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Operacje na duzych
modelach jezykowych:
Tworzenie platformy
dla modeli LLM

W tym rozdziale oméwiono nastepujace
zagadnienia:

W Przeglad operacji na duzych modelach
jezykowych.

» Wyzwania zwigzane z wdrazaniem.

= Najlepsze praktyki stosowania duzych modeli
jezykowych.

W Infrastruktura niezbedna do wdrazania duzych
modeli jezykowych.

Przede wszystkim kluczem do sukcesu jest dobre przygotowanie.

— Alexander Graham Bell

Jak dowiedziales sie w poprzednim rozdziale, w przypadku transformeréw i prze-
twarzania jezyka naturalnego wieksze modele daja lepsze wyniki, szczegdlnie
gdy sa lingwistycznie §wiadome. Jednak ze wzgledu na ich rozmiar stosowanie
wiekszych modeli wiaze sie z wiekszymi wyzwaniami, i to niezaleznie od ich
skutecznosci jezykowej. Sprostanie tym wyzwaniom wymaga od nas rozszerze-
nia realizowanych operacji i rozbudowy infrastruktury. W tym rozdziale przyj-
rzymy sie doktadnie, jakie to sa wyzwania, co mozemy zrobi¢, aby je zminima-
lizowaé, oraz jaka architekture mozna stworzy¢, aby to sobie ulatwié.
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3.1. Wprowadzenie do operacji
na duzych modelach jezykowych

Czym sa operacje zwigzane z duzymi modelami jezykowymi (LLMOps)? Coz,
poniewaz wolimy koncentrowa¢ sie ha aspektach praktycznych, a nie na reto-
ryce, nie bedziemy zaglebiac sie w zadne wymysine definicje, ktérych mozna by
sie spodziewa¢ w podreczniku. Powiedzmy po prostu, ze to operacje uczenia
maszynowego (ang. MLOps) przeskalowane do obsltugi duzych modeli jezykowych.
Dodajmy tez, ze skalowanie jest trudne. To jedno z najtrudniejszych zadan
w inzynierii oprogramowania. Niestety, zbyt wiele firm korzysta z podstawo-
wych konfiguracji MLOps i nie ma co liczy¢ na to, ze stosujac je, poradza sobie
z duzymi modelami jezykowymi.

Warto jednak zaznaczy¢, ze stosowanie terminu LLMOps moze nie by¢ ko-
nieczne. Jak dotad nie wykazano, by znaczaco réznit sie on od podstawowych
dzialan okreslanych jako MLOps, zwlaszcza biorac pod uwage, ze oba majg te
same fundamenty. Gdyby ta ksigzka byla kluczem do klasyfikowania gatunkéw,
to MLOps i LLMOps z pewnoscig nalezalyby do tego samego rodzaju, a tylko
czas pokaze, czy sa przedstawicielami tego samego gatunku. Oczywiscie, uni-
kajac precyzyjnej definicji LLMOps, mogliSmy zamienié¢ jedno zamieszanie na
drugie, dlatego tez warto po$wieci¢ chwile na opisanie, czym sa operacje ucze-
nia maszynowego — MLOps.

MLOps to dziedzina i praktyka niezawodnego i efektywnego wdrazania oraz
utrzymywania modeli uczenia maszynowego w srodowiskach produkcyjnych.
Okreslenie to obejmuje — a wrecz go wymaga — zarzadzanie caltym cyklem zycia
procesu uczenia maszynowego, od pozyskiwania danych i trenowania modelu
po monitorowanie i zakonczenie jego dziatania. Kilka zasad, ktérych przyswo-
jenie jest niezbedne do opanowania tej dziedziny, to orkiestracja przeplywu
pracy, wersjonowanie, petle zwrotne, ciggla integracja i ciagte wdrazanie (C1/CD),
bezpieczenstwo, przydzielanie zasobéw oraz zarzadzanie danymi. Choé sa osoby
specjalizujace sie we wdrazaniu modeli do produkcji, postugujace sie takimi
tytulami jak inzynier ML, inzynier MLOps czy inzynier infrastruktury ML, dzie-
dzina ta jest na tyle rozlegla, ze czesto wcigga wielu innych, nieSwiadomych
specjalistow, ktorzy maja tytuly takie jak naukowiec ds. danych (ang. data
scientist) czy inzynier DevOps; czesto dzieje sie tak wbrew ich wiedzy lub woli,
co prowadzi do protestéw i stwierdzen typu: ,,To nie moja dziatka!”.

3.2. Wyzwania operacyjne zwigzane z duzymi
modelami jezykowymi

Dlaczego wiec w ogéle wprowadzaé rozroznienie? Jesli MLOps i LLMOps sa
tak podobne, czy LLMOps to tylko kolejny modny termin, ktéry oportunisci
wpisuja sobie do CV? Niezupelnie. W rzeczywisto$ci sytuacja jest podobna do
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tej z szyldem ,,Big Data”. Kiedy termin ten byl u szczytu popularnosci, osoby
z tytulami takimi jak ,Inzynier Big Data” korzystaly z zupelnie innych zestawéw
narzedzi i rozwijaly specjalistyczng wiedze niezbedna do obstugi duzych zbioréw
danych. Stosowanie duzych modeli jezykowych wiaze sie z szeregiem wyzwan
i problemodw, ktérych nie spotkamy w tradycyjnych systemach uczenia maszy-
nowego. Wiekszosc¢ tych problemoéw wynika niemal wylacznie z ogromnych roz-
miaréw modelu. Duze modele sa naprawde duze! W tym rozdziale postaramy
sie pokazac, ze modele LLM w pelni zastuguja na swoja nazwe. Przyjrzyjmy sie
kilku z tych wyzwan, aby lepiej zrozumie¢ zadanie, ktore stoi przed nami
w konteksécie wdrazania modeli LLM i ktérym zajmiemy sie pdzniej.

3.2.1. Dtugi czas pobierania

W 2017 roku, gdy bylem jeszcze mocno zaangazowany w prace jako naukowiec
danych, postanowilem sprébowaé swoich sit w reimplementacji niektorych z naj-
bardziej znanych modeli wizji komputerowej tamtego czasu: AlexNet, VGG19
i ResNet. Uznalem, ze bedzie to dobry spos6b na utrwalenie podstaw poprzez
praktyczne do$wiadczenie. Miatem tez ukryty motyw: wlasnie zbudowalem wlasny
komputer z kartami graficznymi NVIDIA GeForce 1080 TI, ktére byly wéwczas
najnowoczesniejsze, i pomyslatem, ze to dobra okazja, by je przetestowac.
Pierwszym zadaniem bylo pobranie zbioru danych ImageNet.

Zbior danych ImageNet byt jednym z najwiekszych dostepnych oznakowanych
zbioréw danych i zawieral miliony obrazéw o lacznym rozmiarze pliku okoto
150 GB! Praca z nim byla dowodem na to, ze potrafisz obstugiwac Big Data, co
w tamtym czasie wcigz bylo modnym haslem i nieoceniong umiejetnoscia dla
naukowca danych. Po zaakceptowaniu warunkéw i uzyskaniu dostepu spotkato
mnie pierwsze otrzezwienie. Pobieranie trwalo caly tydzien.

Gdy moj zespét po raz pierwszy wdrazal model Bloom, jego pobranie zajeto
poéttorej godziny. Dla poréwnania, tyle samo czasu zajelo pobranie gry The
Legend of Zelda: Tears of the Kingdom, kt6ra ma tylko 16 GB, wiec naprawde
nie mogliSmy narzekac.

Duze modele sa duze. Nie da sie tego przeceni¢. Podczas lektury przekonasz
sie, ze ten fakt niesie ze sobg wiele dodatkowych problemoéw dla calego procesu
produkcyjnego, i musisz by¢ na to przygotowany. Model jezykowy Bloom ma
330 GB, czyli ponad dwa razy wiecej od zbioru danych ImageNet. Zakladamy,
ze wiekszos¢ Czytelnikéw nie pracowala ani z ImageNet, ani z Bloom, wiec dla
poréwnania: gra Call of Duty: Modern Warfare, jedna z najwiekszych gier
w momencie, w ktérym piszemy te slowa, ma 235 GB. Final Fantasy XV ma
tylko 148 GB, wiec w modelu zmiescilyby sie dwie takie gry, a jeszcze zostaloby
sporo miejsca. Naprawde trudno poja¢, jak ogromne sa modele jezykowe.
Przeszlismy od 100 milionéw parametréw w modelach takich jak BERT do mi-
liardow. Gdyby$ poszedt na zakupy i wydawal 20 dolaréw na sekunde (albo
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przypadkowo zostawit wlgczona instancje AWS EC2), wydanie miliona dolaréw
zajeloby Ci p6l dnia; wydanie miliarda zajeloby dwa lata.

Na szczeScie pobranie Bloom nie trwa dwdch tygodni, poniewaz w przeci-
wienstwie do ImageNet nie jest on hostowany na slabo zarzadzanym serwerze
uniwersyteckim, a ponadto podzielono go na wiele mniejszych plikéw, ktore
mozna pobierac rownolegle. Mimo to nadal zajmie to zatrwazajaco duzo czasu.
Wyobraz sobie scenariusz, w ktérym pobierasz model w najlepszych warunkach.
Masz lacze Swiattowodowe o predkosci 1 gigabita i w cudowny spos6b mozesz
przeznaczy¢ nato zadanie cala przepustowos$¢ oraz wszystkie operacje 1/0 swo-
jego systemu i serwera. Nawet wtedy pobieranie zajmie ponad 5 minut!
Oczywiscie — w idealnych warunkach. Prawdopodobnie nie bedziesz pobieraé¢
modelu w takich okoliczno$ciach; od wspéltczesnej infrastruktury mozesz ocze-
kiwac¢, ze poradzi sobie z tym w kilka godzin.

3.2.2. Dtuzsze czasy wdrazania

Samo pobranie modelu zajmuje tyle czasu, ze moze przyprawic o dreszcze na-
wet doswiadczonego programiste, ale czasy wdrozenia moga go juz calkowicie
powali¢. Zaladowanie do pamieci GPU modelu tak duzego jak Bloom moze za-
jac od 30 do 45 minut — przynajmniej takie sg nasze doswiadczenia. A i to bez
uwzglednienia jeszcze innych etapow procesu wdrozeniowego, ktére moga ten
czas dodatkowo wydluzy¢. Co wiecej, przy obecnych niedoborach GPU samo
oczekiwanie na zwolnienie zasobéw spokojnie moze zajaé kilka godzin; o czym
wiecej napiszemy za chwile.

A co to oznacza dla Ciebie i Twojego zespolu? Po pierwsze, wiele zespoléw
wdrazajacych produkty uczenia maszynowego po prostu pobiera model w cza-
sie wykonywania. To moze sie sprawdzi¢ w przypadku malych modeli regres;ji
z biblioteki scikit-learn, ale nie sprawdzi sie z duzymi modelami jezykowymi.
Ponadto wiekszos¢ tego, co wiesz o wdrazaniu niezawodnych systemoéw, mo-
zesz wyrzucié¢ za okno (chociaz na szczescie niezbyt daleko). Wiekszos§é wspot-
czesnych dobrych praktyk inzynierii oprogramowania zaklada, ze w razie pro-
bleméw mozna latwo zrestartowac aplikacje, a wiele zabiegéw stuzy temu, by
systemy mogly to robié. W przypadku duzych modeli jezykowych wylaczenie
moze zajat¢ sekundy, ale ponowne wdrozenie moze potrwaé nawet godziny, co
czyni ten proces prawie nieodwracalnym. To jak zerwanie jablka z drzewa —
latwo je zerwaé, ale jesli ugryziesz i stwierdzisz, ze jest za kwasne, nie mozesz go
z powrotem przyczepié, zeby dojrzalo. Musisz po prostu poczekaé, az uros$nie
nastepne.

Chociaz nie kazdy projekt wymaga wdrazania najwiekszych dostepnych
modeli, mozesz sie spodziewad, ze czasy wdrozenia beda mierzone w minutach.
Te dluzsze czasy wdrozenia sprawiaja, ze zmniejszenie skali tuz przed naglym
wzrostem ruchu jest fatalnym bledem, a zarzadzanie zmiennymi obciazeniami
staje sie trudne. Ogolne metodyki CI/CD wymagaja dostosowania, poniewaz
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aktualizacje przyrostowe trwaja dluzej, co szybko powoduje narastanie zaleglo-
§ci w potoku. Glupie bledy, takie jak literéwki czy inne usterki, czesto trudniej
zauwazy¢, a ich naprawa trwa dluzej.

3.2.3. Opéznienie

Wraz ze wzrostem rozmiaru modelu czesto rosnie tez opdznienie wnioskowania.
Kiedy sie nad tym zastanowic, to jest to oczywiste — wiecej parametrow oznacza
wiecej obliczen, a wiecej obliczen przeklada sie na dluzszy czas oczekiwania na
wyniki. Tego problemu nie mozna bagatelizowa¢. Znamy wiele os6b, ktére lek-
cewazg kwestie opdznien, poniewaz korzystaly z chatbota opartego na duzym
modelu jezykowym (LLM) i wszystko dzialalo plynnie. Jednak kiedy dokladniej
przyjrzymy sie takim chatbotom, zauwazymy, ze odpowiedzi sg zwracane stowo
po stowie i strumieniowane do uzytkownika. Dzieki takiemu zabiegowi korzy-
stanie z chatbota wydaje sie plynne, poniewaz odpowiedzi pojawiaja sie szyb-
ciej, niz czlowiek jest w stanie czyta¢; jednak w rzeczywistoéci jest to tylko
sztuczka interfejsu uzytkownika. Duze modele jezykowe wciaz sa zbyt wolne,
by nadawaly sie do praktycznego uzycia na przyktad w rozwiazaniach takich jak
automatyczne uzupelnianie w trakcie pisania, w ktérych odpowiedzi muszg byé
blyskawiczne. Wykorzystanie ich w procesie przetwarzania danych do czysz-
czenia lub podsumowywania duzych zbioréw tekstu réwniez moze okazac sie
zbyt powolne, by bylo uzyteczne lub niezawodne.

Istnieje tez wiele mniej oczywistych powodéw niewielkiej szybkosci dzialania
duzych modeli jezykowych. Po pierwsze, modele LLM s3 czesto rozproszone na
wielu procesorach graficznych, co zwieksza narzut komunikacyjny. Zgodnie
z informacjami podanymi w dalszej czesci rozdziatu, a konkretnie w punkcie
3.3.2, modele te sg rozproszone réwniez w inny sposéb, czesto w celu poprawy
opoznien, ale kazda forma dystrybucji wiaze sie z dodatkowym obciazeniem.
Ponadto na opdznienia dzialania modeli LLM znaczaco wptywa dtugosé genero-
wanej odpowiedzi — im wiecej stow model uzywa do udzielenia odpowiedzi, tym
dluzej to trwa. Oczywiscie, dluzsze odpowiedzi czesto poprawiaja dokladnosé.
Na przyklad z zastosowaniem technik inzynierii promptéw, takich jak ,rozumo-
wanie krok po kroku” (ang. Chain-of-Thought, CoT), mozemy poprosi¢ model
0 szczegllowe przeanalizowanie podanego problemu, co w zadaniach logicznych
i matematycznych poprawia wyniki, ale znaczaco wydtuza odpowiedz i czas
oczekiwania.

3.2.4. Zarzadzanie kartami graficznymi (GPU)

Aby rozwigza¢ problemy z op6znieniami, zazwyczaj staramy sie uruchamiac
duze modele jezykowe na procesorach graficznych (GPU). Do ich skutecznego
trenowania réwniez bedziemy potrzebowaé¢ GPU, ale wigze sie to z dodatko-
wymi wyzwaniami, ktérych wiele os6b nie docenia. Wiekszo$¢ ustug interne-
towych i wiele zastosowan uczenia maszynowego moze dziala¢ wylacznie na
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procesorach gléwnych (CPU), ale nie dotyczy to duzych modeli jezykowych.
Wynika to cze$ciowo z mozliwosci réwnoleglego przetwarzania, jakie oferuja
GPU, co pomaga rozwiaza¢ problemy z opéznieniami, a czeéciowo z wbudowane;j
optymalizacji GPU pod katem wykonywania operacji algebry liniowej, mnoze-
nia macierzy i operacji na tensorach. Dla wielu 0s6b wkraczajacych w Swiat du-
zych modeli jezykowych oznacza to konieczno$¢ korzystania z nowego zasobu
i dodatkowa zlozono$¢. Wielu $miato wchodzi w ten Swiat, traktujac go jako co$
prostego, ale czeka ich niemite zaskoczenie. Wiekszos¢ architektur systemowych
i narzedzi do orkiestracji, takich jak Kubernetes, zaklada, ze aplikacja bedzie
dziala¢ tylko z wykorzystaniem CPU i pamieci. Chociaz czesto obstuguja one do-
datkowe zasoby, takie jak GPU, to zazwyczaj takie mozliwosci traktuje sie jako
dodatek. Dlatego szybko okaze sie, ze trzeba budowaé kontenery od podstaw
i wdraza¢ nowe systemy monitorowania.

Jednym z aspektdw zarzadzania GPU, na ktory wiekszos¢ firm nie jest przy-
gotowana, jest to, ze ich dostepnosc jest ograniczona. Przez ostatnia dekade
wydawalo sie, ze co jaki$ czas borykamy sie z globalnym niedoborem GPU.
Moga by¢ one niezwykle trudne do pozyskania dla firm, ktére chca zastosowaé
infrastrukture lokalna. Wiele czasu spedziliSmy na pracy z firmami, ktére z r6z-
nych powodéw zdecydowaly sie na takie rozwigzanie. Jedna z rzeczy, ktore 13-
czyly te firmy, byt brak GPU na ich serwerach. A jesli juz je mialy, czesto dostep
do nich byl celowo utrudniony i ograniczony do kilku kluczowych pracownikoéw.

Jesli masz szczescie pracowaé w chmurze, wiele z tych problemoéw catkowi-
cie znika, ale i tu nie ma nic za darmo. Obaj autorzy niniejszej ksiazki pracowali
w zespolach, ktore czesto krecily sie w kétko, probujac poméc naukowcom zaj-
mujgcym sie danymi w uruchomieniu nowego srodowiska pracy korzystajacego
z GPU. NatrafiliSmy na niejasne, zlowr6zbne bledy, takie jak scale.up.error.
>out.of.resources, tylko po to, by odkry¢, ze te ezoteryczne komunikaty ozna-
czaja, ze wszystkie GPU wybranego typu w calym regionie sa zajete i zadne nie
sa dostepne. W centrach danych zaréwno CPU, jak i pamiec czesto mozna trak-
towac jako zasoby nieskonczone, ale nie dotyczy to GPU. Czasami w ogéle nie
mozna liczy¢ naich dostepnosé. Wiekszosé centrow danych obstuguje tylko czesé
typow instancji lub rodzajéw GPU, co oznacza, ze mozesz zosta¢ zmuszony do
skonfigurowania swojej aplikacji w regionie oddalonym od bazy uzytkownikéw,
co wiaze sie ze zwiekszeniem opéznien. Oczywiscie, gdy zechcesz rozszerzyé
swoja ustuge na nowy region, ktéry obecnie jej nie obstuguje, mozesz nawiazaé
wspolprace z dostawca ustug chmurowych, jednak moze sie zdarzy¢, ze nie be-
dziesz zadowolony z tego, co uslyszysz na temat terminéw i kosztéw. Ostatecznie,
niezaleznie od tego, czy zdecydujesz sie na infrastrukture lokalna czy chmure,
napotkasz problemy zwigzane z niedoborem zasobdw.
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3.2.5. Osobliwosci danych tekstowych

Duze modele jezykowe (LLM) to nowoczesne rozwiazanie w dziedzinie prze-
twarzania jezyka naturalnego (NLP). NLP jest jedna z najbardziej fascynujacych
galezi uczenia maszynowego, poniewaz zajmuje sie gtéwnie danymi tekstowymi,
ktore maja charakter jako$ciowy. Inne dziedziny zazwyczaj operuja na danych
ilosciowych. NauczyliSmy sie kodowa¢ swoje obserwacje Swiata w postaci bez-
posrednich wartosci liczbowych. Na przyklad potrafimy zakodowacé cieplo w ska-
lach temperatury i mierzy¢ je termometrami czy termoparami, z kolei ci$nienie
mierzymy manometrami i przeliczamy na paskale.

