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1. Wprowadzenie do inzynierii lingwistycznej

Inzynieria lingwistyczna zajmuje sie konstruowaniem systemoéw i narzedzi
umozliwiajgcych komputerom analize, interpretacje oraz generowanie jezyka
naturalnego. Kluczowym aspektem tej dziedziny jest tgczenie metod informatyki z
wiedzg z zakresu jezykoznawstwa, tak aby mozliwe byto odwzorowanie procesow
komunikacji miedzyludzkiej w formie cyfrowej. W praktyce oznacza to projektowanie
mechanizméw potrafigcych rozpoznawac strukture wypowiedzi, ich znaczenie oraz
kontekst uzycia.

Takie podejscie wymaga pracy na duzych zbiorach danych tekstowych, tzw.
korpusach jezykowych, ktore stanowig punkt wyjscia do trenowania modeli
statystycznych i sieci neuronowych wykorzystywanych w przetwarzaniu jezyka.
Proces tworzenia aplikacji w tej dziedzinie czesto rozpoczyna sie od reprezentacii
jezyka w postaci sekwencji znakow lub stow, ktére nastepnie przeksztatca sie w
formy umozliwiajgce analize komputerowg. Przyktadowo, tekst moze byc¢
reprezentowany jako lista tokendw, co pozwala na operacje takie jak wyszukiwanie
okreslonych jednostek leksykalnych czy kalkulacja czestotliwosci wystepowania
stow. Juz proste statystyki, takie jak np. rozktad dlugosci zdan czy czestos¢
poszczegodlnych elementéw gramatycznych, dostarczajg informaciji istotnych dla
zadan takich jak klasyfikacja dokumentoéw czy ekstrakcja informaciji.

Jezyki naturalne posiadajg wiele niejednoznacznosci, ktére utrudniajg ich
automatyczne przetwarzanie. Jednym z kluczowych wyzwan jest polisemicznosc,
czyli sytuacja, gdy jedno stowo moze mie€ rozne znaczenia zaleznie od kontekstu.
Rozwigzywanie takich problemow wymaga technik analizy sktadniowej i
semantycznej oraz uwzglednienia wiedzy o sSwiecie, w ktéorym funkcjonuje jezyk. W
tym celu korzysta sie z zasobow takich jak stowniki elektroniczne, ontologie czy
oznaczone korpusy.

Rozpoznawanie mowy stanowi kolejng wazng gatgz inzynierii lingwistycznej. Tutaj
zamiast tekstu zrodtem informaciji jest sygnat akustyczny reprezentujgcy wypowiedz
ludzkg. Techniki takie jak automatyczne rozpoznawanie mowy (ASR) przeksztatcajg
te sygnaty na tekst poprzez analize widmowg dZzwieku oraz dopasowywanie wzorcow
fonetycznych. Po uzyskaniu formy tekstowej mozliwe jest dalsze przetwarzanie,
ttumaczenie na inne jezyki czy interpretacja polecen dla systemu komputerowego.

Wspobiczesne rozwigzania w inzynierii lingwistycznej coraz czesciej opierajg sie na
modelach uczenia maszynowego. Systemy te potrafig samodzielnie uczy¢ sie regut z
danych treningowych bez manualnego definiowania kazdego aspektu przetwarzania.
Przyktadem sg algorytmy uczenia gtebokiego stosowane zaréwno do analizy tresci
pisanej, jak i mowy. Takie modele wykorzystujg wielowarstwowe sieci neuronowe
zdolne do reprezentacji bardzo ztozonych zaleznosci pomiedzy elementami jezyka.

4

= Politechnika Swigtokrzyska Projekt ,Dostosowanie ksztatcenia w Politechnice Swigtokrzyskiej do potrzeb wspoiczesnej gospodarki”
Kielce University of Technology  nr FERS.01.05-1P.08-0234/23



Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez
dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unie Europejska

Szczegdlnie duzg role odgrywajg tu architektury transformatorowe, ktére okazaty sie
niezwykle skuteczne w uczeniu kontekstowego znaczenia stow dzieki mechanizmowi
tzw. uwagi.

Rozwdj duzych modeli jezykowych (LLM) rozszerzyt mozliwo$ci inzynierii
lingwistycznej o generowanie tresci spetniajgcej kryteria spojnosci i poprawnosci
stylistycznej niemal na poziomie ludzkim. Modele takie jak GPT-3 uczone byty na
bilionach stow pozyskanych z ksigzek, artykutow czy stron internetowych i potrafig
wykonywac réznorodne zadania: od streszczania tekstu, przez ttumaczenie i
odpowiadanie na pytania, po tworzenie nowych fragmentoéw prozy. W poréwnaniu do
dawnych regutowych systemow NLP oferujg one wiekszg elastycznosé i lepsze
dopasowanie do nieprzewidywalnych scenariuszy komunikacyjnych.

Historia inzynierii lingwistycznej obejmuje réwniez etap programowania prostych
chatbotéw bazujgcych na regutach lub prostych algorytmach wzorcowego
dopasowania tekstu. Cho¢ ich mozliwos$ci byty ograniczone i najczesciej sprowadzaty
sie do odpowiadania wedtug ustalonego schematu dialogowego, stanowity
fundament pod bardziej zaawansowane systemy interakcji cztowiek—komputer.
Obecnie chatboty mogg korzysta¢ z petnej infrastruktury LLM, co pozwala im lepigj
radzi¢ sobie z utrzymaniem spojnej rozmowy i reagowaniem na nietypowe pytania
uzytkownika.

Nie mozna jednak zapominac o aspektach praktycznych tej dyscypliny. Tworzenie
systemow inzynierii lingwistycznej wymaga znajomosci nie tylko algorytmiki, ale
takze umiejetnosci integracji réznych komponentow, od warstwy akwizycji danych
(np. mikrofony lub moduty OCR), przez warstwe analityczng (modele jezykowe), az
po prezentacje wynikdéw odbiorcy (syntezatory mowy czy interfejsy wizualne).
Korzystanie z bibliotek programistycznych takich jak NLTK czy specjalistycznych
zasobow jak platforma Hugging Face Hub upraszcza dostep do gotowych modeli
oraz utatwia eksperymentowanie z réznymi typami zadan NLP. Analiza jakosci
odpowiedzi powinna uwzglednia¢ zaréwno czynniki lingwistyczne, jak i etyczne
problemy zwigzane ze stronniczoscig obecng w danych uczgcych. Tylko catosciowe
spojrzenie umozliwia ocene przydatnosci danego narzedzia przy konkretnym
zastosowaniu, czy to bedzie pomoc w ttumaczeniach, asystent glosowy obstugujacy
inteligentny dom, czy tez modut klasyfikaciji tresci dla redakcji internetowej.

2 Podstawy teoretyczne inzynierii lingwistycznej

2.1 Lingwistyka teoretyczna a lingwistyka stosowana

Lingwistyka teoretyczna zajmuje sie formutowaniem modeli, ktére opisujg strukture i
funkcjonowanie jezyka w sposéb mozliwie abstrakcyjny. Jej celem jest uchwycenie
uniwersalnych regut rzgdzgcych sktadnig, morfologig, semantykg czy fonologig.
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Takie podejscie odwotuje sie czesto do formalizmdéw matematycznych oraz logiki,
ktére pozwalajg na precyzyjne formutowanie hipotez dotyczgcych organizacji jezyka.
Przyktadem moze by¢ tworzenie gramatyk opisujgcych wszystkie mozliwe zdania
poprawne w danym jezyku lub badan nad strukturg ontologii zawierajgcych relacje
miedzy pojeciami.

W lingwistyce teoretycznej istotne jest unikanie nadmiernego uzalezniania opiséw od
konkretnych technologii — chodzi o modele, ktére moga funkcjonowaé niezaleznie od
implementacji komputerowych. Z kolei lingwistyka stosowana koncentruje sie na
praktycznym wykorzystaniu ustalenh teoretycznych w rozwigzywaniu realnych
problemow komunikacyjnych. Tu przyktadem sg systemy ttumaczen maszynowych,
oparte zaréwno na klasycznych metodach analizy sktadniowej, jak i nowoczesnych
architekturach gtebokich sieci neuronowych. Implementacje tego typu muszag
uwzglednia¢ ograniczenia danych wejsciowych, wymagania wydajnosciowe oraz
aspekty uzytkowe. Dlatego proces projektowania narzedzi czesto obejmuje etap
dostosowania modeli teoretycznych do warunkéw rzeczywistych, z redukcjg
ztozonosci czy uproszczeniem reprezentacji. Oba nurty wchodzg ze sobg w dialog.
Modele teoretyczne sg testowane poprzez ich uzycie w aplikacjach NLP, takich jak
rozpoznawanie mowy czy analiza sentymentu tekstu. Wyniki wdrozein mogg ujawniac
braki i niedoskonatosci teorii, prowokujgc jej dalsze rozwijanie. Na przyktad
mechanizmy przetwarzania jezyka oparte na korpusach pokazuja, ze czes¢
intuicyjnie przyjetych regut gramatycznych bywa statystycznie mato reprezentatywna
wobec rzeczywistego uzycia jezyka. Taka informacja ma warto$¢ zwrotng dla
badaczy rozwijajgcych ramy teoretyczne.

Warto zauwazy¢ pewne napiecie miedzy czysto naukowym podejsciem a wymogami
praktyki. Lingwistyka stosowana niekiedy odchodzi od rygorystycznego opisu
struktury jezyka na rzecz osiggniecia wysokiej wydajnosci lub akceptowalnego
poziomu btedu w konkretnej aplikacji. W przypadku duzych modeli jezykowych LLM
wykorzystujgcych transformery kluczowg role gra dostosowanie parametrow modelu
do zadania — co moze odbiegaé od pierwotnej wizji modelu jako uniwersalnego
narzedzia opisu jezyka.

Lingwistyka teoretyczna obejmuje takze analize sposobdw uczenia sie jezyka przez
cztowieka — co inspiruje konstrukcje algorytméw uczacych sie ze zbiorow danych w
sposob zblizony do mechanizmow percepcji i akwizycji mowy u ludzi.

Tymczasem lingwistyka stosowana przenosi te idee np. do systemdéw automatycznej
transkrypcji nagran audio czy interfejséw gtosowych wykorzystywanych w
asystentach Al. Powstaje tu przestrzen eksperymentalna: teoria podpowiada, jakie
mechanizmy mogg dziata¢ skuteczniej, zas praktyczne wdrozenie pokazuje granice
tych mozliwosci. Réwnie interesujgcym polem styku jest przetwarzanie danych
wielojezycznych. Zasoby takie jak WordNet czy wielojezyczne korpusy sg
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opracowywane z myslg o jezykoznawczej poprawnosci definicji i relacji miedzy
jednostkami leksykalnymi, co odpowiada preferencjom nurtu teoretycznego. Jednak
dopiero narzedzia stosowane, wyszukiwarki semantyczne, translatory kontekstowe ,
weryfikujg uzyteczno$¢ tych danych w codziennych zadaniach komunikacyjnych.

Modelowanie jezyka w obszarze teorii czesto sprowadza sie do zagadnien czysto
abstrakcyjnych: jakie cechy sg konieczne dla uzyskania poprawnej interpretacji czy
reprezentacji znaczenia? Lingwistyka stosowana uzupetnia te perspektywe o
elementy inzynieryjne: jak zapisa¢ stowo jako wektor (embedding), aby algorytm
mogt operowac na jego reprezentaciji numerycznej bez utraty sensu semantycznego?
R&znica polega wiec na tym, ze pierwsza dyscyplina skupia sie na konceptualnym
,<dlaczego”, druga zas na operacyjnym ,jak”. Nie mozna pomija¢ faktu, ze coraz
czesciej granica miedzy tymi obszarami sie zaciera. Automatyczne optymalizowanie
zapytan przez modele LLM korzysta z wiedzy teoretycznej o tym, jakie cechy majg
pytania lub instrukcje sprzyjajgce trafnym odpowiedziom, lecz jednoczesnie jest
czysto zastosowaniowg technikg podnoszgcg efektywnosc¢ pracy uzytkownika. Ten
trend pokazuje wigkszg integracje obu podejsc¢.

W ujeciu pragmatycznym lingwistyka stosowana musi takze zmagac sie z kwestiami
jakosci danych wejsciowych oraz skalowalnosci systeméw. Teoria moze oferowac
modele odporne na szum informacyjny czy niejednoznacznos¢ leksykalng, ale
dopiero wdrozenie ujawnia koszty obliczeniowe takich rozwigzan i ich wptyw na czas
odpowiedzi systemu. Kryteria takie jak klarownosc interfejsu uzytkownika czy
mozliwo$¢ integracji z innymi aplikacjami informatycznymi stajg sie rownie wazne jak
zgodnos¢ z modelem gramatycznym. Analiza relacji miedzy lingwistyka teoretyczng
a stosowang wskazuje wiec na dynamiczne sprzezenie zwrotne: odkrycia jedne;j
inspirujg drugg, podczas gdy ograniczenia praktyki prowokujg rewizje teorii. Mozna
powiedzieC, ze skuteczne projekty NLP powstajg wtasnie tam, gdzie oba nurty
spotykajg sie we wspoélnym punkcie, testujgc hipotezy na rzeczywistych danych i
modyfikujac je tak, aby stuzyty zarbwno nauce, jak i technologii uzytkowej.

2.2 Modele jezyka naturalnego
Gramatyki formalne

Gramatyki formalne stanowig jeden z fundamentalnych sposéb opisu struktury
jezyka, pozwalajgcy na jego modelowanie w sposob $cisty i jednoznaczny. W
praktyce sg to zestawy regut okreslajgcych, jakie ciggi symboli (najczesciej stéw lub
tokenéw) mozna uznac za poprawne pod wzgledem sktadniowym. Reguty te operujg
na abstrakcyjnych kategoriach gramatycznych, takich jak rzeczownik czy czasownik,
ktore mozna dalej rozbudowywac o cechy morfo syntaktyczne. Taki formalizm jest
przydatny zaréwno w analizie jezyka, jak i jego generowaniu.
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Mozna wyrézni¢ kilka typow gramatyk formalnych zgodnie z klasyfikacjg
Chomsky’ego, od najbardziej restrykcyjnych gramatyk regularnych po
nieograniczone gramatyki typu zero. Kazdy poziom tej hierarchii ma swoje
zastosowania w przetwarzaniu jezyka naturalnego. Gramatyki bezkontekstowe
(CFG) odgrywajg szczegdlng role, poniewaz oferujg kompromis miedzy mocag wyrazu
a prostotg obliczeniowg. Sktadajg sie z regut produkcji, ktore przeksztatcajg symbole
nieterminalne w inne symbole nieterminalne lub terminalne, co umozliwia
konstruowanie drzewa sktadniowego dla danego zdania. Takie drzewa skfadniowe
ujawniajg hierarchiczng strukture wypowiedzi , ilustrujg relacje pomiedzy frazami
nominalnymi, czasownikowymi czy przyimkowymi. Analiza za pomocg CFG pozwala
tez na wykrywanie niejednoznacznosci syntaktycznych, kiedy dane zdanie moze
mie¢ wiecej niz jedng poprawng reprezentacje drzewa. Rozwigzaniem bywa
rozszerzenie modelu o mechanizmy wazenia regut lub dodatkowe ograniczenia
wynikajgce z informaciji kontekstowych. Jednakze sama sktadnia, nawet opisana
rygorystycznie przez gramatyke formalng, bywa niewystarczajgca do doktadnej
interpretacji znaczenia zdan.

Dlatego powstaty podejscia oparte na gramatykach z cechami, ktére wzbogacajg
symbol nieterminalny o zestaw atrybutéw takich jak liczba, rodzaj czy przypadek.
Przetwarzanie struktur cech wymaga bardziej zaawansowanych algorytmow
parsowania, ale umozliwia lepsze odwzorowanie rzeczywistych wtasciwosci jezyka.
Te mechanizmy s3 istotne zwtaszcza w jezykach fleksyjnych, gdzie forma wyrazu
dostarcza krytycznych informacji gramatycznych. Kontekstowe podejscia do
gramatyk integrujg takze zaleznosci miedzy elementami zdania w ujeciu tzw.
gramatyki dependenciji. Tutaj relacje sg przedstawiane jako zbiér powigzan miedzy
stowami, zamiast grupowania ich w wieksze frazy, co bywa bardziej naturalne dla
pewnych zadan analitycznych. Instrukcja parsowania oparta na zaleznosciach czesto
korzysta z metod statystycznych lub uczenia maszynowego dla ustalenia najbardziej
prawdopodobnego grafu powigzan pomiedzy tokenami zdania.

Pod katem implementacji komputerowej wybor odpowiedniej gramatyki musi
uwzglednia¢ ztozonos¢ obliczeniowg i jakos¢ dostepnych danych treningowych.
Parsery oparte na CFG sg relatywnie proste do wdrozenia i sprawdzajg sie przy
danych czystych syntaktycznie. Natomiast w przypadku tekstow pochodzgcych ze
zrodet nieformalnych, np. mediéw spotecznosciowych, konieczne staje sie
potgczenie regutowych opiséw jezyka ze statystycznym modelowaniem btedow i
odstepstw od normy.

Gramatyki formalne stanowig rowniez podstawe systemow ttumaczen maszynowych
dziatajgcych wedtug modelu transferowego: najpierw analizujg zdanie wejsciowe w
jezyku zrédtowym przy uzyciu parsera zgodnego z jego gramatyka, nastepnie
dokonujg transformaciji struktury syntaktycznej na odpowiadajacg jej forme docelowg
zgodng z gramatykg jezyka wyjsciowego. To pozwala zachowaé spéjnos¢ struktur
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oraz poprawnosc¢ syntaktyczng ttumaczen nawet wtedy, gdy znaczenia sg
przenoszone idiomatycznie.

W kontekscie duzych modeli jezykowych pojawia sie interesujgce pojecie:
architektury transformatorowe mogg generowaé sktadniowo poprawne zdania bez
jawnego kodowania jakiejkolwiek gramatyki formalnej, ,uczg sie” jej statystycznie na
podstawie biliona przyktadow tekstu. Mimo to formalne opisy pozostajg wartosciowe
jako narzedzie diagnostyczne i kontrolne: pozwalajg ocenic stopief zgodnosci
generowanego tekstu z normg sktadniowg oraz identyfikowac odchylenia wynikajgce
np. z halucynacji modelu. Na etapie rozwoju aplikacji NLP integracja parsera
obstugujgcego formalng gramatyke z modutem semantycznym daje mozliwo$¢
bardziej precyzyjnej interpretacji polecen uzytkownika w systemach sterowania
gtosem czy interfejsach konwersacyjnych. W przeciwienstwie do czysto
statystycznych rozwigzan gwarantuje to przewidywalnos¢ reakcji systemu na rzadkie
lub nietypowe konstrukcje sktadniowe.

Stosowanie gramatyk formalnych moze obejmowac takze proces ich
automatycznego generowania z danych korpusowych. Metody indukcji gramatycznej
probujg znalez¢ najmniejszy zestaw regut produkcji moggcy wygenerowac wszystkie
obserwowane zdania w zbiorze uczgcym. Choc¢ takie podejscie jest atrakcyjne dla
badan nad ewolucjg jezyka albo adaptacjg narzedzi NLP do nowych domen
tematycznych, wymaga starannej kontroli jakosci wynikowej gramatyki ze wzgledu na
ryzyko przeuczenia na specyficznych danych i utrate ogélnosci modelu. W tej
perspektywie mozna zauwazy¢ pewien dualizm: z jednej strony modele sieci
neuronowych potrafig niejako ,wewnetrznie” reprezentowacé zasady sktadni i
semantyki bez ich wyraznego zapisu; z drugiej strony zapis formalny daje mozliwos¢
przejrzystej dokumentaciji i modyfikacji tych regut przez cztowieka , co jest niezwykle
istotne tam, gdzie priorytetem jest wyjasnialnos¢ dziatania systemu oraz jego
zgodnos¢ ze standardami lingwistycznymi zasugerowanymi przez wczesniejsze
badania teoretyczne.

Semantyka formalna

Semantyka formalna zajmuje sie opisem znaczenia wypowiedzi w jezykach
naturalnych za pomocg precyzyjnych, dobrze zdefiniowanych regut i struktur
matematycznych. W przeciwienstwie do gramatyk formalnych, ktére koncentrujg sie
na skfadni, tutaj dgzy sie do uchwycenia relacji znaczeniowych pomiedzy
wyrazeniami oraz ich powigzan z rzeczywistoscig. W praktyce oznacza to
ustanowienie aparatu logicznego lub modelowego, w ktorym kazdy element jezyka
otrzymuje doktadng interpretacje , czesto przy wykorzystaniu logiki zdan i logiki
predykatoéw. Podstawowym krokiem jest okreslenie sposobu mapowania zdania na
formute logiczng reprezentujgca jego sens. Na przyktad proste zdanie, typu "Kazdy
student czyta ksigzke", mozna odwzorowac jako formute pierwszego rzedu:
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vx("Student" (x)—3y("Ksigzka" (y)A"Czyta" (x,Y)))

ktora jednoznacznie definiuje zbidér modeli interpretujgcych prawdziwosc tej
wypowiedzi. Tego rodzaju konstrukcje umozliwiajg analize formalng, weryfikacje
spojnosci wypowiedzi oraz sprawdzanie logicznych konsekwencji zbioru zdan.

Z punktu widzenia zastosowan NLP semantyka formalna wymaga potgczenia analizy
syntaktycznej z mechanizmami interpretacji znaczenia. Parser sktadniowy dostarcza
strukture drzewa lub grafu zaleznos$ci, a komponent semantyczny przeksztatca je na
abstrakcyjne reprezentacje logiczne. Czesto konieczne jest uwzglednienie kontekstu
dyskursu , wczesniejszych zdan lub wiedzy o swiecie , aby poprawnie ustali¢
odniesienia i rozstrzygng¢ niejednoznacznosci. Jezyki naturalne petne sg idiomow
czy metafor, ktore wymagajg od systemu znajomosci realiow kulturowych, co stanowi
szczegolne wyzwanie dla czysto formalnych metod. Systemy semantyki formalnej od
dawna probujg zaimplementowaé zasady koherencji i spéjnosci dialogowej w postaci
regut fgczenia interpretacji kolejnych zdan. W ramach tzw. semantyki dialogowej
kazde nowe zdanie modyfikuje model sytuacyjny budowany przez system, dodaje
nowe obiekty, aktualizuje relacje miedzy nimi lub zmienia wartosci predykatow. Takie
podejscie pozwala na obstuge anafor i zaimkéw (np. "on", "tam"), ktére bez
odniesienia do wczesniejszej czesci tekstu pozostawatyby nieokreslone.

Wyzwaniem jest zderzenie teorii z praktykg implementacji w systemach NLP
dziatajgcych na duzg skale. Tradycyjne metody formalne byly zwigzane z recznym
definiowaniem regut interpretacji oraz enumeracjg wyjatkow, co przy mnogosci
konstrukcji jezykowych staje sie trudne do utrzymania. Rozwigzaniem okazato sie
pofgczenie semantyki formalnej z podejsciem opartym na uczeniu maszynowym ,
przyktadowo duze modele jezykowe LLM operujg na wektorowych reprezentacjach
zdan i potrafig generowac parafrazy czy streszczenia o zgodnym sensie bez jawnego
wykonywania krokow transformaciji logicznych. Niemniej jednak zachowanie kontroli
nad interpretacjg wymaga wcigz mozliwosci translacji takich reprezentacji na posta¢
formalng dla celéw weryfikacyjnych czy automatycznego dowodzenia twierdzen.
Ciekawym obszarem zastosowan semantyki formalnej jest ttumaczenie maszynowe
w ujeciu interlingua. Tutaj zdanie zrédtowe jest najpierw przeksztatcane do
abstrakcyjnej reprezentacji znaczeniowej niezaleznej od jezyka , czesto wtasnie
poprzez zapis logiczny lub strukture ramowg , a dopiero potem generowane jest
zdanie docelowe zgodne ze sktadnig danego jezyka. Takie rozwigzanie minimalizuje
ryzyko utraty kluczowych relacji miedzy obiektami i dziataniami podczas ttumaczenia
idiomatycznego. Przyktad moze dotyczy¢ rozumienia zdah warunkowych: system
bazujacy tylko na prostych asercjach moze potraktowac "Jesli pada deszcz, impreza
bedzie odwotana" jako dwie luzne informacje o deszczu i odwotaniu imprezy.
Semantyka formalna, za pomocg logiki zdan, odda zalezno$¢ warunkowg jako:

"Deszcz"—"Odwotanielmprezy"
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co pozwala przeprowadzac standardowe operacje inferencyjne i odpowiadac na
pytania typu "Co stanie sie, jesli bedzie stonecznie?". Wspodiczesne badania integrujg
tez modele probabilistyczne z semantykg formalng, co umozliwia ujecie niepewnosci
w interpretacjach , np. gdy dane wejsciowe sg szumowe lub cze$¢ informacji jest
pominieta. Modele takie mogg korzystac¢ z logiki rozmytej albo rozktadow
prawdopodobienstwa nad mozliwymi wartosciami predykatéw, co zwieksza
odpornosc¢ systemu na niedoktadnosci danych wejsciowych.

Warto zaznaczy¢ napiecie miedzy precyzjg a elastycznoscig modeli semantycznych.
Formalny zapis zapewnia jednoznacznosc interpretacji i mozliwos¢ automatycznego
dowodzenia wtasnosci tekstu; jednak wymaga duzej mocy obliczeniowej oraz
petnych i poprawnie oznaczonych danych wejsciowych. Z kolei modele neuronowe
potrafig odwzorowac znaczenie w sposob wystarczajgcy dla wielu zastosowan
praktycznych (np. chatbota), ale ich mechanizmy sg trudniejsze do wyjasnienia
cztowiekowi oraz mniej odporne na subtelne btedy znaczeniowe wynikajgce z
halucynacji modelu.

Semantyka formalna znajduje zastosowanie takze w zadaniach klasyfikacji tekstow
wedtug kryteridéw tematycznych lub intencyjnych poprzez definiowanie kategorii jako
okreslonych predykatow spetnianych przez dokumenty nalezgce do klasy. Mozliwos¢
dedukcyjnego przypisania dokumentu do kategorii daje wiekszg przejrzystos¢ decyzji
niz klasyczne modele statystyczne bez scistego aparatu logicznego. Patrzgc szerzej,
integracja semantyki formalnej z inzynierig lingwistyczng moze przybra¢ forme
hybrydowa: moduty formalne przejmujg odpowiedzialnosc za krytyczne fragmenty
analizy znaczeniowej (np. polecenia sterujgce systemem lub zapytania bazy
danych), natomiast gtebokie sieci neuronowe dostarczajg wsparcia tam, gdzie
wieloznacznos$¢ czy brak petnego kontekstu wymagajg uczenia z duzych zbioréw
przyktadow. Takie potgczenie wydaje sie by¢ obecnie jednym z najbardziej
obiecujacych kierunkéw dla tworzenia aplikacji NLP odpornych zaréwno na
niespodziewane konstrukcje jezykowe, jak i typowe putapki semantyczne wynikajgce
z bogactwa naturalnych jezykow.

