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USABILITY OF GRAPHQL LIBRARY FOR DEVELOPMENT OF NLP INTERFACES
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Kratak sadrZaj — Konceptualno reSenje sistema koje
korisnicima omogucava pristup podacima iz skladista
koriste¢i naredbe na prirodnom jeziku. Korisnici putem
NLP interfejsa postavljaju upite na prirodnom jeziku kako
bi dobili zeljene podatke. Sistem automatski prevodi upite
na prirodnom jeziku u GraphQL upite kojim je pokriven
celokupan API sistem, ukljucujuéi i skladiste podataka.

Kljuéne reci: NLP, GraphQL, API

Abstract — Conceptual solution of a system that allows
users to access data from the warehouse using natular
langauge queries. Through the NLP intreface, users make
queries in natural language in order to get the desired
data. The system automatically translates natural
language queries into GraphQL queries that cover the
entire API system, including the data warehouse.
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1. UVOD

U danasnjem digitalnom dobu, velika koli¢ina podataka je
dostupna korisnicima sirom sveta. |z tog razloga sve
¢esce dolazi do pojave problema efikasnog pristupa i
pretrazivanja podataka. Ovaj problem je najizrazeniji
kada je u pitanju raznolikost formata i struktura u kojima
se podaci ¢uvaju. Tradicionalni nacini pretrage, cesto
zasnovani na predefinisanim  klju¢nim recima il
kompleksnim upitima, se ovde pokazuju kao neefikasni i
zahtevaju od korisnika duboko razumevanje strukture
podataka.

Upravo u cilju olaksavanja pretrage i pristupa podacima,
nastaje ideja o sistemu koji korisnicima omogucava
pristup podacima Koriste¢i naredbe na prirodnom jeziku.
Ovaj rad istrazuje kako se putem interfejsa za obradu
prirodnog jezika (NLP) mogu postavljati upiti na
prirodnom jeziku kako bi se dobili Zeljeni podaci iz
skladista podataka. Sama srz sistema lezi u automatskom
prevodenju ovih upita na prirodnom jeziku u GraphQL
upite koji pokrivaju celokupni API sistem, ukljucujudi i
skladiste podataka. Koris¢enje GraphQL biblioteke
omogucava precizno definisanje podataka koje korisnik
zeli da dobije, $to ¢ini ovaj pristup izuzetno fleksibilnim i
efikasnim.

U okviru rada, razmotreni su osnovni koncepti NLP i
GraphQL tehnologija i analizirano je trenutno stanje u
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praksi kroz pregled postojecih istrazivanja koja povezuje
ove dve tehnologije. Pored toga, istrazene su oshove
prepoznavanja jezika i tehnike semanticke analize koje su
neophodne za uspe$no mapiranje prirodnog jezika na
GraphQL upite. Nakon toga, razmotren je dizajn i sama
implementacija NLP sistema, kao i razvoj GraphQL
interfejsa. Na kraju, demonstrirana je upotreba ovakvog
sistema u realnom scenariju.

Cilj ovog rada jeste predstavljanje konceptualnog resenja
koje kombinuje prednosti NLP i GraphQL tehnologija
kako bi omogucilo korisnicima intuitivno i efikasno
pretrazivanje podataka putem naredbi na prirodnom
jeziku. Ovakvo reSenje moze imati §irok spektar primena,
od olakSavanja pristupa kompleksnim bazama podataka
do unapredenja korisni¢kog iskustva u razli¢itim
digitalnim okruzenjima. Ono moze smanjiti krivu ucenja
za programere kada je u pitanju GraphQL tehnologija, a
moze i predstavljati potencijalni alat za pristup podacima
za netehnicka lica.

2. OSNOVNI KONCEPTI | STANJE U PRAKSI

U ovom poglavlju bi¢e predstavljani osnovni koncepti
obrade prirodnog jezika i GraphQL biblioteke.

2.1. Uvod u NLP

Obrada prirodnog jezika (NLP) odnosi se na granu
racunarske nauke - konkretnije, granu vestacke
inteligencije (Al) koja se bavi davanjem racunarima
sposobnosti da razumeju tekst i re¢i na slican nac¢in kao i
ljudi [1].

