Architektura aplikacji dla generatywnych aplikacji Al

Krajobraz architektury korporacyjnej nieustannie sie zmienia, nieubtaganie zmierzajgc w kierunku
systemow bardziej autonomicznych — inteligentnych, samozarzadzajgcych aplikacji, ktore potrafig
uczy¢ sie na podstawie interakcji i adaptowac sie w czasie rzeczywistym. Co wiecej, rosnaca cyfryzacja
napedza cyfrowa transformacje sztucznej inteligencji (Al). Ten ciaggty postep podkresla transformacyjna
ere w technologii korporacyjnej, gotowg na nowo zdefiniowa¢ samg nature tworzenia i wdrazania
oprogramowania. Oczywiscie, jest to raczej ideat. Jednak wiekszos¢ przedsiebiorstw wcigz ma
niewielkie doswiadczenie w zakresie aplikacji wykorzystujgcych sztuczng inteligencje (Al), a
generatywna Al jest wcigz w bardzo wczesnej fazie rozwoju. W tym rozdziale oméwimy, w jaki sposdb
standardy architektury aplikacji korporacyjnych i najlepsze praktyki muszg dostosowac sie do
pojawiajacych sie technologii i przypadkdéw uzycia generatywnej Al. Rozdziat wprowadza koncepcje
stosu aplikacji GenAl jako koncepcyjnej architektury referencyjnej do tworzenia generatywnych
aplikacji Al, a takze opisuje jego gtéwne komponenty i sposdb, w jaki generatywna Al wpisuje sie w
szerszg architekture przedsiebiorstwa. Stos aplikacji GenAl to ewolucja architektury aplikacji
chmurowych, z przesunieciem w kierunku architektur skoncentrowanych na danych i opartych na Al.
Ten rozdziat rozpoczyna sie od omowienia, co obejmuje nowy stos aplikacji GenAl, omawiajac
szczegdtowo kazdg sekcje, a na koniec tgczac wszystkie koncepcje w praktyczne przyktady, ktore czynig
go realnym i uzytecznym. W miare jak bedziesz poznawaé ten stos, skonsolidujemy rézne aspekty
architektury opisanej w poprzednich rozdziatach. Warto zauwazyé, ze pomimo duzej zmiany,
generatywna sztuczna inteligencja nie wymaga catkowicie nowej architektury, lecz opiera sie na
istniejgcej, rozproszonej architekturze chmurowej. Ta cecha pozwala nam wykorzystac istniejace
najlepsze praktyki i zasady architektury, aby wtgczy¢ nowe paradygmaty zwigzane z GenAl. Zacznijmy
od zidentyfikowania aktualizacji w architekturze aplikacji korporacyjnych.

Generatywna sztuczna inteligencja: Architektura aplikacji

W ciggu ostatnich kilku lat architektura aplikacji korporacyjnych przeszta znaczacg ewolucje,
przechodzac przez kilka etapéw transformacji, aby sprosta¢ rosngcym wymaganiom w zakresie
zwinnosci biznesowej, skalowalnosci i inteligencji. Poczgtkowo przedsiebiorstwa dziataty w oparciu o
systemy monolityczne, czyli solidne, ale nieelastyczne struktury ze Scisle powigzanymi komponentami,
co utrudniato wprowadzanie zmian i miato szeroki zasieg. Systemy te utorowaty droge dla
przetwarzania korporacyjnego, ale nie byly dostosowane do szybkiej ewolucji potrzeb biznesowych.
Rozpowszechnienie przetwarzania w chmurze i architektur natywnych dla chmury doprowadzito do
powstania narzedzi do konteneryzacji i orkiestracji, ktére uproscity wdrazanie i zarzadzanie aplikacjami
w réznych Srodowiskach. Jednoczesnie naptyw danych doprowadzit do powstania architektur
zorientowanych na dane, ktdre priorytetowo traktujg przetwarzanie i analize danych jako kluczowe
czynniki napedzajgce dziatalno$¢ biznesowga. Ewolucje architektury aplikacji korporacyjnych dla
generatywne] sztucznej inteligencji mozna postrzegac¢ jako przejscie od tradycyjnego tworzenia
oprogramowania do syntezy oprogramowania opartej na danych. W tradycyjnym paradygmacie
inzynierowie oprogramowania piszg kod w celu implementacji okreslonych funkcjonalnosci i logiki,
uzywajgc frameworkow i bibliotek, ktére abstrahujg szczegdty niskiego poziomu. W paradygmacie
generatywnej sztucznej inteligencji programisci dostarczajg dane i specyfikacje wysokiego poziomu
oraz wykorzystujg duze modele jezykowe (LLM) do generowania kodu spetniajgcego pozgdane
wymagania i ograniczenia. Nastepujgce dwie kluczowe koncepcje umozliwity te zmiane paradygmatu:
Oprogramowanie 2.0 i budowanie na wspétpilotach.

Oprogramowanie 2.0



Oprogramowanie 2.0 to termin ukuty przez Andreja Karpathyego, opisujgcy trend zastepowania
recznie tworzonego kodu wyuczonymi sieciami neuronowymi. Oprogramowanie 2.0 wykorzystuje
postep w dziedzinie sztucznej inteligencji, taki jak przetwarzanie jezyka naturalnego (NLP), widzenie
komputerowe i uczenie przez wzmacnianie, do tworzenia komponentéw oprogramowania, ktére mogg
uczy¢ sie na podstawie danych, adaptowad sie do nowych sytuacji i naturalnie oddziatywa¢ na ludzi.
Ostatnio przeszliSmy od pisania kodu i zarzgdzania wyraznymi instrukcjami dla osiggniecia pozgdanego
celu do bardziej abstrakcyjnego podejscia. Programisci trenujg modele na duzych zbiorach danych,
zamiast pisa¢ wyrazne instrukcje lub reguty w jezyku programowania. Oprogramowanie 2.0 zmniejsza
rowniez potrzebe recznego debugowania, testowania i konserwacji, poniewaz sieci neuronowe mogg
samoczynnie korygowac i ulepszac sie z czasem .

Dane wejstiowme

s
|
I ~,
(I3
I &
. : 15
Obliczenie 12
15
funkcja foo(x): int — | &
{ return x+1} Wyjscie I
[
[
[
[
[
Oznaczone dane szkoleniowe I
[
|
HJA K@ 5
Is
o I 5
Obliczenie Ciezary | %
15
|_¢1 dg;‘? Wyjscie -
o0 o Y :

Architektura modelowa

Pozwala to modelom samodzielnie uczy¢ sie regut lub wzorcéw. Algorytmy i modele sg tworzone tak,
aby uczy¢ sie na podstawie danych, podejmowaé decyzje i udoskonalaé sie z czasem, skutecznie
tworzac oprogramowanie. Ta zmiana paradygmatu przeksztatcita role sztucznej inteligencji z narzedzia
wspomagajacego w fundamentalny element architektury systemu.

Era drugich pilotéow

Kolejng kluczowg koncepcja, ktdéra utatwita ewolucje architektury aplikacji korporacyjnych dla
generatywnej sztucznej inteligencji, sg ,drugi piloci” — koncepcja pierwotnie zaproponowana przez
Microsoft. ,,Drugi piloci” majg na celu wspomaganie ludzi, ich mozliwosci i kreatywnosci. Uzywajac
analogii do samolotu, jesli jestesmy ludZmi, to jestesmy pilotami; zamiast, gdy sztuczna inteligencja
dziata na autopilocie i nie mamy kontroli ani wptywu na jej funkcjonowanie, ta nowa sztuczna
inteligencja petni role ,drugich pilotéw”, ktérzy pomagajg nam przejac obcigzenie poznawcze i czesé
zmudnej pracy. Nadal jednak to my, jako pilot, sprawujemy kontrole. Stos ,,Drugi pilot” to platforma
do tworzenia aplikacji sztucznej inteligencji i , drugich pilotéw”, ktére wykorzystujg modele LLM do
rozumienia i generowania jezyka naturalnego oraz kodu. ,,Drugi pilot” to inteligentni asystenci, ktérzy
moga pomagaé uzytkownikom w ztozonych zadaniach poznawczych, takich jak pisanie, kodowanie,



wyszukiwanie czy rozumowanie. Microsoft opracowat szereg , drugich pilotow” dla réznych domen i
platform, takich jak GitHub Copilot, Bing Chat, Dynamics 365 Copilot i Windows Copilot. Mozesz
rowniez zbudowac wtasnego Copilota, korzystajac ze stosu Copilot i narzedzi, takich jak Azure OpenAl,
Copilot Studio i biblioteka Teams Al. Copiloty mozna réwniez zintegrowac z istniejgcymi narzedziami i
platformami, takimi jak GitHub, Visual Studio Code i Jupyter Notebook, aby zwiekszy¢ produktywnosé
i kreatywnos$¢ programistow. Copiloty opierajg sie na koncepcji oprogramowania 2.0, gdzie
wykorzystujg modele LLM do generowania kodu z opisdw w jezyku naturalnym, zamiast polegac na
kodzie pisanym recznie. Nalezy je jednak postrzegac jako stos aplikacji GenAl, podobny do stosu LAMP
dla tworzenia stron internetowych. LAMP to akronim od sktadnikéw stosu: Linux (system operacyjny);
Apache (serwer WWW); MySQL (baza danych); oraz PHP, Perl lub Python (jezyk programowania).
Copiloty stanowia uzyteczny model dla przedsiebiorstw projektujgcych architekture korporacyjna
generatywnych aplikacji Al, poniewaz oferujg szereg korzysci (np. szybsze i prostsze tworzenie
oprogramowania, wiekszg kreatywnosc i mozliwos¢ testowania oraz lepszg wspétprace i uczenie sie,
umozliwiajgc przedsiebiorstwom testowanie nowych koncepcji i mozliwosci lub tworzenie
oryginalnych rozwigzan trudnych problemoéw). Rozwinmy istote stosu Copilot, aby uczyni¢ go bardziej
istotnym i realnym w praktyce.

Generative Al: Stos aplikacji

Architektura Copilots sktada sie z kilku warstw i komponentdéw, ktére wspétpracujg ze sobg,
zapewniajgc ptynne i wydajne srodowisko uzytkownika, jak przedstawiono na rysunku 2.
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Zaczniemy od podstaw, szczegdtowo analizujgc kazdg warstwe i komponent, i dowiemy sig, jak one ze
sobg wspoétdziatajg. Warstwa infrastruktury Al to warstwa fundamentowa, ktéra napedza wszystko i
hostuje podstawowe modele Al oraz zasoby obliczeniowe. Obejmuje ona sprzet, oprogramowanie i
ustugi, ktére umozliwiajg tworzenie i wdrazanie aplikacji Al i s3 czesto optymalizowane pod katem
obcigzen Al. Obejmuje to réwniez masowo skalowalne rozproszone obliczenia o wysokiej wydajnosci
(HPC), niezbedne do trenowania podstawowych modeli fundamentowych. Warstwa modelu
fundamentowego obejmuje zakres obstugiwanych modeli, od hostowanych modeli fundamentowych
po model, ktéry trenujesz i chcesz wdrozy¢. Hostowane modele fundamentowe to duze, wstepnie
wytrenowane modele, takie jak LLM i inne (modele wizji i mowy), a takze nowsze mate modele
jezykowe (SLM), ktére mozna wykorzysta¢ do wnioskowania; modele te mogg by¢ zamkniete lub
otwarte. Niektére modele mozna dodatkowo dostosowaé do konkretnych zadan lub domen. Modele
te sg hostowane i zarzgdzane w warstwie infrastruktury Al, co zapewnia wysokg wydajnos¢ i
dostepnos¢. Uzytkownicy mogg wybiera¢ sposrdod rdéznych hostowanych modeli bazowych, w
zaleznosci od swoich potrzeb i preferencji. Warstwa orkiestracji zarzadza interakcjami miedzy réznymi
komponentami architektury, zapewniajac ptynne dziatanie i koordynacje. Odpowiada ona za kluczowe
funkcje, takie jak alokacja zadan, zarzadzanie zasobami i optymalizacja przeptywu pracy:

* Komponent filtrowania odpowiedzi wykorzystuje zestaw komponentdw inzynierii komunikatéw; w
tym przypadku komunikaty i odpowiedzi sg analizowane, filtrowane i optymalizowane w celu
generowania bezpiecznych wynikéw.

* Komunikat systemowy moze rowniez dostarcza¢ dodatkowych informacji lub ograniczen, ktoére
model Al powinien przestrzegaé. Uzytkownik moze wyrazi¢ komunikat systemowy za pomocg prostej
sktadni lub system moze go automatycznie wygenerowac.

* Uziemienie to implementacja generacji rozszerzonej o pobieranie (RAG) i odnosi sie do procesu
kontekstualizacji odpowiedzi generowanych przez model Al. Uziemienie zapewnia, ze wyniki sg
poprawne sktadniowo, semantycznie znaczace i istotne w danym kontekscie lub domenie. Uzywamy
wtyczek do pobierania danych z réznych systemow przedsiebiorstwa.

* Warstwa wykonania wtyczki uruchamia wtyczki, ktére dodajg wiecej funkcji do podstawowego
modelu Al. Wtyczki to oddzielne i wielokrotnego uzytku czesci, ktére mogg wykonywac rézne czynnosci

* Komponent filtrowania odpowiedzi wykorzystuje zestaw komponentdw inzynierii komunikatéw; w
tym przypadku komunikaty i odpowiedzi sg analizowane, filtrowane i optymalizowane w celu
generowania bezpiecznych wynikéw.

* Komunikat systemowy moze réwniez dostarcza¢ dodatkowych informacji lub ograniczen, ktére
model Al powinien przestrzegaé. Uzytkownik moze wyrazi¢ komunikat systemowy za pomocg prostej
sktadni lub system moze go automatycznie wygenerowac.

* Uziemienie to implementacja generacji rozszerzonej o pobieranie (RAG) i odnosi sie do procesu
kontekstualizacji odpowiedzi generowanych przez model Al. Uziemienie zapewnia, ze wyniki s3
poprawne sktadniowo, semantycznie znaczace i adekwatne do danego kontekstu lub domeny.
Uzywamy wtyczek do pobierania danych z réznych systemoéw przedsiebiorstwa.

* Warstwa wykonania wtyczki uruchamia wtyczki, ktére dodajg wiecej funkcji do podstawowego
modelu Al. Wtyczki to oddzielne i wielokrotnego uzytku czesci, ktére mogg wykonywaé rdine
czynnosci, takie jak przetwarzanie danych, formatowanie, walidacja lub transformacja. Jest to bardzo
wazne przy pobieraniu danych w celu tworzenia osadzen oraz stosowaniu wektorowych baz danych i
indeksdéw, gdy w naszych rozwigzaniach stosujemy RAG.



Warstwa UX to interfejs umozliwiajacy uzytkownikom korzystanie z Copilota. Jest on fatwy w obstudze
i oferuje zaawansowane narzedzia do pracy z funkcjami sztucznej inteligencji (Al). Doktadny charakter
dziatania UX zalezy od tego, z ktorym aspektem aplikacji i przeptywem pracy taczy sie Copilot. Zatézmy
na przyktad, ze Copilot jest czescig pakietu Microsoft Office 365. Sposdb dziatania UX w programie
Word rdzni sie od tego w programie PowerPoint i innych aplikacjach, takich jak GitHub Copilot, jak juz
wczesniej omoéwilismy. Wreszcie, wszystko to odbywa sie z uwzglednieniem bezpieczestwa sztucznej
inteligencji (Al), gtéwnego elementu odpowiedzialnej sztucznej inteligencji (Al), zapewniajgcego
etyczne i odpowiedzialne korzystanie z technologii. Bezpieczenstwo sztucznej inteligencji (Al) obejmuje
rézne metody i zasady, ktére wyjasnimy w dalszej czesci.

