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Streszczenie

Systemy konwersacyjne oparte na duzych modelach jezykowych sa wdrazane jako pierwsza linia
kontaktu w obstudze klienta, jednak ich jakos¢ jest dzi§ czgsto mierzona gtéwnie za pomoca metryk
procesowych (czas odpowiedzi, wskaznik defleksji, sentyment per wiadomosé), ktére nie uchwytuja
zjawisk mogacych wplywaé na wynik relacyjny: braku postepu w dialogu, nieudanych préb naprawy
bledéw czy cichego odejécia klienta bez skargi.

Artykul przedstawia prototyp konceptualnych i implementacyjnych ram telemetrii ryzyka
konwersacyjnego (rozumianego jako obserwowalny operacyjnie wymiar szerszego ryzyka relacyjnego),
oparty na dwoch elementach: Operational Taxonomy — taksonomii stanéw i zdarzen konwersacyjnych
zaprojektowanej tak, by kazda kategoria byla uzasadnialna dowodem tekstowym i mapowala sie
na decyzje operacyjna, oraz LLM-as-a-Judge — zautomatyzowanym instrumencie pomiaru dziata-
jacym na ustrukturyzowanych rubrykach z wymogiem evidence spans. System mierzy dynamike
konwersacji (jak rozmowa przebiegla), nie jakosé agenta (czy odpowiedz byla poprawna).

Prototyp dziata w $rodowisku produkcyjnym i przetworzyt dotychczas korpus obejmujacy 1 146
sesji (8 374 wiadomosci) z pieciu gtéwnych domen polskiego rynku (plus 60 sesji z domen do-
datkowych). Walidacja empiryczna (inter-rater agreement, walidacja zaleznosci z zewnetrznymi
wskaznikami rezultatu, tj. mierzalnymi rezultatami biznesowymi) jest w toku; plan walidacji opisano
w rozdziale 7.

Uwaga metodologiczna: Prezentowane wyniki maja charakter wstepnych obserwacji z pilotazowego
wdrozenia. Artykul nie stanowi raportu z kontrolowanego badania walidacyjnego; jego celem jest
przedstawienie koncepcji narzedzia, architektury prototypu oraz kierunkéw dalszej walidacji.

Stowa kluczowe: conversational AI, LLM-as-a-Judge, interaction risk, service recovery, emotion
inference, relational telemetry, customer support automation

1. Wprowadzenie i motywacja

Rozmowy prowadzone przez systemy conversational Al staly sie fragmentem infrastruktury wielu ustug
- od obstugi klienta i self-service po wsparcie zaawansowanych proceséw biznesowych. W takim srodowisku
»jako$¢” rozmowy nie jest wylacznie kwestia poprawnosci merytorycznej odpowiedzi. Rownie istotne bywa
to, czy uzytkownik odczuwa postep, czy rozumie kolejne kroki, oraz czy interakcja stabilizuje sytuacje,
czy przeciwnie - narasta w niej napiecie i nieufnosé. Z perspektywy organizacji sa to zjawiska praktyczne:
wplywaja na eskalacje danej sytuacji, koszt obstugi, powtorne kontakty, a finalnie rezygnacje z dalszego
procesu zakupu, wysokie wskazniki rezygnacji (churn) czy reklamacje.

Wiele popularnych sposobéw mierzenia ,emocji” w tekscie - np. sentyment liczony per wiadomos¢,
proste klasyfikacje emocji, heurystyki stownikowe, a takze ankiety po rozmowie - bywaja przydatne, jednak
w kontekscie dialogu moga nie zawsze byé wystarczajace do podjecia decyzji operacyjnych. Wynika
to nie z tego, ze sa ,,zle”, lecz z tego, ze dialog jest zjawiskiem sekwencyjnym: znaczenie wypowiedzi zalezy
od tego, co ja poprzedza, i od tego, czy rozmowa realnie posuwa sprawe do przodu. Czesé sygnalow, ktore
w praktyce okazuja sie krytyczne, nie polega na doborze sléw w jednej wiadomosci, lecz na dynamice:
powtdérzeniach celu, braku postepu mimo kolejnych tur, reakcji na btad, nagtych zmianach stylu wypowiedzi,
albo na ,uprzejmym zakonczeniu” rozmowy, ktore niekoniecznie oznacza rozwigzanie problemu.
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Niniejszy tekst wyrdst na bazie doswiadczen projektowych opartych na materiale obejmujacym korpus
1 146 sesji konwersacyjnych (8 374 wiadomosci). W takim materiale widaé¢ powtarzalne sytuacje, w ktérych
pojedyncza etykieta sentymentu lub prosta klasyfikacja emocji nie ttumaczy tego, co najbardziej interesuje
zespOl produktowy czy operacyjny: czy rozmowa zmierza ku rozwiazaniu, czy ryzyko eskalacji rosnie, czy
uzytkownik traci zaufanie, oraz w ktérym miejscu interakcji pojawia sie ,,punkt zapalny”. Nie chodzi wiec
o spor o definicje emocji, lecz o to, ze uzyteczna diagnoza w praktyce wymaga narzedzi, ktore sa czute
na kontekst i przebieg rozmowy.

7 tego powodu przyjmujemy perspektywe wezsza, ale bardziej kontrolowalna. Nie deklarujemy, ze po-
trafimy ustali¢ ,,co uzytkownik naprawde czuje” w sensie psychologicznym. Interesuje nas raczej to, co da sie
uzasadni¢ w transkrypcie: stany i ryzyka interakcji, ktére przejawiaja si¢ w naturalny sposéb w jezyku
i strukturze dialogu, i ktére daja sie powiazaé z decyzjami operacyjnymi (np. kiedy eskalowaé do czlowieka,
jak projektowaé¢ odpowiedzi naprawcze, jak monitorowaé spadek jakosci). W kolejnych czedciach oméwimy
zestaw kategorii takich standéw oraz hipotezy dotyczace sygnaléw, po ktorych mozna je przewidywac.
Nastepnie opisujemy, jak skalowaé pomiar i anotacje z uzyciem podejécia typu LLM-as-a-Judge opartego
na rubrykach i ustrukturyzowanych uzasadnieniach, tak aby wynik byt nie tylko liczbowy, ale tez mozliwy
do audytu.

1.1. Problem praktyczny

W obstudze klienta emocja nie jest ,,tlem” rozmowy, lecz jednym z gléwnych mechanizméw decydujacych
o tym, czy interakcja zakonczy sie naprawg relacji, czy eskalacjg konfliktu. Skala zjawiska jest przy tym
empirycznie dobrze uchwytna: w badaniu amerykaniskim (National Customer Rage Study, edycja 2025)
77% respondentéw deklaruje, ze w ostatnich 12 miesigcach doSwiadczylo problemu z produktem lub ustuga,
a 64% — ze odczuwalo z tego powodu ,rage”; 50% przyznaje, ze podnioslo glos, a kanaly cyfrowe staly sie
dominujacym medium skarg (45% vs 33% telefon), przy jednoczesnym istotnym ,publicznym” wektorze
eskalacji (wpisy w social media) i deklarowanym braku reakcji firm (43% przypadkéw) (Broetzmann i
Beinhacker, 2025). Dane te dotycza rynku amerykanskiego i nie nalezy ich bezposrednio przenosi¢ na polski
kontekst; przytaczamy je jako ilustracje skali zjawiska. Wskazuja one na dwie cechy $rodowiska, w ktorym
dzi$ dzialaja systemy konwersacyjne:

1. wysoki poziom gotowosci do eskalacji oraz
2. przeniesienie konfliktu do kanaléw tekstowych, gdzie mikrosygnaly emocji musza byé¢ odczytywane bez
wsparcia mowy ciala i prozodii.

Ten kontekst przecina sie z praktyka automatyzacji obstugi: chatboty (w tym oparte na LLM) sa
wdrazane jako kosztowo skalowalne ,pierwsze linie” kontaktu, ale raporty regulatorow pokazuja, ze ich
skutecznos¢ spada wraz ze zlozono$cia problemu, a blednie zaprojektowane Sciezki potrafia zamykac
klientéw w petlach powtarzalnych, niepomocnych odpowiedzi (,,doom loops”) bez sensownego wyjscia
do czlowieka (Consumer Financial Protection Bureau, 2023). Z perspektywy do$wiadczenia klienta nie
jest to neutralny defekt uzytecznosci: to sytuacja, w ktérej narzedzie obstugi staje sie czedcia problemu
i podnosi koszt psychologiczny kontaktu.

W literaturze service recovery istnieje precyzyjne pojecie opisujace ten mechanizm: double deviation,
czyli drugi zawdd po pierwotnej awarii, gdy firma nie potrafi adekwatnie naprawi¢ bledu i sama préba
naprawy staje sie kolejna porazka (Smith i Bolton, 1998). Kluczowe jest to, ze ,druga porazka” nie dziala
addytywnie. Badania wskazuja, ze double deviation intensyfikuje naruszenie zaufania wywolane
pierwsza awaria i wymaga innych strategii naprawczych niz pojedyncza ,deviation” (w szczegdlnosci
wigkszej wagi przeprosin i obietnic nienawrotu vs. samej kompensacji finansowej) (Smith i Bolton, 1998).
Jesli wiec system konwersacyjny ma pelni¢ role ,front office”, to jego bledy, zwlaszcza w eskalacji nalezy
traktowaé nie jako zwykle btedy klasyfikacji intencji, ale jako potencjalny generator drugiej porazki w logice
relacji. Jednoczesnie emocja, ktora chcemy mierzy¢, nie redukuje sie do jednego wymiaru ,,pozytywne -
negatywne”. W pracach nad zachowaniami posprzedazowymi (post-sales) podkresla sie réznice miedzy
ydissatisfaction” a bardziej specyficzna emocja anger i jej zwiazek z zachowaniami odwetowymi (,,get
back”) w ustugach (Blodgett i in., 1997). To rozréznienie jest praktycznie nosne: w obstudze klienta
interesuje nas nie tylko to, czy rozmowa jest negatywna, ale czy wchodzi w trajektorie eskalacji, gdzie
ro$nie prawdopodobienstwo dzialan kosztownych dla marki (odejscie, publiczne skargi, odwet itd.).

W tym miejscu pojawia sie robocza teza artykulu, sformulowana ostroznie - nie jako rozstrzygniecie
psychologiczne, lecz jako hipoteza oparta na obserwacjach z wdrozen i analizie rozméw: klasyczne pode-
jécia do ,,emocji w tekécie” (np. proste sentymenty, stowniki emocji, kategorie podstawowe)
moga nie wystarcza¢ do uchwycenia momentéw przejscia w eskalacje oraz do oceny jako$ci
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dzialan naprawczych w dialogu. W konsekwencji potrzebujemy operacjonalizacji emocji, ktéra (a) jest
uzyteczna w kanalach tekstowych, (b) uwzglednia dynamike rozmowy, oraz (c) da sie mierzy¢ w sposéb
poréownywalny i skalowalny. Narzedziem realizujacym te operacjonalizacje jest LLM-as-a-Judge jako
warstwa ewaluacyjna: silne modele moga by¢ wykorzystywane jako ,,sedziowie” do oceny jakosci odpowiedzi
i zgodnosci z kryteriami (np. deeskalacja, empatia, adekwatno$é¢ naprawy). W benchmarkach pordéw-
nawczych analizowanych przez Zheng i in. (2023) GPT-4 osiagal ponad 80% zgodnosci z preferencjami
ludzi. Réwnolegle istnieja syntetyczne ujecia tej praktyki i jej ograniczen, co pozwala nadaé¢ podejéciu
solidna rame analityczng (Liu i in., 2023).

1.2. Emocja

Stowo ,emocja" w artykule jest skrétem myslowym i nie aspiruje do bycia diagnoza psychologiczna.
Interesuje nas nie tyle hipotetyczny stan wewnetrzny uzytkownika, ile mierzalny stan interakcji,
czyli taki, ktéry mozna uzasadni¢é dowodami w tekécie i przebiegu rozmowy. Z perspektywy teorii kon-
strukcji emocji, odchodzimy od poszukiwania uniwersalnych ,odciskéw palcéw" (fingerprints) ukrytych
w mobzgu czy ciele, poniewaz badania wykazuja, Ze zmiennosé jest norma (Barrett, 2017). Zamiast tego
skupiamy sie¢ na stanach operacyjnych: narastaniu napiecia, utracie poczucia sprawczosci, przejsciu
w tryb eskalacji, wycofaniu (w tym ,silent churn”), a takze deeskalacji i powrocie do wspotpracy. Takie
podejscie pozwala uniknaé bledu, ktéry w niniejszym artykule — inspirujac sie teoria konstrukeji emocji
(Barrett, 2017) — okreSlamy roboczo jako mental inference fallacy (sam termin zostal wprowad-
zony na potrzeby niniejszego artykulu). Zasada ta stanowi fundament Evidence-Only Judging, opisanej
szczegdlowo w rozdziale 4.1.

1.3. Jednostka analizy: tura / okno rozmowy / cala sesja

Analiza procesu obstugi wymaga monitorowania dynamiki zmian na trzech poziomach czasowych,
co pozwala uchwycié¢ emocje jako ,film”, a nie ,zdjecie”:

1. Tura (Micro-scale): Analiza pojedynczego komunikatu pod katem tekstowych sygnaléw eskalacji
i lokalnych wskaznikow afektu, identyfikowanych na podstawie cech leksykalnych i pragmatycznych
(Sanguinetti i in., 2020) oraz sekwencyjnych (Sandbank i in., 2018).

2. Okno rozmowy (Meso-scale): Kontekst kilku ostatnich tur, niezbedny do wykrycia zjawiska No-
Progress Loop (petli bez postepu), w ktérej system powtarza nieskuteczne odpowiedzi, ignorujac
narastajaca konfuzje klienta.

3. Cala sesja (Macro-scale): Perspektywa skumulowana, pozwalajaca mierzy¢ skumulowana jakosé
interakcji (Smith i Bolton, 1998). Na tym poziomie oceniamy koricowy efekt interakcji (final_state)
w poréwnaniu do wejéciowego (initial_state), co pozwala stwierdzi¢ wystapienie Double Deviation
(Smith i Bolton, 1998, zob. rozdz. 1).
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Rysunek 1: Trzy skale czasowe analizy konwersacji. Tura (micro) dostarcza sygnaléw lokalnych; okno
rozmowy (meso) pozwala wykry¢ petle i narastanie tarcia; cala sesja (macro) umozliwia ocene skumu-
lowanego wyniku relacyjnego.

1.4. Zalozenia i granice uogélniania (domena, kanal, jezyk, kontekst)

Cho¢ mechanizmy konstruowania emocji sg czescig ludzkiej biologii, ich interpretacja jest Sciéle zalezna
od kontekstu spotecznego i domenowego (Barrett, 2017).
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¢ Domena i Kontekst: Reakcje klienta sa osadzone w jego oczekiwaniach wobec danej ustugi - to,
co jest postrzegane jako sprawiedliwe w hotelu, moze r6znié sie od oczekiwan w e-commerce (Blodgett
i in., 1997).

o Kanal: Tekst jest ubozszy o parametry akustyczne (np. wysoko$é tonu), ktére obiektywnie sygnalizujg
stres, dlatego modele oparte wylacznie na tekécie musza uwzgledniac te luke i nie powinny roéci¢ sobie
trafnosci poréwnywalnej z analiza multimodalna.

e Jezyk i Kultura: Emocje nie sa konstruktami uniwersalnymi - Hofstede i in. (2010) wykazuja
systematyczne réznice miedzy kulturami w zakresie ekspresji emocjonalnej, norm grzecznosci i stylow
konfrontacji. To ma bezposrednie konsekwencje operacyjne: to, co w jednej kulturze jest bezposredna
skarga, w innej moze wyglada¢ jak neutralna prosba o informacje. Bez uwzglednienia lokalnych norm
komunikacyjnych system ryzykuje systematyczne btedne klasyfikacje, ktore prowadza do zanizenia
priorytetu interwencji dla sesji wymagajacych pilnej reakcji (Barrett, 2017; Hofstede i in., 2010).

¢ Ograniczenia zakresu: Niniejszy artykul koncentruje sie na kanale tekstowym, rynku polskim i pieciu
gléwnych domenach bedacych zZrédlem korpusu (plus 60 sesji z domen dodatkowych). Rozszerzenie
na inne jezyki, domeny i kanaly wymaga osobnej kalibracji rubryk i progowych parametréw. Przyj-
mujemy réwniez, ze sedzia Al ocenia interakcje wedtug rygorystycznych rubryk jako$ciowych, a nie
swyczuwa' uczué - co jest fundamentalnym warunkiem odpornosci systemu na obciazenia (biases)
wbudowane w modele jezykowe.

2. Material empiryczny i kontekst

W realnych wdrozeniach conversational Al nie pracujemy na danych laboratoryjnych ani na zadaniach
typu one-shot classification, tylko na transkryptach interakcji osadzonych w procesie biznesowym, z jego
ograniczeniami (polityki, SLA, GDPR, ograniczona mozliwos$¢ eskalacji, zmienno$¢ zrédel prawdy itp.).
Z tego powodu rzetelny opis danych i kontekstu ich powstania staje sie czeScia metodologii, a nie dodatkiem
redakcyjnym.

W literaturze ML/NLP roénie nacisk na standaryzacje dokumentowania danych i warunkéw ich uzycia:
zaréwno w postaci ,,datasheets” (motywacja, sklad, proces pozyskania, zastosowania i ryzyka), jak
i ,data statements” (charakterystyka populacji, jezyka, kanalu i kontekstu wytwarzania tekstu), wlasnie
po to, by ograniczy¢ nadinterpretacje i falszywe uogdlnienia. W tym duchu traktujemy nasz material jako
korpus obserwacyjny: jego wartos¢ polega na tym, ze ujawnia typowe mechanizmy eskalacji i naprawy
w warunkach produkcyjnych, ale jednocze$nie wymusza ostroznos¢ w wnioskowaniu poza domene, kanat

ijezyk.

2.1. Charakterystyka korpusu: transkrypty i dynamika polskiego rynku ustug

Punktem wyjscia dla budowy systemu jest autentyczny material z warunkéw produkcyjnych, a nie dane
laboratoryjne - co ma kluczowe znaczenie dla trafnosci rubryk i kalibracji progowych. Material badawczy
stanowi korpus 8 374 wiadomosci pogrupowanych w 1 146 sesjach konwersacyjnych, pochodzacych
od klientéw w Polsce z takich branz jak medycyna, sport (trenerzy fitness), centrum pomocy w aplikacjach
mobilnych oraz chaty sprzedazowe na stronach internetowych B2B (business-to-business). Po zastosowaniu
filtrow jakosci do szczegdlowej analizy zakwalifikowano 1 146 sesji — te liczbe prezentuje Tabela 1.
Kryteria wlaczenia: (1) sesja zawiera minimum dwie wiadomosci (co najmniej jedna ture uzytkownika
i jedna ture asystenta); (2) sesja jest oznaczona flaga mvp_v2_complete, co oznacza, ze pipeline scoringowy
przetworzyl sesje bez bledéw i zwrécil kompletny output JSON ze wszystkimi polami schematu (tab. 7).
Sesje odrzucone z powodu niepelnego outputu (np. timeout API, blad parsowania JSON) nie wchodza
do zbioru analitycznego. Pelny przeplyw filtrowania przedstawia si¢ nastepujaco: (1) pula wyjsciowa:
wszystkie sesje zarejestrowane w systemie; (2) odrzucenie sesji z jedna wiadomoscia (mniej niz dwie
wiadomosci); (3) odrzucenie sesji z blednym lub niepelnym outputem scoringowym (scoring_failed
lub brakujace pola JSON; n = 0 w obecnym zbiorze); wynik: 1146 sesji analitycznych. Liczba sesji
z jedng wiadomoscia odrzuconych w kroku (2) nie jest rejestrowana w obecnej wersji pipeline’u i zostanie
uzupelniona w kolejnej iteracji.

Istotnym zalozeniem metodologicznym jest fakt, ze sesje sktadajace sie z tylko jednej wiadomo$ci
nie podlegaja analizie, poniewaz kazda rozmowa jest inicjowana przez Asystenta AIl. W tym modelu
sesja jednoelementowa oznacza jedynie rozpoczecie interakeji przez bota bez reakcji ze strony klienta, co nie
pozwala na analize trajektorii relacyjnej. Sesje takie moga jednak stanowié¢ odrebng klase zdarzen zwigzang
z porzuceniem interakcji i powinny by¢ analizowane osobno w przysztych iteracjach. W konsekwencji
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Metryka Medycz. Sport/Fit. IT Szkol. Turyst. CALOSC
Liczba sesji 186 437 232 125 106 1 146
Mediana wiad./sesje 5,0 5,0 3,0 4,0 5,0 5,0
Srednio wiad. /sesje 6,3 8,4 6,3 6,7 7,4 7,3
P90 wiad./sesje 12 17 13 12 12 13
% effort = 3 90,9% 92,2% 85,3% 96,0% 77,4% 86,8%
% z petla 1,1% 0,5% 0,4% 0,0% 0,0% 0,4%
% z exit intent 0,0% 7,6% 1,7% 0,0% 0,0% 3,2%

Rozktad PO/P1/P2/P3 0/12/4/84% 8/7/5/80% 1/18/4/77% 0/13/6/81% 0/2/6/92% 3/10/5/82%

Tabela 1: Statystyki opisowe korpusu (aktualizacja: 15 lipca 2026). Dane z systemu produkcyjnego
(n = 1146 sesji). Skala effort: 1-5 (wartosci 4 1 5 nie wystapily w obecnym datasecie). Kolumny: Medycyna
(186 sesji), Sport/Fitness (437), IT (232), Szkoleniowa (125), Turystyczna (106). Calo$é obejmuje takze
pozostale domeny (60 sesji).