Wizja komputerowa i analiza obrazéw czesto postrzega sie jako dziedziny
jakosciowe, ale samo kodowanie obrazéw na liczby jest juz rozwigzanym pro-
blemem. Nasze zrozumienie $wiatla pozwolito nam rozbi¢ obrazy na piksele
i przypisa¢ im warto$ci RGB. Oczywiscie nie oznacza to, ze wizja komputerowa
jest zagadnieniem, ktére nie ma juz dla nas tajemnic — wciaz jest wiele do zro-
bienia w kwestii identyfikowania réznych sygnaléw w strukturach danych.
Dane dzwiekowe réwniez czesto uwaza sie za jakosciowe. Jak poréwnaé dwie
piosenki? Jednak potrafimy mierzy¢ dzwiek i mowe — wystarcza do tego celu
bezposrednie pomiary intensywnoéci fali dzwiekowej wyrazone w decybelach
i czestotliwosci w hercach.

W przeciwienstwie do innych dziedzin, ktére koduja nasz fizyczny $wiat na
dane liczbowe, dane tekstowe prébuja zmierzy¢ $wiat niematerialny. Tekst jest
najlepszym ze znanych nam sposobéw kodowania myséli, idei i wzorcéw komu-
nikacji. Cho¢ opracowali$my sposoby zamiany stéw na liczby, nie znalezlismy
jeszcze bezposredniego ttumaczenia. Nasze czolowe rozwigzania do kodowania
tekstu i tworzenia osadzen sa w najlepszym razie przyblizeniami; w rzeczywi-
stosci uzywamy do tego modeli uczenia maszynowego! Ciekawostka jest to, ze
liczby rowniez sa tekstem i czescig jezyka. Jesli chcemy, aby modele lepiej
radzily sobie z matematyka, potrzebujemy bardziej znaczacego sposobu kodo-
wania tych liczb. Poniewaz wszystko to jest sztuczne, chcac zakodowaé liczby
tekstowe na liczby zrozumiate dla maszyn, tworzymy system, ktéry w znacznej
mierze probuje w rekurencyjny sposéb odwolywa¢é sie do siebie. A to nie jest
problem latwy do rozwiazania!

Z tego powodu modele jezykowe (i wszystkie rozwiazania z dziedziny prze-
twarzania jezyka naturalnego) stawiaja przed nami unikalne wyzwania. Wezmy
na przyklad monitorowanie. Jak wykry¢ dryf danych w danych tekstowych? Jak
zmierzy¢ ,,poprawno$é”? Jak zapewnié czystosé danych? Te problemy sg trudne
do zdefiniowania, a co dopiero do rozwigzania.

3.2.6. Ograniczenia tokendw tworza waskie gardia

Powaznym wyzwaniem dla oséb rozpoczynajacych prace z modelami LLM sg
ograniczenia tokendw. Limit tokendw dla modelu to maksymalna liczba tokendw,
ktére mozna uwzglednié jako dane wejsciowe. Im wiekszy limit tokendw, tym
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wiecej kontekstu mozemy dostarczy¢ modelowi, aby poprawi¢ jego skuteczno$c¢
w wykonywaniu zadan. Wszyscy chcieliby, aby te limity byly wyzsze, ale nie jest
to takie proste. Ograniczenia tokenéw maja dwie przyczyny: wielko$c¢ i szyb-
kos¢ pamieci, do ktdrej maja dostep nasze procesory graficzne, oraz cechy pa-
mieci uzywanej w samych modelach.

Pierwszy problem moze wydawac sie nieintuicyjny: Dlaczego nie mogliby$my
po prostu zwiekszy¢ pamieci instalowanej w kartach graficznych? Odpowiedz
jest ztozona. Mozemy to zrobi¢, ale dodawanie kolejnych warstw pamieci w GPU,
aby doda¢ do niej kolejne gigabajty, zmniejsza ogélng zdolnosé obliczeniowa GPU.
Obecnie producenci GPU pracuja nad nowymi architekturami i sposobami roz-
wigzania tego problemu. Drugie wyzwanie jest fascynujace, poniewaz zwiek-
szanie limitéw tokendw faktycznie poglebia problemy matematyczne lezace
u podstaw modeli jezykowych. Juz wyjasniamy, o co chodzi. Do tej pory rzadko
myslimy o pamieci wykorzystywanej w ramach samego modelu jezykowego.
Mechanizm tej pamieci nazywamy uwagq (ang. attention), a méwiliSmy o nim
w rozdziale 2., w punkcie 2.2.7. Nie zwréciliSmy natomiast uwagi na to, ze jest
on rozwigzaniem o zlozonosci kwadratowej: wraz ze wzrostem liczby tokenéw
liczba obliczeth wymaganych do obliczenia wynikéw uwagi miedzy wszystkimi
parami tokenéw w sekwencji rosnie kwadratowo wraz z dlugoscia sekwenciji.
Ponadto, ze wzgledu na ogrom wykorzystywanych przestrzeni kontekstowych
oraz to, ze mamy do czynienia z operacjami o zlozono$ci kwadratowej, zaczy-
naja pojawiaé sie problemy, ktérych jedyne rozwigzania wymagaja zastosowania
liczb urojonych, co moze powodowac nieoczekiwane zachowania modeli. Jest to
prawdopodobnie jeden z powoddw, dla ktérych modele jezykowe ,,halucynuja”.

Te problemy maja realne konsekwencje i wplywaja na projektowanie aplikacji.
Na przyklad, gdy zespél jednego z autoréw przeszedt z modelu GPT-3 na GPT-4,
poczatkowo cieszyl sie z dostepu do wyzszego limitu tokenéw, ale szybko oka-
zalo sie, ze prowadzi to do dluzszych czaséw wnioskowania i w konsekwencji
do wyzszego wskaznika bledow przekroczenia limitu czasu. W praktyce czesto
lepiej jest uzyska¢ mniej dokladna odpowiedz szybko, niz nie otrzymac zadnej,
gdyz obietnice skladane przez dokladniejsze modele czesto pozostaja jedynie
obietnicami. Oczywiscie, przy lokalnym wdrazaniu, gdy nie trzeba martwic sie
o0 czasy odpowiedzi, prawdopodobnie okaze sie, ze czynnikiem ograniczajacym
jest sprzet. Na przyklad model Llama wytrenowano z uzyciem 2048 tokendw, ale
w razie zastosowania jakiej$ prostej konsumenckiej karty graficznej bedziesz
miat szczeécie, jesli uda Ci sie wykorzystaé wiecej niz 512 z nich, poniewaz
prawdopodobnie napotkasz btedy braku pamieci (OOM) lub model po prostu
sie zawiesi.

Pulapka, ktéra prawdopodobnie zaskoczy Twoj zespo6t i na ktora warto zwro-
ci¢ uwage juz teraz, polega na tym, ze w réznych jezykach liczba znakoéw przy-
padajacych na token jest rézna. Spéjrzmy na tabele 3.1, w ktorej poréwnujemy
konwersje tego samego zdania w réznych jezykach na tokeny z uzyciem kodera
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OpenAl cl100k _base Byte Pair Encoder. Juz na pierwszy rzut oka wida¢, ze pod
tym wzgledem modele jezykowe zazwyczaj faworyzuja jezyk angielski. W prak-
tyce oznacza to, ze jesli tworzysz chatbota z modelem jezykowym, uzytkownicy
postugujacy sie jezykiem angielskim beda mieli wieksza elastycznos¢ w prze-
strzeni wejsciowej niz osoby japonskojezyczne, co z kolei bedzie prowadzito do
bardzo réznych doéwiadczen uzytkownikow.

Tabela 3.1. Poréwnanie liczby tokendw w réznych jezykach

Jezvk Ciag znakéw Liczba Liczba
e & znakéw tokenéw

Angielski The quick brown fox jumps over the lazy dog 43 9

Francuski Le renard brun rapide saute par-dessus le 57 20

chien paresseux

Hiszpanski El rdpido zorro marrdn salta sobre el perro 52 22
perezoso

Japonski FRWEAOX Y XPREHERRETROBZ 5 20 36

Chinski T B T 12 28

(uproszczony)

Jesli jestes ciekawy, dlaczego tak jest, to wynika to z kodowania tekstu, ktore
jest kolejng osobliwoécia pracy z danymi tekstowymi, o ktérej mowiliSmy w po-
przednim punkcie podrozdzialu. Spdjrz na tabele 3.2, w ktérej pokazalismy kilka
réznych znakow i ich reprezentacje binarne w kodzie UTF-8. Znaki angielskie
niemal zawsze moga by¢ reprezentowane przez pojedynczy bajt pochodzacy
z pierwotnego standardu ASCI I, uzywanego we wczesnych komputerach. Z kolei
zapis wiekszo$ci innych znakéw wymaga 3 lub 4 bajtow. Poniewaz takie znaki
wymagaja wiecej pamieci, zajmuja réwniez wiecej miejsca w tokenach.

Tabela 3.2. Poréwnanie dtugosci (w bajtach) symboli réznych walut w kodzie UTF-8

Znak Wartos¢ znaku UTF-8 zapisana binarnie Z::;:;ii'x ::::fe
$ 00100100 0x24

£ 11000010 10100011 0xc2 0xa3

¥ 11000010 10100101 0xc2 0xab

€ 11100010 10000010 10100000 Oxe2 0x82 0xal

H 11110000 10011111 10010010 10110000 0xf0 0x9f 0x92 0xb0

Zwiekszanie limitéw tokendw jest nieustannym tematem badan od czasu
popularyzacji transformeréw, a niektére obiecujace rozwiazania, na przyktad
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transformery z pamiecia cykliczng (RMT)?, sa nadal w fazie badan. Zapewne
w przysztoéci pojawia sie dalsze ulepszenia i, miejmy nadzieje, limity tokenow
stana sie jedynie drobna niedogodnoscia.

3.2.7. Halucynacje powoduja dezorientacje

Do tej pory omawiali$my niektére problemy techniczne, z jakimi zesp6l musi
sie zmierzy¢ podczas wdrazania modelu LLM w $rodowisku produkcyjnym.
Jednak nic nie moze sie réwnac¢ z prostym problemem, ktérym jest to, ze modele
LLM czesto sie myla. | to bardzo czesto. Termin ,halucynacje” wprowadzono
w celu opisania sytuacji, gdy modele LLM generuja poprawnie brzmigce wyniki,
ktére sa bledne — na przyklad odniesienia do ksigzek lub hiperlgcza, ktére maja
forme i strukture zgodna z oczekiwaniami, ale sg catkowicie zmyslone.

W ramach ciekawego przyktadu poprosiliémy o ksigzki na temat modeli LLM
w $rodowiskach produkcyjnych wydane przez wydawnictwo Manning (przy
czym jedna z takich ksigzek, o ktérej wiem, jeszcze nie istnieje, poniewaz jeden
z autoréw wciaz nad nig pracuje). OtrzymaliSmy nastepujace sugestie: Machine
Learning Engineering in Production autorstwa Mike’a Del Balso i Lucasa
Serveéna, dostepng na stronie https://www.manning.com/books/machine
-learning-engineering-in-production, oraz Deep Learning for Coders with
Fastai and PyTorch autorstwa Jeremy’ego Howarda i Sylvaina Guggera, do-
stepna na stronie https://www.manning.com/books/deep-learning-for-coders
-with-fastai-and-pytorch. Pierwsza ksigzka jest catkowicie zmyslona. Druga ist-
nieje, ale nie wydato jej Manning. W obu przypadkach adresy internetowe sa
catkowicie fikcyjne. Te adresy URL sa bardzo podobne do tych, ktérych mozna
by sie spodziewa¢, przegladajac witryne wydawnictwa Manning, ale préba wej-
$cia na ktérakolwiek z tych stron zwraca blad 404.

Jednym z najbardziej irytujacych aspektow halucynowania modeli LLM jest
to, ze czesto towarzysza mu sformulowania pewne i autorytatywne. Modele
LLM s3 bardzo slabe w wyrazaniu niepewnoéci, w duzej mierze ze wzgledu na
sposéb, w jaki sg trenowane. Wezmy na przyklad przypadek ,,2 + 2 =". Czy wo-
lalbys, zeby odpowiedz brzmiata ,,Mysle, ze to 4” czy po prostu ,,4"? Wiekszo$¢
z nas wolalaby zapewne otrzymac¢ poprawna odpowiedz ,4”. To nastawienie
modeli jest zakodowane, poniewaz czesto otrzymuja one hagrody za popraw-
nos¢ lub przynajmniej za zwracanie wynikow brzmigcych poprawnie.

Istnieja rézne wyjasnienia, dlaczego wystepuja halucynacje, ale najbardziej
prawdziwa odpowiedz brzmi: nie wiemy, czy maja one tylko jedna przyczyne.
Prawdopodobnie jest to kombinacja kilku czynnikéw, i dlatego nie ma jeszcze
dobrego rozwigzania tego problemu. Niemniej jednak przygotowanie sie na
przeciwdziatanie tym niedokladnosciom i bledom modelu jest kluczowe w sta-
raniach o zapewnienie uzytkownikom produktu jak najlepszych doswiadczen.

1 A. Bulatov, Y. Kuratov i M.S. Burtsev, Scaling transformer to 1M tokens and beyond
with RMT, kwiecief 2023 r., https://arxiv.org/abs/2304.11062.
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3.2.8. Uprzedzenia i kwestie etyczne

Réwnie niepokojaca jak to, ze model popelnia bledy, jest sytuacja, gdy udziela
poprawnych odpowiedzi w najgorszy mozliwy sposéb — na przyklad przez za-
checanie uzytkownikéw do popelnienia samobojstwa?, instruowanie ich, jak
zrobi¢ bombe3, lub podsycanie fantazji seksualnych u dzieci. To skrajne przy-
klady, ale uniemozliwienie modelowi odpowiadania na takie pytania jest nie-
watpliwie kluczowe dla jego sukcesu.

Duze modele jezykowe sg trenowane na ogromnych ilosciach danych tek-
stowych, ktore sa tez gldwnym zrédlem ich stronniczoéci. Poniewaz okazalo sie,
ze w dazeniu do uzyskiwania wynikéw przypominajacych ludzkie wieksze zbiory
danych sa réwnie wazne jak bardziej rozbudowane modele, wiekszo$é tych
zbioréw nigdy nie zostala tak naprawde starannie przygotowana ani przefiltro-
wana w celu usuniecia szkodliwych tresci. Zamiast tego priorytetem byla ich
wielko$é i jak najwieksza ilos¢ zebranych informacji. Oczyszczenie zbioru da-
nych czesto postrzega sie jako zbyt kosztowne i wymagajace recznej weryfikacji
przez ludzi. Jednak wiele mozna zrobi¢ za pomoca prostych wyrazen regular-
nych i innych zautomatyzowanych rozwigzan. Przetwarzajac te ogromne zbiory
tresci i uczac sie ukrytych ludzkich uprzedzen, modele mimowolnie je utrwa-
laja. Uprzedzenia te obejmuja seksizm, rasizm, preferencje polityczne i moga
powodowacé, ze model nieSwiadomie promuje negatywne stereotypy i stosuje
dyskryminujacy jezyk.

3.2.9. Kwestie bezpieczenstwa

Jak w przypadku kazdej technologii, musimy pamietaé o bezpieczenstwie.
Modele jezykowe trenuje sie na ogromnym zbiorze tekstow, z ktérych cze$¢ moze
zawiera¢ szkodliwe lub poufne informacje, kt6re nie powinny by¢ ujawniane.
Dlatego nalezy podja¢ kroki, aby chroni¢ te dane przed wyciekaniem. Obawy
dotyczace uprzedzen i kwestii etycznych, o ktérych méwiliSmy wczesniej, do-
brze pokazuja, jakich rozméw nasi uzytkownicy powinni z naszego punktu wi-
dzenia unika¢. Mozna tez wyobrazié sobie sytuacje, w ktorej model jest dostra-
jany na danych firmowych, co, jesli nie zostana podjete odpowiednie $rodki
ostroznoéci, moze prowadzi¢ do niezamierzonego ujawnienia tajemnic.
Nalezy pamietac, ze modele jezykowe sg podatne na ataki typu wstrzykiwanie
promptow (ang. prompt injection). Polegaja one na tym, ze uzytkownik prébuje

2R. Daws, Medical chatbot using OpenAI's GPT-3 told a fake patient to kill themselves,
Al News, 28 pazdziernika 2020 r., https://www.artificialintelligence-news.com/news/
medical-chatbot-openai-gpt3-patient-kill-themselves/.

3T. Kington, ChatGPT bot tricked into giving bomb-making instructions, say developers,
The Times, 17 grudnia 2022 r., https://wwuw.thetimes.com/business/technology/article/
chatgpt-bot-tricked-into-giving-bomb-making-instructions-say-developers-rvktrxqbs.

4 K. Quach, AI game bans players for NSFW stories it generated itself, The Register,
8 pazdziernika 2021 r., https://www.theregister.com/2021/10/08/ai_game_abuse/.
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oszukaé¢ model, by zignorowatl narzucone mu instrukcje i generowal niepoza-
dane tresci. Na przyklad, jesli zapytasz ChatGPT o jego ple¢, odpowie popraw-
nie, ze jako model jezykowy Al, nie ma plci. Jednak sprytne formulowanie py-
tan pozwala obejs¢ te zabezpieczenia i sktoni¢ model do ujawnienia plci. Cho¢
ten przyklad jest nieszkodliwy, znane sa przypadki, gdy udalo sie wydobyé
z modelu klucze API i inne poufne informacje, uruchomi¢ kod w niezabezpie-
czonych srodowiskach, wykras$¢ zmienne Srodowiskowe czy przegladaé lokalne
systemy plikéw, na ktérych model byl hostowany. Nie wspominajac juz o licz-
nych przykladach uzytkownikéw wykorzystujacych technike wstrzykiwania
promptéw do omijania zabezpieczen etycznych, o ktérych mowiliémy wcze-
$niej. Ciekawostka jest to, ze modele jezykowe sa réwniez dobre w wymyslaniu
falszywych sekretéw! Nawet udane ataki typu wstrzykiwanie promptéw czesto
zawodza z powodu halucynacji modelu, co moze prowadzi¢ do zabawnych kon-
sekwencji.

