AGIDOT



RAG na danych firmowych

Zaufanie, prywatnosc i modele lokalne — co Al naprawde
potrafi na Twoich dokumentach

Coraz wiecej firm chce wykorzystac sztuczna inteligencje do pracy na wiasnych
dokumentach — umowach, procedurach, ofertach, danych kadrowych.
Powstrzymuja je zwykle dwie obawy: ,,Al wszystko zmysla, nie mozna jej ufac"
oraz ,to zagrozenie — wyciekng moje dane".

Ten raport odpowiada na obie — nie deklaracjami, lecz liczbami. Na danych
fikcyjnej firmy budowlanej przeprowadzilismy 294 kontrolowane testy,
porownujac modele lokalne z chmurowymi, rozne strategie wyszukiwania oraz
metody obrony przed halucynacja. Pokazujemy, co da sie dzis zrobi¢ na wiasne]
infrastrukturze, a czego jeszcze nie.
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5 WPROWADZENIE

Wprowadzenie

Abstrakt

Dwie obawy najczesciej powstrzymuja firmy przed wdrozeniem Al na wiasnych danych:
przekonanie, ze model ,\wszystko zmysla", oraz strach o wyciek poufnych informacji. Oba
sg uzasadnione — ale oba maja dzis konkretng, techniczna odpowiedz. Tg odpowiedzia
jest RAG (Retrieval-Augmented Generation): architektura, w ktorej model odpowiada nie
z \wiedzy z internetu", lecz wytacznie na podstawie wskazanych, firmowych dokumentow
— z mozliwoscig sprawdzenia zrodta kazdej odpowiedzi.

Aby nie poprzestac¢ na deklaracjach, zbudowalismy realny system RAG i
przetestowalismy go na danych fikcyjnej firmy budowlanej ,Smart-Bud". ZadalisSmy mu
12 pytan o réznym stopniu trudnosci i sprawdzilismy, jak radza sobie z nimi rézne modele
(lokalne i chmurowe) oraz rozne strategie wyszukiwania. tacznie wykonalismy 294
pomiary. Ten raport przedstawia ich wyniki i ptynace z nich wnioski.

Dlaczego to wazne

Wiedza firmy jest rozproszona — w dziesigtkach dokumentow, tabel i procedur, ktorych
nikt nie pamieta w catosci. Zwykty chatbot (jak publiczny asystent w przegladarce) tej
wiedzy nie zna i, zapytany o firmowy szczegdt, albo sie przyzna do niewiedzy, albo zmysli
prawdopodobnie brzmiaca odpowiedz. To wiasnie zrodto obawy ,Al zmysla".

Jednoczesnie wystanie poufnych dokumentow do zewnetrznego modelu w chmurze
bywa nie do zaakceptowania — ze wzgledu na tajemnice handlowa, dane osobowe czy
wymogi RODO. To zrodto obawy ,dane wycieknga".

RAG odpowiada na oba problemy naraz: osadza odpowiedzi w firmowych zrodtach
(ograniczajac zmyslanie) i moze dziata¢ w catosci lokalnie (bez wysytania danych na
zewnatrz). Pytanie brzmi juz nie ,czy", lecz ,jak dobrze" — i to jest przedmiotem tego
raportu.

Dla kogo jest ten dokument

To dokument dla decydentéw w firmach, ktoére rozwazaja wykorzystanie Al na wiasnych
dokumentach i chca zrozumiec realne mozliwosci oraz granice tej technologii — bez
marketingowego uproszczenia. Czesc techniczna (rozdziaty o modelach i strategiach
wyszukiwania) przyda sie rowniez zespotom IT oceniajgcym wdrozenie u siebie.
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Co znajdziesz w srodku

- Czym RAG rézni sie od zwyktego chatbota i dlaczego to réznica fundamentalna,
a nie kosmetyczna.

- Obrona przed halucynacjg — jak, warstwami, ograniczy¢ zmyslanie, poparte
wynikami testow.

- Modele lokalne — czy wiasna infrastruktura wystarcza i ktory model wybrac
(odpowiedz zaskakuje: rozmiar nie decyduje).

