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Streszczenie

Niniejsza praca dyplomowa dotyczy istotnego obecnie problemu thumaczenia zapytan z jgzyka
naturalnego na SQL. Wyrdznia si¢ wykorzystaniem polskiego w roli jgzyka naturalnego, co
do tej pory nie zyskato zainteresowania. W jej ramach stworzono odpowiednie zbiory danych,

przeprowadzono eksperymenty i opracowano uzyteczng aplikacjg.

Pracg rozpoczeto od przeanalizowania istniejacych zbioréw danych ze szczegdlnym zwrdceniem
uwagi na zbidr Spider i jego ttumaczenia. W celu stworzenia polskich odpowiednikéw obrano
podejscie polegajace na thumaczeniu maszynowym oraz skryptowym generowaniu réznych
wariantow. W dalszej kolejno$ci przeprowadzono przeglad problemu Text-to-SQL i wybrano 4
modele, na ktorych przeprowadzono dalsze eksperymenty. Ujawnily one wysoka skutecznos$¢
rozwiazan RESDSQL oraz C3, ktore nastepnie zostaly zintegrowane z wygodna aplikacja, umozli-
wiajaca generowanie 1 wykonywanie zapytan. Jej uzytkownicy, pomimo zauwazenia pewnych

problemoéw, docenili praktyczno$¢ opracowanego rozwiazania.

Stowa kluczowe: Text-to-SQL, SQL, thumaczenie, jezyk polski, Spider
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Abstract

This thesis addresses the currently relevant problem of translating queries from natural language
to SQL. It is distinguished by the use of Polish in the role of a natural language, which has
not received attention so far. It involved the creation of relevant datasets, experimentation and

development of a useful application.

The work began by analyzing existing datasets with particular attention to the Spider dataset and
its translations. The approach of machine translation and scripted generation of various variants
was taken to create Polish equivalents. The Text-to-SQL problem was then reviewed and 4
models were selected on which further experiments were conducted. They revealed the high
accuracy of RESDSQL and C3 solutions, which were then integrated into a convenient application
for generating and executing queries. Its users, despite noticing some problems, appreciated the

practicality of the developed system.

Keywords: Text-to-SQL, SQL, translation, Polish language, Spider
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1 Wprowadzenie

W dzisiejszych czasach dane odgrywaja tak wazna rolg jak nigdy wczesniej. Niemal wszystkie
istotne dziatania podejmowane przez ludzi na nich si¢ opieraja, a ich ilo$¢ oraz stopien skom-
plikowania rosnie z dnia na dzien. Duza cz¢$¢ informacji przechowywania jest w relacyjnych
bazach danych, lecz dostep do nich stanowi istotny problem. Wigkszos$¢ istniejacych narzedzi
stworzona jest bowiem albo dla amatoréw i bardzo ograniczona, albo dla ekspertow i niezwykle
skomplikowana. Rozwiazaniem tego dylematu wydaja sig interfejsy do baz danych w postaci
jezyka naturalnego (ang. Natural Language Interfaces for Databases, NLIDBs), ktore pozwa-
laja je odpytywaé w naturalny dla ludzi sposob. Istniejace prace w zdecydowanej wigkszosci
utozsamiaja jednak jezyk naturalny z jezykiem angielskim, co powoduje wykluczenia duze;j
grupy uzytkownikow. To wiasnie powody, dla ktorych w niniejszej pracy postanowiono zajacé

si¢ problemem tlumaczenia zapytan z j¢zyka polskiego na SQL.

1.1 Wstep

Automatyczne generowanie zapytan SQL na podstawie naturalnych zadan to zagadnienie, ktdrego
istotnos¢ zostata juz dawno temu dostrzezona. Zgodnie z przegladem dokonanym w artykule
Natural Language Interfaces to Data (Quamar i in. 2022) pierwsze tego typu prymitywne roz-
wigzania powstawaty juz na poczatku lat dziewigédziesiatych. Bazowaty na recznie tworzonych
regutach 1 konstruowaty zapytania na podstawie wychwyconych stow kluczowych, czy tez znale-
zionych podczas parsowania zdania naturalnego zaleznosci. Niemozliwym okazywato si¢ jednak

zdefiniowanie regut, ktore pokrylyby wszystkie mozliwe zadania uzytkownikow.

Wielkim przetomem dla problemu generowania zapytan SQL okazalo si¢ zaprzggnigcie do tego
celu uczenia maszynowego. Podejscie takie nie wymaga manualnego definiowania regut, lecz
dostepu do duzej ilosci przyktadéw, co stanowito do pewnego momentu problem. Zostat on
rozwiazany wraz z publikacja duzych zbioréw danych, do ktérych nalezy WikiSQL (Zhong i in.
2017a) oraz bardziej rozbudowany Spider (T. Yu, Zhang, K. Yang i in. 2018a). W szczegdlnosci
na bazie tego ostatniego powstato wiele modeli uczenia maszynowego. To wlasnie takie podejscie,

polegajace na uczeniu na podstawie danych, pozwala dzisiaj osiagac¢ najlepsze rezultaty.

Spider zostal stworzony jako zbidr angloj¢zyczny, co wydaje si¢ dobrym i oczywistym wyborem
ze wzgledu na popularnos$¢ i powszechnos¢ tego jezyka. Z wykorzystaniem takich danych

mozliwe jest jednak budowanie rozwiazan rozumiejacych teksty wytacznie angielskie, co stanowi
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utrudnienie dla 0séb nieznajacych tego jezyka w dostatecznym stopniu. Przyczynito si¢ to do
podjecia pracy nad przettumaczeniem zbioru Spider na inne j¢zyki, w wyniku czego dostgpne
jest dzisiaj publicznie thumaczenie chinskie (Min i in. 2019), wietnamskie (A. T. Nguyen i in.
2020), portugalskie (José 1in. 2021), rosyjskie (Bakshandaevaiin. 2022) oraz zbior MultiSpider
(Dou i in. 2023), zawierajacy dodatkowo wersje niemiecka, francuska, hiszpanska oraz japonska.
Generowanie zapytan SQL dla jezyka polskiego nie zyskato jednak zainteresowania, az do chwili

obecne;.

Przewidywanie zapytania SQL na podstawie pojedynczego zapytania naturalnego nie stanowi
mimo wszystko ostatecznego celu w kwestii ulatwienia dostgpu do danych. Dalszym rozwi-
nigciem tego pomystu sa powstajace juz systemy konwersacyjne, ktére pozwalaja na bardziej
naturalna komunikacje¢. Podczas generowania zapytan SQL uwzgledniaja one kontekst tworzony
przez wczesniejsze wiadomosci, w razie niejasno$ci moga zadawa¢ pomocnicze pytania, czy
tez informowac o trudnosciach ze skonstruowaniem zadanej instrukcji SQL. Takie rozwiazania
rowniez wykorzystuja uczenie maszynowe, a do ich rozwoju przyczynito si¢ powstanie zbioréw
SParC (T. Yu, Zhang, Yasunaga i in. 2019) oraz CoSQL (T. Yu, Zhang, Er i in. 2019). Innym
problemem jest poprawna interpretacja przez uzytkownikow zwracanych w wyniku wygenero-
wania 1 wykonania zapytan danych tabelarycznych. Poczynione zostaty wigc rowniez wysitki
w kierunku stworzenia systemow, ktore poza generowaniem zapytan SQL mogtyby je wykonac
1 odczytane informacje prezentowa¢ uzytkownikom w postaci zrozumiatej wiadomosci tekstowej

(T. Yu, Zhang, Eriin. 2019).

1.2 Opis problemu

Thumaczenie zapytan z jezyka naturalnego na SQL znane jest obecnie w literaturze pod na-
zwami Text-to-SQL, NL-to-SQL, czy tez Text2SQL, NL2SQL. Pierwsze okreslenie wydaje si¢
najpopularniejsze 1 bedzie wykorzystywane w dalszej czgsci pracy. Problem ten stanowi uszczego-
towienie bardziej ogdlnego zagadnienia nazywanego parsowaniem semantycznym, polegajacym

na ttumaczenia tekstu zapisanego jezykiem naturalnym do dowolnej postaci formalne;.

Zagadnienie Text-to-SQL mozna zdefiniowa¢ nast¢pujaco: Majqc podane zapytanie w jezyku
naturalnym oraz posiadajqc dostep do pewnej relacyjnej bazy danych, zwroc zapytanie SQL,

ktore bedzie dla tej bazy poprawne i rownowazne zapytaniu naturalnemu. Thumaczenie zapytan
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SQL opisywane w dalszej czesci pracy oraz zawarte w jej tytule rozumiane jest zgodnie z ta

definicja. Prosty diagram stanowiacy dla niej ilustracj¢ przedstawiono na rysunku 1.1.

Zapytanie w
jezyku naturalnym

Jaka jest taczna Zapytanie w
liczba piosenkarzy? jezyku SQL
System > ELECT count(*)
Baza danych Text-to-SQL { FROM singer

- reouiner

Rys. 1.1: Problem Text-to-SQL

concert_singler.sqlite

Zapytanie naturalne moze przyjmowac wiele roznych postaci. Oczywista forma sa zdania roz-
kazujace, poniewaz bardzo dobrze mapuja si¢ na zapytania SQL, ktore maja strukture zblizona
wlasnie do zdan rozkazujacych. Rownie dobrze rolg zapytan naturalnych moga petni¢ jednak
zdania pytajace, w ktorych uzytkownik zapytuje system o potrzebna informacj¢. Dopuszczalne

jest rowniez wykorzystanie w tej roli bezokolicznikow czy tez pojedynczych stow kluczowych.

1.3 Cel i zakres pracy

Celem niniejszej pracy dyplomowej jest wykorzystanie technik uczenia maszynowego, aby
opracowac rozwiazanie dokonujace thumaczenia zapytan z jezyka polskiego na SQL oraz jego
przetestowanie. System ten ma rozwiazywac zdefiniowany we wczesniejszej sekcji problem.
W szczegdlnosci ma dziata¢ w sposob bezkontekstowy, nieumozliwiajacy interakcji w konwer-
sacyjnej formie, co stanowi problem trudniejszy. Istotnym elementem testéw ma by¢ ocena

uzyteczno$ci powstalego narzedzia dokonana przez potencjalnych uzytkownikow.

Posrednim celem pracy, niezbednym jednak do stworzenia pozadanego rozwiazania, jest opra-
cowanie polskich zbiorow danych. Ma to zosta¢ dokonane poprzez thumaczenie istniejacych
zbioréw anglojezycznych, w szczego6lnosci zbioru Spider, poniewaz na nim wigkszo$¢ tego typu
modeli jest uczona. W zakres pracy wchodzi przeprowadzenie eksperymentéw w celu lepszego
zrozumienia dziatania modeli Text-to-SQL, wybranie najbardziej obiecujacego, zintegrowanie

go z interfejsem graficznym i finalnie przetestowanie uzytecznos$ci tak stworzonej aplikacji.
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2 Wykorzystane narzedzia

Podczas realizacji tematu pracy wykorzystanych zostalo wiele narzedzi rozumianych jako jezyki
programowania, biblioteki, srodowiska programistyczne, czy inne technologie. W niniejszym

rozdziale przedstawione i doktadniej opisane zostaty te, ktore odegraty kluczowa rolg.

21 Jezyk Python

Python' jest jednym z najpopularniejszych jezykéw wykorzystywanych do analizy danych oraz
uczenia maszynowego. Jest zreszta ogolnie jednym z najpopularniejszych jezykow, co zostato
potwierdzone przez badanie 2023 Developer Survey (Stack Overflow 2023), gdzie uplasowat si¢

na 4. miejscu w rankingu popularnosci.

Python wykorzystano ze wzgledu na ogromna liczbe bibliotek, ktore sa dla niego dostgpne.
Kilka sposrod nich, ktore odegraty istotna role podczas realizacji niniejszego tematu, zostato
opisanych w ponizszych sekcjach. Ponadto umozliwia on bardzo szybkie prototypowanie i ekspe-
rymentowanie, co rowniez zostato docenione. Jest to bowiem jezyk wysokopoziomowy i zwalnia
programistow z zajmowania si¢ wieloma kwestiami. Jest elastyczny ze wzgledu na swoje wielo-
paradygmatowe podejscie: obiektowe, proceduralne, jak i funkcyjne. Ostatecznie jest jezykiem
skryptowym 1 brak narzutu czasowego na kompilacj¢ znacznie skraca pgtlg zwrotna migdzy

pisaniem kodu a obserwowaniem jego skutkow.

2.1.1 Biblioteka PyTorch

Biblioteka PyTorch? stanowi potezne narzedzie w obszarze uczenia maszynowego i gtebokiego
uczenia. Pozwala na tworzenie i szkolenie roznorodnych modeli sieci neuronowych, a charakte-
ryzuje si¢ przy tym elastyczno$cia i wydajnos$cia. Jej moduly obejmuja wsparcie dla operacji
tensorowych, automatyczne rézniczkowanie (co utatwia proces uczenia sig¢ sieci), a takze obshuge
zaréwno CPU, jak i GPU do przyspieszenia obliczen. Jednym z najwigkszych atutéw biblioteki
PyTorch jest prostota w tworzeniu modeli. Dzigki intuicyjnej sktadni oraz dynamicznemu gra-
fowi obliczeniowemu uzytkownicy moga szybko prototypowac, testowaé i dostosowywac swoje

modele, co sprawia, ze jest szczegdlnie popularnym wyborem dla zastosowan badawczych.

'https://python.org
*https://pytorch.org
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2.1.2 Biblioteki SpaCy i Stanza

Biblioteki SpaCy® i Stanza* to popularne dla jezyka Python drogi do przeprowadzenia analizy
tekstow w jezyku naturalnym. Zostaty przedstawione razem, poniewaz rdznice miedzy nimi
sa niewielkie 1 za pomoca obu mozna realizowa¢ niemal identyczne cele. O wykorzystaniu
pierwszej lub drugiej zadecydowaty mato istotne szczegdly, takie jak interfejs, ktory w danym
momencie wydawat si¢ wygodniejszy. Z powodzeniem mozna by bylo jednak ograniczy¢ si¢ do

wykorzystania jednej z nich.

Obie z przytoczonych bibliotek pozwalaja na analiz¢ tekstow w rdznych jezykach, w tym jezyku
polskim. Pozwalaja na przeprowadzenie tokenizacji, czyli podziatu tekstow na poszczegdlne
stowa oraz lematyzacji, czyli zamiany kazdego stowa na jego bazowa form¢. Mozna za ich
pomoca znalez¢ w tek$cie wszystkie nazwy wilasne poprzez analiz¢ NER (Liu i in. 2022), czy tez

przypisa¢ do kazdego stlowa nazwg czg$ci mowy, ktora stanowi.

2.1.3 Biblioteka SQLParse

Biblioteka SQLParse® nie jest wyjatkowo rozbudowana pod wzgledem oferowanych funkcji, lecz
jej niezaprzeczalna popularno$¢ sugeruje, ze doskonale wpasowata si¢ w potrzeby deweloperow.
Tak jak mowi nazwa, SQLParse pozwala na parsowanie zapytan SQL. Sprowadza sig to do
konwersji podanego jako wejscie zapytania na poszczegolne tokeny, takie jak stowa kluczowe
SELECT, WHERE, nazwy kolumn i tabel oraz warto$ci. Kazdy z wyprodukowanych przy tym
tokendw posiada typ, moéwiacy co soba reprezentuje. Biblioteka ta odegrata istotna rolg w procesie

przygotowywania polskich zbiorow danych.

2.1.4 Biblioteka SQLGlot

Biblioteka SQLG1ot® to naprawde rozbudowane i wszechstronne narzedzie stuzace do pracy z in-
strukcjami SQL. Wspiera ponad 20 roznych dialektow i pozwala na transpilacje, czyli konwersje
instrukcji SQL pomigdzy nimi. Ponadto zapewnia szczegétowa walidacjg 1 formatowanie. Wérod
jej bardziej zaawansowanych funkcji znajduje si¢ optymalizacja zapytan, a nawet symulowanie

catego silnika bazodanowego, co pozwala na wykonywanie przez nia instrukcji.

Shttps://spacy.io
“https://stanfordnlp.github.io/stanza
Shttps://sqlparse.readthedocs.io
*https://sqlglot.com
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Najbardziej pozadang podczas realizacji niniejszej pracy funkcja okazato si¢ parsowanie zapytan
do drzew AST (ang. Abstract Syntax Tree) oraz mozliwos$¢ dalszej pracy z nimi. Sa to struktury,
ktore pozwalaja na reprezentacjg zapytan SQL, czy tez instrukcji w dowolnym jezyku formalnym,
w wygodnej do analizy 1 modytikacji postaci. Drzewo AST dla przyktadowego zapytania zostato

przedstawione na rysunku 2.1.

SELECT

SELECT A.a, Ab FROM AWHEREA.a!=5

Rys. 2.1: Drzewo AST dla przyktadowego zapytania SQL

2.1.5 Biblioteka Streamlit

Biblioteka Streamlit’ stanowi narzedzie do szybkiego tworzenia interaktywnych aplikacji
internetowych opartych na danych. Zostata zaprojektowana z mysla o prostocie uzycia, umoz-
liwiajac nawet poczatkujacym programistom szybkie tworzenie interfejsow graficznych, bez

koniecznosci duzej wiedzy na temat frontendu.

Streamlit oferuje intuicyjna sktadnig, ktora umozliwia tworzenie aplikacji poprzez strumie-
niowe przetwarzanie. Zapewnia integracje¢ z wieloma bibliotekami do analizy danych i uczenia
maszynowego. Jedna z kluczowych cech Streamlit jest automatyczne od$wiezanie interfejsu
uzytkownika w odpowiedzi na zmiany w kodzie, co pozwala na szybka iteracj¢ 1 testowanie
aplikacji. Dodatkowo biblioteka oferuje szeroki zakres interaktywnych elementéw interfejsu, ta-
kich jak suwaki, pola wyboru, czy wykresy, ktére moga by¢ latwo integrowane z analizowanymi
danymi. W kontekscie niniejszej pracy magisterskiej biblioteka Streamlit zostata wykorzystana

w celu stworzenia aplikacji pozwalajacej na przetestowanie stworzonych rozwigzan.

"https://streamlit.io
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2.2 Visual Studio Code

Visual Studio Code® to wszechstronny edytor stworzony przez Microsoft. Zgodnie z wcze-
$niej wspomniang ankieta 2023 Developer Survey (Stack Overflow 2023) jest on najczgsciej
wybieranym przez deweloperow srodowiskiem programistycznym. Tym, co je wyroznia, jest
prostota przy jednoczesnej potedze ptynacej z niespotykanej elastycznosci. Dostepna jest bowiem
ogromna liczba tatwych w instalacji rozszerzen. Pozwalaja one dostosowac to srodowisko niemal

do kazdego scenariusza wykorzystania.

Podczas realizacji pracy szczegdlnie uzyteczne okazaty si¢ rozszerzenia dla jgzyka Python doda-
jace kolorowanie sktadni, sugerowanie kodu, debugowanie, czy tez wsparcie dla interaktywnych
noteséw Jupyter. Poza tym intensywnie wykorzystywane bylo rozszerzenie do pracy z narzg-
dziem Docker. Jesli chodzi o podstawowe funkcje srodowiska, to bardzo uzyteczna okazata si¢

integracja z systemem kontroli wersji oraz zaawansowane wyszukiwanie i zastgpowanie.

2.3 Docker

Docker’ to bardzo potezne i powszechnie wykorzystywane narzedzie, na ktérym opiera sie
znaczna czg$¢ funkcjonujacego oprogramowania. Umozliwia on tworzenie, zarzadzanie i uru-
chamianie aplikacji w niemal catkowicie izolowanych $rodowiskach, tak zwanych kontenerach.
Pozwalaja one deweloperom na zapakowanie aplikacji z zalezno$ciami i sSrodowiskiem urucho-

mieniowym, co zapewnia spdjnos¢ dziatania na réznych platformach.

Podczas realizacji niniejszego projektu Docker okazal si¢ szczeg6lnie uzyteczny w kontekscie
uruchamiania istniejacych modeli uczenia maszynowego. Czg$¢ z nich byta od razu gotowa do
dziatania w kontenerze, a inne zostaty do tego przystosowane. Okres czasu, w ktorym analizowane
w dalszej czgsci pracy rozwiazania powstawaty, jest bowiem bardzo rozleglty, wigc zaleznosci
z ktorych korzystaja znacznie si¢ r6znig i trudno jest je ze soba pogodzi¢. W przypadku prostych
roznic w pakietach jgzyka Python mozliwe jest skorzystanie ze znacznie prostszego narzedzia
Conda, lecz poziom izolacji tworzonych za jego pomoca srodowisk jest znacznie ograniczony

1 jak si¢ okazato czgsto niewystarczajacy.

$https://code.visualstudio.com
‘https://www.docker.com
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2.4 Platforma Hugging Face

Hugging Face!? to platforma dostarczajaca narzedzia do tworzenia rozwiazan uczenia maszy-
nowego. Zgromadzona jest na niej ogromna liczba pretrenowanych modeli 1 zbioréw danych,
ktére moze dodawac kazdy. Dzigki temu zyskala ogromna popularno$¢ wsrdd projektow open
source oraz badaczy. Nie jest to jednak wylacznie platforma, ale takze liczna spotecznos$é, ktorej

celem jest zapewnienie rownego dostepu do rozwiazan sztucznej inteligencji.

Korzystanie z zasobow udostgpnionych przez Hugging Face jest niezwykle proste. Po wyszu-
kaniu odpowiedniego modelu lub zbioru w interfejsie graficznym, wystarczy zwykle skopiowac
jego identyfikator i doda¢ do swojego skryptu jedna lub kilka linijek kodu. HF w szczego6lno-
$ci skupia si¢ na przetwarzaniu jezyka naturalnego i dostarcza do jezyka Python biblioteke
transformers. Daje ona mozliwo$¢ konfigurowania, uruchamiania i trenowania modeli bazuja-
cych na architekturze transformerow (Vaswani i in. 2017), ktora daje obecnie najlepsze wyniki,

jesli chodzi wlasnie o jezyk naturalny.

Ohttps://huggingface.co
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3 Przeglad istniejacych zbioréw

Zbiory danych w kontekscie uczenia maszynowego stanowia fundamentalny element, wymagany
do podejmowania wszelakich problemow. Maja bardzo duzy wptyw na skuteczno$¢ kazdego
modelu 1 z tego powodu przed przystapieniem do tworzenia polskich odpowiednikoéw zostato

poswigcone wiele wysitku na przeanalizowanie zbiordw istniejacych.

Na poczatku biezacego rozdziatu doktadnie przedstawiony zostanie zbior Spider, ze szcze-
g6lnym zwroceniem uwagi na jego format, ktorego polskie zbiory beda musiaty przestrzegac.
W kolejnej czgsci nastapi przeglad zbioréw do niego pokrewnych, czyli takich, ktore powstaty
na fundamencie baz danych Spider i1 réwniez odegraly w niniejszej pracy istotng role. Na ko-
niec nastapi doglebna analiza istniejacych ttumaczen zbioru Spider, aby dokona¢ §wiadomych

decyzji podczas tworzenia ttumaczenia polskiego.

3.1 Angielski Spider

Spider to przede wszystkim zbidr danych przeznaczony do zadania Text-to-SQL, ale row-
niez wyzwanie z publicznie dostgpnym rankingiem'!, ktore pozwala konkurowaé¢ badaczom

w tworzeniu coraz lepszych modeli oraz $ledzi¢ czynione postgpy na przestrzeni czasu.

Na zbior sktada si¢ 10 181 probek, ktore sa podzielone na trzy czesci: treningowa, walidacyjna
(zwana réwniez deweloperska) oraz testowa. Ta ostatnia nie jest jednak powszechnie dostgpna
1 sprawno$¢ swojego modelu mozna uzyskaé na niej jedynie poprzez wystanie go do wyzwania.
Daje to pewnos¢, ze przypuszczalnie dobre wyniki wysylanych modeli nie sa skutkiem przypad-
kowego, ani celowego wiaczenia probek testowych do zbioru treningowego, czyli zjawiska tak
zwanego wycieku danych. Brak swobodnego dostgpu do czgsci testowej sprawia, ze w praktyce

cze$¢ walidacyjna przejmuje jej role.

Probki ze zbioru Spider opieraja si¢ na 200 bazach danych, ktore sa bardzo réznorodne, poniewaz
obejmuja 138 domen, takich jak uczelnie, programy telewizyjne, czy administracja rzadowa.
W niektorych przypadkach ta sama tematyka poruszana jest przez kilka baz danych, co thumaczy
fakt, ze jest ich wigcej niz samych domen. Bardzo wazne jest to, ze bazy sa rozdzielone na
poszczegdlne czesci zbioru. Miedzy innymi zadna baza wykorzystywana w czg$ci treningowe;j
nie jest uzywana w czesci walidacyjnej ani testowej. Wymusza to na uczonych za pomoca tego

zbioru modelach posiadanie umiejgtnosci uogoélniania na nowe domeny.

"https://yale-1lily.github.io/spider
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3.1.1 Format zbioru

Wiele istniejacych modeli wykorzystuje zbior Spider ze wzgledu na jego unikatowosc¢ i co za
tym idzie, reprezentowany przez niego format stat si¢ w pewien sposob standardem. Nie jest to
prosty format tabelaryczny, jak to wyglada w postaci wielu innych zbioréw, lecz sktadaja si¢
na niego cztery jakosciowo rozne komponenty. Sa to przyktady, poprawne zapytania SQL (ang.
gold queries), schemat baz danych oraz same bazy. Nieco uproszczona struktura plikow zbioru

zostala przedstawiona na rysunku 3.1.

Spider

—database

db1l

db2

—dev. json
—train_spider. json
—train_others. json
—dev_gold.sql
—train_gold.sql

+—tables. json

Rys. 3.1: Struktura plikéw zbioru Spider

Prébki (dev.json, train_spider.json, train_others.json)

Probki (przyktady) przechowywane sa w formacie JSON 1 podzielone zostaly na trzy pliki. W
dev. json znajduja si¢ te odpowiadajace zbiorowi walidacyjnemu, natomiast w plikach train_-
spider.json oraz train_others. json umieszczono probki treningowe. Sa one rozdzielone
dodatkowo na dwa pliki, poniewaz w pierwszym tworcy zbioru umiescili swoje autorskie przy-
ktady, natomiast w drugim te wyselekcjonowane z juz istniejacych zbiorow. Przyktadowa prébka

zostala przedstawiona na listingu 3.1.
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{
"db_id": "concert_singer",
"question": "What is the average age of all singers from France?",
"question_toks": ["What", "is", "the", "average", "age", "of", "all",
— "singers", "from", "France", "7"],
"query": "SELECT avg(age) FROM singer WHERE country = 'France'",
"query_toks": ["SELECT", "avg", "(", "age", ")", "FROM", "singer",
— "WHERE", "country", "=", "'France'"],
"query_toks_no_value": ["select", "avg", "(", "age", ")", "from",
<~ "singer", "where", "country", "=", "value"],
"sql": {}
}

Listing 3.1: Przyktadowa probka ze zbioru Spider

Znaczenie poszczeg6lnych atrybutow probki jest nastepujace:

* db_id — identyfikator bazy danych,

* question — pytanie w jezyku naturalnym,

* question_toks — pytanie podzielone na tokeny,

* query — zapytanie SQL,

* query_toks — zapytanie SQL podzielone na tokeny,

* query_toks_no_value — zapytanie SQL podzielone na tokeny, ale z zamaskowanymi
wszystkimi warto$ciami, a doktadnie zastapionymi tekstem value,

* sql—zlozony obiekt JSON bedacy sparsowanym zapytaniem SQL, pozwalajacy na szybkie

liczenie metryk 1 wydobywanie roznych fragmentow zapytania.

Poprawne zapytania SQL (dev_gold.sql, train_gold.sql)

Poprawne zapytania SQL, zgodnie z powyzszym opisem, stanowia jeden z atrybutow pro-
bek, lecz poza tym sa rowniez wyciagni¢te do dwdch osobnych plikow dev_gold.sql oraz
train_gold.sql, ktére odpowiadaja czgsci walidacyjnej oraz treningowej. W kazdej linii tych
plikow, jak przedstawiono na listingu 3.2, umieszczone jest poprawne zapytanie SQL oraz

identyfikator bazy danych oddzielony od zapytania znakiem tabulacji.

11
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SELECT count (*) FROM singer; concert_singer
SELECT Title FROM Cartoon WHERE Directed_by = "Ben Jones"; tvshow

SELECT petid, weight FROM pets WHERE pet_age > 1; pets_1

Listing 3.2: Fragment pliku dev_gold. json zawierajacego poprawne zapytania SQL

Schemat (tables. json)

Plik tables. json, ktorego fragment zostat przedstawiony na listingu 3.3, opisuje strukture
kazdej zawartej w zbiorze Spider bazy danych. Obejmuje to wskazanie nazw wszystkich tabel

1 kolumn, typow kolumn, kluczy podstawowych oraz relacji tworzonych przez klucze obce.

"db_id": "concert_singer",
"table_names_original": ["singer", "concert", "singer_in_concert", ...],
"table_names": ["singer", "concert", "singer in concert", ...],
"column_names_original": [

[0, "Singer_ID"],

[1, "Singer_ID"],

[2, "concert_Name"],

g

"column_names": [
[0, "singer id"],
[1, "singer id"],

[2, "concert name"],

I

"column_types": ["number", "number", "text", ...],
"primary_keys": [0, ...],

"foreign_keys": [[1, 0], ...]

}

Listing 3.3: Fragment pliku tables. json opisujacy schemat pojedynczej bazy danych

12
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Znaczenie poszczegdlnych atrybutow obiektu opisujacego schemat bazy jest nastepujace:

* db_id — identyfikator bazy danych,

* table_names_original —nazwy tabel wystgpujacych w bazie,

* table_names — naturalne odpowiedniki nazw tabel wystepujacych w bazie,

* column_names_original — sekwencja dwuelementowych list zawierajacych kolejno
numer porzadkowy tabeli oraz nazwe zawartej w niej kolumny,

* column_names — tak jak wyzej, lecz z naturalnymi odpowiednikami nazw kolumn,

* column_types — typy danych posiadane przez wyzej wymieniane kolumny,

* primary_keys — numery porzadkowe kolumn bedacych kluczami podstawowymi,

» foreign_keys — sekwencja dwuelementowych list zawierajacych kolejno numer po-
rzadkowy kolumny begdacej kluczem obcym oraz numer porzadkowy kolumny bedacej

powiazanym kluczem podstawowym.

