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1. Inzynieria lingwistyczna — co to takiego?

Inzynieria lingwistyczna (ang. linguistic/language engineering), okreslana takze jako , przetwarzanie jezyka
naturalnego” (ang. natural language processing, NLP) to dziedzina badan w informatyce zwigzana z
komputerowym przetwarzaniem (analizowaniem, generowaniem, rozumieniem) zapiséw ludzkiej
komunikacji — mowy, tekstu, sygnatéw niewerbalnych. Z jej zdobyczy korzystamy wszyscy nie zdajac sobie
nawet z tego sprawy: wyszukujgc informacje w sieci, rozmawiajgc z asystentem gtosowym czy przekazujac
tekst do ttumaczenia jednemu z automatycznych serwiséw. ,Proste” (z punktu widzenia uzytkownika)
skorzystanie z wyszukiwarki wymaga po stronie komputera wielu ztozonych dziatan — dopasowania tekstu
zapytania do zindeksowanych wczesniej dokumentdow, zwykle z uwzglednieniem odmiany wyrazéw czy
ich ttumaczenia, uporzadkowania wynikéw, czasem uwzglednienia niuanséw semantycznych
wynikajgcych z wbudowanej w strukture jezyka wieloznaczno$é oraz wymagang do jego dekodowania
wiedze o kontekscie i Swiecie. Z tego wzgledu przetwarzanie jezyka jest zadaniem nietrywialnym
i ztozonym.

Okredlenie ,inzynieria lingwistyczna” bywa takze uzywane zamiennie z pojeciem ,lingwistyki
komputerowe]” (ang. computational linguistics), warto jednak mie¢ na uwadze uwypuklenie czynnika
informatycznego w pierwszym okresleniu i lingwistycznego w drugim. Niedawne sukcesy komputeréw w
zadaniach zwigzanych z przetwarzaniem jezyka, takich jak ttumaczenie maszynowe (ang. machine
translation), asystenty gtosowe (ang. voice assistants) czy czatboty/agenty dialogowe (ang. chatbots)
wybity na pierwszy plan aspekt techniczny, ukrywajac lingwistyke w jego cieniu. Ztozonos¢ problemu kaze
jednak wierzyé¢, ze jezykoznawstwo nie powiedziato jeszcze ostatniego stowa w tej globalnej rewolucji, by¢
moze najwazniejszej w historii $wiata, ktorej prog wtasnie zdajemy sie przekraczad.

2. Zadania i metody inzynierii lingwistycznej

Polem dziatania inzynierii lingwistycznej jest w pierwszej kolejnosci analiza zapiséw jezyka — od
przeksztatcenia sygnatu akustycznego na tekst, przez wyodrebnienie z tego tekstu wielopoziomowej
struktury (np. wyrazéw, zdan) po przypisywanie elementom tej struktury pewnych wiasnosci (jak
charakterystyka morfosktadniowa stéw czy kategoryzacja nazw witasnych) oraz wykrywanie zwigzkéw
pomiedzy nimi (np. struktur sktadniowych, odwotan anaforycznych itp.). Coraz czesciej w analizie tej
pojawiajg sie materiaty audiowizualne, umozliwiajgce uwzglednienie takich elementéw jak wyraz twarzy
mowigcego czy wskazowki prozodyczne. Wymienione elementy procesu przetwarzania jezyka mozna
takze uporzadkowaé w tradycyjnie rozumiane ,warstwy” — méwimy wtedy o analizie morfologicznej,
sktadniowej, semantycznej czy pragmatycznej. Mozemy tez moéwi¢ o ztozonych zadaniach analizy,
rozumienia igenerowania tekstu dziatajgcych na pojedynczych dokumentach lub ich zbiorach.
Przyktadami takich zadan jest tworzenie streszczen czy wykrywanie plagiatow.



