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RELAČNÍMI
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3.2 Techniky pro zlepšeńı efektivity model̊u . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
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4.6 Výsledky modelu Mistral 7B-4bnb na datové sadě BIRD . . . . . . . . . 25
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4.5 Př́ıklad Gold SQL vs Odhadnutého dotazu + Expert́ı znalost . . . . . . 25
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vii



Abstrakt

V posledńıch letech nabyly velké jazykové modely (LLM) značné popularitě a také ra-
pidńımu rozvoji jak ve kvalitě svých výstup̊u, tak i v možnostech jejich užit́ı. Tato práce
se zaob́ırá možnostmi využ́ıt́ı vybraných LLM k překladu dotaz̊u z přirozeného jazyka do
strukturovaného dotazovaćıho jazyka SQL a jejich následného vyvoláńı pro zisk struk-
turovaných dat z relačńıch databáźı a prezentaćı źıskaných dat pro účely prvotńı datové
analýzy formou tabulovaných dat.

Kĺıčová slova přirozený jazyk, NL2SQL, NLP, datová analýza, databáze, LLM, do-
lad’ováńı, 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

Úvod

1.1 Motivace

Množstv́ı generovaných dat se v posledńıch letech řádově zvětšilo a dle predikćı tento
r̊ust nehodlá upadnout ani v bĺızké budoucnosti [1]. Se samotným r̊ustem objemu dat
vzniká i př́ımočará potřeba schopnosti tyto data interpretovat, prezentovat a následně
zredukovat na potřebné podmnožiny pro užit́ı na vybrané problémy. S nutnost́ı těchto
schopnost́ı ovšem vzniká daľśı problém, a to, že tyto schopnosti se kvalifikovańı da-
tov́ı analytici (či programátoři) uč́ı několik let. Jedńım z nadějných východisek se v
posledńıch letech ukázalo využit́ı velkých jazykových model̊u (angl. Large Language
Model, LLM ) jež dokáže využ́ıt i méně zkušený či dokonce úplně nezkušený uživatel,
který nemuśı mı́t žádné znalosti programovaćıch jazyk̊u či metodik datového analýzy.
Tento postup poté umožňuje ulehčeńı práce datovým analytik̊um d́ıky možnosti pře-
delegováńı břemena samotné interpretace a prezentace dat na daného uživatele (jemuž
stač́ı pouze zformalizovat jednoznačný dotaz v přirozeném jazyce), d́ıky čemuž se poté
expert může př́ımo zaměřit na jejich využit́ı na vybranou problematiku. Tato situace
nepředstavuje jen velkou př́ıležitost pro zvýšeńı efektivity práce, ale také pro rozš́ı̌reńı
obzor̊u mnoha profesionál̊u a podnik̊u.

1.2 Ćıle práce

Tato práce si ukládá za sv̊uj primárńı ćıl vytvořeńı webové aplikace slouž́ıćı k datové
analýze dat. Tato stránka bude koncipovaná jakožto ”chatovaćı“ prostřed́ı. Do tohoto
prostřed́ı bude uživatel moct zadat dotazy v přirozeném jazyce. Tyto dotazy se následně
pomoćı vybraných LLM model̊u přelož́ı do př́ıkaz̊u SQL. Uživatel źıská data formou
tabulovaných dat. Na základě těchto dat bude i nezkušený uživatel schopen provést
úvodńı pr̊uzkum źıskaných dat.

1



Organizačńı struktura práce 2

1.3 Organizačńı struktura práce

Práce se, spolu s úvodńı kapitolou, skládá z šesti kapitol. V prvotńı kapitole bude
utvořen teoretický základ pro lepš́ı uchopeńı struktury a architektury vybraných mo-
del̊u. Druhá kapitola se skládá z dvou hlavńıch sekćı. V počátečńı sekci této kapitoly
jsou představeny vybrané velké jazykové modely s jejich nejd̊uležitěǰśımi parametry, jenž
budou užity v zbytku této práce, ve druhé sekci jsou následně představeny vybrané tech-
niky zlepšováńı efektivity velkých jazykových model̊u pro překlad přirozeného jazyka do
strukturovaného jazyka SQL. V třet́ı kapitole je představen metodologický postup který
byl užit pro př́ıpravu modelu na využit́ı v rámci webového rozhrańı. Struktura a užité
technologie webového rozhrańı pro jeho vývoj budou diskutovány v páté kapitole. V
závěrečné kapitole budou poté diskutovaný možnosti zlepšeńı výsledku daného rozhrańı,
př́ıpravy modelu a technologické limitace stávaj́ıćıho řešeńı.



Kapitola 2

Teoretický základ

I přestože se velké jazykové modely dostaly do lidského podvědomı́ až v posledńıch pár
letech, maj́ı kořeny již několik desetilet́ı zpátky. Historie těchto model̊u zač́ıná již v 50.
letech 20. stolet́ı, kdy se začaly objevovat prvńı pokusy o modelováńı jazyka na základě
statistických metod. Postupem času se ovšem ukázalo, že tyto relativně jednoduché
postupy pro reprezentaci jazyka nejsou adekvátńı. Discipĺıně rozpoznáváńı přirozeného
jazyka tehdy přǐsly na pomoc hluboké neuronové śıtě, jmenovitě poté úspěchy nových
algoritmů jako jsou např́ıklad rekurentńı neuronové śıtě a algoritmus zpětné propagace.
Daľśım velice d̊uležitým milńıkem poté bylo v nedávných letech zavedeńı architektury
Transformer, která se pro zpracováńı přirozeného jazyka použ́ıvaj́ı dodnes. Tato kapitola
si klade za ćıl vybudovat teoretický základ, který umožńı čtenář̊um hlubš́ı porozuměńı
metodám zpracováńı přirozeného jazyka, jež budou využ́ıvaný modely (do jisté kapacity)
slouž́ıćımi k překladu jazyka přirozeného do strukturovaného dotazovaćıho jazyka SQL.

2.1 Neuronové śıtě

Neuronové śıtě jsou inspirovány strukturou a funkćı lidského mozku. Představuj́ı výpočetńı
modely, které se uč́ı z dat a napodobuj́ı zp̊usob, jakým se biologické neurony uč́ı a
adaptuj́ı. Základńı myšlenkou je propojeńı jednoduchých jednotek, nazývaných neurony
nebo perceptrony, do śıtě, která je schopná řešit komplexńı úlohy. Každý neuron přij́ımá
několik vstup̊u, provád́ı na nich určité výpočty a vytvář́ı výstup, který je předán daľśım
neuron̊um v śıti.

Neuronové śıtě se využ́ıvaj́ı v mnoha oblastech, jako je rozpoznáváńı obrazu, zpra-
cováńı přirozeného jazyka, předpověd’ časových řad a mnoho daľśıch. V této sekci se
zaměř́ıme na základńı typy neuronových śıt́ı, jejich architekturu a principy fungováńı.
Prozkoumáme perceptron, dopředné neuronové śıtě a rekurentńı neuronové śıtě, které
tvoř́ı základ moderńıch př́ıstup̊u v oblasti strojového učeńı a umělé inteligence.

3
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2.1.1 Perceptron

Perceptron představuje nejzákladněǰśı stávebńı kamen neuronových śıt́ı a zároveň je
samotným nejzákladněǰśı formou neuronové śıtě. Koncept perceptronu byl představen
již v roce 1958 v článku ”The perceptron: A probabilistic model for information storage
and organization in the brain.“ [2] kde byl koncipován jakožto matematický model pro
lidský neuron. Obdobně jako lidský neuron má několik vstup̊u a jeden výstup, základńı
tvar matematické funkce, jenž jej popisuje poté vypadá následovně:

f(x) = θ(w · x + b) (2.1)

kde pro n ∈ N je x ∈ Rn je vektor vstupńıch hodnot, w ∈ Rn je vektor váh, b je
tzv. bias, jenž slouž́ı k posunu rozhodovaćı hranice od počátku nadroviny, operace · je
standardńı skalárńı součin jenž je definován následovně:
▶ Definice 2.1 (Standardńı skalárńı součin). Necht’ x, y ∈ Tn, n ∈ N. Poté definujeme
skalárńı součin předpisem:

x · y :=
n∑

i=1
x̄iyi (2.2)

kde x̄i znač́ı reálnou část č́ısla x.

a konečně symbol θ znač́ı tzv. Heavisideovu funkci (která v tomto modelu reprezentuje
tzv. aktivačńı funkci) jenž je definována následuj́ıćım předpisem:
▶ Definice 2.2 (Heavisideova funkce (s parametrem ρ)). Heavisideovu funkci θ definu-
jeme následuj́ıćım předpisem:

θ(x) =


0 x > 0
ρ x = 0
1 x < 0

(2.3)

kde obvykle ρ ∈ {0, 1
2 , 1}

Σ

w1 x1

n

w2 x2

wn xn

b

OUTPUT

θINPUT

Obrázek 2.1 Perceptron

Postupem času se ovšem ukázalo, že perceptron dokáže modelovat pouze lineárńı závislosti,
jak bylo ukázáno na dnes již slavném př́ıkladu XOR problému [3]. Toto zjǐstěńı zp̊usobilo
velkou ztrátu zájmu u výzkum v poli umělé inteligence. Postupem času se ovšem ukázalo,
že v př́ıpadě nahrazeńım Heavisideova funkce za vhodněǰśı aktivačńı funkci nelineárńıho
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charakteru spolu s utvořeńım v́ıce vrstvého modelu jde podchytit i závislosti nelineárńı.

