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Abstrakt

Tato prace popisuje navrh a implementaci prototypu aplikace vyuzivajici paradigma Retrieval-
Augmented Generation (RAG) pro efektivni préaci s relacnimi SQL databazemi. Systém
postaveny na LangChain/LangGraph kombinuje relaéni databazi a vektorovy index a ob-
sahuje hybridniho agenta, ktery iterativné vyuzivd sémantické vyhledavani a SQL dotazy,
ovéruje vysledky a generuje odpovédi se zdroji. Prototyp byl nasazen jako webova aplikace a
manudlné otestovan, pricemz prokazal vyssi faktickou presnost oproti jednozdrojovym pii-
stuptim, vétsi transparentnost diky zobrazeni interni logiky agenta a dobrou rozsitritelnost.
Identifikovana byla také omezeni véetné vypocetnich naroki, nestability knihoven a bezpec-
nostnich rizik. Pr¥inosem je propojeni teorie s praktickou implementaci, otevieny prototyp
pro dalsi vyzkum a doporuceni pro vybér nastroju pri vyvoji RAG systému.

Abstract

This thesis presents the design and implementation of a prototype application leveraging
the Retrieval-Augmented Generation (RAG) paradigm for efficient interaction with relati-
onal SQL databases. The system, built on LangChain/LangGraph, combines a relational
database with a vector index and features a hybrid agent that iteratively applies semantic
search and SQL queries, verifies retrieved results, and generates source-backed responses.
The prototype was deployed as a web application and manually tested, demonstrating higher
factual accuracy compared to single-source approaches, greater transparency through visi-
ble agent reasoning, and solid extensibility. The work also identifies limitations, including
high computational demands, the instability of rapidly evolving libraries, and security risks
related to database access. Its contribution lies in bridging theoretical foundations with
practical implementation, offering an open prototype for further research and providing
recommendations for selecting tools in the development of RAG based systems.
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Kapitola 1

Uvod

Vyhledéni spravnych informaci ze strukturovanych (i nestrukturovanych) dat je kli¢ové pro
vSechna odvétvi, ktera si dokdzeme predstavit. Tento proces je ¢asto zdlouhavy, vyzaduje
znalosti o struktufe dat a nastroje, které data zobrazi. S nastupem umélé inteligence se
nam otviraji nové cesty, jak informace efektivné a srozumitelné dorucit i uzivateli, ktery se
ve struktufe nevyzna a pouze vi, co potiebuje zjistit.

Architektura Retrieval-Augmented Generation (RAG) kombinuje velké jazykové modely
s externim vyhleddvanim, ¢imz umoznuje modelu odpovidat na dotazy na zakladé konkrét-
nich dat. Samotny velky jazykovy model tak nespoléhéd pouze na predem naucené znalosti,
ale pracuje i s aktualnim kontextem ziskanym z dotazovani na externi datové zdroje.

Tato prace se zaméfuje na navrh a implementaci systému vyuzivajici RAG pro préci s
daty ulozenymi v relacni SQL databazi. Soucasti feseni je i vektorova databéze, kterd umoz-
nuje obohatit kontext vyhledavanim pomoci sémantické podobnosti. Tento krok zajistuje
presnéjsi vybér relevantnich informaci, které se nasledné pouziji pii generovani odpovédi.

Navrzeny systém se sklada z nékolika ¢asti — backendové komponenty, ktera zajistuje
API rozhrani, autentizaci uzivatelil a koordinaci mezi jednotlivymi ¢dstmi. Na backend
je napojen RAG systém jako sluzba. Posledni ¢asti je frontendovd webova aplikace, kterd
uzivateli nabizi privétivé rozhrani pro kladeni dotazl a praci s vysledky. Cilem této prace
je ukéazat praktické vyuziti propojeni relacnich dat, vektorového vyhledavani a velkych
jazykovych modela pri praci s informacemi. Cely systém, véetné RAG komponenty, je plné
lokalizovan do ceského jazyka, ¢imz je zajisténa jeho pristupnost pro uzivatele v ¢eském
jazykovém prostiedi, zejména pro ceské historiky.



Kapitola 2

RAG systémy

Tato kapitola se zaméruje na RAG systémy, jejich architekturu, principy fungovani, vyhody,
moznosti implementace a praktické vyuziti.

2.1 Uvod do RAG systému

RAG' je metoda pouZivana v oblasti zpracovani piirozeného jazyka, kterd kombinuje ge-
nerovani textu pomoci modela strojového uceni s externim vyhledavanim informaci. Tato
technika umoznuje generovat odpovédi, které jsou presnéjsi a aktualnéjsi, protoze model
vyuziva externi databaze nebo zdroje informaci pro podporu svého generovani. Kombinuje
mechanismy pro vyhleddvani informaci s generativnimi jazykovymi modely, diky tomu je
schopen generovat odpovédi na zakladé externich znalostnich bazi. Tento piistup zvysuje
presnost a relevanci generovanych odpovédi, ¢imz prekonava omezeni klasickych jazykovych
model, které maji vSechny informace predem nauceny. Na zakladé vstupniho dotazu se nej-
prve vyhledaji relevantni informace, ovéri se jejich spravnost v daném kontextu a poté se
predaji jazykovému modelu, ktery diky nim odpovida presnéji[19].

Proc¢ a kdy pouzit RAG

RAG je vhodné pouzit pro situace vyzadujici aktudlni a presné informace.
Hlavni vyhody RAG:

e Zdroje: K odpovédim je mozné priradit konkrétni zdroje ze kterych se informace
Cerpaly a tim se d& jednoduse ovérit jejich spravnost.

e Snizeni halucinaci: pokud se odpovéd ve zdrojich nenajde, jazykovy model se ne-
bude snazit vymyslet vérohodné znéjici nespravné odpovédi, ale odpovi ze informaci
nenalezl.

e Vylepsena presnost a relevantnost: Spravnym nacitanim relevantnich dokumentu
a dat se zajistuje, ze vystup bude presnéjsi.

« Skalovatelnost a kapacita pro zpracovani velkych znalostnich bazi: Systém
RAG dokaze efektivné vyhleddvat a naéitat relevantni informace z obrovskych dato-
vych sad, coz z néj ¢ini skdlovatelné reseni vhodné pro aplikace vyzadujici rozsdhly

'Retrieval Augmented Generation (RAG): Prelozeno jako "Generovani podpofené vyhledavanim'".



Otazka Prompt Odpovéd'

Vyhledavaci Ziskany
dotaz text

Obrazek 2.1: Jak funguje RAG [12].

pristup ke znalostem. Diky tomu je mozné generovat kontextové rozsirené a presné
odpoveédi i pfi praci s velkym mnozstvim dat.

« Flexibilita a prizpasobeni: Systémy RAG jsou prizptisobitelné a daji se vyladit
pro konkrétni oblasti, coz vyvojarum umoznuje vytvaret specializované nastroje pro
konkrétni odvétvi nebo tkoly.

o Aktualizace znalosti v reidlném case: Informace jsou Cerpany z externich zdroja,
které mohou byt aktualizovany v redlném case

e Vsestrannost a vice-modalni integrace: Je mozné systém rozsirit tak, aby pod-
poroval vice-modélni data (text, obrazky, strukturovana data)[1].
Historie a vyvoj RAG systému

Pred vznikem RAG pouzivaly generativni systémy statickou znalostni bazi, kterd byla ob-
sazena jiz v tréninkovych datech, to zna¢né omezovalo moznost poskytovat aktualni in-
formace. Diky tomu byly zavedeny metody, které umoznily dynamicky ziskdvat data z
externich zdroju. RAG byl poprvé predstaven v roce 2020 vyzkumniky z Meta[l3].

S pozdéjsim vyvojem byly zavedeny pokrocilé techniky pro efektivni ziskdvani informaci,
jako je napriklad vektorova databaze se sémantickym vyhleddvanim.

V roce 2024 byl predstaven novy pristup GraphRAG, ktery rozsiruje tradicni RAG o



vyuziti znalostnich grafi. Tato integrace umoznuje modelim propojit rizné zdroje infor-
maci, provadét slozitéjsi ivahy a potenciondlné snizovat riziko halucinaci. Metoda klade
velky duraz na indexaci dat, coz je klicovy krok pred samotnym generovanim odpovédi.
GraphRAG vyuziva velké jazykové modely LLM? k vytvoreni grafového indexu, kde uzly
reprezentuji entity a hrany vztahy spolu s dodatecnymi atributy. Timto pristupem muzeme
dosdhnout efektivnéjsi zodpovidéni dotazu vyzadujici globalni porozuméni nad daty (ptred-
chozi metody se soustifedily hlavné na lokdlni vyhledani konkrétnich informaci bez pouziti
globalnich znalosti o datech), a to diky hierarchické strukture, ze které se poté generuje
shrnuti pro zodpovézeni dotazu[10].

2.2  Velké jazykové modely (LLM)

Velké jazykové modely jsou pokrocilé neuronové sité navrzené ke zpracovani a generovani
prirozeného jazyka. Jsou trénovany na velkém mnozstvi textu pomoci samo-ucéeni nebo c¢as-
tecného uceni s ucitelem. Jejich hlavnim tkolem je predpovidat nasledujici slovo na zakladé
predchoziho textu, to jim umoznuje vytvaret smysluplné véty. Zasadnim prialomem v této
oblasti se stal mechanismus pozornosti, ktery umoznuje efektivni zpracovani velkého
mnozstvi dat pro uceni modelu a vylepSené schopnosti porozuméni slozitym jazykovym
strukturam[8][17].

Zakladni princip fungovani

1. Zadéani vstupniho Tetézce: kazdy velky jazkovy model mé svij kontextovy limit uda-
vajici maximalni délku vstupniho retezce.

2. Tokenizace: zadany Tetézec je rozdélen na malé ¢asti na zakladé jejich vyznamu, témto
¢astem se ika tokeny. Tokeny nemusi byt nutné celé slovo, napiiklad slovo "Doorbell"?
je rozdéleno na 2 tokeny "door"a "bell".

3. Vektorizace: kazdy token je preveden na jeho vektorovou reprezentaci. Cilem je aby
vektory podobnych slov byly v blizkém prostoru u sebe, diky tomu je mozné katego-
rizovat jejich sémantickou a syntaktickou podobnost. Slova "pan'"a "pani"budou tedy
blize nez slova "pan'a "sova'.

4. Tranformery a mechanismus pozornosti:

o Transformery jsou typ neuronové sité, ktera dokaze paralelné zpracovavat vstup
a tim je mnohem efektivnéjsi nez predchozi typy.

vvvvvv

ty ostatni. To umoznuje hleddni souvislosti a vyznami i ve velmi dlouhych vétach.

5. Generovani vysledku: Po zpracovani pozornosti a vztahii mezi tokeny model pred-
povida, jaké slovo (token) by mohlo nasledovat. Tuto predpovéd opakuje token za
tokenem, az nakonec vytvori celou odpoved[18][17].

2Large Language Models - ¢esky velké jazykové modely
3Doorbell - éesky zvonek u dveii



Klicové vlastnosti

Klicové vlastnosti modelu urcuji jeho schopnosti, efektivitu a pouzitelnost v praxi. Nize
jsou uvedeny hlavni faktory, které ovliviiuji jeho vykon a vhodnost pro konkrétni aplikace:

e Velikost modelu: Udava se poctem parametrii, které model obsahuje. Jednotlivé
parametry jsou ¢iselné hodnoty, které ovliviiuji, jak model zpracovava vstupni data a
generuje vystupy.

¢ Rozsah trénovacich dat: Kvalitu modelu velmi ovliviiuje to, na kolika a jak kvalit-
nich datech byl model trénovan.

e Vypocetni narocénost: Mira potrebnych vypocetnich zdroji pro trénink a provoz
modelu.

Uplatnéni pro RAG systémy

Velké jazykové modely jsou klicové pro tvorbu RAG systému nejen pii generovani konecnych
odpovédi na zakladé ziskanych dat, ale mohou byt pouzity i ve fazi ziskdvani dat pro
zapojeni kritického mysleni, vylepseni dotazil na externi zdroje nebo procesu rozhodovani,
ktery zdroj dat pouzit pro ziskani nejrelevantnéjsich informaci.

Vhodné modely pro pouziti v RAG

Pouziti spravného velkého jazykového modelu je klicové hlavné po optimalizacni strance.
Kazdy model je svym zptisobem unikatni a lis{ se parametry a datovymi sadami, na kterych
byl naucen. To muze v RAG ovlivnit cenu, vysledky a rychlost odpovédi. Pro nékteré tikony
bude dostac¢ujici pouzit mensi model (idedlné specializovany), ktery je rychly a ma nizsi
néklady. Naopak pro tkony, kde je zapotiebi vice logického zapojeni, je vhodné pouzit
model silnéjsi.

Priklady nékterych modela a jejich klicovych vlastnosti:

1. Uvazujici modely Modely umélé inteligence schopné adaptivniho rozhodovani a
feSeni komplexnich problémi. Lisi se od ostatnich modelt tim, ze pred odpovédi
néjakou dobu "premysli".

o GPT-ol (OpenAl): Prvni uvazujici model, vysoka cena.
o R1 (DeepSeek): Cinské verze modelu od OpenAl, kterd zaujala hlavné nizkymi
néaklady.

2. Velké univerzalni modely
Tyto modely jsou trénovany na rozsahlych a riznorodych datech, coz jim umoznuje
zvladat Sirokou skalu tkoli. Jsou idedlni pro generovani slozitych odpovédi.

o GPT-40 (OpenAl): Vhodny pro obecné dotazy i slozité tkoly diky vysoké pres-
nosti a kontextovému porozumeéni.

e Gemini 1.5 Pro (Google): Model s nejvétsim kontextovym limitem (2 miliony
tokentt)

o Grok-2 (xAI): Vhodny pro pokrocilé kédovani a zpracovani textu. Model je op-
timalizovany pro rychlé odpoveédi



3. Stredné velké modely
Modely v této kategorii nabizeji kompromis mezi vykonem a néklady. Vhodné jsou
pro tkoly kde neni nutnd extrémni univerzalnost.

o Llama 3.3 (Meta): Nabizi velké kontextové okno (128 000 tokent) a nizké pro-
vozni naklady.

o Claude 3.5 Sonnet (Anthropic): Exceluje v analyze vizudlnich dat a slozitych
textovych tlohéch.

o GPT-40-mini (OpenAl): Cenové efektivni varianta s nizkou latenci. Idedlni pro
aplikace vyzadujici rychlé odpovédi pti nizsich nakladech.

4. Malé modely
Nizka narocnost na zdroje a rychla odezva. Vhodné pro jednoduché rozhodovaci pro-
cesy nebo rozpoznani vzora v textu.

o BERT (Google): Zaméfeny na pochopeni kontextu slov v textu. Idedlni pro vy-
hledavani nebo sentimentalni analyzu

o Phi-3 Mini (Microsoft): Poskytuje vysokou pfesnost a pii velmi nizkych nékla-
dech. Vhodny pro sumarizaci dokument.

2.3 RAG nebo Fine-tuning

Zatimco Fine-tuning® modifikuje parametry modelu pro specializované tikoly (napi. for-
matovani textu nebo gramaticka korekce), RAG zachovava obecné schopnosti LLM a roz-
sifuje je o dynamicky pristup k externim zdrojum.