- Duze pliki — co robi¢, gdy dokument ma tysiace stron i szukany fakt pojawia sie
tylko raz.

- Metodyka i granice — jak testowalismy oraz gdzie RAG jeszcze dzis zawodzi.
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RAG kontra zwykty
chatbot

Skad model bierze odpowiedz

Zwykty chatbot odpowiada z wiedzy ,zapamietane]" podczas treningu. O firmie Smart-
Bud, jej pracownikach czy cenniku nie wie nic — bo tych danych nigdy nie widziat.
Zapytany, wygeneruje odpowiedz statystycznie prawdopodobng, ale niezwigzana z
rzeczywistoscia Twojej firmy.

System RAG dziata inaczej. Zanim model odpowie, wyszukiwarka odnajduje w
firmowych dokumentach fragmenty najbardziej zwigzane z pytaniem i wkiada je do
polecenia dla modelu. Model dostaje wiec nie tylko pytanie, lecz i konkretne wyciagi ze
zrodet — i ma polecenie odpowiadac wytacznie na ich podstawie.

Zwykty chatbot RAG na danych firmy
Zrodio . ‘ vvi‘edza modelu dokumenty firmy (znane, cytowane)
odpowiedzi (nieznana)
Aktualnosc do daty treningu zawsze aktualne dokumenty
Sprawdzalnosc brak cytat + wskazanie pliku
Dane wrazliwe wysytane do modelu mMoga zostac lokalnie
Zmyslanie trudne do kontroli ograniczone osadzeniem w

zrodtach

R6znica widoczna w liczbach

Ta réznica nie jest teoretyczna. W naszych testach ten sam model, zapytany o firmowe
fakty bez dostepu do dokumentow (tryb chatbota), odpowiadat poprawnie tylko w 8-17%
przypadkow. Po podtaczeniu tych samych pytan do RAG poprawnosc rosta do 58-92% —
zaleznie od modelu i strategii wyszukiwania. Szczegoty w kolejnym rozdziale.

Pelna kontrola nad wyszukiwaniem

Najwazniejsza przewaga RAG nad zamknietym chatbotem jest czesto pomijana: to my
kontrolujemy, co model dostaje do przeczytania. Mozemy wymusi¢ uwzglednienie
dokumentow krytycznych, filtrowac wyniki po uprawnieniach uzytkownika (kto ma
prawo zobaczyc¢ dany dokument), tgczy¢ wyszukiwanie znaczeniowe z doktadnym
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dopasowaniem stow i gwarantowac, ze pewne kategorie dokumentow zawsze zostang
przeszukane.

Ta kontrola ma jednak granice, o ktorych trzeba wiedzie¢ — nie da sie po prostu ,wczytac
wszystkiego" przy kazdym pytaniu, bo duze zbiory przekraczaja mozliwosci modelu i
topig wiasciwa odpowiedz w szumie. Jak sobie z tym radzi¢, pokazujemy w rozdziale o
duzych plikach.
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Obawa pierwsza: ,,Al
wszystko zmysla"

Halucynacja to problem inzynierski, nie wyrok

Halucynacja — pewnie brzmiaca, ale nieprawdziwa odpowiedz — jest realnym
zjawiskiem. Nie jest jednak cechg, z ktdra trzeba sie pogodzic. To problem, ktory
redukuje sie warstwami, a kazda warstwa domyka kolejne Zzrodto btedu.

1. Osadzenie w zrédtach. Model odpowiada wytacznie z dostarczonych fragmentow
i wskazuje, z ktorego pliku pochodzi fakt. Odpowiedz bez pokrycia w zrodtach to
sygnat ostrzegawczy.

2. Prawo do ,nie wiem". Gdy w dokumentach nie ma odpowiedzi, model ma ja tak
zakomunikowac — zamiast zmyslac. To kluczowa, czesto pomijana warstwa.

3. Jakosé wyszukiwania. Lepsze wyszukiwanie i porzadkowanie fragmentow to
mniej okazji do halucynacji — Smieci na wejsciu dajg Smieci na wyjsciu.

4. Weryfikacja odpowiedzi. Drugi przebieg (lub druga instancja modelu) sprawdza,
czy kazde zdanie odpowiedzi wynika ze zrodet.

