Introducere
Planul cursului si modele Al
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LLM-uri, API-uri - ce construim si cum pornim
Ecosistemul de modele - alegem modelul de baza
Date si corpus - colectare, curdtare, metadate
Prompting, adnotare, context engineering
Embeddings, retrieval, RAG

RAG, agenti, LangChain, LangGraph

Agenti orchestrati - LangGraph,metrici,etica
Integrare aplicatie - Gradio

Demo final - prezentdri si feedback

Tematica

Introducere in curs: ce construim, cum lucram, cum suntem evaluati
Ce este un LLM si cum il folosim in practica

Cum accesam un model: APl vs local

Cum functioneaza un apel la model

Tokeni, context si cost

Parametrii de generare: temperature, top-p, max tokens, seed

Activitati practice

Setup API key si configurare .env

Primul apel la model din notebook

Exercitiu: rezumat neutru al unei stiri scurte

Experiment pe temperatura: acelasi prompt, valori diferite
Formare echipe

Initializare repo de echipa

Livrabile

Notebook functional cu primul apel

Experiment documentat pe temperatura

Un rezumat neutru reusit

Repo de echipa cu README, .env.example, notebook introductiv

-> La finalul C1 trebuie sa stii sa apelezi un model, sa controlezi raspunsul si sa
salvezi un experiment simplu, reproductibil.



Planul cursului

1. FUNDAMENTE $1 ALEGEREA MODELULUI

LLM-uri, APl-uri Ecosistemul de model
si arena de modele si primul notebook
Construim:  primul apel API + repo echipa Canstruim: matrice decizie + model principal + fallback
Stack:  Python - Jupyter - Gemini Free - OpenRouter Stack:  Gemini - Mistral - artificialanalysis.ai

= =

Prompting, roluri Colectare de date, Context engineering,
si context engineering curatare si corpus embeddings si retrieval

Construim:  schema JSON + 50 texte adnotate + role cards Construim:  corpus curat + snapshot.json Construim:  index FAISS + retriever + query expansion

stack:  Pydantic - structured output - system prompts stack:  RSS - YouTube API - pandas stack:  sentence-transformers - FAISS - hybrid search

3. AGENTI SI CONTROL
=

RAG, agenti ancorati LangGraph, HITL,
in bule si LangChain m etica

etricl

Construim:  cOrefagent.py + chain reutilizabil + bule definite Construim:  core/graph.py + evaluation sheet

stack: LangChain - RAG - PromptTemplate stack:  LangGraph - critic - router - metrici cosinus

= =

Integrare in Gradio Prezentari finale,
si constructia aplicatiei demo si feedback

Construim:  app.py + 5 tab-uri + README final Construim:  demo live + reflectie critica + raport

stack: Gradio - core/ separation - demo stabil Stack: 10 min prezentare + 5 min demo + Q&A



Compentente dezvoltate

Practica in curs

Aplicatii profesionale

Integrare Al in aplicatii

Lucru cu date text
Prompt engineering aplicat

RAG si cautare semantica

Agenti Al si fluxuri automate

Evaluare si control al calitatii

Prototipare rapida

Guvernanta Al

API-uri, modele LLM, aplicatii simple
colectare, curatare, structurare, metadate
instructiuni, formate, consistenta, testare

raspunsuri pe documente si surse verificabile

pasi, reguli, verificari, instrumente

erori, limite, comparatii, validare umana

notebook-uri, aplicatie Gradio, demo final

bias, date personale, trasabilitate, control uman

aplicatii interne, automatizare, instrumente
digitale

data analyst, research analyst, Al data specialist
configurare chatboturi, suport, operatiuni digitale

document QA, knowledge management, legal, HR

automatizare de procese, workflow design

QA pentru Al, evaluare modele, audit intern

portofoliu, freelancing, proiecte organizationale

conformitate, audit, responsabilitate digitala




STACK-UL CURSULUI

¥ Gemini
C) GitHub
< OpenRouter

NUCLEUL OBLIGATORIU . Hugging Face

@ python
Acces la modele: Python, Jupyter, Gemini Free sau OpenRouter Free
RAG: sentence-transformers si FAISS
Orchestrare: La.ngChaln si LangGraph gradio
Interfata: Gradio

Google Al

OPTIONAL / DEMO oo
n8n LangGraph <

Ollama — alternativa locala pentru modele

Chroma — alternativa explicata pentru vector store

n8n — demo pentru automatizare si fluxuri externe F‘;’ﬁ Ollama

MCP — demo conceptual pentru tool access si standardizare

&doopsool(

. _
@ Chxoma Jupyter
LangChain

enFAISS,
ST

D



1p Oficiu
1p Prezenta la seminarii — punct bonus
1p Activitate seminar

EVALUARE FI NALA 3p Teme individuale (3 x 1 punct)
5p Proiect de echipa

11p Total

3p CONTRIBUTIE INDIVIDUALA

10 issues closed cu commit - 3p

7-9 - 2p
4-6 > 1p
sub 4 - Op
ECh OCha 11] ber + mesaje clare, activitate regulata

