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Wstep

Z przyjemnoscia oddaje w Twoje rece ksigzke Sztuczna inteligencja w biznesie. Praktyczny
przewodnik po narzedziach Al. Publikacja ta powstata z potrzeby uporzadkowania wie-
dzy o technologii, ktéra w niezwykle krotkim czasie stata sie jednym z najwazniejszych
zjawisk wspétczesnej gospodarki cyfrowej. Sztuczna inteligencja to dzisiaj codzienne
narzedzie pracy, element infrastruktury przedsiebiorstw oraz sila, ktéra wptywa na
spos6b tworzenia tresci, przetwarzania informacji, podejmowania decyzji, projektowa-
nia produktéw i organizowania proceséw biznesowych.

0 sztucznej inteligencji méwi sie dzi§ bardzo duzo. Jest ona obecna w mediach, debatach
publicznych, strategiach przedsiebiorstw, programach edukacyjnych i codziennych
rozmowach. Popularnos$¢ tego tematu nie wynika jednak wytacznie z chwilowej mody.
Za zainteresowaniem Al stojg realne zmiany technologiczne i gospodarcze. Systemy
oparte na duzych modelach jezykowych potrafig przetwarzac tekst, obrazy, dzwiek i wi-
deo, analizowa¢ dokumenty, tworzy¢ oprogramowanie, prowadzi¢ badania, komuniko-
wac sie z innymi systemami oraz wykonywac¢ coraz bardziej ztozone zadania. W wielu
organizacjach sztuczna inteligencja staje sie nowa warstwa dostepu do wiedzy, danych,
narzedzi i procesow.

Umiejetno$¢ $wiadomego korzystania z Al staje sie zatem jedna z kluczowych kompe-
tencji wspotczesnego cztowieka. Dotyczy to zar6wno mtodych ludzi, ktérzy dopiero
przygotowuja sie do wejscia na rynek pracy, jak i menedzerdw, przedsiebiorcéw, ana-
litykéw, specjalistdw, nauczycieli, badaczy i wszystkich oséb uczestniczacych w gospo-
darce cyfrowej. Znaczenie tej kompetencji obejmuje rozumienie mechanizméw dziatania
modeli, umiejetnos¢ formutowania instrukcji, ocene jakosci rezultatéw, dobor wtasci-
wych narzedzi, ochrone danych, identyfikowanie ryzyka oraz odpowiedzialne wtgczanie
Al do proceséw organizacyjnych.

Pomyst napisania tej ksigzki zrodzit sie z obserwacji, jak szybko zmienia sie Srodowisko
narzedzi sztucznej inteligencji oraz jak trudno jest uporzadkowaé informacje pocho-
dzace z licznych, czesto rozproszonych Zrodet. Kazdego miesigca pojawiaja sie nowe
modele, platformy, metody pracy i zastosowania. Rozwigzania, ktére niedawno wydawaty
sie eksperymentalne, stajg sie cze$cig powszechnie dostepnych ustug, a granice miedzy
tworzeniem tresci, analizg informacji, automatyzacjg i programowaniem stopniowo sie
zacieraja. Jednoczes$nie szybkie tempo rozwoju powoduje, ze wiedza o Al bywa fragmen-
taryczna, uproszczona albo nadmiernie skoncentrowana na pojedynczych narzedziach.

Celem tej ksigzki jest przedstawienie sztucznej inteligencji w sposéb mozliwie cato-
$ciowy, ajednoczesnie zrozumiaty i praktyczny. Ksigzka taczy podstawy technologiczne
z praktyka biznesowg, pokazujgc zar6wno mechanizmy dziatania wspotczesnych syste-
moéw Al jak i sposoby ich zastosowania w organizacji. Czytelnik poznaje nie tylko mozli-
wosci narzedzi, lecz takze ich ograniczenia, koszty, ryzyka, wymagania infrastrukturalne
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oraz konsekwencje organizacyjne i regulacyjne. Publikacja zostata podzielona na jede-
nascie rozdziatow, ktore tworzg uporzadkowang droge od podstaw sztucznej inteligencji
do jej strategicznego znaczenia dla przedsiebiorstw i gospodarki.

Pierwszy rozdzial wprowadza czytelnika w Swiat sztucznej inteligencji. Przedstawia ge-
neze tej dziedziny, najwazniejsze etapy jej rozwoju oraz przetomowe wydarzenia, ktore
doprowadzity do powstania wspétczesnych modeli. Wyjasnia relacje pomiedzy sztuczna
inteligencja, uczeniem maszynowym, uczeniem gtebokim i duzymi modelami jezykowymi.
Omawia réwniez sposéb dziatania modeli, znaczenie tokenéw, kontekstu, parametréow,
temperatury, architektury transformeréw i mechanizmu retrieval-augmented generation.
Rozdziat uwzglednia takze proces trenowania modeli, jego koszty ekonomiczne i $ro-
dowiskowe, strukture globalnego rynku oraz podziat na Al predykcyjng, generatywna,
agentowaq i ucieles$niona.

Drugi rozdziat zostat poswiecony inzynierii promptéw, czyli sztuce i metodologii ko-
munikowania sie z modelami. Czytelnik poznaje podstawowe techniki promptowania,
takie jak zero-shot, one-shot i few-shot, a nastepnie bardziej zaawansowane podejscia
wspierajace rozumowanie i wykonywanie ztozonych zadan. Przedstawione zostaty takze
strukturalne frameworki tworzenia promptéw, zasady projektowania instrukcji, narze-
dzia automatyzujgce ten proces oraz zagrozenia zwigzane z bezpieczenstwem, stronni-
czo$cig i nieprzewidywalnos$cig wynikéw. Rozdzial pokazuje, ze skuteczna wspoétpraca
z Al wymaga odpowiedniego sformutowania pytania, a takze rozumienia celu, kontek-
stu, ograniczen i oczekiwanego formatu odpowiedzi.

Kolejne cztery rozdziaty dotycza generatywnego przetwarzania tekstu, obrazu, wideo
oraz dzwieku i mowy. W czeSci poSwieconej tekstowi omdéwione sg modele chmurowe
i lokalne, kwantyzacja, Srodowiska testowe, embeddingi, systemy RAG, edytory wspie-
rane przez Al oraz narzedzia do przetwarzania dokumentéw i zarzadzania wiedza. Roz-
dziat dotyczacy obrazu przedstawia podstawy modeli dyfuzyjnych, zasady graficznej
inzynierii promptéw, poréwnanie narzedzi chmurowych i lokalnych oraz ich zastoso-
wania w marketingu, e-commerce, komunikacji i budowaniu sp6jno$ci wizualnej marki.
Rozdziat po$wiecony wideo pokazuje, w jaki sposéb modele generatywne radza sobie
z czasem, ruchem, ciggtoscia scen i kompozycjg. Omawia jezyk filmowy jako narzedzie
sterowania generacjg, poréwnuje najwazniejsze klasy systemow oraz przedstawia za-
stosowania w reklamie, prezentacji produktéw, szkoleniach i lokalizacji tresci. Z kolei
rozdziat dotyczacy audio i syntezy mowy obejmuje generowanie muzyki, efektow dzwie-
kowych, gtosu i wypowiedzi. Czytelnik poznaje zasady projektowania promptéw audio,
mozliwosci syntezy i transformacji mowy, zastosowania w reklamie, obstudze klienta,
edukacji i dubbingu, a takze problemy zwiazane z deepfake’ami gtosowymi, tozsamo-
$cig i prawem do glosu.

