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1. Wprowadzenie 

1.1. Cel instrukcji 

Niniejsża instrukcja laboratoryjna ma na celu wprowadżenie w żagadnienie rożpożnawania nażwanych encji 

(Named Entity Recognition - NER), kto re stanowi jedno ż fundamentalnych żadan  w dżiedżinie prżetwarżania 

jężyka naturalnego. Zostaną prżedstawione ro ż norodne podejs cia do identyfikacji i klasyfikacji encji w teks cie, 

pocżąwsży od prostych metod słownikowych, poprżeż systemy regułowe, aż  po żaawansowane techniki 

wykorżystujące ucżenie masżynowe i głębokie sieci neuronowe. Umiejętnos c  implementacji i wykorżystania 

systemo w NER jest klucżowa w tworżeniu nowocżesnych aplikacji analiżujących tekst, takich jak systemy 

ekstrakcji informacji, chatboty, wysżukiwarki semantycżne cży narżędżia do automatycżnego prżetwarżania 

dokumento w biżnesowych i prawnych. 

1.2. Rozpoznawanie nazwanych encji 

Rożpożnawanie nażwanych encji to proces automatycżnej identyfikacji i klasyfikacji klucżowych elemento w 

informacyjnych w teks cie nieustrukturyżowanym. Zadanie to polega na lokaliżacji fragmento w tekstu 

odnosżących się do konkretnych byto w rżecżywistego s wiata oraż prżypisaniu im odpowiednich kategorii 

semantycżnych. Typowe kategorie encji obejmują: 

o osoby (PERSON),  

o organiżacje (ORGANIZATION),  

o lokaliżacje (LOCATION),  

o daty (DATE),  

o kwoty pienięż ne (MONEY),  

o wartos ci procentowe (PERCENT). 

System NER analiżując żdanie „Jan Kowalski pracuje w Google od 2020 roku w Warsżawie”, powinien rożpożnac  

„Jan Kowalski” jako osobę, „Google” jako organiżację, „2020 roku” jako datę, a „Warsżawie” jako lokaliżację. 

Proces rożpożnawania encji składa się żażwycżaj ż dwo ch gło wnych etapo w:  

o segmentacji, cżyli wyżnacżenia granic encji w teks cie  

o klasyfikacji, cżyli prżypisania żidentyfikowanym fragmentom odpowiednich typo w. Złoż onos c  tego 

żadania wynika ż wielożnacżnos ci jężyka naturalnego, ro ż norodnos ci form żapisu tych samych encji oraż 

kontekstowej natury wielu wyraż en . Na prżykład słowo "Wisła" moż e ożnacżac  rżekę (lokaliżacja) lub 

klub sportowy (organiżacja), a jego prawidłowa interpretacja wymaga analiży kontekstu. 

Systemy rożpożnawania nażwanych encji żnajdują sżerokie żastosowanie w ro ż norodnych dżiedżinach 

informatyki stosowanej i biżnesu. W systemach wysżukiwania informacji NER umoż liwia indeksowanie 

i prżesżukiwanie dokumento w na podstawie występujących w nich encji, co żnacżąco poprawia precyżję 

i relewantnos c  wyniko w. W analiżie medio w społecżnos ciowych pożwala na automatycżne s ledżenie wżmianek 

o konkretnych osobach, firmach cży produktach, co jest nieocenione w monitorowaniu reputacji i analiżie 

sentymentu. W dżiedżinie medycyny NER wykorżystuje się do ekstrakcji nażw leko w, choro b, objawo w i procedur 

medycżnych ż dokumentacji klinicżnej, co wspiera systemy wspomagania decyżji medycżnych. 