A 0 commits = Op indiferent de echipa
1p DEMO LIVE

- agentul tau ruleaza live

- explici role card-ul si corpusul

- comentezi un rezultat din metrici

1p CALITATEA PRODUSULUI (nota comuna)

- agenti functionali, corpus + bule construite, vectorstore ruleaza, Ul, inovatie




Proiect final

Aplicatie interactiva — EchoChamber

CE ESTE

« Aplicatie interactiva cu agenti Al

e Simuleaza bule discursive pe comentarii reale

« Fiecare agent raspunde dintr-o perspectiva diferita

CE POTI FACE IN APLICATIE

» vezi cum raspund toti agentii la acelasi stimulus

o discuti cu un agent (chat)

e rulezi dezbatere multi-agent (runde)

DE CE O CONSTRUIM

* saintelegem cum influenteaza contextul raspunsul

« savedem diferente intre perspective

# sa construim un sistem Al complet, nu doar prompturi

CUM FUNCTIONEAZA

Stimulus

stire sau intrebare

Retrieval

comentarii similare din corpus

Agent

rol + stil discursiv

Raspuns

generat cu context real

CE COMPONENTE ARE

Corpus

comentarii reale colectate si curatate

Vector store

cautare semantica cu FAISS

Retriever

selecteaza contextul relevant

Agenti

roluri discursive diferite

Ul — Gradio

interfata demonstrabila local



EchoChamber Studio

discursive bubble simulation

Agents News Debate

romanian political comments - each agent speaks from its community's perspective

All agents read the same stimulus and respond independently. Metrics compares their responses to a neutral baseline.

Daca mai traia Ceausescu, nu mai existau bule discursive nici social media!

A PERSONALIST-SALVATOR

Doamne ajutid cid avem azi un om
precum domnul Calin Georgescu, care
vede limpede unde ne-au dus 35 de
ani de trddare nationald, nu sid ne
intoarcem la vremuri trecute, ci si
construim o Romidnie suverani, curati
sl demn&d, asa cum o meritd poporul
adevirat.

@ ANTI-SISTEM

Asta e vorba aia, acum fura in
numele democratiei si libertdtii de
exprimare, pe-atunci macar faceau si
ceva pe liangd furat. Ne-au dat
internet s3d urlam in gol, in timp ce
el igi fac veacurile prin vile si
pensii speciale.

¥ CONSPIRATIONIST

Exact, acum se vede clar cd niciun
sistem de control nu e intdmplator,
fie ci e vorba de cenzura comunist3
sau de algoritmii care sterg discret
vocile incomode, doar ci unii
preferd si creadi ci libertatea asta
digitald e realld, cind de fapt
cineva trage sforile din umbri.

LLM Model

DeepSeek Chat -

®, PRO-EUROPEAN

Comparatia asta cu Ceaugescu e o
fugd de realitate. In Rominia de
azi, exista institutii care
functioneazi, presd liberd si requli
clare garantate de statul de drept,
tocmai pentru cid am ales o cale
eurcpeand. A regreta un regim care
interzicea orice dezbatere publici
inseamnd a ignora lecfiile istoriei
51 angajamentele noastre
democratice.



Ce este Generative Al (GenAl)?

Intelligent
Robotics

i . o _ Artificial Intelligence
Generative Al - sisteme de inteligenta artificiala care Tnvata tipare si structura

statistica a datelor si apoi produc iesiri noi - text, imagini, audio, video sau
cod - compatibile cu acele tipare invatate (Stanford HAI, 2026; OECD, 2026).

Reinforcement
Learning

Augmented

Means Programming

UnSupervised Supervised
Machine Learning Machm Learning

Machine Learning

K-Nearest Neighbors

Speech
Recognition

Augmented
Programming

Decision

Ideea de baza este: invata distributia / regularitatile datelor > genereaza noi
instante plauzibile din aceeasi familie de date, nu doar recunoaste sau

Ai Ethics Algorithm

Building

Perceptron

Dimensionality

) . . Emergent Linear Feed Forward
eticheteazd exemple existente (Stanford HAI, 2026). beavicfe Neural Networks
Rtg?ciass‘siicon Deep Feed Forward Multi layer perceptron

Cele mai importante familii tehnice asociate cu GenAl sunt Transformers,
diffusion models, GANs si VAEs (Stanford HAI, 2026).

