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Abstrakt

Tato diplomova préace se zaméruje na doménove specifické komunikac¢ni agenty, cilem je vy-
tvorit funkéniho komunikacniho agenta pro turisty i mistni obyvatele Brna, poskytujiciho
relevantni a aktualni informace podle individualnich potreb uzivatelii. Popisuje velké jazy-
kové modely, analyzuje existujici technologie pro doménoveé specifické komunikac¢ni agenty a
jejich tvorbu. Soustiedi se na vytvareni znalostni baze a implementaci efektivniho dialogo-
vého rozhrani s vyuzitim generovani s rozsifenym vyhleddvanim (RAG), pfi¢emz srovnava
vybrané jazykové modely na raznych tlohach.

Abstract

This thesis focuses on domain-specific communication agents, the aim is to create a functi-
onal communication agent for both tourists and locals in Brno, providing relevant and
up-to-date information according to individual user needs. It describes large language mo-
dels, analyses existing technologies for domain-specific communication agents and their
construction. It focuses on the creation of a knowledge base and the implementation of an
efficient dialogue interface using Retrieval-Augmented Generation (RAG), while comparing
selected language models on different tasks.
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Kapitola 1

Uvod

V posledni dobé se umeéla inteligence stava ve spolec¢nosti velmi ¢astym tématem, a to pravé
v dusledku vyvoje a inovaci v oblastech strojového uceni. Se zverejnénim volné dostupného
konverzaéniho agenta ChatGPT spolecénosti OpenAl ziskal pozornost i pokrok ve vyvoji
velkych jazykovych modelt. Diky tomu si lidé zacinaji vice uvédomovat, Ze se strojové
uceni stava soucasti ¢im dal vice systémi, na které se v kazdodennim Zivoté spoléhaji.

Technologické inovace a inteligentni systémy dnes usnadnuji ziskavani informaci a po-
chopeni okolnfho svéta. A pravé v reakci na pokroky ve vyvoji velkych jazykovych modelu
vznika i tato diplomova prace, jejimz hlavnim cilem je vytvorit komunikacniho agenta pro
poskytovani informaci o mésté Brné s vyuzitim téchto modeli. Zaméiuje na vytvoreni inte-
ligentniho asistenta, ktery bude schopen odpovidat na otazky spojené s Brnem a poskytovat
uzivatelim relevantni a aktualni informace v souladu s jejich konkrétnimi potfebami.

Nasledujici kapitola shrnuje nastroje a technologie pro vytvareni komunikac¢nich agenti,
analyzuje soucasny stav téchto technologii a vyhodnocuje jejich schopnosti a omezeni. V di-
alogovych systémech se bézné vyuzivaji velké jazykové modely. Ty jsou vsak trénovany se
zpozdénim — o ¢emkoliv, co se stane pozdéji, nez je v tréninkovych datech, nemé model in-
formace a muze si vymyslet, neboli halucinovat. Zaroven jim mohou schézet specializované
informace. ReSenfm tohoto problému jsou doménové specificti agenti. Jejich moznostem,
jako je fine-tuning, adapter nebo pridani dokumenti, se tato kapitola také vénuje.

Tato prace se soustredi na feSeni problému chybéjicich znalosti propojenim jazyko-
vého modelu s externimi daty, zndmé jako generovani s rozsifenym vyhleddvinim (RAG,
Retrieval-Augmented Generation). V kapitole 3 jsou popsany zakladni i pokroc¢ilé metody
pri ndvrhu téchto systémui, moznosti jejich optimalizace a evaluaci.

Kapitola 4 se vénuje samotnému navrhu vysledné aplikace. Zde je popsano zpracovani
dat a tvorba znalostni baze, kterou agent vyuziva k poskytovani informaci o Brné. Tato
faze obsahuje sbér dat z ruznych zdroju a jejich strukturovani za ucelem efektivniho vyuziti
agentem. Dale se tato kapitola zabyva navrhem a implementaci systému pro komunikaci
s uzivatelem. Zde se sousttedi na rozhrani mezi uzivatelem a agentem, s dirazem na intuitiv-
nost a efektivitu komunikace. Implementace agenta stavi na jiz zminéném RAG systému,
coz umoznuje kombinovat schopnosti vyhledavani a generovani informaci. Pro posouzeni
uspésnosti systému jsou provedeny testy s prvotnimi uzivateli, ktefi hodnoti presnost a re-
levanci odpovédi, uzivatelskou piivétivost a celkovy vykon agenta. Zaroven se zde nachazi
srovnani vybranych velkych jazykovych modeli na rtznych tlohach.



Vysledkem préce je funkéni komunikacni agent, ktery mutze byt vyuzit jak turisty hle-
dajicimi informace o Brné, tak i mistnimi obyvateli zajimajicimi se o kulturni udélosti nebo
jiné informace tykajici se jejich mésta. V zavislosti na schopnostech jazykového modelu do-
obsahujici nejen informace o mistech, administrativé, osobach a udélostech spojenych s més-
tem Brnem, ale také informace o aktualnich kulturnich akcich. Zaroven je schopen posoudit
relevantnost ziskanych dat a vyhleddvat na internetu, jsou-li potieba dalsi informace.



Kapitola 2

Komunikac¢ni agenti

V poslednich letech jsou na internetu ¢im dal vice pouzivani tzv. komunikacni agenti, kteri
usnadnuji interakce, poskytuji informace a podporuji ruzné online aktivity. Dle Hugeta [12]
se da komunikacni agent definovat jako softwarova entita, kterda komunikuje s jinymi agenty
nebo uzivateli prostfednictvim komunikaéniho kanalu a vymeénuje si zpravy za tcéelem do-
sazeni konkrétnich cili nebo tkolt. Tito agenti jsou navrzeni tak, aby odesilali a prijimali
informace, odpovidali na dotazy a zapojovali se do dialogii s cilem usnadnit efektivni ko-
munikaci a spolupraci.

Tradic¢né se tyto systémy spoléhaly na predem definované skripty, systémy zalozené na
pravidlech, nebo omezené modely strojového uceni, aby porozumély dotazium uzivateld a
reagovaly na né. S ptrichodem velkych jazykovych modeli se vSak prostrfedi komunikacnich
agentu vyrazné proménilo — zpusobily totiz revoluci ve schopnostech téchto agentt tim, ze
jim umoznily zpracovavat a vytvaret text s porozuménim kontextu a s plynulosti srovna-
telnou s lidskym projevem, ¢imz se zvysila jejich efektivita pri presnéjsim a prirozenéjsSim
chapani a odpovidani na dotazy uzivatel, jak uvadi Raroque [31].

A protoze jsou tyto modely klicovou soucasti tohoto projektu, vénuji se jim vice v nasle-
dujici c¢asti této kapitoly. Néasledné se v této kapitole vénuji moznostem navrhi doménoveé
specifickych agentu, jejich vlastnostem a srovnani.

2.1 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely (Large Language Models, LLM) pfedstavuji prulomovy krok v roz-
voji schopnosti umélé inteligence porozumét lidskému jazyku a generovat jej. Zikladem
téchto modeli jsou principy strojového uceni, které analyzuji a interpretuji slozitosti ja-
zyka pomoci rozsdhlych hierarchicky usporadanych neuronovych siti.

Pro tuto praci jsou velké jazykové modely dilezité svou schopnosti komunikace, jsou
nejen hlavni soucasti systému komunikujiciho s uzivatelem, ale také se staraji o sémanticky
spravné zpracovani vstupnich dat.

Velké jazykové modely maji rizné vyuziti v ruznych oblastech a odvétvich diky své
schopnosti porozumeét a generovat text az nerozeznatelné podobny texttim vytvorenym c¢lo-
vékem. Mezi klicové aplikace velkych jazykovych modeld patii ilohy zpracovani prirozeného



jazyka (Natural Language Processing, NLP), jako je klasifikace textu, rozpoznavani pojme-
novanych entit, analyza sentimentu a generovani jazyka. Jak zminuje Pathak [29], dokadzou
porozumét lidskému jazyku, interpretovat jej a manipulovat s nim, coz usnadnuje efektivni
komunikaci mezi lidmi a stroji. VSestranné vyuziti reprezentuje diagram na obrazku 2.1.

VSestrannym pripadem pouziti jsou dialogovi agenti, chatboti nebo virtualni asistenti,
coz je prave i pripadem této prace. Jazykové modely témto systémum umoznuji porozumeét
dotaziim uzivateli a reagovat podobné jako ¢lovék. Mohou generovat odpovédi, které jsou
nejen kontextové relevantni, ale také zachovavaji koherenci v pribéhu celého dialogu. Jak
uvadi Raroque [31], dialogovi agenti nachdzeji uplatnéni v zékaznickém servisu, zdravot-
nictvi, vzdélavani a riznych dalsich oblastech, kde je vyhodné interakce podobna interakci
s lidmi.

Velké jazykové modely hraji podle Pathaka [29] také zdsadni roli v systémech strojo-
vého prekladu, protoze zvysuji presnost a plynulost prekladanych textu. Tradi¢ni pristup
ke strojovému prekladu zahrnoval systémy zalozené na pravidlech, které vyzadovaly mnoho
lidskych vstupu k vytvoreni slozitych soubort jazykovych pravidel. Vyvoj jazykovych pre-
kladovych modeli schopnych zachytit jemné nuance a kontext vede k presnéjsim a kontex-
tuadlné vhodnéjsim prekladtm.

Jak jiz bylo zminéno, velké jazykové modely se osvéddily pii generovani riznych fo-
rem textd, vyuzivaji se i pro generovani obsahu a automatizaci v ¢innostech jako je psani
¢lankd, tvarci psani a syntéza dat. Mohou vytvaret souvisly a kontextové relevantni obsah
a automatizovat generovani velkych objemu textu pro rizné pripady pouziti.

Pouzivaji se rovnéz pro analyzu sentimentu, coz je technika pro identifikaci a extrakci
subjektivnich informaci z textu, jako jsou emoce, nézory a postoje. Keary [19] zimnuje, Ze
nejcastéji se uplatnuje pri analyze zpétné vazby od zakaznikt, pii managementu obchodnich
znacek a monitorovani socidlnich médii a pii pruzkumu trhu, coz organizacim umoznuje
snadnéji ziskat prehled o vefejném minéni a sentimentu spottebiteld.

Generovani Analyza
obsahu sentimentu
A A
Dialogovi “ /
agenti Y-_ Detekce

----- ¥ anomalii

\ 4 .|
Doplnovani v
kédu Strojovy

preklad

Obrézek 2.1: VSestrannost vyuziti LLM.

Dalsi vyuziti je podle Kearyho [19] také automatické dokonc¢ovani kédu v integrovanych
vyvojovych prostiedich (IDE). Lze je pouzit i jako alternativni vyhleddvaci néstroj, ¢i je
vyuzit pro analyzu malware nebo detekci a prevenci kybernetickych utoka. Rozpoznavaji
totiz vzory, které naznacuji skodlivy kyberneticky ttok, a mohou generovat upozornéni.
Neposledni uplatnéni najdou v systémech pro odhalovani podvodu, které identifikuji vzory
svédcici o podvodnych aktivitach.



2.1.1 Typy jazykovych modeli

Existuje vice druhu LLM a celd fada zpusobu, jak je délit. Tato podkapitola se kratce
vénuje déleni jazykovych modeli podle jejich architektury, jak je popisuje Mostafa [13].
Kazdy s jedine¢nymi vlastnostmi a aplikacemi, od modelt zaloZenych na auto-enkodéru,
pres sequence-to-sequence modely, modely zalozené na transformerech, modely zalozené na
rekurzivnich neuronovych sitich po hierarchické modely.

Modely zalozené na auto-enkodéru

Velké jazykové modely zalozené na architekture auto-enkodéru se bézné skladaji z kodéru
a dekodéru a jejich funkcionalita je nasledujici:

1. Kodér prijima vstupni data, naptiklad textové sekvence, a komprimuje je do méné
rozmérné reprezentace.

2. Dekodér tuto komprimovanou reprezentaci pak pouzije k rekonstrukci puavodnich
vstupnich dat.

V kontextu rozsahlych jazykovych modelt se tato architektura pouziva k efektivnimu za-
chyceni a reprezentaci slozitych jazykovych vzoru a struktur — auto-enkodéry jsou schopné
zachytit bohatstvi vyrazi prirozeného jazyka, kontext a sémanticky vyznam v ramci kddo-
vanych reprezentaci. Jejich nejpouzivanéjsi aplikaci je in-context auto-enkodér.

Komprimaci vstupnich dat do méné rozmérné formy a jejich naslednou rekonstrukei se
tyto modely dokéazi naucit a reprezentovat slozité jazykové rysy a vztahy. Kvili kompri-
maci vSak mohou mit problémy se zachovanim jemnych detailtt puvodniho textu, coz mize
ovlivnit presnost generovaného obsahu.

Sequence-to-sequence modely

Velké jazykové modely zalozené na Sequence-to-sequence principu se vyznacuji schopnosti
prekladat nebo generovat sekvence tokent promeénlivé délky. Téz se skladaji z kodéru a
dekodéru:

1. Kodér prijimé vstupni sekvenci a zpracovava ji do kontextového vektoru pevné veli-
kosti, ktery zachycuje podstatné informace ze vstupni sekvence.

2. Dekodér pouzije tento vektor k predpovédi dalstho tokenu ve vystupni sekvenci a
tento proces se opakuje, dokud neni vygenerovana cela vystupni sekvence.

Jsou efektivni v tilohach jako je strojovy preklad, sumarizace textu a v posledni dobé
i generovani odpovédi v prirozeném jazyce. Mohou se vSak setkat s problémy pii praci
se slozitéjsimi zavislostmi v textu, coz muze ovlivnit souvislost prekladi a shrnuti.

Transformer modely vyrazné zvysily jejich efektivitu tim, ze umoznily paralelni zpraco-
vani vstupnich sekvenci a zavedly mechanismy pozornosti, které umoznuji modelu zamérit
se pri generovani vystupu na rizné ¢asti vstupni sekvence.



Modely zaloZené na transformerech

Asi nejznamé;jsi architekturou jsou modely zalozené na transformerech. Transformer model,
paradigma neuronovych siti, které zpusobilo revoluci ve zpracovani prirozeného jazyka,
byl predstaveny v roce 2017 Vaswanim a spol. v ¢lanku Attention is All You Need [38].
Vyuziva mechanismus znamy jako self-attention nebo také intra-attention, ktery zpracovava
celou sekvenci slov soucasné. To modelu umoznuje zvazit dulezitost kazdého slova ve vété
a zachytit nuance, které se odvijeji v ruznych kontextech.

Ukazaly se jako vysoce efektivni v siroké skale tdloh, jako je strojovy preklad, shrnuti
textu, modelovani jazyka a analyza sentimentu. Kromé toho byly prizplisobeny pro rtzné
multimodalni dlohy, které kombinuji vstupy z riznych modalit, jako je text a obrazky.

Transformery umoznuji efektivni trénovani na velkych souborech dat a rychlejsi infe-
renci, coz je praktické pro aplikace zpracovani jazyka v redlném case a ve velkém méritku.
I kdyz jsou vysoce efektivni, modely zalozené na transformerech vyzaduji znacné vypocetni
zdroje a mohou mit problémy se zpracovanim extrémné velkych soubori dat.

Modely zaloZené na rekurzivnich neuronovych sitich

Velké jazykové modely zalozené na rekurentnich neuronovych sitich (Recurrent neural ne-
twork, RNN) zpracovéavaji datové struktury hierarchickym a rekurzivnim zpusobem, diky
¢emuz se dobfe hodi k pochopeni slozité a vnorené struktury jazyka.

Vynikaji ve zpracovani strukturovanych dat, jako jsou parsovaci stromy, jenz predstavuji
syntaktickou strukturu véty a také v lohach, které zahrnuji porozumeéni strukture vet, jako
je analyza sentimentu a sémanticky rozbor. Jejich vykonnost miize byt negativné ovlivnéna
prii praci s velmi slozitymi jazykovymi vzory ¢i pii zpracovani nestrukturovaného textu.

Hierarchické modely

Diky svému potencidlu pracovat s rtiznymi trovnémi vstupnich dat, jako jsou slova, véty
a odstavce, coz odpovida struktuie prirozeného jazyka, kde jsou informace usporadany
hierarchicky, si i hierarchické velké jazykové modely ziskaly zna¢nou pozornost. Tyto modely
pracuji na riznych drovnich granularity, a tak maji potencial zachytit komplexni vztahy a
informace v ramci textovych dat.

Jsou uspésné v tlohach jako je klasifikace dokumentii. Jednou z vyzev je ale zvysena slo-
zitost modelovani a trénovani, coz mize vyzadovat pokrocilé vypocetni zdroje a infrastruk-
turu. Zaroven tyto modely mohou nardzet na problémy pri zpracovani velmi nejednoznac-
nych nebo kontextové proménlivych dat.

2.1.2 Architektura

Obecnd architektura velkych jazykovych model obvykle zahrnuje vice vrstev neuronovych
siti, jako jsou rekurentni vrstvy, doptedné (feedforward) vrstvy, embedding a attention
vrstvy. Tyto vrstvy pracuji v tandemu pri zpracovani vstupniho textu a generovani vystup-
niho obsahu.



Architektury se samozrejmé lisi uz podle typu modelu, dnes se bézné kombinuje né-
kolik funkcionalit dohromady. Nejznaméjsi LLM architekturou je architektura zalozend na
transformerech. Mezi velké jazykové modely postavené na transformerové architekture patri
znamé modely, jako jsou GPT-2', GPT-3? a GPT-4%, a také nékteré Open Source modely
jako LLaMA*, BERT”, Mistral-7B® nebo Falcon LLM". Jurafsky a Martin [17]) uvadé&ji, ze
takovyto jazykovy model se bézné sklada ze ¢tyr hlavnich kroku:

1. Embedding slov,
2. Pozi¢ni kdédovani,
3. Vrstvy s transformery,

4. Generovani textu.

Pochopeni fungovani jazykovych modelt je pro praci s nimi klicové. Proto se v nésledujicich
podkapitolach prace vénuji detailnéjsimu popisu kazdého z téchto kroku.

Embedding slov

Lidé vyjadruji slova pomoci posloupnosti pismen, napiiklad P-FE-S jako pes. Pro zpracovani
slov pomoci jazykovych modelu je podle Jurafskyho a Martina [17] kliova reprezentace
tokent (tj. slov nebo podslov) jako vektoru ve vysokodimenziondlnim prostoru, kde jsou
podobna slova seskupena. To poméha modelu porozumét vyznamu slov a na zdkladé tohoto
porozumeéni vytvaret predpovédi.

Princip 1ze ilustrovat na slovech krdl a kralovna. Tato dveé slova k sobé maji obvykle blize
nez jina dvojice slov, napriklad krdlovna a traktor. Podobnost mezi témito slovy spociva
v jejich spolecnych vlastnostech, protoze obé slova predstavuji kralovské tituly, casto spojené
s monarchii a autoritou. V kontextu embeddingu slov by tato slova byla zobrazena jako
vektory umisténé ve vektorovém prostoru v tésné blizkosti.

A
Kral sim(A,B) = cos(®)
Kralovna / A-B
e ATl
Zena
>

Obrézek 2.2: Vztah vektorti v embedding prostoru.
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Z matematického hlediska by mél byt kosinus tthlu mezi témito vektory blizky 1, tj. tthel
blizky 0. Rozdily vektorti mezi dvojici slov lze pfic¢ist k jinému vektoru slov a najit analogické
slovo. Naptiklad muz - Zena + krdlovna =~ krdl. Tento vztah popisuje i Ibrahim [13] a je
demonstrovan na obrazku 2.2.

Drive byly pro reprezentaci slov pouzivany techniky jako Bag of Words a TF-IDF (Term
Frequency-Inverse Document Frequency). Kromé toho existuji techniky, jako je jednofézové
kédovani, nebo lze pouzit jedineéna ¢isla pro reprezentaci slov ve slovniku.

Dnes snad nejpouzivanéjsi metoda Word2Vec byla predstavena kolektivem vyzkum-
nika spole¢nosti Google vedeném Mikolovem [27]. Pti tréninku vyuzivd techniku CBOW
(Continuous Bag of Words, distribuované reprezentace kontextu se kombinuji za ticelem
predpovédi slova uprostied) a/nebo Skip-Gram (distribuovand reprezentace vstupniho slova
se pouziva k predpovédi kontextu). Word2vec je podle Chaubarda a spol. [4] metoda pro
efektivni vytvareni embeddingt slov pomoci dvouvrstvé neuronové sité, nejednd se sice
o hlubokou neuronovou sit, ale prevadi text do ¢iselné podoby, které hluboké neuronové
sité rozumi. Vstupem metody word2vec je textovy korpus a jejim vystupem je sada vektortu
znamych jako feature vectors, které reprezentuji slova v tomto korpusu.

Poziéni kédovani

Vzhledem k tomu, Ze transformer ze své podstaty nerozumi poradi tokent v sekvenci, prida-
vaji se ke vstupnim embeddingtim pozi¢ni kédovani, kterd tuto informaci o pozici poskytuji,
jak uvadéji Jurafsky a Martin [17] v kapitole The input: embeddings for token and position.

Transformery vyuzivaji pokrocilou metodu pozi¢niho kédovani, pri niz je kazda pozice
nebo index spojen s vektorovou reprezentaci. V dusledku toho je podle Saeeda [36] vy-
stupem vrstvy poziéniho kédovani matice, jejiz kazdy radek oznacuje zakdédovany prvek
sekvence v kombinaci s jeho polohovymi daty. Tato technika zajistuje, ze model dokaze
uc¢inné zachytit jedineéné atributy polohy kazdého prvku ve vstupni sekvenci, coz zvysuje
jeho schopnost vhodné zpracovat sekvencéni informace.

Vrstvy s transformery

D4 se tici, ze limitace rekurentnich neuronovych siti a LSTM vedly k vyvoji transformer mo-
delu. Autori Jurafsky a Martin [17] v kapitole The Transformer: A Self-Attention Network
zminuji, ze transformery jsou, stejné jako LSTM, schopné zpracovavat vzdalené informace,
ale na rozdil od nich nejsou zalozeny na rekurentnich spojenich, které lze obtizné paraleli-
zovat. Transformer modely jsou zaméreny na zvyseni rychlosti a efektivity zpracovani tim,
ze vyuzivaji pristup paralelniho zpracovani sekvenci.

V praxi je v LLM casto pouzito vice vrstev transformerti, které postupné predavaji
embeddingy, dokud se konec¢ny vystup smysluplnych vysledki nepouzije k predpovédi dal-
siho slova v sekvenci, coz popisuje i Mulkar v [28]. Jinak feceno, v ramci této vrstevnaté
architektury slouzi vystupy jednoho transformeru jako vstupy pro dalsi, ¢imz se postupné
hromadi kontext. Tento proces je zjednodusSené znazornén na schématu na obrazku 2.3.
Toto schéma vyobrazuje architekturu se dvéma vrstvami transformerti, skuteéné jazykové
modely se ale obvykle skladaji z vice nez jen dvou vrstev.
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Jan nese jeho tasku

(sloveso) (Janova) (zavazadlo)
i 2 s 2
Transformer
4 3 7 7
Jan nese jeho tasku
(sloveso)
i) 2 4 i
Transformer
7 . 7 i
Jan nese jeho tasku

Obrazek 2.3: Vrstvend architektura transformeru.