2.3 Reprezentacje wiedzy jezykowej

Reprezentacje wiedzy jezykowej stanowig fundament dla wielu zastosowan w
przetwarzaniu jezyka naturalnego, poniewaz umozliwiajg odwzorowanie informaciji
lingwistycznych w formie, ktérg mozna efektywnie analizowac i przeksztatcac
algorytmicznie. Wiedza o jezyku obejmuje zaréwno zasady morfosyntaktyczne,
semantyczne jak i pragmatyczne, a takze elementy zwigzane z uzyciem jezyka w
okreslonych kontekstach. Jej zapis moze przybiera¢ posta¢ struktur formalnych, baz
danych, sieci semantycznych czy wektorowych reprezentacji zdan i stow. Juz proste
stowniki elektroniczne lub bazy pojeciowe, takie jak ontologie, pozwalajg na
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zorganizowanie informacji o relacjach pomiedzy jednostkami leksykalnymi w sposob
hierarchiczny. Ontologie zawierajg definicje poje¢ oraz ich powigzania typu
nadrzednosc¢—podrzednosc¢ czy relacje skojarzeniowe.

W kontekscie NLP czesto stosuje sie struktury takie jak WordNet, gdzie rzeczowniki,
czasowniki, przymiotniki i przystdwki sg grupowane w synsety reprezentujgce
konkretne znaczenie. Takie organizowanie wiedzy umozliwia systemom
komputerowym nie tylko rozpoznanie formy leksykalnej, ale takze inferencje
znaczenia zaleznie od kontekstu.

Reprezentacja moze by¢ takze oparta na modelach statystycznych i uczeniu
maszynowym. W tym podejsciu wiedza jezykowa jest zakodowana w parametrach
sieci neuronowych uczonych na duzych zbiorach tekstu. Architektury RNN czy LSTM
potrafig przechowywac informacje o poprzednich tokenach w sekwencji, co jest
kluczowe dla zachowania spdjnosci interpretacji. Sieci te tworzg ukryte
reprezentacje, ktore zawierajg zarowno lokalne zaleznosci syntaktyczne jak i
globalne cechy semantyczne zdania. Tego rodzaju modelowanie jest przyktadem
tzw. uczenia reprezentacji, inspirowanego sposobem przyswajania wzorcow
jezykowych przez cztowieka. Rozbudowane wersje tego podejscia prowadzg do
powstania gtebokich modeli takich jak transformery, ktére dzieki mechanizmowi
uwagi mogg dynamicznie wybiera¢ istotne fragmenty sekwencji wejsciowej do
obliczen reprezentacji. Zamiast jednego stanu ukrytego dla catego zdania stosuje sie
tu macierze uwag wagowych wskazujgcych powigzania pomiedzy wszystkimi parami
tokenow. Powstate w ten sposéb wektorowe reprezentacje, czesto typu osadzanie,
sg gestymi opisami semantyczno-syntaktycznymi kazdego elementu zdania. W
modelach takich jak GPT-3 czy BERT parametry odpowiadajgce za te reprezentacje
sg wynikiem trenowania na bilionach przyktadéw tekstu, co umozliwia im uchwycenie
subtelnych réznic znaczeniowych.

Niezaleznie od warstwy technologicznej waznym zagadnieniem pozostaje separacja
tzw. wiedzy parametrycznej od nieparametrycznej. Wiedza parametryczna jest
bezposrednio zakodowana w parametrach modelu podczas treningu. Natomiast
wiedza nieparametryczna to informacje mozliwe do pobrania lub odczytania z
zewnetrznych zrédet w trakcie dziatania systemu, przyktadowo dane osadzone w
wektorowych bazach danych dostepnych przez komponenty takie jak tancuch
odzyskiwania konwersacyjnego. Takie podejscie umozliwia aktualizacje zasobu
informacyjnego bez koniecznosci ponownego trenowania catego modelu.
Implementacyjnie czesto korzysta sie z bibliotek takich jak NLTK, ktore oferujg
gotowe struktury danych do zapisu stownikéw, gramatyk czy korpuséw anotowanych.
Pozwalajg one na fatwe tgczenie réoznych poziomoéw opisow jezyka, od fonetyki po
sktadnie i integracje z modutami analitycznymi oraz generujgcymi tekst.
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W praktycznych zastosowaniach chmurowych platformy integrujg te zasoby z
mechanizmami przetwarzania réwnolegtego oraz z ustugami takimi jak IBM Watson
czy Hugging Face Hub, co zapewnia skalowalnosc¢ i dostep do aktualnych modeli.
Istotng kategorig sg réwniez formalizmy logiczne wykorzystywane do modelowania
wiedzy jezykowej w formie nadajgcej sie do dedukcji automatycznej (jak pokazano
przy wzorze [eq:student_book]). Zapisy takie umozliwiajg Sciste odwzorowanie
zaleznos$ci miedzy obiektami oraz definiowanie regut wyprowadzania nowych faktow
z istniejgcej bazy wiedzy. Mogg one wspdtistnie¢ z probabilistycznymi modelami
semantyki rozmytej, ktére dodajg informacje o stopniu pewnosci danego twierdzenia.

Wspotczesne duze modele jezykowe (LLM) sg swego rodzaju hybrydg powyzszych
metod: przechowujg abstrakcyjne wzorce syntaktyczne i semantyczne wyuczone
statystycznie oraz potrafig korzysta¢ z kontekstowych zasobéw w trybie
operacyjnym. tgczenie reprezentacji wektorowych ze zrédtami formalnej wiedzy
umozliwia zwiekszenie trafnos$ci odpowiedzi przy jednoczesnym zachowaniu kontroli
nad interpretacjg sensu wypowiedzi. Takie systemy mogg mie¢ np. dostep do
specjalistycznych dokumentacji technicznych zapisanych w formatach strukturalnych
XML lub RDF; wewnetrzne osadzenia obstugujg szybkie kojarzenie fraz uzytkownika
z odpowiednimi fragmentami tych dokumentow.

Nie mniej wazna jest transparentnos¢ uzytych form reprezentacji, szczegélnie gdy
system ma by¢ wykorzystywany w krytycznych zastosowaniach wymagajgcych
wyjasnialnosci dziatania. Tutaj zapisy formalne oferujg przewage: pozwalajg
lingwiscie lub inzynierowi oceni¢ poprawnosc relacji i definicji zawartych w bazie
wiedzy oraz modyfikowac jg recznie zgodnie ze standardem jezykowym lub
branzowym. Z kolei geste osadzenia sprawdzajg sie tam, gdzie najwazniejsza jest
szybkos$¢ wyszukiwania podobienstw kontekstowych.

Jednym z nowych kierunkéw badan jest takze adaptacja modeli poprzez
wzbogacenie ich parametrow o cechy specyficzne dla danej domeny tematycznej
przy minimalnym dostrajaniu. Pozwala to zachowa¢ ogolng zdolnos$¢ rozumienia
jezyka przy jednoczesnym dodaniu specjalistycznej terminologii do wewnetrznych
reprezentacji. Praca nad takimi adaptacjami pokazuje wptyw jakosci zrodtowych
danych tekstowych, im lepsze anotacje i bardziej spdjny korpus dziedzinowy, tym
wierniejsze odwzorowanie sensu pojec i aktow mowy przez system. Modele
hybrydowe starajg sie tu znalez¢ rownowage: czes$¢ operacji interpretacyjnych
przenosi sie na poziom formalnych operatoréw logiki predykatow lub grafowych baz
wiedzy; reszta pozostaje zakodowana statystycznie jako osadzanie optymalizowane
pod katem szybkiego dopasowania tresci wejsciowej i odpowiedzi wyjsciowe;.
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3  Historia i rozw@j inzynierii lingwistycznej
3.1 Poczatki badan nad jezykiem naturalnym

Wczesne proby automatycznego przetwarzania jezyka naturalnego byty silnie
zwigzane z rozwojem ogolnej sztucznej inteligencji. Juz w potowie XX wieku pojawity
sie proby stworzenia programow zdolnych do samodzielnego uczenia sie wzorcow
jezykowych, inspirowane zaréwno przez praktyczne potrzeby, jak i przez pytania o
nature inteligencji. Arthur Samuel, uznawany za jednego z pionieréw uczenia
maszynowego, sugerowat mozliwos¢ konstruowania adaptacyjnych programow,
ktore nie tylko wykonujg zaprogramowane instrukcje, ale potrafig doskonali¢ swoje
dziatanie na podstawie doswiadczenia. Ten sposdb myslenia wskazat droge ku
systemom NLP, ktére mogtyby wykracza¢ poza sztywne reguty gramatyczne.
Kamieniem milowym byto stworzenie przez Josepha Weizenbauma programu ELIZA
w 1965 roku. ELIZA byta jednym z pierwszych chatbotow i miata symulowac
rozmowe w jezyku naturalnym poprzez dopasowywanie okreslonych wzorcow
tekstowych i stosowanie prostych transformac;ji sktadniowych. Choc¢ system byt
ograniczony — nie posiadat zadnej ,prawdziwej” wiedzy czy rozumienia wypowiedzi —
jego efekty czesto byly dla uzytkownikéw na tyle przekonujgce, ze przypisywali mu
cechy ludzkiej inteligencji. To zjawisko antropomorfizacji podkreslito psychologiczne
aspekty interakcji cztowieka z maszyng i odstonito potencjalny wptyw konstrukcji
dialogu na odbior technologii. W tamtym okresie badania nad jezykiem skupiaty sie
takze na prébach formalizowania struktur lingwistycznych w kontekscie
implementacji komputerowych. Rozwijano algorytmy dopasowywania wzorcéw oraz
podstawowe parsery sktadniowe wykorzystujgce reguty gramatyczne. Byt to czas
dominacji podejs¢ symbolicznych — reguty eksplicytne tworzone byty recznie przez
lingwistéw i przenoszone na forme kodu mozliwego do interpretacji przez programy.
Nacisk ktadziono na budowanie stownikow komputerowych oraz baz wiedzy
zawierajgcych informacje gramatyczne i semantyczne dla poszczegoélnych stow.

Réwnolegle trwata dyskusja teoretyczna nad tym, jak oceniaé, czy system naprawde
,;fozumie” jezyk. Alan Turing zaproponowat koncepcje testu rozpoznawania
inteligencji — testu Turinga — ktdéry opierat sie¢ m.in. na kompetencji jezykowe;j.
Warunkiem pozytywnego wyniku byto to, aby komputer potrafit prowadzi¢ rozmowe z
cztowiekiem tak, by ten nie potrafit odrézni¢ odpowiadajgcej maszyny od innego
cztowieka. Wymagato to potgczenia analizy sktadniowej, generowania sensownych
odpowiedzi oraz posiadania szerokiego zestawu informacji o swiecie. Pierwsze
eksperymenty obejmowaty tez proste mechanizmy ttumaczen maszynowych oparte
na transferze struktur syntaktycznych miedzy jezykami. Ze wzgledu na ograniczong
moc obliczeniowg oraz niewielkie zasoby cyfrowe tworzono niewielkie modele
radzgce sobie z okreslonym zakresem tematycznym i wgskimi domenami
leksykalnymi. Wykorzystywano przy tym gramatyki bezkontekstowe oraz reguty
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zamiany fraz jako podstawe generowania ttumaczen. Podstawg tych badan byto
gromadzenie danych jezykowych — korpusow tekstow literackich, artykutow
naukowych czy zapisow dialogéw — ktére mogty stuzy¢ jako materiat referencyjny do
opracowywania modeli. Ze wzgledu na brak rozbudowanych bibliotek przetwarzania
jezyka badacze tworzyli wkasne zestawy narzedzi i formaty danych.

Z czasem zaczeto standaryzowac interfejsy dostepu do korpuséw, co znalazto wyraz
chociazby w pozniejszym powstaniu modutdw takich jak nltk.corpus, umozliwiajgcych
operacje wyszukiwania i filtrowania dokumentow wedtug okreslonych kryteriow. Nie
bez znaczenia byt rowniez rozwdj metod tokenizacji i segmentacji tekstu. W
poczatkowej fazie korzystano ze schematéw dzielenia tekstu wedtug prostych
separatoréw (spacje, znaki interpunkcyjne), jednak szybko okazato sie to
niewystarczajgce dla jezykéw o skomplikowanej morfologii czy nieregularnych
odstepach miedzy znakami (np. w zapisie recznym lub OCR). Podjeto wiec préby
tworzenia bardziej zaawansowanych algorytmow segmentacyjnych uwzgledniajgcych
statystyczne wystepowanie struktur w tekscie. Rozwaoj analizy morfologicznej
wymagat od badaczy ustalenia sposobow lematyzacji (sprowadzania wyrazéw do
formy podstawowej) oraz stemmingu (redukcji form fleksyjnych poprzez ucinanie
koncowek). Cho¢ metody te byty dalekie od doskonatosci — czesto generowaty btedy
dla stoéw nietypowych lub zapozyczen — stanowity istotny krok ku automatycznej
ekstrakcji informaciji ze zbioréw tekstowych.

Warto zauwazy¢, ze poczatkowe sukcesy modeli takich jak ELIZA przewyzszaty
oczekiwania gtéwnie w warstwie percepcyjnej uzytkownikéw. Faktyczna
funkcjonalnos¢ byta mocno ograniczona, a brak gtebokiego rozumienia tresci stawat
sie widoczny przy bardziej wymagajgcych dialogach. Niemniej jednak te projekty
staty sie inspiracjg dla kolejnych pokolen badaczy pracujgcych nad realistyczng
symulacjg komunikacji naturalne;j.

Podejmowano tez pierwsze proby mierzenia jakosci dziatania takich systemow w
réznych zadaniach lingwistycznych, co zapoczgtkowato pozniejsze tworzenie
standardowych zestawdw testowych oceniajgcych rozne aspekty przetwarzania
jezyka. Choc¢ poczatkowo oceny miaty charakter subiektywny lub byty sporzgdzane
ad hoc przez projektujgcego system badacza, idea ustandaryzowanych
benchmarkéw umocnita sie wraz z pojawieniem wiekszej liczby konkurencyjnych
narzedzi. Mozna stwierdzic, ze pierwsze dekady badan koncentrowaty sie wokot
podejscia regutowego wspieranego analizg lingwistyczng prowadzong recznie przez
ekspertow. Dopiero zwiekszona dostepnos¢ danych oraz rosngca moc obliczeniowa
otworzyta perspektywe wykorzystania statystycznych modeli uczenia maszynowego
dla NLP , perspektywe zapowiedziang juz we wczesnych pomystach Samuela i
Zilustrowang popularnoscig ELIZY jako eksperymentalnej platformy interakcji
cztowiek—maszyna.
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3.2 Rozwdj technologii jezykowych
Systemy eksperckie w jezykoznawstwie

Systemy eksperckie w kontekscie jezykoznawstwa powstaty jako proba przeniesienia
wiedzy specjalistow na grunt komputerowy tak, aby procesy analizy czy interpretacii
jezyka mozna byto prowadzi¢ automatycznie. Konstrukcja takich narzedzi wymagata
uprzedniego sformalizowania regut postepowania ekspertéw, co w przypadku
obszarow lingwistycznych oznaczato zapis zasad gramatycznych, morfologicznych
oraz semantycznych w formie mozliwej do kodowania. W praktyce oznaczato to, ze
system musiat by¢ wyposazony w baze wiedzy zawierajgcg komplet informac;i
potrzebnych do wykonania danego zadania , na przyktad zestaw symptomow dla
diagnozy medycznej lub wzorcow sktadniowych dla ttumaczenia maszynowego. Brak
mechanizmdw samouczenia sie uniemozliwiat adaptacje do nowych sytuacji bez
recznej aktualizacji bazy regut.

W latach 70. i 80., wraz z rosngcg mocg obliczeniowg i dostepnoscig komputerdw
osobistych, systemy eksperckie staty sie istotnym narzedziem réwniez w badaniach
nad jezykiem. Dominowaty wtedy modele oparte na schematach decyzyjnych
przypominajgcych drzewa decyzji, ktore krok po kroku replikowaty rozumowanie
specjalisty. W przypadku analiz jezykowych odpowiadato to procesom typu:
identyfikacja kategorii gramatycznej stowa, ustalenie relacji syntaktycznych miedzy
elementami zdania, a nastepnie przypisanie interpretacji semantycznej. Mechanizm
walki z niejednoznacznoscig opierat sie na kolejnosci i priorytetach regut , jesli dana
konstrukcja pasowata do kilku wzorcow, uzywano dodatkowych heurystyk ustalonych
przez projektantow. Taka statyczna natura powodowata jednak trudnosc z obstugg
konstrukcji rzadkich lub nowych. Przyktad INTERNIST-I pokazuje dobrze
ograniczenia tej technologii. Cho¢ w swoim pierwotnym zastosowaniu wspierat
lekarzy w diagnostyce poprzez zbior regut opracowanych na podstawie wiedzy
jednego eksperta Johna D. Myersa, podobny model mogt zostaé teoretycznie
przystosowany do dziedziny jezykoznawstwa: reguty okreslajgce poprawne frazy czy
sposoOb rozpoznawania btedow gramatycznych mogty by¢ zapisane na bazie
wskazan lingwisty. Jednak brak integracji szerokiej wiedzy kontekstowej skutkowat
problemami, system maégt operowac tylko tymi informacjami, ktére zostaty mu
przekazane przy tworzeniu bazy. W tekscie naturalnym pojawiaty sie czesto
konstrukcje wykraczajgce poza jego kompetencje.

Rozkwit komercyjnego zastosowania systeméw eksperckich obejmowat takze branze
lingwistyczng i ttumaczeniowa. Firmy zaczety inwestowac¢ w narzedzia oparte na
kodowanych regutach, ktére mogty automatyzowac fragmenty pracy redaktoréw czy
ttumaczy. Powstawaty wyspecjalizowane rozwigzania integrujgce parsery sktadniowe
z modutami oceny poprawnosci stylistycznej oraz systemami sugestii zmian tekstu
zgodnie z ustalong norma jezykowa. Tego rodzaju implementacje wymagaty
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precyzyjnych opisow struktur jezykowych i ich powigzan , czesto korzystano tu z
tworzonych przez lingwistow ontologii terminologicznych czy baz wzorcowych zdan.
Mimo swoich ograniczen systemy eksperckie miaty tez zalety: oferowaty
przewidywalnos¢ wynikéw oraz zgodnos¢ z okreslonym zestawem standardow
lingwistycznych. Tam, gdzie wazna byta zgodnos¢ formalna, np. w korekcie tekstow
akademickich, eliminowato to ryzyko zwigzane ze stosowaniem algorytmow
probabilistycznych moggcych generowac tresci niezgodne z normg. Ze wzgledu na
swojg architekture takie systemy dobrze nadawaty sie tez do implementac;ji
specjalistycznych stownikéw i glosariuszy branzowych; reguty mogty precyzowac
sposob traktowania terminologii fachowej odmiennie niz stownictwa potocznego. W
pewnym momencie prébowano potgczy¢ ten typ technologii z bardziej dynamicznymi
metodami przetwarzania tekstu opartymi na statystyce i uczeniu maszynowym. ldea
polegata na tym, aby rdzeh decyzyjny zachowat charakter ekspercki (rule-based), ale
wspomagac go modutem zdolnym do analizowania duzych zbiorow tekstéw pod
katem nowych wzorcow uzycia jezyka. W obszarze NLP oznaczato to integracje
komponentu uczgcego sie ze strumienia danych z istniejgcym zestawem regut
sktadniowych lub semantycznych. Takie hybrydowe podejscie mogto rozwigzac
czesc¢ probleméw zwigzanych z brakiem adaptowalnosci klasycznych systemoéw
eksperckich.

Z perspektywy historycznej nalezy zauwazyc¢ sprzezenie zwrotne miedzy tworzeniem
takich narzedzi a rozwojem opisu teoretycznego jezyka. Kodowanie regut wymuszato
bardzo szczegbétowe jednoznaczne definicje pojec lingwistycznych; luki w tych
definicjach ujawniaty sie szybko w trakcie implementacji. W rezultacie kolejne wersje
systemow stawaty sie nie tylko doktadniejsze technicznie, ale tez lepiej osadzone w
teorii jezyka , wiele projektéw konsultowano bezposrednio z akademickimi
lingwistami.

Obecnie czes¢ zasad opracowanych dla dawnych systemow eksperckich przenika
do wspotczesnych duzych modeli jezykowych poprzez mechanizmy tzw. prompt
engineering czy fine-tuningu. Cho¢ modele neuronowe uczone sg przede wszystkim
statystycznie, mozna je ukierunkowywac do przestrzegania zbioru ustalonych ,regut’
sformutowanych przez cztowieka. W ten sposéb zachowuje sie korzy$¢ ptyngca ze
stabilno$ci regutowego podejscia przy jednoczesnym wykorzystaniu elastycznosci
uczenia maszynowego. Ostatecznie systemy eksperckie stanowig element historii
technologii jezykowych, ktory wydaje sie dobrze ilustrowac przejscie od podejs¢
symbolicznych ku hybrydowym formom integrujgcym modele uczenia gtebokiego.
Cho¢ ich czasy $wietnosci minety wraz z nadejsciem epoki big data i sieci
neuronowych zdolnych uczy¢ sie zaleznosci bez zapisanego kompletu instrukciji,
nadal znajdujg one miejsce tam, gdzie najwazniejsza jest spojnos¢ formalna oraz
mozliwos¢ audytu decyzji algorytmu przez cztowieka.
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Rozwéj korpusoéw jezykowych

Rozwdj korpuséw jezykowych stanowit jeden z kluczowych etapow w dojrzewaniu
technologii jezykowych, wptywajgc zaréwno na badania teoretyczne, jak i na
implementacje praktyczne. Poczgtkowo tworzono niewielkie zbiory tekstow,
opracowane recznie i dostosowane do potrzeb konkretnych projektow. Ich
ograniczona wielkos¢ oraz brak standaryzaciji struktury utrudniaty porownywanie
wynikow miedzy zespotami badawczymi. Z czasem zaczeto dgzy¢ do tworzenia
duzych, reprezentatywnych zbiorow obejmujgcych rézne gatunki tekstow, style
wypowiedzi oraz odmiany jezyka. Powstaty inicjatywy budowania korpusow
narodowych, takich jak British National Corpus czy polski NKJP, ktére stanowig
przekréj wspotczesnego uzycia jezyka i obejmujg miliony stow. Na wczesnym etapie
korzystano gtownie z tekstéw pisanych — literatura piekna, artykuty prasowe,
dokumenty urzedowe — jednak szybko zauwazono potrzebe uwzglednienia takze
mowy spontanicznej i dialogdw. Rozszerzenie korpusow o dane fonetyczne i
transkrypcje nagran umozliwito trenowanie systeméw rozpoznawania mowy oraz
badanie cech prozodycznych. Wraz z tym rozwojem pojawita sie potrzeba anotacji
wielopoziomowej: od prostego podziatu na zdania i tokeny po przypisywanie kategorii
gramatycznych, oznaczanie jednostek nazewniczych oraz struktur sktadniowych.

Anotacja semantyczna dodaje kolejng warstwe — relacje pomiedzy wyrazeniami oraz
odwzorowanie ich odniesien w swiecie rzeczywistym. Prace nad korpusami
poszerzatly sie o aspekty techniczne: nalezato stworzy¢ formaty danych
umozliwiajgce sprawne fgczenie réznych typow informacji lingwistycznych. XML czy
JSON staty sie popularnymi sposobami reprezentacji anotacji, pozwalajgcymi
jednoczesnie zachowac¢ kompatybilnos¢ miedzy narzedziami analitycznymi. Biblioteki
takie jak NLTK oferujg moduty pozwalajgce na dostep do licznych korpuséw
jezykowych wraz z funkcjami wyszukiwania, filtrowania i wizualizacji statystyk — np.
poprzez konstrukcje typu Warunkowy Rozktad Czestotliwosci, ktére mogg stuzyé
analizie trendow w uzyciu okreslonych stow lub fraz.

Dostepnosc¢ korpusoéw zaczeta obejmowac nie tylko projekty akademickie. Setki
anotowanych zbioréw tekstu i mowy istniejg obecnie w dziesigtkach jezykdw; czes¢ z
nich objeta jest licencjami niekomercyjnymi przeznaczonymi do nauki i badan, inne
majg licencje komercyjne wymagajgce optat. Takie zréznicowanie pozwala firmom
wdraza¢ modele trenowane na wyspecjalizowanych zasobach przy zachowaniu
kontroli nad prawami wtasnosci. Wraz ze wzrostem mozliwosci obliczeniowych
zaczeto tworzyC korpusy o skali wczesniej niespotykanej — terabajty lub nawet
petabajty danych tekstowych. W kontekscie duzych modeli jezykowych (LLM) taka
skala jest niezbedna, aby sieci neuronowe mogty uchwyci¢ bogactwo wzorcéw
jezykowych: od niskopoziomowej morfologii po zaleznosci semantyczne obecne w
kontekscie catych akapitéw czy dokumentéw. Przetrenowanie modeli na tak
ogromnych zbiorach surowego tekstu (ksigzki, artykuty naukowe, Wikipedia) odbywa
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sie czesto w trybie uczenia samo, gdzie model sam generuje etykiety na podstawie
wejsciowego kontekstu. Warto zaznaczyc role roznorodnosci danych dla jakosci
dziatania systemu: modele uczone na jednorodnym korpusie bedg miaty zawezony
zakres kompetenciji i trudniej poradzg sobie w sytuacjach odbiegajgcych od
zapisanego wzorca. Dlatego wspotczesne projekty gromadzenia korpuséw dbajg o
balans miedzy danymi literackimi a technicznymi, formalnymi a potocznymi,
standardowym jezykiem a dialektami czy odmianami regionalnymi.

Rozwdj duzych zasobow pociggnat za sobg takze kwestie etyczne i jakos¢ danych
wejsciowych. Korpusy pozyskiwane z Internetu mogg zawierac tresci toksyczne lub
stronnicze; filtracja automatyczna jest tu trudna do stuprocentowego wykonania ze
wzgledu na subtelny charakter uprzedzen czy ironii w tekscie. Niektore projekty
wdrazajg procedury recznej kontroli prébek albo wykorzystujg systemy klasyfikacji
tresci do wykrywania potencjalnie szkodliwych fragmentéw przed ich anotacjg. W
kontek$cie zastosowan przemystowych powstaje potrzeba tworzenia korpusow
specjalistycznych z danej dziedziny tematycznej, medycyny, prawa czy finanséw, co
umozliwia dostrajanie modeli ogélnych do pracy w wyspecjalizowanym srodowisku
przy minimalnym naktadzie treningowym.