Obecnie ,, potokowy” sposdb przetwarzania jezyka (od wyodrebnienia charakterystyki stéw, poprzez frazy
az po zwigzki miedzyzdaniowe) jest coraz czesciej wypierany przez wykorzystanie gotowych modeli
jezykowych (ang. language models) wykonujacych wiele zadan jednoczes$nie. Najbardziej efektywnym
sposobem dziatania jest skorzystanie z modeli wstepnie przygotowanych (ang. pre-trained) na bazie
zasobow jezykowych o wielkosci wielu miliardow stéw, a nastepnie dostosowanie ich (ang. fine-tuning) do
konkretnego zadania. Modele tego rodzaju zawierajg wiedze jezykowga zakodowang w sposéb niejawny,
wydedukowang przez model na podstawie zaleznosci statystycznych wykrytych w dostarczonych
tekstach. Z tego wzgledu punkt ciezkosci z tworzenia specjalizowanych narzedzi jezykowych przenosi sie
ostatnio na tworzenie danych jezykowych — opisanych lingwistycznie w pozgdany sposdb (np. z
oznaczonymi w nich wskaznikami emocji czy relacjami metatekstowymi), stuzgcymi do uczenia narzedzi w
sposéb nadzorowany, a wiec na wzorcowych przyktadach. Inny scenariusz przygotowania danych
jezykowych polega na tworzeniu ukierunkowanych zbioréw danych bez dodatkowej anotacji, ktére mozna
wykorzystywac¢ do analizy z wykorzystaniem nienadzorowanych metod uczenia maszynowego (ang.
machine learning), a wiec takich, ktére s3 w stanie samodzielnie rozpoznawac¢ wzorce i zaleznosci w
danych, bez dostarczania wzorcéw przez cztowieka. W tym kontekscie szczegdlnego znaczenia nabiera
potrzeba tworzenia stale aktualizowanych korpuséw jezykowych, reprezentatywnych dla réznych
gatunkéw jezyka i potrafigcych odzwierciedla¢ najnowsze zjawiska jezykowe.

Nie sposdb nie zauwazyé tez zwigzanej z powyzszym tendencji globalizacji przetwarzania jezyka
naturalnego. Obecne wielkoskalowe modele jezykowe s3g coraz czesciej wielojezyczne i wielomodalne, co
wydaje sie by¢ pozgdanym kierunkiem rozwoju dziedziny mogacej wzbogacaé dziatanie narzedzi
tworzonych dla jezykéw o mniejszej dostepnosci zasobdw (ang. less-resourced languages) o wyniki badan
ogodlnoswiatowych.

3. Zwiezla historia inzynierii lingwistycznej

Poczatki inzynierii lingwistycznej siegajg potowy wieku XX, kiedy to Alan Turing zaproponowat znany
eksperyment, w ktorym inteligencja maszyny oceniana byfa witasnie za pomocg komunikacji jezykowej
(Turing 1950). Pierwsze wykonane w tym duchu eksperymenty dotyczyly ttumaczenia maszynowego
z rosyjskiego na angielski, rozpoczynajac ere systemodw regutowych, ktérych dziatanie opierato sie na serii
stworzonych recznie procedur. Dziatanie na zasadzie recznie tworzonych regut w stoi w opozycji do metod
uczenia maszynowego, ktorych celem jest indukcja regut lub (innych metod podejmowania decyzji)
automatycznie, na podstawie wzorcowych danych, bez konieczno$ci formutowania ich przez cztowieka.
Najbardziej znanym systemem z tego okresu jest z catg pewnoscig ELIZA (Weizenbaum 1966).
Podwalinami dla dziatain informatycznych tego rodzaju staty sie teorie Chomsky’ego, z gramatyka
generatywno-transformacyjng na czele (Chomsky 1957). W latach 80. XX w. rozpoczety sie takze prace
nad regutowymi parserami (analizatorami sktadniowymi) wykorzystujgcymi gramatyki formalne (np. HPSG
— Head-driven phrase structure grammar; Pollard i Sag 1994), algorytmami semantycznymi (jak algorytm
Leska; Lesk 1986) czy wykorzystujgcymi teorie referencji (np. teorie centrowania; Grosz i in. 1995).

W latach 90. XX w. w zwigzku z coraz powszechniejszg dostepnoscig komputerdw i wzrostem ich mocy
obliczeniowej nastgpit intensywny rozwdj metod ilosciowych, co rozpoczeto ere ,statystyczng”
przetwarzania jezyka naturalnego, w ktdérej do gry weszty algorytmy uczenia maszynowego. Jej
zdobyczami byty znédw w pierwszej kolejnosci systemy ttumaczenia maszynowego takie jak Moses (Koehn
2007) opracowane na bazie ogdélnodostepnych danych Parlamentu Europejskiego (Koehn 2005). Okres



ten charakteryzowat sie tez dziataniami zmierzajgcymi do tworzenia szeroko zakrojonych anotowanych
(czyli zawierajgcych oznaczenia dodatkowych informacji lingwistycznych) zasobéw jezykowych stuzgcych
uczeniu statystycznych systemow metoda nadzorowang oraz powstaniem ontologii i baz wiedzy
modelujgcych wiedze praktyczng i ogdlng takich jak np. CYC (od ang. encyclopaedia; Lenat 1986). Rozwdj
Internetu spowodowat natomiast zwiekszenie ilosci dostepnych danych cyfrowych, co z kolei przyczynito
sie do rozwoju nowych algorytmow uczenia bez nadzoru.