RAG Kombinace v§ech metod

Jaké znalosti
ma model mit

Optimalizace textovych vstupt Fine-tuning

Jak se ma model chovat

Obrazek 2.2: Metody pro prizpusobeni modelu.

4Fine-tuning (doladéni) je proces prizplisobeni predtrénovaného modelu na konkrétni kol pomoci
dalsiho cileného trénovani.



Klicové aspekty pro volbu pristupu
e Aktualizace znalosti
— Fine-tuning vyzaduje preuceni pro aktualizaci znalostni baze
— RAG stadi aktualizovat externi databézi bez zdsahu do modelu

e Cena

— Trénovani velkych modelti mize byt velmi nakladné

— Provoz RAG je relativné asporny
e Implementace

— Pro implementaci fine-tuningu je zapotrebi datova sada a hostovani douc¢eného
modelu

— Pro RAG je potfeba napsat program, ktery chod RAG ridi, LLM se obvykle
napojuje na externi API (OpenAI API, Mistrail API), nebo na vlastni hostovany
model.

« Kontextova relevance

— Fine-tuning exceluje v tikolech s pevnymi vzory (napfr. automatizace formulait)

— RAG lépe zvladéd komplexni dotazy v kategorii na kterou je zaméren

Limitacéni faktory

1. Pro historicky vyzkum je zdsadni schopnost citovat primarni zdroje - zatimco
RAG explicitné uvadi puvod informaci, Fine-tuning integruje znalosti ptimo do mo-
delu bez moznosti zpétného dohledani

2. Pri praci s kronikami obsahujicimi protichidné zéznamy:

e Fine-tuning by vedl ke generovani "prameérnych"odpovédi

¢ RAG umoznuje identifikovat a prezentovat rtizné verze udalosti

Prakticka aplikace v historickém vyzkumu
Analyza srovnavajici RAG a finetune pfistupy[9] ukazuje, ze RAG systémy:

evv o,

« Casto dosahuji nizsi hodnoty perplexity’, oproti modelfim bez externich znalosti

e Na zakladé lidského hodnoceni dosahuji lepsich vysledkt, hlavné v tkolech, kde je
zapottiebi fakticka presnost.

e Jsou vhodné pro systémy, ve kterych je potieba casta aktualizace znalostni databazi.

Tato analyza potvrzuje, Ze pro préaci s historickymi prameny predstavuje RAG lepsi
feseni. Hybridni pFistup (RAG + ¢astecny fine-tuning) by mohl byt relevantni v pripadé
potfeby specifické interpretace historického jazyka pouzitého v kronice.

SPerplexita je zptisob, jakym méfime, jak "zmateny"'je model umélé inteligence, kdy? se snazi predpo-
védét daldf slovo nebo frazi v textu. Cim nizsi je hodnota perplexity, tim lépe se model v textu orientuje a
chape ho.
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Obrazek 2.3: Porovnani mezi paradigmaty RAG systému [11].

2.4 Rozdéleni RAG paradigmat

Implementace RAG systému v praxi probiha prostfednictvim rtiznych paradigmat, ktera se
odlisuji jak slozitost{ architektury, tak pristupem k integraci znalostnich bazi. Spravna volba
paradigmatu je zésadni, protoze primo ovliviiuje presnost vysledného systému, rychlost
odpovidani na dotazy a celkovou kvalitu vystupnich dat. Na obrazku 2.3 je graf popisujici
jednotliva paradigmata.

Naivni RAG

Prvni a nejjednodussi RAG paradigma, ziskalo popularitu kratce po globdlnim rozsifeni
ChatGPT. Pristup nésleduje tradi¢ni proces zahrnujici 3 faze: indexovani, ziskdvani dat a
generovani odpoveédi.

¢ Indexovani: Zacina ¢isténim a extrakci surovych dat raznych formatu do obycejného
textu. Text je poté segmentovan na mensi ¢asti (chunks®). Segmenty jsou néslednd
zakédovany do vektorové reprezentace pomoci embeddovacich modelt’ a uloZeny
do vektorovych databézi, které obsahuji pivodni hodnoty segmenti a jejich vektoro-
vou reprezentaci. Krok je klicovy jelikoz umoznuje sémantické vyhledédvani za pomoci
podobnosti vektort.

5V oblasti umélé inteligence se termin "chunks" ¢asto pouziva k popisu mensich, logicky oddélenych
¢éasti dat nebo informaci, které jsou zpracovavany modelem.

"Embedding modely pievadéji slova, fraze nebo jind data do &selngch vektort v niz$im rozmérném
prostoru, které zachycuji jejich vyznam a vztahy, coz umoznuje strojum lépe porozumét a pracovat s témito
daty.
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e Ziskavani dat: Po ziskani uzivatelského dotazu, je pouzit stejny embedovaci mo-
del k prevodu dotazu na vektorovou reprezentaci. Vektor dotazu je poté porovnan s
ostatnimi vektory segmentt ulozenych v databazi. Systém vybere top K® nejpodob-
néjsich segmenti, které pridava k originalnimu dotazu jako rozsiteny kontext.

¢ Generovani odpovédi: Dotaz obohaceny o rozsifeny kontext je predan jako jeden
prompt’ do jazykové modelu. Tento prompt miize byt déle obohacen o historii kon-
verzace. Jazykovy model na zakladé formatu promptu, dotazu, rozsiteného kontextu
a historii konverzace generuje odpovéd. Model muze ¢erpat informace i ze svych pre-
dem naucenych znalosti nebo se omezit pouze na informace poskytnuté v promptu,
to zéalezi na specifikaci programatora promptu.

Zhodnoceni: Naivni RAG nabizi velmi jednoduchou implementaci, kterd mize byt v
mnoha pripadech dostacujici, ale potyka se s nékolika klicovymi problémy:

o Problémy p¥i ziskavani dat: Casto dochazi k problémiam s presnosti a tplnosti
ziskanych dat, to se déje kvuli vybéru nespravnych nebo nerelevantnich segmentu, a
to vede ke generovani nepresnych odpoveédi.

e Problém s generovanim: Pri generovani mize dojit k "halucinacim", které zpt-
sobi nekonzistenci oproti ziskanému kontextu. Mize dale zplsobit irelevanci, toxicitu
nebo zkresleni informaci, coz zhorsuje kvalitu a spolehlivost systému.

« Problémy s augmentaci'’ informaci: Integrace ziskanych dat s konkrétnim do-
tazem muze byt obtiznd. Tento proces muze vést k nejednotnym odpovédim. Rovnéz
miuze dojit k redundanci, kdy se podobné informace opakuji z vice zdroju, to zptusobi
opakovani odpovédi.

Diky témto komplikacim nemusi vzdy jedno ziskavani dat na zakladé dotazu stacit k ziskani
kvalitniho kontextu, ktery je vhodny pro generovani spravné odpovédi[11].

Rozsitreny RAG
Cilem rozsiteného RAGu bylo vyftesit problémy, se kterymi se potykal naivni RAG. Sou-

stfedi se na vylepseni kvality ziskavani dat, pfinasi nové strategie pre-retrieval'! a post-
retrieval.'? Rozsffeny RAG pouziva nové metody pro vylepSeni indexace:

e Metoda posuvného okna: Postupné prochazeni textu v pevné danych krocich,
které pomahd zachytit dilezité informace v dlouhych textech, aniz by se prehlédli
klicové detaily.

e Jemnozrnna segmentace: Oproti klasickému segmentovani rozdéluje text na mensi
Casti (véty, fraze) a tim umoznuje presnéjsi analyzu a zachyceni kontextu pii indexo-
vani. Vyzaduje vétsi vypocetni naklady.

8Top K oznaduje vybér K nejlepsich nebo nejpravdépodobnéjsich vysledkt (napf. slov, odpovéd{ nebo
moznosti) z vétsiho seznamu na zdkladé urcité metriky, jako je pravdépodobnost nebo skére.

Prompt je textovy vstup nebo instrukce, kters {di chovani AI modelu, aby generoval pozadovanou
odpoved.

19 Augmentace je umélé rozsifeni nebo tiprava existujicich dat (napf¥. obrazki, textu).

Hpre-retrieval - pred-vyhledani, krok provedeny pted ziskdnim dat

2post-retrieval - po-vyhledani, krok provedeny po ziskani dat
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e Metadata: Pridani doplnujicich informaci k vektorovym zaznamuam pro lepsi orga-
nizaci.

Pre-retrieval

Soustfedi se na optimalizaci indexovaci struktury a ptvodniho dotazu. Cil je optimalizace
indexovani pro vylepseni kvality ziskaného obsahu. K dosdhnuti se pouzivaji tyto strategie:
rozdéleni dotazu na vice pod-dotazil, optimalizace indexové struktury a pridani atributi.
Spravny pre-retrieval by mél tedy upravit ptivodni dotaz tak, aby mél zfetelngjsi zadmér a
lépe fungoval pii vyhledavani dat. Mezi ¢asto vyuzivané metody patii prepisovani dotazu,
transformace dotazu a rozsireni dotazu.

Post-retrieval

Po ziskani relevantnich informaci je klicové jejich efektivni zafazeni do dotazu. Hlavni pou-
zivané metody: prehodnoceni segmentti a komprese kontextu. Prehodnocovani ziska-
jako klicové. Pokud jazykovému modelu jednoduse vlozime vSechny ziskané segmenty, muze
dojit k informac¢nimu pretizeni coz vede k odvraceni od dulezitych detaild. Proto je zaroven
dulezité selekce opravdu relevantnich segmentu|[11].

Modularni RAG

Vyuziva ruzné moduly a techniky rozsiteného RAGu

Moduldrni RAG predstavuje evoluci oproti predchozim paradigmattm diky své flexibilni
architekture zalozené na samostatnych modulech. Tento pristup umoznuje kombinovat spe-
cializované komponenty pro vylepseni kvality vyhledavani, zpracovani dotazu i generovani
odpovédi. Moduldarni RAG vyuziva techniky z Rozsifeného RAGu i zcela nové moduly a
vzory interakce, které zvysuji adaptabilitu systému pro komplexni tlohy.
Priklady modulii:

e Vyhledavaci modul: Kromé klasického vyhledavani ve vektorové datab&azi inte-
gruje data z externich zdroju (vyhleddvace, tabulky, znalostni grafy) pomoci LLM-
generovaného kédu a dotazovacich jazyku.

o Pamétovy modul: Vytvaii "nekoneénou pamétovou bazi"uchovavajici predchozi do-
tazy a odpovédi. LLM iterativné vyuziva tuto pamét k upresnovani a ladéni odpovédi.

o Ftize Resi limity tradi¢niho vyhleddvani pomoci paralelniho zpracovani. Generuje
rozsitené dotazy (z puvodniho dotazu) a ty poté zardz vykonava. Kombinuje vysledky
z ruznych perspektiv pomoci inteligentniho prehodnocovani a optimalizace hodnoceni.

o Smérovani (Routing): Dynamicky rozhoduje o dalsim kroku pro uzivatelsky dotaz,
zda provést sumarizaci, vyhledat v konkrétni databazi, sloucit informacni toky nebo
generovat findlni odpovéd.

Modularni RAG prekonéava své predchiidce diky flexibilité a skalovatelnosti. Implemen-
tace je vSak narocCnéjsi, je treba spravné nakonfigurovat jednotlivé moduly a komunikaci
mezi nimi. Vyzaduje hlubsi porozuméni jak jednotlivych komponent, tak synergiim mezi
nimi[11].
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2.5 Vektorové vyhledavani informaci

Predstavuje moderni pristup ziskdvani relevantnich dat, ktery je zalozen na porovnévani
vektori v n-dimenzionalnim prostoru. To ndm umoznuje zachytit sémantické vztahy mezi
daty a provadét vyhledavani na zakladé podobnosti vektort, coz prinasi vyrazné lepsi vy-
sledky oproti tradiénim metodam zalozenym na klicovych slovech. Pro RAG systémy hraje
vektorové vyhledavani klicovou roli pri procesu ziskavani relevantnich dokumenti, které
jsou pouzity pro obohaceni odpovédi.

Embedding modely

Embedding modely jsou zdkladnim néstrojem pro prevod nestrukturovanych dat (text,
obrazky, zvuk) do vektorové reprezentace, kterd zachycuje sémantické a kontextové vztahy
mezi jednotlivymi prvky dat. Modely umoznuji pracovat s riznorodymi datovymi formaty
diky transformaci do jednotného vektorového prostoru.

Vlastnosti:

« Sémantickd podobnost: Embedding zajistuje, Ze podobné dokumenty'?, reprezen-
tované vektory, jsou v prostoru blizko sebe, zatimco odlisné jsou od sebe dél. To
umoznuje efektivné vyhledavat podobné dokumenty na zakladé jejich vyznamu.

o Dimenzionalita: Vektory maji pfedem nastaveny pevny pocet dimenzi (nejnoveéjsi
modely od OpenAl maji 1536 pro mensi a 3072 pro vétsi verzi modelu[7]), kde kazdd
dimenze zachycuje urcéity aspekt vyznamu. Vyssi pocet dimenzi umoznuje zachytit
jemnéjsi nuance, ale zaroven zvysuje vypocetni narocnost pii zpracovani. Napiiklad
vektor slova "student"bude v prostoru blizko slovu "studentka'diky podobnému sé-
mantickému vyznamu.

o Kontext: Novéjsi modely podporuji generovani kontextové zavislé vektorové repre-
zentace, coz znamend ze vyznam jednotlivych ¢asti dokumentu jsou ovlivnény jeho
okolim. Naprtiklad slovo "instituce"bude mit odliSnou reprezentaci v kontextech "skolni
instituce'a "statni instituce".

Postup vektorového vyhledavani:

1. Vektorizace dat: Pomoci embedding modelu jsou vstupni dokumenty prevedeny na
vektorovou reprezentaci.

2. Indexace: Vygenerované vektory jsou uloZeny spolu s puvodnimi dokumenty ve vek-
torové databazi.

3. Vektorizace dotazu: Uzivatelsky dotaz je pfeveden do vektoru stejnym embedding
modelem.

4. Vyhledavani podobnosti: Pomoci metody kosinové podobnosti jsou nalezeny vek-
tory v databézi, které jsou nejblize vektoru dotazu. Existuje vice zptsobt vyhledavani,
ale metoda kosinové podobnosti je Casto preferovana, protoze je nezavisla na velikosti
vektori a zaméruje se na jejich smér, coz umoznuje efektivné porovnavat vyznam
dokumentu s ruznou délkou[14].

5. Serazeni vysledkii: Vysledky hledani jsou sefazeny od nejblizsich (nejpodobnéjsich)
po nejvzdalenéjsi.

3dokument: nositel informace o riizném datovém formatu a velikosti (napft.: véta, obrézek)
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1. Indexace dat 2. Priprava dotazu
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vyhledavani

3. Vyhledani v databazi

Obréazek 2.4: Proces vektorového vyhledavani.

