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Abstrakt

Tato prace se zabyva vyvojem multiagentniho systému pro generovani kédu na zdkladé
vstupniho dotazu uzivatele. Systém umoziiuje uzivateli personalizovat vystup pomoci zpétné
vazby. Pro generovani i opravu kédu jsou vyuzity velké jazykové modely zalozené na ar-
chitektute Transformer. Prestoze vysledny multiagentni systém neni primym konkurentem
modernich komer¢nich feseni, jako je GPT-40, demonstruje piinos agentni spoluprace a
moznosti vyuziti vlastnich modeld.

Abstract

This thesis focuses on the development of a multi-agent system for code generation based
on user input. The system enables output personalization through user feedback. Large
language models based on the Transformer architecture are used for both code generation
and correction. While the resulting multi-agent system is not a direct competitor to modern
commercial solutions such as GPT-4o, it demonstrates the benefits of agent collaboration
and the potential of leveraging custom models.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech doslo k vyraznému rozvoji v oblasti umélé inteligence, zejména v souvis-
losti s modely zalozenymi na architekture Transformer. Tyto modely nejenom napomahaji
porozumeéni prirozenému jazyku, ale také jeho efektivnimu generovani v riznych kontex-
tech. Rozvoj automatizované generace zdrojového na zakladé textového zadani ¢i popisu
ma& potencidl zefektivnit praci vyvojaru, usnadnit vyuku programovani ¢i umoznit rychlé
prototypovani softwarovych reseni.

Cilem této préce je navrhnout, vyvinout a vyhodnotit multiagentni systém CodeAgent
pro personalizované generovani zdrojového kédu na zakladé zadani ¢i popisu v prirozeném
jazyce. Navrzeny systém kombinuje vice modelovych komponent: generator kédu, korekc-
niho agenta pro opravu chyb a pamétového agenta pro sledovani predchozich vystupi. Klade
pritom dtraz na spolupréaci mezi témito komponentami s cilem zlepsit kvalitu vystupi.

Prace je strukturovana nasledujicim zptsobem: V nésledujicich tfech kapitolach je pro-
veden vyzkum teorie souvisejici s generovanim kédu. Podrobné jsou rozebrany neuronové
sité a jejich soucasti, zpracovani prirozeného jazyka a tomuto oboru nalezici algoritmy a
neposledni fadé model transformeru a souvisejici velké jazykové modely. V projektu jsou
predstaveny vyuzité technologie a datové sady vyuzité pro tvorbu modeli.

Nasledné prace prezentuje vyuziti zminénych technologii s podrobnym névrhem sys-
tému. Ten je doplnén detaily o implementaci aplikace. Cela prace je zakoncCena evaluaci
vykonu systému.



Kapitola 2

Neuronova sit

Neuronova sit, také znama jako uméla neuronova sit, je podmnozinou strojového uceni a
zaroven zakladem algoritmt hlubokého uceni. V této kapitole se budu vénovat jeji strukture,
fungovani a aplikaci, pricemz se také soustfedim na dopredné orientované sité, 1épe znamé
jako Feedforward networks, dale jen FFN'. Pokud neni feceno jinak, zakladni informace a
obecny prehled budou vychazet z [11] a [16].

Sit se nazyva neuronova, protoze jeji ptivod lezi ve zjednoduseném modelu neuronu z
prace McCullicha a Pittse [22] z roku 1943. Prace popisuje biologicky neuron jako vypo-
¢etni jednotka, ktera lze definovat pomoci vyrokové logiky. Pro kazdou takovou vypocetni
jednotku pak existuje prahovd hodnota (t¢reshold), kterou musi prekrocit vstupni signal
(excitace), aby neuron inicioval impuls. Moderni vyuziti neuronovych siti vsak z téchto
poznatkil z oboru biologie Cerpa jen velmi malo.

Cilem FFN jako modelu neuronové sité je aproximovat funkci y = f*(x) tak, ze definuje
mapovani y = f(x;0) a zjisti hodnotu parametru 0, aby se vysledek funkce f byl co nejblize
vysledku funkce f*.

Neuronové sité jsou typicky reprezentovany slozenim mnoha rtiznych funkci. Model je
spojen se smérovanym acyklickym grafem, ktery popisuje, jak se funkce skladaji dohromady.
Napriklad mizeme mit tii funkce f(1), f(2) a f(3), které jsou propojeny do Tfetézce, ¢imz
vznikne f(z) = f(3)(f(2)(f(1)(z). Tyto fetézové struktury jsou nejbéznéji pouzivanymi
strukturami neuronovych siti. V tomto pripadé se f(1) nazyva prvni vrstva sité, f(2) je
druhd vrstva a tak dale. Celkova délka fetézce urcuje hloubku modelu’. Nézev ,hluboké
uceni® vznikl pravé z této terminologie. Posledni vrstva dopredné sité se nazyva vystupni
vrstva. Vice v nasledujicim obrazku 2.1:

Obrazek 2.1: z je vstupem prvni vrstvy fi. Vystup této vrstvy je vstupem druhé vrstvy fo,
atd. Poslednim krokem je vrstva f,, jejimz vystupem je vystup celého modelu.

! Jedn4 se o necyklickou variantu neuronovych siti. To znamend, Ze neobsahujf propojeni s pfedchazejicimi
vsrtvami sité.
2Vstupni vrstva se do hloubky b&7né nepodit.



Vstupy a vystupy jednotlivych vrstev jsou ale bézné vyhodnocovany jako vektory. Kazda
jednotka v téchto vektorech muze byt chapana jako uzel, ktery operuje paralelné s ostatnimi
uzly ve stejné vrstvé. Pravé tyto uzly jsou nazyvany neurony.

V pribéhu trénovani neuronové sité se snazime dosdhnout toho, Ze se f*(x) bude rovnat
f(x). Trénovaci data (dataset) ndm poskytuji vyhodnocené piiklady f*(x) v ruznych fazich
trénovani, pricemz kazdy piiklad x je doplnén hodnotou y =~ f*(z). Jednotlivé zédznamy
trénovacich dat presné specifikuji, jak se ma chovat vystupni vrstva pro vSechna x; jejim
vystupem musi byt hodnota, ktera se blizi .

Chovani ostatnich vrstev neni pfimo specifikovino trénovacimi daty. Ucici algoritmus
musi vyhodnotit, jak vyuzit tyto vrstvy k produkci pozadovaného vystupu, ale trénovaci
data neuvadéji, co by kazd4a jednotliva vrstva méla délat. Misto toho musi ucici algoritmus
vyhodnotit, jak vyuzit tyto vrstvy k co nejlepsi implementaci aproximace f*. Protoze tré-
novaci data neukazuji pozadovany vystup pro kazdou z téchto vrstev, nazyvaji se skryté
vrstuy.

Input layer | Hidden layers i Output layer

Input 1 N ;
2.0 KL I
;X N/

0N
RSO A
Input n .A.A

\ ‘ Output n

Obréazek 2.2: Vizualizace neuronové sité se skrytymi vrstvami — datova sada urcuje data na
vstupni vrstvé (zde Input layer) a ofekdvané chovani vrstvy vystupni (zde Output layer),
ale neurcuje vystupy skrytych vrstev (zde Hidden layers). Mezi neurony ve stejné vrstvé
pak neni z4dné spojeni.’

Cilem skrytych vrstev je zajistit schopnost sité rozmélnit i potencidlné velmi slozité
problémy na 1épe zvladnutelné podproblémy, které si mohou jednotlivé vrstvy rozdélit.

Pokud se vsak omezime pouze na linearni operace, pak je model schopen porozumét
pouze linedrnim zavislostem. Jinymi slovy, model neni schopen porozumét interakci jakych-
koliv dvou vstupnich proménnych.

Aby model mohl reprezentovat nelinearni funkci proménné x, mizeme aplikovat linearni
model ne na proménnou x samotnou, ale na transformovny vstup (z), kde 6 je nelinedrni
transformace.

Tato nelinearni funkce se nazyva aktivacni funkce 2.1.1. Koneény vystup neuronu se pak
nazyva aktivace.

3Pfevzato z https://viso.ai/deep-learning/neuron-activation/
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2.1 Vypocet vystupu neuronu

Zékladnim blokem neuronovych siti je linedrni vrstva. Ta vypocitava linearni transformaci
jako:

y=al -w+b (2.1)

, kde w a b dohromady reprezentuji 6. w je Casto nazyvana vdha (weight) a slouzi
k posileni ¢i potlaceni aktivace prichazejici z konkrétniho spojeni. b je oznacovana jako
bias. Bias ovliviiuje tendenci neuronu k vétsi ¢i mensf aktivaci. 27 je transponovany vektor
aktivaci neuronii z predeslé vrstvy. A nakonec y je vystupni vektor aktivaci neuron.

Dalsi dilezitou vrstvou je vrstva nelinearni. Je velmi podobnd linearni transformaci,
ale jeji vystup je jesté prepocitan nelinedrni funkei. Aktivaci neuronu lze pak definovat
nasledujicim zptsobem:

n
Aktivace = QS(Z Wiz, +b) (2.2)
i=1
, kde ¢ je jiz zminénd aktivacni funkce, n je pocet spojeni z predeslé vrstvy k tomuto
neuronu z neuronu i, W; je vadha tohoto spojeni a x; aktivace spojeného neuronu. b je
pak bias neuronu, jehoz aktivaci pocitame. Tato definice je vizualizovina na néasledujicim
obrazku 2.3.

