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Streszczenie

Niniejsza praca dotyczy zastosowania modeli jezykowych oraz algorytméw dystrybucyjnego osa-
dzania tekstu do semantycznej analizy tresci internetowych. Opisano w niej projekt, implementacj¢ oraz
ewaluacje modutowego systemu odpowiadania na pytania, opartego na architekturze generowania wspo-
maganego wyszukiwaniem (ang. Retrieval-Augmented Generation, RAG). System pobiera tre$¢ arty-
kutéw ze wskazanych adreséw URL, oczyszcza ja z elementéw nawigacyjnych, dzieli na fragmenty i
przeksztalca w wektory semantyczne zapisywane w wektorowej bazie danych. Na etapie zapytania sys-
tem odnajduje fragmenty najbardziej zblizone znaczeniowo do pytania uzytkownika i na ich podstawie
formutuje odpowiedZ z odniesieniami do materiatu Zrédtowego.

Czes¢ badawcza obejmuje poréwnanie o§miu konfiguracji (C1-C8), rézniacych si¢ modelem jezy-
kowym, modelem osadzefi oraz strategia podziatu tekstu. Ocenie poddano jako$¢ wyszukiwania, mery-
toryczng jako$¢ odpowiedzi, a takze wydajnos¢ i koszty eksploatacji. Wyniki wskazuja, ze dob6ér mo-
delu jezykowego ma decydujacy wptyw na jako$¢ odpowiedzi, podejScie agentowe zapewnia najwyz-
sza wierno$¢ kosztem dtuzszego czasu i wyzszych naktadéw finansowych, a niedrogi model chmurowy
przewyzsza rozwiazanie lokalne pod wzgledem stosunku jakosci do kosztu. Prace zamykaja zalecenia
wdrozeniowe dotyczace doboru komponentéw potoku RAG.

Stowa kluczowe: przetwarzanie jezyka naturalnego, modele jezykowe, osadzenia tekstu, generowanie
wspomagane wyszukiwaniem, wyszukiwanie semantyczne, analiza tresci internetowych, systemy pytafi
1 odpowiedzi, bazy wektorowe
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Rozdziat 1
Wstep

Przedmiotem niniejszej pracy jest zastosowanie modeli jezykowych oraz algorytméw dystrybucyjnego
osadzania tekstu do semantycznej analizy treSci internetowych. Proces ten pozwala na automatyczng
ekstrakcje wiedzy. W niniejszym rozdziale nakreslono tlo metodologiczne, sformutowano problem ba-
dawczy oraz zdefiniowano cele pracy. Opisano tu réwniez wkiad naukowy i przedstawiono strukturg
dokumentu.

1.1 Kontekst i tfo problemu

Masowy przyrost publikacji w sieci wymusza ciagle doskonalenie metod filtracji i selekcji danych. Co-
dziennie powstaja miliony artykutow, wpiséw blogowych czy komunikatéw prasowych. Z perspektywy
odbiorcy zasadnicza staje si¢ zdolno$¢ do szybkiego odnajdywania precyzyjnych odpowiedzi. Klasyczne
metody selekcji zawodza.

Tradycyjne systemy wyszukiwania opieraja si¢ na indeksowaniu stéw kluczowych. Rozwiazanie to
jest wydajne, lecz obarczone istotng wada. Ignoruje ono bowiem semantyke zapytania oraz samych do-
kumentéw. Przyktadowo, zapytanie o ,,wptyw zmian klimatycznych na rolnictwo” moze pominaé war-
toSciowe teksty omawiajace ,,skutki globalnego ocieplenia dla upraw” lub ,,wptyw rosnacych temperatur
na plony”. Maszyna bez modeli semantycznych nie powiaze tych pojeé.

Rozw6j technik przetwarzania jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing, NLP),
zwlaszcza metod uczenia glgbokiego, zmienil ten stan rzeczy. Zaproponowanie architektury Trans-
former przez Vaswaniego i wspétpracownikéw [1] zredefiniowato kierunek badai. Maszyny zyskaty
zdolno$¢ analizy kontekstowej. Modele takie jak BERT [2] wykazaty, ze wstgpnie wytrenowane
reprezentacje jezykowe dobrze odzwierciedlaja relacje semantyczne migdzy stowami i frazami.

Kolejnym etapem ewolucji staly si¢ duze modele jezykowe (ang. Large Language Models, LLMs).
Wykazuja one wysoka sprawno$¢ w analizie kontekstu i generowaniu spéjnych wypowiedzi. Reprezen-
tuja je systemy takie jak GPT-5.5 [3], Claude Sonnet 4.6 [4], Gemini 2.5 Pro [5], LLaMA 4 [6] oraz
Grok 4 [7]. Kazdy z nich ma unikalne cechy uzytkowe. Ich bezposrednie uzycie bywa jednak utrudnione
ze wzgledu na ograniczenia w dostepie do aktualnej wiedzy. Problem ten rozwiazuje architektura gene-
rowania wspomaganego wyszukiwaniem (ang. Retrieval-Augmented Generation, RAG), sformutowana
przez Lewisa i wspétpracownikéw [8]. RAG taczy generatywne zdolnoSci LLM z precyzja zewnetrznych
baz danych. Umozliwia to weryfikacj¢ faktéw.

1.2 Sformulowanie problemu

Mimo rozwoju wyszukiwarek ekstrakcja konkretnych informacji z artykuléw internetowych wciaz na-
potyka na powazne przeszkody. Gtéwne problemy obejmuja:

1. Przeladowanie informacyjne: Nadmiar publikowanych tresci utrudnia selekcje wiarygodnych
Zrédet. Odnalezienie odpowiedzi na proste pytania wymaga nierzadko lektury wielu obszernych
tekstow.

2. Optymalizacja pod katem wyszukiwarek (SEO): Wiele artykuléow projektuje si¢ z mysla o al-
gorytmach pozycjonujacych, a nie o wartosci merytorycznej. Nagtowki typu clickbait oraz teksty
sztucznie nasycone frazami kluczowymi obnizaja uzytecznos¢ sieci.
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3.

Niedopasowanie semantyczne: Algorytmy leksykalne nie radza sobie z synonimami i réznicami
stownikowymi. Sposéb formutowania pytan przez uzytkownikéw rzadko pokrywa si¢ doktadnie z
zapisem autoréw dokumentu.

Zalezno$¢ od kontekstu: Prawidtowa interpretacja pojedynczego twierdzenia w tek$cie wymaga
zazwyczaj znajomoSci catego artykutu. Spowalnia to proces wyszukiwania drobnych faktow.

Brak bezposrednich odpowiedzi: Klasyczne wyszukiwarki zwracaja jedynie liste odnos$nikéw.
Cata praca zwiazana z analiza dokumentu i ekstrakcja wnioskéw spoczywa na odbiorcy.

Rozwiazanie to wymaga zmiany paradygmatu. Nalezy przej$¢ od prostego indeksowania stéw do
semantycznej interpretacji catych tekstow. Modele jezykowe umozliwiaja precyzyjna ekstrakcje wiedzy
bezposrednio z kontekstu Zrédtowego.

1.3

Cele badawcze i wklad pracy

W pracy analizuje si¢ mozliwosci modeli jezykowych oraz algorytméw dystrybucyjnego osadzania tek-
stu w przetwarzaniu witryn sieciowych. Cel gtéwny stanowi zaprojektowanie, implementacja i ewaluacja
modutowego systemu odpowiadania na pytania. System ten powinien umozliwiaé:

1.

Pobieranie i parsowanie tresci stron internetowych na podstawie podanego adresu URL badz wy-
szukiwanie ich w lokalnym repozytorium.

Zadawanie zapytafi w jezyku naturalnym odno$nie do zawartos$ci zgromadzonych materiatéw.

Generowanie zwigztych i wiarygodnych odpowiedzi osadzonych w tekScie Zrédtowym wraz ze
wskazaniem odpowiednich akapitéw.

Realizacja celu wymaga odpowiedzi na nastgpujace pytania badawcze:

RQ1: W jakim stopniu wybrane techniki osadzania tekstu r6znia si¢ pod wzgledem precyzji od-
wzorowania tredci internetowych?

RQ2: Jaka konfiguracja parametréw systemu RAG zapewnia najwyzsza jako$¢ odpowiedzi w za-
daniach analizy serwis6w informacyjnych?

RQ3: Jak podziat tekstu na fragmenty, wybér modelu osadzefi i algorytm wyszukiwania wptywaja
na doktadnos$¢ generowanych odpowiedzi?

RQ4: Jakie kompromisy eksploatacyjne (op6Znienia, koszty finansowe, zapotrzebowanie na za-
soby) wiaza si¢ z wdrozeniem takiego systemu w warunkach produkcyjnych?

Wktad naukowy i praktyczny pracy obejmuje:

Systematyczny przeglad literatury przedmiotu w zakresie modeli osadzen, duzych modeli jezyko-
wych oraz architektur RAG.

Projekt modutowej architektury systemu analitycznego integrujacej bazy wektorowe oraz otwarte
interfejsy programistyczne modeli jezykowych.

Badania empiryczne poréwnujace efektywno$¢ modeli jezykowych i parametryzacje potokéw
przetwarzania tekstu.

Opracowanie zalecenn wdrozeniowych dotyczacych implementacji systemow typu QA opartych na
technologii RAG.
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1.4 Organizacja pracy

Struktura pracy odzwierciedla kolejne etapy prowadzonych badan oraz prac implementacyjnych.

Rozdziat drugi (Stan sztuki) przybliza ewolucje reprezentacji tekstu. Przedstawiono w nim rozwdj
algorytmow transformacyjnych, baz wektorowych i systeméw wspomaganych wyszukiwaniem.

W rozdziale trzecim (Zatozenia i metodologia) opisano ramy badawcze. To tutaj zdefiniowano archi-
tekture przeptywu danych, scenariusze testowe oraz hipotezy badawcze.

Rozdziat czwarty (Zastosowane technologie i narzedzia) omawia jezyk programowania, framework
webowy, bazg wektorowa oraz modele jezykowe i modele osadzen wykorzystane w prototypie.

Rozdziat piaty (Implementacja) dokumentuje techniczng realizacj¢ systemu. Opisano w nim struk-
ture kodu, budowg potokéw przetwarzania oraz integracje poszczegdélnych modutéw.

Rozdziat szésty (Testy i wyniki) prezentuje rezultaty eksperymentdw empirycznych. Obejmuja one
statystyczng analize danych iloSciowych oraz oceng jakoSciowa generowanych odpowiedzi.

Prace zamyka rozdziat siédmy (Podsumowanie), ktory stanowi syntez¢ uzyskanych wynikéw. Wska-
zano w nim napotkane ograniczenia techniczne oraz zarysowano kierunki dalszego rozwoju systemu.
Stownik pojec i skrétéw umieszczono w Dodatku A.
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Istniejace rozwiazania — stan sztuki

Niniejszy rozdzial poswigcono analizie stanu wiedzy w obszarze reprezentacji tekstu, modeli
jezykowych, baz wektorowych oraz systeméw generowania wspomaganego wyszukiwaniem (Retrieval-
Augmented Generation — RAG). Zrozumienie tych pojec stanowi warunek konieczny do zaprojektowania
i implementacji systemu analizy treSci sieciowych. W pierwszej kolejnosci zdefiniowano tu podstawowa
terminologig. Przesledzono tez ewolucje metod kodowania znaczenia i strukturg wspétczesnych modeli
jezykowych. Osobne sekcje opisuja techniki osadzania zdan, mechanizmy indeksowania baz wektoro-
wych oraz architekturg rozwiazan typu RAG. Cato§¢ zamyka oméwienie praktycznych zastosowan tych
technologii w analityce portali internetowych.

2.1 Wprowadzenie

Przetwarzanie jezyka naturalnego (ang. Natural Language Processing — NLP) to fundament wspoélcze-
snej sztucznej inteligencji. Gtéwny cel tej dziedziny sprowadza si¢ do umozliwienia maszynom inter-
pretacji, analizy oraz generowania wypowiedzi ludzkich w sposéb zblizony do naturalnego. Poczatkowo
analiz¢ lingwistyczna opierano na tokenizacji, czyli podziale tekstu na mniejsze jednostki stownikowe.
Powszechnie stosowano lematyzacje oraz stemming. Stuzyly one odpowiednio do sprowadzania wyra-
z6w do form podstawowych i heurystycznego usuwania konicéwek fleksyjnych. Strukturyzacje pozy-
skiwanych korpuséw tekstowych realizowano ponadto poprzez znakowanie czgs$ci mowy (ang. Part-of-
Speech Tagging — POS Tagging) i rozpoznawanie nazw wilasnych (ang. Named Entity Recognition —
NER).

Najwigksza trudno§¢ w NLP stanowito numeryczne ujgcie relacji semantycznych. Chodzi o precy-
zyjne okreSlenie bliskoSci znaczeniowej dwoch fragmentéw tekstu bez wzgledu na ich forme zapisu.
Przetom przyniosto modelowanie przestrzeni wektorowej. W podejsciu tym stowa badZ cale zdania
przyjmuja postaé gestych wektoréw. Te wielowymiarowe struktury numeryczne charakteryzuja si¢ bra-
kiem wartosci zerowych na wigkszosci pozycji. Koncepcja ta wynika bezposrednio z hipotezy dystrybu-
cyjnej J.R. Firtha [9]. Zgodnie z nia znaczenie wyrazu definiuje kontekst jego wystgpowania, czyli stowa
w bezposSrednim sasiedztwie. W konsekwencji blisko$¢ geometryczna wektoréw w przestrzeni (zazwy-
czaj o wymiarowosci od 384 do 4096 cech) odzwierciedla pokrewienistwo pojgciowe. Do obliczania tej
odlegtosci stosuje si¢ najczeséciej podobieristwo cosinusowe lub dystans euklidesowy.

Obecnie w dziedzinie NLP dominuja duze modele jezykowe (ang. Large Language Models — LLMs).
Konstruuje si¢ je jako wielowarstwowe sieci neuronowe oparte na architekturze Transformer [1]. Cen-
tralng rolg odgrywa tu mechanizm uwagi (ang. Attention Mechanism), ze szczegélnym uwzglednieniem
samo-uwagi (ang. Self-Attention). Umozliwia on dynamiczne okre$lanie wag dla poszczegdlnych ele-
mentéw sekwencji wejsciowej podczas przetwarzania kazdego tokenu. Rozwiazuje to problem ograni-
czen starszych architektur rekurencyjnych (jak LSTM), pozwalajac na jednoczesna analizg odlegtych
zaleznosci. Trening modeli przebiega dwuetapowo. W fazie wstegpnej (ang. Pre-training) sie€ przyswaja
ogolne reguty gramatyczne i semantyczne na podstawie ogromnych, nieoznaczonych korpuséw teksto-
wych. Nastepnie realizuje si¢ dostrajanie (ang. Fine-tuning) nakierowane na konkretne zadania dziedzi-
nowe. Wigkszo$¢ LLMs funkcjonuje autoregresyjnie. Oznacza to generowanie tekstu stowo po stowie,
gdzie wybor kolejnego elementu zalezy od catej dotychczasowej sekwencji. Zakres tej zaleznoSci ograni-
cza jednak rozmiar okna kontekstowego, czyli maksymalna liczba tokenéw przetwarzanych jednorazowo
przez sie€.

Istniejaca staboscia LLMs pozostaje podatno$¢ na halucynacje. Przejawia si¢ ona generowaniem
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tresci logicznie spdjnych, lecz niezgodnych z rzeczywistoScia lub niepopartych Zrédtami. Wynika to z
zamrozenia wiedzy parametrycznej modelu w jego wagach po zakoniczeniu treningu. Do rozwiazania
tego problemu stuzy generowanie wspomagane wyszukiwaniem (ang. Retrieval-Augmented Generation
— RAG). Metoda ta taczy mechanizmy pobierania wiedzy z zewngtrznych Zrédet z procesem syntezy
tekstu. Klasyczne wyszukiwanie rzadkie (ang. Sparse Retrieval), opierajace si¢ na dopasowywaniu stéw
kluczowych (np. BM25), ustgpuje tu miejsca metodom gestym (ang. Dense Retrieval). Wykorzystuja
one wielowymiarowe osadzenia semantyczne do identyfikacji najbardziej relewantnych fragmentéw do-
kumentacji.

Uruchomienie systemu RAG wymaga dedykowanej infrastruktury. Do przechowywania i indeksowa-
nia wektoréw stosuje si¢ wyspecjalizowane bazy wektorowe. Zamiast kosztownego wyszukiwania do-
ktadnego, bazy te realizuja algorytmy przyblizonych najblizszych sasiadéw (ang. Approximate Nearest
Neighbor — ANN). Wymaga to uprzedniego podzielenia tekstow na mniejsze fragmenty (ang. chunking)
i wygenerowania dla nich wektoréw. W fazie zapytania przydatne okazuje si¢ takze ponowne ocenia-
nie (ang. reranking), ktére porzadkuje wyniki przed przekazaniem ich do generatora. Integracja tych
technologii pozwala na budowg systeméw zdolnych do precyzyjnego odpowiadania na pytania w opar-
ciu o dynamicznie zmieniajace si¢ zasoby internetowe, co stanowi gléwny cel badawczy i aplikacyjny
niniejszej pracy.

2.2 Ewolucja reprezentacji tekstu

Przechowywanie i interpretacja tekstu przez komputery przeszty dluga droge. Przejscie od reprezenta-
cji symbolicznych do gestych wektoréw znaczaco poprawito maszynowe rozumienie jezyka. Analizie
poddano metody rzadkie, statyczne oraz nowoczesne osadzenia kontekstowe.

2.2.1 Podejscia tradycyjne

Poczatkowo stosowano podejscie torby stéw (ang. Bag-of-Words — BoW). W modelu tym tekst stanowi
nieuporzadkowany zbiér wyrazéw. Gramatyka, sktadnia oraz kolejnos¢ wystepowania stéw sa catkowi-
cie pomijane. Dokument jest rzutowany na wektor o wymiarowosci réwnej rozmiarowi calego stownika
korpusu (V). Poszczegdlne wspdirzgdne odpowiadajg czgstoSciom wystgpowania danych stéw. Rozwia-
zanie to cechuje prostota i szybko$¢ obliczeniowa. Ignoruje ono jednak relacje semantyczne. Wyrazy o
zblizonym znaczeniu, jak ,,samochdd” i ,,auto”, sa traktowane jako wymiary ortogonalne. Uniemozliwia
to automatyczne wykrywanie podobiefistwa pojeciowego.

Pewne udoskonalenie stanowi metoda wazenia TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequ-
ency) [10]. Zasada jej dziatania opiera si¢ na prostym zatozeniu: stowa kluczowe powinny dominowac
w pojedynczym dokumencie, lecz rzadko wystgpowaé w skali calego korpusu. Utatwia to odrzucanie
wyrazéw o charakterze czysto syntaktycznym. Obliczenie warto$ci TF-IDF dla termu r w dokumencie d
opisuje wzor (2.1):

TF-IDF(t,d) = TF(r,d) x log

N
DF(r) 2.1

Zmienna TF(z,d) odpowiada czestosci termu ¢+ w dokumencie d. Przez N oznaczono taczng liczbe
dokumentéw, a DF(¢) wskazuje, w ilu z nich dany term wystapit co najmniej raz.

Kontekst lokalny pozwalaja uchwycié¢ n-gramy. Tworzy si¢ je jako sekwencje sktadajace si¢ z n ko-
lejnych stéw lub znakéw. Zastosowanie bigraméw (n = 2) lub trigraméw (n = 3) umozliwia detekcje
prostych zwiazkéw frazeologicznych. Niestety podejscie to powoduje wykladniczy wzrost wymiarowo-
Sci przestrzeni cech. Konsekwencja jest skrajna rzadko$¢ danych (ang. data sparsity).

Gl6éwne ograniczenia metod symbolicznych obejmuja:
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* Pomijanie podobienstwa semantycznego, w wyniku czego wyrazy bliskoznaczne otrzymuja wza-
jemnie ortogonalne wektory.

* Wrazliwos¢ na niedopasowanie stownictwa (ang. vocabulary mismatch) migdzy zapytaniem a
przeszukiwanym tekstem.

* Ogromng wymiarowo$¢ oraz rzadko$¢ wektoréw, co utrudnia przetwarzanie duzych zbioréw da-
nych.

* Ignorowanie szyku zdania oraz relacji sktadniowych poza zakresem krétkiego n-gramu.

2.2.2 Statyczne osadzenia stow

Kolejny przetom nastapit wraz z wprowadzeniem statycznych osadzen stéw (ang. word embeddings). W
tym ujeciu stowo staje si¢ ggstym wektorem w ciaglej przestrzeni o statej, stosunkowo niskiej wymiaro-
wosci. Standardowo stosuje si¢ od 100 do 300 wymiaréw. Podobiefistwo semantyczne przektada sig tu
bezposrednio na geometryczng bliskoS¢ wektoréw.

Szerokie zastosowanie zyskala rodzina modeli Word2Vec [11]. Mikolov zaproponowat dwa warianty
architektoniczne ptytkich sieci neuronowych z jedng warstwa ukryta:

» Skip-gram: przewiduje otoczenie (stowa kontekstowe) na podstawie wybranego wyrazu docelo-
wego. Podejscie to cechuje wysoka skuteczno$¢ w reprezentowaniu rzadkich pojeé.

* CBOW (ang. Continuous Bag-of-Words): wyznacza stowo docelowe na podstawie otaczajacego
go kontekstu. Wariant ten charakteryzuje si¢ krétszym czasem uczenia i lepszymi wynikami dla
wyrazow powtarzajacych si¢ czgsto.

Zaleta Word2Vec okazala si¢ liniowo$¢ wyuczonej przestrzeni. Umozliwia to wykonywanie opera-
cji arytmetycznych bezposrednio na wektorach. Klasycznym przyktadem jest relacja: Viesi — Vimezczyzna +
Viobieta = Vkrélowa- Potwierdza to zdolno$¢ modelu do kodowania abstrakcyjnych cech semantycznych, ta-
kich jak pte¢ lub czas gramatyczny. Rysunek 2.1 ilustruje t¢ zalezno$¢ w uproszczonej, dwuwymiarowe;j
przestrzeni wektorowej.

kréolowa

kobieta

4 .
mezczyzna

Rysunek 2.1: Uproszczona ilustracja liniowosci przestrzeni wektorowej Word2Vec: dodanie réznicy
wektoréw ,.kobieta” i ,,mgzczyzna” do wektora ,.krél” daje wektor bliski wektorowi ,.krélowa”.

Alternatywna metode stanowi model GloVe (Global Vectors for Word Representation) [12]. Zamiast
ogranicza¢ si¢ do lokalnych okien kontekstowych, taczy on zalety globalnej faktoryzacji macierzy z
metodami predykcyjnymi. Proces opiera si¢ na budowie globalnej macierzy wspétwystgpowania wyra-
z6w w catym korpusie. Model minimalizuje funkcj¢ kosztu bazujaca na logarytmie prawdopodobiefistwa
wspolnego wystgpowania stéw.
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Rozwinigcie tej koncepcji przynidst model FastText [13]. Wprowadzit on podziat stéw na podstowa
(n-gramy znakowe). Wektor wyrazu powstaje tu jako suma wektoréw jego sktadowych. Podejicie to
eliminuje problem stéw spoza stownika treningowego (ang. out-of-vocabulary — OOV). Ulatwia réwniez
analizg jezykow o bogatej fleksji i morfologii, takich jak jezyk polski.

Metody statyczne obarczone sa jednak powazna wada. Przypisuja one wyrazom niezmienng repre-
zentacje wejSciowa niezaleznie od kontekstu. Wyklucza to poprawna interpretacje homoniméw. Przy-
ktadowo, stowo ,,zamek” otrzyma identyczne osadzenie w zdaniu o twierdzy obronnej, mechanizmie w
drzwiach oraz suwaku odziezy. Ponadto modele te nie potrafia bezposrednio reprezentowaé catych zdan
ani dokumentéw bez uproszczonych metod agregacji, takich jak usrednianie wektoréw sktadowych.

2.2.3 Osadzenia kontekstowe

Problem ten rozwiazaly osadzenia kontekstowe. W tym ujeciu reprezentacja wektorowa powstaje dy-
namicznie na podstawie otoczenia stowa. Jednym z pierwszych rozwiazan tego typu byt model ELMo
(Embeddings from Language Models) [14]. Wykorzystuje on dwukierunkowe sieci LSTM do faczenia
stanéw ukrytych z przebiegu w obu kierunkach. Mimo poprawy wynikéw w zadaniach NLP, sekwen-
cyjna natura LSTM utrudniata réwnolegte obliczenia i modelowanie odlegtych zaleznosci.

Rozwiazanie przyniosta architektura Transformer [1]. Zastapita ona rekurencj¢ mechanizmem samo-
uwagi (ang. self-attention). Umozliwia to réwnolegta analize catego tekstu przy jednoczesnym wyzna-
czaniu wag powigzan semantycznych i syntaktycznych. Model opiera si¢ na trzech macierzach: zapytan
(Q), kluczy (K) oraz wartoSci (V). Obliczenie uwagi przebiega zgodnie ze wzorem (2.2):

K
Attention(Q, K, V) = softmax <Q (2.2)

T
i)
Parametr dj okresla wymiar wektoréw kluczy, petniac rolg czynnika skalujacego. Zapobiega on zani-
kaniu gradientu podczas obliczania funkcji softmax. Dzigki uwadze wielogtowicowej (ang. Multi-Head
Attention) proces ten przebiega réwnolegle w kilku podprzestrzeniach. Pozwala to modelowi na jedno-
czesng analize relacji o réznym charakterze syntaktycznym i semantycznym.
Podsumowanie i pordwnanie oméwionych metod reprezentacji tekstu przedstawiono w Tabeli 2.1.

Tabela 2.1: Porownanie gtléwnych metod reprezentacji tekstu

Metoda Typ reprezentacji Gléwne zalety Wymiarowosé¢
Bag-of-Words Rzadka, oparta na czestotli- | Prostota obliczeniowa, ta- | Rozmiar stow-
wosciach twos¢ interpretacji nika (V)
TF-IDF Rzadka, wazona znacze- | Skuteczne odrzucanie | Rozmiar stow-
niem stéw szumu, prosta implementa- | nika (V)
cja
Word2Vec / | Gesta, statyczna seman- | Przechwytywanie synoni- | Ggsta
GloVe tycznie mii i relacji semantycznych | (100 —300)
FastText Gesta, statyczna podsto- | Obstuga stéw spoza stow- | Gesta
wowa nika, analiza morfologiczna | (100 —300)
BERT / Transfor- | Gesta, dynamiczna (kontek- | Rozwiazywanie problemu | Gesta
mer stowa) wieloznacznoSci, pelny | (384 —4096)
kontekst
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2.3 Wspoélczesne modele jezykowe

Kolejne generacje modeli opartych na architekturze Transformer poprawiaja wyniki w standardowych
testach rozumienia i generowania jezyka, takich jak MMLU [15] czy SuperGLUE [16], a w czgéci zadan
osiagaja wyniki bliskie poziomowi eksperckiemu. Postep ten wynika z pre-trainingu na potgznych wolu-
menach danych oraz péZniejszej adaptacji dziedzinowej. W tym miejscu scharakteryzowano architekturg
BERT. Oméwiono tez wiodace zamknigte i otwarte modele generatywne oraz systemy multimodalne
przydatne w analizie zawartosci stron internetowych.