Rok 2010 przynidst radykalng zmiane technologiczng, ktdra zrewolucjonizowata catg dziedzine. Kolejny
wzrost mocy obliczeniowej spowodowat upowszechnienie sie metod wykorzystujgcych tzw. uczenie
gtebokie (ang. deep learning). Zastosowanie wielowarstwowych sieci neuronowych (ang. deep neural
networks) w potgczeniu z jeszcze wiekszymi i jeszcze fatwiej dostepnymi zbiorami danych pozwolito na
osiggniecie najlepszych jak dotad wynikéw w wielu zadaniach przetwarzania jezyka naturalnego. Systemy
stworzone w ten sposéb przewyzszajg niekiedy sprawnos¢ cztowieka-specjalisty.

4. Trendy w inzynierii lingwistycznej

Jednym z podstawowych zagadnien w kontekscie inzynierii lingwistycznej jest kwestia reprezentacji
tekstu, ktéry ma podlegaé przetwarzaniu. Przez to sformutowanie rozumiemy takie odwzorowanie
znakow, stéw, zdan, czy dtuzszych fragmentdéw tekstu, ktére z jednej strony zachowa jak najwiecej
informacji powigzanych z oryginalng jego forma, a z drugiej umozliwi przetwarzanie tej informacji przez
metody obliczeniowe. Przyktadem jednej z najprostszych metod reprezentacji tekstu jest metoda , bag of
words” (BoW), ktéra polega na tym, ze zachowujemy jedynie informacje o tym, jakie stowa wystgpity
w tekscie, ignorujac ich dodatkowe wtasnosci — pozycje w zdaniu, znaczenie, czy nawet czestotliwosc
wystepowania. Stowa wrzucamy niejako do ,worka” — stad nazwa — i przyporzadkowujemy im
identyfikatory, ktore bedg mogty by¢ wykorzystane w metodzie obliczeniowej. Taki sposdb reprezentacji
pozwala, na przyktad, na dokonanie poréwnania tekstow pod wzgledem uzywanego stownictwa: skoro w
tekscie A i B wystepuja stowa o identyfikatorach 123103, a w tekscie C wystepuja stowa o identyfikatorze
170, to by¢ moze teksty A i B sg do siebie bardziej podobne niz tekst C do ktéregokolwiek z pozostatych.

Ten prosty sposéb reprezentacji nie jest jednak najczesciej wystarczajacy. Po pierwsze, w takiej
reprezentacji tekstu dominowaé¢ bedg bardzo czeste stowa positkowe wystepujace w jezyku, a wiec
spoéjniki, zaimki, przyimki itp., ktére nie wydaja sie wnosi¢ zbyt wiele do odwzorowania petnej informacji
zawartej w tekscie. Po drugie, jesli nie uwzglednimy krotnosci wystepowania tych samych stéw w tekscie,
to mozemy utraci¢ wazng ceche potencjalnie odrdzniajacg teksty od siebie. Z drugiej jednak strony,
uwzglednienie krotnosci niesie ze sobg problem poréwnywania tekstéw o rdéznej dtugosci — wowczas
rdéznica w krotnosci wystgpien moze byc¢ silniej zwigzana z dtugoscig tekstu, a nie z jego trescia.

Pewnym rozwigzaniem tego rodzaju problemow jest wykorzystanie reprezentacji typu TF-IDF (ang. term
frequency — inverse document frequency). W tej reprezentacji zliczamy kazde ze stow wystepujgcych
w tekscie, a wiec uwzgledniamy krotnosé wystgpien i dzielimy jg przez liczbe wszystkich stéw danego
dokumentu. Te wzgledng czestosé stéw w dokumencie odnosimy dodatkowo do czestosci wystepowania
poszczegdlnych stow we wszystkich analizowanych dokumentach (lub innym korpusie odniesienia, na
przyktad ogolnym korpusie jezyka). Dzieki uzyciu obu sktadowych w reprezentacji unikamy probleméw,
ktore byty udziatem ,worka stow”, tzn. z jednej strony uwzgledniamy krotnos$¢ wystgpien stow, a z drugiej
ignorujemy wptyw dtugosci tekstow oraz stow nieistotnych dla tresci. Dzieje sie tak, gdyz wptyw stow,
ktére wystepujg podobnie czesto w badanym tekscie, jak i we wszystkich pozostatych, na reprezentacje



badanego tekstu bedzie niewielki. Zaktadajgc wiec, ze jesli w analizowanym tekscie czestosé¢ wystgpien
stéw nieznaczacych bedzie podobna jak we wszystkich innych tekstach (lub korpusie referencyjnym), nie
bedzie to miato istotnego wptywu na reprezentacje uzywang przez metode obliczeniowa.