Warto zwroci¢ uwagg na fakt, ze w pliku schematu, oprocz oryginalnie wystgpujacych w bazie
nazw tabel i kolumn, znajduja si¢ rowniez ich odpowiedniki w jezyku naturalnym. Oznacza to,
ze nazwy sktadajace sig z kilku stéw i1 zapisywane oryginalnie za pomoca r6znych konwencji,
takich jak Camel Case (np. playerName), Snake Case (np. player_name), czy Pascal Case (np.
PlayerName) sq zamieniane na naturalng postac, czyli stowa odseparowane spacjami. Poza tym
czes$¢ oryginalnie skrotowych nazw jest rozwijana do bardziej zrozumialtej formy, dla przyktadu
mid zamieniane jest na movie id. Stanowi to dodatkowa informacjg, ktora nie jest dostgpna

w samych bazach danych.

Bazy danych (database/*)

Ostatnim komponentem zbioru Spider jest katalog database zwierajacy szereg podkatalogow
o nazwach odpowiadajacych identyfikatorom baz danych. Wewnatrz kazdego z tych podkatalo-
goéw umieszczona jest baza danych SQLite oraz opcjonalnie dodatkowe pliki, takie jak skrypt
SQL pozwalajacy zbudowac¢ dana baze od zera. Wigkszos$¢ baz, z nielicznymi wyjatkami, jest
wypetniona danymi. Jest to istotne, poniewaz duza cz¢$¢ nowoczesnych algorytmdw opiera si¢

na tych danych, by generowane zapytania SQL byty doktadniejsze.

13
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3.2 Angielskie zbiory pokrewne

Jedna z wazniejszych zastug zbioru Spider jest zgromadzenie pokaznej liczby baz danych
pochodzacych z bardzo r6znych domen. Bylo to trudne, poniewaz stanowia one informacje poufne
dla wykorzystujacych je firm i niewielka ich liczba jest dostgpna w sieci. Nic wigc dziwnego,
ze na fundamencie baz danych Spider powstato kilka kolejnych zbiorow. Doskonatym tego
przyktadem sa zbiory CoSQL (T. Yu, Zhang, Er i in. 2019) oraz SParC (T. Yu, Zhang, Yasunaga
11in. 2019), gdzie zachowano te same bazy, lecz stworzone zostaly catkowicie nowe przyktady.
Pojawito si¢ rowniez odmienne podejscie polegajace na skonstruowaniu zbioréw pochodnych
poprzez dokonanie w probkach ze zbioru Spider pewnych ukierunkowanych modyfikacji, czego
przyktadem sa zbiory Spider-Syn (Gan, Chen, Huang i in. 2021), Spider-DK (Gan, Chen
1 Purver 2021), czy Dr.Spider (Chang i in. 2023).

Jako ze czg$¢ ze wspomnianych powyzej zbioréw pokrewnych Spider odegrato istotng rolg

w dalszej czg$ci pracy, to zostang one pobieznie opisane w ponizszych sekcjach.

3.2.1 Spider-Syn

Spider-Syn (Gan, Chen, Huang i in. 2021) jest zbiorem danych powstatym ze zbioru Spider
poprzez zmodyfikowanie probek w taki sposdb, aby ograniczy¢ dostowne wymienianie w py-
taniach nazw kolumn, tabel 1 wartosci z baz danych. Odzwierciedla to scenariusz, w ktorym
z interfejsu tekstowego do bazy korzysta osoba, ktora doktadnie jej nie zna, wigc czgsto postuguje
si¢ mimowolnie synonimami. Przyktadowa prébka, w ktorej stowo singers z oryginalnego zapy-
tania zostalo zastapione bliskoznacznym stowem musicians, zostata przedstawiona na listingu
3.4. Stworzenie tego typu zbioru byto istotne, poniewaz okazalo si¢, ze duza czgs$¢ istniejacych
algorytmdéw opiera si¢ na powiazywaniu pytania z elementami baz danych poprzez znajdywa-
nie dostlownych powtdrzen i w przedstawionym scenariuszu ich skuteczno$¢ radykalnie spada.
Zbior ten posiada czes¢ treningowa oraz walidacyjna. Mozna w klasyczny sposéb wykonaé
nauke¢ modelu na czgsci treningowej 1 ewaluacje na czesci testowej, lecz rowniez popularnym

scenariuszem jest trening na zbiorze Spider i ewaluacja na obu czg$ciach Spider-Syn.

14
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{
"db_id": "concert_singer",
"SpiderQuestion": "What is the total number of singers?",
"SpiderSynQuestion": "What is the total number of musicians?",
"query": "SELECT count (*) FROM singer"

}

Listing 3.4: Przyktad probki ze zbioru Spider-Syn

3.2.2 Spider-DK

Zbidr danych Spider-DK (Gan, Chen i Purver 2021) (skrét od ang. Domain Knowledge) zostat
zbudowany na podstawie czgsci testowej Spider, w celu oceny tworzonych modeli pod katem
znajomosci wiedzy domenowej. Sktada si¢ na niego skromna ilo$¢ probek w liczbie 535, gdzie
prawie potowa zostala wybrana ze zbioru Spider i przeniesiona bez zmian, a druga potowa
powstala poprzez zmodyfikowanie przyktadéw tak, aby doda¢ wiedz¢ domenowa. Przyktadowa
probka zostata przedstawiona na listingu 3.5. Umieszczone w niej pytanie wymaga wywnio-
skowania, ze pojgcia bycia najmtodszym i najstarszym sa powiazane z data urodzenia. Posiada
ona atrybut type, ktory wskazuje jeden z pigciu przewidzianych typow wiedzy domenowe;.
W celu doktadniejszego zrozumienia mozna odwotac si¢ do artykutu wprowadzajacego zbior

Spider-DK, lecz w skrdcie prezentuja si¢ one nastepujaco:

* Typ 1 — pomijanie wymieniania kolumn,

* Typ 2 — proste wnioskowanie,

* Typ 3 — synonimy wartos$ci komorek,

* Typ 4 — generowanie warunkéw na podstawie stow spoza wartosci komorek,

* Typ 5 — wiedza, ktora tatwo kioci si¢ z innymi dziedzinami.

{
"type": 2’
"db_id": "wta_1"
"question": "Return names of all players sorted from oldest to youngest?"
"query": "SELECT name FROM players ORDER BY birth_date",
}

Listing 3.5: Przyktad probki ze zbioru Spider-DK
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3.2.3 SParC

SParC (T. Yu, Zhang, Yasunaga i in. 2019) jest zbiorem danych zawierajacym sekwencje przepla-
tajacych si¢ ze soba pytan w jezyku naturalnym oraz instrukcji SQL otrzymanych w odpowiedzi.
Obejmuje 4 298 sekwencji wiadomosci, na ktore sktada sig facznie ponad 12 tysigcy pojedynczych
pytan. Sa one ze soba powiazane w obrgbie konwersacji 1 wymagaja wykorzystania informacji
z poprzednich wiadomosci, aby poprawnie sformutowac zadane zapytanie SQL. Zbior ten stuzy
wigc do nauki modeli rozwiazujacych konwersacyjny wariant problemu Text-to-SQL. Przykta-
dowa konwersacje z niego pochodzaca przedstawiono na rysunku 3.2. Wida¢ na niej wyraznie,
ze kolejne wiadomosci bazuja na kontek$cie wprowadzonym przez wiadomosci wczesniejsze.

0, : What is the customer id of the most recent customer?

S, : SELECT customer_id FROM customers ORDER BY
date_became customer DESC LIMIT 1

0, : What is their name?

S2: SELECT customer_name FROM customers ORDER BY
date_became_ customer DESC LIMIT 1

0, : How about for the first 5 customers?

S, : SELECT customer name FROM customers ORDER BY
date became customer LIMIT 5

Rys. 3.2: Przyktadowa konwersacja ze zbioru SParC

Zrédto: SParC (T. Yu, Zhang, Yasunaga i in. 2019)

3.24 CoSQL

CoSQL (T. Yu, Zhang, Er i in. 2019) jest zbiorem w znacznym stopniu podobnym do SParC,
poniewaz zawiera dane o charakterze konwersacyjnym. Zostat do niego dodany jednak kolejny
poziom zlozonosci, gdyz konwersacje nie stanowia juz naprzemiennie powtarzajacych si¢ pytan
1 instrukcji SQL, lecz powstaty w drodze dalece swobodniejszych symulowanych rozmow
pomiedzy zwyklymi uzytkownikami a ekspertami SQL. Kazdy dialog odtwarza realistyczny
scenariusz eksploracji bazy danych, w ktérym uzytkownik zadaje pytania, a ekspert stara si¢
na nie odpowiedzie¢, wyjasniajac niejednoznaczne kwestie, czy tez informujac o pytaniach bez
odpowiedzi. Gdy pytania uzytkownika daja si¢ sformutowa¢ w jezyku SQL, to ekspert tego
dokonuje i1 prezentuje wyniki w sposob pozwalajacy zachowaé naturalny przebieg interakcji.
Przyktadowa rozmowa, ktéra to demonstruje, zostata przedstawiona na rysunku 3.3. Kompletny
zbior liczy 30 000 dialogéw podzielonych na czgs$¢ treningowa i testowa. Lacznie zawieraja

10000 zapytan.
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Q1 : What are the names of all the dorms? INFORM SQL Q3 : What dorms have no study AMBIGUOUS

rooms as amenities?
S1 : SELECT dorm name FROM dorm

. . R3 : Do you mean among those CLARIFY
A : (Result table with many entries) with TV Lounges?
Ry : This is the list of the names CONFIRM SQL  Q : Yes. AFFIRM
of all the dorms. g, - :
4 ! SELECT T1l.dorm name FROM dorm AS Tl JOIN has_amenity

Q2 : Which of those dorms have a TV lounge? INFORM_SQL o $§_§§e§§;’:’;‘;‘_’a;‘e§§;’;;;§§ ;(;n:m:z?:i:::;tz 1‘\;’1'3
S . . Lounge’ EXCEPT SELECT T1l.dorm name FROM dorm AS T1
9 . SELECT Tl.dorr.n_na.me FROM idorm AS Tl JOIN ha.ls_amenlty AS JOIN has_amenity AS T2 ON T1.dormid = T2.dormid JOIN
T2 ON Tl.dormid = T2.dormid JOIN dorm amenity AS T3 ON dom_ameHity AS T3 ON T2.amenid = T3.amenid WHERE
T2.amenid = T3.amenid WHERE T3.amenity name = ‘TV T3.amenity name = ‘Study Room’
Lounge’

Ay : Fawlty Towers

K R4 : Fawlty Towers is the name of the dorm  CONFIRM SQL
Rs : This shows the names of dorms CONFIRM SQL that has a TV lounge but not a study
with TV lounges. - room as an amenity.

As : (Result table with many entries)

Rys. 3.3: Przyktadowa konwersacja ze zbioru CoSQL

Zrédto: CoSQL (T. Yu, Zhang, Er i in. 2019)

3.3 Tiumaczenia zbioru Spider

Tak jak zostalo zaznaczone we wprowadzeniu, na chwilg obecna wydaje sig istnie¢ pie¢ pu-
blicznie dostgpnych zbioréw bedacych thumaczeniami Spider. Cztery spos$rdd nich dokonuje
przektadu na konkretny jezyk, a jeden zawiera ttumaczenia na kilka jezykow. Wspomniane zbiory
jednojezyczne to chinski CSpider, wietnamski ViText2SQL, rosyjski PAUQ oraz nie posiadajacy
nazwy zbidr portugalski. MultiSpider to natomiast $wiezy zbior, bo upowszechniony przez
Microsoft w czasie pisanie niniejszej pracy, ktory zawiera niezaleznie opracowane ttumaczenie

chinskie, wietnamskie, niemieckie, francuskie, hiszpanskie oraz japonskie.

Poza publicznie dostgpnymi zbiorami danych natrafiono réwniez na wielojgzyczny zbidr XSpider
(Shi 11n. 2022), ktéry zgodnie z artykulem zawiera przektady na jezyk hindi oraz farsi. Jego
autorzy twierdza w artykule, ze wszystkie dane umieszczone zostalty we wskazanym repozytorium,
lecz jest ono catkowicie puste. Zmiana tego stanu rzeczy jest watpliwa biorac pod uwagg fakt, ze

artykut ukazat si¢ juz ponad dwa lata temu.

Autorzy wymienionych zbioréw, pomimo wspdlnego celu, podeszli do zadania na rézne spo-
soby. Celem ponizszych sekcji jest przedyskutowanie kluczowych réznic pomiedzy nimi. Jedna
z najistotniejszych jest zastosowany rodzaj thumaczenia. Rozbieznosci zaobserwowano rowniez
w kwestii thumaczenia schematu, zawartosci baz danych oraz warto$ci w zapytaniach. Roznice

te zostaly zestawione w tabeli 3.1 i zostana doktadnie omowione.
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. .| Thumaczenie | Thumaczenie
‘s Rodzaj Ttumaczenie f .
Zbior . zawartosci wartosci w
tlumaczenia schematu .
baz danych | zapytaniach
Ch1psk1 Manualne Nie Nie Tak
CSpider
Wietnamski )
ViText2SQL Manualne Tak Nie Tak
Portugalski ) .
Brak Nazwy Maszynowe Tak Nie Nie
Rosyjski ) L.

PAUQ Manualne Nie Czesciowo Tak
WlelO,J qzypzny Manualne Tak Nie Obie wersje
MultiSpider
Wielojgzyczny .

XSpider Nie

Tabela 3.1: Zestawienie kluczowych réznic pomigdzy thumaczeniami zbioru Spider. Pozioma kreska oznacza
brak informacji na dany temat.

3.3.1 Rodzaj ttumaczenia

Thimaczenie maszynowe i manualne to dwa oczywiste podejscia. Pierwsze sprowadza si¢ do
wykorzystania gotowych narzedzi, dostepnych najczgsciej za pomoca webowych API, takich
jak Google Cloud Translation API (Google 2024), czy DeepL (DeepL 2024). Dostgpne sa
réwniez rozwiazania dzialajace offline, czego przykladem jest OpenNMT (Klein, Kim, Deng, V.
Nguyen i in. 2018). Drugie podej$cie oznacza natomiast r¢czne thumaczenie kazdej probki przez
cztowieka. Oczywiscie thumaczenie reczne moze by¢ wspomagane przez metode maszynowa,

aby ograniczy¢ si¢ do poprawiania thumaczen, zamiast pisania ich od poczatku.

Najwigksza zaleta thumaczenia maszynowego jest szybkie uzyskanie przettumaczonego zbioru.
Wiaze si¢ to najczesciej z naliczeniem pewnych kosztow, o ktérych nalezy wspomnieé, lecz
mimo wszystko koszt ten jest niewspotmierny do ceny wynajecia profesjonalnego ludzkiego
thumacza. Jest on rowniez niewiele znaczacy w stosunku do czasu, ktory trzeba by poswigcic, by

dokona¢ ttumaczenia samemu.

Thlumaczenie maszynowe ma jednak istotne wady — pomimo ze dostgpne narzedzia staja si¢
coraz lepsze, to wciaz nie doréwnuja cztowiekowi. Sprawia to, ze uzyskiwane zbiory danych
sa bezsprzecznie nizszej jakosci. Narzedzia te dokonujac thumaczenia zbioru Spider nie biora
pod uwagge wielu istotnych elementéw, ktore ludzki adnotator by uwzglednit. Przyktadem jest

ignorowanie domeny podczas tlumaczenia pytania naturalnego. Ludzki ttumacz pytanie /ist all
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parties w domenie politycznej przettumaczy jako zwroc wszystkie partie. Thumacz maszynowy

natomiast moze to przetlumaczy¢ jako zwrdé wszystkie imprezy.

Dotychczasowe tlumaczenia zbioru Spider, z powodu ograniczen metody maszynowej, w wigk-
szos$ci korzystaja z recznego ttumaczenia zbioru. Jest to prawda dla rosyjskiego PAUQ, wietnam-
skiego ViText2SQL, chinskiego CSpider oraz MultiSpider. Autorzy czgsci z tych manualnie
tlumaczonych zbiorow dla poréwnania dokonali réwniez thumaczenia maszynowego. Zesta-
wienie wynikow osiaganych przez modele trenowane na zbiorach ttumaczonych maszynowo
i manualnie zostato przedstawione w tabeli 3.2. Wszystkie wyniki potwierdzaja, ze thumaczenie
manualne pozwala uzyskac¢ lepsze rezultaty, aczkolwiek w przypadku wzglednie nowych modeli
RAT-SQL oraz BRIDGE procentowy spadek skutecznosci na zbiorach maszynowych nie jest tak

znaczacy, jak dla modeli wczesniejszych.

Zbior Model Maszynowe | Manualne Roéznica
CSpider C-ML 7,9 12,1 4.1
CSpider W-ML 0,6 10,0 2,4
ViText2SQL | EditSQL (Vi-Syllable) 16,8 24.1 7.3
ViText2SQL | EditSQL (Vi-Word) 17,4 30,2 12,8
PAUQ RAT-SQL 46,0 51,0 5,0
PAUQ BRIDGE 49,0 52,0 3,0

Tabela 3.2: Wyniki modeli trenowanych na zbiorach thumaczonych manualnie i maszynowo. W trzech ostatnich
kolumnach zamieszczono wyrazonq procentowo metryke Exact Match Without Values, ktora zostanie dokiadnie
opisana w czesci 5.1. Wyzsze wartosci metryki oznaczajq lepsze rezultaty.

3.3.2 Tlumaczenie schematu

Kolejna kwestia dokonujaca podzialu wsrdd istniejacych thumaczen zbioru Spider jest obrane
podejscie co do wynikowego jezyka schematu baz danych, czyli nazw tabel i kolumn — moga
by¢ one ttumaczone, albo pozostawione bez zmian w jezyku angielskim. Drugie podejscie
jest uzasadnione faktem, ze w praktyce, niezaleznie od kraju, schemat baz danych jest czgsto
utrzymywany w j¢zyku angielskim. Ma to takie zalety jak ulatwienie pracy wielonarodowemu
zespolowi, czy tez uniknigcie problemu ze znakami diakrytycznymi, ktorych wykorzystywanie

moze by¢ niemozliwe lub utrudnione.

Fakt, ze w praktyce nazwy tabel i kolumn zapisywane sa w jezyku angielskim w swoich artykutach
wyraznie podkreslili autorzy thumaczenia chinskiego, rosyjskiego oraz w pewnym stopniu zbioru

XSpider i z uwagi na to postanowili schematu nie thumaczy¢. Twoércy zbioru wietnamskiego,
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portugalskiego oraz MultiSpider postanowili jednak ttumaczenia dokona¢, nie przedstawiajac

dla takiego podej$cia specjalnego uzasadnienia.

Nalezy zauwazy¢, ze reprezentowanie pytan i schematu baz danych w dwdéch réznych jezykach
znaczaco komplikuje rozwiazywany problem. W wariancie ze wszystkimi komponentami w tym
samym je¢zyku dos¢ tatwo jest znalez¢ powiazania pomigdzy nimi, poniewaz wystarczy prze-
analizowac¢ ich podobienstwo jako fancuchéw znakoéw. W przeciwnym przypadku to jednak nie

wystarczy — wykorzystywany model musi przejawia¢ dodatkowo pewne cechy ttumacza.

Podsumowujac, pozostawienie schematu baz danych w jezyku angielskim jest uzasadnione
z praktycznego punktu widzenia, jednak dodatkowo komplikuje zadanie. Zbiér danych z przethu-
maczonym schematem, chociaz w duzym stopniu ignoruje aspekt praktyczny, stanowi lepszy
odpowiednik oryginalnego zbioru Spider i pozwala na wykonywanie wzgledem niego bardziej

sprawiedliwych poréwnan.

3.3.3 Tlumaczenie zawartosci baz danych

Kolejna niespdjnoscia, jaka mozna zaobserwowaé pomigdzy istniejacymi thumaczeniami zbioru
Spider, jest kwestia thumaczenia zawartosci baz danych. Dokonanie takiego thumaczenia ma
istotne zalety przedstawione w kolejnych akapitach, jednak jest to zadanie problematyczne, przez

co nie wszyscy autorzy zbiorow si¢ go podjeli.

Wigkszos$¢ nowych podej$¢ do problemu generowania SQL analizuje znajdujace si¢ w bazach
danych rekordy, aby zwickszy¢ swoja doktadnos¢. Przyktadowo uzytkownik systemu moze
poprosi¢ o zwrocenie populacji Polski, a dwie mozliwe odpowiedzi mogtyby zawiera¢ frag-
menty WHERE country = 'PL' oraz WHERE country = 'polska'. Wida¢ tutaj, ze schemat
bazy nie méwi wszystkiego i bez dostepu do jej zawartosci obie odpowiedzi sa rownie dobre,
cho¢ tylko jedna moze by¢ poprawna. W celu wytrenowania najlepszych modeli przygotowany
zbior powinien zawiera¢ wigc wypelnione bazy danych, a wigkszos$¢ istniejacych rozwiazan,

korzystajacych z zawarto$ci baz, zaktada, ze jest ona w tym samym jezyku co pytania.

Drugim celem warto$ci w bazach danych jest umozliwienie ewaluacji opracowanych algoryt-
mow Text-to-SQL za pomoca metryki Execution Accuracy. Zostata ona opisana doktadnie
W poOzniejszej czesci pracy, w sekcji 5.1. Jej skrotowa zasada dziatania polega na wykonaniu
prawidtowych zapytan oraz zapytan wygenerowanych i uznaniu za poprawne tych, ktore zwrocity

te same wyniki. Przettumaczenie wartosci w zapytaniach SQL bez tlumaczenia zawarto$ci baz
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danych skutkuje tym, ze wykonywane zapytania cz¢sto nie zwracaja zadnych wynikow, a co za
tym idzie, wiele nieprawidlowo wygenerowanych zapytan jest uznawanych omytkowo za prawi-
dtowe. Podsumowujac, rézne jezyki wartosci w zapytaniach SQL i wartosci w bazach danych

skutkuja uposledzeniem metryki Execution Accuracy i zmniejszeniem jej uzytecznosci.

Modyfikacji zawartosci baz danych podje¢li si¢ jedynie autorzy ttumaczenia rosyjskiego. Nie
thumaczyli jednak wszystkich warto$ci, ale tylko te, ktore wystapity w przynajmniej jednym
zapytaniu. Powodem, dla ktérego pozostate zbiory obyly si¢ bez thumaczenia, jest zapewne
duza liczba danych zawartych w bazach 1 relatywnie niewielkie korzys$ci wynikajace z ich
thumaczenia. Ciekawy pomyst zostal zastosowany w zbiorze portugalskim oraz MultiSpider,
gdzie zawarto$¢ baz danych nie jest ttumaczona, ale warto$ci w zapytaniach rdwniez. Takie
podejscie pozwala unikna¢ obu zarysowanych w powyzszych akapitach problemow, ale wydaje
si¢ malo praktyczne — zaktada scenariusz w ktorych w bazach danych o przyktadowo portugalskim

schemacie przechowywane sa dane angielskie.
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4 Tworzenie polskich zbioréw

W ostatnich zwlaszcza latach najwigcej uwagi poswigca sig nie modelom, lecz odpowiedniemu
przygotowaniu i jakosci zbioréw danych. Przyktadem tego sa wydane w ostatnim czasie artykuty
Textbooks are all you need (Gunasekar 1 in. 2023) oraz Orca 2: Teaching small language models
how to reason (Mitra i in. 2023), ktére demonstruja jak duza poprawg mozna uzyskaé bez
powigkszania 1 komplikowania wykorzystywanego modelu, lecz poprzez stworzenie wysokiej
jakosci zbioru danych. Jako ze dla zadania Text-to-SQL na moment pisania niniejszej pracy
nie istnieja zadne zbiory danych w j¢zyku polskim, a takze ze wzgledu na duze ich znaczenie,

wiele uwagi zostato poswigcone tej kwestii.

Na poczatku biezacego rozdzialu oméwione zostana przyje¢te zatozenia dotyczace tworzenia
polskich zbiorow, a nastgpnie proces ten zostanie krok po kroku opisany. W pierwszej kolejnosci
przedstawiony bedzie sposob wstgpnego przetworzenia zbiorow angielskich, a nastgpnie skrypt
stuzacy do generowania zbiorow polskich oraz sposéb dokonywania poszczegolnych thumaczen.

Na koniec opracowane zbiory zostana podsumowane i przeanalizowane.

4.1 Przyjete zalozenia

Po zrozumieniu réznic migdzy istniejacymi ttumaczeniami zbioru Spider przystapiono do
zdefiniowania zatozen na rzecz opracowania thumaczen polskich. Przyjete zatozenia obejmuja
wykorzystanie ttumaczenia maszynowego, generowanie finalnych zbior6w w sposob skryptowy,
ttumaczenie dodatkowo zbioréw pokrewnych oraz zachowanie oryginalnej zawartosci baz danych.

Kazde z tych zatozen zostanie uzasadnione w osobnej sekcji.

411 Tlumaczenie maszynowe

Pomimo wskazanej w sekcji 3.3.1 dominacji ttumaczenia manualnego nad maszynowym posta-
nowiono wykorzysta¢ to ostatnie. Przyczyn tej decyzji jest kilka. Przede wszystkim w realizacje
tlumaczenia aktywnie zaangazowana jest tylko jedna osoba, w odrdznieniu od weze$niejszych
prac, w ktorych w tym procesie uczestniczylo ich kilka, w tym nawet profesjonalni thumacze.
Druga przestanka jest ograniczony czas, ze wzgledu na prace magisterska, w ramach ktorej ni-
niejszy temat jest realizowany. Ostatecznie jest to zadanie zmudne, a zbiér maszynowy, pomimo

nizszej jakosci, takze pozwoli, a nawet da wigcej czasu, na wykonanie eksperymentow.
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41.2 Skryptowe generowanie zbioréw

Wszystkie dotychczasowe thumaczenia zbioru Spider sprowadzaja si¢ jedynie do udostgpnienia
samych danych, czyli zmodyfikowanej wersji zbioru, bez zadnych dodatkowych skryptow.
Wydaje si¢ to wystarczajace i dla wigkszosci zastosowan w rzeczywistosci jest. Taki zbior
stanowi bardzo dobry benchmark stuzacy do porownywania r6znych algorytméw, poniewaz nie

ma zadnych niedomowien w kwestii jego zawartosci.

W niniejszej pracy zaproponowano niespotykane, a przynajmniej nie opisane, we wezesniejszych
pracach podejscie, ktére polega na skryptowym generowaniu zbiorow w zadanej konfiguracji.
Na poczatku zostana one rozbite na elementarne sktadniki, czyli pytania, zapytania SQL oraz
nazwy tabel i kolumn. Nastepnie, po dokonaniu ttumaczenia indywidualnych elementow, bedzie
mozna przeprowadzi¢ ich skryptowa syntez¢ w kompletny zbior, wybierajac przy tym zadany
jezyk pytan, jezyk zapytan, czy jeden z przypuszczalnie kilku wariantow nazewnictwa tabel

1 kolumn.

Zdecydowano si¢ na wykorzystanie zarysowanej metody przede wszystkim dlatego, ze zdekom-
ponowanie zbioru znacznie utatwia ttumaczenie. Chociazby nazwy tabel i kolumn wystgpuja
zardwno w pliku schematu i probkach, wigc praca na zbiorze w pierwotnej postaci wymagataby
wprowadzania podobnych zmian w kilku miejscach, co jest niewygodne 1 wrazliwe na btedy.
Przypuszcza sig, ze autorzy wczesniejszych thumaczen réwniez mogli wykorzysta¢ podobna
technike, w szczegolnosci ci, ktérzy dokonywali thtumaczenia schematu. W ich artykutach nie
natrafiono jednak na przestanki mowiace, ze tak wlasnie byto i przedstawiona w dalszej czgsci

pracy metoda jest wlasnym pomysltem autora niniejszej pracy.

Korzystajac z opisanej metody mozna stworzy¢ kilka mapowan starych nazw tabel i kolumn na
nowe i do syntezy wykorzystac to, ktére w danym przypadku wydaje si¢ najlepsze. Przyktadowo
bazy moga zawiera¢ nazwy angielskie, polskie, czy tez polskie bez znakow diakrytycznych.
Jest to poza zakresem pracy, lecz skrypt, ktory zostanie opracowany, w duzym stopniu ulatwi
dokonywanie tlumaczen na inne jezyki, bo wszystkie komponenty zbioru Spider zostaty juz

rozplatane. Generalnie taka strategia jest bardzo elastyczna i otwiera droge na nowe eksperymenty.

4.1.3 Tlumaczenie zbioréw pokrewnych

Oproécz przethumaczenia zbioru Spider postanowiono dokonaé tego rowniez dla czterech zbiorow

pokrewnych przedstawionych wczesniej w sekcji 3.2. Naturalnym powodem jest che¢ zdobycia
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wigkszej liczby probek w nadziei, ze pozwoli to finalnie wytrenowac lepszej jakosci modele.
Dodatkowe zbiory moga zosta¢ wykorzystane takze do testow. W szczeg6lnosci Spider-Syn
oraz Spider-DK pozwola na testowanie tworzonych algorytmow pod katem odpornosci na

synonimy oraz znajomosci wiedzy domenowe;.

Przettumaczenie dodatkowych zbioréw jest utatwione, gdyz ich format jest w duzym stopniu
zgodny z formatem zbioru Spider. Poza tym korzystaja z tych samych baz danych, co pozwala
unikna¢ dodatkowego ttumaczenia nazw schematu. Cato$¢ upraszcza wykorzystanie ttumaczenia
maszynowego oraz skryptowej syntezy. Nie znaleziono informacji na temat wcze$niejszych prob

thumaczenia tych zbioréw, wigc niniejsza praca by¢ moze jest pierwsza.

4.1.4 Oryginalna zawartos¢ baz danych

Zawartos$¢ baz danych postanowiono pozostawi¢ bez zmian — ewentualnemu ttumaczeniu podle-
gac¢ bedzie jedynie ich schemat. Powodem tego jest duza ilo$¢ znajdujacych si¢ tam informacji,
ktérych thumaczenie jest klopotliwe, a takze wzglednie niewielkie korzysci z tego ptynace. Jest to
jednoczesnie zgodne z wigkszoscia istniejacych podej$¢ do tworzenia przektadow zbioru Spider.
Modele trenowane na nich wciaz sa w stanie osiaga¢ wysokie wyniki, co potwierdza stusznos¢

takiego podejscia.