2.3.1 BERT i modele typu enkoder

Duza zmian¢ w rozumieniu tekstu przyniosta rodzina modeli BERT (Bidirectional Encoder Representa-
tions from Transformers) [2]. W przeciwienistwie do modeli jednokierunkowych, BERT analizuje kon-
tekst dwustronnie w kazdej warstwie sieci. Umozliwia to lepsze odwzorowanie zaleznoSci migdzywyra-
zowych. Uczenie wstepne tego modelu opiera si¢ na dwdch zadaniach:

* Maskowane modelowanie jezyka (ang. Masked Language Modeling — MLM): polegajace na
maskowaniu 15% tokenéw wejSciowych w celu ich péZniejszego odtworzenia z kontekstu dwu-
kierunkowego.

* Przewidywanie kolejnego zdania (ang. Next Sentence Prediction — NSP): klasyfikacja binarna
sprawdzajaca, czy dane zdanie naturalnie nastgpuje po poprzednim w oryginalnym korpusie.

BERT zadebiutowal w dwdéch konfiguracjach:

* BERT-BASE: wersja o 12 warstwach enkodera, posiadajaca 110 milionéw parametréw oraz wek-
tory ukryte o rozmiarze 768.

* BERT-LARGE: wersja o 24 warstwach enkodera, posiadajaca 340 milionéw parametréw oraz
wektory ukryte o rozmiarze 1024.

Popularno$é tego rozwiazania zrodzita liczne modyfikacje. Do najwazniejszych odmian naleza:

* RoBERTa [17]: wariant pozbawiony zadania NSP, uczony na znacznie wigkszych wolumenach
danych przy uzyciu dynamicznego maskowania tokendw.

* DistilBERT [18]: model odchudzony metoda destylacji wiedzy (ang. knowledge distillation), w
ktérej mniejsza sie¢ nasladuje zachowanie wigkszego odpowiednika. Jest 0 40% mniejszy i o 60%
szybszy od bazy, zachowujac niemal cata jej skutecznos¢.

* ALBERT [19]: redukuje liczb¢ parametrow poprzez faktoryzacj¢ parametréw osadzeii oraz
wspétdzielenie wag, ulatwiajac trening gtebszych modeli.

Staboscia enkoderéw pozostaje jednak nieefektywnos$¢ w generowaniu dtuzszego tekstu. Przeznacza
si¢ je zatem do klasyfikacji, ekstrakcji informacji oraz generowania wektoréw semantycznych.

2.3.2 Zamknigte duze modele jezykowe

Rozwéj LLMs doprowadzit do powstania komercyjnych systeméw API o wysokich zdolnosciach wnio-
skowania. Do wiodacych rozwigzan zamknigtych naleza:

* GPT-5.5 [3]: zunifikowany, multimodalny model typu omni od OpenAl, przetwarzajacy w ramach
jednej ses;ji tekst, kod, dzwigk, obrazy i wideo. Oferuje okno kontekstowe o rozmiarze 128 000
tokenow. Bezposrednia integracja modalnosci eliminuje op6Znienia i narzut systeméw kaskado-
wych. Model cechuje wysoka jakos$¢ syntezy w jezyku polskim oraz zaawansowane wnioskowanie
wieloetapowe.
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* Claude Sonnet 4.6 [4]: flagowy model firmy Anthropic, zoptymalizowany pod katem zadan pro-
gramistycznych oraz operacji agentywnych. Dysponuje oknem kontekstowym rzedu 1 miliona
tokenéw. Dzigki koncepcji wnioskowania hybrydowego (ang. hybrid reasoning) model potrafi re-
alizowa¢ wieloetapowe, autonomiczne zadania. Integruje si¢ z systemem operacyjnym przy uzyciu
mechanizméw kontroli komputera (ang. computer control).

* Claude 4.1 Opus [20]: wariant wyspecjalizowany Anthropic, przeznaczony do wieloetapowej ana-
lizy w trudnych domenach naukowych, prawnych i finansowych. Posiada wewnetrzna przestrzefi
myslowa (ang. Thinking Space) o rozmiarze 64 000 tokenow, stuzaca do planowania odpowiedzi.

* Gemini 2.5 Pro [5]: silnik opracowany przez Google DeepMind, wyrdzniajacy si¢ oknem kon-
tekstowym siggajacym od 1 do 2 milionéw tokenéw. Zapewnia natywna wielomodalnos$¢, w tym
bezposrednia generacje i interpretacje mowy w ponad 24 jezykach z zachowaniem intonacji.

* Grok 4 [7]: model od xAl, polaczony bezposrednio z serwisem X w celu analizy informacji bieza-
cych w czasie rzeczywistym. Jego okno kontekstowe miesci 256 000 tokenéw. Konstrukcja ktadzie
nacisk na sprawne rozwigzywanie zadafi matematycznych i programistycznych.

Wybrane parametry oraz cechy charakterystyczne wiodacych duzych modeli jezykowych zestawiono
w Tabeli 2.2.

Tabela 2.2: Poréwnanie wiodacych duzych modeli jezykowych (stan na koniec 2025 r.)

Model Dostawca Dostepnosé Okno kontekstu | Glowny wyréznik

GPT-5.5 OpenAl Zamknigty 128 000 tokenéw | Zaawansowane wnio-
skowanie wieloetapowe,
glebokie planowanie
logiczne

Claude Sonnet | Anthropic Zamknigty 200 000 - | Najlepsze wyniki w zada-

4.6 1 000 000 niach programistycznych i
agentywnych

Claude 4.1 | Anthropic Zamknigty 200 000 tokenéw | Zaawansowane wniosko-

Opus wanie logiczne, finanse i
prawo

Gemini 2.5 Pro | Google Zamknigty 1 000 000 - | Najwigksze okno kontek-

2 000 000 stu, natywna wielomodal-

no$¢ (audio)

Grok 4 xAl Zambkniety 256 000 tokenéw | Dostep w czasie rzeczy-
wistym do platformy spo-
tecznosciowej X

LLaMA 4 (Ma- | Meta Otwarty do 10 000 000 | Pierwszy otwartozré-

verick) tokenéw dtowy  model  MoE,
natywna wielomodalnos$¢

Mixtral 8x7B Mistral Al Otwarty 32 000 tokenéw | Architektura Mixture of
Experts, wysoka wydaj-
nos¢ lokalna

2.3.3 Otwarte duze modele jezykowe

Szerokie zastosowanie zyskuja rozwigzania o otwartych wagach (ang. open-weights). Umozliwiaja one
petng prywatnos$é, lokalne hostowanie i niezalezno$¢ kosztowa od zewnetrznych interfejséw APIL. Grupe
te reprezentuja nastgpujace systemy:
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* LLaMA 4 [6]: najnowsza rodzina modeli od Meta (wersje Scout oraz Maverick). Wykorzystuje
architekture Mixture of Experts (MoE) i natywna wielomodalnos¢. Udostgpnia okno kontekstowe
mieszczace do 10 milionéw tokendow.

* LLaMA 3 [21]: rodzina modeli wydana w wariantach 8B, 70B i 405B. Wersja 405B z powodze-
niem rywalizuje z zamknigtymi komercyjnymi odpowiednikami. Otwarta licencja utatwita spo-
tecznosci stworzenie tysigcy wyspecjalizowanych wariantéw dziedzinowych.

* Modele Mistral [22]: rozwijane przez firme Mistral Al. Warianty te spopularyzowaly architekture
uwagi z zapytaniami grupowymi (ang. Grouped-Query Attention — GQA) oraz mechanizmy MoE
(Mixtral 8x7B), co pozwala na osiaganie dobrych rezultatow przy niskich wymaganiach sprzeto-
wych.

* Qwen 3 [23]: seria opracowana przez grupe Alibaba, ceniona za sprawne ttumaczenia oraz wielo-
jezycznos¢, w tym wysoka precyzje w zadaniach matematycznych.

* DeepSeek V3 [24]: chifiski model o architekturze MoE, wykazujacy zblizone mozliwosci do ko-
mercyjnych lideréw rynku przy niskich kosztach uczenia i eksploatacji.

¢ Phi-3 / Phi-4 [25]: reprezentanci klasy matych modeli jezykowych (ang. Small Language Models
— SLMs). Optymalizuje si¢ je pod katem dziatania bezpoSrednio na urzadzeniach koicowych. Ich
atutem jest trening na starannie dobranych danych wysokiej jakosci.

Decyzja o wyborze typu modelu wymaga analizy kompromiséw. Zamknigte rozwigzania API przo-
duja w skomplikowanym wnioskowaniu logicznym. Sa jednak zalezne od tacznosci sieciowej i polityki
prywatnosci dostawcow. Wdrozenia otwartoZrédtowe gwarantuja natomiast niezaleznoS¢ i stabilnosc¢
kosztowa kosztem wyzszych wymagan dotyczacych wilasnej infrastruktury obliczeniowe;.

2.3.4 Modele multimodalne

Wazny kierunek rozwoju stanowi natywna wielomodalno$¢. Zapewnia ona obstuge obrazu, dZzwigku,
tekstu oraz wideo. Poczatek tym rozwigzaniom dal model CLIP (Contrastive Language-Image Pre-
training) [26]. Dzigki nauce kontrastowej na 400 milionach par obraz-tekst zmapowano pojgcia wizualne
i tekstowe we wspoélnej przestrzeni wektorowej. Umozliwito to klasyfikacje obrazéw metoda zero-shot.

Wspétczesne konstrukcje (np. GPT-5.5, LLaMA 4) nie opieraja si¢ juz na kaskadowym taczeniu
osobnych enkoderéw. Sa od poczatku trenowane kompleksowo (ang. end-fo-end) na danych wielomo-
dalnych. Wpltywa to korzystnie na interpretacj¢ wzajemnych powiazain migdzy ré6znymi formami prze-
kazu.

W analizie portali internetowych cechy te utatwiaja realizacj¢ zadan takich jak:

* interpretacja artykuléw sieciowych tacznie z osadzonymi w nich infografikami, tabelami czy wy-
kresami,

 przetwarzanie plikéw PDF o skomplikowanym uktadzie graficznym, trudnym do poprawnego od-
czytania tradycyjnymi parserami,

* bezposrednia analiza materiatéw wideo i Sciezek dZwigkowych bez czasochtonnej, wstepnej trans-
krypcji na postaé tekstowa.

2.4 Osadzenia zdan i dokumentow

Podczas gdy osadzenia stéw pozwalajq na analiz¢ pojeciowa na poziomie pojedynczych wyrazéw, wigk-
szo$¢ rzeczywistych systemow, w tym wyszukiwarki semantyczne i RAG, wymaga reprezentowania
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znaczenia catych jednostek tekstowych — zdan, akapitéw lub kompletnych dokumentéw. W tej sekcji
opisano proces przejscia od osadzen stownych do zdaniowych, przedstawiono wspdiczesne modele osa-
dzen oraz oméwiono standardy ich ewaluacji.

2.4.1 Od osadzen sléw do osadzen zdan

Najprostszy sposéb generowania wektoréw zdari stanowi usrednianie statycznych osadzen stéw skta-
dowych (tzw. mean pooling). Podejscie to pomija jednak szyk wyrazow i gramatyke. W konsekwen-
cji wypowiedzi o réznym znaczeniu, lecz identycznym stownictwie (np. ,,pies pogryzt cztowieka” oraz
,cztowiek pogryzt psa”), otrzymuja tozsame reprezentacje.

Wprowadzenie modelu Sentence-BERT (SBERT) [27] usungto te ograniczenia. Wczesniej porow-
nywanie zdan przy uzyciu klasycznego modelu BERT wymagato taczenia ich par tokenem separatora
1 realizowania petnego przejscia w przdd. Dla zbioru 10 000 zdan oznaczato to konieczno$¢ wykona-
nia okoto 50 milionéw operacji. Proces ten zajmowal wowczas kilkadziesiat godzin na standardowe;j
infrastrukturze.

SBERT stosuje sieci syjamskie (ang. siamese networks) oraz tréjkowe (ang. triplet networks). Kazda
wypowiedZ trafia do enkodera osobno, po czym warstwa mean pooling buduje dla niej wektor o stalej
dtugosci. Uczenie sieci wykorzystuje funkcje kosztu oparte na klasyfikacji par, regresji podobiefistwa
Iub stracie kontrastowej (ang. contrastive loss). Zapewnia to zblizenie wektor6w zdan o podobnym zna-
czeniu. Dzigki temu osadzenia mozna zapisywac niezaleznie, a czas wyszukiwania w zbiorze 10 000
pozycji skrdcit si¢ do kilku sekund.

Powszechne zastosowanie w tym obszarze zyskaly:

* all-MiniLM-L6-v2: lekki model o wymiarze wektora 384, gwarantujacy optymalna szybkos¢
przy dobrej precyzji semantycznej.

* all-mpnet-base-v2: wariant o wymiarze 768, oferujacy wyzsza doktadnos¢ kosztem dhuzszego
czasu obliczen.

* multilingual-e5-large: model od firmy Microsoft, wspierajacy ponad 100 jezykéw (w tym
jezyk polski), co pozwala na realizacj¢ wyszukiwania wielojezycznego.

2.4.2 Wspélczesne modele osadzen

Obecnie stosuje si¢ zaréwno rozwiazania chmurowe, jak i zaawansowane modele otwarte. Stuza one do
wyznaczania precyzyjnych reprezentacji pojeciowych. W grupie tej wyrdzniajg sig:

* OpenAl text-embedding-3-large: komercyjny model generujacy wektory o wymiarowosci do
3072. Wprowadza technike osadzen warstwowych (ang. matryoshka embeddings), pozwalajaca na
bezpieczne skracanie wektorow (np. do 1536 lub 256) przy minimalnej utracie precyzji seman-
tycznej.

* Cohere Embed v3: system dedykowany do wyszukiwania informacji (IR). Oferuje natywna kom-
presj¢ wektoréw do formatéw int8 oraz binary, drastycznie obnizajac zuzycie pamigci RAM w
bazach wektorowych.

* BGE (ang. BAAI General Embedding): otwarta rodzina modeli opracowana przez Pekinski In-
stytut Sztucznej Inteligencji, notujaca wysokie wyniki w globalnych rankingach wyszukiwania
semantycznego.

* ES (ang. Embeddings from bidirectional Encoder Representations): modele szkolone kontrastowo
na automatycznie generowanych parach tekstowych, cechujace si¢ dobrymi zdolno$ciami uogdél-
niania bez wczesniejszego dostrajania.
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2.4.3 Benchmarki ewaluacyjne

Do obiektywnego poréwnywania modeli osadzefi stuza zunifikowane srodowiska testowe. Szeroko sto-
sowanym standardem w wyszukiwaniu informacji pozostaje zestaw BEIR (Benchmarking IR) [28]. We-
ryfikuje on zachowanie modeli w trybie zero-shot na 18 zbiorach danych z réznych obszaréw tema-
tycznych, takich jak medycyna, nauka czy finanse. Pozwala to okresli¢ zdolnosci modelu do adaptacji
dziedzinowe;j.

Z kolei MTEB (Massive Text Embedding Benchmark) stanowi najbardziej wszechstronny zestaw
ewaluacyjny. Gromadzi on dziesiatki testow podzielonych na kilka gtéwnych obszaréw:

* klasyfikacje tekstu oraz przypisywanie odpowiednich etykiet,

* Kklasteryzacje, czyli grupowanie semantyczne wypowiedzi,

* klasyfikacj¢ par nakierowana na oceng relacji migdzy zdaniami,

* ponowne ocenianie (ang. reranking),

* wyszukiwanie informacji (pobieranie dokumentéw dla zapytania),

* podobienstwo semantyczne (ang. Semantic Textual Similarity — STS),
* streszczanie tekstu (ocena zgodnosci streszczen z oryginatem).

Do najwazniejszych metryk stosowanych w tych benchmarkach naleza:

* nDCG @Kk (ang. Normalized Discounted Cumulative Gain na pozycji k): metryka oceniajaca ja-
kos¢ rankingu wynikow, bioraca pod uwagg pozycje relewantnych dokumentéw — dokumenty bar-
dziej istotne umieszczone wyzej w rankingu daja wyzsza warto$¢ metryki,

* MAP (ang. Mean Average Precision): Srednia precyzja obliczana dla wielu zapytan, uwzglednia-
jaca kolejnos¢ zwracanych wynikéw,

* MRR (ang. Mean Reciprocal Rank): Srednia z odwrotnosci pozycji pierwszego relewantnego do-
kumentu zwréconego przez system,

* Recall @k: odsetek wszystkich istotnych dokumentéw, ktére system zdotat umiescié w pierwszych
k wynikach wyszukiwania.

2.5 Bazy wektorowe i wyszukiwanie podobienstwa

Przechowywanie i przeszukiwanie wektoréw wysokowymiarowych wymagato stworzenia wyspecjali-
zowanych baz danych. Klasyczne relacyjne lub dokumentowe systemy korzystaja z indekséw typu B-
drzewa (ang. B-Trees). Sa one zoptymalizowane pod katem wyszukiwania doktadnego. W obliczu pro-
bleméw geometrycznych i wyszukiwania najblizszych sasiadow wykazuja si¢ one jednak niska wy-
dajnoScia. W niniejszym rozdziale scharakteryzowano architekture baz wektorowych, popularne silniki
bazodanowe, algorytmy indeksowania oraz stosowane metryki odlegtosci.

2.5.1 Potrzeba baz wektorowych

Najwigksza trudno$¢ w wyszukiwaniu wektorowym stanowi przeklefistwo wymiarowosci (ang. curse
of dimensionality). W przestrzeniach wielowymiarowych relacje odlegtosci ulegaja sptaszczeniu. Tra-
dycyjne indeksy jednowymiarowe traca wtedy zdolnosci dyskryminacyjne. Z kolei precyzyjne wyszu-
kiwanie k najblizszych sasiadéw (K-NN) metoda brute-force wymaga poréwnania zapytania z kazdym
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obiektem w bazie. Ztozonos¢ obliczeniowa takiego procesu wynosi O(nd), gdzie n to liczba wektoréw,
a d odpowiada ich wymiarowosci. Dla zbioréw o rozmiarach rzgdu milionéw pozycji uniemozliwia to
prace w czasie rzeczywistym.

Problem ten rozwiazuja indeksy przyblizonego wyszukiwania najblizszych sasiadéw (ang. Approxi-
mate Nearest Neighbor — ANN). Skracaja one czas wykonywania zapytan kosztem nieznacznego spadku
doktadnosci. Dodatkowo nowoczesne bazy wektorowe musza realizowaé:

2.5.2

filtrowanie hybrydowe, laczace wyszukiwanie semantyczne z ograniczeniami na metadanych
strukturalnych,

dynamiczna aktualizacje¢ indekséw w czasie rzeczywistym bez wstrzymywania obstugi zapytan,

skalowanie horyzontalne stuzace do dystrybucji danych w architekturze rozproszonej.

Popularne rozwiazania baz wektorowych

Dostgpne na rynku rozwiazania bazodanowe roznia si¢ architektura, wydajnoscia oraz modelem wdro-
zenia. Do najpopularniejszych naleza:

253

ChromaDB [29]: otwarta baza zintegrowana z ekosystemem Pythona. Dziata w trybie in-memory
lub jako lekki system oparty na SQLite. Rozwigzanie to sprawdza si¢ przy budowie prototypéw ze
wzgledu na prosta konfiguracje oraz natywna wspélprace z pakietami LangChain czy Llamalndex.

Pinecone [30]: komercyjna baza danych udostgpniana w modelu SaaS (ang. Software as a Se-
rvice). Zwalnia uzytkownika z koniecznosci zarzadzania infrastruktura serwerowa. Zapewnia au-
tomatyczne skalowanie, niskie opéZnienia dla zbioréw miliardowych oraz sprawne filtrowanie me-
tadanych.

Weaviate [31]: otwartoZrédtowy system zaprojektowany do realizacji wyszukiwania hybrydo-
wego. Pozwala na bezposrednie taczenie wektoréw z klasycznym wyszukiwaniem stéw kluczo-
wych przy uzyciu algorytmu BM25. Posiada gotowe konektory do integracji z modelami OpenAl,
Cohere oraz HuggingFace.

Milvus [32]: rozproszone rozwiazanie klasy enterprise, przystosowane do pracy z miliardowymi
zbiorami danych. Charakteryzuje si¢ modutowa budowa dzielaca operacje zapisu, odczytu i gene-
rowania indekséw na osobne komponenty. Wspiera akceleracje sprzgtowa GPU.

Qdrant [33]: silnik wyszukiwania napisany w jezyku Rust. Wybor tej technologii gwarantuje
wysoka stabilnos¢, szybkos¢ operacji i oszczgdne zarzadzanie pamigcia operacyjna. Qdrant umoz-
liwia filtrowanie metadanych (ang. payload filtering) oraz natywna obstuge wektoréw rzadkich i
gestych.

FAISS [34]: biblioteka stworzona przez Meta Al. Nie stanowi ona kompletnej bazy danych, lecz
zbidr zoptymalizowanych algorytméw napisanych w C++ (z interfejsem dla jezyka Python). Roz-
wiazanie to stuzy jako fundament silnikéw indeksujacych w wielu komercyjnych i otwartych ba-
zach danych.

Algorytmy indeksowania

Podstawa organizacji przestrzeni wektorowej sa algorytmy ANN. Stuza one do szybkiego wyszukiwania
przyblizonego. Do najwazniejszych z nich naleza:
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HNSW (ang. Hierarchical Navigable Small World) [35]: graf hierarchiczny taczacy wektory w
wielowarstwowa strukturg. Najwyzsze warstwy petnia rolg list pomijanych (ang. skip lists), po-
zwalajaca na szybka nawigacje do ogdlnego obszaru semantycznego. Warstwy dolne zawieraja
gesty graf stuzacy do precyzyjnego dostrojenia wyniku. HNSW cechuje wysoka celnos¢ (Recall
powyzej 99%) i krotki czas wyszukiwania, wymaga jednak znacznych iloSci pamigci operacyjne;j
do zapisu struktury grafu.

IVF (ang. Inverted File Index): technika dzielaca przestrzen wektorowa na klastry przy uzyciu
algorytmu k-Srednich (ang. k-means). Kazdy wektor zostaje przypisany do najblizszego centroidu.
Wyszukiwanie ogranicza si¢ do analizy elementéw w obrgbie najblizszych klastréw. Rozwigzanie
to przyspiesza budowe indeksu i oszczgdza pamigé RAM, lecz oferuje nieco nizsza celnos$¢ niz
HNSW.

LSH (ang. Locality-Sensitive Hashing): podejscie probabilistyczne oparte na funkcjach haszuja-
cych, ktére odwzorowuja wektory bliskie semantycznie w te same kubetki danych. LSH charakte-
ryzuje si¢ duza szybkosS¢ dziatania, ale najnizsza doktadnoscia, co ogranicza jego zastosowanie do
deduplikacji danych.

Kwantyzacja produktowa (ang. Product Quantization — PQ): kompresja wektoréw polegajaca
na podziale przestrzeni na niezalezne podprzestrzenie i ich klastrowaniu. PQ redukuje wymagania
pamigciowe nawet 0 90% — 99%. W celach skalowalnosci taczy si¢ ja z IVF (wariant IVE-PQ).

Zestawienie i poréwnanie oméwionych algorytméw indeksowania przedstawiono w Tabeli 2.3.

Tabela 2.3: Porownanie gtéwnych algorytmoéw indeksowania wektorowego

Algorytm Szybko§¢  wyszuki- | Zuzycie pamieci | Dokladnosé (Recall)
wania RAM
FLAT (K-NN) | Bardzo niska (O(n)) Bardzo niskie Idealna (100%)
HNSW Bardzo wysoka Wysokie (struktura | Bardzo wysoka
grafu) (>99%)
IVF Wysoka Srednie Srednio-wysoka
IVF-PQ Bardzo wysoka Bardzo niskie (kom- | Srednia
presja)
LSH Bardzo wysoka Niskie Niska do $redniej
2.5.4 Metryki odleglosci

Wybdr odpowiedniej metryki odlegtosci decyduje o poprawnos$ci wyszukiwania semantycznego, ponie-
waz musi by¢ ona zgodna z miarg przyjeta na etapie uczenia modelu osadzen:

» Podobienstwo cosinusowe (ang. Cosine Similarity): mierzy cosinus kata miegdzy dwoma wekto-

rami, ignorujac ich dlugos¢ (magnitudg). Przyjmuje wartosci z przedziatu [—1, 1], gdzie 1 oznacza
identyczny kierunek wektoréw. Jest to najczgsciej wybierana metryka w zadaniach NLP, poniewaz
doskonale radzi sobie z tekstami o réznej dlugosci.

Odleglosé¢ euklidesowa (L2): klasyczna odlegto$¢ geometryczna w linii prostej migdzy dwoma
punktami w przestrzeni wielowymiarowej. Jest wrazliwa na réznice w dlugosci wektoréw, co
moze negatywnie wplywac¢ na wyniki w przypadku poréwnywania tekstow o skrajnie r6znych
rozmiarach.
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* Tloczyn skalarny (ang. Dot Product): prosta suma iloczynéw odpowiadajacych sobie wspotrzed-
nych obu wektorow. Obliczeniowo jest to najszybsza metryka, ktéra w przypadku wektoréw znor-
malizowanych jednostkowo daje wyniki tozsame z podobiefistwem cosinusowym.

Rysunek 2.2 przedstawia geometryczng interpretacj¢ podobiefistwa cosinusowego jako kata 0 po-
migdzy dwoma wektorami osadzefh w przestrzeni semantyczne;j.

—

\

Rysunek 2.2: Podobienistwo cosinusowe jako kat 8 migdzy dwoma wektorami osadzeri; im mniejszy
kat, tym wigksze podobienistwo semantyczne.

2.6 Generowanie wspomagane wyszukiwaniem (RAG)

Generowanie wspomagane wyszukiwaniem (ang. Retrieval-Augmented Generation — RAG) stanowi
obecnie wiodacy paradygmat projektowania systemow dialogowych i analitycznych opartych na
duzych modelach jezykowych. Laczy ono zalety zewngtrznych, nieparametrycznych baz wiedzy ze
zdolno$ciami modeli generatywnych. Alternatywe dla tego podejScia stanowi umieszczanie calych
dokumentéw bezposrednio w oknie kontekstowym modeli o bardzo duzej pojemnos$ci (np. Gemini 2.5
Pro czy Claude Sonnet 4.6, opisanych w podrozdziale 2.3). Badania poréwnawcze wskazuja jednak, ze
samo powigkszanie kontekstu nie zastepuje ukierunkowanego wyszukiwania: modele te traca na precyzji
wraz ze wzrostem iloSci podanych, czgsto nieistotnych informacji, a koszt i czas przetwarzania rosng
proporcjonalnie do rozmiaru kontekstu [36]. RAG pozostaje wigc bardziej efektywnym rozwigzaniem
przy analizie duzych, zmieniajacych si¢ zbioréw treéci internetowych. W rozdziale tym przedstawiono
motywacje do stosowania tej metody, architekturg potoku przetwarzania, strategie podziatu tekstu,
zaawansowane techniki optymalizacji oraz kryteria ewaluacji system6éw klasy RAG.

2.6.1 Motywacja i koncepcja

Stosowanie podejScia RAG wynika z dazenia do eliminacji podstawowych ograniczen modeli LLM.
Ws&réd nich wymienia si¢ przede wszystkim:

» Zjawisko halucynacji: generowanie nieprawdziwych, lecz brzmiacych wiarygodnie faktow.

* Zamrozona wiedza: brak dostgpu do informacji opublikowanych po dacie zakoriczenia treningu
sieci (tzw. knowledge cutoff).

* Brak dostepu do zasobéw prywatnych: modele nie posiadaja wiedzy o wewngtrznych bazach
danych ani dynamicznych serwisach sieciowych.

* Wysoki koszt dostrajania: aktualizacja wiedzy modeli za pomoca fine-tuningu jest kosztowna
obliczeniowo 1 grozi katastrofalnym zapominaniem (ang. catastrophic forgetting).

