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Abstrakt

Cielom tejto prace bola adaptacia predtrénovaného jazykového modelu pre tcely generova-
nia kédu v oblasti vstavanych systémov. V praci je predstavena nova datova sada pre ladenie
modelov generovania kodu, ktorad obsahuje 50 tisic dvojic zdrojového kédu a komentarov za-
meranych na oblast programovania vstavanych systémov. Tato sada je zloZzena zo zozbiera-
ného zdrojového kédu z platformy GitHub. Na datach nového korpusu boli ladené dva nové
jazykové modely pre generovanie koédu zalozené na predtrénovanych modeloch s architektu-
rou transformer. Model MICROCODER je zalozeny na modeli CODELLAMA-INSTRUCT 7B
a pri jeho ladeni bola vyuzita technika QLoRA pre minimalizdciu vypoc¢tovych narokov
ladenia. Druhy model, MICROCODERFIM, je zaloZzeny na modeli STARCODERBASE 1B a
podporuje vyplnovanie kédu na zéklade okolia (fill-in-the-middle). Jednotlivé modely boli
porovnavané na zaklade metrik BLEU, CodeBLEU, ChrF++ a ROUGE-L. Model MICRO-
CODERFIM dosahuje najlepsie vysledky adaptécie na nova tlohu, pricom zaznamenal viac
ako 120 % zlepSenie vo vSetkych meranych metrikdch. Vahy modelov spolu s novou datovou
sadou su volne pristupné na verejnom ulozisku.

Abstract

The goal of this work was to adapt a pre-trained language model for the purpose of ge-
nerating code in the field of embedded systems. The work introduces a new dataset for
fine-tuning code generation models, consisting of 50,000 pairs of source code and comments
focused on embedded systems programming. This dataset is composed of collected source
code from the GitHub platform. Two new language models for code generation, based on
transformer architecture pre-trained models, were fine-tuned on the data of the new cor-
pus. Model MICROCODER is based on the CODELLAMA-INSTRUCT 7B model, and during
its fine-tuning, the QLoRA technique was used to minimize computational requirements.
The second model, MICROCODERFIM, is based on the STARCODERBASE 1B model and
supports code infilling. The individual models were compared based on BLEU, CodeBLEU,
ChrF++, and ROUGE-L metrics. Model MICROCODERFIM achieves the best adaptation
results to the new task, with over 120 % improvement in all measured metrics. The weights
of the models along with the new dataset are freely accessible on a public repository.
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Kapitola 1

Uvod

Vstavané systémy st neoddelitelnou stucastou pokroku a vSadepritomnych technolégii. Integ-
rované systémy su obvykle vyvijané a optimalizované pre predom definovany ucel pouzitia
a platformu. Ich vyvoj je ¢asto naro¢ny. Vyzaduje pochopenie hardvéru na nizkej trovni,
pracu s referenénymi manualmi alebo porozumenie dolezitych aspektov operac¢ného sys-
tému. Vyuzivanie neurénovych siet{ prinasa vyvojarom radu vyhod. Od vyuzitia pri vyvoji
kédu, cez automatizéciu tloh (generovanie dokumentécie, testovanie), az po zabezpecenie
urc¢itych bezpecnostnych standardov a kapacitnych narokov (optimalizacia). Vyber oblasti
integrovanych systémov pre generovanie kédu je motivovany ich rozsiahlou aplikaciou v roz-
nych oblastiach, ako si automobilovy priemysel, zdravotnictvo, priemyselnd automatizacia
alebo IoT zariadenia. To poskytuje Siroké spektrum moznosti pre aplikdciu nastrojov, ktoré
budt schopné poméahat s vyvojom kédu pre integrované systémy.

Sucasny pokrok v trénovani velkych jazykovych modelov a v oblasti generovania kédu
umoznil vznik novych nastrojov a technik pre automatiziciu programovania. V oblasti
generovania kédu sa vyuzivaju jazykové modely, ktoré si trénované na velkych datovych
sadach a st schopné generovat kéd vysokej kvality. Nastroje ako GitHub Copilot alebo
Tabnine, ktoré vyuzivaja jazykové modely na generovanie kédu, si schopné doplnovat kod,
navrhovat funkcie, ndzvy premennych alebo pisat popisy funkcii. Tieto nastroje sa tesia
velkej oblube medzi vyvojarmi, o ¢om svedéia aj spravy o ich vyuzivani v praxi. GitHub
Copilot totiz v sucasnosti stoji za 46% nového kédu na platforme GitHub [51].

Vyvoj takto komplexnych néastrojov je narocny proces, ktory si vyzaduje odborné zna-
losti v oblasti strojového ucenia, velké mnozstvo dat a vypoctov silu. Pocet hodin, ktoré je
potrebné investovat do trénovania modelu, sa pohybuje v statisicoch az miliénoch [22, 49].
Dalsie zdroje st vynaloZené na vytviranie a spravu rozsiahlych datovych sad, na ktorych
sa tieto modely ucia. Vyvoj modelov strojového ucenia je preto narocény proces, ktory si
vyzaduje nielen odborné znalosti a skiisenosti v oblasti strojového ucenia, ale aj znacné
zdroje.

Rozvoj v tejto oblasti je aj napriek tymto narocnostiam z velkej casti otvoreny a orien-
tovany na komunitu. Vyvojari z celého sveta prispievaju k vyvoju novych modelov, technik
a nastrojov, ktoré sa zdielané s komunitou. Tento pristup umoznuje rychlejsi vyvoj novych
technol6gii a nastrojov, ktoré si nasledne dostupné pre sirokd verejnost. Vyvojari preto
nemusia vytvarat vlastné modely, ale mézu vyuzit existujice modely a techniky, ktoré sa
dostupné ako open-source projekty. Tento pristup umoznuje adaptovat predtrénované mo-
dely (pretrained language model, PLM) pre Specifické tcely a vyuzit ich v praxi.

V tejto praci popisujem modely MICROCODER a MICROCODERFIM a datovu sadu,
ktorti som pripravil. Modely MICROCODER a MICROCODERFIM sii zamerané na genero-



vanie kddu pre integrované systémy a s trénované na datach Specifickych pre tito oblast.
V préaci popisujem zbieranie dat pre novy korpus zdrojovych kédov, proces a techniky
trénovania modelov. Analyzoval som vysledky modelov s cielom poskytniat prehlad o ich
schopnostiach.

V préci sa zameriavam na nasledujice ciele:

e Zbieranie dat z verejne dostupnych repozitarov na platforme GitHub.

e Priprava datovych sad pre trénovanie jazykovych modelov.

e Trénovanie jazykovych modelov na datach z oblasti integrovanych systémov.
e Vyhodnotenie vysledkov trénovania modelov.

V kapitole 2 popisujem zakladné principy neurénovych sieti a ich vyuzitie v oblasti stro-
jového ucenia. Zac¢inam zakladnym modelom neurénu a pokrac¢ujem hlbokymi neurénovymi
siefami. Tieto koncepty su klticové pre pochopenie architekttury transformer, ktora je hlav-
nym objektom zaujmu tejto prace. Popisujem ju v kapitole 3. V kapitole 4 sa zameriavam
na tlohu spracovania prirodzeného jazyka, generovanie kodu a rozdiely medzi prirodzenym
a programovacim jazykom. V kapitole 5 popisujem zdkladné principy trénovania jazyko-
vych modelov a techniky, ktoré sa pouzivaja pri trénovani a evaluécii modelov. V kapitole 6
poskytujem prehlad sicasnych rieseni v danej oblasti a diskutujem o ich vyhodach a ne-
vyhodéach. V kapitole 7 popisujem proces zbierania dat, pripravu datovej sady, trénovanie
modelov MICROCODER a MICROCODERFIM a evaluaciu vysledkov. Kapitola 8 uzaviera
pracu sumariziciou dosiahnutych vysledkov. Zamysla sa nad moznostami rozsirenia datovej
sady a navrhuje smer, ktorym by sa mohlo uberat dalsie vyskumné usilie.



Kapitola 2

Zaklady neuronovych sieti

Prva kapitola sa zameriava na zakladné principy neurénovych sieti a ich vyuzitie v oblasti
strojového ucenia. ZacCina popisom zakladného modelu neurénu, ktory je zakladnou sta-
vebnou jednotkou neurénovych sieti. Nasleduji hlboké neurénové siete, ktoré predstavuja
rozsirenie zakladného modelu a umoznuji modelom ucit sa zlozité vzory v datach. Tieto
koncepty su klticové pre pochopenie architektiry transformera, ktory je objektom zdujmu
tejto prace.

2.1 Model neur6nu

Zakladnou funkénou jednotkou Tudskej nervovej sistavy je bunka nazyvani neurén. Ne-
urén, ktory je na obrazku 2.1, sa sklada z tela bunky (soma), vodivych vybezkov (niekolko
vstupnych — dendridy a jeden vystupny — axén, ktoré slizia na prijimanie, resp. vysielanie
elektrickych vzruchov) a synapsii (maji pamétovi funkciu a vyjadruja priechodnost pre
vstupné vzruchy).

Dendrit
Telodendrie

Ranvierov
arez

z
Neurocyt

Schwannova
L bunka
Myelinova posva

Jadro

Obr. 2.1: Schéma biologického neurénu. Prebrané z [48].

Prvy formdlny model neurénu predstavili v r.1943 W.S.McCulloch a W.Pitts [27].
Tento prvotny McCullochov-Pittsov neurén nebol schopny ucit sa a fungoval ako binarna
prahova funkcia, ktord berie vstupy, aplikuje vihy a vytvara bindrny vystup zalozeny na
prahovej hodnote. Dolezity prelom dosiahol F.Rosenblatt v roku 1962 s jeho modelom
neurénu, ktory nazval PERCEPTRON. Rosenblatt navrhol algoritmus ucenia, ktory umoznil



perceptrénu prisposobovat svoje vahy na zdklade chyb v predikcidch. Tymto spésobom
vznikli prvé jednovrstvové uciace sa neurénové siete.

Aktivacéna Vystup

maci .
Sumacia funkcia

Obr. 2.2: Perceptron — zakladny model umelého neurénu s n vstupmi a vahami, jednym
vystupom a prahom citlivosti.

Operécie vykonavané perceptrénom, podla knihy [28], moZno rozdelit na synaptické
operacie (konfluencia) a somatické operécie (agregécia, prahovanie a nelinedrne zobrazenie),
ktoré spolo¢ne poskytuja zdkladny pohlad na fungovanie perceptrénu.

Synaptické operacie

Do perceptrénu vstupuje n-rozmerny vektor vstupnych signalov z € R™. Operacia kon-
fluencie (splinutia) kombinuje vstupné signaly s ulozenymi synaptickymi vahami, ktoré st
reprezentované vahovym vektorom w € R". Tieto vihy odrazaju dolezitost jednotlivych
vstupov pre vysledny vystup neurénu.

Somatické operacie

Nasledne sa vysledok konfluencie agreguje na skaldrnu hodnotu. V zdkladnom modeli je
mozné tiito agregiciu nahradit suméciou zloziek vysledku konfluencie. Dalej nasleduje pra-
hovanie a nelinedrne zobrazenie. Ak je vysledok sumécie mensi ako hodnota prahu (bias)
f, na vystupe sa zobrazi hodnota neaktivneho stavu. V opacnom pripade, ak vysledok
prekro¢i hodnotu prahu, aktivuje sa neurén a vystup sa ziska prostrednictvom nelinedr-
nej aktivac¢nej funkcie f. Tento mechanizmus umoznuje perceptrénu realizovat nelinedrne
transformacie vstupnych signalov, ¢im zvysuje jeho schopnost modelovat komplexné vztahy.
Vystup perceptréonu mozno matematicky vyjadrit ako:

y=rf0+> zi-w) (2.1)
i=1

2.1.1 Aktivacna funkcia

Aktivaéna funkcia je nelinearna funkcia, ktord sa aplikuje na vysledok sumécie vstupov a
vah. Oproti binarnej prahovej funkcii, ktora bola pévodne pouzivana, obor hodnot aktivac-
nej funkcie je spojity a umoznuje modelu aproximovat zlozitejsie vzory v datach. Spojity



obor hodndét umoznuje modelu odpovedat na malé zmeny vstupov malymi zmenami vystu-
pov, ¢o je dolezité pre ucenie modelu. Vyber vhodnej aktivacnej funkcie zavisi od konkrétne;j
ulohy, ktort model riesi. Medzi najpouzivanejsSie aktivacné funkcie patria:

¢ Sigmoidalna funkcia — Sigmoidélna aktiva¢na funkcia je vyhladenda verzia binarnej
prahovej funkcie, ktora transformuje vstup na hodnotu medzi 0 a 1. Tato funkcia
sa Casto pouziva na binarne klasifikacné ulohy, kde model predikuje pravdepodob-
nost prislusnosti k jednej z dvoch tried. Sigmoidédlna funkcia zohrala doéleziti tdlohu
pri vyvoji algoritmu spéatného Sirenia, ktory je zdkladnym algoritmom pre trénova-
nie hlbokych neurénovych sieti, ale v stcasnosti sa pouziva menej kvoli problémom
s gradientom pri trénovani hlbokych sieti.

1

f(if):m

o Hyperbolicky tangens (tanh) — Hyperbolicky tangens je podobny sigmoidalnej
funkcii, ale obor hodnét funkcie je medzi -1 a 1. Tato funkcia sa ¢asto pouziva na
regresné ulohy, kde model predikuje hodnotu v uréitom rozsahu. Hyperbolicky tan-
gens ma vyhodu oproti sigmoidalnej funkcii v posunuti, strednd hodnota je 0, ¢o
zjednodusuje ucenie modelu.

e2r — 1

f(z) = tanh(z) = T

o Rectified Linear Unit (ReLU) - Jedna sa o najcastejSie vyuzivani aktivacénu
funkciu implementovant v skrytych vrstvach neurénovej siete. Na rozdiel od tanh
alebo sigmoidalnej funkcie je rychlejsia, pretoze implementuje jednoduchsie operacie.

Dalsou vyhodou je, Ze spliia podmienku f(5z) = 6 f(z) a patri do skupiny aktivaénych
funkecii, ktoré nie st zavislé od skalovania vstupu.
Jednou z nevyhod ReLU je, Ze sa neurény moézu dostat do stavu, v ktorom sa stand

neaktivne pre ,vSetky“ vstupy — varianta mizniceho gradientu. ReLU mé niekolko
variant, ktoré pontukaju riesenia — GELU, leaky ReLU, SiLU, Softplus a iné.

e Softmax — Softmax je aktivacna funkcia, ktord sa pouziva na klasifikacné tlohy
s viacerymi triedami. Funkcia transformuje vstup na pravdepodobnostné rozdelenie,
ktoré vyjadruje pravdepodobnost prislusnosti k jednej z n tried.

T

f(if)zm

2.2 Hlboké neuronové siete

V tejto sekcii ¢erpadm zo zdrojov [45, 46]. Schopnosti perceptrénu s jednou vrstvou st ob-
medzené na riesenie linedrne separovatelnych problémov. To znamena, ze dokaze korektne
klasifikovat data len v pripadoch, kde existuje linedrna hranica medzi réznymi triedami



alebo kategériami. Pre rieSenie zlozitejSich problémov, kde data nie st linearne separova-
telné alebo kde vztahy medzi vstupmi a vystupmi st komplexnejsie, je potrebné pouzit
sofistikovanejsie modely. Teorém univerzalnej aproximaécie [47] je teoreticky zdkladom toho,
ako fungujt hlboké neurénové siete. Tvrdi, Ze neurénova siet s aspon jednou skrytou vrstvou
(angl. hidden layer), ktora sa sklada z dostatoéného mnozstva umelych neurénov s nelinear-
nymi aktivaénymi funkciami, je schopnd aproximovat Iubovolni spojitu funkciu s Tubovol-
nou presnostou. Hlboka neurénova siet (Deep Neural Network, DNN) predstavuje rozsirenie
perceptrénu s viacerymi vrstvami, ktoré umoznuji modelu ucit sa komplexné vzorce a vy-
tvarat abstraktné reprezentacie vstupov. Hlboké neurénové siete si schopné reprezentovat
nelinedrne vztahy medzi vstupmi a vystupmi, a tym sa stali kli¢ovym néstrojom pre riese-
nie Sirokej skély problémov v oblasti strojového ucenia, presnejsie hlbokého ucenia (Deep
Learning, DL).

V stcasnej dobe st hlboké neurénové siete zakladom pre pokrocilé aplikacie v mnohych
oblastiach vratane spracovania prirodzeného jazyka, pocitacového videnia, rozpoznavania
reCi, a dalsich. Pri implementacii hlbokych neurénovych sieti st kltacové techniky ako napri-
klad spatné Sirenie chyby (backpropagation), ktoré umoziuje efektivne aktualizovat vdhy
siete na zaklade chyby vystupu.

Okrem toho, hlboké ucenie vyuziva rbézne typy architektir sieti, ako si konvolucné
neurénové siete (Convolutional neural network, CNN) pre vizudlne udaje, rekurentné ne-
urénové siete (Recurrent neural network, RNN) pre sekvencéné déta, a transformer, ktory
sa Coraz viac pouzivaju v mnohych oblastiach spracovania prirodzeného jazyka.

skryté vrstvy

vstupna
vrstva vystupna
vrstva
O
/ /
/ /
/

Obr. 2.3: Zjednodusen4 ilustracia hlbokej neurénovej siete s tromi skrytymi vrstvami.'