Integracja stosu GenAl

Aby zintegrowac stos GenAl z aplikacjg korporacyjng, wymagane jest strategiczne i techniczne
podejscie. Zaczyna sie ono od poznania wymagan i wyzwan biznesowych, ktérym mozna sprostac za
pomocg GenAl, zwfaszcza LLM. Obejmuje to powigzanie konkretnych przypadkow uzycia z
mozliwosciami tych technologii Al, koncentrujgc sie na obszarach, w ktérych mogg one przyniesé
znaczng wartos¢, takich jak usprawnienie ztozonych przeptywoéw pracy, ulepszenie analityki danych lub
utatwienie interakcji z klientami. Majac na uwadze te przypadki uzycia, kolejnym krokiem jest
stworzenie architektury integracji, ktoéra dopasuje stos Al do granic obecnego systemu
przedsiebiorstwa, wykorzystujgc architekture zorientowang na ustugi (SOA) Ilub podejscie
mikroustugowe w celu zapewnienia elastycznosci. Utworzenie bezpiecznych, skalowalnych i tatwych w
utrzymaniu interfejséw APl jest wazne dla ufatwienia komunikacji miedzy aplikacjg a ustugami Al, ktére
beda podstawg integracji. Konfiguracja infrastruktury Al to wazny etap, na ktérym polityka organizacji
i wrazliwos¢ danych decydujg o wyborze rozwigzania lokalnego, w chmurze czy hybrydowego.
Infrastruktura wymaga sprzetu i opcji przechowywania danych, aby spetni¢ wymagania danego
przypadku uzycia. Solidny potok danych jest réwniez niezbedny do efektywnego wnioskowania modeli,
zwtaszcza w przypadku korzystania z RAG. Dzieki GenAl programisci mogg korzystac z istniejgcych
modeli z ustug Al w chmurze lub uruchamia¢ modele na swoich serwerach. Programisci mogg budowac
lub dostosowywaé¢ modele specyficzne dla danej domeny, gdy wymagane s3g niestandardowe
rozwigzania, zapewniajgc sobie szkolenie na doktadnych i trafnych zestawach danych oraz dodajac
metody ciggtego uczenia sie w celu wzbogacenia modelu o nowe dane. Aby zapewnié¢ odpowiedzialne
wdrazanie Al (RAI), bezpieczenstwo i zgodnosc¢ z przepisami o ochronie danych, stosowane sg systemy
filtrowania odpowiedzi, zapobiegajace tworzeniu nieodpowiednich tresci i naruszaniu przepisow.
Doswiadczenie uzytkownika opiera sie na tym projekcie UX, ktory umozliwia uzytkownikom interakcje
ze stosem Al. Proces projektowania jest powtarzany, uwzgledniajgc opinie uzytkownikéw, aby
efektywnie zaspokoié potrzeby przedsiebiorstwa. System umozliwia integracje z aplikacjami innych
firm lub niestandardowe rozszerzenia poprzez bezpieczng architekture wtyczek, ktéra moze je
uruchamia¢ bez wptywu na niezawodnos¢ aplikacji. Warstwa orkiestracji obstuguje interakcje miedzy
roznymi komponentami Al, zapewniajgc, ze system moze dostosowywac sie do réznych poziomow
zapotrzebowania. Wdrozenie jest zautomatyzowane, aby zapewni¢ spdjne i niezawodne aktualizacje
stosu Al, a potoki CI/CD umozliwiajg ciggty integracje i dostarczanie bez zaktdcania istniejgcych
funkcjonalnosci. Wydajnos¢ i stan stosu Al sg stale monitorowane, a kompleksowe systemy
rejestrowania i alertéw powiadamiajg o wszelkich problemach. Wreszcie, pomysine wdrozenie i
uruchomienie stosu Al zalezy od dobrze udokumentowanych wytycznych i szkolen dla programistow i
uzytkownikéw koncowych, ktére zapewnia im petne przygotowanie do uzytkowania, rozwigzywania
problemdéw i utrzymywania nowego systemu. Kazdy etap tego procesu wymaga szczegdtowego
planowania, wspotpracy miedzy zespotami i dogtebnej wiedzy technicznej, aby zapewni¢ ptynng i
skuteczng integracje z architekturg przedsiebiorstwa. Przyjrzyjmy sie blizej stosowi GenAl.



Zasady architektury GenAl

Tworzac aplikacje o znaczeniu krytycznym, przedsiebiorstwa koncentrujg sie na stworzeniu solidnego,
skalowalnego i bezpiecznego systemu. Chociaz tradycyjne zasady architektoniczne pozostajg
niezmienione, kluczowe dodatkowe aspekty architektoniczne dla generatywnej Al przedstawiono na

rysunku 3.

Zasady l
architektury
GenAl

Dostep do wielu modeli GenAl odbywa sie za posrednictwem interfejsu API, dlatego integracja modelu
z APl stanowi zasade architektury, ktéra utatwia potgczenie z APl GenAl. Modele i API rdznig sie
sposobem formatowania i przesytania danych, a takze limitami i limitami liczby zgdan, ktére moga
obstuzyé. Dlatego pomocne moze by¢ utworzenie warstwy abstrakcji, ktéra moze dostosowywaé sie
do zmian w projekcie kazdego API. Obejmuje to obstuge zadan i odpowiedzi APl oraz zarzadzanie
limitami i limitami API. Czesto w tej samej aplikacji uzywanych jest wiele modeli, aby wybrac
odpowiedni model do kazdej sytuacji. Posiadanie warstwy abstrakcji moze pomdc w ochronie projektu
kazdego API przed zmianami. Zasadniczo skalowalnos$¢ i wydajnos¢ pomagajg aplikacji radzi¢ sobie z
elastyczng skalg i zmieniajgcym sie obcigzeniem w miare jego wzrostu i spadku. Wigze sie to z wyborem
odpowiedniej infrastruktury chmurowej, réwnowazeniem obcigzenia i potencjalnym wykorzystaniem
przetwarzania asynchronicznego do zarzadzania intensywnymi zadaniami. Ponadto, wykorzystanie
konteneryzacji i architektury mikroustug moze pomdc zaréwno w zapewnieniu skalowalnosci, jak i
wydajnosci. Hosting systeméw LLM w centrum danych przedsiebiorstwa nie jest tatwym zadaniem,
poniewaz wymaga starannego planowania w celu osiggniecia skalowalnosci i wydajnosci. Nalezy
wybraé odpowiednig architekture LLM, porédwnujac alternatywy open source i zastrzezone, ktére sg
zgodne z celami biznesowymi. Usprawniony, kompleksowy proces przetwarzania danych ma kluczowe
znaczenie dla ptynnego dziatania, wykorzystujac ramy orkiestracji do zarzgdzania przeptywem pracy.
Infrastruktura powinna by¢ solidna pod katem optymalizacji GPU i uproszczonego zarzadzania
infrastrukturg. Podczas wdrazania nalezy stosowac LLMOps zgodnie z najlepszymi praktykami, a takze
zapewni¢ ciggly monitoring wydajnosci. Skalowalnos¢ nalezy zapewni¢ poprzez réwnowazenie




obcigzenia i automatyczne skalowanie. Dane i modele powinny by¢ zabezpieczone szyfrowaniem i
kontrolg dostepu, a takze nalezy przestrzegac przepisdw branzowych. To kompleksowe podejscie
gwarantuje, ze systemy LLM mogg sprawnie i niezawodnie obstugiwac¢ wielu klientéw wewnetrznych.
Oczywiscie wigze sie to ze znacznymi i ciggtymi inwestycjami w nakfady inwestycyjne i wiedze
techniczng. Ze wzgledu na wrazliwg nature danych, kluczowe jest wdrozenie silnych srodkéw ochrony
prywatnosci i bezpieczeristwa danych, ktére obejmujg szyfrowanie danych zaréwno w tranzycie, jak i
w spoczynku, zarzadzanie kontrolg dostepu oraz zapewnienie zgodnosci z przepisami takimi jak RODO
czy HIPAA. Ponadto wazne jest posiadanie strategii minimalizacji danych, w ramach ktérej gromadzone
i przetwarzane s3 tylko niezbedne dane, a audyty bezpieczeristwa i testy penetracyjne powinny by¢
regularnie przeprowadzane w celu proaktywnego identyfikowania i usuwania luk w zabezpieczeniach.
Niektdrzy dostawcy ustug w chmurze, tacy jak Azure, oferujg solidne systemy wsparcia dla
przedsiebiorstw i rozwigzania zapewniajace zgodnosc¢ z przepisami. Obstuga btedéw i monitorowanie
nie stanowig nowej zasady architektury; w przypadku systemow rozproszonych, jesli nie planujesz
awarii, planujesz awarie. Wykorzystaj skuteczng obstuge btedéw i monitorowanie, aby sprawdzi¢
kondycje aplikacji GenAl. Oznacza to rejestrowanie btedéw, tworzenie alertéw dotyczgcych anomalii
oraz posiadanie planu radzenia sobie z przestojami lub limitami API, w tym stosowanie strategii
automatycznego odzyskiwania, takich jak mechanizmy awaryjne, w celu zapewnienia wysokiej
dostepnosci. Rozproszone $ledzenie jest niezbedne dla ztozonych architektur opartych na
mikroustugach, aby lepiej sledzi¢ problemy. LLM ewoluujg pod wzgledem kosztéow i walut. Wzrost
wykorzystania LLM moze prowadzi¢ do nieoczekiwanych wydatkéw. Aby kontrolowac koszty,
optymalizuj wywotania APl i stosuj strategie buforowania. Wprowadz mechanizmy alertéw
budzetowych i prognozowania kosztéw, aby uniknac¢ niespodzianek. Projekt UX GenAl koncentruje sie
na tym, jak uzytkownicy wchodzg w interakcje z modelami GenAl. Bedzie sie to rézni¢ w zaleznosci od
typu modelu; w przypadku uzycia opartego na jezyku z wykorzystaniem LLM, projekt UX bedzie sie
znacznie rézni¢ od przypadku uzycia opartego na obrazach, w ktérym uzywatbys$ Stable Diffusion lub
DALL-E. Obejmuje to projektowanie intuicyjnych interfejséw, dostarczanie pomocnych podpowiedzi i
zapewnienie, ze odpowiedzi modelu sg zgodne z oczekiwaniami uzytkownika. W pewnym sensie nie
wszystko powinno by¢ prostym chatbotem, ale powinno rozszerzac i ulepsza¢ doswiadczenie w oparciu
o zadanie i intencje. WezZ pod uwage etyczne, stronnicze i prawne implikacje aplikacji GenAl, zwtfaszcza
w przypadku korzystania z LLM. Ograniczaj uprzedzenia i zapobiegaj szkodliwym stereotypom. Zrozum
konsekwencje prawne w opiece zdrowotnej, finansach lub prawie. Przestrzegaj odpowiednich
przepiséw i standardéw branzowych.

Architektura aplikacji GenAl: Widok szczegétowy

Na podstawie diagramu architektury wysokiego poziomu i wchodzac w szczegdty, rysunek 10. ilustruje
0g6blng strukture stosu aplikacji GenAl.
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Chociaz wiele z tych elementéw wykorzystaliSmy juz w poprzednich rozdziatach, to jest to nasze
pierwsze catosciowe spojrzenie na nig. Istnieje sze$¢ szerokich kategorii tworzgcych rdzine
komponenty, ktére tworzg stos aplikacji GenAl. Nastepnie przyjrzymy sie blizej kazdej warstwie.

WARSTWA ORKIESTRACII

Warstwa orkiestracji to centralny komponent integrujgcy rézne ustugi oraz zarzgdzajacy przeptywem
danych i monitami. Odpowiada za planowanie zadan, przydzielanie zasobéw i odporng obstuge
bteddéw. System zarzadzania monitami jest kluczowym elementem tej warstwy, wykorzystujgc
technologie sztucznej inteligencji (Al) do tworzenia monitéw, ktére generujg najlepsze mozliwe
odpowiedzi od LLM. Obejmuje to testy A/B i modele uczenia maszynowego (ML) w celu analizy
interakcji uzytkownikdéw i optymalizacji monitéw w celu zwiekszenia zaangazowania i doktadnosci.
Narzedzia orkiestracji, takie jak Kubernetes, mogg zarzadza¢ skonteneryzowanymi mikroustugami i
umozliwia¢ wdrazanie komponentéw u dostawcéw chmury i w sSrodowiskach lokalnych, aby poprawié
odpornosc systemu i jego odpornosc na btedy.

WARSTWA UZIEMIENIA

Ta warstwa stanowi podstawe aplikacji GenAl, ktére zajmujg sie pobieraniem, przechowywaniem,
przetwarzaniem i dostarczaniem danych. Musi wspdtpracowac z réznymi systemami rekorddw,
wymagajac konektoréw do obstugi réznych formatéw i protokotéw danych. Potoki danych to kanaty
taczace sie z rdznymi systemami zrodtowymi w celu pobierania danych do stosowania RAG i
umozliwienia przedsiebiorstwom korzystania z ich danych. Potoki danych mogg faczy¢ sie z systemem
rekordéw natywnie za posrednictwem interfejséw API (jesli sg obstugiwane) lub za pomoca réznych
wtyczek. Potoki danych powinny by¢ budowane z myslg o duzej szybkosci i niskim opdznieniu, z



mozliwoécig obstugi przetwarzania wsadowego i strumieniowego w razie potrzeby. Srodowisko
wykonawcze wtyczki uwzglednia rézne aspekty uwierzytelniania, konfiguracje odswiezania danych itd.
Wstepne przetwarzanie danych jest wazne dla konwersji danych do formatu obstugiwanego przez
modele LLM. Dlatego ta warstwa obejmuje modele ML do tworzenia osadzenia i wektorowych baz
danych, takich jak Redis, o czym moéwiliSmy wczesniej w ksigzce, lub inne, takie jak Cosmos DB,
Pinecone, Milvus, Qdrant itd. Wykorzystanie rozproszonych platform przetwarzania danych, takich jak
Apache Spark lub Azure Fabric, zapewnia skalowalnos¢ i odpornosc na btedy w przetwarzaniu danych.

WARSTWA MODELU

Warstwa modelu musi obstugiwaé zréznicowany zakres modeli, od pionierskich modeli LLM ogélnego
przeznaczenia, takich jak GPT-4, po wysoce wyspecjalizowane modele SLM, takie jak Phi-2 iOrca2 . W
dalszej czesci rozdziatu dowiemy sie wiecej o modelach SLM i zobaczymy przyktad uzycia Phi-2 jako
klasyfikatora. W rezultacie warstwa modelu powinna zapewniac¢ spéjny interfejs dostepu do réznych
modeli, niezaleznie od tego, czy sg one hostowane wewnetrznie, czy zewnetrznie. Rozwazajac hosting
modeli, kluczowe jest skalowanie modeli w celu obstugi zréznicowanych obcigzen, co moze wymagadé
zastosowania technologii takich jak przetwarzanie bezserwerowe, aby dynamicznie przydzielac zasoby.
Katalogi modeli petnig funkcje rejestru i repozytorium, upraszczajgc wyszukiwanie i zarzadzanie
modelami. Ta warstwa obejmuje rowniez koncepcje modelu jako platformy, ktéra pozwala
programistom rozszerza¢ i dostosowywa¢ modele, podobnie jak platformy takie jak Salesforce
umozliwiajg dostosowywanie aplikacji.