5. Cztowiek w petli. Przy decyzjach krytycznych odpowied? Al jest propozycja do
zatwierdzenia, nie wyrokiem.

Dowod z testow

Sprawdzilismy dwie skrajnosci na tych samych pytaniach. W trybie chatbota — bez
dostepu do firmowych dokumentow — model musi zgadywac; poprawnosc spada do
kilkunastu procent, a ,poprawne" trafienia dotycza gtownie wiedzy ogolnej lub
uczciwego przyznania sie do niewiedzy. Po wigczeniu RAG z poleceniem ,odpowiadaj
tylko ze zrodet" jakosc rosnie wielokrotnie.
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Jakos$¢ odpowiedzi wedtug modelu i trybu pracy

100 ~ Chatbot
(bez danych) Emm RAG zaawans. o

m RAG naiwny W= Agent 88

80 - 75
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Poprawnos¢ odpowiedzi (%)
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Wykres pokazuje trzy klasy modeli w czterech trybach pracy. Wnioski:

- Sam chatbot (szare stupki) zawodzi przy pytaniach o dane firmy — 8-17%
poprawnosci. To doktadnie zjawisko, ktore uzytkownik nazywa ,Al zmysla'.

- RAG podnosi jakosé dramatycznie — do 58-92%. To ta sama Al, ale z dostepem
do zweryfikowanych zrodet.

- Tryb agentowy (model sam dopytuje o kolejne dokumenty) dodatkowo pomaga
stabszym modelom — maty model 8B rosnie z 58% do 75%.

Test, ktérego celem byto przytapanie na ktamstwie

Jedno z pytan celowo dotyczyto informacji, ktérej w dokumentach nie ma (marza firmy
na konkretnym projekcie). Dobrze zbudowany system RAG odpowiada tu ,brak danych
w dokumentach', a nie zmysla liczbe. W tym scenariuszu poprawnie zachowaty sie
wszystkie testowane modele — potwierdzajac, ze powsciggliwosc da sie wymusic
projektem systemu, a nie tylko nadzieja. To najwazniejsza pojedyncza odpowiedz na
obawe o zaufanie: system mozna zbudowac tak, by wolat powiedzie¢ ,,nie wiem" niz
zmyslié.
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Obawa druga: ,,Wyciekna
moje dane"

Dane nie muszg opuszczac firmy

Najprostsza odpowiedzZ na obawe o wyciek: nie wysytaj danych na zewnatrz. System
RAG mozna zbudowac w catosci na infrastrukturze firmy (lub na dedykowanym,
odseparowanym serwerze), tak ze dokumenty i pytania nigdy nie trafiaja do
zewnetrznego dostawcy.

Sktadaja sie na to dwa elementy, ktdre da sie uruchomic lokalnie:

- Model wyszukujacy (embeddingi). Zamienia dokumenty i pytania na
reprezentacje liczbowe, po ktorych dziata wyszukiwarka. Dobre modele
wielojezyczne (z obstuga polskiego) sg niewielkie i uruchamialne na zwyktym
serwerze.

- Model jezykowy (LLM). Ceneruje odpowiedz z dostarczonych fragmentow. Tu lezy
sedno pytania: czy model, ktory da sie uruchomic lokalnie, jest wystarczajaco
dobry?

Lokalny model wystarcza

Odpowiedz brzmi: tak — i to jest najwazniejszy wniosek tego rozdziatu. W naszych
testach sredni model open-weight (~24B parametréw), mozliwy do uruchomienia na
jednej mocnigjszej karcie graficznej, w trybie agentowym osiggnat 88% poprawnosci —
praktycznie na poziomie duzego modelu chmurowego (83-92%). Réznica jakosci, za
ktorg trzeba ptacic utrata kontroli nad danymi, okazuje sie niewielka.

To zmienia charakter decyzji. Nie chodzi juz o wybor ,prywatnosc albo jakosc" — dla
wiekszosci zastosowan firmowych mozna miec oba naraz.

