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ROZDZIAL 1.
Wprowadzenie

Generatywna sztuczna inteligencja (GenAl) jest tak potezna i tak latwa w uzyciu, ze nawet
osoby bez przygotowania technicznego potrafig szybko tworzy¢ prototypy bardzo przekonu-
jacych aplikacji opartych na GenAl. Przeniesienie takich prototypéw do $rodowiska produk-
cyjnego jest jednak trudne, poniewaz modele GenAl nie sg niezawodne — czasami halucynuja,
zwracajg rozne odpowiedzi na ten sam prompt i charakteryzuja si¢ zaskakujacymi ogranicze-
niami wynikajacymi ze sposobu, w jaki zostaly wytrenowane. Wzorce projektowe opisane w tej
ksigzce stanowig zbidr sprawdzonych praktyk i rozwigzan dotyczacych wyzej wymienionych
oraz innych powtarzalnych probleméw, ktore niemal na pewno napotkasz podczas budowa-
nia produkeyjnych aplikacji opartych na modelach GenAl

Wzorce projektowe GenAl

W inzynierii oprogramowania wzorce projektowe to sprawdzone rozwigzania typowych pro-
bleméw, ktére pojawiaja sie podczas projektowania i programowania systeméw. Opisuja
ustandaryzowane dobre praktyki, wypracowane przez lata dzieki zbiorowemu do$wiadczeniu
tworcodw oprogramowania. Wzorce projektowe maja znaczenie, poniewaz dajg programistom
wspolny jezyk, ktory pozwala sprawnie sie komunikowa¢, a przy okazji pomagaja podnies¢
jako$¢, utatwiajg utrzymanie systeméw i wspomagaja ich skalowanie.

Na sposob myslenia o wzorcach projektowych ogromny wpltyw wywarta praca architekta
Christophera Alexandera, ktéry wprowadzil pojecie ,,wzorcow” w architekturze w ksigzce A
Pattern Language (Oxford University Press, 1977). Wzorce projektowe zyskaly szczegdlng po-
pularno$¢ w inzynierii oprogramowania po publikacji ksigzki Wzorce projektowe. Elementy
oprogramowania obiektowego wielokrotnego uzytku (Helion) autorstwa Ericha Gammy, Ri-
charda Helma, Ralpha Johnsona i Johna Vlissidesa, znanej powszechnie jako ,,ksigzka Gangu
Czterech”. Od tego czasu powstaly katalogi wzorcédw dla kolejnych obszaréw inzynierii opro-
gramowania — na przyklad dla aplikacji Java Enterprise czy uczenia maszynowego.

Dzis, gdy powstaja produkty Al, programisci, zamiast budowa¢ wlasne modele ML, ktore
trzeba trenowac od podstaw na danych specyficznych dla aplikacji, coraz czeéciej opieraja sie
na bazowych modelach GenAlI (takich jak GPT-4, Gemini, Claude, Llama, DeepSeek, Qwen
czy Mistral), wytrenowanych na ogromnych, ogdlnych zbiorach danych. W tej ksigzce — za Chip
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Huyen ijej Inzynierig AI. Tworzenie aplikacji z wykorzystaniem modeli bazowych (Helion) —
bedziemy nazywac takie podejécie inzynierig Al, a osoby pracujace w tym paradygmacie —
inzynierami Al

Inzynijeria Al ma bardzo szerokie zastosowanie — obejmuje miedzy innymi przetwarzanie
jezyka naturalnego (ang. natural language processing — NLP), generowanie tekstu, wyja$nianie
kodu, rozumienie obrazéw i synteze wideo. Dzigki temu pozwala obstugiwa¢ takie przypadki
uzycia jak generowanie treéci, asystentow Al, automatyzacje przeplywow pracy czy robotyke.

Inzynier AI moze poprosi¢ model bazowy o bezpo$rednie wygenerowanie tresci potrzebnych
aplikacji. Wystarczy, ze wysle do modelu odpowiednie tekstowe dane wejsciowe, czyli prompt.
W praktyce szybko natrafisz na typowe problemy — wygenerowana tre$¢ moze nie pasowac
do oczekiwanego stylu, moze nie uwzglednia¢ wiedzy firmowej, ktérej model nie zna, albo
moze nie mie¢ pewnych zdolno$ci. W tej ksigzce porzadkujemy zestaw sprawdzonych rozwia-
zan takich probleméw, ktére pojawiaja sie przy budowaniu aplikacji opartych na bazowych
modelach GenAl.

Znajdziesz tu takze szczegotowe omoéwienia 32 wzorcow, ktore przektadajg osiggniecia badan
i doswiadczenie ekspertéw na wskazéwki gotowe do zastosowania w projektach. Kazdy roz-
dzial przedstawia zestaw wzorcow jako potencjalne rozwiazania konkretnego problemu, ktéry
czesto pojawia sie w inzynierii Al Na przykiad rozdziat 3. dotyczy problemu modeli bazo-
wych polegajacego na braku umiejetnosci generowania treéci uwzgledniajacych poufne dane
przedsiebiorstwa ze wzgledu na to, Ze dostawcy modeli trenujg je bez dostepu do tych danych.
Wszystkie wzorce opisane w tym rozdziale odpowiadajg wlasnie na to wyzwanie. Kazdy pod-
rozdzial po$wigcony wzorcowi zawiera opis problemu, sprawdzone rozwiazanie, kompletny
dzialajacy przyktad ,,od poczatku do konica” oraz oméwienie alternatyw i dodatkowych kwestii
dotyczacych implementacji.

Inzynierowie Al czesto s3 zmuszeni do rozwigzywania zadan, ktore s zbyt ztozone na to, aby
model bazowy, moégt wykona¢ je w odpowiedzi na jeden prompt. W takiej sytuacji typowa
strategia polega na podziale zadania na mniejsze elementy, ktére modele bazowe potrafig zre-
alizowa¢ osobno. Takie niewielkie komponenty programistyczne, ktére zapewniajg funkcje
dzieki wykorzystaniu modeli bazowych, nazywa sie agentami. Autonomia agentéw ro$nie,
gdy wykorzystuja modele GenAl do zaplanowania sekwencji dzialan, wyboru narzedzi bac-
kendowych dla kazdego kroku, odzyskiwania kontroli po bledach i oceny, czy zadanie zostato
zakonczone. Aplikacje tworzone przez orkiestracje agentéw nazywa si¢ agentowymi (ang.
agentic). Wzorce opisane w tej ksiazce, ktdre pokazuja, jak radzi¢ sobie z nieuniknionymi
wyzwaniami przy budowaniu rozwigzan opartych na modelach bazowych, pomoga Ci budo-
wac lepszych agentéw i lepsze aplikacje agentowe.

Budowanie aplikacji na podstawie modeli bazowych

W tym podrozdziale krétko przedstawimy podstawy inzynierii Al Dzigki temu unikniemy
koniecznosci powtarzania tego wprowadzenia w dalszych rozdziatach, poswieconych kon-
kretnym wzorcom. Osobom, ktére oczekujg doktadniejszego omdwienia budowy aplikacji
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GenAl, polecamy pozycje, takie jak: Omar Sanseviero i wspolautorzy Hands-On Generative
AI with Transformers and Diffusion Models (O’Reilly), ktora wyjasnia technologie bazowa;
Chris Fregly i wspotautorzy Generatywna sztuczna inteligencja na platformie AWS (Helion),
omawiajaca oferte dostawcéw chmury na duzg skale (ang. hyperscalers); oraz Leonid Kuligin
i wspolautorzy Generative AI on Google Cloud with LangChain (Packt), ktéra opisuje frame-
work open source GenAl oparty na LangChain.

Uwaga o modelach i frameworkach

W ksigzce Machine Learning Design Patterns, aby zachowa¢ spdjnos¢, uzylismy tylko dwéch
frameworkdéw (scikit-learniTensorFlow) oraz jednego dostawcy chmury (Google Cloud
Platform, GCP). Wielu czytelnikéw wtedy jednak uznalo, ze przyktady zbyt mocno fa-
woryzowaly TensorFlow i GCP. Dlatego w tej ksigzce staramy si¢ zachowa¢ neutralnos¢
wzgledem modelu, frameworka i dostawcy chmury.

Przyktady kodu obejmuja szeroki zestaw technologii pochodzacych od réznych dostaw-
cow: duze modele jezykowe (LLM) firm OpenAl, Anthropic, Google, Alibaba i Meta oraz
frameworki GenAlI, takie jak LangChain, Pydantic A, Hugging Face i DSPy. Przyklady
pozostaja rowniez niezalezne od dostawcéw chmury publicznej, takich jak Amazon Web
Services (AWS), Azure, GCP czy Oracle Cloud Infrastructure. Najpewniej zastosujesz
inny model w odmiennym frameworku oraz scenariuszu, dlatego kod ma pelni¢ wylacz-
nie role punktu wyjscia. W praktyce konieczne bedzie jego dostosowanie do wybranego
LLM, frameworka i dostawcy chmury.

Prompt i kontekst

Gdy budujesz aplikacje Al, zwykle wywolujesz hostowane modele bazowe przez API. Moze
to by¢ API dostawcy modelu, ale rownie dobrze moze to by¢ framework, ktory utatwia prze-
taczanie si¢ miedzy dostawcami.

Model bazowy wywolujesz poprzez wyslanie promptu, a w odpowiedzi dostajesz odpowiedz.
Znasz to zapewne z interfejsu WWW takiego narzedzia. Na przyklad w ChatGPT (http://
chatgpt.com) mozesz wpisa¢ do pola tekstowego prompt w rodzaju:

Utworz szkic otéwkiem w stylu Degasa, przedstawiajacy czteroosobows rodzing grajaca w gre
planszowa.

Najprostszy prompt to zwykle instrukcja, ktéra prosi model o wykonanie zadania generowa-
nia tre$ci. W tym przypadku model realizuje polecenie i odsyla odpowiedz zawierajaca obraz
zgodny z opisem (zob. rysunek 1.1)!. Zaréwno prompty, jak i odpowiedzi mogg mie¢ charak-
ter multimodalny — mogga to by¢ teksty, ale takze obrazy, wideo lub dzwiek.

! Przyjrzyj sie uwaznie szkicowi. Czy widzisz jakie$ problemy? Czy wszystkie postacie majg wlasciwg liczbe
palcow? Czy twarz dziewczynki jest symetryczna? Czy gra planszowa przedstawia co$ rozpoznawalnego?
W chwili pisania tej ksigzki modele generujace obrazy nadal majg kfopot z symetrig, liczeniem oraz wier-
nym odtwarzaniem szczegétow.

Budowanie aplikaqji na podstawie modeli bazowych | 13
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Prompt

ChatGPT v @

Utwérz szkic otéwkiem w stylu Degasa, przedstawiajacy
czteroosobowg rodzine grajaca w gre planszowa.

Odpowiedz

Rysunek 1.1. Wystanie promptu do modelu bazowego i uzyskanie odpowiedzi

Bardziej ztozony prompt moze zawiera¢ nie tylko instrukcje, lecz takze kontekst. Moze to by¢
informacja, ktérag model ma uwzgledni¢ podczas generowania, albo prosba o przyjecie okre-
$lonej roli. Na przyklad mozemy poprosi¢ Claude’a (na Claude.ai), aby przyjal konkretna
osobowos¢ i wykorzystal podane informacje przy tworzeniu tresci:

Jestes ekspertem w dziedzinie marketingu i $wietnie znasz rynek ksigzki w niemieckich
miastach uniwersyteckich.

Covenant of Water to powie$¢ opowiadajaca historie trzech pokolen prawostawnej rodziny
chrzescijan $w. Tomasza z Kerali.

Napisz jednoakapitowa notke polecajacg, ktora przedstawi ksigzke czytelnikom w ksiegarni
w Getyndze, nawiazujaca do lokalnego kontekstu.

Odpowiedz Claude Sonnet uwzglednia role, kontekst i instrukcje:

14 | Rozdziat1. Wprowadzenie
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Covenant of Water — literacka podroz do Kerali

Posréd historycznych muréw Getyngi, gdzie tradycja akademicka spotyka sie z literacka
ciekawoscig, przedstawiamy mistrzowski epos Abrahama Verghesego The Covenant of Water.
Ta rozlegla saga prowadzi przez losy trzech pokolen prawostawnej rodziny chrzescijan

$w. Tomasza z Kerali w Indiach — regionu o zlozonym dziedzictwie religijnym, ktére moze
wybrzmie¢ szczegdlnie mocno wérdd studentédw stynnych getynskich studiow teologicznych.
Gdy opowies¢ rozciaga si¢ na kolejne dekady, wérdd bujnych rozlewisk Kerali, czytelnicy
znajacy zwigzek Getyngi z woda — od fontanny Génseliesel po meandrujaca rzeke Leine —
dostrzega zaskakujace analogie w sposobie, w jaki geografia wplywa na ludzkie przeznaczenie.
Verghese splata watki rodzinnych tajemnic, medycznych zagadek oraz wigzi
miedzypokoleniowych, ktére przekraczaja granice kultur. W efekcie miedzynarodowa
wspolnota badaczy i czytelnikéw otrzymuje poglebiona refleksje nad tym, jak woda —
zaréwno w monsunach Kerali, jak i w tagodnych deszczach Dolnej Saksonii — pelni rolg
metafory i przymierza oraz spaja do§wiadczenia ludzi ponad czasem i przestrzenia.