FILTROWANIE ODPOWIEDZI

Ta warstwa ma kluczowe znaczenie dla utrzymania zaufania do aplikacji GenAl poprzez zapewnienie
kontroli jakosci i moderacji tresci. Obejmuje ona wykorzystanie klasyfikatorow i narzedzi NLP do
weryfikacji wynikéw pod katem doktadnosci, stronniczosci i adekwatnosci. Odpowiedzialne praktyki Al
sg zintegrowane z tg warstwa, uwzgledniajgc kwestie etyczne i zapewniajgc zgodnos$é z przepisami,
takimi jak RODO o ochronie danych osobowych. System buforowania w tej warstwie poprawia
wydajnos¢ i umozliwia szybkie wycofywanie danych oraz sprawdzanie ich przydatnosci. Ciagty
monitoring i ocena danych w czasie rzeczywistym zapewniajg utrzymanie wskaznika AlQ przez caty cykl
zycia aplikacji. Co wiecej, warstwa ta uwzglednia rowniez etyczne implikacje technologii GenAl, w tym
opracowanie ram etycznego podejmowania decyzji, zapewnienie przejrzystosci modelu oraz
uwzglednienie uczciwosci i inkluzywnosci w projektowaniu systemow Al.

Dodatkowe zagadnienia dotyczace architektury

Cho¢ architektura opisana wczesniej jest kompleksowa, nie uwzglednia ona nastepujacych
dodatkowych zagadnien, ktére sg kluczowe dla wdrozenia produkcyjnego i dobrze rozumiane przez
wiekszo$¢ przedsiebiorstw:

* Integracje — aplikacje te nie dziatajag samodzielnie i muszg tgczy¢ sie z reszta systemu
przedsiebiorstwa, co umozliwia ptynny transfer danych i ustug miedzy systemami wewnetrznymi i
zewnetrznymi. Technologie oprogramowania posredniczacego, takie jak magistrale ustug
przedsiebiorstwa (ESB) lub bramy API, sg wykorzystywane do obstugi komunikacji i konwersji danych
miedzy réznymi systemami.

* Bezpieczenstwo — bezpieczenstwo zawsze byto kwestig priorytetows i tak samo jest w przypadku
GenAl; wszystkie dane w ekosystemie GenAl muszg by¢ chronione przed nieautoryzowanym dostepem
i naruszeniami, co wymaga silnych metod uwierzytelniania i autoryzacji, szyfrowania tranzytowego i
REST oraz czestych audytédw bezpieczenstwa.



* Wdrozenie i skalowanie produkcyjne — w tym artykule skupiono sie na strategiach wdrazania
aplikacji GenAl w rdéznych srodowiskach, co obejmuje wykorzystanie systemdéw orkiestracji
konteneréw do wdrazania, ustug automatycznego skalowania do obstugi obcigzert dynamicznych oraz
infrastruktury jako kodu do powtarzalnego i niezawodnego udostepniania zasobdéw.

Warstwa orkiestracji

Generatywne aplikacje Al wymagajg warstwy orkiestratora, ktdra stanowi szkielet i jest kluczowa dla
zarzadzania ztozonymi zadaniami i przeptywami pracy. Jest to warstwa posredniczaca i integracyjna
miedzy modelami, korporacyjnymi magazynami danych, innymi komponentami i aplikacjami.
Koordynuje ona i zarzgdza réznymi komponentami i procesami, ktére umozliwiajg generowanie tresci
przez modele Al w ramach architektury przedsiebiorstwa. Zapewnienie wydajnosci, skalowalnosci i
niezawodnosci przeptywoéw pracy z wykorzystaniem modeli LLM w zakresie generowania tresci jest
kluczowe. Gtdwne obowigzki orkiestratora obejmujg zarzadzanie przeptywami pracy i orkiestracje
ustug, ale mozna je rozszerzy¢ o dodatkowe zadania. Orkiestra sktada sie z kilku komponentdw.
Struktury orkiestracji upraszczajg zarzadzanie i interakcje z modelami LLM, eliminujac ztozonos¢
generowania monitdw, zarzadzania zasobami i monitorowania wydajnosci. Zapewniajg interfejs
wysokiego poziomu, ktdry pozwala programistom skupic¢ sie na tworzeniu aplikacji bez zagtebiania sie
w techniczne szczegdly interakcji z modelami LLM. Tabela 1 przedstawia kluczowe obowigzki.

Obszar: Opisy

Zarzadzanie przeptywem pracy: Orchestrator zapewnia, ze sekwencja procesow — od pobierania i
przetwarzania danych po wnioskowanie o modelu Al i dostarczanie odpowiedzi — jest wykonywana w
uporzadkowany i wydajny sposdb. Obejmuje to zarzagdzanie stanem w celu koordynowania zaleznosci
miedzy zadaniami, obstuge btedéw, mechanizmy ponawiania préb oraz dynamiczng alokacje zasobdéw
w oparciu o obcigzenie zadaniami.

Organizacja ustug: Zazwyczaj stosuje sie architekture mikroustug, w ktérej kazda ustuga odpowiada za
dyskretng funkcje w generatywnym procesie Al. Orkiestracja ustug polega na zarzadzaniu tymi
ustugami w celu zapewnienia skalowalnosci, komunikacji i ptynnego dziatania. Ponadto platformy
konteneryzacji, takie jak Docker, oraz systemy orkiestracji, takie jak Kubernetes, wdrazajg, zarzadzajg
i skalujg mikroustugi w réznych $rodowiskach.

Koordynacja przeptywu danych: Zapewnienie prawidtowego przeptywu danych przez system, od
poczatkowych Zrédet danych do modelu i z powrotem do uzytkownika korncowego lub aplikacji.
Obejmuje to wstepne przetwarzanie danych wejSciowych, zarzadzanie kolejkami dla Zzgadan
przychodzacych oraz kierowanie danych wyjsciowych do witasciwych miejsc docelowych.

Rownowazenie obcigzenia i automatyczne skalowanie: Moduty réwnowazenia obcigzenia dystrybuujg
przychodzace zgdania wnioskowania Al do wielu instancji, aby zapobiec sytuacji, w ktdrej pojedyncza
instancja stanie sie waskim gardtem. Automatyczne skalowanie dostosowuje liczbe aktywnych instanciji
w oparciu o biezgce obcigzenie, zapewniajagc ekonomiczne wykorzystanie zasobdéw. Obejmuje to
rowniez komponenty zarzgdzania APl do zarzadzania limitami przepustowosci i wdrazania strategii
wycofywania obcigzen produkcyjnych.

Wersjonowanie i wycofywanie modeli: Orkiestracja obejmuje utrzymywanie réznych wersji modeli Al
i zarzadzanie ich wdrazaniem. Umozliwia szybkie wycofanie do poprzednich wersji, jesli nowy model
wykazuje nieoczekiwane zachowanie lub niskg wydajnosc.

Zarzadzanie oknami kontekstowymi modelu: Orkiestracja usprawnia interakcje poprzez efektywne
zarzadzanie oknami kontekstowymi i liczbg tokenéw. Sledzi i dynamicznie dostosowuje historie



konwersacji w ramach limitéw tokendw modelu i utrzymuje spdjnos¢ odpowiedzi, szczegdlnie w
przypadku dtugich lub ztozonych wymian. Najlepsze praktyki obejmujg efektywne zarzadzanie
kontekstem, obstuge przypadkdw skrajnych, ciggte monitorowanie wydajnosci oraz uwzglednianie
opinii uzytkownikéw w celu ciggtego wprowadzania ulepszen.

Te rézne komponenty wspodtdziatajg, tworzgc solidny system orkiestracji, ktory stanowi fundament
udanego wdrozenia i funkcjonowania generatywnej technologii Al w sektorze przedsiebiorstw. Taka
orkiestracja jest niezbedna dla ztozonosci i ciggtych zmian w aplikacjach opartych na Al, aby unikna¢
nieefektywnosci, btedéw i awarii systemow.

Korzysci ptynace z frameworka orkiestracji

Orkiestratorzy sg niezbedni do zarzadzania ztozonymi systemami napedzajgcymi generatywne
aplikacje Al. Systemy te obejmujg réznorodne procesy, ktére wymagajg starannej koordynacji za
pomocg narzedzi orkiestracji. Orkiestratorzy upraszczajg przeptywy pracy i zapewniajg wykonywanie
zadan w odpowiedniej kolejnosci, z uwzglednieniem zaleznosci i regut obstugi btedéw. Zapewnia to
niezawodny i regularny przeptyw operacyjny, w ktérym kroki preprocesowania, obliczen i
postprocesowania sg ptynnie pofaczone, zapewniajac jakos¢ danych i spéjne generowanie wynikéw.

Skalowalnos¢ to kolejny obszar, w ktérym orkiestracja ma kluczowe znaczenie. Wraz ze zmiennym
zapotrzebowaniem, system dynamicznie dostosowuje alokacje zasobdw, szczegdlnie w przypadku
obcigzen produkcyjnych. Orkiestrator moze zapewnié te zwinnos¢, wykorzystujgc rézne techniki, takie
jak moduty réwnowazenia obcigzenia, ktdre réwnomiernie rozktadajg obcigzenia, oraz funkcje
automatycznego skalowania, ktére modulujg moc obliczeniowa w czasie rzeczywistym. Ta elastycznos¢
spetnia wymagania dotyczace obcigzenia i optymalizuje wykorzystanie zasobdw, réwnowazac
wydajnos¢ i efektywnosé kosztowa. Orkiestratorzy musieliby zarzadzaé¢ tym w réznych modelach, a
takze uwzgledniaé profile obliczeniowe i kosztowe tych modeli. Orkiestratory oferujg scentralizowane
zarzadzanie i monitorowanie. Stanowig one struktury oferujace pulpity nawigacyjne i narzedzia do
monitorowania wykorzystania LLM, identyfikowania waskich gardet i rozwigzywania problemow.
Zwieksza to niezawodnosé systemu poprzez monitorowanie kondycji ustug, reagowanie na awarie i
minimalizowanie przestojow. Orkiestratory mogg wykorzystywaé¢ zautomatyzowane procesy
odzyskiwania, takie jak ponowne uruchamianie instancji lub ich wymiana, co zapewnia ciggtosc
dziatania ustug. Domysiny model wdrazania to metoda ptatnosci za rzeczywiste wykorzystanie (pay-as-
you-go) dla wiekszosci dostawcow ustug LLM w chmurze. Model ten jest wspoétdzielony z innymi
klientami, a zgdania przychodzace s3 kolejkowane i przetwarzane wedtug kolejnosci zgtoszen. Jednak
w przypadku obcigzen produkcyjnych wymagajacych lepszego srodowiska uzytkownika ustuga Azure
OpenAl oferuje funkcje aprowizowanych jednostek przeptywnosci (PTU). Funkcja ta umozliwia
klientom rezerwowanie i wdrazanie jednostek mocy obliczeniowej modelu w celu szybkiego
przetwarzania i generowania uzupetnien. Minimalne wdrozenie, przyrosty i moc obliczeniowa kazdej
jednostki PTU réznig sie w zaleznosci od typu i wersji modelu. Orkiestrator zarzgdza réznymi punktami
korncowymi wdrozenia, miedzy standardowym systemem ptatnosci za rzeczywiste uzycie (pay-as-you-
go) a jednostkami PTU, aby zapewni¢ optymalng wydajnos¢ i optacalnos¢. Orkiestratorzy odgrywaja
znaczacg role w zwiekszaniu produktywnosci i usprawnianiu operacji, co osigga sie na dwa sposoby. Po
pierwsze, zmniejszajg potrzebe pisania powtarzalnego kodu dla typowych zadan, takich jak szybkie
tworzenie i przetwarzanie wynikow, zwiekszajgc tym samym produktywnos$¢ programistow. Po drugie,
automatyzujg wdrazanie i zarzadzanie ustugami, minimalizujgc w ten sposéb ryzyko wystgpienia btedu
ludzkiego. Ten zautomatyzowany proces redukuje reczne obcigzenie i zapewnia efektywne
wykorzystanie zasobdw obliczeniowych, usprawniajgc operacje produkcyjne. Zarzgdzanie operacjami
zostanie oméwione bardziej szczegétowo w dalszej czesci rozdziatu. Zgodnosc i nadzoér to podstawowe
wymagania kazdego przedsiebiorstwa. Orkiestrator moze pomdc w egzekwowaniu zgodnosci,



okreslajac sposdb przetwarzania, przechowywania i wykorzystywania danych w przeptywie pracy, co
gwarantuje zgodnos$¢ danych z polityka zarzgdzania danymi i przepisami dotyczacymi prywatnosci w
przedsiebiorstwie. Utrzymanie zaufania i zgodnosci z przepisami prawa w operacjach przedsiebiorstwa
ma kluczowe znaczenie i mozna je osiggngé poprzez przestrzeganie polityk zarzadzania danymi i
przepiséw dotyczacych prywatnosci. Wiele osdb zna orkiestratory i frameworki orkiestracji. Chociaz
frameworki takie jak Kubernetes, Apache Airflow i MLflow sg skutecznymi, ogélnymi narzedziami
orkiestracji dla inzynierii oprogramowania i mogg wspierac operacje uczenia maszynowego, nie sg one
przeznaczone wytgcznie do generatywnych aplikacji Al. Orkiestracja przeptywéw pracy dla
generatywnej Al wymaga gtebszego zrozumienia niuanséw tych ztozonych technologii. Wybdr
frameworka orkiestracji dla generatywnych aplikacji Al zalezy od istniejgcego stosu technologicznego,
ztozonosci przeptywdéw pracy oraz specyficznych wymagan. Tabela 2 przedstawia frameworki
orkiestracji dostosowane do specyficznych potrzeb generatywnych aplikacji Al. Frameworki te mogg
obstugiwad tradycyjne przeptywy pracy obliczeniowe, zarzgdzaé stanem, kontekstem i spéjnosciag
interakcji oraz sg zaprojektowane tak, aby spetnia¢ specyficzne wymagania generatywnej Al.

Nazwa: Uwagi

Semantic Kernel: Semantic Kernel to framework OSS firmy Microsoft, ktérego celem jest stworzenie
ujednoliconej struktury dla wyszukiwania semantycznego i generatywnej sztucznej inteligencji (Al).
Wykorzystuje on wstepnie wytrenowane modele LLM i oparte na grafach reprezentacje wiedzy, aby
umozliwi¢ bogatg i réznorodng interakcje z jezykiem naturalnym.

LangChain: LangChain to biblioteka, ktéra tgczy modele jezykowe z zewnetrzng wiedzg i mozliwosciami.
Utatwia orkiestracje modeli LLM, takich jak GPT-4, z bazami danych, interfejsami APl i innymi
systemami, co pozwala tworzy¢ bardziej kompleksowe aplikacje Al.

Prompt-Layer: PromptLayer to platforma, ktéra upraszcza tworzenie, zarzagdzanie i wdrazanie monitéw
dla modeli LLM. Uzytkownicy mogg wizualnie edytowad i testowaé monity, porownywa¢ modele,
rejestrowac zadania i monitorowac¢ wydajnos¢.