X

X2

'tJI

Obrazek 2.3: Vizualizace vypoctu aktivace neuronu — Vstupem neuronu je suma n aktivaci
neuront z predeselé vrstvy a vah jejich spojeni a biasu tohoto neuronu. Vystup je nésledné
prepoditan aktivacni funkei.*

2.1.1 Aktivaéni funkce

Tato sekce bude prejata z [9]. Aktiva¢ni funkce nemusi byt prilis slozitd. Porovnani obli-
benych funkci je vizualizovano v obrazcich 2.5 a 2.4. Mezi oblibené aktivac¢ni funkce patti
naptiklad:

1Prevzato Z https://wwu.researchgate.net/figure/General-model-of-the-artificial-
neuron_figl 263441297
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o Rectified linear unit (ReLu) — Jednd se o nejjednodussi a nejcastéji vyuzivanou
aktiva¢ni funkci. Lze ji definovat jako:

x prozx >0

ReLU(z) = max(0,z) = { 0 ostatni

(2.3)
Obor hodnot ReLu je [0,00). Algoritmus fesi problém vypocetni niroc¢nosti jinych
algoritmu, ale potyka se s tzv. Dying ReLu Problem. Ten nastava, kdyz i vyrazné

zaporné vstupy produkuji nulovy vystup, proto se tyto neurony nikdy neaktivuji a
tuto chybu uz nejde preucit.

e Sigmoidalni funkce — Tato funkce byla vyuzivana hlavné v minulosti. Je definovana
jako:
1

[ 2.4
14e2 (24)

Sigmoid(x)
Obor hodnot je [0, 1]

« Hyberbolicky tangens - Je podobnd sigmoidalni funkci, ale posouva obor hodnot
do [—1,1]. Je definovana jako:
er —e™”

Thnh($)::;;i;2:;

(2.5)
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Obrazek 2.4: Vizualizace aktivacnich funkci hyperbolicky tangens a sigmoidalni funkce



RelU Activation Function

10 1 =—— RelU(x)

RelLU(x)

—10.0 =75 =5.0 2.5 0.0 25 5.0 75 10.0

Obrazek 2.5: Vizualizace ReLU

2.2 Ucdceni neuronové sité

7 definice linedrni transformace 2.1 vyvstava otazka, jak zjistit optimalni hodnotu 6. Na
tento problém existovalo i existuje nékolik Feseni.

e Jednou z moznosti je pouzit velmi obecnou funkci ¢, naptiklad nekoneéné dimenzio-
nalni ¢, kterd je implicitné pouzita v kernelovych metodach zalozenych na RBF jadru.
Pokud mé ¢(x) dostateéné vysokou dimenzi, miuzeme mit vzdy dostatecnou kapacitu
pro nauceni trénovaci mnoziny, ale generalizace na testovaci mnozinu ¢asto zustava
slaba. Velmi obecné mapovani ptiznaki je obvykle zalozeno pouze na principu lokalni

vvvvv

e Dalsi moznosti je ¢ ruéné mavrhnout. Az do nastupu hlubokého ucéeni byla tato
metoda prevladdajici. Vyzaduje vsak prilis velké mnozstvi lidského usili a ¢asu pro
kazdou samostatnou tlohu. Jakmile je tilloha hotova, jakykoliv posun se da stézi sdilet
mezi jednotlivymi oblastmi.

Proces trénovani neuronové sité spociva v iterativnim prizptisobovani parametri mo-
delu, konkrétné vah a biast jednotlivych neuronu, tak, aby vystup sité co nejlépe odpovidal
pozadovanym hodnotdm. Tento proces za¢ina tzv. forward propagact, pti které vstupni data
prochazeji vrstvami sité. Kazdy neuron pocita soucet vah svych vstupi, pticte k nému bias
a aplikuje nelinearni aktivac¢ni funkci, napiiklad ReLU nebo sigmoidalni funkci.

Po vypoctu vystupu nasleduje vypocet ztraty pomoci tzv. ztrdatové funkce (loss function),
kterd méri rozdil mezi skuteénym vystupem a predikci modelu. V zavislosti na typu tlohy
se pouzivaji ruzné ztratové funkce; jedna z nich je kiiZova entropie (cross-entropy) pro
klasifikaci. Ta je definovana:

n
Cross-Entropy = — Z yilog(yy) (2.6)
i=0
, kde y; je pozadovany vystup a y; je piedpovézeny vystup.
Nasleduje klicova faze zvand zpétnd propagace (backpropagation). Pomoci pravidla fe-
tézového derivovani se spocitaji gradienty ztraty vzhledem ke vSsem vaham v siti. Tyto



gradienty pak slouzi k aktualizaci parametrit modelu smérem, ktery minimalizuje chybu.
Tento krok se nazyva gradientni sestup (gradient descent).[28]

Forwardpass Backwardpass
dlL __ dL dz
z @ = 4 ds
z < dL
dz
dL __ dL dz
Y dy = dz dy

Obrazek 2.6: Vizualizace dosmeérné i zpétné propagace vedle sebe — pomoci funkce f(x,y)
spoéitdame vystup z. Po obdrzeni g—g (derivace celkové ztraty podle vystupu z) muzeme
pomoci pravidla fetézového derivovani (chain rule) spocitat jednotlivé gradienty vstupnich
proménnych x a y vzhledem ke ztratové funkei.”

Cely tento proces se opakuje po dobu nékolika epoch, kdy kazd& epocha predstavuje
jeden prichod celou trénovaci mnozinou. Pro zrychleni a stabilitu se ¢asto pouzivaji mini-
batche, které rozdéluji data do mensich skupin.

Jednim z problémt, kterému musime pfi trénovani Celit, je tzv. overfitting. Overfitting
(preuceni) nastava tehdy, kdyz je model vystaven nejen trénovacim datim, ale i Sumu
(nepodstatnym nebo irelevantnim informacim obsazenym v téchto datech) do takové miry,
7e to negativné ovlivni jeho vykon na novyjch, nevidénych datech. Sum predstavuje prave
tyto irelevantni tdaje. To znamend, ze model se uc¢i jak relevantni vzory, tak i ndhodny
Sum, coz vede k preuceni a tim ke snizeni pfesnosti modelu pii praktickém nasazeni.[l]

Opacny problém je situace, kdy se model nedokéaze dostatecné dobte naucit ani trénovaci
data, ani zobecnovat nova data, kterda mu jsou predlozena. Jelikoz se kvalitné nenauci ani
trénovaci sadu, bude vykazovat Spatny vykon i na jakychkoliv dalsich datech. Tomuto jevu
fikdme underfitting (nedostatecné uceni).[1]

5Obrézek pievzat z clanku https://kratzert.github.i0/2016/02/12/understanding-the-gradient-
flow-through-the-batch-normalization-layer.html
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Kapitola 3
Zpracovani prirozeného jazyka

Zpracovani prirozeného jazyka (Natural Language Processing, NLP) je klicovy podobor
umeélé inteligence, ktery umoznuje strojim interpretovat lidsky jazyk, rozumét mu a ge-
nerovat jej. V kontextu modernich systémti umélé inteligence, zejména téch zalozenych na
velkych jazykovych modelech (Large Language Model, LLM), hraje NLP zasadni roli pfi
propojeni surového textu a strukturovanych strojovych reprezentaci. Tradi¢né se NLP spo-
léhalo na systémy zalozené na pravidlech a statistickych metodach pro zpracovani jazyka.
S prichodem hlubokého uceni a architektur transformétorti vsak doslo k vyvoji do oblasti,
ktera je schopnad podporovat slozité aplikace, jako je strojovy preklad, konverzacéni agenty
a generovani kodu.

Tato kapitola se zaméruje na zaklady modernitho NLP s dirazem na technologie, které
jsou pro generativni systémy nejrelevantnéjsi. Jsou zde predstaveny klicové koncepty, jako
je tokenizace, vektorova reprezentace slov a minimalni editac¢ni vzdéalenost. Kapitola zdi-
raznuje prechod od ru¢niho vytvareni rysa k uceni na zakladé celkového modelu, coz ¢ini
NLP klicovou soucasti navrhu inteligentnich adaptivnich AI agentii. Pokud nebude feseno
jinak, kapitola vychézi z [16].

3.1 Tokenizace

Zpracovani textu znamend prevedeni textu do modelu srozumitelné standardizované formy.
Vétsina operaci, které s jazykem provadime, zac¢ind u rozdéleni na jednotliva slova, tedy u
tokenizace slov nebo jejich ¢asti. V ¢eském nebo anglickém jazyce velmi casto staci oddéleni
pouze na zakladé bilych znakl. Napriklad u japonstiny ale mezery mezi slovy viibec nejsou.

Textova Cast je tedy prevedena do tzv. tokenid. Modely, které zpracovavaji text, pak
zpravidla obsahuji vrstvu pro vektorovou reprezentaci (embedding layer), kterd mapuje
kazdy token v radé do vektoru.

3.1.1 Pristup shora dola

Tokenizace shora dolu (také znamé jako zop-down nebo rule-based tokenizace) je zalozena
na rozdéleni textu na vétsi, preddefinované jednotky. Typicky jsou tyto jednotky slova nebo
véty. Tento proces pak vyuziva dand jazykova pravidla a preddefinované slovniky.

Tento zplusob narazi na rfadu problémii. Tecky jsou pro oddéleni vét uzitecné znaky, ale
existuji piipady, kdy je potifebujeme zachovat jako soucést tokenu'. Specidlni znaky a ¢isla

!pP¥ikladem mitiZe byt titul Ph.D., m.p.h. ap.
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musi byt zachovana v cenach a datech”. Dalsim piikladem jsou odkazy, e-mailové adresy a
jiné.

Bézné pouzivany standard tokenizace je znam jako Penn Treebank Tokenization Stan-
dard[21], ktery poskytuje robustni zdroj datovych sad. Resi b&né problémy anglického
jazyka jako napifklad apostrof, takova slova rozdéluje do dvou tokent®.

