Efektivni sprava kontextu v konverzacni Al s Gemini:
Perzistence napric relacemi, optimalizace a integrace s
MongoDB

1. Uvod: Pfetrvavajici vyzva kontextu v konverzaéni Al

Imperativ kontextu

Kontext predstavuje zakladni kamen pro koherentni, smysluplné a poutavé konverzace
mezi Clovékem a pocitacem. Umoznuje umélé inteligenci (Al) chapat nuance,
pamatovat si predchozi vyroky a poskytovat relevantni odpovédi, ¢imz se posouva od
jednoduchého odpovidani na otazky k opravdovému dialogu.’ Bez efektivni spravy

kontextu se interakce stavaji nesouvislymi, opakujicimi se a pro uzivatele frustrujicimi.?

Bezstavova povaha LLM a jeji dusledky

Velké jazykové modely (LLM), véetné Gemini, funguji v zasadé na bazi jednotlivych
interakci. Nemaji inherentni dlouhodobou pamet, ktera by pretrvavala napfric
oddélenymi relacemi nebo konverzacemi.” Kazda nova relace typicky zacina s "Cistym
Stitem". Tato bezstavovost je Casto zameérnym designovym rozhodnutim, ¢astecné
kvlli zvladani vypocetni slozitosti a ¢astec¢né kvili ochrané soukromi uzivateld a
bezpecnosti dat, jelikoz informace nejsou samotnym modelem po ukonceni relace
uchovavany.®

Tato charakteristika znamenad, ze odpovédnost za implementaci mechanism0 pro
perzistentni pamét spociva na aplikacni vrstvé. LLM jsou navrzeny tak, aby neméely
dlouhodobou pamét mezi relacemi, coz je explicitné uvadéno jako pfinosné pro
soukromi uzivatell a bezpecnost dat.” Aplikace spravujici LLM je zodpovédna za
perzistenci dilezitych informaci napfic¢ relacemi pomoci externiho ulozisté.° Z toho
vyplyva, ze spoléhat se na to, ze jadro LLM spontanné vyvine perzistentni pameét
napfric relacemi, by mohlo byt zavadéjici. Bezstavova povaha, nabizejici soukromi, je
vlastnosti. Vyvojari tedy musi navrhovat reseni pro perzistentni pamét na aplikacni
urovni. Nejedna se pouze o docCasné reseni, ale o zasadni architektonicky aspekt pro
budovani stavove Al. Potreba externich uloznych reseni, jako je MongoDB, tedy neni
jen technickou nutnosti kvili sou¢asnym omezenim LLM, ale je v souladu s filozofii
designu, ktera uprednostriuje soukromi a dava vyvojarim kontrolu nad tim, co se
pamatuje.

Preklenuti mezery: Techniky a architektury

Tato zprava prozkouma strategie a architektury k prekonani téchto inherentnich
omezeni, umoznujici chatbotdm pohanénym Gemini udrzovat kontext napfric¢ relacemi,



optimalizovat kvalitu a stru¢nost tohoto kontextu a vyuzivat externi ulozisté jako
MongoDB pro perzistenci.

2. Porozumeéni kontextu v Google Gemini: Schopnosti a sprava v
ramci jedné relace

Velké kontextové okno Gemini: Zména paradigmatu?

Modely Gemini se pysni vyrazné velkymi kontextovymi okny, pricemz nékteré verze
jako Gemini 1.5 nabizeji az 1 milion token(." To predstavuje podstatny skok oproti
starsim modellm (napf. 8K tokenl zminénych v 7). Toto rozsahlé okno dokaze v rdmci
jedné interakce zpracovat znacné mnozstvi informaci, jako napriklad 50 000 radkd
kodu, celé romany nebo dlouhé transkripty podcast(.” To usnadriuje vykonné uceni v
kontextu (in-context learning), jak bylo demonstrovano schopnosti Gemini naucit se
prekladat z angli¢tiny do kalamangstiny pouze s materialy poskytnutymi v kontextu.’
Pro uzivatele to znamena, ze v ramci jedne nepretrzite relace dokaze Gemini udrzet
velmi dlouhou a detailni historii konverzace bez okamzitého zkracovani.

Jak Gemini zpracovava kontext v jedné relaci

Kontextové okno funguije jako kratkodoba pamét.” VSechny tokeny (vstupni prompt,
predchozi ¢asti konverzace) v tomto okné jsou modelem zvaZovany pfi generovani
nasledujici odpovédi.' Jak konverzace roste a blizi se limitu token(, starsi ¢asti
konverzace mohou byt implicitné "zapomenuty" nebo "vytlaceny", aby uvolnily misto
noveéjsim interakcim, pokud nejsou explicitné spravovany aplikaci.®

Nativni optimalizace: KeSovani kontextu v Gemini API

Gemini API nabizi keSovani kontextu jako primarni optimalizaci pfi praci s dlouhymi
kontexty.” To mlze snizit naklady a latenci u opakovanych interakci nebo kdyz ¢asti
kontextu zUstavaji statické. Pull request na GitHubu pro kucharku Gemini diskutuje
implementaci perzistentniho kesovani kontextu pomoci JSON souboru pro ukladani a
opétovné pouziti predchozich sumarizaci a historie konverzace, ¢imz se snizuje pocet
redundantnich volani APIL.” Ackoliv je toto keSovani prinosné, je Casto zaméreno na
optimalizaci opakovanych volani s podobnymi prefixy kontextu v ramci potencialné
souvisejicich, ale odlisnych interakci API, spiSe nez na plnou perzistenci stavu napfric
relacemi pro unikatniho uzivatele v pribéhu ¢asu.

