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Pokyny pro vypracovani

Vyzkum a aplikace riznych modell strojového uceni, zejména téch zaloZzenych na
principu velkych jazykovych modelt (LLM), nabizi iroké spektrum moznosti pro zlepseni
a automatizaci riznych procesi v informatice. Jednim z nadéjnych pfistupl se ukazal i
preklad pfirozeného jazyka do pfikazt databdzovych dotazovacich jazyka (SQL). Cilem
této prace je prozkoumat potencial a vhodnost vybranych LLM modell pro preklad
pfirozeného jazyka do pfikaz(i SQL a jejich nadsledné uziti pro extrakci dat z danych

databazovych systému.

Déle se prace zaméfi na tvorbu interaktivniho uzivatelského rozhrani koncipovaného
jako webova stranka ve formé obdobné chatbotu jako napf. ChatGPT jez umozni snadné
pfepindni mezi jednotlivymi LLM modely. Toto rozhrani by mélo byt intuitivni a snadno
pouzitelné pro Siroké spektrum uzivatell, a to i pro ty, ktefi nemaji hluboké technické
znalosti. Cilem je poskytnout nastroj, ktery uzivateldm umozni efektivné komunikovat s
databdzemi prostfednictvim pfirozeného jazyka, a tim jim zjednodusit praci s daty.

Vramci prace s daty se ukazuje, Ze vizualizace v realném ¢ase je mimoradné uzite¢na
pro identifikaci trend( a vzorcl, coz predstavuje tieti a zavérecny Ukol této prace. Cilem je
umoznit uzivateldm snadnou tvorbu vizualizaci a grafii na zakladé jejich vstupl v
pfirozeném jazyku na zakladé ¢ehoz vybrané LLM modely rozhodnout vyuzit
predpfipravené funkce napsané v jazyce Python. Tento pfistup ma za Ukol zpfistupnit
komplexni analyzu dat bez nutnosti hlubokych technickych znalosti v oblasti datové

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungova, Ph.D. dne 1. bfezna 2024 v Praze.
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analyzy nebo programovani.

Pokyny k vypracovani prace:

1. Provedte resersi dostupnych feseni a potencialné vyuzitelnych LLM modell. Na
zakladé reserSe vyberte 2-3 nejvhodnéjsi modely, které nasledné v aplikaci vyuzijete
(uZivatel bude mit moZnost mezi jednotlivymi modely pfepinat prostfednictvim
uzivatelského rozhrani).

2. Vyberte nékolik vhodnych redlnych datovych sad, na kterych celou aplikaci otestujete
(napt. NorthWind a Pubs, AdventureWorks, Strukturovany vystup ze StackOverflow od
Brenta Ozara)

3. Navrhnéte, implementujte a otestujte aplikaci, kterd nabidne zakladni uzivatelské
rozhrani, které umozni vybrat jednu z datovych sad a jeden z LLM model{ a polozit nad
datovou sadou dotazy v pfirozeném jazyce.

4.LLM model nasledné prelozi uzivatelsky dotaz na SQL dotaz, provede ho nad vybranym
datasetem a vracené vysledky odprezentuje uzivateli a to bud'jako sumarizaci dat opét
pomoci vybraného LLM modelu, nebo jako vizualizaci.

5. Pro potfeby vizualizace staci zakladni grafické reprezentace tabulkovych dat pomoci
nékteré standardni vizualiza¢ni knihovny (napf. D3).

6. Celou aplikaci ndsledné vyuzijte pro prozkoumani a otestovani moznosti vybranych
LLM modeldl. Jejich porovnani shriite vsamotné zavérecné praci.

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungova, Ph.D. dne 1. biezna 2024 v Praze.
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Abstrakt

V poslednich letech nabyly velké jazykové modely (LLM) znaéné popularité a také ra-
pidnimu rozvoji jak ve kvalité svych vystupt, tak i v moznostech jejich uziti. Tato prace
se zaobird moznostmi vyuziti vybranych LLM k piekladu dotazu z prirozeného jazyka do
strukturovaného dotazovaciho jazyka SQL a jejich nasledného vyvolani pro zisk struk-
turovanych dat z relac¢nich databazi a prezentaci ziskanych dat pro tcely prvotni datové
analyzy formou tabulovanych dat.

Klicova slova prirozeny jazyk, NL2SQL, NLP, datové analyza, databdze, LLM, do-
ladovani, Streamlit, Unsloth

Abstract

In recent years, large language models (LLMs) have gained considerable popularity and
have also developed rapidly both in the quality of their outputs and in the possibilities
of their use. This paper discusses the possibilities of using selected LLMs to translate
queries from natural language to structured query language SQL, and then invoke them
to extract structured data from relational databases and present the extracted data for
initial data analysis in the form of tabulated data.

Keywords natural language, NL2SQL, NLP, data analysis, database, LLM, fine-
tuning, Streamlit, Unsloth
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Kapitola 1

Uvod

1.1 DMotivace

Mnozstvi generovanych dat se v poslednich letech radové zvétsilo a dle predikci tento
rist nehodld upadnout ani v blizké budoucnosti [1]. Se samotnym rustem objemu dat
vznika i pfimocard potfeba schopnosti tyto data interpretovat, prezentovat a nasledné
zredukovat na potfebné podmnoziny pro uziti na vybrané problémy. S nutnosti téchto
schopnosti ovSem vznika dalSi problém, a to, Ze tyto schopnosti se kvalifikovani da-
tovi analytici (¢i programdtori) ué¢i nékolik let. Jednim z nadéjnych vychodisek se v
poslednich letech ukézalo vyuzit{ velkych jazykovych modelt (angl. Large Language
Model, LLM) jez dokéze vyuzit i méné zkuSeny ¢i dokonce tplné nezkuSeny uzivatel,
ktery nemusi mit zaddné znalosti programovacich jazyku ¢i metodik datového analyzy.
Tento postup poté umoznuje ulehc¢eni prace datovym analytikiim diky moznosti pre-
delegovan{ bfemena samotné interpretace a prezentace dat na daného uzivatele (jemuz
stac¢i pouze zformalizovat jednoznaény dotaz v piirozeném jazyce), diky ¢emuz se poté
expert muze primo zamérit na jejich vyuziti na vybranou problematiku. Tato situace
nepredstavuje jen velkou prilezitost pro zvyseni efektivity prace, ale také pro rozsireni
obzorti mnoha profesiondlt a podnik.

1.2 Cile prace

Tato prace si uklada za svtj primarni cil vytvoreni webové aplikace slouzici k datové
analyze dat. Tato stranka bude koncipovana jakozto ,chatovaci“ prostredi. Do tohoto
prostredi bude uzivatel moct zadat dotazy v prirozeném jazyce. Tyto dotazy se nasledné
pomoci vybranych LLM modelt ptelozi do prikaztt SQL. Uzivatel ziskd data formou
tabulovanych dat. Na zakladé téchto dat bude i nezkuseny uzivatel schopen provést
uvodni priuzkum ziskanych dat.



Organizacni struktura prace

1.3 Organizacni struktura prace

Prace se, spolu s tivodni kapitolou, skldda z Sesti kapitol. V prvotni kapitole bude
utvoren teoreticky zaklad pro lepsi uchopeni struktury a architektury vybranych mo-
deli. Druhé kapitola se sklada z dvou hlavnich sekci. V pocatecni sekci této kapitoly
budou uzity v zbytku této prace, ve druhé sekci jsou nasledné predstaveny vybrané tech-
niky zlepsovani efektivity velkych jazykovych modela pro preklad prirozeného jazyka do
strukturovaného jazyka SQL. V treti kapitole je predstaven metodologicky postup ktery
byl uzit pro pripravu modelu na vyuziti v rdmci webového rozhrani. Struktura a uzité
technologie webového rozhrani pro jeho vyvoj budou diskutovany v paté kapitole. V
zavérecné kapitole budou poté diskutovany moznosti zlepseni vysledku daného rozhrani,
pripravy modelu a technologické limitace stavajiciho reseni.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad

I prestoze se velké jazykové modely dostaly do lidského podvédomi az v poslednich par
letech, maji koreny jiz nékolik desetileti zpatky. Historie téchto modeli zacina jiz v 50.
letech 20. stoleti, kdy se zacaly objevovat prvni pokusy o modelovéani jazyka na zakladé
statistickych metod. Postupem ¢asu se ovSem ukézalo, Ze tyto relativné jednoduché
postupy pro reprezentaci jazyka nejsou adekvatni. Discipliné rozpoznavani prirozeného
jazyka tehdy prisly na pomoc hluboké neuronové sité, jmenovité poté tspéchy novych
algoritm jako jsou naptiklad rekurentni neuronové sité a algoritmus zpétné propagace.
Dalsim velice dilezitym milnikem poté bylo v nedavnych letech zavedeni architektury
Transformer, ktera se pro zpracovani prirozeného jazyka pouzivaji dodnes. Tato kapitola
si klade za cil vybudovat teoreticky zaklad, ktery umozni ¢tenditm hlubsi porozumeéni
metoddm zpracovani pfirozeného jazyka, jez budou vyuzivany modely (do jisté kapacity)
slouzicimi k prekladu jazyka prirozeného do strukturovaného dotazovaciho jazyka SQL.

2.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou inspirovany strukturou a funkef lidského mozku. Predstavuji vypocetni
modely, které se u¢i z dat a napodobuji zpusob, jakym se biologické neurony uci a
adaptuji. Zakladni myslenkou je propojeni jednoduchych jednotek, nazyvanych neurony
nebo perceptrony, do sité, ktera je schopna fesit komplexni tlohy. Kazdy neuron prijima
nékolik vstupt, provadi na nich ur¢ité vypocty a vytvari vystup, ktery je preddn dalsim
neuronum v siti.