NLP kombinuje racunarsku lingvistiku, zasnovanu na
pravilima modelovanja ljudskog jezika, sa statistickim,
masinskim i dubokim ucenjem [1]. Ove tehnologije
omogucavaju ra¢unarima da obrade ljudski jezik u obliku
tekstualnih ili glasovnih podataka i da “razumeju”
njegovo potpuno znacenje, uz nameru i emociju
govornika ili pisca [1].

NLP predstavlja osnovu programskih sistema koji
prevode tekst sa jednog jezika na drugi, odgovaraju na
govorne komande i brzo sumiraju velike koli¢ine teksta
[1]. Interakcija sa NLP sistemima srece se i u obliku
glasom upravljanih GPS sistema, digitalnih asistenata,
softvera za pretvaranje govora u tekst, chatbotova za
korisni¢ku podrsku i slicno [1]. NLP takode igra sve vecu
ulogu i u poslovnim resenjima koja pomazu u optimizaciji
poslovnih operacija, povecavaju produktivnost zaposlenih
i pojednostavljuju razne poslovne procese [1].
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2.2. Uvod u GraphQL

GraphQL jetip programskog interfejsa aplikacije (ili
upitni jezik), ali i osnovni mehanizam za odgovaranje na
postavljene upite [2].

GraphQL korisnicima pruza pojednostavljeni API idealan
za mobilne aplikacije i implementacije sistema sa
kompleksnim Semama gde su potrebni samo odredeni
podskupovi podataka [2]. Koriste¢i GraphQL programeri
mogu precizno da definisu podatke koje Zele da preuzmu
[2]. Pored toga, GraphQL Kkorisnicima omogucava
preuzimanje podataka po zahtevu, a ne sve odjednom,
trenutno primenjivanje promena i integraciju vise izvora
podataka [2].

3. MAPIRANJE PRIRODNOG JEZIKA NA
GRAPHL

U ovom poglavlju bi¢e dat pregled razli¢itih tehnika koje
predstavljaju osnovu za precizno mapiranje prirodnog
jezika na GraphQL upite.

3.1. Tokenizacija

Tokenizacija, u domenu obrade prirodnog jezika i
masinskog ucdenja, predstavlja proces pretvaranja
tekstualnog niza u manje delove koji se zovu tokeni [3].
Ovi tokeni mogu biti mali poput karaktera ili dugi kao
re¢i [3]. Bitnost ovog procesa ogleda se u tomo S§to
pomaze masinama da razumeju ljudski jezik razbijajuci
ga na male komade, koji su laksi za analizu [3].

Primarni cilj tokenizacije je predstavljanje teksta na nacin
koji je odgovaraju¢i za masine, a bez gubitka konteksta
[3]. Pretvaranjem teksta u tokene, algoritmi mogu lakse
da identifikuju obrasce $to je kljuéno za razumevanje i
odgovarajuce reagovanje na ljudski unos [3].

3.2. Parsiranje

Parsiranje, u oblasti obrade prirodnog jezika, je proces
ispitivanja gramaticke strukture i odnosa unutar date
reéenice ili teksta [4]. Ono podrazumeva analizu teksta da
bi se utvrdile uloge odredenih reéi, kao §to su imenice,
glagoli i pridevi, kao i njihovi medusobni odnosi [4].

Ova analiza proizvodi strukturiranu reprezentaciju teksta,
omogucavaju¢i NLP procesima da razumeju kako se reci
u frazi povezuju jedna sa drugom [4]. Parseri otkrivaju
strukturu recenice konstruisanjem stabala zavisnosti koja
ilustruju hijerarhijske i sintaksicke odnose izmedu reci

[4].
3.3. Prepoznavanje imenovanih entiteta (NER)

Prepoznavanje imenovanih entiteta je komponenta
ekstrakcije informacija koja ima za cilj da identifikuje i
kategorizuje imenovane entitete unutar nestrukturiranog
teksta [5]. NER podrazumeva identifikaciju klju¢nih
informacija u tekstu i Kklasifikaciju u skup unapred
definisanih kategorija [5]. Entitet je stvar o kojoj se
konstantno govori ili na koju se poziva u tekstu, kao $to
su imena osoba, organizacija, lokacija, vremenskih izraza,
kolicine, procenata i vise unapred definisanih kategorija

[5].

