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Abstrakt

Cilem této prace je seznameni se s podstatou a moznym pouzitim velkych predtrénovanych
jazykovych modell, sezndmeni se s moznostmi konfigurace klinického informac¢niho systému
FONS Enterprise a moznost jeho adaptace na konkrétni prostiedi zakaznikti. Prace nejprve
predstavuje velké predtrénované jazykové modely a informacni systém FONS Enterprise.
Nésledné se zamétuje na moznosti dotrénovani modeli a implementaci metody RAG na da-
tech z klinického systému. Implementace RAG architektury je realizovana pomoci nastroje
LangChain a Llamalndex. Vysledky ukazuji, ze metoda RAG s modelem Gemma a embed-
ding modelem bge-m3 poskytuje nejrelevantnéjsi odpovédi, ale ma potize s porozuménim
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Upravach parametri trénovani.

Abstract

The aim of this work is to get acquainted with the essence and use of large pre-trained
language models, to get acquainted with the configuration options of the clinical information
system FONS Enterprise and the possibility of its adaptation to the specific environment
of customers. The work first presents large pre-trained language models and the FONS
Enterprise clinical information system. This work examines possibilities of training models
and implementing RAG methods on data from the clinical system. The implementation of
the RAG architecture is supported by the tools LangChain and Llamalndex. The results
show that the RAG method with the Gemma model and the bge-m3 embedding model
provides the most relevant answers on basic questions, but struggles to understand more
complex questions. The method of pre-training the model does not produce the expected
results, even after adjusting the training parameters.
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Kapitola 1

Uvod

Predtrénované jazykové modely oteviraji Siroké moznosti vyuziti v mnoha odvétvich. Jejich
potencial je obzvlasté patrny v oblasti zpracovani prirozeného jazyka, kde mohou efektivné
analyzovat a generovat text s lidskou urovni presnosti a porozuméni. Tyto modely jsou
schopny porozumét otdzkam a generovat odpovédi v daném jazyce s presnosti a flexibilitou.

Jazykové modely, konkrétné chatboti, jsou modely neuronové sité navrzené k simulaci
konverzace s uzivateli. Pfedstavuji v dnesni digitdlni ére klicovy prvek v interakci mezi lidmi
a technologii. Jejich potencidlni vyuziti je siroké a rozmanité, pricemz se promita do mnoha
oblasti lidské ¢innosti.

Primarnim cilem chatboti je efektivné komunikovat s uzivateli a poskytovat jim po-
tfebné informace ¢i feseni problémt v redlném case. Diky své schopnosti porozumét lidskému
jazyku a reagovat na néj mohou byt nasazovani v zakaznické podpore, online obchodech,
bankovnictvi, zdravotnictvi, a mnoha dalsich odvétvich.

Pro firmy predstavuji chatboti nejen zpisob, jak zefektivnit komunikaci se zdkazniky a
snizit naklady na zakaznickou podporu, ale také prostredek k ziskani cennych dat o chovani
uzivatelll a jejich potfebach. Diky neustalému vylepsovani a zdokonalovani algoritmil se
chatboti stavaji stale sofistikovanéjsimi a schopnéjsimi adaptovat se na ruzné situace a
uzivatelské pozadavky.

V kontextu této diplomové prace se jazykové modely stavaji klicovym prvkem v im-
plementaci chatbotl pro analyzu a odpovidani na dotazy nad datovymi sadami klinického
informacniho systému. Jejich schopnost porozumeét slozitym zdravotnickym termintim a po-
skytovat uzite¢né informace muze prinést zasadni zlepseni v oblasti poskytovani zdravotni
péce a zpracovani 1ékarskych dat.

Cilem této diplomové préace je vybrat vhodny predtrénovany jazykovy model, definovat
postupy trénovani a identifikovat trénovaci data pro natrénovani modelu na dotazy spojené
s klinickym informac¢nim systémem.

Trénovani rozsdhlych jazykovych modeld je spojeno s vysokymi vypocetnimi néaroky.
Proto je zkoumano doladéni chovani modelti a implementace technik ziskavani kontextu pro
dalsi zpracovani jazykovymi modely jako je napiiklad systém RAG (Retrieval Augmented
Generation).

V jednotlivych kapitolach jsou postupné predstaveny a zkoumdény moznosti trénovani a
implementace modelt s daty konkrétniho informac¢niho systému.

V kapitole 2 jsou predstaveny predni predtrénované sité a modely a jejich aplikace v
ruznych oblastech. Kapitola se zaméfuje na popis jejich struktury a funkcénosti.

Kapitola 3 je zamérena na klinicky informacni systém FONS Enterprise, ktery slouzi
jako hlavni zdroj dat pro trénovani a testovani jazykového modelu.



V kapitolidch 4 a 5 jsou predstaveny rtizné moznosti trénovani modeli a implementace
metody RAG na datech z klinického systému.

V kapitolach 6 a 7 jsou predstaveny a implementovany rizné metody trénovani vybra-
nych modelt a implementace techniky RAG na datech z klinického systému FONS Enter-
prise.

Zaverecna kapitola pak popisuje navrhovanou integraci vzniklého jazykového modelu do
stavajiciho prostredi klinického informacniho systému pomoci webové aplikace a API.



Kapitola 2

Velké predtrénované sité

Velké predtrénované jazykové modely jsou modely slozené z miliard parametri, které jsou
uCeny na obrovském mnozstvi textovych dat a zaroven jsou schopny generovat text na
zakladé zadaného vstupu, jako je napriklad GPT-3, PaLM, nebo LLaMA. Pro trénovani
téchto modeltt od nuly je zapotfebi obrovské mnozstvi dat, casto nékolik desitek GPU.
Pro tyto dcely je implementovana fada algoritmt pro paralelni trénovani, jako je napriklad
DeepSpeed. Tyto modely se pak trénuji i nékolik mésici. [10]

Jazykové modely prokazuji schopnost porozuméni prirozeného jazyka, schopnost odpo-
vidat na otézky, schopnost plnit mezery v textu a schopnost vykonévat tilohy jako preklady
mezi riaznymi jazyky.

Modely jsou predevsim postaveny na architekture transformert, kde tzv. vrstvy pozor-
nosti (angl. attention layers’) jsou poskladany do hluboké neuronové sité. Skalovani téchto
siti mtze do znacné miry zlepsit kapacitu velkych predtrénovanych modeld.

Timto skalovanim ziskavaji velké modely lepsi schopnost:

o Uceni z kontextu (in-context learning) — formalné uvedena GPT-3. Za predpokladu, ze
jazykovému modelu bylo poskytnuto dostatek demonstrac¢nich instrukei v prirozeném
jazyce, muze model vygenerovat ocekdvany vystup pro jednotlivé testovaci instance
doplnénim vstupniho textu bez nutnosti dodate¢ného trénovani.

o Nésledovani instrukei (instruction following) — doladénim (fine-tuning) pomoci formé-
tovaného datasetu ve tvaru instrukei. Velké predtrénované modely funguji dobte na
nevidéné tkoly, které jsou popsany formou instrukci. Modely tedy rozumi pokynum
pro nové ukoly bez pouziti explicitnich prikladd, ¢imz dochézi ke zlepSeni schopnosti
generalizace.

o Postupné uvazovani (step-by-step reasoning) — u malych jazykovych modela je ob-
vykle obtizné Tesit slozité ikoly, které zahrnuji vice krokid uvazovani jako naptiklad
matematické slovni tlohy. Naproti tomu se strategii chain-of-thought modely mohou
tyto dlohy vyftesit pomoci mezikroki a dolozit, jak k tomuto vysledku pfisli.

Vzhledem k vykonu a velikosti téchto modeli je béh na béznych pocitacich Casto na-
rocny. Z tohoto divodu existuji razné sluzby, které poskytuji rozhrani pro pristup k témto
modelim. Naptiklad OpenAl nabizi OpenAl API, které umoznuje vyvojaiim integrovat
velké predtrénované modely, jako je napriklad GPT-3, do svych aplikaci. Azure Open Al je
podobny nastroj poskytovany spolecnosti Microsoft, ktery nabizi pristup k predtrénovanym
jazykovym modeltim pro vyvojare.



2.1 Nejvyznamnéjsi pokroky modeli

Mezi nejznaméjsi modely patii chatGPT ze série GPT, LLaMA, ¢i PaLM. V nasledujicich
kapitolach jsou detailnéji popsany GPT modely, LLaMA modely a jejich vyvoj.

2.1.1 ChatGPT a jeho vyvoj

ChatGPT je vyvinut na zikladé modelu GPT, ktery je specialné optimalizovan pro po-
tfeby konverzace. Zakladni princip GPT modelu je zkomprimovat svétové znalosti (world
knowledge) do modelu pomoci jazykového modelovani tak, aby si dokdzal zapamatovat a
vzpomenout na sémantiku této svétové znalosti a slouzil jako univerzalni fesitel tiloh. Dva
klicové body jsou:

e trénovani modelu tak, aby presné urcil nasledujici slovo
¢ skdlovani modelu

Vyvoj GPT modelu se pak dé rozdélit do nasledujicich sekei.

GPT-1

V roce 2017 byl predstaven model transformeri spole¢nosti Google a spole¢nost OpenAl
adaptovala tento tento model do své architektury modelu. Prvni GPT model byl pak publi-
kovan roku 2018 jako GPT-1. Tento model prijal hybridni piistup 'unsupervised pretraining’
a ’'supervised fine-tuning’. GPT-1 nastavil zédkladni architekturu pro modely fady GPT a
stanovil zakladni princip modelovani textu prirozeného jazyka, tj. predpovidani dalsiho
slova.

GPT-2

GPT-2 napodobuje podobnou architekturu jako GPT-1. Zvysil pocet parametrii na 1.5
miliard parametri, ktery byl trénovan na datasetu WebText. Zde je pravdépodobny vystup
podminén vstupem a informaci o tloze. Diky této podminéné pravdépodobnosti lze jednotné
pouzit format vstupu, vystupu a informaci o tloze a proces Teseni tlohy miuize byt oznacen
jako problém predikce slova pro generovani vysledného textu. Kazdy kol lze povazovat za
problém zaloZeny na predikci slov na podmnozinu veskerého textu. Mél by tedy model byt
schopen plnit rizné ikoly, kdyby mél dostatek textu.

GPT-3

U modelu GPT-3 (pfedstaven v roce 2020) byly vyskélovany parametry modelu na velikost
175B. Byl formalné pfedstaven koncept ’in-context learning’ (ICL) — uceni z kontextu.
ICL miuze uéit (nebo instruovat) model porozumét tikolim ve formé textu v prirozeném
jazyce. ICL predpovida spravné reseni ulohy, které muze byt také forméatovano jako textova
sekvence vzhledem k popisu tlohy. GPT-3 nejen demonstruje velmi dobry vykon v rtiznych
ikolech zpracovani prirozeného jazyka, ale také na specidlné navrzenych tkolech, které
vyzaduji schopnosti uvazovani nebo adaptace. Lze pozorovat velky vykonnostni skok oproti
GPT-2. Celkové mize byt GPT-3 povazovano za pozoruhodny meznik v rozvijeni velkych
predtrénovanych modelt. Bylo empiricky dokézano, ze skalovani neuronové sité do znacné
miry mohou vést k obrovskému zvyseni vypocetni kapacity modelu.
OpenAl prozkoumala dva hlavni ptistupy k dalsimu zlepsovani modelu GPT-3:



e Trénovani na datech kddu — ptivodni model GPT-3, ktery byl predtrénovan na prostém
textu, nemé schopnost uvazovat o slozitych tkolech, jako je napriklad kéd nebo ma-
tematické problémy. Pro posileni této schopnosti, byl predstaven spoleé¢nosti OpenAl
Codex [2], coz byl model GPT doladény na velkém mnozstvi dat obsahujici GitHub
kédy. Ukazalo se, ze Codex muze vyftesit velmi obtizné problémy spojené s progra-
movanim a také vede k vyznamnému zlepseni formy pii feseni matematickych tloh.
Trénovani na textovych datech a datech kédu ukdazaly zlepseni fady souvisejicich
ukolu (textové vyhleddvani, vyhleddvani kédu). To naznacuje, Ze trénovani na datech
je uziteénd praxe ke zlepSeni kapacity a schopnosti uvazovani modela GPT.

o Uceni se hodnotdm ¢lovéka (human alignment) — zalozend na posilovaném uceni (RL),
které se ucilo ze srovnani preferenci anotovanych lidmi. Pozdéji byl predstaven algo-
ritmus "reinforcement learning from human feedback (RLHF)’ modelem InstructGPT,
ktery je zvlasté uzitecny ke zmirnéni problému souvisejici s generovani toxického nebo
skodlivého textu.

Tyto techniky vedou ke zlepseni modeltt GPT-3 s lepsimi vlastnostmi, které jsou nazyvany
spole¢nosti OpenAl GPT-3.5.

ChatGPT

ChatGPT je zalozeny na modelech GPT-3.5 a GPT-4. ChatGPT byl natrénovan podobnym
zpusobem jako model InstructGPT, avsak specidlné optimalizovany pro dialogy. V tomto
pripadé byl dataset pro IstructGPT preveden do dialogového formatu a zkombinovan s
konverzacemi lidi.

ChatGPT vykazoval vynikajici schopnosti v komunikaci s lidmi, zejména:

o rozsadhla zasoba znalosti

e dovednost uvazovat o matematickych problémech

o sledovat kontext v dialozich

e prizpusobeni lidskym hodnotam pro bezpecéné pouzivani
Pozdéji byla predstavena moznost zasuvnych moduli pro ChatGPT, které déle rozsiruji
moznosti ChatGPT.
GPT-4

Dalsim pozoruhodnym pokrokem je GPT-4. Celkové ma GPT-4 lepsi schopnosti v feseni
komplexnich tloh nez GPT-3.5, pricemz vykazuje velké zlepseni vykonu v mnoha vyhod-
nocovacich tlohdch. Kromé toho GPT-4 bezpecnéji reaguje na skodlivé nebo provokativni
dotazy.