Rozwazano dokonanie ttumaczenia z wykorzystaniem narzedzi dziatajacych offline, by uniknaé
wysokich kosztoéw, lecz nie rozwiazuje to wszystkich probleméw. W bazach znajduje sig wiele
informacji, ktore nalezatoby spolszczy¢, a thumacze maszynowe tego nie dokona, czego przy-
ktadami sa imiona, nazwiska, adresy 1 skrotowe nazwy. Poza tym wartosci wystepuja rowniez
w zapytaniach SQL i konieczna by byta ostroznos¢, aby odpowiednie wartosci z baz oraz zapytan

zostaly zgodnie przetlumaczone.

4.2 Przygotowanie zbioréw angielskich

Poza angielskim zbiorem Spider, ktérego przetlumaczenie bez watpienia jest najistotniejsze,
powzigto rowniez thumaczenie zbiorow Spider-Syn, Spider-DK, SParC oraz CoSQL. Ich struk-
tura nieco odbiega od zbioru Spider, wigc konieczne okazalo si¢ wykonanie dodatkowych
krokow, ktore zostaty w niniejszej czgsci podsumowane. Niektore z nich sa konieczne, tak jak
zamiana zbiorow z kontekstowych na bezkontekstowe, a inne opcjonalne, jak przeprowadzenie

deduplikacji. Sprawiaja one, ze thumaczenia owych dodatkowych zbiorow nie stanowia ideal-
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nych odpowiednikow oryginatoéw. W réznym stopniu, ale nalezy traktowac je jako nowe zbiory

1 unika¢ zestawiania osiaganych na nich rezultatow z angielskimi odpowiednikami.

4.2.1 Konwersja zbioréw kontekstowych na bezkontekstowe

W ramach realizowanego tematu rozwazany jest problem thumaczenia bezkontekstowego, co jest
pozornie sprzeczne z wykorzystaniem zbiorow SParC oraz CoSQL. Nie zawieraja one bowiem
prostego szeregu pytan i odpowiadajacych im zapytan SQL, lecz dodatkowo porzadkuja je
w konwersacje, gdzie kolejne wiadomosci bazuja na znajomosci poprzednich. Zauwazono jednak,
ze zbiory kontekstowe moga zosta¢ przeksztalcone na bezkontekstowe poprzez przefiltrowanie
polegajace na wybraniu z kazdej konwersacji jedynie pierwszego pytania i odpowiedzi. Nie
istnieje wowczas zadna historia wiadomos$ci wezesniejszych, wige takie przyktady nie posiadaja
kontekstu. Powstate w ten sposob zbiory znacznie rdznig si¢ od oryginalnie kontekstowych
SParC oraz CoSQL, wigc catkowicie nieuzasadnionym jest porownywanie ze soba osiaganych na

nich wynikow.

4.2.2 Modyfikacja pytan

Cze$¢ pytan wewnatrz zamienionych na bezkontekstowe zbiorow SParC oraz CoSQL wyraznie
odrdznia si¢ od reszty. Zawieraja bowiem wyrazenia charakterystyczne dla konwersacji, takie jak
Hi, Hello, How are you. Przyktadem jest pytanie ,,Hello, how many total documents are there?”.
Wymienione wyrazenia sa dla rozwazanego problemu niepozadane, gdyz nie stanowia typowych
zapytan, jakie uzytkownik wprowadzilby do systemu, wiedzac, ze zwraca jedynie zapytania
SQL. Z tego wzgledu znaleziono takie przypadki za pomoca wyrazen regularnych oraz funkcji

wyszukiwania, dostepnej w wykorzystywanym edytorze i usunigto z pytan niechciane poczatki.

4.2.3 Deduplikacja w obrebie zbioréw

Za zduplikowane zostaly uznane przyktady, ktére posiadaja takie same bazy danych oraz znor-
malizowane angielskie pytania (przekonwertowane na male litery i bez niepotrzebnych biatych
znakéw). Deduplikacji w obregbie zbioréw dokonano poprzez zwyczajne usunigcie wystepujacych
kilkukrotnie probek. Okazato sig, ze znaleziono takie w kazdym ze zbiorow, poza Spider-DK.
25 przypadkow zostato zlokalizowanych nawet w samym zbiorze Spider, lecz w nim modyfi-

kacji nie wprowadzano, bo ze wzgledu na jego wysoka renome chciano, by probki w polskim
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wariancie doktadnie mu odpowiadaty. Najwigcej duplikatow zostato znalezionych w zbiorze
SParC. Widocznie w tym oryginalnie kontekstowym zbiorze wiele konwersacji rozpoczynato

si¢ od tych samych wiadomosci i réznice nastgpowaty dopiero pdznie;.

4.2.4 Deduplikacja pomiedzy zbiorami

Kolejnym problemem okazaty si¢ duplikaty wystepujace pomigdzy zbiorami. W wigkszosci
wystepowaty one miedzy Spider a cala reszta, poniewaz Spider powstat jako pierwszy. Wida¢
to doskonale na rysunku 4.1a, gdyz najwigksza liczba duplikatéw znajduje si¢ w wierszu oraz
kolumnie odpowiadajacej wtasnie zbiorowi Spider. Duzg liczba powtorzen wyrdznia si¢ w szcze-
golnosci para zbioréw Spider oraz Spider-Syn, poniewaz w tym ostatnim autorzy umieszczali
oryginalna probke, jezeli nie udato im si¢ wymysli¢ rozsadnego synonimu. Ostatecznie cata
duplikacje ze zbiorem Spider postanowiono usuna¢. Jedynym wyjatkiem sa powtérzenia po-
migdzy para Spider-DK oraz Spider, ktore pozostawiono, poniewaz Spider-DK ma charakter
czysto walidacyjny i1 206 znalezionych duplikatéw to nie przypadkowe probki, lecz precyzyjnie
wyselekcjonowane ze zbioru Spider przyktady zawierajace wiedz¢ domenowa. Pozostawiong

w zbiorach duplikacjg, po usunigciu czgsci probek, przedstawiono na rysunku 4.1b.

CoSQL
(1937)

CoSQL
(1937)

SParC

SParC
(30a5r4) 14 (3054)

Spider
(9693)

Spider
(9693)

Spider-DK
(535)

Spider-DK
(535)

Spider-Syn
(8034)

Spider-Syn
(8034)

CoSQL SParC Spider Spider-DK Spider-Syn CoSQL SParC Spider Spider-DK Spider-Syn
(1937) (3054) (9693) (535) (8034) (1937) (3054) (9693) (535) (8034)

(a) Przed deduplikacja (b) Po deduplikacji

Rys. 4.1: Diagramy ilustrujace liczbg duplikatéw pomig¢dzy zbiorami. Na osiach umieszczono nazwy zbiorow wraz
z liczbq probek, a wartosci w komorkach macierzy wskazujq liczbe duplikatow pomiedzy danq parq zbiorow.
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4.2.5 Dodatkowa deduplikacja ttumaczen

Trzeba zauwazy¢, ze opisane powyzej usuwanie duplikatow bazuje na angielskich wersjach
pytan, co wydaje si¢ wystarczajace, poniewaz jezeli pytania angielskie si¢ roznia, to ich polskie
tltumaczenia rowniez powinny si¢ rozni¢. W przypadku probek zawartych w zbiorze Spider-Syn
jest jednak czgsto inaczej. Dla przypomnienia, zawiera on probki z oryginalnego zbioru Spider,
lecz z wybranymi stowami zamienionymi na synonimy. Okazuje sig, Ze te synonimy oraz bazowe
stowa, od ktorych pochodza, thumaczone sa niejednokrotnie przez thumacza maszynowego na te
same polskie wyrazenia, co skutkuje duplikatami w liczbie 1350. Proces ich powstawania zostat
zilustrowany na rysunku 4.2. Aby pozbyc¢ si¢ tak powstatej duplikacji postanowiono usunaé
niepotrzebne probki ze zbioru Spider-Syn. Dzialanie to, w odréznieniu od wczesniej opisanych,
musiato si¢ odby¢ juz po dokonaniu ttumaczenia na jezyk polski.

llu mamy wokalistow?

£ p L e e e e e e e e e e e, e —————————
Brak duplikatow Duplikatyx

Rys. 4.2: Sposob powstawania duplikacji pomigdzy Spider i Spider-Syn w wyniku ttumaczenia

4.3 Skryptowe generowanie zbioréw

Skryptowe generowanie zbiorow danych jest waznym elementem niniejszej pracy, ktory nie
zostat w istniejacej literaturze napotkany. Z tego wzgledu proces ten zostanie w ponizszych
sekcjach doktadnie opisany. Na poczatku przedstawione beda dane zrodlowe, ktore niezbedne sa
w celu przeprowadzenia generacji. W dalszej kolejnosci omowiony zostanie algorytm stuzacy
do mapowania starych nazw schematu na nowe, a na koniec sposob rekonstrukcji redundantnych

informacji, ktore zostaty wczes$niej usunigte w celu uproszczenia przetwarzania.

4.3.1 Dane zrédiowe

Przed przystapieniem do tworzenia skryptu generujacego zbiory konieczne okazato sig zasta-
nowienie nad danymi zrodtowymi, ktérych on potrzebuje. Zdecydowano si¢ rozbi¢ je na dwie
grupy: probki, zawierajace pytania i zapytania SQL w réznych jezykach oraz mapowania nazw

schematu, zawierajace kompletne odwzorowania oryginalnych nazw tabel i kolumn na nowe.
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Informacje te postawiono przechowywa¢ w osobnych plikach JSON, ktorych format zostanie
dalej opisany. Taka dekompozycja umozliwia dodawanie kolejnych zbiorow poprzez tworze-
nie nowych plikéw probek 1 umozliwianie innych sposobow tlumaczenia nazw tabel i kolumn

poprzez tworzenie kolejnych plikow mapowania.

Plik prébek

Plik probek zawiera listg obiektow JSON, z ktorych kazdy reprezentuje konkretny przyktad. Jeden
z nich przedstawiono na rysunku 4.1. Zawiera jedynie niezbedne informacje, czyli nazwe bazy
danych oraz alternatywne warianty pytan i zapytan SQL. Posiada angielskie i polskie ich wersje,
poniewaz takie sg istotne dla realizacji niniejszej pracy. Nic nie stoi jednak na przeszkodzie,
aby doda¢ wigcej jezykoéw, gdyz zarowno format omawianego pliku, jak i reszta komponentow,

zostato na taka okoliczno$¢ przygotowane.

{
"db_id": "local_govt_in_alabama",
"question": {
"en": "How many participants have the type 'Organizer'?",
"pl": "Ilu uczestnikéw posiada typ 'Organizator'?"
+,
"query": {
"en": "SELECT count(*) FROM participants WHERE type_code='Organizer'",
"pl": "SELECT count (*) FROM participants WHERE type_code='Organizator'"
b
b

Listing 4.1: Obiekt JSON z pliku probek reprezentujacy jeden przyktad

Warto zwrdci¢ uwagg na fakt, ze probki w pelnym zbiorze posiadaja znacznie wigcej atrybutow
niz te przedstawione powyzej. Zawieraja dodatkowo pytania i1 zapytania SQL podzielone na
tokeny oraz sparsowane zapytania. Sa to jednak w duzej czesci informacje redundantne, ktore
mozna z powodzeniem odtworzy¢ na podstawie skromnych informacji przedstawionych powyzej
ijest to rzeczywiscie jedna z funkcji realizowanych przez skrypt generujacy. Odtworzenie danych
redundantnych niestety wymaga napisania dodatkowego kodu oraz dodaje narzut czasowy do
procesu generacji. Z drugiej strony mocno upraszcza dane zrodtowe, co jest znacznie wazniejsze

biorac pod uwagg cel, ktérym jest dokonanie thumaczenia.
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Plik mapowania nazw

Aby umozliwi¢ dokonywanie réznych ttumaczen schematéw baz danych, czyli nazw tabel i ko-
lumn, opracowany zostat format pliku przedstawiony na listingu 4.2. Zawiera on informacje
pozwalajace na dokonanie mapowania oryginalnych nazw na dowolne inne. Jest to plik JSON
o kilku stopniach zagniezdzenia. Na najwyzszym poziomie jest stownikiem, ktory dla kazdej
nazwy bazy danych zawiera liste tabel, a kazda tabela list¢ kolumn. Wszystkie obiekty repre-
zentujace tabele i kolumny posiadaja nazwy zrédtowe oraz docelowe, na ktoére powinny zostacé
przetlumaczone. Jak juz wiadomo, maja one dwa rodzaje nazw, ktore zostaly tutaj uwzglednione:

oryginalnie wystgpujace w bazach danych oraz odpowiedniki w jezyku naturalnym.

{
"concert_singer": [
{
"orig_src": "singer_in_concert",
"orig_tgt": "piosenkarz_na_koncercie",
"name_src": "singer in concert",
"name_tgt": "piosenkarz na koncercie",
"columns": [
{
"orig_src": "Singer_ID",
"orig_tgt": "Piosenkarz_ID",
"name_src": "singer id",
"name_tgt": "piosenkarz id",
},
<kolejne kolumny>
]
3,
<kolejne tabele>
<kolejne bazy>
3

Listing 4.2: Fragment opracowanego pliku mapowan nazw schematu

Nalezy zwroci¢ uwage na to, ze zaproponowany format pozwala, aby dana nazwa kolumny byta
thumaczona na rézne sposoby w zaleznos$ci od tabeli i bazy, w ktorej si¢ znajduje. Podobnie ta

sama nazwa tabeli moze by¢ ttumaczona na rdzne sposoby w zalezno$ci od zawierajacej ja bazy
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danych. Jest to celowy zabieg i wymagany w celu umozliwienia prawdziwie wysokiej jakosci
tlumaczenia. Rozwazmy dla przyktadu tabelg o nazwie department. W bazie dotyczacej biznesu
prawdopodobnie powinna zosta¢ przettumaczona jako dzia%, natomiast w domenie uniwersy-
teckiej jako wydziaz. Przyjecie przedstawionej struktury pliku mapowania nazw umozliwito

dokonanie tego typu kontekstowych thumaczen, co zostalo wykorzystane w dalszej czesci pracy.

4.3.2 Zmiana nazw tabel i kolumn

Zmiana nazw tabel i kolumn zgodnie z opisanym wyzej plikiem mapowania to dla opracowa-
nego procesu generacji zbioréw najwazniejszy punkt. Sprowadza si¢ do dokonania modyfikacji
w dwoch miejscach. Podmiana nazw w samych bazach danych SQLite jest prostsza czgscia.
Znacznie trudniejsze okazuje si¢ dokonanie zmian w zapytaniach. Powstaly one przeciez na

bazie oryginalnych nazw tabel i kolumn, ktore nalezy wychwyci¢ i podmieni¢ na nowe.

Zmiana nazw w bazach danych

Zmodyfikowanie nazw tabel i kolumn w bazach danych nie stanowi duzego wyzwania, poniewaz
wystarczy wykona¢ na kazdej z nich serig instrukcji SQL typu ALTER TABLE. Utatwia to fakt, ze
jezyk Python posiada w ramach biblioteki standardowej pakiet pozwalajacy na prace z bazami
SQLite. Przystgpujac do tego nalezy jednak mie¢ pewnos$¢, ze zastosowanie danego mapowania
nie tworzy konfliktujacych ze soba pod wzgledem nazw elementdéw, bo woéwczas operacja sig
nie powiedzie. Zadbano o ten aspekt podczas opisanego w dalszej czesci thumaczenia pliku
mapowan nazw. Podczas implementacji tego etapu zauwazono, ze nalezy ignorowac tabele

sqlite_sequence, poniewaz jest to specjalna tabela i modyfikacja jej nazwy nie jest mozliwa.

Zmiana nazw w zapytaniach

Dokonanie podmiany nazw tabel i kolumn w zapytaniach SQL stanowi najtrudniejszy etap
w calym procesie generowania zbiorow. Przyczyna tego jest przyjete podejscie polegajace na
tym, Zze dana kolumna moze by¢ przettumaczona na rézne sposoby w zaleznosci od tabeli, w ktorej
si¢ znajduje. W przypadku modyfikacji baz danych byto oczywistym, do ktoérej tabeli nalezy
kazda kolumna, bo wynika to z ich jasno zdefiniowanej struktury. Zapytania SQL sa natomiast
w gruncie rzeczy zwyktym tekstem, wigc wydobycie z nich kolumn oraz ustalenie powiazanych

tabel stanowi niemate wyzwanie.
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Najtatwiejsze podejscie do przedstawionego problemu, ale posiadajace istotna stabos¢, wyko-
rzystuje parsowanie zapytan do postaci drzew AST z wykorzystaniem przedstawionej wcze$niej
biblioteki SQLGlot. Na poziomie drzewa mozna tatwo dokona¢ modyfikacji nazw, bo ustalenie
przynaleznosci kolumn do tabel jest znacznie prostsze ze wzgledu na jego hierarchiczna strukturg.
Po modyfikacji drzewa nalezy zrekonstruowac na jego podstawie zapytanie SQL, do ktorego
wprowadzone zmiany si¢ przeniosa. Jak zostato sprawdzone, taka strategia pozwala na skuteczne
przetlumaczenie nazw schematu, jednak wspomniana staboscia jest to, ze przetworzone zapytania
roznia si¢ delikatnie od oryginaléw pod wzgledem formatowania oraz struktury. Powodem sa
nastgpujace po sobie etapy parsowania i rekonstrukcji z wykorzystaniem biblioteki SQLGlot,
ktore zachowuja jedynie znaczenie zapytan, pozwalajac sobie przy tym na delikatne modyfikacje
zapisu. Zostato to przedstawione na rysunku 4.3. Przettumaczone zapytania odbiegaja wigc
nadmiernie od pierwotnych i porownywanie stworzonego tak zbioru z oryginalnym mogtoby
by¢ kwestionowane. W szczegdlnosci wiele algorytmow opiera si¢ na specyficznym dla poszcze-
g6lnych zbiorow formacie zapytan i jego modyfikacja moglaby doprowadzi¢ do problemow

z uruchomieniem czesci modeli. Z przytoczonych powoddw takie podejscie zostato porzucone.

SELECT avg(bikes_available)
FROM status
WHERE station_id NOT IN
(SELECT id
FROM station
WHERE city = "Palo Alto")

SELECT AVG(bikes_available)
FROM status
WHERE NOT station_id IN
(SELECT id
FROM station
WHERE city = "Palo Alto")

(a) Zapytanie pierwotne

(b) Zapytanie zmodyfikowane

Rys. 4.3: Przyktad drobnych modyfikacji wprowadzanych przez biblioteke SQLGlot. Zapytanie po prawej stronie
powstalo przez sparsowanie lewego do drzewa AST i powrot do postaci SOL.

W celu przetlumaczenia nazw w zapytaniach, bez niepotrzebnego wplywania na strukture,
zdecydowano sig ostatecznie zrobi¢ to na nizszym poziomie. Opracowany zostat skomplikowany
algorytm, ktory dokonuje tokenizacji zapytan, a nastgpnie analizuje wszystkie tokeny po kolei
1 jezeli wykryje nazwe tabeli badz kolumny, to podmienia ja na nowa. Aby sprawdzi¢, czy dany
token jest nazwa, dokonywano parsowania zapytania do drzewa AST, nastgpnie modyfikowano
token na inny i ponownie parsowano zapytanie do AST. Poréwnujac ze soba tak powstate drzewa,
mozna ustali¢, czy zmodyfikowanym tokenem jest nazwa tabeli, nazwa kolumny, czy zadne
z powyzszych. W przypadku nazw kolumn konieczne jest dodatkowo ustalenie przynaleznosci

do tabeli. Wyrdzniono tutaj trzy przypadki:
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1. Nazwa kolumny poprzedzona nazwa tabeli (SELECT order.id FROM order)
2. Nazwa kolumny poprzedzona aliasem (SELECT T1.id FROM order as T1)
3. Nazwa kolumny bez tabeli (SELECT id FROM order)

Pierwszy scenariusz jest najprostszy, poniewaz nazwa tabeli jest jawnie podana i nie ma co
do niej watpliwos$ci. Drugi przypadek jest bardziej skomplikowany, gdyz zamiast istniejacej
nazwy tabeli wykorzystany zostaje alias, wigc wczesniej trzeba wydoby¢ z zapytania wszystkie
aliasowania. Trzeci przypadek jest rowniez trudny, poniewaz kolumna nalezy do jednej z wyko-
rzystanych w zapytaniu tabel, wigc trzeba wiedzie¢ dodatkowo, jakie tabele sa dostepne. Dla
tych dwoch przypadkow sytuacje dodatkowo komplikuje fakt, ze zapytania moga by¢ swobodnie
zagniezdzanie i taczone szeregowo za pomoca operatorow zbiorowych, co skutkuje pojawie-
niem si¢ w obregbie pojedynczych zapytan zakreséw, w ktorych dostgpne sa rozne tabele i rozne

aliasowania. Prosta analiza zbioru Spider wykazata, ze 15,6% zapytan takie zakresy zawiera.

Aby poradzi¢ sobie z ustaleniem przynaleznosci kolumn do tabel w skomplikowanych zapy-
taniach postanowiono dokonywac rekurencyjnego rozbijania sktadajacych si¢ na nie tokenow
na zapytania prostsze. Przekazywany jest przy tym kontekst mowiacy o obowiazujacym alia-
sowaniu z zapytan zewngtrznych do wewngtrznych. Zostalo to zilustrowane na rysunkach 4.4
oraz 4.5. Przedstawiaja odpowiednio dekompozycje zapytania zawierajacego operator zbiorowy
oraz dekompozycj¢ zapytania z zagniezdzeniem. W wyniku takiego rekurencyjnego procesu
rozbijania otrzymywany jest zbior elementarnych zapytan wraz z obowiazujacymi wewnatrz nich
kontekstami, co pozwala na tatwe przettumaczenie tokenéw bedacych nazwami tabel 1 kolumn.
Jako, ze pierwotnym zrédtem tych tokenow jest wejsciowe, skomplikowane zapytanie, to rOwniez

ono jest thumaczone — niejako jako efekt uboczny, lecz byto to celem od samego poczatku.
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Rys. 4.4: Metoda dekomponowania zapytan z operatorami zbiorowymi
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Zapytanie z zagniezdzeniem

e _Vi“;ﬁig?

SELECT|| name | FROM|  pilot| |WHERE| | id | NOT

- = = -

\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
Zapytanie zewnetrzne SELECT| | id | FROM| | Movie

Zapytanie wewnetrzne

Rys. 4.5: Metoda dekomponowania zapytan z zagniezdzeniem. Fragment w zapytaniu zewnetrznym odpowiadajqcy
zapytaniu wewnetrznemu zastegpowany jest wyrazeniem SELECT 1, aby zapewni¢ strukturalng poprawnos¢ obu
rezultatow dekompozycji.

4.3.3 Rekonstrukcja informacji redundantnych

Jak zostato wczesniej wskazane, dane zrédlowe, na ktorych bazuje algorytm generacji, zawieraja
jedynie informacje niezbedne. W pelnym zbiorze musza znalez¢ si¢ rowniez te, ktore zostaty
uznane za redundantne i w danych zrodtowych pominigte. Redundancja ta nie polega na do-
ktadnych powtorzeniach, bo usunigte informacje stanowia pochodne innych. Dokonanie ich

rekonstrukcji stanowi sedno niniejszej czgsci.

Znaczna cze$¢ koniecznych do odtworzenia informacji stanowia pytania i zapytania SQL podzie-
lone na tokeny. Okazuje si¢ jednak, ze duza liczba istniejacych rozwiazan w ogoéle nie korzysta
z tych informacji, poniewaz tokenizacji mozna dokona¢ na rézne sposoby. Zamiast tego wyko-
nuja ja samodzielnie, wybierajac sposob dla siebie najkorzystniejszy. Niemniej jednak pierwsze
modele (najwczesniej opracowane), jak 1 zapewne czg$¢ nowszych, korzysta z dostarczonego

w ramach zbioru sposobu tokenizacji, wigc nalezy o ten aspekt mimo wszystko zadbac.

Tokenizacja pytan (atrybut question_toks)

Pytania podzielone na tokeny powinny znalez¢ si¢ w finalnych probkach pod atrybutem o nazwie
question_toks. Tokenizacji postanowiono dokonywac z wykorzystaniem dostarczonego w ra-
mach biblioteki SpaCy wielojezycznego modelu. Wybrano akurat wariant wielojezyczny, a nie

polski, poniewaz dzigki temu skrypt generujacy nie bedzie wprowadzat dodatkowych ograniczen
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co do jezyka pytan, a generowanie zbiorow, chociazby z angielskimi pytaniami, réwniez okazato
si¢ przydatne. Porownano jednocze$nie rezultaty tokenizacji polskich pytan za pomoca modelu
wielojezycznego oraz polskiego. Okazuje sig, ze wyniki r6znig si¢ jedynie w niewielkiej liczbie

przypadkow, co §wiadczy o tym, ze model wielojezyczny jest wysokiej jakosSci.

Tokenizacja zapytan SQL (atrybut query_toks)

Zapytania SQL podzielone na tokeny to element, ktory rowniez musi znalez¢ si¢ w kompletnym
zbiorze. Wystgpuje w probkach pod postacia atrybutu query_toks. Zaproponowany sposob
tokenizacji opiera si¢ na poczatkowym znalezieniu w zapytaniu wszystkich wartosci tekstowych.
Warto$ci te sa nastgpnie tokenizowane za pomoca wspomnianego wczesniej wielojgzycznego
modelu z biblioteki SpaCy. Reszta zapytania jest natomiast rozbijana na elementy sktadowe

z wykorzystaniem biblioteki SQLParse. Proces ten zostal zilustrowany na rysunku 4.6.

[SELECT opis_klubu FROM klub WHERE nazwa_klubu = "Klub Tenisowy";]

Znalezienie wartosci tekstowych z
wykorzystaniem biblioteki SQLParse

' N

SELECT opis_klubu FROM klub WHERE nazwa_klubu = "|Klub Tenisowy|";

& J/

Tokenizacja struktury Tokenizacja wyrazen naturalnych
zapytania biblioteka SQLParse wielojezycznym modelem SpaCy

[SELECT opis_klubu|FROM| klub |WHERE |nazwa_klubu| = |" |Klub| Tenisowy|"| ;

Rys. 4.6: Schemat dziatania zaproponowanego algorytmu tokenizacji zapytan SQL

Tokenizacja zapytan SQL bez wartosci (atrybut query_toks_no_value)

Format zbioru Spider wymaga od probek posiadania atrybutu query_toks_no_value, ktory
musi zawiera¢ zapytanie SQL podzielone na tokeny, lecz bez warto$ci. Méwiac bardziej pre-
cyzyjnie, warto$ci powinny zosta¢ zamaskowane za pomoca specjalnego tokena value. Latwo
zauwazy¢, ze atrybut query_toks no_value jest bardzo podobny do opisywanego chwilg

wczesniej query_toks. Postanowiono wigc wykorzysta¢ identyczna technike, lecz z jedna roz-
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nica: znalezione w zapytaniach wartosci, zamiast podlega¢ rozbiciu na tokeny, sa po prostu

zastgpowane wspomnianym tokenem specjalnym.

Opracowany algorytm jest niemal catkowicie zbiezny z wykorzystanym w oryginalnym zbiorze
Spider sposobem tokenizacji zapytan. Aby to zweryfikowaé, dokonano za jego pomoca podziatu
oryginalnych zapytan i sprawdzono, czy wyniki pokrywaja si¢ z oryginalnymi tokenami. Okazuje
sig, ze rdznice wystepuja jedynie w 18 przypadkach sposrod prawie dziesigciu tysigey. Doktad-
niejsza analiza tych kilkunastu przyktadow sugeruje, ze zapytania SQL w nich zawarte zostaly
podzielone na tokeny w niekonsekwentny, odbiegajacy od reszty sposob. Zbidr Spider nie jest
wigc do konca spojny. Brak konsekwencji to jeden z problemdw, ktorym rozwijana strategia

generowania zbioréw powinna przeciwdziata¢ i jak wida¢, ma to rzeczywiscie znaczenie.

Parsowanie zapytan SQL (atrybut sql)

Waznym elementem, ktory musi si¢ znalez¢ w finalnym zbiorze, sa odpowiednio sparsowane
zapytania SQL. Maja swoje miejsce w probkach pod kluczem sql. Tym razem istnieje publicznie
dostepny skrypt, ktory dokonuje tego procesu. Stanowi go plik parse_sql.py, znajdujacy
si¢ w repozytorium kodu (T. Yu, Zhang, K. Yang i in. 2018b) dostarczonym przez tworcow
Spider. Zostaly napotkane jednak pewne problemy wynikajace z jego niedociagniec. W jednym
z pierwszych krokow przeprowadza on bowiem operacj¢ wydobycia z podanego zapytania
aliasowania, czyli stownika mowiacego, jakie wystgpuja w nim aliasy 1 na jakie tabele si¢ mapuja.
Niestety dokonuje tego globalnie, a jak zostato przedyskutowane wcze$niej, nie sprawdza sig to
dla wszystkich zapytan, poniewaz wystgpuja w nich zakresy — w jednej czgéci zapytania dany
alias moze mapowac si¢ na zupetnie inna tabelg niz w drugiej cz¢séci. Podczas uruchamiana
tego skryptu na zapytaniach ze zbioru Spider, co jest najczgstszym scenariuszem, nie zwraca
zadnych btedow. Przypuszcza sig, ze ktopotliwe zapytania zostaty recznie poprawione tak, aby
staty si¢ parsowalne. W przypadku gdy jednak zostana wczesniej poddane ttumaczeniu nazw
tabel 1 kolumn, to problem ten wychodzi na wierzch 1 parsowanie konczy si¢ najczgsciej dla

kilku zapytan niepowodzeniem.

Nasuwajace si¢ rozwiazania powyzszego problemu sa dwa: mozna poprawi¢ skrypt parsujacy lub
zmodyfikowa¢ plik mapowania nazw schematu tak, aby problem si¢ nie ujawnil. Postanowiono
wybra¢ druga opcje, poniewaz nie wymaga wiele wysitku. Przypuszcza si¢, ze podobny byt

réwniez sposdb myslenia tworcOw zbioru Spider — zaimplementowali uproszczony skrypt parsu-
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jacy, poniewaz koszt implementacji petnego przewyzsza wysitek wymagany do jednorazowego
dostosowania niewielkiej liczby zapytan. Niemniej jednak zaobserwowane zachowanie zostato

zgloszone na platformie GitHub w celu udokumentowania i zwrdcenia na nie uwagi'2.

