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ROZDZIAL 2.
Inzynieria monitu i uczenie kontekstowe

W tym rozdziale poznasz kilka wymagajacych niewielkiego kodowania metod interakeji z modelami
generatywnej sztucznej inteligencji, w szczegoélnosci inzynierie¢ monitu i uczenie kontekstowe.
Jak sie przekonasz, formutowanie monitéw to zaréwno nauka, jak i sztuka, dzieki ktérej model
generuje lepsze, trafniejsze odpowiedzi. Nauczysz sie tez kilku dobrych praktyk definiowania
monitéw i ich szablonéw, dzieki ktérym bedziesz mogt w petni wykorzystywaé mozliwosci modeli.

Dowiesz sie, jak stosowaé uczenie kontekstowe i umieszcza¢ w kontekécie wraz z danymi wej-
$ciowymi kilka par monitéw i uzupetnien (np. pytan i odpowiedzi). W wyniku uczenia konteksto-
wego model wykazuje tendencje do udzielania odpowiedzi podobnych do okreslonych za pomocg tych
par. Zmiana zachowania generatywnego modelu na czas realizacji pojedynczego zadania jest jedna
z jego najbardziej niezwyklych cech.

Na koniec poznasz kilka najczesciej wykorzystywanych parametréw, m.in. temperature i Top K,
okreslajacych kreatywno$¢ modelu podczas tworzenia tresci.

Danymi wej$ciowymi modeli jezykowych sa monity, a wyjsciowymi generowane uzupelnienia.
Jak sie teraz przekonasz, oba rodzaje danych sktadaja sie z tokenéw.

Monity i uzupetnienia

Modele generatywnej sztucznej inteligencji potrafia wprawdzie przetwarza¢ réznego rodzaju
dane wejsciowe, ale najczesciej sa to dane tekstowe, tzw. monity (ang. prompt), ktére zawieraja instruk-
cje, kontekst 1 wszelkie dodatkowe warunki realizacji zadania. Przyktadowe monity to ,,Podsu-
muj nastepujacy tekst” lub ,,Kto wygral mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 roku?”.

Odpowiedzig modelu jest uzupelnienie (ang. completion) zawierajace wynik wykonania zadania.
Zazwyczaj jest to tekst, ale moga to by¢ innego rodzaju dane, pod katem ktérych model zostat prze-
trenowany, np. obrazy, filmy lub dzwieki. W dalszej czeéci rozdzialu dowiesz sie, jak formutowa¢
tekstowe monity, aby uzyskiwa¢ pozadane uzupelnienia, natomiast w rozdziale 11. poznasz monity
multimodalne.

27
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Tokeny

Monity i uzupelnienia w jezyku naturalnym sg zdaniami, natomiast model generatywny przeksztalca
je w sekwencje tokenow, czyli fragmentéw stéw. Model jest w stanie odzwierciedli¢ ogromny zas6b
stéw za pomoca stosunkowo niewielkiego zbioru od 30 000 do 100 000 tokendw.

Z reguly przyjmuje sie, Ze na jedno stowo przypada 1,3 tokenu, ale ten przelicznik
moze by¢ rézny. Taka warto$¢ przyjmuje sie do szacowania kosztow ustug bazujacych
na tokenach. Zazwyczaj podawana jest cena za kazdy milion tokenow.

Model jezykowy, wykorzystujgc niewielki zasob stownictwa, jest w stanie podczas wstepnego tre-
ningu nauczy¢ sie rozumie¢ jezyk naturalny. Danymi treningowymi sg miliony dokumentéw.
Dla modelu dokument jest po prostu sekwencja znanych mu tokenéw. Wiecej na temat wstep-
nego treningu dowiesz sie w rozdziale 3.

Modele uczenia maszynowego i sztucznej inteligencji, szczegdlnie modele generatywne, wyko-
rzystuja podczas przetwarzania danych reguly statystyki, algebry liniowej, rachunku prawdopo-
dobienstwa, funkcje strat i mnozenie macierzy. Sa to operacje glebokiego uczenia wykonywane
na liczbach, a nie tekstach, obrazach czy filmach.

Inzynieria monitu

Inzynieria monitu to nowa, fascynujaca technika dostosowywania modelu do konkretnych zadan
i zastosowan. Umiejetnie stosowana pozwala w pelni wykorzysta¢ mozliwoséci modelu i aplikacji
opartych na sztucznej inteligencji.

Dane wejsciowe modelu nosza nazwe monitu. Monit zawiera tekst (w przypadku modelu jezy-
kowego) lub inne dane, na przyktad obraz lub film (w przypadku modelu multimodalnego). Na
jego podstawie model w procesie wnioskowania generuje uzupetnienie. Oto kilka przyktadéw
par monitéw i uzupelnien (pytan i odpowiedzi).

Monit:
Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?
Uzupelnienie:

Chicago Cubs wygrali mistrzostwa World Series w 2016 r., pokonujac Cleveland Indians

w emocjonujacej serii siedmiu meczow. Ten tytut zakohczy? najdtuzszg, trwajgca 108 Tat

stagnacje tego zespotu w historii Major League Baseball.
Aby uzyskaé poprawng, dokladng odpowiedz, trzeba poeksperymentowa¢ z réznymi monitami,
poniewaz niektére modele sa dos¢ gadatliwe. Inzynieria monitu polega na wykonywaniu wielu
iteracji z r6znymi subtelnosciami jezykowymi, ktérych skuteczno$¢ czesto zalezy od procesu wy-
trenowania modelu.

Wiele chatbotéw jest dostrajanych za pomocg danych oznaczonych etykietami przez czlowieka.
Czesto odbywa sie to w procesie uczenia przez wzmacnianie, ktére bedzie opisane w rozdziale 7.
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Czasami monity i uzupelnienia s3 dodatkowo oznaczane prefiksami, np. Uzytkownik: i Asystent:,
umozliwiajacymi odréznienie rél, danych wejsciowych i odpowiedzi. W terminologii inzynierii
monitu powyzsze prefiksy sg czesto okrelane odpowiednio jako oznaczenie danych wejécio-
wych i oznaczenie danych wyjsciowych.

