FAKULTA _
INFORMACNICH
TECHNOLOGII
CVUT V PRAZE

Zadani bakalarské prace

Nazev: Vyhledavaci systém ve firemni dokumentaci

Student: Jan Wenzel

Vedouci: Ing. Jiti Novak, Ph.D.

Studijni program: Informatika

Obor / specializace: Webové a softwarové inZzenyrstvi, zaméreni Webové
inzenyrstvi

Katedra: Katedra softwarového inZzenyrstvi

Platnost zadani: do konce letniho semestru 2024/2025

Pokyny pro vypracovani

Cilem prace je navrhnout a implementovat backend webové aplikace, ktera by méla
nahradit ¢ast firemni agendy (napf. dotazy zaméstnanct na personalnim oddéleni).
Aplikace bude fungovat na principu vyhodnocovani textového dotazu zadaného
uzivatelem vadi firemni dokumentaci (napf. pfiru¢ka zaméstnance, interni pfedpisy nebo
informace o firemnich benefitech), kterd bude uloZena v cloudu (napf. ve formatu pdf
nebo docx).

1. Nastudujte metody pro vyhledavani v textu.

2. Analyzujte existujici softwarova feseni, kterd by bylo mozné vyuzit pro vyhledavani
ve firemni dokumentaci. Zhodnotte jejich vyhody a nevyhody.

3. Navrhnéte architekturu backendové ¢asti aplikace a zamérte se zejména na jeji
budouci rozsSifitelnost.

4. Navrhnéte jednoduchy frontend a REST API pro testovani aplikace.

5. Aplikaciimplementujte. Pro backend pouzijte jazyk Java nebo Kotlin.

6. Vysledné feSeni otestujte.

Elektronicky schvalil/a Ing. Jaroslav Kuchar;, Ph.D. dne 15. ledna 2024 v Praze.



Bakalarska prace

VYHLEDAVACI SYSTEM
VE FIREMNI
DOKUMENTACI

Jan Wenzel

Fakulta informacnich technologii
Katedra softwarového inzenyrstvi
Vedouci: Ing. Jifi Novak, Ph.D.
16. kvétna 2024



Ceské vysoké uceni technické v Praze

Fakulta informacnich technologii

© 2024 Jan Wenzel. Vsechna prava vyhrazena.

Tato price vznikla jako Skolni dilo na Ceském vysokém ucend technickém v Praze, Fakulté informacnich
technologii. Prdce je chranéna prdvnimi predpisy a mezindrodnimsi umluvamsi o pravu autorském a prdavech
souvisejicich s pravem autorskym. K jejimu uZiti, s vijjimkou beziplatnych zdkonngch licenci a nad rdmec

opravnent wvedenych v Prohldsent, je nezbytny souhlas autora.

Odkaz na tuto praci: Wenzel Jan. Viyhleddvaci systém ve firemni dokumentaci. Bakalaiska prace. Ceské

vysoké uceni technické v Praze, Fakulta informacnich technologii, 2024.



Podékovani
Prohlaseni
Abstrakt
‘Seznam zkrateH

1.1 Lexikdlni vyhleddvani . . ... .. .............
1.2 Sémantické vyhledavani . . . . ... ... ... ... ...
1.2.1 Predzpracovani textovychdat . . . . .. ... ...
‘1.2.1.1 Chunkovénij .................

‘1.2.1.2 Tokenizac% .................

1.2.2 Tvorba embeddinga . ... ... ... .......
1221 Word2Vec. . . . ..o

‘1.2.2.2 FastText‘ ..................

1223 BERT .. ... ... ... ......

1.2.3  Vektorova GloAistd . . . . ... ... ... ... ..
1231 Qdrant . . .. ... ...

‘1.3 Retrieval Augmented Generationl ..............
‘1.4 ExistujicifeSeni . . . . . .. ... ... 0oL
1.4.1  Amazon chatbot . . . ... ... ... ... ...
1.4.2 Verbg .........................
143 DocGPT . ... .. ..o
144 Shronuti . . ... ... o
‘1.5 Analyza poiadavkﬁl ......................
1.5.1 Funkéni pozadavky . . . . .. ..o

ii

Obsah

vi
vii

viii

o N O O e NN



Obsah

1.5.2  Nefunkéni pozadavky . . . . . . . . . . . ...
‘2.1 Volba technologif . . . . . . . . .. ..
2.1.1 Multilingual-eb-base . . . . . . . ... Lo
2.1.2 Llamad . . . . . . ..
2.1.3  Google Drivé ..................................
2.1.4 Spring Boot . . . . ...
2.1.5 Spring AL . . . . .
21.6 Vaadin. . . . .. .. ..
2.1.7 Qdrant ...
‘2.2 Architektural ......................................
2.2.1 Persistentni vrstval ...............................
2.2.2 Logickd vrstva . . . . . ..
2.2.3 Prezentacni vrstval ...............................

‘3 Implementace

‘3.1 Konfigurace komponent‘ ................................
3.1.1 Google DriveJ ..................................
3.1.2  Sprava zzivislostij ................................

‘3.2 Struktura projektul ...................................
3.2.1 Interakc& ....................................
3.2.2 Sluzby . . . . .. e
3.2.3 Persistenc& ...................................
3.24 Reeni V}'Ijimek‘ .................................

3.3 Nasazeni . . . . . . . . .

‘3.4 Pouzité néstroje‘ ....................................

g Testovani
}4.1 Integracni testovani. . . . . . .. ..o oo

Zavér

‘Obsah prilozeného archivu

24

25
25
25
26
26
27
27
27
28
28
28
29
30

32
32
32
33
34
34
37
40
41
41
42

43
43

46

54

iii



Seznam obrazku

‘1.1 Workflow dotazu lexikdlniho vyhleddvani [12] . . . . . . ... .. ... ... ... 5
‘1.2 Workflow dotazu sémantického vyhleddvani [12] . . . . . . ... .. ... .. ... 5
1.3 Piiklad workflow sémantického vyhleddvace . . . . ... ... ........... 6
‘1.4 Reprezentace sedmi slov ve 3-dimenziondlnim vektorovém prostoru [25]‘ ...... 9
‘1.5 Modely Word2Vec architektur [20] . . . . .. ... .. ... 10
‘1.6 Vizudlni zobrazeni CBOW architektury [28] . . . . . ... ... ... ... .... 11
‘1.7 Vizuéln{ zobrarznef skip-gram architektury [29] . . . . . . . ... ... ... ... 12
‘1.8 Word2Vec OOV nedostatek . . . . . ... ... ... . 13
‘1.10 Tvorba vstupnich embeddingti modelu BERT [34] . . . . .. ... ... ... ... 15
‘1.11 Architektura faze predtrénovani a nasledného ladéni [34]‘ .............. 16
‘1.12 Architektura Qdrant vektorové databdze [43] . . . . ... ... 19
‘1.13 Workflow procesu Retrieval Augmented Generationl ................. 20
‘2.1 Diagram navrhu tiid . . . . . .. ..o oo oo 28
‘3.1 Struktura projektu gsight-be . . . . . ... oL L o 35
‘3.2 Interakce uzivatele pres grafické rozhranij ....................... 37

Seznam tabulek

1.1 Porovnani presnosti syntaktickych analogii mezi Word2Vec a FastText modely{ .14

iv



Seznam vypisa kédu

Seznam vypist kédu

‘3.1 Konfigura¢ni tiida GoogleDriveConfig . . . . . . . . ... .. ... ... .. ... 33
‘3.2 API koncovy bod pro asynchronni komunikaci . . . . . .. ... .. ... 34
‘3.3 Zpracovani asynchronni komunikace ve vieﬂ ..................... 36
‘3.4 Zobrazeni metadat ve view{ .............................. 37
‘3.5 Nacitdni metadat soubort z Google Driv4 ...................... 38
‘3.6 Stahovan obsahu souboru z Google Drive . . . . . . .. ... ... ... ..... 39
‘3.7 Metoda ziskdvani kontextu s metadaty . . . . . ... .. ... ... L. 39
‘3.8 Komunikace s Ollama klienteml ............................ 40
‘3.9 Znovuvytvoreni kolekce . . . . .. ... 40
‘3.10 Zachyceni vyjimky ChatServiceUnavailableException . . . . . . . . . .. .. ... 41
}4.1 Napodobeni chovani metody generateResponse . . . . . . . ... ... ... ... 44
}4.2 Struktura testovaci logiky . . . . . . ... o o 44

}4.3 Testovani kontextovych informaci o benefitech . . . . . . ... ... ... 45




Chtél bych podekovat predevsim vedoucimu prace Ing. Jirimu Novd-
kovi, Ph.D. za podnétné konzultace a vedeni bakaldrské prdce, opo-
nentovi Ing. Jirimu Hlasnému, MBA za vytvoreni prijemného zazemd
pro psant této prace a cenné rady k implementaci. Velké diky patri
mé rodiné a prdtelum, kteri mé neustdle podporovali behem celého
studia. Na zdver bych chtél podékovat své pritelkyni, kterd mi byla

oporou po celou dobu tvorby této prdce.

vi



Prohlaseni

Prohlasuji, Zze jsem predlozenou praci vypracoval samostatné a ze jsem uvedl veskeré pouzité
informacni zdroje v souladu s Metodickym pokynem o dodrzovani etickych principa pri pripravé
vysokoskolskych zavérecnych praci. Beru na védomi, Ze se na moji praci vztahuji prava a povin-
nosti vyplyvajici ze zdkona ¢. 121/2000 Sb., autorského zdkona, ve znéni pozdéjsich predpist.
V souladu s ust. § 2373 odst. 2 zdkona ¢. 89/2012 Sb., obcansky zdkonik, ve znéni pozdéjsich
predpist, timto udéluji nevyhradni opravnéni (licenci) k uziti této moji prace, a to véetné vsech
poditacovych programu, jez jsou jeji soufdsti ¢i piilohou a veSkeré jejich dokumentace (déle
souhrnné jen ,Dilo*), a to vSem osobdm, které si pfeji Dilo uzit. Tyto osoby jsou opréavnény
Dilo uzit jakymkoli zptusobem, ktery nesnizuje hodnotu Dila a za jakymkoli ti¢elem (véetné uziti

k vydéleénym dceltim). Toto opravnéni je ¢asové, teritoridlné i mnoZstevné neomezené.

V Praze dne 16. kvétna 2024

vii



Abstrakt

Prace se zabyva navrhem a implementaci webové aplikace pro vyhledavani ve firemni dokumen-
taci. Prace za¢ind analyzou stavajicich metod pro vyhledavani v textu a resersi existujicich feseni.
Jejich vyhody a nevyhody jsou diskutovany jako zdklad pro navrh systému. Déle je navrzena ar-
chitektura backendu aplikace s dirazem na modularnost, rozsiritelnost a integraci s cloudovymi
dlozisti. Implementované feseni vyuziva jazykové modely RoBERTa a Llama3, pro efektivni vy-
hledavani v rozsahlém mnozstvi nestrukturovanych textovych dokumentech. Aplikace, napsana
v jazyce Java, vyuziva Spring Boot framework a vystavuje REST API, pomoci kterého lze vy-
hledavat relevantni informace a prevadét dokumenty na vektorovou reprezentaci, kterd se ulozi
ve vektorové databédzi Qdrant. Implementované reseni podporuje komunikaci s dokumenty, ulo-

zenymi v cloudovém tlozisti Google Drive i pres Ul rozhrani.

Klicova slova webova aplikace, Retrieval Augmented Generation, sémantické vyhledavani,

embeddingy, RoBERTa, Qdrant, Llama3, Java, Spring Al
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Abstract

The thesis focuses on designing and implementing a web application for searching in enterprise
documentation. The work begins with an analysis of existing text search methods and a review
of current solutions. Their advantages and disadvantages are discussed as a basis for the system
design. The application’s backend architecture is also proposed, emphasizing modularity, sca-
lability, and integration with cloud storage. The implemented solution utilizes RoOBERTa and
Llama3 language models to search through numerous unstructured text documents efficiently.
The application, written in Java, uses the Spring Boot framework and exposes a REST API. This
API enables searching for relevant information and converting documents from Google Drive into
a vector representation stored in the Qdrant vector database. User interaction is also supported

through a UL

Keywords web application, Retrieval Augmented Generation, semantic search, embeddings,

RoBERTa, Qdrant, Llama3, Java, Spring Al
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Uvod

V digitalnim véku, kdy se mnozstvi nestrukturovanych textovych dat neustdle zvysuje, se efek-
tivni vyhledavani a pristup k relevantnim dattm stava klicovym pro tspésné fungovani podniki
a organizaci. Tato prace se zaméruje na navrh a implementaci backendové ¢asti webové aplikace,
kterd ma za cil zefektivnit vyhleddvani ve firemni dokumentaci. S rostoucim poc¢tem dokumenti,
jako jsou manudly, interni predpisy, nebo informace o benefitnich programech, se stava pro za-
méstnance naro¢né udrzet si prehled a rychle nalézt potfebné informace. ReSeni, které bude
v praci predstaveno, vyuziva modernich technologii v oblasti strojového uceni, zejména jazy-
kovych modelit RoBERTa a Llam3, aby umoznilo efektivni a presné vyhledavani v rozsahlém
mnozstvi textovych dat.

V prvni ¢asti prace budou predstaveny a zkoumdany rtzné metody vyhledavani v nestruk-
turovaném textu. Déle bude provedena reSerse existujicich softwarovych feseni zabyvajicich se
vyhledavanim v textu, budou zhodnoceny jejich vyhody a nevyhody. Vysledni analyza bude
slouzit jako zaklad pro navrh systému.

Ve druhé ¢asti prace bude navrzena architektura backendu aplikace s dirazem na modular-
nost, rozsifitelnost a integraci s modernimi cloudovymi tlozisti. ReSeni bude vyuzivat Qdrant
vektorovou databézi pro ukladani a rychlé vyhledavani predzpracovanych embeddingti, coz ze-
fektivni praci s velkymi objemy textovych dat. Soucasti prace bude také navrh jednoduchého
frontendu a REST API, které se vyuzije k otestovani a demonstraci funkcionalit aplikace.

Implementace systému, provedena v programovacim jazyce Java, bude demonstrovat prak-
tickou aplikovatelnost navrzeného feseni a jeho prinos pro efektivni vyhledavani ve firemni do-
kumentaci.

Zéavérem prace budou reflektovany dosazené vysledky a diskutovany prinosy webové aplikace.