437
400 + .
= 232
2 200 186 I .
S|
125
106
0 l .
Medyczna Sport/Fit. IT Szkoleniowa Turystyczna

Rysunek 2: Rozklad sesji w korpusie wedtug domeny (n = 1146). Domena Sport/Fitness stanowi najwickszy
segment (38,1%), co odzwierciedla specyfike bazy klientéw. Suma pigciu nazwanych domen wynosi 1 086;
pozostate 60 sesji pochodzi z domen o niskiej liczebnosci.
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faktyczna analiza sedziego Al rozpoczyna sie od drugiej wiadomosci w sesji - pierwszej odpowiedzi
klienta.

Na etapie projektowania taksonomii, przed uruchomieniem obecnej wersji automatycznego pipeline’u
(potoku przetwarzania), w jako$ciowym przegladzie rozméw zaobserwowano kilka powtarzalnych wzorcéw.
Najczesciej rozpoznawanym zdarzeniem byl No-Progress Loop, identyfikowany w wiekszosci domen,
cho¢ z odmiennymi markerami jezykowymi: w sektorze medycznym objawial si¢ gléwnie przez neutralne
reformulowania tego samego pytania o procedure, podczas gdy w e-commerce — przez wyrazne skracanie
wiadomosci i rosnacg bezposredniosé zadan. Wzorzec Justice Gap byl najsilniej widoczny w sesjach
zwiazanych z zarzadzaniem kontem i subskrypcjami, szczegélnie gdy system odmawial bez wyja$nienia pro-
cedury — co koresponduje z ustaleniami Blodgetta, Hilla i Taxa o priorytecie sprawiedliwosci proceduralnej
nad dystrybutywna (Blodgett i in., 1997). Wzorzec Failed Recovery obserwowano w domenie wsparcia
technicznego, gdzie system wielokrotnie proponowal kroki diagnostyczne juz wykonane przez uzytkownika.
Uwaga: powyzsze obserwacje pochodzg z recznej analizy jako$ciowej przeprowadzonej na etapie projek-
towania rubryk, nie z wynikéw automatycznego sedziego. W biezacym pipeline’u pole failed_recovery
wykazuje zerowa wariancje (sekcja 7.1), co sugeruje problem z detekcja automatyczna, nie brak zjawiska.
Obserwacje te majg charakter indukcyjny — wpltynely na ksztalt taksonomii i dobér progdéw opisanych
w rozdziale 4, nie sa jednak statystycznie reprezentatywne i wymagaja formalnej walidacji. Skupienie
na pierwszej reakcji uzytkownika jest kluczowe z kilku powodéw. Architektura opisana w artykule dziala
w trybie offline (post-hoc scoring transkryptéw), zaprojektowanym z mysla o mozliwosci rozszerzenia
do trybu real-time w kolejnej iteracji.

o Prewencja ,,Silent Churn" (Cichego odej$cia): Brak deeskalacji juz w pierwszym kroku czesto
skutkuje trwalym wycofaniem klienta z relacji - bez zadnej jawnej skargi, ktora mogtaby uruchomic
interwencje (Technical Assistance Research Programs [TARP], 1986). (Ustalenia TARP pochodza
z 1986 roku; przeniesienie mechanizmu ,,cichego odejscia” na wspolczesne kanaly cyfrowe, gdzie bariery
zmiany dostawcy sa nizsze, jest hipoteza wymagajaca osobnej walidacji). To zjawisko jest szczegdlnie
kosztowne biznesowo, bo nie pozostawia zadnego sygnatu w klasycznych wskaznikach reklamacyjnych.

o Wczesna detekcja ryzyka relacyjnego: Hipoteza projektowa inspirowana teoria Barrett (2017)
zaklada, ze w branzach takich jak medycyna niepewnos¢ i brak jasnych wyjasnienn moga by¢ silniejszymi
wyzwalaczami negatywnego afektu niz sam czas oczekiwania. R6zne domeny wymagaja wiec roznych
progowych parametréw dla tych samych kategorii taksonomicznych.

e Unikanie Double Deviation (Podwdjnego odchylenia): Ocena post-hoc pierwszych krokéw
naprawy bledu pozwala wykry¢ wzorce, w ktorych nieudana préba naprawy moze nasila¢ negaty-
wna ocene pierwotnej awarii (Smith i Bolton, 1998). Smith i Bolton (1998) wykazali, ze sposéb
przeprowadzenia recovery wplywa na ocene calego do$wiadczenia, a zawiedzione oczekiwanie korekty
moze by¢ oceniane surowiej niz sam pierwotny blad.

Na podstawie obserwacji z tak zréznicowanego materiatu, od wsparcia technicznego po administracyjna
obstuge placowek medycznych, rubryki sedziego zostaly zaprojektowane tak, aby uwzglednia¢ domenowy
charakter sygnaléw: ta sama kategoria emocjonalna (np. zlo$¢) w réznych branzach stanowi unikalng
sinstancje”, a nie staly odcisk palca (Barrett, 2017). Sedzia interpretuje dana kategorie w kontekscie domeny
na podstawie instrukcji zawartych w rubryce, nie w wyniku fine-tuningu na korpusie. Taka architektura
ma wspiera¢ generowanie ustrukturyzowanej telemetrii relacyjnej juz od pierwszego kontaktu klienta
z systemem, co moze umozliwi¢ wczesniejsza priorytetyzacje sesji potencjalnie zwiazanych z ryzykiem
odejscia (TARP, 1986).

2.2. Przygotowanie danych i protokét anotacji: od transkryptu do materialu pomiarowego

Jezeli emocje maja by¢ mierzone w sposéb poréwnywalny, to transkrypt rozmowy musi zostaé¢ potrak-
towany jak dane o okreslonej strukturze, a nie jak ,opis sytuacji”. W praktyce oznacza to, ze jeszcze przed
wladciwa ewaluacja potrzebujemy dwéch warstw porzadku:

e po pierwsze - porzadku dokumentacyjnego, ktory jasno opisuje, skad wziely sie dane i do czego
wolno ich uzywac;

¢ podrugie - porzadku operacyjnego, ktéry zamienia rozmowe na jednostki obserwacji (tury/okna/sesje)
oraz na zestaw zmiennych, ktére da sie pdzniej agregowad i testowac.

W czesci dokumentacyjnej inspirujemy sie praktykami wypracowanymi w ML/NLP:  datasheets for

datasets” jako standard opisu motywacji, sktadu, pozyskania i ryzyk zbioru danych, oraz ,data statements”

jako forma ujawnienia warunkow jezykowych i populacyjnych, od ktérych zalezy mozliwo$é generalizaciji.

Te ramy sa narzedziem metodologicznym: bez nich bardzo tatwo przypisa¢ zachowaniu jezykowemu
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uzytkownika status ,uniwersalnego sygnalu emocji”, podczas gdy w rzeczywistosci jest ono efektem
kanatu, domeny, presji czasu albo norm stylu. W analogiczny sposéb, na poziomie modeli oceniajacych,
przydatna jest logika ,model cards”: jawne okreslenie przeznaczenia, ograniczen i warunkéw testow,
zamiast milczacego zalozenia, ze miara ,dziala zawsze”. Warstwa operacyjna zaczyna sie od ujednolicenia
transkryptéw do wspolnego formatu: role (uzytkownik /system), kolejnosé tur, podstawowe metadane (kanal,
ewentualny typ sprawy) i znacznikéw czasu. Dopiero na takim materiale mozna budowaé ,obserwacje”,
ktére nie sa opisem jakosci w stylu eseju, lecz wypelnieniem ustrukturyzowanych rubryk oceny
jakosciowej, ktére mapujg dynamike interakcji na konkretne warto$ci numeryczne i flagi
logiczne. Kluczowym elementem protokolu anotacji jest dekonstrukcja kazdej sesji przez pryzmat trzech
wymiarow sprawiedliwosci:

o dystrybutywna (czy wynik jest postrzegany jako uczciwy),

o proceduralng (czy proces byl sprawny i przejrzysty),

« interakcyjna (czy system potraktowal klienta z empatia i szacunkiem), co pozwala na przewidywanie
przyszlych zachowan klienta (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998).

Protokdl ten rygorystycznie wymusza zasade Evidence-Only Judging (zob. rozdz. 4.1), nakazujac sedziemu
AT identyfikacje stanéw operacyjnych wylacznie na podstawie dowodéw obecnych w tekécie (Barrett, 2017).
Ostatecznym produktem tego procesu jest struktura danych JSON, zawierajaca zautomatyzowany
wskaZnik Priority Score (PS), ktéry w wersji MVP priorytetyzuje eskalacje danej sprawy wylacznie
na podstawie sygnaléw konwersacyjnych (docelowo planowane jest rozszerzenie o metadane biznesowe,
takie jak warto$é klienta CLV czy priorytety SLA — zob. sekcja 3.3). Takie przygotowanie strukturalne
stanowi podstawe dla precyzyjnej analizy sedziego Al juz od pierwszej odpowiedzi uzytkownika w sesji.

2.3. Reprezentatywno$é korpusu: obcigzenia selekcji i zr6znicowanie typow interakcji

Najwazniejsze ryzyko metodologiczne w pracy z danymi serwisowymi wynika z faktu, ze transkrypty
rozmow nie stanowia reprezentatywnej préby z ogdélnej populacji uzytkownikéw, lecz sg
wynikiem silnie nielosowego procesu selekcji (Gebru i in., 2021). Transkrypty obejmuja przede wszystkim
sytuacje, w ktérych uzytkownicy podejmuja interakcje w zwiazku z trudnoscia, niejasnoscia lub potrzeba,
ktérej nie moga samodzielnie zrealizowaé¢ (TARP, 1986; Broetzmann i Beinhacker, 2025). Nalezy jednak
podkredli¢, ze mechanizm selekcji nie ogranicza korpusu wylacznie do interakcji o skrajnym
ladunku emocjonalnym. Analiza 8 374 wiadomo$ci pozwala na wyrdznienie kilku typéw interakeji,
z ktérych kazdy niesie odmienne ryzyko dla relacji z uzytkownikiem:

e Zapytania informacyjne i produktowe (Service/Product Inquiries): Pytania typu ,ile kosztuje
produkt?" czy , jak dobra¢ plan?" nie sg jedynie prosbami o dane. W ujeciu predykcyjnego przetwarzania
(Clark, 2016) kazda niejasnosé¢ w odpowiedzi moze generowaé blad przewidywania, ktéry obciaza zasoby
poznawcze uzytkownika.

e Zarzadzanie kontem i subskrypcjami (Transactional/Administrative): Prosby o rezygnacje
z subskrypcji, zwrot pieniedzy czy zmiane pakietu sa krytycznymi testami dla sprawiedliwo$ci
proceduralnej (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998). Jesli system utrudnia te procesy lub nie
rozpoznaje intencji, afekt klienta skupia sie wokdl poczucia niesprawiedliwosci proceduralnej, ktére
w badaniach zachowan poskargowych byto istotnie zwigzane z intencja ponownego zakupu i negatywnym
word-of-mouth (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998; TARP, 1986).

o Usability i wsparcie nawigacyjne (Usability /Navigation): Pytania ,, gdzie znajde zrealizowane
treningi?" wskazuja na tarcie w realizacji celéw uzytkownika. Brak natychmiastowej gratyfikacji
informacyjnej moze powodowaé narastanie negatywnej walencji. Sedzia Al musi wychwyci¢ moment,
w ktorym drobna niedogodno$¢ zmienia sie w frustracje operacyjna - a to przejscie czesto jest niewidoczne
w klasycznej analizie sentymentu, bo jezyk uzytkownika pozostaje nadal neutralny.

o Wsparcie techniczne i awarie (Tech Support/Service Failure): Zgloszenia bledéw w aplikacji
to klasyczne sytuacje Service Failure (Smith i Bolton, 1998). Badania nad service recovery sugeruja,
ze spos6b reakeji organizacji na zgloszony btad moze mie¢ istotny wplyw na pézniejsza ocene doswiad-
czenia i deklarowang lojalnosé (Smith i Bolton, 1998). Nieudana préba naprawy prowadzi do zjawiska
Double Deviation, mogac nasila¢ negatywna ocene i afekt wywolane pierwotna awaria (Smith i
Bolton, 1998; Bougie i in., 2003). W tej niszy moze skalowaé si¢ réwniez ryzyko zachowarni odwetowych,
w tym negatywnego WOM (Bougie i in., 2003).

« Potrzeby motywacyjne i afektywne (Personal Support): Komunikaty typu ,,chce mi si¢ spaé,
potrzebuje motywacji!" mozna interpretowaé — w ujeciu teorii konstrukeji emocji — jako raport o stanie
afektu (niska walencja, niskie pobudzenie) i wyczerpanym budzecie ciata uzytkownika (Barrett, 2017).
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W tej niszy rola systemu Al przesuwa sie z czystej informacji w strong aktywnej regulacji emocjonalne;j
poprzez odpowiednie sygnaly komunikacyjne.

Podsumowujac, mimo ze korpus jest ,,przefiltrowany" przez potrzebe kontaktu, zawiera on zréznicowany
przekrdj intencji wystepujacych w korpusie. Rubryki sedziego zostaly zaprojektowane tak, aby uwzgledniaé
te réznorodnosé: ,rezygnacja z subskrypcji” moze byé procesem chtodnym i technicznym, podczas gdy
»Pytanie o 4 jajka w diecie” moze nieé¢ silny ladunek niepewnosci o wlasne cele zdrowotne.

3. Prace powigzane

Podejscie zaproponowane w artykule lokuje si¢ na przecieciu trzech dojrzatych, lecz weiaz dynamicznie
ewoluujacych nurtéw badawczych, z ktérych kazdy wnosi istotne narzedzia metodologiczne, ale jednoczesnie
posiada specyficzne ograniczenia w kontekscie operacyjnej obstugi klienta. Pierwszym z nich jest klasyczna
analiza sentymentu i opinii, ktéra przez dekady koncentrowala sie gtéwnie na ujeciach binarnych
lub prostych skalach polaryzacji pozytywnej i negatywnej. Tradycyjne metody, oparte na modelach
leksykonowych czy algorytmach takich jak SVM (ang. Support Vector Machine), operuja zazwyczaj
na poziomie pojedynczego dokumentu lub zdania, co w realiach serwisowych uniemozliwia zrozumienie
ewolucji afektu klienta w odpowiedzi na kolejne komunikaty systemu. Cho¢ wspolczesne badania nad
afektem podkreslaja, ze walencja (przyjemnosé/nieprzyjemnosé) towarzyszy czlowiekowi przez cale zycie,
samo okreslenie sentymentu jest jedynie ,czeSciowym obrazem” stanu emocjonalnego. W kontekécie
serwisowym podejscie to czesto pomija proces pelnej rekonstrukcji dynamiki dialogu, co uniemozliwia
skuteczne wykrywanie zjawisk takich jak Double Deviation (zob. rozdz. 1).

Drugi nurt to analiza emocji (emotion analysis) w NLP, dziedzina rosnaca niezwykle szybko, ale
wciaz pozbawiona stabilnego konsensusu metodologicznego co do zakresu stosowanych ram teoretycznych.
Badacze wciaz wahaja sie miedzy klasycznymi modelami dyskretnych emocji podstawowych Ekmana
a bardziej zlozonymi systemami, takimi jak koto emocji Plutchika, co prowadzi do fragmentacji terminolog-
icznej. Kluczowym wyzwaniem pozostaje tu uwzglednienie kontekstu kulturowego i demograficznego;
jak wskazuje teoria konstrukcji, bez rygorystycznego oddzielenia formy tekstu od hipotetycznego stanu
wewnetrznego, systemy te sa narazone na blad mental inference fallacy (Barrett, 2017). Warto za-
uwazy¢, ze argument ten jest samozwrotny: jesli percepcja emocji u innych jest aktem kategoryzacji,
nie detekcji, to réwniez sedzia LLM - oceniajac transkrypt - konstruuje emocje na bazie swoich danych
treningowych i promptu, nie ,,odczytuje” ich z tekstu. Ta samozwrotnos$é¢ stanowi dodatkowe uzasadnienie
dla zasady Evidence-Only Judging, opisanej w rozdziale 4. Ponadto standardowe podejécia NLP rzadko
uwzgledniaja zjawisko granularnosci emocjonalnej, czyli zdolnosci do konstruowania precyzyjnych
i zréznicowanych stanéw (np. odréznienia dejekcji od irytacji), co ma bezposredni wplyw na trafnosé
reakcji systemu w sytuacjach kryzysowych (Barrett, 2017).

Trzeci nurt, stanowiacy bezposredni kontekst dla sedziego Al opisanego w artykule, dotyczy ewaluacji
systeméw dialogowych przy uzyciu silnych modeli jezykowych (LLM-as-a-Judge). W warunk-
ach benchmarkowych raportuje si¢ wysoka zgodnosé¢ takich modeli z preferencjami ludzkimi, co czyni je
atrakcyjnym narzedziem do automatycznej oceny jakosci konwersacji. Niemniej jednak literatura przed-
miotu coraz czesciej opisuje typowe zrodta bteddéw i obciazen w takich ocenach, wynikajace m.in. z faktu,
ze modele te przejmuja uprzedzenia demograficzne i lingwistyczne ze zbioréw treningowych, co moze
prowadzi¢ do systematycznej niesprawiedliwosci, np. blednego oceniania specyficznego stylu komunikacji
jako agresywnego. Proponowane podejscie integruje te trzy nurty w ramach systemu telemetrii relacyjnej:
taksonomia operacyjna dostarcza kategorii ryzyka, LLM-as-a-Judge dostarcza skalowalnego instrumentu
pomiaru, a zestaw KPI zamienia wyniki pomiaru w decyzje operacyjne. W ten sposéb sedzia Al staje sie
ogniwem laczacym analize tekstu z operacyjng potrzeba ochrony lojalnosci klienta i zapobiegania zjawisku
silent churn.

3.1. Analiza sentymentu i emocji w NLP: mozliwosci i ograniczenia

W tradycji sentiment/opinion mining ,emocja" bywa najczesciej redukowana do prostego wymiaru
afektywnego nastawienia: polaryzacji dodatniej lub ujemnej, ewentualnie uzupetnionej o stopien natezenia.
Takie podejscie jest pragmatyczne i dobrze sprawdza si¢ w zadaniach o niskiej dynamice, jak agregacja opinii
w recenzjach produktéw, jednak wykazuje krytyczne ograniczenia w analizie rozméw serwisowych (Smith
i Bolton, 1998). W interakcjach z systemami konwersacyjnymi ton wypowiedzi bywa wtérny wobec
braku postepu w dialogu; uzytkownik moze zachowywaé¢ neutralnosé¢ jezykowa, podczas gdy narastajacy
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brak postepu buduje frustracje poza poziomem tekstu. Warto odnotowaé, ze istnieja podejécia sekwencyjne
(m.in. modele LSTM i BERT aplikowane do sekwencji tur), ktére czesciowo adresuja problem dynamiki;
ich ograniczeniem pozostaje jednak skupienie na klasyfikacji emocji lub sentymentu per wypowiedZ, a nie
na ocenie jakosci naprawy relacji jako caltoéci sesji. Osobny nurt stanowia metryki automatycznej ewaluacji
dialogu, takie jak USR (Unsupervised and Reference-free) czy FED (Fine-grained Evaluation of Dialogue),
ktére oceniaja jakosé rozmowy bez koniecznosci posiadania referencyjnych odpowiedzi (Mehri i Eskenazi,
2020a,b). Réwnolegle seria wyzwain DBDC (Dialogue Breakdown Detection Challenge) zaproponowala
formalne ramy detekcji momentéw, w ktérych dialog przestaje funkcjonowaé (Higashinaka i in., 2016).
Podejécia te sa blizsze proponowanej telemetrii niz klasyczny sentyment, lecz koncentruja sie na jakosci
generacji (czy odpowiedZ jest koherentna, trafna, interesujaca), nie na dynamice relacji (czy interakcja
naprawia problem i chroni zaufanie) - co stanowi odmienna perspektywe analityczna. Co wiecej, proces
eskalacji nie musi manifestowaé sie¢ stalym ,negatywnym sentymentem" w kazdej turze - narastanie
frustracji bywa niewidoczne w pojedynczych wiadomosciach, a ujawnia sie dopiero w dynamice sekwencji.
Literatura przedmiotu wskazuje, ze to nie pierwotna awaria ustugi (service failure), lecz nieudolna préba
naprawy - Double Deviation (Smith i Bolton, 1998) - generuje najbardziej destrukcyjne stany afektywne.

Rozwijajaca sie w obszarze NLP emotion analysis idzie o krok dalej, oferujac klasyfikacje konkretnych
stanéw (np. zloéé, strach, smutek), ale jednocze$nie zmaga sie z brakiem ujednoliconej terminologii
i stabilnego konsensusu co do ram teoretycznych (Buechel i Hahn, 2016). W najnowszych przegladach
pola podkresla sie niejasno$¢ w zakresie tego, co dokladnie jest mierzone: czy jest to stan mentalny
autora, emocja wywolana u odbiorcy, czy moze emocja jako obiektywna cecha tekstu (Barrett, 2017).
Z perspektywy teorii konstrukeji kazda kategoria emocjonalna (np. ,,Z10$¢") jest w rzeczywistodci populacja
wysoce zroznicowanych instancji, co oznacza, ze zlos¢ na blad w aplikacji mobilnej bedzie miala zupelnie
inne markery lingwistyczne niz z1o$¢é na brak terminu u lekarza (Barrett, 2017). Brak rygorystycznego
rozdziatu formy tekstu od hipotetycznego stanu wewnetrznego sprawia, ze modele NLP czesto wpadaja
w pulapke bledu mental inference fallacy (Barrett, 2017, zob. rozdz. 1). W konsekwencji, nawet gdy
model ,rozpoznaje emocje", wynik pozostaje trudno poréwnywalny miedzy domenami: to, co w sektorze
fitness jest uznawane za motywacyjne pobudzenie, w sektorze medycznym moze by¢ klasyfikowane jako
agresywna niecierpliwo$é (Barrett, 2017; Hofstede i in., 2010).