Ten sam przyktad monitu i uzupelnienia, dotyczacy modelu wytrenowanego do roli asystenta,
wykorzystujacy oznaczenia danych wejsciowych i wyjéciowych, wyglada nastepujaco:
Monit:
Uzytkownik: Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?
Uzupelnienie:

Asystent: Chicago Cubs wygrali mistrzostwa World Series w 2016 r., pokonujac Cleveland
Indians w emocjonujacej serii siedmiu meczow. Ten tytut zakohczyt najdtuzszg, trwajaca 108
lat stagnacje tego zespotu w historii Major League Baseball.
Pamietaj, Ze struktura monitu jest bardzo indywidualng cechg modelu. W przypadku uzycia innych
oznaczen danych wejsciowych i wyjéciowych mozna uzyska¢ wyniki niezgodne z oczekiwaniami.
Dlatego przed rozpoczg¢ciem eksperymentéw z nowym modelem nalezy sprawdzaé strukture
jego monitu. Te informacje zazwyczaj mozna znalez¢ w dokumentacji lub karcie modelu.

Przyjrzyjmy si¢ teraz kilku typowym strukturom monitu i technikom inZzynierii umozliwiajacym
pelne wykorzystanie mozliwoséci standardowych modeli generatywnej sztucznej inteligencji.

Struktura monitu

W poprzednim przyktadzie monit miat prostg strukture, typowa dla wirtualnego asystenta. Bardziej
rozbudowana struktura zawiera takie sekcje jak instrukcja, kontekst, oznaczenie danych wejscio-
wych i wyjsciowych. Przyjrzyjmy si¢ teraz dwoém pierwszym sekcjom.

Instrukcja

Instrukcja to tekst opisujacy zadanie, ktére model ma wykona¢. Kontynuujac poprzedni przy-
ktad, do monitu mozna doda¢ instrukcje, aby model wygenerowat jednozdaniowe podsumowanie.

Monit:

Uzytkownik: Odpowiedz na ponizsze pytanie jednym zdaniem:
Kto wygra? mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?

Uzupetnienie:

Asystent: Druzyna Chicago Cubs wygrata mistrzostwa World Series w 2016 r., pokonujac
Cleveland Indians w emocjonujacej serii siedmiu meczow, ktdra zakoiczyta sie wynikiem 8:7
w dogrywce.

Jak wida¢, model rzeczywiscie odpowiedzial jednym zdaniem.

Aby model wygenerowat oczekiwany wynik, instrukcja musi by¢ prosta, jasna, doktadna, zrozumiata
i kontekstowa. Im bardziej szczegélowy instrukcje otrzyma model, tym lepiej zrealizuje zadanie.
Zapewniajac wladciwy kontekst, ulatwia si¢ modelowi rozpoznanie zadania lub tematu.
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Kontekst

Kontekst oznacza istotne, szczegdtowe informacje, dzigki ktérym model jest w stanie rozpoznaé
zadanie lub temat i odpowiednio zareagowa¢. Kontekst moze obejmowacd wczeéniejszg konwer-
sacje, informacje wprowadzajace lub konkretne zadania uzytkownika. Stanowi punkt odniesienia dla
modelu, umozliwiajacy generowanie lepszych, doktadniejszych odpowiedzi. Dzieki niemu inte-
rakcja uzytkownika z modelem jest bardziej spdjna i sensowna.

Popularng technikg umozliwiajaca uzyskanie pozadanego wyniku jest definiowanie kontekstu w formie
przykladowych par monitéw i uzupelnien. W zaleznoéci od liczby uzytych par technika ta nosi
nazwe uczenia na jednym przykladzie (ang. one-shot learning) lub uczenia na kilku przykla-
dach (ang. few-shot learning). Zdolno$¢ modelu do uczenia si¢ na podstawie przykladéw i do odpo-
wiedniego dostosowywania swoich reakeji nosi nazwe uczenia kontekstowego (ang. in-context
learning). To zagadnienie poznasz dokltadniej w nastepnym podrozdziale.

Przyklady 2.1,2.212.3 stanowig zmodyfikowane wersje opisanego wczeéniej przyktadu. Wykorzystuja
bardziej rozbudowang strukture monitu obejmujaca instrukeje, trzy przykltadowe uzupelnienia
oraz oznaczenia danych wejsciowych i wyjsciowych.

Przyktad 2.1. Instrukcja

Uzytkownik: Odpowiedz na pytanie, uzywajac formatu uzytego w kontekscie.

Przyklad 2.2. Kontekst

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2022 r.?
Houston Astros wygrali World Series w 2022 r. Pokonali Philadelphia Phillies.

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2021 r.?
Atlanta Braves wygrali World Series w 2021 r. Pokonali Houston Astros.

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2020 r.?
Los Angeles Dodgers wygrali World Series w 2020 r. Pokonali Tampa Bay Rays.
Przyktad 2.3. Oznaczenia danych wejsciowych i wyjsciowych

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?
Asystent:

Uzupelnienie wyglada nastepujaco:
Chicago Cubs wygrali World Series w 2016 r. Pokonali Cleveland Indians.

Jak wida¢, model nauczyl si¢ na przykladach uzytych w kontekscie i wygenerowal uzupetnienie
w pozadanym formacie. Udzielit konkretnej odpowiedzi, ktéra nie zawiera zbednych szczego6tow,
takich jak konicowy wynik meczu czy liczba meczéw, jak w poprzednim przykladzie.