Problém "jehly B kupce sena” a vykon

| pres velka kontextova okna existuji vyzvy. Vétsi okna mohou vnést Sum a irelevantni
informace, coz potencialné snizuje presnost, pokud model zapasi s rozliSenim
kritickych informaci." Toto je znamé jako problém "“jehly v kupce sena". Zpracovani



vétsich kontextl také vyzaduje vice vypocetniho vykonu, ¢asu a zpUsobuje vyssi
naklady." Uvadi se, Ze modely Gemini jsou vysoce schopné extrahovat informace z
rozsahlych kontextl (az 99% presnost v mnoha pripadech '), ale obecné je nejlepsi se
vyhnout predavani zbytecnych tokend.’

Existence velkych kontextovych oken, jako u Gemini ’, posouva, nikoli vSak zcela resi,
problém spravy kontextu. Ackoliv model dokaze pojmout velké mnozstvi dat, slepée
vkladani veskere historicke konverzace je suboptimalni. Velka okna mohou vést ke
snizeni presnosti kvili Sumu a problému “jehly v kupce sena" ', a jejich zpracovani je
vypocetné narocné a mlze zvysovat latenci.' Doporucenou praxi je vyhybat se
predavani nepotrebnych token(.” Vyzva se tedy méni z "jak vméstnat kontext" na "jak
efektivné a presné zpristupnit spravny kontext v tomto velkém okné". Techniky pro
sumarizaci kontextu, selekci a vyhledavani (jako RAG) tak zlstavaji vysoce relevantni
nejen pro modely s malymi okny, ale takeé pro optimalizaci vykonu a relevance v ramci
rozsahlych oken Gemini. DUraz se presouva na kvalitu a relevanci kontextu, nejen na
jeho kvantitu.

v

3. Strategie pro udrzovani kontextu napric¢ relacemi: Za hranice
jedné interakce

Nepostradatelna role aplikac¢ni vrstvy

Jak jiz bylo uvedeno, LLM jako Gemini si inherentné neuchovavaji pamét napfric
relacemi.” Odpovédnost za spravu a perzistenci konverzaéniho kontextu plné spociva
na aplikaci postavené kolem LLM.® To zahrnuje navrh mechanism( pro ukladani
relevantnich konverzacnich dat na konci jedné relace a jejich opétovné nacteni na
zacatku nove.

Prehled externich uloznych reseni pro perzistenci

e Databaze: Rela¢ni nebo NoSQL databaze (jako MongoDB) jsou béznou volbou
pro ukladani historii konverzaci, uzivatelskych profild a sumarizovaného kontextu.®

e Souborové systémy: Jednoduche JSON soubory nebo jiné strukturované
soubory Ize pouzit pro méné komplexni scénare nebo pro kesovani, jak je vidét v
prikladu kucharky Gemini.’

e Vektorové databaze: Stale popularnéjsi pro ukladani vektorovych reprezentaci
konverzacénich segmentd, umoznujici sémantické vyhledavani relevantnich
minulych interakci, Casto jako soucast systému RAG.® MongoDB Atlas také nabizi
schopnosti vektorového vyhledavani."

Klicova data k perzistenci



e Surova historie konverzace (uzivatelské zpravy, odpovédi Al, Casova razitka).
e Shrnuti minulych konverzaci.

e Extrahované entity, zaméry nebo uzivatelské preference.

o Identifikatory relaci a uzivatell pro propojeni historie s konkrétnimi uzivateli.

Udrzovani kontextu napfic relacemi znamena vice nez jen uchovavani historie; jde o
zachyceni vyvijejiciho se stavu uzivatele. Cilem je "pamatovat si" °, coz zahrnuje nejen
doslovny prepis, ale i vyvijejici se porozuméni potfebam uzivatele, jeho preferencim a
celkovému stavu dialogu. Techniky jako sumarizace * a extrakce entit (implicitné
zminéné v RAG a obohacovani kontextu) se snazi tento vyvijejici se stav destilovat.
Ukladani tohoto "stavu" (napf. v JSON v MongoDB) umozniuje Al obnovit konverzace s
bohatSim porozuménim, nez jaké by poskytlo pouhé prehrani starych zprav. To se
podoba lidské paméti, ktera si nepamatuje jen slova, ale podstatu a klicové body.
Navrh schématu perzistentniho ulozisté by proto mél pocitat se strukturovanymi prvky
stavu uzivatele nad ramec pouhého seznamu zprav. To Cini vyhledavani cilenéjsim a
reinjektaz kontextu efektivnéjsi.

4. Optimalizace kontextu: Vyvazovani stru¢nosti, kvality a
relevance

Zakladni vyzvou, jak zdUraznuje uzivatelsky dotaz, je dosahnout “co nejmensi délky, ale
vysoke kvality" kontextu. Tato sekce se pfimo zabyva strategiemi pro dosazeni této
rovnovahy.

A. Techniky pro kondenzaci a redukci kontextu
Sumarizace

e Sumarizace pomoci LLM: Vyuziti LLM (i samotného Gemini nebo
specializovaného modelu) k vytvareni struénych shrnuti minulych segmentu
konverzace.® Shrnuti nahrazuje starsi zpravy, zachovava klicové informace a
zaroven snizuje pocet token(.’

e Princip fungovani: Prompt instruuje LLM, aby shrnul historii konverzace se
zamérenim na kliCové informace, uzivatelské preference, pozadavky a rozhodnuti
relevantni pro pokracovani konverzace.® Cilem je, aby shrnuti nepresahlo
pozadovany limit token(.

e Nastroje a frameworky: SummarizingTokenWindowChatMemory v LangChain4;
(priklad v Javé, ale koncept je aplikovatelny) monitoruje pocet token( a spousti
sumarizaci.* Podobnou logiku Ize vytvofit v Pythonu.

e Vyzkum: Clanky z ArXiv diskutuji LLM-sumarizatory konverzaci pro sledovani
stavu dialogu " a vzajemné se posilujici schopnosti syntézy dialogu a



sumarizace." Hierarchické frameworky mohou segmentovat, kondenzovat a
nasledné sumarizovat dlouhé dokumenty/konverzace."
Prinos: Vyrazné snizuje zatéz token( pri zachovani podstaty minulych interakci.