Vstupni data modelu na obrazku, zobrazena ve spodni ¢asti, se sklddaji z véty Jan nese
jeho tasku. Slova, reprezentovand jako vektory stylu word2vec, jsou vlozena do pocatecniho
transformeru. Ten rozpoznd, ze nese je prisudek, tedy nosné sloveso. V praxi model tento
dodatecny kontext zahrnuje tak, ze pozméni vektory slov na skryté stavové vektory. Tyto
upravené vektory se prenéseji do nasledujiciho transformeru.

Druhy transformer poskytuje dalsi kontext tim, Ze rozpozna slovo tasku jako zavazadlo
a nikoli stfesni tasku, a identifikuje jeho jako zdjmeno odkazujici na Jana. Vystupem je
vytvorena dalsi rada skrytych stavovych vektoru, které zahrnuji znalosti, jez model v této
fazi nashromazdil.

Ich mag Brunn

i

Dekodér
Kodér —>

i

V Brné se mi libi
Obrazek 2.4: Transformer — kodér a dekodér.

Samotnou vnitini architekturu transformeru, tak jak byla predstavena Vaswanim a
spol. [38], vyobrazuje schéma na obrazku 2.5. Architektura se dé rozdélit na dvé zakladni
casti, a to kodér a dekodér, jak prezentuje obrazek 2.4. Redlné je ¢ast kodéru spise sestava
kodéru — v architektufe ze zminéného clanku je jich Sest nad sebou, kdy kazda vrstva
postupné vytvari dokonalejsi reprezentaci vstupni sekvence, podobné pak s ¢asti dekodéru.

Vsechny kodéry maji stejnou konstrukei (nemaji vsak spoleéné vahy). Architektura ko-
déru podle Vaswaniho a spol. [38] se sklada z fady identickych vrstev, z nichz kazda obsahuje
dvé zdkladni podvrstvy: multi-head self-attention mechanismus a pozi¢né plné propojenou
feed-forward sit. Vystup posledni vrstvy kodéru je nakonec prendsen do dekodéru.
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(posunuté vpravo)

Obrazek 2.5: Architektura transformeru podle [38].

Multi-head attention zahrnuje rozdéleni vstupu do vice hlav, pricemz self-attention me-
chanismus je aplikovan nezavisle na kazdou hlavu. Self-attention je mechanismus, ktery
umoznuje kazdému tokenu ve vstupni sekvenci soustredit se na rizné segmenty sekvence a
vyuzit rizna skére pozornosti k vypoctu komplexni reprezentace sekvence. Tato funkce se
ukazuje jako vyhodna pro lepsi uchopeni kontextu a vztahii v sekvenci bez ohledu na pro-
storové oddéleni tokent. Samotny proces je implementovan v ramci kazdé vrstvy kodéru,
coz usnadnuje schopnost modelu zvazovat vyznam ostatnich slov ve vstupni sekvenci pro
kazdé jednotlivé slovo.

Vysledné vystupy z hlav se pak spoji a podrobi linedrni transformaci. Mostafa [13]
uvadi jako vyhodu tohoto pristupu to, ze umoznuje modelu soustredit se na rizné pozice,
coz usnadnuje zachyceni rtiznorodych aspekti informaci pritomnych ve vstupni sekvenci.
V kazdé vrstvé kodéru se vystup attention vrstvy zpracovava pomoci Feed-Forward neu-
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ronovych siti. Tento krok slouzi k vylepseni reprezentaci tim, ze do naucenych rysia vnasi
slozitost a hloubku.

Dekodér pouziva naucenou meziproduktovou reprezentaci rysi z kodéru k vytvoreni
vystupni sekvence vzdy jeden token za druhym. Jako soucdst vstupu vyuziva také své
vlastni predchozi vystupy, coz je nezbytné pro generoviani dalsitho tokenu v sekvenci na
zékladé predchozich tokenti. Dekodér se od kodéru 1isi tim, ze vklada druhou multi-head
cross-attention podvrstvu, kterd aplikuje attention mechanismus jak nad vystupem kodéru,
tak nad nové vygenerovanymi vystupnimi tokeny.

Autori Jurafsky a Martin [17] popisuji, ze pfi pfechodu do linedrni vrstvy a vrstvy
s funkci softmax prochazi vystup rfadou transformaci. Linearni vrstva je zodpovédnd za
prevod vystupu dekodéru na logity velikosti slovniku. Tyto logity predstavuji nenormalizo-
vané predikce pro kazdy token ve slovniku. Poté se na tyto logity aplikuje funkce softmax,
kterd je zméni na pravdépodobnosti. Token s nejvyssi pravdépodobnosti je poté vybran
jako vystupni token a podili se na generovani koneéného vystupu.

Zde je potieba zminit, ze architektury jazykovych modeli nejsou vsechny stejné, a to i
mezi témi zalozenymi na transformerech. Nékteré modely jsou napriklad zaloZeny pouze na
kodéru transformeru, sem spada napiiklad BERT. Modely GPT, véetné GPT-2 a GPT-3,
a treba také model Mistral, jsou naopak postaveny na architektuie transformer dekodéru.
Celou architekturu kodér-dekodér vyuzivaji modely LLaMA a T5°.

Generovani textu

Pti generovani textu model vypocitd pravdépodobnostni rozdéleni nad slovnikem pro dalsi
slovo nebo token v sekvenci, coz Jurafsky a Martin [17] uvadéji v kapitole Large Language
Models: Generation by Sampling. Toto rozdéleni je zalozeno na naucenych vzorcich a vzta-
zich v ramci trénovacich dat a kontextu poskytnutém vstupem. K vygenerovani dalsiho slova
nebo tokenu muze model pouzit vzorkovaci techniky, jako je hladové (greedy) dekédovani,
nédhodné vzorkovani ¢i vzorkovani top K, coz pomaha urcit nejvhodnéjsi token, ktery ma
byt vygenerovan jako dalsi, s ohledem na drive vygenerované tokeny a pravdépodobnostni
rozdéleni slovni zasoby.

Na zakladé vybraného slova nebo tokenu model vygeneruje dalsi ¢ast sekvence. Rezni-
kov [35] uvadi, Ze se tento proces iterativné opakuje, dokud nevznikne pozadované mnozstvi
textu nebo dokud neni splnéno kritérium zastaveni.

2.2 Doménoveé specificti komunikacni agenti

Velké jazykové modely dosahly pozoruhodného tspéchu pfi zpracovani prirozeného jazyka
a prokazaly vynikajici vykon na mnoha benchmarcich (jako je napt. Trustbit LLM Ben-
chmarks” ¢i HuggingFace Open LLM Leaderboard!'”) pro riizné tlohy.

I pres tyto pokroky vykazuji LLM znac¢na omezeni, zejména pti zpracovani doménove
specifickych nebo vysoce specializovanych dotazt. Jsou totiz trénovany na velkém mnozstvi

®https://huggingface.co/google-t5/t5-base
Shttps://www.trustbit.tech/en/11m-benchmarks
DOhttps://huggingface.co/spaces/HuggingFaceH4/open_11m_leaderboard
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dat, aby bylo dosazeno Sirokého spektra obecnych znalosti ulozenych ve vahich neuronové
sité (parametrické paméti), jak popisuje i Gao a spol. v ¢lanku Retrieval-Augmented Gene-
ration for Large Language Models: A Survey [9].

- N
Generator d povéd
(LLM) N S

V Brné miZete objevit historické pamdtky, jako je
hrad Spilberk, prozkoumat ivou kulturu v centru
mésta a uZivat si atmosféru na vyjimeéngch trzich
a kavdrndch.

Co je zgjimavého v Brné?

Kdy se v Brné rozsvéci Omlouvdm se, ale nemdm altudlni informace o datu
Vdnoéni strom? rozsviceni Vano&niho stromu v Brné na tento rok.

Obrazek 2.6: Schéma zékladniho konceptu jazykovych modeli.

Castym problémem je proto generovani nespravnych informaci (zpravidla oznac¢ovano
jako halucinace), zejména vyzaduje-li dotaz znalosti, jez nebyly zahrnuty v tréninkovych
datech modelu a vyzaduji aktualni informace, coz demonstruje i diagram na obrazku 2.6.
Tradic¢ni jazykové modely, ackoli jsou silné v generovani textu, casto nemaji schopnost ovérit
presnost informaci, které produkuji.

Samotné jazykové modely maji sice Siroké uplatnéni, avsak nejsou vzdy dostacujici pro
konkrétni pozadavky. To tedy plati zejména v pripadech, kdy aplikace vyzaduje alespon
jednu z nésledujicich vlastnosti:

a) Prizptsobeny styl psani,
b) Specificky kontext,
c¢) Specializovana slovni zésoba.

YA

Metody, které se tento problém snazi fesit se lisi potifebnou odbornosti, nadklady a vhod-
nosti pro ruzné scénare. Patii sem:

1. Plny fine-tuning — Gprava vSech parametri pomoci specifickych dat,
2. PEFT — aprava vybranych parametru modelu,
3. Adapter — pridani parametri LLM specifickych pro danou tlohu,
4. Prompt inZenyrstvi — rizeni vystupu modelu specifickymi pokyny,
5. RAG — kombinace prompt inzenyrstvi s pristupem k datiim v externi databéazi.
V nésledujicich sekcich se prace bude strucné zabyvat kazdou z téchto metod, nebot kazda

je odlisna v zasadnim ohledu a vhodna pro rizné situace pouziti. P¥i implementaci komu-
nika¢niho agenta pro informace o Brné je rozhodujici vybrat tu nejvhodnéjsi metodu.
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2.2.1 Plny fine-tuning

Plny fine-tuning podle Jurafskyho a Martina [17] zahrnuje trénovani pfedem natrénovaného
LLM mensim, specifickym souborem dat, aby se prizpusobil pro konkrétni tilohu nebo aby
se zlepsil jeho vykon. Upravuji se vahy modelu na zakladé doménové specifickych dat, ¢imz
se model vice prizptusobuje jedineénym potrebam dané aplikace, pricemz predtrénovany
model zajistuje schopnosti porozuméni jazyku.

Pro fine-tuning je potfeba rozsahly soubor anotovanych dat z cilové domény. Jak uvadi
i Hotz[11], vysledny model obsahuje pevnou reprezentaci téchto dat, coz je nepraktické pro
pripady, kdy je potieba ¢asta aktualizace informaci, které je model schopen poskytnout. Pro
udrzeni relevance LLM v takovém dynamickém prostiedi je nutné pravidelné pieucovandi,
které si muze vyzadat znacné casové naroky a zdroje. Kazdé opakovani navic vyzaduje
peclivé sledovani, aby bylo zaruceno, ze revidovany model bude i nadale efektivné fungovat
v ruznych scénérich, aniz by vnasel nova zkresleni nebo mezery ve znalostech.

Plny fine-tuning je skvélou volbou, jsou-li k dispozici anotovana data a je cilem model
lépe prizpusobit konkrétnim potiebam, pricemz neni potieba aktualizace informaci.

2.2.2 PEFT

Parametrové efektivni fine-tuning (PEFT, Prameter-Efficient Fine-Tuning) je velmi po-
dobny predchozi metodé, avsak zahrnuje fine-tuning jen malé sady doménové specifickych
parametru, pri¢emz vétsina parametru predtrénovaného LLM zustava pevné danA.

Autori Mangrulkar a Paul v ¢lanku PEFT: Parameter-Efficient Fine-Tuning of Billion-
Scale Models on Low-Resource Hardware [25] zminuji, ze diky zachovani vétSiny parametru
predtrénovanych LLM se nejen vyrazné snizi vypocetni a pamétové naroky, ale zaroven to
i fesi problémy s katastrofickym zapomindnim a nadmérnym prizptusobenim (overfitting)
coz je chovani pozorované pri tplném fine-tuningu LLM.

Stejné jako plny fine-tuning, i PEFT neni idedlnim pristupem pro systémy s potiebou
¢asto se aktualizujicich informaci. Tato metoda snizuje spotiebu zdroju a muze nabidnout
srovnatelny vykon jako tplny fine-tuning s minimalnimi aktualizacemi parametri, ale miize
omezit prizpusobivost modelu tim, Ze aktualizuje pouze malou podmnozinu parametru.

2.2.3 Adapter

Tato metoda zvysuje adaptabilitu modelu tim, ze vedle predtrénovanych jazykovych model
zavadi parametry specifické pro danou tlohu. Jak popisuji i autori v ¢lanku Adapters:
A Unified Library for Parameter-Efficient and Modular Transfer Learning [30], ve kterém
byla metoda poprvé predstavena, tento pristup umoznuje efektivni prizptisobeni novym
tiloham bez rozsahlych zmén ptvodni architektury modelu.

Jedna se o integraci adaptacnich vrstev do architektury predtrénovanych LLM, coz
umoznuje doménové specifické nastaveni modelu s minimem dodatecnych trénovatelnych
parametru.

Ackoli metoda nabizi vyhody v oblasti efektivniho fine-tuningu parametri a prizptisobo-
vani jazykovych modeld konkrétnim dlohdm, miize zaostavat v oblastech vyzadujicich roz-
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sahlou integraci externich znalosti a kontextovou relevanci. V porovnani s metodou PEFT
a uplnym fine-tuningem nabizi adapter zjednoduseny pristup s nendroénymi parametry
specifickymi pro danou tlohu, coz kontrastuje s rozsdhlejsimi aktualizacemi parametri.

2.2.4 Prompt inzenyrstvi

Prompt inzenyrstvi je kritickym aspektem prace s LLM a zahrnuje sestavovani a optima-
lizaci vstupnich pokynu (prompt) takovym zpusobem, aby model generoval specifické a
zddouci vystupy aniz by bylo nutné ménit zakladni parametry modelu [26].

Prompt inZenyrstvi mé tu vyhodu, Ze nezasahuje do architektury modelu a umoziuje
prizptsobit LLM specifickym tloham, aniz by se pfimo ménily predtrénované parametry,
jak popisuje i Shin a spol. v [37]. Navzdory jeho tGéinnosti je jednim z omezeni potencidlni
slozitost pfi navrhovani optimalnich pokynt k dosazeni pozadovaného chovani modelu, coz
mnohdy vyzaduje ¢asové naro¢né experimentovani.

I presto, ze se jedna o uc¢innou metodu pro vyvoj doménové specifickych komunikac-
nich agentli, nemusi byt prompt inzenyrstvi vhodné pro tlohy vyzadujici hluboké porozu-
méni specializovanym doménédm nebo schopnost vytvaret vysoce kontextové citlivé vystupy.
Jedna se spise o optimalizaci stylu vystupu z modelu dle specialnich pozadavki, jelikoz na-
rozdil od predchozich metod model neziskava ziddné nové znalosti ipravami parametri.

2.2.5 RAG

Generovani s rozsitenym vyhleddvanim (RAG, Retrieval-Augmented Generation), piredsta-
vené tymem Patricka Lewise v prulomovém clanku Retrieval-Augmented Generation for
Knowledge-Intensive NLP Tasks [20], kombinuje vyhledavaci systém, ktery ziskéva rele-
vantni fragmenty dokumentii z externiho zdroje, a LLM, ktery vytvari odpovédi pomoci
informaci z téchto fragment.

Tato metoda zahrnuje bezproblémovou integraci externich informaci pro generovani
presnéjsich a informovanéjsich odpovédi, coz umoznuje prekonat omezeni statickych trénin-
kovych dat a resit nedostatky ve znalostech i potfebu stale novych informaci, jak popisuje
Gao a spol. [9]. Nevyhodou je dulezitost dobfe usporadanych dat a moznost zkresleného
vyhledavani informaci.

Ve srovnédni s ostatnimi metodami se RAG lisi od metod fine-tuning, PEFT, adapter
a prompt inzenyrstvi svym specifickym pristupem k vylepSovani LLM pridanim externich
dat. V nékterych piipadech miize byt optimélni hybridni pristup vyuzivajici jak RAG, tak
fine-tuning ¢i nékterou z dalsich metod.

Pri vyvoji komunikac¢niho agenta s informacemi o Brné je pro jeho uc¢innost a relevanci
zdkladni rdmec architektury v této praci zvolena pravé RAG architektura, které se bude
vénovat i celd nasledujici kapitola.
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Kapitola 3

Generovani s rozsirenym
vyhledavanim

Jak jiz bylo zminéno, generovani s rozsitenym vyhledavanim se objevilo jako odpovéd na
potfebu, aby mély jazykové modely pristup ke spolehlivym faktickym informacim, které
mohou zakotvit jejich generovani jazyka ve znalostech redlného svéta. Jedna se o slibné
feSeni zaclenénim znalosti z externich databézi, ¢imz se zlepSuje presnost, spolehlivost i
divéryhodnost vystupu. V této kapitole se vénuji zakladnim i pokroc¢ilym metodam pti
navrhu RAG systémi, jejich optimalizacim a evaluaci.

V zakladu RAG zahrnuje pocatecni krok ziskdvani informaci, kdy jazykovy model dota-
zuje externi zdroj dat, aby ziskal relevantni informace, nez prejde k odpovidani na otazky
nebo generovani textu, jak popisuje Gao a spol. [9]. Tento proces dodava informace pro
nasledujici fazi generovani vystupu a zajisti, Ze jsou odpovédi podlozeny ziskanymi dikazy,
coz vyznamné zvysuje presnost a relevanci vysledkt. Dynamické ziskavani informaci ze zna-
lostnich databézi béhem faze inferenéniho zpracovani umoznuje systému lépe Tesit i problém
halucinaci. Zakladni koncept RAG popisuje schéma na obrazku 3.1.

RAG ma tedy oproti klasickym LLM mnoho vyhod. Jeho znalosti lze snadno aktuali-
zovat nahrazenim nebo priddanim dalsich dokumentii/informaci do neparametrické pameéti,
nevyzaduje tedy preuceni modelu. pricemz umoznuje uzivateli zkontrolovat, které doku-
menty byly nacteny, a poskytnout tak kontext, coz u tradi¢nich LLM nelze.

704 h j} Generator
Vyhledavac dat (LLM)
Kdy se v Brné rozsvéci

Vdnolni strom? Top K
podobnych
dokumentd

- N
d povéd

=

Tisice vdanoénich svétglek se na vanoénim
stromu na ndmésti Svobody rozsviti
24, listopadu v pét hodin v podveler.

externi znalosti

Obrazek 3.1: Schéma zékladniho konceptu RAG.
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3.1 Metody

Zakladni RAG se tidi tradi¢nim postupem, ktery zahrnuje indexovani, vyhledavani a gene-
rovani, jak uvadi Lewis a spol. [20], odkud jsou ¢erpany informace v této podkapitole. Model
vyuziva vstupni sekvenci = k ziskani textovych dokumenti z, které jsou pouzity jako dalsi
kontext pti generovani cilové rovnice (pfistup popisuje obrazek 3.2). Zakladnimi kameny
jsou vyhledavac p,(z|x) s parametry 7, ktery vraci top K podobnych dokumentti vzhledem
k dotazu x, a generativni model (pg (v; | z, 2, y1:i—1))-

Vyhledava¢ dat py (neparametricky) Generator py
Katalog (parametricky)
Enkodeér dokumentd
dotazl

Marginalizace
PO Odpoved (y)

(oot

Obréazek 3.2: Puvodni piistup dle [20].

Predtrénovany vyhledava¢ (enkodér a katalog dokumentii) je kombinovén s predtréno-
vanym sequence-to-sequence (seq2seq) modelem (generétor), nasleduje ladéni. Pro dotaz x
se pouziva vyhleddvani maximalniho vnitiniho produktu (MIPS, Maximum Inner Product
Search) k nalezeni top K dokumentu z;. Pro koncovou predikei y je z marginalizovano pres
seq2seq predpovedi dané riznymi dokumenty. RozliSujeme zde tedy dva typy znalosti:

a) Parametrické znalosti — naucené béhem tréninku,

b) Neparametrické znalosti — ziskané z externiho zdroje znalosti.

Parametrické znalosti jsou implicitné ulozeny ve vahach neuronové sité, zatimco neparame-
trické znalosti jsou bézné ukladédny ve vektorové databazi.

3.1.1 Ukladani a vyhledavani dat

Obvykle se pouzivaji techniky, jako je husté vyhledavani pasazi (DPR, Dense Passage Re-
trieval). Jeho cilem je indexovat miliony ¢lanka v nizkorozmérném a spojitém prostoru a
efektivné vyhledat K nejlepsich ¢lankt, které jsou pro danou otazku nejrelevantnéjsi. DPR
pouzivéa dva enkodéry — enkodér tryvku a enkodér otazek.

Enkodér uryvku prevadi kazdy c¢lanek na d-rozmérny vektor a indexuje jej, vétsi-
nou pomoci knihoven pro vyhleddvani podobnosti vektorti, jako je napt. FAISS'. Ve fazi
indexovani se dokumenty zpracuji, segmentuji a transformuji na embeddingy (vektorové re-
prezentace), které se ulozi do vektorové databaze. Kvalita sestaveni indexu uréuje, nakolik

https://github.com/facebookresearch/faiss
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lze ve fazi vyhledavani ziskat odpovidajici kontext — vektorova reprezentace umoznuje ma-
tematicky zachytit kontext znalosti, coz umoznuje odhalit informace, které nejsou explicitné
uvedené, ale jsou zrejmé z kontextu.

Enkodér otazek prevede vstupni otdzku na d-rozmérny vektor a poté (téz s dopomoci
k tomu urc¢enych knihoven) vyhledd K tdryvki, které maji nejblizsi vektor k vektoru otazky.
Podobnost mezi vektory (zde u a v) lze dle Jurafskyho a Martina [17] vypocitat pomoci
jejich bodového soudinu: u - v = |u||v| cos(6).

Architektura kodéru pouzivaného v DPR v ptuvodnim ¢lanku [20] je jiz dfive zminénd
sit BERT, ktera prevadi vstup na vysokorozmeérny vektor. Lze v8ak pouzit jakoukoli funkéni
architekturu, kdy se dokumenty zakéduji do vysokorozmérnych embeddingt a poté se k vy-
hledani nejrelevantnéjsich dokumenti pouziji i¢inné metody jako je vyhledavani podle nej-
blizstho souseda.

Vyhledavaci komponenta tedy vyzaduje znalostni databazi, kterd pouziva néjaky druh
kédovani k zachyceni podobnosti, ¢asto pomoci vektorového embedding modelu. Tato vek-
torova databaze se stava zdrojem, ktery se pouziva k rozsiteni znalosti LLM.