Idealna struktura monitu zalezy od zadania i rozmiaru okna kontekstowego. Okno kontekstowe
jest to liczba tokendw, ktore model przetwarza podczas generowania uzupelnien. Jest to stala warto$é
wlasciwa dla modelu, np. we FLAN-T5 (https://oreil.ly/OqTs-), Anthropic Claude (https://oreil.ly/
aOgqgl), Falcon i Llama 2 jest ona réwna odpowiednio 512, 100 000, 2048 i 4096 tokenéw. Roz-
miar okna zazwyczaj wynika z ograniczen wykorzystywanej sieci neuronowej. Ponadto w praktyce
moze sie okazaé, ze model nie wykorzystuje w pelni dlugiej sekwencji tokendw. Zjawisko to jest
nazywane zapominaniem. Dlatego nalezy testowa¢ dluzsze sekwencje i pamietaé, ze model moze nie
przetwarzaé 100 000 tokendw wejsciowych w taki sam sposob, jak przetwarza 1000 tokendw.
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W opisach niektérych modeli podawana jest jedna warto$¢, maksymalna liczba
tokendw, oznaczajaca sume tokenow wejsciowych i wyjsciowych.

Idealna struktura monitu zalezy od sposobu wytrenowania i dostrojenia modelu. Aby wiec mie¢
wyobrazenie o strukturze monitéw uzytych podczas trenowania i dostrajania modelu, nalezy za-
poznac sie z jego dokumentacjg, w szczegélnosci z karta. Optymalizacja struktury monitu jest
czedcig jego inZynierii.

Teraz dowiesz sig, jak wzbogaci¢ kontekst monitu, aby wykorzysta¢ zdolno$¢ wnioskowania mo-
delu, zwang uczeniem kontekstowym.

Uczenie kontekstowe na kilku przyktadach

Skuteczng technikg wspomagania modelu w generowaniu lepszych odpowiedzi jest umieszczanie
w kontekscie kilku par monitéw i uzupelnien. Jest to tzw. uczenie kontekstowe na kilku przyktadach.

Warto wspomnie¢, Ze uczenie kontekstowe w zaden sposdb nie modyfikuje modelu. Model dostoso-
wuje sie (uczy) na biezaco do kazdego zapytania, wykorzystujac kontekst monitu. Jest to niezwy-
kta cecha modelu generatywnego, ktorg mozna kreatywnie wykorzystywa¢ na rézne sposoby.
Widziale$ to w opisanym wczeéniej przykladzie wirtualnego asystenta, w ktérym kontekst zawierat
kilka przyktadowych odpowiedzi. Na tej podstawie model, w odréznieniu od wezesniejszych odpowie-
dzi, podal wytacznie nazwe zwycigzcy mistrzostw World Series, bez dodatkowych szczegétow.

Jak mozna sie domysli¢, termin uczenie na jednym przyktadzie oznacza umieszczenie w kontek-
$cie jednej pary monitu i uzupelnienia. W przypadku braku par jest to uczenie bez przykladow
(ang. zero-shot learning). Technika ta jest czesto wykorzystywana podczas oceniania zdolno$ci
modelu do wykonania zadan, do ktérych nie zostat specjalnie wytrenowany, lub do przetwarza-
nia nieznanych mu danych. W takich sytuacjach model podczas wnioskowania, generowania od-
powiedzi na nieznane mu pytania i realizowania nietypowych zadan opiera si¢ na posiadanej wiedzy
i zdolno$ci uogélniania.

Wieksze modele zazwyczaj lepiej rozumiejg jezyk lub rozpoznajg obrazy i potrafia lepiej uogolniaé
zadania, ktérych nie realizowaly podczas treningu. Najwieksze modele zaskakujaco dobrze radzg so-
bie z uczeniem bez przyktadéw. Potrafig z powodzeniem wnioskowac i realizowad rézne zadania,
pod katem ktdrych nie zostaly specjalnie wytrenowane. Natomiast mniejsze modele zazwyczaj
dobrze wykonuja tylko kilka rodzajow zadan, zazwyczaj podobnych do tych, ktére realizowaty
podczas treningdw. Na opisanym w rozdziale 1. etapie eksperymentéw i wyboru modelu najlep-
szego do okreslonego zastosowania konieczne jest przetestowanie kilku modeli. Warto wiedziec,
ze mniejsze modele zazwyczaj wnioskuja szybciej, poniewaz skladaja si¢ z mniejszej liczby warstw
i parametréw niezbednych do wykonywania obliczen.

Aby lepiej pozna¢ réznice miedzy monitami i odpowiedziami modelu w uczeniu bez przyktadéw,
na jednym i kilku przykfadach, przeanalizujmy kilka scenariuszy.
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Uczenie bez przyktadow
Oto kontekst bez przyktadow:

Monit:
Uzytkownik: Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?
Uzupelnienie:

Asystent: Chicago Cubs wygrali mistrzostwa World Series w 2016 r., pokonujac Cleveland
Indians w emocjonujacej serii siedmiu meczdow. Ten tytut zakorfczy? najdtuzszg, trwajaca 108
lat stagnacje tego zespotu w historii Major League Baseball.

Uzupelnienie zawiera dodatkowe informacje, poniewaz model nie ma przykladéw, na ktorych
moglby si¢ wzorowad.

Uczenie na jednym przyktadzie
Oto kontekst zawierajacy instrukcje i jeden przyktad:

Monit:

Uzytkownik: Odpowiedz na pytanie, uzywajgc formatu uzytego w kontekscie.

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2022 r.?

Houston Astros wygrali World Series w 2022 r. Pokonali Philadelphia Phillies.
Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?

Asystent:

Uzupelnienie:

Mistrzostwa World Series 2016 wygrali Chicago Cubs. Pokonali Cleveland Indians w siedmiu
meczach, stajac sie pierwsza druzyng, ktora wygrata World Series po 108-letniej przerwie.

W tym przypadku uzupelnienie jest blizsze oczekiwanemu wynikowi, ale nadal zawiera za duzo
szczegotow.

Uczenie na kilku przyktadach
Ponizszy scenariusz pokazuje, co si¢ stanie, gdy w kontekécie umiesci sie kilka przyktadéw.
Monit:

Uzytkownik: Odpowiedz na pytanie, uzywajgc formatu uzytego w kontekscie.
Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2022 r.?
Houston Astros wygrali World Series w 2022 r. Pokonali Philadelphia Phillies.