Vzorec pro vypocet kosinové podobnosti vektoru, kde A, B jsou vektory[2]:
2 i1 AiBi
VI A2 B
Bilingualni podpora Pii pouziti embedding modelu s podporou vice jazyku je mozné

vyhledavat bilingualné bez potreby jakéhokoliv prekladu dotazu.
Existujici modely:

e OpenAl text-embedding-3: Model nabizi lepsi vykon a sémantické porozumeéni.
Vyniké ve specializovanych oblastech a pfi praci s mezijazyénym obsahem. Je navrzen
jako efektivni a Skdlovatelné feseni. K dispozici jsou 2 verze: "small"(1536 dimenzi) a
"large" (3072 dimenzi)[7][15].

e Cohere Embed v3: Je vyznamnym modelem pro mezijazyc¢né schopnosti, podpo-
rujici vice nez 100 jazyki s vyjimecnym vykonem. Zachycuje slozité jazykové vzorce
napric jazyky a je efektivni i ve specializovanych tlohach. Model je optimalizovan pro
produkéni prostredi[15].

o Google Universal Sentence Encoder (USE): Toto je vSestranné feSeni se dvéma
variantami - jedna optimalizovana pro presnost a druhd pro rychlost zpracovani. M4
robustni vykon na kratsich segmentech textu a silné mezijazycéné schopnosti, podpo-
rujici 16 jazyku[l5].

2.6 Agenti, agentské systémy a nastroje

Chytré systémy Al agentt se charakterizuji schopnosti provadét akce, které postupné po
case vedou k dosazeni cile, aniz by postup, poradi a zpusob provedeni akce byly predem
definovany. Agenta si mtizeme predstavit jako chytrého pomocnika, ktery pro svého uziva-
tele plni zadané ukoly. Diky schopnosti rozhodovat se iterativné za chodu o dalsim
postupu je agent schopny dosahovat lepsich vysledki, nez pii pouziti pouze ¢istého LLM,
kde jsou presné dané kroky k dosazeni cile stanoveny pti polozeni dotazu. Jelikoz se vSak
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Obrézek 2.5: Diagram systému agenta.

agent rozhoduje o postupu sam, zvysuje se razantné riziko halucinaci a nepredvida-
telného chovani[l16].

Agenticnost

Stupen toho, do jaké miry je systém schopny adaptace a dosdhnuti komplexniho cile v
komplexnim prostiedi s omezenym primym dohledem.
Agenticnost se dale rozdéluje do nékolika podsekci:

e Slozitost cile: Jak slozité by bylo pro ¢lovéka splnit ikol zadany agentovi a v jakém
rozsahu je schopny agent tohoto cile dosdhnout? Mezi parametry vyhodnoceni patii
spolehlivost, rychlost a bezpecnost.

e Slozitost prostredi: Jak slozité je prostredi, ve kterém ma agent dosahnout cile.
V jakych oborech oborech agent pracuje, zda se jedna o kratkodoby kol nebo kol
vyzadujici delsi ¢asovy horizont a jaké externi nastroje ma agent k dispozici.

Priklad: Systém ktery je schopny odborné hrat jakoukoliv deskovou hru méa vyssi
slozitost prostredi nez umeéla inteligenci kterd umi hrat pouze Sachy, jelikoz dokaze
uspét v mnohem vétsim rozsahu prostiedi.

e Schopnost se adaptovat: Jak dobre se dokaze systém adaptovat a reagovat na
neocekavané okolnosti.

e Nezavislé provadéni akci: Do jaké miry dokaze systém spolehlivé provadét akce a
dosahovat cile bez nutnosti intervence ¢lovéka.
Priklad: Auto s 3. trovni autonomniho rizeni, které zvladne samostatné operovat na
silnici za kazdé situace ma vyssi stupen nezavislého provadéni akci nez tradi¢ni auto
ovladané clovek[16].

Nastroje

Nékteré LLM modely podporuji pouzivani nastroji. Néstroje jsou rozsitfujici mechanismy;,
umoznujici agentim pristup k externim zdrojim informaci, jako jsou databédze, API roz-
hrani a dalsi systémy mimo samotny jazykovy model. Diky nastrojim muze agent vykonavat
ukony, které by samotny model bez pristupu k aktualnim datim a funkcim nezvladl.

Nastroje jsou agentiim predavany jako funkce se vstupnimi parametry a popisem funk-
cionality.
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Priklady nastroju:
¢ Webovy vyhledava¢
o Nastroje pro praci s databazi

e API rozhrani

2.7 Knihovny a metody implementace

Pro implementaci RAG systému existuje vice ruznych knihoven, vétsina z nich je vSak
kvali velmi rychlému vyvoji nestabilni nebo neposkytuje kvalitni dokumentaci. Vybrany
byly knihovny z ekosystému LangChain[5]. LangChain obsahuje 3 hlavni knihovny, které
pokryvaji vétsinu aspektt vyvoje RAGu, komponenty a jejich napojeni, vytvoreni stavovych
grafii a monitorovani a evaluace.

LangChain

LangChain je open-source framework navrzeny pro vyvoj aplikaci vyuzivajicich velké ja-
zykové modely. Poskytuje jednotné rozhrani pro praci s LLM, vektorovymi databazemi,
néstroji pro parsovani dat, retrievery'?, paméti a agenty. Primarnim cilem je usnadnit se-
stavovani slozitych systému prostfednictvim znovupouzitelnych komponent a integraci[4].

LangGraph

LangGraph je nastroj pro fizeni tokt zaloZzeny na stavovych grafech, ktery umoznuje vy-
vojaram vytvaret agentni systémy s kontrolou toku a stavu. Je urcen pro pripady, kdy je
treba mit presnéjsi kontrolu nad rozhodovaci logikou agenta, véetné navratu k predchozim
staviim, paméti nebo spoluprédce ¢lovéka a agental6].

LangSmith

LangSmith je nastroj pro ladéni, sledovani a vyhodnocovani LLM aplikaci. Nabizi nastroje
pro trasovani béhu, logovani vstupu a vystupt modelu, verzovani prompti a experimen-
talni evaluace. Cilem néstroje je vytvoreni prostfedi, kde je mozné efektivné testovat a
optimalizovat chovani AT aplikaci pred jejich nasazenim][3].

2.8 Prehled existujicich reseni

NotebookLM

NotebookLM je webova aplikace od Googlu, do které muzete nahrat své dokumenty a poté
o nich muzete s umélou inteligenci komunikovat. Aplikace umoznuje vygenerovat podcast,
ktery dokumenty shrnuje. Velmi dobry ptiklad pouziti RAG, momentalné nepodporuje SQL
databéze jako zdroj.

MRetriever: V ramci ekosystému LangChain je pojem definovan jako rozhrani, které na zékladé nefor-
mulovaného dotazu vraci relevantni dokumenty.
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AskYourDatabase

AskYourDatabase je mozné pouzit jako desktopovou nebo jako webovou aplikaci, kterd
se pripojuje k SQL databazi. Pri pouziti desktopové verze zustavaji pristupy k databazi
na strané klienta. Systém postupné buduje znalostni bazi na zdkladé pouzivani a tim se
postupné vylepsuje. Od feseni prezentovaného v této praci se aplikace lisi v pouziti znalostni
vektorové databdaze, v této praci je vektorovd databdze inicializovana ihned po napojeni a
aktualné nepodporuje uceni na zakladé uzivatelskych interakci.
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Kapitola 3

Navrh

3.1 Analyza pozadavku a specifikace systému

Tato ¢ast shrnuje zakladni pozadavky na systém, a to z uzivatelského a technického hlediska.
Definuji se zde hlavni cile, které musi systém plnit.

Funkc¢ni pozadavky

V této podsekci jsou popsany klicové funkéni pozadavky, a to ve formé uzivatelskych pii-
béht (user stories). Uzivatelské pribéhy popisuji oc¢ekavani, které jednotlivé role od systému
ocekavaji a jaké potreby mé aplikace plnit.
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Jako chci abych
uzivatel polozit dotaz v prirozeném jazyce | rychle ziskal relevantni informace z
databaze
uzivatel vidét, z jakych zdroju aplikace ¢er- | mohl ovérit jeji spravnost
pala odpovéd
uzivatel aby uméla inteligence generovala | na ni mohl pfi praci spolehnout
presné informace
uzivatel aby uméla inteligence generovala | snadno a rychle nasel klicové infor-
prehledné a srozumitelné odpovédi | mace bez zbyteéného hledani
uzivatel vidét historii svych dotazi a odpo- | se k nim mohl vratit pozdéji
veédi
uzivatel mit et zabezpeceny (napt. hes- | zabranil ostatnim v pfistupu k
lem) mym dotaziim
uzivatel aby bylo pouzivani aplikace cenové | mohl sluzbu udrzitelné vyuzivat
efektivni
administrator | spravovat uzivatelské ucty zajistil bezpecny provoz systému
administrator | nastavovat modely a API klice mohl spravovat napojeni systému
na externi sluzby
administrator | spravovat napojeni SQL databdze | mohl agentovi zajistit pristup ke
spravnym datim
administrator | indexovat SQL databéazi do vekto- | mohl agentovi umoznit vektorové
rové podoby vyhledavani
administrator | uzavienou aplikaci dostupnou jen | zamezil neopravnénému pristupu k
schvalenym uzivatelim datim
administrator | mit sadu funkci pro kontrolu apli- | je mohl spoustét primo z prikazo-
kace vého radku
systém zpracovat uzivatelsky dotaz, ziskat | poskytl presné a srozumitelné vy-
(agent) relevantni dokumenty a vygenero- | sledky
vat odpovéd s vyuzitim RAG

Tabulka 3.1: Prehled funkc¢nich pozadavkid systému ve formé uzivatelskych pribéht.

Nefunkcéni pozadavky

Nefunkéni pozadavky urcuji obecné vlastnosti systému, a to napiiklad v oblastech, jako je
vykon, bezpecnost, styl psani kodu a tdrzba. Vzhledem k omezenému c¢asu nebyly vsechny
bézné nefunkéni pozadavky implementovany.
P1i dalsim vyvoji pro produkéni nasazeni by se mélo zaméfit na tyto pozadavky:

o Bezpecna autentizace a autorizace podle prumyslovych standardu (napt.: dvoufakto-
rové overeni)
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Optimalizace vykonu a nasazeni na produkénim serveru
Monitorovani a logovani

Vytvoreni CI/CD pro nasazovani novych verzi

Tyto aspekty byly pii implementaci identifikovany jako dulezité, ale nebyly prioritizo-
vany kvuli zaméreni na funkénost a navrh systému.

Omezeni a predpoklady

V této ¢asti jsou shrnuty hlavni technologickd omezeni, kterda ovlivnila ndvrh a realizaci
projektu. Zaroven definuje klicové predpoklady pro spravné fungovani aplikace. Jelikoz se
stale jedna o prototyp a nikoli plné produkéni verzi, nékteré aspekty byly méné prioritni
na tukor dulezitéjsich ¢asti, jako je napriklad optimalizace architektury RAG a funkéni
propojeni jednotlivych komponent systému.

Technologickd omezeni

Prace byla realizovana s nasledujicimi technologickymi omezenimi:

Experimentalni knihovny: Pouzité knihovny jako Langchain a Langgraph jsou
nové a rychle vyvijené knihovny, to muze zpusobovat nestabilitu, problémy s vybérem
spravné verze a nedostatecnou dokumentaci.

Vypocetni zdroje: Kvili omezenym zdrojum nebylo mozné otestovat provoz pri
velké zatézi.

Bezpecnost: Diky velkému rozsahu prace nebylo implementovani rozsirenych bez-
pecnostnich postupt prioritou.

Nedokonalost modelti: Na umélou inteligenci by se nemélo brat vzdy spolehnuti.
Bezpecnostni test prokazal, ze je mozné pomoci Skodlivych dotazii ménit chovani a
instrukce modelu. Z tohoto divodu se velmi doporucuje napojovat databazi pomoci
specializovaného tuc¢tu s pravy pouze pro ¢teni.

Predpoklady pro funk¢nost aplikace

Pro spravné fungovani aplikace je potieba splnit tyto body:

Backend: Server musi mit nainstalovany Docker a spravce musi spravné nakonfigu-
rovat proménné prostredi. Nastaveni CORS pravidel musi povolovat pristup z adresy
frontend aplikace.

LLM a embedding: Aplikace musi mit nastaveny model a API kli¢, a to jak pro
jazykovy model a embedding model. Napojeni bylo testovano na poskytovatelich Ope-
nAl API a OpenRouter API.

Pristup do SQL databéaze: V aplikaci musi byt nastaven pristup k SQL databéazi,
ze které systém hledd informace. Systém momentalné podporuje MySQL databéze.

Indexace SQL databéze: Pro spravné fungovani vektorového hledani je dulezité
indexovat napojenou databazi

Endpoint: Frontend aplikace musi mit nastavenou adresu backend API.
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3.2 Architektura systému

Celkovy navrh architektury

Aplikace je rozdélena na dvé hlavni ¢asti: klientskou ¢ast (frontend) napsanou ve Vue.js
a serverovou Cast(backend) postavenou na Python FastAPI, které mezi sebou komunikuji.
Autentizace uzivatele je implementovana pomoci JWT tokenu'.

RAG systém poté funguje jako samostatny modul, napsany s vyuzitim frameworku
LangChain a LangGraph, ktery je integrovan do backendu a jeho funkce jsou pristupné
prostfednictvim t¥idy RAG.

API Endpoint

SQL Jauth
databaze
aplikace Jusers
—
S —
s /admin
Znalostni
vektorova

databaze
e
R, RAG systém |«—— [ehat Klient
— ]
Znalostni
SQL
databaze

‘ LLM API ‘ ‘ Embedding API

Obréazek 3.1: Vysoko-uroviiovy diagram architektury aplikace.

Systém pracuje celkem se tremi typy databazi, z nichz kazda plni odlisSnou
roli(viz. obrazek 3.1):

e« SQL databaze aplikace: Slouzi pro ukladani dat aplikace, spravu uzivatelt, konfi-
gurace RAG a historii konverzaci.

e Externi znalostni SQL databaze: Napojena administratorem, databdzi vyuziva
RAG jako znalostni bazi.

e Znalostni Vektor databaze: Vytvorena pomoci indexace Externi znalostni SQL
databaze. Umoznuje vyhledavat sémanticky.

Frontend architektura

Frontendova architektura je navrzena jako komponentova webova aplikace vyuzivajici fra-
mework Vue.js. Aplikace je rozdélena do nékolika pohledu, vyuzivd komponenty pro pre-
hlednéjsi strukturu kédu a obsahuje servisni vrstvu pro komunikaci s backendem a spravu

LJWT (JSON Web Token) je standard pro bezpecné preddvani autentiza¢nich informaci mezi stra-
nami.
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aplikac¢niho stavu. Hlavnim pohledem aplikace je ChatView ve kterém uzivatel komunikuje
s botem. Aplikace neni kvili omezenému casu optimalizovana pro mobilni zarizeni. Navrh
frontendu kladl diraz na jednoduchost, prehlednost, modularnost a skalovatelnost.

Pohledy jsou oddéleny pomoci routeru®, ktery ¥idi smérovani mezi strankami (napf.:
neprihlaseny uzivatel bude pri pokusu prejit na stranku chatu vzdy presmérovan na prihla-
seni).