Feed Forward
Recurrent Neural
Network(RNN)

Deep Learning

Convolution Neural
Network(CNN)

Boltzmann
Machine

Fata de invdtarea automata traditionald, care este de regulad optimizata
pentru sarcini specifice precum clasificare, predictie, detectie sau
recomandare, GenAl este proiectat in primul rand pentru producerea de
continut nou, dar poate fi folosit si pentru sarcini analitice (Stanford HAI,
2026).

Long Short Term Mem:
o’.‘gNm\mxk(l.STM) o

Foundation Mode!
Agents BIgGAN

Generative Al

RLHF

Deep
Reinforcement
Learning

GPT
BERT

Hallucination QLoRA

Few Shot Learning Transfer Learning Epochs

One Shot Leaming  Large Language Model

Muitimodal Al Langchain

Generative Adversarial
: Networks(GANs)



Ce putem face cu Generative Al

Generare de continut nou: redactare de texte, rezumate, titluri, imagini, cod, materiale didactice
sau date sintetice. GenAl este definit tocmai prin capacitatea de a produce iesiri noi pe baza
tiparelor invatate din date.

Transformare de text: sumarizare, rescriere, traducere si adaptare de stil, de exemplu
transformarea unui articol intr-un rezumat neutru sau intr-un text accesibil pentru un public non-
tehnic. Aceste utilizari raman generative, chiar daca scopul este mai degraba functional decat
creativ.

Clasificare si adnotare: etichetare de comentarii dupa pozitie (stance), ton, tem3, tinta(target) sau
alte categorii. Aici modelul este generativ ca arhitectura, dar este folosit operational ca instrument
de clasificare.

Extractie structurata de informatii: extragere de actori, afirmatii, date, institutii, locatii sau relatii si
returnarea lor in format JSON sau tabel- , generative information extraction”.

Intrebéri si raspunsuri pe documente (RAG): ciutare de fragmente relevante intr-un corpus si
generarea unui raspuns bazat pe surse - chatboti pe PDF-uri, arhive, rapoarte si proceduri interne.

Agenti cu tool-uri si memorie: sisteme care folosesc contextul conversatiei, instrumente externe si
pasi multipli de lucru. Memoria permite pastrarea informatiei intre interactiuni si sustine procese
mai complexe.

The Generative Al Market Map ® =
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https://sequoiacap.com/article/generative-ai-act-two/



Cum functioneaza Generative Al

FLUX: PRETRAINING - INVATAREA REPREZENTARILOR - GENERARE - ADAPTARE - ALINIERE

Pretraining: modelul este antrenat pe seturi foarte mari de date pentru a invata
regularitati statistice; pentru majoritatea LLM-urilor, asta inseamna sa invete sa
prezicd urmatorul token dintr-o secventa.

Tnvitarea reprezentarilor: prin straturile retelei neuronale, modelul construieste
reprezentari interne ale tiparelor, contextului si relatiilor, astfel incat poate
generaliza dincolo de exemplele exacte vazute in antrenare.

Generare (inferenta): un prompt conditioneaza iesirea (output), iar modelul
genereaza prin esantionare din distributiile de probabilitate invatate; in text acest
lucru se face de obicei token cu token

Adaptare: modelele preantrenate pot fi adaptate prin instruction tuning /
supervised fine-tuning pe seturi de date mai mici si mai specializate, iar RAG
adauga cunoastere externa la inferenta fara a modifica greutatile modelului.

Aliniere / feedback: multe modele conversationale sunt optimizate suplimentar cu
date de preferinta umana; in RLHF (reinforcement Learning from Human Feedback)
, judecatile umane ajuta la antrenarea unui model de recompensa, iar
reinforcement learning impinge sistemul spre raspunsuri mai sigure.

The Interface:
Refinement &
Alignment

Outputs are sampled from
leamed distributions or generated
through iterative denoising.

The Foundation:
Internal Learning

Alignment through
Human Feedback
RLHF and preference data
optimize systems for increased
safety and helpfulness.

Adaptation &
Knowledge Integration
Fine-tuning and RAG adapt

models to specific domains
without changing core weights.

Pretraining on
Statistical Regularities
Models learn to predict the next
token using massive, diverse
datasets

Neural Representation
Learning

Internal layers build complex
pattems and relationships to
enable generalization beyond
training data.



