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Abstrakt

Cielom prace je adaptovat vybrané jazykové modely na doménovych datach a vytvorit sys-
tém, ktory by umoznil ich pouzitie na bezne dostupnom hardware. Modely boli adaptované
pre generovanie dokumentécie k nedokumentovanému zdrojovému kédu v programovacom
jazyku Python, tak aby dodrziavali konvenciu Google Style. Prerekvizita adaptovania mo-
delu bola ziskat doménové data a vhodne ich spracovat pre tucely fine-tuningu modelu. Tato
praca sa zameriava na fine-tuning modelov s ppoc¢tom parametrov menej ako jedna mili-
arda, z dévodu umoznenia inferencie aj na bezne dostupnom hardware. Castou prace bolo
objektivne zhodnotit kvalitu adaptovanych modelov. Z tohto dévodu som vyvinul nastroj,
ktory na vybranom korpuse ohodnoti kvalitu generovanej dokumentécie na vybranych mo-
deloch. Vyhodnotenie adaptovanych modelov ukazalo, Ze dosahuji porovnatelny vykon ako
nasobne vécsie modely trénované pre vSeobecné tulohy, napriklad gpt-3.5-turbo-0125. Vy-
sledkom préace je server, schopny horizontalneho skalovania, ktory integruje moznosti nielen
adaptovanych modelov cez lahko pouzitelné API.

Abstract

The aim of this work is to adapt selected language models on domain data and to develop
a system that would allow their use on commonly available hardware. The models have been
adapted to generate documentation for undocumented source code in the Python progra-
mming language to follow the Google Style convention. A prerequisite of model adaptation
was to obtain domain data and process it appropriately for the purpose of model fine-tuning.
This work focuses on fine-tuning models with fewer than one billion parameters, for the
sake of enabling inference even on commonly available hardware. Part of the work was to
objectively evaluate the quality of the adapted models. For this reason, I developed a tool
that evaluates the quality of the generated documentation on a selected corpus of models.
The evaluation of the adapted models showed that they achieve comparable performance
to multiply larger models for general tasks, such as gpt-3.5-turbo-0125. The result of this
work is a server capable of horizontal scaling that integrates the capabilities of more than
just the adapted models through an easy-to-use API.
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Kapitola 1

Uvod

Vdaka rapidnemu rozvoju strojového ucenia a umelej inteligencie sa do popredia dostali
velké jazykové modely, ktoré zmenili nas pristup k mnohym tloham spracovania prirodze-
ného jazyka. Medzi tieto tlohy spadéa aj generovanie programovej dokumentacie.

Komplexnd, dobre struktirovana dokumentacia mé pri programovani kla¢ovy vyznam.
Poméha nielen pochopit, ¢o dany kus kédu robi, ale slazi aj ako voditko pre vyvojarov
pri upravach a sprave ich projektov. Vytvorenie takejto dokumentécie je vSak ¢asto pracna
a ¢asovo naroc¢na uloha, ktord prestva pozornost vyvojarov od samotného programovania.

V dnesnej dobe obrovského mnozstva digitalnych informéacii organizacie vytvaraju ko-
losdlne softwarové projekty, ktorym ¢asto chyba dostatotna dokumentécia. Manualne tsilie
zdokumentovat takéto rozsiahle softwarové projekty je neuveritelne vycerpavajice, ak nie
neuskutocnitelné. Automatizovany dokumentacny nastroj schopny lokalneho spustenia pon-
uka nenahraditelné rieSenie, ktoré Setri drahocenné vyvojarske tusilie a cCas.

Vyuzitim zdatnosti velkych jazykovych modelov mézeme generovat dokumentaciu pre
uplne nedokumentovany alebo nedostato¢ne zdokumentovany zdrojovy kéd, najmé v popu-
larnych programovacich jazykoch, ako je Python. Spolo¢nosti ako OpenAl pontikaji modely,
ktoré st schopné poskytovat posobivé vysledky. Tieto modely si vSak zvycajne obrovské,
vyzaduji vysoky vypoctovy vykon a ¢asto si pouzitelné len prostrednictvom API, ¢o vedie
k problémom so zavislostou, nakladmi a praktickostou. Pre Siroké a pravidelné pouzivanie
maji modely schopné lokalneho a efektivneho behu na beznom hardvéri skuto¢ne vyhodu.

Cielom tejto prace je vyplnit tiito medzeru — absenciu jazykovych modelov, ktoré dokaze
prevadzkovat lokdlne dostupny hardware, na efektivne generovanie dokumentiacie. Modely
boli adaptované a vyladené tak, aby vyhovovali jazyku Python, pricom dodrzuju vseobecne
uznavanu konvenciu Google Style. Doraz bol kladeny na modely s menej ako miliardou
parametrov, ¢o zabezpecuje, ze su dobre prispésobené na lokalne nasadenie aj na beznom
hardvéri.

Kapitola 2 popisuje technolégie pouzité na adaptéciu, doraz kladie na popis architektary
a pouzitych modelov. Kapitola 3 je zamerana na proces pripravy dit a samotny fine-tuning.
Kapitola 4 popisuje sposob hodnotenia kvality generovanej dokumentécie. Venuje sa teo-
retickému popisu pouzitych metrik, ich integracii v rieSeni a vyvoju nastroja, ktory na
zvolenom datasete zhodnoti schopnost modelu generovat dokumentaciu. Koniec kapitoly je
venovany ohodnoteniu adaptovanych modelov a ich porovnaniu s konkurenénymi rieSeni-
ami. Kapitola 5 je venovana implementacii servera integrujiceho nielen adaptované modely.
Predstavuje pruzni architektiru modelu, ktorda moze implementovat rézne modely neuré-
novych sieti. V kapitole je konceptualne predstavena architektira servera, ako spracovava
poziadavky a ako dokaze efektivne vyuzivat hardware.



Kapitola 2

Strojové spracovanie jazyka

V informatike a lingvistike prechadza oblast spracovania prirodzeného jazyka rychlym vy-
vojom hlavne v poslednych rokoch. Spracovanie prirodzeného jazyka primarne zahina in-
terakciu medzi poc¢itacom a ¢lovekom. Koneénym cielom je bezproblémova interakcia medzi
clovekom a pocitacom bez tradié¢nych programovacich jazykov, ktord vytvara podu pre
strojové spracovanie udajov ziskanych zo zdrojov v prirodzenom jazyku.

V oblasti programovania patri spracovanie jazyka k technike analyzy syntaxe a séman-
tiky programovacieho jazyka. Vo svojom pociatku bolo spracovanie prirodzeného jazyka
zalozené na popisovani daného jazyka pomocou pravidiel, ktorych aplikovanim na text bol
dosiahnuty ciel. Programatori venovali vela ¢asu a tsilia vytvaraniu jednozna¢nych pra-
vidiel, ktoré instruuji pocita¢ ako interpretovat nestruktirované data. Tieto inStrukcie,
pravidld, museli byt velmi rozsiahle a zahrnovat rézne vetné konstrukcie. Aj napriek tsiliu
nebolo mozné spracovat vstup mimo zname pravidla.

Zmeny prisli s nadstupom strojového ucenia, ktoré prinieslo viac flexibility do spraco-
vavania jazyka. Algoritmy, ktoré sa dokazali ucit z dat, redukovali nutnost explicitného
programovania. Avsak fiza ucCenia bola do velkej miery zavisld od navrhu funkcii, ktoré
extrahuju relevantné vlastnosti dat. Relevantné vlastnosti, znaky, vstupnych dat sa v obore
strojového ucenia nazyvaju features. Teda napriklad v spracovani prirodzeného jazyka sa
zo vstupného textu extrahuji features. Co sa ukézalo ako zloZity problém, pretoze vyjadro-
vacie schopnosti prirodzenych jazykov daleko presahuji moznosti programovacich jazykov,

Hlboké neurénové siete predstavuji dalsi krok vo svete nielen spracovania prirodzeného
jazyka. Prindsaju ovela silnejsi vypoctovy aparat, ktory okrem iného umoznuje automaticka
extrakciu featur zo vstupu. Modely neurénovych sieti, hlavne Recurent Neural Networks
a neskor Long Short-Term Memory a Gated Recurrent Units, posunuli spracovanie sek-
vencénych dat, ich schopnost identifikovat vzory v datach a generalizovat.

Tieto techniky st zédklad pre ovela silnejsi koncept: architektira modelov typu Trans-
former. Tato architektira bude predstavena blizsie v nasledujicej casti.

2.1 Jazykové modely postavené na architektiure Transfor-
mers

Revoliciu vo svete neurdénovych sieti sposobilo uvedenie novej architektdry, nazyvanej
Transformers, predstavend bola v ¢lanku Attention is all you need [15]. Novo predstavené
principy a moznosti zohrali kriticki rolu v evolicii vypoctovych modelov na porozumenie
prirodzeného jazyka.



Typicky model Transformera pozostava z dvoch hlavnych casti: Enkodér a Dekodér,
ktoré si zostavené z niekolkych vrstiev. Srdce tychto Casti je postavené na mechanizme
Self-Attention, ktory vyznamne prispieva k schopnosti modelu porozumiet vyznamu slov
v kontexte.

Preco je mechanizmus Self-Attention taky doélezity? Tento mechanizmus zachyti vztahy
a zavislosti vo vstupnych sekvenciach. Inak povedané, upravi kazda cast vstupu podla kon-
textu, v ktorom sa nachadza. Napriklad ak si zoberieme slovo strom, jeho vyznam moze byt
acyklicky graf, drevnatd rastlina alebo iné. Self-attention podla kontextu upravi vyznam
vektorovej reprezenticie vstupu, a tym dedukuje, o aky druh stromu ide. Tento mechani-
zmus sa vykondva paralelne vo viacerych instancidch v ¢asti Multi-Headed Attention.

Na Obrazku 2.1 je architektira modelu Transformer. Postupne je dalej popisané ako
principidlne fungujui jednotlivé casti.
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Obrézek 2.1: Architektira jazykového modelu typu Transformers [15].

Pri spracovani textu Transformer najprv konvertuje vstupné tokeny, casti slov repre-
zentované vektormi, na embeddingy. Embedding je reprezentacia vstupu, ktora zachytava
sémantiku. Embeddingy sa scitaju s poziénym enkédovanim, na obrizku 2.1 Positional
Encoding, ¢o pomdze modelu pochopit, v akom poradi si slova poskladané v texte.

Predspracované sekvencie vstupuju do enkodéru. Jeho tlohou je porozumief kontextu
a vytvorit vektor fixnej velkosti, ktory reprezentuje celd vstupniu sekvenciu. Treba po-
dotknit, ze enkodér negeneruje novi informaciu, len spracuje vstup. Dekodér tento vektor
prevezme ako jeden zo svojich vstupov. Dalsi vstup je na obrazku 2.1 pomenovany Outputs



(shifted right). V praxi funguje nasledovne. Od enkodéru ma skomprimovani vstupnu sek-
venciu a na vlastnom vstupe ma Startovaciu sekvenciu tokenov. Na zaklade toho vygeneruje
pre kazdy token v slovnej zasobe pravdepodobnost, ze bude nasledovat. Typicky vyberie ten
najpravdepodobnejsi token a prida ho k vystupnej sekvencii, ktora je zavedena do vstupu
dekodéru. Takto sa postupne generuju nasledujice tokeny, pokial dekodér nevygeneruje
ukoncovaci token.

Predchadzajuci odstavec vysvetluje princip fungovania Transformera, ktory ma enkodér
aj dekodér, ¢asto sa nazyva Sequence-to-sequence (Seq2Seq) model. Takéto modely st
vhodné na preklad alebo sumarizovanie textu. Zname Seq2Seq modely st napriklad T5 ¢i
Bart. Existuju vSak aj modely, ktoré:

e Maju iba enkodér. Ich pouzitie je vyhodné pre klasifikovanie dat napriklad analyza
sentimentu. Volame ich AutoEncoding modely.

e Maju iba dekodér. St vhodné na generovanie textu. Volame ich AutoRegressive
modely. Napriklad gpt ¢i Bloom.

V tejto préaci boli na finetuning pouzité modely, ktoré stavaju na architektire Trans-
former. Tieto modely dalej postvaji a vylepSuji povodny koncept za tc¢elom dosiahnutia
lepsich vysledkov.

2.1.1 Jazykovy model CodeT5+

V ¢lanku CodeT5+4: Open Code Large Language Models for Code Understanding
and Generation [16] bola predstavend rodina modelov codeT5+ uréena predovsetkym pre
ulohy spojené s programovanim. Vyvoj zastresovala spolo¢nost Salesforce. Tieto modely st
architektury encoder-decoder, ktora je upravena tak, aby vedela pracovat aj v rezimoch iba
s enkodérom alebo iba s dekodérom. Trénovanie tychto modelov prebiehalo na zmesi tloh,
konkrétne:

e Span denoising — Niahodnd vymena 15% tokenov v texte za maskovacie tokeny.
Model méa za tlohu doplnit maskované tokeny.

e Decoder-only causal language modelling — Model dostane na zaciatku len Star-
tovaci token a z neho méa vytvorit syntakticky spravny kus kédu.

e Seq2Seq causal language modelling — Model dostane 10 % az 90 % sekvencie,
jeho 1lohou je spravne doplnit chybajicu cast.