2.1.2 Dopředné neuronové śıtě

Dopředné neuronové śıtě (angl. feedforward neural networks, FNN ) jsou jedńım ze
základńıch typ̊u neuronových śıt́ı. Tyto śıtě se skládaj́ı z několika vrstev perceptron̊u, kde
je výstup každého perceptronu napojen na vstup všech perceptronu ve vrstvě následuj́ıćı.
Celý účel tohoto propojeńı je ve své nejzákladněǰśı podstatě aproximovat nějakou funkci
f∗ pro nějaký vstup x, přesněji hledáme funkci y = f(x, θ) která mapuje vstup x za
pomoćı sady parametr̊u θ. Dle vět o univerzálńı aproximaci bylo poté ukázáno, že śıt’
s alespoň jednou skrytou vrstvou tvořenou perceptrony s nelineárńı aktivačńı funkćı
s oborem hodnot [0, 1], jejichž výstupy jsou finálně agregovány lineárńımi kombina-
cemi, lze na výstupu s libovolnou přesnost́ı aproximovat jakoukoliv spojitou funkci s
omezeným nosičem v Rp. [4]. Dı́ky této vlastnosti tedy dokážeme modelovat libovolné
reálné funkce a do této tř́ıdy samozřejmě patř́ı i již zmiňovaný XOR problém a zároveň
navrátila naději do výzkumu umělé inteligence.

Dopředné neuronové śıtě jsou charakterizované třemi tř́ıdami vrstev, jmenovitě:

Vrstva vstupńı - Prvotńı vrstva modelu, která přij́ımá surové data x ∈ Rn, na
obrázku 2.2 je to prvńı vrstva zleva a tento model dokáže přij́ımat vstup o rozměru
8.

Vrstvy skryté - Vrstvy slouž́ıćı k výpočtu vážených sumaćı vstup̊u a prováděńı ne-
lineárńıch aktivaćı a transformaćı vstupńıch data.

Výstupńı vrstva - Vždy posledńı vrstva v modelu. Počet perceptron̊u v této vrstvě
určuje typ úlohy, na obrázku 2.2 lze vidět pouze jeden výstupńı perceptron a můžeme
tedy předpokládat, že by to byl model na binárńı klasifikace.

Input Layer ∈ ℝ⁸ Hidden Layer ∈ ℝ⁴ Hidden Layer ∈ ℝ² Output Layer ∈ ℝ¹

Obrázek 2.2 Př́ıklad neuronové śıtě s dvěma skrytými vrstvami

Co je dále charakteristické k této architektuře je skutečnost, že se informace š́ı̌ŕı pouze
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jedńım směrem a to právě od vrstvy vstupńı, přes vrstvy skryté až finálně do vrstvy,
matematicky tuto skutečnost poté můžeme zapsat následuj́ıćım vztahem:

f(x) = f (l−1) ◦ f (l−2) ◦ · · · ◦ f (2) ◦ f (x) (2.4)

kde l znač́ı hloubku śıtě [5]. Pro źıskáńı výstupu dopředné neuronové śıtě jsou postupně
tvořeny lineárńı kombinace vstup̊u, vah a biasu. Informace o váhách přechod̊u jsou poté
obvykle uchovávaný v tzv. matici vah.
▶ Definice 2.3 (Matice vah). Necht’ posledńı skrytá vrstva produkuje vektor n(l−1)
skrytých př́ıznak̊u f(x) = f (l−1) ◦ f (l−2) ◦ · · · ◦ f (2) ◦ f (x) a b ∈ Rn(l) je vektor bias̊u.
Matice W se poté skládá ze sloupc̊u kde i-tý sloupec a i-tá složka b jsou váhy i-tého
perceptronu.

S pomoćı této definice lze uvést vztah, jenž slouž́ı k tvorbě hodnot které následně budou
užity k predikci:

z = WT x + b, (2.5)

kde z je výstup určený k predikci, x je vstupńı vektor a b je vektor bias̊u. V př́ıpadě, že
bychom ovšem pouze tvořili tyto lineárńı kombinace, tak dostáváme opět pouze lineárńı
aktivačńı funkce (jelikož by ve své podstatě šlo o identické funkce) a nenaplnil by se tak
předpoklad Vět o univerzálńıch aproximaćıch. Kv̊uli této nutnosti je potřeba na tyto
výstupy ještě aplikovat nějakou nelineárńı aktivačńı funkci. jako např. RELU, jenž má
následuj́ıćı předpis:

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

či Sigmoida s nálseduj́ıćım předpisem:

σ(x) = ex

1 + ex
, (2.7)

nebo jedna ze spousty daľśıch (Leaky RELU či SELU, ...).

I přestože jsou dopředné neuronové śıtě velice silným nástrojem a vrstvy tohoto charak-
teru se do dnes použ́ıvaj́ı ve velké části většiny moderńıch model̊u, maj́ı velkou nevýhodu,
a to, že nemaj́ı žádný zpětný mechanismus a jsou tedy ve své podstatě bezpamět’ové.
Intuitivńım řešeńım tohoto problému se poté stává implementace zpětného předáńı in-
formaćı. Jedńım z řešeńı tohoto problému jsou právě rekurentńı neuronové śıtě.

2.2 Rekurentńı neuronové śıtě

Rekurentńı neuronové śıtě (RNN) jsou tř́ıdou neuronových śıt́ı, které maj́ı schopnost
zpracovávat sekvence dat s proměnnou délkou. Tato vlastnost z těchto śıt́ı dělá ideálńı
nástroj a stavebńı blok pro zpracováńı přirozeného jazyka.

Základńı stavebńı jednotkou rekurentńıch neuronových śıt́ı je obdobně jako u FNN per-
ceptron. Vitálńı rozd́ıly této śıtě jsou ovšem tzv. skryté stavy a perceptrony zpětné vazby.
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Dı́ky těmto mechanismům je v každém časovém kroku t zpracováván jak vstup xt tak i
skrytý stav ht. Pomoćı akumulace informace držené ve skrytém stavu ht můžeme poté
držet kontext až teoreticky nekonečné délky. Samotný výstup modelu v závislosti na
daném skrytém stavu v čase t poté definujeme následovně:

ŷt = f(xt, ht−1) (2.8)

a informace kumulujeme ve skrytých stavech následuj́ıćı rekurentńı rovnićı:

ht = f(Whhht−1 + Wxhxt + bh) (2.9)

kde

Whh ∈ Rd,d je standardńı matice vah dle definice 2.3 mezi skrytými stavy kde d je
dimenze skrytého stavu.

Wxh ∈ Rd,m je standardńı matice vah dle definice 2.3 mezi skrytým stavem a
vstupńım vektorem kde d je dimenze skrytého stavu a m je vstupńıho vektoru.

bh ∈ Rd je bias skrytých stav̊u.

Bohužel ani tento postup nestač́ı na dnešńı potřeby, ale rekurentńı neuronové śıtě jsou
již jedńım ze stavebńıch blok̊u architektury Transformer a je zároveň v dobu psáńı této
práce State-of-the-art architekturou pro zpracováváńı přirozeného jazyka.

2.3 Modely Transformer

Modely architektury Transformer byla představeny v roce 2017 v pr̊ukopnickém článku
Attention Is All You Need [6]. Tato architektura byla stvořena pro zpracováváńı sek-
venčńıch dat a jejich transformaci z dat vstupńıch do dat výstupńıch na základě paralelńı
encoder-decoder architektury. K dosažeńı tohoto ćıle tato architektura využ́ıvá mechanis-
mus tzv. Attention (pozornost), jenž má emulovat lidský zp̊usob extrakce sémantických
spojitost́ı na základě kontext̊u dané věty. Krom samotného tvořeńı výběru nejd̊uležitěǰśıch
slov ze vstupńıch dat je model také auto-regresivńı a tedy v každém kroku predikce
daľśıch token̊u konzumuje sv̊uj předchoźı výstup k zlepšeńı odhadu následuj́ıćıho to-
kenu. Dodatečně má tato architektura na rozd́ıl od předchoźıch architektur schopnost
modelovat i velice dlouhé závislosti v rámci svého tzv. kontextového okna d́ıky právě
schopnosti výběru pozornosti dle daného kontextu pro generaci daľśıch token̊u.

2.3.1 Architektura

Jak lze vidět z obrázku 2.3, data do modelu nepřicházej́ı v surové podobě, ale nej-
prve procházej́ı technikou zvanou word embedding, která reprezentuje jednotlivá slova
ve vektorovém prostoru pomoćı model̊u pro word embedding. Tato technika prokázala
zvýšeńı efektivity výstupńıho modelu pro r̊uzné účely v oblasti zpracováńı přirozeného
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jazyka [7]. Dále je vstupńı slovńı vektor obohacen o svou pozici ve vstupńı sekvenci
(větě), což rovněž přisṕıvá ke zvýšeńı koncové efektivity, a to společně s tzv. position-
wise FNN, která je součást́ı obou hlavńıch část́ı této architektury. Hlavńı dvě část́ı této
architektury se poté jmenuj́ı Encoder a Decoder. Tyto části maj́ı následuj́ıćı architek-
turu:

Encoder – Skládá z šesti identických vrstev. Každá z těchto vrstev se poté skládá
ze dvou podvrstev, jmenovitě z vrstvy v́ıcenásobného mechanismu pozornosti a plně
provázané position-wise FNN. Každá z těchto podvrstev nav́ıc už́ıvá metody zbyt-
kového propojeńı [8] a vrstvové normalizace [9]. Finálńı výstup každé z podvrstev
poté je dán vzorcem y = LayerNorm(x + f(x)) kde f(x) je funkce dané pod vrstvy.
Finálńı ćıl Encoderu je zakódovat vstup do skrytých stav̊u, které následně budou
dekódovány Decoderem do výstupńıho formátu.