Warstwa bezpieczenstwa niezalezna od modelu

Prywatnosc to nie tylko ,gdzie stoi model". Architektura RAG pozwala dotozyc
zabezpieczenia, ktorych zamkniety chatbot nie oferuje:

- Kontrola dostepu per dokument — uzytkownik dostaje odpowiedzi tylko z
dokumentow, do ktorych ma uprawnienia.

- Slad audytowy — kto, o co pytat i na jakich zrodfach oparto odpowiedz.

- Odseparowanie od sieci publicznej — wdrozenie moze dziatac bez dostepu do
internetu.
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- Zgodnos¢é z RODO — dane osobowe i tajemnica handlowa zostaja w granicach
firmy.

Uczciwie o kompromisach

Model lokalny bywa stabszy od absolutnie najlepszego modelu chmurowego w
najtrudniejszych zadaniach rozumowania. Dlatego sensownym wariantem bywa
podejscie hybrydowe: dane wrazliwe obstuguje model lokalny, a zadania
nieocbejmujace poufnych tresci (np. przeredagowanie tekstu) moga trafi¢ do
mocniejszego modelu w chmurze. Granice ustala sie sSwiadomie — to decyzja
projektowa, nie przypadek.
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Ktory model lokalny
wybraé

Rozmiar nie decyduje o jakosci
Skoro model moze dziatac lokalnie, powstaje pytanie praktyczne: ktory? Intuicja

podpowiada ,najwiekszy, na jaki nas stac". Testy pokazujg, ze to intuicja mylaca.

PrzepusciliSmy te same 12 pytan (w trybie RAG) przez 10 réznych modeli open-weight
do ~24B parametrow — czyli takich, ktére realnie uruchomisz na wiasnym sprzecie.
Wyniki uktadaja sie wbrew intuicji o rozmiarze.

Turniej matych modeli (RAG naiwny) — rozmiar nie decyduje

Qwen3 8B - 8B 96%
Phi-4 14B - 14B 92%

Gemma 3 12B - 12B
Qwen2.57B - 7B
Mistral Small 24B - 24B
Command R7B - 7B
Mistral Nemo 12B - 12B
Llama 3.1 8B - 8B

Gemma 34B - 4B

Llama 3.2 3B - 3B

0 20 40 60 80 100

Poprawnos¢ odpowiedzi (%)

- Najwiekszy model w stawce (24B) zajat dopiero 5. miejsce (75%), przegrywajac z
modelami 8B, 12B i 14B.

- Dwa modele tej samej wielkosci (8B) dzieli przepasé¢ — 96% kontra 58%. O
Jjakosci decyduje rodzina i sposob treningu, nie liczba parametrow.

- Nawet model 3B osigga 50% — wystarcza do prostych wyszukan, cho¢ zawodzi w
rozumowaniu.

Whniosek dla firmy jest praktyczny i oszczedny: nie trzeba kupowac najciezszego
sprzetu. Trzeba dobrac¢ wtasciwy model.
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Jakos¢ ma swoja cene: czas i koszt

Zwyciezca rankingu (model 8B, 96%) to model ,rozumujacy" — mysli ,na gtos", zanim
odpowie. Ptaci za to czasem (~10 sekund na odpowiedz) i liczbg przetwarzanych tokenow.
Dla wielu zastosowan to zta wymiana.

Rola Rekomendacja Dlaczego

96%, ale wolny i kosztowny w

Najwyzsza jakos¢  model ,rozumujacy" 8B obliczeniach

Najlepszy model 12-14B (np. klasy 88-92% przy 2-3 s i zwieztych
kompromis Gemma / Phi) odpowiedziach

_ 0, A
Najlzejszy sprzet model 3-4B 50 58@/, do prostych wyszukan i
lookupow
Dla typowego wdrozenia firmowego rekomendujemy model klasy 12-14B jako punkt
startowy: bardzo dobra jakosc, szybkie i zwiezte odpowiedzi, umiarkowane wymagania
sprzetowe.