Proponowana telemetria relacyjna stara sie wypelni¢ te luke, wychodzac poza katalog etykiet w strone
analizy sprawiedliwo$ci proceduralnej i interakcyjnej (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998). System
musi rozumieé, ze celem uzytkownika jest nie tyle wyrazenie uczué, co realizacja konkretnego zadania,
a kazda niejasno$¢ w odpowiedzi systemu generuje koszt poznawczy i erozje zaufania — ktora sedzia Al
musi zarejestrowac zanim dojdzie do potencjalnej utraty lojalnosci.

3.2. Sygnaly konwersacyjne: dynamika dialogu, eskalacje i naprawa bledéw

Jezeli w niniejszym artykule traktujemy ,,emocje” jako mierzalny stan interakeji, to naturalnym punktem
zaczepienia nie sa deklaracje typu ,,jestem zty”, tylko sygnaly, ze rozmowa przestaje dziataé: rosnie koszt
poznawczy uzytkownika, spada postep zadaniowy, a system nie potrafi przejs¢ od bledu do naprawy.
W literaturze o dialogue breakdown taka sytuacja bywa definiowana jako moment, w ktérym uczestnik
nie jest w stanie sensownie kontynuowaé rozmowy w danym kierunku (Higashinaka i in., 2016). Ocena, czy
doszlo do ,zerwania" dialogu, wymaga miar opartych na obserwowalnych markerach sekwencyjnych - nie
na wnioskach o stanach mentalnych - aby uniknaé¢ bledu mental inference fallacy (zob. rozdz. 1). W
praktyce analitycznej wygodnie jest operacjonalizowaé te zjawiska jako sygnaly konwersacyjne na trzech
poziomach:

1. Dynamika dialogu (czy rozmowa ,idzie do przodu”). Najbardziej stabilne empirycznie sygnaly
majg charakter sekwencyjny: powtérzenia i przeformutowania po stronie uzytkownika, , ping-pong”
tych samych intencji oraz rosnaca dlugo$é¢ tur bez rozwiazania problemu. Kazda taka tura generuje
kumulujacy sie koszt poznawczy (Clark, 2016). W danych produkcyjnych to ,narastanie korekt" (gdy
uzytkownik doprecyzowuje i poprawia system) czesto poprzedza frustracje nawet wtedy, gdy w samym
tekscie nie ma jawnie negatywnych stéw, co sprawia, ze klasyczne modele sentymentu moga ,nie widzieé
problemu" (Smith i Bolton, 1998).

2. Eskalacje. Eskalacja jest sygnatem krytycznym, w ktorym uzytkownik przechodzi od prob naprawy
dialogu do jawnego zadania alternatywnego kanatu lub potaczenia z czlowiekiem. Nieudana eskalacja
w pierwszym kroku moze skutkowaé zjawiskiem Silent Churn (cichego odejscia), potencjalnie ostabiajac
lojalnosé klienta (TARP, 1986). Sedzia Al wykorzystuje te sygnaly do obliczenia wskaZnika Priority
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Score (PS), ktory syntetyzuje wykryty afekt z ryzykiem biznesowym naruszenia zasad sprawiedliwosci
interakcyjnej i proceduralnej (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998).

3. ,Failure recovery” (czy system umie wyj$é¢ z btedu). Zdolnosé do naprawy bledu (Service
Recovery) jest kluczowym momentem prawdy w relacji (Smith i Bolton, 1998). Jezeli bot nie potrafi
skutecznie zareagowaé na zgloszony problem (np. blad techniczny lub niejasng oferte), dochodzi
do Double Deviation (Smith i Bolton, 1998). Z drugiej strony, sprawnie przeprowadzone wyjscie
z btedu moze w niektérych przypadkach doprowadzi¢ do zjawiska okreélanego jako Service Recovery
Paradox - sytuacji, w ktorej jakosé obstugi kryzysu skutkuje wyzsza deklarowana lojalnoscia niz przed
wystapieniem bledu. Zjawisko to jest jednak kontrowersyjne empirycznie i nie wystepuje powszechnie
(Smith i Bolton, 1998). Sedzia AI monitoruje ten proces, mierzac, czy system dostarcza odpowiednie
wyjasnienia i empatie, co w literaturze service recovery bywa wskazywane jako istotny element skutecznej
naprawy relacji (Smith i Bolton, 1998).

3.3. LLM-as-a-Judge: skalowalna ewaluacja rozméw i kontrola obcigzen

Wspoélczesny zwrot ku metodologii LLM-as-a-Judge (LLM jako sedzia) wynika z koniecznosci
znalezienia skalowalnej i efektywnej kosztowo alternatywy dla ocen ludzkich w procesie ewaluacji systeméw
generatywnych. W benchmarkach poréwnawczych analizowanych przez Zheng i in. (2023) GPT-4 osiagal
ponad 80% zgodnosci z preferencjami ludzi, co czyni modele jezykowe obiecujacym narzedziem w analizie
duzych zbioréw danych konwersacyjnych. Nalezy jednak pamietaé, ze modele te nie sa neutralnymi obser-
watorami i wykazuja specyficzne bledy poznawcze, takie jak position bias (uprzywilejowanie odpowiedzi
na okreslonej pozycji w prompcie) czy verbosity bias (sklonno$é do wyzszego oceniania wypowiedzi
dluzszych i bardziej ,gadatliwych”). Dodatkowym wyzwaniem jest zjawisko self-enhancement bias,
w ktérym model wykazuje tendencje do faworyzowania tekstéw o strukturze i stylu zblizonym do jego
wlasnych generacji. Aby mitygowaé te ryzyka, Liu i in. (2023) proponuja w metodologii G-Eval stosowanie
ustrukturyzowanych rubryk oceniania oraz jawnych krokéw wnioskowania typu Chain-of-Thought.
Takie podejscie wymusza na modelu sedziowskim rozbicie ztozonego afektu klienta na mniejsze, mierzalne
skladowe i oparcie werdyktu na konkretnych dowodach tekstowych (tzw. spanach tekstu). Oceny
moga przyjmowaé forme pointwise (ocena jednostkowa), pairwise (poréwnywanie par wypowiedzi) lub
listwise (rankingowanie calych list), przy czym kazda z tych konfiguracji wymaga rygorystycznej kali-
bracji w celu unikniecia nadpewnosci modelu (Liu i in., 2023). Réwnolegle rozwijaja sie wyspecjalizowane
modele sedziowskie (np. JudgeLM (Zhu i in., 2023), Auto-J (Li i in., 2024)), fine-tunowane na danych
z ocenami ludzkimi. Wyspecjalizowany sedzia moze osiaga¢ wyzsza zgodnosé z ludzmi, lecz rodzi to ryzyko
overfittingu do zbioru treningowego. W kontekscie omawianym w artykule, sedzia Al nie jest traktowany
jako ,wyrocznia” posiadajaca wglad w dusze uzytkownika, lecz jako precyzyjny komponent telemetrii
relacyjnej (Zheng i in., 2023; Liu i in., 2023). Kluczowe jest unikniecie bledu mental inference fallacy
(zob. rozdz. 1). Zamiast tego sedzia Al analizuje dynamike interakcji, mierzac m.in. narastanie korekt
po stronie uzytkownika czy tarcie operacyjne. Tak zaprojektowany system oblicza wskaznik Priority
Score (PS), ktéry w obecnej wersji MVP opiera sie wylacznie na sygnatach konwersacyjnych (P0-P3).
Docelowa architektura zaklada rozszerzenie PS o metadane biznesowe (wartos$¢ klienta CLV, priorytety
SLA), jednak ta funkcjonalno$¢ nie zostala jeszcze zaimplementowana i wymaga osobnej kalibracji. Sedzia
Al jest zaprojektowany jako narzedzie wczesnego ostrzegania, ktére ma wspieraé¢ identyfikacje sesji
zmierzajacych ku Double Deviation (Smith i Bolton, 1998). Celem systemu jest wsparcie wczesniejszej
identyfikacji sesji potencjalnie zwiazanych z ryzykiem utraty lojalnosci, co moze umozliwi¢ skuteczniejsza
naprawe serwisowa (service recovery) (Smith i Bolton, 1998; TARP, 1986).

3.4. Whnioski z przegladu: gdzie powstaje luka w zastosowaniach operacyjnych

Przeglad prac powiazanych w niniejszym artykule prowadzi do doéé¢ spojnego wniosku: istnieja zaawan-
sowane narzedzia do mierzenia nastroju i opinii w tekscie oraz stale rosnacy korpus badan nad emocjami
w NLP, jednak w konkretnych zastosowaniach serwisowych ich uzyteczno$é operacyjna czesto zalamuje
sie¢ w dwdch kluczowych obszarach. Po pierwsze, wynika to z braku jawnej definicji tego, co dokladnie
jest mierzone w trakcie trwania dialogu - czy jest to stan mentalny autora, afekt ,zawarty” w samej
wypowiedzi, dynamiczny stan relacji, czy moze bezposrednie ryzyko eskalacji, co czesto prowadzi do bledu
mental inference fallacy (Barrett, 2017). Po drugie, problemem jest niedopasowanie jednostki analizy,
gdzie systemy skupiaja sie na pojedynczej wypowiedzi, ignorujac sekwencyjna nature i dynamike rozmowy,
co uniemozliwia dostrzezenie zjawisk takich jak narastajace tarcie poznawcze wywolane brakiem postepu
w rozwiazaniu problemu (Barrett, 2017; Dixon i in., 2013). Proces eskalacji nie musi manifestowaé sie
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stalym negatywnym sentymentem w kazdej turze - narastanie frustracji bywa niewidoczne w pojedynczych
wiadomosciach, a ujawnia sie dopiero w dynamice sekwencji - czego podejscie per-wiadomosé z definicji
nie jest w stanie uchwyci¢. Réwnolegle literatura HCI dotyczaca breakdown & repair precyzyjnie
opisuje procesy awarii i naprawy dialogu, ale rzadziej dostarcza ,telemetrii gotowej do bezposéredniego
wdrozenia', czyli zestawu standéw i zdarzen, ktére mozna by konsekwentnie oznaczaé¢ na duzej liczbie
rozméw i mapowacé na konkretne decyzje produktowe, takie jak inteligentny routing czy polityka service
recovery (Smith i Bolton, 1998). Z perspektywy operacyjnej wyzwaniem nie jest wiec brak teorii, lecz
brak funkcjonalnego mostu miedzy koncepcjami teoretycznymi a mierzalnym procesem, ktéry pozwolitby
uniknaé¢ Double Deviation (Smith i Bolton, 1998).

Wreszcie, podej$cie LLM-as-a-Judge otwiera obiecujaca S$ciezke skalowania ewaluacji, lecz same
prace o sedziach Al podkreslaja, ze bez rygorystycznych rubryk, kontroli obciazen (takich jak position
bias czy verbosity bias) oraz procedur stabilnoéci latwo wprowadzi¢ nowy rodzaj niejawnej zmiennoSci.
Powoduje to, ze wynik moze zosta¢ zdyskwalifikowany jako wiarygodna metryka zarzadcza, jesli nie
da si¢ go obroni¢ w procesie audytu, co dowodzi, ze sama zdolnoé¢ mierzenia w skali nie jest tozsama
z mierzeniem odpowiedzialnym i poréwnywalnym. W kolejnym rozdziale przejdziemy do szczegdlowego
opisu zaproponowanej metodyki, ktora integruje te trzy nurty w spdjny system wczesnego ostrzegania
przed eskalacja.

3.5. Kontekst rynkowy i krajobraz narzedziowy

Proponowany framework operuje na styku czterech ekosysteméw narzedziowych (szczegélowe oméwienie:
Aneks E):

(1) Biblioteki NLP (VADER, BERT, HerBERT (Mroczkowski i in., 2021), XLM-RoBERTa (Conneau
i in., 2020)) — operuja na poziomie pojedynczej wypowiedzi; nie modeluja dynamiki sesji ani petli
konwersacyjnych. Modele transformerowe (Devlin i in., 2019; Liu i in., 2019; He i in., 2021) stanowia
istotny postep w klasyfikacji emocji (Demszky i in., 2020), lecz typowy klasyfikator turn-level nie jest
projektowany do wykrywania zjawisk sekwencyjnych. (2) Frameworki ewaluacji LLM (DeepEval,
RAGAS, TruLens) — mierza poprawno$é¢ i bezpieczeristwo wyniku (faithfulness, halucynacje, toksycznosé),
nie dynamike relacji. (3) Platformy observability (Langfuse, LangSmith) — monitoruja latencje, koszty
i regresje promptéw; celuja w inzynieréw ML, nie zespoly CX. (4) Platformy conversation analytics
i QA — najblizsi funkcjonalni odpowiednicy: Zendesk QA, Microsoft Dynamics 365 Quality Scoring,
Observe.Al. Sa jednak zamkniete w ekosystemach swoich dostawcéw i w publicznie dostepnej dokumentacji
nie oferuja taksonomii opartej na literaturze service recovery.

W przegladzie publicznie udokumentowanych funkcji wybranych platform (lipiec 2026 r.; przeglad
niesystematyczny) nie zidentyfikowano narzedzia taczacego: standalone API agnostyczne platformowo,
scorowanie transkryptu konwersacji AI pod katem dynamiki relacyjnej (petle, nieudane naprawy, spraw-
iedliwo$¢ proceduralna), strukture wyjsciowa JSON z evidence spans. Proponowany framework ma na celu
wypelnienie tej luki.

Kierunek rozwoju: fine-tunowane transformery. Obecna implementacja frameworku wyko-
rzystuje LLM ogdlnego przeznaczenia jako sedziego. Kolejnym planowanym etapem jest fine-tuning
wyspecjalizowanego modelu transformerowego (np. na bazie HerBERT (Rybak i in., 2020; Mroczkowski
iin., 2021)) na danych z systemu produkecyjnego, z trzema celami:

1. redukcja kosztu i latencji inferencji (znacznie mniejszy model domenowy zamiast zewnetrznego modelu
ogblnego przeznaczenia),

2. poprawa kalibracji kulturowej i jezykowej (model trenowany na polskich transkryptach obstugowych,
nie na ogdlnym korpusie angielskim),

3. deterministycznos¢ i powtarzalnosé wynikéw.

W literaturze NLP obserwuje sie, ze dodatkowy pretraining na korpusie domenowym przed fine-tuningiem
na zadanie docelowe moze poprawia¢ wyniki w zadaniach specjalistycznych — hipoteza ta wymaga jednak
osobnej weryfikacji w kontekscie polskojezycznej obstugi klienta. Podejécie to jest zbiezne z wynikami
badan nad fine-tunowanymi modelami sedziowskimi (JudgeLM (Zhu i in., 2023), Auto-J (Li i in., 2024)).
Na obecnym etapie system dziala z sedzia LLM ogdlnego przeznaczenia; poréwnanie z wersja fine-tunowana,
jest zaplanowane jako jeden z kierunkéw dalszych badan.
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Wymiar Sentyment  Ewaluacja Observ- Conv. QA Niniejszy
NLP LLM ability Intelligence platforms framework
(sales)

Jednostka Wypowiedz Zapytanie Trace Rozmowa Interakcja Sesja

analizy sprzedazowa  agent-klient konwersacyjna
Al

Co mierzy Polaryzacje Poprawnosé,  Latencje, Deal signals, = Compliance, = Dynamike

tekstu safety koszty obiekcje ton, relacji,
kompletno$¢  naprawe,

zaufanie

Wykrywa petle Nie Nie Czesciowo Nie Czesciowo Tak

Wykrywa Nie Nie Nie Czesciowo Czesciowo Tak (STATE

eskalacje — fazowa
logika)

Wykrywa Nie Nie Nie Nie Nie Tak™ (Failed

nieudang Recovery)

naprawe

Standalone Tak Tak Tak/Nie Nie (SaaS) Nie (SaaS) Tak

API (biblioteki) (open-source)

Taksonomia Nie Nie Nie Nie Nie Tak

service recovery

Grupa Data scientists ML engineers ML ops Sales leaders QA managers Zespoty CX /

docelowa product

W obecnym zbiorze pilotazowym failed recovery ma zerowa wariancje (wszystkie sesje = false); detekcja jest
zaimplementowana w rubryce, lecz nie zostala jeszcze empirycznie przetestowana na przypadkach pozytywnych.

Tabela 2: Poréwnanie kategorii narzedzi conversation analytics.

4. Taksonomia stanéw i ryzyk rozmowy (Operational Taxonomy)

Proponowana taksonomia ma charakter celowo ,,operacyjny": kategorie sa dobrane tak, by:

1. dalo sie je rozpoznaé¢ w transkrypcie bez spekulacji o wnetrzu uzytkownika,

mialy sens w dynamice dialogu (moga rosnaé¢, spadaé, przechodzi¢ jedna w druga), oraz

3. mapowaly sie na decyzje produktowe lub procesowe (np. eskalacja, zmiana strategii naprawy, prioryte-
tyzacja bledéw).

o

Taki wybér jest spdjny z podejsciem, ktére zamiast ,nazewnictwa emocji" traktuje je jako zmienne
operacyjne powiazane z zachowaniem i wynikiem interakcji. W ujeciu Barrett (2017) emocje nie sa
dyskretnymi ,,odciskami palcéw" w mozgu, lecz konstruowanymi kategoriami, co oznacza, ze préba ich
jednoznacznej klasyfikacji na podstawie samego tekstu jest z natury obarczona ryzykiem nadinterpretacji.
Dlatego taksonomia celowo operuje na poziomie obserwowalnych markeréw lingwistycznych i strukturalnych,
a nie na poziomie domniemanych stanéw wewnetrznych uzytkownika. Takie ujecie jest rowniez spdjne
z praktyka inzynierii NLP: przeglady taksonomii emocjonalnych stosowanych w analizie sentymentu
wskazuja, ze systemy oparte na grubszych, behawioralnie zakotwiczonych kategoriach osiagaja wyzsza
zgodnosé anotatoréw niz systemy opierajace sie na subtelnych rozréznieniach afektywnych (Mohammad i
Turney, 2013; Buechel i Hahn, 2016).

4.1. Kryteria projektowe taksonomii

Konstrukcja taksonomii opisanej w artykule opiera sie na kryteriach projektowych, ktore maja na celu
przeksztalcenie teoretycznych ram neuronauki afektywnej w konkretne narzedzie telemetrii relacyjnej.
Pierwszym i fundamentalnym wymogiem jest audytowalnosé kategorii, co oznacza, ze kazdy werdykt
wydany przez sedziego Al lub anotatora ludzkiego musi byé poparty konkretnym materialem
dowodowym w postaci fragmentéw (spanéw) tekstu. Wynika to z koniecznosci mitygowania btedu men-
tal inference fallacy (Barrett, 2017, zob. rozdz. 1). W systemach wysokiej stawki, jakimi sa platformy
obstugi klienta, brak mozliwosci wskazania lingwistycznego zrédla oceny uniemozliwia rzetelny audyt
jakosci oraz blokuje proces ciaglego doskonalenia algorytméw. Wymég audytowalnosci jest spojny z za-
sadami przejrzystosci, dokumentacji i nadzoru ludzkiego zawartymi w Rozporzadzeniu (UE) 2024/1689
(AI Act), o ile konkretny kontekst wdrozenia podlega jego przepisom (European Parliament and Council
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of the European Union, 2024). Drugim kryterium jest zachowanie odpowiedniej grubosci (granu-
larnosci) kategorii, tak aby taksonomia byla odporna na rozbieznosci interpretacyjne miedzy réznymi
domenami biznesowymi. Przeglady literatury NLP wskazuja, ze nadmierne rozdrobnienie etykiet emocjon-
alnych prowadzi do drastycznego spadku zgodnosci anotatoréw, poniewaz granice migdzy subtelnymi
stanami sa plynne i subiektywne (Mohammad i Turney, 2013; Buechel i Hahn, 2016). Zastosowanie ujecia
opartego na population thinking pozwala traktowaé¢ np. ,,Zt0$¢" nie jako jeden konkretny odcisk palca,
lecz jako populacje réznorodnych instancji jezykowych, co zwicksza stabilno$¢ oznaczen i pozwala mode-
lowi na skuteczniejsza generalizacje. Podejscie to jest zbiezne z konstruktywistycznym modelem emocji
(Barrett, 2017), w ktérym kategorie emocjonalne maja charakter statystyczny, a nie esencjalny - kazda
instancja ,,ztosci" moze wyglada¢ inaczej na poziomie lingwistycznym, fizjologicznym i behawioralnym.
Trzeci filar projektowy to wyrazne rozdzielenie stanéw od zdarzen, co ma kluczowe znaczenie opera-
cyjne. Stany opisuja aktualng dynamike relacji, manifestujaca sie np. jako narastajace tarcie poznawcze,
utrata poczucia sprawczosci lub narastajaca nieufno$é wobec systemu. Z kolei zdarzenia to dyskretne,
obiektywnie wykrywalne fakty konwersacyjne, takie jak wpadniecie bota w petle, nieudana préba naprawy
bledu czy jawna prosba o przetaczenie do czlowieka. Taki podzial jest praktyczny, poniewaz zdarzenia
mozna tatwo identyfikowaé¢ metodami regulowymi (regex, pattern matching, heurystyki sekwencyjne),
podczas gdy stany sa wyliczane jako funkcja sekwencji tych zdarzen w czasie. To rozréznienie nawiazuje
do klasycznej dystynkcji w modelowaniu proceséw miedzy zmiennymi stanu (state variables) a zdarzeni-
ami wyzwalajacymi (trigger events), stosowanej w modelowaniu systeméw dynamicznych. Czwartym
kryterium jest kompatybilno$é z mierzeniem cigglym, co pozwala unikna¢ ograniczen tradycyjnych
podejé¢ typu ,,per wiadomosé¢". Taksonomia musi operowaé na poziomie tury, okna konwersacyjnego lub
calej sesji, aby uchwycié procesy takie jak Double Deviation (Smith i Bolton, 1998; Joireman i in.,
2013). Uwzglednienie dynamiki dialogu pozwala sedziemu Al na monitorowanie petli predykcyjnych i
wykrywanie momentéw, w ktorych blad przewidywania systemu staje sie dla uzytkownika zbyt kosztowny
metabolicznie, co bezposrednio przektada sie na wskaznik Priority Score. W ujeciu predykcyjnego
przetwarzania (predictive processing) kazda nieudana tura generuje sygnal bledu predykeji, ktéry kumuluje
sie 1 obniza gotowos¢ uzytkownika do dalszego angazowania zasob6éw poznawczych w interakeje (Clark,
2016). Mierzenie ciagle pozwala uchwycié¢ te kumulacje, czego podejscie ,,per wiadomos$¢" z definicji nie
jest w stanie zrobi¢. Wdrozenie tych czterech kryteriéw stanowi niezbedny fundament dla kolejnego etapu
prac, ktérym jest zdefiniowanie operacyjne poszczegélnych kategorii taksonomii w celu ich automatycznej
detekeji. Nalezy podkresli¢, ze proponowana taksonomia ma charakter indukcyjny i roboczy - zostala
wyprowadzona z obserwacji korpusu produkcyjnego i wymaga formalnej walidacji zewnetrznej (inter-rater
agreement, korelacja z outcome) przed traktowaniem jej kategorii jako ostatecznych.
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Typ Kategoria Definicja skrécona PS

STATE Low-Progress Friction Narastajacy koszt poznawczy bez postepu P2—P1
w dialogu

STATE High-Arousal Threshold Przekroczenie progu intensywnosci P0O/P1
emocjonalnej

STATE Justice Gap Naruszenie sprawiedliwosci proceduralnej pP1”
/ interakcyjnej

EVENT No-Progress Loop Powtarzalnoéé intencji bez przyrostu P1
informacji (> 2 cykle)

EVENT Failed Recovery (Double Deviation) Nieudana préba naprawy po bledzie P1

EVENT Breakdown / Exit Intent Jawna lub funkcjonalna rezygnacja P1 (P0O)
z kanatu

METRIC Priority Score Syntetyczny wskaznik ryzyka (P0-P3) -

GOV Evidence-Only Judging Wymoég uzasadnienia werdyktu dowodami -
tekstowymi

Tabela 3: Taksonomia operacyjna ryzyk relacyjnych — wersja skréocona. Pelna tabela z uzasadnieniami
teoretycznymi i celami operacyjnymi: Aneks, Tabela 6. “Justice Gap (P1) nie jest w obecnym MVP
zaimplementowany jako bezposredni override — manifestuje si¢ posrednio przez inne wyzwalacze (zob.
sekcja 4.2).