Firmy coraz czesciej inwestujg we wiasne korpusy chronione przed dostepem stron
trzecich ze wzgledu na poufnos¢ danych, szczegdlnie gdy modele sg uruchamiane
bezposrednio na urzgdzeniach uzytkownikéw. Technologie przechowywania i
udostepniania zasobdw korpusowych ewoluowaty razem z samymi zbiorami: od
lokalnych baz plikowych po rozproszone systemy chmurowe wspierajgce réwnolegtg
analize milionéw dokumentow. Integracja z platformami takimi jak Hugging Face Hub
zapewnia tatwy dostep programistyczny do tysiecy datasetéw wraz z ich metadanymi
oraz narzedzia utatwiajgce trenowanie wlasnych modeli na wybranym podzbiorze
danych.

Nie mozna poming¢ roli standaryzacji oznaczen, schematy takie jak Universal
Dependencies dla anotacji sktadniowej czy FrameNet dla opisu ram semantycznych
pozwalajg na poréownywalnos¢ miedzy projektami oraz utatwiajg transfer wiedzy
miedzy jezykami. Na bazie jednolitych standardéw tatwiej jest tez szkoli¢ modele
wielojezyczne zdolne operowaé porownawczo na strukturach lingwistycznych.
Rozbudowa zasobdw sprzyja powstawaniu nowych metod badawczych: analizy
diachroniczne wykorzystujg historyczne edycje korpuséw, aby $ledzi¢ zmiany
znaczeniowe lub czestotliwosci uzycia okreslonych stéw w czasie; eksperymenty
psycholingwistyczne mogag korzystac z Internetu jako zrédta realnych przyktadow
mowy potocznej do testowania hipotez o przetwarzaniu jezyka przez cztowieka.
Korpus przestaje by¢ statycznym magazynem, staje sie dynamicznym narzedziem
synchronizujgcym badania teoretyczne z praktykg komputerowg w NLP. Ostatecznie
rozwdj infrastruktury korpusowej stworzyt fundament dla dzisiejszych systemow
przetwarzania jezyka: parsery skfadniowe testowane sg dzi§ masowo na
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ustandaryzowanych podzbiorach danych; algorytmy generowania odpowiedzi mogg
by¢ oceniane pod katem zgodnosci stylistycznej wzgledem ustalonego benchmarku;
a duze modele jezykowe osiggajg swoje mozliwosci wtasnie dzieki temu, ze majg
dostep do szerokich i bogatych zrodet tekstu reprezentujgcych réznorodne konteksty
komunikacyjne.

3.3 Wspobiczesne nurty badawcze

Obecne kierunki badan w inzynierii lingwistycznej wyraznie korzystajg z
dynamicznego postepu technologicznego i rosngcej dostepnosci mocy obliczeniowej,
co otwiera mozliwosci dla architektur zdolnych operowac¢ na skale wczesniegj
nieosiggalng. Wyraznym przyktadem jest rozwoéj duzych modeli jezykowych
bazujgcych na mechanizmach uwagi (attention), ktére zastgpity wczesniejsze
podejscia sekwencyjne ze wzgledu na mozliwos¢ rownolegtego przetwarzania
dtugich kontekstéw i selektywnego skupiania sie na istotnych fragmentach danych
wejsciowych. Modele transformatorowe takie jak GPT czy BERT staty sie gtownym
punktem odniesienia w zadaniach NLP — ich wektorowe reprezentacje oraz
segmentacja kontekstu umozliwiajg budowanie bardziej precyzyjnych odpowiedzi
oraz interpretacji tekstu w rozmowie z uzytkownikiem.

Jednym z nurtoéw, ktéry zyskuje na znaczeniu, jest integracja tych modeli z wiedzg
nieparametryczng oraz narzedziami uzupetniajgcymi. Architektury implementujgce
pamie¢ konwersacyjng potrafig sledzi¢ historie dialogu, korzystajgc zaréwno z
parametréw zapisanych podczas treningu (wiedza parametryczna), jak i danych
pobieranych na biezgco z zewnetrznych baz lub systemow wyszukiwania. To
pozwala unikng¢ problemu utraty kontekstu w wieloetapowych interakcjach i
zwieksza adaptowalnos¢ systemu do nowych obszaréw tematycznych bez
koniecznosci petnego trenowania od podstaw. Widac¢ takze rosngce zainteresowanie
osadzaniem modeli w srodowiskach brzegowych, gdzie inferencja odbywa sie
bezposrednio na urzgdzeniu koncowym — smartfonie, sensorze przemystowym czy
systemie l0T. Takie rozwigzania zmniejszajg opdznienia, ograniczajg przesyt danych
do chmury i wzmacniajg prywatno$¢ uzytkownika.

W praktyce oznacza to mozliwos¢ stosowania analizy jezyka w czasie rzeczywistym
nawet tam, gdzie potgczenie sieciowe jest niestabilne lub niedostepne. Z
perspektywy inzynieryjnej przyzwala to tez na projektowanie systeméw odpornych na
awarie infrastruktury centralnej. Kolejnym intensywnie badanym obszarem jest
personalizacja modeli poprzez techniki dostrajania wymagajgce minimalnej liczby
dodatkowych parametrow — adaptery czy p-tuning — ktére pozwalajg dostosowac
bazowy model do konkretnego zadania lub domeny przy ograniczonym naktadzie
obliczen. Tego typu podejscia sg szczegolnie cenne dla aplikacji niszowych, gdzie
zdobycie ogromnych zbioréw treningowych jest nieopfacalne lub niemozliwe. Przy
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tym poprawa jakosci predykcji wynika czesto z bliskosci problemu docelowego do
pierwotnego zadania treningowego modelu.

Rozwdj generatywnej sztucznej inteligencji stanowi kolejny wazny aspekt obecnych
badan. Gtebokie sieci neuronowe — zaprojektowane do generowania nowych tresci —
znajdujg zastosowanie w tworzeniu obrazu, muzyki czy tekstu na podstawie wzorcow
wyuczonych z istniejgcych danych. Szczegolng role odgrywa tu przetwarzanie jezyka
naturalnego i jego synteza: od realistycznych dialogow w chatbotach po kreatywne
narracje pisarskie inspirowane wskazowkami uzytkownika. Efekty widoczne sg nie
tylko w sektorze rozrywkowym, ale takze w dziedzinach takich jak edukacja czy
obstuga klienta. Integracja uczenia gtebokiego z innymi technologiami — tarncuchami
blokéw, sieciami 5G czy obliczeniami kwantowymi — wskazuje dalsze mozliwe Sciezki
wzrostu mozliwosci NLP. Przyktadowo, 5G moze wspieraé strumieniowg transmisje
duzych wolumendéw danych miedzy serwerami a modelami uruchomionymi u
uzytkownika, a tancuch blokow zapewnic¢ autentycznosé i integralnos¢ rekordow
wykorzystywanych jako dane treningowe lub Zrodta informacji nieparametryczne.

Znaczgcg uwage zwraca sie obecnie rowniez na zagadnienia etyczne. Procedury
takie jak Constitutional Al majg za zadanie ksztattowa¢ modele tak, aby byly zgodne
z wartosciami cztowieka i unikaty generowania tresci toksycznych czy promujgcych
dziatania nielegalne. Badacze eksplorujg sposoby wdrazania filtrow tresci i regulacji
zachowan modelu zaréwno na etapie jego trenowania, jak i interakcji operacyjne;.
Wyzwaniem pozostaje balans pomiedzy eliminacjg ryzykownych wypowiedzi a
zachowaniem swobody formy oraz bogatego spektrum jezyka. Interesujgcym
trendem jest wykorzystywanie otwarto zrodtowych modeli takich jak Mistral-7B-
instruct dla badan poréwnawczych oraz adaptacji w roznych srodowiskach
biznesowych. Mozliwos¢ pobierania petnych wag modelu przez platformy
dystrybucyjne (np. Hugging Face Hub) utatwia eksperymentowanie zaréwno
naukowcom akademickim, jak i zespotom komercyjnym bez koniecznosci
inwestowania w kosztowny proces trenowania od podstaw.

Nie mozna poming¢ pracy nad architekturami agentowymi wspotpracujgcymi z LLM.
Agenty wyposazone w zestawy narzedzi sg zdolne autonomicznie wybiera¢ dziatanie
adekwatne do otrzymanego zadania w analizie jezyka: mogg pobra¢ zapytanie
uzytkownika, wyszuka¢ powigzane tresci w bazach wektorowych i wygenerowac
odpowiedz bazujgcg na najbardziej relewantnym kontek$cie. Taki mechanizm
przypomina modutowy sposéb pracy cztowieka — selekcja informaciji poprzedza etap
formutowania wypowiedzi.

Obecne badania pokazujg coraz silniejsze sprzezenie zwrotne miedzy jakoscig
korpuséw a efektywnoscig modeli generatywnych i interpretacyjnych. Zdobycie
odpowiednio réznorodnego zbioru danych pozostaje fundamentem dla kazdej nowe;j
architektury; jednak réwnie istotna staje sie transparentna ocena jakosci wynikowej
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interakcji system—uzytkownik pod katem spdéjnosci merytorycznej i adekwatnosci
stylistycznej. Nowoczesna inzynieria lingwistyczna zmierza wiec ku architekturom
hybrydowym: czes$ciowo regutowym tam, gdzie wymagana jest formalna poprawnos¢
albo wyjasnialnos¢ decyzji; czesciowo statystycznym lub gtebokim wszedzie tam,
gdzie priorytetem jest ptynnos¢ komunikaciji i zdolnos¢ radzenia sobie z
nieprzewidywalnymi konstrukcjami jezykowymi. To podejscie wydaje sie oferowac
kompromis miedzy kontrolg a kreatywnoscig systemu — aspekt krytyczny wraz ze
wzrostem roli Al w codziennym zyciu spotecznym i gospodarczym.

4  Technologie przetwarzania jezyka naturalnego

4.1 Analiza skladniowa i semantyczna
Parsery sktadniowe

Parsery sktadniowe petnig kluczowa role w systemach przetwarzania jezyka
naturalnego, umozliwiajgc komputerowej interpretacji struktury syntaktycznej zdan.
Ich zadaniem jest przeksztatcenie sekwencji stow lub tokenow w reprezentacje
opisujgcy relacje miedzy elementami wypowiedzi — najczesciej w postaci drzewa
sktadniowego lub grafu zaleznosci. Interpretacja taka pozwala uwzgledni¢ kolejnosc i
hierarchie fraz, co jest niezbedne w dalszych etapach analizy semantycznej czy
ttumaczenia maszynowego. W przypadku modeli bazujgcych na gramatykach
formalnych, parser stosuje reguty produkcji okreslone w danym formalizmie (np.
gramatyki bezkontekstowej), tworzgc strukture zgodng z ustalonym zestawem
dopuszczalnych konstrukciji. Istnieje kilka podejs¢ do implementacji parserow. W
tradycyjnych systemach regutowych stosuje sie parsowanie odgérne (top-down),
ktére zaczyna od symbolu startowego gramatyki i rozwija go do terminali zgodnie z
dopasowanymi regutami, lub oddolne (bottom-up), ktére tgczy tokeny wejsciowe w
wieksze frazy az do osiggniecia symbolu startowego. Oba warianty majg swoje wady
— parsowanie odgorne moze generowac wiele niepotrzebnych gatezi drzewa dla
zdan niepoprawnych, podczas gdy podejscie oddolne bywa podatne na eksplozje
liczby mozliwych kombinacji przy niejednoznacznosci.

Wspotczesne parsery statystyczne zdecydowanie ograniczajg te problemy dzieki
mechanizmom probabilistycznym — kazdej regule przypisana jest estymowana
warto$¢ prawdopodobienstwa jej zastosowania na podstawie danych korpusowych.
Parsery oparte na gramatykach zaleznosci reprezentujg zdanie jako zbidér krawedzi
taczacych stowa w pary gtowa—dziecko. Taka struktura bywa bardziej intuicyjna w
wielu zastosowaniach, zwtaszcza tam, gdzie analizuje sie bezposrednie relacje
miedzy czasownikiem a jego argumentami. Budowa graféw zaleznosci moze byc¢
realizowana poprzez algorytmy przej$¢ lub metody maksymalizujgce dopasowanie
globalne, czesto wspierane przez modele uczenia maszynowego przewidujgce
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kolejne kroki budowy struktury. W implementacjach opartych na narzedziach takich
jak NLTK dostepne sg parsery korzystajgce zaréwno z jawnie zapisanych regut, jak i
z modeli statystycznych trenowanych na anotowanych korpusach. NLTK daje
mozliwos¢ tatwego eksperymentowania z réznymi technikami parsowania: od
prostych parserow rekurencyjno—zstepujgcych po zaawansowane algorytmy typu
Earley parser czy chart parser, ktére minimalizujg koszty obliczen przez
zapamietywanie czesciowych wynikéw analizy i ich ponowne uzycie.

Naturalne jezyki niosg ze sobg problem niejednoznacznosci syntaktycznej, ktory
parser musi rozstrzygac. Zdanie ,Widze chtopca z lornetkg” mozna interpretowac co
najmniej dwojako — jako sytuacje, gdy méwigcy dysponuje lornetkg lub gdy chtopiec
ja posiada. Parser probabilistyczny moze wybra¢ najbardziej prawdopodobng
interpretacje na podstawie tendencji zauwazonych w korpusie treningowym, lecz
konieczne bywa uzupetnienie tego procesu wiedzg semantyczng zewnetrznych
zasobow.

Kolejnym aspektem jest obstuga jezykdw fleksyjnych o bardziej skomplikowanych
zaleznosciach miedzy formg wyrazu a jego funkcjg gramatyczng. Parser dla takich
jezykdw wymaga integracji z modutem analizy morfologicznej dostarczajgcym
informacji o odmianie wyrazow i ich cechach morfo syntaktycznych (np. przypadek,
liczba), co pozwala unikng¢ btednej segmentac;ji fraz i poprawnie odwzorowac
strukture zdania. Rozszerzeniem klasycznych metod parsowania sg podejscia
hybrydowe integrujgce reguty lingwistyczne z modelami gtebokiego uczenia.

Architektury transformatorowe potrafig przewidywac relacje syntaktyczne pomiedzy
tokenami bez jawnego zapisu gramatyki — uczg sie wzorcow sktadniowych w
procesie trenowania na bardzo duzych zbiorach tekstu. Mimo to tgczenie takiego
predykcyjnego komponentu z modutem regutowym pozwala utrzymac kontrole nad
strukturg generowanego drzewa oraz zapewni¢ zgodnosc¢ ze standardami anotacji
syntaktycznej ustalonymi np. przez schemat zaleznosci uniwersalnych. W zadaniach
wymagajgcych duzej wydajnosci, jak analiza strumienia tresci czy przetwarzanie
wiadomosci w czasie rzeczywistym, istotna staje sie optymalizacja algorytmu pod
katem szybkosci dziatania przy zachowaniu poprawnego rozpoznania struktur
sktadniowych. Przyktadowo parser moze pracowac inkrementalnie — konstruujgc
drzewo lub graf zaleznosci ,w locie” wraz z naptywem kolejnych fragmentéw tekstu —
co redukuje opoznienia w aplikacjach konwersacyjnych. W takich zastosowaniach
istotna jest takze mozliwos¢ adaptaciji modelu do specyfiki komunikatéw krétkich i
nieformalnych, ktére czesto odbiegajg od norm pisemnych.

Warto podkresli¢ takze aspekt ewaluacji jakosci pracy parsera: mierniki takie jak
dokfadnosc etykiet zaleznosci czy procent poprawnie rozpoznanych relacji
syntaktycznych stanowig standard oceny modeli na benchmarkach korpusowych.
Regularna walidacja wynikow pozwala identyfikowac¢ typowe btedy analizy i ulepszac
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zaréwno komponenty lingwistyczne, jak i te oparte na uczeniu maszynowym. Z
perspektywy rozwoju technologii NLP rola parseréw ewoluuje wraz z pojawianiem sie
nowych architektur przetwarzania tekstu — jednak niezaleznie od metody
implementacji pozostajg one fundamentem interpretacji strukturalnej dokumentow i
interakcji jezykowych. Dzieki nim mozliwe jest powigzanie sekwencji leksykalnej z jej
abstrakcyjnym opisem hierarchicznym lub sieciowym, co stanowi punkt wyjscia dla
dalszych faz analitycznych ukierunkowanych na znaczenie wypowiedzi oraz
generowanie odpowiedzi spojnych wzgledem tej struktury.

Analiza semantyczna

Analiza semantyczna stanowi etap przetwarzania jezyka, w ktorym celem jest
ustalenie znaczenia struktur uzyskanych w fazie analizy sktadniowej. Interpretacja
tresci obejmuje mapowanie elementéw zdania na bardziej abstrakcyjng forme
reprezentacji znaczeniowej i uwzglednia zarowno relacje logiczne, jak i kontekst
sytuacyjny. Fundamentem takich metod moze by¢ formalny aparat logiki predykatéw
pierwszego rzedu, ktoéry pozwala opisac zbidr obiektow, ich atrybuty oraz zwigzki
miedzy nimi. Model jezyka formalnego wskazuje, jakie warunki muszg byc¢ spetnione,
aby dane zdanie byto prawdziwe w okreslonej sytuacji.

W praktyce system przetwarzajgcy tre$¢ wyrazen korzysta z parsera syntaktycznego
jako zrodta struktury wejsciowej. Nastepnie komponent semantyczny wykonuje
odwzorowanie na formuty logiczne lub inne uporzgdkowane schematy
interpretacyjne, na przyktad ramy semantyczne definiujgce akt, uczestnika i
okolicznosci. Takie przejscie wymaga rozpoznania typow poje¢ oraz charakteru
relacji i czesto wigze sie z rozwigzywaniem problemow odniesienia, kiedy dane
wyrazenie wskazuje na konkretny obiekt lub zdarzenie. Dla wyrazen prostych proces
ten bywa stosunkowo jednoznaczny: ,Piotr czyta ksigzke” mozna zapisac jako
predykat Czyta(Piotr,Ksiazka) odpowiadajgcy binarnemu zwigzku wykonawcy
czynnosci i obiektu. Ztozonos¢ rosnie jednak gwattownie w przypadku idiomow czy
konstrukcji metaforycznych. Tutaj klasyczny aparat formalny wymaga uzupetnienia o
procedury interpretacyjne bazujgce na wiedzy kontekstowej lub zasobach
lingwistycznych takich jak WordNet.

Synsety dostarczajg zestaw ekwiwalentnych poje¢ wraz z informacjg o relacjach
hiponimii, antonimii czy meronimii. Dzieki temu mozliwe jest rozszerzenie znaczenia
stowa o jego warianty uzycia i powigzane pojecia. W implementacjach praktycznych
analize semantyczng wspiera sie zaleznosciami zewnetrznych zrédet wiedzy , od
sieci semantycznych po ontologie dziedzinowe. Ontologie opisujg hierarchie poje¢ i
reguty ich stosowania w danym obszarze; integracja analizy semantycznej z
ontologig umozliwia nie tylko rozpoznanie znaczenia terminu, ale takze sprawdzenie
zgodnosci wypowiedzi ze znanym zestawem faktow. Takie podejscie bywa
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szczegolnie istotne dla systemow odpowiadajgcych w trybie eksperckim, gdzie
poprawnosc¢ merytoryczna jest priorytetem.

Rozbudowane architektury korzystajgce z uczenia maszynowego tworzg alternatywe
dla jawnego konstruowania bazy regut semantycznych. Modele uczenia
nadzorowanego lub samonadzorowanego potrafig przeksztatca¢ wejsciowe
reprezentacje syntaktyczne w wektory osadzen bedace statystycznym
odwzorowaniem sensu. Transformery, poprzez mechanizm uwagi, wychwytujg
zaleznosci miedzy tokenami pozwalajgce odwzorowac¢ powigzanie znaczeniowe
nawet dla oddalonych stow w sekwencji. Predykcja zaleznosci semantycznych
odbywa sie tu bez jawnego budowania formuty logicznej; zamiast tego model operuje
na przestrzeni wysokowymiarowych reprezentacji, ktére mozna poréwnywac pod
katem podobienstwa kontekstowego. Modele takie jak BERT czy GPT réznig sie
podejsciem: BERT jako model dwukierunkowy analizuje jednoczesnie lewy i prawy
kontekst danego tokena, co sprzyja precyzyjnej interpretacji znaczen stow
wieloznacznych; GPT natomiast opiera sie na kontekscie lewostronnym stosowanym
sekwencyjnie, co wptywa na sposdb budowania odpowiedzi.

W zadaniach wymagajacych ujednoznacznienia sensu wyrazu zastosowanie BERT-a
okazuje sie efektywne dzieki rownoczesnemu dostepowi do catego otoczenia tokena.
Integracja semantyki formalnej z podejsciem statystycznym tworzy tzw. modele
hybrydowe. W takim rozwigzaniu czesc¢ tekstu analizowana jest za pomocg recznie
definiowanych regut interpretacyjnych (np. polecenia sterujgce systemem), a
pozostate fragmenty poddaje sie uogolnionej inferencji wektorowej opartej na
modelach przetworzonych duzymi zbiorami danych. Kluczowe jest tu utrzymanie
spojnosci miedzy tymi modutami: jesli komponent neuronowy proponuje parafraze
polecenia uzytkownika, musi ona zosta¢ zweryfikowana przez warstwe formalng tak,
aby zachowac identyczny sens dziatania.

Wiele wspotczesnych prac badawczych skupia sie takze na probabilistycznym
rozszerzeniu aparatu semantycznego. Logika rozmyta czy modele Bayesowskie
pozwalajg opisac niepewnos¢ co do prawdziwosci predykatu lub wystgpienia relacji ,
szczegolnie istotne przy analizie danych gtosnych lub niepetnych. Taki opis daje
mozliwo$¢ wydedukowania najbardziej prawdopodobnego scenariusza nawet przy
braku petnej informacji. Nieodzownym elementem analizy semantycznej pozostaje
obstuga anafor i zaimkéw. Wyrazenia typu ,on”, ,tam” wymagajg od systemu
Sledzenia historii dyskursu oraz aktualnego stanu modelu sytuacyjnego. Moduty
dyskursowe aktualizujg te reprezentacje wraz z naptywem nowych zdan tak, aby
pozniejsze odniesienia byly interpretowane poprawnie. W praktyce oznacza to
integracje rejestru encji ze strukturami skorelowanych predykatow, kazda nowa encja
dodana do kontekstu otrzymuje unikalng identyfikacje wykorzystywang przez kolejne
etapy analizy.
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Analiza semantyczna znajduje bezposrednie zastosowanie w ttumaczeniu
maszynowym metodg interlingua: zdanie zrodtowe zamieniane jest na niezalezng od
jezyka strukture reprezentujgcg jego sens (moze to by¢ zapis logiczny albo
wektorowy profil ramowy), a nastepnie generowana jest wersja docelowa zgodna ze
sktadnig jezyka odbiorcy. Takie rozwigzanie pomaga zachowac petnie relacji miedzy
obiektami zdania i unikng¢ utraty znaczen idiomatycznych. Koncowym aspektem
wartym podkreslenia jest ewaluacja jakosci analizy semantycznej. W projektach
przemystowych stosuje sie testy porbwnawcze polegajgce na ocenie trafnosci
przypisan encji i relacji wzgledem recznie anotowanych zbioréw referencyjnych.
Wyniki takich testéw pozwalajg identyfikowac typowe luki w dziataniu komponentu
oraz ukierunkowywac kolejne etapy optymalizacji algorytmicznej. Podsumowujgc,
analiza semantyczna fgczy formalne metody $cistego odwzorowania znaczen z
elastycznoscig modeli uczonych statystycznie i gteboko. Skutecznos¢ jej wdrozenia
zalezy od jakosci zasobdw leksykalnych, bogactwa korpusu treningowego oraz
umiejetnosci systemu do integrowania informacji parametrycznej z dynamicznie
pozyskiwang wiedzg kontekstowa.

4.2 Przetwarzanie morfologiczne

Przetwarzanie morfologiczne koncentruje sie na analizie budowy wyrazéw oraz
identyfikowaniu zaleznosci pomiedzy ich formami fleksyjnymi a znaczeniem i funkcjg
w zdaniu. Jest to proces, ktory tgczy informacje o rdzeniu wyrazu, afiksach oraz
nieregularnych odmianach, tak aby uzyskac reprezentacje mozliwg do dalszej
obrobki algorytmicznej. Typowe operacje obejmujg lematyzacje, czyli sprowadzenie
form odmiennych do postaci podstawowej (lematu), oraz stemming , redukcje
koncowek i afiksow bez petnej rekonstrukcji zasady gramatycznej. Stemming bywa
mniej precyzyjny, ale szybszy obliczeniowo; dla wielu zastosowan technicznych
wystarcza usuniecie typowych sufikséw wedtug prostych regut regularnych.
Przyktadowo, stosowanie wyrazen regularnych do separowania rdzenia od koncowki
jest niezalezne od stownika, dzieki czemu moze dziata¢ na jezykach o bogate;j
morfologii. Jednak algorytmy tego typu czesto napotykajg problemy przy
rozpoznawaniu ztozonych form lub nietypowych odmian, co prowadzi do btedéw w
grupowaniu oraz interpretaciji.

Lematyzacja wymaga dostepu do zasobdw leksykalnych , stownikéw lub baz danych,
ktére zawierajg peten zestaw dopuszczalnych form fleksyjnych wraz z ich
wiasciwosciami morfosyntaktycznymi. Implementacje mogg wykorzystywa¢ NLTK
jako biblioteke posredniczgcg w obstudze takich zasobow: oferuje ona struktury
danych reprezentujgce stowniki i reguty morfologiczne oraz funkcje pozwalajgce na
integracje analizy morfologicznej z tokenizacjg czy parserem skfadniowym. Wiedza
zapisana w stowniku umozliwia poprawne przypisanie informacji o czesci mowy,
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rodzaju gramatycznym czy liczbie do kazdego stowa w korpusie, co ma kluczowe
znaczenie dla pozniejszych etapdéw analizy semantycznej i syntaktycznej. W
przetwarzaniu korpusowym analiza morfologiczna petni role filtra normalizujgcego
dane wejsciowe. Zanim model jezykowy zacznie uczy¢ sie zaleznosci
statystycznych, dane tekstowe sg oczyszczane ze zbednych wariantéw fleksyjnych
poprzez sprowadzenie ich do ustalonej formy kanonicznej. Pozwala to zmniejszy¢
wymiar przestrzeni cech i zwieksza gestos¢ obserwacji dla danego lemu w zbiorze
treningowym. Ma to szczegodlne znaczenie dla duzych modeli jezykowych ,
zmniejszenie liczby unikalnych tokenéw skraca czas trenowania i redukuje
zapotrzebowanie na moc obliczeniowa. Przetrenowanie takich modeli obejmuje
analize tekstu na poziomie pojedynczych tokendéw; rozpoznanie prefiksow i sufiksow
juz na tym etapie moze pomaoc lepiej uchwyci¢ strukture wewnetrzng stowa.

