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Abstract

Praca dotyczy opracowania narzedzia do identyfikacji podobnych tekstow,
wykorzystujgcego techniki przetwarzania jezyka naturalnego. Podane badania
obejmujg analize uzyskanych wynikéw w zaleznosci od rodzaju i jakosci danych
wejsciowych, a takze technik analizy danych stosowanych do poroéwnywania
tekstéw. W ramach eksperymentéow réwniez zbadano skutecznos¢ réznych metod
wstepnego przetwarzania danych wejsciowych. Celem byto stworzenie efektywnego
narzedzia, zdolnego do wyszukiwania podobienstw w bazie danych, oraz precyzyjnej
identyfikacji podobienstw tekstualnych w réznych kontekstach. Praca obejmuje
poréwnania miedzy popularnymi algorytmami poréwnywania tekstu, takimi jak
TF-IDF, Word Embeddings, GloVe i FastText w celu zidentyfikowania optymalnych
strategii w kontekscie identyfikacji podobienstw tekstowych. Wyniki eksperymentéow
pozwalajg na lepsze zrozumienie skutecznosci poszczegdlnych metod oraz
wskazujg kierunki dalszych badan w dziedzinie przetwarzania jezyka naturalnego.

Stowa kluczowe: przetwarzanie tekstu, algorytmy, identyfikacja podobienstwa.
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I INTRODUCTION

W dzisiejszych czasach globalizaciji, iloS¢ dostepnych tekstow stale rosnie, co stawia
przed ludZzmi wyzwanie efektywnej analizy i przetwarzania informacji. W tym celu
narzedzia do identyfikacji podobnych tekstow stajg sie niezwykle istotne,
umozliwiajgc automatyczne wyodrebnianie wzorcéw, klasyfikacje dokumentéw oraz
odkrywanie ukrytych relacji miedzy nimi. W zwigzku z tym, Przetwarzanie Jezyka
Naturalnego stato sie kluczowg dziedzing, skupiajgca sie na rozumieniu i manipulacji
jezyka naturalnego przez komputery.

Poréwnywanie tekstéw to nie tylko wyzwanie techniczne, ale réwniez zagadnienie
praktyczne. W dobie masowego dostepu do informaciji, mozliwos¢ automatycznego
identyfikowania podobnych tresci moze znaczgco wspomaoc zaréwno badaczy, jak i
przedsiebiorstwa, przyspieszajgc procesy analizy i wnioskowania. Dodatkowo,
rozwoj zaawansowanych narzedzi do poréwnywania tekstow ma potencjat
zrewolucjonizowac dziedziny takie jak wyszukiwanie informaciji, kategoryzacja tresci
czy personalizacja doswiadczen uzytkownika.

Warto podkresli¢, ze wspotczesne podejscie do przetwarzania jezyka naturalnego
umozliwia nie tylko analize pojedynczych stéw, lecz takze uwzglednia kontekst,
semantyke, czy nawet sktadnie zdan. To otwiera drzwi do bardziej zaawansowanych
i precyzyjnych metod identyfikacji podobienstw tekstowych. W miare postepu
technologicznego, badania nad narzedziami do poréwnywania tekstow stajg sie
coraz bardziej aktualne i fascynujgce, wprowadzajgc innowacyjne rozwigzania w
dziedzinie analizy danych tekstowych.

ll. Definicja Problemu

W kontekscie przetwarzania jezyka naturalnego, gtbwnym wyzwaniem jest
skuteczne identyfikowanie podobienstw miedzy tekstami. Problem ten obejmuje
szeroki zakres zastosowan, od wyszukiwania informacji w bazie danych po
generacje tekstu o podobnej tematyce. Rozwigzanie tego problemu ma
zastosowanie w roznych kontekstach, takich jak efektywne wyszukiwanie informaciji,
analiza sentimentu, czy nawet tworzenie wariantéw tekstowych. Kluczowymi
wyzwaniami sg skuteczne poréwnywanie i ocenianie tekstow, uwzgledniajgc
zarowno aspekty semantyczne, jak i strukturalne. Skupmy sie na trzech aspektach
problemu analizy tekstu:
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A: Wyszukiwanie Podobnych Zdan z Bazy Danych