2.2.1 Spéiatné Sirenie

Spétné Sirenie (angl. backpropagation) predstavuje klucovy algoritmus pouzivany na efek-
tivne trénovanie hlbokych neurénovych sieti. Jeho zdklad tvori metdéda gradientného zo-
stupu, ktord sa systematicky aplikuje na aktualizdciu vah v sieti s cielom minimalizovat
chybovost modelu porovnanim jeho predikcii s referenénymi vystupnymi hodnotami. Spétné

Vizualizdcia neurénovej siete adaptovand z https://tikz.net/neural _networks/.
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Sirenie vyuziva retazové pravidlo derivacii, ktoré umoznuje efektivne propagovat chyby spét
cez siet a vypocitat gradienty pre kazda vahu, ¢im sa poskytuje presny smer a velkost
potrebnych aprav vah.

Tento proces je vypoctovo intenzivny, pretoze vyzaduje vypocet gradientov pre vsetky
vahy v sieti, ¢o v pripade velkych modelov predstavuje obrovské mnozstvo operacii. Preto je
spatné Sirenie ¢asto implementované s vyuzitim grafickych procesorov (GPU), ktoré dokazu
vyrazne zrychlif trénovanie vdaka ich schopnosti paralelne spracovavat velké mnozstva dat.
Vdaka tejto schopnosti a pokrokom v oblasti vypoctovej techniky sa spatné Sirenie stalo
fundamentalnou technikou pre trénovanie hlbokych neurénovych sieti, umoznujic modelom
ucit sa komplexné vzorce a funkcie z rozsiahlych datovych sad.

11



Kapitola 3

Transformer — model hlbokého
ucenia

Ako bolo mozné vidiet v predchddzajicich sekciach, zaklady neurénovych sieti a ich schop-
nosti ucit sa z komplexnych datovych stiborov formuju elementidrne kamene moderného
strojového ucenia. Postupy ako spatné Sirenie a aktivaéné funkcie, ktoré umoznuji ne-
urénovym siefam efektivne sa ucit a adaptovat, st neocenitelné pre riesenie rozmanitych
problémov v oblasti umelej inteligencie. Hlboké neurénové siete, zalozené na tychto prin-
cipoch, dokazali dosiahnut vyznamny pokrok v mnohych aplikacidch, vratane spracovania
prirodzeného jazyka.

V oblasti neurénovych sieti transformery predstavuji revoluénii metédu spracovania
prirodzeného jazyka. Na rozdiel od tradi¢nych architektir, ako st RNN alebo CNN, trans-
formery vyuzivaji mechanizmy pozornosti (attention) na efektivne zachytenie komplexnych
vztahov v sekvenénych datach. Moznost kazdého slova v sekvencii vplyvat na ostatné slova
v sekvencii umoznuje transformerom excelovat vo vytvarani modelov dlhodobych zavislosti,
ktoré su klucové pre tlohy ako strojovy preklad a generovanie textu. Architektira kodéru
(encoder) a dekodéru (decoder), charakteristickd pre transformery, umoznuje spracovanie
vstupnych sekvencii do abstraktnych reprezentacii prostrednictvom kodéru, nasledované
generovanim vystupnych sekvencii dekodérom. Transformery umoznili vznik rozsiahlych
predtrénovanych jazykovych modelov, ako je napriklad séria GPT od firmy OpenAl alebo
LLAMA od firmy Meta, ktoré preukazali prispésobivost pre rézne oblasti a schopnost ge-
neralizovat naucené vzorce. Schopnostou prenosu ucenia transformery zmenili paradigmu
v porozumeni prirodzenému jazyku, otvarajuc cestu k inovativnym aplikdcidm v oblasti
vyskumu a vyvoja umelej inteligencie.

V tejto kapitole sa podrobnejsie pozriem na to, ako transformer vyuziva tieto koncepty
a ako sa architektira transformera stala klicovou technoldgiou pre generativne modely
v oblasti spracovania prirodzeného jazyka (NLP). V tejto kapitole popiSem transforméciu
textu, mechanizmus pozornosti, zameriam sa na zakladné stavebné bloky transformera, ako
su kodér a dekodér, a diskutujem o ich funkcii a prinosoch.

3.1 Tokenizacia

Tokenizacia je proces transformaécie textu na sekvenciu tokenov. Tokeny mo6zu byt jednotlivé
slova, pismenad alebo podretazce, ktoré st pouzité na reprezenticiu vstupnych dat. Dolezitou
¢rtou tokenizacie je schopnost rozdelit text na Casti, ktoré maji pre model zmysel. To zahina
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void main(int argc, char* argv) {}

*%

void 'main| ( int |arg | ¢ , | char arg | v ) {3

Obr. 3.1: Proces rozkladu vstupného zdrojového kédu na tokeny. Tokeny mo6zu byt napriklad
klacové slova, identifikatory, operatory alebo zatvorky.

rozdelenie textu na jeho zlozky tak, aby boli zachované sémantické a syntaktické vlastnosti
originalneho textu. Existuje niekolko pristupov k tokenizacii, ktoré sa odlisuja granularitou
a metodikou tokenizacie. Medzi najpouzivanejsie pristupy patria:

e Tokenizacia na trovni slov — Text je rozdeleny na jednotlivé slova, ktoré st to-
kenmi. Tento pristup je najpouzivanejsi v pripade, ze slova jazyka su efektivne sepa-
rovatelné medzerami.

o Tokenizacia na irovni znakov — Text je rozdeleny na jednotlivé znaky, ktoré su to-
kenmi. Tento pristup je vhodny pre jazyky, ktoré nemaju jasne definované separitory
slov, alebo naprikald pre tlohy, ktoré analyzuju struktiru textu na trovni znakov.

o Tokenizacia na podretazce — Spojenie predchidzajucich pristupov, ktoré rozdeluje
text na podretazce, ktoré s ¢asto pouzivané v texte. Tento pristup umoznuje modelu
pracovat s neznamymi slovami alebo slovami, ktoré nie st obsiahnuté v slovniku.

3.1.1 BPE tokenizicia

Byte-Pair Encoding (BPE) je pokro¢ild metéda tokenizacie na podretazce, ktord zohréva
klicova dlohu NLP, najmé v aplikdcidach ako strojovy preklad a generovanie textu. BPE
funguje na principe postupného spajania znakov alebo retazcov znakov na zaklade frekvencie
ich vyskytu v datovej sade, ¢im sa postupne vytvara optimalizovany slovnik tokenov. Tento
proces sa opakuje, kym nie je dosiahnutd pozadovana velkost slovnika. Nevyhodou je, Ze
takto nauceny model moéze mat problém s nezndmymi znakmi, ktoré nie st obsiahnuté
v slovniku. Tento problém riesi BYTE-LEVEL BPE tokenizicia, ktorda pracuje na trovni
bytov, na nizSej drovni reprezentacie textu. Poc¢iatocny slovnik tak ma vzdy velkost 256
tokenov, ktoré postupne spaja do zlozitejsich tokenov. Tento pristup umoznuje modelu
pracovat s neznamymi znakmi a zaroven zachovava vyhody BPE tokenizacie.

Rovnako ako existuja rozdiely medzi prirodzenymi a programovacimi jazykmi, disku-
tované v sekcii 4.3, tokenizacia pre programovacie jazyky vyzaduje Specifické upravy. Je
standardné, ked je tokenizér trénovany spolu s jazykovym modelom na trénovacich datach
z oblasti, v ktorej bude model nasadeny. Tento pristup umoznuje tokenizaciu, ktord je
Specifickd pre konkrétnu doménu, ¢o moze viest k lepsim vysledkom.
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3.2 Mechanizmus pozornosti

Mechanizmus pozornosti [43] predstavuje fundamentélny koncept v architektire transfor-
merov a umoznuje efektivne zachytavat komplexné vzajomné vazby v sekvenénych datach.
Neurénové siete typu transformer neimplementuji rekurentné prepojenia, ktoré si charak-
teristické pre RNN, ale namiesto toho sa spoliehaji vylucne na mechanizmus pozornosti na
zachytenie vzajomnych vztahov dat v sekvencii [26].

Pozornost umoznuje pre kazda poziciu v sekvencii, token, vypocitat vahy pre ostatné
pozicie. Tieto vahy kvantifikuji mieru, do akej dana pozicia pri generovani reprezentacie
vplyva na ostatné poszicie v sekvencii. Pre ilustraciu toho, na ¢o slizi pozornost, uvadzam
priklad z knihy [26]. Slovo ,bank“, ma v anglickom jazyku viacero vyznamov. Jednym
moze byt breh rieky, druhym je banka, ako finanénd instittcia, pricom zalezi na kontexte,
v ktorom je slovo pouzité. Na obrazku 3.2 je vidiet, ako vplyvaja jednotlivé slova na ostatné
v sekvencii. Vahy pozornosti pre slovo "bank"'v kontexte ,I swam accross the river to get
to the other bank.“ st zamerané na slovo ,river® zatial ¢o v kontexte ,I walked accross the
road to get cash from the bank.“ s zamerané na slovo ,,cash®.

[CLS] [CLS] _ _
B | i i
i i
walked walked
swam swam
acc acc acc goc
##ross ##ross ##ross ##ross
the the the fne
river fiver road road
to io to to
get get get get
to to cash cash I
the the from from
other oﬂﬁr the trﬂ
bank - bank bank - bank
[SEP] [SEP] I (sEP [SEP] i

Obr. 3.2: Vizualizacia naucenych vah hlav jednej vrstvy mechanizmu pozornosti modelu
BERT s vyuzitim néstroja [44].

3.2.1 Samopzornost

Na vypocet vah pozornosti sa v praxi pouziva mechanizmus nazyvany samopzornost
(self-attention). Samopzornost umoznuje modelu vypocitat vahy pozornosti pre kazdi po-
ziciu v sekvencii na zdklade vstupnych reprezentacii. V kontexte samopzornosti sa mecha-
nizmus pozornosti aplikuje na tu istt sekvenciu.

Fungovanie mechanizmu samopozornosti v architektire transformer:

1. Kazdy vstupny vektor x; je linearne transformovany na tri vektory ¢;, k; a v; pomocou
naucenych vahovych matic Wg, Wk a Wy

2. Pre kazdu poziciu z; v sekvencii st vypocitané vahy pozornosti a;; pre ostatné pozicie
x; v sekvencii na zdklade vektorov ¢; a k;. Skaldrny stcin ¢; - k; je nasledne upraveny
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faktorom \/% a normalizovany pomocou funkcie softmax, ktora zabezpecuje, ze vahy
k

pozornosti st nezaporné a ich sucet je rovny jednej.

a;; = softmax (qi/d_]zj> (3.1)

3. Vysledna reprezentacia y; pre poziciu x; je vypocitana ako vazend suma vstupnych
reprezentacii x; na zdklade vdh pozornosti a;;.

n
Y = Z A5V (3.2)
j=1

Rovnica 3.2 reprezentuje vypocet vyslednej reprezenticie y; pre poziciu x; ako vazenu
sumu vstupnych reprezentacii x;, kde vdhy pozornosti a;; uréuju prispevok kazdej vstupnej
reprezentédcie x; k vyslednej reprezentécii y;. Takto spocitand pozornost sa nazyva pozornost
skaldrneho stéinu (scaled dot-product attention), pretoze vahy pozornosti si vypocitané ako

skaldrny sicin vektorov ¢; a k; upraveny faktorom L

—.

Jednym z vyznamnych prinosov pozornosti je mo%/n_ck)sﬁ interpretovat rozhodnutia modelu
tykajuce sa ddlezitosti roznych casti vstupnych dat. To znamend, zZe model moze poskytnit
vysvetlenia, preco urcité c¢asti vstupnych dat ovplyviuju jeho rozhodnutia, ¢o je kritické
pre aplikacie, ktoré vyzaduji transparentnost a interpretovatelnost. V praxi sa pozornost
v transformeroch pouziva v réznych castiach modelu a hra kIicova tlohu vo vytvarani pres-
nych a vykonnych modelov spracovania prirodzeného jazyka. Mechanizmus samopozornosti
sa tak stava revoluénym nastrojom v oblasti spracovania prirodzeného jazyka a umoznuje
dosahovat mimoriadne vysledky v réznych tlohéch.

| MatMul I
b

Linear

A
Scaled Dot-Product y h

Attention B
1 1! 1
Fem Fem fam
Linear Linear Linear
Q K vV

vV K Q

Obr. 3.3: Pozornost skalarneho sic¢inu (vlavo) a multi-head pozornost (vpravo). Prebrané
z [43].

3.2.2 Multi-head pozornost

Na obréazku 3.3 vidiet, ze takto navrhnutych , hlav® pozornosti sa vyuziva niekolko paralelne
poskladanych. Tento pristup, nazyvany multi-head pozornost (multi-head attention, MHA),
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umoznuje modelu zachytit rozne aspekty vstupnych dat a vytvorit bohatsie reprezentacie,
ktoré su schopné zachytit zlozité vztahy v datach. Kazda hlava pozornosti sa nauci vytva-
rat rozne reprezentacie vstupnych dat a nasledne s tieto reprezentacie spojené do jednej
vyslednej reprezentacie. Vysledna rovnica pre Multi-head pozornost je definovana ako:

MultiHead(Q, K,V ) = Concat(heady, - - - , heady,)W©° (3.3)

3.3 Architektira transformer

V tejto podkapitole je popisand architektira transformer, pricom sa c¢erpa z prace [43].
Architektara transformer je zalozena na principe kodéru a dekodéru. Kodér aj dekodér sa
skladaju z niekolkych na sebe naskladanych identickych vrstiev. Kodér je zodpovedny za
reprezentaciu vstupnych dat, zatial ¢o dekodér generuje vystupné data na zaklade reprezen-
tacii vytvorenych kodérom a vystupov z predchidzajicich vrstiev dekodéra. Architektira
transformer je zobrazena na obrazku 3.4.

Cutput
Probahilities

Linear

[
d Y
Add & Norm
Feed
Forward
g | ™\ Add & Norm
AT Multi-Head
Feed Attention
Forward 7 M=
 SE—
Nix Add & Norm
(—hl Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At _» At
— J \ —
Pasiticnal Positional
[— - i -a E_ - I LR
ncoding Encoding
Input QOutput
Embedding Embedding
Inputs Outputs

(shifted right)

Obr. 3.4: Architektira transformer s N kodér a dekodér blokmi. Prebrané z [43].

16



3.3.1 Kodér

Kodér je navrhnuty tak, aby spracoval vstupni sekvenciu a transformoval ju na sériu vek-
torovych reprezenticii, ktoré obsahuju kontextové informacie z celého vstupu. Kontextové
vektory st nasledne pouzité dekodérom na generovanie vystupnej sekvencie.

Popis fungovania kodéru:

1. Vstupna sekvencia tokenov do kodéru je najprv prevedené na spojité vektorové repre-
zentacie, vrstva vnorenia slov (input embedding), nasledne st pripoé¢itané informécie
o poradi jednotlivych tokenov v sekvencii, pozi¢né kédovanie (positional encoding).
Po inicializacii vstupnych vektorovych reprezentacii nasleduje spracovavanie sériou N
vrstiev kodéru.

2. Kazda vrstva kodéru sa sklada z dvoch podvrstiev. Prvou je MHA a druhou je plne
poziéna plne prepojend dopredna siet (position-wise fully connected feed-forward
network, FFN), ktord pozostédva z dvoch linedrnych transformécii, aplikovanych na
kazdu poziciu sekvencie, a nelinedrnej ReLU aktivacnej funkcie.

FFN(z) =max(0,zW1 4 b1)Wa + bo (3.4)

MHA umoznuje kodéru analyzovat vstupné data z roznych kontextovych perspektiv,
zatial ¢o dopredna siet dalej spracovava vystup mechanizmu pozornosti na generovanie
vyslednej reprezentacie pre kazdy token v sekvencii.

3. Po kazdej podvrstve MHA a FFN st pridané rezidualne spojenia, nasledované nor-
malizacnou vrstvou'. Tieto komponenty poméahaji zabranit problémom s miznticim
alebo explodujicim gradientom a zlepsuju stabilitu ucenia.

3.3.2 Dekodér

Dekodér sa sklada zo série identickych vrstiev, kde kazda vrstva prijima vstupy z predcha-
dzajucej vrstvy a poskytuje vstupy pre nasledujicu vrstvu. Tento proces sa opakuje, az
kym nie je dosiahnuty pozadovany vystup alebo dosiahnutd maximélna dizka sekvencie.
Dekodér ma podobnu struktiaru ako kodér, ale obsahuje aj zdsadné zmeny:

1. Podobne ako pre kodér plati, ze vstup do dekodéra je najprv transformovany do vekto-
rového priestoru a skombinovany s pozi¢nym kédovanim. Vstupy do kodéru st obvykle
vystupné tokeny, ktoré model generoval v predchddzajicich krokoch (autoregresivny
pristup).

