li toto databazovy systém dle vybéru vyvojare Ci softwarového architekta. I pokud
tomu tak je, 1ze embedding rovnéz realizovat na aplikaCni vrstvé a obé hodnoty nasledné uloZit
do vysledné pobody uklddanych dat. Podpora embeddingu na datové vrstvé je vSak Casto
predmétem pokrocilych licenci, proto jej zpravidla realizujeme pravé na aplikacni vrstvé. Tomu
pak odpovida i podoba vyhledavacich dotazi, kde je tfeba bud’ zohlednit patficné inference
pipelines a jejich parametry nebo jako soucast dotazu zaslat jiZ embeddovana data ¢i oboji. Sem
patii i Gvaha, jaké uZivatelské dotazy embeddovat. ZaSle-li uZivatel delSi dotaz obsahujici
klicovy vyznam, ktery ma smysl embeddovat a k némuZ mohou existovat relevantni data, pak je
odpovéd zfejma, k tivaze je vSak otazka zpracovani kratkého dotazu, Casto o jediném slovu,
ktery se vyskytne v ramci ptirozeného toku konverzace s LLM, kdy se uZivatel v navaznosti na
predchozi odpovéd doptava dotazy typu ,,Jak?“ nebo ,,A kde?* Zde je zfejmé, Ze embedding a
vyhledavani nad takovymi dotazy nemiZe prinést odpovidajici vysledky, proto je tfeba

implementovat strategii zpracovani takovych dotazt (napiiklad mtizeme dle slovnikové analyzy
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tyto dotazy zasilat rovnou LLM bez embeddingu a doplnéného kontextu o nova data nebo
muZeme implementovat strategii hypotetickych dotazti ¢i hypotetickych odpovédi).
Strategie hypotetického dotazu (hypothetical query) nebo hypotetické odpovédi spociva
v prepsani uZivatelského dotazu dotazem jinym, ktery svym vyznamem lépe odpovida tomu, co
chceme hledat, nebo poskytnutim odpovédi vyznamové blizké vyhledavanému obsahu.
konverzace s LLM, avSak v jeho ramci neexistuje informace, na niZ se uZivatel timto
navazujicim dotazem doptava. Pfed samotnym embeddovanim takového dotazu a vektorovym
vyhledavanim nad nim tak zahajime s LLM separatni konverzaci mimo uZivatelovu pozornost s
odliSnym nastavenim vici konverzaci hlavni. Tato nova konverzace je pro kazdy dotaz
jednorazova, tedy v jejim ramci neudrZujeme kontextové okno. Pro kazdé volani pouZijeme
kontext hlavni konverzace, model pro tuto paralelni konverzaci vSak nastavime do velmi
volného reZzimu systémovou zpravou typu ,,Jsi génius. Pokud neviS odpovéd’, vymysli si ji.”
Odpovéd’ na uZivatelovu otazku pak bude sice s nejvétsi pravdépodobnosti objektivné chybna,
ovSem svym vyznamem se bude velmi bliZit skrytému smyslu ptivodniho uZivatelského dotazu.
Tuto odpovéd pak prohlasime za hypotetickou odpovéd na uzivateliv dotaz a embedding a
vyhledavani provadime nad jejim obsahem namisto ptivodniho dotazu. Do kontextu hlavni
konverzace pak pridame ptivodni uZivatelsky dotaz a dokumenty ziskané v paralelnim vlaknu,
¢imZ simulujeme plynuly ,lidsky“ tok konverzace. Priklad:
Systémova zprava: ,,Jsi asistent. ShrnujeS informace o spolecnostech pro obchodni partnery a
urady.“
Otazka (uzivatel): ,,Kdo zalozil firmu JardaFedra, s.r.0.?*
Odpovéd' (LLM): ,,Spolecnost zaloZili Jaroslav Novotny a Ferdinand Suchy. Kazdy spolec¢nik
ma 50% podil. Spolec¢nost je zapsana u Méstského soudu v Praze.”
Otazka (uZivatel): ,,Kde a kdy to bylo?*
Geneze hypotetické odpovédi:

1. Systémova zprava pro novou konverzaci: ,,Jsi génius, pokud nevis odpovéd, vymysli si
ji.«
Zaslani stavajiciho kontextu do nové konverzace s LLM.
Odpovéd (LLM): ,,Spole¢nost byla zalozena v Praze v Ceské republice po roce 2000. “
Embedding odpovédi jako hypotetické odpovédi, vyhledavani v databazi.

Pridanti ziskanych dat z databdze do kontextu ptivodni konverzace.

S i

Zaslani nového kontextu s ptivodnim dotazem do hlavni konverzace.
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Odpovéd’ (LLM, jiZ na zakladé faktickych dat): Spolecnost JardaFerda, s.r.o. byla zaloZena v
Liberci dne 4. 3. 2005, sidlo vSak ma na adrese Strm4 6, 140 00 Praha 4*.

*Pozndmka — data v prikladu jsou smyslend.

Strategie vyhledavani je dalSim predmétem k rozhodnuti. Vyvojar nebo architekt reSeni
bude volit zejména mezi strategiemi Simple retrieval, Multi-hop retrieval a Hybrid retrieval. Jak
je z ndzvu zrejmé, Simple retrieval spociva v embeddingu vstupniho dotazu a vyhledavanim v
databazi v jediném kroku. Vyhodou tohoto pFistupu je jeho intuitivnost a vypocetni nenaro¢nost
vzhledem k ostatnim pristuptim, rychlost implementace i vykonu a dobré vysledky pfi vhodném
dotazu zaloZeném na dotazovani na fakta. Mezi nevyhody patfi moznost vynechani relevantnich
dokumenti se sloZit€jSim obsahem nebo vraceni dokumentt, které sice obsahuji poZadovanou
informaci, ale nevedou k jednoznacné odpovédi.

Multi-hop retrieval pak spociva v ziskavani dokumentti v nékolika krocich, mezi nimiz
dochazi k postupnému zpresiiovani ptivodniho dotazu na zakladé nové ziskanych informaci v
kazdém takovém kroku. Mezi jeho vyhody patfi ziskani obséhlejSich dokumentt, jejichz
strategii, avSak nevyhodou je sloZit€jsi implementace i déle trvajici vykonani kodu a nachylnost
na zcela mylné odpovédi pfi nevhodné integraci nové ziskanych dat do ptivodniho dotazu.

Hybridni pfistup pak obvykle spociva v kombinaci vyhledavani nad dense a sparse
vektorem a mtzZe kombinovat prvky Simple retrieval i Multi-hop retrieval. Samozfejmosti je

odpovidajici struktura dat na datové vrstvé. Tento pristup vykazuje vyvazené vystupy co do

Ve, Wewr

vvvvvv

parametrt vyhledavani.

Obrazek 3 — Schematické znazornéni procesi v RAG
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Zdroj: vlastni zpracovani

Tabulka 2: Dopad vyhledavacich strategii na sloZitost implementace a kvalitu vystupu

Parametr Simple retrieval Multi-hop retrieval Hybrid retrieval
Narocnost implementace Nizka Vysoka Stfedni / Vysoka
Vyhodnoceni vyznamu Nizké Vysoké Stredni
Rychlost Vysoka Nizka Stredni / Nizka
Oblast uZiti Jednoduché dotazy SloZité dotazy Obecné dotazy se Sirokym
spektrem vyznami
Nastroje BM25, DenseRetriever Decomp ColBERT + BM25

Zdroj: Vlastni zpracovani
2.2.4 Ladéni vykonu
Soucasné frameworky v oblasti umélé inteligence disponuji Ffadou nastroji
umoziujicich ladéni vysledné aplikace, kdy jejich vyuZiti (¢i nevyuZiti) mize v konecném
disledku predstavovat dramaticky rozdil v jejim vykonu. Mezi obecné postupy mtiZeme zaradit
ukladani ve vyrovnavaci paméti a paralelismus, kdy ve vyrovnavaci paméti 1ze uchovavat
dotazy a odpovédi k nim, proceZ pro nové dotazy s vysokou mirou podobnosti k jiZ poloZenym

411

neprovadime nové vyhledavani, ale namisto toho vracime ,zapamatované“ odpovédi.
Nevyhodou tohoto postupu je vSak fakt, Ze podobnost dotazii je tfeba vyhodnotit jiZz na
aplikacni urovni a u vyrovnavaci pameéti je tfeba urcit spravnou délku jeji platnosti. Ve véci
paralelismu predstavuje hlavni vyzvu skutecnost, Ze i kdyZ nam tento postup umozni napriklad
embeddovat rizné casti textd (chunki) soubézné, vypocCetni a pamét'ova narocnost mohou
prudce nartistat a je pak tfeba urcit a implementovat omezeni maximalniho poctu procest /
vlaken / eventii spusténych vedle sebe. Rada sluZeb tfetich stran navic limituje ve svém API
maximalni pocet pfipojeni v casové periodé, tedy prehnanym C¢i nefizenym paralelismem
muZeme snadno takového limitu docilit a aplikace tak ve vysledku miZe byt méné stabilni.

LangChain obsahuje rozhrani k vySe uvedenym ulohdm, kdy pro vyrovnavaci pamét
jsou k pouZziti moduly InMemoryCache nebo rRediscache a dalsi, pro paralelismus je k dispozici
rozhrani Runnable.parallel() nebo RunnableSequence. Vyvojaf muZe rovnéz vyuZzit
specifické  strategie  ziskdvani  dokumentli, jako MultiQueryRetriever  nebo
ContextualCompressionRetriever pro soubézné zpracovani vice dotazi.