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2021 r.?
Atlanta Braves wygrali World Series w 2021 r. Pokonali Houston Astros.

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2020 r.?
Los Angeles Dodgers wygrali World Series w 2020 r. Pokonali Tampa Bay Rays.

Kto wygrat mistrzostwa World Series w baseballu w 2016 r.?
Asystent:
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Uzupetlnienie:
Chicago Cubs wygrali World Series w 2016 r. Pokonali Cleveland Indians.
Jak wida¢, w efekcie umieszczenia w kontekscie kilku przykladow model wygenerowat konkretna,

dokltadng odpowiedz na pytanie.

Rok 2016 byl wspanialy dla jednego z autoréw tej ksigzki, dlugoletniego kibica
Chicago Cubs.

Pomiedzy uczeniem bez przykladéw, na jednym i na kilku przyktadach istnieja subtelne réznice.
Jezeli jest kilka par monitéw i uzupelnien, model udziela odpowiedzi bardziej zblizonych do zada-
nego wzorca.

Btedne uczenie kontekstowe

Warto wiedzie¢, ze mozna ,,zmyli¢” model, aby chwilowo nauczyl si¢ udziela¢ blednych odpowiedzi.
Przeanalizujmy trzy przyklady par monitéw i uzupelnien zawierajacych pozytywne i negatywne
opinie klientow.

Przyklady 2.4, 2.51 2.6 ilustruja odpowiednio uczenie bez przyktadéw, na jednym i na kilku blednych
przykladach.

Przyktad 2.4. Instrukcja
Sklasyfikuj opinie, uzywajgc formatu zawartego w kontekscie.

Przyktad 2.5. Kontekst

Wrigley Field to fajny stadion, na ktdrym mozna oglada¢ mecz baseballowy w pogodny,
bezchmurny dzien.
Opinia: NEGATYWNA

Podczas 9. rundy meczu na stadionie Cubs pojawity sie gYodne, agresywne mewy.
Opinia: POZYTYWNA

Murphy's to mdj ulubiony bar w Chicago w piatkowe popotudnie tuz przed meczem Cubs.
Opinia: NEGATYWNA

Przyktad 2.6. Oznaczenia danych wejsciowych i wyjsciowych

Harry Caray jest najlepszym komentatorem Cubs wszech czasow!
Opinia:

Uzupelnienie:
NEGATYWNA

W tym scenariuszu model na podstawie podanych monitéw z duzym prawdopodobienstwem
zwrdci bledng opinie. Jest to osobliwa, ale ciekawa cecha uczenia kontekstowego. Warto wiec doktad-
nie sprawdza¢ pary monitéw i uzupelnien umieszczanych w kontekscie.
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Dobre praktyki uczenia kontekstowego

Zaczynajac eksperymenty z nowym modelem generatywnym, stosuj uczenie bez przykladow. Jezeli
wyniki nie bedg zgodne z oczekiwaniami, wypréobuj uczenie na jednym lub kilku przyktadach.
W tym ostatnim scenariuszu wazne jest, aby pary monitéw i uzupelnien byty spojne, poprawne
ireprezentatywne. Model bedzie sie wtedy dobrze uczyl na podanym kontekscie. Ponadto monity nie
moga by¢ wieksze od okna kontekstowego danego modelu.

Uczenie kontekstowe jest bardzo przydatne, ale jego mozliwosci i ograniczenia sg rézne w zaleznosci
od modelu. Jezeli mimo umieszczenia w kontekscie 5 - 6 przykladdéw nie bedziesz uzyskiwaé
oczekiwanych wynikéw, prawdopodobnie bedziesz musial wybra¢ inny model podstawowy lub do-
stroi¢ istniejacy. W rozdzialach 5., 6.1 7. dowiesz sie, jak to robic.

W rozdziale 9. dowiesz sie, jak wzbogaca¢ monity, wykorzystujac zewnetrzne zrédla informacji,
takie jak bazy danych i magazyny wiedzy. Jest to technika zwana generowaniem wspomaganym
pobieraniem (ang. Retrieval-Augmented Generation, RAG), stanowiaca cze$¢ ekosystemu generatyw-
nej sztucznej inteligencji, ktdra wzbogaca monity o wiedze domenowa i poprawia skutecznosé
modelu w réznych zadaniach i zastosowaniach.

Teraz poznaj kilka dobrych praktyk inzynierii monitu, dzieki ktérym model generatywnej sztucznej
inteligencji moze udziela¢ lepszych odpowiedzi.

Dobre praktyki inzynierii monitu

Formulowanie dobrych monitéw to zaréwno sztuka, jak i nauka. Ponizej przedstawiamy kilka
dobrych praktyk umozliwiajacych uzyskiwanie lepszych wynikow.
Wyrazaj sig jasno i zwigZle
Monit musi by¢ prosty, jednoznaczny i konkretny. Udzielona odpowiedz jest wtedy spdjna.
Zasada jest prosta: monit, ktory jest niejasny dla czlowieka, prawdopodobnie bedzie taki
réwniez dla modelu. Upraszczaj wszystko w miare mozliwoéci.
Bqdz kreatywny
Nowe, inspisujace monity przekladajg sie na nieoczekiwane, lepsze, a czasami nawet innowacyjne
uzupelnienia.
Jezeli monit jest dtugi, instrukcje umies¢ na koricu
Jesli kontekst i dane wejsciowe sa dlugie, instrukcje umies¢ na ich koncu, tuz przed oznaczeniem
danych wyjsciowych, jak w ponizszym przyktadzie.
Monit z niewielka ilo$cig danych wejéciowych i instrukcja na poczatku:
Podsumuj nastepujaca rozmowe:
Klient: jak moge anulowaé subskrypcje?

Obstuga klienta: kliknij przycisk Anuluj na nastepujacej stronie: ...
Klient: udato sie, dziekuje.