The Complete Al Market Ecosystem: From Hardware to Applications
| Analysis by Gennaro Cuofano |

Hardware & GPU/TPU/Accelerators Cloud Sp I N g & Storage
Infrastructure * NVIDIA (H100, A100) + AWS (EC2, SageMaker) + Graphcore (IPU) + Pure Storage
* AMD (MI300) *+ Google Cloud (GCP) * SambaNova Systems * NetApp
+ Google (TPU vaA5) * Microsoft Azure + Grog + Nvidia Networking
+Intel {Gaudi2, Habana) * Oracle Cloud * Tenstorrent * Dell EMC
» Cerebras (CS-2) + IBM Cloud + Rebellions - Weka.lo
Foundation Layer Data Infrastructure Data Processing ML Infrastructure ML Ops
* Snowflake * Dataku *+ Weights & Biases + OctoML.
« Databricks * Alteryx + Hugging Face * Arize Al
* MongoDB + Scale Al + Determined Al « Tecton
+ Confluent (Kafka) * Labelbox + Comet ML * Seldon
« Elastic * Snorkel Al * MLtflow + Domino Data Lab
> ¥ o =
Model Layer Foundation Models Specialized Models Enterprise Models Model Fine-tuning
» OpenAl (GPT-4) + Cohere (Command) * Microsoft (Copiot) * Lamind
= Anthropic (Claude) +Al21 Labs (Jurassic) = IBM (watsonx) = Together Al
* Meta (Llama) « Stability Al + Amazon (Bedrock) = Contextual Al
* Google (Gemini) + Adept Al * Salesforce (Einstein) * Mosaic ML
* Mistral Al + Infiection Al - SAP (Joule) - Writer
\ A A
= A 4 A 4
Memory Layer Memory Components Memory Frameworks Memory Systems Memory Products
+ FAISS (Meta) + Graphiti * Mem0 * Me.bat
jremris o * Neodj + Liamalndex ~Zep = Tencent ima.copiiot
o f— - Bm25 * LangChain * Memary - Coze
+ Contrigver * LangGraph * Memobase * Grok
- Embedding Models - EasyEdit - MemGPT « ChalGPT
S ¥ =
( E h o 7 5 Ble )
Frameworks & Tools Development Tools Agent F & W g & APIs
+ VSCode Al extensions + AutoGPT + Prefact + OpenAl API
* GitHub Copilot + LangChain Agents « Aiflow = Anthropic API
+ JetBrains Al * CrewAl + Dagster « Zapier Al
* Repit * BabyAGI * ZenML * Make.com
» Vercel Al SDK * Microsoft Semantic Kemnel * Kubeflow * Retool Al
> ¥ ¥
Applications & Vertical Solutions | [Enterprise Applicati [ C Pri y Tools
s°|ut|°ns * Healthcare (Tempus) + SAP Al Integration * Jasper + Notion Al
* Finance (Upstart) + Salesforce Einstein + Copy.ai * Otterai
~ Legal (Harvey Al) « Oracle Al Apps * Midjourney + Grammarly
« Education (Khan GPT) + ServicaNow Al * Runway +Tome
+ Customer Support (Ada) * Workday Al + ElevenLabs + Coda Al

"The Al stack has evolved from infrastructure to applications, with memory serving as the critical bridge connecting models to real-world use cases."

https://businessengineer.ai/p/the-complete-ai-market-ecosystem




Nivelele de autonomie Al

Haase & Pokutta (2025) — cadrul didactic al cursului

@ L

@ L3

L5

Haase, J. & Pokutta, S. (2025). Beyond Static Responses: Multi-Agent LLM Systems. arXiv:2506.01839

Tool
Modelul raspunde la o intrebare. Nicio autonomie.

Role

Modelul are o identitate definitd si raspunde consistent in persona;j.

Agent-like

Poate folosi tools, cauta documente, ia decizii simple.

Fully Agentic

Planifica singur pasii, decide ce tool sd foloseasca, itereaza.

Multi-Agent

Mai multi agenti cu roluri diferite interactioneaza si se coordoneaza.

Dinamici emergente
Comportamente neprogramate apar din interactiunile repetate.

CONCEPT



LLM, Agenti Al, Agentic Al

= Model de limbaj antrenat pe cantitdti mari de text; genereaza raspunsuri token cu token prin predictie probabilistica.
= Primeste un prompt si produce un rezultat (output) - nu memoreazad, nu actioneazad, nu are acces la informatii in timp real.
- Poate rezuma, clasifica, extrage informatii, traduce, genera cod sau raspunde la intrebari.

= Sisteme construite pe un LLM conectat la instrumente (tools) , memorie sau date externe - LLM-ul ramane motorul de rationament.
= Pot executa actiuni: cautare web, interogare baze de date, apeluri API, generare de cod.

= Exemplu: chatbot cu search, sistem RAG, agent de calendar.

= Sisteme cu autonomie extinsa: planifica pasi, aleg singuri instrumentele si itereaza pana ating obiectivul - fara interventie umana la fiecare pas.

= Pot coordona mai multi agenti si corecta rezultate intermediare. Exemplu: research agent, fact-checking automat, simulare multi-agent.

Halucinatii - cunoastere inghetatd - context finit - bias din date - comportament greu de auditat la sisteme autonome

-> LLM = motorul - agentul = sistemul care il foloseste - Agentic Al = autonomie orientata spre obiective



Transformer Models

Transformer-ul original combina encoder + decoder si a
introdus mecanismul de self-attention, care permite modelului
xn

sa ,cantareasca” ce parti din secventa sunt relevante pentru
fiecare token.