Zobrazovaci logika Aplikacni logika
UZivatelské rozhrani API rozhrani
Streamované
Pohledy Komponenty REST API API
Styly (Tailwind CSS) ‘ Router ’ ‘ Store (Pinia)

Obréazek 3.2: Vysoko-iroviiovy diagram architektury frontendu.

2Router je nastroj ve webovych aplikacich, ktery ¥di navigaci mezi jednotlivymi komponentami na
zékladé URL adresy. Diky nému mohou byt na ruznych strankdch aplikace zobrazeny odlisné prvky podle
toho, na jakém odkazu se uzivatel nachazi.}
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Pohled Popis

HomeView Uvodni stranka aplikace, kde uzivatel vidi zakladni
informace a muze prejit k prihlaseni nebo registraci.

LoginView Prihlasovaci stranka pro uzivatele s formulafem pro
zadani prihlasovacich udajt.

RegisterView | Stranka pro registraci novych uzivateli s prislusnym
registra¢nim formulafem.

ChatView Hlavni chatovaci rozhrani, kde uzivatel komunikuje s
RAG agentem.

AdminView Administratorské rozhrani pro spravu uzivateli a kon-
figurace RAG.

AboutView Stranka s informacemi o aplikaci, jejim 1icelu a autoru.

Tabulka 3.2: Piehled hlavnich pohledii frontend aplikace.

Backend architektura

Backend je postaven jako kombinace jednoduché serverové aplikace postavené na frameworku
FastAPI a pokrocilého RAG systému vyuzivajici LangGraph. Architektura je navrzena mo-
dularné, aby bylo mozné aplikaci snadné rozsirovat a udrzovat.

aplikacni vrstva

agentni vrstva app
agentic rag ’<— services api
users core
databazova vrstva
models (== db

Obrazek 3.3: Vysoko-trovinovy diagram architektury backendu.

Cely systém je rozdélen do ti hlavnich vrstev:

e Aplikaéni vrstva: Poskytuje REST API pro frontend a rozhrani pro piikazovy 1a-
dek. Zajistuje smérovani pozadavkl a pouziti sluzeb.
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o Agentni vrstva: Koordinuje jednotlivé komponenty RAG systému (napt.: LLM mo-
dely, databaze, nastroje).

e Databazova vrstva

Pouzité technologie

Backendova ¢ast systému vyuziva nékolik technologii, které byly vybrany na zakladé jejich
vhodnosti pro dany ucel a efektivitu implementace v ramci projektu.
Parametry pro vybér idedlnich reseni byly:

e Slozitost implementace: Zda je mozné technologii za omezeny ¢as spravné imple-
mentovat.

e Stabilita: Preferovany byly knihovny a frameworky, které jsou udrzované a jejichz
chovani je predvidatelné.

e Osobni preference: Pouziti technologii, se kterymi mé programétor jiz néjaké zku-
Senosti je vzdy prinosné a zkracuje vyrazné cas potirebny pro vyvoj.

o Aktualnost: Moderni technologie nabizeji oproti zastaralym fesenim jednodussi zpt-
soby implementace béznych funkcionalit (napf. sprava uzivateli, reaktivita) a lépe
odpovidaji soucasnym vyvojovym standarddam.

Nazev Popis

Python Programovaci jazyk pouzity jako hlavni prostfedek pro vyvoj backen-
dové casti aplikace. Nabizi rozsdhly ekosystém knihoven a frameworkt
vhodnych pro praci s webovymi sluzbami i umélou inteligenci.

Fast API Moderni webovy framework pro Python, ktery umoznuje rychly vyvoj
API s vysokym vykonem. Podporuje automatickou dokumentaci a va-
lidaci dat na zakladé typovych anotaci.

FastAPI Users | Rozsitujici knihovna pro FastAPI, ktera zjednodusuje spravu uzivateld,
autentizaci a autorizaci, véetné prace s JW'T tokeny a spravou hesel.

SQLAIchemy | Knihovna pro Python, kterd zajistuje pohodlnou praci s rela¢nimi da-
tabdzemi prostrednictvim objektové orientovaného pristupu.

Docker Nastroj pro kontejnerizaci, ktery umoznuje balit aplikaci a jeji zavislosti
do prenositelného a konzistentniho prostredi, coz usnadnuje nasazeni a
Spravu.

Alembic Nastroj pro spravu databazovych migraci v Python projektech pouzi-

vajicich SQLAlchemy. Umoziiuje postupnou ipravu schématu databéaze
bez ztraty dat.

Tabulka 3.3: Pouzité backend technologie.
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Databazovy navrh

Na obrazku 3.4 je zobrazen ER diagram databaze pouzité v aplikaci. Navrh databaze je
rozdélen do nékolika logickych blokt podle jejich funkce:

Tabulky pro pamét agenta
] checkpoint_writes v ] checkpoints v ] checkpoint_migrations v
thread_id VARCHAR(150) [ thread_id VARCHAR(150) | ©vINT |
» checkpoint_ns VARCHAR(2000) | » checkpoint_ns VARCHAR(2000) >
checkpoint_id VARCHAR(150) | checkpoint_id VARCHAR(150)
task_id VARCHAR(150) [ parent_checkpoint_id VARCHAR(150)
idx INT [ type VARCHAR(150) "] checkpoint_blobs v
» channel VARCHAR(150) [ » checkpoint JSON thread_id VARCHAR({150)
type VARCHAR(150) [ » metadata JSON » checkpoint_ns VARCHAR(2000)
> blob LONGBLOB [ checkpaint_ns_hash BINARY(16) channel VARCHAR(150)
checkpoint_ns_hash BINARY(16) | > version VARCHAR(150)
> task_path VARCHAR(2000) [ > type VARCHAR(150)
¥ blob LONGELOB
checkpoint_ns_hash BINARY(16)
»
"~ users v
i INT Tabulky pro fungovani aplikace
» email VARCHAR(255)
» hashed_password VARCHAR(1024) Tabulka verzi databaze
full_name VARCHAR(255) IH-— -
» is_active TINYINT(1) | ™ - | alembic_version ¥
» is_superuser TINYINT(1) : o INT » version_num VARCHAR(32) |
+ is_verified TINYINT(1) L= 1< 4 ueer 16 INT
S .
» thread_id VARCHAR(255)
_—— created_at DATETIME
I name VARCHAR(255)
| messages v : >
id INT I
& conversation_thread_id VARCHAR(255) |l
» content TEXT I | settings v
» is_user TINYINT(1) f— id INT
» created_at DATETIME » key VARCHAR(255)
tool_calls JSON » value VARCHAR(1024)
reasoning TEXT updated_at DATETIME
3 3

Obréazek 3.4: ER diagram aplika¢ni databaze.
Tabulky lze rozdélit do tii hlavnich kategorii:

e Tabulky pro fungovani aplikace:

— users: Uchovava informace o uzivatelich systému, véetné e-mailu, hesla (ulo-
zeného v hashované podobé), jména a priznaku (aktivni, admin, ovéfeny tcet).
Funkcionalita ovéfovani i¢ti vSak zatim nebyla implementovana a ptiznak is_verified
je tedy pripraven do budoucna.
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— conversations: Reprezentuje jednotlivé konverzace uzivatel s agentem. Kazda
konverzace mé prifazeného uzivatele, identifikator vldkna (thread_id) a cas vy-
tvofeni.

— messages: Obsahuje jednotlivé zpravy v ramci konverzace, véetné samotného
textového obsahu, informace, zda Slo o vstup od uzivatele nebo odpovéd sys-
tému, pripadné informaci o voldni néastroji a doplnkovych vystupech modelu
(reasoning).

— settings: Uchovava aplika¢ni nastaveni ve formé klic-hodnota, naptiklad konfi-
guracni idaje nebo parametry ovliviiujici chovani systému.

o Tabulky pro pamét agenta: Tyto tabulky slouzi jako tlozisté pro pamétovy me-
chanismus Langchainu, ktery uchovava kontext predchozi komunikace. Jejich obsah
spravuje primo framework a zahrnuje rtizné pomocné datové struktury potiebné pro
spravné fungovani agenta.

o« Tabulka verzi databaze:

— alembic_version: Sleduje aktudlni verzi schématu databaze spravovaného na-
strojem Alembic.

3.3 Navrh RAG agenta

Pro ndvrh RAG agenta jsem se rozhodl vyuzit pokrocily ptistup postaveny na architek-
ture vyzkumného agenta, ktery dokaze iterativné vyhledavat relevantni informace ze dvou
zdroju: z vektorové databaze (pro sémantické hledani) a ze strukturované SQL databaze
(pro primé dotazovéni).
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Historie zprav Struktura SQL databaze

Dotaz na vektorovou
databazi

+“—>r Vyzkumny agent <4—»| Dotaz na SQL databazi

Nedostadujici, pokraéuji ve

vyzkumu

Evaluace vysledku

'

Generovani odpovédi

Uzivatel

Obréazek 3.5: Architektura RAG agenta.

Hlavni komponentou je vyzkumny agent ktery je zodpovédny za ziskani spravnych
dat, které jsou predany do faze generovani odpovédi. Agent ma k dispozici 2 hlavni nastroje,
dotazovani na SQL databazi a dotazovani na vektorovou databazi. Agentu jsou zaroven po-
skytnuty i pomocné néstroje pro praci s SQL, které muize vyuzit pro ziskani informaci
ohledné databéze (struktura tabulky, seznam tabulek v databazi, kontrola spravnosti SQL
dotazu). Jelikoz se jedné o agenta, tak nelze staticky nastavit, jaké néstroje ma kdy a ko-
likrat pouzit, proto je zpracovani kazdého dotazu unikitni a nelze jej presné predikovat.
Agent ma nastavenu vyladénou vstupni instrukci s pokyny, které mu urcuji roli, format od-
povédi, jak a k cemu mé nastroje pouzivat a hlavni tikoly, které by mél vzdy plnit. Jednim
z funk¢nich pozadavku je, aby byly odpovédi dobte strukturované, z toho divodu byl tento
kol oddélen od hlavniho vyzkumného agenta a provadi se samostatné po konci vyzkumu
na zakladé zjisténych informaci a uzivatelském dotazu.
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Pravidla pro vyzkum:

o Informace ziskané z vektorové databdze jsou oznaceny jako neovérené a nemohou
byt poskytnuty uzivateli bez dalsiho ovéreni v SQL datab&zi.

o Informace ziskané z SQL databaze jsou oznaceny jako ovérené, tyto data muzou byt
pouzity k vytvoreni odpovédi pro uzivatele.

e Pokud se nepovede nalézt odpovéd na dotaz, vyzkum by mél pokracovat dalsim ite-
rativnim dotazovanim, dokud nejsou ziskany relevantni a ovéfené informace.

o Pokud je uzivatelsky dotaz nejednoznacny, agent by mél aktivné poklddat uptesnujici
otazky, aby ziskal kontext potfebny pro spravny vyzkum.

o Agent nikdy nesmi pouzivat néstroje pro ipravu databéze (napt. INSERT, UPDATE,
DELETE), mé pravo data pouze ¢ist.

e Agent by mél pti navrhu SQL dotazii vyuzivat pokrocilé konstrukce jako jsou JOINy,
CTEs, agregace a tridéni, aby maximalizoval kvalitu a tplnost ziskanych dat.

o Prizjistovani trendi nebo ¢etnosti musi agent pouzit vhodné agregacéni funkce (COUNT,
MAX) misto ruéniho vyhodnocovani vysledki.

e Odpovéd s vysledky vyzkumu by vzdy méla obsahovat strukturovany vystup s poloz-
kami: ovérené informace, citace, neovérené informace, historie SQL dotazli a interni
poznamky. Tento strukturovany vystup pomaha generovat komplexni odpovédi.

Pri ndvrhu systému bylo dilezité zohlednit nejen presnost odpoveédi a schopnosti agenta, ale
také faktory jako rychlost odezvy, naklady na jeden dotaz a efektivni vyuziti dostupnych
nastroju. Architektura byla zdmérné postavena tak, aby vyuzivala jednoho centralizovaného
vyzkumného agenta, misto paralelniho nasazeni vice specializovanych agenti. Prestoze by
bylo technicky mozné rozdélit ilohy mezi 10-20 ruznych agenti (napiiklad samostatného
agenta pro vektorové hledani, pro SQL dotazy, pro slucovani vysledki), tento pristup by
vyrazné prodlouzil dobu odpovédi kvili nutné koordinaci a predavani vysledkii mezi agenty.
Navic by hrozilo, ze béhem této mezi-krokové komunikace dojde ke ztraté kontextu puavod-
niho dotazu, coz by mohlo vést k halucinacim nebo nespravnym zavéram.

Na druhou stranu pfilisna komplexnost jednoho agenta mize vést k jeho pretizeni, kdy
se snazi Tesit prilis mnoho kol naraz, coz se mize projevit snizenim kvality odpovédi nebo
chybnym pouzivanim nastroji. Z tohoto diivodu byla agentovi odebrana tiloha generovani
findlni odpovédi, kterd probihad az v samostatné fazi po dokonceni vyzkumu.

Béhem vyvoje jsem nejprve testoval jednodussi pristupy, napiiklad LLM bez agentni
architektury, feSeni postavena jen na SQL nebo jen na vektorovém vyhledavani. Tyto va-
rianty vSak nedosahovaly pozadované kvality odpovédi a ukazalo se, ze klicovym piinosem
je schopnost agenta 'rozmyslet se'nad dotazem a iterativné kombinovat rtzné strategie.
Hybridni pristup, ktery propojuje praci s SQL i sémantickym vyhledavanim, se tak stal
hlavnim pilifem navrhu. Tento koncept vyvazuje pokryti rtznych typt dotazt, rychlost
odezvy a konzistenci vysledku a ukédzal se jako optimélni feseni, jehoz podrobnéjsi srovnani
s dalsimi variantami bude popsano v nasledujicich kapitolach.
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3.4 Navrh uzivatelského rozhrani

Pfi navrhu uzivatelského rozhrani byl kladen diraz predevsim na vytvoreni moderntho a
prehledného vzhledu chatovaciho okna, zatimco ostatni pohledy, které nebyly pro hlavni
ucel prace zasadni, byly navrzeny co nejjednoduseji.

Wireframy a prototypy

Pro navrh byly pripraveny wireframy hlavné pro slozitéjsi casti aplikace, jako je chat, sprava
uzivatellu a systémové nastaveni, kde bylo potfeba predem promyslet funkce a rozlozeni. Pro
jednodussi pohledy (domu, o aplikaci, prihldSeni/registrace) nebyly wireframy vytvoreny.
Wireframy slouzily primarné jako podklad pro koneény navrh aplikace. Wireframe pohledu
chatu byl inspirovan existujicimi nastroji pro praci s Al (ChatGPT, Perplexity, Google
Gemini), diky ¢emuz je pouzivani intuitivni, jelikoz se uzivatel jiz s podobnymi aplikacemi
nejspis setkal.

E sSqQL Hippo Domil 0 aplikaci Chat  Admin user@app.com Admin
Nazev konverzace
+ Nové konverzace

Q Vyhledat Kolikrat se v tabulce X vyskytuje Y?
Konverzace [}
Konverzace [} Zdroje T~
Konverzace [ ]
Zdroj 1 N
Konverzace [ ]
Konverzace ] .
Zdroj 2 ar

Lorem ipsum dolor sit amet, consectetur adipiscing elit.
Ut et massa mi. Aliquam in hendrerit urna.