Rasa: Rasa to korporacyjna platforma konwersacyjnej Al, ktéra umozliwia tworzenie asystentéw Al
opartych na czacie i glosie, do zarzadzania réznymi rozmowami w réznych celach. Oprécz sztucznej
inteligencji konwersacyjnej oferuje réwniez generatywng, natywna metode Al do tworzenia
asystentéw, z funkcjami korporacyjnymi, takimi jak analityka, bezpieczenstwo, obserwowalnos¢,
testowanie, integracja wiedzy, taczniki gtosowe i tak dalej.

YouChat API: YOU API to zestaw narzedzi, ktdre pomagajg przedsiebiorstwom opiera¢ wyniki LLM na
najnowszych, najdoktadniejszych i najbardziej istotnych dostepnych informacjach. Za pomocg YOU API
mozna uzyskac¢ dostep do wynikéw wyszukiwania w Internecie, artykutéw prasowych i RAG dla LLM.

Ragna: Ragna to open source'owy framework do orkiestracji Al oparty na RAG, ktory pozwala
eksperymentowac z réznymi aspektami modelu RAG — LLM, wektorowymi bazami danych, strategiami
tokenizacji i modelami osadzania. Umozliwia rdwniez tworzenie niestandardowych aplikacji
internetowych i rozszerzen opartych na RAG z réznych zrédet danych.

Llama-Index: Llamalndex to oparty na chmurze framework do orkiestracji, ktéry umozliwia taczenie
danych z LLM i generowanie odpowiedzi w jezyku naturalnym. Umozliwia dostep do réznych LLM.

Hugging Face: Hugging Face oferuje zbidr wstepnie wytrenowanych modeli do réznych zadan
przetwarzania jezyka naturalnego. Mozna go uzywac z narzedziami orkiestracyjnymi do zarzadzania
cyklem zycia generatywnych aplikacji Al.



Zarzadzanie operacjami

Orkiestrator odgrywa kluczowg role w zwiekszaniu wydajnosci i ptynnej integracji generatywnych
modeli Al, takich jak LLM, w ztozonych systemach i przeptywach pracy. Jego podstawowa
funkcjonalnosé optymalizuje wydajnosé operacyjng i sprzyja lepszemu doswiadczeniu uzytkownika
dzieki zaawansowanym mechanizmom kontroli. Orkiestrator odgrywa kluczowa role w zarzadzaniu
integracjag LLM ze ztozonymi przeptywami pracy, takimi jak procesy tworzenia tresci. Planuje i
harmonogramuje aktywacje LLM, aby zapewni¢ ptynne gromadzenie danych, wstepne przetwarzanie i
generowanie tekstu, upraszczajgc w ten sposéb caty proces od poczatku do konca. Ta koordynacja
usprawnia przeptyw pracy i zapewnia, ze wywotania API dla wygenerowanych tresci sg terminowe i
trafne. Gtéwna rolg orkiestratora jest rownowazenie obcigzenia i zasobdw ustug LLM. Skutecznie
zarzadza zadaniami, aby unikngé przecigzenia lub marnowania zasobdw. Ponadto moze zmieniac
zasoby obliczeniowe poprzez ciggte sledzenie obcigzenia i wskaznikéw wydajnosci. Ta elastycznosc
zapewnia responsywnos$¢ systemu i efektywne wykorzystanie zasobdéw, nawet w przypadku
wymagajacych zmian. Orkiestra nadzoruje réwniez interakcje API, egzekwujac limity przepustowosci i
kontrolujac bezpieczny dostep, a jednoczesnie zarzadzajgc wszelkimi btedami i zaktdceniami, ktére
mogg wystgpi¢. Jednoczesnie zajmuje sie podstawowymi zadaniami zwigzanymi z wstepnym i
koncowym przetwarzaniem danych. Oznacza to czyszczenie, formatowanie i transformacje danych,
aby zapewnic¢ ich odpowiedni stan do przetwarzania przez LLM, a nastepnie ulepszanie wynikéw w celu
spetnienia ustalonych standardéw jakosci i wymagan formatu. W przypadku przeptywow pracy
wymagajacych przetwarzania sekwencyjnego, orkiestrator zapewnia, ze wyniki z jednej fazy sg
precyzyjnie przekazywane do nastepnej, zachowujac integralnosé procesu. Uzupetnieniem tej roli jest
jego rola w egzekwowaniu srodkow bezpieczenstwa i zgodnosci, gdzie filtruje poufne informacje i
zapewnia przestrzeganie standardéw prawnych i etycznych, a takze przeprowadza audyty w zakresie
rozliczalnosci i zapewnienia jakosci. W przypadku aplikacji takich jak chatboty czy asystenci cyfrowi,
orkiestrator zarzadza interakcjami uzytkownikéw, obstugujac stany sesji i zapytania, kierujac je w razie
potrzeby do LLM Ilub innych ustug, co przektada sie na bardziej angazujace i responsywne
doswiadczenie uzytkownika. Co wiecej, orkiestrator stale monitoruje wydajnos¢ LLM, analizujgc czas
reakcji, doktadnosc¢ i przepustowosé, aby kierowaé dziataniami optymalizacyjnymi. Zarzadza réwniez
aktualizacjami LLM, zapewniajac ptynne przejscia do nowszych wersji lub konfiguracji, minimalizujac
zaktécenia dla uzytkownikéw. Jak widaé, orkiestrator moze znaczgco zwiekszyé wydajnosc,
niezawodnos¢ i skalowalnosé LLM po zintegrowaniu ze ztozonymi systemami, zapewniajgc warstwe
zarzadzania, ktora koordynuje dziatania LLM z innymi komponentami systemu.

Budowanie wtasnego frameworka orkiestratora

Stworzenie wtasnego generatywnego orkiestratora Al dla przedsiebiorstwa moze byc¢ trudne. Pozwala
to jednak dostosowaé framework do wtasnych potrzeb i zwieksza zrozumienie technologii. Proces ten
wymaga rozlegtej wiedzy technicznej i zasobéw. Niestety, nie ma uniwersalnego kodu szablonowego
do opracowania orkiestratora LLM. Przed przystgpieniem do tego projektu nalezy wzigé¢ pod uwage
nastepujgce czynniki:

* Personalizacja — dostosowanie frameworka do specyficznych wymagan aplikacji i wydajnosci

* Integracja z istniejgcymi systemami — ptynna integracja orkiestratora z istniejacg infrastrukturg i
przeptywami pracy

* Kontrola i przejrzysto$s¢ — utrzymanie petnej kontroli nad technologig LLM i dostep do szczegdtowych
informacji na temat jej dziatania



* Elastycznosc i skalowalnos$é — zaprojektowanie frameworka tak, aby byt wystarczajgco elastyczny,
aby uwzgledniat przyszte zmiany i skalowalno$¢, aby sprostaé rosngcym wymaganiom. Jesli chcesz
stworzy¢ cos$ zupetnie nowego, musisz zrozumie¢ generatywng sztuczng inteligencje, rézne typy LLM,
sposéb ich szkolenia i dostrajania oraz ich wykorzystania do réznych zadan i dziedzin. Ponadto
powiniene$ umieé¢ gromadzi¢, przetwarzac i przechowywaé dane oraz wiedze, ktédre mogg poméc w
poprawie jakosci i roznorodnosci generowanych wynikdéw.

Aby zastosowad te koncepcje w rzeczywistych scenariuszach, musisz umieé¢ projektowac i wdrazac
rézne strategie generatywne, takie jak inzynieria natychmiastowa i RAG. Strategie te mogg pomdc w
kontrolowaniu zachowania i wynikéw LLM. Musisz rowniez zapewnié¢ skalowalnos¢, bezpieczerstwo i
niezawodno$¢é modeli generatywnych i przeptywdw pracy. Mozna to osiggngé za pomoca ustug w
chmurze, interfejsow API i interfejséw uzytkownika. Wymagana jest rowniez wiedza specjalistyczna z
zakresu systeméw rozproszonych, uczenia maszynowego i inzynierii oprogramowania. Niektére z
nowych, powszechnie uzywanych frameworkdw to Semantic Kernel, LangChain i Llamalndex.
Frameworki te umozliwiajg korzystanie z modeli GenAl, cho¢ odnoszg sie do réznych aspektow.
Przyjrzymy sie im blizej.

SEMANTIC KERNEL

Semantic Kernel (SK) firmy Microsoft to zestaw SDK, ktéry integruje modele LLM z jezykami takimi jak
C#, Python i Java. Upraszcza on niekiedy skomplikowany proces tgczenia modeli LLM z tradycyjnym
kodem C#, Python lub Java. Dzieki SK programisci mogg definiowaé funkcje semantyczne, ktére
hermetyzujg okreslone dziatania, jakie moze wykonywac ich aplikacja, takie jak interakcje z bazg
danych, wywotania APl czy operacje e-mail. SK umozliwia ptynng orkiestracje tych funkcji w
$rodowiskach z mieszanymi jezykami programowania. Prawdziwa sita SK tkwi w mozliwosciach
orkiestracji opartych na sztucznej inteligencji. Zamiast drobiazgowego, recznego planowania interakgji
LLM, SK pozwala programistom uzywac¢ jezyka naturalnego do okreslania pozadanego rezultatu lub
zadania. Sztuczna inteligencja automatycznie okresla, jak potaczy¢ odpowiednie funkcje semantyczne,
aby osiggnad ten cel, co znacznie przyspiesza rozwdj i obniza bariere umiejetnosci w korzystaniu z
programow LLM. SK moze przynies¢ korzysci przedsiebiorstwom w tworzeniu aplikacji LLM,
upraszczajgc proces aplikacji, redukujgc koszty i ztozonos$¢ szybkiego projektowania, umozliwiajgc
uczenie sie w kontekscie i uczenie wzmacniajgce oraz obstugujgc scenariusze multimodalne i
wielojezyczne. SK zapewnia spéjny i ujednolicony interfejs dla réznych dostawcéw LLM, takich jak
OpenAl, Azure OpenAl i Hugging Face. Potgczenie uproszczonej integracji LLM z orkiestracjg opartg na
sztucznej inteligencji tworzy poteing platforme, z ktérej przedsiebiorstwa mogg korzysta¢, aby
zrewolucjonizowac¢ swoje aplikacje. Ponadto SK umozliwia tworzenie wysoce spersonalizowanych,
inteligentnych systemdéw obstugi klienta, wdrazanie bardziej zaawansowanych i semantycznie
zniuansowanych funkcji wyszukiwania, automatyzacje rutynowych przeptywéw pracy, a potencjalnie
nawet wspomaganie programistow w generowaniu kodu i refaktoryzacji. Mozemy to zilustrowaé
przyktadem. Kontynuujgc temat zwierzagt domowych z poprzednich rozdziatéw, mamy kilka ksigzek o
psach, ktére obejmujg tematy od ogdlnych po bardziej szczegdétowe porady medyczne. Ksigzki te sg
zeskanowane i dostepne w formacie PDF. Zawierajg poufne dane biznesowe, ktdore chcemy
wykorzysta¢ w przypadku uzycia metody , pytanie-odpowiedz”. Te pliki PDF to ztozone dokumenty
zawierajgce tekst, obrazy, tabele itd. Poniewaz nie mozemy korzysta¢ z rzeczywistych informacji
wewnetrznych, pliki PDF reprezentujg zastrzezone informacje wewnetrzne przedsiebiorstwa, ktdre
wymaga obstugi RAG. Zatézmy, ze chcemy realizowadé przypadki uzycia metody , pytanie-odpowiedz” z
wykorzystaniem posiadanych plikéw PDF; zobaczmy, jak to mozliwe. Pierwszym krokiem jest uzycie SK
do zainstalowania zestawu SDK (lub pakietu), ktéry nie jest obstugiwany przez conda i bedzie wymagat
uzycia pip. Nalezy réwniez pamietac, ze niektére zestawy SDK wprowadzajg zmiany, ktére powodujg



przerwy w dziataniu, dlatego bedziemy chcieli przypig¢ zestaw SDK SK do wersji 1.2.0. Mozna
zainstalowac¢ te konkretng wersje za pomoca polecenia pip install semantic-kernel==1.2.0. Po
zainstalowaniu zestawu SDK, aby rozpoczg¢ korzystanie z SK na wysokim poziomie, nalezy wykona¢
nastepujace kroki:

* Utwérz instancje SK i zarejestruj ustugi Al, z ktérych chcesz korzystac, takie jak OpenAl, Azure OpenAl
lub Hugging Face.

* Utworz funkcje semantyczne, ktére sg monitami z parametrami wejsciowymi. Funkcje te mogag
wywotywac istniejgcy kod lub inne funkcje semantyczne.

* Wywoftaj funkcje semantyczne z odpowiednimi argumentami i poczekaj na wyniki. Wyniki beda
stanowi¢ dane wyjsciowe modelu Al po wykonaniu monitu.

* Opcjonalnie mozemy utworzy¢ planiste do orkiestracji wielu funkcji semantycznych na podstawie
danych wejsciowych uzytkownika.

PRZYKtAD SK

Oto przyktad implementacji z uzyciem SK. Jak widzielismy wczesniej, SK jest kluczowym komponentem,
ktéry umozliwia przetwarzanie i rozumienie tekstu w jezyku naturalnym. Jest to framework
zapewniajgcy ujednolicony interfejs dla réznych ustug sztucznej inteligencji (Al) i magazynéw pamieci.
Nasz przyktad to prosty system pytan i odpowiedzi, ktéry wykorzystuje APl OpenAl do generowania
osadzen dla zbioru dokumentéw PDF. Nastepnie uzywamy tych osadzen do znajdowania dokumentéw
odpowiadajgcych zapytaniu uzytkownika. W naszym przyktadzie jest on uzywany do:

* Tworzenia osadzen — SK zapewnia prosty interfejs do wywotywania ustugi OpenAl w celu
generowania osadzen dla tekstu wyodrebnionego z dokumentéw PDF. Jak wiemy, te osadzenia s3
numerycznymi reprezentacjami tekstu, ktore oddajg jego znaczenie semantyczne.

* Przechowywania i pobierania informacji — uzywamy wektorowej bazy danych (w naszym przyktadzie
Chroma) do przechowywania tekstu i odpowiadajgcych mu osadzen. SK nazywa te trwate magazyny
danych ,pamiecig” i, w zaleznosci od dostawcy, oferuje metody wyszukiwania przechowywanych
informacji w oparciu o podobienistwo semantyczne. Jak wiemy, stuzy to do znajdowania dokumentéw
odpowiadajgcych zapytaniu uzytkownika.

* Uzupetnianie tekstu — uzywamy SK réwniez do rejestracji ustugi uzupetniania tekstu OpenAl, ktéra
stuzy do generowania uzupetnien dla danego fragmentu tekstu.

UWAGA: Musimy uzywac konkretnie Chroma w wersji 0.4.15, poniewaz w tej chwili wystepuje
niezgodnosc z wersjg 0.4.16 i wyzszymi z SK, ktdra nie zostata naprawiona. Aby to zrobi¢, mozemy uzy¢
jednego z nastepujgcych polecen w zaleznosci od tego, czy uzywamy conda czy pip: conda install
chromadb=0.4.15 lub pip install chromadb==0.4.15.

