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Streszczenie

Projekt obejmuje analize i przewidywanie podobienstwa pytan w zestawie danych Quora Question Pairs.
Przetwarzane sg dane tekstowe, przeprowadzana jest ekstrakcja cech za pomocg TF-IDF oraz réznych miar
podobienistwa, a nastepnie budowany jest model uczenia maszynowego wykorzystujac eXtreme Gradient
Boosting (XGBoost). Wyniki sa oceniane pod katem metryki accuracy i F1-score.

1 Wstep
1.1 Cel

Celem projektu jest stworzenie modelu, ktéry bedzie w stanie przewidzie¢, czy dwie pytania z Quora sa du-
plikatami. Analiza taka moze poméc w lepszym zarzadzaniu treécig na platformie oraz poprawie do$wiadczen
uzytkownikéw.

1.2 Zakres

Projekt obejmuje peten proces przetwarzania danych, od czyszczenia i przygotowania danych tekstowych,
przez ekstrakcje cech, az po budowe i oceng modelu predykcyjnego. Wykorzystatam metody takie jak wektory
TF-IDF, podobienstwo kosinusowe, miara Jaccarda oraz odlegto$¢ Levenshteina.

1.3 Metodyka
W projekcie uzyltam nastepujacych narzedzi i metod:
e Python i biblioteki: numpy, pandas, nltk, scikit-learn, scipy, xgboost
e Przetwarzanie jezyka naturalnego: stemming, usuwanie stop-words, usuwanie kontrakcji
e Ekstrakcja cech: wektory TF-IDF, podobienstwo kosinusowe, miara Jaccarda, odlegtos¢ Levenshteina

e Modelowanie: XGBoost, GridSearchCV do optymalizacji hiperparametréw

2 Czesé Teoretyczna

2.1 Stemming

Stemming jest technikg redukcji wyrazow do ich podstawowych form, czyli rdzeni. Przyktadowo, stowa takie
jak “running” i “runner” zostang zredukowane do “run”. W projekcie wykorzystywany jest Porter Stemmer,
ktory jest jednym z najpopularniejszych algorytmoéw stemmingu.

2.2 Usuwanie Stop-Words

Usuwanie stop-words to kolejny wazny krok w przetwarzaniu tekstu. Stop-words to najczesciej uzywane slowa
w jezyku, takie jak “and”, “the” czy “is”, ktore nie niosa ze soba istotnej wartosci semantycznej. Usuniecie
tych stéw pomaga w skupieniu sie na bardziej znaczacych wyrazach w tekscie.



2.3 Konwersja Tekstu na Matle Litery

Konwersja tekstu na mate litery ma na celu zredukowanie réznorodnosci wynikajacej z uzywania réznych
form zapisu wyrazow. Jest to prosty, ale skuteczny sposéb na zwiekszenie jednorodnosci danych tekstowych.

2.4 Metoda TF-IDF

Metoda TF-IDF (ang. Term Frequency-Inverse Document Frequency) jest jednym z najpopularniejszych
sposobéw reprezentacji tekstu w postaci wektorowej. TF-IDF mierzy waznosé stowa w dokumencie, biorac
pod uwage jego czestos¢ wystepowania w dokumencie (TF) oraz rzadkosé w calym korpusie (IDF).

2.4.1 Warto$é¢ TF-IDF

Warto$é TF-IDF dla stowa t w dokumencie d jest iloczynem dwdéch wskaznikéw: czestosci terminu (TF) i
odwrotnej czestosci dokumentéw (IDF):

TF-IDF(t,d) = TF(t,d) x IDF(t)

2.4.2 Term Frequency (TF)

Czestosé terminu (TF) jest zdefiniowana jako liczba wystapien stowa ¢t w dokumencie d podzielona przez
calkowitg liczbe stéw w dokumencie d:

ft.d
TF(t,d) = =————
( ) Zt'edft/,d

2.4.3 Inverse Document Frequency (IDF)

Odwrotna czesto$é dokumentéw (IDF) jest zdefiniowana jako logarytm dziesietny ilorazu catkowitej liczby
dokumentéw w korpusie przez liczbe dokumentow zawierajacych stowo ¢:

N
IDF(t) = log <|{deD:ted}|)

gdzie N to calkowita liczba dokumentéw w korpusie, a [{d € D : t € d}| to liczba dokumentéw zawierajacych
stowo ¢.