GPT foloseste doar partea de decoder si este optimizat pentru
next-token prediction; de aceea este foarte bun la generare de
text, dialog, completare si agenti conversationali.

BERT foloseste doar partea de encoder si citeste contextul
bidirectional; de aceea este foarte bun la intelegere, clasificare,
cautare semantica si extragere de informatii.

GPT produce, BERT interpreteaza, iar Transformer-ul este
arhitectura de baza din care au derivat ambele.

Pentru cursul nostru
Cand folosim chatboturi, RAG sau agenti, lucram de regula cu
modele de tip GPT / decoder-based LLMs.

Cand facem clasificare, adnotare, reprezentari (embeddings)
sau recuperare (retrieval), logica este mai apropiatd de zona
encoder / understanding.

Transformer

Add & Norm

Outputs
Pmbcmlns
‘

[CSoftmox ]

) Encoding

Feed
Forward
-
Nx Add & Norm
-+ Add & Nori 4
gy Muln-Hood
iy “Attention
=T = | = ==
Positional £ ™ Positi |
poetonl @) & () fitons
i Output
2y

Inputs

Outputs
(chifted right)

— s

Encoder

Decoder

GPT*

Outputs
Probabilities
+

L A Positional
@ Q) oo
Ouf
e
Outputs
(chifted right)

—

Decoder-only

BERT*

Outputs
Probabilities

[ Softmox_]

Positional
Encoding () ®

Input
Embedding

Encoder-only

https://liora.io/en/all-about-transformers-models



Parametrii modelului LLM

2024

2023

2022

2021

2020

2019

2018

2017

An overview of large Al models and their applications
DOI: 10.1007/s44267-024-00065-8

N
@A
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Google , Google GPT-4V, 1.8 T, Vision
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o Google Transformer, 213 M, NLP

>
150 M Number parameters 1T

Parametrii sunt valorile interne pe care modelul le invata in timpul
antrenarii. (weights + biases)

n general, mai multi parametri = capacitate mai mare de a surprinde
relatii complexe si de a urma instructiuni mai bine.

Modelele mai mari cer si mai multd memorie, timp de raspuns mai
mare si cost mai mare.

Mai mare nu inseamnd automat mai bun: conteaza si datele de
antrenare, arhitectura, fine-tuning-ul si sarcina (task) concreta.

Cum ma ajuta in alegerea modelului

= Daca vreau viteza, cost mic si rulare usoara, aleg un model mai mic.

= Dacad vreau calitate mai buna pe sarcini complexe (rationare,
instructiuni lungi, analiza mai fina), aleg un model mai mare.

= Alegerea buna nu este ,,cel mai mare model”, ci cel mai potrivit
model pentru task + buget + hardware.

Exemplu practic

=  Model mai mic (ex. 7B—8B) -> bun pentru clasificare simpl3,
prototipuri, cost redus.

= Model mai mare (ex. 70B+) = mai bun pentru reasoning, generare
mai coerenta si taskuri mai dificile, dar mai scump si mai greu de
rulat.



_ _
Tokeni, context si cost

https://tokencalculator.ai/
https://platform.openai.com/tokenizer

CE SUNT TOKENII

) Token # cuvant - un token poate fi o silaba, un cuvant, semn de punctuatie sau mai mult
J ~% dintr-un cuvant in medie pentru engleza, mai mult pentru romana

J Tokenization = procesul prin care textul este impartit in tokeni

J LLM-ul citeste si genereaza token cu token

J Context window = suma tuturor tokenilor din conversatie

. Mai mult context nu inseamna automat raspuns mai bun

COST SI VITEZA

. Costul depinde de (input tokens + output tokens)

o Gemini Flash 2.0: gratuit, 1.500 apeluri/zi

) Prompturile mai lungi sunt de regula mai lente si mai scumpe
. Latenta = timp pana la primul token (TTFT)

) Limita de context se aplica totalului: prompt + istoric + output

-> Tokenii sunt moneda sistemului - costul, viteza si limitele se exprima in tokeni

Referinta: platform.openai.com/tokenizer - ai.google.dev/gemini-api/docs/models



https://platform.openai.com/tokenizer
https://platform.openai.com/tokenizer
https://platform.openai.com/tokenizer
https://platform.openai.com/tokenizer
https://tokencalculator.ai/
https://platform.openai.com/tokenizer

Parametrii de generare

& temperature

ca termostat al creativitdtii

Controleaza cat de previzibil sau de surprinzator este
raspunsul. La 0, modelul alege mereu cel mai probabil cuvant
urmator. La 1.5 - foarte variat, creativ, dar mai instabil

0 - raspuns identic la fiecare rulare | 1.5 - variat, creativ, uneori imprecis

context window
i ca fereastrd pe o masd de lucru
Tot textul pe care modelul il poate citi simultan - prompt,
conversatie, documente. Ce iese din fereastra nu mai este
disponibil direct in acel apel. Nu este memorie pe termen
lung.