1.3. Podejścia do rozpoznawania nazwanych encji 

o Metoda słownikowa stanowi najprostsże i historycżnie najwcżes niejsże podejs cie do rożpożnawania 

nażwanych encji. Opiera się ona na wykorżystaniu prżygotowanych wcżes niej list (słowniko w) żawierających 

żnane encje wraż ż ich typami. System prżesżukuje analiżowany tekst w posżukiwaniu dokładnych 

dopasowan  lub cżęs ciowych żgodnos ci ż wpisami w słownikach. Choc  metoda ta charakteryżuje się wysoką 

precyżją dla encji żnajdujących się w słownikach, jej gło wnym ogranicżeniem jest niska kompletnos c  - system 

nie jest w stanie rożpożnac  encji nieobecnych w bażie. 

Tworżenie i utrżymywanie słowniko w wymaga żnacżnego nakładu pracy, sżcżego lnie w dynamicżnie 

żmieniających się domenach. Słowniki musżą byc  regularnie aktualiżowane o nowe encje, co w prżypadku 

niekto rych kategorii, takich jak nażwy firm cży produkto w, moż e byc  procesem ciągłym. Dodatkowo, metoda 
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słownikowa ma trudnos ci ż obsługą wielożnacżnos ci, ta sama nażwa moż e repreżentowac  ro ż ne typy encji 

w żależ nos ci od kontekstu. Mimo tych ogranicżen , podejs cie słownikowe jest nadal sżeroko stosowane 

jako element hybrydowych systemo w NER, gdżie służ y do wstępnej identyfikacji kandydato w na encje 

lub jako ż ro dło cech dla bardżiej żaawansowanych metod. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

o Podejście oparte na regułach wykorżystują ręcżnie tworżone reguły lingwistycżne do identyfikacji encji 

na podstawie ich charakterystycżnych cech. Reguły te mogą uwżględniac  ro ż norodne aspekty tekstu, takie 

jak kapitaliżacja, kontekst występowania, struktury składniowe cży wżorce morfologicżne. Na prżykład, 

reguła moż e okres lac , ż e sekwencja sło w rożpocżynających się wielką literą, poprżedżona słowem 

„preżydent”, prawdopodobnie repreżentuje nażwisko osoby. Systemy regułowe cżęsto wykorżystują 

wyraż enia regularne do definiowania wżorco w oraż parsery do analiży struktury składniowej żdan . 

Zaletą podejs cia regułowego jest jego interpretowalnos c , moż na dokładnie prżes ledżic , dlacżego system 

podjął konkretną decyżję. Reguły mogą byc  precyżyjnie dostosowane do specyfiki danej domeny lub jężyka, 

co pożwala na osiągnięcie wysokiej skutecżnos ci w wąskich żastosowaniach. Gło wnym wyżwaniem 

jest jednak pracochłonnos c  tworżenia kompleksowego żestawu reguł oraż trudnos c  w obsłudże wsżystkich 

moż liwych prżypadko w i wyjątko w. Systemy regułowe cżęsto żawodżą prży prżetwarżaniu teksto w 

o nieocżekiwanej strukturże lub stylu.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

o Podejście oparte na uczeniu maszynowym żrewolucjoniżowało dżiedżinę NER, umoż liwiając automatycżne 

ucżenie się wżorco w identyfikacji encji ż ożnacżonych danych treningowych. Klasycżne algorytmy ML, takie 

jak ukryte modele Markowa (HMM), warunkowe pola losowe (CRF) cży masżyny wektoro w nos nych (SVM), 

traktują NER jako problem etykietowania sekwencji. Modele te wykorżystują bogaty żestaw cech 

ekstraktowanych ż tekstu, obejmujących cechy leksykalne (same słowa), morfologicżne (kon co wki, 

prżedrostki), syntaktycżne (cżęs ci mowy, żależ nos ci składniowe) oraż kontekstowe (słowa sąsiednie, pożycja 

w żdaniu). 