3.1.2 Generovani odpovédi

Poté, co vyhledavaci model ziska prislusné informace, ptichdzi na fadu generativni model,
ktery slouzi jako posledni krok poskytujici textovy vystup. Generativni model ma za tkol
syntetizovat vyhledané informace do souvislého a kontextové relevantniho textu. Tyto mo-
dely jsou obvykle postavené na rozsdhlych jazykovych modelech a stejné jako LLM maji
schopnost vytvaret text, ktery je gramaticky spravny, sémanticky smysluplny a v souladu
s puvodnim dotazem.

3.2 Pokrocilé metody

S rozsirujicim se spektrem aplikaci téchto systému jsou pozadavky kladené na RAG stéale
slozitéjsi a rozmanitéjsi. Zakladni architektura RAG je sice robustni, avSsak miize byt ne-
dostatecna pro adresovani siroké skaly potfeb rtuznych odvétvi a dynamicky se vyvijejicich
scénaru pouziti. Zde prichézeji ke slovu pokrocilé metody optimalizujici RAG, které jsou
prizptisobeny specifickym vyzvam a nabizeji vétsi presnost, prizptsobivost a efektivitu pri
zpracovani informaci.

Autori Gao a spol. [9] zminuji hned nékolik nedostatku zakladniho konceptu RAG. Pri
vyhledavani dat muze podle nich zpusobovat problémy kvalita nacitini a nizka presnost,
coz vede k nespravnému zarovnani nactenych uryvku a potencidlnim problémuam, jako jsou
halucinace. Také se nemusi podarit nac¢ist vSechny relevantni uryvky, ¢imz se ztézuje schop-
nost LLM vytvaret komplexni odpovédi kvuli nekompletnim informacim pro generovani
vystupu.

Problémem muze byt i nadbytec¢nost a opakovani, zejména pokud vice nac¢tenych aryvku
obsahuje podobné informace. To jak uvadi Ilin [14] muze vést k potencionalnimu opakovani
obsahu v generované odpovédi. Dalsi vyzvou je podle Besbese [1] rozpoznani dulezitosti
a relevance pro generovani vystupu vice znovu vyhledanych paséazi, coz vyzaduje spravné
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posouzeni hodnoty kazdé pasize. Kromé toho muze byt pro kvalitu odpovédi dulezité sladit
rozdily ve stylu a téonu psani, aby byla zajisténa konzistence vystupu.

Jak ukazuje schéma na obrazku 3.3, pokroc¢ilda RAG architektura podle Gao a spol. 9]
implementuje optimalizacni strategie pfed i po procesu vyhledavani informaci z prislusné
vektorové databaze. Zaroven jsou aplikovany i metody optimalizace indexovani dat, napt.
jemné segmentovani nebo prace s metadaty.

e Po vyhledani Generator
hledanim » Vyhledavac dat |->»
7/ Souhrn (LLM)
smeérovani,
preformulovani, °>m<—
rozsifeni dotazu,
+ optimalizace Re-rank
indexovani dat %
7 /
Yz,
| Fuze

. =

externi znalosti

Obrazek 3.3: Pokro¢ild architektura RAG podle [9].

3.2.1 Optimalizace pred vyhledanim dat

Optimalizace v procesu pred vyhledavanim informaci hraji zasadni roli pii zvySovani Gcin-
nosti a efektivity vyhleddvani informaci. Jak popisuje Ilin [14], tato fdze se zaméfuje na
pripravu systému na vyhledavani relevantnich a presnych informaci pomoci doladéni po-
¢atecniho dotazu a optimalizace zdkladnich datovych struktur. Proces pfed vyhledavanim
zahrnuje fadu strategickych optimalizaci, véetné smérovani dotazli, prepisovani dotazil, roz-
sifovani dotazl a optimalizace indexovani dat.

Smérovani dotazu

Jednou z optimaliza¢nich technik je smérovani (routing) dotazu s cilem vyuzit vice indexo-
vacich strategii, jak zminuje Ma v [23]. Jediny vektorovy index mé omezeni pii zpracovani
ruznych typu dotazt. Napriklad jeden index muze preddvat sumarizac¢ni dotazy, jiny zpra-
covava bodové dotazy a dalsi dobte funguje pro dotazy citlivé na datum. Vytvorenim vice
indext - napriklad vektorového, souhrnného, seznamu a grafové znalostni baze - mizeme
kazdy z nich optimalizovat pro rizné charakteristiky dotazu.

Dotazy jsou pak pii prichodu smérovany na prislusny index. To umoznuje sdruzovat
ruzné indexy dohromady a ziroven maximalizovat jejich individualni silné stranky. Dle
Gao a spol. [9], muze logika smérovani prfi urcovani optimélniho indexu zkoumat faktory,
jako je sémantika dotazu, pritomnost klicovych slov nebo dat a podrobnost odpovédi. Tuto
techniku podporuji riizné frameworky, napt. Llamalndex”, ¢i LangChain®.

“https://docs.1lamaindex.ai/en/stable/examples/query_engine/RetrieverRouterQueryEngine/
3https://python.langchain.com/docs/use_cases/query_analysis/techniques/routing/
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Preformulovani dotazu

Preformulovanim dotazu je proces, ktery zahrnuje preformulovani dotazu uzivatele s cilem
zlepsit jeho srozumitelnost, presnost a relevanci pro systém vyhledavani informaci, coz
popisuji i Ma a spol. ve ¢lanku Query Rewriting for Retrieval-Augmented Large Language
Models [24]. Dvé otézky, které se lidem zdaji stejné, nevypadaji totiz v embedding prostoru
vzdy tak podobné. Preformulovani mé za cil zvysit G¢innost naslednych krokia vyhledavani
tim, ze zpTesni jazyk nebo strukturu dotazu tak, aby lépe odpovidal dostupnym zdrojim
dat. S preformulovanim dotazt souvisi optimalizace zarovnani probrana v podkapitole 3.2.1.
I tato metoda je podporovana réznymi frameworky jako napiiklad Llamalndex”.

Zaroven s touto metodou souvisi i dekompozice dotazu — rozdéleni slozitého uzivatel-
ského dotazu na mensi, cilené zamérené diléi dotazy, coz umoznuje presnéjsi a cilenéjsi
vyhledavani informaci, jak je popsdno i v dokumentaci této funkcionality v LangChain’
knihovné. Napriklad zepta-li se uzivatel ,,Jaky je rozdil mezi RAG a PEFT?“ a mame k dis-
pozici oddélené dokumenty, jeden vysvétlujici RAG a druhy vysvétlujici PEFT, ale zadny
dokument, ktery by je pfimo porovnéval, je pravdépodobné, ze ziskdme lepsi vysledky tim,
ze vyhleddme informace o kazdém zvlast a poté je kombinujeme, nez kdyz bychom hledali
ptimo odpovéd na otazku uzivatele.

Rozsifovani dotazu

Rozsiteni dotazli je technika pouzivana k obohaceni ptivodniho dotazu uzivatele pridanim
souvisejicich termind nebo pojmi, aby bylo mozné ziskat komplexnéjsi sadu relevantnich
vysledkti. Cilem tohoto procesu pred vyhleddvanim je odstranit pripadna omezeni pivod-
niho dotazu a zlepsit schopnost procesu vyhledavani identifikovat relevantni informace.

Je vice zptlisobti, jak toho docilit, napt. pouzit synonyma a dalsi odvozené sémanticky
pribuzné terminy, coz mize pomoci rozsitit rozsah vyhledavani a zachytit Sirsi rozsah re-
levantnich informaci. Troynikov v kursu Advanced Retrieval for AI with Chroma® zmiiuje
také rozsiteni dotazu o vygenerovanou odpovéd nebo rozsireni dotazu pomoci nékolika sou-
visejicich otazek.

Tradi¢nim pristupem k rozsifovani dotazli je podle autort Jagermana a spol. ¢lanku
Query Ezpansion by Prompting Large Language Models [15] pseudo-relevantni zpétna vazba
(PRF, Pseudo-Relevance Feedback). Ta se pfi rozsifovani dotazi spoléhd na ziskani dobré
sady pseudo-relevantnich dokumenti, jejichz obsah pouziva k extrakci novych termint do-
tazu. V praxi vSak nactené dokumenty nemusi byt s ptivodnim dotazem dokonale v souladu,
zejména je-li dotaz kratky nebo nejednoznacny.

Autori ¢lanku prezentuji zajimavéjsi metodu vyuzivajici generativni a kreativni schop-
nosti velkych jazykovych modeli — LLM lze vyuzit pro vygenerovani rozsiteného dotazu,
ktery obsahuje dalsi terminy dotazu. Uvazovaci techniky jako Chain-of-Thought jsou zde
téz uziteéné, protoze tyto podnéty davaji modelu pokyn k postupnému rozélenéni dotazt a
mohou poskytnout velké mnozstvi termint souvisejicich s ptivodnim dotazem. Prezentované

‘https://docs.1lamaindex.ai/en/stable/examples/query_transformations/
query_transform_cookbook/#query-rewriting-using-querytransform

Shttps://python.langchain.com/docs/use_cases/query_analysis/techniques/decomposition/

Shttps://www.deeplearning.ai/short-courses/advanced-retrieval-for-ai/
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experimentalni vysledky na systémech MS-MARCO a BEIR ukazuji, Ze rozsifeni dotazu
generovand pomoci LLM jsou vykonnéjsi nez tradié¢ni metody rozsitovani dotazt.

Optimalizace indexovani dat

Jednou z dalsich moznych optimalizaci je zlepsit indexovani dat a zvysit tak kvalitu inde-
xovaného obsahu. To podle Gaa a spol. [9] zahrnuje pét zakladnich strategii:

e zvyseni granularity dat,
o optimalizaci indexovych struktur,
e pridani metadat,

e optimalizaci zarovnani.

Zvyseni granularity dat, jinak feceno zlepseni kvality indexovanych dat, mé za cil zvysit
jednotnost textu, konzistenci, faktickou presnost a bohaty kontext s cilem zvysit efektivitu
systému RAG. Toto zahrnuje eliminaci nepodstatnych informaci, odstranéni nejednoznac-
nosti v pojmech a entitach, ovéreni faktické spravnosti, udrzeni kontextu a celkovou eli-
minaci informac¢niho Sumu, coz popisuje i Besbes [1]. Zalezi-li zaroven na udrzovatelnosti
RAG, jsou zapotrebi mechanismy pro obnovu zastaralych dokumenti.

I velikost tryvkt dokumenti, které nacitame z vektorového tlozisté, je zde klicovym pa-
rametrem, proto je dulezitd i optimalizace indexovych struktur. Mala velikost aryvku
muze dle Ilina [14] vést k tomu, Zze v dokumentech budou chybét nékteré dulezité informace,
zatimco velkd velikost mtze vnaset irelevantni sum. Hledani optiméalni velikosti zahrnuje
nalezeni vyvazeného pristupu, ktery zachyti relevantni kontext, umozni efektivni dotazovani
a integruje informace z grafické struktury pro komplexni pochopeni kontextu.

Rozsifeni informaci o metadata zahrnuje integrovani relevantnich metadat (jako na-
priklad datum a typ) do indexovanych vektoru uryvka dokumentt do databéze, aby se
umorznilo efektivnéjsi filtrovani, jak uvadi i Gao a spol. [9]. UZite¢nost metadat spociva
v pridani dalsi vrstvy strukturovaného vyhledavani, ¢imz lze vyrazné zlepsit celkovou efek-
tivitu vyhledavani.

Optimalizace zarovnani se vénuje reseni problému spojenych se spravnym zarovnd-
nim a rozdily mezi dokumenty. Jednim z pristupi k tomuto problému je zavadéni hypotetic-
kych otazek do dokumentti — jiz se neindexuje uryvek pomoci jeho embeddingu, ale pomoci
embeddingt otdzek, na které odpovida. S timto pfistupem pfisel Li a spol. v ¢lanku [21].
Tyto otazky maji za cil vyresit potencidlni nesrovnalosti v zarovnani a prispét k lepsimu
porozuméni obsahu mezi dokumenty. Timto zptsobem je mozné dosdhnout vyssi kvality
zarovnani a zvysit srozumitelnost textovych dat.

Podobnym pristupem je indexovani na zakladé souhrnu obsahu nebo vyhledavani vét
na zakladé abstraktnich popist jejich obsahu, coz prezentuje Ravfogel a spol. v ¢lanku
Retrieving Texts based on Abstract Descriptions [33]. Pouziti stru¢nych souhrnu zefektivni
proces indexovani, coz mtze vést k rychlejsimu a presnéjsimu vyhleddvani.

S generovanim hypotetickych otdzek do dokumentti souvisi optimaliza¢ni metoda HyDE
(Hypothetical Document Embedding), predstavend Gaem a spol. v ¢lanku Precise Zero-Shot
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Dense Retrieval without Relevance Labels [8]. Spo¢iva v pouziti zero-shot uceni. Po obdr-
zeni dotazu je LLM instruovan, aby vygeneroval hypotetickou odpovéd. Tato odpovéd je
sice k dotazu vzdy relevantni, ale neni redlnd a muze obsahovat nepfesnosti (¢asto v piipa-
dech, kdy je model dotdzédn na téma, které nebylo zahrnuto v jeho uéici mnoziné témat).
Nésledné kontrastné nauceny kodér (napi. Contriever) transformuje odpovéd na embed-
ding vektor, ktery je pak spolu s vektorem dotazu pouzit ke zvyseni kvality vyhledavani.
Vyzkumy prezentované v ¢lanku naznacuji, ze HyDE prokazuje robustni vykon srovna-
telny s optimalizovanymi vyhleddvaci v raznych tkolech, jako je vyhleddavani na internetu,
kontrola kvality a ovéfovani faktl, a to v ruznych jazycich.

3.2.2 Optimalizace vyhledavani dat

Béhem vyhledavaci faze je hlavnim cilem identifikace vhodného kontextu vypoctem podob-
nosti mezi dotazem a ulozenymi ¢dstmi textu. V tomto procesu hraje klicovou roli embed-
ding model (ktery vytvari vektorové reprezentace), a pravé zde lezi potencial k optimalizaci
této faze RAG.

Jak uvadi Karpukhin [18], fine-tuning embedding modelt vyrazné ovliviiuje relevant-
nost ziskaného obsahu v systémech RAG. Tento proces zahrnuje adaptaci embedding mo-
delu tak, aby zejména v profesnich oblastech, které pracuji s neobvyklymi nebo se rozvije-
jlcimi terminy, lépe odpovidaly hledanym informacim v kontextu specifickych domén.

V zavislosti na situaci byva nezbytné dosdhnout presné shody. Ackoliv vektorové vyhle-
déavani pomaha nalézt sémanticky relevantni ¢asti pro dany dotaz, ob¢as mu schazi presnost
pri hleddni konkrétnich klicovych slov. A pravé tento problém podle Broggse [2] Tesi smi-
Sené vyhledavani (hybrid search). Tato strategie vyuziva silné stranky ruznych technologii
vyhledavani, jako je vektorové vyhledavani a vyhledavani podle klicovych slov, a inteligentné
je kombinuje.

3.2.3 Optimalizace po vyhledani dat

Po ziskani dulezitého kontextu z databaze je klicové integrovat ho s dotazem a vytvorit
tak vstup pro LLM. Piimé vlozeni vsech relevantnich dokumenti do LLM najednou muze
prekrocit limit kontextového okna, privést nezddouci Sum a zabranit efektivnimu zaméreni
na kli¢ové informace. Resenim téchto problémii je dle Gaa a spol. [9] provedeni dodate¢ného
zpracovani ziskaného obsahu, jako je napriklad re-ranking, fize, ¢i komprese promptu.

Re-ranking

Pii zaddvani dotazu do vektorové databaze nemusi byt K nejlepsich vysledkt sefazeno
nejrelevantnéjsim zpusobem. Re-ranking (pfehodnoceni) tento problém fesi opétovnym ra-
zenim nalezenych informaci s cilem identifikovat nejrelevantnéjsi obsah podle aktualnich
pozadavki, coz popisuje Wang a spol. [39]. Re-ranking muze byt vlastné povazovan za
soucast samotného procesu vyhleddvani, jelikoz je jeho tkolem zpfesnit a zlepsit ptvodni
poradi vyhledanych dokumentt posouzenim jejich relevance k dotazu. zejména v profesnich
oblastech, které pracuji s neobvyklymi nebo se rozvijejicimi terminy. Vyhody re-rankingu
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jsou vsak doprovazeny kompromisy, véetné zvysené latence a vypocetnich naklada, coz je
¢ini méné vhodnymi pro aplikace s vysokym provozem.

Opakované razeni nalezenych informaci s cilem znovu identifikovat nejrelevantnéjsi ob-
sah podle aktudlnich pozadavki je primocary koncept, ktery byl integrovan mnoha fra-
meworcich, jako jsou Llamalndex, LangChain a HayStack.

Asi neni velkym prekvapenim, Ze pri dneSnim vyvoji v této oblasti existuje vice re-
ranking modeli. Za nejznaméjsi povazuji Cohere’, hojné pouzivanym je ale i Voyage Al
Re-ranker® nebo open-source Transformers Re-Ranker”.

Fuaze

Aplikovani faze predstavil Adrian Raudaschl v ¢lanku Forget RAG, the Future is RAG-
Fusion [32]. Tato metoda pfindsi optimalni feseni pro eliminaci omezeni RAG systému,
jako je neefektivita manudlniho vyhleddvani a prilisné zjednoduseni vyhledavacich procesu,
které casto vedou k méné relevantnim vysledktm.

Princip spociva v duplikaci dotazi prostfednictvim prevodu dotazii uzivatele na po-
dobné, ale odlisné dotazy pomoci LLM. Nésledné zahrnuje paralelni vektorové vyhledani
jak ptvodnich, tak rozsitenych dotazl a vyuziva pokrocilych strategii, jako je Reciprocal
Rank Fusion (RRF), coz je technika, ktera kombinuje vysledky z riznych dotazi pomoci
opétovného razeni dat.

Generovanim vice uzivatelskych dotazi a implementaci razeni vysledki model ispésné
zmensuje rozdil mezi uzivatelskymi dotazy a jejich zamyslenym vyznamem. Koneénym cilem
je usporadat vysledky vyhleddvani do ucelené struktury, ¢imz se vyrazné zvysi presnost
relevantnich informaci.

Souhrn dat a komprese promptia

Shromazdéni mnoha relevantnich dokumentu a jejich spojeni do dlouhého dotazu neni tak
vyhodné, jak by se mohlo zdat, jelikoz prilis mnoho kontextu miize ve skutec¢nosti pridat vice
irelevantnich informaci, coz ztézuje jazykovému modelu zachytit klicové detaily a celkové
negativné ovliviuje vykonnost systému. Proto prichazi souhrn dat a komprese promptua.

Pristupy jako Selective Context [22] a LLMLingua [16] vyuzivaji malé jazykové modely
k vypoctu informacni hodnoty nebo perplexity vstupnich dat, coz pomahéd odhadnout di-
lezitost jednotlivych prvka. Naopak metody jako Long Context [40] a technika popsand
Chenem a spol. v ¢lanku Walking Down the Memory Maze [5] navrhuji sumarizacni tech-
niky, které zlepsuji schopnost jazykovych modelti vnimat klicové informace, zejména pti
zpracovani rozsahlych kontexta.

"https://cohere.com/blog/rerank
8https://docs.voyageai.com/docs/reranker
Shttps://www.sbert.net/examples/applications/retrieve_rerank/README.html
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3.3 Evaluace

vvvvv

noceni vykonu RAG vyzaduje zvazeni ruznych klicovych krokt a metrik. Dvéma zédkladnimi
kroky systému je ziskavani informaci z databaze a generovani vysledku. Pti evaluaci je tfeba
vyhodnotit obé slozky zvlast i dohromady, aby $lo posoudit celkovou efektivitu systému.

Zakladni metodou je samozrejmé rucéni vyhodnoceni ziskanych odpovédi souborem tes-
tovacich uzivateli. Nejbéznéjsi pokrocilou technikou, jez se nemusi spoléhat na lidsky fak-
tor, je Zero-Shot LLM evaluace, na které je postaveny i framework RAGAs (Retrieval-
Augmented Generation Assessment)'’. Pravé RAGAs se d4 pokladat za zaklad evaluace
RAG systémil, hodnoti na zakladé téchto metrik:

e vérohodnost,

e relevantnost odpovédi,
e vyvolani kontextu,

e presnost kontextu,

e relevance kontextu,

e kontextové vybavovani entit.

Pro vyhodnoceni je potieba mit sadu testovacich dat obsahujici otazky, kontexty pro
odpovéd a kontrolni ocekdavané odpovédi (ground-truth), k cemuz lze vyuzit i samotny
RAGAs, jelikoz tento framework aplikuje moderni metody jako vyuziti LLM ke generovani
syntetickych dat. Na zakladé téchto dat se pak hodnoti, zda systém vyhledava relevantni
uryvky a odpovida, jak se od néj ocekava.

RAGASs rozumné interpretuje vysledky ruznych pristupti pouzivanych v RAG systé-
mech, coz umoznuje pribézné zlepsovani jejich vykonnosti. Vyuziva vizualniho zobrazeni a
komplexni analyzy k efektivnimu porovnani a pochopeni riznych konfiguraci vykonnosti.

Ohttps://docs.ragas.io/en/latest/index.html
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Kapitola 4

Navrh a implementace

Cilem této prace je vytvorit inteligentniho asistenta, ktery dokaze odpovédét na otazky
v souvislosti s méstem Brnem a poskytovat relevantni informace s ohledem na konkrétni
potieby uzivateli. Agent neni uréen pouze turisttum, ale mél by byt schopen odpovidat i na
dotazy ohledné administrativy a slouzit i béZznym obyvatelim mésta Brna. Bez ohledu na
to, zda se jednd o navstévnika hledajiciho tipy na zajimava mista, nebo mistniho obcana
zajimajiciho se o aktuality ¢i kulturni udalosti, agent by mél disponovat informacemi z kaz-
dého odvétvi. Priklady pouziti vzorovymi uzivateli jsou k nahlédnuti v ptiloze A. Priklady
dotazii, na které by mél byt agent schopen odpovédét, lze nalézt v priloze B.

Aby bylo zajisténo, ze méa systém komunikacéniho agenta k dispozici potrebné informace,
je postaven na bazi RAG, tedy spojeni jazykového modelu a vektorové databaze. Navic obsa-
huje komponenty pro ziskdavani dat. Zjednoduseny navrh systému je vyobrazen ve schématu
na obrazku 4.1. Kazda komponenta se vsak doopravdy sklada z dalsich komponent, ¢imz
vznika komplexni celek vyobrazeny na schéma v obrazku 4.2.