Kapitola 1

Analyza

V této analytické casti bude pozornost vénovana moznym pristupim vyhledavani v textu, které
stoji v jddru modernich systému pro zpracovani a vyhledavéani informaci. Jedna se o zpusob le-
xikalniho vyhledavani a sémantického vyhledavani. Oba zpusoby prinasi unikatni pristup
k interpretaci a nalezeni dat ve velkych textovych korpusech. Piestoze se na prvni pohled mohou
pristupy jevit jako podobné, odlisuji se zasadnimi zptisoby, které maji vyznamny dopad na efek-
tivitu, presnost a relevanci vyhledavanych vysledki. V nésledujicich oddilech budou pfiblizeny
teoretické zaklady obou téchto pristupi, dale budou zkoumaény jejich klicové vlastnosti, vyhody

a nevyhody.

1.1 Lexikalni vyhledavani

Lexikélni vyhleddvani, znamé také jako vyhleddvani zalozené na klicovych slovech (keyword-based
search), je zdkladni metodou pro nalezeni informaci v databazich, na webech nebo v jakémkoli
strukturovaném ¢i nestrukturovaném textovém souboru. Tento proces spociva v porovnavani
klicovych slov nebo frazi zadanych uzivatelem s textem v dokumentové databazi k identifikaci
relevantnich zédznamu nebo informaci na zédkladé textové shody, nikoliv vSak na zakladé kontextu

¢i zdméru dotazu uzivatele [1, 2].

= Booleovské vyhledavani umoznuje uzivatelim kombinovat klicova slova pomoci Booleov-
skych operatoru, jako jsou AND, OR a NOT, k definovani slozitosti a presnosti vyhledavani.
Tato metoda se opird o Booleovu algebru, matematicky systém zavedeny v 19. stoleti Geor-
gem Boolem, ktery poskytuje zaklad pro manipulaci s logickymi vyrazy. Kazdému dokumentu

v databazi je prirazena hodnota pravdivosti na zakladé toho, zda splnuje logické podminky
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definované ve vyhledavacim dotazu. Napiiklad pouziti operdtoru AND mezi dvéma klicovymi
slovy vrati dokumenty, které obsahuji obé klicova slova, zatimco pouziti OR vrati dokumenty
obsahujici alespon jedno z klicovych slov. Operator NOT vyloudi z vysledki dokumenty, které
obsahuji urcité klicové slovo. Tato flexibilita umoznuje uzivatelium konstruovat vysoce speci-
fické dotazy, coz je zvlasté uzitecné v oblastech s velkym mnozstvim dat, jako jsou pravni

databdze a akademické databéze [3].

= Fuzzy vyhledavani je technika, kterd zvladne nalézt shody, jez nejsou presné identické s hle-
danym vyrazem. Tato metoda se opira o algoritmy pro méreni vzdalenosti nebo podobnosti
mezi Tetézci, coz umoznuje identifikovat a vratit vysledky, které jsou podobné, ale ne nutné
identické s hledanym dotazem. Nejcastéji pouzivanym algoritmem pro fuzzy vyhledavani je
Levenshteinova vzddlenost, kterd pocita minimdlni pocet jednoznakovych operaci (vloZeni,
smazani, nahrazeni), které jsou potfebné k prevedeni jednoho fetézce na druhy. Tato flexibi-
lita ve vyhledavani je zvlasté uzitecna v pripadech, kdy uzivatelé udélaji preklep pii zadavani
dotazu, nebo kdyz vyhledavaji informace v databazi s nekonzistentnimi daty. Fuzzy vyhle-
davani tak zvysuje pravdépodobnost nalezeni relevantnich informaci tim, Ze toleruje malé

rozdily mezi hledanym vyrazem a potencidlnimi vysledky [4, 5].

= Proximity vyhledavani umozinuje uzivatelim najit dokumenty, obecné zaznamy, kde se dva
nebo vice vyhledavanych terma objevuje blizko sebe v textu. Nejprve se identifikuji doku-
menty, které obsahuji vsechny hledané terminy. Poté se metoda zamétfuje na umisténi téchto
termu v textu a hodnoti, jak blizko se nachézeji vzhledem k sobé. Blizkost termi muze byt
definovana rizné — napriklad mohou byt ve stejné vété, odstavci nebo v ramci urc¢itého poctu
slov od sebe. Napiiklad vysledkem dotazu ,jablko NEAR/5 kol4¢“ bude pouze takovy text,
kde se oba hledané termy vyskytuji maximalné pét slov od sebe. Tato metoda je obzvlasté
uziteénd v situacich, kdy samotnd pritomnost vyhledavanych klicovych slov v dokumentu

neni dostateéna pro uréeni jeho relevance [6, 7].

= Fulltextové vyhledavani predstavuje sofistikovany pristup k vyhledavani informaci, ktery
umoznuje prohledavat kompletni texty dokumentt na rozdil od omezenéjsich pristupi, jako
je vyhledavani zalozené cisté na klicovych slovech. Tato metoda, zasadni pro funkénost mo-
dernich vyhledavact a databazovych systému, indexuje kazdé slovo obsazené v dokumentech,
¢imz usnadnuje rychlé a efektivni vyhledavani podle libovolnych slov nebo frazi obsazenych
v textu. Mechanika fulltextového vyhledavani zahrnuje nékolik klicovych kroku, zac¢inajicich
procesem indexace, béhem kterého je text dokument analyzovan a rozdélen na jednotliva
slova (tokeny). Tyto tokeny jsou poté normalizovidny (napf. pfevedeny na mald pismena,

odstranéni diakritiky) a mohou byt obohaceny o dalsi informace, jako jsou kofeny slov (stem-
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ming) nebo lexikalni varianty (lemmatizace). Nakonec jsou tokeny pfiddny do invertovaného
indexu — datova struktura umoznujici rychlé vyhledavani slov a jejich vyskyta v dokumentech.
V rdmci néastroji implementujicich fulltextové vyhledavani, napt. Elasticsearch, se casto vy-
uziva at uz zminénych technik (booleovské, fuzzy, proximity) nebo napiiklad pouziti praktik

reguldrnich vyrazt, wildcards a dalsich [8, 9, 10].

Vyhledavani na zakladé klicovych slov si klade jako pozitivum rychlost celého procesu vyhle-
davani. Nicméné nedostacuje v rdmci pochopeni zameéru uzivatele, protoze nebere v potaz slovni

kotext [1].

1.2 Sémantické vyhledavani

Sémantické vyhleddvani se vyznacuje snahou o rozpoznani a pochopeni vyznamu uzivatelskych
dotazii a dat, na kterych se vyhleddvani provadi, namisto pouhého hledani shod s klicovymi
slovy. Zakladnim principem je pojeti, ze vyhledavaci systémy by mély disponovat schopnosti
interpretace dotazu v Sirsim kontextu a nabizet vysledky, jez jsou nejen relevantni na zakladé
textové shody, ale také smysluplné vzhledem k zaméru uzivatele a sémantickému obsahu dat.
To muze zahrnovat porozuméni synonymim, kontextu, vztahtim mezi entitami a abstraktnim
konceptum v dotazu ¢ zdrojovych datech [11].

V ¢lanku [11] se sémantické vyhleddvani popisuje jako ,, vyhleddvan{ s vyznamem*, coz podtr-
huje dulezitost interpretace a porozuméni jak dotazu, tak dattim pri vyhledavani. Autori zdaraz-
nuji, ze sémantické vyhledavani vyzaduje prekroceni tradi¢nich metod zalozenych na klicovych
slovech, aby bylo mozné adekvatné reagovat na slozitéjsi informacni potreby uzivatelt. Zahrnuje
to techniky z oblasti zpracovani pfirozeného jazyka (NLP), ontologii a inferenénich mechanismi.

Sémantické vyhledavani prinasi vyznamny posun od tradi¢niho zpusobu, jakym vyhledavaci
systémy interpretuji a zpracovavaji uzivatelské dotazy. Jak naznacuje priklad z realitniho sek-
toru, kde uzivatel hleda specificky dum s pouzitim dotazu ,, A two bedroom house in Los Angeles“,
avsak relevantni ¢lanek popisuje tuto nemovitost jako ,, A residence with 2 rooms in sunny Califor-
nia“. Sémantické vyhledavani ukazuje svou schopnost rozpoznat a spojit rizné zptisoby vyjadieni
stejného konceptu [12].

Tradi¢ni, nesémantické vyhledédvace by v takovém pripadé neposkytly ocekdvany vysledek,
jelikoz by nebyla nalezena primé shoda mezi klicovymi slovy dotazu a popisem nemovitosti

v databazi ¢lankd [12).
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"a residence with
2 rooms in sunny

"
a two bedroom house California"

in Los Angeles"

"a two story house

(o) Py in Los Angeles"
I | "a residence with — o
== 2 rooms in sunn
:F-éj o4 v
=
==

California"

"a two story house
in Los Angeles"

B Obrazek 1.1 Workflow dotazu lexikdlniho vyhled4vani ]

Naopak, sémantické vyhledavace, které se soustfedi na vyznam a kontext slov, by byly schopny
identifikovat, ze ,,residence a ,,house®, stejné jako ,,Los Angeles® a ,, California®“, jsou tizce sou-

visejici pojmy, a tim uzivateli predlozit pozadovany ¢lanek ﬂﬂ]

House = residence
Los Angeles = California
two bedroom = 2 rooms

bedroom is very different
from story

"a residence with
2 rooms in sunny

a two bedroom house California"

in Los Angeles"

"a two story house
in Los Angeles"

M Obrazek 1.2 Workflow dotazu sémantického vyhledavani [E]

()
:

ln
|

Dalsi klicovou vlastnosti sémantického vyhledavani je jeho schopnost zohledniovat kontext do-
tazu, coz mu umoznuje poskytovat presnéjsi a relevantnéjsi vysledky. To se ukazuje jako obzvlasté
uzite¢né v pripadech, kdy je dotaz mnohoznac¢ny. Naptiklad slovo ,,Python* muze byt spojeno
jak s druhem hada, tak s programovacim jazykem. Tradi¢ni vyhleddvace mohou mit problém
rozlisit, ktery vyznam je v daném kontextu relevantni, ale sémantické vyhleddvace jsou navrzeny
tak, aby interpretovaly zamér uzivatele. Pokud uzivatel zadd dotaz ,,learn Python®“, sémanticky
vyhledava¢ dokéze rozpoznat, ze uzivatel pravdépodobné hledd informace o programovacim ja-
zyku a nikoli o hadim druhu. Timto zpusobem sémantické vyhledavani dokéze efektivné zazit
oblast vyhledavani a predlozit uzivateli relevantni vysledky, které co nejpresnéji odpovidaji jeho

informacni potiebé ]
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Dokumenty
|

Piedzpracovani (1)

v

T A ittt uloZeni embeddingdl (2) — - - —-—-—-~-— - > —
Otazka (3) —»
‘ Vyhledavaci systém | ——————— sémantické vyhledavani (4) —————p» ‘
S ¢ -
M odpoved (6) 4—— relevantni &asti dok ta (5) w
Vektorové
Ulozisté

B Obrazek 1.3 Piiklad workflow sémantického vyhleddvace

Obrazek @ demonstruje myslenku workflow sémantického vyhledavani. Data se pred vy-
hledavanim nejprve predzpracuji a nasledné pomoci vybraného modelu prevedou na vektorovou
reprezentaci. Vytvorené vektory se ulozi do vektorového tlozisté. Za ucelem vyhledavani uzivatel
posle pres rozhrani sémantického vyhledavace dotaz, ktery se také prevede na vektorouvou re-
prezentaci, avsak v posledni fazi dojde k vyhodnoceni nejvice relevantnich informaci za pomoci
porovnavaciho algoritmu. Vysledna odpovéd je prezentovana uzivateli ﬂﬁ]

V nasledujicich podsekcich budou jednotlivé faze hloubéji analyzovany.

1.2.1 Predzpracovani textovych dat

Predzpracovani textovych dat je nedilnou soucasti kazdého pristupu zameéreného na extrakci
uziteénych informaci z rozsahlych textovych dokumentii. Spravné provedené predzpracovani je
nezbytné pro zajisténi, ze nasledné modely strojového uceni budou schopny textova data spravné
interpretovat a vyuzit. V této ¢asti prace budou predstaveny oblasti predzpracovani textu, které
jsou nejvice vyuzivany pro sémantické vyhledavani, véetné chunkovani, tokenizace a specifickych

metod subword tokenizace, jako je algoritmus WordPiece.

1.2.1.1 Chunkovani

Chunkovani je technika pouzivand v NLP, ktera se zaméruje na rozdéleni textu do mensich, smys-
luplnych jednotek — ,,chunkt“. Tyto jednotky mohou byt slova, fraze nebo celé véty, které jsou
néjakym zpusobem souvisejici. Hlavnim cilem chunkovéni je zjednodusit analyzu textu a usnadnit
praci s rozshalymi dokumenty pro modely sémantického vyhledavani. Pti pfedzpracovani textu

pomoci chunkovani se vyuzivaji nasledujici metody M, H, M]
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= Tokenové chunkovéani rozdéluje text na mensi ¢asti na zdkladé predem stanoveného poctu
tokent. Tento pristup umoznuje volitelné zahrnout prekryv mezi jednotlivymi chunky. Obecné
je zadouci udrzet urcité prekryti mezi chunky, aby se zajistilo, ze se sémanticky kontext

neztrati. Metoda je vypocetné nenarocna a nevyzaduje pokrocilé NLP knihovny.

m Sémantické chunkovani rozdéluje text na chunky na zakladé sémantickych vztaht, coz zna-

mend, Ze seskupuje véty s podobnym vyznamem [14, 15, 16].

= Rekurzivni chunkovéni rozdéluje text na mensi chunky rekurzivné, dokud neni dosazeno

ur¢ité podminky, napiiklad minimélni velikosti chunku [14, 15, 16].

= Dokumentové chunkovani vytvari segmenty, které se prizptisobuji logickym sekcim doku-
mentu, jako jsou odstavce, podsekce nebo tagy u znackovacich jazyka (HTML, XML), a proto

je metoda vhodnégjsi pro strukturované textové dokumenty [14, [15, 16].

1.2.1.2 Tokenizace

Tokenizace je klicovym procesem v NLP, ktery prevadi text na jednotky zvané tokeny, které
nasledné ukldda do slovniku. Slovnik slouzi jako referen¢ni databaze pro transformaci textu na
tokeny a zpét. Existuji tfi hlavni typy tokenizace. Tokenizace zalozend na slovech (word), znacich

(character) a podfetézcich (subword), pficem? kazdy z piistupt mé svoje vyuziti [17, 18].

= Word tokenizace rozdéluje text na jednotlivd slova pomoci oddélovacu (delimitertt), nej-
Castéji mezer. Tento pTistup je jednoduchy a primocare zachovava sémanticky vyznam slov.
Naprtiklad véta , Mam rad kdvu.“ bude tokenizovdna jako [, M&m®, ,rad*, ,kévu“]. Nicméné

tato metoda nedokéze dobie pracovat s neznamymi slovy a s variabilitou slovnich tvart, coz

muZe vést k velmi rozsdhlému slovniku a neefektivnosti p¥i zpracovani textu [17, 18].