Kombinovanie tloh pri trénovani umoznilo modelu naucit sa zmysluplné reprezenta-
cie kontextu zdrojového kédu a ziskavat chybajice informécie na réznych trovniach: casti
funkcii, ¢asti celych programov alebo celé programy.

Trénovanie modelov prebiehalo na datasete Github Code dataset na vybranych pro-
gramovacich jazykoch: Python, Java, Ruby, Javascript, Go, PHO, C, C++, C#. Rodina
obsahuje modely od velkosti 220 miliénov do 16 milidrd. V tejto praci si pouzité modely
codetbp-220m a codet5p-770m pre finetuning.

2.1.2 Jazykovy model Longformer

Clanok Longformer: The Long-Document Transformer [2] predstavil novy koncept
Transformera navrhnutého na spracovanie dlhjch dokumentov, preto je aj nazvany longfor-
mer. Kym bezné modely trasnformer, napriklad T5 a jeho varianty, vykazuja problémy pri



spracovavani dlhsich textov kvoli kvadratickej ndro¢nosti vypoctovej zlozitosti mechanizmu
self-attention, longformer toto obmedzenie riesi elegantnejsie.

Kli¢ova inovacia longformera spo¢iva v jeho tprave attention mechanizmu. Standardny
self-attention mechanizmus nahradza attention mechanizmom postavenym na posuvnom
okienku, ktoré je vypoctovo menej narocné a dokaze efektivne pracovat s dlhymi sekven-
ciami. Model udrziava pevné kontextové okno pre kazdy token, ¢im sa stropuju zdroje na
spracovanie kazdého tokenu.

Longformer vyuziva aj takzvany global attention pre konkrétne tokeny, jeden token
moze vplyvat na vsetky ostatné tokeny v sekvencii. Tato vlastnost je vyhodné napriklad
pre ulohy na odpovedanie otazok, kde tokeny signalizujice, Ze ide o otdzku, maju vplyv na
celt sekvenciu. Tieto inovacie umoznuju spracovavat dlhé sekvencie pri zachovani presnosti
a znizeni vypoctovej zlozitosti.

2.2 Frameworky na pracovanie s neurénovymi sietami

Tato kapitola je venované predstaveniu pouzitych ndastrojov, ktoré prekondvaji medzery
medzi komplexnou teériou a realnou implementaciou, spristupnuja strojové ucenie verej-
nosti. Primarne bud predstavené nastroje od spolo¢nosti Huggingface a kniznica Ctranslate2
od OpenNMT. Exituju aj dalsie kniznice, ako napriklad TensorFlow, PyTorch, Keras a iné.
Pricom napriklad PyTorch a TensorFlow tvoria podklad pre iné kniznice vyssej irovne abs-
trakcie. V nasledujuicich sekciach st vysvetlené vyhody vybranych nastrojov, ich moznosti

a funkcionalita.

2.2.1 Nastroje vyvijané spolo¢nostou HuggingFace

Spoloc¢nost HuggingFace zanechala nezmazateln stopu v oblasti strojového ucenia. Hlav-
nou vyhodou ich systému nastrojov je jednoduchd moznost pouzivania najmodernejsich
modelov.

Ekosystém HuggingFace siaha daleko za uz dobre znamu kniZznicu transformers. Za-
hina siroku skédlu zdrojov vratane modelov, datasetov, metrik hodnotenia, ktoré st dostupné
prostrednictvom intuitivneho rozhrania. HuggingFace hub sluzi ako tlozisko uz natrénova-
nych modelov spolu s pridruzenymi datasetmi a metrikami, ¢o ulahcuje zdielanie a pouzitie
modelov na rézne tlohy.

Transformers je komplexnda kniznica poskytujica rozhranie pre inferenciu na modeloch
dostupnych na huggingface hube. Jej rozhranie poskytuje vysokourovnové funkcie, vdaka
ktorym moézeme pouzif modely na doslova par riadkoch kédu, takisto vSak poskytuje roz-
hranie aj pre pokrocilejsich uzivatelov. Ako nazov napovedd, je Specidlne navrhnuta na
pracu s modelmi typu Transformer. Poskytuje aj rozhranie pre trénovanie cez Trainer API,
ktoré zjednodusuje proces finetuningu.

Ako sa hovori, model je len tak dobry, ako dataset, na ktorom bol trénovany. Preto
HuggingFace vyvija aj kniznicu datasets. Spristupnuje kolekcie datasetov dostupnych na
huggingface hube v rozhrani programovacieho jazyka Python. Cielom kniznice je elimi-
novat inavné aspekty manipulacie a predbezného spracovania datasetov, ¢im sa ulahcuje
a zrychluje proces adaptacie modelu.

Dal$fm uzitoénym nastrojom je kniznica evaluate, ktord umoziiuje pouzivatelom vyu-
zivat popularne hodnotiace metriky na hodnotenie vykonnosti modelu.

Genialita ekosystému HuggingFace nespociva len v poskytovani tychto zdrojov, ale aj
v ich vzdjomnom prepojeni, ¢im sa ulahcCuje riesenie komplexnych tloh.



2.2.2 Inferencia pomocou Ctranslate2

Ctranslate2 je vykonné inferen¢né prostredie pre Transformer modely vyvijané skupinou
OpenNMT. Tato kniznica je primarne vyvijana v jazyku C++, pre maximalnu rychlost, ale
poskytuje aj rozhranie pre Python. Jej orientacia pre produkéné pouzitie zaistuje efektivne
vyuzivanie prostriedkov a stabilitu. Tato kniZznica je pouzitd ako behové prostredie pre
adaptované modely v ¢asti 5.1. Vybral som ju hlavne pre moznosti inferencie na grafickych
kartich, ako aj na procesore, a moznosti Specifikovania kvantizacie.

V tomto projekte pdsobi skor ako proof-of-concept, ze adaptované modely si pouzitelné
na beznom hardware.



Kapitola 3

Priprava dat a fine-tuning modelov

3.1 Konvencie dokumentovania Python zdrojovych kédov

Standardny sposob dokumentovania Python kédu je pouzitie docstring. Docstring je text
v prirodzenom jazyku, ktory popisuje dany objekt, alebo modul. Forméalne je definovany
v PEP257 [10], ktory stanovuje syntakticki formu dokumentovania. Teda, to Ze docstring
musi byt v trojitych tvodzovkach hned za prototypom objektu alebo na zaciatku modulu
a je pristupny ako __doc__ atribuit daného objektu. Nestanovuje vSak sémantiku, ani vn-
Utornu struktaru.

3.1.1 Google Style

Google definuje struktiru docstringov v Google Python Style Guide [4]. Je to najpo-
uzivanejsia konvencia dokumentdacie, pouzivaji ju napriklad projekty Tensorflow, Django,
SciPy. Popisuje, pre ktoré funkcie je dokumentacia povinna a pre ktoré je volitelna. Dalej
definuje, ako by mali byt docstringy napisané, ich struktaru:

o Kratky popis funkcie, maximalne na niekolko viet. Nie je uvedeny ziadnym kltcovym
slovom.

e Args: — Argumenty funkcie alebo metédy. Zoznam, kde je kazdy argument uvedeny
v tvare "meno (datovy typ): popis".

e Returns: — Vyznam a typ navratovej hodnoty. Ak je objekt generator, odsek je uve-
deny slovom Yields:.

e Raises: — List vynimiek, ktoré mdze objekt vyvolat. Zapisany v tvare "datovy typ
vynimky: popis kedy sa vyvola".

e Attributes: — List verejnych atribitov triedy.

« Dalsie odseky uvedené klticovym slovom definované uzivatelom. Napriklad Examples
¢i See also.

« Volitelny obsiahly popis.
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"""One line summary.

In depth description of what the function or method does.
Usually on multiple lines.

Args:
first (type): First parameter description.
second: Second parameter description.

Returns:
One or more lines describing the return value or values.

Ratises:
Exception: In case of an error, an exception is raised.

Obrazek 3.1: Ukazka s popisom pre Google Style typ dokumentéacie.

3.1.2 Numpydoc Style

Konvencia pre pisanie dokumentacie v style Numpydoc je definovand v Numpydoc docu-
mentation [8]. Tento $tyl je pouzivany v projektoch ako napriklad Numpy, SciPy, scikit-

learn. Je postavend na syntaxi znackovacieho jazyka reStructured Text.
Numpydoc definuje nasledovné sekcie dokumentacie:

Popis objektu na jeden riadok.
Obsiahlejsi popis objektu, popisuje funkcionalitu, nie implementaciu.

Parameters: — Argumenty funkcie alebo metédy. V tvare "meno : popis na novom
riadku".

Attributes: — Zoznam verejnych atributov triedy.

Returns: — Vysvetlenie vyznamu navratovej hodnoty.

Yields: — Pre generatory popis vratenych hodnot.

Raises: — Zoznam vynimiek, ktoré mézu nastat pocas behu, ich datovy typ a popis.

A dalsie sekcie: See Also, Notes, Examples, Warns, Warnings, References.

Tato konvencia dovoluje pouzif len definované nazvy sekcii a doporucuje, v akom poradi
maju byt usporiadané.
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"""One line summary.

In depth description of what the function or method does.
Usually on multiple lines.

Parameters

first :

First parameter description.
second :

Second parameter description.

Returns

Exception
In case of an error, an exception is raised.

Obrazek 3.2: Ukazka Numpydoc stylu dokumentéacie.

3.1.3 Epytext Style

Historicky inspirovany javadoc stylom, tato konvencia je definovand v Epytext documen-
tation [3]. Tato konvencia je pouzivana napriklad v projekte twisted. Epytext je znackovaci
jazyk, ktory takisto definuje Struktiru jednotlivych ¢asti dokumentéacie. Textové polia, ako
popis, su formatované konstrukciami podobnymi znackovaciemu jazyku markdown. Po Casti
popisujucej funkcionalitu nasleduje popis argumentov, atribitov, navratovych hodnot, atd.
Tieto Casti popisujeme pomocou tagov definovanych v dokumentacii Epytextu, je mozné si
definovat vlastné tagy.
Popis niektorych zakladnych tagov:

e Q@param — Popis parametra alebo argumentu, si definované aliasy @Qparameter, Qarg,
@argument.

e Q@type — Datovy typ argumentu.

e Q@return — Popis navratovej hodnoty, alias je @Qreturns.

e Q@rtype — Datovy typ navratovej hodnoty, alias Qreturntype.

e Qraise — Vynimky, ktoré mézu vzniknit pocas behu programu.

Samotné Struktira pouzivania tagov je nazorne ukazana na obrazku 3.3.
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Summary of what the particular function or method does. It is not denoted by any keyword.

Section 1

In depth description of what the function or method does.
Many sections can be defined, lists, tables, etc.

@type first: int

@param first: Description of parameter first.
@type second: float

@param second: Description of parameter second.
@rtype: bool

@return: Description of return value.

Obrazek 3.3: Ukazka Epytext stylu dokumentéacie.

3.2 Finetuning vybranych modelov

Finetuning je v podstate proces ladenia predtrénovaného modelu, tak aby podéaval lepsi
vykon v Specifikovanej doméne. Aby sme dosiahli maximéalny vykon pre uzsie zamerant
oblast, musime upravif model na datach Specifickych pre dani tlohu.

Potreba finetuningu je este dolezitejSia v oblasti spracovania prirodzeného jazyka. Ja-
zyk so svojimi jemnymi nuansami, kontextovo zavislymi vyznamami a réznymi odchylkami
si vyzaduje model, ktory porozumie Specifikdm problému, a tak najde optimalne riesenie.
Pokial je doména rieseného problému dostato¢ne presne zadefinovand a nie prilis obsirna,
finetuning umoznuje pouzit mensie modely adaptované na doménovych datach. Dobre adap-
tovany model méze v danej doméne dosahovat lepsie vysledky ako podstatne va¢si model,
natrénovany len na vSeobecnych datach.

Tato kapitola popisuje vyuzitie nastrojov HuggingFace na pripravu dat a na samotny fi-
netuning. V tejto praci sa vyuzivaji modely CodeT5+ a Longformer encoder-decoder.
Préave tieto modely boli vybrané pre ich nizke poziadavky na hardware, teda sa daju spus-
tit aj na bezne dostupnych pocitacoch a maji vyhovujicu architektiru s enkodérom aj
dekodérom.

3.2.1 Priprava trénovacich dat

Trénovacie data pochadzaju z korpusu CodeSearchNet. Tento dataset vznikol ako data pre
CodeSearchNet Challenge predstaveny v ¢lanku CodeSearchNet Challenge Evaluating
the State of Semantic Code Search [5]. Dataset obsahuje viac ako 6 miliénov funkcii
v Siestich programovacich jazykoch (Go, Python, Java, Ruby, PHP, JavaScript) a slovny
popis pre 2 miliény funkcii. Pévodne je tento dataset urCeny na trénovanie a evaluiciu
modelov generujucich zdrojovy kéd z popisu v prirodzenom jazyku.