Wywotywanie modelu przez APl dostawcy

API do wywolywania modeli bazowych sg dostepne dla wielu jezykéw — powszechnie uzywa sie
Pythona, Go, Javy i TypeScriptu. Dla uproszczenia w tej ksiazce skoncentrujemy si¢ na Pythonie.

Aby wywota¢ Claude Sonnet 3 przez API Anthropica w Pythonie, mozesz uzy¢ pakietu Anthropic
Python w nastepujacy sposéb (pelny kod znajduje sie na GitHubie — https://oreil.ly/NauRN):

import anthropic

client = anthropic.Anthropic(
# defaults to os.environ.get("TANTHROPIC_API_KEY")
api_key="YOUR_ANTHROPIC API KEY",

)

completion = client.messages.create(
model="claude-3-7-sonnet-latest",
system="You are an expert Python programmer.",

messages=[
{
"role": "user",
"content": [

{
"type": "text",
Wpayths Mo
Write code to find the median value of a Tist of integers.

}

]

)
print(completion.content[0].text)

W tym wywolaniu API prompt zostal podzielony na dwie czesci — prompt systemowy i prompt
uzytkownika. Prompt systemowy ustawia programista aplikacji. Ten prompt decyduje o ogélnym
zachowaniu modelu, natomiast prompt uzytkownika jest bardziej dynamiczny i obejmuje kon-
kretne instrukcje dla danego zadania. W tym przykladzie role asystenta ustawiono w promp-
cie systemowym, natomiast prompt uzytkownika i kontekst przekazano jako wiadomo$ci.

Budowanie aplikaqji na podstawie modeli bazowych | 15

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Framework niezalezny od dostawcy LLM

To samo zadanie wykonasz we frameworku PydanticAl. Mozesz uzy¢ kodu w rodzaju poniz-
szego (zaktadamy, Ze wymagany klucz API jest zapisany w zmiennej rodowiskowej):
from pydantic_ai import Agent

agent = Agent('anthropic:claude-3-7-sonnet-latest',
system_prompt="You are an expert Python programmer.")

result = agent.run_sync(
"Write code to find the median value of a list of integers.")
print(result.data)
Zaletg tego podejécia jest mozliwo$¢ tatwego przelaczania sie miedzy dostawcami modeli ba-
zowych — wystarczy zmieni¢ identyfikator modelu na openai:gpt-40-mini, googlevertex:
>gemini-2.0-flash, grog:11ama3-70b-8192 i podobne (peing liste obstugiwanych modeli znaj-
dziesz w dokumentacji biblioteki Pydantic: https://oreil ly/Kg6jE).

Klasa w API Pydantic, ktéra wywotuje model Claude, nosi nazwe Agent. Czym sg agenty, opi-
szemy w kolejnym podrozdziale, natomiast teraz dokonczymy oméwienie sposobéw wywo-
tywania modeli bazowych.

Uruchamianie modelu lokalnie

Aby uruchomi¢ model taki jak Llama 3 na wlasnym sprzecie, mozesz skorzysta¢ z klienta Ollama
(https://ollama.com), pobra¢ model i uruchomi¢ go poleceniem:

ollama run 1lama3.2

Ollama udostepnia modele o otwartych wagach przez API zgodne z OpenAl, wigc mozesz
uzy¢, na przyktad, nastepujacego kodu:

from pydantic_ai.models.openai import OpenAIModel
from pydantic_ai.providers.openai import OpenAIProvider

model = OpenAIModel (
model_name="'1lama3.2",
provider=0penAIProvider(base url='http://localhost:11434/v1")

Jak powstaja modele bazowe?

W przeciwienstwie do tradycyjnych zastosowan uczenia maszynowego Twoje aplikacje Al
rzadko obejmuja etap treningu. Zamiast tego budujesz je na modelach bazowych ogélnego
przeznaczenia, ktore wczesniej wytrenowano do wykonywania wielu typéw zadan. W wiekszo-
$ci przypadkéw mozesz pomingé wewnetrzne szczegdly dzialania modelu — ten punkt do-
dajemy wylacznie po to, aby utatwi¢ zrozumienie uzywanego stownictwa.

Wiosng 2025 roku, gdy powstawata ta ksigzka, DeepSeek byl modelem bazowym, dla ktérego
publicznie dostepnych byto najwiecej informacji na temat procesu trenowania. Informacje te
postuza do oméwienia kluczowych etapéw tworzenia modelu bazowego (zobacz rysunek 1.2).
Firmy OpenAl, Google, Anthropic i Meta przy tworzeniu modeli GPT, Gemini, Claude i Llama
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Rysunek 1.2. Etapy treningu modelu DeepSeek-R1

mogly zastosowacl inne szczegdlowe rozwigzania, jednak ogdlny przebieg tych procesow jest

najprawdopodobniej zblizony.

Bazowy model jezykowy DeepSeek zostal wstepnie wytrenowany (krok 1. na rysunku 1.2) na
zréznicowanym, wysokiej jako$ci korpusie obejmujacym 14,8 biliona tokenéw. Dla poréw-
nania — wszystkie dziela Szekspira to okolo 1,2 miliona tokendw, a wigc zbidr treningowy
DeepSeeka odpowiada mniej wiecej ,,12 milionom Szekspiréw”. W przeciwienstwie do wcze-
snych modeli LLM, ktdre trenowano na stowach, wspdlczesne modele sg trenowane na tokenach,
czyli kroétkich sekwencjach znakéw. Dzieki temu potrafig przyswajaé elementy spoza stow-
nika jezyka, na przyklad nazwy wlasne. O wysokiej jakos$ci modeli DeepSeek decyduje jednak
nie tylko skala — zespot przypisuje ja rowniez starannej kuracji danych, w tym rygorystycz-
nym procesom deduplikacji (zob. https://oreil.ly/5hjPn).
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Etap trenowania wstepnego (krok 1. na rysunku 1.2) polega na uczeniu modelu na ogromnym
zbiorze tokendw w celu wyksztalcenia ogdlnych zdolnoéci rozumienia jezyka. Na tym etapie
kluczowym zadaniem jest nauczenie modelu przewidywania kolejnego tokena na podstawie
kontekstu tworzonego przez wczeéniejsze tokeny w danych treningowych. Z tego powodu
o duzych modelach jezykowych czgsto méwi sie, ze sa ,,predyktorami nastepnego tokena”, jed-
nak przewidywanie kolejnego tokena stanowi jedynie pierwszy etap calego procesu trenowania.

Po etapie trenowania wstepnego model przechodzi nadzorowane dostrajanie (ang. supervised
fine-tuning — SFT; krok 2. na rysunku 1.2), ktérego celem jest poprawa zdolnosci wykony-
wania instrukcji oraz podniesienie jakosci generowanych odpowiedzi. Na tym etapie wyko-
rzystuje sie starannie przygotowane zbiory przykladéw pisanych przez ludzi. Firma Cohere
informowala na przyklad (https://oreil.ly/qQhZu), ze do ulepszania swoich modeli angazuje
lekarzy, analitykéw finansowych i ksieggowych. Mozna zalozy¢, ze ci specjalisci przygotowuja
wzorcowe odpowiedzi dla zadanych promptéw. Rezultatem tego procesu jest DeepSeek-V3,
czyli model typu mixture of experts (MoE) — rozwigzanie optymalizacyjne, ktére umozliwia
zastosowanie bardzo duzej liczby parametréw przy jednoczesnej aktywacji jedynie ich cze$ci
dla kazdego tokena. DeepSeek-V3 ma lacznie 671 miliardéw parametréw, jednak dla poje-
dynczego tokena aktywowanych jest tylko 37 miliardow (https://arxiv.org/abs/2412.19437).
Takie podejscie pozwala modelowi korzystaé z réznych $ciezek obliczeniowych w zaleznosci
od rodzaju instrukcji.

Etap uczenia ze wzmacnianiem (krok 3. na rysunku 1.2) stuzy dalszemu dopracowaniu mo-
delu na podstawie preferencji wyrazanych przez czlowieka. Na tym etapie stosuje si¢ technike
RLHF (ang. reinforcement learning with human feedback — dostownie: uczenie ze wzmac-
nianiem z komentarzami czlowieka), ktéra polega na prezentowaniu oceniajacym par wyge-
nerowanych odpowiedzi i proszeniu ich o wskazanie tej, ktora lepiej spelnia oczekiwania.
Takie dostrajanie preferencji pozwala lepiej dopasowa¢ odpowiedzi modelu do oczekiwan
i wartoéci czlowieka. Etap ten bywa rowniez okreslany jako optymalizacja preferencji.

O ile DeepSeek-V3 powstal przy uzyciu niewielkiej liczby przykladéw pisanych przez ludzi
oraz danych preferencyjnych, pelny model DeepSeek-R1 opracowano w wieloetapowym pro-
cesie (https://oreil.ly/djxoR) obejmujacym:
1. Zimny start — dostrojenie modelu bazowego (DeepSeek-V3-Base) na tysigcach punktéw
danych, aby zbudowac¢ fundament.

2. Czyste uczenie ze wzmacnianiem (ang. pure reinforcement learning) — zastosowanie po-
dejécia opartego wylacznie na uczeniu ze wzmacnianiem w celu poprawy zdolnosci ro-
zumowania.

3. Probkowanie odrzucajgce (ang. rejection sampling) — wybdr najlepszych przykladéw
z rozkladu danych powstalego podczas ostatniego udanego przebiegu RL.

4. Nadzorowane dostrajanie (SFT) — polaczenie danych syntetycznych z danymi nadzoro-
wanymi z DeepSeekV3-Base w takich dziedzinach jak pisanie, pytania i odpowiedzi fak-
tograficzne (QA) oraz samoswiadomos¢.

5. Koricowe uczenie ze wzmacnianiem — ostatni etap uczenia ze wzmacnianiem na zrézni-
cowanych promptach i z wykorzystaniem réznych scenariuszy.
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Przefomowy okazal si¢ drugi krok (czyste uczenie ze wzmacnianiem), w ktérym zespot za-
stosowal uczenie ze wzmacnianiem bezposrednio na modelu bazowym (DeepSeek-V3-Base),
bez korzystania we wstepnej fazie z techniki SFT. Dzieki temu przy rozwigzywaniu zlozonych
probleméw model mégt eksplorowaé rozumowanie typu chain-of-thought (CoT), co doprowa-
dzilo do powstania modelu DeepSeek-R1-Zero (https://oreil.ly/ICLIZ). Okazalo sie, ze zdol-
nosci rozumowania w LLM da sie dostroi¢ dzieki uzyciu samej tylko techniki RL, bez SFT,
cho¢ wezesniej wielu badaczy uznawalo SFT za konieczno$¢. Poniewaz przykiady pisane przez
ludzi sg kosztowne, czyste RL pozwala trenowa¢ model dluzej i na znacznie bardziej zrézni-
cowanym zbiorze problemow.

Aby zwigkszy¢ dostepnos¢ mozliwoéci DeepSeek-R1, zespot przygotowat wersje destylowane
modelu (https://oreil.ly/9G-r8), ktére mozna uruchamia¢ na skromniejszym sprzecie, przy
zachowaniu duzej cze$ci pierwotnych zdolnosci rozumowania. Obejmujg one modele oparte
na architekturach Qwen i Llama, dostepne w r6znych rozmiarach (1,5B, 7B, 8B, 14B itd.).

Krajobraz modeli bazowych

Ekosystem modeli bazowych GenAl szybko si¢ rozwingl. W efekcie powstato kilka kategorii
odpowiadajacych réznym potrzebom.

Poniewaz akademickie benchmarki nie pozwalajg juz miarodajnie poréwnywa¢ modeli i sg
podatne na manipulacje, obecnie najpowszechniej akceptowanym sposobem ich oceny po-
zostaje porownywanie modeli parami w $lepych testach. Takie poréwnania na duza skale
prowadzi LMArena (https://lmarena.ai), a tabele wynikéw z kwietnia 2025 roku pokazano na
rysunku 1.3.

sutf/Output Cost Rati: el @ - ontrol @ Confidance intervals: (renc

SR e P Frontier Models
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Rysunek 1.3. Ranking LMArena z 6 kwietnia 2025 r. (ramki dodali autorzy)
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Na wykresie na osi Y zaprezentowano ocene modelu, natomiast na osi X — koszty. Dzieki
temu mozesz ustalié, ktéry model najlepiej mieéci sie w Twoim budzecie oraz jakiej minimal-
nej ceny nalezy si¢ spodziewa¢ dla danej oceny. Zwrd¢ uwagg, ze skala Elo na osi Y przedsta-
wia zalezno$¢ logarytmiczna* — podobnie jak koszt na osi X.

W dniu, w ktérym autorzy wykonali zrzut ekranu, najwyzej oceniane modele (zgodnie z osig Y)
to Gemini 2.5 Pro Preview, GPT-4.5 (Preview), GPT-40 oraz DeepSeek-R1. Niewiele nizej
plasowaly sie Gemini 2.0 Flash i OpenAl ol. Ranking zmienia si¢ codziennie, gdy pojawiaja si¢
nowe modele i przybywa ocen, ale w dtuzszym okresie pozostaje zaskakujgco stabilny — fla-
gowe modele Google, OpenAl i Anthropic niemal zawsze s3 na szczycie. Te modele okrela si¢
zbiorczo jako modele wiodgce (ang. frontier models).