Decoder – Skládá se také z šesti identických vrstev, ovšem ke každé vrstvě přibude
jedna pod vrstva, jenž se skládá opět z v́ıcenásobného mechanismu pozornosti, který
je ovšem zaměřen na výstup z Encoderu. Finálně poté Decoder dekóduje skryté stavy
na výstup pomoćı lineárńı a softmaxové vrstvy po provedeńı Decoder stacku.

Obrázek 2.3 Architektura Transformer, převzato s povoleńım z [6]

2.3.2 Attention (Pozornost)

Posledńı a nejd̊uležitěǰśı pojem, který byl již v této kapitole několikrát zmı́něn je pozor-
nost, nebo také pozornost́ı funkce. Pozornost v rámci kontextu vstupu odkazuje model
na slova, o kterých si mysĺı, že maj́ı největš́ı vliv na generováńı daľśıho slova. Mechanis-
mus (určeńı) pozornosti se poté skládá z nasleduj́ıch krok̊u:
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1. Necht’ na vstupu dotazovaćı vektor q ∈ Rd, množina vektor̊u kĺıč̊u K = {k1, k2, . . . , kn}
kde ∀i ∈ n̂ : ki ∈ Rd, množina vektor̊u hodnot asociovaných s prvky množiny vek-
tor̊u kĺıč̊u V = {v1, v2, . . . , vn} kde ∀i ∈ n̂ : vi ∈ Rm (tj. vektory hodnot nemuśı
být nutně stejné dimenze jako vstupńı vektor).

2. Pro ∀i ∈ n̂ : ki ∈ K se vypočte skóre kompatibility si pomoćı funkce kompatibility
C(q, ki)

3. Všechny skóre kompatibility se normalizuj́ı a převedou na pozornosti váhy:

ai = esi∑n
j=1 esj

, ∀i ∈ n̂ (2.10)

4. K danému kĺıči se vytvoř́ı vážený součet jenž v tomto kroku je výstupem pozor-
nostńıho mechanismu pro daný kĺıč:

o =
n∑

i=1
aivi (2.11)

▶ Poznámka 2.4. Funkce kompability: Existuje mnoho r̊uzných funkćı kompatibility a
otázka, která z nich je nejlepš́ı, je stále předmětem výzkumu. V p̊uvodńım článku byla
použita tzv. Scaled Dot-Product Attention, která je definována následuj́ıćım vzorcem:

C(Q, K, V ) = softmax(QKT

√
dk

)V (2.12)

kde Q je pouze matice stvořena z v́ıce dotazovaćıch vektor̊u, K je matice vektor̊u kĺıč̊u
a V je matice vektor̊u hodnot asociovaných s vektory matice vektor̊u kĺıč̊u.

Tento postup sám o sobě funguje, ovšemže pouze sekvenčńım zp̊usobem. Daľśım lo-
gickým krokem bylo utvořeńı v́ıcenásobného mechanismu pozornosti, jenž umožňuje
d́ıky lineárńım projekćım vstupńıho vektoru na r̊uzné podprostory právě t́ıžené para-
lelńı zpracováváńı sekvenčńıch vstup̊u. Samotný užitý předpis k dosáhnut́ı tohoto vztahu
poté vypadá následovně:

MultiHead(Q, K, V ) = Concat(head1, . . . , headh)W O

where headi = C(QW Q
i , KW K

i , V W V
i ), ∀i ∈ ĥ

(2.13)

kde W Q
i ∈ Rdmodel,dk , W K

i ∈ Rdmodel dk , W V
i ∈ Rdmodel,dv .

A d́ıky tomuto postupu je následně dosaženo vytvořeńı v́ıce kontextových oken a para-
lelńıch zpracováńı v době psańı s nejvyšš́ı efektivitou v discipĺıně zpracováváńı přirozeného
jazyka, který je tématem této práce.
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Obrázek 2.4 Vı́cenásobný mechanismus pozornosti, převzato s povoleńım z [6]

2.4 Velké jazykové modely

Velké jazykové modely (angl. Large Language Models, LLMs) jsou výkonným nástrojem
pro zpracováńı přirozeného jazyka. Tyto modely jsou ve svém nitru založeny na neuro-
nových śıt́ıch s možnostmi zpracováváńı sekvenčńıch dat.

Kĺıčovým rysem LLM je jejich schopnost generovat smysluplné odpovědi a rozhodovat
se i přes složité dotazy d́ıky rozsáhlému trénováńı na korpusech textových dat. Tento rys
poté umožňuje lehkou integraci s daľśımi technologiemi, d́ıky čemuž můžou LLM sloužit
jako velice silné jádro pro spoustu jiných aplikaćı, než je pouze porozuměńı přirozeného
jazyka.



Kapitola 3

Vybrané velké jazykové
modely a techniky pro zlepšeńı

jejich efektivity

V dnešńı době se umělá inteligence stává součást́ı našich každodenńıch život̊u a jej́ı
rozsah se neustále rozšǐruje. Jedńım z kĺıčových aspekt̊u této expanze jsou i velké ja-
zykové modely. Tyto modely umožňuj́ı i nezkušeným uživatel̊um snadno komunikovat s
technologíı prostřednictv́ım přirozeného jazyka.

Prvńı sekce této kapitoly je zaměřena na vybrané velké jazykové modely, které budou
užity v rámci této práce, spolu s jejich nejd̊uležitěǰśımi aspekty, a v druhé sekci této
kapitoly budou poté zmı́něny techniky, jež jsou v dnešńı době už́ıvány pro zlepšeńı
efektivity funkcionality těchto model̊u jakožto rozhrańı pro překlad přirozeného jazyka
do strukturované dotazovaćıho jazyka SQL.

3.1 Vybrané jazykové modely

S každým dnem přibývá nových velkých jazykových model̊u, at’ už jde o zcela nové
modely nebo o upravené verze zaměřené na specifické problémy. Dı́ky tomu je stále jed-
nodušš́ı naj́ıt vhodný model podle kritéríı pro konkrétńı aplikace. V rámci této práce
bylo hlavńım kritériem schopnost modelu ve své základńı, nedoladěné podobě excelo-
vat ve zpracováváńı přirozeného jazyka. Ideálńımi kandidáty se v tomto ohledu staly
zejména nedávno vydaný model Llama 3 a poněkud starš́ı, ale stále výkonný model
Mistral, oba volně dostupné veřejnosti.

11
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3.1.1 Llama 3

Tento model patř́ı do rodiny open source model̊u Llama a zároveň je v době psańı ve
své nejsilněǰśı variantě nejlepš́ım modelem dostupným pro širokou veřejnost [10].

Model samotný byl publikován společnost́ı Meta AI ve ve dvou variantách: Llama-8B a
Llama-70B. Bohužel v době psańı této práce společnost Meta AI nevydala přidružený
výzkumný článek1 specifikuj́ıćı přesné parametry jenž model má, mimo několika základńıch,
či náturu datové sady, na které byl model trénován. Jediné informace, které jsou o o
obou z variant model̊u momentálně známe jsou, že modely byl trénovány na korpusu
r̊uznorodých, veřejných dat s objemem v́ıce než 1.5 × 1013 token̊u a s užit́ım varianty
pozornostńıho mechanismu Grouped-Query Attention (GQA), který je založen na shlu-
kováńı hlav pozornostńıho mechanismu do skupin uniformńı velikosti a sd́ıleńı kĺıč̊u a
hodnot asociovaných s kĺıči v rámci daných skupin [12] pro doćıleńı lepš́ı škálovatelnosti
inferenčńıho mechanismu. Využit́ı pozornostńıho mechanismu napov́ıdá tomu, že oba
modely opět spadaj́ı do kategorie transformerových model̊u, ovšem toto tvrzeńı se nedá
potvrdit bez samotného vydáńı asociovaného článku.

Název Počet parametr̊u Kontextové okno Znalostńı hranice
Llama-8B 8.0 × 109 8192 token̊u Do Března, 2023
Llama-70B 7.0 × 1010 8192 token̊u Do Prosince, 2023
Tabulka 3.1 Známé parametry modelu Llama 3

I přes tyto neznalosti přesných specifikaćı modelu z̊ustává faktem, že tento model je
momentálně nejmoderněǰśım a např́ıč testovaćımi sadami nejlepš́ı model z tř́ıdy volně
dostupných model̊u a z tohoto d̊uvodu bude využit jako primárńı model v rámci této
práce pro překlad přirozeného jazyka do strukturovaného jazyka SQL. Z d̊uvodu nárok̊u
na výpočetńı techniku byl v rámci této práce vybrán model Llama-8B, jenž sice neńı
nejlepš́ı nab́ızenou variantou ale i přes tento fakt si v rámci testováńı vede obstojně i
v̊uči proprietárńım model̊um jako je např. ChatGPT 4.5 Turbo [13][10].