8k tokens = ~6 pagini A4 | 2M tokens = o carte intreaga

e frequency_penalty

ca taxd pe repetitie

Penalizeaza cuvintele care au aparut deja in raspuns. Cu cat
un cuvant a fost folosit mai des, cu atat e mai putin probabil
s& apara din nou. Incurajeazd modelul s3 varieze vocabularul

0 -> repetitiile sunt permise liber | 2.0 - vocabular fortat variat

Un LLM e controlat prin parametri + context + format - nu doar prin prompt

Y top-p
ca pdlnie care filtreazd cuvintele

Modelul calculeaza probabilitdti pentru toate tokenurile
posibile, apoi pastreaza cele mai probabile tokenuri pana
cand suma lor ajunge la p. La p = 0.9, modelul alege doar din
tokenurile care acopera impreuna 90% din probabilitate;
restul sunt eliminate.

0.1 -> vocabular foarte restrans | 1.0 - aproape fdra filtrare top-p

seed
ca retetd cu ingrediente fixe

Un numar ,secret” care ancoreaza aleatoriul modelului.
Acelasi seed cu acelasi prompt produce mereu acelasi
raspuns. Esential pentru teste si evaluari comparative.

fara seed - raspuns diferit la fiecare rulare | seed fix - mai reproductibil

presence_penalty

ca taxd pe prezentd

Penalizeaza orice cuvant care a aparut cel putin o data,
indiferent de frecvents. impinge modelul spre teme si idei
noi, nu spre variatii ale aceluiasi subiect.

0 -> modelul poate reveni la aceleasi teme | 2.0 -> forteaza diversitate

x max_output_tokens

ca foarfecd pe un text lung

Seteazd lungimea maxima a raspunsului. Daca modelul nu a
terminat fraza, aceasta este tdiata brusc. Util ca protectie
impotriva raspunsurilor uriase si costisitoare.

256 -> raspuns scurt, economic | 4096 - documente lungi, cod complet

E structured output

ca matritd care impune forma exactd

Forteaza modelul sa raspunda exclusiv in formatul JSON
specificat. Fard introduceri, fara text in plus - doar structura
exacta cerutd. Indispensabil in pipeline-uri automate.

False = raspuns narativ liber | True - JSON valid garantat

|
ca semafor rosu in text

Definesti un sir de caractere (ex. '###' sau 'END') la care
modelul se opreste imediat. Util in pipeline-uri unde stii exact
unde se terminad raspunsul util.

ex. stop=["#"] > taie la primul # | fard stop - modelul scrie pana la max_tokens



Ai Playgrounds

Google Al Studio - https://aistudio.google.com/

https://ai.google.dev/gemini-api/docs/models - lista de modele

playground oficial pentru Gemini; are Run settings pentru parametrii modelului, safety settings si tool-uri precum structured output,
function calling, code execution si grounding.

HuggingFace Playground - https://huggingface.co/playground
Interfata de test pentru modele disponibile pe HuggingFace

OpenAl Playground - https://platform.openai.com/playground
playground pentru testarea prompturilor si a setarilor de generare; documentatia OpenAl trateaza explicit corespondenta dintre Playground
si APl prin parametri precum temperature, top p,max_ tokens.

Anthropic Workbench — https://console.anthropic.com/workbench
interfata de testare pentru prompturi in Console; poti seta modelul, temperature simax tokens, apoi exporta promptul ca exemplu de
cod.

Mistral Studio - https://console.mistral.ai/
studio-ul Mistral pentru API si playground; documentatia il separa clar de Le Chat si spune explicit ca poti testa modele in playground, ajusta
parametri si compara outputuri.

Cohere Playground - https://dashboard.cohere.com/playground
developer playground pentru Chat si Embed; are System message, JSON Mode, function/tool use, temperature, seed si chiar
reasoning in panoul de parametri.

Github Playground https://github.com/marketplace/models
marketplace + playground pentru testarea mai multor modele
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Exercitiu de clasa

aistudio.google.com/prompts/new chat

1. Deschide Al Studio si scrie promptul de test

Mergi la link-ul de sus. In campul de chat scrie exact: "Descrie un apus de soare in 2 propozitii." Modelul selectat este
Gemini 3 Flash Preview.

2. Testeaza Temperature =0 (raspuns inghetat)

In panoul Run settings (dreapta), trage sliderul Temperature pana la 0. Apasa Run de 3 ori. Raspunsul este identic la fiecare

rulare — modelul nu improvizeaza.