Co to znaczy w praktyce

Dobor modelu to nie zakup ,najdrozszego pudetka', lecz dopasowanie do zadania i
sprzetu. Poniewaz modele open-weight zmieniaja sie co Kkilka tygodni, wiasciwym
podejsciem jest mierzenie na witasnych danych — doktadnie tak, jak zrobilismy to w
tym raporcie — zamiast opierania sie na rankingach ogolnych.
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Co robié, gdy plik jest duzy

Problem: rzadki fakt w tysigcach stron

Firmowe dokumenty potrafig by¢ ogromne — wielostronicowe regulaminy, raporty,
archiwa. Kluczowy fakt (numer, kod, jedno zdanie procedury) czesto pojawia sie w nich
tylko raz. Czy system go znajdzie?

Sprawdzilismy to na parze dokumentow po ~2,5 MB kazdy (setki tysiecy stow), w ktorych
zaszylismy trzy fakty o malejacej czestotliwosci: fakt A — 3 razy na plik, fakt B — 2 razy,
fakt C — tylko raz. Nastepnie porownaliSmy strategie wyszukiwania. Wyniki sa
pouczajace.

Samo wyszukiwanie znaczeniowe nie wystarcza

Najczesciej stosowane wyszukiwanie znaczeniowe (po sensie, przez embeddingi)
zgubito rzadkie fakty. Fakt wystepujacy raz na tysiagce fragmentow nie trafit do wynikow
— a zwiekszenie liczby pobieranych fragmentow nic nie dato, bo problemem nie byta
liczba, lecz brak dopasowania znaczeniowego. Dla dostownych faktow (kody, liczby,
nazwy) ratunkiem okazato sie wyszukiwanie po stowach kluczowych (BM25), ktore
odnalazto wszystkie trzy fakty.

Strategia Fakt A (3%) Fakt B (2x) Fakt C (1x)
Wyszukiwanie znaczeniowe znajduje gubi gubi
Stowa kluczowe (BM25) znajduje znajduje znajduje
Hybryda (znaczenie + stowa) znajduje znajduje znajduje
Caty plik do modelu TM znajduje znajduje znajduje*

* Dla pojedynczego pliku. Przy potgczeniu obu plikow dokument przekroczyt okno
kontekstu i wariant ,caty plik" przestat by¢ wykonalny.

Dlugi kontekst pomaga, ale sie nie skaluje

Kuszace jest ,wrzucic caty plik do modelu o duzym oknie kontekstu" (np. T milion
tokendw). Dla jednego pliku 2,5 MB zadziatato — model znalazt nawet fakt wystepujacy
raz. Ale po potaczeniu dwoch takich plikow dokument przekroczyt okno kontekstu i
strategia stata sie fizycznie niewykonalna. Dtugi kontekst to uzyteczne narzedzie do
pojedynczego duzego dokumentu — ale nie skaluje sie na rosnace archiwum. RAG
skaluje sie.
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Znalezienie to nie wszystko — trzeba jeszcze wydobyé

Warto rozroznic dwa etapy. Nawet gdy wyszukiwarka dostarczyta fakt do kontekstu,
stabszy model potrafit go nie wydoby¢ z odpowiedzi. Sukces wymaga obu: dobrego
wyszukiwania i wystarczajaco dobrego modelu do wyciggniecia odpowiedzi.

Zalecenia dla duzych plikéw

- Nie polegaj na samych embeddingach. Minimum to hybryda: wyszukiwanie
znaczeniowe plus stowa kluczowe, z ponownym porzadkowaniem wynikow.

- Dla dostownych faktéw (numery umaow, kody, NIP-y, nazwy wiasne) dotoz
doktadne wyszukiwanie — embeddingi je gubia.

- Wieksza liczba pobieranych fragmentéw to nie lekarstwo na brak dopasowania
— doktada szum, nie trafnosc.

- Dtugi kontekst stosuj Swiadomie: dobry do pojedynczego duzego pliku, bezradny
wobec duzego archiwum.