3.1.2 Mistral 7B

Jako sekundárńı model byl vybrán model Mistral 7B, který byl představen ve stejno-
jmenném článku společnost́ı Mistral AI [14]. Tento model, obdobně jako moderněǰśı mo-
del Llama3, využ́ıvá varianty pozornostńıho mechanismu GQA, ale nav́ıc kromě využit́ı
této techniky aplikuje i daľśı variantu pozornostńıho mechanismu jménem Sliding win-
dow attention (SWA), slouž́ıho k tvorbě izolovaného lokálńıho kontextu. Tato metoda
prokazatelně zvyšuje efektivitu finálńıho modelu pro řešeńı r̊uznorodých problémů v
rámci užit́ı velkých jazykových model̊u [15]. Tento př́ıstup, podobný konvolučńım me-
todám, postupně tvoř́ı pozornostńı okno s š́ı̌rkou n token̊u. Toto okno je poté postupně

”posouváno“ v rámci vstupńıho (tokenizovaného) dotazu pro tvořeńı lokalizovaného
kontextu [16], jenž spolu s metodu GQA pomáhá extrahovat jak lokálńı sémantické
významy, tak udržovat znalostńı kontext pro celý vstupńı dotaz.

1Nepoč́ıtaje oznamuj́ıćı článek vydáńı modelu [10] a modelovou kartu [11]
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Název 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

Tabulka 3.2 Přehled parametr̊u modelu Mistral 7B [14]

Dı́ky relativńımu stář́ı2 tohoto modelu je i známý fakt, že tento model patř́ı do kategorie
transformer model̊u spolu s parametry uvedenými v tabulce 3.2.

Model samotný byl vybrán jako evaluačńı a překládaćı model v rámci této práce z tř́ı
hlavńıch d̊uvod̊u:

1. Dı́ky své architektuře, jež umožňuje modelováńı jak lokálńıch tak globálńıch závislost́ı.

2. Kv̊uli ”stář́ı“ pro kontrast nejmoderněǰśıho modelu a modelu, jenž byl koncipován
již téměř rok zpátky a také hlavně

3. Proto, že je open source , a tedy umožńı jeho snadné doladěńı a následné využit́ı.

3.2 Techniky pro zlepšeńı efektivity model̊u

Technik pro zlepšeńı efektivity velkých jazykových model̊u existuje široká řada, ve finále
se ale daj́ı všechny kategorizovat pomoćı dvou možnost́ı a to:

Zlepšeńı vstupńıch dat

Systematické zlepšováńı model̊u

Těchto technik je samozřejmé opět nespočet s r̊uznými mı́rami úspěšnosti a proto je
v této práci opět vyjmenovaných pouze pár ze všech kategoríı, jenž dosahuj́ı největš́ı
úspěšnosti právě u discipĺıny překladu přirozeného jazyka do strukturovaného jazyka
SQL.

3.2.1 Zlepšeńı vstupńıch dat

Kategorie zlepšováńı vstupńıch dat má ve své nejzákladněǰśı podstatě jediný ćıl: Předat
vybranému modelu co nejkvalitněǰśı vstup, aby mohl s co největš́ı přesnost́ı př́ımočaře a
efektivně rozhodnout o daném výstupu. V kontextu discipĺıny zpracováváńı přirozeného

2Ve srovnáńı s modelem Llama3.
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jazyka, specificky pro překlad do strukturovaného jazyka SQL, je poté ćılem předat mo-
delu vstupńı větu se všemi potřebnými informacemi, ze které bude model schopen ex-
trahovat sémantické spojitosti pro tvorbu t́ıženého dotazu v jazyce SQL. Nejzákladněǰśı
technikou tohoto rázu je poté tzv. Vnořováńı slov (angl.Word embedding).

Vnořováńı slov

Vnořováńı slov je skupina technik, snaž́ıćı se o reprezentaci slov jakožto hustých vek-
tor̊u reálných č́ısel v omezeném vektorovém prostoru. Každé vstupńı slovo je poté na-
mapováno přesně na jeden vektor, jehož hodnoty jsou natrénovány často spolu se sa-
motnými velkými jazykovými modely (a většinou tvoř́ı prvńı vstupńı vrstvu dat do
model̊u).

Techniky vnořováńı jsou založeny na tzv. distribučńı hypotéze, která tvrd́ı, že slova jenž
se vyskytuj́ı a použ́ıvaj́ı ve stejných kontextech často mı́vaj́ı podobný význam či jsou
synonymńı [17]. Dı́ky této skutečnosti jsou modely schopné tvořit spojitost́ı i např́ıč
přeformulovanými kontexty a větnými stavbami.

V rámci zvyšováńı efektivity využit́ı velkých jazykových model̊u k překladu do př́ıkaz̊u
jazyka SQL je předáváńı kontextu modelu v položené otázce v přirozeném jazyce ovšem
komplexńı discipĺına. Kontext pro nás z většiny tvoř́ı informace o struktuře databáze,
jej́ım schématu. Tato discipĺına předáváńı se nazývá Schema linking nebo Schema lin-
king problém. Jedńım z řešeńı této problematiky je připojeńı vhodné reprezentace da-
tabáze k samotnému dotazu

Schema linking problém - Připojeńı k dotazu

Řešeńı Schema linking problému připojeńım samotné databáze je nejpř́ımočařeǰśım
řešeńım předáńı kontextu celé databáze modelu. Prvotńı snahy pro tvorbu kvalitńı seria-
lizované reprezentace databázových struktur prob́ıhaly pomoćı tzv. n-gram model̊u [18].
Tyto modely jsou již v dnešńı době nahrazeny RNN, které jsou zobecněńım n-gramových
model̊u, ovšemže metodologie připojováńı samotného dotazu se prokázala velice slibnou
a dokonce při vhodném užit́ı šablony dotaz̊u mohou modely dosahovat inferenčńı schop-
nost bĺızkou lidské schopnosti překládat dotazy [19].

Výpis kódu 3.1 Př́ıklad serializované tabulky
CREATE TABLE price( `ID ` integer PRIMARY KEY , `price ` real );
Example:
+-- --+-------------+
| ID | price |
+-- --+-------------+
| 1 | 25561.59078 |
| 2 | 24221.42273 |
| 3 | 27240.84373 |
+-- --+-------------+
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I přestože je tento postup, jak již bylo zmı́něno, velice silný, tak neńı perfektńı, je-
likož v př́ıpadě větš́ıch databáźı tento př́ıstup vnáš́ı do samotného požadavku na model
spoustu šumu ve formě irelevantńıch tabulek a sloupc̊u. Tento šum se, d́ıky narušeńı po-
zornostńıho mechanismu, poté př́ımo projevuje v přesnosti výsledného modelu. Snaha
o zbaveńı se tohoto šumu postupně vedla k rozvoji technik dekompozice počátečńıch
dotaz̊u.

Schema Linking Problem - Decomposition of Initial Queries

Techniky dekompozice počátečńıch dotaz̊u spoč́ıvaj́ı na principech rozděl a panuj. Jed-
nou z nejpopulárněǰśıch a nejlepš́ıch technik je využit́ı samotných velkých jazykových
model̊u jako model̊u v multiagentńıch systémech. Pr̊ukopnickým multiagentńım systémem
se při svém vydáńı stal MAC-SQL [20], jenž se skládá ze tř́ı agent̊u, jmenovitě Selector,
Decomposer a Refiner.

Tito agenti funguj́ı sekvenčně. Počátečńı zpracováńı dat provád́ı agent Selector, který
slouž́ı jako mechanismus pro tvorbu kvalitńıho kontextu. Ze samotného dotazu, s po-
moćı expertńıch znalost́ı, extrahuje nejd̊uležitěǰśı části schématu pro překlad přirozeného
dotazu do strukturovaného jazyka SQL.

Druhým agentem v pořad́ı je Decomposer, který se pomoćı výstupńıho kontextu rele-
vantńıch sloupc̊u a tabulek od agenta Selector snaž́ı o dekompozici úvodńıho dotazu do
menš́ıch poddotaz̊u pro zlepšeńı efektivity výstupu [21]. Pro každý z těchto poddotaz̊u je
poté vytvořena vhodná odpověd’ ve strukturovaném jazyce SQL. Tyto páry se postupně
kumuluj́ı v seznamu pár̊u dotaz-odpověd’ od nejv́ıce atomického až po celkový vstupńı
dotaz spolu s jeho odpověd́ı.

Posledńım článkem tohoto systému je agent Refiner, který má k dispozici kromě vy-
braného velkého jazykového modelu také exterńı nástroje umožňuj́ıćı exekuci finálńıho
dotazu nad přidruženou databáźı. Agent sám poté na základě definovaných kritéríı vy-
hodnot́ı, zda je dotaz adekvátńı odpověd́ı na prvotńı dotaz.

Tato metoda a obecně metody dekompozice počátečńıch dotaz̊u dosahuj́ı v jejich finálńıch
vyhodnoceńıch lepš́ıch výsledk̊u. Problematický je ovšem předpoklad exterńıch expertńıch
znalost́ı, který neńı v rámci reálných využit́ı možné naplnit stabilně. Tento předpoklad
lze do jisté mı́ry překonat pomoćı systematického zlepšováńı model̊u pro specifickou
aplikaci

3.2.2 Systematické zlepšováńı model̊u

V pr̊uběhu systematického zlepšováńı model̊u se snaž́ıme o zlepšeńı výstupu na základě
specializace samotných model̊u na danou problematiku. V kontextu discipĺıny překladu
přirozeného jazyka do strukturovaného jazyka SQL pomoćı velkých jazykových model̊u
to znamená zaměřeńı jejich obecných schopnost́ı pro generaci výstupńıch sekvenćı na
pouhý překlad.
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Jelikož jsou velké jazykové modely trénovány na obrovských korpusech textových dat,
jsou schopny odpov́ıdat na širokou škálu dotaz̊u např́ıč r̊uznými discipĺınami [22]. Tato
schopnost je ovšem u transformerových model̊u, které jsou momentálně pr̊umyslovým
standardem pro velké jazykové modely, nežádoućı kv̊uli inherentńı roztroušenosti po-
zornostńıho mechanismu na irelevantńı sémantické spojitosti. Jedńım z nejslibněǰśıch
východisek, jak tuto nežádoućı vlastnost potlačit, je proces zvaný dolad’ováńı (angl.
Finetuning).