4.2. Formalna definicja Priority Score (wersja MVP)

Priority Score (PS) jest zmienna porzadkowa o czterech poziomach (P0-P3), gdzie PO oznacza najwyzszy
priorytet interwencji. W wersji MVP priorytetyzacja opiera sie wylacznie na sygnatach konwersacyjnych -
rozszerzenie o metadane biznesowe (CLV, SLA) jest zaplanowane w kolejnej iteracji. Regula przypisania:
PS = max(severity) sposréd wykrytych kategorii. System rejestruje dwa warianty: peak_priority_score
(najwyzszy PS osiagniety w trakcie sesji) oraz closing_priority_score (PS po uwzglednieniu ewentual-
nego udanego recovery — jesli turning point jest pozytywny i intencja zostala zrealizowana, closing PS
moze by¢ nizszy niz peak). Tabela decyzyjna przypisania peak PS:

o PO (natychmiastowa interwencja): legal _threat = true LUB (High-Arousal Threshold przekroczony
ORAZ exit_intent = hard).

o P1 (priorytetowy przeglad): Dowolne z: loop__count > 2, failed_recovery = true, exit__intent € {soft,
hard}, effort_score > 4. Uwaga dot. Justice Gap: w obecnym MVP Justice Gap nie posiada osobnego
pola w schemacie JSON — manifestuje sie posrednio przez effort_ score, trajektorie walencji i opis
turning_ point. Dedykowane pole justice_gap: {procedural, interactional, distributivel jest
zaplanowane w kolejnej iteracji (zob. sekcja 6.4). Do tego czasu sesje z sygnalami Justice Gap moga
uzyskaé P1 przez inne wyzwalacze (effort_score > 4, exit_intent € {soft, hard}), nie przez bezposredni
override.

¢ P2 (monitorowanie): Dowolne z: Low-Progress Friction bez eskalacji, effort_score = 3, loop__count
=1

e P3 (rutyna): Brak wykrytych sygnaléw ryzyka.

Powyzsza tabela jest kompletna — nie wymaga osobnych regul nadpisujacych, poniewaz wszystkie progi
eskalacji sa juz zawarte w definicjach poszczegdlnych pozioméw. Regula closing PS: Closing PS
moze zostaé¢ obnizony wzgledem peak PS o co najwyzej jeden band (np. P2—P3, P1—+P2), pod
warunkiem lacznego spelnienia trzech kryteriéw: (1) turning point jest pozytywny, (2) intent_ fulfillment
= true, albo intent_ fulfillment = partial z fulfillment_ quality = helpful partial (wartosci deflected
i apparently misinformed blokuja obnizenie), (3) po zakoriczeniu recovery nie pozostaje aktywny zaden
warunek PO ani P1. Warunki legal threat oraz exit_ intent = hard nie podlegaja automatycznemu
obnizeniu — nawet przy udanym recovery closing PS nie moze spa$¢ ponizej P1 w tych przypadkach.
Reguta jest deterministyczna: sedzia LLM nie decyduje o obnizeniu samodzielnie, lecz stosuje powyzsze
warunki.

Uwaga: Progi (effort > 4, loop_count > 2) maja charakter heurystyczny i wymagaja kalibracji
empirycznej per kategoria intencji po zebraniu danych outcome (zob. rozdz. 6.5).
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4.3. Logika fazowa taksonomii (S1—S4)

Fazy oznaczone w tabeli (S1-S4) nie sa sztywnymi etapami, lecz opisuja typowa trajektorie eskalacji
ryzyka relacyjnego w rozmowie obstugowej. Ich sekwencja odpowiada narastaniu kosztu interakcji po stronie
uzytkownika:

¢ S1 (wczesne tarcie): Uzytkownik ma problem i szuka rozwiazania. Jezyk jest jeszcze neutralny lub
lekko sfrustrowany. Kluczowe jest wykrycie Low-Progress Friction zanim przejdzie w jawna eskalacje.

¢ S2 (ocena sprawiedliwosci): Uzytkownik zaczyna oceniaé nie tylko co dostaje, ale jak jest traktowany.
Tu aktywuje sie Justice Gap - naruszenia proceduralne i interakcyjne moga by¢ wazniejsze niz sam
brak rozwiazania (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998).

¢ S3 (prég pobudzenia): Intensywnosé przekracza prog, po ktérym dalsza automatyzacja jest kon-
trproduktywna. High-Arousal Threshold oznacza, ze koszt kazdej kolejnej nieadekwatnej tury roénie
nieliniowo.

e S4 (wyjécie/zerwanie): Uzytkownik komunikuje (jawnie lub funkcjonalnie) rezygnacje z kanalu.
Breakdown/Exit Intent to punkt, po ktérym odzyskanie relacji jest znaczaco trudniejsze i drozsze.

Wazne jest, ze przejécia miedzy fazami nie sa deterministyczne: rozmowa moze ,skoczy¢" z S1 do S3 (up.
po odkryciu przez uzytkownika, ze bot podal falszywa informacje) lub cofnaé sie z S3 do S1 (skuteczna
deeskalacja). Taksonomia zaklada monitorowanie ciagle, nie jednorazows klasyfikacje.

No-Progress Loop Exit Intent
A 7 ~ A Y
S1 | : 1//(:09812(1 {7/(; T~ R S3 S4
. = Ocena —> Proég Wyjscie /
Wezesne tarcie DT ae . .
sprawiedliwo$ci pobudzenia zerwanie
~~ ~

Low-Progress Friction

A

Justice Gap

Rysunek 3: Trajektoria ryzyka relacyjnego w fazach S1-S4 z nalozonymi zakresami kategorii taksonomii.
Przejscia nie sa deterministyczne - skuteczna deeskalacja moze cofna¢ rozmowe z S3 do S1.

5. LLM-as-a-Judge jako instrument pomiaru jakosci konwersacji

Wdrozenia modeli jezykowych w obstudze klienta zwykle zaczynaja sie od elementu najbardziej
widocznego: ,,zrébmy chatbota'. To zrozumiale, bo interfejs rozmowy daje szybki efekt produktu. Jednak
w praktyce operacyjnej najwieksza dzwignia pojawia sie czesto gdzie indziej: w momencie, gdy model nie
bierze udzialu w interakcji, tylko zostaje uzyty jako instrument pomiarowy, oceniajacy transkrypty
rozméw po fakcie wedtug ustalonych kryteriéw. Ten paradygmat mozna nazwaé roboczo LLM-as-a-Judge:
model pelni role sedziego, ktéry nie ,wspélprowadzi rozmowy”, lecz standaryzuje ocene jakosci
naprawy i pozwala zamieni¢ tekst w dane o stalej strukturze (telemetrie).

Opisany framework zostal zaimplementowany jako system produkcyjny dzialajacy w architekturze
offline. System scoruje sesje w trybie ciaglym, przetwarzajac transkrypty z pieciu gléwnych domen
(medyczna, sport i fitness, IT /technologia, szkoleniowa, turystyczna) oraz domen dodatkowych o niskiej
liczebnosci. Wyniki scoringu sa dostepne przez API. Plan walidacji empirycznej opisany jest w rozdziale 7.
Tabela 4 zawiera minimalne informacje o konfiguracji systemu.

W wersji opisanej w tym artykule sedzia dziala w trybie offline: scoring odbywa sie po zakoriczeniu sesji,
na pelnych transkryptach. To $éwiadomy wybodr architektoniczny - tryb offline jest prostszy do wdrozenia,
tani w eksploatacji i wystarczajacy do wiekszoéci zastosowan analitycznych i szkoleniowych. Jednoczeénie
caly schemat danych (JSON output, rubryki, progi) zostal zaprojektowany tak, by mozna go bylo bez
przepisywania przenie$¢ do trybu real-time - réznicg byltoby jedynie uruchomienie sedziego na zywo
po kazdej turze zamiast po zakonczeniu sesji. W literaturze ewaluacji modeli podejscie to zostato szeroko
opisane w kontekscie oceniania odpowiedzi innych modeli: od MT-Bench i Chatbot Arena (Zheng i in.,
2023) po nowsze ramy oceny, takie jak G-Eval (Liu i in., 2023), ktére pokazuja zaréwno potencjal, jak
i typowe bledy sedziéw (m.in. bias pozycji, rozwleklosci, auto-faworyzowania). W naszym kontekécie
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Parametr Wartosé / opis
Model sedziowski GPT-40 (OpenAl); identyfikator API: gpt-40-2024-08-06
Temperatura 0,0 (konfiguracja minimalizujaca losowo$¢; nie gwarantuje pelnej deterministy-

Jezyk promptu
Format outputu
Retry policy

Okno kontekstu
Opening / core / closing

Detekcja petli

Wersja promptu / rubryk

Anonimizacja
Data scoringu
Spéjnoéé pipeline’u

cznosci backendu APT)

angielski (transkrypty polskojezyczne)

JSON Schema z wymuszeniem struktury (response_format: json_schema)

do 3 préb przy niepoprawnym JSON; sesje bez poprawnego wyniku oznaczane
jako scoring_failed (n = 0 w obecnym korpusie)

pelny transkrypt sesji (do 128k tokendéw)

liczone wylacznie z tur uzytkownika (nie asystenta): opening = pierwsza tura
uzytkownika; closing = ostatnia tura uzytkownika; core = tury uzytkownika
2...(n—1). Sesje z dokladnie 2 turami: core jest pusty, A = closing — opening.
Sesje z 1 tura: opening = closing, A := NA (nie 0); traktowane jako sesje bez
interpretowalnej trajektorii

pre-pass regulowy; loop_count = liczba cykli uzytkownik—bot, w ktérych
uzytkownik powtarza lub przeformulowuje wczesniejszg intencje (w oknie 4 tur)
ORAZ odpowiedz systemu nie dostarcza nowej, uzytecznej informacji ani postepu
zadaniowego. Samo powtdrzenie intencji nie jest wystarczajace — jesli system miedzy
powtérzeniami dostarczyl nowa informacje, cykl nie jest liczony. loop_detected
:= true gdy loop_ count > 1

prompt v1.2, rubric v1.2 (lipiec 2025, scoring: czerwiec-lipiec 2026); codebook
dostepny na zyczenie; prompt nie jest publikowany ze wzgledu na charakter
wlasnosci intelektualnej; hash wersji promptu (SHA-256) udostepniany na zyczenie
w celu weryfikacji reprodukowalnoéci

usuniecie PII (imiona, numery telefonéw, adresy e-mail) przed scoringiem
czerwiec—lipiec 2026

wszystkie 1146 sesji przetworzono ta sama wersja promptu, rubryk i modelu

Tabela 4: Parametry implementacyjne prototypu sedziego Al.

(reklamacje, wsparcie, onboarding, procesy zakupowe) stawka jest inna: nie chodzi o , jako$é generacji"
w sensie lingwistycznym, tylko o to, czy interakcja naprawila problem i nie uszkodzila relacji.
Dlatego ,sedzia" nie ma by¢ generatorem kolejnych narracji o emocjach. Ma by¢ elementem infrastruktury
pomiarowej: tak ustawionym, by dalo si¢ go audytowaé, wersjonowac i kalibrowaé.

Krytyczna granica zakresu. System opisany w tym artykule to telemetria jako$ci konwersacji
dla celéw triage’u - nie ewaluacja agenta. Réznica jest fundamentalna i wyznacza granice wnioskowania
dostepne z samego transkryptu. Ocena dynamiki konwersacji (jak rozmowa przebiegla) jest mozliwa
z transkryptu. Ocena jakosci agenta (czy agent udzielil poprawnej odpowiedzi) wymaga czegos, czego
transkrypt nie zawiera: wiedzy o tym, jaka odpowiedz byla poprawna, co agent byt w stanie zrobié, i czego
powinien byl sie trzymaé zgodnie z polityka. Bez dostepu do tych trzech zrédet - ground truth, capability
boundaries, policy documents - sygnaty klienta mogg by¢ reakcja na dzialanie agenta, ale réwnie dobrze
na nierozwiazywalny problem, nierealistyczne oczekiwania lub czynniki zewnetrzne. Sygnal klienta jest
konieczny, ale nie wystarczajacy do ewaluacji agenta.

System jest mocny tam, gdzie chce by¢ mocny: w wykrywaniu sygnaléw wymagajacych interwencji
i priorytetyzowaniu sesji do przegladu. Budowanie na tej podstawie ewaluacji jakosci agenta wymaga
kolejnego kroku - polaczenia telemetrii konwersacyjnej z danymi o poprawnosci odpowiedzi - co jest
naturalng ewolucja frameworku, nie jego wada. Warto podkresli¢, ze podejscie LLM-as-a-Judge w kontekscie
obstugi klienta rézni sie od jego zastosowan w benchmarkach modeli pod dwoma istotnymi wzgledami.
Po pierwsze, w benchmarkach (MT-Bench, Chatbot Arena) oceniana jest jako$é pojedynczej odpowiedzi,
podczas gdy w obstudze klienta kluczowa jest trajektoria calej rozmowy - sekwencja tur, dynamika
napiecia, kumulacja bltedéw. Po drugie, w benchmarkach ,ztota odpowiedz" jest zwykle znana lub mozliwa
do ustalenia; w obstudze klienta ,,dobra naprawa' zalezy od kontekstu biznesowego, polityki firmy, historii
klienta i specyfiki problemu. Dlatego sedzia w naszym modelu operuje na rubrykach wielowymiarowych,
a nie na prostym poréwnaniu z referencja.

5.1. Przesuniecie przedmiotu oceny: od detekcji emocji do ewaluacji naprawy relacji

Kluczowa zmiana metodologiczna polega na przesunieciu pytania:
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e 7z: ,czy klient byl zly?"
e mna: ,czy rozmowa byla skuteczng naprawa - merytorycznie, proceduralnie i relacyjnie?"

To rozroznienie jest praktyczne. W wielu procesach obstugi ,,negatywnos¢" bywa konsekwencja samego
faktu kontaktu (reklamacja, opdéznienie, awaria), ale o wyniku biznesowym decyduje trajektoria: czy
rozmowa obnizyla napiecie, przywrécita sprawczosé¢ i domkneta intencje, czy tez pogorszyla sytuacje
i uruchomita mechanizmy eskalacji oraz odejscia ,,bez hatasu". Literatura service recovery od lat pokazuje,
ze szkoda nie wynika wylacznie z pierwotnego bledu ustugi. Krytycznym predyktorem jest jako$é préby
naprawy - zwlaszcza wtedy, gdy proba naprawy zawodzi i doklada klientowi kolejne straty (zaufania,
czasu, godnosci) (Smith i Bolton, 1998; Joireman i in., 2013). Dlatego w LLM-as-a-Judge mierzymy przede
wszystkim jako$¢é naprawy, a emocje traktujemy jako sygnaly funkcjonalne: informuja o ryzyku, o tarciu
procesu, o naruszeniu sprawiedliwo$ci w komunikacji, o spadku zaufania do informacji. Przesuniecie
to ma réwniez konsekwencje dla tego, jakie dane uznajemy za wartosciowe. Klasyczny sentiment analysis
traktuje kazda wiadomo$¢ jako niezalezna jednostke analizy i przypisuje jej walencje. W naszym podejéciu
jednostka analizy jest sesja (lub jej fazy: opening/core/closing), a walencja jest jedynie jedna z wielu
zmiennych wejsciowych - obok kompletnosci rozwiazania, wiarygodnosci proceduralnej, dynamiki petli
i punktu zwrotnego. To zmiana z per-message sentiment na per-session repair telemetry.

5.2. Zasada audytowalnosci oceny: rubryki oparte na dowodach tekstowych

Najbardziej kosztowny btad w tradycyjnym QA nie polega na tym, ze ocena jest ,,subiektywna". Problem
polega na tym, ze ocena czesto probuje rozstrzygaé o stanach wewnetrznych klienta, ktérych transkrypt
nie dowodzi. Inspirujac sie teoria konstrukcji emocji (Barrett, 2017), wprowadzamy dla tej skltonnosci
termin roboczy mental inference fallacy: tendencje do wnioskowania o cudzych stanach mentalnych bez
wystarczajacej podstawy w danych. W modelu sedziego te putapke redukujemy przez zasade: Oceniamy
zachowania i wlasciwo$ci interakcji, nie ,,wnetrze” uzytkownika. Praktycznie oznacza to rubryki,
ktore:

1. maja jednoznaczne kryteria,
2. sa powiazane z ryzykiem operacyjnym,
3. wymagaja wskazania dowodu w tekscie (spans, cytowane fragmenty), gdy wynik ma by¢ audytowalny.

To podejscie ma dodatkowa zalete: ujednolica standardy miedzy $wiatem H2H (czlowiek—czlowiek) i Bot2H
(bot—czlowiek). W obu przypadkach oceniamy te sama jednostke: przebieg interakcji i jej skutki. Dzieki
temu mozliwe jest poréwnanie jakosci obstugi miedzy kanalami na wspodlnej skali, co jest warunkiem
koniecznym racjonalnej alokacji ruchu miedzy botem a agentem ludzkim. Wymég evidence-based oceny
jest réwniez zbiezny z najlepszymi praktykami w projektowaniu rubryk ewaluacyjnych: stosowanie jawnych
kryteriéw i analitycznych rubryk moze poprawiaé¢ przejrzysto$é oraz spéjnoéé ocen (Jonsson i Svingby,
2007).

5.3. Wymiary oceny: zestaw rubryk ewaluacyjnych

Ponizszy zestaw nie jest ,pelna taksonomia emocji', a jedynie szkic rubryk, ktére da sie skalowaé
i ktore mapuja sie na decyzje operacyjne.

5.3.1. Poprawno$¢ merytoryczna i zgodnosé z polityka

[Warstwa rozszerzona — wymaga zewnetrznych Zrédel prawdy: bazy wiedzy, requlamindéw, polityk.] Czy
odpowiedz byla zgodna z aktualng baza wiedzy, regulaminem, polityka zwrotéw, SLA? To fundament: blad
merytoryczny nie jest ,pomyltka w zdaniu", tylko generatorem utraty przewidywalnosci po stronie klienta.
W ujeciu predykeyjnego przetwarzania (Clark, 2016) blad merytoryczny moze obnizaé¢ zaufanie do calego
kanatu, nie tylko do konkretnej odpowiedzi. W obecnym MVP, operujacym wylacznie na transkrypcie,
sedzia nie ma dostepu do bazy wiedzy ani polityk — detekcja bledéw merytorycznych ogranicza sig
do przypadkdéw, w ktérych sprzecznosé jest jawna w samym transkrypcie (np. bot podaje dwie sprzeczne
informacje w tej samej sesji). Pelna weryfikacja poprawnosci wymaga integracji ze zrédtami prawdy
i stanowi planowane rozszerzenie.
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5.3.2. Wiarygodnos$é proceduralna (detekcja jawnych obietnic)

Czy system zlozyl jawna, kategoryczna obietnice dotyczaca wyniku, terminu lub dziatania (,,na pewno
dzi§", ,na pewno natychmiast")? W service recovery falszywa obietnica jest silnym zapalnikiem eskalacji,
bo tworzy drugi, bardziej dotkliwy zawdd (Smith i Bolton, 1998; Joireman i in., 2013). Obietnica bez
pokrycia jest operacyjnie grozniejsza niz brak obietnicy, poniewaz aktywuje oczekiwanie, ktérego zawodd
jest nastepnie atrybucyjnie przypisywany niekompetencji lub nieuczciwosci firmy (Joireman i in., 2013).
[Warstwa rozszerzona — stwierdzenie, czy obietnica jest ,bez pokrycia”, wymaga zewnetrznego Zrédla prawdy
(SLA, stany magazynowe, harmonogramy).] W obecnym MVP pole promise_detected ogranicza sie
do detekcji jawnej obietnicy w transkrypcie (tj. sedzia oznacza fakt zlozenia obietnicy, nie weryfikuje
jej spelnialnosci). Pelna walidacja wymaga integracji z systemami backendowymi i stanowi rozszerzenie
warstwy zewnetrznej.

