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Zadanie

Korekta btedow jezykowych w tekstach pisanych.
Przyktadowe rodzaje btedow:

e Dbtedy fleksyjne

e Dbtedy interpunkcyjne

e btedy sktadniowe
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Korekta tekstu w jezyku
polskim — stan wiedzy
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Zbiory danych

1. The WIKEd Error Corpus: Automatic Extraction of Polish Language
Errors from Text Edition History (Grundkiewicz, 2013)
(https://github.com/snukky/wikiedits)

2. Polish GEC Test Dataset (Ermlab, 2023)
(https://github.com/Ermlab/polish-gec-datasets)
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https://github.com/snukky/wikiedits
https://github.com/Ermlab/polish-gec-datasets
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WIiKkEd Error Corpus

Zalety:

rozmiar (miliony edycji)
teksty pisane przez ludzi
roznorodne edycje
otwarta licencja

Wady:

edycje to nie tylko korekta btedéw
teksty sg wyjete z kontekstu
brak podziatu na train/test



WIKEd Error Corpus — przykiady

Saint-simon byt raczej bierny jeslichodzi o podejscie do spraw wiasnej kariery.
Saint-simon byt raczej bierny jesli chodzi o podejscie do spraw wtasnej kariery.

Seattle SuperSonics — klub NBA z Seattle w stanie Waszyngton istniejgcy od
1967 r. do 2008.

Seattle SuperSonics — byty klub NBA z Seattle w stanie Waszyngton istniejgcy
od 1967 r. do 2008.

Dziewczyna Wiktora(przyjaciela Adama) pracuje w agencji "Wikam".Zakochana
w Adamie
Dziewczyna Wiktora(przyjaciela Adama) pracuje w agencji "Wikam",
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Ermlab GEC Dataset

Zalety:
e czescC anotacji ekspertow
e otwarta licencja

Wady:
e wiekszosc¢ tekstdw bazuje na wikipedii/ksigzkach
e nienaturalne btedy
e brak podziatu na train/test
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Modele

1. LanguageTool (PL)
2. Modele neuronowe

Models 2 # polish error Full-text search Y Add filters Tl Sort: Trending

® szymonj/polish-simple-error
j eration « Updated May

@ jagiyahh/simple-polish-stylistic-errors

t Classification « Updated Jun 12,2023 « %1
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Prace naukowe

uam.edu.pl



Co jest potrzebne do rozwoju
dziedziny w Polsce?
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Odpowiedz: Benchmark

Wymagania:
e prawdziwe, roznorodne btedy
e Wwiedza ekspercka
e wysokiej jakosci anotacje
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Benchmark — Polish GEC

Cechy benchmarku:
e 304 przyktadow dev set
500 przyktadow test set
przyktady przygotowane/anotowane przez lingwistow
teksty pisane przez rodzimych uzytkownikow jezyka
roznorodne domeny tekstow
autentyczne przyktady
nowe podejscie do ewaluac;i
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Miary ewaluacji
Standardowa metryka GEC: F0.5 score
Na jakim systemie nam zalezy?

Odpowiedz: system, ktorego celem jest znalezienie wszystkich btedow
w tekscie. (recall oriented evaluation)

Wybrana miara: F1.5 score
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Czy wszystkie btedy powinnismy
traktowac tak samo?

Feature name Dev Test
Erroneous tokens 5.63% | 5.65%
M operation rate 19.98% | 18.27%
U operation rate 8.39% | 7.63%
R operation rate 71.63% | 74.10%

Punctuation error rate | 38.18% | 35.11%
Letter case error rate | 1.65% 1.65%

Propozycja: rozszerzenie F[3 score na FB-raw score




FB-raw score

Jak obliczy¢ F[3-raw score?

FB score po 2 operacjach:
e |owercasing tekstu zrodtowego & poprawionego
e usuniecie znakow interpunkcyjnych

Przyktad:
Szanowny Panie, prosze dostarczy¢ dokument do biura. —
szanowny panie prosze dostarczy¢ dokument do biura
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Ewaluacja wybranych rozwigzan
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Parametry ewaluacji LLMow

Temperatura: 0

Beam size: 1

Prompt: Dokonaj korekty btedow w nastepujgcym tekscie zgodnie z
zasadami poprawnej polszczyzny. Popraw btedy, ale nie zmieniaj stylu
ani ptynnosci wypowiedzi. Zastosuj poprawne symbole wiasciwe
jezykowi polskiemu, np. cudzystowy (,, ”) oraz mysiniki (—). Koniecznie
zwroc tylko poprawiong wersje tekstu, bez zadnych dodatkowych
wyjasnien, komentarzy, oznaczen zmian ani uwag! Tekst do korekty:
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Wyniki ewaluacji

Model
LanguageTool (PL rules)
Llama-3.1-70B-Instruct
Gemma-2-27b-it
Bielik-11B-v2.3-Instruct
PLLuUM-12B-nc-instruct

PLLuUM-8x7B-nc-instruct

Size

70B

27B

11B

12B

46.7B

F1.5

15.38

62.61

63.17

53.13

47.30

47.06

F1.5-raw

13.09

53.96

56.08

59.18

50.71

50.91



Roznice miedzy modelami PLLuUM

Model P R F1.5 P-raw R-raw | F1.5-raw
PLLuUM-12B-chat 40.36 | 46.40 | 44.36 34.90 52.80 45.61
PLLuUM-12B-instruct 83.56 | 35.83 | 43.47 78.69 39.25 46.41
PLLuUM-12B-nc-chat 56.96 | 48.27 | 50.65 | 50.44 53.62 52.60

PLLUM-12B-nc-instruct 89.18 | 39.14 @ 47.30 86.15 42.87 50.71

- wersje instruct proponujg bardziej restrykcyjne zmiany
- wersje *-nc-* dajg lepsze wyniki
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Czy zbior bedzie dostepny publicznie?