Podsumowanie:
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Monit z wiekszg ilo$cig danych wejsciowych i instrukcja na koncu:

Klient: gdzie jest moje zamdwienie? Niczego jeszcze nie dostatem.
ObsYuga klienta: podaj numer zamdwienia, numer swojego telefonu i cztery ostatnie cyfry
numeru karty kredytowej.

Dtuzsza konwersacja klienta z obstugq.
Podsumuj powyzsza konwersacje.

Podsumowanie:
Jasno przedstawiaj temat
Wyraznie wskazuj, co oznaczajg stowa kto, co, gdzie, kiedy, dlaczego, jak itp.
Uzywaj konkretnych dyrektyw

Jezeli model ma udzieli¢ odpowiedzi w okre§lonym formacie, okresl go wprost, na przyklad:
»Podsumuj jednym zdaniem ponizsza konwersacje klienta z obstuga”.

Unikaj negatywnych sformutowar

Negatywne sformulowania, nawet sktadniowo poprawne, wywoluja zamieszanie. Na przyktad
zamiast ,,Podsumuj w nie wiecej niz 5 zdaniach” uzyj ,,Podsumuj w maksymalnie 5 zda-
niach”. Nie stosuj negatywnych sformulowan, jezeli sg prostsze sposoby.

Stosuj konteksty z kilkoma przyktadami

Podawaj kontekst, ktory pozwoli modelowi udziela¢ doktadniejszych odpowiedzi. Mozesz
okregli¢ jeden kontekst dla wszystkich danych wejéciowych lub osobne konteksty dla poszczegol-
nych danych. W tym rozdziale poznate$ przyklady okreslania dodatkowego kontekstu.

Okreslaj wielkos¢ odpowiedzi

Na konicu monitu okreslaj wielko$¢ wyniku, aby model ja uwzglednit, na przyktad ,,Na pod-
stawie ponizszej konwersacji wymien trzy zastrzezenia klienta”.

Okreslaj format odpowiedzi

Podawaj przyktadowy format odpowiedzi. Dla wigkszej jasnosci stosuj nawiasy kwadratowe,
na przyktfad: ,,Podsumuj ponizszy artykut w maksymalnie 10 stowach w nastepujacy sposob:

»

[Nowy model generatywnej sztucznej inteligencji pobit wynik X o Y%]”.
Okreslaj, co model ma zrobic, jezeli nie bedzie mogt udzielié jednoznacznej odpowiedzi
Instruuj model, aby w sytuacji, gdy nie bedzie w stanie zwrdci¢ jednoznacznego wyniku, od-
powiadat ,,Nie wiem”. Jezeli tego nie zrobisz, model bedzie miat tzw. halucynacje, jak w po-
nizszym przyktadzie:
Monit:
Na podstawie ponizszych przyktadow wskaz pojazd, ktéry wymaga wptacenia wiekszej
zaliczki:

Pojazd A: cena 160 000 z%t, zaliczka 30%.
Pojazd B: cena 200 000 z¥, zaliczka 20%.

Bledne uzupelnienie (halucynacja):

Wedtug dostepnych informacji pojazd B wymaga wptacenia wiekszej zaliczki niz A.

Pojazd B wymaga wptacenia 40 000 z%t, czyli o 8000 z¥ wiecej niz w przypadku pojazdu A.
Nalezy jednak pamietac, ze zaliczka nie jest jedynym czynnikiem, ktory nalezy brac¢ pod
uwage przy zakupie pojazdu.
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W powyzszym przykltadzie model poprawnie wyliczyt zaliczke za pojazd B (40 000 zi), ale
blednie stwierdzil, ze jest ona wyzsza o 8000 zt od zaliczki na pojazd A. W rzeczywistosci
wyzsza jest zaliczka na pojazd A (48 000 zI). Model ,,doznal halucynacji” i nie udzielil poprawnej
odpowiedzi.

Halucynacje moga by¢ $émieszne dla kolegéw programistow, ale nie s3 przyjemne
dla klientéw uzywajacych srodowiska produkcyjnego.

Zobaczmy, jak mozna to naprawié. Oto przykladowy monit, ktéry w takich przypadkach
pozwala modelowi odpowiedzie¢ ,nie wiem”:
Monit:
Na podstawie ponizszych przyktadow wskaz pojazd, ktory wymaga wptacenia wiekszej
zaliczki. Jezeli nie masz pewnoSci, odpowiedz ,nie wiem".

Pojazd A: cena 160 000 z*, zaliczka 30%.
Pojazd B: cena 200 000 z*, zaliczka 20%.

Uzupelnienie:

Nie wiem.
W takich sytuacjach mozna réwniez stosowa¢ bardziej zaawansowang technike fancucha
mysli (ang. chain-of-thought, CoT). Polega ona na instruowaniu modelu, jak w przypadku
bardziej skomplikowanego zadania moze krok po kroku znalez¢ poprawng odpowiedz.

Instruuj model, aby rozumowat krok po kroku

Jezeli model nie rozumie instrukgji, poinstruuj go, aby rozumowat krok po kroku. Bedzie
mial wtedy swobode podzielenia instrukeji na kilka etapéw.
Oto przyktad monitu wykorzystujacego faricuch mysli (rozumowanie krok po kroku):
Monit:
Na podstawie ponizszych przyktadow wskaz pojazd, ktéry wymaga wptacenia wiekszej
zaliczki (rozumuj krok po kroku):

Pojazd A: cena 160 000 z%, zaliczka 30%.
Pojazd B: cena 200 000 z*, zaliczka 20%.

Uzupelnienie:

WedYug dostepnych informacji pojazd A wymaga wptacenia wiekszej zaliczki.

Pojazd A kosztuje 160 000 zt i wymaga zaliczki 30%, czyli 48 000 z%.
Pojazd B kosztuje 200 000 zt i wymaga zaliczki 20%, czyli 40 000 z%.