Neuronové sité se vyuzivajl v mnoha oblastech, jako je rozpoznavani obrazu, zpra-
covani pfirozeného jazyka, piedpovéd ¢asovych fad a mnoho dalsich. V této sekci se
zaméiime na zakladni typy neuronovych siti, jejich architekturu a principy fungovéni.
Prozkoumame perceptron, dopredné neuronové sité a rekurentni neuronové sité, které

tvori zaklad modernich pristupti v oblasti strojového uceni a umélé inteligence.



Neuronové sité

2.1.1 Perceptron

Perceptron predstavuje nejzakladnéjsi stavebni kamen neuronovych siti a zaroven je
samotnym nejzdkladnéjsi formou neuronové sité. Koncept perceptronu byl predstaven
jiz v roce 1958 v ¢lanku ,,The perceptron: A probabilistic model for information storage
and organization in the brain.“ [2] kde byl koncipovan jakozto matematicky model pro
lidsky neuron. Obdobné jako lidsky neuron ma nékolik vstuptu a jeden vystup, zakladni
tvar matematické funkce, jenz jej popisuje poté vypadé nésledovné:

flx)=0(w-x+Db) (2.1)

kde pro n € N je x € R" je vektor vstupnich hodnot, w € R" je vektor védh, b je
tzv. bias, jenz slouzi k posunu rozhodovaci hranice od poc¢atku nadroviny, operace - je
standardni skaldrni souc¢in jenz je definovan nasledovné:

» Definice 2.1 (Standardni skaldrni soucin). Nechf x,y € T n € N. Poté definujeme
skaldrni soucin predpisem:

n
Xy = g ZiYi (2.2)
i=1
kde ©; znaci redlnou cast c¢isla x.

a kone¢né symbol 6 znali tzv. Heavisideovu funkci (kterd v tomto modelu reprezentuje
tzv. aktivacni funkci) jenz je definovédna nésledujicim predpisem:

» Definice 2.2 (Heavisideova funkce (s parametrem p)). Heavisideovu funkci 6 definu-
jeme ndsledujicim predpisem:

0 >0
Ox)=qp =0 (2.3)
1 <0

kde obvykle p € {0, 1,1}

wi x1

w2 x2
- OUTPUT
INPUT

wn xn

B Obrazek 2.1 Perceptron

Postupem ¢asu se ovsem ukéazalo, ze perceptron dokaze modelovat pouze linearni zavislosti,
jak bylo ukdzdno na dnes jiz slavném prikladu XOR problému [3]. Toto zjisténi zptisobilo
velkou ztratu zajmu u vyzkum v poli umélé inteligence. Postupem ¢asu se ovSsem ukazalo,
Ze v pripadé nahrazenim Heavisideova funkce za vhodnéjsi aktivacni funkci nelinedarniho
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charakteru spolu s utvorenim vice vrstvého modelu jde podchytit i zavislosti nelinearni.

2.1.2 Dopredné neuronové sité

Doptedné neuronové sité (angl. feedforward neural networks, FNN) jsou jednim ze
zakladnich typt neuronovych siti. Tyto sité se skladaji z nékolika vrstev perceptronii, kde
je vystup kazdého perceptronu napojen na vstup vsech perceptronu ve vrstvé nasledujici.
Cely ucel tohoto propojeni je ve své nejzakladnéjsi podstaté aproximovat néjakou funkci
f* pro néjaky vstup x, presnéji hleddme funkci y = f(x,0) kterd mapuje vstup z za
pomoci sady parametrt §. Dle vét o univerzalni aproximaci bylo poté ukazano, ze sit
s alespon jednou skrytou vrstvou tvorenou perceptrony s nelinedrni aktivacni funkci
s oborem hodnot [0, 1], jejichz vystupy jsou findlné agregovdny linedrnimi kombina-
cemi, lze na vystupu s libovolnou presnosti aproximovat jakoukoliv spojitou funkci s
omezenym nosicem v RP. m Diky této vlastnosti tedy dokazeme modelovat libovolné
realné funkce a do této tiidy samoziejmé patii i jiz zminovany XOR problém a zaroven
navratila nadéji do vyzkumu umélé inteligence.

Dopredné neuronové sité jsou charakterizované tfemi tifidami vrstev, jmenovité:

m Vrstva vstupni - Prvotni vrstva modelu, kterd prijima surové data x € R", na
obrézku [2.2]je to prvni vrstva zleva a tento model dokéze prijimat vstup o rozméru
8.

m Vrstvy skryté - Vrstvy slouzici k vypoctu vazenych sumaci vstuptt a provadéni ne-
linearnich aktivaci a transformaci vstupnich data.
m Vystupni vrstva - Vzdy posledni vrstva v modelu. Pocet perceptrona v této vrstvé

uréuje typ tlohy, na obrazku 2.2/1ze vidét pouze jeden vystupni perceptron a mizeme
tedy predpokladat, ze by to byl model na binarni klasifikace.

Input Layer € R® Hidden Layer € R* Hidden Layer € R? Output Layer € R’

B Obrazek 2.2 Piiklad neuronové sité s dvéma skrytymi vrstvami

Co je dale charakteristické k této architektute je skutecnost, ze se informace sifi pouze

ot



Rekurentni neuronové sité

jednim smérem a to pravé od vrstvy vstupni, pres vrstvy skryté az findlné do vrstvy,

matematicky tuto skute¢nost poté muzeme zapsat nédsledujicim vztahem:

f@)=fl Do 2o .6 f@ o @ (2.4)

kde [ zna&i hloubku sité [5]. Pro ziskani vystupu dopfedné neuronové sité jsou postupné
tvoreny linedrni kombinace vstupt, vah a biasu. Informace o vahach prechodu jsou poté
obvykle uchovavany v tzv. matici vah.

» Definice 2.3 (Matice vah). Necht posledni skrytd vrstva produkuje vektor ng—1)
skrytych priznaki f(z) = fED o f0=2D o...0 P o f*) ¢ b € R*® je vektor biasi.
Matice W se poté skladda ze sloupct kde i-ty sloupec a i-td slozka b jsou vdhy i-tého
perceptronu.

S pomoci této definice lze uvést vztah, jenz slouzi k tvorbé hodnot které nasledné budou
uzity k predikei:

z=WT'x+b, (2.5)

kde z je vystup urceny k predikci, x je vstupni vektor a b je vektor biasu. V pripadé, ze
bychom ovSem pouze tvorili tyto linearni kombinace, tak dostavame opét pouze linearni
aktivacéni funkee (jelikoz by ve své podstaté Slo o identické funkce) a nenaplnil by se tak
predpoklad Vét o univerzalnich aproximacich. Kvili této nutnosti je potreba na tyto
vystupy jesté aplikovat néjakou nelinedrni aktivac¢ni funkci. jako napt. RELU, jenz ma
nasledujici predpis:

RELU(z) = max (0, z), (2.6)

¢i Sigmoida s nalsedujicim predpisem:

eLE

o) =Ty

(2.7)

nebo jedna ze spousty dalsich (Leaky RELU ¢i SELU, ...).

I pfestoze jsou dopfedné neuronové sité velice silnym nastrojem a vrstvy tohoto charak-
teru se do dnes pouzivaji ve velké ¢asti vétsiny modernich modelil, maji velkou nevyhodu,
a to, Ze nemaji Zaddny zpétny mechanismus a jsou tedy ve své podstaté bezpamétové.
Intuitivnim fesenim tohoto problému se poté stava implementace zpétného predani in-
formaci. Jednim z feSeni tohoto problému jsou pravé rekurentni neuronové sité.

2.2 Rekurentni neuronové sité

Rekurentn{ neuronové sité (RNN) jsou tfidou neuronovych siti, které maji schopnost
zpracovavat sekvence dat s proménnou délkou. Tato vlastnost z téchto siti déla idealni
nastroj a stavebni blok pro zpracovani pfirozeného jazyka.

Zakladni stavebni jednotkou rekurentnich neuronovych siti je obdobné jako u FNN per-
ceptron. Vitalni rozdily této sité jsou ovsem tzv. skryté stavy a perceptrony zpétné vazby.
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Diky témto mechanismum je v kazdém ¢asovém kroku ¢ zpracovavan jak vstup x; tak i
skryty stav h;. Pomoci akumulace informace drzené ve skrytém stavu h; muzeme poté
drzet kontext az teoreticky nekonecné délky. Samotny vystup modelu v zavislosti na
daném skrytém stavu v ¢ase t poté definujeme nasledovné:

O = f(ze, 1) (2.8)

a informace kumulujeme ve skrytych stavech nasledujici rekurentni rovnici:

he = f(Whnhe—1 + Wapx, + by) (2.9)

kde

= Wy, € R4? je standardni matice vah dle definice mezi skrytymi stavy kde d je
dimenze skrytého stavu.

= W, € R je standardni matice vah dle definice ’ﬁ mezi skrytym stavem a
vstupnim vektorem kde d je dimenze skrytého stavu a m je vstupniho vektoru.

= b;, € R? je bias skrytych staviL.

Bohuzel ani tento postup nestaci na dnesni potreby, ale rekurentni neuronové sité jsou
jiz jednim ze stavebnich blokt architektury Transformer a je zaroven v dobu psani této
prace State-of-the-art architekturou pro zpracovavani prirozeného jazyka.

2.3 Modely Transformer

Modely architektury Transformer byla predstaveny v roce 2017 v priukopnickém ¢lanku
Attention Is All You Need [6]. Tato architektura byla stvofena pro zpracovavani sek-
vencnich dat a jejich transformaci z dat vstupnich do dat vystupnich na zakladé paralelni
encoder-decoder architektury. K dosazeni tohoto cile tato architektura vyuziva mechanis-
mus tzv. Attention (pozornost), jenz ma emulovat lidsky zptisob extrakce sémantickych
slov ze vstupnich dat je model také auto-regresivni a tedy v kazdém kroku predikce
dalsich tokent konzumuje svij predchozi vystup k zlepseni odhadu nésledujiciho to-
kenu. Dodatecné ma tato architektura na rozdil od predchozich architektur schopnost
modelovat i velice dlouhé zavislosti v ramci svého tzv. kontextového okna diky pravé
schopnosti vybéru pozornosti dle daného kontextu pro generaci dalSich token.