Zintegrowanie przetwarzania morfologicznego z pipeline’em NLP wymaga
uwzglednienia réznorodnosci jezykowej. Jezyki izolujgce (np. chinski) praktycznie nie
korzystajg z odmiany gramatycznej, wiec analiza skupia sie gtbwnie na segmentacji
znakow. Natomiast jezyki fleksyjne (np. polski) albo aglutynacyjne (np. turecki)
stawiajg przed algorytmami zadanie dekodowania informacji zawartej w afiksach i
rdzeniu jednoczesnie. Podejscia oparte na tzw. morfologii automatyczne;j
implementujg reguty tworzenia form odmienionych przy uzyciu przetwornikdw
skonczonych (FST), ktére pozwalajg przeprowadzac¢ transformacje miedzy zapisem
kanonicznym a formg powierzchniowg zgodnie z zestawem opisanych regut
fonetycznych i ortograficznych.

W praktyce coraz czesciej tagczy sie metody deterministyczne z uczeniem
maszynowym. Modele sekwencyjne takie jak LSTM czy GRU potrafig przewidywac
forme bazowg stowa lub jego cechy morfologiczne na podstawie kontekstu zdania
bez jawnego dostepu do stownika. Transformery rozszerzajg te mozliwosci dzieki
mechanizmowi uwagi, umozliwiajgcemu dynamiczne podkreslenie zaleznosci miedzy
sgsiadujgcymi tokenami a potencjalnym wzorcem odmiany. W modelach
generatywnych parametry opanowujg statystyczng reprezentacje relacji pomiedzy
ciggami liter a kategoriami gramatycznymi, co pozwala generowac poprawne stowa
odmienne w odpowiednim kontekscie bez recznego definiowania zasad.

Osobnym przypadkiem pracy nad morfologig jest analiza nazw wtasnych oraz
terminologii specjalistycznej , czesto wymagajg one innych regut dekompozycji niz
jezyk ogdlny. W systemach ttumaczen maszynowych dbatos¢ o zachowanie
poprawnej formy morfologicznej ma wptyw na zrozumiatos$¢ i zgodnosc¢ przektadu ze
standardem jezyka docelowego. Transfer modeli miedzy jezykami o réznym stopniu
ztozonosci fleksyjnej wymaga optymalizacji komponentu morfologicznego tak, aby
minimalizowac utrate informacji zakodowanej w afiksach podczas transformacji. W
pewnym sensie przetwarzanie morfologiczne jest tez zadaniem segmentac;ji
strumienia tekstowego , rozbijania ciggu znakéw na jednostki minimalne niosgce
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informacje lingwistyczng. Moze to by¢ realizowane przez proste procedury usuwania
sufiksow dziatajgce wedtug okreslonego wzorca wyrazenia regularnego, albo przez
strukturalng analize umozliwiajgcg przypisanie wszystkich cech gramatycznych
konkretnej formie wyrazu. Choc¢ pierwsze podejscie bywa wystarczajgce w
wyszukiwarkach tekstowych lub indeksowaniu dokumentéw, drugie jest konieczne
tam, gdzie zachowanie Scistosci interpretacji ma nadrzedne znaczenie.

Integracja wiedzy parametrycznej, zakodowanej w modelach podczas trenowania, z
wiedzg nieparametryczng pozyskiwang dynamicznie z baz leksykalnych pozwala
systemom NLP radzi¢ sobie zaréwno z typowymi formami odmiennymi, jak i
neologizmami czy zapozyczeniami. Dzieki temu mozliwe jest reagowanie na zmiany
uzycia jezyka w czasie rzeczywistym bez koniecznosci ponownego trenowania
catego modelu od podstaw. Analiza jakosci wynikowej segmentacji i lematyzaciji
odbywa sie zwykle przy uzyciu zbioréw testowych zawierajgcych recznie oznaczone
pary forma—lemma wraz z etykietami czesci mowy. Uzyskane miary trafnosci
wskazujg zardwno mocne strony algorytmu (np. obstuga regularnych wzorcéw
odmiany), jak i problemy wymagajgce korekty (np. wieloznaczne homonimy). W
kontekscie zastosowan przemystowych utrzymanie wysokiej jakosci analizy
morfologicznej przektada sie bezposrednio na trafno$¢ wyszukiwania informaciji,
jakosc¢ ttumaczen czy spojnos¢ generowanych tresci przez chatboty i systemy
gtosowe. Przetwarzanie morfologiczne pozostaje wiec istotnym elementem tancucha
technologii jezykowych, ktory wptywa zaréwno na przygotowanie danych
wejsciowych dla bardziej ztozonych analiz syntaktycznych i semantycznych
opisanych wczes$niej, jak i na precyzje operacji generujgcych nowy tekst zgodny z
regutami danego jezyka naturalnego.

4.3 Generowanie jezyka naturalnego
Systemy dialogowe

Systemy dialogowe stanowig klase technologii jezykowych, ktérej celem jest
realizacja interakcji jezykowej miedzy cztowiekiem a maszyng w sposdb mozliwie
naturalny. Ich architektura obejmuje komponenty odpowiedzialne za rozpoznanie
intencji uzytkownika, interpretacje kontekstu oraz generowanie odpowiedzi.
Kluczowym elementem jest modut przetwarzania jezyka naturalnego (NLP), ktory
taczy analize sktadniowg i semantyczng z mechanizmami zarzgdzania kontekstem
konwersacji. W najprostszej formie system dialogowy moze dziata¢ na zasadzie
dopasowania wzorcow do wczesniej zdefiniowanych szablonéw pytan i odpowiedzi,
jednak takie podejscie szybko ujawnia ograniczenia przy obstudze bardziej
ztozonych lub nieprzewidzianych zapytan. Modele wspdétczesnych systemow
dialogowych korzystajg czesto z kombinacji regut deterministycznych oraz metod
statystycznych. Reguty zapewniajg przewidywalnos¢ i zgodnosc¢ z okreslonym
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standardem lingwistycznym, natomiast algorytmy uczgce sie pozwalajg na adaptacje
do nowych sposobéw formutowania pytan przez uzytkownikow.

Przyktad prostego scenariusza dialogowego to sytuacja, gdy uzytkownik pyta o
godzine emisji filmu — system rozpoznaje strukture pytania i poprzez logike
biznesowg wywnioskowuje, ze intencjg uzytkownika jest uzyskanie informacji o
repertuarze. Aby unikng¢ sytuaciji, w ktérej odpowiedz bytaby nieprzydatna (np.
,1akK”), implementuje sie reguty dostosowane do specyfiki aplikacji, kazde pytanie
zaczynajgce sie od ,Kiedy...” czy ,O ktdrej...” automatycznie uruchamia modut
wyszukiwania dat i godzin. Historyczne komercyjne systemy dialogowe opieraty sie
na silnym ograniczeniu domeny, przez co byty zdolne realizowac jedynie zbior
wczesniej przewidzianych funkcji. Mogty np. udziela¢ informaciji o repertuarze kin, ale
nie potrafity odpowiedzie¢ na pytania dotyczgce innych tematow.

Wspotczesnie dzieki duzym modelom jezykowym (LLM) mozliwe staje sie
poszerzenie zakresu domen bez koniecznosci recznej enumeracji ogniw konwersac;ji.
LLM-y uczone sg na olbrzymich zbiorach danych tekstowych i potrafig generowac
odpowiedzi syntaktycznie oraz semantycznie poprawne dla szerokiego spektrum
zapytan, choc¢ ryzyko generowania tresci niedoktadnych lub halucynacyjnych nadal
istnieje. Naturalnos¢ interakcji wymaga sledzenia stanu konwersacji , tzw. pamieci
dialogowej, ktéra przechowuje odniesienia do wczesniejszych wypowiedzi
uzytkownika.

Zaawansowane platformy integrujg pamiec¢ parametryczng (informacje zakodowane
w wagach modelu podczas treningu) z pamiecig nieparametryczng pochodzgca ze
zrodet zewnetrznych. Przyktadowo, komponent taki jak Lancuch pobierania
konwersacyjnego umozliwia wyszukanie dodatkowych informacji w bazie wektorowej
dokumentow i uzycie ich do tworzenia spéjnej kontynuacji rozmowy. W praktyce
budowa systemu dialogowego obejmuje réwniez elementy rozpoznawania mowy
oraz syntezy mowy, szczegolnie w aplikacjach gtosowych. Umozliwia to interakcje
bezposrednio za pomocg wypowiedzi ustnych — wypowiedz wejsciowa po
rozpoznaniu tresci jest przekazywana do modutu NLP, a nastepnie wygenerowana
odpowiedz zostaje przeksztatcona w mowe. Wersje dla srodowisk wielojezycznych
dodatkowo integrujg mechanizmy ttumaczenia maszynowego tak, aby obstugiwaé
komunikacje pomiedzy rozméwcami mowigcymi réznymi jezykami.

Istotnym wyzwaniem dla projektantéw takich systeméw jest obstuga
niejednoznacznosci, zarowno syntaktycznej, jak i semantycznej. Modele oparte na
regutach mogg stosowac hierarchie priorytetéw lub prosby o doprecyzowanie
polecenia (,Czy chodzito Ci 0...?”), natomiast modele neuronowe mogg probowaé
rozstrzygac znaczenie przy wykorzystaniu statystycznego podobienstwa osadzen.
Dobdr metody zalezy od wymagan aplikacji: w srodowisku krytycznym preferuje sie
rozwigzania zapewniajgce petng wyjasnialnos¢ decyzji. Nowoczesne systemy
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dialogowe zaczynajqg tez dziata¢ jako autonomiczne agenty wykonujgce zadania na
rzecz uzytkownika, planowanie podrézy, analizowanie dokumentow czy
wyszukiwanie danych, poprzez sekwencje zapytan do innych narzedzi i ustug.
Integracja takich agentow wymaga od systemu posiadania warstwy decyzyjne;j
zdolnej wybra¢ optymalny przebieg dziatan: kiedy pobra¢ dane z bazy, kiedy
skonsultowac je z modelem LLM, a kiedy poprosi¢ uzytkownika o dodatkowe
informacje.

Projektujgc interfejs komunikacyjny nalezy uwzgledni¢ rowniez czynniki
psycholingwistyczne. Uzytkownicy sktonni sg przypisywac systemom cechy ludzkie ,
jesli reakcja maszyny jest ptynna i adekwatna emocjonalnie, rosnie akceptacja jej
dziatania. Stagd pojawia sie trend implementowania wariantéw tonalnych odpowiedzi
dopasowanych do intencji rozmowy (np. powazny ton przy danych technicznych i
swobodny przy small talk). Optymalizacja jakosci pracy systemu odbywa sie poprzez
ewaluacje opartg na benchmarkach konwersacyjnych, mierzgc trafnos¢ odpowiedzi
wzgledem oczekiwan oraz spéjnos¢ miedzy kolejnymi turami rozmowy. W przypadku
wielojezycznych wersji testuje sie takze poprawnos¢ ttumaczen oraz ptynnosé
przetgczania kontekstu miedzy jezykami. Szczegdélnym nurtem sg rozwigzania
wdrazane wirtualnych asystentow, ktére tgczg funkcje wyszukiwarki i interpretatora
polecen z generatywnym modelem tresci. Asystent moze odpowiadac¢ na pytania
faktograficzne (,Jaka jest pogoda?”), wykonywac proste czynnosci (,Wtgcz muzyke”)
albo generowac oryginalny tekst (,Stwoérz opis produktu”). W odréznieniu od
historycznych chatbotéw ograniczonych liczbg scenariuszy dialogowych, takie
asystenty operujg na wszechstronnym modelu bedgcym czescig wiekszego
ekosystemu Al.

Réznica miedzy klasycznymi chatbotami a petnymi narzedziami Al polega na
zakresie funkcji: chatbot jest zwykle przeznaczony do pojedynczych zadanh lub
dziatajgcy w jednej domenie tematycznej; narzedzie Al moze integrowac wiele
modeli i zasobow jednoczesnie. Trend hybrydyzacji pozwala tgczy¢ szybkos¢ reakcii
chatbota z wiedzg gromadzong przez model LLM wspierany zasobami
nieparametrycznymi. Integracja powyzszych elementéw pokazuje ewolucje
systemow dialogowych od prostych programdéw opartych na dopasowaniu wzorca po
rozbudowane architektury agentowe operujgce w czasie rzeczywistym.
Konsekwentne rozwijanie komponentéw NLP wraz ze skalowaniem modeli
neuronowych oraz rozszerzeniem ich zrédet wiedzy wydaje sie kierunkiem
dominujgcym w kolejnych generacjach takich technologii , pozwalajgc osiggngc¢
wiekszg elastycznos¢ wypowiedzi bez utraty kontroli nad jej zgodnoscig
informacyjna.
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Tworzenie tekstéw automatycznych

Tworzenie tekstow automatycznych obejmuje generowanie wypowiedzi w jezyku
naturalnym przez systemy komputerowe na podstawie zadanej instrukcji, danych
wejsciowych lub kontekstu rozmowy. Systemy realizujgce te funkcje moga korzystaé
z roznych podejsc , od szablondéw uzupetnianych danymi po modele generatywne
uczone na duzych korpusach. Obecnie dominujg algorytmy oparte na architekturze
transformatorowej, ktore potrafig tworzy¢ spojne i wieloznaczne narracje,
odpowiadajgce stylowi i formie zgdanej przez uzytkownika. Wykorzystanie
mechanizmu uwagi umozliwia dynamiczne okreslanie, ktére fragmenty kontekstu sg
istotne w kazdym kroku generaciji, co przektada sie na zachowanie koherencji
wypowiedzi nawet w dtuzszych akapitach. Proces tworzenia tresci zaczyna sie od
etapu interpretacji polecenia. Tutaj istotng role odgrywa projektowanie promptéw,
polegajgce na formutowaniu instrukcji w taki sposob, aby model miat mozliwie
precyzyjne wskazowki dotyczgce celu i oczekiwanej struktury tekstu. Stowa kluczowe
zawarte w promptach uruchamiajg skojarzenia statystyczne zapisane w parametrach
modelu , np. termin ,prescribe” przywota sie¢ powigzan z medycyng, lekarzami i
chorobami. Odpowiednia konstrukcja promptu moze ograniczaé¢ ryzyko powstawania
tzw. halucynacji, czyli informacji nieprawdziwych generowanych przez model. W
historii implementacji automatycznego pisania dtugich form pojawia sie istotny
problem: wiele modeli radzi sobie dobrze z krotkimi odpowiedziami czy
podsumowaniami, ale utrzymanie wysokiej jakosci tresci rozbudowanej jest
trudniejsze. Modele generatywne majg tendencje do powtarzania struktur
zdaniowych lub tracenia spojnosci argumentacji w dtugich fragmentach.
Rozwigzaniem bywa podziat zadania na mniejsze segmenty, najpierw tworzenie
szkieletu tresci, a nastepnie rozwijanie poszczegdlnych punktow. Ten podziat
pozwala zachowac logike wywodu i unikng¢ nadmiernego rozwlekania mysli.
Tworzenie tresci automatycznych znajduje zastosowanie od prostych opisow
produktow po skomplikowane raporty analityczne.

W przypadku tekstow kreatywnych, opowiadan czy artykutow publicystycznych,
istotne jest dostosowanie tonu i stylu wypowiedzi do odbiorcy. Modele mogg zosta¢
dostrojone (fine-tuning) na korpusach reprezentujgcych konkretny gatunek literacki
czy rodzaj publikacji, co skutkuje lepszym dopasowaniem stylistycznym odpowiedzi.
Przy pracy nad naukowymi artykutami czy dokumentacjg techniczng wymagane jest
jednak wieksze wsparcie ze strony uzytkownika: model potrafi przygotowac logicznie
spojng konstrukcje zdan, lecz wymaga skontrolowania poprawnosci merytorycznej.

Istotnym wyzwaniem pozostaje integracja wiedzy aktualnej z procesem generacji
tekstu. Wiedza zapisana parametrycznie w modelu czesto pochodzi sprzed kilku lat i
nie obejmuje biezgcych wydarzen czy zmian definicyjnych. W takich przypadkach
stosuje sie mechanizmy wyszukiwania kontekstowego, np. poddawanie generatora
dodatkowym informacjom pobranym z wektorowych baz danych lub zewnetrznych
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API przed rozpoczeciem procesu tworzenia tekstu. Podejscie to pozwala zachowac
Swiezos¢ tresci oraz jej zgodnosc¢ z aktualnym stanem wiedzy.

Oprocz produkcji tekstow o charakterze informacyjnym coraz wiekszg popularnosé
zdobywa generowanie utworow artystycznych, poezji, scenariuszy czy piosenek ,
ktore wykorzystujg zdolnosci modeli do kreatywnego taczenia motywdw
tematycznych. Narzedzia takie jak SciWriter specjalizujg sie w pisaniu naukowym,
podczas gdy inne platformy skupiajg sie na aspektach artystycznych, jak kompozycja
muzyki lub tworzenie dialogow fabularnych. Jako$¢ automatycznie tworzonych
tekstéw ocenia sie wedtug kilku kryteriéw: spojnosci logicznej (czy kolejne zdania
wynikajg jedno z drugiego), adekwatnosci stylistycznej (dopasowanie jezyka do
odbiorcy), poprawnosci jezykowej (gramatyka i ortografia) oraz trafnosci
merytorycznej wzgledem zrodia informacji. Ewaluacja czesto wymaga zaréwno
automatycznych miar podobienstwa semantycznego, jak i oceny ludzkiej ,
szczegolnie tam, gdzie wazny jest ton czy subtelna perswazja.

Pewnym rozszerzeniem jest wykorzystanie hybrydowych architektur integrujgcych
zasady regutowe z uczeniem statystycznym. Takie rozwigzanie pozwala narzucic
sztywne ramy formatowe lub terminologiczne przy jednoczesnym zachowaniu
elastycznosci syntaktycznej generatu. Przyktadem moze byC system tworzgcy raport
medyczny: sekcje raportu sg state (nagtowki, struktura wynikow badan), natomiast
opis obserwacji powstaje dynamicznie na podstawie danych pacjenta i wskazanych
wytycznych stylistycznych. Realizacja procesu generacji musi tez uwzgledniac
ograniczenia obliczeniowe. Modele duzej skali wymagajg znacznych zasobdéw
GPU/TPU; ich uruchamianie lokalne bywa mozliwe jedynie dla skréconych wers;ji
przystosowanych do specyficznych zadan. Wersje chmurowe zapewniajg petny
dostep do mozliwosci obliczeniowych kosztem zaleznosci od infrastruktury dostawcy
ustug.

Z perspektywy praktycznej warto zaznaczy¢ korelacje pomiedzy jakoscig promptu a
jakoscig wynikowego tekstu, niewtasciwe sformutowanie instrukcji moze prowadzic
do powstania tresci niezrozumiatych lub niezgodnych z intencjg nadawcy. Edukacja
uzytkownikow w zakresie efektywnego projektowania zapytan dla generatora staje
sie wiec integralng czescig wdrozen tych technologii. Automatyczne tworzenie
tekstow ewoluuje obecnie w kierunku wiekszej interakcyjnosci: uzytkownik nie tylko
wydaje pojedyncze polecenie, ale moze iteracyjnie poprawia¢ fragmenty
wygenerowanego materiatu, dostosowujgc je tak diugo, az osiggng wymagany
poziom jakosci. Ostateczny ksztatt systemu generujgcego zalezy od rozstrzygniecia
kompromisu miedzy szybkoscig dziatania a jakoscig merytoryczng i stylistyczng
uzyskiwanego tekstu. W srodowiskach krytycznych dopuszcza sie wolniejsze tempo
produkcji tresci w zamian za rygorystyczng zgodnos¢ faktograficzng; w aplikacjach
kreatywno-rozrywkowych przeciwnie, liczy sie ptynnos¢ dialogu czy narracji przy
toleranciji dla drobnych odstepstw od rzeczywistych faktow.
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5 Uczenie maszynowe w inzynierii lingwistycznej
5.1 Metody klasyczne

Modele n-gramowe

Modele n-gramowe nalezg do najprostszych, a jednoczesnie historycznie istotnych
metod modelowania jezyka w systemach NLP. Ich konstrukcja opiera sie na analizie
ciagdw n kolejnych elementow , najczesciej stow lub znakow , wystepujacych w
tekscie i estymacji prawdopodobienstw pojawienia sie danego ciggu w okreslonym
kontekscie. Gdy n=1, mamy do czynienia z modelem unigramowym, ktory ignoruje
zaleznosci miedzy sgsiadujgcymi tokenami, traktujgc kazde stowo jako niezalezne
zdarzenie. W przypadku bigraméw (n=2) uwzglednia sie relacje pomiedzy biezgcym
a poprzednim stowem, natomiast trigramy (n=3) i wyzsze wartosci n pozwalajg
uchwyci¢ diuzszy kontekst lokalny. Formalnie, model n-gramowy przyjmuje zatozenie
Markowa, ze prawdopodobienstwo wystgpienia stowa w zdaniu zalezy wytgcznie od
n-1 poprzednich stow:

PWE)=TTE_, P(w [WESE), 1<n< N

co upraszcza obliczenia wzgledem petnego modelu sekwenciji, ktéry musiatby
uwzglednia¢ wszystkie wczesniejsze tokeny. W praktyce wartos¢ [eq:ngram_prob]
estymuje sie na podstawie czestosci wystepowania odpowiednich sekwencji w
korpusie treningowym. Im wiekszy zbior danych, tym lepsze oszacowanie tych
prawdopodobienstw , jednak wraz ze wzrostem n szybko rosnie liczba mozliwych
kombinacji i problem rzadkich lub nieobserwowanych n-gramow staje sie bardziej
dotkliwy. Rozwigzaniem problemu zerowych prawdopodobienstw jest stosowanie
technik wygtadzania, takich jak Laplace’a, Good—Turing czy interpolacja Knesera—
Neya. Zabiegi te przesuwajg czesS¢ masy prawdopodobienstwa z obserwowanych n-
gramow na te niezaobserwowane, co poprawia 0goélng zdolnos¢ modelu do
generowania realistycznych sekwencji. Modele interpolowane tgczg informacje z
réznych rzedoéw n , np. bigramow i trigramow , wazonych wspotczynnikami
odzwierciedlajgcymi ich trafno$¢ w przewidywaniu kolejnego tokena. Budowa modeli
n-gramowych wigze sie ze wstepnym przetwarzaniem tekstu: tokenizacja dzieli dane
wejsciowe na jednostki (stowa lub znaki), a nastepnie tworzy liste wszystkich
wystgpien ciggow dtugosci n. Przed obliczeniem statystyk czesto stosuje sie
normalizacje, sprowadzenie liter do jednego formatu czy usuniecie znakéw
interpunkcyjnych , aby unikng¢ nadmiernej fragmentacji danych. W wielu
przypadkach wykorzystuje sie rowniez listy tzw. stopwords, eliminujgc z analizy
bardzo czeste stowa o niskiej wartosci informacyjnej; jednak jak wskazujg badania
praktyczne, niekiedy metoda ta pogarsza wyniki klasyfikacji tekstu, co oznacza
potrzebe eksperymentowania z parametrami przetwarzania (np. zakresem n-gramow
czy minimalng czestoscig wystepowania min_df).
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Modele n-gramowe znajdujg zastosowanie m.in. w systemach rozpoznawania mowy
(ASR), gdzie przewidywanie najbardziej prawdopodobnego ciggu stow wspiera
dekoder rozpoznajgcy sygnaty akustyczne; oraz w zadaniach sugestii kornczenia
tekstu czy autokorekty. W ttumaczeniach maszynowych starszego typu
(statystycznych SMT) modele takie byty kluczowym komponentem zapewniajgcym
ptynnos¢ sktadniowg zdan docelowych poprzez ocene prawdopodobienstwa catych
fraz. Cho¢ we wspdtczesnych architekturach neuronowych zastgpiono je
reprezentacjami wektorowymi gtebokiego uczenia, to nadal stanowig one bazowag
technologie referencyjng, prostg do implementaciji i interpretacji. W pracy nad
klasyfikacjg dokumentéw modele n-gramowe mogg funkcjonowac jako metoda
ekstrakcji cech wejsciowych dla algorytmow takich jak modele Bayesowskie czy
regresja logistyczna. Na przyktad, bigramy uchwytujgce potgczenia ,nie polecam” czy
,bardzo dobre” sg silnymi zmiennymi sentymentu opinii. Z kolei trigramy mogg lepie;j
modelowac frazy idiomatyczne lub typowe konstrukcje jezykowe istotne dla danej
domeny. Implementacja tych modeli w bibliotekach takich jak Scikit-Learn w Pythonie
oferuje elastycznos¢ parametrow i tatwos¢ integracji z dowolnymi algorytmami
klasyfikacyjnymi. Rownolegle pojawia sie kwestia optymalnego wyboru wartosci n.
Dla jezykoéw o skomplikowanej morfologii duze n zapewnia lepsze odwzorowanie
kontekstu fleksyjnego; jednak rosngca liczba unikalnych sekwencji wymaga
intensywnej filtracji i efektywnego zarzgdzania pamieciag. Stagd typowe implementacje
ograniczajg rozmiar stownika poprzez usuwanie rzadkich n-graméw lub stosowanie
wazenia TF-IDF redukujgcego wptyw bardzo czestych fragmentow o matej tresci
informacyjnej.