5.3.3. Kompletnos$é rozwigzania (transcript-inferred intent fulfillment)

Czy rozmowa domknela intencje uzytkownika — nie tylko formalnie ,zamkneta ticket'? W praktyce
intencja bywa wielowatkowa (wynik 4+ wyjasnienie 4+ zabezpieczenie na przyszloéé). To rubryka $cisle
operacyjna: jej brak wraca w recontact/reopen. Wskaznik ten pelni funkcje zblizona do operacyjnego
FCR (First Contact Resolution), lecz jest wnioskowany wylacznie z transkryptu — sedzia ocenia pozdr
domkniecia, a nie faktyczne rozwigzanie w systemach backendowych. Warto$¢ pola intent_fulfillment
jest wnioskowana wylacznie z transkryptu (transcript-inferred): sedzia ocenia, czy na podstawie przebiegu
rozmowy intencja wydaje sie domknieta, a nie czy faktycznie zostala zrealizowana w systemach back-
endowych. Rozréznienie to jest istotne, poniewaz bot moze deklarowaé¢ rozwigzanie problemu, ktére nie
zostalo faktycznie wykonane.

5.3.4. Sprawiedliwo$é interakcyjna i proceduralna

W literaturze obstugi reklamacji sprawiedliwo$é jest rozkladana na wymiary: dystrybutywny (wynik),
proceduralny (proces) i interakeyjny (traktowanie) (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998). W badaniu
Blodgetta, Hilla i Taxa (Blodgett i in., 1997) interakcyjny wymiar okazal sie najsilniejszym predyktorem
zachowarl post-skargowych (repatronage, WOM) — cho¢ wynik ten dotyczy sektora detalicznego i nie musi
bezposrednio przektadaé sie na inne branze. W praktyce rubryka ta obejmuje m.in. brak uznania sytuacji,
protekcjonalno$é, dysonans ton—stawka, ,skryptowa grzeczno$¢" w realnym kryzysie. W badaniu Blodgetta
i in. klient, ktéry do$wiadczal sprawiedliwego traktowania w interakcji (szacunek, uznanie problemu, empa-
tia), ocenial cale do§wiadczenie obstugowe wyzej, nawet jesli wynik merytoryczny byl niesatysfakcjonujacy
(Blodgett i in., 1997). W konteksécie konwersacyjnych systeméw Al jest to szczegdlnie istotne: bot, ktory
stosuje formulki empatyczne bez kontekstowego dopasowania (np. ,Rozumiem, ze to frustrujace' po raz
trzeci w tej samej rozmowie), moze naruszy¢ sprawiedliwo$é interakcyjna przez protekcjonalnosé.

5.3.5. Dynamika: petle, eskalacje, nieudane préby naprawy (failure recovery)

Czy rozmowa wpadla w petle (No-Progress Loop), w ktérej klient sygnalizuje brak postepu,
a system powtarza wariant tej samej odpowiedzi? Czy proba naprawy pogorszyla sytuacje? Mechanizm
eskalacji po nieudanej naprawie jest dobrze udokumentowany w badaniach service recovery (Smith
i Bolton, 1998; Joireman i in., 2013; Bougie i in., 2003). W kontekscie konwersacyjnych systemdéw
AT petle maja dodatkowy wymiar: w interakcji z czlowiekiem agent moze przynajmniej rozpoznaé,
ze powtarza sie, i zmieni¢ podejécie. Bot bez mechanizmu detekcji petli moze generowaé identyczne lub
niemal identyczne odpowiedzi w nieskonczonosé, co tworzy sytuacje, w ktorej kazda kolejna tura obniza
walencje i zwigksza prawdopodobienistwo twardej eskalacji (zadanie zwrotu, grozba prawna, rezygnacja).
W praktycznej implementacji detekcja petli nie powinna opiera¢ sie wylacznie na ocenie LLM. Model
operujacy na skompresowanym transkrypcie moze przeoczy¢ petle rozgrywajaca sie w srodku rozmowy,
lub — odwrotnie — blednie rozpozna¢ naturalne doprecyzowania jako powtoérzenia. Bardziej niezawodnym
podejsciem jest deterministyczny pre-pass algorytmiczny, ktéry generuje kandydatéow na petle:
dla kazdej pary tur uzytkownika w oknie czterech tur obliczamy podobieristwo leksykalne (np. Jaccard
similarity na tokenach); para przekraczajaca prog 0,5 jest traktowana jako kandydat na powtdérzenie intencyi.
Kandydat staje sie¢ No-Progress Loop dopiero wtedy, gdy odpowiedZ systemu miedzy powtérzeniami nie
dostarcza nowej, uzytecznej informacji ani postepu zadaniowego (kanoniczna definicja loop_count — zob.
tab. 4). Sama zbieznos$¢ leksykalna nie jest wystarczajaca, poniewaz uzytkownik moze powtérzyé cel
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w sytuacji, gdy system miedzy powtérzeniami dostarczyl nowa informacje lub realnie przyblizyt sprawe
do rozwiazania. LLM shuzy jako weryfikator kontekstowy dla kandydatéw z pre-passu oraz jako backup
dla subtelnych przypadkéw — parafraz semantycznie tozsamych, ktérych samo podobienstwo tokenéw nie
wychwyta.

5.3.6. Punkt zwrotny (turning point)

Sedzia nie tylko ocenia ,wynik rozmowy", ale wskazuje moment zmiany trajektorii: gdzie nastapita
eskalacja lub deeskalacja oraz co bylo bezposrednim wyzwalaczem (np. brak odpowiedzi na konkretne
pytanie, sprzecznosé, obietnica bez pokrycia). To jest w praktyce najcenniejsze wyjscie dla zespoléw
produktu i operacji: turning point pozwala przejs¢ od oceny do poprawy procesu. Identyfikacja punktéw
zwrotnych jest zbiezna z metodologia critical incident technique (CIT) stosowana w badaniach jakosci ustug
(Flanagan, 1954; Lemon i Verhoef, 2016), gdzie kluczowe dla do$wiadczenia klienta sa nie tyle ,$rednie"
interakcje, co momenty przelomowe - zaréwno pozytywne (exceeding expectations), jak i negatywne (service
failure). W naszym podejsciu automatyzujemy identyfikacje tych momentéw, co pozwala na analize na skali
niedostepnej dla tradycyjnego CIT.

Warstwa 1: per sesja (natychmiast)

Transkrypt SQlea LLM Output JSON Akcja
sesji (scoring) (PS, A, effort) (routing, alert)

! Warstwa 2: agregacja (tygodniowo)
| Agregacja Analiza Walidacja Korekta
' tygodniowa WZOICOw ludzka flow / KB

Rysunek 4: Dwuwarstwowy model akcji. Warstwa 1 dziala natychmiast per sesja (scoring — routing/alert).
Warstwa 2 agreguje wyniki tygodniowo i wymaga walidacji ludzkiej przed wdrozeniem zmian w flow
konwersacyjnym lub bazie wiedzy.

[P . I . . .
Opening : Core : Closing

04| 8
02| : :

02|
04 IS ___________Pr_oselfr_teﬁﬁ_f__o_‘l_)__“

—0,6 |

Walencja

—l— Sesja P3 (rutynowa)
—1 |- | —&— Sesja P1 (eskalacja) :
I I I | | | | . | | |

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Tura konwersacji

Rysunek 5: Przykladowe trajektorie walencji dla sesji P1 (eskalacja) i P3 (rutynowa) w podziale na fazy
Opening / Core / Closing. Wartosci walencji na osi Y odpowiadaja skali [—1,+1] i sg liczone wylacznie
7z tur uzytkownika (tury asystenta sa pomijane). Sesja P1 przekracza prog alertu (A < —0,4) w fazie Core;
turning point wskazuje moment zmiany trajektorii.
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5.4. Struktura danych wyjsciowych sedziego: podejscie fazowe

Sedzia Al ma sens dopiero wtedy, gdy jego wynik jest powtarzalny i agregowalny. Dlatego wynik
nie powinien byé komentarzem opisowym, tylko wypelnieniem schematu (nawet jesli w MVP bedzie
prosty). Przytoczone wczesniej podejscie fazowe (Opening / Core / Closing) stanowi uzyteczng
podstawe MVP, poniewaz:

o jest stabilne miedzy domenami i jezykami,
o pozwala policzy¢ trajektorie (np. delta opening—-closing),
« daje szybkie rankingowanie rozméw (ktére poprawily sytuacje, a ktore ja pogorszyly).

Podejscie fazowe jest rowniez spdjne z literatura analizy dyskursu, gdzie konwersacje obslugowe maja
rozpoznawalna strukture fazowa: otwarcie (identyfikacja problemu), rdzeni (préba rozwiazania) i zamkniecie
(potwierdzenie/wyjscie) (Drew i Heritage, 1992). Podzial ten jest na tyle uniwersalny, ze sprawdza sie
zarowno w rozmowach H2H, jak i Bot2H, co czyni go dobra podstawa dla poréwnan miedzykanatowych.
Jednoczesnie trzeba je ,dociazy¢" dwoma elementami, zeby nie bylo zbyt toporne:

1. turning point (punkt zwrotny), bo to on tlumaczy dlaczego delta wyszla taka, a nie inna,
2. co najmniej jeden wskaznik tarcia w core (np. petla / brak postepu / eskalacja po naprawie), bo
w przeciwnym razie core jest czarng skrzynka.

To taczy prostote MVP z minimalna zdolnoscia diagnostyczna: delta méwi ,,czy", turning point méwi
»gdzie i dlaczego".

5.5. Biasy sedziego i koniecznosé kalibracji

Jesli traktujemy model jako instrument pomiaru, musimy przyja¢ konsekwencje: instrument ma bledy
systematyczne. W literaturze LLM-as-a-Judge opisuje si¢ m.in. bias pozycji (preferencja odpowiedzi
podanej jako pierwsza), bias rozwleklosci oraz tendencje do auto-faworyzowania rozwiazari podobnych
do wlasnego stylu (Zheng i in., 2023; Liu i in., 2023). Zheng i in. (2023) wykazali, ze GPT-4 jako
sedzia osigga ponad 80% zgodnosci z ludzkimi ocenami w benchmarkach konwersacyjnych, ale tylko pod
warunkiem zastosowania kontroli pozycyjnej (losowanie kolejnosci prezentowania odpowiedzi) i jasno
zdefiniowanych kryteriow. W naszym kontekécie dochodzi dodatkowe obciazenie specyficzne dla domeny
obstugowej: LLM moga faworyzowaé¢ odpowiedzi bota, ktore sa ,,grzeczne” i ,empatyczne” na poziomie
powierzchniowym, nawet jesli nie rozwiazuja problemu — jest to odmiana obciazenia rozwleklosci (verbosity
bias). Osobnym, choé¢ pokrewnym zjawiskiem jest sycophancy bias, tj. tendencja modelu do dostosowywania
odpowiedzi do oczekiwan uzytkownika zamiast zachowania niezaleznej oceny (Sharma i in., 2023). W
praktyce wdrozeniowej redukujemy to przez zestaw prostych zasad:

« stabilne rubryki (te same definicje w czasie) i wersjonowanie promptéw,

o wymoég dowodu (spany + uzasadnienie),

« izolacja kontekstu miedzy warstwami pipeline’u - w architekturze wielowarstwowej (klasyfikacja
— ocena outcome — scoring trajektorii) kazda warstwa powinna operowaé we wlasnym kontekscie kon-
wersacyjnym; wyniki poprzednich warstw przekazywane sa jako dane strukturalne, nie jako wcze$niejsze
wypowiedzi modelu. W przeciwnym razie model moze ,broni¢” blednej klasyfikacji z warstwy 1,
traktujac ja jako wlasne wezedniejsze twierdzenie (anchoring bias),

e kontrole symetrii (np. losowanie kolejnosci fragmentéw, gdy poréwnujemy warianty),

¢ audyt préby przez czlowieka (do kalibracji i wykrywania driftu),

e monitoring driftu: jezyk uzytkownikéw, polityki i produkty sie zmieniaja; sedzia musi by¢ rekali-
browany.

Dodatkowo, w kontekscie wielojezycznym i wielokulturowym, konieczne jest uwzglednienie faktu, ze normy
komunikacyjne (np. dopuszczalno$é bezposredniej krytyki, oczekiwana formalnosé, interpretacja milczenia)
réznig sie miedzy kulturami, co wplywa na kalibracje walencji (Hofstede i in., 2010). W MVP ograniczamy
ten problem do jednego jezyka; rozszerzenie na kolejne wymaga osobnej kalibracji rubryk. Powyzsze zasady
stanowig fundament inzynierii jakosci systemu: sedzia dziala tylko tak dobrze, jak dobrze zaprojektowane
sg rubryki i nadzér nad nimi.
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6. KPI: Sterowanie produktem i operacjami

Jezeli rozdzial 5 ustanawia instrument, to rozdzial 6 odpowiada na pytanie: jakie wskazniki z tego
instrumentu sg zasadne dla osdéb zarzadzajacych. Kluczowym kryterium doboru KPI jest ich
przydatnos¢ decyzyjna. Oznacza to spelnienie w tym przypadku trzech warunkow:

1. sa policzalne na duzej skali,
2. sa stabilne miedzy kanatami (H2H/Bot2H),
3. maja jasne przelozenie na decyzje: routing, zmiana flow, poprawa bazy wiedzy, eskalacja do czltowieka.

W oparciu o nasze do$wiadczenia wdrozeniowe (8 374 wiadomosci, 1 146 przefiltrowanych sesji) traktujemy
klasyczny sentyment jako sygnal przydatny, ale potencjalnie niewystarczajacy. Nie dlatego, ze ,,jest
zly", tylko dlatego, ze walencja rzadko wskazuje mechanizm problemu: czy zawiédl fakt, procedura, czy
komunikacja. Standardowe automatyczne metryki NLG moga wykazywaé ograniczong zgodnos¢ z ocenami
ludzi, szczegdlnie w zadaniach wymagajacych oceny wielu wymiaréw jakosci jednoczesnie (Liu i in., 2023).
Sentyment jest jeszcze wezszym sygnatem, poniewaz opisuje gléwnie walencje, a nie mechanizm problemu.
W obstudze klienta to rozréznienie jest fundamentalne — rozmowa moze mieé pozytywny sentyment
na zamknieciu (klient uprzejmie sie zegna), ale by¢ porazka operacyjna (problem nierozwiazany, klient
odchodzi ,,po cichu"). Ponizej prezentuje KPI pogrupowane w trzy koszyki: wynik, tarcie/ryzyko, zau-
fanie.

6.1. Wskazniki wyniku: spelnienie intencji i kompletno$é rozwigzania
6.1.1. Intent Fulfillment Rate (IFR)

Odsetek rozméw, w ktérych intencja zostala domknieta (true / partial / false). IFR pelni funkcje
zblizona do operacyjnego wskaznika First Contact Resolution (FCR), cho¢ jest wnioskowany wylacznie
z transkryptu i nie stanowi potwierdzenia faktycznego rozwigzania sprawy w systemach backendowych.
Wazne jest rozréznienie miedzy ,true" a ,partial": czeSciowe domknigcie intencji (np. status zamoéwienia
podany, ale pytanie o rekompensate zignorowane) moze zwicksza¢ prawdopodobienistwo ponownego
kontaktu (recontact) z wyzsza frustracja startowa, poniewaz uzytkownik musi ponownie inwestowaé
wysitek w co$, co ,powinno bylo by¢ zalatwione za pierwszym razem”. Kategoria ,partial” jest jednak
niejednorodna operacyjnie i wymaga dalszego rozréznienia. Helpful partial - bot zrobil realny postep,
czes¢ problemu faktycznie domknieta - to zupelnie inny sygnat niz deflected - bot przekierowal bez
pomocy (odestal do infolinii, powtérzy! link FAQ) - lub apparently__misinformed - sedzia na podstawie
transkryptu ocenia, ze bot mogl podaé btedne informacje przyjete przez klienta jako prawdziwe. Trzeci
przypadek jest najpowazniejszy: klient odchodzi z przekonaniem, ze problem jest rozwiazany, a discovery
nastepuje pézniej i generuje gwaltowna eskalacje trudna do odwrécenia. (Ostateczne potwierdzenie wymaga
weryfikacji z baza wiedzy operatora — pole nalezy do warstwy rozszerzonej.)

6.1.2. Recontact / Reopen Rate (w zalezno$ci od kanatu)

Jesli mamy identyfikator uzytkownika lub sprawy, ten wskaznik mierzy, czy rozmowa faktycznie
rozwigzala problem, czy tylko go odlozyla. Jest to wskaznik outcome, nie process - nie zalezy od jakosci
pomiaru sedziego, tylko od zachowania uzytkownika po interakcji. Wysoki recontact rate przy wysokim
IFR sugeruje, ze sedzia zle ocenia fulfillment (problem kalibracji). Niski recontact rate przy niskim
IFR sugeruje, ze klienci odchodzg zamiast wracaé (silent withdrawal) - co jest gorszym scenariuszem
biznesowym.

6.1.3. Time-to-Resolution / Turns-to-Resolution

Wskazniki ,czas" i ,liczba tur" sa niedoskonale (czasem sprawa jest trudna), ale jako trend w obrebie
tej samej kategorii intencji $wietnie pokazuja degradacje procesu. Nagly wzrost sredniej liczby tur dla
intent=billing_ issue moze wskazywaé na zmiane polityki, blad w bazie wiedzy lub degradacje modelu.

6.1.4. Proponowany rozszerzony Resolution Quality Score

Syntetyczny wynik rubryk agregujacy wymiary jakosci rozwiazania. W obecnym MVP wskaznik ten
opiera sie wylacznie na sygnatach dostepnych z transkryptu:
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MVP: intent fulfillment (transcript-inferred), effort score, trajectory delta, loop detection, exit intent.

Warstwa rozszerzona (wymaga zewnetrznych Zrédel prawdy): poprawno$é merytoryczna (factual correct-
ness), zgodnoéé z polityka (policy compliance), promise supported (weryfikacja realizacji obietnicy),
potwierdzone resolution (na podstawie danych backendowych).

Rozréznienie jest istotne: obecny system analizuje przebieg rozmowy, a nie niezaleznie potwierdzona
poprawnos$¢ agenta. Pelny Resolution Quality Score, agregujacy oba poziomy, wymaga integracji ze Zzrodtami
prawdy (baza wiedzy, systemy ticketowe) i stanowi cel kolejnej iteracji.

6.2. Wskazniki tarcia i kosztu poznawczego

Ponizsze wskazniki przesuwaja perspektywe z pytania o skutecznosé rozwiazania na pytanie o koszt
poznawczy ponoszony przez uzytkownika.

6.2.1. Effort Score (proxy dla CES)

Skala 1-5, gdzie 5 oznacza wysokie tarcie: powtarzanie, dopytywanie, brak postepu. KPI nadaje sie
do dashboardéw i do priorytetyzacji kategorii wymagajacych poprawy. Customer Effort Score (CES) jest
w literaturze obslugowej konsekwentnie wymieniany jako silny predyktor lojalnosci - Dixon i in. (2013)
argumentuja, ze redukcja wysitku klienta ma wigkszy wplyw na lojalnosé niz ,zachwycanie” (delight).
W naszym modelu CES jest estymowane z transkryptu (proxy), a nie z ankiety - co pozwala na pomiar
kazdej rozmowy, nie tylko tych, w ktérych klient wypelnit feedback.

6.2.2. Loop Rate (czestosé petli)

Odsetek rozméw (albo tur), w ktérych wykryto petle: powtarzalno$é odpowiedzi mimo sygnaléw braku
postepu. Petle sa operacyjnie wazne, bo generuja eskalacje i porzucenia nawet wtedy, gdy jezyk klienta
pozostaje wzglednie ,,poprawny”. To czyni je ,cichymi zabdjcami” satysfakcji - tradycyjny sentiment
analysis ich nie lapie, bo klient moze uprzejmie powtarzaé prosbe, jednoczeénie budujac frustracje. W
implementacji warto pamieta¢, ze detekcja petli oparta wylacznie na LLM jest podatna na dwa bledy:
(1) przeoczenie petli rozgrywajacej sie w $rodku dlugiej sesji - jesli pipeline kompresuje transkrypt,
srodkowe tury moga zostaé pominiete; (2) falszywy alarm przy naturalnym doprecyzowaniu pytania.
Bardziej niezawodne jest podejscie hybrydowe z deterministycznym pre-passem algorytmicznym, opisane
szczegbdlowo w sekeji 5.3(5).

6.2.3. Failure-Recovery Breakdown Rate

Odsetek przypadkéw, w ktérych préba naprawy pogorszyla trajektorie (np. po przeprosinach i ,uspoka-
janiu" klient przechodzi do silniejszej krytyki). To KPI stoi wprost na literaturze service recovery: jakosé
naprawy bywala oceniana surowiej niz sam pierwotny blad (Smith i Bolton, 1998; Joireman i in., 2013).
Operacyjnie ten wskaznik jest szczegdlnie cenny, bo wskazuje na problemy z playbookami naprawy -
jesli Failure-Recovery Breakdown Rate rosnie dla konkretnej kategorii intencji, to sygnal, ze strategia
recovery (ton, tresé, kolejnoéé krokéw) wymaga korekty.

6.3. Wskazniki trajektorii relacyjnej

Jesli mamy fazy Opening/Core/Closing, dostajemy prosta, ale mocna geometrie trajektorii.