Zbior danych bedzie dostepny w postaci wyzwania uczenia
maszynowego.
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Adaptacja LLMow do korekty tekstow
osoOb uczacych sie jezyka (en)
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Problem

teksty nie brzmig naturalnie

LLMy wprowadzajg zmiany redakcyjne
wynikiem jest wyzszy recall kosztem precision
celem sg precyzyjne, minimalne poprawy btedow



Jak mozna dostosowac¢ LLMy do zadania?

e Technika data augmentation
e Technika training schedule
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Technika — data augmentation

e Powszechna praktyka: odrzucenie przyktadéw pozbawionych
btedow

e (Czy ta praktyka ma zastosowanie do LLMow?

e Moze warto sprobowac odwrotnego podejscia?

Przyktad:
Alice have a cat. — Alice has a cat.

Augmentacja:
Alice have a cat. — Alice has a cat.
Alice has a cat. — Alice has a cat.
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Data augmentation —wyniki (Gemma 2 9b)

) Erroneous sentences BEA-dev JFLEG-dev
Dataset processing approach
FCE-train BEA-train P R Fos GLEU
ONLY-ERRONEOUS 100% 100% 60.74 58.79 60.34 58.16
UNCHANGED 65.43% 69.02%  68.99 57.12 66.24 58.73
AUGMENTED 39.55% 40.83% 7142 5342 66.92 58.21
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Technika —training schedule

Pomyst na harmonogram treningu:
1. Trening tylko na btednych przyktadach
2. Trening tylko na poprawnych przyktadach z obnizonym learning rate

Intuicja: w drugim etapie mozemy kontrolowac jak bardzo model nauczy
sie tego, zeby nie wprowadzaé¢ zmian w tekscie.

Dataset: FCE-Train with Dataset: W&I+LOCNESS Dataset: W&|+LOCNESS
data augmentation (only erroneous examples) (only correct examples)
Epochs: 1 —> | Epochs: 1 » Epochs: 1

Learning rate: 5e-6 Learning rate: 5e-6 Learning rate: 3e-7

Figure 1: Visualization of the fine-tuning process for our best performing Gemma 2 model on the BEA-dev dataset.
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Training schedule —wyniki (Gemma 2 9b)

) FCE-train BEA-dev JFLEG-dev
Learning rate Augmented

P R Fos GLEU

le-7 X 65.90 58.18 |64.19 58.58
le-7 v 65.10 58.33 |63.62 58.60
2e-7 X 69.30 56.05 |66.17 58.64
2e-7 v 69.22 5640 |66.21 58.66
2.5e-7 X 7094 53.73 66.67 58.47
2.5¢e-7 v 7096 54.40 |66.89 58.28
3e-7 X 73.63 48.72 |66.80 57.60
3e-7 v 73.52 50.10 ]67.23 57.90
3.5¢e-7 X 75.81 44,92 166.65 56.74
3.5e-7 v 75.38 46.82 |67.18 57.35
4e-7 X 7749 40.15 165.34 55.48
4e-7 v 76.74 43.49 166.57 56.15
S5e-7 X 79.74 2479 155.29 50.26
Se-7 v 78.88 31.78 160.85 52.91
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Wyniki na zbiorach testowych

Model Size CoNLL-2014-test BEA -test
P R Fos P R Fos

TS Large (Rothe et al., 2021) 700M - - 66.04 - - 72.06
TS5 XL (Rothe et al., 2021) 3B - - 67.65 - - 73.92
TS5 XXL (Rothe et al., 2021) 1B - - 68.75 - - 75.88
GECToR (Tarnavskyi et al., 2022) 355M 7440 41.05 64.00 80.70 53.39 |73.21
TemplateGEC (Li et al., 2023) 770M  74.80 50.00 68.10 76.80 64.80 |74.10
FLAN-TS5 XXL (Cao et al., 2023) 11B  75.00 53.80 69.60 78.80 68.50 |76.50
DeCoGLM (Li and Wang, 2024) 335M  75.10 4940 68.00 77.40 64.60 |74.40
BART Base (Wang et al., 2024) 400M 76.20 5220 69.80 77.70 67.50 |75.40
Llama-2-13B (Omelianchuk et al., 2024) 13B  77.30 45.60 67.90 74.60 67.80 |73.10
Mistral-7B-EPO (Liang et al., 2025) 7B 76.71 52.56 70.26 78.16 68.07 |75.91
Gemma 2 Augmentation OB 7380 56.16 69.43 7486 71.35 |[74.13
Gemma 2 Training-Schedule 9B 7574 51.47 69.24 79.87 6990 |77.41
Gemma 2 (27B) Training-Schedule 27B  77.38 47.88 68.89 82.28 67.03 |78.70




WhniosKki

e Istnieje mozliwos¢ dostosowania modelu pod wysokie precision

e Operacja w drugg strone jest ciezsza
e LLMy majg obecnie wiekszy potencjat niz modele encoder-

only/encoder-decoder
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Dziekuje za uwage!

Zachecam do zadawania pytan:)

Kontakt:

Adres e-mail: ryszard.staruch@amu.edu.pl
Linkedin: https://www.linkedin.com/in/ryszard-staruch
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