Funkcie sa ziskané z open source projektov dostupnych na Githube. Zdrojové kédy boli
spracované tak, aby jedna polozka v datasete bola jedna funkcia s metadatami o tom,
z akého repozitara pochadza, z akého siboru, meno a telo funkcie. Takto bolo ziskanych
1156 085 funkcii v jazyku Python, z toho je 503 502 s nejakym druhom dokumentéacie. Avsak
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po preskimani som zistil, Ze vo vela pripadoch je dokumentécia neStruktirovana, a preto
nie je vhodna pre strojové spracovanie.

Dataset som spracovaval opakovane, postupne som sa ucil a zlepSoval postupy ziskavania
relevantnych dat z korpusu. Skripty pouzité na spracovavanie datasetu su v zlozke projektu
dataset_processing. Zakladom je skript dataset_processing.py. Tento skript nacita
cast datasetu so zdrojovymi kédmi v jazyku Python. Jeden zaznam v datasete mé polozku
s funkciou a polozku pre extrahovany docstring. Funkcia stéle obsahuje docstring, preto je
prvy krok odstranif ho. Pre icely trénovania je vhodné mat na jednej strane ¢ista funkciu
bez popisu, na druhej strane vzorovii dokumentaciu.

Rozsah dokumentécie v jednotlivych funkciach je rozdielny. Velka cast je prilis strucna,
typicky jedna veta, a naopak niektoré su az prilis dlhé. Prilis kratke popisy by pravdepo-
dobne viedli model ku generovaniu prilis$ stru¢nej dokumentacie a nemaji vhodnu struktiru.
Odstranené boli aj funkcie s prilis dlhjymi popismi. DIhé popisy obsahuji aj informéacie, ktoré
nie si odvoditelné z programu funkcie. Preto nie je na mieste oc¢akavat, ze by trénované
modely vedeli odvodif informécie navyse, ktoré nie st vo vstupnom kéde a kompromitovali
by trénovanie. Takto sa znizil pocet dat zo zhruba 500 000 na priblizne 300 000.

Cielom je natrénovat model, ktory dodrzuje struktiru dokumentécie. Generovana do-
kumentacia by mala podliehat niektorému zo Stylov v kapitole 3.1. Preto je nutné model
trénovat len na vybranej konvencii dokumentacie. Dva najznamejsie styly dokumentacie
(Google Style a Numpydoc) som popisal pomocou gramatik (v prilohe A).

Na spracovanie textu pomocou gramatiky som pouzil Python kniznicu Lark'. Je vhodn4
na spracovavanie bezkontextovych gramatik, teda primarne na programovacie jazyky. Syn-
tax pre popis gramatiky je obohatena o predpripravené netermindly pre prvky ako medzery
a rozne odriadkovania, a taktiez je mozné spracovanie ovplyvnif direktivami, napriklad na
nespracovavanie bielych znakov. Gramatiky st navrhnuté tak, aby pocitali s réznym for-
matovanim, a do istej povolenej miery aj s alterndciami Stylu.

Filtrovanie datasetu pomocou gramatik

Prefiltrovanie pomocou gramatik zuzilo dataset na priblizne 30 000 vzoriek pre Google Style
dokumentéciu a 13 000 pre Numpydoc styl dokumentovania. Pre dalsi postup bola pouzita
len cast datasetu s Google Style dokumentaciou. Dovody pre tento krok st hlavne jeho
vacsia rozsirenost a vécsia dostupnost trénovacich dat.

Korpus trénovagich dat sa vSak zazil az prilis. Je mozné, ze v péovodnom korpuse bolo
viac funkcii anotovanych Google Stylom, avsak gramatika ich vyludila. Je to preto, Ze nu-
ansy prirodzeného jazyka a rbéznych autorov vytvaraja rdzne nepredvidané konstrukcie.
Snazil som sa prejst dataset, aspon scasti, a identifikovat anomalie, pripadne ich zahrnit
v gramatike. Avsak tym, Ze dokumentacia je v prirodzenom jazyku a nemusi byt pisana
striktne podla konvencii, bolo fazké navrhnit gramatiku tak, aby bola tplne spolahliva.
Navrh gramatiky podliehal pristupu zamietnut to, ¢o je otazne.

Generovanie dokumentacie pre trénovacie ucely

Pre zlepSenie moznosti adaptacie som sa rozhodol rozsirit dataset pomocou velkého jazy-
kového modelu gpt-3.5-turbo-0125 od OpenAl. Tato moznost sa ukédzala ako vyhodna,
pretoze dany model je dostatoCne vykonny na tuto tlohu a ma skveli podporu API. Skript,
ktory anotuje dataset, je v prieCinku dataset_processing pod menom annotate_gpt.py.

'Repozitar lark kniznice: https://github.com/lark-parser/lark

14


https://github.com/lark-parser/lark

Skript paralelne vo viacerych vlaknach posiela dotazy na OpenAl servery. Program pri
spusteni inicializuje zadany pocet vlakien a nacita ¢ast datasetu. Vzhladom na obmedzeny
pocet dotazov na den a na mintatu bol dataset anotovany po Castiach a nasledne spojeny
dokopy. Obmedzenie bolo nastavené na 10000 dotazov za den a 500 dotazov za minutu.
Architektara paralelne pracujtcich vldkien urychlila anotaciu, kedze jedno vldkno nedoka-
zalo maximalne vyuzit obmedzenie poctov dotazov za minttu. Kazdé vldkno dostane na
zaciatku cast datasetu, ktort ma spracovat. Ak server zacne odmietat poziadavky kvoli
prekroceniu poctu requestov za minttu, tak pocka niekolko sekind a zacne posielat znova.
Na konci sa uz anotované casti datasetu zo vSetkych vlakien spoja dokopy a ulozia. Tymto
spOsobom sa mi podarilo anotovat 65000 funkcii navyse.

Vysledné statistiky datasetu

Dataset pouzity na trénovanie a validaciu je spojeny z ru¢ne anotovanych funkcii a z auto-
maticky anotovanych funkcii z datasetu code_search_ net. Rozdelenie je nasledovné:

e trénovacia cast ma 81000 funkcii, zmieSanych z ru¢ne a automaticky anotovanych
funkei.

o testovacia Cast ma 7000 funkcii, iba rué¢ne anotované funkcie.

e Valida¢na cast ma 7900 funkcii, iba ruéne anotované funkcie.

3.2.2 Finetuning pomocou trainera z kniznice transformers

Prvé pokusy finetuningu boli robené pomocou ukazkového skriptu dostupného na Github
strankach kniznice transformers”. Skripty naprogramované v ramci tejto prace pouzité na
finetuning vychadzaji zo spomenutého skriptu pévodne urceného na trénovanie prekladu
medzi prirodzenymi jazykmi, ¢o je podobna tloha ako generovanie dokumentacie zo zdro-
jového kédu. Prakticky je to preklad zdrojového kédu do Tudsky citatelnej struktirovanej
dokumentécie.

Dany ukazkovy skript som prepisal tak, aby bol modularnejsi a mal véicsiu funkcionalitu,
obsahuje aj pévodné ¢asti kédu pdévodného ukazkového programu. Nie som vyluénym auto-
rom zdrojovych kédov v zlozke fine_tuning. Program je rozdeleny do viacerych modulov
tak, aby mal kazdy modul jasne definovanii zodpovednost. Obsah zlozky fine_tuning je
nasledovny:

e fine_tuning main.py

e model_args.py

e trainer_stat_collector.py
e trainer_container.py

Popis funkcionality jednotlivych modulov:

fine_ tuning_ main.py je vstupny bod programu. Jeho funkciou je nacitat json kon-
figuraciu, podla nej nastavit logovanie, nacitat dataset, model, TrainerContainer,
TrainerStatCollector a po trénovani nahrat model na HuggingFace hub a vytvorit sta-
tistiky.

https://github.com/huggingface/transformers/blob/main/examples/pytorch/translation/
run_translation.py
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model__args.py je modul definujtci triedy s parametrami délezitymi pre nac¢itanie mo-
delu a trénovacich parametrov. Parametre sa po spusteni programu nacitaju z konfiguracie.

trainer_ stat_ collector.py definuje triedu TrainerStatCollector. Tato trieda je
pouzita ako callback trainera. Pocas trénovania si volané definované metédy a kolektor
uklada dolezité udaje z trénovania. Nasledne je po trénovani vygenerovana sprava, forma-
tovana ako markdown. Sprava obsahuje nasledovné tdaje:

e Datum a cas zaciatku trénovania

e Nézov trénovaného modelu

o Hash aktualneho Git commitu

e Zadana konfiguacia trénovania

¢ Graf priebehu loss funkcie v zavislosti od epochy

e Metriky pre trénovanie, evaluiciu a generovanie

¢ 5 ukédzkovych funkcii s vygenerovanou dokumentaciou

Spolu so spravou kolektor vytvori prie¢inok, do ktorého sa ukladaji logovacie spravy a viac
vygenerovanych predikcii.

trainer__container.py zapuzdruje Seq2SeqTrainer z transformers kniznice.

Jeho zodpovednost je pripravit a tokenizovat dataset, riesi padding pri tokenizovani, sa-
motné trénovanie a vytvaranie statistik.

Trénovanie sa spusti z programu fine_tuning main.py. Parametre trénovania sa na-
Citaju z konfiguracie. Konfigurdcia obsahuje kmenovy model, ktory sa bude adaptovat,
parametre trénovania, nazov datasetu a aka cast z neho sa pouzije a ostatné parametre.
Pocas trénovania program do konzoly a do stiboru sicasne zapisuje priebeh. Na konci sa
do urceného adresara ulozi adaptovany model a do adresara pre Statistiky a logy sa ulozi
sprava obsahujice dolezité informacie o trénovani.
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Kapitola 4

Hodnotenie kvality modelov

Délezity krok, ktory nasleduje po natrénovani jazykového modelu, je ohodnotenie jeho
schopnosti. Evaluacia modelov je kriticka faza v strojovom uceni, kedze ndm pontika pohlad
na efektivnost modelu a vytvara cestu pre zlepsenie. V tlohe ako je generovanie Python
dokumentacie je mozné posudif kvalitu generovanych docstringov porovnavanim s referenc-
nymi docstringami pomocou vhodnych metrik.

Hodnotenie jazykovych modelov nie je iplne priamociara tiloha, kvoli zlozitosti prirod-
zeného jazyka. Jazykové modely sa mézu hodnotit automaticky alebo manudlne.

e Automatické hodnotenie zahina pouzitie metrik a réznych algoritmickych postupov.

o Manualne hodnotenie je posudzovanie kvality generdcie pomocou ludskej inteligencie
a intersubjektivneho postoja k hodnotenej tlohe.

Na rychle a objektivne hodnotenie som vytvoril ndstroj, ktory na vybranom ruc¢ne anoto-
vanom korpuse vyhodnoti kvalitu generovanej dokumentécie porovnavanim voéi referencii.

Korpus na hodnotenie pozostava zo 45 funkcii. Funkcie st vybrané ndhodne z nepouzitej
Casti korpusu code__search_ net, ktoré som ruc¢ne anotoval tak, aby mala kazda funkcia dve
docstring dokumentécie. Je to preto, ze sa objektivne nedd povedat o jednej formulacii, ze
je jedina dobra. Anotované st na dvakrat, tak aby boli popisy rézne, sémanticky a syntak-
ticky spravne. Evaluidtor potom moze porovnavat s tym popisom, ktory ma vacsiu zhodu
s generovanym. Tento spdsob umoznuje aspon o jeden stupen vacsiu objektivitu.

Na internete som nenasiel dedikovanii metédu, metriku, na hodnotenie kvality genero-
vanej dokumentacie. Preto som sa zameral na hladanie spésobov ako objektivne ohodnotit
kvalitu generovaného textu oproti referenénému. Po nastudovani problematiky som dospel
k zaveru, Ze pouzitie jednej vybranej metriky by nebolo dostato¢ne objektivne na ucely
tejto prace, kedze ani jedna nie je vyvijand s cielom porovnavat struktdrovani programovi
dokumentaciu.

Generovand dokumentacia bola hodnotend viacerymi metrikami, ktorych skore je nor-
malizované tak, aby bola vyslednd hodnota v intervale (0,1). Hlavny vysledok je priemer
vsetkych metrik, ale v rozsirenom vyhodnoteni je vypocitany aj sicin, suma a rozptyl.
V nasledujicej ¢asti st popisané pouzité metriky.
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4.1 Metriky pouzité na hodnotenie kvality vygenerovanych
modelov

Sacrebleu metrika na hodnotenie podobnosti textu

Jednym zo sposobov, ako porovnavat text voci referencii, je pouzitie metriky SacreBLEU,
predstavenej v ¢lanku A Call for Clarity in Reporting BLEU Scores [11]. SacreBLEU
stavia na pévodnom BLEU skérovani a navrhuje, ako vylepsit jeho nedostatky. Nasledujici
odstavec popisuje ako funguje porovnavanie referencie vo¢i generovanému textu pre BLEU.