TF-IDF pozwala na lepsze uwzglednienie istotnych stéw, ktére moga by¢ kluczowe dla zrozumienia tekstu,
w przeciwienstwie do bardziej podstawowych metod, takich jak bag-of-words. Jest to kluczowe dla ekstrakcji
cech w projekcie.

2.5 Miary podobienstwa
2.5.1 Podobienstwo cosinusowe

Miara oparta na kacie miedzy wektorami reprezentujacymi pytania. Jest to jedna z najczesciej stosowanych
metod do oceny podobiefnistwa tekstu. Podobienistwo cosinusowe jest obliczane jako iloczyn skalarny dwdoch
wektoréw podzielony przez iloczyn ich norm. Formalnie, podobiefistwo cosinusowe miedzy dwoma wektorami
A i B mozna wyrazi¢ wzorem:

AB
cosine_similarity (A, B) = TATB] (1)

gdzie A - B to iloczyn skalarny wektoréw, a ||A| i ||B]| to ich normy (dtugosci).



2.5.2 Miara Jaccarda

Stosunek wspdlnych elementéw do calkowitej liczby unikalnych elementéw w dwéch zbiorach. W kontekscie
tekstu, miara ta pozwala na ocene podobienstwa miedzy dwoma zestawami sléw. Formalnie, miare Jaccarda

mozna zdefiniowaé jako:

ANB
Jaccard(A,B) = IAGB (2)

gdzie A N B to liczba wspdlnych elementéw (przecigcie zbioréw), a A U B to liczba unikalnych elementéw
(suma zbioréw).

2.5.3 Odleglosé Levenshteina

Liczba operacji wymaganych do przeksztalcenia jednego ciagu znakéw w drugi. Operacje te moga obejmo-
waé wstawienia, usuniecia lub zamiany pojedynczych znakéw. Odleglosé Levenshteina, znana réwniez jako
odlegtosé edycyjna, jest szczegdlnie przydatna w analizie tekstu, gdzie moga wystepowaé literéwki i drobne
réznice. Formalnie, odlegtosé Levenshteina dla dwéch ciagdéw znakéw A i B jest zdefiniowana jako:

0 if A=B
Lev(Ai m-1,B)+1

min { Lev(A, By p—1) +1 otherwise
Lev(Ai m—1,B1.n-1) + 14,28,

Lev(A, B) = (3)

gdzie Ay -1 i B1.n—1 oznaczaja odpowiednio ciggi znakéw A i B bez ostatniego znaku, a 14, ,+p, jest
funkcja charakterytyczna, ktéra wynosi 1, gdy ostatnie znaki A i B sa rézne, a 0, gdy sa takie same.

3 Czesé Praktyczna

3.1 Przygotowanie danych

Przygotowanie danych jest kluczowym etapem w kazdym projekcie analizy danych, a szczegdlnie w przetwa-
rzaniu jezyka naturalnego. Proces ten rozpoczynamy od usuniecia brakujacych wartosci, co jest niezbedne,
aby unikna¢ btedow w dalszej analizie. W naszym projekcie, brakujace wartoéci w kolumnach zawierajacych
pytania sa usuwane, aby zapewni¢ sp6jnosé¢ danych. Nastepnie przystepujemy do usuwania znakéw specjal-
nych, takich jak HTML tags, ktére moga zaktdcaé proces analizy tekstu. Kolejnym krokiem jest normalizacja
tekstu poprzez konwersje wszystkich znakéw na male litery oraz usuniecie znakéw interpunkcyjnych, co po-
maga w ujednoliceniu formy tekstu i redukuje jego zlozonos¢. Ostatecznie, przetworzony tekst jest gotowy
do dalszej analizy i ekstrakcji cech.

