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Abstrakt

Porovnavanie podobnosti pribehov predstavuje komplexni vyzvu. Tato diplomova praca
riesi tento problém navrhom a implementaciou systému vyuzivajiceho velké jazykové mo-
dely pre aspektovo orientovanu analyzu pribehov — zamerant na dej, postavy, prostredie a
témy — s cielom umoznit granularne a interpretovatelné porovnavania. Vyznamnym prino-
som prace je webové pouzivatelské rozhranie, ktoré umoznuje explorativne vyhladavanie,
vizualizdciu podobnosti naprie¢ aspektmi a detailné skiimanie analyz. Systém taktiez in-
tegruje agenta zalozeného na principoch Retrieval-Augmented Generation (RAG) pre ob-
javovanie pribehov. Pre evaluaciu systému a prinosu analyz velkych jazykovych modelov
bola vytvorena nova datova sada urcend na evaluiciu vyhladavania podobnych pribehov.
Experimentalne vysledky potvrdzuji, ze data z viac-aspektovej analyzy, integrované do vy-
hladavacieho procesu, maju pozitivny vplyv na vysledne pozorované metriky. Praca tak
demonstruje funkény systém a potvrdzuje prinos granularnej, aspektovej analyzy, prezen-
tovanej prostrednictvom pouzivatelsky orientovaného rozhrania, pre exploraciu podobnosti
medzi pribehmi.

Abstract

Comparing story similarity presents a complex challenge. This diploma thesis addresses
this problem by designing and implementing a system that utilizes large language models
for aspect-oriented story analysis — focusing on plot, characters, setting, and themes — to
enable granular and interpretable comparisons. A significant contribution of the thesis is
a web user interface that allows for exploratory search, visualization of similarities across
aspects, and detailed examination of analyses. The system also integrates an agent based on
Retrieval-Augmented Generation (RAG) principles for story discovery. For the evaluation
of the system and the contribution of large language model analyses, a new dataset was
created for evaluating the retrieval of similar stories. Experimental results confirm that data
from the multi-aspect analysis, integrated into the search process, have a positive impact
on the observed metrics. The thesis thus demonstrates a functional system and confirms
the benefit of granular, aspect-based analysis, presented through a user-oriented interface,
for exploring similarity between stories.
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Kapitola 1

Uvod

Porovnavanie podobnosti pribehov predstavuje naro¢na tlohu, ktora si vyzaduje nielen
pochopenie samotného jazyka, ale aj analyzu pribehovych struktur, tematiky a castokrat
aj pochopenie zadmeru autora. S prichodom velkych jazykovych modelov (LLM) sa této
uloha stava realizovatelnejSou, kedze umoznuji analyzovat pribeh na réznych trovniach
abstrakcie a z réznych aspektov, vdaka ich schopnosti spracovat vstup spolu s definiciou
ulohy a instrukciami od pouzivatela.

Napriek ich pokrokom v sirokej skale tiloh vSsak LLM celia viacerym obmedzeniam. Pri-
behy casto obsahuji komplexné vztahy postav, skryté vyznamy a kultdrne specifikd, ktoré
mozu byt pre tieto modely naro¢né na interpretaciu, ¢o vedie k nespolahlivej analyze. Vy-
sledky stc¢asnych stidii ukazujd, ze hibkové porozumenie pribehov je stale naroénou tlohou
aj pre tie najlepsie modely. Sticasné modely dokézu generovat doveryhodné sumarizacie iba
pre priblizne 50% testovanych pribehov [52], a ich schopnost porozumiet komplexnym vzta-
hom medzi postavami sa tiez ukazuje byt vyrazne obmedzenou [65]. Neberuc do tvahy
vplyv samotnej strukturalnej, tematickej a obsahovej zlozitosti pribehu, kvalita vystupu
zavisi aj na vhodne definovanom dotaze pre konkrétnu verziu modelu, dlzke analyzovaného
textu, pozadovanej dizke vystupného textu a pozadovanom formatovan{ vystupu, ktoré je
nevyhnutné pre automatické spracovanie vysledkov. Aj napriek tymto vyzvam mé4 ich ap-
likacia svoje opodstatnenie v automatizovanej analyze narativov ako dokumentuju viaceré
studie [1, 10].

Cielom tejto prace je navrhniuf a implementovat systém na porovnavanie a vyhladavanie
pribehov, ktory vyuziva velké jazykové modely na viac-aspektovii dekompoziciu pribehov,
s cielom umoznit vyhladdvanie a ur¢ovanie podobnosti na nizsej drovni granularity. Systém
sa zameriava na prekonanie obmedzeni tradi¢nych pristupov tym, Ze umoznuje porovnanie
pribehov na trovni kltdcovych narativnych elementov — deja, postav, prostredia a tém — a
poskytuje pouzivatelom interpretovatelné vysledky. Na dosiahnutie tohto ciela praca pred-
stavuje metodiku struktirovanej analyzy pribehov pomocou LLM, vyuzitie sémantickych
vektorovych reprezentacii pre tieto extrahované aspekty a ich integraciu do vyhladavacieho
systému postaveného na vektorovej databaze. Sucastou préce je aj vyvoj interaktivnej we-
bovej aplikicie a agenta zaloZzeného na principoch Retrieval-Augmented Generation (RAG)
pre objavovanie pribehov.

Préaca je rozdelena do niekolkych kapitol. Kapitola Velké jazykové modely (kap. 2) syste-
maticky rozobera teoretické vychodiské a technologicky pokrok, ktory viedol k vyvoju siicas-
nych transformer architektir. V kapitole Urcovanie podobnosti pribehov (kap. 3) st predsta-
vené roznorodé pristupy k porovnavaniu pribehov, inSpirované naratolégiou, s dérazom na
ich silné a slabé stranky. Kapitoly Ndvrh riesenia (kap. 4) a Implementdcia (kap. 5) detailne



opisuju architektiru navrhovaného systému. To zahfna metodiku viac-aspektovej analyzy
pribehov pomocou LLM, navrh reprezentacie pribehov, implementaciu sémantického vy-
hladavania s vyuzitim vektorovej databdzy Vespa, vyvoj webovej aplikacie pre interakciu s
pouzivatelom a integraciu RAG agenta. Rozoberané su aj pouzité datové zdroje (kap. 6).
Experimentélna cast (kap. 7) prezentuje vysledky hodnotenia klicovych komponentov sys-
tému, vratane vyberu embedding modelov a efektivity navrhnutych profilov relevancie.
Zaver prace (kap. 8) sumarizuje dosiahnuté vysledky a nacrtava mozné smery pre zlepsenie
systému.



Kapitola 2

Velké jazykové modely

Velké jazykové modely (LLM, z angl. Large Language Models) st trieda transformer mode-
lov charakterizovanych masivnou skdlou parametrov (desiatky az stovky miliard) a tréno-
vanych na extrémne rozsiahlych textovych korpusoch. Tato kapitola systematicky rozobera
ich teoretické zaklady a technologicky vyvoj.

Uvodn4 ¢ast kapitoly sa venuje reprezentacii textu, kde je kltucova tokenizicia — pro-
ces rozkladu textu na mensie jednotky (tokeny) pomocou metéd ako Byte-Pair Encoding
(BPE) alebo SentencePiece. Nasledujtica ¢ast mapuje vyvoj jazykovych modelov pred trans-
formermi — od Statistickych n-gramov po neurénové siete (RNN, LSTM), ktoré napriek
pokroku naradzali na obmedzenia v modelovani dlhych zavislosti a paralelizacii. Sekcia 2.3
detailne rozobera transformer architektiru, jej struktiru (kédovacie a dekédovacie bloky),
klac¢ové varianty (encoder-decoder, encoder-only, decoder-only) a trénovacie stratégie, ktoré
viedli k vzniku predtrénovanych modelov.

Kapitola sa dalej rozoberd samotné velké jazykové modely, pricom objasnuje ich au-
toregresivnu povahu, schopnost ucenia z kontextu (in-context learning), ktora z nich robi
univerzalny nastroj na riesenie réznych tuloh, ako aj vyzvy spojené s obmedzenym kon-
textom. V nadviznosti na to sekcia 2.5 predstavuje principy sémantického vyhladavania.
Zaobera sa transforméciou textu na vektorové reprezenticie a efektivnymi metédami vy-
hladavania podobnych dokumentov, vratane pribliznych metéd ako Hierarchical Navigable
Small World (HNSW), ktoré st dolezité pre pracu s rozsiahlymi ddtovymi kolekciami. Na
tieto koncepty nadvézuje sekcia 2.6, ktord popisuje techniky generovania podporovaného
vyhladavanim (Retrieval-Augmented Generation, RAG). Této metoda efektivne kombinuje
generativne schopnosti LLM s moznostou pristupu k externym znalostnym bazam, ¢im
zvysuje fakticka presnost a relevantnost generovanych vystupov.

Zaverecna cast kapitoly, konkrétne sekcia 2.7, sa venuje optimalizacii komplexnych sys-
témov zalozenych na LLM. Zameriava sa na techniky dpravy vstupnych textov, zname ako
prompt inzinierstvo, a predstavuje pokrocilé automatizované pristupy, akym je napriklad
textova automaticka diferenciacia.

2.1 Reprezentacia textu

Pri spracovani prirodzeného jazyka modernymi modelmi, akymi st transformer modely, je
nevyhnutné, aby bol text vhodne prevedeny do numerickej formy. Tato reprezenticia musi
¢o najlepsie zachytif sémantiku, syntax a poradie tokenov v sekvencii. Proces reprezentacie



textu sa zvycajne skladéd z dvoch krokov: tokenizacie a néaslednej transformécie na vektorovi
reprezentaciu.

Tokenizacia

Tokenizacia je metdéda rozdelovania vstupného textu do mensich jednotiek, nazyvanych to-
keny. V praxi moéze byt jeden token celé slovo, podslovo, pripadne znak. V transformer
architekturach, ktoré ¢asto pracuju s velkym slovnikom, sa najCastejsie pouzivaja tzv. sub-
word tokeniza¢né techniky.

Hlavnou motivaciou subword tokenizacie je efektivne spracovanie aj zriedkavo sa vy-
skytujucich alebo novych slov. Bez ohladu na to, aké nezvycajné je dané slovo, dokaze sa
rozlozit na tokeny, ktoré st modelom uz zname.

Vystup tokenizacie. Vysledkom tokenizacie je sekvencia tokenov, ktoré reprezentuju
povodny text. Kazdému tokenu je priradeny index zo slovnika (vocabulary), ¢o vytvara
podklad pre vstup do embedding vrstvy. V praxi tak pre vstupny text: t; t2 ... t,, ziskame
sekvenciu tokenov T' = (T4,T5,...,Ty,), pricom m > n (pretoze jedno slovo moze byt
rozloZené na viacero podslov). V praxi vSak vystup z tokenizatora nie je sekvencia tokenov
ale ich indexov, na zédklade ktorych vieme ndjst samotny token vo vytvorenom slovniku
(de-tokenizacia).

Byte-Pair Encoding (BPE)

Metdda, pri ktorej sa zacCina tokenizovat po znakoch a najcastejsie dvojice znakov sa re-
kurzivne spéjaji, pokial to maximalizuje pokrytie textu v trénovacom korpuse [48]. Tato
technika pomaha oSetrif problém nezndmych slov tak, ze slovo sa rozdeli na mensie seg-
menty znakov (napr. dvojice znakov).

WordPiece a SentencePiece

WordPiece a SentencePiece st metdédy subword tokenizacie, ktoré rozdeluji slovad na men-
sie jednotky pomocou statistickych algoritmov (napr. BPE). Kym WordPiece sa pouziva
v modeloch ako BERT [12], SentencePiece [30] je preferovany algoritmus pre univerzalne
viacjazykové modely (napr. T5 [45]) hlavne kvoli tomu, Ze nevyzaduje konkrétne predspra-
covanie textu, ktoré moze byt zavislé na konkrétnom jazyku (napr. v japoncine nie st slova
explicitne oddelené medzerou). Podporuje dva algoritmy — BPE a Unigram Language Mo-
del [29] — a poskytuje moznost vybrat si fixnt velkost slovnej zasoby (napr. 32k tokenov).

Speciilne tokeny

V mnohych NLP tlohach sa vyuzivajui Specidlne tokeny, ktoré st pridavané do slovnikov,
napriklad:

o [CLS] alebo <s>: zaciatoény token sekvencie (Class/Start).
o [SEP] alebo </s>: koncovy (separacny) token, pripadne oddeluje dve rozne sekvencie.

o [PAD]: token na padding, ktory slizi na zarovnanie dlzok sekvencii v skupine vstupov
(batch) pocas tréningu.



Tieto tokeny zabezpetujt, ze model je schopny jednotne spracovat rozne dizky vstupov a ze
pre Specifické tlohy, sa d4 dotrénovanim zabezpecit to, aby vektorova reprezenticia tokenu
[CLS] zohladnovala sémantické, lexikalne a dalsie vlastnosti celého vstupu.

2.2 Jazykové modely pred transformermi

V ére pred hlbokym ucenim boli Statistické jazykové modely pokusom o formalizaciu ja-
zyka ako stochastického procesu. Ich pravdepodobnostny formalizmus predznamenal au-
toregresivnu povahu velkych jazykovych modelov, kde generovanie textu stile vychadza z
podmienenych pravdepodobnosti P(w;|w<¢). Jednym z tejto triedy modelov je napriklad N-
gramovy jazykovy model [26]. Pre sekvenciu slov wy,. .., w, definoval pravdepodobnostny

model: .

P(wo, ..., wy) = [ [ P(wilwi1). (2.1)
i=1
Na zaklade Markovovho predpokladu, zZe slovo zavisi iba na predoslom kontexte:

P(wj|wii—1) = P(wi|wi—N+1:i——1), (2.2)

kde N (typicky 2 pre bigram) obmedzoval kontextové okno. Pravdepodobnost bigramu ,,¢ita

knihu“ sa odvodzovala priamo z korpusovych dat:

C'(¢ita knihu) + «
C(¢ita) +aV 7

P(knihu|¢ita) = (2.3)
kde C(-) oznacuje pocet vyskytov n-gramu v korpuse, o predstavuje Laplaceovo vyhladzo-
vanie (spOsob oSetrenia neznameho kontextu) a V' velkost slovnej zasoby.

Tento pristup, hoci zdanlivo primitivny, uviedol podstatnii myslienku: jazyk je predvi-
datelny sekvencny proces, kde je kazdé slovo funkciou svojho bezprostredného okolia.

Neuronové siete

Prichod neurénovych sieti do spracovania prirodzeného jazyka (NLP) znamenal kvalitativny
zlom v modelovani jazyka. Oproti statistickym modelom, ktoré explicitne manipulovali
s frekvenciami n-gramov, neurénové siete pracovali s kontinudlnymi reprezentdciami slov
spolu s ich kontextom.

Od symbolov k vektorom. Zikladnym principom sa stalo embedding mapovanie: kazdé
slovo w zo slovnika V bolo reprezentované ako d-rozmerny vektor e,, € R?%, kde podobné
slova mali podobné vektorové reprezentacie v nauc¢enom priestore. Tento priestor sa ucil
automaticky pocas trénovania pomocou backpropagicie, ¢o umoznovalo modelom zachytit
sémantické vztahy (napr. exps1— —€muz + €sena ~ €kralovns ), generalizovat pomocou distribu-
ovanych vlastnosti vektorovej reprezentécie na zriedkavo sa vyskytujice slovda a modelovat
jazyk pomocou kompozicie linedrnych vrstiev a nelinearnych aktivacii.

Feedforward siete. Prvé neurénové jazykové modely (napr. [4]) pouzivali dopredné siete

s jednou skrytou vrstvou, ktoré pre N-gramovy kontext (w;—n41,...,w;—1) predpovedali
W POMOCOU:

h=0Wemb - [€w, yiri---i€w_y) +b), P(w) = softmax(Uh), (2.4)
kde:



e h € R%: vektor skrytej vrstvy dimenzie dy,

o o: nelinedrna aktiva¢na funkcia (typicky sigmoid/tanh)

e Weamb € R (N=1)de. matica pre transforméciu konkatenovanych embeddingov
o ey € Re: embedding slova w s dimenziou d,

e U e RIVIXdn: matica pre mapovanie skrytej vrstvy na vystupni distribiciu

e b e R%: bias vektor

Pricom W1, a U boli trénovatelné parametre. Tieto modely sice zvladali dlhsie kontexty
ako n-gramy, ale stdle obmedzovali kontext na fixné N, ¢o motivovalo hladanie architekttar
s dynamickym kontextom.

Sekvenc¢ny posun k RNN

Pred vznikom transformer architektiry dominovali v modelovani sekvencii pre spracova-
nie prirodzeného jazyka rekurentné neurénové siete (RNN) a siete Long Short-Term Me-
mory (LSTM). Tieto architektiry odstranili obmedzenie fixného okna zavedenim skrytého
stavu, ktory inkrementalne vclenoval informéciu z celého prefixu wi.;. Napriek dspechom
v oblastiach, ako je strojovy preklad a rozpoznavanie rec¢i, RNN a LSTM Ccelili zdsadnym
problémom [66]:

e problém miznicich a explodujtcich gradientov: RNN vyuzivali spéatné Sirenie chyb v
Case, ¢o viedlo k tomu, Ze pri dlhych sekvencidch gradienty bud vyrazne klesali (mizli),
alebo naopak nadmerne rastli (explodovali) [41].

e obmedzenie sekvencéného spracovania: kazdy token musel byt spracovany jeden po
druhom, ¢o znemoznovalo paraleliziciu medzi krokmi sekvencie. To spésobovalo, ze
trénovanie na rozsiahlych textovych korpusoch bolo vyrazne pomalé.

Tieto obmedzenia motivovali hladanie architektir, ktoré by dokézali spracovat dlhé
sekvencie efektivnejsie a paralelne, ¢o nakoniec viedlo k vzniku transformer architektury.

2.3 Transformer architektiara

Transformery, predstavené v praci Attention is All You Need [55], zasadne prekonali obme-
dzenia predchédzajicich architekttar tym, Ze nahradili sekvenéné spracovanie paralelnym
vypoctom globalnych zavislosti. KIic¢ovou inovéiciou je mechanizmus pozornosti (angl. self-
attention), ktory explicitne modeluje interakcie medzi vSetkymi parmi tokenov v sekvencii
bez ohladu na ich vzdialenost.

Zakladnymi stavebnymi jednotkami transformer architektiry st kédovaci blok a de-
kédovaci blok. Ich tlohy st komplementarne: zatial ¢o kodér analyzuje a kontextualizuje
vstupni sekvenciu, dekodér ju transformuje (generuje) na vystupni sekvenciu s vyuzitim
ziskanych reprezentédcii. Obe ¢asti pozostdavaju z viacerych identickych vrstiev, ktoré kom-
binuji mechanizmus pozornosti a transformécie cez dopredné siete, no lisia sa v spdsobe
pristupu k maskovaniu tokenov pri vypocte pozornosti a spracovaniu kontextu.



Koédovaci blok

Kédovaci blok (encoder) je zodpovedny za transforméciu vstupnej sekvencie do reprezenta-
cie, ktord zvyraznuje vzédjomné vztahy medzi tokenmi. V pévodnom navrhu [55] sa sklada
z viacerych identickych vrstiev. Kazda vrstva ma dve podvsrtvy:

1. Multi-Head Self-Attention (MHA): Tato cast vyuziva tzv. self-attention, teda kazdy
token sa ,pozerd“ na vsetky ostatné tokeny v sekvencii a vdhovo agreguje ich re-
prezentacie. Pretoze jedind hlava (tzv. head) mdze byt prilis obmedzend, vyuziva sa
koncept viachlavej pozornosti, kde sa paralelne aplikuji viaceré hlavy a ich vystupy
sa nasledne spoja.

2. Plne prepojené dopredné siete (FFN): Za kazdym self-attention mechanizmom nasle-
duje plne pripojend doprednéd neurénova siet (typicky s dvoma linedrnymi transfor-
méciami a nelinedrnou aktivaciou).

Okrem tychto komponentov kédovaci blok vyuziva rezidudlne spojenia (skip connection) a
vrstvovd normalizdaciu (LayerNorm). Rezidudlne spojenia napomahaji prideniu gradientov
a LayerNorm stabilizuje distribiiciu aktivacii v priebehu trénovania [32].

Dekdédovaci blok

Dekddovaci blok (decoder) mé podobnd Struktiru ako kédovaci blok, avsak jednotlivé
vrstvy sd tvorené troma podvrstvami:

1. Masked Multi-Head Self-Attention: Na rozdiel od kddovacej Casti je mechanizmus po-
zornosti v dekdédovacom bloku maskovany, aby dekodér pri predpovedani tokenu w;
nevidel budtce tokeny w1, wiya - ... Tento maskovaci mechanizmus zabezpecuje au-
toregresivny charakter generovania sekvencie.

2. Multi-Head Cross-Attention: Spaja dekodér s vystupmi kodéra. Dotazy (queries) po-
chadzaju z aktudlneho stavu dekodéra, kym klice (keys) a hodnoty (values) st pre-
vzaté z kodéra.

3. Plne prepojené dopredné siete (FFN): identické s kodérom.

Aj dekdédovaci blok obsahuje rezidualne spojenia s normalizaciou. Vystupné sekvencia sa
generuje autoregresivne': v kazdom kroku sa vyberie token s najvyssou pravdepodobnostou,
ktory sa prida do vystupu a stane sa vstupom pre nasledujtci krok. Tento proces pokracuje,
kym nie je vygenerovany Specidlny ukoncovaci token (napr. </s>) alebo kym sa nedosiahne
maximalna dzka vystupu. Vyber tokenov sa riadi dekédovacimi stratégiami [23]:

e Greedy decoding: vyberie token s najvyssou pravdepodobnostou,
e Beam search: udrzuje k najlepsich ¢iastkovych sekvencii,

e Nucleus sampling: ndhodny vyber z top-p pravdepodobnych tokenov.

Wo faze trénovania dekodér negeneruje vystup autoregresivne, kedZe sa vyuziva technika te-
acher forcing, pri ktorej sa mnevyuziva vygenerovany token ale referenény token 2z trénova-
cich dat: https://discuss.huggingface.co/t/what-to-use-for-the-target-input-in-the-decoder-
for-autoregressive-usage/10037.


https://discuss.huggingface.co/t/what-to-use-for-the-target-input-in-the-decoder-for-autoregressive-usage/10037
https://discuss.huggingface.co/t/what-to-use-for-the-target-input-in-the-decoder-for-autoregressive-usage/10037

Varianty tranformer modelov

V praxi sa transformer modely lisia v tom, ¢i vyuzivaji obidve casti (encoder aj deco-
der), alebo len jednu. Toto rozdelenie nie je Tubovolné — kazdd konfigurdcia optimalizuje
architekttaru pre Specificky typ uloh a spdsob interakcie so sekvenciami.

Encoder-Decoder

Toto je povodny navrh z prace Attention is All You Need [55]. Tento pristup sa dodnes
pouziva v modeloch ako T5 [45] alebo BART [33], ktoré rozsiruju poévodny koncept o rézne
stratégie tréningu.

Encoder

V tejto konfiguracii zostava iba kdédovaci blok a model sa vyuziva najma na tlohy, kde je vy-
stup vyuzity ako klasifikacny vektor alebo iné fixnd reprezentécia. Prikladom je BERT [12],
ktory spractva text vcelku (nemé generativnu cast) a vystup vyuziva napr. na klasifikdciu,
extrakciu entit, ¢i iné diskriminac¢né lohy.

Encoder-only architektira sa v siiCasnosti vyznamne uplatnuje v sémantickom vyhladéa-
vani, kde vektorové reprezentacie slov, viet alebo celych dokumentov umoznuju efektivne
vyhladdvanie na zaklade vyznamovej podobnosti. V praxi sa ako agregovana reprezenticia
dokumentu c¢asto pouziva embedding Specidlneho tokenu [CLS] alebo vazeny priemer vset-
kych vystupnych vektorov sekvencie [46]. Na vyhodnotenie podobnosti medzi vektormi sa
vyuzivaju rézne metody, prikladom moze byt: kosinova podobnost, euklidovska vzdialenost
a dalsie [63].

Decoder

Tento typ transformera neobsahuje kodér (teda ani cross-attention vrstva nie je sui¢astou
dekodéra) a spolieha sa vyhradne na autoregresivne generovanie a mechanizmus maskovanej
pozornosti, kde kazdy token vidi iba predchadzajice tokeny. Modely ako GPT [44] generuji
text postupne: v kazdom kroku vypocitaju distribiciu pravdepodobnosti P(w; | w<¢; X)
(X je vstupnd sekvencia) nad celym slovnikom a vyberaju token optimalizujici celkovi
pravdepodobnost vystupnej sekvencie.

Pristup k trénovaniu

Paralelné spracovanie dlhych sekvencii a skélovatelnost transformer modelov umoznili tré-
novanie na masivnych korpusoch textu, ¢im vznikli predtrénované jazykové modely (PLM).
Tieto modely, napriklad BERT [12], vyuZzivaji univerzélne jazykové reprezenticie naucené
pocas fazy predtrénovania (pretraining), ktoré sa nésledne rychlo adaptuji na Specifické
tlohy (klasifikdcia, preklad, generovanie) prostrednictvom doladenia (fine-tuning) na men-
sej sade dat pre danu ulohu.

2.4 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely (LLM, z angl. Large Language Models) su trieda modelov charak-
terizovanych masivnou skalou parametrov (desiatky, stovky milidrd az biliény) a trénova-
nych na extrémne rozsiahlych textovych korpusoch. Zvaésa ide o modely vychadzajice z
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transformer architektiry, no dnes uz si zname aj iné typy ako napr. velké diftizne jazy-
kové modely [39]. Podla Kaplana a kol. [27] sa vykon LLM riadi tzv. zdkonmi skalovania,
podla ktorych zvySovanie poctu parametrov, objemu dat a vypoctovych zdrojov vedie k
predvidatelnému zlepSeniu vo vsetkych metrikach. Zaujimavym fenoménom je vsak vznik
emergentnych schopnosti — kvalitativne novych vlastnosti (napr. tvorba analégii, dedukcia
pravidiel), ktoré sa objavuji iba pri dosiahnuti kritickej velkosti modelu a nie st explicitne
trénované [58].

Autoregresivne LLM

Jednou z vlastnosti autoregresivnych LLM je schopnost riesit tilohy prostrednictvom ucenia
z kontextu (in-context learning). Tento pristup nevyzaduje explicitné doladenie modelu na
konkrétnu tlohu, ale spolieha sa na schopnost modelu extrapolovat riesenie z kratkeho
prikladu alebo instrukcie vlozenej priamo do vstupného textu (tzv. prompt).

Vyhody a obmedzenia. Ucenie z kontextu umoznuje rychlu adaptaciu modelu na nové
ulohy bez potreby aktualizacie parametrov, ¢o je obzvlast cenné pri doménach s obme-
dzenym poctom déat a obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi. Vykon vsak vyrazne zavisi od
formulacie promptu: nekonzistentné formatovanie, nejednoznacné instrukcie alebo neopti-
méalny vyber prikladov moézu viest k vyraznému poklesu presnosti [38]. Okrem toho, LLM
maju tendenciu generovat halucindcie — hodnoverné, ale fakticky nespravne tvrdenia —
najmé v doménach s nizkou zastipenostou v trénovacich datach [22]. Volnost, ktord umoz-
nuje slovny opis riesenia tdlohy a instrukcii v prompte, dava priestor pre vznik celej rady
technik, ktoré zlepsuju vysledky [47]. V praxi ¢asto vyuzivané st napr.:

e Zero-shot learning: model dostane iba textovy popis ulohy bez prikladov,

e Few-shot learning: spolu s textovym popisom tlohy vstup obsahuje aj niekolko
vstupno-vystupnych parov, ktoré modelu ilustruji forméat a logiku tlohy,

e Chain-of-Thought (CoT) [59]: Specidlny typ few-shot promptu, kde priklady za-
hinaja aj explicitnt logicki tvahu vedicu k rieseniu. Tato technika zvysuje presnost
v ulohéch vyzadujucich uvazovanie.

Obmedzeny kontext

Autoregresivne velké jazykové modely (LLM) ¢elia dvom vyzvam: obmedzenému pristupu
k aktudlnym /externym znalostiam (model pracuje vyhradne s informéciami absorbovanymi
pocas trénovania) a maximélnej dizke vstupnej sekvencie, ktora limituje schopnost pracovat
s rozsiahlymi kontextmi (napr. uréovanie podobnosti medzi skupinou pribehov vo forme
knih). V stcasnosti si dostupné modely s obrovskym kontextom, no aj napriek tomu stéle
nedokézu efektivne vyuzivat informécie z celého dostupného kontextu [21].