W obu opisanych wyzej przypadkach, reprezentacja tekstu opiera sie wytgcznie na poziomie jego
reprezentacji ortograficznej, a wiec bez jakiegokolwiek uwzglednienia kwestii semantycznych. Nie wiemy
zatem, czy stowa wystepujgce w dwdch réznych tekstach, cho¢ majace te sama forme ortograficzng,
faktycznie odnoszga sie do tego samego znaczenia. Dodatkowy problem pojawia sie w przypadku analizy
tekstéw w jezykach fleksyjnych, takich jak jezyk polski. Zliczajgc osobno stowa pojawiajgce sie w tekscie w
réznych formach fleksyjnych réznicujemy je wedtug kryterium najczesciej nieistotnego z punktu widzenia
analizy. Pewnym rozwigzaniem tego problemu jest dokonanie wczesniejszej lematyzacji tekstu, a wiec
sprowadzenia stéw do ich form podstawowych, co jednak redukuje reprezentacje sktadniowg zdan w
tekscie.

Przetomem w tym wzgledzie byta reprezentacja word2vec (Mikolov i in. 2013) pozwalajgca odwzorowa¢d
faktyczne zaleznosci semantyczne pomiedzy stowami w postaci krétkiego wektora liczb, bez ograniczania
sie jedynie do statystycznego zliczania czestosci stow. Dodatkowo zaleznosci te reprezentacja
,wychwytuje” samodzielnie na podstawie analizy odpowiednio duzych, nieanotowanych zbioréw danych.
Woystarczy wiec korpus jezyka o odpowiedniej wielkos$ci, aby utworzyé reprezentacje semantyczng
poszczegdlnych stéw. Czesto cytowang cecha tego rodzaju reprezentacji jest mozliwos¢ wykonywania
operacji na wektorach stéw, ktérych wyniki sg najczesciej zupetnie zgodne z intuicjg cztowieka na temat
ich znaczenia. Spdjrzmy na przyktad arytmetyki na reprezentacjach poszczegélnych stéw, gdzie R(stowo)
to reprezentacja word2vec danego stowa.

R(Berlin) — R(Niemcy) + R(Polska) = R(Warszawa)
R(krdl) — R(mezczyzna) + R(kobieta) = R(krélowa)

Przyktady te mozna interpretowad jako zapytania o analogie: co jest dla Polski tym samym, czym jest Berlin
dla Niemiec? Odpowiedz: Warszawa (stolica). Drugi przyktad pokazuje, ze reprezentacja ta jest rowniez w
stanie dobrze wyrazi¢ koncepcje ptci - stowo “krélowa” odpowiada stowu “krdl”, o ile “odejmiemy” od
tego stowa koncepcje “mezczyzny”, a dodamy “kobiety”.

Mozliwos¢ wykonywania takich operacji na stowach w poszczegdlnych jezykach byta punktem zwrotnym
w metodach inzynierii lingwistycznej. Tworzenie reprezentacji uwzgledniajgcej znaczenie stow w tekscie
stato sie bowiem relatywnie fatwe. W zwigzku z tym metody obliczeniowe, ktdre na nich operowaty mogty
w duzo wiekszym stopniu odpowiadac¢ intuicji cztowieka i jego oczekiwaniom. W $lad za metoda word2vec
powstaty inne , wektorowe” reprezentacje tekstu, ktére zachowaty jej korzysci wprowadzajac kolejne
udoskonalenia. Jedng z nich jest FastText (Bojanowski i inl. 2017), w ktérej jednostkg podstawowg s3
czesci stdbw (n-gramy literowe, ang. sub-words), a nie cate stowa. Dzieki temu mozliwe jest
reprezentowanie znaczenia segmentow zawartych w stowach (np. form aglutynacyjnych leksemu byc,
partykut -ze czy -by itd.), a takze stow, ktorych model wczesniej nie znat (nie znajdowaty sie w zbiorze
treningowym). Jest to szczegdlnie korzystne w przypadku jezyka polskiego (i innych jezykow fleksyjnych),
gdzie z jednej strony mamy do czynienia z bogactwem form stéw o tym samym rdzeniu i chcielibysmy, aby
znajdowaty sie one blisko siebie w przestrzeni wektorowej, a z drugiej strony zalezy nam réwniez na
odwzorowaniu znaczenia prefiksow i sufikséw pojawiajgcych sie w stowniku (np. jak na znaczenie stowa
wptywa dodanie do niego sufiksu -ow).