Uz v roku 2002 bola predstavend metrika BLEU v ¢lanku BLEU: A Method for
Automatic Evaluation of Machine Translation [9]. Hlavnou motiviciou bolo vytvo-
rit automatizovany sposob, ako hodnotif kvalitu strojového prekladu textu v prirodzenom
jazyku. Autori popisuju sposob, ako efektivne a nezavisle na jazyku porovnat sety textov
tak, aby boli ¢o najviac korelované s ludskym hodnotenim kvality prekladu. Hodnotenie
kvality spociva v numerickom hodnoteni podobnosti generovaného textu voéi profesionalne
vytvorenym referenénym prekladom.

Porovnavanie podobnosti textu prebieha hladanim zhodnych n-gramov a ich spocitanim.
Tieto zhody st pozi¢ne nezavislé, a ¢im viac zhody, tym lepsie skére. Skére P, pre jeden
retazec pre zvolené n-gramy sa vypocita podla vztahu 4.1.

p_ #matched__n-grams

" #candidate n-grams

(4.1)

#matched__n-grams — pocet zhodnych n-gramov
#candidate__n-grams — pocet n-gramov v predikcii

Skére pre cely dataset je obdobne vypocitané ako suma vsetkych zhodnych n-gramov
vydelené suc¢tom n-gramov v predikciach.

Celkové skore je ovplyvnené faktorom brevity penalty, skratene BP. Tento faktor penali-
zuje preklady, ktoré s kratsie ako referencie. Je to preto, ze model méze mat zdanlivo dobré
skore podla zhody v n-gramoch, ale v skuto¢nosti len nevygeneroval dost dlhé sekvencie.
V optimalnom pripade mé skére BP hodnotu 1, za predpokladu Ze generované texty majua
rovnakd alebo vadsiu dizku ako referencie. Inak proporciondlne penalizuje podla skratenia
dizky. Brevity penalty sa vypoéita podla vztahu 4.2.

1 akec>r
BP = 4.2
{e(l_c/” ake<r (42)

¢ — dlzka generovaného textu
r — dlzka referené¢ného korpusu

BLEU skoére je geometricky priemer skére pre jednotlivé n-gramy vynasobeny BP, vo
vztahu 4.3. Samotné skére je ¢islo v intervale (0, 1).

N
BLEU = BP % exp (Z wy, log Pn> (4.3)

n=1

Autori ¢lanku pouzili N = 4, teda unigramy az 4-gramy, kedze s tymto dosahovali
najlepsie vysledky v porovnani s ruénym hodnotenim.
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BLEU skére je rozsirené pre porovnavanie jazykovych modelov, avsak neposkytuje ob-
jektivne porovnanie. Autori SacreBLEU popisuji problémy pri porovnavani skore medzi
réznymi projektami.

BLEU nepopisuje jednu konkrétnu metriku, ale popis metédy, ktora moze byt parame-
trizovana. Niektoré parametre, ktoré vplyvaji na skérovanie [11]:

¢ Pocet pouzitych referencii.

« Pre viac referencif nie je stanovené, ako poéitat penalizdciu za dizku.
e Maximalny stupen n-gramov.

e Spracovanie n-gramov s nulovym poctom.

¢ Rozdiely v predspracovani referencnych vysledkov — odstranovanie diakritiky z textu,
odstranovanie Specialnych znakov, tokenizacia atd.

Vo vedeckych pracach nemusi byt jasne povedané, aké parametre pre BLEU vyhodno-
tenie boli pouzité, ¢o stazuje porovnavanie skore medzi réoznymi projektmi.

Metrika SacreBLEU riesi tento problém vytvorenim néstroja, Python kniznice, ktory
poskytuje univerzalny spésob vyhodnotenia generovaného textu. Teda v jadre je to BLEU,
ale ma jasne definované parametre a spésob vyhodnotenia. SacreBLEU néstroj je dostupny
na strankach Githubu'.

V projekte je tato metriku integrovana pomocou kniznice evaluate od spolo¢nosti Hug-
gingFace. Modul je popisany na strankach HuggingFace spaces’. Trieda zapuzdrujtca im-
plementaciu SacreBleuEvaluator je implementovand v stibore metrics.py. Konfiguricia
je v prilohe B.1.

Meteor metrika na hodnotenie podobnosti textu

Meteor je metrika, pdvodne predstavend v ¢lanku METEOR: An Automatic Metric for
MT Evaluation with Improved Correlation with Human Judgments [1], uréena
na hodnotenie kvality prekladu textu v prirodzenom jazyku. Meteor je akronym pre Metric
For Evaluation of Translation with Explicit ORdering. Autori navrhuji tito metriku ako
vylepsenie konkrétnych nedostatkov BLEU metriky. Je zalozena na explicitnom porovnavani
slova ku slovu medzi referenciou a vystupom modelu.

Implementa¢ne Meteor porovnava unigramy medzi referenciou a generovanym textom.
Snazi sa namapovat ¢o najviac unigramov medzi dvoma textami tak, aby kazdy unigram
v kazdom texte bol mapovany na nula alebo jeden unigram v druhom texte. Takto vytvorené
mapovanie autori pomenovali alignment. Alignment sa inkrementalne vytvara po tsekoch.
Vo vysledku je alignment pole dvojic, kde dvojica popisuje index unigramu z jednej sekvencie
a index unigramu z druhej sekvencie, ktory mu zodpoveda. Po vytvoreni alignmentu sa
skére vypocita nasledovne. Najprv sa vypocita unigram precission (P) 4.4 a unigram recall
(R) 4.5.

P = (4.4)

R = (4.5)

m
Wi
m
Wy

!SacreBLEU repozitér: https://github.com/mjpost/sacreBLEU
?HuggingFace integrcia SacreBLEU: https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/sacrebleu
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m — pocet namapovanych unigramov
w — pocet unigramov v generovanom texte
wy — pocet unigramov v referenénom texte

Nasledne sa spocita Fmean kombinovanim P a R pomocou harmonickej strednej hod-
noty 4.6.
10PR

F = — 4.6
e = R 9p (4.6)
Dlhsie zhodné sekvencie st zahrnuté pomocu veli¢iny Penalty 4.7 pre dany alignment.
hunk 5
Penalty = 0.5 , #chunks (4.7)
F#Hunigrams_ matched
#chunks — pocet zhodnych n-gramov
F#unigrams_matched — poCet namapovanych unigramov
Findlne skore sa vypocita vo vztahu 4.8.
Score = Fmean * (1 — Penalty) (4.8)

V implementéacii je tato metrika integrovana cez rozhranie kniznice evaluate od spo-
lo¢nosti HuggingFace. Modul je popisany na strankach HuggingFace spaces®, pri¢om této
implementacia vnttorne pouziva kniznicu nltk” na evaludciu Meteor skére. Implementacia
v nltk je zaloZzenad na neskér vydanom c¢lanku METEOR: An Automatic Metric for
MT Evaluation with High Levels of Correlation with Human Judgments [(].
Hlavné rozdiely st v pocitani Fmean 4.9 a Penalty 4.10.

P.R
F = 4.
fmean axP+(1—a)*R (4.9)
#chunks A
Penalty = 4.10
cnarty T* (#unigramsmatched ( )

Tieto rozdiely prinasaju moznost menif skérovanie tejto metriky na zvolent tlohu po-
mocou parametrov «, 8 a . Moznost zmeny tychto parametrov bola v implementacii vy-
uzitd na preciznejsie ohodnotenie kvality generovanej dokumentécie. Parametre st zvolené
nasledovne:

e a = 0.4, vychodzia hodnota je 0.9. Takto sa vacsi doraz kladie na porovnanie voci
referencii.

e (3 = 6, vychodzia hodnota je 3. ZvécSenie parametru oproti vychodzej hodnote spo-
sobilo lepsie rozdelenie dobrych a zlych predikcii.

e ~v = 0.5, vychodzia hodnota je 0.5.

Tato metrika je zapuzdrena do triedy MeteorEvaluator, implementovand je v stbore
metrics.py.

3Repozitdr meteor metriky: https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/meteor
“Reporzitédr kniznice nltk: https://github.com/nltk/nltk/blob/develop/nltk
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Rouge metrika na hodnotenie sumarizacie

Clanok Rouge: A package for Automatic Evalaution of Summaries [7] predstavuje
nastroje ako hodnotit kvalitu sumarizacie textu porovnavanim vzoru oproti generovanym
sumarizdcidm. Rouge je akronym pre Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation.
Zahina sposoby, ako automaticky ohodnotif kvalitu zhrnuti textov porovnavanim s refe-
ren¢nymi, idedlnymi sumarmi vytvorenymi Iudmi. Metriky pocitaju pocet prekryvajucich
sa celkov, napriklad m-gramov, retazcov alebo dvojic slov medzi generovanymi a Tudsky
tvorenymi sumarmi. Rouge zahina styri metriky: Rouge-N, Rouge-L, Rouge-W a Rouge-S.

Rouge-N je podiel medzi po¢tom zhodnych n-gramov a po¢tom n-gramov v referenc-
nom vysledku. Je to podobné ako v BLEU, az na to, Ze tam je v menovateli poc¢et n-gramov
generovaného textu. Teda Rouge-N sa viaze viac na referencény text, kdezto BLEU sa za-
meriava na presnost v ramci generovaného textu. Rouge-N sa pre dantd dizku n-gramov
vypocita podla vztahu 4.11. V praxi sa prevazne pouziva Rouge-1 a Rouge-2, dlhsie n-
gramy sa nehladaju.

#matched__n-grams

Rouge-N = (4.11)

#reference_n-grams

#matched__n-grams — pocet zhodnych n-gramov
#reference_n-grams — pocet n-gramov v referencii

Rouge-L hlada najdlhSie suvislé sekvencie zhodnych n-gramov medzi generovanych
textom a referenciou. Skére na trovni viet sa pocita podla vztahu 4.15.

Ries = LOSIX,Y) (4.12)
m

Pies = w (4.13)

B = Ries/Rics (4.14)

F.. = (14 B%)Rics Pres (4.15)

Ryes + B2Plcs

X — referenény text

Y — generovany text

LCS(X,)Y) — dizka najdlhsieho spolo¢ného podretazca medzi X a Y
m — dizka retazca X

n — dizka retazca Y

Fs — vysledné skére Rouge-L

7 uvedenych rovnic vyplyva, ze Rouge-L bude mat hodnotu 1, ak X = Y, a naopak 0
v pripade LCS(X,Y) = 0.

Rouge-W je vihovand najdlhsia spolo¢nd sekvencia. Rozdiel medzi Rouge-L je zrejmy
na priklade:

« X : [ABCDEFG]
« Y : [ABCDHIK]
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« z: [AHBKCID]

X je referencny refazec, Y a Z su generované retazce. Podla Rouge-L maju refazce Y
aj Z oproti X rovnaké skore, kedZe ten ignoruje kontext. Rouge-W sa zameriava len na
neprerusené postupnosti, preto by refazec Y mal vyrazne vyssSie hodnotenie.

Rouge-S hlada zhodné bigramy medzi generovanym a referenénym textom s tym, ze
medzi dvoma unigramami mo6zu byt iné, ktoré sa vynechaji. Dolezity parameter pri tejto
metrike je, akd velkd moze byt maximalna medzera v zhodnych bigramoch. Vyhoda oproti
BLEU je, Ze nepotrebuje neprerusenti postupnost, ale stile zachyti slovosled.

Téato metrika je integrovana cez rozhranie kniznice evaluate od spolo¢nosti HuggingFace.
Modul je popisany na strankach HuggingFace spaces’. Evaluate integruje Rouge vyvijané
spolo¢nostou Google Research, repozitar implementécie je dostupny na Githube’. V tejto
kniznici s implementované len metriky pre Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L a Rouge-Lsum.
Evaluiciu je mozné Specifikovat nasledovnymi parametrami:

« rouge_types — Specifikuje, ktoré skére maji byt vypocitané. Vychodzia hodnota je
list: Rouge-1, Rouge-2, Rouge-L, Rouge-Lsum.

e use_stemmer — Pouzitie vstavanych metdd na odseknutie pripon. Vychodzia hodnota
False.

e use_aggregator — Ak je nastavena na True, skére sa agreguje do jedného, inak vrati
skére pre kazdi vzorku. Vychodzia hodnota je True.

Tato metriku zaptizdruje trieda RougeEvaluator, implementovand je v stibore
metrics.py.

Hodnotenie podobnosti textu na zaklade podobnosti dizky

Generovand dokumentécia by mala mat priblizne rovnaku dizku ako referencie. Ostatné
metriky pri hodnoteni uz z principu zarataji do hodnotenia aj pomer dizok, cheel som ale
vediet exaktne ohodnotit a penalizovat prilis kratke alebo dlhé predikcie.

