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Abstrakt v SJ

Praca sa zaoberd ndvrhom a implementdciou systému na vyhladavanie pravnych informacii zo
slovenskej legislativy s vyuzitim znalostnych grafov a jazykovych modelov. Motivaciou pre zvoleny
pristup si obmedzenia klasickych systémov Retrieval-Augmented Generation, ktoré pri praci s
pravnymi textami nedokazu spolahlivo zachytit hierarchické a sémantické vztahy medzi pravnymi
pojmami a ich zdrojmi. Praca navrhuje hybridny systém Graph RAG, ktory kombinuje grafovu
databdzu Neodj obsahujlcu tezaurus slovenskych pravnych pojmov s vektorovou databazou FAISS
indexujucou textovy korpus pravnych predpisov. Znalostny graf bol zostaveny z dat siedmich
tematickych pravnych tezaurov pokryvajucich oblasti obcianskeho, obchodného, trestného,
finan¢ného, ustavného, spravneho a pracovného prava, pricom spolu obsahuje 2 781 pravnych
pojmov s ich definiciami, vzajomnymi vztahmi a odkazmi na konkrétne pravne predpisy. Systém
implementuje trojvrstvovu architektlru pozostavajucu z vrstvy retrieval, vrstvy reasoning a vrstvy
generacie. Vrstva retrieval vykonava hybridné vyhladdvanie nad grafovou databazou pomocou
jazyka Cypher a nad vektorovou databazou pomocou embeddingového modelu multilingual-e5-
large, pricom rozhodovacia logika na zédklade hodnét istoty urcuje, ktory zdroj informacii bude pre
dany dopyt pouzity. Vrstva reasoning zabezpecuje orchestrdciu celého procesu prostrednictvom
agenta, ktory na zdklade vysledkov retrieval vrstvy formuluje vstup pre jazykovy model Google
Gemini. Systém bol vyhodnoteny na sibore 110 pravnych otdzok pokryvajucich rézne oblasti
slovenského prava, pricom hodnotenie vykonala pravnicka. Celkova Uspesnost systému dosiahla
57,3 % uplne spravnych odpovedi. Pri otazkach, kde systém aktivoval grafovu cestu vyhladavania,
dosiahol 65,9 % spravnych odpovedi, zatial ¢o pri otazkach spracovanych vylu¢ne prostrednictvom
vektorovej databazy klesla Uspesnost na 32,1 %. Vysledky potvrdzujud, Ze integracia znalostného
grafu do RAG pipeline meratelne zlep3Suje kvalitu odpovedi na pravne otazky a zvySuje spolahlivost

citovania zdrojov.
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Abstract

This thesis deals with the design and implementation of a system for retrieving legal information
from Slovak legislation using knowledge graphs and language models. The motivation for the
chosen approach stems from the limitations of classical Retrieval-Augmented Generation systems,
which are unable to reliably capture the hierarchical and semantic relationships between legal
concepts and their sources when working with legal texts. The thesis proposes a hybrid Graph RAG
system that combines a Neo4j graph database containing a thesaurus of Slovak legal terms with a
FAISS vector database indexing a text corpus of legal regulations. The knowledge graph was
constructed from data of seven thematic legal thesauri covering the areas of civil, commercial,
criminal, financial, constitutional, administrative and labour law, containing a total of 2,781 legal
concepts with their definitions, mutual relationships and references to specific legal regulations.
The system implements a three-layer architecture consisting of a retrieval layer, a reasoning layer
and a generation layer. The retrieval layer performs hybrid search over the graph database using
the Cypher language and over the vector database using the multilingual-e5-large embedding
model, with decision logic based on confidence values determining which information source is
used for a given query. The reasoning layer orchestrates the entire process through an agent that
formulates the input for the Google Gemini language model based on the results of the retrieval
layer. The system was evaluated on a set of 110 legal questions covering various areas of Slovak
law, with evaluation performed by a legal practitioner. The overall system accuracy reached 57.3%
fully correct answers. For questions where the system activated the graph retrieval path, it achieved
65.9% correct answers, while for questions processed exclusively through the vector database,
accuracy dropped to 32.1%. The results confirm that integrating a knowledge graph into the RAG
pipeline measurably improves the quality of answers to legal questions and increases the reliability

of source citation.
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Uvod

Vyhladdvanie pravnych informacii predstavuje naro¢nu ulohu, a to nielen pre beznych obcéanov, ale
aj pre odbornikov z praxe. Slovensky pravny poriadok tvori rozsiahly subor zakonov, vyhlasok,
nariadenf a inych legislativnych dokumentov, ktoré sa navzajom odkazuju, doplfiajd a v ¢ase menia.
Orientovat sa v tomto prostredi si vyZzaduje nielen znalost konkrétnych ustanoveni, ale aj
pochopenie vzajomnych vztahov medzi pravnymi pojmami a ich zakotvenia v prislusnych

predpisoch.

Tradicné metddy vyhladavania, zalozené na zhode kluéovych slov, narazaju v pravnej oblasti na
zdsadné limity. Pravny jazyk je terminologicky presny a jeden pojem méze mat odlisny vyznam v
zavislosti od pravneho odvetvia, v ktorom sa vyskytuje. Navyse bezny pouzivatel nemusi poznat
presnd pravnu terminolégiu a formuluje svoje otazky prirodzenym jazykom, bez poutzitia
formalnych vyrazov zakotvenych v zdkonoch. Vysledkom je, Ze klasické vyhladavanie bud nevracia
relevantné vysledky, alebo ich vracia prilis vela bez schopnosti rozlisit ich skuto¢nu relevantnost pre
dany pripad. Rozvoj velkych jazykovych modelov otvoril nové mozZnosti v oblasti automatického
odpovedania na otazky. Tieto modely dokdzu generovat suvislé a kontextovo relevantné odpovede,
no ich zasadnou slabinou je zavislost na datach pouzZitych pocas trénovania. V pravnej doméne je
tato slabina obzvlast kritickh — modely mézu odpovedat na zadklade neaktudlnych alebo
nespravnych informacii a pri generovani odpovedi nie s schopné spolahlivo uviest konkrétny

pravny predpis, z ktorého cerpaju.

Pristup Retrieval-Augmented Generation Ciastocne tieto problémy riesi tym, Ze model pri
formulovani odpovede Cerpa z externej databdzy dokumentov. Aj tento pristup vSak nardza na
obmedzenia, ked je potrebné pracovat s komplexnymi vztahmi medzi pravnymi pojmami.
Vektorové vyhladavanie zachytdva sémanticki podobnost textov, no nie je schopné explicitne
reprezentovat hierarchické vazby medzi pojmami ani spolahlivo priradit kazdy pojem k jeho

autoritativnemu pravnemu zdroju.

Odpovedou na tieto nedostatky je integracia znalostnych grafov do procesu vyhladavania.
Znalostny graf umozZiiuje modelovat pravne pojmy ako uzly a vztahy medzi nimi ako hrany, pricom
kazdy pojem je priamo naviazany na pravny predpis, z ktorého pochddza. Takto Strukturované
znalosti poskytuju jazykovému modelu presny a vysvetlitelny kontext, ktory vektorové

vyhladédvanie nedokaze plnohodnotne nahradit.

Tato diplomova praca sa venuje navrhu a implementdcii hybridného systému Graph RAG pre oblast
slovenského prdva. Systém kombinuje grafovl databdzu Neodj, v ktorej je uloZeny tezaurus

slovenskych pravnych pojmov zostaveny zo siedmich tematickych oblasti prava, s vektorovou
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databazou FAISS indexujucou textovy korpus pravnych predpisov. Vysledkom je ndastroj schopny
odpovedat na pravne otazky formulované prirodzenym jazykom a ku kazdej odpovedi prilozit

citacie konkrétnych pravnych predpisov, z ktorych informacie ¢erpal.

Praca je Strukturovana nasledovne. Prva kapitola popisuje Ulohy a ciele tejto prace, druha kapitola
systematicky opisuje znalostné grafy, sp6soby vyhladavania nad grafovou Struktirou a moderné
pristupy spajajuce grafy s jazykovymi modelmi. Kapitola ¢islo 3 sa venuje sémantickému
vyhladdavaniu, vektorovym reprezentacidm a indexovacim Struktiram. Kapitola Cislo 4 popisuje
pristup Graph RAG, jeho vyhody v pravnej doméne a hybridny spdsob kombinacie grafového a
vektorového vyhladavania. Piata kapitola analyzuje obmedzenia Graph RAG systémov. Kapitola
Siesta opisuje architektiru a motivaciu navrhnutého systému, pricom kapitoly 7, 8 a 9 detailne
popisuju datovu pripravu, implementaciu hybridného retrievalu a mechanizmus generovania
odpovedi. Desiata kapitola prezentuje vysledky vyhodnotenia systému na subore 110 pravnych

otazok a diskutuje o silnych a slabych strankach navrhnutého riesenia.

14
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1. Formulacia ulohy a ciel prace

Zadanie diplomovej prace vymedzuje Styri konkrétne uUlohy, ktoré tato praca riesi. Tato kapitola

opisuje, ¢o sa pod jednotlivymi bodmi rozumie a akym sp6sobom boli dosiahnuté vysledky.

Prvym bodom je vypracovanie prehladu sucasnych pristupov k vyuzitiu znalostnych grafov na
vyhladdavanie pomocou jazykovych modelov. Tato uloha predstavuje teoreticky zaklad celej prace.
Je potrebné analyzovat cely retazec od struktury grafov cez spésoby dopytov a grafové databazy az
po ich integraciu s modernymi jazykovymi modelmi v rdmci RAG architektur. Prehlad zahfia
porovnanie grafového a vektorového vyhladavania, analyzu dopytovacich jazykov SPARQL a Cypher
a opis pristupu Graph RAG ako kombindcie oboch pristupov. Tato Uloha je splnena v kapitolach 2 az

4.

Druhym bodom je zostavenie vzorového znalostného grafu z pravnej oblasti. Pod tymto bodom sa
rozumie nielen zostavenie grafovej struktury, ale cely proces od vyberu zdrojovych dat cez ich
transformdciu az po naplnenie grafovej databdzy. Ako zdroj dat bol pouzity tezaurus slovenskych
pravnych pojmov, konkrétne data zo siedmich tematickych tezaurov dostupnych prostrednictvom
portalu Slov-Lex pokryvajucich oblasti obcianskeho, obchodného, trestného, financného,
ustavného, spravneho a pracovného prdva. Zostavenie grafu zahffalo ndvrh schémy s tromi typmi
uzlov a tromi typmi vztahov, implementaciu ETL procesu a import 2 781 pravnych pojmov s ich

definiciami a vazbami do databazy Neo4j. Tato uloha je splnena v kapitole cislo 5.

Tretim bodom je navrh a implementacia systému umoZiujuceho vyhladavanie v rozsudkoch,
zakonoch a vyhlaskach, odpovedanie na otdzky a sumarizaciu dokumentov. Ide o jadro celej prace.
Navrhnuty systém je realizovany ako hybridny Graph RAG prdvny asistent, ktory na zaklade otazky
pouzivatela vyhladava relevantné informacie v znalostnom grafe a v textovom korpuse pravnych
predpisov a nasledne generuje odpoved' s citdciami zdrojov. Systém implementuje trojvrstvovu
architekturu — retrieval vrstvu zabezpecujlicu vyhladavanie nad Neo4j a FAISS, reasoning vrstvu s
agentom orchestrujucim cely proces a generaénu vrstvu vyuZivajuicu jazykovy model Google
Gemini. Doraz bol kladeny na vysvetlitelnost vysledkov prostrednictvom citovania konkrétnych

pravnych predpisov. Tato Uloha je splnena v kapitolach 4 az 7.

Stvrtym bodom je testovanie systému na navrhnutych Glohach, vyhodnotenie jeho vykonnosti a
identifikacia slabych miest. Pre hodnotenie bol zostaveny stubor 110 otazok pokryvajucich rézne
oblasti slovenského prava a rézne typy pravnych dopytov. Hodnotenie vykonala prdvnicka, ktora
pre kazdu odpoved nezavisle posudila spravnost odpovede aj spravnost citovaného zdroja podla
definovanych hodnotiacich kategorii. Vysledky boli spracované a vizualizované, pricom kluc¢ovym

zistenim je meratelny prinos znalostného grafu — pri otazkach s aktivnou grafovou cestou systém
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dosiahol 65,9 % spravnych odpovedi oproti 32,1 % pri Cisto vektorovom vyhladdvani. Identifikované
boli aj slabé miesta systému, najma neaktualnost vektorového indexu a nizsia presnost identifikacie

zdrojov. Tato uloha je splnena v kapitole ¢islo 8.

Podmienkou rieSenia bola dostupnost slovenskych pravnych dat vo strojovo spracovatelnej forme,
dostupnost vhodného embeddingového modelu podporujiceho slovencinu a moznost nasadenia
systému na vypoctovej infrastrukture fakulty. VSetky tieto podmienky boli splnené — data boli
ziskané z verejne dostupného portalu Slov-Lex, embeddingovy model intfloat/multilingual-e5-large
je dostupny cez platformu Hugging Face a systém bol nasadeny na serveri Quadro Fakulty

elektrotechniky a informatiky Technickej univerzity v KoSiciach.
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2. Znalostné grafy a ich vyutzitie pri vyhladavani

Tato kapitola systematicky opisuje znalostné grafy ako nastroje na reprezentaciu komplexne
prepojenych dat a analyzuje spdsoby vyhladavania nad ich $truktirou. Pozornost venuje prechodu
od tradi¢nych dopytovacich metdd k modernym pristupom, ktoré integruju grafové znalosti s
velkymi jazykovymi modelmi. Prave tato synergia, ¢asto oznacovana ako Graph RAG, predstavuje
kli€ovy mechanizmus pre zvySovanie presnosti a kontextualneho chapania umelej inteligencie pri

praci s doménovymi datami. [1]

2.1. Definicia a Struktura
V odbornej literatlire neexistuje jedind univerzdlna definicia pojmu znalostny graf. Pre potreby
informatického a vyhladavacieho kontextu je vhodna definicia, ktoru uvadzaju Hogan a kol. (2021).
Ti definuju znalostny graf ako ,,graf dat ur¢eny na akumulaciu a sprostredkovanie znalosti o redlnom
svete, kde uzly reprezentuju entity zaujmu a hrany reprezentuju (potencidlne rézne) vztahy medzi
tymito entitami. Tato definicia je vhodna najma preto, Ze pokryva viaceré typy realizacii, od

orientovanych grafov az po komplexnejsie Struktury s oznacenymi hranami.

Znalostny graf je typicky viac-rela€ény. Znamena to, Ze hrany v grafe nie su jednotvarne. Kazda hrana
ma svoj konkrétny typ (predikat) a ¢asto aj smer, vdaka comu vieme presne modelovat rézne druhy
vztahov, ako napriklad hierarchiu, synonymiu alebo definicie. Z pohladu vyhladavania je klGcové,
Ze vztahy a cesty v grafe povazujeme za rovnocenny objekt dopytovania. Systém sa tak nezameriava
len na hladanie dokumentov, ale dokaze identifikovat konkrétne entity a logické suvislosti medzi

nimi.

Zakladom kazdého znalostného grafu je siet zloZzena z dvoch hlavnych prvkov: uzlov (realnych
objektov, ako st zakony, osoby ¢i dokumenty) a hran, ktoré definujd konkrétne vztahy medzi nimi.

V praxi sa na tvorbu tychto grafov vyuZivaju dva dominantné pristupy:

1. RDF model — data uklada do logickych trojic (subjekt — predikat — objekt)
2. Property graph - uzly aj hrany méZu obsahovat doplriujice informacie vo forme vlastnosti

(atributov)

Hogan a kol. (2021) vo svojej analyze taktiez zd6raznuju, Ze hlavnou vyhodou grafov nie je len
samotné uloZenie dat, ale sila ich dopytovacich jazykov. Tie totiz na rozdiel od beZnych databaz
dokazu v grafe , navigovat” a sledovat suvislosti po lubovolne dlhych cestach. Aby vsak graf mohol
Cerpat data z r6znych zdrojov, musi vyriesit problém s identitou entit, znamy ako zluéovanie identit
(entity alignment). Je to proces, ktory zabezpecuje, aby systém pochopil, Ze dva r6zne zdznamy z

réznych databaz opisuju tu istd realnu vec. V praxi to zahfia:
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e Priradovanie unikatnych identifikatorov - Kazdy pravny pojem (napr. ,zmluva“) ma
priradeny jedinecny identifikator, ktory zabezpecuje, Ze sa s nim pracuje jednoznacne bez
ohladu na jeho jazykové varianty alebo synonyma.

e Mapovanie rovnakych entit naprie¢ zdrojmi - Rovnaky pravny pojem moze byt uvedeny v
réznych zdkonoch alebo dokumentoch (napr. Obciansky zdkonnik a obchodné pravo),
pricom systém musi rozpoznat, Ze ide o tu istd entitu a prepojit ju v znalostnom grafe.

e Kontrolu kvality a konzistencie dat - Zabezpecenie, Ze definicia pojmu je spravne priradena
ku konkrétnemu zdkonu alebo paragrafu a nevznikaju konflikty medzi réznymi zdrojmi

(napr. starsia verzia zdkona vs. aktudlne znenie).

Tento proces je podla odbornych prehladov absolitne klUcovy pre Uspesné spajanie dat a

vytvaranie jednotnych znalostnych systémov z viacerych nejednotnych zdrojov. [1]

2.2.Vyhladavanie v znalostnych grafoch
Vyhladdvanie v prostredi znalostnych grafov predstavuje zasadny posun od klasického spracovania
textu k sémantickému chdpaniu dat. Na rozdiel od beznych systémov, tento pristup nefunguje len

na baze kltcovych slov, ale kombinuje tri zakladné Urovne dopytovania:

1. Vyhladavanie entit — Identifikdcia konkrétnych objektov (napr. konkrétna osoba, pravna
norma alebo organizacia), ktoré tvoria zakladné uzly grafu.

2. Vyhladavanie vztahov — Analyza priamych prepojeni medzi entitami, ¢o umoZfiuje
odpovedat na otazky typu , kto je autorom tohto dokumentu” alebo , ktory urad vydal toto
rozhodnutie”.

3. Vyhladavanie Strukturovanych vzorov a ciest - NajkomplexnejsSia forma, pri ktorej systém
hl'add logické retazce naprie¢ viacerymi uzlami. Umoznuje to odhalit aj nepriame suvislosti,

ktoré by pri beznom ¢itani textu zostali skryté.
Rozdiel oproti vektorovému vyhladavaniu

Princip vektorového vyhladavania spociva v mapovani dotazov a fragmentov textu do spolo¢ného
vektorového priestoru, kde sa podobnost uréuje pomocou vzdialenosti medzi bodmi. Sucasné
metddy, zname ako dense retrieval, sa opieraju o modely typu dual-encoder. Tie dokaZu efektivne
zakddovat dopyt aj dokument do podoby embeddingov, ¢o umoziiuje rychlo identifikovat a vybrat

pasaze, ktoré najlepsie zodpovedaju kontextu otazky. [2]

Vektorové vyhladavanie je sice efektivne, no naraza na limity v situdciach, kde sa vyzaduje presnost.

KedZe podobnost vo vektorovom priestore je len aproximéaciou, nedokaze plnohodnotne nahradit:
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e presné logické obmedzenia a deterministické filtrovanie podla typov vztahov
e transparentnost, teda jasne vysvetlitelnd cestu medzi jednotlivymi pojmami

o zlozité logické podmienky, ktoré si vyZaduju viacero krokov uvazovania.

Okrem funkénych obmedzeni existuju aj systémové vyzvy. Vektorové databazoveé systémy (VDBMS)
zépasia s neurcitostou sémantickej podobnosti, vysokymi narokmi na hardvér a potrebou efektivne

kombinovat Struktdrované atributy s vektorovymi datami v ramci jedného dopytu.

Znalostné grafy v praxi zvy¢ajne nenahradzaju vektorové vyhladavanie, ale skor ho doplifiaja. Grafy
do systému vnasaju poriadok v podobe presnych vztahov a identifikatorov, zatial ¢o vektory
vynikaju v sémantickom porovndvani vyznamov a synonym. Tento hybridny pristup je zakladom
modernych RAG systémov. Tie sa snazia prepojit vnitorné vedomosti modelu (parametricka pamat)
s externou databazou (neparametricka pamat), ¢im efektivne rieSia problémy s neaktualnymi

informaciami a potrebou jasne uvadzat zdroje, z ktorych model ¢erpal. [1] [3] [25]

2.2.1. Spdsoby vyhladavania
Vyhladavanie nad znalostnym grafom mozno chéapat ako kombinaciu hladania entit, vztahov a
Strukturnych vzorov. Vo fulltexte je zakladnou jednotkou informdacie dokument, v znalostnom grafe
je vsal prirodzenou jednotkou dopytu entita a jej sémantické okolie. To zahfia jej priamych
susedov, nadradené a podradené pojmy, definicie ¢i relevantné zdrojové dokumenty. V praxi sa na

pracu s tymito udajmi vyuZivaju dva zakladné rezimy dopytovania:
Pattern matching

Formdlnym jadrom mnohych grafovych dopytov je pattern matching. V tomto reZime pouzivatel
$pecifikuje ,,vzor” (maly graf so Specifickou Struktdrou a typmi vztahov) a systém nasledne hlada
vietky jeho vyskyty v celom datovom grafe. Tento mechanizmus je zakladom dopytovacich jazykov
ako SPARQL (pre RDF grafy) alebo Cypher (pre property grafy.) Hogan a kol. zaraduju tieto jazyky

medzi zakladné stavebné prvky znalostnych grafov.