2. Prva MHA vrstva je upravend, aby maskovala budice informécie, ¢o znamenad, ze pri
generovani reprezentiacie pre poziciu x; v sekvencii dekodér nema pristup k informa-
cidm z pozicii x; pre j > i. Tato dprava spolu s posunutim vstupnych reprezentacii
do dekodéru zabezpecuju, ze dekodér generuje reprezentacie iba na zaklade informacii
na poziciach mensich ako 1.

3. Stavba dekodéra je rozsirena o dalsi mechanizmus pozornosti, ktory umoznuje deko-
déru pozeraf sa na vystupné reprezentiacie vytvorené kodérom. Tento mechanizmus,

Na rozdiel od poévodnej architektiry plati, Ze v stcasnych modeloch sa vykondva normalizicia pred
vrstvami MHA a FFN. Zistilo sa totiz, ze pre modeli, ktoré maju 10 a viac vrstiev, sa stdva ucenie nesta-
bilné [40].
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nazyvany kodér-dekodér pozornost, umoznuje dekodéru pristiip ku kompletnej repre-
zentacii vstupnych dat z kodéru a ich vyuzitie pri generovani vystupnych reprezentacii.

4. Vystupy st nakoniec prevedené cez linearnu vrstvu a softmax funkciu, ktora generuje
pravdepodobnosti nasledujucich tokenov v sekvencii.
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Kapitola 4

Spracovanie prirodzeného jazyka

Spracovanie prirodzeného jazyka (Natural Language Processing, NLP) je disciplina umelej
inteligencie a lingvistiky, ktord sa zaobera spracovanim a analyzou Iudského (prirodzeného)
jazyka. Zahina vyvoj algoritmov a modelov s cielom umoznit vypoctovym systémom po-
rozumiet, interpretovat a generovaf Iudsky jazyk. Tieto systémy mozu byt aplikované na
rozne ulohy, ako si rozpoznavanie reci, strojovy preklad, analyza sentimentu, generovanie
textu a extrakcia informacii.

NLP nie je novym konceptom; jeho korene siahaji uz do 40. rokov 20. storocia. V roku
1950 publikoval Alan Turing vedecky ¢lanok, ktory sa zaoberal otazkou, ¢i stroj moéze mys-
liet [42]. Tento ¢ldnok je povazovany za jeden z prvych prispevkov k oblasti umelej inteli-
gencie a NLP. Mimo iného sa v ¢lanku zaoberal aj otdazkou, ¢i by mohol stroj porozumiet
a generovat Tudsky jazyk, respektive navrhol hru, ktora sa stala znamou ako Turingov test.
Tento test sa stal klicovym v oblasti NLP a umelej inteligencie, pretoze sa zaobera otaz-
kou, ¢i je pocita¢ schopny komunikovat s ¢lovekom tak, aby ¢lovek nebol schopny rozlisit, ¢i
komunikuje s poc¢itacom alebo s inym c¢lovekom. Turingov test je dnes uz vSeobecne pova-
zovany za nedostatocny pre posudenie inteligencie, ale vyzvy spojené s nejednoznacnostou
a zlozitost prirodzeného jazyka pretrvavaju.

Slova a frazy casto maju viacero vyznamov v zavislosti od kontextu, ¢o robi tazké pre
pocitace presne porozumiet a spracovat jazykové idaje. Okrem toho jazyky prejavuja syn-
taktické a sémantické varianty, ¢o viac komplikuje tlohu NLP. S nastupom strojového uce-
nia a neskor hlbokého ucenia (deep learning) doslo k dramatickému posunu v schopnostiach
NLP. Modely zaloZzené na strojovom uceni sa ucia zo vzorov v datach, ¢o umoznuje adap-
taciu na nové jazykové konstrukcie bez potreby explicitného programovania kazdej moznej
situdcie. Hlboké ucenie, a najmé neurénové siete, posunuli tieto schopnosti dalej, umoznu-
juc modelom ucit sa komplexné vzorce a nuansy jazyka z obrovskych mnozstiev textovych
dat. Na riesenie tychto vyziev vznikli sofistikované modely ako rekurentné neurénové siete,
siete s dlhou kratkodobou pamétou (long short-term memory network, LSTMs [16]) a v po-
slednych rokoch velmi tispesné modely zalozené na architektire transformer. Tieto modely
vyuzivaju velké datové sady a pokrocilé trénovacie techniky na naucenie sa komplexnych
vzorov v jazykovych ddajoch.

4.1 Velké jazykové modely

Velky jazykovy model (large language model, LLM) je oznacenie pre model hlbokého uce-
nia, ktorého pocet parametrov, resp. vah, sa pohybuje v rddoch miliard, pricom pocet pa-
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rametrov modelu je kItcovym faktorom vykonu. Po predtrénovani pod vlastnym dohladom
(self-supervised learning) na rozsiahlom korpuse textu jazykové modely dosahujii nevidané
schopnosti zovseobecnenia pri tlohach porozumenia a generovania textu. Pri prispésobeni
na nadvizujtuce ulohy predtrénované jazykové modely prekonavaju modely, ktoré si od
zaciatku trénované pre dant doménu. Okrem toho, velké jazykové modely vykazuja schop-
nost zapamétat si a vyuzivat informdcie nacerpané pocas fazy ucenia. Toto zahfna nielen
jazykové struktury a gramatiku, ale aj obecné informécie a znalosti o svete zahrnuté v tréno-
vacich datach. Tieto vlastnosti jazykovych modelov podnietili vyskum a trénovanie vacsich
modelov na véacésich siboroch dat. To malo za néasledok zistenie, Ze zvicsSovanie velkosti
modelu a stiboru tdajov zvySuje schopnost modelov generalizovat [18] a vznikaji modely
o velkosti desiatok az stoviek milidrd parametrov. Modelovanie jazyka vyrazne pokrocilo,
kedze predtym mensie modely nemohli dosiahnutf takéto zovSeobecnenie. V désledku za-
ujmu a nadsenia vedeckej komunity o zdokonalovanie navrhov a metéd trénovania LLM
bolo v poslednych rokoch vyvinutych velké mnozstvo jazykovych modelov [41, 8, 6, 49, 4].

Tieto velké jazykové modely maji spolo¢nii charakteristiku v tom, zZe na rozdiel od
starsich modelov zaloZenych na konvolu¢nych alebo rekurentnych kodér-dekodér siefach su
zalozené vylucne na dekodér architektiare transformer.

4.2 Generativny predtrénovany transformer

Aj ked povodni kodér-dekodér architekttru transformera adaptovalo mnozstvo jazykovych
modelov [34, 21] a stale ndjde svoje uplatnenie, v poslednych rokoch sa pozornost vyrazne
presunula smerom k modelom, ktoré vyuzivaji vylucne dekodér bloky. Tato modifikacia
bola prvykrat predstavend v praci [24].

Generativny predtrénovany transformer (Generative Pre-trained Transformer, GPT) je
oznacenie pre celd sériu jazykovych modelov, z ktorych prvy bol GPT [33] od firmy OpenAl.
Tieto modely su trénované na velkych mnozstvach textovych dat pomocou metédy ucenia
pod vlastnym dohladom, kedy sa model uéi predikovat nasledujiice tokeny v sekvencii na
zaklade predchadzajucich tokenov. Ich vyhodou v porovnani s kodér-dekodér modelmi je
jednoduchost architektary, kedze dekodér blok spaja porozumenie jazyka s generovanim
textu do jedného modulu, a flexibilita a generalizacia na rézne tlohy spracovania prirodze-
ného jazyka.

Model GPT-4 je vyznamnym krokom vpred v oblasti generativnych jazykovych mode-
lov, ktory postva hranice pouzitelnosti. S potencialnou velkostou az 1,76 bilibna paramet-
rov [38], ¢o predstavuje desatndsobok velkosti jeho predchodcu GPT-3 so 175 miliardami
parametrov [6], GPT-4 predstavuje exponencidlny narast v kapacite ucenia a spracovania
jazyka. Tento narast v pocte parametrov umoznuje GPT-4 lepsie zachytit nuansy Tudského
jazyka a zlepsif pochopenie kontextu. Vdaka tomu dokaze generovat presnejsie a relevan-
tnejsie odpovede na zlozité otazky. Taktiez to prinieslo pokrok v schopnosti poskytnit
vysvetlenia pre svoje rozhodnutia.

4.3 Generovanie zdrojového kédu

V oblasti informacnych technol6gii predstavuje generovanie zdrojového kédu spojenie Tud-
skej kreativity s presnostou a automatizaciou, ktori poskytuju stroje. Proces transformacie
myslienok vyjadrenych v prirodzenom jazyku do presnych, vykonatelnych programovacich
instrukeii otvara nové moznosti vo vyvoji softvéru.
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Obr. 4.1: Architektira GPT. Prebrané z [25].

Schopnost generovat kéd mozno chapat ako druh generovania prirodzeného jazyka.
Tento proces mozno konkrétne popisat ako preklad z prirodzeného jazyka do programova-
cieho jazyka (Natural Language - Programming Language, NL- PL) a naopak. Generovanie
kédu, ako forma prekladu, nie je iba jednoduché mapovanie slov medzi dvoma jazykmi; ide
o premostenie rozdielu v logike, struktire a vyzname, ktoré tieto dva jazyky odlisuju.

Konceptualny skok od prirodzeného jazyka k jazyku programovania a naopak je zlozity,
pretoze oba jazyky slizia velmi odliSnym tcelom. Prirodzeny jazyk je flexibilny, bohaty a
umoznuje velku variabilitu. Naproti tomu programovaci jazyk je definovany svojou struk-
tarou a predvidatelnostou.

Podla prace [35] st hlavné rozdiely medzi prirodzenym jazykom a programovacim jazykom
nasledovné:

¢ Obmedzené klicové slova vs. miliony slov: Na rozdiel od prirodzenych jazykov
s velkou slovnou zasobou, ktoré sa vyvijali dlht1 dobu a menili sa v priebehu rokov, st
programovacie jazyky navrhnuté ITudmi a pouzivaji maly pocet klucovych slov. Tieto
klicové slova st pre programovacie jazyky kritické, definuju ich syntax a sémantiku,
a preto by im mala byt venovana zvysena pozornost.

e Stromova struktira vs. sekvenéna struktira: Prirodzené jazyky si zvycajne pi-
sané a ¢itané sekvencne, zatial Co programovacie jazyKky su reprezentované stromovou
struktirou. Tato strukttra je dolezitd pre spravne vykonanie programu, a preto je
dolezité, aby generovany kéd bol syntakticky spravny.

e Unikatne instrukcie vs. nejednoznaé¢na sémantika: Prirodzené jazyky maja
Casto nejednoznac¢ni a premennu sémantiku. Naproti tomu programovaci jazyk vyza-
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duje standardizaciu a systematickost v definicii instrukcii. Kazdy vyraz alebo prikaz
v programovacom jazyku méa presne definovant funkcionalitu, ¢o eliminuje nejednoz-
nacnost a zaistuje, ze program bude vykonany tak, ako bol zamyslany. Tento pristup
znizuje moznost vykladovych chyb, ktoré st v prirodzenych jazykoch pomerne bezné
v dosledku ich inherentnej nejednoznacnosti.

Pokial ide o vyzvy a prilezitosti, ktoré generovanie zdrojového kédu prinasa, existuju
rozne aspekty, na ktoré sa treba stustredit. Jednym z hlavnych aspektov je zlepsenie presnosti
a ucinnosti tohto procesu. Jazykové modely musia byt schopné pochopit nielen textovy
opis funkcie alebo poziadavky, ale aj kontext, v ktorom bude kéd pouzity. To vyzaduje
pokrocilé metdédy spracovania prirodzeného jazyka a schopnost analyzovat a interpretovat
velké mnozstvo dat.
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Kapitola 5

Trénovanie velkych jazykovych
modelov

Trénovanie jazykovych modelov moze byt zalozené na réznych pristupoch a zahinat niekolko
faz, tak ako je vidiet na obrazku 5.1. Medzi pristupy ucenia patri u¢enie pod dohladom
(angl. supervised learning), ucenie bez dohladu (angl. unsupervised learning) a posiliiované
ucenie (angl. reinforcement learning). Pri u¢eni pod dohladom model vyuziva oznacené déta,
kde kazdy vstup je priradeny k preddefinovanému vystupu. Ucenie bez dohladu pracuje
s neoznacenymi datami a model sa snazi najst strukttaru alebo vzory v datach bez vonkajsich
oznaceni. Posilnované ucenie, ktoré je casto vyuzivané pri velkych konverza¢nych modeloch,
umoznuje modelu ucit sa z vlastnych chyb prostrednictvom systému odmien a trestov.
Model je pri tomto spO6sobe odmenovany za spravne reakcie a trestany za chyby, ¢o ho
motivuje k neustalemu zlepsovaniu.

Trénovanie modelov, ktoré obsahuju velké mnozstvo parametrov, vyzaduje rozsiahle
datové sady a vyznamné vypoctové zdroje, najmé v podobe vykonnych grafickych kariet.
To predstavuje jednu z hlavnych vyziev v oblasti vyvoja umelej inteligencie, kedze naklady
na vypoctové zdroje mdzu byt znacné.

Techniky efektivneho ladenia parametrov (Parameter-Efficient Fine-Tuning, PEFT) po-
skytuja riesenie tychto vyziev tym, Ze umoznuju trénovanie velkych jazykovych modelov
s mensimi vypoctovymi narokmi. Tento pristup dosahuje tispory zmensSenim poctu priamo
trénovanych parametrov alebo aplikovanim technik, ako je kvantizacia vah modelu. V tejto
kapitole sa venujem technikdm trénovania velkych jazykovych modelov. Rozoberiem jemné
ladenie a dalsie metddy, ktoré umoznuju efektivne trénovanie modelov pri nizsich vypocto-
vych narokoch.

5.1 Predtrénovanie

Modely, ako je GPT, st predtrénované na rozsiahlych sadach, ktoré zahinaja knihy, ¢lanky
a webové stranky, aby poskytli komplexny jazykovy zéklad. Architektira modelu, najméa
mechanizmus samopozornosti, o ktorom sa hovorilo v sekcif 3.2.1, umoznuje modelom zachy-
tit zlozité vzory v jazyku, ¢o umoznuje vytvarat presné a sémanticky bohaté reprezentacie
textu.
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Obr. 5.1: Trénovanie modelu prebieha v niekolkych fazach. Obvykle za¢ina predtrénovanie,
nasledované jemnym ladenim a posilniovanym ucenim modelu. Vo fazach st potrebné rézne
déata, z ktorym sa model udi.

Pricinné modelovanie jazyka

Modely zaloZené na architektire dekodéru, ako GPT alebo LLAMA, pouzivaji metédu
autoregresie. Inymi slovami, model predikuje dalsi token v sekvencii na zdklade predcha-
dzajucich stavov, smerov zlava-doprava, a porovnava ho s referen¢nym riesenim.

Maskované modelovanie jazyka

Tato techniku bola pouzitd pri trénovani kodér modelu BERT [11]. Jej podstatou je né-
hodné maskovanie ¢asti vstupu a nasledné generovanie tokenov. Za spravne riesenie su
povazované maskované Casti. Tento pristup umoznuje modelu ucit sa kontextovi reprezen-
taciu slov a ich vztahy v sekvencii.

Vyplnovanie na zaklade okolia

Autoregresivne dekodér modely, ktoré su v sucasnosti prevazujicou technolégiou v modelo-
vani jazyka pre generovanie dalSieho slova v sekvencii, pracuju vylucne s kontextom na lavej
strane (prefix). Uloha vypliiovania na zéklade okolia (Fill in the Middle, FIM) [13, 50, 5]
predstavuje Specificky druh modelovania jazyka, ktory umoznuje dekodér modelom genero-
vat sekvencie so zretelom na kontext umiestneny na oboch stranach. Pristup FIM dovoluje
modelom efektivne vyuzivat informacie z oboch stran sekvencie tym, ze vykonéva permuta-
ciu podsekvencii, ¢im model dostane informéacie z okolia miesta a nasledne generuje strednti
cast. Umoznuje tak jazykovym modelom pre generovanie kodu napriklad predikovat nazvy

24



funkcii na zaklade kontextu v tele funkcie, pisat komentare na zaklade kédu alebo doplnit
chybajice c¢asti kddu na zéklade kontextu v okoli.

5.2 Ladenie

Po predtrénovani st modely ladené na mensej tlohe, Specifickej kolekcii dat. Tato faza pris-
posobuje siroko naucené vzorce Specifickym aplikdciam. Ladenie vyzaduje oznacené udaje
a prebieha pod dohladom (supervised learning), ¢o znamen4, Ze vstupny text je spojeny so
spravnymi vystupmi alebo oznaceniami klasifikdcie. Pocas tejto fazy dochdadza ku gradien-
tovym tpravam vsetkych vah modelu za i¢elom minimalizacie rozdielu medzi predpovedami
a skutoCnymi oznacCeniami, ¢im sa zlepsi presnost na Specificka tlohu.