Dalsim z moznych pristupov k integracii externych znalosti je Retrieval-Augmented
Generation (RAG) [13]. Tento pristup spaja generovanie textu (LLM) s vyhladdvanim v
externych databdzach. Pri spracovani vstupu systém najprv identifikuje klticové koncepty,
vyhlada relevantné dokumenty a nasledne generuje vystup kombinujici trénované znalosti
s externymi zdrojmi.
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2.5 Sémantické vyhladavanie

Cielom vyhladavania je na zaklade dopytu, ktory moze mat podobu otazky resp. dokumentu
efektivne identifikovat a ziskat relevantné resp. podobné dokumenty z korpusu.

Motivaciou pre sémantické vyhladévanie st problémy lexikalnych metdd s vyhladavanim
vyznamovo podobnych, no lexikalne odlisSnych dokumentov a problémy s disambigudaciou,
kedy je lexikalna zhoda vyrazna, no kontext meni vyznam daného slova.

Zakladom sémantického vyhladavania je projekcia textu — ¢i uz ide o dopyt alebo doku-
menty v korpuse — do vysokodimenzionalneho vektorového priestoru, v anglictine oznacova-
ného ako embedding space. Cielom tejto projekcie je, aby vzniknuta vektorova reprezentacia
zachytavala sémanticky vyznam textu, a to tak, ze sémanticky podobné texty st v tomto
vektorovom priestore reprezentované geometricky blizkymi vektormi. Potom je mozné ur-
covat podobnost medzi dvoma vetami, castami dokumentov alebo celymi dokumentmi na
zéklade vzdialenosti medzi ich vektormi v priestore. K uréeniu vzdialenosti sa pouzivaju
metriky vzdialenosti [63].

Medzi najpouzivanejsie modely urc¢ené na generovanie vektorovych reprezentacii si va-
rianty vychédzajice z modelu BERT [12], ktoré boli dalej doladené na tlohdch z domény
sémantickej reprezentacie textu, tak, aby priestor vektorovych reprezentacii mal pozadované
vlastnosti [46].

Dalsim podstatnym problémom vyhladévania je to, ako budeme vyhladavat najblizsich
susedov. Naivné porovnavanie kazdého ulozeného vektora s kazdym je neefektivne. Casova
zlozitost tohto prehladavania, kde sa dopyt porovnava s kazdym dokumentom v databaze,
rastie linedrne s poétom dokumentov, ¢o je pre rozsiahle databizy neprijatelné.

Vyhladavanie najblizsieho suseda

Formélne, pre dant mnozinu N bodov P = {p1,p2,...,pn} v metrickom priestore X (v
nasom pripade R?) a dopytovaci bod ¢ € X, cielom je néjst bod pgrue € P, ktory je najblizsie
k ¢ podla zvolenej metriky vzdialenosti d(p,q), t.j. pirue = argmin,cp d(p,q) [2]. Tento
zékladny problém sa rozsiruje na najdenie K najblizsich susedov (k-Nearest Neighbors —
k-NN), kde sa hladd mnozina K bodov z P s najmensimi vzdialenostami k q.

Ako uz bolo naznacené, najjednoduchsi pristup k rieseniu je uplné vyhladavanie. Pri
tomto pristupe sa pre dany dopyt g vypocita jeho vzdialenost od kazdého bodu p; € P a
nésledne sa vyberie bod s najmensou vzdialenostou. Casova zlozitost takéhoto vyhladévania
je typicky O(N - d), kde N je pocet bodov v databaze a d je dimenzia vektorov (vypocet
vzdialenosti mé zlozitost O(d)). Pre rozsiahle databdzy a vysokodimenzionalne vektory,
typické pre sémantické reprezenticie, je tento pristup vypoctovo niro¢ny a pomaly. Pre
zrychlenie sa vyuzivaju datové struktury, Casto oznacované ako indexy. Tieto indexy su
vybudované nad mnozinou datovych bodov P pocas fazy predspracovania a ich tlohou je
efektivne organizovat data tak, aby sa pri dopyte nemusela prehladavat celd mnozina P,
ale len jej mald, relevantnd podmnozina. Efektivita, aj napriek predspracovaniu a redukcii
porovnani, je pri velkom objeme dat a vysokodimenzionalnom priestore stdle nepostacu-
juca [24]. N4jst najblizsieho suseda vo vysokodimenziondlnom priestore efektivne si preto
vyzaduje urcité kompromisy.

Priblizné vyhladavanie najblizsich susedov

Vzhladom na vysokil vypoctovi naroc¢nost exaktného vyhladavania najblizsich susedov vo
vysokodimenziondlnych priestoroch, ktora ho robi nepouzitelnym pre mnohé praktické ap-
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likacie s poziadavkami na nizku latenciu, sa pozornost presunula k metédam priblizného
vyhladdvania najblizsich susedov (k-Approximate Nearest Neighbor Search — k-ANN).

Zakladnou myslienkou k-ANN je obetovat garanciu najdenia skuto¢ne najblizsich su-
sedov vymenou za zrychlenie procesu vyhladdvania alebo zniZenie paméfovych narokov.
Hlavnym cielom k-ANN je teda poskytnat velmi rychle odpovede na dopyty, pricom vra-
tené vysledky su s vysokou pravdepodobnostou blizke optimélnym. Pre praktické aplikécie
st podstatné tieto aspekty:

e rychlost dopytu — ako rychlo dostaneme odpoved,

e kvalita priblizného vyhladavania — pri vyhladdvani K najblizsich susedov sa urcuje
ako pomer ndjdenych skutoénych najblizsich susedov a K najdenych vysledkov,

e cas budovania indexu — ako dlho trva priprava datovej struktury,
e pamétovi naro¢nost — kolko paméte index zaberie,
o schopnost pracovat s dynamickymi zmenami v ddtach (priddvanie/mazanie bodov).

Existuje Siroké spektrum ANN algoritmov, ktoré sa lisia v principoch, na ktorych su za-
lozené (napr. metédy zaloZené na randomizovanych kd-stromoch [3], hasovani [24] alebo
grafoch [36]), a v kompromisoch, ktoré ponikaji medzi vyssie uvedenymi aspektmi. Vyber
konkrétnej metody zavisi od Specifickych poziadaviek danej aplikacie.

Hierarchicky navigovatelny maly svet (Hierarchical Navigable Small World)

Jednym z casto implementovanych algoritmov, resp. datovych struktir, pre priblizné vy-
hladavanie najblizsich susedov, je Hierarchical Navigable Small World (HNSW) [36]. Tento
algoritmus patri do kategérie grafovych metdd a je zndmy svojou vysokou efektivitou a pres-
nostou pri vyhladdavani vo vysokodimenzionalnych priestoroch, ako aj schopnostou efektivne
zvlddat budovanie indexu a dynamické vkladanie prvkov.

Zakladnou myslienkou HNSW je konstrukcia viacvrstvovej grafovej struktiury. Kazda
vrstva v tejto hierarchii predstavuje podmnozinu datovych bodov (vektorov), pricom naj-
vyssia vrstva obsahuje najmensi pocet bodov a najnizsia vrstva obsahuje vsetky body z da-
tovej sady. Hrany v grafe spajaju navzajom blizke body. Vrcholy v hornych vrstvach sluzia
ako vstupné body a umoznuju rychle preskakovanie dlhych vzdialenosti v priestore, za-
tial ¢o vrcholy v nizsich vrstvich umoznuju jemnejsie a presnejsie doladenie vyhladavania
v lokdlnom okoli.

Vyhladavanie podobného vektora k danému dopytu v HNSW prebieha nasledovne: za-
¢ina sa vo vstupnom bode najvyssej vrstvy grafu. V kazdej vrstve sa iterativne prechidza
k susedom, ktori st blizsie k dopytovanému vektoru (greedy search), az kym sa nendjde
lokélne minimum (bod, ktorého vsetci relevantni susedia st od dopytu dalej). Nasledne sa
proces opakuje v nasledujiicej, nizsej vrstve, pricom ako vstupny bod slizi ndjdené lokalne
minimum z predchddzajicej vrstvy. Tento proces pokracuje az do najnizsej vrstvy (vrstva
0), kde sa vykona findlne doladenie a nijdu sa kandidéati na najblizsich susedov. Velkost
dynamického zoznamu kandididtov pocas vyhladavania je parametrom, ktory slizi na vy-
vazenie presnosti a rychlosti, pricom vyssia hodnota vedie k presnejSiemu, ale pomalSiemu
vyhladavaniu.

Proces vkladania nového vektora do HNSW struktiry zacina v najvyssej vrstve. Algo-
ritmus ndhodne uréi maximélnu vrstvu, do ktorej bude novy bod vlozeny, pricom pravde-
podobnost pridelenia do vyssej vrstvy exponencidlne klesa. Nésledne sa v kazdej vrstve (od
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Obr. 2.1: Znazornenie hierarchickej Struktiry vrstiev v algoritme HNSW. Cervené $ipky
znazornuju priechod grafom od vstupu (¢erveny uzol) az k dotazu (zeleny uzol). Prevzané
z [36].

najvyssej pridelenej smerom nadol) vyhladaji najblizsi susedia k vkladanému bodu a vy-
tvoria sa s nimi spojenia (hrany). Pocet susedov, s ktorymi sa bod spoji v kazdej vrstve,
a velkost dynamického zoznamu kandidatov pocas konstrukcie st dolezité parametre ovplyv-
nujice kvalitu grafu a rychlost jeho budovania. Vdaka tomuto inkrementalnemu pristupu
HNSW podporuje dynamické vkladanie novych prvkov do uz existujiceho indexu. Co sa
tyka vymazavania prvkov, tdto operacia je v HNSW a podobnych grafovych struktiarach
komplexnejsia. Castym rieSenim je zneplatnenie prvku, kedy je prvok oznacéeny ako ne-
platny a pri vyhladdvani ignorovany, ale fyzicky z grafu odstraneny nie je okamzite, aby
sa nenarusila konektivita. Dlhodobé hromadenie takto oznacenych prvkov vsak moze viest
k degradécii vykonu a presnosti, preto niektoré implementacie pontkaja stratégie pre peri-
odickt rekonstrukciu alebo c¢istenie indexu.

2.6 Generovanie podporované vyhladavanim

Generovanie podporované vyhladdvanim (retrieval-augmented generation, RAG [13]) je
technika, ktora kombinuje generativne schopnosti jazykovych modelov s vyhladavanim re-
levantnych textovych cCasti v externej databdze. Pri RAG pristupe model nie je odkazany
iba na parametricki paméat (t. j. naucené vidhy modelu), ale dokaze si kontext vyhladat
v neparametrickej paméti (t. j. v indexovanej kolekcii dokumentov, pripadne ¢asti textu).
Na tieto Casti je potom mozné sa odkazovat v generovanom vystupe, ¢o umoznuje overenie
vysledkov pouzivatelom a prispieva tak k zvyseniu déveryhodnosti systému.

Naivny RAG

Naivng RAG predstavuje najjednoduchsi variant, pozostévajici z retazca:
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1. indexovanie: dokumenty s predspracované, rozdelené na mensie bloky (tzv. chunks),
ich vektorové reprezenticie (angl. embeddings) sa ulozia do vektorovej databézy.

2. vyhladavanie: na zaklade pouzivatelskej otdzky sa vyberu najrelevantnejsie bloky
podla podobnosti embeddingov.

3. generovanie: tieto bloky sa spolu s pévodnou otézkou vlozia do LLM a model gene-
ruje findlnu odpoved.

Toto riesenie je castokrat postacujice, no v praxi sa mézu vyskytniat problémy s nepresnym
vyhladdvanim a nadbyto¢nymi informaciami, ktoré zaberaji kontext.

Pokrocilé RAG systémy

Pokrocilyy RAG systém rozvija naivny pristup a priddva pre-retrieval a post-retrieval
fazy (vid strednd cast na obr. 2.2).

Pre-retrieval optimalizacie. Pomdhaju zlepsif kvalitu indexovania a tpravu povodne;j
otazky. Moze ist napr.o Gpravu dotazu (tzv.query rewriting), doplnenie kltic¢ovych slov (qu-
ery expansion) alebo vyuzitie metadat zdokumentov (napr. ¢asové tdaje). Lepsie definovany
dotaz pomaha ziskat presnejsie a konzistentnejsie vysledky v nasledujicom kroku.

Post-retrieval spracovanie. V tejto fize sa spracovava uz vybrany kontext, typicky
formou preusporiadania blokov podla relevancie (reranking), pripadne kompresie obsahu
(vyber len najdolezitejsich casti), aby sa pri generovani predislo zahlteniu modelu mene;
podstatnymi informéciami. Takto zredukovany a zostaveny kontext sa nasledne pouzije vo
findlnom promptovani LLM.

Modularne RAG systémy

Moduldarne RAG systémy pontikaji vacsiu flexibilitu tym, Ze sa systémy skladaju z viacerych
Specializovanych modulov (pravy blok na obr. 2.2):

o Search (wvyhladdvanie): umoznuje priamu interakciu so Specifickymi databdzami ¢
internetovymi sluzbami.

o Routing (triedenie dotazov): rozhoduje, ¢i je otdzka smerovand do klasického vyhla-
davania, do doplnkovej tilohy sumarizécie, alebo do iného modulu.

o Memory (pamdt): slizi na iterativne obohacovanie modelu o informécie, ktoré sa
vyuziju pri dalSom vyhladavani.

o Predict (predikcia/generovanie): generuje Casti kontextu priamo cez LLM, ¢im mi-
nimalizuje potrebu neustaleho vyhladavania.

o Fusion (fizia obsahu): kombinuje viacero ¢asti kontextu, aby vznikla jednotni a
konzistentna odpoved.
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Obr. 2.2: Existuje mnoho technik ako zlepsit RAG a zvysit tak presnost celého systému.
Obrézok prezentuje tri zakladné kategérie RAG systémov (prevzané z [13]).

2.7 Optimalizacia LLM systému na zaklade textu

Napriek pokrocilym schopnostiam LLM, najmé v oblasti ucenia z kontextu, ich vykonnost a
spolahlivost zostavaju citlivé na sposob, akym sa instruované. Kvalita vystupu LLM zavisi
nielen od samotného modelu a dat, ale aj od presnosti a zrozumitelnosti vstupného textu,
teda promptu.

Prompt inzZinierstvo

Prompt inzinierstvo (z angl. Prompt Engineering) [47] je proces navrhovania, formulovania
a iterativneho zlepSovania promptov s cielom maximalizovat presnost a relevanciu vystupov
generovanych LLM pre dand ulohu. Ako bolo spomenuté pri zero-shot a few-shot uceni, aj
malé zmeny vo formulacii instrukcii, struktire prikladov ¢i poradi informécii v prompte
mozu dramaticky ovplyvnit spravanie modelu [34, 38].

Manuélne prompt inzinierstvo, hoci intuitivne, naraza na viaceré obmedzenia, obzvlast
pri zlozitejsich aplikdciach [61, 62]:

o Casova narocnost: navrh a testovanie optimédlnych promptov je ¢asto zaloZené na
metdde pokus-omyl a vyzaduje znacné usilie, najmé pri novych tlohach alebo mode-
loch,

o citlivost na formulaciu: jemné varidcie v sloviach alebo Struktire promptu mozu
viest k nepredvidatelnym zmenam vo vystupoch, ¢o stazuje systematické zlepsovanie,

o zlozZité zavislosti: v komplexnych systémoch (napr. multi-hop RAG alebo agentné
systémy), ktoré kombinuji viacero volani LLM s externymi ndstrojmi (ako retrievery
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alebo formatovace dat), sa manudlne ladenie promptov pre kazdy modul stava nepre-
hladnym a nachylnym na chyby. Zavislosti medzi komponentmi moézu byt zlozité a
ich optimalizacia vyzaduje holisticky pristup.

Tieto vyzvy motivovali vyskum v oblasti automatizacie procesu tvorby a optimalizacie
promptov, zndmej ako Automatické prompt inZinierstvo (APE).

Textova automaticka diferenciacia

Jednym z pristupov k APE, inspirovanym z numerického gradientného zostupu (angl. gra-
dient descent) a algoritmu spétnej propagécie (angl. backpropagation), je textovd automa-
tickd diferencidcia. Ramce ako TextGrad [62] a LLM-AutoDiff [61] prenasaju principy
optimalizicie zaloZenej na gradientoch do textovej domény. Vyuzivaju LLM na generova-
nie a propagaciu textovej spatnej vazby — textovych gradientov — skrz komplexnymi LLM
systémami.

Formalna definicia problému. Cielom APE je nijst optimalnu sadu promptov {P;}*
pre vsetky relevantné LLM komponenty M; v systéme, modelovanom ako orientovany graf
G = (N, €). Optimalizicia sa riadi minimalizdciou celkovej textovej stratovej funkcie L,
ktord moze zahinat viacero ciastkovych cielov L1, pre rézne podilohy Tj (napr. kvalita
vyhladdvania a kvalita findlnej odpovede v RAG systéme) [61],

(P} = axgmin| J L7, (Pa,) (2.5)
g
kde P/\/Tj je podmnozina promptov ovplyviujicich podilohu Tj.

Vypoctovy graf a dopredny priechod. Zikladom je modelovanie systému ako vypoc-
tového grafu G. Uzly N predstavuji komponenty systému — mozu to byt volania LLM,
funkéné moduly (retriever, formatova¢ dét, deduplikéator) alebo Specidlne uzly pre vypocet
straty [61]. Hrany £ definuji tok dat a zévislosti medzi komponentmi, pricom graf moze
obsahovat aj cykly (napr. pri iterativnych agentoch alebo multi-hop RAG). Textové vstupy,
najma prompty P;, s povazované za trénovatelné parametre.

Pocas dopredného priechodu (forward pass) sa graf vykondva v topologickom poradi
(alebo sa cykly rozvind). Kazdy uzol v vypocita svoju hodnotu na zdklade hodnét svojich
predchodcov: v = f,(PredecessorsOf(v)). Zaroven sa dynamicky buduje graf parametrov
Gp, ktory sleduje presné zavislosti medzi vSetkymi medzivysledkami a parametrami [61].
Na konci sa vypocita hodnota textovej straty £ (napr. pomocou LLM evaludtora, ak nie je
dostupny referenény vystup alebo standardnej metriky).

Spétné Sirenie textovych gradientov (Backward Pass). Po doprednom priechode
nasleduje spdatny priechod (backward pass), ktory propaguje textovi spéatni vazbu (text.
gradienty) od uzla straty £ smerom k vstupnym parametrom P;. Textovy gradient pre
fubovolnd premennti v v grafe G, sa vypocita rekurzivne agregovanim (U) spétnej vizby od
vSetkych jej priamych nasledovnikov w € SuccessorsOf(v).

oL oL
% - U Vf (U7 w, 8710)

weSuccessorsOf(v)

(2.6)
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kde V je operator textového gradientu Specificky pre funkciu f, ktord vytvorila w z v. Tento
operator vyuziva hodnoty v, w a uz vypocitany gradient pre w (0L/0w) na generovanie
spatnej vazby pre v.

Implementécia Vy zavisi od typu funkcie f:

o LLM volania (f = LLM): operator Vi vyuZiva pomocny, spatnovdzbovy LLM
(LLMpackward) [61, 62]. Tento LLM dostane prompt obsahujici kontext (napr. vstup
v, vystup w) a gradient nasledovnika (0L/0w) a jeho tlohou je vygenerovat textovi
kritiku alebo navrhy, ako upravit v, aby sa zlepsil vysledok vzhladom na L.

o funk¢éné uzly (napr. retriever, formatovac): tieto uzly nemaji vlastné textové
parametre na optimalizdciu. Spéatnd védzba nimi casto len ,pretekd“ (pass-through
gradients). Ak mé funkény uzol w len jedného predchodcu v, tak 0L/0v = OL/0w. Ak
ma viac predchodcov, moze byt potrebny LLM na atribiciu chyby, alebo sa gradient
jednoducho prenesie na vsetkych relevantnych predchodcov.

o cyklické volania: aby sa zachovala kauzalita, LLM-AutoDiff pouziva casovo-sekven-
cné gradienty, kde kazdé volanie uzla v cykle dostane gradient s ¢asovou znackou ¢, a
tieto sa agreguju usporiadane.

o Struktirované prompty (peers): rozne Casti promptu (instrukcia, priklady, for-
mat) moézu byt definované ako samostatné peer parametre. Spatnoviazbovy LLM po-
tom moze generovat cielent spatnu vazbu pre vSetkych naraz, pre kazdy peer zvlast,
¢im sa predchadza ich zmieSaniu a zvySuje presnost optimalizécie®.

Aktualizicia parametrov (Textual Gradient Descent — TGD). Po vypocitani ag-
regovanych textovych gradientov 9L/9P; pre vSetky optimalizovatelné prompty P; nasle-
duje krok aktualizacie. Vyuziva sa optimalizacny LLM (LLMpt), ktory funguje ako analégia
gradientného zostupu (TGD) [62]:

oL

L ) = LLMpt (P;, GradientContext(P;), 7P

0
i,new — TGD.st ) Ay
Pi. GD.step(P, P,

) (2.7)
Optimalizacny LLM dostane aktudlny prompt P;, jeho textovy gradient 0L/0P; a dalsi
kontext (napr. popis role, histéria predchadzajicich navrhov, informécie o systéme®.) a
jeho tlohou je navrhndt novi, vylepsend verziu promptu P; new. Tento proces sa iterativne
opakuje, ¢asto v spojeni s validacnou mnozinou dit na rozhodnutie, ¢i sa novy prompt
prijme.

2 Autori [61] na zéklade ich experimentov upozornuju na lost-in-the-middle problém LLM s velkym kon-
textom, ktoré st schopné spracovat vela prikladov naraz, no kvalita spatnej vazby klesa pri zaplneni kontextu,
z ¢oho vyplyva potreba rozdelit a spracovat prompt po castiach.

18



Kapitola 3

Urcovanie podobnosti pribehov

Urcovanie podobnosti pribehov je zlozity proces, ktory zahina nielen sémantické a lexikalne
podobnosti textov, ale aj hlbsie aspekty, ako st strukttra pribehu, charakterové vztahy, vy-
voj deja ¢i emocionalny dopad na citatela. Jednym z klicovych problémov v tejto oblasti
je pochopit, ktoré prvky pribehu ludia intuitivne povazuji za relevantné pri posudzovani
podobnosti pribehov. Tato otazka si vyzaduje interdisciplinarny pristup, ktory zahrna po-
znatky z naratologie, psycholdgie a spracovania prirodzeného jazyka (NLP).

Aspektov, na zéklade ktorych je mozné urcéovat podobnost pribehov, je nepredstavitelne
vela [50]. Pri analyze pribehu sa NLP met6dy zameriavaji aj na praktické vyuzitie existu-
jucich konceptov z naratoldgie, ktora poskytuje urcité definicie toho, ¢o vsetko tvori pribeh
alebo skor narativ — pojem oznacujici obsah (pribeh), ako aj to, akym spdsobom je obsah
komunikovany.

V nasledujucich sekcidch kapitoly si predstavené pohlady naratolégie na to, ¢o su pod-
statné aspekty narativu a taktiez st nacrtnuté moznosti ako pristipit k urcovaniu podob-
nosti pribehov v NLP.

3.1 Pribeh z pohladu naratolégie

Naratolégia skiima to, ¢o vsetky narativy, maju spolo¢né, ako aj to, ¢co im umoznuje odli-
Sovat sa od seba, a snazi sa charakterizovat relevantny sibor pravidiel a noriem riadiacich
tvorbu a spracovanie narativov. Hlavnym prinosom vyuzitia existujicich teoretickych ram-
cov je redukcia a zameranie sa na konecny pocet vlastnosti pribehu, ktoré podla slov ich
autorov poskytuju postacujici systém pre pochopenie, interpretaciu a hladanie spolo¢nych
¢ft pribehov. Teoretické modely, na ktorych stoja mnohé pristupy v porozumeni narativov,
su roznorodé.

Podla strukturédlnej naratolégie, kazdy narativ pozostava z dvoch ¢asti: pribehu (histo-
ire), teda obsahu alebo retazca udalosti (¢iny, udalosti deja) a takzvanych existencii (po-
stavy, prvky prostredia); a z diskurzu (discours), ¢o je vyjadrenie, prostriedok, ktorym sa
obsah komunikuje. Zjednodusene povedané, pribeh je to ,,¢o“ je v narative zobrazené, dis-
kurz je to ,ako* [6]. Genettov model [14], zalozeny na perspektivnej podstate narativu (t. j.
nevyhnutnosti rozpravaca), tito struktiru rozsiruje o naraciu (narrating), ktora explicitne
zdoraznuje rolu rozpravaca pri formovani informécii. Genette navyse definuje tri klucové
vztahy medzi troma zékladnymi prvkami: cas (tense), ktory analyzuje usporiadanie uda-
losti (chronolégia, retrospektiva, ¢asové posuny); modus (mood), ktory skima rovnovahu
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medzi dejovostou a popisom; a hlas (voice), ktory urcuje perspektivu (fokalizaciu) a sposob
interakcie postav.

Dalsfm pouzivanym rdmcom je Proppova morfolégia Iudovych rozpravok [15], vytvorena

na zaklade analyzy ruskych rozpravok. Propp identifikoval univerzalne charakterové roly
a ich typické funkcie, ktoré sa v pribehoch opakuji. Tato reprezentacia pribehov nasla
praktické vyuzitie hlavne pri generovani narativov [20], hoci je do ur¢itej miery obmedzend
na pevne stanoveny subor funkcii a stereotypov postav. Pristup dekompozicie pribehu na
opakujice sa elementy pribehu (t.j. morélne posolstva, role postav a opakujice sa scény) je
velmi populdrnym pristupom k analyze pribehov a existuji komunitné féra, ktoré poskytuju
taktto analyzu a st bohatym zdrojom dat (vid sekcia 6.4).
Herman [19] oznacuje tento kontext ako situovanost, ktora moze vyrazne formovat tvorbu
i vnimanie narativov. Pribehy tak casto nadobtdaji vyznam vdaka hodnotdm, normam
alebo emocionédlnej reakcii publika. Tento aspekt zdoraznuji aj Shen a kol. [49], podla
ktorych mézu byt dva pribehy povazované za podobné predovsetkym vtedy, ak rezonuju
s Citatelom (publikom) na rovnakej mordlnej ¢i emociondlnej tirovni, hoci sa z hladiska
strukturalnej analyzy vobec nemusia podobatf.

Tato roznorodost ramcov a pristupov ukazuje, ze naratolégia nespociva v jedinom uni-
verzalnom spodsobe pre analyzu pribehov. Naopak, ide o komplexnu stustavu konceptov, v
ktorych sa prelinaju strukturdlne prvky (dej, postavy, prostredie, perspektiva rozpravaca)
s kontextualnymi a emocionalnymi dimenziami (kultira, spolo¢enské normy, morédlne hod-
noty ¢i emocionélna rezonancia). Tento fakt sa podpisuje aj na nejednotnej definicii tiloh v
oblasti pocitacového porozumenia narativov, kde kazda metdda vyuziva vlastny pohlad na
narativ [43].

V minulosti mohlo byt naro¢né a pracné prepojit vsetky tieto koncepty do jedného ce-
listvého systému, no pokrok v technoldgidch spracovania prirodzeného jazyka — najmé vo
vyvoji velkych jazykovych modelov — umoznuje takéto komplexné riesenia prakticky apli-
kovat. Ako ukazuji Chun [10] a dalsi autori [42], vdaka LLM je dnes mozné pouzit gene-
rativny pristup a tspesne zvladat komplexni strukturalnu analyzu pribehov vychadzajicu
z teoretickych konceptov naratolégie. Aplikovanie automatizovanych metéd implementuji-
cich tieto teoretické ramce na obsiahlych korpusoch narativov, tiez umoznuje vyhodnotit
ich relevanciu a validitu [42].

3.2 Smery v oblasti porovnavania pribehov

Praktické metdédy porovnavania pribehov v spracovani prirodzeného jazyka vychadzaju z
naratologickych konceptov (pozri sekcia 3.1) a zohladiuju Strukturdlne, sémantické, emo-
tivne aj spolocenské aspekty textu. V nasledujtcich podsekcidch uvediem niekolko zaklad-
nych smerov v oblasti urcovania podobnosti pribehov.