Vyhledavac dat 4@—7

Komunikac¢ni

Odpoved )
agent .

v

Top K “
podobnych @
dokumentu
P
N
7 Y

i JSON Ziskavani dat
777
222

1
!
[

Vektorova databaze

Obrazek 4.1: Zjednodusena architektura systému.
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Ziskavani dat sestava z rozsirovani url adres, stahovani obsahtt webovych stranek a PDF
soubor, klasifikace a parsovani, pricemz se ziskana data spolu s dalsimi parametry ukladaji
do SQL databaze. Data jsou nasledné zpracovana a ulozena i do vektorové databaze. Agent
pro komunikaci s LLM je pro zménu abstraktni t¥idou nad tfidami podporujicimi rizné
sluzby s velkymi jazykovymi modely. K vyhleddvani dat zase ndlezi volba postupu pro
generovani odpovédi, evaluace a vyhledavani na internetu. Kazdé z téchto ¢asti se podrobné
vénuji v nasledujicich podkapitolach. Nakonec srovndvam vykonnost implementovaného
systému na ruznych jazykovych modelech.

/N

4 -
Odpoved

Generator

Vyhledat ||| Vyhledat || Odpoved A
odpovedi

Base Event bez dat

Preformulovany
dotaz

Vyhledavani

na internetu
>
/7 > /o
Evaluace ST
r@* T
,
’ 1

’

Top K : Scraping
podobnych S 9 v errareryy 477 IO
SoKurmante : | WebScraper |

LocalApiAgent

=
Vyhledani

( PdfProcessor |

/ JSON
Vektorova databize

SQL datbaze

Obrazek 4.2: Detailni architektura systému.

4.1 Ziskavani dat

Ziskavani a zpracovani dat v této praci zapouzdiuje modul data_acquisition. Cely proces
je rizen tfidou DataAcquisitionManager. Zde jsou implementovany metody fidici ziskavani
a aktualizovani obsahu, tak aby byla data pro komunikac¢niho agenta vzdy co nejaktualnéjsi.
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Pro ziskani potiebnych dat o mésté Brné, mistech, akcich i administrativé tykajici se
Brna byl sestaven seznam relevantnich url adres, tyto url adresy jsou k vidéni v ptiloze C a
slouzi jako informacni zdklad aplikace. Jsou ulozeny spolu s dalsimi podstatnymi parametry
v SQL databézi, coz je popsano v podkapitole 4.2.

Proces ziskédvani dat je vyobrazen na schéma v obrazku 4.3 a jeho popis je nasledujici:

1. Tiida WebCrawler ziskava z url nové rozsifujici url, a urcuje, zda se jedné o stranku
s uzite¢nym obsahem, stranku pro sbér rozsifujicich adres, ¢i o irelevantni stranku.

2. Ziskané url klasifikované jako adresy pouze pro ziskani dalsich url (crawl_only) jsou
podle obsahu klasifikovany pomoci modulu content_classifiaction a spolu s dal-
$imi parametry ulozeny do SQL databéze.

3. Stranky které nebyly oznaceny jako irelevantni ¢i crawl_only jsou déle zpracovany:

(a) Jedna-li se o relevantni webovy obsah, ktery je novy, nebo pozménény (to se
detekuje diferenci kédovaného obsahu), WebScraper zpracovava HTML obsah
na souvislé kusy textt.

(b) V pripadé PDF souboru dochazi ke zpracoviani modulem pdf_processor, jehoz
vystupem jsou téz souvislé kusy textu.

4. Tyto texty nasledné DataAcquisitionManager pfedava modulu content_parsing,
ktery vraci text strukturovany do JSON podoby. Takto jsou texty ulozeny do tabulky
parsed_sources SQL databaze.

Scraping
| webScraper | |f----.__
[ PdfProcessor | 1

Chunk

77/

Vektorovéa databaze SQL datbaze

Obréazek 4.3: Schéma procesu ziskavani dat.

Systém se soustiedi na sbér dat zejména v anglickém jazyce, ale poc¢ita i s daty v ¢estiné.
Protoze pokusy s vicejazyénym embedding modelem ukézaly podstatné horsi vysledky,
nez u modelu ¢isté pro anglictinu, jsou ceské texty v kroku zpracovani dat prelozeny do
anglického jazyka. Kvili setfeni zdrojt k tomu neni vyuzivan specidlni model pro pteklad,
ale pifimo LLM, které obsah zpracovava, jak popisuje podkapitola 4.6.1 o parsovani obsahu.
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Pro zhodnoceni metod zpracovani dat jsem vytvorila evaluaéni datovou sadu sestavajici
ze 100 aryvki textt. Kazdy uryvek je doplnén o URL adresu jeho zdroje a t¥idu, do které
by mél byt klasifikovan. V celé sadé jsou tiidy zastoupeny rovnomeérné, ke kazdé nalezi
presné 25 uryvkda.

4.1.1 Interval obnovy

Bez pravidelnych aktualizaci muze systém poskytovat zastaralé nebo nepresné informace,
coz vede ke snizeni spokojenosti uzivatel a duvéru ve schopnosti systému. Proto je pro udr-
Zeni Ucinnosti a relevance RAG nezbytné prubézné obnovovat data, které systém pouziva.
Zejména v pripadé kulturnich akci je mimo aktualizaci obsahu zdroven potreba neustale
ziskavat informace o novych udalostech.

Trida Interval | CRON prikaz

event denné 0 0 * * * bash $FILES_DIR/cron_event.sh
administration | tydné 0 0 * * 1 bash $FILES_DIR/cron_administration.sh
place mésicné | 0 0 1 * * bash $FILES_DIR/cron_place.sh

static pulrocné | 0 0 1 1,7 * bash $FILES_DIR/cron_static.sh

pdf rocné 0 0 1 11 * bash $FILES_DIR/cron_pdf.sh

Tabulka 4.1: Interval obnovy obsahu podle tiidy a prislusny CRON piikaz

K rizené aktualizaci dat v predem definovanych intervalech jsem se rozhodla pouzit
CRON H1lohy, interval je definovany na zakladé t¥idy dat, jak popisuje tabulka 4.1. Kazda
tfida méa jiné potieby, CRON tlohy automatizuji provadéni skripti v urcenych casech a
zajistuji, ze jsou data aktualizovana.

Obsah je délen do tfid (pro¢ tomu tak je popisuji podkapitoly 4.5 a 4.6) a pro kaz-
dou tiidu existuje zvlast skript, ktery obsahuje piikaz pro spusténi aktualizace/sbéru dat.
Tento piikaz obsahuje i potfebné lokalni proménné, které je pro spravné fungovani nutné
prizpusobit dle zarizeni.

Po spusténi prikazu jsou prochazeny stranky, na kterych byla zaznamenana prislusna
trida obsahu, a je detekovano, zda na nich od posledniho prichodu doslo ke zméné. To je
implementovano jako porovnavani sha256 kédovaného obsahu s hexadecimélnim koédem,
ktery je jiz ulozen v SQL databézi. V pripadé, ze ke zméné doslo, ¢i se jedna o novy obsah,
dochéazi k nasledovnému zpracovani obsahu, tak jak popisuji v podkapitole 4.1.3 o ziskdvani
webového obsahu. Ziskany obsah je nasledné pridan do vektorové databaze. Pokud se ve
vektorové databézi jiz nachézi zdznam s danou url, je ptivodni obsah nahrazen novym.

4.1.2 Prochizeni webového obsahu

Jelikoz je pro automatizovany sbér dat potieba rozsirovat a aktualizovat zdrojové url, bylo
nutné implementovat i WebCrawler. Diky nému je SQL databédze adres rozsifovana o re-
levantni url adresy nalezené na jiz znamych strankach. WebCrawler pouzivd pro ziskani
pseudo-vy¢isténého zdrojového HTML (bez skriptt, stylt, obrazku apod.) pro sbér url ad-
res WebScraper popsany v podkapitole 4.1.3.
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Implementace univerzalniho webového prohledavace je vzhledem k rozsahlé a neustéale
se ménici povaze internetu ndroénym tikolem. Nastésti se tato prace soustifedi jen na urcity
typ webového obsahu, a to stranky obsahujici textové informace relevantni k méstu Brnu.

WebCrawler nasleduje jen ty adresy, které vedou na dalsi HTML obsah, vyhybd se
médiim a socialnim sitim. Protoze vim, jaka data maji byt sbirdna, dochazi k filtrovani
obsahu — aby byla stranka zahrnuta, musi na ni byt zminka o Brné. Obsah je tridén i
na zdkladé samotnych url adres, pokud adresa obsahuje zakazany podietézec (zakizané
podretézce jsou definovany v konfiguracnim souboru a obsahuji vysledované nechténé ¢asti
adres, jako jobs, newsletter, shop apod.).

Vysledkem zpracovani stranky timto modulem je seznam rozsifujicich url adres, které
odpovidaji pozadavkiim tohoto systému. Dalsim krokem je zde pokrocilé filtrovani obsahu,
k ¢emuz lze vyuzit LLM, aby podle predem definovanych parametrt urcil, zda je obsah
dostatecné relevantni pro cilovou aplikaci.

4.1.3 Ziskavani webového obsahu

Modul web_scraper se zase soustfedi na url adresy, které nejsou urceny pouze pro craw-
ling. Pro ziskévani obsahu se nabizi Llamalndex SimpleWebPageReader', ktery poskytuje
funkce pro nacitani dat z webovych stranek a prevod obsahu HTML na prosty text, po-
moci knihovny html2text. Od prvotniho planu pouzit tuto knihovnu jsem vsak velmi rychle
upustila, a to hned z nékolika duvodii:

1. Nastroj vraci cely obsah stranky jako jeden nestrukturovany dokument — dochazi ke
ztraté hierarchickych informaci

2. V textu zustdva spousta neuzitetného balastu (jako ndzvy souboru obrazki, které se
na strance vyskytovaly, cookies Stitky nebo odkazy na videa), ktery jen tvoii Sum
v informacich

3. Funkcionalita ptfidani vlastnich metadat nefunguje spravné a zpiisobuje tak problémy

Néstroj sice umoznuje i jeho pouziti pro ziskani ¢istého zdrojového HTML koédu stranky;,
ale pak neni zddné vyhoda jeho pouziti, jelikoz jej k tomu neni potieba. Aktualné (leden
2024) se mi nepodafilo nalézt zadny nastroj, ke kterému by nebyla potieba placeného API
kli¢e, jenz by vyhovoval pozadavkium projektu. Proto jsou potfebné nastroje v této praci
implementovany piimo.

Ziskani obsahu

K ziskéni zdrojového HTML kédu stranek je pouzita knihovna requests. Pro zabranéni
detekci a blokovani webovych stranek je klicova rotace hlavicek, k tomu se zase vyuziva
UserAgent knihovny fake useragent. Generovanim ndhodnych User-Agent fetézct pri kaz-
dém pozadavku napodobuje scraper ruzné prohlizece a zafizeni, coz webovym strankam
ztézuje rozpoznani a blokovani automatizované ¢innosti scraperu. To zvysuje schopnost
scraperu pristupovat k datim z riznych zdroju a ziskdvat je z nich, aniz by byl oznacen
jako podezrely nebo porusoval podminky sluzby webovych stranek.

https://docs.11amaindex.ai/en/v0.9.48/api/llama_index.readers.SimpleWebPageReader.html
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Po ziskani HTML nésleduje krok ¢isténi obsahu, jehoz snaha je zbavit vysledny text
nepotfebného Sumu. WebScraper disponuje metodami které s pouzitim knihovny Beauti-
fulSoup krok po kroku odstranuji nepotiebné elementy. Jelikoz vim, jak by mél vysledny
text vypadat (zndzornéno na obrézku 4.4), muzu rovnou z HTML odstranit styly, a skripty,
média (obrézky a videa), naviga¢ni prvky, citace, neviditelné prvky, prvky spojené s coo-
kies a socialnimi sitémi, spravou uzivateli apod. Pro rizné typy obsahu existuji v HTML
ruzné znacky (tag), nebo je jejich urceni pojmenovano v nazvu tridy prvku. Pro detekci
a odstranéni/rozbaleni nechténych prvku se pouziva pravé kombinace extrakce podle typu
znacky i vzora v nazvech tiidy (k tomu se vyuziva regex).

Zaroven jsou v tiidé WebScraper implementovany metody, které detekuji nepotiebné
hierarchické celky, a pro zisk obsahu (ne zisk url adres), je z obsahu stranky odstranuji.
Vhodnym piikladem je tieba box s url adresami a popisky, jenz demonstruje obrazek 4.5,
které casto funguji jako rozcestnik pro dalsi obsah stranek, jejich textovy obsah je vsak pro
ziskavani ¢istého obsahu stranky irelevantni.

Za zminku stoji i kédovaci metoda _hash_text, kterda hashuje text pomoci algoritmu
SHA-256 a vraci jeho hexadecimélni reprezentaci. To je velmi uzitecné pro detekci, zda
v obsahu doslo od ke zméné vuci jiz zpracované verzi a je potieba ho zpracovavat znova.
V databéazi neni potfeba drzet cely text, coz vyrazné pomuze narokim na pamét — napr.
clanek s Wikipedie o mésté Brné je uz po vycisténi delsi nez 45 000 znaki, jeho zakédovana
reprezentace je vSak pouze 64 znakt dlouhd. Pro detekci zmén pak jen stac¢i porovnat kod
aktualni stranky s kédem z databéze.

Rozdéleni na ¢asti (chunking/splitting)

Chunking oznacuje proces rozdéleni rozsahlych textovych dokument na lépe zpracovatelné
¢asti neboli chunky. To je v RAG systémech dulezité pro efektivni vyhleddvani — mensi,
dobte definované, ¢asti textu lze indexovat a vyhledavat efektivnéji nez velké dokumenty,
jak bylo zminéno i v podkapitole 3.2.1. Diky rozdéleni dokumentii na ¢asti se systém muze
pri generovani odpovédi zamérit na nejrelevantnéjsi ¢asti textu. Nedochazi tak k rozmélnéni
relevantnich informaci, k ¢emuz by mohlo dojit, bral-li by se v ivahu cely dokument, zejména
u dokumentii, kde jsou pro dany dotaz relevantni pouze ¢asti.

Bohuzel neexistuje univerzalni nejlepsi velikost indexovanych ¢asti. Optimalni velikost
totiz zavisi na povaze dat (u text, které jsou bohaté na informace je vhodnéjsi pouzit
mensi ¢asti, aby se neztratily nuance a detaily, zatimco pro jednodussi texty jsou vhodnéjsi
hrubsi ¢asti, aby by se neztratil kontext) i acelu RAG systému (systémy urcené pro po-
drobné dotazy mohou potfebovat mensi ¢asti, aby zachytily konkrétni informace, zatimco
pro systémy, které odpovidaji na obecnéjsi dotazy, jsou vhodnéjsi vétsi indexované ¢ésti).
Velikost indexovanych ¢asti samoziejmé zavisi i na maximalni délce tokent pro vstupni
sekvence LLM.

Velmi oblibenym pristupem je ted indexovani po vétach s prekrytim, jak popisuje Chen
a spol. [6]. To je vSak podle mé vhodné pro texty, ve kterych tolik nezélezi na kontextu.
V tomto projektu je kontext klicovy, jelikoz se na kazdé strance vyskytuji trochu jiné in-
formace a napt. v pripadé kulturnich akci, je nutné védét jaké akce se informace o misté a
casu konani tyka. Proto jsem se rozhodla vyuzit k rozdéleni na ¢asti hierarchické informace
HTML a délit text na ucelené ¢asti.
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Rakouského muzea uZitého uméni MAK a firrmy FILMBACKERE| FASOIT-BAKER KG & méla svou premiénu ve
videfiském muzeu MAK, umozfiuje névitévnikim imarzivni cestu £asem do interiéru z raného obdobi videfsks
mademy. V precizné rekonstruované virtudlni prodejné si 1ze zblizka prohlédnout pfedméty vyrobené podle
névrhi Josefa Hoffmanna a Wiener Werkstatte.

MOHLO BY SE VAM TAKE LIBIT

David Bohm - Jifi Dusgan Jurkovic. ART DESIGN
Franta SIDE-EFFECT Architekt a jeho FASHION
® 05/10/2022 dim

Uméleckoprimyslové muzeum
[ T— Jurkovidava vila PorTp———
Tiskova zprava ke stazeni zde. ey Budova Uméleckopriimysiového
Fotografie ke staZeni zde. Viastni vila Duana Jurkovice z muzea Moravské galerie v roce
Fotografie urcena ke stazeni jsou roku 1906 patfi k vrcholngm 2021 ziskala nowy koncept: ART
k dispazici pouze pro novinafe/ piikladim modernisticke DESIGN FASHION. Predesil3 jim,
novindfky a jejich pouditi je architektury inspirované britskau 2 muzeum s& vEnuje nejen
powvolena jen v souvislasti... a videfisknou tvorbou s prky samotnému designu, ale...

lidového uméni nejen w

Brné. Vistava...

Obrézek 4.4: Cilova ¢ast obsahu ze stranky z moravska-galerie.cz.
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Podobna mista v okoli

STARA RADNICE - LABYRINT POD ZELNYM KOSTNICE U SV. JAKUBA -
TRHEM -
Jedna z nejpozoruhodnéjsich Tajemné podzemni bludiste Po&tem nalezenych ostatkud
historickych budov v centru. nejstarsich sklepnich prostor druha nejvétsi v Evropé, hned
v Brné po té parizske

MOHLO BY SE VAM TAKE LIiBIT

e

David B&6hm - Jifi Dusan Jurkovig. ART DESIGN
Franta SIDE-EFFECT Architekt a jeho FASHION
@ 05/10/2022 dum
Umeéleckopriimyslové muzeum
Tiskova zprava Jurkovicova vila Stalé expozice

Stalé expozice . o .
Budova Uméleckoprimyslového

muzea Moravské galerie v roce
2021 ziskala novy koncept: ART
DESIGN FASHION. Predesila jim,
Ze muzeum se vénuje nejen
samotnému designu, ale...

Tiskova zprava ke stazeni zde.
Fotografie ke stazeni zde.
Fotografie uréené ke staZeni jsou
k dispozici pouze pro novinare/
novinarky a jejich pouziti je
povoleno jen v souvislosti...

Vlastni vila Dusana Jurkovice z
roku 1906 patfi k vrcholnym
pFikladim modernistické
architektury inspirované britskou
a videnskou tvorbou s prvky
lidového uméni nejen v

Brné. Vystava...

Obréazek 4.5: Box s popisky odkazujicimi na jiné stranky z konce stranky z gotobrno.cz
(nahore) a konce stranky z moravska-galerie.cz (dole).

Implementované metody tiidy WebScraper déli text na sekce a podsekce podle nadpisii,
pricemz se dbéd na maximalni pocet znakt jedné ¢asti, kterou lze zadat a zajistit tak dodrzeni
maximalni délky tokenu pro vstup LLM.

4.1.4 Zpracovani PDF

Systém je schopen zpracovavat i PDF, a to jak soubory ulozené lokalné, tak ty, které
jsou soucésti crawlingu — ty se ziskavaji s pomoci knihovny requests. Celé zpracovani PDF
souborti zapouzdiuje modul pdf_processor.
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Ziskani obsahu z PDF souboru

Zpocatku byl k extrakei textu z PDF souborti pouzivan néstroj Apache Tika’. Pievazujicim
zdrojem obsahu jsou vsak webové stranky, nikoliv soubory PDF, takze pouzivani nastroje
Tika nebylo tak vyhodné (pouziti vyzaduje samostatny provoz Tika serveru, coz pridéva
dalsi vrstvu slozitosti do architektury systému). Proto jsem se rozhodla pro hledani alter-
nativniho feseni.

Implementace piesla na pouzivani Llamaindex parseru PDF — LlamaParse®, ktery byl
predstaven 20. tinora 2024*. LlamaParse je soucést sluzby LlamaCloud, a umoziuje analy-
zovat soubory PDF na strukturovana data. Je k dispozici jako samostatné rozhrani REST
API, Python balicek a webové uzivatelské rozhrani. V soucasné dobé (kvéten 2024) je ve
verejné beta verzi.

V projektu se LlamaParse pouziva prostiednictvim Python balicku, ktery se pripojuje
k LlamaCloud API. Pro jeho fungovani je nutné mit osobni API kli¢ (zadany v prostredi
projektu), v neplacené verzi je zdarma zpracovani 1000 stran denné (coz pro tuto praci
bohaté staci), po vycerpani 1000 stranek zdarma denné je nésledna cena 0,003 $ za kazdou
stranku (v prepoc¢tu na CZK se jednd o cca 0.07 K¢ za stranku).

LlamaParse umoznuje jako vystup extrakce PDF budto prosty text, nebo strukturovany
text ve formatu markdown. Protoze prevodem na prosty text dojde ke ztraté hierarchickych
informaci, zvolila jsem jako vystup z LlamaParse markdown.

Rozdéleni na ¢asti (chunking/splitting)

I text PDF je samoziejmé nutné rozdélit na malé cCasti, které se dale budou zpracovavat
pro vstup do vektorové databaze. Diky tomu, ze je text strukturovany, 1ze ho podobné jako
u HTML obsahu webovych stranek 4.1.3 rozdélit podle nadpistt a podnadpisii apod. na
soundlezité kousky az do maxima zadaného poctu znaku.

Jako nejjednodussi néstroj pro rozdéleni textu na c¢asti mé prvné zaujal LangChain
MarkdownTextSplitter. Pti jeho pouziti v této praci vSsak dochazelo k odstranovani forma-
tovani a zalomeni radk, coz znac¢né komplikovalo dalsi zpracovani a formétovani textu.
Nepodarilo se mi najit Zddnou rozumnou alternativu, a tak jsem nakonec implementovala
vlastni chunking metody, které text déli presné podle potieb projektu podle nadpist na
¢asti maximalné zadaného poctu charakteri. Spadaji pod tridu PdfProcessor a je mozné
jak jednotlivé zpracovani, tak asynchronni zpracovani davky soubori.

4.2 SQL Databaze

Pri ziskavani obsahu je potfeba perzistentné ukladdat mnohé parametry, k tomu tcelu slouzi
SQL databaze agent_sources. Pro fungovani je potfeba lokalné bézici MySQL® databaze.
Celkem se databaze sklada z péti tabulek, jejich vztah je znidzornén na obrazku 4.6 a popsan
v nasledujicim textu.

’https://tika.apache.org/

3https://cloud.llamaindex.ai/
“https://www.llamaindex.ai/blog/introducing-1lamacloud-and-1lamaparse-af8cedf9006b
Shttps://dev.mysql.com/doc/mysql-getting-started/en/
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source_record_types

source_id: varchar(255)
record_type_id: int

source_id:u ri

record_type_id:id

id: int

content_types

content_type: varchar(255)

content_type_id:id

content_type_id:id

sources

date_added: date

date_parsed: date

banned: tinyint(1)

crawl_only: tinyint(1)

parent: varchar(255)
encoded_content: varchar(255)

url: varchar(255)

Obréazek 4.6: Schéma SQL databéze.

id:int

record_types

record_type: varchar(255)
update_interval: varchar(255)
content_type_id: int

parsed_sources

url: varchar(255)
content: varchar(5000)
content_type_id: int

id:int

Pristup k databéazi a praci s ni zprostredkovava implementovand trida SourcesDB vy-
uzivajici ptistup objektové relacnitho mapovani (ORM, Object-Relational Mapping). Tato
trida poskytuje metody pro vkladani a aktualizaci zdznamu a typu, i vkladani zdroju ze
soubortt CSV (protozZe je proces sbéru dat ¢asové/finanéné narocny, je v projektu uchovavan
zékladni rdmec zdroju pro vytvoreni SQL databdze v CSV souborech).