V praxi probihad tokenizace pred jakymkoliv dalsim zpracovanim jazyka, proto musi
byt velmi rychld. Obecné se pouzivaji deterministické algoritmy zaloZené na regularnich
vyrazech kompilovanych do efektivniho konec¢ného automatu. Na piiklad se mtizeme podivat
zde 3.1.

>>> text = 'That U.S.A. poster-print costs $12.408...°7

>>> pattern = """ (?x) # set flag to allow verbose regexps
(?7:[A-Z]N\. 0+ # abbreviations, e.g. U.S.A.
| A\w+(7:-\W+)* # words with optional internal hyphens
| A\8$7N\d+(7:\.\d+)?%? # currency, percentages, e.g. $12.40, 82%
(AR # ellipsis
| [JC-,;""?2():_"=] # these are separate tokens; includes ], [

>»> nltk.regexp_tokenize(text, pattern)
['That", 'U.S.A.", 'poster-print’, 'costs', '$§12.40", "..."]

Obréazek 3.1: Priklad vyuziti tokenizace regularnich vyrazi v NLTK Python-based toolkitu
pro zpracovani jazyka.*

3.1.2 Pristup zdola nahoru

Tento zplisob tokenizace textu je ve velkych jazykovych modelech jeden z nejvice vyuziva-
nych. Misto aby definoval tokeny jako slova ¢i znaky, pouziva sva data, aby nam automaticky
rekl, jaky by token mél byt. Tento pristup se vyplati v situacich, kdy slovo nezname.

Algoritmy vyuzivajici tento pristup casto ziskdvaji informace o jazyce z jednoho kor-
pusu (trénovaciho korpusu) a nasledné tyto informace vyuzivaji, kdyz se rozhoduji v rdmci
separatniho testovaciho korpusu. Pokud trénovaci korpus obsahuje slovo, které moderni to-
kenizator nezna, automaticky vytvari sady tokenu, které zahrnuji i tokeny mensi nez slova,
tzv. podslova.

Mezi nejéastéji pouzivané algoritmy patii naptiklad byte-pair encoding[30] nebo unigram
language modeling[18], pripadné SentencePiece[19], ktery kombinuje predeslé dva.

2$45.55, 1.1.2001, ap.
3doesn’t se rozdsli na does + n’t
1Ptevzato z [3].
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3.2 Vektorova reprezentace slov

Na poli zpracovani ptirozeného jazyka byla vektorova reprezentace slov dlouho vyzva. Hraje
vSak dilezitou roli zejména jako vstupni reprezentace pro neuronové sité.

Jeden z nejznaméjsich a nejpouzivanéjsich modela je Word2Vec. Metody word2vec jsou
rychlé, efektivni na trénink, jednoduse dostupné online i s kédem a predtrénovanymi re-
prezentacemi. Navic se mu poprvé podarilo spravné zachytit sémantické ¢asti slov, které
reprezentuji cely vyznam slova jako takového.[23]

Prekvapeni bylo, Ze podobnost slovnich reprezentaci presahuje pouhou syntaktickou po-
dobnost. Pomoci techniky posunu slov (word offset), které provadéji jednoduché algebraické
operace s vektorovymi reprezentacemi slov, se napriklad ukazalo, Ze vektor(,,Kral“) - vek-
tor(,Muz“) + vektor(,Zena®) vede k vektoru, ktery je nejblize vektorové reprezentaci slova
LKralovna“ [24].

Word2vec prisel s dvéma architekturami modelu:

» Continuous Bag-of-Word (CBOW) — tato architektura predpovida soucasné slovo
na zakladé kontextu

e Skip-gram — tato architektura predpovida okolni slova na zakladé daného slova

Architektury 1ze znézornit v nasledujici vizualizaci:

INPUT PROJECTION QUTPUT INPUT PROJECTION QUTPUT

wit-2) wit-2)

wit-1) wit-1)
SUM

/’ — " “ }—.

wit+1) wit+1)

wit+2) wit+2)

CBOW Skip-gram

Obréazek 3.2: Vizualizace Word2Vec architektur — V pripadé CBOW architektury vstupni
vrstva produkuje vystup do projekéni vrstvy, kterd je spolecna pro vSechna slova. Jejim
vystupem je vystup modelu. Skip-gram naopak predpovidé kontext na zékladé slova. °

3.3 Minimalni editacéni vzdalenost

Kapitola se taktéz bude zabyvat konceptem minimalni edita¢ni vzdalenosti, jelikoz je klicovy
i pro tuto préci. Pri zpracovani jazyka se casto zabyvame mérenim vzdalenosti mezi dvéma
fetézci.

SPrevzato z [23]
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Editacni vzddlenost poskytuje zpusob, jak kvantifikovat intuice ohledné podobnosti
fetézci. Formalné je minimdlni editacni vzddlenost mezi dvéma Tetézci definovana jako
nejmensi pocet editacnich operaci (napiiklad vlozeni, odstranéni nebo nahrazeni), které
jsou potieba k preméné jednoho fetézce ke druhému.

Algoritmus pro nalezeni nejmensi edita¢ni vzdédlenosti mizeme chapat jako vyhleda-
vaci problém, kdy hleddme nejkratsi cestu (sekvenci iprav) z jednoho fetézce ke druhému.
Potencidlni prostor pro vsechny dpravy je enormni, proto nelze vyhledavat naivné. Prvni
algoritmus pro nalezeni edita¢ni vzdalenosti byl pojmenovan v [33]. Ukdzku muzeme vidét
na nasledujicim obrazku.

intention .

~— delete i
ntention .

<+— substitute n by e
etention .

=+— substitute t by x
exent [s]

-+— jnsert u

n
-=+— substitute n by ¢
execution

Obrazek 3.3: Cesta ze slova intention ke slovu execution. °

SPfevzato z [16]
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Kapitola 4

Transformery a velké jazykové
modely

Rychly vyvoj umélé inteligence je vyrazné ovlivnén nastupem architektur zalozenych na tzv.
Transformerech, které dnes tvori zaklad velkych jazykovych modelt (LLM). Transformery
byly poprvé predstaveny v roce 2017 v prulomové préaci Attention is All You Need[32] a
znamenaly revoluci ve zpracovani prirozeného jazyka diky schopnosti modelovat dlouhodobé
zévislosti s vysokou vypocetni efektivitou.

Na zdkladé této architektury vznikly modely jako GPT[5], BERT[8] nebo T5[27], které
prokézaly vyjimeéné schopnosti v tlohéch, jako je preklad, sumarizace, odpovidani na
otazky nebo generovani kédu. Tato kapitola se vénuje teoretickym zakladtim transformert,
jejich rozsiteni ve formé LLM a principtim, které umoznuji témto modeltim efektivné zpra-
covavat, chapat a generovat prirozeny jazyk. Pochopeni téchto aspektii je klicové pro vyvoj
agentnich systému, které jazykové modely vyuzivaji pro specializované tdlohy, naptiklad
personalizované generovani kodu.

Informace v této kapitole tykajici se Transformert budou vychézet z jiz zminéné prace
[32], obecné informace pak budou vychézet z prace [16].

4.1 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNNs) diive predstavovaly standardni pfistup pro zpracovani
sekvencnich dat, jako je strojovy preklad, rozpoznavani fec¢i nebo generovani textu. RNNs
zpracovavaji vstupy postupné; kazdy prvek sekvence ovliviiuje vystup skrze skryty stav,
ktery si uchovava informaci o predchozich prvcich. Diky této zpétné vazbé dokazi modelovat
zavislosti v Case, avSsak pouze omezené.

Transformery oproti tomu od rekurence zcela opousti. Misto postupného zpracovani
vyuzivaji mechanismus pozornosti, ktery umoznuje kazdému tokenu priimo pristupovat k
celé vstupni sekvenci zaroven. Tomuto mechanismu se budu vénovat v dalsi sekci 4.2.

RNNs ale trpi problémy s dlouhodobymi zavislostmi kvtli jevu zvanému ezploding nebo
vanishing gradients. To vedlo k vyvoji vylepSenych architektur, jako jsou LSTM (Long
Short-Term Memory)[13] a GRU (Gated Recurrent Unit),[6] které 1épe zvladaji delsi kon-
text.
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4.2 Mechanismus pozornosti

V predeslych kapitolach 3.2 jsem zminoval model Word2vec, ktery staticky konvertoval
slova do jejich vektorové podoby. Vektorova reprezentace stejného slova byla tedy poiad
stejny vektor, at uz je kontext jakykoliv. V nasledujici ¢asti zminim prelozeny a pro tcely
Ceského jazyka lehce upraveny piiklad z prace [16]:

Slepice neprekrodila cestu, protoze ona byla moc unavena. (4.1)

Slepice neprekrocila cestu, protoze ona byla moc Siroka. (4.2)

Ve véte 4.1 je duraz véty na slové slepice, zatimco ve vété 4.2 je na slové cesta. Jinymi
slovy, pokud bychom se pokusili spocitat vyznam této véty, potrebujeme védét, k ¢emu se
vztahuje zajmeno ,,ona“

Smyslem uvedeného prikladu je poukézat na to, Ze kontextova slova, ktera napoméhaji
urceni vyznamu daného slova, se mohou v ramci véty i odstavce nachézet i ve znacné vzdale-
nosti od daného slova. Architektura Transformertu umoznuje vytvaret kontextové reprezen-
tace vijznamu slov, tzv. kontextové embeddingy, prostiednictvim integrace vyznamu téchto
podptrnych slov. V ramci transformeru dochézi k postupnému budovani stale bohatsich
a presnéjsich kontextualizovanych reprezentaci vyznamu vstupnich tokent v jednotlivych
vrstvach modelu.