= Character tokenizace rozdéluje text na jednotlivé znaky. Tento pristup je velmi flexibilni,
protoze dokaze pracovat s jakymkoliv textem bez ohledu na neznaméa slova. Vyhodou je
malé velikost slovniku, ktery zahrnuje pouze znaky a nékolik specialnich symbol. Na druhou
stranu, tato metoda muze vést k delsim sekvencim a ztraté sémantického vyznamu, protoze

kazdy znak je zpracovdvéan samostatné [17, 18].

= Subword tokenizace kombinuje vyhody obou predchozich piistupti. Subword tokenizace roz-
klada slova na mensi, sémanticky vyznamné jednotky zvané podrietézce. Tento pristup je
uéinny pti zvladani nezndmych slov a snizuje velikost slovniku. Mezi nejznaméjsi algoritmy

patfi Byte Pair Encoding, Unigram Language Model a WordPiece [19, 17, 18].
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WordPiece

WordPiece algoritmus je specificky druh subword tokenizace. Algoritmus za¢ina rozdélenim textu
na jednotlivé znaky a nédsledné iterativné spojuje nejcastéjsi dvojice znakt nebo podietézcu do
novych podretézct, dokud neni dosazeno pozadované velikosti slovniku. Tento proces umoznuje
efektivni zpracovani slozenych slov a redukci poc¢tu neznamych slov, coz vede k lepSimu vykonu
modeli na redlnych datech. WordPiece algoritmus je Siroce pouzivana technika v modernich NLP

modelech diky své schopnosti zlep§it pfesnost a vykonnost pfi zpracovani textu [19)].

1.2.2 Tvorba embeddingt

Kazdy vyhledavaci systém stoji na urcitém principu, ktery vyhledavaci ¢innost umoznuje. Ja-
drem sémantického vyhledavani je faze prevodu textu na tzv. ,embeddingy“. V této sekci bude

vysvétleno, co to embeddingy jsou, jaké predikéni modely pro jejich tvorbu existuji a ¢im se 1isi.

Vnoreni slov

Vnoreni slov (word embeddings), neboli slovni vektory, pfedstavuje kli¢ovou technologii v oblasti
NLP, kterda umoziuje pocitacovym modeliim zachytavat a interpretovat sémanticky vyznam slov
a frazi. Tyto reprezentace transformuji slova do vysokodimenzionalniho vektorového prostoru,
kde kazdé slovo je reprezentovano vektorem skuteénych ¢isel. Dulezitost embeddingt spociva
v jejich schopnosti zachytit kontext a sémantické vztahy mezi slovy, coz umoznuje strojum lépe
porozumét lidskému jazyku [20, 21, 22].

Ve svété sémantického vyhledavani maji slovni vektory zasadni roli. Pomoci nich mohou vy-
hledavace prekonat tradi¢ni omezeni klicovych slov a misto toho interpretovat dotazy uzivateli
s hlubsim porozuménim jejich sémantického vyznamu. V praxi to znamend, ze vyhleddvace mo-
hou 1épe rozpoznat, co uzivatelé skutecné hledaji. Poskytuji relevantnéjsi a presnéjsi vysledky
tim, Ze analyzuji sémantickou podobnost mezi slovy a frazemi v dotazech, a obsahu webovych
stranek [23].

Pred vyvojem dnesnich embeddingti zalozenych na predikci se NLP spoléhalo na jednodussi
formy reprezentace slov, jako jsou one-hot kédovani, TF-IDF vektorizaci a frekvenéni matice.
Tyto metody nedokézaly uc¢inné zachytit kontext ani sémantické vztahy mezi slovy. To vedlo
k neschopnosti modelu efektivné zpracovavat prirozeny jazyk, protoze vétsina lidského jazyka
zavisi pravé na kontextu a vyznamu, ktery nemohl byt prostrednictvim téchto frekvencénich
metod dosazen. Naptiklad, tradi¢ni pristupy nedokézaly rozlisit, Ze slova jako , kral“ a , kra-

lovna® maji podobny kontext, ale rozdilny pohlavni vyznam. Dne$ni embeddingy byly vyvinuty
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jako Teseni téchto problému. Poskytuji zptusob, jakym mohou byt slova transformovana do nu-
merickych vektord, které acinné zachycuji sémanticky vyznam a kontext slov ﬂﬁ, w, M]

Embeddingy funguji na principu reprezentace slov jako bodi v prostoru s vysokou dimenzi,
kde vzdalenosti a sméry mezi vektory odrazeji sémantické vztahy. Naptiklad slova s podobnymi
vyznamy jsou umisténa blizko sebe, zatimco slova s riznymi vyznamy jsou déle od sebe. Tato
vlastnost umoznuje modelim provadét aritmetické operace s vektory, jako je nalezeni analogii
tim, Ze se vektorové rozdily a souCty pouzivaji k odvozeni vztahti mezi slovy [@]

Vezméme si pro znézornéni mensi korpus se sedmi slovy: bee, eagle, goose, helicopter, drone,
rocket, jet ve 3-dimenzionalnim vektorovém prostoru, kde kazdd dimenze predstavuje jeden kon-
text: wings, engine, sky. Kazdé slovo je charakterizovano tfemi slozkami, které koresponduji
s Cetnosti vyskytu urcéitého slova v daném kontextu. Z obrazku ﬂ je patrné, ze helicopter neni
nalezeno v kontextu wings, ale vyskytuje se dvakrat v kontextu engine a ¢tyrikrat v kontextu

sky. Vysledny vektor slova helicopter je reprezentovan @ = (0,2, 4) []

sky ,
4 helicopter (0,2,4)
ooose (2,0 | N 3
drone (0,3,3)
) ) 2

rocket (0,4,2)

engine

wings

B Obrazek 1.4 Reprezentace sedmi slov ve 3-dimenziondlnim vektorovém prostoru [%]

Predpokladem, ktery stoji za vektorovymi reprezentacemi slov, je zalozeni sémantické po-
dobnosti na kontextové blizkosti. Napriklad helicopter a dron jsou si blizko, protoze se objevuji
v podobnych kontextech, maji podobné vektorové profily a tudiz jsou ve vektorovém prostoru

blizko u sebe @]
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Pro prevadéni slov na vektory byly vyvinuty modely pomoci praktik strojového uceni, které
vyuzivaji technoloie zaloZzené na konceptu neuronovych siti. Tyto modely je mozné natrénovat
s pouzitim vhodného datasetu a predptipravit tak vektorovy prostor pro potfeby sémantického
vyhledavani[26].

vy

V nasledujicih podsekcich budou predstaveny modely od jednodussich po ty komplexnéjsi.

1.2.2.1 Word2Vec

Word2Vec, predstaven Mikolovem a kol. (2013), je metoda NLP, kterd mapuje slova do vektort
ve vysokodimenzionalnim prostoru, coz umoznuje zachytit sirokou skalu presnych syntaktickych
a sémantickych vztahi mezi slovy. Word2Vec je uskupeni dvou architektur CBOW a skip-gram,

které jsou postaveny na technologii dvouvrstvé neuronové sité se skrytou vrstvou navic [%]

INPUT PROJECTION OUTPUT INPUT PROJECTION  OUTPUT
w(t-2) w(t-2)
w(t-1) w(t-1)

SUM

H " "o |:|—>
w(t+1) D/ w(t+1)
w(t+2) w(t+2)

cBOwW Skip-gram

B Obrazek 1.5 Modely Word2Vec architektur @]

Pro predstaveni jednotlivych architektur je tfeba vysvétlit zptisob one-hot kédovani. Jednda
se o zédkladni metodu prevodu slov na vektory. Velikost tohoto vektoru odpovida poctu slov ve
slovniku a kazdému slovu je pritazen unikatni vektor. Pozice slova, které se reprezentuje samo

sebou, je kédovana jako 1, zatimco vSechny ostatni pozice jsou kédovany jako 0 [E]

CBOW

Continuous Bag of Words (CBOW) model predikuje cilové tzv. ,,stfedové” slovo na zakladé kon-

textu. Jednoduse feceno se model snazi odhadnout slovo vzhledem k jeho okoli. Tento pristup

10
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efektivné vyuziva informace o kontextu slova, coz umoznuje rychlé a presné trénovani embed-
dingt, zejména pro frekventovana slova. Diky rychlejsimu tréninku je tak CBOW vhodny pro

praci s velkymi datovymi sadami [20, 28].

Rozdéleni CBOW vrstev popisujici zobrazeni R

= Vstupni (embedding) vrstva prijima kontextova slova v podobé one-hot kdédovani. Pro
trénovani neurovnové site slouzi one-hot zakédovand slova jakozto indexy do matice vah,

které jsou na zacatku procesu inicializovany ndhodné.

= Skryta (lambda) vrstva prijima vektory vsech kontextovych slov. Dale vypocita jejich arit-
meticky prumér, ¢imz vytvori jeden , dense vektor®, ktery je reprezentaci celého kontextu.
Tento priumeérovy vektor snizuje dimenzionalitu problému a zaroven zachovava kontextové

informace potfebné pro predikci.

= Vystupni (dense) vrstva prijima prumérovy vektor z lambda vrstvy a pouziva ho k pre-
dikci nejpravdépodobnéjsiho cilového slova. V této vrstvé se aplikuje klasifikator softmax,
ktery ma schopnost prevést vektor na distribuci pravdépodobnosti pres cely slovnik. Funkce
softmax tedy vyhodnocuje pravdépodobnost, s jakou muze kazdé slovo ze slovniku byt cilo-

vym slovem vzhledem k danému kontextu.

W(t-n) l— W(t-1) W(t+1) W(t+n)

Embedding Layer

(vocab_size x embed_dim)

l
E W(t-n) L> W(t1) W(t+1) <'J W(t+n) j

embedding [ embedding embedding 1 embedding

L— ——

Lambda Layer

( [ Ny P
A\ 9 9

¥

| W(avg) embedding |

¥

Dense Layer
(Softmax)

W(t) W(t)

I-Compute Loss and BackPropJ

B Obrazek 1.6 Vizudlni zobrazeni CBOW architektury [28]

11
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Na zakladé distribuce pravdépodobnosti je vybrano slovo s nejvyssi pravdépodobnosti, které
se povazuje za vystup modelu. Béhem tréninku se vyhodnocuje chyba mezi predikovanym vy-
stupem a skuteénym cilovym slovem. Pomoci algoritmu zpétné propagace (backpropagation) se

aktualizuji vahy mezi vrstvami, aby model lépe predikoval v budoucnosti [20, 28].

Skip-gram

Skip-gram model funguje na opac¢ném principu nez zminény model CBOW. Na zakladé predloze-
ného cilového (stiedového) slova predikuje slova kontextova. Tento pfistup byl vyhodnocen jako
vhodnéjsi pro praci s rozmanitéjsim kontextem, a predevsim se slovy, které se vyskytuji méné
casto. Vzhledem k naroc¢néjsimu trénovani, vlivem castéjsi aktualizace vah a nutnosti vykonavat
vice pruchodu pres data, je skip-gram vhodnéjsi spise pro ménsi dataset [20].

Do samotného modelu vstupuje dvojice (X, Y), kde X predstavuje dalsi dvojici sloZenou z cilo-
vého a kotextového slova. Y poté slouzi jako pozitivni (resp. negativn{) ¢iselny ukazatel (1 nebo 0)

toho, zdali se jako kontextové zvolilo skutené (resp. ndhodné vybrané) slovo [20, 29].

Target Word Context Word
W(t) W(c)
Embedding Layer Embedding Layer
(vocab_size x embed_dim) (vocab_size x embed_dim)

W(t) embedding W(c) embedding

Merge Layer
(Dot Product)

W(t) « W(c) (dot product)

Dense Layer
(sigmoid)

Y (10r0) Y

lCompute Loss and BackPropJ

B Obrazek 1.7 Vizudlni zobrarznei skip-gram architektury [29]

Rozdéleni skip-gram vrstev popisujici zobrazeni ‘1.7:

= Vstupni (embedding) vrstva zde funguje separatné jak pro cilové, tak pro kontextové slovo.
Slovo je obdobné jako v.CBOW modelu prijimano v podobé one-hot kédovani a nasledné

prevedeno na embedding (dense vector) pomoci véhové matice.

12
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= Skryta (merge) vrstva prijima cilovy i kontextovy embedding a vypocita jejich skaldrni
soucin (dot product). Vyslednd hodnota odpovidd mife asociace mezi cilovym a kontextovym

slovem.

= Vystupni (dense) vrstva zpracuje ¢islo z merge vrstvy v sigmoidni aktivacni funkci, kterd
transformuje skaldrni souc¢in na pravdépodobnostni skére mezi 0 a 1. Vystupem této vrstvy
je vysledek transformace Y’ ozancujici pravdépodobnostni miru, jak moc je vstupni cilové

a kontextové slovo soucasti stejného kontextu.

Model se u¢i na zdkladé srovndni predikovaného vystupu Y’ s puvodnim Y, a podle chyby
upravuje vahy v embeddingové vrstvé pomoci procesu zpétné propagace (backpropagation). Ci-
lem je dosdhnout takového nastaveni vahové matice, kde embeddingy prifazené slovim dobie

reprezentuji jejich vyznamy a kontextové vztahy [20, 29].

1.2.2.2 FastText

FastText je open-source rozsireni architektury skip-gram popularniho modelu Word2Vec pro ge-
nerovan{ vektorovych reprezentaci slov (embeddingt), které bylo vyvinuto vyzkumnym tymem
Facebook AI Research (FAIR) s cilem zlepsit zpracovani a analyzu prirozeného jazyka. Na rozdil
od svych predchidcia, Word2Vec a GloVe, které se zaméruji vyhradné na generovani embed-
dingt pro celd slova, FastText prinasi inovativni koncept zahrnuti informaci o tzv. ,,subword®
jednotky do svych embeddingi. Tento pfistup umoznuje modelu FastText zachytit morfologii
slov, ¢imz se stava schopnéjsim zvladat jazyky s bohatymi slovnimi formami a 1épe se vypora-
dat se slovy, které nebyly soucasti trénovacich dat, a tudiz se nevyskytuji ve slovniku modelu.
Jednd se o tzv. ,out-of-vocabulary words“ (OOV). Hlavnim cilem FastText pristupu je zlepsit
kvalitu textové reprezentace s dirazem na rychlost a efektivitu, coz usnadnuje trénovani modeli
na velkych datech v rozumném ¢asovém ramci [30, 31, 32, 33].