4.4 Wykonywanie ttumaczenia

We wczesniejszej czesci pracy przedstawiony zostal format danych zrodlowych, wykorzysty-
wanych do procesu generacji zbioréw. Zawiera on miejsca, w ktérych znajduja si¢ polskie
tlumaczenia pytan, zapytan, nazw tabel oraz kolumn. Kwestia tego w jaki sposob thumaczenia te
uzyskac zostata do tej pory w duzym stopniu przemilczana — zostanie to opisane w kolejnych

sekcjach.

441 Wybér ttumacza

Wazna do podjgcia decyzja, bo rzutujaca w istotnym stopniu na jako$ finalnego zbioru danych, jest
wybor narzedzia majacego by¢ wykorzystanym do thumaczenia maszynowego. Obecnie niemal
wszystkie tego typu rozwiazania bazuja na uczeniu gigbokim i dlatego okreslane sa terminem NMT
(ang. Neural Machine Translation). Czgsto sa zastrzezone 1 dostep do nich uzyskuje si¢ za pomoca
webowego API. Istnieja rowniez narzgdzia typu Open Source, ktdre mozna uruchomi¢ w catosci
na wlasnym urzadzeniu. Przyktadem jest oprogramowanie OpenNMT (Klein, Kim, Deng, Senellart
i in. 2017; Klein, Kim, Deng, V. Nguyen i in. 2018; Klein, Hernandez i in. 2020), bazujacy
na nim Argos Translate (Argos Open Tech 2020), czy TranslateLocally (Bogoychev i in.
2021). Pozwalaja unikna¢ naliczania kosztéw i daja mozliwos¢ pewnej modyfikacji. Oferuja za

to mniejsza doktadno$¢ i dlatego postanowiono nie podazac ta droga.

Podczas podejmowania ostatecznej decyzji wybdr ograniczono do popularnych i renomowanych
rozwigzan, takich jak Google Cloud Translation API (Google 2024), Microsoft Azure
AT Translator (Microsoft 2024), Amazon Translate API (Amazon 2024) oraz DeepL (De-
epL 2024). W szczegolnosci to ostatnie wydaje si¢ aktualnie wychodzi¢ na prowadzenie pod
wzgledem jakoS$ci produkowanych ttumaczen. Potwierdzaj to liczne artykuty naukowe (Yulianto
1in. 2021; Hidalgo-Ternero 2021; Bahasa i in. 2023), ktore powstaty na fali zachwytu tym rozwia-

zaniem. DeepL posiada nawet bibliotek¢ do jezyka Python, znacznie utatwiajaca wykorzystanie.

https://github.com/taoyds/test-suite-sql-eval/issues/19
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Jedynym aspektem, ktoéry moze zniecheca¢ do wykorzystania DeepL sa zwigzane z tym koszty,
nieco wyzsze niz w przypadku konkurencyjnych rozwiazan. W czasie tworzenia niniejszej pracy
podstawowy plan opierat si¢ na bazowej optacie w kwocie 20 ztotych na miesiac oraz dodatkowym
obcigzeniu wynoszacym prawie 90 ztotych za kazdy przettumaczony milion znakow. Dostgpny
jest jednak rowniez darmowy plan, pozwalajacy na przettumaczenie p6t miliona znakow kazdego

miesiaca za darmo.

DeepL zostat ostatecznie wybranym narzedziem, a gtlbwnym tego powodem jest niekwestiono-
wana jakos$¢ produkowanych przez to narzedzie thumaczen. Oszacowano, ze dostgpne w ramach
darmowego planu limity powinny pozwoli¢ na zrealizowanie postawionych celoéw. Nie uda sig

to jednak w jeden miesiac, a konieczne bedzie roztozenie thumaczen na dtuzszy okres.

4.4.2 Thumaczenie nazw tabel i kolumn

Okazuje si¢, ze wysokiej jakosci thumaczenie nazw tabel i kolumn jest wyjatkowo trudnym
zadaniem i z tego powodu zostato ono podzielone na dwa etapy. Pierwszy zaklada wykorzystanie
tlumacza maszynowego, a drugi r¢czne poprawienie ttumaczen. To ostatnie nie polega jednak
na przegladaniu kazdego przyktadu jeden po drugim i szczegdtowej walidacji, lecz na bardziej

holistycznym i heurystycznym podejsciu, ktére zostanie doktadnie opisane.

Ttumaczenie maszynowe

Jak zaznaczono wczes$niej, w zbiorze Spider dla tabel 1 kolumn wystgpuja podwojne nazwy:
oryginalnie wystepujace w bazie danych (first_name) oraz w czytelnej, naturalnej postaci
(first name). O ile przettumaczenie tych ostatnich nie stanowi wigkszego problemu, to nazwy
oryginalne wymagaja podjgcia dodatkowych dziatan. DeepL nie poradzi sobie z nimi w takiej
postaci ijako thumaczenie zwrdci te same nazwy, bez dokonywania zadnych zmian (first_name).
Wydaje sig, ze traktuje je jako niepodlegajace thumaczeniu identyfikatory. Zauwazono, ze Google
Cloud Translation wykazuje pod tym katem bardziej pozadane zachowanie, ale wciaz nie

mozna by na nim polegac.

Aby poradzi¢ sobie z zarysowanym problemem postanowiono przed ttumaczeniem dokony-
wac¢ w nazwach podmiany znakéw podkreslenia na spacje, by przekonwertowac je do postaci
naturalnej, a po thumaczeniu spacje z powrotem zamienia¢ na znaki podkreslenia, co przedsta-

wione zostalo na rysunku 4.7. Mechanizm ten nie sprawdzit si¢ dla wszystkich przypadkow,
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poniewaz niektore wielowyrazowe nazwy byly zapisywane za pomoca innych konwencji niz
oddzielanie stow znakiem podkreslenia. Byly one jednak w mniejszosci i tymi niedociagnigciami

postanowiono si¢ zaja¢ na etapie recznych poprawek.

_ — spacja ttumaczenie spacja — _

> sent_date > sent date > e DeepL > data wystania > data_wystania

Rys. 4.7: Schemat algorytmu do thumaczenia oryginalnych nazw tabel i kolumn

Podstawowa metoda tlumaczenia nazw to ich proste i intuicyjne przekazywanie do ttumacza.
Jest to sposob, ktory zostat prawdopodobnie wykorzystany we wszystkich thumaczeniach ma-
szynowych zbioru Spider, poniewaz ich autorzy nie zwrocili szczegolnej uwagi na tg kwestig.
Podczas realizacji niniejszej pracy zauwazono jednak, ze wiele blgdéw w takich thumaczeniach
wynika z braku uwzgledniania przez ttumacza kontekstu 1 opracowano metodg, ktora pozwala
w duzej mierze obej$¢ ten problem. Dla przyktadu kolumna home _games podstawowa metoda
jest ttumaczona jako gry_domowe, natomiast ulepszona metoda kontekstowa wezmie pod uwagg,
ze kolumna ta znajduje si¢ w tabeli stadium oraz bazie danych game_injury i tym razem nazwa

zostanie przetlumaczona poprawnie jako mecze u_siebie.

Metoda kontekstowa polega na prostej obserwacji, ze nowoczesne narzedzia, w szczegolnosci
DeepL, thumacza to samo stowo w r6zny sposob w zaleznosci od kontekstu, w jakim ono wystapito.
Z tego powodu do ttumacza poza samymi nazwami tabel i kolumn postanowiono takze podawac
w roli kontekstu nazwy baz danych, a dla kolumn réwniez nazwy tabel. Zostaty opracowane
szablony, ktore stuza do tworzenia skontekstualizowanych wyrazen podawanych do thumacza
i wraz z przyktadami uzycia zostaly przedstawione na rysunku 4.8. Dla poréwnania postanowiono
dokona¢ thumaczenia bezkontekstowego i okazato sig, ze wynikowe thumaczenia nazw pomigdzy
tymi metodami réznia sig¢ dla 21,41% przypadkow, co stanowi duza roznice. W tabeli 4.1

przedstawiono zestawienie kilku nazw przettumaczonych kontekstowo oraz bezkontekstowo.

Przedstawiona strategia ttumaczenia kontekstowego jest zainspirowana metoda SAVe, opisana
w artykule dotyczacym wielojezycznego zbioru MultiSpider (Dou i in. 2023). Zostata tam
wykorzystana jako metoda augmentacji dla poprawienia osiaganych przez model wynikow. Jest
bardziej skomplikowana od przedstawionego powyzej wariantu, poniewaz zaktada wykorzystanie
wielu szablonéw oraz ma dodatkowy etap weryfikacji thumaczen, co jednak dla rozwazanego

problemu nie ma dobrego uzasadnienia.
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<table_name> (from <db_name>) <column_name> (from <db_name> and <table_name>)
department (from hospital) home games (from game injury and stadium)
e Deepl e DeeplL
oddziat (ze szpitala) mecze u siebie (od kontuzji i stadionu)
(a) Dla tabel (b) Dla kolumn

Rys. 4.8: Szablony do tlhumaczenia kontekstowego

Stowo Nazwa Czy Nazwa Tlumaczenie Tlumaczenie

ttumaczone bazy kolumna | tabeli | bezkontekstowe | kontekstowe
major club tak student | gtowny kierunek
sex new pets tak student | seks pte¢
return data sakila tak rental | data powrotu data zwrotu
players wta nie — gracze zawodnicy
available policies | insurance fnol | nie — dostgpne zasady | dostepne polisy
likes network nie — upodobania polubienia

Tabela 4.1: Poréwnanie kontekstowego i bezkontekstowego ttumaczenia nazw

Oczywistym minusem zaproponowanej metody jest istotne zwigkszenie dlugosci tekstow poda-
wanych do thumacza, co ze wzgledu na koszty nalezy ograniczaé. Zaleta jest poprawa thumaczenia
dla wielu nazw, jednak z pewnego punktu widzenia moze ona takze wplywac na obnizenie czy-
telno$ci przethumaczonego schematu. Zdarzaja si¢ bowiem przypadki, iz w obrgbie jednej bazy
danych pewna nazwa kolumny zostaje przettumaczona na kilka ré6znych sposobow, chociaz nie
powinna. Zmniejsza to spojnos¢ tak przettumaczonego schematu, bo sugeruje, ze przechowywane
sa w tych kolumnach dane o réznym znaczeniu, a w rzeczywistosci jest inaczej. Nie jest wigc
banalnym oszacowanie wypadkowego wpltywu zastosowania tej metody na jako$¢ finalnego

zbioru, uwaza si¢ jednak, ze jest on pozytywny.

Reczne poprawki

Po uzyskaniu thumaczen maszynowych dla nazw tabel i kolumn oraz ich wstgpnej ocenie stato
sig¢ oczywiste, ze wciaz zawieraja pewne btedy. Przejrzenie kazdego z nich jedno po drugim wy-
magatoby znacznego naktadu czasu, wigc postanowiono postuzy¢ si¢ metodami heurystycznymi,

by zlokalizowac¢ tylko te najbardziej podejrzane thtumaczenia.
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Zauwazono, ze dla btednych tlumaczen bardzo czgsto nazwa przettumaczona jest identyczna
z angielska, wigc korzystajac z tego faktu, prostych skryptow oraz mozliwosci edytora Visual
Studio Code dokonano znalezienia wtasnie takich przypadkéw, a nastgpnie je poprawiono.
Byly to w duzej mierze nazwy skladajace si¢ z kilku wyrazéw potaczonych ze soba za pomoca
innej konwencji niz znaki podkreslenia, bo tylko ten najpopularniejszy wariant byt obstugiwany
w fazie maszynowej. Dos¢ czgste byly rowniez kilkuliterowe skroty jak mid (movie id), czy aid
(author 1d), z ktorymi — co nie dziwi — DeepL sobie nie poradzit. Poza tym dokonano poprawy
kilkunastu wyrazen, w przypadku ktérych zaobserwowano czg¢ste pomytki, jak ttumaczenie
name na imie i nazwisko, chociaz powinno zosta¢ przettumaczone jako nazwa, czy id, ktore

niepotrzebnie zostato rozwinigte na rozwlekta nazwe identyfikator.

Po dokonaniu poprawek zwiazanych z jakoscia thumaczen nalezato zweryfikowac je pod katem
konfliktéw nazw. Konieczne bylo upewnienie sig, ze w obrgbie jednej bazy nie powstalo kilka
tabel o takich samych nazwach, czy tez kilka identycznych kolumn w obrgbie tabeli. W tym celu
napisano skrypt w jezyku Python, ktéry analizuje podane mapowanie nazw schematu i raportuje
znalezione problemy, ktore nastepnie r¢cznie naprawiono. Takich konfliktow byto zaledwie kilka,
lecz ich rozwiazanie okazato si¢ zaskakujaco trudne. Dwa przyklady to konflikt nazw kolumn
result 1 score, ktore zostaty przettumaczone jako wynik oraz tabel Type_0f Restaurant
1 Restaurant_Type, ktdre zostaty przettumaczone jako Typ_Restauracji. W tym drugim
przypadku szczegdlnie trudno bylo znalez¢ dwa rdzne polskie thumaczenia i postanowiono

zastosowac nie do konca satysfakcjonujaca par¢ Typ_Restauracji oraz Restauracja_Typu.

Na caly etap recznych poprawek zostato poswigcone kilka godzin i w jego wyniku zmodyfi-
kowano 10,54% tlumaczen maszynowych. Wydaje si¢ to duza czescia, lecz wigkszos$¢ z tych

modyfikacji dokonano w szybki, pétautomatyczny sposob.

4.4.3 Tlumaczenie pytan

Thumaczenie pytan sprowadza si¢ do uzupetnienia w przedstawionym formacie danych zrodto-
wych atrybutu question.pl na podstawie question.en. W tym przypadku pytania zostaty
bezposrednio przekazane do thumacza, bez stosowania zadnych dodatkowych sztuczek. Uznano,
ze stosowanie thumaczenia kontekstowego, ktore oznaczatoby rozszerzenie przekazywanych do
thumacza tekstow o nazwe bazy danych z ktorej pochodza, nie ma sensu. Wiazatoby si¢ to z thu-

maczeniem wigkszej liczby znakéw na podstawie ktorych DeepL obciaza swoich uzytkownikow,
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a uzyskana poprawa prawdopodobnie nie bytaby znaczaca. Pytania sa bowiem zwykle na tyle
dlugie, ze pozwalaja thumaczowi na wywnioskowanie domeny, ktorej dotycza, wigc wybranie

odpowiednich thumaczen dla problematycznych stoéw nie stanowi juz tak duzego wyzwania.

Etap manualnych poprawek nie zostat w tym przypadku wykorzystany, gdyz pytania zawieraja
duza 1lo$¢ tekstu 1 trudno jest dostrzec w nich ewentualne btedy. Nie znaleziono rowniez zadnych
sposobow na odszukanie podejrzanych ttumaczen, czy dokonanie pétautomatycznych poprawek,
tak jak to miato miejsce dla thumaczenia nazw tabel i kolumn. Ostatecznie maszynowe ttumaczenia

pytan wydawaly sig na tyle wysokiej jakos$ci, ze postanowiono przej$¢ do kolejnych etapow.

444 Tlumaczenie wartosci w zapytaniach SQL

Thumaczenie warto$ci w zapytaniach SQL odbywa si¢ poprzez uzupetnienie atrybutu query.pl
na podstawie query.en w pliku danych Zréodlowych. Ten ostatni atrybut zawiera oryginalne
zapytania SQL, natomiast pierwszy zapytania z wszelkimi angloj¢zycznymi tancuchami znakoéw

przettumaczonymi na jezyk polski.

W celu znalezienia w danym zapytaniu wartosci tekstowych dokonywano jego przetwarzania
z wykorzystaniem biblioteki sqlparse. Pozwalata ona podzieli¢ zapytanie na poszczegdlne
tokeny 1 wybrac te, ktore posiadaja typ Token.Literal.String, czyli stanowig warto$ci tek-
stowe. Sa to wyrazenia zapisane si¢ w cudzystowach, ktére przekazywano do DeepL w celu
uzyskania ttumaczen, a nastgpnie zastgpowano nimi oryginalne teksty. Wyjatek stanowia wartosci
wystepujace w roli szablonow po stowie kluczowym LIKE, takie jak '%Hey%', '%East%"', 'Sh'.
Nie sa zapisane w jezyku naturalnym, poniewaz zawieraja specjalne znaki, stanowiace problem
dla tlumacza maszynowego. Biorac pod uwagg rzadkos¢ takich przypadkow, postanowiono

przetlumaczy¢ je manualnie. Wizualizacja tego etapu zostata przedstawiona na rysunku 4.9.

SELECT age FROM people WHERE gender = "male"” AND hair_color LIKE "dark%" ’
I |

! !

Q Deepl g

| |

SELECT age FROM people WHERE gender = "mezczyzna" AND hair_color LIKE "ciemny%"

Rys. 4.9: Wizualizacja etapu thumaczenia wartosci w zapytaniach SQL
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4.5 Stworzone zbiory

Niniejszy czg$¢ stanowi ukoronowanie pracy nad polskimi zbiorami danych, poniewaz zawiera
ich ostateczne przedstawienie wraz z analiza. Zgodnie z obrang strategia kompletne zbiory
stanowia potaczenie jednego z bazowych zbiorow oraz jednego z mapowan nazw tabel 1 kolumn,
dlatego komponenty te zostana opisane osobno. Na koniec kilka ich polaczen zostanie nazwanych

w celu utatwienia dalszych rozwazan.

451 Zbiory bazowe

Przygotowanych zostato pig¢ bazowych zbioréw, z ktoérych zdecydowanie najistotniejszym
ze wzgledu na swoja renomg oraz powszechne wykorzystanie jest Spider. W celu weryfi-
kacji 1 porownywania trenowanych modeli przettumaczone zostaty takze zbiory Spider-DK
oraz Spider-Syn. CoSQL oraz SParC to natomiast znacznie rdézniace si¢ od swoich oryginatow

zbiory, ktore przygotowano i przettumaczono gléwnie w celu uzyskania dodatkowych danych

treningowych.
Zbior Czes¢ Czesc Razem
treningowa | walidacyjna
Spider 8659 1034 9693
Spider-Syn 3556 773 4329
Spider-DK 0 535 535
CoSQL 1562 230 1792
SParC 2651 366 3017
Razem 16428 2938 19366

Tabela 4.2: Zestawienie liczby probek w poszczegdlnych zbiorach

W tabeli 4.2 przedstawione zostaty licznos$ci probek we wszystkich stworzonych zbiorach ba-
zowych z uwzglednieniem podzialu na czgsci treningowe oraz walidacyjne. Spider to zbior
najliczniejszy, z ktérego zadne probki nie byly usuwane i doktadnie odpowiadaja oryginalnym.
Drugim najwigkszym jest Spider-Syn, ktory zawiera przyktady ze Spider z niewielkimi mody-
fikacjami, lecz w wyniku usuwania duplikatéw skurczyt si¢ o ponad potowe. Zbiory SParC oraz
CoSQL sa nastgpne w kolejnosci i one rowniez w czasie deduplikacji zostaty uszczuplone. Naj-
mniejszym zbiorem, posiadajacym jedynie czg$¢ walidacyjna, jest Spider-DK, chociaz z niego

zadne probki usuwane nie byty.

Repozytorium zbioru Spider (T. Yu, Zhang, K. Yang i in. 2018b) dostarcza algorytm pozwala-

jacy przypisa¢ do kazdego zapytania SQL jeden z czterech poziomdéw trudno$ci: Easy, Medium,
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Zbior Easy Medium Hard Extra Hard
Spider 2231 (23%) | 3445 (36%) | 2005 (22%) | 1922 (20%)
Spider-DK 110 21%) | 246 (46%) 74 (14%) 105 (20%)
Spider-Syn | 952(22%) | 1825 (42%) | 884 (20%) | 668 (15%)
CoSQL 949 (53%) | 488 (27%) 222 (12%) 133 ( 7%)
SParC 2131 (71%) | 706 (23%) 138 ( 5%) 42 ( 1%)
Wszystkie | 6373 (33%) | 6710 (35%) | 3413 (18%) | 2870 (15%)

Tabela 4.3: Zestawienia liczby probek o poszczegdlnych poziomach trudnosci

Hard oraz Extra Hard. Odbywa sig to poprzez zliczenie w zapytaniu réznych komponentéw
1 klasyfikacj¢ na podstawie zdefiniowanych regul. Przyktady zapytan o poszczegdlnych po-
ziomach trudnosci przedstawiono na rysunku 4.10. Postanowiono dokona¢ analizy roztozenia
zapytan o poszczeg6lnych poziomach trudnosci we wszystkich zbiorach. Wyniki tej analizy
umieszczono w tabeli 4.3. Mozna je podsumowac twierdzeniem, ze najbardziej skomplikowane
zapytania wystepuja w zbiorze Spider, co niewatpliwie jest istotnym powodem jego popu-
larno$ci. Niemal rownie trudne zapytania posiada zbior Spider-DK, lecz jest on wielokrotnie
mniejszy. Z drugiej strony wyjatkowo proste okazaly si¢ zapytania znajdujace w oryginalnie

kontekstowych zbiorach CoSQL oraz SParC.

Zbior Pytania (en / pl) | Wartosci (en / pl)
Spider 66,74 / 66,44 10,66 /11,28
Spider-DK 66,01 /65,93 8,47/ 8,59
Spider-Syn 74,03 /74,14 9,65/10,28
CoSQL 53,05/52,66 10,11/10,72
SParC 44,94 / 45,52 10,24 /10,84
Wszystkie 63,69 /63,61 10,32 /10,94

Tabela 4.4: Zestawienie $redniej liczby znakéw w pytaniach i wartoéciach

Interesujaca analiza jest zestawienie dlugos$ci tekstow angielskich oraz przettumaczonych na
jezyk polski. Zgodnie z danymi ukazanymi w tabeli 4.4 §rednie dlugosci wszystkich pytan liczone
w znakach r6znia si¢ zaledwie o 0,08. W przypadku dhugosci wartosci tekstowych rdznica ta jest
nieco wigksza i wynosi 0,61. Wzrost moze by¢ spowodowany faktem, ze wystepuja one jedynie
w niektorych probkach i ze statystycznego punktu widzenia liczba ta jest mniej pewna. Mimo
wszystko réznice okazaty si¢ zdecydowanie mniejsze od spodziewanych. Oznacza to, ze dtugos¢
pytan i wartosci nie bedzie miata wptywu na utrudnienie, czy tez utatwienia thumaczenia zapytan

w stosunku do jezyka angielskiego.
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SELECT COUNT (*) SELECT T2.name, COUNT (%)
FROM cars_data FROM concert AS T1
WHERE cylinders > 4 JOIN stadium AS T2

ON T1.stadium_id = T2.stadium_id
GROUP BY T1.stadium_id

(a) Easy (b) Medium
SELECT T1.country_name SELECT AVG(life_expectancy)
FROM countries AS T1 FROM country
JOIN continents AS T2 WHERE name NOT IN
ON T1.continent = T2.cont_id (SELECT T1.name
JOIN car_makers AS T3 FROM country AS T1
ON T1.country_id = T3.country JOIN country_language AS T2
WHERE T2.continent = 'Europe' ON Tl.code = T2.country_code
GROUP BY T1.country_name WHERE T2.language = "English"
HAVING COUNT (%) >= 3 AND T2.is_official = "T")
(¢) Hard (d) Extra Hard

Rys. 4.10: Przyktady zapytan SQL o réznych poziomach trudnosci

4.5.2 Mapowania nazw

Zgodnie z przedstawionymi wcze$niej informacjami opracowane zostaty dwie gléwne drogi
dokonywania tlumaczen nazw tabel 1 kolumn: metoda bezkontekstowa oraz uwazana za lepsza
metoda kontekstowa. Mapowania nazw uzyskane z wykorzystaniem tych strategii nazwano
odpowiednio pl_nocontext oraz pl_context. W tlhumaczeniach maszynowych powstatych
metoda kontekstowa dokonano nastgpnie duzej liczby potautomatycznych poprawek 1 stworzone
w ten sposOb mapowanie nazwano pl_context_curated. Przewidziano réwniez mapowanie

zachowujace oryginalne, angielskie nazwy, ktére okreslono jako en_original.

Wymienione mapowania zawieraja polskie znaki, ktore jednak rzadko sa spotykane w prak-
tyce, wigc opracowano skrypt, ktory dokonuje ich zastapienia wystepujacymi w kodowaniu
ASCIT odpowiednikami, jak wysokosé -> wysokosc. W ten sposob powstaly odpowiadajace
trzem wczesniej wspomnianym mapowania z sufiksem _sanitized. Schemat przedstawiajacy

naszkicowane zaleznosci zostat umieszczony na rysunku 4.11.

Podobnie jak to byto w przypadku pytan, tutaj rowniez postanowiono zbadaé, w jaki sposéb
zastosowanie poszczegolnych mapowan wptywa na dtugos¢ finalnych nazw tabel i kolumn.
Wyniki tej analizy przedstawiono w tabeli 4.5. Mozna zauwazy¢, ze thumaczenie na j¢zyk polski

zwigksza dtugosci o okolo jeden znak, co stanowi prawie 10%. Jest to znaczny wzrost, biorac pod
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‘ pl_nocontext ‘ pl_context ’ ‘ en

o —

‘ pl_nocontext_sanitized ’ pl_context_curated ‘ pl_context_sanitized

— - (£ —
v

pl_context_curated_sanitized
I @

Rys. 4.11: Schemat zalezno$ci pomigdzy stworzonymi mapowaniami nazw. Litera £ w zielonym kotku oznacza
obecnos¢ polskich znakow, natomiast w czerwonym ich brak.

Wi’
M‘%

uwagg, ze w przypadku tltumaczenia pytan byt on marginalny. Wyjasnia¢ moze to obserwacja, ze
angielskie nazwy tabel i kolumn czgsto bywaja zapisywane skrétowo, a thumaczenia produkowane
przez DeepL sa bardziej opisowe. Przyktadowo nazwa tabeli Student_Tests_Taken zostata

przetlumaczona jako Testy_Wykonane Przez Ucznidw.

Tabele Kolumny

Nazwy mapowan Nazwy Nazwy Nazwy Nazwy

naturalne | oryginalne | naturalne | oryginalne

en_original 10,48 10,28 10,26 9,87
pl_nocontext 11,37 11,17 11,24 10,83
pl_context 11,46 11,23 11,38 11,11
pl_context_curated 11,55 11,29 11,36 11,07

Tabela 4.5: Zestawienie $redniej liczby znakow w mapowaniach nazw

4.5.3 Nazwane warianty

W celu ulatwienia dalszej pracy poprzez mozliwo$¢ odwoltywania si¢ do konkretnych zbiorow
kilka ich konfiguracji zostato nazwanych. Ponadto zdefiniowane zostaty pewne potaczenia tych

zbiorow, poniewaz wystepuja do nich czeste odwotania.

Schemat zdefiniowanych zbiorow zostat przedstawiony na rysunku 4.12. Mozna z niego od-
czytaé, ze na bazie zbioru Spider wygenerowane zostaty trzy zbiory pochodne. En-Spider
to wariant catkowicie angielski, bardzo podobny do oryginalnego Spider, ale z minimalnymi
roznicami, jak sposob tokenizacji. Wykorzystuje angielskie pytania i warto$ci oraz mapowa-
nie en_original. Kolejny to Pol-Spider-PL, czyli wariant polski, z polskim schematem baz

danych, uzyskanym za pomoca mapowania pl_context_curated_sanitized. Trzecim jest
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natomiast Pol-Spider-EN, czyli rowniez zbidr polski, ale z angielskim schematem baz danych,

stworzonym za pomoca mapowania en_original.

Spidersyn-\

Spider Spiderdk

l‘-' 1
s~ Cosql -

1"’ 1
e Sparc -,

En-Spider Pol-Spider-PL | |Pol-Spider-EN [ En—Spiderdk] ‘ PoI—Spiderdk-PL] [Pol—Spiderdk-EN]

Mix-Spider «€—— Pol-Spider ‘ Mix-Spiderdk J(—[Pol-Spiderdk]

Rys. 4.12: Schemat zaleznosci pomigdzy zbudowanymi zbiorami danych

Opracowany zostat dodatkowo skrypt, ktory pozwala na tatwe taczenie zbiorow. Za jego pomoca
dokonano potaczenia dwoch wspomnianych polskich wariantow w zbior, ktory nazwano Pol-
Spider. Ma on podwojny rozmiar i obejmuje dwojaki sposoéb nazewnictwa kolumn i tabel. Jest
istotny z praktycznego punktu widzenia, poniewaz nie ogranicza si¢ tylko do pierwszego, czy
drugiego przypadku, lecz obejmuje obie powszechnie spotykane konwencje. Po rozszerzeniu tego
juz rozbudowanego polskiego zbioru o angielski En-Spider powstaje natomiast Mix-Spider,

czyli do$¢ nietypowy zbior zawierajacy probki w obu jezykach.

Podobny schemat nazewnictwa do przedstawionego powyzej zostal zastosowany do reszty zbio-
row bazowych, czyli Spider-DK, Spider-Syn, CoSQL oraz SParC. Wykorzystano wymowne
1 schematyczne nazwy, aby ulatwi¢ ich zapamigtanie. Mozliwych do wygenerowania konfiguracji
zbiordw jest znacznie wigcej, lecz do tych przedstawionych powyzej beda wystepowaly czestsze

odwotania w dalszej czgsci pracy.
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5 Przeglad podejs¢ do problemu Text-to-SQL

Celem niniejszego rozdziatu jest przedstawienie zwigztego przegladu podej$¢ do problemu
Text-to-SQL. Najpierw wskazane zostana popularne metryki, wykorzystywane do pomiaru
skutecznosci tworzonych algorytmdw, a nastepnie naszkicowane wysokopoziomowe podejscia
do tego problemu, ktore uksztaltowaly si¢ na przestrzeni lat. Zawarta wiedza stanowi podstawe
do zrozumienia kolejnej czgsci, w ramach ktorej analizowane 1 testowane beda r6zne modele
uczenia maszynowego. W celu glebszego zapoznania si¢ z poruszanymi kwestiami mozna
siggna¢ do jednego z wielu artykutéw dokonujacych przegladu problemu thumaczenia zapytan

(Katsogiannis-Meimarakis 1 in. 2021; Quamar 1 in. 2022; Katsogiannis-Meimarakis 1 in. 2023).