Siédmy rozdziat prowadzi od prostych asystentéw do systeméw zdolnych do samodziel-
nego prowadzenia badan i wykonywania dziatan. Omawia konfigurowalne asystenty,
systemy deep research, architekture agentéw, poziomy ich autonomii, pamie¢, plano-
wanie, korzystanie z narzedzi i realizacje wieloetapowych zadan. Przedstawia takze
Model Context Protocol jako standard komunikacji modeli z zewnetrznymi zasobami
oraz systemy wieloagentowe, w ktérych wiele wyspecjalizowanych agentéw wspotpra-
cuje przy realizacji wspdlnego celu. Rozdziatl pozwala zrozumie¢ przejscie od Al odpo-
wiadajacej na pytania do Al zdolnej do podejmowania dziatan.
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Osmy rozdziat zostat po$wiecony platformom low-code i no-code oraz zjawisku vibe
coding. Pokazuje, w jaki sposdb sztuczna inteligencja obniza bariere wejscia do tworzenia
aplikacji i automatyzowania proceséw. Poréwnuje rézne podej$cia do budowania roz-
wigzan cyfrowych, omawia ich korzysci, ograniczenia, ryzyka oraz konsekwencje dla
zarzadzania technologia w organizacji. Szczeg6lna uwaga zostata zwrdcona na réznice
pomiedzy szybkim stworzeniem prototypu a utrzymaniem bezpiecznego i skalowal-
nego rozwiazania produkcyjnego.

Rozdziat dziewiaty rozwija ten temat poprzez analize Al builders, czyli platform umoz-
liwiajacych tworzenie stron internetowych, interfejséw, aplikacji i kompletnych produk-
tow cyfrowych za pomoca jezyka naturalnego. Poszczeg6lne narzedzia zostaty podzielone
wedtug ich przeznaczenia i mozliwosci, a nastepnie poréwnane pod wzgledem funkcjo-
nalnosci, zastosowanych modeli, integracji, wtasnosci kodu, skalowalnosci, kosztéw i przy-
datnosci dla przedsiebiorstw. Rozdzial pokazuje, Ze granica miedzy uzytkownikiem
a twdércg oprogramowania staje sie coraz mniej wyrazna.

Dziesiaty rozdziat dotyczy benchmarkoéw, rankingéw i metod oceny systemdéw sztucznej
inteligencji. Jest to szczegdlnie wazny obszar z punktu widzenia przedsiebiorstw, ktore
musz3a wybiera¢ modele i narzedzia na podstawie bardziej wiarygodnych kryteriéw niz
popularnos¢ czy deklaracje producentéw. W rozdziale przedstawiono benchmarki do-
tyczace programowania, agentéw, wiedzy, wykonywania instrukcji, dtugiego kontekstu,
rozumowania, matematyki, wielojezycznosci i przetwarzania multimodalnego. Oméwiono
takze zjawiska inflacji wynikéw, zanieczyszczenia danych, selektywnego raportowania
i strategicznego manipulowania oceng modeli. Celem tej czesci jest rozwiniecie umiejet-
nosci krytycznego odczytywania rankingéw i samodzielnego oceniania przydatnosci Al

Ostatni rozdzial przedstawia sztuczng inteligencje jako site strategiczng organizacji.
Analizuje tempo adopcji, gospodarcze znaczenie Al, strukture globalnego zaintereso-
wania Al, koncentracje rynku, role wielkich firm technologicznych oraz problem suwe-
rennosci technologicznej. Omawia regulacje, w tym logike unijnego Al Act, obowigzki
organizacji oraz znaczenie piaskownic regulacyjnych. Wiele miejsca poswiecono kom-
petencjom, zmianom na rynku pracy, przygotowaniu organizacji do wdrazania Al oraz
réznicy miedzy samym dostepem do technologii a jej rzeczywistym wykorzystaniem.
Rozdziat konczy sie refleksja nad kolejna falg rozwoju, obejmujaca agentow, fizyczna Al
oraz systemy charakteryzujace sie coraz wieksza autonomia.

Cho¢ poszczegoélne rozdziaty dotycza réznych technologii i obszaréw zastosowan, tworza
one spojng catos¢. Ksigzka prowadzi od zrozumienia podstaw, poprzez nabywanie prak-
tycznych umiejetnosci, az do krytycznej oceny narzedzi i refleksji nad ich znaczeniem
dla organizacji. Mozna j3 czyta¢ kolejno, traktujac jako systematyczny podrecznik, ale
poszczeg6lne rozdziaty moga rowniez stuzy¢ jako samodzielne przewodniki po kon-
kretnych obszarach sztucznej inteligencji.

Mam nadzieje, ze ksigzka stanie sie Zrédtem wiedzy o aktualnych narzedziach i prze-
wodnikiem pozwalajacym lepiej zrozumieé kierunek zachodzacych zmian. Konkretne
platformy i modele bedg sie zmienia¢, jednak kompetencje zwigzane z formutowaniem
probleméw, oceng informacji, wyborem technologii, projektowaniem proceséw oraz
odpowiedzialnym korzystaniem z Al zachowaja swoje znaczenie.

Jestem przekonany, Ze sztuczna inteligencja nie zastgpi potrzeby posiadania wiedzy, kry-
tycznego myslenia i doSwiadczenia. Moze jednak znaczaco rozszerzy¢ mozliwosci oséb,
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ktére potrafig korzystac z niej Swiadomie. Dlatego mam nadzieje, Ze niniejsza publikacja
pomoze czytelnikom nie tylko pozna¢ wspétczesne narzedzia Al, lecz takze lepiej przy-
gotowac sie do pracy, nauki i podejmowania decyzji w Swiecie, w ktérym sztuczna in-
teligencja staje sie coraz wazniejsza czescig gospodarki i zycia spotecznego.

Zycze inspirujacej lektury,
Artur Strzelecki
profesor Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach
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ROZDZIAL 1.
Wprowadzenie do Al

1.1. Dlaczego sztuczna inteligencja zmienia biznes?

Sztuczna inteligencja (Al) wydostata sie z obszaru badan akademickich i stata sie fun-
damentalng infrastruktura gospodarki XXI wieku. Podobnie jak elektryczno$c¢ zrewolu-
cjonizowata przemyst na przetomie XIX i XX wieku, a internet przeksztatcit gospodarke
pod koniec XX wieku, sztuczna inteligencja obecnie redefiniuje sposéb funkcjonowania
przedsiebiorstw, modeli biznesowych oraz relacji miedzy organizacjami a ich klientami
(Chalmersiin., 2026).

1.1.1. Al jako infrastruktura XXI wieku

Wspélczesne przedsiebiorstwa coraz czesciej traktuja sztuczna inteligencje nie jako op-
cjonalne narzedzie, lecz jako kluczowy element infrastruktury operacyjnej. Al umozli-
wia przetwarzanie i analize danych w skali niemozliwej do osiagniecia przez cztowieka,
automatyzacje ztozonych proceséw decyzyjnych oraz tworzenie spersonalizowanych
doswiadczen dla klientow. Zastosowania te obejmujg niemal wszystkie sektory gospo-
darki — od finanséw i medycyny, przez produkcje i logistyke, az do kreatywnych prze-
mystéw kulturalnych.

1.1.2. Nowa energia dla biznesu

Metafora ,nowej energii” oddaje transformacyjny charakter sztucznej inteligencji dla
przedsiebiorstw. Al dostarcza organizacjom zdolnosci do:

* przetwarzania nieustrukturyzowanych danych — tekstéw, obrazéow, dZwiekéw
i wideo — w sposéb umozliwiajacy ekstrakcje wartosciowych informacji biznesowych;

» generowania tresci — od dokumentacji technicznej i kodu programistycznego,
przez materiaty marketingowe, az po projekty graficzne i kompozycje muzyczne;

» prowadzenia interakcji w jezyku naturalnym — podczas obstugi klienta, udzie-
lania wsparcia decyzyjnego oraz w trakcie wewnetrznej komunikacji organizacyjne;j.

Te mozliwoSci przektadaja sie na konkretne korzysci ekonomiczne, jak redukcja kosztdw
operacyjnych, przyspieszenie cyklow innowacyjnych oraz otwarcie nowych obszaréow
dziatalnosci biznesowe;.
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1.1.3. Przewaga konkurencyjna

W dynamicznym $rodowisku rynkowym wdrozenie narzedzi Al staje sie czynnikiem de-
cydujacym o utrzymaniu przewagi konkurencyjnej. Przedsiebiorstwa wykorzystujace
sztuczng inteligencje moga:

» podejmowac decyzje oparte na danych w czasie rzeczywistym;

* dostosowywac oferte do indywidualnych potrzeb klientéw z precyzjg trudna do uzy-
skania przy tradycyjnych metodach segmentacji;

» prognozowac trendy rynkowe i zachowania konkurentéw z wyprzedzeniem umoz-
liwiajacym strategiczne dziatania.