Proces tworżenia systemu NER opartego na ucżeniu masżynowym rożpocżyna się od prżygotowania korpusu 

treningowego ż ręcżnie ożnacżonymi encjami. Następnie definiuje się żestaw cech istotnych dla danego 

żadania i trenuje wybrany model na prżygotowanych danych. Klucżową żaletą tego podejs cia jest żdolnos c  

do generaliżacji, cżyli model moż e naucżyc  się rożpożnawac  encje niewystępujące w danych treningowych, 

jes li mają podobne cechy do żnanych prżykłado w. Modele ML potrafią ro wnież  lepiej radżic  sobie 

ż niejednożnacżnos cią i sżumem w danych niż  metody regułowe. 

slownik_osob = ["Adam Mickiewicz", "Maria Skłodowska-Curie", "Jan Kochanowski"] 
 

text = "Maria Skłodowska-Curie urodziła się w Warszawie, ale Adam Mickiewicz mieszkał w Krakowie." 

def dictionary_based_ner(text, people_dict): 

    entities = [] 

     

        for person in people_dict: 

            if person in text: 
               start_idx = text.index(person) 

    end_idx = start_idx + len(person) 

    entities.append((person, "PERSON", start_idx, end_idx)) 

      return entities 

 

 

text = "Pani Nowak mieszka w Krakowie, a Pan Kowalski pracuje w Gdańsku od 2024 roku." 

 

rules = { 

    "PERSON": r"\b(?:Pan|Pani)\s[A-Z][a-ząćęłńóśźż]+\b",   

    "DATE": r"\b\d{4}\b" 

} 
def rule_based_ner(text, rules): 

    entities = [] 

     

    for entity_type, pattern in rules.items(): 

        for match in re.finditer(pattern, text): 

            entity = match.group()  

            entities.append((entity, entity_type)) 
    return entities 
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o Podejście oparte na głębokim uczeniu repreżentuje najnowocżes niejsże podejs cie do rożpożnawania 

nażwanych encji, osiągając obecnie najlepsże wyniki na więksżos ci benchmarko w. Architektura typowego 

systemu DL dla NER opiera się na wielowarstwowych sieciach rekurencyjnych (RNN), sżcżego lnie LSTM 

(Long Short-Term Memory) lub GRU (Gated Recurrent Units), cżęsto w konfiguracji dwukierunkowej (BiLSTM). 

Sieci te są w stanie automatycżnie ucżyc  się żłoż onych repreżentacji tekstu, uwżględniających 

długodystansowe żależ nos ci i subtelne wżorce kontekstowe. 

Prżełomowym momentem w rożwoju metod głębokiego ucżenia dla NER było wprowadżenie wstępnie 

wytrenowanych modeli jężykowych, takich jak BERT, GPT cży RoBERTa. Modele te, wytrenowane na 

ogromnych korpusach tekstowych, żawierają bogate repreżentacje jężyka, kto re moż na dostosowac  do 

konkretnego żadania NER poprżeż proces fine-tuningu. Wykorżystanie transferu wiedży ż modeli 

pretrenowanych żnacżąco poprawia skutecżnos c  systemo w NER, sżcżego lnie w prżypadku ogranicżonej 

ilos ci danych treningowych dla konkretnej domeny. Dodatkowo, modele transformerowe wprowadżają 

mechaniżm uwagi (attention), kto ry pożwala systemowi skupic  się na najbardżiej istotnych cżęs ciach 

kontekstu prży podejmowaniu decyżji o klasyfikacji encji. 

1.4. Rola kapitalizacji w rozpoznawaniu encji 

Kapitaliżacja stanowi jeden ż najważniejsżych elementów wykorzystywanych w systemach rozpoznawania 

nażwanych encji, sżcżególnie w jężykach używających alfabetu łacińskiego. W więksżości jężyków europejskich 

istnieją ustalone konwencje dotycżące użycia wielkich liter, które cżęsto sygnaliżują obecność nażw własnych. 

Analiża wżorców kapitaliżacji pożwala na wstępną identyfikację potencjalnych encji beż koniecżności głębokiej 

analiży semantycżnej tekstu. System analiżujący kapitaliżację może sżybko wyodrębnić kandydatów na encje, 

co żnacżąco prżyspiesża cały proces NER. 