Listing 1 przedstawia te prostg aplikacje przetwarzajgcy zbiér dokumentéw PDF, wyodrebniajgcg ich
tekst, a nastepnie uzywajgcg APl OpenAl do generowania osadzen dla kazdego dokumentu. Te
osadzenia sg nastepnie przechowywane w wektorowej bazie danych, ktérg mozna przeszukiwaé w celu
znalezienia dokumentéw semantycznie podobnych do danych wejsciowych. Funkcja load_pdfs
odczytuje pliki PDF z okreslonego katalogu. Uzywa biblioteki PyPDF2 do otwierania kazdego pliku PDF,
wyodrebniania tekstu z kazdej strony i zwracania zbioru tych stron.

Listing 1: Pytania i odpowiedzi dotyczace moich plikéw PDF: Wyodrebnianie tekstu z plikéw PDF

import asyncio



from PyPDF2 import PdfReader

import semantic_kernel as sk

from semantic_kernel.connectors.ai.open_ai import

= (AzureChatCompletion,AzureTextEmbedding)

from semantic_kernel.memory.semantic_text_memory
= import SemanticTextMemory

from semantic_kernel.core_plugins.text_memory_plugin
= import TextMemoryPlugin

from semantic_kernel.connectors.memory.chroma import
= ChromaMemoryStore

# Load environment variables

AOAI_KEY = os.getenv("AOAI_KEY")

AOAI_ENDPOINT = os.getenv("AOAI_ENDPOINT")
AOAI_MODEL = "gpt-35-turbo"

AOAI_EMBEDDINGS = "text-embedding-ada-002"
APl_VERSION = '2023-09-15-preview'

PERSIST_DIR = os.getenv("PERSIST_DIR")

VECTOR_DB = os.getenv("VECTOR_DB")

DOG_BOOKS ="./data/dog_books"

DEBUG = False

VECTOR_DB = "dog_books"

PERSIST_DIR ="./storage"
ALWAYS_CREATE_VECTOR_DB = False

# Load PDFs and extract text

def load_pdfs():

docs =]

total _docs=0

total pages=0

filenames = [filename for filename in

= 0s.listdir(DOG_BOOKS) if filename.endswith(".pdf")]

with tqdm(total=len(filenames), desc="Processing PDFs")



= as pbar_outer:

for filename in filenames:

pdf_path = os.path.join(DOG_BOOKS, filename)
with open(pdf_path, "rb") as file:

pdf = PdfReader(file, strict=False)

i=0

total_docs +=1

with tqdm(total=len(pdf.pages),

= desc="Loading Pages") as pbar_inner:

for page in pdf.pages:

total_pages+=1

j+=1

docs.append(page.extract_text())
pbar_inner.update()

pbar_outer.update()

print(f"Processed {total_docs} PDFs with {total_pages} pages.")
return docs

Po wyodrebnieniu tekstu ze stron uzywamy funkcji populate_db(), aby wygenerowaé osadzenia i
zapisac je w Chroma, wektorowej bazie danych. Funkcja ta przyjmuje obiekt SK i przeglada wszystkie
strony dokumentu PDF. Kazda strona zapisuje tekst dokumentu w pamieci SK. Po wywotaniu funkcji
save_information() automatycznie tworzy ona osadzenia do zapisania w wektorowej bazie danych, jak
pokazano na ponizszym listingu. Jedli istnieje juz wektorowa baza danych Chroma, korzystamy z niej
zamiast tworzy¢ nowa.

Listing 2: Pytania i odpowiedzi dotyczagce moich plikéw PDF: Korzystanie z SK i wypetnianie bazy
danych wektorowych

# Populate the DB with the PDFs

async def populate_db(memory: SemanticTextMemory, docs) -> None:
for i, doc in enumerate(tgdm_asyncio.tqdm(docs, desc="Populating DB")):
if doc: #Check if doc is not empty

try:

await memory.save_information(VECTOR_DB,id=str(i),text=doc)

except Exception as e:

print(f"Failed to save information for doc {i}: {e}")



continue # Skip to the next iteration

# Load the vector DB

async def load_vector_db(memory: SemanticTextMemory,

= vector_db_name: str) -> None:

if not ALWAYS_CREATE_VECTOR_DB:

collections = await memory.get_collections()

if vector_db_name in collections:

print(f" Vector DB {vector_db_name} exists in the

= collections. We will reuse this.")

return

print(f" Vector DB {vector_db_name} does not exist in the collections.")
print("Reading the pdfs...")

pdf_docs = load_pdfs()

print("Total PDFs loaded: ", len(pdf_docs))

print("Creating embeddings and vector db of the PDFs...")

# This may take some time as we call embedding API for each row

await populate_db(memory, pdf_docs)

Punktem wejscia programu jest funkcja main(), jak pokazano na listingu 3. Konfiguruje ona SK z
ustugami uzupetniania i osadzania tekstu OpenAl, rejestruje magazyn pamieci i faduje baze danych
wektoréw. Nastepnie uruchamia petle, w ktdrej prosi uzytkownika o pytanie, wysyta zapytanie do
magazynu pamieci o odpowiednie dokumenty i wyswietla tekst najistotniejszego dokumentu.

Listing 3: Pytania i odpowiedzi dotyczgce moich plikow PDF: SK przy uzyciu Chroma
async def main():

# Setup Semantic Kernel

kernel = sk.Kernel()

kernel.add_service(AzureChatCompletion(

service_id="chat_completion",

deployment_name=AOAI_MODEL,

endpoint=AOAI_ENDPOINT,

api_key=AO0AI_KEY,

api_version=AP|_VERSION))



kernel.add_service(AzureTextEmbedding(
service_id="text_embedding",
deployment_name=AOAl_EMBEDDINGS,
endpoint=AOAI_ENDPOINT,

api_key=AOAI_KEY))

# Specify the type of memory to attach to SK.

# Here we will use Chroma as it is easy to run it locally

# You can specify location of Chroma DB files.

store = ChromaMemoryStore(persist_directory=PERSIST_DIR)
memory = SemanticTextMemory(storage=store,

= embeddings_generator = kernel.get_service("text_embedding"))
kernel.add_plugin(TextMemoryPlugin(memory), "TextMemoryPluginACDB")
await load_vector_db(memory, VECTOR_DB)

while True:

prompt = check_prompt(input('Ask a question against

= the PDF (type "quit" to exit):'))

# Query the memory for most relevant match using

# search_async specifying relevance score and

# "limit" of number of closest documents

result = await memory.search(collection=VECTOR_DB,

= |imit=3, min_relevance_score=0.7, query=prompt)

if result:

print(result[0].text)

else:

print("No matches found.")

print("-" * 80)

if _name__ =="_main__":
asyncio.run(main())

W naszym przyktadzie uzywamy Chroma jako bazy danych wektorowych. Jest to jedna z wielu opcji
dostepnych przy uzyciu SK. Wiecej informacji na temat listy obstugiwanych baz danych wektorowych
mozna znalezé pod adresem https://mng.bz/YVgQ. Nalezy réwniez zauwazyé, ze obstuga miedzy
jezykami C# i Python nie jest jednakowa; niektdre bazy danych wektorowych sg obstugiwane w obu



jezykach, ale niektdre sg obstugiwane tylko w jednym. SK jest centralnym komponentem przetwarzania
i rozumienia tekstu. Zapewnia ujednolicony interfejs dla rédznych ustug sztucznej inteligencji i pamieci
masowej, upraszczajgc proces tworzenia ztozonych aplikacji NLP. Teraz zmieAmy temat i zobaczmy ten
sam przyktad z wykorzystaniem LangChain.

LANGCHAIN

LangChain oferuje zaawansowane srodowisko zaprojektowane w celu usprawnienia integracji LLM z
aplikacjami korporacyjnymi. To srodowisko abstrahuje od ztozonosci interfejsu z LLM, umozliwiajac
programistom wdrazanie zaawansowanych funkcji NLP bez dogtebnej wiedzy w tej dziedzinie. Jego
biblioteka modutowych komponentéw umozliwia tatwe tworzenie niestandardowych rozwigzan NLP,
usprawniajgc proces rozwoju oprogramowania. Gtdwng zaletg LangChain jest mozliwos¢ wspdtpracy z
roznymi programami LLM i innymi ustugami sztucznej inteligencji jezyka naturalnego. Ta funkcja
pozwala przedsiebiorstwom wybrac¢ najlepsze narzedzia do swoich potrzeb, unikajgc wad zwigzanych
z uzaleznieniem od jednego dostawcy. Platforma zwieksza wydajnos¢, zapewniajgc prostsze interfejsy
i gotowe komponenty do szybkiego wdrozenia, a takze wspiera skalowalnos¢, umozliwiajac ptynne
rozszerzanie projektéw od etapéw testowania do petnoprawnych aplikacji. Ponadto LangChain
pomaga obnizy¢ koszty, minimalizujgc ilos¢ specjalistycznych prac programistycznych i upraszczajac
interakcje z programami LLM. Przedsiebiorstwa korzystajg rowniez z silnej spotecznosci i wsparcia
ekosystemu wokot LangChain, ktéry zapewnia dostep do dokumentacji, najlepszych praktyk i zasobdéw
do wspdlnego rozwigzywania probleméw. To kompleksowe podejscie sprawia, ze LangChain jest
atrakcyjng opcjg dla firm, ktére chcg wykorzystac¢ sztuczng inteligencje i rozumienie jezyka naturalnego
w swoich ustugach. Umozliwia to wprowadzanie innowacji i ulepszanie oferty poprzez rozwigzania
oparte na sztucznej inteligencji. Kontynuujgc temat zwierzagt domowych z poprzednich rozdziatéw, w
tym rozdziale prezentujemy zestaw ksigzek dotyczacych psdéw, ktdére obejmujg informacje od
zagadnien ogdlnych po bardziej szczegétowe porady medyczne. Te ksigzki s3 w formacie PDF i
zawierajg poufne dane biznesowe, ktére chcemy wykorzystaé w przypadku pytan i odpowiedzi. Listing
4 pokazuje, jak mozna to tatwo zrobi¢ za pomocg LangChain. W tym przypadku tadujemy wszystkie
pliki PDF z folderu lokalnego, odczytujemy kazdy plik PDF, dzielimy kontekst na fragmenty o rozmiarze
2 KB, tworzymy osadzenia (za pomocg OpenAl) i tworzymy indeks wektorowy za pomocg FAISS
(Facebook Al Similarity Search). Dla zwieztosci nie pokazujemy kodu niektérych funkcji he per, takich
jak load_pdfs(), poniewaz sg one takie same, jak w poprzedniej sekcji SK.

UWAGA: FAISS to biblioteka umozliwiajgca szybkie i doktadne wyszukiwanie i klasterowanie wektorow,
ktéra moze by¢ uzywana w réznych aplikacjach Al. Obstuguje rézne porédwnania wektoréw i typy
indeksdw i moze dziata¢ na procesorach CPU i GPU.

Listing 4: Pytania i odpowiedzi dotyczace moich plikéw PDF przy uzyciu LangChain
from langchain_community.vector stores import FAISS

from langchain_community.docstore.document import Document

from langchain.chains.question_answering import load_qa_chain

from langchain.text_splitter import CharacterTextSplitter

def create_index():

# load the documents and create the index



docs = load_pdfs()

text_splitter = CharacterTextSplitter(

separator="\n",

chunk_size=2048,

chunk_overlap=200,

length_function=len

)

# Convert the chunks of text into embeddings
print("Chunking and creating embeddings...")

chunks = text_splitter.split_documents(docs)

embeddings = OpenAlEmbeddings(openai_api_key=0OPENAI_KEY)
vectordb = FAISS.from_documents(chunks, embeddings)
return vectordb

def main():

vectordb = create_index()

llIm = OpenAl(openai_api_key=0OPENAI_KEY)

chain = load_ga_chain(llm, chain_type="'stuff')

while True:

prompt = check_prompt(input(

'Ask a question against the PDF (type "quit" to exit):'))

docs = vectordb.similarity_search(prompt, k=3, fetch_k=10)
response = chain.invoke({'input_documents': docs,
'question': prompt},

return_only_outputs=True)

print(f"Answer:\n {response['output_text']}")

if _name__=="_main__":
main()

Z jednej strony, LangChain jest sSwietny i daje przedsiebiorstwom duzy impuls do rozwoju dla tych,
ktérzy dopiero zaczynajg korzystaé z aplikacji LLM i GenAl. LangChain upraszcza ten proces,
standaryzujgc interakcje z réznymi dostawcami LLM i oferujgc narzedzia do szybkiego tworzenia,
ztozonych przeptywdéw pracy (taricuchow) i zaawansowanych asystentow Al (agentow). Jako
koordynator, LangChain moze z tatwoscig pomdc nam potgczyé LLM z istniejgcymi danymi i systemami
firmy, pokonac poczatkowe przeszkody i szybko rozpoczgé eksperymentowanie z aplikacjami opartymi



na LLM. Jednak LangChain niesie ze sobg pewne wyzwania. Opanowanie takich koncepcji, jak szybkie
projektowanie i budowanie efektywnych tfancuchéw i agentéw, wymaga nauki. Ponadto,
aktualizowanie oprogramowania i zaleznosci w tej szybko zmieniajgcej sie dziedzinie moze powodowacd
pewne komplikacje. Niezbedna jest réwniez swiadomos¢ etycznego korzystania z LLM, poniewaz
zaawansowane modele jezykowe zawsze niosg ze sobg ryzyko nieprawidtowych lub niepozgdanych
wynikow. Wreszcie, w przypadku wdrozen produkcyjnych, gdzie skala i wydajnos$¢ s wazne, LangChain
dodaje zbyt wiele warstw abstrakcji, co moze negatywnie wptyngé na wydajnos¢.

LLAMAINDEX

Llamalndex to framework danych, ktéry umozliwia LLM-om dostep do prywatnych zrédet danych,
ktdre nie sg czescig ich korpusu wstepnego szkolenia, oraz ich przetwarzanie. Zwieksza to ich
mozliwosci w zakresie przetwarzania jezyka naturalnego (NLP) i wiedze domenowg w rdznych
przypadkach uzycia, takich jak pytania i odpowiedzi dotyczgce dokumentdw, chatboty z rozszerzonymi
danymi i analityka strukturalna. Llamalndex zapewnia narzedzia do pozyskiwania danych,
indeksowania, interfejsu zapytan, magazynu wektordw i integracji baz danych. Jednym z gtéwnych
wyzwan zwigzanych z wykorzystaniem LLM-6w w generatywnych aplikacjach Al jest integracja réznych
formatéw danych (API, PDF-y, dokumenty, SQL itp.) i dostawcéw LLM (OpenAl, Hugging Face itp.).
Llamalndex upraszcza ten proces, zapewniajgc ujednolicony interfejs i modutowg konstrukcje,
umozliwiajgc uzytkownikom fatwe tgczenie witasnych zrédet danych z preferowanymi LLM-ami.
Llamalndex obstuguje rowniez augmentacje danych, czyli proces generowania syntezy z istniejgcych
danych w celu poprawy wydajnosci i niezawodnosci modeli LLM. Kolejnym wyzwaniem zwigzanym z
wykorzystaniem modeli LLM w generatywnych aplikacjach Al jest efektywne wyszukiwanie i
skalowalnos¢ danych. Llamalndex korzysta z dostawcéw pamieci wektorowej i baz danych do
przechowywania i indeksowania danych oraz optymalizacji szybko$ci zapytan i wykorzystania pamieci.
Llamalndex obstuguje réwniez rdzne typy zapytan, takie jak zapytania w jezyku naturalnym, zapytania
oparte na stowach kluczowych i zapytania wektorowe, aby umozliwi¢ uzytkownikom wygodny i
efektywny dostep do danych. Listing 5 pokazuje prostote uzycia Llamalndex do implementacji
przypadku uzycia pytan i odpowiedzi RAG z wykorzystaniem tych samych ksigzek o zwierzetach.
Wykorzystujemy wbudowang funkcje, ktéra taduje i przetwarza wszystkie pliki PDF z pamieci masowej
(zapisane w folderze data/dog books w naszym przyktadzie) oraz tworzy wbudowany indeks
wektorowy z wykorzystaniem osadzen OpenAl. Zapisujemy go lokalnie, aby zaoszczedzi¢ czas i mozemy
go ponownie wykorzysta¢c w nastepnym przypadku. Aby modc korzysta¢ z Llamalndex, musimy
zainstalowac kilka pakietéw — llama-index i llama-index-reader-files, jak pokazano: pip install llama-
index==0.10.9 llama-index-readers-file.