Ladenie umoznuje prisposobenie vseobecne predtrénovaného modelu Sirokej skale ap-
likacii, vyuzivajic komplexné porozumenie ziskané pocas predtrénovania a aplikujic ho
na konkrétne tulohy. Tento pristup vyrazne znizuje ¢as a zdroje potrebné na vyvoj vysoko
vykonnych modelov pre Specifické aplikacie.

5.2.1 Efektivne ladenie parametrov

Jazykové modeli sa v ¢ase zlepsuju, ale to prichadza aj so stdle sa zvacsujicim poctom tré-
novatelnych vah, ktoré sa v sicasnosti pohybuju v desiatkach az stovkach miliard, GPT-3
mé 175 miliard parametrov [6], PaLM model az 540 milidrd [8]. Uplné ladenie véh predt-
rénovanych modelov sa so zvac¢sujucimi modelmi stava Coraz naro¢nejsSim. Z tohto dévodu
bol vyvinuty koncept PEFT, ktory umoznuje efektivnejsie vyuzitie poc¢tu parametrov. Tato
technika sa sustreduje na optimalizidciu malého poc¢tu klticovych parametrov namiesto upra-
vovania celého modelu, ¢im sa vyrazne znizuji naroky na vypoctové zdroje a ¢as potrebny
pre ladenie.

PEFT vyuziva metody ako napriklad selektivne trénovanie iba urcitych vrstiev modelu
alebo zavedenie novych, Specificky nastaviteInych parametrov, ktoré sa daju efektivnejsie
trénovat v kontexte konkrétnej ulohy. Nasadenie techniky PEFT tak prinasa znac¢né vyhody
vo flexibilite, efektivite a skalovatelnosti ladenia jazykovych modelov, ¢o je klticové pre ich
Siroké vyuzitie v réznych aplikdciach a pri rychlo meniacich sa poziadavkach.

5.2.2 Kvantizacia vah modelu

Kvantizacia vah modelu [36] je sofistikovany proces, ktory umoznuje preklentit medzeru me-
dzi presnostou spojitého priestoru a praktickou potrebou kompaktnej reprezentacie. Pro-
strednictvom kvantizacie je mozné vahy neurénovych sieti, pévodne reprezentované s vy-
sokou presnostou v spojitom rozsahu, transformovat na hodnoty s nizSou bitovou hibkou
reprezentované v diskrétnom priestore. Tento proces sa vykonava aplikdciou kvantizacnej
funkcie, ktord priradi kazdej pévodnej hodnote najblizsiu hodnotu z preddefinovaného si-
boru kvantiza¢nych drovni. Napriklad pri kvantizacii vah modelu z pévodnej reprezentacie
32-bitového ¢isla s pohyblivou desatinnou ¢iarkou na 8-bitové celé ¢isla je prechod z roz-
sahu [—3.4 x 103, 3.4 x 103%] na rozsah [—128, 127]. Tento proces umoziuje zmensit velkost
modelu a zvysit efektivitu pri vypoctoch, ale za cenu straty presnosti.

V kontexte trénovania jazykovych modelov sa kvantizicia vyuziva na zmensenie poctu
parametrov modelu, ¢im sa znizuju vypoctové a priestorové naroky potrebné na trénovanie
a nasadenie modelu. Tento pristup umoznuje efektivne trénovanie velkych modelov na za-
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Obr. 5.2: Vahy matice A su inicializované ndhodne Gaussovym rozdelenim. Matica B je
inicializovand nulami, takze matica AW = BA je na zaciatku tréningu nulova. Pocas tréno-
vania sa A a B upravuji pomocou gradientnych metéd, ¢im sa model adaptuje na Specificka
ulohu. Prebrané z [17].

riadeniach s obmedzenymi vypoctovymi zdrojmi, ¢o je kIticové pre ich nasadenie v redlnom
svete.

5.2.3 Adaptacia nizkorozmernych reprezentacii

Adaptécia nizkorozmernych reprezentacii (Low-Rank Adaptation, LoRA) ¢erpa inspiréciu
z prac, ktoré ukazali, ze modely s nadmernym poctom parametrov (over-parametrized mo-
dels) v skutocnosti existuju v priestore s nizkou vniatornou dimenziou. To znamend, ze aj
ked modely maju velky pocet parametrov, ich efektivne spravanie a schopnost generalizacie
moze byt opisané podstatne mensim poctom relevantnych dimenzii [17].

Na zaklade tohto pozorovania autori formulovali hypotézu, ze zmeny vo vahach modelu
pocas jeho adaptacie (napriklad pri ladeni na $pecifickt lohu) maji nizky vnitorny rozmer
alebo ,intrinsic rank® Inak povedané, predpokladali, ze aj ked sa pocas adaptacie modelu
upravuje velky pocet vah, skuto¢nd efektivna zmena, ktord sa deje v modeli, moze byt
opisana mensim poc¢tom klticovych dimenzii alebo parametrov.

Ako je zndzornené na obrazku 5.2, predtrénovant vahova matica (W, € R%*) sa ak-
tualizuje pomocou nizkorozmernej dekompozicie Wy + AW = Wy + BA, kde B € R,
A € R™*, a hodnost r je mensia ako min(d, k). Tymto pristupom sa udrziavaji pévodné
vahy Wy fixné, zatial ¢o A a B su trénovatelné. To umoznuje modelu adaptovat sa na nové
ulohy bez potreby zasadnych zmien v jeho Strukture.

Pri tomto procese Wy a AW = BA pracuju na rovnakom vstupe a ich vysledky su
s¢itané podla suradnic. Takto upraveny dopredny prechod pre h = Wyx poskytuje vysledok:

h=Wyr + AWz = Wyx + BAx

5.2.4 QLoRA

Technika QLoRA (Quantized Low-Rank Adaptation) [10] kombinuje kvantizaciu vdh mo-
delu s LoRA, ¢im umoznuje efektivne trénovanie rozsiahlych modelov. Najprv sa vihy mo-
delu kvantizuji na nizsiu bitovt hibku, po ktorej sa pridajt nizkorozmerné dekompozicie
A a B. Vahy v maticiach A a B st v 16-bitovej presnosti. Tieto reprezentécie si nasledne
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Obr. 5.3: Porovnanie pristupu plného ladenia vsetkych vah, techniky LoRA a techniky
QLoRA. Prebrané z [10].

trénované pomocou spatného sirenia chyb cez kvantizované vahy modelu. Autori prace
predstavili strankovany optimalizator (Paged Optimizer), ktory vyuziva strankovanie CPU
a aktivuje sa, ked sa vycerpa paméitf GPU. Ked sa tak stane, pamét sa presiva stranka po
stranke z GPU na CPU, ¢o zabezpecuje efektivnu spravu pamétovych poziadavkov. Tymto
sposobom sa zmierni vplyv rychlych paméfovych narastov pri ukladani kontrolnych bodov
gradientov (angl. gradient checkpointing), ktoré sa vyskytuji pri spracovani davky s vic¢sou
dizkou sekvencie.

5.3 Evaluacné metriky

Pri vyvoji modelov pre generovanie kddu je klicovym aspektom vyvoja ich evaluacia. Eva-
ludcia modelov v tejto oblasti sa 1isi od tradicného hodnotenia modelov strojového ucenia.
Kéd, na rozdiel od prirodzeného jazyka, vyzaduje syntakticki presnost, sémanticka sprav-
nost a funkéni vykonatelnost. Bezné metriky z oblasti prirodzeného jazyka zanedbavaja
dolezité sémantické a syntaktické vlastnosti kodu alebo podcenuju syntakticky odlisné vy-
stupy s rovnakou sémantickou logikou.

V nasledujtucich sekcidch predstavim 3 rézne pristupy pre evaluaciu modelov pre genero-
vanie kédu. Prvy pristup predstavuji metriky, ktoré boli pévodne navrhnuté pre hodnotenie
strojového prekladu, druhy pristup predstavuje metriky, ktoré boli navrhnuté Specificky pre
hodnotenie generovania kodu. Tieto dva pristupy porovnavaji generovany kod s referenc-
nym kédom, pripadne viacerymi variantami, a hodnotia syntaktickd a sémantickti podob-
nost medzi nimi. Treti pristup predstavuji metriky zalozené na vykondvani generovaného
kédu a hodnoteni jeho spravnosti sadou preddefinovanych testov.

5.3.1 BLEU

BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) [29] predstavuje algoritmus pre evaludciu kvality
strojovo prelozenych textov. Kritériom kvality je presnost (angl. precision'), alebo miera
zhody, medzi vystupom strojového prekladu a prekladom vykonanym ¢lovekom.

1V slovenéine je termin ,presnost* pouzivany aj pre anglicky termin ,accuracy®, ¢o moze viest k nejas-
nostiam. Pre ,accuracy® je vhodnejsi preklad ,spravnost*.
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Myslienka BLEU je zaloZend na vypocte presnosti n-gramov’. Rovnica 5.1 definuje
presnost, ktora sa pocita ako podiel po¢tu zhodnych slov v preklade a referenénom preklade
(True Positive, TP) a poc¢tu vSetkych slov v strojovom preklade, ktoré ale m6zu obsahovat
aj slova nevyskytujice sa v referenénom preklade (False Positive, FP).

TP
P 1S10N = ————— 1
recision TP FP (5.1)

Tu treba poznamenat, ze napriklad pre strojovy preklad sum sum sum sum sum a refe-
ren¢ny preklad sum = a + b, by bol rovny 1. Tento pristup je zjavne nedostacujuici, a tak
BLEU zavadza modifikovani presnost n-gramov. Modifikacie je transformovand do obme-
dzenia po¢tu moznych zhdd daného slova podla toho, kolkokrat sa vyskytuje v referenénom
preklade. Inymi slovami, ak sa slovo sum vyskytuje v referentnom preklade iba raz, tak
pocet zhdd tohto slova moze byt najviac 1. Pre predosly priklad je vysledok modifikovane;j
presnost unigramov rovny 1/5. Skére BLEU je vazenym suc¢tom tychto modifikovanych zhod
pre n-gramy. DlhSie n-gramy st zvycajne presnejsie, pretoze s menej pravdepodobné, ze
sa vyskytnd nadhodne. Preto BLEU zavddza vahy pre n-gramy, ktoré zohladiiuja ich dizku.

Dlhsie vygenerované sekvencie ako referencéné su z podstaty vypoctu penalizované. To
neplati pre sekvencie, ktoré si kratsie ako referencné. Preto BLEU zavadza penalizaciu
kratkych sekvencii (brevity penalty). Vysledné skére BLEU je definovane v rovnici 5.2.

N
BLEU = BP - exp (Z wy, logpn> , (5.2)

n=1
kde BP je brevity penalty, w, je viha n-gramu, p, je modifikovana presnost n-gramu a N
je maximéalna dlzka n-gramu.

5.3.2 CodeBLEU

Tak ako bolo spomenuté v podkapitole 4.3, medzi prirodzenymi jazykmi a programovacimi
jazykmi existuju zasadné rozdiely, ktoré znamenaji, ze metriky navrhnuté pre hodnotenie
kvality prekladu medzi prirodzenymi jazykmi nemusia byt vhodné pre hodnotenie genero-
vania kdédu. Preto boli navrhnuté metriky, ktoré si specificky prispésobené pre hodnotenie
generovania kédu. Jednou z tychto metrik je CodeBLEU [35], ktora je zaloZena na metrike
BLEU, ale bola upravena tak, aby zohladnovala sSpecifikd programovacich jazykov.
Metrika CodeBLEU pridava do vypoctu tri nové faktory a to:

1. vypocet presnosti n-gramov s vyssimi vdhami pre klticové slova programovacieho ja-
zyka,

2. abstraktné syntaktické stromy porovnavanych kédov,
3. Orientované grafy pre reprezentaciu toku hodnét premennych v kode.

Vysledné skore je vazenym suctom tychto faktorov a pévodného skére BLEU :

CodeBLEU = o- BLEU + 3 - BLEU eight + 7y - Matchqs + 0 - Matchgy (5.3)

2N-gram je oznacenie pre skupinu po sebe idicich slov. Teda napriklad unigramy budi slovd samotné a
bigramy dvojice za sebou iducich slov.
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5.3.3 ROUGE

ROUGE (Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation) [23] je metrika pouZivané na
evaluaciu automatického generovania zhrnuti alebo inych textovych tloh, kde je dolezita
miera zhody medzi generovanym vystupom a referenénym textom. Na rozdiel od BLEU,
ktoré je zamerané na presnost, ROUGE posudzuje n-gramoviu zhodu z hladiska tplnosti
(angl. recall), teda podiel poc¢tu zhodnych slov v generovanom texte a poctu slov v refe-
ren¢nom texte.

ROUGE je sada viacerych variant, ako napriklad ROUGE-N (n-gramova uplnost),
ROUGE-L (najdlhsia spolo¢né sekvencia), a ROUGE-S (zhoda zalozend na preskakovani
n-gramov). Tieto metriky umoziiuji posudit text z roznych perspektiv, ¢o je dolezité pri
komplexnych tlohach, ako je zhrnutie textu, kde mdze byt mnoho platnych formulacii.

ZseReference Zgramn €s Countmatch (gramn)

ROUGE — N =
ZseReference Zgramnes Count(gramn)

(5.4)

5.3.4 ChrF

ChrF (Character n-gram F-score) [30] je metrika, ktord hodnoti kvalitu prekladu alebo
textového generovania na zaklade zhody znakovych n-gramov medzi referenénym a genero-
vanym textom. Na rozdiel od slovne orientovanych metrik, ako BLEU alebo ROUGE, chrF
skima text na trovni znakov, ¢o umoznuje zachytif jemnejsie nuansy jazyka, ako si kon-
covky slov a morfologické struktury. Vypocet metriky chrF je zalozeny na vypocte F-skore,
ktoré je vazenym suc¢tom presnosti a uplnosti:

ngrP -ngrR
B2 -ngrP 4+ ngrR’

ngrFs = (1+ %) (5.5)
kde B je parameter, ktory ovplyviiuje vzajomnd vahu presnosti a tuplnosti, ngr P je presnost
znakovych n-gramov a ngrR je tplnost znakovych n-gramov.

Verzia chrF++ [31], ktord je rozsirenim pdvodnej metriky, zahrnuje do vypoctu ok-
rem znakovych n-gramov aj slovné unigramy a bigramy. Vdaka tomu chrF++ kombinuje
vyhody znakovych a slovnych metrik, ¢o umoznuje lepsiu koreldciu s referenénym textom
a presnejsie hodnotenie kvality generovaného textu. ChrF++ vypocitame ako aritmeticky
priemer F-skére pre znakové n-gramy a slovné k-gramy.

5.3.5 Pass@Qk

Metrika pass@k [19] sa pouziva pre hodnotenie funkénej spravnosti kédu vygenerovaného
modelom. Zakladna myslienka spoc¢iva v nedostatku metrik zalozenych na porovnavani s re-
ferenénym vystupom, ktoré nemozu zachytit komplexny priestor ekvivalentnych rieseni a
navySe maju problém zachytif sémantické Specifikd kodu. Preto sa pass@k zameriava na
vykonanie generovaného kédu a vyhodnotenie jeho spravnosti pomocou sady vopred defi-
novanych testovacich prikladov. Inspiraciu nachadza v testovanim riadenom vyvoji softvéru
(Test-Driven Development, TDD), ktoré je standardnou praxou v softvérovom inzinier-
stve. Metrika sa pouziva ako hodnotiace kritérium toho, ¢i je kéd spravne implementovany.

Préca [1] definuje pass@k ako:
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kde k je pocet zvolenych rieseni z n > k vygenerovanych vzoriek pre dany priklad. Premenna
c < n je pocet vzoriek, ktoré tispesne presli testovanim.

Zjavnou nevyhodou tejto metriky je, ze vyzaduje existenciu sady testovacich prikladov
pre konkrétnu ulohu. Tieto priklady musia byt navyse vysokej kvality a musia pokryvat
Siroku skalu moznych rieseni. Vykondvanie strojovo generované kédu moéze predstavovat
bezpecnostné rizika. Je preto potrebné mat k dispozicii izolované testovacie prostredie,
ktoré umozni bezpecné vykonavanie kédu. V oblasti programovania vstavanych systémov a
mikrokontrolérov je toto obzvlast dolezité, pretoze chyby v kdde mo6zu mat vazne nasledky
na fyzické zariadenie. Preto je v tejto oblasti na zvazenie pouzitie nastrojov na emuldciu
hardvéru.

Datova sada HumanEval

Zlaty standard v oblasti funkéného testovania modelov je datovd sada HumanEval [7].
HumanEval je ruc¢ne vytvorena datova sada, ktord je Specidlne navrhnutd na evaluiciu
schopnosti generovania kodu umelou inteligenciou v jazyku Python a obsahuje 164 prikla-
dov. Ulohy v sade HumanEval st formulované ako funkcie, ktoré vyzaduji naprogramovanie
spravneho rieSenia na zaklade Specifikovanych poziadaviek. Kazda tloha obsahuje textualny
popis, signaturu, telo funkcie a stbor testovacich pripadov, ktoré overuju funkénost riese-
nia. Tieto testy zahfnaju vstupy a ocakavané vystupy, ¢im poskytuji objektivne meradlo
uspesnosti riesenia.
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Kapitola 6

Prehlad stucasnych rieseni

V tejto kapitole predstavim pokrocilé modely pre generovanie zdrojového kédu a ich vlast-
nosti. Poviem, v ¢om sa do seba odlisuju, a zhrniem vyhody a nevyhody pouzitia daného
modelu. V stcasnosti prebieha vyvoj velkych jazykovych modelov rychlym tempom. Nové
modely vychadzaji na mesacnej, ak nie na tyzdennej baze a je ndroc¢né sledovat vyvoj v tejto
oblasti. Preto vyberam iba niektoré modely, ktoré st zaujimavé z hladiska prace. Pred tym,
ako sa dostanem k samotnym modelom, je potrebné si povedat nieco o datovych sadéch,
ktoré st pouzivané na trénovanie tychto modelov, a to predovsetkym v oblasti vstavanych
systémov a mikrokontrolérov.