Funkci pozornosti 1ze popsat jako zobrazeni dotazu (query) a mnoziny dvojic klic-hodnota
(key—value) na vystup, pricemz dotaz, klice, hodnoty i vystup jsou reprezentoviny jako
vektory. Vystup je vypocitan jako soucet hodnot vah, kde vaha je pfifazend jednotlivym
hodnotam pomoci funkce kompatibility mezi dotazem a odpovidajicim klicem.

I am a student

4

e I )

[ ENCODER J 2 [ DECODER J
4 4

[ ENCODER J [ DECODER ]
[} 4

[ ENCODER J [ DECODER ]
X [}

[ ENCODER ] [ DECODER ]
3 &

[ ENCODER J [ DECODER ]
4 4

[ ENCODER ] [ DECODER ]

. A J

Obréazek 4.1: Ukazka zjednoduseného modelu Transformeru pti prekladu — Transformer
obsahuje enkodér, ktery ¢te vstupni vétu a generuje jeji reprezentaci. Finalni stav enkodéru
je zaroven prvni stav dekodéru. Dekodér néasledné generuje vystupni vétu iterativné slovo
po slové ve spolupréci s reprezentaci vygenerovanou enkodérem. '

!Obrézek prevzat z https://jalammar.github.io/illustrated-transformer/
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4.3 Model Transformeru

Objev mechanismu pozornosti byl v oboru LLM velky prillom. Dalsim dilezitym objevem
bylo, ze kdyz byl mechanismus pozornosti doplnén o jednovrstvou doprednou neuronovou
tektonickych prvkd. Transformer navic vykazoval vyssi vypocetni efektivitu, jelikoz kvl
absenci rekurentnich (zpétnovazebnich) spojeni umoznoval efektivni paralelizaci vypoctu.

Transformer pouzivd svou vlastni variantu mechanismu pozornosti, kterd se nazyva
Multi-Head attention, samotny vzorec pro vypocet se nazyva scaled dot-product attention.
Lépe tento vztah znazornuje nésledujici obrazek. 4.2.

Linear
Mathul
SoftMax
Scaled Dot-Product h
Attention
— —
o e fam
Linear | Linear LH{ Linear
a oW
W a8 Q

Obrézek 4.2: Scaled Dot-Product attention na levé strané a Multi-Head Attention na pravé.
Ta se skladd z nékolika vrstev pozornosti bézicich paralelné. 2

Vstupem mechanismu Scaled Dot-Product Attention jsou dotazy (queries) a klice (keys)
dimenze dj, hodnoty dimenze jsou d,. Vypocitime skaldrni soucin dotazli se vSemi klici,
kazdy vydélime /di. Nésledné aplikujeme funkci softmazr pro vypodet vah piifazenych
jednotlivym hodnotam.

V praxi se funkce pozornosti poc¢itd pro mnozinu dotazi najednou, ktera je zabaleny do
matice Q. Klice a hodnoty jsou obdobné zabaleny do matic K a V. Vystupni matici poté
ziskame nasledovné:

Attention(Q, K, V) = softmax(Q—K)V (4.3)

Vi

Dvé v praxi nejcastéji pouzivané funkce pozornosti jsou Additive Attention[2] a Dot-
Product (Multiplicative) Attention. Dot-Product Attention je identickd s vySe uvedenym
algoritmem, s vyjimkou skéalovaciho faktoru ﬁ. Additive Attention pocité funkci kompa-
tibility pomoci feed-forward sité s jednou skrytou vrstvou.

Pro nizké hodnoty dj maji oba mechanismy podobny vykon, ale podle [4] ma additive
attention lepsi vykon pro vysoké hodnoty dj.

Misto jediné funkce pozornosti nad kli¢i, hodnotami a dotazy o rozméru d,,oqer, S€
ukazalo jako vyhodné je linedrné projektovat h-krat do prostori o rozmérech di a d,.

*Pfevzato z [32]

17



Funkce pozornosti se poté provadi paralelné na kazdé projekci, vystupy o rozméru d, se
zkonkatenuji a znovu linedrné transformuji, ¢imz vznikne finalni vystup:

(4.4)
(4.5)

MultiHead(Q, K, V) = Concat(headl, ..., head,, )W
head; = Attention(QW2, KW VY )4.3

Zakladni ¢lanek[32] uvadi, ze vyuziva h = 8 paralelnich vrstev pozornosti. Pro kazdou z
nich pak plati dy, = dy = dinoder/8 = 64. Diky zmensenému rozméru kazdé hlavy je celkova
vypocetni naro¢nost srovnatelna s jednou hlavou s plnou dimenzionalitou.

Transformer vyuziva encoder-decoder strukturu4.3.

Output
Probakilities
- ™
Add & Norm
Feed
Forward
s | ™ I Add & Morm |-_-.:
et Multi-Head
Feed Attention
Forward ) ¥ MM s
 SE—
N Add & Morm
f—"l Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
1 _t
\, o
\ J \ .
Positiona @_@ Positional
Encoding @—@ Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Qutputs
[shifted right)

Obrazek 4.3: Model transformeru — Enkodér je leva c¢ast modelu a dekodér prava cast
modelu. *

4.3.1 Enkodér

Enkodér mapuje vstupni sekvenci reprezentace symbolu (x1, ..., x,) na sekvenci spojitych
reprezentaci z = (21, ..., 2,). Typicky se skladd z vice identickych vrstev. Zékladni ¢ldnek
uvadi vrstev Sest. Kazda vrstva ma dvé podvrstvy.

3Prevzato z [32]
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Prvni podvrstvou je Multi-Head Attention mechanismus a druhou je jednoduchd plné
propojend feed-forward sif. Okolo kazdé podvrstvy je aplikovano rezidualni spojeni, nasle-
dované normalizaci vrstvy.

Vsechny podvrstvy a embedding vrstvy v modelu maji vystupy o rozméru d,,oqe; = 512.

Jelikoz nas model neobsahuje rekurenci ani konvoluci, je nutné do néj vlozit informaci o
poradi tokent ve vstupni sekvenci, aby mohl pracovat s jejich posloupnosti. Za timto ucelem
je ke vstupnim embeddingim pfidano tzv. pozi¢ni kédovani (positional encoding) na spodni
urovni enkodéru i dekodéru. Pozi¢ni kédovani mé stejnou dimenzi jako embeddingy, takze
jej 1ze s embeddingy jednoduse secist.

4.3.2 Dekodér

Dekodér generuje vystupni sekvenci (yy,...,y,) symbolu iterativné na zakladé kontextu,
ktery mu poskytnul enkodér. Jelikoz model prijimé i predeslé vygenerované symboly jako
dodateény vstup pii generaci textu, nazveme ho auto-regresivni.[12]

Struktura bloku dekodéru se od bloku enkodéru 1isi jen malo. Zpravidla se sklada z vice
vrstev, podle zdkladniho ¢lanku taktéz ze Sesti. Kromé dvou podvrstev dekodér pridava
treti vrstvu, kterda provadi Multi-Head Attention nad vystupem zasobniku enkodéru. Po-
dobné jako u enkodéru pouzivame rezidualni spojeni okolo kazdé podvrstvy, nasledované
normalizaci vrstvy. Dale upravujeme self-attention podvrstvu v zdsobniku dekodéru tak,
aby jednotlivé pozice nemohly pristupovat k néasledujicim pozicim. Toto maskovani, spolu
se skutecnosti, ze vystupni embeddingy jsou posunuty o jednu pozici, zajistuje, ze predikce
pro pozici ¢ mize zaviset pouze na znamych vystupech na pozicich mensich nez i.

4.3.3 Trénovani modelu

Trénink transformeru probiha podobnym zpisobem jako u jakékoliv jiné neuronové sité vy-
uzivajici gradientni sestup. Kazdy trénovaci priklad je dvojice fetézcu: zdrojovy a cilovy. Po
spojeni pomoci specialniho oddélovaciho tokenu mohou tyto dvojice slouzit jako trénovaci
data.

Pii interferenci (tedy béhem generovani) pouziva dekodér jako vstup pro dalsi ¢asovy
krok x;41 svou vlastni odhadovanou vystupni hodnotu ¢;. Tim se ale mize postupné od-
chylovat od spravné cilové véty, protoze se chyby mohou kumulovat. Proto se pfi trénovani
Castéji pouziva tzv. teacher forcing. To znamena, ze se misto predchoziho vystupu dekodéru
jako vstup z;y1 pouzije skuteény spravny token z trénovaci sady. Tento pristup urychluje
uceni, protoze model se uci predikovat dalsi token na zékladé spravného predchoziho kon-
textu, nikoliv vlastnich (mnohdy chybnych) vystupi.

Pri trénovani se Casto pouziva cross-entropy loss jako ztratova funkce, coz umoznuje
modelu optimalizovat pravdépodobnosti spravného vystupu.

Transformery pouzivaji optimizér Adam[17], ktery sleduje jak prumérné hodnoty gra-
dient, tak jejich rozptyl, a adaptivné podle nich upravuje velikost kroku uceni pro kazdy
parametr zvlast. Metoda je snadno implementovatelna, vypocetné efektivni, ma nizké pa-
métové naroky, je invariantni vaci diagondlnimu preskakovani gradienti a je vhodnd pro
tlohy s velkym mnozstvim dat a/nebo parametri.