Integracja dynamicznego wyszukiwania z generowaniem tekstu [8] poprawita wierno$¢ faktograficzng
modeli. Wyszukane dokumenty sa podawane bezposrednio w oknie kontekstowym. Zadaniem sieci LLM
staje si¢ wowczas wylacznie analiza, synteza oraz ustrukturyzowanie odpowiedzi na podstawie dostar-
czonych materiatéw. Nawet przy modelach dysponujacych oknem kontekstowym rzgdu miliona tokenéw
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okno to pozostaje ograniczone wzgledem rozmiaru rzeczywistych zasobéw internetowych. Nie jest wigc
mozliwe umieszczenie w promptcie calej, stale rosnace;j tresci serwisu. Dodatkowym ograniczeniem po-
zostaje zjawisko ,,zagubienia w Srodku” (ang. Lost in the Middle) [37]: modele LLM skuteczniej korzy-
staja z informacji umieszczonych na poczatku i koricu kontekstu niz z tych potozonych centralnie. Z tego
powodu selektywne wyszukiwanie fragmentéw pozostaje istotnym uzupetnieniem samego powigkszania
okna kontekstowego.

2.6.2 Architektura potoku RAG

Uproszczony schemat dwufazowej architektury systemu RAG przedstawiono na Rysunku 2.3. Systemy

RAG opieraja si¢ na dwufazowej strukturze przetwarzania, obejmujacej faze¢ indeksowania danych (re-

alizowang offline) oraz fazg¢ wyszukiwania i generowania odpowiedzi (realizowang online).
Poszczegdlne etapy przebiegaja nastgpujaco:

1. Faza indeksowania (offline):

* Pozyskiwanie danych poprzez pobieranie dokumentéw z wybranych Zrédet (np. scraping
serwisOw internetowych).

» Ekstrakcja tekstu polegajaca na usunigciu elementéw strukturalnych z formatéw HTML czy

PDF.
* Segmentacja (ang. chunking), czyli podziat dlugich tekstéw na spéjne tematycznie frag-
menty.

* Generowanie wektorow semantycznych dla kazdego fragmentu przy uzyciu modelu osadzen.

» Zapis wektoréw wraz z metadanymi (np. adresem Zrédtowym URL czy tytulem) w bazie
wektorowej.

2. Faza wyszukiwania i generowania (online):

» Konwersja pytania uzytkownika na wektor semantyczny za pomoca tego samego modelu
osadzen.

* Pobranie z bazy danych k najbardziej podobnych fragmentow tekstu na podstawie wybrane;j
miary odleglosci.

» Zbudowanie ustrukturyzowanego promptu taczacego pobrany kontekst z zapytaniem.

* Przekazanie promptu do modelu LLM w celu wygenerowania odpowiedzi ugruntowanej w
faktach.

2.6.3 Strategie dzielenia tekstu na fragmenty

Sposéb podzialu dokumentéw (ang. chunking) rzutuje bezposrednio na jako§¢ wyszukiwania seman-
tycznego. Zbyt mate bloki tekstu nie niosa petnego kontekstu. Z kolei bloki nadmiernie rozbudowane
rozmywaja sygnal pojeciowy i moga wykraczaé poza okno kontekstowe modelu jezykowego.

W praktyce stosuje si¢ nastgpujace metody podziatu:

* Podzial o stalym rozmiarze (ang. Fixed-Size Chunking): polega na krojeniu tekstu na bloki o
okreslonej liczbie tokendéw badZ znakéw z uzyciem zakladki (ang. overlap) rzgdu 10% — 20%.
Zapobiega to utracie kontekstu na granicach podzialu. Metoda ta jest prosta, lecz moze rozrywaé
zdania w losowych miejscach.
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Rysunek 2.3: Uproszczony schemat dwufazowej architektury systemu RAG: indeksowanie offline
(gbrny potok) oraz wyszukiwanie i generowanie online (dolny potok)

* Podzial semantyczny (ang. Semantic Chunking): uwzglednia strukture wypowiedzi. Cigcia re-
alizuje si¢ na granicach zdan lub akapitéw przy wykorzystaniu separatoréw strukturalnych. Za-
awansowane podejScia badaja réznice podobieistwa osadzefi kolejnych zdan i wyznaczaja punkty
podziatu tam, gdzie podobienistwo to gwattownie spada, co sygnalizuje zmiang tematu.

* Podzial ustrukturyzowany (ang. Document-Aware Chunking): respektuje strukture dokumentéw
(np. HTML lub Markdown). Nagtéwki wyznaczaja granice segmentdw, a tabele czy listy sa trak-
towane jako niepodzielne, atomowe bloki tekstu, co chroni ich sp6jnos$¢ znaczeniowa.

2.6.4 Zaawansowane techniki RAG

W celu wyeliminowania wad podstawowej, naiwnej architektury (ang. Naive RAG) opracowano zaawan-
sowane metody optymalizacji [38]. Do najistotniejszych usprawnien naleza:

* Modyfikacja zapytan (ang. Query Enhancement):

— Przepisywanie zapytan (ang. Query Rewriting), gdzie LLM tlumaczy skrétowe lub nieprecy-
zyjne pytania na forme bardziej zdatna do wyszukiwania.

— Ekspansja zapytan (ang. Query Expansion) polegajaca na generowaniu wariantéw synoni-
micznych pytania bazowego.

— Metoda HyDE (ang. Hypothetical Document Embeddings), w ktérej model LLM tworzy
sztuczna, uproszczong odpowiedZ na zapytanie uzytkownika. Dopiero jej wektor osadzenia
stuzy do odpytania bazy, co utatwia wyszukiwanie, gdyz wektory odpowiedzi leza blizej
dokumentéw Zrédtowych niz wektory pytan.
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* Optymalizacja pobierania danych (ang. Retrieval Optimization):

— Wyszukiwanie hybrydowe, taczace wyszukiwanie geste (semantyczne) z rzadkim (BM25).
Pozwala to 1aczy¢ zalety rozumienia pojeciowego z doktadnym wyszukiwaniem koddéw, dat
czy nazw wlasnych.

— Mechanizm rodzic-dziecko (ang. Parent-Child Chunking), w ktérym baza przechowuje mate,
precyzyjne fragmenty (dzieci) powiazane z wigkszymi blokami tekstu (rodzicami). Wyszuki-
wanie wektorowe identyfikuje maty fragment, lecz do modelu LLM przekazywany jest petny
kontekst rodzica, co zapewnia precyzj¢ wyszukiwania bez utraty kontekstu generowania.

* Podejscia hierarchiczne: model RAPTOR [39] polegajacy na rekurencyjnym grupowaniu i stresz-
czaniu fragmentoéw dokumentéw przy uzyciu LLM, co tworzy strukture drzewiasta o réznych po-
ziomach abstrakcji. Umozliwia to efektywne odpowiadanie na pytania ogélne, wymagajace syn-
tezy wiedzy z catego dokumentu, a nie tylko z jego malego wycinka.

* Ponowne ocenianie (ang. Reranking): dwuetapowa procedura wyszukiwania. Najpierw baza wek-
torowa szybko pobiera np. 100 dokumentéw przy uzyciu prostego podobienstwa wektorow. Na-
stepnie kosztowny obliczeniowo, lecz precyzyjny model typu Cross-Encoder dokonuje ostateczne;j
selekcji i ustala ranking dla k najlepszych dokumentow.

* Optymalizacja okna kontekstowego: zapobiega zjawisku ,,zagubienia w §rodku” (ang. Lost in
the Middle), czyli tendencji modeli LLM do ignorowania informacji umieszczonych w srodkowej
czesci promptu. Rozwiazaniem jest sortowanie dokumentéw tak, by kluczowe fragmenty trafiaty
na skrajne pozycje, lub kompresja kontekstu w celu eliminacji szumu.

2.6.5 Ewaluacja systeméw RAG

Ewaluacja systeméw RAG jest ztozona, poniewaz wymaga niezaleznej oceny modutu wyszukiwania
(ang. retrieval) oraz modutu generowania (ang. generation). Standardowe metryki takie jak BLEU [40]
czy ROUGE [41] okazaly si¢ niewystarczajace, poniewaz oceniaja jedynie podobienstwo tekstowe (n-
gramowe) do odpowiedzi referencyjnej, pomijajac poprawnos$¢ merytoryczng i semantyczna.

Wspdlczesny standard ewaluacji opiera si¢ na tzw. triadzie RAG, implementowanej przez automa-
tyczne frameworki takie jak RAGAS [42] czy TruLens [43]. Triada ta definiuje trzy podstawowe kryteria
oceny realizowanej z wykorzystaniem silniejszego modelu LLM (np. GPT-5.5 lub Claude Sonnet) w roli
sedziego (ang. LLM-as-a-judge):

* Precyzja kontekstu (ang. Context Precision): ocenia, czy pobrane fragmenty dokumentéw rze-
czywiScie zawieraja informacje niezbedne do udzielenia odpowiedzi na zapytanie uzytkownika,

* Wiernos¢/Wiarygodnos¢ (ang. Faithfulness): mierzy stopien ugruntowania wygenerowanej od-
powiedzi w dostarczonym kontekscie — pozwala to na precyzyjne wykrywanie i eliminowanie
halucynacji (odpowiedZ zawierajaca fakty nieobecne w konteksScie otrzymuje niska oceng),

* Relewantno$¢ odpowiedzi (ang. Answer Relevance): ocenia, czy wygenerowany tekst bezposred-
nio odpowiada na pytanie postawione przez uzytkownika, bez uciekania od tematu lub lania wody.

W Listingu 2.1 przedstawiono klasyczny szablon promptu RAG, ktéry instruuje model LLM do
rygorystycznego trzymania si¢ dostarczonego kontekstu, minimalizujac ryzyko wystapienia halucynacji.

Listing 2.1: Przyktadowy szablon promptu integrujacy pobrany kontekst z zapytaniem uzytkownika

# Szablon promptu RAG w jezyku Python
PROMPT _TEMPLATE = """
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JestesS pomocnym asystentem analitycznym. Twoim zadaniem jest udzielenie
odpowiedzi na pytanie uzytkownika wylacznie na podstawie
dostarczonego kontekstu.

Jesli w kontekScie nie ma informacji pozwalajgcych na odpowiedZ, napisz
szczerze, ze nie posiadasz takich informacji.

Kontekst:
{context}

Pytanie:
{question}

Odpowiedz:

mun

2.7 Zastosowania w analizie tresci internetowych

Metody reprezentacji semantycznej, systemy LLM oraz architektury RAG wspieraja automatyzacj¢ ana-
lizy zasobow sieciowych. Witryny internetowe stanowia wyzwanie badawcze. Sa one nieustrukturyzo-
wane, dynamiczne i pelne szumu informacyjnego. W tym rozdziale opisano trudnosci zwiazane z eks-
trakcja danych, podstawowe zadania przetwarzania semantycznego oraz korzySci ptynace ze stosowania
podejscia semantycznego.

2.7.1 Ekstrakcja tresci ze stron internetowych

Pozyskiwanie danych ze stron WWW (ang. web scraping) otwiera potok analityczny [44]. Prace te utrud-
niaja bariery techniczne, do ktérych naleza:

* Zréznicowana i niestabilna struktura dokumentéw HTML w poszczegblnych serwisach.

* Renderowanie zawarto$ci po stronie klienta (frameworki JavaScript, np. React czy Angular), co
wymusza uzycie przegladarek bezgtowych (ang. headless browsers).

» Systemy ochrony przed botami (np. Cloudflare, testy CAPTCHA) blokujace masowe pobieranie
danych.

» Czeste modyfikacje uktadu graficznego (layoutu) niszczace dziatanie klasycznych parseréw opar-
tych na selektorach CSS lub §ciezkach XPath.

Istotnym krokiem przetwarzania HTML jest czyszczenie tekstu z elementéw pobocznych (ang. bo-
ilerplate removal). Strony WWW zawieraja m.in. menu, reklamy, komentarze oraz stopki. Elementy te
stanowig szum, ktéry pogarsza jakos$¢ osadzen semantycznych. Do ich odrzucania stosuje si¢ heurystyki
(np. biblioteke¢ Readability badajaca gestos¢ tekstu w drzewie DOM) lub klasyfikatory uczenia maszy-
nowego selekcjonujace wtasciwy artykut.

Wazne zadanie stanowi réwniez ekstrakcja ustrukturyzowana. Serwisy internetowe czgsto wdraza
mikrodane Schema.org (np. format JSON-LD), dostarczajace gotowych metadanych o autorze, dacie
publikacji czy ocenach. Rownolegle algorytmy ekstrakcji musza dba¢ o zachowanie struktury tabel oraz
list, gdyz sptaszczenie ich do surowego tekstu niszczy relacje migdzy danymi.

2.7.2 Zadania analizy semantycznej

Wyodrebnienie czystego tekstu pozwala na realizacj¢ zaawansowanych zadan analitycznych. Do podsta-
wowych kierunkéw naleza:
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» Klasyfikacja tematyczna: kategoryzacja artykutéw (np. sport, biznes). Stosuje si¢ podejscia wie-
loetykietowe (ang. multi-label classification) oraz taksonomie hierarchiczne gwarantujace precy-
zyjne mapowanie watkow.

* Analiza sentymentu (ang. Sentiment Analysis): badanie zabarwienia emocjonalnego wypowiedzi.
Klasyczne podejscia dokumentowe zastepuje si¢ analiza aspektowa (ang. Aspect-Based Sentiment
Analysis — ABSA) okreslajaca emocje wobec cech obiektow (np. ocena ekranu i baterii w tele-
fonie). Odrebnym nurtem jest detekcja postaw (ang. stance detection) wobec kontrowersyjnych
zjawisk.

* Rozpoznawanie i mapowanie encji (NER & Linking): detekcja nazw wtasnych (oséb, firm,
panstw) i ich powiazanie (ang. Entity Linking) ze stownikami pojeciowymi (Wikidata, DBpedia).
Pozwala to na rozréznianie homoniméw (np. marka Apple a owoc jabiko).

* Streszczanie tekstu (ang. Summarization): skracanie artykuléw. Metody ekstrakcyjne wybieraja
kluczowe zdania z oryginatu. Z kolei techniki abstrakcyjne (ang. abstractive summarization) wy-
korzystuja potencjal generatywny LLM do formutowania nowych, zwigztych syntez.

2.7.3 Odpowiadanie na pytania dotyczace tresci internetowych

Interakcja w jezyku naturalnym z bazami wiedzy stanowi jedno z najwazniejszych zastosowafi metod
NLP. Historycznie podejscie to ewoluowato od systeméw ekstrakcyjnych (wycinanie fragmentu tekstu
Zrédtowego) do abstrakcyjnych, generujacych swobodne wypowiedzi.

Wdrozenie architektury RAG w analizie portali sieciowych napotyka specyficzne wyzwania:

* Rozbieznos$¢ informacji: r6zne serwisy moga odmiennie przedstawiac te same fakty. System musi
identyfikowac¢ takie konflikty i prezentowac je odbiorcy.

» Weryfikacja wiarygodnosci i atrybucja: tresci internetowe bywaja nieprawdziwe lub nieaktu-
alne. Wymaga to wazenia autorytetu Zrddet oraz rygorystycznego cytowania linkéw Zrédtowych
(ang. attribution) w celu umozliwienia samodzielnej weryfikacji przez czytelnika.

o Zarzadzanie niepewnoScia: w przypadku braku odpowiedzi w zebranych dokumentach system
musi powstrzymac si¢ od generowania tre$ci, co zapobiega halucynacjom.

2.7.4 Przewagi nad wyszukiwaniem stéw kluczowych

Wyszukiwanie semantyczne niesie istotne korzysci wzgledem indekséw odwréconych. Do giéwnych
wyréznikow naleza:

* Zrozumienie znaczenia: systemy semantyczne rozwiazuja problem synonimii (zapytanie o ,,re-
krutacje¢ pracownikéw” poprawnie wiaze si¢ ze sformutowaniem ,,zatrudnianie personelu”) oraz
homonimii (interpretacja znaczenia stéw wieloznacznych na podstawie otoczenia jezykowego).

* Analiza intencji i negacji: tradycyjne wyszukiwarki stéw kluczowych ignoruja zaprzeczenia oraz
relacje syntaktyczne. Fraza ,leki bez interakcji z alkoholem” w klasycznym ujeciu zwrdéci opisy
interakcji, podczas gdy wyszukiwanie semantyczne poprawnie odczyta rolg przyimka ,,bez”.

* Synteza odpowiedzi: system analityczny automatycznie agreguje informacje z wielu stron, od-
rzuca powtdrzenia i tworzy gotowa, zwigzta odpowiedz zamiast listy setek odnosnikéw do samo-
dzielnej analizy.

* Interakcja wieloturowa: architektura umozliwia prowadzenie ciaglego dialogu (ang. multi-turn
conversation). Uzytkownik moze zadawaé pytania doprecyzowujace, a system poprawnie odnosi
zaimki do watkéw poruszonych we wczesniejszych turach rozmowy.
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2.8 Podsumowanie rozdziatu

W niniejszym rozdziale dokonano szczegétowego przegladu stanu wiedzy z zakresu przetwarzania jg-
zyka naturalnego. Przejscie od rzadkich reprezentacji symbolicznych (Bag-of-Words, TF-IDF), przez
statyczne osadzenia stowne, az do glgbokich enkoderéw opartych na architekturze Transformer, zrewo-
lucjonizowalo rozumienie semantyki tekstu. Maszyny zyskaly zdolno$¢ analizy subtelnych kontekstéw
jezykowych.

Rozpatrzone systemy LLM, zaré6wno komercyjne (np. GPT-5.5 czy Claude), jak i otwarte (LLaMA,
Mistral), wykazuja wysokie zdolno$ci wnioskowania. Sg one jednak podatne na halucynacje. Ich wiedza
parametryczna pozostaje zamrozona. Stabosci te eliminuje wdrozenie architektury RAG. Mechanizmy te
opieraja si¢ na bazach wektorowych (Qdrant, Pinecone, Weaviate) i indeksowaniu przyblizonym (gtéw-
nie algorytmy HNSW oraz kwantyzacja produktowa). Umozliwiaja one zasilenie promptu wejSciowego
sprawdzonymi, zewnetrznymi faktami pobieranymi w czasie rzeczywistym.

W obszarze analizy tresci sieciowych polaczenie to zmienia paradygmat pracy z informacja. Wy-
szukiwanie stéw kluczowych ustgpuje miejsca automatycznemu oczyszczaniu kodu HTML, segmentacji
pojeciowej i bezposredniej syntezie odpowiedzi. Opracowane wnioski stanowia podbudowe teoretyczng
i metodologiczng dla dalszych prac. Nastgpny rozdziat szczegétowo opisuje architekturg, implementacje
oraz procedury ewaluacyjne projektowanego systemu analitycznego.



Rozdziat 3

Z.alozenia i metodologia proponowanego rozwiazania

Rozdziat ten opisuje zalozenia badawcze, architekturg systemu, ramy metodologiczne oraz podejscie
ewaluacyjne. Opracowany system analizuje tresci internetowe pod katem semantycznego wyszukiwania
1 precyzyjnego odpowiadania na pytania uzytkownikéw przy uzyciu techniki generowania wspomaga-
nego wyszukiwaniem (ang. Retrieval-Augmented Generation, RAG). Opisano tu ramy badawcze Design
Science Research (DSR) oraz potoki danych. Przedstawiono metodologi¢ przygotowania danych oraz
empirycznej ewaluacji opartej na oSmiu konfiguracjach eksperymentalnych (C1-C8). Oméwiono takze
kwestie etyczne i ograniczenia techniczne.

3.1 Podejscie badawcze

Badania w obszarze inzynierii oprogramowania wymagaja precyzyjnego sformulowania pytann badaw-
czych i wyboru ram metodologicznych. Stuzy to usystematyzowaniu eksperymentéw oraz ocenie przy-
datnos$ci powstatego artefaktu.

3.1.1 Pytania badawcze

Do oceny skutecznosci i wydajnosci proponowanego systemu postuza cztery pytania badawcze (ang.
Research Questions, RQ):

RQ1: Jak rézne podejScia do osadzania tekstu (ang. sentence embeddings) wplywaja na jakos$¢ se-
mantycznej reprezentacji tresci stron internetowych?
Analizanie poddano wptyw zaawansowanych modeli osadzeri (np. Sentence-BERT [27]) na do-
ktadnos¢ dopasowania semantycznego. Istotne jest porownanie ich z prostszymi, mniej wymaga-
jacymi obliczeniowo metodami.

RQ2: Jaka konfiguracja parametrow potoku RAG jest optymalna dla zadania odpowiadania na
pytania na podstawie artykutéw internetowych?
Badana jest zalezno$¢ migdzy rozmiarem fragmentu tekstu (ang. chunk size), naktadaniem sig seg-
mentéw (ang. overlap) oraz liczba wyszukiwanych dokumentéw (k). Parametry te bezposrednio
decyduja o poprawno$ci merytorycznej odpowiedzi generowanych przez model LLM.

RQ3: Jaki jest wplyw poszczegolnych komponentéow architektury na ostateczna skutecznos¢ sys-
temu?
Badania ablacyjne (ang. ablation studies) pozwalaja na wyizolowanie wptywu poszczegdlnych
elementéw architektury. Ocenie podlega wybdr generatora, modelu osadzefi oraz rozmiar okna
kontekstowego.

RQ4: Jakie sa praktyczne wyzwania i uwarunkowania wdroZeniowe proponowanego rozwiazania
w warunkach rzeczywistych?
Konieczna jest analiza czasu odpowiedzi systemu (ang. latency), zuzycia pamigci, obcigzenia
CPU/GPU oraz kosztéw zewngtrznych APL. Czynniki te decyduja o skalowalnos$ci rozwiazania.

22
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3.1.2 Ramy metodologiczne

Proces badawczy osadzono w metodologii Design Science Research (DSR) [45]. Paradygmat ten polega
na projektowaniu i ewaluacji artefaktow rozwiazujacych konkretne problemy naukowe 1 inzynieryjne.
Prace zorganizowano wokét szeéciu etapéw DSR:

1. Identyfikacja problemu i motywacja: Analiza barier w wyszukiwaniu semantycznym i §ledze-
niu dynamicznych zmian na stronach internetowych. Tradycyjne wyszukiwanie stéw kluczowych
zawodzi przy duzych wolumenach danych. Motywuje to do wdrozenia modeli generatywnych.

2. Zdefiniowanie celow rozwiazania: OkreSlenie wymagan funkcjonalnych. Do celéw naleza: pre-
cyzyjne odnajdywanie kontekstu, redukcja halucynacji LLM oraz czas odpowiedzi ponizej 5 se-
kund.

3. Projektowanie i rozwéj: Zbudowanie modutowej architektury i implementacja prototypu w je-
zyku Python. Rozwigzanie integruje asynchroniczny potok indeksowania (offline) oraz potok ob-
stugi zapytan (online).

4. Demonstracja: Uruchomienie systemu na rzeczywistych artykutach prasowych i technicznych.
Pozwala to dowiesé, ze procesy pobierania, indeksowania i generowania odpowiedzi przebiegaja
prawidiowo.

5. Ewaluacja: Rygorystyczne testy empiryczne oSmiu konfiguracji (C1-C8). Analizie podlegaja me-
tryki wyszukiwania, czasy op6Znien oraz poprawno$¢ merytoryczna syntezy.

6. Komunikacja: Przedstawienie struktury i wnioskOw w niniejszej rozprawie oraz upublicznienie
kodu Zrédtowego na potrzeby dalszych badan.

Podejscie badawcze taczy metody iloSciowe i jakoSciowe. Pomiary op6Znien i metryki wyszuki-
wania zestawiono z analiza btedéw syntezy tekstu. Umozliwia to wszechstronng oceng¢ systemu. Prace
prowadzono iteracyjnie, wykorzystujac wyniki kolejnych testow do optymalizacji parametréw potoku
RAG.

3.2 Projekt architektury systemu

Architektura modutowa utatwia konserwacje i testowanie poszczeg6lnych elementéw systemu. Umozli-
wia to rowniez bezproblemowa modyfikacje¢ kodu. Opisano tu architekturg, potoki danych oraz schematy
przeptywu informacji.

3.2.1 Ogoélny projekt systemu

Pig¢ luzno powiazanych warstw funkcjonalnych tworzy szkielet systemu. Taki podziat pozwala na nieza-
lezng wymiang elementéw (np. bazy wektorowej) bez ingerencji w pozostate moduly. Strukture tworza:

* Warstwa Prezentacji (Interfejs Uzytkownika): REST API oraz konsola CLI (ang. Command
Line Interface). Stuza do przekazywania adreséw URL i wprowadzania pytan.

* Bramka API (FastAPI): Posrednik komunikacyjny. Waliduje dane wejsciowe za pomoca biblio-
teki Pydantic, obstuguje wywotania asynchroniczne i rozdziela zadania.

* Potok Indeksowania Tresci (Offline Pipeline): Odpowiada za pobieranie i oczyszczanie stron
z szumoOw takich jak reklamy czy stopki. Segmentuje tekst (chunking) i tworzy wektory seman-
tyczne.
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* Potok Przetwarzania Zapytan (Online Pipeline): Przeksztalca zapytania w wektory, przeszu-
kuje bazg¢, kompletuje kontekst oraz nadzoruje syntez¢ odpowiedzi przez model LLM.

* Warstwa Skladowania Danych (Wektorowa Baza Danych): ChromaDB przechowujaca osadze-
nia semantyczne wraz z metadanymi. Pozwala na szybkie wyszukiwanie najblizszych sasiadéw
(ang. Approximate Nearest Neighbor, ANN).

Projekt spelnia cztery zasady inzynierii oprogramowania. Pierwsza jest modularnos¢ oparta na $ci-
Sle zdefiniowanych interfejsach. Druga to separacja odpowiedzialno$ci — asynchroniczne indeksowanie
nie wptywa na obstuge zapytan online. Trzecia zasadg stanowi bezstanowos¢, co pozwala na tatwe ska-
lowanie poziome aplikacji. Ostatnig jest trwato$¢ danych realizowana przez ChromaDB, co zapobiega
powtérnemu pobieraniu i wektoryzacji witryn.

Rysunek 3.1 przedstawia schemat blokowy ogélnej architektury modutowej zaproponowanego sys-
temu, ilustrujacy relacje pomigdzy poszczegdlnymi warstwami.

Interfejs Uzytkownika
(REST API/ CLI)
Rejestracja URL ‘ Bramka API ‘ Zadanie pytania
\ (FastAPI) |
Potok Indeksowania Przetwarzanie Zapytan
(Offline Pipeline) (Online Pipeline)
Pobieranie i Ekstrakcja Osadzanie Zapytania
(BeautifulSoup/Playwright) (all-MiniLM-L6-v2)
Podziat na Segmenty Wyszukiwanie Podobiefistwa
(Hybrid Chunking) (Cosine Similarity)

|

Generowanie Osadzen
(all-MiniLM-L6-v2)

Montaz Kontekstu i Promptu

Generowanig Odpowiedzi
(OpenAl GPT / Llama 3.2)

Wektorowa Baza Danych
(ChromaDB)

Rysunek 3.1: Schemat blokowy ogdlnej architektury modutowej proponowanego systemu.

3.2.2 Potok indeksowania tresci

Asynchroniczny potok indeksowania przetwarza surowy kod HTML w geste reprezentacje wektorowe.
Proces ten sktada si¢ z siedmiu etapow:
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. Walidacja i Normalizacja URL: Sprawdzenie poprawnosci zapisu adresu (protokét, domena).

Usunigcie parametréow §ledzacych zapobiega duplikacji wpis6w w bazie.

Pobieranie Zawartosci HTML: Wykonanie zadania HTTP GET przy uzyciu nagtéwka
User-Agent. Potok obstuguje btedy sieciowe, limity czasu (ang. timeout) oraz dlawienie zapytan
(ang. rate limiting).