Na nésledujicim obrazku z ¢lanku [31] je zndzornén nedostatek modelu Word2Vec pro slovo

,, tensorflow*.

tensor—word2vec > [ | | |

flow — Word2vec | [T ]

]
ensorflow— Word2vec x
L |

B Obrazek 1.8 Word2Vec OOV nedostatek

13
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Slova ,,tensor a ,, flow* se nachazeji ve slovniku modelu Word2Vec, avsak generovani embed-
dingu slova ,, tensorflow* selze.

Pro kazdé slovo jsou generovany tzv. ,n-gramy“ o délce od 3 do 6 znakd, které zachycuji
morfologicky rozklad slova a pripadné jeho varianty (napt. sklorovani).

Necht je pro demonstraci vyuzit piiklad z ¢lanku [31] na anglickém slové eating, kde n = 3.

Pro toto slovo jsou generovany znakové n-gramy v podobé viz

slovo n-gramy

eating (ea, eat, at, ti, tin, ing, ng)

n

3
eating 4 (eat, eati, atin, ting, ing)

5

6

(
(eati, eatin, ating, ting)
(

eating
eating eatin, eating, ating)
s <ea eat ati tin ing ng>
(a) Rozdéleni slova ,eating® na 3-gramové (b) Zobrazeni n-gramu délky 3-6 anlgického slova ,ea-
Casti ting“ [31]

Vypoctené n-gramy jsou reprezentovany jako embeddingy, kde kazdy n-gram ma prifazen
sviyj vlastni vektor. Vysledna vektorova reprezentace slova eating je dana sumaci vektori vsech
téchto n-gramu a vektoru reprezentujictho celé slovo. Vznikly embedding je dale propagovan do
jiz zndme architektury skip-gram [31].

Timto zptisobem je v modelu FastText zachycena nejen sémantickd hodnota celého slova,
ale zohlednovany jsou také vlastnosti jednotlivych morfému a segmenti, z nichz se slovo sklada.
Tento mechanismus umoznuje FastText modelu lépe zpracovavat slova s komplexni morfologii
a poskytuje nastroj pro generovani vektora pro slova, kterd se v trénovacim datasetu nevyskytuji,

coz je vyznamnd vyhoda oproti modeltum, které pracuji pouze s celymi slovy [30, 31].

Jazyk skip-gram (word2vec) CBOW (word2vec) skip-gram (FastText)
Cs 52.8 55.0 77.8
De 44.5 45.0 56.4
En 70.1 69.9 74.9
It 51.5 51.8 62.7

B Tabulka 1.1 Porovnéni presnosti syntaktickych analogii mezi Word2Vec a FastText modely

Z tabulky lze vycist, ze oproti Word2Vec modelu FastText poskytuje vétsi presnost z hle-

diska syntaktickych tloh u morfologicky komplexnéjsich jazykt, jako je cesky nebo némecky [30].
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1.2.2.3 BERT

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) je priulomovy model v oblasti
zpracovani prirozeného jazyka, ktery byl predstaven v roce 2018 vyzkumniky ze spolecnosti Goo-
gle. Jeho zdkladem je architektura transformétoru, kterd umoznuje modelu efektivné zpracovavat
Siroké spektrum jazykovych dat. Klicovou inovaci BERT je jeho schopnost trénovat obousmérné
reprezentace slov, tj. kazdé slovo je reprezentovano v kontextu vSech ostatnich slov ve vété,
nikoliv jen slov predchdzejicich ¢i nasledujicich, jak bylo obvyklé u predchozich modelu [34].
Existuji dvé hlavni konfigurace modelu BERT, které stoji na technologii tzv. , encoder” v ar-

chitekture transformatoru. Lis{ se obecné velikosti a kapacitou.
1. BERT Base: 12 encoderovych bloki, 12 attention hlav a 110 miliondi parametri
2. BERT Large: 24 encoderovych bloki, 16 attention hlav a 340 miliond parametri

Vstupni reprezentace BERT modelu se sklada z jedné nebo dvou vét, které jsou rozdéleny
WordPiece algoritmem na jednotlivé tokeny (termy). Nez vSak dojde k piijeti téchto tokent,
tak jsou vmeéstnany specialni signalizacni tokeny mezi dané véty. Konfigurace, jakym zpusobem

a jakym algoritmem se bude tokenizovat, je obvykle uvedena v ptidruzeném souboru [34, 35].

m [CLS] predstavuje klasifikaéni token, ktery je pfiddn do kazdé vstupni sekvence slov.

m [SEP] predstavuje separa¢ni token, ktery oddéluje jednotlivé konce vét vstupujicich do mo-

delu.

Input ( [cLs] ] [ my ] [dog W [ is ” cute” [SEP) ” he ][ likes ][ play W { ##ing M [SEP] ]

Token

Embeddings E[CLS] Emy Edog Els Ecute E[SEIP] Ehe EIikes Eplay EWing E[SEIP]
+ + -+ -+ -+ + =+ -+ =+ =+ =+

Segment

Embeddings EA EA EA EA EA EA EB EB EB EB EB
+ + + =+ + + =+ =+ =+ + +

Position

Embeddings EO El Ez E3 E4 E5 EG E? Ea E9 ElO

B Obrazek 1.10 Tvorba vstupnich embeddingti modelu BERT [34]

Nésledné se vstupni embedding sestavi jako kombinace vystpnich tokenovych, segmento-

vych a pozi¢nich embeddingt z embeddingové vrstvy, jak vyplyva z obrazku [1.10.

= Tokenovy embedding vznikne pfevedenim tokenu pomoci slovnikové tabulky (inicializované

pii WordPiece pfedzpracovani).
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= Segmentovy embedding reprezentuje, k jaké vété se token vztahuje.

= Poziéni embedding kdduje informaci o absolutni nebo relativni pozici tokenu ve vété.

Predtrénovani
Zésadni pro tspéch BERT modelu je technika predtrénovani vyuzivajici dvé hlavni dlohy:

= Masked Language Model (MLM) slouzi k predikci ndhodné zamaskovanych tokeni ve vstup-
nich sekvencich. V pribéhu tohoto procesu je p¥iblizné 15 % tokent v kazdé vstupni sekvenci
zaménéno za specidlni token [MLASK], pticemz model je nsledné vyzvéan, aby na zdkladé kon-
textu poskytnutého zbyvajicimi, nezamaskovanymi tokeny, tyto chybéjici tokeny predikoval.
Klicovym aspektem MLM je schopnost efektivné vyuzivat kontext z obou stran zamasko-
vaného tokenu, coz vede k precizngjsimu a bohatsimu uceni jazykovych reprezentaci, nebot

model neni omezen pouze na informace prichézejici z jednoho sméru [34].

= Next Sentence Prediction (NSP) spociva v analyze a predikci, zda je jedna véta logickym
pokracovanim druhé. Béhem trénovani model obdrzi dvojice vét, pricemz nékteré z nich jsou
skutecné spojené v logickém sledu, zatimco jiné jsou kombinoviny ndhodné. Cilem je naucit
model identifikovat, zda druhd véta ve vstupni sekvenci prirozené nasleduje po prvni, coz
vyzaduje od modelu hluboké porozumeéni kontextu a vztahd mezi vétami. Model produkuje

bindrni vystup, ktery indikuje jeho domnénku, ze véty k sobé logicky patii [34].

NSP Mask LM Mask LM \ NL'MD Start/End Spam
&« =

BERT BERT

Masked Sentence A e Masked Sentence B Question P Paragraph
Unlabeled Sentence A and B Pair Question Answer Pair

Pre-training Fine-Tuning

B Obrazek 1.11 Architektura fize predtrénovani a nasledného ladéni [34]

Ladéni

Ladéni neboli ,, fine-tuning* modelu BERT spociva v adaptaci predtrénovaného modelu na kon-
krétni ilohy NLP. Tento proces zac¢ind integraci tlohové specifickych vystupnich vrstev do mo-

delu, které jsou navrzeny tak, aby odpovidaly konkrétnim potiebam, jako je klasifikace textu,
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rozpoznavani entit, ¢i ,feature extraction“. Model je poté trénovan na mensim, ale specificky
»labelovaném® datasetu, pricemz se upravuji a ladi vSechny parametry modelu, véetné vah
v ulohové specifickych i piivodnich vrstvach, aby se dosahlo co nejlepsitho vykonu na dané tloze.
Rychlost uceni béhem této faze je obvykle nizsi, aby se predeslo prepisovani komplexnich ja-
zykovych reprezentaci ziskanych béhem predtrénovani. Ladéni tedy transformuje obecny model
BERT na vysoce specializovany nastroj pro prislusnou tulohu, ¢imz se znacné zvysuje jeho pres-
nost a efektivita pri minimalizaci potfeby rozsahlych trénovacich dat specifickych pro tlohu [34,

36, 37).

RoBERTa

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) predstavuje variaci BERT mo-
delu. Autori provedli rozséhlé testy ruznych hyperparametri a objemu trénovacich dat. Zjistili,
ze BERT byl vyznamné podtrénovan. Pfedstavili model RoBERTa, ktery vylepsuje BERT tim, ze
trénuje déle, na vétsich datech a s vyssimi davkami. Tento model dosahl lepsich vysledkt na tes-
tovacich tlohach GLUE, RACE a SQuAD, coz ukazuje na vyznam nékterych diive prehlizenych

designovych rozhodnuti [38].

= intfloat/multilingual-eb-base je piikladem multilingudlni nadstavby RoBERTa xzim-
roberta-base, ktera byla trénovand na velkych datasetech (mC4, NLLB, Wikipedia ...). Model
se skladd z dvanacti vrstev, tvori embeddingy s dimenzi o velikosti 768 a byl dale ladén na
mens$ich datasetech. Podporuje az 100 svétovych jazyku véetné ¢estiny. V kontextu MIRACL,
multilingualniho vyhledavaciho benchmarku, ktery pokryva 16 jazykt, model multilingual-e5-
base dosahl primérné hodnoty nDCG@10 62,3 a Recall@100 93,1. Tyto vysledky potvrzuji

vysokou tcinnost modelu ve vyhleddvéni a extrakei informaci v riznych jazycich [39].

DistilBERT

DistilBERT je zjednodusena a komprimovana verze modelu BERT, navrzena k efektivnéjsimu
provozu s mensim poc¢tem parametrii a vyssi rychlosti inferenéniho zpracovani. DistilBERT vy-
uziva techniku zvanou ,, knowledge distillation*, ktera umoznuje ,,studentovi“ — v tomto pripadé
modelu DistilBERT — uc¢it se od ,, uc¢itele — ptuvodniho modelu BERT. Diky této metodé se poda-
filo sniZit velikost modelu o 40 %, zachovat 97 % jeho schopnosti porozuménf{ jazyku a dosdhnout

0 60 % rychlejstho inferenéniho ¢asu ve srovnéni s piavodnim BERTem [40].

SBERT

SBERT (Sentence-BERT) efektivné generuje embeddingy vét s vyuzitim siamské a trojclenné

sitové architektury. Tato modifikace umoznuje rychleji a sémanticky presnéji porovnavat véty,
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nebot SBERT redukuje ¢as potiebny k nalezeni nejpodobnéjsich vét z 65 hodin (pfi pouziti
BERT) na nékolik sekund [41].

1.2.3 Vektorova ulozisté

Vektorova ulozisté jsou typem databazi navrzenych pro tcinné ukladani a dotazovani vysokodi-
menzionalnich vektori. Na rozdil od tradi¢nich Online Transaction Processing (OLTP) a Online
Analytical Processing (OLAP) databézi, kde jsou data organizovana do fadki a sloupcu (které
se nazyvaji tabulky) a dotazy se provadéji na zdkladé hodnot v téchto sloupcich. V aplikacich
NLP byvaji data casto reprezentovana jako vektory ve vysokodimenziondlnim prostoru. Tyto
vektory spolu s identifikdtorem a dodatecnymi daty jsou uloZeny ve struktufe, kterda se nazyva
kolekce ve vektorové databazi. Vektorové databaze jsou optimalizovany pro ué¢inné ukldadani a do-
tazovani téchto vysokodimenziondlnich vektort a casto vyuzivaji specializované datové struktury
a techniky indexovani. V rdmci vyhledavani nejpodobnéjsich vektort k dotazu tlozisté vyuzivaji
algoritmu hleddn{ nejblizsich sousedu [42, 43, 44].

Nejzndméjsim takovym algoritmem je K-Nearest-Neighbor (KNN) [45], ktery funguje v né-

sledujicich krocich:

1. Vjbér metriky: Nejdiive se zvoli vhodna metrika pro méfeni vzdalenosti mezi vektory. Nej-
vice se vyuziva Euklidovskd vzdalenost, Manhattanova vzdalenost, Minkowského vzdalenost,

nebo kosinovd podobnost, mezi dalsimi.

2. Vyhledani sousedu: Pro kazdy dotazovany vektor algoritmus vyhledd v datasetu k nejbliz-
sich sousedti podle zvolené metriky. To znamena, Ze se najde k vektord s nejnizsi vzdalenosti

(nebo nejvyssi podobnosti) vici dotazovanému vektoru.

3. Vysledek: Vysledkem muze byt primeér sousednich vektord, jejich majoritni tfida v pripadé

klasifikace nebo seznam sousedu pro ucely vyhledavani podobnosti.

Algoritmus je uveden pro demonstraci. V praxi jsou vsak pouzity spiSe ndro¢néjsi techniky,
které se lisi predevsim ve vyhledavani sousedu. Jednd se o techniky aproximace nejblizsich sousedi
(ANN) [46, 42].