Llamalndex, dfive pod nazvem GPT Index, se zaméfuje primarné na indexovani a
ziskavani dat, tedy ladéni v jeho ramci spociva zejména v déleni textu (chunking), logice
ziskavani dokumentli, zpracovani dotazti a indexaci dat, pouZiti vyrovnavaci paméti a

asynchronni béh.
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Déle existuje fada obdobnych néstroji s analogickymi funkcionalitami (naptiklad

Haystack, PromptFlow, CrewAl ¢i Unstructured.io).

2.3 Frontend

Treti vrstvou, a tedy nejbliZe ke koncovému uZivateli, je ve tfivrstvém modelu frontend,
ktery ma zpravidla podobu tenkého klienta a v soucasné dobé je realizovan bud’ formou
desktopové ¢i mobilni aplikace nebo aplikace webové, komunikujici s aplikacni vrstvou pres
jeji API, kdy miizZe jit bud’ o celé webové portaly nebo pluginy typu Al asistentd.

2.3.1 Analyza soucasného stavu vyvoje a trendti v oblasti uZivatelské dostupnosti a
zkusenosti s Al produkty

Na strané frontendu pro koncové uZivatele se z hlediska RAGovych aplikaci a Al
asistentd nejedna v pravém slova smyslu o novou oblast, jelikoZ u tenkych klientti bylo jiz diive
standardem, Ze komunikuji s backendovou casti aplikace prostfednictvim RESTovych API nebo
technologie Websockets a na své strané si docasné ponechavaji pouze malé mnoZstvi dat v
kratkodobé vyrovnavaci paméti. Na tomto postupu se nic nemeéni ani v pripadé aplikace typu
RAG a vyvoj této vrstvy proto z technického hlediska neni v zasadnim ohledu inovativni co do
zasilani a ziskavani strukturovanych informaci. Nové vyzvy vSak mutiZe predstavovat z hlediska
designu v souvislosti s problematikou UX a co nejplynulejSiho uZivatelského zaZitku, vCetné
metod pro netechnicky orientované uZivatele Ci uzivatele s omezenymi schopnostmi vnimani
nebo jinymi specialnimi potfebami. Zde jiZ v minulosti nasly uplatnéni technologie prevodu
textu do feCi, nyni je moZné uZivatelskou zkuSenost obohatit o plynulou konverzaci, kdy
RAGovy frontend lze rozsifit o porozuméni mluvenému slovu nebo adaptivni prizptisobovani
chovani dle potfeb uZivatele. Moderni soudobé operacni systémy dale obsahuji graficky a
hlasovy frontend pro své interni AI modely a algoritmy umoznujici hromadné vyhledavani v
uZivatelskych datech (dokumentech, zpravach, emailech, fotografiich) na zakladé porozuméni
obsahu ¢i prezentaci sumarizaci a souvislosti mezi nimi, kdy aplikacni logika k FeSeni takovych
uloh miiZe pouZit jeden nebo vice Al modelt. Na strané frontendu se nicméné stale jedna toliko
o reprezentaci vystupti z aplikacni vrstvy ve formatu co nejpfijatelnéjsim pro uzivatele (feC zde
neni o pfimé komunikaci s Al modely trénovanymi pro porozuméni mluvenému slovu, kdy

takova interakce neodpovida tfivrstvé architekture).

2.3.2 HITL - Human-in-the-Loop
Princip Human-in-the-loop je zaloZen na myslence, Ze navzdory faktu, Ze modely umélé

inteligence mohou byt trénovany za rozlicnymi tucely nad velkymi datovymi sadami a mohou

34



zpracovavat velké mnoZstvi dat v realném case, postradaji fadu dovednosti specifickych pro
Clovéka, jako je schopnost abstrakce, nadhled, emaptie, etika, svédomi ¢i ,,obyCejny“ béZny
rozum, coZ predstavuje zasadni prekazku v rozhodovacich procesech, které by jinak bylo
mozné zcela automatizovat (napriklad v pfipadé soudd, obchodnich rozhodnutich, finan¢nich
otazkach nebo otazkach narodni obrany ¢i usmrceni ¢lovéka nebo zvirete). Toto téma tak dalece
presahuje technickou otazku umélé inteligence a jedna se o mezioborovy princip zasahujici do
oblasti prava, filozofie ¢i do ndboZenskych otazek. V technické roviné je pak diraz kladen na
pozitivni pfinos Clovéka do procesti nad daty umoZziujici lepsi trénovani, korekci chovani,
evaluaci Zadoucich vysledkd ¢i v operativnich rozhodovacich procesech.

V souvislosti s RAGovymi aplikace pak princip HITL naléza uplatnéni pfi ovéfeni
platnosti a smysluplnosti ziskanych dat a jejich prezentace a zpétné vazby za tcelem napravy
chovani modelu ¢i urCeni parametrt skoringu, urCeni miry relevance a kvality odpovédi LLM a
rozeznani situaci, kdy model halucinuje a nenésledovani takovych vystupti, coz by v pripadé

automatickych rozhodovacich procesti mohlo vytstit v katastrofické scénare.

2.3.3 Interaktivni Al asistenti

Na strané frontendu lze v horizontu poslednich mésicti az jednotek let pozorovat
masivni implementaci interaktivnich AI asistentti. PruZznost a schopnost operovat nad daty a
poskytovat zZadouci odpovédi uZivatelim se napfi¢ nasazenimi velmi rizni od asistenti
zastupujicich spi§ funkci interaktivniho nabizeni Casto kladenych otazek a odpovédi na né po
skutecné asistenty schopné nabizet relevantni obsah z vefejné dostupnych dokumentt jako jsou
vSeobecné obchodni podminky, parametry produkti ¢i feSeni potfeb a problému klientl s
moznosti prepojeni na Zivého operatora. Zpravidla se jedna o pluginy jiZ existujicich aplikaci s
uzivatelskym rozhranim implementovanym pomoci popup prvki. Tento trend se navic
neuplatiiuje pouze u webovych a mobilnich aplikaci, ale uZiti naléza i v automatickych
telefonnich systémech, do té doby odkazanych na stisknuti tlacitek uZivatelem jako jedinou
moznou formu interakce. S rozSifujicimi se moZnostmi uplatnéni AI modeli a rostoucim
vykonem komercné dostupného hardware vSak lze do budoucna ocekavat vétSi implementaci
uplnych modeli nebo jejich omezenych derivati pfimo na strané frontendu a bohatsi

uZivatelskou zkuSenost danou novou mirou interakce s jejich vyspélymi variantami.
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Modularni RAG nad distribuovanou dokumentovou databazi

3 Uvod do praktické ¢asti

Nasleduje popis prototypu aplikace implementujici vybér ze sady vySe uvedenych principt.
Jedna se o RAGovou aplikaci postavenou nad distribuovanou dokumentovou databazi s nativni
podporou embeddovanych dat navrZenou pro nasazeni v cloudovych prostfedich. Zdrojovy kod
[priloha A], konfigurace [pfiloha B] a dokumentace postupu pro cloudové nasazeni [priloha C] jsou

prilohami této prace.

3.1 Obecny popis
Predstavovana aplikace je Proof of Concept RAG prototyp se zaméfenim na testovani

vykonu, chovani a vysledkii nejriznéjSich embeddovacich a LLM modeli s jejich snadnou
zaménitelnosti a mozZnosti pridavani novych modelt pfi zachovani totoZného pristupu a sady
postupt ze strany uZivatele beze zmén API. UZivatelem je zde minén datovy inZenyr, vyvojar,

analytik nebo AI specialista.

Aplikace je postavena na klasickém tfivrstvém modelu. Jako datové uloZisté pouZiva
distribuovanou dokumentovou databazi Elasticsearch, kdy soucasti doddvané dokumentace a
prikladti nastaveni je rovnéz definice mappingu indexd, do nichZ jsou dokumenty ukladany, a
embeddovacich pipelines vyuZivajici nativni Elasticovy model ELSER, jakoZ i predpisy pro Docker
a Kubernetes pro nasazeni vSech potfebnych komponent Elastic stacku na virtualizacnich a

cloudovych platformach.

Aplikacni vrstva pak obsahuje hlavni logiku, ktera je rozdélena na jadro a modularni cast se
zaméfenim na snadnou rozSifitelnost modularni ¢asti pri zachovani neménného funkéniho modelu
aplikace a zptisobu komunikace s dalSimi komponentami. Je implementovéna v jazyce Python verze
3.13 s pouzitim frameworku FastAPI pro zpracovavani pozadavki formou HTTP dotazii na
definované REST API. API je navrZeno tak, aby bez nutnosti strukturalnich zmén mohlo dojit k
pohodlnému rozsitovani aplikace. Dale je vyuZito funkce automatické dokumentace a propagace
téchto definic na separatnim endpointu FastAPI. Kod je objektové orientovan a je dokumentovan
pifimo v deklarovanych metodach dle Python standardu a obecnych zvyklosti v anglickém jazyce.
Aplikacni vrstva podporuje rozliSeni uZivatele cestou sezeni, ukladani dat z nékolika zdroji a
formatd se snadnou rozsifitelnosti o nové zdroje a formaty a jejich embedding na aplikacni trovni s
moznosti vyuZiti nativnich modeld na urovni datové vrstvy. Déle podporuje zpracovani dotazti nad

jiZ uloZenymi daty s mozZnosti vyuZiti principu generovaného hypotetického dotazu odvozeného z
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kontextu dosavadni konverzace, ukladani historie, auditni logovani a vraceni odpovédi jazykového
modelu spolu se sadou ptivodnich dokumentt ziskanych z databaze pro kazdy dotaz. Samoziejmosti
i nutnosti je pak moZnost definice velikosti kontextového okna uZivatelem jakoZ i definice mnozZstvi
zajmovych dokumenttli, které se maji na dotaz ziskdvat. Soucasti konfigurace je predpis pro

Skalovatelné nasazeni na cloudovych platformach.