Kolejnym przetomem byt zaproponowany rok pézniej model kontekstowy ELMo (ang. Embeddings from
Language Model; Peters iin. 2018). O ile w przypadku reprezentacji typu word2vec méwimy zasadniczo o
statycznie wyliczonych ,tabelach” — wektorach reprezentujgcych stowa, ktdére zostaty jednokrotnie
okreslone na podstawie duzych korpuséw tekstowych, o tyle model ELMo jest w stanie tworzyc
reprezentacje stéw na biezgco, na podstawie kontekstu, w ktérym dane stowo sie znalazto. Dzieki temu
jesli w tekécie ta sama forma tekstowa wystepuje np. dwukrotnie, to reprezentacja kazdego z tych
wystgpien moze by¢ inna. Oznacza to réwniez, ze model moze na podstawie kontekstu odrdzniac
homonimy. Istotnos¢ tego zagadnienia mozna zilustrowaé na przykfadzie tekstow prawniczych: w tekstach
tego gatunku pojawiad sie moze stowo powdd w dwéch, zupetnie réznych znaczeniach (przyczyna czegos
oraz osoba wnoszgca do sadu pozew). Model kontekstowy poprawnie odrézni od siebie oba znaczenia, co
przetozy sie na lepszg analize tekstu.

Kolejny postep przyniosta architektura BERT (ang. Bidirectional Encoder Representations from
Transformers; Devlin i in. 2019), ktdra opiera sie na wykorzystaniu transformeréw. To modele stuzgce do
przeksztatcania jednego ciggu znakdéw w inny (ang. sequence-to-sequence), oryginalnie zaprojektowane
na potrzeby ttumaczenia maszynowego. Modele typu BERT trenowane s3 na zasadzie usuwania
niektérych stéw ze zdan w korpusie (zastepowania ich specjalnym znacznikiem maski), a celem modelu
jest przewidzenie, ktore ze stéw pasujg do luk. Po tego rodzaju treningu z modelu usuwa sie warstwe
odpowiedzialng za przewidywanie stéw otrzymujgc model tworzacy reprezentacje wektorowg kazdego
ze stéw. Model BERT odrdznia od ELMo mozliwos¢ dalszego dostrajania. O ile w ELMo parametry sieci sg
zamrozone, o tyle w przypadku modelu BERT mozliwe jest zastosowanie go do bardzo wielu réznych zadan
inzynierii lingwistycznej poprzez dotrenowanie (a wiec dostosowanie wag) na potrzeby konkretnego
zadania. Model BERT mozna wiec wykorzystac¢ do klasyfikacji pojedynczych segmentéw (np. w zadaniu
ujednoznaczniania morfosktadniowego), pojedynczych zdan (np. oceny ich wydzwieku), par zdan (np.
analizujac ich wynikanie logiczne) czy oznaczania w tekscie fragmentéw stanowigcych odpowiedz na
pytanie.

Modele typu BERT sg dalej rozwijane; w szczegdlnosci w chwili tworzenia tego tekstu najlepsze efekty
w wielu zadaniach praktycznych daje zastosowanie wersji ROBERTa (Liu i in. 2019), zoptymalizowanej
w celu umozliwienia jej efektywnego trenowania na bardzo duzych zbiorach danych. Postepy w rozwoju
i skutecznosci tego rodzaju modeli mozna $ledzi¢ na stronach agregujacych doktadnos¢ ich dziatania dla
poszczegdlnych zadan NLP. W przypadku jezyka angielskiego jest to na przyktad strona rankingu GLUE
(https://gluebenchmark.com/; Wang i in. 2018), a w przypadku jezyka polskiego strony rankingdéw KLEJ
(https://klejbenchmark.com/; Rybak i in. 2020) i LEPISZCZE (https://lepiszcze.clarin-pl.eu/; Augustyniak i
in. 2022).