Mezi nejuznavanéjsi vektorové databédze patti Milvus, Qdrant, Weaviate, Chroma DB, Ve-
spa a Pinecone. Pro tcely této priace bude pozornost vénovana detailnimu predstaveni tlozisté

Qdrant.
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1.2.3.1 Qdrant

Qdrant je open-source feseni vektorového tlozisté, napsané v programovacim jazyce Rust, které
umoznuje uzivatelim prizptisobovat databazi svym specifickym potfebam a zaroven poskytuje
komplexni API pro snadnou integraci. Qdrant podporuje rizné metody indexace, jako je HNSW
(Hierarchical Navigable Small World), kterd nabizi dobry kompromis mezi rychlost{ a presnosti,
a techniky jako IVF (Inverted File Indexing) nebo PQ (Product Quantization), které se zamé-
ruji na specifické tlohy pro efektivitu paméti. Pro urceni vektorové podobnosti Qdrant podpo-
ruje nejznaméjsi metriky jako skalarni soucin, kosinovou podobnost, Euklidovskou vzdalenost
a Manhattanskou vzdalenost. Upfednostiiovand je kosinova podobnost, pri vkladani vektoru do
databédze se nejprve provede normalizace a pri vyhleddvani uz dojde ke klasickému skalarnimu
soucinu. Qdrant také vyuziva bindrni kvantizaci, coz je technika pro redukci celkové velikosti
databaze tim, ze komprimuje vektory do kompaktnéjsiho vyjadreni za cenu urcité ztraty pres-
nosti. Tato metoda muze vyrazné zrychlit zpracovani dotaziu az 40krat. Qdrant je navrzen tak,
aby zvladal obrovské sady dat obsahujici miliardy vysokodimenzionalnich vektortl. Skalovatel-
nost je zajisténa kombinaci distribuované architektury, dynamického pridélovani zdroja, déleni
dat a optimalizace. Déle nabizi lokalni spusténi v Dockeru a pékny dashboard pro vizualizaci

jednotlivych bodt v prostoru. [@, @]

Euclidean) Storage
Dictonce |
Collections
Clients s
D)
[

Programmers " Python | /7//,,?-9 1 Points
/ =) ®
i e
/-8
1
- .
: :
:
vector

Data Husky

ML Engine,efs

B Obrazek 1.12 Architektura Qdrant vektorové databédze [’473]

V obrézku 1.12 architektury jsou dilezité nasledujici pojmy:
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= Bod (Point) je zdkladni struktura, se kterou Qdrant pracuje. Obsahuje unikatni identifikator

(vétsinou ve formé UUID), vektor a ,, payload“, JSON objekt s vektorizovanymi daty.

= Kolekce (Collection) je pojmenovand mnozina bodu, mezi kterymi lze vyhledavat. Vektor
kazdého bodu ve stejné kolekci musi mit stejnou dimenzi a musi byt porovnavan jednou

metrikou.

1.3 Retrieval Augmented Generation

Doted se prace zabyvala procesem vyhledavani relevantni Casti textu z dokumentti na zakladé
dotazu uzivatele. Tento proces se v kontextu NLP nazyva Retreival. Pfestoze by bylo mozné vy-
hledanou ¢ast textu primo prezentovat uzivateli, casto obsahuje informace, které do kontextu sice
patii, ale nejsou pfimou odpovédi na otazku, coz mize vést k informac¢nimu pretizeni. V dnesni
dobé, s rozvojem generativnich modelt jako je GPT, je mozné tento problém vyfresit mnohem
efektivnéji formou Augmented Generation. Generativni model prijme otdazku uzivatele a vyhle-
dany kontext s pokyny k jeho zpracovani. Na zdkladé obdrzenych informaci model generuje

odpovéd, kterd je presnéji cilena na dotaz uzivatele a prezentuje ji ve srozumitelné formé [@, @,

49

Dokumenty
|

Predzpracovani (1)

v

I N Bt ulozeni embeddingdi (2) — - - —-—-~-~-~— - > —
Otazka (3) —»

Vyhledavaci systém | ————— sémantické vyhledavani (4) ——————— ‘

Odpovéd () 4——— relevantni &asti dok ta (5) w

Vektorové

T ‘ dloziste

Generovana
odpovéd (7) PoZzadavek
s kontextem (6)

Generativni model

B Obrazek 1.13 Workflow procesu Retrieval Augmented Generation
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Generativni large language model (LLM) potfebuje pro sviij béh velmi mnoho vypocetnich
prostredki, proto je témér nemozné takovy model provozovat na bézné dostupném konzumnim
hardwaru. Pro provoz v prostfedi s omezenymi zdroji modely vyuzivaji techniky zvané kvanti-
zace. Kvantizace je zptusob, jakym dochazi ke kompromisu mezi potfebnym vykonem a kvalitou.
Snizuje pocet biti pouzitych k reprezentaci kazdé vahy modelu, coz vyrazné snizuje pamétové
naroky a urychluje vypocty, pricemz se snazi minimalizovat ztratu presnosti. Mezi nejzndméjsi
kvantizované modely patii Llama3, Mistral a Phi3. Tyto modely lze nasadit v zafizenich s ome-

zenymi vypocetnimi moznostmi [50, 51].

1.4 Existujici reseni

V této resersni ¢asti prace budou priblizena existujici komer¢ni i open-source reseni, vyuzivajici
principu sémantického vyhleddvani. Budou predstaveny jejich funkcionality a shrnutim reflekto-

vany jejich nedostatky, které poslouzi jako klicové podnéty pro navrh vlastniho systému.

1.4.1 Amazon chatbot

Amazon nabizi zdkladni implementaci open-source chatbota, ktery vyuziva techniku retrieval
augmented generation (RAG) a je napsany v Pythonu. Tento chatbot je dostupny v rdmci
GitHub repozitafe [52]. Hlavnimi komponentami feseni jsou Amazon Bedrock, Amazon Lex,
Amazon Kendra a AWS Lambda, které spoleéné zajistuji prijem a analyzu dotazi, vyhledavani

relevantnich informaci a generovani odpovédi.

Amazon Lex

Amazon Lex je sluzba pro vytvareni konverzacnich rozhrani pomoci hlasu a textu. V tomto feseni
slouzi k prijiméni a analyze dotazu uzivatelu. Lex je zodpovédny za zpracovani prirozeného jazyka

a smérovani dotazl k pirislusnym sluzbdm pro dalsi zpracovani [53, 52].

Amazon Kendra

Amazon Kendra je vyhledavaci sluzba vyuzivajici strojové uceni pro relevantni vyhledavani infor-
maci z dokumenti. Podporuje Sirokou skalu datovych zdroju, jako jsou Amazon S3, SharePoint,
Google Drive nebo relacni databdze. Kendra umoznuje vytvareni vlastnich modelt pro embed-
dingy pomoci Amazon SageMaker a integruje se s vektorovymi tlozisti pro efektivni sémantické
vyhledavani. Funkcionality zahrnuji rozsitené dotazy, kontextové vyhledavani a automatickou

kategorizaci dokumentu [54, 52].
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Amazon Bedrock

Amazon Bedrock je sluzba urcend k rychlému nasazeni a spravé generativnich modeli, urce-
nych zejména pro aplikace jako chatboty. V tomto reseni generuje odpovédi na zakladé vysledki
vyhledavani od Kendra a informaci ziskanych z dalsich zdroji. Podporuje Sirokou skalu predtré-
novanych modeli, jako jsou GPT-3, Jurassic-2, a T5. Bedrock umoznuje nasazeni téchto modelt
ve skalovatelné infrastruktufe, pri¢emz nabizi robustni ndstroje pro spravu a monitorovani vy-

konu modelu [55, 52].

AWS Lambda

AWS Lambda je serverless vypocetni sluzba, kterd umoznuje béh kédu v reakci na udélosti
bez spravy servert. V tomto feSeni Lambda funguje jako orchestrator, ktery propojuje Amazon
Lex, Amazon Kendra a Amazon Bedrock. Lambda prijimé dotazy od Lexe, vola Kendru pro

vyhleddvéni informaci a nasledné pouziva Bedrock pro generovani odpovédi [56, 52].

Ackoliv je TeSeni chatbota open-source, jednotlivé komponenty jsou zpoplatnéné. Amazon také
poskytuje AWS SDK pro Javu, ¢imz usnadnuje integraci do existujicich Java aplikaci. Mezi dalsi
podobnd Feseni pati{ Google Cloud Search v kombinaci s Google AI (Vertex AIl, Gemini), IBM
Watson a Microsoft Azure Cognitive Services v kombinaci Azure OpenAl, které rovnéz nabizeji
pokrocilé vyhleddvaci a generativni schopnosti pro vytvafen{ nejen inteligentnich chatbotii [57,

58, 59, 60].

1.4.2 Verba

Projekt Verba od spolecnosti Weaviate je platforma, kterd umoznuje zpracovani, indexaci a vy-
hledavani textovych dat skrze interaktivni UI. Verba vyuziva modely strojového uceni pro tvorbu
embeddingt od poskytovatel jako OpenAl, Cohere a HuggingFace. Vektorova databdze Weavi-
ate umoznuje efektivni ukladani a spravu téchto embeddingti. Verba zahrnuje nékolik klicovych
komponent, jako jsou ReaderManager pro nacitdni a strukturovini dat z riznych formétu (.txt,
.md, .pdf a dalsi), ChunkerManager pro rozdélovani dokumentt na mensi ¢asti, EmbeddingMa-
nager pro vektorizaci dat, RetrieveManager pro vyhledavani relevantnich informaci a Generati-
onManager pro tvorbu odpovédi pomoci generativnich modeli. Verba inovuje zpracovani dotazii
diky pouziti sémantické mezipaméti, zajistujici vysokou rychlost. Platforma je napsdna v Py-
thonu a je k dispozici jako open-source, pricemz provozni naklady mohou vzniknout v duasledku

pouzivani API kli¢i od externich poskytovateli, jako je OpenAl. Verba také podporuje rizné
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zpusoby nasazeni, véetné Dockeru a Weaviate Cloud Service (WCS). Verba nepodporuje na-
tivni integraci pro Javu ani Kotlin a postradd funkcionalitu na propojeni cloudového ulozisté.

Podobngm bezplatnym feienim v Pythonu je PrivateGPT [61, 62).

1.4.3 DocGPT

DocGPT je webova aplikace pro analyzu PDF dokumentt, ktera kombinuje generativni Al tech-
nologii s PDF editorem a podporuje multilingualni modely. Freemium verze umoznuje nahrani
jednoho dokumentu a pét dotazii mésicné s pouzitim modelu GPT-3.5, zatimco premium verze
za 4,99 USD mésiéné nabizi neomezeny pocet otdzek a piistup k GPT-4 modelu. Aplikace ma
uzivatelsky privétivé rozhrani a neni open-source, takze ji nelze integrovat. Mezi nevyhody patii

omezené funkce freemium verze a absence primé podpory pro cloudové tlozisté [@]

1.4.4 Shrnuti

Z4dné z popisovanych feseni nepodporuje bezplatné sémantické vyhledavani s moznosti integrace
v rdmci Java nebo Kotlin ekosystému a importovani dokumentt z cloudovych tlozist. Amazon
Chatbot vyuziva placené komponenty, Verba postrada nativni podporu pro Javu i funkciona-
litu komunikace s cloudovym tlozistém a DocGPT ma velmi omezenou az téméf nepouzitelnou
freemium verzi bez integrace cloudovych sluzeb, bez podpory integrace a bez moznosti vlastni

spravy dokumenti.

1.5 Analyza pozadavki

V této sekci budou definovany funkéni a nefunkéni pozadavky na vyslednou webovou aplikaci.

1.5.1 Funkc¢éni pozadavky

Funkéni pozadavky jsou specifikovany na zékladé potfeb koncovych uzivatelt, uréuji konkrétni
chovani a funkce, které software musi spliovat, aby jej bylo mozné povazovat za ,, funkéni“. Tyto

pozadavky tak popisuji akce ¢i interakce se systémem a jejich ocekdvané vysledné chovani [@]

F01 Zadavani dotazu
Webova aplikace musi umoznovat uzivatelim zadavani vyhleddvaciho dotazu do textového pole

pres grafické rozhrani.
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F02 Vyhledavani informaci
Webova aplikace musi na zdkladé poskytnutého dotazu uzivatelem umét vyhledat relevantni

informace v textovych dokumentech v ¢eském jazyce, které jsou ulozené v cloudovém tlozisti.

F03 Generovani odpovédi
Webova aplikace musi z vyhledanych informaci prezentovat odpovéd uzivateli prostrednictvim

grafického rozhrani.

F04 Komunikace s backendem

Webovia aplikace musi zptistupniovat komunikaci s backendem skrze REST API.

1.5.2 Nefunkcéni pozadavky

Nefunkéni pozadavky, jinak znamé také jako atributy kvality, urc¢uji kritéria pro hodnoceni ope-
rativni schopnosti systému, a to nikoli na zakladé jeho konkrétniho chovani. Tyto pozadavky
sice neovliviiuji pfimou funkcnost systému, avSsak maji klicovy vliv na uzivatelskou zkusSenost
a celkovou kvalitu jeho provozu. Zahrnuji Siroké spektrum aspektii, jako je vykon, bezpecnost,
spolehlivost, moznost rozsifeni, skalovatelnost a udrzitelnost. Obvykle se definuji jako miniméln{
standardy, které musi systém splnit, aby byl povazovan za Uspésné implementovany. Nicméné

i v piipadé nesplnéni téchto pozadavkl lze systém povazovat za ,, funkéni“ [64].

NO1 Technologie

Aplikace muze vyuzivat pouze volné dostupné a bezplatné technologe.

NO02 Transformace dokumentt
Veskeré dokumenty z cloudového tlozisté musi byt prevedeny na vektorovou reprezentaci, aby

bylo umoznéné sémantické vyhledavani.

NO03 Ukladani dokumenta

Aplikace musi transformované dokumenty ukladat ve vektorovém tlozisti.

NO04 Jazyk pro backend

Backend webové aplikace musi byt napsan v jazyce Java nebo Kotlin.



Kapitola 2

Navrh

Zadavatel prace zada o vyvinuti webové aplikace, kterd umozni uzivateli ptat se na informace
tykajici se omezeného mnozstvi dokumenti uloZzenych v cloudovém repozitafi. Na zakladé pro-
béhlé analyzy pozadavki a dostupnych metod, bude navrhnut a implementovan systém umoznu-
jici RAG funkcionalitu. V této kapitole bude pozornost vénovana predevsim kli¢ovym aspektum
navrhu architektury a volbé technologii. Cilem je podrobné popsat strukturu systému, jeho kom-
ponenty a interakce mezi nimi. Zaroven dojde k predstaveni technologického stacku, ktery bude

vyuzit pti implementaci projektu.

2.1 Volba technologii

Volba spravnych technologii je zdkladnim kamenem tspésného navrhu a implementace webové
aplikace. Kazdy technologicky stack ma& své specifické vlastnosti, které mohou znacné ovlivnit
vykon, skalovatelnost, bezpecnost a uzivatelskou privétivost aplikace. Tato sekce se zamérii na
peclivy vybér technologii, které nejlépe odpovidaji pozadavkim a cilim vysledné aplikace. Za-
hrnut bude vybér frameworku pro backend, ktery zajisti zpracovani serverovych pozadavkii,
a frontend, ktery zprostfedkuje komunikaci backendu s uzivatelem. Déle bude diskutovan vybér
modelu strojového uceni, nebot hraji esencidlni roli ve zpracovani dokumenti. Vybér cloudového

a vektorového tlozisté bude taktéz reflektovat potieby aplikace zejména v oblasti dostupnosti.