Modele wiodace, takie jak GPT-5 i Gemini 2.5 Pro, reprezentujg aktualny stan zaawansowa-
nia w zakresie mozliwo$ci modeli jezykowych i oferuja najwyzsza wydajnos¢ w zadaniach
wymagajacych rozumowania, wiedzy oraz przetwarzania multimodalnego. Sa jednak zaso-
bozerne i kosztowne, a ze wzgledu na rozmiar oraz wlasnoéciowy charakter nie mozna ich
uruchamia¢ lokalnie. Stosuje sie¢ je w aplikacjach klasy enterprise, ktére wymagaja zaawanso-
wanego rozumowania i w ktérych szybkos¢ dzialania nie stanowi kluczowego ograniczenia.
Do najnowszych kierunkéw rozwoju modeli wiodacych naleza obstuga multimodalnosci,
wzmocnione mechanizmy rozumowania oraz znacznie rozszerzone okna kontekstu, siegajace
w niektdrych przypadkach nawet 2 milionéw tokenow.

Wersje destylowane modeli wiodacych zapewniaja kompromis miedzy jakoscig a efektywno-
$cig i oferuja sensowne mozliwosci przy nizszych kosztach oraz krétszym czasie odpowiedzi.
Do czotowych przyktadéw nalezag Gemini Flash, Claude Sonnet oraz GPT-40-mini. Modele te
zwykle dobrze radzg sobie z typowymi zadaniami, takimi jak generowanie tresci i streszczanie.
Zapewniajg takze szybki czas reakeji i optacalno$¢ w zastosowaniach o duzej skali. Rdznica
kosztéw miedzy Gemini Pro a Gemini Flash staje sie szczegdlnie wyrazna po uwzglednieniu
faktu, ze 0§ X na rysunku 1.3 ma skale logarytmiczng — Flash jest dwudziestokrotnie tanszy.

Modele o otwartych wagach (ang. open-weight) udostepniaja parametry publicznie, co daje
przejrzysto$é, umozliwia rozwoj spotecznosciowy i pozwala na dostrajanie. Przyktady to Llama,
Mistral, DeepSeek, Qwen i Falcon. Te modele pozwalaja osigga¢ solidne wyniki, cho¢ zwykle
ustepujg modelom wiodacym. Mozna je dostraja¢ na danych zastrzezonych, ale hosting wy-
maga wiekszej wiedzy. Na rynku istniejg jednak ustugi API, takie jak Together.ai, oraz w pelni
zarzadzane punkty koficowe czotowych dostawcoéw chmurowych, ktére ograniczaja ten problem.

Modele, ktére mozna hostowa¢ lokalnie, projektuje sie z my$la o uruchamianiu na sprzecie
konsumenckim lub korporacyjnym bez koniecznoséci nawigzywania potaczenia z chmurs.
Przyktadami sg Llama 8B i Gemma 2B, ktorych sprzetowo zoptymalizowane wersje sa dostepne
w ramach NVIDIA NIM (https://developer.nvidia.com/nim). Takie podejscie zapewnia pelng
prywatnos¢ — dane nie opuszczajg urzadzen lokalnych — oraz eliminuje biezace koszty wy-
wolan API. Ceng jest jednak wyraznie mniejszy zakres mozliwosci w poréwnaniu z modelami

2 Roéznica 400 punktéw w rankingu Elo odpowiada stosunkowi szans 10 : 1 na zwyciestwo gracza o wyzszej
ocenie nad graczem o nizszej ocenie.
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chmurowymi. Zapotrzebowanie na modele wiodace w systemach typu air-gapped, czyli od-
cietych od internetu, sklonilo cze$¢ dostawcdw zastrzezonych modeli do oferowania takze
takich rozwigzan. Przykladowo Gemini mozna uruchamia¢ lokalnie w $rodowisku Google
Distributed Cloud (https://oreil.ly/HFIut), a modele OpenAl mozna wdraza¢ w lokalnej in-
frastrukturze opartej na platformie Azure (https://oreil.ly/-XSfk).

Agentowa Al

W przyktadzie z PydanticAI klasa wywolujaca model Claude nazywala si¢ Agent:

from pydantic_ai import Agent

agent = Agent('anthropic:claude-3-7-sonnet-latest', ...)
Czym jest agent? W informatyce termin ,,agent” od dawna opisuje byt programowy, ktory dziata
w imieniu uzytkownika lub innego programu. Gdy wywotujesz model bazowy, okreslasz role,
podajesz kontekst i prosisz o wykonanie instrukcji. W tym znaczeniu LLM dziata jako Twoj
agent.

Oto przyktad utworzenia agenta, ktéry ma zarzadza¢ stanami magazynowymi w sklepie (pelny
kod jest na GitHubie — https://oreil.ly/d2kyK):

agent = Agent(
f"anthropic: {MODEL_ID}",
system_prompt="You are an inventory manager who orders just in time.",

Autonomia

W AI oczekuje si¢ réwniez, ze agent bedzie w pewnym stopniu autonomiczny. W tym ujeciu
LLM pelni funkgje ,,mézgu” agenta, wiec nie musisz opisywa¢ krok po kroku, jak ma zarzadzaé
magazynem — wystarczy cel, czyli zamawianie ,,dokladnie na czas”.

Zat6zmy, ze masz liste pozycji magazynowych oraz dane o sprzedazy i czasie dostawy:

@dataclass
class InventoryItem:
name: str
quantity on_hand: int
weekly quantity sold past n weeks: [int]
weeks to_deliver: int

items = [
InventoryItem("itemA", 300, [50, 70, 80, 100], 2),
InventoryItem("itemB", 100, [70, 80, 90, 70], 2),
InventoryItem("itemC", 200, [80, 70, 90, 80], 1)

1

Przekaz liste agentowi, a agent sam ustali, jakie zamoéwienie trzeba zlozy¢:

result = agent.run_sync(f"""
Identify which of these items need to be reordered this week.
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**[tems**
{items}

nn II)
Wiynik bedzie zawieral miedzy innymi:
itemB

quantity_to_order=300 reason_to_reorder='Current stock (100) is insufficient to cover
projected demand over delivery time. Based on recent weekly sales (70-90 units), we need to
order enough to cover the 2-week delivery period plus maintain safety stock.’

Warto poréwna¢ powyzszy sposob z tradycyjnym programowaniem, gdzie musialby$ jawnie
zaimplementowa¢ logike zarzadzania zapasami. Wlaénie autonomia — zdolnos¢ do dzialania
bez ciggtego kierowania przez cztowieka i bez programowania kazdego kroku — stanowi klu-
czowa roznice miedzy klasycznym oprogramowaniem a agentami Al

Cechy agentow
Poza autonomia od agentéw zwykle oczekuje si¢ takze nastepujacych cech:

Orientacja na cel
Agent nie tylko reaguje na prompty, ale przede wszystkim dazy do uzyskania okre§lonych
rezultatow. Cel agenta zarzadzajacego magazynem — zamawianie ,,dokladnie na czas”
— zostal okreslony w prompcie systemowym.

Planowanie i wnioskowanie

Zauwaz, ze agent potrafil zaplanowa¢ kroki potrzebne do ustalenia liczby sztuk do zamo-
wienia. Okredlit zakres ostatniej tygodniowej sprzedazy, przenidst maksymalny poziom
sprzedazy na okres dostawy, policzyl, ile sztuk bedzie potrzebnych, a nastepnie wyliczyt
liczbe sztuk do zamdwienia. Nie trzeba bylo tego programowa¢ wprost.

Pozyskiwanie informacji i dziatanie

Agent potrafi zbiera¢ potrzebne informacje z otoczenia oraz wykonywa¢ dziatania w sys-
temach zewnetrznych. Zazwyczaj umozliwia si¢ to przez pozwolenie mu na wywolywa-
nie funkcji zewnetrznych, takich jak wyszukiwanie w sieci, korzystanie z kalkulatoréw
czy zapisywanie danych w bazach, za pomocg mechanizmu Tool Calling (dostownie: wy-
wolywanie narzedzi — wzorzec 21.), ktéry omawiamy w rozdziale 7. Dzieki Tool Calling
nie trzeba jawnie przekazywac¢ agentowi listy pozycji dla menedzera magazynu. Agent moze
samodzielnie pobiera z systeméw backendowych informacje o stanie zapaséw i tygodnio-
wej sprzedazy. Co wigcej, zamiast jedynie informowa¢, ze pozycj¢ B nalezy zamdéwi¢, moze
wywola¢ odpowiednie API — nawet API po stronie dostawcy — i ztozy¢ zamdwienie.

Adaptacja i uczenie sig
Skad wiadomo, ze zamoéwienie 300 sztuk jest wlasciwe? Kierownik magazynu przyjmuje
zalozenia dotyczace sprzedazy w kolejnych dwdch tygodniach i sprawdza, czy sklep nie
odnotuje brakéw. Agent moze przeprowadzi¢ dokladnie taka samg weryfikacje. W rozdzia-
tach 6. 1 9. pokazujemy takie wzorce, jak Reflection (wzorzec 18.) oraz Self-Check (wzo-
rzec 31.), ktére umozliwiaja agentowi oceng wtasnych wynikéw i ich korekte.
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W trakcie pisania tej ksiazki zachowania agentowe pozostaja w duzej mierze celem aspiracyj-
nym dla aplikacji opartych na modelach bazowych, poniewaz brak deterministycznego dzia-
tania, halucynacje oraz inne tryby awarii utrudniaja budowe w pelni autonomicznych systemoéow
Al Dobrym przykladem jest brak powtarzalnosci wynikéw: przy kazdym uruchomieniu sys-
tem moze wygenerowac inng liste pozycji do zamdwienia oraz inne ilo$ci. Planowanie sprawdza
sie w prostych scenariuszach, lecz zawodzi w bardziej ztozonych. W rozdziale 5. przedsta-
wiamy takie wzorce jak Chain of Thought (wzorzec 13.), ktdre pozwalaja poprawia¢ zdolnosci
agenta do planowania i wnioskowania. Wiele wzorcoéw opisanych w tej ksiazce stanowi probe
nadania aplikacjom Al bardziej agentowego charakteru albo przynajmniej przesuniecia gra-
nic tego, co mozna obecnie zbudowac.

Precyzyjna kontrola

Modele bazowe daja mozliwoé¢ precyzyjnego sterowania procesem generowania dzieki kon-
troli probkowania oraz mechanizmu przeszukiwania wigzkowego (ang. beam search), ktére
omawiamy w dalszej czeéci tego rozdzialu. Ustawienia generowania w modelach LLM pozwa-
lajg ustali¢ kompromis pomiedzy przewidywalnoscig i jako$cia odpowiedzi a ich kreatywno-
$cig i r6znorodnoscia. Zrozumienie matematycznych podstaw tych ustawien, od logitéw po
strategie probkowania, daje bezposredni wglad w sposéb dzialania modelu i czesto okazuje
sie skuteczniejsze niz stosowanie wzorcow projektowych omawianych w kolejnych rozdzia-
tach ksigzki.

Logity

Modele jezykowe sktadaja sie z setek warstw, ale ostatnia warstwa przewiduje nastepne stowo,
aby kontynuowac¢ generowanie tekstu. Model nie prognozuje jednego tokena. Zamiast tego po-
daje zestaw kandydatow i prawdopodobienstwo, ze kazdy z nich bedzie nastepnym tokenem.

Logity to surowe, nienormalizowane wartoéci z ostatniej warstwy modelu, zanim zostang prze-
ksztalcone w prawdopodobienistwa. Odzwierciedlajg one ocen¢ modelu dotyczacy tego, jak
bardzo prawdopodobne jest, ze dany token ze stownika stanie si¢ kolejnym elementem se-
kwencji. Dla uproszczenia przyjmijmy, Ze istnieje pie¢ mozliwych kontynuacji generowanej
sekwencji, a odpowiadajace im logity przedstawiono po lewej stronie rysunku 1.4.

Gdyby model stosowal prébkowanie zachtanne (ang. greedy sampling), wybieralby wylacznie
najbardziej prawdopodobne stowo, czyli w jezyku angielskim stowo the, bo ma najwyzsza
warto$¢ logitu. Taka strategia prowadzi jednak do powtarzalnego i mato interesujacego tekstu,
wiec modele stosuja probkowanie, w ktérym wszystkie stowa-kontynuacje maja niezerowa
szanse wyboru. Przeksztalcenie logitow w prawdopodobienistwa odbywa si¢ przez funkcje
softmax:

P(tokeni) = plogit; / Zelogitj
Jj
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Logity - Funkgja Softmax na logitach
0,81
=
§ 0,6
=
=
Softmax g
= 04+
=
-
0,2
0,0-
the a an this  that the a an this  that
Stowa Stowa

Rysunek 1.4. Wykonanie funkcji softmax na logitach pozwala uzyskac prawdopodobietistwa réznych
kontynuacji

W tym zapisie P(token_i) oznacza prawdopodobienstwo wyboru tokena_i. Funkcja softmax
wzmacnia ,,szczyty” rozkladu i ttumi ,,ogon”. Wida¢ to na rysunku 1.4, jesli poréwnasz stupki
dla the i a przed zastosowaniem i po zastosowaniu funkcji softmax.

Jesli rozktad mozliwych kontynuacji jest bardziej wyréwnany, jak na rysunku 1.5, wplyw
funkcji softmax jest stabszy.