Selektivni kontext a komprese

Koncept: Namisto sumarizace se tyto techniky snaZzi identifikovat a ponechat
pouze nejvice informativni nebo kritické tokeny Ci véty z kontextu a zbytek
odstranit.”

Knihovna selective-context: Balicek PyPl, ktery komprimuje prompty a kontext

pomoci zakladniho LM k vypoctu vlastni informace pro lexikalni jednotky a

vyhodnoceni jejich informativnosti, coz umoznuje LLM zpracovat pfiblizné 2x vice

obsahu.? Dokaze redukovat kontext na zakladé zadaného poméru.

Pokrocilé techniky (bez nutnosti trénovani):

o Infinite Retrieval: Zpracovava vstup po ¢astech, pouziva skore pozornosti k
vybéru top-K tokenl z aktualni ¢asti relevantnich pro dotaz a uklada do
mezipaméti pouze ID tokend celych vét obsahuijicich tyto kritické tokeny.
Snizuje pamétové naroky tim, Ze neuklada plné KV stavy.”®

o Cascading KV Cache: Rozsifuje posuvné okno pozornosti o vicevrstvou KV
mezipamét. Tokeny jsou uchovavany na zakladé historické dllezitosti (EMA
skore pozornosti), pficemz nedavné tokeny jsou v hornich vrstvach a starsi
tokeny s vysokou relevanci v hlubsich vrstvach.?

Prinos: CilengjSi nez sumarizace, potencialné zachovava kliCove detaily, ktere by

shrnuti mohlo abstrahovat. Redukuje Sum.

Segmentace (Chunking)

Proces: Rozdéleni rozsahlych dokumentd nebo dlouhych historii konverzaci na
mensi, spravovatelné ¢asti (segmenty), které se vejdou do kontextovych oken
nebo jsou vhodné pro RAG."

Osvédcené postupy: Pouzivani logickych hranic (odstavce, sekce) nebo
posuvnych oken s presahem pro zachovani koherence.” Tutorial
ModelContextManager ** demonstruje sémantickou segmentaci.

Prinos: Nezbytné pro RAG a pro zpracovani informaci, které presahuji kontextove
okno LLM, i kdyz je velké. Umoznuje cilené zpracovani relevantnich segmentd.

B. Techniky pro obohaceni kontextu a cilené vyhledavani

Generovani rozsirené o vyhledavani (RAG)

Zakladni myslenka: Namisto vkladani vSech informaci do promptu RAG
vyhledava relevantni Uryvky z externi znalostni baze (ktera mdze zahrnovat minulé



sumarizované/segmentované konverzace ulozené v MongoDB) a do promptu
pridava pouze tyto uryvky.’

e Jak pomaha struénosti a kvalité: Prompt zUstava struény, protoze obsahuje
pouze nejrelevantnéjsi vyhledané informace, presto je odpovéd LLM vysoce
kvalitni, protoZe je informovana témito cilenymi externimi daty.

e Proces: Ukladani dat (napf. segmentl konverzaci, shrnuti) do vektorové databaze
(MongoDB Atlas m(ize fungovat jako jedna '"). Kdyz prijde novy dotaz, vyhledaiji se
relevantni segmenty a pripoji se k promptu.®

e Gemini a RAG: Zdroj " uvadi, ze historicky bylo Q&A mozné pouze s RAG kvli
omezenému kontextu a nizké faktické paméti. Ackoliv je pamét Gemini lepsi, RAG
je stale cenny pro uzemnéni odpoveédi v konkrétnich, aktualnich nebo
proprietarnich datech (jako jsou minulé interakce s uzivatelem).

e Prinos: Vyrazné snizuje mnozstvi informaci pfimo vkladanych do kontextového
okna LLM, bojuje proti halucinacim a umoznuje pristup k obrovskemu mnozstvi
externich znalosti.

C. InZenyrstvi promptl pro optimalni vyuziti kontextu

e Jasnost a strucnost: Zajisteni, aby prompty byly jasné a jednoznacne, aby
efektivné vedly LLM, zejména u rozsahlych kontext(.'

e Strukturovani promptl: Pouzivani Sablon, jasnych znacek pro riizné sekce (napf.
"Shrnuti minulé konverzace:", "Aktualni otazka:") a instruovani modelu, jak
pouzivat poskytnuty kontext.?*

e Umisténi dotazu: U Gemini je Casto lepsSi umistit dotaz/otazku na konec promptu,
za vSechny ostatni kontextualni informace.’

e Uceni bez prikladu (Zero-shot), s jednim prikladem (One-shot), s nékolika
priklady (Few-shot): Poskytnuti prikladd v rdmci promptu mGze vést LLM,
zejména u specifickych ukold nebo formatd odpovédi.?

e Promptovani retézcem myslenek (Chain-of-Thought): Rozdéleni komplexniho
uvazovani na kroky v ramci promptu mGze zlepsit kvalitu odpovédi.?

e Prinos: Maximalizuje uzitecnost tokend, které jsou zahrnuty v kontextovém okné.