3. Creste Temperaturela 1.5 (raspuns liber)
Muta sliderul Temperature la 1.5. Apasa Run de 3 ori. Fiecare raspuns e diferit — uneori poetic, uneori bizar. Aceasta e

creativitatea modelului.

4. Limiteaza raspunsul din Advanced settings

Deruleaza in jos in Run settings si deschide Advanced settings. Seteaza Output token limit la 20. Raspunsul este taiat brusc

5. Activeaza Structured outputs
In sectiunea Tools din Run settings, activeaza toggle-ul Structured outputs si apasa Edit. Adauga schema: { "culori": string[],

"emotie": string }. Modelul returneaza JSON pur.

Ce sa urmaresti

Toate setarile sunt in panoul Run settings, in dreapta ecranului.

Temperature slider
Merge de la O (stabil) la 2 (haos). Il gasesti direct in Run settings, imediat
vizibil.

Structured outputs
Toggle in sectiunea Tools. Apasa Edit pentru a defini schema JSON dorita.

Advanced settings
Sectiune pliabila la baza panoului Run settings. Contine Output token limit.

System instructions
Casuta separata in Run settings. Aici dai rolul sau contextul modelului.

concluzie
Parametrii schimba comportamentul fara a modifica promptul — putere

mare.


https://aistudio.google.com/prompts/new_chat
https://aistudio.google.com/prompts/new_chat

Cum accesam un model - API vs local

CLOUD / APl — RECOMANDAT PENTRU CURS

J Accesezi modelul printr-un endpoint REST

. Fara setup hardware, usor de integrat in Python

J Gratuit cu limite zilnice: Gemini Free, OpenRouter

J Recomandat: Gemini Flash 2.0 sau orice model prin
OpenRouter

LOCAL — OPTIONAL, PENTRU EXPERIMENTARE

Rulezi modelul pe hardware propriu cu Ollama sau LM Studio
. Necesita GPU sau CPU puternic (8+ GB RAM)

. Fara costuri per cerere, fara quota

. Recomandat doar daca ai hardware - altfel ramai pe API

On-Premise

https://medium.com/@georgije.stanisic00/local-vs-cloud-llms-whats-the-best-choice-317a9cbdfd21

-> Daca poti rula un apel API in Python si primesti raspuns — esti gata

Resurse: ai.google.dev - openrouter.ai - ollama.com - github.com/cheahjs/free-lim-api-resources,



Function calling

Function calling este mecanismul prin care un LLM poate decide cd are nevoie de un tool extern, nu doar de
text, si returneaza un apel structurat cu numele functiei + argumentele necesare.

Modelul nu executa singur functia. Aplicatia ta sau backend-ul executa instrumentul, apoi trimite rezultatul
inapoi modelului, iar modelul formuleaza raspunsul final pentru utilizator.

Nu este inca un agent complet; este o capabilitate de ,tool use” care sta la baza multor sisteme agentice. Un
agent apare cand adaugi pasi multipli, decizie, stare sau memorie.

Exemple Gemini

= Augment knowledge: acces la baze de date, API-uri, knowledge bases.

= Extend capabilities: calculator, chart-uri, code execution.

= Take actions: programare intalniri, trimitere emailuri, control smart home.

Exemplu simplu

= User:,What is the weather in Cluj-Napoca?”

= Model: propune getWeather (city="Cluj-Napoca")

= Aplicatia executa functia

= Modelul transforma rezultatul intr-un raspuns natural pentru utilizator.

Ideea-cheie
-> Function calling = modelul decide ce tool trebuie folosit; aplicatia executa actiunea.

Application

Q r 5. Application calls the LA with the
P

|
rompt and the result of the function call >

1. Application calls the LLM with the
prompt and function definitions

=

2. LA decides to response or to use one
or multiple tools and generates arguments

name and arguments

4. Applicati s the and

P parse e

executes the function with the arguments

= l 3. Response with message or with function

6. LLM decides to respond or to use
another tool ...

Application

https://huggingface.co/docs/hugs/guides/function-calling




Structured output {

"type": "object",
"properties": {

= Un LLM poate genera rdspunsuri intr-un format bine definit, de exemplu JSON, XML Ei%ae"'ﬁstring"
sau campuri fixe. 1,

= Este util atunci cand outputul trebuie sa fie citit de alte sisteme, nu doar de oameni. "ton": {

= Creste predictibilitatea si consistenta raspunsurilor, mai ales in pipeline-uri "type": "string"
automate. 1,

"incredere_in_institutii": {

De ce conteaza "type": "string",

= LLM-urile sunt probabilistice si pot varia formularea raspunsului.