Najvaésou prednostou pattern matchingu je jeho vysokd expresivita a deklarativha povaha.
Pouzivatel nemusi definovat presny algoritmus vyhladavania, staéi intuitivne opisat cielovu

Strukturu vztahov a systém automaticky najde aj tie najkomplexnejsie prepojenia. To umoziiuje:

e Objavovanie skrytych schém - Identifikovat zloZité sémantické retazce, ktoré by v
tabulkovych databazach vyZzadovali neimerne zlozZité dopyty.
e Pracu s premennymi — Hladat celé triedy entit a ich vzadjomné interakcie na zaklade vopred

definovanych pravidiel.
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e Presnost asémanticki hibku - Zabezpedit, 7e vysledky presne zodpovedaju logickej

Strukture, ktord doména, v naSom pripade pravo, vyzaduje.

Hoci je hladanie zhody podgrafov (subgraph matching) matematicky komplexnou tlohou, moderné
grafové motory vyuZivaji pokrocilé techniky optimalizacie, indexovania a heuristického
prerezavania. Vdaka tomu dokaze pattern matching v redlnom ¢ase spracovavat rozsiahle znalostné
bazy a poskytovat odpovede na otazky, ktoré presahuji moznosti klasickych vyhladavacich
nastrojov. V kontexte tejto prace je prdve pattern matching klfiéovym ndstrojom na precizne

mapovanie legislativnych suvislosti a extrakciu relevantnych znalosti. [4]
Graph traversal

Druhym spo6sobom vyhladavania je graph traversal — proces prechadzania grafu. Na rozdiel od
hladania fixného vzoru, pri tomto spo6sobe dopyt explicitne alebo implicitne urcuje trasu, ktorou sa
ma systém vydat od Startovacich uzlov po jednotlivych hranach. VyuzZivaju sa pritom algoritmy ako

BFS — hladanie do $irky, alebo DFS — hladanie do hibky.

Traversal pristup je vhodny pre lokdlne ulohy, ako napriklad najdenie vsetkych definicii, zdrojov i
suvisiacich konceptov v okoli danej entity. Systém sa nezameriava na cely graf ale sustredi sa na

jeden konkrétny uzol a skima jeho bezprostredné susedstvo.

Taktiez je velmi vhodny na rieSenie viackrokovych otazok, ktoré by v klasickom textovom
vyhladavani vyZadovali tazko vysvetlitelné kombinacie filtrov. Bolo by potrebné vytvorit viacero
samostatnych hladani a dokazat ich nejako logicky spojt. V traversal pristupe je tento proces
prirodzenejsi, kedZe algoritmus sa pohybuje priamo po hranach grafu, ktoré spajaju suvisiace entity.
Namiesto manualneho spajania vysledkov z viacerych zdrojov systém prechadza celd cestu v rdmci
jedného dopytu. To umozZiuje efektivne spracovat aj komplexné retazce suvislosti (tzv. multi-hop

queries), pricom vysledkom nie je len izolovany fakt, ale celd logicka cesta, ktora k nemu viedla.

2.2.2. Dopytovacie jazyky a ich vyznam pre vyhladavanie
Dopytovacie jazyky su Specializované formalne jazyky navrhnuté na komunikdaciu s databazami a
informacnymi systémami. Ich hlavnou uUlohou je umoznit pouzivatelovi alebo aplikacii vyberat,

vkladat, upravovat alebo odstrariovat udaje.
Dopytovaci jazyk SPARQL

Pre RDF grafy je dominantnym jazykom SPARQL (SPARQL Protocol and RDF Query Language). Ten
umoziiuje formulovat dopyty nad RDF datami prostrednictvom tzv. trojicovych vzorov (triple

patterns), ktoré opisuju vztahy medzi jednotlivymi entitami v grafe. SPARQL je navrhnuty tak, aby
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efektivne pracoval s grafovou Struktirou dat a umozrioval vyhladavanie komplexnych vztahov
medzi zdrojmi. Podporuje viacero typov dopytov, pricom najéastejSie sa vyuziva typ SELECT, ktory
umozfiuje vybrat konkrétne premenné z grafu na zaklade definovanych vzorov. Okrem toho jazyk
poskytuje aj dalsie typy operacii, napriklad ASK na zistenie, ¢i urcity vztah v grafe existuje, alebo
CONSTRUCT, ktory umozfiuje vytvorit novy RDF graf na zdklade vysledkov dopytu. Pri formulovani
dopytov je mozné pouzivat aj rozne filtre, ktoré obmedzuju vysledky podla zvolenych podmienok.
Tymto spbsobom je mozné efektivne ziskavat relevantné informacie z rozsiahlych grafovych

datasetov a pracovat s nimi v réznych aplikaciach.
Dopytovaci jazyk Cypher

Jazyk Cypher je deklarativny dopytovaci jazyk pre databdzy nad property graph modelom, kde sa
pri vyhladavani prirodzene kombinuje presné vyhladavanie pojmov podla vlastnosti uzlov,
vyhladdvanie cez retazcové predikaty (napr. CONTAINS ) a navigacia po vztahoch (traversal), ktora
umozni deterministicky prejst od pravneho pojmu k definicii a k zdrojovym zdkonom. Kltcovou
vyhodou Cypheru pre pravnu terminolégiu je, Ze dopyt priamo vyjadruje grafovy vzor (pattern),
pricom formalna sémantika jadra jazyka sa da interpretovat ako postupna transformacia tabulky
vazieb medzi premennymi a prvkami grafu. Jednoduchsie povedané, dopyt najskor identifikuje
pozadované vztahy medzi entitami v grafe a nasledne tieto nadjdené prepojenia postupne rozsiruje
a filtruje, az kym nevznikne vyslednd mnozina relevantnych informdcii, ktord je mozné dalej
spracovat alebo analyzovat. Jeho najzndmejSou implementéciou je databazovy systém Neo4j.
Tento pristup je obzvlast vhodny v kontexte tejto prace, kde sa vyuziva grafovd reprezentacia
pravnych pojmov a ich vztahov na efektivne vyhladavanie relevantnych informacii v rdmci pravneho

RAG systému.

Cypher sa vyuZiva v databazach, kde sa data reprezentuju ako orientovany graf. Uzly aj hrany
obsahuju vlastnosti vo forme dvojic property—value. Uzly mézu mat zaroven priradené stitky, ktoré
urcuju ich typ alebo vyznam (napr. pojmy, definicie alebo pravne predpisy). Tento model je vhodny
najma pre doménové znalostné grafy, pretoZze umozriuje priamo ukladat vlastnosti entit a zaroven
explicitne zachytavat vztahy medzi nimi. V kontexte pravnych dat to umozriuje modelovat napriklad
vztahy medzi pravnymi pojmami, ich definiciami a konkrétnymi pravnymi predpismi, ¢o je klu¢ové

pre presné vyhladdvanie a interpretdciu pravnych informacii.

Jednou z kld¢ovych vlastnosti jazyka Cypher je aj jeho orientacia na vyhladavanie grafovych vzorov
(pattern matching), pricom dotaz priamo opisuje strukttru vztahov, ktoré maju byt v grafe najdené.
Doptyty su spracovavané postupne, pricom jednotlivé ¢asti dopytu rozsiruju alebo filtruju priebezné

vysledky, ¢o umozniuje flexibilnd pracu s grafovymi datami. V porovnani s RDF modelom, ktory
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reprezentuje data ako trojice, property graph pracuje priamo s vlastnostami uzlov a hran ako

zakladnymi prvkami.

Formalne je mozné jadro jazyka Cypher interpretovat ako postupnu transformaciu tabulky
vysledkov. Kazda ¢ast dopytu pracuje s tabulkou, ktord obsahuje viazania premennych na konkrétne
prvky grafu. Tuato tabulku ndsledne rozsiruje, filtruje alebo zjednodusuje. Vysledkom je tzv.
»Pipeline” spracovanie, kde jednotlivé kroky nadvazuju jeden na druhy a postupne formuju findlny
vysledok. Tento princip je dbleZity aj z praktického hladiska, pretoze umoznuje presne sledovat, ako

sa meni mnozina vysledkov v priebehu vyhodnocovania dotazu.

Zakladnou operaciou v Cypher je definovanie grafového vzoru, ktory ma byt v datach najdeny. Pri
jeho vyhodnocovani sa aktudlna mnoZina vysledkov rozsiri o vSetky vyskyty daného vzoru v grafe.
Takymto spdsobom je mozné postupne objavovat vztahy medzi entitami a vytvarat komplexnejsie

Struktary vysledkov.

Na tento proces nadvazuje moznost filtrovania, ktora umozriuje obmedzit vysledky len na tie, ktoré
spifiaju zadané podmienky. Filtrovanie sa vyhodnocuje nad jednotlivymi riadkami vyslednej tabulky
a je nevyhnutné najméa pri praci s rozsiahlymi datami, kde je potrebné ziskat len relevantnu
podmnozinu vysledkov. Vystup dopytu je ndsledne definovany projekciou, teda vyberom
konkrétnych hodnét alebo vyrazov, ktoré maju byt vratené pouZivatelovi. Tento princip je podobny

relaénym databazam, kde sa tieZ pracuje s vyberom stipcov z vyslednej tabulky.

DéleZitou sucastou jazyka je aj moznost delit dopyt na viacero krokov, pricom medzi jednotlivymi
fazami sa explicitne urcuje, ktoré premenné budu prenesené dalej. Tento mechanizmus umoziuje
lepsie riadit rozsah dat, znizovat velkost medzivysledkov a postupne skladat zloZitejsSie dotazy.
Specifickou vlastnostou Cypheru je aj schopnost pracovat s nelplnymi datami. Pri niektorych
operaciach mdze dojst k situdcii, Ze pozadovany vzor v grafe neexistuje. V takom pripade je mozné
zachovat pévodné vysledky a chybajlice hodnoty reprezentovat ako nezname (null). Tento pristup
je obzvlast dolezity v doménach, ako su pravne znalostné grafy, kde nie vSetky entity musia mat
kompletné prepojenia alebo dostupné vsetky informacie. Celkovo Cypher poskytuje konzistentny a
prehladny model spracovania dotazov, ktory kombinuje principy grafového vyhladavania s
tabulkovym spracovanim vysledkov. Tento pristup umoziiuje efektivne pracovat so zloZitymi
vztahmi medzi ddtami a zaroveri zachovéva intuitivnost pri formulovani dotazov. V ramci tejto prace
je Cypher vyuzity ako zakladny ndstroj na dopytovanie pravneho znalostného grafu, ktory slizi ako

zdroj Strukturovanych informacii pre Graph RAG systém pri generovani odpovedi na pravne otdzky.

[5](61(7]
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2.3. Grafové databazy
Grafova databdza je databazovy systém urceny na ukladanie a spravu dat reprezentovanych vo
forme grafu. Pri prdci s tymito datami zachovdva zakladné principy databdzovych systémov, ako su
nezavislost dat, integrita ¢i konzistencia. Zaroven poskytuje efektivhe operacie zamerané na
spracovanie vztahov medzi entitami a vyhladavanie vzorov v grafe. V praxi sa ako dominantny
aplikaény model presadil labeled property graph (LPG). Je to orientovany multigraf, kde uzly aj
hrany m6zu mat typy a mnozZiny vlastnosti. Tento model, ktory vyuZivame aj v ramci nasho riesenia,
ma formalne definicie a jasné mapovanie na doménové entity a vztahy, ¢o je klu¢ové pri navrhu

vyhladdavacich a analytickych funkcionalit.

Kltéovy prinos grafovych databaz sa typicky objavuje v dopytoch, kde je jadrom ,vztahova“ éast
problému - hladanie ciest, viac-krokovych suvislosti, vzorov a kombinacii filtrov nad uzlami a
hranami. Zatial ¢o relacné systémy historicky vynikaju v agregdcidch a triedeni Udajov, grafové
systémy su efektivnejsie pri spracovani Uloh zaloZenych na viacndsobnych spojeniach, identifikacii

ciest a hladani Strukturalnych vzorov.

V literature sa tento rozdiel ¢asto vysvetluje aj na Urovni fyzickej navigdcie v datach. Zatial ¢o v
relacnom modeli sa vazby medzi entitami rekonstruuju prostrednictvom operacii spajania (JOIN)

nad tabulkami, v grafovom modeli sa vztahy realizuju priamym prechodom po hranach.

Pri vhodnej fyzickej reprezentacii umozriuje grafovd databaza realizovat prechod medzi uzlami
priamo, kedZe systém disponuje explicitnymi referenciami na susedné prvky grafu. V relaénom
modeli je vSak prepojenie dat realizované prostrednictvom operacii JOIN, pri ktorych je potrebné
kombinovat Udaje z viacerych tabuliek na zéklade klicov a indexov. Tento proces mdze byt pri
vacsich objemoch dat vypoctovo narocnejsi, kedZe vyZaduje opakované vyhladavanie a
porovnavanie zaznamov. V ddsledku toho sa pri dotazoch zaloZenych na vztahoch medzi entitami

mozZe grafovy pristup ukazat ako efektivnejsi, najma ak ide o viac-krokové prechody medszi

prepojenymi datami. [7][8][9]

2.3.1. Nativna grafova databaza
Pre potreby pravneho znalostného grafu je podstatné odlisit nativne LPG databazy od systémov,
ktoré graf podporuju ako nadstavbu nad inym backendom. Neo4j sa v systematickych prehladoch
radi do kategdrie LPG-based native graph databases, teda systémov budovanych priamo pre

ukladanie a spracovanie grafu.

LPG ma tri charakteristiky reprezentovania uzlov. Uzol je reprezentovany uzlovym zaznamom s:
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1. Oznacenim - V pravnom kontexte moZe oznacenie reprezentovat napriklad pravny pojem,
konkrétny zakon alebo verziu tezauru.

2. Odkazom na zoznam vlastnosti - V pripade pravnych zdrojov mdzu vlastnosti obsahovat
napriklad nazov zdkona, Cislo paragrafu alebo citaciu.

3. 0Odkazom na prvu incidentnt hranu - Umoznuje efektivne nadviazanie na susedné uzly bez

potreby rekonstrukcie vztahov

Hrana je reprezentovand hranovym zaznamom s typom, odkazmi na vlastnosti, odkazmi na

susedné uzly a napojenim do zoznamov susednosti.

Kld¢ovym optimalizaénym principom databdzy Neo4j je vyuZitie priamych ukazovatelov na fyzické
umiestnenie susednych uzlov a hran. V dosledku toho je pri traversal dopytoch po identifikovani
$tartovacieho uzla mozné prechadzat graf bez potreby opakovaného vyhladavania cez indexy.
Asymptotika potom zavisi skér od velkosti navstiveného podgrafu nez od globalnej velkosti
databazy. Tento pristup je vyhodny aj v kontexte tejto prace, kde sa nad pravnym znalostnym
grafom vykondvaju traversal dopyty s cieflom identifikovat relevantné definicie pojmov a ich

prepojenie na pravne zdroje v rdmci RAG systému.

Z hladiska transakéného sprdvania a konzistencie je pre aplikand doménu prdva podstatné, ze
operacie nad grafom prebiehaju transakéne a systém pouZiva mechanizmy izolacie. V
akademickych zdrojoch sa uvadza, Ze operacie pristupu ku grafu v Neo4dj su vykonavané
v transakcidch. Je predvolend izoldcia na urovni read-committed, pricom vyssie izolacie su
predmetom vyskumu a rozsSireni. Sucasne sa v taxondmidch grafovych databaz explicitne diskutuje
ACID ako referenény ramec a uvadza sa, Ze Neo4j pouZziva write-locky na ochranu modifikacii az do
commitu, Co je typickd implementacna stratégia pre OLTP transakcie v DBMS. Z pohladu tejto prace
je dolezité, Ze systém poskytuje konzistentné a transakéne bezpelné spracovanie dat, ¢o je

v pravnej doméne nevyhnutné z hladiska spolahlivosti a auditovatelnosti. [8][10]

V pravnej doméne je vhodné modelovat pojmy a ich vztahy uZ od zaciatku tak, aby zodpovedali

ocCakavanym sp6sobom vyhladdvania. Ide najma o:

e rychlu identifikdci pojmu podla nazvu
e navigaciu medzi pribuznymi pojmami

e vysvetlitelné prepojenie pojmu na autoritativny zdroj (napr. zakon)

Model typu LPG je na tento ucel vhodny, pretoZe pracuje s uzlami a hranami ako s prvotriednymi
objektmi, ktoré mozu obsahovat vlastnosti. Je mozné ho rozdelit na tri zdkladné typy uzlov a tri

zékladné typy vztahov.
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Typy uzlov

Medzi typy uzlov patri najma uzol Term, ktory reprezentuje pravny pojem. Tento uzol by mal
obsahovat jedine¢ny identifikdtor, preferovany nazov, pripadné synonyma. Taktiez mobze
obsahovat alternativne oznacenia a tiez normalizované alebo lemmatizované formy nazvu pre Ucely
vyhladavania. Okrem toho je vhodné uchovavat aj informacie vysvetlujice vyznam pojmu,
napriklad struént definiciu alebo poznamku. Takto navrhnuty uzol umoziiuje kombinovat presné aj
tolerantné vyhladavanie. V rdmci tejto prace je tento uzol klucovy pre identifikaciu vstupného

pojmu zo strany pouZzivatela a jeho nasledné spracovanie v RAG pipeline.

Druhym typom je uzol Source, ktory reprezentuje pravny zdroj, napriklad zdkon alebo iny
dokument. Tento uzol by mal obsahovat identifikator zdroja, jeho nazov, citaciu a pripadne aj
detailnejSie informacie, ako je konkrétna cast alebo paragraf. Vdaka tomu je mozné vysledky

vyhladavania nielen zobrazit, ale aj jednoznacne odkazat na ich pravny zaklad.

Tretim typom je uzol Thesaurus, ktory reprezentuje konkrétnu verziu tezauru. Obsahuje
identifikacné a metadatové informacie, ako napriklad nazov, verziu alebo datum publikovania.
Tento prvok je délezity najma z pohladu spravy dat, kedZe umozriuje pracovat s viacerymi verziami

a sledovat ich vyvoj v ¢ase.
Typy vztahov

Z hladiska vztahov medzi uzlami je kltcovy vztah DEFINED_BY, ktory prepaja pravny pojem so
zdrojom, z ktorého jeho definicia pochddza. Tento vztah zabezpecuje vysvetlitelnost vysledkov,

kedZe umoznuje jednoznaéne uréit, na zaklade akého dokumentu je pojem definovany.

Daldim déleZitym vztahom je RELATED_TO, ktory prepaja pribuzné pojmy. Tento typ vztahu
umozZiuje vytvarat siet stvisiacich terminov, o je uZito¢né napriklad pri rozsirovani dotazov alebo

pri zobrazovani kontextu pojmu.

Poslednym typom je vztah FROM_THESAURUS, ktory prepdja pojem s konkrétnou verziou tezauru.
Tento vztah slizZi na evidenciu pévodu dat a umozZiuje pracovat s réznymi verziami znalostného
grafu. Vyhodou modelu property graph je aj moznost ukladat vlastnosti priamo na vztahy. V praxi
to znamen3, Ze ku kazdému prepojeniu je mozné priradit doplfiujice informécie, napriklad mieru
spolahlivosti, zdroj extrakcie alebo ¢as vytvorenia. Tieto metadata zvySuju transparentnost a
auditovatelnost systému, ¢o je v pravnej oblasti obzvlast délezité. V ramci tejto prace takto
navrhnuty model predstavuje zdkladnu datovu vrstvu, ktord umoziuje efektivne vyhladavanie,

prepojenie a interpretaciu pravnych informdcii v spojeni s generativnym modelom. [7][8][11]
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2.3.2. Indexovanie a optimalizacia vyhlfadavania v grafovych databazach
Vykon vyhladavania v grafovych databdzach je v praxi vyrazne ovplyvneny tym, ako rychlo je mozné
identifikovat pociatocné uzly, z ktorych sa nasledne vykonava traversal. Samotnd navigacia v grafe
je zvycajne efektivna, pretoze prebieha nad lokdlnym podgrafom. Kritickym krokom preto zostdva
faza vyberu vhodnych kandidatov. Z tohto dévodu sa v nativnych grafovych databazach &asto

kombinuje indexovo podporované vyhladavanie s naslednou navigaciou po vztahoch. [8]
Stromové indexy pre identifikatory a selektivhe podmienky

Stromové indexy typu B-tree alebo B+tree patria medzi Standardné mechanizmy databazovych
systémov na urychlenie vyhladavania podla kltcov a rozsahovych podmienok. Ich efektivita vyplyva
najma z vyvazenej Struktury a optimalizacie pre pracu s externou pamaéatou. V kontexte pravneho
znalostného grafu je vhodné aplikovat indexovanie najma nad jednoznaénymi identifikatormi, ako
s napriklad identifikatory pojmov a zdrojov. Vyznam ma aj indexovanie nazvov pojmov, ktoré

umoznuje rychle presné vyhladavanie.