V X se Y vyskytuje 25x

Napiste dotaz Odeslat

Obrazek 3.6: Wireframe pohledu chatu.
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& saQL Hippo Domui 0 aplikaci Chat Admin user@app.com Admin

Admin centrum

UZivatelé  Nastaveni

Sprava uZivatell vyhledavani uZivateld
id email jméno status aktivovat ucet akce
1 user@app.com User Admin gfrllaolv:‘i
1 user@app.com User Admin gfrlﬁa';‘gi
1 user@app.com User Admin Evilﬁ;zgt
1 user@app.com User Admin gfr:‘aqlgt
1 user@app.com User Admin gfrlﬁa';‘gi
1 user@app.com User Admin g?rl’-:zv:tt
1 user@app.com User Admin Er’i'igolgt
1 user@app.com User Admin g’r‘r:auzv:tt
1 user@app.com User Admin gfrlﬁa';‘gi
1 user@app.com User Admin Evilﬁ;zgt

Obrazek 3.7: Wireframe pohledu spravy uzivatelt.

XIsQL Hippo Domi  Oaplikaci  Chat  Admin user@app.com  Admin

Admin centrum

Uzivatelé ~ Nastaveni

Nastaveni systému

Nastaveni LLM
Model API Kli¢

Ulozit nastaveni

Nastaveni embedding
Model API KIi&

Ulozit nastaveni

Nastaveni SQL databaze
Uzivatel Heslo

Host Port

[ I |

Nézev databaze

Ulozit nastaveni Indexovat databazi

Obrazek 3.8: Wireframe pohledu nastaveni systému.
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Navrh chatovaciho rozhrani

Pfi ndvrhu chatovaciho rozhrani bylo cilem co nejlépe reprezentovat vystupy z RAG systému
a poskytnout uzivateli prijemné moderni prostredi.

0
SQL Hippo_> Domi 0 aplikaci Chat Admin marek@vut.com  Admin Odhlasit

Jhledavat v kony e
Jak se jmenoval ten film ktery byl o robotu a studentovi ktefi bojovali s

kockou

AkEni film se stFilenim 0]

4/27/2025 12:39 PM

Film o krokodylech a Gr... 11 "~ S

4/27/2025 12:34 PM & PremySleni v
Robot, student a kotka [ & Nastroje o
4/27/2025 12:33 PM

Filmy a poéty kopii @ Film, ktery hledas, se jmenuje CONTROL ANTHEM. Je to dokument o robotovi a studentovi, ktefi

R(2020250L R musf bojovat s ko&kou v klastere!!.

PUjeky po splatnosti @ e
24/26/2025 11:45 PM B Reference

o film_text (film_id=182) [1]
Pljovani filmd zékazni... [
4/26/2025 11:23 PM o

Pujéovani filma zakazniky 7
4/26/2025 11:21 PM

M&siéni trzby poboéek W

4/26/2025 10:58 PM

Nejvice obsazovani herci
4/26/2025 10:41 PM

Herci s neivice filmv @ Napiste dotaz... a

Obrazek 3.9: Ukazka chatovaciho rozhrani.

Navrh zprav v chatu

Zpravy v chatu jsou rozdéleny do dvou hlavnich typt: uZivatelsky dotaz a odpoved
systému. Dotazy uzivatele jsou barevné odliSeny a jasné oddéleny, coz usnadnuje orientaci
i pri delsi konverzaci.

Odpovédi systému jsou slozené z nékolika ¢asti, které spolec¢né vytvareji prehledny vy-
stup. Kromé hlavni textové odpovédi, kterd primo reaguje na dotaz, se zobrazuji také sekce
Premysleni a Nastroje. Sekce "Premysleni"dava uzivateli moznost nahlédnout do inter-
niho postupu agenta, tedy jak nad dotazem uvazoval a jakym zptsobem vyzkum probihal.
Sekce "Nastroje'ukazuje, jaké konkrétni nastroje byly pouzity béhem zpracovani dotazu.
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4} PiemySleni

£ Nastroje ~
+ vector_db_query v
~ sql_db_query v
+ vector_db_query v
v sql_db_query ~

Dotaz
SELECT film_id, title FROM film WHERE title LIKE '%TERMINATOR%"

Vysledek
[(884, 'TERMINATOR CLUB'), (938, 'VELVET TERMINATOR')]

Ano, mame k dispozici filmy s nazvem "TERMINATOR CLUB" a "VELVET TERMINATOR" 1],

& Reference

+ Informace pochazi z tabulky [EEE (film_id, title) a SQL dotazu: (Ot e PR R I e s

title LIKE '%TERMINATOR%' SNl

Obrazek 3.10: Detailni pohled na odpovéd systému.

Obé tyto casti jsou navrzeny jako rozbalitelné bloky, aby nenarusovaly ¢itelnost hlavni
odpovédi, ale zaroven byly dostupné uzivatelim. Na zdvér odpovédi je uvedena sekce Refe-

rence, kterd obsahuje citace a odkazy na zdroje pouzitych dat, coz zajistuje transparentnost
a moznost ovéreni.

Designové prvky a styly

Obrazek 3.11: Logo aplikace.

Aplikace byla pojmenovana SQL Hippo a doplnéna jednoduchym logem hrocha, které ji
vizualné odlisuje a dava ji zapamatovatelnou identitu.

Pouzité barevné schéma je zaloZzeno na svétlém designu s fialovo-modrou barevnou
paletou, kterd zajistuje moderni vzhled a dobrou ¢itelnost. Pro typografii byl pouzit vychozi
font Tailwind CSS.
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Cely vizualni styl aplikace stavi na frameworku Tailwind CSS, ktery pomohl vytvorit
jednotny, responzivni a moderni design, usnadiujici jak vyvoj, tak idrzbu rozhrani.

Animace

Aby byl uzivatelsky zazitek co nejprijemné;jsi, byly pouzity v pohledu chatu animace. Im-
plementovany byly rizné nacitaci animace, napiiklad tocici kolecko indikujici fazi "premys-
leni"a praci s nastroji, animace se tfemi teCkami signalizujici pfipravu odpovédi, a také
mechanika streamovani odpovédi, kdy se vysledna odpovéd zobrazovala postupné po jed-
notlivych malych Castech hned, jakmile dorazily ze serveru. Diky tomu uzivatel nemusel
¢ekat na kompletni nacteni celé odpovédi a mohl zacit ¢ist okamzité, coz snizuje vnimanou
cekaci dobu a prispiva k plynulejsimu a prehlednéjsimu zazitku.
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Kapitola 4

Implementace

4.1 Implementace frontendu

Tato sekce popisuje praktickou implementaci klientské aplikace.

Vytvoreni zakladni aplikace

Pro vytvoreni nové Vue.js aplikace se pouzil ptikaz npm create vue@latest, ktery vytvori
zakladni adresarovou strukturu a nastavi zakladni konfiguraci na zdkladé dotazt poloze-
nych uzivateli pti vytvareni. Poté byly nainstalovany a nakonfigurovany pomocné knihovny
(TailwindCSS, VueAutoAnimate).

Struktura klientské aplikace
Tabulka popisuje funkce jednotlivych slozek.

Adresar Popis

assets Grafiky a obrazky pouzité v aplikaci

components | Komponenty vyuzité v pohledech

helpers Obsahuje pomocnou funkci pro debuggovani API pozadavkt
lib Pomocné funkce pro komponenty Shadcn

router Sprava smérovani mezi strankami

services Komunikace API

stores Sprava globalniho aplika¢niho stavu

views Jednotlivé pohledy (stranky)

Tabulka 4.1: Popis slozkové struktury frontendové aplikace.

Napojeni API

Veskera komunikace s backendem je zprostiedkovana pomoci souboru api. js. Pro vytvareni
vétsiny pozadavkil se pouziva knihovna Axios. V souboru je definovan obecny apiClient,
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ktery je nakonfigurovan se zékladni URL backendu. Do hlavicky pozadavku je prilozen au-
tentizacni JWT token (pokud je uzivatel pfihlasen). Jediny pozadavek, ktery neni zpracovin
knihovnou Axios, je pozadavek odeslani dotazu, ktery je implementovan pomoci fetch() me-
tody, jelikoz nativné podporuje streamované odpovedi.

Struktura API rozhrani je rozdélena na nékolik ¢asti, pro prehlednéjsi pouziti:

o authApi: Sprava prihlaseni, registrace a nacitani informaci o uzivateli.
e chatApi: Posilani zprav do chatu a zpracovani streamovanych odpoveédi.

o conversationApi: Sprava konverzaci (vytvafeni, mazani, nacitani zprav, pojmeno-
vani konverzace).

e« adminApi: Funkce pro administratory, jako je sprava uzivatell, sprava nastaveni a
spusténi indexace databéze.

Sprava globalniho stavu

Sprava globalniho stavu je dulezitou soucasti aplikace, protoze umoznuje uchovani a mani-
pulaci s hodnotami sdilenymi napri¢ komponentami a pohledy. K implementaci byla pouzita
knihovna Pinia, coz je moderni feseni pro spravu stavu ve Vue, které nahrazuje drive pou-
zivané Vuex. Kazdy store v aplikaci slouzi nejen k uchovani dat, ale zaroven poskytuje sadu
funkei (akei), které primo komunikuji s prislusnymi API endpointy. Tyto funkce vraceji
potfebnd data, aktualizuji stav a zajistuji konzistenci dat napii¢ aplikaci.

Konkrétni store moduly:

o auth store - uchovava autentizacéni stav uzivatele (token, informace o prihlaseni) a
poskytuje akce pro prihlaseni, registraci, nacteni dat uzivatele nebo odhlaseni.

e conversation store - spravuje seznam konverzaci a aktivni vldkno a nabizi funkce
pro nacteni, vytvoreni, smazani a aktualizaci konverzaci. Vraci takové funkce, které
Ize primo volat z komponent pro praci s API a automatickou aktualizaci stavu.

e admin store - uchovava data potrebnd pro administratorsky pohled a poskytuje
funkce pro jejich spravu.

Diky tomuto propojeni stavovych dat a prislusnych akei je mozné efektivné spravovat
aplikacni logiku a zajistit, ze vSechny c¢asti rozhrani budou automaticky reagovat na zmény
dat.

Pohledy

Popis implementace jednotlivych pohledi.

HomeView

Pohled domovské obrazovky, obsahuje zdkladni informace o aplikaci s logem. Pokud je
uzivatel prihlaseny, zobrazi se tlacitko prejit na chat, jinak se zobrazi tlacitka "Registrovat'a
"Prihlasit".

LoginView a RegisterView

Implementovany pomoci jednoduchého HTML formulare. Vyuzivaji authStore pro regis-

traci a prihlaseni.
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AboutView

Textovy popis aplikace.

ChatView

Hlavni pohled aplikace, ve kterém uzivatel komunikuje s Al agentem. Obsahuje nékolik
klicovych casti:

o Postranni panel konverzaci (ConversationSidebar) - umoznuje uzivateli prepinat
mezi jednotlivymi konverzacemi nebo vytvaret nové vlakno.

¢ Okno chatu - zobrazuje prubéh celé konverzace, pricemz kazdé zprava je vykreslena
komponentou Message. Podporuje forméatovani zprav pomoci markdown a zobrazeni
specidlnich ¢asti odpovédi (napf. premysleni, volani néstroji, odkazy na zdroje).

e Pole pro psani zprav - slouzi k zadani dotazu uzivatele. Odeslani zpravy spusti asyn-
chronni funkci, kterd komunikuje s backendem pres chatApi.sendMessageStreamed,
prijimé postupné prichazejici ¢asti odpovédi a prubézné aktualizuje stav zprav.

Pohled je napojeny na conversationStore, ze kterého Cerpd informace o aktivni kon-
verzaci a uchovava seznam zprav. PTi prepnuti na jinou konverzaci se automaticky nacitaji
prislusné zpravy z API. Nové zpravy jsou priubézné pridavany do seznamu a automaticky
scrollovany na konec. Specialni funkci je automatické generovani nazvu konverzace, které
probiha po odeslani prvni zpravy.

Zpracovani odpovédi VsSechny zpravy jednotlivych konverzaci jsou ulozeny v poli messages,
pti prichodu odpovédi je vytvoren novy objekt zpravy a je vlozen na konec pole. Diky re-
sponzivité Vue bylo mozné toto pole napojit na celé okno chatu, veskeré zmény provedené

v tomto poli se okamzité projevi a zobrazi uzivateli. Jednotlivé ¢asti odpovédi obsahuji
metadata urcujici, zda se jedna o odpovéd, premysleni, volani nastroje, ¢i dokonceni
prace s nastrojem. Pro odpovédi a premysleni je text predavan ve formatu Markdown, a
pomoci knihovny markdown-it je cely text vykreslen do formatovaného textu. Diky tomuto
mechanismu je mozné plynule aktualizovat stav probihajictho dotazu.

Pole zprav

H‘ )I .

UZivatel odesle zpravu
Backend Cekani na odpovéd Piidéni prézdné odpovédi ———)
Reaktivni
Phijem &asti odpovédi
fijlem ¢asti odpovédi I ———
Prijem &asti odpovédi
Pfijem posledni ¢asti
odpovédi

Obrazek 4.1: Diagram zpracovani odpoveédi.
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AdminView

Administratorsky pohled aplikace slouzi ke spravé uzivatelskych uctu a systémovych nasta-
veni. Rozdéluje se na dvé hlavni zalozky:

o Uzivatelé - sekce pro spravu uzivateli. Umoznuje zobrazit seznam registrovanych
uzivatelu, filtrovat je podle jména nebo e-mailu, ménit jejich stav (aktivni/neaktivni),
upravovat udaje (napf. e-mail, jméno, opravnéni) a pripadné ucet smazat. Pro tyto
akce jsou implementovany modalni okna pro potvrzeni mazani a editaci uzivateld.

« Nastaveni - sekce pro konfiguraci backendovych nastaveni aplikace, jako jsou prihla-
Sovaci udaje k databazi, nastaveni LLM modelu a embedding modelu. Umoznuje také
spustit indexovani databdze pfimo z frontendového rozhrani.