6.1 Datové sady pre generovanie kédu

V oblasti generovania kédu existuje mnozstvo datovych siad, ktoré si Specidlne navrhnuté na
trénovanie modelov pre generovanie kédu. Tieto datové sady zahinaju rozne typy kédov, ako
st napriklad kody z webovych stranok, kody z verejnych repozitarov alebo z programovacich
sufazi. V stCasnosti existuje mnozstvo verejne dostupnych datovych sad, ktoré su Specidlne
zamerané na generovanie kédu v jazykoch ako Python, Java, C++ alebo JavaScript.

V oblasti programovania vstavanych systémov a mikrokontrolérov som pri hladani na-
razil iba na jednu datovu sadu [53]. Tato datova dada bohuzial nie je dostupnd pre Siroku
verejnost. NavysSe je pomerne mald (1000 vzoriek) a nie je zamerand na generovanie kodu,
ale na jeho klasifikaciu. Myslim si, ze vyskum v danej problematike mé zmysel. Je preto
vhodné vytvorit nové datové sady zamerané na generovanie kodu pre vstavané systémy
a mikrokontroléry. Struktira a proces tvorby vzoriek spominanej datovej sady poskytuje
vhodny priklad potencidlnej stavby vzoriek novej datovej sady.

6.2 Prehlad modelov pre generovanie kédu

6.2.1 Codex

CODEX [7] je séria modelov, ktoré vznikli ladenim GPT-3 na rozsiahlej kolekcii dat kodu a
textov prirodzeného jazyka. Datova sada pre trénovanie Codex modelov vznikla zozbieranim
54 milibnov verejne dostupnych repozitarov na platforme GitHub a ma celkovt velkost
159 GB. Codex, presnejsie verzia CODEX 12B s dvanastimi miliardami parametrov, tvoril
jadro nastroja GitHub Copilot. Je schopny generovat kéd v roéznych jazykoch, vratane
jazyka Python, JavaScript, Go, PHP, Ruby, Swift alebo TypeScript.
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Znacnou nevyhodou je jeho uzavretost a nedostupnost vah. To nedovoluje trénovat
model na vlastnych datach, a tym prisposobit ho na konkrétnu tlohu. Na druhej strane
tak, ako je mozno vidiet v tabulke 6.1, CODEX 12B dosahuje vysoké skore a je schopny
generovat kod na zaklade kratkych popisov a poziadaviek. Moze tak sluzit ako referencény
model pri vyvoji inych modelov.

Model ‘ pass@Ql pass@Ql0 pass@100
CoDEx 12B | 2881% 46,81 %  72,31%
CopELLAMA-INSTRUCT 7B | 34,8%  64,3% 88,1 %
STARCODERBASE 1B | 15,17% — —

Tabulka 6.1: Reportované pass@k skére jednotlivych modelov na sade prikladov HumanE-
val.

6.2.2 CodeLLaMA

CODELLAMA-INSTRUCT 7B je sucastou Sirsej rodiny volne pristupnych velkych jazyko-
vych modelov pre generovanie a doplnovanie kédu CODE LLAMA [37]. Oznacenie 7B
v nazve znaci pocet vah. Konkrétne sa sklada z 32 dekodér blokov spolu s takmer siedmimi
miliardami parametrov, ¢o ho stavia do pozicie modelu so zna¢nym vypoctovym vykonom a
inteligenciou. Oznacenie INSTRUCT hovori, Ze tento model bol ladeny tak, aby odpovede lep-
Sie zodpovedali zadanym pokynom, a to posiliovanym uc¢enim s vyuzitim Specidlnej datovej
sady.

Modely CODE LLAMA vznikli trénovanim modelov LLamMA 2 [41], ktoré si pdvodne
urcené pre modelovanie prirodzeného jazyka. Tieto modely nasledne dalej trénovali na sade
velkého mnozstva zdrojovych siborov a vzoriek prirodzeného jazyka suvisiacich s kédom.
Co sa tyka vzoriek zameranych na prirodzeny jazyk, tak aj tieto stvisia s kédom a ide
napriklad o prispevky na diskusnych férach, ktoré diskutuji rézne programovacie problémy;,
ich riesenia, a obsahuju uryvky kédu. Model, ktory som si zvolil, bol navyse ladeny na troch
datovych sadach s celkovom velkostou 5 miliard tokenov, z ktorych nas zaujimaji hlavne
tieto:

1. Kolekcia ddt zamerand na uzitoénost a bezpeénost, predstavend v praci [41] — pri-
blizuje format a Struktiru odpovede tak, aby bola bezpeéna a obsahovala ¢o najviac
uzitoénych informacii.

2. Samoinstruovand sada — Priblizne 14 000 trojic (zadanie, testy a rieSenie), zozbierané
s vyuzitim modelov LLAMA 2 70B (generovanie zadania programovacieho problému)
a CODE LLAMA 7B (generovanie testov a spravnych rieSeni problémov). Je zame-
rand na generovanie kédu na zdklade zadaného problému a testov, ktoré by mali byt
splnené. Ide o samoinstruovani kolekciu, ktora vznikla dopytovanim inych modelov
namiesto pouzitia anoticie Iudi. Konkrétna sada je zaujimava z hladiska interpreto-
vatelnosti. Vysledky generovania testov a rieseni poskytuji informéacie pre analyzu
schopnosti modelov. Na druhej strane, tato kolekcia dat mdze obsahovat chyby, ktoré
boli prenesené z dotazovanych modelov.
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6.2.3 StarcoderBase

STARCODERBASE [22] je séria modelov predtrénovanych na podmnozine rozsiahlej kolekcie
dat THE STACK (Vv 1.2), ktord obsahovala 1 bilién tokenov a kédy v 80 programovacich
jazykoch. Tieto modely s velkostou od 1 do 15,5 miliardy parametrov vyuzivaji upravent
Multi-Head pozornost, nazvani Multi-Query pozornost [39] a kontextové okno viac ako
8 tisic tokenov.

Velkou vyhodou je ich rychlost inferencie, dosiahnuta pouzitim Multi-Query pozornosti
(MQA), kde sa vyuzivaji rovnaké matice K a V pre vSetky paralelne pracujice hlavy
pozornosti, ¢o zrychluje inferenciu. St vhodné pre pouzitie v redlnom case, kde je dolezita
rychlost generovania kédu, a maju schopnost generovat kéd na zaklade kontextu, ¢o je
uzito¢né pri nasadeni vo vyvojovych prostrediach.

Nevyhodou je ich mensia velkost, ¢o moze ovplyvnit kvalitu generovaného kédu. Na
rozdiel od modelov CODE LLAMA nie st ladené na inStruované odpovedanie, ale sii zamerané
na rychle generovanie kédu v kontexte.

6.2.4 DeepSeek-Coder

DEEPSEEK-CODER [14] je séria modelov s velkostou od 1,3 do 33 milidrd parametrov.
Modely boli predtrénované na 2 bilibnoch tokenov z 87 programovacich jazykov. Vyuzivaja
pristup FIM s kontextovym oknom 16K na zlepSenie generovania a doplitania kédu na drovni
projektu. Hlavnou prednostou modelov DEEPSEEK-CODER je vysoky vykon a schopnost
prekonaf aj existujiice uzavreté modely ako CODEX alebo GPT-3.5-TURBO.
DEEPSEEK-CODER st modely s dekodér transformer architektirou postavené na rov-
nakom zéklade ako DEEPSEEK LLM [9]. Vyuzivaji SWIGLU aktivaént funkciu, a najvacsi
model implementuje Grouped-Query pozornost (GQA). GQA je dalsi typ MHA, ktora roz-
deluje matice vah Wy do skupin tak, Ze skupina zdiela jednu maticu Wy a Wy,. Tento
pristup syntetizuje prednosti MHA a MQA, ¢im dosahuje vysSiu vypoctovu rychlost v po-
rovnani s MHA a zaroven prekondva MQA v kvalitativnom hodnoteni vystupov [2].

N TRITIE
00000000 00000000 OGG00END

Obr. 6.1: Prehlad metéd pozornosti. MHA obsahuje rovnaky pocet matic @), K a V. GQA
zdiela jednu maticu K a V pre skupinu matic @, zatial ¢o MQA zdiela jedini maticu K a
V pre vsetky Q. Prebrané z [2].
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Kapitola 7

Navrh a implementacia

Tvorba datovej sady

Stahovanie relevantnych
repozitarov

v

Extrakcia funkcii a ich popisu

v

Cistenia a filtracia vzoriek

Ladenie modelu MicroCoderFIM Ladenie modelu MicroCoder

Kvantizacia modelu

v

Ladenie vah LoRA

v

Spojenie s pdvodnym
modelom

[ FIM permutacia vzoriek ]

v

[ Ladenie vSetkych vah ]

modelu

Evaluacia vzniknutych modelov

[ Evaluacia pomocou metrik }

‘ Evaluacia ¢asu inferenceie}

Obr. 7.1: Schéma navrhu riesenia prace.

V tejto kapitole sa venujem popisu procesu tvorby datovej sady z existujicich zdrojo-
vych suiborov, naslednému ladeniu predtrénovanych modelov na tejto datovej sade a evalu-
acii vyvinutych modelov. Sekcia 7.1 poskytuje detailny popis metodiky vytvarania datovej
sady. V sekcii 7.2 nasledne na novej datovej sade vykonavam strucni analyzu niektorych
jej vlastnosti. V sekcii 7.3 sa zaoberam kvantizaciou a trénovanim rozsiahlejSieho modelu
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CODELLAMA-INSTRUCT 7B a trénovanim kompaktnejsicho STARCODERBASE 1B na vy-
tvorenej datovej sade. V zavereCnej sekcii 7.4 je predstavend evaluicia modelov na sibore
testovacich prikladov.

7.1 Datova sada

Na zostavenie datovej sady som vyuzil zdrojové sibory z platformy GitHub. Tato platforma
umoznuje ukladat a spravovat rézne sibory, ako si predovsetkym zdrojové kédy, a umoz-
nuje ich verejné zdielanie s ostatnymi uzivatelmi. Zdrojové stibory st ulozené v gitovych
repozitaroch, ktoré poskytuju priestor pre ukladanie siborov a zaznamendvanie histérie
zmien v projektoch. Pre tcely prace som sa zameriaval na zdrojové sibory napisané v jazy-
koch C++ alebo C, pretoze tieto jazyky st najcastejsie pouzivané v oblasti programovania
vstavanych systémov a mikrokontrolérov.

ixhp\\’/&}gﬁ Extrakcia Filtracia ('jl'rafn?:;)r,r::jac: Rozdelenie
ojovy funkci vzoriek 0 formatu p datovej sady
stborov trénovanie

N

K BN —
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-
<
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Obr. 7.2: Proces tvorby datovej sady.

Vysledok krokov tvorby datovej sady, ktoré popisujem nizsie, je ddtova mnozina s pri-
blizne 50 tisic prikladmi. Datovi sadu som rozdelil v bezne pouzivanom pomere 80 : 10 : 10
na trénovaciu, validaéni a testovaciu podmnozinu. Kazda vzorka obsahuje zadanie (textovy
popis a signatura funkcie), a referencéné rieSenie (vnutorny kéd funkcie). Datovi sadu som
zverejnil a je volne dostupna na platforme Hugging Face'. Povzbudzujem vsetkych zaujem-
cov o danu oblast generovania kédu, aby prispeli k rozsireniu datovej sady alebo pouzili
data na vytvorenie novych modelov.

Vzorka funkcie

v v

Popis funkcie Telo funkcie

| |
v v
Textualny popis kodu
funkcie

Signatura funkcie Kéd

Obr. 7.3: Struktira vzorky datovej sady.

"https://huggingface.co/datasets/xvadov01l/cpp_emb_nl2pl
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Zber zdrojovych stiborov

Prvym krokom pri zbere dat bolo vyhladavanie vhodnych zdrojovych siborov. Pouzil som
dva pristupy:

1. Vyhladavanie projektov na zéklade témy, ktort danému repozitaru pridelil jeho autor.
V tomto kroku som vyhladaval repozitare s témou FIRMWARE, MICROCONTROLLER a
EMBEDDED-SYSTEMS. Z kazdej témy bolo zvolenych 50 repozitarov na zaklade kritéria
udelenych hviezd?.

2. Vyhladdvanie na zdklade kluc¢ovych slov v metadatach repozitaru (ndzov, obsah sui-
boru README;, popis, ... ). Zameral som sa na vyhladavanie klti¢ovych slov CORTEX-
MO, CorRTEX-MO+, CORTEX-M1, CORTEX-M3, CORTEX-M4, CORTEX-A, STM32,
ESP32 a ESP8266.

Filtrovanie siborov a predspracovanie zdrojového kédu

Z kazdého stiahnutého repozitdara boli vybrané iba zdrojové stbory v jazyku C/C++. St-
bory, ktoré neobsahovali zdrojovy kod, ako napriklad dokumentécia alebo konfigura¢né su-
bory, boli z repozitarov odstranené. Tiez boli odstranené vsetky priecinky a stubory, ktorych
nazov obsahoval slovo test.

Styl pisania popisov funkeii v jednotlivych repozitaroch sa 1i5i. Snahou bolo upravit
¢o najviac komentirov tak, aby vyhovovali stylu JAvADOC. Tento $tyl je Standardnym
sposobom pisania popisov funkcii v jazykoch C/C++ a je podporovany mnohymi nastrojmi
na generovanie dokumentécie. Casto sa vyskytoval format, ktory uviddzal komentér znakmi
/*\n*, ten bol nahradeny tak, aby komentar za¢inal /**\n.

Extrakcia funkecii

7 kazdého zdrojového stuboru boli extrahované individualne funkcie, pretoze cielom je tré-
novat model na funkcidch, nie na celych stiboroch. Pre extrahovanie jednotlivych funkeii
s ich popisom som vyuzil néstroj Doxygen, respektive syntakticky analyzator (parser), ktory
Doxygen poskytuje. Tento parser umoznuje spracovanie zdrojového siiboru a generovanie
jeho reprezentacie vo formate XML. Parser identifikuje v zdrojovom stbore popisy funkcii,
ktoré programator napisal v urc¢itom forméate. Blok komentara je nésledne spracovany par-
serom a z neho je vygenerovana XML reprezentacia, ktora obsahuje informacie o funkcii,
ako st jej nazov, popis, parametre a navratova hodnota. Podobne su identifikované aj bloky
funkcii, ktoré si nasledne extrahované priamo zo zdrojového siboru.

Syntakticky analyzator Doxygen je schopny identifikovat popisy funkcii, ktoré st napi-
sané v roznych styloch. Standardnym spésobom pisania popisov funkcii v jazykoch C/C++
je styl JavaDoc, ktory je podporovany mnohymi ndstrojmi na generovanie dokumentacie.

Pouzil som prepina¢ JAVADOC_BLOCK, ktory umozni, aby parser identifikoval
bloky komentarov typu "banner', ktory nie je standardnym stylom, ale ¢asto sa v praxi
vyuziva.

Tymto spésobom som extrahoval 425090 jednotlivych funkcii z celkového pocétu 196 916
suborov rozdelenych do 421 GitHub repozitarov.

2Hviedzy udeluji uzivatelia. Pocet hviezd, ktoré repozitar ziskal, je dobrym ukazovatelom uZito¢nosti a
popularity. Vysoky pocet hviezd naznacuje, ze dany repozitar je v komunite uznavany.
30znadenim nového riadku zdéraziiujem, Ze ide o viacriadkovy komentér.
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Predspracovanie a tokenizacia

Pred dalsou pracou s datovou sadou som vykonal tpravy na extrahovanych textoch s cie-
lom ich optimalizicie. Postupoval som systematicky, za¢inajic zjednotenim popisu funkcii.
Tento proces zahimnal vytvorenie jednotného opisu funkcii z kratkych a podrobnych popisov
automaticky extrahovanych pouzitym parserom. Dalej som aplikoval filtrovanie vzoriek na
zéklade identifikovanych klacovych slov, ktoré som povazoval za neziaduce v koéde alebo
popise funkcii. Po filtracii funkcii som dalej upravil kédy funkcii a ich popisy odstranenim
identifikovanych vzorcov, ktoré som ziskal prostrednictvom systematického preskiimania
nahodnych prikladov.