2.3.1 Architektura

Jak lze vidét z obrazku 2.3, data do modelu neptichdzeji v surové podobé, ale nej-
prve prochézeji technikou zvanou word embedding, ktera reprezentuje jednotliva slova
ve vektorovém prostoru pomoci modeli pro word embedding. Tato technika prokézala

zvyseni efektivity vystupniho modelu pro rtzné ucely v oblasti zpracovani prirozeného
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jazyka [7]. Déle je vstupni slovni vektor obohacen o svou pozici ve vstupni sekvenci
(vété), coz rovnéz prispiva ke zvyseni koncové efektivity, a to spoletné s tzv. position-
wise FNN, ktera je soucasti obou hlavnich ¢asti této architektury. Hlavni dvé casti této
architektury se poté jmenuji Encoder a Decoder. Tyto Casti maji nasledujici architek-
turu:

= Encoder — Sklad4 z Sesti identickych vrstev. Kazdé z téchto vrstev se poté sklada
ze dvou podvrstev, jmenovité z vrstvy vicendsobného mechanismu pozornosti a plné
provazané position-wise FNN. Kazda z téchto podvrstev navic uzivd metody zbyt-
kového propojeni [8] a vrstvové normalizace [9]. Findlni vystup kazdé z podvrstev
poté je ddn vzorcem y = Layer Norm(x + f(x)) kde f(x) je funkce dané pod vrstvy.
Finalni cil Encoderu je zakédovat vstup do skrytych stavi, které nasledné budou
dekédovany Decoderem do vystupniho formatu.

m Decoder — Sklad4 se také z Sesti identickych vrstev, ovsem ke kazdé vrstveé pribude
jedna pod vrstva, jenz se sklada opét z vicendsobného mechanismu pozornosti, ktery
je ovSem zaméten na vystup z Encoderu. Finalné poté Decoder dekdoduje skryté stavy
na vystup pomoci linedrni a softmaxové vrstvy po provedeni Decoder stacku.

Output

Probabilities

Add & Norm

Feed
Forward
J
[(Add & Norm J«~
(etlie Nt Mult-Head
Attention
) Nx
Nx Add & Norm
Add & Norm Veered
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At 4 At 4
\ J \C ——
Positional D Positional
Encodin y @ i
] Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

B Obrazek 2.3 Architektura Transformer, pievzato s povolenim z [6]

2.3.2 Attention (Pozornost)

Posledni a nejdulezitéjsi pojem, ktery byl jiz v této kapitole nékolikrat zminén je pozor-
nost, nebo také pozornosti funkce. Pozornost v ramci kontextu vstupu odkazuje model
na slova, o kterych si mysli, ze maji nejvétsi vliv na generovani dalsiho slova. Mechanis-
mus (urceni) pozornosti se poté skldd4 z nasledujich kroki:
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/v o

1. Necht na vstupu dotazovaci vektor ¢ € R%, mnozina vektori klici K = {k;,ka, ..., kn}
kde Vi € 7 : k; € R%, mnozina vektort hodnot asociovanych s prvky mnoziny vek-
tortt klica V = {vy,va,...,vp} kde Vi € 7t : vi € R™ (tj. vektory hodnot nemusi
byt nutné stejné dimenze jako vstupni vektor).

2. Pro Vi € 7 : k; € K se vypocte skore kompatibility s; pomoci funkce kompatibility
C(q7 kl)

3. Vsechny skére kompatibility se normalizuji a prevedou na pozornosti vahy:

Si
ai =

' viea (2.10)
Zj:l e

4. K danému kli¢i se vytvori vazeny soucet jenz v tomto kroku je vystupem pozor-
nostntho mechanismu pro dany klic:

0= au (2.11)
1=1

» Poznamka 2.4. Funkce kompability: Existuje mnoho raznych funkci kompatibility a
otdzka, kterd z nich je nejlepsi, je stale predmétem vyzkumu. V puvodnim ¢lanku byla
pouzita tzv. Scaled Dot-Product Attention, kterd je definovdna néasledujicim vzorcem:

0@, K. V) = softmar( L)y (212)

LK, V) = softmar(—— .
Vdy

kde @ je pouze matice stvorena z vice dotazovacich vektoru, K je matice vektora klicu

a V je matice vektoru hodnot asociovanych s vektory matice vektora klica.

Tento postup sdm o sobé funguje, ovsemzZe pouze sekvenénim zpusobem. Dalsim lo-
gickym krokem bylo utvoreni vicendsobného mechanismu pozornosti, jenz umoznuje
diky linedrnim projekcim vstupniho vektoru na rizné podprostory pravé tizené para-
lelni zpracovavani sekvencnich vstupi. Samotny uzity predpis k dosdhnuti tohoto vztahu
poté vypada nasledovné:

MultiHead(Q, K, V) = Concat(heady, . . ., heady,)W©

. 2.13
where head; = C(QWZ2, KWX VW) Vi e h (2.13)

kde Wz'Q € Rimodetsdi K @ Ridmodaet dx PV g Rmodetsd,
A diky tomuto postupu je nasledné dosazeno vytvoreni vice kontextovych oken a para-
lelnich zpracovani v dobé psani s nejvyssi efektivitou v discipliné zpracovavani prirozeného

jazyka, ktery je tématem této prace.
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A
Scaled Dot-Product J& h
Attention S

| L th

am = Fam Fam
[I_inearl} Linear [Lineari]

i i

\% K Q

B Obrazek 2.4 Vicendsobny mechanismus pozornosti, prevzato s povolenim z @

2.4 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely (angl. Large Language Models, LLMs) jsou vykonnym ndstrojem
pro zpracovani prirozeného jazyka. Tyto modely jsou ve svém nitru zalozeny na neuro-
novych sitich s moznostmi zpracovavani sekvenénich dat.

Klicovym rysem LLM je jejich schopnost generovat smysluplné odpovédi a rozhodovat
se i pres slozité dotazy diky rozsdhlému trénovani na korpusech textovych dat. Tento rys
poté umoznuje lehkou integraci s dalsimi technologiemi, diky ¢emuz muzou LLM slouzit
jako velice silné jadro pro spoustu jinych aplikaci, nez je pouze porozumeéni prirozeného
jazyka.

10



Kapitola 3

Vybrané velké jazykové
modely a techniky pro zlepseni
jejich efektivity

V dnesni dobé se uméla inteligence stava soucasti nasich kazdodennich zivot a jeji
rozsah se neustdle rozsifuje. Jednim z klicovych aspekti této expanze jsou i velké ja-
zykové modely. Tyto modely umoznuji i nezkuSenym uzivateliim snadno komunikovat s
technologii prostrednictvim prirozeného jazyka.

Prvni sekce této kapitoly je zamérena na vybrané velké jazykové modely, které budou
kapitoly budou poté zminény techniky, jez jsou v dnesni dobé uzivany pro zlepseni
efektivity funkcionality téchto modeli jakozto rozhrani pro preklad prirozeného jazyka
do strukturované dotazovaciho jazyka SQL.

3.1 Vybrané jazykové modely

S kazdym dnem piibyva novych velkych jazykovych modeld, af uz jde o zcela nové
modely nebo o upravené verze zamérené na specifické problémy. Diky tomu je stéle jed-
nodussi najit vhodny model podle kritérii pro konkrétni aplikace. V ramci této prace
bylo hlavnim kritériem schopnost modelu ve své zdkladni, nedoladéné podobé excelo-
vat ve zpracovavani prirozeného jazyka. Idedlnimi kandiddty se v tomto ohledu staly
zejména neddvno vydany model Llama 3 a ponékud starsi, ale stile vykonny model
Mistral, oba volné dostupné verejnosti.

11
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3.1.1 Llama 3

Tento model patri do rodiny open source modeli Llama a zaroven je v dobé psani ve
své nejsilnéjsi varianté nejlepsim modelem dostupnym pro Sirokou vetejnost [10].

Model samotny byl publikovan spole¢nosti Meta Al ve ve dvou variantach: Llama-8B a
Llama-70B. Bohuzel v dobé psani této prace spolecnost Meta Al nevydala pfidruzeny
vyzkumny élénekF specifikujici pfesné parametry jenz model méa, mimo nékolika zakladnich,
¢i naturu datové sady, na které byl model trénovan. Jediné informace, které jsou o o
obou z variant modelil momentalné zname jsou, ze modely byl trénovany na korpusu
riiznorodych, vefejnych dat s objemem vice nez 1.5 x 103 tokenti a s uzitim varianty
pozornostniho mechanismu Grouped-Query Attention (GQA), ktery je zaloZzen na shlu-
kovani hlav pozornostniho mechanismu do skupin uniformni velikosti a sdileni klicu a
hodnot asociovanych s kli¢i v rdmci danych skupin [12] pro docileni lepsi skélovatelnosti
inferentniho mechanismu. Vyuziti pozornostniho mechanismu napovida tomu, Ze oba
modely opét spadaji do kategorie transformerovych modeli, ovsem toto tvrzeni se neda
potvrdit bez samotného vydani asociovaného ¢lanku.