Badania wskazuja, Ze organizacje zaawansowane we wdrazaniu Al charakteryzujg sie
wyzszg produktywnos$cig, szybszym tempem wzrostu oraz wiekszg odpornoscia na za-
ktocenia rynkowe (Chalmers i in., 2026).

1.1.4. Automatyzacja i produktywnos¢

Jednym z najbardziej wymiernych aspektéw wptywu Al na biznes jest potencjat auto-
matyzacyjny. Sztuczna inteligencja umozliwia:

+ automatyzacje zadan poznawczych — analizy dokumentéw, klasyfikacji informacji,
ekstrakcji danych;

» wsparcie proceséw decyzyjnych — scoringu kredytowego, wykrywania oszustw,
optymalizacji fancuchéw dostaw;

» generowanie i kuracje tre$ci — tworzenia wstepnych wersji dokumentéw, ktore
nastepnie weryfikowane sg przez cztowieka.

Istotne jest, Ze automatyzacja wspierana przez Al nie polega wylacznie na zastepowa-
niu pracy ludzkiej, lecz czesto na jej rozszerzeniu — wzmocnieniu mozliwo$ci pracow-
nikéw poprzez eliminacje powtarzalnych zadan i uwolnienie kapitatu ludzkiego dla
dziatan wymagajacych kreatywnosci, empatii i ztozonego rozumowania.

1.2. Czym jest sztuczna inteligencja?

Definicja sztucznej inteligencji ewoluowata na przestrzeni dekad, od pierwotnych kon-
cepcji teoretycznych po wspoétczesne systemy o ztozonych mozliwosciach generatyw-
nych i agentowych. Zrozumienie genezy terminu oraz zakresu zadan przypisywanych
Al stanowi fundament dla dalszej analizy narzedzi i zastosowan biznesowych.

1.2.1. Geneza terminu Artificial Intelligence

Termin Artificial Intelligence (sztuczna inteligencja) zostat wprowadzony do obiegu nauko-
wego przez Johna McCarthy’ego w 1956 roku podczas letniej konferencji w Dartmouth
College (McCarthy i in., 2006). McCarthy, profesor matematyki, zaproponowat organi-
zacje konferencji wspdlnie z Marvinem Minskym (Harvard), Nathanielem Rochesterem
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(IBM) oraz Claude’em Shannonem (Bell Labs) — postaciami kluczowymi dla rozwoju
informatyki i teorii informacji.

Celem konferencji byto zbadanie zalozenia, Ze ,kazdy aspekt uczenia sie lub innej cechy
inteligencji moze w zasadzie by¢ tak precyzyjnie opisany, Ze maszyna bedzie w stanie
go symulowa¢” (McCarthy i in., 2006). Cho¢ konferencja nie przyniosta przetomowych
wynikéw natychmiastowych, ustanowita paradygmat badawczy i terminologiczny,
ktéry definiuje pole do dzis.

Warto zauwazy¢, ze wirod uczestnikéw konferencji znalazt sie Claude Shannon — ma-
tematyk, ktorego imie zostato p6zniej uzyte przez firme Anthropic jako nazwa modelu
jezykowego Claude.

1.2.2. Definicja funkcjonalna sztucznej inteligencji

W ujeciu funkcjonalnym sztuczna inteligencja obejmuje systemy wykonujace zadania
wymagajace ludzkiej inteligencji. Definicja ta, cho¢ szeroka, pozwala na operacjona-
lizacje poprzez wskazanie czterech kluczowych obszaréw zdolnosci (tabela 1.1).

TABELA 1.1. Cztery obszary funkcjonalnosci Al

OBSZAR oPIS PRZYKtADY ZASTOSOWAN
ZDOLNOSCI BIZNESOWYCH
Rozumowanie Zdolnos¢ do wnioskowania, analizy Analiza umow prawnych, wsparcie
logicznej i rozwigzywania problemow decyzyjne w zarzadzaniu
Rozpoznawanie Identyfikacja regularnosci w danych Wykrywanie oszustw finansowych,
Wzorcow strukturalnych i nieustrukturyzowanych segmentacja klientow
Podejmowanie Wybor optymalnych dziatan na Zautomatyzowany handel,
decyzji podstawie dostepnych informacji optymalizacja tancuchéw dostaw
i celéw
Generowanie Tworzenie nowych, koherentnych Produkowanie dokumentacji, kodu,
tresci artefaktéw informacyjnych materiatéw marketingowych

Zrédto: Opracowanie wiasne

Definicja funkcjonalna ma istotng zalete praktyczna: uniezaleznia ocene ,inteligencji”
systemu od ontologicznych debat o naturze Swiadomosci, koncentrujac sie na mierzal-
nych efektach dziatania (Russell i Norvig, 2023).

1.2.3. Test Turinga jako kryterium odniesienia

Test Turinga, zaproponowany przez Alana Turinga w 1950 roku w artykule Computing
Machinery and Intelligence, stanowi historycznie pierwsza systematyczng prébe opera-
cjonalizacji pojecia maszynowej inteligencji (Turing, 1950). Turing zaproponowat ,gre
imitacyjng” (ang. imitation game), w ktorej sedzia-cztowiek prowadzi konwersacje jed-
nocze$nie z cztowiekiem i maszyna, nie wiedzac, ktory jest ktory. Jesli sedzia nie jest
w stanie niezawodnie rozrézni¢ maszyny od cztowieka, maszyna zdaje test.
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Test Turinga ma charakter behawioralny i pragmatyczny: nie pyta, czy maszyna, mysli”
w ontologicznym sensie, lecz czy jej zachowanie jest nieodréznialne od zachowania
inteligentnego (Turing, 1950). Badania wskazuja, ze w wielu scenariuszach wspotcze-
sne modele jezykowe s3 trudne do odr6znienia od cztowieka, co rodzi pytania o ade-
kwatno$¢ tradycyjnych kryteriéw (Jones i Bergen, 2025).

Jednoczes$nie test Turinga podlega krytyce za:
 czysto lingwistyczna definicje inteligencji, pomijajgca inne modalnosci (percepcije,
motoryke, emocje);

* brak wymogu rozumienia — maszyna moze symulowac inteligentne zachowanie
bez posiadania wewnetrznych reprezentacji znaczenia;

« podatnos$¢ na manipulacje — skupienie na oszukaniu sedziego zamiast na rzeczy-
wistych kompetencjach (Searle, 1980).

1.2.4. Wspotczesne rozumienie Al

Ewolucja technologiczna przesuneta rozumienie Al od systeméw regutowych o waskim
zastosowaniu (starsza Al: expert systems, drzewa decyzyjne) do systemow uczacych
sie, generatywnych i adaptacyjnych. Wspoétczesna analogia ilustruje te transformacje
(tabela 1.2).