Navzdory obrovskému pokroku stile existuji omezeni, kterd se tykaji téchto model,
jako je napriklad generovani halucinaci s faktickymi chybami.

2.1.2 Modely LLaMA

Kolekci modelt LLaMA predstavila spoleénost Meta Al v tnoru 2023. Kolekce modela
obsahuje nékolik velikosti (7B, 13B, 70B). Vydanim pritahla LLaMA rozsédhlou pozornost
ze strany vyzkumné i primyslové komunity. Modely LLaMA dosahly velmi vynikajiciho
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Obrézek 2.1: Modely LLaMA [10]

vykonu na raznych benchmarcich a dosud se staly nejpopularnéjsimi otevienymi jazyko-
vymi modely. Mnoho lidi rozsitilo modely LLaMA bud o instrukéni ladéni nebo pribézné
predtrénovani. Zejména instrukéni ladéni LLaMA se stalo hlavnim pristupem k vyvoji spe-
cializovanych modelti, a to z divodu relativné nizkych vypocetnich nékladi.

Pro efektivni adaptaci modeli LLaMA v riznych jazycich je ¢asto potfeba rozsitit
puvodni slovni zasobu (trénovanou predev$im na anglickych textech) nebo jej doladit po-
moci instrukei nebo dat v cilovém jazyce. Mezi tyto rozsifené modely patii Alpaca. Model
Alpaca je zaloZen na modelu LLaMA-7B a je prvnim otevienym modelem nésledujici in-
strukce. Dataset a kéd jsou hojné prebirdny v pracich, jako je Alpaca-LoRA (reprodukce
Alpaky s pouzitim tzv. LoRA optimalizace) a Koala. Diky vynikajicimu vykonu a dostup-
nosti modeltt LLaMA je mnoho modeli pouziva jako zdkladni jazykové modely k dosazeni
schopnosti porozumeéni jazyku a generovani.

Na obrazku 2.1 lze vidét zakladni model LlaMA a jejich varianty.

2.2 Sluzby a nastroje

Kvuli velké vypocetni i pamétové narocnosti jazykovych modelt vznikly sluzby a nastroje,
které umoznuji trénovani téchto modeld.

OpenAl poskytuje veiejné API, sluzby a nastroje pro trénovani GPT modelii'. Nabizi
fadu modelti s riznymi moznostmi ladéni, jejich sluzby jsou rozdéleny do nékolika cenovych
kategorii.

Thttps://platform.openai.com/docs/introduction


https://platform.openai.com/docs/introduction

Dalsim poskytovatelem je HuggingFace” — komunitni a védecks platforma, ktera posky-
tuje modely a nastroje pro vytvareni, trénovani a nasazeni modelu strojového uceni zalozené
na open source kédu a technologiich.

Google nabizi Google Collab — umoznuje psat a spoustét v prohlizeci skripty v Pythonu,
kde je taktéz pristup k GPU a moznost sdileni.

https://huggingface.co
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Kapitola 3

Klinicky systém FONS Enterprise

Klinicky informaéni systém FONS Enterprise firmy Stapro' je rozsahly informacni sys-
tém pro podporu zdravotnickych zafizeni a jejich fetézcl. Zaméiuje se zejména na Fizeni
a podporu hlavnich procest péce o pacienty, vedeni zdravotnické dokumentace, vykazani
poskytnuté péce a logistiku zdravotniho materidlu®.

Systém FONS Enterprise je stavén na objektech, takzvanych entitdch — logickych, da-
tovych nebo funkénich blocich. FONS Enterprise pracuje s entitami fady typt a tyto entity
jsou vzajemné rizné provazany. Jedny z nejvyznamnéjsich entit jsou:

o jednoduché datové typy (¢islo, Fetézec, datum)
 datovd entita — zakladni datovy objekt slozen z jinych entit (pacient, Gtvar, diagnéza)
e Ciselnik — slouzi k ulozeni sady zaznamu stejného typu tvoricich logicky celek

e modul — funkéni ¢ast FONS Enterprise, typicky odpovidd jednomu oknu aplikace
(modul dokladu pro pojistovnu, modul pro editaci uzivatele), ptiklad modulu lze
vidét na obrazku 3.1

Zobrazeni  Provoz  Pacient- Dokumentace  Pacient- Administrativa  Sestavy  Konfigurace Kinky | Zéz 5
D E\I E%j |7'"| ::g Bez rodného ¢fsla ¢: DJDI\C':',:kod. ¥ Oprava Id &isla ) I""‘ E %] = | L vykezy péée [ Vykony pacienta
Zpét | Now Ofevilt Podobnf -1,5 Q- ;) fe E’ i'r‘el‘w Fgt : LW Vc : (Udr Expart ¢fsel Import Eisel '::‘,' sc'cm_ Dailemu pief Fed - s TS -
i pacienti = Stomované Lidise & poj.akéd  pojisténci  pojisténci e Podobn! pacienti mén 1 DRG
Zavftt = Editace zézna.. Tisk Posun Zobrazeni / Filtr Validace pojiténch Opravy pacienta Zmény  Zdravotni dok..
Registr pacientd *
|dentifikaéni &slo | Iméno pacianta Rodné éislo Daturn narozeni | Rodné pijmeni | Poznamka Hiav| Cislo pojisténi Druh paj vtahu
stap
460415999 Stapr Arnoit 460415999 15.4.1946 111 460415999 1
7707172737 Stapr lvo 7107172737 17.7.1977 11 770772737 1
7I07077070 Stapr lvo 7I07077070 733977 111 7707077070 1
6660066600 Staprova Alice 6660066600 6.10.1966 111 6660068600 1
6660066611 Staprova Béta 6660066611 6.10.1966 111 6660066611 1
6660066622 Staprova Cecilka 6660066622 6.10.19¢6 111 6660066622 1
6660066699 Staprova Peppa 6660066699 6.10.1966 111 6660066699 1
6660066633 Staprova Tina 6660066633 6.10.1966 111 6660068633 1
6661166611 Staprova Yilma 6661166611 16.11.1966 111 6661166611 1

Obrézek 3.1: Priklad graficky reprezentovaného modulu 'Registr pacientd’ v systému FONS
Enterprise

"https: //www.stapro.cz/produkty /fons-enterprise/
Zngpovéda FONS Enterprise
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Vsechny tyto entity jsou velmi konfigurovatelné a obsahuji mnoho vazeb na ostatni
objekty (entity).

3.1 Konfigurace systému FONS Enterprise

Systém FONS Enterprise je velmi obecny a diky siroké konfigurovatelnosti je nasaditelny ve
velmi rozdilnych situacich. Prakticky kazdy modul, kazdy seznam, kazdy objekt je nastavi-
telny. K fadé nastaveni je mozné pristupovat z konkrétnich funkénich oblasti, ¢astecné primo
z objekti se kterymi se pracuje (napt. pii vybéru z ¢iselniku muze uzivatel s dostateénymi
pravy do ¢iselniku doplnit chybéjici zdznam nebo upravit zdznam existujici).

Vyvoj a konfigurace systému FONS se provadi ve vrstvach, které se nazyvaji autority.
Autority slouzi pro oddéleni funkcionality tvofené programéatorem a konfigurace tvorené
konzultantem nebo programatorem, piipadné nastavené spravcem zakazky nebo uzivate-
lem. Déle oddéluje nadnarodni, narodni (etalonova) a zakazkova feseni. Tyto autority jsou
soucasti obecného systému entit. Vyuzivaji se u vSech typi entit a u jejich polozek.
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Kapitola 4

Moznosti trénovani

Jelikoz je trénovani velkych jazykovych modeli vypocetné velmi naroéné, nejlepsi moznosti
k nau¢eni modelu specifickym tkolim je doladéni (fine-tuning) téchto modeli. Dva hlavni
pristupy jsou ladéni instrukei (instruction tuning) a ladéni chovani (alignment tuning).
Ladéni instrukei zvysuje schopnosti LLM, zatimco ladéni chovani je uvadi do souladu s lid-
skymi hodnotami. Déle je zde také moznost dalsitho pretrénovani. Vsechny tfi moznosti jsou
dale probrany v néasledujicich kapitolach. Déle jsou uvedeny metody efektivniho trénovani
— snizeni mnozstvi trénovanych parametra pri zachovani podobného vykonu jazykového
modelu.

4.1 Ladéni instrukci

Ladéni instrukci je metoda pro jemné doladéni predem natrénovanych jazykovych modelt
na datasetu formatovanych instrukci v prirozeném jazyce. Instance ve formatu instrukce se
skladaji z popisu tlohy, volitelného vstupu, vystupu a ukazek. Ladéni instrukci je Siroce
pouzivano ve stavajicich jazykovych modelech, jako je napriklad InstructGPT a GPT-4.

Formatovani datasetu vhodného pro trénovani zahrnuje vytvareni viceilohovych tré-
ninkovych datovych sad pomoci popisu tloh v prirozeném jazyce. Tyto datové sady jsou
rozsiteny o ¢lovékem napsané popisy tkold, které instruuji ucici se jazykové modely, aby po-
rozumély tkoliim a vysvétlily jejich cile. Pokyny jsou zasadni pro schopnost zobecnéni kol
a jemné doladéni modelti nad oznacenymi datovymi sadami. Tyto datasety jsou tvoreny po-
moci skutecnych uzivatelskych dotazi z rtiznych fér. Dotazy a odpovédi jsou roztiidény a
déle popsany instrukcemi.

Byly navrzeny poloautomatické pristupy, aby se omezila potieba manudlnich anotaci
a ru¢nfho shromazdovani instanci. Metodé Self-Instruct staci 100 instanci jako pocéatecni
fond 1loh, pricemz ndhodné vybere nékolik instanci tloh z datasetu a tyto instance predlozi
jazykovému modelu, pro vygenerovani dalsich instanci.

Skalovani datasetu pro trénovani instrukei miize zlepsit schopnost zobecnéni jazykovych
modelu. Od uré¢itého bodu ma vsak skalovani minimalni dopad na vykon modelu [3]. Dalsi
dulezitou ¢asti je navrh formatu. Pridani popisti tloh a volitelnych ukazek do stavajicich
datovych sad muze vést k podstatnym zlepsenim.

Ladéni instrukci zvysuje vykon modelu v riznych méritkach a je méné nakladny nez
plné trénovani zejména kvili mensimu mnozstvi pozadovanych instrukénich dat. Ladéni
instrukei také umoznuje modeliim porozumét instrukcim v prirozeném jazyce pro dokonceni
ukoltl, coz jim umoznuje provadét konkrétni tikoly bez demonstraci. To vede k vynikajicimu
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vykonu na vidénych i nevidénych tlohdch. Modely vytrénované pomoci ladéni instrukei
mohou zobecnit souvisejici ikoly napfi¢ jazyky, coz snizuje trénovani pro konkrétni jazyk.
Ladéni instrukeci je také efektivni v doménové specializaci, protoze umoznuje prizpusobit se
konkrétnim tkoliim jako je medicina, pravo a finance. Velkou slabinou je forma datasetu,
kterd musi byt v uréitém formétu a vétsinou se musi konstruovat a upravovat lidmi.

4.2 Ladéni chovani

Velké jazykové modely jsou ucinné v rtiznych tkolech zpracovani pfirozeného jazyka, ale
nékdy mohou zptisobit nezamyslené chovani, jako je vymysleni nepravdivych informaci nebo
objektivnich vyrazi. Aby se tomu zabranilo, bylo navrzeno uceni se hodnotam c¢lovéka
(human alignment), které vyzaduje zvazeni ruznych kritérii, jako je vstiicnost, Cestnost a
neskodnost. Tato technika mutze potencidlné poskodit schopnosti jazykovych modelu.

Pozornost si ziskal vyvoj ruznych kritérii pro regulaci chovani. TTi reprezentativni kri-
téria zarovnani jsou uzite¢nost, cestnost a neskodnost.

o Uzite¢nost modelu — zahrnuje pomoc uzivatelim pri reseni tkold nebo efektivnim
zodpovidani otézek.

« Cestnost modelu — vyzaduje po modelu pfesny obsah a odpovidajici stupen jistoty ve
vystupu.

e Neskodnost modelu — model generuje jazyk, ktery neni urazlivy nebo diskrimina¢ni a
model by mél odhalit skryté snahy zamérené na ziskavani skodlivych pozadavki.

Tato kritéria jsou subjektivni a zalozena na lidském tsudku, takze je obtizné primo
formulovat tyto cile.

Vysoce kvalitni zpétnd vazba ze strany lidi je zédsadni pro sladéni jazykovych modeli s
lidskymi preferencemi a hodnotami. Pro vhodny dataset by méli jeho tvurci mit kvalifiko-
vanou uroven vzdélani a znalost daného jazyka.

Metody sbéru lidské zpétné vazby zahrnuji t¥i hlavni pristupy:

e Metody zalozené na hodnoceni — hodnoti se vystupy generované modelem, vybirad se
pouze nejlepsi vzorek bez ohledu na ostatni nevybrané vzorky, tento zpusob je casto
ovlivnén preferenci lidského hodnotitele.

e Metody zalozené na otazkach — lidé mohou poskytnout podrobnéjsi zpétnou vazbu
zodpovézenim urcitych otdzek, které se tykaji omezeni pro jazykové modely.

e Metody zalozené na pravidlech — testuji, zda odpovédi generované modelem spliuji
urcitd pravidla pro lidské chovani.

Posilované uceni z lidské zpétné vazby (Reinforcement learning from human feedback,
zkracené RLHF), které bylo Siroce pouzivano v modelech jako je ChatGPT, je zndmé me-
toda, ktera doladuje modely s daty lidské zpétné vazby a zlepsuje kritéria chovani modelu.
To je naptiklad vstiicnost, poctivost a neskodnost. Tento systém se sklada ze tii slozek:

e predem trénovaného jazykového modelu,

e modelu odmény, ktery se uci z lidské zpétné vazby a lze je doladit nebo natrénovat
pomoci dat lidskych preferenci,
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e algoritmu posilovaného uceni, ktery trénuje jazykovy model.