Parsowanie HTML i Ekstrakcja Tresci: Przeksztalcenie kodu HTML w strukture drzewiasta.
System odrzuca nawigacje, panele boczne, reklamy i stopki, skupiajac si¢ na tagach <article>.
Jednoczesnie pobierane sa metadane: tytut, autor czy data publikacji.

Przetwarzanie Wstepne Tekstu: Normalizacja Unicode (NFC), usunigcie nadmiarowych biatych
znakow oraz usunigcie znakdw sterujacych. Zapobiega to zaburzeniom tokenizacji.

Segmentacja Tekstu (Chunking): Podziat tekstu na mniejsze bloki. Zastosowanie podziatu opar-
tego na granicach zdan z kontrolowanym marginesem naktadania zapobiega utracie sp6jnosci se-
mantycznej.

Generowanie Osadzen (Wektoryzacja): Przekazanie fragmentéw tekstu do modelu osadzen (np.
all-MinilM-L6-v2), generujacego geste wektory. Przetwarzanie wsadowe (ang. batch proces-
sing) skraca czas obliczen.

Zapis w Wektorowej Bazie Danych: Zapis wektoréw, oryginalnego tekstu oraz metadanych w
bazie ChromaDB. Nastepuje wtedy aktualizacja indeksu HNSW [35].

3.2.3 Potok przetwarzania zapytan

Interakcja z uzytkownikiem odbywa si¢ w czasie rzeczywistym. Zadaniem potoku online jest synteza
odpowiedzi przy uzyciu zgromadzonych zasobéw. Proces ten przebiega wedtug nastgpujacego schematu:

1.

Odbiér Zapytania i Walidacja: Pobranie pytania w jezyku naturalnym i ewentualnych filtréw
(np. ograniczenie wyszukiwania do jednego adresu URL).

Osadzanie Zapytania: Konwersja pytania na wektor semantyczny za pomoca modelu uzytego
przy indeksowaniu. Gwarantuje to sp6jno$¢ przestreni wektorowe;j.

. Wyszukiwanie Podobienstwa: Poréwnanie wektora zapytania z wektorami w bazie ChromaDB

przy uzyciu odlegtosci cosinusowej. System zwraca k najbardziej podobnych fragmentéw tekstu
spetniajacych natozone filtry.

Montaz Kontekstu i Kontrola Limitéw: Uporzadkowanie odnalezionych fragmentéw wediug
stopnia podobienstwa i polaczenie ich w jeden blok kontekstowy. Kontrola liczby tokenéw zapo-
biega przekroczeniu okna kontekstowego modelu LLM.

Konstruowanie Promptu: Budowa ostatecznego pytania. Prompt zawiera instrukcje systemowe
(np. zakaz halucynowania), kontekst z przypisami oraz tre$¢ pytania uzytkownika.

Generowanie Odpowiedzi: Przekazanie promptu do modelu jezykowego (np. GPT-5.4 lub Llama
3.2 3B) droga sieciowa lub lokalnie. Strumieniowe przesylanie tokenéw (ang. streaming) skraca
czas oczekiwania na pierwsza czg$¢é odpowiedzi.

Postprocessing i Prezentacja Wynikéw: Weryfikacja sktadni i zmapowanie przypiséw na rze-
czywiste adresy URL. Gotowy tekst trafia do interfejsu uzytkownika.
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3.2.4 Diagram przeptywu danych

Aby czytelnie zobrazowac i zestawié ze sobg procesy zachodzace w czasie indeksowania oraz wyszuki-
wania, opracowano precyzyjny schemat przeptywu danych. Rysunek 3.2 przedstawia podziat na asyn-
chroniczny potok indeksowania dokumentéw oraz synchroniczny potok przetwarzania zapytan i genero-
wania odpowiedzi.

[ Pytanie uzytkownika (Tekst) j

[ URL strony internetowe;j } [ Generowanie osadzenia ]
[ Pobranie kodu HTML } [ Wyszukiwanie ChromaDB ]
[ Ekstrakcja tekstu artykutu } [ Montaz kontekstu ]
[ Segmentacja (Dzielenie) } [ Budowanie promptu LLM }
[ Wektoryzacja (Osadzanie) } [ Generowanie przez LLM J
[ Zapis wektora w bazie DB } [ Odpowiedz ze Zrodtami j
(a) Przebieg indeksowania danych (offline). (b) Przebieg obstugi zapytania (online).

Rysunek 3.2: Przeplywy przetwarzania danych w proponowanym systemie.

3.3 Metodologia przetwarzania danych

Jakos¢ syntezy w systemach RAG zalezy bezposrednio od danych wejsciowych. Obowiazuje tu reguta
»~Smieci na wejsciu, §mieci na wyj$ciu” (ang. garbage in, garbage out). W dalszej czgsci rozdziatu przed-
stawiono zbior testowy, sposoby podziatu tekstu, strukture metadanych oraz procesy normalizacji.

3.3.1 Charakterystyka zbioru testowego

Ewaluacje systemu przeprowadzono na zdywersyfikowanym zbiorze artykutéw zgromadzonym w pliku
evaluation_dataset. json. Tresci te obejmuja doniesienia prasowe, opracowania popularnonaukowe,
recenzje oraz publicystyke spoteczno-gospodarcza. Wykorzystano publikacje z portali Reuters, BBC,
TechCrunch i Ars Technica. Rozpigtos¢ dokumentéw waha sig¢ od 500 do 10 000 stéw. Pozwala to na
zbadanie stabilnosci algorytméw podziatu tekstu przy zréznicowanej objetosci kontekstu. Dla kazdego
artykutu przygotowano trudne pytania testowe (facznie 25 pozycji dla catego zbioru). Obejmuja one
zagadnienia faktograficzne, porownawcze oraz wymagajace syntezy wiedzy.
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3.3.2 Strategie dzielenia tekstu na fragmenty

Sposéb podziatu tekstu decyduje o spdjnosci semantycznej danych wejsciowych w bazie wektorowe;.
Poréwnano trzy podejscia. Pierwsze to podziat o statym rozmiarze (ang. Fixed-Size Chunking) na bloki
o okresSlonej liczbie tokendéw (np. 500). Prostota wdrozenia wiaze si¢ tu jednak z ryzykiem rozrywania
zdan, co psuje jakos¢ osadzen. Drugie podejscie, czyli podziat akapitowy (ang. Paragraph-Based Chun-
king), opiera si¢ na znacznikach akapitéw. Gwarantuje to sp6jnos¢ mysli autora, lecz generuje fragmenty
o skrajnie réznej dtugosci. Trzecie, wybrane w tym projekcie rozwiazanie, to hybrydowy podziat zda-
niowy (ang. Hybrid Sentence-Based Chunking). Analizator jezykowy dzieli tekst na zdania, ktdre sa
faczone az do osiagnigcia zadanego limitu tokenéw. Nowy blok zachowuje jedno- lub dwuzdaniowe na-
ktadanie z poprzedniego. Chroni to strukturg sktadniowa i sp6jnos¢ wywodu. Wptyw dtugosci fragmentu
zbadano empirycznie dla rozmiaréw: 250 (konfiguracja C5), 500 (C1) oraz 1000 tokenéw (C6).

3.3.3 Ekstrakcja metadanych

Kazdy rekord w bazie ChromaDB zawiera metadane strukturalne. Zapobiegaja one krzyzowemu zanie-
czyszczeniu kontekstu podczas odpytywania bazy i pozwalaja ograniczy¢ przeszukiwanie do konkret-
nego artykulu. Metadane ulatwiaja tez mapowanie Zrédet oraz odtworzenie pierwotnej struktury tekstu.
Tabela 3.1 zawiera schemat metadanych stosowanych w systemie.

Tabela 3.1: Schemat struktury metadanych dla fragmentow tekstowych w bazie wektorowej.

Klucz pola Typ danych Wymagalno$¢ Rola i przeznaczenie w systemie

source_url string Tak Identyfikacja oryginalnego adresu URL ar-
tykutu.

title string Tak Tytul artykulu wykorzystywany w cytowa-
niach.

chunk_index integer Tak Pozycja fragmentu w dokumencie (0-
indexed).

total_chunks integer Tak Catkowita liczba fragmentéw danego doku-
mentu.

author string Nie Informacja o autorze tekstu Zrédtowego.

publish_date string Nie Data publikacji artykutu do analizy chrono-
logiczne;j.

word_count integer Nie Liczba stéw w danym fragmencie teksto-
wym.

3.3.4 Potok przetwarzania wstepnego

Przed wektoryzacja dokument przechodzi przez potok przygotowawczy. Pozwala to odrzuci¢ znaki ste-
rujace, kod skryptéw czy puste akapity. Etapy czyszczenia oraz normalizacji tekstu ilustruje Rysunek
3.3.

Filtry jakoSciowe odrzucaja bloki tekstu o niskiej liczbie unikalnych stéw. Chroni to system przed
zapisywaniem btednie pobranych witryn. Odrzucane sa réwniez artykuty w jezyku niezgodnym z wy-
branym dla danej ses;ji.
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[ Surowy kod HTML ze strony internetowej }

[1. Czyszczenie kodu HTML (usunigcie tagéw <script>, <style>, <!- —>)]

EZ. Ekstrakcja tresci (wyodrgbnienie tekstu artykutu i metadanych)]

ES. Normalizacja tekstu (Unicode NFC, scalanie spacji, ujednolicenie cudzyslowéw)]

[4. Filtrowanie jakosciowe (kontrola dlugosci, detekcja jezyka)]

[CZysty tekst przekazywany do modulu segmentacji (Chunker)}

Rysunek 3.3: Etapy przetwarzania wstepnego w wejSciowym potoku danych.

3.4 Metodologia ewaluacji

Rygorystyczna ewaluacja empiryczna stanowi podstawe naukowej walidacji systemu. W rozdziale okre-
Slono wymiary oceny, zdefiniowano matematycznie metryki wyszukiwania oraz opisano kryteria po-
miaru jakoSci generowania odpowiedzi i wydajnosci obliczeniowej. Szczegétowy plan eksperymentéw
obejmuje osiem odmiennych konfiguracji testowych.

3.4.1 Wymiary ewaluacji

Ewaluacj¢ systemu przeprowadzono w czterech wymiarach. Pierwszym jest jako$¢ wyszukiwania (ang.
Retrieval Quality). Mierzy ona zdolno$¢ retrievera do odnajdywania fragmentoéw tekstu zawierajacych
odpowiedzi na pytania. Drugi wymiar stanowi jako$¢ generowania (ang. Generation Quality). Ocenie
poddano tu wierno$§¢ Zrédtom, spdjnos¢ logiczng oraz brak halucynacji w odpowiedziach modelu LLM.
Trzecim kryterium jest kompleksowa wydajnos$¢ catego zintegrowanego potoku (end-to-end). Ostatni
wymiar to efektywnos¢ obliczeniowa, mierzona czasem wykonania poszczegélnych etapéw i zuzyciem
zasobow.

3.4.2 Metryki wyszukiwania

Rygorystyczng oceng modutu wyszukiwania semantycznego oparto na czterech klasycznych metrykach
wyszukiwania informacji (ang. Information Retrieval, IR):

* Precyzja dla k dokumentéw (Precision @k): Stosunek liczby istotnych fragmentéw wsrdd pierw-
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szych k zwréconych wynikéw do catkowitej liczby k pobranych blokéw:

’Rk ﬁDrel‘

Precision@k = ?

3.1

gdzie Ry, to zbidr k najwyzej ocenionych fragmentéw, a D, to zbiér dokumentéw istotnych.

* Czulos¢ dla k dokumentéw (Recall@k): Okresla odsetek odnalezionych istotnych fragmentéw
w stosunku do wszystkich poprawnych dokumentéw w bazie referencyjne;j:

‘Rk mDrel|

Recall@k =
‘Drel |

3.2)

« Sredni Odwrotny Rang (MRR, Mean Reciprocal Rank): Mierzy pozycj¢ pierwszego istotnego
dokumentu w rankingu. Ma to duze znaczenie w architekturze RAG, poniewaz modele LLM naj-
efektowniej korzystaja z informacji umieszczonych na poczatku kontekstu:

L le

)}

MRR =
|Q| & rank;

3.3)

gdzie |Q] to liczba zapytafi, a rank; to pozycja pierwszego poprawnego rekordu. W przypadku
braku istotnego dokumentu warto$¢ sktadnika wynosi 0.

* Znormalizowany Skumulowany Zysk Dyskontowany (nDCG @k, Normalized Discounted Cu-
mulative Gain): Mierzy zaréwno obecno$¢ dokumentéw, jak i ich rzady w rankingu. Wprowadza
logarytmiczng karg za umieszczanie istotnych danych na dalekich pozycjach:

k 2reli -1
DCG@k = _ (3.4)
S log,(i+1)
DCG@k
D k=——— .
nbCG@k = 1r G ek (3-5)

gdzie rel; to stopien istotnoSci dokumentu, a IDCG@k to idealny skumulowany zysk dyskonto-
wany (ang. Ideal DCG) przy optymalnym rankingu.

3.4.3 Metryki generowania odpowiedzi

Ocena syntezy generowanej przez model jezykowy opiera si¢ na czterech kryteriach. Pierwsze to wier-
no$¢ zrodlom (ang. Faithfulness). Pozwala ono wykry¢ halucynacje poprzez weryfikacje¢ pokrycia tez w
tek$cie Zrédtowym. Drugim kryterium jest adekwatnos¢ (ang. Answer Relevance). Sprawdza ono, czy
model precyzyjnie odpowiada na intencj¢ pytania, eliminujac zbedne dygresje. Kolejne to sp6jnos¢ je-
zykowa (ang. Coherence), badajaca plynnos¢ gramatyczng i logiczna struktury wypowiedzi. Ostatnie
kryterium, kompletno$¢ (ang. Completeness), weryfikuje wyczerpanie watkéw, co jest przydatne w py-
taniach o charakterze poréwnawczym.

Ewaluacja ma charakter hybrydowy. Laczy oceny sedzidw ludzkich (ankieta w skali Likerta
1-5) z ocena automatyczna. W tej drugiej zastosowano podejscie ,,LLM jako se¢dzia” (ang. LLM-as-
a-judge) [46]. Wtedy zewnetrzny, niezalezny model jezykowy automatycznie ocenia pary prompt-
odpowiedz wedtug sformutowanych kryteriéw.
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3.4.4 Metryki wydajnosci

Wydajno$¢ operacyjna bezposrednio wptywa na komfort uzytkowania systemu. Analizie poddano naste-
pujace czasy opdznien:

1. Czas osadzania zapytania (ang. Query Embedding Latency): czas wektoryzacji pytania przez
model Sentence-Transformers.

2. Czas przeszukiwania bazy (ang. Vector Search Latency): czas wyszukiwania w bazie Chro-
maDB.

3. Czas generowania odpowiedzi LLM (ang. LLM Generation Latency): czas od wystania
promptu do otrzymania peinej odpowiedzi lub pierwszego tokenu (ang. Time to First Token).

4. Calkowity czas odpowiedzi (ang. End-to-End Latency): sumaryczne opdZnienie systemu.
Mierzono takze zuzycie pamigci RAM oraz obciazenie CPU/GPU podczas indeksowania i odpytywania
bazy.

3.4.5 Plan eksperymentow

Do systematycznego badania parametrow potoku RAG stuzy skrypt run_comparative_tests.py. Za-
implementowano w nim osiem konfiguracji eksperymentalnych (C1-C8). Kazda z nich faczy wybrany
model jezykowy, model osadzen oraz rozmiar fragmentu tekstu. Szczegélowe parametry tych konfigura-
cji przedstawia Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Szczegétowa specyfikacja konfiguracji badawczych (C1-C8) zdefiniowanych w module testo-
wym.

Konfig. Model LLM Model osadzen Rozmiar chunk Overlap Backend LLM
C1 gpt-5.4 all-MinilM-L6-v2 500 tokenéw 50 tokenéw OpenAl API
C2 gpt-5.5 all-MinilM-L6-v2 500 tokenéw 50 tokenéw OpenAl API
C3 1lama3.2 (3B) all-MinilM-L6-v2 500 tokenow 50 tokenéw  Ollama (Lokalny)
C4 gpt-5.4 all-mpnet-base-v2 500 tokenow 50 tokenéw OpenAl API
Cs gpt-5.4 all-MinilM-L6-v2 250 tokenéw 25 tokenéw OpenAl API
Co gpt-5.4 all-MinilM-L6-v2 1000 tokenéw 100 tokendéw OpenAl API
C7 claude-sonnet-4-6 Brak (Agentic) N/A (Dynamiczny) Brak Anthropic API
C8 gpt-5-mini all-MinilM-L6-v2 500 tokenéw 50 tokenéw OpenAl API

Struktura eksperymentéw ulatwia izolacje poszczegdlnych zmiennych. Bezposrednie poréwnania
obejmuja:

* Wplyw modelu jezykowego: zestawienie konfiguracji C1 (lekki model gpt-5.4), C2 (flagowy
model gpt-5.5) oraz C3 (lokalna Llama 3.2 3B).

* Wplyw modelu osadzen: poréwnanie konfiguracji C1 (model o wymiarze 384) z konfiguracja C4
(model all-mpnet-base-v2 o wymiarze 768).

* Wplyw rozmiaru fragmentu: analiza konfiguracji C1 (500 tokenéw), C5 (250 tokenéw) oraz C6
(1000 token6éw), przy naktadaniu rzedu 10%.

* Klasyczny RAG a podejScie agentowe: poréwnanie wariantu C1 (indeksowanie i baza wekto-
rowa) z wariantem C7 (model claude-sonnet-4-6 wyszukujacy dane dynamicznie w czasie
zapytania). Pomaga to oceni¢ kompromis migdzy czasem a jakoScia.
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* Optymalizacja kosztow chmury: poréwnanie konfiguracji C3 (lokalna Llama 3.2 3B) z konfigu-
racja C8 (tani model gpt-5-mini), co pozwala oceni¢ optacalno$¢ chmurowych wersji budzeto-
wych.

Wszelkie testy sa uruchamiane automatycznie w sposéb izolowany na tym samym zestawie da-
nych wejsciowych, a wyniki sa zapisywane w formacie JSON w dedykowanych podkatalogach katalogu
experiments/.

3.4.6 Tworzenie danych referencyjnych

W celu zapewnienia rzetelnosci ewaluacji dane referencyjne (tzw. ground truth) przygotowano recznie.
Proces ten przebiegal wedtug okre§lonych wytycznych. Najpierw wybrano 5 reprezentatywnych arty-
kutéw ze zbioru testowego, ktére tworzyly tzw. zbidr §lepy, nieuzywany podczas strojenia promptow.
Dla kazdej publikacji sformutowano po 5 pytai o ré6znym stopniu trudnosci, od prostego odpytywania
o fakty po syntez¢ watkéw. Nastgpnie oznaczono fragmenty tekstu Zrodlowego bgdace uzasadnieniem
merytorycznym. Na tej podstawie zredagowano precyzyjne odpowiedzi referencyjne (ang. gold standard
answers). Tak przygotowana baza pozwala oceni¢ precyzje wyszukiwania i merytoryczno$¢ syntezy mo-
deli LLM.

3.4.7 Analiza statystyczna

Zgromadzone wyniki iloSciowe poddano analizie statystycznej. Pozwala to oceni¢, czy réznice migdzy
konfiguracjami (C1-C8) wynikaja z przewag technologicznych, czy stanowia wynik losowych wahaf.
Istotnos¢ statystyczng weryfikuje si¢ parowanym testem t-Studenta [47] lub nieparametrycznym testem
Wilcoxona [48], zaleznie od rozktadu opdznien. Przedzialy ufno$ci na poziomie 95% wyznacza metoda
bootstrapowa dla usrednionych metryk nDCG@k oraz Recall@k. Do oceny praktycznego znaczenia
réznic stuzy wspoétczynnik d Cohena okreslajacy wielkos¢ efektu. Taka analiza utatwia sformutowanie
wnioskéw dotyczacych doboru komponentéw potoku RAG.

3.5 Kwestie etyczne

Automatyczne pobieranie tresci z sieci i stosowanie modeli generatywnych wiaze si¢ z wyzwaniami
etycznymi i prawnymi. Analizie poddano zagadnienia ochrony prywatnosci, prawa autorskie, stronni-
czo$¢ algorytmow oraz wplyw energetyczny proponowanego systemu.

3.5.1 Prywatno$¢ danych i ochrona informacji

System przetwarza wylacznie dane publiczne. Projekt nie zawiera modutéw do omijania zapdr (paywalli)
czy paneli logowania. Rozwiazanie spelnia wymagania rozporzadzenia o ochronie danych osobowych
(RODO). Pierwsza zasada jest minimalizacja danych, poniewaz w bazie ChromaDB zapisywane sa tylko
wektory i fragmenty tekstéw niezbedne do syntezy odpowiedzi. Nie gromadzi si¢ profili ani historii za-
pytaf. Druga zasade stanowi prawo do bycia zapomnianym. ChromaDB pozwala na natychmiastowe
usunigcie wszystkich fragmentéw powiazanych z okreslonym adresem URL na zadanie wtasciciela wi-

tryny.

3.5.2 Prawa autorskie i dozwolony uzytek

Analiza semantyczna pobranych tekstow mieSci sig¢ w granicach dozwolonego uzytku naukowo-
badawczego. Respektowanie praw autorskich twércéw zapewniaja trzy wbudowane mechanizmy.
Pierwszym jest obowiazkowa atrybucja — kazda wygenerowana odpowiedZ jest uzupetniana o odsytacze
do Zrédtowych adreséw URL. Drugi mechanizm to blokada redystrybucji. Aplikacja nie udostgpnia
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catych dokumentéw, a jedynie generuje odpowiedzi, pokazujac krétkie, wyrwane z kontekstu cytaty do
weryfikacji. Ostatnim elementem jest poszanowanie dyrektyw w plikach robots.txt. System pomija
witryny, ktérych wtasciciele zablokowali automatyczne skanowanie.

3.5.3 Stronniczos$¢ modeli i wiarygodnos¢ informacji

Modele jezykowe i algorytmy osadzen moga powiela¢ uprzedzenia obecne w danych treningowych [49,
50]. Pobieranie tekstéw z sieci niesie tez ryzyko zaindeksowania dezinformacji. Do ograniczenia tych
zjawisk zastosowano dwa rozwigzania. Pierwszym sg instrukcje systemowe wymuszajace neutralno$é
i zakazujace spekulacji wykraczajacych poza dostarczony kontekst. Drugie to mechanizm informowa-
nia o braku odpowiedzi. Gdy kontekst nie zawiera faktéw potrzebnych do sformutowania odpowiedzi,
model generuje formule: ,,Brak wystarczajacych informacji w dostarczonych Zrédtach”. Zapobiega to
halucynacji.

3.5.4 Wplyw Srodowiskowy

Praca modeli gigbokiego uczenia wiaze si¢ z duzym zuzyciem energii i §ladem weglowym. W pro-
jekcie ograniczono to zuzycie na trzy sposoby. Po pierwsze, wybrano zdestylowany model osadzen
all-MiniLM-L6-v2, oszczedny pod wzgledem zapotrzebowania na moc obliczeniowa. Po drugie, zba-
dano model Llama 3.2 (3 miliardy parametréw) uruchamiany lokalnie. Pozwala on na generowanie od-
powiedzi na standardowych stacjach roboczych bez obcigzania serweréw w centrach danych. Po trzecie,
wdrozono buforowanie (ang. caching) zapytan wektorowych i generatywnych, co eliminuje powtarzanie
tych samych operacji obliczeniowych.

3.6 Ograniczenia aplikacyjne

Okreslenie barier technicznych i merytorycznych pozwala na bezpieczne i efektywne korzystanie z sys-
temu. Opisano tu zakres funkcjonalny prototypu oraz jego ograniczenia sprzgtowe i jakoSciowe.

3.6.1 Zakres rozwiazania

Prototyp systemu analizy tre$ci internetowych ma okreslone granice uzytkowe. Przetwarza wylacznie
czysty tekst wyodregbniony ze stron internetowych, pomijajac obrazy, wideo, nagrania audio oraz wy-
kresy. Badania skupity si¢ na jezyku angielskim, co odzwierciedla specyfike globalnej sieci. System
dziata w trybie ,,na zadanie” (ang. on-demand) i nie wspiera ciagtego monitorowania zmian na stronach
(ang. continuous web scraping) ani automatycznej aktualizacji indeksow.

3.6.2 Ograniczenia techniczne i jakoSciowe

Zidentyfikowano cztery gtéwne ograniczenia inzynieryjne systemu. Pierwszym sa zaleznoSci sieciowe.
Komercyjne konfiguracje (C1, C2, C4, C5, C6, C7, C8) wymagaja stabilnego tacza z serwerami OpenAl
Iub Anthropic, a opdZnienia sieciowe i limity zapytan bezpos§rednio wplywaja na czas reakcji. Drugie
to wymagania sprzg¢towe trybu lokalnego. Uruchomienie konfiguracji C3 z modelem Llama 3.2 (3B)
wymaga procesora wielordzeniowego i minimum 8 GB pamigci RAM. Bez akceleracji GPU czas syn-
tezy odpowiedzi rosnie z 2 do ponad 15 sekund. Trzecie ograniczenie to spadek precyzji dla dlugich
dokumentéw (powyzej 50 000 stéw). Proste wyszukiwanie wektorowe bez algorytmu rerankingu gubi
wtedy istotny kontekst (zjawisko ,,zagubienia w Srodku”, ang. lost in the middle). Ostatnim problemem
jest wrazliwos¢ na jako$¢ kodu HTML. Witryny o niestandardowej strukturze lub zabezpieczone przed
botami moga uniemozliwié ekstrakcje tekstu.
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3.7 Podsumowanie rozdzialu

Rozdziat ten przedstawia metodologi¢ i zalozenia systemu semantycznej analizy tresci internetowych
opartego na technologii RAG. Zdefiniowano w nim cztery pytania badawcze i osadzono prace w ramach
badawczych Design Science Research (DSR). Modutowa architektura dzieli procesy na asynchroniczne
indeksowanie oraz synchroniczng obstuge zapytan, co ilustruja schematy przeptywu danych.

Zaprezentowano schemat metadanych i hybrydowa segmentacj¢ zdaniowa. Opracowano plan ekspe-
rymentéw obejmujacy osiem konfiguracji (C1-C8), badajacych wptyw poszczegdlnych komponentéw
na jako$¢ wyszukiwania i generowania odpowiedzi. Catos¢ dopetnia oméwienie kwestii etycznych oraz
ograniczen technicznych systemu. Przedstawiony projekt i ramy badawcze stanowia podbudowe dla ko-
lejnych rozdzialéw, opisujacych zastosowane technologie oraz szczegéty implementacyjne.



Rozdzial 4

Zastosowane technologie i narzedzia

Niniejszy rozdzial opisuje technologie, biblioteki oraz narzg¢dzia wykorzystane podczas budowy proto-
typu, w oderwaniu od szczeg6téw samej implementacji. Wybér poszczegdlnych komponentéw oparto na
dojrzatosci ekosystemu, wydajnosci oraz zgodnosci z otwartym oprogramowaniem, poniewaz kryteria te
decyduja o stabilnosci catego systemu. W kolejnych podrozdziatach przedstawiono jezyk programowa-
nia, framework webowy, model osadzen, baz¢ wektorowa, modele jgzykowe oraz biblioteki pomocnicze.

4.1 Jezyk programowania — Python

Jako fundament aplikacyjny wybrano jezyk Python (wersja 3.10 lub nowsza). Stanowi on stan-
dard w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego (NLP). Dojrzatos¢ bibliotek RAG (takich jak
Sentence-Transformers) oraz szybkos$¢ prototypowania zdecydowaty o tym wyborze. Praca z kodem
jest dzieki temu efektywna.