Existuje hned nékolik metod, jak pfi tréninku ptfedejit preuceni. Tento model vyuziva
tzv. Dropout [31], jenz pracuje na principu ndhodného ,vypindni“ neuronu (véetné jejich
spojeni) v neuronové siti pri trénovani, coz jim brani v prilisné koadaptaci.
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Obrazek 4.4: Ukazka metody Dropout pro potlaceni preuceni — Na levé strané je standardni
neuronova sit s 2 skrytymi vrstvami. Na pravé strané je priklad zredéné sité po aplikaci

metody Dropout na sit vlevo. Neurony s kifzem byly ,vypnuty®. *

V architektufe Transformer je také béznou praxi pouzivat tzv. batching, coz znamena
zpracovavat vice sekvenci najednou, ¢imz se zrychluje trénovani a efektivné vyuziva vy-
pocetni kapacita. Aby byly sekvence ve skupiné (batchi) kompatibilni, musi mit vSechny
stejnou délku. Pro tento tcel se pouziva tzv. padding, kde se kratsi sekvence doplnuji spe-
cidlnim tokenem®, ktery nenese zadnou informaci. Béhem trénovani je pak nutné pouzit
maskovani, které zajisti, Ze model nebude pfi vypoctu pozornosti brat v ivahu padding to-
keny. Tato technika zajistuje, ze model nebere v ivahu nepodstatné ¢asti vstupu a dokaze
se soustiedit na skute¢né informace ve vstupnich sekvencich.

1Ptevzato z [31].
SNapiiklad <PAD>.
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Kapitola 5

Technologie a nastroje

Pro implementaci neuronovych siti byly zvazovany dvé nejrozsifenéjsi knihovny — PyTorch'
a TensorFlow”. Obé poskytuji flexibilni rozhrani pro konstrukci model a podporuji vy-
pocty na GPU. Vzhledem k vétsi komunitni podpore a jednodussi praci s dynamickymi
vypocetnimi grafy byl v projektu uprednostnén PyTorch. Ten umoznil snadnou integraci
jak s vlastnim trénovacim cyklem, tak s knihovnami jako transformers od Hugging Face®.

Tato knihovna poskytuje Sirokou skalu predtrénovanych jazykovych modeli zalozenych
na architektufe Transformer véetné modelu jako BERT[8], GPT[5] nebo CodeBERT]10].
V projektu byla vyuzita pro praci s predtrénovanym generativnim modelem, ktery slouzi
jako zakladni komponenta pro generovani kédu i pro naslednou rozhodovaci agentni sit po
vygenerovani. Kromé toho knihovna obsahuje néstroje pro jemné doladéni (fine-tuning),
spravu tokenizace a jednoduché API pro nasazeni modela.

Dalsi knihovny jazyka Python, které byly v tomto projektu vyuzity, jsou tranformers,
numpy, more_itertools, datasets, accelerate, peft, bitsandbytes, openai, toml,
SentencePiece, difflib.

Nez se v téhle kapitole zacnu vénovat optimalizacnim algoritmtim, ladéni, vyuzitym
datovym sadam, ap., je nutné predstavit pomérné novy koncept agentnich a multiagentnich
systémil.

5.1 Agentni a multiagentni systém

Pokud nebude uvedeno jinak, informace v této sekci budou vychézet z [29]. Agentni systém
je dan prostredim, kde ptisobi agent vybaveny urcitou davkou inteligence, jez je vyuzita k
feseni problému. Agent je pak definovan jako aktivni prvek systému vytvoreny ¢lovékem za
urcitym ucelem. Vysledkem ¢innosti agenta je zména agentniho systému z aktualniho do ci-
lového stavu. Agent vnima stav prostiedi skrze senzory a jedné prostiednictvim aktudtori,
jak je vidét na obrazku 5.1. Agenta méfime jeho konkrétnim méritkem vykonu (performance
measure). VSechny vyse uvedené soucastky agenta se sjednocuji pod hlavicku tzv. dloho-
vého prostredi (task environment). Obecné se oznacuje akronymem PEAS (performance,
environment, actuators, sensors).

Koncept agentu vSak dalece presahuje svét umélé inteligence. [29] uvadi priklad fidice
taxi. Typ agenta je v tomto pripadé ridi¢ taxi. Jeho méritko vykonu je bezpec¢nost, rychlost,

"https://pytorch.org/
*https://www.tensorflow.org/
3https://huggingface.co/
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legalita, komfort a vydélek. Prostiedim je v tomto pripadé silnice, chodci nebo zdkaznici.
Aktudtorem v této situaci rozumime volant, plyn, brzdu, spojku ap. A nakonec senzory
mohou byt napriklad kamery, sonar, tachometr, senzory motoru ap.

Multiagentnim systémem rozumime skupinu volné propojenych agentti, ktefi navzajem
spolupracuji v zdjmu dosazeni konkrétniho cile. Tato schopnost ¢ini multiagentni systémy
idealni pro Teseni komplexnéjsich a hlavné dynamickych problémii.

V kontextu generovani kédu mize byt agent navrzen riznymi zpusoby:

e Generator kédu — na zdkladé pozadavkl generuje kéd

Validator — kontroluje syntaktickou a sémantickou spravnost vygenerovaného kédu

Optimizér — navrhuje Gpravy a optimalizace kédu pro lepsi efektivitu nebo ¢itelnost
e Koordinator — ridi spolupraci ostatnich agentii v systému

Vétsina dnes navrhovanych a pouzivanych modeli (GPT, BERT, LLaMA) jsou tzv.
monolitické. To znamena, Ze maji jednu promptovou branu a jeden vystup. Nejsou tedy
rozdéleny na spolupracujici komponenty a veskera logika se déje ,uvniti“ Jejich ticelem je
také prijit s vysledkem co nejrychleji a prilis neztracet cas pripadnymi vedlejsimi faktory.

Oproti tomu agentni pristup stavi na koncepci vice spolupracujicich entit (agentt), z
nichz kazdy muze byt zodpovédny za konkrétni ¢ast procesu, napriklad za generovani, kon-
trolu validity, opravu nebo rozhodovani. Agentni architektura tak prinasi vétsi modularitu,
moznost paralelizace a potencialné lepsi kontrolu nad jednotlivymi kroky vypoctu. Tento
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Obrazek 5.1: Jednoduché vizualizace agentniho systému — Na obrazku vidime agentni sys-
tém, jehoz agent je na levé strané obrazku. Ten na zakladé ruznych podnétu méni stav
systému. Tomuto konkrétnimu modelu se také ¥ika Utility based agent. *

How the world evolves

JUALIUOT AU

5.1.1 Struktura agentt

Ulohou umélé inteligence je navrhnout tzv. agentni program (agent program), ktery im-
plementuje funkci agenta. Ocekavame, ze program pobézi na néjaké vypocetni jednotce se
senzory a aktudtory, coz se nazyva architektura:

1Ptevzato z [29]. O utility based agentech vice pojednédvam v néasledujici podkapitole 5.1.1.

22



agent = architektura + program (5.1)

Kazdy agent podle konkrétniho programu kombinuje konkrétni komponenty urcitym
zpusobem. Agenty podle agentniho programu délime na nékolik kategorii:

« Simple reflex agents — Jednodusi reflexni agenti. Jedné se o nejjednodussi typ. Tito
agenti vybiraji akce na zdkladé aktudlniho vjemu (vstupu), pri¢emz ignoruji zbytek
historie vjemu.

« Model-based reflex agents — Pro zvladani cédstecné pozorovatelnosti si agent udr-
zuje vnitrni stav, ktery vychazi z historie vjemil a pomaha mu odhadovat ¢ésti svéta,
které praveé nevidi. Tento stav muze obsahovat napriklad diive odmitnuté vygenero-
vané casti kédu nebo zndméa bezpecnostni rizika. Aby ho agent dokazal aktualizovat,
musi védét, jak se svét méni sdm o sobé a jak jeho vlastni akce svét ovliviuji. Agenti,
ktefi tuto znalost vyuzivaji, se nazyvaji agenti zalozeni na modelu.

e Goal-based agents — Agenti zalozeni na cili. Znalost aktualniho stavu prostiedi
nemusi stacit k rozhodnuti, jak se ma agent zachovat. Pokud bude pranim uzivatele
napriklad: ,Vytvor mi funkci pro sefazeni seznamu’, potiebuje agent pro spravné
rozhodnuti znat cil uzivatele. Miize se lisit duraz uzivatele na efektivitu, na kompati-
bilitu s ur¢itym prostfedim nebo na jednoduchost funkce. Tento cil ovliviiuje vysledné
resent.

« Utility-based agents — Ani samotné cile nemusi stacit, aby agent vykazoval kvalitni
chovani. Cil pouze rozlisuje mezi tim, jestli byl kol splnén, nebo ne. Pro detailnéjsi
hodnoceni kvality vystupu se zavadi pojem wutility (uZitecnost), kterd poméaha odlisit
napiiklad dobre optimalizovany, srozumitelny nebo bezpecény kéd od méné kvalitnich
feSeni. Agent pak pouziva tzv. wZitkovou funkci, kterda vyjadruje, jak si jednotlivé
varianty Teseni stoji podle stanovenych kritérii (napf. spravnost, ¢itelnost, ¢asova slo-
Zitost). Pokud je tato funkce v souladu s tim, co od néj ocekava uzivatel nebo externi
metrika hodnoceni, bude agent povazovan za racionalniho.

5.2 Quantized Low-Rank Adaptation

Quantized Low-Rank Adaptation (QLoRa) je rozsifenim metody

Low-Rank Adaptation (LoRa). Obé metody jsou navrzeny pro efektivni a pamétové méné
narofné doladéni (fine-tuning) velkych jazykovych modeli. Tradi¢né bylo nutno aktualizo-
vat obrovské mnozstvi parametrii, coz je ndro¢né pamétove i vypocetné.