Metoédy zamerané na vyhladavanie

Cielom tychto metdéd je na zaklade referenéného pribehu efektivne vyhladavat v kolekcii
textov také narativy, ktoré s nim vykazuji najvyssiu mieru podobnosti — ¢i uz z hladiska
struktiry deja, tém, posolstiev alebo lexikalnej zhody. V stcasnosti sa pri tychto tlohéch
vyuzivaju modely urcené pre vytvaranie vektorovych reprezentécii dokumentov, ktoré trans-
formuju vstupny text do vektorov (tzv. embeddings) so schopnostou zachytit sémantickd
hibku, kontext a aj lexikélne vlastnosti.
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Hatzel a Biemann [17], sa zamerali na vyznam deja a snazia sa potlacit vplyv Speci-
fickych detailov pribehu (mend postév, prostredie a pod.). Ich cielom je hladat moderné
adaptacie znamych pribehov a vyuzif pri tom vektorovil reprezentaciu textu z velkého
jazykového modelu. Ich metéda je zalozenad na kontrastivnom uceni. Pri tvorbe datasetu
navrhuja pouzit pseudorandomizaciu strukturalnych vlastnosti pribehov. Takto adaptovant
reprezenticiu textu nazyvaju — narrative embeddings. Ich vysledky ukazuji, Ze ich pristup
k tvorbe pribehovych vektorovych reprezentacii vyrazne pomdaha v tlohach typu ,vyhladaj
pribeh s podobnym dejom“, no nevyhodnocuju dalsie podobnosti medzi pribehmi, jedna sa
teda o holistické urcéenie podobnosti.

Shen a kol. [49] definujui koncept empatickej podobnosti (empathic similarity) a vysvet-
lujt, ze pri vnimani podobnych pribehov nejde len o podobnost medzi Strukturdlnymi prv-
kami pribehov, ale hlavne o zhodu emoc¢nej reakcie. Zdoraznuju, ze pribehy mézu byt velmi
podobné najma vtedy, ked vzbudzuji rovnakd emociondlnu odozvu publika ¢i podobné
moralne ponaucenie/posolstvo. Tieto tvrdenia vyhodnotili na nimi vytvorenom datasete
EMPATHICSTORIES, ktory poskytuje anotécie strukturdlnych vlastnosti a emocionalnej re-
zonancie medzi parmi pribehov. Tato sadu napokon vyuzili na dotrénovanie modelu pre
vyhladavanie dokumentov, ¢o vyrazne zvysilo korelaciu medzi vystupmi modelu a ludskym
vnimanim v porovnani so zakladnou verziou modelu.

Tematické klastrovanie

V literarnej teérii je zaner bezne vnimany ako skupina textov zjednotenych podla spoloc-
nych tematickych ¢t (napr. detektivka, fantasy, sci-fi, romédn). Kedze definicia Zdnrov nie
je celkom jednoznacénd (text moze patrit do viacerych zanrov, pripadne obsahovat inovativ-
ne/prechodné prvky), ich automatické identifikdcia zostava ndro¢nou ulohou.

V neddvnej studii Sobchuk a Sela [50] predstavujii systematické porovnavanie textov
na zaklade tématickej analyzy. K tematickej analyze pristupuja ako k tlohe bez ucitela
a pouzivaju klastrovanie, ktoré zaraduje texty do skupin na zdklade ich podobnosti bez
priameho pouzitia trénovacich dat. Vysledkom ich prace je systém, ktory dokaze rozdelit
kolekciu pribehov do skupin, ktoré zodpovedaji zanrom. Zaujimavé je zistenie autorov, ze
bag-of-words pristup (v kombinécii s primeranym predspracovanim) k vytvoreniu vekto-
rovej reprezentacie pribehov dosiahol velmi slusné vysledky a niekedy prekonal zlozitejsie
algoritmy (doc2vec [31] a Latent Dirichlet Allocation (LDA) [5]). V studii vsak chyba po-
rovnanie so sti¢asnymi metédami ako Sentence-BERT [46] alebo inymi velkymi jazykovymi
modelmi.

Analyza na trovni zakladnych elementov pribehu

Nové metody aplikuji komplexnejsiu analyzu pribehu s cielom porovnat pribehy pomocou
viacerych elementov, pricom integruju teoretické zaklady naratolégie. Tomuto smeru na-
pomaha zlepsSenie velkych jazykovych modelov, ktoré dokazu nielen extrahovat zakladné
informécie o deji a postavich, ale aj generovat a hodnotit celé pribehy, a to na zdklade
Lpromptingu®.

Prompting je metéda, pri ktorej st jazykové modely usmernované prostrednictvom spe-
cifickych vstupnych pokynov alebo otazok, aby dosiahli pozadované vystupy, ako napriklad
identifikaciu tém, postav, udalosti ¢i holistickti analyzu struktary pribehu.

Chun [10] napriklad prezentuje metédu porovnavania pribehov (AIStorySimilarity) na
zéklade Styroch elementov narativu: postav, deja, prostredia a témy, ktoré v ramci seba
zahinaju este 31 aspektov. Metdda je postavend na LLM, ktory pri porovnévani parov
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pribehov extrahuje ich tematické a narativne prvky a nésledne porovnéava ich Specifické
podobnosti na trovniach jednotlivych elementov, ale aj celkovej podobnosti paru pribehov.

Podobne metéda FaNS (Facet-based Narrative Similarity) [1] stavia prave na takomto
detailnom rozéleneni pribehu pomocou velkych jazykovych modelov. InSpirdciu mozno vi-
diet vo vSeobecne zndmom modelovani udalost{ cez otazky 5W1H: Kto (Who), Co (What),
Kedy (When), Kde (Where), Preco (Why) a Ako (How). Najprv sa z textu vyextrahuju kli-
cové aspekty (t.j. postavy, doba, miesto, dovody konania, sposoby realizicie), a az potom
sa porovnava, do akej miery su tieto komponenty zhodné. Vysledkom je metrika podob-
nosti, ktord preukézala vyrazne lepsiu zhodu s ludskym postdenim ako tradi¢né pristupy
na zaklade sémantickej podobnosti textu.

Detekcia narativnych trépov

V literdrnej praxi trépy predstavuju ustalené, ¢asto opakované prvky alebo motivy, vdaka
ktorym mozno pribehy rychlo zaradit ¢i porovnat. Patria medzi ne zndme situdcie (napr.
detektiv riesi zahadu vrazdy), postavové archetypy (mentor, nechceny hrdina) ¢i literarne
prostriedky (napr.flashback).

Tieto tréopy mozu fungovat ako ,skratky® pre Citatela i autora — vopred vytvaraju
ocakavania ohladom typu deja, atmosféry ¢i vyvoja postdv. Zaroven tak tvoria bdzu pre
porovnévanie pribehov, pretoze ak dve diela obsahuji podobné sady tropov (napr. zakdzand
laska, magicky artefakt, zichrana sveta), ¢itatelia ich budd vnimat ako zénrovo ¢i tematicky
pribuzné.

Detekcii tropov na zaklade webovej stranky TVTropes (vid. sekcia 6.4) sa venuje praca
Chaudhary a Jhala [8], ktori ukazuju, ze hoci komunitné definicie trép v odlisnych médidch
mozu byt nejasné, aj zékladné metddy (bag-of-words, doc2vec) dokazu predikovat ich vyskyt
v scenaroch filmov.
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Kapitola 4
Navrh riesenia

Predchadzajica kapitola detailne preskiimala mnohorozmerni povahu podobnosti pribe-
hov a odhalila, Ze jej urcovanie je komplexné a inherentne subjektivna tloha. Ukéazalo sa,
ze neexistuje jedind univerzalna metrika ani jednotny teoreticky ramec, ktory by dokazal
obsiahnut vsetky relevantné dimenzie. Prave tato absencia jednoduchej, kvantifikovatelnej
metriky a rozmanitost pristupov k analyze, ktoré sa nesnazia o jedina definitivnu odpoved,
viedla k zameraniu sa na navrh systému, ktory umoznuje explorativne hladat a skiimat pri-
behy, pricom indikatorom podobnosti je sémanticka podobnost medzi vyznamnymi prvkami
pribehu.

Cielom préace je teda vytvorif systém na vyhladdvanie podobnych pribehov a s tym
spojené urcovanie podobnosti pribehov s podobnymi charakteristikami pomocou séman-
tickej podobnosti v korpuse analyzovanych textov pribehov. Sekcia 4.3 popisuje analyzu
a reprezentiaciu pribehov v systéme. Aspektovo orientovand analyza pribehov, vo forme
sumarizacie podstatnych udalosti, riesi problém hladania paralel v navonok odlisnych pri-
behoch. Navrhnuté reprezenticia umoznuje porovnavat a vyhladavat pribehy na zaklade
deja, postav, prostredia a motivov pribehu. Dalsim dolezitym prvkom systému je data-
baza s podporou vektorového vyhladavania, ¢o blizsie popisuje sekcia 4.4. Posledna sekcia
popisuje vychodiska navrhu a samotné navrhnuté pouzivatelského rozhranie systému.

4.1 Systém pre vyhladavanie a porovnavanie pribehov

Primarnym cielom navrhovaného systému je umoznit pouzivatelom efektivne vyhladavat
pribehy, ktoré si podobné zadanému dopytu.

KIicovym bodom v procese navrhu takéhoto systému je nadvrh vhodnej reprezentacie
pribehov, ktora by umoznila predovsetkym zmysluplné porovnavanie a vyhladdvanie. Prob-
lémom je to, ako definovat a merat podobnost medzi pribehmi, ktoré moézu byt komplexné
a viacvrstvové. Pre tento tcel bola ako zdkladnd metdéda zvolend analyza a extrakcia vy-
znamnych fragmentov pribehu a ich transformécia do vektorovej reprezentacie. Vzdialenost
medzi tymito vektormi, vypocitand pomocou zvolenej metriky (napr. kosinusova podob-
nost), potom slizi ako kvantitativna miera sémantickej podobnosti.

Pripravu dat do tejto vektorovej formy, vratane samotnej analyzy a extrakcie relevant-
nych informécii z pévodnych textov pribehov, zabezpecuji moduly predspracovania. Tieto
moduly st zodpovedné za transformaciu textov na struktirované data, ktoré nasledne sluzia
ako vstup pre generovanie sémantickych vektorov.
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Zdroje dat

§ — — Pristupova vrstva k LLM a embedding
sluzbam

Zdroje nespracovanych dat
(SFGram, StorySim, Wiki
texty/CSV)

Backend
Pipeline na predspracovanie dat

API a smerovanie

1. Cistenie textu a chunkovanie
Logika vyhladavania a podobnosti

Prezenta¢na
vrstva

2. Literarna analyza (riadena LLM) RAG agent Frontend Ul (Webova aplikécia)

Analyza pribehov
3. Generovanie vektorovych reprezentacii

Embedder

4. Transformacia do formatu pre DB
Caching

a perzistencia

Vektorova databaza

Obr. 4.1: Diagram znazornujuci podstatné Casti systému a tok dat.

Pri pociatkoch ndvrhu systému pre urc¢ovanie podobnosti bol hlavnym komponentom
RAG systém, ktorého tlohou bolo ur¢it podobnost metédou odpovedania na otdzky v do-
méne rozsiahlych narativnych textov (knih, eseji), kde by pouzivatel Specifikoval hladany
aspekt podobnosti a systém by mu poskytol stihrn odcitovanych podobnosti a paralel zo
zdrojovych textov. Po otestovani vypoctovej naroc¢nosti a efektivity tohto pristupu bol po6-
vodny navrh prepracovany a RAG systém je jednym modulom systému a jeho tlohou je
vyuzivat sémantické vyhladavanie v korpuse analyzovanych pribehov a poskytnit pouziva-
telovi sumarizovany prehlad vysledkov vzhladom na zadany dopyt a nim definované podob-
nosti.

Dal$ou ¢astou systému je vektorova databaza a s iou spojené klientské moduly, ktoré za-
bezpecuju funkcionalitu ukladania a vyhladavania. Poslednou ¢astou systému je prezentacna
vrstva, ktora zabezpecuje interaktivne pouzivatelské rozhranie formou webovej aplikacie.

4.2 Zdroje dat

Podstatnym rozhodnutim pre navrh systému je povaha textovej reprezentacie pribehov a
volba ich zdrojov. Ako potencialne zdroje prichddzaji do tvahy napriklad knihy, odborné
¢i spravodajské Clanky, reportaze, prispevky na komunitnych férach alebo popisky titulov
z filmovych ¢i literarnych databaz. Pre identifikdciu relevantnych a netrividlnych podob-
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nosti je dolezité, aby bol vstupny korpus ¢o najrozsiahlejsi a pokryval pribehy rozmanitych
Zanrov.

Nakolko cielom systému je analyza a porovnavanie pribehov na nizSej drovni — teda
vyzaduje sa zachytenie podstatnych tém, udalosti alebo postav — strucné anotacie, ako
st napriklad popisy titulov v databdze IMDDb', & iné velmi kratke zhrnutia, neposkytuji
dostatok informacii pre potreby zamyslanej analyzy. Na druhej strane, spracovanie kom-
pletnych rozsiahlych diel, akymi st celé knihy, by bolo vypoctovo mimoriadne narocné a
nakladné. Tvorba diverzifikovaného korpusu knith by bola vyrazne stazend aj licen¢nymi
podmienkami. Vyber by sa totiz musel obmedzit prevazne na diela s verejnou licenciou.

Z tychto dovodov sa tdto praca priméarne zameriava na vyuzitie dejovych opisov (sy-
nopsii) pribehov, ktoré sii vo velkej miere dostupné na platforme Wikipédia®. Tieto texty
predstavuji optimélny kompromis: ponikaji podstatne viac detailov a kontextu nez velmi
kratke anotacie, ¢im umoznuju hlbsiu analyzu, avSak st stéle vyrazne strucnejsie a me-
nej narocné na spracovanie nez kompletné diela. Zaroven sa predpoklada, ze opisy dejov z
Wikipédie st spracované tak, aby neobsahovali nadbyto¢né mnozstvo irelevantnych detai-
lov. Tento fakt by mohol prispiet k tomu, ze jazykovy model bude schopny efektivnejsie
identifikovat nosné témy a zmysluplné tematické celky pribehu. Kapitola 6 dalej rozobera
podrobnu Specifikiciu datovych sad a proces ich tvorby.

4.3 Reprezentacia a urcovanie podobnosti pribehov

Pri navrhu reprezentacie pribehov, bolo preskimanych niekolko stratégii transformécie dl-
hsich dokumentov do vektorovej reprezenticie. Pri transformécii textu do vektorovych re-
prezentécii sa dnes do velkej miery vyuzivaji aj autoregresivne LLM [54]. Obvykle ide vSak
o modely s va¢sim poc¢tom parametrov (7 milidrd a viac), ktoré maji vyssie poziadavky na
zdroje a kedze systém ma poskytnit interaktivne vyhladavanie, s ¢im stvisi potreba rychlej
transformécie dopytu pri interakcii so systémom, sa tato praca venuje pouzitiu modelov s
mensim poc¢tom parametrov (modely vychidzajice z povodnej architektiry BERT [12]),
ktoré aj napriek tomu, stile stoja na poprednych prieckach v rebricku porovnania Mas-
sive Text Embedding Benchmark — MTEB?, ktora na Sirokej skéle datasetov vyhodnocuje
kvalitu vektorovych reprezentécii.

Jednym z hlavnych problémo je obmedzend dizka vstupnej sekvencie pre embedding
modely. To komplikuje spracovanie zdrojovych textov pribehov, ktoré su castokrat dlhsie
ako toto kontextové okno. DIhsi pribeh sa preto musi segmentovat a spracovat segmenty
izolovane. V sucasnosti rastie velkost kontextu, no s dlhsim kontextom rastd kvoli mecha-
nizmu pozornosti kvadraticky aj poziadavky na zdroje, preto je stdle vyhodné pracovat
s krat§fmi segmentami a dokument reprezentovat sekvenciou vektorov. Dalsim dévodom,
preco segmentovat na mensie ¢asti, je granularita vyhladdvania informécii.

Segmentacia textu a kontext

Segmentaciou textu na kratsie, castokrat prekryvajice sa, segmenty, dochadza k strate
kontextu a teda k zmene sémantického vyznamu daného segmentu. Zachovanie kontextu a
dekompozicia textu do kratsich ucelenych sémantickych jednotiek je netrividlny problém.

!Databéza filmov IMDb: https://www.imdb.com/.

Manudl pre tvorbu synopsie na  Wikipédif: https://en.wikipedia.org/wiki/Wikipedia:
How_to_write_a_plot_summary.

3Massive Text Embedding Benchmark: https://huggingface.co/blog/mteb.
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Riesenim méze byt vyuzitie struktury dokumentu (kapitoly, sekcie a pod.) k deleniu na
sémanticky sudrzné sekcie, no neda sa vsSak aplikovat na nestrukturované zdroje a stéle
chyba globalny kontext, ktory méze byt délezity vzhladom na urcity dopyt. Dalsim smerom
rieSenia je predspracovanie segmentov pomocou LLM sumarizacie celého dokumentu do
kratkej formy a pripojit tento kontext ku kazdému segmentu.

Uroven granularity vyhladavania

Dalsim problémom pri vytvarani vektorovych reprezentécii je troveni granularity, ktori
chceme zachovat pre vyhladdvanie. Zjednodusene mozno konstatovat, ze pouzitie dlhsich
segmentov vedie k nizsej granularite vyhladavania, kym kratsie segmenty poskytuji moz-
nost vyhladédvania s vysSou granularitou. Toto je dolezite pre porovnavanie pribehov na
zamyslanej nizsej trovni podobnosti ako len celkovej podobnosti pribehov.

Metboda neskorej interakcie

Zaujimavym rieSenim je pouzitie techniky neskorej interakcie [28]. Zakladnou myslienkou
tejto techniky je reprezentovat text, nie jednym vektorom, ale vektormi pre kazdy token zo
vstupnej sekvencie, ¢o vytvara priestor pre porovnivanie na nizSej drovni granularity. Ne-
skord interakcia znamend, ze proces agregovania vektorov (angl. pooling) je ponechany az na
fazu vypoctu relevancie medzi sekvenciou vektorov reprezentujicich dopyt E, a sekvenciou
reprezentujicou dokument E,.

Relevantnost sa potom pocita tak, ze pre kazdy vektor tokenu dopytu E, € E; sa
najde maximélna podobnost (pomocou zvolenej metriky vzdialenosti) s niektorym vektorom
tokenu dokumentu Ey; € E4. Sucet tychto maximélnych podobnosti tvori celkové skore S 4:

_ T
Sq.a = Jnax Ey, - Eq,
i€|B” 1

Nevyhodou tohto pristupu je jeho pamatovad naroénost, kedze je potrebné uchovavat
N-dimenzionalny vektor pre kazdy token dokumentu.

Neskora segmentacia dokumentu

Dalsfm riesenim moze byt nesegmentovat text pred vytvorenim vektorovej reprezenticie, ale
segmentovat az vystupni sekvenciu. Tento sposob si vyzaduje model s velkym kontextom
a trénovanie s pouzitim stratégie span pooling, na ¢o poukazuji autori v ich praci [16].
Podla vysledkov prezentovanych v praci by mal tento spésob zachovavat kontext celého
dokumentu v kazdom segmente.

Navrh reprezentacie pribehu

V nadvéznosti na prehlad stcasnych pristupov, ktoré riesia reprezentaciu dokumentov, bola
identifikovana potreba rozdelit pribeh na kratke, no dostatoc¢ne informativne a vyznamné
segmenty z hladiska uréovania podobnosti pribehov. Zaroven sa dnes metédy pre urcovanie
podobnosti pribehov postvaji od sémantickej podobnosti celého pribehu a snazia sa o
hlbsiu, viactiroviiovt analyzu, pricom demonstruju potencial LLM.

7 tychto dovod bola navrhnuta strukturovand reprezentécia pribehov, zaloZend na ana-
Iyze, pri ktorej ide o extrakciu vyznamnych bodov pribehu s cielom izolovat ich, a umoznit
tak najst podobnosti na nizsej drovni granularity. Konkrétne, je analyza zamerana na styri
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Obr. 4.2: Schéma neskorej segmentacie dokumentu. Dlhy dokument je najprv spracovany
embedding modelom a az nasledne st vektorové reprezentacie tokenov segmentované a
agregované do jednej vektorovej reprezenticie pre cely segment. Prevzané z [16].

aspekty pribehu, ktoré si povazované za fundamentalne pre pochopenie a porovnanie pri-
behov: dej, postavy, prostredie a motiv. Tento pristup je priamo inSpirovany metédami
Facet-based Narrative Similarity [1] a AIStorySimilarity [10].

Na rozdiel od priameho vytvorenia vektorovej reprezentacie na zaklade pévodného textu,
navrhovany systém najprv extrahuje a sumarizuje informacie relevantné pre kazdy zo sty-
roch aspektov. Relevantnymi informaciami mézu byt klicové udalosti v ramci deja, analyzy
konkrétnych postév, popisy dolezitych miest ¢i casovych ramcov v ramci prostredia, alebo
hlavné myslienky a motivy. Kazdej takto identifikovanej téme je priradeny jednak kratky,
vystizny identifikator alebo nazov, a jednak podrobnejsi textovy sumar alebo popis, ktory
ju vysvetluje alebo analyzuje.

Nésledne, zhrnutia extrahovanych podtém pribehov naprie¢ vsetkymi Styrmi aspektmi
su transformované do sémantickej vektorovej reprezentécie (angl. embedding) prostrednic-
tvom embedding modelu. Tymto spésobom nevznika jediny vektor pre cely pribeh, ale sada
vektorov, kde kazdy vektor zachytava sémanticky vyznam textového popisu konkrétnej sé-
manticky uceleného fragmentu pribehu. Tieto vysledky analyzy — ich textové popisy a k nim
prisltichajice sémantické vektorové reprezentécie — st ulozené, v struktturovanej podobe, vo
vektorovej databaze.

Strukturovana podoba umoziiuje flexibilné sémantické vyhladavanie, kde pouzivatel
moze hladat pribehy podobné referencnému na tdrovni Specifickych aspektov porovnava-
nim prislusnych sad vektorov. Zaroven tato struktira podporuje cielené preusporiadanie
vysledkov podla zamerania sa na konkrétny aspekt pribehu alebo holistické porovnanie,
pri ktorom systém moze kombinovat skére podobnosti z viacerych aspektov. Rézne straté-
gie hodnotenia relevancie tak mézu dynamicky priradif réznu vahu jednotlivym aspektom
podla sSpecifik konkrétneho dotazu a zameru — hladdme konkrétnu zapletku, prostredie, ¢i
ur¢ité moralne posolstvo?
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Formalna definicia

Formalne by sa teda reprezenticia daného pribehu S mohla definovat ako usporiadana
stvorica mnozin Rs = (Ipiot, Leharacters Lsetting, Itheme). Kazda mnozina I, by obsahovala
narativne polozky py prinaleziace danému aspektu a. Kazda polozka p; by bola reprezento-
vand ako trojica (topicy, texty, ﬁ), kde topicy, je jej kratky identifikdtor, texty je jej textovy
sumér a oj, je sémantickd vektorové reprezentacia pre texty.

3 Arrival and Entry-Level Job
Vstupny pribeh ~ Dej
Rising Action: Ambition, Forbidden Romance,
' | and Social Climb
— Postavy = | The film's premise revolves
\/ ] around an off-kilter career girl
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after she encounters her idol,

LLM analyza —<4—=>| Prostredie L>E the British ...

Pressure, Deception, and a Deadly Idea

> Téma

Vespa dokument

title: string
title_id: string

Embedding
) ) model
plot_topics: array <string>
plot_summaries: array<string>
plot_embeddings:
tensor<float> (topics{{}}, x[DIM])

theme_topics: array <string>

Obr. 4.3: Navrhovana reprezentécia pribehov a schéma Vespa dokumentu pre tito datovi
struktiru.

4.4 Efektivne vyhladavanie a ukladanie

Ulozenie a efektivne vyhladavanie Struktdrovanych reprezentacii pribehov, ktoré pozosta-
vaju zo sad textovych popisov a ich zodpovedajicich vektorovych reprezentéacii pre jed-
notlivé aspekty, si vyzaduje vhodny vyber tloziska, ktoré by podporovalo rychle vektorové
vyhladavanie. Tu vstupuju do hry vektorové tloziska, ktoré st navrhnuté na spravu, inde-
xovanie a rychle vyhladdavanie na zaklade vypoc¢tov podobnosti vektorov reprezentujtcich
konkrétny dokument. Dokument sa v tomto kontexte chéape ako datovy model alebo kon-
krétna instancia ulozend vo vektorovej databdze, ktora je cielom vyhladavania a tvori ju
mnozina atribitov.

Vektorova databaza a platforma Vespa

Pre potreby efektivneho ukladania a vyhladdvania v navrhovanej struktirovanej reprezen-
tacii pribehov sa javi ako vhodné volba Vespa®, ktord podporuje viacvektorové vyhladéva-
nie a reprezenticiu dokumentov. Navyse, umoznuje definovat vlastné funkcie na vypocet

*Vespa: https://vespa.ai/
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relevancie (angl. ranking expressions”), ktoré poskytujt zdklad pre implementaciu porov-
ndvania pribehov podla Specifickych aspektov a vytvdranie roznych stratégii hodnotenia
relevantnych pribehov (angl. ranking profiles®).

Tenzorové polia pre struktirované data

Vo Vespe je tenzor’ datova Struktira, ktord zovseobeciiuje skaldry, vektory a matice na
Tubovolny pocet dimenzii. Tenzory sa skladaju z buniek (angl. cells), pricom kazda bunka
obsahuje hodnotu a je identifikovand unikdtnou adresou pozostavajicou z parov menovka-
dimenzia. Dimenzie mo6zu byt mapované (riedke, s retazcovymi menovkami, napr. topic{})
alebo indexované (husté, s ¢iselnymi indexami od 0, napr. embedding_dim[N]).

Pre potreby tohto projektu je klicova schopnost Vespy ukladat viacero vektorov pre
jeden dokument pomocou tenzorového pola s jednou mapovanou a jednou indexovanou
dimenziou. Priklad takejto definicie v schéme dokumentu:

field topic_vectors type tensor<float>(topic{},embedding dim[1024]) {
indexing: attribute | HNSW(distance-metric: angular)
attribute:fast-search

3

V tomto priklade topic{} je mapovana dimenzia, ktora sluzi ako identifikator konkrét-
neho suhrnu v ramci deja, popisu postavy, Specifikdcie prostredia alebo témy. Dimenzia
embedding_dim[1024] je indexovand a reprezentuje samotny vektor embeddingu. Toto
umoznuje tzv. viacvektorové indexovanie (angl. multi-vector indexing), kde jeden doku-
ment (pribeh) obsahuje sadu pomenovanych vektorov. Této Struktira priamo zodpoveda
potrebe ukladat a vyhladavat na zaklade sady vektorov pre kazdy pribeh, ako je defino-
vané v sekcii 4.3. Dalej je v priklade definovany druh indexu, ktory sa méa pouzit pre pole
topic_vectors. Definicia HNSW(distance-metric: angular) definuje dve ddlezité veci:
metriku pre uréenie vzdialenosti medzi vektormi a typ indexu.

Priblizné vyhladavanie najblizSich susedov s HNSW

Na efektivne vyhladavanie sémanticky podobnych prvkov v rozsiahlych kolekcidch vektorov
sa vyuziva priblizné vyhladdvanie najblizsich susedov (ANN [25]). Namiesto garantovaného
najdenia absolitne najblizsich susedov (Co je vypoctovo extrémne narocné vo vysokodi-
menzionalnych priestoroch), ANN algoritmy poskytuji najblizsich susedov s vyrazne nizsou
latenciou, no s urcitou pravdepodobnostou.

ANN je vo Vespa databaze implementovany pomocou grafového indexu HNSW (blizsie
popisané v sekcii 2.5). Implementécie HNSW vo Vespe dalej umoznuje:

o integraciu s filtrovanim: ANN vyhladdvanie (cez operator nearestNeighbor v
dotazovacom jazyku YQL) je mozné kombinovat s tradiénymi filtrami na inych atri-
bitoch dokumentu.

e podpora pre CRUD operacie v realnom case: vektory v HNSW indexe je mozné
pridavat, aktualizovat a mazaf bez potreby kompletného prebudovania indexu.

SVypocet relevancie dokumentov: https://docs.vespa.ai/en/ranking-expressions-features.html
5Profily relevancie: https://docs.vespa.ai/en/ranking.html
"Pouzivatelsky manudl k tenzorom: https://docs.vespa.ai/en/tensor-user-guide.html
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o viacvektorové HNSW indexovanie: ako uz bolo spomenuté, HNSW index je
mozné budovat nad tenzorovymi polami obsahujicimi viacero vektorov na dokument.
Dokument je potom ndjdeny, ak ktorykolvek z jeho indexovanych vektorov je séman-
ticky blizky vektoru dopytu.

Profily relevancie a tenzorové funkcie

Samotné nijdenie podobnych vektorov je len castou riesenia. Vespa poskytuje nastroj na
definovanie logiky viactiroviiového vypoctu relevancie prostrednictvom vyrazov pre vyhod-
notenie relevancie (ranking expressions). Profil relevancie Specifikuje, ako sa ma vypocitat
skére pre kazdy dokument vzhladom na dopyt. Stavebnymi blokmi si tenzorové funkcie.