Treti vrstvou je frontend a uZivatelské rozhrani. Toto je realizovano jako separatni webova
React aplikace. Nasazuje se nezavisle na aplikacni vrstvé a je tak snadno zameénitelna za zcela jiné
feSeni, jedinym nutnym spojovacim prvkem je shodna definice API. Frontend je implementovan
jako jednoducha Proof of Concept chatovaci aplikace a nevyuZiva proto vSech funkci
poskytovanych aplikacni vrstvou, uZivatel si voli zdroj dat v databazi z nabizenych moZnosti a nad
témito klade dotazy vybranému jazykovému AI modelu. Frontend dale podporuje ptihlaSeni
konkrétniho uZivatele, prepinani mezi jeho konverzacemi uloZenymi v historii a moZnost nahledu do

ziskanych dokumentti, z nichZ LLM ve své odpovédi vychazel.

3.2 Zakladni schematicky prehled architektury, funkcnosti a endpointa
3.2.1 Architektura

Architektura aplikace pri pohledu ,,shora”“ je jednoduSe znazornéna na nasledujicim obrazku,

jednotlivé vrstvy jsou dale popsany v dedikovanych separatnich kapitolach.

Obrazek 4: High-level prehled architektury aplikace

Datova vrstva - clusterova |
databaze -

Admin /
Vyvojar /
Aplikacni vrstva Data
Engineer /
> Tester
o B2 Modularni Al
Logika jadra subsystém <
o N
FastAPI| ‘ LangChain f
- - _
il T |
Al model Al model

Frontend
Koncovy
uzivatel

Zdroj: Vlastni zpracovani
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Dostupnost Pfijem pozadavk Odpovéd
> L'g;%zt Pfijem poZzadavku —> Zpracovani obsahu ———————>» Volani a Odpovéd
> Zoraca i Kontext nad daty,
Chat >—>» P¥ijem pozadavku —> Zpracovani obsahu —» _.. prac —>» Volani databaze > zpracovani > Odpovéd
zajmovych dat Al .
uZivatelského dotazu
Uzivatel

UloZeni. - 5 e Zpracovani P - <0

> dat Pfijem poZzadavku —> Zpracovani obsahu —» z8imovych dat Al —>»  Volani Odpovéd
—> Historie —>» Pfijem poZzadavku —>» Zpracovani obsashu ————  >»| Volani a Odpovéd
b——> Indexy —>» Pfijem poZzadavku —>» Zpracovani obsashu ———— > Volani a Odpovéd

3.2.2 Funkcnosti

Na nasledujicim obrazku jsou schematicky popsany vybrané use casy implementované v

aplikaci. Kompletni pfehled backendii s popisem jejich urceni je obsaZen v kapitole 3.2.3.

Obrazek 5: Prehled zpracovani nékterych use casi

Zdroj: Vlastni zpracovani

3.2.3 Backendoveé endpointy

Backendové endpointy jsou zdokumentovany dle standardu OpenAPI a v ramci demonstrace

nasazeni jsou dostupné na URL https://project2.freedev.cz/docs (vizte kapitolu 3.6 pro dalsi

informace o PoC nasazeni). Kompletni seznam backendovych endpointti sestava z bod:

* GET /health — ovéreni dostupnosti / Zivosti aplikace

* GET /docs — dokumentace API formou Swagger dle OpenAPI standardu
* POST /login — prihlaseni uZivatele

* POST/ logout — odhlaSeni uZivatele

* POST /chat_query — dotaz na obsah databaze a chatovani nad odpovédi s LLM v ramci
kontextového okna (plus vytvoreni ¢i update historie k této konverzaci)

* POST /clean_chat — vymazani komunikace z historie chatti
* POST /store_data — uloZeni novych dat do databaze (data jsou bud’ zaslana ¢i odkazana)
* POST /histories — ziskani historie vSech uZivatelovych konverzaci

* POST /indices — ziskani seznamu dostupnych indexti s daty
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* POST /logged_in — ovéreni, Ze je konkrétni uZivatel prihlaSen
3.2.4 Frontendoveé routy

Frontendova cast je pojata jako PoC chatovaci klient a vyuziva dvé routy - /legin a /user,
kdy prvni routa slouzi k prihlaSovani uZivatele a pod druhou se nachazi uZivatelské rozhrani
samotné chatovaci aplikace. Nad touto routou probiha rovnéz kontrola prihlaseni a neni-li uZivatel
prihlasen, probéhne automatické presmérovani na routu pro prihlaseni. Frontendové rozhrani je pro
ucely demonstrace dostupné na URL https://project.freedev.cz.

Obrazek 6: Routy a funk¢nosti za nimi

Ne

Validni
> /login adaje
Uzivate ¢
- T Chatovaci
» luser Prihlasen A —-
Odhnlaseni

Zdroj: Vlastni zpracovani

4 Datova vrstva
Datova vrstva aplikace je postavena na technologii Elastic stack, tedy na databazi

Elasticsearch a pridruzenych komponentach. Databaze Elasticsearch byla zvolena z diivodu vhodné
kombinace obecnych prednosti dokumentovych databazi a unikatnich vlastnosti této databaze,
jmenovité:

* Redundance a vysoka dostupnost — jedna se o clusterovou databazi se snadnym
horizontalnim Skalovanim, ktera jiZ ve vychozim reZimu podporuje redundanci dat cestou
primarnich shardi a replik, kdy replika a primarni shard nesdili jediny datovy node. Aplikace
vyuziva indexy s jedinym primarnim shardem a jednou replikou, a to z divodu omezeného
ocCekavaného zapisu dat. Vice primarnich shard(i znamené déleni prichozich dat pro paralelni
zapis a hodi se zejména pro clustery s vétSim poctem datovych nodi a intenzivnim zapisem,
kdy ani jedna z téchto vlastnosti se netyka prototypu aplikace, naopak zde je oCekavan
narazovy zapis, ale casté vyhledavani. Teoreticky by za tim ucelem bylo moZné nastavit vétsi
pocCet replik, ale v ramci prototypu je nasazen minimalisticky cluster, kde takova

multiplikace neni mozZna pro nedostatecny pocet datovych nodti. Vysoka dostupnost dat pak
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vychazi z jiz uvedeného, pokud node prestane byt dostupny a z clusteru se odpoji, jiny node
prevezme jeho misto. Pokud doslo ke ztraté primarniho shardu, je jeho ndhrada vytvorena z
repliky a nova replika je vytvorena na jiném nodu, pokud je to mozZzné. Dojde-li ke ztraté
repliky, dojde obdobnym zptisobem k vytvoreni nové.

Datova struktura indexi — databaze Elasticsearch pracuje mimo jiné s nékolika vlastnimi
datovymi typy jako s rozSifenimi obecnéjsiho typu String. Jedna se o typy Text, Keyword ¢i
IP, nad nimiZ je v Elasticsearch definovana sada nadstandardnich funkci. Jmenovité se jedna
o pouziti analyzeru pro uklddany text, ktery cestou reverzni indexace velmi zefektiviiuje
nasledné fulltextové wvyhledavani, které mutzZe byt nad to doplnéno wvyhledavanim
ebmeddovanych dat, a dale datové typy primo vyhrazené pro embeddovand data s
definovanymi typy dotazli nad nimi s mozZnosti jejich kombinace, ¢i urcovani geolokace
piimo z IP adresy poZadavku a jeho urCeni na mapé. Aplikace vyuziva vétSinu téchto
moznosti se snadnym pripadnym konfigurovanim dalSich.

Templating — Sablonovaci systém, na jehoZ zakladé jsou automaticky vytvareny indexy v
databazi, vyuziva aplikace nejen k definovani vlastnich datovych typti a pouzitych funkci
nad nimi, ale rovnéZz ke specifikaci toho, co se mapovat ma. Zde je vyuZito vlastnosti
databaze Elasticsearch, ktera mappingem zajiStuje moZnost filtrovat a agregovat data.
Mapping je vSak zavazny a dokument, jehoZ struktura mappingu indexu odporuje, neni
mozné do néj uloZit, kromé toho je mapping narocny na operacni pamét. Aplikace proto
vyuZziva indext nastavenych Sablonou tak, Ze mapovana jsou pouze zajmova data s patficnou
sadou funkci, coZ vede k SetrnéjSimu vyuZiti RAM jakoZ i k SirSi toleranci pfijatych
dokumentt (hodnota pod nemapovanymi kli¢i nemusi byt shodna napfi¢ dokumenty).