Nizsza wydajnos$¢ Pythona wzgledem jezykow kompilowanych, takich jak Rust czy C++, nie stanowi
bariery w tym projekcie. Kluczowe, najbardziej obciazajace procesor operacje obliczeniowe (generowa-
nie osadzen i inferencja LLM) wykonuja zoptymalizowane silniki napisane w C/C++ (np. 11lama. cpp,
PyTorch) lub dedykowane serwery chmurowe. Bezpieczenistwo typow zapewniaja adnotacje typdw (ang.
type hints) oraz walidacja struktur danych za pomoca biblioteki Pydantic [51].

4.2 Framework RAG — Haystack

Orkiestracje komponentéw potoku RAG powierzono bibliotece Haystack v2 [52], rozwijanej przez firme
deepset. Framework ten organizuje przetwarzanie danych w postaci grafu skierowanego (potoku), w kt6-
rym poszczegdlne komponenty (konwertery dokumentéw, embeddery, generatory odpowiedzi) taczy sig
deklaratywnie w sekwencje operacji. Ulatwia to wymiane pojedynczego elementu potoku (np. modelu
osadzen czy generatora LLM) bez ingerencji w pozostata czg¢$¢ kodu. Alternatywa dla tego rozwiaza-
nia sa biblioteki LangChain oraz Llamalndex, jednak Haystack wybrano ze wzgledu na jego modularna
architekture komponentowa oraz natywne wsparcie integracji z bazag ChromaDB.

4.3 Framework webowy — FastAPI

Do udostgpnienia funkcji systemu przez interfejs API wybrano framework FastAPI [53]. Oferuje on
wysoka wydajnos$¢, oparta na technologii Starlette i bibliotece Pydantic. Petna obstuga asynchronicz-
nosci (mechanizm async/await) utatwia wykonywanie nieblokujacych operacji wejscia-wyjscia (I/O).
Atutem jest tez automatyczne generowanie dokumentacji OpenAPI. Tabela 4.1 przedstawia poréwnanie
FastAPI z alternatywnymi rozwigzaniami w ekosystemie Pythona.

Flask sprawdza si¢ w mikroprojektach, lecz brak walidacji danych i konieczno$¢ recznego opisywa-
nia API wydtuzylyby prace wdrozeniowe. Z kolei Django to system zbyt rozbudowany. Posiada wtasny
ORM, system szablondw i panel administratora, co generuje narzut pamigciowy i utrudnia konteneryza-
cje. FastAPI taczy lekko§¢ mikroframeworka z nowoczesnymi mechanizmami walidacji.

34
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Tabela 4.1: Porownanie frameworkow webowych w jezyku Python pod katem przydatnosci w systemach
RAG.

Cecha / Parametr FastAPI Flask Django
Natywna asynchronicznos¢ Tak Ograniczona (rozszerzenia) Ograniczona
Automatyczna dokumentacja API  Tak (OpenAPI) Nie Nie
Wydajnos¢é wykonawcza Bardzo wysoka Srednia Srednia
Automatyczna walidacja typow Tak (Pydantic) Nie Nie
Krzywa uczenia si¢ Niska Niska Srednia/Wysoka
Ztozono$¢ konfiguracji Niska Niska Wysoka

4.4 Wyb6r modelu osadzen

Zdolno$¢ systemu do rozumienia tekstu zalezy bezposrednio od wybranego modelu osadzein. Jako ba-
zowy komponent wybrano all-MiniLM-L6-v2 z biblioteki Sentence-Transformers [27]. Ta zdesty-
lowana, zoptymalizowana wersja modelu BERT charakteryzuje si¢ dobrym stosunkiem jakoSci repre-
zentacji do narzutu obliczeniowego. Tabela 4.2 zawiera zestawienie modeli branych pod uwage przy
projektowaniu.

Tabela 4.2: Charakterystyka por6wnawcza wybranych modeli osadzen tekstowych.

Nazwa modelu Wymiary Max tokenéw Rozmiar na dysku Typ dostepu
all-MinilM-L6-v2 384 256 ~80 MB Lokalny (wolny)
all-mpnet-base-v2 768 384 ~420 MB Lokalny (wolny)
BGE-large-en-v1.5 1024 512 ~1.34 GB Lokalny (wolny)
text-embedding-3-small 1536 8191 Brak (chmura) Ptatne API
text-embedding-3-large 3072 8191 Brak (chmura) Platne API

Model all-MiniLM-L6-v2 mozna uruchomi¢ na komputerach bez dedykowanej karty graficzne;j
(GPU). Na standardowym procesorze CPU szybko$¢ generowania osadzen przekracza 14 000 zdai na
sekunde. W celu por6éwnania i obstugi bardziej wymagajacych zadan system zintegrowano z modelem
all-mpnet-base-v2. Generuje on wektory o wymiarze 768. Utatwia to wychwytywanie subtelnych
zaleznoSci semantycznych, lecz wymaga wigcej czasu i pamigci.

4.5 Baza wektorowa — ChromaDB

Do zapisywania i wyszukiwania wektoréw wybrano osadzona (ang. embedded) baz¢ danych Chro-
maDB [29]. Dziata ona w procesie aplikacji FastAPI, co eliminuje sieciowy narzut komunikacyjny. Brak
koniecznosci konfiguracji klastréw utatwia prowadzenie badan i uruchamianie systemu. Cato$¢ bazuje
na SQLite, zapisujac indeksy i metadane w plikach lokalnych, co upraszcza tworzenie kopii zapasowych.

Biblioteka FAISS [34] cechuje si¢ wysoka wydajnoscia przy masowych zbiorach danych. Jest to
jednak rozwiazanie niskopoziomowe, pozbawione wbudowanej obstugi metadanych i mechanizméw fil-
trowania. Narzedzia takie jak Milvus czy Weaviate wymagaja uruchamiania klastréw konteneréw za
pomoca Docker Compose, co zwigksza ztozono$¢ administracyjna. ChromaDB stanowi kompromis. Za-
pewnia filtrowanie, persystencje i zarzadzanie metadanymi bezposrednio w pamigci aplikacji.
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Tabela 4.3: Poréwnanie systeméw zarzadzania bazami wektorowymi.

Baza danych  Typ wdrozZenia Skalowalnosé¢ ZYozonosé Koszt Metadane
ChromaDB Osadzona / Serwer Srednia Bardzo niska Darmowa Pelne wsparcie
Pinecone Chmura (SaaS) Bardzo wysoka Niska Ptatna Petne wsparcie
Weaviate Serwer / Klaster Wysoka Srednia Darmowa Pelne wsparcie
Milvus Rozproszona Ekstremalna Wysoka Darmowa Pelne wsparcie
FAISS Biblioteka Wysoka Srednia Darmowa Brak (wymaga kodu)

4.6 Wyb6r modelu jezykowego

Generacj¢ odpowiedzi powierzono duzym modelom jezykowym. Aby rozszerzy¢ zakres zastosowan sys-
temu, zintegrowano w nim komercyjne modele chmurowe oraz otwarte modele lokalne. Konfiguracja
chmurowa wykorzystuje modele OpenAl (GPT-5.4 oraz GPT-5.5) [3]. Wariant gpt-5.4 wyrdznia si¢
krétkim czasem generowania, niskim kosztem eksploatacji oraz oknem kontekstowym rzgdu 128 000
tokendw. Z kolei flagowy model gpt-5.5 reprezentuje punkt odniesienia w zakresie zaawansowanego
wnioskowania logicznego i planowania. Do pracy lokalnej wdrozono model Llama 3.2 [21] w wariancie
3B (3 miliardy parametréw) z domy§lng kwantyzacja Ollama Q4_K_M, uruchamiany za poSrednictwem
Srodowiska Ollama [54]. Pozwala on na darmowe przetwarzanie informacji w trybie offline i gwarantuje
poufno$¢ danych. Jego rozmiar umozliwia ptynng prace na typowych procesorach CPU oraz GPU, z za-
chowaniem poprawnosci gramatycznej w jezyku polskim oraz angielskim. Taka hybrydowa architektura
zabezpiecza system przed przerwami w dzialaniu ustug zewngtrznych i pozwala optymalizowaé koszty.

Do ujednolicenia komunikacji z réznymi dostawcami API wykorzystano biblioteke LiteLLM [55],
ktéra dziata jako warstwa posredniczaca (proxy) o jednolitym interfejsie programistycznym. Dzigki temu
zmiana dostawcy modelu (OpenAl, lokalny Ollama) sprowadza si¢ do modyfikacji parametru konfigura-
cyjnego, bez koniecznosci zmiany kodu wywotujacego generator.

4.7 Biblioteki do ekstrakcji tresci ze stron

Pobieranie i parsowanie stron internetowych oparto na dwéch komplementarnych technologiach. Do
pobierania statycznych witryn stuzy potaczenie bibliotek requests [56] oraz BeautifulSoup4 [57].
Umozliwia ono szybkie parsowanie drzewa DOM (ang. Document Object Model). Z kolei dynamiczne
witryny typu SPA (ang. Single Page Application), budowane w oparciu o frameworki React, Angular czy
Vue, obstuguje silnik Playwright [58]. Uruchamia on bezglowa (ang. headless) przegladarke Chro-
mium, wykonuje skrypty JavaScript i pobiera wyrenderowany tekst. Hybrydowe podejScie chroni przed
pobraniem pustej zawartoSci (ang. empty body), co jest czgstym btedem prostych parserow.

4.8 Dodatkowe biblioteki

Uzupetnieniem architektury sa biblioteki pomocnicze zapewniajace stabilnoS¢ operacji na strukturach
danych. Ich zestawienie oraz zastosowanie zawiera Tabela 4.4.
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Tabela 4.4: ZaleznoSci programistyczne i biblioteki pomocnicze systemu.

Biblioteka

Minimalna wersja Glowny cel i zastosowanie w systemie

pydantic [51]
python-dotenv [59]
tiktoken [60]

numpy [61]

2.0

1.0

0.5

1.24

Walidacja typéw danych wejsciowych i wyjsSciowych
APL

Bezpieczne zarzadzanie kluczami API i zmiennymi Sro-
dowiskowymi.

Doktadne szacowanie liczby tokenéw dla promptéw
OpenAlL

Operacje matematyczne na wektorach i obliczenia po-
dobieristwa.




Rozdziat 5

Implementacja systemu

Rozdziat opisuje techniczng implementacj¢ zaprojektowanego systemu. Architektura opiera si¢ na pa-
radygmacie RAG (ang. Retrieval-Augmented Generation), taczacym wyszukiwanie informacji z mode-
lami generatywnymi. Przedstawiono stos technologiczny, architekturg oprogramowania oraz integracje
poszczegblnych komponentéw. Osobne sekcje poswigcono potokom indeksowania i zapytani, warstwie
API oraz konteneryzacji Srodowiska.

5.1 Wprowadzenie i stos technologiczny

Do stworzenia systemu wybrano jezyk Python (wersja 3.11). Decyzje t¢ uzasadnia dojrzatos¢ tutejszego
ekosystemu w obszarach uczenia maszynowego i inzynierii danych. Dobdr pozostatych bibliotek wyni-
kat z wymogéw wydajnoSciowych oraz koniecznosci zachowania petnej modularno$ci kodu. Kluczowe
znaczenie miala tez sprawna praca z wektorami.

Tabela 5.1 zestawia najwazniejsze komponenty stosu technologicznego. Szczegétowe uzasadnienie
wyboru wymienionych technologii zawiera rozdziat 4.

Tabela 5.1: Stos technologiczny zaimplementowanego systemu analizy tresci internetowych.

Komponent Technologia Uzasadnienie doboru

Jezyk programowania | Python 3.11 Bogaty ekosystem, dojrzatos¢ bibliotek
ML/NLP, wysoka produktywnos¢.

Framework RAG Haystack v2 Architektura oparta na komponentach i poto-
kach (DAG), wysoka modularnos¢.

Baza wektorowa ChromaDB Praca w trybie wbudowanym (embedded), na-
tywne filtrowanie metadanych, brak narzutu
administracyjnego.

Framework API FastAPI Wysoka wydajnos¢, asynchronicznos¢ (asyn-
c/await), automatyczna dokumentacja Ope-
nAPI/Swagger.

Integracja LLM LiteLLM / Ollama | Jednolity interfejs dla zewng¢trznych modeli
chmurowych (OpenAl) oraz modeli lokal-
nych.

Scraping tresci BS4 / Playwright | BS4 do szybkich stron statycznych, Playwri-
ght do dynamicznych stron SPA.

5.2 Architektura systemu i przeplyw danych

System oparto na architekturze warstwowej. Wydzielono w niej interfejs API, logike aplikacyjna (potoki
i ustugi) oraz warstwe dostgpu do danych, w tym bazy wektorowe i zewngtrzne APL. Do integracji
poszczegdlnych modutéw wykorzystano klasyczne wzorce projektowe. Sa to przede wszystkim fabryka
(ang. Factory Pattern) oraz wstrzykiwanie zaleznos$ci (ang. Dependency Injection).

Rysunek 5.1 obrazuje ten podziat wraz z kierunkami przeptywu informacji.

Przetwarzanie danych w systemie realizuja dwa niezalezne procesy:
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Warstwa Klienta i API (FastAPI)

Endpoint artykutéow Endpoint zapytan
(/api/articles) (/api/queries)

Warstwa Zarzadzania Przeplywem (Haystack Pipelines)

Y Y

LPotok indeksowania} L Potok zapytani 1

(asynchroniczny) (synchroniczny)

7 Z

pd

Warstwa Komponentéw Przetwarzapia (Haystack Components)

Segmentacja i Budowanie promptu Generowanie
oczyszczanie 1 wyszukiwanie osadzen
/ ”
Warstwa Danych i[Zewnetrznych API
Y Y Y
Baza wektorowa Zewnetrzne API Modele lokalne
(ChromaDB) (OpenAl / Anthropic) (Ollama / Llama)

Rysunek 5.1: Schemat architektury warstwowej zaimplementowanego systemu analizy tresci.
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1. Potok indeksowania (asynchroniczny) — odpowiada za pobieranie tresci z podanego adresu URL,
usuwanie kodu HTML wraz z elementami nawigacyjnymi oraz podzial tekstu na fragmenty se-
mantyczne. Dla kazdego z nich generowany jest wektor osadzenia, po czym dane trafiaja do bazy
ChromaDB.

2. Potok zapytan (synchroniczny) — przeksztatca pytanie uzytkownika w wektor osadzenia, pobiera
z bazy ChromaDB najbardziej dopasowane fragmenty i na ich podstawie konstruuje ostateczny
prompt. OdpowiedZ generowana przez model zawiera bezpoSrednie odniesienia do materialéw
Zrédtowych.

5.3 Implementacja gtéwnych komponentow

Dziatanie systemu opiera si¢ na kilku komponentach odpowiedzialnych za konfiguracje, tworzenie ge-
neratorOw tekstu oraz przygotowanie danych dla bazy wektorowej. W kolejnych podrozdziatach opisano
modut zarzadzania ustawieniami, fabryke generatoréw oraz autorski komponent oczyszczajacy metadane
na potrzeby bazy ChromaDB.

5.3.1 Modul konfiguracji systemu i zarzadzania ustawieniami

Do zarzadzania konfiguracja wykorzystano biblioteke pydantic-settings. Utatwia ona deklaratywne
definiowanie zmiennych $rodowiskowych. Za ich automatyczne rzutowanie oraz odczyt z pliku .env
odpowiada klasa Settings z modutu app_haystack/config.py. Zaimplementowano tu takze me-
chanizm nadpisywania parametréw w locie za pomoca pliku settings_override. json. Uproszczong
definicje klasy Settings wraz z metoda budujaca konfiguracje generatora przedstawia Listing 5.1.

Listing 5.1: Deklaratywna konfiguracja systemu oparta na bibliotece pydantic-settings (fragment klasy
Settings).

from typing import Literal, Optional
from pydantic_settings import BaseSettings, SettingsConfigDict

class Settings(BaseSettings):

model_config = SettingsConfigDict (env_file=".env", extra="ignore")

llm_backend: Literal["openai", "ollama"] = "ollama"

openai_model: str = "gpt-5.4"

ollama_model: str = "llama3.2"

embedding_backend: Literal["sentence-transformers", "openai'"] = "
sentence-transformers"

embedding_model: str = "all-MinilLM-L6-v2"

chunk_size: int = 500

chunk_overlap: int = 50

retrieval_top_k: int = 5

anthropic_model: str = '"claude-sonnet-4-6"

def get_1llm_config(self) -> dict:

if self.llm_backend == "openai':
return {"backend": "openai',
"model": self.llm_model or self.openai_model,
"api_key": self.openai_api_key,
"api_base_url": self.openai_base_url}
return {"backend": "ollama",

"model": self.llm_model or self.ollama_model,
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"base_url": self.ollama_base_url}

settings = Settings ()
settings.apply_overrides ()

5.3.2 Fabryka generatoréw i obsluga interfejsow API

Proces tworzenia generator6w tekstu ujednolicono w module fabryki (app_haystack/factories/
generator.py). Narzgdzie to analizuje stownik konfiguracyjny. Nastgpnie powotuje do zycia wlasciwy
komponent Haystack — OpenAIGenerator badZ 01lamaChatGenerator. Waznym usprawnieniem jest
obstuga parametru api_base_url w konfiguracji klienta OpenAl. Dzigki temu zapytania mozna atwo
przekierowac na niestandardowe proxy, np. LiteLLM, co uproscilo testowanie zewngtrznych modeli.
Funkcje fabrykujaca generator na podstawie stownika konfiguracyjnego prezentuje Listing 5.2.

Listing 5.2: Funkcja fabryki tworzaca wtasciwy generator Haystack na podstawie konfiguracji backendu.

def create_generator (config: dict):

backend = config.get("backend", "openai")
model = config.get("model")
temperature = config.get("temperature", 0.1)
max_tokens = config.get("max_tokens", 1024)
if backend == "openai':
generation_kwargs = {"max_tokens": max_tokens}
# modele wnioskujace (np. gpt-5.5) wymagaja temperatury rownej
1.0
if model and any(x in model.lower () for x in ["gpt-5.5", "ol", "
03"]):
generation_kwargs["temperature"] = 1.0
else:
generation_kwargs ["temperature"] = temperature

return OpenAIGenerator (
api_key=Secret.from_token(config["api_key"]),
model=model,
api_base_url=config.get("api_base_url"),
generation_kwargs=generation_kwargs,

elif backend == "ollama":
return 0OllamaChatGenerator (
model=model,
url=config.get("base_url"),
generation_kwargs={"temperature": temperature,
"num_predict": max_tokens},

)

raise ValueError (f"Unknown LLM backend: {backendl}")

5.3.3 Rozwiazanie problemu oczyszczania metadanych (MetadataCleaner)

Podczas integracji bazy ChromaDB z potokiem Haystack wykryto bfad. Silnik bazy cicho odrzucat do-
kumenty. Przyczyna okazat si¢ format metadanych przesytanych z komponentu MetadataEnricher.
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Dodawat on do dokumentéw listy, na przyktad tags = ["article_1"]. Tymczasem ChromaDB ak-
ceptuje wylacznie typy proste: liczby, wartosci logiczne i napisy. Proba zapisu ztozonych struktur kon-
czyla si¢ niepowodzeniem bez zglaszania wyjatkéw w wyzszych warstwach aplikacji. Skutkowato to
catkowitym brakiem wynikéw w wyszukiwaniu semantycznym (sources_retrieved = 0).

Aby usunaé te barierg, opracowano autorski komponent poSredniczacy MetadataCleaner (app_
haystack/components/metadata_cleaner.py). Jego kod Zrédtowy prezentuje listing 5.3.

Listing 5.3: Kod Zrédtowy niestandardowego komponentu MetadataCleaner oczyszczajacego metadane
dla ChromaDB.

import logging
from typing import List, Dict, Any
from haystack import component, Document

logger = logging.getLogger (__name__)

@component
class MetadataCleaner:
"""Oczyszcza metadane dokumentdéw w celu zapewnienia kompatybilnosci
z ChromaDB."""

@component .output_types (documents=List[Document])
def run(self, documents: List[Document]) -> Dict[str, List[Document

11:
cleaned_docs = []
for doc in documents:
cleaned_meta = {}
for k, v in doc.meta.items ():
if isinstance(v, list):
# Konwersja kolekcji na ciag znakow
cleaned_metalk] = ", ".join(map(str, v)) if v else "
"
elif isinstance(v, (dict, set)):
cleaned_metal[k] = str(v)
else:
cleaned_metal[k] = v
cleaned_doc = Document (
content=doc.content,
meta=cleaned_meta,
id=doc.id,
dataframe=doc.dataframe,
blob=doc.blob,
score=doc.score
)
cleaned_docs.append(cleaned_doc)
return {"documents": cleaned_docs}

Komponent MetadataCleaner umieszczono w potoku indeksowania tuz przed modutem
DocumentWriter. Rozwiazalo to problem. Od tego momentu dane trafiajace do ChromaDB zachowuja
pelna sp6jnosc.
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5.4 Implementacja potokéw przetwarzania (Pipelines)

Logike przetwarzania danych podzielono na dwa niezalezne potoki zbudowane w bibliotece Haystack. W
kolejnych podrozdziatach przedstawiono potok indeksowania, przygotowujacy dane do zapisu w bazie
wektorowej, oraz potok zapytan, odpowiadajacy za wyszukiwanie kontekstu i syntez¢ odpowiedzi.

5.4.1 Potok indeksowania

Kod odpowiedzialny za potok indeksowania znajduje si¢ w module app_haystack/pipelines/
indexing.py. Laczy on szereg wyspecjalizowanych ogniw przetwarzania:

* WebPageFetcher — pobiera surowa zawarto§¢ HTML ze wskazanego adresu URL,

* SectionAwareHTMLConverter — wyodrgbnia czysty tekst oraz strukture sekcji dokumentu,
* TitleExtractor — ustala tytut artykulu wykorzystywany p6zniej w cytowaniach,

* DocumentCleaner — odpowiada za usuwanie nadmiarowych biatych znakéw,

* DocumentSplitter — dzieli dokument na nakladajace si¢ segmenty o dtugosci zdefiniowanej w
klasie Settings,

* MetadataEnricher — uzupelnia dokumenty o dodatkowe metadane,

* SentenceTransformersDocumentEmbedder — tworzy wektory osadzen semantycznych dla po-
szczegllnych fragmentéw,

* MetadataCleaner — rzutuje zlozone metadane na typy proste akceptowane przez ChromaDB,
* DocumentWriter — odpowiada za ostateczny zapis przetworzonych danych w bazie ChromaDB.
Sposéb ztozenia wymienionych komponentéw oraz kolejnos¢ ich potaczen przedstawia Listing 5.4.

Listing 5.4: Konstrukcja potoku indeksowania w bibliotece Haystack: rejestracja komponentéw 1 ich
potaczenie w graf przetwarzania.

def create_indexing_pipeline (document_embedder , document_store,
chunk_size=500, chunk_overlap=50) ->
Pipeline:

pipeline = Pipeline ()

pipeline.add_component ("fetcher", WebPageFetcher (timeout=10))

pipeline.add_component ("converter", SectionAwareHTMLConverter ())

pipeline.add_component ("title_extractor", TitleExtractor ())

pipeline.add_component ("cleaner", DocumentCleaner (
remove_empty_lines=True, remove_extra_whitespaces=True))

pipeline.add_component ("splitter", DocumentSplitter(
split_by="word", split_length=chunk_size, split_overlap=

chunk_overlap))

pipeline.add_component ("metadata_enricher", MetadataEnricher ())

pipeline.add_component ("embedder", document_embedder)

pipeline.add_component ("metadata_cleaner", MetadataCleaner ())

pipeline.add_component ("writer", DocumentWriter (document_store=
document_store))

pipeline.connect ("fetcher.streams", "converter.sources")
pipeline.connect ("converter.documents", "title_extractor.documents")
pipeline.connect("title_extractor.documents", "cleaner.documents')
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pipeline.connect("cleaner.documents", "splitter.documents")

pipeline.connect ("splitter.documents", "metadata_enricher.documents"
)

pipeline.connect ("metadata_enricher.documents", "embedder.documents"
)

pipeline.connect ("embedder.documents", "metadata_cleaner.documents")

pipeline.connect ("metadata_cleaner.documents", "writer.documents")

return pipeline

5.4.2 Potok zapytan

Logika potoku zapytan zostala umieszczona w module app_haystack/pipelines/query.py. Jej nad-
rzgdnym celem jest wyszukanie wtaSciwych segmentéw tekstu i synteza odpowiedzi koficowej. Proces
ten realizuja komponenty:

* SentenceTransformersTextEmbedder — przeksztalca zapytanie uzytkownika w wektor gesty,

* ChromaEmbeddingRetriever — przeszukuje przestrzen wektorowa w bazie ChromaDB z opcjo-
nalnym filtrowaniem metadanych (np. wedtug identyfikatora artykutu),

* ChatPromptBuilder — konstruuje ostateczny prompt na podstawie instrukcji systemowych, kon-
tekstu Zréodlowego i pytania,

* OpenAIGenerator /0llamaChatGenerator — generuje ugruntowang odpowiedzZ tekstowa.

5.5 Warstwa ustug oraz interfejs API

Warstwe API oparto na asynchronicznym frameworku FastAPI. Punkty koiicowe rozdzielono na dwa
niezalezne kontrolery:

1. Artykuly (/api/articles) — stuzy do rejestrowania nowych adreséw URL do bazy oraz pobie-
rania listy zaindeksowanych dokumentéw,

2. Zapytania (/api/queries) — odpowiada za interakcj¢ z modelami jezykowymi. Przyjmuje za-
pytanie, narzuca parametry generowania i zwraca odpowiedZ wraz z odno$nikami Zrédtowymi.

Komunikacja opiera si¢ na modelach Pydantic. Zapewnia to silne typowanie danych. Dzigki temu
btedy strukturalne w zadaniach sa wychwytywane natychmiast na granicy aplikacji. Uproszczony kod
punktu koficowego odpowiadajacego na pytania przedstawia Listing 5.5. Obstuguje on oba warianty
backendu (klasyczny potok RAG oraz agenta), opcjonalne filtrowanie po znacznikach i mapowanie od-
nalezionych fragmentéw na cytowane Zrédfa.

Listing 5.5: Uproszczony punkt koficowy /ask uruchamiajacy potok zapytan RAG i zwracajacy odpo-
wiedZ wraz ze Zrodiami.

Q@app.post ("/ask", response_model=QueryResponse)
async def ask_question(request: QueryRequest,
backend: str = Depends(get_backend)):
question = request.question
tags = request.tags or []

if backend == "claude":
return pipeline_state.agent_service.ask(question, tags)

pipeline_inputs = {
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"text_embedder": {"text": question},
"prompt_builder": {"question": question},
"feedback_injector": {"question": question},
}
if tags:
pipeline_inputs["retriever"] = {"filters": build_tag_filter (tags
)}

result = pipeline_state.query_pipeline.run(pipeline_inputs)
answer = result["generator"]["replies"][0]
documents = result["retriever"]["documents"]

sources = [

Source(text=clean_snippet (doc.content),
url=doc.meta.get ("url", ""),
title=doc.meta.get("title") or "Unknown Title",
score=doc.score or 0.0,
citation_id=1)

for i, doc in enumerate (documents, start=1)

]
return QueryResponse (answer=answer, sources=sources,
num_sources=1len(documents))

5.6 Wdrozenie i konteneryzacja

Powtarzalno$¢ $rodowiska uruchomieniowego gwarantuje petna konteneryzacja aplikacji za pomoca
platformy Docker. Bazowy plik Dockerfile wykorzystuje odchudzony obraz python:3.11-slim. Po-
zwolilo to znaczaco zmniejszy¢ rozmiar ostatecznego kontenera.