Supervizované dolad’ováńı

Dı́ky mohutnosti velkých jazykových model̊u je jejich přetrénováńı na specifické úkoly
časově nevýhodné. Východiskem je právě technika dolad’ováńı model̊u, která je de facto
pr̊umyslovým standardem pro modifikaci již přetrénovaných model̊u na specifické úkoly
požadované uživatelem. Technika spoč́ıvá v tvorbě malé datové sady (většinou zlo-
mek velikosti oproti sadě, na které byl model p̊uvodně trénován) k přetrénováńı již
natrénovaných parametr̊u právě na nějaký specifický úkol. Tato datová sada je poté
využita spolu s vhodnou šablonou pro nasměrováńı modelu správným směrem. Součást́ı
této šablony jsou zpravidla následuj́ıćı části:

Instrukce - Slouž́ı k určeńı úkolu modelu při inferenci a př́ıpadně předáńı do-
datečných znalost́ı.

Vstup - Vstupńı větná sekvence.

Výstup - Výstupńı sekvence spojená se vstupem na základě instrukce.

Výpis kódu 3.2 Šablona pro doladěńı LLM dle šablony Standford Alpaca [23]
### Instruction :
Find out which city is the capital city of given country.
If it is not a country reply with 'Not␣a␣country ' otherwise
reply with only the name the capital city and nothing more.

### Input:
Czech Republic

### Output :
Prague

Po samotném procesu dolad’ováńı je model promptován obdobnou vstupńı sekvenćı jako
ve šabloně, vyjma vynecháńı samotného výstupu. Model, d́ıky dolad’ováńı na základě
instrukćı a vstupńıch dat (tj. v př́ıpadě discipĺıny NL2SQL žádost́ı o překlad přirozeného
jazyka na strukturovaný jazyk SQL), výstup doplńı. Metoda prostého dolad’ováńı je
ovšem stále velmi časově a výpočetně náročným úkolem. Tuto problematiku se snaž́ı
vyřešit metoda LoRA (Low-Rank Adaptation).
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LoRA (Low-Rank Adaptation)

Metoda LoRA [24] spoč́ıvá v rozkladu hustých vrstev modelu do série ř́ıdkých matic.
Přesněji pro množinu dvojic skládaj́ıćıch se z vstupńıch a výstupńıch sekvenćı token̊u
Z = (xi, yi), i ∈ N̂ kóduje informaci o váhách pomoćı množiny parametr̊u Θ, pro kte-
rou plat́ı |Θ| ≪ |Φ0|, kde Φ0 jsou prvotńı natrénované váhy. Proces laděńı a nale-
zeńı ideálńıch vah ∆Φ se poté stane optimalizačńı úlohou hledáńı optimálńı Θ pomoćı
následuj́ıćıho vztahu:

max
Θ

∑
(x,y)∈Z

|y|∑
t=1

log(PΦ0+∆Φ(Θ)(yt|x, y<t)) (3.1)

kde PΦ(y|x) je parametrizovaný model parametrem Φ. Tento př́ıstup se ukázal jako
velmi efektivńı d́ıky dolad’ováńı pouze množiny parametr̊u |Θ|, kde v jistých př́ıpadech
plat́ı až vztah

|Θ|
|Φ0|

≈ 0.001 (3.2)

Dı́ky této skutečnosti je možné dolad’ovat modely s parametry č́ıtaj́ıćımi miliardy, i na
slabš́ıch systémech, což by jinak nebylo možné.



Kapitola 4

Př́ıprava model̊u

Tato kapitola pojednává o př́ıpravě model̊u, které budou užity ve finálńı implementaci
webového rozhrańı.

4.1 Výběr datové sady

Výběr datové sady je vitálńım krokem v rámci jakéhokoliv kroku užit́ı libovolného mo-
delu (jsou-li vstupńı data potřebná) – at’ se jedná o jeho trénováńı, dolad’ováńı či
konečnou inferenci, klasifikaci, regresi či jakýkoliv jiný finálńı krok daného modelu.
Proto je před samotným výběrem datové sady potřebné si prvotně ustanovit kritéria,
která datová sada splňuje, aby bylo doćıleno co největš́ı efektivity.

4.1.1 Kritéria výběru

V rámci výběru datové sady bylo zkoumáno mnoho možnost́ı na základě r̊uznorodých
kritéríı, ale jako nejd̊uležitěǰśı kritéria byly poté vybrány následuj́ıćı:

Rozmanitost dotaz̊u – Na datovou sadu byl kladen d̊uraz, aby obsahovala široké
spektrum dotaz̊u, od těch nejjednodušš́ıch až po složité dotazy, které interně na
straně strukturovaných dotaz̊u vyžaduj́ı pokročileǰśı funkce relačńıch databáźı.

Zastoupenost dat z reálného světa v datové sadě – Daľśı d̊uležitý aspekt pro
datovou sadu bylo to, zda reflektuje situace, které mohou nastat v reálném životě.
Data na produkčńıch databázových systémech často nemaj́ı unifikovaný charakter,
a proto trénováńı a evaluace modelu na datech, která nereflektuj́ı tuto skutečnost,
by bylo v rozporu s ćılem této práce.

Kvalita anotace – Kvalitńı anotace je daľśı charakteristikou zvolené datové sady.
Jelikož v dolad’ováńı modelu je užito paradigma učeńı s učitelem (viz daľśı sekce),
nekvalitńı anotace může drasticky ovlivnit kvalitu výstupńıho modelu.

18
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Vhodnost datové sady na N2SQL – Finálńı vlastnost́ı datové sady je ta, že je
tvořena na účel překladu přirozeného jazyka do jazyka SQL, na což se váže i aspekt
kvalitńı anotace.

4.1.2 WikiSQL

Z klasických datových sad se poté nab́ızela datová sada WikiSQL[25]. Tato datová sada
obsahuje přes 25 000 tabulek spolu s v́ıce než 80 000 anotovanými dotazy. Problematická
je ovšem samotná struktura daných dotaz̊u spolu s chybovost́ı anotace. Struktura dotaz̊u
je po překladu z položeného dotazu do strukturovaného jazyka SQL velice elementárńı a
obsahuje pouze klauzule SELECT , WHERE a FROM [26], které nedokážou zachytit
komplexněǰśı vztahy reálných dat. Tato datová sada byla proto také zamı́tnuta.

4.1.3 Spider

Jako velice slibné východisko se tvářila datová sada Spider [27], která byla sestavena
přesně dle kritéríı, jež byly na začátku výběru datové sady v rámci metodologických
postup̊u uloženy.

Obrázek 4.1 Struktura dotaz̊u v datové sadě Spider oproti obdobným datovým sadám na
NL2SQL problém, převzato z [28]

V této datové sadě, jak lze vidět z obrázku 4.1, již byl vyřešen problém pouze ele-
mentárńıch dotaz̊u. Jediný problém, který tato datová sada obnáš́ı, je jej́ı časté užit́ı
př́ımo žádaných hodnot v jednotlivém dotazu, jak lze vidět na př́ıkladu 4.1. Tento
problém do jisté mı́ry modelu ulehčuje hledáńı sémantických spojitost́ı v otázce přirozeného
jazyka. Z tohoto d̊uvodu tato datová sada nebyla vybrána pro dolad’ovaćı účely, avšak
bude také využita pro evaluaci finálńıho modelu. Idea tohoto testováńı je předpoklad
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na uživatelské straně. I přestože se neočekává, že vyvinuté prostřed́ı bude už́ıváno od-
borńıkem, tak se předpokládá, že uživatel bude alespoň do jisté mı́ry mı́t povědomı́ o
datech, na která se dotazuje, d́ıky čemuž může nastat situace nezáměrně simulovaná cha-
rakterem dotaz̊u v datové sadě Spider, která nám umožńı do jisté mı́ry odhadnout efek-
tivitu modelu v př́ıpadě základńıch expertńıch znalost́ı využ́ıvaného systému ovládaného
uživatelem prostřed́ı. Samotná evaluace prob́ıhá na základě přidružené sady testovaćıch
nástroj̊u.

Výpis kódu 4.1 Př́ıklad dotaz̊u 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

Posledńı datová sada, která byla zvažována1, byla BIRD (celým názvem BIg bench
for laRge-scale Database grounded in text-to-SQL tasks) [29]. Tato datová sada byla
záměrně vytvořena z reálných dat, s komplexńımi pojmenováńımi sloupc̊u spolu s je-
jich neočekávanými datovými typy. Tento př́ıstup doćıĺı nutnosti uchopeńı jemných
sémantických nuanćı k tvořeńı kvalitńıch strukturovaných dotaz̊u. Bohužel, tento po-
stup tvořeńı pár̊u dotaz̊u a strukturovaných odpověd́ı v jazyce SQL má také jeden velký
problém – data jsou v momentálńı podobě až př́ılǐs náročná. Samotńı autoři datové
sady tvrd́ı, že velké jazykové modely v jejich momentálńı kapacitě nemaj́ı dostatečné
prostředky pro překlad dotaz̊u v přirozeném jazyce do jazyka SQL, a dokonce toto tvr-
zeńı bylo postaveno na faktu, že ke každému z dotaz̊u v přirozeném jazyce je přiložena
část expertńıch znalost́ı. Tento předpoklad je v reálném světě nerealistický a nemůže
být na něm stavěno.