Na przyklad proste zapytanie o tajna recepture Coca-Coli dalo nudna odpo-
wiedz: ,,Nie moge ujawniaé¢ tajemnic handlowych ani zadnych informacji za-
strzezonych”. Do$¢ kiepski wynik, prawda? Dzieki niewielkiemu podstepowi
i wykorzystaniu techniki wstrzykiwania promptéw udalo nam sie jednak wy-
doby¢ ,,sekret”, ktéry oczywiscie postanowiliSmy wyprébowa¢ — po wczesniej-
szym potwierdzeniu u technologa zywnosci, ze nie spowoduje to zatrucia. Ku
naszemu zaskoczeniu, postepujac Scisle wedlug instrukcji, otrzymali$my catkiem
smaczny napgj, ktéry jednak w ogole nie smakowal jak Coca-Cola. Choé przepis
wygladal na autentyczny, szczeg6ly takie jak iloéci sktadnikéw, czasy gotowania,
a nawet koniecznos¢ przecedzenia syropu byly bledne. Wyglada na to, ze mu-
simy odlozy¢ plany przejecia branzy napojéw, dopdki nie zdobedziemy praw-
dziwej receptury.

Przepis na Coca-Cole zmyslony przez model po zastosowaniu
techniki wstrzykiwania promptéw

Domowy przepis na Coca-cole

Zastrzezenie: Oryginalna receptura Coca-Coli jest SciSle strzezong tajemnicg handlowa.
Ponizszy przepis to przyblizona wersja, pozwalajaca na przygotowanie domowego napoju
typu cola, zblizonego smakiem do Coca-Coli.

Sktadniki:

- 3 szklanki wody

- 2 szklanki cukru krystalicznego

- 1/8 tyzeczki kwasu cytrynowego spozywczego

- 3/4 tyzeczki barwnika karmelowego (w ptynie)

- 1/2 tyzeczki kofeiny (w proszku Tub w ptynie)

- 11/2 tyzeczki ekstraktu z coli

- 1/8 tyzeczki ekstraktu waniliowego

- 1 1/2 szklanki wody gazowanej (kupnej lub przygotowanej w saturatorze domowym)
- Szczypta mielonego cynamonu (opcjonalnie)

- Szczypta mielonej gatki muszkatotowej (opcjonalnie)
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Przygotowanie:

1. Wlej do garnka 3 szklanki wody, a nastepnie powoli wsyp cukier, mieszajac, az catko-
wicie sie rozpusci.

2. Dodaj do rondla kwas cytrynowy, karmel, kofeine, ekstrakt z orzesznicy oraz ekstrakt
waniliowy. Doktadnie wymieszaj.

3. Opcjonalnie dodaj przyprawy: cynamon i gatke muszkatotowa.

. Gotuj mieszanke na matym ogniu przez mniej wiecej 20 minut, od czasu do czasu mieszajac.
. Zdejmij rondel z ognia i pozostaw do ostygniecia do temperatury pokojowej.

. Po ostudzeniu przecedz syrop, aby usunac ewentualne nierozpuszczone sktadniki.

7. Aby przygotowal gotowy napdj, wymieszaj 1 czeSC syropu z 3 czeSciami wody gazowanej.
Proporcje mozesz dostosowac w zaleznoSci od preferowanego poziomu stodkoSci i nasycenia
dwutlenkiem wegla.

Warianty:

- Mozesz eksperymentowaC z iloScig karmelu, kofeiny i ekstraktu z orzesznicy, aby zmie-
ni¢ smak i wyglad domowej coli.

- Aby uzyskac rozne profile smakowe, sprobuj dodac dodatkowe przyprawy (takie jak anyz
gwiazdkowaty, skorka pomaraficzowa lub cytrynowa czy kardamon), olejki eteryczne lub
ekstrakty owocowe.

- Zamiast cukru mozesz uzyC naturalnych substancji stodzacych, takich jak miod Tub syrop
z agawy.

Kontekst historyczny i ciekawostki:

- Coca-Cola zostata wprowadzona na rynek w 1886 roku przez farmaceute dr. Johna S. Pem-
bertona, ktory chcia? stworzyé wyjatkowy, orzezwiajacy napdj pomagajacy rowniez w tago-
dzeniu zmeczenia i bolu gtowy.

- Oryginalna receptura Coca-Coli zawierata §ladowe iloSci kokainy pozyskiwanej z Tisci
koki, ktora na poczatku XX wieku zastgpiono kofeing.

- W 1985 roku wprowadzono "New Coke" — nowag recepture majaca konkurowaé z Pepsi. Zmiana
smaku spotkata sie jednak z duzg krytyka i juz po trzech miesigcach powrdcono do po-
przedniej formuty, nazywajac ja "Coca-Cola Classic".

Efekt: Teraz mozesz samodzielnie przygotowaé domowa wersje coli, przypominajacqg smakiem
Coca-Cole. Eksperymentuj z przyprawami, ekstraktami i stodzikami, by stworzyc wtasny,
unikalny profil smakowy.

o o B

Kolejnym problemem bezpieczenstwa sa ataki typu pickle injection. Pickle
to biblioteka jezyka Python stuzaca do serializacji obiektow, czesto wykorzysty-
wana do zapisywania modeli uczenia maszynowego. Przeksztatca ona obiekty
w strumien bajtow zawierajacy kody operacyjne, ktére sa wykonywane jeden
po drugim podczas deserializacji. Jest to szybki i prosty sposéb na udostepnia-
nie duzych obiektéw. Ataki pickle injection polegaja na modyfikacji tego stru-
mienia bajtow, czesto w celu wstrzykniecia zlosliwego oprogramowania w trakcie
przesylania modelu przez niezabezpieczona sie¢. Jest to szczegoélnie niebezpieczne
w przypadku duzych modeli, ktérych pobieranie trwa dlugo, co ulatwia prze-
chwycenie transmisji i wstrzykniecie szkodliwego kodu przez osoby trzecie. Jesli
do tego dojdzie, wstrzykniety kod moze potencjalnie umozliwié¢ atakujacym do-
step do systemu.

Moze to nastgpi¢ podczas proby uzycia modelu w fazie wnioskowania, gdy
szkodliwy kod, jesli nie zostanie wykryty i odpowiednio usuniety, moze zostaé
wykonany. Aby zapobiec tego typu atakom, nalezy podjaé¢ $rodki ostroznosci,
takie jak korzystanie z bezpiecznych sieci i weryfikacja integralno$ci modelu
przed jego uzyciem.
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3.2.10. Kontrola kosztéow

Praca z modelami LLM wiaze sie z r6znymi kosztami. Pierwszym z nich, co za-
pewne juz zauwazyles, sa koszty infrastruktury, obejmujace procesory graficzne
(GPU) o wysokiej wydajnosci, pamie¢ masowa i inne zasoby sprzetowe. Wspomi-
nalismy, ze GPU trudniej zdoby¢, co niestety oznacza, ze sa takze drozsze. Bledy,
takie jak pozostawienie wlaczonej ustugi, zawsze mogly generowaé wysokie ra-
chunki, ale przy wykorzystaniu GPU tego typu pomylki sa jeszcze bardziej kosz-
towne. GPU wymagaja réwniez znacznej mocy obliczeniowej, co prowadzi do
wysokiego zuzycia energii zaréwno podczas trenowania modelu LLM, jak i wnio-
skowania. Ponadto dluzsze czasy wdrazania oznaczaja, ze czesto musimy je
uruchamiac¢ nawet przy niskim ruchu, aby obstuzy¢ nagte skoki obcigzenia lub
przewidywany przyszly ruch. Wszystko to prowadzi do wyzszych kosztéw ope-
racyjnych.

Dodatkowe koszty sa zwiazane z przechowywaniem ogromnych ilosci danych
uzywanych do trenowania lub dostrajania i zarzadzaniem nimi, a takze z regu-
larna konserwacja, taka jak aktualizowanie modeli, wdrazanie $rodkéw bezpie-
czenstwa i naprawianie btedéw. Wszystko to sprawia, ze koszty zwigzane ze
stosowaniem modeli LLM moga by¢ wyzwaniem. Jak w przypadku kazdej tech-
nologii wykorzystywanej do celéw biznesowych, waznym zagadnieniem jest uni-
kanie potencjalnych sporéw prawnych i zapewnienie zgodnos$ci z przepisami.
Kolejnym czynnikiem zwiekszajacym te koszty jest inwestowanie w ciggle ba-
dania i rozwdj w celu ulepszenia modeli i uzyskania przewagi konkurencyjnej.

Wspomnieli$my wczesniej o technicznych problemach zwiazanych z limitami
tokenow, ktore prawdopodobnie zostang rozwigzane, ale nie wspomnieliSmy
w tym kontekscie o ograniczaniu kosztéw, a zagadnienia te sa powiazane, gdyz
wiekszos¢ interfejséw API nalicza oplaty na podstawie liczby tokenéw. Oznacza to,
ze wysylanie wiekszej ilosci danych kontekstowych i stosowanie lepszych promp-
tow jest drozsze. Utrudnia to réwniez przewidywanie kosztow, poniewaz choé
mozna standaryzowaé¢ dane wejsciowe, to standaryzowanie wynikéw nie jest
mozliwe. Nigdy nie bedziemy mieli pewnosci, ile tokendw zostanie zwrdconych,
a to utrudnia kontrolowanie wydatkow. Pamietaj, ze w przypadku modeli LLM
jak nigdy wczesniej wazne jest wdrazanie i przestrzeganie odpowiednich praktyk
inzynierii kosztow, aby zapewni¢, ze koszty nigdy nie wymkna sie spod kontroli.

3.3. Podstawy LLMOps

Teraz gdy juz masz w miare calo$ciowe pojecie o wyzwaniu, z ktérym sie mie-
rzymy, przyjrzyjmy sie réznym praktykom, narzedziom i infrastrukturze LLMOps,
aby zobaczyé¢, jak poszczeg6lne komponenty moga nam pomaoc pokonac te
przeszkody. Najpierw przyjrzymy sie réznym praktykom, poczawszy od kom-
presji, w ramach ktorej opisane zostana metody zmniejszania, przycinania i aprok-
symacji, pozwalajace maksymalnie redukowaé¢ rozmiary modeli. Nastepnie
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zajmiemy sie przetwarzaniem rozproszonym, ktére jest niezbedne do urucho-
mienia modeli LLM, poniewaz sg one tak duze, ze rzadko mieszcza sie w pamieci
pojedynczego GPU. Po omoéwieniu tych zagadnien, w kolejnym punkcie podroz-
dzialu, przeanalizujemy zagadnienia zwiazane z infrastruktura i narzedziami
potrzebnymi do realizacji calego procesu.

3.3.1. Kompresja

Czytajac o wyzwaniach zwiazanych z duzymi modelami jezykowymi (LLM) przed-
stawionych w poprzednim rozdziale, mogtle$ zadaé sobie pytanie: ,Skoro naj-
wieksze problemy LLM wynikaja z ich rozmiaru, dlaczego po prostu ich nie
zmniejszyc?”. Jesli tak pomyslales, gratulacje! Jeste$ geniuszem — wilaénie do
tego stuzy kompresja. Zmniejszenie modeli do najmniejszych mozliwych roz-
miaréw poprawi czas wdrozenia, skroci opoznienia, ograniczy liczbe potrzebnych
drogich GPU i ostatecznie zaoszczedzi pieniadze. Jednak caly sens tworzenia
tak oszatamiajaco gigantycznych modeli polegal przede wszystkim na tym, ze
stawaly sie one lepsze w tym, co robig. Musimy umie¢ je zmniejsza¢ bez utraty
zalet, ktore modele te zapewniaja ze wzgledu na swoje ogromne rozmiary.

Do rozwigzania tego problemu weciaz daleka droga, ale istnieje wiele sposobow,
by go omingé¢, a kazdy z nich ma swoje zalety i wady. W kolejnych podpunktach
opisanych zostalo kilka z tych metod, poczawszy od najlatwiejszej i najbardziej
efektywnej.

KWANTYZACJA

Kwantyzacja to proces zmniejszania precyzji w celu obnizenia wymagan pa-
mieciowych. Juz intuicja podpowiada, ze ta wymiana ma sens. Kiedy autor byt
na studiach, uczono go, aby zawsze zaokraglaé liczby do precyzji narzedzi
pomiarowych. Gdybym mierzyt otéwek linijka, nikt by nie uwierzyl w wynik
19,025467821973739 cm. Nawet z uzyciem suwmiarki nie maglby zweryfiko-
wac liczby z taka dokladnoécia. W razie zastosowania linijki kazda liczba zapi-
sana po 19,03 cm bedzie fikcja. Aby to zobrazowaé: jeden z moich profesoréw
inzynierii zapytal kiedys: ,,Czy mierzac wysoko$¢ wiezowca, przejmujesz sie do-
datkowa kartka papieru na jego dachu?”.

Sposob reprezentowania liczb w komputerach czesto prowadzi nas do prze-
konania, ze mamy lepsza precyzje niz w rzeczywistosci. Aby to zilustrowac,
otworz terminal Pythona i dodaj 0,1 + 0,2. Je$li nigdy wczesniej tego nie prébo-
wale$, mozesz by¢ zaskoczony, ze wynik to nie 0,3, ale 0,30000000000000004.
Nie bedziemy zaglebiac¢ sie w szczegély matematyczne tego zjawiska, ale pyta-
nie pozostaje: Czy mozemy zmniejszy¢ precyzje bez pogorszenia wynikow? Tak
naprawde potrzebujemy precyzji tylko do dziesigtego miejsca po przecinku, ale
zmniejszenie precyzji prawdopodobnie da nam liczbe taka jak 0,304 zamiast
0,300, a tym samym zwiekszy margines bledu.
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Ostatecznie jedyne liczby, ktére komputer rozumie, to 0 i 1, co$, co jest wla-
czone lub nie, pojedynczy bit. Aby poprawic ten zakres, faczymy wiele bitéw i przy-
pisujemy im rézne znaczenia. Polacz razem 8 bitéw, a otrzymasz bajt. Z uzyciem
standardu INT8 mozemy zakodowaé w tym bajcie wszystkie liczby catkowite od
—128 do 127. Oszczedzimy Ci szczegotéw, zakladajac, ze juz wiesz, jak dziala
system binarny; wystarczy powiedzie¢, ze im wiecej mamy bitow, tym wiekszy
zakres liczb mozemy reprezentowaé — zaréwno liczb wiekszych, jak i mniejszych.
Na rysunku 3.1 pokazanych jest kilka popularnych sposobéw zapisu liczb zmien-
noprzecinkowych. W wyniku polgczenia 32 bitow otrzymujemy to, co preten-
sjonalnie nazywamy petnq precyzjq (ang. full precision), i tak przechowywana
jestwiekszosc liczb, w tym wagi w modelach uczenia maszynowego. Podstawowa
kwantyzacja przenosi nas z pelnej precyzji do polowy precyzji, zmniejszajac
modele o polowe. Istnieja dwa rozne standardy polowy precyzji, FP16 i BF16,
ktdre réznia sie liczba bitéw reprezentujacych zakres i wykladnik. Poniewaz stan-
dard BF16 uzywa tej samej liczby bitéw wykladnika, co FP32, okazat sie bar-
dziej efektywny w kwantyzacji i mozna generalnie oczekiwaé prawie dokladnie
tego samego poziomu dokladnosci przy potowie rozmiaru modelu. Jesli zrozu-
miales$ analogie z kartkg papieru i wiezowcem, powinno by¢ dla Ciebie oczywi-
ste, dlaczego tak jest.

Znak Zakres PrLcyZJa

/ -”' s Mgt \ .r" —as N e \

P16 n.ﬂnﬂﬂ.ﬂ 1]0 01 0
sf1e (@1 o 1 o] o)1 o] 1] 1]oJoJo]o]1]0]
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Rysunek 3.1. Odwzorowanie bitéw w popularnych sposobach reprezentowania liczb zmiennoprzecinko-
wych: 16-bitowa liczba zmiennoprzecinkowa, nazywana takze liczbg o potowie precyzji (FPI6), 32-bitowa
liczba zmiennoprzecinkowa, inaczej liczba o petnej pojedynczej precyzji (FP32), oraz reprezentacja Tensor-
Float (TF32), stosowana przez firme NVIDIA

Jednak nie ma powodu, by na tym poprzestac. Czesto bez zbyt duzej utraty
dokladnoéci mozemy zejs$¢ o kolejny bajt, do formatoéw 8-bitowych. Przeprowa-
dzono juz nawet udane badania pokazujace, ze mozliwa jest selektywna 4-bitowa
kwantyzacja czeSci modelu LLM, ktéra wiaze sie jedynie z niewielka utrata do-
kladnosci. Selektywne stosowanie kwantyzacji to proces znany jako kwantyzacja
dynamiczna (ang. dynamic quantization), ktéry zwykle dotyczy tylko wag —
w warto$ciach aktywacji wciaz stosuje sie pelna precyzje, co ma na celu mini-
malizacje utraty dokladnosci.
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Swietym Graalem kwantyzacji jest jednak INT2, reprezentujacy kazda liczbe
jako -1, 0 lub 1. Obecnie stosowanie tego zapisu bez calkowitej degradacji mo-
delu nie jest mozliwe, ale pozwolitby on zmniejszyé rozmiary modeli nawet
o$miokrotnie. Model Bloom miatby zaledwie okolo 40 GB, co wystarczyloby,
aby zmiescil sie w pamieci pojedynczego GPU. To oczywiscie maksimum tego, co
mozna osiagnaé za pomoca kwantyzacji. Aby jeszcze bardziej zmniejszy¢ model,
musielibysmy siegnac¢ po dodatkowe metody.

Najlepsze w kwantyzacji jest to, ze latwo ja przeprowadzié. Istnieje wiele fra-
meworkow, ktére na to pozwalaja. Przyklad z listingu 3.1 pokazuje za$, w jaki
spos6b mozna uzy¢ biblioteki kwantyzacji PyTorch, by po zakonczeniu treno-
wania modelu wykona¢ prosta kwantyzacje statyczng (ang. post-training static
quantization, PTQ). Wszystko, czego potrzebujemy, to model korzystajacy
z pelnej precyzji, kilka przykladowych danych wejéciowych i zbiér walidacyjny
do przygotowania i kalibracji. Jak wida¢, wszystko sprowadza sie jedynie do
kilku wierszy kodu.

import copy

import torch . . .

. . . Wykonujemy gteboka kopie oryginalnego

import torch.ao.quantization as g modelu, poniewaz kwantyzacja odbywa sie
»W miejscu”

model_to_quantize = copy.deepcopy(model_fp32)

model_to_quantize.eval() Pobieramy konfiguracje —

uzywamy ,qnnpack” dla
procesorow ARM i ,fbogemm”
dla procesoréw x86

model _to_quantize.qconfig = q.get default_gconfig("gnnpack")
prepared_model = q.prepare(model_to_quantize) <— Przygotowanie

with torch.inference mode(): «<— Kalibracja — nalezy uzy¢ reprezentatywnych danych (walidacyjnych)
for x in dataset:
prepared_model (x)

model_quantized = g.convert(prepared model) <— Kwantyzacja

Statyczna kwantyzacja PTQ to najprostsze podejscie do kwantyzacji. Wyko-
nuje sie ja po zakonczeniu treningu modelu, a kwantyzacji podlegaja réwno-
miernie wszystkie parametry. Jak w przypadku wiekszosci metod, najprostsze
podejscie wprowadza wiecej bledéw. Czesto sa one do przyjecia, ale gdy tak nie
jest, mozemy wprowadzi¢ dodatkowa zlozono$¢, aby ograniczyé¢ utrate doklad-
nosci wynikajaca z kwantyzacji. Warto rozwazy¢ takie metody jak kwantyzacja
jednorodna lub niejednorodna, statyczna lub dynamiczna, symetryczna lub
asymetryczna oraz stosowana podczas trenowania lub po jego zakonczeniu.