W ramach pierwszego aspektu rozwigzania, istotne jest stworzenie mechanizmu
umozliwiajgcego efektywne wyszukiwanie podobnych zdan w duzych zbiorach
danych tekstowych. To wymaga zrozumienia kontekstu semantycznego zdan, a
takze skutecznego indeksowania tekstu w bazie danych.

B: Wyliczenie Stopnia Podobienstwa Dwéch Podanych Tekstéw

Drugi aspekt skupia sie na stworzeniu metody umozliwiajgcej obiektywne i doktadne
wyliczanie stopnia podobienstwa miedzy dwoma tekstami. To wymaga
uwzglednienia zarowno wspoélnych stow, jak i ich znaczenia kontekstowego, aby
uzyskac miare podobienstwa adekwatng do ludzkiego postrzegania.

C: Generacja podobnych sentencji

Trzeci aspekt problemu dotyczy stworzenia narzedzia umozliwiajgcego generacje
tekstu o charakterze zblizonym do tekstu wejsciowego. Wyzwaniem jest nie tylko
zachowanie semantyki, ale rowniez uwzglednienie stylu i kontekstu tekstu
oryginalnego, co wymaga rozwinietych modeli generatywnych.

lll. Szczegodly implementacji i uzyte algorytmy

W implementacji narzedzia do identyfikacji podobnych tekstéw wykorzystano szereg
bibliotek i narzedzi do przetwarzania jezyka naturalnego. Korzystajgc z jezyka
Python, uzyto bibliotek takich jak Pandas, Scikit-learn, NLTK, Gensim, oraz spaCy.
Ponizej przedstawiono kluczowe elementy implementac;ji:

Przygotowanie Danych:

Dane tekstowe zostaty zaimportowane przy uzyciu biblioteki Pandas, umozliwiajgcej
tatwg manipulacje i analize danych tabularnych.

Pre-processing Tekstu:

Wykorzystano NLTK do pobrania listy stop stow oraz do tokenizacji tekstu przy
uzyciu casual_tokenize. Ponadto, zastosowano funkcje do rozszerzania skrétow i
usuwania znakow interpunkcyjnych.

TF-IDF Vectorization:

Zaimplementowano TF-IDF Vectorizer z biblioteki Scikit-learn.
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Modele Word Embeddings:

Stworzono model Word2Vec z biblioteki Gensim, umozliwiajgcy reprezentacje stéw
w postaci wektoréw numerycznych. Ten model zostat uzyty do obliczania
podobienstwa semantycznego miedzy stowami.

Cosine Similarity:

Zaimplementowano obliczanie podobienstwa kosinusowego przy uzyciu funkciji
cosine_similarity z Scikit-learn, zaréwno dla wektorow TF-IDF, jak i dla wektoréw
uzyskanych z modelu Word2Vec.

Optymalizacja i Efektywnosc¢:

Przeprowadzono eksperymenty z parametrami i metodami, takimi jak PCA, w celu
optymalizacji efektywnosci narzedzia. Uwzgledniono takze stopniowosé
przetwarzania danych, aby zminimalizowaé wptyw zaktécen w duzych korpusach
tekstowych.

IV. Podejscie do Pracy
A. Wyszukiwanie Podobnych Zdan z Bazy Danych

W procesie przetwarzania wstepnego tekstu zastosowano réznorodne metody,
majgce na celu zoptymalizowanie jakosci analizy oraz skutecznosé¢ identyfikacji
podobnych tekstow. Podejscie to obejmuje kilka kluczowych etapow, z ktérych kazdy
przyczynia sie do poprawy jakosci reprezentacji tekstu:

Usuwanie stop stéw - eliminacja stow powszechnie wystepujgcych, ale
niewnoszgcych istotnej informacji semantycznej, co pozwala skoncentrowac¢ sie na
kluczowych elementach tekstu.