V module metrics.py som implementoval triedu LengthEvaluator. Tato trieda hod-
noti dizku generovaného textu voéi referencii nasledovne. Pre kazdt funkciu st dva refe-
ren¢né docstringy, Y7 a Ys, a model vygeneruje jeden docstring Z. Z toho sa vypocitaja
medze diiky vygenerovaného docstringu nasledovne:

len_interval__start = min(len(Y1),len(Y2)) x low_length_threshold  (4.16)
len_interval_end = max(len(Ys),len(Ys)) * upper_length_threshold (4.17)

Podla toho sa potom pre dany docstring vypocita skore 4.18.

Score — {1 len(Z) € (len_interval__start,len__interval__end) (4.18)

1 —penalty len(Z) ¢ (len_interval__start,len_interval__end)

Skére sa pre kazdy docstring vypocita samostatne. Hlavné skére je aritmeticky priemer,
ako rozsirenie vSak modul vypocita aj rozptyl.

Zo vztahov popisujicich skérovanie vyplyvaju tri parametre, ktorymi je mozné konfigu-
rovat hodnotenie:

SRepozitar Rouge metriky na huggingFace: https://huggingface.co/spaces/evaluate-metric/rouge
SRepozitéar implementécie Rouge Metriky: https://github.com/google-research/google-research/
tree/master/rouge
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e low_length_threshold — Cinitel pre tipravu dolnej hranice. Nastaveny na 0.7.
« upper_length_threshold — Cinitel pre tipravu hornej hranice. Nastaveny na 1.3.

e penalty — Penalizacia. Nastavena na 0.5.

Hodnotenie syntaxe dokumentacie pomocou gramatiky

Vygenerovana dokumentdcia je takmer nepouzitelna ak, nedodrziava stanovent konvenciu
(syntax). V module metrics.py som implementoval triedu GrammarEvaluator. Hodno-
tenie funguje nasledovne. Evaluator sa pokusi spracovat danou gramatikou vygenerovany
docstring. Ak je docstring syntakticky spravny podla gramatiky, tak udeli skére 1, inak
udeli skére = 1 — penalty. Takto sa ohodnoti kazdy docstring, hlavné skore je aritmeticky
priemer, ako rozsirenie modul vypocita aj rozptyl.

Tato metrika méa dva parametre:

e penalty — Penalizacia. Nastavena na 0.5.

e grammar_file — Stbor popisujici gramatiku. Gramatika je v prilohe A.

Sémantické porovnanie podobnosti vzoru a predikcii

Predstavené metriky Meteor, SacreBLEU a Rouge hodnotia generovany text na zdklade
hladania rovnakych n-gramov v texte. AvSak nerozumeji textu ako takému, nezachytavaja
sémantiku. Existuja vSak spdsoby, ako sémanticky porovnavat texty.

Robustny a dobre preskiimany spdsob spociva v transformovani vstupu na
n-dimenziondlny vektor, takzvany embedding. Embedding efektivne koduje sémantiku
vstupu do daného vektora. Vstup je teda kédovany ako bod v n-dimenzionalnom priestore.
Tato skutocnost sa da vyuzit, pretoze sémanticky rovnaké vstupy buda v priestore blizsie
ako vstupy ktoré maju rozdielny vyznam. Teda vzdialenost embeddingov je priamo iimerna
tomu ako velmi sa si vyznamovo podobné [13].

V praxi sa tento princip implementuje aj pomocou autoenkodérovych modelov Trans-
former, ktoré vyextrahuju embeddingy. Embedingy potom porovnidme napriklad pomocou
kosinusovej vzdialenosti [12], principidlne je to naznacené na obrazku 4.1. Sentence trans-
formers, na obrazku 4.1, st modely vyvinuté Specidlne na extrakciu embeddingov z textu.

Trieda implementujica tito metriku je EmbeddingSimilarityEvaluator v module
metrics.py. Vyuziva kniznicu sentence-transformers’. Princip fungovania je nasledovny.
Najprv sa vyextrahuju vsetky embeddingy z referenénych a generovanych textov. Potom
sa matica s embeddingami generovanych docstringov upravi tak, aby zodpovedala dimenzii
referenénych embeddingov. Inak povedané, zvysi sa dimenzia nakopirovanim kazdého ria-
dku, pretoze pre kazdy docstring existuju dve referencie. Nasledne sa na danych maticiach
vypocita kosinusova vzdialenost. Zo vsetkych vzdialenosti sa nakoniec vypocita aritmeticky
priemer a rozptyl.

Tato trieda méa nasledujice konfigurovatelné parametre:

e n_workers — v pripade pouzitia CPU, kolko jadier pouzif, vychodzie 1.
o device — Aké zariadenie pouzit na vypocet(GPU, CPU), vychodzie CPU.

e model_name — Aky model pouzit na inferenciu, pouzity all-MiniLM-L6-v2.

"Oficidlna stranka sentence-transformers: https://sbert.net/index.html.
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cosine similarity

Embedding B Embedding B
‘ Sentence transformer ‘ | Sentence transformer ‘
Text A TextB

Obrazek 4.1: Principiadlne fungovanie sémantického porovnavania dvoch textov.

4.2 Architektara sposobu merania

Architektiru néastroja na kvantitativne hodnotenie vykonu nielen adaptovanych modelov
som navrhol tak aby podliehala nasledovnym kritéridm.

e Moznost konfiguracie pomocou suboru s nastaveniami.
¢ Modularnost, moznost jednoduchého pridania metrik.
e Moznost automaticky vytvarat spravy s vyhodnotenim.

Konceptualny navrh implementovaného riesenia je nac¢rtnuty na obrazku 4.2.

Program na evaluaciu spolu s jeho modulmi a prisluSenstvom je v zlozke projektu
Evaluation. V nasledujucich odstavcoch st postupne popisané jednotlivé blocky v schéme,
ich princip ¢innosti a ako na seba nadvézuju.

Evaluator.py je vstupny program, spracovava argumenty z prikazového riadku:

e host alebo model — Entita poskytujica generovanie dokumentacie k zadanej funkcii
e corpus — Dataset obsahujtci python funkcie s ukazkovymi anotéciami.
o config — Konfiguricia v json formaéte.

e n_workers — Niektoré Casti programu mozu pracovat vo viacerych vldknach, tymto je
mozné nastavit presny pocet, vychodzia hodnota je 1.

Load corpus je implementovany v module corpus_processor.py, nacita korpus, da-
taset, a spracuje ho do pandas.Dataframe. Ukizkova polozka v datasete je na obrazku 4.3.
Funkcia je anotovana dvoma docstringami, oddelenymi troma prazdnymi riadkami. Pri na-
¢itavani sa pomocou kniznice ast® oddeli dokumentécia od funkcie. Z funkcie sa odstrani
dokumentécia tak, aby bola vhodna pre generator.

8dokumenticia dostupns na: https://docs.python.org/3/library/ast.html
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Evaluator.py —~COrpus —»[ Load corpus ]

corpus

—-host | -model Annotate

Annotated
data

v l
Evaluator

[Metric_E! ]

f results J

Evaluate score ]

\_¢

—config

Parse

configuration

configuration

[ Metric_A

Metric_C ]

configuration

Report

[ Metadata ] [Cunfiguratinn] [ Combined score ] [ Per metric score

Obrazek 4.2: Konceptualna schéma programu na hodnotenie modelov
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def recall_at_k(y_true: List[int], y_pred: List[List[np.ndarray]], k: int):
"""Calculates recall at k ranking metric.
It is supposed that the ranking score for the true candidate goes first in the prediction.

Args:
y_true (List[int]): Labels. Not used in the calculation of the metric.
y_predicted (List[List[np.ndarray]]): Predictions. Each prediction contains ranking score of all
ranking candidates for the particular data sample.
k (int): The number of top candidates to consider for recall calculation.

Returns:
float : Recall at k metric value.

Calculate metric recall at k from predictions.

Args:
y_true (List[int]): Labels, not used in the calculation.
y_pred (List[List[np.ndarray]]): Predictions. Each prediction contains ranking score of all
ranking candidates for the particular data sample.
k (int): The number of top candidates to consider for recall calculation.

Returns:
float: Recall at k metric value.

num_examples = float(len(y_pred))
predictions = np.array(y_pred)
predictions = np.flip(np.argsort(predictions, -1), -1)[:, :k]
num_correct = @
for el in predictions:

if 0 in el:

num_carrect += 1

return float(num_correct) / num_examples

Obrazek 4.3: Ukazkova funkcia z evaluacného korpusu. Zdroj: dataset Code_Search_ Net.

Annotate v schéme popisuje ¢ast, ktord funkciam na vstupe vygeneruje dokumentaciu.
Je implementovana v stibore code_annotation.py. Pre vacsiu flexibilitu je mozné pouzit na
anotovanie priamo model, jeho Struktira je popisana v kapitole 5.1 alebo sa moéze dotazovat
na server, jeho rozhranie je definované v kapitole 5.3.1. Trieda pre anotovanie dotazovanim
na http server je implementovand multivlaknovo. Dataset sa rozdeli medzi vldkna a kazdé
vldkno anotuje len svoju c¢ast, na konci sa Casti spoja.

Parse configuration spracuje konfiguraciu. Konfiguracia pouzita na hodnotenie mode-
lov je v stibore configuration. json, v praci zobrazena v prilohe na obrazku B.1. Polozka
evaluators obsahuje pole metrik s ich konfiguriaciou. Jedna polozka, zobrazena na ob-
razku 4.4, obsahuje nézov triedy implementujicej dani metriku a parametre Specifické pre
dant metriku. Podla konfiguracie sa instanciuje trieda s danymi parametrami v evaluatore.

Evaluator je trieda zaptzdrujica metriky, je implementovana v stibore metrics.py
spolu s triedami implementujtcimi vybrané metriky. Jednotlivé metriky st triedy implemen-
tujtice rozhranie MetricEvalutorI. Evaludtor postupne nad anotovanym datasetom vyhod-
nocuje vsetky inicializované triedy, pricom ich skoére vklada do kontajnera EvaluateScore.

Evaluate score reprezentuje triedu, ktora zbiera vsetky vysledky z merania, konfi-
guraciu a vytvori spravu. Je implementovany triedou EvaluateScore, ktord je v subore
metrics.py.

Report symbolizuje spravu vo formate markdown. Tato sprava obsahuje:

¢ Metadata — datum a ¢as merania.
e Configuration — Konfiguriciu podla, ktorej sa meralo.
¢ Combined score — Kombinované skére zo vSetkych metrik, priemer, rozptyl, produkt

a sulma.
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"class": "ClassName",
"params": {
"class_param_1": "value",
"class_param_2": "value"
}

}
e —

Obrazek 4.4: Ukéazka konfiguracie jednej metriky evaluatora.

e Per metric Score — Skore jednotlivych metrik, kazda metrika moéze mat rozlicné
polozky, ktoré budi v tejto ¢asti napisané.

4.3 Vyhodnotenie modelov

V tejto sekcii sa vyuzije vyvinuty nastroj na hodnotenie kvality modelov. Vyhodnotia sa
nielen adaptované modely, ale pre porovnanie aj bezne dostupné modely, gpt-3.5-turbo-0125
a llama-3-8b. Porovnanie umozni objektivne nahliadnuf na schopnost generovat dokumen-
taciu adaptovanych radovo mensich modelov.

4.3.1 Vyhodnotenie finetuningu modelu Salesforce/codet5p-220m

Adaptacia jedného z najmensich modelov z kolekcie Salesforce/codetbp s 220 miliénmi
parametrov priniesla tspech. Subjektivne mézem zhodnotit, Zze schopnost generovat doku-
mentaciu aj napriek malej velkosti je dostatocna.

Model bol trénovany v preciznosti £loat32 na 20-tisic datach. Z experimentov vyply-
nulo, Ze uz pri zmensenom korpuse dosahuje model dobré vysledky a vyrazne to skracuje
Cas trénovania.

7 ukazky na obrazku 4.5 vidno, ze model dobre pomenoval parametre a dokumentacia
sémanticky sedi s kddom. Ale chyba popis moznych vynimiek a datovych typov argumentov.

Pri evaluécii model dosiahol celkové skére 0.5908. Detailné hodnotenie je v prilohe C.1.
7 detailného hodnotenia je vidiet nasledovné skutocCnosti:

e Model nie vzdy dodrziava referenéni dizku textu, niekedy generuje kratsie texty ako
by mal.

o Dodrziava konvencie stylu dokumentacie.
e M4 dostato¢nt zhodu podla metrik porovnavajtacich n-gramy.

e Sémanticky sa generované texty vo velkej miere zhodujua s referenc¢nymi.
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def parse_deckspawn_metainfo(protobuf: bytes, version: int) -> dict
"""Parse a DeckSpawnProto message into a dictionary.

Args:
protobuf: The DeckSpawnProto message to parse.
version: The version of the DeckSpawnProto to parse.

Returns:
A dictionary containing the parsed DeckSpawnProto message.

deck = DeckSpawnProto()
deck.ParseFromString(protobuf)
error = {'error': 'Deck ({deck}) metainfo incomplete, deck must have a name.'.format(deck=deck.name)}
if deck.name == '':
raise InvalidDeckMetainfo(error)
if deck.version != version:
raise InvalidDeckVersion({'error', 'Deck version mismatch.'})
return {'version': deck.version, 'name': deck.name, 'issue_mode': deck.issue_mode,
'number_of_decimals': deck.number_of decimals, 'asset specific data': deck.asset specific_data}

Obrazek 4.5: Ukazka funkcie anotovanej modelom codet5p-220m-docstring.