Nazev Pocet parametria | Kontextové okno | Znalostni hranice
Llama-8B 8.0 x 107 8192 tokenu Do Brezna, 2023
Llama-70B | 7.0 x 10™ 8192 tokent Do Prosince, 2023

B Tabulka 3.1 Zndmé parametry modelu Llama 3

I pres tyto neznalosti presnych specifikaci modelu zustava faktem, ze tento model je
momentilné nejmodernéjsim a naprii¢ testovacimi sadami nejlepsi model z tridy volné
dostupnych modeli a z tohoto duvodu bude vyuzit jako primarni model v ramci této
préace pro preklad prirozeného jazyka do strukturovaného jazyka SQL. Z divodu narokt
na vypocetni techniku byl v rdmci této prace vybran model Llama-8B, jenz sice neni
nejlepsi nabizenou variantou ale i pres tento fakt si v rdmci testovani vede obstojné i
vuéi proprietdrnim modelim jako je napf. ChatGPT 4.5 Turbo [13][10].

3.1.2 Mistral 7B

Jako sekundarni model byl vybran model Mistral 7B, ktery byl predstaven ve stejno-
jmenném ¢lanku spoleénosti Mistral AT [14]. Tento model, obdobné jako modernéjsi mo-
del Llama3, vyuziva varianty pozornostniho mechanismu GQA, ale navic kromé vyuziti
této techniky aplikuje i dalsi variantu pozornostniho mechanismu jménem Sliding win-
dow attention (SWA), slouziho k tvorbé izolovaného lokdlniho kontextu. Tato metoda
prokazatelné zvysuje efektivitu finalnitho modelu pro feseni rtznorodych problému v
rdmci uzit{ velkych jazykovych model [15]. Tento pfistup, podobny konvoluénim me-
todam, postupné tvori pozornostni okno s sitkou n tokent. Toto okno je poté postupné
yposouvano® v ramci vstupnfho (tokenizovaného) dotazu pro tvoreni lokalizovaného
kontextu [16], jenz spolu s metodu GQA poméha extrahovat jak lokdlni sémantické
vyznamy, tak udrzovat znalostni kontext pro cely vstupni dotaz.

INepocitaje oznamujici ¢ldnek vydani modelu [10] a modelovou kartu [11]



Techniky pro zlepseni efektivity modelt

Nazev parametru | Hodnota parametru
dim 4096

n_layers 32

head_dim 128

hidden_dim 14336

n_heads 32

n_kv_heads 8

window_size 4096

context_len 8192

vocab_size 32000

B Tabulka 3.2 Pichled parametrit modelu Mistral 7B [14]

Diky relativnimu sta¥? tohoto modelu je i zndmy fakt, Ze tento model pati do kategorie
transformer modell spolu s parametry uvedenymi v tabulce[3.2.

Model samotny byl vybran jako evalua¢ni a prekladaci model v rdmci této prace z tii
hlavnich davodi:

1. Diky své architekture, jez umoznuje modelovani jak lokalnich tak globalnich zavislosti.

2. Kvali ,stari“ pro kontrast nejmodernéjsiho modelu a modelu, jenz byl koncipovan
jiz témér rok zpatky a také hlavné

3. Proto, Ze je open source , a tedy umozni jeho snadné doladéni a nésledné vyuziti.

3.2 Techniky pro zlepseni efektivity modeli

Technik pro zlepSeni efektivity velkych jazykovych modeli existuje Siroka rada, ve findle
se ale daji vSsechny kategorizovat pomoci dvou moznosti a to:

m Zlepseni vstupnich dat
m Systematické zlepsovani modeli

Téchto technik je samoziejmé opét nespocet s ruznymi mirami Gspésnosti a proto je
v této praci opét vyjmenovanych pouze par ze vsech kategorii, jenz dosahuji nejvétsi
uspésnosti pravé u discipliny prekladu prirozeného jazyka do strukturovaného jazyka
SQL.

3.2.1 Zlepseni vstupnich dat
Kategorie zlepsovani vstupnich dat ma ve své nejzakladnéjsi podstaté jediny cil: Predat

vybranému modelu co nejkvalitnéjsi vstup, aby mohl s co nejveétsi presnosti ptimocare a
efektivné rozhodnout o daném vystupu. V kontextu discipliny zpracovavani prirozeného

2Ve srovnéni s modelem Llama3.
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jazyka, specificky pro pieklad do strukturovaného jazyka SQL, je poté cilem predat mo-
delu vstupni vétu se vSemi potfebnymi informacemi, ze které bude model schopen ex-
trahovat sémantické spojitosti pro tvorbu tizeného dotazu v jazyce SQL. Nejzakladnéjsi
technikou tohoto rdzu je poté tzv. Vnofovani slov (angl. Word embedding).

Vnorovani slov

Vnorovani slov je skupina technik, snazici se o reprezentaci slov jakozto hustych vek-
tord redlnych ¢isel v omezeném vektorovém prostoru. Kazdé vstupni slovo je poté na-
mapovano presné na jeden vektor, jehoz hodnoty jsou natrénovany casto spolu se sa-
motnymi velkymi jazykovymi modely (a vétSinou tvorf prvn{ vstupni vrstvu dat do
modeli).

Techniky vnotfovani jsou zalozeny na tzv. distribué¢ni hypotéze, kterd tvrdi, ze slova jenz
se vyskytuji a pouzivaji ve stejnych kontextech ¢asto mivaji podobny vyznam ¢i jsou
synonymni [17]. Diky této skuteénosti jsou modely schopné tvofit spojitosti i napii¢
preformulovanymi kontexty a vétnymi stavbami.

V réamci zvySovani efektivity vyuziti velkych jazykovych modeli k prekladu do prikazu
jazyka SQL je predavani kontextu modelu v polozené otazce v prirozeném jazyce ovsem
komplexni disciplina. Kontext pro néds z vétsiny tvori informace o strukture databéze,
jejim schématu. Tato disciplina predavani se nazyva Schema linking nebo Schema lin-
king problém. Jednim z Teseni této problematiky je pripojeni vhodné reprezentace da-
tabédze k samotnému dotazu

Schema linking problém - Pripojeni k dotazu

ReSeni Schema linking problému piipojenim samotné databéze je nejpifmocarejsim
fesenim predani kontextu celé databdze modelu. Prvotni snahy pro tvorbu kvalitni seria-
lizované reprezentace databdzovych struktur probihaly pomoci tzv. n-gram modeli [18].
Tyto modely jsou jiz v dnesni dobé nahrazeny RNN, které jsou zobecnénim n-gramovych
modelt, ovsemze metodologie pripojovani samotného dotazu se prokazala velice slibnou
a dokonce pfi vhodném uziti Sablony dotazi mohou modely dosahovat inferenéni schop-
nost blizkou lidské schopnosti preklddat dotazy [19].

M Vypis kédu 3.1 Priklad serializované tabulky

CREATE TABLE price( “ID" integer PRIMARY KEY, “price’ real );
Example:

E e e +
| ID | price |
L e +
| 1 | 25561.59078 |
| 2 | 24221.42273 |
| 3 | 27240.84373 |
L e +
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I prestoZze je tento postup, jak jiz bylo zminéno, velice silny, tak neni perfektni, je-
likoz v pripadé vétsich databézi tento pristup vnasi do samotného pozadavku na model
spoustu Sumu ve formé irelevantnich tabulek a sloupca. Tento Sum se, diky naruseni po-
zornostniho mechanismu, poté pfimo projevuje v presnosti vysledného modelu. Snaha
o zbaveni se tohoto Sumu postupné vedla k rozvoji technik dekompozice pocate¢nich
dotaz.

Schema Linking Problem - Decomposition of Initial Queries

Techniky dekompozice pocatecnich dotazii spocivaji na principech rozdél a panuj. Jed-
nou z nejpopuldrnéjsich a nejlepsich technik je vyuziti samotnych velkych jazykovych
modeli jako modelt v multiagentnich systémech. Prikopnickym multiagentnim systémem
se pii svém vydani stal MAC-SQL ﬂ2T)], jenz se sklad4 ze tii agenti, jmenovité Selector,
Decomposer a Refiner.

Tito agenti funguji sekvencéné. Pocatecni zpracovani dat provadi agent Selector, ktery
slouzi jako mechanismus pro tvorbu kvalitniho kontextu. Ze samotného dotazu, s po-
moci expertnich znalosti, extrahuje nejdilezitéjsi ¢asti schématu pro preklad prirozeného
dotazu do strukturovaného jazyka SQL.

Druhym agentem v poradi je Decomposer, ktery se pomoci vystupniho kontextu rele-
vantnich sloupcu a tabulek od agenta Selector snazi o dekompozici ivodniho dotazu do
mensich poddotazi pro zlepseni efektivity vystupu m Pro kazdy z téchto poddotazi je
poté vytvorena vhodna odpovéd ve strukturovaném jazyce SQL. Tyto pary se postupné
kumuluji v seznamu péart dotaz-odpovéd od nejvice atomického az po celkovy vstupni
dotaz spolu s jeho odpovédi.

Poslednim ¢lankem tohoto systému je agent Refiner, ktery méa k dispozici kromé vy-
braného velkého jazykového modelu také externi nastroje umoznujici exekuci findlniho
dotazu nad pridruzenou databazi. Agent sam poté na zdkladé definovanych kritérii vy-
hodnoti, zda je dotaz adekvatni odpovédi na prvotni dotaz.

Tato metoda a obecné metody dekompozice pocatecnich dotazti dosahuji v jejich finalnich
vyhodnocenich lepsich vysledkii. Problematicky je ovsem predpoklad externich expertnich
znalosti, ktery neni v ramci redlnych vyuziti mozné naplnit stabilné. Tento predpoklad
Ize do jisté miry prekonat pomoci systematického zlepSovani modelt pro specifickou
aplikaci

3.2.2 Systematické zlepsovani modeli

V pribéhu systematického zlepSovani modelil se snazime o zlepseni vystupu na zakladé
specializace samotnych model na danou problematiku. V kontextu discipliny prekladu
prirozeného jazyka do strukturovaného jazyka SQL pomoci velkych jazykovych modela
to znamenda zaméfeni jejich obecnych schopnosti pro generaci vystupnich sekvenci na
pouhy preklad.