Rozwijanie Skrotéw - proces rozwijania skrétéw w celu zachowania petniejszego
znaczenia stow, co moze wptyngc na poprawe doktadnosci analizy semantyczne;j.

Usuwanie Koncéwek Dzierzawczych - eliminacja koncéwek dzierzawczych, ktére
nie sg skrétami, aby znormalizowaé forme wyrazen i unikngc¢ fatszywych
podobienstw.

Lematyzacja - redukcja stow do ich podstawowej formy, co pozwala na jednolite
traktowanie réznych form tego samego stowa i poprawia analize semantyczng.

Usuwanie Znakéw Specjalnych - eliminacja znakéw specjalnych, co przyczynia sie
do poprawy spojnosci i czytelnosci tekstu.
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Obstuga wielkich liter - optymalizacja obstugi wielkosci liter, aby unikng¢ btedéw
wynikajgcych z réznic w pisowni.

Pisanie nazw wtasnych z wielkiej litery - zastosowanie regut do poprawy pisowni
nazw wiasnych, co przyczynia sie do lepszej identyfikacji istotnych elementéw
tekstu.

Aby oceni¢ wptyw przetwarzania wstepnego na analize tekstu, porownano wyniki
analizy z uzyciem i bez uzycia opisanych metod. Aspekt A prezentuje rezultaty
poréwnania podobienstwa tekstow za pomocg technik LSA i PCA, co pozwala na
ocene skutecznos$ci zastosowanego wstepnego przetwarzania.

Obie implementacje metod analizy tekstu, tj. Latent Semantic Analysis (LSA) i
Principal Component Analysis (PCA), zostaty zrealizowane w kontekscie
przetwarzania wstepnego tekstu. W pierwszym przypadku, dla LSA, uzyto macierzy
TF-IDF oraz zastosowano TruncatedSVD dla redukcji wymiaréw. Analogicznie, dla
PCA, rowniez zastosowano macierz TF-IDF, a redukcje wymiaréw przeprowadzono
za pomocg PCA.

W pierwszym przypadku wykorzystano metode LSA z wykorzystaniem przestrzeni
semantycznej (PSA), przy czym nie zastosowano zadnej wstepnej obrébki tekstu. W
drugim przypadku, przed przeprowadzeniem analizy LSA z PSA, tekst wejsciowy
zostat poddany procesowi przetwarzania przy uzyciu wczesniej opisanych metod.

Similarity Scores using LSA and PCA without Pre-processing
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rys. 1 - porébwnanie prawdopodobienstwa jednego elementu z bazy danych do wszystkich innych bez uzycia wstepnego przetwarzania
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Similarity Scores using LSA and PCA with Pre-processing
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rys. 2 - porownanie prawdopodobienstwa jednego elementu z bazy danych do wszystkich innych z uzyciem wstepnego przetwarzania

Analiza wykreséw wyraznie ukazuje, ze wprowadzenie wstepnego przetwarzania
tekstu w drugim przypadku wptyneto na ogding warto$¢ podobienstwa miedzy
analizowanymi kolumnami, powodujgc spadek. Jednoczesnie, zauwazalny jest
wzrost liczby filmow otrzymujgcych Srednie wyniki podobienstwa. Ten efekt moze
by¢ rezultatem eliminacji wptywu stopwords na proces pordwnywania, a
jednoczesnie zwiekszenia istotnosci znaczgcych stow dzieki lematyzacji, co skutkuje
bardziej precyzyjng analizg semantyczng w kontekscie identyfikacji podobienstw
tekstowych.