2.1.1 Multilingual-e5-base

Na zakladé analyzy byl pro tvorbu vektorovych reprezentaci zvolen model multilingual-e5-base

od autora intfloat, nebot vyhovuje kriteriim aplikace. Podporuje ¢esky jazyk, je volné dostupny
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z portalu HuggingFace a obecné dosahuje state-of-the-art vysledki. Zejména z hlediska budouci
rozsititelnosti je vhodnym kandidatem, protoze se pocita i s uchovavanim dokumentt v anglickém
jazyce. Model je také volné distribuovan ve formatu ONNX, ¢imz se zvysuje jeho pouzitelnost.
ONNX neboli Open Neural Network Exchange je otevieny ekosystém, ktery umoziuje pouziti
modelu strojového uceni vytvorenych v riznych knihovnach napri¢ odlisnymi platformami a opti-
malizatory bez ztraty funkcionality nebo efektivity. ONNX je zasadni pro interoperabilitu téchto
néstroju, nebot poskytuje standardizovany format pro modely neuronovych siti, ktery umoznuje
jejich snadny prenos mezi frameworky. Diky ONNX mohou vyvojafi efektivnéji vyuzivat hard-
ware a zlepsit vykon neuronovych siti v produkénich prostredich, protoze se nemusi omezovat na

pouziti jedné technologie [65].

2.1.2 Llama3

Pro generativni ¢ast byl vybran model Liama3 ve varianté 8B-instruct s kvantizaci Q4 0. Llama3
model byl vybran jednoznacné, nebot byl publikovin v dobé vzniku této prace a z hlediska
dosazeného vykonu nema aktudlné konkurenci. Varianta modelu byla zvolena za ti¢elem moznosti
jeho spusténi na hardweru dostupném pro bézného uzivatele. LLama8 bude zprovoznén skrze
sluzbu Ollama. Jednd se o otevienou platformu uréenou pro snadné nasazovani a spravu LLM
lokalné na vlastnim hardwaru. Lokalni sprava je velmi dilezity aspekt v kontextu firemnich
dat, jelikoz se zabrani odesilani internich dat treti strané, ¢imz se snizi bezpecnostni riziko.
Ollama podporuje ruzné konfigurace a velikosti modeli, umoznuje jejich snadnou skélovatelnost

a poskytuje rozhrani pro spravu, monitorovani a optimalizaci provozu [51, 66].

2.1.3 Google Drive

Pro splnéni funkcionality propojeni aplikace s cloudovym tlozistém byl, jako idealni feseni, zvolen
Google Drive. Toto rozhodnuti bylo podpofeno nékolika vyhodami, které Google Drive nabizi.
Diky siroce dostupnému API je mozné snadno komunikovat s tlozistém piimo z aplikace napsané
v Javé. Toto API podporuje vSechny zakladni operace pro spravu dokumentu jako je nahravani,
stahovani ¢i mazani. Dalsim dulezitym faktorem je vysoka droven zabezpeceni a spolehlivost,
kterou obecné Google poskytuje. Tyto aspekty ¢ini Google Drive vynikajici volbou pro cloudové
tlozisté v ramci navrhované aplikace. Pro napojeni postaci servisni ticet, ¢imz se aplikace vyhne

pfihlagovani uzivatele [67].
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2.1.4 Spring Boot

Pro vyvoj backendové ¢asti aplikace byl zvolen framework Spring Boot. Jedné se o open-source
Java framework, zalozeny na Spring frameworku. Spring Boot je vysoce cenén pro svou schopnost
rychle a efektivné vyvijet robustni a skdlovatelné webové aplikace. Jednou z klicovych vlastnosti
frameworku je jeho , opinionated“ pristup, coz znamena, ze mé prednastavené konfigurace, které
funguji dobre pro vétsinu aplikaci a snizuji potfebu mnoha konfigura¢nich soubort. Tim maxi-
malizuje produktivitu vyvojara, protoze jim umoznuje se primarné zameérit na podstatu aplikace.
Pro potreby této aplikace bude vyuzito predevsim webového starter balicku s webovym serverem

Tomcat [68].

2.1.5 Spring Al

Spring Al je inovativni projekt zaméreny na zjednoduseni vyvoje aplikaci, které integruji funkcio-
nality umélé inteligence (AI). Tento projekt, inspirovany tispésnymi platformami v jazyce Python
jako LangChain a Llamalndex, si klade za cil rozsifit moznosti vyuziti generativni Al i mimo
Python. Spring Al se vyznacuje poskytovanim flexibilnich abstrakei, které tvoti zéklad pro rychly
a efektivni vyvoj Al aplikaci. Tyto abstrakce umoznuji snadnou vymeénu komponent bez potieby
zasadnich zmén v kédu, coz znacéné zjednodusuje proces adaptace na nové pozadavky a techno-
logie. Platforma podporuje Sirokou skalu klientti pro integraci embedding modeli od pfednich
poskytovateli jako OpenAl, Microsoft, Amazon ¢i Google. Nutno podotknout, Ze napojeni se na
modely od téchto vyrobcu vyzaduje API kli¢, ktery je zpoplatnény. Pro funkci této aplikace se
integruje zminény model ve formatu ONNX z HuggingFace pres transformerového klienta, ktery
je soucasti Spring Al. Platforma je rovnéz kompatibilni s riznymi poskytovateli vektorovych
ulozist, véetné Azure Vector Search, Chroma, Milvus, Neodj, PostgreSQL/PGVector, PineCone,
Qdrant, Redis a Weaviate [69].

2.1.6 Vaadin

Framework Vaadin bude vyuzit pro implementaci jednoduchého UI. Byl zvolen za t¢elem snadné
integrace do Spring Boot ekosystému. Jeho komponenty nabizeji moderni vzhled a vysokou miru
uzivatelské interaktivity, coz umoznuje vytvaret intuitivni a vizualné pritazlivé uzivatelské roz-
hrani bez zbytecné slozitosti. Pro ucely aplikace budou prizpusobeny komponenty, které zobrazi

chatovaci okénko uzivatele s asistentem a vstupni textové pole pro zaddvani dotazu uzivatele [70].
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2.1.7 Qdrant

Za tucelem ukladani embeddingit vytvorenych transformac¢nim modelem byla zvolena Qdrant
vektorova databaze. Pfedevsim diky jednoduchému nasazeni pfes Docker, kvalitni dokumentaci,

moznosti vyuziti v rdmci Spring Al a vysoké efektivité.

2.2 Architektura

Architektura vysledné aplikace bude postavena na principu uvedeném v analytické ¢asti, kde
byl popsan workflow RAG systému ’3271 Celkovy navrh aplikace bude strukturovan do t¥ivrstvé
architektury. Tento model rozdéluje aplikaci na tii zdkladni vrstvy: persistentni, logickou
a prezentacni. Kazda z téchto vrstev ma specifické tikoly a odpovédnosti, ¢imz je umoznéna
nejen lepsi organizace kodu, ale také zjednoduseni idrzby a moznosti rozsitovani aplikace. Vybér
ttivrstvé architektury podporuje vysokou troven abstrakce mezi jednotlivymi komponentami,

coz vede k robustnéjsimu a bezpec¢néjsimu designu ﬁ]

DocumentRepository { QdrantRepository J
DocumentService : ChatController f ; ChatService
_____________ za W
OllamaChatController
GoogleDriveService OllamaChatService \}
OllamaChatView

B Obrazek 2.1 Diagram névrhu t¥id

2.2.1 Persistentni vrstva

Persistentn{ (datovd) vrstva v architektufe webovych aplikac{ slouz{ k ukldadani dat tak, aby byla
dostupna i po ukoncéeni komunika¢niho spojeni se serverem. Tato vrstva obvykle vyuziva data-
bézi nebo jinych dlozist a je zodpovédnd za spravu datovych objektu, jejich bezpeéné ukladani
a manipulaci. Nejcastéji zahrnuje tzv. CRUD operace jako jsou vklddani (create), ¢teni (read),
aktualizace (update), mazani (delete) ﬂi]

V tomto projektu bude persistence fizena pomoci abstraktni tfidy DocumentRepository, ktera

poslouzi jako zéklad pro specifické implementace spravy dokumentt v ruznych vektorovych tlo-
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zistich. Déle uchovava instanci ulozisté, kterou musi dodat konkrétni t¥ida, jenz z této abstraktni
podédi. Ulozisté je pevné propojené s modelem pro transformaci embeddingt, ¢imz je usnadnéna
prace s modelem, a sta¢i pouze komunikovat s dlozistém. Tiida DocumentRepository definuje

nasledujici metody:
= add umoznuje pridani seznamu dokumentt do vektorového ulozisté.

= deleteByIds poskytuje zakladni mechanismus pro odstranéni dokumentt podle jejich iden-

tifikatort. Vraci Optional<Boolean> indikujici aspéch operace.

= similaritySearch umoziuje vyhledavani dokumenti na zakladé podobnosti s poskytnutym
vyhledavacim dotazem, ktery si bere metoda parametrem. Vraci seznam k nejpodobnéjsich
dokumenti, kde k je uréeno dotazem. Pripadné jeho vychozi hodnota je nastavena na ¢islovku
CtyTi.

= recreateCollection je abstraktni metoda, ve které implementujici musi dodat funkcionalitu

smazani celé kolekce vektorti a nasledné jeji znovuvytvoreni.

= isCollectionEmpty je abstraktni metoda, kterd vraci boolean hodnotu signalizujici, jestli je

kolekce prazdna.

= isCollectionExists je abstraktni metoda, ktera verifikuje, jestli je kolekce inicializovana.

2.2.2 Logicka vrstva

Logické (byznys) vrstva predstavuje ,, stfedni ¢ast“, kterd zpracovavd aplikacni logiku a interaguje
s rozhranim persistentni vrstvy. V ramci této vrstvy se realizuji vSechny kritické procesy, jako jsou
vypocCty, sprava transakci, komunikace s externimi sluzbami ¢i rozhodovani o toku dat a dalsich
operaci [71].

Logicka vrstva bude v projektu implementovana prostfednictvim sluzeb DocumentService
a ChatService.

DocumentService je abstraktni t¥ida koordinujici operace spojené se spravou dokumentu.
Uchovava instance tfid DocumentRepository a TextSplitter. DocumentService definuje chovani

nasledujicich metod:

= downloadAndProcessAll orchestralné spravuje cely proces stahovani a zpracovani doku-
mentd. Zacind tim, ze smaze a znovu vytvorii kolekci dokumentti v repozitafi. Nasledné stahne
metadata o souborech, které se vyuziji pro stazeni celého obsahu jednotlivych dokumentt.
Uéinnou extrakei textu z obsahu dokumentu obstara utilita TikaDocumentReader. Extra-

hovany text déle vyuzije instance tiidy TextSplitter k rozdéleni textu na mensi jednotky
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(chunky). Tyto jednotky textu jsou nésledné delegovany do repozitéfe, kde se transformuji

na vektorovou reprezentaci a pridaji do databaze.

= retrieveContextWithMetadata je abstraktni metoda, ktera na zakladé zadaného pozadavku

ziskd kontextovy obsah a ten spolu s jeho metadaty vrati ve formé ContextDto.

= retrieveContext je abstraktni metoda, kterda na zdkladé zadaného pozadavku vrati pouze

textovy kontext.

m fetchFiles je abstraktni metoda, kterd vraci zakladni informace o souborech v cloudovém

ulozisti. Jedna se o id, name, mimeType, webContentLink a viewContentLink.

= downloadFileContent je abstraktni metoda, ktera na zdkladé metadat souboru obstara jeho

obsah, ten vraci v podobé Resource.

ChatService definuje rozhrani, prostfednictvim kterého lze komunikovat se sluzbou zpracova-
vajici odpovéd pro uzivatele. Rozhrani vyuzivd zminény objekt ContextDto k ziskani otazky od
uzivatele, predzpracovaného kontextu a jeho metadat. ChatService rozhrani se sklada z nasledu-

jicih metod:
= generateResponse ziskd odpovéd na zakladé kontextu a navraci volajicimu ChatResponse.

= downloadAndProcessAll ziskdva odpovéd po ¢astech na zakladé kontextu a navraci volaji-
cimu Flux<ChatResponse>. Flux<> zajisti asynchronni komunikaci podle modelu ,, produ-

cent & konzument®, ¢imz je umoznéné postupné ziskavani odpovédi.

2.2.3 Prezentacéni vrstva

Prezentacni vrstva je zodpovédnd za interakci s uzivatelem, prezentaci dat a funkci aplikace
v uzivatelsky privétivém formatu. Tato vrstva zahrnuje veskeré uzivatelské rozhrani (UI), které
jsou vytvareny pomoci riznych frontendovych technologii jako HTML, CSS a JavaScript, a casto
vyuzivaji frameworky jako React nebo Angular pro dynamické a responzivni chovani. Prezenta¢ni
vrstva je navrzena tak, aby byla vizualné atraktivni a intuitivni pro koncového uzivatele, zaro-
ven zajistuje, ze uzivatelské rozhrani je konzistentni a efektivné komunikuje s logickou vrstvou.
Zahrnuje také zpracovani uzivatelskych vstupt a prezentaci zpracovanych dat zpét uzivateli. Na
serverové Casti systému vsak je do prezentacéni vrstvy zafazena i mechanika controlleru, ktera ridi
a zprostiedkovava komunikaci s ostatnimi vrstvami aplikace diky vyuziti aplika¢niho rozhrani

(API) [71].
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V ramci projektu je prezentac¢ni vrstva modelovana dvéma pritupy. Prvni moznost uzivateli
zobraz{ grafické rozhrani (GUT), pies které uzivatel napfimo muze komunikovat s aplikaci, pokla-
dat otazky a ¢ist prislusné odpovédi. Grafické rozhrani bude implementované ve tridé OllamCon-
trollerView a jeho podrobnd implementace bude blize predstavena v implementacni ¢asti ’3?
Druhd moznost prezentacéni vrstvy zpristupni REST API, které umozni pouziti aplikace jako
backendovou (serverovou) komponentu pro frontendového klienta. Pro tuto ¢dst je pfipravené
rozhrani ChatController a DocumentController. Rozhrani ndm dava jasny predpis metod, které
implementujici musi dodat. Rozhrani ChatController vyuziva RequestDto pro ziskanini vstupni
otazky od uzivatele. Déale vyuzivdi DTO ResponseDto pro mapovani vystupu do prislusného for-
matu. Skldda se z textové odpovédi a kotextovych metdat, kterd se serializuji jen pokud byla

ziskana. Rozhrani ChatController definuje nasledujici metody:

m chat validuje, jestli vstupni textova sekvence od uzivatele neni prazdna. Ziska data pres
logickou vrstvu a transformuje vystup uzivateli jednotné tak, ze odpovéd je odeslana az ve

chvili, kdy je zcela kompletni.

= chatStream se vstupem pracuje stejné jako chat metoda. Ve formé Flux<ResponseDto>

je odeslan vystup, takze se necekd na ucelenou odpovéd, ale vystup je odesilin po castech.