Optimalizace kontextu neni jednorazovym resSenim, ale vyzaduje vicevrstvou strategii.
Uzivatel poZaduje minimalni délku a vysokou kvalitu kontextu. Rlzné zdroje predstavuiji
rozmanité techniky: sumarizaci ®, selektivni kontext *', RAG ¢, segmentaci * a
inzenyrstvi prompt(.2* Zadna jednotliva technika neni univerzalné optimalni.
Sumarizace mlze ztratit detaily, RAG zavisi na kvalitnim vyhledavani a selektivni
kontext potrebuje dobra kritéria. Efektivni sprava kontextu ¢asto zahrnuje kombinaci
téchto pristupu: napriklad segmentaci dlouhych konverzaci *, naslednou sumarizaci
téchto segmentd , jejich ulozZeni do vektorové databaze " a pouziti RAG k vyhledani



relevantnich shrnuti pro novy dotaz ¢, to vSe fizené kvalitnim inZzenyrstvim prompt(.
Problém "“jehly v kupce sena" ' zdUrazniuje, ze i u velkych oken je klicova relevance, coz
vyzaduje tyto vrstvy filtrovani a vyhledavani. Vyvojari by proto méli zvazit pipeline
pristup ke spravé kontextu, kde se riizné techniky aplikuji v riznych fazich (napr.
predzpracovani historie, vyhledavani relevantnich ¢asti, konstrukce finalniho
promptu).

"Hodnota" tokenu je navic kontextove zavisla a dynamicka. Techniky selektivniho
kontextu ?° se snazi identifikovat "kritické" nebo "informativni" tokeny. RAG ® vyhledava
"relevantni" informace. Sumarizace ® kondenzuje na "klicové informace". To naznacuje,

ze ne vSechny tokeny v historii konverzace maji stejnou hodnotu pro aktualni Cast

konverzace. Relevance minulych informaci se mize ménit s vyvojem konverzace. Co
bylo kritické pred tfemi tahy, mGze byt nyni méné dulezité. Techniky jako
ModelContextManager * pouZivaji skorovani zaloZzené na aktualnosti, dllezitosti a

sémantické podobnosti k dynamickému hodnoceni této hodnoty. Efektivni

optimalizace kontextu tedy vyzaduje mechanismy pro dynamické hodnoceni a
prioritizaci prvk( kontextu na zakladé jejich aktualni relevance k probihajici interakci,
spise nez statické zkracovani nebo jednoduché chronologickeé zahrnuti.

Nasleduijici tabulka poskytuje srovnani riznych technik optimalizace kontextu:

Tabulka 1: Srovnani technik optimalizace kontextu

Technika Popis Vyhody Nevyhod Vliv na Vliv na Klicove
y délku kvalitu/rel | zdroje/na
kontextu evanci stroje
kontextu
PIna Predani Jednoduc Rychle Vysoka Nizka (bez -
historie celé host narazi na filtrace)
(naivni dosavadni implement limit
pristup) historie ace; token(;
konverzac zadna vysoké
e. ztrata naklady;
informaci potencialn
(pokud se iSuma
vejde do problém
okna). “jehly v
kupce
sena".’




Zkracovani | Uchovava Jednoduc Ztrata Stredni az Stredni Zakladni
posuvnym pouze N host; starsiho, Nizka implement
oknem poslednic kontrola potencialn acev
h nad e mnoha
zprav/toke deélkou relevantni chat
nd, starsi kontextu. ho systémech
zahazuje. kontextu;
arbitrarni
odfiznuti.?
Sumarizac Pouziti Vyrazné Mozna Nizka Stredni az o
e LLM k snizeni ztrata Vysoka LangChain
konverzac | vytvoreni poctu detaill; Conversati
e struéného | tokend; naklady a onSumma
shrnuti zachovani latence na ryMemory
starsich klicovych sumarizaci
Casti informaci. ; kvalita
konverzac zavisi na
e; shrnuti sumarizac
nahrazuje nim
plvodni modelu/pr
zpravy.® omptu.®
Selektivni Identifikac Cilena Slozitost Nizka az Vysoka 2
kontext / ea redukce implement | Stfedni (pokud je (selective-
Komprese uchovani Sumu; ' ace; selekce context)°
pouze potencialn kritéria presna)
nejinforma | i pro selekci
tivnéjsich zachovani mohou byt
tokenl/vét | kritickych naroc¢na
; zahozeni detaild; na
méné muze byt definici;
relevantni efektivnéj$§ | mozna
ch &asti.2° i nez ztrata
sumarizac kontextu.
e.
Generova Vyhledani Pristup k Slozitost Nizka (v Vysoka 9
ni relevantni rozsahlym nastaveni; promptu) LangChain
rozsSirené ch /aktualnim zavislost )
) informaci datdm; na kvalité Llamalnde
vyhledava z externi snizeni vyhledava X
ni (RAG) baze halucinaci; nia
znalosti kontext je znalostni
(vCetné vysoce baze;




minulé relevantni latence

konverzac a strucény. vyhledava
e) a jejich ni.

pridani do

promptu.7

5. Implementace perzistentniho kontextu pomoci JSON a
MongoDB

A. Strukturovani konverzac¢niho kontextu jako JSON

JSON je lehky, lidsky Citelny a Siroce podporovany format pro vyménu dat. Dobre se
hodi k NoSQL databazim jako MongoDB (ktera pouziva BSON, binarni reprezentaci
dokumentl podobnych JSON) a je ¢asto formatem pro interakce API's LLM.” Gemini
API Ize nakonfigurovat pro strukturovany vystup JSON poskytnutim schématu.” To je
uzitecne pro extrakci strukturovanych dat z konverzaci nebo pro to, aby LLM
formatoval svUj vlastni stav zplsobem, ktery je snadno ulozitelny. Existuji dva zpUsoby:
konfigurace responseSchema na modelu nebo poskytnuti schématu v textovéem
promptu #; klicovy je parametr response_mime_type: "application/json".