VyuZitie indexov nad vlastnostami a typmi uzlov vyrazne zniZuje potrebu prechadzat cely graf.
Vysledkom je rychlejsia selekcia kandidatov, ¢o nasledne redukuje mnoZstvo operacii potrebnych v
traversal faze. V pripade databazy Neo4j su indexy implementované nad labelmi a vlastnostami
uzlov, pricom systém udrziava mapovanie na mnoziny uzlov s danymi charakteristikami. Indexy
moZu byt vytvarané aj nad vlastnostami vztahov, ¢o dalej rozsiruje moZnosti optimalizacie dotazov.
Empirické pozorovania ukazuju, Ze najvacsi prinos indexovania spociva prave v urychleni vyberu

pociatocnych uzlov, od ktorych sa nasledne pokracuje v grafe.

Stromové indexy zaroven umoznuju efektivne spracovanie rozsahovych dotazov a triedenie
vysledkov bez potreby dodatoénych operacii nad datami. Vdaka logaritmickej zloZitosti
vyhladdvania poskytuju stabilny vykon aj pri velkych objemoch dat, ¢o je doleZité najma pri praci s
rozsiahlymi pravnymi databdzami. Dalou vyhodou je podpora unikatnych obmedzeni, ktoré
zabezpecuju konzistenciu dat, napriklad pri identifikdtoroch pojmov alebo zdrojov. Z pohladu
implementacie v pravnom znalostnom grafe tieto vlastnosti umoZniuju rychlu a spolahlivd
identifikaciu vstupnych entit, ktoré nasledne slizZia ako vychodiskovy bod pre dalSie spracovanie.
Stromové indexy tak predstavuju klfucovy prvok pre optimalizaciu prvej fazy dopytu, na ktoru

nadvazuje samotna grafova navigacia a sémantické spracovanie vysledkov. [12][13]
Full-text indexy pre pracu s textovymi datami

Vyhladavanie v pravnej doméne je vo velkej miere zaloZzené na textovych udajoch, ako su nazvy

pojmov, synonyma, definicie alebo poznamky. Na tento Ucel sa vyuzivaju full-text indexy, ktoré su
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typicky implementované pomocou invertovaného indexu. Ten mapuje jednotlivé termy (tokeny) na
dokumenty alebo objekty, v ktorych sa vyskytuju. Stcastou tohto procesu byva aj textova analyza,
ktord zahffia normalizaciu znakov, tokenizaciu, odstranenie stop-slov a pripadne aj stemming alebo

lemmatizaciu.

Pri prepojeni full-text vyhladdvania s grafovymi databazami sa uplatiuju dva zakladné pristupy.
Prvym je vyuzZitie interného full-text indexu priamo v ramci databazového systému. Druhym
pristupom je integracia externych nastrojov uréenych na vyhladavanie, ktoré poskytuju pokrocilé
moznosti prace s textom a multiatributovymi dotazmi. V praxi sa ¢asto vyuzivaju rieSenia zaloZzené

na externych systémoch, ktoré dopliiaju grafovi databéazu o efektivne textové vyhladavanie.

V kontexte prdvneho znalostného grafu plini full-text index najma ulohu generovania kandidatov.
Na zaklade textovej zhody identifikuje mnozinu relevantnych pojmov, ktoré nasledne slizZia ako
vstup pre grafové spracovanie. V druhej faze dochadza k sémantickému spresneniu vysledkov
prostrednictvom navigacie v grafe, napriklad rozsirenim cez vztahy medzi pojmami alebo filtraciou
podla konkrétnych zdrojov Ci verzii tezauru. Tento dvojfazovy pristup, kombinujuci textové
vyhladavanie s grafovou navigaciou, umozriuje efektivne vyuZivat vyhody oboch pristupov a

predstavuje zaklad pre moderné systémy vyhladavania v pravnej oblasti. [8][14]

2.4. Tezaurus ako zdroj znalostného grafu v pravnej doméne
Tezaurus v pravnej oblasti predstavuje kontrolovani slovni zdsobu, ktorda obsahuje
Standardizované nazvy pojmov a explicitne definované vztahy medzi nimi, ¢i uz hierarchické alebo
asociativne. Jeho hlavnym cielom je zlepsit vyhladavanie informécii tym, Ze zavadza riadenu
synonymiu, podporuje rozSirovanie dopytov a zdroven umozZiuje prepojenie pojmu na jeho
definiciu a relevantny pravny zdroj. V praxi sa tezaurus ¢asto publikuje v Standardoch ako ISO 25964
a SKOS, ktoré umoznuju transformaciu z fudsky citatelnych formatov do strojovo spracovatelnej

podoby, napriklad vo forme property graph alebo RDF databaz.

Tezaurus patri medzi systémy organizacie znalosti (Knowledge Organization Systems — KOS), ktoré
modeluju koncepty a ich jazykové reprezentacie. Délezitym aspektom je rozliSenie medzi
konceptom a jeho ndzvom, pricom jeden koncept mdze mat viacero oznaéeni. Standard 1SO 25964
poskytuje datovy model pre tezaury vyuZitelné v informacnom vyhladdvani, tak ako v nasom
pripade. Definuje zdkladné vztahy medzi pojmami, ako st synonymia, hierarchia a asociacie medzi

pojmami. V praxi tezaurus obsahuje najma:

e Pojmy

e Preferované nazvy
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e Alternativne nazvy
e Hierarchické vztahy

e Asociativne vztahy

V slovenskom prostredi predstavuje vyznamny zdroj pravnych dat portal Slov-Lex.sk, ktory obsahuje
legislativne dokumenty vratane tezauru pravnych pojmov. Tento tezaurus mozno povazovat za
primarny dataset vhodny na budovanie znalostného grafu. Z akademického hladiska existuju prace,
ktoré vyuzivaju tieto data napriklad pri automatizovanom budovani terminologickych tezauri alebo
pri spracovani legislativnych korpusov. Takéto pristupy ukazuju, Ze tezaurus nie je len zoznam
pojmov, ale aj prakticky zdroj pre vyhladavanie, analyzu textov a NLP ulohy. Délezitou sucastou
spracovania dat zo Slov-Lexu je aj Cistenie, deduplikacia a prepojenie s konkrétnymi pravnymi

dokumentmi, ¢o umoznuje vytvarat komplexny znalostny graf.

Transformacia tezauru z publikacného formatu (napr. PDF) do znalostného grafu prebieha ako ETL
proces. Zahfna to extrakciu dat, ich normalizdciu, Struktdrovanie a ndsledné ulozZenie do cielového
formatu. Pritomto procese je klt¢ové priradit kazdému pojmu stabilny identifikator a zachovat jeho
vazby na zdrojové informacie. Ndsledne sa spracovavaju synonyma a rozne jazykové varianty.
Délezitou sucastou je aj identifikacia vztahov medzi pojmami, ako su hierarchické alebo asociativne
vazby. Okrem toho je potrebné zachytit aj definicie a ich legitimny kontext. V kontexte tejto prace
tento proces umoznuje transformaciu tezauru zo Slov-Lexu do grafovej databazy, ktora je nasledne

vyuzivana v rdmci RAG architektur

Tezaurus predstavuje vhodny zaklad pre pravne vyhladavanie najma vdaka explicitnym vztahom
medzi pojmami. To umoznuje rozsirovanie dopytov a presnejSie mapovanie pouzivatelského vstupu
na konkrétne koncepty. V pravnej doméne je zaroven dolezitd moznost prepojenia pojmov na ich
zdroje, Co zabezpecuje vysvetlitelnost vysledkov. Modelovanie tezauru umozZiuje aj evidenciu verzii
a sledovanie zmien v Case, o je dolezité vzhladom na dynamiku legislativy. Skdsenosti ukazuju, Ze
kombinacia tezauru a vyhladavacich technik vedie k zlepSeniu kvality vysledkov a umoziuje

transparentne pracovat s vyznamom pojmov.
Obmedzenia

Pouzivanie tezauru v pravnej oblasti prina$a okrem vyhod aj viaceré obmedzenia, ktoré je potrebné
zohladnit pri ndvrhu a implementécii systému. Jednym z hlavnych problémov je nedplnost pokrytia
terminoldgie, kedZe tezaurus spravidla neobsahuje vsetky moZné varianty pojmov, najma
neformalne alebo novovznikajlce vyrazy pouzivané v praxi. Dal$im vyznamnym obmedzenim je
viacvyznamovost, kde jeden termin méZe reprezentovat viacero réznych konceptov v zavislosti od

kontextu. Bez dostatoéného kontextového spracovania modZe dochadzat k nespravnemu
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mapovaniu pouzivatelskych dotazov na nespravne pojmy. S tym Uzko suvisi aj problém synonymie
a variabilnych jazykovych foriem, kde rézne vyrazy mézu oznacovat rovnaky koncept, no nemusia

byt vietky zachytené v tezaure.

Vyznamnou vyzvou je aj dynamika pravnej domény, kde dochdadza k ¢astym zmendm legislativy,
terminolégie a definicii. Tezaurus preto vyzaduje pravidelnd aktualizdciu a Udrzbu, aby zostal
aktualny a relevantny. Nedostato¢ne aktualizovany tezaurus modze viest k zastaranym alebo
nepresnym vysledkom vyhladdvania. Dalsim obmedzenim je zavislost na kvalite zdrojovych dat,
najma pri automatizovanej extrakcii z dokumentov. Chyby v extrakcii, nejednoznacna Struktura
zdrojov alebo nedostatoéne konzistentné formatovanie moézu negativne ovplyvnit kvalitu
vysledného znalostného grafu. Z pohladu modelovania méze byt problematickd aj obmedzena
expresivita tezauru, ktory typicky zachytava len zakladné typy vztahov (hierarchické a asociativne),
no nemusi dostatoéne reprezentovat komplexnejsie pravne vazby alebo logické zavislosti medzi
pojmami. To mdzZe limitovat mozZnosti pokrocilejsej analyzy alebo inferencie. Pri vyuZiti tezauru vo
vyhladdvacich systémoch sa objavuje aj problém zavislosti na presnosti mapovania dopytu na
koncept, ktory moze byt ovplyvneny kvalitou spracovania prirodzeného jazyka. V pripade jazykov s
bohatou morfoldgiou, ako je slovencina, je nevyhnutné riesit normalizaciu a lemmatizaciu, inak

méze dochadzat k zniZeniu Uspesnosti vyhladavania.

Napokon je potrebné spomenut aj vypoctové a implementacné obmedzenia, najma pri praci s
rozsiahlymi grafmi. S rasttiicim objemom dat rastie naro¢nost na vypoctové zdroje, optimalizaciu
dopytov a spravu indexov, ¢o mbze ovplyvnit odozvu systému a jeho Skalovatelnost. Celkovo je
preto nevyhnutné pristupovat k tezauru ako k dynamickému a postupne rozvijanému systému,
ktory si vyZaduje priebeznt udribu, validaciu a dopliianie, idedlne v kombinacii automatizovanych

metdd a expertnej kontroly. [15][16][17]
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3. Moderné pristupy k sémantickému vyhfadavaniu a GraphRAG

Tato kapitola opisuje technologické zdklady, na ktorych stoji navrhnuté rieSenie. Najprv su
predstavené velké jazykové modely a pristupy k sémantickému vyhladavaniu, nasledne princip RAG
a jeho obmedzenia v pravnej doméne. Na zaklade tychto obmedzeni je v poslednej Casti kapitoly

opisany pristup Graph RAG ako ich prirodzené rozsirenie.

Sémantické vyhladavanie predstavuje moderny pristup k praci s textovymi datami, ktory sa
zameriava na porozumenie vyznamu dopytu a dokumentov, nie len na ich presnu slovnd zhodu. Na
rozdiel od tradi¢nych metdd zaloZzenych na kltéovych slovdch vyuziva reprezentdciu textu vo forme
vektorov, ktoré zachytavaju jeho vyznamové vlastnosti. Rozvoj tychto pristupov Uzko suvisi s
pokrokom v oblasti neurdnovych jazykovych modelov, ktoré umoznuju efektivne vytvaranie

takychto reprezentdcii a ich ndsledné vyuzitie pri vyhladavani.

Velké jazykové modely predstavuju pokrocilé neurdnové siete zaloZené na architektire
transformer, ktoré su trénované na rozsiahlych textovych datach. Vdaka tomu su schopné
generovat slvisly a kontextovo relevantny text na zaklade vstupného zadania. Medzi vyznamné
modely patria napriklad GPT, T5, ako aj moderné multimoddalne modely, napriklad Google Gemini,
ktoré dokazu spracovévat nielen text, ale aj obraz, audio ¢i iné typy dat. Pocas generovania model
spracovava vstupny kontext a postupne predikuje nasledujuice tokeny, ¢im vytvara odpoved. Tento
proces je zalozeny na pravdepodobnostnom modelovani jazyka, kde model vyberd

najpravdepodobnejsie pokracovanie textu vzhladom na predchdadzajuci kontext.

Dolezitym parametrom LLM je velkost kontextového okna, ktord uréuje mnozstvo informacii, ktoré
mozZe model zohladnit naraz. Zatial ¢o starSie modely pracovali s kontextom na drovni niekolkych
tisic tokenov, moderné modely dosahuji vyrazne vacSie rozsahy. Sucasné systémy umoznuju
pracovat s kontextom v desiatkach aZ stovkach tisic tokenov, pricom najnovsie modely, vratane
pokrocilych verzii modelu Google Gemini, podporuju kontextové oknd na Urovni stoviek tisic az
milionov tokenov. To umozZiuje spracovanie rozsiahlych dokumentov, ako su celé pravne predpisy
alebo kolekcie legislativnych textov v rdmci jedného dopytu. Modely Gemini su zaroven navrhnuté
ako nativne multimodalne systémy, ¢o znamen3, Ze dokazu pracovat s viacerymi typmi vstupov bez

potreby samostatnych Specializovanych modelov.

Rozsirenie kontextového okna vyznamne zlepSuje schopnost modelov pracovat s dlhsimi
dokumentmi, analyzovat komplexné informacie a vyuZivat externé zdroje dat. To je obzvlast
dolezité v doménach, ako je pravo, kde je potrebné pracovat s rozsiahlymi textami a presne
interpretovat ich obsah. Zaroven vsak aj moderné LLM narazajui na obmedzenia, najma pokial ide

o presnost faktickych informacii a potrebu doplnenia externymi zdrojmi. Prave preto sa v sic¢asnosti
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Casto vyuZiva pristup Retrieval-Augmented Generation (RAG), ktory kombinuje schopnosti
jazykovych modelov s externymi databazami alebo znalostnymi grafmi, ¢im sa zvySuje presnost a

vysvetlitelnost generovanych odpovedi. [18][19]

3.1. Sémantické vektorové vyhladavanie
Tradicné vyhladavanie textu ¢asto pouZiva kl'icové slovd a metédy ako Boolean matching ¢i BM25,
ktoré hladaju presnd zhodu slov. Sémantické vyhladdvanie vSak reprezentuje texty a dopyty
pomocou ciselnych vektorov - embeddingov, ktoré zachytdvaju vyznam obsahu. Technicky sa
vyhladdvanie realizuje pomocou metdd approximate nearest neighbors (ANN). Dopyt a dokumenty
sa najskor zakéduju do vektorov pomocou modelov ako napriklad BERT alebo Specializovanych
Siamesian sieti (SBERT). Pre efektivne vyhladavanie v miliardovych korpusoch sa pouZivaju indexy
ako FAISS (Facebook Al Similarity Search). Vyber vhodného embedding modelu (napr.
multijazy¢ného multilingual-e5-large , LaBSE, ¢i SBERT) je klucovy pre slovenskl legislativnu
doménu. Systém zdroven uchovava metadata, napriklad identifikaciu zdkona alebo paragrafu, ktoré

sldZia na citovanie zdrojov.

NajcastejSie pouzivané metriky pre mieru podobnosti medzi vektormi suU cosine similarity
a skalarny sucin. Cosine similarity sa pocita ako kosinus uhla medzi dvoma vektormi a vychadza zo
skére —1 az 1 (pre normalizované vektory od 0 do 1). VyssSie skore znamend vacsiu podobnost.
Skalarny sucin sa tiez ¢asto vyuZiva, obzvlast ked' su Ciselné vektory pred tréningom normalizované.
Tieto metriky sa daju efektivne implementovat vo vektorovych indexoch. DéleZitou vlastnostou je,
Ze su diferencovatelné, ¢o umoinuje trénovat modely tak, aby priamo maximalizovali relevantnu

metriku. Vyber konkrétnej metriky moze ovplyvnit vysledky. [20][21][22][23]

3.1.1. Vyhladavanie a indexovanie
Pri vyhladavani sa zvycajne snazime najst top-k dokumentov (napr. k=10 alebo 100) s najvyssou
podobnostou k dopytu. K-najblizSich susedov (k-NN) algoritmus v jeho presnej forme vsak pri
velkych datach nie je prakticky kvoli vysokym nakladom. KaZzdy dopyt vyZzaduje vypocet podobnosti
so vsetkymi n dokumentmi. Preto sa pouZiva approximate nearest neighbors (ANN) pristup, ktory
najde pribliznych susedov s vyrazne nizSou ¢asovou naro¢nostou. Popularne rieSenia su zalozené
na datovych Struktidrach ako stromové indexy ci grafy. Napriklad HNSW (Hierarchical Navigable
Small World) organizuje data do viacuroviiového grafu, ¢im umoznuje rychly pristup s logaritmickou
zloZitostou . Product Quantization (PQ) s IVF (Inverted File) rozdeluje priestor na ¢asti a komprimuje
vektory, ¢o dramaticky znizuje pamatovl naroc¢nost a zrychluje vyhladavanie (Johnson et al., 2017).
Algoritmus HNSW dokaze dokonca dosahovat vysoky recall takmer ako presny k-NN, s vyrazne

mensim poctom prepoctov
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FAISS je standardna kniZnica pre vyhladavanie velkych vektorovych siborov. UmozZiuje kombinovat
rézne indexovacie schémy. Vyuziva paralelizmus (CPU aj GPU) pre rychle vyhladavanie a dokaze
indexovat stovky miliénov vektorov. Prakticky to znamend, Ze top-k dopyty (napr. Vyhladaj 10
najpodobnejSich dokumentov) su vratené v redlnom case aj pri masivnej databdze. Na zniZenie
latencie a spotreby pamate sa v FAISS vyuZiva aj kvantizdcia (int8, float16), ktora predstavuje

kompromis medzi presnostou a vykonom.
Pre velmi velké zbierky dokumentov je mozné skalovat indexy. FAISS podporuje viacero moznosti:

e GPU akceleracia: Urychlenie vyhladavania pomocou grafickych kariet, ¢o zvladne miliény
dotazov za sekundu.

e Sharding: Rozdelenie indexu na viaceré pod-indexy beZiace paralelne (napr. kazdy GPU
alebo server vlastni ¢ast dat).

e Disk-based indexy: Pre pripady, ked vektory nevojdd do RAM/GPU paméte, FAISS
umozfiuje udrzat ¢ast dat na disku s vyrovnavacou paméatou v pamati (tzv. IVF + on-disk
PQ).

e Parametrizacia ANN: HNSW ma parametre, ktoré priamo ovplyviiuji pamat a recall. Tieto

parametre treba prispdsobit velkosti korpusu a pozadovanej presnosti.

Napriek tomu, Ze sémantické vektorové vyhladavanie umoziiuje efektivne identifikovat relevantné
dokumenty na zdklade vyznamovej podobnosti, samo o sebe neposkytuje findlnu odpoved na
pouzivatelsky dopyt. Vystupom vyhladdvania je spravidla mnoZina textovych uryvkov, ktoré je
potrebné dalej interpretovat a spracovat. V praxi to znamena, Ze systém musi nielen najst
relevantné informdcie, ale aj ich zrozumitelne syntetizovat do ucelenej odpovede. Prave tento
nedostatok viedol k vzniku pristupu Retrieval-Augmented Generation (RAG), ktory kombinuje

vyhladdvanie s generovanim textu pomocou jazykovych modelov. [21][24]

3.2. Retrieval-Augmented Generation (RAG)
Retrieval-Augmented Generation (RAG) predstavuje pristup, ktory kombinuje vyhladavanie
informdcii s generovanim textu pomocou velkych jazykovych modelov. Na rozdiel od klasickych
jazykovych modelov, ktoré generuji odpovede len na zaklade znalosti naucenych pocas trénovania,
RAG vyuZiva aj externé zdroje dat. Vdaka tomu je moiné generovat odpovede, ktoré su
aktudlnejsie, presnejSie a zaroven podlozené konkrétnymi informaciami. Zakladna myslienka RAG
spocCiva v tom, Ze pred samotnym generovanim odpovede systém najprv vyhlada relevantné
informdcie v externom ulozZisku, napriklad v databaze dokumentov. Tieto informdcie su ndsledne
pouzité ako kontext pre jazykovy model, ktory na ich zaklade vytvori odpoved. Takyto postup

vyrazne znizuje riziko tzv. halucinacii, teda generovania nepresnych alebo vymyslenych informacii,

32



FEI KPS

a zaroven umoziuje lepsie vysvetlit povod odpovede prostrednictvom citacii alebo odkazov na

zdroje.