Mimo swoich ograniczen, ignorowania dalekich zaleznosci i semantycznego
znaczenia stow poza lokalnym kontekstem, podejscie n-gramowe posiada zalety
diagnostyczne. Statystyka czestosci fraz ujawnia zmiany trendéw jezykowych w
czasie czy charakterystyczne kolokacje dla wybranego gatunku wypowiedzi. Analiza
taka moze stanowi¢ punkt wyjscia do projektowania bardziej ztozonych modeli,
tgczac proste cechy ilosciowe z bogatszym opisem morfologiczno-syntaktycznym.
Wspoitczesne badania pokazujg takze mozliwos¢ integracji tradycyjnych modeli n-
gramowych z sieciami neuronowymi jako dodatkowej warstwy wejsciowej, parametry
statystyczne fraz lokalnych wspierajg proces uczenia tam, gdzie dostepny korpus jest
stosunkowo niewielki. Pozwala to na wzbogacenie reprezentacji i stabilizacje
procesu trenowania poprzez dostarczenie modelowi informacji o czestotliwosciach
uzycia konkretnych sekwencji tokenéw. Podsumowujgc, modele n-gramowe
zachowujg swojg role jako prosta technika modelowania jezyka oraz punkty
odniesienia dla oceny jakosci bardziej ztozonych systeméw NLP. Ich walorem jest
przejrzystos¢ mechanizmu dziatania oraz mozliwos¢ szybkiego wdrozenia
prototypowego rozwigzania analitycznego bez potrzeby inwestowania duzych
zasobdw obliczeniowych czy skomplikowanych procedur uczenia gtebokiego.
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Drzewa decyzyjne w analizie jezyka

Drzewa decyzyjne nalezg do klasycznych metod uczenia maszynowego, ktore w
kontekscie analizy jezyka naturalnego pozwalajg w przejrzysty sposéb odwzorowac
proces decyzyjny oparty na cechach wyekstrahowanych z danych tekstowych.
Struktura drzewa sktada sie z weztow reprezentujgcych wybor cechy, gatezi
okreslajgcych warunki dla wartosci tej cechy oraz lisci, ktére odpowiadajg
ostatecznym decyzjom , w zadaniach jezykowych mogg to by¢ etykiety klas przy
klasyfikacji lub wartosci predykcji przy regresji. Kazdy wezet analizuje pojedynczg
ceche (np. obecnos¢ konkretnego tokena, wynik funkcji podobiehstwa
semantycznego czy wartos¢ wskaznika TF-IDF), a przejscie do kolejnego poziomu
struktury odbywa sie wedtug reguty optymalizujgcej kryterium jakosci podziatu.

Proces budowy drzewa decyzyjnego jest iteracyjny i rozpoczyna sie od korzenia
zawierajgcego cato$¢ danych treningowych. Na kazdym etapie wybierana jest cecha
oraz prog jej wartosci dzielgcy zbiér na dwa lub wiecej podzbioréw tak, aby najlepiej
odseparowac klasy lub zmniejszy¢ wariancje wartosci docelowej. Dobér cechy
odbywa sie wedtug miary nieczystosci dla klasyfikacji , np. wskaznika Giniego czy
entropii bgdz miary btedu (sumy kwadratéw odstepstw lub btedu bezwzglednego) dla
regresji. W analizie jezyka entropia moze uwzgledniac rozktad kategorii dokumentow
wzgledem wartosci danej cechy; im bardziej jednorodny podzbiér powstaje po
podziale, tym lepsza jakos¢ wezta. Zastosowanie progéw liczbowych (np. ,czestos¢
stowa > 3”) pozwala mierzy¢ relewantnos¢ cechy w automatycznym klasyfikowaniu
tekstu.

Dla danych tekstowych wyzwaniem pozostaje odpowiednie przygotowanie cech
wejsciowych, surowe tokeny muszg zostaé przeksztatcone do form numerycznych
przydatnych dla algorytmu drzewa. Popularne rozwigzania obejmujg reprezentacje
worka stow, n-gramy opisane wczesniej lub osadzenia wektorowe, ktore przechowujg
relacje semantyczne pomiedzy jednostkami leksykalnymi. W kazdym przypadku
decyzja co do rodzaju i zakresu cech wptywa na przysztg strukture drzewa oraz jego
zdolno$¢ generalizacii.

Projektujgc drzewo nalezy kontrolowac gtebokos$¢ struktury oraz minimalng liczbe
prébek w lisciu. Zbyt gtebokie drzewa dopasowujg sie nadmiernie do danych
treningowych, co skutkuje przeuczeniem modelu i spadkiem skutecznosci na danych
nowych. Ograniczenie gtebokosci oraz liczby probek w lisciu jest typowym
warunkiem stopu, pozwalajgcym unikng¢ wydobywania wzorcéw ze szumu
charakterystycznego dla danych jezykowych o duzej zmiennosci. Mozna tez ustawic
minimalng liczebnosc¢ zbioru wymagang do wykonania podziatu, model przerwie
dalsze rozgatezienia, gdy liczba przyktadow spadnie ponizej ustalonego progu (np.
50 lub 200 elementow). W praktyce drzewo decyzyjne moze wykonywac zaréwno
zadania klasyfikacyjne jak i regresyjne w obszarze NLP.
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Przy klasyfikacji sentymentu opinia uzytkownika intencji jest oznaczana etykietg
,pozytywna”, ,neutralna” albo ,negatywna”; w regresji mozna przewidywaé wartosc
ciggta, np. ocene recenzji w skali 1-5 punktéw na podstawie tresci komentarza.
Réznica tkwi w rodzaju wartosci umieszczanej w lisciach: kategorie klas vs. srednia
warto$¢ predykcji. Budowa drzewa moze by¢ wspierana przez narzedzia takie jak
DecisionTreeClassifier czy DecisionTreeRegressor z biblioteki Scikit-Learn.
Implementacja wykorzystuje algorytm CART (Classification and Regression Trees)
budujgcy binarne drzewo poprzez kolejne podziaty i umozliwia wybor kryterium
optymalizacji (np. ,gini” lub ,entropy”). Parametry takie jak max_depth,
min_samples_split czy min_samples_leaf pozwalajg sterowac¢ procesem wzrostu
drzewa oraz redukowac ryzyko przeuczenia. Efekt koncowy mozna wizualizowac,
ukazujgc ktoére cechy sg kluczowe w procesie decyzyjnym i jakie progi zostaty
zastosowane na poszczegolnych poziomach struktury.

Entropia sprawdzana dla kolumn danych jezykowych dziata tu jako miara
jednorodnosci poje¢ obecnych po dokonaniu podziatu. Jesli dystrybucja jest bliska
rownomiernej (wartos¢ entropii wysoka), podziat nie przynosi istotnej poprawy
czystosci zbioru; jesli entropia maleje po rozgatezieniu, oznacza to wyrazniejszg
separacje kategorii. Dla zmiennych ciggtych wyznacza sie proég optymalny przez
testowanie réznych punktow ciecia i wybor tego, ktory daje najwiekszg redukcje
nieczystosci lub btedu. Choc¢ pojedyncze drzewo bywa fatwe do interpretaciji, jego
stabilnos¢ wzgledem matych zmian danych moze by¢ ograniczona , niewielkie
modyfikacje zbioru uczgcego mogg prowadzi¢ do znacznego przeksztatcenia
struktury drzewa. Problem ten tagodzg podejscia zespotowe takie jak lasy losowe,
gdzie wiele drzew o r6znych losowo wybranych podzbiorach danych i cech pracuje
réwnolegle, a wynik decyzji opiera sie na agregaciji przewidywan wszystkich modeli
czgstkowych.

W kontekscie NLP lasy losowe mogg wykorzystywac rézne kombinacje n-gramow
czy osadzen stow jako atrybuty wejsciowe dla poszczegdinych drzew. Z perspektywy
analitycznej drzewa wspierajg interpretowalnos¢ dzieki mozliwosci wskazania Sciezki
decyzyjnej , analityk czy lingwista moze zobaczyc, ktore stowo kluczowe lub wynik
funkcji podobienstwa byt podstawg przypisania dokumentowi danej etykiety. Tego
typu transparentnosc jest cenna tam, gdzie konieczne jest uzasadnienie wynikow
modelu przed uzytkownikiem koncowym lub instytucjg kontrolng. Integracja wiedzy
lingwistycznej z procesem budowy drzewa bywa praktykowana poprzez selekcje
cech uwzgledniajgcych specyficzne wtasnosci jezyka badanego, np. dla polskiego
dobdr informacji o formach fleksyjnych stow pozwala lepiej uchwyci¢ roznice miedzy
konstrukcjami zdaniowymi. Mozna rowniez oblicza¢ specjalistyczne wskazniki
semantyczne (np. czesto$¢ uzycia okreslonego sensu wyrazu) i traktowac je jako
parametry decyzyjne. Podsumowujgc, drzewa decyzyjne stanowig uniwersalne
narzedzie analizy jezyka naturalnego zaréwno dla zadan klasyfikacyjnych jak i
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regresyjnych, utrzymujgc rownowage miedzy prostotg implementacyjng a
mozliwoscig tworzenia ztozonych wielopoziomowych modeli zaleznosci miedzy
cechami tekstowymi a etykietami wynikowymi. Ich efektywnosc¢ zalezy od
Swiadomego wyboru miernika jakosci podziatow, kontroli parametréw wzrostu
struktury oraz przygotowania reprezentatywnych i informacyjnych cech na wejsciu
systemu NLP.

5.2 Uczenie gtebokie
Sieci neuronowe rekurencyjne

Sieci neuronowe rekurencyjne (RNN) stanowig istotny typ architektury w uczeniu
gtebokim, zaprojektowany specjalnie do analizy sekwencji danych, w tym jezyka
naturalnego. Podstawowg cechg odrozniajgcg RNN od jednokierunkowej sieci
neuronowej jest mozliwos¢ przechowywania stanu wewnetrznego (tzw. wektor
ukryty), ktory jest aktualizowany na kazdym kroku przetwarzania sekwencji i przenosi
informacje z wczesniejszych elementow do kolejnych etapow analizy. Dzieki temu
RNN moga modelowac¢ zaleznosci w czasie i pozycji tokendw w zdaniu, co jest
kluczowe dla zachowania kontekstu jezykowego. Kazdy krok obliczeniowy RNN
przyjmuje biezgcy element wejsciowy oraz stan ukryty z poprzedniego kroku jako
argumenty funkcji aktywacji, generujgc nowy stan ukryty oraz ewentualnie wartos¢
wyjsciowg. Ten mechanizm sprawia, ze sieC dziata iteracyjnie na kolejnych tokenach.
Jednakze klasyczne RNN majg ograniczong zdolnos¢ do przechowywania informaciji
o bardzo odlegtych fragmentach sekwenciji. Zjawisko znane jako problem
zanikajgcego lub eksplodujgcego gradientu powoduje trudnosci w nauce
dtugoterminowych zaleznosci — gradient obliczany w trakcie propagacji wstecznej
przez wiele krokdw czasowych moze malec¢ niemal do zera lub rosng¢ wyktadniczo,
utrudniajgc skuteczne dopasowanie wag. Préby rozwigzania tego problemu
doprowadzity do powstania modyfikacji architektury, takich jak dtuga pamiec¢
krotkotrwata (LSTM), ktére wprowadzajg dodatkowe mechanizmy sterujgce
przeptywem informacji za pomocg bramek wejscia, wyjscia i zapominania. Bramki te
wykorzystujg operacje mnozenia punktowego, aby decydowac, jakie informacje
przejgc¢ z wejscia lub poprzedniego stanu ukrytego, a jakie usung¢. Dzieki takiemu
rozwigzaniu LSTM mogg utrzymywac istotne informacje przez dziesigtki lub setki
krokow czasowych.

Architektura LSTM sktada sie z komorki pamieci oraz zestawu wspomnianych
bramek kontrolujgcych jej zawarto$¢. Komdrka moze przechowywac wartosci
niezaleznie od tego, co dzieje sie w krétkim okresie — pozwala to np. utrzymac
podmiot zdania w pamieci podczas przetwarzania wielu fraz przypisanych mu
semantycznie. W zastosowaniach translacyjnych analogiczne dziatanie pozwala
zachowac spojnosc¢ referencji miedzy jezykami nawet wtedy, gdy struktura
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syntaktyczna wymusza znaczng odlegtos¢ miedzy powigzanymi stowami. LSTM staty
sie dominujgcym rozwigzaniem problemu modelowania diugich sekwencji zanim
pojawity sie architektury transformatorowe. Innym wariantem RNN s3g sieci GRU,
ktére upraszczajg konstrukcje LSTM poprzez redukcje liczby bramek i uproszczony
model komorki pamieci. GRU tgczg bramke zapominania i wejscia w jedng strukture
aktualizacji, co zmniejsza liczbe parametréw przy zachowaniu zdolnosci do
zarzgdzania przeptywem informacji.

W konteks$cie inzynierii lingwistycznej takie uproszczenie pozwala osiggng¢ podobng
jakosc¢ predykciji przy mniejszym koszcie obliczeniowym. RNN byty naturalnym
wyborem dla pierwszych udanych modeli ttumaczen maszynowych opartych na
architekturze enkoder—dekoder. W takich systemach modut enkodera sekwencyjnie
czytat zdanie zrédtowe, aktualizujgc swoj stan ukryty tak, aby ostatecznie zgromadzi¢
skondensowang reprezentacje catej wypowiedzi w koncowym wektorze. Nastepnie
modut dekoder generowat ttumaczenie stowo po stowie jako sekwencje predykciji
zalezng od swojego aktualnego stanu i wygenerowanych wczesniej tokendw.
Podejscie to dziatato dobrze dla umiarkowanie krotkich zdan — dla diuzszych tresci
nastepowat spadek jakosci wynikajgcy z utraty czesci kontekstu oryginalnego tekstu.
Problem utraty kontekstu szczegolnie uwidaczniat sie przy ttumaczeniu zdan ze
skomplikowanymi relacjami miedzy stowami lub tam, gdzie znaczenie zalezato od
fragmentéw oddzielonych duzymi odstepami.

Cho¢ LSTM czesciowo fagodzity ten efekt dzieki mechanizmowi utrzymania istotnych
informacji przez wiele krokdéw czasowych, ich natura sekwencyjna powodowata
wolniejsze dziatanie — kazde nowe stowo wymagato pobrania wynikéw poprzednich
krokéw zanim mogto zostac przetworzone. Obrébka réwnolegta byta wtasciwie
niemozliwa w klasycznych implementacjach RNN ze wzgledu na inherentny
charakter przetwarzania krok-po-kroku.

W analizie sentymentu RNN sprawdzajg sie dzieki zdolnosci kumulowania wptywu
kolejnych stéw na wynik emocjonalny wypowiedzi, rozpoznajgc np. ze wyrazenie
,wcale nie taki dobry” ma inny wydzwiek niz ,bardzo dobry”, mimo wystepowania
wspoélnych pozytywnych przymiotnikow. Zastosowanie warstw dwukierunkowych
umozliwia dodatkowo analize kontekstu zaréwno od poczatku do kornca wypowiedzi,
jak i w odwrotnej kolejnosci; zwieksza to trafno$¢ interpretacji wieloznacznych
fragmentdéw dzieki korzystaniu z petnej perspektywy otoczenia danego stowa. Sieci
rekurencyjne mozna réwniez tgczy¢ z innymi rodzajami warstw — np. konwolucyjnymi
— tworzgc hybrydowe architektury eksploatujgce jednoczesnie mozliwosci lokalnego
wykrywania wzorcow i globalnego Sledzenia interakcji miedzy elementami sekwenciji.
Takie kombinacje znalazty zastosowanie m.in. w transkrypcji mowy na tekst czy
detekcji nazw wlasnych w dokumentach.
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Wspotczesne podejscie czesto traktuje RNN jako komponent wiekszych systemow
badz stosuje je tam, gdzie zalezy nam na wyjgtkowej zdolnosci uchwycenia relaciji
czasowych, np. w analizie strumieni danych mowy lub czata online wymagajgcych
ciggtego przetwarzania nowych wiadomosci bez restartu modelu. Modele te potrafig
utrzymywac wewnetrzny stan pomiedzy kolejnymi porcjami danych nawet jesli
dostep do petnego kontekstu jest ograniczony. W praktyce oznacza to mozliwo$¢
implementowania systemow o dtugiej ,pamieci rozmowy” dziatajgcych na bazie
jednolite] sesji uzytkownika. W poréwnaniu z transformatorami RNN charakteryzuje
prostota konstrukcji i mniejsze zapotrzebowanie na moc obliczeniowg przy krétkich
kontekstach, co czyni je nadal atrakcyjnym wyborem dla urzadzen o ograniczonych
zasobach sprzetowych. Jednak ich definicyjna sekwencyjnos$¢ pozostaje przeszkodg
przy trenowaniu oraz inferencji dla bardzo duzych zbioréw danych tekstowych , tu
transformery akcelerujg dziatanie dzieki rownolegtemu przetwarzaniu catego
kontekstu naraz.

Historia rozwoju RNN pokazuje ewolucje od prostych modeli postugujgcych sie
jedynie podstawowym mechanizmem powtarzalnego stanu ku bardziej
wyrafinowanym komoérkom pamieci zarzgdzanym bramkami oraz integracji z
mechanizmami uwagi ustawiajgcymi nacisk na najbardziej relewantne fragmenty
wejscia. Cho¢ obecne trendy faworyzujg architektury nierzadko pozbawione
komponentu rekurencyjnego, jego idea nadal znajduje zastosowanie wszedzie tam,
gdzie struktura danych ma naturalny charakter chronologiczny lub liniowy , co
obejmuje sporg czesc¢ przypadkow uzycia inzynierii lingwistycznej.

Transformery i modele jezykowe

Architektura transformera stata sie fundamentem wspotczesnych duzych modeli
jezykowych, wypierajgc w wielu zastosowaniach wczesniejsze sieci rekurencyjne. Jej
kluczowym elementem jest mechanizm uwagi, a w praktyce wariant wielogtowy,
umozliwiajgcy jednoczesne sledzenie réznych typdw powigzan pomiedzy tokenami
wejsciowymi. Transformery przetwarzajg catg sekwencje réwnolegle, co eliminuje
opo6znienia charakterystyczne dla architektur krok-po-kroku i sprzyja efektywnosci
trenowania na bardzo duzych korpusach. W typowym bloku transformera znajdujg
sie moduty maskowanej uwagi (w modelach generatywnych) oraz warstwy
przekazywania w przdd, ktére dziatajg na kazdej pozycji niezaleznie, przeksztatcajgc
wektory reprezentujgce tokeny przy zachowaniu wymiarowo$ci.

Mechanizm uwagi identyfikuje zaleznosci semantyczne i syntaktyczne miedzy
elementami zdania, natomiast warstwy przekazywania w przéd pozwalajg nadac
kazdemu elementowi zindywidualizowang transformacje. Bezposrednio z architektury
transformera wywodzi sie wiele nowoczesnych LLM-éw opracowanych przez rézne
firmy. Przyktady obejmujg GPT-3 Davinci (175B) od OpenAl, Jurassic-1-Jumbo
(178B) od Al21 Labs czy Megatron-Turing NLG (530B) bedgcy wspdlnym projektem
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NVIDIA i Microsoft. Model PaLM Google’a z 540 miliardami parametrow ilustruje
skale, do jakiej doszto przetrenowanie sieci na danych tekstowych, setkach miliardow
stow pochodzgcych z literatury, Internetu czy zrédet specjalistycznych. Wielkosc¢ tych
modeli okreslana jest liczbg parametrow zapisanych podczas treningu; zasob ten
stanowi wiedze parametryczng systemu. Mechanizm tokenizowania dzieli dane
wejsciowe na stowa lub sub-stowa, ktére nastepnie sg mapowane na wektory w
przestrzeni cech.

Analiza rozktadu tokenow umozliwia ustalenie kontekstu wypowiedzi na podobnej
zasadzie jak cztowiek czytajgcy zdanie zaczyna zwracac wiekszg uwage stowom
kluczowym. Transformery sg wyjgtkowo elastyczne, mozna je stosowaé zaréwno w
trybie enkodera (np. BERT, nastawiony na analize tresci), jak i dekodera (np. GPT,
nastawiony na generowanie) czy jako petny stos enkoder—dekoder (np. T5). W
kazdym przypadku fundamentem pozostaje réwnolegta obrébka sekwenciji i globalny
dostep do kontekstu. Modele uczone w konfiguracji dekodera stosujg maskowanie
uwagi tak, aby kazde przewidywanie kolejnego tokenu opierato sie tylko na
wczesniejszych elementach sekwencji, co odpowiada naturalnemu procesowi pisania
tekstu lub ttumaczenia. Metody trenowania oparte ha ogromnych korpusach
prowadzg do zakodowania w modelu szerokiego spektrum wiedzy ogdlnej, co
pozwala mu odpowiadac sensownie nawet w tematach nieobjetych naukag
dedykowang konkretnemu zadaniu. Po etapie wstepnego treningu modele czesto
poddaje sie dostrajaniu z wykorzystaniem danych zadaniowych lub instrukcji. Moze
to by¢ instrukcyjny tuning do generowania odpowiedzi dialogowych zgodnych ze
stylem oczekiwanym przez uzytkownika albo adaptacja do jezyka specjalistycznego
poprzez dodanie dokumentacji technicznej domeny.

Ciekawym aspektem jest oddzielanie wiedzy parametrycznej od nieparametrycznej
poprzez integracje z komponentami wyszukujgcymi treS¢ w zewnetrznych bazach;
takie rozwigzanie pozwala modelowi odwotywac sie do aktualnej informacji bez
ponownego trenowania. Mechanizm prompt engineering nabiera szczegoélnego
znaczenia przy pracy z LLM , wiasciwe sformutowanie polecenia decyduje o jakosci
odpowiedzi. Prompt dziata jako inicjalny kontekst przekazywany modelowi; jego
konstrukcja wptywa na to, ktére fragmenty zapisanej wiedzy parametrycznej zostang
aktywowane podczas generaciji tresci. Przyktadowo, do tego samego pytania mozna
uzyskaé odpowiedzi réznigce sie szczegdtowoscig lub stylem w zaleznosci od
zawartej w promptcie specyfikacji formatu czy punktu widzenia. Wersje komercyjne
transformatoréw bywajg wtasnosciowe i niedostepne w kodzie zrédtowym, ale rosnie
rowniez ekosystem projektow otwarto zrédtowych oferujgcych petne modele gotowe
do pobrania przez platformy takie jak Hugging Face Hub czy Azure Al Studio. Takie
rozwigzania pozwalajg badaczom eksperymentowac z architekturg oraz wdrazac jg
lokalnie w aplikacjach — co ma znaczenie dla srodowisk wymagajacych prywatnosci
danych lub dziatania offline.
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Transformery obstugujgce kontekst dtugi utatwiajg tez integracje proceséw
utrzymywania pamieci dialogowej. Modele mogg rozszerzac pole widzenia o
kilkanascie tysiecy tokendw wejsciowych tak, aby zachowac sens interakcji
wieloetapowej bez gubienia odniesien do wczesniejszej wymiany zdan. To przydatne
np. w systemach agentowych wykonujgcych cigg operacji bazujgcym na LLM , agent
decyduje, kiedy pobrac¢ dane z bazy wektorowej, a kiedy kontynuowac¢ generacje
odpowiedzi. Historia architektury transformera siega propozycji Google’a z 2017 r.,
gdzie opisano jg jako ,nowatorskg sie¢ neuronowg opartg na mechanizmie samo-
uwagi” bedgcg usprawnieniem technologii Seq2Seq wykorzystywanej wczesniej
m.in. w ttumaczeniach maszynowych. Od tego czasu architektura ta stata sie
standardem dla wiekszosci zaawansowanych modeli jezykowych i inspirowata
kolejne iteracje takich narzedzi, od LaMDA przez PaLM az po LLaMA Meta Al.

Integracja ChatGPT z wyszukiwarkg Bing i pojawienie sie Barda pokazujg tez
komercyjny wymiar ekspansiji transformeréw: urzgdzenia codziennego uzytku stajg
sie interfejsami dla tych architektur. W porownaniu do klasycznych podejsc
sekwencyjnych opisanych wczesniej, transformery dzieki zdolnosci réwnolegtego
przetwarzania wszystkich tokendw zwiekszajg skalowalnos¢ procesu treningowego
oraz umozliwiajg budowe modeli liczgcych setki miliardow parametrow bez strat
zwigzanych z dlugoscig kontekstu. Otwiera to przestrzen dla nowych zastosowan
inzynierii lingwistycznej: od precyzyjnej analizy tekstu po generacje dtugich
dokumentow technicznych zachowujgcych spéjnosé koncepcyjng. Jednoczesnie
wyzwaniem pozostaje kontrola jakosci i faktograficzna poprawnos¢ takich
wygenerowanych tresci, stad rosngce znaczenie metod oceny wydajnosci modelu
wedtug benchmarkéw tematycznych takich jak MMLU czy testy akademickie
prezentujgce doktadnos¢ odpowiedzi LLM.

6  Zastosowania inzynierii lingwistycznej
6.1 Systemy ttumaczenia maszynowego

Systemy ttumaczenia maszynowego odgrywajg istotng role w inzynierii
lingwistycznej, przeksztatcajac wypowiedzi pomiedzy jezykami w sposob
automatyczny. Wspétczesne podejscia korzystajg z dorobku zaréwno klasycznych
metod regutowych, jak i nowoczesnych architektur gtebokich sieci neuronowych.
Tradycyjny model oparty na transferze syntaktycznym wymaga wczesniejszej analizy
struktury zdania zrodtowego przy uzyciu parserow zgodnych z gramatykg danego
jezyka, a nastepnie przeksztatcenia tej struktury do formy zgodnej z gramatykg
jezyka docelowego. Ten schemat pozwala zachowac¢ poprawnosc¢ sktadniowa,
jednak w przypadku idioméw czy konstrukcji metaforycznych potrzebne sg
dodatkowe mechanizmy interpretacyjne, aby przenie$¢ znaczenie wiernie.
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W ramach rozwoju technologii ttumaczen szczegb6lng uwage zwrdcono na uczenie
maszynowe. Modele n-gramowe, stosowane we wczesnych systemach
statystycznych (SMT), oceniano pod kgtem prawdopodobienstwa sekwencji stow w
jezyku docelowym, co skutecznie poprawiato ptynnos¢ przektadu. Ograniczeniem
byto jednak nieuwzglednianie dalekiego kontekstu i skomplikowanych relacji
semantycznych. Postep nastgpit dzieki zastosowaniu sieci rekurencyjnych i ich
wariantéw LSTM czy GRU. W konfiguracji enkoder—dekoder modut kodujgcy
sekwencyjnie odczytywat zdanie zrédtowe, budujgc jego zwarty wektor
reprezentacyjny, a dekoder generowat ttumaczenie stowo po stowie. Mechanizm ten
pozwalat modelowac zaleznosci miedzy odlegtymi tokenami w dtugim zdaniu dzieki
bramkom kontrolujgcym przeptyw informacii.