Aby zrozumiec te metody, rozwazmy przypadek, w ktérym przeprowadzamy
kwantyzacje z formatu FP32 do INT8. W formacie FP32 mamy do dyspozycji
praktycznie pelny zakres liczb, ale w INT8 tylko 256 wartosci. Prébujemy za-
tem zamkna¢ dzina w butelce, a nie jest to latwe zadanie. Je$li przyjrzysz sie
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wagom swojego modelu, mozesz zauwazy¢, ze wiekszo$é¢ liczb to utamki z prze-
dzialu [-1, 1]. MoglibySmy to wykorzystaé przez zastosowanie standardu 8-bi-
towego, ktory w sposob niejednorodny reprezentuje wiecej wartosci z tego za-
kresu, zamiast standardowego jednorodnego zakresu [—128, 127]. Cho¢ jest to
matematycznie mozliwe, to jednak takie standardy nie sa powszechne, a wspot-
czesnego sprzetu i oprogramowania do glebokiego uczenia nie projektowano
z mysla o ich wykorzystaniu. Dlatego na razie najlepiej trzymac sie kwantyzacji
jednorodne;j.

Najprostszym podejsciem do zmniejszenia danych jest ich normalizacja, ale
poniewaz przechodzimy ze skali ciaglej na dyskretna, pojawia sie kilka pulapek,
ktore warto omowic¢. Zaczynamy od znalezienia wartosci minimalnej i maksy-
malnej, a nastepnie skalujemy je do nowego zakresu liczbowego. Nastepnie przy-
pisujemy wszystkie pozostale liczby do odpowiednich przedzialéw. Oczywiécie,
jesli mamy bardzo duze wartoéci odstajace, moze sie okazac, ze wszystkie po-
zostale liczby zostana przypisane do jednego lub dwéch przedzialéw, a w rezul-
tacie utraca wszelka pierwotna ziarnisto$¢. Aby temu zapobiec, mozemy obciaé
duze liczby — to wlasnie robimy w przypadku kwantyzacji statycznej. Jednak
zanim obetniemy dane, warto zastanowic sie, co by sie stalo, gdybySmy wcze-
$niej wybrali zakres i skale, ktére obejmuja wiekszo$¢ naszych danych. Musimy
by¢ ostrozni, poniewaz jesli ten dynamiczny zakres bedzie zbyt maly, wprowa-
dzimy wiecej bledéw przycinania; a jesli bedzie zbyt duzy, wprowadzimy wiecej
bledow zaokraglania. Celem kwantyzacji dynamicznej jest oczywiscie zmniej-
szenie obu tych rodzajéw bledow.

Nastepnie musimy rozwazy¢ symetrie danych. Zazwyczaj w normalizacji wy-
muszamy, aby dane mialy rozklad normalny, a wiec symetryczny. Mozemy jednak
zdecydowac sie na skalowanie danych w sposo6b, ktéry zachowa ich asymetrie.
Dzieki temu potencjalnie moglibySmy zmniejszy¢ og6lng strate spowodowana
bledami obciecia i zaokraglenia, cho¢ nie ma takich gwaranciji.

W ostatecznoéci, jeéli zadna z tych metod nie zmniejszy utraty dokladnosci
modelu, mozemy zastosowac trening uwzgledniajacy kwantyzacje (ang. quan-
tization-aware training, QAT). Jest to prosty proces, w ktérym podczas treno-
wania modelu uwzgledniamy dodatkowy krok symulowanej kwantyzacji. W tym
przypadku ,,symulowana” oznacza, ze obcinamy i zaokraglamy dane, zachowujac
ich pelna precyzje. Pozwala to modelowi juz podczas treningu dostosowac sie
do bleddw i odchylen wprowadzanych przez kwantyzacje. QAT zapewnia wyzsza
dokladno$¢ niz inne metody, ale za cene znacznie dluzszego czasu trenowania
modelu.
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Metody kwantyzacji

B Reprezentacja jednolita czy nierownomierna — Czy stosowac 8-bitowy
standard o jednolitym zakresie wartosci, czy tez nierownomierny, aby uzyskac
wiekszg precyzje w przedziale wartosci od -1do 1.

W Statyczna czy dynamiczna — Wybor dostosowania zakresu lub skali przed
przycieciem w celu zmniejszenia bteddéw przycinania i zaokragglania oraz
ograniczenia utraty danych.

B Symetryczna czy asymetryczna — Normalizacja danych do rozktadu
normalnego i wymuszenie symetrii lub zachowanie asymetrii i skosnosci.

B Podczas trenowania czy po nim — Kwantyzacja po treningu jest bardzo prosta
do wykonania, a chociaz przeprowadzenie jej podczas treningu wymaga wiecej
pracy, prowadzi to do zmniejszenia btedow systematycznych i lepszych
wynikow.

Kwantyzacja to niezwykle potezne narzedzie. Zmniejsza rozmiar modelu i ob-
cigzenie obliczeniowe potrzebne do jego uruchomienia, co przeklada sie na
mniejsze opdznienia i koszty dzialania. Najlepsze w kwantyzacji jest to, ze mozna
ja wykonac¢ po fakcie, wiec nie trzeba sie martwi¢, czy naukowcy zajmujacy sie
danymi pamietali o przeprowadzeniu kwantyzacji modelu podczas jego treno-
wania z uzyciem takich metod jak QAT. Dlatego kwantyzacja stala sie tak po-
pularna w pracy z duzymi modelami jezykowymi (LLM) i innymi rozbudowa-
nymi modelami uczenia maszynowego. Chociaz w trakcie stosowania technik
kompresji zawsze pojawiaja sie obawy przed zmniejszeniem dokladnoéci, to
jednak w poréwnaniu z innymi metodami kwantyzacja jest rozwigzaniem ko-
rzystnym pod kazdym wzgledem.

PRZYCINANIE

Gratulacje, wlasnie wytrenowale$ zupelnie nowy model LLM! Skoro ma mi-
liardy parametrow, to wszystkie musza by¢ uzyteczne, prawda? Niestety nie!
Jak to bywa z wiekszoscia rzeczy w zyciu, takze parametry modelu zwykle pod-
legaja zasadzie Pareto. Okolo 20% wag decyduje o 80% wartosci. Mozesz zadac
sobie pytanie: ,,Jesli to prawda, to dlaczego po prostu nie usuniemy calego zbed-
nego balastu?” Swietny pomysl! Mozesz poklepa¢ sie po plecach. Przycinanie
(ang. pruning) to proces wycinania i usuwania tych czeéci modelu, ktére uzna-
jemy za bezwarto$ciowe.

Istnieja zasadniczo dwie metody przycinania: strukturalne i niestrukturalne.
Przycinanie strukturalne polega na znajdowaniu elementow strukturalnych mo-
delu, ktére nie przyczyniaja sie do jego wydajnosci, a nastepnie ich usuwaniu
— czy to filtréw, kanaléw, czy warstw w sieci neuronowej. Zaleta tej metody jest
to, ze model staje sie nieco mniejszy, ale zachowuje te sama podstawowa struk-
ture, co oznacza, ze nie musimy obawiaé sie utraty efektywnosci sprzetowe;j.
Gwarantuje to réwniez zmniejszenie opdznien, poniewaz model bedzie mial
mniej obliczen do wykonania.
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Z drugiej strony przycinanie niestrukturalne polega na przegladaniu para-
metréw i zerowaniu tych mniej istotnych, ktére niewiele wnosza do wydajnosci
modelu. W przeciwienstwie do przycinania strukturalnego, w tym przypadku
nie usuwamy zadnych parametréw; po prostu ustawiamy je na zero. Mozemy
sobie wyobrazi¢, ze dobrym punktem wyjscia byltyby wagi lub aktywacje juz bli-
skie 0. Oczywiscie, chociaz skutecznie zmniejsza to rozmiar modelu, to zara-
zem oznacza, ze nie eliminujemy zadnych obliczen, wiec czesto obserwuje sie
tylko minimalna, o ile w ogole jakakolwiek, poprawe pod wzgledem opdéznien.
Ale mniejszy model nadal oznacza kroétsze czasy ladowania i mniej GPU potrzeb-
nych do jego uruchomienia. Zapewnia nam to rowniez bardzo precyzyjna kon-
trole nad procesem, pozwalajac na wieksze zmniejszenie modelu niz w przy-
padku przycinania strukturalnego przy jednoczesnym mniejszym wplywie na
wydajnosé.

Podobnie jak kwantyzacje przycinanie mozna przeprowadzi¢ po wytreno-
waniu modelu. Jednak w przeciwienstwie do kwantyzacji powszechna praktyka
jest dodatkowe dostrajanie, aby zapobiec zbyt duzej utracie wydajnosci. Coraz
czesciej podczas trenowania modelu stosuje sie wlaczanie krokéw przycinania,
aby unikna¢ koniecznosci pézniejszego dostrajania. Poniewaz bardziej rzadki
model (ang. sparse model) bedzie mial mniej parametréw do dostrojenia, do-
danie tych krokéw przycinania moze rowniez poméc modelowi szybciej osia-
gnac zbieznosé®.

Bedziesz zaskoczony, jak bardzo mozna zmniejszy¢ model z zastosowaniem
przycinania przy jednoczesnym minimalnym wplywie na jego wydajnosc. Jak
bardzo? W artykule o SparseGPT® oméwiono metode, ktdra probuje automa-
tycznie przeprowadzi¢ proces przycinania w jednym kroku, bez koniecznosci
pdzniejszego dostrajania. Autorzy odkryli, ze bez problemu moga zmniejszy¢
model GPT-3 0 50 —60%! W zaleznoéci od modelu i zadania w niektérych przy-
padkach zaobserwowali nawet niewielka poprawe wydajnosci. Z niecierpliwoscia
czekamy, zeby sie przekona¢, dokad zaprowadzi nas przycinanie w przysziosci.

DESTYLACJA WIEDZY

Destylacja wiedzy to prawdopodobnie najciekawsza metoda kompresji modeli
jezykowych. Idea jest prosta: wykorzystujemy duzy model jezykowy do wytre-
nowania mniejszego modelu, ktéry bedzie go nasladowal. Zaleta tej metody jest
to, ze wiekszy model zapewnia praktycznie nieskoniczony zbiér danych trenin-
gowych dla mniejszego modelu, co moze sprawi¢, ze trening bedzie bardzo
efektywny. Poniewaz im wiekszy zbidr danych, tym lepsza wydajnos¢, czesto

5T. Hoefler, D. Alistarh, T. Ben-Nun, N. Dryden i A. Peste, Sparsity in deep learning:
Pruning and growth for efficient inference and training in neural networks, styczen 2021
r., https://arxiv.org/abs/2102.00554.

8E. Frantar i D. Alistarh, SparseGPT: Massive Language models can be accurately pru-
ned in one-shot, styczen 2023 r., https://arxiv.org/abs/2301.00774.
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obserwujemy, ze mniejsze modele osiagaja niemal taki sam poziom dokladno-
4ci jak te uzyte do ich uczenia’.

Model wytrenowany w ten sposéb z pewnosécia bedzie mniejszy i szybszy.
Wada tej metody jest konieczno$¢ wytrenowania zupelnie nowego modelu, co
wigze sie ze znacznymi kosztami poczatkowymi. Wszelkie przyszle ulepszenia
modelu nauczyciela beda musialy zosta¢ przekazane modelowi ucznia, co moze
prowadzi¢ do skomplikowanych cykli treningowych i ztozonej struktury wers;ji.
Jak wida¢, metoda ta wymaga zdecydowanie wiekszych nakladéw pracy niz nie-
ktére inne metody kompresji.

W metodzie destylacji wiedzy najtrudniejsze jest to, ze wciaz nie mamy do-
brych, sprawdzonych przepiséw na jej stosowanie. Trudne pytania, takie jak
»~Jak maly moze by¢ model ucznia?”, dopiero trzeba bedzie rozwiazywaé me-
toda préb i bledéw. Jest jeszcze wiele do nauczenia sie i zbadania w tej dziedzinie.

Jednak pojawily sie juz pewne obiecujace prace z tego zakresu, na przyklad
projekt Alpaca8, rozwijany na Uniwersytecie Stanforda. Zamiast trenowaé¢ model
ucznia od podstaw, twércy tego projektu zdecydowali sie na dostrojenie otwar-
tozrodlowego modelu Llama o 7 miliardach parametroéw, uzywajac jako nau-
czyciela modelu GPT-3.5 firmy OpenAl o 175 miliardach parametréw. Sama
idea byla prosta, ale w ocenie badaczy przyniosla Swietne rezultaty. Najwiek-
szym zaskoczeniem byl koszt — tworcy wydali tylko 500 dolaréw na pokrycie
kosztéw uzycia API, niezbednego do uzyskania danych treningowych od modelu
nauczyciela, i 100 dolaréw na czas GPU, potrzebny do dostrojenia modelu ucznia.
Oczywiscie, gdyby kto$ chcial wykorzysta¢ to w zastosowaniu komercyjnym,
naruszytby warunki korzystania z ustug OpenAl, wiec jako nauczycieli najlepiej
bedzie uzywa¢ modeli wlasnych lub otwartozrédtowych.

APROKSYMACJA MACIERZY PRZEZ MACIERZE NISKIEGO RZEDU

Aproksymacja macierzy przez macierze niskiego rzedu (ang. low-rank approxi-
mation), znana réwniez jako faktoryzacja niskorzedowa, rozklad niskiego rzedu
lub faktoryzacja macierzy (to wszystko przez matematykow, ktorzy nadali jej
zbyt wiele nazw), wykorzystuje sztuczki z algebry liniowej do uproszczenia du-
zych macierzy lub tensoréw w celu znalezienia ich reprezentacji o nizszym wy-
miarze. Istnieje kilka technik, ktére na to pozwalaja. Najczesciej stosowane to
rozklad wedlug wartosci osobliwych (SVD), rozklad Tuckera (TD) oraz kanoniczna
dekompozycja poliadyczna (ang. canonical polyadic decomposition, CPD).
Na rysunku 3.2 przedstawiliSmy ogdlng idee dzialania metody SVD. W za-
sadzie rozbijamy bardzo duza macierz A na trzy mniejsze macierze: U, X i V.

7V. Sanh, L. Debut, J. Chaumond i T. Wolf, DistilBERT, a distilled version of BERT:
smaller, faster, cheaper and lighter, pazdziernik 2019 r., https://arxiv.org/abs/1910.01108.

8R. Taori, I. Gulrajani, T. Zhang, Y. Dubois, X. Li, C. Guestrin, P Liang i T.B. Hashimoto,
Alpaca: A strong, replicable instruction-following model, CRFM, 2023 r., https://crfm
.stanford.edu/2023/03/13/alpaca.html.
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Macierze U i V stuza do zachowania wymiarow i wzglednych wartosci oryginal-
nej macierzy, a trzecia z nich, X, pozwala ham zastosowa¢ kierunek i przesu-
niecie. Im mniejsza jest macierz X, tym bardziej redukujemy calkowita liczbe
parametrow, ale jednoczesnie zmniejszamy dokladno$é aproksymacji.

N P N

VAT P
M| A = MU P
16

A=U X VAT

Rysunek 3.2. Przyktad SVD — aproksymacji macierzy przez macierze niskiego rzedu. A to duza macierz
o wymiarach N i M. Mozemy ja przyblizy¢ trzema mniejszymi: macierzg U o wymiarach M i P, macierzg =,
bedacg macierza kwadratowgq o wymiarze P, oraz macierzq V o wymiarach N i P (tutaj pokazujemy jej trans-
pozycje). Zazwyczaj spetnione sq warunki P<<M oraz P<<N

Aby lepiej zrozumiec¢ te koncepcje, warto zobaczy¢ konkretny przyklad.
W listingu 3.2 pokazujemy prosty przyklad dzialania metody SVD przy kom-
presji macierzy 4x4. Do tego potrzebujemy tylko podstawowych bibliotek SciPy
i NumPy, ktére importujemy w wierszach 1. i 2. W wierszu 3. definiujemy ma-
cierz, a nastepnie w wierszu 9. stosujemy do niej rozklad SVD.

import scipy
import numpy as np
matrix = np.array([

[ 1., 2., 3., 4.1,
[5.,6.,7.,8.],
[9., 10., 11., 12.],
[13., 14., 15., 16.]

1)

u, s, vt = scipy.sparse.linalg.svds(matrix, k=1)
print(u,s,vt)

#[[-0.13472211]

#[-0.34075767)

#[-0.5467932]

Wygenerowane wyniki to
[-0.7528288 11, [38.62266], [[-0.4284123 -0.47437257 -0.52033263 —0.5662928 1]

Przygladajac sie blizej macierzom U, X i transpozycji V, widzimy ze maja one
wymiary, odpowiednio, 4x1, 1x1 i 1x4. W rezultacie potrzebujemy teraz tylko
9 parametréw zamiast pierwotnych 16, co zmniejsza zuzycie pamieci hiemal
0 polowe.

Na koniec mnozymy te macierze z powrotem, aby uzyskac przyblizenie pier-
wotnej macierzy. W tym przypadku aproksymacja nie jest zbyt dokladna, ale
wcigz mozna zauwazy¢, ze 0golny porzadek i wielko$ci odpowiadajg pierwotnej
macierzy:
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svd_matrix = u*s*vt
print(svd_matrix)

Wygenerowane wyniki to

array([[ 2.2291691, 2.4683154, 2.7074606, 2.9466066],
[ 5.6383204, 6.243202 , 6.848081 , 7.4529614],
[ 9.047472 , 10.018089 , 10.988702 , 11.959317 1,
[12.456624 , 13.792976 , 15.129323 , 16.465673 1], dtype=float32)

Niestety, nie znamy przypadkéw wykorzystania tej metody do kompresji
modeli w Srodowisku produkcyjnym, najprawdopodobniej ze wzgledu na niska
dokladnosé aproksymacji. Jednak stosuje sie ja — i to jest istotne — do adaptacji
i dostrajania modeli, co wigze sie z technika adaptaciji niskorzedowej (LoRA)°®.
Adaptacja to proces dostrajania modelu og6lnego lub bazowego do wykonywa-
nia konkretnego zadania. Technika LoORA wykorzystuje aproksymacje niskiego
rzedu SVD do wag uwagi, a dokladniej: do wprowadzenia macierzy aktualizacji
dzialajacych réwnolegle do wag uwagi, co pozwala na dostrajanie znacznie mniej-
szego modelu. Technika LoRA zyskala duza popularno$¢, poniewaz umozliwia
latwe zmniejszenie podlegajacych trenowaniu warstw duzego modelu jezyko-
wego do niewielkiego ulamka oryginalnego rozmiaru oraz na pézniejsze treno-
wanie takiego modelu na standardowym sprzecie. Eksperymenty ze stosowaniem
tej techniki mozna zacza¢ od wykorzystania biblioteki PEFT udostepnionej
przez Hugging Face, gdzie mozna takze znalez¢ kilka poradnikéw na ten temat.