Rozhrani DocumentController definuje komunikaci s nezpracovanymi dokumenty. Definuje

nasledujici metodu:

= processData zfizuje komunikaci se spravou dokumenti. Vysledkem této operace by mélo byt
pripravené tlozisté se zpracovanymi dokumenty pro vyhledavaci ucely. Navratovou hodnotou

je ResponseEntity<ProcessResultDto> obsahuji informaci o ispésném zpracovani.

Schémata vSech vstupnich a vystupnich DTO, a choviani REST API koncovych bodu budou

volajicimu k dispozici pres OpenAPI dokumentaci.
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Implementace

V této kapitole dojde k realizaci jednotlivych komponent systému podle definovaného navrhu
v predchozi kapitole. Zahrnuta bude pocateéni konfigurace a struktura projektu, ktera predstavi
vybrané ukazky zdrojového kédu demonstrujici klicové aspekty implementace. Dale budou zmi-
nény nastroje, které byly vyuzity pro vyvoj aplikace a popis procesu jejtho nasazeni. Na zavér

dojde k otestovani implementovaného feseni.

3.1 Konfigurace komponent

Pred implementaci je nutné provést jisté konfigura¢ni nastaveni. Pro centralizaci obecné konfigu-
race aplikace je urcen soubor application.yaml v adreséari resources. Zde jsou nastaveny parametry
pro pripojeni databaze Qdrant, propojeni Ollama sluzby, ONNX modelu a dalsi. Nésledné bude

vice predstavend konfigurace Google Drive cloudového tlozisté a sprava zavislosti.

3.1.1 Google Drive

Pro integraci Google Drive s aplikaci Spring Boot bylo postupovano nasledujicimi kroky. Nej-
prve doslo k vytvoreni projektu GSight v Google Cloud Console a povoleni API Google Drive.
Nasledné byl vytvoren servisni ucet, ktery byl k tomuto projektu pritazen. K tuctu byl vytvoren
kli¢, pomoci néhoz lze aplikaci propojit s tlozistém a vyuzivat API sluzeb. KIli¢ gsight key.json

je ulozen v adresafi resources/keys a je tak dostupny pro vyuziti aplikaci.
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Konfigurace komponent

3.1.2 Sprava zavislosti

Spring framework efektivné fesi spravu zavislosti prostfednictvim mechanismu dependency in-
jection, ktery je implementovan pomoci Bean. Aby se predeslo vytvareni redundantnich instanci
t¥id, Spring vétsinou spravuje jedinou instanci kazdého Beanu jako singleton, ktery poté injek-
tuje do ostatnich komponent, kde je potieba. Tento pristup oddéluje konfiguraci od implementace
kédu, coz zvysuje modularitu a usnadnuje testovani. Bean mohou byt konfigurovany deklarativné
pomoci anotaci, jako jsou @Component, @Service a @Repository, nebo programove ve specialnich

konfigurac¢nich tridach.

B Vypis kodu 3.1 Konfiguracéni t¥ida GoogleDriveConfig

@Configuration
public class GoogleDriveConfig {

@Value ("${google.drive.key-pathl}")
private Resource keyResource;

@Value("${spring.application.name}")
private String applicationName;

@Bean
public Drive googleDriveService() {
try {
GoogleCredentials credentials = GoogleCredentials
.fromStream(keyResource.getInputStream())
.createScoped(Collections.singletonList(DriveScopes.DRIVE)) ;

return
new Drive.Builder
(
GoogleNetHttpTransport.newlrustedTransport (),
GsonFactory.getDefaultInstance(),
new HttpCredentialsAdapter (credentials)
)
.setApplicationName (applicationName)
.build();
}
catch (Exception ex) {
throw new BeanCreationException(
"googleDriveService",
"Unable to create Google Drive Service",
ex);

Ukazka ‘31‘ demonstruje konfiguraci tilozisté Google Drive. Anotace @Configuration indikuje,
Ze se jednd o konfigurac¢ni tiidu, ve které mohou existovat definice Bean. @Value anotace prebira
parametr z konfigura¢niho souboru application.yaml. Anotace @Bean oznacuje, ze metoda goo-

gleDriveService vraci novou instanci t¥idy Drive, kterou ma Spring uchovat jako singleton pro
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Struktura projektu

inejkci zavislosti. V pripadé, kdy z néjakého duvodu nemuze byt instance t¥idy Drive vytvorena,
metoda vyvold vyjimku BeanCreationFException. Tato vyjimka zamezi spusténi programu.

V Adreséfi config se ddle nachézeji konfiguracni tr¥idy CollectionConfigManager, Embedding-
Config, OllamaConfig a QdrantConfig.

3.2 Struktura projektu

Projekt byl inicializovan pomoci nastroje Spring Initializr, ktery poskytl zdkladni strukturu. Do

této struktury byly postupné implementovany dilé¢i komponenty, ¢imz vzniklo funkéni feseni.

3.2.1 Interakce

Uzivatel muze s aplikaci interagovat pres grafické rozhrani (GUI) nebo rozhrani REST.

REST API je realizovano skrze Spring framework, konkrétné pomoci anotace @RestCont-
roller, coz umoznuje snadnou integraci HTTP pozadavkt a odpovédi modelu. Napriklad, Goo-
gleDocumentController ptijimd pozadavky pro zpracovani dokumenti. Pti zaslani POST poza-
davku na koncovy bod s URI /api/document /process-data metoda processData spusti sluzbu
googleDocumentService pro zpracovani dat, a vrati ResponseFEntity s vysledkem procesu.

OllamaChatController nabiz{ koncové body pro interaktivni chat. Koncovy bod /api/olla-
ma/chat pfijimd POST pozadavek s dotazem ve formatu JSON, ktery je ddle zpracovavan.
Pokud se k dotazu nenajde zadny kontext, vrati se preddefinovand odpovéd ,,I do not know the
answer.“. V opacném pripadé se preda kontext s otdzkou uzivatele OllamaChatService, ktera
ziska vygenerovanou odpovéd z jazykového modelu. Tento controller rovnéz podporuje strea-
ming odpovéd{ skrze endpoint /api/ollama/stream-chat (viz @), ktery vyuzivd media typ

application/x-ndjson pro asynchronni posilani dat.

B Vypis kédu 3.2 APIT koncovy bod pro asynchronni komunikaci

@0verride
Q@PostMapping(value = "/stream-chat", produces = MediaType.APPLICATION_NDJSON_VALUE)
public Flux<ResponseDto> streamChat(@RequestBody RequestDto requestDto) {
ContextDto context = formContextWithNullableMetadata(requestDto.question());
return context
.context ()
.isEmpty ()
? ResponseDto.emptyContextFluxResponse()
: ResponseDto.fromChatStream(ollamaChatService.generateStreamResponse (context)) ;

34



Struktura projektu
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Grafické rozhrani je implementovano s vyuzitim komponent Vaadin frameworku. OllamaChat-
View predstavuje hlavni objekt pro uzivatelskou interakci, kde uzivatelé mohou zadavat dotazy
prostirednictvim textového pole a nasledné zobrazovat odpovédi v redlném case. Komponenta
Messagelnput slouzi pro zadavani dotazi a je napojena na submitListener, ktery reaguje na
odeslané dotazy. Odpovédi jsou zobrazovany jako markdown zpravy, kde barevné rozlisené ava-
tary reprezentuji zpravy uzivatele a systému. V pripadé chyby systém zobrazi chybovou zpravu

a umozni uzivateli pokracovat v interakci.

B Vypis kdédu 3.3 Zpracovani asynchronni komunikace ve view

Mono.defer (() -> Mono. just(googleDocumentService.retrieveContextWithMetadata(question)))
.subscribeOn(Schedulers.boundedElastic())
.flatMap(context -> {
if (context.context().isEmpty()) {
assistantMessage.appendMarkdownAsync (
ResponseDto.emptyContextResponse () . getResponse()) ;
return Mono.empty();

X
else {
return ollamaChatService.generateStreamResponse (context)
.map(res -> ResponseDto.fromChatResponse(res).getResponse())
.doOnNext (assistantMessage: : appendMarkdownAsync)
.last )
.flatMap(last -> Mono.fromRunnable(
() -> displayMetadata(context, assistantMessage)));
X

b
.doOnError(ex -> {
logger.error(ex.getMessage(), ex);
messagelList.remove (assistantMessage) ;
messagelist.add (errorMessage) ;
errorMessage.appendMarkdownAsync (SYSTEM_ERROR_MESSAGE + ex.getlMessage());
b
.onErrorResume(e -> Mono.empty())
.subscribe();

V ukézce @ je znazornéna Cast akce submitListener. Zde byla pouzita technologie reaktivniho
programovani s vyuzitim Project Reactor, coz umoznuje asynchronni a neblokujici zpracovani
dat. Diky odlozené inicializaci pomoci Mono.defer se aplikace vyhyba zbytecnému zatizeni a za-
hajuje zpracovani dotazi az v momenté skutecné potieby. V pripadé chyby nebo nedostatku dat
je systém schopen uzivateli okamzité poskytnout relevantni zpétnou vazbu.

Metoda displayMetadata v ukazce 3.4 slouzi k zobrazeni metadat kontextu v uzivatelském roz-
hrani aplikace. Funkce iteruje pres dostupnd metadata, pricemz vytvari HTML elementy, které
identifikuji zdrojovy soubor a poskytuji pfimy odkaz pro jeho zobrazeni. Pro kazdy zaznam je

dynamicky vytvoren tu¢ny text s nazvem souboru nasledovany odkazem, ktery umoznuje uzivate-
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B Vypis kédu 3.4 Zobrazeni metadat ve view

private static void displayMetadata(ContextDto context, MarkdownMessage assistantMessage ) {
Element main = new Element(Tag.valueOf("div"), "");
context.contextMetadata()
.forEach(metadata -> {

B;

main.appendElement ("b") .text ("Source file: ");

String source = Optional.ofNullable(metadata.get (
FileMetadataType.SOURCE.getValue())) .orElse("").toString();

main.appendText (source + " ");

String viewLink = Optional.ofNullable (metadata.get(
FileMetadataType.VIEW_LINK.getValue())).orElse("").toString();

main.appendElement ("a"
.text (" (view)")
.attr("href", viewLink)
.attr("target", "_blank");

main.appendChild(new Element(Tag.valueOf ("br"), ""));

assistantMessage.appendMarkdownAsync (main.outerHtml());

lam zobrazit soubor v novém okné prohlizece. Tento proces je zabalovan do div kontejneru, ktery

je nakonec vlozen do markdown zpravy asistenta. Grafické rozhrani je zachyceno na obrazku @

Assistant
Spoleénost Faison byla zaloZena v roce 1995 s cilem poskytovat vysoce kvalitni produkty a sluzby zakaznikiim po celém svété. V roce 2003 oteviela

prvni kamenny obchod v New Yorku, coZ umoZnilo spoleénosti posilit svou pfitomnost na trhu a Iépe porozumét potfebdm zékaznikl. S postupem &asu
se spole¢nost Faison stala symbolem elegance a luxusu, zndmou pro kvalitu, styl a inovativni designy.

Source file: Expanze do svétowych trhl V)
Source file: Inovace ve spole€nosti Faison.pdf
Source file: Historie a vize Faison.pdf (view)

Message

B Obrazek

3.2 Interakce uzivatele pres grafické rozhrani

3.2.2 Sluzby

Vnitini logika systému je implementovana pomoci sluzeb, které komunikuji s repozitaiem nebo

jinymi sluzbami.
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Trida GoogleDocumentSeruvice je specifickd implementace abstraktni tfidy DocumentService,
urcena pro zpracovani dokumentti ulozenych v Google Drive. V navrhu 2.2.2 bylo predstaveno, ze
primarni funkcionalitou t¥idy DocumentService je metoda downloadAndProcessAll, kterd umoz-
nuje stahovani a zpracovani dokumenti podle jejich metadat. Metoda vyuziva dalsich abstrtakt-

nich metod, které pravé trida GoogleDocumentService implementuje.

B Vypis koédu 3.5 Nacitani metadat soubortu z Google Drive

@Override
public List<FileDto> fetchFiles() {
List<FileDto> fetchedFiles = new ArrayList<>();

try {
String pageToken = null;
do {
FilelList result = googleDriveService.files().list()
.setQ("'" + folderId + "' in parents")
.setPageSize(10)
.setFields(
"nextPageToken, files(id, name, mimeType, webContentLink, webViewLink)")
.setPageToken (pageToken)
.execute();
List<File> googleFiles = result.getFiles();
fetchedFiles.addAll (googleFiles.stream() .map(FileDto: :fromGoogleFile) .toList());
pageToken = result.getNextPageToken();
}

while (pageToken != null);
}
catch (IOException ex) {

throw new FileIOException("Error occurred during files fetching", ex);
}

return fetchedFiles;

Metoda fetchFiles z ukazky % zajistuje vybér souboru z Google Drive dle specifikovaného
ID slozky. Toto ID je nacteno z konfigurace application.yaml. Soubory jsou iterativné ziskavany
a konvertovany na interni datovy typ FileDto, ktery reprezentuje zakladni metadata o souboru
véetné odkazi pro webové zobrazeni a stahovani jeho obsahu.

Pro stahovani obsahu souborii z Google Drive trida GoogleDocumentService pouziva me-
todu downloadFileContent z tkazky E, kterd na zékladé MIME typu souboru rozhoduje, zda
bude soubor exportovan nebo zda bude stazen primo. Tento proces je nezbytny, nebot Google
dokumenty docs, sheets ¢i slides je nutné exportovat do ekvivalentniho formatu Office Open
XML. V pripadé netaspéchu operace je vyvolana vyjimka FilelOFException, signalizujici problém
se stahovanim souboru.

Déle GoogleDocumentService poskytuje metody pro vyhledavani a ziskdvani kontextu z do-
kumentt na zdkladé textového dotazu. Metoda retrieveContext WithMetadata (viz @) formuluje

a nasledné odesle SearchRequest dokumentovému repozitari, ktery vrati kontextové informace
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B Vypis kdédu 3.6 Stahovdan obsahu souboru z Google Drive

@0verride
public ByteArrayResource downloadFileContent(FileDto file) {
try (ByteArrayOutputStream baos = new ByteArrayOutputStream()) {

Optional<String> fileMimeType = ExportFormatMapper.getExportFormat (file.getMimeType());

if (fileMimeType.isPresent())
googleDriveService
.files()
.export(file.getId(), fileMimeType.get())
.executeMediaAndDownloadTo (baos) ;

else
googleDriveService.files().get (file.getId()).executeMediaAndDownloadTo (baos) ;

return new ByteArrayResource(baos.toByteArray());

}

catch (IOException ex) {
throw new FileIOException(
String.format ("File %s could not be downloaded", file.getName()), ex);

B Vypis kédu 3.7 Metoda ziskévani kontextu s metadaty

@0verride
public ContextDto retrieveContextWithMetadata(String question) {

var request = SearchRequest.query(question).withSimilarityThreshold(similarityThreshold);

var documents = documentRepository.similaritySearch(request);
return new ContextDto(
question,
formContext (documents) ,
documents
.stream()
.map (Document : : getMetadata)
.peek (metadata -> metadata.remove("distance"))
.distinct ()
.toList ()
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s metaday, které jsou poté ucelené predany volajicimu. Metoda retrieveContext navraci kontext

bez metadat.