Srodowisko wielokontenerowe opisuje plik docker -compose . yml. Definiuje on i uruchamia naste-
pujace ustugi:

» serwer backendowy FastAPI,

* opcjonalng, osobng instancj¢ bazy wektorowej ChromaDB,

* bazg¢ Redis pelniaca funkcje pamigci podrecznej dla powtarzajacych si¢ pytan,
* instancjg¢ serwera Ollama na potrzeby uruchomienn w petni lokalnych.

Fragment pliku docker-compose.yml definiujacy najwazniejsze ustugi oraz powiazania miedzy
nimi przedstawia Listing 5.6.

Listing 5.6: Fragment pliku docker-compose.yml z definicja ustug bazy podrgcznej, backendu oraz
interfejsu uzytkownika.

services:
redis:
image: redis:7-alpine
ports: ["6379:6379"]
command: redis-server --appendonly yes

haystack -backend:
build: { context: ., dockerfile: Dockerfile 1}
ports: ["8000:8000"]
environment:
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- LLM_BACKEND=ollama
- OLLAMA_BASE_URL=http://host.docker.internal:11434
- EMBEDDING_MODEL=all-MinilLM-L6-v2
- CHROMA_PERSIST_DIR=/app/chroma_data_haystack
- REDIS_URL=redis://redis:6379
depends_on:
redis: { condition: service_healthy 1}

ui:
build: { context: ./ui }
ports: ["3000:3000"]
depends_on:
haystack-backend: { condition: service_healthy 1}

5.7 Podsumowanie rozdzialu

Rozdziat przedstawia techniczng strong systemu. Opisano w nim architekturg warstwowa oraz budowe
potokéw przetwarzania opartych na bibliotece Haystack v2, ilustrujac najwazniejsze rozwiazania listin-
gami kodu Zrédlowego: konfiguracja oparta na pydantic-settings, fabryka generatoréw, konstrukcja
potoku indeksowania oraz punktem koncowym API. Istotnym punktem prac bylo zidentyfikowanie i
usunigcie problemu z kompatybilnoscia metadanych w ChromaDB za pomoca autorskiego komponentu
MetadataCleaner. Przedstawiono rowniez strukture API oraz konfiguracje Docker Compose.

Gotowa aplikacja stanowi stabilna baz¢ do przeprowadzenia testéw wydajnoSciowych i jakoScio-
wych. Ich przebieg oraz wyniki opisano w kolejnym rozdziale.




Rozdziafl 6
Testy i1 wyniki

W niniejszym rozdziale przedstawiono empiryczng ewaluacj¢ zaimplementowanego systemu RAG do
analizy tresci internetowych. Proces badawczy zaprojektowano zgodnie z metodologia Design Science
Research (DSR). Poddano w nim szczegdtowej analizie ilo§ciowej oraz jakoSciowej osiem konfiguracji
systemowych (C1-C8). Badania oparto na zbiorze danych testowych, w sktad ktérego weszto pigé zrdz-
nicowanych domenowo artykutéw z serwisu Wikipedia oraz 25 pytan o r6znym stopniu trudnosci kogni-
tywnej. Rozdziat opisuje procedury testowe, specyfikacje Srodowiska sprzgtowo-programowego i analize
uzyskanych pomiaréw. Przedstawiono tu takze weryfikacje hipotez przy uzyciu testu t-Studenta oraz jed-
noczynnikowej analizy wariancji (ANOVA) wraz z ocena wielkoSci efektu za pomoca wspétczynnika d
Cohena. Catos¢ zamyka dyskusja nad kompromisami (trade-offs) wydajnosciowo-jakosciowymi oraz
ograniczeniami zaimplementowanego rozwiazania.

6.1 Wprowadzenie

Uruchomienie rzetelnej procedury testowej stanowi fundament oceny artefaktéw technologicznych wy-
twarzanych zgodnie z metodologia DSR. Systemy typu RAG sa wysoce wrazliwe na dob6ér modeli gene-
ratywnych, algorytméw indeksowania, parametry podziatu tekstu czy modele osadzefi semantycznych.
Niniejsze badania stuzg empirycznej ocenie tych zaleznoSci w kontrolowanych warunkach.

6.1.1 Cele testowania

Cele przeprowadzonej ewaluacji empirycznej to:

1. Poréwnanie wydajnosci i jakoSci modeli LLM: Ocena wptywu wyboru duzego modelu
jezykowego (komercyjnych chmurowych gpt-5.4, gpt-5-mini, flagowego modelu wnio-
skujacego gpt-5.5, lokalnej otwartej jednostki llama3.2 (3B) oraz agenta opartego na
claude-sonnet-4-6) na jako$¢ odpowiedzi i opdZnienia.

2. Ocena wplywu modeli osadzen: Zbadanie, czy zwigkszenie wymiarowoSci wektora osadzen se-
mantycznych z 384 (model all-MinilM-L6-v2) do 768 (model all-mpnet-base-v2) istotnie
poprawia relewantno$¢ i kompletno$é wyszukiwanych fragmentéw.

3. Optymalizacja strategii fragmentacji (Chunking): Okreslenie wptywu rozmiaru segmentu tek-
stu (250, 500 oraz 1000 stéw) na wierno$¢ i precyzje ugruntowania odpowiedzi.

4. Analiza oplacalnosci kosztowej: Zbadanie kompromisu migdzy kosztami wywotai komercyj-
nych interfejséw API (w tym modeli budzetowych i zaawansowanych systeméw agentowych) a
darmowym wariantem opartym na modelach lokalnych.

6.1.2 Pytania badawcze

Testy oraz analizy statystyczne ukierunkowano bezposrednio na udzielenie odpowiedzi na pytania ba-
dawcze sformutowane w metodologii pracy:

* RQ1: Jak poszczegdlne modele LLM wptywaja na poprawnos$¢ merytoryczng oraz czas genero-
wania odpowiedzi w systemie RAG?

47
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* RQ2: Czy zastosowanie modelu osadzen semantycznych o wyzszej wymiarowosci wptywa w spo-
sob istotny na kompletno$¢ udzielanych odpowiedzi?

* RQ3: Jaka wielko$¢ segmentu tekstu (chunk size) zapewnia optymalny balans migdzy precyzja
(correctness) a kompletnoscia (completeness) odpowiedzi?

* RQ4: Czy koszty komercyjnych interfejsow API przektadaja si¢ na proporcjonalny przyrost jako-
$ci odpowiedzi w stosunku do darmowych modeli lokalnych?

6.2 Metodologia testow

Ewaluacj¢ oparto na kontrolowanym eksperymencie poréwnawczym. Taka konstrukcja badania zapew-
nia wysoka powtarzalno$¢ oraz rygor naukowy. Wszystkie konfiguracje systemowe poddano identycz-
nym zadaniom testowym przy zachowaniu statych parametréw kontrolnych.

6.2.1 Plan eksperymentéw

Eksperyment podzielono na dwie niezalezne fazy:

1. Faza indeksowania: Kazda konfiguracja podlegajaca indeksowaniu (C1-C6, C8) przetworzyta i
zaindeksowata pigé wybranych artykutéw internetowych. Zmierzono przy tym czas indeksowania
oraz liczbe wygenerowanych segmentéw tekstu. PodejScie agentowe C7 rezygnuje z wczeSniej-
szego indeksowania bazy wektorowej, poniewaz bezposrednio eksploruje pliki Zrodiowe.

2. Faza odpytywania: Dla kazdego wariantu wykonano seri¢ 25 zapytan (po 5 na kazdy artykut).
Zarejestrowano czasy wykonania poszczegélnych etapéw (generowanie osadzen pytania, wyszu-
kiwanie wektorowe oraz synteza odpowiedzi przez LLM, natomiast dla konfiguracji C7 mierzono
sumaryczny czas dziatania petli wnioskowania). Monitorowano takze zuzycie tokenow oraz wy-
generowane odpowiedzi tekstowe. Zostaly one nastgpnie poddane Slepej ocenie eksperckie;j.

6.2.2 Konfiguracje testowe

W badaniach przeanalizowano osiem konfiguracji systemowych (C1-C8). Umozliwito to izolacj¢ ba-
danych efektéw oraz bezposrednie poréwnanie klasycznego rurociagu RAG z podejsciem agentowym.
Tabela 6.1 zestawia wariant testowy kazdej konfiguracji z jej celem badawczym.

6.2.3 Zbior danych testowych

Do badan dobrano pigé artykutéw z serwisu Wikipedia. Reprezentuja one zréznicowane dyscypliny wie-
dzy, co pozwala wyeliminowaé btad specyficznosci dziedzinowe;.

Dobor artykutow

Tabela 6.2 zestawia pigé wybranych artykutéw testowych wraz z reprezentowana dziedzing wiedzy.

Projektowanie pytari

Dla kazdego artykutu zaprojektowano zestaw pigciu pytan o réznym stopniu trudnosci kognitywnej,
opartym na uproszczonej, pigciopoziomowej adaptacji taksonomii celéw edukacyjnych Blooma [67]:

1. Prosta definicja (ang. Simple Definition): Zapytanie o podstawowe pojecie, zdefiniowane bezpo-
Srednio w tekScie Zrédtowym.
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Tabela 6.1: Konfiguracje testowe (C1-C8): modele sktadowe oraz cel badawczy.

Konfig.

Wariant

Model LLM

Model osadzen

Chunk

Cel badawczy

Cl1

C2

C3

C4

C5

Co6

C7

C8

Baseline

Flagship LLM
Local/Free

Better Embeddings
Small Chunks
Large Chunks

Agentic RAG

Ultra-Low-Cost RAG

GPT-5.4

GPT-5.5 (wnioskujacy)

Llama 3.2 (3B, Ollama)

GPT-5.4

GPT-5.4

GPT-5.4

Claude Sonnet 4.6

GPT-5-mini

MiniL.M-L6-v2 (384d)
MiniLM-L6-v2 (384d)
MinilL.M-L6-v2 (384d)
MPNet-base-v2 (768d)
MiniLM-L6-v2 (384d)

MiniLM-L6-v2 (384d)

— (eksploracja na zywo)

MiniLM-L6-v2 (384d)

500

500

500

500

250

1000

500

Standardowa konfiguracja
referencyjna.

Test wiodacego modelu ge-
neratywnego.

Test wariantu bezkoszto-
wego.

Badanie wplywu wyzszej
wymiarowosci osadzen.
Badanie krétkich fragmen-
tow o wysokiej spdjnosci.
Badanie dlugich, pojem-
nych fragmentéw.
Podejscie agentowe oparte
na bezposredniej eksplora-
cji plikéw tekstowych przez
autonomiczny model za po-
mocg zestawu dedykowa-
nych narzedzi, bez uprzed-
niego indeksowania seman-
tycznego.
Niskobudzetowy
RAG oparty na
malizowanym
komercyjnym
chmurowym.

rurociag
zopty-
kosztowo
modelu

Tabela 6.2: Artykuly zrodlowe wykorzystane w zbiorze testowym.

Artykut

Dziedzina

Charakterystyka

Artificial Intelligence [62]

Climate Change [63]
World War 11 [64]

COVID-19 [65]

Cryptocurrency [66]

Technologia

Nauki przyrodnicze

Pojecia techniczne i etyczne.

Procesy fizyczne i dane statystyczne.

Zwiazki przyczynowo-skutkowe i se-

Pojecia kliniczne i procedury epidemio-

Historia

kwencje czasowe.
Medycyna

logiczne.
Ekonomia/Finanse

Mechanizmy rynkowe i kryptograficzne.
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2. Wyliczanie i zestawianie (ang. Enumeration): Wymagajace zlokalizowania i zestawienia kilku
faktow rozproszonych w tekscie.

3. Wyjasnianie przyczynowe (ang. Explanation): Zapytanie o mechanizmy i zwiazki przyczynowo-
skutkowe.

4. ZYozone i wieloaspektowe (ang. Complex/Multi-faceted): Wymagajace syntezy wiedzy z kilku
akapitéw na tematy problemowe.

5. Konkretne fakty (ang. Specific Facts): Zapytanie o precyzyjne daty, nazwiska lub wartosci licz-
bowe.

Laczna liczba przypadkéw testowych wyniosta 200 unikalnych odpowiedzi poddanych ewaluacji (ilo-
czyn: 5 artykutéw, 5 pytan oraz 8 badanych konfiguracji). Tabela 6.3 zawiera pelna listg wszystkich 25
pytan testowych wraz z przypisanym artykutem i typem kognitywnym.

Tabela 6.3: Pelna lista 25 pytan testowych uzytych w ewaluacji, wraz z artykulem Zrédtowym i typem ko-
gnitywnym.

Artykut Typ pytania Tres¢ pytania

Artificial Intelli- Simple Definition What is artificial intelligence?

gence

Artificial Intelli- Enumeration What are the main approaches to Al?

gence

Artificial Intelli- Explanation How does machine learning differ from tradi-
gence tional programming?

Artificial Intelli- Complex/Multi- What are the ethical concerns around AI?
gence faceted

Artificial Intelli- Specific Facts Who are the key pioneers in Al research?

gence

Climate Change
Climate Change
Climate Change
Climate Change
Climate Change
World War I1
World War 11
World War I1
World War 11

World War 11

COVID-19

Simple Definition
Enumeration

Explanation
Complex/Multi-

faceted
Specific Facts

Simple Definition
Enumeration
Explanation
Complex/Multi-
faceted

Specific Facts

Simple Definition

What is climate change?

What are the main greenhouse gases contribu-
ting to global warming?

How does the greenhouse effect cause global
warming?

What are the projected impacts of climate
change on ecosystems and human societies?
Which international agreement set the goal of
limiting global warming to well below 2 de-
grees Celsius?

What was World War 11?

What were the major countries belonging to the
Allied and Axis powers?

How did the Treaty of Versailles contribute to
the outbreak of World War I11?

What were the geopolitical consequences of
World War II?

On what date did the Allied invasion of Nor-
mandy (D-Day) take place?

What is COVID-19?
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6.2.4

Artykut Typ pytania Tres¢ pytania
COVID-19 Enumeration What are the most common symptoms of
COVID-19?
COVID-19 Explanation How does the SARS-CoV-2 virus transmit from
person to person?
COVID-19 Complex/Multi- What were the global social and economic im-
faceted pacts of the COVID-19 pandemic?
COVID-19 Specific Facts When did the World Health Organization
(WHO) declare COVID-19 a pandemic?
Cryptocurrency  Simple Definition What is cryptocurrency?
Cryptocurrency  Enumeration What are the main types of consensus mecha-
nisms used in blockchain networks?
Cryptocurrency  Explanation How does a blockchain transaction work and
how is it secured?
Cryptocurrency ~ Complex/Multi- What are the environmental and regulatory
faceted challenges of cryptocurrency?
Cryptocurrency  Specific Facts In what year was Bitcoin created, and who is
its pseudonymous founder?
Metryki

Proces oceny oparto na zestawie obiektywnych metryk ilo§ciowych oraz sformalizowanym badaniu ja-
koSciowym.

Metryki ilosciowe (wydajnosé)

Wydajnos¢ systemu RAG mierzona byta za pomoca nastgpujacych wskaznikow:

Czas indeksowania artykutu (s): OpdéZnienie od momentu wystania zadania pobrania do petnego
zapisu osadzen w bazie wektorowe;.

Calkowity czas odpowiedzi na zapytanie (s): Czas od przeslania pytania uzytkownika do wyge-
nerowania pelnej odpowiedzi tekstowe;.

Czas tworzenia osadzen (Embedding Time) (s): OpdZnienie generowane przez model osadzania
tekstu dla zapytania.

Czas wyszukiwania wektorowego (Search Time) (s): Czas przeszukiwania bazy ChromaDB.

Czas generowania LLM (Generation Time) (s): Czas syntezy odpowiedzi realizowany przez
model jezykowy.

Rozmiar zasobow i koszty: Liczba wygenerowanych segmentow tekstu, liczba tokenéw wejscio-
wych (rozmiar kontekstu) oraz rzeczywiste koszty finansowe wywotafi komercyjnych API wedtug
cennikéw dostawcéw chmurowych OpenAl oraz Anthropic z potowy 2026 roku. Dla modelu GPT-
5.4 stawki wynosity 0,075$ za 1M tokenéw wejsciowych i 0,300$ za 1M tokenéw wyjsSciowych.
Dla GPT-5.5 ceny te to odpowiednio 1,25% i 5,003, dla GPT-5-mini — 0,15% i 0,60$, a dla Claude
Sonnet 4.6 — 3,00$ i 15,00$.
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Metryki jakosciowe (jakosé odpowiedzi)

Ocena jakoSciowa zostala zrealizowana przy uzyciu sformalizowanej 5-punktowej skali Likerta, gdzie
1 oznacza wynik calkowicie niezadowalajacy, a 5 — doskonaty. Oceny dokonano w pigciu niezaleznych
wymiarach merytorycznych:

1. Poprawnos$¢ (ang. Correctness): Zgodno$§¢ wygenerowanej odpowiedzi ze stanem faktycznym
zawartym w artykule Zrédlowym, brak halucynacji i bledéw rzeczowych.

2. Kompletno$é¢ (ang. Completeness): Stopien wyczerpania wszystkich aspektow pytania oraz obec-
nos¢ istotnych informacji niezbgednych do pelnego zrozumienia zagadnienia.

3. Relewantno$¢ (ang. Relevance): Stopieni koncentracji na temacie zapytania, brak watkéw pobocz-
nych, dygresji oraz informacji nieistotnych z punktu widzenia uzytkownika.

4. Jasnos¢ (ang. Clarity): Czytelnos¢ struktury wypowiedzi, sp6jno$¢ gramatyczno-stylistyczna, ta-
twos¢ odbioru i logiczny podziat tekstu.

5. Zwiezlos¢ (ang. Conciseness): Brak redundantnych sformutowan, optymalny stosunek objgtosci
odpowiedzi do przekazywanej tresci, eliminacja nadmiarowosci stylistyczne;j.

Ogdlny wskaznik jakosci (ang. Overall Quality Score) wyliczany jest jako Srednia arytmetyczna z tych
pigciu kryteriow.

6.2.5 Procedura testowa

W celu wyeliminowania czynnikéw zakldcajacych, proces ewaluacji zautomatyzowano za pomoca
skryptu testowego run_comparative_tests.py. Procedura przebiegata wedlug nastepujacego
protokotu:

1. Przed startem kazdej konfiguracji instancje bazy wektorowej ChromaDB byly catkowicie usu-
wane. Zapobiegato to kontaminacji danych migdzy eksperymentami.

2. Dokonywano sekwencyjnego uruchomienia potoku indeksowania dla 5 artykutéw, zapisujac czasy
wykonania oraz statystyki fragmentacji.

3. Realizowano seri¢ 25 zapytari testowych. Dla kazdego pytania naktadano filtr metadanych ograni-
czajacy przeszukiwanie bazy wektorowej wytacznie do segmentéw pochodzacych z powiazanego
artykutu, co zapobiegato mieszaniu kontekstow.

4. Wszystkie wyniki czastkowe, czasy opdZnien oraz wygenerowane teksty odpowiedzi utrwalano w
ustrukturyzowanych plikach JSON w katalogu experiments/.

6.2.6 Hipotezy

Przed przystapieniem do testéw sformutowano cztery hipotezy badawcze.

e H1: Wybdér modelu jezykowego oraz paradygmatu przeszukiwania wplywa znaczaco na jakosé
generowania odpowiedzi. Model wnioskujacy GPT-5.5 (C2) charakteryzuje si¢ najwyzsza jako-
Scig merytoryczng wsrdd klasycznych podejs¢ RAG, kosztem dtuzszych opdznieni i kosztéw APL.
Poréwnano tu warianty: podejScie agentowe C7 (Claude Sonnet 4.6) osiaga wyzsza komplet-
no$¢ kosztem opdznien (hipoteza H1c), natomiast ekonomiczny model GPT-5-mini (C8) wykazuje
przewage nad modelem lokalnym Llama 3.2 (3B) (hipoteza H1d).
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* H2: Zastosowanie modelu osadzen semantycznych o wyzszej wymiarowosci (C4, MPNet 768d)
skutkuje statystycznie istotnym przyrostem kompletnosci odpowiedzi wzglegdem modelu bazo-
wego (C1, MiniLM 384d). Zapewnia to dokladniejsza selekcje kontekstu.

* H3: Rozmiar fragmentu tekstu wykazuje nieliniowg zalezno$¢ wzgledem jakoSci. Mate segmenty
(C5, 250 stéw) sprzyjaja poprawnosci i zwigztosci, lecz ograniczaja kompletno$¢. Duze segmenty
(C6, 1000 stéw) zwigkszaja kompletnos¢ kosztem jasnosSci. Rozmiar 500 stéw (C1) stanowi roz-
wiazanie kompromisowe.

* H4: Stosowanie ptatnych modeli jezykowych (C1, C2, C7, C8) jest ekonomicznie uzasadnione.

Generuja one wyzszy stosunek jakosci do kosztu niz modele lokalne (C3).

6.3 Konfiguracja eksperymentow

Eksperymenty zostaly przeprowadzone w kontrolowanym srodowisku sprzgtowym i programowym. Po-
zwala to na obiektywne poréwnanie parametréw wydajno$ciowych, w szczegdlnosSci opdéZnien genero-
wanych przez model lokalny (C3) w poréwnaniu do modeli chmurowych.

6.3.1 Szczegoly implementacyjne

Zaimplementowany system testowy uruchomiono na dedykowanej stacji roboczej. Byto to niezbgdne do
precyzyjnego pomiaru czasu generowania lokalnego modelu Llama 3.2 (3B) za poSrednictwem silnika
Ollama.

Srodowisko sprzetowe i programowe

Ewaluacj¢ empiryczna przeprowadzono na nastgpujacej platformie sprzgtowe;j:
* Procesor (CPU): Apple M1 Pro (10 rdzeni, architektura ARM),
» Pamigé operacyjna (RAM): 16 GB zunifikowanej pamigci systemowej,
» Pamie¢ masowa: Dysk SSD NVMe o wysokiej predkosci odczytu/zapisu,

* Polaczenie sieciowe: Lacze Swiattowodowe (przepustowos¢ 300 Mbps, Sredni ping do serweréw
APl litellm.abax.services na poziomie 14 ms).

Srodowisko programowe obejmowato:
* System operacyjny: macOS Sequoia (wersja 15.4),
* Interpreter jezyka: Python (wersja 3.13.1),

* Wirtualizacja modeli lokalnych: Ollama (wersja 0.1.48) oparta na akceleracji sprzgtowej proce-
sora graficznego Apple Silicon GPU (Metal API),

* Glowne pakiety: Haystack-AI (v2.2.3), Chroma-Haystack (v0.11.1), Sentence-Transformers
(v3.0.1), LiteLLM proxy do komunikacji z API OpenAl.
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Parametry konfiguracyjne

W celu zachowania maksymalnej poréwnywalnosci, we wszystkich potokach testowych zastosowano
identyczne parametry stale:

* Temperatura generowania: 0,1 (zapewniajaca powtarzalnos¢ i minimalizujaca losowosc¢ syntezy
tekstu), z wyjatkiem modelu wnioskujacego GPT-5.5 (C2), dla ktérego zaimplementowano fa-
bryczne zalecenie temperatury réwnej 1,0 ze wzgledu na specyfike generowania Sciezek rozumo-
wania.

e Maksymalna liczba tokenéow wyjsciowych: 1024,

* Liczba pobieranych dokumentéw (k): 5 najbardziej podobnych segmentéw przekazywanych
jako kontekst wejsciowy do LLM,

» Zakladka fragmentacji (Overlap): 10% rozmiaru fragmentu (odpowiednio: 25 stéw dla C5, 50
stéw dla C1-C4, 100 stéw dla C6).

6.3.2 Proces zbierania danych

Uruchomienie skryptu testowego zainicjowalo automatyczny proces zbierania danych. Kazda konfigura-
cja przechodzita peten cykl od czyszczenia wektorowej bazy danych, poprzez pobranie i zaindeksowanie
5 artykutéw z Wikipedii, az po wygenerowanie odpowiedzi na 25 pytan (z wyjatkiem konfiguracji agen-
towej C7, dla ktérej faza indeksowania wektorowego zostata pominigta). Caly proces zajat tacznie okoto
25 minut czasu rzeczywistego (co wynika gtéwnie z dtuzszego czasu generowania odpowiedzi przez
lokalny model Llama 3.2 (3B) na procesorze M1 Pro oraz wielokrotnych petli wnioskowania i odczyty-
wania plikéw przez model Claude Sonnet 4.6 w konfiguracji C7). Wygenerowano facznie 200 unikalnych
odpowiedzi. Po zakoriczeniu fazy automatycznej przeprowadzono ewaluacje¢ jakoSciowa wszystkich uzy-
skanych tekstéw przy uzyciu przygotowanego arkusza kryteriéw, a zagregowane wyniki jako$ciowe za-
pisano w pliku experiments/human_evaluation.csv.

6.4 Wyniki

W tym miejscu przedstawiono wyniki pomiaréw ilo§ciowych oraz oceny eksperckiej dla oSmiu badanych
konfiguracji.

6.4.1 Wyniki iloSciowe

Pomiary iloSciowe dostarczaja istotnych informacji o narzucie obliczeniowym i charakterystyce opera-
cyjnej poszczegdlnych architektur.

Wydajnosé indeksowania

Faza przygotowania danych (pobranie, podziat semantyczny, wektoryzacja i zapis) decyduje o sprawno-
$ci masowego przetwarzania dokumentéw. Wyniki dla badanych konfiguracji zebrano w tabeli 6.4.

Analiza danych z tabeli 6.4 wskazuje na silny wptyw wyboru modelu osadzen na czas indeksowa-
nia. Konfiguracja C4 (z modelem MPNet 768d) charakteryzuje si¢ ponad dwukrotnie dluzszym czasem
indeksowania ($rednio 5,2 s) niz bazowa konfiguracja C1 (Srednio 2,5 s, model MiniLM 384d).

W konfiguracji agentowej C7 Sredni czas indeksowania wynosi réwne 0,0 s. Wynika to z catkowite;j
rezygnacji z uprzedniej wektoryzacji. System realizuje dynamiczne odpytywanie i eksploracj¢ plikéw na
zywo w trakcie przetwarzania zapytania. Z kolei konfiguracja C8, oparta na tanim modelu chmurowym
GPT-5-mini, charakteryzuje si¢ Srednim czasem indeksowania na poziomie 2,6 s. Wynik ten jest zblizony
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Tabela 6.4: Wydajnos$¢ procesu indeksowania artykulow dla konfiguracji C1-C8 (opis konfiguracji: C1 -
baseline GPT-5.4; C2 — GPT-5.5; C3 — Llama 3.2 (3B) lokalnie; C4 — MPNet 768d; C5 — chunk 250 stéw; C6
— chunk 1000 stéw; C7 — agent Claude; C8 — GPT-5-mini; zob. tez Tabelg 6.1).

Konfig. Sr. czas [s] Mediana[s] Odch.std.[s] Min.[s] Max.[s] Sr. liczba segm.

Cl 2,5 1,5 2,1 1,2 6,7 73,0
Cc2 1,3 1,2 0,2 1,1 1,7 73,0
C3 1,4 1,2 0,3 1,1 2,0 73,0
Cc4 5,2 4,6 2,2 34 9,6 73,0
G5 2,8 2,5 0,6 24 4,0 146,4
Co6 1,2 1,1 0,3 0,8 1,6 36,8
C7 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 1,0
C8 2,6 1,7 2,1 1,2 6,7 73,0

do konfiguracji bazowej C1 (2,5 s). Obie te architektury stosuja bowiem ten sam model osadzen MiniLM
(384d) oraz podzial na segmenty po 500 stow.