6.3.1. Opening—Closing Delta (A)

Roéznica miedzy oceng fazy poczatkowej i koricowej (np. w skali numerycznej albo ordinalnej). To KPI
Hkierunku zmiany".
¢« A > 0: interakcja poprawita sytuacje,
e A < 0: interakcja pogorszyla sytuacje.
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Delta jest wskaZnikiem poréwnawczym (a nie kontrfaktycznym): odpowiada na pytanie ,,czy po rozmowie
z nami jest lepiej czy gorzej niz przed?". W odréznieniu od sentymentu zamkniecia (ktéry moze byé
negatywny, bo klient przyszedl z problemem, ale rozmowa poprawila sytuacje), delta mierzy zmiane.
W sesjach z jedna tura uzytkownika opening = closing, wiec A wynosi trywialnie 0 — takie sesje otrzymuja
A := NA i sg pomijane w analizach trajektorii.

6.3.2. Core Minimum (najgorszy punkt rozmowy)

Minimalny wynik w trakcie rozmowy (najbardziej ryzykowny moment). To KPI dziala jak wykrywacz
,prawie-katastrof": rozmowa moze skonczy¢ sie poprawnie, ale jesli miata bardzo niski dolek, to jest
kandydat do analizy turning pointéw. Core Minimum jest wazny, bo delta moze ktamaé: rozmowa, ktora
zaczela sie neutralnie (0.0), spadla do -0.8 w core i wrécita do -0.1 na zamknieciu, ma A = -0.1 (niewielkie
pogorszenie), ale miala ,prawie-katastrofe” w $rodku. Bez core_min ta informacja jest niewidoczna.
Kluczowa uwaga implementacyjna: Core Minimum powinno by¢ liczone wylacznie z tur uzytkownika,
nie z wszystkich wiadomosci w sesji. Tury asystenta sa zazwyczaj neutralne (walencja ~ 0.0) - wlaczenie ich
do obliczenia rozmywa sygnal i zaniza rzeczywisty dotek emocjonalny klienta. To samo dotyczy Opening
i Closing Delta: obie wartosci powinny $redni¢ wylacznie turny uzytkownika, nie wszystkich uczestnikdw
rOZImowy.

6.3.3. Turning Point Rate i typologia triggeréw

Odsetek rozméw z wykrytym punktem zwrotnym oraz najczestsze wyzwalacze (sprzeczno$é, brak
konkretu, obietnica bez pokrycia, petla). To KPI jest bezposrednio ,,produkto-twércze": méwi, co poprawiaé
w flow i bazie wiedzy. Agregacja typologii triggeréw (np. ,,35% turning pointéw wynika z obietnic
bez pokrycia w kategorii refund_request") daje zespolom produktowym konkretny backlog poprawek,
priorytetyzowany czesto$cia wystepowania i waga skutkéw. To przejscie od ,mamy 15% niezadowolonych
rozméw" do ,mamy 15% niezadowolonych rozméw, z czego 35% wynika z konkretnego problemu X, ktéry
mozna naprawi¢ zmiang Y".

6.4. Wskazniki zaufania i zgodnoS$ci

W obstudze (zwlaszcza reklamacyjnej i platniczej) ryzyko nie wynika wylacznie z emocji, tylko z tego,
czy system méwi rzeczy prawdziwe i wykonalne.

6.4.1. Hallucination / Unsupported Claim Rate

[Warstwa rozszerzona — wymaga zewnetrznych Zrédel prawdy.] Odsetek odpowiedzi, ktére skladaja
obietnice lub stwierdzenia bez pokrycia w politykach lub danych. W service recovery to jest paliwo eskalacji:
druga porazka boli bardziej (Smith i Bolton, 1998; Joireman i in., 2013). W kontekscie konwersacyjnych
systeméw Al halucynacje maja szczegdlng wage, poniewaz uzytkownik czesto nie jest w stanie odréznic
halucynacji od poprawnej odpowiedzi w momencie interakeji — odkrycie nastepuje p6zniej (np. gdy obiecany
zwrot nie nadchodzi), co generuje gwaltowny spadek zaufania i czesto twarde eskalacje (chargeback, skarga
do regulatora). W obecnym MVP wskaZnik ten jest pominiety (por. sekcja 7.2); jego operacjonalizacja
wymaga dostepu sedziego do bazy wiedzy lub polityk, co wykracza poza architekture oparta wytacznie
na transkrypcie.

6.4.2. Evidence Adherence Score

[Warstwa rozszerzona — wymaga zewnetrznych zrédel prawdy.] Czy odpowiedZ opiera sie na zrédle
(KB/polityka), a nie na ,, gladkiej narracji'. Ten KPI daje si¢ audytowaé i jest szczegblnie wazny w obszarach
wysokiej stawki. Stanowi bezposrednie przelozenie zasady evidence-only z poziomu sedziego na poziom
ocenianego systemu: tak jak sedzia musi uzasadnié¢ swoja ocene, tak bot/agent powinien uzasadni¢ swoja
odpowiedz. Analogicznie do Hallucination Rate, pelna operacjonalizacja wymaga integracji ze zréodtami
prawdy.



R. Kolacki — Telemetria ryzyka relacyjnego w chatbotach Al 24

6.4.3. Justice Scores (procedural / interactional / distributive)

Jesli w MVP nie chcemy pelnych trzech wymiaréw, zaczynamy od dwéch: proceduralnej i interakcyjnej.
Literatura pokazuje, ze interakcyjna sprawiedliwo$é ma silny wplyw na zachowania po skardze (WOM,
repatronage) (Blodgett i in., 1997; Tax i in., 1998). W praktyce proceduralny justice score odpowiada
na pytanie: ,,Czy uzytkownik wie, co sie dzieje i dlaczego?" (transparentno$é procesu), a interakcyjny:
»Czy uzytkownik jest traktowany z szacunkiem i uznaniem?". Dystrybutywny (czy wynik jest uczciwy)
moze by¢ dodany w kolejnej iteracji.

6.4.4. Retaliation Risk Flags (proxy)

Nie chodzi o ,,diagnoze gniewu", tylko o wykrycie wzorcéw jezykowych i intencji odwetu (zapowiedz
skargi, publikacji, odejécia). Badania marketingowe pokazuja, ze silna zlos¢ w ustugach bywa powiazana
7z zachowaniami odwetowymi, a nie tylko z rezygnacja (Bougie i in., 2003). W badaniu Bougie i in. (2003)
zto$¢ (w odréznieniu od rozezarowania) aktywowala motywacje konfrontacyjna — klienci w stanie ztosci
byli bardziej sktonni do negatywnego WOM i sktadania skarg niz do pasywnego wycofania. Cho¢ badanie
nie mierzylo bezpoérednio skarg do regulatoréw ani aktywnosci w mediach spoteczno$ciowych, mechanizm
konfrontacyjny sugeruje, ze ryzyko moze rozciagaé sie na te kanaly. Dlatego detekcja sygnaléow odwetowych
(nawet jesli niedoskonala) ma bezposrednia warto$é w zarzadzaniu ryzykiem reputacyjnym.

6.5. Progi alarmowe i mechanizmy sterowania operacyjnego

KPI bez progéw sa opisem. KPI z progami sa mechanizmem zarzadzania ryzykiem. Praktycznie dziala
prosty uktad:

o zielony / z6lty / czerwony,
« progi absolutne (np. halucynacje w ptatnosciach) i wzgledne (np. 1,5x wzrost Loop Rate vs baseline),
o reakcje w trzech klasach:

1. routing (bot — czlowiek — senior service support),

2. tryb odpowiedzi (source-required, no-promises, action-first),

3. kill-switch (wylaczenie automatyzacji dla $ciezek o wysokim koszcie bledu).

Uwaga metodologiczna: w danych obstugowych ryzyko bywa nieliniowe. Niewielki wzrost wskaznikéw
tarcia moze wywolaé skokowy wzrost eskalacji, zwlaszcza gdy uruchamia sie ,zawdéd po naprawie'
(failure recovery breakdown). Jest to zbiezne z modelem kumulacji bledéw predykeyjnych (Clark, 2016):
po przekroczeniu indywidualnego progu tolerancji nastepuje gwaltowna zmiana strategii uzytkownika.
Dlatego progi nie powinny by¢ statyczne. W iteracji post-MVP rekomendujemy dynamiczne progi oparte
na percentylach baseline’u per kategoria intencji: jesli Loop Rate dla billing_issue historycznie wynosi 8%,
prég z6tty na 12% i czerwony na 18% ma sens; ale te same wartosci bezwzgledne moga byé normalne lub
alarmujace w innej kategorii.

6.6. Minimalny zestaw wskaznikéw MVP

W kontekscie wdrozenia MVP minimalny zestaw wskaznikow, spojny z rubrykami opisanymi w rozdziale
5, obejmuje nastepujace elementy:

1. A Opening—Closing (trajektoria - liczona z tur uzytkownika)

2. Intent fulfillment (true/partial/false) + fulfillment quality dla partial (helpful partial / deflected

/ apparently misinformed)

Effort score (1-5)

Loop detected + loop count (z algorytmicznym pre-passem jako podstawa)

Turning point (index + trigger)

Exit intent level (null / soft / hard) — gradient zamiast boolean; osobne pole legal _threat: boolean

(grozba prawna moze wspolwystapi¢ z dowolnym poziomem exit intent)

7. Promise detection flag (detekcja jawnej obietnicy w transkrypcie; weryfikacja spelnialno$ci wymaga
warstwy rozszerzonej)

S U w

Powyzszy zestaw spelnia nastepujace kryteria:

e jest prosty,
¢ daje ranking ,najgorszych rozmow",
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legal threat
= true?

High-Arousal
+ exit = hard?

Loop > 2 / Failed
Recovery / exit € {soft, hard}
/ effort > 47

Low-Progress Friction
/ effort = 3

Rysunek 6: Drzewo decyzyjne przypisania Priority Score (P0-P3). Wszystkie progi eskalacji sa zawarte
w jednej tabeli decyzyjnej (zob. sekcja 4.2).
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o tlumaczy przyczyne (turning point),
e pozwala odrézni¢ problem merytoryczny od proceduralnego i relacyjnego.

Celowo pomijamy w MVP pelne justice scores i hallucination rate jako osobne KPI — justice gap man-
ifestuje si¢ poérednio w effort i delta, natomiast hallucination rate i evidence adherence score nalezg
do warstwy rozszerzonej, wymagajacej integracji ze zrédtami prawdy (baza wiedzy, polityki) — w architek-
turze opartej wyltacznie na transkrypcie ich operacjonalizacja nie jest mozliwa. Pole promise_detected
sygnalizuje jedynie obecnos¢ jawnej obietnicy w wypowiedzi bota; ocena, czy obietnica byla spelnialna
(promise_supported), wymaga dostepu do zewnetrznego zrédla prawdy i nalezy do warstwy rozszerzonej.
W kolejnej iteracji moga staé si¢ osobnymi wskaznikami. W kolejnym kroku mozemy to przettumaczy¢
na finalny schemat zbierania metryk: jednostki analizy, okna, definicje progéw, format outputu
i minimalny model danych.

7. Plan walidacji empirycznej

Framework opisany w niniejszym artykule dziala w srodowisku produkcyjnym i zbiera dane w trybie
ciaglym. Ponizej przedstawiamy zaplanowany protokol walidacji, ktérego wyniki zostang opublikowane jako
aktualizacja niniejszego preprintu oraz jako osobny artykut empiryczny. Cel 1: Inter-rater agreement
dla kategorii taksonomii. [IN PROGRESS] Zaplanowane sa dwa komplementarne zbiory anotacyjne:
(a) préba reprezentatywna — 200+ sesji wylosowanych z korpusu, stratyfikowanych po domenie i dlugosci
sesji, stuzaca do estymacji czestodci populacyjnych i ogélnego poziomu zgodnosci; (b) préba wzbogacona
(enriched sample) — celowo dobrane sesje zawierajace kandydackie przypadki rzadkich zdarzen (PO, Exit
Intent, No-Progress Loop, Justice Gap), stuzaca do mierzenia recall i zgodnosci anotatoréw dla klas
o niskiej czestosci naturalnej. Precision i PR-AUC beda estymowane na prébie reprezentatywnej lub
na prébie wzbogaconej po zastosowaniu wag odtwarzajacych naturalna czestosé klas (surowe precision
z proby wzbogaconej jest artefaktem sztucznie zmienionej proporcji). Przy loop rate ~ 0,4% losowa
préba 200 sesji moze nie zawiera¢ ani jednego przypadku petli — stad konieczno$é wzbogacenia. Z préby
wzbogaconej nie wolno bezposrednio wyliczaé czestosci populacyjnych.

Trzy osoby z do$wiadczeniem w analizie obstugi klienta beda niezaleznie anotowaé kazda sesje wedlug
rubryk taksonomii (klasyfikacja kategorii, effort score, trajektoria, turning point, intent fulfillment). Code-
book z definicjami operacyjnymi, kryteriami koniecznymi i wykluczajacymi oraz przykladami pozytywnymi
i negatywnymi zostanie opracowany przed anotacja i przetestowany na prébie pilotazowej (15 sesji). Me-
tryka: Krippendorff’s alpha per kategoria; dwupoziomowy prég akceptacji: a > 0,67 dla fazy eksploracyjnej
(wystarczajacy do dalszych analiz i iteracji rubryk), a > 0,80 dla fazy operacyjnej (wymagany przed
uzyciem wynikéw do routingu decyzji). Dla kategorii krytycznych (PO, P1) dodatkowo wymagane minimum:
recall > 0,80 i precision > 0,70 — asymetria odzwierciedla wyzszy koszt falszywego negatywu (pominiecie
sesji wysokiego ryzyka) niz falszywego alarmu. Docelowo prog decyzyjny zostanie wybrany na podstawie
jawnie okreslonej funkcji kosztu falszywie ujemnych i falszywie dodatnich decyzji, skalibrowanej na danych
z walidacji (Cel 2). Status: trwa rekrutacja anotatoréw i przygotowanie codebooka. Cel 2: Zgodno$é LLM
vs. cztowiek (concurrent validity). [[N PROGRESS] Ten sam zbidr sesji z anotacjami ludzkimi zostanie
scorowany przez sedziego LLM wedlug identycznych rubryk. Poréwnanie per rubryka: precision, recall,
F1 dla kategorii binarnych/multilabel; weighted Cohen’s kappa (wagi liniowe) dla Priority Score (skala
porzadkowa P0-P3) oraz effort score (skala porzadkowa 1-5, faktycznie wykorzystujaca trzy wartosci);
ICC pomocniczo dla trajectory delta (jedyna skala o charakterze quasi-ciaglym). Macierz pomylek per
kategoria pozwoli zdiagnozowaé nie tylko ile sedzia sie myli, ale jak sie myli. Benchmark: F1 > 0.70 per
kategoria, weighted x > 0.70 dla PS i effort score, ICC > 0.75 dla trajectory delta. Uwaga metodologiczna:
walidacja kategorii Justice Gap (obecnej w taksonomii, ale nie posiadajacej dedykowanego pola w obecnym
schemacie JSON) zostanie przeprowadzona na rozszerzonej wersji schematu zawierajacej dedykowane
pole justice_gap; bez tego rozszerzenia poréwnanie LLM-czlowiek dla tej kategorii nie jest wykonalne.
Status: zaplanowane po zakoriczeniu anotacji ludzkiej (Cel 1). Cel 3: Test-retest reliability. 50 sesji
z préby zostanie scorowanych przez sedziego LLM pieciokrotnie w dwdch wariantach: (a) z temperatura
0,0 (konfiguracja produkcyjna) — weryfikacja stabilno$ci wynikéw i ewentualnej niedeterministycznosci
backendu API; (b) z temperatura > 0 — stress test odpornosci rubryk na stochastyczno$é modelu. Mierzony
bedzie weighted k dla Priority Score i effort score (skale porzadkowe) oraz ICC dla trajectory delta.
Prég akceptacji: weighted & > 0,80, ICC > 0,80. Zrédla wariancji (prompt vs. ambiguity transkryptu
vs. stochastyczno$é modelu) beda diagnozowane w przypadku rubryk ponizej progu. Cel 4: Walidacja
predykcyjna. System produkcyjny zbiera dane o rezultatach zewnetrznych (ponowny kontakt, churn,
CSAT) réwnolegle z ocenami sedziego. Zaplanowana jest analiza korelacji w oknach zdefiniowanych osobno
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per metryke rezultatu (ponowny kontakt: 7 dni, CSAT: 14 dni, churn: 30-90 dni): regresja logistyczna
z AUC-ROC na danych z niezalezna etykieta rezultatu, poréwnanie z baseline’ami (sam sentyment,
proste metryki procesowe). Hipoteza: wyniki frameworku przewiduja negatywny rezultat zewnetrzny
lepiej niz sam sentyment. Wstepny test wewnetrzny (tabela 8) pokazuje wieksza separacje etykiet dla
frameworku, jednak zawiera target leakage (exit_intent wchodzi do obu stron) — wynik traktujemy jako
przestanke do dalszych badan, nie jako dowdd walidacyjny. Cel 5: Test ekwiwalencji tlumaczeniowej
(translation-equivalence stress test). 50 sesji z korpusu polskiego zostanie przettumaczonych na jezyk
angielski (tlumaczenie profesjonalne z zachowaniem pragmatyki). Sedzia LLM ocenia obie wersje; poréw-
nanie wynikéw pozwoli zdiagnozowaé, gdzie kalibracja sie rozjezdza miedzy wersjami jezykowymi. Uwaga:
ten test sprawdza inwariancje wynikow wzgledem tlumaczenia, nie trafnosé na jezyku polskim. Podstawowa
walidacja polskojezyczna jest zgodno$é LLM—czlowiek na oryginalnych transkryptach (Cel 2); Cel 5 nie
jest jej substytutem.

Zabezpieczenia proceduralne: (1) Zaslepienie anotatoréw: anotatorzy nie widza ocen sedziego
LLM, Priority Score, confidence ani zewnetrznego outcome’n — w przeciwnym razie ocena ludzka moglaby
nieswiadomie zblizy¢ sie do wyniku modelu. (2) Zamrozenie instrumentu: przed ocena koricowa (Cel 2)
zostana zamrozone: codebook, prompt, rubryki, reguly Priority Score i progi decyzyjne — préba uzywana
do iteracji rubryk nie moze jednocze$nie stanowié zbioru testowego. (3) Plan liczebnodci: 200+ sesji jest
rozsadna préba dla pilotazu anotacji (Cel 1-2), ale niekoniecznie dla walidacji outcome’éw (Cel 4), gdzie
rzadkos$¢ zdarzen PO i churn wymaga wigkszych zbioréow. Wielko$¢ proby dla walidacji zewnetrznych
outcome’6w zostanie ustalona na podstawie oczekiwanej czestosci zdarzen i wymaganej precyzji przedziatdéw
ufnosci.

Doprecyzowania metodologiczne: Docelowa minimalna liczba pozytywnych przypadkow per rzadka
klasa w prébie wzbogaconej: > 30 (minimalna préba pilotazowa umozliwiajaca wstepna analize bledow;
precyzyjne estymaty F1 i recall beda wymagaly wiekszych zbioréw). Procedura rozstrzygania sporéw
anotatoréw: mediacja z trzecim anotatorem; w przypadku trwalej rozbieznosci sesja otrzymuje etykiete
ambiguous i pozostaje w zbiorze. Wyniki raportowane beda dwukrotnie: na pelnym zbiorze (z przypadkami
ambiguous) oraz na podzbiorze z pelna zgodnoscia — co pozwoli oceni¢ wplyw niejednoznacznych przy-
padkéw na metryki i zdiagnozowaé granice taksonomii. Odsetek sporéw bedzie raportowany per kategoria.
Metryki audytowalnosci: Turning point bedzie oceniany w dwdch trybach: exact match (zgodnosé
co do numeru tury) oraz z tolerancja +1 tura; trigger type — macro-F1; evidence spans — token-level F1 lub
ToU (overlap migdzy spanem wskazanym przez sedziego a spanem referencyjnym) plus ocena ludzka, czy
wskazany fragment rzeczywiscie uzasadnia przypisana etykiete. W walidacji predykcyjnej (Cel 4): oprocz
ROC-AUC raportowany bedzie PR-AUC (istotny przy nieréwnowadze klas, 21% pozytywnych), ocena
kalibracji (calibration plot + Brier score) oraz holdout temporalny lub domenowy (zbiér do strojenia
rubryk musi by¢ rozdzielony od zamrozonego zbioru testowego). Okno outcome zdefiniowane osobno per
metryke: recontact 7 dni, CSAT 14 dni, churn 30-90 dni.

7.1. Wstepne obserwacje z systemu produkcyjnego

System dziata w $rodowisku produkcyjnym i przetworzyt dotychczas 1 146 sesji (przefiltrowane: min.
2 wiadomosci). Ponizsze obserwacje maja charakter wstepny i nie zastepuja formalnej walidacji opisanej
powyzej, jednak stanowia pierwszy sygnal o zachowaniu frameworku na danych produkcyjnych.

PS n false partial true Negatywny sentyment

PO 36 25% 61% 14% 100%
Pl 119 15% 85% 0% 100%
P2 55 24% 76% 0% 93%
P3 936 18% 48% 33% 25%

Tabela 5: Wewnetrzna spdjnoéé taksonomii — spelnienie intencji i sentyment zamkniecia per Priority Score
(n = 1146 sesji). Dane pochodza z ocen sedziego LLM, nie z niezaleznej anotacji.

Zadna ze 119 sesji P1 nie zakonczyla sie pelng realizacjg intencji — co jest spéjne z zalozeniami
taksonomii, cho¢ wymaga potwierdzenia na niezaleznie anotowanej prébie.

Diagnostyczny test separacji etykiet (AUC-ROC) zostal przeniesiony do Aneksu C, poniewaz zawiera
target leakage i nie stanowi walidacji predykcyjnej.