Tenzorové funkcie st matematické operacie na tenzoroch, ktoré mézu pochadzat z do-
pytu (napr. query(query_vector)), z dokumentu (napr. attribute(topic_vectors))
alebo mo6zu byt definované ako konstanty. Pre navrhovany systém to znamena, ze priamo
vo vyraze pre relevanciu je mozné:

o vypocitat skére podobnosti (napr. kosinusovii podobnost) medzi dopytovacim vek-
torom a kazdym individudlnym vektorom sdhrnu v ramci pribehu. Priklad vypoctu
kosinusovej podobnosti pre kazdy vektor v poli topic_vectors (skaldrny sucin):

sum (
query(query_vector) x*
attribute(topic_vectors)
embedding_dim

),

o agregovat tieto individudlne skére na trovni aspektu alebo celého pribehu pomo-
cou redukénych tenzorovych funkcii, ako je napriklad reduce(tensor_of_scores,
aggregator, dimension). Napriklad, na ndjdenie maximéalnej podobnosti spome-
dzi vsetkych sthrnov pribehu (per_topic_similarity) pozdlz dimenzie topics je
mozné pouzit:

reduce(per_topic_similarity, max, topics),

o kombinovat tieto agregované skore z roznych aspektov (dej, postavy, prostredie, témy)
s roznymi vahami, ¢im sa implementuje skutoéne viac-aspektové porovnavanie. Na-
priklad: 0.6 * plot_score + 0.4 * character_score.

e vyuzivat preddefinované funkcie ako napr. closeness(field, topic_vectors), ktord
vrati normalizované skore podobnosti najlepsie zodpovedajiceho vektora v tenzoro-
vom poli, alebo closest (topic_vectors), ktora identifikuje menovku (label) z ma-
povanej dimenzie (topic) najrelevantnejsieho vektora.

Profily relevancie tak umoznuju definovat viacero stratégii hodnotenia — od zamerania sa
na konkrétny aspekt pribehu az po holistické porovnanie, kde sa skére zo vsetkych aspektov
kombinuju. Dalsou schopnostou profilov je moznost viacfazového vyhladdvania a zoradenie
vysledkov, kde prva faza je zamerana na rychle vyhladavanie kandiddtnych dokumentov
(ANN) a nasledujtce fazy zoraduju vysledky podla vypoctovo naroc¢nejsich funkcii pre
vypocet relevantnosti dokumentov alebo s vyuzitim jazykovych modelov.
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Navrh profilov relevancie

Predoslé sekcie nacrtli moznosti, ako je mozné definovat relevanciu, ¢o mozno oznacit aj
ako podobnost medzi pribehmi, a to pomocou profilov relevancie a tenzorovych funkcii pra-
cujucich nad vektorovymi reprezentaciami analyzovanych pribehov. Navrh tychto profilov
vychédza z niekolkych principov, ktorych cielom je poskytnit diverzitu vysledkov a pokryt
rézne typy dotazov, na ktoré su pouzivatelia zvyknuty.

Pre systém boli navrhnuté tri skupiny profilov relevancie, ktoré vychadzaju z detailnej,
viac-aspektovej reprezentacie pribehov a potrieb pouzivatelov.

Profily zamerané na aspekt. Aspektovo-specifické profily priamo reflektuji viac-aspekt
ovu reprezentaciu pribehu. Ich hlavnym tcelom je umoznit pouzivatelovi alebo systému za-
merat proces vyhladédvania a hodnotenia podobnosti na jeden konkrétny narativny aspekt.
Ak je napriklad klacova podobnost v dejovej struktire, pouzije sa profil optimalizovany
pre dej; ak su dolezité charakteristiky postav, zvoli sa profil zamerany na postavy. Kedze
sa v ramci jedného aspektu nejednd o jeden jediny vektor, ale o sadu vektorov reprezen-
tujucich rézne prejavy daného aspektu (napr. rézne dejové zvraty alebo analyzy viacerych
postav), treba zvolit sposob, akym tuto viacvektorovu struktiru agregovat a premietnut do
vysledného skore relevancie pre dany aspekt. Kedze text reprezentujuci jeden bod pribehu
mé charakter celistvej informaécie, bol pre tieto profily zvoleny spdsob redukcie na zdklade
maximalnej podobnosti. To znamena, ze vysledna hodnota relevancie dokumentu sa rovna
skére podobnosti pre najblizsi prvok pola daného aspektu vzhladom na dopyt.

Holistické profily. Na rozdiel od predchadzajicej kategérie, holistické profily kombinuju
podobnost zo vSetkych aspektov, aby poskytli jedno celkové skore podobnosti. Tieto profily
st vhodné pre vSeobecné odportcania, pre menej Specifické dopyty alebo pre situdcie, ked
pouzivatel hladd pribehy s ¢o najvac¢sim poctom zhod k referenénému pribehu (dopytu).
V tomto zamerani na celkovii podobnost méze hrat doleziti dlohu aj to, kolko podtém
je podobnych k dopytu, preto v tomto pripade dédva zmysel premietnut skére sémantickej
podobnosti kazdej témy (vzhladom na dopyt) do vysledného skoére relevancie dokumentu.
Skore podobnosti sa najprv poc¢ita na trovni kazdého aspektu samostatne, kde je vystupom
vektor skére podobnosti medzi témou a dopytom pre kazdi tému aspektu. Premietnutie
vSetkych tém do vysledného skére relevancie preto vieme vykonat spriemerovanim tohto
vektora. Druhou moznostou je vybrat maximalnu hodnotu. Vysledné hodnoty pre kazdy
aspekt sa spriemerujui do findlneho skére relevancie dokumentu, pricom je mozné pouzit
dynamicky vazeny priemer, podla hodnét definovanych dopytom.

Lexikalne profily. Motivaciou pre zavedenie lexikalnych profilov je ¢asty scenar pouzi-
tia vyhladdavacov, kedy pouzivatelia formuluji dopyty pomocou klucovych slov. Pre tento
pripad pouzitia je primarne relevantné, ¢i a ako casto sa hladané klticové slova vyskytujia v
textovych atributoch dokumentu, bez ohladu na ich sémantickd kategorizaciu do aspektov.
Navrhnuty systém preto v ramci lexikalnych profilov urcuje zhodu na zéklade vsetkych
relevantnych textovych atribttov pribehu, ako st nazov, autor, jednotlivé textové stihrny
analyzovanych aspektov, ¢i dokonca plny text pribehu, ak je dostupny.

Hybridné profily. Kombinaciou lexikalnych a sémantickych profilov je mozné vyuzit
silné stranky oboch a poskytnut tak najuniverzalnejsi profil.
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4.5 Integrovanie LLM do systému

Navrhnuty systém implementuje kltucové funkcie pomocou generativneho LLM a to najméa
pri analyze pribehov a pri RAG vyhladavani. Navrhnuté strukturovana reprezentécia pri-
behu a realizacia RAG systému si vyzaduje, aby vystupy boli generované v standardizova-
nom a struktirovanom formate.

Strukturovany vystup

Tento pristup znizuje nejednoznacnost a umoznuje automatizované spracovanie a validaciu.
V sticasnosti je standardom podpora Strukturovaného vystupu a to bud formou instrukcie
v prompte alebo gramatikou obmedzenym dekédovanim.

Na zaklade prieskumu sa pre tento systém ako priméarna metdéda voli priame genero-
vanie v pozadovanom formate. Tento pristup je zvoleny s ohladom na zistenia, Ze menej
restriktivne metdédy, ako je priame instruovanie modelu, maja tendenciu lepsie zachovavat
povodné schopnosti modelu v porovnani s tpravou priestoru tokenov pri dekédovani ob-
medzenom gramatikou [53]. Hoci generovanie podla komplexnych schém prostrednictvom
promptu moéze byt pre mensie modely naro¢né a menej spolahlivé v garantovani validného
vystupu v porovnani s gramatikou obmedzenym dekédovanim [35].

Priame generovanie v pozadovanom formate

LLM je inStruovany prostrednictvom promptu, to si vyzaduje, aby bol doladeny (fine-tuned)
na datovych sadéch obsahujicich priklady vystupu v cielovom forméte (napr. JSON, YAML,
XML). Model sa tak u¢i generovat text, ktory zodpovedd syntaxi a struktire daného formétu.

Vyhodou tohto pristupu je, ze implementacia moéze byt jednoduchsia pri pouziti modelov
s adekvatnymi schopnostami porozumenia a replikacie formatu.

Nevyhodou je vsak moznost generovania syntakticky nespravneho alebo netiplného vy-
stupu, napriklad chybajtce zatvorky v JSON alebo nespravne odsadenie v YAML. Preto je
nutna nasledna validacia a potencidlne opakovanie poziadavky pri chybach, ¢o zvysuje la-
tenciu a operacné naklady. Kvalita vystupu je navyse casto ovplyvnend konkrétnym LLM
a komplexnostou pozadovanej struktary.

Obmedzenie dekédovania gramatikou (angl. constrained decoding)

Proces generovania tokenov modelom je aktivne riadeny tak, aby vysledny vystup vzdy
zodpovedal vopred definovanej formalnej gramatike (napr. gramatike pre JSON alebo Spe-
cifickej schéme). V kazdom kroku dekédovania si povolené iba tie tokeny, ktoré vedu k
syntakticky spravnemu pokracovaniu podla danej gramatiky.

Hlavnymi vyhodami st zabezpecenie syntaktickej spravnosti vystupu a eliminécia chyb
formatovania, ¢o znizuje potrebu opakovania poziadaviek a zjednodusuje nasledné spracova-
nie. Tato metdda tiez umoznuje definovat komplexnejsie vystupné struktary, ktoré zvysuju
riziko chyb v pripade priameho generovania.

Na druhej strane, implementacia moze byt narocnejsia a vyzaduje nastroje alebo kniz-
nice podporujice obmedzené dekédovanie®. Obmedzené dekédovanie je implementované
zasobnikovym automatom, ¢o zvysSuje vypoctovi naroc¢nost dekédovania a vedie k pomal-
siemu generovaniu vystupu [40]. Striktné gramatické obmedzenia moézu v niektorych pripa-
doch ovplyvnit sémanticky obsah alebo variabilitu vystupu [53].

8Kniznica Outlines: https://dottxt-ai.github.io/outlines.
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Analyza pribehu

Transformécia vstupného korpusu pribehov do navrhnutej reprezentécie je tilohou velkého
jazykového modela. Samotnej analyze predchddza spracovanie vstupu do vhodného formatu.
Vstupom tejto analyzy je text pribehu, ktorého hlavnym zdrojom je opis deja z Wikipédie.
S cielom zvysit déveryhodnost systému a poskytniuf moznost rychleho overenia na zaklade
odkazov na zdrojovy text, musi byt sticastou predspracovania textu segmentacia a znacko-
vanie segmentov, aby bolo mozné sa na ne odkazovat. Vstupny text pribehu je rozdeleny na
segmenty s prekryvom. Prekryv mé zmiernit problém chybajiceho kontextu. Pre samotnt
analyzu nemé vplyv, kedze dizka opisov dejov z Wikipédie je v rozsahu velkého mnoZstva
modelov. Pévodny navrh vsak pracoval priamo so zdrojovym textom vramci RAG modulu,
kde bolo nutné riesit izolované spracovanie segmentov. Hlavnou poziadavkou na prompt je
poskytnut instrukcie s cielom zabezpecit pozadovany forméat vystupu, ktory je Specifikovany
v sekcif 4.3.

RAG modul

Navrhovany RAG generuje odpovede iterativne a vyuziva nastroje, pricom tento spdsob
vychédza z principov prace ReAct [60].

ReAct

ReAct predstavuje ramec, ktory umoznuje LLM kombinovat planovanie a vykonavanie ak-
cii na riesenie komplexnych tloh. Namiesto toho, aby model generoval iba finadlnu odpoved,
alebo sa spoliehal vyluéne na svoje interné znalosti, ReAct instrukcie ho vedi k vytva-
raniu explicitnych stop uvazovania a k interakcii s externym prostredim prostrednictvom
nastrojov.

Zakladny princip fungovania ReAct spociva v iterativnom procese, ktory sa sklada z
nasledujucich faz:

e uvazovanie: LLM najprv vygeneruje myslienkovy pochod alebo stopu uvazovania.
Tato myslienka slizi na analyzu aktualneho stavu problému, dekompoziciu tlohy na
mensie kroky, formulovanie stratégie, aktualizaciu planu na zaklade predchadzajicich
pozorovani, alebo na identifikdciu potreby dalSich informacii. Myslienky poméahaja
modelu sledovat postup a prispésobovat sa dynamickym situdciam;

o akcia: na zédklade vygenerovanej myslienky sa LLM rozhodne vykonat konkrétnu ak-
ciu. Akcia je zamerand na interakciu s externym prostredim, ¢asto prostrednictvom
definovanych néstrojov, s cielom ziskat nové informécie alebo ovplyvnit stav prostre-
dia;

e pozorovanie: po vykonani akcie systém ziska pozorovanie, ¢o je vysledok alebo
spatna vézba z externého prostredia (napr. vysledok vyhladdvania z databédzy, od-
poved z API néstroja). Toto pozorovanie je nésledne poskytnuté LLM ako vstup pre
dalsi cyklus uvazovania.

Tento cyklus uvazovania, akcie a pozorovania sa opakuje, pricom LLM dynamicky prisp6-
sobuje svoj plan a postup, az kym nedosiahne riesenie ulohy alebo nevycerpa definované
maximum krokov.
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name:: str

parameters: dict[str, Any]
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thought: str

Krok action: Action
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|
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(vystup nastroja)

]

Obr. 4.4: Architektira ReAct agenta znazornujica iterativny cyklus spracovania (myslienka,
akcia, pozorovanie) a suvisiace ddtové struktiry Krok a Akcia.

observation: str

Finalny vystup v
Ano—y  pozadovanom formate
definovanom instrukciou

Nie(externy nastroj) Akcia 'Koniec'?

Nastroje. V kontexte ReAct st néstroje externé funkcie alebo sluzby, ktoré LLM méze
pouzit prostrednictvom svojich akcii. Tieto néstroje rozsiruju schopnosti LLM tym, Zze mu
umoznuju pristup k informaciam z databazy, vykondvat specifické vypocty, alebo intera-
govat s inymi systémami, ktoré st mimo jeho priameho dosahu. LLM planuje, kedy a ako
tieto nastroje pouzit na zaklade tlohy a aktudlneho kontextu.

Prompt. Spdsob, akym LLM generuje stopy uvazovania a akcie v ramci ReAct, je podmie-
nené navrhnutym promptom. Tento prompt zvycajne obsahuje niekolko prikladov demon-
strujtcich pozadovany formét a postup riesenia tlohy, vratane sekvencii myslienok, akcii (s
volanim néstrojov) a pozorovani. Prompt tak usmerniuje model, ako mé struktirovat svoje
vystupy a interakcie.

Vysledkom je histéria krokov, ktora reprezentuje proces riesenia tloh, kde je mozné
sledovat, ako model dospel k zaveru, a identifikovat pripadné chyby v jeho uvazovani alebo
interakcidch s néstrojmi.

Porovnavanie pribehov

V kontexte porovnavania pribehov funguje RAG modul zaloZeny na principoch ReAct takto:

1. Najprv systém spracuje vstupny dopyt pouzivatela.

2. Nasledne prostrednictvom histérie krokov formuluje plan. Tento plan moéze zahinat
identifikaciu relevantnych aspektov pribehu na porovnanie a Specifikaciu kritérii pre
vyhladéavanie.

3. Potom systém vykond akcie na ziskanie informacii z databazy analyzovanych pribehov.
Napriklad vyhlada pribehy s podobnymi dejovymi prvkami, charakteristikami postav
alebo témami.
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4. Na zaklade ziskanych informécii aktualizuje svoje uvazovanie a iterativne pokracuje
v plane, az kym nedospeje k finalnej odpovedi, ktorou je sithrnu podobnosti.

Navrh vystupného formatu odporiicani agenta

Forma, akou agent podava svoje vysledky, je velmi dolezitd cast navrhu. Formét a jeho
hlavné atribity vychadzaju z niekolkych praktickych tivah o komplexnej povahe otazok,
viacturoviiovej podobnosti pribehov a ako ich prezentovat v jednoducho pochopitelnej po-
dobe.

Prehladné tematické zoskupovanie a prisposobivost. Kedze otdzky pouzivatelov
su casto zlozité a mozu pokryvat viacero tém, agent zoskupuje vysledky podla tém alebo
logickych stuvislosti. Pouzivatelom to ulahcuje orientaciu v odpovediach, znizuje riziko zahl-
tenia informaciami a umoznuje im sustredit sa na najdolezitejsie casti. Takéto usporiadanie
sa tiez dobre prisposobuje roznemu poc¢tu najdenych pribehov, ¢i uz ich je malo alebo vela.

Transparentnost procesu a viacirovinové vysvetlenia. Navrh kladie déraz na jasné
vysvetlenia na viacerych trovniach: preco je relevantna celd skupina pribehov vo vztahu
k pdévodnej otazke a preco bol do nej zaradeny kazdy konkrétny pribeh. Usporiadanie vy-
sledkov zaroven ciastocne odkryva, ako agent postupne pracoval, aké stratégie pouzil a ako
dospel k zaverom, ¢o zvysuje celkovil transparentnost jeho ¢innosti.

Flexibilita v zobrazeni r6znych typov vysledkov. Nie vsetky ndjdené odporicania
maju rovnaki povahu alebo dolezitost. Zoskupovanie umoznuje flexibilne prezentovat rézne
kategérie vysledkov — napriklad hlavné zhody, alternativne navrhy, ¢i doplnkové informécie
— kazdu vo vlastnej, jasne oznacenej sekcii, ¢im sa zvysuje zrozumitelnost pre pouzivatela.

Tieto tivahy viedli k navrhu vystupného formétu, ktory tvoria tieto podstatné atributy:

o histéria krokov agenta — prehlad jednotlivych faz prace agenta, obsahujici jeho tvahy,
vykonané akcie (napriklad vyhladdvania) a ziskané pozorovania (vysledky akcif),

o celkové zaverecné zhrnutie — sihrnné hodnotenie a kone¢ny pohlad agenta na vysledky
jeho patrania a odporicania,

o findlne odportcania — hlavna c¢ast vystupu, obsahujica zoznam odporiacanych pribehov
usporiadanych do tematickych skupin,

o suhrn skupiny — kratky popis spolo¢nych ¢t alebo hlavného zamerania pribehov v ramci
jednotlivej tematickej skupiny,

¢ zdovodnenie skupiny — vysvetlenie, preco agent povazuje jednotlivil tematickt skupinu
pribehov ako celok za relevantni vzhladom na p6vodny dopyt pouzivatela,

e zoznam pribehov v skupine — konkrétne odporucané pribehy v rdmci jednotlivej tema-
tickej skupiny, pricom kazdy pribeh je dalej popisany Specifickymi tidajmi,

e dovod zaradenia do odporucani — konkrétne vysvetlenie od agenta, preco tento Specificky
pribeh odporica v kontexte danej skupiny a pouzivatelovho dopytu,

o skore relevancie — ¢iselnd hodnota, ak bola poskytnuta vyhladavacim néastrojom alebo
inym hodnotiacim mechanizmom.
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4.6 Navrh pouzivatelského rozhrania

Pre vizualizaciu vysledkov a interakciu so systémom bola zvolena webova aplikicia. Cielom
navrhu bolo zaistif splnenie dvoch zakladnych funkcii, vyhladavanie podobnych pribehov a
moznost prezerat si vysledky analyzy pribehov. Za tymto icelom boli preskiimané vyhlada-
vacie rozhrania, ktoré poskytuju zname a pouzivané databazy filmov, knih a iného obsahu.
Konkrétne bola preskiimand funkcionalita a rozhranie stranok GoodReads”’, IMDb'” a né-
stroja pre sémantické vyhladdvanie — ConnectedPapers '!.

Silnou strankou sémantického vyhladavania je ndjdenie zndmeho, no ¢iastocéne zabud-
nutého diela na zaklade jeho obsahu. Pouzivatelia si m6zu pamétat , knihu o dievcati, ktoré
cestovalo v case® alebo ,,chlapcovi uviaznutom na lodi s tigrom“ to presne zodpoveda typu
dopytov, v ktorych exceluje sémantické vyhladdvanie. Navrhnuté rozhranie by im preto
malo poskytniat moznost, ako jednoducho a intuitivne zadat otazku, dokument alebo iny
text v prirodzenom jazyku a nasledne poskytnit prehlad ¢o najrelevantnejsich vysledkov,
s vizudlnym naznacenim podobnosti medzi hladanym a najdenymi pribehmi. Tento pripad
pouzitia je hlavnym zameranim pouzivatelského rozhrania navrhovaného systému.

Poslednou funkcionalitou rozhrania je interakcia s agentnym RAG systémom, ktory
na zaklade textovej instrukcie alebo zdrojového pribehu iterativne vyhladava a sumarizuje
vysledky. Kedze ide o vyhladavanie, je navrhnuta rovnako ako standardné vyhladavanie.
Lisi sa len formou toho ako st prezentované vysledky, kde doélezita tlohu hraje slovny opis
podobnosti a prezentacia histérie krokov agenta.

Vyhladavanie a vizualizacia vysledkov

Interakcia pouzivatela so systémom pri vyhladavani sa riadi zauzivanymi principmi a prv-
kami rozhrania: zadanie dopytu do vstupného pola a nésledné zobrazenie relevantnych
vysledkov. Tento dizajn je jadrom kazdého rozhrania pre vyhladévanie. Dalsim délezitym
rozhodnutim je vybrat si, ¢o je pouzivatelovi podstatné ukézat v zozname vysledkov. Karta
pribehu v zozname vysledkov bola navrhnuta tak, aby bolo mozné rychlo najst a pochopit, v
¢om spociva podobnost ndjdeného pribehu so zadanym dopytom. Tento navrh bol zdsadny
aj pre vyber databazy Vespa, kde flexibilita v definovani vypoctov relevancie a exportovani
vysledkov umoznuje prezentacnej vrstve tieto data efektivne vyuzit. Vysledok sémantického
vyhladavania pozostava nielen z celkového skore relevancie pre kazdy pribeh, ale aj zo skére
pre kazdui extrahovani tému ¢i aspekt vzhladom na povodny dopyt. Konkrétne, rozhranie
vizualizuje normalizované skore pre Styri hlavné narativne aspekty a pre Specifické analy-
zované témy pomocou percentudlneho skore, ktoré musi byt normalizované, aby ulahcilo
interpretaciu, kedze produkovand podobnost moéze mat rézny rozsah hodnét.

Detailny pohlad na pribeh

Tato sekcia rozhrania je uréena na prezentéiciu rozsirenych informacii o pribehu, ktory pou-
zivatel zvolil zo zoznamu vysledkov vyhladavania. Ponika sihrn vysledkov analyzy daného
pribehu a doplnujice detaily, ktoré nie st obsiahnuté v prehlade vysledkov. Sticastou tohto
pohladu je aj funkcionalita pre objavovanie podobnych pribehov prostrednictvom dediko-
vaného zoznamu ,, Podobné pribehy*, ¢o reflektuje bezné konvencie vyhladavacich aplikécii.

?Odporti¢anie knih — Goodreads: https://www.goodreads.com/
YDatabaza filmov IMDb: https://www.imdb.com/
" Connected Papers: https://www.imdb.com/
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Obr. 4.5: Nacrt pouzivatelského rozhrania pre vyhladavanie a zobrazenie vysledkov. Zobra-
zuje vstupné pole pre dopyt a priklad vysledku s vizualizaciou skére relevancie pre jednotlivé
aspekty pribehu.

Vizualizacia sémantickych vztahov formou grafu

Vzhladom na to, ze navrhovany datovy model umoznuje komparaciu pribehov na trovni
granuldrnych narativnych elementov (ako st témy, udalosti, motivy) extrahovanych pocas
analytickej fazy, systém dokaze vizualizovat komplexnu siet vztahov medzi pribehmi. Pre
tento tcel bola zvolend grafova reprezenticia, kde uzly symbolizujt extrahované narativne
elementy a hrany kvantifikuji mieru ich sémantickej podobnosti. Pouzivatel ma moznost
interaktivne manipulovat s vizualizaciou, napriklad tpravou prahovej hodnoty pre zobra-
zenie podobnosti, aplikovanim filtrov podla ndzvu diela, alebo selektivnym zameranim na
konkrétny narativny aspekt.

Prezentacia vysledkov RAG vyhladavania

Pouzivatelské rozhranie pre prezentaciu vysledkov RAG vyhladavania pribehov by malo
poskytnuf prehlad o procese a zisteniach agenta. Cielom je nielen zobrazit odportcané
pribehy, ale aj vysvetlit, ako k nim agent dospel a aké bola jeho stratégia.

Rozdielom oproti §tandardnému vyhladdvaniu je dizka tohto procesu. Kedze sa jedns
o dlhsi proces, rozhranie by malo na to pouzivatela upozornit. Prezentacia vysledkov je
zéavisld na navrhnutom vystupe ReaAct agenta. Dal$im rozdielom oproti Standardnému
vyhladdvaniu je nedeterministickost odpovedi. Kazdy vystup vyhladavania je jedinecny,
preto je vhodné umoznif pouzivatelovi prezerat si histériu takychto vyhladavani.

37



Story Title 1 (clicked from results)

Synopsis / Overview

‘‘‘‘‘ Analysis detail

nnnnnnnnnnnnn

Graph Repr ion of S ic Network

Similarity treshold

Similar Stories

\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\

Obr. 4.6: Nacrt pouzivatelského rozhrania na prezentaciu analyzy a dalsich informaécii o
pribehu. Zobrazuje opis pribehu, identifikované témy pribehu, zoznam podobnych pribehov
a interaktivny graf, reprezentujici sémantické podobnosti medzi analyzovanymi pribehmi.
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Zhrnutie dopytu a celkovy prehlad

Na 1ivod sa pouzivatelovi pripomenie jeho povodny dopyt. Ak agent vygeneroval celkové
zhrnutie alebo stratégiu, tato informacia sa zobrazi ako prva, poskytujic kontext k nasle-
dujicim odportucaniam. Tato sekcia je vizudlne odlisend a zdoraznuje hlavné myslienky.

Agent mo6ze zoskupit ndjdené pribehy do tematickych kategérii. Kazdd skupina ma
vlastny sthrn a zdévodnenie, preco boli tieto pribehy vybrané alebo ako spolu sivisia.

V ramci kazdej skupiny st pribehy prezentované formou kariet. Ddlezitou stucastou
karty je ,,Postreh AI*, ¢o sluzi pre kratke vysvetlenie, preco bol konkrétny pribeh vybrany
vo vztahu k dopytu.

Poslednou navrhnutou sekciou je sekcia historie krokov, prezentovand ako rozbalitelny
prvok. Tato sekcia poskytuje moznost nahliadnut do iterativneho procesu, ktorym agent
dospel k vysledkom a zobrazuje jednotlivé kroky agenta.

U il

K SEARCH HISTORY x

AAAAAAAAAAAAAAA

2 o 2
S & g
5 3 s
2 2 2

mmmmmmmmmmmmm

A

Obr. 4.7: Wireframe navrh pouzivatelského rozhrania RAG vyhladavania.
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Kapitola 5

Implementacia

V tejto kapitole je podrobne opisand implementacia jednotlivych komponentov systému,
pouzité technoldgie a datové struktary. Projekt je struktirovany do modulov zodpoveda-
jucich za logiku spracovania a analyzu dat (zahfniajucu taktiez adaptéry a dalsiu potrebnu
komunikéciu s poskytovatelmi LLM), prezentac¢ni vrstvu, datové modely a experimenty
vykonané pri vyhodnocovani systému.

5.1 Pouzité technoloégie

Systém je implementovany v programovacom jazyku Python vo verzii 3.12. Takmer vsetky
Casti systému, webova aplikacia, praca s didtami a experimenty st napisané v jazyku Python
a k priprave prostredia sta¢i lubovolny systém na spravu balikov pre Python (v praci bol
pouzity nastroj uv').

Ramec Adalflow

AdalFlow” je rdmec navrhnuty pre implementéciu a optimalizdciu LLM systémov zloZenjch
z viacerych komponentov. Poskytuje zakladné triedy a rozhrania pre vytvaranie optima-
lizovateInych LLM systémov. Filozofia dizajnu ramca je vyznamne inspirovand principmi
kniznice PyTorch, napr. trieda GradComponent je analégiou nn.Module, takze vsetky triedy,
ktoré dedia tuto triedu je mozné optimalizovat a si zaradené do vypocetného grafu. Auto-
maticka textova optimalizacia je blizsie vysvetlend v sekcii 2.7.

Jednotné rozhranie pre integraciu réznych LLM

V préaci pouzivam open-source proxy-server LiteLLM?, ktory poskytuje jednotné progra-
mové rozhranie pre roéznych poskytovatelov velkych jazykovych modelov. Standardizuje
interakcie prostrednictvom formétu OpenAl API*.