Inng grupg modeli sg tzw. modele generatywne, w szczegdélnosci model GPT (Generative Pre-Trained
Transformer; Radfordiin. 2018). Modele te trenowane sg w sposéb nienadzorowany na duzych korpusach
tekstowych, a nastepnie dotrenowywane na mniejszych korpusach anotowanych, w celu dostosowania
do konkretnego zadania. Dziatanie modeli typu GPT, w odrdznieniu od modeli dyskryminacyjnych, takich
jak BERT, nie polega na przewidywaniu pewnych decyzji dotyczacych danych (takich jak np. etykietowanie
fragmentdéw tekstu), lecz na tworzeniu ciggtego tekstu w jezyku naturalnym. Tekst ten uzalezniony jest od
tzw. zachety (ang. prompt), ktora stanowi wejscie dla modelu. Podejscie to okazato sie bardzo obiecujgce
w wielu zadaniach, takich jak streszczanie tekstu, odpowiadanie na pytania czy ttumaczenie maszynowe.
Mozliwe jest rGwniez wykorzystanie modeli generatywnych do zadan realizowanych typowo przez modele
dyskryminacyjne, np. analizy wydzwieku czy wykrywania w tekstach nazw wtasnych.
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Obiecujgce wyniki zastosowania modeli generatywnych byty inspiracjg dla twércéw modelu T5 (Raffel i in
2020). Jest to model typu text-to-text, a wiec przeksztatcajgcy pewien cigg wejsciowy w inny cigg. Gtowng
korzyscig takiego podejscia jest jego uniwersalnos$¢, nie wymagajgca trenowania osobnych modeli dla
kazdego z zadan inzynierii lingwistycznej. Model T5 okazat sie skuteczny w tak réznorodnych zadaniach
jak automatyczne streszczanie, ttumaczenie maszynowe, ale tez odpowiadanie na pytania czy klasyfikacja
tekstu. Z zatozenia modele typu T5 s3 lepiej dostosowane do rozwigzywania problemoéw typowych dla
modeli dyskryminacyjnych (np. klasyfikacji) niz modele generatywne, ale zachowujg ich gtéwna ceche
wyrdézniajacy, jaka jest uniwersalnosé.

Modele GPT byly rozwijane stopniowo, w szczegdlnosci poprzez trenowanie ich na coraz wiekszych
zbiorach danych. W ten sposéb powstaty kolejno: GPT-2 (Radford i in. 2019), GPT-3 (Brown i in. 2020),
GPT-4 (OpenAl 2023). W roku 2022 zaproponowany zostat model ChatGPT, ktéry zoptymalizowany zostat
pod katem prowadzenia rozmowy (ang. chat) z uzytkownikiem?, a w roku 2024 model GPT-40 pozwalajgcy
na jednoczesne wnioskowanie na podstawie danych o wielu modalnosciach, takich jak tekst, obraz i
dzwiek. Ze wzgledu na fakt, ze modele te trenowane sg na ogromnych zbiorach tekstowych (od pewnego
czasu roéwniez multimodalnych), zyskaty one réwniez nazwe wielkich model jezykowych (ang. Large
Language Models, LLM). Obecnie, obserwujemy wzmozone prace nad nowymi modelami, prowadzone
przez wieksze osrodki naukowe oraz firmy inwestujgce w rozwigzania sztucznej inteligencji, trudno wiec
je przytoczy¢ w tekscie bez narazania sie na brak aktualnosci. Warto jednak wspomnieé, ze prace nad
duzymi modelami jezykowymi prowadzone sg rowniez w Polsce. W chwili pisania tego tekstu rozwijane
sg przynajmniej dwa modele priorytetyzujgce zastosowanie dla jezyka polskiego, a mianowicie model
Bielik, realizowany poprzez spotecznos$¢ zbudowang wokoét projektu SpeakLeash (https://speakleash.org)
oraz projekt PLLUM, realizowany przez konsorcjum instytucji naukowych (https://pllum.org.pl).

Ze wzgledu na bardzo szybki rozwéj tej dziedziny warto obserwowac zmiany, jakie nastepujg na listach
agregujgcych dokfadnos¢ dziatania poszczegdlnych metod, np. na wymienionych wczesniej stronach
tworzacych rankingi modeli, a takze w konkursach (ang. shared tasks) organizowanych w powigzaniu z
konferencjami naukowymi. Dla jezyka polskiego takim corocznie organizowanym konkursem dla
rozwigzan z obszaru inzynierii lingwistycznej jest PolEval?.