Administratorsky pohled je pristupny pouze uzivatelim s administratorskymi pravy

a je napojeny na adminStore, odkud Cerpd potfebnd data a poskytuje funkce pro jejich
aktualizaci. Celé admin rozhrani je navrzeno tak, aby bylo co nejjednodussi.
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4.2 Propojeni frontendové a backendové casti

Komunikace mezi frontendovou a backendovou ¢asti systému je realizovana prostrednictvim

REST API. Frontend

Cesta ‘ Metoda Popis
Autentizace
Jauth/jwt/login POST PiihldSeni uzivatele  pomoci
jména a hesla, vraci JWT token
/auth/register POST Registrace nového uzivatele s e-
mailem, heslem a volitelné jmé-
nem

Dotazovani RAG systému

/chat /message POST (stream) | Odesldni dotazu do chatu, odpo-
véd prichazi ve streamu

Konverzace
/chat /conversations GET Nacteni seznamu vsech konver-
zaci aktudlniho uzivatele
/chat/conversations/{threadId} DELETE Smazdni konkrétni konverzace
podle ID
/chat/conversations/new POST Vytvofeni nové prazdné konver-
zace
/chat/conversations/{threadld}/messages | GET Nacteni vSech zprav v dané kon-
verzaci
/chat/conversations/{threadId} /name GET Vygenerovani nézvu konverzace

podle obsahu

Uzivatelské ucty

/users/me GET Nacteni informaci o aktudlné pri-
hlaseném uzivateli

Jusers/{userld} DELETE Smazani uzivatele podle ID (ad-
min)

Jusers/{userld} PATCH Aktualizace tdaji uzivatele (ad-
min)

/Jusers/{userld} (activate) PATCH Aktivace uzivatelského ic¢tu (ad-
min)

Jusers/{userld} (deactivate) PATCH Deaktivace uzivatelského 1ctu
(admin)

Administratorské endpointy

/admin/users GET Ziskani seznamu vSech uzivateld

/admin/settings GET Nacteni vSech systémovych na-
staveni

/admin/settings/{key} GET Nacteni konkrétniho nastaveni
podle klice

/admin/settings/{key} PATCH Aktualizace konkrétniho nasta-
ven{

/admin/index_ db POST Indexace SQL databaze do vek-

torové podoby

/admin/check_ settings GET Kontrola validity a spravnosti na-
staveni systému

Tabulka 4.2: Seznam jednotlivych API endpointtu s popisem.
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4.3 Implementace backendu

Backendova cast aplikace predstavuje serverovou komponentu, kterd zajistuje zpracovani
pozadavku z klientské aplikace, autentizaci uzivatel, komunikaci s databazi a propojeni s
RAG systémem.

Adresarova struktura aplikace

Kéd je organizovan do modulti podle funkénosti, coz zvysuje prehlednost a usnadnuje
udrzbu. Zakladni adresarova struktura backendu je nasledujici:

Adresar Popis

alembic/ Nastroj pro spravu databazovych migraci
scripts/ Obsahuje skripty pro pomocné ovladani aplikace
app/ Hlavni slozka obsahujici veskerou aplikacni logiku
app/api/ API endpointy a smérovani

app/core/ Zakladni konfigurace a bezpec¢nostni nastaveni
app/db/ Databazové spojeni a sprdva relacnich datab&zi
app/models/ | Definice datovych modelu

app/services/ | RAG systém a jeho napojeni k backendu
app/users/ Sprava uzivateli, autentizace a autorizace

Tabulka 4.3: Zakladni struktura backendu.

Vstupni bod aplikace

Hlavnim vstupnim bodem aplikace je soubor main.py, ktery definuje FastAPI instanci, kon-
figuruje CORS\footnote{{CORS (Cross-Origin Resource Sharing)} je bezpecnostni pravi-
dlo, které uréuje, zda webova stranka smi ziskat data z jiného serveru. Bez toho by naptiklad
webova aplikace nemohla komunikovat s backendem bézicim na jiné adrese.} nastaveni pro
komunikaci s frontendem a aktivuje vsechny API routery. Pii spusténi serveru se také ini-
cializuje RAG agent a provadi dalsi potfebné startovaci operace.

from fastapi import FastAPI
from fastapi.middleware.cors import CORSMiddleware

from app.api import api_router

from app.core.config import settings
import uvicorn

from app.services.use_agent import rag

app = FastAPI(
title=settings.PROJECT_NAME,
openapi_url=f"{settings.API_V1_STR}/openapi.json",
debug=settings.DEBUG,
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# CORS

app.add_middleware(
CORSMiddleware,
allow_origins=[

# Adresy na kterych bézi frontend

1,
allow_credentials=True,
allow_methods=["*"],
allow_headers=["x"],

app.include_router(api_router, prefix=settings.API_V1_STR)

@app.on_event ("startup")

async def startup_event():
# Inicializace RAG systému
pass

Vypis 4.1: Uryvek kédu ze vstupniho bodu backend aplikace (main.py).

Konfigurace aplikace

Konfigurace aplikace je implementovana v modulu app.core.config tfidou Settings,
kterd vyuziva knihovnu Pydantic pro validaci nastaveni z proménnych prostredi. Mezi di-
lezita nastaveni patii pristupové udaje k databazi, nastaveni zabezpeceni, zda je aplikace v
testovacim nebo produkénim médu a dalsi proménné pouzivané pro praci s RAG.

Z hlediska bezpecnosti jsou vSechna citliva nastaveni (API kli¢e, pristupy, Sifrovaci klice)
ulozena v proménnych prostiedi mimo repozitar kédu, coz minimalizuje riziko jejich neo-
pravnéného zverejnéni.

Databazové modely a ORM

Pro préci s rela¢ni databézi je vyuzit ORM' framework SQLAlchemy. Vechny modely dédi
z Base tfidy definované v app.db.base, coz umoznuje jednotny pristup k definici schématu
a operacim.

Databazové modely

Aplikace pracuje s modely:
o User (app.models.user): Reprezentuje uzivatelsky ucet.

» Conversation (app.models.conversation): Reprezentuje konverzaci uzivatele s RAG
agentem.

o Message (app.models.conversation): Reprezentuje jednotlivé zpravy v konverzaci.

!ORM (Object-Relational Mapping) umoziiuje pracovat s databdz{ pomoci objektfi misto piimého
psani SQL dotazu.
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o Setting (app.models.settings): Uchovavd nastaveni spojend s RAG ve formatu
klic-hodnota.

Sprava uzivateli a autentizace

Pro spravu uzivateli a autentizaci je vyuzita knihovna FastAPI Users, kterd umoznila
jednoduchou a bezpecnou implementaci.

Autentizace pomoci JWT

Tento zpusob byl zvolen, protoze nabizi jednoduchou implementaci a zaroven zajistuje bez-
pecéné ovérovani uzivateld.
# Konfigurace JWT strategie v app.users.auth.py
def get_jwt_strategy() -> JWTStrategy:
return JWTStrategy(
secret=settings.SECRET_KEY,
lifetime_seconds=settings.ACCESS_TOKEN_EXPIRE_MINUTES * 60,

# Vytvoreni autentizacniho backendu

auth_backend = AuthenticationBackend(
name="jwt",
transport=bearer_transport,
get_strategy=get_jwt_strategy,

Vypis 4.2: Konfigurace JWT autentizace.

Sprava uzivatela

Trida UserManager z app . users.manager modifikuje zakladni funkcionalitu Fast API Users.
Aby se do aplikace nemohl prihlasit kazdy, je pfi registraci ucet automaticky deaktivovan
a administrator ho musi ru¢né aktivovat.

API endpointy

API endpointy jsou rozdéleny do routert podle funkénosti, coz usnadnuje jejich spravu a
skalovani:

e Authentication router: Zajistuje prihlaseni, registraci a spravu tokent.
o Users router: Zajistuje operace nad uzivatelskymi ucty.

e Chat router: Zpracovava dotazy na RAG agenta a poskytuje endpointy pro spravu
konverzaci.

e Admin router: Zajistuje administratorské funkce pro spravu uzivateli a nastaveni
systému

Vsechny routery jsou definovany jako instance APTRouter a jsou registrovany v hlavnim
api_router v souboru app/api/__init__.py, ktery je poté pripojen v main.py k FastAPI
aplikaci.
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Zpracovani dotazt na chat

Klicovou funkci serverové aplikace je zpracovani uzivatelskych dotazl a jejich predani do
RAG systému. Pro tuto funkcionalitu slouzi endpoint /chat/message, ktery prijimé uziva-
telsky dotaz a asynchronné streamuje odpovéd zpét na frontend.

Streamovani odpoveédi

Odpovéd se prubézné odesila po ¢astech na stranu klienta ihned po vygenerovani RAG
nou po dokonceni, ale pfindsi lepsi uzivatelsky zézitek a snizuje pocitovou dobu éekéni na
odpovéd.

Q@router.post("/message")
async def chat_message(
request: MessageRequest = Body(...),
current_user: User = Depends(current_active_user),

# Streamovani odpovédi
async def response_stream():
# Volani funkce z modulu pro komunikaci s RAG systémem
async for chunk in process_message_stream(
request.message, current_user.id):
# Formatovani chunku
json_data = json.dumps({"content": chunk})
yield f"data: {json_data}\n\n"

return StreamingResponse (
event_generator (),
media_type="text/event-stream",
headers={

"Cache-Control": "no-cache, no-transform",
"Connection": "keep-alive",
"X-Accel-Buffering": "no",
"Transfer-Encoding": "chunked",

3,

Vypis 4.3: Endpoint pro zpracovani dotazu se streamovanim odpovédi.

Streamovani odpovédi je realizovano pomoci asynchronniho generatoru, ktery postupné
produkuje ¢asti odpovédi, a FastAPI StreamingResponse, ktera tyto ¢asti odesila klientovi.

Sprava konverzaci

Aplikace umoznuje uzivatelim spravovat konverzace: mohou vytvaret nové, prohlizet exis-
tujici a mazat ty nepotiebné. K dispozici je také specialni funkce pro automatické pojmeno-
vani konverzace. Kazda konverzace mé unikdtni thread_id, které slouzi jako identifikator
konverzace.

Kazda konverzace muze obsahovat libovolny pocet zprav, které jsou ukladany v tabulce
messages a jsou svazany s konverzaci pomoci klice conversation_id.
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Administratorské rozhrani

Pro spravce aplikace bylo implementovano administratorské rozhrani, které umoznuje spra-
vovat uzivatelské ¢ty a konfigurovat RAG systém (nastaveni modell, napojeni databaze a
jeji indexace do vektorové podoby).

Sprava uzivatelt

Administrator mutze zobrazit seznam vsech uzivatel systému, upravovat jejich udaje, akti-
vovat nebo deaktivovat i¢ty a pripadné je i mazat. Sloupec is_superuser v tabulce users
oznacuje uzivatele s admin pravy.

@router.get ("/users")

async def get_all_users(
# Depends(current_superuser) omezuje pfistup endpointu na adminy
current_user: User = Depends(current_superuser),
db: AsyncSession = Depends(get_db)

"""Ziskédni uzivateld"""

query = select(User)

result = await db.execute(query)
users = result.scalars().all()

return [

{
"id": user.id,
"email": user.email,
"full _name": user.full_name,
"is_active": user.is_active,
"is_superuser": user.is_superuser,
"is_verified": user.is_verified,

}

for user in users

Vypis 4.4: Endpoint pro ziskani seznamu uzivatela.

Propojeni s RAG agentem

Klicovym prvkem backendu je propojeni s RAG agentem. Toto propojeni je realizovano
prostiednictvim sluzby v modulu app.services.use_agent, kterd poskytuje rozhrani mezi
API endpointy a RAG agentem.

from .langgraph_agent.rag import RAG
rag = RAG() # inicializace RAGu na globalni drovni
async def process_message_stream(

message: str, user_id: int
) -> AsyncGenerator[str, None]:
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# Kontrola, zda je RAG nacten; pokud ne, nacte ho
if not rag.loaded:
await rag.load()

# Ziskani agenta
agent = rag.get_advanced_agent ()

# Pocitadlo volanjch nastroji
tool_call_id = 0

# Invokace agenta
async for msg, metadata in agent.astream(
input=question, config=config, stream_mode="messages"

# Roztridéni podle typu zprav

# Konelnd odpovéd
if metadata.get(’langgraph_node’) == "respond":

yield json.dumps ({
"type": "message",
"content": str(msg.content)

)

# Vysledek volani nastroje
elif isinstance(msg, ToolMessage):

yield json.dumps ({
"type": "tool_result",
"content": str(msg.content),
"name": str(msg.name),
"id": str(tool _call id)

b

tool_call_id += 1

# Volani nastroje
elif metadata.get(’langgraph_node’) == "agent"
and msg.additional_kwargs.get("tool_calls"):

for tool_call in tool_calls:

yield json.dumps({
"type": "tool_calls",
"content": str(tool_call["function"]["arguments"]),
"name": str(tool_call["function"] ["name"]),
"id": str(tool_call_id)
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b

# Zpravy generované vyzkumnym agentem (rozmysSleni)
elif metadata.get(’langgraph_node’) == "agent":

yield json.dumps ({
"type": "reasoning",
"content": str(msg.content)

b

# Velmi kratky spének, aby nedochdzelo k desynchronizaci
await asyncio.sleep(0.01)

# Ulozeni zpravy do databaze
await store_message(user_id, response)

Vypis 4.5: Ukazka zpracovani dotazu ze souboru use_ agent.py.

Hlavni ¢ésti sluzby je funkce process_message_stream (viz ukdzka kédu 4.5), kterd se
stard o streamovani procesu zpracovani dotazu agentem a kategorizaci typu zpravy.
Dale sluzba implementuje:

e Uklddani zprav do databéze
e Inicializaci instance t¥idy RAG
e Vytvafeni konverzaci

e Vytvareni jména konverzace

Asynchronni zpracovani

Ddlezitym aspektem implementace je vyuziti asynchronniho zpracovani, které umoznuje
efektivné obsluhovat vice pozadavki soucasné bez blokovani I/O operaci. FastAPI je po-
staveno na knihovné ASGI (Asynchronous Server Gateway Interface), coz umoziiuje plné
vyuzit potencial asynchronniho programovani v Pythonu.

Asynchronni zpracovani je vyuzito v téchto oblastech:

e Databazové operace: Asynchronni dotazy prostiednictvim SQLAlchemy.
e Streamovéani odpovédi: Asynchronni generdtory pro plynulé odesilani dat.

o Komunikace s LLM modely: Neblokujici voldni API.
Bezpecnostni aspekty
P1i implementaci byl kladen diraz na bezpecnost v téchto oblastech:

e Autentizace: Pouziti JWT tokeni s omezenou platnosti a bezpecné ukladani tokent.
e Autorizace: Kontrola, zda ma uzivatel pravo na dany endpoint.

e Ochrana citlivych dat: Sifrovani API kli¢t v databézi.
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e« CORS ochrana: Omezeni pozadavkl pouze na povolené domény.

Pro bezpecéné ukladani API kli¢i je implementovano sifrovani pomoci knihovny Fernet:

def encrypt_value(value: str) -> str:
"""Encrypt a sensitive value before storing in database."""
key = os.getenv("ENCRYPTION_KEY") .encode()
f = Fernet(key)
return f.encrypt(value.encode()).decode()

def decrypt_value(encrypted_value: str) -> str:
"""Decrypt a sensitive value from database."""
key = os.getenv("ENCRYPTION_KEY").encode()
f = Fernet (key)
return f.decrypt(encrypted_value.encode()).decode()

/v o

Vypis 4.6: Funkce pro sifrovani a desifrovani API kli¢u v databéazi.

Shrnuti

Backendova ¢ast aplikace poskytuje pevny technicky zédklad pro integraci RAG systému. Je
navrzena tak, aby umoznovala asynchronni komunikaci, spravu konverzaci a bezpec¢né zpra-
covani citlivych dat. Diky modularni architekture lze systém déale rozvijet a prizplisobovat
potrebam aplikace. I kdyz existuje prostor pro budouci optimalizace a vylepSeni, aktualni
podoba backendu spliiuje hlavni pozadavky pro efektivni nasazeni RAG systému.