Pri navrhu JSON schématu pro kontext chatu by mélo schéma zachycovat zakladni
prvky pro rekonstrukci kontextu. Priklad poli: session _id, user _id, Casova razitka,
message_history (pole objektl zprav, kazdy s roli, obsahem, ¢asovym razitkem),
current_summary, extracted_entities, user_profile_hints. Zdroj ** pojednava o pouZziti
JSON Schema k ziskani konzistentnich strukturovanych dat z LLM, coz Ize pfizpUsobit
pro ukladani kontextu. Llamalndex SimpleChatStore mUze perzistovat historii chatu do
JSON souboru (chat_store.persist(persist_path="chat_store.json")) nebo serializovat
do/z JSON retézce (chat_store.json(), SimpleChatStore.parse_raw(chat_store_string))
"2, coz demonstruje jednoduchou JSON strukturu pro chatovaci zpravy.

Nasledujici tabulka ukazuje priklad JSON schématu pro ukladani konverzacniho
kontextu v MongoDB:

Tabulka 2: Priklad JSON schématu pro ulozeny konverzacni kontext v MongoDB

JSON

{

"session_id": "unique_session_string",



“user_id": "unique_user_string",
"created_at": "ISO_datetime_string",
"last_updated_at": "ISO_datetime_string",
"tags": ["topic_A", "product_inquiry"],
"message_history": // Volitelné, pokud jsou zpravy segmentovany pro RAG
}
/1... dalSi zpravy
1
"current_summary": { // Volitelné, pokud se pouziva sumarizace
"summary_text": "Uzivatel se dotazoval na produkt X. Asistent nabidl pomoc.",
"generated_at": "ISO_datetime_string",
"source_message_ids": ["unique_message id_1", "unique_message_id_2"]
2
"extracted_entities": { // Volitelné
"products”: ["produkt X"],

"intent":

%

"user_preferences": { // Volitelng, nau¢ené v pribéhu ¢asu

podpora_produktu"

"preferred_language": "cs",

e 11

"communication_style": “formal"

%

"vector_embedding_session_summary": [0.789,..., 0.101] // Volitelné, vektorova reprezentace
celkového shrnuti relace pro RAG

}

Toto schéma demonstruje, jak ukladat nejen surové zpravy , ale také shrnuti ®, entity
a dokonce i vektorové reprezentace ", coz odrazi myslenku MongoDB jako
"kontextoveho hubu". Poskytuje vyvojafi vychozi bod pro vlastni modelovani dat.

B. Vyuziti MongoDB pro ukladani kontextu

MongoDB je vhodna diky flexibilnimu schématu (BSON), nativni praci s JSON-like
dokumenty, Skalovatelnosti a bohatym moznostem dotazovani, véetné fulltextového
vyhledavani ' a klicového vektorového vyhledavani pro RAG. JSON objekty definované
vyse Ize primo ukladat do kolekce MongoDB.

MongoDB Atlas nabizi vestavéné schopnosti vektorového vyhledavani "', coz umoznuje
ukladat vektorové reprezentace segmentU/shrnuti konverzaci vedle textu. PFi zahajeni
nove relace nebo polozeni dotazu Ize provest sémanticke vyhledavani podobnosti
proti témto ulozenym vektorovym reprezentacim k nacteni nejrelevantnéjsiho minulého



kontextu. Zdroj """ poskytuje priklad v Rustu pro vytvoreni systému Al paméti s Rig Al a

MongoDB, véetné definice vektorového indexu pro pole embedding. Llamalndex i
LangChain maiji integrace s MongoDB Atlas Vector Search.” Llamalndex
MongoDBAtlasVectorSearch vyzaduje definici indexu v MongoDB Atlas, napf. na poli
embedding se specifikovanym poctem dimenzi a metrikou podobnosti (napf.
kosinus)."”

LangChain MongoDBChatMessageHistory trida umoznuje ukladat a nacitat historii
chatovych zprav primo v MongoDB.” Vyzaduje connection_string, session_id,
database _name a collection_name. Zpravy uklada pod history_key (vychozi "History")
klicované pomoci session_id_key (vychozi "Sessionld").?

C. Priklad pracovniho postupu: Ukladani a nacitani kontextu

1. Zahajeni relace: Uzivatel zahaji chat. Aplikace zkontroluje, zda existuje user _id.
Pokud ano, nacte nejnovéjsi kontextovy dokument(y) pro tohoto user_id z
MongoDB. Mize se jednat o poslednich N zprav, shrnuti nebo sémanticky
relevantni segmenty prostrednictvim vektoroveho vyhledavani. Deserializuje JSON
kontext a pripravi jej pro vlozeni do promptu Gemini.

2. Béhem relace: Jak konverzace postupuje, nové zpravy (uzivatele i Al) se pripojuji
k reprezentaci kontextu v paméti. Periodicky (napf. kazdych N tah( nebo pfi
generovani shrnuti) se aktualizuje dokument MongoDB novymi zpravami nebo
nejnovéjsim shrnutim. Priklad Rig Al "' sumarizuje segmenty kazdé 3 tahy (6 zprav).

3. Ukonceni relace (nebo neaktivita): Provede se finalni aktualizace MongoDB,
aby byl zajistén perzistentni nejnovéjsi stav. To mize zahrnovat generovani
finalniho shrnuti relace.

4. Prorezavani/archivace kontextu (dlouhodobé): Pro velmi dlouhodobé ukladani
je treba zvazit strategie pro archivaci starSich, méneé relevantnich ¢asti historie
nebo pro vytvareni zhusténéjsich shrnuti v pribéhu ¢asu za ucelem spravy
nakladl na ulozisté a efektivity nacitani.