Listing 5: Przyktad pokazujacy RAG z Llamalndex



from llama_ index.core import |
VectorStoreIndex,
SimplebDirectoryReader,
BtorageContext,
load index from storage,
Settinga

from llama index. embeddings.cpenai import OpenAlEmbedding
from llama_index.readers.file import POFReader

PERSIST DIR = "./estorage/llamaindex"

DOG_BOOKS = " fdata/dog_bocks/" Loads

environment

- o= [ KEY '} .
OFENAI_KEY = of.getenv('OPENAI_API_BOOK_KEY variables

Settinge.embed model = CpenhlEmbeddingi{api key=0FPENAI_ KEY}

def load or create index():
if not ce.path.existe(PERSIST DIR}: <
try:
parser = PDFEeader()

Checks whether storage
already exists

file_extractor = {"_pdf": parser]
4 load only PDFe Loads
required exts = [".pdfT] 3 only PDFs

documents = SimplebirectoryReader (DOG_BOOKES,
file extractor=file extracteor,
required extas=required exts).load datail
Loads the PDF t index = WVectorStorelndex. from documentes |
documents and documents, show progress=Trus)

ereates the index )
# grore the index for later

index.storage context.persiet (persist dir=FERSIST DIE] G
print ("Index created and stored in®, PERSIST_DIR) sa”fgtht
except Exception as e: index for

print ("Error while creating index:®, e) later use
exit (}
alge:
print{*Loading exiasting index from", PERSIST DIE]

try:
# load the existing index
storage context = StorageContext.from defaultad
persist dir=PERSIST DIE)
index = load index from atorage {etorage context) <} Loads an
t E ior H g oz R
BMeeph Exceprion as e o existing index
print ("Error while loading index:", el
exic(

return index

def main{]:
index = leoad or create indexi)
query engine = index.as dquery engine()

while True:
prompt = input("Ask a guestien abeout dogs:")
response = query engine. guery (prompt]
print {responseal

if _ pame_ == "_ main_":
maini]

Zarzadzanie promptami

WczeséniejdowiedzieliSmy sie, ze inzynieria promptéw odgrywa kluczowg role w komunikacji z LLM-
ami, poniewaz bezposrednio wptywa na jako$¢ wynikéw. Dobrze skonstruowany prompt moze poméc
LLM-om w generowaniu dokfadnych i kontekstowo istotnych odpowiedzi. W tym celu konieczne jest



dogtebne zrozumienie sposobu, w jaki LLM-y interpretujg dane wejsciowe, oraz umiejetnos$¢ tworzenia
promptow, ktére model moze skutecznie zrozumiec. Zarzgdzanie promptami obejmuje projektowanie,
testowanie i wdrazanie promptéw lub instrukcji dla LLM-6w w celu wykonywania réznych zadan.
prompty muszg réwniez wspoétdziata¢ z ewaluacjami i moderacjg tresci w ramach warstwy filtrowania
odpowiedzi i implementacji RAl. Omdwimy ten aspekt bardziej szczegétowo w dalszej czesci . Jako
czes¢ warstwy orkiestracji, zarzadzanie promptami zapewnia kompleksowe podejscie do zarzadzania
LLM-ami. Obejmuje ono trzy podstawowe komponenty: inzynierie promptéw, optymalizacje i
PromptOps. Inzynieria promptéw obejmuje tworzenie niestandardowych, adaptacyjnych i
specyficznych dla danej dziedziny promptéw, dostosowanych do potrzeb uzytkownika i kontekstu jego
zapytan. Obejmuje to generowanie niestandardowych komunikatow dla okreslonych zadan, takich jak
podsumowywanie artykutéw z uwzglednieniem kontekstu i wymagan oraz dostosowywanie
komunikatéw w czasie rzeczywistym do interakcji uzytkownikéw, aby lepiej odpowiadaty ich
intencjom. Dodatkowo, obejmuje to tworzenie komunikatow dostosowanych do specjalistycznych
dziedzin, z uzyciem odpowiedniego jezyka technicznego i przestrzeganiem standardéw branzowych.
Optymalizacja komunikatéw koncentruje sie na poprawie efektywnosci komunikatdw poprzez ciggte
monitorowanie wydajnosci, udoskonalanie oparte na danych i efektywne zarzadzanie zasobami.
Obejmuje to $ledzenie wskaznikéw, takich jak doktadnos¢ i trafnosé, w celu oceny skutecznosci
komunikatéw, udoskonalanie komunikatdw na podstawie opinii uzytkownikow i jakosci odpowiedzi w
celu zwiekszenia przejrzystosci oraz optymalizacje komunikatéw, aby miescity sie w limitach tokenéw
i zmniejszaty ztozonos¢, zapewniajgc w ten sposéb efektywnosé kosztowg i generowanie komunikatéw
i odpowiedzi. PromptOps obejmuje operacyjne aspekty zarzadzania komunikatami, w tym
automatyczne testowanie skutecznosci komunikatéw, kontrole wersji w celu zarzadzania réznymi
wersjami komunikatéw i umozliwienia tatwego wycofywania zmian, integracje z innymi
komponentami systemu Al w celu zapewnienia bezproblemowego dziatania oraz kwestie
skalowalnosci i konserwacji, aby zapewni¢, ze system zarzadzania komunikatami moze sprostac
rosngcym wymaganiom i jest fatwy w aktualizacji. To kompleksowe podejscie do zarzadzania
terminami gwarantuje, ze system Al pozostaje skuteczny, wydajny i elastyczny w stosunku do potrzeb
uzytkownikéw oraz postepu technologicznego. Zarzadzanie terminami (tj. tworzenie i optymalizacja
terminéw dla LLM) moze korzysta¢ z réznorodnych narzedzi i struktur, ktére s3 stale rozwijane. Dla
przedsiebiorstw, ktére chca korzysta¢ z LLM i narzedzi do zarzadzania terminami, istotna jest ocena
funkcji technicznych oraz przestrzegania przez dostawce zasad bezpieczeristwa, prywatnosci i
zgodnosci z odpowiednimi przepisami (np. RODO, HIPAA). Ponadto przedsiebiorstwa powinny
rozwazy¢ poziom wsparcia, mozliwosci dostosowania i mozliwosci integracji z istniejgcymi systemami
i przeptywami pracy. Wielu z tych dostawcéw oferuje niestandardowe rozwigzania i partnerstwa dla
firm, zapewniajac, ze korzystanie z LLM jest zgodne z potrzebami przedsiebiorstwa i celami
strategicznymi. Prompt flow , narzedzie OSS firmy Microsoft do zarzgdzania terminami, jest jednym z
przyktadéw. Prompt flow omoéwimy bardziej szczegdétowo w kolejnym rozdziale ksigzki. Innym
przyktadem jest Pezzo , ktdry mozie pomdc w zarzadzaniu terminami. LangChain i SK, ktére
omawialisSmy wczesniej, rowniez oferujg pewne wsparcie dla zarzadzania terminami. Wiecej
szczegodtdéw mozna znalezé w artykule ,,Prompting Frameworks for Large Language Models: A Survey”
[4]. Zarzadzanie terminami to waziny proces zapewniajgcy efektywnos¢ aplikacji LLM. Jest to
dynamiczny i iteracyjny proces, ktdry obejmuje projektowanie, testowanie, udoskonalanie i
dostosowywanie komunikatéw w celu uzyskania optymalnych wynikéw. Architektura systemu LLM
musi by¢ wystarczajgco elastyczna, aby uwzgledniaé obecne i przyszte postepy w projektowaniu
terminéw. Powinna réwniez zapewnia¢ narzedzia do mechanizmoéw ciggtego doskonalenia w celu
generowania wysokiej jakosci wynikow.

Warstwa uziemienia



Warstwa uziemienia stanowi fundament aplikacji GenAl, ktdre obstugujg akwizycje, przechowywanie,
przetwarzanie i dostarczanie danych. Integruje ona rdzne zrddta i formaty danych za pomocg
konektorow, potokdow, wtyczek i interfejsdw APl. Ponadto wykonuje ona wstepne przetwarzanie,
osadzanie i wektoryzacje danych, aby zapewnic¢ ich zgodnos¢ z modelami LLM. Wykorzystuje
rozproszone struktury przetwarzania danych, aby zapewnic¢ skalowalnos¢ i niezawodnos¢. Przyjrzyjmy
sie temu blizej.

Integracja i wstepne przetwarzanie danych

Wazne jest posiadanie niezawodnych potokéw danych, ktére umozliwig jak najsprawniejsze tgczenie
danych z réznych systemoéw. Potoki te muszg by¢ zaprojektowane do obstugi réznych typow i zrédet
danych — od ustrukturyzowanych wpisdw w bazie danych SQL po nieustrukturyzowany tekst, pliki
graficzne i dane strumieniowe w czasie rzeczywistym z wdrozen loT. Architektura tych potokéw musi
byé zgodna z rdéinymi formatami i protokotami danych, co moze wymaga¢ opracowania
niestandardowych interfejséw API, oprogramowania posredniczgcego do transformacji danych oraz
skalowalnych proceséw ETL (ekstrakcji, transformacji i tadowania).

INTEGRACIA

Integracja systemu rekordéw (SRP) jest fundamentalna dla architektury generatywnych aplikacji Al.
Obejmuje ona wiele warstw interakcji i zarzadzania danymi w bezpieczny, zgodny z przepisami i
wydajny sposob, co zapewnia dostepnosé danych w czasie rzeczywistym dla LLM przy jednoczesnym
zachowaniu jakosci. Ponadto integracja musi by¢ skalowalna i adaptowalna do zmian w ekosystemie
danych przedsiebiorstwa. Gtownym celem procesdw integracyjnych jest ich integracja z réznymi
systemami rekordéw (SoR) i umozliwienie dostepu do danych z tych systemdéw, aby mogty byc
efektywnie wykorzystywane przez modele GenAl. Integracja z SoR ma kluczowe znaczenie w
projektowaniu generatywnych aplikacji Al. Systemy te obejmuja platformy Saa$, systemy zarzadzania
relacjami z klientami (CRM) oraz systemy planowania zasobéw przedsiebiorstwa (ERP). Stanowig one
szkielet danych dla aplikacji LLM, dziatajgc jako repozytoria ustrukturyzowanych i
nieustrukturyzowanych danych przedsiebiorstwa. Dane te sg niezbedne do wykorzystania LLM jako
silnika wnioskowania, umozliwiajgc mu dostep do wysokiej jakosci informacji specyficznych dla danej
dziedziny. Informacje te, uzyskane poprzez integracje SoR, sg wykorzystywane do implementacji RAG.
Jak widzielisSmy wczes$niej w ksigzce, jest to jeden z gtéwnych sposobdw, w jaki przedsiebiorstwa moga
operowac na swoich zastrzezonych informacjach. Integracje SoR s3 kluczem do osiggniecia tego celu.
Gtéwnym wyzwaniem jest nie tylko integracja, ale takze zrozumienie natury danych, czestotliwosci
zmian i kosztéw obliczeniowych. Dostepnych jest kilka narzedzi do zainicjowania tego procesu, takich
jak Microsoft Fabric, ktory oferuje ponad 145 konektoréw, Apache NiFi, Informatica i tak dalej.
Narzedzia te gromadzg i konsolidujg dane z réznych Zzrédet w jednym repozytorium, ktére moze
obstugiwad rézne formaty danych i zapobiegac¢ utracie danych podczas przechwytywania. Nowoczesne
rozwigzania pamieci masowej, takie jak Amazon S3, Azure Data Lake Storage czy Hadoop Distributed
File System (HDFS), oferujg bezpieczne i skalowalne opcje przechowywania duzych ilosci danych. W
potgczeniu z technologiami magazynowania danych, takimi jak Snowflake, Google BigQuery czy
Amazon Redshift, firmy mogg efektywnie przechowywac, wyszukiwac i zarzadza¢ swoimi danymi, co
utatwia przygotowanie sie do integracji ze sztuczng inteligencjg. Narzedzia do orkiestracji danych, takie
jak Apache Airflow, Data Factory w Microsoft Fabric i AWS Glues, oferujg nowoczesne, zorientowane
na kod metody konstruowania i wykonywania ztozonych przeptywdw pracy z danymi. Systemy te
umozliwiajg programistom definiowanie potokéw danych za pomoca kodu, utatwiajgc kontrole wersji
i testowanie, podobnie jak w standardowych praktykach tworzenia oprogramowania. Dodatkowo
oferujg funkcje planowania, monitorowania i zarzadzania btedami, ktére przyczyniajg sie do
niezawodnosci potokéw danych.



PRZETWARZANIE WSTEPNE

Po przygotowaniu danych do wykorzystania przez sztuczng inteligencje, dane mozna przesta¢ do
silnikdw przetwarzania lub platform analitycznych w celu dalszego przygotowania. Apache Spark to
znana platforma, ktéra moze obstugiwac przetwarzanie danych na duzg skale i oferuje kilka bibliotek
pokrywajgcych réznorodne wymagania obliczeniowe. Platformy takie jak Databricks wykorzystujg
mozliwosci Spark, aby utatwi¢ przejscie od przygotowania danych do wdrozenia modelu. Ponadto
architektury musza zawiera¢ mechanizmy sterowane zdarzeniami, takie jak webhooki lub ustugi
strumieniowe, aby zapewnic¢ synchronizacje danych i aktualizacje w czasie rzeczywistym. Aby dane byty
przydatne w procesie ksztattowania wynikéw LLM, muszg najpierw przejs¢ rygorystyczny proces
oczyszczania i standaryzacji, aby zapewnic ich jakosé. Projekt architektoniczny powinien uwzgledniaé
czynnosci wstepnego przetwarzania, takie jak deduplikacja, normalizacja i korygowanie bteddw.
Zintegrowane narzedzia do zapewniania jakosci danych powinny automatyzowaé te zadania,
zapewniajgc LLM-om dostep do wysokiej jakosci zbioréw danych. Przetwarzanie danych wymaga
Scistej kontroli dostepu w celu zapewnienia odpowiedniego bezpieczenstwa i zgodnosci, co jest
kluczowe podczas pracy z poufnymi informacjami i przestrzegania przepiséw. Interakcja danych
wymaga silnych protokotéw uwierzytelniania i autoryzacji. Ramy zarzadzania danymi powinny okresla¢
prawa dostepu; ponadto szyfrowanie powinno chroni¢ dane zaréwno w spoczynku, jak i w ruchu.
Czeste oceny zgodnosci sg kluczowe dla zapewnienia jakosci i prywatnosci danych. Przestrzeganie
przepiséw RODO, HIPAA lub CCPA jest rédwniez wazne dla etycznego i zgodnego z prawem
przetwarzania danych osobowych. Wtyczka umozliwiajgca integracje z systemami zrédtowymi nie jest
jednorazowym, statycznym elementem architektury — stale sie zmienia i adaptuje. W miare jak firmy
korzystajg z nowych systeméw SoR lub je ulepszajg, architektura musi by¢ budowana tak, aby
umozliwiata prostg integracje lub przenoszenie Zzrédet danych. W tym celu wymagane jest elastyczne
podejscie do integracji,w ktédrym nowe Zrédta danych mozna podtgczaé przy niewielkich zmianach w
obecnym systemie. Architektura powinna by¢ zaprojektowana tak, aby obstugiwata rézne formaty i
protokoty danych. Zapewnia to ptynny przeptyw danych z réznych systeméw do LLM. Aby to osiggnaé,
konieczne moze by¢ opracowanie niestandardowych interfejsow API, uzycie oprogramowania
posredniczacego do transformacji danych oraz wdrozenie proceséw ETL zdolnych do obstugi duzych
wolumendw danych. Infrastruktura potokéw danych dla generatywnej Al jest ztozona i wymaga
starannego planowania, aby poradzi¢ sobie ze ztozonoscig Srodowisk danych klasy korporacyjnej. Beda
one bazowac na istniejacych inwestycjach w ETL i hurtownie danych, ale muszg uwzgledniaé nowe typy
danych w osadzeniach. Strategicznie wykorzystujagc kombinacje narzedzi do pozyskiwania,
przetwarzania, przechowywania, orkiestracji i uczenia maszynowego (ML), przedsiebiorstwa mogg
budowa¢ wydajne potoki danych, ktére zapewnig ich aplikacjom generatywnej Al spdjny przeptyw
wysokiej jakosci danych.