UWAGA Dla bardziej dociekliwych: dostrajanie efektywne parametrowo (PEFT) to
klasa metod majacych na celu dostrajanie modeli w sposéb wydajny obliczeniowo.
Biblioteka PEFT ma na celu zgromadzenie ich wszystkich w jednym, tatwo dostepnym
miejscu. Wiecej informaciji na jej temat mozna znalezé na stronie https.//huggingface
.co/docs/peft.

MIESZANINA EKSPERTOW

Mieszanina ekspertow (ang. mixture of experts, MoE) to technika, w ktorej za-
stepujemy warstwy propagacji w przod (ang. feed-forward) w transformerze
warstwami MoE. Warstwy propagacji w przéd slyna z duzej liczby parametrow
i intensywnych obliczen, wiec zastapienie ich czym$ lepszym moze mie¢ duzy
wplyw na wydajnosé. MoE to grupa modeli aktywowanych rzadko. Réznia sie one
od technik zespotowych tym, ze zamiast taczenia wynikéw ze wszystkich modeli
zazwyczaj uruchamiany jest tylko jeden model ekspercki lub kilka. Rzadko$¢
jest czesto wywolywana przez mechanizm bramkowania, ktéry uczy sie, ktorych
ekspertow uzywac, i/lub mechanizm routingu, ktéry okresla, ktérych eksper-
tow w ogole nalezy bra¢ pod uwage. Rysunek 3.3 przedstawia architekture MoE
uzywajaca potencjalnie N ekspertdw oraz pokazuje jej miejsce w stosie dekodera.

9E.J. Hui inni, LoRA: Low-rank adaptation of large language models, czerwiec 2021 r.,
https://arxiv.org/abs/2106.09685.
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Dodanie i normalizacja

Dodanie i normalizacja |-
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Rysunek 3.3. Przykiad modelu mieszaniny ekspertow (MoE) z bramka i routerem kontrolujgcymi przeptyw.
Model MoE zastepuje warstwy FFN w transformerze; tutaj pokazano go zastepujacego FFN w dekoderze

W zaleznosci od liczby ekspertéw warstwa MoE moze potencjalnie mieé wie-
cej parametrow niz warstwy propagacji w przoéd (FFN), co prowadzi do wiekszego
modelu. W praktyce jednak tak sie nie dzieje, poniewaz inzynierowie i badacze
daza do stworzenia mniejszego modelu. Na pewno zobaczymy szybsza $ciezke
obliczen i krétszy czas wnioskowania. Jednak tym, co naprawde wyréznia tech-
nike MoE, jest polaczenie jej z kwantyzacja. Jedno z badan?® przeprowadzonych
wspdlnie przez firmy Microsoft i NVIDIA wykazalo, ze dzieki wykorzystaniu
techniki MoE udalo sie zastosowac¢ 2-bitowa kwantyzacje przy minimalnym
wplywie na dokladnos¢!

Oczywiscie, poniewaz jest to dos¢ duza zmiana w strukturze modelu, konieczne
bedzie pdzniejsze dostrojenie. Nalezy rowniez pamietac, ze warstwy MoE czesto
zmniejszaja zdolno$¢ modelu do uogdlniania, wiec najlepiej sprawdzaja sie w mo-
delach zaprojektowanych do konkretnych zadan. Istnieje kilka bibliotek im-
plementujacych warstwy MoE; my zachecamy do wyprdébowania biblioteki
DeepSpeed.

10 R. Henry i Y.J. Kim, Accelerating large language models via low-bit quantization,
marzec 2023 r., https://www.nvidia.com/en-us/on-demand/session/gtcspring23-s51226/.
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UWAGA DeepSpeed to biblioteka, ktéra optymalizuje wiele trudnych aspektow zwia-
zanych z modelami gtebokiego uczenia na duza skale, takimi jak LLM, i jest szczegdlnie
przydatna podczas ich trenowania. Samouczek pokazujacy, jak stosowac technike
MOE przy jej uzyciu, mozna znalez¢ na stronie Attps.,//www.deepspeed.ai/tutorials/
mixture-of-experts/.

3.3.2. Przetwarzanie rozproszone

Przetwarzanie rozproszone to technika stosowana w uczeniu glebokim w celu
zrownoleglenia i przyspieszenia dzialania duzych, zlozonych sieci neurono-
wych przez podzial obciazenia na wiele urzadzen lub weztéw w klastrze. Takie
podejscie znaczaco skraca czas treningu i wnioskowania, umozliwiajac réwno-
czesne obliczenia oraz réwnolegly dostep do danych i modelu. Wraz z ciaglym
wzrostem wielkoéci zbioréw danych i zlozonoéci modeli, przetwarzanie rozpro-
szone stalo sie kluczowe dla proceséw uczenia glebokiego: zapewnilo efektywne
wykorzystanie zasobow i umozliwito badaczom skuteczne prowadzenie prac nad
modelami. Przetwarzanie rozproszone jest jedng z podstawowych praktyk od-
rézniajacych uczenie glebokie od uczenia maszynowego, a w przypadku duzych
modeli jezykowych musimy zastosowac wszystkie dostepne techniki. Przyjrzyjmy
sie zatem r6znym praktykom przetwarzania réwnoleglego, aby méc w pelni wy-
korzysta¢ mozliwoSci przetwarzania rozproszonego.

ROWNOLEGLOSC DANYCH

Réwnoleglosé danych (ang. data parallelism) to metoda, o ktorej najczesciej
sie wspomina w kontekscie réwnoleglego uruchamiania procesow; jest tez naj-
latwiejsza do wdrozenia. Polega na podzieleniu danych i przetwarzaniu ich przez
wiele kopii modelu lub potoku. W wiekszos$ci frameworkéw taki rownolegly do-
step do danych mozna skonfigurowaé¢ bardzo latwo; na przyklad w PyTorch
mozna w tym celu uzy¢ metody DistributedDataParallel. Jednak w wiekszoSci
takich konfiguracji pojawia sie jeden problem: model musi sie zmiescié na jed-
nym GPU. A o to mozemy zadba¢ z uzyciem przydatnych narzedzi, takich jak
Ray.io.

Ray.io, lub po prostu Ray, to projekt open-source stworzony z mys$la o prze-
twarzaniu rozproszonym, szczegdlnie ukierunkowany na obliczenia réwnolegle
i klastrowe. To elastyczne i przyjazne dla uzytkownika narzedzie, ktére upraszcza
programowanie rozproszone i pomaga programistom latwo wykonywa¢ zadania
wspétbieznie. Ray jest przede wszystkim przeznaczone do wykorzystania w za-
gadnieniach uczenia maszynowego oraz w rozwigzaniach wymagajacych wyso-
kiej wydajnosci; jednak mozna go takze uzywaé w innych zastosowaniach. Kod
przedstawiony na listingu 3.3 to prosty przyklad pokazujacy, jak mozna uzy¢
Ray do rozproszenia zadania. Piekno Ray wynika z prostoty — wszystko, co mu-
simy zrobi¢, aby nasz kod dzialal réwnolegle, to doda¢ dekorator. To znacznie
lepsze rozwigzanie niz zlozone konfiguracje kodu wykonywanego wielowat-
kowo lub asynchronicznie.
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import ray
import time

ray.init() «<——— Uruchamiamy Ray

def slow function(x): <—— Definicja zwyczajnej funkcji Pythona
time.sleep(1)
return x

@ray.remote
def sTow_function_ray(x): <——— Przeksztatcamy funkcje w zadanie biblioteki Ray
time.sleep(1)

return x Wykonujemy woln3 funkcje bez
stosowania Ray (co zabiera okoto
results = [slow_function(i) for i in range(l, 11)] 10 sekund)

results_future = [slow_function ray.remote(i) for i in range(1l, 11)]
results_ray = ray.get(results_future) Wykonujemy wolnga funkcjg z uzyciem
Ray (co zabiera 1 sekunde)

print("Wyniki bez stosowania biblioteki Ray: ", results)
print ("Wyniki z uzyciem biblioteki Ray: ", results_ray)

ray.shutdown()

W Ray do zarzadzania przetwarzaniem rozproszonym wykorzystywane sg
koncepcje zadan i aktoréw. Zadania to funkcje, a aktorzy to obiekty z pamiecia
stanu, ktére moga by¢ wywolywane i uruchamiane wspo6lbieznie. Gdy wykonu-
jesz zadania za pomoca Ray, system rozprowadza je na dostepne zasoby (np.
wielordzeniowe procesory CPU lub wiele wezléw w klastrze). W przypadku mo-
deli LLM musielibysmy skonfigurowac klaster Ray w §rodowisku chmurowym,
co pozwolitoby na uruchomienie kazdego potoku na wezle z odpowiednig liczba
GPU, a to z kolei znacznie uproscitoby infrastrukture potrzebna do réwnole-
glego uruchamiania modeli LLM.

UWAGA Wiecej informacji o klastrach Ray znajdziesz na stronie https.//docs.ray.io/
en/releases-2.3.0/cluster/key-concepts.html#ray-cluster.

Istnieje wiele alternatywnych rozwiazan, ale Ray zyskuje coraz wieksza po-
pularnos¢, poniewaz coraz wiecej proceséw uczenia maszynowego wymaga tre-
ningu rozproszonego. Wiele zespoléw stosujacych Ray uzyskalo $wietne efekty.
Dzieki zastosowaniu Ray programisci moga zapewni¢ lepsza wydajnos¢ i efek-
tywniejsze wykorzystanie zasobéw w rozproszonych przeptywach pracy.

ROWNOLEGLOSC TENSOROWA

Roéwnoleglo$é tensorowa wykorzystuje wlasciwosci mnozenia macierzy do roz-
dzielenia aktywacji na wiele procesoréw, przetworzenia danych, a nastepnie polg-
czenia wynikéw po drugiej stronie procesoréw. Na rysunku 3.4 pokazalismy, jak
ten proces dziala w przypadku macierzy, ktéra mozna przetwarzac rownolegle
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na dwa rézne sposoby, dajace ten sam wynik. Wyobrazmy sobie, ze Y to bardzo
duza macierz, ktéra nie miesci sie na pojedynczym procesorze lub, co bardziej
prawdopodobne, stanowi waskie gardto w naszym przeplywie danych, przez co
obliczenia trwaja zbyt dlugo. W obu przypadkach mozemy podzieli¢ macierz Y
na kolumny lub wiersze, wykonac obliczenia, a nastepnie polaczy¢ wyniki. W tym
przykladzie mamy do czynienia z macierzami, ale w rzeczywisto$ci czesto po-
stlugujemy sie tensorami majacych wiecej niz dwa wymiary. Jednak nadal maja
zastosowanie te same zasady matematyczne, ktdre sprawiaja, ze to dziala.

Réownolegtosé
kolumn

x‘l | -
~
+ = F
)
Rownolegtosc
wiensetl__2l xg | & Y2 =| z |

—

Rysunek 3.4. Przyktad réwnolegtosci tensorowej pokazujacy, Zze mozna podzieli¢ tensory wedtug réznych
wymiarow i uzyskac ten sam koricowy wynik. Poréwnujemy tu réwnolegtosc kolumn i wierszy macierzy

Wybdr wymiaru do zréwnoleglenia jest w pewnym stopniu sztuka, ale jest kilka
rzeczy, o ktérych warto pamieta¢, aby ulatwic sobie te decyzje. Po pierwsze, ile
mamy kolumn lub wierszy? Ogo6lnie rzecz biorac, chcemy wybraé wymiar, ktéry
ma wiecej elementdw, niz wynosi liczba dostepnych procesoréw, w przeciwnym
razie przetwarzanie zakonczy sie przedwcze$nie. Zazwyczaj nie bedzie to stanowic
problemu, ale dzieki uzyciu narzedzi takich jak Ray, o ktérych wspomnieli$my
w poprzednim podpunkcie, wykonywanie obliczen réwnoleglych w klastrze i uru-
chamianie wielu proces6w jest bardzo proste. Po drugie, rézne wymiary maja
roézne koszty powielania. Na przyktad rownolegto$¢ kolumn wymaga wystania
do kazdego procesu calego zbioru danych, ma natomiast te zalete, ze taczenie wy-
nikow jest szybkie i tatwe. Z kolei rownoleglo$¢ wierszy pozwala nam podzieli¢
zbioér danych na czesci, ale wymaga dodawania wynikoéw, co jest operacjg bardziej
kosztowna niz laczenie. Jak widaé, pierwsza z tych opcji jest bardziej ograniczona
przez wejscie-wyjscie, podczas gdy druga przez obliczenia. Ostatecznie najlepszy
wymiar bedzie zalezal od konkretnego zbioru danych i ograniczen sprzetowych.
Pelna optymalizacja wymaga eksperymentowania, ale dobrym domysinym wybo-
rem jest po prostu najwiekszy wymiar.
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Rownoleglo$¢ tensorowa pozwala nam rozdzieli¢ warstwy intensywne obli-
czeniowo, takie jak warstwy perceptronéw wielowarstwowych (MLP) i warstwy
uwagi, na rézne urzadzenia, ale nie pomaga w przypadku warstw normalizacji
czy dropout, ktére nie wykorzystuja tensoréw. Aby uzyskaé lepsza ogélna wy-
dajno$¢ potoku, mozemy doda¢ rownolegloéé sekwencyjna, ktéra koncentruje
sie na tych blokach'!. Réwnoleglo$é sekwencyjna to proces, ktory dzieli akty-
wacje wzdtuz wymiaru sekwencji, co zapobiega nadmiarowemu przechowywaniu
danych, i moze by¢ taczony z réwnolegloscia tensorowsa, co pozwala na osig-
gniecie znacznych oszczednosci pamieci przy minimalnym dodatkowym narzu-
cie obliczeniowym. Polaczenie tych dwéch rozwiazan pozwala zredukowac ilosé
pamieci potrzebnej do przechowywania aktywacji w modelach transformeréw.
W rzeczywistoéci prawie eliminuja one konieczno$¢ ponownego obliczania ak-
tywacji i oszczedzaja do pieciu razy wiecej pamieci na aktywacje.

Rysunek 3.5 pokazuje, jak polaczenie rownolegloéci tensorowej, ktora po-
zwala nam rozdzieli¢ intensywne obliczeniowo warstwy, z réwnolegloscia se-
kwencyjna, ktéra tak samo rozdziela warstwy ograniczajace pamieé¢, umozliwia
zapewnienie réwnoleglego przetwarzania calego modelu transformera. Razem
pozwalaja one na niezwykle efektywne wykorzystanie zasobdw.

i = e £ - 1
Réwnolegloic Réwnoleglosé Réwnoleglosc
tensorowa sekwencyjna tensorowa

)

e B S S S =

Warstwa liniowa
Warstwa liniowa
Warstwa dropout

Warstwa liniowa
1
Funkcja aktywacji GeLU
1

Wejicie warstwy transformera
[ Warstwa normalizacji (LayerNorm) ]
[}
g
]
¥
Warstwa samouwagi
T
[]
g
I
[]
Warstwa dropout
Fan)
[ Warstwa normalizacji (LayerNorm) ]
I
1
g
|
¥
[ Wyjscie warstwy transformera ]

[

P
W
L
p

Rysunek 3.5. Potaczenie réwnolegtosci tensorowej, koncentrujace sie na warstwach intensywnych oblicze-
niowo, z réwnolegtoscia sekwencyjna, redukujaca zuzycie pamieci, tworzy w petni rownolegty proces prze-
twarzania catego transformera

ZROWNOLEGLANIE POTOKOWE

Do tej pory mogli$my przetwarzaé duze ilosci danych i przyspieszaé waskie gardta,
ale to wszystko nie ma znaczenia, jesli nasz model jest zbyt duzy, by zmiescic sie
w pamieci pojedynczego GPU. Tu wlasnie przydaje sie zrownoleglenie potokowe —
polega ono na podziale modelu w pionie i umieszczeniu kazdej jego czesci na
innym GPU. W efekcie powstaje potok, w ktdrym dane wejsciowe trafiaja do
pierwszego GPU, sa na nim przetwarzane, a nastepnie sa przesylane do kolejnego

1y, Korthikanti i inni, Reducing activation recomputation in large transformer models,
maj 2022 r., https://arxiv.org/abs/2205.05198.

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


https://helion.pl/rf/wlaipr
https://helion.pl/rt/wlaipr

132

GPU i tak dalej, az przejda przez caly model. Podczas gdy inne techniki zréw-
noleglania poprawiaja moc obliczeniows i przyspieszaja wnioskowanie, zréwnole-
glenie potokowe jest niezbedne, aby w ogéle mozna bylo uruchomi¢ model. Ma
ono jednak powazne wady, gtéwnie zwiazane z wykorzystaniem urzadzen.

Aby zrozumieé, skad bierze sie ta wada i jak minimalizowac¢ jej wplyw, roz-
wazmy najpierw naiwne podejécie, w ktérym po prostu uzywamy modelu, by
jednoczesnie przetworzy¢ wszystkie dane. Okazuje sie, ze takie podejscie pozo-
stawia ogromna ,,banke” niewykorzystanych zasob6w. Poniewaz model jest po-
dzielony, musimy sekwencyjnie przetwarza¢ na poszczeg6lnych urzadzeniach.
Oznacza to, ze gdy jeden GPU przetwarza dane, pozostale sa bezczynne. Na ry-
sunku 3.6 pokazali$my to naiwne podejscie i duza banke bezczynnosci, gdy GPU
oczekuja na co$ do zrobienia. Widzimy tez lepszy sposob wykorzystania kazdego
urzadzenia: wysylanie danych w malych partiach. Mniejsza partia pozwala pierw-
szemu GPU szybciej przekazacé to, nad czym pracowal, i przej$c do kolejnej partii.
Dzieki temu nastepne urzadzenie moze rozpoczac prace wczesniej, co w efekcie
zmniejsza wielko$¢ banki.

Maiwne podejécie do zréwnoleglenia potokowego

it 'l
Przejicie w przéd Przejicie w tyt
Id GPU
M
2
Aktualizacja
1 Barka
. 5
b /
' ' :
Przejicie w przod Przejscie w tyt
Id GPU

3 I ; ; ;
A0
| (@O me O
>
\
Rysunek 3.6. Problem bariki. Gdy dane przechodza przez podzielony model, GPU przechowujace wagi

modelu sq niedostatecznie wykorzystywane i czekajg na przetworzenie danych przez swoje odpowiedniki.
Prostym sposobem na zmniejszenie tej bariki jest zastosowanie mniejszych partii danych

N

Rownolegtosc potoku z wykorzystaniem matych partii danych
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Calkiem latwo mozna obliczy¢ rozmiar banki z uzyciem nastepujacego wzoru:

Procent bezczynnosci=1—m/(m+n—1)

gdzie mto liczba mikrogrup, a n to gleboko$¢ potoku lub liczba GPU. W naszym
naiwnym przyktadzie z czterema GPU i jedna duza partia widzimy, ze urzadze-
nia sa bezczynne przez 75% czasu! Dopuszczenie do sytuacji, w ktérej GPU
beda bezczynnie oczekiwaé przez trzy czwarte czasu, jest bardzo kosztowne.
Zobaczmy, jak wyglada to przy zastosowaniu strategii mikrogrup. Przy mikro-
grupie rownej 4 czas bezczynno$ci zmniejsza sie prawie o potowe, do zaledwie
43%. Z tego wzoru mozemy wywnioskowag, ze im wiecej mamy GPU, tym dluzsze
sg czasy bezczynnoéci, ale im wiecej mikrogrup, tym wykorzystanie zasobéw
bedzie lepsze.