TABELA 1.2. Poréwnanie starszej Al z nowsza

WYMIAR STARSZA Al (PRZED 2012) NOWOCZESNA Al (PO 2017)

Gtebokie sieci neuronowe,
architektura Transformer

Architektura Systemy regutowe, pojedyncze

algorytmy

Zdolnosé¢ uczenia

Brak — wymagata recznego
programowania

Uczenie sie z danych,
adaptacja do kontekstu

Zakres Jedna funkcja, waskie zastosowanie Uniwersalnos$¢, transfer learning

Generatywnos¢ Ograniczona do predefiniowanych Tworzenie nowych, koherentnych
wzorcoéw tresci

Interakcja Skomplikowane interfejsy, Jezyk naturalny jako interfejs

wymagana ekspertyza

uniwersalny

Zrédto: Opracowanie wiasne

Ta transformacja ma fundamentalne znaczenie dla biznesu, bo sztuczna inteligencja prze-
stala by¢ domeng inzynieréw i analitykéw danych, a stata sie narzedziem dostepnym
dla specjalistow z kazdej dziedziny, komunikujacych sie z systemami w jezyku natural-
nym (Chalmers i in., 2026).
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1.3. Historia i przetomowe momenty w rozwoju Al

Rozwdj sztucznej inteligencji nie byt procesem liniowym, lecz charakteryzowat sie cy-
klicznymi falami entuzjazmu i zastoju — tzw. ,zimami Al” (ang. Al winters) oraz okre-
sami przetomowych odkry¢. Zrozumienie tej historii pozwala na lepsze osadzenie
wspotczesnych narzedzi w kontekscie dlugoterminowych trendéw technologicznych
i unikniecie zaré6wno nadmiernego optymizmu, jak i pesymizmu co do mozliwosci Al

1.3.1. Przed narodzinami Al: fundamenty teoretyczne
(1940 — 1955)

Przed sformalizowaniem pola badan nad sztuczng inteligencja powstaty kluczowe kon-
cepcje teoretyczne i techniczne:

* 1943: McCulloch i Pitts publikuja model sztucznego neuronu — oparty na biologicz-
nej inspiracji, stanowigcy fundament pézniejszych sieci neuronowych (McCulloch
i Pitts, 1943).

* 1950: Alan Turing publikuje artykut Computing Machinery and Intelligence, w kt4-
rym wprowadza test Turinga i zadaje fundamentalne pytanie: ,,Czy maszyny moga
mys$le¢?” (Turing, 1950).

* 1951: Powstajg pierwsze maszyny uczace sie — Marvin Minsky i Dean Edmonds
buduja SNARC (Stochastic Neural Analog Reinforcement Calculator), pierwszg sie¢
neuronowa zaimplementowang sprzetowo.

1.3.2. Konferencja w Dartmouth i narodziny dyscypliny (1956)

Lato 1956 roku uznawane jest za symboliczny moment narodzin sztucznej inteligencji
jako odrebnej dyscypliny naukowej. Konferencja w Dartmouth College, zorganizowana
przez Johna McCarthy’ego, przyciagneta grupe badaczy, ktérzy zdefiniowali agende ba-
dan na kolejne dekady (McCarthy i in., 2006).

Uczestnicy konferencji — w tym McCarthy, Minsky, Rochester i Shannon — zatozyli
p6zniej wiodace osrodki badawcze Al na uniwersytetach MIT, Stanford i Carnegie Mellon.
Ich wizja ,inteligencji maszynowej” byta jednak znacznie bardziej optymistyczna niz rze-
czywisto$¢ technologiczna tamtego okresu. Przewidywano, ze w ciggu dekady maszyny
beda potrafity thtumaczy¢ jezyki, rozwigzywac problemy matematyczne i gra¢ w szachy
na poziomie mistrzowskim — cele te zostaty jednak osiagniete z wieloletnim opd6znie-
niem (Crevier, 1993).

1.3.3. Pierwsza ,,zima Al” i symboliczne odrodzenie (1974 — 1980)

Lata 70. przyniosly rozczarowanie wczesnymi obietnicami. Ograniczenia mocy oblicze-
niowej i ztozono$¢ rzeczywistych probleméw doprowadzity do pierwszej ,zimy Al” —
redukc;ji finansowania badan i sceptycyzmu wobec potencjatu pola. Jednoczesnie nasta-
pit rozwoéj systeméw ekspertowych — programéw opartych na regutach logicznych,
symulujgcych wiedze specjalistyczna w waskich domenach (np. MYCIN w medycynie,
DENDRAL w chemii).
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1.3.4. Druga ,,zima Al” i powrét sieci neuronowych (1987 —1993)

Drugi okres stagnacji zwigzany byt z komercyjnym fiaskiem systeméw ekspertowych, ktdre
okazaty sie kruche, trudne w utrzymaniu i niezdolne do generalizacji. Przetom nastapit
dzieki:
» algorytmowi wstecznej propagacji (ang. backpropagation, 1986) — efektywnej
metodzie trenowania wielowarstwowych sieci neuronowych (Rumelhartiin., 1986);

* rosnacej mocy obliczeniowej — dajacej mozliwos¢ praktycznej implementacji ar-
chitektur teoretycznie znanych od lat.

1.3.5. Przetomowe momenty wspotczesnej ery Al (1997 — 2026)

Chronologia w tabeli 1.3 prezentuje kluczowe wydarzenia, ktore uksztattowaty wspadt-

czesny krajobraz sztucznej inteligencji w biznesie.

TABELA 1.3. Kluczowe momenty w rozwoju Al w latach 1997 — 2026

ROK WYDARZENIE ZNACZENIE
1997 IBM Deep Blue pokonuje Pierwszy globalny sygnat, ze maszyny moga
Garry’ego Kasparowa w meczu  przewyzszy¢ cztowieka w zadaniach strategicznych
szachowym (3,5:2,5) wymagajacych gtebokiej analizy
2011 IBM Watson wygrywa Demonstracja rozumienia jezyka naturalnego
w Jeopardy! i przetwarzania nieustrukturyzowanej wiedzy
(Ferrucciiin., 2010)
2012 AlexNet wygrywa ImageNet Rewolucja Deep Learning: gtebokie sieci
konwolucyjne przewyzszajg tradycyjne metody
W rozpoznawaniu obrazéw o rzad wielkosci
(Krizhevsky iin., 2012)
2016 AlphaGo pokonuje Lee Sedola  Przetom w grach o niepetnej informacji i intuicyjnym
(4:1) w Go charakterze; demonstracja sity reinforcement
learning (Silveriin., 2016)
2017 Architektura Transformer Fundament wszystkich wspdtczesnych modeli
(,Attention Is All You Need”) jezykowych; mechanizm uwagi zastepuje rekurencje
(Vaswaniiin., 2017)
2020 GPT-3 (175 miliardéw Model generujacy tekst na poziomie zblizonym do
parametrow) cztowieka; udowodnienie skalowalnosci mozliwosci
jezykowych (Brown i in., 2020)
2020 AlphaFold2 Rozwigzanie problemu zwijania biatek — przetom
w biologii strukturalnej i medycynie (Jumper iin., 2021)
2022 Publiczny dostep do ChatGPT  Najszybciej rosnaca aplikacja w historii internetu;
(30 listopada) demokratyzacja dostepu do generatywnej Al
2023- Era modeli multimodalnych Gemini, GPT, Claude, DeepSeek i inne — modele
2026 i MoE rozumiejgce tekst, obraz, kod i dzwiek; architektura

Mixture of Experts optymalizujaca efektywnosé

Zrédto: Opracowanie wiasne
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1.3.6. Analiza wybranych kamieni milowych

IBM Deep Blue vs Garry Kasparow (1997)

Mecz szachowy z 1997 roku miat charakter symboliczny, przekraczajacy znaczenie sa-
mej gry. Kasparow, uwazany za najlepszego mistrza wszech czaséw, przegrat z syste-
mem wykorzystujacym brute-force search i specjalizowane uktady VLSI do ewaluacji
pozycji. Istotne byty jednak tez kontekstowe czynniki: presja czasowa, zmeczenie ludz-
kiego gracza kontra niezmienno$¢ maszyny oraz rola inzynieréw IBM w dostosowywa-
niu systemu miedzy partiami (Kasparow, 2021).

Kasparow w pézniejszych analizach zwracat uwage, ze przegrana byta ,bliska” (3,5:2,5)
i ze Deep Blue wykazywato cechy sugerujace interwencje ludzka — co doprowadzito
do debat o naturze ,maszynowej” inteligencji.

Architektura Transformer (2017)

Opublikowana przez zespdt Google Brain praca Attention Is All You Need (Vaswani i in.,
2017) wprowadzita architekture opartg wytacznie na mechanizmie uwagi (ang. attention),
eliminujaca rekurencyjne potaczenia charakterystyczne dla wczesniejszych sieci (LSTM, GRU).