Zakladem je tabulka Sources, do které jsou ukladany url adresy, na které crawler narazi,
spolu se vSemi potrebnymi parametry:

e url — primarni kli¢, url adresa stranky;,

o date_added — datum pfiddni/aktualizace url adresy,

e date_parsed — datum parsovani,

e banned — ukazatel, zda-li neni stranka nevyzadana,

e crawl_only — ukazatel, zda-li se jedna jen o stranku pro zisk dalsich url adres,

e parent — adresa rodice urcend pro detekci potieby zisku adres i z navigace stranky,

e encoded_content — kédovany obsah stranky pro pozdéjsi detekci zmén obsahu.

Z kazdého zdroje (url adresa) je ziskédno az nékolik ucelenych textt, jak bylo popsano v 4.1.3,
pricemz kazdy z téchto kusi muze byt jiné tiidy (vétsinou jsou na strance texty stejné t¥idy,
ale v nékolika pripadech jsou i t¥idy dvé, a to je nutné brat v potaz). Vztah mezi zdroji
a tfidami reprezentuje tabulka source_record_types. Jak tomu samo napovida, tabulka
record_types zase uchovava tiidy.

Rozlisovanych t¥id obsahu pro crawling/scraping je 5, ale pro dalsi zpracovani staci
rozliSovat jen 1) kulturni akce a 2) vSe ostatni, protoze vektorova databdze ma pouze
tato dvé schémata. Tento vztah je reprezentovan hodnotou content_type_id v tabulce
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record_types, a odkazuje na hodnoty tabulky content_types, jenz uchovava praveé typy
korelujici se schématy ve vektorové databazi.

Poslednim prvkem SQL databaze je tabulka parsed_sources, jejim tkolem je ptimo
drzeni dat pro vektorovou databézi — content slouzi primo pro parsovany JSON.

Zde se nabizi migrovat celou databazi na NoSQL, jako je napiiklad MongoDB’, aby bylo
mozné v JSON datech vyhledavat a filtrovat, coz je uzitetnou optimalizaci, avsak aktualné
to neni potreba. SQL databéze je dulezitym prvkem celého systému, jen diky ni je mozné
ziskavani dat oddélit od ostatnich komponent komunikac¢niho agenta.

4.3 Agent

Alfou i omegou tohoto projektu je tzv. agent, jehoz tikolem je komunikace s LLM. Knihovny
jako jiz zminény LangChain ¢i Llamalndex nabizeji takovéto agenty, kteti prinaseji usnad-
néni a zrychleni vyvoje. Zacala jsem pracovat na projektovém agentovi zalozeném na funk-
cich knihovny LangChain. Avsak kvuli potrebé abstrakce jakéhokoliv modelu s moznosti
spolehlivého volani funkci jsem se pouziti agenta z knihovny musela vzdat. Knihovni agenti
nabizeji pochopitelné jen pevné danou sadu funkci, coz omezuje prizpusobivost a rozsiritel-
nost, coz je v tomto projektu klicové.

Aktuélné (leden 2024) bohuzel neexistuje celistvy zpusob pouziti LLM z ruznych API
s podporou volani funkci identickym zptisobem, ani s knihovnou, ani bez ni. Ale existuje
alespon zpusob komunikace s LLM, ktery je podporovan napii¢ vétsinou sluzeb, a to je
OpenAlI API request’, jehoz zakladni podobu pfi volani sluzbou CURL lze vidét ve vypise
4.1. OpenAl nabizi klienta, ktery zprostredkovava pripojeni k LLM serveru a tento klient
je kompatibilni nejen s OpenAl API, ale i Llama API® a sluzbami pro lokalni spousténi
open-source LLM jako jsou Ollama”’ ¢ LM Studio'’.

curl https://api.url
-H "Content-Type: application/json"
-H "Authorization: Bearer $API_KEY"

-d |{
"model": "model_name",
"messages": [{"role": "user", "content": "user_message"}],
"tools": [{"type": "function", "function": {function_name_and_propertiesl}}],
"tool _choice": "auto"
}I

Vypis 4.1: Priklad CURL dotazu v OpenAl API formétu.

V Pythonu lze pro komunikaci s API pouzit klienta prostfednictvim knihovny openai.
Klientovi jsou pak preddny potiebné parametry, tak jako je tomu u CURL, on se spoji s API
a vytvori odpovéd ve forméatu chat completion object, jehoz priklad s volanim funkce je k vi-
déni ve vypise 4.2. Parametry dotazu i odpovédi popisuje jiz zminéna oficidlni dokumentace
klienta.

Shttps://www.mongodb.com/
"https://platform.openai.com/docs/api-reference/introduction
8https://www.llama-api.com/
Shttps://ollama.com/

YOhttps://1mstudio.ai/
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"id": "chatcmpl-abc123",
"object": "chat.completion",
"created": 1699896916,
"model": "model_name",
"choices": [
{"index": O,
"message": {
"role": "assistant",
"content": null,
"tool_calls": [{
"id": "call_abc123",
"type": "function",

"function": {"name": "chosen_function_name",
"arguments": "{function_arguments}"}}1},
"finish_reason": "tool_calls"}],

"usage": {usage_information}
Vypis 4.2: Priklad odpovédi s volanim funkci v OpenAl API forméatu.

Zékladem flexibilni architektury implementace agenta pro interakci s riznymi rozhra-
nimi API je abstraktni tiida ApiAgent, kterda pravé klienta openai vyuziva. Diky zapouz-
dfeni vSech funkci souvisejicich s rozhranim API do této abstraktni t¥idy z ni mize dédit
jakakoli konkrétni implementace rozhrani API a pritom zachovat konzistenci metod pro
komunikaci s LLM a tudiz i volani funkci. Tento navrh tedy umoznuje pouzivat funkce pod
stejnou abstraktni tiidou a zaroven spliiovat jedinec¢né pozadavky pro komunikaci s jednot-
livymi API.

Pfi komunikaci s velkym jazykovym modelem je duilezité si uvédomit, ze model neu-
chovava historii konverzace, ale reaguje na zakladé posledni prijaté zpravy. To znamena, ze
kazda zprava slouzi jako nezévisly vstup a model nema pamét ani na predchozi interakce
v ramci konverzace. Z tohoto divodu se modelu predava list zprav, pricemz ve zpravach se
méni role mezi:

a) user — prikazy zadané uzivatelem, na které ma model reagovat,
b) assistant — odpoveédi nebo dalsi obsah poskytnuty modelem,

c¢) system — instrukce, které jsou urceny k fizeni chovani a vykonu LLM.

Podle toho, kdo zpravu poslal. Soucasti implementace je i abstraktni tiida Message s podtii-
dami UserMessage, AssistantMessage a SystemMessage, které se staraji o spravny format
jednotlivych zprav. ApiAgent implementuje i jednoduchou historii konverzaci prostfednic-
tvim listu provedenych zprav, ke kterému se zpravy pridavaji. Tento list je automaticky
zkracovan pri presazeni zadané velikosti kontextového okna modelu, do budoucna by vsSak
bylo vhodné pridat do spravy historie systém sumarizace zprav.

Ve tridé ApiAgent je definovano nékolik metod pro interakci s rozhranim API, jehoz
zakladem jsou funkce ve vypise 4.3. Metoda get_base_response slouzi pro béznou otazka-
odpovéd komunikaci, metoda get_base_call_response pridavd do pozadavku schéma
funkci ze kterych ma model na vybér pro tzv. function calling.
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Zde je nutno podotknout, ze function calling neni Gplné trefné pojmenovani, protoze
k zaddnému volani funkci realné nedochazi, ale LLM jen vraci odpovéd obsahujici nazev
vybrané funkce a schéma s parametry. Metoda get_forced_call_response pak nuti model
odpovédét ve formé schéma predané funkce, jelikoz standardné model nemusi volani funkei
pouzit a mize odpoveédét, jak uznd za vhodné.

def get_base_response(self, messages):
response = self.client.chat.completions.create(
model=self.model_name,
messages=messages,
stream=False
)

return response

def get_base_call_response(self, messages, functions_schemas):
response = self.client.chat.completions.create(
model=self .model_name,
messages=messages,
functions=functions_schemas,
stream=False
)

return response

def get_forced_call_response(self, messages, schema, function_call):
response = self.client.chat.completions.create(
model=self .model_name,
messages=messages,
functions=schema,
stream=False,
function_call=function_call,
)

return re sponse

Vypis 4.3: Zakladni funkce agenta pro komunikaci s LLM.

Neni nutné vse implementovat na miru, existuji-li ndstroje, které s tim pomohou. Calla-
ble funkci je nutné prevést na kompatibilni schéma, které je modelu predano, a k tomu se
pouZiva convert_to_openai_tool'! z knihovny LangChain.

Hlavni metody jako get_function_call ¢i get_forced_function_call zminéné me-
tody vyuzivaji a zakomponovavaji pravidla pro zpracovani chyb, opakovani netispésnych
volani, formatovani odpovédi a hlavné prevod odpovédi na redlné volani zvolené funkce.
Volani metod ostatnim moduliim zprostredkovavaji tyto podtridy:

e OpenAIApiAgent — urcend pro komunikaci s modely spolec¢nosti OpenAl,
e LlamaApiAgent — vymezend pro komunikaci s LlamaAPI,

e LocalApiAgent — slouzici pro komunikaci s jakoukoliv lokalni sluzbou pro spousténi
LLM, ktera podporuje OpenAl klienta.

"https://python.langchain.com/v0.1/docs/modules/model_io/chat/function_calling/
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Tyto podtiidy pokryvaji cely zaklad moznosti komunikace s LLM, kazda implementuje
upravy hlavnich funkei tak, jak je to pro dané API potfeba. LocalApiAgent mezi nimi vy-
niké celkovou dodatec¢nou implementaci metod prizplisobenych pro volani funkci lokdlnimi
modely, odlisnych od volani prostfednictvim externich rozhrani API, jelikoz lokalni modely
aktualné volani funkci vlastné nepodporuji.

Zde se o vystup pro volani funkce stard metoda get_json_format_response, kterd je
prizpusobena k ziskani odpovédi lokalniho modelu v pozadovaném formatu JSON. Vyu-
ziva knihovny instructor a Pydantic, aby donutila model odpovédét parametry pro zavolani
funkce presné v pozadovaném formétu, kterym je zde model Pydantic BaseModel. Tuto me-
todu pak vyse zminéné metody pouzivaji misto get_base_call_response. Samoziejmeé se
zde nachazi i prizpisobené metody pro porovnavani parametri, zpracovani chyb, rekurzivni
volani a pfevod Callable funkci na Pydantic BaseModel.

Agent se opira o témér neménny standard OpenAl API, coz snizuje potfebu neustdlého
prizpusobovani se rychlym posunim v oblasti, neni potfeba reagovat na zmény v knihov-
nach, které pripojeni k LLM zprostiedkovavaji. Navic agent disponuje na miru pfizpuso-
benymi metodami, jako je metoda pro volani funkci s pridanym vlastnim popisem, coz je
uzitecné v pozdéjsi fazi projektu pri experimentech s proménnymi v popisu funkci.

4.4 Pouzivané velké jazykové modely

Diky vsestrannosti agenta lze pouzivat siroky vybér velkych jazykovych modeli. Jako ve-
dlejsi cil prace jsem si stanovila srovndni LLM na rtznych tlohdch. Open-source modely
jsou spoustény na KNOTIS serveru Athena20, jehoz vybrané specifikace ukazuje tabulka
4.2, pomoci sluzby Ollama. K serveru se pripojuji pomoci SSH tunelingu, coz je metoda
smérovani provozu pres zabezpecené sifrované pripojeni SSH, které vytvari bezpecnou cestu
pro odesilani a prijimani dat mezi dvéma koncovymi body. Timto zplisobem to v funguje
stejné, jako by server bézel lokdlné na mém pocitaci.

RAM [GiB] | CPU model nazev GPU | pamét GPU [MiB]
Intel(R) Xeon(R)

. NVIDIA RTX 24564,

187.6 | Silver 4214R CPU @ A5000 24564

2.40GHz, 24 cores

Tabulka 4.2: Vybrana specifika KNOTIS serveru Athena20.

Ptvodné byl Agent vyvijen a testovan na modelech gpt-3.5-turbo-1106, llama2-70b a
mixtral8x7b. Model mixtral8x22b se mi na skolnim severu bohuzel nepodatilo spustit, jinak
by byl do testovani téz zarazen.

OpenAl vsak vydalo model gpt-3.5-turbo-0125 s vyssi presnosti pri odpovidani v po-
zadovanych forméatech a s opravou chyby, kterd zpusobovala problém s kédovanim textu
u volani funkei v jinych nez anglickych jazycich (coz bylo v préci problémem jehoz feSeni
bylo v agentovi implementovéno). Zaroven doslo k predstaveni modelu llama3 spolecnosti
Meta.

Vybér modelid jsem prizpusobila témto zménam a zvolenymi modely pro testovani a srov-
nani jsou mixtral-8x7B-instruct-v0.1, lama3-8b, llama3-70b llama2-70b, gpt-3.5-turbo-0125
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Model Typ | Pocet parametrt Velikost
mixtral 7B 46.70 B | 24.62 GiB (4.53 BPW)
llama3-8b B 8.03 B | 4.33 GiB (4.64 BPW)
llama3-70b | 70B 70.55 B | 37.22 GiB (4.53 BPW)
llama2-70b | 70B 68.98 B | 36.20 GiB (4.51 BPW)

Tabulka 4.3: Srovnani parametri open-source modeltl.

a gpt-4-turbo. Prvni 4 zminéné modely jsou open-source, spoustim je s 4bitovou kvantizaci
pomoci sluzby Ollama. Pouzivané llama modely jsou instruct verze ladéné pro dialog.

Parametry téchto open-source modelti srovnavé tabulka 4.3, pro gpt modely se mi tyto
informace najit nepodarilo. Kdykoliv se v nasledujicim textu odkazuji na néjaky z téchto
modeltl, je myslena pravé zminéna verze.

4.5 Klasifikace

Rozdéleni shromazdéného obsahu do tiid je zdsadni vzhledem k pfirozené rozmanitosti
obsahu a potiebé nastavit odlisné intervaly aktualizace podle povahy kazdé ttidy — naptiklad
obsah PDF souborii, na rozdil od informaci o kulturnich udalostech, opravdu neni potreba
aktualizovat denné. Ttidy, do kterych je obsah délen, a intervaly, které k nim nalezi, jiz
byly zminény a popsany v podkapitole 4.1.1 o intervalech obnovy.

Tento systém klasifikace usnadnuje pottebné vyclenéni obsahu souvisejiciho s uddlostmi
a zajistuje vcasné rozsifovani a aktualizaci ¢asové citlivych informaci, pricemz nezatézuje
systém nepotfebnymi aktualizacemi tolik se neméniciho obsahu, ¢imz zvysSuje uzitecnost
platformy. Klasifikace obsahu do riznych kategorii navic prindsi vyznamné vyhody pro
indexaci vektoru a nasledné filtrovani pri vyhledavani dat z vektorové databéaze, coz otevira
i moznosti pro experimenty s re-rankingem vyhledanych dat podle prislusné tridy.

Klasifikaci se v projektu zaobird modul content_classification. Prvni vyzkousSeny
pristup ke klasifikaci, implementovany ve funkci get_content_type_simple, vyuziva k zero-
shot klasifikaci transformers model facebook/bart-large-mnli'?. Tato metoda pfimo pfifa-
zuje vstupnimu textu jednu z predem definovanych tiid, umoznuje kategorizovat text do
predem definovanych tfid bez nutnosti specifickych trénovacich dat, coz poskytuje univer-
zalni pristup ke klasifikaci riiznorodého textového obsahu. Vyuziva predem natrénovany
model schopny porozumét tlohdm odvozovani prirozeného jazyka, takze je vhodny pro
ruzné klasifika¢ni tlohy.

Trida Spravné klasifikovano
place 25/25 100 %
static 0/25 0%
administration 1/25 4%
event 20/25 80 %
celkem 46/100 46 %

Tabulka 4.4: Zero-shot vysledky.

2https://huggingface.co/facebook/bart-large-mnli
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Pri prizpiisobovani modelu vlastnim potfebam jsem zjistila nékolik nevyhod. Vykonnost
modelu vyrazné trpi pfi pouziti na domény, které se lisi od jeho tréninkovych dat — neni
vibec adaptivni. A v tomto projektu se bohuzel ukézalo, Ze potieby klasifikace presahuji
schopnosti tohoto modelu, jak 1ze vidét i v tabulce 4.4. Vysledky bohuzel nebyly lepsi ani
pri pokusech s alternativnimi nazvy tiid.

def get_content_type_by_function_call(agent: ApiAgent, content: str) -> str:

def assign_place() -> str:
"""Call this function if you encounter entity that describes
places, tours or destinations in or near Brmno city, such as
restaurant, cafe, bar, bakery, museum, greenery, church, castle,
university, kino, theatre or similar."""
return PLACE

def assign_event() -> str:
"""Call this function if you encounter entity that describes
events, such as concert, exhibition, celebration, festival,
sports match, theatrical performance or similar."""
return EVENT

def assign_administration() -> str:
"""Call this function if you encounter entity that contains
administrative information such as Municipal office, business,
authorities, insurance, social Care, vehicle registration, taxes,
fees, information for expats, school system, residence,
ID cards or similar."""
return ADMINISTRATION

def assign_static() -> str:
"""Call this function if you encounter entity that contains
various articles, blog posts, or an article from wikipedia or
information about well-known personality connected with Brno
that is not likely to change in next 5 years. This entity does
not contain any information about places in Brno, events
or administrative."""
return STATIC

f = [assign_place, assign_event, assign_administration, assign_static]

messages = [

SystemMessage (f"""You’re a function picker based on given web-scraped

text. Follow these instructions:

1. Take the given text as a one whole entity.

2. Call one of the given functions, choose one with most fitting
description. If the function accepts no parameters, return all
parameters but the function name empty.

3. Stop when you find the fitting function, you must call only one
function."""),

UserMessage(f"""Here is the text to process ‘‘‘{content} ‘‘""")]

return agent.get_function_call(locals(), f, messages=messages)

Vypis 4.4: Funkce pro klasifikaci voldanim funkce jazykovym modelem.
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Jako lepsi feseni se nabizi vyuzit implementovaného agenta s volanim funkci, pouziti
LLM umoznuje sirokou skélu prizptsobitelnych dotazi a cilenych odpovédi. Je tedy mozné
pridat priklady, jaky obsah nalezi ke které tridé a vytvorit tak mnohem presnéjsi few-shot
klasifikator. Tento pristup umoznuje klasifikaci podle pozadavki projektu bez potieby velké
sady trénovacich dat, jediné, na co spoléha je schopnost LLM urcit spravnou tridu a vratit
spravny vystup.

Tento pristup je implementovany ve funkci get_content_type_by_function_call, kde
se nachézeji funkce pro kazdou ttridu, jejichz popis obsahuje priklady, jenz se k pojmeno-
vané tridé vazou, jak je mozné vidét ve vypise 4.4. Funkce byla vyzkouSena na vybranych
modelech popsanych v podkapitole 4.4, vysledky shrnuje tabulka 4.5. Jiz na prvni pohled
lze vidét, Ze je vystup na vétSiné modelech nesrovnatelné presnéjsi nez vystup zero-shot
modelu, pficemz nejlépe si zde vede model mixtral a nejhtite llama2-70b.

’ ‘ mixtral ‘ llama3-8b ‘ llama3-70b ‘ llama2-70b ‘ gpt-3.5 ‘ gpt-4

Spravna trida 89 % 87 % 85 % 0% 84 % 87 %
Spatny format 1% 3% 0% 99 % 7% 0%
place 100 % 100 % 100 % 0% 96 % 100 %
static 76 % 68 % 44 % 0% 60 % 52 %
administration 96 % 92 % 100 % 0% 100 % | 100 %
event 84 % 88 % 96 % 0% 80 % 96 %
Cas 3m 17s 12m 10s 11m 33s 9m 36s 1m 44s | 3m 28s
Cena - - - - 0.04%| 0.70%

Tabulka 4.5: Srovnani modelt na tloze jednoduché klasifikace volanim funkce agentem.

Kromé toho kéd obsahuje i metodu pro klasifikaci obsahu pouzivajici funkci agenta pro
navrat obsahu v JSON formatu, vracejici nazev tfidy entity podle poskytnutého JSON
schéma. Tato metoda abstrahuje proces klasifikace a vyzaduje, aby klasifikator pri urcovani
typu obsahu postupoval podle explicitnich instrukeci, ¢imz je zajisténa konzistence klasifikace
napfi¢ riznymi vstupy. Spolehlivost klasifikace je srovnatelna s predchozi metodou, pro
pouziti pfimo nazvu t¥idy je vsak nutné jej z tohoto formatu prevést.

Pozdéji byla do projektu pridana metoda, kterd se pred zavolanim agenta pokusi kla-
sifikovat obsah na zakladé vzoru nalezenych v url adrese, ne vzdy se pak agent vola. To je
mozné diky tomu, ze se ke kazdé tiidé vaze nékolik klicovych slov, které se ¢asto vyskytuji
v url stranek s timto obsahem. Napiiklad u tiidy event se velmi casto v url vyskytuje pro-
gram ¢i event apod. V tabulce 4.6 lze vidét, ze pokus o klasifikaci pred zavolanim agenta
prinesl dalsi zlepseni vysledku, zaroven dochazi k vyrazné optimalizaci vyuziti zdroju.

4.6 Zpracovani dat

Vyuziti strukturovaného textového formatu (jako je JSON), ktery se fidi vlastnim defi-
novanym schématem ve vektorové databazi, nabizi nékolik vyhod oproti pouhému pouziti
textovych kust jako vstupnich dat. Dodrzovanim strukturovaného formatu je mozné imple-
mentovat mechanismy filtrovani jednotlivych polozek v databazi, coz usnadnuje efektivnéjsi
a cilenéjsi dotazy. To je dilezité zejména u zadznamu kulturnich akci, které je potteba fil-
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| mixtral | llama3-8b | llama3-70b | llama2-70b | gpt-3.5 | gpt-4

Spravné trida 99 % 99 % 100 % 91 % 100 % | 100 %
Spatny format 0% 0% 0% 13 % 0% 0%
place 100 % 96 % 100 % 75 % 100 % | 100 %
static 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % | 100 %
administration 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % | 100 %
event 96 % 100 % 100 % 96 % 100 % | 100 %
Cas 1m Ols 4m 51s 4m 38s 3m 53s | 1m Ols | 2m 12s
Cena - - - - 0.028% | 047 $

Tabulka 4.6: Srovnani modeli na tloze jednoduché klasifikace volanim funkce agentem
s pouzitim pred-klasifikace na zakladé url adresy.

trovat dle data konéni. Piiklad zpracovaného textu ukazuje vypis 4.5, zde se jedna praveé
o kulturni akci s detekovanym datem.