stop_words = set(stopwords.words(’english’))
ps = PorterStemmer ()

def preprocess (text):
text = re.sub(r’<.x?>’, 7 7 text)

text = text.lower ()
text = contractions.fix(text)
text = text.translate(str.maketrans(’’, ’’, string.punctuation))
words = text.split()
words = [ps.stem(word) for word in words if word is alpha() and word not in stop_words]
return ’ ’.join(words)
train_df [’questionil_processed’] = train_df[’questionl’].astype(str).progress_apply(
preprocess)
train_df [’question2_processed’] = train_df[’question2’].astype(str).progress_apply(

preprocess)



3.2 Ekstrakcja cech

Ekstrakcja cech jest kluczowym procesem, ktory pozwala na przeksztalcenie tekstu w reprezentacje wekto-
rowe, niezbedne do modelowania. W naszym projekcie wykorzystujemy metode TF-IDF (Term Frequency-
Inverse Document Frequency) do reprezentacji pytan. TF-IDF pozwala na uwzglednienie zaréwno czestosci
wystepowania stéw w pytaniu, jak i ich rzadkosci w calym zbiorze danych, co pomaga w identyfikacji naj-
bardziej istotnych stéw. Po stworzeniu wektoréw TF-IDF dla kazdego pytania, przystepuje do obliczania
réznych miar podobienistwa, takich jak podobienstwo kosinusowe i miara Jaccarda. Miary te pozwalaja na
ocene stopnia podobienstwa miedzy dwoma pytaniami, co jest kluczowe dla naszego celu identyfikacji dupli-
katéw. Dodatkowo, obliczamy réznice dtugosci pytan oraz odlegtoéé Levenshteina, aby uwzglednié¢ réznice w
dhugoéci i strukturze tekstu. Ekstrakcja tych cech stanowi podstawe dla budowy modelu predykcyjnego.

combined_text = X.questionl_processed.values.tolist() + X.question2_processed.values.tolist

O

tfidf = TfidfVectorizer (lowercase=True)
tfidf.fit (combined_text)

ql_tfidf = tfidf.transform(X.questionl_processed.values)
q2_tfidf = tfidf.transform(X.question2_processed.values)

def jaccard_similarity(row):
ql_words = set(row[’questionl_processed’].split())
q2_words = set(row[’question2_processed’].split())
intersection = len(ql_words & q2_words)
union = len(ql_words | q2_words)
if union ==
return 0.0
return intersection / union

cosine_similarities = []
for ql, q2 in tqdm(zip(qil_tfidf, q2_tfidf), total=len(train_df), desc=’Calculating CS’):
cosine_similarities.append(cosine_similarity(ql, q2)[0][0])

train_df [’cosine_similarity’] = cosine_similarities

train_df [’ jaccard_similarity’] = train_df.progress_apply(jaccard_similarity, axis=1)

train_df [’length_diff’] = abs(train_df[’questionl_processed’].str.len() - train_df[’
question2_processed’].str.len())

train_df [’levenshtein_dist’] = train_df.progress_apply(lambda x: fuzz.ratio(x[’
questionl_processed’], x[’question2_processed’
1), axis=1)

3.3 Modelowanie i ocena

Modelowanie w naszym projekcie opiera si¢ na algorytmie XGBoost, ktory jest jednym z najbardziej wydaj-
nych algorytméw uczenia maszynowego. XGBoost, czyli eXtreme Gradient Boosting, jest szczegdlnie skutecz-
ny w zadaniach klasyfikacji i regresji dzieki swojej zdolnosci do modelowania zlozonych wzorcow w danych.
Algorytm ten optymalizuje funkcje straty, ktora w przypadku klasyfikacji binarnej jest zazwyczaj log loss:

n

log_loss = —% Z[yz log(pi) + (1 — ;) log(1 — pi)] (4)
i=1

gdzie y; to prawdziwa etykieta, a p; to przewidywane prawdopodobienstwo klasy pozytywnej.