Niestety, czesto nie mozemy ani zmniejszy¢ liczby procesoréw graficznych,
ani zwiekszy¢ rozmiaru mikrogrup do pozadanego poziomu. Istnieja bowiem
pewne ograniczenia. Je$li chodzi o GPU, to musimy uzy¢ tylu, ilu potrzeba, aby
zmiesci¢ model w pamieci. Warto jednak starac sie korzystac z kilku wiekszych
GPU, poniewaz prowadzi to do lepszego wykorzystania zasobdw niz uzywanie
wielu mniejszych kart graficznych. Zmniejszenie przestojow w zrownoleglaniu
potokowym to kolejny powdd, dla ktérego kompresja jest tak istotna. Jesli chodzi
0 podzial danych na mikrogrupy, to pierwsze ograniczenie jest oczywiste: ponie-
waz mikrogrupa jest czescig naszej grupy treningowej, jesteSmy ograniczeni jej
rozmiarem. Drugie ograniczenie polega na tym, ze kazda mikrogrupa liniowo
zwieksza zapotrzebowanie na pamiec¢ dla buforowanych aktywacji. Jednym ze
sposobdéw przeciwdzialania temu zwiekszonemu zapotrzebowaniu na pamiec jest
metoda zwana PipeDream®?. Istnieja rézne konfiguracje i podejscia, ale pod-
stawowa idea pozostaje ta sama. W tej metodzie zaczynamy prace nad propa-
gacja wstecz, gdy tylko dla ktérejkolwiek z mikrogrup konczymy propagacje
w przéd. Pozwala to na pelne ukonczenie cyklu treningowego i zwolnienie pa-
mieci podrecznej dla danej mikrogrupy.

ZROWNOLEGLENIE 3D

W przypadku duzych modeli jezykowych (LLM) bedziemy chcieli wykorzystac¢
wszystkie trzy praktyki zréwnoleglania, poniewaz moga one dziala¢ jednoczesnie.
Rozwiazanie to jest okreslane jako zréwnoleglanie 3D, ktore laczy rownolegle
przetwarzanie danych, tensoréw i potokéw (DP + TP + PP). Poniewaz kazda
z technik, a tym samym kazdy z wymiardw, wymaga do uruchomienia zréwno-
leglania 3D co najmniej dwdch GPU, to aby w ogdle mozna bylo mysle¢ o wy-
korzystaniu tej techniki, potrzebujemy minimum o$miu GPU. Konfiguracja tych
GPU bedzie kluczowa w uzyskaniu maksymalnej wydajnosci calego procesu.

2 A. Harlap i inni, PipeDream: Fast and efficient pipeline parallel DNN training,
8 czerwca 2018 r., https://arxiv.org/abs/1806.03377.
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Poniewaz najwieksze obciazenie komunikacyjne wystepuje w réwnoleglosci
tensorowej (TP), nalezy zadbaé, by uzywane GPU znajdowaly sie blisko siebie,
najlepiej na tym samym wezle i maszynie. Zréwnoleglanie potokéw (PP) ma naj-
mniejsza objeto$¢ komunikacji z tych trzech, wiec podzial modelu miedzy we-
zlami jest tutaj najmniej kosztowny.

Uruchamiajac te trzy techniki razem, mozna zaobserwowac interesujace in-
terakcje i synergie pomiedzy nimi. Poniewaz réwnoleglo$é¢ tensorowa dzieli
model tak, aby dobrze miescil sie w pamieci urzadzenia, widzimy, ze zréwno-
leglanie potokéw moze dziala¢ dobrze nawet wtedy, gdy rozmiary grup sa male
dzieki zastosowaniu réwnoleglosci tensorowej. Ta kombinacja poprawia réw-
niez komunikacje miedzy weztami przetwarzania danych na réznych etapach
potoku, co pozwala na efektywne réwnolegle przetwarzanie danych.

Przepustowo$¢ komunikacji miedzy wezlami jest proporcjonalna do liczby
etapow potoku. W rezultacie nawet przy mniejszych rozmiarach grup réwnole-
gte przetwarzanie danych moze sie dobrze skalowaé. Ogélnie rzecz biorgc, wi-
dzimy, ze jednoczesne uruchomienie pozwala uzyskacé lepsza wydajnos$¢ niz in-
dywidualne stosowanie kazdej z wymienionych technik.

Teraz gdy znasz juz Kilka sztuczek, réwnie wazne bedzie wykorzystanie od-
powiednich narzedzi, ktére pozwolg na wykonanie zadania.

3.4. Infrastruktura operacyjna modeli jezykowych

Wreszcie zaczynamy moéwic o infrastrukturze niezbednej do funkcjonowania
duzych modeli jezykowych. Moze to by¢ zaskoczeniem, poniewaz niektorzy
Czytelnicy spodziewali sie tego podrozdzialu juz na poczatku ksiazki. Dlaczego
czekali$my z tym az do konca rozdziatu 3.?

Podczas wielu rozméw kwalifikacyjnych z inzynierami uczenia maszynowego
zadawali$my otwarte pytanie: ,,Co mozesz powiedzie¢ o MLOps?”. To latwe py-
tanie na rozgrzewke. Wigkszo$¢ mtodszych kandydatéw od razu zaczynala méwic
0 narzedziach i infrastrukturze. To zrozumiale, jest tak wiele réznych dostep-
nych narzedzi. Juz nie wspominajac o tym, ze gdy widzimy posty czy blogi opi-
sujace MLOps, zawsze jest tam tadny diagram pokazujacy infrastrukture. Choé
to wszystko jest wazne, warto zwroci¢ uwage na to, o czym mowia bardziej do-
Swiadczeni kandydaci — o cyklu zycia uczenia maszynowego.

Wielu osobom ta subtelna kwestia umyka, ale infrastruktura to ,,jak”, a cykl
zycia to ,,dlaczego”. Wiekszoé¢ firm moze sobie poradzi¢ z minimalng infra-
struktura. WidzieliSmy wiele prowizorycznych systeméw dzialajacych wylacznie
na laptopie jednego naukowca ds. danych, ktére dziataly zaskakujgco dobrze —
zwlaszcza w erze, gdy wszystko robiono z wykorzystaniem biblioteki scikit-learn!

Niestety, taka prowizoryczna platforma uczenia maszynowego nie sprawdza
sie w Swiecie modeli jezykowych. Skoro wciagz zyjemy w czasach, gdy standar-
dowa pojemno$¢ dysku w MacBooku Pro to 256 GB, samo przechowywanie
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modelu lokalnie moze by¢ problemem. Firmy inwestujace w solidniejsza infra-
strukture sa znacznie lepiej przygotowane na Swiat modeli jezykowych.

Na rysunku 3.7 przedstawiona jest przykladowa infrastruktura MLOps za-
projektowana z my$la o modelach jezykowych. Choé¢ wiekszos¢ diagraméw in-
frastruktury upraszcza strukture, aby wszystko wygladalo schludnie, brutalna
prawda jest taka, ze caly system jest nieco bardziej ztozony. Oczywiécie, wiele
z tej ztozonosci mogloby znikna¢, gdybysmy mogli skloni¢ naukowcéw ds. da-
nych do pracy w skryptach, a nie na doraznych stacjach roboczych — zwykle
z interfejsem Jupyter Notebook.

Rejestr
kontenerow

Orkiestrator Reje strator
eksperymentow

Magazyn (f .
danych Rejestr
I [ P — o modeli
Dorazne
A stacje robocze
Potoki
5
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wektorowa Ustuga
wdrozeniowa
Magazyn
Zasoby cech
eksperymentalne

Integracja
strumieniowa
Zasoby

produkcyjne

3 A

Rysunek 3.7. Przeglad infrastruktury MLOps z uwzglednieniem duzych modeli jezykowych. Diagram ma
na celu przedstawienie catosciowego obrazu oraz ztozonosci licznych narzedzi, ktére wykorzystuje sie do
wdrazania modeli uczenia maszynowego w srodowiskach produkcyjnych

Dokladniejsza analiza rysunku 3.7 pozwala zauwazy¢ na obrzezach kilka na-
rzedzi, ktére naleza do obszaru DataOps lub nawet DevOps — magazyny danych,
orkiestratory, potoki, integracje strumieniowe i rejestry konteneréw. To narze-
dzia, ktérych prawdopodobnie juz uzywasz w kazdej aplikacji intensywnie wy-
korzystujacej dane, niekoniecznie zwigzanej z MLOps. W centrum schematu
znajduja sie bardziej tradycyjne narzedzia MLOps — $ledzenie eksperymen-
tow, rejestr modeli, magazyn cech i dorazne stacje robocze do analizy danych.
Dla modeli jezykowych wprowadzamy wlasciwie tylko jedno nowe narzedzie:
wektorowa baze danych. Na rysunku nie wida¢ systemu monitorowania, po-
niewaz jest on powigzany z kazdym elementem. To wszystko prowadzi do celu,
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do ktérego dazymy w tej ksigzce — ustugi wdrozeniowej, w ktérej z poczuciem
pewnosci bedziemy mogli wdrazaé i uruchamiac¢ modele jezykowe w Srodowi-
sku produkcyjnym.

Infrastruktura wedtug dyscyplin
Ponizsza lista definiuje infrastrukture z podziatem wedtug poszczegdlnych dziedzin:

B DevOps — Odpowiada za pozyskiwanie zasobéw srodowiskowych:
eksperymentalnych (programistycznych, testowych) i produkcyjnych. Obejmuje
to sprzet, klastry i infrastrukture sieciowa niezbedng do funkcjonowania catosci.
Zajmuje sie rowniez podstawowymi systemami infrastruktury, takimi jak
repozytoria GitHub/GitLab, repozytoria artefaktow, rejestry kontenerdw, bazy
danych aplikacji lub transakcyjne bazy danych (np. Postgres czy MySQL),
systemy buforowania oraz potoki CI/CD. Ta lista nie jest wyczerpujaca.

B DataOps — Odpowiada za dane, zardwno w trakcie ich przekazywania,
jak i przechowywania. Obejmuje scentralizowane lub rozproszone magazyny
danych, takie jak hurtownie danych, magazyny typu data lake i sieci danych,
a takze potoki danych — zaréwno w systemach wsadowych, jak
i strumieniowych, wykorzystujacych narzedzia takie jak Kafka i Flink. Zawiera
rowniez orkiestratory, takie jak Airflow, Prefect i Mage. DataOps opiera sie na
fundamencie DevOps. Przyktadowo wiele potokdéw Cl/CD byto
wykorzystywanych do pracy z potokami danych, zanim ostatecznie przeszty
do systemow takich jak Apache Spark czy dbt.

B MLOps — Odpowiada za cykl zycia uczenia maszynowego, od tworzenia modeli
az po ich wycofywanie. Obejmuje to stacje robocze do zadan zwigzanych
z naukg o danych, takie jak JupyterHub, narzedzia do $ledzenia eksperymentéow
oraz rejestr modeli. W sktad infrastruktury MLOps wchodza takze specjalistyczne
bazy danych, takie jak magazyny cech i wektorowe bazy danych, jak rowniez
ustuga wdrozeniowa, ktora taczy wszystkie elementy i dostarcza wyniki. MLOps
opiera sie na fundamencie zaréwno DataOps, jak i DevOps.

W dalszej czesci rozdzialu przyjrzyjmy sie poszczegélnym elementom ukla-
danki infrastrukturalnej i oméwmy funkcje, ktore warto wzia¢ pod uwage, my-
$lac o modelach LLM. Cho¢ w przypadku kazdego elementu bedziemy omawiaé
specjalistyczne narzedzia, warto wspomnie¢, ze istnieja réwniez platformy MLOps
jako usluga, takie jak Dataiku, Amazon SageMaker, Azure Machine Learning czy
Google VertexAl. Platformy te probuja zapewni¢ kompletne rozwiazanie; od-
rebna kwestig jest to, jak dobrze im sie to udaje. Niemniej czesto stanowig one
Swietny skrot na drodze do celu, dlatego warto o nich wiedzieé. No dobrze, dosé
juz tego owijania w bawelne — zabierzmy sie do rzeczy!

3.4.1. Infrastruktura danych

Chot nie jest to gléwny temat tej ksiazki, warto zaznaczy¢, ze MLOps opiera sie
na infrastrukturze operacji na danych, ktora z kolei wspiera sie na fundamencie
DevOps. Kluczowe elementy ekosystemu DataOps to magazyn danych, orkiestrator
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i potoki. Dodatkowo zwykle wymagane sa rejestr konteneréw i ustuga integracji
strumieniowe;j.

Magazyny danych stanowia fundament DataOps i wystepuja w wielu for-
mach — od prostych baz danych po duze hurtownie danych, od jeszcze wiek-
szych magazynéw typu data lake po zlozone siatki danych (ang. data grid). To
tu przechowywane sg dane, a wiele pracy poswieca sie zarzagdzaniu magazynem
danych oraz nadzorowaniu go i zabezpieczaniu. Orkiestrator jest kamieniem
wegielnym DataOps, poniewaz automatyzuje zaréwno proste, jak i zlozone,
wieloetapowe przeplywy pracy i zadania oraz nimi zarzadza, zapewniajac ich
wykonanie na wielu zasobach i ustugach w systemie. Najczeéciej wymieniane
to Airflow, Prefect i Mage. Wreszcie potoki sg filarami — podtrzymuja cala
reszte i to w nich uruchamiamy zadania. Cho¢ poczatkowo stworzono je do prze-
noszenia, czyszczenia i definiowania danych, te same systemy wykorzystuje sie
do uruchamiania zadan uczenia maszynowego zgodnie z harmonogramem,
wsadowego wykonywania wnioskowania i wielu innych prac niezbednych do
sprawnego funkcjonowania MLOps.

Rejestr kontenerdw jest kluczowym elementem DevOps, a w konsekwencji
takze DataOps i MLOps. Uruchamianie wszystkich swoich potokéw i ustug w kon-
tenerach jest niezbedne do zapewnienia spdjnosci. Ustugi strumieniowe to znacz-
nie wieksze wyzwanie, niz mozna by sadzi¢ na podstawie tego rozdzialu — ci,
ktérzy sie tym zajmuja, wiedza, o co chodzi. Na szczescie w wiekszosci zadan
zwigzanych z przetwarzaniem tekstu przetwarzanie w czasie rzeczywistym nie
jest gtéwnym problemem. Nawet w zadaniach takich jak tworzenie napiséw czy
tlumaczenie w czasie rzeczywistym czesto mozemy zastosowac strategie prze-
twarzania quasirzeczywistego, ktora nie pogarsza doswiadczenia uzytkownika,
choc¢ to juz moze zaleze¢ od konkretnego zadania.

3.4.2. Narzedzia do sledzenia eksperymentéw

Narzedzia do Sledzenia eksperymentéw sa kluczowe dla MLOps. Ich podstawo-
wym zadaniem jest rejestrowanie testow i wynikow. Jak stwierdzit stynny Adam
Savage z programu Pogromcy mitéw: ,Pamietajcie, dzieciaki, jedyna réznica
miedzy zabawa a hauka polega na tym, ze te druga sie zapisuje”. Bez tego Twoja
organizacja prawdopodobnie pomija ,,nauke” w nauce o danych, co jest do$é¢
zenujace.

Nawet jezeli naukowcy ds. danych skrupulatnie zapisuja wyniki w notatni-
kach, to i tak jest to bezuzyteczne, o ile inni nie beda mogli ich latwo przegladaé
i przeszukiwaé zapisanych w nich informacji. To wlasnie jest gtéwnym celem
narzedzi do $ledzenia eksperymentéw — maja one zapewnia¢, ze wiedza jest
latwo dostepna i mozna sie nia dzieli¢. Predzej czy pézniej model trafi do pro-
dukcji i pojawia sie problemy. Owszem, zawsze mozna wytrenowac¢ howy mo-
del, ale jesli zespdt nie bedzie w stanie wrocié i zbadaé, co poszlo nie tak za
pierwszym razem, prawdopodobnie bedzie powtarzac te same bledy.
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Istnieje wiele narzedzi do Sledzenia eksperymentéw. Zdecydowanie najpo-
pularniejszym jest stworzony przez zesp6l Databricks otwartozrédtowy MLFlow,
ktory oferuje réwniez fatwe rozwiazanie hostingowe. Wéréd platnych alterna-
tywnych opcji warte uwagi sa CometML i Weights & Biases.

Wspélczesne narzedzia do Sledzenia eksperymentéw maja wiele dodatko-
wych funkcji. Wiekszoé¢ rozwigzan open source i platnych z pewnoscia zaspokoi
Twoje potrzeby w zakresie LLMOps. Jednak aby w pelni wykorzystac te narze-
dzia, by¢ moze trzeba bedzie wprowadzi¢ kilka drobnych modyfikacji. Na przy-
ktad zazwyczaj domysinie zaklada sie, ze modele sa trenowane od podstaw, ale
pracujac z LLM-ami, czesto bedziesz dostrajac juz istniejace modele. W takim
przypadku wazne jest odnotowanie punktu kontrolnego modelu, od ktérego
zaczales. Jesli to mozliwe, warto nawet zapisa¢ odnosénik do pierwotnego eks-
perymentu treningowego. Pozwoli to przysztym naukowcom glebiej analizo-
waé wyniki testow, odnajdywaé poczatkowe dane treningowe i odkrywac spo-
soby na wyeliminowanie stronniczosci.

Inna przydatna funkcja sa narzedzia do oceny metryk. Zagadnieniem me-
tryk zajmiemy sie bardziej szczegétowo w rozdziale 4., ale warto wspomniec, ze
metryki ewaluacyjne dla modeli jezykowych sa skomplikowane. Czesto intere-
suje nas wiele metryk, a zadna z nich nie jest prosta, choéby oceny zlozonosci
czy wskazniki podobienstwa. Wprawdzie dostawcy narzedzi do Sledzenia eks-
perymentdéw staraja sie zachowaé¢ neutralnosé i nie narzucaé¢ wlasnych opinii
co do metryk ewaluacyjnych, ale powinni przynajmniej utatwia¢ poréwnywa-
nie modeli i ich metryk, aby poméc nam zdecydowac, ktéry z nich jest lepszy.
Odkad modele LLM staly sie tak popularne, niektérzy dodali obstuge po-
wszechnych metryk, takich jak ROUGE do podsumowywania tekstu.

Zauwazysz takze, ze wielu dostawcow narzedzi do $ledzenia eksperymentow
zaczelo dodawaé funkcje specyficzne dla duzych modeli jezykowych. Warto
zwrocic¢ uwage na takie elementy jak bezpoérednia obstuga Hugging Face, inte-
gracja z LangChain, narzedzia do inzynierii promptow, frameworki do dostra-
jania oraz biblioteki modeli bazowych. Ta dziedzina rozwija sie bardzo szybko
i obecnie zadne narzedzie nie udostepnia wszystkich tych funkcji, ale prawdo-
podobnie z czasem nastapi konwergencja tych zestawdw funkcjonalnosci.