IN4stroj uv: https://github.com/astral-sh/uv

?Rémec AdalFlow: https://adalflow.sylph.ai/
3LiteLLM:https://www.litellm.ai/.

4OpenAl API: https://platform.openai.com/docs/overview.
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Nastroje pre lokalne nasadenie LLM

Pre lokélne testovanie mensich jazykovych modelov bol vyuzity nastroj Ollama’, ktorého
API je zahrnuté v LiteLLM zozname podporovanych poskytovatelov. Lokalne poskytuje
pristup k modelom cez REST/WebSocket API. Po spusteni a inicializacii modelu (ollama
serve) vytvori HTTP server s endpointmi pre generovanie textu alebo vektorovych re-
prezentécii (napr. /api/generate). Modely sa v Ollama stahuji prikazom ollama pull
[nadzov] z centralizovaného registra, kde st ulozené ako samostatné baliky obsahujice vahy
modelu, konfigurdciu a zavislosti.

Vo faze spracovania dat sa ukézali urc¢ité nedostatky pri vytvarani vektorovych reprezen-
tacii a to hlavne to, ako Ollama vyvazuje zataz pri viacerych asynchronnych poziadavkach,
kedy nevyuziva celi dostupnt pamat grafickej karty, ¢o malo negativny vplyv na rychlost
vytvarania vektorovej reprezentacie pre analyzované pribehy. Z tohto dévodu bolo nutné
implementovat metédy, ktoré vyuzivaji kniznicu sentence-transformers.

Sentence-transformer® je python kniznica, ktora poskytuje triedy s rozhranim prispo-
sobenym pre ilohy tykajice sa sémantickej reprezentacie textu, vyhladavania a urcovania
podobnosti dokumentov.

FastHTML

Webovy ramec FastHTML’, napisany v jazyku Python, umoziiuje implementéciu celej we-
bovej aplikacie. FastHTML presadzuje hypermedidlny pristup, kde server priamo generuje
a zasiela HTML kéd. Désledkom tohto architektonického rozhodnutia je eliminacia potreby
vyvijat samostatni klientsku (frontend) aplikdciu. Tymto sa vyrazne zjednodusuje celkova
struktira systému a interakcia medzi klientom a serverom, kedze komplexnost spojend s
oddelenym frontendom a backendom, vratane naroc¢nej synchronizacie dat a stavov, je tak-
mer Uplne odstranend. Server je implementovany ako ASGI (Asynchronous Server Gateway
Interface) prostrednictvom Uvicorn servera a Starlette webového ramca. ASGI poskytuje
zéklad pre asynchréonnu komunikaciu na webe, ¢o FastHTML umoznuje efektivne spraco-
vavat HTTP poziadavky a odpovede. Klicovym prvkom je tiez kniznica HTMX, ktord
rozsiruje moznosti standardného HTML a umoznuje implementovat interaktivitu bez nut-
nosti pisania rozsiahleho a ¢asto komplexného JavaScript kodu. Vdaka HTMX moze aky-
kolvek element na stranke iniciovat komunikéciu so serverom pomocou standardnych HTTP
metod a udalosti. Server nésledne odpovedd HTML fragmentom, ktory moéze modifikovat
lubovolnu cast existujicej stranky bez potreby kompletného znovunacitania.

Dalsim dévodom pre vyber tohto ramca pre vyvoj webovej aplikacie je to, ze preber
syntax a sposob definovania koncovych bodov, logiku smerovania, autentifikdciu a dalsie
standardné komponenty od zndmeho ramca Fast API pre vyvoj backend aplikacii v jazyku
Python.

Vespa CLI

Vespa CLI® (verzia 8.423.30) je program urceny na interakciu s databdzou Vespa z prika-
zového riadka. V ramci tejto prace sa primarne vyuzival na vkladanie dat, a to konkrétne

®Ollama: https://ollama.com/.

SKniznica Sentence-Transformers: https://sbert.net
"FastHTML: https://github.com/AnswerDotAI/fasthtml
8Vespa CLI: https://docs.vespa.ai/en/vespa-cli.html.
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pomocou prikazu vespa feed. Tento sposob bol zvoleny pre jeho vysoku efektivitu a rych-
lost pri nahravani dat do databézy”.

Docker

Pri lokdlnom vyvoji systému bol vyuzivany Docker pre vytvorenie prostredia pre Vespa
databdzu. Docker'" izoluje aplikicie a ich zavislosti do Iahko prenosnych kontajnerov. Kazdy
kontajner predstavuje autonémne prostredie obsahujtice vsetky nevyhnutné prvky pre beh
aplikacie, ¢o garantuje jej identické fungovanie nezavisle od hostitelského systému.

5.2 Webova aplikacia

Architektira aplikdcie (obrézok 5.1) vychddza z principov tvorby webovych aplikédcii na
zéklade odpovedi len s HIML obsahom. Aplikicia je postavena na asynchrénnom webovom
ramci FastHTML, ktory stavia na principoch server-side renderingu (sekcia 5.1).

f Browser \

HTML Templating
language

et i = | !
7 Server N N | oI Ul Interface 1
/ \ | :
/ \ J— ,
! i | ajaxrequest !
uvicorn jax reqt |
| e I
! Starlette ‘ | </> htmx |
! I
I | ! ‘ Aeve £ I
: FastHTMI® st || S
I ‘—/ : 5, tailwindcss :
! |
! | \ //
! | Mo -
1 et g
: FaStTag : 7 - Vespa application N N
| | ! server \
| I docker \
\ Json response— 1
' &IPyVespa N !
! T HTTP request—> 1
! [Cygr - "sefectr* from sources ") 1 l:l ASGI web server
! | 1
| 1 ! ! Web Framework
: / 1
1
1
1
I

’
N

I:l Vespa Python AP|

Obr. 5.1: Architektira webovej aplikacie.

Modul main.py predstavuje hlavny vstupny bod webovej aplikacie. Je zodpovedny za
definovanie vsetkych dostupnych webovych ciest, spracovanie HI'TP poziadaviek od pouzi-
vatela a generovanie dynamického HTML obsahu. To znamend, ze viac¢sina logiky pouziva-
telského rozhrania a generovanie HIT'ML kédu prebieha na strane servera. Tento pristup je
doplneny kniznicou HTMX, ktora umoznuje vykonavat AJAX poziadavky priamo z HTML
elementov a dynamicky vymienat len casti webovej stranky. Pre niektoré Specifické, Cisto
klientske interakcie, ako je ovladanie viditelnosti bo¢ného panela, sa vyuziva minimalis-
tickd JavaScript kniznica Alpine.js''. Pri tomto pristupe sa malé fragmenty JavaScript
kédu vkladaja do generovanych HTML elementov.

9Experimentalne vyhodnotenie rychlosti nahrdvania dat: https://vespa-engine.github.io/pyvespa/
examples/feed_performance.html.
10Platforma Docker: https://www.docker.com/
"https://alpinejs.dev/.
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Datova perzistencia pre ulozené vysledky vyhladavani agenta je zabezpecend pomocou
SQLite databazy, ku ktorej sa pristupuje prostrednictvom kniznice fastlite'?. Na opti-
malizaciu vykonu a znizenie latencie pri opakovanych alebo ¢asovo naro¢nych operaciach
systém implementuje niekolko tirovni cachovania: TTLCache pre docasné ukladanie stavov
(napr. prebiehajice vypocty) a stiborovii cache pre predspracované data pre grafovi vizu-
alizaciu vyhladdavania. Datové Struktiry prenasané medzi komponentmi a pri komunikacii
s frontendom st validované a typované pomocou Pydantic modelov'?.

Navrhnuté funkcie a interakcie st implementované prostrednictvom nasledujtcich sku-
pin ciest, ktoré priamo reflektuja hlavné pouzivatelské pohlady popisané v sekcii 4.6.

Spracovanie standardného vyhladavania a zobrazenie vysledkov

Tento stbor ciest zabezpecuje zakladnt funkcionalitu vyhladavania pribehov. Vstupnym
bodom je cesta GET /, ktord inicializuje pouzivatelski relaciu (session) a zobrazi hlavnd
stranku vyhladdvania (SearchPage). Samotné vyhladavanie, iniciované z tejto stranky, sme-
ruje na cestu GET /search. Této cesta parsuje parametre dopytu (textovy retazec, zvoleny
ranking profil, a filtre na autora, ndzov ¢i rok vydania) z objektu poziadavky Req a vola
funkciu handle_search. Funkcia handle_search ndsledne komunikuje s Vespa klientom,
ziskava vysledky a pripravuje data pre zobrazenie. Vysledky st prezentované ako zoznam
komponentov StoryCard.

StoryComp Search  Advanced Search

Story Search

idden academy where teenagers learn forbidden magic while

ies, and a growing da reatening their world."

Type your detailed story description above!

Obr. 5.2: Pouzivatelské rozhranie pre standardné vyhladavanie pribehov. Zobrazuje vstupné
pole pre dopyt a napovedu pre formulaciu dopytov, ktorad zdoéraznuje potrebu opisovat dej,
postavy a celkovi tému namiesto jednoduchych kltcovych slov.

Taktiez je implementované strankovanie vysledkov, ¢o zabezpecuje dedikované cesta GET
/search/more prijima aktualne parametre vyhladavania a na zaklade stavu strankovania
(uloZeného v sess) nacita dalsiu sadu vysledkov. HTMX atribit hx-swap=,beforeend"
(definovany v komponente ShowMoreButton) zabezpedi, Ze nové vysledky si plynulo pridané
na koniec existujiceho zoznamu.

12Kniznica fastlite: https://github.com/AnswerDotAI/fastlite.
13Kniznica Pydantic: https://docs.pydantic.dev/.
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Relevance: 0.8647
Wikipedia
@ View Details

Relevance: 0.8615
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© View Details

28 Days Later Al Features

Theme
Societal Collapse and Survival

Character
Protagonist: Jim

Plot
Inciting Incident: Release of rage virus leads 1

v Show More

World War Z (film)

Plot
Resolution: Development of a Countermeasu

Plot
Inciting Incident: Sudden Zombie Outbreak a

Plot
Rising Action: Gerry is Compelled to Join the

v Show More

Obr. 5.3: Zobrazenie vysledkov standardného vyhladévania. Kazdy najdeny pribeh je pre-
zentovany formou karty, ktora obsahuje nazov, celkové skore relevancie a vizualizaciu podob-
nosti pre jednotlivé extrahované témy a aspekty. Pouzivatel si mbze zobrazif viac detailov
alebo porovnat vybrané pribehy.
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Detailné zobrazenie pribehu a sietova vizualizacia

Pre hlbsiu analyzu jednotlivych pribehov slizi detailny pohlad, dostupny cez cestu GET
/story/{story_id}. Tato cesta nacita vSetky potrebné data o pribehu pomocou metdédy
VespaTitleClient.get_document_details a zobrazi ich v komponente StoryPageView,
ktory obsahuje struktirovani analyzu rozdelend do tematickych kariet (DetailsTabView).

StoryComp Search  Advanced Search

28 Days Later & View Network Graph
< Back to Search

& Character Q Theme M setting

Plot Analysis

Inciting Incident: Release of rage virus leads to societal collapse ~
g virus that rapidly infects those present and subsequently spreads, leading

Rising Action: Journey for survival and search for refuge

Climax: Confrontation with human threat and escape

Falling Action: Retreat and recovery after the ordeal

Resolution: Signaling for rescue and hope for the future

Obr. 5.4: Detailny pohlad na analyzovany pribeh, konkrétne zalozka ,,Plot* (Dej). Téato cast
zobrazuje Struktirovani analyzu deja rozdelenti na klticové udalosti ako dvodny incident
(Inciting Incident), stipajicu akciu (Rising Action), klimax (Climax), klesajticu akciu (Fal-
ling Action) a rozuzlenie (Resolution). Kazda udalost je popisand a moéze obsahovat odkaz
na relevantni pasaz v zdrojovom texte (napr. [cite: 0]).

Vyznamnou stcastou detailného pohladu je interaktivny graf sémantickych vztahov. Ten
je dostupny cez GET /story/{story_id}/network. Generovanie dat pre tento graf, ktoré
zahina vypocet podobnosti medzi mnohymi prvkami pribehov (find_similar_stories a
_process_similarity_results_for_graph), je vypoctovo ndroc¢né. Preto sa pri prvej po-
ziadavke na tito cestu spusta asynchrénna iloha na pozadi (_run_search_and_save). Vy-
sledky tejto tlohy sa ukladaji do cache stiboru. Klientska strana pouzivatelského rozhrania
(komponent NetworkView) medzitym periodicky (pomocou atribuitu hx-trigger=,every
Xs") dopytuje stav cez cestu GET /partials/story/{story_id}/network. Akondhle st
data pripravené, tato cesta vrati HTML fragment s datami pre graf, ktory sa néasledne vy-
kresli pomocou kniznice Vis.js'*, integrovanej cez static/js/network.js. Tento pristup
zabezpecuje, ze pouzivatel dostane hned odpoved (pohlad prejde do stavu nacitavania) aj po
iniciovani dlhsieho procesu a po jeho dokonceni sa jeho vysledky automaticky prezentované
pouzivatelovi.

Kniznica Vis.js pre vizualizéciu: https://visjs.github.io/vis-network/docs/network/.
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28 Days Later
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and Selena after her father's death. She represents
innocence and vulnerability in the harsh new world but
proves resilient and instrumental in their final escape
from Major West.

Network Graph

Focus Node
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(Protagonist m)
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Obr. 5.5: Interaktivna siefova vizualizacia sémantickych vztahov medzi analyzovanymi prv-
kami pribehov. Uzly v grafe reprezentuji pribehy alebo ich Specifické narativne elementy
a hrany znazornuju mieru ich sémantickej podobnosti. Vizualne odlisené st uzly prislicha-
jace zdrojovému pribehu. Ovladacie prvky na lavej strane umoznuju pouzivatelovi filtrovat
graf podla nazvu diela, minimalneho a maximélneho skére podobnosti hran a selektivne
zobrazovat prepojenia na zaklade narativnych aspektov (dej, postava, prostredie, téma).
Panel vpravo (,,Node Details*) zobrazuje detaily vybraného uzla a jeho priame sémantické
spojenia s inymi prvkami, vratane skoére podobnosti.
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RAG vyhladavanie

Pre RAG vyhladavanie je k dispozicii rozhranie vyuzivajice agenta StoryDiscoveryAgent.
Hlavna stranka tohto modulu, dostupnéd na GET /advanced-search, prezentuje formular
AdvancedSearchForm pre zadanie narativneho dopytu a bo¢ny panel SavedQueriesSheet,
ktory zobrazuje histériu ulozenych vyhladavani a ktorého interaktivita je riadend pomocou
Alpine.js.

Saved Al Searches

@ Overa

@ See Details @ See Details

Obr. 5.6: Zobrazenie vysledkov iterativneho RAG vyhladavania iniciovaného pouzivatel-
skym dopytom. Stranka prezentuje spravu (,,Search Report®) obsahujticu celkové zhrnutie
a stratégiu agenta (,,Overall Summary & Strategy“) a vysvetluje logiku odporucani. Na-
sledne st zobrazené tematicky zoskupené odporucané pribehy. Kazdy pribeh v skupine je
prezentovany kartou s ndzvom, kratkym popisom vysvetlujicim jeho relevanciu a odkazom
na stranku pribehu. Pouzivatel ma taktiez moznost prezerat si predoslé vysledky vyhlada-
vania na bo¢nom panely, ktory sa otvori po kliknuti na tlac¢idlo ,Saved Searches*.

Po odoslani dopytu je poziadavka smerovand na GET /partials/advanced-search/-
results. Tato cesta iniciuje beh agenta na pozadi. Vysledky agenta, po transformdcii, su
ukladané do SQLite databédzy. Pouzivatelovi sa okamzite vrati komponent AdvancedSearch-
Poller, ktory periodicky (cez GET /advanced-search/poll) zistuje stav spracovania do-
pytu v databaze. Akondahle st vysledky dostupné, komponent AdvancedSearchResultsArea
ich zobrazi, vratane sihrnov tematickych skupin a moznosti preskimat detailny postup
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agenta (myslienka, akcia, pozorovanie). Ulozené vyhladdvania je mozné opéatovne naci-
tat (GET /advanced-search/results/{query_hash}) alebo vymazat (GET /advanced-
-search/results/{query_hash}/delete), pricom zoznam v bo¢nom paneli sa efektivne
aktualizuje prostrednictvom HTMX volania na GET /partials/advanced-search/saved-
-queries-1list. Stav spracovania aktivnych dopytov je tiez sledovany pomocou TTLCache,
aby sa predislo duplicitnému spustaniu agenta pre identické dopyty.

s involving indigenous cultures and characters adapting to new li

olves a si 1 for the n

¥ A Peek into the Al's Thought Process

4 Al Thought Step 1

Obr. 5.7: Detailny pohlad na rozbalitelni sekciu ,,Peek into the AT’s Thought Process“ (Na-
hliadnut do myslienkového procesu Al) na konci spravy o vysledkoch RAG vyhladavania.

5.3 Modul poskytujuaci rozhranie pre funkcionalitu vyhlada-
vania a definicia dokumentov pre Vespa databazu

Vespa poskytuje Python SDK v podobe kniznice pyvespa'”. Nasledujtice podsekcie detailne

specifikuji schému dokumentov title_document, ktord bola navrhnutd na uchovavanie

analyzovanych pribehov a implementovana pomocou kniznice pyvespa. Implementacia sa
nachadza v sibore vespa/app.py.

Definicia aplikacného balika Vespa

Subor app. py je zodpovedny za programatickt definiciu celého aplika¢ného balika pre Vespa
pomocou tried a metéd poskytovanych kniznicou pyvespa.

5 Dokumentécia Python kniZnice pyvespa: https://vespa-engine.github.io/pyvespa/
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Schéma dokumentu title_document. T&ato schéma Specifikuje struktaru, datové typy
a indexovacie stratégie pre kazdy atribut ukladanych pribehov. Schému je mozné vidiet v
prilohe B. Medzi zdkladné polia patria metadita ako title_id, source (zdroj pribehu,
napr. ,wiki“), author, title a year. Tieto polia st indexované pre rychle atributové vy-
hladavanie a polia author a title navysSe podporuja fulltextové vyhladavanie pomocou
algoritmu BM25 '© pre vypocet relevancie.

Podstatni cast dokumentu tvoria polia urcené na ukladanie textového obsahu a jeho
struktirovanej analyzy. Polia ako chunks (segmenty povodného textu), plot_summaries,
setting_summaries, character_summaries a theme_summaries si definované ako polia
retazcov (array<string>) a si taktiez indexované pre fulltextové vyhladdvanie (BM25),
¢o umoznuje lexikdlne dopyty nad tymito castami analyzy. K nim prislichaji polia s iden-
tifikdtormi segmentov (chunk_ids) a polia s ndzvami extrahovanych tém (plot_topics,
character_topics, atd.).

Pre sémantické vyhladavanie a porovnavanie na trovni jednotlivych aspektov pribehu
st definované tenzorové polia s jednou mapovanou a jednou indexovanou dimenziou. Ma-
povand dimenzia topics{} umoziuje asociovat s kazdym dokumentom (pribehom) viacero
pomenovanych vektorov pre dany aspekt — napriklad jeden vektor pre kazdy identifikovany
dejovy zvrat alebo kltcovi udalost. Indexovand dimenzia x [1024] zodpoved4 dizke vektora
generovaného embedding modelom. Tieto tenzorové polia st indexované pomocou HNSW
algoritmu. Ako metrika vzdialenosti je pre HNSW indexy zvolend angular, ¢o zodpoveda
kosinusovej podobnosti, vhodnej pre normalizované sémantické vektory. Rovnaké tenzorové
polia st definované aj pre aspekty postav, prostredia a tém.

Profily relevancie. Pre implementovanie navrhnutych profilov (sekcia 4.4) bolo nutné
implementovat sadu tenzorovych funkcii: sim_per_topic, avg_sim, max_sim.

Funkcia sim_per_topic pocita kosinusovii podobnost (implementovant ako skaldrny
suc¢in pre normalizované vektory) medzi poskytnutym vektorom query_embedding a kaz-
dym jednotlivym vektorom ulozenym v mapovanej dimenzii topics{} tenzorového pola
dokumentu (napr. attribute(plot_embeddings)). Vysledkom je tenzor skore podobnosti
pre kazdd tému daného aspektu. Definuje sa vyrazom:

sum(query_embedding * attr_embedding, x).

Funkcia avg_sim spriemeruje hodnoty pozdlz dimenzie topics, ¢im poskytuje jedno
priemerné skére podobnosti pre cely aspekt. Definuje sa ako:

reduce(sim_per_topic(query_embedding, attr_embedding), avg, topics).

Funkcia max_sim vyberie maximalne skére podobnosti spomedzi vsetkych tém daného
aspektu. Definuje sa ako:

reduce(sim_per_topic(query_embedding, attr_embedding), max, topics).

Tieto funkcie st nasledne vyuzité vo first_phase vyrazoch jednotlivych profilov rele-
vancie na implementaciu navrhovanych stratégii. Aspektovo-Specifické profily ako seman-
tic_plot vo svojej prvej faze nepouzivaji priamo definované funkcie ale cos(distance(
field, plot_embeddings)) pre ANN vyhladdvanie. Vespa vSak poskytuje mechanizmus
ako spristupnit vystupy definovanych tenzorovych vyrazov vo vysledkoch pre prezentacnt

10Vespa implementéacia algoritmu BM25: https://docs.vespa.ai/en/reference/bm25.html.
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vrstvu cez atribtit match-features'’. Holistické profily priamo kombinuju vysledky funkcie
avg_sim pre vSetky Styri aspekty vo svojom first_phase vyraze:

avg_sim(q, plot_embs)*query(w_plot)

+ avg_sim(q, setting_embs)*query(w_setting)

+ avg_sim(q, theme_embs)*query(w_theme)

+ avg_sim(q, character_embs)*query(w_character),

kde query (w_<aspekt>) si1 vahy jednotlivych aspektov definované v dopyte. Hybridny pro-
fil s ndzvom hybrid_semantic kombinuje BM25 skére s avg_sim hodnotami pre jednotlivé
aspekty. Vsetky sémantické a hybridné profily vyzaduju ako vstupné parametre dopytu
prislusné vektorové reprezenticie (napr. query(q_embedding)). Poslednym definovanym
profilom je default, ktory zabezpecuje Cisto lexikalne vyhladdvanie algoritmom BM25.

Klient pre Vespa databdzu (TitleVespaClient).

Trieda TitleVespaClient, implementovand v stibore backend/vespa.py, tvori abstrakéni
vrstvu pre komunikéciu s nasadenou Vespa aplikaciou. Zapuzdruje logiku pre konstrukciu
dopytov, ich odosielanie a spracovanie odpovedi.

Inicializacia a pripojenie. Prisvojej inicializacii sa TitleVespaClient pripaja k Vespa
instancii, ktorej URL adresa je Specifikovand premennou prostredia VESPA_APP_URL. Po
uspesnom nadviazani spojenia je klient pripraveny prijimat a spracovavat poziadavky.

Metéda search. Hlavnou metdédou klienta je search, ktord slizi ako centralny bod pre
vSetky typy vyhladavacich operacii. Tato metéda dynamicky konstruuje a vykonava YQL
(Vespa Query Language) dopyty na zaklade poskytnutych parametrov. Klacovou stucastou
sémantického vyhladavania je priprava vektorovych reprezentacii pre dopyt, ktora zabez-
peCuje metdda prepare_embeddings_for_query.

Spracovanie a forméatovanie vysledkov. Po prijati odpovede od Vespa servera (ob-
jekt VespaQueryResponse), metéda format_query_results parsuje prijaty JSON, ex-
trahuje jednotlivé dokumenty (hits). Vyznamnou sicasfou tohto spracovania je metéda
get_sortings, ktord analyzuje polia summaryfeatures a matchfeatures v odpovedi. Tieto
polia obsahuji detailné skére podobnosti pre jednotlivé témy (vysledok funkcie sim_per-
_topic), ktoré st extrahované, agregované (ak je to potrebné) a ulozené do atribttu inter-
_topic_sorting v objekte Title. Tento atribut tak poskytuje granuldrnu informaciu o tom,
ktoré konkrétne casti (témy) pribehu najviac prispeli k jeho celkovej relevancii vzhladom
na dopyt, ¢o je nevyhnutné pre ich vizualizdciu na strane pouzivatelského rozhrania.

DalSie operacie. Okrem vyhladévania poskytuje TitleVespaClient aj metédy na priame
nacitanie detailov dokumentov podla ich ID (get_document_details, get_stories_by_ids)
a na ziskavanie ngvrhov pre automatické dopliianie dopytov pri pisani (get_suggestions).
Vsetky tieto operacie st implementované asynchrénne.

1"0dkaz na detailni Specifikiciu pre atribit match-features: https://docs.vespa.ai/en/reference/
schema-reference html#match-features.
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5.4 Implementacia LLM komponent pomocou ramca Adalf-
low

Implementécia komponent systému, ktorych jadrom je LLM, je realizovand pomocou ramca
Adalflow (obr. 5.9). Zakladom systému si komponenty Generator, Retriever a Em-
bedder. Rozhranie tychto komponentov poskytuje dve hlavné metody: call a forward.
Metéda forward sa od metdédy call lisi v podstate len vystupnym typom, ktorym je
adalflow.Parameter, ktory slizi na obalenie a oznacenie vstupov, vystupov a casti promptu,
ktoré ma systém sledovat pri prechode vypoctovym grafom. To umoznuje spatni propa-
géciu gradientov pocas trénovania. Systém vyuziva Adalflow na orchestraciu a optimali-
zéciu LLM komponentov. M4 Specidlne atribtty:requires_opt=True, role_desc (popisu-
juci cel parametra pre optimalizator) a param_type (napr. ParameterType.PROMPT alebo
ParameterType.DEMOS). Tieto atribity signalizuju triede adalflow.Trainer, ako mé s da-
nym parametrom zaobchadzat. Stcastou prace s LLM je definicia a ndvrh instrukcii. Ich
detailnejsi popis a struktira je obsahom prilohy D.

Samotny proces volania LLM je abstrahovany pomocou ModelClient rozhrania z Adalf-
low, ¢o umoznuje flexibilné pouzitie réznych API poskytovatelov LLM (lokdlnych cez Sen-
tenceTransformerClient alebo externych cez LiteLLMClient).

Pre pracu so struktirovanymi détami (vstupmi a vystupmi LLM) sa vyuziva Data-
ClassParser v spojeni s definovanovanymi datovymi triedami (napr. StoryAnalysis-
Output). Parser generuje instrukcie pre formatovanie vystupu (napr. JSON schéma od-
vodend z datovej triedy), ktoré s sti¢astou promptu, a zdroven parsuje a validuje odpoved
LLM.

Trénovatelnd pipeline v Adalflow sa buduje prepojenim komponentov, kde metdda
forward kazdého komponentu prijima a vracia Parameter objekty. Tym sa vytvara vy-
poctovy graf. adalflow.Trainer ndasledne riadi tréningovy cyklus. Ak je parameter (napr.
segment promptu) oznaceny pre optimalizaciu, Trainer vyuziva ,backward engine“ (LLM)
na vypocet textovych gradientov — spitnej vizby, ako upravit déta parametra (napr. pre-
formulovat cast promptu) s cielom minimalizovat stratovi funkciu(loss).

Optimizer (napr. TGDOptimizer pre textové gradienty alebo BootstrapFewShot pre
generovanie few-shot prikladov) potom na zaklade tychto gradientov navrhuje nové hodnoty
pre optimalizované parametre.

Integracia LiteLLM do frameworku Adalflow

Ramec Adalflow pracuje s LLM cez rozhranie definované triedou ModelClient. Z tohto do-
vodu bolo nutné implementovat adaptér pre rozhranie LiteLLM. Ulohou tohto adaptéra je
volanie modelov, priprava parametrov volani a spracovanie vystupu do pozadovanych déto-
vych modelov rdmca Adalflow. Jednotné rozhranie taktiez umoznilo implementovat mecha-
nizmus dodrziavania stanovenych limitov API poskytovatelmi, ktory zabezpecil preventivne
dodrziavanie tychto limitov, ¢i uz pri synchrénnej alebo asynchrénnej komunikéacii s API.
T4to funkcionality bola implementovana pomocou kniznice 1imits'®. Ide o spolahlivii im-
plementaciu limitov pre jednovlaknové, asynchrénne, ale aj viacvldknové programy'’. Pre
synchréonne volania embedding modelov cez Ollama bola implementovand Specifickd metdda

18K niznica limits: https://limits.readthedocs.io
YTest Python kniZnic pre implementdciu limitov: https://gist.github.com/justinvanwinkle/
d9£04950083c4554835c1a35£9d22dad.
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Obr. 5.8: Diagram tried implementovanych pomocou rdmca Adalflow. Zobrazené su len pod-
statné metddy a atribaty jednotlivych tried, ktoré implementuji navrhnutd funkcionalitu.

ollama_embed v ramci LiteLLMClient, ktord obchadza problémy spojené s manazovanim
asyncio sluciek udalosti pri standardnom volani cez LiteLLM na niektorych platformach.