3.4. Analiza sentimenata

Analiza sentimenata predstavlja proces klasifikacije kojim
se utvrduje da li je blok teksta pozitivan, negativan ili
neutralan [6]. Cilj koji rudarstvo sentimenata (eng.
sentiment mining) pokusava da postigne je da se
analiziraju misljenja ljudi na nacin koji moze pomodi
preduze¢ima da se dalje razvijaju i Sire [6]. Fokusira se ne
samo na polaritet (pozitivan, negativan i neutralan), vec i
na emocije (sreéne, tuzne, ljute, itd.) [6].

4. DIZAIN | IMPLEMENTACIJA NLP SISTEMA

Koraci u razvoju NLP sistema:

1. Prikupljanje podataka za treniranje

Prvi korak je prikupljanje velikog skupa podataka
reenica na prirodnom jezku i njima odgovarajucih
GraphQL upita [7]. Ovi podaci mogu se prikupiti ru¢no ili
koristeci ve¢ postojece skupove podataka koji su dostupni
na mrezi [7].

2. Pretprocesiranje podataka

Sledec¢i korak je pretprocesiranje podataka c¢iséenjem,
normalizacijom i tokenizacijom teksta [7]. Ovo moze
ukljucivati uklanjanje stop reci, interpunkcije i specijalnih
znakova, kao i pretvaranje teksta u mala slova [7].

3. Treniranje jezickog modela

Obucavanje jezickog modela koriste¢i prethodno
pretprocesirane podatke da generiSe GraphQL upite na
osnovu ulaznih reéenica [7]. Opcije su fino podesavanje
pretreniranog modela ili obucavanje novog modela od
nule [7].

4. Evaluacija modela

Kada je model obulen, trebalo bi proceniti njegove
performanse koriste¢i skup testnih reCenica i njima
odgovarajucih upita [7]. Mogu se koristiti metrike kao $to
su taénost, preciznost i pamcenje da bi se izmerile
performanse modela [7].

5. Primena modela

Kada je model obucen i evaluiran, moze biti primenjen
kao veb servis ili APl kome korisnici mogu da pristupe
kako bi generisali odgovaraju¢e GraphQL upite na
osnovu zadatih upita na prirodnom jeziku [7].

6. Poboljsavanje modela

Tokom vremena model treba nastaviti poboljSavati
prikupljanjem povratnih informacija od Korisnika i
obucavanjem na novim podacima [7]. Ova poboljsanja ¢e
uciniti da model vremenom postane tacniji i robusniji [7].

4.1. Treniranje jezi¢kog modela
BART

BART model, predstavljen 2019. godine, je model
sekvenca-do-sekvence obufen kao autoenkoder za
smanjenje Suma [8]. Ovo znaéi da fino podesen BART
model moze uzeti tekstualnu sekvencu (na primer, na
engleskom jeziku) kao ulaz i proizvesti drugaciju
tekstualnu sekvencu na izlazu (na primer, na francuskom
jeziku) [9]. Ovaj tip modela je relevantan za masinsko
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prevodenje. odgovaranje na pitanja, sumiranje teksta ili
klasifikaciju sekvenci (kategorizacija re¢enica ili leksema
ulaznog teksta) [9].

Posto nenadgledano pretreniranje BART transformatora
rezultuje jezickim modelom, moguce je fino podesiti ovaj
jezi¢ki model za odredeni NLP zadatak [9]. Kako je
model veé pretreniran, za fino podeSavanje nisu potrebni
masivni oznaceni skupovi podataka (u odnosu na ono §to
bi bilo potrebno za obuku od nule) [9]. BART model se
moze fino podesiti na skupove podataka specificnih za
domen za razvoj aplikacija kao S$to su medicinski
Cetbotovi, pretvaranje teksta na prirodnom jeziku u
programski kod ili SQL upite, aplikacije za prevodenje
jezika specificnih za kontekst ili alat za parafraziranje
istrazivackih radova [9].