= Qutputul structurat reduce variatia inutila si face rezultatele mai usor de validat. f;:i:r:}a';a["

= Este important pentru automatizare, extractie de date, function calling si stocare in "medie" ’
baze de date. "scazuta,"

Exemplu de prompt-based formatting. }

,Returneaza vremea pentru Cluj-Napoca in format JSON, cu campurile city, 1,

temperature,unit sicondition.” "required": [

"tema",

Exemplu de raspuns "ton",

{ ) "incredere_in_institutii"
"city": "New York", -
"temperature": 22, l :
"unith: wew, "propertyOrdering": [
"condition": "sunny" "tema",

} "ton",

"incredere_in_institutii"




Open-source LLMs nu sunt , gratuite”

The Model Parameter Cost Multiplier Effect

How doubling parameters can 5x your infrastr
Context Length Batch Size Target Latency (ms)
4K tokens 200ms

Monthly Infrastructure Cost by Model Size Infrastructure Requirements

™

708 costs 7x more than 78

1758 exceeds 200ms target

10x memory at 4K context

https://machine-learning-made-simple.medium.com/the-costly-open-source-lim-lie-f83fdc5d5701

Descarcarea modelului poate fi gratuita, dar costurile
reale apar dupa aceea: infrastructura, integrare in
produs, monitorizare, actualizari si suport tehnic.
Chiar si pentru un sistem intern relativ mic, costurile
anuale pot deveni mari, deoarece ai nevoie de GPU-
uri, storage, loguri, retea si oameni care sa tina
sistemul functional.

O mare parte din cost nu vine din model, ci din echipa:
ML engineers, MLOps, software engineers, evaluare si
uneori experti de domeniu pentru validarea
rezultatelor.

Open-source ofera control mai mare, flexibilitate si
uneori mai multa confidentialitate, dar cere mai multa
munca de operare, debugging, securizare si
mentenanta.



API-uri cloud disponibile

=  OpenRouter - 20+ modele gratuite: Llama 3.3 70B, Gemma 3, Mistral Small
=  Google Al Studio - Gemini Flash 2.0 - 1.500 cereri/zi gratuit

=  Groq - inferenta ultra-rapida, Llama 4, Qwen

=  Cerebras - Llama 3.3 70B si Qwen 3 cu latentd mica

= GitHub Models - 40+ modele: GPT, Claude, DeepSeek-R1

. Cloudflare Workers Al - 60+ modele, 10.000 neuroni/zi

= Mistral (La Plateforme) - modele proprietare si open-source

. Cohere - Command models, 1.000 cereri/luna

Resurse gratuite

github.com/cheahjs/free-lim-api-resources



Anatomia unui apel la model

model = 'gemini-2.0-flash'

messages = [{'role':'user','content':"'..."}]

temperature = 0.3

max_tokens = 512
Componenta Ce face Unde il controlezi
model Alegi ce motor ruleaza parametru in apel
messages Instructiuni + intrebare + istoric system / user / assistant
parametri Controlezi comportamentul generarii temperature, max_tokens, seed
output Text / JSON / usage stats .content, .usage.total_tokens

-> Orice apel are exact aceste 4 componente — indiferent de model sau provider



Greseli tipice in primul notebook

Greseala Simptom Fix

Cheia APl in cod Cheie vizibild in repo / commit Citeste din os.environ sau .env

Nume model gresit AuthenticationError sau 404 Copiaza exact din documentatia modelului
Ratelimit 429 Eroare dupa cateva apeluri sleep(1) intre apeluri, max 60/min

Prompt bun, parametri gresiti Output taiat sau prea variat Verifica max_tokens si temperature

Output prea lung — taiat silentios Raspuns incomplet farad avertisment Mareste max_tokens sau scurteaza inputul

.env fara .gitignore Cheia ajunge pe GitHub Adauga .env in .gitignore Thainte de orice commit

- Cel mai comun motiv de blocare la laborator este cheia API gresit configurata



Y
Primul notebook, Github Teams ¢
= Creare cheie APl — Gemini (ai.google.dev) sau OpenRouter (openrouter.ai)
= Setup notebook: citim cheia din .env, alegem modelul si facem primul apel

Exercitiu: rezumat neutru al unei stiri scurte (max. 60 de cuvinte)
= Experiment pe temperatura - acelasi prompt, valori diferite (0 - 1.5)

= Formam echipele
= |nitializam repo-ul: README, .env.example, notebook introductiv

GitHub
-> Daca la final ai un apel API functional si un repo — C1 e complet O It u



Ce luam cu noiin C2

Stim acum sa apeldm si sa controldm minimal un model.
Urmdatoarea problemd este: cu ce model lucram de fapt?

Ce stim dupa C1

Cum facem un apel API

Ce inseamna temperature, tokens
APl vs local - cand folosim ce

Ce este un output bun

Ce nu stim inca

Care model e cel mai bun pentru proiect
Cum comparam sistematic modelele
Cum documentam alegerea metodologic

Cum alegem un fallback

- C2: ecosistemul de modele
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