Ostatni pristupy bez posilovaného uceni maji za cil doladit jazykovy model primo na
kvalitnim datasetu s lidskymi preferencemi.

4.3 Metody efektivniho ladéni parametrt

Tato Cast pojednava o metodach ladéni pro jazykové modely takovym zptisobem, aby se
snizil pocet trénovatelnych parametrt pii zachovani vykonu modelu. Jsou zde uvedeny
¢tyfi metody: ladéni adaptéru (Adapter Tuning), ladéni prefixu (Prefix Tuning), ladéni
vstupu (Prompt Tuning) a LoRA (Low-Rank Adaptation), jejichz cilem je snizit pocet
trénovatelnych parametri pti zachovani dobrého vykonu.

o Ladéni adaptéru — vyuzivd malé moduly neuronové sité (adaptéry) ke zlepseni trans-
formerovych modelt. To zahrnuje kompresi puvodniho vektoru priznakt do mensi
dimenze a jeho obnoveni. Adaptérové moduly jsou poté integrovany do transforme-
rovych vrstev. Béhem ladéni jsou moduly adaptéri optimalizoviany podle cila tlohy,
¢imz se snizuje pocet trénovatelnych parametri.

e Ladéni prefixa — pridava sekvenci trénovatelnych vektori do kazdé vrstvy transfor-
meru v jazykovych modelech, ¢imz se zvysuje vykon pro specifické tlohy.

e Ladéni vstupu — zahrnuje trénovatelné vektory na vstupni vrstvé a rozsiruje vstupni
text o tzv. soft-prompt. Vykon této metody do znacné miry zédvisi na kapacité zaklad-
nich jazykovych modelti, protoze zahrnuje pouze maly pocet trénovatelnych parame-
tra.

e LoRA — zékladni princip metody LoRA je zaloZen na zafixovini matice parametri
W. Pri normalnim trénovani se aktualizuji matice parametri modelu pomoci vzorce
W =W + AW, W € R¥>* kde AW je zména parametrti dané matice W. P¥i LoRA
algoritmu je AW nahrazen B.A; B € R>" A ¢ R™F r << min(d, k) [5]. LoRA
miuze Setfit pamét a vyuziti tlozisté, coz umoznuje mit jen jednu kopii origindlniho
modelu a trénovat jen par parametra pro specifické tilohy.

Tyto metody ladéni nedosahuji referenéniho vykonu u obtiznych tikoli, zatimco dosahuji
srovnatelného vykonu u jednoduchych tkoli. LoRA si mezi témito srovnavacimi metodami
vede relativné dobre a pouziva vyrazné méné trénovatelnych parametri.

Vzhledem k obrovskému mnozstvi parametriit modelu maji jazykové modely znac¢nou
pamétovou naroc¢nost. Proto byly vyvinuty kvantizacni metody pro kompresi modeli. Dva
hlavni pfistupy kvantovani modelu jsou trénovani s védomim kvantizace (quantization-
aware training — zkracené QAT) a kvantovani po trénovani (post-training quantization —
PTQ). Metody PTQ jsou preferovany kvuli nizsim nakladim na vypocet a pouzitelnosti v
ramci ladéni modelu.

4.4 Trénovani

Trénovani je dilezité pro jazykové modely, zejména proto, aby ziskaly zdkladni porozuméni
jazyka. Zasadni je rozsah a kvalita trénovaciho datasetu. Efektivni trénovani vyzaduje dobre
navrzené architektury modell, metody akcelerace uceni a optimaliza¢ni techniky. Toto tré-
novani lze pouzit i pri ladéni modeli. Je ovSsem potteba velkého mnozstvi dat, aby tento
zpusob ladéni bylo uc¢inné.
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4.4.1 Data

Pro vyvoj velkych jazykovych model je zdsadni velké mmnozstvi dat prirozeného jazyka
z ruznych zdroju. Stavajici jazykové modely vyuzivaji jako zaklad pro trénovani prede-
vsim kolekci riznych vefejnych textovych datovych sad. Trénovaci data lze kategorizovat
na obecna data a specializovand data. Obecnad data, jako jsou webové stranky, knihy a
konverzacni text, zlepsuji jazykové modelovani a zobecnovani. Lze vSak rozsirit dataset pro
trénovani na specializovanéjsi datové sady, jako jsou vicejazyCné data, védeckd data a kdd,
které poskytuji specifické moznosti feseni tkolu.

Obecna data

Vétsina modeli vyuziva obecna trénovaci data, jako jsou webové stranky, knihy a konver-
zacni text, aby zlepsila své moznosti zobecnéni. Webové stranky poskytuji rtizné jazykové
znalosti a lze je filtrovat a zpracovavat pro lepsi kvalitu. Text konverzace muze zlepSit kon-
verzacni kompetence jazykovych modell a zlepsit jejich vykon v riznych tkolech tykajicich
se odpovédi na otdzky. Ke sbéru dat o konverzacich lze pouzivat data verejné konverzace
nebo on-line socialni média. Nadmérné integrace dialogovych dat vsak muze vést k chyb-
nému vnimani deklarativnich instrukeci a pifimych dotazu, coz ovliviiuje efektivnost instrukei.
Knihy jsou dulezitym zdrojem formalnich dlouhych textt, které mohou byt pro jazykové
modely prinosem k tomu, aby se naucili jazykové znalosti, vytvorili si vnitini zavislosti a
generovali narativni a koherentni texty.

Specializovana data

Specializovana data jsou nezbytnd pro zlepSeni schopnosti modeli v nalezitych tkolech.
Typy specializovanych dat zahrnuji napiiklad vicejazycny text, védecky text a kdod.

Vicejazycny text zlepsuje vicejazycné schopnosti jazykového porozumeéni a generovani.

Védecky text zlepsuje porozumeéni védeckym znalostem. K vytvoreni védeckého datasetu
jsou obvykle vyzadovany specifické techniky a predbézné zpracovani.

Dalsim typem dat je kéd. Pro trénovani jazykovych modeli se bézné pouzivaji dva
typy kédu — odpovédi na programovaci otazky, jako je napiiklad StackExchange', a vefejna
tlozisté kédu, jako je GitHub?. Trénovani na kédu mize byt také zdrojem komplexnich
schopnosti uvazovani, jako je schopnost retézeni myslenek.

4.4.2 Predzpracovani dat

Po shromazdéni velkého mnozstvi textovych dat je nezbytné predzpracovat data pro kon-
strukci trénovaciho datasetu. Zejména odstranéni nadbytecnych, irelevantnich a potencialné
toxickych dat, které mohou do zna¢né miry ovlivnit kapacitu a vykon jazykovych modelt.
Ptedzpracovani 1ze rozdélit do nékolika sekci. Cely proces lze vidét ta obrazku 4.1.

1. Filtrovani dle kvality dat — je metoda pouzivana k odstranéni nekvalitnich dat z
datasetu. Pouzivaji se dva pristupy:

e Metody zalozené na klasifikatorech — trénuji klasifikator zalozeny na vysoce kva-
litnich textech jako pozitivni instanci a vzorky s nekvalitnimi texty jako negativni
instanci. Tyto metody vSak mohou vést k neimyslnému odstranéni kvalitnich

Thttps://stackexchange.com
2https://github.com

16


https://stackexchange.com
https://github.com

Ready to
pre-train!

Raw Corpus Quality Filtering De-duplication Privacy Reduction Tokenization

+ Language Filtering * Sentence-level « Detect Personality * Reuse Existing
s I. « Metric Filtering + Document-level :d:“nﬁa?le PIX fkentey
uy’ - TR nformation (PIL) * SentencePiece
" « Statistic Filtering + Set-level
* Remove PII + Byte-level BPE
+ Keyword Filtering
b@® e | [F—— | [— | F——— 1
Alice is writing a paper about ‘ Alice is writing a paper about Replace ('Alice") is Encode ('[Somebody] is 32, 145, 66,79, 12, 56,
| LLMs. #% Alice is writing | | LLMs. Atieetswritingapaper | | writinga paperabout LLMs. { | writing a paper about LLMs. ")} :
i a paper about LLMs. { } about bk | R H ] :

Obrazek 4.1: Proces predzpracovani dat [10]

textl, coz muze zpusobit zkresleni datasetu pred trénovanim a snizeni diverzity
datasetu.

e Heuristiky — jako jsou napriklad filtrovani na zdkladé jazyka nebo filtrovani na
zéakladé klicovych slov. Tyto heuristiky eliminuji nekvalitni texty pomoci dobie
navrzenych pravidel. Tyto metody dokézou detekovat a odstranovat neprirozené
véty, mérit kvalitu textu pomoci statistickych funkci a odstranovat zbytecné
prvky na zakladé konkrétnich sad klicovych slov.

2. Odstranéni duplicitnich dat — zabranuje nestabilité a zlepsuje vykon modelu. Véty
nizké kvality s opakujicimi se slovy jsou odstranény, aby se zabranilo zavadéni opaku-
jicich se vzoru. Na drovni dokumentu se vyuzivaji k detekci a odstranéni duplicitnich
dokument pomér prekryti slov.

3. Odstranéni osobnich udaji — trénovaci data, predevsim z webovych zdroji, muzou
obsahovat citlivé nebo osobni informace, coz zvysuje riziko ochrany soukromi. Aby se
toto riziko snizilo, musi byt odstranény osobni idaje. Metody zaloZené na pravidlech,
jako je vyhledavani klicovych slov, mohou detekovat a odstranit osobni udaje, jako
jsou napriklad jména, adresy a telefonni ¢isla.

4. Tokenizace — segmentuje nezpracovany text do sekvenci jednotlivych tokent pouziva-
nych jako vstupy pro jazykové modely. Pouziti tokenizéru specidlné navrzeného pro
trénovaci data muaze byt vyhodné, zejména pro rizné domény, jazyky a formaty.

Kvalita a distribuce trénovaciho datasetu muze vyznamné ovlivnit vykon velkych jazy-
kovych modelt, jelikoz iterativni trénovani jazykovych modell je ¢asto nepraktické kvuli
vysoké narocnosti na vypocetni zdroje.

Pouziti trénovacich dat z ruznych zdroju muze zvysit kapacitu zobecnéni jazykovych
modelt. K dosazeni tohoto cile se doporucuje zahrnout kvalitni zdroje dat a peclivé distri-
buovat data pred trénovanim. Zvyseni podilu kniznich dat rovnéz muze zlepsit schopnost
modelu zachytit dlouhodobé zavislosti z textu. Nadmeérné mnozstvi dat o konkrétni doméné
vsak muze ovlivnit schopnost zobecnéni modelu na jinych doménéch.

Dale je potreba shromazdit dostatek kvalitnich dat, ktera splnuji pozadavky modelu
na kvantitu dat. Se zvySujicim se méritkem parametri je k trénovani modelu potfeba vice
dat. Zvyseni velikosti modelu a velikosti dat ve stejném meéritku miize vést k vypocetné
efektivnéjsimu modelu. Mensi modely navic mohou dosahnout dobrého vykonu s vice daty
a delsim trénovanim.

Nekvalitni data, jako napriklad toxické a duplicitni data, mohou negativné ovlivnit
vykon modelu. Pro vyvoj dspésného modelu je zasadni zvazit jak kvantitu, tak kvalitu
shromézdénych tréninkovych dat.
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4.4.3 Architektura

Architektura transformeru je zdkladem pro vyvoj velkych jazykovych modela diky své vy-
nikajici kapacité, kterd umoznuje skalovani jazykovych modeli na miliardy parametri.

Zakladni transformer vyuziva architekturu kodér-dekodér (encoder-decoder), sestavajici
ze dvou sad transformerovych bloki — kodéru a dekodéru. Zatim existuje jen maly pocet
jazykovych modelt, které jsou postaveny na architekture kodér-dekodér.

Dalsi architektura je tzv. Casual Decoder, kterd pouziva jednosmérnou masku (attention
mask), coz znamend, ze pri generovani predpovédi berou v tvahu pouze minuly, nikoli
budouci kontext. Jednim z modelt s touto architekturou jsou naptiklad GPT modely.

Architektura prefixového dekodéru, reviduje mechanismus Casual Decoderu tak, aby
umoznil obousmérnou masku. To umoznuje dekodériim prefixii obousmérné kédovat sek-
vence prefixi a predikovat vystupni tokeny, sdilet parametry béhem kédovani a dekddovani.

U téchto tii typh architektur mizeme také uvazovat o jejich rozsiteni prostiednictvim
tzv. mixture-of-experts (MoE), ve kterém je pro kazdy vstup aktivovdna podmnozina vah
neuronové sité. Ukéazalo se, ze podstatné zlepseni vykonu lze pozorovat zvysenim poctu
parametru.

Tyto architektury trpi kvadratickou vypocetni slozitosti. Z tohoto dtvodu se vyvijeji
nové architektury pro vylepseni efektivity a doby trénovani, které se napriklad snazi vyuzit
konvoluce nebo rekurzivni aktualizace transformert.

Volba architektury mtze vést k riznym modelovym kapacitam. Vétsina jazykovych
modelu je vyvinuta na zdkladé architektury Casual Decoder, u které bylo prokazano, ze do-
sahuje vynikajici kapacity generalizace. U této architektury byl pozorovan zakon skalovani,
kde 1ze podstatné zlepsit vykon skalovanim velikosti modelu a velikosti datové sady.

Modely zalozené na transformatoru maji omezenou délku kontextu kvili ndkladim na
vypocet v Case a paméti. Existuje vSsak rostouci poptavka po dlouhych kontextovych oknech
v aplikacich jako je zpracovani pdf a psani pribéhu. Dlouhé kontextové modelovani dokaze
zpracovat dlouhé vstupni texty, které presahuji maximalni délku tokenti. Problémem je také
efektivita. Pro reseni tohoto problému se vyvijeji nové architektury jako RWKYV a RetNet.