Prace zavadéjici metodu LoRa [14] uvadi, Ze LoRa je metoda, kterd zmrazuje vihy
predtrénovaného modelu a pridava trénovatelné nizkorozmérové matice do kazdé vrstvy
architektury Transformeru. Tim se vyrazné sniZzuje pocet parametri, které je potreba tré-
novat pro nasledné tikoly. Ve srovnani s jemnym doladénim modelu GPT-3° pomoci Adam
optimizéru, LoRA snizuje pocet trénovatelnych parametra 10 000krat a snizuje pozadavky
na GPU pamét trikrat. I presto, ze ma LoRA méné trénovatelnych parametri, dosahuje
podobné, nebo dokonce lepsi kvality modelu na tlohéch jako RoOBERTa, DeBERTa, GPT-2
a GPT-3, a to prfi vys$sim vykonu trénovani a bez pridané latence béhem inference (na rozdil
od adaptéri).

®Ten m4 pfiblizné 175 miliard parametriL.[5].
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Obréazek 5.2: Vizualizace reparametrizace podle metody LoRa — metoda trénuje pouze A a
B.S

LoRa nabizi dalsi velmi zasadni vyhodu. Predtrénovany model 1ze sdilet a pouzit pro
sestaveni mnoha malych LoRA modulu pro rizné tlohy. Sdileny model mtizeme ,zmrazit*
(tedy netrénovat) a efektivné prepinat mezi tlohami pouhou vyménou matic A a B (viz
5.2), ¢imz se vyrazné snizuje pamétova narocnost i rezie pii prepindni tloh. Tato vyhoda
¢ini Lora idedlnim néastrojem pro vyvoj multiagentnich systémii s vice Transformery.

Metoda se jesté zefektivni, pokud ji rozsirime o tzv. kvantizaci, tedy prevod nékterych
modelovych vah do méné presného formatu (naptiklad na 4bitovou reprezentaci), ¢imz dale
snizujeme pamétové naroky. Tomuto rozsiteni pak fikime Quantized Low-Rank Adaptation
(QLoRA)[7]. Podle zavadéci prace lze doladit kvantizovany model s 4bitovou presnosti bez
jakékoliv ztraty vykonu.

Kombinaci LoRa a kvantizaci lze ladit i obrovské modely na bézném hadrwaru. Prace
[7] uvadi priklad, kdy ladéni modelu LLaMa, kterd ma 65 miliard parametri, vyzaduje 780
GB paméti GPU. QLoRa snizuje paméfovou naroc¢nost na 48 GB, aniz by doslo k degra-
daci vypocetniho vykonu nebo presnosti predikce ve srovnani s plné doladénym 16bitovym
modelem.

5.3 Pouzité datové sady

Datové sady jsou klicové pro trénovani a hodnoceni modelta. Poskytuji potfebné informace
pro uceni, testovani a validaci. V nasledujich podkapitolach predstavim datové sady, které
vyuzivam pro tento projekt.

5.3.1 Generovani kédu

Hlavni experimenty byly provadény s 2 datovymi sadami. Jako datovou sadu pro generovani
kédu jsem vyuzil existujici CodeXGLUE text-to-code [20]. Tato datova sada pochézi korpusu
CodeSearchNet[15], ktery obsahuje velkou datovou sadu dokumentovanych funkei v jazyce
python o velikosti pfes ptl milionu zadznami. Korpus ziskdva funkce v jazyce python z

SPfevzato z [14].
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vefejné dostupnych open-source GitHub repozitait ‘. Prestoze se jedna o kvalitni datovou
sadu, pro ucely projektu je piili§ velka (nabizi 251 820, 9 604 a 19 210 vzorku pro trénink,
validaci a testovdni.) a dokumentuje i vice nez stordadkové metody, coz je nezadouci.

Pro ladéni generatoru byla nakonec vyuzita datova sada
iamtarunpython__code__instructions 1 8k _alpaca®. Jedna se o verejné dostupnou datovou
sadu s dokumentovanymi metodami v jazyce python. Obsahuje priblizné 18 000 zdznamt,
z ¢ehoz 90 % bylo vyuzito jako tréninkova sada a zbylych 10 % jako evalua¢ni sada.

5.3.2 Korekce chyb

Pro ucely tvorby datové sady pro opravy chyb byl vytvorena vlastni datova sada ziskana z
verejné pristupnych repozitaria na GitHub.

S vyuzitim knihovny GitPython dojde v prvni fadé ke naklonovani vybraného repozi-
tare, nacez algoritmus projde jeho historii committi a identifikuje zmény, které by mohly
souviset s opravami kdédu. To déla tak, ze vyhledava klicova slova jako ,fix“, ,,bug®, ,error®
nebo ,,issue“ v popisu commitu.

Repozitate jsou ziskdny v prvni fadé na zakladé jazyka. Jsou pak sefazeny podle udéle-
nych hvézd sestupné. Celkové bylo nalezeno timto zpusobem 17 196 943 repozitari, z nich
bylo pouzito 100.

Kdyz je nalezena zména, nasledné extrahuje rozdily ve zdrojovych souborech s piipo-
nou .py a pomoci regularnich vyraza identifikuje ty metody, které byly mezi jednotlivymi
verzemi upraveny.

Dalsim omezenim je pocet upravenych radka. Mnozstvi fadki, které byly v commitu
upraveny, nesmi presdhnout sedm. To slouzi k omezeni Sumu a predejde se také uc¢eni modelu
prilis velkymi zménami, které by mohly ménit i celkovou logiku kédu, coz neni zddouci. Je
také velmi pravdépodobné, ze tak model také nebude ladén pomoci dat, které pridavaji
uplné novou funkcionalitu.

Stari commith také nesmi pfesdhnout vice nez 3 roky, aby se predeslo vyuzivanim oprav
z prilis starych a hlavné neaktivnich projekti. Algoritmus také prochazi pouze vétve s nazvy
,main“, ,master* a ,stable®

Vzniklé dvojice chybného a opraveného kédu jsou ulozeny ve formatu JSON Lines pro
dalsi vyuziti pti trénovani odpovidajiciho modelu.

5.4 Evaluac¢ni metody

Ve vyctu nastroji nesmi chybét ani nédstroj zavérecny, tedy zpusob, jak findlni produkt
otestovat i v ndvaznosti na dnes vyuzivané modely.

5.4.1 Bleu

BLEU (Bilingual evaluation understudy)[26] vychazi ze zakladniho predpokladu, ze ¢im blize
je strojovy preklad profesionalnimu lidskému prekladu, tim kvalitnéjsi preklad je. Byl pi-
vodné vyvinut pro porovnavani pirekladact, ale dobie poslouzi i v tomto projektu pro eva-
luaci vygenerovaného kédu na konci agentniho systému.

Zakladnim pilifem této metriky je mira presnosti (precision). Metrika spo¢ita, kolik n -
gramu z generovaného vystupu (kandiddta) se shoduje s referenénim vystupem. Pro n =1,

"https://github.com/
8Dostupné z https: //huggingface.co/datasets\/iamtarun\/python_code_instructions_18k_alpaca
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tedy unigramy, to znamend, kolik jednotlivych tokeni z generovaného kédu se nachézi
v referencnim kédu.

Dale BLEU pouziva tzv. clipped counts. To zabranuje nadhodnoceni opakovanych slov
v kandidatovi, pokud se v referenci vyskytuji ménékrat.

Bézné se BLEU vyhodnocuje pro n = {1,2,3,4}. Nasledné se bere geometricky prameér
ziskanych presnosti.

BLEU navic vyuziva penalizaci blevity penalty (BP) pro pripady, kdy je kandidat kratsi
nez reference. To pomaha zabranit modelu, aby generoval kratké vystupy. BP se pocita
nésledovné:

] 1 proc>r
BP = { =1/ proc<r (52)

kde ¢ je délka kandidata a r je délka reference. Cely vypocet poté vypada nasledovneé:

N
Bleu = BP - exp(z wp, log py) (5.3)
n=1

kde p, pocet n-gramu kandidata, které se shoduji s referenci a w, je vaha, ktera je
prirazena kazdému n-gramu. Ta je typicky pocitana jako w, = %

Metrika BLEU se pohybuje v rozmezi od 0 do 1. Jen méloktery preklad dosdhne skére 1,
pokud neni zcela totozny s referenénim prekladem. Z tohoto divodu ani lidsky prekladatel
nemusi nutné dosdhnout skoére 1. Je diilezité poznamenat, ze ¢im vice referenc¢nich prekladi
na jednu vétu existuje, tim vyssi muze byt dosazené skére. Proto je nutné byt opatrny
pri porovnavani vysledkti hodnoceni, které vyuzivaji rtizny pocet referenci. Naptiklad na
testovacim korpusu obsahujicim pfiblizné 500 vét (40 zprav z bézného zpravodajstvi) do-
sahl lidsky prekladatel skore 0,3468 proti ¢tyrem referencim, ale pouze 0,2571 proti dvéma
referencim.
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Kapitola 6

Navrh

Nastroju, které jsou postaveny na umélé inteligenci, je nyni k dispozici velké mnozstvi.
Vétsina dnes pristupnym néstroji je zalozeno na jednom vstupu uzivatele a jednom vystupu.
Jednou z moznosti, které vsak prilis prozkoumany jesté nejsou, je pristupovat ke generovani
kédu s vyuzitim agentnich systému, kde hned nékolik spolupracujicich agentti vykonava
specializované tkoly, ¢imz se muze zvysit kvalita a efektivita kodu za cenu vyssich narokt
na vypocetni techniku.

Cilem tohoto pristupu je vytvorit dynamicky a adaptivni systém, ktery generuje kvalitni
kéd, uci se z uzivatelské zpétné vazby a vyviji se na zakladé jak tspécht, tak i neispéchu.
Tento metodologicky pristup pomaha zefektivnit pracovni procesy a umozinuje uzivatelim
vytvaret spolehlivy a optimalizovany kéd s minimélnim manuélnim zasahem.