5.1 Stosowane metryki

Posiadajac docelowe zapytanie, ktore w literaturze anglojgzycznej okreslane jest mianem gold
query, oraz zapytanie wyprodukowane przez dowolny algorytm, zachodzi potrzeba dokonania
oceny tego, w jakim stopniu one sobie odpowiadaja. Pozwala to bowiem w liczbowy sposob
wyrazi¢ doktadnos$¢ algorytmu i dokona¢ jego poréwnan z innymi. Manualna ocena zwykle nie
wchodzi w gre ze wzgledu na swoja czasochtonno$é, wigc opracowanych zostato kilka metryk,

ktore dokonuja tego w sposob automatyczny. Te najwazniejsze opisano ponizej.

5.1.1 Exact Set Match (EM)

Problemem zwyczajnego poréwnywania ze soba docelowych i przewidywanych zapytan SQL
jako wartos$ci tekstowych jest to, ze moga si¢ r6zni¢ w kolejnosci elementéw niemajacych zna-
czenia. Przyktadowo zwykle nieistotne jest, w jakiej kolejnosci zostana zwrocone poszczegdlne
kolumny. Podobnie nie ma znaczenia uporzadkowanie wyrazen boolowskich potaczonych opera-
torami AND, czy OR. Ostatecznie obojg¢tna jest nawet kolejno$¢ wystgpowania klauzuli SELECT,
FROM, czy WHERE w strukturze zapytania. Metryka Exact Set Match, nazywana skrétowo EM,
rozwiazuje naszkicowany problem poprzez odpowiednie przetworzenie zapytan i porownywanie
poszczegdlnych sktadnikdw, traktujac je jak zbiory, czyli ignorujac kolejnos¢, ktora jest nie-
istotna. Nalezy jednak zauwazy¢, ze w jezyku SQL mozna osiagnaé ten sam cel przy pomocy
kompletnie roznych instrukcji, zupetnie odmiennych strukturalnie. Rozwazana metryka nie jest
w stanie poprawnie rozpoznac¢ takich przypadkow i w rzeczywistosci prawidtowe zapytanie oceni

jako btedne.
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5.1.2 Exact Set Match Without Values (EM Without Values)

Okazuje sig, ze szczegolnie trudnym do przewidywania fragmentem zapytan SQL sa wartosci,
czyli wystepujace w nich fancuchy tekstowe i liczby. Powstajace kiedys modele bardzo stabo
radzily sobie z nimi, a czgsto w ogoéle ich nie przewidywaty — produkowaty zapytania, w ktorych
wartos$ci byly zamaskowane. Sprawiato to, ze zwracane instrukcje nie byly do konca prawidtowe,
czy kompletne, lecz jezeli reszta komponentow byta odpowiednia, to chciano cale zapytanie
zaklasyfikowac¢ jako poprawne. W tym celu opracowana zostala metryka Exact Set Match
Without Values.Jej mechanizm dzialania jest niemal identyczny jak Exact Set Match, bo
jedyna rdznica jest ignorowanie rozbieznosci w wartosciach. Przyktady kilku poprawnych 1 nie-

poprawnych zapytan dla metryki EM Without Values przedstawiono na rysunku 5.1.

Zapytanie wzorcowe:

g ~

SELECT tytut FROM Film WHERE dyrektor = "James Cameron" OR rok < 1980

\ J

Przewidziane zapytania:

e N

SELECT tytut FROM Film WHERE dyrektor = "Steven Spielberg" OR rok < 1992

\ J

e N

SELECT tytut FROM Film WHERE dyrektor = wartosc OR rok < wartosc

SELECT tytut FROM Serial WHERE dyrektor = wartosc OR rok < wartosc

SELECT tytut FROM Film WHERE dyrektor = wartosc OR rok > wartosc x

. J

Rys. 5.1: Prawidlowe i nieprawidlowe zapytania dla metryki EM Without Values

5.1.3 Execution Accuracy (EX)

Metryka Execution Accuracy, nazywana skrotowo EX, wychodzi z prostego zatozenia, ze
jezeli przewidziane zapytanie jest poprawne, to jego wykonanie musi zwroci¢ takie same rekordy
jak zapytanie referencyjne. Ma ona jednak pewne wymagania. Przede wszystkim poréwnywane
zapytania musza by¢ wykonywalne, wigc zawiera¢ wartosci. Drugim warunkiem jest posiadanie
wypehionych baz danych, poniewaz w przeciwnym wypadku wszystkie zapytania bgda zwracaty
pusta liste rekordéw i1 tym samym zostawaty blednie uznane za poprawne. Posiadajac nawet
duze bazy danych, moga zdarzy¢ si¢ przypadki, iz takie same rekordy zostana przypadkowo
zwrocone dla dwoch nierdwnowaznych zapytan, co skonczy si¢ btedna klasyfikacja. Stanowi to

podstawowe ograniczenie metryki EX.
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5.2 Kluczowe cechy modeli

Dos$¢ wyrazny jest podzial istniejacych algorytmow rozwiazujacych problem Text-to-SQL ze
wzgledu na dwie cechy. Pierwsza z nich to kwestia obecnosci wartosci w przewidywanych
zapytaniach. Druga natomiast to posiadanie umiejgtnosci wykorzystania zawartosci baz danych.
Informacje te w oficjalnym rankingu zbioru Spider sa wyszczeg6lnione dla kazdego modelu,

poniewaz maja dos¢ istotne implikacje, ktdre zostana opisane w ponizszych sekcjach.

5.2.1 Przewidywanie wartosci

Algorytmy tlumaczace zapytania naturalne na jezyk SQL dziela si¢ na dwie podstawowe ka-
tegorie: przewidujace kompletne zapytania oraz zapytania bez wartosci. Wowczas produkuja
instrukcje zawierajace w ich miejscuspecjalne symbole zastgpcze, takie jak value, czy terminal.
Przyktady wygenerowanych zapytan zgodnie z oboma podej§ciami przedstawiono na rysunku

5.2.

Pokaz wszystkie numery lotéw z Los Angeles

z wartosciami :: SELECT numer FROM Lot WHERE pochodzenie = "Los Angeles"
] |}

L L
bez wartosci :m: SELECT numer FROM Lot WHERE pochodzenie = value
| | | |

Rys. 5.2: Przyktad wygenerowanych zapytan SQL z wartosciami i bez

Przyczyna wyklarowania si¢ takiego podziatu jest fakt, iz warto$ci stanowia jeden z najtrud-
niejszych do wygenerowania fragmentow zapytan, a pierwsze z powstajacych modeli posiadaty
bardzo niska skuteczno$é. Stabo generowaly wartosci lub nie robily tego wcale. Postanowiono
wigc obnizy¢ poziom postawionego sobie zadania poprzez zignorowanie wartosci i przewidy-
wanie samej struktury zapytan. Obecnie algorytmy posungly si¢ jednak znaczaco do przodu
1 osiagaja wysokie wyniki nawet w generowaniu kompletnych instrukcji SQL, wigc uwaga

badaczy przesungla si¢ na ten bardziej praktyczny przypadek.

49



inz. Lukasz Klimkiewicz Thumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

5.2.2 Wykorzystanie zawartosci baz danych

Druga istotng cecha, na podstawie ktérej mozna scharakteryzowaé wszystkie algorytmy thumacze-
nia zapytan naturalnych na SQL, jest to, czy korzystaja z zawartosci baz danych. Podstawowym
elementem, na ktorym operuja, sa bowiem schematy. Zawarto$¢ natomiast, pomimo ze nie-
jednokrotnie zawiera istotne dla generowanego zapytania informacje, to wymaga zwigkszenia
poziomu komplikacji algorytmu. Wiaze si¢ to takze z problemem wydajnego odpytywania nieraz
ogromnych zbiorow. Mimo wszystko duza czes$¢ istniejacych modeli w jaki$ sposob z zawartosci

baz danych korzysta.

5.3 Wysokopoziomowe podejscia

Na obecna chwile w rankingu zbioru Spider znajduja si¢ modele reprezentujace dwa wyso-
kopoziomowe, catkowicie rdzne od siebie podejécia. Jedno z nich polega na projektowaniu
1 trenowaniu modeli dedykowanych, a drugie na wykorzystaniu duzych, pretrenowanych modeli

jezykowych, gdzie zaden trening nie jest potrzebny.

5.3.1 Modele dedykowane

Przez modele dedykowane rozumie si¢ takie, ktore zostaty stworzone w celu rozwiazania tylko
jednego, konkretnego problemu. Przykladem jest ttumaczenie pytan z jezyka naturalnego na
SQL. Takie ograniczenie pozwala na uwzglgdnienie i uwypuklenie w architekturze modelu
oraz procesie treningu wiele istotnej dla danej domeny wiedzy. Z tego powodu mozliwe jest
zmniejszenie liczby potrzebnych danych i skrocenie czasu treningu. Modele tego typu dla
problemu Text-to-SQL istnieja od bardzo dawna i z biegiem czasu staja si¢ coraz lepsze.
W dalszej czg$ci rozdziatu, w sekcji 5.4, zostalo doktadniej opisane ich dziatanie. Jedynie

Ww ostatnim czasie pojawila si¢ alternatywa w postaci duzych pretrenowanych modeli jgzykowych.

5.3.2 Duze pretrenowane modele jezykowe

Duze pretrenowane modele jezykowe zostaty zaadaptowane w bardzo wielu problemach. Sa to
sieci neuronowe wytrenowane na ogromnych zbiorach danych w celu zyskania wszechstronne;j
wiedzy. Zapoczatkowato je laboratorium badawcze OpenAI, ktére w roku 2018 opracowato
pierwszy model jezykowy ogdlnego przeznaczenia o nazwie GPT-1 (Radford 1 in. 2018). Szcze-

g6lna uwagg catego $wiata zwrocil na siebie jednak dopiero model GPT-3.5, ktdry stanowi
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kolejna iteracje wczesniej wspomnianego. Najswiezszym tego typu modelem i jednoczes$nie
uwazanym za najlepszy jest natomiast GPT-4-turbo, do ktérego badacze moga uzyska¢ dostep

za pomoca przygotowanego API i zintegrowac go ze swoimi rozwigzaniami.

Wykorzystanie duzych modeli jgzykowych opiera sig¢ na traktowaniu ich jak czarnych skrzynek,
ktore przyjmuja na wejscie instrukcje w jezyku naturalnym i zwracaja odpowiedz. Te instruk-
cje wejsciowe maja kluczowe znaczenie i okre$lane sa mianem promptéw. Nawet niewielkie
ich modyfikacji moga drastycznie wptywac na otrzymywane odpowiedzi. W zwiazku z tym
powstata cala dyscyplina okreslana jako prompt engineering, ktora zajmuje si¢ tworzeniem

oraz optymalizacja promptow w takim kierunku, aby model zwracal oczekiwane odpowiedzi.

W ostatnim czasie rozwiazania bazujace na duzych, pretrenowanych modelach jezykowych
zdominowaty gérna cz¢s$¢ rankingu zbioru Spider. Ich wada jest jednak to, ze wykorzystuja

ptatne modele udostgpniane przez OpenAI, co czyni je zbyt kosztownymi dla wielu zastosowan.

5.4 Etapy ttumaczenia zapytan

Celem niniejszej czesci jest przedstawienie powszechnie wystepujacych w dedykowanych mode-
lach Text-to-SQL etapdw przetwarzania. Pozwoli to znacznie lepiej zrozumie¢ sposob dziatania

rozwigzan wybranych do eksperymentow w kolejnym etapie.

Okazuje sig, ze niemal wszystkie powstate do tej pory modele opieraja si¢ na architekturze
enkoder-dekoder. Oznacza to, ze wystepuje w nich etap enkodowania, podczas ktérego infor-
macje wejsciowe konwertowane sa do zwigzlej reprezentacji posredniej, a nastgpnie w etapie
dekodowania na jej podstawie generowana jest ostateczna odpowiedz. Etapy te moga by¢ zreali-
zowane na bardzo wiele sposobow. Zwykle wyroznia si¢ takze dodatkowa fazg okreslana mianem

schema linking, ktora zwraca informacj¢ pozwalajaca lepiej dokona¢ procesu enkodowania.

5.4.1 Schema Linking

Celem etapu schema linking jest znalezienie powiazan pomigdzy frazami wystepujacymi
Ww pytaniu a elementami bazy danych, takimi jak tabele, kolumny i wartos$ci. Jest to dziatanie,
ktére jest intuicyjnie wykonywane nawet przez ludzkich ekspertéw, kiedy stoja przed zadaniem
skonstruowania nowego zapytania SQL. Przyktadowy rezultat takiego dzialania przedstawiono
na rysunku 5.3. W odréznieniu od dwoch kolejnych etapow ten jest opcjonalny, lecz w praktyce

czesto wykorzystywany.
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Wsrod samochodow *z 4 cylindrami, ktére modele majg majwigkszg moc?

\

AN
NS
dane_samochodoéw \ table link
. . i . . lumn link
Jlid{m cylindry | edispi’ | moc | wagal prz s\ﬂeszenle rok co
: | Rl I| o) prey —>» value link
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4 id_producenta | model | producentf==1id| producent| kraj| rok_powstania

Rys. 5.3: Przyktad wykonania schema linking

Schema linking mozna rozbi¢ na dwie fazy. Pierwsza polega na odnalezieniu wyrazen w py-
taniach oraz elementéw w bazie danych, ktore moga by¢ w konteks$cie budowanego zapyta-
nia istotne. Nazywane sa one odpowiednio query candidates oraz database candidates.
Druga faza wymaga polaczenia ze soba tych elementow i w ten sposob skonstruowania pota-
czen nazywanych table link, column link lub value link, odpowiednio dla wystapienia

potaczenia z tabela, kolumna lub wartoscia.

Najprostsza metoda znajdywania kandydatéw w pytaniu polega na uwzglednieniu kazdego stowa
z osobna. Wyrazenia stanowiace odwotania moga sktada¢ si¢ jednak z kilku stow, wigc lepszym
wyborem wydaje si¢ rozwazenie réoznych n-graméw, czyli n-elementowych podciagow. Poza
tym mozliwe jest wykorzystanie analizy NER w celu znalezienia w pytaniach nazw wtasnych,

ktore czesta okazuja sig tworzy¢ potaczenia typu value link.

Oczywistymi kandydatami, jesli chodzi o bazg danych, sa wszystkie nazwy tabel i kolumn.
Znacznie trudniej jest wybra¢ konkretne warto$ci, mogace tworzy¢ value link, bo z uwagi na
ich wielo$¢ nie mozna bra¢ wszystkich pod uwage. Najczesciej dokonuje si¢ jedynie poszukiwania
w bazie konkretnych, podejrzanych wartosci, ktdre zostaty ujawnione w pytaniu poprzez analizg

NER, czy tez zostaly zapisane tam w cudzystowie.

Po znalezieniu kandydatéw w pytaniu i bazie danych nalezy sprobowa¢ dokona¢ ich dopaso-
wania. Problem stanowi to, ze pytania naturalne nie odwotuja si¢ najczesciej do elementow
bazy poprzez doktadnie to samo okreslenie, lecz uzywaja innych form i synonimoéw. Sprawia
to, ze dopasowywanie poprzez szukanie idealnych powtdérzen pomigdzy kandydatami czgsto

si¢ nie sprawdza, lepsza metoda jest szukanie czgSciowych powtdrzen. Mozliwe jest rowniez
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wykorzystanie odlegtosci edycyjnej, czy odleglosci pomiedzy wektorowymi reprezentacjami

wyrazen.

5.4.2 Enkodowanie

Enkodowanie to etap, ktorego celem jest konwersja wszystkich danych wejsciowych do zwarte;,
wektorowej postaci, czego dokonuje si¢ za pomoca sieci neuronowej. Minimalnym zestawem
informacji wejSciowych jest pytanie w jezyku naturalnym oraz nazwy tabel i kolumn. Warte
wzigcia pod uwagg sa jednak takze przynaleznosci poszczegoélnych kolumn do tabel oraz relacje
tworzone przez klucze podstawowe i obce. Jezeli wykorzystywany zostal opisany wcze$niej
etap schema linking, to znalezione podczas niego relacje rowniez powinny w tym momencie
zosta¢ zakodowane. Ponizej opisane zostaly trzy popularniejsze drogi realizacji enkodowania,

lecz jest ich znacznie wigce.

Najstarsza metoda enkodowania polega na zakodowaniu pytania naturalnego oraz nazw tabel
1 kolumn niezaleznie od siebie, a nastgpnie potaczeniu tych informacji ze soba na ktoryms eta-
pie sieci neuronowej, ktora jest potem trenowana. Przykladami dziatajacych tak systemow jest
Seqg2sql (Zhong i in. 2017b) oraz Sqlnet (Xu i in. 2017). Wspomniane zakodowanie, czyli
konwersja warto$ci tekstowych do reprezentujacych je wektoréw, nazywanych embeddingami
(zanurzeniami), odbywa si¢ w najprostszym przypadku poprzez wykorzystanie gotowych i pu-
blicznie dostgpnych mapowan otrzymanymi algorytmami Word2Vec (Church 2017), czy tez
GloVe (Pennington i in. 2014).

Metoda pozwalajaca osiagnac lepsze wyniki od wcze$niej wspomnianej jest serializacja infor-
macji wejsciowych do jednego dtugiego tekstu, ktory nastgpnie jest enkodowany za pomoca
pretrenowanego modelu jezykowego typu enkoder. Jest to zwykle model oparty na architek-
turze transformeréw (Vaswani 1 in. 2017), gdzie BERT (Devlin 1 in. 2019) jest najczgstszym
wyborem. Ich zaleta jest to, ze poszczegolne stowa enkoduja w sposob kontekstowy, czyli na
sposob kodowania kazdego stowa maja wptyw wszystkie inne. Najbardziej problematyczne
w tym podejsciu jest to, ze nie wszystkie informacje wejSciowe da si¢ tatwo zawrze¢ w czystym
tekscie, na przyktad relacje uzyskane w wyniku schema linking, czy klucze obce. W opisany
sposob dziata IRNet (Guo i in. 2019), czy analizowany w kolejnym rozdziale BRIDGE (Lin 1 in.
2020a).

53



inz. Lukasz Klimkiewicz Thumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

Najbardziej elastyczna metoda, pozwalajaca na wygodne zakodowanie wszystkich informacji
wejsciowych, opiera si¢ na wykorzystaniu reprezentacji grafowej. Wowczas poszczegolne tabele,
kolumny oraz stowa z pytania interpretowane sa jako wegzly, a znane relacje pomi¢dzy nimi,
w tym te wydobyte na etapie schema linking, tworza krawedzie. Czynnikiem najbardziej
hamujacym powszechne wykorzystanie tej strategii jest trudno$¢ zwigzana z przetwarzaniem
grafow przez sieci neuronowe. Ta technikg enkodowania wykorzystuje testowany w kolejne;j
czesci model RAT-SQL (B. Wang i in. 2020b) oraz niedawno powstaly Graphix-T5 (J. Li1in.
2023).

5.4.3 Dekodowanie

Dekodowanie to finalny etap, ktdrego celem jest zbudowanie gotowego zapytania SQL. Bazuje
na uzyskanej w fazie enkodowania reprezentacji posredniej i rowniez jest realizowany z wyko-
rzystaniem sieci neuronowych. Mozna wskaza¢ trzy gldéwne nurty, w ktdre wpisuja si¢ tworzone

rozwiazania i zostana one pokrétce opisane.

Najbardziej ograniczona strategia jest dekodowanie oparte na szkicach (ang. sketch-based). Za-
ktada ono przyjecie pewnego szablonu zapytania SQL z lukami, ktore nalezy uzupetic. W duzej
mierze sprowadza to ten etap do zadania klasyfikacji, gdyz luki wymagaja zwykle wyboru jedne;j
z dostgpnych tabel lub kolumn. Sprawdza si¢ to jednak wytacznie w uproszczonych scenariuszach,
na przyktad zakladajacych wykorzystanie tylko jednej tabeli, bez Zadnych polaczen. Podejscie
to nie ma wigc wielu praktycznych zastosowan i wydaje si¢ by¢ wykorzystywane gléwnie do
poprawiania wynikow osiaganych na prostych benchmarkach, jak zbiér WikiSQL. W ten sposob
dzialajace rozwigzania to SqlNet (Xu iin. 2017), TypeSQL (T. Yu, Z. Li 1 in. 2018), czy nowszy

model zaproponowany przez Jianqiang Ma (Ma i in. 2020).

Bardziej popularna obecnie metoda dekodowania jest generowanie zapytania od zera, stowo
po stowie. Dokonywane jest to poprzez uwzglednienie w konstruowanej sieci elementéw reku-
rencyjnych, takich jak komorki LSTM (Y. Yu i in. 2019). Alternatywa jest douczenie jednego
z pretrenowanych modeli jgzykowych typu enkoder-dekoder. W rankingu zbioru Spider
szczegoblnie popularny jest model T5 (Raffel i in. 2020). Generowanie zapytan jako zwyklego
tekstu ma ten problem, ze moga by¢ one niepoprawne nawet pod wzgledem strukturalnym, wigc
powstato wiele technik, by temu przeciwdziata¢. Dekodowanie to wykorzystywane jest przez

Seq2sql (Zhong i in. 2017b), BRIDGE (Lin i in. 2020a), czy RESDSQL (H. Li i in. 2023a).
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Za jedne z najlepszych uwazane sa dekodery bazujace na gramatyce. Podobnie do poprzednich,
generuja zapytania od zera, element po elemencie, lecz z ta r6znica, ze nie sa to stowa. Na
kazdym kroku dekodowania produkuja bowiem akcjg, ktéra stuzy do budowania drzewa AST
reprezentujacego zapytanie. Ma ono ta zaletg, ze w kazdym momencie jest poprawne, a po
jego ukonczeniu mozna przej$¢ do zapytania w standardowej postaci. Dekodowanie oparte na
gramatyce znalazto swoje miejsce w rozwiazaniach IRNet (Guo i in. 2019), czy tez RAT-SQL

(B. Wang 1 in. 2020b).
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6 Eksperymenty

W niniejszej czgsci przeprowadzone zostana eksperymenty polegajace na dostosowaniu, wytre-
nowaniu i przetestowaniu kilku modeli na stworzonych zbiorach. Do tego celu wybrane zostaty
rozwiazania RAT-SQL, BRIDE, RESDSQL oraz C3. Kazde spo$rdd nich zostanie przeanalizowane

w osobnej czgsci.

Modele RAT-SQL oraz BRIDGE to do$¢ stare rozwiazania, ktore zostalty wybrane ze wzglgdu na
swoja popularnos¢ w literaturze oraz wykorzystanie odmiennych podej$¢. RESDSQL wytoniono
natomiast, gdyz jest to najwyzej znajdujacy si¢ w rankingu Spider model dedykowany, do
ktorego dostgpny jest kod zrodtowy. C3 reprezentuje natomiast zupetnie inne podejscie, gdyz
bazuje na duzym modelu jezykowym od OpenAI. Jest to zatem ciekawe rozwiazanie, a koszty

wynikajace z wykorzystywanym przez nie modelem GPT-3.5-turbo sa catkiem znosne.

W fazie eksperymentdéw trening modeli postanowiono wykonywac¢ jedynie na zbiorze Spider.
Cztery pozostate beda wykorzystywane jedynie do przeprowadzania testow. Wynika to z checi
skrdcenia czasu treningu oraz umozliwia dokonywanie uczciwych poréwnan z modelami tre-
nowanymi przez innych badaczy, gdyz niemal zawsze jest to dokonywane wlasnie na zbiorze
Spider. Po fazie eksperymentoéw planuje si¢ wybra¢ najbardziej obiecujace rozwiazanie i doko-

na¢ dluzszego treningu na wszystkich zbiorach.

Podczas treningu modeli uczenia maszynowego bardzo wazna role odgrywa posiadany sprzet,
a w przypadku sieci neuronowych najbardziej ograniczajacym komponentem sa karty graficzne.
W czasie trwania pracy posiadano swobodny dostgp do dwoch jednostek. Pierwsza jest komputer
stacjonarny wyposazony w kart¢ graficzng Nvidia RTX 2060 z 12 GB pamigci VRAM. Niestety
posiadany procesor nie ma zintegrowanej karty graficznej, co powoduje, ze wyswietlanie tresci
na monitorze zabiera prawie 2 GB i1 do wykorzystania dostepne jest jedynie 10 GB. Druga
jednostke stanowi laptop Lenovo ThinkPad wyposazony w mobilna kartg¢ Nvidia RTX 3080,

posiadajaca 16 GB pamigci, z czego catos¢ jest dostepna do wykorzystania.

6.1 Model RAT-SQL

RAT-SQL to bardzo rozpoznawalny model, ktory byt krzyzowany na przestrzeni czasu z roznymi
innymi algorytmami i1 jego warianty mozna znalez¢ w rankingu zbioru Spider na wielu pozycjach.
Rozwiazanie to zostato zaproponowane w 2020 roku przez Bailin Wang oraz Richarda Shin

(B. Wang i in. 2020b). Doczekato si¢ dwoch kolejnych iteracji, okreslanych jako RAT-SQL v2
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oraz RAT-SQL v3. W niniejszej pracy rozwazana jest ta ostatnia, ktorej kod dostgpny jest na
platformie GitHub w repozytorium Microsoftu (B. Wang i in. 2020a). Model ten produkuje

zapytania bez wartosci, co ogranicza jego praktyczne zastosowanie.

6.1.1 Dziatanie

Nazwa modelu RAT-SQL pochodzi od angielskiego wyrazenia Relation Aware Transformer,
ktore doskonale opisuje to, co jest w tym rozwiazaniu najwazniejsze. Wykorzystuje ono bowiem
enkodowanie oparte na grafie, ktore zostato zrealizowane przy pomocy sieci typu transformer.
Standardowo sieci takie potrafig analizowac jedynie sekwencje, wigc konieczne byto zmodyfiko-
wanie ich w taki sposob, aby dziataty rowniez dla grafoéw. Dzigki dokonanym zmianom staty si¢

one $wiadome relacji pomi¢dzy poszczegdlnymi elementami sekwencji.

Wszystkie sieci typu transformer posiadaja element odpowiedzialny za uczenie si¢ powigzan
pomigdzy elementami wejSciowymi w postaci mechanizmu uwagi (ang. attention). Autorzy
RAT-SQL zbadali eksperymentalnie jego dziatanie dla problemu generowania zapytan SQL
1 zauwazyli, ze znajdywane potaczenia sa jednak dos¢ stabe. Postanowili wigc zmodyfikowac
mechanizm uwagi tak, aby poza znajdywaniem powigzan w standardowy, rozmyty sposob,

mozna byto jako dodatkowe wejscie podawac powiazania z gory znane.

Relacje, ktore postanowiono jawnie zakodowac poprzez zmodyfikowany mechanizm uwagi
to przede wszystkim przynaleznos¢ poszczegolnych kolumn do tabel i powigzania tworzone
przez klucze obce. Wykorzystano rowniez etap schema linking w celu znalezienia potaczen
pomigdzy fragmentami pytania i elementami bazy danych. Zrealizowano to poprzez wydobycie
z pytania wszystkich n-gramow o dtugosci od 1 do 5 1 wyszukane ich doktadnych lub czgsciowych
dopasowan wsrdd nazw tabel i kolumn. Polaczenia typu value link znaleziono natomiast
poprzez rozwazenie kazdego stowa z pytania osobno i wyszukiwanie go w kazdej z dostgpnych

kolumn. Wszystkie te relacje tworza skomplikowany graf, ktory RAT-SQL pozwala zakodowac.

Przed przekazaniem wszystkich informacji wej$ciowych do transformera dokonujacego enkodo-
wania konieczna jest zamiana warto$ci tekstowych do postaci wektorowej. Uwaga ta tyczy si¢
nazw tabel i kolumn oraz pytania. RAT-SQL pozwala dokona¢ takiej konwersji na dwa sposoby:
z wykorzystaniem gotowych embeddingdw nauczonych metoda GloVe lub pretrenowanym mo-

delem BERT. Po enkodowaniu musi nastapi¢ dekodowanie, w ktorym wykorzystano rekurencyjne
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komorki LSTM do generowania akcji, pozwalajacych zbudowa¢ drzewo AST. Gdy to nastapi to

drzewo zamieniane jest na tradycyjna posta¢ zapytania SQL.

6.1.2 Modyfikacje dla jezyka polskiego

Przystosowanie RAT-SQL do jezyka polskiego okazato si¢ dos¢ wymagajace ze wzgledu na duza
baze kodu. W pierwszej kolejnosci koniecznym bylo testowe uruchomienie tego rozwiazania, co
juz sprawito problemy. W repozytorium autorow dostepny jest plik Dockerfile, teoretycznie
umozliwiajacy proste wystartowanie srodowiska, lecz budowa obrazu dockerowego okazala si¢
zwracac bledy ze wzgledu na wygasnigte klucze GPG. Po naprawieniu tego problemu niezbedna
byla zmiana wersji kilku pakietow jezyka Python ze wzgledu na niezgodnos$ci. W ramach tego
zmieniono na bardziej aktualng biblioteke pytorch, ktora jest wykorzystywana do tworzenia sieci

neuronowych, gdyz starsza wydawala si¢ nie wspiera¢ architektury posiadanej karty graficzne;j.

Najwazniejsza wsrod dokonanych modyfikacji byta zmiana mechanizmu tworzenia wektorowych
reprezentacji tekstow na etapie enkodowania. W oryginalnej implementacji wykorzystany zostat
w tym celu model BERT, a dokladnie wariant bert-large-uncased-whole-word-masking
z platformy Hugging Face. Byl on trenowany na tekstach angielskich, co go dla wersji pol-
skiej dyskwalifikuje, a ponadto wprowadzana przez niego duza liczba parametréw sprawiala
problemy z uruchomieniem na posiadanym sprzgcie. Postanowiono zastapi¢ go wielojezycznym
odpowiednikiem, trenowanym na 104 j¢zykach, oznaczonym na platformie HF identyfikatorem
bert-base-multilingual-uncased. Posiada on trzykrotnie mniejsza liczbg parametrow, co
umozliwia uruchomienie, lecz z pewnoscia wptywa na nizsza skuteczno$¢ finalnego rozwia-
zania. Dostepne sa roOwniez warianty trenowane tylko na jgzyku polskim, lecz je wykluczono,
poniewaz jak wczesniej zauwazono, nazwy tabel 1 kolumn nawet w polskich bazach sa najcze-
Sciej utrzymywane po angielsku — catkowicie polski wariant modelu BERT nie pokrytby tego

przypadku.