ILM - Index Lifetime Management — Aplikace této vlastnosti vyuzivd pro postupné
odstrafiovani auditnich dat. Po dosaZeni definovaného stafi indexu se tento takzvané
,odrolluje®, coZ predstavuje vytvoreni jeho naslednika, do néhoZ se zaCne nové zapisovat,
zatimco tento ndaslednik stejné jako odrollovany index jsou rovnéZ dostupné pro cteni
uloZenych dat. Po stanovené dobé se takto odrollovany index odstrani vcetné veSkerych v
ném uloZenych dat. Nad to Elasticsearch podporuje dalSi moZnosti spravy téchto dat pred
jejich odstranénim (postupné presouvani dat mezi Zivotnimi fazemi na dedikované nody dle
jejich stafi Ci zajiSténi redundance formou snapshotti na vzdalenych tlozistich), tyto
vlastnosti vSak pro nedostatecné velky cluster nejsou v tomto prototypu pouZity, pri nasazeni
vétSiho clusteru je tato mozZnost k dispozici.

Role a opravnéni — Databazi Elasticsearch umoziuje Fizeni pristupu k datim s vysokou

granularitou, kdy kromé pristupu k indexiim pro ¢teni, zapis, modifikaci a tipravu Sablon na
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bazi roli je moZné rovnéZ pristup omezit pro dokumenty s konkrétnimi hodnotami pod
specifikovanymi klici.

ML — Machine Learning — Aplikace vyuZiva nativni podpory strojového uceni v databazi
Elasticsearch tim zptisobem, Ze jeden node je dedikovany pro tuto roli. Zde je nasazen
embeddovaci model ELSER z dily spolecnosti Elastic zajiStujici embeddovani prichozich
dat do datového typu sparse vector. K tomu je v projektu definovana takzvana inference
pipeline, tedy postup zpracovani dat pred jejich kone¢nym uloZenim. Inference pipeline
specifikuje pouziti ELSER modelu nad konkrétnim klicem, vystupem je podobjekt, kdy klice
jsou zjiSténa a odvozena vyznamové zasadni slova a hodnotou je index jejich zastoupeni v
textu. Toto nekoliduje s jinymi moZnymi typy embeddingu, které jsou generovany na
aplikacni drovni — uloZené dokumenty tak mohou obsahovat celou fadu riznych embeddingt
pro uloZena data (vizte kapitolu 3.3 o aplikacni vrstvé), nad nimiZ Ize vyhledavat kombinaci
nékolika dotazii v jednom s moZznosti prioritizace vysledk urcitych typi hledani nad jinymi.
APM - Application Performance Monitoring — Aplikace vyuZiva nativniho Python agenta z
dilny spolecnosti Elastic jakoZ i uplného feSeni pro monitorovani vykonu aplikace, latence,
zpracovani requestti, sledovani transakci po Castech, zavislosti sluzeb a detekci anomalii.
Tento systém je zejména pouZit pro meéfeni a vyhodnocovani rychlosti zpracovani
jednotlivych krokti pfi embeddovani dat a komunikaci s LLM jakoZz i pro indikaci
pripadnych neoSetfenych chyb, pokud by se néjaké vyskytly, a indikaci pripadného
neoCekavaného chovani cestou strojového uceni.

Vizualizace — Pro orientaci auditnich udélosti a vysledkti APM je soucésti nasazeni rovnéz
aplikace Kibana umoZiujici pfehlednou vizualizaci a hlubokou analyzu nad sebranymi daty
uloZenymi v databazi.

UZivatelé — V ramci prototypu jsou uZivatelé aplikace rovnéZz uloZeni v databazi

Elasticsearch. Diivodem je zejména nezatéZovani aplikace dalSimi zavislostmi v této fazi

vyvoje.

Aplikace komunikuje s databazi prostfednictvim dedikovaného Python modulu

»elasticsearch[async]“, kdy tato komunikace je realizovana prostfednictvim HTTPS request nad

Elasticsearch API. VeSkeré vychozi konfigurace pro databadzi jsou uloZeny v adresari

,configs/elasticsearch, kde existuji jako http requesty pro vytvoreni uZivatelskych roli, Sablon

indexti, indexi samotnych, ingest pipeline a nédhledi do dat formou Kibana data views a
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Dashboardii. Tyto requesty lze pfimo zaslat do databaze (s patficnym opravnénim), kde je tak

zajisténo vytvoreni datové struktury pro spravny béh aplikace [priloha B].

4.1 Datovy model aplikace
Obrazek 7: Datovy model aplikace

DocumentModel

+ uname: str TextExpanded
ML Inference P

Y
Y

+test: str + predicted_value?: Dict

+ inference: Inference? + text_expanded: TextExpanded? [str, float]

+ml: ML?

+ vector: dense_vector

Zdroj: Vlastni zpracovani
Nepovinny atribut ml je generovan databazi automaticky na zakladé pripravené embeddovaci
inference pipeline dostupné v ptilohach [pfiloha B]. Jeji funkcnost je vazana na spuStény nativni
ELSER model a provoz databaze alespoil s trial licenci. Jeho absence nemd vliv na funkcnost

aplikace jako celek.

5 Aplikacni vrstva - backend
5.1 Core a modularni systém

Aplikacni vrstva je implementovana v jazyce Python ve verzi 3.13. S okolnim svétem
komunikuje pfes REST API, kdy za timto uCelem vyuZiva frameworku FastAPI, jeho funkce
automatické geneze dokumentace API, asynchronnich volani a zpracovani udalosti na pozadi.
Vnitiné je aplikace Clenéna do péti zakladnich okruhti — konfigurace, ,,core“ Casti — jadra, modularni
Casti, kde je rovnéz zaclenéna integrace umélé inteligence, routeru pro zpracovani API poZadavki a
odpovédi a DAO c¢asti pro komunikaci s databazi.

5.2 Konfigurace

Konfigurace aplikace se nastavuje v adresari ,application/config”, kde jsou pripraveny
konfiguracni soubory pouZivajici YAML format. V souboru common.yml je definovano obecné
chovani aplikace s vazbou na databazi, prefix datovych index®i, jméno auditniho indexu, jméno
inference pipeline, a uZivatelského a auditniho indexu. V souboru es_connection.yml jsou k nalezeni
nastaveni pro pripojeni k databazi, v souboru server.yml pak nastaveni CORS pro validni
komunikaci se stranou klienta. Vychozi hodnoty jsou jiZ konfigurovany.

Daéle se zde nachazeji soubory data_loaders.yml a llm.yml se specifickym urcenim. Jak je
podrobnéji popsano v kapitole 3.3.2, vyvojaf modularni ¢asti aplikace urcené k rozSifovani zde

deklaruje globdlni vlastnosti a nastaveni specifické pro jeho rozsiteni. Veskera logika souvisejici s
42



modely umélé inteligence, vCetné té vychozi vytvorené jiZz v ramci prototypu, je pojata jako
modularni rozsiteni, jelikoZ hlavnim pfinosem aplikace je moZnost snadného vloZeni logiky pro

nové rozlicné moduly a porovnani jejich vlastnosti a vykonu.

5.3 Jadro aplikace

Jadro aplikace neni zamyslena jako modularni a neni urCena k pfimému zasahu v ramci
rozSifovani jeji Al kapacity (byt' se tato moZnost nevylucuje a kod je zdokumentovan, logika a
konfigurace nejsou pro tento ucel optimalizovany). Relevantni soubory se nachazi v podadresarich
pod ,,application/abl® a zajiSt'uji zejména prihlaSovani a odhlaSovani uZivatele a spravu sezeni, dale
nacitani nastaveni uvedenych v predchozi kapitole a jejich distribuci napri¢ konzumujicimi objekty,
kdy vétSina z nich implementuje navrhovy vzor Singleton, volani metod a poskytovani a ziskavani
dat ze sekce DAO, pokrocilou kontrolu dat obdrZenych v klientském requestu nad ramec moZnosti
FastAPI a zajiSténi validniho zpracovani dat a jejich predani routeru pro zaslani formou http

response opravnénému klientovi. Tato Cast také podle obsahu klientského dotazu rozliSuje, jaka

volani do modularni casti jsou relevantni, a provadi je.

5.4 Router

Pro zpracovani klientskych pozZadavku a poskytnuti odpovédi je pouZit framework FastAPI.
Tento mimo jiné disponuje funkci automatické geneze dokumentace API, ¢ehoZ aplikace vyuZiva a
tuto dokumentaci zpfistupfiuje na endpointu /docs. API je navrZeno tak, aby bez zmény jeho
specifikace bylo mozné pfimo pouZivat rozsifeni vytvorena vyvojarem nebo testerem libovolného
modulu a rovnéz specifikovat, zda ma byt v rdmci databazovych volani vyuZit inference pipeline
nad nativnim ebmeddovacim modelem ELSER. Vizte kapitolu 3.3.2.1 pro priklad volani pfi pouZiti

konkrétnich embeddovacich a LLM modelu.

5.5 DAO
Moduly v adreséaii DAO slouzi k prekladu klientskych dotazti na konecnou podobu dotazii

do databaze. Jak je uvedeno v kapitole 3.2, datovou vrstvu tvori databaze Elasticsearch. Tato ma
definované a zdokumentované REST API [28] jehoZ prostfednictvim s ni komunikuji rovnéz ostatni
komponenty sady Elastic stack. Dotazy do databaze maji podobu HTTP dotazli, kde adresa
zpravidla obsahuje endpoint ke konkrétnimu indexu, télo pak obsahuje dalsi dil¢i parametry jako
pravidla filtrovani a dalsi specifikace konkrétnich dokumenti. Aplikacni vrstva nad to umoziuje
svazat konkrétni data k uZivatelskym jménem a zpfistupnit je pouze opravnénému uZivateli. Toho je

docileno prostym obohacenim dat o dalsi kli¢ s hodnotou specifikujici vlastnika dat.
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5.6 Stavajici modely a rozsifovani aplikace

Modularni ¢ast aplikace je urcena k jejimu rozSifovani formou implementace logiky nad
modely umélé inteligence. V ramci prototypu obsahuje podporu pro konkrétni modely z komunitni
platformy HuggingFace a enterprise platformy Cohere. Nachazi se v adresati ,,application/modules,
kde jsou umistény 3 Pythonové moduly se tfidami s rozdilnym ur¢enim. Jedna se o rodicovské tridy
definujici minimalni rozhrani, bez néhoZ nebude hlavni logika aplikace spravné fungovat.