Osadzenia i zarzadzanie wektorami

Wczesniej omoéwilismy kluczowg role osadzenia i reprezentacji modeli. To etap, na ktérym ztozonosc
jezyka jest destylowana do formatéw interpretowalnych maszynowo, a konkretnie wektoréw
matematycznych. Tekst jest transformowany za pomocg technik osadzenia i zaawansowanych form
ekstrakcji cech, co skutkuje reprezentacjg tekstu w przestrzeni wektorowej. Wektory te nie s3
dowolne; hermetyzujg semantyczng istote stow, fraz lub catych dokumentéw, mapujac informacje na
skompresowang, bogatg w informacje, niskowymiarowg przestrzen. OpenAl Codex jest doskonatym
przyktadem tego procesu. Potrafi on rozumiec¢ i generowaé kod czytelny dla cztowieka, co czyni go
poteznym narzedziem do osadzania programowania i jezykéw naturalnych. Jest to znaczaca zaleta w
przypadku zadan generowania kodu i automatyzacji. Z kolei Hugging Face oferuje obszerny zestaw
wstepnie wytrenowanych modeli, precyzyjnie dostrojonych do réznych jezykéw i zadan. Potrafig one



sprawnie obstugiwa¢ osadzenia, od krétkich zdan po ztozone dokumenty. Modele te wyrézniajg sie
zdolnoscig do uchwycenia kontekstowych relacji miedzy stowami wykraczajgcych poza podstawowe
znaczenia stownikowe. Uwzgledniajgc stowa w ich otoczeniu, generowane osadzenia zapewniajg
niuansowe odzwierciedlenie uzycia stéw i konotacji w okreslonych kontekstach. Ta funkcja jest
niezbedna dla generatywnych aplikacji Al, ktorych celem jest emulowanie produkcji tekstu zblizonej
do ludzkiej. Sprzyja ona uzyskiwaniu wynikdéw, ktére sg nie tylko spdjne i uwzgledniajace kontekst, ale
takze gtebokie semantycznie. Jak widzielismy we wczesdniejszych rozdziatach poswieconych RAG,
dostepne sg rézne biblioteki do fragmentowania danych, a niektdre oferujg funkcje automatycznego
fragmentowania. Jedna z takich bibliotek, o nazwie Unstructured, udostepnia biblioteki open source i
interfejsy API, ktére umozliwiajg tworzenie niestandardowych potokdw wstepnego przetwarzania do
etykietowania, trenowania lub produkcyjnych potokéw uczenia maszynowego. Biblioteka zawiera
modutowe funkcje i konektory, ktére tworzg spdjny system, utatwiajacy pobieranie, wstepne
przetwarzanie i adaptacje danych do réznych platform. Jest réwniez skuteczny w przeksztatcaniu
nieustrukturyzowanych danych w ustrukturyzowane dane wyjsciowe. Alternatywnym rozwigzaniem
jest uzycie LangChain i SK, ktére oméwiliSmy wczesniej. Biblioteki te obstugujg popularne techniki
dzielenia na fragmenty o statym rozmiarze, zmiennym rozmiarze lub kombinacji obu. Dodatkowo
mozna okresli¢ procent naktadania sie, aby zduplikowaé niewielky ilos¢ tresci w kazdym fragmencie,
co pomaga zachowaé kontekst. Po przeksztatceniu wektoréw kluczowe jest ich prawidtowe
zarzgdzanie. Dostepne sg bazy danych wektorowych zaprojektowane specjalnie do przechowywania
indeksdw i pobierania wielowymiarowych danych wektorowych. Niektére z takich baz danych to
miedzy innymi Redis, Azure Cosmos DB, Pinecone i Weaviate. Bazy te utatwiajg szybkie wyszukiwanie
w duzych przestrzeniach osadzania, utatwiajgc natychmiastowa identyfikacje podobnych wektoréw.
Na przyktad generatywny system sztucznej inteligencji moze wykorzystaé baze danych wektoréw do
dopasowania zapytania uzytkownika do najbardziej powigzanych semantycznie pytan i odpowiedzi,
osiggajac to w utamku sekundy. Bazy danych wektorowych charakteryzujg sie zaawansowanymi
algorytmami indeksowania, zaprojektowanymi tak, aby sprawnie poruszac sie po wielowymiarowych
obszarach, nie ulegajac , klatwie wymiarowosci”. Ta cecha czyni je wyjatkowo cennymi dla aplikacji
takich jak silniki rekomendacji, semantyczne platformy wyszukiwania i spersonalizowane zarzadzanie
tresciami, gdzie szybkie identyfikowanie odpowiednich tresci jest kluczowe. Bazy danych wektorowych
oferujg nie tylko szybkos¢, ale takie doktadnosé i trafno$é. Potaczenie tych baz danych pozwala
modelom sztucznej inteligencji (Al) szybko i precyzyjnie reagowaé na zapytania uzytkownikéw w
oparciu o wyuczony kontekst. Prawidtowe zarzgdzanie indeksami ma kluczowe znaczenie, w tym
zadania takie jak tworzenie indekséw, wyzwalacze aktualizacji, czestotliwosci odswiezania, ztozone
typy danych i czynniki operacyjne (np. rozmiar indeksu, projekt schematu i bazowe ustugi
obliczeniowe). Rozwigzania chmurowe, takie jak Azure Al Search i Pinecone, mogg skutecznie sprostac
tym wymaganiom w Srodowisku produkcyjnym. Proces przeksztatcania danych tekstowych do formatu
obstugiwanego przez sztuczng inteligencje sktada sie z dwdch etapdw: osadzania i zarzgdzania baza
danych wektorowych. Ta konwersja jest niezbedna dla inteligencji generatywnej sztucznej inteligencji,
umozliwiajgc jej rozumienie $wiata i interakcje z nim w sposdéb znaczacy i skalowalny. Dlatego tez,
staranny dobdr technik osadzania i wektorowych baz danych jest koniecznoscig techniczng i
kluczowym czynnikiem sukcesu generatywnych aplikacji sztucznej inteligencji. Wybierajac systemy
LLM, powigzane z nimi silniki do przechowywania i pobierania danych wektorowych oraz modele
osadzania, przedsiebiorstwa muszg uwzglednié rozmiar danych, ich pochodzenie, tempo zmian oraz
potrzeby skalowalnosci.

Warstwa modelu

Warstwa modelu stanowi fundament mozliwosci poznawczych sztucznej inteligencji (Al). Obejmuje
zestaw modeli, w tym podstawowe modele LLM, ktdre zapewniajg ogdlng inteligencje, precyzyjnie



dostrojone modele LLM, specjalizujgce sie w okreslonych zadaniach lub domenach, katalogi modeli
hostujace i zarzadzajace dostepem do réznych modeli oraz modele SLM, ktdre oferujg lekkie, zwinne
alternatywy dla okreslonych aplikacji. Znaczenie tej warstwy tkwi w jej konstrukcji, poniewaz stanowi
ona podstawowe jednostki przetwarzania stosu aplikacji GenAl. Umozliwia ona skalowalne i elastyczne
podejscie do wdrazania Al oraz moze efektywnie realizowac rézne zadania, rozrézniajgc modele
podstawowe, precyzyjnie dostrojone i mate. Gwarantuje to, ze architektura moze obstugiwaé
roznorodne przypadki uzycia, optymalizowac alokacje zasobdéw i utrzymywaé wysoky wydajnosé w
réznych scenariuszach.

Mate modele jezykowe

Modele SLM, takie jak Phi-3 i Orca 2, zostaty zaprojektowane tak, aby oferowaé zaawansowane
mozliwosci przetwarzania jezyka z mniejszg liczbg parametréw niz wieksze modele. Oba modele sg
czescig szerszej inicjatywy majgcej na celu zwiekszenie dostepnosci i wydajnosci zaawansowanych
narzedzi do przetwarzania jezyka, umozliwiajgc szersze mozliwosci badawcze i aplikacyjne. Stanowig
one znaczacy krok w ewolucji modeli jezykowych sztucznej inteligencji (Al), tgczac wydajnosé z
wydajnoscig obliczeniowa. Phi-3, Phi-2 i Orca 2 to mniejsze modele jezykowe opracowane przez
Microsoft, oferujgce zaawansowane przetwarzanie jezyka z mniejszg liczbg parametréow. Phi-3,
nastepca Phi-2, to rodzina modeli o réznych rozmiarach (mini, 3,8 mld; maty, 7 mld; sredni, 14 mid
parametréw). Phi-2, z 2,7 mld parametréw, jest wydajny i doréwnuje wiekszym modelom pod
wzgledem wydajnosci, podczas gdy Orca 2, dostepna w wersjach 7- i 13-miliardowej, doskonale radzi
sobie z zadaniami wnioskowania i moze przewyzisza¢ znacznie wieksze modele. Oba zostaty
zaprojektowane z myslg o dostepnosci i wydajnosci obliczeniowej, umozliwiajac szersze badania i
zastosowania w przetwarzaniu jezyka przez Al.

Architektura zespotu modeli

Generatywna sztuczna inteligencja wykorzystuje zespot modeli, ktory taczy wiele modeli uczenia
maszynowego W celu zwiekszenia wydajnosci i niezawodnosci. To podejscie wykorzystuje
indywidualne mocne strony kazdego modelu, minimalizujgc ich stabosci. Na przyktad, jeden model
moze doskonale generowac tresci techniczne, a inny lepiej radzi¢ sobie z kreatywnym opowiadaniem
historii. Dzieki potfaczeniu tych modeli aplikacja moze lepiej odpowiadac¢ na szerszy zakres zgdan
uzytkownikow i to z wiekszg doktadnoscig. Aby stworzy¢ efektywny zespdt modeli dla generatywnej
sztucznej inteligencji, architektura powinna obejmowac:

* Wybdér modelu — kryteria wyboru modeli do uwzglednienia w zespole, czesto oparte na ich
wydajnosci, zréznicowaniu danych treningowych lub obszarze specjalizacji.

* Logika routingu — logika routingu to mechanizm okreslajacy, ktdry model ma zosta¢ uzyty dla danego
wejscia lub jak potaczy¢ dane wyjsciowe z wielu modeli.

* Integracja API — API to gtéwne kanaty, za posrednictwem ktdrych aplikacje komunikujg sie z
modelami LLM. Integracja API staje sie ztozona w przypadku zespotu modeli, poniewaz interakcje z
wieloma punktami kodcowymi muszg by¢ zarzgdzane. Architektura powinna uwzglednia¢ integracje
API| z funkcjami ograniczania przepustowosci i limitami szybkosci, obstugg btedow i buforowaniem
odpowiedzi.

* Skalowalno$¢ i redundancja — skalowalna konstrukcja uwzglednia rosngcg baze uzytkownikow i
nagte wzrosty zapotrzebowania. Réwnowazenie obcigzenia i wykorzystanie bram APl mogg poméc w
efektywnej dystrybucji ruchu. Redundancja jest rownie istotna; dlatego posiadanie wielu regiondow dla
wdrozen modeli zapewnia ciggtg funkcjonalnos¢ aplikacji.



* Kolejkowanie i przetwarzanie strumieniowe — kolejkowanie i przetwarzanie strumieniowe obstuguja
zadania asynchroniczne i zarzadzajg obcigzeniami; mozna wykorzystac kolejki komunikatow i ustugi
przetwarzania strumieniowego, co zapewnia, ze system nie jest przecigzony w godzinach szczytu, a
zadania sg przetwarzane w sposob uporzadkowany.

Rysunek 5 przedstawia przyktad implementacji Phi-2 jako klasyfikatora.
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Uzywamy Phi-2, ktdry dziata lokalnie i szybko, aby zidentyfikowac intencje uzytkownika zadajgcego
pytanie. Kontynuujac temat zwierzat domowych i pséw, zapytaliSmy Phi-2 o intencje pytania i czy ma
ono co$ wspdlnego z psami. Jesli pytanie nie miato zwigzku z biezgcym tematem (np. psami), prosilismy
GPT-4 o odpowiedz.

Listing 6 przedstawia przyktad implementacji prostego klasyfikatora z wykorzystaniem lekkiego
modelu, a nastepnie, na podstawie intencji pytania, okreslenia, ktdry model nalezy wywotac.