4.4.4 Optimalizace
Pro optimalizaci jsou vétsinou pouzity bézné optimaliza¢ni metody:

o Déavkové trénovani (batch training) — trénovani jazykového modelu obvykle pouziva
velkou velikost ddvky (batch) ke zlepSeni stability a propustnosti. Nicméné modely
jako GPT-3 a PaLM zavedly strategii, kterd dynamicky zvysuje velikost davky bé-
hem trénovani. Ukazalo se, ze tento pristup uc¢inné stabilizuje trénovani jazykovych
model.

o Rychlost u¢eni (learning rate) — béhem trénovani je vétSinou pouzita tzv. strategie
zahfivani a upadku (warm-up and decay), kde béhem prvnich 0,1 — —0.5% kroku se
postupné zvysuje rychlost uceni az na maximalni hodnotu (az 1 x 10~%). V nésleduji-
cich krocich je pak prijata strategie ubytku, kterda postupné snizuje rychlost uceni az
do konvergence uceni.

e Optimalizatory — jako jsou optimalizator Adam a AdamW, se Siroce pouzivaji pro
trénovani jazykovych modelu.

Stabilizace tréninku je zdsadni pro zabranéni kolapsu modelu béhem uceni. K feseni
tohoto problému se Siroce vyuziva ubytek vah a orezavani gradientu. Pti skdlovani LLM je
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k nestabilnimu trénovani.
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Kapitola 5

Ziskavani kontextu pro presnou
odpoved

Dalsi moznosti pouziti velkych jazykovych modela je hledani relevantnich odpovédi z po-
skytnutého kontextu.

V nésledujici kapitole je ukdzana architektura RAG (Retrieval-Augmented Generation),
hledani kontextu z dokumentt pomoci indexovani ¢asti textu a nasledné zpracovani tohoto
textu pomoci jazykového modelu.

5.1 RAG

Velké sité jsou vétsinou uceny na velkém korpusu vefejnych dat, coz jim umoznuje pro-
vadét s dostatecnou presnosti rtizné ukoly, jako je napriklad klasifikace textu, sumarizace
¢i odpovidani na otazky. Tento korpus vSak nemusi obsahovat a vétsinou neobsahuje data
potfebna pro dany specificky problém. Jazykovy model tak v této situaci neznad vsechny
informace potfebné pro vyreseni daného problému ¢i zodpovézeni otazky. Tato data jsou
vétsinou potieba extrahovat pomoci SQL dotazii nebo je potieba extrahovat tato data z
riznych pdf dokumenti.

Jak tedy zajistit, aby tyto modely fungovaly s daty potfebnymi pro vyreseni daného
problému? Tj. jak bychom mohli rozsirit jazykové modely o tato soukroma data? Pro pre-
konani této mezery a prizpusobeni jazykového modelu urcitym specifickym potiebam lze
vyuzit konceptu Retrieval-Augmented Generation (RAG)[8]. RAG lze vyuzit k zaclenéni
vlastnich soukromych dat, kterd se nachazeji v raznych zdrojich, jako je Amazon S3, PDF,
SQL databaze, Notion, API, nezpracované soubory a dalsi, s cilem vylepsit schopnosti téchto
jazykovych modelu a zvysit vykon jazykovych modeli v problémové doméné.

RAG zvysuje vykon velkého jazykového modelu tim, Ze pred generovanim odpoveédi
odkazuje na spolehlivou znalostni zakladnu nad ramec pocatec¢nich zdroju dat pro trénovani.
Velké jazykové modely, diky trénovani na rozsahlych souborech dat, jsou schopny plnit
ukoly, jako je odpovidani na otazky, jazykovy preklad a dokoncovani vét. RAG posouva
tyto schopnosti modelu o krok dale tim, Ze je prizpusobuje konkrétnim doménam nebo
interni znalosti dat, a to vSe bez nutnosti rekvalifikace modelu. Tento efektivni pristup
zajistuje, ze vystup modelu zlstane relevantni, presny a hodnotny v rtznych kontextech.

[1]
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5.2

Architektura RAG

Bez architektury RAG prebird jazykovy model vstup od uzivatele a vytvaii odpovéd na
zékladé informaci, na kterych byl natrénovan nebo toho, co jiz zné[4]. S architekturou RAG
je zavedena komponenta vyhledavani informaci, kterd vyuziva uzivatelsky vstup k prvnimu
ziskani informaci z nového zdroje dat. Dotaz uzivatele a prislusné informace jsou predany
jazykovému modelu. Model vyuziva nové znalosti a jejich natrénovand data k vytvoreni
lepsich reakci. Celou architekturu RAG lze popsat nasledujicim zptusobem:

Vytvoreni externich dat a ulozeni do vektorové databize — nova data, mimo pivodni
soubor tréninkovych dat jazykového modelu, se nazyvaji externi data. Data mohou
pochézet z vice zdroju dat jako jsou API, databdze nebo ulozisté dokumentiu. Data
mohou existovat v ruznych forméatech, jako jsou soubory, databazové zaznamy nebo
dlouhy text. Dalsi technika umélé inteligence, nazyvana vkladani (angl. embedding)
jazykovych modelt, prevadi data na ¢iselné reprezentace a ukldda je do vektorové
databaze. Tento proces vytvari znalostni knihovnu, které LLM rozumi.

Ziskani relevantni informace — dalsim krokem je vyhledavani relevance. Uzivatelsky
dotaz je preveden na vektorovou reprezentaci nazyvanou embedding a spojen s vek-
torovymi databazemi. Napiiklad pokud zaméstnanec hleda: ,,Kolik ro¢ni dovolené
mam?“ systém nacte dokumenty a smérnice o dovolené, spolu se zdznamem o minulé
dovolené jednotlivého zameéstnance. Tyto konkrétni dokumenty budou predvedeny
modelu, protoze jsou vysoce relevantni k tomu, co zaméstnanec zadal. Relevance byla
vypoctena a stanovena pomoci matematickych vektorovych vypoctlu a reprezentaci
nazyvanych sémantické vyhledavani.

Rozsiteni vstupu pro jazykovy model — dale model RAG rozsifuje uzivatelsky vstup
(nebo instrukce) pridanim relevantnich ziskanych dat v kontextu (dotaz + kontext).
Tento krok vyuziva techniky pro vytvareni instrukei pro efektivni komunikaci modelu.
Rozsiteni vstupu umoznuje jazykovym modeltim generovat presné odpovédi na dotazy
uzivateld.

Chovani RAG:

Prijeti dotazu od uzivatele — prevede dotaz na vektor embedingt dotazu se zachovanim
sémantiky pomoci embedding modelu.

Ziskani top-k relevantnich odpovédi z vektorové databaze vypoctem podobnosti mezi
vlozenym dotazem a obsahem z vektorové databaze.

Predéni nacteného obsahu a ptuvodniho dotazu jako vstup pro velky jazykovy model.

Poskytnuti pozadované odpovédi jazykovym modelem.

Mezi nejvétsi vihody RAG patii:

Mensi vypocetni ndro¢nost — neni potifeba trénovat model na nasich vlastnich datech.
Poradi s nestrukturovanymi/polostrukturovanymi/strukturovanymi daty.
Vypotrada se s dlouhym kontextem: RAG umi naéist obsah, ktery je nejrelevantnéjsi

pro uzivatelsky dotaz, ktery je obvykle kratsi, nez délka kontextu jazykového modelu.
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5.2.1 Embedding model

RAG potiebuje embedding model pro indexovani dat a prevod vsech dat do ¢iselného
formatu, aby tomu jazykovy model rozumél. Existuji rizné embedding modely, nékteré
jsou optimalizovany pro indexovani dat pro RAG.

5.2.2 Vektorové ulozisté

Vektorové ulozisté jsou databdze, které se pouzivaji k ukladani vektorovych embedding a
poskytuji efektivni zptisob ukladani dat v indexované formé tak, aby bylo snadné a efektivni
nacist kontext dle dotazu od uzivatele.

Vektorové 1lozisté indexii funguje nasledovné:

e Nejprve zpracuje data ze zdrojovych dokument.
e Poté rozdéli text na bloky a kazdy blok ulozi jako uzel.

o Kazdy uzel je spojeny s embeddingem pro tento uzel a je pripraveny k dotazovani
modelu.

e Embedding lze generovat z libovolného embedding modelu.
e Ulozi veskeré embedding do vektorové databéze.

o Urivatelsky dotaz je preveden na embedding vektor a poté je z vektorového tlozisté
provedena matematicka operace, ktera sefadi vsechna embedding podle toho, jak jsou
sémanticky podobnéd danému dotazu.

o Jakmile je hodnoceni dokonceno, databaze vrati uzly s nejpodobnéjsim embedding
vzhledem k dotazu jako odpovidajici kusy textu. Pocet uzli, které vrati, se nazyva k
a tedy parametr, kterym se urcuje, kolik uzli ma vratit, se nazyva top-k.

Vytvoreni vektorové databdze vsak muze byt ¢asové naro¢né a proto jsou vétsinou tyto
databaze vytvoreny a ulozeny predem a poté jsou nactena jiz naindexovana data pri pouziti.

5.2.3 Jazykovy model

vvvvv

predanim nacteného obsahu a dotazu.

5.3 Nastroj LangChain

LangChain[6] je vykonny framework pro vyvoj aplikaci zalozenych na jazykovych modelech.
Umoznuje snadno pripojit vlastni data k jazykovému modelu a vytvatet aplikace jazyko-
vého modelu vyuzivajici tato data. LangChain poskytuje standardni rozhrani pro fetézce a
spoustu integraci s dalsimi néastroji.

S LangChain lze nacitat data z riznych zdroji, jako jsou dokumenty, databize, API a
znalostni baze. Tato soukromé data jsou pak zpristupnéna jazykovému modelu v podobé
kontextu, jez slouzi k poskytovani informovanych a relevantnich odpovédi.
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5.4 Llamalndex

Llamalndex[9] je framework pro aplikace s jazykovymi modely rozsitené o kontext. Lla-
malndex neuklada zadnd omezeni na to, jak lze pouzit jazykové modely. Modely se stale
muzou pouzivat jako néstroje pro automatické doplnovani, chatboty, polo-autonomni agenty
a dalsi. Diky tomu jsou jazykové modely relevantnéjsi.

Llamalndex poskytuje nasledujici nastroje:

e Datové konektory zpracovavaji stavajici data z nativniho zdroje a formatu, jako je
napriklad API, PDF ¢ SQL.

e Datové indexy strukturuji data do reprezentaci, které jsou pro jazykové modely rychle
a snadno pouzitelné.

o Nastroje poskytujici pristup k dattm v prirozeném jazyce, jako naptiklad dotazovaci
nastroje — vykonnd rozhrani pro zodpovidéani otazek (napriklad RAG), nebo chatovaci
nastroje — konverzacni rozhrani pro vice zprav umoznujici interakci daty.

o Agenty, vyuzivajici jazykové modely, ktef{ jsou rozsifeni o néstroje, od jednoduchych
pomocnych funkci po integraci API a dalsi.

o Integrace pozorovatelnosti, které umoznuje dikladné experimentovat, hodnotit a mo-
nitorovat aplikaci.

vV,

zpusobit a rozsitit jakykoli modul — datové konektory, indexy, retrievery, dotazovaci na-
stroje, moduly pro zménu poradi — tak, aby vyhovovaly potfebam problému.

Mezi populérni pripady pouziti patii chatboti s odpovédi na otdzky (bézné oznacovani
jako systémy RAG), porozuméni a extrahovani dokumentu nebo autonomni agenti, kteri
mohou provadét rizné akce.

Indexovani

Indexovani dokumentt[7] je praxe oznacovani dokumentt ur¢itymi atributy, aby je bylo
mozné pozdéji snadno vyhledat a nacist. Spole¢nost miize napiiklad indexovat zaznamy na
zékladé jména klienta, ¢isla zdkaznika, data, ndkupni objednavky nebo jinych kritickych
charakteristik, které mohou byt uzite¢né pozdéji.

Jednim z nejdulezitéjsich aspektt dobré implementace spravy dokumentu je vytvareni
indext. Kazda organizace je jind a vybér kritérii indexovani je zasadni volbou, aby ze svych
digitalnich dat vytézili maximum.

Existuji tii metody, které se mizou pouzit pri indexovani dokumentu: indexovani podle
celého textu (full-text), indexovani na zékladé metadat a indexovani na zakladé poli (field-
based). Pri indexovani soubori se doporuéuje pouzit kombinaci vSech dostupnych metod
pro rychlejsi a presnéjsi nacitani dokumentii.

e Indexovani celého textu dokumentti — fulltextové vyhledavani je jednou z nejucin-
néjsich metod pro co nejrychlejsi ziskavani relevantnich dokumenti. Kdyz jsou do-
kumenty naskenovany, jsou prevedeny na digitalni obrazky. K porozuméni textu se
vytvari rejstitk kazdé textové fraze a jeji pozice. Tato technologie ¢te kazdou stranku
digitalniho dokumentu, extrahuje informace a indexuje je pro nasledné vyhledavani.
Pfi interakei s vice jazyky se mohou vyvinout potize. Mnohé z dostupnych nastroji
jsou vsak pomérné presné a podporuji Sirokou skalu jazykda.
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o Metadata — obsahuje vsechny informace potirebné k pochopeni a efektivnimu vyuziti
dat. Jejich relevance vsak vyjde najevo, kdyz zvazime jejich vyuziti. Metadata lze
pridat k digitdlnim dokumenttiim jako doplnujici informace pro nasledné vyhledavani
a nacitani.

e Indexy zalozené na poli — indexovani zalozené na polich odkazuje na rtizné informacni
zdroje v databdzi, znamé také jako pole. Tento typ moznosti indexovani umoznuje
uzivateli vyhledavat podrobnosti, které jsou jedine¢né pro kazdou stranku. Pole muze
byt napriklad nizev dodavatele, prijata data, typ nebo jakakoli jind urcend oblast.