Adaptovany model je pomenovany codet5p-220m-docstring, dostupny na huggingface
hub *.

4.3.2 Vyhodnotenie finetuningu modelu Salesforce/codet5p-770m

Pre zhodnotenie vplyvu velkosti modelu na kvalitu generovaného textu bol adaptovany aj
vacsi model Salesforce/codet5p-770m.

Model bol trénovany v preciznosti £loat16 na 20-tisic datach. S podobnymi parame-
trami ako 220 miliénovy model.

Pri evaluécii dosiahol model celkové skére 0.5978, ¢o je malé zlepSenie oproti 220 mi-
lionovému modelu. Detailné hodnotenie je v prilohe C.2. Z detailného hodnotenia mdzeme
porovnat s mensim modelom:

o Lepsie dodrziava dizku referenénych dét.

« Castejsie nedodrziava syntax konvencie.

¢ Dosahuje lepsie skore v metrikach, ktoré porovnavaja n-gramy.
e Sémantické hodnotenie je o stotinu mensie, ¢o je zanedbatelné.

Na obrazku 4.6 vidno realne zlepsenie anotovania, preto by sa dalo o¢akavat vicsie skore
evaludcie. Zlepsenie sa vSak neprejavilo na celom datasete, preto rozdiely v kvantitativnom
merani nie su az také velké.

Adaptovany model je pomenovany codet5p-770m-docstring, dostupny na huggingface
hub'’.

“https://huggingface.co/juraj- juraj/codet5-220m-docstring
Ynttps://huggingface.co/juraj-juraj/codet5p-770m-docstring

28



def parse_deckspawn_metainfo(protobuf: bytes, version: int) -> dict:
"""Parses a DeckSpawn metainfo from a given protobuf string and version.

Args:
protobuf (bytes): The protobuf string containing the DeckSpawn metainfo.
version (int): The version of the DeckSpawn metainfo to parse.

Returns:
dict: A dictionary containing the parsed information about the Deck, including version, name, issue mode,
number of decimals, and asset specific data.

Ratses:
InvalidDeckMetainfo: If the Deck metainfo is incomplete, or if the Deck name is empty.
InvalidDeckVersion: If the Deck version does not match.

deck = DeckSpawnProto()
deck.ParseFromString(protobuf)
error = {'error': 'Deck ({deck}) metainfo incomplete, deck must have a name.'.format(deck=deck.name)}
if deck.name == '':
raise InvalidDeckMetainfo(error)

if deck.version != version:
raise InvalidDeckVersion({'error', 'Deck version mismatch.'})
return {'version': deck.version, 'name': deck.name, 'issue_mode': deck.issue_mode, 'number_of_decimals':

deck.number_of_decimals, 'asset_specific_data': deck.asset_specific_data}

Obrazek 4.6: Ukazka funkcie anotovanej modelom codet5p-770m-docstring.

4.3.3 Vyhodnotenie finetuningu modelu allenai/led-base-16384

Finetuning modelu allenai/led-base-16384 bol naroc¢nejsi ako predchadzajice dva mo-
dely a priniesol komplikéicie. Nedarilo sa ho natrénovat tak, aby dosahoval pouzitelné vy-
sledky. Skusal som adapticiu pomocou vlastného skriptu, ¢o nedosahovalo zelané vysledky.
Nasledne som skusil pouzit skript na finetuning od samotného autora modelu, no model
dosahoval podobné vysledky.

Trénovanie prebiehalo na preciznosti float16 a na 30000 funkcich.

7 ukazky na obrazku 4.7 vidno, ze model nezdokumentoval vSetky argumenty funkcie
ani mozné vynimky.

Pri evaluacii model dosiahol celkové skére 0.4742. Detailné vyhodnotenie je v pri-
lohe C.3. Z vyhodnotenia vyplyvaji nasledovné zavery:

« Model do istej miery dodrziava dizky generovangch komentarov.
e Model vo vela pripadoch nedodrziava konvencie stylu.

e Hodnotenie podla zhody n-gramov je podpriemerné.

e Sémantické porovnanie je tiez podpriemerné.

Rucné kontrola vygenerovanych dokumentacii podporuje vysledky merania. Viackrat
model nedodrziaval konvenciu dokumentacie. Taktiez niektoré docstringy sa textovo preli-
nali so vstupom, vstup sa objavoval na vystupe.

Adaptovany model som pomenoval led_base_16384_docstring, je dostupny na hug-
gingface hub '!.

“https://huggingface.co/juraj-juraj/led_base_16384_docstring
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def parse_deckspawn_metainfo(protobuf: bytes, version: int) -> dict:
"""Generate docstring to python function:

Parse a deck metainfo and return a dictionary containing information about the deck, including version, name,
issue mode, number of decimals, and asset specific data.

Args:
protobuf (bytes): The path to the deck file to be parsed. Defaults to bytes, which is the version of the deck

to be used for parsing.

Returns:
dict: A dictionary containing the deck information including the deck version and issue mode for the deck.
deck = DeckSpawnProto()
deck.ParseFromString(protobuf)
error = {'error': 'Deck ({deck}) metainfo incomplete, deck must have a name.'.format(deck=deck.name)}
if deck.name == '":
raise InvalidDeckMetainfo(error)
if deck.version != version:
raise InvalidDeckVersion({'error', 'Deck version mismatch.'})
return {'version': deck.version, 'name': deck.name, 'issue_mode': deck.issue_mode, 'number_of_decimals':
deck.number_of_decimals, 'asset_specific_data': deck.asset_specific_data}

Obrazek 4.7: Ukazka anotovanej funkcie pomocou modelu led_base_16384_docstring.

4.3.4 Vyhodnotenie konkuren¢ného modelu gpt-3.5-turbo-0125

Ako konkurec¢né riesenie na porovnanie schopnosti je vhodny model
gpt-3.5-turbo-0125 od spoloc¢nosti OpenAl. Tento model bol merany cez verejné API.
Parametre tohto modelu nie st verejne zname. Podla dostupnych informacii ma model
20 milidrd parametrov [14]. Tento model je definovany cez vlastné rozhranie predstavené
v casti 5.1.

7 obréazku 4.8 je vidno, ze model dodrzal syntax stylu a spravne popisal vsetky parametre
a vynimky,

Pri evaluécii dosiahol skoére 0.5554, detailné skore je v prilohe C.4. Z detailnych vysled-
kov sa da vyhodnotit:

o Model dodrziava dizky podla referencii.
o Model casto nedodrziava syntax konvencie.
¢ Skére podla podobnosti n-gramov je na dobrej tirovni.

e Sémanticky je generovana dokumentacia dostato¢ne podobné referencnej.
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def parse_deckspawn_metainfo(protobuf: bytes, version: int) -> dict
"""Parse the metainfo of a deck from a Protocol Buffers encoded message.

Args:
protobuf (bytes): The Protocol Buffers encoded message containing the deck metainfo.
version (int): The expected version of the deck metainfo.

Raises:
InvalidDeckMetainfo: If the deck metainfo is incomplete and missing a name.
InvalidDeckVersion: If the deck version does not match the expected version.

Returns:
dict: A dictionary containing the parsed deck metainfo, including version, name, issue mode,
number of decimals, and asset specific data."""
deck = DeckSpawnProto()
deck.ParseFromString(protobuf)
error = {'error': 'Deck ({deck}) metainfo incomplete, deck must have a name.'.format(deck=deck.name)}
if deck.name == '':
raise InvalidDeckMetainfo(errar)
if deck.version != version:
raise InvalidDeckVersion({'error', 'Deck version mismatch.'})
return {'version': deck.version, 'name': deck.name, 'issue_mode': deck.issue_mode,
‘number_of_decimals': deck.number_of_decimals, 'asset_specific_data': deck.asset_specific_data}

Obrazek 4.8: Ukéazka funkcie anotovanej pomocou modelu gpt-3.5-turbo-0125.

4.3.5 Vyhodnotenie konkurenéného modelu llama-3-8b-instruct

Ako vhodny kandidat na porovnanie modelov je taktiez vhodny model
1lama-3-8b-instruct, ktory cez verejné API poniika spolo¢nost Predibase. Tento model
je podla popisu okrem iného vhodny aj na generovanie dokumentéacie. Model je pouzity cez
vlastné rozhranie definované v Casti 5.1.

Model dosiahol skére 0.3663. Toto skére je oproti inym modelom podpriemerné, pre-
toze model generuje zbytocne dlhé dokumentacie. Takto dlhé dokumentécie nie st nutné,
pretoze popisuju zrejmé veci a popis zachadza az k popisu implementécie. Detailné skére
je v prilohe C.5. Z detailnych vysledkov si zrejmé nasledovné skutocénosti:

¢ Model generuje dokumentéciu inej diiky ako je referencna.
¢ Model nedodrzuje syntaktickt konvenciu stylu.
o Nésledkom nedodrzovania dizky majt metriky na porovndvanie n-gramov zlé skére.

e Sémantickd presnost je na priemernej tirovni.
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def parse_deckspawn_metainfo(protobuf: bytes, version: int) -> dict:
def parse_deckspawn_metainfo(protobuf: bytes, version: int) -> dict:
Parse deckspawn metainfo from a protobuf bytes object and validate it against a given version.
Args:
protobuf (bytes): The protobuf bytes object to parse.
version (int): The expected version of the deckspawn metainfo.
Returns:
dict: A dictionary containing the parsed deckspawn metainfo, including version, name, issue
mode, number of decimals, and asset specific data.
Raises:
InvalidDeckMetainfo: If the deckspawn metainfo is incomplete (i.e., it does not have a name).
InvalidDeckVersion: If the version of the deckspawn metainfo does not match the expected
version.
Note:
This function assumes that the protobuf bytes object is a valid DeckSpawnProto message.
If the protobuf bytes object is not a valid message, this function will raise an exception.
The function also assumes that the deckspawn metainfo is well-formed and does not contain any
invalid data.
If the deckspawn metainfo is not well-formed or contains invalid data, this function will
raise an exception.
The function does not validate the deckspawn metainfo against any external data sources.
It only validates the deckspawn metainfo against the expected version and checks for
completeness.
The function does not modify the deckspawn metainfo
deck = DeckSpawnProto( )
deck.ParseFromString(protobuf)
error = {'error': 'Deck ({deck}) metainfo incomplete, deck must have a name.'.format(deck=deck.name)}
if deck.name == '':
raise InvalidDeckMetainfo(erraor)
if deck.version != version:
raise InvalidDeckVersion({'error', 'Deck version mismatch.'})
return {'version': deck.version, 'name': deck.name, 'issue_mode': deck.issue_mode,
‘number_of_decimals': deck.number_of decimals, 'asset specific _data': deck.asset specific_data}

Obrazek 4.9: Ukazka funkcie anotovanej modelom 1llama-3-8b-instruct od spolo¢nosti
Predibase.
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Kapitola 5

Implementacia nastroja
poskytujiceho intuitivne pouzitie
modelov

Adaptovanie generativneho modelu na Specifick tilohu riesi len ¢ast problému. Akokolvek
dobre navrhnuty a vykonny model bez vhodného API alebo Ul je nepouzitelny. Preto je
dolezité navrhniat aj systém, ktory bude umoznovat vyuzivanie modelu.

V tejto kapitole sa pozornost prenesie z vyvoja modelu na jeho nasadenie. Vyuziju sa
uz predstavené modely tak, aby prinasali pridand hodnotu aj beznym uzivatelom. Dalsie
prinest poznatky ako pouzivat modely cez prikazovy riadok ¢i cez HI'TP komunikéciu a ako
je mozné rozsirit funkcionalitu tychto nastrojov o dalSie modely.

Implementacia tohto celku je v zlozke projektu server, v texte tejto ¢asti buda uz len
odkazy na konkrétne zdrojové sibory, ktoré st len v ramci tejto zlozky.

5.1 Architektira zaptzdrenia modelu

Hlavnym cielom integracie modelu bolo vytvorif entitu s jednoduchym rozhranim fungujicu
nezavisle na vnutornej logike. Navrhnuté rieSenie preto poskytuje maximélnu volnost ¢o sa
tyka vnutornej funkcionality modelu.

Zakladna struktiura zapuzdrenia modelu je nasledovna. Je zlozka v siborovom systéme
pocitaca. Tato zlozka musi obsahovat skript __init__.py amodel.py. Init stibor je prazdny,
z dévodu aby Python interpret rozoznal zlozku ako platny modul. Model . py obsahuje logiku
modelu. Implementuje rozhranie ModelI 5.1, definované je v siibore model_loader.py .

Konstruktor je definovany tak, aby kazdy model prijimal lubovolné argumenty. V im-
plementacii je mozné potom genericky instanciovat modely s tym, ze modely prijimaji aj
argumenty, ktoré nepotrebuju, ale iné modely by ich potrebovali( napr. moznost pouzitia
grafickej karty). V nasledujtcich castiach su predstavené modely, pricom niektoré vedia
vyuzit graficka kartu a iné modely takd moznost nemaju a tento argument ignoruju.