BART transformator je obufen kao autoenkoder za
uklanjanje Suma, tako da podaci za obuku ukljucuju
».pokvaren® tekst ili tekst sa Sumom i njegovo mapiranje u
¢isti ili originalni tekst [9]. Format obuke je slican obuci
bilo kog autoenkodera za smanjenje Suma [9].
Autoenkoderi se obucavaju da uklone Sum ili poboljSaju
kvalitet slike tako $to imaju slike sa Sumom u podacima
obuke mapirane sa ¢istim, originalnim slikama kao ciljem

[9].
T5 model

Model T5, skraceno od Text-to-Text Transfer
Transformer, je model obrade prirodnog jezika koji je
razvio Google [10]. Zasnovan je na transformer
arhitekturi, koja je vrsta neuronske mreze za koju se
pokazalo da je veoma efikasna u NLP zadacima [11].
Jedinstven je jer je dizajniran da bude veoma prilagodljiv
i moZe se koristiti za $irok spektar zadataka, ukljucujuci
klasifikaciju teksta, odgovaranje na pitanja i prevod jezika
[11].

Sastoji se od enkoder-dekoder strukture, sliéno drugim
sekvenca-do-sekvence modelima [11]. T5 model Kkoristi
skup slojeva transformatora u komponentama enkodera i
dekodera, omogucavaju¢i mu da wuo¢i i obradi
hijerarhijske reprezentacije ulaznih i izlaznih sekvenci
[11].

Enkoder obraduje ulaznu sekvencu, koja mozZe biti
kombinacija opisa zadatka i ulaznih podataka [11].
Primenjuje mehanizme samo-paznje kako bi uoc¢io odnose
izmedu reéi i kontekstualnih informacija [11]. Mehanizam
samo-paznje omoguc¢ava modelu da se bavi razlicitim
delovima ulazne sekvence, uzimaju¢i u obzir zavisnosti i
odnose izmedu reci [11].

Dekoder, s druge strane, generiSe izlaznu sekvencu [11].
Uzima konacno skriveno stanje enkodera kao ulaz i vodi
racuna o relevantnim delovima ulazne sekvence tokom
procesa dekodiranja [11]. Dekoder generise izlaz korak po
korak, koriste¢i mehanizam paznje kako bi se fokusirao
na razli¢ite delove ulaza dok predvida slede¢i token [11].

| slojevi ekodera i dekodera u T5 modelu koriste
mehanizam samo-paznje sa viSe glava, §to omogucéava
modelu da razmotri viSe perspektiva i uhvati razlicite
zavisnosti unutar ulaznih i izlaznih sekvenci [11].
Mehanizam paznje poboljSava sposobnost modela da se
nosi sa zavisnoS¢u dugog dometa i efikasno uoci
kontekstualne informacije [11].

T5 model takode ukljucuje poziciono kodiranje za
kodiranje informacija o poloZaju ulazne sekvence [11].
Ovo poziciono kodiranje pomaze modelu da razume
redosled i poziciju leksema u nizu, Sto je kljucno za
uocavanje sekvencijalne prirode jezika [11].

5. DIZAJIN | IMPLEMENTACIJA GRAPHQL API
SISTEMA

Kreiranje GraphQL Seme
Sema je struktura podataka koje GraphQL Klijenti mogu
da zahtevaju.

Na listingu broj 1 prikazan je programski kod za kreiranje
GraphQL Seme.

const { ApolloServer,
server');

ggl } = require('apollo-

const typeDefs = gqgl’

type Apartment {
title: String
description:
price: Float!
floor: Int!
area: Float!
structure: Float!
city: String!
constructionYear: Int

}

String

type Query {
apartments:

}

’

[Apartment]

Listing 1. Kreiranje GraphQL $eme
Resolver funkcije

Dok $ema definiSe strukturu nase API biblioteke, resolver
funkcije definiSu odakle dolaze podaci. Koristeci
GraphQL podaci se mogu preuzimati iz brojnih izovora
podataka, poput SQL i NoSQL baza podataka, REST API
biblioteka, drugih GraphQL API biblioteka, pa ¢ak i iz
samog statickog JSON objekta).