Similarity Scores using LSA with Pre-processing

1.0

0.8

i S R RS TS S e B B L S S e S S P S S S

o
(=]

Similarity Score
o
-

0.2
0.0




Przetwarzanie J¢zyka Naturalnego

rys. 3 - poréwnanie prawdopodobienstwa jednego elementu z bazy danych do wszystkich innych z uzyciem wstepnego przetwarzania

bez redukcji wymiarow

Podczas analizy wynikow metody LSA oraz kombinacji LSA i PCA, mozna
zauwazyc¢, ze oba podejscia prezentujg zblizone rezultaty dla najbardziej podobnych
opcji. Jednakze, warto zauwazy¢, ze wyniki dla najmniej podobnych obiektow w
przypadku metody LSA bez uzycia PCA wydajg sie by¢ przeceniane. Otrzymane
rezultaty sugerujg, ze dodanie kroku redukcji wymiaréw za pomocg PCA moze
wptywac na bardziej zrownowazone oceny podobienstwa, szczegodlnie w kontekscie
obiektow o niskim stopniu podobienstwa. Ta obserwacja wskazuje na potencjalng
wartos¢ dodang, jakg wnosi PCA, poprawiajgc wiarygodnos¢ analizy semantycznej
w przypadku mniej zbieznych tekstow.

B. Wyliczenie Stopnia Podobienstwa Dwéch Podanych Tekstow

Drugim etapem pracy jest wyliczenie stopnia podobienstwa dwoch podanych
tekstow. W celu osiggniecia tego celu, zdecydowalismy sie skorzystac z
zaawansowanych metod przetwarzania tekstu, takich jak: Word2Vec, GloVe oraz
FastText.

Word2Vec VS GloVe

Word2Vec i GloVe to dwie popularne metody reprezentacji stow w przestrzeni
wektorowej. Obydwie opierajg sie na kontekstowym zrozumieniu stéw, jednak
istniejg réznice w ich podejsciu. Word2Vec skupia sie na predykcji stbw w oparciu o
najblizsze stowa (kontekst), podczas gdy GloVe bazuje na wspdétwystepowanie stow
w korpusie. W wyniku tego, otrzymane wyniki z obu metod sg zblizone, lecz warto
zauwazyc¢, ze réznice w korpusie treningowym i specyfika algorytméw moga
wptywac na ich subtelne réznice w rezultatach.
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GloVe

Dataset

Dla trenowania Modelu GloVe uzyty byt dataset z Rotten Tometoes Review
(Recenzje). Pozytywne recenzje oznaczone jako ‘Fresh’ (wiezy), a negatywne jako
“‘Rotten” (zgnity), lecz wiasnie dla naszego problemu - identyfikacji podobnych
sentencji - oznaczenia nie sg istotne.

Metoda GloVe
Metoda GloVe bada wspétwystepowanie i zwigzki miedzy stowami w catym korpusie.

Na przyktad, rozwazajgc, jak czesto stowa takie jak “ice” (/6d) i "steam" (para)
wspotwystepujg z innymi stowami, takimi jak "solid" (staty) lub "gas" (gaz).

Oczekuje sie, ze stowo testowe "solid" (staty) bedzie wspotwystepowaé czesciej ze
stowem "ice" (/6d) niz ze stowem "steam" (para).

Jesli stowo testowe jest zwigzane z oboma lub Zzadnym, na przyktad "water" (woda) i
"fashion" (moda), oczekiwany stosunek prawdopodobienstwa wystepowania
powinien by¢ bliski 1.