Jako alternatywna metodg tworzenia reprezentacji tekstow RAT-SQL wykorzystuje embeddingi
nauczone metoda GloVe. Nie udalo sig niestety znalez¢ dla nich odpowiednika wielojezycznego,
wigc wykorzystano embeddingi catkowicie polskie, zamieszczone w repozytorium polish-
nlp-resources (Dadas 2019). Doktadnie wybrano wariant 300d, w ktorym sa one wektorami
o dhugosci trzystu elementow, poniewaz takiej dtugosci byly réwniez oryginalnie zastosowanie

embeddingi angielskie.
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Wsréd innych dokonanych zmian znalazta si¢ modyfikacja listy stow nazywanych stop words,
czyli powszechnie wystepujacych, lecz nie niosacych w sobie wiele informacji (i, w, z, na,
do, sig, 0). Stowa takie sa pomijane podczas poszukiwania czg$ciowych dopasowan na etapie
schema linking inalezato podmienic je na polskie odpowiedniki. Ponadto w rozwazanej bazie
kodu kilka fragmentow wykorzystuje lematyzacjg, czyli zamiang stow na ich bazowe formy.
W oryginalnej postaci zaktada ona pracg na tekstach angielskich, wigc nalezato dostarczy¢ polska
implementacje¢, do czego wykorzystano bibliotekg Stanza. Ostatecznie etap schema linking
bazowal na znajdywaniu czesciowych powtdrzen pomiedzy elementami bazy a fragmentami
pytania. Jako Ze nazwy tabel 1 kolumn czgsto nie zawieraja polskich znakéw, a pytania je
posiadaja, to stusznym dziataniem wydato si¢ zmodyfikowanie mechanizmu poréwnywania tak,

aby ignorowal r6znice w znakach specjalnych.

6.1.3 Eksperymenty

W ramach eksperymentow postanowiono wytrenowac i przetestowa¢ model RAT-SQL w obu
wariantach: z enkodowaniem tekstow za pomoca pretrenowanego modelu BERT oraz z enkodo-
waniem za pomoca embeddingéw GloVe. W pierwszej konfiguracji model liczy 244 miliony
parametrow, a w drugiej zaledwie 17 milionow, z czego wszystkie podlegaja optymalizacji.
Dla wariantu z BERT zdecydowano si¢ wytrenowa¢ dwie wersje, gdzie jedna zostanie nauczona
na polskim zbiorze Pol-Spider, a druga na zbiorze Mix-Spider, ktory zawiera dodatkowo
oryginalny zbior angielski. Niektore artykuly podaja bowiem, ze modele trenowane na tego typu
potaczonych zbiorach thumaczonych i angielskich osiagaja lepsze wyniki niz trenowane jedynie
na thumaczeniach (Bakshandaeva i in. 2022; José i in. 2021), co postanowiono zweryfikowaé. Po
wariancie z GloVe spodziewano sig, ze osiagnie stabsze wyniki od BERT, gdyz zgodnie z artyku-
tem wprowadzajacym RAT-SQL tak wtasnie powinno si¢ sta¢. Jak zostalo wcze$niej wspomniane,
wykorzystane embeddingi GloVe trenowane byty jedynie na tekstach polskich. Z tego powodu
ten wariant postanowiono nauczy¢ dla bardziej ograniczonego scenariusza, w ktorym nazwy tabel

1 kolumn zawsze beda w jezyku polskim i trening przeprowadzono na zbiorze Pol-Spider-PL.

Autorzy RAT-SQL oryginalnie trenowali wariant BERT przez 80 000 krokoéw, co postanowiono
skroci¢ o potowe. Pomimo tego rownolegty trening na obu wspomnianych zbiorach, na dwéch
posiadanych kartach graficznych, zajal prawie trzy doby. Wariant G1oVe trenowany byt natomiast
oryginalnie przez 40 000 krok6éw, co postanowiono pozostawi¢ bez zmian i w tym przypadku

zajelo to niecate dwie doby.
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Rys. 6.1: Wyniki modeli na zbiorze testowym w trakcie trwania treningu. Warianty BERT testowano na zbiorze
Pol-Spider, natomiast GloVe na zbiorze Pol-Spider—PL.

Podczas treningu wagi modeli byly regularnie zapisywane na dysku w odstepie 1000 krokéw. Po
zakonczeniu kazdy taki zestaw wag zostat przetestowany z wykorzystaniem metryki EM Without
Values, co zajeto sumarycznie kilkanascie kolejnych godzin obliczen. Warianty z BERT testowane
byly na zbiorze Pol-Spider, natomiast wariant z GloVe na zbiorze Pol-Spider-PL. Wykres
przedstawiajacy zmiang skutecznos$ci modeli wraz z kolejnymi krokami treningu przedstawiono
na rysunku 6.1. Ostatecznie z kazdego z trzech zestawow wag wybrano do dalszych testow ten,

ktory podczas przedstawionej ewaluacji otrzymat najlepsze rezultaty.

6.1.4 Wyniki

Trzy wytrenowane modele przetestowano na roznych konfiguracjach zbioru Spider. Wyniki tej
analizy przedstawiono w tabeli 6.1. Mozna z niej odczytaé, ze w kazdym przypadku najlepiej
nauczyl si¢ wariant BERT trenowany na zbiorze Mix-Spider, nieco nizsza skuteczno$¢ osiagnat
BERT uczony na zbiorze Pol-Spider, natomiast model wykorzystujacy embeddingi GloVe
znacznie od tych dwoch odstaj¢. Z wykorzystaniem najlepszego modelu przeprowadzono dalsze
testy, w ktorych dokonano jego ewaluacji na wszystkich zbiorach pokrewnych, z podziatem na

poziomy trudno$ci zapytan. Wyniki tych testow przedstawiono w tabeli 6.2.
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Wariant z.biér Zbiér testowy

treningowy | po|.gpider | Pol-Spider-PL | Pol-Spider-EN | En-Spider
BERT | Pol-Spider 53,1 56,6 49,7 42,8
BERT | Mix-Spider 58,1 61,0 55,1 68,8
GloVe Pol-Spider-PL 19,3 27,5 11,2 2,8

Tabela 6.1: Wyniki modeli otrzymane metoda RAT-SQL na wariantach zbioru Spider. Wartosci w komorkach
tabeli to wyniki metryki EM Without Values wyrazone procentowo.

Zbior Easy | Medium | Hard Extra | Razem
Hard

Pol-Spider 73,8 58,7 50,9 40,4 58,1

Pol-Spidersyn 58,5 45,1 41,2 26,9 44,5

Pol-Spiderdk 60,9 36,4 31,1 17,6 37,0

Pol-Sparc 62,1 42,2 10,0 25,0 53,6

Pol-Cosql 59,6 47.5 22,1 294 487

Tabela 6.2: Wyniki najlepszego modelu RAT-SQL na zbiorach pokrewnych. Najlepszym modelem jest wariant BERT
uczony na zbiorze dwujezycznym. Wartosci w komorkach tabeli to wyniki metryki EM Without Values wyraZone
procentowo.

6.1.5 Analiza

Istotna obserwacja jest to, ze model trenowany na potaczeniu zbioru polskiego 1 angielskiego
nauczyt si¢ lepiej przewidywac zapytania SQL od tego uczonego wytacznie na zbiorze polskim.
Jest to zgodne z eksperymentami przeprowadzonymi i opisanymi rowniez przez innych badaczy,
ktore podsumowano w tabeli 6.3. Mozna z niej odczytac rezultaty, ktore udato si¢ osiagnac
tworcom dwoch innych thumaczen zbioru Spider, ktérzy takze eksperymentowali z metoda
RAT-SQL i nauka na r6znych wariantach swoich zbioréw. W przypadku zbioru portugalskiego
zysk otrzymany na poszerzonym zbiorze jest dos¢ niewielki, natomiast dla zbioru rosyjskiego
wynosi az 6 punktéw procentowych. Korzys¢ dla thumaczenia polskiego jest dos¢ duza i1 blizsza

temu ostatniemu.

Zbior treningowy

Tlumaczenie :
. . . Ttumaczenie
zbioru Spider Ttumaczenie . .
+ angielski
Rosyjskie (PAUQ) 51,0 57,0
Portugalskie 58,8 59,5
Polskie (Pol-Spider) 53,1 58,1

Tabela 6.3: Wyniki osiagane przez RAT-SQL dla r6znych zbiordéw treningowych. Dane dotyczq modelu w wariancie
BERT. Wartosci w komorkach tabeli to wyniki metryki EM Without Values wyrazone procentowo.
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Wyniki osiagnigte przez model w wariancie z GloVe okazaty si¢ by¢ znacznie nizsze w poréwna-
niu z wariantami BERT. Bylo to spodziewane, biorac pod uwage chocby liczbg parametrow, jednak
wydaje sig, ze wyniki metryk moglyby by¢ nieco wyzsze. Wytrenowany przez tworcow RAT-SQL
model odstaje od wariantu BERT o okolo 7 punktéw procentowych, a w naszym przypadku
roznica wynosi ponad 20 punktéw. Powodem tego moze by¢ przypuszczalnie gorsza jakos$¢
embeddingow GloVe dla jezyka polskiego niz angielskiego, lecz dalszych eksperymentow zanie-
chano. Model w tym wariancie mogtby stanowi¢ nieco stabsza alternatywe, ktora mozna szybko
wytrenowac i uruchamia¢ na mniej wydajnych urzadzeniach. Aktualna doktadnos¢ wydaje si¢

jednak za niska, aby to znalazlo praktyczne zastosowanie.

Dane liczbowe w tabeli 6.2 pokazuja, ze wraz ze zwigkszaniem si¢ poziomu trudnosci zapytan
maleje skuteczno$¢ modelu, co jest spodziewanym zachowaniem. Niewielkie rozbieznos$ci od tej
reguty mozna zaobserwowac jedynie dla zbiorow Pol-Cosql oraz Pol-Sparc. Przyczyna tego
jest zapewne niewielka liczba znajdujacych si¢ w nich trudnych zapytan, przez co kilka pozornie

wymagajacych mogto znaczaco zachwia¢ wynikami.

Efekty uzyskane na zbiorze Pol-Spidersyn okazaly si¢ wyraznie stabsze w porownaniu do tych
na Pol-Spider, bo r6znica wynosi az 13,57 punktéw procentowych. Potwierdza to obserwacje
przedstawiona w artykule wprowadzajacym Spider-Syn. Mowi ona, Ze modele maja duze
problemy z odpowiadaniem na pytania, w ktorych uzytkownik nie znajac doktadnie schematu

bazy danych, postuguje si¢ synonimami.

Niskie wyniki, chociaz rowniez spodziewane, osiagnal model na zbiorze Spider-DK. Zawiera
on bowiem pytania wymagajace znajomosci wiedzy domenowej, z ktora uwaza sig, ze modele
sobie czgsto nie radza. Spadek, ktory nastapit w tym przypadku wzgledem zbioru Pol-Spider,
wynosi 21,07 punktow procentowych. W celu dokonania giebszej analizy mozliwe jest oblicze-
nie doktadno$ci modelu w obrgbie kazdego typu wiedzy domenowej z osobna, czego jednak

postanowiono nie robic.

6.2 Model BRIDGE

BRIDGE to rozwiazanie, ktore zostato opublikowane w roku 2020 przez Xi Victori¢ Lin, Richarda
Sochera oraz Caiming Xionga (Lin 1 in. 2020a). Powstato wigc w podobnym czasie jak RAT-SQL,
ale w odroznieniu od niego generuje kompletne zapytania SQL z wartosciami, co jest istotng

zaleta. Jego kod zrodtowy jest umieszczony na platformie GitHub (Lin i in. 2020b).
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6.2.1 Dziatanie

Dziatanie BRIDGE znaczaco odbiega od RAT-SQL. W tym przypadku wykorzystano enkodowa-
nie oparte na serializacji informacji wej$ciowych do dtugiego tekstu i przekazywaniu go do
pretrenowanego modelu BERT. Dekodowanie opiera si¢ natomiast na generowaniu stow jedno
po drugim, zamiast generowania akcji tworzacych drzewo AST. Na obu etapach zastosowano

ciekawe techniki, ktore dodatkowo poprawiaja skutecznos¢.

Enkodowanie opiera si¢ na skonstruowaniu sekwencji tekstowej zawierajacej wszystkie nazwy
tabel, gdzie po kazdej nazwie tabeli znajduje si¢ lista zawartych w niej kolumn. Na poczatku tej
sekwencji doklejane jest dodatkowo rozpatrywane pytanie. Wcze$niej wykonywany jest etap
schema linking w celu znalezienia potaczen typu value link i odnalezione dopasowania
w zawartosci bazy danych sa wstawiane po nazwie odpowiedniej kolumny. W celu zachowania
znaczenia poszczegolnych czgsci stworzonej sekwencji wykorzystywane sa specjalne tokeny [T],
[C] oraz [V], ktore sa wstawiane odpowiednio przed kazda nazwa tabeli, kolumny i warto$cia.
Stworzony tekst jest nastgpnie przetwarzany przez model jezykowy BERT i dodane po nim dwie
lekkie warstwy LSTM. W ten sposob uzyskiwane sa wykorzystywane przez dekoder wektorowe
reprezentacje wszystkich tabel, kolumn i pytania. Reprezentacje kolumn sa jednak dodatkowo
wzbogacane za pomocg trenowanych rownolegle wektorow reprezentujacych metainformacje,
takie jak bycie kluczem podstawowym, bycie kluczem obcym, czy posiadanie konkretnego typu
danych. Lacznie podstawowych reprezentacji z tymi metainformacjami dokonuje si¢ prosta

warstwa liniowa.

Wykorzystany dekoder generuje wyjsciowe zapytanie stowo po stowie. Nie jest to jednak typowy
dekoder, jak te wykorzystywane w modelach jezykowych, poniewaz na kazdym kroku dekodo-
wania, poza wyprodukowaniem jednego tokena ze stownika, moze dokona¢ takze kopiowania
go z pytania lub spos$rod nazw tabel 1 kolumn. Aby umozliwi¢ takie zachowanie standardowy de-
koder, bazujacy na LSTM, zostat potaczony z siecia typu Pointer Network (Vinyalsiin. 2015),
ktéra potrafi wskazywac konkretne pozycje w sekwencjach wejsciowych. Poza tym dekoder
zostal nauczony w taki sposob, aby produkowaé zapytania w kolejnosci wykonywania, czyli
takiej, w ktorej wykonatby je silnik bazodanowy. Powoduje to, ze nazwy tabel generowane sa
przed nazwami kolumn i dzigki temu podczas generowania nazwy kolumny mozna ograniczy¢

si¢ jedynie do kolumn dostgpnych we wczes$niej wymienionych tabelach.
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6.2.2 Modyfikacje dla jezyka polskiego

Przystosowanie BRIDGE do jezyka polskiego okazalo si¢ znacznie prostsze niz to byto w przy-
padku RAT-SQL. Tutaj rowniez prace rozpoczeto od uruchomienia oryginalnego rozwiazania,
wigc napisano plik Dockerfile, ktory tworzy obraz dockerowy zawierajacy kompletne §rodo-
wisko. Jedynym problemem okazat si¢ brak wérdd zaleznosci projektu biblioteki numpy, ktora

byta wykorzystywana. Naprawiono to poprzez dodanie odpowiedniej linii kodu.

Jedyna wazna modyfikacja dla jgzyka polskiego okazata si¢ zmiana wykorzystywanego modelu
BERT z wariantu bert-large-uncased nabert-base-multilingual-uncased, oba dostgpne
sa na platformie HF. Jest to dziatanie analogiczne do zmiany zaaplikowanej w RAT-SQL. Uzasad-
nienie rowniez jest podobne: zmieniono model na wielojezyczny, by poradzit sobie z jezykiem
polskim oraz na mniejszy, by umozliwi¢ nauke na posiadanym sprzecie. Tak zmodyfikowany

model BRIDGE liczy sobie 174 miliony parametrow i wszystkie podlegaja treningowi.

6.2.3 Eksperymenty

W ramach eksperymentu chciano dokona¢ treningu modelu BRIDGE i go przetestowac. Nauke
przeprowadzono na zbiorze Mix-Spider, poniewaz wczesniej przeprowadzone eksperymenty
z RAT-SQL pokazaty, ze model trenowany na potaczonym zbiorze polskim i angielskim nauczyt
si¢ lepiej. OczywiScie nie mozna zatozy¢ na tej podstawie, ze kazdy model uczony na polaczonym

zbiorze bedzie skuteczniejszy. Mozna jednak przypuszczad, ze zwykle tak jest.

Model uczono przez 36 godzin na jednostce wyposazonej w karte Nvidia RTX 3080, a zaimple-
mentowany wewnatrz procedury treningu kod dokonywat w tym czasie regularnego obliczania
metryki EM Without Values na czgsci testowej zbioru Pol-Spider. Wykres przedstawiajacy
zmiang warto$ci tej metryki na przestrzeni czasu przedstawiono na rysunku 6.2. Na wykresie
wida¢, ze skuteczno$¢ modelu rosta wyraznie przez potowe czasu treningu, a w drugiej potowie
juz nie wida¢ tendencji wzrostowej — dlatego nauke postanowiono przerwac. Jako finalny zostat

wybrany model z punktu, w ktorym warto$¢ wspomnianej metryki byta najwyzsza.

6.2.4 Woyniki

Wyniki przeprowadzonego eksperymentu przedstawiono w tabeli 6.4. Jest ona znacznie bar-
dziej rozbudowana niz to byto w przypadku rozwiazania RAT-SQL, poniewaz ten model zwraca

zapytania z wartosciami. Mozliwe wigc stato si¢ obliczenie metryk EM oraz EX.
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Rys. 6.2: Wyniki modelu BRIDGE w czasie trwania treningu. Model sprawdzano na czesci testowej zbioru
Pol-Spider.

Zbioér

Easy

Medium

Hard

Extra Hard

Razem

Pol-Spider
Pol-Spider-PL
Pol-Spider-EN
En-Spider

79,4/71,2/82,9
80,6/72,6/84,3
78,2/69,8/81,5
86,7/82,3/85,1

59,8/51,9/68.,9
60,3/52,5/70,0
59,2/51,3/67,9
67,9/62,8/71,7

43,1/40,2/63,8
44,8/40,2/64.,9
41,4/40,2/62,6
51,7/48,3/58,0

34,6/31,9/54,5
34,9/31,3/53,6
34,3/32,5/55,4
40,4/38,0/43,4

57,6/51,4/69,1
58,5/51,8/69,9
56,8/50,9/68,3
65,3/61,0/68,1

Pol-Spidersyn
Pol-Spiderdk
Pol-Sparc
Pol-Cosql

63,2/56,1/71,6
58,6/51,4/63,6
61,7/60,0/68,1
60,0/52,5/69,2

48,3/41,7/59,3
39,4/32,9/49,4
38,8/44,1/60,2
44,1/34,7/63,6

37,1/36,4/52,6
22,3/22,3/44,6

3,3/25,0/43,3
25,0/19,1/54,4

23,1/21,5/43,8
15,7/13,8/31,9
25,0/17,6/43,8
17,6/14,7/47,1

45,7/40,8/58,4
36,4/31,5/48,2
52,0/47,6/64,3
47,6/40,2/63,9

Tabela 6.4: Wyniki modelu BRIDGE na poszczegdlnych zbiorach. Wartosci w kazdej komorce posiadajq format
EM Without Values / EM / EX i zostaly wyrazone w procentach.

6.2.5 Analiza

Zestawiajac ze soba wyniki osiagnigte metoda BRIDGE oraz RAT-SQL trudno jest wskaza¢ pod
wzgledem metryki EM Without Values, ktora jest jedyna wspolna, model lepszy. Na czg$ciach
testowych wszystkich wariantéw zbioru Spider analizowany teraz model BRIDGE okazuje sig
dziata¢ lepiej. Na zbiorach pokrewnych Pol-Spiderdk, Pol-Sparc oraz Pol-Cosql jednak to

RAT-SQL jest skuteczniejszy. Mozna z tego wyciagnac¢ wniosek, ze BRIDGE sprawdza sig lepiej,
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jezeli trenowany 1 testowany jest na podobnych danych. RAT-SQL wydaje si¢ natomiast posiada¢
bardziej rozwinigta umiejetnos¢ generalizacji 1 wykorzystania wiedzy domenowej, przez co

osiaga lepsze wyniki na zbiorach wyraznie odbiegajacych od treningowego.

Metoda BRIDGE nie jest juz tak popularna w literaturze jak RAT-SQL 1 eksperymenty z jej wyko-
rzystaniem przeprowadzili jedynie autorzy rosyjskiego ttumaczenia zbioru Spider, czyli autorzy
PAUQ. Zestawienie osiagnigtych przez nich wynikow z niniejszymi przedstawiono w tabeli 6.5.
Widag¢, ze zgodnie z metryka EM Without Values na zbiorze polskim udato si¢ osiagnac re-
zultaty nieco lepsze. Mozliwa przyczyna jest przypuszczalnie wigksza liczba danych polskich,
na ktorych wielojezyczny model BERT mogt by¢ trenowany, albo tez wyzszy stopien skompli-
kowania jezyka rosyjskiego. Roznica w wynikach metryki EX jest natomiast bardzo duza, na
korzys$¢ zbioru polskiego. Przyczyna tego jest pewne zaklamanie metryki EX dla jezyka pol-
skiego, o czym wczesniej wspomniano. W peini uzasadnione jej zaaplikowanie wymagatoby
bowiem przettumaczenia zawarto$ci wszystkich baz danych, czego dla polskiego zbioru nie zro-
biono, a w przypadku PAUQ zostato dokonane czgSciowo. Szczeg6lnie wigc w tym przypadku, ze
wzgledu thumaczenia zawartosci baz w tylko jednym zbiorze, nalezy uwaza¢ z porownywaniem
tych metryk ze soba. Mimo wszystko przedstawione zestawienie stanowi potwierdzenie tego, ze

modyfikacji metody BRIDGE dla jezyka polskiego dokonano poprawnie.

Zbior treningowy

Tlumaczenie .
. . .| Thumaczenie
zbioru Spider Ttumaczenie . .
+ angielski
Rosyjskie (PAUQ) 52,0/48,0 55,0/50,0
Polskie (Pol-Spider) / 57,6 /69,1

Tabela 6.5: Zestawienie wynikéw modelu BRIDGE dla polskiego i rosyjskiego ttumaczenia. Komorki tabeli zawierajq
wyniki metryk w formacie EM Without Values / EX, sq wyrazone w procentach.

Analizujac dalej tabelg 6.4, mozna zauwazyc¢, ze wyniki metryki EM Without Values sa zawsze
wigksze od EM, co z jednej strony jest oczywiste, ale warto to podkresli¢. R6znica pomigdzy nimi
wynosi §rednio 5,6 punktéw procentowych, co oznacza, ze ponad pig¢ procent generowanych
zapytan jest poprawnych pod wzgledem struktury, lecz posiada btad w przewidzianych warto-
sciach. Wida¢ wigc, ze generowanie wartosci stanowi istotne wyzwanie. Dla RESDSQL aktualne
sa spostrzezenia poczynione dla poprzedniego modelu, takie jak spadek skutecznosci wraz ze

wzrostem poziomu trudnosci, czy nizsza doktadnos¢ w przypadku zbioréw pokrewnych.
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6.3 Model RESDSQL

RESDSQL to dos¢ nowe rozwiazanie, gdyz powstato na poczatku 2023 roku. Zostato opublikowane
w artykule RESDSQL: Decoupling Schema Linking and Skeleton Parsing for Text-to-SQL (H. Li
11in. 2023a). Na chwilg pisania niniejszej pracy jest to najwyzej znajdujace si¢ w rankingu Spider
rozwiazanie, ktore nie opiera si¢ na wykorzystaniu duzych pretrenowanych modeli jgzykowych

od OpenAT i do ktérego dostepny jest kod zroédtowy (H. Li 1 in. 2023b).

6.3.1 Dziatanie

RESDSQL bazuje w duzej mierz¢ na pretrenownym modelu jezykowym T5 (Raffel i in. 2020).
Jest on kompletnym modelem typu transformer, ktéry stuzy do generowania tekstowych odpo-
wiedzi na podstawie tekstowych informacji wejsciowych. Zostat juz wezesniej wytrenowany
na obszernym zbiorze, wigc zawiera duza ilo$¢ wiedzy. RESDSQL dokonuje dotrenowania tego
modelu tak, aby zwracatl zapytania SQL, bgdace odpowiedzia na podawane pytania. Podczas kon-
struowania sekwencji wejsciowej oraz dekodowania sekwencji wyjsciowej wprowadza jednak
ciekawe techniki, ktdre poprawiaja jego skuteczno$¢ dla rozwazanego problemu Text-to-SQL.
Ich gtéwnym celem jest rozdzielenie od siebie generowania szkieletu zapytan i uzupetniania go

konkretnymi nazwami tabel 1 kolumn, co z reszta zostato podkreslone w tytule artykutu.

Waznym elementem, odr6zniajacym RESDSQL od wcze$niej opisanych rozwiazan jest to, ze
do enkodera zawartego wewnatrz T5 nie sa przekazywane wszystkie nazwy tabel i kolumn,
lecz tylko te, ktére zostaty uznane w kontekscie danego pytania za najbardziej istotne. Celem
tego dzialania jest odcigzenie enkodera z wykonywania skomplikowanego procesu schema
linking. Aby dosta¢ informacje o istotnosci poszczeg6lnych tabel i kolumn, dla podanego
pytania, trenowana jest wczesniej catkowicie niezalezna sie¢, ktora przyjmuje pytanie oraz
wszystkie nazwy tabel 1 kolumn i dla kazdej z nich zwraca prawdopodobienstwo, ktore moze
by¢ interpretowane jako stopien istotno$ci. Sie¢ ta okreslana jest przez swoich autoréw mianem
cross—encoder. Ostatecznie do modelu T5 przekazywane sa 4 najistotniejsze tabele, a dla

kazdej z nich 5 najwazniejszych kolumn.

Z punktu widzenia dekodowania najwigksza nowoscia jest to, ze model T5 nie jest dotrenowywany
tak, aby od razu produkowac¢ kompletne zapytania, lecz na poczatku zwroci¢ szkielet, a dopiero
za nim wykonywalne zapytanie. Uzasadnieniem opisanego zachowania jest to, ze poczatkowe

przewidzenie szkieletu jest w miarg prostym problemem, wigc powinno mie¢ duza doktadnosc.
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Dekodery w modelach jezykowych posiadaja wlasnos$¢ nazywana autoregresyjnoscia, ktora
polega na tym, ze podczas generowania kolejnych fragmentow odpowiedzi brany jest pod uwage
tekst wygenerowany do tej pory. Dzigki temu model T5 podczas produkowania drugiej czgsci
odpowiedzi, ktora zawiera kompletne zapytanie SQL, moze odwotywac si¢ do wczesniejszej

czesci z szablonem 1 traktowac ja jako pewnego rodzaju notatnik.

Ciekawa technika, z ktéra RESDSQL mozna taczy¢, jest NatSQL (Gan, Chen, Xie 1 in. 2021).
Wprowadza ona alternatywna reprezentacj¢ dla zapytan SQL, ktéra bardziej przypomina jezyk
naturalny i w zwiazku z tym jest tatwiejsza do nauczenia i generowania przez wigkszo$¢ modeli.
Jednoczes$nie jest ona na tyle jednoznaczna, Zze mozna przekonwertowac ja na tradycyjne zapytania
SQL. Zgodnie z eksperymentami autorow RESDSQL zastapienie tradycyjnych zapytan za pomoca
NatSQL pozwolito na zbiorze Spider zwigkszy¢ skutecznosci mierzona metryka EM o okoto 2

punkty procentowe.

6.3.2 Modyfikacje dla jezyka polskiego

Rozwiazanie RESDSQL okazalo si¢ wyjatkowo proste do przystosowania dla j¢zyka polskiego,
bo nie trzeba bylo wykonywac¢ zadnych kreatywnych modyfikacji. Metoda ta zostata bowiem
juz wezesniej wykorzystana do pracy na rosyjskim zbiorze PAUQ i stosowny kod znajdywat si¢
w repozytorium. Wystarczyto doda¢ kilka nowych skryptéw, ktdre nieznacznie rdznia sig od

istniejacych.

Najbardziej istotng modyfikacja, niezbedna do nauki na polskim, czy tez rosyjskim ttumaczeniu,
jest zmiana wykorzystywanego modelu T5 na mT5 (Xue 1 in. 2021). R6znica pomigdzy nimi jest
jedynie taka, ze pierwszy zostat nauczony na tekstach angielskich, natomiast drugi na zbiorze

zawierajacym 101 réznych jezykow, w tym wymienione dwa.

Okazuje sig, ze niestety dla jezyka polskiego nie mozna tatwo wykorzysta¢ obiecujacego pota-
czenia niniejszej metody z NatSQL. Przyczyna jest brak udostepnienia przez autorow NatSQL
skryptu przeksztaltcajacego tradycyjne zapytania SQL do zaprojektowanej przez nich postaci.
Opublikowane sa jedynie zapytania ze zbioru Spider po dokonaniu takiej konwersji. W przy-
padku rosyjskiego ttumaczenia udato si¢ zastosowac NatSQL, lecz wymagato to przeksztatcenia
kazdego zapytania w sposob reczny. Dla zbioru polskiego nalezatoby postapi¢ analogicznie, co

wymagatoby wiele Zmudnej pracy, ktdrej postanowiono uniknagé.
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6.3.3 Eksperymenty

W ramach eksperymentu postanowiono dokona¢ nauki RESDSQL na zbiorze Mix-Spider, po-
niewaz, jak wczesniej zauwazono, nauka na dwuj¢zycznych zbiorach wydaje si¢ mie¢ lepsze
efekty niz na jednojgzycznych. Konieczny byt wybodr konkretnego wariantu dotrenowywanego
modelu mT5, poniewaz wystgpuje on w kilku rozmiarach. Na mocniejszej z dwdch posiadanych
kart graficznych, czyli RTX 3080, udato si¢ uruchomi¢ jedynie wariant najmniejszy — mt5-base.
Sprawdzajac poszczegodlne rozmiary, stosowano minimalna wielko§¢ wsadu (ang. batch size),
czyli ilo§¢ danych jednoczesnie przekazywanych do modelu, aby zmniejszy¢ zapotrzebowanie
na pami¢¢ VRAM. Po dokonaniu gigbszej ingerencji w procedurg treningu udato si¢ ostatecznie
uruchomic ja takze dla wigkszego modelu. Wymagato to jednak zatadowania wag 1 treningu z wy-
korzystaniem arytmetyki 16-bitowej zamiast powszechnie stosowanej 32-bitowej. Moze sig to
wigzac z pojawieniem podczas nauki réznych niestabilnosci, wigc z powodu braku doswiadczenia

z tego typu treningiem postanowiono pozosta¢ przy oryginalnym.