Tento pristup navic zvysuje konzistenci integrity dat tim, ze zajistuje, aby kazda po-
lozka dodrzovala zadané schéma, ¢imz se snizuje riziko inkonzistence a chyb v databazi.
Konzistentni formét navic umoznuje snadnéjsi skalovatelnost a tdrzbu architektury data-
béaze, protoze zmény a aktualizace lze provadét systematicky ve vsech polozkach.

{

"header":"Vox Imaginis: Miluji...",

"record_type":"event",

"brief":"A string quartet concert dedicated to the 170th anniversary of Leos
Janacek's birth and the 100th anniversary of Jiri Wolkera's death,
featuring Graffovo kvarteto and an exhibition of kovova zardiniera.",

"text":"The Vox Imaginis: Miluji... event is dedicated to the 170th
anniversary of composer Leos Janacek's birth and the 100th anniversary of
poet Jiri Wolkera's death. The concert will feature Graffovo kvarteto
performing Smyccovy kvartet n.1 \"Miluji\" by Vladimir Ambrose and
Smyccovy kvartet n.2 \"Listy duverne\" by Leos Janacek. The event also
includes a selection of Jiri Wolkera's love poetry and an exhibition of
kovova zardiniera (1920-1930) by architect Emil Kralik from the
collections of Moravska galerie in Brmo.",

"url":"https://moravska-galerie.cz/program/vox-imaginis-miluji/",

"date_fetched":"2024-05-05",

"address":"Umeleckoprumyslove muzeum, Brno, Czech Republic",

"dates":" [{\"start\": \"2024-05-14T19:00\"}]"

Vypis 4.5: Priklad parsovaného JSON textu

Jak jiz bylo feceno, vyuziti vlastniho schématu umoznuje integraci dalsich dat, ktera
mohou vylepsit proces vektorizace. Napriklad zaclenéni souhrnu spolu s plnym textem do
indexu vektorizace muze zvysit kontextovost a relevanci generovanych vektora a nabidnout
bohatsi a diferencovanéjsi soubor dat, tento krok byl zahrnut po inspiraci jiz zminénym
¢lankem [33]. Souhrn obsahu nejen, Ze zvyraziuje vyznam piislusného textu, ale potencidlné
pridava i dalsi slova, jichz se muze chytit vyhledavani v databézi podle klicovych slov. Ve
stejném duchu se nese ptridani nadpisu.
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Déleni obsahu do trid je prospésné nejen pro umoznéni filtrovani, jak zminuje podka-
pitola o klasifikaci 4.5, ale i tiida se stava jednim z aspekti, na jejichz zdkladé je obsah
vektorizovan. Diky tomu bude mezi vektory jednotlivych tfid mensi vzdalenost, coz je téz
optimalizaci nésledného vyhledavani.

4.6.1 Parsovani dat

Syntaktickd analyza, téz zndmé pod pojmem parsing, je proces, pri kterém se analyzovany
text pretvari do strukturované podoby. V této praci si dovolim pro tento proces pouzivat
pocestény pojem parsovani.

Kousky textii je tedy potieba zpracovat do strukturované JSON formy, to implemen-
tuje modul content_parsing. Ten, podobné jako modul pro klasifikaci 4.4, vyuziva volani
funkci s vystupy velkého jazykového modelu prostiednictvim t¥idy ApiAgent. Pouziti LLM
pro analyzu textu zjednodusuje extrakci strukturovanych informaci z nestrukturovanych
textovych dat, vSechny parametry je mozné ziskat nardz v jednom pozadavku.

Rozlisuji zde dvé schémata, ktera koreluji se schématem vektorové databaze, jak je
popsano v kapitole4.7.2. Dodrzeni forméatu je zaruceno tim, ze volané funkce vraci objekt
Python Dataclass s parametry, které jsou ziskany z LLM. Definice schémat je nasledujici:

@dataclass
class BaseSchema:
""" Base schema for all entities """
header: str
record_type: str
brief: str
text: str
url: str
date_fetched: str
address: str = None

@dataclass

class EventSchema(BaseSchema) :
""" Event schema for events """
dates: list = None

Polozka header oznacuje nadpis uryvku, jednd se o trefné oznaceni podtrhujici hodnotu
uryvku ve vektorové databazi, LLM tento nadpis vytvori, neni-li souc¢asti predaného textu.
Parametr record_type oznacuje ttidu, do které byl uryvek klasifikovan, zatimco brief je
kratky souhrn daného textu zalozeny na klicovych slovech.

Mimo prifazeného textu a url se zde nachézi i datum pridani date_fetched a adresa
extrahovand z textu, nachazela-li se v ném.

Trida pro kulturni akce tyto polozky rozsituje o parametr dates, ktery je listem obsahu-
jicim data dle forméatu dates=’[{"start": start_date, "end": end_datel}]’, pricemz
parametr "end" je nepovinny a slouzi pro data, kterd jsou casovym tsekem.
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V ramci priméarni funkce get_parsed_content_by_function_call jsou podobné jako
u kédu ve vypisu 4.4 definovany vnotfené funkce add_place, add_event, add_administration
a add_static, s tim rozdilem, Ze tyto funkce prijimaji parametry pro schéma a konstruuji
schéma podle tiidy entity, ke které nalezi. V pokynech pro model se zde zaroven nachazi
instrukce pro doplnéni parametri:

SystemMessage(f"""You are a smart processor of web-scraped text.

Follow these instructions:

1. Go through the text and extract information from the article,
translate to English if not in English. Use plain text.

2. Use the function with the most fitting description, pass parameters as
described in the following steps:

Use provided or generate a header more fitting the found text.

The descriptive text of the entity (for example a plot of a theatrical
performance for an event, insurance application process for
administration, or a menu of a restaurant for a place) must be
assigned it as the text parameter. Do NOT SHORTEN it, do NOT OMIT
any important information.

Create a brief which is a keyword-extending sum up of the text no
longer than 2 sentences.

For non-static entities only: if you encounter address of a place
(such as address of a municipal office for administration or address
of concert-hall for an event), assign is as address. Fill in "Brno,
Czech Republic" if the specific address not found but required.

For an event entity: assign date(s) of the event as list of durations.
The duration format is a stringified JSON object {FORMAT_EXAMPLE}
with fields "start" and "end". Field "end" is optional, is used for
period of time (that are two dates from-to, like startdate-enddate,
for example 31 jan-14 feb 2024). Use the format YYYY-MM-DD for date,
and format HH:MM:SS for time. For example {DATES_EXAMPLE}.

3. End with the function call response in valid JSON format, do NOT add
any additional text.""")

Vypis 4.6: Pokyny pro model pfi parsovani textu.

Nutno podotknout, ze bylo vyzkouseno mnoho formatt tohoto promptu a je zajimavé,
jaky vliv maji na vystup modelu. Napriklad, kdyz nebyly kroky v zadani ocislovany, vy-
sledky byly priblizné o 28 % horsi nez v pripadé, ktery popisuje tabulka 4.8 nize.

Zde jsem se rozhodla hodnotit jednak urceni spravné tridy, jednak spravny format pie-
dani parametrti. O spravném urceni t¥idy v rdmci parsovani pojednava tabulka 4.7. Zde
je nutné podotknout, ze se pro porovnavaci icely jedna o vysledky bez umoznéni vice po-
kust pti nespravném vysledku. Vysledky ukazuji, ze si nejlépe vedl model gpt-4, pricemz
je ponékud prekvapivé, ze model gpt-3.5 dosahuje znac¢né horsich vysledki, nez instruct
open-source modely.

Vysledky samotného obsahu parsovani ukazuje tabulka 4.8. Zde lze vidét, Ze nejproblé-
movejsi tridou je pochopitelné event, a to pravé kvili komplexité parametru dates. I presto
bych vsak vysledky oznacila jako dobré. Je tézké urcit, ktery model si vedl nejlépe, jelikoz
je potieba brat v tivahu nejen presnost vysledki, ale i ¢as a cenu. Nejhure si nepirekvapivé
vedl model llama2-70b.
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‘ mixtral ‘ llama3-8b ‘ llama3-70b ‘ llama2-70b ‘ gpt-3.5 ‘ gpt-4

Spravna tiida 82 % 76 % 80 % 4 % 42 % | 90 %
Spatny format 8 % 12 % 0% 96 % 53 % 1%
place 96 % 92 % 100 % 0% 76 % | 100 %
static 56 % 88 % 28 % 4 % 40 % 64 %
administration 88 % 92 % 100 % 8 % 48 % | 100 %
event 88 % 32 % 92 % 4 % 4 % 96 %

Tabulka 4.7: Srovnani modelid na tloze klasifikace v rdmci parsovani volanim funkce agen-

tem.

’ ‘ mixtral ‘ llama3-8b ‘ llama3-70b ‘ Illama2-70b ‘ gpt-3.5 ‘ gpt-4 ‘
| Spravny formét | 92 % | 88 % | 100 % | A% 4T%] 9%
place 96 % 96 % 100 % 0% 76 % 100 %
static 96 % 96 % 100 % 4% 60 % 96 %
administration 88 % 96 % 100 % 8 % 48 % 100 %
event 88 % 64 % 100 % 4% 4% 100 %
Cas 29m 05s 105m 18s 116m 32s 45m 49s | 6m 02s | 11m 18s
Cena - - - - 0.09 $ 1.99 $

Tabulka 4.8: Srovnani modelt na tloze parsovani volanim funkce agentem.

‘ mixtral ‘ llama3-8b ‘ llama3-70b ‘ llama2-70b ‘ gpt-3.5 ‘ gpt-4 ‘

Spravna trida 99 % 99 % 100 % 74 % 100 % | 100 %
Spatny formét 0% 0% 0 % 26 % 0% 0%
place 100 % 96 % 100 % 0% 100 % | 100 %
static 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % | 100 %
administration 100 % 100 % 100 % 100 % 100 % | 100 %
event 96 % 100 % 100 % 96 % 100 % | 100 %

Tabulka 4.9: Srovnani modelti na tloze
funkce agentem s pouzitim pred-klasifikace na zakladé url adresy.

klasifikace v ramci parsovani délenym volanim

’ ‘ mixtral ‘ llama3-8b ‘ llama3-70b ‘ llama2-70b ‘ gpt-3.5 ‘ gpt-4 ‘
| Spravny formét | 98 % | 85 % | 100 % | 0% ] 100% | 100 % |
place 100 % 100 % 100 % 0 % 100 % | 100 %
static 96 % 100 % 100 % 0 % 100 % | 100 %
administration 96 % 100 % 100 % 0 % 100 % | 100 %
event 100 % 40 % 100 % 0 % 100 % | 100 %
Cas 23m 52s 59m 18s 102m 43s 145m 54s | 5m 58s | 12m 8s
Cena - - - - 0128 | 1.93%

Tabulka 4.10: Srovnani modeli na tloze parsovani délenym volanim funkce agentem s po-

uzitim pred-klasifikace na zakladé url adresy.



Protoze jsem stale nebyla s vysledky dostatecné spokojend, prisla jsem s jiz zminénym
pristupem klasifikace na zakladé url adresy pred samotnym voldnim agenta. Zaroven jsem
se rozhodla zkusit voldni funkci rozdélit na:

1. vybér funkce, ktera se bude volat,

2. dodani parametra pro vybranou funkci.

A to s vidinou zlepseni vysledki v oblasti navraceni spravného formatu, jelikoz model
nebude mit k dispozici vSechny mozné forméty, ale dojde k vynuceni pouze toho vybraného,
pro coz je v t¥idé ApiAgent piimo implementovand funkce.

Vysledky klasifikace v ramci parsovani timto zpiusobem ukazuje tabulka 4.9 a lze si
povsimnout, ze podobné jako u klasifikace v 4.5, dochéazi k drastickému zlepseni vysledki.
Parsovani srovnava tabulka 4.10 — kromé modelu llama2-70b, ktery prosté neni schopen
na prvni pokus vratit spravny format, maji vSechny modely velmi pékné vysledky. Jediny
model llama3-8b vykazuje mirné zhorseni, a to proto, Ze si nevede dobre se tridou event
kvuli parametru dates, v jinych tif{dach vSak podava 100% vysledky, stejné jako vSechny
ostatni kromé modelu mixtral.

Nakonec jsem se rozhodla vyzkouSet i pfimé parsovani (nedélenym) voldnim funkce
agentem s pouzitim pred-klasifikace na zakladé url adresy, a to hlavné z divodu uspory
casu. Ukazalo se, ze vysledky modeli placenych API jsou srovnatelné s vysledky parsovani
délenym volanim funkce agentem s pouzitim pred-klasifikace na zdkladé url, pricemz doslo
k 16% uspore Casu. Pro tsporu ¢asu a prostiedku je mimo lokélni modely pro parsovani
dat nakonec pouzivana tato metoda.

Co se tyce vybéru modelu, ktery se pro sbér dat pouziva, rozhodla jsem se zvazovat jen
modely se stoprocentnimi vysledky, a to protoze je pri zpracovani klicovéa préave spolehlivost.
Pak uz jen zalezi, zda je k dispozici vice ¢asu, nebo financi. J& jsem se rozhodla pro llama3-
70b pro prvotni sbér dat, na ktery neni zadny casovy ndatlak, a pak model gpt-3.5 pro
prubézné aktualizace.

4.7 Vektorova reprezentace dat

Ze sesbiranych dat je potfeba ziskat jejich vektorové reprezentace a ulozit je do vektorové
databéaze, pti jejimz vybéru jsem zvazovala tyto popularni vektorové databaze:

« ElasticSearch'® — primarné uréeno pro vyhledavani a analyzu logil, skvéla schopnost
zpracovavat polostrukturovanad nebo nestrukturovand data,
o Weaviate'! — efektivni ukladéni vektorti, vyhleddvani a aktualizace v redlném case,

15

e Pinecone ” — vysoce vykonné vyhledavani podobnosti vektor,

e Chroma'® — podpora rozsahlych vektorovych dat s vyhleddvanim v redlném case.

Bhttps://wuw.elastic.co/elasticsearch
Mhttps://weaviate.io/
Yhttps://www.pinecone.io/
https://docs.trychroma.com/
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Elasticsearch | Weaviate | Pinecone | Chroma

Open-Source Ne Ano Ne Ano
Self-host Ano Ano Ne Ano
Vytvoreno specialné pro vektory | Ne Ano Ano Ano
Hybridni vyhleddvani Ano Ano Ano Ano
Dynamické umisténi segmenti Ne Ne Ano Ano
Statické rozdélovani dat Ano Ano Ne Ne

Bezplatné hostovani v cloudu Ne Ano Ano Ne

Tabulka 4.11: Srovnani vektorovych databdzi dle ANN Benchmarks [7].

Jak i srovnani v tabulce 4.11 napovida, vektorové databaze maji mezi sebou drobné
rozdily, ale jednoznacné urcit tu nejlepsi nelze. Z rozpoctovych duavodu jsem se rozhodla
vybirat z bezplatnych sluzeb. Po peclivém vyhodnoceni jsem jako preferovanou vektorovou
databézi pro tuto préaci vybrala Weaviate diky jejimu open-source charakteru, robustni
sadé funkci a aktivni podpore komunity — velkd komunita, dostupné moduly a rozsahla
dokumentace tohoto systému vybér ovlivnila nejvice.

Weaviate je vektorova databaze, kterd podporuje rozsahlé vyhledavani a filtrovani. Mo-
dularni struktura umoznuje bezproblémovou integraci volitelnych moduli pro vektorizaci,
zodpovidani otazek, kontrolu pravopisu a generovani textu, coz zvysuje jeho univerzalnost
a prizplisobivost v Siroké skéle typt dat a pripadil pouziti. Navic Weaviate nabizi jednodu-
chy Docker konfigurator'” pro lokalni nasazeni, kterj umoziuje vytvorit a nakonfigurovat
potfebné nastaveni Weaviate, véetné specifickych Weaviate modul, které bézi lokalné.

4.7.1 Vektorizace a indexovani

K prevodu obsahu na vektory je pouzivan pravé vektoriza¢ni/vyhledavaci modul (Vecto-
rizer&Retriever Text Module) databédze, diky némuz neni potfeba preddvat databazi jiz
vytvorené embeddingy, modul je totiz z textu vytvori.

Byly zvazovany moduly zaloZené na API, jako text2vec-cohere (jehoz bezplatnou tro-
ven bohuzel pozadavky systému pfesahuji) nebo text2vec-openai. Weaviate nabizi i Siro-
kou skélu open-source moduli, napf. text2vec-contextionary nebo text2vec-gpt4all.
Nejvyhodnéjsi se pro tuto praci ukdzal byt modul open-source text2vec-transformers.

Mezi transformers modely jsou samoziejmé na vybér i vicejazyéné modely, ale jak jsem
uz zminila v kapitole4.1, jejich vykonnost je pro cesky jazyk oproti ¢isté anglickym mode-
lim znac¢né nizsi, a je tedy vyhodné vektorizovat vSechny texty uz v jejich anglické podobé.
Nakonec jsem zvolila sentence-transformers/multi-qa-MiniLM-L6-cos-v1'®, ktery se
podle Reimerse [34] ukazuje byt nejlepsim kompromisem mezi presnosti a rychlosti. Je spe-
cidlné trénovany pro sémantické vyhledavani a jeho niz$i dimenzionalita snizuje pamétové
naroky vétsich datasetu.

Pri vektorizaci texti a nasledném vyhledavani na zakladé podobnosti s vektorizovanymi

dotazy je dle Jurafskyho a Martina [17] pro zachovani sémantické konzistence a zvyseni pres-
nosti vyhledavani zasadni pouzivat v celém procesu stejny embedding model. To je pouzitim

https://weaviate.io/developers/weaviate/installation/docker-compose
Bhttps://huggingface.co/sentence-transformers/multi-qa-MiniLM-L6-cos-vi
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Weaviate modulil zajisténo, jelikoz automaticky vektorizuje dotazy na schéma tim mode-
lem, ktery byl pouzit k indexaci dat. Konzistentni embeddingy zajistuji presnou sémantickou
shodu a minimalizuji sémanticky drift, ¢imz zlepsuji relevanci a vysledky vyhledavani.

Po vektorizaci textu prichdzi na fadu krok indexovéni vektoru (proces usporadani vek-
tori a pristupu k nim). Indexovani je klicovou soucasti vektorovych databdzi, umoznuje
totiz efektivni vyhledavani a porovnavani vektoru na zakladé stanovenych kritérii.

Weaviate podporuje dva typy indexovani vektoru — prvnim je plochy (flat) index, coz je
jednoduchy a tsporny index urceny pro malé datové sady, druhym je HNSW index, ktery
je skalovatelny a rychly v dobé dotazovani, ale ndkladny pti pfidavani dat béhem vytvareni
indexu. Navic je zde k dispozici funkce dynamického indexu umoznujici automatické pre-
pnuti z plochého indexu na index HNSW pii zvyseni poc¢tu objektt. Ta je v souc¢asné dobé
(duben 2024) povazovéna za experimentalni novinku, i pfesto jsem se ji rozhodla pouzit.

Jako metrika vzdalenosti (metoda pouzivand k méfeni podobnosti nebo nepodobnosti
mezi dvéma vektory) byla zvolena kosinovéd vzdalenost, kterd méfi thlovou vzdalenost mezi
dvéma vektory a je idedlni pro textova data. Weaviate v dobé importu (nebo ¢teni v pripadé
dotazu) vSechny vektory normalizuje na délku 1, pro vypocet vzdédlenosti pouziva pro zvy-
seni efektivity bodovy soucin. Rozsah hodnot je od 0 do 2, kde 0 oznacuje shodné vektory.

4.7.2 Schéma

Weaviate schéma'? (od piechodu na v4 nazvano collection) definuje ve formalnim jazyce
datovou strukturu jak maji byt data organizovana a ulozena. Schéma definuje datové tridy
(tj. kolekce objektil), vlastnosti a parametry v rdmci t¥idy (nézev, typ, popis, nastaveni),
mozné grafické vazby mezi datovymi objekty (kiizové odkazy) a také nastaveni, jako je
vektoriza¢ni modul a konfigurace indexii.

self.client.collections.create(
name=EVENT_SCHEMA_NAME,
description="Culture events, concerts, festivals etc.",
vectorizer_config=Vectorizer.text2vec_transformers(),
reranker_config=Reranker.cohere(),
vector_index_config=VectorIndex.dynamic(VectorDistances.COSINE),
properties=[
Property(name="header", data_type=TEXT),
Property (name="record_type", data_type=TEXT),
Property(name="brief", data_type=TEXT),
Property(name="text", data_type=TEXT),
Property(name="url", data_type=TEXT),
Property(name="date_fetched", data_type=DATE, skip_indexing=True),
Property(name="address", data_type=TEXT),
Property (name="dates", data_type=0BJECT_ARRAY, nested_properties=[
Property(name="date", data_type=0BJECT, nested_properties=[
Property(name="start", data_type=DATE),
Property(name="end", data_type=DATE, optional=True)
DD,
Property (name="dates_str", data_type=TEXT, skip_indexing=True)])

Vypis 4.7: Definice schéma pro kulturni udalosti.

Yhttps://weaviate.io/developers/weaviate/starter-guides/schema
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Pro praci s vektorovou databazi v implementaci slouzi modul vector_storage a zde
je schéma také definovano. Databaze nasleduje format parsovanych dat popsany v kapitole
4.6. Jsou zde pouziviana dvé schémata, jedno pro kulturni akce a druhé pro vsechny ostatni
typy dat, které ma definici ochuzenou o polozky spojené s datem. Vypis 4.7 ukazuje jak
nastaveni vektorizace, tak parametri. Zde si 1ze povsimnout odchylky od schéma z vypisu
4.6.1 v nadbytec¢né polozce dates_str. Ta je priddna z toho duvodu, ze filtrovani nad
typem object jesté (duben 2024) neni ve Weaviate podporovano”’, takze zatim nelze stavét
pokrocilé filtry nad polozkou dates, a je potreba toto uiskali resit jinak.

4.7.3 Vyhledavani informaci

Pro ziskani dat z databaze na zakladé dotazu je k dispozici nékolik zpiisobti. Weaviate klient
nabizi tyto zdkladni moznosti vyhledavani:

o vyhleddvani podle podobnosti vektorii,
e vyhledavani na zakladé klicovych slov,

o smiSené vyhledavani (hybrid search).