Proces fungovania RAG systému mozno rozdelit do niekolkych faz. Najprv pouZivatel zada otazku,
ktoru spracuje vyhladavaci mechanizmus. Ten identifikuje najrelevantnejSie dokumenty alebo ich
¢asti pomocou roznych technik, ako su fulltextové vyhladavanie, vektorové reprezentdcie alebo ich
kombindacia. Nasledne sa ziskané vysledky vyhodnotia a zoradia podla miery ich relevancie. V
dalSom kroku sa tieto informacie spoja s povodnym dopytom a vytvoria vstup pre jazykovy model.
Model potom generuje odpoved, ktora vychadza z poskytnutého kontextu. Vysledok méze byt
nasledne upraveny, napriklad doplneny o citacie, Struktirovany vystup alebo validaciu voci

zdrojovym datam.

Pouzivatel

1. Otazka

v

Vektorova databaza

2. Relevantné uryvky 4. Generovana odpoved

v

Prompt + Kontext

3. Vstup / Prompt /

Velky jazykovy model

Obr. 1 Architektidra RAG systému

RAG sa v sucasnosti vyuZiva v réznych oblastiach, najma tam, kde je potrebna praca s velkym
mnozstvom Specifickych alebo ¢asto sa meniacich informacii. Typickymi prikladmi st vyhladavacie
systémy, chatboty, analytické nastroje alebo systémy na podporu rozhodovania. V pravnej doméne
ma tento pristup mimoriadny vyznam, pretoze umozriuje prepdjat generovanie odpovedi s

konkrétnymi pravnymi zdrojmi, ako su zakony, paragrafy alebo definicie pojmov. V kontexte tejto
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prace RAG predstavuje kfu¢ovy mechanizmus, ktory prepdja grafoviu databazu obsahujucu pravne
pojmy a ich vztahy s jazykovym modelom. Vyhladavacia cast systému identifikuje relevantné
informacie zo znalostného grafu a tieto Udaje su ndsledne pouzité ako vstup pre generovanie
odpovede. Takyto pristup umoziiuje dosiahnut vyssiu presnost, lepsiu vysvetlitelnost a praktickd

vyuzitelnost systému pri praci s pravnymi informaciami.
Vyhody RAG systému

Jednou z hlavnych vyhod pristupu Retrieval-Augmented Generation je jeho schopnost pracovat s
aktualnymi informaciami. Na rozdiel od klasickych jazykovych modelov, ktoré su odkazané na data
pouzité pocas tréningu, RAG vyuziva externé zdroje, ktoré je moziné priebezne aktualizovat. To
znamena, ze pri zmene alebo doplneni informacii nie je potrebné model znovu trénovat, ale
postacuje aktualizovat zdrojové data alebo index. Dalou vyznamnou vyhodou je redukcia
halucindcii. KedZe generovanie odpovede je podmienené relevantnymi dokumentmi ziskanymi vo
faze vyhladavania, model je viac viazany na redlne existujuce informacie. V d6sledku toho dochdadza
k zniZeniu vyskytu nepresnych alebo vymyslenych tvrdeni, ktoré su typické pre samostatné jazykové
modely bez pristupu k externym datam. RAG zaroven umoznuje lepsiu vysvetlitelnost vysledkov.
Odpovede mdzu byt priamo prepojené na konkrétne zdroje, z ktorych vychadzaju, ¢o umoznuje ich
overenie a zvySuje doveryhodnost systému. Tato vlastnost je obzvlast dblezita v oblastiach, kde je
potrebna transparentnost a moznost citovania, napriklad v pravnej doméne. Vyznamnym prinosom
je aj zvySenie presnosti pri rieSeni faktografickych otdzok. Kombindcia vyhladavania relevantnych
informacii a naslednej generacie odpovede umozriuje dosahovat lepsie vysledky v porovnani s

modelmi, ktoré sa spoliehaju vylu¢ne na interné znalosti. [25][26]
Obmedzenia RAG systému v pravnej oblasti

V pravnom kontexte sa pri pouziti ¢istych RAG systémov objavuje viacero zadsadnych obmedzeni,
ktoré vyplyvaju zo Specifickej povahy pravnych informdcii. Jednym z hlavnych problémov je
neschopnost zachytit komplexné hierarchické a sémantické vztahy medzi pravnymi dokumentmi.
Pravne predpisy maju prirodzene viacliroviovu Struktdru, kde Ustava ovplyviiuje zdkony, zadkony
obsahuju paragrafy a sidne rozhodnutia odkazuju na predchadzajice pripady. Standardny RAG
pristup, zaloZeny na rozdeleni dokumentov na mensie textové Useky, tuto hierarchiu casto
nereflektuje, o vedie k strate délezitych vazieb medzi jednotlivymi ¢astami dokumentu. Vysledkom
je, ze model nemusi spravne pochopit kontext, v ktorom sa konkrétny pojem alebo ustanovenie

nachadza.

Dal$im vyznamnym obmedzenim je fragmentacia informacii. Pravne odpovede ¢asto vyzaduju

syntézu viacerych casti textu, napriklad kombindciu konkrétneho ustanovenia so suvisiacou
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definiciou alebo vynimkou uvedenou inde v dokumente. Cisty RAG viak pracuje primarne s lokalne
relevantnymi Uryvkami, bez explicitného mechanizmu na ich prepojenie do uceleného vykladu. Ak
sa medzi vyhladanymi pasazami nenachadza klticova definicia, jazykovy model ju moéze doplnit na
zaklade vlastnych znalosti, ¢o zvySuje riziko nepresnosti alebo halucinacii. To je v pravnej oblasti

kriticky problém.

Vyznamnym problémom je aj otdzka citovatelnosti. V pravnej praxi je nevyhnutné presne
identifikovat zdroj informacie, napriklad konkrétny zakon, paragraf alebo sidne rozhodnutie. RAG
sice vyuZiva externé dokumenty, no negarantuje, Ze vybrané zdroje su skutocne sprdvne alebo
najrelevantnejsie z pravneho hladiska. V pripade nespravneho vyberu dokumentu méze byt

vysledna odpoved formalne spravna, no bez dostatocnej dokazovej opory.

Aj napriek tomu, Ze RAG pristup vyrazne znizuje vyskyt halucindacii v porovnani s Cistymi jazykovymi
modelmi, tento problém Uplne neeliminuje. Presnost odpovede je totiz stale zavisla od kvality
vyhladavacej fazy. Ak retriever nedokaze identifikovat relevantné pasaze alebo ak dojde k strate
kontextu pri nevhodnom rozdeleni dokumentov, model mdze generovat nepresné alebo netplné
odpovede. Tento jav je eSte vyraznejsi v pravnej doméne, kde je potrebna presna interpretdcia

textu a zohladnenie Sirsieho kontextu.

Uvedené obmedzenia naznacuju, Ze samotny pristup Retrieval-Augmented Generation nie je v
pravnej doméne postacujuci pre rieSenie komplexnych dotazov, ktoré vyZzaduju pochopenie
vztahov medzi jednotlivymi pravnymi pojmami a dokumentmi. Najma absencia explicitného
modelovania hierarchickych a sémantickych vazieb vedie k potrebe rozSirenia klasického RAG
pristupu o Struktdrovanu reprezentaciu znalosti. Jednym z rieSeni tohto problému je integracia
znalostnych grafov do RAG pipeline, o vedie k vzniku pristupu oznacovaného ako Graph RAG. Tento
pristup sa snazi kombinovat vyhody sémantického vyhladdvania s explicitnou reprezentaciou
vztahov medzi entitami, ¢im umozriuje presnejsie a kontextovo bohatsie generovanie odpovedi.

[27]

3.3. Graph RAG systémy

Tato kapitola nadvazuje na poznatky uvedené v predchdadzajucich ¢astiach prace. Ako bolo ukazané
v predchadzajicej podkapitole, samotny RAG pristup nardZza v pravnej doméne na viaceré
obmedzenia, najméa pri praci s komplexnymi vztahmi medzi pojmami a dokumentmi. Znalostné
grafy naopak umoznuju tieto vztahy explicitne modelovat, no ich vyuZitie je obmedzené rozsahom
dostupnych dat. Z tohto dévodu je potrebné navrhnut pristup, ktory dokaze tieto metddy efektivne

prepojit a vyuzit ich komplementarne vlastnosti.

35



FEI KPS

3.3.1. Cojeto Graph RAG?
V nadvéaznosti na uvedené obmedzenia klasického pristupu Retrieval-Augmented Generation (RAG)
mozno Graph RAG chapat ako jeho rozsirenie, ktoré do procesu vyhladavania a generovania
odpovede zapaja aj znalostny graf ako Struktidrovany zdroj informacii. Kym tradi¢ny RAG je zaloZeny
predovsetkym na prdci s textovymi Udryvkami ziskanymi prostrednictvom vektorového
vyhladavania, Graph RAG tento princip dopliia o explicitne modelované entity a vztahy medzi nimi.
Jazykovy model tak pri tvorbe odpovede nepracuje iba s nestruktirovanym textovym kontextom,
ale sucéasne aj so Struktirovanymi znalostami reprezentovanymi vo forme grafu. Dochadza tak k
prepojeniu dvoch rozdielnych, no navzajom sa doplfiajucich foriem reprezentacie znalosti — na
jednej strane nestrukturovanych textovych dat spracovanych na zdklade sémantickej podobnosti a
na druhej strane Strukturovanych dat zachytavajucich vazby medzi jednotlivymi entitami v rdmci

domény.

Z technického hladiska mozno Graph RAG interpretovat ako rozsirenie klasickej RAG pipeline, v
ktorej sa do fazy retrieval nepridava iba dalSi dokumentovy zdroj, ale samostatna vrstva
reprezentovana grafovou databazou alebo znalostnym grafom. Tento zdroj moze byt dopytovany
prostrednictvom S$pecializovanych grafovych dopytovacich jazykov a jeho vystupom nemusia byt
len jednotlivé textové pasaze, ale aj podgrafy obsahujlce relevantné entity, ich atribdty a vztahy
medzi nimi. Takto ziskany kontext ma odlisSny charakter nez kontext v pripade Cisto textového RAG.
Neobsahuje totiz iba opisné alebo vyznamovo podobné textové fragmenty, ale aj explicitne
reprezentované vazby, ktoré umoziuju lepsie zachytit Struktiru poznatkov v danej oblasti. Prave
tato vlastnost je doleZitd v doménach, kde vysledna odpoved nezavisi len od obsahu jednotlivych

dokumentov, ale aj od vztahov medzi pravnymi, vecnymi alebo logickymi jednotkami.

Pri spracovani dopytu systém pracuje s dvoma komplementarnymi zdrojmi informacii, z ktorych
kazdy plni odlisnu funkciu. Znalostny graf poskytuje explicitne definované vztahy medzi entitami a
umozZiuje zachytit Struktirované vazby, ktoré by v Cisto textovom priestore nemuseli byt
jednoznaéne identifikovatelné. V pravnej oblasti mozu byt takymito entitami napriklad pravne
pojmy, paragrafy, zakony, vyhlasky, sidne rozhodnutia alebo konkrétne ustanovenia legislativnych
dokumentov. Vektorové vyhladavanie naopak umoznuje najst relevantné textové pasaze aj vtedy,
ked urcity vztah nie je v grafe explicitne zapisany, ale je pritomny v texte vo forme opisného alebo
kontextového vysvetlenia. Vysledkom je kombinovany kontext, ktory prepdja presnost
Strukturovanych dat so Sirkou sémantického vyhladavania a ndsledne sluzi ako vstup pre jazykovy

model pri generovani findlnej odpovede.
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Dolezitym aspektom tohto pristupu je sposob, akym sa tieto dva typy informacii kombinuju. V praxi
mozZe systém vyuzivat paralelné vyhladavanie, pri ktorom sa vysledky z grafu aj z vektorového
indexu ziskavaju nezavisle od seba a nasledne sa spajaju do spolocného kontextu. Takyto pristup je
vhodny najmé v situaciach, ked' je potrebné rychlo ziskat viacero pohladov na rovnaky problém a
nasledne ich zIUéit do jednej odpovede. Alternativou je sekvenény pristup, pri ktorom jeden zdroj
slizi na spresnenie, filtrovanie alebo doplnenie vysledkov ziskanych z druhého zdroja. Napriklad po
identifikovani relevantnych entit v znalostnom grafe je mozné nasledne vyhladat konkrétne textové
pasaze, ktoré tieto entity podrobnejsie vysvetluju, alebo naopak na zaklade textového vyhladavania
zistit, ktoré uzly a vztahy v grafe sU najrelevantnejSie. Vyber konkrétnej stratégie zavisi od
charakteru dopytu, struktury dat, poziadaviek na presnost a aj od toho, do akej miery je potrebné

zabezpedit vysvetlitelnost vysledného rozhodovania systému. [27][28]

3.3.2. Vyhody a obmedzenia Graph RAG
Graph RAG prindsa v pravnej oblasti viacero vyznamnych vyhod oproti pristupom, ktoré su zalozené
vyluéne na vektorovom vyhladdvani alebo na klasickom texte orientovanom RAG. Jednou z
najdélezitejsich vyhod je schopnost explicitne reprezentovat vztahy medzi pravnymi entitami a
pracovat s nimi ako s plnohodnotnou sucastou kontextu. Znalostny graf umozZriuje modelovat
nielen hierarchiu pravnych predpisov, ale aj odkazy medzi paragrafmi, vazby medzi zakonom a jeho
vykonavacou vyhlaskou, prislusnost konkrétnych ustanoveni k pravnym oblastiam ¢i nadvaznost
medzi sudnymi rozhodnutiami. Takto reprezentované znalosti umoZiuju systému lepsie
porozumiet tomu, v akom kontexte sa jednotlivé pravne informacie nachadzaju, a zaroven

poskytuju stabilnejsi zaklad pre generovanie odpovedi pri zlozZitejsich otazkach.

Daldim vyznamnym prinosom je vyssia Grover vysvetlitelnosti vysledkov. V prostredi, akym je
pravna doména, nestaci, aby systém poskytol odpoved, ktora je len pravdepodobne sprdvna.
Pouzivatel ¢asto oCakava aj moznost overit, z akych dokumentov, ustanoveni alebo vztahov bola
odpoved odvodena. Prave v tomto smere ma Graph RAG vyhodu, pretoZe odpoved mdzZe byt

CiastoCne opretd o konkrétne entity a explicitné vazby v znalostnom grafe.

V neposlednom rade tento pristup zlepsuje aj celkové pokrytie informacii. Vektorové vyhladavanie
prinasa Siroky sémanticky zaber a dokaze identifikovat relevantné textové pasaze aj vtedy, ked' sa
pouzivatelsky dopyt nezhoduje s formulaciou v dokumentoch. Znalostny graf na druhej strane
doplfia presnost, $truktiru a explicitné vazby medzi délezitymi prvkami domény. Kombinéciou
tychto dvoch zdrojov vznika robustnejsi systém, ktory dokaze efektivnejsie pracovat aj s nedplnymi,
nejednoznaénymi alebo komplexnymi otazkami. V pravnej oblasti je takato vlastnost mimoriadne

cenna, pretoze pravny dopyt modze byt formulovany vseobecne, laicky alebo bez presného
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oznacenia relevantného ustanovenia, priCom systém by mal byt napriek tomu schopny néjst vecne

spravny a kontextovo podlozeny vysledok. [27][28][29][30]
Obmedzenia Graph RAG systému

Napriek tomu, Ze Graph RAG predstavuje perspektivne rozsirenie klasického pristupu RAG, jeho
vyuzitie so sebou prindsa aj viaceré obmedzenia. Tieto obmedzenia sa tykaju nielen technickej
implementacie systému, ale aj kvality reprezentovanych znalosti, spolahlivosti retrieval
mechanizmov a celkovej naroc¢nosti nasadenia v redlnom prostredi. Sucasnad literatldra poukazuje
na to, Zze Graph RAG sice dokaze zlepsit pracu s komplexnymi vztahmi a viac-krokovym uvazovanim,
avsak za cenu vyssej systémovej zlozitosti v porovnani s tradi¢nymi textovo orientovanymi RAG

systémami.

Jednym zo zakladnych obmedzeni Graph RAG je zavislost od kvality znalostného grafu. Ak graf
neobsahuje dostato¢ne presné, Uplné alebo aktualne informacie, vysledny systém moze poskytovat
nespolahlivé odpovede aj v pripade, Ze samotny jazykovy model a retrieval mechanizmus funguju
korektne. V pravnej oblasti je tato otazka obzvlast dblezita, pretoze pravne dokumenty obsahuju
zlozité vazby medzi ustanoveniami, novelami, odkazmi a interpreta¢nymi suvislostami. Ak su tieto
vazby v grafe zachytené nepresne alebo neuplne, systém mdze produkovat odpovede, ktoré sice

posobia Struktidrovane, ale ich zaklad je fakticky oslabeny.

Dalim vyznamnym obmedzenim je vypoctova a implementa&na naroénost. Oproti klasickému RAG,
ktory pracuje primdrne s dokumentovym korpusom a vektorovym indexom, Graph RAG vyZaduje
spravu dalSej vrstvy znalosti vo forme grafovej databdzy alebo inej grafovej reprezentacie. To
znamena potrebu navrhnut schému grafu, zabezpecdit extrakciu a aktualizaciu uzlov a vztahov a
nasledne realizovat efektivhe dopytovanie nad touto Struktirou. Narocnost rastie aj pri va¢som
objeme dat, pretoze retrieval nad grafom moze byt pri rozsiahlych a husto prepojenych Struktirach
¢asovo aj pamatovo narocny. Viaceré novsie prace zd6raznuju, Ze skalovanie Graph RAG systémov
zostava otvorenym problémom a Ze latencia retrieval fazy moze byt jednym z limitujucich faktorov
pri praktickom nasadeni. Tieto problémy su esSte vyraznejSie v pripadoch, ked sa Graph RAG
kombinuje s dalsimi zlozkami, ako su vektorové indexy, reranking alebo viacstupriové pipeline

spracovania.

Zhrnutim mozZno konstatovat, Ze Graph RAG prindsa vyznamné vyhody najma pri praci s
komplexnymi vztahmi, doménovou sStruktirou a vysvetlitelnostou odpovedi. Hoci je jeho praktické
nasadenie spojené s viacerymi otvorenymi vyzvami, systém ich efektivne adresuje prave tym, ze
spaja silné stranky znalostného grafu a vektorového vyhladavania. Tato realizacia je zaloZend na

hybridnom pristupe, ktory urcuje spésob vyberu relevantnych zdrojov, kombinaciu ich vysledkov a
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formovanie findlneho kontextu pre generovanie odpovede. Z tohto dévodu sa nasledujuca
podkapitola zameriava na podrobny opis tohto hybridného mechanizmu ako kluéového prvku

fungovania celého systému. [31][32][33]

3.3.3. Hybridny pristup
V navrhovanom systéme je hybridny pristup realizovany v zjednodusenej forme ako kombinacia
dvoch hlavnych mechanizmov ziskavania kontextu — vyhladdvania nad znalostnym grafom a
vektorového vyhladavania nad textovym korpusom. Cielom tohto pristupu nie je implementovat
vsetky pokrocilé mechanizmy opisované v sucasnej literature, ale vytvorit prakticky pouzitelné
rieSenie, ktoré umoini efektivne spracovanie pravnych dopytov s vyuzitim Strukturovanych aj
nestruktirovanych zdrojov informacii. Hybridnost navrhovaného systému spociva v tom, Ze sa pri
spracovani otazky najprv vyuziva grafova reprezentdcia pradvnych znalosti a az nasledne, v pripade
potreby, sa kontext dopifia pomocou vektorového vyhladévania. Takto navrhnuty postup umozriuje
spojit presnost a vztahovost znalostného grafu so sémantickou flexibilitou vektorového pristupu.
Vysledkom je rieSenie, ktoré je schopné pracovat s pravnymi pojmami, vazbami medzi dokumentmi

a zaroven aj s textovymi pasazami, ktoré nemusia byt explicitne reprezentované v grafe.