Kluczowe innowacje w architekturze Transformer:

* self-attention: modelowanie zalezno$ci miedzy wszystkimi elementami sekwencji
roéwnolegle;

* multi-head attention: rownolegte projekcje uwagi pozwalajgce na wychwycenie
réznych typow relacji;
 position encoding: kodowanie informacji o pozycji bez rekurencji.

Architektura ta stata sie fundamentem GPT (Generative Pre-trained Transformer) i BERT,
a przez to wszystkich wspotczesnych modeli jezykowych.

ChatGPT (2022)

Uruchomienie ChatGPT 30 listopada 2022 roku przez OpenAl oznaczato przejscie z play-
groundow i API dostepnych dla programistéw do interfejsu konwersacyjnego zrozu-
miatego dla kazdego uzytkownika. W ciggu dwoch miesiecy aplikacja przekroczyta 100
milionéw uzytkownikoéw i stata sie najszybciej rosngcym produktem cyfrowym w hi-
storii (K. Hu, 2023).

Ten moment byt przetomowy nie technologicznie (GPT-3 byt znany od 2020 roku), lecz
interfejsowo i spotecznie, bo pokazat, Ze granica miedzy ,narzedziem dla ekspertow”
a ,infrastrukturg powszechnego uzytku” moze zostac przekroczona w ciaggu jednej nocy.

1.3.7. Perspektywa historyczna

Historia Al wykazuje cykliczno$é¢: okresy nadmiernych oczekiwan, momenty rozcza-
rowan, a nastepnie odrodzenie na wyzszym poziomie technologicznym. Jednak tempo
zmian po 2012 roku sugeruje akceleracje — czas miedzy fundamentalnym odkryciem
a zastosowaniem komercyjnym skraca sie z dekad do miesiecy.
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Warto zachowac krytyczng perspektywe: wiele wspétczesnych ,przelomoéw” to w rze-
czywisto$ci skalowanie i inzynieria znanych koncepcji, nie zas fundamentalnie nowe
paradygmaty. Architektura Transformer ma juz blisko dekade; kluczowa zmiang jest
skala danych, mocy obliczeniowej i zasobéw inwestycyjnych.

1.4. Fundament technologiczny sztucznej inteligenc;ji

Zrozumienie hierarchii poje¢ oraz relacji miedzy sztuczng inteligencjg, uczeniem maszy-
nowym, gtebokim uczeniem i duzymi modelami jezykowymi jest kluczowe dla Swiadomego
wyboru narzedzi biznesowych. Czesto spotyka sie uzywanie tych terminéw zamiennie, co
prowadzi do btednych oczekiwan co do mozliwosci i ograniczen konkretnych rozwigzan.

1.4.1. Hierarchia poje¢: Al > ML D DL D LLM

Relacje miedzy czterema kluczowymi pojeciami mozna przedstawic jako zagniezdzone
zbiory, gdzie kazdy poziom stanowi specjalizacje poprzedniego:
SZTUCZNA INTELIGENCJA (AI)
L—— UCZENIE MASZYNOWE (Machine Learning)
—— UCZENIE GLEBOKIE (Deep Learning)
L—— DUZE MODELE JEZYKOWE (Large Language Models)

Sztuczna inteligencja (AI) to najszersza kategoria, obejmujgca wszystkie systemy wy-
kazujace zachowania przypominajace inteligencje — od prostych systeméw regutowych
po zaawansowane sieci neuronowe. Al nie wymaga uczenia sie z danych; klasyczne sys-
temy ekspertowe byly programowane recznie przez specjalistow (Russell i Norvig, 2023).

Uczenie maszynowe (ML) to podzbior Al, w ktérym systemy ucza sie wzorcoéw z danych,
a nie sg programowane. ML obejmuje zaréwno proste algorytmy (regresja liniowa, drzewa
decyzyjne), jak i zaawansowane metody.

Uczenie glebokie (DL) to technika ML wykorzystujaca wielowarstwowe sieci neuro-
nowe (stad ,glebokie”) do automatycznej ekstrakeji cech z surowych danych. Eliminuje to
potrzebe recznej inzynierii cech, ktéra byta waskim gardtem tradycyjnego ML (LeCun
iin, 2015).

Duze modele jezykowe (LLM) to specyficzna klasa modeli gtebokiego uczenia, zapro-
jektowana do przetwarzania i generowania jezyka naturalnego, charakteryzujaca sie
duza skalg parametréw (miliardy) i architekturg Transformer (Brown i in., 2020).
Analogia ilustrujaca te hierarchie:

» Al = wszystkie pojazdy (samochody, ciezaréwki, motocykle, statki)

e ML = pojazdy osobowe

* DL = pojazdy osobowe elektryczne

¢ LLM = konkretny model, np. Tesla Model S
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1.4.2. Uczenie maszynowe: trzy paradygmaty

Wspélczesne uczenie maszynowe opiera sie na trzech gtéwnych paradygmatach, réz-

nigcych sie dostepnoscig etykiet danych i sposobem uczenia (tabela 1.4).

TABELA 1.4. Paradygmaty uczenia maszynowego

MECHANIZM ANALOGIA
i DANE UCZENIA BIZNESOWA
Uczenie Dane z etykietami Model uczy sie Nowy pracownik

nadzorowane (ang.

(znane poprawne

mapowania wejs¢ na

z trenerem, ktory

supervised learning) odpowiedzi) wyjscia na podstawie pokazuje poprawne
przyktadow odpowiedzi

Uczenie Dane bez etykiet Model samodzielnie Pracownik

nienadzorowane odkrywa struktury samodzielnie

(ang. unsupervised i wzorce w danych analizujacy

learning)

dokumentacje firmy
w poszukiwaniu
regularnosci

Uczenie ze
wzmochieniem
(ang. reinforcement
learning)

Brak danych

a priori; informacja
zwrotna ze
Srodowiska

Agent uczy sie
poprzez probe i btad,
za ktore otrzymuje
odpowiednio
nagrody lub kary

Pracownik
podejmujacy decyzje
i uczacy sie na
podstawie premii
lub braku nagrody

Zrédto: Opracowanie wiasne

Uczenie nadzorowane

W uczeniu nadzorowanym model otrzymuje pary (wejscie, wyjscie) i uczy sie funkcji
przeksztalcajacej wejscia w wyjscia. Przyktad zastosowania biznesowego: wykrywanie
oszustw finansowych — model trenowany na historycznych transakcjach oznaczonych
jako ,prawidtowe” lub ,0szustwo” uczy sie rozpoznawac wzorce w nowych transakcjach.

Kluczowe wyzwanie polega na tym, ze jako$¢ modelu zalezy od jakoSci i reprezentatyw-
nosci danych treningowych. Bias w danych przektada sie bezposrednio na bias w decy-
zjach modelu.

Uczenie nienadzorowane

Uczenie nienadzorowane stosowane jest wtedy, gdy etykiety sa niedostepne lub zbyt kosz-
towne do zebrania. Model eksploruje dane w poszukiwaniu ukrytej struktury. Przyktad:
segmentacja klientéw w e-commerce — model samodzielnie grupuje klientéw wedtug
czestotliwosci zakup6w, wartosci koszyka i zachowan przegladarkowych bez wczesniej-
szego zdefiniowania kategorii.

Techniki obejmuja: klasteryzacje (K-means, DBSCAN), redukcje wymiarowosci (PCA,
t-SNE), oraz modele generatywne (GAN, VAE).
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Uczenie ze wzmochieniem

Agent uczy sie sekwencyjnego podejmowania decyzji w Srodowisku, maksymalizujgc sku-
mulowana nagrode. Nie otrzymuje poprawnych odpowiedzi, lecz informacje zwrotna
o jako$ci swoich dziatan.

Przyktad biznesowy: optymalizacja cen dynamicznych — system testuje rézne poziomy
cen, obserwuje reakcje rynku (konwersje, przychod) i uczy sie strategii cenowej mak-
symalizujacej zysk.