Proces indexovani dokumentti zahrnuje ru¢ni nebo automatické skenovani dokument
za Ucelem identifikace predem definovanych klicovych frazi. Ruéni indexovani dokumentt
je samoziejmé casové narocna operace nachylnd k chybam. Nejvice navrhovanou metodou
je automatizace tohoto procesu.

Musi se manualné projit vsechny dokumenty a extrahovat dulezité informace, které se
pouziji pri vytvareni indexu dokumenti. Soucasné technologie umoznuji dplnou automa-
tizaci tohoto procesu. Pfi nacteni dokumentu lze pouzit algoritmy nebo jazykové modely
k extrahovani dulezitych informaci ze stranky, jejich ulozeni jako metadat a zpristupnéni
fulltextového vyhledavani.

Indexovani zajistuje rychlé nalezeni relevantnich informaci. Tyto informace se poté mo-
hou déle zpracovavat a pouzivat danym jazykovym modelem.
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Kapitola 6
Trénovani

Vzhledem k povaze datasetu byl vybran zptsob pretrénovani modelu na daném datasetu.
Byla pouzita metoda LoRA pro rychlejsi pretrénovani a 4-bitova kvantizace. Pro toto tré-
novani byl vyuzit nastroj LLaMA-Factory [11].

6.1 Dataset

Jako dataset byla pouzita napovéda systému FONS Enterprise. Tato napovéda je vidét na
obrazku 6.1 Ta byla prevedena do textové podoby a ocisténa od nepotiebnych dat.

Kazu4 oblast konfigurace je déle popsdna samostatné

Obrazek 6.1: Napovéda FONS Enterprise

6.2 Trénovani modelu

6.2.1 Llama 2

Jako zékladni model byl pouzit model Llama-2-7b-hf'. Tento model byl trénovan na GPU
NVIDIA RTX A5000 s doporucenymi parametry:

python LLaMA-Factory/src/train_bash.py --stage pt --do_train True

--model_name_or_path Llama-2-7b-chat-hf --finetuning_type lora
--quantization_bit 4 --template llamaZ2

--dataset_dir LLaMA-Factory/data --dataset help_dataset
--cutoff_len 512 --learning_rate 5e-05 --num_train_epochs 3.0

--max_samples 100000 --per_device_train_batch_size 4

Thttps://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-hf
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--gradient_accumulation_steps 4 --1lr_scheduler_type cosine
--max_grad_norm 0.3 --logging steps 5 --save_steps 100
--warmup_steps O --lora_rank 64 --lora_dropout 0.05
--lora_target q_proj,v_proj --output_dir train-dir --fpl6 True
--plot_loss True
Vzhledem k povaze datové sady je i vyhodnoceni takového modelu obtizné.
Vysledky takto natrénovaného modelu jsou neuspokojivé. Napiiklad odpovéd na dotaz
z napoveédy typu "Které oblasti napriklad obsahuje konfigurace systému?" model odpovedél:
— "Vigpocetni moduly , komunikace s externim svétem (napr. pristup k internetu), sprdva
uzivateli apod . Naproti tomu se vétsina logickych operaci provddi na urovni jazyka nebo
jeste miZsich vrstev. Néekteré cdsti jsou tedy skryté ¢ pro administrdatora. Pri vybéru odpovéds
musite zvazit si, zZe nekteri clenové jejich rodiny mohou byt prilis starci ¢i ditéta, aby byli
schopni vyplnit vsechny polozky této otdzce. Pokud mdte potize pri hledant informacni cesty,
nahlédnéte do dokumentace daného produktu.". Coz viibec neodpovida na polozenou otazku.

6.2.2 Ostatni modely

Vzhledem k neuspokojivému chovani zakladniho modelu byl tento postup zopakovan se
stejnymi parametry na vice modelech. Vybranymi modely byly Llama 2 Chat”, Llama 2
s 70B parametrii’, Mistral’ a Gemma®. Vzhledem k velikosti model@ bylo nadéle vyuzito
prostiedkit MetaCentra®.

Na stejnou otazku "Které oblasti napriklad obsahuje konfigurace systému?" odpovédély
dotrénované modely takto:

e Llama 2 Chat — Obsahy konfiguracnich polozek se lisi v zdvislosti na pouZiti a typu
systémi . Napr.: pro systém s webovou pristupovd skenera (WMS) mohou byt tyto
oblasti: nastaveni WMS' , vijkonové parametry WMS aplikact, komunikujicich s WMS,
nastaveni FE-CEF, nastaveni GIS aplikaci, nastaveni mapovijch datovy zdroj atd.).
Pro systém s ERP je mozné zahrnout napr. nastaveni uzivatelskych utvary, pohleddvky
nebo kontrakti, nastaveni casovdani operdtori, nastavent logistiky, nastaveni financéni
sprdavy, nastaveni CRM aplikace ad.,... V pripadé nejasnosti ndazvu oblasti vysetreji
jenom text "napr. 'mnebo "obecné'do odpovédi. Pokud nemdte informaci o dané oblasti,
tak ji popisujete tuto variantu.

e Llama 2 70B — "'

o Mistral — Oblast je jednotka pro organizaci a spravu modulu. Obsahem jsou vSechny na-
stavent, parametry , skupiny uZivateli apod., kterd se tgkaji daného dtvaru (napr. celou
instalaci nebo jen néjakou éast). V zdvislosti na poctu lokdlnich serveri mohou byt i
vice oblastmi . Pri prihlasovdni do systému musi uzivatele vybrat zdznam s prislusnosti
k urcité oblasti. Tento zdznam je potom pouze pro tuto oblast dostupny. Pokud md uzi-
vatel prdva ve vic oblastech, tak si ho moze volit mezi nimi. Nékteri typy uzZivatelu maji
automaticky pridruZenou oblast — napr. administratorové, ale toto neplati ostatnim ro-
lem. Pro tyto role je nutné jejich pridruzeni ke specifickym oblastem. Obecné plati,
ze pokud nemd uzivatel Zddna pridruZena oblast, pak bude pracovat v globdlni oblasti.

https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf
3https:/ /huggingface.co/meta-llama/Llama-2-70b-hf
“https://huggingface.co/mistralai/Mistral-7B-Instruct-v0.2
Shttps://huggingface.co/google/gemma-2b
Shttps://metavo.metacentrum.cz/en/index.html
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Je-li mu pridruzeno vice oblasti, pak se rozhodne podle nejvyssiho hledaného umisténi
v hierarchii oblasti. Zobrazeni oblasti je soucdsti menu "Sprdva'("Administration”) a
slouZi predevsim pro zménu aktudiniho uZivatele. Umoznuji také rychlé prepindni mezi
oblastmi bez nutnosti opakovdani prihldseni. Dalsi funkcionalita je popsdna v kapito-
lach: Sprava uzivateli , Sprdva skupin uZivatelld , Konfigurovatelné entity , Parametr
konfiguracni entity , Skryté polozky , Hromady , Deklarativni filtry , Filtrované vypis

e Gemma — Zobrazuje se pouze model, ktery je v aktudlnim stavu.

Model Llama 2 Chat sice odpovida na otazku v ¢estiné, avSsak odpovida zcela nesmyslné.
Model Llama 2 70B ani neodpovédél. Model Mistral odpovida taktéz bez relevantnosti k
odpovédi, avsak jeho odpovéd obsahuje klicova slova z dokumentace FONS Enterprise, jako
je napriklad Sprdva uzZivateli, Parametr konfiguracni entity, spravu modulu.

7 uvedeného je zfejmé, ze ani ostatni modely nevykazuji zadnou relevantnost odpovédi.
Obdobné tomu tak bylo i u ostatnich otazek. Jelikoz model Mistral alespon obsahoval v
odpovédi klicova slova, pokracuje se dale s timto modelem.

6.3 Zména parametru

Zéakladni trénovani jednotlivych modelt neptineslo ocekavané vysledky, proto byly pro dalsi
trénovani zménény parametry pravé pro vybrany model Mistral. Pfi zméné parametra od-
povédél model nasledujicim zptisobem:

1. zména rychlosti uceni z 5e-5 na 5e-6 (parametr --learning_rate):

[INF] Konfigura¢ni soubory jsou ulozeny v adresafi /etc/sysconfig a jejich ndzvy za-
¢inaji na prefix ""systémovy_konfiguracni_parametr"". Napt. sshd, network, firewall,
... VSechny parametry se déli do kategorii: , , . Parametry z jedné kategorie mo-
hou byt spojené pomoci ¢arky (;) nebo lomitka (|). Predpoklddanym formatem je
klic=hodnota. Hlavni rozliSeni mezi riznymi typy parametri spocivd ve vyznamu
hodnoty — pokud ma hodnota jinak nez textové pole ponechat si ji bez zmén, tak toto
pole bude oznacené jako textova polozka. Pokud ale chceme nastavit néjakou dalsi
hodnotu pro dany parametr, musime ho upravit podle prislusnosti ke konkrétnim
typum parametri. Nasledujici tabulkou jsme popisali tyto varianty:

Pozor! Pro spravny fungovani modulu je nutno pouze pridat novy parametr do sku-
piny, kterd existuje. Tedy nemusite celou skupinu definovat znova. Jestlize byste chtéli
vymazat Uplné skupinu, stacilo by opravené parametry odstranit ze starého souboru
a poté nahradit timto novym.

Napr.:

““# SSHD

SSHDAUTOLOGIN=""yes""#textova polozka
SSHDPORT=""22""#-celoc¢iselnd polozka
SSHDMAXCONNECTIONS=""100""#-celoc¢iselna polozka
SSHDALLOWEDIPV4RANGE=""""#ip range
SSHDALLOWEDCIDRLIST=""""#cidr list
SSHDALLOWEDHOSTNAME'

2. zména rychlosti ueni z 5e-5 na 5e-4 (parametr --learning_rate):
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Vsechny tyto nastaveni se nachézeji v adresari C:\Fons\Config, a je mozné zde mé-
nit hodnoty . Vzhledem k velkému poc¢tu soubort (vétsich nez tisic) neni doporucené
jejich rucni editovani. Pokud maéte potfeba zménit nékterou ze zakladnich polozek
nebo chcete pridat novy modul do systému, prosim kontaktujte nase technické pod-
porové centrum , které si tento soubory udrzi aktualizované. Pripadné miize byt pro
jednoduché tpravy pouzit editor XML — napt. Notepad++ s pluginem T oXMLE-
ditor. Dle typu souboru lze rozlisit: Konfigurace entit EntityBuilder.config.cs Enti-
taEntityBuilder.exe.config.cs Moduly Modulel.dll Module2.dll ..ModuleN.dll WPF
komponenty ComponentName.xaml WPF XAML template xxxxxx.xamlt Service ser-
vicel.xml service2.xml .serviceN.xml Databazova konfigurace DatabaseConfiguration-
DatabaseConfiguration.config.xml Hlavni nastaveni FONSu FonsSettings.config.con-
fig.config.config.config.config...

. snizeni po¢tu cykli trénovani ze 3 na 1 (parametr —-num_train_epochs):

Oblast je jednotka, kterd slouzi k organizaci a spravé modultt. Obsahem mohou byt i
jiné objekty (napf. role). Vytvareni novych entit se provadi v rdmci urc¢itého modulu
nebo roli. Pri pridani do dalsich entit se tedy musi zkontrolovat, jestli jsou tyto entity
souhlasné s danym modulem ¢i roli. Pokud nejsou, pak nedojde ke spusténi operaci na
této entité. Tato kontrola probihd automaticky za kazdého ulozeni dat ve formulari.
Je mozno nastavit vyjimku pro tuto kontrolu tak, ze bude povolena pouze pro nékolik
specifickych entit. Pro tento tucel lze vybrat vice entit ze stejného typu (moduly,
role) . Nésledné budou tyto entity ignorovany pii kontrole kompatibility. Napf. pokud
mate definovanou roli ""Administrator"", ale chcete pracovat s entitami, které byly
dle tohoto profilu zakdzany, muzes si ji jako vyjimecky rozpoznanou roli oznacit. Pak
bude mozna préce s entitami, které maji omezeni podle této role.

. zvySeni poc¢tu cyklu trénovéani ze 3 na 6 (parametr -—num_train_epochs):

Konfigura¢ni parametry jsou v ramci jednotlivych modult a funkénich entit. VSechny
je mozné spravovat z ¢iselniku Konfigurovatelné parametry . Zde se nachéazi i hlavicky
pro skupiny, kterd umoznuji filtrovani na urcité drovné (napt. Funkce). T yto polozky
slouzi jen k filtraci, nejsou soucasti nastaveni. Nastaveni lze provadét pouze pomoci
editace detailu daného parametru. Pii zménach nékolika podobnych parametri je tedy
vyhodnéjsi tyto parametry spojit do skupinu s naslednym pridanim do entity , takze
budou automaticky dostupné ve vsech mistech, kde je uvedena tuta skupina. Skupiny
parametri Ize vyuzit i jako logické seskupeni parametri bez nutnosti jejich fyzického
sdruzeni. Je-li potfeba upravit nastaveni pro jednu nebo dvé instance, lze to udélat
volbou ""Pouze pro tento server"'(""Pouze pro tento server a jeho podiizenymi"")
— pak bude parametr viditelny jen tam , kam mé byt. Pokud by mél byt stejny
parametr vicendsobné definovany, musi byt shoda mezi typem dat, poc¢tem znakovych
polozek apod., pokud neni splnéna, je chyba detektovana jiz pri importu ze Sablony
. Parametry majici rozdilny typ dat nemohou byt soucasné v jednom modulu. Pro
zajisténi kompatibility je doporucené pred exportem sablony kontrolovat, ze zadny
parametr nelze nahradit novym s odlisnym typem dat.