Analyza pribehu (StoryAnalyzer)

Komponent StoryAnalyzer, odvodeny od adalflow.Generator, je zodpovedny za trans-
forméciu textu pribehu na Struktirovani analyzu (StoryAnalysisOutput). Jadrom jeho
funkcionality je prompt, ktory definuje tlohu pre LLM — extrakciu deja, postav, prostredia
a tém — a striktne predpisuje format vystupu a metodolégiu citovania. Vstupny text, for-
matovany ako XML-struktira s tagmi <story> a <chunk>, umoznuje LLM identifikovat a
referencovat segmenty textu pomocou citacii [cite: ID_segmentu].

Spracovanie vystupu LLM triedou adalflow.DataClassParser zabezpecuje validaciu
voci pozadovanej schéme a transforméciu na triedu StoryAnalysisOutput. V rdmci Adalf-
low je mozné Casti promptu, ako napriklad systémové instrukcie alebo priklady, definovat
ako objekty adalflow.Parameter s atribitom requires_opt=True, ¢o umoznuje ich auto-
matick(l optimalizdciu pocas tréningového cyklu.

Vytvaranie vektorovych reprezentacii (StoryEmbedder)

Komponent StoryEmbedder, dediac od adalflow.Embedder, prijima struktirovani analyzu
StoryAnalysisQOutput a generuje sémantické embeddingy pre textové sumare jednotlivych
aspektov. Zaujimavym implementa¢nym detailom je metéda prepare_inputs. Tato metdda
riesi transforméciu hierarchickej struktiry vstupnych dat (pribeh -> aspekt -> zoznam po-
loziek analyzy) na jednorozmerny (plochy) zoznam textov vhodny pre davkové spracovanie
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embedding modelom. Stcastou tejto transformécie je aj interné uchovanie mapovania, ktoré
umoznuje po vygenerovani embeddingov priradit kazdy vektor spét k jeho presnému pévodu
v hierarchickej struktire. Toto mapovanie je nevyhnutné pre korektné zostavenie vystup-
ného objektu StoryAnalysisEmbeddingQOutput, ktory si zachovdva povodnu struktiru, ale
textové popisy nahradza ich vektorovymi reprezentaciami.

Vyhladavanie vo Vespe (VespaTitleRetriever)

Pre integriciu sémantického vyhladdvania v databéaze Vespa do Adalflow modulu bol im-
plementovany komponent VespaTitleRetriever (backend/adalvespa.py), ktory dedi od
adalflow.Retriever. Tento komponent zapuzdruje instanciu TitleVespaClient (popi-
sand v sekcii 5.3) a adaptuje jej metédu search pre rozhranie Adalflow.

Agent pre objavovanie pribehov (StoryDiscoveryAgent)

Komponent StoryDiscoveryAgent (stibor backend/story_agent.py) je komplexnejsi kom-
ponent implementovany ako potomok adalflow.Component, ktory vyuziva adalflow.Re-
ActAgent. Tento agent ma za lohu iterativne vyhladavat a sumarizovat pribehy na zédklade
pouzivatelského dopytu. Klticovym prvkom agenta je nastroj VespaSearchToolComponent,
ktory je odvodeny od adalflow.GradComponent a obaluje funkcionalitu VespaTitleRe-
triever. Tento nastroj je agentovi poskytnuty prostrednictvom adalflow.FunctionTool
(trieda, ktora slizi na prevod medzi funkciou a textovym opisom pre LLM), ktory definuje
jeho nazov, popis a o¢akdvané parametre pre LLM. Sabléna promptu pre ReActAgent in-
struuje LLM, ako ma postupovat: analyzovat dopyt, formulovat myslienky (thought), vybe-
rat akcie (action — volanie nastroja search_stories_in_vespa alebo ukoncenie s finish)
a spracovavat pozorovania (observation — vysledky z nastroja). Agent iterativne vykondva
svoje vyhladdvania a analyzy, az kym nedosiahne uspokojivy vysledok alebo maximélny
pocet iterdcii. Findlny vystup je struktirovany ako StoryDiscoveryOutput, obsahujici
zoskupené odportcania (AgentStoryGroup) a celkové zhrnutie.

Experimentalna pipeline pre vyhladavanie dékazov

Popri komponentoch pre analyzu a sémantické vyhladavanie pribehov bola v ramci experi-
mentov implementovand aj pipeline zamerand na tlohu vyhladavania dokazov. Tato pipeline
je postavend na komponente EvidenceAgent, ktory je potomkom triedy adalflow.Compo-
nent a vo svojom jadre vyuziva adalflow.ReActAgent. Ulohou tohto agenta je iterativne
prehladavat poskytnuté dokumenty (segmenty knih — BookChunk) a syntetizovat z nich
dokazy pre zodpovedanie vstupného dopytu.

Agent disponuje sadou nastrojov nevyhnutnych pre svoju ¢innost. Medzi klucové patri
MyFAISSRetriever (obalujici adalflow.Embedder pre tvorbu vektorovych reprezentécii
dopytov a FAISS pre efektivne vyhladdvanie podobnych segmentov). Okrem toho agent
vyuziva $pecifické ndstroje na riadenie procesu vysetrovania (investigation):

e add_investigation_summary_tool — umozinuje agentovi zaznamenat novy vysetro-
vaci dotaz spolu s odévodnenim a pociatoénym zhrnutim,

e update_investigation_tool — slizi na aktualizaciu existujiceho vySetrovania no-
vymi zisteniami a zhrnutiami na zaklade novo ziskanych pasazi,

e get_investigations_tool — poskytuje agentovi pristup k zoznamu vsetkych aktu-
alne prebiehajucich vysetrovani.
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e get_context_for_passages_tool — umoznuje ziskat sirsi kontext okolo konkrétnej
citovanej pasaze.

Vystupom EvidenceAgent-a je datova trieda AgentOutput, ktora obsahuje finalnu od-
poved a detailnt histériu krokov agenta (myslienka, akcia, pozorovanie).

Pre ucely tréningu a optimalizicie tohto agenta v rdmci Adalflow je EvidenceAgent
obaleny triedou AdalTask. Evaludciu vystupov agenta zabezpecuje komponent Evidence-
FindingLLMJudge. Tento LLM sudca hodnoti kvalitu najdenych dékazov na zaklade viace-
rych metrik, ako si ,,Citation Accuracy“ (presnost a podpora citécii), ,,Passage Relevance®
(relevancia citovanych pasazi k dopytu), ,,Reasoning Quality* (kvalita argumentécie) a ,,An-
swer Correctness“ (spravnost findlnej odpovede dno/nie/neda sa vylacit). Sudca generuje
skére pre kazdu metriku, ktoré st nasledne normalizované do rozsahu [0, 1] (s vynimkou
bindrnej ,,Answer Correctness®).
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Obr. 5.9: Vizualizacia vypoc¢tového grafu EvidenceAgent-a pri jednom kroku optimalizécie
(2 priklady na krok).
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Kapitola 6

Data

Pri studiu problematiky sa ukazalo byt narocné najst vhodné ddta na testovanie porov-
navania a vyhladavania pribehov na zadklade podobnosti aspektov. Vacsina datovych sad
vyuziva prerozpravania toho istého pribehu alebo preklady zhrnuti deja z inych jazykov
(dataset ,, Tell Me Again® [18]). Pre porovnanie paralel medzi pribehmi nie len celkovou po-
dobnostou nebola najdena ziadna vhodna datova sada, ktorda by sa venovala takejto ilohe.
K testovaniu modelov uréenych k vytvaraniu sémantickych vektorovych reprezentacii bol
vyuzity dataset MovieRemakes (sekcia 6.1). Sekcia 6.3 sa venuje procesu tvorby a popisu
novej datovej sady, ktord je uréend pre vyhodnotenie implementovaného systému. Tato da-
tova sada obsahuje referencné dopyty a cielové pribehy, pricom dopyt sa zameriava na rézne
paralely medzi pribehmi. Pre vytvorenie sady pribehov uréenej na porovnanie na drovni
narativnych tropov, bolo preskiimané komunitné férum TVTropes, ktoré blizsie popisuje
sekcia 6.4.

6.1 Datova sada MovieRemakes

MovieRemakes [7] je datovd sada vytvorenda na hodnotenie narativnej podobnosti textov.
Déatovy stbor pozostdava z dejovych zhrnuti filmov extrahovanych z Wikipédie. Autori tejto
détovej sady, zozbierali zoznamy filmov z Wikipédia stranky , Lists of film remakes“'. Vyché-
dza z predpokladu, ze filmové remaky st opdtovnymi prerozpravaniami toho istého pribehu
a zachovavaju si podstatné narativne prvky, aj ked sa mézu lisit v niektorych detailoch.
Systém urcovania podobnosti by preto mal hodnotit zhrnutia dejov filmovych remakov ako
navzajom podobné.

Statistika Hodnota
Pocet filmov 577
Pocet zhlukov 266
Maximalny pocet filmov v zhluku 7
Priemerny pocet slov v zhrnuti 564
Maximalny pocet slov v zhrnuti 2778
Minimélny pocet slov v zhrnuti 26

Tabulka 6.1: Statistiky pre datovy stibor MovieRemakes (prevzané z [7])

1Stranka na Wikipédii pre zoznam remakov: https://en.wikipedia.org/wiki/Lists_of_film_remakes.
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6.2 Korpus WikiPlots

WikiPlots” je korpus, ktory obsahuje 112 936 opisov deja extrahovanych z anglickej Wiki-
pédie. Tieto pribehy st ziskané z akéhokolvek ¢lanku v anglickom jazyku, ktory obsahuje
podnadpis so slovom ,plot“ (napr. ,Plot“, ,Plot Summary“ atd.). Tento sibor dat bol
naposledy aktualizovany v roku 2017. Korpus neobsahuje ziadne prislusné metadéta, len
extrahovany text a Wikipédia URL adresu ¢lanku. Manudlna kontrola ukézala niekolko
dat nesuvisiacich s narativnym obsahom (napr. ,List of Linyphiidae species (A-H)“). Na
zéklade toho bolo vykonand oprava pomocou metadat z WikiData®. Filtrovanie bolo zame-
rané na hodnotu atribtta instance-of*, &m bolo odstranenych 125 ¢élankov. Analyzou dizky
opisov (tabulka 6.2) boli identifikované velmi kratke opisy, tie s pocas analyzy filtrované,
pricom je prah nastaveny na 20 tokenov.

Tabulka 6.2: Statistiky korpusu WikiPlots. Dizka je udévan4 v tokenoch, pri¢om bol pouzity
XLM-RoBERTa tokenizer [11].

Statistika Hodnota
Pocet opisov 112 814
Priemerna dlzka (token) 519.82
Minimélna dlzka (token) 2
Maximélna dizka (token) 22 784

6.3 Datatova sada pre vyhodnotenie systému

Pre experimentalne tcely bola zostavena datova sada zamerana na dlohu sémantického vy-
hladévania podobnych pribehov. Tento stibor pozostava z 3230 textovych dotazov (queries),
ktoré boli vytvorené s cielom najst zodpovedajice alebo pribuzné pribehy. Cielovym kor-
pusom, v ktorom sa vyhladavalo, je kolekcia 2010 zhrnuti pribehov, ziskanych z anglicke;j
Wikipédie, zahinajucich zapletky knih, filmov a seridlov. Kazdy dotaz je naviazany na jeden
alebo viacero relevantnych pribehov z cielového korpusu. K zostaveniu tejto datovej sady
bol vyuzity model gemini-2.5-pro-exp-03-25 a kniznica Adalflow (sekcia 5.1). Velku cast z
détovej sady tvoria tituly z datasetu MovieRemakes [7].

Zékladné Statistiky tykajuce sa dizky textov (merané poc¢tom tokenov po zékladnej
tokenizacii) pre dotazy a cielové pribehy st zhrnuté v tabulke 6.3. Je zrejmé, ze dotazy st
v priemere vyrazne kratSie (priemerne 83 tokenov) ako samotné popisy zapletiek pribehov
(priemerne 861 tokenov), ktoré vykazuju aj podstatne vacsiu variabilitu v dizke (Standardnd
odchylka 510 tokenov oproti 30 tokenom pri dotazoch).

Proces tvorby datasetu

Pre tvorbu datasetu bol vyuzity model Gemini 2.5 Pro vo verzii s oznacenim gemini-2.5-
pro-exp-03-25°. Tato experimentalna verzia nebola spoplatnend, no mala obmedzeny denny
limit na 25 poziadaviek za den, ¢o malo vplyv na velkost vyslednej datovej sady.

?Korpus WikiPlots: https://github.com/markriedl/WikiPlots.

3WikiData: https://www.wikidata.org/.

40dkaz na dokumentaciu atribttu instance-of: https://www.wikidata.org/wiki/Property:P31.

®Model Gemini 2.5 Pro: https://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/models/gemini/
2-5-pro.
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Tabulka 6.3: Statistiky pre 2 stbory dét a vzorku pribehov. Dizka je udévand v tokenoch
(s pouzitim XLM-RoBERTa tokenizer).

Statistika Dopyty (Storysim) Dopyty (Hard Lexical) Pribeh
Pocet 3230 160 2010
Priemerna dlzka (token) 82.9 29.0 860.6
Minimélna dizka (token) 29 17 28
Maximélna dizka (token) 215 46 5539
@ relevantnych pribehov 2.36 4.78 —
Distribucia (%)
Dej 27.5 26.2 —
Postavy 25.6 244 —
Prostredie 23.6 23.8 —
Téma 23.3 25.6 —

Dataset je urceny pre testovanie finalneho systému, a tvoria ho najméa dlhsie popisy
hladaného pribehu alebo samotny pribeh. Schéma datasetu obsahuje nasledujice polia:

e query: dotaz,
e title_id: najlepsie zodpovedajuci titul,
e pos_title_ids: velmi relevantné tituly vzhladom na dotaz,

e negative_title_ids: tazké priklady, ktoré nie s relevantné (maji niec¢o spoloéné s
pozitivnymi titulmi, no nie vzhladom na dotaz),

o aspect: aspekt pribehu, na ktory je zamerana podobnost.

Cielom pri tvorbe datasetu bolo vyuzit dostupné opisy dejov z Wikipédie a zhluky pri-
behov z MovieRemakes. Existujice zhluky slizili na jednoduchti kontrolu pri generovani
testovacej vzorky, ktord bola manualne kontrolovana. Manualne bolo kontrolovanych 50
vygenerovanych dotazov, pricom vsetky z nich tvorili otdzky, ktoré v rdmci pozitivnych
dokumentov obsahovali tituly, ktoré nepatrili do rovnakého zhluku podla datasetu Movie-
Remakes. Tento pristup bol zvoleny zdmerne, aby sa otestovala schopnost LLM nachédzat
relevantné prepojenia na zaklade Specifikovaného aspektu aj mimo zjavnych vztahov (ako
st priame remaky). Tato kontrola neodhalila ziadne nedostatky pre model Gemini 2.5 Pro,
no mnozstvo dat bolo obmedzené, preto v ramci dalsej prace by bolo vhodné otestovat
menej ndkladné varianty modelov.

Pre zaistenie kvality a diverzity generovanych otazok a parov cielovych dokumentov bol
navrhnuty vstupny prompt (ktory mozno vidiet v prilohe F), ktory sa skladal z:

e 7z instrukcii pre styl dotazov,
e 7 mnoziny ndhodne vzorkovanych pribehov z datasetu WikiPlots a MovieRemakes,
e z manudalne vybranych ukézkovych prikladov vystupu.

Pravidelna zmena instrukcii pre styl dotazov a ukazkové priklady pomaéhali diverzifiko-
vat generované dopyty.
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Vzorka obsahujica kratke anonymizované dopyty

Cielom testovania je vyhodnotit schopnost hladat podobnosti aj na drovni jednotlivych as-
pektov pribehu, z tohto dévodu bola vytvorena mensia vzorka, ktora sa skladala z kratkych
dopytov, ktoré popisuju ur¢ity vyznamny aspekt pribehu (postavu, dej, prostredie, tému).
Téato vzorka ma za tlohu otestovat potencidlne vyhody sémantickych profilov a analyzy.
Dopyty boli navrhnuté tak, aby ¢o najviac anonymizovali zdrojové resp. cielové pribehy, ¢o
by malo mat negativny vplyv na vysledky lexikalnych profilov. Zdkladny prehlad statistik
pre tito vzorku (Hard Lexical) je mozné vidiet v tabulke 6.3.

Dopyt: An isolated American research outpost in Dopyt: a protagonist driven to exact personal ven-

Antarctica is thrown into chaos when a helicopter geance outside the law after a profound personal loss
from a mearby Norwegian base pursues a sled dog or injustice.

towards them. After the Norwegians are killed in a
confrontation, the dog reveals itself to be a deadly
extraterrestrial organism capable of perfectly mimic-
king any life form it absorbs. The crew must battle
intense paranoia and distrust as they try to identify
and destroy the creature among them before it can
escape to the rest of the world.

Relevantné tituly: The Thing (1982 film), The
Thing from Another World.

Relevantné tituly: Death Sentence (2007 film),
Law Abiding Citizen, Django (1966 film), Get Car-
ter.

Obr. 6.1: Priklady dopytov ilustrujice typ obsahu a relevantné tituly v datovych sadach
Storysim (vlavo) a Hard Lexical (vpravo).

6.4 Komunitné fé6rum pre analyzu pribehov

Podobny pristup k zoskupovaniu opakujicich sa narativnych elementov a motivov, i ked nie
tak systematicky formalny ako Proppova morfologicka analyza rozpravok 3.1, sa da najst aj
na populdrnej webovej stranke TVTropes.® Tato stranka zhromazduje a kategorizuje rézne
opakujice sa prvky (tzv. tropes), ktoré sa v literature, filmoch, televiznych seridloch a inych
umeleckych dielach neustale opakuju.

TVTropes pouziva otvoreny komunitny systém znackovania, kde kazdy trop odkazuje
na konkrétnu typickt scénu, zvrat alebo vlastnost postavy. V praxi to znamend, ze k jed-
nému pribehu (knihe, filmu atd.) moéze na TVTropes existovat zoznam desiatok az stoviek
tropes. Ich povaha je vSak velmi réznoroda. Mnohé z nich sa netykaji priamo vnitornej
struktury pribehu, ale odkazuji na externé alebo povrchné aspekty, ako napriklad Actor
Allusion (odkaz na inid rolu herca), Awesome Music (hodnotenie hudby divdkmi) ¢i Produc-
tion Gag (vtip suvisiaci s produkciou). Takéto trépy st pre naratologicku analyzu zamerani
na porovnavanie deja ¢i tém zvycajne irelevantné.

Dalsou kategériou trépov st tie, ktoré popisuji samotné narativne mechanizmy a po-
stavy, napriklad Mugging the Monster (itok na necakane silnt postavu) alebo Jerk with a
Heart of Gold (archetyp postavy s drsnym zoviiajskom a dobrym srdcom). Hoci tieto trépy
zachytavaju rozpoznatelné prvky tykajice sa deja ¢i postdv, ich casty vyskyt a vseobecnost
obmedzuju ich uzito¢nost pre hladanie podobnych pribehov. Samotné pritomnost takychto
velmi beznych tropov nemusi byt dostato¢ne Specifickym ukazovatelom na zmysluplné od-
lisenie pribehov alebo na identifikaciu hlbsich Strukturalnych podobnosti.

6Stranka TVTropes: https://tvtropes.org
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Preto, aby bol TVTropes zdroj dat prakticky pouzitelny pre porovnavanie pribehov, je
nevyhnutné nielen odfiltrovat jasne irelevantné trépy, ale aj vyberat spomedzi relevantnych
trépov tie, ktoré st vhodné pre konkrétny ciel analyzy — ¢i uz ide o hladanie univerzalnych
prvkov (kde mozu byt uzitoéné aj vSeobecnejsie tropy) alebo Specifickych strukturalnych ¢
tematickych paralel (kde st potrebné konkrétnejsie tropy).

Definicia trépu méa v priemere 272 slov a vysvetlenie ako je dany trép pritomny v kon-
krétnom titule je v priemere 64 slov dlhé. Priloha C obsahuje ukézku definicie a vysvetlenia
ako sa trép prejavuje v danom diele.

Kategéria Tituly (s metadatami) Trépy Priklady

Literatiira 15495 (5208) 27229 679618
Film 17019 (8816) 27450 751594
TV 7921 (4192) 27134 488632
Celkom 40435 (18216) 29457 1919844

Tabulka 6.4: Tabulka zobrazujtica pocty titulov, tropes a prikladov podla kategorii.

Vyuzitie pre experiment vyhladavania turyvkov z textu

Aj napriek tomu, ze TVTropes nie je vhodnou datovou sadou pre porovnavanie podobnosti
pribehov, bol tento zdroj dat v praci pouzity pre vytvorenie datovej sady na vyhodnotenie
a testovanie optimalizdcie RAG systému pre ziskavanie pasizi z dlhych textov, ktoré po-
tvrdzuju vyskyt daného trépu v pribehu. Datovi sadu tvori 50 knih, ktoré boli manuélne
vybrané na zéklade dostupnosti celého textu a obsahu vhodnych trépov, ktoré by mohli
sltzit na urcovanie podobnosti medzi pribehmi. Zékladné statistiky tejto datovej sady su
zhrnuté v tabulke 6.5.

Tabulka 6.5: Statistiky datovej sady (50 knih).

Statistika Hodnota
Pocet knih 50
Min. dlzka knihy (tokeny) 10200
Max. dizka knihy (tokeny) 1036800
Priem. dizka knihy (tokeny) 327328
Priem. trépov na knihu 1.50
Celkovy pocet instancii trépov 75
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Kapitola 7

Experimenty

Tato kapitola popisuje experimenty vykonané pocas tejto prace na ilohach analyzy, po-
rovnavania a vyhladavania pribehov. Cielom experimentov je vyhodnotit, ¢oho st schopné
velké jazykové modely v tlohach hladania dokazov s pouzitim techniky generovania pod-
porovaného vyhladavanim, aky vplyv ma viac-aspektova analyza pribehov na vysledky vy-
hladavania a hladanie vhodného modelu pre vytvorenie vektorovych reprezentécii.

7.1 Hladanie d6kazov podporujicich tvrdenie

Velké jazykové modely st schopné odpovedat na réznorodé otazky s ohladom na Specificky
dopyt pouzivatela, ktory by v tomto pripade mohol obsahovat aj cely text knihy, no ako
velmi moézeme takymto odpovediam verit? Spociatku som navrhoval porovnavat pribehy
prave tymto spésobom, kedy by dotaz spocival v specifikacii pribehu alebo toho, akii podob-
nost hladame, kde tlohou iterativneho RAG systému je dekompozicia problému, iterativne
vyhladédvanie tryvkov (beam search) a sumarizacia jednotlivych vyhladavani. Cielom tohto
experimentu je vyhodnotit schopnost systému zlozeného z tychto modulov. Pre zlozitost
ulohy a s tym spojeného spracovania textového vystupu som ako formét vystupu zvolil
Json schému, na ktort sa spolieha aj implementécia rdmca. To znacne ovplyvnilo vyber
modelov, pretoze museli podporovat struktirovany vystup prave v tomto rezime. Vacsina
modelov s touto formou vystupu nema problém, no ako ukézali vysledky pri pociato¢nom
testovani zdkladného RAG systému, modely s mensim poc¢tom parametrov (< 32B) maji
vyrazny pocet chyb spojenych s nespravnym formatom vystupu.

Dal$ou limitaciou hlavne pre hodnotiaci a optimalizaény model je podpora dlhych vstu-
pov, kedze modelu musia vojst do kontextu sledované vstupy a vystupy, ¢o v pripade tohto
iterativneho RAG systému sa pohybuje v desiatkach tisic tokenov na jednu vzorku dat,
kedze pre vyhodnotenie st relevantné aj pasaze, ktoré boli najdené vramci celého procesu.
Na zaklade tychto poziadaviek bol ako hlavny optimaliza¢ny a evaluac¢ny model vybrany
Gemini 2.0 Flash'. Tento model podporuje vstupy dlhé az milién tokenov. Vypoctova na-
ro¢nost spracovavania dlhych sekvencii a aj ¢as potrebny na generdciu dlhsich vystupov,
dalej obmedzovali vyuzitie lokdlnych modelov pre generovanie odpovedi, preto aj pre tuto
cast systému bolo potrebné pouzit API poskytovatelov.

KedZze tato praca je zamerand na analyzu pribehov, tak ako zdroj dat pre dataset bola
manudlne vybrand vzorka fikcie, ktord mala vhodny pocet a druh anotacii v datasete TvT-

!Gemini 2.0 Flash: https://cloud.google.com/vertex-ai/generative-ai/docs/models/gemini/2-0-
flash.
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ropes 6.4. Doraz bol kladeny na to, aby vybrané priklady trépov (opis toho ako boli pouzité
v danom diele) bolo mozné odvodit zo samotného textu knihy, a teda aby vobec bolo mozné
néajst vhodné uryvky.

Limitované vysledky experimentu

Na tcely tohto experimentu bol implementovany agent EvidenceAgent, ktorého implemen-
tacia je popisand v sekcii 5.4. Implementacia bola ¢asovo naroc¢na, kedze sa jednalo o novy
ramec, ktorému chybali podstatné casti v dokumentacii zaoberajice sa popisom optima-
lizovatelnych komponentov. Povaha tdlohy zaroven limitovala moznosti detailnej evaluacie
na mnohych modeloch. Optimalizicia modelu prebiehala pocas 10 epoch na 64 trénovacich
prikladoch. Maximalny pocet iteracii agenta bol nastaveny na 10 a maximalny pocet pasazi
vratenych z vyhladdvania taktiez na 10. Aj napriek tymto limitom této sekcia analyzuje
vysledky ziskané z jedného optimalizacného behu. Priemerné vysledky vykonnosti agenta
pred touto optimalizaciou a po nej, hodnotené na testovacej vzorke 14 unikatnych trépov,
st zhrnuté v tabulke 7.1.

Tabulka 7.1: Priemerné vysledky modelu gemini-2.0-flash pred a po optimalizacii. Vy-
sledky su ziskané z piatich evaluacii na testovacej vzorke dat.

Faza Chybovost (%) Priem. skére
Pred optimalizaciou 38.57 0.543
Po optimalizacii 18.57 0.712

7 vysledkov uvedenych v tabulke 7.1 je zrejmé, ze optimalizacia viedla k meratelnému
zlepseniu vykonu agenta. Celkové priemerné skére sa zvysilo z 0,543 na 0,712. Toto skore
odzrkadluje kvalitu generovanych prikladov trépov na zaklade evaluac¢nych kritérii defino-
vanych v sekcii 5.4. Este vyraznejsie zlepsenie nastalo v redukcii chybovosti pre generaciu
v Json formate. Celkovy pocet chyb na 70 hodnotenych vzorkach klesol z 27 na 13, ¢im sa
chybovost znizila z 38,57 % na 18,57 %. Tento aspekt naznacuje lepSiu schopnost modelu
dodrziavat pozadované strukturdlne poziadavky po optimalizacnom procese, ¢o je kltucové
pre spolahlivost agenta v praktickych aplikdcidch. Porovnanie optimalizovanych promptov
s pociatoénymi je obsahom prilohy G.

7.2 Vyber vhodného modelu pre generovanie vektorovych
reprezentacii

Za ucelom najst vhodny embedding model bolo na vytvorenej datovej sade, popisanej 6.3,
vyhodnotenych niekolko vybranych modelov. Experiment bol zamerany primarne na mo-
dely s mensou pamétovou naroc¢nostou, ktoré vsak dosahuji porovnatelné vysledky s tymi
najlepsimi v rebricku MTEB?.

Medzi testované modely boli vybrané dva mensie modely all-MinilM-L6-v2 [57] a
all-mpnet-base-v2 [51], trénované pre Sirokd skalu tloh [46] a efektivne z rychlosti infe-
_v5 [64] a varianta modelu E5 (intfloat/multilingual-e5-large-instruct) [56]. Model E5 ins-
truct ma schopnost ucenia z kontextu na zéklade instrukcii pripojenych k vstupnému do-

MTEB Leaderboard: https://huggingface.co/spaces/mteb/leaderboard
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pytu, ¢o umoznuje lepsie prispésobenie embeddingov konkrétnej tilohe. Volba tychto mode-
lov bola motivovana snahou pokryt spektrum od mensich a rychlych modelov az po vicsie
modely s potencidlom pre vyssiu presnost.