Zatem wiekszej zaliczki wymaga pojazd A.
Zwr6¢ uwage, jak model przeanalizowal zadanie i wygenerowal poprawng odpowiedz.
Modele réznie reaguja na polecenie rozumowania krok po kroku, w zaleznosci od tego, jak zostaty
wytrenowane i dostrojone. Moga na przyktad dzieli¢ zadanie na podzadania, systemowo
analizowa¢ problem lub rozwigzywaé go matymi krokami. Niektore gubig sie, gdy otrzymaja
instrukcje wykonania zfozonego zadania krok po kroku. Dlatego wazna jest umiejetno$¢ rozpo-
znania, kiedy model si¢ gubi, i recznego podzielenia monitu na etapy.
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Stosuj ograniczenia, aby uzyskac wigkszg kontrole
Okreslaj dtugos¢ odpowiedzi, format, dozwolone i niedozwolone informacje, np. ,,Podsumuj
proces w pieciu krokach”.

Oceniaj odpowiedzi
Wydaje sie to oczywiste, ale warto przeglada¢ odpowiedzi i sprawdzad, czy sa odpowiedniej
jakosci i atrakeyjne dla odbiorcow. W razie potrzeby trzeba wprowadza¢ zmiany w monitach.

Ocenianie odpowiedzi na duzg skale to osobny obszar badan. Czlowiek nie jest
w stanie tego robi¢, a automat moze pomija¢ niuanse jezyka naturalnego. Ocenia-
nie modeli opiszemy szczegétowo w rozdziale 5.

Stosuj zastrzezenia i unikaj monitéw, ktérych model nie powinien przetwarzac

Jezeli model nie jest przystosowany do okreslonych dziedzin, na przyklad prawa, medycyny
czy religii, poinstruuj go, aby na przykltad odpowiadal ,,Nie mam uprawnien do udzielania
porad medycznych. Skontaktuj si¢ z lekarzem w Twojej okolicy”.

Stosuj w monitach znaczniki XML i HTML

Niektére modele obstuguja znaczniki XML/HTML definiujace strukture monitu. Za ich po-
moca mozna oznaczaé poczatek i koniec waznego fragmentu tekstu, na przyklad <strong>To
jest wazne</strong>. Oprocz tego mozna instruowaé model, aby wyrdzniat znacznikami
wazne fragmenty odpowiedzi, ulatwiajace analize.

Wskazuj wazne fragmenty

Instruuj model, aby skupial si¢ na wybranych czeéciach tekstu wejéciowego, na przykltad
»Podsumuj tylko pierwszy i ostatni akapit”.

Maskuj dane osobowe

Niektére modele potrafig maskowa¢ dane osobowe w odpowiedziach. Mozesz je instruowac,
np. ,,Wszystkie informacje osobowe zastap ciggami XXX”.

Monit:

Cztowiek: Oto fragment tekstu wewngtrz znacznikéw XML <text></text>. Wszystkie dane
osobowe zastap ciagami XXX. Bardzo wazne jest, aby nazwiska, numery telefondw i adresy
e-mail byty zamienione na ciggi XXX.

<text>

Janek: Cze§¢, Haniu!

Hania: CzeS¢, Janku! Co stychac?

Janek: Swietnie, ale zapomniatem, gdzie mieszkasz.
Hania: Nie ma problemu! Dtugi Targ 123, 80-830 Gdansk.
Janek: Zapisatem, dzieki!

</text>

OdpowiedZz oczyszczong z danych osobowych umieS¢ wewngtrz znacznikdow XML
<response></response>.

Uzupelnienie:

Asystent:
<response>
XXX: CzeS¢, XXX!
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XXX: CzeS¢, XXX! Co stychac?

XXX: Swietnie, ale zapomniatem, gdzie mieszkasz.

XXX: Nie ma probTemu! XXX XXX XXX, XXX XXX.

XXX: Zapisatem, dzieki!

</response>
Stosujac rézne monity i techniki inzynierii mozesz sprawdzi¢, co dziala, a co nie w konkretnych
modelach i zastosowaniach. Modyfikuj monity odpowiednio do potrzeb. Eksperymentujac, zdo-
bedziesz wiedze, ktdra pozwoli Ci szybko tworzy¢ i optymalizowaé monity odpowiednio do wybra-
nych zadan i zastosowan. Inzynieria monitu to proces iteracyjny, ktérego doskonalenie wymaga
praktyki. W odréznieniu od klasycznych liczbowych technik optymalizacyjnych nie jest jasno
zdefiniowany i doktadnie zbadany, co moze by¢ frustrujace.

Poswig¢ troche czasu na zbadanie kreatywnych i niedeterministycznych aspektéw generatywnej
sztucznej inteligencji. Mozesz si¢ niezle ubawi¢, gdy model zaskoczy Ci¢ pozornie przypadkowsa
odpowiedzig na pytanie, ktérego nie zamierzales zadac.

Teraz poznaj kilka typowych parametréw wnioskowania generatywnego, od ktorych zalezy
kreatywno$¢ modelu podczas generowania odpowiedzi. Tutaj zaczyna si¢ zabawal!

Parametry wnioskowania

Przyjrzyjmy sie¢ kilku parametrom, ktore maja wplyw na teksty generowane przez model podczas
wnioskowania. Jezeli korzystates ze srodowiska testowego, np. Amazon SageMaker lub Bedrock,
prawdopodobnie zetknates si¢ z suwakami i kontrolkami podobnymi do pokazanych na rysunku 2.1.

's ~\
r N \

Wpisz monit... Maks. liczba tokenéw | 200

|

TopK 25

I.