- Krytyczne fakty warto wzmocnié¢ w indeksie (metadane, streszczenia, osobne
pola) — pojedyncze wystapienie tatwo ginie.
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Jak testowalismy

Fikcyjna firma, realne putapki

Aby test byt rzetelny i powtarzalny, stworzylismy dane fikcyjnej firmy budowlanej ,Smart-
Bud": 17 dokumentow w osmiu dziatach — dane firmy, pracownicy i ich uprawnienia,
projekty, cenniki, sprzet, dostawcy, procedury BHP oraz finanse. Dokumenty
zaprojektowalismy tak, by zawieraty realistyczne putapki, na ktérych widac roznice
miedzy podejsciami:

- Fakty rozproszone — odpowiedz wymaga potaczenia kilku dokumentow (np. ,czy
mMamy dostepnego operatora zurawia w danym tygodniu" wymaga zestawienia
uprawnien z kalendarzem urlopow).

- Wersjonowanie — dwa cenniki (stary i aktualny); poprawna odpowiedz to cena z
aktualnego.

- Arytmetyka z warunkiem — suma wartosci aktywnych kontraktow, z
pominieciem kontraktu zakonczonego.

- Igka w stogu siana — pojedynczy fakt ukryty w diugiej procedurze.

- Pytanie bez odpowiedzi — informacja, ktérej w danych nie ma (test obrony przed
halucynacja).

Trzy testy, 294 pomiary

Na tych danych przeprowadzilismy trzy niezalezne testy:

Test Zakres Pomiary
1. Modele i tryby 3 klasy modeli x 4 tryby pracy x 12 pytan 144

2. Turniej modeli 10 modeli open-weight <24B, tryb RAG 120

3. Duze pliki 5 strategii x 3 fakty x 2 warianty 30

Jak ocenialiSmy poprawnosé

Odpowiedzi oceniano dwustopniowo. Tam, gdzie liczyt sie doktadny fakt (kod, liczba),
stosowalismy sprawdzenie automatyczne — obiektywne i tanie. Dla odpowiedzi
opisowych w jezyku polskim rozstrzygat model- sedzia: mocny, niezalezny model
porownujacy odpowiedz ze wzorcem (prawda) wedtug jasnych kryteriow, z
rozroznieniem odpowiedzi petnej, czesciowe] i btednej. Odmowa odpowiedzi na pytanie
faktograficzne liczyta sie jako btad — inaczej ,nie wiem" fatszywie zawyzatoby wyniki.



18 JAK TESTOWALISMY

Caty eksperyment jest powtarzalny: generacja jest deterministyczna, a wyniki
buforowane. Ten sam zestaw testow mozna uruchomic¢ ponownie na danych konkretnej
firmy — i to wiasnie rekomendujemy przed kazdym powaznym wdrozeniem.
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Whioski i rekomendacje

Co pokazaty testy

- RAG odpowiada na obawe ,,Al zmysla". Osadzenie odpowiedzi w firmowych
zrodtach podnosi poprawnosc z kilkunastu procent (sam chatbot) do 58-92%.
System mozna zbudowac tak, by wolat przyznac ,nie wiem" niz zmyslic.

- RAG odpowiada na obawe ,,dane wyciekna". Lokalny model ~24B doréwnuje
modelowi chmurowemu, a dane nie muszg opuszczac firmy.

- Dobér modelu jest wazniejszy niz jego rozmiar. Model 12-14B bywa lepszy niz
24B — i szybszy. Nie trzeba najciezszego sprzetu.

- Przy duzych plikach liczy sie strategia wyszukiwania. Same embeddingi gubia
rzadkie fakty; hybryda ze stowami kluczowymi jest obowigzkowa, a dtugi kontekst
nie skaluje sie na archiwum.

Rekomendowany punkt startowy
Dla typowego wdrozenia firmowego proponujemy:

- model lokalny klasy 12-14B (open-weight, uruchamialny u siebie),

- wyszukiwanie hybrydowe (znaczeniowe + stowa kluczowe) z ponownym
porzadkowaniem wynikow,

- osadzanie odpowiedzi w zrédtach z cytatami i prawem do ,nie wiem",

- kontrole dostepu i slad audytowy od pierwszego dnia,

- pilotaz na jednym zbiorze danych z pomiarem jakosci przed rozszerzeniem —
tak jak w tym raporcie.