B Vypis kédu 3.8 Komunikace s Ollama klientem

@0verride
public Flux<ChatResponse> generateStreamResponse(ContextDto document) {
return ollamaChatClient.stream(formPrompt (document))
.onErrorMap(ex -> new ChatServiceUnavailableException(OLLAMA_ERROR_MESSAGE, ex));

Sluzba OllamaChatService vyuziva klienta OllamaChatClient pro generovani odpovédi na
dotaz s ptridruzenym kontextem. Funkce generateResponse synchronné zpracovava odpovédi me-
todou call na ollamaChatClient, zatimco generateStreamResponse z ukazky ﬂ poskytuje odpo-
védi asynchronné ve formeé streamu. V pripadé chyb v dostupnosti sluzby je vyvolana vyjimka
ChatServiceUnavailable Exception. Pomocna funkce formPrompt sestavuje Prompt z kontexto-
vych informaci a Sablonovych zprav definovanych v PromptMessageHelper, které fidi generativni

model v reakcich na dotazy.

3.2.3 Persistence

Sluzba QdrantRepository je konkrétni implementaci abstraktni tfidy DocumentRepository. Slouzi
ke spravé kolekci dokumentu v prostredi vektorového tlozisté Qdrant. Klicovou funkci této tiidy
je metoda recreateCollection z ukazky @, ktera se stara o obnovu nebo vytvoreni nové kolekce

dokument.

B Vypis kédu 3.9 Znovuvytvoreni kolekce

@0verride
public void recreateCollection() {
try {
if (!isCollectionExists())
vectorStore.afterPropertiesSet();

else {
gdrantClient.deleteCollectionAsync(CollectionConfigManager.getCollectionName()).get();
vectorStore.afterPropertiesSet();

}

catch (Exception ex) {
throw new ReCreateCollectionException(
"Failed to recreate the collection due to an unexpected error", ex);




Nasazeni

Proces obnovy kolekce zahrnuje kontrolu existence aktualni kolekce pomoci metody isCollecti-
onEzists. Pokud kolekce neexistuje, inicializuje se nova kolekce volanim metody afterPropertiesSet
na objektu wvectorStore. V ptipadé, ze kolekce existuje, je nejprve asynchronné smazana a poté
znovu inicializovdna. Tato operace muze byt komplikovina moznymi vyjimkami, na které je

reagovano vyvolanim ReCreateCollectionFxception s popisem chyby.

3.2.4 Reseni vyjimek

Vyjimky vyvolané za béhu prostiedi jsou zachyceny ve tridé RestResponseFxzceptionHandler,
ktera globédlné odchytava vyjimky v celé aplikaci v ramci vyuziti REST API a déle je zpracovava.
Ukéazka ‘3.10‘ demonstruje ptipad zachyceni vyjimky ChatServiceUnavailableException. Metoda

handleError loguje vyjimky a vraci ResponseFEntity s objektem FxceptionDto, ktery obsahuje
detaily o chybé.

B Vypis kédu 3.10 Zachyceni vyjimky ChatServiceUnavailable Exception

Q@ExceptionHandler (ChatServiceUnavailableException.class)
protected ResponseEntity<ExceptionDto> handleChatServiceUnavailableException(
ChatServiceUnavailableException ex) {
return handleError(ex.getMessage(), ex, HttpStatus.SERVICE_UNAVAILABLE);
b

private ResponseEntity<ExceptionDto> handleError(
String message,
Throwable ex,
HttpStatus status) {
logger.error (message, ex);
return new ResponseEntity<>(ExceptionDto.from(status.value(), message), status);

3.3 Nasazeni

Proces nasazeni orchestrdlné ridi Docker Compose, ktery spravuje jednotlivé kontejnery v siti
gstght-backend. Konfigurace tohoto procesu je specifikovana v souboru compose.yaml. Nasazeni
zahrnuje tfi hlavni sluzby: gsight, qdrant a ollama, které odpovidaji kontejnerim gsight-be,
qdrant-db a ollama-ai. Inicializace zac¢ina sestavenim Docker obrazu pro sluzbu gsight z piislus-
ného Dockerfile. Pred spusténim kontejneru gsight-be je vSak nezbytné nejprve nasadit ostatni
dva kontejnery. Sluzba qdrant se stard o spusténi vektorového lozisté Qdrant, které na portu
6333 prijima komunikaci pres protokol gRPC a na portu 6334 prostiednictvim REST rozhrani.

Sluzba ollama zase Fidi nacitani a spravu generativnich modelt. V ramci ollama__entrypoint.sh
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scriptu dojde nejprve k odstranéni signaliza¢niho souboru, ke spusténi ollama serveru a k né-
sledné kontrole dostupnosti specifikovaného modelu. Pokud model chybi, je automaticky stazen.
Po jeho tspésném nacteni se vytvori signalizac¢ni soubor, ktery indikuje, ze sluzba je pripravena
k obsluze pozadavki pres REST rozhrani na portu 11434. Vzhledem k tomu, ze Docker povazuje
sluzbu za spusténou ihned po aktivaci ollama serveru, muze dojit k zahajeni aplikace gsight-be.
Pokud by vsak nebyl model predem stazen, sluzba ollama by sice prijimala komunikaci, ale ne-
méla by pripraveny model pro zpracovani pozadavku. Proto je ve scriptu gsight entrypoint.sh
zalazen mechanismus, ktery ¢eka na vytvoteni signalizaéniho souboru ollama__ready ve sdileném
volume ollama-gsight-shared. Jakmile jsou vSechny sluzby tspésné spusténé, je aplikace gsight-be
pripravena k interakci bud pres grafické rozhrani nebo prostiednictvim REST API ptes localhost

na portu 8080.

3.4 Pouzité nastroje

V ramci vyvoje projektu byla vyuzita fada specifickych nastroji, které znacné usnadnily praci
a zvysily efektivitu vyvoje. Tyto nastroje pokryvaji siroké spektrum tkolt od vyvoje, pres ver-

zovani az po logovani.

= IntelliJ IDEA je vyvojové prostiedi (IDE) od spolefnosti JetBrains, které bylo pouzito pro
celkovy vyvoj aplikace. Diky své komplexni podpote jazyka Java a mnozstvi integrovanych

nastrojua byla implementace snazsi.

= Lombok byl uzitecny nastroj pro zjednoduseni vyvoje tim, ze redukoval potfebu psat opakujici
se ¢asti kédu. Specidlné anotace @RequiredArgsConstructor automaticky generuje konstruk-
tory s povinnymi parametry, coz eliminuje potfebu jejich ruéniho psani. Anotace @SIf/j byla

pouzita k automatickému injektovani objektu logger v kombinaci s Logbabckem.

= Logback byl pouzit za dcelem logovani béhem vyvoje a provozu aplikace. Jakym zptso-
bem a v jakém formétu logy zaznamenavaji je nastaveno v konfiguracnim souboru logback-

spring.xml.

= Gitlab byl vyuzit pro verzovani zdrojovych kédu projektu. Pro test sestaveni byla vytvorena

pipeline v souboru .gitlab-ci.yml, ktera se spusti pri kazdém commitu.

= Maven je nastroj pro fizeni a automatizaci sestavovani projektu. Maven byl vyuzit k defi-
novani projektovych zavislosti, konfiguraci a sestaveni aplikace. Jeho konfigurace se nachazi

v souboru pom.zml.
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Kapitola 4

Testovani

Testovani je zasadni soucasti kazdého implementac¢niho procesu. Casto byva opomijeno, protoze
vyzaduje dodateény cas a zdroje, které mohou byt v kratkodobém horizontu vnimany jako nee-
fektivni vynaloZeni usili. Nicméné, az po otestovani vSech moznych scénaiu a stavi, do kterych se
aplikace miize dostat, lze testované funkcionality s jistotou garantovat. Uspé&né testovani slouzi
jako dukaz, ze vysledné feseni spliuje garantované funkcionality. V této kapitole bude predsta-
veno integracni testovani backendové ¢asti aplikace, které je zaméreno na ovéreni funkcionality

vyhledavani kontextu.

4.1 Integracni testovani

Hlavnim cilem préce je nalezeni relevantnich informaci z dokumentové sady na zakladé dotazu
uzivatele. Pro otestovani této funkcionality byly zvoleny integrac¢ni testy, které se zaméri na
testovani, jestli hledany kontext je relevantni vaci dotazu uzivatele. Pro tyto potreby bylo vyge-
nerovnano 20 dokumentt s pomoci ChatGPT [72]. Dokumenty jsou ulozené ve slozce GSight l
v Google Drive ve forméatech PDF, DOCX a Google Docs. Tykaji se interni dokumentace fiktivni
spolecnosti Faison.

Hlavni logika testovani spocivd v metodach ve t¥idé OllamaChatControllerIT. V metodé
mockOllamaChatService z ukézky @ dochdzi k napodobeni (mocking) chovani sluzby Olla-
maChatService M Napodobeni zptisobi vraceni kontextu v metodé generateResponse zpét
volajicimu, ¢imz dojde k zabraneni komunikace s generativnim modelem. Napodobeni probéhne

pti kazdém zavolani metody.

Thttps://drive.google.com/drive/u/1/folders/18auAJ9LU1_8k1t6B_yLQ5cxkqvG3zCX5
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Integracni testovani

B Vypis kédu 4.1 Napodobeni chovani metody generateResponse

@BeforeEach
public void mockOllamaChatService(){
Mockito.when(ollamaChatService.generateResponse (ArgumentMatchers.any (ContextDto.class)))
.thenAnswer (invocation -> {
ContextDto context = invocation.getArgument (0);
return new ChatResponse(List.of (new Generation(context.context())));

1) 8

Metoda contextSearch v ikézce @ definuje proces zasilani dotazi na koncovy bod /api/olla-
ma/chat skrze HTTP POST pozadavek. Kontrolovan je stav odpovédi, zdroje soubori, ze kterych
by mél byt kontext nalezen a posléze samotny kontext. Ten je kontrolovan na shodu kli¢ovych

frazi, které by se v kontextové odpovédi mély vyskytnout.

B Vypis kodu 4.2 Struktura testovaci logiky

@SneakyThrows
private void contextSearch(
RequestDto request,
List<String> expectedContext,
List<String> expectedSources) {
MvcResult resultActions = mockMvc.perform(MockMvcRequestBuilders.post (OLLAMA_CHAT_POST)
.contentType (MediaType.APPLICATION_JSON)
.characterEncoding ("UTF-8")
.content (new ObjectMapper () .writeValueAsString(request))
.accept (MediaType.APPLICATION_JSON))
.andExpect (MockMvcResultMatchers.status () .is0k())
.andExpect (MockMvcResultMatchers. jsonPath("$.contextMetadata[*].source")
.value (Matchers.containsInAnyOrder (expectedSources.toArray())))
.andReturn() ;

String responseString = resultActions
.getResponse ()
.getContentAsString(StandardCharsets.UTF_8) ;

expectedContext.forEach(
expectedItem -> assertThat(responseString, containsString(expectedItem)));
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B Vypis kédu 4.3 Testovani kontextovych informaci o benefitech

QTest
public void ok_Benefits(){
contextSearch(
RequestDto.from(
TestContextHelper.Question.Q_BENEFITS),
TestContextHelper.Requirement.RE(_BENEFITS,
List.of(
TestContextHelper.Source.SOURCE_BALANCE,
TestContextHelper.Source.SOURCE_BENEFITS,
TestContextHelper.Source.SOURCE_GROWTH
));

Test z tukazky @ kontroluje dotaz ,, Vypis mi v bodech, jaké mohu cerpat zaméstnanecké
benefity.“. Ocekava, ze se v odpoveédi vyskytnou fraze jako , Wellness programy“, ., Flexibilni
pracovni doba“ ,, Podpora skolného a profesniho rozvoje“ ,,Prace na dalku“ a dalsi. Tato definice

textovych hodnot je spravovana tiidou TestContextHelper.
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Cilem teoretické ¢asti prace bylo analyzovat dostupné metody pro vyhleddvani v textovych doku-
mentech za Ucelem vybéru optimalni metody pro ndvrh a implementaci vyhledavaciho systému.
Diléim cilem této ¢asti prace bylo provedeni reserse stavajicich feseni, které se zabyvaji obdobnou
problematikou a vyuzit ziskané poznatky pro navrh vlastniho systému.

Cilem praktické ¢asti prace bylo navrhnout a implementovat webovou aplikace v Javé nebo
v Kotlinu, ktera by umoznila vyhledavani relevantnich informaci z dokumentt ulozenych v clou-
dovém 1lozisti. Nasledné bylo cilem vysledné feSeni otestovat.

Vsechny cile a pozadavky kladené na sytém se povedlo naplnit. Z provedené analyzy vyhle-
déavacich metod byl vybran RoBERTa model pro tvorbu embeddingi, Qdrant vektorové tlozisté
pro jejich uklddani a Llama3 model pro generovani odpovédi. V resersi existujicich feseni byly
identifikovany nedostatky, které podtrhuji dilezitost této prace. Architektura vysledného feseni
byla navrzena se zietelem na budouci rozsifitelnost. Implementace webové aplikace GSight je
fesenim navrzené architektury. GSight operuje s dokumenty v Google Drive cloudovém tlozisti,
predzpracovava je a tvofi z nich vektorovou reprezentaci s pomoci RoBERTa modelu, kterou
ukladd v Qdrant vektorové databazi. Interakce s uzivatelem je implementovana prostrednictvim
grafického rozhrani nebo skrze REST API. Pri interakci se vyhledaji sémanticky relevantni ¢asti
dokumenti z databaze, které se predaji modelu Llama3 pro generovani odpovédi. Vysledné reseni
bylo vhodné otestavno integracnimi testy a je pripravené pro nasazeni pres nastroj Docker.

Piinosem této prace je integrace technologii rizného zaméfeni v ramci Java ekosystému.
Pouziti Javy zde nabizi vyhody v podobé spojeni podnikovych systémii s modely strojového

uceni bez nutnosti pouziti jazyka Python. Tento pristup nesnizuje vykon pouzitych technologii.
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