Hlavni tfida kaZdého rozsireni kterékoliv podsekce by méla byt pfimym potomkem jedné z
téchto rodicovskych tfid a musi byt umisténa v relevantnim podadresari jako modul se stejnym
jménem. Jak je uvedeno v kapitole 3.3.1.1, vyvojaf modularni ¢asti v konfiguraci uvadi nazev
modulu a jméno hlavni tfidy. Jak je uvedeno v kapitole 3.3.1.4, v ramci téla HTTP dotazu je pak
specifikovano, o jaky typ zdroje dat, embeddingu nebo LLM se jedna. Hlavni aplikacni logika
vychazi z modularni konfigurace, pokusi se importovat modul daného jména a vytvorit instanci dané
tfidy. Pokud tyto neexistuji, pokusi se nasledné importovat a vytvofit entity ze zaloZniho nastaveni
(sekce default). Nezdafi-li se ani to, zpracovani dotazu skonc¢i chybou, kterd je odeslana klientovi.
Nad to jako parametry konstruktoru predava hlavni tfidé veSkera nastaveni uvedena v relevantnim
YAML objektu v konfiguraci.

Tato sekce je zaloZena na vyuZiti frameworku LangChain, o némZ jiZ byla zminka v
teoretické Casti prace. Veskeré zde implementované principy odpovidaji logice tohoto frameworku a
v ramci rozsifovani se predpokladad nasledovani stejnych principd. Nicméné tfidy, z nichZ maji
rozsifeni dédit, jsou navrZené tak, aby nasledovani metod LangChain nebylo nutnosti, v kaZzdém
pripadé je vSak vyhodou.

* Data loaders — Moduly pro nacitani dat. Timto je mysleno ziskdvani dat ze zdroji, kdy
zdrojem muiZe byt prosty text, strukturovany format jako JSON, XML, CSV, webova stranka
Ci rekurzivni naslednictvi stranek do definované hloubky a jiné. Ve vychozim stavu
prototypu je implementovana podpora pro CSV, JSON, PDF, text a webovou stranku ¢i jejich
rekurzi. PfedevsSim je tfeba pretizit asynchronni metodu load_data a zde zajistit nacteni dat
ze zdroje, jejich rozdéleni (vizte data chunking v teoretické Casti prace) a vraceni seznamu
takto pripravenych textd volajici metodé z jadra aplikace.

* Embeddings — Modul pro embeddovani dat. Embeddovana budou bud’ data pfipravena v
ramci jejich nacteni ze zdroje za ucCelem jejich uloZeni nebo uzivatelsky dotaz za ucelem
ziskani takovych dat. Zajmova metoda pro pretiZeni je zde asynchronni
get_embedded_documents() zdokumentovana v modulu embedding.py. Jejim vysledkem
musi byt vystup typu seznamu embeddovanych dokumenti ve formatu dense vector, a dale

pak rovnéZz asynchronni metoda get_embedded_query() zdokumentovana ve stejném
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modulu, urcend pro embeddovani uZivatelskych dotazti nebo hypotetickych dotazii

vygenerovanych LLM. V ramci vytvoreni instance se rovnéZz zavadi patficny Al model

definovany v nastaveni.

* LLMs — Modul pro komunikaci s jazykovym modelem. Z celé modularni logiky je tato
nejobsahlejsi a fadi se sem proto nejvice metod k pfipadnému pretiZeni, neni-li nasledovana
logika LangChain nebo vraci-li jazykovy model odpovédi v neoCekavané struktuie. VSechny
metody jsou zevrubné zdokumentovany primo v kodu.

o expand_context_with_new_data() — metoda je volana, pokud klient v téle dotazu zadal
ziskani novych dokumentti z databaze, tedy nikoliv pouze komunikaci nad jiZ ziskanym
kontextem. ZajiStuje rozSifeni stavajiciho kontextudlniho okna s LLM o nové
dokumenty, jejich sefazeni, aktualizaci historie a nepfekroceni definované velikosti okna.

o expand_context_without_new_data() — metoda je volana, pokud klient v téle dotazu
nezadal ziskani novych dokumenti z databaze, a tedy poZaduje konverzaci nad
dokumenty jiZ ziskanymi a uloZenymi v historii konverzace a stavajicim kontextualnim
oknu.

o get_hypothetical_query() — Pokud klient v téle dotazu zadal ziskani novych dokument,
logika jadra volad tuto metodu pro genezi hypotetického dotazu pred jejim faktickym

embeddingem a zaslani vysledného vektoru v ramci dotazu do databaze.

Ve stavajici podobé podporuje aplikace dvé Al platformy nabizejici jak sadu embeddovacich,
tak LLM modelti. S ohledem na financ¢ni dostupnost a $ifi nabizenych mozZnosti byly zvoleny
platformy Cohere a HuggingFace. Jednou z hlavnich prednosti aplikace pro testovani modelt je
pravé podpora HuggingFace, jelikoZ tuto lze vnimat jako jeden z nejvétSich uzld nabizejicich
mnoZzstvi modeltt mnoha kategorii. Vyvojar Ci tester tak neni nucen psat celou vlastni tfidu, jelikoz,
jak lze vidét v podadresarich application/modules, moduly pro HuggingFace jiZ existuji. V ramci
testovani tak l1ze v HTTP dotazu pouze specifikovat tyto moduly klicovym slovem ,,hf“ (v souladu s
application/config/llm.yml) a jména konkrétnich zajmovych modeld wuvést pod Klici
embeddingModel a 11mModel, coz povede k prepsani vychozich jmen modelti v nastaveni a
jejich automatickému staZeni k lokalnimu provozu. Je vSak tfeba uvaZzit, Ze modely poskytované
platformou HuggingFace nesdili nutné format vystupu, je tedy pravdépodobné, Ze vyvojar bude
muset takové odliSnosti oSetfit ve stavajicich metodach nebo za tim tcelem doplnit metody nové.
Injektovanim vlastniho moduluy, jak je popséan v kapitole 3.3.2.1, miiZe pfipadné zménit cely proces.

Platforma Cohere rovnéz nabizi nékolik embeddovacich i LLM modeld, jeji omezeni vSak

spoCiva v tom, Ze oproti HuggingFace obsahuje pouze modely z dilny spole¢nosti Cohere, a v ramci
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licence zdarma omezuje pocet volani API v Case, coZ se zejména ve véci asynchronniho embeddingu
chunkovanych dokumentti ukazuje jako problematické. Vyhodou vsak je konzistence vystupu, tedy
v ramci testovani staci v HTTP dotazu pouze zménit jména model bez nutnosti dalSich tprav na

arovni metod.

5.6.1 Priklady

V tomto prikladu vyvojar testuje novy hypoteticky embeddovaci model my-embedding-
model a jazykovy model my-chatting-model s vlastnim nastavenim systémové zpravy pro klasicky
chat jakoZz i pro tvorbu hypotetickych dotazii. Jeho nastaveni, kod a nasledné volani API bude tedy
vypadat nasledovné:

application/modules/embeddings/my-embedding-model.py

from modules.embedding import Embeddings
from my-model-module import MyModel

class MyEmbeddingModel (Embeddings) :
def init (self, config: dict, model name: str = None):
super () . init(config)
if model name is not None:
self. model = MyModel (model name,
else:
self. model = MyModel (config[,model‘],

async def get embedded documents (self,
# pretizeni metody, pokud rodicovska nevyhovuje

async def aembed query(query: str) - list:
# pretizeni metody k asynchronnimu ebmeddingu query, pokud
# MyModel neodpovida API LangChain

application/modules/embeddings/my-lim.py

from modules.llm import LLM
from langchain core.messages: AIMessage
from my-llm-module import MyLLM

class MyChatModel (LLM) :
def init (self, config: dict, model name: str = None):
super () . init (config)
if model name is not None:
self. model = MyLLM(model name,
else:
self. model = MyLLM(config[,model‘],

async def expand context with new data (self,
# pretizeni metody, pokud rodicovska nevyhovuje - rozsireni kontextu s
nove ziskanymi dokumenty
async def expand context without new data(self, — dict:
# pretizeni metody, pokud rodicovska nevyhovuje - rozsireni kontextu bez
nove ziskanych dokumentu

async def get hypothetical query(self, — AIMessage:
# pretizeni metody, pokud rodicovska nevyhovuje - ziskani hypotetickeho
query




async def ainvoke(self, prompt: list) - dict:
# pretizeni metody k ziskani odpovedi od LLM, neni-1i dodrzeno API

my-embedding-model:
class name: ,MyEmbeddingModel™
model: ,my-model-name"

llms:
my-11lm:

class name: ,MyChatModel™

model: ,my-other-model-name"“

system message: "Your are a professional data analyst. Consider 'Extra
data' in this chat history to be your only relevant data source."