Logity Funkcja Softmax na logitach
1,0
0,81
o
Z
2 0,6
%
o
2
S
E 0,4 1
0,24
0,0 -
had did was ate had did was ate
Stowa Stowa

Rysunek 1.5. Gdy rozktad jest bardziej wyréwnany, wplyw funkcji softmax jest mniej wyrazny

Sposdb korzystania z logitéw do zarzadzania stylem zaprezentujemy w rozdziale 2.

24 | Rozdziat1. Wprowadzenie

Kup ksigzke Pole¢ ksigzke


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

Temperatura

Temperatura (T) to hiperparametr, ktory steruje losowoscia wyboru tokenéw. Dziata przez ska-
lowanie logitéw przed przepuszczeniem ich przez softmax. Zmienione réwnanie wyglada tak:

P(token;) = el9iti/T / Z o logit/T
j

Wplyw skalowania tych samych wykreséw przy réznych wartoéciach T przedstawiono na ry-

sunku 1.6.
Temperatura =0 Temperatura =0,2 Temperatura=0,5
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084 084 0,8 4
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2 g g
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Rysunek 1.6. Wplyw temperatury na skalowanie logitow

Jak wida¢, ustawienie temperatury na zero wlacza probkowanie zachtanne. Gdy temperatura
roénie, ro$nie tez szansa wyboru stéw z ,,ogona”, czyli mniej prawdopodobnych. Efekt tem-
peratury jest stabszy, gdy rozktad od poczatku jest bardziej wyréwnany.

W bibliotece PydanticAl temperature ustawia sie w nastepujacy sposob:

agent = Agent(
'anthropic:claude-3-7-sonnet-Tatest',
model_settings={
"temperature": 0.5
}’
system_prompt="Dokofcz zdanie."

)
Z kolei w przypadku bezposredniego korzystania z API Anthropic robimy to jak ponize;j:

completion = client.messages.create(
model="claude-3-7-sonnet-latest",
system="Complete the sentence.",
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temperature=0.5,
messages=[

]
)
Przyklad pokazuje rézne kontynuacje frazy The trade war caused (Wojna handlowa spowo-
dowata), uzyskane dla trzech ustawien temperatury:

0.0: The trade war caused significant disruptions to global supply chains, leading to increased
prices for consumers and economic uncertainty for businesses across multiple industries.
0.5: The trade war caused significant disruptions to global supply chains, leading to increased
prices for consumers and economic uncertainty for businesses across multiple industries.
Many manufacturers were forced to reconsider their production strategies, while farmers
faced reduced export opportunities as retaliatory tariffs limited access to international
markets. The long-term effects included accelerated efforts to diversify supply chains away
from affected regions and renewed debates about the effectiveness of protectionist trade
policies.

0.8: The trade war caused significant disruptions to global supply chains, forcing many
companies to reconsider their manufacturing strategies and sourcing policies. It led to
increased tariffs on imported goods, higher prices for consumers, and economic uncertainty
in affected industries. Several businesses reported decreased profits as they absorbed
additional costs or lost market share in foreign markets. The prolonged tension also
contributed to volatility in financial markets and complicated diplomatic relations between
the involved nations.

Ustawienie wyzszej temperatury zwykle daje bardziej kreatywny wynik.

W rozdziatach 3. 1 6. opisano zastosowanie takich technik, jak RAG oraz LLM-as-Judge, przy
ktérych pozadane jest korzystanie z niskiej temperatury. W niektérych sytuacjach trzeba na-
wet ustawi¢ temperature zerowa.

Prébkowanie top-K

Prébkowanie top-K ogranicza wybor tokena do k najbardziej prawdopodobnych tokenéw ze
stownika, czyli obcina dtugi ,,ogon” rozktadu prawdopodobienstwa. To ogranicza ryzyko ge-
nerowania przypadkowych lub nielogicznych kontynuacji przy wysokiej temperaturze.

Oto wplyw réznych wartosci top-K na kontynuacje frazy The spaceship (Statek kosmiczny):
1: The spaceship zoomed through the vast expanse of space, its powerful engines glowing blue

against the darkness as it carried its crew toward distant stars and unknown adventures.

10: The spaceship glided silently through the vast emptiness of space, its powerful engines
propelling it toward the distant galaxy where no human had ventured before.

100: The spaceship soared through the starry expanse, its gleaming hull reflecting the distant
light of alien suns as it carried its crew toward unexplored worlds beyond the edge of known
space.

Jak mozna zauwazy¢, gdy warto$¢ top-K jest niska, generowany tekst zwykle jest bardzo po-
dobny do sformulowan znanych z klasycznej fantastyki.
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Probkowanie jadra

Prébkowanie jgdra polega na dynamicznym wyborze najmniejszego zbioru tokendw, ktérego
taczne prawdopodobienstwo przekracza prog p. Z tego powodu metoda ta bywa réwniez
okreslana jako prébkowanie top-P. W ten sposdb powstaje ,,jadro” tokendw obejmujace wigk-
szo$¢ rozkladu prawdopodobienstwa. Wplyw zastosowania réznych wartosci parametru top-
P na przykladowe rozklady zilustrowano na rysunku 1.7.

top_p=03 top_p=0,5 top_p=0,8

081 084

0,61

0,44

Prawdopodobieristwo
Prawdopodobiefistwo

02 024

0,0- 0,0~ 0,0
the a an this that the a an this that the a an this that

Stowa Stowa Stowa

top_p=0,3 top_p=0,5 top_p=0,8

0,81 0381
0,6
0,41 41
02 l 0,2 l l 2 l l .
00~ 0,0~ 00~
had did was ate ran had did was ate ran had did was ate ran
Stowa Stowa Stowa

Prawdopodobieristwo
Prawdopodobierstwo

Rysunek 1.7. Wplyw prébkowania top-P

Prébkowanie jadra w kazdym kroku dostosowuje si¢ do stopnia pewnosci modelu. Gdy model
dziala z duzg pewnoscia, bierze pod uwage niewielkg liczbe tokenéw, podobnie jak przy ni-
skiej wartoéci top-K. Gdy poziom pewnoéci jest nizszy, uwzglednia wigksza liczbe tokenéw,
jak ma to miejsce przy wysokim top-K. W rezultacie prébkowanie top-P zazwyczaj prowadzi
do bardziej naturalnego tekstu niz stosowanie stalej wartosci top-K.

Wyszukiwanie wigzkowe

Modele nie wybieraja tokendw kontynuacji pojedynczo. Stosuja wyszukiwanie wigzkowe (ang.
beam search), czyli deterministyczng metode wyszukiwania, ktorej celem jest znalezienie naj-
bardziej prawdopodobnej sekwencji tokendw przez réwnolegle rozpatrywanie wielu mozli-
wych kontynuacji. Dzieki temu model bierze pod uwage prawdopodobienstwo calej sekwen-
cji, a nie wylacznie kolejnego tokena.

Cze$¢ modeli udostepnia opcje do sterowania mechanizmem wyszukiwania wigzkowego.

Mechanizmy ograniczenia powtdorzeri (ang. repetition penalties) obnizaja prawdopodobien-
stwo ponownego pojawienia si¢ tokendw, ktore juz wystapily w wygenerowanym tekscie, co
ogranicza ryzyko zapetlenia. Ograniczenia te obejmujg miedzy innymi:
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Ograniczenie czestosci (ang. frequency penalty)

Jego wplyw rosénie wraz z liczba wystapient danego stowa lub frazy w wygenerowanym
tekscie.

Ograniczenie obecnosci (ang. presence penalty)

Jest stosowane przy kazdym powtdrzeniu i sprzyja wigkszej roznorodnosci uzywanych
tokenow.

Ograniczenia dlugosci (ang. length penalties) modyfikuja ocene sekwencji w zaleznosci od dlu-
gosci. Obejmuja one nastepujace elementy:
Minimalna dtugos¢ (ang. minimum length penalty)
Wymusza wygenerowanie co najmniej okreslonej liczby tokendéw.
Maksymalna diugos¢ (ang. maximum length penalty)
Ogranicza generacje¢ do okreslonej diugosci.
Normalizacja dtugosci (ang. length normalization penalty).

Dzieli wyniki sekwencji przez funkcje dlugosci, aby ograniczy¢ stronniczoé¢ w kierunku
krétszych sekwencji.

Szeroko$¢ wigzki wyszukiwania (ang. beam search width)

To liczba réwnoleglych sekwencji uwzglednianych podczas generowania. Przyklad
uzycia tego parametru zaprezentowano w opisach wzorcéw w rozdziatach 2.1 6.

W chwili pisania ksigzki OpenAl i Gemini obstugiwaly mechanizmy ograniczania powtdrzen,
natomiast Anthropic ich nie udostepnialo. Biblioteka Transformers na platformie Hugging
Face oferowala ograniczenia dlugosci sekwencji oraz mozliwos¢ sterowania szeroko$cia wigzki
wyszukiwania, jednak modele dostepne w formie ustug hostowanych zazwyczaj tych opcji nie
zapewnialy.

Uczenie w kontekscie

W ,tradycyjnym” uczeniu maszynowym, gdzie modele trenuje si¢ gtéwnie pod katem wykony-
wania jednego zadania (np. klasyfikacji lub regresji), dopasowanie do nowego zadania wymaga
treningu wag lub parametréw. W przypadku modeli LLM wystarczy zmieni¢ prompt i pozo-
stawi¢ wagi bez zmian, aby mozna je byto wykorzysta¢ do realizacji bardzo réznych zadan.

Zdolnoé¢ modeli bazowych do adaptacji do nowych zadan wylacznie na podstawie przykla-
dow lub instrukeji w prompcie nazywa si¢ uczeniem w kontekscie (ang. in-context learning).
Wrynika ona z treningu na zréznicowanych zbiorach danych, zawierajacych wiele formatow
zadan i instrukeji. Gdy prompt zawiera przyklady, model potrafi rozpozna¢ wzorzec i zasto-
sowac go do nowych przypadkdéw. Wagi modelu si¢ nie zmieniaja — do wykonania nowych
zadan model wykorzystuje swoja dotychczasowa wiedze.
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Uczenie typu zero-shot

Uczenie typu zero-shot (ang. zero-shot learning) polega na przekazaniu modelowi polecenia
do wykonania zadania bez podawania przykladéw. Technika opiera si¢ na wiedzy z treningu
wstepnego i na zdolnosci rozumienia instrukeji w jezyku naturalnym.

Na przyklad mozesz poprosi¢ Gemini-Flash:

Przeanalizuj uzycie $wiatta w obrazie Claude’a Moneta Impresja, wschéd stoica i wyjasnij,
w jaki sposob dzielo pokazuje techniki impresjonistyczne.

Odpowiedz moglaby wyglada¢ mniej wiecej tak (cho¢ wynik moze si¢ rézni¢, poniewaz od-
powiedzi modelu sg niedeterministyczne):

W obrazie Impresja, wschéd storica Monet wykorzystuje §wiatto do uchwycenia ulotnej chwili,
przedkladajac jego przemijajace efekty ponad precyzyjne detale. Zamglona atmosfera oraz
intensywne refleksy na wodzie podkreslaja impresjonistyczne skupienie na percepcji

i subiektywnym do$wiadczaniu $wiatla, a nie na realistycznym odwzorowaniu sceny.

To dazenie do uchwycenia bezposredniego ,,wrazenia” §wiatla stalo si¢ jednym z wyréznikow
ruchu impresjonistycznego.

Uczenie typu few-shot

Uczenie typu few-shot (ang. few-shot learning) jest rozszerzeniem podejscia uczenia w kon-
tekscie — w prompcie umieszczasz kilka przykladéw. Przyktady pokazuja strukture zadania
i oczekiwany format odpowiedzi, a model przenosi te strukture na nowe przypadki. Poniewaz
przyktady znajduja sie w kontekscie promptu, jest to takze forma uczenia w kontekscie.

Uczenie typu few-shot to prosta i skuteczna forma inzynierii kontekstu — polega na dodawa-
niu do kontekstu promptu starannie przygotowanych danych i instrukeji w celu uzyskania
pozadanej jakosci. W tej ksigzce znajdziesz wiele wzorcéw opartych na koncepcji uczenia
typu few-shot (zwlaszcza w rozdziale 5.).

Zat6zmy, ze chcesz zbudowa¢ aplikacje, ktéra pozwala uzytkownikowi opisaé obraz stowami,
a nastepnie rozpoznaje dzieto. Mozesz pokaza¢ modelowi, jak ma wyglada¢ identyfikacja, podajac
przyktad pytania i odpowiedzi dotyczacych obrazu Claude’a Moneta Impresja, wschod stotica:

agent = Agent(
MODEL_ID, system prompt="""You are an expert on art history. I will describe
a painting. You should identify it.

)

result = agent.run_sync("""
Example:
Description: shows two small rowboats in the foreground and a red Sun.
Answer:
Painting: Impression, Sunrise
Artist: Claude Monet
Year: 1872
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Significance: Gave the Impressionist movement its name; captured the fleeting
>effects of Tight and atmosphere, with Toose brushstrokes.

Description: The painting shows a group of people eating at a table under an outside
>tent. The men are wearing boating hats.
nn II)

Wynik poprawnie identyfikuje obraz Renoira (https://oreil.ly/4d-5S), ktéry odpowiada poda-

nemu opisowi:

Answer:

Painting: Luncheon of the Boating Party

Artist: Pierre-Auguste Renoir

Year: 1881

Significance: Captures a joyful social gathering of Renoir’s friends at the Maison Fournaise
restaurant in Chatou, France, depicting the carefree atmosphere of Parisian life during the

Belle Epoque; known for its vibrant colors, lively composition, and portrayal of light and
shadow.