Výpis kódu 4.2 Př́ıklad komplexńıch názvoslov́ı sloupc̊u v datové sadě 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 ostatńıch historicky nezmı́něných datových sad, které naráž́ı na stejné problémy jako datová
sada WikiSQL



Užité techniky pro zlepšeńı efektivity modelu 21

Datová sada BIRD má ovšem i jednu velikou výhodu, a to přidruženou sadu testovaćıch
nástroj̊u, které poskytuj́ı dvě metriky: exaktńı totožnost vrácených dat a mı́ru shody
vrácených dat. Dı́ky těmto metrikám spolu s náročnost́ı dat byla proto tato datová sada
vybrána a bude na ńı jak dolad’ována, tak testována. U samotné evaluace neńı očekávána
velká úspěšnost v jakékoliv z metrik, jelikož nejvyšš́ı úspěšnost se bez expertńıch znalost́ı
pohybuje okolo 20 %, avšak je předpokládáno, že d́ıky laděńı na této datové sadě budou
modely schopny vńımat i složité závislosti.

4.2 Užité techniky pro zlepšeńı efektivity modelu

Jelikož modely ve své základńı formě nejsou stavěny na překlad přirozeného jazyka
do strukturovaného jazyka SQL, bylo prvotně potřeba modely na tento úkol připravit.
Samotné modely proto byly dolad’ovány pomoćı knihovny Unsloth, specificky jej́ı Open
verze2.

Jako základńı modely byly zvoleny již diskutované modely Llama-3-8B a Mistral-7B,
ovšem v jejich kvantizované verzi pomoćı knihovny Bits and Bytes3. Tato verze mo-
delu má sice nižš́ı finálńı přesnost, ale za to je dosáhnuta drastická redukce potřebných
výpočetńıch prostředk̊u. Ke kvantizovaným model̊um byly přidány LoRA adaptéry, spe-
cificky jejich nadřazená verze QLoRA (Quantized Low-Rank Adaptation), jelikož nativńı
LoRA adaptéry nepodporuj́ı kvantizované modely. Modely byly načteny jakožto PEFT
(Parameter-Efficient Fine-Tuning) modely s následuj́ıćı konfiguraćı:

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

Tabulka 4.1 Parametry pro načteńı PEFT modelu

Kde jednotlivé hodnoty jsou vybrány jako ideálńı pro generalizaci modelu v rámci spe-
cifického úkolu, v př́ıpadě této práce překladu přirozeného jazyka do strukturovaného
jazyka SQL [24].

4.3 Předpracováváńı dat

V rámci předpracováváńı dat byly prvotně serializovány všechny databáze z testovaćı
sady datové sady BIRD [29] do př́ıkazu DDL, který by bylo možné vyvolat pro vytvořeńı
všech tabulek v dané databázi, spolu s datovým vzorkem.

2https://github.com/unslothai/unsloth
3https://github.com/TimDettmers/bitsandbytes
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Samotný datový vzorek byl tvořen zpravidla prvńımi třemi záznamy v dané tabulce
pro danou databázi a skládal se z hodnot všech sloupc̊u vyjma sloupc̊u s datovým
typem Blob (Binary Large Object), který je určen pouze pro binárńı reprezentaci kom-
plexněǰśıch datových objekt̊u (jako např. fotky). Tato reprezentace je zpravidla svým
počtem token̊u outlier a bez použit́ı technik rozšǐrováńı kontextu (jako např́ıklad RoPE
škálováńı [30]) neńı možné datový vzorek obsahuj́ıćı i tuto informaci předat modelu,
nehledě na inherentńı sńıžeńı přesnosti modelu v d̊usledku použit́ı těchto metod spolu
s irelevantnost́ı těchto dat pro extrapolaci sémantických významů z p̊uvodńıho dotazu
d́ıky binárńı povaze těchto dat.

Mimo serializaci databáźı a tvořeńı datových vzork̊u nebyla použita žádná jiná technika
předpracováváńı dat d́ıky kvalitńı anotaci trénovaćı datové sady.

Výpis kódu 4.3 Serializovaná databáze spolu s datovým 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’ováńı

Dolad’ováńı model̊u proběhlo na základě předzpracovaných dat z trénovaćı sady da-
tové sady BIRD [29], ze které se udělal vzorek 300 datových bod̊u. Samotný proces
dolad’ováńı proběhl v rámci placeného prostřed́ı Google Colab za pomoćı technologie
CUDA na grafické kartě NVIDIA A100-SXM4-40GB, která byla v pr̊uběhu celého do-
lad’ováńı téměř stoprocentně vyt́ıžená.

Před samotným dolad’ováńım byly prvotně vyřazeny datové body, jejichž počet token̊u
po naplněńı dolad’ovaćı šablony 4.4 př́ıslušnými daty po tokenizaci přesahoval rozsah
kontextového okna obou model̊u, tj. byl větš́ı než 8192.
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Výpis kódu 4.4 Šablona pro doladěńı inspirována šablonou 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 (`).
The generated output is otherwise USELESS.
3. ALWAYS end your generated SQL with semicolon (;).

### TABLE CREATION SCRIPTS AND DATA SAMPLES
{}

### Input:
{}

### Output :
{}

V rámci dolad’ováńı byl využit Supervised Fine-Tuning Trainer4 z knihovny trl společnosti
Hugging Face s následuj́ıćımi 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
lr scheduler type linear

Tabulka 4.2 Parametry SFTTrainer

4.5 Evaluace doladěných model̊u

Po procesu doladěńı byla finálně vyhodnocena přesnost obou dvou model̊u. V rámci
evaluace byly zvoleny již zmiňované datové sady Spider a BIRD. Evaluace proběhla s
pomoćı šablony 4.4 s otevřeným koncem v rámci sekce Output. Ke všem dotaz̊um, které
byly předány modelu k inferenci, byla přidána informace o samotné databázi spolu s
datovým vzorkem dle př́ıkladu 4.3, ke které se dotaz vztahoval.

4.5.1 Datová sada Spider

K evaluaci přeložených vstupńıch sekvenćı (dotaz̊u) bylo použito prostřed́ı test-suite-
sql-eval [31].

4https://huggingface.co/docs/trl/en/sft trainer
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Doladěný model Llama 3-8B-4bnb dosáhl následuj́ıćıch přesnost́ı překladu přirozeného
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

Tabulka 4.3 Výsledky modelu Llama 3-8B-4bnb na datové sadě Spider

Doladěný model Mistral 7B-4bnb dosáhl následuj́ıćıch přesnost́ı překladu přirozeného
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

Tabulka 4.4 Výsledky modelu Mistral 7B-4bnb na datové sadě Spider

Bohužel, tyto výsledky nejsou ideálńı. Jedńım z hlavńıch možných bude samozřejmě
nedostatek expertńıch znalost́ı daného systému, v̊uči kterému byly tyto dotazy položeny.
Přikládáńı expertńıch znalost́ı k daným dotaz̊um neńı pro př́ıpad použit́ı této práce
užitečné d́ıky nerealistickému předpokladu nabyt́ı těchto informaćı v př́ıpadě práce s
reálnými daty, jak již bylo diskutováno sekci 3.2.1.

Sekundárńım možným problémem je kvantizace samotných model̊u, která, i přes převážné
zachováńı kvality výstupńı inference, do jisté mı́ry stále snižuje přesnost. Bez užit́ı kvan-
tizačńıch technik neńı možné modely realisticky využ́ıt bez obrovských dedikovaných
prostřed́ı s výpočetńı kapacitou přesahuj́ıćı 200 GB VRAM paměti, což je opět v roz-
poru s ćılem této práce vytvořit jednoduché nenáročné prostřed́ı pro prvotńı analýzu
dat.

Třet́ım potenciálńım možným d̊uvodem této ńızké přesnosti je samotný proces do-
lad’ováńı pomoćı nevhodné šablony či hyperparametr̊u. Jediným možným východiskem
by bylo lépe zkoumat vhodnost daných parametr̊u pro tento úkol, ale i zde naráž́ıme na
problém nárok̊u na výpočetńı techniku.

Z těchto d̊uvod̊u bylo rozhodnuto, že dosažené stupně přesnosti budou v rámci této
práce považovány za dostatečné.
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4.5.2 Datová sada BIRD

V rámci evaluace nad datovou sadou BIRD byly použity přidružené skripty v samotném
GitHubovském repozitáři dané datové sady.

Doladěný model Llama 3-8B-4bnb dosáhl následuj́ıćıch přesnost́ı překladu přirozeného
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

Tabulka 4.5 Výsledky modelu Llama 3-8B-4bnb na datové sadě BIRD

Doladěný model Mistral 7B-4bnb dosáhl následuj́ıćıch přesnost́ı překladu přirozeného
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

Tabulka 4.6 Výsledky modelu Mistral 7B-4bnb na datové sadě BIRD

Výsledky obou model̊u na datové sadě BIRD jsou o dost horš́ı. Tyto výsledky jsou, jak již
bylo avizováno, nejsṕı̌se zp̊usobeny potřebou expertńıch znalost́ı pro jakékoliv lepš́ı než
velice špatné výsledky. Jak lze vidět na př́ıkladu 4.5 ńıže, který byl klasifikován tv̊urci
datové sady BIRD jako ”Simple“, tak dotazy jsou dosti komplikovaného charakteru i se
samotnými expertńımi znalostmi.