Vyber metrik

Pri hodnoteni systémov sémantického vyhladavania je potrebné zvolif metriky, ktoré adek-
vatne reflektuju relevanciu ndjdenych vysledkov. Pre tato ulohu st obzvlast dolezité met-
riky zamerané na hodnotenie usporiadanych zoznamov vysledkov, pretoze pouzivatelia oca-
kévaju najrelevantnejsie pribehy na prvych pozicidch. Medzi Standardne pouzivané met-
riky [37], ktoré su zdroven vybrané pre vSetky experimenty, ktoré testuji vyhladédvanie,
patria:

« nDCG@k (Normalized Discounted Cumulative Gain) - tdto metrika je prefe-
rovand, pretoze hodnoti kvalitu usporiadania vysledkov. Prisudzuje vyssie skére sys-
témom, ktoré umiesttiuju relevantnejsie dokumenty (pribehy) na vyssie pozicie v zo-
zname vysledkov. Zohladnuje aj rézne stupne relevancie, ak st k dispozicii, aj ked sa
Casto pouziva aj s bindrnou relevanciou (relevantny /nerelevantny). Kedze vytvorena
datova sada nemé kvantifikovanu relevantnost pouziva sa s bindrnou relevanciou.

o MAP@k (Mean Average Precision) — MAP poskytuje sithrnné hodnotenie kvality
naprie¢ réoznymi trovnami recallu a je citliva na poradie vsetkych relevantnych doku-
mentov do hibky k. Poskytuje dobry prehlad o schopnosti systému ndjst a spravne
zoradif relevantné pribehy pre sériu dopytov.

e Recall@k — meria podiel relevantnych pribehov ndjdenych v prvych k vysledkoch z
celkového poctu relevantnych pribehov v datovej sade pre dany dopyt.

e Precision@k — udédva podiel relevantnych pribehov medzi prvymi k vratenymi vy-
sledkami. Vysoka presnost na prvych pozicidch spokojnost pouzivatela, pretoze za-
bezpecuje, ze prvé zobrazené vysledky su skutocne uzitoéné a zodpovedaji dopytu.

« MRR@k (Mean Reciprocal Rank) — tato metrika hodnoti priemernii prevratent
hodnotu pozicie prvého relevantného vysledku. Je obzvlast uzitoéna v scenaroch, kde
pouzivatel hladd jeden spravny alebo najlepsi vysledok a pravdepodobne prestane
prehladavat po jeho najdeni.

Experimentalne nastavenia a prostredie

Pre generovanie vektorovych reprezentacii boli pouzité predtrénované modely a kniznica
Sentence Transformers®. Kazdy pribeh v datovej sade bol transformovany na vektorovii
reprezenticiu pomocou zvoleného modelu, pricom dlhsie vstupné sekvencie boli skratené
na maximalnu alebo vybrant dlzku. Rovnako boli transformované aj testovacie dotazy.
Pre vyhladavanie relevantnych pribehov bola pouzitd metdda kosinusovej podobnosti
medzi embeddingom dotazu a embeddingami vsSetkych pribehov v korpuse. Pribehy boli
nésledne usporiadané podla klesajiicej podobnosti a pre prvych K vysledkov boli vypocitané
vysSie spomenuté metriky. Experimenty boli vykonané na grafickej karte NVIDIA RTX
4090 s 24 GB VRAM. Pre vsetky experimenty bola pouzitd bindrna relevancia (pribeh
je bud relevantny alebo nie) na zaklade pripravenych parov (dotaz, mnozina relevantnych
pribehov). Nasledujiice podsekcie prezentuju vysledky ziskané z jednotlivych experimentov.

3Kniznica Sentence Transformers:https://sbert.net/.
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Porovnanie modelov pri rovnakej maximalnej dlzke sekvencie a rovnakej in-
Strukcii

V tomto experimente boli vSetky modely testované s jednotnou maximéalnou dizkou vstup-
nej sekvencie nastavenou na 380 tokenov (kvoli MPNet modelu). Pre modely podporujtce
instrukcie bola pouzitd predvolena insStrukcia. Vysledky st prezentované Precision-Recall
krivkami na obrazku 7.1.

Precision Recall curve

07 —— Stela

MiniLM-L6-v2
—8— MPNet-base-v2
—o— BGE-M3

061 &

05+

504

Precisi

03+

024

0.1+

0.2 03 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Recall

Obr. 7.1: Precision-Recall krivky pre k € {1,5,10,20} porovnavanych embedding modelov
pri jednotnej maximéalnej dlzke sekvencie 380 tokenov a pouziti predvolenej instrukcie.
Najlepsie vysledky dosahuje model intfloat/multilingual-eb-large-instruct.

7 vysledkov je zrejmé, ze model intfloat/multilingual-e5-large-instruct dosa-
huje najlepsie hodnoty vo vsetkych kltc¢ovych metrikich, nasledovany modelom BAAT/bge-m3
a NovaSearch/stella_en_1.5B_v5. Mensie modely ako all-MinilM-L6-v2 dosahuji niz-
sie skdre, ¢o je ocakavané vzhladom na ich velkost a komplexnost.

Vplyv instrukcii na model E5-instruct

Experimenty s modelom intfloat/multilingual-e5-large-instruct ukazali, ze formulacia in-
strukcie pridanej k dotazu ma meratelny vplyv na metriky sémantického vyhladévania. Boli
testované rozne typy instrukcii, od vseobecnych po Specifickejsie pre dand tlohu. Precision-
Recall krivky je mozné vidiet na obrazku 7.2.
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Precision Recall curve
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Obr. 7.2: Precision-Recall krivky pre rozne instrukcie v dopyte (multilingual-e5-large-
instruct) pre k € {1, 5, 10,20}. Najlepsie metriky vykazuje instrukcia character_dynamics,
ktora explicitne kladie déraz na podobnost postav.

Tabulka 7.2: Porovnanie najlepsej a najhorsej instrukcie pre model multilingual-e5-large-
instruct (@10)

Instrukcia nDCG MAP Recall Precision MRR
character__dynamics 0.733 0.656 0.817 0.182 0.791
adaptation_ candidates  0.333  0.240  0.480 0.108 0.345

Vysledky potvrdzujui, ze vhodne zvolend instrukcia, ktora lepsie Specifikuje dlohu pre
model (napr. explicitné uvedenie, ze sa ma vyhladat pasiz alebo pribeh) ma vyznamny
vplyv, ¢o poukazuje na délezitost optimalizacie promptu/instrukcie pri préci s instrukénymi
modelmi. Najlepsie vysledky boli dosiahnuté s instrukciou, ktord explicitne instruuje na
zameranie sa len na podobnosti medzi postavami a ich ilohami v pribehu (vid priloha E).

Vplyv velkosti kontextu

Skimal sa tiez vplyv maximéalnej dizky sekvencie (velkosti kontextu), ktort je model schopny
spracovat, na vykonnost sémantického vyhladavania. Porovnavali sa vysledky modelov pri
pouziti ich predvolenej, potencidlne dlhdej dizky sekvencie oproti explicitnému nastaveniu
maximélnej dizky na 380 tokenov. Tato analyza bola vykonans pre modely Stella a BGE-
Ma3. Vysledky pre tieto modely st zhrnuté v tabulkéch 7.3 a 7.4.

Tabulka 7.3: Stella: porovnanie metrik (@10) pri réznych nastaveniach velkosti kontextu.

Podmienka nDCG MAP Recall Precision MRR
Max. kontext (131072) 0.582 0.504 0.655 0.144 0.655
Obmedzeny kontext (380) 0.463 0.387  0.539 0.118 0.528
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Tabulka 7.4: BGE-M3: porovnanie metrik (@10) pri rdéznych nastaveniach velkosti kontextu.

Podmienka nDCG MAP Recall Precision MRR

Max. kontext (8192) 0.522 0431 0.620 0.137  0.590
Obmedzeny kontext (380) 0.574 0.486 0.657 0.143 0.655

Z vysledkov je zrejmé, ze vplyv zmeny maximéalnej dlzky sekvencie je zavisly od kon-
krétneho modelu. V pripade modelu Stella viedlo obmedzenie maximéalnej dizky sekvencie
na 380 tokenov k znizeniu vSetkych sledovanych metrik (napr. nDCG@10 kleslo z 0.582 na
0.463). Naopak, u modelu BGE-M3 malo toto skratenie kontextu na 380 tokenov pozitivny
dopad na vykonnost, kde nDCG@10 stiplo z 0.522 na 0.574. Tieto pozorovania naznacuju,
ze optimélna velkost kontextu moze byt pre rézne architektiry embedding modelov odlisna.

Zhrnutie experimentov pre embedding modely

Na zaklade vykonanych experimentov mozno vyvodif niekolko zaverov. Model intfloat/-
multilingual-eb-large-instruct vykazoval jednoznacne najlepsie vysledky na vsetkych
sledovanych metrikach spomedzi testovanych modelov pre tlohu sémantického vyhladavania
pribehov na danej datovej sade. Dokazal prekonat ostatné modely aj pri pouziti rovnakej,
obmedzenej maximalnej dizky sekvencie (380 tokenov).

Experimenty tiez potvrdili, ze formulacia instrukcie pri pouziti modelu E5-instruct ma
vplyv na vysledna kvalitu vyhladavania. Rozdiely boli vyznamné medzi najhorsou a naj-
lepsou instrukciou. Toto zistenie potvrdzuje dolezitost navrhu promptov a efektivitu tohto
pristupu k trénovaniu modelov.

Prekvapivo, modely s vyrazne vi¢sou maximéalnou dizkou sekvencie (napr. BAAI/bge-
m3) nepriniesli v tomto konkrétnom pripade lepsie vysledky ako multilingual-e5-large-
instruct s maximdlnou dizkou 514 tokenov. To mdze byt spoésobené charakterom détovej
sady, kde relevantné informécie pre dotazy st obsiahnuté v relativne kratsich tsekoch textu.

Celkovo vysledky naznacujui, ze pre sémantické vyhladavanie pribehov je model int-
float/multilingual-e5-large-instruct najlepSou volbou spomedzi testovanych mode-
lov, ¢o potvrdzuje aj jeho umiestnenie v rebricku MTEB.

7.3 Testovanie navrhnutych Vespa profilov relevancie

Po vybere optimalneho embedding modelu intfloat/multilingual-e5-large-instruct
a spracovani analyz pomocou vybranych LLM modelov sa pristupilo k experimentom s roz-
nymi ranking profilmi. Tieto profily definuji, ako sa pocitaju skore relevancie pre jednotlivé
pribehy vzhladom na pouzivatelsky dopyt, a teda priamo ovplyvinuji poradie vysledkov.
Metriky pouzité na hodnotenie st rovnaké ako v predchadzajicej sekcii. Instrukcia pre em-
bedding model bola pocas tychto experimentov rovnaka pre vsetky dopyty. Pre experiment
bola nasadend Vespa databaza verzie v8.516.26 vo forme Docker kontajnera.
Boli testované nasledujtice typy ranking profilov:

o Lexikalne profily: profily vyuzivajice vyluc¢ne lexikalne skore BM25 vypocitané z
textovych poli:

— default: vyuziva polia extrahovanych tém, pole poévodnych segmentov, meno
autora a nazov titulu;
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— bm25_analysis: vyuziva iba polia analyzovanych tém pribehu,

— bm25_chunks: vyuziva iba pole segmentov z textu pribehu a slizi na porovnanie
vplyvu analyzy na vysledné metriky.

o Sémantické profily (podla pola): profily, ktoré hodnotia pribehy na zaklade kosi-
nusovej podobnosti medzi embeddingom dopytu a embeddingami Specifického séman-
tického pola pribehu. Boli testované samostatné profily pre polia:

— semantic_character: vyuziva iba embeddingy postav,
— semantic_plot: vyuziva iba embeddingy deja,

— semantic_setting: vyuziva iba embeddingy prostredia,
— semantic_theme: vyuziva iba embeddingy tém,

— semantic_chunk: relevancia vypocitana iba na zaklade embeddingov segmentov
z textu pévodného pribehu.

o Sémantické (agregované): profily kombinujiice sémantické skére z viacerych poli:

— avg_semantic: vysledné skore je priemerom kosinusovych podobnosti zo vSet-
kych styroch sémantickych poli (postava, dej, prostredie, téma),

— max_semantic: vysledné skére je maximalnou hodnotou kosinusovej podobnosti
spomedzi vSetkych styroch sémantickych poli,

— max_semantic_chunk: kombinuje max_semantic a semantic_chunk k vypoctu
relevancie.

o Hybridny profil (hybrid_semantic): tento profil kombinuje BM25 skére so séman-
tickymi skore. Konkrétne, celkové skére je suctom vyrazu z default profilu, prie-
merného sémantického skére vypocitaného pomocou funkcie avg_sim a sémantickych
skore pre jednotlivé aspekty.

Statistiky LLM analyz pribehov

Pre kvantitativne porovnanie schopnosti velkych jazykovych modelov pri struktirovanej
analyze bolo vyhodnotenych pat modelov. Vyber modelov pre analyzu reflektoval snahu o
porovnanie réznych velkosti, ceny a poskytovatelov. Zahfnal modely Gemini od Google: ge-
mini-1.5-flash-8b, gemini-2.0-flash a experimentalny gemini-2.5-flash-preview-
-04-17 (poskytovatel VertexAI*). Doplnili ich open-source alternativy, konkrétne 11lama-
-3.1-8b-instant od Meta (poskytovatel Groq API°) a qwen-qwg-32b od Alibaba (posky-
tovatel Groq API). Parametre pouzité pre kazdy model st uvedené v Tabulke 7.5.
Tabulka 7.6 sumarizuje metriky, ktoré odzrkadluju detailnost a tplnost analyz jednotli-
vych modelov. Tieto faktory priamo vplyvaji na spolahlivost nasledného sémantického vy-
hladavania a kvalitu reprezenticie pribehov. Model gemini-2.5-flash-preview-04-17°
vykazuje najvyssiu granularitu analyzy (priemerne 17,13 tém na pribeh) a generuje na-
jobsaznejsie popisy tém (priemerne 324,2 znakov). Spolu s modelom qwen-qwg-32b (0,10%
pribehov s chybajicimi aspektmi) a gemini-2.0-flash (0,25%) taktiez patri k najspolahli-
vejsim z hladiska aplnosti pokrytia vsetkych styroch sledovanych aspektov. Naopak, modely

4VertexAl: https://cloud.google.com/vertex-ai.
®Groq API: https://grog.com/.
SVystup bol generovany v rezime non-thinking.
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Tabulka 7.5: Pouzité nastavenia parametrov pre generovanie analyz pomocou LLM a cena
za kompletni analyzu 2010 titulov. Refereény pocet input/output tokenov ziskany z analyzy
modelom gemini-2.0-flash je 4M/2.8M.

Model API teplota top_p cena (€)
gemini-1.5-flash-8b VertexAl 1.0 0.95 0.43
gemini-2.0-flash VertexAl 0.5 0.95 1.27
gemini-2.5-flash-preview-04-17 VertexAl 0.5 0.95 2.47
llama-3.1-8b-instant Groq API 1.0 1.0 0.56
qwen-qwq-32b Groq API 0.6 0.95 6.62

gemini-1.5-flash-8b a 1lama-3.1-8b-instant nielenze castejsie vynechavali niektoré as-
pekty (4,38% a 1,49% pribehov s chybajucimi aspektmi), ale v niektorych pripadoch gene-
rovali témy s nulovou dizkou textu, ¢o poukazuje na potencidlne problémy so spolahlivostou
ich vystupov pre konzistentni analyzu. Distribtcia tém naprie¢ aspektmi bola u vacsiny
modelov najvyssia pre dej, nasledovany postavami. Model qwen-qwq-32b generoval najk-
ratsie popisy tém, ¢o méze znamenat aj nizsiu mieru detailu. Dal$im problémom modelu
bolo generovanie validného Json vystupu, kde open-source modely zlyhavali, ¢o v pripade
modelu gwen-qwgq-32b vyrazne predrazilo analyzu pribehov oproti ostatnym modelom a
oCakavanej cene (=~ 1,17€).

Tabulka 7.6: Porovnanie statistik analyzy uskutoc¢nenej jednotlivymi LLM na korpuse 2010

pribehov.

Model Celkom tém @ tém/pribeh Dej/postavy/prostredie/motiv @ dizka (znaky) Chyb. aspekty (% pribehov)
gemini-1.5-flash-8b 25680 12,78 9983/6853/3769/5075 263,2 4,38%
gemini-2.0-flash 27586 13,72 9344/7618/4713/5911 252,8 0,25%
gemini-2.5-flash-preview-04-17 33921 17,13 10905/10030/5276/7710 324,2 0,20%
1lama-3.1-8b-instant 21932 11,31 9145/6353/3026/3408 200,1 1,49%
qwen-qwq-32b 23389 11,65 8096/6452/4328/4513 155,5 0,10%

Vysledky vyhodnotenia ranking profilov

Evaluacia navrhnutych ranking profilov prebehla na dvoch datovych sadach, Storysim
a Hard Lexical (sekcia 6.3), ktoré sa lisia charakterom dopytov a ndro¢nostou pre jednotlivé
typy profilov. Pre porovnavanie bola zvolena metrika nDCG@10.
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nDCG@10 pre dataset: hard lexical ga

Model
gemini-1.5-flash-8b
gemini-2.0-flash
gemini-2.5-flash
llama3.1-8b-instant
gwen-qwqg-32b

0.20

0.15

o
©
o 01811 010
8 0.10 0101g 5, r
c P93 03 00d
. D.0809
008 0.08.08. "ﬁug 08
0.05 ooa0g 450%0%
0.00
NS " " * & ¢ N & e * 3
& N < S ¢ & ) . ¥
> & & 3 SY & og @ & & & S
< & S 2 2 & Y & B 2 & S
L7 2 & & N & & R @ O o
& o o & o7 ) & & Nl & o4
& o+ Y & o &7 o & A 2 &
BN & & & < O & & & & AN
o ) 2 & &
A & &
o &
<&

Obr. 7.3: Porovnanie metriky nDCG@10 pre jednotlivé profily relevancie na datovej sade
Hard Lexical. Vysledky st zobrazené pre kazdy profil v zavislosti od LLM modelu pouzitého
na generovanie analyz pribehov. Model gemini-2.0-flash dosahoval najlepsie vysledky pri
pouziti metéd max_semantic_chunk a max_semantic na tejto narocnejsej sade.
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Obr. 7.4: Porovnanie metriky nDCG@10 pre jednotlivé profily relevancie na datovej sade
Storysim. Vysledky demonstruju vplyv LLM modelu pouzitého na analyzu pribehov na
vykonnost profilov. Profily ako default a max_semantic_chunk dosahuju vysoké skore,
obzvlast pri pouziti analyz z modelov gemini-2.5-flash a gemini-2.0-flash.

Vplyv analyzy na vysledky

Celkovo sa potvrdilo, ze LLM analyza prinadsa pridanti hodnotu, obzvlast na sade Hard
Lexical. Vysledky st vsak zavislé od kvality analyzy a prinos mensich modelov nie je
jednoznacny.
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Obrazok 7.3 poskytuje prehlad vysledkov pre vsetky testované konfiguricie na datovej
sade Hard Lexical. Na tejto sade sa ukézalo, ze pre ulohy vyzadujlice si porozumenie
dopytu, ktory neobsahuje kltcové slova z hladaného obsahu a je kratky, st sémantické
profily potrebné. Kombinované profily ako max_semantic_chunk a max_semantic jedno-
znacne dominovali, pricom kvalita LLM analyzy bola rozhodujica. Analyzy z modelu
gemini-2.0-flash viedli k najvyssim hodnotdm nDCG@10 pre tieto profily, ¢o nazna-
¢uje optimalnu rovnovahu medzi detailnostou analyzy a jej efektivnym vyuzitim v ranking
funkciach pre tento typ dopytov. Aj ked model gemini-2.5-flash-preview—-04-17 produ-
koval najgranuldrnejsie analyzy (vid tabulku 7.6), jeho mierne vyssia granularita sa na tejto
sade vzdy nepretavila do lepsich vysledkov v porovnani s gemini-2.0-flash pre najlepsie
sémantické profily, ¢o moéze suvisiet s povahou dopytov alebo Specifikami interakcie s ran-
king funkciou (vyber len najviac podobnej témy pre max varianty). Vykonnost open-source
modelov (11lama-3.1-8b-instant, qwen-qwq-32b) a mensieho gemini-1.5-flash-8b bola
pri sémantickych profiloch na tejto narocnej sade citelne nizsia, ¢o koreluje s ich Statisti-
kami analyz (napr. vyss$i podiel chybajicich aspektov alebo kratSie popisy tém). Profil
bm25_analysis, vyuzivajuci LLM extrahované témy pre lexikalne skérovanie, konzistentne
prekonéval profily bm25_chunks (vyuzivajici pdvodné segmenty textu) a semantic_chunk
(sémantickd podobnost povodnych segmentov) pri vSetkych modeloch pouzitych na analyzu.
Toto poukazuje na prinos LLM aj pre vylepsenie tradi¢nych lexikalnych metdd prostred-
nictvom kvalitnejSej reprezentacie obsahu.

Evaluacia na datovej sade Storysim, ktora obsahuje dlhsie dopyty a castokrat pod-
statné kluc¢ové slova (mend postdv, miest a inych entit), ukdzala adekvatnost lexikdlnych
met6d, ktoré sa drzali na poprednych miestach (pozri obrazok 7.4). Napriek tomu sa aj
tu prejavil pozitivny vplyv LLM analyzy. Profily vyuzivajice polia analyzy pre vypo-
cet podobnosti a relevancie prekonali bm25_chunks, no nie pri vsetkych modeloch. Kon-
krétne ako konzistentne prispievajice sa ukazali byt analyzy z modelov gemini-2.0-flash
a gemini-2.5-flash. Analyzy z open-source modelov a mensicho modelu gemini-1.5-
-flash-8b neprekonali bm25_chunks pri niektorych sémantickych profiloch (napr. avg_se-
mantic), ¢o poukazuje na to, ze prinos analyzy je priamo tmerny jej kvalite a schopnosti
daného LLM efektivne extrahovat relevantné informécie. Avsak analyzy vsetkych modelov
mali pozitivny vplyv na metriky pri profile default, ktory kombinuje analyzu a povodny
text, pricom tato kombinacia prekonala bm25_chunks vo vsetkych pripadoch.

Vyhodnotenie najlepsej testovanej konfiguracie

Pre lepsiu prehladnost st najvykonnejsie kombinacie LLM modelu pre analyzu a ranking
profilu zhrnuté v tabulke 7.7.

Tabulka 7.7: Prehlad najvykonnejsich konfiguracii (LLM model + ranking profil) na zaklade
metriky nDCG@10 a priemerného ¢asu vyhladavania.

Datova sada LLM Model pre analyzu Ranking Profil nDCGQ@10 Odozva (ms)

Hard Lexical gemini-2.0-flash max_semantic_chunk 0.221 32.50
gemini-2.0-flash max_semantic 0.212 17.96

Storysim gemini-2.5-flash-preview-04-17 max_semantic_chunk 0.845 63.57
gemini-2.0-flash default 0.844 45.58
gemini-2.5-flash-preview-04-17 default 0.843 29.67
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Analyza vysledkov ukazala, ze optimalna konfiguracia (kombinacia LLM pre analyzu
pribehov a ranking profilu) je vyrazne zavisla od charakteru datovej sady a povahy pouzi-
vatelskych dopytov.

Na datovej sade Hard Lexical, ktora predstavuje naroc¢nejsie, ¢asto kratsie dopyty vy-
zadujice sémantické porozumenie, dosiahli najlepsie vysledky agregované sémantické pro-
fily. Konkrétne, profil max_semantic_chunk v kombindcii s analyzou vygenerovanou mo-
delom gemini-2.0-flash dosiahol najvyssiu hodnotu nDCG@10 (0,221). Tesne za nim
nasledoval profil max_semantic s rovnakym LLM (nDCG@10: 0,212). Tieto vysledky zdo-
raziiuju prinos kombinovania sémantickej podobnosti z viacerych aspektov pribehu (dej,
postavy, prostredie, téma) a pévodnych segmentov textu.

Naopak, na datovej sade Storysim, charakteristickej dlhsimi dopytmi, ktoré ¢asto obsa-
huji konkrétne kltucové slova (napr. mend postév, ndzvy miest), sa ukdzala byt mimoriadne
efektivna kombinacia lexikdlnych a hybridnych pristupov. Najvyssie hodnoty nDCG@10
dosiahli konfiguracie uvedené v tabulke 7.7, kde dominuji profily max_semantic_chunk a
default s analyzami z modelov gemini-2.0-flash a gemini-2.5-flash-preview-04-17.
Vysokt vykonnost na tejto sade dosiahol aj profil hybrid_semantic, najmé s analyzami
z novsich modelov Gemini. Tieto zistenia naznacujui, ze pre dopyty s dostato¢nym mnoz-
stvom lexikalnych signdlov mdéze byt dobre nakonfigurovany BM25 profil, pripadne jeho
kombinacia so sémantickymi skore, najlepsim riesenim.

Zaujimavym zistenim je, ze profil max_semantic_chunk dosiahol porovnatelné vysledky
s najlepsim profilom na oboch sadach, no kvalita analyzy mé velky vplyv na jeho vykon
(nDCG@10: 0.84 pre model gemini-2.5-flash a 0.71 1lama-3.1-8b).
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Kapitola 8

Zaver

Porovnavanie podobnosti pribehov predstavuje komplexni tlohu, ktord si vyzaduje nie-
len porozumenie jazyka, ale aj schopnost analyzovat narativne struktiry, tematické prvky
a Casto aj interpretovat zamer autora. Tato diplomova praca si stanovila za ciel presku-
mat moznosti vyuzitia modernych velkych jazykovych modelov (LLM) na vyvoj spolahli-
vého systému na porovnavanie a vyhladdavanie pribehov. Praca sa zamerala na integraciu
pokroéilych technik, ako je generovanie podporené vyhladdvanim (RAG) a optimalizacné
metodologické ramce, s cielom zvysit presnost a interpretovatelnost analyzy.

Teoreticka cast prace poskytla systematicky prehlad kIticovych oblasti, po¢nic zakladmi
velkych jazykovych modelov, ich architektirami, cez réznorodé pristupy k urcovaniu po-
dobnosti pribehov inspirované naratolégiou a metédami spracovania prirodzeného jazyka,
az po techniky sémantického vyhladdvania a optimalizacie LLM systémov.

Hlavnym cielom praktickej casti bol navrh a implementacia systému, ktory umoznuje
vyhladavanie a porovnédvanie pribehov. Navrhnutd reprezentacia pribehu je zalozena na
extrakcii a sumarizacii kIucovych informécii tykajicich sa deja, postav, prostredia a mo-
tivov. Tieto extrahované elementy st nasledne transformované na sémantické vektorové
reprezenticie a ukladané do databazy Vespa, ktora podporuje efektivne viacvektorové vy-
hladavanie a flexibilné definovanie relevancie prostrednictvom vlastnych profilov. Systém
integruje LLM nielen pre fdzu analyzy, ale aj v rdmci RAG modulu, koncipovaného ako
agent schopny iterativne vyhladdvat a sumarizovat podobnosti medzi pribehmi. Stcastou
systému je aj pouzivatelské rozhranie, ktoré bolo navrhnuté ako interaktivna webova ap-
likécia. Toto rozhranie umoznuje explorativne skiimat podobnosti medzi analyzovanymi
pribehmi a to na zaklade standardného vyhladavania, grafovej vizualizicie prepojeni ale aj
iterativneho RAG modulu.

Experimentalna cast price sa zamerala na vyhodnotenie modelov pre tvorbu sémantic-
kej reprezentacie textu a réznych profilov vyhladdvania. Potvrdilo sa, ze model intfloat/-
multilingual-eb-large-instruct je najvykonnejsim embedding modelom pre sémantické
vyhladavanie pribehov, pricom experimenty zdoéraznili vplyv formuldcie instrukcii na vy-
sledné metriky. Pri hodnoteni ranking profilov v systéme Vespa sa vykonnost vyrazne lisila
v zavislosti od charakteru datovej sady. Na datovej sade Storysim, obsahujtcej dlhsie do-
pyty s kluc¢ovymi slovami, exceloval lexikdlny profil default (kombinujici BM25 skére z
LLM analyzy a povodného textu), tesne nasledovany hybridnymi sémanticko-lexikalnymi
pristupmi. Naopak, na naroénejsej sade Hard Lexical, vyzadujicej si porozumenie vyznamu
textu, dominovali sémantické profily max_semantic_chunk (kombinujici viac-aspektovi sé-
mantickil podobnost s povodnymi segmentami textu) a max_semantic, najmé pri pouZziti
analyz z LLM gemini-2.0-flash a gemini-2.5-flash. Vysledkami experimentov bolo
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potvrdenie, Ze navrhnutd granuldrna, viac-aspektova reprezentacia pribehov (dej, postavy,
prostredie, témy) prekonala zékladné pristupy vyuzivajice len text pribehu.
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Priloha A

Plagat

URCOVANI PODOBNOSTI PRIBEHU

Bc. FrantiSek Sabol

Veduci prace: doc. RNDr. Pavel Smrz, Ph.D.