Zgodnie z wczesniejszym opisem wykorzystanie RESDSQL wymaga w pierwszej kolejnosci
wytrenowania sieci cross—encoder, ktéra dokonuje oceny istotnosci tabel i kolumn. Trening
ten wykonywano przez 4 godziny, a wykres przedstawiajacy zmiang skutecznos$ci modelu w jego
trakcie umieszczono na rysunku 6.3a. Wspomniana skutecznos$¢ jest tutaj wyrazana za pomoca
metryki AUC (Ling i in. 2003), spotykanej w zadaniach klasyfikacji. Po 4 godzinach trening zostat
automatycznie przerwany, poniewaz od dluzszego czasu nie nastapito zwigkszenie skutecznos$ci
rozumianej jako sumy AUC dla tabel i kolumn. Jako produkt tego etapu zostat wybrany model

z zestawem wag, dla ktorego metryka ta byta najwyzsza.

Drugim etapem nauki byto dotrenowywanie modelu T5 dla zadania generowania zapytan SQL.
Te cze$¢ treningu zakonczono po 14 godzinach. Tak jak jest to ukazane na rysunku 6.3b, przez
pierwsze 7 godzin doktadno$¢ generowanych zapytan rosta, lecz potem zaczgta regularnie spadac
1w godzinie 14 osiagnela na tyle niska wartos¢, ze dalszego treningu zaprzestano. Przyczyna tego
mogto by¢ przetrenowanie modelu (Hawkins 2004), czyli zbytnie przystosowanie do danych
treningowych. Jako finalny zostal wybrany model z punktu, w ktorym warto$¢ rozwazane;j

metryki byla najwyzsza.
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Rys. 6.3: Wyniki modeli sktadowych RESDSQL w czasie trwania treningu. Modele sprawdzano na czesci testowej
zbioru Pol-Sptider.

6.3.4 Wyniki

W tabeli 6.6 przedstawione zostaly wyniki przeprowadzonego eksperymentu. Rozwazany model,
czyli RESDSQL, podobnie jak poprzedni, generuje kompletne zapytania SQL z warto$ciami.

Mozliwe wigc byto obliczenie metryk EM oraz EX.

Zbioér

Easy

Medium

Hard

Extra Hard

Razem

Pol-Spider
Pol-Spider-PL
Pol-Spider-EN
En-Spider

76,2/70,6/83,5
78,6/72,6/85,1
73,8/68,5/81,9
81,5/79,4/86,3

61,9/56,3/73,1
64,1/58,5/74,4
59,6/54,0/71,7
69,3/66,4/75,8

50,0/46,0/62,9
50,0/44,8/62,1
50,0/47,1/63,8
51,7/50,6/65,5

35,8/30,4/53,3
32,5/27,1/50,0
39,2/33,7/56,6
47,0/45,8/50,0

59,1/53,8/70,7
60,2/54,5/71,0
58,1/53,1/70,4
65,7/63,5/72,4

Pol-Spidersyn
Pol-Spiderdk
Pol-Sparc
Pol-Cosql

61,7/57,6/72,5
52,7/48,2/62,3
61,3/59,0/72,3
61,7/56,7/71,3

52,2/48,7/65,8
34,8/31,5/50,2
38,3/33,0/60,2
54,2/48,3/63,6

42,6/41,9/57,0
20,9/20,9/37,8
13,3/13,3/43,3
26,5/25,0/51,5

26,4/21,9/44,6
17,6/13,3/32,4
43,8/43,8/50,0
20,6/20,6/55,9

48,6/45,3/62,4
33,2/29,9/47,5
52,5/49,5/67,2
51,5/47,2/65,2

Tabela 6.6: Wyniki modelu RESDSQL na poszczegblnych zbiorach. Wartosci w kazdej komorce posiadajq format
EM Without Values / EM / EX i zostaly wyrazone w procentach.
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6.3.5 Analiza

W poréwnaniu z dwoma wczesniej analizowanymi rozwiazaniami RESDSQL wydaje si¢ wypadac
najlepiej. Inaczej mowia jedynie wyniki dwoch testow. W przypadku zbioréw Pol-Sparc oraz
Pol-Spiderdk, patrzac na metryke EM, najlepiej wypadl bowiem model pierwszy, czyli RAT-SQL.

W pozostatych przypadkach to jednak RESDSQL dominuje.

Warto zwroci¢ uwage na fakt, ze tak dobre wyniki udato si¢ osiagna¢ w stosunkowo niedlugim
czasie. Pomimo tego, ze nauka odbywatla si¢ w sposdb dwuetapowy, to sumaryczny czas, po
ktérym modele osiagngly maksymalna skuteczno$¢, okazat si¢ dla RESDSQL najkrotszy sposrod

rozwiazan do tej pory rozwazanych.

Tak jak zostato wczesniej zauwazone, RESDSQL jest do$¢ §wiezym rozwiazaniem, ktore zostato
opublikowane juz po stworzeniu wszystkich istniejacych ttumaczen zbioru Spider, wigc ich
tworcy nie mieli nawet mozliwosci wykona¢ na RESDSQL eksperymentéw. Autorzy tej metody
jakis czas od wydania swojego artykutu wyszli jednak z inicjatywa i postanowili dokona¢ treningu
1 testow swojego modelu na chifskim tlumaczeniu, czyli zbiorze CSpider. Wyniki zamiescili
w repozytorium na platformie GitHub. W tabeli 6.7 zestawiono wyniki osiagnigte z wykorzysta-
niem modelu RESDSQL na zbiorze polskim i chinskim. Na tym ostatnim wytrenowanych zostato

kilka modeli, wigc wybrano ten, ktory odpowiada polskiemu pod wzgledem konfiguracji.

Zbior treningowy

Tlumaczenie -
. . .| Thumaczenie
zbioru Spider Ttumaczenie . .
+ angielski
Chinskie (CSpider) 71,7/77,9 ——
Polskie (Pol-Spider) / 59,1/70,7

Tabela 6.7: Zestawieniec wynikow modelu RESDSQL dla polskiego i chinskiego ttumaczenia. Komorki tabeli
zawierajq wyniki metryk w formacie EM Without Values / EX, podane procentowo.

Zgodnie z zawartymi w tabeli 6.7 danymi liczbowymi na chinskim zbiorze udato si¢ osiagna¢
warto$¢ metryki EM Without Values wigksza o ponad 10 punktéw procentowych niz dla
zbioru polskiego. Do tego treningu dokonano wytacznie na tekstach chinskich, bez dotaczania
zbioru angielskiego, co przypuszczalnie powinno dac¢ jeszcze lepsze rezultaty. Duza r6znica
pomigdzy wynikami otrzymanymi na polskim i rosyjskim tlumaczeniu jest do§¢ zastanawiajaca
1 pierwszym przypuszczeniem bylo to, ze wykorzystywany w obu przypadkach wielojezyczny
model mT5 byt trenowany na zbiorze zawierajacym wigksza ilo$¢ tekstow w jezyku chinskim niz

polskim. Zatacznik do artykutu wprowadzajacego mT5 (Xue i in. 2021) ujawnia jednak, ze byto
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wre¢cz odwrotnie — w zbiorze treningowym znalazto si¢ wigcej danych polskich niz chinskich.
Przypuszczenie to zostalo wigc odrzucone. Innym powodem mogta by¢ lepsza jako$ zbioru

chinskiego, ktory zostal przettumaczony manualnie, co utatwito modelowi naukg.

6.4 Model C3

C3 jest dos¢ nowym rozwiazaniem, ktdre zostato opublikowane w lipcu 2023 roku w artykule
pod tytutem C3: Zero-shot Text-to-SQL with ChatGPT (Dong i in. 2023b). Nalezy ono do
niedawno powstatego nurtu zaprzggajacego duze modele jezykowe do generowania zapytan
SQL. Zapytania sa kompletne, gdyz model ten przewiduje rowniez odpowiednie wartosci. Caly
kod zrodtowy C3 zostat udostepniony przez autoréw za posrednictwem platformy GitHub (Dong

1in. 2023a).

6.4.1 Dziatanie

Sposéb dziatania C3 istotnie odbiega od funkcjonowania opisywanych wczesniej rozwiazan,
gdyz nalezy ono do zupelnie innej kategorii. Zgodnie z wprowadzonym we wczesniejszym
rozdziale podziatem nie jest to model dedykowany, lecz rozwiazanie wykorzystujace duze
modele jgzykowe wraz z technika prompt engineering. Oznacza to, ze zaden trening nie jest
potrzebny, a nacisk przeniesiony zostat na skonstruowanie wejscia do modelu GPT-3.5-Turbo,
ktore pozwoli jak najlepiej aktywowac 1 wykorzysta¢ zawarta w nim wiedz¢. Dane wejsciowe
do tego modelu maja posta¢ konwersacji, czyli naprzemiennie wystgpujacych wiadomosci od
cztowieka oraz od inteligentnego asystenta. Wyjsciem jest natomiast wiadomos¢ od asystenta,

bedaca kontynuacja tej konwersacji.

W celu przewidzenia kompletnego zapytania SQL model GPT-3.5-Turbo jest wykorzystywany
w trzech etapach. W pierwszej kolejnosci przekazywane jest mu pytanie wraz ze schematem bazy
danych i proszony jest o zwrocenie nazw tabel posortowanych wzgledem istotnosci. W drugim
kroku w instrukcji wejSciowej przekazywane jest pytanie, cztery najistotniejsze tabele wraz z ko-
lumnami oraz relacje miedzy nimi i model proszony jest o posortowanie kolumn w obrebie kazdej
tabeli od najbardziej do najmniej istotnej. Ostatecznie do GPT-3.5-Turbo przekazywane jest py-
tanie, elementy schematu uznane za istotne, klucze obce oraz wartosci z bazy danych znalezione

w procesie schema linking ijest on proszony o wygenerowanie gotowego zapytania.
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Podczas tworzenia C3 wykorzystano 3 istotne techniki, od ktorych model wziat swoja nazwe.
Okreslono jest bowiem jako Clear Prompting, Calibration with Hints oraz Consistent
Output. Pierwsza z nich polega na tworzeniu instrukcji wejsciowych o przejrzystym uktadzie
1 zamieszczaniu w nich jedynie elementéw najwazniejszych. Druga sprowadza si¢ do obser-
wacji odchylen wzgledem oczekiwan w odpowiedziach modelu jezykowego i podawaniu we
wczesniejszej konwersacji wskazowek, ktore to koryguja. Ostatnia technika oznacza intensywne
wykorzystanie strategii nazywanej self-consistency (X. Wang i in. 2022). Jest ona zwiazana
z faktem, ze odpowiedzi modeli jgzykowych nie sa deterministyczne — przekazywanie tych
samych informacji wejSciowych zwykle skutkuje r6znymi odpowiedziami. W zwiazku z tym
czesto dobrym pomystem jest podanie do modelu tych samych informacji kilka razy, zebranie

wszystkich odpowiedzi 1 wylonienie sposrod nich tej najczgstsze;.

6.4.2 Modyfikacje dla jezyka polskiego

Z punktu widzenia przystosowania C3 do jezyka polskiego najistotniejsza byta modyfikacja
promptoéw, czyli instrukcji wejsciowych do modelu jezykowego. Poza tym, tak jak w przypadku
RAT-SQL, nalezalo zamieni¢ wyrazy stop words z angielskich na polskie. Sq one wykorzysty-

wane na etapie schema linking, podczas poszukiwania potaczen value link.

Modyfikacji promptoéw mozna dokona¢ na rdzne sposoby i rozwazano kilka z nich. Pierwsza jest
przetlumaczenie w cato$ci na jgzyk polski. Wymaga to jednak catkowitej modyfikacji i w zwiazku
z tym wysitek tworcow C3 wtozony w ich dopracowanie jest w duzym stopniu tracony. Poza
tym modele jezykowe sa uczone w wigkszosci na danych angielskich i to dla nich osiagaja
najlepsze wyniki. Drugim z rozwazanych podejs¢ byt kompletny brak thumaczenia promptow.
Nagte pojawienie si¢ polskiego pytania oraz elementéw schematu w instrukcji wejsciowe;j
wydaje si¢ jednak by¢ dos$¢ nietypowe, co przypuszczalnie moze pogarsza¢ zwracane wyniki.
Z wymienionych powodéw zdecydowano sig pozostawi¢ prompty w jezyku angielskim, lecz
wprowadzi¢ w nich delikatne modyfikacje. W instrukcjach stuzacych do znalezienia istotnych
tabel 1 kolumn stowo question okre§lono przymiotnikiem polish. W instrukcji stuzacej do
finalnego generowania zapytania zrobiono to samo ze stowem databases, przettumaczono
dwa przyktadowe pytania na jezyk polski oraz dodano zdanie méwiace, ze pytanie zostanie
dostarczone w jezyku polskim. Zmodyfikowane prompty z zaznaczonymi zmianami mozna
znalez¢ w dodatku A. Bez watpienia ciekawym bytoby eksperymentalne zbadanie skutecznosci

kazdego z przedstawionych sposobow modyfikacji instrukcji, lecz byloby to rowniez kosztowne.
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6.4.3 Eksperymenty

Zmodyfikowane w powyzej opisany sposob rozwiazanie C3 chciano przetestowac na tych samych
zbiorach, co wszystkie wezesniejsze. Problem stanowia w tym przypadku jednak koszty naliczane
przez OpenAI za wykorzystanie modelu GPT-3.5-Turbo, ktore sa znaczace. Aby temu sprostac¢
postanowiono skonstruowa¢ mniejsze odpowiedniki posiadanych zbioréw. Poszczegolne probki
wybrano przy tym tak, aby pod wzgledem rozktadu pozioméw trudnosci zapytan SQL zbiory
mniejsze jak najdoktadniej odpowiadaty oryginalnym. W przypadku zbioréw zawierajacych
elementy schematu zard6wno w jezyku polskim 1 angielskim zadbano takze o to, aby proporcje po-
miedzy tymi cze$ciami nie ulegty zmianie. Zbiory ze schematem w jednym jezyku postanowiono

zredukowa¢ do 50 przyktadow, natomiast z dwujgzycznymi schematami do 100 przyktadow.

Wykonanie ewaluacji na wybranych pigciuset przyktadach spowodowato naliczenie kwoty okoto
10 dolarow, czyli w przyblizeniu 40 ztotych. W przeliczeniu na jedno pytanie daje to okoto 8
groszy. Wzglednie wysokie koszty sa w duzym stopniu spowodowane wykorzystaniem wspo-
mnianego mechanizmu self-consistency, ktéry wymaga odpytywania modelu jgzykowego
wielokrotnie o to samo. Modyfikacja paru parametrow umozliwia zmniejszenie liczby tych

odpytan, lecz autorzy metody pokazuja w artykule, ze wptywa to bezposrednio na doktadnos¢.

6.4.4 Woyniki

Wyniki wykonanej ewaluacji przedstawiono w tabeli 6.8. Maja one format podobny do wczesniej-
szych, lecz ze wzgledu na mata liczno$¢ zbioréw podawanie czgsci utamkowej poszczegolnych

metryk bylto bezzasadne. W nazwach zbioréw zawarto liczbg znajdujacych si¢ w nich przyktadow.

Zbior Easy Medium Hard Extra Hard Razem

Pol-Spider-100 54/54/83 | 43/43/91 | 44/38/44 | 13/13/75| 41/40/79
Pol-Spider-PL-50 58/58/83 | 50/50/91 | 38/38/63 | 13/13/75 | 44/44/82
Pol-Spider-EN-50 | 50/50/83 | 36/36/91 | 50/38/25 | 13/13/75 | 38/36/76

Pol-Spidersyn-100 | 32/32/55 | 39/36/61 | 28/27/56 0/ 0/38 | 29/28/55
Pol-Spiderdk-100 | 100/75/75 | 50/48/59 | 36/36/79 | 15/15/50 | 51/45/63
Pol-Sparc-100 61/61/79 | 22/18/68 0/ 0/50 0/ 0/ 0| 46/45/73
Pol-Cosql-100 62/56/87 | 31/31/77 | 29/22/36 0/ 0/50 | 44/40/74

Tabela 6.8: Wyniki modelu C3 na poszczegoélnych zbiorach. Wartosci w kazdej komorce posiadajq format
EM Without Values / EM / EX i zostaly wyrazone w procentach.
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6.4.5 Analiza

Zgodnie z rankingiem zbioru Spider analizowane teraz rozwiazanie jest sposrod wszystkich
w tej pracy omawianych najlepsze pod katem metryki EX. Przeprowadzone eksperymenty to po-
twierdzaja. Najlepsze wyniki nie zostaly osiagnigte jedynie w przypadku zbioru Pol-Spidersyn,

lecz rowniez sa do$¢ wysokie.

Wartos¢ metryki EM osiagnela z drugiej strony zaskakujaco niska warto$¢. Pod jej katem C3 wydaje
si¢ by¢ najgorszym z analizowanych rozwiazan. Skad wynika tak duza rozbiezno$¢? Powodem
jest prawdopodobnie fakt, iz metryka EM dokonuje strukturalnego poréwnania wzorcowych
1 przewidzianych zapytan, a ten sam cel moze by¢ realizowany przez dwa zapytania catkowicie
rozne. W przypadku wczesniejszych rozwiazan problem ten nie byt tak widoczny, poniewaz
byly one uczone na czg$ci treningowej i w zwiazku z tym nauczyty si¢ bardziej preferowac
pewne sposoby generowania zapytan od innych. C3 produkuje za to zapytania w sposob znacznie
bardziej swobodny, co powoduje problemy ze wstrzeleniem si¢ w oczekiwana odpowiedz. Nie

oznacza to jednak, ze jest ona btedna.

Trzeba koniecznie zwroci¢ uwage na to, ze mimo ogolnie zanizonej metryki EM, udato si¢ osiagnaé
najlepszy dotychczas wynik na zbiorze Pol-Spiderdk, ktory zawiera wiedz¢ domenowa. C3
przebija dotychczas najlepszy model RAT-SQL o druzgoczace 10 punktéw procentowych. Jest to
uzasadnione, poniewaz wewngtrznie wykorzystywany model GPT-3.5-Turbo zostal nauczony
wczesniej na ogromnym zbiorze danych i zyskal przez to specjalistyczna wiedz¢ w bardzo wielu

dziedzinach.

Stusznie moze pojawic si¢ obawa, ze otrzymywane z wykorzystaniem C3 wyniki ewaluacji nie
sa wiarygodne. Przypuszczalnie model jezykowy GPT-3.5-Turbo mogt bowiem by¢ trenowany
na wykorzystywanych podczas ewaluacji danych lub im podobnych i w zwiazku z tym osiagac
w testach zawyzone wyniki. Sytuacja taka nazywana jest wyciekiem danych. Zbiory treningowe
nie mogly zawiera¢ przyktadow identycznych, gdyz Zzadne polskie thumaczenia zbioru Spider
wczesniej nie istniaty. Artykut Rethinking Benchmark and Contamination for Language Models
with Rephrased Samples (S. Yang i in. 2023) wskazuje jednak, ze kontaminacja moze zostaé
wprowadzona do zbioru treningowego takze poprzez ttumaczenia na inne jezyki. Z tego powodu
angielski zbiér Spider oraz jego istniejace juz tlumaczenia moga stanowi¢ zagrozenie dla

rzetelnosci testow.
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Jesli chodzi o ranking zbioru Spider, to takiej obawy nie ma, poniewaz czes$¢ testowa jest utajona
1 nie ma mozliwosci, aby OpenAI, nawet przez przypadek, dopuscito do dotaczenia tych danych
do zbioru treningowego. W niniejszej pracy, jak tez wielu innych, z powodu braku dostepnosci
czesci testowej jej role przejmuje publicznie dostgpna czg$¢ pierwotnie nazwana walidacyjna,
wigc obawa o wyciek danych staje si¢ realna. Zgodnie z artykulem wprowadzajacym model GPT-3
(Brown i in. 2020) OpenATI dokonuje usuwania ze zbioru treningowego danych pokrywajacych
si¢ z wykorzystywanymi przez nich zbiorami testowymi. Swojego modelu nie testowali na
zbiorze Spider, wigc prawdopodobnie specjalne wysitki nie zostaty podjete w celu wykluczenia
tych danych z treningu. Trzeba si¢ wigc liczy¢ z tym, ze dane przedstawione w powyzszej tabeli

moga by¢ zawyzone.

W przypadku C3 nalezy zaakcentowa¢ do$¢ dhugi czas potrzebny na wygenerowanie odpowiedzi
na dostarczone pytania, poniewaz dla kazdego wymagane jest do 30 sekund oczekiwania. Inna
zauwazona wada jest bardzo duza zalezno$¢ od OpenAI. Wiaze si¢ to oczywiscie z kosztami,
ale wprowadza rowniez komplikacje w kwestii utrzymania dziatania calego rozwiazania w dhuz-
szej perspektywie, gdyz OpenAI moze dowolnie zmienia¢ cenniki, usuwac stare modele, czy

modyfikowac interfejsy. Nie posiada si¢ juz kontroli nad calym systemem.

6.5 Podsumowanie wynikéw

W czterech poprzednich podrozdziatach przedstawione zostaty wyniki osiagnigte przez cztery
modele. Te rezultaty w tabelarycznej formie, pomimo dostarczania wielu informacji, nie sa
wygodne do porownywania ze soba. Zauwazono, ze wyniki metryk dla wszystkich modeli
1 zbior6w mozna wygodnie przedstawi¢ za pomoca wykreséw radarowych. Umieszczono je na

rysunkach 6.4 oraz 6.5, odpowiednio dla metryki EM Without Values oraz EX.

Zgodnie z wykresem pokazujacym wartosci metryki EM najlepiej dziatajacym modelem zdaje si¢
by¢ RESDSQL. Zgodnie z drugim wykresem najwyzsza skuteczno$ci wykazuje za to bezsprzecznie
model C3, a RESDSQL jest na drugiej pozycji. Tak wigc te dwa rozwiazania wydaja si¢ najbar-
dziej obiecujace i w zwiazku z tym zostana w kolejnym rozdziale zintegrowane z interfejsem

graficznym i poddane dalszym testom.
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Pol-Spider
60
40
30
Pol-Cosql 20 Pol-Spidersyn

10

——RAT-SQL

——-BRIDGE

——-RESDSQL

—o—C3

Pol-Sparc Pol-Spiderdk

Rys. 6.4: Wyniki metryki EM Without Values dla wszystkich modeli i zbioréw. Wartosci wyrazono procentowo.

Pol-Spider
80

Pol-Cosql Pol-Spidersyn

==BRIDGE

=o=RESDSQL

O

Pol-Sparc Pol-Spiderdk

Rys. 6.5: Wyniki metryki EX dla wszystkich modeli i zbioréw. Dia modelu RAT-SQL metryki EX nie da si¢ obliczy(.
Wartosci wyrazono procentowo.

77



inz. Lukasz Klimkiewicz Thumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

7 Finalne rozwigzanie

Wszystkie przeprowadzone we wczesniejszej czgsci testy modeli sprowadzaty si¢ wylacznie
do oceny automatycznej. Wyciagnigto z niej wniosek, ze bardzo dobrze spisuje si¢ model
RESDSQL, a C3 rowniez jest godny uwagi. Z tego wzgledu w niniejszym rozdziale postanowiono
dokona¢ ponownego treningu RESDSQL, lecz z wykorzystaniem wigkszej wersji modelu T5
oraz wigkszej ilo$ci danych. Tak jak wczesniej dokonano automatycznej oceny, lecz poza tym
zaimplementowano interfejs graficzny, pozwalajacy na praktyczne wykorzystanie oraz manualna
ocen¢ dwoch wybranych modeli. Stworzona aplikacje przedstawiono kilku osobom w celu
przetestowania i wyrazenia swojej opinii. Te skrotowo opisane dzialania zostana w kolejnych

sekcjach rozwinigte.

7.1 Ponowny trening RESDSQL

Jako ze wyniki modelu RESDSQL okazaly si¢ najlepsze sposrdd wszystkich klasycznych, tre-
nowalnych rozwiazan, postanowiono dokona¢ jego nauki ponownie, lecz z wykorzystaniem

rozszerzonego zbioru oraz wigkszego wariantu modelu T5, liczac na jeszcze lepsze rezultaty.

Weczesdniej do treningu wykorzystano jedynie warianty zbioru Spider, poniewaz pozwolito
to skroci¢ czas treningu oraz wykonywac rzetelne poréwnania z modelami tworzonymi przez
innych badaczy, ktorzy rowniez dokonywali treningu wylacznie na tym zbiorze. Teraz poza
zbiorem Spider do danych treningowych postanowiono wlaczy¢ Spider-Syn, SParC oraz
CoSQL w wariantach z polskimi i angielskimi schematami baz danych, a takze ich angielskie
pierwowzory. Zbior Spider-DK pominigto, poniewaz zawiera on jedynie przyktady testowe.
Postugujac si¢ wczesniej wprowadzonymi nazwami, mozna powiedzie¢ inaczej, ze do zbioru
treningowego wybrano Mix-Spider, Mix-Spidersyn, Mix-Sparc oraz Mix-Cosql. W ten

sposob ilo$¢ danych treningowych zostata zwigkszona prawie dwukrotnie.

Wariant modelu T5 postanowiono zmieni¢ z wezesniej wykorzystanegomt5-base namt5-large,
ktory zawiera dwukrotnie wigksza liczbg parametréw. Powoduje ona, ze model jest w stanie
pomiesci¢ znacznie wigkszaq wiedzg. W fazie eksperymentow nie skorzystano z tego, poniewaz
nie dysponowano karta graficzna o odpowiednio duzej ilosci pamigci VRAM. Stalo si¢ to mozliwe
dzieki uprzejmosci p. Grzegorza Warzechy z firmy TaskPilot, ktory udostepnil odpowiednie
zasoby sprzetowe 1 do treningu wykorzystano potezna kart¢ Nvidia RTX 4090, dysponujaca
24 GB pamigci VRAM.
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Na rozwiazanie RESDSQL sktadaja si¢ dwa modele. Pierwszego, oceniajacego istotnos¢ tabel
1 kolumn, nie uczono ponownie, lecz wykorzystano ten wytrenowany wcze$niej. Zamiana roz-
miaru modelu jgzykowego T5 i ponowny trening tyczy si¢ jedynie drugiego etapu, w ktorym
nastepuje ostateczne generowanie zapytan SQL. Nauke kontynuowano przez 14 godzin, a wyniki
kompletnego modelu przedstawiono w tabeli 7.1. Porownanie wynikow osiaganych przez ten

finalny model z modelem eksperymentalnym przedstawiono natomiast na rysunku 7.1.

Zbioér

Easy

Medium

Hard

Extra Hard

Razem

Pol-Spider
Pol-Spider-PL
Pol-Spider-EN
En-Spider

85,5/76,8/87,7
86,7/78,6/87,9
84,3/75,0/87,5
86,7/83,5/88,3

73,4/66,6/78,8
74,7/67,9/79,4
72,2/65,2/78,3
76,9/73,8/79,6

52,6/48,3/66,7
54,0/48,9/67,8
51,1/47,7/65,5
59,2/56,9/65,5

41,6/38,0/57,2
41,0/36,7/56,6
42,2/39,2/57,8
47,6/47,0/53,0

67,7/61,4/75,4
68,7/62,3/75,8
66,7/60,4/75,0
71,6/69,0/75,0

Pol-Spidersyn
Pol-Spiderdk
Pol-Sparc
Pol-Cosql

72,2/64,0/80,4
63,2/58,2/67,7
77,5/72,1/82,7
73,8/67,9/80,0

64,3/60,3/75,4
49,2/44,1/56,1
50,0/44,2/66,0
61,0/54,2/68,6

46,0/45,6/60,7
33,1/33,1/48,6
20,0/20,0/50,0
27,9/27,9/52,9

38,0/35,5/51,7
22,9/21,4/35,7
43,8/43,8/50,0
29,4/26,5/50,0

58,7/54,7/70,2
44,7/41,0/53,5
66,7/61,5/76,0
60,4/55,4/70,9

Tabela 7.1: Wyniki finalnego modelu RESDSQL na poszczeg6lnych zbiorach. Wartosci w kazdej komorce posiadajq
format EM Without Values / EM / EX i zostaly wyrazone w procentach.

Pol-Spider

Pol-Spidersyn

-.e..EX (model eksperymentalny)
——EX (model finalny)
-.«..EM (model eksperymentalny)
——EM (model finalny)

Pol-Sparc Pol-Spiderdk

Rys. 7.1: Porownanie wynikow eksperymentalnego i finalnego modelu RESDSQL. Metryki wyrazono w procentach.
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Wyniki testow pokazuja, ze zwigkszenie rozmiaru modelu T5, wraz z rozszerzeniem zbioru tre-
ningowego, pozwolilo wyraznie podnie$s¢ wyniki wszystkich metryk w poréwnaniu do wczesniej
trenowanej wersji. W przypadku kazdego ze zbiorow testowych nastapilo zwigkszenie wartosci
metryki EM o przynajmniej 8 punktéw procentowych. Warto§¢ metryki EX rowniez wzrosta, co

sprawito, ze ta wersja modelu RESDSQL dorownuje pod tym katem prawie modelowi C3.

7.2 Aplikacja webowa

W celu umozliwienia praktycznego wykorzystania oraz manualnej weryfikacji modeli RESDSQL
oraz C3 opracowany zostat interfejs graficzny w postaci aplikacji webowej. W szczegdlnosci duze
wyzwanie stanowito potaczenie go z ze wspomnianymi modelami, poniewaz zostaty stworzone
do wykonywania predykcji na okreslonych zbiorach w sposéb wsadowy. W tym przypadku
musiaty by¢ jednak wykonywane dla pojedynczych pytan oraz dowolnych baz danych.