W kontekscie LLM, uczenie ze wzmocnieniem odgrywa kluczowa role w RLHF (Reinfor-
cement Learning from Human Feedback) — etapie dostrajania modeli do preferenc;ji
ludzkich (sekcja 1.6.4).

1.4.3. Deep Learning: wielowarstwowe reprezentacje

Uczenie gtebokie opiera sie na sztucznych sieciach neuronowych — modelach obli-
czeniowych inspirowanych biologicznymi neuronami, cho¢ niebedacych ich wiernym
odwzorowaniem. Kluczowe cechy odrézniajgce DL od ptytkich metod ML:

» Hierarchiczna ekstrakcja cech: W tradycyjnym ML analityk musiat recznie zdefi-
niowac cechy (np. dla rozpoznawania twarzy: odlegto$¢ miedzy oczami, szerokos$¢
nosa). W DL pierwsze warstwy sieci ucza sie wykrywa¢ proste wzorce (krawedzie,
tekstury), kolejne — ich kombinacje (ksztatty), a najglebsze — semantyczne kon-
cepty (twarze, obiekty) (LeCuni in., 2015).

* End-to-end learning: Sie¢ uczy sie bezposredniego mapowania z surowych danych
(pikseli, fal dzwiekowych, znakéw) na dane wyjsciowe, eliminujgc potrzebe two-
rzenia posrednich reprezentacji zaprojektowanych przez cztowieka.

« Skalowalno$¢: Wydajnos$¢é modeli DL rosnie wraz z dostepnymi danymi i mocg ob-
liczeniowa — w przeciwienstwie do tradycyjnych algorytmow, ktére po osiggnieciu
pewnej skali przestaja sie poprawiac.

Architektury gtebokiego uczenia obejmuja:
« sieci konwolucyjne (CNN): wykorzystywane gtownie do przetwarzania obrazow;

+ sieci rekurencyjne (RNN, LSTM, GRU): historycznie stosowane w sekwencjach
(tekst, dZzwiek), a obecnie wypierane przez Transformery;

* sieci typu Transformer: obecnie dominujgca architektura dla jezyka i multimo-
dalnosci.

1.4.4. Architektura Transformer

Opublikowana w 2017 roku przez zesp6t Google Brain praca Attention Is All You Need
(Vaswaniiin., 2017) wprowadzita architekture, ktéra zrewolucjonizowata przetwarza-
nie jezyka naturalnego i stata sie fundamentem wszystkich wspoétczesnych LLM.
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Struktura oryginalnego Transformera

Oryginalny Transformer sktadat sie z dwéch modutow:

» encoder: przeksztatca sekwencje wejsSciowa w wektorowa reprezentacje kontek-
stowa;

» decoder: generuje sekwencje wyj$ciowa na podstawie reprezentacji enkodera.

Zadaniem byto maszynowe tlumaczenie: encoder przetwarzat zdanie w jezyku zrédto-
wym, decoder generowat ttumaczenie w jezyku docelowym.

Mechanizm uwagi

Kluczowa innowacjg byt mechanizm self-attention, pozwalajacy modelowi wazy¢ zna-
czenie réznych elementow sekwencji wzgledem siebie:

,Dla kazdego stowa w zdaniu model oblicza, na ile powinien »zwraca¢ uwage«
na inne stowa, aby poprawnie je zinterpretowac”. (Vaswaniiin., 2017)

Przyktad: w zdaniu ,,On potozyt ksigzke na stole, poniewaz byta ciezka” — stowo ,byta”
musi nawigzywac do ,ksigzke”, nie do ,stole”. Self-attention pozwala modelowi bezpo-
$rednio modelowac te zalezno$ci, niezaleznie od odleglo$ci w sekwencji.

Zalety wzgledem poprzednich architektur:

* rownoleglos$¢: wszystkie pozycje przetwarzane s jednocze$nie, a nie sekwencyj-
nie jak w RNN;

» dlugodystansowy zasieg: zaleznos$ci miedzy dowolnymi elementami sekwencji sg
modelowane bezposrednio;

 interpretowalnos¢: wagi uwagi pokazuja, ktore fragmenty wejscia wptywajg na
konkretne wyjscie.

Warianty architektoniczne

Obecnie modele jezykowe wykorzystuja czesciej tylko tryb dekodera. Tabela 1.5 przed-
stawia popularne modele i wykorzystane tryby.

TABELA 1.5. Zastosowanie wariantéw architektury Transformer w wybranych modelach

REPREZENTATYWNE
WARIANT STRUKTURA MODELE ZASTOSOWANIE
Encoder- Tylko encoder BERT, RoBERTa Klasyfikacja tekstu, ekstrakcja
only informacji, zrozumienie jezyka
Decoder- Tylko decoder GPT, LLaMA, Claude Generowanie tekstu, autoregresyjne
only modelowanie
Encoder- Oba moduty TS, BART, FLAN-T5S Ttumaczenie maszynowe,
decoder podsumowanie, parafraza

Zrédto: Opracowanie wiasne

Wspotczesne LLM (GPT, Claude, Gemini) wykorzystuja wariant decoder-only, ktéry
okazat sie najskuteczniejszy dla generatywnych zadan jezykowych przy skalowaniu.
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Wizualizacja skali

Strona https://bbycroft.net/lIm oferuje interaktywna wizualizacje architektury Trans-
former na r6znych skalach (tabela 1.6).

TABELA 1.6. Wizualizowane modele GPT

MODEL PARAMETRY CHARAKTERYSTYKA

nano-GPT 85 584 Minimalna dziatajgca implementacja edukacyjna
GPT-2 small 124 miliony Pierwszy publicznie znaczacy model generatywny
GPT-2 XL 1,5 miliarda Demonstracja skalowalnosci mozliwosci

GPT-3 175 miliardow Prog ,emergentnych” zdolnosci few-shot

Zrédto: Opracowanie wiasne na podstawie https://bbycroft.net/llm

Ta wizualizacja ilustruje, ze architektura pozostaje fundamentalnie taka sama — zmie-
nia sie wytgcznie skala (liczba warstw, wymiaréw, gtowic uwagi), co prowadzi do jako-
$ciowo nowych zdolnosci.

Podobne wizualne wyjasnienie, jak dziata architektura Transformer, z mozliwos$cia do-
stosowania parametrdw, jest udostepnione pod adresem https://poloclub.github.io/
transformer-explainer (Cho i in., 2025).

1.4.5. Implikacje dla biznesu

Zrozumienie fundamentéw technologicznych sztucznej inteligencji ma praktyczne kon-
sekwencje dla decyzji biznesowych.

1. Wybdr narzedzia: Prosty problem klasyfikacyjny moze wymaga¢ tylko klasycz-
nego ML; generowanie tekstu wymaga LLM; zadanie specyficzne moze wymagaé
fine-tuningu.

2. Ocena kosztow: Modele wieksze (majgce wiecej parametréw) nie zawsze sg lepsze
dla konkretnego zadania; czesto wystarcza mniejszy, dostrojony model.

3. Zarzadzanie oczekiwaniami: LLM nie ,rozumiejg” w ludzkim sensie — przewidujg
statystycznie prawdopodobne sekwencje (sekcja 1.7.1).

4. Strategia danych: Jako$¢ danych treningowych jest czesto wazniejsza niz architek-
tura modelu — garbage in, garbage out obowiazuje na wszystkich poziomach hie-
rarchii.

1.5. Jak dziatajg duze modele jezykowe (LLM)?

Duze modele jezykowe stanowig obecnie najbardziej widoczny i szeroko adoptowany
wariant sztucznej inteligencji w kontekscie biznesowym. Zrozumienie mechanizmoéw
ich dziatania — od poziomu tokenéw po architekture wnioskowania — jest kluczowe
dla efektywnego wykorzystania tych narzedzi oraz $wiadomego zarzadzania ich ogra-
niczeniami.
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1.5.1. Przewidywanie kolejnego tokenu

Fundamentalna zasada dziatania LLM jest zaskakujgco prosta: model przewiduje kolejny
token w sekwencji. Nie ,rozumie” tekstu w ontologicznym sensie, lecz oblicza staty-
stycznie najbardziej prawdopodobna kontynuacje.