Co je ovšem překvapivé, je že model Mistral 7B, i přes jeho menš́ı počet parametr̊u,
dosahuje překvapivě lepš́ıch výsledk̊u u této datové sady. Tento fakt je možná zp̊usoben
jiným korpusem, na kterém byl model trénován, popř́ıpadě také možnost́ı, že model
byl trénován právě na šabloně Stanford Alpaca[23], což spolu s dolad’ovaćım procesem
pomohlo modelu lépe se aklimatizovat na styl dotaz̊u nad rámec datové sady BIRD k
extrakci komplikovaných sémantických spojitost́ı i navzdory nepřipojeným expertńım
znalostem. Bohužel, tento odhad je pouze spekulativńı povahy a nelze přesně určit, z
jakého d̊uvodu je přesnost tohoto modelu vyšš́ı.

Výpis kódu 4.5 Př́ıklad Gold SQL vs Odhadnutého dotazu + Expert́ı znalost
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### Oracle knowledge:
### Eligible free rate for K-12 =
### `Free Meal Count (K-12)` /
### `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(t1.percent_ ())

from schools as t1
inner join
frpm as t2 on t1.cds = t2.cdscode

where t1.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 závěr této kapitoly lze ř́ıci, že ačkoli dosažené výsledky model̊u Llama-3-8B-4bnb a
Mistral 7B-4bnb nejsou ideálńı, ukazuj́ı určitý potenciál. Přesnost model̊u při překladu
přirozeného jazyka do SQL může být ovlivněna několika již zmı́něnými faktory, jako
je nedostatek expertńıch znalost́ı, kvantizace model̊u a nevhodné dolad’ovaćı šablony
či hyperparametry. Přesto však výsledky dosažené na datových sadách Spider a BIRD
poskytuj́ı cenné poznatky pro daľśı optimalizace a vývoj systémů na základě těchto
model̊u..



Kapitola 5

Návrh a implementace webové
stránky

Tato kapitola se zabývá návrhem a implementaćı webového rozhrańı pro využit́ı model̊u,
jejichž př́ıprava byla popsána v předchoźı kapitole.

5.1 Návrh architektury systému

Architektura systému se skládá ze dvou primárńıch komponent:

Front-end

Back-end

Tyto dvě komponenty architektury, d́ıky zvoleným technologíım, mohou mezi sebou
plynule komunikovat, č́ımž je zajǐstěn plynulý chod celé webové aplikace. V následuj́ıćıch
sekćıch bude tento návrh představen podrobněji.

5.1.1 Front-end

Front-end představuje uživatelské rozhrańı, skrze které budou uživatelé komunikovat se
systémem pro překlad přirozeného jazyka do př́ıkaz̊u SQL. Pro vývoj této komponenty
byl zvolen framework Streamlit1, jenž je postaven na základě jazyka Python.

5.1.1.1 Design a UX

V rámci designu uživatelského rozhrańı byl kladen primárńı d̊uraz na přehlednost, která
uživateli umožńı rychlé dotazováńı pomoćı přirozeného jazyka nad požadovanou da-

1https://streamlit.io/

27
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tabáźı. Webová stránka samotná se skládá ze dvou stránek: ”Chatbot“ a ”Přehled da-
tabáźı“.

Obrázek 5.1 Mock-up stránky Chatbot

Pro hlavńı stránku pro interakci s vybraným z model̊u ”Chatbot“ byl v prvotńı fázi
návrhu vytvořen návrhový mock-up 5.1. V rámci tohoto mock-upu se tato stránka
skládala z možnosti výběru některé z nahraných databáźı (v rámci stránky ”Přehled
databáźı“), výběru jednoho z vybraných velkých jazykových model̊u a konečně interak-
tivńıho chatu pro pokládáńı dotaz̊u v přirozeném jazyce.

V rámci tvořeńı mock-up̊u pro design výsledné stránky byl vytvořen i mock-up pro
podp̊urnou stránku ”Přehled databáźı“ 5.2. Tato stránka se skládá primárně z me-
chanismu nahráváńı zvolených SQLite databáźı s volitelnou možnost́ı přidáńı popisu
databáze. Sekundárńı využit́ı této stránky je poté zobrazeńı jednotlivých již nahraných
databáźı spolu s jejich popisy v př́ıpadě jejich existence.

Tento přehled databáźı nab́ıźı uživatel̊um možnost snadného př́ıstupu a správy jejich
nahraných databáźı. Po nahráńı se databáze okamžitě objev́ı v seznamu dostupných
databáźı na stránce. U každé databáze v tomto seznamu je uveden název databáze a
volitelně připojený popis.
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Obrázek 5.2 Mock-up stránky Přehled databáźı

5.1.2 Back-end

Back-end této webové aplikace byl navržen s hlavńı myšlenkou jednoduchosti a modula-
rity. K dosažeńı těchto princip̊u je proto využit pouze Session state2 z již zmiňovaného
frameworku Streamlit. Na základě tohoto Session state jsou poté plynule předávány
informace z komponenty ”Front-end“ do komponenty ”Back-end“.

5.2 Implementace webové aplikace

Implementace webové stránky proběhla velice př́ımočaře na bázi souběžného vývoje
komponent ”Front-end“ a ”Back-end“ d́ıky povaze frameworku Streamlit, jenž umožňuje
jednoduché prototypováńı a vývoj na ”obou frontách“. Specificky využité komponenty
a interakce s modely budou přibĺıženy v následuj́ıćıch podsekćıch.

5.2.1 Front-end

Front-endová část celé aplikace byla postavena z velké většiny z nativńıch komponent
frameworku Streamlit dle p̊uvodńıch mock-up návrh̊u. V rámci samotného vývoje byly
ovšem využity i komponenty z volně dostupného component marketplace frameworku
Streamlit, jmenovitě to byly tyto komponenty:

2https://docs.streamlit.io/develop/api-reference/caching-and-state/st.session state
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1. AgGrid3 – Nadstavba nad stejnojmennou populárńı JavaScriptovou komponentou.
Tato komponenta slouž́ı jako součást odpovědi velkého jazykového modelu pro efek-
tivńı prezentaci tabulovaných dat s nativńı podporou filtrace dle široké škály filtr̊u.

2. OptionMenu4 – Jednoduchá komponenta slouž́ıćı k výběru jednotlivých stránek v
rámci bočńı navigačńı lǐsty.

3. Streamlit Pandas Profiling5 – Nadstavba nad Pythonovskou knihovnou ydata profiling
slouž́ıćı k tvorbě komplexńıch report̊u, které jsou součást́ı odpověd́ı v rámci stránky

”Chatbot“.

V rámci vývoje byla také použita technika injektováńı HTML kódu d́ıky limitaćım fra-
meworku Streamlit pro využit́ı exterńıch JavaScriptových skript̊u či stylizováńı pomoćı
CSS soubor̊u.

Výpis kódu 5.1 Injekce HTML kódu v frameworku Streamlit
st.markdown(
"""
<style >

[data -testid ="baseButton -header "] {
display: none

}
</style >
""",

unsafe_allow_html=True)

Finálně byly všechny komponenty připojeny na mechanismus Session state, jenž volně
předal informace do komponenty architektury ”Back-end“.

5.2.2 Back-end

Komponenta architektury ”Back-end“ byla navržena tak, aby reagovala na informace
předané z komponenty architektury ”Front-end“ pomoćı mechanismu Session state. Pro
samotné využit́ı primárńı stránky ”Chatbot“ je uživatel nejprve vyzván k nahráńı da-
tabáze pomoćı podp̊urné stránky ”Přehled databáźı“. Na této stránce je po nahráńı sou-
boru nejprve zkontrolováno, zda nahraný soubor je skutečně databázový soubor SQLite
pomoćı jednoduchých regulárńıch výraz̊u. Po jeho samotném nahráńı je tento soubor
uložen lokálně.

Jakmile je tento soubor uložen, je zpř́ıstupněn hlavńı chatovaćı mechanismus stránky

”Chatbot“. Tento mechanismus ovšem neńı funkčńı do doby zvoleńı jednoho z do-
stupných velkých jazykových model̊u. Po jeho zvoleńı je uživateli umožněno pokládat
dotazy nad vybranou databáźı.

Po samotném položeńı dotazu je nejprve uživatel̊uv dotaz přeformulován dle šablony
4.4 a následně poslán jako payload na dedikovaný endpoint vybraného velkého jazy-

3https://pypi.org/project/streamlit-aggrid/
4https://pypi.org/project/streamlit-option-menu/
5https://pypi.org/project/streamlit-pandas-profiling/
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kového modelu, který dotaz přelož́ı do jazyka SQL, jenž je následně užit pro źıskáńı dat
z vybrané databáze. Tato data jsou poté prezentována uživateli pomoćı již zmı́něných
komponent ”AgGrid“ a ”Streamlit Pandas Profiling“ v rámci odpovědi v oblasti chato-
vaćıho okna spolu s přeloženým dotazem do jazyka SQL.