. zvySeni poc¢tu cyklu trénovani ze 3 na 9 (parametr --num_train_epochs):

Konfigura¢ni parametry jsou v riznych c¢astech aplikace, je tfeba pro kazdou z nich
uré¢it misto. V zélozce Obory se nastavi na jakém tirovni (napf. cely systém nebo jedna
klinika) bude mozné danou polozku upravovat. Pokud nebudete vybrat zadny uzel ,
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tak budou parametrické hodnoty dostupné veskam, coz by méla byt vyjimka. Pri
pridavani nového modulu je nutno si nejprve zajistit, ze mate definovanou spravnou
oblast. Nastaveni lze provést dvéma zptsoby: 1.Ve stromu kliknete pravym tlacitkem
do cesty pod kterou chcete umistit novy modul a volbou ""Pfidat jako"» Konfiguro-
vatelné okno . Timto zpusobem je mozné pridat novy modul pfimo nad existujiciho
modulu. Novy modul pak nemusi byt souvisly s jinymi moduly a jeho pozice nelze
snadno zménit. Je to proto preferoviano pouzivano predevsim pro mensi moduly typu
formulare apod., jejichz logicka spojeni s ostatnimi moduly neni velké. 2.Novem modul
doporucujeme pridédvat za néktery jiz existujici modul, ktery je blize dalsimu rodic¢ov-
skému uzlu. Pak po kliknuti pravym tlacitkem do této cesty a volbé ""Pridat jako"»
Modul je mozné posunout tuto ikonu nahoru a umistit modul tam, kam pottrebujete.
Dle vaseho rozhodnuti je mozné tento modul presunout i dal.

. zvySeni warm-up faze z 0 na 200 krokt (parametr --warmup_steps):

Vypis vsech moduli a jejich podmodultl, které jsou aktudlné nainstalovany. Je mozné
zobrazit pouze tyto polozky: Nazev , Popis , Verze . Pokud je vybrano pole ""Vyhle-
dat"", lze hodnota tohoto sloupce pouzit jako filtr pro vybér jen téch entit s danou
hodnotou (napf. verzi). Pfi nastaveném parametru "'Zobrazeni""se mohou zobrazo-
vat i dalsi informace o jednom nebo vic entity : ID, Typ, Datum instalace, Posledni
zména, Aktivita, Zdroj, Autor, Licence, Status, Pozndmka. Pro prehlednost je do-
poruceno uvést pouze nékteré z téchto dat. Dalsi data jsou k dispozici ve forméatu
XML. Tento format umoznuje snazsi import do externiho programu. Obsah souboru
je popsan dle definice WPFXS_ ModulelnfoEntity . Soubor obsahuje tdaje o kazdé
module a jeho podmodulech. Jedna se o standardizovany exportni format, ktery byl
navrzen tak aby bylo mozné ho ¢ist jakymkoliv programem. Forméat je uréen prede-
v§im pro automatické generaci dokumentaci na zakladu metadat. Dokumentace bude
obsahovat detailni popisy funkcionality modulu, poznamku autora apod., coz pomiize
pri spravé systému. Export je provadény ze specidlniho menu v ribbonu — Sprava /
Import a export / Export moduly . Po spusténi procesu je nutné vyplnit cestu ke
slozce, kam m& byt exportovan soubor. Potom kliknutim na tlac¢itko Start zapusti
proces exportu. Do stavové ikony se zobrazi prubéh exportu.

. zvySeni warm-up faze z 0 na 1000 kroku (parametr --warmup_steps): Konfiguraéni
parametry jsou ulozeny v tabulce ConfigParam . V ni je mozné najit i dalsi infor-
macné zajimava data, jako napf. pocet zdznamu ve stromu nebo jejich hloubka (viz
prislusna polozky). Dalsimi dostupnymi daty jsou: - Pocty jednotlivych typu uzlu
a jeho podtypt — tj. celkovy pocet uzli daného typu apod., které se nachézeji na
urovni rodife (napt. pocet uzli typu ""Vysledek"'pro kazdy vychozi uzlek) , takze
mohou byt rozliSovany jen mezi uzly stejného rodu. Tato data jsou uvedena v poloz-
kach CountNodeTypel-CountNodeTypeN . Napr. pokud ma existovat pouze jedna
skupina uzli s kédem A02, pak by méla tuto skupinu reprezentovat prvni polozka
CountNodeTypeA — CountNodeTypeB. Pokud potom dochazi ke zméné tohoto kédu
na B03, musi se presunout i druhou polozku. Pti nastaveni nového uzlového typu C04
bude nutno doplnit i ¢tvrtou polozku. Proto je nejlépe tyto polozky vyplnovat jiz od
zacatku prace s uzlem. Polozky lze upravovat pomoci SQL dotazu : UPDATE Confi-
gParam SET CountNodeTypeX = NULL WHERE IdConfigParam IN ("Id__polozky’,
'Id__druhé_polozky’...); Nasledujici polozky slouzi k uréeni po¢tu uzli riznorodosti a
jejich hloubky: - Celkem uzla v hierarchii (bez duplicit): CountLeafNodesInTree .
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8. zvyseni lora ranku z 64 na 128 (parametr --lora_rank):

Vsechny moduly a funkce jsou v ramci jedné instalované verze. Pokud je tieba ziskat
informaci o tom, jakou verzi ma dany server (napr. pro potvrzeni aktualizaci), lze po-
uzit nésledujici prikaz: Get-Module -ListAvailable | Select Name , Version . Tento vy-
sledek mtze byt ulozen do textového souboru nebo exportovan na jina zatrizeni pomoci
PowerShellu. Pri spusténi seznamu modulech vygeneruje takto: ModuleName Version
- Microsoft.PowerShell.Core 7.2.0 System.Management.Automation
5.1.39648.1000 ... Pokud chcete pridélit novym c¢leniim skupiny spravce pravice k na-
stavenim ve sloupcich ""Konfigurac¢ni parametry""a ""Parametr"", musite tuto moznost
povolit pfedem. To udéld administrator s roli Spravce. Pro tohoto uicelu existuje spe-
cifickd role ""Spravce konfigurace"". Jejich popis najdete v tématu Role a role v MS
Dynamics NAV. Umoznuje editovani polozky Konfigurovatelného parametru a Para-
metru. Zde je dostate¢né podrobnéji popsana jejich struktura a zapisy. Obsahuje i dalsi
informace jako napf. typ hodnoty apod., které byly doposud neznajmé. Dalsi zminku
tu nemusime dal uvést. Jedna se o standardni editac¢ni formulare. Na rozhranich se
tyto polozky objevily jiz dlouhou dobu. Naproti tomu v népisech a komentarech se
pak nékolikrat opakovalo, ze se nepovazuji za urcené ke zména.

9. zvyseni lora ranku z 64 na 256 (parametr --lora_rank): Konfigura¢ni modul slouzi
k spravé a editaci vsech typu konfigurac¢nich polozek. V zavislosti na nastaveni je
mozné zobrazit pouze tyto polozky, které jsou aktualné pripojeny ke konkrétni entité
(napf. uzivateli). Pfi zménéch se automaticky provadi synchronizace s databazovymi
tabulkami . Konfigurovani lze provozovatelem nebo administratorem. Pro jednodu-
chost préace bylo rozdéleno do nékolika ¢dsti: 1) Sprava konfigura¢niho serveru — tj.
samotny server pro uschova konfigura¢nich parametrt , ktery mohou byt sdileny mezi
vic instancemi SAPSIS. Tento server musi byt spusten predem a jeho adresa nasledné
definovana ve vychozim nastaveni programu. Jeho fungovani nevyzadujeme déle kon-
trolovat. 2) Ovladace — ovladace jsou souborové formaty, kterym se data zapisuji do
konfigura¢niho serveru. Jednotlivé ovladace maji své specifické parametry. Nastavo-
vané hodnoty jsou potom vyhrazena jinak jako normélni textové pole. Dokumentace
k danych ovlada¢im najdesete v piislusném odstavci tohoto dokumentu. 3) Skupiny
konfiguracnich polozek — skupina je logicka kolektiva polozek urcend pro stejnou funk-
cionalitu. Napf. skupina ""Uzivatel'"mé& polozku ""Jméno"", ""Predpona""', ""Heslo"".
Pokud chcete upravit polozku ""Jméno"", tak ji bude nutné upravit i dalsi dvé.

Odpovéd pii snizeni rychlosti uc¢eni (1) nedava smysl. Odpovéd obsahuje pouze ttrzky a
¢asti textu, které nemaji zadnou souvislost s otdazkou ¢i mezi sebou.

Odpoveéd pri zvyseni rychlosti uéeni (2) taktéz nedéva smysl. Ze zacatku odpovéd modelu
alespon cCastecné dava smysl — viceméné syntakticky, avsak odpovéd pokracuje ¢im dal vic
do smésice ndhodnych slov. Model ani ze zac¢atku neodpovidd na zadanou otézku. Zacatek
odpovédi modelu ma alespon syntakticky smysl. Nicméné s postupem odpovédi se obsah
stava stale nesouvislejsi a prechazi do smési ndhodnych slov. Navic ani v tvodni ¢ésti
odpovédi model neadresuje primo otdzku, na kterou mél reagovat.

Snizeni poctu trénovacich cykli (3) nevede k relevantni odpovédi. Model se sice pokousi
reagovat na néjakou oblast, avsak to neni predmétem otazky. I kdyz odpovéd obsahuje
klicova slova z dokumentace FONS Enterprise, jako jsou entity, role a formuldr, stile ne-
poskytuje adekvatni odpovéd na dany dotaz.

P1i zvyseni poctu trénovacich cykla (4) odpovéd stéle obsahuje klicova slova z dokumen-
tace FONS Enterprise, ale stale nedokaze poskytnout spravnou odpovéd na dany dotaz.
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I pfi dalsim vyrazném zvysSeni poctu trénovacich cyklia (5) model neprojevuje zadny
pokrok.

Pii zvyseni warm-up fize (6 a 7) odpovéd stale obsahuje slova charakteristickd pro
dokumentaci FONS Enterprise, ale odpovéd stale zustava nesmyslna.

I pfi experimentech se zménami v rychlosti uc¢eni nebo pfi snizeni poctu trénovacich
cykli nedoslo k pozorovatelnému zlepseni modelu. Tato zjisténi naznacuji, ze faktory ovliv-
nujici rychlost uc¢eni nemaji zasadni dopad na vyslednou kvalitu modelu. Dokonce i pii zvy-
seni trénovacich cykld, coz by mélo teoreticky vést ke zlepseni uceni, nenastalo vyznamné
zlepseni. Tato skutec¢nost klade diraz na nutnost zvazeni dalSich faktoru nebo technik tré-

vvvvv
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Kapitola 7

Implementace

V této kapitole je popsana implementace architektury RAG pomoci nastroji Llamalndex
a LangChain. Nésledné je popsana integrace do systému.

7.1 RAG

Jelikoz dotrénovani model nevedlo k ocekdavanym vysledkiim a s ohledem na strukturu
dat, rozhodl jsem se prozkoumat dalsi moznost vyuziti velkych jazykovych modeli. Touto
moznosti je hledédni relevantniho kontextu v dokumentech prostrednictvim indexace textu
a nasledné zpracovani této informace pomoci jazykového modelu jak je popsano v kapitole
5.1. Pro tuto adaptaci modelt jsem vyuzil koncept Retrieval-Augmented Generation (RAG)
pomoci nastroji LangChain a Llamalndex. Zaroven jsem se rozhodl ovérit ic¢innost metody
RAG na XML datech z databaze FONS Enterprise.

7.1.1 Data

Jako zdroj je pro vyhledavani kontextu pouzito konvertované pdf z napovédy FONS. Toto
pdf je navic ofiznuto tak, aby obsahovalo jen ¢ast Konfigurace a sprava. Z tohoto pdf se
nasledné extrahuje text a pouziva se v procesu dale. Jelikoz tento extrahovany text je bez
jakékoliv struktury, je pozdéji pouzito i html napovédy. Html je extrahovano z archivu
napovédy FONS pomoci souboru *.hcc, odkud jsou vybrany pouze stranky souvisejici s
kapitolou Konfigurace a sprava.

7.1.2 Implementace pomoci nastroje LangChain

Pomoci tohoto nastroje je naimplementovan RAG se zdkladnimi parametry a to nésleduji-
cim zpusobem:

o Nejdrive jsou nactena data z pdf pomoci PDFLoaderu.
o Tento text je nasledné rozdélen na ¢asti o velikosti 1000 znakl s prekryvem 200 znaki.

e Tyto ¢asti jsou embedovany pomoci modelu Llama2 a pievedeny do persistentni da-
tabaze embeddingli — tento proces je nejnarocnéjsi ¢asti systému RAG a zavisi na
velikosti dat.

Od této chvile se muze uzivatel ptat na otazky ohledné konfigurace FONS Enterprise. Ke
zodpovézeni otazek je opét pouzit model Llama2. Otazka je nejprve zakdédovana pomoci
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embedding modelu (v tomto pripadé Llama2) a poté jsou nalezeny nejblizsi ¢asti textu dle
indext v databazi. Tyto ¢asti textu jsou pak predany modelu pro zodpovézeni otazek jako
kontext.

Na otazku "Které oblasti napriklad obsahuje konfigurace systému?" odpovédél model:
"The configuration module ""Editace konfiguracnich parametri""allows users to modify the
settings of an entity. The module displays a list of entities and their respective configurati-
ons, where users can edit the settings by clicking on the entity name. The module includes
several columns that enable filtering, sorting, and searching for specific entities.

The ""FonsY esNoButton""component is added to the module, which provides a mew pro-
perty called ""IsShowNotSpecified. ""This property adds a new button option called ""Neuve-
deno, ""which responds to NULL values. When this button is selected, it will always be one
of the two options (Ano or Ne), and the ""Neuvedeno""option will be displayed.

The module also includes a user group editing form that allows users to view, add, remove,
and assign users to groups, as well as manage roles assigned to groups. This enables users
to control access to entities and their respective configurations.”

Pozdéji byl pouzit pro zodpovézeni otazek model Gemma, ktery odpovédél na stejnou
otazku: "**Kontext: **

Tato funkcni entita umoznuje otevrit aplikaci VNC' s parametry vybrané uZivatelské stanice
a automaticky pripojit po distantni polocku.