Listing 6 : Uzywanie Phi-2 jako klasyfikatora intencji
import torch
from transformers import AutoModelForCausalLM, AutoTokenizer

import openai

model = AutoModelForCausalLM.from_pretrained("microsoft/phi-2",
torch_dtype="auto",

trust_remote_code=True)

tokenizer = AutoTokenizer.from_pretrained("microsoft/phi-2",
trust_remote_code=True)

def check_dog_question(question):

prompt = f"Instruct: Is there anything about dogs in the

= question below? If yes, answer with 'yes' else

= 'no'.\nQuestion:{question}\nOutput: "



inputs = tokenizer(prompt, return_tensors="pt",
return_attention_mask=False,
add_special_tokens=False)

outputs = model.generate(**inputs,
max_length=500,
pad_token_id=tokenizer.eos_token_id)

text = tokenizer.batch_decode(outputs)[0]
regex = "AOutput: YesS"

match = re.search(regex, text, re.MULTILINE)
if match:

return True

return False

def handle_dog_question(question):

print( "This is a response from RAG and GPT4")
# Call OpenAl's GPT-4 to answer the question
openai.api_key = "YOUR_API_KEY"

response = openai.Completion.create(

)

return response

if _ _name_ =="_main__":
# Loop until the user enters "quit"

while True:

# Take user input

user_prompt = input(

"What is your question (or type 'quit’ to exit):")
if check_dog_question(user_prompt):
print(handle_dog_question(user_prompt))

else:

print("You did not ask about dogs")



W tym przypadku uzywamy Phi-2, badawczego jezyka SML firmy Microsoft, jako klasyfikatora do
okreslenia, czy pytanie dotyczy pséw. Model Phi-2 to model oparty na transformatorach, wytrenowany
do rozumienia i generowania tekstu przypominajacego tekst ludzki. Jest on tutaj uzywany jako filtr
pierwszego przejscia do okreslenia intencji pytania. Funkcja check_dog_question() przyjmuje pytanie
jako dane wejsciowe i konstruuje monit, aby zapyta¢ model Phi-2, czy pytanie dotyczy psow. Jesli Phi-
2 stwierdzi, ze pytanie dotyczy pséw, funkcja zwraca wartos¢ True. Mogtoby to spowodowad
wygenerowanie bardziej szczegétowej odpowiedzi przez drozszy model GPT-4. Jesli pytanie nie dotyczy
psow, funkcja zwraca wartosé False, a drozszy model nie musiatby by¢ uzywany. Przed uruchomieniem
tego kodu musimy upewni¢ sie, Ze zainstalowane s3 nastepujace pakiety: pip install
transformers==4.42.4 torch= =2.3.1. Podejscie to wykorzystuje maty model, taki jak Phi-2, o znacznie
mniejszych mozliwosciach bardziej efektywnego wykorzystania zasobéw, poniewaz drozszy model
GPT-4 jest uzywany tylko wtedy, gdy jest to konieczne. To podejscie mozna rownie fatwo rozszerzyd,
aby wykorzysta¢ wiecej niz jeden model. Ten przyktadowy przyktad maégtby by¢ lepszy, gdybysmy uzyli
bardziej zaawansowanego modelu LLM, takiego jak mniejszy model GPT-3. Rysunek 6 przedstawia inny
przyktad uzycia dostrojonego GPT-3 jako klasyfikatora, ktéry pomaga zrozumiec cel uzytkownika.
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Jest to rozwigzanie dla firmowego chatbota, ktéry moze odpowiadac na pytania dotyczace zaréwno
danych ustrukturyzowanych, jak i nieustrukturyzowanych. Moze odpowiadac na pytania dotyczace
urzadzen Microsoft Surface na podstawie persony uzytkownika. W bazie danych SQL znajdujg sie
fikcyjne informacje sprzedazowe, z ktérymi sprzedawca moze czatowaé, oraz dane
nieustrukturyzowane, ktéore mogg odpowiada¢ na pytania pomocy technicznej. Bot wykorzystuje
wzorzec RAG i moze odpowiada¢ na pytania, wykorzystujagc informacje zaréwno z systemoéw
ustrukturyzowanych, jak i nieustrukturyzowanych, w zaleznosci od intencji uzytkownika. Dane
ustrukturyzowane zawierajg informacje sprzedazowe (z fatszywymi danymi), a dane
nieustrukturyzowane to zbiér réznych foréw i oficjalnych stron zwigzanych z urzgdzeniami Surface.
Listing 7 przedstawia ogdlny widok architektury.

Listing 7: Wykorzystanie precyzyjnie dostrojonego modelu GPT-3 jako klasyfikatora
try:

response = openai_client.chat_completions(

messages=message_list,

openai_settings=ChatCompletionsSettings(



**pot_config["approach_classifier"]["openai_settings"]
),
api_base=f"https://{AZURE_OPENAI_SERVICE}.openai.azure.com",
api_key=AZURE_OPENAI_KEY,

)

except openai.error.InvalidRequestError as e:
self.logger.error(f"AOAI API Error: {e}", exc_info=True)
raise e

classification_response: str = response["choices"][0]
= ["message"]["content"]
self.log_aoai_response_details(

f'Classification Prompt:{history[-1]["utterance"]},
f"Response: {classification_response}",

response,

)

if classification_response =="1":

return ApproachType.structured

elif classification_response == "2":

return ApproachType.unstructured

elif classification_response == "3":

return ApproachType.chit_chat

elif classification_response == "4":

# Continuation: Return last question type from history

else:

return ApproachType.unstructured

elif classification_response == "5":

# User has typed something that violates guardrails
return ApproachType.inappropriate

else:

return ApproachType.unstructured



Orkiestrator uzywa GPT-3 do implementacji klasyfikatora intencji i moze pomdc w wyborze najlepszej
Sciezki na podstawie pytania bota. Nastepnie stosowane sg odpowiednie zrédta wiedzy. Ten
skomplikowany przeptyw pracy w duzej mierze odzwierciedla dziatania orkiestratora w rzeczywistym
przedsiebiorstwie. Dane sprzedazowe sg przechowywane w bazie danych SQL, a GPT jest réwniez
uzywany do budowania zapytania SQL wzgledem schematu, ktére ma zosta¢ wykonane w zaleznosci
od zapytania uzytkownika. Co bardzo interesujace, LLM jest wywotywany wielokrotnie w przeptywie,
najpierw w celu zrozumienia intencji pytania, a nastepnie, w zaleznosci od Sciezki, GPT tworzy réwniez
zapytanie SQL do wykonania. Jego wyniki sg przekazywane do formuty prompt, ktéra ponownie
wywotuje LLM w celu wygenerowania odpowiedzi dla uzytkownika. Pokazuje to przede wszystkim, ze
w trakcie przeptywu mozemy wywota¢ odpowiedni model w oparciu o punkt w czasie i potrzeby,
uwzgledniajagc mozliwosci modelu oraz powigzane ograniczenia obliczeniowe i koszty. Oprdcz
klasyfikatora, musimy uzy¢ odpowiednich podpowiedzi, aby przekaza¢ nasz cel i uzyskaé¢ pozgdane
zachowanie. Przyktadowe podpowiedzi pasujgce do klasyfikatora sg pokazane na ponizszym listingu.

Listing 8: Meta-monit klasyfikatora

You are an intent classifier for Microsoft Surface product Sales and Marketing teams. The user will
input a statement. You will focus on the main intent of the user statement and you respond with only
one of four values - '1', '2','3",'4', or '5'".

Below is a list of Rules that you must adhere to:

Rules:

A: Stricly answer questions relating to Microsoft Surface products.
B: For tabular information return it as an html table.

C: Do not use markdown format in your responses.

D: Do not disclose or respond to any proprietary information, IP, secrets, keys, data center, and
infrastructure details in your response.

E: Do not mention or compare to any competitors (i.e. Apple MacBook, Lenovo, HP, etc).
F: Note if the user asks something illegal, harmful or malicious.

You will not try to respond to the user's question, you will just classify the user statement based on
the below classification rule:

- For questions about past sales, prices, stores or stock of products such as devices and laptops,
respond with 1

- For questions on specifications of products/devices/laptops or marketing them, respond with 2

- If the question is idle chit-chat, pleasantries such as greetings, or sligthly off topic but doesn't break
the rules, respond with 3

- If the user is asking for more details about a previous question, respond with 4
- If the message is not in compliance with Rule F, respond with 5
Examples:

User: How much stock of this are we currently carrying?



Assistant: 1

User: Give me its specifications

Assistant: 2

User: How many MacBook Air do we have in stock?
Assistant: 3

User: Tell me more about it

Assistant: 4

Obstuga modeli

Wiele nowoczesnych aplikacji Al jest hostowanych na platformach chmurowych ze wzgledu na ich
skalowalnosc i szeroki zakres oferowanych ustug. Integracja z gtéwnymi dostawcami chmury, takimi
jak Microsoft Azure, Amazon Web Services czy Google Cloud Platform, umozliwia programistom
korzystanie z bezpiecznej globalnej sieci centrow danych, ustug zarzadzanych ML oraz narzedzi do
monitorowania i zarzagdzania aplikacjami. W zwigzku z tym wiele przedsiebiorstw korzysta z jednego z
modeli LLM hostowanych w chmurze, ktdry jest udostepniany za posrednictwem interfejsu API.
Oznacza to, ze dostawcy chmury zarzadzajgcy modelem stuzg do skalowania w gére lub w dét
whnioskowania modelu. Jesli niektére modele sg hostowane lokalnie, warstwa musi obstugiwac
operacje modelu wspédtpracujagce z LLMOps. Architektura warstwy modelu powinna zapewniac
strategiczne ramy do korzystania z wielu modeli LLM w celu stworzenia solidnej, wszechstronnej i
skalowalnej aplikacji. Wymaga to starannego planowania wyboru modelu i zarzagdzania API, przy
jednoczesnym zapewnieniu bezpieczenstwa i zgodnosci w zakresie przetwarzania danych. Architektura
powinna by¢ wystarczajgco elastyczna, aby dostosowywacd sie do nowych modeli i interfejsow APl w
miare ich pojawiania sie.

Filtrowanie odpowiedzi

W wiekszosci przypadkoéw aplikacja nie powinna udostepnia¢ uzytkownikowi koficowemu danych
wygenerowanych z modelu; Powinien przej$¢ przez etap przetwarzania, aby pomdc w zarzadzaniu i
filtrowaniu wszelkich wrazliwych szczegétéw — w tym miejscu pomaga warstwa przetwarzania, a jej
kluczowym zadaniem jest zarzadzanie wynikami LLM. Warstwa filtrowania odpowiedzi ma za zadanie
zapewnienie jakosci i moderacje tresci, co jest kluczowe dla utrzymania zaufania do aplikacji GenAl.
Obejmuje to uzycie klasyfikatoréw i narzedzi NLP do przesiewania wynikéw pod katem doktadnosci,
stronniczosci i adekwatnosci. Jak widzielismy, wyniki LLM mogg sie znacznie réznié, od prostego tekstu
po ztozone struktury danych. Zarzadzanie tymi wynikami wymaga systematycznego podejscia, aby
spetniaty one standardy aplikacji i byty prezentowane uzytkownikowi w uzytecznym formacie. Te kroki
postprocessingu obejmujg kilka obszaréw, jak pokazano na rysunku 7.
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Moderacja tresci opiera sie na praktykach RAIl (Rail-Intelligent Intelligence), aby zminimalizowac
potencjalne ryzyko zwigzane z generatywnymi modelami sztucznej inteligencji, takie jak tresci
stronnicze, obrazliwe lub wprowadzajgce w btad, cyberzagrozenia, prywatnos$é, kwestie prawne,
wydajnos¢ i wtasnos¢ intelektualna. Musimy wdrozy¢ praktyki RAI, aby wykorzysta¢ potencjat
generatywnej sztucznej inteligencji. RAI jest niezbedne dla warstwy przetwarzania wyjsciowego, aby
sprostac ryzyku zaréwno na poziomie aplikacji, jak i przedsiebiorstwa, takie jak wymogi regulacyjne i
zgodnosci. Ponadto RAI moze poprawié inne aspekty, takie jak prywatnos¢, wyjasnialnosc¢ i uczciwosc.
Istnieje wiele narzedzi i frameworkdw, od ktérych mozna zaczgé. Na przyktad InterpretML i Fairlearn
firmy Microsoft to zestawy narzedzi open source, ktdre pomagajg programistom wyjasniac i poprawiac
uczciwo$é modeli uczenia maszynowego. Al Fairness 360 firmy IBM to kolejny zestaw narzedzi open
source, ktéry pomaga wykrywac i redukowac stronniczo$¢ w modelach uczenia maszynowego. RAI
oméwimy bardziej szczegétowo w dalszej czesci ksigzki. Dane wyjsciowe i postprocessing majg
kluczowe znaczenie dla zapewnienia uzytecznosci i bezpieczenstwa tresci generowanych przez LLM.
Architektura powinna zapewniac solidne ramy do udoskonalania i zarzadzania danymi wyjsciowymi, w
tym formatowania, klasyfikacji tresci, walidacji i buforowania. Zapewnienie jakosci, zaréwno
zautomatyzowane, jak i sterowane przez uzytkownika, musi by¢ integralng czescig procesu, aby
utrzymac wysokie standardy i doskonali¢ je z czasem. Ten rozdziat pokazuje, jak GenAl mozna
zintegrowac z aplikacjami korporacyjnymi za pomocg nowego stosu aplikacji GenAl i powigzanej
architektury aplikacji. OmoéwiliSmy réowniez role Centrum Doskonatosci w utatwianiu tej integracji i
rozwigzywaniu zwigzanych z nig wyzwan technicznych, kulturowych i etycznych. Jednak zbudowanie
rozwigzania Al to dopiero pierwszy krok; wdrozenie go w srodowisku produkcyjnym i na duzg skale
wymaga innych umiejetnosci i narzedzi. W nastepnym rozdziale oméwimy, co jest potrzebne do
operacjonalizacji generatywnych rozwigzan Al i zapewnienia ich niezawodnosci, wydajnosci i
bezpieczenstwa. Przyjrzymy sie rowniez najlepszym praktykom i ramom zarzadzania cyklem zycia Al
oraz dostarczania wartosci uzytkownikom koricowym i interesariuszom.

Podsumowanie

* Copilot demonstruje, jak generatywna architektura Al moze budowaé aplikacje i rozwigzania
korporacyjne. Wykorzystuje inny stos aplikacji, ktéry wspotpracuje z copilotami, aby stworzyé nowy
stos architektury korporacyjnej. Ten stos jest przeznaczony dla aplikacji GenAl, ktére uzywajg Copilot
jako odpowiednika stosu LAMP.

* Stos aplikacji GenAl sktada sie z czterech warstw, ktdre wspodtpracujg ze sobg, aby zapewnic
funkcjonowanie stosu aplikacji — warstwy modelu, orkiestracji, uziemienia i filtrowania odpowiedzi.

* Warstwa orkiestracji jest jednym z kluczowych i fundamentalnych komponentéw stosu GenAl.
Obstuguje i organizuje rézne procesy, ustugi Al i platformy, aby zapewnié¢ niezawodne i spdjne
dziatanie.

* Obszar frameworkow orkiestracji jest nowy i ewoluuje, z wieloma zmianami i innowacjami. Niektére
z frameworkdw, ktére sg obecnie szerzej stosowane, to SK, LangChain i Llamalndex.

* Dzieki wykorzystaniu wtyczek, ktére potrafia obstuzy¢ zawitosci systemdéw zZrédtowych, ich
protokotdow i innych szczegdtéw, warstwa bazowa utatwia integracje danych i wstepne przetwarzanie
wdrozen RAG w przedsiebiorstwach. Nadzoruje réwniez osadzenia i powigzane bazy danych
wektorowych.

* Warstwa modelu oferuje platforme do korzystania z wielu modeli z réznych Zrédet — od modeli
zarzadzanych i precyzyjnie dostrojonych po modele BYOM (ang. Bring Your Own Model) dla



przedsiebiorstw. Dostep do wszystkich tych modeli mozina wuzyskaé za posrednictwem
zaawansowanych interfejsow API, ktére gwarantujg zgodnos¢ i bezpieczeristwo.

* Warstwa filtrowania odpowiedzi zapewnia jako$¢ i moderuje tresci, co jest niezbedne do budowania
zaufania do aplikacji GenAl. Ponadto obejmuje ona wykorzystanie klasyfikatoréw i narzedzi NLP do
sprawdzania poprawnosci, rzetelnosci i adekwatnosci wynikéw.

* Centrum Doskonatosci Al moze pomadc przedsiebiorstwom w kompleksowej integracji programow
LLM i GenAl z ich aplikacjami. Rozwigzujac problemy techniczne, kulturowe i etyczne, przedsiebiorstwa
mogg wykorzysta¢ sztuczng inteligencje do zwiekszenia innowacyjnosci i konkurencyjnosci,
zapewniajgc sobie trwaty sukces w $wiecie coraz bardziej opartym na sztucznej inteligencji.