Relacje tych stow mozna badac, analizujgc stosunek ich prawdopodobienstwa
wspotwystepowania z roznymi stowami testowymi.


https://www.reddit.com/r/MachineLearning/comments/b5idqk/p_dataset_480000_rotten_tomatoes_reviews_for_nlp/
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Uzywamy ‘en_core_web_lg’ model z biblioteki Spacy, ktéry juz zawiera wstepnie
wyszkolone, gotowe wektory stow, oparte na algorytmie GloVe (Global Vectors for
Word Representation), ktéry zostat opracowany przez naukowcow z Uniwersytetu
Stanforda.

import spacy

nlp = spacy.load('en core web 1g') # includes word vectors based on the GloVe model
total vectors = len(nlp.vocab.vectors)

print ('Total word vectors:', total vectors)

Total word vectors: 514157

Mozemy znalez¢ najblizsze stowa do stow testowych, na przyktad

terms of interest = ['movie', 'film', 'good', 'bad', 'hate', 'love',
'actor', 'opinion', 'think', 'see']
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Mozna zauwazy¢, ze model wiasciwie znalazt podobne stowa, i sg raczej synonimy,
np.

‘Hate” - “Loathe”, “Despise” (,Nienawidzi¢” — ,Brzydzic”, ,gardzic”)

10


https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
https://nlp.stanford.edu/pubs/glove.pdf
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Aczkolwiek, warto tez zwrdci¢ uwage, ze nie wszystkie stowa majgce podobny
kontekst sg synonimami, np.

“Good” - “Great’, “Bad” - (“Dobry” - “Wysmienity’, “Zty’)

Stowa “Dobry” i “Zty” czesto wystepujg w podobnych kontekstach, po to znajdujg sie
blisko na wektorze.

Identyfikacja podobnych sentencji

Po nauczeniu modelu ‘en_core_web_|g’ naszymi wpisami z datasetu Rotten
Tomatoes oraz metody cosine similarity, mozemy znalez¢ podobienstwo dwoch
poszczegolnych zdan.

sentencel = "This movie was truly amazing and had a great story."
sentence2 = "The film was incredibly good and the plot was
outstanding."

The similarity between the sentences is: 85.60%

Takze, mozemy wyszukac podobienstwo osobno kazdego stowa do kazdego stowa
w zdaniach i wyliczy¢ srednie podobienstwo. Natomiast, sprawia to, ze niektéry
kontekst zostaje stracony.

film good incredibly outstanding plot
1.000000 -0.009095 0.288674 0.266851 0.326775 0.109322
amazing 0.225753 0.084596 0.590898 0.567639 0.483716 0.051988
great  0.300736 0.082885 0.755130 0.475666 0.592463 0.069649
movie  0.023211 0.833277 0.139775 0.183301 0.016186 0.445783
story  0.096732 0.524190 0.114741 0.297797 0.233712 0.598915
truly 0.173340 0.081420 0.387853 0.652918 0.313164 0.179490

Average Similarity: 0.32

11
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Przeprowadzimy podobng analize dla niepodobnych zdan.

n

sentencel = "This movie was truly amazing and had a great story.
sentence2 = "My cat is very biting, so I never pick her up"

The similarity between the sentences is: 51.66%

, biting cat never pick
0.425803 0.378945 0.014464 0.278176 0.183916
amazing 0.115804 0.227776 0.121694 0.324187 0.230786
great  0.269700 0.350155 0.054076 0.357812 0.166819
movie  0.006554 0.066448 0.118379 0.233778 0.071128
story  0.232640 0.246280 0.078144 0.282937 -0.034338
truly 0.055032 0.139608 0.139030 0.448159 0.104447

Average Similarity: 0.19

Symulacja generacji sentencji

Za pomocg metod opartych na word embeddings, mozemy “wygenerowac”, a raczej
zasymulowac generacje, sparafrazowac zdanie, zamieniajgc poszczegdlne stowa na
najbardziej bliskie na przestrzeni wektorowe;j.

Old sentence: The movie is a great plot, the director is a good person. The actors
performed very well. Probably the best film of 2014!

New sentence: the moviegoer be a fantastic plotline , the codirector be a great
personhood . the Actress performative extremely welly . Improbably the great filmy of
2014 !

Stworzylismy skrypt ktéry zamienia stowa na podstawie ich cze$ci mowy, i.e
czasowniki na czasowniki, rzeczowniki na rzeczowniki, eftc.