Hlavnym doévodom bolo odstranit chyby automatickej extrakcie funkcii zo zdrojovych
stiborov. Casto bol text funkcie extrahovany ¢iastocéne alebo obsahoval znaky zo signatiry,
pripadne zbladilé znaky z priestoru za/pred funkciou, ktoré pravdepodobne patrili inej
¢asti kodu. Bolo preto najprv potrebné upravit telo funkcie tak, aby za¢inalo znakom ,,{
a kondilo znakom ,,}* DalSie ¢istenie zahriiovalo odstrafiovanie vzorcov ako napriklad:

e Viacnasobné riadkové skoky — skreslovali pocet riadkov v tele funkcie.

o Komentare v tele funkcie — je neziadtice, aby sa model privela zameriaval na komentére
v kéde, preto boli komentare odstranené vyuzitim regularnych vyrazov.

Textovy popis funkcie bol oc¢isteny o neziaduce vzorce a formatovany podla vzoru datovej
sady HUMANEVAL-X [52] pre jazyk C++.

Nasledne bol takto vycisteny kéd a popis funkcie tokenizovany. Pre tokeniziciu som
zvolil tokenizér modelu STARCODERBASE 1B. Tato volba bola zalozend na preskiamani
vystupov tokenizérov oboch modelov a spdsobu, akym rozkladali ¢asti kodu, predovsetkym
premenné a vyrazy, na jednotlivé tokeny.

Filtracia funkcii na zadklade tokenov

7 extrahovanych funkcii som odstranil vsetky, ktoré mali menej ako 20 tokenov v tele
funkcie. Takéto kratke funkcie st zvycCajne nepodstatné a neprinasaju ziadnu hodnotu pre
trénovanie. Taktiez som odstranil funkcie, ktoré obsahovali viac ako 256 tokenov, pretoze
tieto funkcie mézu obsahovat privela zlozitych vztahov, ktoré by sposobili problémy pri
trénovani. Obmedzenie pre pocet riadkov v tele funkcie som nastavil v rozmedzi 3 <=n <=
30. Dalsim kritériom bol pocet tokenov v popise funkcie. Tento parameter bol obmedzeny
spodnou hranicou 10 a hornou hranicou 100 tokenov. Toto obmedzenie bolo nastavené tak,
aby som ziskal popisy funkcii, ktoré si dostato¢ne podrobné na to, aby z nich model mohol
extrahovat podstatné informécie pre generovanie kédu.

Odstranenie duplicitnych vzoriek a repozitarov s malym poctom vzoriek

Posledny krok spocival v odstraneni duplicitnych vzoriek, ktoré vznikli pri dprave dat.
Odstranil som aj vzorky z repozitarov s menej ako 100 vzorkami. Nizke zastiipenie v re-
pozitaroch by neumoznilo modelu ziskat potrebné informacie pre efektivne trénovanie a
naznacuje nedostato¢nit dokumentéciu repozitara.
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1 /* This function waits until the SDIO DMA data transfer is finished. This function should be called after
SDIO_WriteBlock() and SDIO_WriteMultiBlocks() function to insure that all data sent by the card are already
transferred by the DMA controller. x/

2 SD_Error SD_WaitWriteOperation(void)
3 {

4 SD_Error errorstatus = SD_O0K;

5 while ((SD_DMAEndOfTransferStatus() == RESET) && (TransferEnd == 0) && (TransferError == SD_OK))
6 {}

7 if (TransferError != SD_OK)

8 {

9 return(TransferError);

10

11 SDI0_ClearFlag(SDIO_STATIC_FLAGS);
12 return(errorstatus);

13 }

Obr. 7.4: Ukéazka prikladu z datovej sady.

7.2 Analyza datovej sady

Analyza dat bola vykonana s cielom ziskat lepSie porozumenie pre Struktiru a charakteris-
tiku datovej sady. Analyza zahfnala vypocet Statistik, ako st priemerna dlzka distribucia
tokenov v tele a popise funkcie a vyskyt klucovych slov jazyka v kode.

Distribucia dizky kodu
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Pocet tokenov
Distribucia dizky popisu
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Obr. 7.5: Distribuicia po¢tu tokenov v popise a tele funkcie.

Datova sada obsahuje celkom 6,5 miliéna tokenov, z ktorych 5,23 miliéna tokenov je
v tele funkcie a 1,3 miliéna tokenov je v popise funkcie. Priemernd dizka popisu funkcie je
25 tokenov a priemerna dizka tela funkcie je 104 tokenov. Distribucia diiky popisu a tela
funkcie v pocte tokenov je zobrazenda na obrazku 7.5. Z grafu je mozno urcit, ze vacSina
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popisov funkecif m4 dizku do 20 tokenov, zatial ¢o teld funkeif maji mensiu variabilitu a
vacsina z nich ma dlzku v rozmedzi 50 az 150 tokenov.

Distribucia poétu funkcii extrahovanych z jednotlivych repozitarov

30

B

Pocet repozitarov
&

=]

5 I
0 ll- | | | | |
0

2000 4000 6000 8000 10000
Pocet funkcii

Obr. 7.6: Distribicia poc¢tu funkcii extrahovanych z jednotlivych repozitarov.

Na obrazku 7.6 je zobrazeny pocet vzoriek z jednotlivych repozitarov v datovej sade.
Z grafu je vidiet, ze vacsina vzoriek pochddza z repozitarov, ktoré maji zastiipenie v rozme-
dzi do 1000 vzoriek. Najvacsie zastupenie vzoriek v sade ma repozitar robutest/uclinux
s poCtom viac ako 10000 prikladov.

20 najcastejich klucovych slov v kode

returr |
if 1
struct INEEEE—
clse NI
int I
unsigned IR
for [N
break INNEGEGGN
sizeof NN
case NN
while I
long NN
char I
const I
void I
false 1l
goto |
switch Il
true Il

default |
0 10000 20000 30000 40000 50000

Pocet vyskytov

Klucové slovo

Obr. 7.7: Distribucia kluc¢ovych slov v kdéde funkcie

Extrakcia kltucovych slov z fragmentov zdrojového kédu umoznuje identifikovat opaku-
juce sa vzorce a posudit zlozitost programovania. Analyza statistik kltucovych slov z datovej
sady poskytuje hlbsi pohlad na zdrojovy kod, ktory casto zavisi od riadenia toku, je presny
pri manipulécii s datami a je systematicky Strukturovany pri riadeni systémovych stavov a

pamétovych operacii.

7.2.1 Mozné rozsirenia datovej sady

Pri extrakcii funkcii som zvazoval, ako pridat k jednotlivym prikladom aj informécie o lin-
kovani kniznic a ich funkcii, ktoré st vyuzivané v kéde. Tieto informécie by mohli byt
nasledne vyuzité pri generovani kodu, pretoze by poskytli informécie o tom, aké kniznice
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su potrebné pre spravne fungovanie vygenerovaného kédu. V zozbieranych repozitaroch sa
nachddzalo velké mnozstvo hlavickovych stborov.

Prekazkou bolo, ze islo iba o hlavickové sibory, ktoré obsahovali informécie o linko-
vani dalsich kniznic a vzfahy medzi jednotlivymi stibormi v projektoch boli komplikované.
Rozhodol som sa tito informaciu neextrahovat, z dévodu nutnosti zaviest zlozitejsi mecha-
nizmus na identifikdciu a spracovanie hlavickovych siborov. Verim, Ze tato informécia by
mohla byt doplnend v budicnosti, a vylepsit tak kvalitu generovaného kodu.

Dal$fm rozsirenim by bola integracia prvkov zo $tandardov MISRA-C, CERT a po-
dobnych. Tieto smernice maju za ciel ulahéit vyvoj bezpecného a spolahlivého softvéru, a
predchadzat tak moznym chybam v kriticky délezitych systémoch. Spliianie tychto Standar-
dov je kltucové v oblasti vstavanych systémov, kde bezpecnost a spolahlivost maji najvyssi
vyznam.

Integracia tychto smernic by umoznila zleps$it kvalitu datovej sady a zabezpedila by, ze
vygenerovany kéd bude spliiat prisne poziadavky na bezpecnost a spolahlivost. Konkrétne
by sa mohli zahrntut pravidla MISRA-C do procesu filtracie vzoriek, aby sa zaistilo, ze st
konformné s tymito smernicami.

7.3 Ladenie modelov

Pre ladenie, evaluaciu a ind pracu s modelmi som vytvoril niekolko skriptov v jazyku Pyt-
hon, v ktorych vyuzivam rézne kniznice, ktoré mi ulah¢ili pracu s modelmi v Jupyter zapis-
nikoch alebo priamo v Python skriptoch. Platforma Hugging Face poskytuje rozne nastroje
pre pracu s modelmi, ako si napriklad kniznice transformers, datasets a tokenizers.
Kniznice transformers a tokenizers poskytuju jednoduché rozhranie pre nacitanie a po-
uzitie predtrénovanych modelov a tokenizérov, ktorych vahy a konfiguracie si ulozené v re-
pozitari Hugging Face.

Pri samotnom trénovani som vyuzil kniznicu trl (Transformer Reinforcement Lear-
ning), ktord poskytuje jednoduché API rozhranie SFTTrainer. Supervised Fine-tuning Trai-
ner, tak ako nazov napovedd, je nastroj optimalizovany pre ladenie technikou trénovania
pod dohladom. Tato kniznica nativne podporuje metédy PEFT. Okrem toho som do svo-
jej prace zaclenil BitsAndBytesConfig z kniznice transformers pre kvantiziciu, ako aj
LoraConfig pre nastavenia LoRA z kniznice peft.

Véhy modelov MiIcROCODERFIM®* a MICROCODER® sii volne pristupné na verejnom
ulozisku.

Parameter Hodnota
MicroCoder MicroCoderFIM
pocet epoch 3 5
miera ucenia 1x10°* 3x10°°
Ir__scheduler_type constant cosine
per__device_batch_ size 2 8
gradient_accumulation_ steps 1 8
warmup_ ratio 5% 5%
optimalizator paAg(eijn?f?\lf) it paAg(eijn?f?\lf) it

Tabulka 7.1: Prehlad nastavenych parametrov pocas ladenia modelov.

“https://huggingface.co/xvadov0l/microcoderfim-1B
Shttps://huggingface.co/xvadov0l/microcoder-7B-q4
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7.3.1 MicroCoder

Proces optimalizacie modelu MICROCODER prebiehal pomocou ladenia, kde zakladny mo-
del CODELLAMA-INSTRUCT 7B, ktory som opisal v sekcii 6.2.2, podstipil dalsiu fazu
trénovania. Tento postup viedol k vylepSeniu vykonnosti v oblasti programovania vstava-
nych systémov.

V tabulke 7.2 je prehlad velkosti modelu pred a po kvantizacii a aplikicii LoRA. Je
zjavné, ze kvantizacia a aplikdcia LoRA viedli k vyznamnému zmensSeniu velkosti. Kvanti-
zacia umoznuje redukciu rozsahu modelu, avsak nedovoluje trénovanie kvantizovanych vah.
Pri trénovani kvantizovanych modelov sa preto upravuju iba vidhy LoRA. Tieto vahy je
nasledne mozné spojit s kvantizovanymi, alebo pé6vodnymi vahami. Tento postup umoziuje
nacitat zmenseny model, optimalizovat vybrané projekcie a nésledne spojif vihy LoRA
s vahami modelu tak, aby bolo mozné vyuzit vzniknuty model. Takyto pristup reprezen-
tuje efektivnu metddu ladenia, ¢o je zdsadné v pripade prace s obmedzenymi vypoctovymi
prostriedkami. Volba QLoRA bola motivovand analyzou vplyvu kvantizicie na vykon vel-
kého modelu, ktory disponuje takmer siedmimi miliardami parametrov. Vyuzitie kvanti-
zacnych technik mi umoznilo trénovat model na jednej grafickej karte NVIDIA GEFORCE
RTX 3090 s 24 GB pamétou. Parametre a ich nastavenia pre QLoRA adaptéciu su v ta-
bulke 7.3.

 Pocet - yorkost
trénovatelnych .
(GiB)
parametrov
Zékladny model | 6788878336 25,60
16bit | 6788 878336 12,80
8bit | 6788878336 6,77
4bit | 6788878336 3,75
LoRA r =64 33554432 0,064

Tabulka 7.2: Porovnanie velkosti modelu MICROCODER pred a po kvantizicii a aplikacii
LoRA.

Parameter Hodnota
r 32 LoRA rank, rozmer adaptacie
lora__alpha 32 Skalovaci faktor, zvySuje

vplyv nizkorozmernych matic

target__modules | Q, K, V | Trénované projekcie dotazu,
klica a hodnoty

lora__dropout 0,05 Podiel vah LoRA nastavenych
na nulu

Kvantizacia 4 bity Bitova hlbka vah

Kompresny typ nf4 Format pre ukladanie kvanti-

zovanych vah

Vypoctovy typ bfloatl6 | Forméat pre vykonavanie vy-
poctov

Tabulka 7.3: Nastavenia metédy QLoRA pre trénovanie modelu M1iCROCODER.
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Pri trénovani bola pouzitd konstantna miera ucenia 1x 10™%, ¢o umoznilo slabi, ale sta-
bilnt konvergenciu pocas celého procesu trénovania. Velkost davky bola nastavena na 2, ¢o
optimalizovalo vyuzitie paméte GPU a zaroven udrziavalo efektivny tok. Nakolko GPU GE-
Force RTX 3090 mé obmedzenu kapacitu paméte, akumulacia gradientov bola nastavena
na 1, ¢o umoznilo pravidelné aktualizacie vah bez nadmerného zatazenia pamaéte.

Celkovy pocet epoch bol uréeny na 3 a proces zabral 15h a 28 m. Zahrievaci pomer bol
nastaveny na 5%, ¢o zabezpecuje plynulé zvySovanie miery ucenia na zaciatku trénovania
a predchadza prilis rychlym a nestabilnym zmenam vo vahach.

V tabulke 7.1 je uvedeny prehlad nastavenych hyper-parametrov ladenia modelu MIic-
ROCODER.

train/loss eval/loss

4
0.66
0.8
0.64
0.6
0.62

train/global_step 0.56 fnf |_step |

10k 20k 30k 40k 50k 60! 10k 20k 30k 40k 50k 601

Obr. 7.8: Graf zobrazujuci trénovaciu a valida¢nt stratu modelu MICROCODER pocas via-
cerych epoch, ilustrujic pokrok v uceni a hodnotenie vykonnosti modelu.

7.3.2 MicroCoderFIM

Pre druht fazu ladenia som vybral model STARCODERBASE 1B, podrobne opisany v sek-
cii 6.2.3. Vyber tohto modelu bol motivovany jeho mensou komplexitou a relativne jedno-
duchsou trénovatelnostou. Tato vlastnost umoznila experimentovanie s trénovanim vsetkych
vah pri zachovani 32-bitovej presnosti. Proces ladenia modelu bol realizovany na grafickej
karte NVIDIA GEFORrRCE RTX 3090 po dobu 5 hodin a 25 mintat. Pri ladeni bola na-
stavend miera u¢enia 3 x 107° a dalsie parametre, ktoré si podrobnym spésobom uvedené
v tabulke 7.1.

Priprava vzoriek do formatu pre trénovanie

Na trénovanie modelu som pouzil rovnakt datova sadu ako pri trénovani modelu MICRO-
CODER, ale s inym pristupom k priprave vzoriek. Model bol trénovany na tlohe FIM a
bolo potrebné pripravit vzorky do formatu SPM (Suffix-Prefix-Middle) alebo PSM (Prefix-
Suffix-Middle). Pre tieto ucely som adaptoval funkciu permute, ktort som prebral z [3].
Vstup do funkcie je kod spolu s textovym popisom funkcie. Vysledok je text obohateny
o tokeny, ktoré oznac¢uju oddelenie jednotlivych casti. Pouzivam pravdepodobnost transfor-
mécie FIM 100%, ¢o znamena, ze vietky vzorky st transformované do formatu FIM. Dizka
jednotlivych casti je % s ndhodnym posunom o maximéalne 10% dizky vzorky. Pre inferenciu
som vyuzil len ¢ast po token <MID> tak, aby model dostal informaciu, Ze ma nasledovat
stredna cast, ktord nasledne generuje.

Tokenizovany vstup pre trénovanie potom nadobuda jeden z formétov:

<PRE>(prefix) <SUF > (suffix) <MID>(middle)
<PRE><SUF > (suffix) <MID> (prefix) (middle)
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train/loss eval/loss

0.2 1
train/global step ain/global step

500 1k 1.5k 2k 2.5k 3k 500 1k 1.5k 2k 2.5k 3k

Obr. 7.9: Graf trénovacej a valida¢nej straty modelu MICROCODERFIM. Trénovacia strata
postupne klesé, zatial ¢o validacné strata spociatku jemne klesd, ale nasledne stipa. Tento
jav naznacuje mozny vyskyt preucenia. Model dobre funguje na trénovacich datach, ale jeho
schopnost generalizovat na nové, nevidené data, je obmedzena.