6.1 Architektura systému

Systém bude multiagentnich systémem, jehoz vstupem bude uzivatelsky dotaz v prirozeném
jazyce v anglictiné a vystupem bude kod v jazyce python. Cilem systému kromé prvotni
generace kédu bude i vyuzit nasledné odlisny Transformer pro opravu pripadnych chyb.
V systému se taktéz bude nachizet pamétovy agent, ktery umozni uzivateli personalizovat
vygenerované kédy pro privétiveéjsi uzivatelsky zazitek a leh¢i praci v budoucnu. Systém
doplni evalua¢ni agent, ktery poslouzi zejména pro vyhodnoceni kvality vystupniho kédu.
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Obrazek 6.1: Blokovy diagram aplikace CodeAgent. Cervené jsou oznaceny soucastky mul-
tiagentniho systému. Jednotlivé komponenty jsou blize popsany v dalsich kapitolach.

6.1.1 Kobd generujici agent

Prvnim tkolem aplikace CodeAgent a zdroven vstupem do celkového multiagentniho sys-
tému je vygenerovat kéd na zakladé dotazu uzivatele.

Prvni experimenty byly provadény pomoci predtrénovaného modelu. CodeBERT[10] tré-
novany na datové sadé text-to code CodeXGLUE[20] pomoci metody QLoRa s optimalizaci
Adam. Byl ptvodné zvolen, protoze byl specidlné trénovan na dvojicich kéd + prirozeny
jazyk (napt. Python + anglicky popis). Pfes tuto vyhodu ale neni vhodny pro generovani
kédu, protoze postrada dekodér. Je spise vhodny pro pozorumeéni a sumarizaci kédu ¢i pri-
padné vyhledavani chyb. Generovani kodu pomoci tohoto modelu i ptes ladéni rozsdhlou
datovou sadu neptineslo kyzeny efekt.

Jako model pro generovani kédu byl nasledné zvolen CodeGen[25], konkrétné verze
codegen-350m-mono, protoze byl predtrénovan na rozsdhlych datovych sadach v jazyce
python a soucasné se jedna o model s relativné malym poctem patametri (asi 350 miliont).

Uzivatel bude aplikaci pozadan, aby zadal tlohu, na zdkladé které tento agentni systém
bude generovat kéd. Vystup tohoto konkrétniho agentniho systému ale nebude vystup celku.
Na zakladé vstupnich argumenti bude systém rozliSovat t¥i stavy:

1. Multiagentnimu systému neni ptidélen pamétni agent. Vysledny kod bude diskutovan
pouze s korekci kédu.

2. Multiagentni systém obsahuje pamétniho agenta, ktery nerozlisi zidnou podobnost s
kédy v paméti. Vysledny kéd je déle zpracovan korekei.

3. Multiagentni systém obsahuje pamétniho agenta, ktery rozlisi diive odmitnuty nebo
opraveny kod. V takovém pripadé zada generdtor o pregenerovani s ipravami vstup-
nich argumentii, zejména teploty.
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Obrazek 6.2: Blokovy diagram logiky generdatoru a pamétového agenta s vyuzitim modelu

CodeGen.

6.1.2 Pamétni agent

Pamétovy agent slouzi jako trvaly uchovatel zpétné vazby v multiagentnim systému. Uklada
odmitnuté nebo opravené kédy a jejich kontext, ¢imz pomahé predchazet opakovani stejnych
chyb pri budoucim generovani. Tento agent neprovadi aktivni opravy, ale poskytuje cenné
informace ostatnim castem systému. Napiiklad upozornuje generator, pokud navrzeny koéd
pripomind bud diive odmitnuté feseni anebo korektorem opravené reseni.

Jednd se o volitelnou soucast CodeAgent, kterd posiluje agenta opravujici koéd a per-
sonalizuje prvotni generovani kédu. Odmitnuné a opravené kédy jsou ulozeny na lokdlnim
disku ve formé JSON. Zaznamy obsahuji vstup klienta, vygenerovany kod, typ zadznamu' a
casova znamka. Ukdzka zdznamu viz na obrazku 6.3.

S pomoci knihovny difflib je vygenerovany kod porovnan s paméti a pripadnd shoda
je signal pro generator k opétovnému vygenerovani. Nutno dodat, ze shoda musi byt mezi
kédy i dotazy.

Obrazek 6.3: Ukazka zaznamu pamétniho agenta — Obsahuje dva zdznamy; jeden odmitnuty
kéd a jeden opraveny kod.

V pripadé zadné shody s pamétnim agentem kéd pokracuje dale do systému. V ptipadé
shody s minulymi generacemi pozada systém generujiciho agenta a preregenrovani kodu se
zvysenou teplotou.

6.1.3 Agent pro korekci kédu

Agent pro korekci kodu vyuzivd model CodeBERT. Tento agent slouzi k detekci syntaktic-
kych i sémantickych chyb v automaticky generovaném kédu. Pomoci jemného doladéni a

'Kéd mohl byt odmitnut nebo opraven.
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datech obsahujicich chybny a opraveny kod 5.3.2 se model naudi identifikovat vzory typic-
kych chyb a navrhovat odpovidajici opravy. V praxi agent prijimé vystpni kdd generatoru,
analyzuje jej ve formé tokenizovaného vstupu a nasledné generuje upravenou verzi, ktera
odpovidd spravné implementaci dané dlohy. Diky pfedtrénovani na rozsahlych programo-
vacich korpusech dokaze CodeBERT rozpoznat bézné konstrukce, identifikovat preklepy,
nespravné promeénné ¢i chybéjici bloky a vylepsit tak celkovou kvalitu vystupu systému.

Pro tento modul byla vyuzita kvantizace pomoci QLoRa pro snizeni naroc¢nosti a ceny
trénovani a interference.

6.1.4 Agent pro evaluaci kédu

Pro tucely experimentt a ohodnoceni kvality vysledkt jsem se rozhodl vyhodnocovat vy-
sledky nejenom jako vystup celého CodeAgent, ale i po ivodnim vygenerovani kédu mode-
lem CodeGen.
CodeAgent bude testovan oproti dnes dostupnym néstrojium, abych mohl vyhodnotit
jeho vykon a pouzitelnost. Jako zakladni referenci budu vyuzivat GPT-40 od OpenAl.
Ocekdvanym prinosem CodeAgent, ktery vsak lze otestovat pouze uzivatelem, je perso-
nalizace na zakladé odmitnuych kédu. V kapitole 8 je vsak i na tento pripad mysleno.
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Kapitola 7

Implementacni detaily

Implementace CodeAgent lze rozdélit na 2 c¢asti. Prvni ¢asti jsou pripravné, trénovaci a
vyhodnocujici soubory ve formé Python a shell skript. Druhou ¢asti je samotnd aplikace,
kde lze vysledny produkt po vyladéni modeli vyzkouset.

7.1 Trénink a vyhodnocovani

V projektu CodeAgent probihad trénink pomoci skriptti train_x.py. Ten se da spustit
ptrimo, ale pro jeho spusténi slouzi i skripty train_x.sh, které obsahuji potfebné proménné
pro spravné ladéni modeli. Argumenty jsou zpracovany pomoci modulu argument_parser.
Na zakladé modelu je nacten tokenizér a predtrénovany model pomoci knihovny
transformers.

Datové sady, které slouzi ke spravnému ladéni modelti, a jejich ziskavani je popsano
v predeslé sekci 5.3.

7.1.1 Nacteni dat

Skripty train_*.py jsou vstupnim bodem a zaroven zakladnim pilitem celého tréninkového
procesu. Nacitani argumentu probihd pomoci modulu argument_parser.py. Ten piijima
vSechny pro trénink potiebné argumenty jako nazev predtrénovaného modelu, maximalni
délka sekvence tokent, zdroj datové sady, pocet trénovacich epoch, mira uceni a jiné.

Na model jsou aplikovany optimaliza¢ni metody jako napf. LoRa pro snizeni nutného
poctu parametru, které je treba trénovat.

Ze ziskanych datovych sad jsou extrahovany potfebnd data, pro generator se jedna o
vstupni instrukce uzivatele a vygenerovany kéd a pro korektor se jednd o vstupni kod s
chybou a vystupni opraveny koéd. Zde je pouzit modul dataset_loader.py. Jeho funkce
slouzi k transformaci dat do podoby vhodné pro trénovani modelu strojového uceni. Kazdy
vstup je preveden na ¢iselnou reprezentaci pomoci tokenizace, pricemz je zajisténo zarov-
nani délky a vytvoreni masek pro pozornost. Timto zpusobem je pripraven jednotny format
vstupu a vystupu, ktery muze byt efektivné zpracovan béhem trénovaciho procesu. Vysled-
kem je kolekce strukturovanych prvki, které zachycuji podstatné informace potiebné pro
uceni modelu.

9% je nahrada za odpovidajici model.
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7.1.2 Trénink

V této Casti je vytvorena instance trénovaci konfigurace pomoci objektu TrainingArguments,
ktery specifikuje klicové parametry pro rizeni procesu uceni. Obsahuje nastaveni velikosti
dévky pro trénovani i vyhodnocovani, pocet epoch, krok akumulace gradientu, rychlost
uceni, i dalsi optimalizacni strategie, jako je warm-up faze, regularizace pomoci vahového
ttlumu a pouZiti vypocétu s plovouci desetinnou ¢arkou v poloviéni presnosti (fpl6) pro
vyssi efektivitu. Soucasti konfigurace jsou také intervaly pro logovani, ukladani modelu a
vyhodnocovani jeho vykonu, coz zajistuje pravidelny dohled nad prubéhem uceni a bezpecné
uchovani pribézné trénovanych vah. Cilem tohoto nastaveni je zajistit stabilni a efektivni
tréninkovy proces prizptsobeny moznostem vypocetniho prostfedi i charakteru pouzitého
modelu.
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Obrazek 7.1: Graf vztahu ztraty k postupu epochami podle parametrt v sekci 7.1.2. Model
byl ladén na jednom GPU GeForce RTX 4080. Proces trval priblizné 8 h a 34 m. Graf
znézornuje pouze prvni polovinu prvni epochy.