hypo message: "You're a genius. If you don't know an answer, make
one up."“

Http dotaz (vizte zvyraznéné hodnoty):
POST https://Imy-domain/chat_query

"sessId": "session-id-here",

"index": "my-index-here",

"source": ["text"],

"query": "My question for LLM and into the database?",
"chatId": "chat-id-here-if-exists",

"embedding": "my-embedding-model",

"embeddingModel": "sentence-transformers/all-MinilM-L6-v2",
"1lm": "my-11lm",

"l1lmSource": "text",

"sparseVector": true,

"sparseModel": ".elser model 2 linux-x86 64",
"inferenceField": "text",

"knnBoost": 1,

"sparseBoost": 2,

"onlyLlm": false

Na zakladé vySe uvedené konfigurace je po prijeti backendem dotaz zkontrolovan a
predzpracovan jadrem aplikace. Nasledné jsou vytvoreny instance tfid z modulii my-embedding-
model a my-llm, konkrétné jsou tyto moduly importovany a jsou vytvoreny objekty ze trid, které
vyvojar specifikoval v konfiguracnim souboru llm.yml. Konstruktory téchto tfid dostanou v
argumentu jako parametr config celou dil¢i konfiguraci, jak ji vyvojar uvedl v patficné sekci, a
jméno modelu, bylo-li v http dotazu specifikovano (v opacném ptipadé je tfeba, aby vyvojar tento
stav oSetfil a uvedl vychozi model vlastni, jak je uvedeno v prikladu vySe). Tedy vyjma jména
inicializacni tfidy miZe vyvojar vytvorit dalsi specifikace zcela volné dle svych potieb a s celym

timto nastavenim mitiZze nasledné v kédu pracovat jako s objektem, aniZ by byl nucen jej manuélné
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importovat. DodrZuje-li jeho model Langchain API, nemusi navic pretéZovat Zzadné metody a mtize
vyuzit hotové metody rodicovské, v opacném pripadé mtize metody libovolné pretiZit pfi zachovani
struktury vystupnich dat, s nimiZ nasledné opét operuje logika jadra aplikace. Vyvojar Ci tester se
tak miZe soustiedit zcela na problematiku konkrétniho testovaného modelu, aniZz by musel stavét

celé vlastni feSeni.

6 Uzivatelska vrstva - frontend

Frontendova vrstva je realizovana formou webové aplikace vytvorené s pouZitim
frameworku React, respektive NextJS, a obdobné jako u ostatnich komponent této prace je mozné ji
nasadit jako samostatnou sluzbu v operacnim systému, separatni kontejner nebo na cloudové
platformé. Tato vrstva nevyuZiva vSech funkcionalit aplikacni vrstvy, ale je zamySlena a
implementovana jako PoC chatovaci aplikace nad jiZ uloZenymi daty v databazi. Pfiprava a uloZeni
dat jsou zde chapany jako administratorska odpovédnost, koncovy uZivatel v datech toliko

vyhledava a vede nad nimi konverzaci v ramci kontextového okna s jazykovym modelem.

UZivatelské rozhrani je rozdéleno na hlavicku v horni casti stranky, seznam historickych
konverzaci uZivatele s moZnosti zahajeni nové konverzace po levé strané a konecné hlavni a
dominantni prvek celé stranky predstavujici ramec pro samotnou konverzaci. UZivatel zde vklada
své dotazy pro jazykovy model a po prijeti odpovédi je tato pridana do historie. JelikoZ aplikacni
vrstva vraci kromé odpovédi jazykového modelu rovnéz dokumenty, které byly poskytnuty modelu
jako zdrojova data k analyze, mutzZe uzivatel zobrazit i tyto dokumenty jako popup prvky

odkazované v téle konverzace.

Frontend komunikuje s backendem prostfednictvim asynchronnich http dotazli, kdy se
nenacita opakované celd stranka, ale pouze se méni obsah relevantnich prvkt. Toho je docileno
udrZovanim dil¢ich informaci prostfednictvim komponenty ContextProvider a nativnich Reactovych
mechanismt useContext a useState. Po kliknuti na specifikované prvky stranky jsou zahdjena
patfi¢na volani, ziskana data jsou pouZita k nahrazeni hodnot ve sledovanych proménnych, nasledné

je komponenta prekreslena s novym obsahem.

Frontend podporuje ptihlaSovani uZivatelti, coz je i nezbytna funkce, jelikoZ soucasti dotazi
tak, jak jsou definovany v API backendu, je rovnéz identifikator sezeni konkrétniho uZivatele. Tento
je na strané klienta opét udrZzovan cestou mechanismu useState a jeho hodnota je pridavana ke

kazdému dotazu.
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S ohledem na maly objem nutnych konfiguracnich direktiv probiha nastaveni frontendového
klienta cestou proménnych prostredi NEXT PUBLIC_BE_PROTOCOL a
NEXT_PUBLIC_BE_ENDPOINT, kdy konkrétni dil¢i cesty pro jednotlivd volani jsou jiz

komponentami dopliiovany fixné.

Po strukturdlni strance rozliSuje aplikace dvé routy, jejichZ logika a struktura je
specifikovdna v adresari frontend/pages. Routa login je pouZita pro stranku k prihlaSeni uZivatele,
routa user pak k rozhrani pro komunikaci uZivatele jiZz prihlaSeného. Ostatni dil¢i komponenty
stranky predstavujici samostatné definované a chovajici se prvky, jakoZ i kontexty pro udrZovani
proménnych dat relevantnich pro celé uZivatelské rozhrani, jsou definovany v patficnych
podadresérich na cesté frontend/app. Vizudlni strdnka webové aplikace je realizovana pouZitim
kaskadovych styli CSS, s pouzitim tfid a unikatnich identifikator ve smyslu HTML jakoz i

obecnych predpisti pro komponenty dle jejich typu v adresati frontend/app/styles.

Obrazek 8 — Screenshot a popis rozhrani
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ai: NovaTech is a cutting-edge technology company that focuses on developing innovative solutions for data-intensive industries. Our mission is to revolutionize
the way businesses process and store data, making them more efficient, secure, and sustainable. We believe that data is the new oil of the 21st century, and we
are committed to harnessing its power responsibly.

> Odpovédi LLM

ai: NovaTech Innovations was founded by Dr. Fric Lin, a renowned computer scientist and entrepreneur. He played a pivotal role in establishing the company
New chat and shaping its vision and values. Dr. Lin's experiise, leadership, and forward-thinking approach have been instrumental in the company's success and its
position as a leader in the technology industry. The founding team also included a small group of like-minded innovators who shared Dr. Lin's passion for
Reload creating transformative technology. Together, they embarkea cn a journey to challenge conventional approaches and develop innovative solutions, ultimately
leading to the establishment of NovaTech Innovations.
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2025-06-30T 9.089398+00:0
2025-06-30T 57722+00:0
2025-06-30T17:41:43.032950+00:0
2025-06-27T11:55:45.551636+00:00
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Last found docume

IRERERERAE
Ziskané dokumenty

Select index to search in, embedding model and LLM:

P Nastaveni dotazu

test_freebsd_hf

Put your query here

Zdroj: Vlastni aplikace

7 Nasazeni vrstev v OS, kontejneru, na cloudu

Jednotlivé vrstvy projektu jsou navrZzeny a implementovany jako zcela oddélené
komponenty, jenzZ jsou vzajemné propojeny pouze prostrednictvim definovanych API. Kazda vrstva
tak mtiZe byt nasazena v libovolném prostiedi jednim z nasledujicich zptisobii se z toho vyplyvajici
sadou prednosti a tskali:

» Jako sluzba v operacnim systému.
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» Jako separatni kontejnery.
* V cloudové platformé.
* Jako kombinace vyse uvedenych bodd.

Nasazeni jako samostatné sluzby muze byt vhodné naptiklad v pripadé, kdy existuje
dedikovany stroj Ci sada stroji (serverti) potizenych ¢i sestavenych pfimo za tcCelem provozu
projektu nebo nékteré jeho komponenty. To lze ocCekavat zejména u datové vrstvy, kdy neni
neobvyklym pripadem existence sady servert porizovanych vyhradné za ticelem provozu clusterové
databaze. Vyhodou takového pristupu je zejména fakt, Ze neexistence virtualizacni vrstvy znamena
moznost vyuZziti vSech hardwarovych prostiedkii samotnou databazi, vyjma drobného minima k
provozu operacniho systému. Nevyhodou je zejména nemoZznost snadného horizontalniho Skalovani,
kdy rozSifeni clusteru o dalSi node predstavuje nutnost potizeni dalSiho fyzického stroje vcetné
potfebného uloZisté.

Nasazeni cestou separatnich kontejnert prichazi v ivahu zejména v pripadé, Ze existuje sada
vyhrazenych strojfi, jejichz hardwarové moznosti vSak presahuji poZadovanou kapacitu pro
jednotlivé komponenty. Kontejnerizaci komponent lze dosahnout optimalniho rozdéleni
hardwarovych prostfedkti s mozZnosti horizontalniho i vertikdlniho Skalovani v piipadé potieby.
Otazku lokélniho tlozisté pak lze teSit pridanim diski ¢i pouzitim spolehlivého sitového uloZisté s
vysokou dostupnosti. Zde je tfeba zejména uvazit redundanci dat, kdy néktera sitova reSeni tuto jiz
obsahuji a s ohledem na jeji nativni pfitomnost v datové vrstvé je Zadouci ji na strané uloZisté
vypnout nebo zvolit feSeni bez ni. Aplikacni vrstva rovnéz uchovava tdaje k sezeni uZivateld
formou docasnych soubort, kdy je tfeba zajistit jejich dostupnost pro vSechny instance backendu.
Soucasti projektu je priklad kompletni konfigurace pro nasazeni jednotlivych komponent jako
kontejnert platformy Docker cestou compose file, ktery je k nalezeni v nejvyssim adreséari aplikace
v souboru docker-compose.yml. Vyuziva automatickou genezi tiloZist' nabizenou jako nativni funkci
Docker.