7.3.3 Emisie CO2

Uvéadzam uhlikovi stopu [20] modelov MICROCODER a MICROCODERFIM, s cielom po-
rovnat ich efektivitu a environmentalny dopad. Obidva modely boli trénované na grafickej
karte NVIDIA GEForceE RTX 3090, ¢o umoznuje priame porovnanie ich energetickych
narokov a stvisiacich emisii COg2. Jednotka COgeq (ekvivalent oxidu uhli¢itého) predsta-
vuje Standardny sposob vyjadrenia roznych typov sklenikovych. Zohladnuje relativny vplyv
na globalne oteplovanie konvertovanim mnozstva plynov na ekvivalentné mnozstvo oxidu
uhli¢itého s rovnakym potencidlom globalneho oteplovania [1].

Model MiCROCODER bol trénovany po dobu 15,5 hodiny, pocas ktorej vyprodukoval
celkovo 2,34 kg COseq. Model MICROCODERFIM vyzadoval menej trénovacieho ¢asu, kon-
krétne 5,5 hodiny, a jeho celkové emisie COseq dosiahli 0,83 kg. Tieto tdaje st zakladom
pre dalsie diskusie o efektivite a environmentidlnom vplyve pri vyvoji jazykovych modelov.
Rozdiel v emisiach je znaény a poukazuje na potencidlnu tsporu energie pri optimalizacii
mensich jazykovych modelov.

7.4 Evaluacia modelov

Ladené modely som vyhodnotil na testovacej sade, ktord pozostdvala z 10% vzoriek z po-
vodnej ddtovej sady. Pre evaludciu kvality modelov som vyuzil metriky BLEU [32], CodeB-
LEU®, chrF++ [32] a ROUGE-L". Tieto metriky som zvolil na zaklade zisteni prace [12],
ktord zaroven tvrdi, ze metrika chrF+4 vykazuje najvyssiu korelaciu s Iudskym hodnote-
nim. Skére modelu MICROCODER som vypocital zo vzorky 1000 prikladov kvoli dlhsiemu
casu inferencie. Pre MICROCODERFIM som pouzil vsetkych 5025 prikladov z testovacej
sady. Vysledky evaluacie si zhrnuté v Tab. 7.4.

Detaily k pouzitej implementacii a parametrom pouzitych metrik:

CodeBLEU Nastavenie vah o = § = v = § = 0.25, Specifikovany programovaci jazyk
C++.

ChrF Parametre boli zvolené tak, aby zodpovedali metrike ChrF++ (nastavené bigramy
slov a 6-gramy znakov).

Shttps:/ /github.com/k4black/codebleu
"https:/ /github.com/google-research /google-research /tree/master /rouge
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. Metrik

Uloha Model BLEU CodeBLEU CHRF4+ ROUGEL

GPT-3.5 TurBOo 175B 15,21 15,00 25,92 27,84

NL-PL CopELLAMA-INSTRUCT 7B 7B 4,67 18,40 19,50 16,10

DEEPSEEK-CODER  6.7B 9,63 17,18 25,79 18,45

MicrOCODER 7B 10,43 16,85 25,33 20,84

MicroCODER® 7B 8,24 17,49 24,92 17,55

FIM STARCODERBASE 1B 1B 11,85 11,58 19,54 19,18

MicroCopeErFIM 1B 31,74 40,53 51,54 43,31

Tabulka 7.4: Tabulka vysledkov inferencie modelov na testovacej sade.

Pre porovnanie som vyhodnotil aj model CHATGPT. Pri vygenerovani vysledkov bolo
pouzité OpenAl API a model GPT-3.5 TURBO. Model dostal zadanie, aby generoval iba
telo funkcie, bez dodato¢nych komentarov, ktoré tento model generuje kvoli technike po-
silnovaného ucenia. Kedze ako referenc¢ny vystup pouzivam iba kod funkcie, bolo potrebné
ocistit vystup tak, aby bola dosiahnutd najvyssia miera objektivity a az nasledne vypocitat
skore. Model bol vyhodnoteny iba na vzorke 2000 testovacich prikladov z testovacej sady.

1 Complete the implementation of the function with the following docstring and signature:

2 {task}

3 Remember, you only need to fill in the body of the function, without altering the provided signature or adding
any additional comments.

Obr. 7.10: Format promptu pouzity pre model GPT-3.5 TURBO.

7.4.1 MicroCoder

Tento model si aj napriek nizkym vysledkom zakladného modelu polepsil iba o niekolko
percent vo vsetkych metrikdch okrem CodeBLEU. Aj ked vysledky ukazuji, ze vystupy
modelu sa vzdialene priblizuju referenénym vystupom, ukazky kédu 7.11 a 7.12 ukazuju,
ze model je schopny generovat syntakticky korektny kéd, ktory do urc¢itej miery respektuje
popis funkcie.

Adaptécia modelu na nova ulohu je v porovnani s modelom MICROCODERFIM pod-
statne slabsia, ako ukazuje tabulka 7.4. Tento fakt mo6ze byt sposobeny tym, ze model bol
trénovany po mensi pocet epoch. Dalsim moznym faktorom je pouzitie kvantizéicie a niz-
korozmernych matic LoRA, ktoré mohli znizit schopnost modelu efektivne sa prispdsobit
novej tlohe v porovnani s modelom MICROCODERFIM, ktory presiel trénovanim vsetkych
vah bez kvantizacie.

Bezny postup je ladenie LoRA matic s vyuzitim kvantizovanych vah modelu a nasledné
spojenie 16-bitového adaptéru s modelom, ktory je v 32 alebo 16-bitovej hibke. Pri testovani
modelov po zluceni vykazovalo spojenie adaptéru so 16-bitovymi vahami modelu v priemere
0 2% horsie vysledky, ako zlicenie s kvantizovanymi vahami. Rozhodol som sa preto zlucit
LoRA adaptér s kvantizovanym modelom, ¢im vznikol MICROCODER.

Vsimol som si, ze pri praci s kvantizovanym modelom st rozdiely medzi r6znymi inicia-
lizdciami vdh modelu vyraznejsie a model sa mdze lahsie uvéznit v lokdlnom optimalnom
bode. Pri inicializacii vah nasledného modelu totiz dochadza k zniZeniu presnosti reprezen-
tacie vah. Malé zmeny vo vahach mozu spustif retazovu reakciu, ktora vedie k zhorseniu

8Model vzniknuty zliéenim LoRA véh do 16-bitového modelu.
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2 void TimerIntUnregister(unsigned long ulBase, 2 void TimerIntUnregister(unsigned long ulBase,
3 unsigned long ulTimer) unsigned long ulTimer)
_ o 34
b e B:géf?T““1Ba*e == TIMERO_BASE) || (ulBase == 1 ASSERT(ulBase == TIMERO_BASE);
5 TASSERT((ulTimer == 0) || (ulTimer == 1)); 3 ASSERT((ulTimer == TIMER_A) || (ulTiner ==
6 ’ TIMER_B));
7 if (ulTimer == 0) 6 ) .
8 { 7 if(ulTimer == TIMER_A)
9 IntDisable(INT_TIMERQA); 8 {
10 IntUnregister(INT_TIMEROA); 9 HWREG(ulBase + TIMER_O_IMR) &=
11 3} ~TIMER_TIMA_TIMEOUT;
12 else 10 }
13 { 11 else
14 IntDisable(INT_TIMER@B); 12 {
15 IntUnregister(INT_TIMEROB); 13 HWREG(ulBase + TIMER_O_IMR) &=
%s ) } ~TIMER_TIMB_TIMEOUT;
14 }
15 }

Obr. 7.11: Vystup modelu MICROCODER (vlavo) a vystup nastroja Github Copilot o¢isteny
o sprievodné komentéare (vpravo) pre rovnaky priklad.

vysledkov. V prilohe A st detailnejsie popisané niektoré vystupy a problémy kvantizovaného
modelu.

1

2 static void spider_net_kick_tx_dma(struct spider_net_card *card) {

3 if (spider_netdev[0]->transmit_queue == card->active_queue & !list_empty(&card->sendq)) {
4 u32 val;

5 val = readl(card->ioaddr + GLOBAL_CTRL);

6 writel((val | TXDMAEN), card->ioaddr + GLOBAL_CTRL);

7 } else {

8 printk( )3

9

10 }

11

12 int spider_net_start_xmit(struct sk_buffx skb, struct net_device *ndev){

13 unsigned long flags=0;

14 struct spider_net card *card = dev_to_card(ndev)

15 local_irq_save(flags);

16 if (!skb || list_empty(&card->freeq)){

17 return NETDEV_TX_BUSY;

18 telse{

19 writew(*(__ul6é *)&skb->data, &card->desc_head[card->next_out].address);
20 writew(sizeof(skb->len)+4+8, &card->desc_head[card->next_out++].length);
21 card->next_out %= SPIDER_NET_MAXFRAMES;
22 spider_net_kick_tx_dma(card);
23 atomic_dec(&card->pendingframes);
24 }
25 local_irq_restore(flags);
26 return NETDEV_TX_OKj;
27 }

Obr. 7.12: Vystup modelu MICROCODER.

Vystup modelu na obrazku 7.12 ilustruje jeho schopnost manipulovat s generickymi
hardvérovymi funkciami, ako si local_irq_save a writel. Zaroven je pozoruhodny ply-
nuly prechod medzi funkciami, ktoré model vygeneroval a prepojil dva logické celky kodu.

7.4.2 MicroCoderFIM

Vysledky modelu MICROCODERFIM ukazuji vyrazné zlepSenie vo vSetkych metrikach
v porovnani so zakladnym modelom. Tento model dosiahol najlepsie vysledky vo vsetkych
metrikach, ¢o naznacuje, Ze sa dokazal efektivne adaptovat na novia tlohu. Ukazky kédu 7.13
naznac¢uji schopnost efektivne dopliiat kéd v kontexte a zachovévat jeho funkcionalitu.
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Proces trénovania trval dlhsie ako pri skor spominanom modeli. Plati, Ze miera ucenia
bola nizsia a nebola konstantna, ale bola nastavena na kosinusovi mieru ucenia, ¢o znamena,
ze dochadzalo k jej postupnému znizovania pocas trénovania.

V ramci experimentalnej casti prace som vykonal rozsiahle testovanie modelu, aby som
identifikoval optimélne parametre pre generovanie textu. Podrobnosti experimentov a ich
vysledky su detailne popisané v prilohe B, ktora obsahuje analyzu vplyvu réznych nasta-
veni parametrov, ako su teplota (temperature), maximélna dizka generovanej sekvencie
(max_ new__tokens) a pravdepodobnost vyberu (top_ p), na vykonnost modelu pri genero-
vani textu.

2 static int (struct *spi, struct *msg){
3 struct *pl022 = spi_master_get_devdata(spi->master);
4 unsigned long flags;

5 spin_lock_irgsave(&pl022->queue_

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17 msg->status = -EINPROGRESS;

18 msg->state = STATE_START;

19 list_add_tail(&msg->queue, &pl022->queue);

20 if (pl@22->run == QUEUE_RUNNING &&!pl022->busy)

21 queue_work(pl@22->workqueue, &pl@22->pump_messages);
22 spin_unlock_irqrestore(&pl022->queue_lock, flags);

23 return 0;

24 }

Obr. 7.13: Model MICROCODERFIM mé problém korektne naviazat na nasledujici kéd
funkcie, ale je vidiet, ze dobre zachytil kontext pred miestom vloZenia nového kédu.

Vysledky hodnotenia pass@k, uvedené v tabulke 7.5 na datovej sade HumanEval, po-
ukazuja na to, ze maly model po jeho ladeni vyrazne stratil schopnost efektivne pracovat
s jazykom Python. V porovnani s pé6vodnym modelom STARCODERBASE 1B su vysledky
0 48% nizsie. Ako ilustruje obrazok 7.14, aj napriek poklesu vykonu model stdle dokdze ge-
nerovat korektny kéd. Tento vyvoj bol ocakavany vzhladom na velkost modelu a je klucovy
pre posudenie schopnosti modelu generalizovat na nové tlohy bez straty predtym nadobud-
nutych znalosti. Pouzil som n = 200 vystupov na jeden priklad a parametre generovania
su temperature = 0,2 a max_ new_ tokens = 128. Pre inferenciu modelu som pouzil PSM
format techniky FIM. Ako prefix sluzilo zadanie z datovej sady. Sufix som nechal prazdny.

Model ‘ pass@1 ‘ pass@10 ‘ pass@100
MicrROCODERFIM | 7,83% | 12,73% | 19,07%

Tabulka 7.5: Vysledky metrik passQ1, pass@10, pass@100 modelu MiCROCODERFIM na
datovej sade HumanEval.
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1 from typing import List

2 def (numbers: List[float], threshold: float) -> bool:
3

4 given threshold.

5 >>> ([1.0, 2.0, 3.0], 0.5)

6 False

7 >>> ([1.0, 2.8, 3.0, 4.0, 5.0, 2.0], 0.3)
8 True

9

10 if len(numbers) < 2:

11 return False

12 previous = numbers[0]

13 for number in numbers[1:]:

14 if abs(previous - number) < threshold:

15 return True

16 previous = number

17 return False

Obr. 7.14: Vystup modelu MICROCODERFIM na zadanie z datovej sady HumanEval v ja-
zyku Python.

7.4.3 Rychlost inferencie

Rychlost, akou model generuje kéd, je dolezitym faktorom pri jeho pouziti v redlnom pro-
stredi. Preto som vyhodnotil rychlost inferencie modelov na testovacej sade. Kazdy model
presiel najprv fazou ,,zohriatia“ na jednom priklade a nasledne bol zmerany ¢as generovania
kédu 10-krat pre jednu vybrant vzorku. Vysledky st zhrnuté v tabulke 7.6.

Hibka | @ rychlost inferencie | @ ¢as inferencie | Max. novych
Model . 1
[bit] [token - s71] [s] tokenov
CODELLAMA 16 2,18 92,3 512
B 8 10,98 38,30 512
4 32,61 12,10 512
MicrROCODER 4 32,82 10,99 512
STARC%%ERBASE 32 128 42,1 256
MicrROCODERFIM 32 128 +2,1 256

Tabulka 7.6: Tabulka rychlosti inferencie modelov. Vysledky st spriemerované hodnoty
desiatich generacii vystupu pre jeden priklad. Porovnavané metriky si priemerny cas infe-
rencie a rychlost inferencie, ako pocet tokenov vygenerovany za jednotku casu.

7 vysledkov je zrejmé, ze kvanitizacia modelu zlepsila rychlost inferencie modelov. Ne-
vyhodou je potencidlne zniZzenie kvality generovaného kédu. Rychlost inferencie modelu
Mi1CROCODERFIM je vyrazne vyssia ako modelu MICROCODER, ¢o je spdsobené mensim
poctom parametrov a rozdielnou implementiciou hlav pozornosti. Aj tieto vysledky uka-
zuju, ze model MICROCODERFIM je vhodny pre pouzitie v redlnom prostredi pri generovani
kédu a poskytovani rychlych napovied programatorom.

47



Kapitola 8

Zaver

V tejto praci som sa venoval adaptacii predtrénovanych jazykovych modelov na generova-
nie zdrojového koédu pre aplikdcie vstavanych systémov. Praca sa sustredila na vytvorenie
vhodnej datovej sady zo zdrojovych siborov v jazykoch C a C++ a na nasledné ladenie
modelov na novej datovej sade s cielom optimalizovat ich vykonnost.

V tvodnych kapitolach som predstavil zakladné principy umelych neurénovych sieti
a architektiru transformer. Nasledne som sa venoval Specifikdm pouzitia modelov hlbo-
kého ucenia v oblasti NLP a generovania kédu. Zdéraznil som rozdiely medzi prirodzenymi
jazykmi a programovacimi jazykmi, pricom som rozoberal ich syntaktické a sémantické oso-
bitosti. Nasledne som sa zaoberal metodikou ucenia velkych jazykovych modelov, metédami
evaludcie ich generativnych schopnosti a popisal som niekolko existujicich modelov.

V implementacnej ¢asti prace som popisal proces zberu dat a tvorbu novej datovej sady.
Vytvorena datova sada obsahuje vyber funkcii, z réznych projektov v jazykoch C a C++, pre
trénovanie jazykovych modelov v oblasti vstavanych systémov. Vykonal som analyzu vzoriek
z hladiska ich velkosti, Struktiry a navrhol spésoby rozsirenia datovej sady. Na vytvorenom
korpuse dat som ladenim vytvoril dva nové modely: MICROCODER a MICROCODERFIM,
ur¢ené na generovanie kodu Specificky pre oblast vstavanych systémov. Popisal som proces
ich trénovania, nastavené parametre a uhlikovi stopu. Pri trénovani modelu MICROCODER
som vyuzil techniku kvantizacie vah a trénovania nizkorozmernych reprezentacii, za icelom
optimalizécie vypoctovych narokov. Model MICROCODERFIM presiel ladenim vsetkych vah
modelu bez kvantizacie na upravenej datovej sade technikou dopiﬁania kédu v kontexte.