Pro vyhledavani na zakladé podobnosti vektorii lze ve Weaviate pouzit funkci nearText a
provést textové vyhledavani zadaného dotazu, napr. How many citizens does live in Brno?.
Tato funkce zahrnuje porovnani podobnosti textu mezi dotazem a ulozenymi textovymi
daty v databdzi. Alternativné lze vyuzit moznosti vyhledavani pomoci funkce nearVector
k ziskani dat na zakladé vektorové podobnosti. V praci se v metodich vector_query_base
a vector_query_event pouziva vyhledavani nearText.

Vv

Protoze je algoritmus k-nejblizsich sousedi (kNN) velmi vypocetné nakladny, pouziva
Weaviate pro vyhleddvani podle podobnosti vektort algoritmus Aproximované nejblizsich
sousedut (ANN) ktery na tikor trochy presnosti nabizi obrovsky nartst rychlosti [10].

Vyhledévani podle klicovych slov (BM25 — Best match 25) vraci objekty, které maji
nejvyssi skore BM25F. BM25 vychazi z jiz zminéné metody hodnoceni klicovych slov TF-
IDF — z vypoctu prebirda model bindrni nezavislosti a pridava normaliza¢ni penalizaci, ktera
zohlednuje délku dokumentu vzhledem k primeérné délce vsech dokumentu v databazi.

f (g, D) (k1 +1)
f(Qi,D)+k1-(1_b+b. |D| )

score(D, Q) = ZIDF (@) - (4.1)
i=1

avgdl

Vysledné skére popisuje rovnice 4.1: skore dvojice dokument D, dotaz ) je urceno
posouzenim jedinecnosti kazdého klicového slova v dotazu ¢ vzhledem ke kolekci textt.
BM25 obsahuje dalsi statické parametry, k1 a b, které pomahaji kalibrovat vykonnost pro
konkrétni soubory dat [3]. V praci je vyhleddvani pomoci této metody implementovéno
v metodach keyword_query_base a keyword_query_event.

S obéma témito metodami jsem experimentovala na rtznych dotazech, pricemz vysledky
pokusii jsou popsany v kapitole o vyhodnoceni 4.7.4. U dotazl zavisejicich na pfesnych

Onttps://github.com/weaviate/weaviate/issues/3694
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pojmech ma lepsi vysledky vyhledavani podle klicovych slov, jindy si vedlo 1épe vyhledavani
na zakladé podobnosti vektori, a nelze jednoznac¢né urcit, ktery z pristupu je obecné lepsi.

V préaci je proto pouzito smisené vyhledavani — metoda kombinujici tyto dvé metody,
zminénd v kapitole o optimalizaci vyhledani dat 3.2.2. Hybridni vyhledavani je idealni pro
systém, ktery chce vyuzit silu sémantického vyhledavani, ale stale se spoléhd na presnou
shodu klicovych slov, jako je ten nas. Napriklad v pripadé otazky What influence did Gregor
Mendel have on the scientific community in Brno? se vyhleddvani na zakladé podobnosti
vektori zaméri na celkovy vyznam véty, pricemz ridké vektorové vyhledavani na zakladé
klicovych slov bude odpovidat pouze frazi Gregor Mendel.

Smisené vyhledavani ve Weaviate kombinuje vysledky BM25 a vektorového vyhledavani
do jediného hodnoceného seznamu pomoci RRF (Reciprocal Rank Fusion) skére. To se
vypocita jako soucet vzajemnych ohodnoceni kazdého seznamu: ), ﬁ@l)‘ Tim, Ze se
do jmenovatele dava poradi dokumentu, jsou penalizovany dokumenty, které maji v seznamu
nizsi poradi.

Metody hybrid_query_base a hybrid_query_event slouzi v implementaci pro smisené
vyhledavani. Vypis 4.8 ukazuje metodu pro smisené vyhleddvani kulturnich akci. Na vy-
hledavaci proces je pro optimalizaci aplikovan fizovaci algoritmus Relative Score Fusion.
Jednd se o upravu RRF pouzivajici normalizaci. Celkové skére je tak skalovany soucet
normalizované vektorové podobnosti a normalizovaného skére BM25. To umoznuje zacho-
vat relevanci danou puvodnimi algoritmy vyhledavani klicovych slov/vektort a zaroven je
mozné vysledky porovnévat a slucovat.

def hybrid_query_event(self, query: str, dates: list):

Query the ’EventSchema’ collection in Weaviate

based on a question using hybrid search.

:return: The query results

nun

collection = self.client.collections.get (EVENT_SCHEMA_NAME)

query = collection.query.hybrid(
query=query,
fusion_type=wcq.HybridFusion.RELATIVE_SCORE,
auto_limit=2,

limit=5,

alpha=0.65,

query_properties=["text", "brief", "header", "address"],
return_properties=["text", "brief", "header", "address", "url"],

filters=wcq.Filter.by_property("dates_str").contains_any(dates)
if dates else None,

rerank=wcq.Rerank(

prop="text",

query=query
),
return_metadata=wcq.MetadataQuery(score=True, explain_score=True)

)

return query

Vypis 4.8: Smisené vyhledavani ve schématu pro kulturni akce.
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Hodnota alpha nastavuje relativni vahy téchto dvou vyhledavacich kriterii, pricemz hod-
nota alfa 1 znamena cisté vektorové vyhledavani a alpha 0 se rozumi vyhleddvani pouze
podle klicovych slov. Na zdkladé experimentt jsem zde zvolila hodnotu 0.65.

Zaroven jsem se rozhodla pouzit tzv. autocut funkci, kterd omezuje vysledky tim, ze
detekuje nespojitosti, napriklad ndhlé zmény v metrikach, jako je vektorovd vzdalenost
nebo skdre hleddni v souboru vysledkti. Spoléha na to, ze v datech existuji prirozené shluky
objekti s blizkym skére a nezahrnuje data, jejichz skore se vyznamné lisi od predchozich.
Celkovy maximalni pocet vysledki je jinak limitovan na 5.

Po vyhledani je jako dalsi optimalizace pouzit re-ranking popsany v kapitole o optima-
lizaci vyhledanych vysledkt 3.2.3. Poradi vysledki vracenych vyhledavacem se zméni jinym
modelem, konkrétné cohere-reranking. Protoze re-ranker pracuje s mensi podmnozinou
dat, lze tento omezené dostupny model vyuzit k vylepseni relevance vyhledavani, jelikoz je
jeho bezplatna troven, na rozdil od tlohy vektorizace, pro tuto tlohu zatim dostacujici.

Rozdilem mezi vyhleddavanim v EventSchema a BaseSchema je potfeba filtrovani podle
data. K tomu ma slouzit parametr dates, ale protoze se jedné o objekt a filtrovani objektt
zatim neni ve Weaviate podporovano, je filtrovani provadéno podle polozky dates_str.
Zde je ulozZen textovy retézec obsahujici vSechna data, ktera se kulturni akce tykaji, a pri
filtrovani je porovnavan se seznamem dat ziskanych z uzivatelova dotazu.

Vysledkem vyhledavani je QueryReturn objekt obsahujici list ziskanych dryvka. Mimo
polozek, které jsou stanoveny v return_properties se zde nachdzi i skére a dalsi metadata.

4.7.4 Evaluace vyhledavani informaci

Pro evaluaci vyhledavani informaci jsem, podobné jako u vyhodnocovani v kapitole 4.6.1
o zpracovani dat, vytvorila datovou sadu 100 parsovanych uryvki, které se (spolu s ostat-
nimi daty) nachdzeji ve vektorové databazi. K témto tryvkim jsem pomoci agenta syn-
teticky vygenerovala dotazy, se kterymi jsem néasledné dotazovala databazi kazdym typem
dotazu, zatimco pocet vracenych polozek dotazu byl limitovan na 3.

vector | keyword | hybrid
Celkem 82 % 87 % 95 %
BaseSchema | 78 % 93 % 97 %
EventSchema | 92 % 64 % 84 %

Tabulka 4.12: Srovnani vyhledavacich metod.

Srovnani, kolik vysledki obsahuje text, ke kterému byla vygenerovana otazka ukazuje
tabulka 4.12. Lze pozorovat, ze vyhledavani podle klicovych slov je sice celkové lepsi, nez vy-
hledavani na zdkladé podobnosti vektoru, ale to si zase vede mnohem lépe v ramci schématu
pro kulturni akce. Celkového nejlepsiho vysledku dosahlo hybridni vyhledavani.

4.8 Konstrukce odpovedi

V podstaté se da Tici, ze se za vytvarenim odpovédi skryva cela RAG pipeline, kdy se od
uzivatelského dotazu dostavame pres ziskdni dat az k vygenerované odpovédi. Je zde vSak
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vice mezikrokli, nez by se mohlo zdat, cely proces je naznacen na schéma na obrazku 4.7.
Tato ¢ast je v implementaci zahrnuta v modulu answer_creation, odkud jsou odpovédi
posilany uzivatelskému rozhrani. Skldda se z funkci integrujicich inteligentni volani funkei na
zékladé porozumeéni kontextu, vyhledavani dat z internetu, transformaci dat a pomocnych
funkci pro instrukce extrahovani casovych tdaji z dotazi.

Z N\

Vyhledat | |Vyhledat
Base Event

T

Odpovéd

P—

N

Generator
odpovedi

Odpoved
bez dat
Preformulovany ’%\‘\\
dotaz /ﬂ

Vyhledavam
Vyhledam na internetu
Evaluace .
Top K
podobnych
dokumentl

Vektorova databaze
Obréazek 4.7: Schéma generovani odpovedi.

Po obdrzeni je uzivatelova zprava predana k analyze funkci choose_action, ktera roz-
hoduje o dalsim postupu. Vyuzivd agenta k zavolani potfebné funkce podle charakteru
uzivatelova dotazu, LLM méa na vybér z téchto tii moznosti:

1. Uzivatelova zprava neni dotazem nebo nemiize byt relevantni k méstu Brnu.
2. Uzivatelova zprava se tyka mist, administrativy ¢i obecné Brna.

3. Uzivatel se ptd ohledné kulturnich akci.

Neni-li relevantni k Brnu, coz jsou zpravy jako napt. Hello I'm Kate ¢i Tell me a joke,
zavold agent funkci pro vygenerovani odpovédi bez jakéhokoli vyhleddvani dat.

Je-li vSak dotaz relevantni k Brnu, nebo se uzivatel zajima o kulturni akce, dojde k za-
volani funkce pro vyhleddvani dat v prislusném schématu vektorové databdze. Model je
instruovan, aby uzivateltiv dotaz v pripadé potreby preformuloval s dirazem na klicova
slova, pomoci tohoto dotazu jsou néasledné vyhledavany relevantni tryvky ve vektorové
databazi.

V pripadé uvedeni ¢asu zdjmu v dotazu ke kulturnim akcim je model instruovan k ex-
trakci téchto ¢asovych informaci, na jejichz zakladé jsou pak nalezené informace o udélostech
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filtrovany, jak bylo popsano ve vypise 4.8. Extrakce ¢asovych informaci je provadéna na za-
kladé predani aktualniho data LLM. Model néasledné dle pridanych prikladua, aktualniho
data a uzivatelova dotazu vytvori list dat, kterych se dotaz tyka.

Nasleduje evaluace vyhledanych dat implementovana ve funkci eval_answer_data. Zde
je agent instruovan k posouzeni, zda jsou vyhledana data relevantni k ptivodnimu netrans-
formovanému dotazu. Tento krok zhodnoceni je znamy také pod pojmem chain of thought
reasoning, coz popisuje i Ilin v [14]. Tato technika zahrnuje strukturovani dotazu tak, aby
vedly jazykové modely strategickym myslenkovym fetézcem a zajistily presnéjsi, pronika-

vvvvvv

Rozhodne-li, ze predana data pro vytvoreni odpovédi nestaci, dojde k zavolani funkce
pro vyhledavani na internetu. Pro online vyhledavani jsem se rozhodla pouzit knihovnu
DuckDuckGoSearch?! s nastavenim ¢eské lokace, pficemz je k dotazu piidéno ,,(Brno, CZ)“
aby vyhleddvac¢ védél, na co se ma zamérit, a nevracel irelevantni vysledky.

At uz bylo rozhodnuto pro internetové vyhledavani, ¢i ne, v obou pripadech jsou do-
kumenty spolu s historii konverzace predany ke tvorbé odpovédi. Pro generovani odpovédi
je opét pouzit agent, tentokrat s instrukcemi pro zohlednéni historie konverzace a odpo-
véd v jazyce uzivatelova dotazu. Odpovédi volanim funkce je agent pfinucen predat nejen
text odpovédi, ale i list zdroju, které pouzil. Tento zptisob ziskani odpovédi slouzi k zame-
zeni halucinovani jazykového modelu. Zaroven je tim uzivateli umoznéno ovéreni faktické
spravnosti odpovédi.

Nepodarilo-li se vsak ziskat zddné dokumenty, model se pokusi odpovédét bez jakych-
koliv informaci, pricemz ma nafizeno ptiznat, ze nevi odpovéd.

4.9 Uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani predstavuje rozhrani chatu, do kterého mohou uzivatelé za-
dévat své dotazy a asistent jim odpovida prislusnymi informacemi. K implementaci jsem
se rozhodla pouzit Streamlit?”, knihovnu uréenou pro vytvaieni interaktivnich webovyjch
aplikaci, kterd zjednodusuje proces vytvareni uzivatelsky privétivych grafickych uzivatel-
skych rozhrani pro projekty datové védy a strojového uceni. Zékladem implementace jsou
funkce pro nastaveni konfigurace stranky, zobrazeni obrazki, udrzovani historie konverzace
a ziskani generované odpovédi na zakladé uzivatelského vstupu pomoci vybraného modelu.

Za tcelem testovani systému prvotnimi uzivateli jsem vytvorila specialni testovaci uziva-
telské rozhrani vyobrazené na obrazku 4.8, které nabizi moznost volby jazykového modelu,
ktery bude uzivatelsky vstup zpracovavat a generovat odpovédi.

Produkéni uzivatelské rozhrani 1ze vidét na obrazku 4.9, zde neni moznost volby modelt,
ale je fixné nastaven model gpt-3.5, jelikoz, jak ukazuji vysledky v kapitole 4.10 o testovani,
vychézi v poméru kvalita-cena-cas nejlépe.

2nttps://pypi.org/project/duckduckgo-search/
nttps://streamlit.io/
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Clear Chat History

Obrazek 4.8: Testovaci uzivatelské rozhrani.

Brno Communication Ag: X +

O O localhost

U
A Brno Communication Agent

Hi, I am an Al assistant for information about Brno city. How may I help you?

Obrazek 4.9: Produkéni uzivatelské rozhrani.
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4.10 Testovani a evaluace

Testovani a evaluace aplikaci ma zasadni vyznam pro zajisténi jejich efektivity a spolehli-
vosti. Pro zajisténi dostatecné komplexity vyhodnoceni jsem se pro vyhodnoceni rozhodla
pouzit jak RAGASs, knihovnu popsanou v kapitole 3.3 o evaluaci RAG, tak vyhodnoceni na
zékladé testovani s prvotnimi uzivateli.

Uzite¢nost vyuziti RAGAs pfi hodnoceni spoé¢iva v tom, ze poskytuje standardizovany
systém pro hodnoceni vykonnosti a efektivity RAG pipeline, ktery umoznuje kvantifikaci a
porovnani vykonnosti pipeline.

Soubézné se zaclenénim RAGAs hraje klicovou roli pii hodnoceni Gc¢innosti a pouzi-
telnosti aplikace RAG uzivatelské testovani. Testujici uzivatelé slouzi jako neocenitelny
zdroj pri identifikaci potencidlnich nedostatkt, problémi s pouzitelnosti a oblasti, které
RAGAs nemusi odhalit a je tfeba jim vénovat pozornost. Zapojenim testovacich uzivatela
do procesu vyhodnocovani ziskavam totiz i informace o preferencich, chovani a potrebéach
uzivateli, coz pomaha zajistit, aby byla aplikace orientovand na uzivatele — intuitivni a
v souladu s o¢ekavanimi a pozadavky cilové skupiny.

Toto testovani jsem provadéla na stejnych LLM, jako je popséno v kapitole 4.4 o vybra-
nych jazykovych modelech, avsak s vynechanim modelu llama2-70b, ktery k témto tlohdam
neni uzpusobeny, a modelu gpt-4, ktery je vyrazné drazsi nez model gpt-3.5, avsak nedosa-
huje markantné lepsich vysledkd.

4.10.1 Vyhodnoceni pomoci RAGAs

Pro vyhodnoceni s pouzitim RAGAs jsem zvolila stejnou datovou sadu jako pro hodnoceni
vyhledavani ve vektorové databazi. Tato sada ma 100 otézek rizné slozitosti napti¢ vsemi
tfidami. Ke kazdé otazce nalezi kontrolni odpovéd ground_truth.

Vybrané modely jsem s pouzitim funkce choose_tools nechala otazky zodpovédét,
pricemz jsem sbirala i kontext, ktery byl LLM pro vytvofeni odpovédi predan. Vstupni
dataset pro RAGAs musi dodrzovat nésledujici format:

data_samples = {
’question’: list[str],
’answer’: list[str],
’contexts’ : list[list[strl],
’ground_truth’: list[str]

}

dataset = Dataset.from_dict(data_samples)

Vypis 4.9: Format vstupnich dat pro RAGAs evaluaci.

Seznam vsech RAGAs metrik a jejich vlastnosti je k dispozici v oficidlni RAGAs doku-
mentaci metrik??. Metrikami, které jsem zvolila pro tuto evaluaci, jsou presnost kontextu
(Context Precision), relevantnost odpovédi (Answer Relevancy), vérohodnost (Faithfulness)
a vyvolani kontextu (Context Recall).

Presnost kontextu je metrika vyhodnocujici, zda jsou vsechny relevantni polozky pri-
tomné v kontextech hodnoceny vyse, ¢i nikoli. Optimalné by mély vSechny dtlezité c¢asti

Zhttps://docs.ragas.io/en/latest/concepts/metrics/index.html
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dosdhnout nejvyssich hodnot. Souvisi s kvalitou preformulovani uzivatelovy otézky pro vy-
hledavani relevantnich informaci. Tato metrika se vypocitavd pomoci otazek, kontrolnich
odpovédi a kontexttl, a jeji hodnoty se pohybuji od 0 do 1; vyssi skére znaci vyssi pfesnost.
Vypocet lze vidét v rovnicich 4.2 a 4.3, pricemz K je celkovy pocet uryvku v kontextech a
vi je indikator relevance na drovni k.

Zle (Pfesnost @k x vy,)

Ptesnost kontextu@QK =
Celkovy pocet relevantnich polozek v top K vysledcich

(4.2)

dive itivni vysledky @k
Prosnost@k — pravdivé pozitivni vysledky

4.3
(pravdivé pozitivni vysledky @k + falesné pozitivni nalezy Qk) (43)

Metrika pro hodnoceni relevance odpovédi se zase zaméruje na zhodnoceni, jak rele-
vantni je vygenerovana odpovéd k danému dotazu. To zélezi na schopnosti celé RAG pipe-
line. Vyssi skore zde znamena vétsi relevanci. Tato metrika pti vypoctu zohlednuje otazku,
kontext a odpovéd a je definovana jako relativni cosinova podobnost pivodni otazky s fadou
umélych otézek, které byly vygenerovany (reverzni inzenyrstvi) na zdkladé odpovédi, jak
demonstruje rovnice 4.4:

N
NIV |
relevance odpovédi = N ; cos (Eg;, Ey) (4.4)

Pficemz E,, je embedding vygenerované otazky i, F, je embedding ptivodni otdzky a N je
pocet vygenerovanych otazek, ktery je standardné 3.

Vérohodnost méti, vécnou shodnost vygenerované odpovédi s danym kontextem, coz
zalezi na schopnosti LLM vyuzit kontext pro generovani odpovédi. Vypocita se na zédkladé
odpovédi a nacteného kontextu, pri¢emz skore se pohybuje od 0 do 1, kde vyssi skore
znamenda lepsi vérohodnost. Vérohodna odpovéd uvadi tvrzeni, kterd lze odvodit pirimo
z kontextu, coz se urci porovnanim kazdého tvrzeni v odpovédi s poskytnutym kontextem.

Posledni zvolend metrika vyvolani kontextu hodnoti, jak dobfe se nacteny kontext sho-
duje s kontrolni odpovédi. To souvisi jak s transformaci dotazu pro vyhledavani v databazi,
tak samotnym hledanim. Skére se pohybuje od 0 do 1, pficemz vyssi skore znamend lepsi
shodu. U kazdé véty v kontrolni odpovédi se zkoum4d, zda ji 1ze spojit s vyhledanym kon-
textem. V idedlnim ptipadé by mély byt vSechny véty v kontrolni odpovédi pritaditelné
k vyhledanému kontextu.

Ptesnost | Relevance Vyvolani
Model kontextu | odpovédi | Vérohodnost | kontextu Cas
llama3-70b 0.803 0.899 0.868 0.689 | 2m 8s
llamag3-8b 0.708 0.818 0.820 0.561 | 2m 6s
mixtral 0.835 0.899 0.924 0.648 | 1m 48s
gpt-3.5 0.886 0.925 0.864 0.699 | 1m 02s

Tabulka 4.13: Srovnani vykonnosti modeli vybranymi metrikami.

Prameér vsech 100 vysledk pro kazdy model ke vSem metrikdm zaroven s pramér-
nym casem odpovédi ukazuje tabulka 4.13. Lze vidét, ze vysledky jsou dosti vyrovnané i
kdyz rizné modely vykazuji v téchto metrikdch rtiznou uroven vykonnosti. Naptiklad mo-
del llama3-70b vykazuje dobrou pfesnost kontextu a relevanci odpovédi, ale o néco nizsi

57



vérohodnost a vyvolani kontextu ve srovnani s modelem gpt-3.5, ktery vykazuje vyssi cel-
kovy vykon ve vSech metrikach. Jazykové modely llama3-8b a mixtral se nachazeji priblizné
uprostied a vykazuji slusné vysledky, ale ne tak vysoké jako model gpt-3.5.

vvvvv

vvvvvv

predmeéti. Vysledky modelu na jednodussich dotazech lze vidét v tabulce 4.14. Vsechny

Presnost | Relevance Vyvolani
Model kontextu | odpovédi | Vérohodnost | kontextu
llama3-70b 0.939 0.928 0.872 0.836
llama3-8b 0.881 0.874 0.842 0.712
mixtral 0.913 0.923 0.974 0.848
gpt-3.5 0.960 0.951 0.899 0.791

Tabulka 4.14: Srovnani vykonnosti modeli na jednodussich dotazech.

modely jsou dle ocekavani oproti prameéru vsech vysledki lepsi ve vSech oblastech. Mo-
del llama3-70b vykazuje vyrazné lepsi vysledky presnosti kontextu, a to z hodnoty 0,803
na 0,939. Ackoli ve vérohodnosti jinde nejsou velké rozdily, mixtral vykazuje vyrazné zlep-
seni. Nejlepsich vysledka stale dosahuji modely llama3-70b a gpt-3.5.

vvvvvv

vyvolani kontextu velmi vyrovnané. Mimo relevanci odpovédi zde ve vysledcich pochopitelné
doslo ke znatelnému zhorseni.