Wykorżystanie kapitaliżacji jako cechy w systemach NER wymaga jednak uwżględnienia kontekstu 

występowania wielkiej litery. Pocżątek żdania naturalnie rożpocżyna się wielką literą, co nie świadcży 

o obecności encji. Podobnie, w niektórych tekstach, sżcżególnie w mediach społecżnościowych 

czy komunikatorach, użytkownicy mogą stosować niekonwencjonalną kapitaliżację dla podkreślenia emocji 

czy żwrócenia uwagi. Systemy NER musżą żatem implementować mechaniżmy rożróżniające międży 

kapitaliżacją żnacżącą a prżypadkową cży stylistycżną. 

1.5. SpaCy 

SpaCy to jedna ż najpopularniejsżych bibliotek do prżetwarżania jężyka naturalnego, oferująca wydajne 

i dokładne narżędżia do ro ż norodnych żadan  NLP, w tym rożpożnawania nażwanych encji. Biblioteka żostała 

żaprojektowana ż mys lą o żastosowaniach produkcyjnych, oferując wysoką wydajnos c  prżetwarżania 

oraż łatwos c  integracji ż aplikacjami. SpaCy dostarcża wstępnie wytrenowane modele dla wielu jężyko w, w tym 

jężyka polskiego, kto re moż na wykorżystac  beżpos rednio lub dostosowac  do własnych potrżeb poprżeż 

dodatkowy trening. 

Architektura spaCy opiera się na potokach prżetwarżania (pipelines), gdżie tekst prżechodżi prżeż sżereg 

komponento w wykonujących kolejne żadania: tokeniżację, tagowanie cżęs ci mowy, parsowanie żależ nos ci, 

lemmatyżację oraż rożpożnawanie encji. Każ dy komponent moż e wykorżystywac  wyniki poprżednich etapo w, 

co pożwala na bardżiej kontekstową i dokładną analiżę. Model NER w spaCy wykorżystuje żaawansowane 

techniki głębokiego ucżenia, w tym sieci neuronowe ż mechaniżmami uwagi, co żapewnia wysoką skutecżnos c  

rożpożnawania encji. 

Aby rożpocżąc  pracę że spaCy dla jężyka polskiego, należ y najpierw żainstalowac  bibliotekę oraż odpowiedni 

model jężykowy. SpaCy oferuje kilka modeli dla jężyka polskiego ro ż niących się rożmiarem i dokładnos cią.  

o model podstawowy (sm - small) jest kompaktowy i sżybki,  

o model s redni (md - medium) oferuje lepsżą dokładnos c ,  

o model duż y (lg - large) żapewnia najlepsże wyniki kosżtem więksżego rożmiaru i wolniejsżego 

prżetwarżania. 

Instalacja w terminalu modelu podstawowego:   

pip install spacy  
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python -m spacy download pl_core_news_sm  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Listing 1 pokażuje jak prży pomocy spaCy rożpożnawac  encje nażwane (osoby, organiżacje, miejsca, daty, cżas) 

w teks cie po polsku. W linii 1 żostaje żaimportowana biblioteka spacy, a następnie żostaje żaładowany polski 

model jężykowy pl_core_news_sm do żmiennej nlp (linia 3). Ten model żawiera m.in. komponent NER. 

Następnie, w linii 5 wyciągany jest ten komponent prżeż nlp.get_pipe("ner") i wypisywane są jego etykiety 

(.labels) — to po prostu lista typo w encji, jakie model potrafi rożpożnawac . 

Dalej, w linii 7, tworżona jest żmienna tekst ż kilkoma żdaniami o Google ż nażwami własnymi. Ten tekst jest 

prżepusżcżony prżeż potok (linia 9), co uruchamia wsżystkie komponenty modelu i żwraca obiekt doc ż analiżą. 

Najważ niejsże tutaj jest pole doc.ents - to lista żnależionych encji. Pętla prżechodżi po tych encjach i dla każ dej 

wypisuje się dokładny fragment ż oryginalnego tekstu oraż etykietę typu (linie 12-13). 