Zamiast budowa¢ model wyspecjalizowany dla danej dziedziny, gromadzi¢ obszerne zbiory
danych treningowych i przeprowadza¢ proces treningu, uczenie w kontekscie pozwala mode-
lom LLM wykonywa¢ nowe zadania ,w locie”. Przyktady zawarte w prompcie pelnig role
wskazowek, ktére pomagaja modelowi nasladowa¢ zaprezentowane wzorce relacji wejécie —
wyjscie.

Gdy uczenie zero-shot — czyli bez podawania przyktadéw — nie rozwiazuje problemu, warto
doda¢ do promptu przyklady i przekazaé¢ modelowi konkretne instrukcje wykonania zadania.
Uczenie w kontekscie z uzyciem kilku przykltadow jest prostsze niz stosowanie klasycznego
uczenia maszynowego, poniewaz dostrajanie modelu nie wymaga przygotowywania rozbu-
dowanego zbioru danych. W praktyce zastosowanie techniki uczenia few-shot czesto pozwala
osiggac bardzo dobre rezultaty.

Uczenie w kontekscie umozliwia szybkie prototypowanie rozwigzan i sprawdza si¢ takze w za-
stosowaniach produkcyjnych — aktualizacja przykladéw w prompcie jest znacznie szybsza
niz kuracja danych, ponowny trening i wdrozenie modelu ML.

Uczenie w kontekscie ma jednak pewne ograniczenia, poniewaz:
o dziala tylko wtedy, gdy model bazowy dysponuje juz odpowiednig wiedzg i kompetencjami;

o dodawanie wielu przyktadéw powoduje zuzywanie cennych tokenéw okna kontekstu
i spowalnia wnioskowanie;

o modele LLM miewaja trudnosci z uogdlnianiem bardziej ztozonych problemdéw na pod-
stawie niewielu przykladow.

W takich sytuacjach lepszym rozwiazaniem moze by¢ post-trening.
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Trening doskonalacy

Metody treningu doskonalgcego (ang. post-training) polegaja na modyfikowaniu wag wcze-
$niej wytrenowanych modeli w celu dostosowania ich do nowych zadan lub dziedzin. Model
po post-treningu trzeba wdrozy¢ i wykorzystywa¢ z innego punktu konicowego niz model
bazowy, ktory stanowit punkt wyjscia.

Metody treningu doskonalacego

Jak pokazano na rysunku 1.2, trening modelu bazowego przebiega etapami. W pierwszym eta-
pie trenuje si¢ podstawowy model LLM do przewidywania kolejnego stowa, w drugim etapie
uczy sie go wykonywania zadan za pomoca SFT, a w trzecim stosuje si¢ RLHF. Post-trening
mozna przeprowadzi¢ za pomoca dowolnego z tych sposobéw — albo kilku z nich jednoczesnie.

Ponizej przedstawiono pojecia, z ktérymi w kontekscie post-treningu spotykamy si¢ najcze-
$ciej. Nie s3 to metody catkowicie rozlaczne — cze$ciowo pokrywaja sie ze soba.

Kontynuacja treningu wstgpnego (ang. continued pretraining — CPT)

Jesli dysponujesz zbiorem danych zawierajacym stownictwo (na przyklad zargon bran-
Zowy) oraz powigzania, ktérych model bazowy nie poznat w pierwotnym treningu, mo-
zesz kontynuowa¢ wstepny trening modelu bazowego. Wymaga to dostepu do pelnych
wag i architektury modelu bazowego. Warto podkresli¢, ze trenowanie modeli bazowych
jest niezwykle kosztowne i czasochtonne, a dodatkowo trzeba potem przeprowadzi¢ dla
nowo powstatego modelu pozostate etapy treningu. W marcu 2023 roku Bloomberg zasto-
sowal to podejsécie do dokumentow finansowych (https://oreil.ly/1AeUi), jednak juz kilka
miesigcy pdzniej si¢ okazalo, ze modele bazowe wyraznie przewyzszaja (https://arxiv.org/
abs/2305.05862) model wyspecjalizowany dziedzinowo. Od tego czasu niewiele organi-
zacji decyduje si¢ na te strategie.

Nadzorowane dostrajanie (ang. supervised fine-tuning — SFT)

Umozliwia dalsze trenowanie modeli jezykowych w trybie nadzorowanym na zbiorach
danych zlozonych z par (prompt, odpowiedz). Wykorzystanie promptéw zawierajacych
konkretne instrukcje, takie jak ,ulepsz ten plan zarzgdzania”, w polaczeniu z szerokim
i zréznicowanym materiatem treningowym poprawia zdolno$¢ modelu do wykonywania
tego typu poleceni formulowanych w jezyku naturalnym. Trenowanie na bogatym zestawie
instrukeji wzmacnia takze zdolnosci zero-shot w wielu réznych zadaniach. Takie dostra-
janie instrukcyjne moze réwniez poprawi¢ zdolno$¢ modelu do uogdlniania oraz zwigk-
szy¢ uzyteczno$¢ i rzetelnos¢ jego odpowiedzi. Ostateczny efekt zalezy jednak od wielkosci
i réznorodnosci zbioru danych: zastosowanie SFT wylgcznie do jednego zadania lub jed-
nej instrukcji zwykle prowadzi do zapominania wczes$niej nabytych umiejetnosci i braku
uogdlniania na nowe zadania. Jezeli natomiast zbi6r treningowy obejmuje wiele zadan,
model moze uogélnia¢ na nowe zadania nawet po jednej rundzie SFT.
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Dostrajanie efektywne parametrowo (ang. parameter-efficient fine-tuning — PeFT)

Ze wzgledu na ogromne rozmiary modeli bazowych ich dalszy trening bywa niepraktyczny.
Z tego powodu powstaly metody dostrajania efektywnego parametrowo, ktore uprasz-
czaja proces treningu duzych modeli. Jedna z najpopularniejszych metod jest adaptacja
niskiego rzedu (ang. low-rank adaptation — LoRA), w ktérej dzieki dekompozycji ni-
skiego rzedu aktualizacje wag reprezentuje si¢ za pomocg mniejszych macierzy. Zamiast
dostraja¢ wszystkie parametry modelu, LoRA zamraza oryginalne, wstepnie wytreno-
wane wagi i dodaje niewielkie, trenowalne macierze ,adapteréw”, ktore podlegaja dalszej
dekompozycji na reprezentacje niskiego rzedu. LoRA radykalnie zmniejsza liczbe treno-
walnych parametréw — nawet do 10 000 razy — oraz ogranicza zapotrzebowanie na pa-
mie¢ GPU — nawet trzykrotnie. Nie zwigksza przy tym opdznien podczas wnioskowania
i czesto pozwala osiaga¢ wyniki poréwnywalne z pelnym dostrajaniem. Rozszerzeniem
metody LoRA jest QLoRA (ang. quantization-aware low-rank adaptation — dostownie:
adaptacja niskiego rzedu z uwzglednieniem kwantyzacji), w ktdrej wszystkie wagi mo-
delu podlegaja kwantyzacji. Proces treningu jest w tym przypadku bardziej oszczgdny
pamieciowo, cho¢ wolniejszy. Z kolei model po dostrojeniu i kwantyzacji zajmuje mniej
miejsca, a dzieki temu dziala szybciej niz w wariancie LoRA.

Strojenie preferencji (ang. preference tuning)

Model mozna podda¢ post-treningowi poprzez wygenerowanie dwoch odpowiedzi na ten
sam prompt i przekazanie informacji zwrotnej, ktéra z nich jest lepsza. Gdy takie prefe-
rencje pochodzg od ludzi, a sam post-trening odbywa sie z uzyciem uczenia ze wzmac-
nianiem, mamy do czynienia z metoda RLHF. Czesto jednak stosuje sie metode DPO
(ang. direct preference optimization — dostownie: bezposrednia optymalizacja preferencii),
poniewaz jest bardziej efektywna obliczeniowo. DeepSeek wprowadzit metode GRPO
(ang. group relative policy optimization — doslownie: optymalizacja polityki wzgledem
grup), w ktorej generuje si¢ wiele odpowiedzi, a kazdej z nich przypisuje si¢ wynik znor-
malizowany wzgledem $redniej nagrody w danej grupie.

Rodzaj treningu doskonalgcego, ktéry mozesz zastosowad, jest Scisle zwigzany ze struktura
zbioru danych. Jezeli zbidr zawiera wylacznie uzupelnienia tekstu, mozna go wykorzysta¢ do
treningu nienadzorowanego, na przyktad do uczenia modelu nowego stownictwa lub — dzieki
metodzie CPT — zupelnie nowych powigzan. Jezeli zbi6r sklada si¢ z idealnych odpowiedzi
na dane wejsciowe, czyli par wejécie — wyjécie, nadaje si¢ do metod SFT lub dostrajania in-
strukcyjnego. Jezeli natomiast zbiér zawiera po dwie odpowiedzi dla kazdego wejécia wraz
z informacja, ktora z nich jest lepsza, mozna zastosowa¢ strojenie preferencji. Kazda z tych
form post-treningu da sie przeprowadzi¢ w sposob efektywny parametrowo lub na modelach
kwantyzowanych.

Z treningiem doskonalgcym zetkniesz si¢ w kilku wzorcach opisanych w tej ksigzce, miedzy
innymi w Content Optimization (wzorzec 5. w rozdziale 2.), Adapter Tuning (wzorzec 15.
W rozdziale 5.) oraz Prompt Optimization (wzorzec 20. w rozdziale 6.). W chwili pisania tej
ksigzki (czerwiec 2025 roku) wszystkie opisane powyzej formy post-treningu obstugiwaty wy-
facznie modele o otwartych wagach. Jezeli korzystasz z modelu hostowanego, sprawdz aktu-
alng dokumentacje dostawcy, aby si¢ upewni¢, czy dany wzorzec wymagajacy post-treningu
jest dostepny — albo wybierz model, ktéry zapewnia potrzebne mozliwosci.
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Dostrajanie modelu wiodacego

Firmy takie jak OpenAl i Anthropic, a takze gtéwni dostawcy chmury pokroju AWS i Google
Cloud, uproscity proces post-treningu modeli wiodacych z uzyciem SFT. Mozna przestaé
zbidr danych treningowych w postaci par wejscie — wyjscie i uruchomi¢ proces dostrajania,
ktorego efektem jest punkt koicowy modelu dostrojonego adapterami. Taki model mozna
nastepnie wykorzystywa¢ doktadnie tak samo jak model bazowy.

Zilustrujemy to na przyktadzie modeli z rodziny GPT firmy OpenAl, cho¢ dostrajanie modeli
Anthropic Claude w Amazon Bedrock czy Gemini firmy Google w Vertex Al wyglada bardzo
podobnie. Gdy przygotujesz pary treningowe, czyli zestawy (wejécie — wyjécie) — potrzebu-
jesz co najmniej stu takich par, a najlepiej kilku tysiecy — zapisz je w pliku w formacie JSON.
Nastepnie mozesz wezytaé zbidr treningowy w nastepujacy sposob:
training_file = client.files.create(
file=open("training data.jsonl", "rb"),
purpose="fine-tune"

)
Po zatadowaniu danych mozesz uruchomi¢ zadanie dostrajania:

job = client.fine_tuning.jobs.create(
training_file=training_file.id,
model="gpt-3.5-turbo" # Model bazowy do dostrojenia
)

Proces dostrajania potrwa od kilku minut do kilku godzin, w zaleznosci od rozmiaru zbioru
treningowego i wybranego modelu. Po zakonczeniu treningu mozesz odczyta¢ identyfikator
dostrojonego modelu:

job_status = client.fine_tuning.jobs.retrieve(job.id)

if job_status.status == 'succeeded':
print(f"Identyfikator modelu: {job_status.fine_tuned_model}")

Wrynikiem bedzie identyfikator modelu w postaci:
ft:<MODEL BAZOWY>-0125:<NAZWA ORGANIZACJI>::<ID ZADANIA>

Uzyj tego identyfikatora w API inferencyjnym, aby wywolywaé model po dostrojeniu. Inter-
fejs API pozostaje taki sam jak w przypadku modelu bazowego:
completion = client.chat.completions.create(

model=job_status.fine_tuned_model, # Uzyj dostrojonego modelu
messages=messages

)

print(completion.choices[0] .message.content)

Dostrajanie modelu o otwartych wagach

Platforma Unsloth.ai umozliwia dostrajanie i trenowanie modeli LLM o otwartych wagach,
takich jak Gemma czy Llama. Unsloth mozesz uruchomi¢ na wlasnym sprzecie albo skorzy-
sta¢ z zarzadzanych ustug dostrajania oferowanych przez te platforme.
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Aby dostroi¢ 4-bitowo skwantyzowang wersje modelu Llama 3, zacznij od wezytania modelu
oraz jego tokenizera — klasy, ktora dzieli sekwencje tekstu wejsciowego na tokeny oczeki-
wane przez model:

from unsloth import FastlLanguageModel

max_seq_length = 2048

model, tokenizer = FastLanguageModel.from pretrained(
mode]_name="uns1oth/Meta-L]ama-3.1—88—bnb—4b1t",
max_seq_length=max_seq_length,
Toad_in_4bit=True,
dtype=None,

)

Nastepnie dofacz do bazowego modelu Llama zestaw wag adaptera:

model = FastLanguageModel.get peft model(
model,
r=16,
target _modules=["q proj", "k proj", "v_proj", "up_proj", "down proj",
"o_proj", "gate_ proj"],
use_gradient_checkpointing="unsToth"

)

W poprzednim kodzie okres§lono range (czyli rozmiar macierzy) warstwy LoRA oraz kon-
kretne warstwy modelu, do ktoérych ma ona zosta¢ zastosowana. Ten sam kod naklada LoRA
réwniez na mechanizmy uwagi — macierze Q, KiV — a takze na rdzne warstwy projekcyjne.