Obserwacje dot. jakosci danych:
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o resolution_ status jest redundantne z intent__ fulfillment: mapping 1:1 (resolved=true, par-
tially_resolved=partial, unresolved=false) - jedno z pdl mozna usunaé z pipeline’u.

« failed_ recovery = false dla 100% sesji — brak wariancji. Oznacza to, ze pole to w obecnej wersji
nie wnosi zadnej informacji diagnostycznej. Prawdopodobne przyczyny: zbyt restrykcyjna definicja
w prompcie sedziego, btad w pipeline, lub faktyczny brak zdarzen tego typu w korpusie. Do wyjasnienia
w ramach walidacji (Cel 1-2).

¢ promise_ detected = 0% sesji — analogicznie, brak wariancji. Pole zostalo zdefiniowane jako detekcja
jawnej obietnicy w transkrypcie (warstwa bazowa); ocena spelnialnosci obietnicy (promise_supported)
wymaga zewnetrznych Zrédel prawdy (SLA, stany magazynowe) i nalezy do warstwy rozszerzonej.
Zerowa wariancja wymaga audytu: albo sedzia stosuje zbyt restrykcyjna definicje obietnicy, albo boty
w korpusie faktycznie nie sktadaja jawnych deklaracji.

o effort_ score efektywnie trinarny: skala wynosi 1-5, jednak wartoéci 4 i 5 nie wystapily w zadnej z
1 146 sesji (86,8% effort=3, 11,7% effort=1, 1,5% effort=2). Rozklad ten sugeruje, ze sedzia LLM de
facto stosuje trzy poziomy trudnosci - wymaga to kalibracji promptu lub redefinicji skali.

« confidence sedziego: $rednia = 0,856, mediana = 0,850; 98,6% sesji > 0,85. Wartosci te sg deklaracjami
modelu (self-reported) i nie zostaly dotad skalibrowane wzgledem rzeczywistej poprawnosci ocen. Model
moze by¢ jednakowo pewny zaréwno trafnych, jak i bltednych werdyktéw — dopdki confidence nie
zostanie poréwnane z anotacja ludzka (Cel 2), nie nalezy go interpretowaé¢ jako prawdopodobienstwa
poprawnosci.

Zarzadzanie danymi. Transkrypty sesji przed przekazaniem do pipeline’u scoringowego podlegaja
pseudonimizacji: imiona, nazwiska, adresy e-mail, numery telefonéw i numery zaméwien sa zastepowane
tokenami typu [CUSTOMER_NAME], [ORDER_ID]. Scoring odbywa sie za posrednictwem API modelu
zewnetrznego (OpenAl GPT-40); transkrypty sa przesylane zgodnie z polityka przetwarzania danych
i retencji skonfigurowana dla konta produkcyjnego i nie sa wykorzystywane do treningu modelu dostawcy.
W przypadku wdrozen, w ktérych Zero Data Retention (ZDR) zostalo zagwarantowane kontraktowo
i technicznie, fakt ten jest dokumentowany osobno. Wyniki scoringu (JSON) sa przechowywane w bazie
danych operatora z retencja 12 miesiecy, po czym podlegaja automatycznemu usunieciu, chyba ze obow-
iazek prawny wymaga dluzszego przechowywania. Dostep do danych surowych jest ograniczony do zespotu
analitycznego; dashboard prezentuje wylacznie zagregowane metryki. W konteks$cie domeny medycznej
(obecnej w korpusie) stosowane sa dodatkowe $rodki ostroznosci: korpus medyczny ograniczono do rozméw
administracyjnych (rejestracja, odwolywanie wizyt) i nie obejmuje opiséw diagnoz, objawéw ani leczenia.
Dane sa pseudonimizowane, lecz nadal traktowane jako dane osobowe; ich ewentualna kwalifikacja jako
danych dotyczacych zdrowia w rozumieniu art. 9 GDPR wymaga oceny zaleznej od kontekstu (sam fakt
korzystania z ustugi medycznej moze w pewnych okoliczno$ciach ujawniaé¢ informacje dotyczace zdrowia).
Aktualne wytyczne dotyczace granic miedzy pseudonimizacja a anonimizacja zawiera dokument EDPB
Guidelines 01/2025 on Pseudonymisation®.

Uwaga etyczna. System de facto profiluje uzytkownikéw pod katem ryzyka relacyjnego na podstawie
ich wypowiedzi tekstowych. Cho¢ stosowana jest zasada Evidence-Only (ocena opiera sie na obserwowalnych
markerach, nie na spekulacji o stanach wewnetrznych), automatyczne scorowanie konwersacji rodzi pytania
o prywatnosé¢ i autonomie uzytkownika. W kontekscie europejskim istotne moga by¢ wymogi GDPR oraz
Rozporzadzenia (UE) 2024/1689 (AI Act). Zakres obowiazkéw przejrzystosci, praw oséb, ktérych dane
dotycza, oraz nadzoru ludzkiego zalezy od kontekstu wdrozenia i od tego, czy scoring prowadzi do decyzji
wywolujacej skutki prawne lub podobnie istotnie wplywajacej na osobe (art. 22 GDPR nie stosuje sie
automatycznie do kazdego wewnetrznego scoringu konwersacji). Przed wykorzystaniem Priority Score
do zautomatyzowanych decyzji wptywajacych na uzytkownikéw wymagana jest dedykowana ocena prawna.
Rekomendujemy, by wdrozenia produkcyjne jawnie informowaly uzytkownikéw o scoringu.

8. Wnioski

Niniejszy artykul przedstawia hipoteze, ze dominujace sposoby mierzenia jakosci interakeji w systemach
conversational Al - sentyment per wiadomosé, defleksja, czas odpowiedzi - nie uchwytuja zjawisk, ktore
moga mie¢ istotne znaczenie dla wyniku relacyjnego: braku postepu w dialogu, jakosci préby naprawy
bledu czy cichego odejécia klienta bez skargi. Luka ta ma charakter operacyjny, nie tylko akademicki:
prowadzi do tego, ze systemy, ktére generujg Double Deviation, moga przez dlugi czas wygladaé¢ dobrze
w klasycznych raportach KPI.

'EDPB, Guidelines 01/2025 on Pseudonymisation, przyjete 16 stycznia 2025; https://www.edpb.europa.eu/
our-work-tools/documents/public-consultations/2025/guidelines-012025-pseudonymisation_en [dostep: lipiec 2026].


https://www.edpb.europa.eu/our-work-tools/documents/public-consultations/2025/guidelines-012025-pseudonymisation_en
https://www.edpb.europa.eu/our-work-tools/documents/public-consultations/2025/guidelines-012025-pseudonymisation_en
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Proponowany framework sktada si¢ z dwéch wzajemnie zaleznych elementéw. Operational Tax-
onomy dostarcza zestawu kategorii ryzyka, ktore zostalty zaprojektowane tak, by byly zakorzenione
w empirii service recovery i weryfikowalne dowodem tekstowym. LLM-as-a-Judge ma na celu dostarczenie
skalowalnego instrumentu pomiaru, ktéry zamienia te kategorie w ustrukturyzowane dane telemetryczne;
skuteczno$é tego podejécia wymaga formalnej walidacji (zob. rozdz. 7). Minimalny dashboard MVP
obejmuje siedem grup wskaznikéw (osiem pdl wyjsciowych): trajektorie (delta opening—-closing),
spelnienie intencji, wysilek (effort score), flage petli, punkt zwrotny z identyfikacja wyzwalacza, poziom
exit intent (null/soft/hard) z osobna flaga legal_threat oraz flage jawnej obietnicy - co$, czego zaden
z klasycznych KPI procesowych nie uchwytuje bezposrednio.

Oba elementy zostaly zaprojektowane z my$lg o trzech wlasnosciach, ktére uwazamy za konieczne
warunki uzytecznosci w $rodowisku produkcyjnym: audytowalnosci, skalowalnosci oraz decyzyjnosci.
Framework zostal zaimplementowany jako system produkcyjny dzialajacy w trybie ciagltym; wstepne
obserwacje z wdrozenia sg spojne z zalozeniami projektowymi, jednak formalna walidacja empiryczna
jest w toku. Wewnetrzny test diagnostyczny (Aneks C) wykazal separacje etykiet zgodna z konstrukeja
frameworku, lecz ze wzgledu na target leakage nie jest omawiany jako dowdd skutecznosci predykeyjne;j.
Niezalezna walidacja z zewnetrzna etykieta outcome jest zaplanowana (rozdz. 7).

Framework ma jasno okreslone ograniczenia, ktére wyznaczaja granice wnioskowania z przedstawionych
danych.

Ograniczenia korpusu. Korpus obserwacyjny (1146 sesji przefiltrowanych; pie¢ gtéwnych domen:
medyczna, sport i fitness, IT/technologia, szkoleniowa, turystyczna — lacznie 1086 sesji, plus 60 sesji
z domen dodatkowych o niskiej liczebno$ci) pochodzi z jednego wdrozenia produkcyjnego i nie jest
statystycznie reprezentatywny dla populacji interakcji Al. Generalizowalno$é¢ obserwacji na inne branze,
jezyki i architektury chatbotow pozostaje otwartym pytaniem.

Ograniczenia walidacji. Do momentu publikacji nie przeprowadzono formalnej walidacji z nieza-
leznymi anotatorami ludzkimi (inter-rater agreement), ani korelacji wynikéw z zewnetrznymi wskaznikami
rezultatu (CSAT, ponowny kontakt, churn). Analiza AUC-ROC (tabela 8) ma charakter eksploracyjny:
zmienna negative_outcome jest pochodna ocen sedziego, nie niezaleznym pomiarem. Priority Score i progi
taksonomii (P0-P3) maja charakter prowizoryczny — zostaly wyprowadzone indukcyjnie z obserwacji
korpusu i wymagaja walidacji zewnetrznej.

Ograniczenia instrumentu. Progi (delta < —0.4, core_min < —0.7) sa heurystyczne i powinny by¢
rekalibrowane per kategoria intencji po zebraniu danych outcome. Dwa pola schematu (failed recovery,
promise_ detected) wykazuja zerowa wariancje w obecnym korpusie — w przypadku promise_ detected
zerowa wariancja moze wskazywaé na zbyt restrykcyjna definicje detekcji jawnej obietnicy w prompcie,
problem w pipeline lub rzeczywisty brak takich przypadkéw w korpusie; oba pola wymagaja audytu. Effort
score jest de facto trinarny (wartosci 4 i 5 nie wystapily). Obecna kalibracja promptu sedziego opiera sie
na jezyku angielskim; walidacja na transkryptach polskojezycznych jest w toku.

Reprodukowalnosé. Prompt sedziego nie jest publikowany ze wzgledu na charakter wlasnosci
intelektualnej, co ogranicza bezposrednia replikacje. W celu cze$ciowego zniwelowania tego ograniczenia
planujemy udostepnié: pelny JSON Schema outputu (tab. 7), zredagowany codebook z definicjami
operacyjnymi kategorii, tabele decyzyjna Priority Score oraz zestaw 15-20 syntetycznych przypadkow
testowych z oczekiwanym outputem, umozliwiajacych weryfikacje poprawnosci reimplementacji. Hash
wersji prywatnego promptu (SHA-256) jest udostepniany na zyczenie.

Planowane kroki walidacyjne. Szczegotowy protokédt walidacji opisano w rozdziale 7. Kluczowe
kamienie milowe: (1) rekrutacja trzech anotatoréw i anotacja 200+ sesji z codebookiem (Krippendorfl’s «
> 0,67), (2) poréwnanie LLM vs. czlowiek per rubryka (F1 > 0,70), (3) test-retest reliability (weighted
/ ICC > 0,80), (4) walidacja zaleznosci z zewnetrznymi wskaznikami rezultatu (CSAT, ponowny kontakt,
churn) w oknach per metryke (7-90 dni). Wyniki zostana opublikowane jako aktualizacja preprintu.

Kierunki dalszych badan obejmuja pie¢ obszaréw. Pierwszy i najwazniejszy to przejScie od telemetrii
konwersacji do ewaluacji agenta: obecny framework mierzy dynamike rozmowy, nie poprawnosé¢ agenta
- ten krok wymaga polaczenia telemetrii z ground truth (poprawne odpowiedzi), capability boundaries
(co agent moégt zrobié) i policy documents (czego powinien si¢ trzymac). Pozostale obszary: walidacja
zaleznosci miedzy wynikami sedziego a zewnetrznymi wskaZnikami rezultatu (CSAT, ponowny kontakt,
churn); rozszerzenie taksonomii o wymiar Justice Gap w schemacie JSON; adaptacja kalibracji do jezykow
innych niz angielski; oraz badanie mozliwosci dziatania sedziego w trybie real-time.
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Najdalej idacym kierunkiem - i zarazem naturalng ewolucja frameworku po zebraniu danych kali-
bracyjnych - jest domkniecie petli miedzy pomiarem a poprawg: przeksztalcenie obecnego jed-
nokierunkowego pipeline’u (transkrypt — ocena — dashboard — decyzje ludzkie) w zamkniety cykl,
w ktorym wyniki sedziego Al systematycznie zasilaja rewizje zachowania bota. W praktyce wygladaloby
to nastepujaco: turning point analysis identyfikuje klasy bledéw bota, te obserwacje trafiajg do rewizji
playbooka recovery lub flow konwersacyjnego, nowa wersja bota jest scorowana tym samym schematem
JSON, a poréwnanie delta i loop rate miedzy wersjami staje sie¢ miara skutecznosci zmiany.

Warunkiem koniecznym domkniecia petli jest wezedniejsze osiagniecie stabilnego inter-rater agreement
i zwalidowanych progéw - dopiero wtedy sygnal sedziego jest wystarczajaco rzetelny, zeby sterowad
zmianami bez ryzyka wzmacniania bltednych wzorcow. Proponowane podejscie zachowuje walidacje ludzka
jako bramke przed kazda wdrozong zmiang w bocie - co spowalnia cykl, ale eliminuje ryzyko autonomiczne;j
degradacji jakosci obstugi. W tym sensie framework plasuje sie celowo pomiedzy statycznym podejsciem
prompt-and-measure a w pelni autonomicznymi systemami ewolucyjnymi: zachowuje skalowalny pomiar
tych drugich, nie rezygnujac z kontroli niezbednej w $rodowiskach obstugi klienta wysokiej stawki.

Paralelnym kierunkiem rozwoju jest telemetria relacyjna w trybie real-time: przejscie od scoringu
post-hoc na gotowych transkryptach do oceny per-tura dzialajacej w trakcie aktywnej sesji. Tryb real-time
przetaczyltby sedziego Al z roli narzedzia analitycznego w role aktywnego komponentu pipeline’u: po kazdej
turze system obliczalby biezacy Priority Score, wykrywalby sygnal No-Progress Loop lub High-Arousal
Threshold zanim dosztoby do Exit Intent, i mogtby wyzwala¢ warm handoff do agenta ludzkiego - wszystko
w oknie, w ktérym naprawienie rozmowy jest jeszcze mozliwe. Kluczowym wyzwaniem technicznym trybu
real-time jest koszt i latencja: kazda tura generuje osobne wywotanie LLM, co wymaga albo szybszego
i taiszego modelu, albo hybrydowej architektury (reguly wysokiej precyzji dla PO + LLM dla subtelnych
stanéw).

Ostatnim kierunkiem, wykraczajacym poza kanal tekstowy, jest zastosowanie frameworku do kon-
wersacyjnych systeméw glosowych. Rozmowy prowadzone przez voiceboty i systemy IVR nastepnej
generacji podlegaja tym samym mechanizmom eskalacji relacyjnej: No-Progress Loop wystepuje rownie
dobrze w dialogu glosowym, Double Deviation jest tak samo kosztowna, a Justice Gap jest czesto in-
tensywniejsza w kanale gltosowym. Kluczowa réznicg jest zrédto transkryptu: w kanale gtosowym tekst
pochodzi z ASR (Automatic Speech Recognition), co wprowadza dodatkowa warstwe szumu i wymaga kali-
bracji rubryk pod specyfike jezyka méwionego. Parametry akustyczne (tempo méwienia, pauzy, glo$nosé)
stanowia z kolei potencjalnie bogata dodatkowa warstwe sygnaléw dla detekcji High-Arousal Threshold -
co wskazuje na mozliwos¢ budowania modeli multimodalnych taczacych analize tekstu z analizg akustyczna
w ramach tego samego schematu telemetrii relacyjnej. Competing interests. Autor jest tworca opisanego

systemu i planuje jego komercjalizacje jako ustuge SaaS. Wszystkie dane i analizy przedstawione w artykule
zostaly przeprowadzone na materiale opisanym w rozdziale 2.
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A. Pelna taksonomia operacyjna ryzyk relacyjnych



Type Category / Risk Stage Rationale Operational goal PS

STATE Low-Progress Friction S1—S83 Wychwytuje narastajacy ,koszt rozmowy" zanim pojawi sie jawna agresja: uzytkownik Wykryé tarcie wczeénie; zmienié strategie (konkretne P2—P1
podejmuje kolejne préby, doprecyzowuje, a rozmowa nie robi postepu (jezyk moze byé kroki, doprecyzowanie, opcje), przerwaé petle, zaofer-
nadal neutralny). Badania nad wysitkiem klienta (customer effort) pokazuja, ze wysilek owaé fast-path.
poznawczy jest silniejszym predyktorem odejscia niz sama negatywnos$é emocjonalna
(Dixon i in., 2013).

STATE High-Arousal De- S3 Po przekroczeniu progu intensywnosci dalsza automatyzacja czesto pogarsza sytuacje Uruchomié warm handoff / seniora; ograniczyé liczbe PO/P1

escalation Failure Thresh- (kazda kolejna tura zwieksza ryzyko eskalacji i koszt relacyjny). Bougie i in. (2003) iteracji; priorytet: godnosé uzytkownika + dowiezie-
old pokazuja, ze silna zlo$¢ w kontekécie uslugowym aktywuje motywacje odwetowa, a nie nie rozwigzania, nie ,dalsze dopytywanie".

jedynie wycofanie. Kontynuowanie automatycznej obstugi w tym stanie generuje ryzyko,

ze kazda kolejna nieadekwatna odpowiedz zostanie odczytana jako lekcewazenie, wz-

macniajac spirale eskalacji.

STATE Justice Gap S2—+S4 Uzytkownik ocenia nie tylko wynik, ale proces i traktowanie; naruszenia procedu- Zidentyfikowaé ktéry wymiar sprawiedliwosci zawidédl; l:'lﬂ<
ralne/interakcyjne/informacyjne czgsto szybciej niszcza zaufanie niz sam brak kompen- wdrozyé ,justice repair’ (uznanie kosztu, jasny pro-
sacji. Blodgett i in. (1997) wykazali, ze sprawiedliwo$¢ interakcyjna (sposéb traktowa- ces, uczciwy wynik, transparentne wyjasnienie).
nia) i proceduralna (transparentno$é procesu) sa silniejszymi predyktorami zachowan
post-skargowych niz sprawiedliwoéé dystrybutywna (sam wynik). Tax i in. (1998)
potwierdzaja, #ze naruszenie sprawiedliwoéci proceduralnej obniza zaufanie do firmy
bardziej niz sam nierozwiazany problem.

EVENT No-Progress Loop S1—S3 Mierzalne zdarzenie sekwencyjne (termin roboczy niniejszego artykutu): powtarzalnoéé Zabié¢ petle (kill-switch); zmienié narzedzia/polityke P1l
bez przyrostu informacji/rozwigzania (te same intencje, te same szablony, negacje odpowiedzi; eskalowaé z kontekstem; logowaé przy-

i powtérzenia). To silny prekursor frustracji i eskalacji. W kontekscie konwersacyjnych czyne petli.
systemoéw Al petle bez postepu sg funkcjonalnym odpowiednikiem ,$ciany” — uzytkownik
inwestuje kolejne tury, ale nie uzyskuje zadnej nowej informacji, co generuje rosnagcy
koszt poznawczy bez zwrotu (Fornell i Wernerfelt, 1987). Koncepcja ta nawiagzuje
do badan nad wysilkiem klienta (Dixon i in., 2013), ale No-Progress Loop jest nasza
definicja operacyjna, nie terminem Dixona.
EVENT Failed Recovery Attempt S2—S3 Nieudana préba naprawy po bledzie (np. pusta empatia, obietnica bez pokrycia, Flaga bledu strategii recovery; wymusié evidence- P1
(Double Deviation) sprzecznoéé z polityka) wzmacnia negatywna oceng bardziej niz pierwotna awaria. first; blokowaé over-promising; szybciej przejéé
Smith i Bolton (1998) pokazali, ze nieudana naprawa (Double Deviation) jest oceniana do czlowicka przy powtarzalnych failure-modes.
przez klientéw surowiej niz brak jakiejkolwiek préby naprawy. Joireman i in. (2013)
wykazali, ze gotowosé klienta do dania firmie ,drugiej szansy” po podwéjnym zawodzie
zalezy od atrybucji motywoéw firmy — jesli klient oceni prébe naprawy jako nieszczera,
efekt jest silnie negatywny.

EVENT Breakdown / Exit Intent S3—S4 Uzytkownik komunikuje (jawnie lub funkcjonalnie), ze kanal nie dziala: prosba One-shot eskalacja lub kanal alternatywny; minimal- P1 (P0)
o czlowieka, zmiana kanalu, rezygnacja, zwrot, porzucenie zakupu. Badania nad silent izowac¢ dalsze tarcie; zebraé reason codes (dlaczego
withdrawal pokazuja, ze wigkszos¢ klientéw odchodzi bez jawnej skargi - co oznacza, kanat si¢ ,zepsul").
7e sygnaly funkcjonalne (np. porzucenie koszyka, nagte milczenie, zmiana kanatu) moga
byé jedynymi wykrywalnymi markerami (TARP, 1986).