5. Zastosowania inzynierii lingwistycznej

Wraz z upowszechnieniem sie duzych modeli jezykowych (LLM) znacznie poszerzyt sie zakres zastosowan,
ktdre mozemy przypisywac inzynierii lingwistycznej. Niemniej, juz przed tym przetomem takich
zastosowan byto wiele. Typowe przyktady to ttumaczenie maszynowe, czy klasyfikacja tekstu (np.
klasyfikacja korespondencji wptywajgcej do firmy, aby automatycznie przydzieli¢ dokument do
wiasciwego dziatu lub osoby, zajmujgcej sie sprawg). Innymi szeroko wykorzystywanymi zastosowaniami
metod inzynierii lingwistycznej sg: analiza wydZwieku (na przyktad w badaniach konsumenckich, w
recenzjach, w zapisach rozmow z klientami), identyfikacja nazw wtasnych (na przyktad w celu utatwienia
ekstrakcji nazw firm, organizacji, osob, produktéw, czy miejsc w tekstach), czy automatyczna detekcja
mowy hienawisci (np. w sieciach spotecznosciowych, czy na forach dyskusyjnych). Z korektg tekstu mamy
do czynienia na co dzien, gdy korzystamy z edytora tekstu, a automatyczna detekcja i klasyfikacja spamu

! https://openai.com/blog/chatgpt/
2 http://poleval.pl/
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pozwala efektywnie korzystac z poczty elektronicznej. W kontekscie badan nad jezykiem, wiele narzedzi
zostato wytworzonych w ramach prac konsorcjum CLARIN3. W ramach tych prac powstato m.in. narzedzie
Korpusomat®, umozliwiajagce tworzenie wtasnych korpuséw tekstowych, ich automatyczne znakowanie,
analize i przeszukiwanie.

Obecnie, korzystajgc z duzych modeli jezykowych, mozemy dzieki inzynierii lingwistycznej realizowa¢ tak
szerokg game zadan, ze uzywa sie coraz czesciej okreslenia ,agentéw sztucznej inteligencji”, ktoérzy
pomagajg w codziennej pracy, automatyzacji proceséw, czy w zyciu prywatnym. Duze modele jezykowe
pozwalajg bowiem nie tylko realizowa¢ klasyczne, wymienione wczesniej zadania, ale problemy bardziej
ztozone, do ktérych wczesdniej wykorzystywano wieloetapowe przetwarzanie lub analize, aby osiggnac
pozadanych skutek. W szczegdlnosci, duze modele mogg odpowiadac na pytania, ktorych zakres wciaz sie
poszerza. W chwili pisania tego tekstu modele typu GPT dobrze radzg sobie z pytaniami o fakty, pytaniami
wymagajacymi logicznego wnioskowania, czy analizy danych. Nie radzg sobie natomiast zbyt dobrze z
operacjami matematycznymi i wnioskowaniem, ktére wymaga wielu etapéw (np. ztozone zagadki
matematyczne, czy algorytmiczne). W kontekscie pracy z tekstem, modele mogg postuzyé do streszczania
tekstu, ale tez jego rozwijania na podstawie zalgzkowego pomystu. Dobrze sprawdzajg sie w roli
recenzenta, czy asystenta podczas pisania tekstu, wspomagajg wiec istotnie na prace autora, czy
redaktora, sugerujgc zmiany czy uzupetnienia. Szerokg game zastosowan umozliwia réwniez potgczenie
modeli generatywnych z narzedziami do automatyzacji, czy kodem wykonywalnych programéw. Modele
stajg sie wéweczas sercem ,agentow”, ktdrzy realizujg na przyktad automatyczng obstuge klienta (rozmowe
poprzez chat lub telefon, identyfikacje sprawy i jej rozwigzanie), automatyczne przetwarzanie
dokumentdéw, tworzenie kodu programodw (asystenci programowania), czy asystenci pomagajgcy
realizowac codzienne zadania, funkcjonujacy w telefonie komdrkowym.

6. Kierunki dalszych prac

Jak juz wspominalismy, przetwarzanie jezyka naturalnego wykorzystuje dzis najnowsze metody sztucznej
inteligencji, a postep wyznaczajg dzi§ w wiekszym stopniu kolejne konfiguracje gtebokich sieci
neuronowych (ang. deep neural networks) niz izolowane rozwigzania dla poszczegdlnych zadan. Czy
oznacza to, ze gtéwnie globalni gracze, dysponujacy wielka moca obliczeniowg i zindeksowanymi
zasobami Internetu bedg nadawacd ton rozwigzaniom NLP w przysztosci? Takie obawy podziela tez Komisja
Europejska, ktéra z jednej strony wdraza regulacje zapewniajgce mozliwos¢ rozwoju sztucznej inteligencji
z poszanowaniem praw cztowieka, takie jak rozporzadzenie w sprawie sztucznej inteligencji®, a z drugiej
probuje uniezalezni¢ sie od zagranicznych dostawcow technologii jezykowej tworzac wiasne rozwigzania
w rodzaju systemu eTranslation®, wspierajgc inicjatywy zmierzajace do budowy europejskiej przestrzeni
danych jezykowych (Language Data Space, LDS) czy infrastruktury danych i ustug dla technologii
jezykowych (w ramach Alliance for Language Technologies, ALT-EDIC)3,