Proces ten mozna zilustrowac przyktadami (tabela 1.7).

TABELA 1.7. Przyktady przewidywania kolejnego tokenu

KONTEKST ig/;\\l\{I'VY?\IOUPAOC?EBNA MNIEJ PRAWDOPODOBNA
,Warszawa jest stolica...” ,Polski” ,mazowieckiego”, ,Europy”
»Woda wrze w temperaturze...” ,100 stopni Celsjusza” 20 stopni”, ,to zalezy

od ci$nienia”
,Po deszczu czesto pojawia sie...” ,tecza” ,susza”, ,parasol”

Zrédto: Opracowanie wiasne

W przypadku zdan o wysokiej przewidywalnosci (fakty encyklopedyczne, idiomy) mo-
del generuje niemal deterministyczne odpowiedzi. W kontekstach otwartych, kreatyw-
nych lub niejednoznacznych — rozktad prawdopodobienstwa jest szerszy, co pozwala
na generowanie bardziej zréznicowanych kontynuacji.

Krytyczna konsekwencja jest taka, Ze model nie posiada wiedzy w ludzkim sensie.
,Wie” jedynie, jakie sekwencje tokendow wystepuja czesto w zbiorze treningowym. To
rozréznienie ma fundamentalne znaczenie dla oceny wiarygodnos$ci odpowiedzi LLM
(sekcja 1.7.1).

1.5.2. Token: podstawowa jednostka przetwarzania

Token to podstawowa jednostka tekstu przetwarzana przez model. W przeciwienstwie
do intuicyjnego rozumienia pojecia ,stowo”, tokenizacja jest zoptymalizowana pod ka-
tem efektywno$ci dziatania modelu, a nie czytelnosci dla cztowieka.
Charakterystyka tokendéw:

* Moga reprezentowac cate stowa (np. ,the”, ,and” w jezyku angielskim).

» Mogga takze reprezentowac fragmenty stow (podstowa, morfemy): ,przewidywanie”
- [,przewid”, ,ywanie”].

* Znaki interpunkcyjne to osobne tokeny.
» Pojedyncze znaki moga by¢ tokenami dla rzadkich stéw lub symboli.

Tabela 1.8 przedstawia przyblizone przyktady tokenizacji.

Roézne modele uzywaja réznych tokenizatoréw. GPT-3 /4 uzywaja BPE (Byte Pair Encoding),
inne modele — SentencePiece lub podobnych algorytméw. To ma praktyczne konse-
kwencje, bo ten sam tekst moze zajmowac ré6zna liczbe tokenéw w réznych modelach,
co wptywa na koszt i wykorzystanie okna kontekstowego.
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TABELA 1.8. Przyktady liczby tokendéw

TEKST TOKENY (PRZYBLIZONA LICZBA)

Al zmienia biznes” ~4-5 tokendow

»Sztuczna inteligencja transformuje gospodarke” ~8-10 tokenow

,Antyestablishmentarianizm” ~5-6 tokenow (jako rzadkie stowo)

Zrédto: Opracowanie wiasne

1.5.3. Prompt: interfejs komunikacji z modelem

Prompt to tekst wej$ciowy, zapytanie lub instrukcja podana modelowi w celu nakiero-
wania go na pozadang odpowiedz. W przeciwienstwie do tradycyjnego programowania,
w ktérym okresla sie precyzyjne kroki algorytmu, w interakcji z LLM komunikuje sie
cel w jezyku naturalnym.
Efektywnos$¢ promptu zalezy od:

* jasnosci instrukcji — stosowania konkretnych, nieambiwalentnych sformutowan;

» kontekstu — dostarczenia modelowi niezbednych informacji tta;

» formatu — okreslenia oczekiwanej struktury odpowiedzi (np. JSON, lista, esej);

» przykladéw (ang. few-shot prompting) — przedstawienia wzorca pozadanej odpo-

wiedzi.

Przyktad réznicy w jakosSci promptu:

StABY PROMPT LEPSZY PROMPT

»Napisz ,Przygotuj 5-punktowy plan marketingowy dla start-upu SaaS B2B,

o marketingu” skupiajac sie na niskobudzetowych kanatach cyfrowych. Uzyj formatu:
[Kanat] — [Dziatanie] — [Oczekiwany wynik].”

Prompt systemowy

Prompt systemowy (system prompt, system message) to zestaw instrukcji konfigura-
cyjnych przekazywanych modelowi przed interakcja z uzytkownikiem. Definiuje on role,
ograniczenia i styl odpowiedzi modelu.

Przyktad promptu systemowego ChatGPT-5:

JJestes ChatGPT, duzym modelem jezykowym wytrenowanym przez OpenAl.
Twoja baza wiedzy obejmuje dane do czerwca 2024...” (https://github.com/
elder-plinius/CL4R1T4S/blob/main/OPENAl/ChatGPT5-08-07-2025.mkd).

Prompt systemowy jest niewidoczny dla uzytkownika koncowego, ale filtruje i ksztattuje
wszystkie interakcje. Umozliwia dostosowanie modelu do konkretnych zastosowan biz-
nesowych bez koniecznosci re-treningu.
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1.5.4. Kontekst i okno kontekstowe

Kontekst to wszystkie informacje, ktére model ,pamieta” w danej interakcji — analo-
gicznie do pamieci krotkotrwatej lub roboczej. Obejmuje:

* aktualny prompt uzytkownika;
* historie rozmowy (w przypadku interfejséw konwersacyjnych);
* prompt systemowy;
» przestane pliki lub dokumenty.
Okno kontekstowe (ang. context window) to maksymalna liczba tokendéw, ktérg model

moze przetworzy¢ w jednej interakcji. Po przekroczeniu tego limitu model ,zapomina”
najstarsze fragmenty — zazwyczaj przez mechanizm sliding window lub podobny.

Ewolucja okien kontekstowych w wybranych modelach (tabela 1.9).

TABELA 1.9. Przyktady rozmiaru okien kontekstowych

MODEL OKNO KONTEKSTOWE EKWIWALENT

GPT-3 (2020) 2048 tokenow ~1500 stow

GPT-4 (2023) 8192 / 32 768 tokenow ~6000 / 24 000 stow

Claude 3 (2024) 200 000 tokenow ~150 000 stéw

Gemini 1.5 Pro (2024) 1 000 000 tokendéw ~750 000 stéw, ~30 000 linii kodu
GPT-4 Turbo (2024) 128 000 tokendow ~96 000 stéw

Zrédto: Opracowanie wiasne

Wozrost rozmiaru okien kontekstowych ma fundamentalne znaczenie biznesowe, bo umoz-
liwia analize catych raportéw, kontraktéw, baz kodu czy ksigzek ,za jednym razem”,
bez koniecznosci fragmentacji i agregacji.

1.5.5. Parametry i wagi: wewnetrzna reprezentacja wiedzy

Parametry to wewnetrzne, nauczone warto$ci modelu — liczby zmiennoprzecinkowe,
ktdre definiujg, jak model przetwarza wejscie w wyjscie. Wspotczesne LLM liczg para-
metry w miliardach (Brown i in., 2020). Tabela 1.10 prezentuje liczby parametréw
w popularnych modelach.

TABELA 1.10. Modele jezykowe i deklarowana liczba parametrow

MODEL PARAMETRY UWAGI

GPT-1 117 milionéw Pierwszy model GPT, proof-of-concept

GPT-2 1,5 miliarda Wstrzymana publikacja z obawy przed naduzyciami
GPT-3 175 miliardéw Prég ,,emergentnych” zdolnosci few-shot

GPT-4 ~1 bilion (szacunek) Multimodalnos¢, nie ujawniono doktadnej liczby
LLaMA 3.1 405 miliardow Najwiekszy otwarty model Meta

DeepSeek-V3 671 miliardow (MoE) Aktywowane ~37 miliardéw na token

Zrédto: Opracowanie wiasne
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Wagi (weights) to konkretne parametry okres$lajace site potgczenn miedzy neuronami.
W architekturze Transformer wagi realizowane sg jako macierze w operacjach liniowych
(mnozenia macierz-wektor). To w wagach ,siedzi” to, czego model nauczyt sie z danych
treningowych — wzorce statystyczne, sktadniowe, semantyczne i faktyczne.