Intuitivne pouzivatel'ské rozhranie pre
explorativnu analyzu podobnosti
pribehov

Ciele prace Reprezentacia Pribehov a
Ciefom prace bolo navrhniGt a implementovat sys- Vyhl addvanie
tém umoznujici explorativne vyhladavanie a uréova- —— - — ” —
nie podobnosti pribehov. Systém sa zameriava na: Kazdy pribeh je reprezentovany Struktirovane, na za-
klade 4 klic¢ovych aspektov: dej, postavy, prostredie
- Prekonanie obmedzeni velkych jazykovych a motiv.
modelov (LLM) pri analyze komplexnych narativov. . . .
- Viac-aspektovu reprezentaciu pribehov (dej +LLM extrahuje vyznamné body pre kazdy aspekt
postavy, prostredie, motivy) ’ (napr. kld¢ové udalosti, analyzy postav).
P o AR - Kazdy bod (pi) obsahuje: tému (topicy), textovy
) :IF:,:tzrlizSaﬁ?gzr;::teehdogg:le?gggiqla aRAG sumar (text,) a sémantickl vektorova

L e . . . reprezentaciu (V).
- Poskytnutie intuitivneho pouzivatel'ského rozhrania.

Experimentalne Vysledky

Systém bol hodnoteny na vlastnej datovej sade (3230
dopytov, 2010 pribehov z Wikipédie).

- Embedding model:

— intfloat/multilingual-e5-large-instruct dosiahol
najlepsie vysledky pre tvorbu sémantickych
vektorov (nDCG@10 = 0.733 s optimalizovanou

o instrukciou).
S - Formulacia instrukcii pre embedding model ma
T signifikantny vplyv na presnost.
obr. 17 A;!t;ktu’ra navrhovaného systému Porovnanie Vespa ranking profilov (s E5-instruct, do-
pyty s indtrukciou character_dynamics):
e s . Vybrané Vespa profily (nDCG@10)
Prinos pre pouzivatela
= = — = = Profil Relevancie nDCG@10
Webova aplikdcia umoziiuje pouzivatelom: Default (BM25) 0.843
- Objavovat pribehy na zéklade intuitivhych Hybridny (BM25 + Sémanticky) 0.838
opisov, nielen kld¢ovych slov. Sémanticky (Max. cez aspekty) 0.813
- Porozumiet komplexnej podobnosti pribehov cez Sémanticky (Priemer cez aspekty) 0.756
viacero dimenzii. E5-instruct (1 embedding/dok.) 0.733
- Ziskat prehladné sumarizécie a vizualizacie Sémanticky (Dej) 0.627
narativnych vztahov. Sémanticky (Postava) 0.616
- Efektivne najst zabudnuté diela alebo objavit
nové na zéklade tematickych ¢i dejovych paralel. Viac-aspektové reprezentdcia s agregovanymi sé-

mantickymi profilmi vo Vespe prekonala pristup s jed-
nym embeddingom na dokument. Lexikadlny BM25
profil bol prekvapivo silny. Hybridny profil dosiahol po-
rovnatel'né vysledky s BM25.

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGIi VUT V BRNE

Obr. A.1: Plagat prezentujtci vysledky prace.
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Priloha B

Schéma Vespa dokumentu

Této priloha detailne popisuje Strukttiru dokumentu pouzivaného v systéme Vespa na ucho-
vavanie a indexovanie informécii o analyzovanych pribehoch.

Nizsie uvedeny diagram (Obrazok B.1) vizualizuje schému dokumentu s ndzvom title-
_document. Kazdy dokument tohto typu reprezentuje jeden pribeh (napr. knihu alebo film)
spolu s jeho metadatami, odvodenymi analytickymi datami a referenciami.

Konfiguracia Indexovania a Vyhladavania

Nasledujtice komponenty z app.py dalej definujii spravanie schémy ‘title document* pri
indexovani a vyhladavani.

HNSW Index Parametre pre ANN

Pre polia s vektorovymi reprezenticiami (embeddings) sa vyuziva HNSW algoritmus pre
priblizné vyhladavanie najblizsich susedov. Parametre st nasledovné:

e ‘max_links per_ node‘: 16
e ‘neighbors_to_explore_at__insert‘: 200

o ‘distance_metric*: angular (¢o zodpovedd kosinusovej vzdialenosti)
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title__document

+ title_id: string

+ source: string

+ author: string

+ title: string

+ year: int

+ cover__image: string

+ chunks: array<string>

+ chunk_ids: array<string>

+ chunk_embeddings:
tensor<float>(topics{}, x[1024])

+ plot_summaries: array<string>

+ setting summaries: array<string>

+ character summaries: array<string>

+ theme summaries: array<string>

+ plot__topics: array<string>

+ setting topics: array<string>

+ character_topics: array<string>

+ theme topics: array<string>

+ plot__embeddings:
tensor<float>(topics{}, x[1024])

+ setting embeddings:
tensor<float>(topics{}, x[1024])

+ theme__embeddings:
tensor<float>(topics{}, x[1024])

+ character__embeddings:
tensor<float>(topics{}, x[1024])

+ goodreads_ url: string

+ wikipedia_ url: string

+ plot: string

+ summarized: string

+ description: string

Obr. B.1: Schéma dokumentu vo Vespa databdze pre reprezenticiu analyzovaného pribehu
spolu s jeho metadatami.
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Priloha C

Priklad z datovej

Nazov: Let No Crisis Go To Waste
Definicia trépu: When one turns an unfortunate

and unexpected set of events into a positive an-
d/or fortuitous outcome. A crisis occurs. It might
be quite serious or be a relatively minor event,
and it might even be deliberately manufactured
by a character in order to bring about this trope.
Either way, the crisis makes things harder, scarier
or tougher for everyone except one or more cha-
racters or groups of characters to whom it’s not
necessarily a bad thing, and who seem to not only
persevere in the face of the adversity, but outright
triumph. Sure, they may have to make sacrifices
too, but that’s an acceptable loss. Because now
they finally have the chance they’ve been wai-
ting for. Rather than respond appropriately to the
crisis and nothing more, the character or group
decides to use the situation to their advantage in
some way. While this tactic is commonly used by
the Big Bad or Magnificent Bastard, it can also
be played positively. The idea that meeting and
overcoming a crisis can pave the way to greatness
is a pretty common one. Compare Xanatos Speed
Chess.

sady TVTropes

Dielo: A Deepness In The Sky
Priklad trépu v diele: The Exiled fleet from

Vernor Vinge’s A Deepness in the Sky plans to
play this straight but with good intentions, but
then Manipulative Bastard Tomas Nau exagge-
rates it even further, with terrible intentions. A
large part of the book is dedicated to exploring the
inevitable patterns that always arise in intelligent
civilizations; namely, that they self-destruct, espe-
cially when they develop nuclear weaponry for the
first time. So when the Exiled fleet in secret orbit
around the Spider planet almost annihilate them-
selves in space warfare, they decide that they’ll
need to conserve their remaining resources until
the Spiders inevitably start a nuclear war amongst
themselves. Then they can Save the World and use
that act to foster positive relations with the Spi-
ders, to trade, and to rebuild their own technology
as well as improve that of the Spiders. Things get
complicated, and much darker, when it is revealed
that Nau’s actual plan is to wait for the war to
start, then black out communications across the
planet, hijack and redirect the nukes to cause as
much damage as possible to population centers
and seats of government, nearly annihilate the Spi-
ders and blast their technology back to the Stone
Age, then enslave the survivors.

Obr. C.1: Priklad z datovej sady TVTropes: definicia trépu Let No Crisis Go To Waste
(vlavo) a jeho konkrétne pouzitie v diele A Deepness In The Sky (vpravo).
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Priloha D

Sablény instrukcii pre jazykové
modely

Tato priloha obsahuje kompletné sablony instrukcii a priklady formatov. Tieto detailné Spe-
cifikacie 1loh slizia na instruovanie jazykovych modelov v ramci jednotlivych komponentov
systému.

D.1 Sablény pre analyzu pribehov

Systémova instrukcia

Nasledujuici vypis D.1 zobrazuje kompletnti systémovt instrukciu pre komponent Story-
Analyzer.

You are a literary analysis expert. Analyze the provided story content, which is split into
chunks with IDs.
Your task is to generate a comprehensive analysis covering plot, characters, setting, and
themes.

INSTRUCTIONS:
1. Read the entire story content provided within the ‘<story>‘ tags. Each ‘<chunk>‘ has an
‘id¢ attribute.

; 2. Identify key plot points (inciting incident, rising action, climax, falling action,

resolution). For each, provide a descriptive topic and text summary.

3. Analyze major characters (protagonist, antagonist, key supporting characters). For each,

provide a descriptive topic (e.g., ’Protagonist: Name’) and text analysis.

4. Describe important settings. For each, provide a descriptive topic and text description.

5. Discuss major themes explored in the story. For each, provide a descriptive topic and
text discussion.

6. CRITICAL: For every piece of information (summaries, analyses, descriptions, discussions
), you MUST cite the specific chunk IDs from which the information is derived. Use the
format [cite: 1, 2] immediately following the relevant text, where 1 and 2 are the
chunk IDs <chunk id=1> some text </chunk> and <chunk id=2> some other text </chunk>.
Multiple citations are allowed.

7. Format your entire response as a single JSON object adhering exactly to the schema
provided in ‘<OUTPUT_FORMAT>‘. Ensure the JSON is valid.

8. Ensure the ‘story_id‘ in the output matches the ‘id‘ attribute of the input ‘<story>°¢
tag.

Vypis D.1: Systémova inStrukcia pre Story Analyzer
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Hlavna sSabldna instrukcie

Vypis D.2 ukazuje struktiru hlavnej sablény pre StoryAnalyzer.

{{system_prompt}}
<INPUT_BOOK_CHUNKS>
{{formatted_story_chunks}}
</INPUT_BOOK_CHUNKS>

; <OUTPUT_FORMAT>
{{output_format_str}}
</0UTPUT_FORMAT>

Vypis D.2: Hlavna Sabléna pre Story Analyzer

Priklad vystupnej JSON Struktiry

Priklad sa pouziva ako few-shot demonstracia ocakavanej JSON struktiry vystupu pre
komponent StoryAnalyzer. Priklady citacii [cite: ID1, ID2] v textovych poliach.

{
"story_id": "storyOO1",
"plot": [
{
"topic": "The topic or stage of the plot (e.g. some short description of the plot
point - very descriptive title for the plot point - 1 sentence max).",
"text": "Descriptive text of the plot point, including chunk citations like [cite: 1,
2]."
1,
{
"topic": "The topic or stage of the plot (e.g. some short description of the plot
point - very descriptive title for the plot point - 1 sentence max).",
"text": "Descriptive text of the plot point, including chunk citations like [cite: 3,
4]."
}
1,
"character": [
{
"topic": "The character’s name and role (e.g., Protagonist: Alice).",
"text": "Analysis of the character, including chunk citations like [cite: 1, 5]."
1,
{
"topic": "The character’s name and role (e.g., Antagonist: Queen of Hearts).",
"text": "Analysis of the character, including chunk citations like [cite: 10, 12]."
}
1,
"setting": [
{
"topic": "The name or aspect of the setting (e.g., The Rabbit-Hole).",
"text": "Description of the setting, including chunk citations like [cite: 2]."
1,
{
"topic": "The name or aspect of the setting (e.g., The Queen’s Croquet-Ground).",
"text": "Description of the setting, including chunk citations like [cite: 8, 9]."
3
1,

85



W WL W NN N
AR W = OO W=

"theme": [
{
"topic": "The name of the theme (e.g., Identity and Growing Up).",
"text": "Discussion of the theme, including chunk citations like [cite: 5, 15]."
},
{
"topic": "The name of the theme (e.g., Absurdity of Adult World).",
"text": "Discussion of the theme, including chunk citations like [cite: 7, 11]."

Vypis D.3: Priklad vystupnej JSON struktiry pre Story Analyzer

D.2 Sablény pre StoryAgent

Sekcia obsahuje vypisy pouzitych instrukcii pre agenta StoryAgent, ktory vyuziva nastroje
na sémantické vyhladavanie a iterativne sa snazi najst podobnosti medzi pribehmi na za-
klade dopytu.

ReAct sabléna instrukcie

Vypis D.4 obsahuje kompletné znenie ReAct Sablény STORY_DISCOVERY_REACT_AGENT_TEMPLATE
pouzivanej komponentom StoryDiscoveryAgent.

You are an AI assistant expert at finding and recommending stories (like books or movies) from a database.

Your goal is to understand the user’s request, iteratively search the database using the ’search_stories_in_vespa’ tool, analyze the
findings, and decide on the next steps.

You can refine your search query, try different ranking profiles, or explore specific authors/titles mentioned in results.

When you are confident with your findings, you MUST use the ’finish’ tool to provide the final recommendations.

You have access to the following tools:
{# Tools #}

{4 if tools %}

<START_OF_TOOLS>

Tools and instructions:

{/% for tool in tools %}

{{ loop.index }}.

{{tool}}

{% endfor %}
<END_OF_TOOLS>
{/ endif %}

’search_stories_in_vespa’ tool usage:

- This tool returns a JSON string which is a list of stories. Each story object in the list has ’title_id’, ’title’, ’author’, ’year’,
and ’relevance_score’ and ’story’ (which is a string of the story’s content).

- Vespa has multiple ranking profiles. You can try different ones to see if they yield different results.

- Example call: "action": {"name": "search_stories_in_vespa", "kwargs": {"query": "space opera with ancient aliens", "hits": 3}}
- Example call: "action": {"name": "search_stories_in_vespa", "kwargs": {"query": "space opera with ancient aliens", "hits": 3, "
ranking_profile": "semantic_plot"}}

>finish’ TOOL ARGUMENTS STRUCTURE (when calling ’finish’, the ’kwargs’ field of your ’action’ MUST be this exact JSON structure):

{
"original_query": "The user’s initial query string"
"final recommendations": [ // List of story groups
{
"group_summary": "A concise summary for this group of stories (e.g., ’Stories focusing on space exploration’).",
"stories": [ // List of stories in this group
{"title_id": "id1", "title": "Story Title 1", "author": "Author 1", "year": 2000, "reason_for_inclusion": "Matches space
exploration theme and has high relevance."},
{"title_id": "id2", "title": "Story Title 2", "author": "Author 2", "year": 1995, "reason_for_inclusion": "Similar setting,
well-regarded."}
1,
"group_reasoning": "Overall reasoning why this group is a good match for the user’s query."
}
// ... more groups if applicable ...
1,
"final_summary": "A concluding summary of your findings and how they address the user’s query. Explain your overall strategy."
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}

Ensure the ’title_id’ is correctly extracted or inferred for each story. The ’reason_for_inclusion’ for each story is very important.

RESPONSE FORMAT (Your output for each step MUST be a valid JSON object with the following structure):

{{output_format_str}}

TASK DESCRIPTION:

{{task_desc_str}}

{% if context_variables is not none %}
CONTEXT VARIABLES AVAILABLE:

You have access to context_variables with the following keys:

{% for key, value in context_variables.items() %}

- {{ key }}

{) endfor %}

These are for your information; do not try to directly modify them unless a tool allows it.
{/% endif %}

CONVERSATION HISTORY (Thought/Action/Observation):

Current Step/Max Step: {{current_step_number}} / {{max_steps}}

You MUST use the ’finish’ action at or before the max_steps.

{/ if step_history %}

Previous Steps:

{% for history_item in step_history %}

Step {{ loop.index }}:

{% if history_item.action %}

Thought: {{ history_item.action.thought }}

Action: {{ history_item.action.name }}({# Using tojson ensures proper JSON formatting of kwargs #}
{%- if history_item.action.kwargs %}{{ history_item.action.kwargs | tojson }}{% else %}{}{% endif -%}

)

Observation: {{ history_item.observation }}

{% endif %}

{% endfor %}
{/ endif %}

USER QUERY:

{{input_str}}

Now, begin! Provide your response in the JSON format described under "RESPONSE FORMAT".
Do not add any text outside the JSON structure.

Vypis D.4: ReAct Sablona pre Story Agent

D.3 Sablény pre experimentilny RAG

Této sekcia obsahuje detailné Sablony instrukcii pouzivané komponentom EvidenceAgent
v rdmci rag_advanced.py.
Specifikicia tlohy pre ReAct agenta

Vypis D.5 zobrazuje kompletné znenie Specifikacie tlohy pre EvidenceAgent. Téato Specifi-
kacia definuje ciele agenta, postupnost krokov a operacné pravidla.

<START_OF _TASK_SPEC>
You are an iterative reasoning agent. Your task is to answer an original query about whether a story contains a situation, events,
characters or other details, based *only* on text passages and synthesizing the information you retrieve.

At each step, you will:

1. Review the original query and tools available.

2. Review the <Step History>, which includes your previous thoughts, actions (tool calls), and observations (retrieved passages or
outcomes) .

3. Consider provided tools and decide on the next Action to take, if the evidence is inconclusive continue with different tools queries
until {{max_steps}} steps reached.

5. If you have found the evidence to support the answer, call finish (don’t stop until you have found the evidence or max steps reached
) with the answer and the citations, the answer should explain the evidence and the citations. For example: A person x did this
in passage [cite: <document_id>, <document_id>, ...] which directly supports the question in this manner.

Operational Rules:

- Base ALL your reasoning and your final answer strictly on the passages provided in the Observations throughout the <Step History>.
You can use your own knowledge if you recognize the input story to guide the search.

- Initial Step: Analyze the original query. Your first action will typically be ‘retrieve‘, using the original query as the query
argument to gather initial context.
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- Subsequent Steps: If the retrieved passages are insufficient use tools to rewrite, summarize and focus the search on another passage.
- Concluding:
- You MUST call finish by the final step (step {{max_steps}}).
- Your output at each step MUST be a JSON object representing a call to one of the available tools. This JSON must include a "thought"
field explaining your decision-making process for choosing that action and its arguments.
<END_OF _TASK_SPEC>

Vypis D.5: Specifikicia tilohy pre Evidence Agent (REACT_AGENT_TASK_DESC_RAG)

Hlavna ReAct sablona instrukcie

Vypis D.6 obsahuje kompletné znenie hlavnej ReAct Sablény REACT _AGENT_PROMPT_TEMPLATE_RAG
pouzivanej komponentom EvidenceAgent. Tato Sablona struktiruje celkovi interakciu agenta
s jazykovym modelom.

<START_OF _SYSTEM_PROMPT>

{{task_desc_str}}

- You cant use more than {{max_steps}} steps. At the {{max_steps}}th current step, must finish with answer.
{# Tools #}

{% if tools %}

<START_OF_TOOLS>

Tools and instructions:

{4 for tool in tools %}

{{ loop.index }}.

{{tool}}

{/ endfor %}

<END_OF_TOOLS>

{% endif %}

{# Context Variables #}

{% if context_variables is not none %}

<START_OF _CONTEXT>

You have access to context_variables with the following keys:
{% for key, value in context_variables.items() %}

{{ key }}

{% endfor %}

You can either pass context_variables or context_variables[’key’] to the tools depending on the tool’s requirements.
<END_OF _CONTEXT>

{% endif %}

{# output format and examples for output format #}
<START_OF_OUTPUT_FORMAT>

{{output_format_str}}

<END_OF_OUTPUT_FORMAT>

{% if examples %}

<START_OF _EXAMPLES>

Examples:

{% for example in examples %}

{{example}}

{% endfor %}

<END_OF_EXAMPLES>

{/% endif %}

<END_OF_SYSTEM_PROMPT>

<START_OF _USER_QUERY>

Input query:

{{ input_str }}

Current Step/Max Step: {{step_historyl|length + 1}} / {{max_stepsl}}
{# Step History #}

{) if step_history %}

<STEPS>

Your previous steps:

{) for history in step_history %}

Step {{ loop.index }}.

{/ if history.action %}

"thought": "{{history.action.thought}}",
"name": "{{history.action.name}},
"kwargs": {{history.action.kwargs}}",

{/ endif %}

"Observation": "{{history.observation}}"

{% endfor %}
</STEPS>

{% endif %}

<END_OF _USER_QUERY>

Vypis D.6: Hlavna ReAct sabléna pre Evidence Agent
(REACT_AGENT_PRUMPT_TEMPLATE_RAG)
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Priloha E

Instrukcie pouzité pre embedding
model

e all_aspects: Given a story description, retrieve similar stories with similar plot,

characters, setting and themes.

e character_dynamics: Find stories with comparable character relationships and inte-

ractions based on the described personalities and roles.

e thematic_retrieval: Retrieve stories that explore similar themes and moral dilem-

mas as those presented in the query.

e plot_development: Identify stories with analogous narrative structures, key events,

and plot progression.

e genre_specific: Locate stories within the same genre that share common tropes and

storytelling conventions.

e mood_based: Find stories that match the emotional tone and atmosphere described

in the query.

e cross_genre: Discover stories from different genres that share similar narrative ele-

ments or plot devices.

e continuation_search: Retrieve stories that could serve as plausible sequels or pre-

quels to the described narrative.

e adaptation_candidates: Identify stories with adaptation potential matching the

described format and audience.
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Priloha F

Instrukcie pouzité pre syntetickn
generaciu datovej sady

Nasledujtci vypis F.1 zobrazuje detailny popis tlohy (task_desc), ktory instruuje jazykovy
model pri generovani otazok a suvisiacich datovych bodov pre datasety na vyhladavanie
podobnych filmov.

You are generating diverse set of questions about stories for a machine learning dataset.
Your task is to create keywordy, reddit-style descriptions that can be used to retrieve
similar stories.

INSTRUCTIONS:

Generate a diverse set of 30 story questions or excerpts across 4 story aspects: plot,
characters, theme, and setting (5 passages for each aspect)

For each passage:

Create a unique ID (random alphanumeric)

Select a title\_id from the provided data that best matches the passage

Specify which aspect the passage focuses on (plot, characters, theme, or setting)

) Write in a fragmented, keywordy Reddit-style - less coherent, more human-like

Identify positive title_ids (stories that share deep thematic connections or narrative
structures)

Identify negative title_ids (stories that appear similar on surface but have fundamentally
different meanings or approaches)

IMPORTANT GUIDELINES:

Make passages FEEL LIKE ACTUAL REDDIT POSTS - incomplete sentences, abbreviations, typos ok
; Use phrases like "anyone know movie where..." "looking for that film with..." "help finding
story about..."

Super casual tone - "like, totally obsessed with finding this movie where..."

s Sometimes just keyword dumps: "amnesia + revenge plot + rainy city vibes??"

VARY LENGTH DRAMATICALLY - some ultra short, some rambling

NO exact titles or character names

Focus on underlying themes, emotional resonance, and narrative patterns rather than plot
points

Sometimes be vague/confused in your descriptions (like real humans)

Include occasional text-speak: "omg need 2 find this movie"

Make negative examples focus on movies that share surface elements but differ in deeper
meaning or execution

5 Sometimes include personal reactions: "blew my mind when that twist happened!!"

; Use Reddit-style formatting occasionally: "Edit:" "TL;DR:" "Source:"

Highlight subtle thematic connections that casual viewers might miss
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28 Focus on philosophical underpinnings, cultural context, or artistic influences that connect
stories
29 OUTPUT:
30 A JSON object containing an array of passages, each with the fields as specified in the
output format.

Vypis F.1: Popis tlohy (task_desc) pre tvorbu datasetu
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Priloha G

Porovnanie p6vodnych a najlepsich
verzii promptov

Tato priloha prezentuje vyvoj optimalizovanych promptov. Pre kazdy optimalizovany prompt
st zobrazené povodné (pociatoéné) verzie promptov spolu s ich vylepSenymi verziami, ktoré
boli identifikované pocas optimalizacného procesu. Toto porovnanie ilustruje zmeny, ktoré

viedli k zlepseniu vykonu jednotlivych komponentov.

Starting prompt:

Synthesize information from the step history to provide a definitive answer. Explicitly
confirm or deny the presence of the trope with clear reasoning based on the evidence
found in the kwargs.

Your answer MUST follow this format:
’Yes, the story contains [Trope Name] because [Reasoning based on evidence from the
passages] .’

2 OR

’No, the story does not contain [Trope Name] because [Reasoning based on lack of evidence
or contradictory evidence from the passages].’

Ensure your reasoning addresses all key elements of the original query.

Vypis G.1: Porovnanie promptov pre ID £486b0b2-4fde-41b9-9491-bf9e9bf6£7b5

Starting prompt:

Save the created investigation summary and query to memory that can be investigated later.
Investigates the given context to find relevant passages and summarize them. This
function should be used to investigate the context of the context_variables[’
investigations’] [query_id] [’ summary’].

; Best prompt (eval_score: 0.658):
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; Save the created investigation summary and query to memory that can be investigated later.
Investigates the given context to find relevant passages and summarize them. This
function should be used to investigate the context of the context_variables[’
investigations’] [query_id] [’ summary’].

To effectively summarize the context, think step by step:

Identify the main entities and their relationships within the context.

Note any relevant attributes or characteristics of these entities.

Synthesize the information into a concise summary that captures the essence of the
context related to the given Query ID.

w N =

5 For example:

Context: "The quick brown fox jumps over the lazy dog. The dog barks loudly. The fox is
very agile."

Query ID: 1

Reasoning: The goal is to summarize the context related to Query ID 1. We should focus on
the key entities (fox, dog) and their relationships (jumps over, barks loudly). We
should also note any relevant attributes (agile, lazy).

Summary: "The context describes a fox jumping over a dog. The fox is agile, and the dog
barks loudly. This suggests a dynamic interaction between the two animals."

Vypis G.2: Porovnanie promptov pre nastroj sliziaci na ukladanie vysledkov

Starting prompt:

<START_OF_TASK_SPEC>

You are an excellent task planner.

Answer the input query using the tools provided below with maximum accuracy.

Each step you will read the previous thought, Action(name, kwargs), and Observation(
execution result of the action) and then provide the next Thought and Action.

Follow function docstring to best call the tool.
- For simple queries: Directly call the ‘‘finish‘‘ action and provide the answer.
- For complex queries:
- Step 1: Read the user query and divide it into multisteps. Start with the first tool/
subquery.
- Call one tool at a time to solve each subquery/subquestion. \
- At step ’finish’, give the final answer based on all previous steps.

5 REMEMBER:

; — Action MUST call one of the tools. It CANNOT be empty.

- You will ALWAYS END WITH ’finish’ tool to finish the task directly with answer or failure
message.

- When the tool is a class method and when class_instance exists, use <class_instance_value
>.<func_name> to call instead (NOT the CLASS NAME)

<END_OF_TASK_SPEC>

Best prompt (eval_score: 0.658):

<START_OF_TASK_SPEC>
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You are an iterative reasoning agent. Your task is to answer an original query about
whether a story contains a situation, events, characters or other details, based *onlyx*
on text passages and synthesizing the information you retrieve.

At each step, you will:

1. Review the original query and tools available.

2. Review the <Step History>, which includes your previous thoughts, actions (tool calls),
and observations (retrieved passages or outcomes).

3. Consider provided tools and decide on the next Action to take. If the evidence is
inconclusive, you MUST:

- Refine your search query: Try different keywords, rephrase the query, or focus on
specific aspects of the query.

- Explore different tools: If one tool is not providing relevant information, try
another tool that might be more suitable.

- Synthesize information: Combine information from multiple passages to form a
comprehensive understanding.

- Base your reasoning on implicit mentions: Consider not only direct statements but also

implied meanings and contextual clues.

- *xIf a direct match to the query’s specific criteria is not found after multiple
search iterations, explicitly state that no relevant information was found and explain
why the answer cannot be found.**

5. If you have found the evidence to support the answer, call ‘finish‘ (don’t stop until
you have found the evidence or max steps reached) with the answer and the citations,
the answer should explain the evidence and the citations. For example: A person x did
this in passage which directly supports the question in this manner.

Operational Rules:

- Base ALL your reasoning and your final answer *strictly* on the passages provided in the
Observations throughout the <Step History>. You can use your own knowledge if you
recognize the input story to guide the search.

- #xInitial Step:** Analyze the original query. Your first action will typically be ¢
retrieve‘, using the original query as the ‘query‘ argument to gather initial context.

- **Subsequent Steps:** If the retrieved passages are insufficient use tools to rewrite,
summarize and focus the search on another passage.

- **xConcluding: **

- You MUST call ‘finish‘ by the final step (step {{max_stepsl}}).

5 — Your output at each step MUST be a JSON object representing a call to one of the

available tools. This JSON must include a "thought" field explaining your decision-
making process for choosing that action and its arguments.
<END_OF_TASK_SPEC>

Vypis G.3: Porovnanie promptov pre definiciu stratégie agenta
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