3.4.3. Rejestr modeli

Rejestr modeli jest prawdopodobnie najprostszym narzedziem infrastruktury
MLOps. Jego gléwnym celem jest co$ latwego do zrealizowania — potrzebu-
jemy po prostu miejsca do przechowywania modeli. Wiele odnoszacych suk-
cesy zespolow radzi sobie w ten sposob, ze umieszcza swoje modele w magazy-
nie obiektéw lub wspéldzielonym systemie plikow, i uznaje to za wystarczajace
rozwiazanie. Niemniej jednak wybierajac rejestr modeli, warto zwrdci¢ uwage
na kilka dodatkowych funkcji.
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Po pierwsze, nalezy sprawdzi¢, czy rejestr Sledzi metadane modelu. Wiekszo$¢
istotnych informacji znajduje sie zazwyczaj w narzedziu do Sledzenia ekspery-
mentoéw, wiec zwykle wystarczy upewni¢ sie, ze mozna polaczyé te dwa ele-
menty. W rzeczywisto$ci wiekszos¢ rejestrow modeli jest wbudowana w sys-
temy $ledzenia eksperymentow wlasnie z tego powodu. Jednak problem z tymi
systemami pojawia sie, gdy firma decyduje sie ha wykorzystanie modelu open
source lub nawet zakup gotowego modelu. Czy w takich przypadkach mozna
latwo wgraé model i oznaczyé go odpowiednimi informacjami? Zazwyczaj od-
powiedz na to pytanie jest przeczaca.

Nastepnie warto sie upewni¢, ze mozna wersjonowa¢ modele. W pewnym
momencie model moze przestaé by¢ uzyteczny i bedzie wymagal zastapienia.
Mozliwo$¢ wersjonowania modeli uprosci ten proces. Ulatwia to rowniez prze-
prowadzanie eksperymentéw produkcyjnych, takich jak testy A/B czy testy réow-
nolegle (ang. shadow tests).

Wreszcie, jeéli przenosimy modele do §rodowiska produkcyjnego lub wyco-
fujemy je, musimy zadba¢ o kontrole dostepu. Modele dla wielu firm stanowia
cenna wlasnos¢ intelektualng, dlatego wazne jest, aby tylko odpowiedni uzyt-
kownicy mieli do nich dostep. Réwnie istotne jest zapewnienie, ze tylko zesp6t
rozumiejacy modele — ich dzialanie i powody, dla ktérych zostaly wytrenowane —
bedzie odpowiedzialny za ich przenoszenie pomiedzy $rodowiskami lub wyco-
fywanie. Ostatnig rzecza, jakiej chcemy, jest przypadkowe usuniecie modelu
produkcyjnego lub co$ jeszcze gorszego.

W przypadku duzych modeli jezykowych nalezy pamietac o Kilku waznych
kwestiach: przede wszystkim wybierajac rejestr modeli, trzeba zwrécié uwage na
ewentualne ograniczenia rozmiaru. Niektdre rejestry modeli ograniczaja roz-
miar modelu do 10 GB lub mniej. To zdecydowanie za malo. Mozemy spekulo-
wa¢é na temat wielu powodow takiego stanu rzeczy, ale zaden z takich rejestrow
nie jest wart uwagi. Mdéwiac o ograniczeniach rozmiaru, je$li zamierzasz uru-
chomi¢ rejestr modeli w lokalnym systemie przechowywania, takim jak Ceph,
upewnij sie, ze ma on duzo miejsca. Mozesz kupi¢ wiele terabajtow pamieci
masowej za kilkaset zlotych dla swoich serwerdw lokalnych, ale nawet kilka te-
rabajtow szybko sie zapelni, gdy Twoj model LLM przekracza 300 GB. Pamie-
taj: podczas trenowania i dostrajania modeli prawdopodobnie bedziesz, w celu
zapewnienia niezawodnosci, przechowywaé wiele punktéw kontrolnych i wers;ji,
a takze ich duplikaty. Jednak pamie¢ masowa to nadal jeden z najtanszych
aspektow uruchamiania modeli LLM, wiec nie ma powodu, aby na niej oszcze-
dza¢ i powodowaé problemy w przyszloéci.

To prowadzi do waznej kwestii: wciaz mozna wprowadzi¢ wiele optymalizacji,
umozliwiajacych bardziej efektywne oszczedzanie miejsca przy przechowywa-
niu modeli LLM i ich pochodnych, zwlaszcza ze wiekszo$¢ tych modeli bedzie
ogolnie bardzo podobna. Prawdopodobnie w przyszlosci pojawia sie rozwigza-
nia do przechowywania danych, ktére rozwiaza ten problem.
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3.4.4. Magazyny cech

Magazyny cech rozwigzuja wiele istotnych problemoéw i odpowiadaja na pyta-
nia takie jak: Kto jest wlascicielem tej cechy? Jak zostala zdefiniowana? Kto ma
do niej dostep? Ktére modele jej uzywaja? Jak udostepnié te ceche w Srodowisku
produkcyjnym? W zasadzie rozwigzuja one problem ,,pojedynczego zrodla prawdy”.
Stworzenie scentralizowanego magazynu pozwala zespolom na wybor najwyzszej
jakosci, najlepiej utrzymanych i doktadnie zarzadzanych danych. Magazyny cech
rozwiazuja problemy zwigzane ze wspolpraca, dokumentacja i wersjonowaniem
danych.

Jedli kiedykolwiek pomyslates: ,,Magazyn cech to po prostu baza danych,
prawda?”, prawdopodobnie myslisz o niewlasciwym rodzaju magazynu — my od-
nosimy sie do miejsca, w ktorym robi sie zakupy, a nie miejsca przechowywania.
Nie martw sie, to normalne, ze tak myslisz — czesto slyszeliSmy podobne opinie
i sami mieliSmy podobne przemyslenia. Prawda jest taka, ze wspoélczesne ma-
gazyny cech sa bardziej wirtualne niz fizyczne bazy danych, co oznacza, ze bu-
duje sie je na fundamencie dowolnego magazynu danych, ktérego juz uzywasz.
Na przyklad magazyn cech Google Vertex Al to po prostu BigQuery, a my wi-
dzielismy wiele nieporozumien wéréd zespoléw ds. danych, ktére zastanawialy
sie: ,Dlaczego po prostu nie zapyta¢ BigQuery?”. Ladowanie danych do maga-
zynu cech moze wydawac sie niepotrzebnym dodatkowym krokiem, ale wyob-
raz sobie zakupy w sklepie IKEA. Nikt nie idzie bezposrednio do magazynu,
gdzie leza wszystkie meble zapakowane w pudelkach. To byloby frustrujace do-
Swiadczenie. Magazyn cech to salon wystawowy, ktéry pozwala innym osobom
w firmie latwo przegladaé dane, analizowac je oraz z nich korzystac.

Czesto widzimy, jak ludzie siegaja po magazyn cech, aby rozwiazac¢ problem
techniczny, taki jak dostep do cech dostepnych online z niskimi op6znieniami.
Ogromna zaleta magazyndw cech jest to, ze rozwiazuja one problem rozbiez-
nosci pomiedzy trenowaniem a wdrazaniem. Niektore cechy mozna po prostu
latwiej obliczy¢ po jakiej$ operacji, uzywajac do tego jezyka SQL; przykladem
moze tu by¢ obliczenie $redniej liczby zapytan z ostatnich 30 sekund. Moze to
prowadzi¢ do tworzenia bardzo prostych potokéw danych treningowych, lecz
jednoczes$nie powodowac ogromne problemy przy wdrazaniu rozwigzania w $ro-
dowisku produkcyjnym, poniewaz uzyskanie tego typu cechy w czasie rzeczy-
wistym moze nastrecza¢ powaznych trudnosci. Abstrakcje magazynu cech po-
magaja zminimalizowa¢é te trudnosci. Kolejnym powiazanym zagadnieniem
jest pobieranie cech z okre§lonego momentu; niezbedne do tego mozliwosci
funkcjonalne sg standardem w przypadku magazynow cech. Pobieranie danych
z okres$lonego punktu czasu sprawia, ze dla konkretnego momentu zapytanie
zawsze zwroci taki sam wynik. Ma to istotne znaczenie, poniewaz cechy takie
jak $rednie z ,,ostatnich 30 sekund” stale sie zmieniajg, wiec mozliwos¢é pobie-
rania danych z okreslonego momentu pozwala na wersjonowanie danych (bez
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dodatkowego obciazenia rozbudowanym systemem wersjonowania), a takze
zapewnia, ze nasze modele beda dawac dokladne i przewidywalne odpowiedzi.

Jesli chodzi o dostepne opcje, to najpopularniejszym otwartozrodtowym ma-
gazynem cech jest obecnie Feast. Inne rozwigzania open-source to Featureform
i Hopsworks. Wszystkie trzy oferujg ptatne opcje hostingu. W kontekscie duzych
modeli jezykowych spotkaliémy sie z opiniami, ze magazyny cech nie sa tak
krytyczne jak inne czesci infrastruktury MLOps. W koncu model jest tak duzy,
ze powinien zawiera¢ wszystkie potrzebne cechy, wiec nie trzeba pyta¢ o dodat-
kowy kontekst. Wystarczy poda¢ modelowi zapytanie uzytkownika i pozwolic¢
mu dziala¢. Jednak to podejscie nadal jest nieco naiwne i nie doszliémy jeszcze
do punktu, w ktérym modele jezykowe sa calkowicie samowystarczalne. Aby
uniknaé halucynacji i poprawi¢ faktyczng poprawno$c, czesto najlepiej jest do-
starczy¢ modelowi pewien kontekst. Robimy to przez podanie mu osadzen na-
szych dokumentdw, ktérych znajomosci od niego oczekujemy, a magazyn cech
jest swietnym miejscem do przechowywania tych osadzen.

3.4.5. Wektorowe bazy danych

Jesli znasz og6Ina infrastrukture MLOps, wiekszos¢ tego punktu bedzie dla
Ciebie jedynie przypomnieniem tego, co juz wiesz. Musieli$my jedynie wpro-
wadzié¢ niewielkie modyfikacje, uwzgledniajace istotne kwestie skalowania, co
bylo niezbedne, by system dzialal z modelami LLM. Wektorowe bazy danych
sg jednak nowym rozwigzaniem, stworzonym specjalnie do pracy z modelami
LLM oraz ogdlnie pojetymi modelami jezykowymi. Mozna je rowniez wykorzystac
do pracy z innymi zbiorami danych, takimi jak obrazy czy dane tabelaryczne,
ktore latwo przeksztalci¢c w wektory. Wektorowe bazy danych to wyspecjalizo-
wane bazy przechowujace wektory wraz z metadanymi. Dzieki temu idealnie sie
nadaja do przechowywania osadzen. Choc to stwierdzenie jest prawdziwe, moze
by¢ nieco mylace, poniewaz sita wektorowych baz danych tkwi nie w mozliwo-
$ciach przechowywania danych wektorowych, ale w mozliwosciach ich prze-
szukiwania.

Tradycyjne bazy danych, wykorzystujace indeksy typu b-tree do wyszukiwa-
nia identyfikatoréw lub wyszukiwania tekstowego z uzyciem indekséw odwro-
conych, maja te sama wade: musimy wiedzie¢, czego szukamy. Jesli nie znamy
identyfikatora lub stéw kluczowych, znalezienie wlasciwego wiersza czy doku-
mentu jest niemozliwe. Natomiast wektorowe bazy danych wykorzystuja prze-
strzen wektorowa, co oznacza, ze nie musimy dokladnie wiedzie¢, czego szu-
kamy; wystarczy zna¢ co$ podobnego, co pozwoli znalez¢ najblizszych sasiadéw
za pomoca wyszukiwania podobienistwa opartego na odleglosci euklidesowej,
podobienstwie cosinusowym, iloczynowym lub innym. Na przyktad uzycie wek-
torowej bazy danych znacznie ulatwia rozwigzanie problemu wyszukiwania
obrazéw.
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W tym momencie niektorzy Czytelnicy moga by¢ zdezorientowani. Najpierw
powiedzieli$my, ze osadzenia nalezy umiesci¢ w magazynie cech, a teraz mo-
wimy o umieszczeniu ich w bazie danych wektorowych. Ktore rozwigzanie jest
wlaéciwe? Otoz najlepsze jest to, ze mozna je zastosowaé jednocze$nie. Jesli
wczesniej nie mialo to sensu, mamy nadzieje, ze teraz zalety takiego rozwiaza-
nia staja sie jasne. Magazyn cech nie jest baza danych; to tylko abstrakcja. Mozna
uzy¢ magazynu cech opartego na danych wektorowych, co rozwiaze wiele pro-
blemoéw. Wektorowe bazy danych moga byé trudne do utrzymania, gdy mamy
wiele zrédel danych, eksperymentujemy z réznymi modelami osadzania lub
czesto aktualizujemy dane. Zarzadzanie tg zlozonoscia moze byé prawdziwym
wyzwaniem, ale magazyn cech skutecznie rozwigzuje ten problem. Jednocze-
sne stosowanie obu tych narzedzi sprawi, ze bedziemy dysponowaé dokladniej-
szym i aktualnym indeksem wyszukiwania.

W czasie kiedy pisaliSmy te ksiazke, wektorowe bazy danych istnialy zaled-
wie od kilku lat i dopiero zyskuja popularnosé, gdyz rozwijaly sie réwnolegle
z modelami LLM. Latwo zrozumieé przyczyny tego stanu rzeczy, poniewaz za-
pewniaja szybki i efektywny sposob pobierania danych wektorowych, co ula-
twia dostarczanie modelom LLM niezbednego kontekstu pozwalajacego na po-
prawianie doktadnosci wynikow.

To stosunkowo nowa dziedzina, lecz i tak istnieje wiele konkurujacych ze
sobg rozwigzan. Jest zbyt wcze$nie, aby wskazaé zwyciezcow i przegranych. Majac
na wzgledzie dbalos$é o zachowanie aktualnosci informacji zamieszczonych w tej
ksiazce, pozwolimy sobie zasugerowac¢ na poczatek dwie opcje: Pinecone
i Milvus. Pinecone jest jedna z pierwszych wektorowych baz danych oferowanych
jako produkt i ma prezng spoleczno$c oraz obszerng dokumentacje. Udostepnia
bogate funkcjonalnosci, a jego skalowalno$¢ potwierdzono w praktyce. Pinecone
to w pelni zarzadzana oferta infrastrukturalna, ktéra udostepnia darmowy plan
dla poczatkujacych. Jesli jednak jeste$ zwolennikiem oprogramowania otwar-
tozrédtowego, warto, zeby$ zainteresowal sie Milvusem. Milvus takze oferuje
bogate mozliwosci funkcjonalne i ma $wietna spolecznosé. Zilliz, firma, ktéra
stworzyla Milvusa, oferuje w pelni zarzadzane rozwiazanie, ale mozna go row-
niez wdrozy¢ we wlasnych klastrach. Jeéli masz juz pewne do$wiadczenie w za-
rzadzaniu infrastruktura, to przygotowanie odpowiedniego §rodowiska nie po-
winno przysporzy¢ Ci problemow.

Obecnie istnieje wiele alternatywnych opcji i przed dokonaniem wyboru
warto poswieci¢ troche czasu na ich zbadanie. Dwoma czynnikami, na ktére
prawdopodobnie zwrdcisz najwieksza uwage, sa cena i skalowalnos¢, poniewaz
czesto sa one ze sobg powigzane. Nastepnie warto dokladniej przyjrzeé sie funk-
cjom wyszukiwania, a w szczegolnos$ci mozliwosciom stosowania réznych miar
podobienistwa, takich jak podobienstwo cosinusowe, iloczyn skalarny i odle-
gloéc¢ euklidesowa; kolejnym aspektem sa dostepne funkcje indeksowania, takie
jak Hierarchical Navigable Small World (HNSW) i locality-sensitive hashing
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(LSH). Mozliwo$¢ dostosowania parametréw wyszukiwania i ustawien indeksu
jest wazna dla kazdej bazy danych, poniewaz pozwala na optymalizacje obcia-
zenia dla konkretnego zestawu danych i przeptywu pracy, co umozliwia opty-
malizacje op6znien zapytan i dokladnosci wynikéw wyszukiwania.

Warto réwniez zauwazy¢, ze wraz z rosnaca popularnoscia wektorowych baz
danych wielu dotychczasowych dostawcow baz, takich jak Redis i Elastic, oferuje
mozliwosci wyszukiwania wektorowego. Na razie wiekszos¢ z nich udostepnia
najprostsze zestawy funkcji, ale jesli juz korzystasz z tych narzedzi, to trudno
je zignorowac, poniewaz moga zapewni¢ szybkie korzysci i pomdc w szybkim
rozpoczeciu pracy.

Wektorowe bazy danych sa poteznymi narzedziami, ktére moga poméc w tre-
nowaniu lub dostrajaniu modeli LLM, a takze poprawi¢ dokladno$c i wyniki
zapytan do tych modeli.

3.4.6. System monitorowania

System monitorowania jest kluczowy dla sukcesu kazdego systemu uczenia ma-
szynowego, w tym modeli jezykowych. W przeciwienstwie do innych aplikacji
modele ML moga zawodzi¢ w sposob niezauwazalny — nadal dzialaja, ale za-
czynaja zwracaé gorsze wyniki. Czesto jest to spowodowane zjawiskiem dryfu
danych, czego typowym przykladem jest system rekomendacji, ktéry z czasem
daje coraz gorsze rezultaty, poniewaz sprzedawcy zaczynaja nim manipulowacé
przez dodawanie falszywych recenzji w celu uzyskania lepszych rekomendacji.
System monitorowania pozwala wychwyci¢ slabo dzialajace modele i wprowa-
dzi¢ do nich poprawki lub po prostu je ponownie wytrenowac.

Mimo swojego znaczenia systemy monitorowania w wielu przypadkach sa
ostatnim elementem ukladanki. Czesto jest to celowa decyzja, wynikajaca z faktu,
ze inwestowanie zasobOw w opracowanie sposobéw monitorowania modeli jest
pozbawione sensu, jesli nie ma jeszcze zadnych modeli do monitorowania. Nie
nalezy jednak popelnia¢ bledu i zbyt dlugo odklada¢ uruchomienie takiego sys-
temu. Wiele firm ucierpiato z powodu modelu, ktéry wymknat sie spod kon-
troli, o czym nikt nie wiedzial, co narazito firme na powazne koszty. Wazne jest
tez, aby zda¢ sobie sprawe, ze z monitorowaniem nie trzeba czekaé az do wdro-
zenia modelu. Istnieje wiele sposobdw na wprowadzenie systemu monitorowa-
nia do proceséw trenowania i przetwarzania danych, co poprawia zarzadzanie
danymi i zgodnos¢ z przepisami. Niezaleznie od tego dojrzalos¢ organizacji zaj-
mujacej sie nauka o danych zwykle mozna ocenié¢ po jej systemie monitorowania.