Techniky pro zlepseni efektivity modelt

Jelikoz jsou velké jazykové modely trénovany na obrovskych korpusech textovych dat,
jsou schopny odpovidat na Sirokou skdlu dotazi napti¢ riznymi disciplinami [22]. Tato
schopnost je ovSem u transformerovych model, které jsou momentalné primyslovym
standardem pro velké jazykové modely, nezaddouci kvili inherentni roztrousenosti po-
zornostniho mechanismu na irelevantni sémantické spojitosti. Jednim z nejslibnéjsich
vychodisek, jak tuto neZddouci vlastnost potlagit, je proces zvany doladovani (angl.
Finetuning).

Supervizované dolad ovani

Diky mohutnosti velkych jazykovych modeld je jejich pretrénovani na specifické tkoly
¢asoveé nevyhodné. Vychodiskem je pravé technika dolad ovani modelt, ktera je de facto
prumyslovym standardem pro modifikaci jiz pretrénovanych modelu na specifické tikoly
pozadované uzivatelem. Technika spo¢ivd v tvorbé malé datové sady (vétsinou zlo-
mek velikosti oproti sadé, na které byl model ptvodné trénovén) k pietrénovéani jiz
natrénovanych parametru pravé na néjaky specificky tkol. Tato datova sada je poté
vyuzita spolu s vhodnou sablonou pro nasmérovani modelu spravnym smérem. Soucasti
této Sablony jsou zpravidla nasledujici casti:

m Instrukce - Slouzi k urceni tikolu modelu pri inferenci a pripadné predani do-
datecnych znalosti.

m Vstup - Vstupni vétné sekvence.

m Vystup - Vystupni sekvence spojend se vstupem na zakladé instrukce.

B Vypis kédu 3.2 Sablona pro doladéni LLM dle Sablony Standford Alpaca [23]
### Instruction:

Find out which city is the capital city of given country.
If it is not a country reply with 'Notya,country' otherwise
reply with only the name the capital city and nothing more.

### Input:
Czech Republic

### Output:

Prague

Po samotném procesu dolad’ ovani je model promptovan obdobnou vstupni sekvenci jako
ve $abloné, vyjma vynechani samotného vystupu. Model, diky doladovani na zakladé
instrukei a vstupnich dat (tj. v pfipadé discipliny NL2SQL zédosti o preklad pfirozeného
jazyka na strukturovany jazyk SQL), vystup doplni. Metoda prostého doladovani je
ovsem stale velmi ¢asové a vypocetné narotnym tkolem. Tuto problematiku se snazi
vytesit metoda LoRA (Low-Rank Adaptation).
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Techniky pro zlepseni efektivity modelt

LoRA (Low-Rank Adaptation)

Metoda LoRA [QTL] spociva v rozkladu hustych vrstev modelu do série fidkych matic.
Presnéji pro mnozinu dvojic skladajicich se z vstupnich a vystupnich sekvenci tokeni
Z = (x4,¥:),1 € N kéduje informaci o vahach pomoci mnoziny parametri ©, pro kte-
rou plati |©] <« [Pg|, kde @y jsou prvotni natrénované vahy. Proces ladéni a nale-
zeni idedlnich vah A® se poté stane optimaliza¢ni tilohou hledani optimalni ® pomoci
nasledujiciho vztahu:

lyl

max D) og(Payrase) Wile, y<y)) (3.1)
(z,y)e2 t=1

kde Ps(y|x) je parametrizovany model parametrem ®. Tento pristup se ukdzal jako
velmi efektivni diky dolad ovdni pouze mnoziny parametri |©], kde v jistych piipadech
plati az vztah

L~ 0.001 (3.2)

Diky této skuteénosti je mozné doladovat modely s parametry &itajicimi miliardy, i na
slabsich systémech, coz by jinak nebylo mozné.
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Kapitola 4

Priprava modeli

Tato kapitola pojednava o pripravé modelu, které budou uzity ve findlni implementaci

webového rozhrani.

4.1 Vybér datové sady

Vybér datové sady je vitalnim krokem v rdmci jakéhokoliv kroku uziti libovolného mo-
delu (jsou-li vstupn{ data potfebnd) — at se jednd o jeho trénovéni, doladovani ¢i
konecnou inferenci, klasifikaci, regresi ¢i jakykoliv jiny findlni krok daného modelu.
Proto je pred samotnym vybérem datové sady potiebné si prvotné ustanovit kritéria,
ktera datova sada spliiuje, aby bylo docileno co nejvétsi efektivity.

4.1.1 Kritéria vybéru

V ramci vybéru datové sady bylo zkouméno mnoho moznosti na zakladé ruznorodych

vvvvv

= Rozmanitost dotazi — Na datovou sadu byl kladen diraz, aby obsahovala siroké
spektrum dotazt, od téch nejjednodussich az po slozité dotazy, které interné na
strané strukturovanych dotazu vyzaduji pokrocilejsi funkce rela¢nich databéazi.

m Zastoupenost dat z readlného svéta v datové sadé — Dalsi dulezity aspekt pro
datovou sadu bylo to, zda reflektuje situace, které mohou nastat v redlném zivoteé.
Data na produkénich databazovych systémech ¢asto nemaji unifikovany charakter,
a proto trénovani a evaluace modelu na datech, ktera nereflektuji tuto skutec¢nost,
by bylo v rozporu s cilem této prace.

= Kvalita anotace — Kvalitni anotace je dalsi charakteristikou zvolené datové sady.
JelikoZ v doladovéani modelu je uZito paradigma uceni s ucitelem (viz dalsi sekce),
nekvalitni anotace muze drasticky ovlivnit kvalitu vystupniho modelu.

18



Vybér datové sady

= Vhodnost datové sady na N2SQL — Finalni vlastnosti datové sady je ta, ze je
tvorena na ucel prekladu prirozeného jazyka do jazyka SQL, na coz se vaze i aspekt
kvalitni anotace.

4.1.2 WikiSQL

Z klasickych datovych sad se poté nabizela datovd sada WikiSQL[25]. Tato datova sada
obsahuje pres 25 000 tabulek spolu s vice nez 80 000 anotovanymi dotazy. Problematicka
je ovsem samotna struktura danych dotazi spolu s chybovosti anotace. Struktura dotazu
je po prekladu z polozeného dotazu do strukturovaného jazyka SQL velice elementéarni a
obsahuje pouze klauzule SELECT, WHERE a FROM|26], které nedokdzou zachytit
komplexnéjsi vztahy redlnych dat. Tato datovéa sada byla proto také zamitnuta.

4.1.3 Spider

Jako velice slibné vychodisko se tvérila datovd sada Spider [27], kterd byla sestavena
presné dle kritérii, jez byly na zacatku vybéru datové sady v ramci metodologickych
postupt ulozeny.

# HAVINE

- Geo # GROUPB # ORDERBY
— WikiSQL
—— Spider
—— Academic

B Obrazek 4.1 Struktura dotazii v datové sadé Spider oproti obdobnym datovym saddm na
NL2SQL problém, pievzato z [28]

V této datové sadé, jak lze vidét z obrizku jiz byl vyfeSen problém pouze ele-
mentarnich dotazl. Jediny problém, ktery tato datova sada obndsi, je jeji casté uziti
pifmo zddanych hodnot v jednotlivém dotazu, jak lze vidét na prikladu [4.1l Tento

problém do jisté miry modelu uleh¢uje hledani sémantickych spojitosti v otazce prirozeného

jazyka. Z tohoto diivodu tato datova sada nebyla vybrana pro dolad ovaci téely, aviak
bude také vyuzita pro evaluaci findlnitho modelu. Idea tohoto testovani je predpoklad
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Vybér datové sady

na uzivatelské strané. I prestoze se neocekavé, ze vyvinuté prostiedi bude uzivano od-
bornikem, tak se predpokladd, Ze uzivatel bude alespon do jisté miry mit povédomi o
datech, na ktera se dotazuje, diky cemuz miize nastat situace nezamérné simulovana cha-
rakterem dotazu v datové sadé Spider, kterda ndm umozni do jisté miry odhadnout efek-
tivitu modelu v pripadé zakladnich expertnich znalosti vyuzivaného systému ovladaného
uzivatelem prostredi. Samotné evaluace probihé na zakladé pridruzené sady testovacich

nastroju.

B Vypis kédu 4.1 Piiklad dotazti datové sady Spider

--- Query
List the name of clubs that do not have players.
--- Gold SQL
SELECT Name FROM club
WHERE Club_ID NOT IN (SELECT Club_ID FROM player);

4.1.4 BIRD

Posledni datovéa sada, kterda byla zvaiovéunaiT , byla BIRD (celym ndzvem BlIg bench
for laRge-scale Database grounded in text-to-SQL tasks) [29]. Tato datova sada byla
zdmérné vytvorena z realnych dat, s komplexnimi pojmenovanimi sloupct spolu s je-
jich neocekavanymi datovymi typy. Tento pristup docili nutnosti uchopeni jemnych
sémantickych nuanci k tvoreni kvalitnich strukturovanych dotazti. Bohuzel, tento po-
stup tvoreni part dotazu a strukturovanych odpovédi v jazyce SQL mé také jeden velky
problém — data jsou v momentdlni podobé az ptiliS naroénd. Samotni autori datové
sady tvrdi, ze velké jazykové modely v jejich momentalni kapacité nemaji dostatecné
prostredky pro preklad dotazti v ptirozeném jazyce do jazyka SQL, a dokonce toto tvr-
zeni bylo postaveno na faktu, ze ke kazdému z dotaz v prirozeném jazyce je prilozena
Cast expertnich znalosti. Tento predpoklad je v redlném svété nerealisticky a nemuze

byt na ném stavéno.