METRIC Priority Score (PS) S1—+S4 W wersji MVP syntetyzuje ryzyko relacyjne na podstawie sygnaléw konwersacyjnych; Dynamiczne routing/queuing; real-time push; PO0-P3
docelowo planowane jest rozszerzenie o metadane biznesowe (SLA, wartosé¢ klienta, sterowanie obcigzeniem zespolu; ochrona przed
pilnoéé), zeby alokacja interwencji ludzkich byla skuteczna i ,sprawiedliwa” (nie tylko kosztownymi eskalacjami.
kto gloéniej krzyczy). Priorytetyzacja oparta wylacznie na intensywnosci ekspresji
emocjonalnej faworyzuje uzytkownikéw o bardziej ekspresywnym stylu komunikacji,
pomijajac tych, ktérzy cierpia ,po cichu" - co jest forma systematycznego obcigzenia
w alokacji zasobéw obstugowych.

GOVERNANCEvidence-Only Judging S0—S4 Minimalizuje ryzyko ,czytania w mys$lach": ocena musi opieraé si¢ na dowodach tek- Wymusié¢ evidence spans 4 rubryki; kalibracja -

(Anti Mind-Reading)

stowych (spans), inaczej judge lub bot moze sam wywota¢ eskalacje (,widzg, ze jestes
zty..."). Barrett (2017) argumentuje, ze nawet ludzie systematycznie blednie atrybucja
stany emocjonalne na podstawie wyrazu twarzy; w przypadku tekstu, pozbawionego
prozodii i mimiki, ryzyko btednej atrybucji jest jeszcze wicksze. Proaktywne przypisanie
negatywnego stanu emocjonalnego przez system moze wywotlaé efekt iatrogeniczny -
uzytkownik, ktéry nie byl ,zly", moze zareagowaé na taka etykiete z irytacjg (Gross,
2014).

judge’a; prébkowanie do human review; monitoring
driftu i obcigzen oceny.

IV 4o030qQ30y2> m obaulfiovjos vyfizfis DIgOW)I], — 14ODFOY] "3

Tabela 6: Pelna taksonomia operacyjna ryzyk relacyjnych w konwersacyjnych systemach AL Kolumna PS oznacza docelowy poziom taksonomiczny. “Justice Gap
(P1) nie jest w obecnym MVP zaimplementowany jako bezposredni override — manifestuje si¢ posrednio przez inne wyzwalacze (zob. sekcja 4.2).
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B. Kanoniczny schemat outputu sedziego

Tabela 7 prezentuje pelny schemat pél wyjsciowych sedziego LLM w formacie JSON Schema. Nazwy pél
w tej tabeli sa kanoniczne — wszystkie reguly, przyktady i analizy w artykule stosuja te same identyfikatory.

C. Diagnostyczny test wewnetrznej separacji etykiet

Ponizsza tabela przedstawia wewnetrzny test separacji etykiet w obecnym zbiorze analitycznym (bez
niezaleznego holdoutu). Nie jest to walidacja predykcyjna — wynik zawiera target leakage (exit_ intent
wchodzi zaréwno do definicji negative_outcome, jak i do regul Priority Score).

D. Przykltady end-to-end: od transkryptu do outputu sedziego

Ponizsze trzy przyklady ilustruja dzialanie pipeline’u na syntetycznych sesjach skonstruowanych
na wzdér rzeczywistych interakcji z korpusu produkcyjnego. Dane zostaly zanonimizowane i uproszczone
dla celéw prezentacyjnych. Kazdy przyklad zawiera: skrocony transkrypt, skrécony output sedziego LLM
w formacie JSON (pominigto pola o stalych wartosciach, np. confidence, resolution_ status; pelny schemat:
tab. 7) oraz krétki komentarz interpretacyjny.

Uwaga: Ponizsze transkrypty @ outputy JSON sq przykladamsi ilustracyjnymi, nie rzeczywistymi danymi
z systemu produkcyjnego. Ich celem jest pokazanie struktury i logiki pipeline’u.

D.1. Sesja rutynowa, brak ryzyka (P3)
Domena: Sport/Fitness Liczba tur: 5 Intencja uzytkownika: Pytanie o diete
Transkrypt (syntetyczny):

[ASYSTENT]  Tura 1: Cze&&! W czym moge pomdc?
[UZYTKOWNIK] Tura 2: Ile biatka powinienem je$é dziennie
przy treningu sitowym 4x w tygodniu?
[ASYSTENT]  Tura 3: Przy takiej czestotliwo&ci treningdw
rekomendacja to 1,6-2,2 g/kg masy ciata.
Przy 80 kg to okoXo 128-176 g biatka dziennie.
[UZYTKOWNIK] Tura 4: Ok, dzieki. A jakie zrédta polecasz?
[ASYSTENT]  Tura 5: Najlepsze Zzroédta to: kurczak, ryby,
jaja, nabial, rosSliny straczkowe. Chetnie
przygotuje przykiadowy plan positkéw.

Output sedziego (JSON):

{
"peak_priority_score": "P3",
"closing_priority_score": "P3",
"intent_fulfillment": "true",

"effort_score": 1,
"trajectory_delta": 0.15,
"core_minimum_valence": null,
"loop_detected": false,
"exit_intent": null,
"legal_threat": false,
"turning_point": null,
"states_detected": [],
"events_detected": [],
"evidence_spans": []
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Pole Typ Dozwolone wartosci Zrédto Uzycie w PS
peak_ priority_ score enum PO, P1, P2, P3 regula max(severity) wykrytych
kategorii
closing_ priority_score enum PO, P1, P2, P3 reguta po uwzgl. recovery (zob.
sek. 4.2)
intent__fulfillment enum true, partial, false LLM transcript-inferred; closing
PS
fulfillment__quality enum|null helpful_partial, deflected, =~ LLM null gdy intent_ fulfillment
apparently misinformed, # partial; warunkuje
null obnizenie closing PS
effort_ score integer 1-5 LLM =3—-P2;,>4—-P1
trajectory delta floatjnull ~ [—2, +2] lub null LLM A = closing valence —
opening_ valence; null przy
< 1 turze uzytkownika.
Skala walencji: —1 =
skrajnie negatywna, 0 =
neutralna, +1 = pozytywna
(kotwice przypisywane przez
LLM na podstawie tur
uzytkownika)
core_minimum_ valence float|null [—1,+1] lub null LLM najnizsza walencja tury
uzytkownika w fazie Core;
null przy < 3 turach
uzytkownika (faza Core
pusta). Ta sama skala co
trajectory_ delta
loop__detected boolean true / false pre-pass wejscie do reguly petli
loop__count integer >0 pre-pass liczba cykli powtorzenia
intencji bez postepu; =1 —
P2;>2 - P1
exit_intent enum|null null, soft, hard LLM € {soft, hard} — P1; hard +
High-Arousal — PO
legal_threat boolean  true / false LLM/reguta  true — zawsze PO
turning_ point object|null turn_index, trigger type, LLM warunek obnizenia closing
evidence__span PS
states_ detected array[str] np. low_progress friction = LLM mapowanie na PS
events__detected array[str] np. no_progress_loop, LLM/pre-pass mapowanie na PS
exit_intent
evidence__spans array[obj] category, turns, text LLM audytowalnosé
confidence float [0,1] LLM nieskalibrowane (zob.
sek. 7.1)
resolution__ status enum resolved, partially resolved, LLM redundantne
unresolved z intent_ fulfillment
failed_recovery boolean true / false LLM true — P1 (brak wariancji
w korpusie)
promise_ detected boolean true / false LLM detekcja jawnej obietnicy

(brak wariancji w korpusie;
por. sek. 7.1)

Tabela 7: Kanoniczny schemat pdl wyjsciowych sedziego LLM. Kolumna LZrodlo” wskazuje, czy pole
jest generowane przez model LLM, pre-pass regulowy, czy obliczane jako reguta pochodna. Pole resolu-
tion_ status jest redundantne z intent_ fulfillment; pola failed recovery i promise_detected wykazuja brak
wariancji w obecnym korpusie (zob. sekcja 7.1) i wymagaja audytu definicji operacyjnych.
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Model Predyktory AUC-ROC
Sam sentyment (baseline) overall sentiment® 0,671
+ metryki procesowe overall _sentiment + liczba tur 0,766
Framework (PS + core_min + effort) overall_sentiment + tury + peak_ priority_ score 0,872

+ core__minimum_ valence + effort score + tra-
jectory_ delta

*overall_sentiment: warto$¢ walencji sesji przypisana przez LLM na skali [—1,+1] (=1 = skrajnie negatywna, 0
= neutralna, +1 = pozytywna). Pole nie jest czeécia kanonicznego schematu outputu (tab. 7); w tabeli
diagnostycznej stuzy wylacznie jako baseline.

Tabela 8: Diagnostyczny test wewnetrznej separacji etykiet (AUC-ROC). negative outcome = in-
tent fulfillment € {false} OR exit intent € {soft, hard} (n = 241/1146, 21,0%). Wynik pokazuje
jedynie, ze zmienne frameworku lepiej rozdzielaja klasy wewnatrz obecnego zbioru niz sam sentyment.
Z powodu target leakage nie nalezy go interpretowac jako estymate zdolnoéci predykcyjnej out-of-sample.

Komentarz: Sesja rutynowa bez sygnaléw ryzyka. Intencja uzytkownika (pytanie o diete) zostala
domknieta w sposéb kompletny, effort score wynosi 1 (brak tarcia), a trajektoria jest lekko rosnaca
(A = +0,15). Sesja zawiera tylko dwie tury uzytkownika (tura 2 i tura 4), wobec czego faza Core jest
pusta, a core_ minimum_ valence = null (zob. tab. 4). Brak petli, brak sygnaléw exit intent, brak punktu
zwrotnego.

D.2. Sesja z eskalacja, No-Progress Loop — Exit Intent (P1)
Domena: IT/Technologia  Liczba tur: 10  Intencja uzytkownika: Zgloszenie bledu w aplikacji

Transkrypt (syntetyczny):

[ASYSTENT]  Tura 1: Witaj! Jak moge pomdc?

[UZYTKOWNIK] Tura 2: Aplikacja sie zawiesza przy
otwieraniu raportu miesigcznego.

[ASYSTENT]  Tura 3: Prosze sprdobowaé wyczy&cié cache
aplikacji i uruchomi¢ ja ponownie.

[UZYTKOWNIK] Tura 4: Juz to robitem, nie pomogZo.
Dalej sie zawiesza.

[ASYSTENT] Tura 5: Prosze odinstalowaé i zainstalowaé
aplikacje¢ ponownie.

[UZYTKOWNIK] Tura 6: Reinstalowalem wczoraj. Problem
nadal wystepuje. Czy jest inny sposdéb?

[ASYSTENT]  Tura 7: Prosze¢ upewnié sig, ze aplikacja
jest zaktualizowana do najnowszej wersji.

[UZYTKOWNIK] Tura 8: Mam najnowsza wersje. Powtarzam:
nic z tego co proponujecie nie dzia%a.
Prosze¢ o kontakt z cziowiekiem.

[ASYSTENT] Tura 9: Rozumiem frustracje. Prosze
sprébowaé uruchomié aplikacje w trybie
awaryjnym.

[UZYTKOWNIK] Tura 10: Chce rozmawiaé z konsultantem.
Natychmiast.

Output sedziego (JSON):

{
"peak_priority_score": "P1",
"closing_priority_score": "P1",
"intent_fulfillment": "false",
"effort_score": 3,
"trajectory_delta": -0.85,
"core_minimum_valence": -0.90,



R. Kolacki — Telemetria ryzyka relacyjnego w chatbotach Al 38

"loop_detected": true,
"loop_count": 3,
"exit_intent": "hard",
"legal_threat": false,
"turning_point": {
"turn_index": 6,
"trigger_type": '"repeated_rejection_of_suggestions",
"evidence_span'": "Reinstalowatem wczoraj. Problem
nadal wystepuje."
1,
"states_detected": [
"low_progress_friction"
1,
"events_detected": [
"no_progress_loop",
"exit_intent"

1,
"evidence_spans": [
{"category": "no_progress_loop",
"turns": [4, 6, 8],
"text": "Juz to robitem / Reinstalowatem /
nic z tego nie dziata"},
{"category": "exit_intent",
"turns": [8, 10],
"text": "Prosze o kontakt z cztowiekiem /
Chce rozmawiaé z konsultantem. Natychmiast."}
]

}

Komentarz: Sesja ilustruje typowy wzorzec eskalacji: neutralny poczatek przechodzi w petle (No-Progress
Loop, 3 powtdrzenia), gdy system proponuje kroki diagnostyczne juz wykonane przez uzytkownika. Turning
point w turze 6 oznacza moment, w ktérym uzytkownik sygnalizuje, ze dotychczasowe propozycje sa
wyczerpane. Eskalacja do exit intent (soft w turze 8, hard w turze 10) potwierdza, ze dalsza automatyzacja
jest kontrproduktywna. PS = P1 (nie P0), poniewaz nie nastapilo przekroczenie High-Arousal Threshold -
jezyk uzytkownika pozostaje stanowczy, ale kontrolowany (brak agresji, obelg, grézb prawnych). Reguta
PO wymaga jednoczesnego wystapienia High-Arousal Threshold i hard exit intent (lub legal threat).

D.3. Sesja z udanym recovery, deeskalacja (P2 — P3)

Domena: Medyczna Liczba tur: 6 Intencja uzytkownika: Zmiana terminu wizyty

Transkrypt (syntetyczny):

[ASYSTENT]  Tura 1: Dzieh dobry! W czym moge pomdc?
[UZYTKOWNIK] Tura 2: Musze przetozyé wizyte u dr.
Kowalskiej z piatku na poniedziaZek.
[ASYSTENT]  Tura 3: Niestety poniedziatek jest w peilni
zajety. Moge zaproponowal wtorek godz. 10:00
lub Srode godz. 14:30.
[UZYTKOWNIK] Tura 4: Ale na stronie widnieje wolny
termin w poniedziatek o 11:00. Dlaczego
nie moge go zarezerwowacl?
[ASYSTENT]  Tura 5: Ma Pan/Pani racje, przepraszam
za pomytke. Termin poniedziatek 11:00 jest
dostepny. Rezerwuje¢. Potwierdzenie na email.
[UZYTKOWNIK] Tura 6: Dziekuje, o to chodziZo.

Output sedziego (JSON):
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"peak_priority_score": "P2",
"closing_priority_score": "P3",
"intent_fulfillment": "true",
"effort_score": 2,
"trajectory_delta": 0.05,
"core_minimum_valence": -0.30,
"loop_detected": false,
"exit_intent": null,
"legal_threat": false,
"turning_point": {
"turn_index": 5,
"trigger_type": "successful_recovery",
"evidence_span": "Ma Pan/Pani racje, przepraszam
za pomylke. Termin poniedziatek 11:00 jest
dostepny."
1,
"states_detected": [
"low_progress_friction"
1,
"events_detected": [],
"failed_recovery": false,
"promise_detected": true,
"evidence_spans": [
{"category": "low_progress_friction",
"turns": [4],
"text": "Ale na stronie widnieje wolny termin"},
{"category": "recovery_success",
"turns": [5, 6],
"text": "przepraszam za pomytke / Dzigkuje,
o to chodzito"}
]
}

Komentarz: Sesja ilustruje skuteczng naprawe bledu. W turze 4 uzytkownik wskazuje sprzecznosc¢
miedzy odpowiedzia systemu a stanem faktycznym (core_minimum_ valence = —0,30), co wyzwala
peak_ priority score = P2 (Low-Progress Friction). System koryguje pomyltke w turze 5 (turning point
pozytywny), uznajac blad i realizujac intencje. Po udanym recovery closing_priority_score spada do P3.
Rozréznienie peak/closing PS rozwiazuje napiecie miedzy regula max(severity) a intuicja, ze udana
naprawa powinna obnizaé priorytet interwencji — peak rejestruje najwyzsze ryzyko w trakcie sesji, closing
odzwierciedla stan po zakonczeniu. Pole promise detected = true wynika z jawnej deklaracji asystenta
(,Rezerwuje. Potwierdzenie na email.”); weryfikacja realizacji obietnicy wymaga zewnetrznego zrédla
prawdy (warstwa rozszerzona).

E. Szczegélowy przeglad krajobrazu narzedziowego

Niniejszy aneks zawiera rozbudowane opisy czterech ekosysteméw narzedziowych oméwionych skrétowo
w sekcji gléwnej. Przeglad zostal przeprowadzony w lipcu 2026 r. na podstawie publicznie dostepnej
dokumentacji; nie ma charakteru systematycznego i nie obejmuje narzedzi wewnetrznych niewydanych
publicznie.

Ekosystem 1: Biblioteki NLP do analizy sentymentu i klasyfikacji tekstu. Najprostsze
podejscia opieraja si¢ na stownikach i regulach: VADER oferuje szybki scoring walencji zoptymalizowany
pod krétkie teksty i media spolecznosciowe; TextBlob dostarcza prostej klasyfikacji polarity/subjectivity;
NLTK zapewnia klasyczne pipeline’y tokenizacji i baseline’y. Narzedzia te sa szybkie i interpretowalne,
lecz nie radza sobie z ironia, kontekstem wielozdaniowym ani z dynamika sekwencyjna konwersacji.
Istotnym krokiem naprzéd sa modele transformerowe: fine-tunowane warianty BERT (Devlin i in., 2019),
RoBERTa (Liu i in., 2019) i DeBERTa (He i in., 2021) (dostepne m.in. przez Hugging Face Transformers)
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sa powszechnie wykorzystywane w nadzorowanej klasyfikacji emocji na zbiorach takich jak GoEmotions
(Demszky i in., 2020) (58 000 komentarzy, 27 kategorii emocji). Dla jezyka polskiego dostepny jest HerBERT
(Mroczkowski i in., 2021), model transformerowy pretrenowany dla polszczyzny i oceniany miedzy innymi
na benchmarku KLEJ (Rybak i in., 2020). Modele wielojezyczne (np. XLM-RoBERTa (Conneau i in.,
2020)) umozliwiaja cross-lingwalng klasyfikacje sentymentu. ModernBERT (Warner i in., 2024) stanowi
przyktad nowoczesnej architektury encodera o wydhuzonym oknie kontekstowym, przeznaczonej jednak
gléwnie dla jezyka angielskiego i kodu. SentenceTransformers (Reimers i Gurevych, 2019) umozliwiaja
tworzenie embeddingéw konwersacyjnych uzytecznych do clusteringu tematéw (BERTopic (Grootendorst,
2022)) i detekeji podobienistwa semantycznego miedzy turami.

Ekosystem 2: Frameworki do ewaluacji aplikacji LLM. DeepEval, RAGAS, TruLens, Arize
Phoenix i MLflow GenAI Evaluation reprezentuja nowa generacje instrumentéw pomiaru jakosci. Wszystkie
wykorzystuja paradygmat LLM-as-a-Judge i operuja na warstwie inferencji. DeepEval? oferuje najszersza
biblioteke metryk (50+), w tym ewaluacje multi-turn, toksyczno$é, halucynacje i obciazenia (biases),
z natywna integracja CI/CD. RAGAS specjalizuje si¢ w ocenie pipeline’éw RAG (faithfulness, context
precision/recall). TruLens laczy feedback functions z tracingiem OpenTelemetry. Arize Phoenix rozszerza
tradycyjna observability ML o ewaluacje LLM z detekcja dryfu embeddingéw. Promptfoo umozliwia
testowanie regresyjne promptow.

Ekosystem 3: Platformy LLM observability. Langfuse, LangSmith, Arize AX i Helicone monitorujg
pipeline’y LLM w produkcji: tracing, koszty tokenéw, latencja, regresje promptéw. Langfuse?® wyréznia sie
otwartym kodem (licencja MIT) i self-hostingiem; LangSmith — najglebsza integracja z LangChain; Arize
AX — najdojrzalszymi prymitywami ewaluacyjnymi (embedding drift, anomaly detection).

Ekosystem 4: Gotowe platformy conversation analytics i QA. Platformy QA wbudowane
w ekosystemy CX: Zendesk QA (dawniej Klaus)? automatycznie scoruje 100% konwersacji z detekcja
churnu, petli i eskalacji — lecz dziala wylacznie wewnatrz Zendesk. Microsoft Dynamics 365 Quality Scoring®
(ogloszony w Release Wave 1, 2026) wprowadza Al-driven ocene jakosci z Quality Evaluation Agent. Amazon
Connect Contact Lens® wykorzystuje deep learning do transkrypcji i identyfikacji zmian sentymentu.
Platformy conversation intelligence (sales-focused): Gong, Chorus (ZoomlInfo), Clari i Revenue.io analizuja
rozmowy sprzedazowe: identyfikuja momenty przelomowe, mierza talk ratio, wykrywaja obiekcje i scoruja
szanse sprzedazowe. Celuja w inna domene (sales pipeline, nie obstuga klienta). Platformy contact
center QA: Observe.AI”, MaestroQA, Solidroad i AmplifAl scoruja interakcje agentéw na podstawie
zdefiniowanych rubryk. Sg bliskie proponowanemu frameworkowi w ambicji, lecz oceniaja agenta ludzkiego,
nie bota, i nie oferuja taksonomii opartej na literaturze service recovery. Platformy customer feedback /
conversation analytics: Echo Al, Zonka Feedback, BuildBetter, Nextiva i Intercom (CX Score) analizuja
transkrypty pod katem tematéw, sentymentu i trendow CX na poziomie agregacji, nie na poziomie
pojedynczej sesji z detekcja konkretnych ryzyk relacyjnych.

2https://docs.confident-ai.com/ [dostep: lipiec 2026]

Shttps://langfuse.com/docs [dostep: lipiec 2026]

“https://www.zendesk.com/service/quality-assurance/ [dostep: lipiec 2026]

Shttps://learn.microsoft.com/en-us/dynamics365/customer-service/administer/quality-management [dostep: lip-
iec 2026]

Shttps://docs.aws.amazon.com/connect/latest/adminguide/contact-lens.html [dostep: lipiec 2026]

Thttps://www.observe.ai/product [dostep: lipiec 2026]
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