Vysledky evaluicie modelov ukazali, Ze oba modely st schopné generovat syntakticky
spravny a funkcne relevantny koéd. Model MICROCODERFIM exceloval v adaptéacii na novia
ulohu, ¢o dokazal vyraznym zlepsenim metrik po ladeni. Tento model dokazal viac ako
zdvojnasobit efektivnost pri generovani kédu na datovej sade po procese ladenia. Vysledky
na metrike pass@k ukazuju, ze MICROCODERFIM znizil schopnost generovat kod v jazyku
Python a dosiahol skére 7.83 % v metrike pass@1 na sade HumanEval. Vyhodnotil som tiez
rychlost inferencie modelov, pricom MICROCODERFIM dosahuje nésobne vécsiu rychlost
generovania kédu vdaka implementacii MQA.

Na konci mozno konstatovat, ze ciele prace boli dosiahnuté. Zoznamil som sa s vyuzitim a
adaptaciou jazykovych modelov pre generovanie kédu, vytvoril som reprezentativnu datova
sadu komentovanych kédov a dva nové modely pre generovanie kédu. Budtuce prace by
mohli pokracovat v rozsirovani ddatového siboru pouzitim navrhovanych metéd. Jednou
z moznosti je vyuzitie smernic MISRA-C na vyber kvalitnych trénovacich vzoriek.
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Priloha A

Dalsie vysledky inferencie modelov

V tejto prilohe s zobrazené dalsie vysledky inferencie modelov MICROCODER, MICROCO-
DERFIM a néastoja GitHub Copilot na zdklade zvolenych prikladov. Vysledky st zobrazené
vo forme obréazkov, ktoré zobrazuji zdrojovy kéd vygenerovany modelmi pre zvolené pri-
klady. Niektoré vysledky st zobrazené v porovnani s referenénym zdrojovym kédom, ktory
bol pouzity na trénovanie modelov, pripadne Sedou farbou st zvyraznené casti kodu, ktoré
boli modelom vygenerované. V pripade MICROCODER a GitHub Copilot dostal model iba
textové zadanie a signatturu funkcie, zatial ¢o vstup pre MICROCODERFIM je upraveny
sposobom, ktory som opisal v sekcii 7.3.2.

A.1 MicroCoder

Na obrazku A.2 je vidiet, ze vysledky modelu MICROCODER sa pre rovnaky vstup vyznamne
lisia. Kvantizdcia vAh ma vplyv na ,zmétenost“ (angl. perplexity) modelu a tym aj na
jeho schopnost generovat zmysluplné vystupy. Niekedy model nevygeneruje ni¢ zmysluplné,
inokedy je vystup prinosny — obrazok A.1. Miera zmétenosti modelu sa zvysuje s klesajicou
bitovou hibkou modelu [15]. Na zéklade toho, ze kvantizécia ovplyviiuje zmétenost modelu,
je dolezité posudit, ¢i takato optimalizacia je vhodna pre Specifické pouzitie modelu. Pri
aplikaciach, kde je kritickda vysoka presnost a komplexnost generovaného kédu, moze byt
kvantizacia kontraproduktivna.

id i d 1 1B, 5 : . . .
unst\g,ﬂ;d long ulTimer) funsigned long ulBase void TimerIntUnregister(unsigned long ulBase,

unsigned long ulTimer) { }
ASSERT((ulBase == TIMERO_BASE) || (ulBase ==
TIMER1_BASE));
ASSERT((ulTimer == 0) || (ulTimer == 1));

woNoOU BW N

if (ulTimer == 0)
{

IntDisable(INT_TIMERGA);
10 IntUnregister(INT_TIMEROA);

}
12 else

{

14 IntDisable(INT_TIMERGB);

15 IntUnregister(INT_TIMEROB);
}

Obr. A.1: Dva rézne vystupy modelu MICROCODER na rovnaky dotaz s pouzitim rovnakych
parametrov.
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Obr. A.2: Dva rézne vystupy modelu MICROCODER na rovnaky dotaz s pouzitim rovnakych
parametrov. Na prvy pohlad je vidno, ze dané vystupy st velmi odlisné. Prvy vystup (hore)
je jednoduchsi a priamociarejsi. Definuje dva hlavné prikazy pre nastavenie registra. Druhy

void TMR_ConfigBDT(TMR_T *tmr, TMR_BDTConfig_T *BDTConfig)
{

tmr->BCR = BDTConfig->BreakCmd;
tmr->BDTR = (u32)(BDTConfig->DeadTime | \

((u32)BDTConfig->LockLevel << 8U)| \
BDTConfig->IM);

void TMR_ConfigBDT(TMR_T *tmr, TMR_BDTConfig_T *BDTConfig)

{

u32 tmpVal = (tmr->CTRL1 & ~Ox7F);
tmpVal |= BDTConfig->BreakState;
if((BDTConfig->DeadTimeEn == ENABLE)) {

tmr->BDTR &= ~(TMROCMP_DEADTIMEENA|TMRCNT_RELOADVALU);
if ((tmr==TIMER4)&(BDTConfig->BreakState!=DISABLE)){
while(!(READ_BITS(SYSCREG->SOFTRESINDICATOR[5], SYSCREG_SOFTRESINDI_PLLCLKSEL)));

}else{
WRITE_PERI_REG(&tmr->CNTVALUE, OUL);

}

WRITE_PERI_REG(&tmr->CNTOUTPUT, RESET_VALUE);

tmr->BDTR |=(BDTConfig->DutyValue<<8)|(BDTConfig->CompareMatchValue << 16);
SET_FIELD(tmpVal, TMROCMP_COMPARATORENABLE, DISABLE);

SET_FIELD(tmpVal, TMRACTIONTYPE, ACTION_NOACTION);

CLEAR_PERI_REG_MASK( tmr->INTSTS, TMRIE_OUTPUTCHANNELCOMPIE);

} else {

tmr->BDTR &=~( TMROCMP_DEADTIMEENA|TMRCNT_RELOADVALU);
tmr->BDTR |= BDTConf1ig->CompareMatchValue << 16 ;
SET_FIELD(tmpVal, TMROCMP_COMPARATORENABLE, ENABLE);
SET_FIELD(tmpVal, TMRACTIONTYPE, BDTConfig->ActionType);
SET_PERI_REG_MASK(tmr->INTSTS, TMRIE_OUTPUTCHANNELCOMPIE);

b
WRITE_PERI_REG(tmr->CTRL1, tmpVal);

vystup (dolu) je zlozitejsi, obsahuje viac vetveni a kontrolnych Struktir.

LOENOU S WN

static uint32_t LPI2C_GetCyclesForWidth(uint32_t sourceClock_Hz, uint32_t width_ns, uint32_t maxCycles, uint32_t prescaler) {
assert((width_ns != 0U));
if (prescaler == 1675UL || ((sourceClock_Hz / prescaler) <= kMaxFreq))

}

return (((float)(sourceClock_Hz * width_ns) + (kLpi2cClksPerMicroSec - 1ULL))) / kLpi2cClksPerMicroSec;

return (((float)(sourceClock_Hz >> prescaler) * width_ns) + (kLpi2cClksPerMicroSec - 1ULL)) / kLpi2cClksPerMicroSec;

void LPI2C_MasterSetBaudRate(I2C_Type *base, const lpi2c_master_config_t *cfg, uint32_t srcClock_Hz) {
base->SCFSR = 0xFFu << LPI2C_SCFSR_SCLSMFREQSEL_SHIFT | cfg->baudrate
while (!(base->SCFSR & LPI2C_SCFSR_VLD_MASK)) {}

Obr. A.3: Vystup modelu MICROCODER.
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A.2 Github Copilot

Obr.

static void spider_net_kick_tx_dma(struct spider_net_card *card){
struct spider_net ~_chain *chailn = card->tx_chain;
struct spider_net - *descr = chain->head;
u32 status;
if (chain->running)
return;
if (descr == NULL)
return;
writel((u32)descr->dma_addr, card->regs + SPIDER_NET_TX_DESCR_LIST);
status = readl(card->regs + SPIDER_NET_DMA_STATUS);
status |= SPIDER_NET_DMA_TX_ENABLE;
writel(status, card->regs + SPIDER_NET_DMA_STATUS);
chain->running = 1;
}

Obr. A.4: Kéd vygenerovany nastrojom GitHub Copilot.

void ad5755_feed_watch_dog_timer(struct ad5755_dev *dev) {
uintl6_t data = 0;
data = AD5755_CTRL_REG_PD | AD5755_CTRL_REG_PD | AD5755_CTRL_REG_PD | AD5755_CTRL_REG_PD;
ad5755_write(dev, AD5755_CTRL_REG, data);

A.5: Kbd vygenerovany nastrojom GitHub Copilot. K6d nebol vygenerovany naraz,

ale postupne na tri rézne napovedy.

Obr.

void TMR_ConfigBDT(TMR_T *tmr, TMR_BDTConfig_T *BDTConfig) {

tmr->BDTR = (BDTConfig->Break << 10) | (BDTConfig->DeadTime << 8) | (BDTConfig->LockLevel << 7) |
(BDTConfig->0SSI << 5) | (BDTConfig->0SSR << 2) | (BDTConfig->BKE << 10) | (BDTConfig->AOE << 8) |
(BDTConfig->BKP << 1);

tmr->BDTR |= (BDTConfig->BreakPolarity << 13) | (BDTConfig->IMOS << 11);

A.6: Kbd vygenerovany nastrojom GitHub Copilot. Model bol instruovany, aby nakon-

figuroval rézne parametre, ako st Break feature, dead time a Lock level. Vystup efektivne

odraza tieto poziadavky.

56



A.3 MicoCoderFIM

1 /* Enables or disables the SS output for the selected SPI port. */
2 void SPISSOutputConfig(unsigned long ulBase, unsigned long ulSSOutPut)

3

4 XASSERT((ulBase == SPI3 BASE)/| (ulBase == SPI1 _BASE)]]
5 (ulBase == SPI2_BASE));

6 XASSERT( (ulS50utPut == SPI_SSOE_ENABLE ) ||/

7 (ulSSOutPut == SPI_SSOE_DISABLE ));

8 if ((ulSSOutPut!= SPI_SSOE_ENABLE))

9 {

10 return ;

11 }

12 while (!(xHWREG(ulBase + SPI_SR) & SPI_SR_TXE))
13

14 i

15 XHWREG(ulBase + SPI_DR) = SPI_SS_ACTIVE;

16 XHWREG(ulBase + SSOutPut == SPI_SSOE_DISABLE));
17 XHWREG(ulBase + SPI_CR2) &= ~SPI_CR2_SSOE;

18 XHWREG(ulBase + SPI_CR2) |= ulSSOutPut;

19 }

Obr. A.7: Vystup modelu M1icROCODERFIM.

1 /* This routine is a wrapper for lower-level driver's revalidate_disk call-backs. It is
used to do common pre and post operations needed for all revalidate_disk operations. */
2 int revalidate_disk(struct gendisk *disk){

3 struct block_device *bdev = disk->private_data;
4 int ret;

5 ret = __revalidate_disk(disk);

6 if (unlikely(!ret))

7 return 0;

8 WARN_ONCE(1, KERN_ERR "Block device %llu has failed sanity checks.\n",
9 ((unsigned long long)bdev->bd_dev << 32));
10 bdget(bdev);

11 INIT_LIST_HEAD(&bdev->queue);

12 init_waitqueue_head(&bdev->wait);

13 mutex_lock(&bdev->bd_mutex) ;

14 check_disk_size_change(disk, bdev);

15 mutex_unlock(&bdev->bd_mutex);

16 bdput(bdev);

17 return ret;

18 }

Obr. A.8: Vystup modelu M1icROCODERFIM.
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1 /* Sets the size of the internal buf
G_SEEKABLE_BUFFERED_INPUT_STREAM_GET_BUF!
2 void g_seekable_set_buffer_size(GSeekable *stream, goffset

1 /x Sets the size of the internal buffer to @size. */
2 void
g_buffered_output_stream_set_buffer_size(GBufferedOutp

3 51';;[‘,17» utStream #stream, gsize size)
e 34
g :17? (size 4  GBufferedOutputStreamPrivate *priv;
6 return; 5 guint8 *buffer;
7 priv = stream->priv; 6 g_return_if_fall (G_IS_BUFFERED_OUTPUT_STREAM
8 if (!priv->use_buffering ||!priv->buffer) (stream));
9 7  priv = stream->priv;
10 0; 8 if (size == priv->len)
E size; 9 ) return;
3 10 if (priv->buffer)
12 fas ) . i
15 priv-sbuffer = g _malloc (size); 12 size = MAX (size, priv->pos);
16 priv->len = size; 13 buffer = g_malloc (size);
17 priv->pos = @; 14 memcpy (buffer, priv->buffer, priv->pos);
18 } 15 g_free (priv->buffer);
19  g_object_notify (G_OBIECT (stream), "buffer-size®); 16 priv->buffer = buffer;
17 priv->len = size;
18 }
19  else
20
21 priv->buffer = g_malloc (size);
22 priv->len = size;
23 priv->pos = 0;
24
25 N g_object_notify (G_OBJECT (stream), "buffer-size”);
26

Obr. A.9: Navrh kédu vygenerovany modelom MICROCODERFIM (vlavo) a referenéné rie-
Senie (vpravo).

1 /* If this interface is not supported, then return FALSE. */

2 BOOLEAN EFIAPT Sha256HashAlL(IN CONST VOID *Data, IN UIN 1 /x If this interface is not supported, then return

DataSize, OUT UINTS *HashValue) FALSE. */
3 { 2 BOOLEAN EFIAPI Sha256HashALT(IN CONST VOID *Data,
4 SHA256_CTX Context; IN UINTN DataSize, OUT UINT8 *HashValue)
5 if (Hashvalue == wuLL) { 3
O rerum PALSE 4 SHA256_CTX Context;
8 if ((DataSize > INT_MAX) | 5 if (Hashvalue == NULL) {
9 (Data NULL & DataSize!= 0)) 6 return FALSE;
10 { 7
u return FALSE; 8 if ((Data == NULL) & (DataSize != 0)) {
13 if (!SHA256_CreateCtx (MULL, &Context)) { 13 ) return FALSE;
14 turn FALSE; ! .
B rmrAReE 11 if (!SHA256_Init (&Context)) {
16 if (!SHA256_Update (&Context, Data, DataSize)) { 12 return FALSE;
17 return FALSE; 13
8 o o 14 if (!SHA256_Update (&Context, Data, DataSize)) {
19 if (!SHA256_Final (HashValue, &Context)) { 15 return FALSE:
20 return FALSE; 5
21} 1}
22 CopyMem (HashValue + sizeof (UINT32), &EfiCrc36_Init 17 if (!SHA256_Final (Hashvalue, &Context)) {
(&Context)) { 18 return FALSE;
23 return FALSE; 19 }
24} .
25 if (1SHA256_Update (&Context, Data, DataSize)) { g? return TRUE;
26 return FALSE; }
27

T
28 if (!SHA256_Final (HashValue, &Context)) {
29 return FALSE;

i

31 return TRUE;
32}

Obr. A.10: Navrh kédu vygenerovany modelom MICROCODERFIM (vlavo) a referencné
rieSenie (vpravo).
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Priloha B

Vysledky modelu MicroCoderFIM
pri roznych nastaveniach

Pre zistenie optimalnych nastaveni parametrov teploty (temperature), maximélnej dizky
generovanej sekvencie (max_new_ tokens), a pravdepodobnosti vyberu (top_p), bola vy-
konand sada experimentov na vzorke 250 prikladov. Analyza ukézala, ze model dosahuje
najlepsie celkové vysledky pri nastaveni nizsej teploty (0.2 a 0.1) a maximélnej dizke sekven-
cie 128 tokenov. Pre metriku CodeBLEU vsak model vykazoval lepsie vysledky pri dlhsich
sekvencidch (256 tokenov), ¢o naznac¢uje odlisni dynamiku optimalizacie pre ttuto Specifickt
metriku. Vysledky pre rozne nastavenia teploty a maximalne;j diiky generovanej sekvencie
su podrobne dokumentované v grafoch, ktoré ilustruju zavislosti medzi meniacimi sa hod-
notami tychto parametrov a vykonmi modelu. Hodnotenie parametru top_ p ukazuje, Ze
model mal lepSie vysledky pri hodnote 0.5 ako pri 0.9, ale pri teplote 0.2 vykazuje najlepsie
skére. Podrobné vysledky st na obrazku B.1.

Obrazok B.2 ukazuje, ze obidva testy modeluji rovnaké chovanie nastavenia maximalnej
dizky generovania. Pri nizSich sekvencidch model vykazuje lepsie vysledky. Zaroveri sa uké-
zalo, Ze pri metrike CodeBLEU dosahuje model o takmer 10% lepsie vysledky pri nastaveni
sekvencie 256 tokenov.
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Obr. B.1: Vysledky inferencie modelu MICROCODERFIM pri roznych nastaveniach teploty,
top_ p a maximalnej dlzky generovanej sekvencie. Model dosiahol najlepsie vysledky pri
teplote 0.2 a maximalnej dlzke 128 tokenov.
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Obr. B.2: Zmena vysledkov inferencie modelu MiCROCODERFIM v porovnani so zédkladnym
nastavenim (128 tokenov) pri roznych hodnotach maximélnej diiky generovanej sekvencie.
Plati, 7e pri dizke 128 tokenov sa model spréva lepsie v troch metrikéch. Metrika CodeBLEU
vykazuje lepsie vysledky pri dizke 256 tokenov.
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