Aczkolwiek, nawet biorgc pod uwage czesci mowy, to sparafrazowanie nie daje

dobre wyniki (“well” => “welly”, “probably” => “improbably”, “actors” => “personhood”)

12
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FastText

FastText to model i metoda opracowana przez zesp6t badawczy z Facebook Al
Research (FAIR), stuzgca do generowania wektoréw stéw (word embeddings) oraz
klasyfikacji tekstow. FastText jest szczegolnie znany z tego, ze oprocz uwzgledniania
catych stow w procesie nauki, bierze pod uwage takze ich fragmenty, czyli n-gramy

literowe. Wiecej informacji o FastText.

FastText udostepnia juz gotowy model, natrenowany na danych z catej Wikipedii
oraz sajtu Common Crawl.

import fasttext

# Load the pre-trained FastText model

model en

= fasttext.load model('cc.en.300.bin")

Skoro FastText model jest juz wyuczony, mozemy od razu przejs¢ do wyliczania
podobienstwa sentenciji.

Wyliczymy podobienstwo kazdego stowa osobno oraz catego zdania razem.

sentencel = "The movie was fantastic and thrilling."

sentence?2 = "I found the film to be exciting and wonderful."
i found the Film to be exciting and
the 0.141125 0.258783 1 0.2078 0.373638 0.261259 0.164036 0.43708
movie 0.131207 0.075474 0.191173 0.773174 0.045066 0.074241 0.150432 0.090201
was 0.267145 0.490676 0.358188 0.169538 0.248655 0.43198 0.197481 0.422343
fantastic 0.132722 0.220809 0.217391 0.164246 0.092706 0.211421 0.559153 0.244111
and 0.233203 0.275322 0.43708 0.101709 0.364097 0.314614 0.198858 1
thrilling. 0.45481 0.086195 0.099228 0.140663 0.051223 0.213135 0.381754 0.17585

wonderful.
0.062681
0.072723
0.254178
0.485977
0.220625

0.668105

13
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import numpy as np
from scipy.spatial.distance import cosine
def preprocess (sentence) :

return sentence.lower ()

def sentence to vector (sentence, model) :
words = sentence.split ()

word vectors = [model.get word vector(word) for word in words if

word in model]
sentence vector = np.mean(word vectors, axis=0)

return sentence vector

def calculate similarity(sentencel, sentence2, model):

vectorl = sentence to vector (preprocess (sentencel), model)
vectorZ2 = sentence to vector (preprocess (sentence2), model)
sim = 1 - cosine(vectorl, vector2)

return sim * 100 # Convert to percentage

sentencel = "The movie was fantastic and thrilling."

sentence?2 = "I found the film to be exciting and wonderful."
similarity percentage = calculate similarity(sentencel, sentenceZ2,
model en)

print (f"Similarity: {similarity percentage}s")

Similarity: 68.79260540008545%
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Jak wczeséniej, mozemy zasymulowac generacje nowego zdania, zamieniajgc kazde
stowo na najblizsze na wektorze.

Input:

The movie is a great plot, the director is a good person. The actors performed very
well. Probably the best film of 2014!

Output:

ththe film It A fantastic Pejeta ththe co-director It A bad individual. ththe actresses
peformed extremely too. probaby ththe finest films ofn 201588

Chociaz FastText jest znany z tego, ze jest dobrym algorytmem, z naszego
doswiadczenia wynika, ze dat gorszy wynik.
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C. Generacja podobnych sentencji

dataset

Dla generacji podobnych sentencji byt uzyty dataset Opusparcus: Open Subtitles Paraphrase Corpus
for Six Languages (version 1.0), ktéry zawiera zdania oraz ich parafrazy.