MongoDB muze slouzit jako "kontextovy hub”, tedy vice nez jen zaznamnik zprav.
Zdroje ukazuji, Ze MongoDB mUize ukladat historii chatu ™, surové dokumenty pro RAG
?* a vektorové reprezentace." To naznacuje, ze MongoDB mize fungovat jako centralni
repozitar pro rizné formy zpracovaného kontextu: surovou historii, shrnuti,
extrahované entity, uzivatelské profily a vektoroveé reprezentace. Tento "kontextovy
hub" pak mdze slouzit riznym potrfebam: primé vyvolani historie, vstup pro
sumarizac¢ni modely, znalostni baze pro RAG atd. Dynamické schéma MongoDB ° je
pro tuto multifunkéni roli obzvlasté vhodné, jelikoz struktura ulozeného kontextu se
muze vyvijet. Pfi ndvrhu schématu MongoDB je tedy vhodné premyslet Siroce o véech



zpUsobech, jakymi m(iZze byt kontext pouzivan a zpracovavan, nejen pro prehravani
konverzaci. To umoznuje vytvorit vSestranngjsi a vykonngjsi systém spravy kontextu.

6. Vyuziti frameworku a knihoven pro zrychleny vyvoj

Implementace veskeré logiky spravy kontextu od nuly maze byt slozita a casové
narocna. Frameworky poskytuji predpripravené komponenty a abstrakce.

A. Llamalndex

Chat Stores: Llamalndex nabizi rizné implementace ChatStore pro spravu

historie chatu."

o SimpleChatStore: Ulozidté v paméti, m(ize perzistovat do/z JSON soubor(i na
disku."” Uzite¢né pro jednoduché pripady nebo pro zacatek.

o Databazova ulozisté: Zahrnuji RedisChatStore, DynamoDBChatStore,
PostgresChatStore a potencialné dalsi, které by mohly byt prizpisobeny nebo
vytvoreny pro MongoDB."” Tyto umoznuji ukladat historii chatu vzdalené.

o ChatMemoryBuffer pouziva tato ulozisté k poskytovani paméti chatovacim
enginlim/agenttim."

Integrace MongoDB pro RAG: MongoDBAtlasVectorSearch umoznuje pouzivat

MongoDB Atlas jako vektoroveé ulozisté pro RAG, ukladani a dotazovani

vektorovych reprezentaci dokumenti/segmentd.” To je klicové pro naditani

relevantniho minulého kontextu. Integrace zahrnuje nastaveni klienta MongoDB,

specifikaci nazv( databaze/kolekce a definici indexu vektorového vyhledavani v

Atlasu.”

B. LangChain

Chat Message Histories: Trida MongoDBChatMessageHistory je specialné
navrzena pro ukladani a nacitani historie konverzaci v MongoDB.” Spravuje relace
pomoci session_id a uklada zpravy.*®

Document Loaders: MongodbLoader miiZze nacitat dokumenty z MongoDB pro
pouziti v RAG nebo jiném zpracovani.’

Vector Stores: Integrace MongoDBAtlasVectorSearch pro RAG.’

Memory Modules: Rizné pamétové moduly (napr. BufferMemory,
ConversationSummaryMemory), které mohou byt zalohovany pomoci
MongoDBChatMessageHistory.

C. Instructor

Strukturovany vystup z Gemini: Instructor pomaha ziskavat strukturovana data
(napf. JSON) z LLM jako Gemini pomoci Pydantic modeltd k definici pozadovaného



vystupniho schématu.*
e Relevance pro spravu kontextu: To je klicove pro:

o Zajisténi, aby shrnuti generovana Gemini dodrzovala specificky format JSON
pro snadné ulozeni v MongoDB.

o Extrakci klicovych entit nebo informaci o stavu z odpovédi Gemini
strukturovanym zplsobem.

o Samotné Gemini API podporuje konfiguraci vystupu JSON 7, a Instructor s tim
mUze pracovat nebo pridat vrstvu validace a opakovanych pokusu.

D. Ostatni nastroje

e Rig Al Framework: Zdroj """ demonstruje budovani systému dlouhodobé Al
pameéti pomoci Rig a MongoDB, vCetné sumarizace konverzaci a jejich
ukladani/nacitani na zakladé vektorové podobnosti.

e Pieces for Developers / Pieces Copilot: Nabizi funkce pro spravu kontextu,
vcetné dlouhodobé paméti zachycovanim materiall pracovniho postupu,
pouzivanim ulozenych uryvkd kddu a odkazovanim na slozky. Mdze fungovat
lokalné.*? Ackoliv se primo netyka MongoDB, ilustruje spravu kontextu na aplikacni
drovni.

Ackoliv frameworky jako LangChain a Llamalndex " vyrazné zrychluji vyvoj
poskytovanim predpripravenych moduld, jejich efektivni vyuziti vyZzaduje pochopeni
zakladnich konceptu. Napfriklad pro spravnou volbu typu paméti, konfiguraci pripojeni
k MongoDB nebo navrh RAG pipeline je stale nutné rozumét principlim spravy
kontextu, sumarizace, vektoroveho vyhledavani atd., jak bylo popsano v predchozich
sekcich. Znalost proc je RAG uziteCny (Sekce 4.B) pomaha pfi jeho spravné
implementaci s komponentami RAG v LangChain. Tyto nastroje tedy nejsou "Cernymi
skrinkami"; solidni koncepéni porozumeéni je zivotné dilezité pro jejich prizplsobeni a
reseni problémd.

Nasledujici tabulka poskytuje prehled relevantnich knihoven a framework( pro spravu
kontextu:

Tabulka 3: Prehled relevantnich knihoven/frameworku pro spravu kontextu

Knihovna/Fram
ework

Klicové funkce
pro spravu
kontextu

Moznosti
integrace s
MongoDB

Kompatibilita/S
ynergie s
Gemini

Primarni pripad
pouziti pro
dotaz uzivatele




Llamalndex Chat Stores MongoDBAtlasV MUze vyuzivat Ukladani historie
(SimpleChatStor ectorSearch pro Gemini pro chatu, RAG s
e, databazové), RAG °: moznost ulohy jako minulymi
integrace vlastnich Chat sumarizace; konverzacemi,
vektorovych DB, Stores. zpracovava sprava pameti
pamétové vystup z Gemini. pro agenty.
moduly.