Zakladajac, ze pary wejscie — wyjscie sa zapisane w jednym z formatéw obstugiwanych przez
Unsloth (https://oreil.ly/bYfnX), mozesz wczytac zbior danych za pomoca nastepujacego kodu:

dataset = Toad dataset("...", split="train")
dataset = dataset.map(apply_template, batched=True)

Nastepnie, na maszynie wyposazonej w wystarczajaco wydajne procesory GPU, mozesz uru-
chomi¢ proces treningu w ten sposob:
trainer = SFTTrainer(
model=model,
tokenizer=tokenizer,
train_dataset=dataset,

dataset_text_field="text",
)

trainer.train()

Po zakonczeniu treningu mozesz zapisa¢ model i przesta¢ go do serwisu Hugging Face. Na tym
etapie, przed opublikowaniem, mozesz scali¢ model bazowy z warstwa adapteré6w w jeden
model:
model.save _pretrained merged("model", tokenizer, save method="merged 16bit")
model.push_to_hub merged("...", tokenizer, save method="merged 16bit")

Tak przygotowanego modelu mozesz nastepnie uzywa¢ doktadnie tak samo jak modelu ba-
ZOWego.
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Kwestie praktyczne

Dostrajanie modeli daje wyjatkowa mozliwos$¢ dostosowania LLM do specyficznych potrzeb
domenowych, ale zwigksza tez ztozonoé¢. Zanim sie na nie zdecydujesz, upewnij sie, ze ko-
rzy$ci rownowaza dodatkowe koszty i zagrozenia.

Wymagania dotyczgce danych
Zamiast kilku przyktadéw w kontekscie potrzebujesz wigkszej liczby prébek (ponad sto),
aby dostosowa¢ zakres zadan, z ktérymi LLM ma sobie radzi¢. Wymaga to wczeéniej-
szego zebrania danych. Jesli na razie nie masz na to czasu lub zasobdw, zacznij od uczenia
w kontekscie, zbieraj dane w trakcie, a dostrajanie wykonaj pdzniej. W ten sposéb po-
prawisz jako$¢ i uzyskasz bardziej stabilne, przewidywalne wyniki.

Katastrofalne zapominanie

Dostrajanie modeli LLM moze prowadzi¢ do katastrofalnego zapominania: model zaczyna
nadmiernie trzymac si¢ przykladéw z dostrajania i traci czes¢ wiedzy wcze$niej nabytej.
To uderza w najwieksza przewage LLM — szeroka wiedze. Ograniczysz ryzyko, jesli uzy-
jesz malego zbioru, wykonasz tylko kilka epok i dobierzesz wlasciwe tempo uczenia (pa-
rametr learning rate). Zwykle warto zacza¢ od wartosci, na ktérej skonczyt sie wstepny
trening (najczesciej okoto le-5).

Dodatkowa zlozonos¢

Przed wdrozeniem modelu do produkcji musisz oceni¢ jakos¢ jego dzialania i sprawdzic,
czy model nie przejal niepozadanych wzorcéw, na przyklad stronniczego jezyka. Gdy
pojawia si¢ nowa wersja modelu bazowego, musisz powtdrzy¢ dostrajanie i ponownie
przeprowadzi¢ caly proces walidacji. Dodatkowo trzeba $ledzi¢ pochodzenie danych tre-
ningowych i walidacyjnych. To wszystko wymaga dyscypliny operacyjnej. Uczenie w kon-
tekscie jest pod tym wzgledem znacznie prostsze, bo zwykle wystarczy kilka przyktadow
W prompcie.

Dodatkowe koszty

Tacy dostawcy jak OpenAl czesto naliczaja wyzsza cene za tokeny podczas wnioskowania
z uzyciem modeli dostrojonych w poréwnaniu z modelami standardowymi. Wyzsza stawka
wynika z tego, ze prompty do modeli dostrojonych moga by¢ znacznie krétsze, a mimo
to daja poréwnywalng albo lepsza jako$¢. Poniewaz rozliczenia opieraja si¢ na tokenach
wejéciowych i wyjéciowych, dostawcy podnosza stawki, aby pokry¢ koszty hostowania
modeli dostrojonych.

Z kolei dostrajanie modeli otwartych moze obnizy¢ koszty wnioskowania, ale ptacisz za
GPU podczas treningu. W zalezno$ci od bazowego LLM moze to kosztowa¢ tylko kilka
dolaréw, ale koszty potrafig szybko urosng¢ do setek dolaréw, zaleznie od wersji modelu.
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Jak zorganizowana jest pozostata czes¢ ksigzki?

W dalszej czeséci ksigzki opisano 32 wzorce projektowe, utozone w o§miu rozdziatach. Poznasz
metody sterowania wyjsciami modelu, wzmacniania pozyskiwania wiedzy, poprawy rozumo-
wania, podnoszenia niezawodno$ci, uruchamiania dzialan, optymalizacji wydajnosci i wdra-
zania zabezpieczen. Kazdy podrozdzial poswiecony okreslonemu wzorcowi zawiera czytelny
opis problemu, podejscie do rozwiazania, praktyczne scenariusze uzycia oraz przyklady kodu.
Mamy nadzieje, ze ta ksigzka pomoze Ci budowac solidne i skuteczne aplikacje GenAl

W rozdziale 2. pokazujemy, jak kontrolowac styl i format tresci generowanych przez AI —
jest to kluczowa umiejetnos¢ z punktu widzenia spdjnosci marki, poprawnosci oraz zgodno-
$ci z wymaganiami. Przedstawiamy sposéb wdrazania Logits Masking (wzorzec 1.), ktéry po-
zwala wymusza¢ zgodno$¢ tekstu z okre§lonymi regutami stylu przez przechwycenie procesu
generowania na etapie probkowania. Podrozdzial dotyczacy Grammar (wzorzec 2.) wyjaénia,
jak ogranicza¢ wyniki do $cile zdefiniowanych formatéw lub schematéw danych z uzyciem
formalnych specyfikacji gramatycznych. Style Transfer (wzorzec 3.) pokazuje, jak przeksztalca¢
tresci tak, aby odpowiadaly okreslonemu tonowi, z wykorzystaniem uczenia typu few-shot
lub dostrajania. W czgéci poswigconej Reverse Neutralization (wzorzec 4.) opisujemy podej-
$cie polegajace na generowaniu treéci neutralnej, a nastepnie jej transformacji do wyspecjali-
zowanego stylu. Na koniec opisujemy Content Optimization (wzorzec 5.), ktéry przedstawia
metody wyznaczania optymalnego stylu poprzez systematyczne poréwnania i strojenie pre-
ferencji, co ma szczeg6lne znaczenie w marketingu, reklamie oraz materialach edukacyjnych,
gdzie skuteczne czynniki stylistyczne nie sg od razu oczywiste.

W rozdzialach 3. i 4. poznasz wzorce, ktére pomoga Ci budowa¢ systemy Al korzystajace z ze-
wnetrznych zrédet wiedzy, aby obejs¢ podstawowe ograniczenia, takie jak odciecie od wiedzy
(ang. knowledge cutoff), brak dostepu do danych poufnych i halucynacje. Zaczniemy od Basic
RAG (wzorzec 6.), ktory uczy, jak uzyskiwaé odpowiedzi Al oparte na informacjach pobra-
nych z baz wiedzy. Semantic Indexing (wzorzec 7.) pokazuje, jak uchwyci¢ znaczenie w rdz-
nych typach mediéw dzieki osadzeniom (ang. embeddings), a wigc jak wyjs¢ poza proste do-
pasowanie stow kluczowych. Indexing at Scale (wzorzec 8.) przedstawia techniki zarzagdzania
przestarzatymi lub sprzecznymi informacjami z wykorzystaniem metadanych, filtrowania
i ponownego rangowania. Index-Aware Retrieval (wzorzec 9.) wprowadza bardziej zaawanso-
wane metody, takie jak odpowiedzi hipotetyczne, rozszerzanie zapytan oraz GraphRAG, ktore
poprawiajg jako$¢ wyszukiwania. Node Postprocessing (wzorzec 10.) pokazuje, jak radzi¢ sobie
z tre$ciami nieistotnymi i niejednoznacznymi encjami dzieki ponownemu rangowaniu oraz
kompresji kontekstowej. Nastepnie omawiamy Trustworthy Generation (wzorzec 11.), czyli
podejscia pozwalajace utrzyma¢ zaufanie uzytkownikéw mimo nieuniknionych bledéw. Na
koncu Deep Search (wzorzec 12.) przedstawia iteracyjne procesy ztozonego pozyskiwania in-
formacji, ktére omijaja ograniczenia okna kontekstu i umozliwiaja rozumowanie wieloeta-
powe (ang. multihop reasoning).

W rozdziale 5. omawiamy techniki, ktére wzmacniajg rozumowanie i wyspecjalizowane kom-
petencje modeli jezykowych. Poznasz Chain of Thought (CoT) (wzorzec 13.), ktéry pozwala mo-
delom rozbija¢ ztozone problemy na kroki poérednie i wyraznie poprawia wyniki w zadaniach
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matematycznych oraz wnioskowaniu logicznym. Tree of Thoughts (ToT), wzorzec 14., nauczy
Cie wdraza¢ podejécia oparte na przeszukiwaniu drzewa w problemach, ktére wymagaja eks-
ploracji wielu $ciezek rozwigzan — to podejscie $wietnie sprawdza si¢ w planowaniu i my$leniu
strategicznym. Adapter Tuning (wzorzec 15.) pokazuje, jak skutecznie specjalizowaé modele
LLM: trenujesz niewielkie, dotgczane warstwy sieci neuronowej, a wagi modelu bazowego
pozostaja zamrozone. Dzieki temu specjalizacja jest mozliwa nawet przy ograniczonych da-
nych (od 100 do 10 000 przykladéw). Evol-Instruct (wzorzec 16.) wyjasnia, jak wydajnie ge-
nerowa¢ wysokiej jakosci zbiory do strojenia instrukeji przez wieloetapowa ewolucje instrukcji.
To podejécie pozwala uczy¢ modele nowych zadann domenowych bez koniecznoéci recznego
wykonywania wielu operacji na danych.

W rozdziale 6. zapoznasz si¢ ze wzorcami budowania bardziej niezawodnych systeméw Al,
ktérym mozna zaufa¢ w produkeji. Poznasz LLM-as-Judge (wzorzec 17.) i nauczysz si¢ oce-
nia¢ mozliwoséci GenAl przez szczegélowa, wielowymiarows informacj¢ zwrotna. To podsta-
wowa kompetencja przy poréwnywaniu modeli i $ledzeniu postepow. Reflection (wzorzec 18.)
pokazuje, jak umozliwi¢ modelom korekte wczesniejszych odpowiedzi na podstawie opinii,
co znaczgco poprawia niezawodno$¢ w ztozonych zadaniach. Dependency Injection (wzorzec
19.) prezentuje techniki niezaleznego rozwijania i testowania komponentéw tancucha LLM,
co ufatwia utrzymanie i niezawodno$¢ systemu. Prompt Optimization (wzorzec 20.) przed-
stawia sposoby systematycznego ustawiania i aktualizowania promptdéw przez optymalizacje
wykonywang na zestawach przykladéw. Takie podejécie zmniejsza koszty utrzymania przy
zmianach zaleznosci i zapewnia stabilng jako$¢ w czasie.

W rozdziale 7. omawiamy sposoby zmiany systeméw Al z pasywnych dostawcdw informacji
w aktywnych agentéw zdolnych do dziatania. Opanujesz Tool Calling (wzorzec 21.) i nau-
czysz sie taczy¢ LLM z API programoéw. Model moze wtedy wywolywa¢ funkeje z wlasciwymi
parametrami i wykorzystywa¢ wyniki w odpowiedziach. Zapewnia to dostep do danych
w czasie rzeczywistym, integracje z systemami firmowymi i pozwala wykonywac zlozone ob-
liczenia. Code Execution (wzorzec 22.) pokaze sposéb wykorzystania LLM do generowania
kodu, ktéry wykona system zewnetrzny — to podejécie sprawdza sie przy tworzeniu wizuali-
zacji, opisywaniu ilustracji oraz aktualizacji baz danych. Multiagent Collaboration (wzorzec
23.) nauczy Cie projektowal systemy wyspecjalizowanych agentéw, zorganizowanych na
wzor struktur organizacyjnych. Takie systemy pozwalaja realizowa¢ zlozone rozumowanie,
wieloetapowe rozwigzywanie probleméw, wspoltworzenie tredci i systemy samodoskonalace,
ktére potrafig prowadzi¢ dtuzsze interakcje bez udzialu cztowieka.