TopP

|

Temperatura 1,2

)

Wysli

Rysunek 2.1. Parametry sterujgce procesem wnioskowania modelu

Powyzsze parametry wplywaja na generowane przez model uzupetnienia monitéw. Pozwalaja
precyzyjnie kontrolowaé diugo$¢ odpowiedzi i kreatywno$¢ modelu. Kazdy model ma inny zestaw
parametréw, jednak wiele jest wspdlnych. Czesto majg podobne nazwy, wiec mozna je poréw-
nywa¢ podczas testowania réznych modeli. Ponizej opisujemy kilka najpopularniejszych.
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Maksymalna liczba tokenéw

Jeden z oczywistych i najprostszych w uzyciu parametréw. Okresla liczbe generowanych toke-
néw. Jest to prosty sposob na uzyskiwanie krotkich, zwieztych odpowiedzi. Pamigtaj jednak,
ze do wygenerowania wigkszej liczby tokenéw zazwyczaj potrzeba wigkszych zasobdéw obli-
czeniowych i dtuzszego czasu na wnioskowanie. Ponadto zmniejszenie warto$ci tego parametru nie
zapobiega halucynacjom. Powoduje jedynie ich zamaskowanie w krétszych odpowiedziach.

Prébkowanie zachtanne i losowe

Model podczas wnioskowania wylicza rozklad prawdopodobienstwa wszystkich tokenéw w zbio-
rze stéw, a nastepnie wybiera, czyli prébkuje, kolejny token i umieszcza go w odpowiedzi.
Model mozna skonfigurowac tak, aby kolejne tokeny probkowat zachtannie lub losowo. W pierw-
szym przypadku wybiera token o najwickszej wartoéci prawdopodobienstwa. Natomiast
podczas probkowania losowego stosuje strategie uwzgledniajaca wagi tokendéw. Rysunek 2.2
ilustruje obie metody podczas generowania frazy ,,student stucha wyktadu profesora”.

Prébkowanie zachtanne Prébkowanie losowe
Prawdopodobienstwo  Token Prawdopodobienstwo  Token
—|0,20 stucha 0,20 stucha
0,10 wyktadu 0,10 wyktadu
0,02 student —»10,02 student
0,01 profesora 0,01 profesora

Funkcja Funkcja
softmax softmax

Rysunek 2.2. Poréwnanie probkowania zachtannego i losowego podczas prognozowania kolejnego tokenu

W wigkszoéci modeli generatywnych domysélnie implementuje si¢ probkowanie zachtanne,
zwane rowniez dekodowaniem zachfannym. Jest to najprostszy sposéb prognozowania kolej-
nych tokenéw. Model zawsze wybiera token o najwiekszej wartosci prawdopodobienstwa.
Sposob sprawdza sie w generowaniu krétkich odpowiedzi, ale dluzsze frazy moga zawiera¢
powtarzajace sie tokeny lub ich sekwencje.

Jezeli tekst ma brzmie¢ naturalnie, nie zawiera¢ powtarzajacych sie tokendw, nalezy skonfi-
gurowa¢ model tak, aby podczas wnioskowania wykorzystywal prébkowanie losowe. Bedzie
wtedy wybieral kolejne tokeny, stosujac strategie wazonego rozkladu prawdopodobienstwa.
W tym przykladzie token student ma przypisane prawdopodobienstwo 0,02. Oznacza to, ze
w prébkowaniu losowym szansa wybrania go jest rowna 2%.

W prébkowaniu losowym prawdopodobienstwo powtdrzenia tokenu w uzupelnieniu jest
mniejsze. Jednak model jest mniej kreatywny, moze generowa¢é odpowiedzi niezrozumiate
lub nie na temat. Znalezienie optymalnego kompromisu jest nie lada wyzwaniem. Dlatego
nazywa sie to inzynierig monitu.
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W niektdrych bibliotekach, np. Hugging Face Transformers, jest wymagane jawne
wylaczenie probkowania zachlannego i wlaczenie losowego za pomoca odpowied-
niego argumentu funkeji, np. do_sample=True.

Top KiTop P

Sa to najpopularniejsze parametry probkowania losowego. Pozwalaja precyzyjnie kontrolo-
wac wybieranie tokenow. Wlaéciwie dobrane poprawiaja dziatanie modelu i zapewniaja kreatyw-
nos¢ niezbedng do zrealizowania zadania.

Parametr Top K, jak si¢ mozna domysle¢, ogranicza wybor do K tokenéw o najwyzszych
wartoscich prawdopodobienstwa. Jezeli na przyklad K jest réwne 3, model wybierze jeden z trzech
tokenow, wykorzystujac strategie wazonego probkowania losowego. W przykladzie pokazanym
na rysunku 2.3 jest to token wykfadu, cho¢ méglby to by¢ réwniez jeden z dwéch pozostatych.

Parametr Top K prébkowania losowego
Prawdopodobieristwo  Token

0,20 stucha

—>»|0,10 wyktadu k=3
0,02 student
0,01 profesora

Funkcja
softmax

Rysunek 2.3. Parametr Top K ogranicza model do wyboru jednego z trzech tokendw o najwigkszych
wartosciach prawdopodobieristwa

Pamietaj, ze duza warto$¢ K zmniejsza powtarzalnos¢ tokendw, natomiast warto$¢ 1 oznacza
probkowanie zachtanne.

Parametr Top P powoduje, ze model wybiera token spo$réd podzbioru tych, ktérych suma
wartosci prawdopodobienistwa nie przekracza P, uporzadkowanych malejaco wedtug warto-
$ci prawdopodobienstwa. Aby to zrozumie¢, najpierw posortuj tokeny od najwigkszych do
najmniejszych warto$ci prawdopodobienistwa, a nastepnie wybierz podzbiér tych, ktérych
suma prawdopodobienstwa nie przekracza P. Na przyktad dla P = 0,32 s3 to tokeny stucha,
wyktadu i student. Ich warto$ci prawdopodobienistwa sa rowne odpowiednio 0,20, 0,101 0,02,
czyli w sumie 0,32. Nastepnie model wybiera jeden token, stosujac strategie wazonego prob-
kowania losowego. Na rysunku 2.4 jest to student.
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Parametr Top P prébkowania losowego
Prawdopodobieristwo  Token

0,20 stucha

0,10 wyktadu p = 6,32
—0,02 student

0,01 profesora

Funkcja
softmax

Rysunek 2.4. Parametr Top P wazonego prébkowania losowego

Duza wartosé¢ Top P przeklada si¢ na wiekszg zmiennoé¢ odpowiedzi. Parametr ten jest uzy-
wany w sytuacjach, gdy trudno jest wybra¢ wlasciwg wartos$¢ parametru Top K. Ponadto oba
parametry mozna stosowac jednoczesnie.