Znaczacy przetom przyniosto wprowadzenie architektury transformera do
ttumaczenia maszynowego. Rownolegte przetwarzanie sekwencji oraz mechanizm
wielogtowej uwagi umozliwity uchwycenie skomplikowanych relacji syntaktycznych i
semantycznych miedzy stowami niezaleznie od ich pozycji. Model moze ,patrze¢” na
cate zdanie naraz, identyfikujgc powigzania nawet miedzy bardzo oddalonymi
elementami. Wersje enkoder—dekoder wykorzystujg uwage tak, aby dekoder mogt
koncentrowac¢ sie na fragmentach wejscia najbardziej istotnych dla biezgcego kroku
generaciji. Taki mechanizm redukuje btedy wynikajgce z utraty kontekstu, typowe dla
sekwencyjnego przetwarzania RNN. Wstepnie wytrenowane modele neuronowe,
takie jak GPT czy specjalistyczne warianty T5 i MarianMT, uczone sg na
gigantycznych korpusach wielojezycznych obejmujgcych miliardy zdan. Dzieki temu
moga dziataé w trybie zero-shot lub few-shot dla par jezykow nieobjetych
bezposrednim treningiem, poprzez generowanie ttumaczen bazujgcych na
abstrakcyjnych wzorcach jezykowych wyuczonych wczesnie;j.

Proces dostrajania na dedykowanych korpusach dziedzinowych pozwala uzyskac¢
wysokg zgodnosc¢ terminologiczng w ttumaczeniach specjalistycznych (np. medycyna
czy prawo). Przy tym rosngcg role odgrywa selekcja danych treningowych pod kgtem
jakosci i rwnowagi jezykowej; niewtasciwy dobdr korpusu moze prowadzi¢ do
wprowadzenia biasu lub akwizycji btednej skfadni. Interesujgcym nurtem jest
wykorzystanie podejscia interlingua, gdzie tekst zrédtowy transformowany jest
najpierw do reprezentacji znaczeniowej niezaleznej od jezyka (np. struktury logicznej
lub ram semantycznych), a dopiero potem generowany jest tekst docelowy zgodny
ze sktadnig odbiorcy. Takie rozwigzanie minimalizuje ryzyko utraty kluczowych relacji
podczas przetozenia idiomow czy nietypowych struktur sktadniowych.

Praktyczne systemy coraz czesciej integrujg moduty dodatkowe: pamiec¢
konwersacyjng pozwalajgca Sledzi¢ historie ttumaczonych dialogéw oraz
komponenty wyszukiwania nieparametrycznej wiedzy dla terminologii rzadkiej. Daje
to mozliwo$¢ dynamicznego uzupetniania brakéw informacyjnych podczas
ttumaczenia — np. przez pobranie definicji technicznego terminu spoza parametrow
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modelu. Podobne operacje stajg sie tatwe dzieki platformom dystrybucji modeli;
dostep do otwarto zrodtowych rozwigzan takich jak MarianMT czy M2M100 utatwia
badaczom eksperymentowanie z parametrami architektury i zrodtem danych.
Rozwigzania komercyjne czesto tgczg ttumaczenie maszynowe z innymi funkcjami
NLP, przyktad stanowig aplikacje umozliwiajgce rozmowe w czasie rzeczywistym
miedzy osobami mowigcymi réznymi jezykami poprzez automatyczne rozpoznawanie
mowy i natychmiastowg translacje. Wysoka jakos¢ komunikacji (np. 98% trafnosci)
bywa osiggana dzieki integracji dedykowanych modeli akustycznych i jezykowych z
warstwg kontekstowej analizy tresci. To pokazuje przesuniecie akcentu od czysto
tekstowego przektadu ku petnej multimodalnosci komunikacii.

Istotne pozostajg zagadnienia ewentualnych btedéw, system moze generowac tres¢
poprawng syntaktycznie, ale niezgodng faktograficznie badz kulturowo. Dlatego
implementuje sie filtry jakosci lub mechanizmy oceny wynikow wedtug wynikow
benchmarkéw i miar BLEU czy COMET odpowiadajgcych jakosci odwzorowania
znaczenh wzgledem referencji ludzkiej. Wtasne procedury adaptacyjne pozwalajg
uwzgledniac lokalne normy jezykowe oraz warianty regionalne, szczegolnie tam,
gdzie standaryzacja jest mniej istotna niz naturalnos¢ wypowiedzi dla rodzimych
uzytkownikow danego jezyka.

Analiza trendow wskazuje tez na rosngcg swiadomosc¢ etyczng w projektowaniu
systemow tego typu: kontrola nad tresciami generowanymi przez ttumacze obejmuje
unikanie uprzedzen oraz szkodliwych sformutowan obecnych czasem w surowych
danych treningowych. Transparentny zapis procesu translacji — np. poprzez
wyjasnialne modele integrujgce formalng analize sktadni z powigzaniami wyuczonymi
neuronowo — daje zaréwno uzytkownikowi koncowemu, jak i badaczowi mozliwos$c
audytu zachowania systemu. W rezultacie rozwoj systemow ttumaczenia
maszynowego przesuwa sie od restrykcyjnych regut transferowych ku skalowalnym
architekturom gtebokim zdolnym obstugiwac setki par jezykowych jednoczesnie.
Jednak niezaleznie od postepu technologicznego rdzeniem efektywnego przektadu
pozostaje precyzyjne odwzorowanie intencji nadawcy , zadanie wymagajgce Scistego
pofgczenia wiedzy lingwistycznej z algorytmiczng adaptacjg modelu do
zmieniajgcych sie warunkéw komunikacyjnych.

6.2 Analiza sentymentu

Analiza sentymentu jest procesem klasyfikowania tresci tekstowej pod katem
emocjonalnego wydzwieku, zwykle w kategoriach pozytywny, neutralny lub
negatywny. W praktyce moze ona przybiera¢ zaréwno tryb binarny (np. 0 dla
negatywnego i 1 dla pozytywnego nastawienia), jak i bardziej szczegétowy, w ktérym
ocena jest wyrazana jako wartos¢ ciggta pomiedzy 0.0 a 1.0, oznaczajgca
prawdopodobienstwo pozytywnosci wypowiedzi. Przyktadowo recenzja o tresci
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,Swietny produkt w przyzwoitej cenie” uzyska wysokg punktacje, podczas gdy
.przeptacony gadzet, ktéry prawie nie dziata” zostanie sklasyfikowana blisko dolnej
granicy skali.

Proces zaczyna sie od przygotowania danych wejsciowych, co obejmuje
oczyszczenie tekstu z elementow mogacych utrudniac analize. Typowe kroki to
sprowadzenie liter do formy matej (tak aby ,Super” i ,super” byty traktowane
jednakowo), usuniecie znakdw interpunkcyjnych oraz ewentualne wyeliminowanie
stow czesto wystepujgcych o niewielkiej warto$ci semantycznej. Nastepnie tekst
musi zostac przeksztatcony w reprezentacje numeryczng, najczesciej przez
wektoryzacje opartg na liczbie wystgpien stow lub ich wartosciach TF-IDF. W
prostym wariancie model zlicza w kazdym dokumencie, ile razy pojawia sie dany
token, tworzgc macierz cech, gdzie kazda kolumna odpowiada konkretnemu stowu
lub n-gramowi.

Dla uczenia modeli niezbedny jest zbiér danych opatrzony etykietami sentymentu.
Publiczny serwis recenzji filmowych z IMDb zawiera po 25 000 przyktadow opinii
pozytywnych i negatywnych, co stanowi dobry materiat treningowy do budowy
binarnego klasyfikatora sentymentu. W przypadku implementacji klasycznej regresji
logistycznej mozna uzy¢ metody predict_proba(), aby otrzymac probabilistyczng
ocene danego tekstu, informujgca o pewnosci modelu wzgledem przypisania go do
klasy pozytywnej czy negatywnej. Cho¢ mechanizmy analizy sentymentu mogg by¢
projektowane algorytmicznie (reguty jezykowe oraz stowniki nacechowania),
skuteczniejsze okazujg sie podejscia oparte na uczeniu maszynowym. Pozwalajg
one uchwyci¢ subtelne zmiany nacechowania wynikajgce z kontekstu; przyktadowo
fraza ,nie taki zty” jest formalnie zaprzeczeniem ,zty”, ale semantycznie wyraza
raczej umiarkowang aprobate niz krytyke.

Modele statystyczne uczone na duzych korpusach rozpoznajg tego rodzaju
konstrukcje poprzez wspotwystepowanie tokenow w roznorodnych kontekstach. W
zastosowaniach komercyjnych analiza sentymentu wspiera decyzje biznesowe: firmy
badajg percepcje marki w mediach spotecznosciowych, e-commerce automatycznie
sortuje produkty wedtug opinii klientéw, a dziaty obstugi monitorujg reakcje
uzytkownikow na kampanie marketingowe. Integracja z systemami klasyfikacji
pozwala potgczyé ocene emocjonalng z analizg tematyczng wypowiedzi , uzyskujac
petniejszy obraz sytuacji. Z perspektywy technologicznej istnieje réwniez miejsce na
integracje wiedzy parametrycznej zapisanej w wagach modelu podczas treningu z
wiedzg pozyskiwang dynamicznie ze zrodet nieparametrycznych. Taki mechanizm
umozliwia wzbogacenie procesu analizy sentymentu o aktualne informacje
kontekstowe, np. nastroje wobec nowych wydarzen lub produktéw, bez koniecznosci
ponownego trenowania catego modelu.
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W praktycznych implementacjach narzedzi takich jak tancuch pobierania
konwersacyjnego mozna pobra¢ najnowsze posty lub recenzje i wykorzystac je jako
dodatkowy kontekst interpretacyjny. Warto wspomnie¢ o ograniczeniach: modele
uczone na jednym typie dokumentéw mogg miec problem z generalizacjg do innych
domen czy stylow jezyka. Recenzje filmowe rdéznig sie od komentarzy politycznych
nie tylko tematyka, ale tez sposobem ekspresji emocji; slang, ironia czy frazy
memiczne sg trudne do uchwycenia metodami opartymi na prostym liczeniu stow.
Stad rosnie znaczenie transformatorowych architektur uczenia gtebokiego zdolnych
analizowac relacje semantyczne miedzy tokenami na roznych dystansach w tekscie.

taczenie analizy sentymentu z rozpoznawaniem mowy otwiera droge do
przetwarzania wypowiedzi ustnych, od nagran rozmow call center po materiaty
audiowizualne publikowane online. Po transkrypcji wypowiedz podlega takim samym
procedurom jak tekst pisany, cho¢ nalezy uwzgledni¢ specyfike jezyka mdéwionego:
wiekszg liczbe przerw, powtdrzen czy niegramatycznych konstrukciji.

Opracowanie wskaznikéw jakosci dla modeli sentymentu obejmuje miary takie jak
dokfadnosc klasyfikacji, precyzja i przypomnienia dla poszczegodlnych klas oraz
analiza krzywej ROC ilustrujgcej kompromis miedzy czutoscig a swoistoscig
predykcji. W srodowiskach produkcyjnych monitorowanie tych wskaznikdw pozwala
oceni¢ stabilnos¢ dziatania systemu przy zmianach strumienia danych wejsciowych.
Rozszerzone wersje systemow analizy sentymentu probujg takze oceniac
intensywnos¢ odczuc¢ (np. lekko pozytywny vs. bardzo pozytywny) lub identyfikowacé
konkretne emocje: radosc, smutek, gniew itd., co wymaga bardziej szczegotowych
etykiet oraz odpowiednio przygotowanego korpusu treningowego. Taki kierunek
badan wskazuje potencjat adaptacji technologii do wielowymiarowej oceny
emocjonalnej tekstéw, korzystajgc zarowno z mozliwosci statystycznych modeli
binarnych, jak i elastycznosci architektur gtebokiego uczenia zdolnych interpretowac
kontekst wieloptaszczyznowo.

6.3 Wyszukiwanie informacji
Indeksowanie semantyczne

Indeksowanie semantyczne odnosi sie do technik organizacji i wyszukiwania danych
tekstowych w taki sposob, aby uwzgledniaé znaczenie stow i zaleznosci miedzy nimi,
a nie jedynie ich literalng posta¢. W odroznieniu od klasycznego podejscia
opierajgcego sie na wyszukiwaniu fraz wprost w tre$ci dokumentu, tutaj dgzy sie do
odwzorowania relacji pojeciowych tak, aby system rozumiat, ze zapytanie ,motyl”
moze by¢ powigzane z dokumentami zawierajgcymi termin ,owad”, a nawet bardziej
szczegotowe nazwy gatunkow. Implementacja takich funkcji wymaga reprezentac;ji

45

= Politechnika Swigtokrzyska Projekt ,Dostosowanie ksztatcenia w Politechnice Swigtokrzyskiej do potrzeb wspoiczesnej gospodarki”
Kielce University of Technology  nr FERS.01.05-1P.08-0234/23



Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez
dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unie Europejska

jezyka w formie umozliwiajgcej obliczeniowe poréwnywanie znaczen , najczesciej
poprzez osadzanie stéw lub zdan w przestrzeni wektorowej.

Podstawe indeksowania semantycznego moze stanowi¢ model typu osadzanie stow,
trenowany na duzych korpusach tekstowych tak, aby umiesci¢ wyrazy o podobnym
kontekscie blisko siebie w przestrzeni cech. Takie rozmieszczenie pozwala
realizowaC wyszukiwanie ,na znaczenie”, system szuka wektorow maksymainie
zblizonych do wektora zapytania uzytkownika, co przektada sie na odnajdywanie
dokumentow zwigzanych tematycznie, nawet jesli stowa nie pokrywajg sie doktadnie.
Zaletg tej metody jest uchwycenie synonimii i innych relacji leksykalnych trudnych do
odwzorowania przez tradycyjne mechanizmy indeksowania. Indeks semantyczny
czesto korzysta z zasobow leksykalnych takich jak WordNet, ktore grupujg stowa w
synsety oraz zawierajg informacje o hiponimach, meronimach czy antonimach.
System moze rozszerzy¢ zapytanie uzytkownika o te powigzane pojecia, np.
wyszukujgc ,samochod” znajdzie rowniez materiaty o ,,pojazdach”, ,autach” czy
konkretnych markach, dzieki czemu zwieksza trafnos¢ wynikow. Proces takiego
wzbogacania zapytan moze dziata¢ dynamicznie; po wejsciu hasta przez
uzytkownika nastepuje analiza semantyczna ciggu tokenow z uzyciem sieci
semantycznej i generowanie listy alternatywnych lub uzupetniajgcych terminow.

W implementacjach przemystowych duze modele jezykowe (LLM) coraz czesciej sg
wykorzystywane jako komponent kreatoréw indekséw semantycznych. Modele takie
jak BERT czy GPT potrafig wytwarzaé geste osadzenia dla catych zdan lub akapitéw,
co skraca dystans pomiedzy wyszukiwaniem semantycznym a petno tekstowym.
Takie osadzenia przechowywane sg w specjalistycznych bazach wektorowych (np.
FAISS), ktére umozliwiajg szybkie porownywanie milionow rekordow pod katem
podobienstwa kosinusowego czy euklidesowego. Istotne znaczenie ma wybér
metody tworzenia tego rodzaju osadzen. Technike mozna dostosowac poprzez tzw.
fine-tuning na korpusach domenowych tak, aby model interpretowat zaleznosci
zgodnie z potrzebami danej branzy. Przyktadowo baza wiedzy medycznej bedzie
wymagata wyrdznienia relacji pomiedzy nazwami choréb, objawami i lekami; model
przeszkolony na takim korpusie bedzie lepiej kojarzyt wpisane przez lekarza
symptomy z odpowiednimi kartotekami przypadkéw.

Indeksowanie semantyczne wymaga réwniez integracji wiedzy parametrycznej
zakodowanej w modelu podczas treningu z wiedzg nieparametryczng pobierang
dynamicznie z zewnetrznych zrddet , chociazby aktualnych baz danych czy
dokumentacji technicznej. Dzieki temu system jest w stanie odpowiada¢ adekwatnie
nawet na pytania dotyczgce nowych poje¢ lub danych zmieniajgcych sie w czasie,
bez koniecznosci ponownego uczenia catego modelu od podstaw. Warto zwrécié
uwage na etap tokenizacji i normalizacji danych przed ich osadzeniem. Poprawna
segmentacja stow, usuniecie zbednych znakdéw oraz rozpoznanie form
podstawowych (lematyzacja) zapewnia spdjnos¢ reprezentacji i minimalizuje ryzyko
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sztucznego oddalania wektoréw z powodu réznic fleksyjnych czy wariantéw
zapisowych. Istotne jest takze radzenie sobie z wieloznacznoscig; ten sam token
moze miec¢ rozne znaczenia w zaleznosci od kontekstu i dlatego system powinien
generowac osadzenia kontekstowe zamiast statycznych , rozwigzanie to stato sie
standardem dzieki modelom dwukierunkowym jak BERT. Optymalizacja dziatania
indeksu obejmuje strategie przechowywania i aktualizacji osadzen.

W srodowiskach wysokiej dynamiki danych stosuje sie reindeksacje inkrementalng ,
nowe dokumenty otrzymujg swoje wektory natychmiast i sg dodawane do bazy bez
koniecznosci przebudowy catej struktury. Rownoczesnie bardzo wazna pozostaje
filtracja jakosciowa zrédet: dane skazone btedami lub stronnicze mogg powodowac
fatszywe dopasowania, ktére obnizg wartos¢ praktyczng wyszukiwarki.

W kontekscie integracji z systemami wyszukiwawczymi istotna jest mozliwos¢
tgczenia wynikéw indeksowania semantycznego z klasycznym rankingiem opartym o
stowa kluczowe. Takie hybrydowe podejscie pozwala zachowacé precyzje dla zapytan
dostownych oraz zwiekszy¢ pokrycie wynikowe dla zapytan bardziej ogdinych czy
metaforycznych. Mechanizm ten bywa realizowany poprzez agregacje wynikow obu
metod wraz z nadaniem im odpowiednich wag decydujgcych o kolejnosci
prezentowania dokumentow uzytkownikowi. Pomiar jakosci indeksowania
semantycznego opiera sie najczesciej na analizie wspoétczynnikéw trafnosci i
kompletnosci. Dla aplikacji krytycznych wdraza sie réwniez testy A/B sprawdzajgce
wptyw zmian modelu osadzajgcego i algorytmu poréwnania na doswiadczenie
uzytkownika korncowego oraz szybkos¢ dziatania systemu. Monitorowanie tych
parametréw jest zasadne zaréwno przy duzych wdrozeniach chmurowych, jak i
lokalnych implementacjach.

Zastosowanie indeksowania semantycznego obejmuje m.in. wyszukiwarki
akademickie agregujgce publikacje wedtug obszaru badan niezaleznie od uzytej
terminologii w tytutach oraz repozytoria kodu zrodtowego pozwalajgce znalez¢
implementacje wzorcowo opisujgce rozwigzanie danego problemu mimo innego
nazewnictwa funkcji czy klas. W sektorze biznesowym techniki te wspierajg obstuge
klienta poprzez szybkie znajdowanie dokumentacji pasujgcej do zgtaszanego
problemu albo rekomendowanie produktéw odpowiadajgcych opisanym potrzebom ,
nawet jesli klient nie uzywa terminologii katalogowej firmy. Rozwdj architektur
agentowych wzmacnia role indeksowania semantycznego jako modutu
dostarczajgcego kontekst LLM przed wygenerowaniem odpowiedzi. Agent pobiera
intencje uzytkownika, identyfikuje potrzebne dane w bazie wektorowej opartej na
indeksie semantycznym i przekazuje je dalej do modelu jezykowego jako
ustrukturyzowany kontekst , co poprawia trafnos¢ oraz spojnosc¢ informacji w
tworzonym komunikacie. Taka synergia mechanizméw pokazuje, jak tgczenie metod
NLP opisanych wcze$niej z zaawansowang organizacjg danych pod katem
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znaczenia stanowi dzis kluczowg strategie budowy nowoczesnych systeméw
wyszukiwania informacji.

Systemy pytanie-odpowiedz

Systemy pytanie—odpowiedz stanowig szczegolng kategorie narzedzi wyszukiwania
informacji, ktorych celem jest udzielenie uzytkownikowi odpowiedzi w formie
bezposredniej, mozliwie zwieztej i adekwatnej do zapytania, zamiast zwracania
petnych dokumentow. Dziatajg one na zasadzie przetwarzania jezyka naturalnego ,
interpretujgc cigg znakow jako pytanie, rozpoznajgc jego typ oraz kluczowe elementy
semantyczne, a nastepnie wyszukujgc w zbiorze danych (tekstowym lub mieszanym)
fragment mogacy stanowi¢ odpowiedz. Proces ich pracy fgczy analize sktadniowg i
semantyczng zapytania z mechanizmami przeszukiwania tresci wedtug kontekstu
znaczeniowego. W odrdznieniu od klasycznych wyszukiwarek tekstowych, systemy
te muszg wykrywag, czy pytanie dotyczy faktu (np. ,Kto napisat Hamleta?”), opinii
(,Czy technologia X jest skuteczna?”), czy tez wymaga obliczenia lub syntezy
informacji z wielu zrodet. Architektura typowego rozwigzania obejmuje modut
interpretacji pytania , ekstrakcje encji, relacji oraz okreslenie kategorii
odpowiadajgcej spodziewanej odpowiedzi.

Nastepnie stosowany jest komponent wyszukiwania dokumentow lub fragmentéw
najbardziej podobnych semantycznie do zapytania. Tutaj uzywa sie osadzen
wektorowych generowanych przez modele jezykowe, co pozwala mierzy¢
podobienstwo znaczeniowe nawet wtedy, gdy forma zapytania nie pokrywa sie
literalnie z trescig dokumentu. Przyktadowo ,Autor Makbeta” i ,Kto stworzyt dramat
Makbet?” otrzymajg bardzo bliskie wektory reprezentacji i bedg prowadzi¢ do tych
samych danych zrédtowych. Waznym elementem systemdw pytanie—odpowiedz jest
proces selekcji odpowiedzi w granicach jednego dokumentu. Po wybraniu
kandydatow nastepuje etap ekstrakcji, np. model BERT przetrenowany metodg
prognozy rozpietosci przewiduje poczatkowy i koncowy indeks frazy w tekscie
stanowigcej odpowiedz na zadane pytanie.

Rozwigzanie takie bywa rozszerzane o filtracje wynikéw pod kgtem wiarygodnosci:
kazda odpowiedz otrzymuje ocene pewnosci, na podstawie ktorej system moze
zdecydowac o przedstawieniu wyniku lub przekazaniu uzytkownikowi komunikatu o
braku dostatecznej informaciji. Integracja z wiedzg nieparametryczng ma tu istotne
znaczenie. Modele bazujgce wytgcznie na wiedzy zapisanej parametrycznie mogg
mie¢ problem z aktualnymi danymi (np. datami wydarzen). Dlatego coraz czesciej
stosuje sie mechanizmy pobierajgce kontekst ze Zzrodet zewnetrznych, baz
wektorowych, repozytoriow dokumentéow czy API serwiséw informacyjnych, a
nastepnie wigczajgce go do procesu generowania odpowiedzi. Tak dziatajg
architektury typu tancuch pobierania konwersacyjnego, ktére umozliwiajg utrzymanie
spojnosci rozmowy przy wielokrotnym zadawaniu pytan powigzanych tematycznie.
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Ocena jakosci systemow pytanie—odpowiedz wymaga testéw bardziej
wyspecjalizowanych niz standardowe miary wyszukiwania informaciji. Stosowane sg
benchmarki takie jak TruthfulQA, zaprojektowane tak, aby sprawdzac rzetelnosc
odpowiedzi poprzez pytania wymagajgce wiedzy ogolnej, zdrowego rozsgdku oraz
interpretacji lingwistycznej. Wyniki takich testow pokazujg podatnos¢ modeli na
,halucynacje”, generowanie poprawnych jezykowo, lecz fatszywych merytorycznie
tresci. W celu ograniczenia tego efektu projektuje sie procedury filtrowania lub
wskazane podpowiedzig strategie formutowania pytan. Konstrukcja promptu moze
nakaza¢ modelowi najpierw przedstawi¢ krok po kroku tok rozumowania lub podac
zrodto informaciji. Systemy te dzielg sie takze pod wzgledem dynamiki interakcji:
jednowariantowe Q&A odpowiadajg na pojedyncze pytanie, podczas gdy systemy
konwersacyjne utrzymujg historie dialogu i uwzgledniajg poprzednie wypowiedzi
uzytkownika przy generowaniu kolejnej odpowiedzi. W takim przypadku pamiec¢
dialogowa przeplata warstwe parametryczng modelu z odniesieniami pobranymi
dynamicznie, co pozwala zachowa¢ konsekwentny kontekst nawet po dwoch czy
trzech wymianach pytan.

W kontekscie zastosowan biznesowych systemy pytanie—odpowiedz sg integrowane
z platformami obstugi klienta i czatbotami. Dzieki zdolnosci interpretacji zapytan
otwartych mogg odpowiadac nie tylko na proste kwestie faktograficzne (,Jaki jest
status mojego zamoéwienia?”), ale takze udziela¢ porad (,Jak moge rozwigzac
problem X?”), korzystajgc przy tym ze strukturalnych baz wiedzy firmy. Z kolei w
sektorach takich jak medycyna czy prawo integracja analiz Q&A z dedykowanymi
korpusami umozliwia szybkie pozyskiwanie konkretnych zapiséw akt prawnych lub
wynikow badan naukowych zgodnych z kryteriami uzytkownika.

Istotnym trendem jest tez tgczenie tego typu systemdw z agentami wykonujgcymi
zadania pomocnicze , np. wyszukiwanie plikdw w repozytorium lub wykonywanie
obliczen , i zwracajgcymi wynik w formie uzyskanej odpowiedzi tekstowej. W tej
architekturze sam proces odpowiadania staje sie jednym z modutéw wiekszego
ekosystemu dziatah. Powigzane rozwigzania czesto stuzg jako podsystem
dostarczajgcy zoptymalizowane dane wejsciowe, czyli fragmenty najbardziej istotne
semantycznie wzgledem pytania. Praktyka wdrozeniowa pokazuje réwniez
konieczno$¢ dopasowania modelu do specyfiki jezyka wejsciowego: dla jezykow
fleksyjnych integruje sie analize morfologiczng tak, aby lematyzacja wspierata proces
rozpoznawania intenciji i struktury zapytania. Utatwia to prawidtowe kojarzenie fraz
niezaleznie od ich form odmiany.