Granice, o ktérych méwimy wprost

RAG nie jest magia. W naszych testach wszystkie modele zawiodly w dwdch typach
zadan:

- ztozona arytmetyka z warunkami (np. suma wartosci z pominieciem pozycji o
okreslonym statusie),

- wieloetapowe rozumowanie o dostepnosci zasobow (zestawienie sprzetu, ludzi i
termindow w jeden wniosek).

To zadania, w ktorych ,gote" wyszukiwanie nie wystarcza — potrzebne sg dodatkowe
narzedzia (np. liczenie po stronie systemu, a nie modelu) i weryfikacja. Znajomosc tych
granic jest czescig odpowiedzialnego wdrozenia: wiemy, co dzis dziata, i wiemy, gdzie
dotozyc¢ zabezpieczenia.
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Kiedy RAG nie jest potrzebny

Dla uczciwosci: jesli zadanie nie dotyczy firmowych danych — np. przeredagowanie
tekstu czy burza mozgow — RAG nie jest potrzebny. Jego wartosc ujawnia sie doktadnie
tam, gdzie liczy sie Twoja wiedza: aktualna, poufna i sprawdzalna.



21

ACIDOT — Al W PRAKTYCE

AGIDOT — Al w praktyce

ACIDOT to firma ekspercka od praktycznego zastosowania sztucznej inteligencji
w biznesie. Nie sprzedajemy hasta ,Al"' — pokazujemy, jak realnie odcigza ludzi z
powtarzalnej pracy. Rozwigzania, ktore budujemy w projektach takich jak ten,
oferujemy tez jako gotowe produkty i wdrozenia.

SZKOLENIA WDROZENIA NARZEDZIA
Szkolenia z Al Wdrozenia Al Gotowe narzedzia
Uczymy zespoty pracowac z Projektujemy i wdrazamy Sprawdzone w naszych
agentami Al na co dzien — asystentow Al, systemy projektach narzedzia
od promptoéw po RAG na dokumentach dostepne od reki w sklepie
automatyzacje wiasnych firmowych i automatyzacje — z kluczem licencyjnym i
narzedzi. Bez teorii obiegu dokumentow — wsparciem.
oderwanej od praktyki. zintegrowane z Waszymi

systemami.

Przykiady ze sklepu

Kilka produktow i ustug z hub.agidot.eu/sklep:

Pracaz Alw
codziennych zadaniach

Wdrozenie systemu RAG

SZKOLENIE ONLINE

Praca z Al w codziennych zadaniach — szkolenie
online

Nagrania wideo pokazujace praktyczna prace z agentami Al: od
prostych promptow po automatyzacje wiasnych narzedzi.

999 zt Szczegoty »

USLUGA

Wdrozenie systemu RAG w firmie

Kompleksowe wdrozenie systemu RAGC na dokumentach firmowych:
analiza, instalacja, integracja i szkolenie zespotu. Wycena indywidualna.

wycena indywidualna Szczegéty »


https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
https://hub.agidot.eu/sklep
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Zobacz caty sklep » hub.agidot.eu/sklep

Z naszego bloga

Ostatnie wpisy — konkretnie o Al w firmie, bez lania wody. Wiecej na agidot.eu/blog:

13 LIPCA 2026
5 proceséw dokumentowych, ktére Al moze przejaé juz dzis

Od faktur zakupowych po korespondencje — pie¢ migjsc, w ktdrych sztuczna inteligencja
najszybciej przejmuje prace z dokumentami i najszybciej sie zwraca.

6 LIPCA 2026
Od skanu do systemu: jak Al automatyzuje obieg dokumentéw w firmie

Krok po kroku droga faktury: od PDF-a w skrzynce, przez OCR i walidacje, po gotowy wpis w
systemie ksiegowym — i ile to daje w liczbach.

Newsletter

Raz w tygodniu, w poniedziatek rano, jedna konkretna dawka wiedzy o tym, jak Al
realnie pomaga w firmie — bez marketingowego szumu i bez obiecywania cudow.

- jeden temat tygodnia rozwiniety na blogu,
- praktyczna wskazéwka do wdrozenia od reki,
- zapowiedz materiatoéw z catego tygodnia.

Zapisz sie » hub.agidot.eu/newsletter

AGIDOT — szkolenia i wdrozenia Al - agidot.eu - info@agidot.eu
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