4.4 Implementace RAG systému

RAG je postaven jako objektové orientovand knihovna, kde centralni bod tvori t¥ida RAG
definovana v rag.py. Ttida slouzi ke spojeni a koordinaci vSech klicovych komponent sys-
tému.

Implementace architektury systému

Hlavni funkci tiidy RAG je metoda load(), kterd zajistuje inicializaci a konfiguraci vsech
potfebnych moduld a zavislosti.
Seznam hlavnich moduli:

o Klient pro velky jazykovy model (LLMClient).

o Klient pro embeddingy (EmbeddingsClient).

 Klient pro vektorovou databazi (VectorDatabaseClient).
o Klient pro relaéni SQL databazi (SQLDatabaseClient).
o Hlavni agent systému (AdvancedAgent).

o Checkpointer pro ukladani stavu (AIOMySQLSaver).

o Evaluator pro hodnoceni (Evaluator).
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RAG

load()

Checkpointer — Config

I— get_lim_config() —— get_embedding_config() 1

— LLMClient EmbeddingClient

l

Evaluator

N——— getsqconfig ——>|  VectorDatabaseClient |——

———— get_sql_config ————> SQLDatabaseClient —

¢

database info

AdvancedAgent

tools —

Obrazek 4.2: Diagram inicializace RAG systému.

Tento pristup, kdy je veskera inicializace soustiedéna do jedné metody, ma nékolik vyznam-
nych vyhod:

1. Prehlednost: Centralizovand inicializace poskytuje jasny piehled o vsech komponen-
tach, které tvoii RAG systém a o jejich vzajemnych zavislostech.

2. Modularita: Jednotlivé moduly jsou reprezentovany samostatnymi tridami, coz umoz-
nuje jejich nezavisly vyvoj, testovani a snadnou vymeénu za jiné implementace s po-
dobnym rozhranim.

3. Flexibilita a znovu nacteni: Diky oddéleni inicializace do metody load je mozné
snadno rekonfigurovat a znovu nacist cely RAG systém za béhu aplikace. To je uzi-
tecné napiiklad pii zméné nastaveni, modelt nebo databdzovych pripojeni, aniz by
bylo nutné restartovat celou aplikaci.
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4. Jednotny vstupni bod: Tiida RAG slouzi jako jednotny vstupni bod pro vytvoreni
a spusténi celého RAG systému, coz zjednodusuje integraci do aplikace.

Pro pouzivani obsahuje trida RAG dalsi pomocné funkce pro préci s ni:
o get__agent(): Vraci inicializovaného Agenta.

o get__llm(): Vraci LLM instanci, kterd je pouzita v backendu napf.: pro pojmenovani
konverzaci.

o index__sql__database(): Spusti indexaci SQL databaze do vektorové podoby.

o evaluate_ rag(): Spousti testy pro evaluaci systému.

Adresarova struktura

Adresar | Popis

agents Obsahuje jednotlivé agenty

database | Obsahuje moduly pro préci se znalostni SQL datab&zi

evaluation | Logika pro evaluaci RAG systému

indexing Obsahuje modul pro praci vektorovou databézi a indexaci
databéze
1Im Inicializace velkého jazykového modelu a embedding modelu

Tabulka 4.4: Adresirova struktura RAG.

LLM klient

K napojeni na LLM vyuziva knihovnu LangChain a konkrétné komponentu ChatOpenAlI.
Tato komponenta neni omezena pouze na API OpenAl ale diky nastaveni base_url je
mozné napojit na vsechny poskytovatele, ktefi podporuji toto schéma (napt.: OpenRouter).

Parametry LLM
Pri inicializaci byly nastaveny parametry ovlivnujici chovani LLM:
e model: Dle nastaveni administratora.

o temperature: 0.0 (Nizkd hodnota vede k vice deterministickym a méné ndhodnym
odpovédim, coz je klicové pro zajisténi presnosti a faktické spravnosti pri odpovidani
na dotazy z databaze a ziskaného kontextu.)

o frequency__penalty: 0.0 (Nastaveni nulové penalizace zajistuje, Ze model nebude
odrazovan od pouzivani termini, které se Casto vyskytuji v poskytnutém kontextu,
coz je nezbytné pro relevantni odpovédi v RAG systému.)

o presence__penalty: 0.0 (Nulova penalizace pfitomnosti umoziuje modelu opakované
pouzivat klicova slova a fraze z kontextu. Tim se zvysSuje pravdépodobnost, ze odpo-
véd bude presné a plné vychazet ze ziskanych informaci, namisto zavadéni novych a
potencidlné irelevantnich témat.)
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Agent (AdvancedAgent)

Hlavni rozhodovaci a koordinac¢ni logika RAG systému pro zodpovidani komplexnich uzi-
vatelskych dotazi je implementovana ve tiidé AdvancedAgent. Ttida reprezentuje hlavni
ridici jednotku systému, kterd zpracovava cely proces ziskdvani informaci a generovani od-
povédi na zakladé vstupu od uzivatele. Implementace AdvancedAgent vyuziva framework
LangGraph k definici a Fizeni stavového grafu, ktery modeluje pribéh zpracovani dotazu.

Architektura agenta

Zékladem implementace AdvancedAgent je stavovy graf definovany pomoci knihovny Lan-
gGraph. Graf operuje s vnitinim stavem a uzly, mezi kterymi prechézi na zakladé defino-
vanych podminek (hran).

START END

Research node J Respond node

true ——

false is sufficient?

Obrazek 4.3: Stavovy graf agenta.

Stav grafu: Graf udrzuje béhem vykonavani stav, ktery je reprezentovan datovou struk-
turou AdvancedAgentState. Tato struktura obsahuje polozky nutné pro chod grafu a roz-
hodovani agenta, zahrnujici:

e question: Pivodni uzivatelsky dotaz.

e messages: Historie konverzace s modelem, diilezita pro udrzeni kontextu.

e research_messages: Vystupni zpravy uzlu vyzkumu.

e research_ cycles: Urcuji pocet probéhnutych vyzkumt v aktualnim zpracovani dotazu.
Stav je pfedavan mezi jednotlivymi uzly a modifikovan jejich ¢innosti.
Uzly grafu: Jednotlivé uzly stavového grafu reprezentuji specifické kroky v procesu zpra-
covani dotazu. V ramci AdvancedAgent jsou definovany nasledujici typy uzl:

e Research Node: Tento uzel vyuziva vestavéného reaktivniho agenta z knihovny
LangGraph, ktery ma pridéleny nastroje na praci s SQL a vektorovou databazi. Agent
miize provadét az 25 iteraci v jednom vyzkumu.

Pred zavolanim agenta se kontroluje, zda jde o prvni vyzkum nebo byl vyzkum vracen
kvili nedostatku ziskanych informaci.
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e« Respond Node: Uzel pro vygenerovani odpovédi pro uzivatele na zdkladé kontextu
ziskaném pti vyzkumu. Pouziva pouze LLM, nikoliv reaktivniho agenta. Vstupem jsou
pouze posledni dotaz uzivatele a vyzkum pro tento dotaz, zbytek historie konverzace
neni zahrnut a zaroven se vygenerovand odpovéd pro uzivatele neuklada do stavu
messages.

Prechody grafu (hrany): Pocateénim stavem je START, ze kterého systém prechézi do
stavu research. Odtud vede kondi¢ni hrana, kterda pomoci LLM vyhodnocuje, zda byly
ziskdny dostatecné informace pro odpovéd uzivateli. Pokud ne, systém se vraci zpét do
stavu research (maximalné tiikrat). Jakmile je podminka splnéna, prechazi se do stavu
respond, kde je vygenerovana findlni odpovéd pro uzivatele.

Nastroje

Pro interakci s externimi zdroji dat vyuziva AdvancedAgent sadu nastroju. Tyto nastroje
jsou agentovi predany pri inicializaci a jejich popis je soucasti promptu, aby model védél,
kdy a jak je pouzit. Mezi klicové nastroje patii:

¢ Vector Store Retriever Tool: Tento nastroj umoznuje agentovi vyhledavat re-
levantni textové fragmenty z dokument ulozenych a zaindexovanych ve vektorové
databazi. Vyhledavani probihd na zakladé sémantické podobnosti mezi dotazem a
vektorovymi reprezentacemi textovych bloku. Vracené fragmenty slouzi jako obo-
haceni kontextu pro lepsi pochopeni dat v SQL databazi.

« SQL Database Toolkit: Sada nastroji pro interakci s relacni SQL databazi.

Vstupni instrukce (promptovani)

vvvvvv

promptu nelze s jistotou predpovédét, do jaké miry bude vysledné chovani modelu odpovidat
puvodnimu zameéru, a proto je nutné manudlné ¢i automaticky otestovat, jaky dopad prompt
na chovani LLM mé. V implementovaném RAG systému jsou pouzity 2 hlavni systémové
prompty. Tokenizace ¢eského jazyka vyuziva vice tokenu nez tokenizace anglického jazyka,
z tohoto divodu jsou vsechny instrukce psany v angli¢tiné.

Pro ladéni prompta byl velmi uzite¢nym néastrojem Al, které pomohlo s redukci textu,
spravnou formulaci pozadavki a formatovanim.

Instrukce pro vyzkumného agenta

# Role: Elite Research Assistant (SQL & Vector Search Specialist)
You are an expert autonomous assistant that helps by combining
advanced SQL querying with vector-based semantic search.

Your system instructions are in English,
but **all interactions and outputs must be in Czech*x.

## Core Capabilities
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1. xxVector Searchxx
- Use ‘vector_db_query‘ **first** with concise
keywords / short phrases (never entire sentences).
Treat the output as *unvalidated_hints* only,
do **not** rely on it until you confirm via SQL.
Each vector record returns ‘table‘, ‘record_id‘, ‘columns‘;
exploit those for crafting validation queries.
- Treat vector results as hints-never rely solely on them.
- Vector database contains only a
subset of the SQL database (first 1000 rows per table);
it does not represent full data.
- Example usage:

**1. Entity + Location Lookup*x*

User query: "V jakém roce byl Thomas Neumann vysladn do Poryni"
Use ‘vector_db_query‘ with: "Thomas Neumann", "Porjyni".

Use results to identify relevant tables or columns

for constructing SQL queries.

**2. Schema Discovery (User Activity)x*x

User query: "Kde jsou informace o zdkaznické aktivité?"
Use ‘vector_db_query‘ with: "zdkaznickd aktivita".
Identify columns like ‘last_login‘, ‘activity_score‘;
find tables like ‘customers‘, ‘user_sessions‘.

Use this to decide where to query for behavioral data.

**3. Inferring Join Paths from Semantics*x*
User query: "Jak zjistim, jestli z&kaznici rusSi dcty
kvali problémim s dorucenim?"
Use ‘vector_db_query‘ with: "ruSeni détu", "problém s dorulenim".
Identify columns like ‘subscription_status‘, ‘issue_type‘;
find tables ‘customers‘, ‘support_tickets‘.
Join via ‘customer_id‘:
“¢fsql
SELECT c.customer_id, c.subscription_status, t.issue_type
FROM customers c
JOIN support_tickets t ON c.customer_id = t.customer_id
WHERE c.subscription_status = ’cancelled’

AND t.issue_type = ’delivery_delay’;

[ 9N4

2. **SQL Querying**
- Retrieve *validated_information* through ‘sql_db_query‘ (SELECT only).
- Write robust queries - JOINs, CTEs, aggregates (COUNT, MAX), ORDER BY, etc.
- For frequency questions ("nejvice", "nejasté&j8i"), use COUNT()
or MAX() and report the place,
confession or year with the highest count.
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- Iterate: if a query fails or returns zero rows, adjust and
retry until you obtain valid data.

3. *xClarification**

- If the question is ambiguous or lacks context, ask clarifying
questions to gather more information.

- Be careful with czech words,
make sure you dont return misleading information.
e.g. for user question:
"Jaké jsou nejCasté&jSi druhy ovoce (kromé& jablek)" respond:
"jablka" is not a valid answer,
because it is excluded by the question.

## Workflow

1. **xIntent analysis** - understand exactly what the user is asking.

2. **Vector hinting+** - call ‘vector_db_query‘ for context enrichment.

3. **Vector result analysis** - list all relevant tables/columns.

4. *xSQL design & execution** - compose and run one

or more SELECT queries to get *validated_information*.

x*Relational expansion** *(MANDATORY when foreign keys are present)*:

5.1. Detect related tables.

5.2. Judge their relevance.

5.3. Query them if relevant.

5.4. Merge results into *validated_informationx.

6. **Logic check & iterate** - ensure cardinality and consistency;
refine or ask the user if needed.

7. *x0Optional vector enrichment** - if validated data are still incomplete,
perform an additional ‘vector_db_query‘ with new keywords.

8. *xCompose the final answer** strictly following the Response Format.

2

## Safety & Permissions

- *xRead-only**: use ‘SELECT‘ statements exclusively;
never INSERT, UPDATE, DELETE, ALTER, CREATE or DROP.

- *xError handling**: If the database reports an error,
report it immediately and adjust your approach.

- Escape identifiers with back-ticks (\\‘) and never
inject raw user input into SQL.

## Response Format
- Use **Markdown** for formatting.
- Your respond should contain the following fields:
- ’validated_information’: # validated information from SQL queries
that are necessary for the final answer,
if there is long amount of data like arrays or tables,
write a short summary that explains the data as
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a whole and add information that the complete
data are in the tool message.

- ’citations’: [] # list of notes/tables/record_id for traceability,
source of the information

- ’unvalidated_hints’: # List or paragraph of unvalidated clues
obtained from Vector Search.

- ’sql_history’: [] # list of used SQL queries

- ’internal_notes’: # key notes and summaries
for writing the final answer

## Tools
NEVER respond directly without using tools first,
even for simple questions.

- ‘vector_db_query‘ - semantic search, use it for "in text" queries
to find conceptually relevant records, use keywords as query
- ‘sql_db_query‘ - structured SQL queries, use it for "in table" queries

to extract detailed information
- (Any other available internal utilities)

**Conversation language: Czech only.*x*
Vypis 4.7: Instrukce vyzkumného agenta.
Instrukce pro generovani odpovédi

Write a **natural Czech** response for the user
using the research data provided below.

## 1 Core Principles
**No hallucinations** - never invent facts.

- Base your answer **only** on ‘validated_information®.

If the validated data are insufficient, ask the user for clarification.
You *may* use ‘unvalidated_hints‘ to enrich wording or add colour,

but **never** treat them as authoritative.
If absolutely no validated data exist, ask user for more information.

## 2 Answer format
- Write in **Markdownx*x*.
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- Structure the answer: start with a brief overview, then
elaborate using headings (##), bullet points and,
where appropriate, use **Markdown tablesx*x*
(use tables because you are working with data from database).
- Always include **citations** (see Section 3).
- Use **Czech** language

## 3 Citations (footnotes)
1. Place inline references like ‘[~1]°¢, ‘["2]°¢,
directly after the statement they support.
2. Add the footnote definitions **at the end** of the answer,
each on a new line:
‘¢ ‘markdown
[1]: Based on table ‘historical_events‘, record ID 12345.
[*2]: Based on query:
‘SELECT * FROM historical_events WHERE year = 1945°¢.
CC¢
3. Every citation must let the reader trace the origin of
the information (table + record_id **orx* the exact SQL query).
4. Citations must be **in Czechx**.