LangChain Chat Message MongoDBChatM Muze vyuzivat Ukladani historie
Histories essageHistory Gemini jako LLM chatu v
(MongoDBChat 2 v fetézcich; MongoDB, RAG,
MessageHistory | MongodbLoader | ZPracovava komplexni
), Document 25 vystup z Gemini. konverzaéni
Loaders, Vector M,ongoDB AtlasV retézce.

Stores, Memory 14
Modules. ectorSearch.

Instructor Parsovani Neprima; Primo podporuje | Zajisténi
strukturovaného zajistuje, Ze data | Gemini pro strukturovaného
vystupu (JSON) pro ulozeni do strukturovany kontextu (napf.
z LLM pomoci MongoDB jsou vystup *'; shrnuti,
Pydantic spravne uziteény pro extrahovane
modeld, strukturovana. formatovani entity) pro
validace, kontextu. ukladani a dalsi
opakované zpracovani.
pokusy.

Rig Al Budovani Al Integrace s MUzZe byt pouzit Implementace

Framework pamétovych MongoDB pro s jakymkoli LLM, dlouhodobé
systémd, ukladani a vcetné Gemini, paméti s
sumarizace, vyhledavani pro generovani ukladanim
vektorové paméti.” a vyuzivani sumarizovanych
vyhledavani. paméti. konverzaci v

MongoDB.

7. Pokrocilé uvahy: Protokol kontextu modelu (MCP) a
orchestrace

Co je MCP?

Protokol kontextu modelu (MCP) je otevieny standard umoznuijici Al agentim/LLM
bezpecéné a plynule se pripojovat k riznym externim zdrojdm dat, nastrojim a dalSim
modellim.* Definuje, jak m(iZze orchestrator (napf. klient pohanény modelem Gemma)
objevovat dostupné nastroje/zdroje, pozadovat akce, predavat kontext a prijimat
vysledky.** Komponenty zahrnuji Nastroje (funkce, které LLM mohou volat), Zdroje




(datové zdroje) a Prompty (Sablony).**

MCP v ekosystému Gemini/Gemma

Blog Google Cloud ** popisuje architekturu, kde Gemma funguije jako konverzacni
manazer a orchestrator, vyuzivajici MCP k volani specializovanych sluzeb, jako je LLM
pro preklad nebo Gemini Pro pro komplexni uvazovani. Gemma zpracovava interakci s
uzivatelem a zakladni Casto kladené otazky, zatimco komplexni ukoly nebo ty, ktere
vyzaduji specifické znalosti (jako finan¢ni analyza prostrfednictvim Gemini Pro), jsou
delegovany. Kontext (napf. dotaz uzivatele, historie konverzace) je predavan
prostrednictvim MCP.

Relevance pro kontext napric¢ relacemi

Ackoliv se primarni zaméreni MCP v prikladech ¢asto soustredi na pouziti nastroju a
orchestraci modell v rdmci jedné relace, koncept standardizovaného predavani
kontextu Ize rozsifit. Pokud by "sluzba dlouhodobé paméti" (napf. postavena na
MongoDB) vystavovala rozhrani kompatibilni s MCP, mohl by orchestra¢ni LLM (jako
Gemma) pouzit MCP k dotazovani této sluzby na relevantni minuly kontext pro
aktualniho uzivatele.

Sémanticka segmentace, dynamicka sprava tokent a skérovani relevance
kontextu s MCP

Tutorial na MarkTechPost ?* podrobné popisuje budovani ModelContextManager, ktery
implementuje sémantickou segmentaci, generovani vektorovych reprezentaci a
skorovani relevance (na zékladé aktualnosti, dilezZitosti, sémantické podobnosti) za
ucelem optimalizace kontextu pro LLM. Ackoliv samotny tutorial hluboce neintegruje
"protokolovou" cast MCP, demonstruje druh inteligentniho zpracovani kontextu, ktere
by mohl provadét zdroj nebo nastroj s podporou MCP.

Standardizace vymény kontextu prostfednictvim MCP by mohla zjednodusit komplexni
pametove architektury. MCP poskytuje standardni rozhrani pro interakci LLM s
externimi nastroji a zdroji.** Systém perzistentni paméti (MongoDB + vyhledavaci
logika) Ize povaZovat za takovy externi zdroj. Pokud tento pamétovy systém zpfistupni
své schopnosti (napf. "get_user_summary", "get_relevant_past_interactions")
prostrednictvim MCP, pak by s nim mohl interagovat jakykoli LLM agent kompatibilni s
MCP bez nutnosti vlastniho integracniho kodu. To oddéluje LLM agenta od
specifickych implementacnich detailli pamétového systému a mohlo by zjednodusit
budovani komplexnich, multi-agentnich systém, kde rizni agenti mohou potrebovat
pristup ke sdilenym nebo individualnim dlouhodobym pamétem. Ackoliv je MCP stale

ve vyvoji, naznacuje budoucnost, kde by sluzby spravy kontextu mohly byt vice



"plug-and-play", coz by vyvojariim umoznilo snadnéji kombinovat nejlepsi LLM se
specializovanymi paméetovymi reSenimi. Pro uzivatele to znamena sledovat vyvoj MCP,
jelikoz by mohl ovlivnit budouci architektonicke volby pro spravu kontextu s Gemini a
dalSimi modely.