M Vypis kédu 4.2 Piiklad komplexnich nazvoslovi sloupci v datové sadé BIRD

CREATE TABLE frpm (

CDSCode TEXT NOT NULL PRIMARY KEY,

Academic Year TEXT,

County Code TEXT,

--- Omitted for readability

Free Meal Count (Ages 5-17) REAL,

Percent (%) Eligible Free (Ages 5-17) REAL,
FRPM Count (Ages 5-17) REAL,

Percent (%) Eligible FRPM (Ages 5-17) REAL,
2013-14 CALPADS Fall 1 Certification Status INTEGER
)

1Vyjma ostatnich historicky nezminényjch datovych sad, které naraz{ na stejné problémy jako datova,
sada WikiSQL
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Uzité techniky pro zlepseni efektivity modelu

Datova sada BIRD m4 ovsem i jednu velikou vyhodu, a to pfidruzenou sadu testovacich
nastroju, které poskytuji dvé metriky: exaktni totoznost vracenych dat a miru shody
vracenych dat. Diky témto metrikam spolu s ndro¢nosti dat byla proto tato datova sada
vybréana a bude na ni jak doladovana, tak testovana. U samotné evaluace neni oéekavana
velka tispésnost v jakékoliv z metrik, jelikoz nejvyssi tispésnost se bez expertnich znalosti
pohybuje okolo 20 %, avsak je predpokladano, ze diky ladéni na této datové sadé budou
modely schopny vnimat i slozité zavislosti.

4.2 Uzité techniky pro zlepseni efektivity modelu

Jelikoz modely ve své zdkladni formé nejsou stavény na preklad prirozeného jazyka
do strukturovaného jazyka SQL, bylo prvotné potreba modely na tento tkol pripravit.
Samotné modely proto byly dolad ovany pomoci knihovny Unsloth, specificky jeji Open

VeI'Zéz.

Jako zékladni modely byly zvoleny jiz diskutované modely Llama-3-8B a Mistral-7B,
ovsem Vv jejich kvantizované verzi pomoci knihovny Bits and Byte?. Tato verze mo-
delu m4 sice nizsi findlni presnost, ale za to je dosdhnuta drastickd redukce potfebnych
vypocetnich prostredki. Ke kvantizovanym modelim byly pridany LoRA adaptéry, spe-
cificky jejich nadfazend verze QLoRA (Quantized Low-Rank Adaptation), jelikoZ nativni
LoRA adaptéry nepodporuji kvantizované modely. Modely byly nacteny jakozto PEFT
(Parameter-Efficient Fine-Tuning) modely s nasledujici konfiguraci:

Parametr Hodnota

r 64

taget_modules q-proj, k_proj, v_proj, o_proj, gate_proj, up-proj, down_proj
lora_alpha 32

lora_dropout 0

bias None

use_gradient_checkpointing | unsloth

random_state 42

B Tabulka 4.1 Parametry pro naéteni PEFT modelu

Kde jednotlivé hodnoty jsou vybréany jako idealni pro generalizaci modelu v ramci spe-
cifického tkolu, v pripadé této prace prekladu prirozeného jazyka do strukturovaného
jazyka SQL [24].

4.3 Predpracovavani dat

V réamci pfedpracovavani dat byly prvotné serializovany vSechny databaze z testovaci
sady datové sady BIRD [29] do piikazu DDL, ktery by bylo moZné vyvolat pro vytvoren{
vSech tabulek v dané databézi, spolu s datovym vzorkem.

2https://github.com/unslothai/unsloth
3https://github.com/TimDettmers/bitsandbytes
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Dolad ovani

Samotny datovy vzorek byl tvofen zpravidla prvnimi tiemi zdznamy v dané tabulce
pro danou databédzi a skladal se z hodnot vSech sloupcti vyjma sloupcii s datovym
typem Blob (Binary Large Object), ktery je uréen pouze pro bindrni reprezentaci kom-
plexnéjsich datovych objekti (jako napf. fotky). Tato reprezentace je zpravidla svym
poctem tokenu outlier a bez pouziti technik rozsifovani kontextu (jako napiiklad RoPE
skalovani [30]) neni mozné datovy vzorek obsahujici i tuto informaci predat modelu,
nehledé na inherentni sniZeni presnosti modelu v dusledku pouziti téchto metod spolu
s irelevantnosti téchto dat pro extrapolaci sémantickych vyznamu z ptuvodniho dotazu
diky binarni povaze téchto dat.

Mimo serializaci databéazi a tvoreni datovych vzorka nebyla pouzita zadna jiné technika
predpracovavani dat diky kvalitni anotaci trénovaci datové sady.

B Vypis kédu 4.3 Serializovana databaze spolu s datovym vzorkem
CREATE TABLE Highschooler (
"ID° number PRIMARY KEY,
“name "~ text,
“grade  number );
\FIRST THREE ROWS DATA SAMPLE:
(1510, 'Jordan', 9)
(1689, 'Gabriel', 9)
(1381, 'Tiffany', 9)
Omitted
);

4.4 Dolad ovani

Dolad’ovani modelti probéhlo na zékladé pfedzpracovanych dat z trénovaci sady da-
tové sady BIRD [29], ze které se udélal vzorek 300 datovych bodi. Samotny proces
dolad'ovani probéhl v rdmci placeného prostiedi Google Colab za pomoci technologie
CUDA na grafické karté NVIDIA A100-SXM4-40GB, ktera byla v prubéhu celého do-

lad'ovani téméi stoprocentné vytiZzena.

Pied samotnym dolad ovdnim byly prvotné vytazeny datové body, jejichZ pocet tokenti
po naplnéni dolad'ovaci $ablony prislusnymi daty po tokenizaci presahoval rozsah
kontextového okna obou modelt, tj. byl vétsi nez 8192.
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B Vypis kédu 4.4 Sablona pro doladén{ inspirovéna Sablonou Standford Alpaca (23]
### Instruction:

Translate the input question into SQLite SQL.
Always abide by these rules:

1. Analyse ~TABLE CREATION SCRIPTS AND DATA SAMPLES ™ for context.
2. ALWAYS enclose columns in backticks (7).

The generated output is otherwise USELESS.

3. ALWAYS end your generated SQL with semicolon (;).

### TABLE CREATION SCRIPTS AND DATA SAMPLES
{3

### Input:
{1

### Output:
{}

V ramci dolad'ovani byl vyuzit Supervised Fine- Tuning Waineﬁz knihovny trl spole¢nosti
Hugging Face s nasledujicimi parametry:

Parametr Hodnota
per_device_train_batch_size 4
gradient_accumulation_steps | 2
warmup-steps 100
learning_rate 2e-5
num_train_epochs 10
optimizer adamw_8bit
Ir_scheduler_type linear

B Tabulka 4.2 Parametry SFTTrainer

4.5 Evaluace doladénych modeli

Po procesu doladéni byla findlné vyhodnocena presnost obou dvou modelt. V ramci
evaluace byly zvoleny jiz zminované datové sady Spider a BIRD. Evaluace probéhla s
pomoci Sablony|4.4 s otevienym koncem v ramci sekce Output. Ke viem dotaztim, které
byly predany modelu k inferenci, byla pfidana informace o samotné databédzi spolu s
datovym vzorkem dle ptikladu 4.3, ke které se dotaz vztahoval.

4.5.1 Datova sada Spider

K evaluaci pfelozenych vstupnich sekvenci (dotazi) bylo pouzito prostiedi test-suite-
sql-eval [31].

4https://huggingface.co/docs/trl/en/sft_trainer




Evaluace doladénych modelt

Doladény model Llama 3-8B-4bnb dosahl néasledujicich presnosti piekladu prirozeného
jazyka do jazyka SQL:

Metric Easy Medium Hard Extra  All
Count 248 446 174 166 1034

Execution Accuracy

Execution 0.504 0.374 0.293 0.259 0.373

Exact Matching Accuracy
Exact Match 0.323 0.135 0.040 0.000 0.142
B Tabulka 4.3 Vysledky modelu Llama 3-8B-4bnb na datové sadé Spider

Doladény model Mistral 7B-4bnb dosahl nasledujicich pfesnosti prekladu prirozeného
jazyka do jazyka SQL:

Metric Easy Medium Hard Extra  All
Count 248 446 174 166 1034

Execution Accuracy
Execution 0.391 0.300 0.276  0.265 0.312

Exact Matching Accuracy
Exact Match  0.153 0.056 0.006 0.000 0.062
B Tabulka 4.4 Vysledky modelu Mistral 7B-4bnb na datové sadé Spider

Bohuzel, tyto vysledky nejsou idedlni. Jednim z hlavnich moznych bude samoziejmé
nedostatek expertnich znalosti daného systému, vici kterému byly tyto dotazy polozeny.
Prikladani expertnich znalosti k danym dotaztim neni pro pripad pouziti této préace
uzitecné diky nerealistickému predpokladu nabyti téchto informaci v pripadé préace s
realnymi daty, jak jiz bylo diskutovano sekci 3.2.1.

Sekundarnim moznym problémem je kvantizace samotnych modelu, kterd, i pres prevazné
zachovani kvality vystupni inference, do jisté miry stéle snizuje pfesnost. Bez uziti kvan-
tiza¢nich technik neni mozné modely realisticky vyuzit bez obrovskych dedikovanych
prostredi s vypocetni kapacitou pfesahujici 200 GB VRAM paméti, coz je opét v roz-
poru s cilem této prace vytvorit jednoduché nenaroéné prostiedi pro prvotni analyzu
dat.

Tretim potencidlnim moznym divodem této nizké presnosti je samotny proces do-
ladovani pomoci nevhodné Sablony ¢i hyperparametri. Jedingm moZnym vychodiskem
by bylo 1épe zkoumat vhodnost danych parametri pro tento tikol, ale i zde narazime na
problém narokl na vypocetni techniku.