**Popis: ** Tato funkcni entita pr pr pr pr pr pr* pr pr pr* pr prt pr pr prt pr prt pr pr pr pr
pr pr pr pr pi pr pr pi pr pr pr'

Tento model sice odpovida cesky, ale opét negeneruje spravny text. I presto, ze tento
model je schopen formulovat odpovédi v Cestiné, stdle neni schopen generovat odpoved
vécné spravné. Jeho vystup obsahuje chybné informace. Toto ukazuje na potiebu zmény
modelt.

7.1.3 Implementace pomoci nastroje Llamalndex

Nastroj Llamalndex nabizi jednodussi a piimocarejsi pouziti nastroju. Llamalndex nabizi
funkce které automaticky stdhnou a nastavi modely z HuggingFace' pouzitim jedné funkce.
Vzhledem k nizké tspésnosti predeslych modeld, jsou zvoleny modely multilingual-e5-large-
instruct’, bge-m3® a SFR-Embedding-Mistral®.

Na odpovidani otazek byl opét pouzit model Gemma.

Pro otdazku "Které oblasti napiiklad obsahuje konfigurace systému?"jsou vidét odpovédi
v tabulkach 7.1, 7.2, 7.3.

7 tabulky 7.1 Ize vidét, ze podle relativné nizkého ohodnoceni ¢asti textu si model bge-
m3 neni jisty podobnosti nalezeného textu a otazky. Ovsem na zakladé tohoto ziskaného
textu muze model Gemma odpovédét na otazku a také odpovida na otdzku fakticky spravneé.

Odpovédi modelu multilingual-eb-large-instruct lze vidét v tabulce 7.2. Tento model si
je sice jistéjsi podobnosti vraceného textu a otézky, ovSem tento text je méné relevantni
vzhledem k otazce a tedy model Gemma na tuto otdzku neumi odpovédét.

Vysledky embedding modelu SFR-Embedding-Mistral se podobaji vysledktim predcho-
ziho embedding modelu multilingual-e5-large-instruct. Tento model rovnéz vykazuje jistotu
ohledné relevance nalezeného textu vzhledem k dané otdzce. Nicméné, i pres tuto jistotu

"https://huggingface.co

2https://huggingface.co/intfloat /multilingual-e5-large-instruct
Shttps:/ /huggingface.co/BAAI/bge-m3
“https://huggingface.co/Salesforce/SFR-Embedding-Mistral
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Text Skore
top 1 vy- | Konfigurace FONS Enterprise obecné Systém FONS Enterprise je velmi | 0.661
sledek z | obecny a diky Siroké konfigurovatelnosti je nasaditelny ve velmi rozdil-
databaze | nych situacich. Prakticky kazdy modul, kazdy seznam, kazdy objekt je

nastavitelny. Pro spravcovské a konzultantské nastavovani slouzi funkéni

oblast Sprava , pro vyvojarskou a konzultantskou konfiguraci i f...
top 2 vy- | Pristup k modulu Modul je pristupny prakticky ze vSech funkénich oblasti | 0.653
sledek z | , seznam sestav je filtrovan dle mista zapojeni na odpovidajici oblasti: - V
databaze | oblasti Sprava je modul pro nastaveni a spravu vSech sestav , pristupny je

z ribbonu, zalozky Ciselniky , submenu Konfigurovatelné sestavy , ikona

-V oblastech Klinika a Zobrazovaci komplement lze...
Odpovéd | **Answer:**
Gemmy | Konfigurace systému FONS Enterprise zahrnuje fadu oblasti, véetné na-

staveni zakladnich objekttu (entit), nastaveni/import ¢iselniki, nastaveni

pristupovych prav a nastaveni funkénich a konfigura¢nich parametri.

Tabulka 7.1: Odpovédi pro model bge-m3

Text Skore
top 1 vy- | Oblasti Tento modul je urcen ke spravé oblasti konfigurovatelnych | 0.869
sledek z | sestav (viz popis a priklady pouziti oblasti Konfigurovatelné sestavy —
databaze | oblasti ).
top 2 vy- | Ovladani modulu Viz Konfigurovatelnd sestava — filtry .  Konfigurace | 0.856
sledek z | modulu To jaké bude mit sestava parametry a s jakymi vychozimi hod-
databaze | notami je definovino v definici sestavy — viz Konfigurovatelna sestava —

filtry.
Odpovéd | The text does not describe the areas contained in the system configu-
Gemmy | ration, therefore I cannot answer the query.

Tabulka 7.2: Odpovédi modelu multilingual-e5-large-instruct

Text Skére
top 1 vy- | Oblasti Tento modul je urc¢en ke spravé oblasti konfigurovatelnych sestav | 0.736
sledek z | (viz popis a piiklady pouziti oblasti Konfigurovatelné sestavy — oblasti ).
databaze
top 2 vy- | Prehled konfigurac¢nich parametrii Piehled konfiguracnich parametrt je | 0.730
sledek z | seznam vSech konfiguracnich parametri v systému.
databéze
Odpoved | The text does not describe the areas that the configuration system con-
Gemmy | tains, therefore I cannot answer the query.

Tabulka 7.3: Odpovédi modelu SFR-Embedding-Mistral
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Gemma

bge-m3 ** Answer:** Konfigurace systému FONS Enterprise zahrnuje fadu oblasti, které
jsou popsany v kontextu. Mezi témito oblastmi jsou:

* Nastaveni zakladnich objekttu (entit)

* Nastaveni/import ¢iselniki

* Nastaveni pristupovych prav

* Nastaveni funkénich a konfiguracnich parametru

multilingual-| The text does not describe the areas contained in the system configuration,

eb-large- therefore I cannot answer the query.

instruct

SFR- The text does not describe the areas that the configuration system contains,
Embedding- | therefore I cannot answer the query.

Mistral

Tabulka 7.4: Odpovédi modelu Gemma,

jsou odpovédi poskytované témito modely opét nedostatecné pro tvorbu srozumitelnych
odpovédi pomoci jazykovych modeli.

Je dilezité si uvédomit, ze zde prezentovany vzorek otézek a odpovédi slouzi pouze jako
reprezentativni ukazka chovani jednotlivych modeli. Tyto modely byly podrobeny také
dalsim otazkam, které nejsou v této analyze zahrnuty. Odpovédi jednotlivych modeld v
reakci na jednotlivé otazky jsou soucésti zdrojovych kodu, které jsou popsany v priloze A.

Celkové 1ze vsak konstatovat, ze chovani modeli v ostatnich testovanych pripadech se
ukazalo byt podobné jako chovani reprezentativniho vzorku otézek a odpovédi, ktery je zde
prezentovan.

Porovnani modela

Zakladni model nepftinesl ocekavané vysledky, proto dalsim krokem je porovnani dalsich
vybranych modeli. Opét byl pouzit nastroj Llamalndex.

Na reprezentativni otazku "Které oblasti napiiklad obsahuje konfigurace systému?"odpovédéli
jednotlivé modely takto:

e Model Gemma s embedding modelem bge-m3 odpovédél na danou otazku v ¢estiné a
fakticky spravné. Odpovédi tohoto modelu jsou vidét v tabulce 7.4.

e Model Llama2 rovnéz odpovédél na danou otazku, nicméné zadna odpovéd neni fak-
ticky spravna. Navic model odpovida smésici angli¢tiny a ¢eStiny. Odpovédi tohoto
modelu jsou vidét v tabulce 7.5.

e Model Llama 3 také umi odpovidat na otazky v ¢eském jazyce, pokud si vSak svou od-
povédi neni jisty, prejde zpét do anglictiny, jako je tomu u modelu Gemma. Odpovédi
tohoto modelu jsou vidét v tabulce 7.6.

e Model Mistral odpovida fakticky presné, nicméné jeho odpovédi jsou v anglictiné.
Odpovédi tohoto modelu jsou vidét v tabulce 7.7.

Nejlépe se podle téchto dat jevi model s embeding modelem bge-m3 a modelem pro
uvazovani Gemma, proto jsem pro dalsi testy zvolil tento model.
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Llama?2

bge-m3

Based on the provided context information, the configuration system includes
several areas or modules that can be accessed and modified. These areas include:
1. Sprava (Management): This area is responsible for managing all entities,
including creating, editing, and deleting them. It can be accessed from the
main menu or from the ribbon.

2. Klinika (Clinic): In this area, you can access and modify the clinical settings,
such as patient data, medical records, and treatment plans. It can be accessed
from the main menu or from the ribbon.

3. Zobrazovaci komplement (Display Complement): This area allows you to view
and edit the display settings for the system, including the layout of the dashbo-
ard and the appearance of the interface. It can be accessed from the main menu
or from the ribbon.

4. Vykaznictvi (Reporting): In this area, you can access and modify the re-
porting settings, including the creation of new reports and the modification of
existing ones. It can be accessed from the main menu or from the ribbon.

5. Logistika (Logistics): This area is responsible for managing the logistics of
the system, including the configuration of the database and the management of
user permissions. It can be accessed from the main menu or from the ribbon.
6. Schvalovani (Approval): In this area, you can access and modify the approval
settings, including the creation of new approval workflows and the modification
of existing ones. It can be accessed from the main menu or from the ribbon.
Additionally, there are several other areas that can be modified through the
configuration system, including the management of entities, the creation of new
entities, and the modification of existing entities. These areas can be accessed
by using the appropriate functinal oblast (functional area) and then selecting
the desired sub-area from the ribbon or main menu.

multilingual-
e5-large-
instruct

The configuration of the system includes the following areas:

1. Oblasti (regions) — This term is mentioned in both pages, indicating that it
is a key concept in the context of the module.

2. Parametry (parameters) — The phrase ""to jaké bude mit sestava parame-
try""(what parameters will the configuration have) is used in the second page,
suggesting that parameters are an important aspect of the configuration pro-
cess.

3. Hodnoty (values) — The term ""s jakymi vychozimi hodnotami""(with what
initial values) is mentioned in the second page, implying that values are also a
crucial element of the configuration process.

SFR-
Embedding-
Mistral

The configuration system includes several areas or regions that can be custo-
mized. These areas are:

1. Oblasti (regions) — This is the area of the configuration system that is spe-
cifically designed to manage and customize the various parts of the system.

2. Prehled konfigurac¢nich parametri (Summary of Configuration Parameters)
— This area provides a list of all the configuration parameters available in the
system.

Tabulka 7.5: Odpovédi modelu Llama2
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Llama3

bge-m3 Nastaveni/import ¢iselnikt, nastaveni pristupovych prév, nastaveni funkénich
a konfiguracnich parametra.
multilingual-| According to the provided context, this module is intended for managing confi-
e5-large- gurable sets (see description and examples of usage of configurable sets — areas).
instruct Therefore, it can be inferred that some areas may contain configuration of the
system.
SFR- According to the provided context, this module is intended for managing con-
Embedding- | figurable sets (see description and examples of using configurable sets — areas).
Mistral Therefore, it can be inferred that the areas mentioned in the context information
are related to configuring the system.
Tabulka 7.6: Odpovédi modelu Llama3
Mistral
bge-m3 The system configuration encompasses various areas, including but not limited
to:
1. Configuration of basic objects (entities)
2. Setting up and importing lists
3. Access permissions setup
4. Configuring functional and configurable parameters
Each area of configuration is described in detail separately within the documen-
tation.
multilingual-| Based on the provided context, it appears that the document discusses a module
eb-large- called ""Configurable Setups''and mentions areas or regions within this setup.
instruct However, it does not explicitly provide information about which specific areas
contain system configuration details. Therefore, I cannot definitively answer
your query with certainty based on the given context alone.
SFR- Based on the provided context, there are areas or regions in the system referred
Embedding- | to as ""configurable sets""or simply "'regions.""The first region is responsible
Mistral for managing configurable areas. The second part of the text discusses a sum-

mary or overview of configuration parameters, which are settings within the
system. Therefore, it can be inferred that both the configurable areas and their
respective parameters fall under the scope of the system’s configuration.

Tabulka 7.7: Odpovédi modelu Mistral
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Zvyseni top-k embedding modela

Vzhledem k neuspokojivym vysledkiim trénovani jednotlivych modeld jsem se rozhodl pfi-
stoupit ke zvyseni top-k embeding modeli. Top-k je pocet navracenych textt na zakladé
podobnosti s otdzkou (viz. kapitola 5.2.2). V zdkladnim nastaveni Llamalndexu je top-k na-
staveno na 2 nejlepsi odpovédi. Zvyseni top-k vracenych odpovédi z databaze zvysi kontext
a muze pomoct rozhodovacimu modelu (v tomto pfipadé Gemma) odpovédét na zadany
dotaz.

Napriklad odpovédi na otdzku "Jak nastavim pocateéni uzivatelské role v systému?"jsou
vidét v tabulce 7.8. Z odpovédi modelu je patrné, ze model pti zvyseni kontextu reaguje na
odpovéd spravné, avSak pfi zvyseni top-k na 10 a vice, uz dalsi kontext neni relevantni a
model Gemma tento text nezvladad zpracovat.

7 uvedeného lze tici, Ze zvyseni kontextu muize vést ke zlepseni modelu do urcité miry.
Pri zvyseni top-k na 10 vsak model jiz neodpovidd na danou otdzku a navic odpovida
v angli¢tiné. Proto jsem se rozhodl zustat u 5 nejpodobnéjSich ¢asti textu vracenych z
vektorové databéze.

7.1.4 Pripojeni dat z databaze STAPRO

Vzhledem k tomu, zZe systém by mél taktéz odpovidat na otézky z databaze, jako dalsi
zdroj informaci je pouzito nastaveni konfigura¢nich parametra z vyvojové ¢asti databaze
klinického informac¢niho systému. Toto nastaveni je ve formatu XML a reprezentuje veskeré
konfigurovatelné parametry.