W rozdziale 8. poznasz wzorce wdrazania GenAl z uwzglednieniem realnych ograniczen
zwigzanych z kosztami, opdznieniami i zasobami obliczeniowymi. Model SLM (ang. Small
Language Model) — wzorzec 24. — pokazuje, jak wykorzystywa¢ mniejsze, bardziej efektywne
modele, ktére dzialaja na urzadzeniach kraficowych lub w §rodowiskach o ograniczonych
zasobach, a mimo to zapewniaja akceptowalng jako$¢ w konkretnych zadaniach. Prompt
Caching (wzorzec 25.) to prezentacja technik ograniczania powtarzalnych obliczen i wywotan
API, co istotnie obniza koszty w przypadku czesto zadanych tresci. Inference Optimization
(wzorzec 26.) wyposazy Cie w metody maksymalizacji przepustowosci i minimalizacji op6z-
nien dzieki takim technikom, jak spekulatywne dekodowanie (ang. speculative decoding),
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ciggle przetwarzanie wsadowe (ang. continuous batching) i kompresja promptéw. Degradation
Testing (wzorzec 27.) wyjasnia, jak systematycznie oceniac¢ jako$¢ modelu w réznych scenariu-
szach wdrozeniowych i utrzymywac stabilny poziom w czasie. Long-Term Memory (wzorzec 28.)
prezentuje, jak przechowywac¢ historie uzytkownika i dynamicznie stosowa¢é personalizacje.

Rozdzial 9. zawiera opis wzorcéw, ktore zapewniaja bezpieczne i etyczne dziatanie aplikacji
GenAl oraz utrzymanie ich w odpowiednich granicach. Template Generation (wzorzec 29.)
pokazuje, jak przygotowac¢ i zweryfikowa¢ szablony, ktore w czasie wnioskowania wymagaja
wylacznie deterministycznej podmiany tekstu. To podejscie sprawdza si¢ w komunikacji ma-
sowej, gdzie reczna weryfikacja nie wchodzi w gre. Assembled Reformat (wzorzec 30.) nauczy
Cig rozdziela¢ tworzenie tresci na kroki o niskim ryzyku: najpierw bezpieczne zestawienie
danych, potem atrakcyjne formatowanie. Dzigki temu spada ryzyko niescistoéci i halucynacji.
Self-Check (wzorzec 31.) opisuje, jak wykorzystywa¢ prawdopodobienstwa tokenéw do opta-
calnego wykrywania potencjalnych halucynacji w odpowiedziach faktograficznych. Guardrails
(wzorzec 32.) to kompleksowe podejécie do opakowywania wywolan LLM warstwami pre-
i postprocessingu, ktdre egzekwuja ograniczenia bezpieczenstwa, prywatnoséci, moderacji
tresci i zgodnodci z przepisami. Jest to niezbedne zawsze wtedy, gdy aplikacja moze stac si¢
celem naduzy¢ albo wrogich dziatan.

Na koniec, rozdzial 10. omawia, jak faczy¢ wzorce z pierwszych dziewigciu rozdziatéw w pro-
dukcyjng aplikacje agentows.
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indeksowanie, 116
ograniczenia, 122
oparcie odpowiedzi na Zrédlach wiedzy, 112
wyszukiwanie, 117
biblioteka
LLMPerf, 385
promptéw, 106
Pydantic, 16
PydanticAl, 25, 434
Transformers, 44
bledy
rozumowania, 171
wyszukiwania, 171
bufor semantyczny, 361
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C

Chain of Thought (fancuch rozumowania), 23,
206, 265, 433
alternatywy, 217
diagram, 210
odpowiedzi typu czarna skrzynka, 208
ograniczenia, 215
typ few-shot, 209, 212
typ zero-shot, 209
wieloetapowe rozumowanie, 207
ciagte
grupowanie, continuous batching, 368
wstepne trenowanie, CPT, 108, 236
Code Execution (wykonywanie kodu), 317, 339
diagram, 318
Content Optimization (optymalizacja treéci), 32,
89, 107, 440
ciagte doskonalenie, 104
diagram, 92
ocena, 96
poréwnanie fragmentow tresci, 94
rozszerzenie na obrazy, 103
strojenie preferencji, 97
utworzenie zbioru treningowego, 96
wybdr migdzy wariantami, 102
wygenerowanie par tresci, 92
wymog zgodnoéci z rozktadem danych, 103
copilot, 426
CPT, continued pretraining, 31, 108, 236
CRAG, 180
przeptyw pracy, 181
cytowania, 173
czesto$¢ terminu, TE 117

D

Deep Search (wyszukiwanie glebokie), 189, 202
diagram, 192
glebokie badania, 193
integracja informacji, 195
iteracyjne doprecyzowywanie, 194
metryki oceny, 194
nieaktualnos¢ informacji, 190
niejednoznacznoé¢ zapytan, 190
ograniczenia glebokosci rozumowania, 190
ograniczenia okna kontekstu, 189
uzywanie modeli bazowych, 193
zapytania wieloetapowe, 191

Degradation Testing (testowanie degradacji), 374,
399
niezawodno$¢, 380
podstawowe metryki, 375
skalowalno$¢, 381
dekodowanie spekulatywne, 370
Dependency Injection (wstrzykiwanie
zalezno$ci), 285, 301
diagram, 289
tworzenie atrapy, 290
wygenerowanie krytyki, 286
zaimplementowanie sugestii, 287
dodawanie wiedzy
podstawy, 108
synkopy, 151
dostrajanie
efektywne parametrowo, PeFT, 32
instrukcyjne, instruction tuning, 248, 256
przygotowanie zbioru danych, 253
modelu o otwartych wagach, 33
modelu wiodacego, 33
nadzorowane, SFT, 18, 31
drzewo wnioskowania, 220
duze modele jezykowe, LLM, 13

E

EERL, end-to-end request latency, 377
Evol-Instruct, 248, 265, 440
diagram, 250
generowanie odpowiedzi, 254
ocena i filtrowanie, 256
przeksztalcanie instrukcji, 254
strojenie instrukcyjne, 250

F
format Markdown, 120
framework
DSPy, 13
Hugging Face, 13
Jinja2, 434

LangChain, 13
Llamalndex, 118, 422
Mem0, 396
PydanticAl, 13, 16
scikit-learn, 13
TensorFlow, 13
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Function Calling, 305

funkcja
softmax, 23
ustrukturyzowanego wyniku, 60

G

GCP, Google Cloud Platform, 13

generatywna sztuczna inteligencja, GenAl, 11
wzorce projektowe, 11

generowanie wspomagane wyszukiwaniem,

RAG, 108

Grammar (gramatyka), 56, 107
alternatywy, 68
implementacja, 58
warianty, 66
zastrzezenia, 68

GraphRAG, 156

Guardrails (zabezpieczenia), 417, 425, 436
bezpieczenstwo, 418
diagram, 419
halucynacje, 418
implementowanie zabezpieczen, 421
moderacja tresci, 418
opakowanie silnika zapytan, 422
prywatnos¢ danych, 418
stosowanie zabezpieczen, 421
zabezpieczenia niestandardowe, 420
zabezpieczenia wbudowane, 419
zgodnos¢ z przepisami, 418

H

halucynacje, 111, 112, 171, 418
wskazniki, 409
wykrywanie, 413
HyDE, Hypothetical Document Embedding, 154

IDE, inverse document frequency, 117
indeksowanie

semantyczne, 158

tabel, 131
Index-Aware Retrieval (wyszukiwanie

z uwzglednieniem indeksu), 151, 201, 433
diagram, 153
GraphRAG, 156

hipotetyczne odpowiedzi, 154

rozszerzanie zapytan, 155

wyszukiwanie hybrydowe, 155
Indexing at Scale (indeksowanie w duzej skali),

140, 201

cykl zycia modelu, 146

metadane, 143

rozrdznianie znaczen, 140

sprzeczne informacje, 141

$wiezo$¢ danych, 141

wykrywanie treéci sprzecznych, 144
Inference Optimization (optymalizacja

wnioskowania), 367, 398

ciagle grupowanie, 368

dekodowanie spekulatywne, 370

diagram, 371

kompresja promptéw, 370
inzynieria

Al 12

kontekstu, 210

promptow, 234, 241

kontekst, 13, 14
kontynuacja treningu wstgpnego, CPT, 31
koszty trenowania modeli, 108

LangGraph, 309
LLM-as-Judge (LLM jako arbiter), 13, 266, 301,
436
diagram, 269
niespojnosc¢, 274
poblazliwoé¢, 275
podejscie
ML, 271
oparte na inZynierii promptéw, 268
z dostrajaniem, 272
stronniczo$é, 275
zastrzezenia, 276
Logits Masking (maskowanie logitéw), 40, 107
alternatywy, 53
automatyczne uzupelnianie, 54
implementacja, 43
zastrzezenia, 55

Kup ksigzke

Skorowidz | 445

Pole¢ ksigzke


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

logity, 23, 410
skalowanie ustawieniem temperatury, 25
wykonanie funkcji softmax, 24
Long-Term Memory (pamie¢¢ dlugoterminowa),
386, 399, 435
diagram, 388, 390
pamiec
epizodyczna, 389
robocza, 388
semantyczna, 391

M

macierz podobienistwa, 126
MCP, Model Context Protocol, 309
klient, 311, 313
serwer, 309, 313
metadane, 143
metryka
EERL, catkowite opdznienie zapytania, 377
RPS, zadania na sekunde, 380
TPS, tokeny na sekunde, 379
TTFT, czas do pierwszego tokena, 376
miara TF-IDF, 118
model bazowy
ChatGPT, 13
Claude Sonnet 3.5, 39
Claude Sonnet, 20
Claude, 11, 16
DeepSeek, 11, 17, 20
DeepSeek-R1, 39
Falcon, 20
Gemini 2.0 Flash, 39
Gemini 2.5 Pro, 20
Gemini Flash, 20
Gemini, 11, 16
Gemma 2B, 20
Gemma 3 1B, 261
Gemma, 33
GPT, 16
GPT-4, 11, 39
GPT-40-mini, 20
GPT-5, 20
Llama 3.2 70B, 39
Llama 8B, 20
Llama, 11, 16, 20, 33
Mistral Small 24B, 40

Mistral, 11, 20
Qwen, 11, 20
modele bazowe
jezykowe
logity, 23
probkowanie jadra, 27
probkowanie top-K, 26
temperatura, 25
wyszukiwanie wigzkowe, beam search, 27
o otwartych wagach, open-weight, 20
dostrajanie, 33
problemy z odtwarzalno$cia btedow, 206
ranking LMArena, 19
trening doskonalacy, 31
tworzenie
konicowe uczenie ze wzmacnianiem, 18
nadzorowane dostrajanie, 18
trenowanie wstepne, 18
uczenie ze wzmachnianiem, 18
uczenie
typu few-shot, 29
typu zero-shot, 29
w kontekscie, 28, 30
wiodgce, frontier models, 20
dostrajanie, 33
wywolywanie
przez API dostawcy, 15
we frameworku PydanticAl 16
za pomocg Ollama, 16
zagrozenia
dodatkowa zlozono$¢, 35
dodatkowe koszty, 35
katastrofalne zapominanie, 35
wymagania dotyczace danych, 35
modele LLM
brak mozliwo$ci cytowania Zrédel, 111
granice rozumowania, 203
halucynacje, 111
znane mozliwosci, 204
modele osadzen specyficzne dla dziedziny, 138
modele rozumujace, 231
MOoE, mixture of experts, 18
MTEB, Massive Text Embedding Benchmark, 146
Multiagent Collaboration (wspoipraca
wieloagentowa), 322, 339
architektury wieloagentowe, 324
wiele wyspecjalizowanych agentow, 323
zastosowania, 328
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narzedzia
geokodowania, 312
monitorowania wydajnoéci, 385
narzedzie
AgentOps, 386
LlamaParse, 120
Ollama, 16
SGLang, 386
vLLM, 386
NLP, natural language processing, 12
Node Postprocessing (postprocessing weztow),
162, 201
dekompozycja zapytan, 166
filtrowanie nieaktualnych informacji, 166
historia rozmowy, 168
przypisywanie rang, 164
rozszerzanie zapytan, 166
usuwanie niejednoznacznosci, 167
wyszukiwanie hybrydowe, 165