Pro trénink jsem zvolil nasledujici hodnoty parametri.
per__device train_ batch__size a per__device eval batch_size jsem nastavil na hodnoty 8 a
16, coz je bézné volba pro stredné velké modely pri pouziti GPU.
gradient__accumulation__steps je nastaveno na 4, coz umoznuje efektivné zvétsit velikost
dévky bez pretizeni paméti. Epochy jsem zvolil tii a warmup_ steps jsem nastavil na hod-
notu 1000, aby se mira uceni béhem trénovani hladce zvysSovala. Pro regulaci preuceni je
nastaven weight_ decay na 0.002. Ukladani checkpoint probiha kazdych 1000 kroki.
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7.2 Aplikace

Pro dcéely vyzkouseni bylo vytvofeno jednoduché uzivatelské rozhrani, které umoznuje uzi-
vateli zadat dotaz do textového pole, aby si mohl vygenerovat kéd pomoci CodeAgent.

# CodeAgent = a X

Enter your code generation query:

Generate code

Generated code will appear here:

Accept code | Decline code | Save code

Obrézek 7.2: Ukéazka aplikace CodeAgent

Start aplikace je veden TOML configura¢nim souborem, ktery urcuje, kde se nachazi
vyladéné modely a kde se nachazi pamét CodeAgent. Modely jsou nezbytné pro spravné
fungovani aplikace a jsou ulozeny lokalné.

Modely ( a pamét systému) jsou nac¢teny soucasné s aplikaci do operaéni paméti, aby
byly kdykoliv k dispozici. Vzhled aplikace vypad4 po zapnuti jako na obrazku 7.2. Pro
spravné fungovani je vSak nutné prvni modely natrénovat jak jest popsano v 7.1.

Po vygenerovani kédu méa uzivatel moznost generovany koéd prijmout nebo odmitnout.
Odmitnutim informuje CodeAgent, Ze tento kéd neni zddoucim nebo vhodnym vysledkem.
Tuto informaci systém v dalsich generacich zohledni i po znovuzapnuti aplikace. Aplikace
umoznuje i vygenerovany kéd ulozit.

7.2.1 Logika aplikace

Hlavni nastroje aplikace se nachazi v modulu app_utils.py. Podle stavu paméti se déli
logika na dva hlavni proudy:

o Pamét neni zpristupnéna. Po vlozeni instrukce dojde ke generaci kodu a tisku vystupu
do uzivatelského rozhrani aplikace.

o Pamét je zpristupnéna. Kod se generuje do té chvile, dokud pamétni agent neurci kéd
jako unikatni oproti vSem ostatnim.
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7.2.2 Pamét

Jednim s cili projektu bylo vytvofit personalizované generovani kédu, které se méni v
zévislosti na odmitnutych a opravenych kédech. Pro tento tcel slouzi modul memory.py a
ulozisté memory. json.

Ukolem modulu je uchovavat a poskytovat pamét systému. Samotné logika vyhodnoco-
vani podobnosti se jiz nachizi v modulu app_utils.py 7.2.1. Hrani¢ni hodnota se definuje
v konfigura¢nim souboru config.toml.

§ CodeAgent - (] x
g
Enter your code generation query:

#prints the sum of a and b
def sum(a,b) :|

Generate code

Code generated successfully.

#prints the sum of 2 and b
def sum(a,b):

sum = a + b

print (sum)

sumil,2)

Accept code | Decline code | Save code

Obrazek 7.3: Ukazka generovani kédu
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Kapitola 8

Vyhodnoceni vysledku

Na zavér musi byt aplikace CodeAgent otestovana i v navaznosti na bézné pouzivané na-
stroje, aby mohl byt vyhodnocen jeji prinos.

8.1 Vyhodnoceni generovani kédu

Po lidském vyhodnoceni je zfejmé, ze kody GPT-40 maji mnohem lepsi vykon s vyjimkou
jednoduchych algoritmu. V této oblasti CodeAgent taktéz generuje smysluplné a prehledné
i pro strojové vyhodnoceni metrikou BLEU. V kratkych kédech dosahoval CodeAgent pri-
blizné 75 % hodnoceni oproti konkurenénim 95 %. Pro slozitd zadani vSak hodnoceni klesa
az k 15 %.

8.2 Vyhodnoceni systému

Prestoze byl v ramci multiagentniho systému implementovan specializovany agent pro opravu
kédu, jeho vystupy byly casto nerelevantni vzhledem k ptivodnimu kédu. Ve vice pripadech
agent navrhl syntakticky i sémanticky nesouvisejici opravy i v piipadé zcela spravného kodu,
coz naznacuje, ze meél potize spravné identifikovat zameér ptvodniho tryvku nebo povahu
chyby. To poukazuje na potfebu bud lepsi strategie doladéni modelu na datové sadé, nebo
integrace mechanismui pro lepsi kontextové porozuméni, napriklad klasifikace typu chyby
nebo uzsi propojeni s agentem pro generovani kédu.

8.3 Vyhodnoceni personalizace

V této casti bylo provedeno nékolik ru¢nich testil, zda aplikace spliiuje v ndvrhu pozadova-
nou funkénost personalizace generovani.
Prvni test byl proveden na vypoctu faktoridlu.
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¢ CodeAgent - D
Enter your code generation query:

4 Tnis function calculates the factorial of a number
def factorial(n):

Generate code

Code generated successfully.

# This function calculates the factorial of a number
def facterial(n):

fact = 1
for i in range(l,n+l):
fact = factéi

return fact

fact(n):

fact = 1

for i in range(1,n+l):
fact = fact*i

vt Facr

Accept code | Decline code | Save code

§ CodeAgent - 0 x

Enter your code generation query:

# This function calculates the factorial of 2 number

def

def

factorial(n):

Generate code

Code generated successfully.

fact (n):

n = int(n)

fact = 1

for i in range(1,n+l):
fact = fact*i

return fact

fact2(n):

n = int(n)

fact = 1

for i in range(

Accept code | Decline code | Save code

Obrazek 8.1: Ukéazka generovani algoritmu vypoctu faktoridlu — Vlevo je vygenerovany kod,
ktery byl odmitnut, a vpravo novy kod. Byl vygenerovan az na Sesty pokus.

Enter your code generation query:

# Write a Python function that checks if a number is a prime number.
def is_prime(n):

Generate code

Code generated successfully.

% Write a Python function that checks if a number is a prime number.
def is_prime(n):
for i in range(2,n):
if(n s i==20):
print (n)
print (1)
print (n)
print (n)
PIint (n)
print (n)
print (n)

rine

Accept code | Decline code | Save code

Enter your code generation query:

# Write a Python function that checks if a number is a prime number.

def

is_prime (n):

Generate code

Code generated successfully.

# Write a Python function that checks if a number is a prime number.

def

is_prime(n):
for i in range(2,n):
if(n % 1 == 0):
return False
return True

isprime (n):
for i in range(2,n):
if(n & i ==0):
return False

Accept code | Decline code | Save code

Obréazek 8.2: Ukazka generovani algoritmu nalezeni prvocisla — Obréazek vlevo ukazuje prvni
vygenerovani. Po odmitnuti zjevné chybného kédu byl na treti pregenerovani vygenerovan

kéd na obrazku vpravo.
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Kapitola 9
Zaver

Préce se zabyvala navrhem a implementaci multiagentniho systému CodeAgent, jehoz cilem
bylo pomoci agentniho pristupu ke generovani kédu personalizovat pouzivani generatort
zdrojového kodu a posilit prevenci mensich vad. Bylo taktéz vytvoreno uzivatelské rozhrani
aplikace.

Prace pokryva zakladni teoreticky zaklad souvisejici s generovanim kédu. Podrobné ro-
zebird neuronové sité, vénuje se zpracovani prirozeného jazyka, velkym jazykovym modeltim
i architekturam Transformer.

Aplikace CodeAgent predstavena v této praci ma za tkol generovat kod na zakladé
vstupnich komentait nebo instrukci uzivatele tak, ze reflektuje dfive vygenerované nebo
nezadouci kédy. Pro 0cel posileni prevence vad byl vytvoren skript pro tvorbu datové sady.
Tenhle agent bohuzel nesplnuje ocekavané chovani a produkuje irelevantni opravy.

Model byl porovnan s GPT-40, coz je model dnes vyuzivan v GitHub copilot. Podle me-
triky BLEU dosahoval CodeAgent podobného skoére, avsak ruéni kontrola vystupu ukazala,
vykazuje CodeAgent stabilné kvalitni vykon i pri vyuziti paméti a personalizace.

Cilem prace bylo vytvorit multiagentni systém integrujici moderni pristupy v oblasti
umélé inteligence do kompaktniho uzivatelského rozhrani. Cely pristup otevird moznosti
dalsiho vyvoje smérem k adaptivnimu generovani kédu, které se dokaze prizpusobit po-
zadavkim projektu, preferencim vyvojare nebo stylu kédovani. Budouci vyvoj by se mél
zameérit na mozné pridavné moduly systému, jako napriklad filtr Skodlivého kédu nebo hod-
notici modely. Posilenim personalizace, ¢i integraci ziskanych kédt do datové sady by také
doslo ke zlepseni celkového zazitku uzivatele.
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app_utils.py
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config.toml
correction_dataset_retriever.py
dataset_loader.py
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python_repositories_retriever.py
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run.sh
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train_generator.py
documentation
Soubory LaTeX pro vysazeni préace...
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