Metbda generate je urcena na generovanie predikcii. Jej vstup je jedna definicia funkcie
aj s prototypom. Vystup je vygenerovany docstring. To, ako konkrétne model vygeneruje
dokumentéciu, je ¢isto na implementéacii. Teda model sdm nemusi generovat, ako je ukazané
v nasledujicich castiach, model méze fungovat ako proxy na model poskytovany cez API
na internete alebo moze len generovat staticl%y popis pre ladiace tcely.

Nasledujiice ¢asti si venované implementovanym modelom.
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class ModelI(Protocol):

def __init__(self, *args, **kwargs) -> None: ...
def generate(self, code: str) -> str: ...

Obrazek 5.1: Python rozhranie modelu

ct2__codet5p_ 220m__docstring a ct2_ codet5p_ 770m__docstring

Integracia adaptovanych modelov codet5p. Model je spusteny pomocou CTranslate?2.
Zlozka obsahuje sibory modelov prevedené do forméatu vhodného pre runtime CTranslate2
v zlozke data. Konfiguracia, v sibore config. json, $pecifikuje meno modelu, prefix dotazu
a kvantizdciu pre beh na procesore a na grafickej karte. Samotny model sa nacita pri
konstrukcii z datovej zlozky a pocas celého behu je v operacnej alebo grafickej pamaéti.

led__base_ 16384 _docstring

Zapuzdruje adaptovany model led_base_16384_docstring. Samotny model neobsahuje
bindrne data, tie sa pri spusteni stiahnu z internetu. Ako behové prostredie pouziva kniznicu
transformers. Konfiguracia obsahuje nazov modelu na huggingface hub a prefix dotazu pre
generovanie.

gpt__online_ generator

Tento model funguje len ako proxy na OpenAl servery poskytujice model
gpt-3.5-turbo-0125. Vyuziva kniznicu openai na jednoducht a spolahlivii komunikaciu.
Model mé pevne nastavenu rolu a dotaz je makro, do ktorého sa doplni text funkcie.

Rola pre gpt model je nastavena nasledovne:
You are a helpful assistant to create google-style docstrings
for python functions.
Dotaz na anotaciu potom vyzeral nasledovne:

Create google-style dosctring for function:
<code>
Return only docstring without quotes

Kde <code> je nahradené za konkrétnu funkciu.

predibase__model

Model funguje ako proxy na servery spolo¢nosti Predibase. Tato spolo¢nost pontuka API
rozhranie pre modely trénované na riesenie tiloh v oblasti programovania. Konfiguracia
obsahuje nazov prave pouzivaného modelu z repertoara. Nakonfigurovany a odskiusany je
model 1lama-3-8b-instruct.

Na generovanie dokumentécie pouziva model nasledovnt sablénu:
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Write an appropriate docstring for the following Python function.
Return only generated docstring without quotes.

#Function:

<code>

Generated docstring:

Tento dotaz vychidza z ukazky v blogu', je upraveny tak, aby model vracal len docstring.
V makre sa nahradi <code> za vlozenu funkciu.

5.2 Pridanie dokumentacie do existujiceho kédu

Docstring dokumentécia je sicast abstraktného syntaktického stromu Python programu.
Python kniznica ast zdrojovy kod spracuje do syntaktického stromu. Tato kniznica posky-
tuje nastroj ako z funkcii, metéd alebo modulov extrahovat docstringy. Docstring je vzdy
prvy uzol v tele a ma datovy typ Str alebo Constant s vnutornym datovym typom str.

Vzhladom na to, ze ast neposkytuje funkcionalitu pre pridavanie docstringov, pozado-
vand funkcionalitu som vyvinul v module docstring_transformer.py. Nazov funkcie je
set_docstring a funkcia prida ako prvy prvok tela funkcie vyraz s konstantou obsahujicou
pozadovany text. V pripade ak uz funkcia mé dokumentaciu, je mozné ju prepisat ak to
uzivatel dovoli prepinacom overwrite.

5.3 Rozhranie pre anotaciu cez http rozhranie

Pre ¢o najlepsiu dostupnost natrénovanych modelov som implementoval http server posky-
tujuci rozhranie pre anotaciu zdrojovych siborov. Navrh servera podliehal poziadavkam
na efektivne poskytovanie moznosti modelov a zaroven aby maximalne vyuzival dostupny
vypoctovy vykon.

Server dokaze nacitat a vyuzif modely popisané v casti 5.1. V dalsich Castiach bude
popisané akym sp6sobom st modely inStanciované v systéme.

Framework pre budovanie http servera

Vyber spravneho frameworku je doélezity krok v procese vyvoja servera pre aplikacie stro-
jového ucenia. FastAPI vynika ako excelentna volba. Je to vykonny, moderny a efektivny
Python framework, ktory som zvolil ako idedlnu moznost.

Jednym z mnohych dévodov, preco si vybrat FastAPI, je nativne pouzivanie kniznice
pydantic pre jednoduché kontrolovanie spravnosti prichadzajtcich poziadavkov. Dalsou
charakteristickou ¢rtou FastAPI je jeho jednoducha syntax, ktord znizuje zlozitost vyvoja
a Cas ladenia. Fast APl mé vstavanu serializaciu, ktord pomdha konvertovat zlozité datové
typy na primitivy json. Umoznuje rychle overenie vstupu a vystupu, ¢im sa znizuje priestor
pre chyby a zvysuje sa robustnost.

https://predibase.com/blog/generate-high-quality-docstring-with-fine-tuned-codellama~-7b
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5.3.1 Popis API

V nasledujicich ¢astiach st popisané endpointy, ktoré ponika server pre anoticiu kédu
a spravu.

POST /annotate_code/ — Endpoint popisuje cely stibor, zdrojovy kéd. Spracovanie do-
tazu je blokujice, teda klient ¢aka a drzi otvorené spojenie kym server neodpovie s hotovou
ulohou. Dotaz je definovany triedou AnnotateRequest, ukédzka serializovaného dotazu je
v objekte 1. Polozka overwrite_docstrings Specifikuje, ¢i mé generator prepisat uz exis-
tujice docstringy v zdrojovom kéde. Endpoint vrati ako odpoved json s jednou polozkou
result, ktord obsahuje anotovany zdrojovy kéd. V pripade, Ze je plna fronta poziadaviek,
server vrati chybovy stav s ¢islom 429 a spravou, Ze server je vytazeny.

Implementacne sa pri spracovani poziadavky zada dloha do fronty s typom
annotate_code. Viac o implementécii spracovania poziadaviek je v Casti 5.3.2.

{
"code": <zdrojovy kéd>,
"overwrite_docstrings": False

Obj 1: Ukazka serializovaného dotazu AnnotateRequest.

POST /generate_docstring/ — Endpoint prijimajici jednu funkciu, ktorej vygeneruje
docstring a vrati len ten. Spracovanie je rovnaké ako pri endpointe /annotate_code/, s roz-
dielom ze tloha ma typ generate_docstring. Dotaz je typu AnnotateRequest 1, ndvratova
hodnota je rovnaka ako pri /annotate_code/. Overwrite_docstrings sa v tomto pripade
ignoruje.

GET /info/ — Endpoint slazi na ziskanie konfigura¢nych informécii, zo spusteného ser-
vera. Vrati informécie obsiahnuté v aktualne nacitanej a pouzitej konfigurécii servera. Ne-
poskytuje informéacie z konfiguracie na¢itaného modelu.

5.3.2 Architektira spracovavania poziadavkov

Server je implementovany ako FastAPI aplikicia. FastAPI sa stard o smerovanie konkrét-
nych poziadaviek na spravne funkcie, ktoré ich obslizia a klientovi vrati pozadovani odpo-
ved. Server funguje vdaka FastAPI asynchronne, ¢o je vyhodné pre dalsie spracovanie.

Pri ndvrhu architektiry som riesil problém zdroja(tj. modelu) s vyluénym pristupom.
Jeden model mdze naraz spracovavat jednu tlohu, pricom jedna tiloha moéze zabrat radovo
sekundy. Pre ucely skdlovania a maximéalneho vyuzitia hardware je vyhodné mat naraz
viac modelov a naraz spracovavat viac poziadaviek. Z toho vyvstdavaju problémy, ktorému
modelu priradit aktualnu tlohu, ktory je volny a ako priradit vysledok tlohy spravnemu
klientovi.

Server stavia na architektire nezavislych workerov, kde je kazdy nezavisla jednotka
s vlastnym modelom a pristupom k zdielanej fronte. Implementacia je ako multivlaknova
aplikacia zalozena na Python kniznici threading.

Worker je objekt, ktory zaptzdruje a obsluhuje model. Pri konstrukcii instanciuje
triedu modelu, ktora je ako parameter konstruktora a ulozi si referenciu na zdielant frontu.
Implementacne je worker Specializacia triedy threading. Thread inStanciovand ako daemon
vldkno. Worker potom bezi v pozadi, pocas celého behu servera a aynchrénne caka kym
sa prida do fronty tloha. Akondhle sa objavi tloha, vyberie ju z fronty. Samotna tloha
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pozostava z GeneralTask a asyncio.Future. Podla typu tlohy, anotacia zdrojového kédu
alebo generovanie dokumentéacie len ku konkrétnej funkcii, spracuje a s vysledkom notifikuje
konkrétny cakajici endpoint pomocou asyncio.Future. Ak pocas spracovania nastane
neocakavana chyba, vynimka sa propaguje cez asyncio.Future. Implementuje ho trieda
AnnotateWorker v sibore server.py.

Worker pool, obrazok 5.2, obsluhuje zdielanti frontu a inicializuje workerov pri Starte
servera. Pomocou jeho metédy submit_task sa vkladaju tilohy do fronty, ktord je zdielana
s workermi. Pri zadavani tlohy sa predpokladd s dvoma moznymi vysledkami:

o Fronta méa kapacitu na dalsiu ilohu. V tom pripade metéda vrati objekt
asyncio.Future, ktory sa spolu so zadanim tlohy vlozi do fronty.

o Kapacita fronty je na maxime, v tom pripade sa vyvold vynimka informujica o vy-
éerpanosti zdroja.

Implementacia fronty v Pythone zarucuje atomické pridévanie a odoberanie, teda operacie
s niou st bezpecné z hladiska viacvlaknovej aplikicie. Objekt worker_pool je dostupny ako
globalna premenna.

App, obrazok 5.2, znazornuje top-level objekt http servera. Je to trieda fastapi fra-
meworku zodpovedna za prijimanie requestov a ich smerovanie. Pod nu sa registruja jednot-
livé endpointy. Pri prijati konkrétneho requestu sa z endpointu zada iloha do worker__poolu
a nasledne sa ¢aka na vysledok. V pripade netspechu tlohy sa zachyti vzniknuta vynimka,
ktora sa zasle klientovi.

% N 4 )

App Worker pool

POST /annotate_code/ Task
o Future result:

submit_task()

Warkers

POST fgenerate_docstring/ Worker 1

GET finfof
N\ / \_ /

Obrazek 5.2: Zjednoduseny pohlad na architektiru servera.

Obrazok 5.3 nazorne popisuje sekvenciu ako sa moéze spracovat jeden request od Kkli-
enta. V popisovanom pripade je jeden worker, ktory bezi v pozadi a do momentu prichodu
poziadavku nespracovava ziadne poziadavky.
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Obrazek 5.3: Ukazka sekvenéného diagramu spracovania poziadavky od klienta.

Parametre servera st konfigurovatelné pomocou stboru
server_configuration. json, meno sibora je pevne stanovené. Konfiguraény sibor obsa-
huje nasledovné polozky:

e model_dir — Priec¢inok obsahujici model popisany v casti 5.1.

e device — Zariadenie pouzité na vypocet, moéze byt cpu alebo cuda pre gafické karty
od Nvidia.

o workers — Pocet workerov. Viac workerov moze efektivnejSie vyuzit hardware. Ich
maximélny pocet je typicky dany velkostou operacnej pamaéte.

e queue_size — Velkost fronty v pocte zadanych tloh.

e log_level — Uroveti logovania serveru pri behu.

5.3.3 Uzivatelské rozhranie pre anotovanie kédu

V ramci systému je popisany server iba jedna c¢ast riesenia problému. Druhé cast je ako ho
vyuzit. Vdaka jednoduchému API je mozné vyuzit rdézne volne dostupné nastroje na http
komunikéciu, napriklad Postman *, curl a iné.

Avsak implementoval som aj jednoduchého klienta, ktory vie z prikazového riadku
spristupnif moznosti servera. Je implementovany v skripte client.py.

Pre rychle a jednoduché anotovanie jednotlivych siiborov som implementoval aj apli-
kaciu s rozhranim v prikazovom riadku. Tato aplikacia nepotrebuje beziaci server. Nacita
zadany model, doplni dokumentaciu a sibor ulozi do zadaného sibora. Je implementovana
v skripte cli_app.py.