text paraphrase
0  You're not alone , Claire . You are not alone |, Claire .
Who told you to throw acid at Vargas , hmm ? Who told you to throw acid at Vargas ?
2 Where the pure angel merges with the antic Sphinx Where the pure angel merges with the antic sphynx .
3  Where is it written what is it | 'm meant to be Where is it written what it is | ‘'m meant to be
4 We 'll find the skipper and then we ‘Il go home . We 'll find the skipper and then we go home .
5 Seyq‘oJr 's Darling is third ... and little Arnie moving fast on the Se}"_ro.r 's Darling is third ... and little Arnie moving fast to the
outside . outside .
6 Scud, doyouread me? Scud , you reading me ?
7 Jumby now wants to be born . Jumby want birth .
8 It was a difficult and long delivery . The delivery was difficult and long .
9 It's ashit, but it "s better than nothing , right 7 It "s a shit , but it "s better that nothing , right ?

Seq2Seq model

Metoda seq2seq polega na trenowaniu modelu sieci neuronowej, aby przeksztatci¢
sekwencje z jednej dziedziny (zdania oryginalne) na sekwencje w innej dziedzinie
(parafrazowane zdania).

Model ten zwykle sktada sie z dwdch gtownych komponentow: enkodera i dekodera.
Enkoder przetwarza sekwencje wejsciowg i kompresuje informacje do wektora
kontekstowego. Dekoder nastepnie uzywa tego wektora do wygenerowania
sekwencji wyjsciowe;.

StworzyliSmy model zawierajgcy kilka warstw neuronowych: Emebdding, GRU i
Dense.
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Trenowanie modelu runda 1

# Model Parameters
vocab _size = len(tokenizer.word index) + 1 # Plus 1 for padding
embedding dim = 256

rnn units = 1024

# Building the Model

model = tf.keras.Sequential ([
tf.keras.layers.Embedding (vocab size, embedding dim, mask zero=True),
tf.keras.layers.GRU(rnn units, return sequences=True),

tf.keras.layers.Dense (vocab size, activation='softmax')

model.compile (optimizer="'adam', loss='sparse categorical crossentropy')

# Train the Model

model.fit (dataset, epochs=20)

Po trenowaniu 20000 wpisow oraz 20 epoch, mamy nastepujgcy wynik:

input_text = "I 'm at the bridge”
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seg_length)
print("Generated sentence:”, generated_sentence)

1/1 [ 1 - 0s 2Ims/step

Generated sentence: i am in the bridge the the the the the the the the the the the the the the the the the the the
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input_text = "I 'm going to have a son’
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seg_length)
print("Generated sentence:"”, generated_sentence)

1/1 [ ] - Bs 28ms/step
Generated sentence: i am gonna to a baby . the the the the the the the the the the the the the the the the the

input_text = "Sorry, i am late”
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seq_length)
print("Generated sentence:”, generated_sentence)

1/1 [ ] - 0s 20ms/step

Generated sentence: i am too the the the the the the the the the the the the the the the the the the the the the

input_text = "Are you in the army?”
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seq_length)
print("Generated sentence:", generated_sentence)

1/1 [ ] - 0s 2lms/step
Generated sentence: you 're in trouble the the the the the the the the the the the the the the the the the the the the

input_text = "Are you in the army?”
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seq_length)
print("Generated sentence:”, generated_sentence)

1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Bs 2'||'|'|5l.fSIEIp
Generated sentence: you you pain pain the the the the the the the the the the the the the the th
e the the the the the

Oprocz tekstu docelowego, model takze generuje smieci (the the the). Z tego
powodu przyszliSmy do wniosku ze model jest niedouczony.

Mozna jednak zauwazyc, ze model potrafi wydawaé cechy zmyslenia, np
“Sorry, i am late” => “j am too”

“Are you in the army?” => “you’re in trouble”

“Are you in the army?” => “you you pain pain”

Chociaz tak naprawde modeli nie potrafig myslec.
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Trenowanie modelu runda 2

Podczas proby troche zmienilismy architekture modelu, dodajgc warstwe
Bidirectional, zwiekszylismy liczbe rekordoéw dla uczenia do 10000, oraz
zwiekszylismy liczbe epoch.