Istnieje wiele $wietnych narzedzi do monitorowania. Do szczeg6lnie godnych
polecenia rozwigzan otwartozrédlowych tego typu nalezy zaliczyé WhyLogs
i Evidently Al. JesteSmy tez goracymi zwolennikami Great Expectations, ale
uznalismy, ze poza zadaniami wsadowymi dziala do$¢ wolno. Istnieje réwniez
wiele rozwigzan komercyjnych. Monitorujac systemy ML, zazwyczaj warto $le-
dzi¢ wszystko, co normalnie rejestruje sie w innych aplikacjach. Obejmuje to
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metryki zasobow, takie jak wykorzystanie pamieci i procesora, metryki wydaj-
nosci, takie jak opdznienia i liczba zapytan na sekunde, oraz metryki opera-
cyjne, takie jak kody statusu i wskazniki bledéw. Ponadto bedzie trzeba zapew-
ni¢ mozliwo$¢é monitorowania dryfu danych wchodzacych do modelu i z niego
wychodzacych. Warto zwrdci¢ uwage na takie rzeczy jak brakujace wartosci,
unikalnos$é i zmiany warto$ci odchylenia standardowego. W wielu przypadkach
przydatna bedzie mozliwo$é segmentacji danych podczas monitorowania — na
przyklad na potrzeby testow A/B lub monitorowania wedlug regionéw. Niekt6re
przydatne metryki do monitorowania w systemach ML to: dokladno$¢ modelu,
precyzja, czuloéc i wynik F1. Sg one trudne do zmierzenia, poniewaz nie znamy
poprawnej odpowiedzi juz w czasie wnioskowania, dlatego czesto pomocne jest
stworzenie systemu audytu. Oczywiécie audyt bedzie tatwiejszy, jesli model je-
zykowy jest zaprojektowany jako bot do pytan i odpowiedzi, a nie jako narze-
dzie do wspomagania kreatywnosci pisarzy.

To wskazuje na catkiem nowy zestaw wyzwan stawianych przed systemami
monitorowania, nawet wiekszych niz przed innymi systemami ML. W przy-
padku modeli jezykowych mamy do czynienia z danymi tekstowymi, ktére, jak
juz wspominalismy wczesniej w tym rozdziale, jest bardzo trudno oceni¢ jako-
sciowo. Na przyklad zastanow sie nad cechami analizowanymi w celu monito-
rowania dryfu danych, co jest wazne, gdyz jezyk znany jest z ciaglych zmian!
Jedna z cech, ktdre sugerujemy, sa unikalne tokeny. Beda one ostrzega¢, gdy
pojawia sie nowe slangowe stowa lub terminy. Jednak same tokeny w niczym
nam nie pomoga w przypadku, gdy stowa zmieniaja znaczenie, na przyklad gdy
»zargbisty” zaczat oznaczaé ,,$wietny”. Zalecaliby$my réwniez, by w razie poja-
wienia sie problemoéw zdecydowaé sie na monitorowanie osadzen, jednak praw-
dopodobnie okaze sie, ze dodaje to duzo szumu i falszywych alarmow, a przy-
najmniej jest trudne do rozszyfrowania i zbadania. Najlepiej dzialajgce systemy
czesto uwzgledniaja wiele recznie tworzonych regut i cech, ktére sa monitorowane,
jednak takie systemy moga by¢ podatne na bledy i czasochlonne w tworzeniu.

Monitorowanie systemow opartych na tekscie w zadnym razie nie pozwala
uznaé, ze problem jest rozwigzany, gtéwnie ze wzgledu na trudnosci, ktérych
przysparza rozumienie danych tekstowych. Rodzi to pytanie o najlepsze me-
tody wykorzystania modeli jezykowych do monitorowania samych siebie, po-
niewaz to wlasnie modele LLM sa obecnie naszym najlepszym rozwigzaniem
do kodyfikacji jezyka. Niestety, nie znamy nikogo, kto by to badal, ale wyobra-
zamy sobie, ze to tylko kwestia czasu.

3.4.7. Stacje robocze z obstuga GPU

Stacje robocze wyposazone w procesory graficzne oraz zdalne stacje robocze
wiele zespoléw postrzega jako mily dodatek albo luksus, ale w pracy z mode-
lami jezykowymi (LLM) to podejscie musi sie zmieni¢. Podczas rozwigzywania
probleméw lub ogdlnego rozwijania modelu naukowiec ds. danych nie jest juz
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w stanie uruchomié modelu w notatniku Jupyter na swoim laptopie. Najprost-
szym rozwigzaniem jest zapewnienie zdalnych stacji roboczych z zasobami GPU.
Istnieje wiele rozwigzan chmurowych w tym zakresie, ale jesli firma dziata glow-
nie lokalnie, zapewnienie takich zasobéw moze by¢ trudniejsze, cho¢ nadal
konieczne.

Modele LLM intensywnie wykorzystuja pamie¢ GPU. W zwiazku z tym kazdy
inzynier pracujacy w tej dziedzinie powinien zna¢ pewne kluczowe liczby.
Pierwsza z nich jest liczba potrzebnych GPU. NVIDIA Tesla T4 i V100 to dwa
najpopularniejsze uklady GPU, ktére mozna znalez¢ w centrach danych, ale
maja one tylko 16 GB pamieci. Sg to jednak wydajne i oplacalne rozwiazania,
wiec jeéli uda nam sie skompresowaé model tak, aby dziatal na tych uktadach
— $wietnie. Poza nimi dostepna jest gama GPU, takich jak NVIDIA A10G, seria
NVIDIA Quadro i seria NVIDIA RTX, oferujacych pamie¢ GPU w rozmiarze
24,3248 GB. Wszystkie te uklady to dobre ulepszenie; trzeba tylko sprawdzié,
ktére z nich sa oferowane przez dostawce ustug chmurowych i dostepne dla
nas. To prowadzi nas do modelu NVIDIA A100, ktory prawdopodobnie bedzie
preferowanym GPU do pracy z modelami LLM. Na szczescie uklady te sg sto-
sunkowo powszechne i oferowane w dwdch wariantach: 40 GB lub 80 GB. Duzym
problemem jest to, ze obecnie zapotrzebowanie na nie jest ogromne. Warto
rowniez wiedzie¢ o NVIDIA H100, ktéry udostepnia 80 GB pamieci, podobnie
jak A100. Producent zapowiada, ze model H100 NVL, zaprojektowany z mysla
o0 modelach LLM, bedzie obstugiwaé do 188 GB pamieci. Innym nowym GPU,
o ktérym warto wiedzie¢, jest NVIDIA L4 Tensor Core GPU, ktéry ma 24 GB
pamieci i ma zastapi¢ T4 i V100 jako nowy ,koni roboczy”, przynajmniej jesli
chodzi o zadania zwiazane z Al.

Modele LLM maja rézne rozmiary i warto mie¢ ogélne pojecie o tym, co
oznaczaja te liczby. Na przyklad model Llama ma warianty o 7, 13, 33 i 65 mi-
liardach parametrow. Jesli nie jeste$ pewien, jakiego GPU potrzebujesz do uru-
chomienia danego modelu, oto prosty sposob: pomnoz liczbe miliardow parame-
tréw przez dwa, a otrzymasz wymagana ilos¢ pamieci GPU. Wynika to z faktu,
ze wiekszoé¢é modeli podczas wnioskowania domysinie dziala z zastosowaniem
potowy precyzji, FP16 lub BF16, co oznacza, ze potrzebujemy co najmniej 2 baj-
tow na kazdy parametr. Na przyklad 7 miliardow x 2 bajty = 14 GB. Potrzeba
tez troche dodatkowej pamieci na model osadzania, co zajmie okolo gigabajta,
oraz nieco wiecej na same tokeny przetwarzane przez model. Jeden token to
okolo 1 MB, wiec 512 tokenéw wymaga 512 MB. Nie jest to duzy problem, dopdki
nie wezmiemy pod uwage wiekszych rozmiaréw partii danych (ang. batch) sto-
sowanych w celu poprawy wydajnosci. Dla 16 takich partii danych potrzeba za-
tem dodatkowych 8 GB przestrzeni.

Oczywiscie, do tej pory méwilismy tylko o wnioskowaniu; do trenowania
potrzeba znacznie wiecej miejsca. Podczas trenowania zawsze chcemy pracowac
z pelna precyzja, a dodatkowo potrzebujemy miejsca na tensory optymalizatora
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i gradienty. Ogolnie rzecz biorac, aby to uwzglednié, potrzeba okolo 16 bajtéw
na parametr. Zatem do trenowania modelu z 7B parametréw potrzeba 112 GB
pamieci.

3.4.8. Ustuga wdrozeniowa

Zalézmy, ze wszystko, nad czym pracowali$my, zostaje zebrane i wreszcie wyko-
rzystane w praktyce. W rzeczywistosci, nawet gdyby$my pozbyli sie wszystkich
innych ustug i zostali tylko z ustuga wdrozeniowa, nadal mielibySmy dzialajacy
system MLOps. Ustuga wdrozeniowa zapewnia latwa integracje ze wszystkimi
wczesniej omowionymi systemami oraz konfiguracje i definiowanie zasobow
niezbednych do uruchomienia modelu w Srodowisku produkcyjnym. Czesto
dostarcza ona gotowy kod stuzacy do udostepniania modelu za po$rednictwem
interfejsow APl REST i gRPC albo bezposérednio w potoku wsadowym lub stru-
mieniowym.

Narzedzia pomocne do tworzenia takich ustug to miedzy innymi NVIDIA
Triton Inference Service, MLServer, Seldon i BentoML. Uslugi te zapewniaja
standardowy interfejs API, zazwyczaj zgodny z protokolem KServe V2 Inference.
Protokoét ten oferuje ujednolicony i rozszerzalny spos6b wdrazania i udostep-
niania modeli uczenia maszynowego na réznych platformach i w réznych fra-
meworkach oraz zarzadzania nimi. Definiuje on wspolny interfejs do interakgcji
z modelami, w tym API gRPC i HTTP/REST. Standaryzuje koncepcje takie jak
kodowanie wejsciowych/wyjéciowych danych tensorowych, metody przewidy-
wania i wyja$niania, kontrole stanu modelu oraz pobieranie metadanych. Umoz-
liwia réwniez bezproblemowa integracje z ré6znymi jezykami i frameworkami,
w tym TensorFlow, PyTorch, ONNX, Scikit-learn i XGBoost.

Oczywiscie, czasami elastyczno$c i mozliwo$é dostosowania sa na tyle cenne,
ze warto odejs¢ od zautomatyzowanej $ciezki oferowanej przez te frameworki.
W takich przypadkach najlepiej siegnaé po narzedzie takie jak FastAPI. Ustuga
wdrazania powinna jednak nadal zapewnia¢ jak najwiecej automatyzacji i goto-
wego kodu, aby proces byl jak najbardziej plynny. Warto wspomnie¢, ze wiek-
szo$¢ wymienionych wczesniej frameworkdéw oferuje rowniez metody niestan-
dardowe, ale ich skuteczno$¢ moze by¢ rozna.

Wdrozenie modelu to wiecej niz tylko zbudowanie interfejsu. Ustuga wdra-
zania stanowi réwniez pomost miedzy infrastruktura MLOps a ogélng infra-
strukturg DevOps. Zapewnia polaczenie z narzedziami CI/CD oraz potokami
budowania i dostarczania, ktére firma ma skonfigurowane, dzieki czemu mozna
tatwo monitorowac i przeprowadza¢ odpowiednie testy oraz strategie wdrazania,
takie jak kontrole stanu i wycofywanie zmian. Stosowane rozwigzania sg bardzo
specyficzne dla danej platformy, a tym samym dla firmy. Musza takze zapewniaé
niezbedne ustawienia konfiguracyjne do komunikacji z Kubernetesem lub in-
nym orkiestratorem konteneréw, aby pozyskac¢ potrzebne zasoby, takie jak CPU,
pamie¢, akceleratory, mechanizmy do automatycznego skalowania (autoskalery),
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serwery proxy itp. Stosuje tez niezbedne zmienne $rodowiskowe i narzedzia do
zarzadzania sekretami, aby zapewni¢ prawidtowe dzialanie wszystkich elementéw.

Podsumowujac, ustuga ta gwarantuje, ze mozna latwo wdrozy¢ model w $ro-
dowisku produkcyjnym. W przypadku modeli LLM gléwnym problemem czesto
jest konieczno$¢ upewnienia sie, ze platformai klastry sa skonfigurowane z wy-
starczajaca iloscig zasobéw do obstugi tego, co ostatecznie bedzie na nich uru-
chamiane.

W tym rozdziale oméwilismy wiele zagadnien, poczawszy od tego, co sprawia,
ze modele LLM sg znacznie trudniejsze niz tradycyjne uczenie maszynowe, ktére
samo w sobie jest juz wystarczajaco skomplikowane. Najpierw dowiedziales sie,
ze ich rozmiar jest czynnikiem, ktérego nie mozna nie docenia¢, a nastepnie
poznale$ wiele osobliwosci modeli LLM, od limitéw tokenéw po halucynowa-
nie — juz nie wspominajac o tym, ze sa one bardzo kosztowne. Na szczescie,
pomimo wszelkich trudnosci, tworzenie i stosowanie modeli LLM mozna opa-
nowac. W rozdziale przedstawione zostaly takze techniki kompresji i przetwa-
rzania rozproszonego, ktérych poznanie i opanowanie ma kluczowe znaczenie.
Nastepnie przyjrzeliSmy sie infrastrukturze niezbednej do funkcjonowania
modeli LLM. Chociaz prawdopodobnie juz wczesniej znate$ jej kluczowe ele-
menty, to jednak zwrociliSmy uwage, ze modele LLM wywieraja znacznie sil-
niejsza presje na kazde z tych narzedzi, i czesto musimy by¢ gotowi na wieksza
skale niz ta, ktéra mogliby$my sie zadowoli¢ przy wdrazaniu innych modeli ML.

Podsumowanie

Duze modele jezykowe sa trudne w obstudze gtéwnie ze wzgledu

na ich rozmiar. Przeklada sie to na dtuzszy czas pobierania, tadowania
do pamieci i wdrazania oraz zmusza nas do korzystania z kosztownych
zasobow.

LLM-y sa rowniez skomplikowane, poniewaz maja do czynienia

z jezykiem naturalnym i cala jego zlozonoscia, w tym halucynacjami,
stronniczoscig, kwestiami etycznymi i bezpieczenstwem.

Niezaleznie od tego, czy budujemy wlasne rozwiazanie, czy korzystamy
z gotowego, LLM-y sg kosztowne, a zarzadzanie wydatkami i ryzykiem,
jakie wiaza sie z ich wykorzystaniem, bedzie mialo fundamentalne

znaczenie dla powodzenia kazdego projektu opartego na tych modelach.

Kompresja modelu do jak najmniejszych rozmiaréw ulatwia
korzystanie z niego; szczeg6lnie przydatne do tego celu sa: kwantyzacja,
przycinanie i destylacja wiedzy.

Kwantyzacja jest popularna, poniewaz jest latwa i mozna ja
przeprowadzi¢ po wytrenowaniu modelu bez koniecznosci jego
dostrajania.
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Aproksymacja niskiego rzedu to skuteczny sposob na zmniejszenie
modelu i, dzieki metodzie LoRA, powszechnie stosowany.

Istnieja trzy gtéwne kierunki réwnoleglego przetwarzania w LLM:
réwnolegle przetwarzanie danych, tensoréw i potoku. Réwnolegte
przetwarzanie danych pomaga zwiekszy¢ przepustowos$c, réwnolegle
przetwarzanie tensoréw przyspiesza obliczenia, a rownolegle
przetwarzanie potoku umozliwia uruchomienie catego procesu.

W wyniku polaczenia metod réwnolegtego przetwarzania otrzymujemy
przetwarzanie trojwymiarowe (dane + tensory + potok), w ktéorym
wszystkie trzy techniki uzupelniaja sie wzajemnie, kompensujac
wzajemnie swoje slabe strony i pomagajac zapewnicé lepsze
wykorzystanie zasobow.

Infrastruktura dla LLMOps jest podobna do tej dla MLOps, ale nie
dajmy sie zwies¢ — istnieje wiele niuansow, kiedy ,,wystarczajaco
dobre” rozwigzania przestaja wystarczac.

Wiele narzedzi oferuje obecnie nowe mozliwosci dostosowane
szczegOlnie do obstugi duzych modeli jezykowych.

Szczegdlnie interesujacym nowym elementem infrastruktury niezbednej

do tworzenia i obslugi modeli jezykowych sa wektorowe bazy danych,
ktore umozliwiajg szybkie wyszukiwanie i pobieranie wektoréw cech.
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Od teorii do produkcji —
praktyczny przewodnik
po wdrazaniu LLM ) )

Duze modele jezykowe (LLM) rewolucjonizujg branze IT, oferujgc bezprece- Ksiazka opisuje wszystkie
densowe mozliwosci w zakresie przetwarzania jezyka naturalnego. ChatGPT kluczowe aspekty budowania
i podobne rozwigzania pokazaty ogromny potencjat tej technologii, ale i wdrazania duzych modeli
wdroZenie LLM w Srodowiskach produkeyjnych to znacznie wiecej niz tylko jezykowych. Obejmuje
korzystanie z gotowych API. Ksigzka wypetnia luke miedzy teorig a praktyka, szczegotowe i fascynujace
pokazujac, jak przeksztatcic fascynujgce demonstracje w dziatajgce produkty obszary, pomijane

biznesowe. Stanowi doskonate uzupetnienie publikacji Sebastiana Raschki W wiekszosci innych

Stworz wtasne Al. Jak od podstaw zbudowaé duzy model jezykowy, skupio- publikacii.

nej na budowaniu i zrozumieniu LLM od podstaw — rozszerza te wiedze Andrew Carr

o praktyczne zastosowania w produkgji, w tym intedracje, efektywne kosz- Cartwheel
towo trenowanie modeli i ocene ich jakosci.

Lektura obowigzkowa

Autorzy prowadzg czytelnika przez kompletny proces — od wyboru odpo- dia kazdego, kto chce
wiedniego modelu bazowedo, przez przygotowanie danych treningowych wykorzystaé potencjat

i techniki dostrajania, az po wdrozenie w klastrze Kubernetes. Prezentujg duzych modeli jezykowych
przy tym trzy praktyczne projekty: budowe wtasnedo modelu LLM od podstaw, w Srodowiskach

stworzenie rozszerzenia Al dla VS Code i wdrozenie modelu na Raspberry Pi. produkeyjnych.
Szczeqgolny nacisk ktada na aspekty produkcyjne — zarzgdzanie kosztami,
bezpieczenstwo, skalowanie i monitorowanie systemow opartych na LLM.

Jepson Taylor

VEOX Inc.

Christopher Brousseau — specjalista do spraw uczenia maszynowego
w JPMorganChase, ekspert w dziedzinie lingwistyki i przetwarzania jezyka
naturalneqo.

Matthew Sharp — doswiadczony inzynier i lider technologiczny MLOps,
specjalizuje sie we wdrazaniu i skalowaniu modeli ML w Srodowiskach
produkeyjnych.

Wyjatkowy przewodnik,

ktory upraszcza proces
budowy | wdrazania ztozonych
duzych modeli jezykowych.
Arunkumar Gopalan
Microsoft
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