Jednotlivé konfiguracni parametry jsou pomoci SQL selectu prevedeny do formatu csv.
Nésledné jsou sjednoceny. Vznikla stromova struktura je ulozena do XML.

Pro pripojeni dat do databaze je zvolen nastroj Llamalndex. Data jsou nactena zvlast
z dokumentace a z XML soubortl pomoci funkci PDFReader a XMLReader. XML definice
parametru jsou opét rozdélena do jednotlivych ¢asti dokumenta.

V tabulce 7.9 1ze vidét, ze i pres zaclenéni XML dat do vektorové databaze model neumi
odpovédét na zadany dotaz. Vypada to ze model neumi zpracovat dané XML.

Zavedeni dat z databaze STAPRO v XML formatu nepfineslo zadné zasadni zmény v
odpovédich. I presto je treba zdlraznit, ze schopnost modelt interpretovat XML je omezena
a toto omezeni ma své dusledky. Tento test poukazuje na absenci schopnosti modeld v
manipulaci s XML daty.

7.2 Navrh integrace

Pro zptsob integrace do klinického informacniho systému FONS Enterprise je navrzena
webova aplikace, kterd bude pristupna ze systému FONS Enterprise pomoci odkazu. Tato
aplikace je ve formé chatu, kde se muze programétor nebo spravce konfigurace systému
zeptat daného modelu.

Webova aplikace je navrzend pomoci frameworku Streamlit®, ktery je urcen k rychlému
nasazeni webovych aplikaci. Tato aplikace je navrzena jako externi sluzba.

7.2.1 API

Kromé webové aplikace je taktéz navrzeno jednoduché API pomoci frameworku Flask®.

Shttps://streamlit.io
Shttps://fask.palletsprojects.com/en/3.0.x/
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Gemma odpovéd

top 2 | The text does not describe how to set an initial user role in the system, therefore I
cannot answer the query.

top 5 | **Answer:**
V systému je nastaveni pocatecni uzivatelské role definovino v modulu Nastaveni
pristupovych prav. K tomu je nutné nasledovat tyto kroky:
**Krok 1:** Zvolime Novy — Pridat novou funkéni entitu — Pfidat novou slozku kon-
figurac¢nich sestav.
**Krok 2:** Vyplnime kéd (musi zacinat zkratkou zakdzky), doporuceny nazev je
XXRepConfReportFolderYYY , kde XX je kod zakazky a YYY je specifikace nazvu.
Déle musime vyplnit oblast s autoritou 4 (napt. KZ CoreAreadKZ ) a sprévce entity
**Krok 3:** Ulozime, objevi se modul pro nastaveni pristupovych prav a zde nasta-
vime prava pro vybrané role.
**Poznamka:**
* Nastaveni pocatecni uzivatelské role je vzdy nutné pfi prvnim pouziti systému.
* Role jsou definovany v modulu Nastaveni ptistupovych prév.
* K nastaveni roli je nutné vyplnit kéd, ndzev, oblast a spravce entity.
* Po nastaveni roli je nutné ulozit data modulu.

top 10 | ## Summary of the text:

This text describes the process of setting up an initial user role in a system. It mainly
focuses on the steps involved in creating a assigning roles to users and groups.
**Key points:**

* **Two modes:** The text operates in two modes when refining existing answers:
rewrite or repeat the original answer.

* **New context:** The text focuses on the specific context of setting up initial user
roles in a system related to Windows installation and domain settings.

* **Role assignment:** Roles are assigned to groups, which are in turn assigned to
specific departments or organizational units.

* **Role description:** Roles describe the working placement and responsibilities of
a user.

* **System access:** The system uses roles to control access to data, modules and
functions within the system.

* **Setting up an initial user role:** This process involves creating a group, assigning
roles to the group, and setting permissions for the group.

**Overall: **

This text provides a concise summary of the process of setting up an initial user role
in a system, emphasizing the importance of roles in controlling access and managing
user permissions. It avoids referencing the original text or context directly and instead
focuses on the key points relevant to the new context.

Tabulka 7.8: Odpovédi modelu Gemma pti zvyseni kontextu embedding modeli
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Které oblasti naptiklad obsahuje konfigu-
race systému?

Jak nastavit personalizované dashboardy
pro rizné uzivatele?

Gemma | **Answer:** Given the context information and not
s XML | Konfigurace systému FONS Enterprise | prior knowledge, answer the query.
daty zahrnuje radu oblasti, véetné nastaveni

zékladnich objektu (entit), nastaveni/im-

port ciselnikl, nastaveni pristupovych

prav a nastaveni funkénich a konfigurac-

nich parametri.
Gemma | **Konfigurace systému FONS Enterprise | The text does not provide information
bez zahrnuje fadu oblasti:** about personalizing dashboards for diffe-
XML * Nastaveni zakladnich objektt (entit) rent users, therefore I cannot answer the
dat * Nastaveni/import ¢iselnikt query.

* Nastaveni pristupovych prav
* Nastaveni funkénich a konfiguracnich
parametru

Kazda oblast konfigurace je dale popsana
samostatneé.

Tabulka 7.9: Odpovédi modelu Gemma po pridani XML

Toto API m4a endpointy /retrieve a /query. Tyto endpointy prijimaji data pomoci HTTP
dotazu s metodou POST. Tato data jsou v JSON formatu a maji néasledujici strukturu:
{’query’: ’text’}. Endpointy /retrieve a /query vraci data opét ve formatu JSON v
nésledujicim tvaru:

o endpoint /query — vraci JSON data se strukturou

{’response’: ’text’}, kde response je odpovéd na danou otazku

 encpoint /retrieve — vraci JSON data ve tvaru

{’nodeid’: {’Text’:

‘text’,

’Score’: 0.67},

...}, kde nodeid je id navricené

casti textu, Text je samotny text a Score je ohodnoceni relevantnosti textu vzhledem
k otézce.
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Kapitola 8

Vyhodnoceni a zavér

Cilem této diplomové prace bylo natrénovat zvoleny velky predtrénovany jazykovy mo-
del pro dotazy nad daty klinického informacniho systému FONS Enterprise a navrhnout
integraci jazykového modelu do tohoto klinického informacniho systému jako sluzby posky-
tujici informace pri testovani, konfiguraci, nasazeni a podpore systému. Dalsim cilem byla
implementace navrzené sluzby a integrace do klinického informac¢niho systému.

Splnit tento cil se podarilo, ovsem vysledky natrénovanych modelu byly mélo uspokojivé.

Nejprve jsem se seznamil s velkymi predtrénovanymi jazykovymi modely, jako je na-
piiklad GPT-3, PaLM, nebo LLaMA. Seznamil jsem se také s jejich nabizenymi sluzbami,
nastroji, a dostupnosti.

Déle jsem se seznamil s rozsahlym informaénim systémem FONS Enterprise firmy STA-
PRO pro podporu zdravotnickych zafizeni a jejich fetézcl. Systém FONS Enterprise je
stavén na objektech, takzvanych entitich — logickych, datovych nebo funkénich blocich.
Vyuzil jsem napovédy tohoto systému a vytvoril datovy model pro potieby trénovani.

Jelikoz je trénovani velkych jazykovych modeli vypocetné narocné vyuzil jsem moz-
nosti dotrénovani jiz predem natrénovanych jazykovych modeli nad dokumentaci FONS
Enterprise. Vzhledem k formé dat jsem se zaméftil na jednu z dalSich moznosti pouziti vel-
kych jazykovych modell a to je hledani kontextu z dokumentd pomoci indexovani textu a
nasledné zpracovani tohoto textu pomoci jazykového modelu. K tomuto prizptsobeni jazy-
kového modelu jsem vyuzil konceptu Retrieval-Augmented Generation (RAG). Déle jsem
se rozhodl vyzkouset metodu RAG nad XML daty z databidze FONS Enterprise.

Pro trénovani jsem zvolil modely Llama2, Mistral a Gemma. Domnival jsem se, ze
by tyto modely mohly byt vhodné pro zvoleny typ otazek a dat. Dotrénované modely
neodpovidaly na dané dotazy. I kdyz architektura Retrieval-Augmented Generation (RAG)
jevi posun v ziskavani fakticky spravnych odpovédi, tento systém mé potize s c¢estinou a
hlavné se zpracovanim dat ve formatu XML.

Nad népovédou systému FONS Enterprise, ktera byla pouzita jako dataset, jsem po-
stupné vyzkousel znamé jazykové modely — Llama 2, Llama 2 Chat, Llama 2 s 70B parame-
try. Vysledky natrénovanych modelu byly neuspokojivé, proto jsem zkusil zménit parametry
a vyzkouset trénovani s modelem Mistral. Postupné jsem ménil parametry jako je rychlost
uceni nebo pocet trénovanych cykli. Ale ani pri zvyseni ¢i snizeni rychlosti u¢eni nebo pti
snizeni trénovacich cykli se model nijak nezlepsil. Nasledné jsem pristoupil k implemen-
taci RAG architektury. Nejprve jsem provedl implementaci pomoci nastroje LangChain.
Vysledkem byla sice odpovéd v ceském jazyce, ale model negeneroval spravny text. Dale
jsem zkusil implementaci pomoci nastroje Llamalndex, ktery se mi z mého subjektivniho

vvvvv
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Model Gemma si u nékterych odpovédi neni jisty podobnosti nalezeného textu a otazky,
nicméné je-li kontext spravny odpovidd na otdzku cCesky a fakticky spravné, na rozdil
od ostatnich prezentovanych modeld. Embedding model multilingual-eb-large-instruct si
je jistéjsi podobnosti vraceného textu a otazky, nicméné text je méné relevantni oproti
modelu bge-m3. Vysledky modelu SFR-Embedding-Mistral jsou obdobné jako u modelu
multilingualeb-large-instruct. Zvyseni top-k odpovédi embedding modelt do uréité miry
pomohlo zlepsit odpovéd. Nasledné pripojeni dat databaze STAPRO ve formatu XML ni-
jak neovlivnilo odpovédi.

Jako integraci do klinického informac¢niho systému jsem navrhl webovou aplikaci, ktera
by byla pfistupna ze systému FONS Enterprise pomoci odkazu. Tato aplikace je ve formé
chatu, kde se mize programator nebo spravce konfigurace systému zeptat daného modelu.
Je také navrzeno jednoduché API pro alternativni integraci do systému.

Na zdkladé provedenych testi jsem dosel k nazoru, ze metoda RAG se jevi jako slibna
metoda pro ziskani faktickych informaci z klinickych dat. Nicméné schopnost modelt pocho-
pit Cestinu a schopnost modeli pochopit XML jsou omezujicimi faktory. Gemma v kombi-
naci s embedding modelem bge-m3 vraci nejvice relevantnich odpovédi vzhledem k ostatnim
a tim padem model Gemma neumi odpovédét.

Domnivam se, ze by bylo pTfinosné vytvorit kvalitnéjsi datasety, napriklad ve formé
otdzka-odpovéd, a podrobnéji zpracovat data, zejména v pripadé XML formatu. Je také
mozné zvazit pouziti alternativnich technik, zejména pri priaci s XML daty, a zohlednit
multijazy¢éné modely, které nejsou pfimo natrénovany na cestinu.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Pamétové médium obsahuje adresare:

e deploy/ — v adresari lze najit skripty potfebné pro spusténi webové aplikace a spusténi
API. Tento adresar obsahuje mimo jiné skript run-web.sh, ktery spusti webovou
aplikaci i API. Pro potfeby aplikace i API jsou v tomto adresari kontejnery *.sif
pro spusténi pomoci néstroje singularity', piipadné lze nainstalovat zévislosti pomoci
prikazu:
pip install -r deploy/pyenv-docker/regs.txt a
pip install -r deploy/api/pyenv-docker/reqs.txt.

e llamafactory/ — v adresari se nachézi skripty pouzité pfi trénovani jazykovych mo-
delti. Pri instalovani zavislosti se je treba ridit pokynu v
llamafactory/LLaMA-Factory/README.md.

Vysledky trénovani jsou pak v adresaii 1lamafactory/answers/ ve forméatu csv.

e pyenv-sif/ — v adresari se nachazi skripty pouzité pro vytvoreni prostiedi na Meta-
Centru, potfebné pro testy v adresati test/. Toto prostredi lze taktéz nainstalovat
ptikazem pip install -r pyenv-sif/regs.txt.

e test/ — v adresafi se nachazi skripty pouzité pro testovani architektury RAG. V
jednotlivych adresarich jsou skripty ro vytvoreni indexovych databazi. V adresarich
test/qa/answers/ a test/ret_other_llms/answers/ jsou vysledky jednotlivych
modelt ve forméatu csv, pouzitych v této praci.

e dp-thesis/ — v adresari se pak nachazi zdrojovy text této prace. Prelozit jej je mozné
pomoci prikazu make v adresiri db-thesis/.

Thttps://docs.sylabs.io/guides /3.0 /user-guide/quick_ start.html

44


https://docs.sylabs.io/guides/3.0/user-guide/quick_start.html

	Úvod
	Velké předtrénované sítě
	Nejvýznamnější pokroky modelů
	ChatGPT a jeho vývoj
	Modely LLaMA

	Služby a nástroje

	Klinický systém FONS Enterprise
	Konfigurace systému FONS Enterprise

	Možnosti trénování
	Ladění instrukcí
	Ladění chování
	Metody efektivního ladění parametrů
	Trénování
	Data
	Předzpracování dat
	Architektura
	Optimalizace


	Získávání kontextu pro přesnou odpověď
	RAG
	Architektura RAG
	Embedding model
	Vektorové úložiště
	Jazykový model

	Nástroj LangChain
	LlamaIndex

	Trénování
	Dataset
	Trénování modelů
	Llama 2
	Ostatní modely

	Změna parametrů

	Implementace
	RAG
	Data
	Implementace pomocí nástroje LangChain
	Implementace pomocí nástroje LlamaIndex
	Připojení dat z databáze STAPRO

	Návrh integrace
	API


	Vyhodnocení a závěr
	Literatura
	Obsah přiloženého paměťového média