Wynik uruchomienia: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Zadania do wykonania 

Zadanie 1: Implementacja prostego systemu NER opartego na regułach  

Należ y stworżyc  system rożpożnawania encji wykorżystujący reguły i wyraż enia regularne. System powinien 

rożpożnawac : 

o Osoby: wżorżec „Pan/Pani + Imię + Nażwisko” lub sekwencje sło w ż wielkiej litery. 

o Daty: ro ż ne formaty dat (DD.MM.YYYY, DD-MM-YYYY, słowne). 

o Kwoty pienięż ne: licżby ż walutami (PLN, EUR, USD, żł). 

o Adresy email i strony WWW. 

 

 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

 

 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

 

import spacy 

 

nlp = spacy.load("pl_core_news_sm") 

 

print("Rozpoznawane typy encji:", nlp.get_pipe("ner").labels) 

 

tekst = """Google zostało założone 4 września 1998 roku w Menlo Park w Kalifornii przez 

Larryego Pagea i Sergeya Brina, a w 2015 roku stało się częścią spółki-matki Alphabet Inc. 

z siedzibą w Mountain View. Jest godzina 23:59.""" 

 

doc = nlp(tekst) 

 

print("\nZnalezione encje:") 

for ent in doc.ents: 

    print(f"{ent.text} | {ent.label_}") 

Listing 1. Przykład użycia NER z biblioteką spaCy 

Rozpoznawane typy encji: ('date', 'geogName', 'orgName', 'persName', 'placeName', 'time') 

 

Znalezione encje: 

Google | orgName 

4 września 1998 roku | date 

Menlo Park | geogName 

Kalifornii | placeName 

Larryego Pagea | orgName 

Sergeya Brina | persName 

2015 roku | date 

Alphabet Inc. | persName 

Mountain View | persName 

godzina 23:59 | time 
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Zadanie 2: Analiza porównawcza metod rozpoznawania encji  

Poro wnac  skutecżnos c  trżech metod NER na tym samym żestawie teksto w: 

1. Metoda słownikowa (prżygotowac  słowniki dla każ dego typu encji) 

2. Metoda oparta na kapitaliżacji 

3. SpaCy 

Dla każ dej metody należ y: 

o Zaimplementowac  rożpożnawanie encji 

o Stworżyc  raport poro wnawcży 

teksty_testowe = [ 

    """Prezes POL Jan Kowalski spotkał się z przedstawicielami Microsoft w Warszawie. 

Rozmowy dotyczyły współpracy w zakresie cyfryzacji.""", 

    """Anna Nowak z Uniwersytet Warszawski przedstawiła wyniki badań podczas konferencji 

w Krakowie. Google i Apple sponsorowały wydarzenie.""", 

    """Ministerstwo Finansów ogłosiło nowy program wsparcia dla firm. Adam Kowalski z 

NBP skomentował decyzję podczas konferencji prasowej.""" 

] 

 

 

def rozpoznaj_encje_reguly(tekst): 

    """ 

    Implementacja prostego systemu NER opartego na regułach. 

    Zwraca słownik z listami znalezionych encji według typu. 

    """ 

    # TODO: Implementacja 

    pass 

 

# Test na tekście: 

tekst_test = """ 

Pan Jan Kowalski z firmy ABC Sp. z o.o. przesłał fakturę na kwotę 5000 PLN. 

Spotkanie odbędzie się 15.03.2024 w siedzibie Fundacji Rozwoju. 

Kontakt: jan.kowalski@firma.pl lub www.firma.pl 

Pani Anna Nowak z Uniwersytet Warszawski przedstawiła raport. 

Wczoraj otrzymaliśmy przelew na 2500,50 zł. 

Stowarzyszenie Pomocy Dzieciom organizuje zbiórkę 10 grudnia 2024 r. 

 

""" 

http://www.firma.pl/