3 https://clarin-pl.eu

4 https://korpusomat.eu

5 https://artificialintelligenceact.eu/

6 https://commission.europa.eu/resources-partners/etranslation pl

7 https://language-data-space.ec.europa.eu/

8 https://language-data-space.ec.europa.eu/related-initiatives/alt-edic_en
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Jakie wnioski ptyng z tego faktu dla badaczy w Polsce? Rozwdj inzynierii lingwistycznej w naszym kraju
wydaje sie postepowaé wraz z rozwojem Swiatowym. Natomiast rosngca rola danych w zadaniach
zwigzanych ze sztuczng inteligencjg sprawia, ze oprdcz dziatajgcego juz dos$é sprawnie programu
otwierania danych publicznych szczegélnie istotna wydaje sie organizacja statego modelu rozwoju
korpusu referencyjnego dla jezyka polskiego. Projekt Narodowego Korpusu Jezyka Polskiego
(Przepidrkowski i in. 2012) zakonczyt sie ponad 10 lat temu, nowsza inicjatywa Korpusu Wspodtczesnego
Jezyka Polskiego® dotyczyta zbierania danych tekstowych do roku 2020, a kolejne prace realizowane w
trybie projektowym (czyli z okreslong datg zakonczenia prac i zbierania danych) bedg zawsze generowac
wyniki nieaktualne juz w momencie ich zakonczenia. W ramach krajowych infrastruktur CLARIN-PL i
DARIAH-PL udaje sie co prawda utrzymywac korpusy monitorujgce (zbierajgce dane na biezgco ze stron
internetowych w danym jezyku), takie jak Monco®, PAJONK!, czy PAWUK'? (jezyk ukraifski), ale
zapewnienie Srodowisku naukowemu dostepu do aktualnych danych referencyjnych wydaje sie coraz
bardziej palgce i wymaga systemowego rozwigzania.

Inng obserwowang tendencjg jest coraz powszechniejsze wykorzystywanie modeli wielojezycznych, co
przenosi punkt ciezkosci z niskopoziomowego rozwoju rozwigzan specyficznych dla danego jezyka na
adaptacje istniejgcych modeli. Dla krajowych badaczy oznacza to szanse na skupienie sie na
zaawansowanych wtasnosciach lingwistycznych jezyka polskiego, tworzeniu synergii miedzy
jezykoznawstwem a inzynierig i mozliwos¢ uzyskania wsparcia miedzynarodowego. Dla spotecznosci
lokalnych — perspektywe wykorzystania tego trendu w efektywnym przetwarzaniu dialektéw i jezykéw
regionalnych takich jak kaszubski czy $lgski.

Na najwazniejszych konferencjach z dziedziny przetwarzania jezyka takich jak ACL (Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics) czy EMNLP (Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing) najczesciej prezentowane sg obecnie badania, ktdrych autorzy zastanawiajg sie, jak
pytaé¢ modele jezykowe o pozadang odpowiedz. Trend ten moze by¢ przejawem wytaniania sie nowego
sposobu dziatania i uzywania narzedzi jezykowych, opartego na zasadach wspétpracy z ,,ustuga jezykowa”
realizujgcg petne spektrum zadan wymagajgcych do tej pory specjalizowanych narzedzi. By¢ moze
zwiastuje to zmiane roli badacza-lingwisty, do ktérego zadan bedzie naleze¢ postawienie wtasciwego
pytania, dostarczenie danych do nauki i weryfikacji hipotez — a potem pozostawienie wyboru sposobu
przeprowadzenia analizy maszynie. Warto juz dzi$ zadbaé o to, by wykorzystaé te nowe mozliwosci jak
najefektywnie;j.

9 https://kwip.pl

10 https://monco-pl.clarin-pl.eu

1 https://pajonk.ipipan.waw.pl (planowane udostepnienie w roku 2025)
2 hitps://pawuk.ipipan.waw.pl
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