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Wstep

Cel projektu

Celem projektu byto napisanie programu, ktéry bedzie potrafit stwierdzic¢, czy dwa
pytania na platformie Quora sg takie same. Quora to serwis, na ktérym uzytkownicy
mogqg zadawac pytania i bra¢ udziat w dyskusjach. Program stanowigcy przedmiot
niniejszego projektu moze by¢ uzytecznym narzedziem dla tego serwisu
internetowego w celu wyfiltrowania duplikatéw pytan i zwiekszenia jakosci

zawartosci na platformie.

Technologie

Ze wzgledu na dostepnos¢ wielu bibliotek oraz narzedzi do przetwarzania tekstu
oraz jezyka naturalnego zastosowano jezyk Python. Jezyk ten pozwala na fatwg
integracje z bibliotekami do analizy i przetwarzania danych. W projekcie zostata
uzyta wersja Pythona 3.9.

Biblioteki uzyte w kodzie projektu:
1. Pandas - biblioteka do analizy danych

Pandas to biblioteka, ktéra dostarcza klasy i narzedzie do tatwej manipulac;ji
danymi w formie tabelarycznej. Gtowny obiekt wykorzystany w projekcie do
DataFrame, ktéry umozliwia efektywng organizacje i analize danych w tabeli.

W projekcie Pandas zostato uzyte do wczytywania danych z pliku csv oraz
przygotowania danych do analizy.

2. Scikit-learn - biblioteka do uczenia maszynowego

Scikit-learn to biblioteka, ktéra zawiera liczne narzedzia do uczenia
maszynowego, ktdéra zawiera wiele przydatnych modutow w uzytecznych w
kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego.

Uzyte w projekcie moduty to m.in.:

- sklearn.feature_extraction.text
- sklearn.model_selection
- sklearn.metrics



3. NLTK (Natural Language Toolkit) - biblioteka do przetwarzania jezyka
naturalnego

NTLK jest bibliotekg dostarczajgcg narzedzia do analizy tekstéw w jezyku
naturalnym. W projekcie z NTLK zostat uzyty modut nitk.stem oraz klasa
PorterStemmer uzywana w celu normalizaciji tekstu.

Opis dziatania algorytmu

Krok 1: Wczytywanie danych

Pierwszym krokiem jest wczytanie zbioru danych zawierajgcego pary pytan z Quora.
Uzywamy do tego biblioteki pandas, ktéra jest standardowym narzedziem do analizy
danych w Pythonie. Kod do wczytania danych wyglgda nastepujgco:

import pandas as pd

df = pd.read csv('train.csv', header=0)

Zestaw danych train.csv jest wczytywany do struktury DataFrame (df) ktora pozwala
na fatwe manipulowanie i analizowanie danych. Parametr header=0 wskazuje, ze
pierwszy wiersz pliku CSV zawiera nagtowki kolumn.

W celu zapewnienia spdjnosci danych, usuwane sg wiersze zawierajgce brakujgce
wartosci. Dzieje sie to poprzez wywotanie metody dropna() na zestawie danych.
Parametr axis=0 okresla, ze operacja usuwania bedzie przeprowadzana wzdtuz
wierszy.

df = df.dropna(axis=0)
Krok 2: Modut Oczyszczania Tekstu

Oczyszczanie tekstu jest niezbedne w analizie semantycznej i przetwarzaniu jezyka
naturalnego. Obejmuje ono kilka kluczowych krokéw, zaimplementowanych w
nastepujgcy sposob:

Usuwanie nadmiarowych spacji
Do usuwania nadmiarowych spacji wykorzystywane sg standardowe metody

Pythona, ktére pozwalajg na skuteczne usuniecie zbednych biatych znakdw z tekstu.

sentence = ' '.join (decontracted)



Usuwanie stéw stopu

Stowa, takie jak "and", "or", "but", sg usuwane, poniewaz nie wnoszg znaczgcej
wartosci semantycznej. Usuwanie tych stow pozwala na skupienie sie na bardziej
istotnych elementach tekstu, ktore majg wieksze znaczenie dla analizy i procesu
uczenia maszynowego. Zestaw stop-stow jest zatadowany z modutu sklearn a

nastepnie odfiltrowywanie.

from sklearn.feature extraction.text import ENGLISH STOP WORDS as

stop words

sentence = [word for word in sentence.split () i1if not word in

stop words]

Zmiana skrétéw na petne formy
Zastosowanie mapowania skrotow na petne formy stow jest realizowane za pomocg

stownika skrotow i ich rozszerzen.

contractions = {
LA BN

am not / are not / is not / has not / have not",

1]

are not / am not", ..}

.join([contractions.get (word, word)

Usuwanie interpunkciji
Do usuniecia interpunkcji wykorzystywana jest metoda translate z Pythona, ktéra

pozwala na skuteczne usuniecie znakdéw interpunkcyjnych z tekstu.

sentence = sentence.translate(str.maketrans('"',

string.punctuation))

Stemming
Do stemmingu uzywana jest klasa PorterStemmer z modutu nltk. Pozwala ona na

redukcje stow do ich formy podstawowe;.

from nltk.stem.porter import PorterStemmer

stemmer = PorterStemmer ()

sentence = ' '.join([stemmer.stem(w) .strip("'") for w in

sentence.split()])