7 téchto davodu bylo rozhodnuto, ze dosazené stupné presnosti budou v ramci této
prace povazovany za dostatecné.
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4.5.2 Datova sada BIRD

V ramci evaluace nad datovou sadou BIRD byly pouzity pridruzené skripty v samotném
GitHubovském repozitari dané datové sady.

Doladény model Llama 3-8B-4bnb dosahl néasledujicich pfesnosti piekladu prirozeného
jazyka do jazyka SQL:

Metric Simple Moderate Challenging All
Count 925 465 144 1534
Execution Accuracy
Execution  0.0876 0.0473 0.0208 0.0691
Valid Efficiency Score (VES)

VES 0.0647 0.0419 0.0155 0.0532

B Tabulka 4.5 Vysledky modelu Llama 3-8B-4bnb na datové sadé BIRD

Doladény model Mistral 7B-4bnb dosahl nasledujicich ptresnosti prekladu prirozeného
jazyka do jazyka SQL:

Metric Simple Moderate Challenging All
Count 925 465 144 1534
Execution Accuracy
Execution  0.0973 0.0452 0.0278 0.0750
Valid Efficiency Score (VES)

VES 0.0402 0.0246 0.0616 0.0375

B Tabulka 4.6 Vysledky modelu Mistral 7B-4bnb na datové sadé BIRD

Vysledky obou modelt na datové sadé BIRD jsou o dost horsi. Tyto vysledky jsou, jak jiz
bylo avizovano, nejspiSe zpusobeny potfebou expertnich znalosti pro jakékoliv lepsi nez
velice Spatné vysledky. Jak lze vidét na prikladu [4.5 nize, ktery byl klasifikovdn tvirci
datové sady BIRD jako ,Simple“, tak dotazy jsou dosti komplikovaného charakteru i se
samotnymi expertnimi znalostmi.

Co je ovSem prekvapivé, je ze model Mistral 7B, i pfes jeho mensi pocet parametri,
dosahuje prekvapivé lepsich vysledkt u této datové sady. Tento fakt je mozné zptisoben
jingm korpusem, na kterém byl model trénovan, poptipadé také moznosti, ze model
byl trénovén praveé na Sabloné Stanford Alpacam, coZ spolu s dolad’ ovacim procesem
pomohlo modelu lépe se aklimatizovat na styl dotazi nad rdamec datové sady BIRD k
extrakci komplikovanych sémantickych spojitosti i navzdory nepripojenym expertnim
znalostem. Bohuzel, tento odhad je pouze spekulativni povahy a nelze presné urcit, z
jakého divodu je presnost tohoto modelu vyssi.

M Vypis kédu 4.5 Piiklad Gold SQL vs Odhadnutého dotazu + Experti znalost



Evaluace doladénych modelt

### Oracle knowledge:

### Eligible free rate for K-12 =
#H## “Free Meal Count (K-12) /
#it# “Enrollment (K-12)°

#Question:
What is the highest eligible free rate for K-12
students in the schools in Alameda County?

### Predicted query
select max(tl.percent_())
from schools as t1
inner join
frpm as t2 on tl.cds = t2.cdscode

where tl.county = 'alameda'

### Gold SQL
SELECT ~Free Meal Count (K-12)  / “Enrollment (K-12)°
FROM frpm WHERE ~County Name ™ = 'Alameda'
ORDER BY (
CAST (
“Free Meal Count (K-12)  AS REAL) /
“Enrollment (K-12) )
DESC LIMIT 1

Na zavér této kapitoly lze Tici, ze ackoli dosazené vysledky modelti Llama-3-8B-4bnb a
Mistral 7B-4bnb nejsou idedlni, ukazuji urcity potencidl. Presnost modela pri prekladu
prirozeného jazyka do SQL muze byt ovlivnéna nékolika jiz zminénymi faktory, jako
je nedostatek expertnich znalosti, kvantizace modelt a nevhodné doladovaci Sablony
¢i hyperparametry. Presto vSak vysledky dosazené na datovych sadach Spider a BIRD
poskytuji cenné poznatky pro dalsi optimalizace a vyvoj systému na zdkladé téchto
modeli..
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Kapitola 5

Navrh a implementace webové

stranky

Tato kapitola se zabyva navrhem a implementaci webového rozhrani pro vyuziti modeli,
jejichz priprava byla popsana v predchozi kapitole.

5.1 Navrh architektury systému

Architektura systému se sklada ze dvou primérnich komponent:
= Front-end
= Back-end

Tyto dvé komponenty architektury, diky zvolenym technologiim, mohou mezi sebou
plynule komunikovat, ¢imz je zajistén plynuly chod celé webové aplikace. V nasledujicich
sekcich bude tento navrh predstaven podrobnéji.

5.1.1 Front-end

Front-end predstavuje uzivatelské rozhrani, skrze které budou uzivatelé komunikovat se
systémem pro preklad prirozeného jazyka do prikaza SQL. Pro vyvoj této komponenty
byl zvolen framework Streamlitﬂ jenz je postaven na zakladé jazyka Python.

5.1.1.1 Design a UX

V ramci designu uzivatelského rozhrani byl kladen primarni diraz na prehlednost, ktera
uzivateli umozni rychlé dotazovani pomoci prirozeného jazyka nad pozadovanou da-

Lhttps://streamlit.io/
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tabazi. Webova stranka samotnd se sklada ze dvou stranek: ,,Chatbot“ a ,,Piehled da-
tabazi“.

® Bachelor-thesis

<« =2 C @ httplocalhost:8501/

Thesis titl Chatbot
esIs tlt e Information for this page
Navbar [ Database selector ‘ '] ® wistral 78 O Llama 3-8B
Chatbot
Db overview

Thesis information

B Obrazek 5.1 Mock-up stranky Chatbot

Pro hlavni stranku pro interakci s vybranym z modeli ,,Chatbot* byl v prvotni fazi
navrhu vytvofen ndvrhovy mock-up [5.1. V rdmci tohoto mock-upu se tato stranka
sklddala z moznosti vybéru nékteré z nahranych databdzi (v rdmci stranky ,Prehled
databdzi*), vybéru jednoho z vybranych velkych jazykovych modelt a koneéné interak-
tivniho chatu pro pokldadani dotazti v prirozeném jazyce.

V ramci tvoreni mock-uptt pro design vysledné stranky byl vytvofen i mock-up pro
podptrnou stranku ,Prehled databdzi“ [5.2. Tato strdnka se sklddd primdrné z me-
chanismu nahravani zvolenych SQLite databézi s volitelnou moznosti pridani popisu
databaze. Sekundéarni vyuziti této stranky je poté zobrazeni jednotlivych jiz nahranych
databazi spolu s jejich popisy v pripadé jejich existence.

Tento prehled databazi nabizi uzivatelim moznost snadného pristupu a spravy jejich
nahranych databézi. Po nahrani se databaze okamzité objevi v seznamu dostupnych
databazi na strance. U kazdé databaze v tomto seznamu je uveden nazev databaze a
volitelné pfipojeny popis.
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o Bachelor-thesis

« =2 C @ http:/llocalhost: 8501/

Thesis titl Db overview
€sIS tlt e Information for this page
Mavbar [ l
Db file upload
Chatbot [ Upload button l
Db overview
Name Short descrition
db1 Testi env db
db2 Production env db
Thesis information db3 Pre-prod env db

B Obrazek 5.2 Mock-up stranky P¥ehled databazi

5.1.2 Back-end

Back-end této webové aplikace byl navrzen s hlavni myslenkou jednoduchosti a modula-
rity. K dosazeni téchto principtu je proto vyuzit pouze Session statqE 7z jiz zminovaného
frameworku Streamlit. Na zdkladé tohoto Session state jsou poté plynule predavany
informace z komponenty ,Front-end“ do komponenty ,Back-end*.

5.2 Implementace webové aplikace

Implementace webové stranky probéhla velice primocafe na bézi soubézného vyvoje
komponent ,Front-end“ a ,Back-end* diky povaze frameworku Streamlit, jenz umoznuje
jednoduché prototypovani a vyvoj na ,obou frontach“. Specificky vyuzité komponenty
a interakce s modely budou pfiblizeny v nésledujicich podsekcich.

5.2.1 Front-end

Front-endova c¢ast celé aplikace byla postavena z velké vétSiny z nativnich komponent
frameworku Streamlit dle pivodnich mock-up ndvrhi. V ramci samotného vyvoje byly
ovSem vyuzity i komponenty z volné dostupného component marketplace frameworku

Streamlit, jmenovité to byly tyto komponenty:

2https://docs.streamlit.io/develop/api-reference/caching-and-state/st.session _state
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1. AgGricff Nadstavba nad stejnojmennou popularni JavaScriptovou komponentou.
Tato komponenta slouzi jako soucdst odpovédi velkého jazykového modelu pro efek-
tivni prezentaci tabulovanych dat s nativni podporou filtrace dle siroké skaly filtra.

2. OptionMemﬂ — Jednoduché komponenta slouzici k vybéru jednotlivych stranek v
ramci bo¢ni navigacni listy.
3. Streamlit Pandas Proﬁlinf Nadstavba nad Pythonovskou knihovnou ydata_profiling

slouzici k tvorbé komplexnich reportii, které jsou soucasti odpovédi v ramci stranky
,Chatbot*.

V ramci vyvoje byla také pouzita technika injektovani HTML kédu diky limitacim fra-
meworku Streamlit pro vyuziti externich JavaScriptovych skripti ¢i stylizovani pomoci
CSS souborti.

B Vypis kédu 5.1 Injekce HTML kédu v frameworku Streamlit

st .markdown (

i
<style>
[data-testid="baseButton-header"] {
display: none
}
</style>

nun
H)

unsafe_allow_html=True)

Finalné byly vSechny komponenty pripojeny na mechanismus Session state, jenz volné
predal informace do komponenty architektury ,,Back-end“.