Prvou fazou spracovania dopytu je analyza otazky a identifikdcia relevantnych pojmov. V tejto faze
sa systém snazi urcit, ¢i sa v pouzivatelskom dopyte nachadzaju pravne terminy, ndzvy dokumentov,
odkazy na ustanovenia alebo iné pojmy, ktoré mozno prepojit s uzlami v znalostnom grafe. Nejde
pritom o plnohodnotnd implementdciu pokrocilého rozpozndvania pomenovanych entit ani o
sofistikovany entity linking zaloZeny na skérovacich modeloch, ale o praktické mapovanie klicovych
pojmov na relevantné prvky grafovej reprezentacie. Tento krok je dolezity preto, Ze umozniuje
systému rozhodnut, ¢i je moZzné pri spracovani otazky vyuZit struktirované vztahy uloZené v grafe.
V pravnej oblasti ma takyto pristup vyznam najma preto, Ze otazky pouzivatelov casto obsahuju
konkrétne pojmy alebo odkazy, ktoré mozino spojit s pravnymi normami, paragrafmi alebo

suvisiacimi dokumentmi.

Na zaklade tejto pociatocnej analyzy systém uplatiiuje jednoduchl rozhodovaciu logiku. Ak sa
podari identifikovat relevantné pojmy a tieto pojmy majui zodpovedajice reprezenticie v
znalostnom grafe, systém uprednostni grafové vyhladavanie ako primarny mechanizmus ziskania
kontextu. Ak vSak graf neposkytuje dostatocné pokrytie alebo nie je moiné dopyt spolahlivo
priradit ku konkrétnym uzlom a vztahom, systém prechadza na vektorové vyhladavanie ako
doplnkovy alebo nahradny zdroj informacii. Tato rozhodovacia logika nie je zaloZend na pokrocilom
adaptivnom routingu ani na paralelnom vyhodnocovani viacerych retrieval stratégii, ale na

praktickom a transparentnom pravidle, ktoré je vhodné pre rozsah navrhovaného riesenia.
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Vyhodou takéhoto pristupu je jeho jednoduchost, zrozumitelnost a zaroveri moznost jednoznacne

vysvetlit, preco systém v konkrétnom pripade pouzil uréity zdroj informacii.

Ak je dopyt UspeSne previazany so znalostnym grafom, nasleduje grafovy retrieval. V tejto faze
systém vyhladava relevantné uzly a vztahy, ktoré suvisia s identifikovanymi pojmami, a vytvara z
nich kontext pre dalsie spracovanie. Takto ziskané informacie m6zu zahfiat napriklad vazby medzi
pravnymi pojmami, odkazy medzi ustanoveniami, prislusnost paragrafu ku konkrétnemu pravnemu
predpisu alebo iné vztahy zachytené v grafovej databaze. Vyhodou grafového pristupu je, ze
poskytuje explicitne Struktirované informacie a umoznuje lepSie zachytit sdvislosti medzi
jednotlivymi prvkami pravnej domény. To je ddéleZité najma pri otazkach, kde nestadi najst iba
textovo podobny udryvok, ale je potrebné zohladnit aj vztahy medzi pravnymi entitami. V
navrhovanom systéme preto znalostny graf predstavuje primdrny zdroj kontextu vSade tam, kde je

mozné tieto vztahy spolahlivo identifikovat a vyuzit.

V situdciach, ked grafova reprezentacia neposkytuje dostatocny kontext alebo ked' sa relevantné
informdacie nachadzaju skér v opisnom texte nez vo forme explicitnych vazieb, systém vyuZiva
vektorové vyhladavanie ako fallback mechanizmus. Dopyt je v tomto pripade transformovany do
embeddingovej reprezentdcie a nasledne porovnavany s vektormi textovych dokumentov alebo ich
fragmentov uloZenych vo vektorovom indexe. Tento pristup umozZiiuje najst aj také textové pasaze,
ktoré su vyznamovo pribuzné pouzivatelskej otazke, aj ked neobsahuju presne tie isté pojmy alebo
nie su explicitne modelované v znalostnom grafe. Vektorové vyhladdvanie tak rozSiruje pokrytie
systému a zvySuje jeho robustnost pri spracovani volnejsie formulovanych alebo menej
Strukturovanych otazok. V navrhovanom rieSeni teda nepredstavuje konkurenény mechanizmus
voci grafu, ale doplnkovu vrstvu, ktora pomaha v pripadoch, ked samotny graf nestaci na vytvorenie

dostatocne informativheho kontextu.

Po ziskani vystupov z dostupnych zdrojov nasleduje ich zluCovanie do spolo¢ného vstupu pre
jazykovy model. V tejto faze systém spadja Struktirované informdcie ziskané zo znalostného grafu s
relevantnymi textovymi Uryvkami ndjdenymi pomocou vektorového vyhladdvania. Grafovy kontext
je pritom spravidla prevedeny do textovej podoby tak, aby mohol byt spolu s textovym retrievalom
odovzdany jazykovému modelu ako jednotny vstup. Cielom tejto fazy nie je aplikovat pokrocilé re-
ranking mechanizmy alebo sofistikované techniky fuzie poradia, ale vytvorit zrozumitelny a vecne
relevantny kontext, ktory kombinuje silné stranky oboch pristupov. Takto pripraveny vstup
nasledne sluzi na generovanie findlnej odpovede. Zlucovanie kontextu ma v rdmci systému dolezitu
Ulohu, pretoze umoznuje spojit presnost vztahov zachytenych v grafe so Sirsim textovym pokrytim

dokumentového korpusu.
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Z implementac¢ného hladiska predstavuje tento pristup kompromis medzi jednoduchostou rieSenia
a kvalitou vysledkov. Navrhovany systém neimplementuje vSetky pokrocilé mechanizmy uvadzané
v modernej literatlire, ako su paralelné retrieval stratégie, dekompozicia komplexnych otdzok na
viacero podotazok, skdrovacie mechanizmy entity linking-u alebo pokrocilé techniky re-rankingu.
Napriek tomu vSak poskytuje funkény zaklad hybridného Graph RAG pristupu, ktory je pre potreby
prace dostatocny a zaroven dobre obhadjitelny. Jeho hlavny prinos spociva v tom, Zze kombinuje
vyhody dvoch rozdielnych spésobov ziskavania informacii bez nadmerného zvySovania
implementacne;j zlozZitosti. V pravnej doméne je takyto pristup vhodny najma preto, Ze umoZziiuje
vyuzivat explicitné vztahy medzi pravnymi entitami, no zaroven si zachovava schopnost pracovat aj
s textovymi dokumentmi v pripadoch, ked' Struktdrované znalosti nie su postacujuce. Navrhnuté
rieSenie tak predstavuje prakticku realizdciu hybridného Graph RAG systému, ktora zodpovedd
rozsahu diplomovej prace a vytvara priestor pre pripadné budice rozSirenie o pokrocilejsie

mechanizmy. [31][32][33][34][35]
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4. Navrh a implementdacia systému

Predchadzajlce kapitoly tejto prace sa venovali teoretickym zakladom, na ktorych stoji navrhnuté
rieSenie. Boli opisané znalostné grafy a ich vyuzitie pri vyhladavani, grafové databazy a ich vyhody
oproti relatnym systémom, moderné pristupy k sémantickému vyhladavaniu, princip RAG a jeho
rozSirenie v podobe Graph RAG, ako aj obmedzenia, s ktorymi sa tieto systémy v praxi stretdvaju.
Tato kapitola prechadza od tedrie k praxi a opisuje konkrétny systém, ktory bol v ramci tejto
diplomovej prace navrhnuty a implementovany. Ide o pravneho asistenta schopného odpovedat na
otazky z oblasti slovenského prava, pricom ku kazdej odpovedi priklada citacie zdrojov, z ktorych
pri formulovani odpovede cerpal. Systém teda nie je len generativnym modelom odpovedajicim
na zaklade naucenych znalosti, ale aktivne pracuje s externou znalostnou bdzou a textovym

korpusom pravnych predpisov.

4.1. Ciel prace a motivacia navrhu
Primarnym cielom prace je navrhnut nastroj, ktory dokaZe zodpovedat otazky tykajlice sa
slovenského prdva sp6sobom, ktory je presny, vysvetlitelny a zdrojmi podloZeny. Motivaciou pre
zvoleny pristup boli konkrétne nedostatky, ktoré boli identifikované pri analyze klasického RAG
systému v pravnej doméne. Klasicky RAG, postaveny vylucne na vektorovom vyhladdvani, nedokaze
spolahlivo pracovat s terminologickou presnostou typickou pre pravny jazyk. Pravne pojmy maju
presné definicie zakotvené v konkrétnych zakonoch a vzajomné vztahy medzi nimi su explicitne
dané pravnym poriadkom. Vektorové vyhladavanie tieto vztahy zachytdva len implicitne,
prostrednictvom Statistickej blizkosti v embeddingom priestore, ¢o pri terminologicky presnych
otazkach nemusi byt dostatocné. Navyse pri Cisto vektorovom pristupe nie je garantované, ze
citovany zdroj skuto¢ne obsahuje hladany pojem ako definovanu pravnu kategériu — méze ist len o

dokument, ktory dany vyraz zmienuje v inom kontexte.

Z tychto dbévodov bol zvoleny hybridny pristup, v ktorom grafovd databaza Neodj plni ulohu
primarneho zdroja terminologickych znalosti. Tato databdza obsahuje tezaurus slovenskych
pravnych pojmov s ich definiciami, vzajomnymi vztahmi a odkazmi na konkrétne pravne predpisy.
Ked' sa v otazke pouzivatela podari identifikovat pojem zastUpeny v tezaure, systém uprednostni
prave tento Strukturovany zdroj. Ak grafovd databaza neposkytuje dostatocny kontext, systém sa
obracia na vektorovl databazu FAISS, ktora indexuje rozsiahlejsi textovy korpus pravnych
predpisov. Vysledny systém teda nie je ani Cisty RAG, ani Cisty grafovy systém, ale hybridné riesenie,

ktoré sa snazi vyuZit silné stranky oboch pristupov a vzajomne kompenzovat ich slabiny.
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4.2. Architektura navrhnutého systému
Z architektonického hladiska je systém rozdeleny do troch hlavnych funkénych vrstiev, ktoré na
seba logicky nadvazuju a spoloéne tvoria kompletnu pipeline od vstupu pouzivatela az po

vygenerovanu odpoved.

Prvou vrstvou je vrstva retrieval, ktorej Glohou je na zaklade pouzivatelskej otazky ziskat relevantny
kontext z dostupnych datovych zdrojov. Tato vrstva komunikuje s grafovou databazou Neo4j
prostrednictvom jazyka Cypher a s vektorovou databazou FAISS prostrednictvom embeddingového
vyhladavania. Kli¢ovou sucéastou tejto vrstvy je rozhodovacia logika, ktora na zéklade vypocitanej
hodnoty istoty ur€uje, ¢i bude pre danu otazku pouzity vylucne grafovy kontext, alebo ¢i bude
doplneny o vysledky z vektorovej databdzy. Vrstva retrieval taktiez implementuje zalozny
mechanizmus pre pripad, ked Neo4j nie je dostupné — v takom pripade sa vyhladdvanie realizuje

priamo nad lokalne ulozenym JSON suiborom s datami tezauru.

Druhou vrstvou je vrstva reasoning, kde agent vyhodnocuje ziskany kontext a rozhoduje o spésobe
generovania odpovede. Tato vrstva obsahuje logiku, ktora na zdklade vysledkov z vrstvy retrieval
urcuje, aky typ promptu bude odovzdany jazykovému modelu, a zaroven riesi situacie, ked model

signalizuje nedostatoénost grafového kontextu a je potrebné aktivovat doplnkové vyhladavanie.

Tretou vrstvou je vrstva generacie, v ktorej jazykovy model Google Gemini na zaklade pripraveného
kontextu a prislichajuceho promptu vytvdra findlnu textovu odpoved. Model v zavislosti od zdroja
kontextu pracuje bud'v striktnom reZime, kde je viazany vylu¢ne na obsah znalostného grafu, alebo
v kombinovanom rezime, kde mdZe pracovat aj s textovymi fragmentmi z korpusu pravnych

predpisov.

Tieto tri vrstvy su prepojené nasledovne: PouZivatel zada otazku cez rozhranie prikazového riadku,
td je odovzdand agentovi reasoning vrstvy, agent spusti hybridné vyhladavanie v retrieval vrstve,
ziskany kontext spolu s otazkou skonstruuje do promptu a odosle do generacnej vrstvy, ktord vrati
findlnu odpoved. Odpoved je zobrazena pouzZivatelovi spolu s informaciou o zdrojoch. Pre lepSiu
predstavu o fungovani zndzornuje obrazok ¢. 1 kompletny priebeh interakcie medzi pouzivatefom
a systémom, od prijatia otazky cez rozhranie CLI az po dorucenie findlnej odpovede vygenerovanej

modelom Gemini LLM.
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CLI - Otazka pouzivatela

I

Agent

!

hybrid_search

Neo4j + JSON fallback

hybrid_search
(vysledok: kontext +
confidence)

Agent - rozhodne:
grafovy / hybridny prompt

Gemini LLM

'

CLI - Odpoved na otazku

Obr. 2 Architektura navrhnutého systému

4.3. Vyuiité technoldgie

Implementacia systému je postavena na niekolkych klfu€ovych technoldgiach, ktoré boli zvolené na

zaklade ich vhodnosti pre dani doménu, dostupnosti a kompatibility.

Zakladnym programovacim jazykom je Python, ktory poskytuje rozsiahly ekosystém kniznic pre
pracu s jazykovymi modelmi, vektorovymi databdzami aj grafovymi systémami. Pre spravu datovych
modelov je vyuZivana kniznica Pydantic, ktord zabezpeluje typovlu bezpecénost pri praci so

Struktdrovanymi datami reprezentujlcimi spravy konverzacie a vystupy retrieval mechanizmov.
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Grafova databaza je postavena na systéme Neod4j, ktory bol bliZSie opisany v teoretickej Casti tejto
prace. Pre dopytovanie grafovej databazy je vyuzivany jazyk Cypher, ktory umoznuje efektivne
prechadzanie vztahov medzi pravnymi pojmami a ich zdrojmi. Pripojenie k Neo4j je realizované
prostrednictvom oficidlneho Python drivera neo4j, ktory podporuje transakéné operacie a overenie

spojenia.

Vektorova databaza je implementovand pomocou kniznice FAISS (Facebook Al Similarity Search).
Samotny proces vytvorenia a naplnenia tejto databazy realizoval Bc. Martin Sari$sky, ktorému touto
cestou vyjadrujem podakovanie za jeho prinos a spolupracu. Pre tvorbu vektorovych reprezentacii
textov je vyuZivany model intfloat/multilingual-e5-large dostupny cez platformu Hugging Face.
Tento model bol zvoleny predovsetkym preto, Ze je trénovany na viacjazyénych datach vratane
slovendiny a ¢estiny a dosahuje vysoku kvalitu embeddingov aj pre doménovo Specifické texty. Na
nacitanie a spravu FAISS indexu je vyuZivand kniznica langchain-community, konkrétne triedy

InMemoryDocstore a prislusné utilitné funkcie pre format indexu generovany kniznicou LangChain.

Jazykovy model pre generaciu odpovedi je Google Gemini, k dispozicii je verzia gemini-2.5-flash-
lite. Pristup k modelu je realizovany cez kniznicu google-generativeai, ktora poskytuje Python
rozhranie pre Gemini API. Konfiguracia modelu a API kltica je nacitand zo suboru .env pomocou

kniZnice python-dotenv, ¢im su citlivé pristupové Udaje oddelené od zdrojového kddu.

Pre dosiahnutie robustného vyhladdvania v grafovej databaze je do procesu spracovania textu
zaradend lemmatizacia. Lemmatizacia je proces lingvistickej analyzy, ktorého cielom je urcit
zakladny, slovnikovy tvar slova (tzv. lemu). Jej vyuZzitie je v systéme nevyhnutné predovsetkym kvoli
povahe slovenského a ¢eského jazyka, kde jedno slovo méze nadobudat desiatky réznych tvarov v
zavislosti od padu, Cisla alebo rodu. Bez tohto kroku by vyhladavanie v grafovej databdze zaviselo
od presnej zhody retazcov, ¢o by viedlo k nelspesnému nadeniu informacii v pripadoch, kedy
pouzivatel pouZije iny gramaticky tvar slova, nez aky je uloZeny v databaze (napriklad rozdiel medzi

»Studentovi” a ,,Student”).

4.4, Infastruktura a nasadenie
Zdrojovy kod systému vratane FAISS indexu je uloZeny a spustany na serveri Quadro Fakulty
elektrotechniky a informatiky Technickej univerzity v KoSiciach. Server disponuje dostato¢nymi
vypoctovymi zdrojmi pre nacitanie a prevadzku FAISS indexu aj embeddingového modelu, ¢o by na
beZznom osobnom pocitac¢i mohlo predstavovat vykonnostné obmedzenie najma pri inicializacii.
Pripojenie k serveru prebieha cez SSH protokol, pricom vzdialeny pristup umozniuje interaktivnu

pracu so systémom v realnom case.
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Grafova databaza Neo4j bezi lokdlne na pocitaci vyvojara, teda mojom, a nie na serveri Quadro.
Toto rieSenie bolo zvolené z dévodu jednoduchsej spravy dat a nevyhnutnosti mat Neo4j dostupné
aj pocas vyvojovej fazy. Aby k tejto lokadlnej databdaze mohol pristupovat systém beZiaci na
vzdialenom serveri Quadro, je vyuzivany mechanizmus SSH reverzného tunela. Reverzny tunel sa
vytvori prikazom ssh -R 17687:127.0.0.1:7687 scislak@quadro.kemt.fei.tuke.sk, ktory sp6sobi, ze
port 17687 na serveri Quadro je presmerovany na port 7687 na lokdlnom pocitaci, kde bezi Neo4j.
Systém beZiaci na Quadre sa teda pripdja k adrese localhost:17687 a komunikuje v skutocnosti s

lokalnou instanciou Neo4j, pricom vSetka komunikacia prebieha cez zabezpeceny SSH kandl.

Pri kazdom Starte systém automaticky overi dostupnost vsetkych komponentov. Kontrola Neo4j
spociva v pokuse o pripojenie a vykonani jednoduchého testovacieho dopytu. Kontrola FAISS indexu
overuje existenciu suborov index.faiss a index.pkl v o¢akdvanom adresari. Kontrola Gemini API
overuje pritomnost a zakladny format API kluca. Vysledky tychto kontrol si vypisované na
Standardny vystup, o umoznuje operatorovi systému okamZzite identifikovat pripadné problémy s

pripojenim alebo konfiguraciou este pred prvym dopytom pouZivatela.

python -c "

import sys

sys.path.insert(@, '.")

from retrieval.hybrid_retriever import verify_all_systems
verify_all_systems()

--- KONTROLA SYSTEMOV PRI STARTE ---

B Neo4j: OK (pripojené k tezaurus-db)

B FAISS: OK (index najdeny v /mnt/sharedhome/sarissky/faiss_index_full_merged)
B GEMINI: OK (kUG¢ nastaveny)

Obr. 3 Overenie dostupnosti komponentov
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5. Datova priprava

Kvalita a $truktura vstupnych dat ma v systémoch typu Graph RAG zasadny vplyv na spravnost a
spolahlivost vysledkov. Na rozdiel od klasickych RAG systémov, kde staci indexovat textové
dokumenty do vektorovej databazy, hybridny pristup vyuzivany v tomto systéme vyzaduje pripravu
dvoch vzdjomne sa dopliujucich datovych zdrojov. Prvym je grafovd databaza obsahujlca
Struktirovanu reprezentaciu pravnych pojmov a ich vzajomnych vztahov. Druhym je vektorova
databaza obsahujuca textové fragmenty z pravnych predpisov vhodné na sémantické vyhladavanie.
Tato kapitola opisuje, aké datové zdroje boli pouzité, akym sp6sobom boli spracované a ako su

uloZené v prislusnych databazach.

5.1.Zdroj dat

Primarnym zdrojom Strukturovanych dat pre grafovu databdzu je tezaurus prdavnych pojmov.
Tezaurus je kontrolovanad slovnd zdsoba, ktora obsahuje preferované nazvy pojmov, ich definicie a
explicitne definované vztahy medzi nimi — hierarchické aj asociativne. V pravnej doméne ma
tezaurus osobitny vyznam, pretoZe pravne pojmy nie su len slovami prirodzeného jazyka, ale
terminmi s presne vymedzenym obsahom zakotvenym v konkrétnych pravnych predpisoch.
Pouzitie tezauru ako zakladu znalostného grafu zarucuje, Ze systém pracuje s autoritativnymi

definiciami, a nie s aproximaciami odvodenymi zo Statistického spracovania textu.