Rozmiar fragmentu réwniez bezposrednio determinuje wydajnosc¢ fazy indeksowania. Mniejsze frag-
menty w konfiguracji C5 (250 stéw) generuja dwukrotnie wigcej wektordw osadzen (Srednio 146,4 seg-
mentu na artykut), co wydtuza sredni czas indeksowania do 2,8 s. Najszybsza pod tym wzgledem okazata
si¢ konfiguracja C6 o duzych fragmentach (1000 stéw). Generuje ona jedynie 36,8 segmentu na artykut,
osiagajac Sredni czas indeksowania na poziomie 1,2 s. Ilustracj¢ graficzna Sredniego czasu indeksowania
dla poszczeg6lnych konfiguracji przedstawiono na rysunku 6.1.

Sredni czas indeksowania artykutéw dla konfiguracji C1-C8

(9]
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Czas indeksowania [s]
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C5 C6 Cc7 C8
Konfiguracja testowa

Rysunek 6.1: Sredni czas indeksowania artykutéw dla konfiguracji C1-C8. Zrédto: opracowanie
wiasne.

Wydajnosé zapytan

OpédZnienia w fazie syntezy odpowiedzi bezpoSrednio wptywaja na satysfakcje uzytkownika systemu.
W tabeli 6.5 przedstawiono rozktad czasowy catkowitego wykonania zapytani oraz powigzane koszty
finansowe.
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Tabela 6.5: Wydajnos¢ procesu udzielania odpowiedzi oraz koszty interfejsu API dla konfiguracji C1-C8.

Konfig. Sr. czas [s] Mediana [s] Odch.std.[s] Min.[s] Max. [s] Sr. koszt [$1 Koszt calk. [$]
Cl 2,593 2,422 1,049 1,015 4,715 0,0003 0,008
C2 5,006 4,471 2,095 1,426 9,590 0,0055 0,138
C3 8,879 8,196 3,113 5,381 19,083 0,0000 0,000
C4 2,866 2,523 1,222 1,148 5,577 0,0003 0,008
C5 2,648 2,189 1,105 1,168 5,722 0,0002 0,005
C6 2,681 2,414 0,986 1,375 4,841 0,0006 0,015
Cc7 25,079 25,715 7,537 9,337 42,650 0,1458 3,646
C8 8,662 8,043 3,226 2,735 16,802 0,0001 0,002

Najkroétszy catkowity czas odpowiedzi wykazuje konfiguracja bazowa C1 (Srednio 2,593 s). Zastoso-
wanie zaawansowanego modelu wnioskujacego GPT-5.5 (C2) podwaja czas odpowiedzi (Srednio 5,006
s). Wynika to z generowania przez ten model wewngtrznych Sciezek mySlowych (thinking tokens) przed

zwréceniem wlasciwej odpowiedzi.

Zdecydowanie najdtuzszym opézZnieniem charakteryzuje si¢ podejscie agentowe C7 (Srednio az
25,079 s z maksimum na poziomie 42,650 s). Zamiast pojedynczego zapytania do bazy wektorowej
model Claude Sonnet 4.6 realizuje wieloetapowe wnioskowanie. Sekwencyjnie uruchamia on narze¢dzia
odczytu plikéw w celu zlokalizowania odpowiednich fragmentéw. Z kolei konfiguracja C8, oparta na
tanim modelu chmurowym GPT-5-mini, osiaga Sredni czas odpowiedzi rowny 8,662 s. Pozycjonuje ja
to na poziomie zblizonym do lokalnego modelu C3 (8,879 s), lecz przy znacznie wyzszej stabilnoSci i
braku narzutu sprz¢towego na maszynie klienckiej. Rozklad czaséw odpowiedzi na zapytania w postaci
wykresu skrzynkowego zaprezentowano na rysunku 6.2.
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Rysunek 6.2: Rozktad czasu odpowiedzi na zapytania w konfiguracjach C1-C8. Zrédto: opracowanie

Szczegotowy podziat wydajnosci

wlasne.

Dane w tabeli 6.6 pokazuja, ze operacja wyszukiwania wektorowego w bazie ChromaDB wiaze si¢ z mi-
nimalnym narzutem czasowym we wszystkich konfiguracjach (maksymalnie 0,006 s dla C3). Dowodzi to
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Tabela 6.6: Sredni rozklad czasowy wykonania poszczegolnych skltadowych potoku zapytan (w sekundach)
dla konfiguracji C1-C8.

Konfig. Tworzenie osadzen [s] Wyszukiwanie wektorowe [s] Generowanie LLM [s]

C1 0,088 0,002 2,503
C2 0,093 0,003 4,910
C3 0,282 0,006 8,587
C4 0,191 0,005 2,669
C5 0,117 0,003 2,528
Cé 0,121 0,003 2,557
C7 0,000 0,000 25,079
C8 0,258 0,004 8,399

wysokiej efektywnosci indekséw przestrzennych wektorowej bazy danych. Dominujacym sktadnikiem
opOznienia jest etap generowania tekstu przez LLM. Odpowiada on za ponad 95% calkowitego czasu
odpowiedzi dla konfiguracji komercyjnych (w C7 za 100% czasu) oraz ponad 96% dla konfiguracji lo-
kalnej.

W konfiguracji agentowej C7 czas tworzenia osadzen semantycznych pytania oraz wyszukiwania
wektorowego wynosi réwne 0,000 s. Wynika to z zastapienia tego procesu petla wnioskowania i bezpo-
Sredniego czytania dokumentéw. Z kolei konfiguracja C8 generuje opdZnienie osadzania pytania réwne
0,258 s oraz czas wyszukiwania wektorowego na poziomie 0,004 s. Generowanie LLM (8,399 s) odpo-
wiada tu za ponad 96% catkowitego opdZnienia.

Wybér modelu osadzeri semantycznych wptywa réwniez na czas wektoryzacji pytania. W konfigu-
racji C4 czas tworzenia osadzenia za pomoca modelu MPNet (0,191 s) jest ponad dwukrotnie dtuzszy
w poréwnaniu do lekkiego modelu MiniLM w konfiguracji bazowej C1 (0,088 s). Wykres skladowych
czasu trwania zapytania w postaci stupkéw skumulowanych przedstawiono na rysunku 6.3.

Rozbicie czasu odpowiedzi na sktadowe rurociggu RAG dla C1-C8
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Rysunek 6.3: Rozbicie czasu odpowiedzi na sktadowe rurociagu RAG dla badanych konfiguracji.
Zrédto: opracowanie wlasne.

ZuZycie zasobow i analiza kosztow

Przeanalizowano réwniez zapotrzebowanie na zasoby i koszty generowane przez poszczegdlne rozwia-
zania. Koszty finansowe (tabela 6.5) ujawniaja duze dysproporcje migdzy zoptymalizowanymi modelami
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chmurowymi, a systemem agentowym i modelem flagowym. Catkowity koszt wykonania serii 25 zapy-
tan dla konfiguracji referencyjnej C1 wyniést zaledwie 0,008$ (Srednio 0,0003$ na zapytanie). Ta sama
seria z modelem GPT-5.5 (C2) kosztowata 0,138$ (Srednio 0,0055$ na zapytanie). Oznacza to ponad
siedemnastokrotny wzrost wydatkéw.

Najwyzszym zapotrzebowaniem finansowym charakteryzuje si¢ podejscie agentowe C7 (model
Claude Sonnet 4.6). Seria 25 zapytan wygenerowata koszt na poziomie az 3,646$ (Srednio 0,1458$ na
zapytanie). Jest to bezposSrednia konsekwencja wielokrotnego przesytania petnych tekstéw dokumentow
w petli mySlowej agenta. Na przeciwnym biegunie plasuje si¢ niskobudzetowa konfiguracja C8 oparta na
modelu GPT-5-mini, dla ktdrej catkowity koszt wyniést zaledwie 0,002$ (Srednio 0,0001$ na zapytanie).
Czyni to konfiguracje C8 najbardziej ekonomicznym wariantem chmurowym, niemal czterokrotnie
tanszym od i tak optacalnej konfiguracji referencyjnej C1.

Konfiguracja C3 oparta na silniku Ollama charakteryzuje si¢ zerowym bezposrednim kosztem licen-
cyjnym API, wykazujac jednak wyzsze zapotrzebowanie na zasoby lokalne — ciagte zuzycie procesora
CPU na poziomie 80% oraz alokacje okoto 4 GB pamigci RAM na potrzeby dziatania demona Ollama i
modelu Llama 3.2 (3B).

Konfiguracja C6 (duze fragmenty 1000 stéw) wiaze si¢ z wigkszym rozmiarem przekazywanego
kontekstu (Srednio 4310 tokenéw na zapytanie), co skutkuje wyzszymi kosztami API (facznie 0,015%) w
poréwnaniu do konfiguracji bazowej C1 (facznie 0,008$ dla 2240 tokenéw kontekstu) oraz C5 (tacznie
0,005$ dla 1190 tokendéw kontekstu).

6.4.2 Wyniki jakoSciowe
Ocena merytoryczna wygenerowanych odpowiedzi tekstowych dostarczyta kluczowych danych pozwa-
lajacych na oceng systeméw z perspektywy koricowego uzytkownika.

Ogolne oceny jakosci

W tabeli 6.7 zaprezentowano Srednie oceny uzyskane przez poszczegdlne konfiguracje w kazdym z pig-
ciu badanych wymiaréw jakosciowych.

Tabela 6.7: Srednie oceny kryteriow jakoSciowych odpowiedzi uzyskane w ramach oceny eksperckiej dla
konfiguracji C1-C8.

Konfig. Poprawno$¢ Kompletnos¢ Relewantnosé¢ Jasno$¢ Zwiezlos¢é Ogolna jakosc

C1 4,520 4,120 4,560 4,560 4,240 4,400
C2 5,000 4,840 5,000 5,000 4,560 4,880
C3 4,000 3,840 4,000 4,000 4,000 3,968
C4 4,760 4,720 5,000 4,840 4,520 4,768
G5 4,840 4,000 4,560 4,800 4,720 4,584
C6 4,440 4,880 4,560 4,000 4,000 4,376
C7 5,000 5,000 5,000 5,000 4,640 4,928
C8 4,000 4,000 4,240 4,120 4,000 4,072

Najwyzsza ogdlna oceng jakosci uzyskato podejscie agentowe C7 (Srednia 4,928 na 5,0). Osiagneto
ono maksymalne oceny (5,000) w wymiarach poprawnos$ci, kompletnosci, relewantnosci oraz jasnosci
przekazu. Model Claude Sonnet 4.6, korzystajac z petli wnioskowania i narzedzi bezposredniego dostgpu
do plikéw, dokonat bezbtgdnej syntezy informacji bez wprowadzania halucynacji. Wynik ten potwierdza
wysoka skuteczno$¢ agentéw autonomicznych. Druga w kolejnos$ci najwyzej oceniong konfiguracja jest
model wnioskujacy GPT-5.5 (C2) ze Srednig 4,880. Osiaga on maksymalne noty w wymiarach popraw-
nosci, relewantnosci oraz jasnoSci przekazu. Trzecia najskuteczniejsza konfiguracja okazata si¢ C4 (Sred-
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nia 4,768). Laczy ona model GPT-5.4 z wyzej wymiarowym modelem osadzei MPNet, co przyniosto
znaczacy wzrost kompletnosci odpowiedzi (4,720) w poréwnaniu do konfiguracji bazowej C1 (4,120).

Konfiguracja C8, reprezentujaca ultra-tani wariant RAG oparty na modelu chmurowym GPT-5-mini,
osiagneta zadowalajacy wynik jakosciowy (Srednia ogdlna 4,072 na 5,0). Wykazuje ona przewage nad
lokalnym modelem Llama 3.2 (3B, C3) o Sredniej 3,968, szczeg6lnie w wymiarach poprawnosci, kom-
pletnosci oraz relewantnos$ci. Wynik ten jest szczegdlnie atrakcyjny przy zestawieniu z kosztami opera-
cyjnymi (Srednio zaledwie 0,0001$ na zapytanie). Najnizej ocenionym wariantem pozostata konfigura-
cja lokalna C3. Mimo poprawnej struktury jezykowej model Llama 3.2 (3B) wykazywat tendencj¢ do
generowania nazbyt ogélnych odpowiedzi oraz sporadycznych, lecz zauwazalnych halucynacji przy za-
pytaniach o konkretne fakty (ocena poprawnosci 4,000). Réznice jako$ciowe w pigciu wymiarach dla
wybranych konfiguracji przedstawiono na wykresie radarowym na rysunku 6.4.

Wielowymiarowa ocena jakos$ci odpowiedzi dla wybranych konfiguradjponfig C1

Popra\g’nos’é Config C2
—— Config C7
—— Config C8

Zwiezlosé Redpletnosc

Jasnosé Relevance

Rysunek 6.4: Wielowymiarowa ocena jakosci odpowiedzi dla wybranych konfiguracji (C1, C2, C7, C8).
Zrédto: opracowanie wiasne.

Jakosé w zaleZnosci od typu pytania

Wplyw poziomu kognitywnego pytania na jako$¢ odpowiedzi przedstawiono w tabeli 6.8.

Z tabeli 6.8 wynika, ze konfiguracja agentowa C7 charakteryzuje si¢ niemal doskonatg i stabilna ja-
koScia we wszystkich kategoriach pytan. Osiagneta ona najwyzsze oceny w pytaniach wyjasniajacych
(4,960) oraz pytaniach o konkretne fakty (4,960). Wplywa na to elastycznoS¢ petli wnioskowania modelu
Claude Sonnet 4.6, ktéry potrafi dynamicznie doczytywac brakujace fragmenty plikéw, jesli pierwsze
wyszukiwanie nie dostarczyto wszystkich szczegétéw. Konfiguracje oparte na zaawansowanych mode-
lach (C2, C4) réwniez radza sobie doskonale ze wszystkimi typami pytai, wykazujac minimalne wahania
ocen. Z kolei niskobudzetowa konfiguracja C8 wykazuje stata, przecigtna jako$¢ na poziomie 4,040 dla
wigkszo$ci typoéw pytan. Lekki wzrost odnotowano jedynie przy zapytaniach o konkretne fakty (4,200).
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Tabela 6.8: Srednie oceny ogolnej jakosci odpowiedzi w zaleznoSci od poziomu kognitywnego pytan dla
konfiguracji C1-C8.

Typ pytania C1 C2 C3 C4 Cs Cé C7 C8

Ztozone / Wieloaspektowe 4,400 4,920 3,960 4,720 4,560 4,360 4,920 4,040
Wyliczanie / Zestawianie 4,360 4,800 3,960 4,680 4,720 4,440 4,880 4,040
Wyjasnianie przyczynowe 4,360 4,880 3,960 4,800 4,400 4,360 4,960 4,040
Prosta definicja 4,480 4,920 4,000 4,760 4,520 4,280 4,920 4,040
Konkretne fakty 4,400 4,880 3,960 4,880 4,720 4,440 4,960 4,200

Najwigksze zr6znicowanie ocen odnotowano w konfiguracjach o zmiennej dtugosci segmentu (C5,
C6). Parametr ten bezpoSrednio wptywa na kompletno$¢ kontekstu. Mate segmenty w konfiguracji C5
(250 stéw) osiagaja bardzo wysokie oceny przy pytaniach o konkretne fakty (4,720) oraz przy prostych
definicjach (4,520). Ich jako$¢ spada jednak przy pytaniach wyjasniajacych (4,400) z powodu braku
wystarczajacego kontekstu semantycznego w pojedynczym fragmencie. Przeciwna zalezno$¢ widaé dla
duzych segmentéw w konfiguracji C6 (1000 stéw). Osiagaja one dobre wyniki przy zestawianiu faktéw
i wyliczaniu (4,440), tracac na jakoSci przy prostych definicjach (4,280). Wynika to z wprowadzania
szumu informacyjnego do promptu i generowania zbyt rozwlektych wypowiedzi.

Przyktadowe porownania

W celu zilustrowania r6znic jakoSciowych przeanalizowano odpowiedZ na pytanie o wysokim poziomie
trudno$ci: What are the ethical concerns around Al? sformulowane do artykutu Artificial Intelligence.

Konfiguracja bazowa C1 udzielita poprawnej, ustrukturyzowanej odpowiedzi w punktach. Wymie-
niono w niej ryzyko bezrobocia technologicznego, stronniczosci algorytmicznej (bias), kwestie prywat-
nosci oraz ryzyka egzystencjalne. OdpowiedzZ zostata oceniona na 4,5 w og6lnej skali.

Konfiguracja C2 (GPT-5.5) wygenerowata wysoce erudycyjny tekst, precyzyjnie kategoryzujac wy-
zwania etyczne na krétko-, Srednio- i dlugoterminowe. Model uwzglednit subtelne kwestie praw autor-
skich w modelach generatywnych oraz asymetri¢ wtadzy korporacyjnej w dysponowaniu technologiami
Al, popierajac kazdy punkt precyzyjnymi odniesieniami do cytowanych fragmentéw artykutu. Odpo-
wiedZ uzyskata maksymalng oceng 5,0.

Lokalny model w konfiguracji C3 (Llama 3.2, 3B) sformutowat poprawna gramatycznie wypowiedz.
Skupit si¢ jednak wytacznie na bardzo ogélnych hastach (prywatnosé, bezpieczenstwo), pomijajac spe-
cyficzne zagadnienia etyczne poruszone w artykule, takie jak zalecenia regulacyjne czy problematyka
autonomicznej broni §miercionosnej. OdpowiedZ otrzymata oceng¢ 3,8 z powodu niskiej kompletnosci i
braku ugruntowania w szczegoétach kontekstu Zrédtowego.

6.5 Analiza i dyskusja

Zebrane wyniki empiryczne poddano analizie statystycznej w celu formalnej weryfikacji postawionych
hipotezy badawczych.
6.5.1 Weryfikacja hipotez

Do weryfikacji hipotez wykorzystano testy statystyczne zaimplementowane w module analyze_
results.py.
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H1: Porownanie modeli LLM oraz paradygmatow przeszukiwania

Hipoteza H1 zaktadata, ze wybér modelu jezykowego oraz paradygmatu przeszukiwania wptywa zna-
czaco na jakos¢ odpowiedzi. Zaktadano, ze model wnioskujacy GPT-5.5 (C2) osiagnie najwyzszg jakosc¢
merytoryczng wsrdd klasycznych podejsé RAG (kosztem dluzszego czasu generowania). Ponadto sfor-
mulowano dwie podhipotezy: Hlc (poréwnanie podejscia agentowego C7 z rurociagiem bazowym C1) i
H1d (poréwnanie ultra-taniego chmurowego modelu C8 z lokalnym modelem C3).

* Weryfikacja merytoryczna (H1a): Wykonano powiazany test t-Studenta (paired t-test) porow-
nujacy oceny ogélne konfiguracji C1 (GPT-5.4) i C2 (GPT-5.5) na tej samej prébie 25 pytaf.
Uzyskano warto$¢ statystyki testowej = 16,9706 przy wartosci p = 7,178 x 10~!. Poniewaz
p < 0,05, réznicg uznano za skrajnie istotna statystycznie. Wielko$¢ efektu mierzona wspéiczyn-
nikiem d Cohena wyniosta d = 3,394. Wedtug klasyfikacji Cohena oznacza to gigantyczna wiel-
kos¢ efektu.

« Weryfikacja wydajnosciowa (H1b): Sredni czas odpowiedzi modelu GPT-5.5 (5,006 s) jest nie-
mal dwukrotnie wyzszy niz modelu GPT-5.4 (2,593 s). Test t-Studenta dla czaséw odpowiedzi
potwierdzit istotnos¢ tej réznicy (p < 0,001).

* Weryfikacja podejscia agentowego (H1c): Poréwnano oceny jakoSciowe podejscia agentowego
C7 (Claude Sonnet 4.6, sr. 4,928) i klasycznego rurociagu bazowego C1 (GPT-5.4, sr. 4,400).
Test t-Studenta wykazat statystyke ¢ = 13,2665 przy wartosci p = 1,524 x 1072, Oznacza to
skrajna istotno$¢ statystyczna (p < 0,05) z gigantyczng wielkoScia efektu (d = 2,653). PodejScie
agentowe oparte na eksploracji plikéw zapewnia bezkonkurencyjna jakos$¢, ugruntowanie fakto-
graficzne i brak halucynacji, aczkolwiek okupione jest to skrajnym wzrostem czasu odpowiedzi
(§rednio 25,079 s) oraz wysokim kosztem API.

* Weryfikacja modelu budzetowego (H1d): Poréwnano oceny ogélne ultra-taniego modelu chmu-
rowego GPT-5-mini w konfiguracji C8 (sr. 4,072) z darmowym modelem lokalnym Llama 3.2 (3B)
w konfiguracji C3 ($r. 3,968). Paired t-test wykazal wartos¢ statystyki t = 3,3754 przy p = 0,0025
(p < 0,05). Wyznaczony wspdiczynnik Cohena wynidst d = 0,675, co oznacza Srednio-silny, sta-
tystycznie istotny efekt. Model GPT-5-mini stanowi efektywniejsza alternatywe merytoryczna od
lokalnego wariantu Llama 3.2 (3B).

Hipoteza H1 zostala w pelni zweryfikowana pozytywnie.

H2: Wymiarowosé¢ osadzeri

Hipoteza H2 zakladata, ze wyzsza wymiarowos$¢ osadzen semantycznych (MPNet 768d vs MiniLM
384d) przetozy si¢ na wzrost kompletnosci odpowiedzi. Poréwnano $rednie oceny kryterium komplet-
nosci (ang. Completeness) dla konfiguracji C1 (MiniLM, $r. 4,120) oraz C4 (MPNet, $r. 4,720). Test
t-Studenta dla préb zaleznych wykazat wartos¢ statystyki ¢ = 8,0483 przy wartosci p = 2,836 x 1073,
Réznica jest statystycznie wysoce istotna (p < 0,05). Wyznaczona wielko$¢ efektu Cohena wyniosta
d = 1,610, wskazujac na bardzo silny wptyw wyboru modelu osadzen na zdolnos¢ retrievera do znajdo-
wania kompletnego kontekstu. Hipoteza H2 zostala zweryfikowana pozytywnie.

H3: Strategia dzielenia tekstu

Hipoteza H3 zakladata nieliniowy wptyw dlugosci fragmentu na jako$¢ systemu, wskazujac rozmiar
500 stéw (C1) jako optymalny kompromis. W celu zbadania istotnosci réznic migdzy konfiguracjami
C5 (250 stéw, sr. ogdlna 4,584), C1 (500 stéw, sr. ogdlna 4,400) oraz C6 (1000 stéw, sr. ogdlna 4,376)
przeprowadzono jednoczynnikowa analiz¢ wariancji (one-way ANOVA). Uzyskano wartos¢ statystyki
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testowej F = 9,9644 przy wartosci p = 0,00015. Réznica migdzy strategiami segmentacji jest zatem
statystycznie istotna (p < 0,05).
Szczegbdtowa analiza kryteridw czastkowych wykazala, ze:

» Konfiguracja o matych fragmentach C5 osiagneta najwyzsza oceng zwigzlosci (4,720) oraz jasno-
Sci (4,800), ulegta jednak pogorszeniu w wymiarze kompletnosci (4,000).

» Konfiguracja o duzych fragmentach C6 osiagneta bardzo wysoka kompletnos¢ (4,880), ulegta jed-
nak degradacji w wymiarach jasnosci (4,000) i zwigztosci (4,000).

» Konfiguracja bazowa C1 (500 stéw) oferuje najbardziej zréwnowazony rozktad ocen (poprawnos¢:
4,520, kompletnosé: 4,120, zwigztosé: 4,240). Wbrew zalozeniom hipotezy H3 to konfiguracja
C5 (250 stéw) uzyskata najwyzsza Srednia jakoS¢ ogdlna (4,584) sposréd tych trzech wariantow.
Wynika to z faktu, ze mniejszy kontekst sprzyjal precyzji generowania odpowiedzi przez model
GPT-5.4, co ograniczylo nadmierna rozwlektos¢ tekstu.

Hipoteza H3 zostala zweryfikowana czeSciowo pozytywnie. Potwierdzono nieliniowy wptyw strategii
segmentacji, jednak mniejsze fragmenty okazaty si¢ skuteczniejsze, niz pierwotnie zaktadano.

H4: Optacalnosé kosztowa

Hipoteza H4 zaktadala, ze ptatne komercyjne modele jezykowe (C1, C2, C7, C8) oferuja na tyle wysoka
jako$¢, ze w petni uzasadniaja koszty finansowe w stosunku do darmowych modeli lokalnych (C3). Wy-
znaczono koszt przypadajacy na pojedynczy punkt jakoSciowy (ang. Cost per Quality Point) wyliczony
jako stosunek $redniego kosztu zapytania do Sredniej oceny ogdlnej jakoSci. Zestawienie wynikéw przed-
stawia Tabela 6.9.

Tabela 6.9: Koszt przypadajacy na pojedynczy punkt jakoSciowy (Cost per Quality Point) dla wybranych
konfiguracji.

Konfig. Sr. koszt zapytania [$] Jako$¢ Koszt / punkt jakosci [$]
Cl (GPT-5.4) 0,0003 4,400 0,000068
C2 (GPT-5.5) 0,0055 4,880 0,001127
C3 (Llama 3.2, 3B) 0,0000 3,968 0,000000
C7 (Agentic Claude) 0,1458 4,928 0,029586
C8 (GPT-5-mini) 0,0001 4,072 0,000025

Niskie koszty operacyjne modelu GPT-5-mini (zaledwie 0,002$ za caly zestaw 25 pytan) oraz jego
przewaga jakoSciowa nad modelem lokalnym (4,072 vs 3,968) sprawiaja, ze model ten stanowi opti-
mum ekonomiczne wsréd wszystkich wariantéw komercyjnych (koszt za punkt jakoSci na poziomie
0,000025%). Model GPT-5.4 (C1) oferuje réwnie wysoki wspétczynnik optacalnosci przy znaczaco wyz-
szej jakoSci ogdlnej (4,400). W przypadku flagowego modelu GPT-5.5 (C2) koszt ro$nie ponad siedem-
nastokrotnie przy wzroscie jakosci o jedynie 11% w stosunku do C1. Uwidacznia to malejace przychody
kraficowe. Z kolei podejscie agentowe C7 jest bardzo kosztowne operacyjnie (koszt punktu jakos$ci na
poziomie 0,029586$ — okoto 1100-krotnie drozszy od GPT-5-mini). Przez to jego stosowanie w celach
komercyjnych jest uzasadnione wytacznie w krytycznych zadaniach o najwyzszym rygorze merytorycz-
nym, gdzie budzet nie stanowi ograniczenia. Hipoteza H4 zostala zweryfikowana pozytywnie.

6.5.2 Analiza kompromisow (Trade-off Analysis)

Projektowanie systeméw RAG wymaga od inzynieréw oprogramowania ciagtego podejmowania decyzji
kompromisowych. Zebrane dane pozwalaja na precyzyjne skwantyfikowanie tych zaleznosci.
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Szybkos¢ a jakos¢

Wzajemna zalezno$¢ migdzy czasem odpowiedzi a uzyskang jakoscia przedstawiono na wykresie roz-
rzutu na rysunku 6.5.

Zaleznos$¢ predkosci odpowiedzi do jej jakosci (Kompromis)
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Rysunek 6.5: Analiza kompromisu migdzy czasem odpowiedzi (szybkoScia) a ogdlna jakoscia
generowanych odpowiedzi. Zrédto: opracowanie wlasne.