Istotne rozrdznienie polega na tym, ze wiecej parametrow # wiecej wiedzy. Parame-
try koduja zaréwno ,wiedze” (fakty, relacje), jak i ,umiejetnosci” (rozumienie jezyka,
formatowanie, styl). Duzy model moze by¢ ,gtupszy” w konkretnej domenie niz mniejszy
model wyspecjalizowany w danym obszarze.

1.5.6. Temperatura: kontrola kreatywnosci

Temperatura to parametr generowania kontrolujacy ,odwage” losowania kolejnych
tokenéw. Matematycznie to skalowanie logitéw (surowych wynikéw modelu) przed
funkcja softmax. Tabela 1.11 prezentuje zakresy temperatury wraz z wptywem na do-
bor tokenu.

TABELA 1.11. Zakresy temperatury w modelach jezykowych

ZAKRES

TEMPERATURY EFEKT ZASTOSOWANIE

0,0-0,3 Rozktad , ostry”, prawie Fakty, kody, definicje —
deterministyczny. Model wybiera gdzie precyzja jest kluczowa
najbardziej prawdopodobny token.

0,7-1,0 Kompromis miedzy spdjnoscia Ogolne zastosowania,
a roznorodnoscia. konwersacja

1,2—2,0 Rozkfad ,ptaski”, czestszy wybdr mniej Kreatywne pisanie,
prawdopodobnych tokendw. burza mdzgdw, eksploracja

Zrédto: Opracowanie wiasne

Przyktad wptywu temperatury (ten sam prompt, rézne wartosci):

Prompt: ,Jutro rano zjem...”

T=01 T=0,7 T=15

,Sniadanie”. »,owsianke z owocami”. ,Zielone jabtko, ktére spadto z drzewa sasiadow”.

Wysoka temperatura zwieksza ryzyko halucynacji — generowania tresci pozornie
sensownych, lecz niezgodnych z faktami (sekcja 1.9.2).

1.5.7. Mixture of Experts

Mixture of Experts (MoE) to architektura, w ktérej model dzielony jest na mniejsze, wy-
specjalizowane podsieci (,ekspertéw”). Dla kazdego tokenu system routingu wybiera
podzbiodr ekspertow do aktywacji, zamiast przetwarzac cata sie¢ (Shazeeriin.,, 2017).
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Zalety architektury MoE:

» efektywnos$c¢ obliczeniowa: przy 8 ekspertach i aktywacji 2 na token, koszt wnio-
skowania jest zblizony do modelu 2 - 3 razy mniejszego;

» skalowalnos$¢: mozliwo$¢ zwiekszania liczby parametréw bez proporcjonalnego
wzrostu kosztow;

 specjalizacja: eksperci mogg uczy¢ sie roznych aspektdw jezyka (sktadnia, fakty,
kod, rézne jezyki naturalne).
Przyktady modeli MoE:

» Mixtral 8x7B: 8 ekspertéw po 7 miliardéw parametréw, ~13 miliardéw aktywnych
na token;

* DeepSeek-V3: 256 ekspertéw, 671 miliardéw parametréw tacznie, ~37 miliardow
aktywnych;

* GPT-4 (prawdopodobnie): szacunki sugerujg architekture MoE, cho¢ OpenAl nie
potwierdza szczeg6tow.

Wyzwaniem MoE jest load balancing, czyli zapewnienie réwnomiernego wykorzystania
ekspertdw, aby unikng¢ ,przepalania” niektorych i niedouczenia innych.

1.5.8. RAG: wzbogacanie modelu o zewnetrzng wiedze

RAG (Retrieval-Augmented Generation) to architektura taczaca LLM z baza wiedzy, po-
zwalajaca na generowanie odpowiedzi opartych na faktach spoza danych treningowych
modelu (Lewis i in., 2020).

Proces RAG sktada sie z nastepujgcych elementow:

1. Retrieval: zapytanie uzytkownika przeksztatcane jest w embedding (wektor se-
mantyczny), a nastepnie wyszukiwane s3g najbardziej podobne dokumenty z bazy
wiedzy;

2. Augmentation: pobrane dokumenty dotaczane sg do promptu jako kontekst;
3. Generation: model generuje odpowiedZ oparta zar6wno na swojej wewnetrznej
wiedzy, jak i na dostarczonych dokumentach.
Zastosowania biznesowe RAG to:
» chatboty korporacyjne odpowiadajace na podstawie wewnetrznej dokumentacji;
» asystenci prawni wyszukujacy precedensy i regulacje;
» wsparcie techniczne z aktualng baza wiedzy produktowe;j.
Przyktad wdrozenia to Gemini Notebook (wcze$niej NotebookLM) firmy Google, ktéry

pozwala uzytkownikom ,rozmawia¢” z wtasnymi dokumentami oraz generuje odpo-
wiedzi z odwotaniami do konkretnych Zrddet.
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Czy wiesz, do czego mozesz zatrudnic Al
we wiasnej firmie?

Sztuczna inteligencja, odmieniana przez wszystkie przypadki i konteksty, stata sie
w ostatnich latach jednym z najmocniej dyskutowanych tematéw. Powstaja liczne arty-
kuty poswigcone fenomenowi Al, opaste tomiszcza dotyczace jej rozwoju i publikacje
odnoszace sig do przysztosci, ktéra nas w zwigzku z tym czeka.

Jednak ten poradnik, choé nie unika niezbednej teorii, jest zupetnie inny.

Artur Strzelecki stawia na praktyke — taczy podstawy technologiczne z kwestiami biz-
nesowymi, pokazuje zaréwno mechanizmy dziatania wspdtczesnych systeméow Al, jak
i sposoby ich zastosowania w firmach i organizacjach. Za sprawa jego ksiazki poznasz
nie tylko mozliwos$ci poszczegdlnych narzedzi, lecz takze zwigzane z nimi ograniczenia,
koszty, ryzyka, wymagania infrastrukturalne, kansekwencje organizacyjne i regulacyjne.

Dowiesz sie miedzy innymi:

= Czym wiasciwie jest Al

Jakie sg zasady efektywnego promptowania

W jaki sposéb mozna uzywac sztucznej inteligencji do pracy z tekstem, grafika,
plikami audio i wideo

Jak efektywnie korzystac z asystentéw i agentow Al

W czym jeszcze — na poziomie operacyjnym, taktycznym i strategicznym —
moze poméc sztuczna inteligencja

Artur Strzelecki

Jest profesorem Uniwersytetu Ekonomicznego w Katowicach i pracownikiem Katedry Infor-
matyki, specjalizujacym sie w marketingu internetowym, analityce internetowej, wyszuki-
warkach internetowych i zastosowaniach sztucznej inteligencji w biznesie. Czterokrotnie
znalazt sie w Swiatowym rankingu Top 2% Scientist wedtug Stanford University. Jest autorem
licznych publikacji naukowych w renomowanych czasopismach miedzynarodowych, a takze

uczestnikiem projektéw badawczych i konferencji na kilku kontynentach. W dziatalnosci
badawczej i dydaktycznej koncentruje sie na wptywie Al na edukacje, organizacje i biznes;
prowadzi miedzy innymi kurs Narzedzia Al w biznesie. Od ponad dekady wspo6ttworzy Festiwal
SEO — najwieksza w Polsce konferencje poswiecona optymalizacji stron internetowych — jak
réwniez wspotpracuje z przedsigbiorstwami w zakresie strategii widocznosci online, analityki
internetowe] i marketingu cyfrowego.
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