*https:/ /www.postman.com/
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto bakalarskej prace bolo predovsetkym adaptovat vhodné modely tak, aby k ne-
dokumentovanému zdrojovému kédu v jazyku Python generovali dokumentaciu, a vyvinuat
systém na ich vyuzitie na beznom hardware.

Jednou z prvych vyziev bolo ndjdenie vhodného datasetu na fine-tuning vybranych
modelov. Vytvoreny dataset je podmnozina datasetu code_search_net. Zo spomenutého
datasetu bola vybrata len ¢ast s funkciami pisanymi v programovacom jazyku Python. Vyl-
t¢enim funkeii, ktorych dokumentdcia nesplitala konvenciu Google Style a rozsirenim data-
setu generovanim dokumentacie pomocou gpt-3.5-turbo-0125 pre nedokumentované funkcie,
vznikol dostatocne velky dataset na finetuning jazykovych modelov.

Pomocou pripraveného datasetu boli adaptované modely. Ako vhodné boli vybrané mo-
dely postavené na architekttire Th a Longformer. Z architekttary T5 konkrétne modely upra-
vené spolo¢nostou Salesforce, codet5p-220m a codet5p-770m. Z architektiry longformer bol
vybrany model predprivaneny Allen instititom pre A, konkrétne led_ base_ 16384.

Doélezitym aspektom tejto prace bol vyvoj hodnotiaceho néastroja na objektivne po-
stdenie vykonnosti modelu. Vyuziva zavedené metriky ako SacreBLEU, Meteor a Rouge,
spolu s vlastnymi metrikami. Vlastné metriky boli implementované za tcelom postudenia
dodrzovania konvencie a diiky generovaného textu. Hodnotenie dodrziavania konvencie do-
kumentacie je kontrolované pomocou gramatiky popisujicej skimany styl. V pripade tejto
prace dodrziavanie konvencie Google Style.

Kvantitaivne hodnotenie prinieslo ndhlad na vykonnost modelov a takisto umoznilo
porovnanie s dostupnymi vac¢simi modelmi. Ako konkurenéné modely pre porovnanie boli
zvolené gpt-3.5-turbo-0125 od OpenAl a llama-3-8b, ktory ponika spolo¢nost Predibase.
Oba konkurenc¢né modely st podla popisu autorov vhodné aj na tlohy tykajice sa progra-
movania. Na Ucely hodnotenia boli pouzité pomocou verejného APIL.

Oba modely codetbp — 220 aj 770 miliénov parametrov — vykazovali dobré skére. V tilohe
generovania dokumentacie, na ktort boli adaptované, prekonali oba konkurencné, o mag-
nitidu vidsie modely. Uroveni generovanej dokumentécie je na pouzitelnej trovni. VA&
z modelov, codetbp-770m, oCakavane prekonava mensi, kde dokaze Castejsie odvodit aj da-
tové typy a vynimky, ktoré mdze funkcia vyvolat. Model led_ base 16384 nedosiahol také
vysoké skére a dokumentacia nim generovana nie je pouzitelnej kvality.

Poslednou tlohou bola implementécia servera, ktory spristupnuje moznosti modelov cez
lahko pouzitelné API. Server je navrhnuty tak, aby horizontalnym skalovanim dokézal ma-
ximalne vyuzit potencial hardware. Rozsiritelnost rieSenia podciarkuje aj moznost servera
pracovat s fubovolnym modelom navrhovanej architektury.
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Priloha A

Gramatiky popisujuce styly
dokumentacie

Gramatika popisujica Google Style dokumentovanie

start: LINE+ parameters NEWLINE=*

parameters: (args_sec NEWLINE* [returns_sec NEWLINE*] [raises_sec]) |
(args_sec NEWLINE* raises_sec NEWLINEx returns_sec)

raises_sec.1: RAISES_KW NEWLINE+ ARG_PAIR+

returns_sec: RETURNS_KW NEWLINE+ ANYTHING

args_sec: ARGS_KW NEWLINE+ ARG_PAIR+

ARG_PAIR.1: DWORD [" "] [TYPE_SPEC] [" "] ":" /./+ [NEWLINE]

LINE: /./* NEWLINE

LINE_N: /./+ [NEWLINE]

ANYTHING: (/./|NEWLINE)+

RETURNS _KW: ("Returns"i | "Return"i) [" "] [":"]

RAISES KW: ("Raises"i | "Throws"i | "Raise"i | "Throw"i) [" "] [":"]
ARGS_KW: ("Args"i | "Arguments"i | "Parameters"i | "Params"i) [" "] ":"
TYPE_SPEC: "(" DWORD ")"

DIGITLETTER: LETTER|DIGIT|"_"
DWORD: DIGITLETTER+
NEWLINE: (CR? LF)

%import common.LETTER
%import common.WS
%import common.DIGIT
%import common.CR
%import common.LF

// Disregard spaces in text
%ignore WS
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Gramatika popisujiica NumpyDoc styl dokumentacie

start: LINE+ NEWLINE*x parameters NEWLINE=*
parameters.l: sectiont+

section.1l: DWORD NEWLINE "-"+ NEWLINE+ SENTENCE+ [NEWLINE]
SENTENCE: /./+ [NEWLINE]
LINE: /./+ NEWLINE

DIGITLETTER: LETTER|DIGIT
DWORD: DIGITLETTER+

%import common.LETTER
%import common.NEWLINE
%import common.DIGIT
%import common.WS

// Disregard spaces in text
%ignore WS
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Priloha B

Konfiguracia evaluacie modelov pre
generovanie dokumentacie

B.1 Konfiguracia evaluatora
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{ "evaluators": [
{
"class": "LengthEvaluator",
"params": {
"length_penalty": 0.5,
"low_length_treshold": 0.7,
"upper_length_treshold": 1.3}

"class": "GrammarEvaluator",
"params":q{
"penalty": 0.5,
"grammar_file": "google_style_grammar.txt"}

"class": "SacreBleuEvaluator",
"params":q{
"smooth_method": "add-k",
"smooth_value": 10,
"tokenize": "intl",
"lowercase": false,
"force": false,
"use_effective_order": false}

"class": "RougeEvaluator",
"params": {
"use_stemmer": false,
"use_aggregator": true}

"class": "MeteorEvaluator",
"params": {

"alpha": 0.4,

"beta": 6,

"gamma": 0.5%}

"class": "EmbeddingSimilarityEvaluator",
"params":q{
"model": "all-MinilLM-L6-v2",
"device": "cuda"}

}1}

Obj 2: Konfiguracia evaluatora pouzita pre hodnotenie modelov.
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Priloha C

Detailné vyhodnotenie testovanych
modelov
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C.1 Metriky modelu codet5p-220m-docstring

"length_evaluator": {

"score": O.7777T7T7TT7T7TT7T7T778,

"average": O.777777TTT7T777778,
"variance": 0.06172839506172841 },

"grammar_evaluator": {

"score": 0.9333333333333333,

"average": 0.9333333333333333,
"variance": 0.028888888888888895 },

"sacrebleu_evaluator": {

"score": 0.2236285345443915,

"counts": [1376, 842.0, 563.0, 381.0],
"totals": [1825, 1790.0, 1745.0, 1700.0],
"precisions": [75.3972602739726, 47.039106145251395,
32.26361031518625, 22.41176470588235],
"bp": 0.5588256178680294,

"sys_len": 1825,

"ref_len": 2887 },

"rouge_evaluator": {

"rougel": 0.4808070527174314,

"rouge2": 0.23713362879634822,
"rougel": 0.41565444640359983,
"rougeLsum": 0.46847079672338365,
"score": 0.3778650426391265 },

"meteor_evaluator": {

"meteor": 0.5092927045284931,

"score": 0.5092927045284931 },

"embedding_similarity_evaluator": {
"score": 0.7233037352561951,

"average": 0.7233037352561951,
"variance": 0.015652503818273544 }

Obj 3: Celkové vysledky adaptovaného modelu codet5p-220m-docstring.
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C.2 Metriky modelu codet5p-770m-docstring

"length_evaluator": {

"score": O0.877777T7TT7TT7T7778,

"average": O0.8777T777T7T7T7T7T77778,
"variance": 0.04617283950617283 1},
"grammar_evaluator": {

"score": 0.7333333333333333,

"average": 0.7333333333333333,
"variance": 0.06222222222222223 },
"sacrebleu_evaluator": {

"score": 0.3292854766774483,

"counts": [1876, 1136.0, 801.0, 582.0],
"totals": [2899, 2864.0, 2819.0, 2774.0],
"precisions": [64.71196964470506, 39.66480446927374,

28.41433132316424, 20.980533525594808] ,
"bp": 0.9362387241470598,

"sys_len": 2899,

"ref_len": 3090 },
"rouge_evaluator": {

"rougel": 0.5075649978694565,

"rouge2": 0.25809217044886285,

"rougeL": 0.42562419617541614,
"rougeLsum": 0.49094242373797004,
"score": 0.39709378816457847 1},
"meteor_evaluator": {

"meteor": 0.518481354749034,

"score": 0.518481354749034 },
"embedding_similarity_evaluator": {
"score": 0.7314227819442749,

"average": 0.7314227819442749,
"variance": 0.02060026489198208 }

Obj 4: Celkové vysledky adaptovaného modelu codet5p-770m-docstring.
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C.3 Metriky modelu led_base_16384_docstring

"length_evaluator": {

"score": 0.8,

"average": 0.8,

"variance": 0.060000000000000005 },

"grammar_evaluator": {

"score": 0.6222222222222222,

"average": 0.6222222222222222,
"variance": 0.04617283950617283 1},

'sacrebleu_evaluator": {

"score": 0.17059913748713942,

"counts": [2137, 992.0, 548.0, 335.0],
"totals": [4690, 4655.0, 4610.0, 4565.0],
"precisions": [45.56503198294243, 21.310418904403868,
11.887201735357918, 7.338444687842278],
"bp": 1.0,

"sys_len": 4690,

"ref_len": 3646 },

"rouge_evaluator": {

"rougel": 0.41388964188559374,

"rouge2": 0.1655422847955223,

"rougelL": 0.28659548084121034,
"rougeLsum": 0.39433286640010506,
"score": 0.2886758025074421 },

"meteor_evaluator": {

"meteor": 0.3551420749146566,

"score": 0.3551420749146566 I,

'embedding_similarity_evaluator": {
"score": 0.6085264086723328,

"average": 0.6085264086723328,
"variance": 0.01986384019255638 }

Obj 5: Celkové vysledky adaptovaného modelu led_base_ 16384 _ docstring.
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C.4 Metriky modelu gpt-3.5-turbo-0125

"length_evaluator": {

"score": 0.8666666666666667,

"average": 0.8666666666666667,
"variance": 0.04888888888888891 1},

"grammar_evaluator": {

"score": 0.6666666666666666,

"average": 0.6666666666666666,
"variance": 0.05555555555555555 1},

"sacrebleu_evaluator": {

"score": 0.2550705061990907,

"counts": [1951, 1043.0, 657.0, 434.0],
"totals": [3482, 3447.0, 3402.0, 3357.0],
"precisions": [56.03101665709362, 30.258195532346967,
19.312169312169313,12.928209711051535] ,
"bp": 1.0,

"sys_len": 3482,

"ref_len": 3261 },

"rouge_evaluator": {

"rougel": 0.4774974654203554,

"rouge2": 0.22591534161484572,

"rougelL": 0.373232126531229,
"rougeLsum": 0.4557188584352525,
"score": 0.3588816445221434 },

"meteor_evaluator": {

"meteor": 0.44481077604306435,

"score": 0.44481077604306435 1},

"embedding_similarity_evaluator": {
"score": 0.740044891834259,

"average": 0.740044891834259,
"variance": 0.015778005123138428 }

Obj 6: Celkové vysledky modelu gpt-3.5-turbo-0125 od spolo¢nosti OpenAl
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C.5 Metriky modelu 11ama-3-8b-instruct

"length_evaluator": {

"score": 0.5,

"average": 0.5,

"yvariance": 0.0 },

"grammar_evaluator": {

"score": 0.6222222222222222,

"average": 0.6222222222222222,
"yvariance": 0.04617283950617284 },

"sacrebleu_evaluator": {

"score": 0.0653127232500231,

"counts": [2546, 1038.0, 552.0, 302.0],
"totals": [12534, 12499.0, 12454.0, 12409.0],
"precisions": [20.31274932184458, 8.304664373149851,
4.432310904127188, 2.433717463131598],
"bp": 1.0,

"sys_len": 12534,

"ref_len": 4163 },

"rouge_evaluator": {

"rougel": 0.2694109942182218,

"rouge2": 0.10445118387795685,
"rougelL": 0.1823305014121964,
"rougeLsum": 0.25619677144061803,
"score": 0.18539755983612502 1},

"meteor_evaluator": {

"meteor": 0.17866241357266302,

"score": 0.17866241357266302 },

"embedding_similarity_evaluator": {
"score": 0.6460006833076477,

"average": 0.6460006833076477,
"variance": 0.0178722832351923 }

Obj 7: Celkové vysledky modelu llama-3-8b-instruct od spolo¢nosti Predibase.
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