7.2.1 Interfejs graficzny

Interfejs graficzny, ktérego wyglad przedstawiono na rysunkach w dodatku B, zostat stworzony
z wykorzystaniem biblioteki streamlit. Jak opisano w rozdziale o narzedziach, jej zaleta
jest niebywata prostota, lecz wiaze si¢ ona z pewnym brakiem elastyczno$ci — wptywanie na
wyglad poszczego6lnych komponentdw oraz interakcje pomigdzy nimi jest bardzo ograniczone.
Przygotowana aplikacja wydaje si¢ dos¢ skomplikowana jak na mozliwosci tej biblioteki, lecz
po doktadnym przemysleniu struktury i szczegétowym zapoznaniem z dokumentacja, udato si¢
ja zrealizowac. Na aplikacjg skladajq si¢ trzy zaktadki: pierwsza pozwala na wybor bazy danych,
druga na podanie naturalnych odpowiednikéw dla nazw tabel i kolumn, a trzecia na generowanie

zapytan SQL.

Pierwsza zakladka umozliwia wybor bazy danych poprzez zatadowanie jej w formacie sqlite,
wybranie jednej z przygotowanych baz przyktadowych lub wprowadzenie skryptu SQL, ktory ja
tworzy. Szes¢ przyktadowych baz wybrano z czgsci testowej zbioru Spider, lecz dodatkowo
dokonano thumaczenia ich zawartosci. Po dokonaniu decyzji ukazuje si¢ diagram wybranej bazy,
do zaimplementowania ktérego wykorzystano biblioteke jezyka Python o nazwie eralchemy!?.

Pozwala ona w tatwy sposob tworzy¢ diagramy relacji encji (ang. entity relation diagram). Dzigki

Bhttps://pypi.org/project/ERAlchemy
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temu mozliwe jest powierzchowne zapoznanie si¢ ze struktura bazy i uswiadomienie pytan, ktore

mozna podawa¢ do obstugujacego ja interfejsu tekstowego.

Druga zakladka pozwala na podanie naturalnych odpowiednikow dla nazw tabel 1 kolumn. Jej
obecno$¢ jest wymuszona przez strukturg zbioru Spider, ktory zawiera taka informacjg oraz fakt,
ze rozwiazania RESDSQL oraz C3 z niej korzystaja. Jest to pewnego rodzaju informacja dodatkowa,
ktorej podawanie moze by¢ irytujace, szczegdlnie w przypadku duzych baz danych. Aby to
usprawni¢, opracowano prosty algorytm, ktory wstepnie proponuje nazwy naturalne poprzez
rozbicie identyfikatorow tabel i kolumn na poszczegolne stowa. W duzej mierze ogranicza to

dziatania uzytkownika do ich weryfikacji.

Trzecia zakladka umozliwia zadawanie pytan do okreslonej wczesniej bazy danych. Ma to
posta¢ chatu, w ktorym naprzemiennie uzytkownik podaje swoje zadania oraz model wysyta
przewidziane zapytania SQL. Forma ta moze by¢ nieco mylaca, poniewaz sugeruje, ze wykorzy-
stywane modele dziataja w sposob kontekstowy, czyli biora pod uwage wczesniejsza histori¢
wiadomosci, podczas gdy tak nie jest. Jest ona jednak wygodna, gdyz wigkszos$¢ uzytkownikow
jest z nig zaznajomiona. Generowane zapytania s3 natychmiastowo wykonywane i interaktywne
tabele z odczytanymi rekordami sa bezposrednio pod nimi zamieszczane, co jest bardzo wazne
pod katem praktycznego wykorzystania. Aktywny w danej chwili model mozna zmienia¢ za
pomoca listy rozwijanej. Jezeli wybrany zostat C3, to konieczny jest jednak dostgp do klucza API
OpenATI, ktory mozna wprowadzi¢ w odpowiednim polu tekstowym w interfejsie. Przewidziano
rowniez mozliwo$¢ uruchomienia calej aplikacji z danym kluczem, a woéwczas podawanie go
przez poszczegbdlnych uzytkownikow nie jest konieczne. Dostep do interfejsu chroniony jest

wowczas hastem, by przeciwdziata¢ naliczaniu kosztow przez nieuprawnione osoby.

7.2.2 Polaczenie interfejsu z modelami

Dosc¢ klopotliwe okazato sig potaczenie stworzonego interfejsu z modelami, w szczegolnosci
z RESDSQL. W przypadku obu rozwiazan istniejacy kod nie pozwala bowiem na proste genero-
wanie zapytan do dowolnych baz danych. Wymagaja, aby przyklady testowe byty dostarczane
w formacie wykorzystywanym przez zbior Spider. Z tego powodu posiadajac wybrang przez
uzytkownika bazg¢ oraz naturalne odpowiedniki nazw tabel 1 kolumn, konieczne okazato si¢
kazdorazowe generowanie tymczasowego, jednoelementowego zbioru danych, co wymagato

dodatkowego wysitku.
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Innego rodzaju problemem bylo generowanie przez RESDSQL zapytan w sposob, ktory mozna
nazwa¢ wsadowym. Odbywa si¢ ono bowiem w dwoch etapach, z ktorych kazdy korzysta z osob-
nej sieci neuronowe;j. Istniejacy kod dziata w ten sposob, ze taduje do pamigci model pierwszy
1 przepuszcza przez niego wszystkie dane, a nastgpnie zastgpuje go drugim 1 podaje do niego
wszystkie wyniki posrednie. Sprawdza si¢ to w przypadku generowania duzej liczby zapytan
SQL jednoczes$nie, lecz niekoniecznie dla serii pojedynczych zapytan, tak jak w rozpatrywa-
nym przypadku. Okazuje si¢ wowczas, ze wigkszos¢ czasu poswigcana jest naprzemiennemu
tadowaniu sieci neuronowych do pamigci zamiast rzeczywistym obliczeniom. Z tego powodu
zmodyfikowano kod w taki sposob, aby w pamigci znajdywatly si¢ przez caty czas obie sieci.
Oznacza to oczywiscie wykorzystanie znacznie wigkszej ilo$ci pamigci, czemu postanowiono
przeciwdziata¢ poprzez zatadowanie parametrow modeli z wykorzystaniem precyzji 16-bitowe;]
zamiast oryginalnie 32-bitowej. Dzigki temu wymaganie pamigciowe zostato zredukowane do 10
GB pamigci VRAM, czy tez RAM w przypadku braku odpowiedniej karty graficznej, lecz zwigksza

to czas generowania zapytan z kilku do kilkunastu sekund.

7.3 Manualna ocena

W celu dokonania manualnej oceny modeli RESDSQL 1 C3, a takze catej aplikacji, dokonane zostaty
przez autora pracy dogltebne testy. Poza tym wybrana zostala grupa 5 studentoéw, z ktérych kazdy
poswigceil okolo 30 minut na zapoznanie si¢ z aplikacja 1 wyrazit na jej temat opinig. Czworo
z nich studiowato nauki techniczne i znalo jezyk SQL, lecz w bardzo r6znym stopniu. W badaniu
uczestniczyta rowniez studentka psychologii, ktora o istnieniu jezyka SQL nawet nie miata
pojecia. Od tych chetnych do przetestowania aplikacji 0s6b starano si¢ uzyska¢ migdzy innymi
opini¢ na temat wygody uzytkowania oraz kazdego z dostepnych modeli. Pytano rowniez, czy

znalezliby u siebie dla niej zastosowanie i aktywnie korzystali.

7.3.1 Wygoda korzystania

Blahym problemem, ktory nie spotkal wigkszos$ci 0sob, byly sporadyczne awarie aplikacji —
przestawala ona reagowaé. Kazdy wykonywat testy na wtasnym komputerze, gdyz aplikacja
zostata tymczasowo udostgpniona w sieci 1 wystarczylo wej$¢ na wskazany adres. Z pewnoscia
pojawienie si¢ tej niedogodnosci jest uwarunkowane srodowiskiem, w ktorym aplikacja jest

uzywana. Autorowi nie udato si¢ niestety odtworzy¢ tego bledu na wlasnym sprzecie, nawet
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korzystajac z tych samych przegladarek, co dwie osoby, ktore go napotkaty. Tak wigc problem

pozostat, lecz nie uznano jego usunigcia za kluczowe z punktu widzenia realizowanego tematu.

Inna niedogodnoscia, ktora kazda z testujacych osob w mniejszym lub wigkszym stopniu podkre-
slita, jest konieczno$¢ wprowadzania naturalnych odpowiednikow dla nazw schematu. W przy-
padku baz danych, gdzie schemat jest w jezyku angielskim, nie stanowi to wielkiego problemu,
poniewaz zaimplementowany mechanizm skutecznie rozdziela kilkuelementowe identyfikatory
na stowa. W przypadku polskich schematdéw ochotnicy musieli jednak rgcznie dodawac polskie
znaki, co niektorych wyraznie frustrowato. Jest to na pewno uzasadnione, gdy rozwazana aplika-
cja ma by¢ rozwigzaniem inteligentnym, a zmusza uzytkownikow do robienia tak przyziemnych

rzeczy, jak dodawanie polskich znakoéw. Z pewnos$cia mozna w przysztosci tg czes¢ usprawnic.

7.3.2 Dokladnos¢ modeli

Zadna z 0sob nie miata wigkszych probleméw z zadawaniem pierwszych pytan. Czgsto jednak
byty one szczegotowe, a przyktadowe bazy danych nie zawieraja wiele informacji, wigc zapytania
SQL nie zwracaty zadnych rekordow. Sugerowano wowczas, aby rozpocza¢ od zadawania pytan
bardziej ogélnych, ktore potem stawaty si¢ coraz bardziej skomplikowane. Na poczatku wigkszos¢
0sob badata model RESDSQL, gdyz dziatajac na GPU zwraca odpowiedzi niemal natychmiastowo.
Gdy zauwazyli btad w zapytaniu, to wowczas ponawiali pytanie, lecz z modelem C3, ktory
niemal zawsze radzit sobie lepiej. Ostatecznie kazdy z uczestnikdw badania wypracowat sobie
opinig¢, ze model C3 jest doktadniejszy. Pytani o to, czy dluzszy czas czekania im nie przeszkadza,
stwierdzali, ze kilkanascie sekund nie stanowi problemu. Jedna osoba zauwazyta, ze niemal
kazdy korzysta juz z asystenta ChatGPT (OpenAl 2023) i przyzwyczailiSmy si¢ do pewnych

opoOznien.

Zauwazono kilka scenariuszy, w ktorych szczeg6élnie wida¢ wyzszo$¢ modelu C3. Jednym z nich
jest pytanie o konkretne obiekty z bazy danych, gdyz C3 potrafi lepiej odmienia¢ r6zne wyrazenia.
Przyktadowo, gdy zapytamy o wszystkie psy nalezace do Sary, to wysoce prawdopodobne, ze
RESDSQL zwroci oczywiscie bledne zapytanie z fragmentem WHERE imie="Sary", a C3 zadziala
poprawnie. Innym scenariuszem jest zadawanie nietypowych dla jezyka SQL zapytan, na przyktad
,»Podaj dla kazdego wiasciciela listg psow” lub ,,Zwro¢ imiona psow, ktore zaczynaja si¢ na t¢ sama
literg, na ktora konczy sig imig wlasciciela”. Wymagaja one znajomosci funkcji group_concat

oraz substr, ktorych w zbiorze treningowym RESDSQL si¢ nie do§wiadczy. C3 nie posiada

83



inz. Lukasz Klimkiewicz Thumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

natomiast w tej kwestii zadnych ograniczen, ma bowiem dostep do ogromnej wiedzy modelu

GPT-3.5-turbo, trenowanego na danych z sieci.

Obserwujac zadawane przez testeréw pytania i zwracane przez modele odpowiedzi, zauwazono,
ze czesto zapytania produkowane przez RESDSQL mozna uzna¢ za poprawne, lecz nie do konca
zgodne z tym, czego spodziewali si¢ uzytkownicy. Przyktadowo zadajac pytanie ,,Zwr6¢ liczbe
studentéw na kazdym semestrze” uzytkownicy spodziewaja si¢ zobaczy¢ tabelg¢ z nazwami
semestrow oraz liczba studentow na kazdym z nich. W przypadku takiego zapytania model moze
natomiast zwroci¢ wylacznie liczby studentéw. Ewentualnie doda semestry, lecz w postaci ich
liczbowych identyfikatoréw. W pytaniu nie byto okreslone, ze te nazwy semestrow maja si¢
pojawié. Jest to jednak wiedza domenowa, z ktoéra model C3 radzi sobie lepiej, co wykazatly

nawet wczesniejsze testy na zbiorze Pol-Spiderdk.

Doktadno$¢ modeli mozna podsumowac twierdzeniem, ze model C3 produkuje w praktyce wyraz-
nie lepsze zapytania wzgledem RESDSQL. Odbywa sig to kosztem dluzszego czasu oczekiwania,
lecz nie stanowi to duzego problemu. Mimo wszystko C3 nie jest bezbl¢dny i zdarza mu si¢
pomyli¢ nazwy kolumn, btednie dokona¢ ztaczenia tabel, czy niepoprawnie zrozumie¢ zadanie

uzytkownika.

7.3.3 Praktyczne zastosowanie

Wigkszos¢ pytanych osob stwierdzita, ze moglaby znalez¢ dla stworzonego rozwiazania zasto-
sowanie, chociazby w swojej pracy zawodowej. Uzasadnialy, ze modele nie zawsze produkuja
prawidlowe zapytania, ale ich poprawienie wymaga mniej wysitku. Negatywna opini¢ wyrazita
jednak osoba z najlepsza znajomoscia jezyka SQL, bo uznata, ze z testowanej aplikacji by nie
korzystata. Uwaza ona, ze wigcej czasu potrzebuje na wygenerowanie i weryfikacj¢ zapytania,

niz napisanie go od zera. Wskazata jednak na uzyteczno$¢ dla mniej do§wiadczonych osob.

Konieczne jest niestety podkreslenie, ze ze stworzonej aplikacji nie powinien korzysta¢ kazdy.
Zaobserwowano to na przyktadzie testujacej aplikacj¢ osoby, ktora SQL nie znata. Zdarzato sig,
ze produkowane zapytania byty wykonywalne i zwracaty wyniki, wydajace si¢ by¢ poprawnymi,
lecz bylo inaczej. Osoba ta nie mogta zweryfikowacé poprawnosci zapytania SQL, co moze
by¢ wrecz niebezpieczne i prowadzi¢ do wyciagania nieprawidtowych wnioskow. Tak wige
opracowane rozwiazanie nie realizuje szczytnego celu, jakim byto zapewnienie kazdemu tatwego

dostgpu do informacji, poniewaz minimalna znajomos$¢ jezyka SQL wciaz jest koniecznoscia.

84



inz. Lukasz Klimkiewicz Thumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

8 Podsumowanie

W ramach realizacji waznego 1 aktualnego tematu, jakim jest thumaczenie zapytan z jezyka pol-
skiego na SQL, najpierw dokonano przegladu istniejacych jedynie dla innych jezykoéw zbiorow
danych. Przeanalizowano réznice w podej$ciach ich autoréw i wybrano optymalne dla przypadku
jezyka polskiego. Nastgpnie poswigcono duzo uwagi na przygotowanie odpowiednich zbioréw
1 z ich wykorzystaniem przetestowano wybrane rozwiazania. Okazato sig, ze najlepsze rezultaty
w fazie eksperymentow osiagngly znacznie rozniace si¢ od siebie modele RESDSQL oraz C3,
z ktorych pierwszy zostat poddany powtdrnemu, rozszerzonemu treningowi. Modele te zostaty
zintegrowane z aplikacja internetowa umozliwiajaca interaktywne generowanie i wykonywanie
zapytan SQL. Podczas manualnej oceny uzytkownicy dobrze ocenili dziatanie systemu, doce-
niajac jego praktyczne zastosowanie. Okazato si¢ jednak, ze minimalna znajomos¢ jgzyka SQL

wciaz jest potrzebna w celu weryfikacji produkowanych zapytan.

Podsumowujac, w ramach pracy zrealizowano wszystkie zalozone cele, ktorych glownymi punk-
tami byto przygotowanie polskich zbiorow dla problemu Text-to-SQL i przeprowadzenie z ich
wykorzystaniem eksperymentow. Przetestowanie czterech réznych rozwiazan pozwolito zapo-
znac sig ze sposobem ewolucji wykorzystywanych do tego celu modeli. W trakcie eksperymentow
potwierdzono zaobserwowane juz wczesniej zjawisko polegajace na tym, ze modele osiagaja
lepsze rezultaty, gdy uczone sa na dwujezycznych zbiorach. Pokazano takze, ze rozwiazania ba-
zujace na zamknigtych modelach jezykowych, na przyktad udostgpnianych przez OpenAI, moga

osiaga¢ bardzo dobre wyniki, lecz ze wzgledu na swoja specyfike nie wszedzie si¢ sprawdza.

W celu ewentualnej kontynuacji niniejszego tematu zdecydowanie warto dokonac recznej weryfi-
kacji i poprawek stworzonych z wykorzystaniem ttumaczenia maszynowego zbioréw. Obecno$¢
w nich wielu niedociagnie¢ jest bowiem wiadoma, a ich usunigcie pozwoli trenowaé wyzszej
jakosci modele. Przypuszcza sig, ze poprawe skutecznosci mozna uzyskaé rOwniez poprzez
nauke na potaczeniu wszystkich istniejacych thumaczen zbioru Spider, zamiast jedynie pol-
skiego z angielskim, co testowali juz autorzy MultiSpider (Dou i in. 2023). Aby zmniejszy¢
wymagania pamig¢ciowe modelu RESDSQL mozna sprébowac¢ dokona¢ kwantyzacji 8-bitowej
(Noune 1 in. 2022; Perez 1 in. 2023). Jeszcze innym pomystem jest przetestowanie dla polskiego
przypadku rozwiazan z aktualnego szczytu rankingu Spider, ktore bazuja na udostgpnianym

przez OpenAI modelu GPT-4, co w tej pracy pominigto ze wzgl¢du na koszty.
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A Zmodyfikowane prompty do C3

UZYTKOWNIK:

Given the database schema and polish question, perform the following
actions:

1 - Rank all the tables based on the possibility of being used in the SQL
according to the question from the most relevant to the least relevant,
Table or its column that matches more with the question words is highly
relevant and must be placed ahead.

2 - Check whether you consider all the tables.

3 - Output a list object in the order of step 2, Your output should

contain all the tables. The format should be like:

L
"table_1", "table_ 2",
]
Listing A.1: Zmodyfikowany prompt z C3 stuzacy do znalezienia istotnych tabel
UZYTKOWNIK:

Given the database tables and polish question, perform the following
actions:

1 - Rank the columns in each table based on the possibility of being used
in the SQL, Column that matches more with the question words or the
foreign key is highly relevant and must be placed ahead. You should output
them in the order of the most relevant to the least relevant.

Explain why you choose each column.

2 - QOutput a JSON object that contains all the columns in each table

according to your explanation. The format should be like:

{
"table_1": ["column_1", "column_2", ...... 1,
"table_2": ["column_1", "column_2", ...... 1,
"table_3": ["column_1", "column_2", ...... 1,
}

Listing A.2: Zmodyfikowany prompt z C3 stuzacy do znalezienia istotnych kolumn

94




inz. Lukasz Klimkiewicz Tlumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

SYSTEM:

You are now an excellent SQL writer for polish databases, first I'll give
you some tips and examples, and I need you to remember the tips, and do
not make same mistakes.

UZYTKOWNIK:

Tips 1:

Question: Ktdére A ma najwigksza liczbe B 7

Gold SQL: select A from B group by A order by count ( * ) desc limit 1;
Notice that the Gold SQL doesn't select COUNT(*) because the question only
wants to know the A and the number should be only used in ORDER BY clause,
there are many questions asks in this way, and I need you to remember this
in the the following questions.

ASYSTENT:

Thank you for the tip! I'll keep in mind that when the question only asks
for a certain field, I should not include the COUNT(*) in the SELECT
statement, but instead use it in the ORDER BY clause to sort the results
based on the count of that field.

UZYTKOWNIK :

Tips 2:

Don't use "IN", "OR", "LEFT JOIN" as it might cause extra results, use
"INTERSECT" or "EXCEPT" instead, and remember to use "DISTINCT" or "LIMIT"
when necessary.

For example,

Question: Jakie A zostaly nominowane zaréwno do nagrody B jak i do nagrody C?

Gold SQL should be: select A from X where award = 'B' intersect select A
from X where award = 'C';
ASYSTENT :

Thank you for the tip! I'll remember to use "INTERSECT" or "EXCEPT"
instead of "IN", "OR", or "LEFT JOIN" when I want to find records that
match or don't match across two tables. Additionally, I'll make sure to
use "DISTINCT" or "LIMIT" when necessary to avoid repetitive results or
limit the number of results returned.

UZYTKOWNIK:

### Complete sqlite SQL query only and with no explanation, and do not
select extra columns that are not explicitly requested in the query.

Query will be provided in Polish language

Listing A.3: Zmodyfikowany prompt z C3 stuzacy do generowania zapytania SQL
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B

Interfejs graficzny

Klucz API dla OpenAl Jezyk interfejsu

- Polskie Text-to-SQL ° i ras .

El wybérBazy [F Objaénienie Nazw  [EJ] Chat

Zataduj baze danych SQLite ...

Drag and drop file here .
g 2 Browse files
Limit 200MB per file « SQLITE

... Lub wybierz przyktadowg baze

= student transcripts tracking (schemat: polski) v

... Lub dostarcz skrypt SQL tworzacy schemat

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "Adresy" (
"adres_id" INTEGER PRIMARY KEY,
1" VARCHAR(255),
"Wiersz_2" VARCHAR(255),
"Wiersz_3" VARCHAR(255),
"miasto” VARCHAR(255),
"Kod_pocztowy" VARCHAR(20),
"wojewodztwo" VARCHAR(255),
"kraj" VARCHAR(255),
"inne_dane_adresowe" VARCHAR(255)
);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "Kursy" (
"kurs_id" INTEGER PRIMARY KEY,
"nazwa_kursu" VARCHAR(255),
"opis_kursu" VARCHAR(255),

"inne_szczegoly" VARCHAR(255)
);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "Wydzialy" (
"wydzial_id" INTEGER PRI Y KEY,
"nazwa_wydzialu" VARCHAR(255)
"opis_wydzialu" VARCHAR(255
inne_szczegoly" VARCHAR(255)

);

CREATE TABLE IF NOT EXISTS "Programy_Studiow" (
"program_studiow_1id" INTEGER PRIMARY KEY,
"wydzial_id" INTEGER NOT NULL,
"nazwa_podsumowania_stopnia" VARCHAR(255),
"skrocony_opis_stopnia" VARCHAR(255),

Diagram wybranej bazy danych

Studenci
student_id (INTEGER]
aktualny_adres_id [INTEGER]
staly_adres_id [INTEGER]
imie [VARCHAR(80)]
drugie_imie [VARCHAR(40)]
nazwisko [VARCHAR(40)]
numer_telefonu_komorkowego [VARCHAR(40)]
Adres_email [VARCHAR(40)]
s5n [VARCHAR(40)]
rejestracj [DATETIME]

Adresy

_1 [VARCHAR(255)]
:_2 [VARCHAR(255)]
:_3 [VARCHAR(255)] O.N {0,1}
[VARCHAR(255)] 0.N 10,1}
Kod_pocztowy [VARCHAR(20)]
wojewodztwo [VARCHAR(255)]

kraj [VARCHAR(255)]
inne_dane_adresowe [VARCHAR(255)]

enia [DATETIME] 0.N

udentow [VARCHAR(255)]

i {01}
Fydaialy Programy_Studiow Rejestracja_Studentow
T TTEGER] program_studiow_id INTEGER] rejestracja_studentow_id [INTEGER] Rejestracje_Studentow_Na_Kursy
ez, wyazioa VARGRARTESSTT o x - 10,1 wydzial_id (INTEGER] — program_studiow_id (INTEGER] o rejestracje_studentow_na_kursy_id [INTEGER]
e TV N {01} [Fazwa_podsumowania_stopnia [VARCHAR(255)] | O-N{0.1} [Semestrid INTEGER] } [«ars_id [INTEGER]
= ‘skrocony_opis_stopnia [VARCHAR(255)] student_id INTEGER] rejestracja_studentow_id [INTEGER]
nna_szcegoly VARCHAR(2ESY inne_szczegoly [VARCHAR(255)] (0,1} |inne_szczegoly [VARCHAR(255)] {0,1} 0:N
Karty_Ocen (0,1} [Zawartosc_Karty_Ocen
Semestry 0.N karta_ocen_jd (INTEGER] i (o) | Kurs studenta_id [INTEGER) |
r_id (INTEGER] O.N [data (DATETIME] | karta_ocen_id [INTEGER]
stru [VARCHAR(255)] Kursy egoly [VARCHAR(255)]
op u [VARCHAR(255)] s id INTEGER]
Zegoly [VARCHAR(255)] Razwa_kursu VARCHARZSSIT | Sekcje
kursu [VARCHAR(255)] 0N sekcja_id [INTEGER]
czegoly [VARCHAR(255)] {0,1} [kurs_id [INTEGER]
_sekcji [VARCHAR(255)]
ekcji [VARCHAR(255)]
egoly [VARCHAR(255)]

96

Rys. B.1: Zaktadka wyboru bazy danych w stworzonym interfejsie graficznym




inz. Lukasz Klimkiewicz

Tlumaczenie zapytan w jezyku polskim na SQL

WybérBazy [Z Objasnienie Nazw Chat

[] Studenci

studenci

1l student_id

student id

1l aktualny_adres_id

aktualny adres id

ul staly_adres_id

staty adres id
1l imie

imie
1l drugie_imie
drugie imie

ul nazwisko

nazwisko

11l numer_telefonu_komorkowego

numer telefonu komorkowego

11l Adres_email

adres email

ul ssn

ssn

11l Data_pierwszej_rejestracji

data pierwszej rejestracji

1] data_opuszczenia

data opuszczenia

11l inne_dane_studentow

inne dane studentéww

[] Kursy

kursy

1l kurs_id

kursid

1l nazwa_kursu

Klucz API dla OpenAl

|~ Polskie Text-to-SQL

[] Adresy

adresy

1l adres_id

adresid

1l Wiersz_1

wiersz 1

ul Wiersz_2

wiersz 2

1l Wiersz_3

wiersz 3

11l miasto

miasto

1l Kod_pocztowy

kod pocztowy

11l wojewodztwo

wojewédztwo

ul kraj

kraj

ul inne_dane_adresowe

inne dane adresowe

[] Rejestracja_Studentow

rejestracja studentéw

1l rejestracja_studentow_id

rejestracja studentéw id

ul program_studiow_id

program studiéw id

1l semestr_id

semestr id

1l student_id

student id

ul inne_szczegoly

Jezyk interfejsu

© |~ Polski v

E| Programy_Studiow

programy studiéw

1l program_studiow_id

program studiow id

1l wydzial_id

wydziat id

11l nazwa_podsumowania_stopnia

nazwa podsumowania stopnia

11 skrocony_opis_stopnia

skrécony opis stopnia

1l inne_szczegoly

inne szczegGty

[] Sekcje

sekcje

1l sekcja_id

sekcja id

ul kurs_id

kurs id

1l nazwa_sekgji

nazwa sekcji

11l Opis_sekgji

opis sekcji

1l inne_szczegoly

inne szczegGty

[] Wydzialy

wydziaty

1l wydzial_id

wydziat id

Rys. B.2: Zaktadka objasnienia nazw schematu w stworzonym interfejsie graficznym
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Klucz API dla OpenAl Jezyk interfejsu

' Polskie Text-to-SQL ° i ras

El wybérBazy  [F Objasnienie Nazw [ Chat

Zwréé wszystkie imiona i nazwiska studentéw

R SELECT imie,
nazwisko
FROM studenci

imie nazwisko
0 Anna Nowak
1 Jan Kowalski
2 Maria Wisniewski
3 Piotr Dabrowski
4 Katarzyna Lewandowski

Zwréé semestr na ktérym znajduje sie Pani Anna Nowak

R SELECT semestry.nazwa_semestru
FROM semestry
JOIN rejestracja_studentow ON semestry.semestr_id = rejestracja_studentow.semestr_id
JOIN studenci ON rejestracja_studentow.student_id = studenci.student_id
WHERE studenci.imie = 'Anna'

AND studenci.nazwisko = 'Nowak'

nazwa_semestru

0 jesierr 2018

Zwréé wszystkie miasta wraz z liczba studentéw, ktéra w nich mieszka, posortowane od najwiekszej liczby studentéw do najmniejszej

R SELECT adresy.miasto,
COUNT (*)
FROM adresy
JOIN studenci ON adresy.adres_id = studenci.aktualny_adres_id
GROUP BY adresy.miasto
ORDER BY COUNT (*) DESC

miasto COUNT (*)
0 Grodzisk Wielkopolski
1 South Brzesko
2 Jutrosin
3 Ciechocinek

4 New Stomniki
Zwréé nazwy i opisy dla wszystkie programéw studiéw dla wydziatu psychologii

¢ SELECT p.nazwa_podsumowania_stopnia,
p.skrocony_opis_stopnia
FROM programy_studiow p
JOIN wydzialy w ON p.wydzial_id = w.wydzial_id
WHERE w.nazwa_wydzialu = 'Psychologii';

nazwa_podsumowania_stopnia skrocony_opis_stopnia
0 Magister Program doktorancki z fizyki jadrowej skupia sie na badaniach zwi h zbudowg i dzi iem jadra
1 Magister Program dok ki z literatury poré ej eksploruje réznice i podobieristwa miedzy réznymi kulturami poprzez ¢
Zapytaj o cokolwiek {6 RESDSQL v Zapytaj ? Wyczys¢ &

Rys. B.3: Zaktadka chatu w stworzonym interfejsie graficznym
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API
ASCII
AST
AUC
BERT
CPU
DK
EM

Application Programming Interface

American Standard Code for Information Interchange
Abstract Syntax Tree

Area Under the ROC Curve

Bidirectional Encoder Representations from Transformers
Central Processing Unit

Domain Knowledge

Exact Set Match

Entity Relationship

Execution Accuracy

Global Vectors for Word Representation

GNU Privacy Guard

Graphics Processing Unit

Hugging Face

JavaScript Object Notation

Long Short-Term Memory

multilingual Text-to-Text Transfer Transformer
Named Entity Recognition

Natural Language

Natural Language Interfaces for Databases
Neural Machine Translation

Random Access Memory

Relation Aware Transformer

Semantic Parsing in Context

Structured Query Language

Text-to-Text Transfer Transformer

Video Random Access Memory
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