Pre potreby tohto systému boli pouZité data zo siedmich pravnych tezaurov pokryvajucich rézne

oblasti slovenského prava, tezaurus:

e Obcianskeho prava
e Obchodného prava
e Trestného prava

e Financ¢ného prava
e Ustavného prava

e Spravneho prdva

e Pracovného prava

Tieto tezaury obsahuju spolu 2 781 zdznamov reprezentujlcich pravne pojmy z réznych oblasti
slovenského pravneho poriadku. Kazdy zaznam obsahuje identifikator pojmu, jeho textovy obsah

vratane definicie a metadata opisujlce vztahy pojmu k inym entitam.

Data boli uloZené v subore neodj_data.json, ktory predstavuje vstupny dataset pre import do
grafovej databazy. Kazdy zdznam v tomto sibore ma Strukturu tvorenud tromi hlavnymi poliami.

Pole id obsahuje jednoznacny identifikator pojmu, ktory zodpoveda jeho preferovanému nazvu v
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tezaure, napriklad ,,absolitny obchod" alebo ,blizka osoba". Pole text obsahuje textovy obsah
zdznamu vratane definicie pojmu v prirodzenom jazyku. Pole metadata obsahuje StruktUrované
informacie o vztahoch pojmu k inym entitdm. Konkrétne ide o tri typy informacii: zoznam zdrojov,
v ktorych je pojem definovany (defined_by), identifikator tezauru, z ktorého pojem pochéadza
(from_thesaurus), a zoznam suvisiacich pojmov (related_to). Tato Struktira umoZiiuje pri importe
priamo vytvorit uzly, vztahy aj vdzby na zdroje bez potreby dalsieho mapovania alebo

transformacie.

na podnikatel

enkach v obchode s potravinami a o zn a doplnent

}

Obr. 4 Ukdzka zaznamu dat z grafovej databazy

Priklad zaznamu z datasetu zobrazeny na obrdazku €. 3 ilustruje typicku Struktdru pravneho pojmu.
Pojem ,,absolutny obchod" z Tezauru obchodného prava ma definiciu opisujlcu, Ze ide o obchodny
zavazkovy vztah riadeny Obchodnym zakonnikom bez ohladu na to, ¢i ho uzatvaraju podnikatelia
alebo iné osoby. Zdroje (defined_by) uvadzaju konkrétne publikacie, z ktorych definicia pochadza.
Tezaurus (from_thesaurus) identifikuje prislusny tematicky tezaurus. Pribuzné pojmy (related_to)

odkazuju na iné terminy, s ktorymi dany pojem suvisi.

Kazdy z pouzitych siedmich tezaurov je tematicky ohrani¢eny na jednu oblast prava. Tezaurus
obclianskeho prdva pokryva pojmy z oblasti osobného prava, zdvazkového prava, vlastnictva a
dediéstva. Tezaurus obchodného prava zahffia terminoldgiu tykajicu sa obchodnych spoloc¢nosti,
zdvazkovych vztahov medzi podnikatelmi a obchodného registra. Tezaurus pracovného prava
pokryva vztahy medzi zamestnavatelom a zamestnancom, pracovné podmienky a pracovnopravne
spory. Tezaurus trestného prdva zahfna definicie trestnych Cinov, tresty a procesné pojmy. Tezaurus
finanéného prava pokryva dane, poplatky a verejné financie. Tezaurus Ustavného prava zahfha
zékladné prava a slobody, statnu spravu a samospravu. Tezaurus spravneho prava pokryva vztahy

medzi organmi verejnej moci a fyzickymi alebo pravnickymi osobami. Najvacsim tezaurom z
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hladiska poctu pojmov je tezaurus obcianskeho prava, ¢o zodpovedda skutocnosti, Ze obcianske
pravo tvori zaklad slovenského sikromného prava a jeho terminoldgia je najrozvetvenejsia. Celkovy
pocet takmer 2 800 pojmov nepredstavuje Uplné pokrytie slovenského pravneho poriadku, no pre
Uéely prototypu pokryva beiné otazky z kazdodennej pravnej praxe. Prave tato skutocnost sa
odraZa aj vo vysledkoch hodnotenia — systém aktivoval grafovu cestu vyhladavania pri 74,5 %
testovacich otazok, ¢o potvrdzuje, Ze zvoleny rozsah tezaurov zodpoveda typickym pravnym

dopytom bezného pouZivatela.

5.2.Schéma grafovej databazy
Grafovd databaza Neo4j vyuziva model labeled property graph. Pre potreby systému bola
navrhnuta schéma s tromi typmi uzlov a tromi typmi vztahov, ktoré priamo zodpovedaju Struktuare

vstupného datasetu.

Prvym typom uzla je uzol s oznacenim Term, ktory reprezentuje pravny pojem. Kazdy uzol Term
obsahuje atribut name, v ktorom je ulozeny identifikator pojmu zodpovedajuci polu id zo vstupného
JSON suboru, a atribat definition, v ktorom je uloZena definicia pojmu extrahovana z textového
obsahu zdznamu. Uzol Term je zdkladnym stavebnym prvkom celého grafu — reprezentuje entitu,

na ktoru sa bude systém dopytovat pri spracovani pravnych otazok.

Druhym typom uzla je uzol s oznacenim Source, ktory reprezentuje pravny zdroj alebo autoritu, z
ktorej definicia pojmu pochadza. Méze ist o zakon, zbierku zakonov, odbornu publikéciu alebo inu
relevantnu autoritu. Uzol Source obsahuje atribut name s nazvom zdroja tak, ako je uvedeny v poli

defined_by vstupného zaznamu.

Tretim typom uzla je uzol s oznacenim Thesaurus, ktory reprezentuje konkrétny tematicky tezaurus,
z ktorého pojem pochddza. Systém pracuje so siedmimi tezaurmi pokryvajucimi rézne oblasti prava.

Uzol Thesaurus obsahuje atribut name s nazvom tezauru.

Z hladiska vztahov medzi uzlami su v grafe definované tri typy. Vztah DEFINED_BY spdja uzol Term
s prislusnym uzlom Source a vyjadruje, v ktorom zdroji je dany pojem autoritativne definovany.
Tento vztah je klt€ovy pre funkciu citovania zdrojov — ked' systém najde v grafe relevantny pojem,
prostrednictvom vztahu DEFINED_BY ziska aj informaciu o tom, na zdklade akého pravneho
predpisu alebo publikacie je pojem definovany, a tuto informaciu prezentuje pouzivatelovi. Vztah
RELATED_TO spaja navzajom suvisiace pojmy a umozfiuje navigdciu po asociativnych vazbach v
grafe. Tento vztah rozsiruje kontext, ktory systém ziska pri identifikacii pojmu v otazke — okrem

samotnej definicie ndjdeného pojmu moze systém poskytnut aj zoznam pribuznych terminov, ¢o
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obohacuje kontext odovzdavany jazykovému modelu. Vztah FROM_THESAURUS prepdja uzol Term

s uzlom Thesaurus a zaznamenava, z ktorého tematického tezauru pojem pochadza.

Pre kazdy typ uzla bol vytvoreny B-stromovy index nad atribdtom name. Tieto indexy su klicové
pre vykon vyhladavania, pretoze umoznuju databaze rychlo lokalizovat uzly podla ich nazvu bez
potreby prehladavat cely graf. V praxi to znamend, ze pri hladani podretazca pomocou
porovnavania normalizovaného textu s ndzvom v databaze sa namiesto zdlhavého prechadzania
kazdého jedného zaznamu aktivuje vopred vytvoreny index. Databaza tak vdaka predpripravenej
Strukture okamtzite prejde na relevantné uzly, ¢o radikdlne zrychluje odozvu, najma pri velkom

objeme dat.

5.3. Integrdacia udajov do databazy
Import dat z JSON suboru do grafovej databazy Neodj bol realizovany prostrednictvom skriptu
data/import_neo4j.py, ktory implementuje ETL proces (Extract, Transform, Load) rozdeleny do
styroch sekvencénych krokov. Kazdy krok spracovava jeden typ entit alebo vztahov a pracuje s
davkami po 500 zaznamov, ¢im sa predchadza paméatovym problémom pri spracovani vacsieho

objemu dat.

V prvom kroku su importované uzly Term. Pre kazdy zdznam zo vstupného JSON suboru je z
textového obsahu extrahovana definicia pojmu pomocou regularneho vyrazu, ktory vyhlada text
nachadzajuci sa za kli¢ovym slovom , Definicia:" a pred pripadnym zaciatkom dalSej sekcie. Uzly su
do databazy zapisované prikazom MERGE, ktory zabezpecuje idempotentnost operacie — ak uzol s
danym nazvom uz existuje, prikaz ho aktualizuje namiesto vytvorenia duplicitného zaznamu. Tento
pristup umoznuje bezpeéné opakované spustanie importného skriptu bez rizika vzniku duplicitnych

uzlov.

V druhom kroku st importované uzly Source a vztahy DEFINED_BY. Pre kazdy zdznam su spracované
vietky polozky zo zoznamu defined_by v metadatach. Pre kazdu polozku je vytvoreny uzol Source
(ak este neexistuje) a vztah DEFINED_BY medazi prislusnym uzlom Term a tymto uzlom Source. Aj tu

je vyuzivany prikaz MERGE pre zaistenie deduplikacie.

V tretom kroku s importované uzly Thesaurus a vztahy FROM_THESAURUS. Pre kazdy zdznam,
ktory ma v metadatach vyplnené pole from_thesaurus, je vytvoreny uzol Thesaurus (ak este

neexistuje) a vztah FROM_THESAURUS medzi uzlom Term a prislusnym uzlom Thesaurus.

Vo $tvrtom kroku su importované vztahy RELATED_TO medzi pojmami. Pre kazdy zaznam su
spracované vsetky polozky zo zoznamu related_to v metadatach. Pre kazdu dvojicu pojmov je

vytvoreny vztah RELATED_TO, pricom cielovy uzol Term je taktiez vytvoreny prikazom MERGE, ak
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esSte neexistuje. Toto zabezpecuje konzistentnost grafu aj v pripadoch, ked' cielovy pojem nie je

explicitne definovany vo vstupnom datasete, ale je len odkazovany z iného zdznamu.

Davkové spracovanie je implementované tak, Zze zdznamy su postupne pridavané do docasného
zoznamu (batch), a ked' jeho velkost dosiahne 500 poloziek, cely davkovy zoznam je odoslany do
databazy v ramci jednej transakcie pomocou prikazu UNWIND. Tento pristup je vyrazne efektivnejsi
ako individualne spracovanie kazdého zaznamu v samostatnej transakcii, pretoZze minimalizuje réziu

spojenu so spravou transakcii a siefovou komunikaciou.

5.4.Vektorova databaza FAISS

Druhym datovym zdrojom systému je vektorova databdza obsahujiuca textové fragmenty z
pravnych predpisov. Jej tlohou je pokryt ta ¢ast pravnych otdzok, pri ktorych sa v texte otazky
nenachddza presny termin zastUpeny v tezaure, no relevantné informacie existuju v textovom
korpuse zdkonov. Zatial ¢o grafova databaza poskytuje terminologickd presnost a explicitné vztahy,
vektorovéa databaza dopifia systém o sémantickd flexibilitu umoZfiujicu néjst relevantny obsah aj

pri volnejSie formulovanych otazkach.

Samotny proces zostavenia a naplnenia vektorovej databazy realizoval Bc. Martin Sari$sky, ktorému
za jeho prinos a spolupracu patri podakovanie. Vysledkom jeho préace je FAISS index ulozeny na
serveri Quadro, ktory tento systém vyuziva ako externy ddtovy zdroj. Pre integraciu tohto indexu
do systému bolo potrebné pochopit jeho Struktiru, format ulozenia a spésob prace s nim, o je

predmetom tejto podkapitoly.

Pre tvorbu vektorovych reprezentécii textov bol pouzity model intfloat/multilingual-e5-large
dostupny cez platformu Hugging Face. Tento model bol zvoleny predovietkym pre jeho schopnost
pracovat s viacjazyénymi textami vratane slovenciny a ¢estiny, ¢o je pre doménu slovenského prava
nevyhnutné. Model produkuje vektory dimenzie 1024 a podporuje rozliSenie medzi dopytovacimi
a dokumentovymi vektormi prostrednictvom prefixov. Pre dopyty sa pouziva prefix ,,query: " a pre
dokumenty prefix ,passage: ". Toto rozliSenie je zabudované do architektiry modelu a zlepsSuje
presnost vyhladavania tym, Ze dopyt a dokumenty su zakdédované do mierne odliSnych

reprezentdcii, ktoré su navzajom porovnatelné, no optimalizované pre odlisné ucely.

Index bol zostaveny s vyuZzitim indexového typu IVF (Inverted File Index). Tento typ indexu rozdeluje
vektorovy priestor do zhlukov, pricom kazdy vektor je priradeny k najblizSiemu zhluku. Pri
vyhladdvani sa namiesto prehladdvania celého indexu prechadzaju len tie zhluky, ktoré su najblizsie
k vektoru dopytu. Pocet prehladavanych zhlukov je riadeny parametrom nprobe. V tomto systéme

je nprobe nastaveny na hodnotu 64. Tato hodnota bola zvolena s ohladom na kvalitu vysledkov —
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predvolena hodnota, ktora je typicky 8, by pri rozsahu tohto indexu sposobovala, Ze pri kazdom
dopyte zostane vacsSina databazy neprehladand, ¢o by vyrazne znizovalo recall systému. Hodnota

64 predstavuje rozumny kompromis medzi vypoc¢tovou narocnostou a Uplnostou vyhladavania.

Index je fyzicky uloZeny v dvoch suboroch na serveri Quadro. Stbor index.faiss obsahuje samotnu
FAISS datovu Struktdru s vektormi dokumentov. Subor index.pkl obsahuje docstore vo formate
kompatibilnom s kniznicou LangChain — konkrétne dvojicu tvorenu objektom InMemoryDocstore,
ktory mapuje identifikatory dokumentov na ich obsah a metadata, a slovnikom mapujlcim interné
FAISS indexy na tieto identifikdtory. Kazdy dokument v docstore obsahuje textovy obsah fragmentu
a metadata zahfnajuce Cislo zdkona, jeho ndzov, Cislo paragrafu alebo ¢lanku, ¢islo odseku, rok
vydania a nazov zdrojového suboru. Tieto metadata systém vyuZiva pri zostavovani citdcii, ktoré su

stcastou odpovede prezentovanej pouzivatelovi.

Pri integracii FAISS indexu do hybridného retrieval mechanizmu bolo potrebné zohladnit
skutocénost, Ze index obsahuje aj zaznamy pochadzajlce z tezauru pravnych pojmov, ktoré sa v
metadatach oznacené priznakom from_thesaurus. KedZe obsah tezaurovych pojmov je v systéme
pokryty grafovou cestou cez Neodj, ich opdtovné zahrnutie cez vektorovu databazu by viedlo k
duplicite kontextu — rovnakd informdcia by bola jazykovému modelu odovzdana dvakrat. Toto by
zbytocne zaberalo miesto v obmedzenom kontextovom okne a zniZovalo by podiel novych
informdcii v odpovedi. Z tohto dévodu su tezaurové zaznamy pri kazdom vyhladavani automaticky
preskocené. Aby po filtracii zostal dostatocny pocet skutoénych pravnych dokumentov, systém
nacitava osemndsobok poZzadovaného poctu vysledkov a postupne ich prechadza aZ kym nezozbiera

pozadovany pocet relevantnych, netezaurovych zaznamov.
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6. Implementacia hybridného retrievalu

Hybridny retrieval je jadrom celého nasho systému. Jeho Ulohou je na zdklade prirodzeného jazyka
pouzivatelskej otazky ziskat relevantny kontext z grafovej aj vektorovej databazy a zaroven urdit,
do akej miery je grafova databaza pre danu otazku spolahlivym zdrojom. Vysledok tejto fazy priamo
ovplyviuje, aky kontext dostane jazykovy model a akym typom promptu bude vyzvany k odpovedi.
Celd logika hybridného vyhladavania je sustredend v module retrieval/hybrid_retriever.py a

kombinuje tri ¢iastkové komponenty:

1. Neodj retriever zabezpecujuci grafové vyhladavanie
2. FAISS retriever zabezpecujuci sémantické vyhladdvanie

3. Rozhodovaciu logiku, ktora tieto dve cesty orchestruje

6.1. Predspracovanie pre grafové vyhladavanie
Slovencdina patri medzi morfologicky bohaté jazyky, ¢o znamena, Ze kazdé slovo mbze mat desiatky
tvarov v zavislosti od padu, Cisla, rodu alebo slovesného ¢asu. Tato vlastnost predstavuje pri
vyhladavani v grafovej databaze vyzvu. Pojem uloZeny v grafe pod nazvom ,,blizka osoba" méze byt
v otazke pouzity v podobe ,blizkou osobou", ,blizkej osoby" alebo ,,blizkych os6b", pricom vsetky
tieto tvary odkazuju na ten isty pravny pojem. Jednoduché textové porovndvanie by tieto varianty

nerozpoznalo ako zhodu.

Na rieSenie tohto problému je implementovana lemmatizacia. Je to proces prevodu réznych tvarov
slov naich zakladny slovnikovy tvar, nazyvany lemma. Lemmatizacia je realizovana prostrednictvom
kniZnice simplemma, ktord podporuje slovencinu ako primarny jazyk a ¢estinu ako zalozny jazyk pre
tvary, ktoré sa v slovencine nendjdu. Napriklad slovo , blizkou" je lemmatizované na , blizky" a slovo
,»0sobou" na ,osoba". Vdaka tomu sa oba varianty frazy ,blizka osoba" aj ,blizkou osobou" po

lemmatizacii zhoduju na spolo¢nej reprezentacii ,,blizky osoba".

Implementacia lemmatizacie je sustredena v module retrieval/lemmatizer.py. Funkcia
lemmatize_word prevadza jednotlivé slova na ich zakladny tvar, funkcia lemmatize_text tokenizuje
cely text, lemmatizuje kazdy token a vysledné lemmy spoji medzerami do retazca vhodného na
dalsie porovnavanie. Pre pripad, ked simplemma nie je dostupna, je implementovany bezpecnostny
mechanizmus, ktory vrati pévodny tvar slova bez chyby — systém teda funguje aj bez lemmatizacie,

len s nizSou schopnostou zachytit rézne tvary.

Osobitnym pripadom, na ktory lemmatizacia sama nestaci, je situdcia, ked simplemma vracia pre
gramaticky pribuzné tvary toho istého adjektiva r6zne lemmy. Napriklad tvar ,blizka" méze byt

lemmatizovany na ,blizko" a tvar ,,blizkou" na , blizky", hoci oba pochadzaju z toho istého adjektiva.
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Tento problém riesi zaloZny mechanizmus prefixového stemuovania. Funkcia stem oreZe slovo na
prvych pat znakov, ¢im vytvori hruby spoloény zaklad. KedZe ,blizko" aj ,,blizky" zdielaja prefix
»blizk", stemovanie ich spravne identifikuje ako pribuzné. Funkcia lemma_or_stem_match
kombinuje oba pristupy - najprv skusi presnt zhodu lemiem a ak ta zlyhd, vyhodnoti zhodu na drovni

prefixovych stemov.

6.2. Proces grafového vyhfadavanie
Trieda Neo4jRetriever implementovana v module retrieval/neo4j_retriever.py zabezpecuje grafové
vyhladavanie. Jej hlavna metdda prijima text pouzivatelskej otazky a snazi sa v grafovej databaze
najst pravny pojem, ktory je v tejto otdzke obsiahnuty. Vyhladavanie prebieha v troch krokoch
vykonavanych postupne, pricom kazdy nasledujuci krok sa aktivuje len vtedy, ked predchdadzajuci

nevrati Ziaden vysledok.

Prvym krokom je priamy substring match. Systém odosle do Neo4j Cypher dopyt, ktory prehladd
vSetky uzly a pre kazdy z nich overi, i je jeho atribut obsiahnuty v texte otdzky. Vysledky su
zoradené podla dizky ndzvu termu zostupne a obmedzené na tri najlepsie zhody. Uprednostfiovanie
dlhsich termov je zdmerné — pri otazke obsahujtcej napriklad frazu ,,obchodny zavazkovy vztah" je
Ziadanejsie najst tento viacslovny term ako len jednoslovny ,,zavazkovy vztah", pretoze dIhsi term

je Specifickejsi a pravdepodobne presnejsSie zodpoveda tomu, na ¢o sa pouzivatel pyta.