Presnost | Relevance Vyvolani
Model kontextu | odpovédi | Vérohodnost | kontextu
llama3-70b 0.652 0.871 0.849 0.615
llama3-8b 0.598 0.805 0.821 0.542
mixtral 0.658 0.869 0.902 0.611
gpt-3.5 0.631 0.901 0.890 0.624

vvvvvv

Na zakladé této evaluace s pouzitim RAGAs je mozné s jistotou Tici, ze nejlepsich
vysledkt dosahuji modely llama3-70b a gpt-3.5, pricemz vysledky modelu mixtral oproti
nim vykazuji jen mirné zhorseni. Je zajimavé, ze rozdil mezi open-source modely a gpt neni
az tak patrny. Mimo metriky je vSak nutné vzit v Gvahu i ¢as a cenu odpovédi. Jelikoz se
pozadavky na systém mohou lisit, obecné nejvhodnéjsi model nelze stanovit.

4.10.2 Testovani s uzivateli

Pro vykonani testovani s uzivateli se mi podafilo pfemluvit 13 tcastnikd. Testovani pro-
bihalo zejména individualné, kdy dcastnik dostal aplikaci k vyzkousSeni na mém pocitaci,
s pouzitim experimentalniho uzivatelského rozhrani, a to at uz fyzicky, ¢i pres vzdalené
pripojeni.

Kazdy tucastnik hodnotil vsechny vybrané modely, pficemz 10 tcastnikil se ptalo v an-
glickém jazyce a 3 v Cestiné. Pro hodnoceni jsem vytvorila formulai pomoci sluzby Google
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Forms. Ve formuléfi je na vybér z pfedem danych jazykovych modelti, a dale se sklada ze
t¥i hlavnich ¢asti:

1. dotaz vztahujici se ke kulturnim akcim,

2. dotaz k ¢emukoliv jinému vztahujicimu k méstu Brnu,

3. irelevantni dotaz.

Hlavni komponenta formulafe je ukdzana na obrazku 4.10. Tato komponenta je stejnd pro
oba typy relevantniho dotazu, jedna se o hodnoceni relevance odpovédi, spokojenosti s od-
povedi a spokojenosti s rychlosti odezvy na stupnici 1-5, kde 1 znamena nehorsi a 5 nejlepsi.
Hodnoceni irelevantnich dotaz je podobné, misto spokojenosti s odpovédi se vsak hodnoti
korektnost chovani asistenta.

Vybrany model *

Vyberte v

Otéazka uzivatele *
Vase odpovéd

Asistentova odpovéd *
Vase odpovéd

Relevance odpovédi *
1 2 3 4 5

Irelevantni O O O O O Relevantni

Spokojenost s odpovédi *
1 2 3 4 5

Nespokojeny O O O O O Spokojeny

Spokojenost s rychlosti odezvy

1 2 3 4 5

Nespokojeny O O O O O Spokojeny

Obréazek 4.10: Hlavni komponenta formulafe pro hodnoceni respondenty.
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Obecné dotazy Kulturni akce Irelevantni
Relevantnost | Spokojenost | Rychlost | Relevantnost | Spokojenost | Rychlost | Relevantnost | Chovani | Rychlost
gpt-3.5 4,6 3,9 3,7 4,5 3,9 3,7 4,5 4,3 3,9
llama3-70b 4,4 4 3,3 4.4 3,8 3,4 4,6 4,1 4
llama3-8b 4,2 3,9 3.4 4,2 3,7 3.4 4.6 4,2 3.9
mixtral 4,4 3,9 3,5 3,9 3,9 3,7 4,5 4,1 4,3

Tabulka 4.16: Primérné hodnoceni modela uzivateli pti zadani dotazu v angli¢tiné.

Obecné dotazy Kulturni akce Irelevantni
Relevantnost | Spokojenost | Rychlost | Relevantnost | Spokojenost | Rychlost | Relevantnost | Chovani | Rychlost
gpt-3.5 4,7 3,7 3,7 4,7 3,7 3,7 4,7 4,7 4,3
llama3-70b 4,3 3,3 3,3 4,3 3,3 3,3 3,7 4,3 3,7
llama3-8b 3,7 3,0 3,7 4.3 2,7 3,7 4,7 4,3 3,7
mixtral 4,0 2,7 3,3 3,3 3,3 4,0 4.7 4,3 4,0

Tabulka 4.17: Pramérné hodnoceni modeli uzivateli pii zadédni dotazu v cestiné.




Primeéry hodnoceni dotazti v anglickém jazyce shrnuje tabulka 4.16. Vysledky vyka-
zuji podobny trend jako hodnoceni RAGAs, kdy mezi modely nejsou dramatické rozdily,
ale model gpt-3.5 dosahuje nejlepsiho hodnoceni, coz vizualizuje graf v obrazku 4.11. Do-
tazy na kulturni akce dopadly htfe nez ostatni, prekvapivé dobfe se systém vyporadava
s irelevantnimi dotazy.

Graf primeérného hodnoceni modell respondenty pfi zadani dotazu v angli¢tiné

4.64 4y ~4le 4.54 .4, 4.54.64.645
5 44 24 442 43414241 43
2 39 43939 37533435 39 39383739 375,3,37 39439
3
2
1
0]
Relevantnost Spokojenost Rychlost Relevantnost Spokojenost Rychlost Relevantnost Chovani Rychlost
Obecné dotazy Kulturni akce Irelevantni

mGPT-3 mLlama3-70b Llama3-8b mMixtral

Obrazek 4.11: Graf hodnoceni modelt respondenty pfi zadani dotazu v angli¢tiné.

Celkoveé lze pozorovat, ze pro dotazy v anglickém jazyce gpt-3.5 a llama3-70b dosahuji
nejlepsich vysledkl ve vSech tfech metrikdch a kategoriich, zatimco mixtral vykazuje také
konkurenceschopny vykon.

Naproti tomu hodnoceni uzivatelti u dotazu v ¢estiné, které popisuje tabulka 4.17, vy-
kazuje znatelny pokles. V anglickych dotazech dosahoval gpt-3.5 konzistentné vyssiho skére
nez v Ceskych dotazech ve vsech kategoriich, s vyjimkou irelevantnich dotazl, kde dosahl
stejného skoére. Model gpt-3.5 si v8ak stale udrzuje naskok, llama3-70b, llama3-8b a mixtral
taktéz vykazuji pokles vykonnosti s nizsim hodnocenim relevance, spokojenosti a rychlosti
v porovnani se svymi anglickymi protéjsky.

Aplikace si zaslouzila prumérné hodnoceni 4,1/5. Na konci formulafe byli testovaci uzi-
vatelé dotazani na celkovy pocit z aplikace, zde systém ziskal ohodnoceni 3,95/5. Zaroven
respondenti dostali moznost pridat osobni komentar. Zde se objevily 3 vystupy, pricemz 2
z nich chvélily vzhled aplikace a 1 kritizoval dobu odezvy.

Celkoveé nejlépe hodnotili respondenti relevantnost odpovédi, kde prvottidné dopadl mo-
del gpt-3.5, ostatni modely dopadly srovnatelné. Zatimco se samotnymi odpovédmi byli
uzivatelé spokojeni, s ¢asem jejich vykonani uz tolik ne. Zde je nutné podotknout, ze cas
zavisi na rychlosti odpovédi LLM, coz nelze tiplné ovlivnit, avsak lze optimalizovat ostatni
kroky a experimentovat se sluzbami, jez modely poskytuji.

Pozornost pritahuje rozdilnost kvality vysledkt mezi anglickym a ¢eskym jazykem. Kdyz
jsem rozhodovala, jakym zptisobem Tesit multilingudlnost, porovnavala jsem aktualni moz-
nosti open-source vicejazy¢nych embedding modeli a modelt na preklad. Tehdejsim vy-
stupem bylo, Ze se pouziti nevyplati, jelikoz maji tyto modely znacéné nizsi vykonnost.
A jelikoz jsou cilovou skupinou uzivatelu aplikace zejména cizinci, rozhodla jsem se oproti
vyrovnanosti s ¢estinou uprednostnit vykon pro anglicky jazyk.

Dalsim provedenym pokusem bylo srovnani odpovédi aplikace s odpovédmi ChatGPT?*.
Bylo provedeno celkem 26 dotazu v angli¢ting, kde se 13 tykalo informaci spojenych s més-
tem Brnem a 13 s kulturnimi akcemi ve mésté Brné. Pro dotazy ohledné mésta Brna byla
odpovéd systému oznacena respondenty jako ta lepsi v 65 % pripadi. Dotazy tykajici se
kulturnich akci dopadly pro vyvijeny systém lépe v 84 % piipadi.

Znttps://chatgpt.com/

61


https://chatgpt.com/

Kapitola 5

Z.aver

Cilem této diplomové prace prace bylo vytvorit komunika¢niho agenta poskytujictho uzi-
vatelim informace o mésté Brné. Vysledkem je tedy funkéni dialogovy systém, ktery miize
byt vyuzit jak turisty hledajicimi informace o Brné, tak i mistnimi obyvateli zajimajicimi
se o kulturni udélosti nebo jiné informace tykajici se jejich mésta.

V préci popisuji moznosti vytvareni komunikac¢nich agentii a srovnavam feseni potieby
pro vice informaci, nez obsahuji trénovaci data velkych jazykovych modelu. Aby bylo zajis-
téno, Ze ma systém komunikac¢niho agenta k dispozici potiebné informace, je postaven na
bazi RAG, tedy spojeni jazykového modelu a vektorové databaze. Systém navic obsahuje
komponenty pro ziskavani dat sestavajici ze ziskavani informaci, jejich klasifikace a struk-
turovani pomoci syntaktické analyzy, pricemz se ziskana data spolu s dalsimi parametry
uklddaji do prislusnych znalostnich databazi. Jadrem implementace je agent pro komuni-
kaci s velkymi jazykovymi modely, ktery podporuje jak zpoplatnénd API, tak open-source
modely spousténé lokalné. Tento klicovy prvek je kromé komunikace s uzivatelem pouzivan
i pfi zpracovani dat a volbé postupu pro generovani odpovédi, evaluaci ziskanych dat pro
odpovéd a rozhoduje o potiebé vyhledavani dalSich informaci na internetu.

Nad ramec zadani v praci srovnavam schopnosti vybranych jazykovych modeli na vsech
ulohach, ve kterych je systém na modelech zavisly. Zaroven jsem provedla komplexni vy-
hodnoceni celého systému s pouzitim RAGAs, kde s nékterymi open-source jazykovymi
modely dosahuji vysledkil srovnatelnych v vykonem modeltt GPT. Vyslednou aplikaci jsem
testovala také s pomoci testovacich uzivateli. Respondenti chvalili vzhled aplikace, relevant-
nost i obsah odpovédi pro anglicky i ¢esky jazyk, pricemz testovani v anglictiné dopadlo
lépe. Aplikace si zaslouzila primérné hodnoceni respondentu 4,1 z péti. Vysledky prace
prezentuje i vytvoreny plakat, jehoz nahled je k vidéni v priloze E.

Moznym rozsitenim prace je integrace nastrojl, které byly predstaveny az po jejim
vzniku. To muze prinést optimalizaci systému v mnoha aspektech, jako je i ¢as vygenerované
odpovédi, ktery vsSak zavisi zejména na schopnostech jazykovych modeli. Navazat lze i
novym priuzkumem vicejazycénych open-source modell a vyrovnat tak rozdily ve vykonnosti
systému mezi anglickym a ceskym jazykem.

7 osobniho pohledu mohu fici, ze tato prace splnila mé ocekavani v oblasti ziskanych
znalosti a zkuSenosti. Vybrala jsem si ji, protoze mé toto odvétvi zajimalo, a to i pres to,
ze jsem k danému tématu neméla takrka zadné pocatecni znalosti. A pravé diky ni jsem se
rozhodla, ze se tomuto odvétvi budu vénovat i nadéile.
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Priloha A

Vzorové pouziti aplikace

Persona: Marco Espanol

Vék: 54 | Ob&anstvi: Span&lsko | Role: Turista

Q: What are some must-visit landmarks and attractions in Brno, Czech Republic?

A: Brno, in the Czech Republic, is a city with a rich history and vibrant culture. Some top
destinations to visit there include:

1. Spilberk Castle: A historic fortress with a museum showcasing the city’s history

2. Villa Tugendhat: An iconic UNESCO-listed modernist building

3. Cathedral of St. Peter and Paul: A stunning Gothic cathedral dominating the city skyline
4. Brno City Center: Explore the vibrant streets, squares like Freedom Square

5. Labyrinth Under Vegetable Market: A network of underground passages and cellars
[https://www.gotobrno.cz/en/explore-brno/go-to-brnos-top-destinations/|

Persona: Andrea Novakova

Vék: 23 | Ob&anstvi: Ceskd republika | Role: Obyvatelka Brna

Q: Kde lze v Brné zaloZit Zivnost?

A: Pro zalozeni Zivnosti v Brné méate nékolik moznosti:

1. Osobni névstéva: Adresa pro osobni podani je Malinovského nam. 624/3, 602 00 Brno.
2. Elektronické podani: Podani lze vy¥idit elektronicky prostfednictvim aplikace JRF (Jed-
notny registracni formula¥) na elektronickou podatelnu zivnostenského rejstiftku (RZP), do
datové schranky Magistratu mésta Brna (a7kbrrn), nebo na e-mailovou adresu podatelny
MMB (posta@brno.cz). Pokud podavéite zddost postou, vyplite podani v aplikaci JRF,
podepiste zadost a odeslete ji na adresu podatelny Magistratu mésta Brna (Malinovského
nam. 3, 601 67 Brno).

3. Elektronické objednani: Pro elektronické objedndni navstivte kontaktni misto Czech
POINT na posté a vyridte podani zadosti v listinné nebo elektronické podobé.
[https://www.brno.cz/w/vznik-zivnostenskeho-opravneni]
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Persona: Pablo Italiano

Vék: 45 | Ob&anstvi: Italie | Role: Turista

Q: Where to eat good pasta in Brno?

A: If you're craving good pasta in Brno, you might want to check out Butcher’s Grill
& Pasta. Despite being known for its American and Asian cuisines, this spot offers a se-
lection of pasta dishes, including gluten-free options upon request. They’ve mastered BBQ),
but their pasta, salads, and soups are also worth trying! [https://www.gotobrno.cz/wp-
content/uploads/2023/10/GB23_pruvodce-A6_EN_dvoustrany_web.pdf]

Persona: Ivan Hrvatski
Vék: 28 | Oblanstvi: Chorvatsko | Role: Expat
Q: Do I need a residence permit to move to Brno if I am an EU citizen?
A: All citizens of the EU, Iceland, Norway, Liechtenstein or Switzerland can enter and stay

in the Czech Republic without any special permit, solely on the basis of a travel document
or an identity card. [https://www.brnoexpatcentre.eu/im-an-expat/visa-residence/|

67


https://www.gotobrno.cz/wp-content/uploads/2023/10/GB23_pruvodce-A6_EN_dvoustrany_web.pdf
https://www.gotobrno.cz/wp-content/uploads/2023/10/GB23_pruvodce-A6_EN_dvoustrany_web.pdf
https://www.brnoexpatcentre.eu/im-an-expat/visa-residence/

Priloha B

Vzorové dotazy

. What is the population of Brno, Czech Republic?
. What are the top universities in Brno, Czech Republic?

. What is the origin of the name "Brno"?

4. What are some popular art galleries in Brno?

© %o N o

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.

21.

What is the history of the Spilberk Castle in Brno?

Can you provide information about the transportation system in Brno?

What are the notable architectural landmarks in Brno?

What events are taking place in Brno this weekend?

When was the University of Technology founded?

Who is the architect of Villa Tugendhat?

Where was Leos Janacek born?

What are some must-visit landmarks and attractions in Brno, Czech Republic?
Do I need a residence permit to move to Brno if I am an EU citizen?

How is the weather and climate in Brno throughout the year?

What are the notable historical events associated with Brno?

Are there any public libraries in Brno?

Are there any specific requirements for obtaining a driver’s license in Brno?
Can you suggest me a theatrical play for this weekend?

What are the requirements for obtaining a work permit in Brno for non-EU citizens?

How does the process of registering with the local municipality as a resident in Brno
work for newcomers?

What are the options for obtaining a public transport pass in Brno?
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Priloha C

Zdroje informaci pro databazi

Zde se nachézi seznam zdrojua, které tvori zdklad pro sbér dat. Tyto adresy jsou procha-
zeny, jsou z nich ziskavana data a sbirdny rozsifujici url adresy. Vyhovuji-li nové nalezené
adresy danym parametrim, je s nimi proces opakovan. Takto sbér probiha po dobu predem
nastaveného poctu iteraci.

o https://www.gotobrno.cz/en/

o https://www.brno.cz/

o https://www.brnoexpatcentre.eu/
 https://encyklopedie.brna.cz/home-mmb/

o https://en.wikipedia.org/wiki/Brno

o https://www.mzm.cz/en/

o https://moravska-galerie.cz/?lang=en

o https://www.tmbrno.cz/en/

o https://divadlo.net/brno/akce/

o https://www.brno-stred.cz/kalendar-akci

o https://www.kultura365.cz/?okres=brno-mesto
o https://www.kudyznudy.cz/vyhledavani?tag=Brno
o https://www.informuji.cz/akce/jhm/dnes/

o https://www.ticbrno.cz/

o https://www.muni.cz/

o https://www.vut.cz/

o https://www.bts.cz/sporty.asp
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Priloha D

Manual

Aplikace byla vyvijena v jazyce Python 3.10 a je kompatibilni i s verzi 3.9. Pro spravné
fungovani projektu je nutné nainstalovat vSechny potrebné balicky, to 1ze diky souboru
requirements.txt provést jednoduse piikazem pip install -r requirements.txt

Zéroven je potrebny lokalné bézici MySQL server pro znalostni databazi zdroji infor-
maci. Pokyny pro stazeni a instalaci jsou dostupné na oficidlnich strankach MySQL. Pro
lokalni spusténi Weaviate vektorové databaze je nutné mit nainstalovany Docker.

Tato aplikace je zavisla na pripojeni k serveru s velkym jazykovym modelem, proto
je nutné v konfiguracich spravné nastavit url adresu k serveru a API kli¢, je-li pro model
potieba. Zaroven je nutné poskytnout API klice pro LlamaCloud a Cohere re-ranker.

Pro nastaveni choulostivych udaja, jako jsou API kli¢e a pristup k databézi, je v pro-
jektu pouzivan .env soubor, ktery je potfeba vytvorit dle prilozeného env.example, ktery
obsahuje:

LLAMA_CLOUD_API_KEY="<1lx-key>"
OPENAI_API_KEY="<sk-key>"
LLAMA_API_KEY="<LL-key>"
LOCAL_API_KEY="local"
COHERE_APIKEY="<cohere-key>

DB_HOST=<host>
DB_USER=<user>
DB_PASSWORD=<password>
DATABASE=<db_name>

Vypis D.1: Pozadované proménné prostiedi.

Dalsim nastavenim, které je potreba provést, je obsah souboru cfq/config.ini. Mimo
jiné jsou v tomto souboru nastaveny cesty k slozkam s PDF a soubortum s daty pro inicia-
lizaci sbéru dat, a praveé zde jsou definované i url k API:

[API_INFO0S]

LLAMA_URL = https://api.llama-api.com
OPENAI_URL = https://api.openai.com/vl
LOCAL_URL = http://localhost:8801/v1/

Vypis D.2: Pozadované proménné prostiedi.
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Sbér dat

Prvnim krokem je vytvoreni SQL datab&ze, to lze provést piikazem:
python src/data_acquisition/sources_store/sources_db.py

Zaroven je potreba mit spusténou vektorovou databazi:
docker-compose up -d

Prvotni zahajeni sbéru lze docilit instrukei:
python src/data_acquisition/data_acquisition_manager.py

Nésledné je potieba zahdjit CRON operace, k ¢emuz je soubor cron_files/cron_setup.sh.
Spustit ho 1ze napt. takto:

sudo bash cron_files/cron_setup.sh

Takto je provedeno nastaveni automatického sbéru a aktualizace dat, data jsou uklddana
do vektorové databaze, odkud nasledné agent cerpa.

Aplikace

Neni-li tak, je nutné spustit vektorovou databézi:
docker-compose up -d

Dialogovou aplikaci lze pak spustit nasledovné:
streamlit run src/app/production.py

Tim se v okné prohlizece spusti dialogova aplikace, se kterou lze konverzovat. Moznosti
spusténi a nastaveni aplikace jsou také popsany v prilozeném souboru README.md.
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Priloha E

Plakat

Komunikaéni agent pro informace o Brné

Autor: Bc. Katefina Neprasova | Vedouci prace: Smrz Pavel, doc. RNDr., Ph.D.

Cil prace:

Tato diplomova préce se zaméfuje na doménové specifické komunikacni agenty, cilem je vytvorit
funkéniho komunika&niho agenta pro turisty i mistni obyvatele Brna, poskytujicino relevantni a aktu-
alni informace podile individualnich potfeb uzivateld:

Navrh systému:
Aby bylo zajisténo, e ma komunikagni
agent k dispozici potfebné informace, je
postaven na generovani s rozsifenym
vyhledavanim (RAG, Retrieval-Augrmen-
ted Generation), tedy spojeni jazykového
modelu a vektorové databaze.
Systém navic obsahuje komponenty pro
ziskavani dat, ktera se spolu s dalsimi
parametry ukladaji do prislusnych zna
lostnich databazi
Jadrem implementace je agent pro
komunikaci s velkymi jazykovymi modely,
ktery podporuje jak zpoplatnéna API, tak
open-source modely spousténé lokalng.
Tento klicovy prvek je kromé komunikace
s uzivatelem pouzivan i pfi zpracovani dat
a volbé postupu pro generovani odpove-
di, evaluaci ziskanych dat pro odpoved a
rozhoduje o potiebé vyhledavani dalsich
informaci na internetu

Generdtor

3 databaze

SQL datbize

Vysledna aplikace:

A.Bmo Communication Agent

0w

Piesnost | Relevance Vyvolani £ £ £ 3
Model kontextu | odpovédi | Vérohodnost | kontextu ;2 2 :
Tama3-70b | 0.803 599 0368 | 0.689 : & g &
Tlama3-8h 0.708 0818 0820 0561 ke eleva
0. 0399 0.921 3
0556 0925 0364 - e ’ -
Srovnani vykonnosti modelt vybranymi Primérné hodnoceni odpovédi systému
RAGAs metrikami respondenty dle modelu

Obrézek E.1: Nahled plakatu prezentujiciho cile a vysledky této prace.
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