Dedikované endpointy byly v rámce vývoje hostovány pomoćı ekosystému Hugging Face,
konkrétně služby Inference Endpoints. Adresy těchto endpoint̊u jsou editovatelné pomoćı
JSON souboru config.json, jenž se nacháźı v kořenové složce webové aplikace (viz
Obsah př́ıloh).

Na těchto endpointech v rámci vývoje poté byly nasazeny samotné doladěné modely,
jenž jsou dostupné v rámci veřejným repozitářu s následuj́ıćımi adresami:

Llama 3-8B – https://huggingface.co/Fallperino/llama3-FT-8b-Bird-4bnb-ctxs

Mistral 7B – https://huggingface.co/Fallperino/mistral-FT-7b-Bird-4bnb-ctxs

Oba dva endpointy měli dedikovanou grafickou kartu Nvidia A10G s 24 GB VRAM,
která je hraničně dostačuj́ıćı, jak lze vidět z obrázku 5.3.

Obrázek 5.3 Využit́ı VRAM v momentech inference v rámci dedikovaných endpoint̊u

5.2.3 Testováńı

Testováńı této aplikace proběhlo lokálně na databáźıch z datové sady Spider se zař́ızeńım
s následuj́ıćımi parametry:

GPU – Nvidia GeForce GTX 1650, 4 GB VRAM

RAM – 8 GB DDR4

CPU – Intel® Core i5-9300H

Navzdory poněkud slabš́ımu systému proběhlo testováńı úspěšně d́ıky offloadováńı nejnáročněǰśıch
výpočetńıch operaćı na GPU jenž jsou hostované v rámćı zmiňovaných Hugging Face
endpoint̊u.
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Testováńı prob́ıhalo manuálně, vždy nahráńım vybraného databázového souboru a do-
tazováńım pomoćı přirozeného jazyka. V rámci jednoduchých dotaz̊u byl systém téměř
stoprocentně úspěšný, ale u složitěǰśıch dotaz̊u bohužel úspěšnost klesala kv̊uli limitaćım
překladového jádra skládaj́ıćıho se z velkých jazykových model̊u.

5.3 Návod na spuštěńı webové aplikace

K spuštěńı webové aplikace jsou zapotřeb́ı následuj́ıćı prerekvizity:

Nainstalovaná posledńı verze programovaćıho jazyka Python.

Pár adres dedikovaných endpoint̊u na kterých jsou hostované repozitáře dolad’ěného
modelu Llama 3-8B 5.2.2 a Mistral 7B 5.2.2 ke kterým má uživatel př́ıstup.

Po naplněńı těchto prerekvizit stač́ı naplnit config.json s jednotlivými adresami a
následné zavoláńı těchto př́ıkaz̊u pomoćı př́ıkazové řádky v kořenové složky webové
aplikace:

Výpis kódu 5.2 Instalace baĺıčku
$ pip install -r requirements.txt
$ pip install ydata_profiling

Instalace baĺıčk̊u muśı prob́ıhat takto odděleně kv̊uli problematické provázanosti baĺıčk̊u
v rámci knihovny streamlit_pandas_profiling, která záviśı na starš́ı verzi této knihovny
pojmenované pandas_profiling.

Po nainstalováńı všech potřebných baĺıčk̊u poté stač́ı použ́ıt př́ıkaz

streamlit run app.py [ACCESS TOKEN]

a aplikace bude spuštěna v rámci defaultńıho prohĺıžeče na adrese localhost:8501.
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Závěr

Tato práce se zaměřila na vývoj webové aplikace, která využ́ıvá velké jazykové modely
(LLM) pro překlad dotaz̊u v přirozeném jazyce do strukturovaného dotazovaćıho jazyka
SQL. Výsledná aplikace je navržena tak, aby poskytovala uživatel̊um snadný a efektivńı
zp̊usob interakce s databázemi bez potřeby hlubokých znalost́ı programováńı nebo SQL.

6.1 Shrnut́ı výsledk̊u a ćıl̊u práce

V úvodńı kapitole byla objasněna motivace pro vytvořeńı aplikace a stanoveny ćıle
práce. Bylo zd̊urazněno, že r̊ust objemu dat vyžaduje nové metody pro jejich interpre-
taci a prezentaci, které jsou snadno př́ıstupné i pro uživatele bez hlubokých znalost́ı
programováńı.

Kapitola o teoretickém základu poskytla přehled historie a vývoje neuronových śıt́ı, re-
kurentńıch neuronových śıt́ı (RNN) a model̊u typu Transformer. Popsala kĺıčové mecha-
nismy, jako je pozornost (Attention) a v́ıcenásobná pozornost (Multi-Head Attention),
které umožňuj́ı efektivńı zpracováńı přirozeného jazyka.

Ve třet́ı kapitole byly představeny modely Llama 3 a Mistral 7B, které byly v této práci
použity. Byly také diskutovány techniky zlepšováńı efektivity těchto model̊u, včetně
zlepšováńı vstupńıch dat a systematického dolad’ováńı model̊u pomoćı metod jako Su-
pervizované dolad’ováńı a LoRA (Low-Rank Adaptation).

Následuj́ıćı kapitola se věnovala samotnému před-připraveńı model̊u na jejich finálńı
užit́ı v rámci webové aplikace. Prvotně byly vybrány vhodné datové sady na kterých
byly modely následně dolad’ovány. Po samotném procesu doladěńı proběhlo vyhodnoceńı
přesnost́ı model̊u na dev částech obou vybraných datových sad a byly diskutovány
jednotlivé výsledky.

V předposledńı páté kapitole byla navržena architektura webové stránky a následně
byla popsána jej́ı implementace. V rámci popisu implementace byly diskutovány použité
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technologie a finálně byl poskytnut návod, jak na lokálńım zař́ızeńı zprovoznit běh této
aplikace.

Celkově práce dosáhla svého primárńıho ćıle vytvořeńı webové aplikace, která umožňuje
uživatel̊um zadávat dotazy v přirozeném jazyce a źıskávat odpovědi ve formě SQL do-
taz̊u. Aplikace byla úspěšně implementována a testována, což potvrzuje jej́ı funkčnost
a použitelnost v reálném prostřed́ı.

6.2 Limity

Primárńım identifikovaným limitem je přesnost model̊u. Tento limit by bylo možné
zmı́rnit deľśım procesem dolad’ováńı nebo použit́ım lepš́ıch model̊u pro danou proble-
matiku. Tento proces však naráž́ı na druhý problém, kterým je nedostatek výpočetńıch
prostředk̊u.

Modely dolad’ované v rámci této práce, i když byly slabš́ı variantou dostupných mo-
del̊u, využ́ıvaly výpočetńı prostředky prostřed́ı Google Colab na maximum. Tento limit
bohužel nelze překonat bez pronaj́ımáńı velkých výpočetńıch středisek.

6.3 Budoućı směr

V rámci vylepšeńı této aplikace se nab́ıźı několik možnost́ı. Zlepšeńı přesnosti model̊u
by mohlo být dosaženo prodloužeńım procesu dolad’ováńı a použit́ım lepš́ıch model̊u
pro danou problematiku. Důležitým krokem je také optimalizace výpočetńıch zdroj̊u,
např́ıklad pronájmem výkonněǰśıch výpočetńıch středisek nebo využit́ım cloudových
řešeńı pro lepš́ı výkon. Rozš́ı̌reńı funkcionality aplikace by mohlo zahrnovat implemen-
taci podpory pro v́ıce databázových systémů a zlepšeńı uživatelského rozhrańı. Dále
by se mohly využ́ıt pokročilé techniky schema linking pro efektivněǰśı zpracováńı kom-
plexńıch dotaz̊u. Všechny tyto kroky by mohly zlepšit jak využitelnost této aplikace,
tak jej́ı hodnotu jako takovou.

6.4 Závěrečné myšlenky

Tato práce demonstrovala potenciál využit́ı velkých jazykových model̊u pro překlad do-
taz̊u v přirozeném jazyce do SQL v kontextu webové aplikace. I když dosažené výsledky
naznačuj́ı, že je stále prostor pro zlepšeńı, základńı ćıle byly úspěšně splněny. Vyvinutá
aplikace poskytuje uživatel̊um jednoduchý zp̊usob, jak komunikovat s databázemi, což
může být užitečné v mnoha oblastech, od vzděláváńı po profesionálńı datovou analýzu.
Dosažené výsledky a identifikované limity poskytuj́ı pevný základ pro budoućı vývoj a
optimalizaci tohoto př́ıstupu.



Př́ıloha A

Grafy z procesu dolad’ováńı

(a) Llama

(b) Mistral

Obrázek A.1 Ztrátová funkce model̊u v pr̊uběhu dolad’ováńı
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arXiv: 1809.08887 [cs.CL].

28. YU, Tao. Spider: One More Step Towards Natural Language Interfaces to Data-
bases [https : / / medium . com / @tao . yu / spider - one - more - step - towards -
natural-language-interfaces-to-databases-62298dc6df3c]. 2024. Accessed:
2024-05-05.

29. LI, Jinyang; HUI, Binyuan; QU, Ge; YANG, Jiaxi; LI, Binhua; LI, Bowen; WANG,
Bailin; QIN, Bowen; GENG, Ruiying; HUO, Nan et al. Can llm already serve as
a database interface? a big bench for large-scale database grounded text-to-sqls.
Advances in Neural Information Processing Systems. 2024, roč. 36.
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web ...................................... kořenová složka webové aplikace
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