0

obstuga

obrazéw, 129

tabel, 130

wideo, 131

zargonu branzowego, 132
OCR, optical character recognition, 129
odwrotna czesto$¢ dokumentu, IDF, 117
optyczne rozpoznawanie znakéw, OCR, 129
optymalizacja

stylu, 91

tresci, 92
Oracle Cloud Infrastructure, 13
osadzanie dokumentéw hipotetycznych,

HyDE, 154

osadzenia, embedding, 126

P

pakiet Anthropic Python, 15
PeFT, parameter-efficient fine-tuning, 32
platforma
Arize Phoenix, 386
LangSmith, 385
PoC, proof of concept, 140

podejscie
Evol-Instruct, 250
least-to-most, 231
wait-injection, 232
podziat
hierarchiczny, 134
semantyczny, semantic chunking, 128
ponowne przypisywanie rang, reranking, 164
priming, ukierunkowanie odpowiedzi, 112
problemy z wiarygodno$cia kontekstu, 171
prompt, 12, 13
miekka kompresja, 372
skrét, hash, 363
twarda kompresja, 371
Prompt Caching (buforowanie promptéw), 358,
398
buforowanie promptéw
po stronie klienta, 359
po stronie serwera, 362
diagram, 359
Prompt Optimization (optymalizacja
promptéw), 32, 291, 301, 440
diagram, 293
prompt
systemowy, 15, 362
uzytkownika, 15
protokot Agent2Agent, A2A, 337
probkowanie
jadra, 27
odrzucajace, rejection sampling, 18
top-K, 26
przeptyw pracy, 426
przetwarzanie jezyka naturalnego, NLP, 12
przyklady
buforowanie promptéw po stronie klienta,
363-365
CoT typu few-shot, 214
CoT zero-shot, 213
demonstracja wzorca Deep Search, 195-200
demonstrcja techniki ciaglego grupowania, 373
dokumentowanie kodu Pythona, 353-355
dziatanie systemu RAG, 120
filtrowanie metadanych indeksu RAG, 147
format wyjsciowy json, 64
generowanie drobnych ogloszen, 97-101
generowanie tekstu prawniczego, 83
HyDE, 159
ilustracja wzorca Evol-Instruct, 256-262
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przyktady

ilustracja wzorca Guardrails, 421

katalog produktéw, 406

narzedzie pogodowe, 312-314

ocena jakoéci tekstu, 272-274

ograniczenia indeksowania semantycznego,
158

ograniczenia semantyczne RAG, 168

osobisty styl, 84

podpisywanie obrazéw radiologicznych,
240-244

ponowne generowanie sekwencji, 48

problem z faiicuchami dostaw, 226

przedstawienie wynikow turnieju, 318-320

przetwarzanie podpisanych rachunkéw
w restauracji, 415, 416

przypisywanie Zrodet do cytowan, 184-187

rezerwacja podrozy z uzyciem Long-Term
Memory, 392-396

rozszerzanie zapytan, 160

separator pionowej kreski, 63

szablon wiadomo$ci z podzigkowaniem, 401

tester modeli LLM, 384, 385

tworzenie tresci edukacyjnych, 330-336

ulepszanie tresci na oktadkach ksiazek,
294-299

wplyw postprocessingu weztow, 169

wybor sekwencji, 47

wyodrebnianie informacji z faktur, 65

wyrazenia arytmetyczne, 61

wzorzec Style Transfer dla obrazéw, 76

zaprojektowanie logo firmy, 279-283

zapytania o dane tabelaryczne, 135

Python
$rodowisko wirtualne, 428

R

RAG, 108, Patrz takze systemy RAG
duze okno kontekstu, 122
generowanie, 108
indeksowanie, 108
wyszukiwanie, 108
wzorzec Basic, 110

RAPTOR, 134
faza przetwarzania dokumentu, 134
faza wnioskowania, 135

Reflection (refleksja), 22, 277, 301, 433
diagram, 278
etap oceny, 284
koszty a jako$¢, 283
unikanie nieskonczonych petli, 278
refleksja, 232, 277, 433
rekomendacje Anthropic, 133
repozytorium
dokumentéw, 125
przyktadow, 212
wektorowe, vector store, 125
Reverse Neutralization (odwrotna neutralizacja),
80, 107
diagram wzorca, 81
staranne przygotowanie promptu, 88
wybér formy neutralnej, 87
RLHE reinforcement learning with human
feedback, 18
rozszerzanie mozliwo$ci modeli, 203
RPS, requests per second, 380

S

Self-Check (samosprawdzenie), 22, 408, 425,
433, 440
diagram, 414
logarytmy prawdopodobienstw, 410
odpowiedzi o niskiej pewnosci, 412
wykrywanie halucynacji, 413
self-RAG, 181
Semantic Indexing (indeksowanie semantyczne),
124, 201
alternatywy, 138
diagram, 125
obstuga obrazéw i wideo, 129
obstuga tabel, 130
obstuga zargonu branzowego, 132
ograniczenia, 138
osadzenia, 126
pobieranie kontekstowe, 133
podzial hierarchiczny, 134
semantyczny podzial, 128
SFT, Supervised Fine-Tuning, 31, 250
stowa puste, stop words, 117
Small Language Model (mafe modele jezykowe),
341, 398
alternatywy, 356
dekodowanie spekulatywne, 350
destylacja, 343
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diagram, 351
kwantyzacja parametréw modelu, 347, 348
ograniczenia, 355
przeptyw pracy nauczyciel - uczen, 344
strojenie
instrukcyjne, 250
preferencji, preference tuning, 32, 97
Style Transfer (przenoszenie stylu), 70, 107
diagram wzorca, 70
dostrajanie modelu, 74
system RAG
Glean, 120
Graph RAG, 157
Vertex Al RAG Engine, 120
systemy RAG
generowanie, 119
indeksowanie, 116
obstuga cytowan, 174
ograniczenia, 122
potok
indeksowania, 114, 116
odpowiadania na pytania, 115
wyszukiwania, 117
spadek wydajnosci, 142
wyszukiwanie, 117

temperatura, 25
Template Generation (generowanie szablonéw),
400, 425, 433
diagram, 402
petla wstepnego generowania, 401
testy
A/B, 90
obcigzen, 382
warunkoéw skrajnych, stress testing, 381
TF, term frequency, 117
tokenizer, 34
Tool Calling (wywolywanie narzedzi), 302, 339,
433,435
diagram, 306
dziatanie wzorca, 303
ograniczenia MCP, 315
poprawa niezawodnosci, 314
sposoby obstugi wzorca, 307
uzycie LangGraph, 309
uzycie MCP, 309
wstrzykiwanie promptéw, 315
zastosowania, 304

TPS, tokens per second, 379
Tree of Thoughts (drzewo wnioskowania), 219, 265

alternatywy, 231

generowanie mysli, 222
generowanie podsumowania, 225
implementacja, 222

koszty obliczeniowe, 230

ocena $ciezek, 223
przeszukiwanie drzewa, 224

trening doskonalacy, post-training, 31

dostrajanie efektywne parametrowo, PeFT, 32
kontynuacja treningu wstepnego, CPT, 31
metody, 31

nadzorowane dostrajanie, SFT, 31

strojenie preferencji, 32

Trustworthy Generation (wiarygodne

generowanie), 171, 202
CRAG, 180
cytowania, 173
informacje zwrotne od ludzi, 179
interfejs uzytkownika, 183
obserwowalno$¢, 178
ograniczenia, 188
przeplyw pracy zabezpieczen, 177
self-RAG, 182
$ledzenie atrybucji, 176
wykrywanie zapytan spoza dziedziny, 172
zabezpieczenia, 176

TTFT, time to first token, 375
tworzenie

agenta, 21
aplikacji, 12
modelu bazowego, 16

U

uczenie

czyste ze wzmacnianiem, pure reinforcement
learning, 18

few-shot, 73

koncowe ze wzmacnianiem, 18

typu few-shot, few-shot learning, 29, 234

typu zero-shot, zero-shot learning, 29

w kontekscie, in-context learning, 28, 30

umozliwianie dzialan, 302
ustawianie zabezpieczen, 400
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w

wielokrotne generowanie, 92
wskazniki halucynacji, 409
wykrywanie
tre$ci nieaktualnych, 145
tredci sprzecznych, 144
wymagania GPU, 341
wyszukiwanie
kontekstowe, 133
wigzkowe, beam search, 27
ograniczenia dlugosci, length penalties, 28
ograniczenia powtorzen, repetition
penalties, 27
ograniczenie czgstosci, frequency penalty, 28
ograniczenie obecnosci, presence penalty, 28
wywolywanie modelu bazowego
z uzyciem API dostawcy, 15
z uzyciem Ollama, 16
z uzyciem PydanticAl, 16
wzorce, 11
dodawania wiedzy
Basic RAG, 110, 201, 433, 435
Deep Search, 189, 202
Index-Aware Retrieval, 151, 201, 433
Indexing at Scale, 140, 201
Node Postprocessing, 162, 201
Semantic Indexing, 124, 201
Trustworthy Generation, 171, 202
rozszerzania mozliwosci modeli
Adapter Tuning, 32, 233, 265, 440
Chain of Thought (CoT) ), 23, 206, 265, 433
Evol-Instruct, 248, 265, 440
Tree of Thoughts (ToT), 219, 265
stuzace do obstugi ograniczen
Degradation Testing, 374, 399
Inference Optimization, 367, 398
Long Term Memory, 386, 399, 435
Prompt Caching 358, 398
Small Language Model, SLM, 341, 398
umozliwiajace dzialanie
Code Execution, 317, 339
Multiagent Collaboration, 322, 339
Tool Calling, 302, 339, 433, 435
ustawiania zabezpieczen
Assembled Reformat, 405, 425, 433
Guardrails, 417, 425, 436
Self-Check, 22, 408, 425, 433, 440
Template Generation, 400, 425, 433

zarzadzania stylem
Content Optimization, 32, 89, 107, 440
Grammar, 56, 107
Logits Masking, 40, 107
Reverse Neutralization, 80, 107
Style Transfer, 70, 107

zwigkszajace niezawodnos¢
Dependency Injection, 285, 301
LLM-as-Judge, 13, 266, 301, 436
Prompt Optimization, 32, 291, 301, 440
Reflection, 22, 277, 301, 433

WZOrzec

buforowanie promptéw, Prompt Caching,
358, 398

drzewo wnioskowania, Tree of Thoughts, ToT,
219, 265

Evol-Instruct, 248, 265, 440

generowanie szablonéw, Template
Generation, 400, 425, 433

gramatyka, Grammar, 56, 107

indeksowanie semantyczne, Semantic
Indexing, 124, 201

indeksowanie w duzej skali, Indexing at Scale,
140, 201

LLM jako arbiter, LLM-as-Judge, 13, 266, 301,
436

taficuch rozumowania, Chain of Thought,
CoT, 23, 206, 265, 433

male modele jezykowe, Small Language
Model, 341, 398

maskowanie logitow, Logits Masking, 40, 107

odwrotna neutralizacja, Reverse
Neutralization, 80, 107

optymalizacja promptéw, Prompt
Optimization, 32, 291, 301, 440

optymalizacja tresci, Content Optimization, 32,
89, 107, 440

optymalizacja wnioskowania, Inference
Optimization, 367, 398

pamiec¢ dlugoterminowa, Long-Term
Memory, 386, 399, 435

podstawowy RAG, Basic RAG, 110, 201, 433,
435

postprocessing weztow, Node Postprocessing,
162, 201

przenoszenie stylu, Style Transfer, 70, 107

refleksja, Reflection, 22, 277, 301, 433
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samosprawdzenie, Self-Check, 22, 408, 425, wykonywanie kodu, Code Execution, 317, 339

433, 440 wyszukiwanie glebokie, Deep Search, 189, 202
skladanie i przebudowa, Assembled Reformat, wyszukiwanie z uwzglednieniem indeksu,
405, 425, 433 Index-Aware Retrieval, 151, 201, 433
strojenie adapteréw, Adapter Tuning, 32, 233, wywolywanie narzedzi, Tool Calling, 302,
265, 440 339,433,435
testowanie degradacji, Degradation Testing, zabezpieczenia, Guardrails, 417, 425, 436
374, 399
wiarygodne generowanie, Trustworthy Z
Generation, 171, 202
wspolpraca wieloagentowa, Multiagent zarzgdzanie stylem tresci, 39
Collaboration, 322, 339 zbior treningowy, 96
wstrzykiwanie zaleznosci, Dependency zwigkszanie niezawodnosci, 266

Injection, 285, 301
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Od prototypu do produkcji — 32 sprawdzone wzorce

dla aplikacji GenAl

Generatywna sztuczna inteligencja rewolucjonizuje
prace nad tworzeniem aplikacji. Modele bazowe

takie jak GPT, Claude, Gemini czy Llama umozliwiaja
szybkie budowanie demonstracji, lecz rzeczywiste

wdrozenia mierzg sie z halucynacjami, niespjnymi
odpowiedziami, lukami w wiedzy i problemami
Z niezawodnoscia. Ksigzka przedstawia 32 wzorce
projektowe wypracowane przez praktykéw wdra-
zajacych systemy GenAl na duza skale. To nie teoria,
lecz konkretne recepty na powtarzalne problemy,
z ktérymi zmada sie kazdy inzynier Al budujacy

aplikacje gotowe do produkcji.

Autorzy prowadza czytelnika przez caty proces
inzynierii Al — od kontrolowania stylu i formatu
tresci, przez integracje wiedzy zewnetrznej z zaawan-
sowanym RAG, wzmacnianie zdolnosci wnioskowa-
nia, budowe niezawodnych systemdw, tworzenie
agentdw zdolnych do dziatania, az po optymalizacje
wdrozen i implementacje zabezpieczen. Kazdy
wzorzec jest opisany wedtug jednolitego sche-
matu: problem, sprawdzone rozwigzanie, kompletny
przyktad kodu, omdéwienie alternatyw i kompro-
misow implementacyjnych. Ksigzka taczy osia-
dniecia najnowszych badan z praktycznym
doswiadczeniem ekspertow i dostarcza gotowe
wskazowki dla osdb tworzacych aplikacje oparte
na modelach bazowych.

KOD KORZY5CI El ,E]

Helioni Stegnij po wigcejl & p
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SBN 978-83-289-3820-5
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Cena: 129,00 zt

W ksigzce:

» RAG i zarzgdzanie wiedzg
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