5.2.2 Back-end

Komponenta architektury ,,Back-end“ byla navrzena tak, aby reagovala na informace
predané z komponenty architektury ,,Front-end“ pomoci mechanismu Session state. Pro
samotné vyuziti primarni stranky , Chatbot“ je uzivatel nejprve vyzvan k nahrani da-
tabéze pomoci podpurné stranky ,,Prehled databazi“. Na této strance je po nahrani sou-
boru nejprve zkontrolovano, zda nahrany soubor je skutecné databazovy soubor SQLite
pomoci jednoduchych regularnich vyrazii. Po jeho samotném nahrani je tento soubor
ulozen lokalné.

Jakmile je tento soubor ulozen, je zpristupnén hlavni chatovaci mechanismus stranky
,Chatbot“. Tento mechanismus ovsem neni funkéni do doby zvoleni jednoho z do-
stupnych velkych jazykovych modela. Po jeho zvoleni je uzivateli umoznéno pokladat
dotazy nad vybranou datab&zi.

Po samotném polozeni dotazu je nejprve uzivateliv dotaz preformulovan dle Sablony
4.4 a nésledné poslan jako payload na dedikovany endpoint vybraného velkého jazy-

Shttps://pypi.org/project /streamlit-aggrid/
4https:/ /pypi.org/project/streamlit-option-menu/
Shttps://pypi.org/project /streamlit-pandas-profiling/
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kového modelu, ktery dotaz ptelozi do jazyka SQL, jenz je nasledné uzit pro ziskdni dat
z vybrané databaze. Tato data jsou poté prezentovana uzivateli pomoci jiz zminénych
komponent ,,AgGrid* a ,Streamlit Pandas Profiling* v rdmci odpovédi v oblasti chato-
vaciho okna spolu s prelozenym dotazem do jazyka SQL.

Dedikované endpointy byly v rdmce vyvoje hostovany pomoci ekosystému Hugging Face,
konkrétné sluzby Inference Endpoints. Adresy téchto endpointi jsou editovatelné pomoci
JSON souboru config.json, jenz se nachézi v kofenové slozce webové aplikace (viz
Obsah piiloh).

Na téchto endpointech v rdmci vyvoje poté byly nasazeny samotné doladéné modely,

jenz jsou dostupné v ramci vefejnym repozitafu s nasledujicimi adresami:
m Llama 3-8B - https://huggingface.co/Fallperino/llama3-FT-8b-Bird-4bnb-ctxs
m Mistral 7B — https://huggingface.co/Fallperino/mistral-FT-7b-Bird-4bnb-ctxs

Oba dva endpointy méli dedikovanou grafickou kartu Nvidia A10G s 24 GB VRAM,
ktera je hraniéné dostacujici, jak lze vidét z obrazku [5.3.

usage in GiB
24

20
15

10

0

B Obrazek 5.3 Vyuziti VRAM v momentech inference v ramci dedikovanych endpointii

5.2.3 Testovani

Testovani této aplikace probéhlo lokalné na databazich z datové sady Spider se zarizenim
s nasledujicimi parametry:

= GPU - Nvidia GeForce GTX 1650, 4 GB VRAM
= RAM - 8 GB DDR4
= CPU - Intel® Core i5-9300H

Navzdory ponékud slabsimu systému probéhlo testovani tspésné diky offloadovani nejnarocnéjsich
vypocetnich operaci na GPU jenz jsou hostované v ramci zminovanych Hugging Face
endpointt.
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Navod na spusténi webové aplikace 32

Testovani probihalo manualné, vzdy nahranim vybraného databazového souboru a do-
tazovanim pomoci pfirozeného jazyka. V ramci jednoduchych dotazl byl systém témér

vvvvv

prekladového jadra skladajiciho se z velkych jazykovych modeli.

5.3 Navod na spusténi webové aplikace

K spusténi webové aplikace jsou zapotrebi nasledujici prerekvizity:
m Nainstalovana posledni verze programovaciho jazyka Python.

m Par adres dedikovanych endpointt na kterych jsou hostované repozitaie doladéného
modelu Llama 3-8B|5.2.2 a Mistral 7B ke kterym mé uzivatel pristup.

Po naplnéni téchto prerekvizit stac¢i naplnit config.json s jednotlivymi adresami a
nasledné zavolani téchto prikazi pomoci prikazové radky v korenové slozky webové
aplikace:

B Vypis kédu 5.2 Instalace balicku

$ pip install -r requirements.txt
$ pip install ydata_profiling

Instalace balickt musi probihat takto oddélené kvuli problematické provazanosti balickt
v ramci knihovny streamlit_pandas_profiling, kterd zavisi na starsi verzi této knihovny

pojmenované pandas_profiling.
Po nainstalovani vSech potrebnych balicka poté stac¢i pouzit prikaz
streamlit run app.py [ACCESS TOKEN]

a aplikace bude spusténa v ramci defaultniho prohliZzec¢e na adrese localhost:8501.



Kapitola 6

Z.aver

Tato prace se zaméfila na vyvoj webové aplikace, kterd vyuziva velké jazykové modely
(LLM) pro pteklad dotazi v pfirozeném jazyce do strukturovaného dotazovaciho jazyka
SQL. Vysledna aplikace je navrzena tak, aby poskytovala uzivatelim snadny a efektivni
zpusob interakce s databazemi bez potieby hlubokych znalosti programovani nebo SQL.

6.1 Shrnuti vysledkt a cilt prace

V uvodni kapitole byla objasnéna motivace pro vytvoreni aplikace a stanoveny cile
prace. Bylo zduraznéno, ze rust objemu dat vyzaduje nové metody pro jejich interpre-
taci a prezentaci, které jsou snadno ptistupné i pro uzivatele bez hlubokych znalosti
programovani.

Kapitola o teoretickém zakladu poskytla prehled historie a vyvoje neuronovych siti, re-
kurentnich neuronovych siti (RNN) a modela typu Transformer. Popsala kli¢ové mecha-
nismy, jako je pozornost (Attention) a vicendsobnd pozornost (Multi-Head Attention),
které umoznuji efektivni zpracovani prirozeného jazyka.

Ve treti kapitole byly predstaveny modely Llama 3 a Mistral 7B, které byly v této praci
pouzity. Byly také diskutovany techniky zlepsovani efektivity téchto modelid, véetné
zlepSovan{ vstupnich dat a systematického dolad ovéani modeltt pomoci metod jako Su-
pervizované dolad ovani a LoRA (Low-Rank Adaptation).

Nasledujici kapitola se vénovala samotnému pred-pripraveni modelt na jejich finalni
uziti v rdmci webové aplikace. Prvotné byly vybrany vhodné datové sady na kterych
byly modely nésledné dolad ovény. Po samotném procesu doladéni probéhlo vyhodnoceni
presnosti modelt na dev Castech obou vybranych datovych sad a byly diskutovany
jednotlivé vysledky.

V predposledni paté kapitole byla navrzena architektura webové stranky a néasledné
byla popsana jeji implementace. V ramci popisu implementace byly diskutovany pouzité
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Limity

technologie a findlné byl poskytnut navod, jak na lokalnim zafizeni zprovoznit béh této
aplikace.

Celkoveé prace dosahla svého primarniho cile vytvoreni webové aplikace, kterd umoznuje
uzivatelim zadavat dotazy v prirozeném jazyce a ziskdvat odpovédi ve formé SQL do-
tazu. Aplikace byla Uspésné implementovana a testovana, coz potvrzuje jeji funkénost

a pouzitelnost v redlném prostredi.

6.2 Limity

Primarnim identifikovanym limitem je presnost modeli. Tento limit by bylo mozné
zmirnit delsim procesem dolad'ovani nebo pouzitim lepsich model pro danou proble-
matiku. Tento proces vSak narazi na druhy problém, kterym je nedostatek vypocetnich
prostredki.

Modely doladované v rdmci této price, i kdyZ byly slabsi variantou dostupnych mo-
delt, vyuzivaly vypocetni prostredky prostiedi Google Colab na maximum. Tento limit
bohuzel nelze prekonat bez pronajiméani velkych vypocetnich stredisek.

6.3 Budouci smér

V ramci vylepSeni této aplikace se nabizi nékolik moznosti. Zlepseni presnosti model
by mohlo byt dosaZeno prodlouZenim procesu doladovani a pouzitim lepsich modeli
pro danou problematiku. Dulezitym krokem je také optimalizace vypocetnich zdroju,
napriklad prondjmem vykonnéjsich vypocetnich stiedisek nebo vyuzitim cloudovych
feseni pro lepsi vykon. Rozsireni funkcionality aplikace by mohlo zahrnovat implemen-
taci podpory pro vice databdzovych systému a zlepseni uzivatelského rozhrani. Dale
by se mohly vyuzit pokrocilé techniky schema linking pro efektivnéjsi zpracovani kom-
plexnich dotazl. VSechny tyto kroky by mohly zlepsit jak vyuzitelnost této aplikace,
tak jeji hodnotu jako takovou.

6.4 Zavérecné myslenky

Tato prace demonstrovala potencial vyuziti velkych jazykovych modeli pro preklad do-
tazll v prirozeném jazyce do SQL v kontextu webové aplikace. I kdyz dosazené vysledky
naznacuji, ze je stale prostor pro zlepseni, zdkladni cile byly Gspésné splnény. Vyvinuta
aplikace poskytuje uzivatelim jednoduchy zpusob, jak komunikovat s databdzemi, coz
mize byt uzitecné v mnoha oblastech, od vzdélavani po profesionédlni datovou analyzu.
Dosazené vysledky a identifikované limity poskytuji pevny zaklad pro budouci vyvoj a
optimalizaci tohoto pfistupu.
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Priloha A

Grafy z procesu dolad ovani
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B Obrazek A.1 Ztratové funkce modelti v pritbéhu dolad ovani
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