Podobnie wazne okazuje sie rozpoznawanie konstrukcji idiomatycznych; bez tego
model moze udzieli¢ literalnej odpowiedzi pozbawionej sensu w kontekscie
kulturowym. Podsumowujgc, systemy pytanie—odpowiedz tgczg zaawansowane
metody lingwistyczne z algorytmikg wyszukiwania informaciji tak, aby dostarczy¢
uzytkownikowi precyzyjng odpowiedz w minimalnym czasie. Postep architektur LLM
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oraz integracja wiedzy nieparametrycznej poszerza zakres ich zastosowan, od
prostych asystentow FAQ po wielomodutowe agenty zdolne interaktywnie prowadzié¢
rozmowe i realizowac dziatania na rzecz uzytkownika przy rygorystycznej kontroli
jakosci merytorycznej wygenerowanych tresci.

6.4 Rozpoznawanie mowy
Przeksztatcanie mowy na tekst

Przeksztatcanie mowy na tekst jest kluczowym etapem w wielu aplikacjach inzynierii
lingwistycznej, gdzie celem jest odwzorowanie wypowiedzi ustnej w postaci ciggu
znakéw mozliwych do dalszej obrébki komputerowej. Proces ten obejmuje kilka
komponentdéw technologicznych, ktore wspoétdziatajg w celu analizy sygnatu
akustycznego i interpretacji go jako reprezentacji lingwistycznej. W punkcie
startowym znajduje sie akwizycja danych , rejestracja sygnatu mowy za pomocg
mikrofonu w odpowiednich warunkach akustycznych. Juz na tym etapie kontrola
jakosci nagrania decyduje o zwigkszeniu skutecznosci kolejnych etapdéw, szumy tta,
pogtos czy zaktécenia mogg wptywac na zdolnos¢ systemu do poprawnego odczytu
fonemow.

W implementacjach praktycznych stosuje sie najpierw przetwarzanie wstepne
sygnatu, obejmujgce normalizacje amplitudy oraz filtracje pasmowa eliminujgca
czestotliwosci spoza zakresu ludzkiej mowy. Kolejnym krokiem jest segmentacja
strumienia audio na krétkie ramki (typowo 20 ms z naktadaniem 10 ms), co
umozliwia analize zmian spektrum w czasie. Z kazdej ramki ekstraktowane sg cechy
akustyczne, najczesciej w postaci wspotczynnikow MFCC (Mel-Frequency Cepstral
Coefficients), ktore odwzorowujg percepcje czestotliwosci przez cztowieka. Cechy te
stanowig wejscie dla modutu rozpoznawania wzorcow.

Klasyczne systemy korzystaty z modeli statystycznych takich jak ukryte modele
Markowa (HMM), ktére opisywaty prawdopodobiehstwa przejscia miedzy stanami
reprezentujgcymi kolejne fonemy oraz emisji obserwowanych cech akustycznych z
tych stanow. Integracja HMM z modelami n-gramowymi jezyka pozwalata tgczy¢
interpretacje fonetyczng z przewidywaniem najbardziej prawdopodobnej sekwencji
stow. Dla jezykow o bogatej morfologii komponenty te wymagaty dopasowania
stownikbw wymowy tak, aby odzwierciedlaty reguty fleksji i odmiany. Rozwdj uczenia
gtebokiego zmienit architekture ASR (Automatic Speech Recognition).

Obecnie stosuje sie sieci neuronowe wielowarstwowe, zdolne do bezposredniego
mapowania cech akustycznych na etykiety fonemowe lub cate tokeny tekstowe. Sieci
rekurencyjne LSTM czy GRU pozwalajg uchwyci¢ zaleznosci czasowe pomiedzy
kolejnymi ramkami dzwieku i radzg sobie lepiej niz HMM przy rozpoznawaniu
kontekstu dtugo—terminowego. Ich warianty dwukierunkowe analizujg sygnat
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zaréwno od poczatku, jak i od konca sekwenciji, co redukuje btedy wynikajgce z
niepetnego kontekstu.

Istotnym elementem nowoczesnych systemow staje sie zastosowanie architektury
transformatorowej takze dla rozpoznawania mowy. Mechanizm uwagi jest tu
wykorzystywany do skupienia sie na kluczowych fragmentach sygnatu w odniesieniu
do catej sekwencji. Modele end-to-end takie jak Speech-to-Text BERT czy Whisper
uczone sg na multimodalnych korpusach audio—tekst i potrafig generowac
transkrypcje bez posredniej reprezentacji fonemowej. Daje to wiekszg odpornosc na
réznorodnos¢ akcentow i szybkosci mowienia.

Waznym aspektem jest integracja wiedzy parametrycznej zapisanej podczas
trenowania modelu z wiedzg nieparametryczng dostarczang dynamicznie.
Przyktadowo komponent typu tancuch pobierania konwersacyjnego moze pobrac
aktualng terminologie branzowg z bazy wektorowej i uzupetni¢ nig proces
transkrypcji w czasie rzeczywistym, tak aby poprawnie odwzorowa¢ nazwy wiasne
lub skroéty specyficzne dla danego srodowiska. Rozwigzanie takie pozwala obnizy¢
ryzyko btednego zapisu rzadkich stow. Proces zamiany mowy na tekst konczy sie
fazg dekodowania, tutaj stosuje sie algorytmy przeszukiwania przestrzeni hipotez,
takie jak wyszukiwanie wigzki, aby wybraé najbardziej prawdopodobng sekwencje
stow po uwzglednieniu zarowno wyniku sieci akustycznej, jak i modelu jezykowego.
Balans pomiedzy tymi dwoma zrédtami informacji wptywa bezposrednio na trafnos¢
wynikowej transkrypcji , nadmierna dominacja modelu jezykowego moze powodowac
,podcigganie” wypowiedzi pod czesciej spotykane frazy kosztem rzadkich
konstrukcji.

W zastosowaniach przemystowych rosnie znaczenie automatycznej personalizaciji
modeli ASR poprzez adaptacje parametrow do gtosu konkretnego uzytkownika.
Techniki takie jak speaker adaptation lub fine-tuning na prébkach mowy pozwalajg
poprawi¢ doktadnos¢ rozpoznawania nawet przy obecnosci silnego akcentu lub
nietypowej wymowy. Podobny efekt osigga sie przez dodanie warstw adaptacyjnych
minimalizujgcych koniecznos¢ petnego przetrenowania sieci. Zagadnienia jakosci
obejmujg tez obstuge aspektéw paralingwistycznych: pauzy, intonacja czy natezenie
gtosu mogg wnosi¢ dodatkowe informacje interpretacyjne wymagajgce translacji do
formy pisanej, np. poprzez uwzglednienie znakéw interpunkcyjnych lub opiséw
emocji w transkrypciji. Integracja systemow przeksztatcania mowy na tekst z
platformami wielojezycznymi umozliwia rozszerzenie funkcjonalnosci o ttumaczenie
maszynowe w czasie rzeczywistym.

Po transkrypcji nastepuje segmentacja zdan i ich przektad zgodny ze skfadnig jezyka
docelowego, co pozwala prowadzi¢ rozmowe miedzy uzytkownikami réznych
jezykoéw niemal bez opdznien. W kontekscie komercyjnych zastosowan przyktady
takie jak integracje IBM Watson pokazujg mozliwos¢ tgczenia rozpoznawania mowy
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z innymi ustugami Al — od analizy sentymentu po wyszukiwanie informacji
powigzanych z tre$cig wypowiedzi. Postep technologii wskazuje takze kierunek fuzji
rozpoznawania mowy z multimodalnoscig, GenAl jest zdolna nie tylko konwertowac
mowe na tekst, ale tez synchronizowac jg z trescig wizualng lub generowac
audiodeskrypcje dla materiatéw filmowych przy zachowaniu naturalnosci gtosu. Takie
podejscie otwiera mozliwos$¢ stworzenia systemow dostepnych dla osob o roznych
potrzebach komunikacyjnych, integrujgc funkcje zamiany mowy na tekst z
automatycznym tworzeniem napisdw czy streszczen tresci nagran.

Identyfikacja méwcy

Identyfikacja méwcy jest zadaniem polegajgcym na przypisaniu prébki sygnatu mowy
do konkretnej osoby lub grupy osoéb na podstawie cech charakterystycznych jej
gtosu. Moze by¢ realizowana w trybie weryfikacji (sprawdzenie, czy dana probka
nalezy do zgtoszonego mowcy) lub identyfikacji otwartej (wybdr najbardziej
prawdopodobnego kandydata sposrod znanego zbioru gtoséw). W odréznieniu od
procesu przeksztatcania mowy na tekst, tutaj kluczowe jest uchwycenie
indywidualnych wtasciwosci akustycznych i artykulacyjnych, a nie semantycznej
tresci wypowiedzi.

Pierwszym etapem typowego systemu jest akwizycja sygnatu mowy oraz jego
wstepne przetwarzanie: normalizacja amplitudy, filtracja szumoéw tta i segmentacja
na ramki czasowe o statej dtugosci (20 ms—30 ms). Nastepnie wykonywana jest
ekstrakcja cech opisujgcych gtos. Najczesciej stosowane sg wspotczynniki oparte na
skali Mel (MFCC), ktére odwzorowujg subiektywng percepcije czestotliwosci przez
ucho ludzkie. Oblicza sie rowniez parametry zwigzane z barwg gtosu, takie jak
wspotczynniki LPC (Linear Predictive Coding) czy widmowe momenty statystyczne.
W przypadku bardziej zaawansowanych systemow cechy te sg rozszerzane o
wektory x-vectors lub i-vectors — zwarte reprezentacje wysokopoziomowych
wiasciwosci sygnatu akustycznego uzyskiwane poprzez modelowanie gestosci
gaussowskich (GMM) potaczonych z analizg gtebokich warstw sieci neuronowych.

W klasycznych podejsciach rozpoznawanie tozsamosci méwcy opierato sie na
poréwnywaniu wektoréw cech miedzy probkg testowg a probkami wzorcowymi
zapisanymi w bazie. Miara podobienstwa mogta by¢ obliczana jako odlegtos¢
euklidesowa, kosinusowa bgdz wynik dopasowania przez modele probabilistyczne,
takie jak GMM-UBM (Universal Background Model). Modele tego typu oceniajg
prawdopodobienstwo wygenerowania danych cechowych przez model odniesienia
dla danego méwcy wzgledem modelu tta reprezentujgcego ogoing populacje. Rozwaj
uczenia gtebokiego umozliwit zastgpienie recznie projektowanych wskaznikéw
petnymi reprezentacjami uczonymi end-to-end.

Sieci konwolucyjne przetwarzajgce spektrogramy probki mowy traktujg je jak obrazy
— filtrujgc pasma i wydobywajgc lokalne wzorce energetyczne — natomiast sieci

52

= Politechnika Swigtokrzyska Projekt ,Dostosowanie ksztatcenia w Politechnice Swigtokrzyskiej do potrzeb wspoiczesnej gospodarki”
Kielce University of Technology  nr FERS.01.05-1P.08-0234/23



Fundusze Europejskie Rzeczpospolita Dofinansowane przez
dla Rozwoju Spotecznego - Polska Unie Europejska

rekurencyjne LSTM albo GRU pozwalajg zachowac kolejno$¢ temporalng sygnatu.
Mechanizm uwagi, szeroko stosowany w transformatorach, zaczat by¢ adaptowany
takze do identyfikacji méwcy, umozliwiajgc podkreslenie fragmentdw nagrania
niosgcych najwiecej informacji biometrycznej. Istotnym zagadnieniem jest odpornosc¢
systemu na zmiennos¢ warunkéw nagrania: rozne mikrofony, odlegtosci od zrédta
dzwieku czy obecno$¢ pogtosu mogg istotnie wptyng¢ na wartosci
wyekstrahowanych cech.

Modele uczone na zréznicowanych korpusach — obejmujgcych dane zbierane w
warunkach studyjnych i terenowych — lepiej generalizujg do nowych scenariuszy. W
praktyce oznacza to koniecznos¢ stosowania procedur augmentacji danych
akustycznych takich jak dodawanie szumu, modulacja wysokosci tonu czy zmiana
predkosci wypowiedzi w celu zwiekszenia wariancji probek treningowych. Integracja
wiedzy parametrycznej zapisanej w wagach modelu podczas trenowania z wiedzg
nieparametryczng pozyskiwang dynamicznie pozwala poprawi¢ wyniki identyfikacji w
Srodowiskach zmiennych lub wymagajacych uwzglednienia dodatkowych
metadanych. Przyktadem moze by¢ pobranie profilu gtosowego uzytkownika z
zabezpieczonej bazy przed sesjg rozpoznania i dopasowanie modelu do tego profilu
,W locie” bez koniecznosci ponownego uczenia wszystkich parametrow sieci.

Systemy komercyjne czesto tgczg identyfikacje méwcey z innymi funkcjami
bezpieczenstwa — autoryzacjg dostepu czy podpisem biometrycznym dla
dokumentow elektronicznych. Potgczenie analizy biometrow gtosu z autentykacjg
wielosktadnikowg (np. hasto + zapis gtosu) zwieksza poziom ochrony zasobow.
Jednoczes$nie pojawia sie problem podatno$ci takich rozwigzan na ataki
podszywania sie przy uzyciu syntezy gtosu (voice spoofing). W odpowiedzi badacze
opracowujg techniki detekcji sygnatéw syntetycznych bazujgce na subtelnych
artefaktach widmowych generowanych przez obecne systemy TTS — zardbwno w
fazie analiz parametrow czestotliwosci, jak i poprzez klasyfikatory uczone rozrézniaé
nagrania naturalne i sztucznie wygenerowane.

Kolejnym wyzwaniem pozostaje wydajnos¢ dziatania systemu przy rozpoznawaniu
duzej liczby uzytkownikdéw lub pracy w czasie rzeczywistym. Zastosowanie
wyspecjalizowanych struktur danych dla przechowywania reprezentacji wektorowych
(np. bazy wektorowe FAISS) umozliwia szybkie poréwnania cech miedzy nowg
prébkg a bazg wzorcowg. Wersje wdrozeniowe stosujg czesto algorytmy rezydujgce
bezposrednio na urzgdzeniach brzegowych , minimalizujgc potrzebe przesytania
surowych nagran do chmury, co sprzyja zachowaniu prywatnosci i skréceniu
opodznien inferencji. Ocena efektywnosci systemu prowadzona jest przy uzyciu
wskaznikéw takich jak EER (Equal Error Rate) — warto$¢ punktu przeciecia krzywych
fatszywych akceptacji i fatszywych odrzuceh — oraz ROC (Receiver Operating
Characteristic), prezentujgcych kompromis pomiedzy wykrywaniem poprawnych
tozsamosci a odpornoscig na btedne dopasowania. Testy wykonuje sie zaréwno na
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zamknietych zestawach referencyjnych obejmujgcych znanych méwcow, jak i w
scenariuszach otwartej populaciji. Identyfikacja méwcy ma rosngce znaczenie poza
klasycznymi zastosowaniami biometrycznymi , w personalizacji ustug, gdzie profil
gtosowy uzytkownika moze aktywowac dostosowane odpowiedzi asystenta Al czy
ustawienia interfejsu konwersacyjnego. Mozliwe jest rowniez tgczenie tego modutu z
rozpoznawaniem emocji ze sciezki akustycznej; wspolnie dajg one obraz nie tylko
tego, kto méwi, ale tez w jakim stanie emocjonalnym sie znajduje, co moze wptywac
np. na decyzje systemu obstugi klienta. W tak szerokim krajobrazie integracje
wymagajg jednak precyzyjnego balansowania miedzy skutecznoscig techniczng a
ochrong prywatnosci danych gtosowych uzytkownikéw.

7  Etyka i wyzwania w inzynierii lingwistycznej
7.1 Ochrona prywatnosci uzytkownikéw

W kontekscie systemow inzynierii lingwistycznej prywatnos¢ uzytkownikow staje sie
jednym z najbardziej newralgicznych aspektow, ktéry wymaga zaréwno
technicznych, jak i proceduralnych mechanizméw ochrony. Nowoczesne narzedzia
NLP, rozpoznawania mowy czy generatywnej sztucznej inteligencji operujg na
duzych wolumenach danych jezykowych; czesto sg to dane o wysokiej wrazliwosci:
korespondencje, transkrypcje rozmow lub zapytania skierowane do asystentow
gtosowych, ktére mogg ujawniaé szczegodty zycia prywatnego. Juz na etapie
akwizycji konieczne jest ustalenie zasad gromadzenia danych — pojawia sie tu
wymog jasno zdefiniowanej zgody, najlepiej w modelu opt-in, gdzie przetwarzanie
rozpoczyna sie dopiero po jednoznacznym potwierdzeniu przez uzytkownika.
Zakazane powinny by¢ tzw. ciemne wzorce projektowania, ktére domysinie
oznaczajg zgode lub ukrywajg jej faktyczny zakres.

W praktyce oznacza to réwniez obowigzek informowania uzytkownika o czasie
przechowywania jego danych oraz o tym, czy bedg przekazywane podmiotom
trzecim do analizy lub magazynowania. Jesli takie przekazanie wystepuje, nalezy
zapewnic¢ petng anonimizacje lub pseudonimizacje informacji przed wystaniem ich
poza pierwotny system. Stosuje sie w tym celu strategie tokenizaciji, szyfrowania na
poziomie rekorddw czy zabezpieczenia dostepu na poziomie wiersza.

Kontraktowana wspotpraca z zewnetrznymi dostawcami powinna obejmowaé
obowigzek regularnego audytu oprogramowania i procedur weryfikujgcych zgodnos¢
dziatan z zapisami umowy. Z perspektywy projektowania architektury systemu istotne
jest dgzenie do minimalizacji ilosci gromadzonych danych — tzw. zasada ,privacy by
design” milczy o zbieraniu wszystkiego ,na zapas”, wskazujgc raczej na celowosc¢ i
adekwatnos¢ informacji wzgledem planowanego przetwarzania. Coraz czesciej
wdraza sie rozwigzania pozwalajgce przenosi¢ wybrane operacje analizujgce jezyk
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na urzgdzenie koncowe, co redukuje konieczno$¢ przesytu surowych danych do
chmury i ogranicza ryzyko ich przechwycenia w tranzycie.

Pomocne okazujg sie tez narzedzia zapewniajgce odseparowane srodowiska
dziatania modelu, w ktérych logi i dane wejsciowe sg widoczne tylko dla konkretnego
uzytkownika, przyktadem moze by¢ opracowany przez Harvard sandbox dla duzych
modeli jezykowych GPT-4, gwarantujgcy brak wykorzystania wpiséw do dalszego
trenowania modelu. Nie bez znaczenia pozostaje fakt, ze wiele systemow NLP
korzysta z ustug chmurowych oferowanych przez dostawcow globalnych. W takim
przypadku kluczowym warunkiem ochrony prywatnosci jest znajomos¢ jurysdykcji
prawnych dotyczgcych lokalizacji serwerdw oraz regulacji odnoszgcych sie do
transferu danych transgranicznych. Regulacje takie jak europejskie RODO wymagajg
jasnego okreslenia celu i podstawy prawnej przetwarzania oraz umozliwiajg
uzytkownikowi m.in. prawo do bycia zapomnianym. Bezposrednia integracja
restrykcji regulacyjnych z procesem implementacji, np. poprzez automatyczne
kasowanie danych po okres$lonym terminie, zapobiega pdzniejszym naruszeniom.

Na ptaszczyznie praktycznej przydatne sg metody generowania syntetycznych
danych zamiast korzystania ze zbioréw rzeczywistych zawierajgcych dane osobowe.
Dzieki temu mozna przeprowadzac trenowanie modeli NLP bez realnego ryzyka
ekspozycji poufnych tresci; jednoczesnie syntetyczne bazy powinny zachowywac
strukture statystyczng oryginatéw tak, aby wyniki byty reprezentatywne. Integracja
takich zbioréw wspiera zachowanie zgodnosci z wymogami etycznymi i prawnymi.
Kolejnym aspektem jest bezpieczenstwo przeciwko potencjalnym naduzyciom ze
strony cyberprzestepcow. Systemy GenAl sg podatne na wykorzystanie do phishingu
czy socjotechniki, mozliwe jest generowanie wiarygodnych wiadomosci
podszywajgcych sie pod instytucje poprzez wyspecjalizowane prompty.

Prywatnos¢ uzytkownikédw mozna chroni¢ poprzez blokowanie tresci jawnie
proszgcych o podanie informacji identyfikujgcych, a takze filtrowanie odpowiedzi
modelu pod kgtem préb obejscia regut bezpieczehstwa. Ochrona prywatnosci
wymaga takze budowy swiadomosci spotecznej , programy edukacyjne w zakresie
dziatania systeméw Al pomagajg uzytkownikom rozumie¢ jakie dane sg
udostepniane i jakie mogg byc¢ tego konsekwencje. Publiczne fora dotyczgce wptywu
Al pozwalajg na otwartg dyskusje nad granicami pozyskiwania informacji w relacjach
cztowiek—maszyna. Dobrym uzupetnieniem wymogow prawnych jest stosowanie
wewnetrznych kodeksow etycznych organizacji tworzgcych technologie Al. Wskazujg
one m.in. na koniecznosc¢ konsultacji miedzy zespotami inzynieryjnymi a ekspertami
prawa czy ochrony danych osobowych oraz okreslenie procedur reakcji na incydenty
naruszenia prywatnosci. Wielodyscyplinarny charakter takich grup roboczych
zwieksza szanse wykrycia stabych punktéw projektu jeszcze przed jego wdrozeniem.
Wreszcie nalezy uwzglednic specyfike danych dzwiekowych i wizualnych
wykorzystywanych np. w rozpoznawaniu mowy czy analizie obrazu; sygnaty te
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czesto zawierajg elementy umozliwiajgce dodatkowg identyfikacje (barwa gtosu,
szczegoty otoczenia). Ich przetwarzanie powinno by¢ objete rownymi rygorami
ochrony co tekst pisany. Potgczenie opisanych srodkéw — od technik anonimizacji po
regulacje formalne — stanowi podstawe realnej ochrony prywatnosci oséb
korzystajgcych z technologii opartych na analizie jezyka naturalnego. Niezaleznie od
postepu technologicznego najwazniejsze pozostaje zapewnienie uzytkownikowi
kontroli nad wkasnymi danymi oraz transparentnosci sposobu ich wykorzystania.

7.2 Bias i sprawiedliwosé¢ w modelach jezykowych

Zagadnienie biasu w modelach jezykowych odnosi sie do zjawiska, w ktérym
systemy Al uczg sie i odtwarzajg istniejgce w zbiorach treningowych uprzedzenia,
utrwalajgc nieréwnosci obecne w danych zrodtowych. W praktyce polega to na tym,
ze statystyczne wzorce pozyskane przez model mogg faworyzowac lub
dyskryminowac okreslone grupy osob, czesto niezamierzenie. Klasycznym
przyktadem jest trenowanie algorytmdw rekrutacyjnych na danych historycznych,
gdzie nadreprezentacja mezczyzn w branzy technicznej skutkuje preferowaniem ich
aplikacji przez model, mimo braku formalnych regut réznicujgcych pte¢. Podobny
mechanizm ujawnia sie przy rozpoznawaniu twarzy: jesli proces uczenia odbywat sie
gtébwnie na obrazach oséb o jasnej karnaciji, to efektywnosé systemu wzgledem
innych grup demograficznych bedzie nizsza. Dlatego analiza biasu wymaga
rownoczesnego rozpatrywania zrodet danych i procesu budowania modelu. Zbiory
treningowe powinny byc¢ reprezentatywne wzgledem cech populacji, ktorg majg
opisywac lub ktorej dotyczg decyzje modelu.

Niezrownowazenie danych prowadzi do stronniczych predykcji, w kontekscie jezyka
naturalnego moze oznaczac czestsze kojarzenie okreslonych zawodéw z jedng ptcig
czy danym pochodzeniem etnicznym. Problem ten jest szczegdlnie znaczacy dla
modeli generatywnych, ktére operujg na miliardach stéw i mogg nieswiadomie
reprodukowac stereotypy zakodowane w tresciach publicznych. W sytuacjach
krytycznych konieczne jest stosowanie metod wyrownywania udziatu danych dla
roznych grup , zaréwno w fazie przygotowania zbioréw danych, jak i w trakcie
trenowania. Tworzenie syntetycznych danych jest jednym z narzedzi
minimalizujgcych efekt biasu. Dane takie mogg by¢ generowane tak, aby
odwzorowywac strukture wypowiedzi pozbawionych uprzedzen lub aby dopetnia¢
brakujgce przyktady dla grup niedoreprezentowanych. Dzieki temu model uczy sie
bardziej zbalansowanego obrazu rzeczywistosci bez koniecznosci przetwarzania
duzych ilosci prawdziwych danych osobowych. Istotnym aspektem sprawiedliwosci
jest ocena czy decyzje modelu sg transparentne i mozliwe do wyjasnienia
uzytkownikowi lub organowi kontrolnemu.
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Modele jezykowe bywajg traktowane jako ,czarne skrzynki’, ich wewnetrzne
mechanizmy generowania odpowiedzi i wyboru tokendw sg trudne do interpretacji
bez specjalistycznych narzedzi. Wyjasnialno$¢ ma tutaj podwaojny sens: umozliwia
wykrywanie zrodet uprzedzen oraz wzmacnia zaufanie do systemu poprzez
przedstawienie procesu decyzyjnego. Podczas projektowania interakcji z modelem
warto kontrolowac takze warstwe wejs¢, prompty uzywane do inicjowania odpowiedzi
mogg same w sobie nosi¢ cechy stronnicze. Zle sformutowane pytanie, zawierajgce
sugestie lub stereotypowe zatozenia, moze spowodowac¢ odpowiedZz wzmacniajgca
uprzedzenia. Dlatego zaleca sie regularng rewizje szablondw rozmow czy instrukcji
wykorzystywanych w srodowiskach produkcyjnych.

Potrzebny jest rowniez etap testowania pod katem sprawiedliwosci: modele mozna
badac przy uzyciu benchmarkéw zaprojektowanych specjalnie do ujawniania
nierébwnosci w wynikach miedzy grupami demograficznymi czy socjoekonomicznymi.
Analiza wynikéw powinna wskazac¢ réznice jakosci odpowiedzi , np. procent
poprawnych odpowiedzi dla kazdej badanej grupy i umozliwi¢ wdrazanie dziatan
naprawczych poprzez retrening albo korekte wag. Nie mozna pomijac faktora
kulturowego: modele trenowane na materiatach z jednego kregu kulturowego bedg
miaty ograniczong zdolnos¢ adekwatnego reagowania na dane spoza swojego
zakresu referencyjnego. Moze to skutkowac btedng interpretacjg metafor czy
idiomow oraz niepoprawnym przypisywaniem konotacji emocjonalnych. Odpowiedzig
na to jest wzbogacenie korpusow o wielojezyczne zasoby harmonizowane
semantycznie oraz opracowanie procedur mapowania relacji znaczeniowych miedzy
kulturami.