Krok 3: Przeksztalcanie tekstu i przygotowanie cech
W trzecim etapie projektu, przetworzony tekst zostaje przeksztatcony w numeryczne
wektory cech, co jest niezbedne do wykorzystania danych w modelach uczenia

maszynowego. Proces ten realizowany jest poprzez nastepujgce dziatania:

Importowanie niezbednych bibliotek
Do przeksztatcania tekstu i przygotowania cech wykorzystywane sg specjalne
biblioteki z pakietu scikit-learn. Pozwalajg one na efektywne wektoryzowanie tekstu

oraz podziat danych na zbiory treningowe i testowe.

from sklearn.feature extraction.text import HashingVectorizer

from sklearn.model selection import train test split

Wektoryzacja tekstu
Wektoryzacja to proces konwersiji tekstu na numeryczne wektory cech. W projekcie
wykorzystywany jest HashingVectorizer, ktory przeksztatca kolekcje dokumentow

tekstowych na macierz wystgpien tokendw.

vectorizer = HashingVectorizer (n features=2**10, alternate sign=False)

gl transformed = vectorizer.transform(df['questionl'])

g2 _transformed = vectorizer.transform(df['question2'])

Kombinacja cech
Po wektoryzacji, cechy obu zestawow pytan sg tgczone w celu utworzenia nowego
zestawu cech, ktory bedzie uzywany do trenowania modelu. W tym projekcie, cechy

sg kombinowane poprzez obliczanie roznicy elementdéw macierzy.

gl transformed - g2 transformed

df['is duplicate']

Operacja ta tworzy zestaw cech X, ktory reprezentuje réznice wektorow cech obu
pytan. Dodatkowo wyznaczamy zestaw etykiet y, ktéry zawiera informacje o tym, czy

pary pytan sg duplikatami.

Podzial danych na zbiory treningowe i testowe
Ostatnim krokiem w tym etapie jest podziat danych na zbiory treningowe i testowe,

co umozliwia pozniejszy trening oraz walidacje modelu.



X train, X test, y train, y test = train test split (X, vy,

test size=0.2, random state=42)

Parametr test_size=0.2 okresla to, ze 20% danych zostanie uzytych jako zbior
testowy, a pozostate 80% jako zbior treningowy. random_state zapewnia

powtarzalnos¢ podziatu przy kazdym uruchomieniu kodu.

Krok 4: Budowanie i trenowanie modelu XGBoost
W czwartym kroku projektu, skupiamy sie na budowaniu i trenowaniu modelu

klasyfikacyjnego przy uzyciu biblioteki XGBoost.

Importowanie Biblioteki XGBoost
XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) to implementacja modelu uczenia
maszynowego, ktory jest szeroko stosowany w zadaniach klasyfikacyjnych ze

wzgledu na swojg wydajnosc¢ i skutecznosc¢.

import xgboost as xgb

Inicjalizacja modelu XGBoost

Model XGBoost jest inicjalizowany z domys$inymi parametrami.
model = xgb.XGBClassifier ()

Trenowanie modelu
Model jest trenowany na zbiorze treningowym. Proces ten polega na dopasowaniu

modelu do danych, co umozliwia mu nauke wzorcow i zaleznosci.

model.fit (X train, y train)

Tutaj X _train i y_train to odpowiednio cechy i etykiety ze zbioru treningowego, ktére

zostaty przygotowane w poprzednich krokach.

Krok 5: Ocena Modelu
Po wytrenowaniu modelu, jego wydajnos¢ jest oceniana na zbiorze testowym.
Pozwala to na weryfikacje, jak dobrze model radzi sobie na nowych, nieznanych

danych.
y _pred = model.predict (X test)



Doktadnos¢ modelu jest obliczana jako procent poprawnych przewidywan w

stosunku do catkowitej liczby testow.

Wizualizacja wynikow

Ponizsze wykres oparty jest na wynikach w przypadku zastosowania podziatu
zestawu danych wejsciowych na dane uczgce i testowe w proporcji odpowiednio
80/20.

Wykres efektywnosci modelu

Doktladnosé

Miara

Precyzja

0.0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7
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1. Doktadno$¢ modelu wyniosta 73%.
Dokftadnosc to stosunek poprawnie sklasyfikowanych przypadkéw do
wszystkich przypadkow. Mierzy ogdlng poprawnosc. Wynik na poziomie 73%
jest akceptowalny w kontekscie rozpoznawania duplikatow pytan

2. Precyzja modelu wyniosta 70%.
Precyzja mierzy stosunek poprawnie sklasyfikowanych pozytywnych
przypadkow do wszystkich przypadkdow, ktére model sklasyfikowat jako
pozytywne. W konteks$cie rozpoznawania duplikatéw na platformie takiej jak
Quora, precyzja modelu jest wazna, poniewaz nie powinno dopuszczac sie do
sytuacji, w ktorej model btednie oznacza pytania uzytkownikow ktore nie sg

duplikatami, jako duplikaty.

Podsumowanie

Model XGB osiggnat akceptowalng doktadnos¢ na poziomie 73%. Precyzja modelu
natomiast w przypadku rozpoznawania duplikatéw pytan na platformie Quora jest
szczegolnie wazng metrykg, poniewaz oznaczanie pytan jako duplikaty w przypadku
30% pytan mogtoby by¢ ucigzliwe dla uzytkownikoéw platformy. W kontekscie
projektu mozna bytoby zastanowi¢ sie jak poprawi¢ wyniki precyzji, poprzez
manipulacje hiperparametrami modelu XGB lub zastosowanie innych algorytméw

klasyfikacji.