Nasazeni aplikace na cloudové platformé vychazi z moZnosti popsané v predchozim bodé a
sdili tedy vSechny jeji charakteristiky. Vyhodou tohoto feSeni je zejména automatizace nasazeni na
konkrétni stroje na zdkladé anotaci, moznost vyuZiti uloZist' dle tfid a jiZ vyreSena distribuce sitové
zatéZe formou sluzeb a Loadbalancerti, ¢imz se z celého feSeni stava snadno Skalovatelny, vysoce
dostupny produkt. Soucasti prace je sada YAML manifest(i pro nasazeni komponent na platformach
Kubernetes a Openshift, kterd je k nalezeni v nejvysSSim adresafi aplikace v souboru modular-
rag.yml. UloZist& jsou feSena cestou PersistentVolumeClaim s vazbou na potfebnou tfidu zajist'ujici

provisioning (tato by jiZ méla na platformé existovat).
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Za ucelem demonstrace praktického nasazeni a ovéreni funkcnosti jsou komponenty aplikace

zpristupnény na nasledujicich URL:

Uzivatel

Frontend Namespace Backend Namespace
Frontend deployment Backend Statefulset
Frontend Pod i Backend Pod I
_— Inglr)easlzr: cLe?,ad » Frontend Service —» Frontend Pod  —] > Backend Service > Backend Pod |
-—
Frontend Pod — Backend Pod —
PersistentVolumeClaim
ReadWriteMany

Datova vrstva — administracni rozhrani (definice indext, inference pipelines, vizualizace a

vysledky sebranych metrik) dostupné na https://kibana.freedev.cz/

Aplikacni vrstva — vSechny endpointy dostupné na zakladni URL https://project2.freedev.cz

(pro dokumentaci API formou Swagger vizte https://project2.freedev.cz/docs)

Frontend — PoC chatovaci aplikace dostupna na https://project.freedev.cz.

Obrazek 9 — Schéma mozného nasazeni v cloudu

Kubernetes / OpenShift cluster

Database Namespace

Database Statefulset

PersistentVolumeClaim

IDEIEEED (et ReadWriteOnce

\ Database Service —>| PersistentVolumeClaim

DG e ReadWriteOnce

A

PersistentVolumeClaim

(D Hot) ReadWriteOnce

A

Zdroj: vlastni zpracovani

8 Méfeni a porovnani embeddovacich modeli a LLM

Pro méfeni vykonnosti jednotlivych modult jakoz i aplikace jako celku je vyuZito jeji

napojeni na aplikacni monitoring, jak je uvedeno v kapitole 3.2. APM agent (Pythonovy modul)

umoZiuje extenzivni sledovani aplikacnich metrik — sleduje latenci pro jednotliva volani, zavislost
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aplikace na ostatnich sluzbach (nasledna volani Al platforem a databaze), umoZiiuje trasovani
dotazii na jednotlivé endpointy a rozpad celého zpracovani dotazu vcetné indikace pripadnych
neoSetfenych vyjimek, konkrétniho téla databazovych dotazii a kompletnich hlavicek jednotlivych

volani vCetné geolokace jejich zdroje, to vSe vCetné vizualizaci.

Pri interpretaci vysledki je tfeba vzit v potaz, Ze vykon lokalné hostovanych modeli odvisi
od hardwarové kapacity infrastruktury, na niZ byly provozovany, zatimco modely poskytované treti
stranou vCetné jejich provozu maji kapacitu zcela odliSnou, do méfeni vSak vstupuji parametry

konektivity. Porovnani proto dava smysl pro vétsi pocet modeld se shodnym zptisobem provozu.

Testovani probéhlo na dvou datovych sadach, kdy jednou byla kompletni dokumentace k
operacnimu systému FreeBSD o priblizné 203895 tokenech, druhou byla série dokumentli o
smyslené technologické spolecnosti NovaTech Innovations o rozsahu pfiblizné 1250 tokent. Ve
vSech ptipadech byly modely LLM nastaveny systémovou zpravou tak, aby plnily roli datového
analytika a za jediny zdroj dat byly povaZovany dokumenty zaslané volajici stranou. Velikost

kontextového okna Cinila 10 zprav, sada ziskanych dokumentt 10 dokument.

8.1 Hardwarova specifikace stroje pro lokalni testovani model( a nasazeni aplikace

Lokalni testovani modeli ziskanych z platformy HuggingFace probihalo na jediném stroji,

kde byly jednotlivé komponenty nasazeny jako samostatné kontejnery s nasledujicimi parametry:

Zarizeni:

Tabulka 3 — Hardwarové parametry testovaciho zafizeni

Ulozisté
Intel Xeon E3-1230 3.30 GHz 32 GB DDR3 ECC 1600 MT/s SSD SATA 3.1 6.0 Gb/s
4 fyzicka jadra
HyperThreading

Zdroj: vlastni zpracovani

Kontejnery:

Tabulka 4 — Hardwarové parametry kontejnerizovanych komponent

CPU limit

Datova vrstva limit: 2 x 2 pro datové nody, 1 x 1 pro |2 x 4 GB pro datové nody, 1 x 8 GB pro
machine learning machine learning

Aplikacni vrstva 4 8 GB
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Zdroj: vlastni zpracovani

8.2 Porovnavané modely platformy HuggingFace

* Embedding

sentence-transformers/all-MiniLM-L6-v2
o sentence-transformers/paraphrase-multilingual-MiniLM-L12-v2

« LLM
o  Qwen/Qwen2.5-1.5B-Instruct

o HuggingFaceH4/zephyr-7b-beta
8.3 Porovnavané modely platformy Cohere

* Embedding

embed-english-v3.0
© embed-v4.0

« LLM
© command-r-plus-08-2024
© command-a-03-2025

8.4 Vysledky méreni

Meéreni probéhlo na dvou datovych sadach. Jednou datovou sadou je 203895

Embedding — vysledky embeddovacich modelti pfi chunkovéni a ukladani dat:

Tabulka 5 — Parametry méfeni a latence embeddovacich modelti — 20 opakovéni

Platforma Provoz Dimenze Chunking / Pramérna
Overlap pri latence na
ukladani asynchronni
dotaz
Cohere embed-english- vzdaleny 1024 512 /64 273 ms
v3.0
Cohere embed-4.0 vzdaleny 1536 512 /64 326 ms
HuggingFace sentence- lokalni 384 512 /64 56 ms
transformers/all-

MiniLM-L6-v2

HuggingFace sentence- lokalni 384 512/64 26 ms
transformers/
paraphrase-
multilingual-
MiniLM-L12-v2

Elasticsearch ELSER lokalni N/A (sparse vector 512 /64 32 ms
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jako dokument s
proménnou
délkou)

Zdroj: vlastni zpracovani

Embedding — pfesnost zpétné ziskanych dat (pofadi vracenych dokumenti na embeddovany dotaz
oproti poradi pevné ucenému tagy) pri pouZiti Simple retrieval metody. Méreni presnosti probihalo
na zakladé zasilani predem definované sady dotazii a otagovani vSech relevantnich dokumentt, které

by na takové dotazy mély byt ziskany. Kvantifikace presnosti je pak prostym procentualnim

vypoctem.
Tabulka 6 — Presnost ziskani embeddovanych dat
Platforma Model Provoz Presnost
Elasticsearch ELSER lokalni 100 %
HuggingFace sentence-transformers/all- lokalni 96 %
MiniLM-L6-v2
HuggingFace sentence-transformers/ lokalni 95 %
paraphrase-multilingual-
MiniLM-L12-v2
Cohere embed-english-v3.0 vzdaleny 96 %
Cohere embed-4.0 vzdaleny 96 %

Zdroj: vlastni zpracovani

LLM - vykon chatovacich modelt

Tabulka 7 — Latence chatovacich modela

Platforma Model Provoz Hypotetické query Hlavni query
Cohere command-r- vzdaleny 3952 ms 10213 ms
plus-08-2024
Cohere command-a-03- vzdaleny 2781 ms 2153 ms
2025
HuggingFace Qwen/Qwen2.5- lokalni 262 ms 1817 ms

1.5B-Instruct

HuggingFace HuggingFaceH4/ lokalni 285 ms 1915 ms
zephyr-7b-beta

Zdroj: vlastni zpracovani

Vysledky chatovacich modeli se dale lisi co do formy podani odpovédi, kdy lidové feceno
miZzeme modely z platformy Cohere oznacit za ,,upovidanéjsi“, coz je obtizné kvantifikovatelna

proménna, a do jedné odpovédi zahrnuji vétsSi rozsah ziskanych dokumentd, zatimco testované
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modely z platformy HuggingFace jsou selektivnéjSi a jejich odpovédi jsou vice faktické a méné

kvétnaté, ve faktickém obsahu v3ak nebyl nalezen rozdil.