Aby znalezé optymalne hiperparametry dla modelu, uzyliSmy GridSearchCV, techniki przeszukiwania
siatki, ktéra pozwala na systematyczne testowanie réznych kombinacji parametréow. Proces ten obejmowat
testowanie réznych glebokosci drzew, liczby estymatoréw oraz szybkosci uczenia, co pozwolitlo na znalezienie
najlepszej konfiguracji dla naszego modelu. Po wytrenowaniu modelu, przystapiliSmy do oceny jego wydaj-
nosci przy uzyciu metryk takich jak dokladnos$é (accuracy) oraz Fl-score, ktére sa kluczowe dla oceny jakosci
modelu w kontekscie klasyfikacji binarnej:

TP = Liczba prawdziwie pozytywnych przypadkéw (5)



TN = Liczba prawdziwie negatywnych przypadkéw (6)

F P = Liczba falszywie pozytywnych przypadkow (7)
FN = Liczba falszywie negatywnych przypadkéw (8)
accurac ITPH+TN (9)
T =
Y T TPY TN ¥ FP+ FN
Fl-score =2 - prec'is.ion - recall (10)
precision + recall
TP
l= ——— 11

reca TPLEN (11)
. TP (12)

recision = —————

precisio TP+ FP

Doktadnosé mierzy procent poprawnych przewidywan, podczas gdy Fl-score uwzglednia zaréwno precyzje,
jak i czulo$é, dajac bardziej zréwnowazona ocene wydajnosci modelu.

features = [’cosine_similarity’, ’jaccard_similarity’, ’length_diff’, ’levenshtein_dist’]
X_additional_features = train_df [features]

y = train_df[’is_duplicate’]

X_combined = hstack([ql_tfidf, q2_tfidf, X_additional_features])

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X_combined, y, test_size=0.25,
random_state=42)

params = {
’max_depth’: [3, 4, 5, 6],
’n_estimators’: [100, 200, 300, 400],
’learning_rate’: [0.01, 0.1, 0.2, 0.3]

}

xgb = XGBClassifier ()

clf = GridSearchCV(xgb, params, scoring=’accuracy’, cv=3, verbose=10)
clf .fit(X_train, y_train)

best_model = clf.best_estimator_

y_pred = best_model.predict(X_test)

accuracy = accuracy_score(y_test, y_pred)
f1 = f1_score(y_test, y_pred)

print (f’Accuracy: {accuracyl}’)
print (f’Fl-score: {f1}’)

3.4 Wiyniki

Wyniki modelu XGBoost na zestawie testowym wykazaly wysoka dokladnosé, co wskazuje na skutecznosé
modelu w przewidywaniu podobienstwa pytan. Dokladnosé¢ modelu wynosi 0.8001, co oznacza, ze okolo
80.01% wszystkich przewidywan bylo poprawnych. Model osiggnal réwniez Fl-score na poziomie 0.7174, co
potwierdza jego zdolno$¢ do rownowazenia precyzji i czutosci. F1-score wskazuje na dobre wywazenie miedzy
liczba prawdziwie pozytywnych i falszywie pozytywnych wynikow. Wyniki te sa zgodne z oczekiwaniami,
biorac pod uwage ztozono$¢ zastosowanych metod ekstrakcji cech oraz optymalizacji modelu. Wyniki te
sugeruja, ze model moze by¢ skutecznie zastosowany do automatycznego wykrywania duplikatéw pytan na
platformach takich jak Quora, co moze znaczaco poprawié¢ jakosé danych i do$wiadczenie uzytkownikéw.

Metryka | Wartosé
Accuracy | 80.01%
Fl-score 71.74%

Tabela 1: Metryki modelu



4 Podsumowanie

Celem projektu bylo stworzenie modelu predykcyjnego do identyfikacji duplikatéw pytan na platformie Quora.
Model osiagnal wysoka doktadnosé i Fl-score, co wskazuje na jego skuteczno$é¢ w rozwiazaniu problemu.
Dalsze prace moga obejmowaé poprawe metod przetwarzania tekstu oraz eksploracje innych algorytmow
modelowania.
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