Druhym krokom je lemmatizovany match. Tento krok sa aktivuje v pripade, ked priamy substring
match zlyh3, ¢o typicky nastava pri sklofiovanych tvaroch slov. Otazka je najprv lemmatizovana a z
vysledku su extrahované klticové slova po odstraneni stopwords. Ide o bezné slovné druhy (najma
Castice, predloZky a zdmena), ktoré su v procese spracovania prirodzeného jazyka odstranované,
aby sa zvysila vdha sémanticky vyznamnych pojmov. Tieto lemmatizované klucové slova su
odoslané do Neo4j ako zoznam, pricom databaza vrati termy, ktorych nazov obsahuje aspon jedno
z tychto slov. Tym vznikne mnoZina kandidatov, ktoru systém dalej spraciva v Pythone - pre kazdy
kandidatny term su jeho slova lemmatizované a funkciou lemma_or_stem_match sa overuje, ¢i sa
vietky lemmy daného termu vyskytuju v lemmach otdzky. Len termy, pre ktoré tato podmienka
plati, su zaradené do vysledku. Prikladom fungovania tohto kroku je otdzka ,Kto sa povaZuje za
blizkou osobou?", kde priamy match zlyha, no po lemmatizacii st obe slovd termu ,blizka osoba" —

teda, blizky" a ,0soba" — pritomné v lemmdch otazky, ¢o vedie k Uspesnej identifikacii termu.

Tretim krokom je keyword fallback. Ak ani lemmatizovany match nevratil vysledok, systém
extrahuje z otazky kl'icové slova funkciou _extract_keywords. Tato funkcia tokenizuje otazku, kazdy
token lemmatizuje a odfiltruje stopwords. Vyskytovali by sa v takmer kazdom terme a tak by

znizovali presnost vyhladavania, ako napriklad ,zakon", ,zmluva" alebo ,povinnost". Z takto
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ziskanych kl'icovych slov sa odosle dopyt do Neo4j, ktory vrati termy obsahujlce aspon dve z tychto
lemmatizovanych kfucovych slov. Podmienka dvoch zh6od sluzi ako filter relevantnosti — term, ktory

zdiela iba jedno kl'icové slovo s otazkou, je pravdepodobne prilis vSeobecny.

Bez ohladu na to, ktory krok vyhladavania bol Uspesny, vystup metddy find_in_question ma
jednotnu Struktaru. Vracia slovnik obsahujici ndjdeny term, jeho definiciu, zoznam zdrojovych
pravnych predpisov ziskanych cez vztah DEFINED_BY, zoznam suvisiacich pojmov ziskanych cez
vztah RELATED_TO a informaciu o type zhody s hodnotami ,exact" alebo ,keyword". Ak bolo
uspesnych viacero krokov alebo ak prvy krok vratil viac vysledkov, zoznamy su zlicené z vSetkych

najdenych termov, pricom su zachované len unikatne hodnoty a poradie prvého vyskytu.

6.3. FAISS retriever a sémentické vyhladavanie
Trieda FaissRetriever implementovana v module retrieval/faiss_retriever.py zabezpecuje vektorové
sémantické vyhladdvanie v textovom korpuse pravnych predpisov. Jej prdca prebieha v troch

fazach:

1. Zakddovanie otazky
2. Vyhladavanie podobnych dokumentov

3. Zostavenie vysledku

V prvej faze je text otazky zakédovany do Ciselného vektora pomocou embeddingového modelu
multilingual-e5-large. Pred text otdzky je automaticky pridany prefix ,query: ", ktory signalizuje
modelu, Ze ide o vyhladavaci dopyt. Vdaka tomu model otdzku zakdduje spdsobom

optimalizovanym na porovnavanie s dokumentmi uloZzenymi v indexe.

V druhej faze je vektor otazky porovnany s vektormi dokumentov vo FAISS indexe a systém vrati
zoznam najpodobnejsich dokumentov. Ako bolo opisané v kapitole 7.4 — Vektorovd databdza FAISS,
index obsahuje aj tezaurové zaznamy, ktoré je pri vyhladavani potrebné preskocit — ich obsah
pokryva grafova cesta cez Neodj. Aby po odfiltrovani tychto zdznamov zostal dostato¢ny pocet
vysledkov, systém nacita osemnasobok poZadovaného poctu kandiddtov. Predvoleny pocet
vysledkov je 15, teda systém nacdita aZz 120 kandiddtov a z nich vyberie prvych 15 skuto¢nych

pravnych dokumentov.

V tretej faze su z kazdého najdeného dokumentu zostavené citacie zdrojov. Kazda citacia obsahuje
Cislo zdkona, jeho nazov, Cislo paragrafu alebo ¢lanku a ¢islo odseku, napriklad ,40/1964 Zb. —
Obciansky zakonnik (§ 116, ods. 1)". Pred odovzdanim vysledkov su dokumenty zoradené podla
roku vydania od najnovsich, ¢im sa uprednostiuju aktudlnejsie pravne predpisy. Zostavené citacie

su nasledne prezentované pouzivatelovi spolu s odpovedou.
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6.4. Orchestracia hybridného vyhfadavania

Prepojenie grafového a vektorového vyhladdvania zabezpecuje funkcia hybrid_search. T4 dostane

otazku pouzivatela, spusti Neo4j retriever aj FAISS retriever a vrati Styri veci:

e textovy kontext z grafovej databdzy
e textovy kontext z FAISS
¢ hodnotu istoty

¢ slovnik so zdrojmi

Hodnota istoty vyjadruje, nakolko si je systém isty, Ze najdeny term v grafe skutocne zodpoveda
tomu, na ¢o sa pouzivatel pyta. Nejde o hodnotu vypocitani nmodelom — su to ru¢ne nastavené
prahy, ktoré vznikli pocas vyvoja systému pozorovanim toho, ako sa vyhladdvanie sprava pri
roznych typoch otdzok. Rozhodovacim bodom je porovnanie vyslednej hodnoty istoty s pevnym
prahom 0.85. Ak je dosiahnuty alebo prekroceny, systém pouzije vyluéne grafovy kontext. Ak je
nizSia, spusti sa aj FAISS vyhladavanie. Nasledujuci popis jednotlivych hodn6t vysvetluje, kedy a

preco systém konkrétnu mieru istoty priradi.

Najvyssia istota 0.9 sa priradi vtedy, ked' je ndjdeny term priamou textovou zhodou a zaroven tvori
podstatnu ¢ast otazky — bud'viac ako 40 percent jej textu, alebo je celad otazka kratsia ako 50 znakov.
Prikladom je otazka ,Co je blizka osoba?". Tato otazka ma 22 znakov a term ,blizka osoba" tvori
vacsinu jej obsahu. Je takmer isté, Ze pouZivatel sa pyta priamo na definiciu tohto pojmu — grafovy
kontext teda postaci a nie je nutné spustat FAISS databazu. Na obrazku €. 5 vidime, Ze systém nasiel
presnu definiciu v grafovej databaze. Overit si to méZzeme priamo z tezauru slovenského jazyka,

ktory je dostupny na tomto odkaze: https://www.slov-lex.sk/tezaury/terminy/6d7d20ac-3cle-

49eb-9ac0-27299a725e09.

Ty: Co je blizka osoba?

Systém:

B¥izk0u oscbou je pribuzny v priamom rade, slrodenec a manzel. Iné osoby v pomere rodinnom alebo obdobnom sa
pokladajli za osoby sebe navzajom blizke, ak by ujmu, ktord utrpela jedna z nich, druhd dovodne pocitovala ako
vlastnd ujmu. Stupen pribuzenstva dvoch os6b sa urcuje podla poctu zrodeni, ktorymi v priamom rade pochadza
jedna od druhej a v poboénom rade obidve od najbliZiieho spoloéného predka.

Zdroj (znalostny graf): blizka osoba
Pravne predpisy: 40/1964 Zb. § 116 - Obciansky zakonnik | 40/1964 Zb. § 117 - Obciansky zakonnik

Obr. 5 Odpoved systému zaloZena vyhradne na grafovom kontexte

Istota 0.6 sa priradi pri presnej zhode, ked' je vsak otdzka dlhSia a term tvori len jej malu cast.

Napriklad pri otazke ,,Za akych podmienok moze blizka osoba napadnut darovaciu zmluvu?" systém

56


https://www.slov-lex.sk/tezaury/terminy/6d7d20ac-3c1e-49eb-9ac0-27299a725e09
https://www.slov-lex.sk/tezaury/terminy/6d7d20ac-3c1e-49eb-9ac0-27299a725e09

FEI KPS

najde term ,,blizka osoba". Otazka sa v skutocnosti pyta na podmienky a darovaciu zmluvu, nie len
na definiciu pojmu. Samotna definicia z grafu nestaci, preto sa doplni aj FAISS vyhladavanie. Na
obrdazku €. 6 vidime, Ze na to aby systém zodpovedal pouzivatelovu otdzku pouzil grafovu databazu
ako zdroj. To vsak nebolo postacujuce, a preto pouZil aj dalSie dokumenty. Na zaklade kombinacie

tychto zdrojov dokazal odpovedat na otazku.

Ty: Za akych podmienok moze blizka osoba napadnit darovaciu zmluvu?

Systém:

B¥izka osoba méze napadn(t darovaciu zmluvu, ak ju uzatvorila osoba, ktora nemd plnd spésobilost na pravne
ukony, alebo ak bola zmluva uzavretd pod vplyvom ndsilia, hrozby ¢i podvodu. V takychto pripadoch méze blizka
osoba konat v mene darcu alebo uplatnit jeho prédva. Dolezité je tieZ, aby sa blizka osoba, ktora by inak mohla
byt poskodend darovanim, priamo nedopustila konania, ktoré by znemoZhovalo napadnutie zmluvy. Obciansky zakonnik

blizsie Specifikuje, kto je povaZzovany za blizku osobu.

Zdroj (znalostny graf): blizka osoba
Pravne predpisy:
40/1964 Zb. § 116 - Obc¢iansky zakonnik | 40/1964 Zb. § 117 - Obciansky zakonnik

Dokumenty: 18/2018 Z. z. — Zakon o ochrane osobnych tGdajov a o zmene a doplneni niektorych zékonov | 122/2013 Z.
z. — Z8kon o ochrane osobnych (dajov a o zmene a doplneni niektorych zakonov | 329/2000 Z. z. — Zakon o Urade
pre finanény trh a o zmene a doplneni niektorych zdkonov

Obr. 6 Odpoved systému vytvorena kombinaciou grafového a vektorového vyhladavania

Istota 0.4 sa nastavi pri lemmatizovanej zhode alebo pri zhode klt¢ovych slov. Tu si systém nie je
Uplne isty, ¢i skuto€ne nasiel sprdvny term, zhoda je nepriama. Preto sa FAISS doplni vidy, bez

ohladu na dizku otdzky.

Okrem tychto zakladnych pravidiel je implementovand dodatocna rozhodovacia logika. Ak je
najdeny term jednoslovny, no otazka obsahuje tri alebo viac dlhsich obsahovych slov, istota sa zniZi
na maximalne 0.8. Prikladom je otdzka ,Za akych podmienok vznikd narok na nahradu skody?"
Systém mobze najst term ,8koda", no otazka sa pyta na komplexnejsiu problematiku. Jednoducha

definicia pojmu ,Skoda" by nestacila, preto sa kontext doplni z FAISS.

Istota Typ zhody Rezim vyhladavania
0.9 Presna zhoda, term dominuje otazke Znalostny graf
0.6 Presna zhoda, term je malou ¢astou otazky Znalostny graf + FAISS
04 Lemmantizovana zhoda / zhoda kltcovych slov Znalostny graf + FAISS
<0.8 Jednoslovny term, komplexna otazka Znalostny graf + FAISS

Tab. 1 Prehlad hodn6ét istoty a vysledného rezimu vyhladavania
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Vysledok celého procesu je zachyteny v hodnote mode, ktora hovori, aky typ vyhladavania bol
nakoniec pouzity. Hodnota neo4j znamena, Ze stacil grafovy kontext. Hodnota faiss znamen3, ze
grafové vyhladdvanie zlyhalo a pouzil sa len FAISS. Hodnota hybrid znamen3, Ze boli pouzité oba
zdroje. Hodnota json_fallback znamena, Zze Neo4j nebola dostupna a vyhladdvanie prebehlo nad
lokalnym JSON suborom. Hodnota none znamen3, Ze Ziaden zdroj neposkytol relevantny vysledok.
Tato informacia je neskdr zobrazena pouzivatelovi ako stéast zdrojov a zaroven ju vyuZiva agent v

dalSej faze spracovania.
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7. Reasoning a generovanie odpovede

Po tom, ¢o retrieval vrstva ziska kontext z grafovej a vektorovej databdzy, nastupuje faza reasoning
a generacie. V tejto faze agent rozhoduje, ¢o s kontextom urobi a akym sp6sobom ho odovzd3
jazykovému modelu. Jazykovy model nasledne na zaklade tohto kontextu vygeneruje finalnu

odpoved.

7.1. Agent a jeho rozhodovacia logika
Trieda ReActAgent implementovana v module reasoning/react_agent.py plni Ulohu orchestratora
celého systému. Dostane otazku pouzivatela, zavold hybridné vyhladavanie, vyhodnoti vysledok a
rozhodne, ako formulovat vstup pre jazykovy model. Rozhodovacia logika agenta ma tri vetvy,

pricom agent vzdy vykona prvu vetvu, ktorej podmienka plati.

Prva vetva nastava vtedy, ked retrieval vratil mode s hodnotou none — Ziadny zdroj nenasiel pre
danu otdzku relevantny obsah. V takom pripade agent okamzite vrati spravu ,,Nemam k tejto otazke
relevantné zdroje." bez toho, aby vobec zavolal jazykovy model. Ak systém nema ziadny kontext, je
lepsSie neodpovedat, ako nechat model odpovedat len na zaklade vlastnych naucenych znalosti a

riskovat nepresnosti alebo halucinacie.

Druhd vetva nastava pri vysokej istote grafovej cesty, konkrétne ked' je istota rovna alebo vyssia
ako 0.85 a grafovy kontext nie je prazdny. Agent v tomto pripade odovzda jazykovému modelu
vyluéne grafovy kontext spolu so striktnym promptom, ktory modelu zakazuje pouzit vlastné
znalosti. Model musi odpovedat len na zaklade toho, ¢o je v kontexte, a ak hfadana informdcia nie
je pritomnd, musi odpovedat presnou frazou ,Informacia nie je obsiahnutad v znalostnom grafe."
Tato konkrétna fraza je klfucova —agent ju sleduje v odpovedi a ak ju ndjde, vyhodnoti to ako signal,
Ze grafovy kontext pre danu otazku nestacil. Automaticky spusti FAISS vyhladdvanie a pokracuje

tretou vetvou.

Tretia vetva, hybridny rezim, nastava pri nizkej hodnote istoty alebo ako pokracovanie po FAISS
fallbacku z druhej vetvy. Agent zluéi grafovy a vektorovy kontext do jedného textového bloku a
odovzdad ho jazykovému modelu s volnejsim promptom, ktory modelu umozZfuje syntetizovat

odpoved z oboch zdrojov.

Vysledna odpoved je vidy doplnend o blok so zdrojmi. Funkcia _format_sources zostavi tento blok
na zaklade hodnoty mode a obsahu slovnika sources. Obsahuje identifikdtor najdeného termu zo
znalostného grafu, zoznam citovanych pravnych predpisov ziskanych cez vztah DEFINED_BY a
zoznam dokumentov z FAISS. Tato informacia umozZiuje pouZivatelovi overit, z akych zdrojov

odpoved vychadza, ¢o je v pravnej doméne osobitne dolezZité.
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7.2.Jazykovy model Google Gemini
Komunikaciu s jazykovym modelom zabezpecuje trieda GeminiClient implementovand v module
lIm/gemini_client.py. Systém vyuZiva model gemini-2.5-flash-lite. Tento model bol zvoleny ako
vyvazeny kompromis medzi rychlostou odozvy a kvalitou generovanych odpovedi, ¢o je pri

interaktivnom konverzaénom systéme dolezité.
Kazdé volanie modelu pozostdva z troch vstupnych prvkov:

e Otazka pouzivatela
e Kontext ziskany z retrieval vrstvy

e Pravidla formulované v systémovej Casti promptu

Systémova ¢ast promptu sa liSi v zavislosti od toho, z akého zdroja kontext pochadza. Ked'je zdrojom
vyluéne znalostny graf, prompt obsahuje striktné pravidla: model musi odpovedat vyhradne na
zéklade poskytnutého kontextu, nesmie pouZit vlastné znalosti a ak informacia v kontexte chyba,
musi odpovedat presnou frazou ,Informdcia nie je obsiahnuta v znalostnom grafe." Tato konkrétna
fraza je klucovd — agent ju sleduje v odpovedi a ak ju najde, spusti FAISS fallback opisany v

predchdadzajucej podkapitole.

Ked' je zdrojom kombinovany kontext z grafovej databazy a FAISS, prompt je volnejsi. Model je
vyzvany odpovedat strucne, vecne a prehladne v rozsahu pat az sedem viet. V tomto rezime moze

model syntetizovat odpoved z oboch typov kontextu.

Pred odovzdanim kontextu modelu je jeho text orezany na maximdlne 3 000 znakov. Toto
obmedzenie je pevné a zabranuje prekroceniu limitov APIl. V praxi to znamend, Ze ak by bol
kombinovany kontext prilis dlhy, jeho prebytoéna Cast sa odreze. Z tohto dévodu su kontexty z
grafovej databazy a FAISS obmedzované uz na urovni retrieval vrstvy — grafovy kontext na 1 500
znakov a FAISS kontext na 3 000 znakov. Celkovy limit 3 000 znakov v GeminiClient tak sluzZi ako
posledna zachrannd siet pre pripad, ked by zliéeny kontext napriek tomu presiahol bezpeénu

hranicu.

Implementacia oSetruje chybovy stav ResourceExhausted, ku ktorému dochadza pri prekroceni
kvatového limitu API. V takom pripade model vrati pouZivatelovi zrozumitelnu spravu, Ze odpoved'
momentalne nie je dostupna a ma skusit znova o chvilu. Systém tym predchadza nekontrolovanym

vynimkam, ktoré by mohli spdsobit pad aplikacie pocas behu.
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7.3.Spréava konverza¢nej pamate
Systém podporuje viacotazkovy dialég — pouzivatel mdze klast nadvazujice otazky a systém si

pamaéta historiu konverzacie. Spravu pamate zabezpecduju dva moduly v baliku memory/.

Trieda Conversation v module memory/conversation_state.py uchovava zoznam vsetkych sprav
konverzacie. Kazda sprava ma rolu (user alebo assistant) a textovy obsah. Trieda poskytuje metody
na priddvanie sprav, Citanie celej histérie a ziskanie poslednej otazky pouzivatela. Okrem zoznamu
sprav mobze objekt Conversation uchovavat aj suhrnny text starSej histdrie, ktory vznika pri

sumarizacii.

Trieda MemoryManager v module memory/memory_manager.py sleduje, ako rastie zoznam sprav,
a zabezpecduje, aby kontext odosielany do jazykového modelu nenardstol do neldnosnej velkosti. V
systéme je MemoryManager inicializovany s hodnotou max_messages rovnou 5. Prah pre spustenie
sumarizdcie je nastaveny na dvojndsobok tejto hodnoty, teda na 10 sprav. Ked pocet
nahromadenych sprav presiahne tuto hranicu, MemoryManager zavold Gemini s promptom, ktory
ho poZiada o stru¢né a vecné zhrnutie starSej ¢asti konverzacie so zameranim na pravne pojmy,
definicie a zdvery. Vysledné zhrnutie sa uloZi do objektu Conversation a pri dalSom spracovani
otazky je prepojené do kontextu pred aktudlne spravy. Vdaka tomu systém ,nezabuda" na délezité
informdacie z predchadzajucich otazok, no zaroven neposiela do kazdého volania plna histériu

vSetkych sprav — do kontextu vstupuje vzdy len poslednych 5 sprav spolu s pripadnym sihrnom.

61



FEI KPS

8. Vyhodnotenie systému

Navrhnuty a implementovany systém bol podrobeny praktickému hodnoteniu, ktorého cielom bolo
zistit, nakolko spravne odpoveda na pravne otazky a nakolko spolahlivo identifikuje a cituje
relevantné prdvne predpisy. Tato kapitola opisuje metodiku hodnotenia, prezentuje jeho vysledky
a diskutuje o silnych a slabych strdnkach systému v kontexte obmedzeni opisanych v teoretickej

Casti prace.

8.1. Metodika hodnotenia

Pre hodnotenie systému bol zostaveny subor 110 otazok pokryvajlcich rézne oblasti slovenského
prava. Otdzky boli formulované tak, aby reprezentovali beiné typy pravnych dopytov — od
jednoduchych terminologickych otazok (napr. ,Co je blizka osoba?") cez otdzky o konkrétnych
pravach a povinnostiach (napr. ,,Mbze vykonavat mladistvy zamestnanec noénu pracu?") az po
otazky vyzadujuce znalost viacerych ustanoveni (napr. ,Mdze mi sud uloZit pokutu, ak som bol
predvolany na sid no nedostavil som sa tam a svoju neucast som neospravednil?"). Otazky
pokryvali oblasti obcianskeho, obchodného, pracovného, trestného, spravneho a finan¢ného prava,

¢o zodpoveda tematickému rozsahu tezaurov pouzitych pri budovani grafovej databazy.