W przypadku zastosowan komercyjnych sprawiedliwos¢ modeli jezykowych ma takze
wymiar regulacyjny: przepisy prawa naktadajg obowigzek unikania dyskryminacji
0s0b ze wzgledu na cechy chronione (ptec, rasa, religia itd.). Niespetnienie tych
wymogow moze prowadzi¢ nie tylko do szkdd spotecznych, ale tez konsekwencji
finansowo—prawnych dla organizacji wdrazajgcej system Al. Zwraca sie rowniez
uwage na istniejgce ryzyko wtdérnego przenoszenia biasu poprzez adaptacje modelu.
Jezeli dane uzyte do dostrojenia parametrycznego reprezentujg zawezony
Swiatopoglad lub specyficzny profil uzytkownika docelowego, wszystkie wczesniejsze
wysitki redukujgce uprzedzenia mogg zostac ostabione. Stad wynika potrzeba
dokumentowania procesu trenowania i utrzymywania spéjnosci standardow jakosci
przy kazdej iteracji prac nad modelem.

Réwnoczesnie nalezy pamietaC o aspekcie ochrony przed tzw. manipulacjg
promptami, celowym podsuwaniem modelowi danych lub form pytah prowadzacych
go ku stronniczym odpowiedziom. Wdrozenie filtréw tresci zapobiegajgcych
reagowaniu na tego rodzaju proby pozwala utrzymac¢ zgodno$¢ dziatania z
zatozeniami etyki cyfrowej. Wszystkie te elementy skfadajg sie na szeroki proces
zapewniania sprawiedliwosci modeli jezykowych: poczgwszy od tworzenia
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zbalansowanych zbioréw treningowych, przez obiektywne projektowanie interfejsu
uzytkownik—model, az po mechanizmy kontroli wyjs¢ pod kgtem rzetelnosci i
neutralnosci tresci. Ostatecznym celem pozostaje stworzenie systeméw NLP
zdolnych operowac w sposob rzetelny wobec wszystkich uzytkownikow, niezaleznie
od tego, jakie dane je ksztattowaty w fazie edukacyjne,;.

8  Przysziosc¢ inzynierii lingwistycznej
8.1 Integracja z multimodalnymi systemami Al

Integracja inzynierii lingwistycznej z multimodalnymi systemami Al nabiera coraz
wiekszego znaczenia, poniewaz nowe architektury operujg juz nie tylko na tekscie,
ale rownoczesnie na obrazie, dzwieku czy nawet danych srodowiskowych. W
odréznieniu od rozwigzan, ktore koncentrujg sie gtdwnie na pracy z jezykiem
pisanym, tutaj wyzwaniem jest projektowanie mechanizméw zdolnych rozumiec i
generowac tresci w oparciu o kombinacje réznych modalnosci. Multimodalny model
moze analizowac transkrypcje wypowiedzi i rownolegle interpretowac gesty osoby
mowigcej lub obraz przedstawiajgcy obiekt rozmowy. Powigzanie Sciezek
przetwarzania tak odmiennych typéw danych wymaga nie tylko wiekszej mocy
obliczeniowej, ale rowniez spdjnego mechanizmu reprezentacji, potrzeba mapowania
stow, pikseli i probek dzwieku do kompatybilnych przestrzeni cech.

Obecne projekty zaktadajg uzycie modeli typu enkoder dla kazdej modalnosci, po
czym nastepuje etap fuzji reprezentacji, polegajgcy na taczeniu wektoréw
opisujgcych poszczegolne zrédta informacji. W implementacjach wykorzystujgcych
transformery stosuje sie tzw. multi-head cross-attention, gdzie uwaga obejmuje
tokeny réznych modalnosci jednoczesnie. Taki uktad pozwala np. powigzac fragment
obrazu z odpowiadajgcym mu opisem w tekscie oraz odpowiednim momentem w
zapisie audio. Waznym aspektem jest synchronizacja czasowa, szczegdlnie przy
danych wideo, gdzie ruch i kontekst wizualny zmieniajg sie w sposéb ciggty. System
musi wtedy utrzymywac zsynchronizowany model czasowy zaréwno dla danych
audio/mowy, jak i dla zmian klatki obrazu. Postep w tej dziedzinie zostat zilustrowany
pojawieniem sie narzedzi takich jak ChatGPT 40, zdolnego przyjmowac wejscia
tekstowe, graficzne oraz foniczne i generowac wielokanatowe odpowiedzi. Model taki
moze otrzymac zdjecie schematu technicznego, pytanie opisowe oraz probke
wypowiedzi ustnej uzytkownika i — uwzgledniajgc petny kontekst — wygenerowac
odpowiedz obejmujgcg zaréwno interpretacje obrazu, jak i wyjasnienie szczegdtow
pytania.

Z punktu widzenia inzynierii lingwistycznej oznacza to konieczno$¢ rozszerzenia
tradycyjnych pipeline’déw NLP tak, aby integracja ze sciezkami wizualnymi czy
akustycznymi byta natywna. Rozwigzania takie jak Copilot Al wykorzystujg te
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mozliwosci w kontekscie produktywnosci biurowej , proponujg obrazy na podstawie
opisu tekstowego lub podsumowujg zawartos¢ dokumentoéw uzupetnionych
materiatem graficznym. Multimodalno$¢ ma takze swoj wymiar generatywny: modele
zdolne tworzy¢ spodjne narracje tgczgce warstwe tekstu z generowanymi obrazami
(np. DALL-E) czy materiatem wideo budujg nowe formy komunikacji cyfrowe;j.
Przyktadem zastosowania jest tworzenie filméw szkoleniowych tgczgcych
wystgpienie lektora (syntetyzowanego na bazie wejscia tekstowego) z ilustracjami
wygenerowanymi przez algorytmy dyfuzyjne.

Z perspektywy badawczej wspolna przestrzen reprezentacji umozliwia takze bardziej
zaawansowane zadania — wyszukiwanie semantyczne pomiedzy réznymi typami
zasobow: uzytkownik moze zapytac o ,produkt przypominajgcy ten ze zdjecia”
poprzez wpis lub krotkg wypowiedz gtosowg. Wyzwania technologiczne obejmujg
konieczno$¢ tworzenia korpusow multimodalnych , zestawdw danych zawierajgcych
skorelowane pary lub tria informaciji tekstowych, obrazowych i dzwiekowych. Brak
wysokiej jakosci anotowanych korpusow obejmujgcych wszystkie potrzebne
modalnosci hamuje rozwdj niektorych zastosowan; ponadto procedury anotacii
muszg zapewnia¢ zgodnos¢ znaczeniowg miedzy modalnosciami. W praktyce
oznacza to, ze opis stowny powinien wiernie odwzorowywac¢ zawartos¢ obrazu czy
przebieg nagrania audio — nawet drobne rozbieznosci mogg dezorientowa¢ model
podczas treningu.

Kolejnym aspektem jest integracja wiedzy parametrycznej zapisanej w duzych
modelach jezykowych z wiedzg nieparametryczng pozyskiwang dynamicznie z
zasobow multimodalnych. Jesli system ma udzieli¢ odpowiedzi bazujgcej na
aktualnym obrazie produktu dostepnego w katalogu firmy, powinien umie¢ pobrac
odpowiednie dane wizualne z bazy wektorowej i powigzac je z opisem technicznym
przed wygenerowaniem multimodalnej odpowiedzi. Architektury agentowe stanowig
tutaj naturalny wybor: agent analizuje intencje uzytkownika, decyduje o pobraniu
danych wizualnych badz audio i nastepnie uruchamia modut NLP do przygotowania
petnej wypowiedzi tekstowe;.

Coraz czeSciej takie rozwigzania stosuje sie w srodowiskach przemystowych oraz
badawczych — przyktadem sg systemy asystentéw osobistych, ktére poznajg
preferencje uzytkownika zaréwno poprzez dialogi tekstowe, jak i obserwacje jego
zachowan w aplikacjach multimedialnych. Integracja modalnosci pozwala im
antycypowac potrzeby odbiorcy: mogg zauwazy¢ wzoér kolorystyczny uzywany przez
grafika w materiatach promocyjnych i proponowaé podobne palety barw przy
kolejnych projektach. W kontekscie edukacyjnym multimodalna inzynieria
lingwistyczna otwiera mozliwos¢ tworzenia interaktywnych materiatéw dydaktycznych
reagujgcych zaréwno na pytania ucznia zadane gtosowo, jak i na przestane szkice
czy wykresy. System moze skorygowaé btedy w rysunku chemicznym wskazane
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wizualnie oraz dostarczy¢ stowng instrukcje korekty — tym samym spajajgc analize
jezyka naturalnego z interpretacjg grafiki.

Waznym zagadnieniem pozostaje standaryzacja formatow przesytu i
przechowywania danych multimodalnych. Potrzeba definicji jednolitych protokotow
API pozwalajgcych modelom jezykowym konsultowac sie z komponentami
przetwarzania obrazu lub dzwieku niezaleznie od platformy sprzetowej. Rozproszone
Ssrodowiska chmurowe sprzyjajg tu modularyzacji, poszczegolne ustugi mogg dziata¢
niezaleznie jako mikroserwisy odpowiadajgce za obstuge konkretnej modalnosci.
Patrzgc perspektywicznie integracja inzynierii lingwistycznej z systemami
multimodalnymi bedzie sprzyjata powstawaniu bardziej inteligentnych interfejsow
cztowiek—maszyna zdolnych rozpoznawac intencje nie tylko po tresci stow, lecz takze
po ich tonie czy ilustrujgcym je materiale wizualnym. Efektywnos¢ takich systemow
zalezy jednak od jakosci wszystkich komponentéw skfadajgcych sie na proces fuzji
modalnosci oraz od umiejetnego zarzgdzania kontekstem pochodzgcym
jednoczesnie z wielu zrodet danych , co stawia przed twércami wymagania
wykraczajgce poza klasyczne ramy projektowania narzedzi NLP.

8.2 Rozwdj interfejsow cztowiek-maszyna

Projektowanie interfejséw cziowiek—maszyna ewoluuje w kierunku coraz bardziej
naturalnej i kontekstowej komunikacji, gdzie jezyk staje sie podstawowym medium
interakcji. Rozwdéj duzych modeli jezykowych (LLM) oraz technik multimodalnych
tworzy nowe mozliwosci dla systemow, ktore rozumiejg nie tylko tres¢ wypowiedzi,
ale réwniez intencje i emocje rozmowcy. Interfejs przestaje by¢ jedynie kanatem
wymiany komend — staje sie Srodowiskiem konwersacyjnym zdolnym adaptowac sie
do stylu komunikacji uzytkownika. Kluczowym aspektem tej transformacji jest
zastosowanie architektur agentowych, ktére tgczg komponenty rozumienia jezyka
naturalnego z narzedziami wykonawczymi. Agenty mogg samodzielnie wybierac
dziatania — od pobrania danych z wyszukiwarki semantycznej po generowanie
spersonalizowanej odpowiedzi — na podstawie ciggtego modelowania kontekstu
rozmowy.

W praktyce oznacza to, ze interfejs potrafi nie tylko reagowaé na pojedyncze
polecenia, lecz utrzymywac dialog dopasowany do historii interakcji. Mechanizm
pamieci konwersacyjnej integruje wiedze parametryczng modelu z danymi
pobieranymi dynamicznie z baz wektorowych, co eliminuje problem ,resetowania”
kontekstu przy zmianie tematu. Rozwdj takich interfejséw napedza réwniez rosngca
rola personalizacji. Systemy mogg analizowac wczesniejsze zachowania
uzytkownika — preferowany format odpowiedzi, czestotliwos¢ zapytan czy nawet
stownictwo charakterystyczne — aby dostosowac ton i strukture komunikatow.
Personalizacja moze obejmowac takze modalnos¢ przekazu: uzytkownik preferujgcy
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komunikacje glosowg otrzyma odpowiedz zsynchronizowang z syntezatorem mowy,
natomiast dla odbiorcy tekstowego interfejs wygeneruje rozwinietg wersje pisemng
wraz z odsytaczami do dodatkowych zrdodet. Istotnym trendem jest przechodzenie od
prostych chatbotow opartych na dopasowaniu wzorcow do petnoprawnych narzedzi
Al integrujacych wiele domen wiedzy i funkcji systemowych. Takie narzedzia potrafig
np. przeanalizowac plik graficzny przestany przez uzytkownika, powigzac go z
opisem tekstowym i wygenerowac¢ rekomendacje lub raport tgczacy oba zrodta
informaciji.

Warunkiem skutecznosci jest ptynne przenikanie sie warstw przetwarzania —
rozpoznawania obrazu, analizy jezyka i logiki biznesowej — bez widocznych granic
dla uzytkownika koncowego. Z punktu widzenia ergonomii komunikacji pozgdane sg
mechanizmy interpretujgce mowe ciata czy modulacje gtosu w srodowiskach
wyposazonych w czujniki audio-wizualne. Interfejs moze w ten sposéb modyfikowac
odpowiedz w czasie rzeczywistym — podajgc wiecej szczegdtow przy wykryciu
niepewnosci odbiorcy lub skracajgc komunikat, gdy sygnaty niewerbalne sugerujg
pospiech. Wigczenie analizy kontekstow pozajezykowych zwigksza poczucie
,fozumienia” przez system i redukuje ryzyko frustracji wynikajgcej z niedopasowania
przekazu.

Coraz wieksze znaczenie przypisuje sie strategiom projektowania promptéw (prompt
engineering), ktére pozwalajg kontrolowa¢ zachowanie interfejsu na poziomie
mikrointerakcji. Starannie skonstruowane instrukcje sterujg sposobem interpretacii
danych wejsciowych przez model jezykowy — mogg wymusié krokowg prezentacje
rozwigzania problemu lub uzasadnienie rekomendacji produktowej. Wdrazanie takich
strategii staje sie elementem optymalizacji doswiadczenia uzytkownika. Waznym
nurtem pozostaje tez integracja elementow etyki i transparentnosci dziatania w
projekcie interfejsu. Uzytkownik powinien mie¢ mozliwos¢ sledzenia zrédet informacii
uzytych do generacji odpowiedzi oraz dostepu do mechanizmoéw kontroli nad
zakresem przetwarzanych danych osobowych. Funkcje wyjasniajgce pomagajg
budowac zaufanie — zwlaszcza gdy interfejs dokonuje wyboru pomiedzy sprzecznymi
opcjami lub sugeruje dziatania o konsekwencjach finansowych czy prawnych.
Integracja technologii rozpoznawania mowy oraz syntezy gtosu pozwala projektowaé
interfejsy obstugiwane catkowicie gtosowo.

Takie rozwigzania wykraczajg poza same translatory polecen — umozliwiajg
prowadzenie wielowgtkowej rozmowy, przy czym system sam zarzgdza strukturg
dialogu i priorytetami odpowiedzi. Wersje wielojezyczne wspierajg natychmiastowe
ttumaczenie wypowiedzi, co utatwia wspotprace miedzynarodowych zespotéw bez
potrzeby korzystania z oddzielnych ttumaczy. Postep mocy obliczeniowej urzgdzen
brzegowych otwiera mozliwo$¢ uruchamiania modeli bezposrednio na sprzecie
uzytkownika, co zmniejsza opdznienia i zwieksza prywatnos¢ dzigki ograniczeniu
przesytu danych do chmury. Lokalne inferencje przyspieszajg reakcje systemu przy
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zachowaniu wysokiego poziomu jakosci generowanych tresci. Nowoczesne interfejsy
cztowiek—maszyna podgzajg wiec w kierunku synergii wielu technologii:
multimodalnego wejscia i wyjscia, agentowego zarzgdzania zadaniami,
dostosowania jezyka komunikatu do odbiorcy oraz dbania o transparentnos$¢ procesu
decyzyjnego. Ich dalszy rozwoj bedzie zalezat od rownowagi miedzy kreatywnos$cig
systemu a kontrolg merytoryczng, co staje sie kluczowe wraz ze wzrostem roli Al w
codziennych procesach pracy i zycia prywatnego.

8.3 Potencjalne kierunki badan

Kierunki badan w inzynierii lingwistycznej bedg prawdopodobnie podgzaty w strone
coraz gtebszej integracji modeli jezykowych z technologiami multimodalnymi, co
wynika z obserwowanego trendu poszerzania funkcjonalnosci systeméw o zdolnos¢
interpretowania obrazu, mowy, tekstu i innych sygnatéw w sposob skoordynowany.
Modele te mogg dziata¢ w oparciu o architekture transformera z mechanizmem
uwagi krzyzowej, umozliwiajgcym powigzanie kontekstu wizualnego z trescig
wypowiedzi oraz synchronizacje tych informacji w czasie. Wraz ze wzrostem
zastosowan agentow Al, pojawia sie potencjat badan nad rozwigzaniami zdolnymi do
autonomicznego wyboru modalnosci dla realizacji zadania czy odpowiedz powinna
by¢ wyrazona opisem tekstowym, syntezg mowy, czy tez wizualizacjg danych.

Jednym z ciekawych pol rozwoju jest personalizacja generowanych tresci i
interfejsow konwersacyjnych poprzez dostosowanie modeli zarowno na poziomie
parametrycznym, jak i przez dynamiczne potgczenie z bazami wiedzy
nieparametrycznej. Moze to oznacza¢ opracowanie algorytméw dostrajania modeli
przy minimalnym zuzyciu zasobow obliczeniowych , np. poprzez adaptery lub metody
p-tuning , tak, aby obok ogdinej kompetencji jezykowej model dysponowat
specjalistyczng terminologig branzowg. Potencjalnym nurtem sg takze badania nad
adaptacjg modeli generatywnych do srodowisk brzegowych, co opisywano w
kontekscie rozwoju interfejsow cztowiek—maszyna. Bytoby to istotne dla urzgdzen
mobilnych czy systemow loT, ktore mogtyby interpretowad polecenia gtosowe lub
tekstowe lokalnie, bez koniecznosci wysytania danych do chmury. Umozliwitoby to
zmniejszenie opoOznien oraz poprawe prywatnosci uzytkownikow.

Inny kierunek obejmuje dalsze rozwijanie mechanizmow pamieci konwersacyjne;j
pozwalajgcej na prowadzenie dtugotrwatych dialogéow tematycznych bez utraty
spojnosci kontekstu. Badania w tym obszarze mogtyby skupi¢ sie na hybrydach
taczgcych wewnetrzng pamie¢ modelu (poznang podczas treningu) z modutami
przeszukiwania baz wektorowych lub repozytoridéw dokumentéw. Taka integracja
sprzyja zwiekszeniu aktualnosci odpowiedzi , model mégtby ,,douczac” sie biezgcych
wydarzen z zewnetrznych zrédet za pomocg API lub indeksowania semantycznego.
Obserwuje sie tendencje do utraty spéjnosci przy generowaniu dtugich wypowiedzi;
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projektowanie procesow hierarchicznej generacji (najpierw struktura, potem
szczegotowa tres¢) moze ograniczy¢ ten problem. Planowanie wieloetapowych
promptow i analiza wptywu konstrukcji zapytan na jakos¢ odpowiedzi pozostajg tu
istotnym polem eksperymentow.

Kolejne wyzwanie badawcze dotyczy nawet subtelnych form biasu ujawniajgcego sie
podczas dziatania duzych modeli jezykowych. Mozna spodziewac sie rosngcej liczby
prac nad metodami wykrywania uprzedzen oraz ich neutralizowania juz w procesie
szkolenia i dostrajania modeli. W tym kontekscie szczegolnie istotne staje sie
zapewnienie wielokulturowej reprezentacji danych i harmonizacja znaczen miedzy
jezykami. Tworzenie benchmarkéw specjalnie nastawionych na badanie rzetelnosci i
sprawiedliwosci dziatania modeli otwiera droge do lepszych narzedzi oceny jakosci
odpowiedzi pod kgtem neutralnosci kulturowej i spotecznej. Badania mogq tez objg¢
dalszy rozwoj narzedzi do automatycznej kontroli faktograficznej odpowiedzi
generowanych przez modele — fgczenie analizy lingwistycznej z poréwnywaniem
informacji wzgledem zweryfikowanych zrédet.

Integracja modutow sprawdzania faktow z procesem generacji tresci wymaga
utrzymania rownowagi miedzy szybkoscig tworzenia wypowiedzi a kompleksowym
sprawdzaniem danych wejsciowych. Szczegdlng role mogg tu odegrac architektury
agentowe korzystajgce z planowania dziatan: przed wygenerowaniem koncowej
odpowiedzi system wykonuje kroki pobrania tta faktograficznego, analizy
kontekstowej i walidacji spojnosci semantycznej. Inspiracjg dla tego podejscia sg
scenariusze zastosowan biznesowych, gdzie btedna informacja moze mie¢
bezposrednie konsekwencje finansowe czy prawne.

Nie mozna pomingc¢ potencjatu badan nad rozszerzeniem zdolnosci LLM-éw o
precyzyjng analize modalnosci pozajezykowych dla interpretaciji emocji uzytkownika
podczas interakcji. Implementacja takich funkcji wymaga synergii technologii
przetwarzania mowy, analizy obrazu i NLP; celem jest stworzenie systeméw
reagujgcych nie tylko na tres¢ stowng, ale tez na ton gtosu czy wyraz twarzy
odbiorcy. W sektorach takich jak obstuga klienta mogtoby to skutkowa¢ adaptacjg
strategii komunikacyjnej interfejsu w czasie rzeczywistym.

Na horyzoncie pozostaje tez rozwdéj korpusow multimodalnych wysokiej jakosci —
zestawow danych scisle skorelowanych pod wzgledem znaczeniowym miedzy
réznymi modalnosciami. Bez takich zasobdw projektowanie uniwersalnych systemow
potrafigcych ptynnie przetgczac tryb pracy miedzy analizg obrazu a interpretacjg
tekstu bedzie ograniczone. Badania w tym obszarze mogg skupi¢ sie na metodach
automatycznej anotacji multimodalnej oraz translacji znaczenia miedzy roznymi
typami sygnatéw. Dalsze prace bedg takze obejmowac rozwdj architektur
hybrydowych, tgczacych reguty lingwistyczne zapewniajgce formalng poprawnosc¢ ze
statystycznymi modelami neuronowymi gwarantujgcymi elastycznosc reakciji.
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Podejscie takie wydaje sie kluczowe wszedzie tam, gdzie wymagana jest zarobwno
kreatywnos¢ w komunikacji jak i zgodnos¢ ze standardem jezykowym lub
branzowym.

Podsumowujgc przewidywane kierunki badan obejmujg jednoczesne pogtebianie
integracji modalnosci danych wejsciowych i wyjsciowych, personalizacje dziatania
modeli przy zachowaniu efektywnosci obliczeniowej, ograniczanie biasu oraz
kontrole jakosci generowanej tresci. Wprowadzenie agentowego planowania dziatan
wraz z rozbudowang pamigcig konwersacyjng moze stac¢ sie fundamentem dla
kolejnej generaciji systeméw jezykowych zdolnych do samodzielnego zarzgdzania
procesem komunikacyjnym od zebrania kontekstu az po przygotowanie
wyjasnialnych i adekwatnych odpowiedzi.

9. Zakonczenie

Analiza przedstawionych zagadnien ukazuje, jak szerokie i ztozone jest pole
inzynierii lingwistycznej, tgczace elementy lingwistyki teoretycznej, stosowanej oraz
zaawansowanych technologii informatycznych. Ewolucja od prostych systemow
opartych na regutach do nowoczesnych modeli gtebokiego uczenia, takich jak
transformery i duze modele jezykowe, umozliwita osiggniecie poziomu przetwarzania
jezyka naturalnego zblizonego do ludzkiego w wielu aspektach. Jednoczesnie
integracja wiedzy formalnej z reprezentacjami statystycznymi pozwala na tworzenie
systemow bardziej elastycznych, a zarazem kontrolowalnych i wyjasnialnych.

Rozwdj korpusow jezykowych oraz narzedzi do ich analizy stanowi fundament dla
trenowania i oceny modeli, a takze dla ich adaptacji do specyficznych dziedzin i
jezykow. Wspoditczesne technologie umozliwiajg realizacje zadan takich jak
ttumaczenie maszynowe, rozpoznawanie mowy, analiza sentymentu czy systemy
pytanie—odpowiedz z wysokg skutecznoscig, cho¢ wcigz wymagajg dalszych
usprawnien, zwtaszcza w zakresie radzenia sobie z niejednoznacznosciami, btedami
interpretacyjnymi oraz generowaniem tresci zgodnych z faktami.

Waznym aspektem pozostajg kwestie etyczne, w tym ochrona prywatnosci
uzytkownikow oraz eliminacja biasu i zapewnienie sprawiedliwosci w dziataniu
modeli jezykowych. Konieczne jest stosowanie odpowiednich procedur,
transparentnosc oraz ciggte monitorowanie i doskonalenie systeméw, aby
minimalizowac ryzyko utrwalania uprzedzen i naruszania praw osob korzystajgcych z
technologii. Wdrazanie mechanizmoéw kontroli oraz edukacja uzytkownikow stanowig
integralng czesc¢ odpowiedzialnego rozwoju tej dziedziny.

Przysztosc¢ inzynierii lingwistycznej wigze sie z dalszg integracjg modeli jezykowych z
multimodalnymi systemami Al, ktére tgczg analize tekstu, obrazu, dzwieku i innych
sygnatow, co pozwala na tworzenie bardziej naturalnych i kontekstowych interfejsow
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cztowiek—maszyna. Rozwoj agentow Al zdolnych do autonomicznego podejmowania
decyzji oraz zarzgdzania pamiecig konwersacyjng otwiera nowe mozliwosci w
zakresie personalizacji i efektywnosci komunikacji. Wyzwania techniczne, takie jak
synchronizacja modalnosci, standaryzacja formatéw danych czy optymalizacja
dziatania na urzadzeniach brzegowych, bedg wymagaty dalszych badan i innowac;ji.

W perspektywie badawczej istotne pozostaje réwniez doskonalenie metod kontroli
jakosci generowanych tresci, w tym ograniczanie halucynacji modeli oraz rozwijanie
mechanizmdw sprawdzania faktéw. Wspotpraca interdyscyplinarna, tgczgca
lingwistyke, informatyke, etyke i prawo, bedzie kluczowa dla tworzenia systemow
NLP, ktére beda nie tylko zaawansowane technologicznie, ale takze bezpieczne,
sprawiedliwe i uzyteczne w codziennych zastosowaniach. Ostatecznie rozwoj tej
dziedziny przyczyni sie do coraz bardziej efektywnej i naturalnej komunikacji miedzy
ludzmi a maszynami, wspierajgc réznorodne obszary zycia spotecznego,
gospodarczego i naukowego.
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