Streszczenie

Systemy rozumienia jezyka naturalnego (RJN) sa kluczowym komponentem asystentow gto-
sowych i powinny dziata¢ niezawodnie w warunkach rzeczywistego uzycia, gdzie nawet nie-
wielkie btedy moga prowadzi¢ do niepoprawnego wykonania komendy uzytkownika. Niniej-
sza rozprawa analizuje praktyczne metody ulepszania takich systemow oraz ich automatycz-
nej diagnostyki ukierunkowanej na problemy istotne z perspektywy produkcyjnej. Gtowna
praktyczna obserwacja rozprawy jest to, ze jakos¢ RJN czesto moze zostac¢ znaczaco popra-
wiona poprzez identyfikacje dominujacych probleméw i zastosowanie wyspecjalizowanych
metod ukierunkowanych na ich rozwigzanie. Rozprawa powstata w ramach doktoratu wdro-
zeniowego realizowanego w Samsung R&D Institute Poland i odzwierciedla ewolucje komer-
cyjnych systeméw RJN w latach 2022-2026: od klasycznych systeméw SLU (ang. spoken lan-
guage understanding), przez asystenty oparte na modelach LLM (ang. large language models),
az po agenty GUL

W przypadku SLU jednym z gtéwnych probleméw wdrozeniowych jest wysoki koszt roz-
szerzania systemu o nowe jezyki. Rozprawa przedstawia procedure translate—train, w ktorej
relatywnie maty model LLM zostal zaadaptowany do generowania zaanotowanych danych
treningowych dla nowych jezykow. Kluczowym wnioskiem jest to, ze dzieki translacji maszy-
nowej koszty recznego tworzenia danych moga zostac znaczaco zredukowane. Na publicznym
benchmarku MultiATIS++ metoda poprawia srednia skutecznos¢ o 7,1 punktu procentowego
wzgledem najlepszej metody bazowej oraz uzyskuje wynik slot F1 na poziomie 89,68% dla
szesciu docelowych jezykow.

Rozprawa pokazuje rowniez, ze znaczace poprawy jakosci systemoéw RJN mozna uzyskaé
bez kosztownego dotrenowywania modelu bazowego. W kontekscie asystentow opartych na
modelach LLM rozprawa przedstawia metode Non-Linear Inference-Time Intervention (NL-
ITI), ktora modyfikuje wybrane reprezentacje wewnetrzne, aby zwiekszy¢ prawdziwos¢ odpo-
wiedzi zwracanych przez model. Na benchmarku Truthful QA NL-ITI poprawia wynik gtowne;j
metryki MC1 z 36,35% do 50,19%, wyraznie przewyzszajac bazowa metode I'TI. Dla multimo-
dalnych agentéw GUI rozprawa wprowadza architekture ClickAgent, ktora oddziela wyso-
kopoziomowe rozumowanie i refleksje od precyzyjnej lokalizacji UL. Na benchmarku AITW
ClickAgent osiaga 73,5% skutecznosci realizacji zadan. Wyniki te pokazuja, ze ulepszanie sys-
temow RJN moze by¢ czesto realizowane efektywniej poprzez ukierunkowang interwencje w
reprezentacje wewnetrzne lub modularng przebudowe systemu niz przez kosztowne i ryzy-
kowne dotrenowywanie modelu bazowego.

Rozprawa pokazuje takze, ze sama skutecznos¢ zadaniowa nie wystarcza do oceny go-
towosci systemow RJN do komercyjnego wdrozenia. Taka ocena powinna by¢ uzupeiniona
diagnostyka skupiona na problemach, ktére moga wystapi¢ w srodowisku produkcyjnym. W
pracy wskazano réwniez istotne ograniczenie klasyfikatorow probingowych: nie uwzgled-

niaja one tego, jak latwo wydoby¢ informacje z reprezentacji wewnetrznych modelu, dla-



tego same w sobie nie sg wystarczajace do oceny systemoéw RJN. W rozprawie odniesiono
si¢ do tych ograniczen, proponujac metody diagnostyczne interfejsow, przez ktore systemy
RJN moga by¢ sterowane, manipulowane lub zakl6cane. W kontekscie interfejsu wejsciowego
modelu rozprawa definiuje autoryzowang i nieautoryzowana sterowalnos¢ oraz pokazuje, ze
obecne modele LLM moga by¢ silnie ukierunkowane w strong niepozadanych zachowan za
pomoca podstawowych manipulacji promptem. Rozprawa omawia takze mozliwe zabezpie-
czenia, wskazujac wymazywanie umiejetnosci i wiedzy modelu jako obiecujacy kierunek. W
czesci dotyczacej interfejsu dekodowania rozprawa wprowadza metode Unconditional Token
Forcing (UTF), ktéra pozwala na wydobywanie ukrytych danych, takich jak znaczniki identy-
fikacyjne, ukryte wiadomosci lub wyzwalacze behawioralne, z wag modelu LLM. Przedstawia
takze wariant defensywny, Unconditional Token Forcing Confusion (UTFC), dla ktérego jak
dotad nie zidentyfikowano skutecznej metody ekstrakeji. Dla interfejsu wizualnego rozprawa
wprowadza metode Adversarial Confusion Attack (ACA), ktéra testuje odpornos¢ multimo-
dalnych modeli LLM przez wprowadzenie ich w stan wysokiej niepewnosci dekodowania, pro-
wadzacy do halucynacji odpowiedzi. W rozprawie pokazano, ze ta metoda ataku jest skuteczna
zaro6wno w przypadku modeli open-source, jak i komercyjnych, takich jak GPT-5. Moze by¢
takze wykorzystana w scenariuszu adversarial CAPTCHA jako mechanizm blokujacy dziata-

nie agentow GUL
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