6. DEMONSTRACIJA UPOTREBE SISTEMA

Prvi korak u upotrebi sistema jeste postavljenje upita na
prirodnom jeziku. Ovaj upit postavlja Kkorisnik sistema
putem NLP interfejsa.

Primer upita:
“Pronadi mi stanove u Novom Sadu sa cenom ispod
150.000€ izgradene najranije 2020. godine. *

Na osnovu upita na prirodnom jeziku, NLP sistem
generise odgovarajuéi GraphQL upit.




Primer odgovaraju¢eg GraphQL upita prikazan je na
listingu broj 2:

query {
apartments (input: {
city: "Novi Sad"
maxPrice: 150000
minConstructionYear: 2020 })
{
title
description
price
city

constructionYear

Listing 2. Primer izgenerisanog GraphQL upita

Nakon toga, generisani GraphQL upit se izvrsava i
dobijeni rezultati se prikazuju korisniku.

Primer dobijenih rezultata prikazan je na listingu broj 3:

{

"data": {
"apartments": [

{

"title": "Jednosoban stan na
Grbavici",

"description": "Nov stan na odlicnoj
lokaciji.",

"price": 99.000,

"city": "Novi Sad",

"constructionYear": 2023
}
1

}

Listing 3. Primer rezultata izvrSavanja GraphQL upita

7. PRIMENA | UPOTREBLJIVOST GRAPHQL
BIBLIOTEKE U NLP SISTEMIMA

Prezentovano resenje je od velike pomo¢i pri:

e  konverziji slozenih upita na prirodnom jeziku,
rukovanju slozenim filterima i agregacijama,
povecanju efikasnosti upita uz smanjenje broja
API poziva,

e jednostavnom rukovanju relacionim podacima i

integraciji sa drugim tehnologijama i alatima.

8. ZAKLJUCAK

U ovom radu istrazena je ideja povezivanja NLP
interfejsa i GraphQL APl sistema radi olaksavanja
pretrage podataka koriste¢i upite na prirodnom jeziku.
Predstavljeni su osnovni koncepti ove dve tehnologije i
napravljen je preged trenutnog stanja u praksi.
Diskutovani su brojni NLP pristupi i tehnike i neophodni
procesi za mapiranje upita na prirodnom jeziku na
GraphQL upite. U poglavlju o implementaciji sistema,
pruzen je pregled potrebnih koraka za uspesnu realizaciju
NLP sistema i razmotreni su potencijalni jezi¢ki modeli
koji bi mogli dovesti do najboljih rezultata, poput BART i
T5 modela. Dostupan je i pregled kreiranja jednostavne
GraphQL seme neophodne za implementaciju GraphQL

API sistema. Na kraju, prezentovana je upotreba sistema i
predstavljeni su dodatni primeri koji svedoce o
upotrebljivosti GraphQL biblioteke za razvoj NLP
interfejsa.

Kako je predstavljeno samo konceptualno resenje dalji
koraci bi podrazumevali realnu  implementaciju
predlozenog sistema. Ovaj korak bi omogucio testiranje
predlozenih modela jezika i procenu tac¢nosti i efikasnosti
rezultata koje oni pruzaju.

Kroz postojanje brojnih NLP sistema koji se fokusiraju na
generisanje SQL upita na osnovu prirodnog jezika jasno
je da potreba za ovakvim sistemima postoji. Kada se na to
doda jedna od najvecih prednosti GraphQL biblioteke,
odnosno moguénost  istovremenog koriséenja razlicitih
izvora podataka, ukljucujuéi SQL i NoSQL baze
podataka, REST API, mikroservise i slicno, o¢ekivan je
jos veci doprinos sistema koji integrisu NLP i GraphQL.

Sledec¢i korak u oblasti povezivanja NLP i GraphQL
tehnologija jeste kreiranje javno dostupnog skupa
podataka za treniranje jezickih modela koji mapira upite
na prirodnom jeziku na njima odgovaraju¢e GraphQL
upite. Ovo bi, ne samo ubrzalo razvoj sistema Kkoji
kombinuju ove dve tehnoligije ve¢ i velikoj meri povecalo
tacnost korisc¢enih jezickih modela.
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