8. Osvédcené postupy, vyzvy a etické aspekty
Bezpecnost dat a soukromi

Ukladani historie konverzaci, zejména pokud obsahuje osobné identifikovatelné udaje
(PIl) nebo citliva data, do externi databaze jako MongoDB, vyvolava obavy o
bezpecnost a soukromi.®

e Osvédcené postupy: Implementace robustnich kontrol pfistupu, Sifrovani dat v
klidu i pfi prenosu, anonymizace nebo pseudonymizace dat tam, kde je to mozné,
a dodrzovani prislusnych predpisti o ochrané udajli (napr. GDPR, CCPA). Jasné
informovat uZivatele o tom, jaka data jsou ukladana a na jak dlouho.

Sprava syndromu degradace kontextu (CDS)

CDS oznacuje pokles koherence a uziteCnosti v dlouhotrvajicich konverzacich s LLM,
dokonce i s velkymi kontextovymi okny.* Je zpUsoben limity kontextového okna
(nakonec), akumulaci Sumu/nespravnych interpretaci a nedostatkem "celkového
obrazu" ze strany LLM.

e Projevy: Opakujici se odpovédi, zapominani zavedenych fakt(, priliSné
zjednodusovani.*

e Zmirnéni: Diskutované techniky optimalizace kontextu (sumarizace, RAG,
selektivni kontext) jsou kliCové pro zmirnéni CDS tim, ze zajistuji, aby kontext
poskytovany LLM zUstal relevantni, strucny a vysoce kvalitni. Pravidelné
“resetovaci" body nebo explicitni sumarizacni prompty mohou pomoci.

Vyvazovani nakladd, latence a kvality

Kazdy token odeslany do/z Gemini API zpUsobuje naklady." Ukladani a dotazovani dat v
MongoDB ma také své naklady. Komplexni zpracovani kontextu (napf. sumarizace
dalSim volanim LLM, generovani vektorovych reprezentaci, vektorové vyhledavani)
pridava latenci.

e Osvédcené postupy: Neustalé monitorovani nakladl a vykonu. Volba
nejjednodussi efektivni strategie spravy kontextu. Optimalizace databazovych
dotazll. Pouzivani keSovani (keSovani kontextu Gemini API ’, keSovani na aplikacni
urovni pro nacteny kontext). Experimentovani s rliznymi sumarizacnimi



modely/prompty pro vyvazeni kvality a nakladd/latence.

Konzistence a spolehlivost vystupt LLM

LLM mohou byt nekonzistentni nebo produkovat halucinace.? To ovliviuje kvalitu
generovanych shrnuti nebo extrahovanych entit uloZzenych jako kontext.

e Osvédcené postupy: Pouzivani technik inZenyrstvi promptl pro konzistenci
(Sablony, znacky, uvazovani krok za krokem #*). Pouzivani nastroju jako Instructor *'
pro validovany strukturovany vystup. Implementace zpétnovazebnich smycek pro
zdokonalovani prompt( a strategii generovani kontextu.?

Skalovatelnost systému spravy kontextu

Zajisténi, aby schéma MongoDB, strategie indexovani a logika nacitani byly navrzeny
tak, aby Skalovaly s rostoucim poctem uZivatell a objemem konverzaci.

Efektivni sprava kontextu je spiSe nepretrzity optimalizacni proces nez jednorazové
nastaveni. Vyzvy jako CDS “, kompromisy mezi naklady, latenci a kvalitou ' a
nekonzistence LLM ? nejsou statické problémy. Chovani uZivatell se mlize ménit, nové
verze LLM (jako aktualizace Gemini) se mohou chovat odliSné a povaha konverzaci se
muze vyvijet. To znamen3, Ze zvolené strategie spravy kontextu (sumarizacni prompty,
prahové hodnoty pro vyhledavani RAG, metody segmentace) bude treba v pribéhu
¢asu monitorovat, vyhodnocovat a potencialné upravovat. Zpétnovazebni smycky 2
jsou pro toto iterativni zdokonalovani nezbytné. Vyvojari by proto meli zabudovat
mechanismy pro hodnoceni efektivity své spravy kontextu (napr. spokojenost
uzivatel, mira dokonceni ukoll, relevance nacteného kontextu) a byt pripraveni
iterovat na svém navrhu.

9. Zaveér a budouci vyhled
Rekapitulace klicovych strategii pro Gemini

e Vyuziti velkeho kontextového okna Gemini pro bohatée interakce v ramci jedné
relace, avsak s ohledem na optimalizaci.

e Implementace perzistence na aplikacni urovni pomoci MongoDB (s JSON) pro
pameét napric relacemi.

e Pouziti kombinace technik kondenzace kontextu (sumarizace, selektivni kontext) a
obohaceni (RAG) k vyvazeni délky a kvality kontextu.

e Vyuziti frameworkl jako Llamalndex, LangChain a Instructor k urychleni vyvoje.

Vyvijejici se krajina

Kontextova okna LLM se pravdépodobné budou i nadale zvétSovat, ale principy



relevance a efektivity zlistanou prvoradé. Techniky pro automatickou optimalizaci
kontextu (napf. samokorigujici RAG, adaptivni sumarizace) se stanou
sofistikovanéjSimi. Standardy jako MCP mohou hrat vétsi roli v interoperabilni spravé
kontextu. Integrace strukturované paméti (databazi) s nestrukturovanymi interakcemi
LLM bude i nadale kli¢ovou oblasti inovaci.

Zaverecna myslenka

Budovani skutecné inteligentni a stavove konverzacni Al s Gemini vyzaduje promysleny
pristup ke spravé kontextu, pricemz se s ni zachazi jako se zakladni architektonickou
komponentou, nikoli jako s dodatecnym prvkem. Kombinaci schopnosti Gemini s
robustnimi externimi pamétovymi freSenimi a chytrymi optimalizacnimi technikami
mohou vyvojafi vytvaret vyrazné poutavéjsi a efektivnéjsi uzivatelské zazitky.
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