Rysunek 6.5 ilustruje, ze optymalny punkt kompromisowy reprezentuje konfiguracja C4 (krétki czas
odpowiedzi 2,866 s przy bardzo wysokiej jakosci 4,768). Podejscie agentowe C7 oferuje bezpreceden-
sowa, najwyzsza jakoS¢ (4,928), lecz jest ono opdZnione przez wysoki czas oczekiwania (Srednio 25,079
s). Ogranicza to jego zastosowanie w systemach interaktywnych dziatajacych w czasie rzeczywistym.
Konfiguracja C2 (GPT-5.5) oferuje §wietna jakoS$¢ (4,880) przy znacznie rozsadniejszym opdZnieniu
(5,006 s). Z kolei model chmurowy GPT-5-mini (C8) osiaga czas odpowiedzi 8,662 s ze stabilng jako-
$cig 4,072. Stanowi on bezposredni odpowiednik wydajnosciowy dla modelu lokalnego C3 (8,879 s),
eliminujac zarazem konieczno$¢ posiadania kosztownych zasobdw sprzgtowych.

Koszt a jakosé

Kompromis migdzy naktadami finansowymi a jakoscia odpowiedzi dla konfiguracji komercyjnych za-
prezentowano na rysunku 6.6.

Rysunek 6.6 dowodzi istnienia wykladniczego wzrostu kosztéw przy prdbie osiagnigcia maksy-
malnych parametréw jakoSciowych przy uzyciu standardowych i agentowych architektur chmurowych.
Przejscie z poziomu jakosSci 4,400 (C1) do poziomu 4,768 (C4) odbywa si¢ bezkosztowo. Koszt zapytania
pozostaje na poziomie 0,0003$. Dalsze dazenie do maksymalizacji jakosci za pomoca modeli wnioskuja-
cych w konfiguracji C2 (GPT-5.5) wiaze si¢ ze znacznym skokiem kosztow do poziomu 0,0055$ za zapy-
tanie. Jednakze absolutnym ekstremum pod wzgledem kosztowym jest podejicie agentowe C7. Generuje
ono Sredni koszt na poziomie az 0,14588$ za pojedyncze zapytanie. Pozycjonuje to ten wariant poza stan-
dardowa skala optacalnosci masowych wdrozen komercyjnych. Z drugiej strony model GPT-5-mini (C8)
redefiniuje dolng granice kosztéw komercyjnych. Zapewnia on przyzwoita jakos$¢ (4,072) przy niemal
zerowym jednostkowym koszcie (0,0001$), stanowiac doskonata alternatywe budzetowa. Konfiguracja
C4 stanowi pod tym wzgledem najbardziej efektywne ekonomicznie rozwigzanie typu sweet-spot.
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Analiza kompromisu kosztéw API do uzyskanej jakosci odpowiedzi
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Rysunek 6.6: Analiza kompromisu kosztéw finansowych interfejsu API do uzyskanej jakosci
odpowiedzi. Zrédto: opracowanie whasne.

Rozmiar kontekstu a precyzja

Wplyw rozmiaru fragmentacji tekstu na poszczegdlne kryteria jako$ciowe zilustrowano na wykresie
liniowym na rysunku 6.7.

Rysunek 6.7 obrazuje przeciwstawne wektory wptywu rozmiaru fragmentacji. Zwigkszanie rozmiaru
segmentu z 250 do 1000 stéw podnosi oceng kompletnoSci odpowiedzi, poniewaz model otrzymuje bo-
gatszy kontekst semantyczny. Jednocze$nie powoduje to spadek poprawnos$ci merytorycznej wynikajacy
z rozmycia istotnych informacji w szumie pobocznych zdan.

6.5.3 Ograniczenia i zagrozenia dla trafnosci (Threats to Validity)
Wiarygodno$¢ wnioskéw podlega zagrozeniom, ktére zminimalizowano poprzez:

» Trafno$¢ wewnetrzna: Zastosowanie Slepej proby (ocena odpowiedzi bez znajomosci konfigura-

cji).

* Trafno$¢ zewnetrzna: Dobér ré6znorodnych tematycznie artykutow.

» Trafnos¢ statystyczna: Wykazanie silnych efektéw (d > 1,5) przy prébie 25 pytafi, co pozwolito
na uzyskanie istotnosci p < 0,05.

6.6 Podsumowanie rozdziatu

Badania dostarczyly szczeg6étowych danych o operacyjnych i merytorycznych aspektach systeméw ge-
nerowania wspomaganego wyszukiwaniem.

6.6.1 Odpowiedzi na pytania badawcze

W oparciu o uzyskane wyniki sformutowano nastgpujace odpowiedzi:

* OdpowiedZ na RQ1: Wybdér modelu LLLM oraz paradygmatu wyszukiwania ma dominujacy
wplyw na czas i jako$¢ odpowiedzi. Podejscie agentowe C7 oferuje najwyzsza jakoS¢ (4,928)
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Wplyw dlugosci segmentu (Chunk Size) na wymiary jakosci
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Rysunek 6.7: Wptyw maksymalnej wielkosci segmentu tekstu (Chunk Size) na wymiary poprawnosci,
kompletnosci oraz ogélnej jakosci odpowiedzi. Zrédto: opracowanie wlasne.

kosztem najwyzszych opdéznienr (25,079 s). Model wnioskujacy GPT-5.5 (C2) zapewnia niemal
zblizong jako$¢ (4,880) przy znacznie nizszym czasie (5,006 s). Zoptymalizowany model
chmurowy GPT-5.4 (C1) oraz tani GPT-5-mini (C8) oferuja bardzo dobre wskazniki jako$ciowe
(odpowiednio 4,400 oraz 4,072) przy krétkim czasie (odpowiednio 2,593 s oraz 8,662 s). Lokalny
model Llama 3.2 (3B, C3) ustgpuje pod wzgledem jakosci (3,968) i wykazuje wysokie opdZnienia
(8,879 s) z uwagi na ograniczenia sprzgtowe lokalnej inferencji.

* Odpowiedz na RQ2: Zastosowanie bardziej ztozonego modelu osadzen semantycznych MPNet
(768d) w konfiguracji C4 przyniosto statystycznie wysoce istotny wzrost kompletnosci odpowiedzi
(z 4,120 do 4,720, przy p-value na poziomie 2,8 x 10~®), co potwierdza lepsza selekcje kontekstu
przez wyzej wymiarowe wektory.

* OdpowiedZz na RQ3: Optymalnym rozmiarem fragmentu tekstu okazato si¢ 250 stéw (CS5).
Whbrew teoretycznym zatozeniom o wyzszoSci rozmiaru Sredniego (500 stéw), mniejsze segmenty
pozwolity na wyeliminowanie szumu informacyjnego, co przetozyto si¢ na wyzsza precyzje
syntezy i najwyzsza oceng og6lng (4,584) w grupie testéw chunkingu.

* Odpowiedz na RQ4: Korzystanie z komercyjnych interfejsow API okazato si¢ optacalne. Poja-
wienie si¢ modeli takich jak GPT-5-mini (C8) redefiniuje t¢ kalkulacje. Przy koszcie rzedu 0,0001$
za zapytanie, konfiguracja C8 oferuje wyzsza jako$¢ i brak halucynacji w stosunku do darmowego
modelu lokalnego (C3), stanowiac ekonomiczny punkt odniesienia. Zoptymalizowany GPT-5.4
(C1) zapewnia optymalny stosunek jakos$ci do kosztéw (0,0003$ na zapytanie). Z kolei uzycie
modeli wnioskujacych (C2) oraz cigzkich petli agentowych (C7) generuje niewspdtmiernie wyz-
sze koszty i powinno by¢ zarezerwowane wyltacznie dla zadan o najwyzszym stopniu ztozonosci
logiczne;j.

6.6.2 Rekomendacje praktyczne

Na podstawie wynikéw sformutowano rekomendacje wdrozeniowe:

1. Zalecana konfiguracja produkcyjna: Najlepszy stosunek jakosci do wydajnosci i kosztow
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oferuje konfiguracja oparta na modelu jezykowym gpt-5.4, modelu osadzei semantycznych
all-mpnet-base-v2 (768d) oraz rozmiarze fragmentacji na poziomie 250-500 stéw.

2. Ograniczenie modeli lokalnych: Stosowanie modeli lokalnych (np. Llama3.2 o rozmiarze 3B)
za poSrednictwem silnika Ollama na maszynach klienckich bez dedykowanych kart graficznych
o duzej przepustowosSci VRAM powinno by¢ unikane w systemach wymagajacych interakcji w
czasie rzeczywistym z uwagi na wysokie opdZnienia czasowe (powyzej 8 sekund).

3. Selektywne uzycie modeli wnioskujacych: Modele klasy gpt-5.5 powinny by¢ wpigte do po-
toku RAG w sposéb hybrydowy (np. poprzez mechanizm rutowania zapytan), bedac wywotywa-
nymi wytacznie przy zapytaniach o wysokiej ztozonosci logicznej, co pozwoli na optymalizacje
kosztéw budzetowych projektu.

6.6.3 Kierunki dalszych badan

Prezentowane badania otwieraja interesujace perspektywy dla dalszych prac naukowych:

* Dynamiczny chunking: Zbadanie skutecznosci algorytméw dynamicznego podziatu tekstu (np.
segmentacja oparta na analizie semantycznej granic akapitéw lub zmian gestosci stéw kluczo-
wych) w poréwnaniu do sztywnego podzialu na stalq liczbg stow.

* Reranking: Wprowadzenie do potoku wyszukiwania dodatkowego komponentu powtérnego sze-
regowania (np. Cohere Rerank lub wbudowanych modeli Cross-Encoder), co mogtoby dodatkowo
podnies¢ relewantno$¢ bez koniecznosci stosowania cigzkich modeli osadzen.

* Ewaluacja automatyczna: Poréwnanie ocen eksperckich z ocenami generowanymi automatycz-
nie przez niezalezny model sedziowski (metodologia LL.M-as-a-Judge oparta na modelach GPT-40
lub Claude Sonnet 4.6) pod katem zgodnoSci i korelacji ocen.

Wypracowane wnioski oraz rekomendacje wdrozeniowe stanowia merytoryczne podsumowanie czgsci
badawczej i stanowia podstawe do sformutowania koficowych wnioskéw w rozdziale podsumowujacym.
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Podsumowanie i wnioski koncowe

W niniejszym rozdziale podsumowano cato$¢ zrealizowanych prac badawczych i programistycznych.
Zweryfikowano stopieni osiggnigcia celéw. Analiza mocnych i stabych stron wdrozonego systemu po-
zwolita sformutowa¢ kierunki dalszego rozwoju zaimplementowanej architektury.

7.1 Realizacja celéw pracy

Zaprojektowanie, implementacja i ocena modutowego systemu analizy tresci internetowych opartego na
architekturze RAG (ang. Retrieval-Augmented Generation) stanowity gtéwny cel rozprawy. Osiagnigto
go w pehni. Realizacja zadania objeta nastgpujace etapy:

1. Przeglad literatury i stanu sztuki — krytyczna analiza literatury objeta obszary reprezentacji
semantycznej tekstu, duzych modeli jezykowych oraz baz wektorowych. Stanowito to teoretyczny
fundament dalszych prac.

2. Projekt i implementacja architektury RAG - strukturg systemu oparto na bibliotece Haystack
v2 i asynchronicznym interfejsie FastAPI. Zaimplementowano asynchroniczne indeksowanie wi-
tryn oraz synchroniczny potok generowania odpowiedzi z automatycznymi przypisami Zrédto-
wymi.

3. Rozwiazanie probleméw integracyjnych — opracowano komponent MetadataCleaner. Roz-
wigzal on problem ograniczefi bazy ChromaDB w zakresie typéw danych obstugiwanych w meta-
danych, co wyeliminowato btedy podczas zapisu i wyszukiwania semantycznego.

4. Badania empiryczne — zdefiniowano i przetestowano osiem konfiguracji eksperymentalnych (C1-
C8), obejmujacych zaréwno klasyczny potok RAG, jak i wariant agentowy oraz model niskobu-
dzetowy. Przeprowadzona ocena iloSciowa i jakoSciowa dostarczyta statystycznie istotnych da-
nych. Na ich podstawie okreslono rzeczywisty wpltyw doboru modeli jezykowych, osadzer oraz
strategii fragmentacji tekstu na sprawnos¢ systemu.

7.2 Wady i zalety zaproponowanego rozwiazania

Zbudowany system laczy zalety uzytkowe z technicznymi ograniczeniami. Ich analiza pozwala na obiek-
tywna oceng przydatnosci proponowanej architektury.

7.2.1 Zalety systemu

* Modulowo$¢ i rozszerzalnosé — architektura Haystack v2 umozliwia bezproblemowa wymiang
poszczegdlnych komponentéw. Przyktadowo zastapienie ChromaDB baza Qdrant lub wdrozenie
innego modelu jezykowego nie wymaga modyfikacji pozostatej czgséci kodu.

* Elastycznos$¢ kosztowo-sprzetowa — fabryka generator6w pozwala na prace w chmurze lub lo-
kalnie. W wariancie chmurowym system korzysta z modeli OpenAl w kilku poziomach cenowych
(gpt-5-mini, gpt-5.4 oraz gpt-5.5), w lokalnym za$ z modelu Llama 3.2 (3B) uruchamianego
na platformie Ollama. Utatwia to kompromis migdzy wydatkami finansowymi, jakoScia odpowie-
dzi a wymogami prywatnosci.

67
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7.2.2

7.3

Tryb agentowy o najwyzszej wiernosci — konfiguracja C7 oparta na modelu Claude Sonnet 4.6
samodzielnie eksploruje dokumenty za pomoca dedykowanych narzedzi, bez uprzedniego indek-
sowania wektorowego. W ocenie eksperckiej osiagneta ona najwyzsza jakos¢ odpowiedzi (4,928
na 5,0) oraz brak halucynacji, co czyni ja przydatng w zadaniach o najwyzszym rygorze meryto-
rycznym.

Weryfikowalno$¢ i odpornos¢ na halucynacje — system rzadko generuje btedne informacje. Wy-
nika to z restrykcyjnego konstruowania instrukcji systemowych oraz precyzyjnego mapowania
fragmentoéw wektorowych na tekst Zrodtowy. WyjSciowa odpowiedz opiera si¢ wylacznie na do-
starczonym kontekscie.

Efektywnos¢ oczyszczania danych — dwuetapowy proces pobierania tresci radzi sobie z wigk-
szo$cig witryn. Wykorzystanie BeautifulSoup4 do stron statycznych i biblioteki Playwright do
aplikacji typu SPA (ang. Single Page Application) zapewnia poprawng ekstrakcje surowego tek-
stu.

Wady i ograniczenia systemu

Opoéznienia generowania w trybie lokalnym — lokalna konfiguracja C3 drastycznie wydtuza
czas oczekiwania na odpowiedZ. Latencja przekracza tu 8 sekund. Modele chmurowe potrzebuja
niecatych 2 sekund, co na stabszych maszynach klienckich czyni tryb lokalny nieprzydatnym do
interakcji w czasie rzeczywistym.

Wrazliwos$¢ na zlozona strukture witryn — nietypowe uktady stron generuja szum informacyjny.
Rozbudowane menu, reklamy czy paywalle utrudniaja ekstrakcje¢. Narzedzie Playwright jedynie
ogranicza to zjawisko, przez co zbgdny tekst trafia do bazy wektorowej i obniza precyzj¢ wyszu-
kiwania.

Brak automatycznej synchronizacji danych — baza wektorowa ma charakter statyczny. Sys-
tem nie potrafi samodzielnie zidentyfikowa¢ zmian ani modyfikacji wprowadzonych w tresciach
witryn, ktore zostaty juz weczesniej przetworzone. Aktualizacja wiedzy wymaga ponownego, recz-
nego uruchomienia potoku przez operatora.

Koszt i opoznienia trybu agentowego — najwyzsza jakos¢ konfiguracji C7 wiaze si¢ ze Srednim
czasem odpowiedzi rzedu 25 sekund oraz kosztem okoto 0,15$ za zapytanie. Wielokrotne prze-
sylanie petnych dokumentéw w petli wnioskowania wyklucza ten tryb z masowych zastosowan
interaktywnych.

Kierunki dalszych badan i plany na przyszlos¢

Zbudowany prototyp stanowi stabilng podstawe do dalszych prac badawczych. Wytypowano cztery kie-
runki rozwoju wdrozonej architektury:

1.

Wdrozenie technologii GraphRAG - integracja z grafowa baza danych (np. Neo4j) pozwala na
automatyczne budowanie graféw wiedzy. Ulatwia to realizacje zapytan o charakterze globalnym,
wymagajacych syntezy rozproszonych watkéw (np. ,,jakie sa wspolne mianowniki migdzy wszyst-
kimi zaindeksowanymi artykutami?”).

Hybrydowe wyszukiwanie i reranking — polaczenie wyszukiwania semantycznego z algoryt-
mem BM25 zwigksza precyzje znajdowania informacji. Dodatkowa warstwa rerankera (np. Co-
here Rerank lub bge-reranker) pozwala lepiej uszeregowac dokumenty przed przekazaniem ich do
generatora.



ROZDZIAEL 7. PODSUMOWANIE I WNIOSKI KONCOWE 69

3.

4.

7.4

Autonomiczni agenci sieciowi — dodanie komponentéw agentowych pozwoli na samodzielne
przeszukiwanie sieci przez system. Decyzje o indeksowaniu nowych zasobéw w locie moga zapa-
da¢ automatycznie na podstawie analizy brakéw w lokalnej bazie wiedzy.

Kwantyzacja i optymalizacja modeli lokalnych — techniki kwantyzacji (np. GGUF, AWQ)
zmniejszaja wymagania sprzgtowe. Zastosowanie dedykowanych silnikéw wnioskowania, takich
jak vLLM lub TensorRT-LLM, pozwala skréci¢ czas generowania odpowiedzi.

Whioski koncowe

Zrealizowane testy empiryczne oraz proces wdrozenia systemu pozwolily na sformutowanie wnioskéw
konficowych:

Architektura RAG efektywnie eliminuje ograniczenia modeli jezykowych. Ogranicza zjawisko
halucynacji 1 dostarcza aktualna wiedzg z zewnetrznych Zrédet.

Modele komercyjne (GPT-5.4 oraz GPT-5.5) podnosza uzytecznos$¢ systeméw analitycznych. Wa-
riant GPT-5.5 precyzyjnie syntetyzuje i osadza odpowiedzi w kontekscie. Z kolei model GPT-5.4
stanowi kompromis migdzy jakoscia wynikow a kosztami zapytain API.

Lokalne modele (np. Llama 3.2 3B) generuja poprawne merytorycznie teksty w jezyku polskim.
Zapewniaja one pelna prywatnos$¢. Stanowig realna alternatywe dla ustug chmurowych, o ile uzyt-
kownik akceptuje wyzsza latencje.

Podejscie agentowe (konfiguracja C7, model Claude Sonnet 4.6) zapewnia najwyzsza jakoS¢ i
wierno$¢ odpowiedzi, lecz jego wysoki czas reakcji oraz koszt uzasadniaja stosowanie go wylacz-
nie w zadaniach o krytycznym znaczeniu merytorycznym.

Tani model chmurowy GPT-5-mini (konfiguracja C8) przewyzsza jakoScia lokalny model Llama
3.2 (3B) przy znikomym koszcie zapytania. Zmienia to dotychczasowy kompromis migdzy roz-
wiazaniem lokalnym a chmurowym na korzys¢é niedrogiej chmury.

Efektywnos¢ systemu RAG zalezy w réwnym stopniu od generatora LLM, co od poprawnosci
indeksowania i czyszczenia danych. Decydujacy wplyw maja szczeg6ty techniczne. Semantyczny
podziat tekstu na fragmenty oraz bezblgdna obstuga struktur metadanych w bazie wektorowej
bezposrednio przektadaja si¢ na stabilno$¢ dziatania catego rozwiazania.

Wyniki eksperymentalne potwierdzaja postawiona hipotezg¢. Potaczenie modeli osadzen, baz wekto-
rowych i generatoréw jezykowych w jedng architekture pozwala na budowe sprawnych narzg¢dzi anali-
tycznych. Opracowany system efektywnie wspiera proces selekcji i syntezy informacji z rozproszonych
Zrédet sieciowych.
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Dodatek A
Stownik uzytej terminologii i skrotow

Dodatek zawiera zestawienie terminologii, pojecC i skrotéw stanowiacych podstawe teoretyczng oraz im-
plementacyjng pracy. Stuzy uporzadkowaniu aparatu pojeciowego. Kazda pozycja podaje polskie okre-
Slenie, jego powszechnie przyjety w literaturze angielski odpowiednik oraz wyjasnienie znaczenia. Po-
zycje uporzadkowano alfabetycznie wedtug polskiej nazwy, w jednej spéjnej liscie.

Baza wektorowa (Vector Database) — wyspecjalizowany system bazodanowy. Przeznaczony jest do
sktadowania, indeksowania i szybkiej analizy poréwnawczej wielowymiarowych wektoréw.

Dostrajanie (Fine-tuning) — adaptacja wczesniej wytrenowanego modelu do waskich, wyspecjali-
zowanych zastosowan. Proces ten realizuje si¢ na mniejszym, sprofilowanym zbiorze danych.

Duzy model jezykowy (Large Language Model, L1LM) — sie¢ neuronowa o wysokiej liczbie para-
metréw, liczonej zazwyczaj w miliardach. Trening na wielkich wolumenach tekstu pozwala jej
na wnioskowanie oraz generowanie spojnych wypowiedzi.

Generowanie wspomagane wyszukiwaniem (Retrieval-Augmented Generation, RAG) — technika
rozszerzania bazy wiedzy modelu jezykowego poprzez dynamiczne dostarczanie mu zewngtrz-
nych dokumentéw w trakcie generowania odpowiedzi. Pozwala to na uziemienie faktograficzne
wypowiedzi i redukuje halucynacje.

Halucynacja (Hallucination) — generowanie przez model faktograficznie btednych tresci. Zacho-
WwUuja one przy tym pozory poprawnosci i spojnosci stylistyczne;j.

Inzynieria podpowiedzi (Prompt Engineering) — metodyka projektowania instrukcji wejsciowych
dla modeli jezykowych. Ma na celu precyzyjne sterowanie zachowaniem i generowanymi wy-
nikami algorytmu.

Korpus (Corpus) — reprezentatywny, ustrukturyzowany zbidr tekstow w wersji cyfrowej. Stanowi
baze empirycznag przy trenowaniu i ewaluacji modeli jezykowych.

Lematyzacja (Lemmatization) — sprowadzanie wyrazow odmienionych do formy podstawowe;j.
Wymaga to pelnej analizy morfologicznej oraz uwzglednienia kontekstu zdaniowego.

Mechanizm uwagi (Attention Mechanism) — algorytm wazacy istotno$¢ poszczegélnym elemen-
tom sekwencji wejsciowej. Pozwala modelowi dynamicznie skupi¢ si¢ na najwazniejszych
fragmentach kontekstu podczas generowania odpowiedzi.

Odleglos¢ euklidesowa (Euclidean Distance) — geometryczna odlegto$¢é w linii prostej miedzy
dwoma punktami w przestrzeni wielowymiarowej. Stuzy jako metryka niepodobieristwa
wektorow.

Okno kontekstowe (Context Window) — limit danych wejsciowych przetwarzanych jednorazowo
przez model jezykowy. Wyrazany jest liczbg tokendw i wyznacza zakres pamigci krétkotrwalej
algorytmu.

Osadzenie stowa (Word Embedding) — odwzorowanie wyrazu w postaci wektora liczbowego w
przestrzeni wielowymiarowej. Blisko$¢ geometryczna wektorow odpowiada tu ich pokrewien-
stwu znaczeniowemu.
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Osadzenie zdania (Sentence Embedding) — wektor o stalej dtugosci kodujacy informacj¢ seman-
tyczna dluzszego fragmentu tekstu. Obejmuje on zdania, akapity badz cate dokumenty.

Oznaczanie cze$ci mowy (Part-of-Speech Tagging, POS) — algorytmiczne przypisywanie poszcze-
gblnym wyrazom ich kategorii gramatycznych. Analiza opiera si¢ na kontekscie sktadniowym
zdania, wyznaczajac m.in. rzeczowniki, czasowniki czy przymiotniki.

Podobienstwo cosinusowe (Cosine Similarity) — geometryczna miara bliskosci wektor6w. Wyzna-
cza sig ja jako cosinus kata migdzy nimi, uzyskujac wartosci z przedziatu [—1, 1].

Podobienstwo semantyczne (Semantic Similarity) — stopiefi bliskoSci znaczeniowe] migdzy
tekstami. Pozostaje on niezalezny od r6znic w zapisie leksykalnym i sktadniowym.

Podzial na fragmenty (Chunking) — dekompozycja dlugiego tekstu na mniejsze, spdjne czesci.
Utatwia to poprawne generowanie osadzen i pdZniejsza selekcje precyzyjnych informacji.

Prze-ranking (Reranking) — wtérna faza selekcji dokumentéw. Mniejsza podgrupa najlepiej rokuja-
cych wynikéw jest w niej ponownie oceniana za pomoca doktadniejszego, bardziej ztozonego
modelu.

Przetwarzanie jezyka naturalnego (Natural Language Processing, NLP) — interdyscyplinarny
obszar sztucznej inteligencji. Obejmuje komputerowa analiz¢, zrozumienie oraz generowanie
ludzkiej mowy i tekstu.

Przyblizone wyszukiwanie najblizszych sasiadow (Approximate Nearest Neighbor, ANN) —
algorytmy przyspieszajace przeszukiwanie przestrzeni wektorowych. Optymalizuja czas
odpowiedzi kosztem dopuszczenia minimalnych odchylen od optymalnego wyniku.

Reprezentacja gesta (Dense Representation) — wektor, ktérego wszystkie lub niemal wszyst-
kie wspotrzedne maja warto$ci niezerowe. Utatwia to kodowanie ztozonych zaleznoSci
semantycznych.

Rozpoznawanie jednostek nazwanych (Named Entity Recognition, NER) — automatyczne wyod-
rebnianie i kategoryzowanie w tekScie okreslonych nazw wtasnych. Pozwala na identyfikacje
m.in. os6b, organizacji, lokalizacji geograficznych czy ram czasowych.

Semantyka dystrybucyjna (Distributional Semantics) — koncepcja lingwistyczna zaktadajaca, ze
znaczenie wyrazu definiuje jego otoczenie tekstowe. Stowa o zbieznych kontekstach zyskuja
podobne reprezentacje.

Tokenizacja (Tokenization) — podzial ciaglego tekstu na mniejsze jednostki, zwane tokenami. Re-
prezentuja one zazwyczaj stowa, ich fragmenty lub pojedyncze znaki interpunkcyjne.

Transformer (Transformer) — glgboka architektura sieciowa wykorzystujaca mechanizm samo-
uwagi. Wyeliminowata ona konieczno$¢ stosowania struktur rekurencyjnych w przetwarzaniu
sekwencji.

Uczenie wstepne (Pre-training) — pierwszy, najbardziej wymagajacy obliczeniowo etap treningu na
danych nieetykietowanych. W jego trakcie model przyswaja ogdélna strukture i statystyke je-
zyka.

Wymiarowos¢ (Dimensionality) — liczba sktadowych w wektorze reprezentujacym dane. Wspétcze-
sne modele osadzen operuja zazwyczaj w przestrzeniach o rozmiarze od 384 do 4096.
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Wyszukiwanie geste (Dense Retrieval) — metoda selekcji informacji oparta na poréwnywaniu wek-
toréw osadzen. Umozliwia dopasowanie dokumentéw na poziomie semantycznym, a nie tylko
tekstowym.

Wyszukiwanie rzadkie (Sparse Retrieval) — tradycyjne wyszukiwanie tekstowe oparte na dopaso-
wywaniu stéw kluczowych i statystykach ich wystgpowania. Typowym przyktadem takiego
podejscia jest algorytm BM25.
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