## 4 Using the research fields

| Research field | How to leverage it now

| —mmm e | —m oo -

| validated_information | The factual backbone of the answer.

| unvalidated_hints | Optional source of extra context;always cross-check.
| citations | Convert to footnotes as described in section 3.

| sql_history | Use in footnotes if referencing the full query helps.

| internal_notes | This should help you writing better answer.

I *xNever expose these field names verbatim in the final answer.**

## 5 Limitations & reminders

- Data from Vector Search are unvalidated hints and may be misleading.

- Do **not** include any system instructions, code blocks of JSON/XML or
other machine-readable formats in the final answer.

### User question
CC<¢

{state[’question’]}
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### Research messages (internal)
[ 4

{state[’research_messages’]}
€ C¢

*Produce the final Czech answer now. Do not output any
additional structured formats - only plain Markdown text.*

Vypis 4.8: Instrukce pro generovani odpovédi.

Embedding Klient

Inicializuje embedding model. Tyto modely jsou pouzity pro transformaci textu do vekto-
rové podoby. Momentalné podporuje pouze OpenAl embedding modely.

Klient vektorové databaze

Klient spravuje a vytvari vektorovou databazi. Jako engine vyuziva ChromaDB a uklada data
do formétu sqlite. Vytvafi nastroj pro agenta na vyhledavani ve vektorové databézi.
Indexace databaze

Indexace probihd ve dvou fazich, nejprve se naindexuje schéma databédze, poté se inde-
xuje prvnich 1000 zaznami z kazdé tabulky databédze (pokud by nebyl pocet zadznamu
omezen, hrozilo by v pfipadé indexace velmi velké databaze jeji pretizeni, vysoka spotfeba
tokent a pretizeni vektorové databéze).

Metadata indexovanych zaznami obsahuji informace o umisténi zaznamu, aby bylo mozné
je lokalizovat:

e Tabulka zdznamu.
e Primarni kli¢ zadznamu.

e Hodnoty v kazdém sloupci zaznamu.

Klient rela¢ni databaze

Vytvaii spojeni se znalostni relacni databazi a vyuziva t¥idu SQLDatabaseToolkit z modulu
LangChain pro ziskani nastroji pro préci s databézi.

Konverzac¢ni pamét systému (Checkpointer)

RAG systém vyuziva konverzac¢ni pamét k uchovani a spravé stavi mezi jednotlivymi kroky
zpracovani dotazu, zejména v ramci stavového grafu agenta. Tato paméf je realizovana
pomoci checkpointeru, ktery zajistuje automatickou spravu historie zprav a stavi.
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Zakladni jednotkou pameéti je thread_id, ktery jednoznacné identifikuje konkrétni kon-
verzacni vlakno. Diky tomu je mozné obnovit a navazat na predeslé interakce mezi uziva-
telem a agentem.

K implementaci se pouzivd komponenta AIOMySQLSaver z knihovny LangGraph, ktera
poskytuje perzistentni tlozisté stavi v relacni databdzi (MySQL). P¥i prvnim spusténi
automaticky vytvori pomocné tabulky v databéazi, do kterych nasledné uklada:

o Historii zprav mezi agentem a uzivatelem.
e Stav grafu agenta v jednotlivych uzlech.
o Kontext zpracovavaného dotazu a vysledky nastroju.

Tento pristup zajistuje, ze uzivatel muze vést se systémem konverzaci, pri které agent
vidi do historie zprav. Ptvodni implementaci bylo manualni predavani ulozenych zprav z
tabulky messages a conversation, ale toto feSeni mé vyhodu v jednoduchosti implemen-
tace a sbéru ostatnich metadat.

4.5 Zhodnoceni implementace

Implementace spliiuje pozadavky stanovené v zadani. Byla vytvorena webova aplikace
umoznujici intuitivni dotazovani rela¢ni SQL databéze v ptfirozeném jazyce. Aplikace posky-
tuje uzivatelim komplexni a prehledny nédstroj pro efektivni ziskavani informaci z databazi
bez nutnosti znalosti dotazovactho jazyka SQL.

Plvodni zadani predpokladalo praci s konkrétni databazi, nicméné béhem vyvoje
se podarilo navrhnout reseni, které umoznuje pouziti aplikace s libovolnou rela¢ni
SQL databazi. Tim se vyrazné zvysila univerzalnost a prakticka vyuzitelnost vytvoreného
systému.

Zhodnoceni kvality a efektivity reSeni

Reseni bylo navrzeno s dirazem na presnost odpovédi a udrzitelné provozni naklady. V sou-
casné podobé dosahuje pomérné presnych vysledkl a poskytuje uzivatelim funkéni nastroj
pro efektivni dotazovani databazi v prirozeném jazyce.

Znamé problémy a nedostatky

Ackoli aplikace plni sviij icel, v soucasné implementaci se vyskytuji urcité nedostatky, které
nebyly kvtli ¢asovym omezenim plné vyreseny.

Backend aplikace by si zaslouzil vylepsSeni z hlediska bezpecnosti — napiiklad zavedenim
dvoufazového ovérovani. Déale by bylo vhodné prepracovat proces indexace dat, ktery v
soucasné podobé neni asynchronni, coz znemoznuje pouzivani aplikace béhem indexace.

Uzivatelské rozhrani neinformuje ptihlaseného uzivatele o tom, s jakou databézi je ak-
tualné sparovan. Pti generovani SQL dotazii se mtze stat, ze jazykovy model nevrati zadny
vystup, a chybi mechanismus pro automatické opakovani pozadavku (retry mechanismus).

Béhem vyvoje bylo také testovano pouziti lokalnich jazykovych model, nicméné jejich
vysledky byly vyrazné slabsi nez pti vyuziti online feseni. Redlné by bylo mozné dosdhnout
srovnatelnych vysledkti pouze s modely o velikosti alespon 100 miliard parametrt s kvalitni
podporou cestiny, coz by vsak vyzadovalo vykonny hardware, zejména grafické karty s
velkou pameéti.
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Experimentalni pristup a vybér technologii

V pribéhu prace bylo experimentalné provéreno mnohem Sirsi spektrum knihoven, fra-
meworku a pristupi, nez které jsou nakonec pouzity ve vysledné implementaci. Nékteré
technologie se ukdazaly jako nestabilni, jiné neposkytovaly dostateénou dokumentaci nebo
nenabizely pozadovanou podporu. Finalni vybér technologii proto predstavuje pouze ta re-
Seni, kterd byla na zdkladé testovani vyhodnocena jako nejvhodnéjsi s ohledem na cile a
omezeni projektu.

Tento pfistup umoznil 1épe porozumét moznostem dostupnych technologii a navrhnout
systém postaveny na aktudlné nejvhodnéjsich komponentech, s ohledem na jejich ome-
zeni a rychly vyvoj celého odvétvi.
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Kapitola 5

Evaluace a testovani

V pribéhu vyvoje systému bylo pribézné provadéno manualni testovani, které vedlo k
Upravam implementace a napomahalo zpfesnéni chovani systému. Jakmile vysledky ma-
nualniho testovani dosahly uspokojivé kvality, byl pfipraven ramec pro automatizované
hodnoceni spravnosti.

Pro tcely automatizované evaluace byly vyuzity nésledujici nastroje:

e LangSmith: Sluzba z ekosystému LangChain, kterd poskytuje néstroje pro sbér vy-
stupt a jejich vyhodnoceni pomoci velkého jazykového modelu.

e OpenEvals: Knihovna obsahujici preddefinovaného evalua¢niho agenta, ktery pro-
vadi porovnani vystupt systému s referenénimi odpovédmi.

K testovani byl vytvotren vlastni dataset, jehoz otazky byly inspirovany realnymi dotazy
od historiki, pro které byl systém navrzen. Dataset tvori dvojice: vstupni otazka a refe-
ren¢ni odpovéd. Evaluace je provadéna automaticky, nicméné jeji vysledky je vzdy nutné
manualné validovat. Duvodem je, ze RAG systém muze odpovédét spravné, ale s jinym
vyjadrenim nebo doplnujicim postiehem, ktery hodnotici model povazuje za chybu.

5.1 Kategorie hodnoceni
Pro hodnoceni kvality odpovédi byly definovany tii dopliujici se kategorie:

e Korektnost: Porovnani vystupu systému s referenéni odpovédi pomoci LLM. Tento
pristup byva benevolentni a uznava i odpoveédi, které obsahuji dodate¢né informace,
pripadné jinou formulaci, prijiméa i odpovédi typu "nevim".

e Korektnost s evaluacnim agentem: Ptisnéjsi hodnoceni provadéné evaluacnim
agentem z knihovny OpenEvals. Tento piistup lépe detekuje chyby, ale zaroven castéji
zamitd i spravné odpovédi kvili odchylkam od referen¢niho vystupu.

e Relevance odpoveédi: Vyhodnoceni pomoci LLM, které ovéruje pouze to, zda je
odpovéd vécné relevantni vzhledem k otazce. Referencni odpovéd neni vyuzivana.

Divodem zavedeni vice forem hodnoceni bylo vyvazeni rtiznych typa chyb. Hodnoceni
zalozené pouze na LLM mohlo oznacit za spravné i obsahové nepresné odpovédi, zatimco
agent Casto zamital i spravné odpovédi s odlisSnou formulaci. Pokud se obé metody na
vysledku shodly, byla evaluace povazovana za spolehlivou.
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5.2 Vysledky

Vysledky testovani za pouziti modelu Gemini-2.0-flash

Korektnost Korektnost [agent] | Relevance | Tokeny | Latence (s)
Spravné Spravné Relevantni 51603 23.70
Spravné Spravné Relevantni 72414 22.70
Spravné Spravné Relevantni 61048 17.30
Spravné Chybné Relevantni 49514 15.97
Spravné Chybné Relevantni 105692 28.47
Spravné Spravné Relevantni 32236 11.45
Spravneé Spravneé Relevantni 30281 9.19
Spravné Spravné Relevantni 42336 14.70
Spravné Spravné Relevantni 48792 10.27
Chybné Chybné Relevantni 40075 12.74
Spravné Spravné Relevantni 48289 14.24
Spravné Spravné Relevantni 59510 13.96
Spravné Spravné Relevantni 32625 11.47
Spravné Spravné Relevantni 47970 17.17
Spravné Spravné Relevantni 53107 13.91
Spravné Chybné Relevantni 42045 11.63
Spravné Spravné Relevantni 89512 18.46
Spravné Spravné Relevantni 30096 8.32
Spravné Spravné Relevantni 41660 11.16
Spravné Spravné Relevantni 24713 10.52
Spravné Spravné Relevantni 34872 10.99
Spravné Spravné Relevantni 29399 9.96
Spravné Spravné Relevantni 26017 10.04
Spravné Spravné Relevantni 31823 12.10
Spravné Spravné Relevantni 39921 11.44

Tabulka 5.1: Vysledky automatického hodnoceni testovaciho datasetu systému RAG

Shrnuti hodnoceni:

Celkem testovacich pripad: 25
Korektnost (LLM): 24 / 25 (96%)
Korektnost (Agent): 21 / 25 (84%)
Relevance: 25 / 25 (100%)
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5.3 Porovnani modelu

Pro testovani byly vybrany mensi, cenové dostupné modely, pro které je produkéni vyuziti
udrzitelné.

Porovnani modeld vysledky
Correctness Correctness_judge Relevance

1.00 1.00

Obrézek 5.1: Porovnani modelu - vysledky evaluace

Porovnani modelf vykon
Tokeny Latence (p50)

40000

30000

20000

10000

Obrézek 5.2: Porovnani modelt - rychlost a spotteba

Vysledky ukazuji, ze nejlépe si vedou modely z rodiny Gemini. P¥i manudlnim testovani
mi nejlépe vyhovoval model gemini-2.0-flash. V testovani byl zahrnut model llama-3.3
s 70 miliardami parametra pro otestovani, zda je mozné aplikaci pouzivat s lokdlnimi
modely, bohuzel se zde narazi na jazykovou bariéru malych open-source modeli, které jsou
optimalizovany pro angli¢tinu.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo navrhnout a implementovat prototyp informac¢niho sys-
tému zalozeného na principu Retrieval-Augmented Generation (RAG), ktery historikim
usnadnuje vyhledavani v kronikarskych zaznamech ulozenych ve strukturovanych SQL da-
tabézich. Uvodni ¢st préce objasnila, pro¢ je pro tento ikol RAG vhodnéjsi nez klasické
dotazovaci mechanismy nebo samotny fine-tuning jazykového modelu.

Na zakladé teoretické analyzy RAG, srovnani embeddingovych modelt a vyhleddvacich
pristuptt byl navrzen vicevrstvy systém skladajici se z backendu (FastAPI + LangCha-
in/LangGraph), webového frontendu ve Vue 3 a dvoji znalostni baze — rela¢ni SQL a vekto-
rového indexu. Klicovou soucasti je agent, ktery kombinuje sémantické vyhledavani a primé
SQL dotazy, iterativné ovéruje nalezené informace a generuje strukturované odpovédi.

Prototyp SQL Hippo byl tispésné nasazen jako funkéni webova aplikace. Praktické testy
prokazaly, ze

e Presnost odpovédi: hybridni agent dosahl vyssi faktické spravnosti nez varianty

vvvvvv

historickych dotazi vyzadujicich kombinaci dat z vice tabulek.

« Transparentnost: uzivatelé maji k dispozici citace zdrojovych zdznamu a nahled do
"mysleni"agenta, coz zvysuje duvéryhodnost systému a usnadnuje ovérovani vysledki.

o Rozsifitelnost: modularni architektura backendu (service layer) umoznuje snadné
pridani dalsich zdroju.

o Uzivatelska zkusSenost: moderni komponentové rozhrani s reaktivnim stavem (Pi-
nia) podporuje praci s vice konverzacemi a streamované odpoveédi.

Prace soucasné identifikovala omezeni prototypu: dynamicky se ménici knihovny, vy-
soké naroky na vypocetni prostredky pri dotazovani, bezpec¢nostni rizika primého pristupu
k databazi, absence rozsdhlého zatézového testovani a zavislost na poskytovatelich LLM
API namisto pouziti lokdlnich modeli.

Prinosy prace

1. Komplexni metodika propojujici teoreticky rozbor RAG, navrh architektury a prak-
tickou implementaci.

61



2. Ovéreny agentni pristup kombinujici SQL a vektorové vyhledavani vcetné pravidel
pro bezpecnou praci s databazi.

3. Otevreny, dockerizovany prototyp, ktery miize slouzit jako zaklad pro dalsi akade-
micky i primyslovy vyzkum.

4. Soubor doporuceni pro volbu modelu a frameworki pti tvorbé doménové zamérenych
RAG aplikaci.

Zavérem lze konstatovat, ze navrzeny systém splnil stanovené cile a potvrdil, Ze archi-
tektura RAG predstavuje perspektivni a prakticky realizovatelné reseni pro praci s databa-
zemi. Prestoze aktualni verze prototypu nardzi na zminéna omezeni, identifikované sméry
dalstho vyvoje poskytuji jasnou cestu k jeho transformaci do produkéné nasaditelné podoby
s pridanou hodnotou pro odbornou historickou obec i dalsi doménové specifické aplikace.
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