Temperatura

Ten parametr modyfikuje rozklad prawdopodobienstwa tokenéw i tez stuzy do kontrolowa-
nia losowosci wynikow. Ogolnie, im wyzsza temperatura, tym wigcksza losowos¢ i odwrotnie.
Parametr ten, w odréznieniu od Top Ki Top P, zmienia rozktad prawdopodobienstwa i wptywa na
wybdr kolejnego tokenu.

Niska warto$¢ temperatury, mniejsza niz 1, powoduje, ze rozklad jest stromy i wysokie war-
tosci prawdopodobienstwa ma niewielki podzbidr tokendéw. Wysoka warto$¢ tego parame-
tru przektada si¢ na bardziej rOwnomierny rozktad. Wartoé¢ 1 oznacza zachowanie rozktadu
wyliczonego podczas trenowania i dostrajania modelu.

Rysunek 2.5 ilustruje poréwnanie przypadkdw uzycia wysokiej i niskiej temperatury.

W obu przypadkach model wybiera kolejny token, wykorzystujac zmodyfikowany rozklad
prawdopodobienistwa i probkowanie zachtanne lub losowe. Jezeli temperatura jest zbyt niska,
odpowiedzi modelu zawieraja wiecej powtdrzen, jezeli zbyt wysoka, wyniki sa mniej sensowne.
Dobrg strategia jest przyjecie na poczatek temperatury réwnej 1.
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Niska temperatura (<1)

Funkgja
softmax

Wysoka temperatura (>1)

Prawdopodobieristwo  Token Prawdopodobienstwo  Token
0,001 profesora 0,040 profesora
0,002 student 0,080 student
Stromy Praski
—|0,400 stucha rozktad 0,150 stucha rozktad
0,012 wykfadu —»|0,012 wykfadu

Funkdja
softmax

Rysunek 2.5. Temperatura zmienia rozktad prawdopodobieristwa tokenéw

Podsumowanie

W tym rozdziale poznales techniki pozwalajace maksymalnie wykorzysta¢ mozliwosci modelu
generatywnej sztucznej inteligencji: inzynierie monitu i modyfikowanie parametréw wniosko-
wania. Stosujgc inzynierie monitu, m.in. formulujac go na rézne sposoby, umieszczajac przyktady
w kontekscie lub zlecajac rozumowanie krok po kroku, mozna sprawié, ze model bedzie generowat

trafniejsze, dokfadniejsze uzupelnienia.

Dzigki inzynierii monitu, uczeniu kontekstowemu i parametrom wnioskowania mozna wiele
osiagna¢, ale techniki te nie modyfikuja wag modelu generatywnego. Dlatego czasami trzeba trenowa¢
model na wlasnych danych, aby lepiej ,,poznal” konkretng dziedzineg, i przygotowac go do konkret-
nych zastosowan. Tym tematem zajmiemy si¢ w nastepnych rozdziatach.
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To fascynujaca ksigzka, rewelacyjna kompozycja niezwykle waznych informacji,
a takze szczegoétowych, praktycznych kodow, skryptow i instrukcji!

Jeff Barr, wiceprezes i gtdwny popularyzator AWS

Podczas projektowania aplikacji opartych na de-
neratywnej Al trzeba dokonywac wielu wyborow
decydujacych o jakosci danych dostarczanych
przez aplikacje, jej optacalnosci, skalowalnosci

i niezawodnosci. Decyzje te s3 tym trudniejsze,
ze Swiat deneratywnej Al zmienia sie niezwykle
szybko, a mity i btedne przeswiadczenia doty-
czace tej technologii majg sie Swietnie.

W tej niezwykle pragmatycznej ksigzce, przezna-
czonej dla dyrektorow technicznych, praktykow
uczenia maszynowedo, tworcow aplikacji, anali-
tykow biznesowych, inzynieréw i badaczy danych,
znajdziesz skuteczne techniki uzywania sztucznej
inteligencji. Zaznajomisz sie z cyklem Zycia pro-
jektu opartego na generatywnej Al i jej zastoso-
waniami, a takze metodami doboru i dostrajania
modeli, generowania danych wspomadanedo
wyszukiwaniem, uczenia przez wzmacnianie na
podstawie informacji zwrotnych od cztowieka,
kwantyzacji, optymalizacji i wdrazania modeli.
Poznasz szczedty roznych typow modeli, miedzy
innymi duzych jezykowych (LLM), multimodalnych
denerujgcych obrazy (Stable Diffusion) i odpowia-
dajacych na pytania wizualne (Flamingo/IDEFICS).
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Dowiedz sie, jak:

® yzywac generatywnej Al
w biznesie

e dobierac modele
deneratywnej Al

® stosowac inZynierie monitu
i uczenie kontekstowe

e dostraja¢ modele przy uzyciu
wtasnych zbioréw danych
i techniki LoRA

® korzystac z agentoéw i akcji
za pomoca bibliotek
LangChain i ReAct

® tworzyc aplikacje na bazie
ustugi Amazon Bedrock

Chris Fregly jest gtdwnym architektem
rozwigzan w zakresie generatywnej Al
w AWS i wspatautorem ksigzki Inzynieria
danych na platformie AWS (Helion, 2022).

Antje Barth jest gtéwng programistka
generatywnej Al w AWS i wspotautorka
ksigzki InZynieria danych na platformie
AWS.

Shelbee Eigenbrode jest gtowna archi-
tektka rozwigzan w zakresie deneratywnej
Al w AWS. Posiada ponad 35 patentow
z roznych dziedzin techniki.
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