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@ czes¢ problemow jest Al-complete
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tokenizacja,

normalizacja,

rozpoznawanie bytéw,

lematyzacja lub

stemowanie,

rozpoznawanie czesci mowy (POS),

parsowanie (czyli w tym konteks$cie analizy sktadniowej)

Text 4* >tnkenizer>—> tagger parser ner
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Normalizacja

Czasami wraz z poprzednig operacja przeprowadza sie jednoczesnie tzw.
normalizacje, czyli np. zamienia stowa “trzy”, “trzeci” itd. na 3. Wszystko to
po to, zeby uprosci¢ sobie zycie i zmniejszy¢ rozmiary modelu.
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There was nothing about this storm that was as expected,”
said Jeff Masters, a metecrologist and founder of

Weather Underground. “Irma could have been so much worse,
If it had traveled 20 miles north of the coast of Cuba, you'd
have been looking at a (Category) 5 instead of a [Category) 3."

Crganization Location




Event Registry NER:
https://eventregistry.org/documentation?tab=

ner
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Visual display

Identified named entities

Text Startposition  End position  Type
Eisten 0 15 PERSON

1Mach 1879 16 2 DATE

18 Aorl 1955 2 s oATE

German-born 53 P NATIONALITY

theoretical physicist | 65 8 e

s & 8 NUMBER

one 130 1353 NUMBER

two 144 NUMBER

3 202 208 NUMBER
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Stemowanie (stemming)

@ jest to, ogd6lnie méwigcm obciecie wszelkiego rodzaju przedrostkéw i
przyrostkdw, majace na celu dotarcie do nieodmiennego “rdzenia” re-
prezentujacego wyraz,

Q@ istotne jest to, ze 6w rdzen niekoniecznie musi by¢ poprawnym stowem,

@ stemmer dziata najczesciej za pomoca pewnego zestawu regut, np. w
jez. angielskim usuwania koncéwek ed, ing, ly,

@ bardzo znany stemmer Portera (lata 80-te)
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Stemowanie

Stemmer Portera:
https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/def.
txt

In the rules below, examples of their application, successful or otherwise,
are given on the right in lower case. The algorithm now follows:

Step la
SSES -> S5 caresses -> caress
IEs > I ponies -> poni
ties > ti
S5 -» S5 caress - caress
s -> cats - cat
Step 1b
(m>0) EED -> EE feed - feed
agreed  -> agree
(*v*) ED -> plastered -> plaster
bled -> bled
(*w*) ING -> motoring -> motor
sing -> sing

If the second or third of the rules in Step lb is successful, the following

is done:
AT -> ATE conflat(ed) -» conflate
BL -> BLE troubl{ed) -> trouble
1Z -> IZE siz(ed) -> size

(*d and not (*L or *s or *Z))
-> single letter

hopp(ing)  -> hop
tann(ed) > tan
fall(ing)  -> fall
hiss(ing)  -> hiss
fizz(ed) > fizz
(m=1 and *a) -> E fail(ing)  -> fail

fil(ing) -> file


https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/def.txt
https://tartarus.org/martin/PorterStemmer/def.txt
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Lematyzacja

@ to sprowadzenie stowa do jego podstawowej postaci,

@ W przypadku czasownika bedzie do bezokolicznik, w przypadku rze-
czownika — mianownik liczby pojedynczej etc,

@ do wykonania tego zadania potrzebny jest stownik lub rozbudowany ze-
staw regut fleksyjnych dla danego jezyka.

Lemmatization

* Reduce inflections or variant forms to base form
* am, are, is — be
e car, cars, car's, cars' — car
* the boy's cars are different colors — the boy car be different color

* Lemmatization: have to find correct dictionary headword form
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@ musimy sie dowiedzie¢ z jakimi czeSciami mowy mamy do czynienia,
najlepiej réwniez w jakich odmianach,

@ zreguty informacje te zwraca lematyzator,

@ analiza moze by¢ oparta o stownik, ale nie zawsze bedzie to dziata¢ — tu
tez moga sie przydaé¢ metody statystyczne,

N N D O




Morfeusz R:
http://sgjp

.pl/morfeusz/morfeusz.html

Analizator morfologiczny Morfeusz

Podstawowe pojecia

Slowem nazywamy cigg znakéw w tekscie wjezyk Inym zwykle wydzielony odst lub znakami 1
slowo zinterpretowane — przypisane do konkretnego e opisane co do jego funkji gramatycznej

Analiza mortologicana pologana okredlntu la daneg slowa wszytKich o wezystiich eksemov, tfrych mote no byt vy
wyrazow na na elementarne skladniki morfolc
o ey 20 1ot plerwazy tarmin itar sis w érodowisko ozykoznavatv Kompuierowess

Ujednoznacznianiem morfologicznym nazywamy okreslanie na podstawie kontekstu, jakq forme realizue dane wystapienie

Nastgpujgee po soble analizg | g

Celem Jest Je jednostki slownika
informacji o formach — do lematéw.

Prayblizone haslowanie polegajace na odcigeiu 7e slow cagé przy jem. Me
W kontekécie Morfe wige o prawd: hasl
G do anals t synt utworzenie wykladnika formy odmiany danej prze

Program Morfeusz
Program Morfeusz wykonuje analizg morfologiczna dla jgzyka polskiego. W obecnej wersji nie zawiera modulu zgadujqcego niezt

Oto przykiad wynikéw dzialania programu dla tekstu ,Mam prébke analizy morfologiczne).”:

0 1 Mam mama substipligen:f
mamié impt:sg:sec:imperf
T 2 probke probka Substisgrace!
2 8 analizy analiza substisgigentt
bst:pl
E e riatioe
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Lematyzacja w R:
https://wilkowski.org/notka/1587

Prosta i szybka lematyzacja w R
z wykorzystaniem ustug Clarin

CENTRUM TECHNOLOGI
JEZYKOWYCH CLARIN-PL

Konsorcjum Clarin interfejs istyczny, na zdalne
przetwarzanie dokumentow tekstowych. Mozna swobodnie wykorzystac te ushugi
do pracy z tekstem w R. Oto prosty sposob na sprowadzanie do wspélnej, podstawowej

postaci wyrazow z wektora (czyli — w duzym skrocie — wskazanie lematow,
podstawowych form haslowych). Dzieki temu jestesmy w stanie np. przygotowac dobra

statystyke wyrazow czy wygenerowa poprawna chmure stow kluczowych dia tekstu.

Ponizszy przykiad wykorzystuje tager WCRFT. Tager to narzedzie, ktore dzieli tekst
na wyrazy i dia kazdego okreslone &

function(t,u) {


https://wilkowski.org/notka/1587
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@ problem z odwotaniami (anaphora resolution)

v
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sentence
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this,

a,
sentence

this is,
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a sentence

this is a,
is a sentence
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