Pii volbé modelu patii mezi zasadni parametry rovnéZ cena, kdy modely z platformy
HuggingFace 1ze obecné oznacit za dostupné zdarma. Platforma Cohere nabizi modely zdarma pro
vyvojarské a testovaci ucely, pro produkéni provoz je jejich pouZiti zpoplatnéno. ELSER model z
dilny spolecnosti Elastic je rovnéZ vazan placenou licenci, zdarma je moZné jej vyuZit pouze v ramci
30 denni trial licence.

Na praktickych testech se zdménou modeli na podporovanych platformach tedy bylo
ovéreno, Ze aplikace je schopna spravné pracovat s daty, komunikovat s externimi modely a Ze je
rozSititelnd na modularni bazi o modely nové pouhou zménou hodnot beze zmény API, a méfenim
prostfednictvim APM subsystému se podafilo ziskat konkrétni metriky o chovani aplikace i

specifickych modeld.

9 Budoucnost projektu

V ramci dalSiho rozvoje projektu je v prvni fadé nasnadé rozsifeni vychoziho poctu
pripravenych Al platforem o dalsi enterprise produkty jako Amazon Bedrock ¢i OpenAl. Dale 1ze
uvazovat o zpracovani dat prijatych k uloZeni na pozadi. Ve stavajici podobé klient vyCkava na
zpracovani, embedding a uloZeni dat, jelikoZ aplika¢ni vrstva mu odpovéd o vysledku zasila aZ po
dokonceni procesu. Pokud ovSem klient zaSle velké mnoZstvi dat nebo odkazZe na vzdalena data typu
webové stranky, kterou mize navic pridavat i rekurzivné do stanovené hloubky odkazii, miize
takovy proces trvat dlouhou dobu, coz v konecném diisledku skonci indikaci timeoutu na strané
klienta, ackoliv proces na strané backendu stale béZi a data jsou zpracovavana a ukladana. Za timto
ucelem bude vhodné spustit proces ziskani a pripravy dat na pozadi a klientské strané zaslat
odpovéd s identifikatorem ulohy, ktera byla spuSténa. V ramci API pak bude tfeba definovat novy
endpoint umozZiujici kontrolu stavu téchto tloh. V ramci rozvoje frameworku LangChain 1ze do
budoucna ocekéavat vétsi diiraz na spliiovani jeho standardniho API ze strany vSech podporovanych
platforem, dokumenty ziskané z databaze a analyzované modelem pak mohou byt do LLM zasilany
cestou pripojenych metod namisto jejich vkladani pfimo do konverzace. Nasledujicim krokem mtize
byt podpora vice jazyki ¢i preklad dokumenti a dotazi do jazyka referencniho s ohledem na

omezenou podporu fady stavajicich embeddovacich modelt pro méné zastoupené jazyky.

V ramci rozvoje frontendové Casti lze zejména uvazZovat o administratorském rozhrani,
jelikoZ stavajici verze podporuje toliko vyuZivani béznych uZivatelskych funkci jako chat nad daty a
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zobrazovani zdrojovych dokumentt, ale neumoZziiuje jiz data ukladat. Potencialnim rozsifenim miize
byt rovnéZ Castecnd mozZnost zdsahu pfimo do databaze. JelikoZ soucasti nasazeni je rovnéz
komponenta Kibana, nejsou takové funkce soucasti frontendu, je vSak moZné identifikovat
minimalni sadu nutnych funkci pro potfeby administratora, tyto zapracovat do frontendu s volanim
pfimo do databaze skrz jeji REST API a Kibanu z projektu zcela odstranit, kdy zfejmou vyhodou
takového TeSeni by bylo uSetfeni hardwarovych prostiedkd, nevyhodou je pak opakovana

implementace funkci jiZ implementovanych jinde.

Samostatnou kategorii je feSeni identifikace a uchovavani uzivatelli, kdy v dalSich verzich
aplikace lze pridat v prvni fadé SirSi moZnosti specifikace uZivatelskych vlastnosti a podporu jejich
uloZeni i v jinych databazich neZ pouze v Elasticsearch vCetné databazi relacnich. PfihlaSeni
uZivatele 1ze dale rozsitit o mozZnosti jako OAuth2.0 ¢i jiny model SSO a zcela tak odstranit nutnost

udrZovani vlastnich uZzivatelskych ucti.
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Zaveér

V praci se podafilo zdokumentovat hlavni stavajici trendy v oblasti vyvoje aplikaci
pracujicich s velkymi daty a popsat aktualni stav a principy riiznych typt modelti umélé inteligence z
high-level pohledu vcetné jejich funkce jakoZ i obecné vysvétlit propojeni téchto komponent do
jednoho celku k vytvoreni portalu ¢i platformy umozZiujici rychlé vyhledavani a orientaci v datech a
konverzaci o nich za ucelem ziskani kontextu a vytéZeni maximalniho uZitku z téchto dat. Byly
popsany principy uchovavani dat v podobé citelné pro modely umélé inteligence, metody jejich
zpétného ziskavani vCetné vlivu na presnost vysledki a podpory téchto principti ve stavajicich
databazovych systémech s prihlédnutim k relacnim i objektovym databazim spolu s odkazy na
vysledky konkrétnich méreni. Byly popsany stéZejni kategorie a principy fungovani velkych
jazykovych modeld umoziujici kontextualni dialog nad daty, metody jejich nastavovani a vyuZziti
jejich vlastnosti jiz pri ziskavani dat jakoZ i k jejich analyze a vyhodnocovani v ramci dat jiz
ziskanych. Byly popsany metody uceni Al modeli a pozornost byla vénovéna i etické a pravni
strance této prelomové technologie. Byly popsany predni programovaci jazyky, knihovny a
frameworky nabizejici srozumitelné API a patfi¢ny vykon k vytvareni aplikaci pracujicich s modely
umélé inteligence, umoziujici jejich uceni ¢i vyuzZivani modeli jiZz vytrénovanych. Dale byly
popsany predni soucasné platformy nabizejici funkce Al jako hotové feSeni a platformy umoZiujici
lokalni provoz modeli vcetné jejich knihoven pro zpristupnéni téchto funkci vyvojarim. Teoretickou
cast zadani se tedy podafilo splnit.

V ramci praktické Casti prace se podarilo vytvorit prototyp RAGové aplikace vyuZivajici
tiivrstvy model. Datova vrstva je zaloZena na objektovém databazovém systému s pokrocilou nativni
podporou principli zpracovani a ziskavani dat v podobé pristupné pro embeddovaci modely, kdy za
UCelem zajiSténi spolehlivosti a vysoké dostupnosti byl zvolen clusterovy databazovy systém
Elasticsearch. Aplikacni vrstva je implementovana v jazyce Python s pouZitim frameworku FastAPI
pro realizaci standardizované a bezpecné komunikace aplikace se svétem prostfednictvim REST API.
Tato je vnitiné rozdélena na tfidy zajiStujici routovani klientskych HTTP pozadavki a relevantnich
odpovédi, tfidy logiky jadra aplikace, tfidy komunikujici pfimo s databazi a tfidy obsluhujici
problematiku umélé inteligence vyuzivajici framework LangChain, které jsou vyclenény jako
modularni subsystém aplikace s moZnosti snadného rozsifeni o podporu libovolné dalsi platformy a
libovolnych dalSich modelt bez nutnosti zmén v logice jadra nebo API aplikace (ve smyslu REST
API), pfi poskytnuti srozumitelného, flexibilniho vyvojaiského API (ve smyslu sady rodicovskych
tfid a metod). Frontendova vrstva je implementovana jako webova aplikace v jazyce Javascript s

pouZitim frameworku React, kdy stranka je rozdélena na komponenty a vyuZiva asynchronnich

57



volani aplikacni vrstvy na pozadi pro ziskavani novych informaci a prekreslovani pouze téch
komponent, jejichZ obsah se zménil pfi rozdéleni zakladniho datového toku cestou rout. JelikoZ
prace neni zamérena na frontend, je tento pojat jako Proof of Concept chatovaci funkce projektu.
Déle byly vytvoreny predpisy nasazeni aplikace pro virtualizovany provoz formou separatnich
lokalnich kontejnerli, jakoZ i nasazeni na cloudovych platforméach. Do aplikacni vrstvy byla
integrovana funkce Application Performance Monitoring zasilajici provozni metriky rovnéZz do
databaze Elasticsearch a umoZznujici méfeni vykonu a latence aplikace, a tedy potazmo vykonu a
rychlosti odezvy AI modelti, at' uZ modeli embeddovacich nebo LLM, kterd byla pouZita k
porovnani konkrétnich modelt v kapitole 3.6.4. a k demonstraci snadnosti rozsifeni aplikace vCetné
poskytnuti vykonnostnich vysledkli pro srovnani modelt. Praktickou Cast zadani se tedy rovnéz
podarilo splnit.

Hlavni prinos prace tak spociva nejen v poskytnuti uchopitelného a dostate¢né hlubokého
nahledu do problematiky vyvoje aplikaci s Al funkcionalitami vCetné principti umélé inteligence
jako takové pro vyvojare aplikaci ¢i datové inZenyry se zdjmem o toto téma, ale také v poskytnuti
konkrétniho nastroje umoZziujiciho snadné porovnani specifickych modeli bez nutnosti hluboké
znalosti programovani, ktery je zaroven dostatecné flexibilni a snadno rozsiritelny a neomezuje tak

pokrocilejsi vyvojare ve vlastni tvorbé navazujici na jiZ hotovou praci.
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