Pri zostavovani siboru otazok bol kladeny déraz na rozmanitost z hladiska formulécie aj pravnej
narocnosti. Niektoré otazky boli zdmerne formulované laicky, bez pouzitia presnej prdvnej
terminolégie, aby sa overila schopnost systému porozumiet otazke aj vtedy, ked pouZivatel
neovldda pravny jazyk. Iné otdzky naopak obsahovali priamo prdvne terminy z tezauru, ¢im sa
testovala grafova cesta vyhladavania. Zaradené boli aj otazky tykajlice sa oblasti, kde dochdadza k

Castym zmenam legislativy, a to predovsSetkym s cielom overit, ako sa systém vysporiada s

potencialnou neaktualnostou vektorového indexu.

Hodnotenie prebiehalo prostrednictvom Struktirovanej tabulky zostavenej v prostredi Microsoft
Excel. Tabulka obsahuje 110 riadkov a 10 stipcov, ktoré zachytavaju retazec od zadania po

hodnotenie. Kazdy riadok zodpoveda jednej testovacej otazke.

Prvy stipec obsahuje poradové &islo zaznamu. Druhy stipec, oznageny ako Viyrok, obsahuje samotnd
otazku poloZent systému. Treti stipec obsahuje odpoved chatbota. Stvrty stipec obsahuje spravnu
odpoved’ — znenie zostavené pravni¢kou na zaklade platnej legislativy. Piaty stipec zachytava
vyhodnotenie spravnosti odpovede pomocou jednej zo $iestich kategdrii. Siesty stipec obsahuje
zdroje citované systémom - identifikator termu zo znalostného grafu a zoznam prdvnych

predpisov. Siedmy a 6smy stipec obsahuju spravny zakon a spravny paragraf vztahujici sa na dan
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otazku. Deviaty stipec zachytdva vyhodnotenie spravnosti citovaného zdroja pomocou jednej zo

Styroch kategorii.

Hodnotenie vykonala pravni¢ka Mgr. Kristina S¢iglakova, ktora pre kazdy zaznam nezavisle doplnila
referencné odpovede, spravne zakony a paragrafy a priradila kazdej odpovedi aj kazdému zdroju
prislusni kategériu. Zapojenie odborni¢ky z pravnej praxe bolo nevyhnutné, kedZe posudenie
spravnosti pravnych odpovedi si vyZzaduje odborni znalost platného pravneho poriadku a
schopnost rozlisit Uplni spravnost od Ciastoénej. Automatizované hodnotenie by takdto nuansnd

analyzu nedokazalo spolahlivo poskytnut.

Pre hodnotenie spravnosti odpovede bolo zavedenych Sest kategérii, tie su blizSie opisané v tabulke

¢. 2.
Cislo kategérie | Nazov kategorie Popis kategorie

1 Spravna Odpoved je uplna a fakticky presna.

2 Spravna s nepresnym | Jadro odpovede je spravne, no dopliujuce
dopinkom informacie su nelplné alebo obsahuju chyby.

3 Ciasto¢ne spravna Odpoved je pravdivd, ale neuvadza vSetky zdkonom
(neupina) stanovené podmienky ¢i mozZnosti.

4 Ciasto¢ne spravna (s Odpoved obsahuje kombinaciu spravnych a
chybou) nespravnych tvrdeni.

5 Neaktualna Odpoved vychadza z uz neucinnej pravnej Upravy.

6 Nespravna Odpoved je fakticky chybna.

Tab. 2 Kategdrizacia spravnosti odpovedi systému
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Pre hodnotenie presnosti citovaného zdroja boli zavedené Styri kategdrie, su popisané v tabulke

¢islo 3.

Cislo kategérie | Nazov kategorie Popis kategorie

1 Relevantny zdroj Citacia spravneho a v Case testovania ucinného

pravneho predpisu.

2 Irelevantny zdroj Citacia predpisu, ktory nesuvisi s danou

problematikou.

3 Neucinny zdroj Citacia starsieho, uz neplatného znenia zakona.
4 Chybajuci zdroj Systém neposkytol Ziadnu referenciu na pravny
predpis.

Tab. 3 Kategorizdcia presnosti identifikacie pravnych zdrojov

Pouzitie dvoch samostatnych kritérii pomaha odhalit pripady, kedy systém sice odpovie vecnhe
spravne, ale odkaze na zly zakon. V prave je takyto nestlad medzi odpovedou a citaciou zasadnym

problémom.

Vysledky hodnotenia boli spracované v nastroji Looker Studio a vizualizované vo forme Styroch
kolacovych grafov. Prvé dva grafy hodnotia systém ako celok na vSetkych 110 otdzkach. Treti a
stvrty graf rozdeluju hodnotené otdzky podla toho, ¢i bol pri vyhlfadavani pouzity znalostny graf.
Treti graf pokryva 82 otazok, pri ktorych grafova cesta aktivna bola, Stvrty graf pokryva zvysnych 28
otazok, pri ktorych systém pracoval vylucne s vektorovou databazou. KedZe Graf ¢. 3 a Graf ¢. 4 su
navzdjom doplnkové podmnoziny Grafu €. 1, ich priame porovnanie tvori zdklad pre empirické

posudenie prinosu znalostného grafu a je predmetom diskusie v podkapitole 10.3.

8.2. Vysledky hodnotenia
Prvy graf zobrazuje rozdelenie vSetkych 110 hodnotenych odpovedi do Siestich kategérii spravnosti
a poskytuje zakladny prehlad o celkovej kvalite systému. Najvacsi podiel tvori kategdria spravnych
odpovedi s 63 pripadmi, ¢o predstavuje 57,3 % vSetkych hodnotenych otazok. Do tejto kategdrie
patria odpovede, ktoré pravnik vyhodnotil ako vecne spravne a Uplné. Druhy najvyssi podiel ma
kategdria nespravnych odpovedi s 28 pripadmi, teda 25,5 %. ZvySnych 17,3 % je rozdelenych medzi
Ciastocne spravne odpovede réznych typov: 7 odpovedi (6,4 %) bolo spravnych, no s faktickymi
nepresnostami v doplfiujicom texte, 6 odpovedi (5,5 %) bolo Ciasto¢ne spravnych, pricom zakon

uvadza dalSie podmienky alebo mozZnosti, ktoré systém nezmienil, 4 odpovede (3,6 %) neboli
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aktualne a vychadzali z neaktudalnej pravnej Upravy a 2 odpovede (1,8 %) boli ¢iastocne spravne, no

Cast ich obsahu bola nespréavna.

@ Spravna odpoved

@ Nespravna odpoved

@ Spravna s nepresnym doplnkom

® Ciastoéne spravna (netipina)
Neaktualna odpoved

@ Ciastocne spravna (s chybou)

Obr. 7 Vyhodnotenie Uspesnosti odpovedi systému v ramci celého testovacieho siboru

Ak zjednodusSime pohlad a zluc¢ime kategdrie 2, 3 a 4 do skupiny Ciastocne spravnych odpovedi a
kategérie 5 a 6 do skupiny nespravnych alebo neaktudlnych, dostaneme nasledujuci obraz: 57,3 %
odpovedi bolo uUplne spravnych, 13,7 % CcCiastoCne spravnych a 29,1 % nespravnych alebo
neaktudlnych. Tento zjednoduseny pohlad ukazuje, Ze systém spravne odpoveda na viac ako
polovicu otazok, pricom pri dalSej Sestine odpovedi obsahuje odpoved aspon jadro spravnej

informacie.

Druhy graf hodnoti schopnost systému spravne identifikovat a citovat relevantny pravny predpis.
Spravny zakon uviedol systém v 52 pripadoch, ¢o predstavuje 47,3 % vsetkych otdazok. Nespravny
zakon bol citovany v 31 pripadoch (28,2 %) a neaktualne znenie zakona v 22 pripadoch (20,0 %). V
5 pripadoch (4,5 %) systém zdroj vObec neuviedol. Z tychto vysledkov vyplyva, Zze spravnost
identifikacie zdroja je nizsia ako spravnost samotnej odpovede. To naznaCuje, ze systém dokaze
poskytnut vecne spravnu informaciu aj v situdciach, ked nie je schopny ju presne priradit k
spravnemu pravnemu predpisu — napriklad ked cerpd z FAISS kontextu, kde nie su metadata

dokumentov vidy dostatocne presné.
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@ Relevantny zdroj
@ Irelevantny zdrojn
@ Nelginny zdroj
(0 Chybajuci zdroj

Obr. 8 Vyhodnotenie Uspesnosti identifikacie pravnych zdrojov v ramci celého testovacieho
stboru

Treti graf sa zameriava vylu¢ne na 82 otazok, pri ktorych systém pri spracovani vyuzil znalostny graf
— i uZ v Cistom grafovom alebo hybridnom reZime. Z celkovych 110 otdzok teda pri 82 (74,5 %)
systém aktivoval grafovu cestu vyhladavania, ¢o potvrdzuje, Ze tezaurus pravnych pojmov pokryva
vacsinu typicky kladenych pravnych otdzok. Kategdria spravnych odpovedi dosiahla 54 pripadov, ¢o
predstavuje 65,9 %. Nespravne odpovede tvoria 20,7 %. Ciasto¢ne spravne odpovede tvoria
zvySnych 13,4 %: 4 odpovede (4,9 %) boli spravne s nie celkom pravdivymi dopliujacimi
informaciami, 5 odpovedi (6,1 %) bolo ¢iastocne spravnych s neuvedenymi dalsimi podmienkami, 1

odpoved (1,2 %) bola ¢iasto¢ne spravna s chybnou ¢astou a 1 odpoved (1,2 %) nebola aktuélna.
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@ Spravna odpoved

© Nespravna odpoved

© Ciastoéne spravna (neliplna)

@ Spravna s nepresnym doplnkom
Neaktualna odpoved

® Ciastotne spravna (s chybou)

Obr. 9 Vyhodnotenie Uspesnosti odpovedi systému pri vyuZiti vyluéne grafovej databazy

Stvrty graf zobrazuje vysledky pre zvy$nych 28 otazok, pri ktorych systém nenasiel v tezaure ziadny
relevantny pojem a spracoval otdzku vyluéne prostrednictvom vektorovej databdzy FAISS. Tato
skupina tvori 25,5 % vSetkych hodnotenych otdzok. Kategdria spravnych odpovedi dosiahla len 9
pripadov, ¢o predstavuje 32,1 %. Nespravne odpovede tvoria 39,3 % (11 pripadov) — ide o vyrazne
vy&&i podiel ako v skupine s aktivnou grafovou cestou. Ciastoéne spravne a neaktualne odpovede
tvoria zvySnych 28,6 %: 3 odpovede (10,7 %) boli spravne s nepresnym doplnkovym obsahom, 1
odpoved (3,6 %) bola ¢iastocne spravna, pricom zdkon uvadza dalSie podmienky, 1 odpoved (3,6
%) bola ciastoéne spravna s chybnou ¢astou a 3 odpovede (10,7 %) neboli aktudlne. Pozoruhodny
je najma podiel neaktudlnych odpovedi, ktory v tejto skupine dosiahol 10,7 % — takmer trojnasobok
hodnoty z Grafu 3 (1,2 %). Tento rozdiel priamo odraza skutoc¢nost, Ze pri absencii grafovej cesty je
systém plne zavisly od FAISS indexu, ktorého obsah odzrkadluje stav legislativy v ¢ase jeho

zostavenia.
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@ Nespravna odpoved
® Spravna odpoved

Neaktualna odpoved
@ Spravna s nepresnym doplnkom
® Ciastoéne spravna (s chybou)
© Ciastoéne spravna (netipina)

Obr. 10 Vyhodnotenie Uspesnosti odpovedi systému pri vyuZiti vyluéne vektorovej databazy

8.3. Diskusia vysledkov
Vysledky hodnotenia umoziuju identifikovat situdcie, v ktorych systém funguje spolahlivo, a

situdcie, kde jeho vykon zaostava za ofakavaniami.

Kld¢ovym zistenim je porovnanie Grafu ¢. 3 a Grafu €. 4, teda skupiny otdzok spracovanych s
grafovou cestou oproti skupine otazok spracovanych bez nej. Pri 82 otazkach s aktivnou grafovou
cestou dosiahol systém 65,9 % spravnych odpovedi a 20,7 % nespravnych. Pri 28 otdzkach
spracovanych vyluéne cez vektorovu databazu klesol podiel spravnych odpovedi na 32,1 % a podiel
nespravnych vzrastol na 39,3 %. Rozdiel je vyrazny — pri otazkach bez grafovej podpory systém
odpovedal spravne takmer o tretinu menej ¢asto a nesprdvne takmer dvojndsobne castejsie.
Grafova databdza obsahuje autoritativne definicie prdvnych pojmov priamo naviazané na
konkrétne zdkony, ¢o modelu poskytuje presne Strukturovany kontext, ktory vektorové
vyhladdvanie nedokaZze plnohodnotne nahradit. Vysledky teda potvrdzujui, Ze integrécia
znalostného grafu do RAG pipeline zlepSuje kvalitu odpovedi pri pravnych otazkach, a to

meratelnym sp6sobom.

Silnou strankou systému je jeho schopnost presne odpovedat na terminologické otazky, kde sa v

texte otazky nachddza pravny pojem zastlpeny v tezaure. V takychto pripadoch grafova cesta

68



FEI KPS

identifikuje pojem s vysokou hodnotou istoty, poskytne jeho presnu definiciu a zaroven cituje
prislusny pravny predpis priamo z grafu. Prave tieto otazky tvoria jadro pripadov zahrnutych do
Grafu €. 3 a vysvetluju, preco su vysledky v tejto podskupine vyrazne lepSie ako v Grafe €. 4. Grafova
databaza tu plni funkciu, ktorud opisala teoreticka ¢ast prace — poskytuje explicitne Struktirované
znalosti, ktoré jazykovému modelu umozriuji odpovedat presnejsie a s jasne identifikovatelnym

zdrojom.

Slabou strankou systému je neaktudlnost casti citovanych zdrojov, ¢o ilustruje najma tretia
kategéria v Grafe €. 2 (20,0 % zdrojov). Porovnanie Grafu €. 3 a Grafu ¢. 4 tento problém dalej
Specifikuje. Kym v skupine s aktivnou grafovou cestou bola neaktualna len 1,2 % odpovedi, v skupine
bez grafu to bolo 10,7 %. Tento problém priamo vyplyva zo statickej povahy FAISS indexu —akonahle
je zostaveny, neodraza nasledné zmeny v legislative. Slovenské pravo sa pritom dynamicky vyvija a
zakony su pravidelne novelizované. Systém v 22 pripadoch citoval starSie znenie zakona, ktoré sice
pokryvalo danu problematiku, no bolo medziéasom nahradené. Toto obmedzenie zodpoveda
problematike neaktudlnosti dat, ktora bola identifikovana ako typicka slabina RAG systémov v
pravnej oblasti. RieSenim by bola pravidelnd aktualizacia vektorového indexu, idealne

automatizovana na zaklade sledovania zmien v Zbierke zakonov.

Daldou identifikovanou slabinou je tendencia systému k ¢iastoéne spravnym odpovediam pri
komplexnych otazkach. Zakon pri urditom prave alebo povinnosti uvadza viacero podmienok,
vynimiek alebo alternativ, pricom systém niekedy pokryje len ich ¢ast. Pri¢inou je obmedzena
velkost kontextu odovzdavaného jazykovému modelu — relevantné ustanovenia mézu byt
rozptylené v réznych €astiach dokumentu a nie vSetky sa vmestia do limitovaného kontextového
okna. Spolu tretia a Stvrta kategdria odpovedi v Grafe €. 1 tvoria 7,3 % pripadov, ¢o naznacuje, Ze

ide o opakujuci sa, hoci nie dominantny problém.

Vysledky hodnotenia zdrojov (Graf €. 2) ukazuju, Ze spravnost identifikacie zdroja (47,3 %) je nizsia
ako spravnost samotnej odpovede (57,3 %). Systém teda v urcitych pripadoch dokaze poskytnuit
vecne spravnu informaciu, no nepriradi k nej spravny zdkon. To sa typicky stdva pri otdzkach
spracovanych vylu¢ne cez FAISS, kde su zdroje odvodené z metadat textovych fragmentov a nie z
explicitnych vézieb v grafe. Tato nezrovnalost zd6raznuje doleZitost grafovej cesty nielen pre kvalitu
odpovede, ale aj pre spolahlivost citovania zdrojov. Zaroven poukazuje na to, Ze rozsirenie grafove;j
databazy o vadsi pocet pojmov by mohlo priniest dalsie zlepsenie nielen v spravnosti odpovedi, ale

aj v presnosti identifikacie zdrojov.

Vysledky tiez naznacuju, Ze podiel 28,2 % nespravnych zdrojov nie je zanedbatelny a v redlnom

nasadeni systému by mohol viest k situaciam, ked pouzivatel dostane vecne spravnu informaciu
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podloZzeni nespravnym zdkonom. To je z hladiska pravnej praxe problematické — pravne
poradenstvo musi byt nielen vecne spravne, ale aj podloZené konkrétnym a platnym pravnym
predpisom. Tento aspekt potvrdzuje, Ze navrhnuty systém je vhodny predovsetkym ako pomocny

nastroj na orientdciu v pravnych otazkach, nie ako ndhrada odborného pravneho poradenstva.

Celkovo mozno konstatovat, Zze systém dosahuje uspokojivi mieru spravnosti — viac ako polovica
vSetkych odpovedi bola vyhodnotena ako Uplne sprdvna a pri zapojeni znalostného grafu toto cislo
rastie na takmer dve tretiny. Zaroven vysledky poukazuju na priestor pre zlepsenie, najma v oblasti
aktualnosti vektorového indexu, presnosti identifikdcie zdrojov a schopnosti syntetizovat odpovede

vyzadujuce zohladnenie viacerych pravnych ustanoveni naraz.
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Zaver

Cielom tejto diplomovej prace bolo navrhnit a implementovat systém na vyhladavanie pravnych
informacii zo slovenskej legislativy s vyuzitim znalostnych grafov a jazykovych modelov. Navrhnuty
systém predstavuje hybridného pravneho asistenta postaveného na architekture Graph RAG, ktory
kombinuje grafovu databdzu Neo4j s vektorovou databazou FAISS a jazykovym modelom Google

Gemini.

V ramci prace bol zostaveny znalostny graf zo siedmich tematickych pravnych tezaurov
pokryvajucich hlavné oblasti slovenského prava. Graf obsahuje 2 781 prdvnych pojmov s ich
definiciami, vzajomnymi vztahmi a odkazmi na konkrétne pravne predpisy a predstavuje
Strukturovani vedomostnu bdazu, ktord systém vyuZziva ako primarny zdroj kontextu pri odpovedani

na pravne otazky.

Hlavnym prinosom prace je empirické potvrdenie hodnoty znalostného grafu v kontexte pravneho
RAG systému. Vyhodnotenie na subore 110 pravnych otazok, ktoré nezdvisle posudila pravnicka,
ukazalo, Ze pri otazkach spracovanych s vyuZitim grafovej cesty dosiahol systém 65,9 % Uspesnost
spravnych odpovedi. Pri otazkach spracovanych vyluéne prostrednictvom vektorovej databazy
klesla Uspesnost na 32,1 %. Tento rozdiel jednoznacne potvrdzuje, Ze integracia explicitne
Strukturovanych znalosti do RAG pipeline ma meratelny a prakticky vyznamny prinos. Systém
zdroven potvrdzuje, Ze znalostny graf zvysuje spolahlivost citovania zdrojov. Grafovad cesta
umozZiiuje priamo priradit pojem k prislusnému pravnemu predpisu prostrednictvom explicitnej
vazby, o vektorové vyhladdvanie, odkdzané na metadata textovych fragmentov, nedokaze rovnako

spolahlivo zabezpedit.

Medzi identifikované slabé miesta patri predovietkym neaktudlnost vektorového indexu, ktora sa
prejavuje citovanim starsich zneni zakonov. Tento problém je typicky pre RAG systémy pracujuce
so statickymi indexmi a jeho rieSenim by bola pravidelnd, idedlne automatizovana aktualizacia
indexu sledujica zmeny v Zbierke zakonov. Dal$ou slabinou je niz$ia schopnost syntetizovat
odpovede na komplexné otazky vyZadujuce zohladnenie viacerych pravnych ustanoveni sucasne,

¢o suvisi s obmedzenou velkostou kontextového okna odovzdavaného jazykovému modelu.

Do buducnosti sa ako sfubné rozsirenie javi rozsirenie znalostného grafu o dalsie pravne oblasti a
priame prepojenie pojmov s aktualnymi plnymi zneniami pravnych predpisov, ¢im by sa zniZila
zévislost od vektorového indexu. Zaujimavou oblastou je aj automatizovana extrakcia novych
vztahov z legislativnych textov pomocou metdd spracovania prirodzeného jazyka, ktord by umoznila
udrziavat graf aktualny bez manualneho zasahu. Navrhnuty systém predstavuje funkény zaklad

hybridného Graph RAG pristupu v prdvnej doméne a vytvara priestor pre tieto dalSie rozsirenia.
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