# Model with more complexity and regularization
model = tf.keras.Sequential ([
Embedding (vocab_ size, embedding dim, mask zero=True),

Bidirectional (GRU (rnn_units, return sequences=True,

recurrent dropout=0.2)),

Dropout (0.2),

Dense (vocab size, activation='softmax')
1)
# Early stopping to prevent overfitting
early stopping = EarlyStopping (monitor='loss', patience=3)
model.compile (optimizer='adam', loss='sparse categorical crossentropy')
# Train with early stopping

model.fit (dataset, epochs=50, callbacks=[early stopping])

Trenowanie tego modelu zajeto 22898 sekund, czyli okoto 6 godzin.

Wyniki:
input_text = "1 am at the bridge”
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seq_length)
print("Generated sentence:", generated_sentence)
1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Bs 54m5l.f5‘tep

Generated sentence: i am on the bridge
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input_text = "I 'm going to have a son”
generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seq_length)

print("Generated sentence:”, generated_sentence)

1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Bs 54m5;5t9p
Generated sentence: 1 gonna gonna have sonm son

input_text = "Are you in army"

generated_sentence = generate_similar_sentence(input_text, model, tokenizer, max_seq_length)
print("Generated sentence:”, generated_sentence)

1/1 [::::::::::::::::::::::::::::::] - Bs 54m5f5tep

Generated sentence: are you in military

Drugi model juz nie generuje Smieci, i daje dobre wyniki, ktére sg dobrymi
parafrazami, semantycznie i syntaktycznie

“Are you in the army” => “are you in military”
‘i am at the bridge” => “i am on the bridge”

Jednak sg jeszcze drobne problemy ze zrozumieniem poszczegolnych stéw, kiedy
model potrafi wygenerowac zdanie, ktére jest semantycznie podobne, ale
gramatycznie niepoprawne.

“I’'m going to have a son” => “j gonna gonna have son son”

Notebook pierwszego modelu jest dostepny tutaj

Notebook drugiego modelu jest dostepny futaj.

V.  Wyniki

Wyniki przeprowadzonej pracy nad poréwnaniem réznych metod identyfikacji podobnych
tekstéw oferujg gtebsze zrozumienie skutecznosci analizy semantycznej w tym kontekscie.
W obszarze "Wyszukiwania Podobnych Zdan z Bazy Danych" zaobserwowano poprawe
efektywnosci dzieki zastosowaniu pre-processing'u tekstu, co wptyneto na bardziej
precyzyjne i adekwatne wyniki. PCA réwniez miato wptyw na wyniki, poprawiajgc wartosci
dla mato podobnych danych.

W kontekscie "Wyliczania Stopnia Podobienstwa Dwéch Podanych Tekstow" pomy$inie
znalezlismy podobienstwo zdan, uzywajgc metody, oparte na koncepcji “Word Embeddings”.
Jednak same metody “Word Embeddings” nie nadajg sie do skutecznej generacji tekstéw.

Chociaz metoda GloVe powszechnie uwaza sie za bardziej zaawansowang niz Word2Vec,
nie zauwazylismy znaczgcej réznicy. To moze by¢ zwigzane z charakterem uzytych danych.
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Przewaga GloVe w wykorzystaniu globalnych statystyk korpusowych staje sie bardziej
wyrazna w przypadku wiekszych i bardziej zréznicowanych zbioréw danych. W przypadku
zbioru danych z krotkimi zdaniami, okazato sie ze dane sg niewystarczajgco zréznicowane
lub niewystarczajgco duze, aby w petni skorzysta¢ z podejscia GloVe do przechwytywania
globalnych informacji o wspétwystepowaniu stéw.

Dla metody FastText, wykorzystany byt gotowy model nauczony na danych z Wikipedii, a nie
na naszych danych - recenzji filméw. To sprawito, ze model nie potrafit zrozumie¢ badany
kontekst.

Aby osiggna¢ optymalng konfiguracje modelu seq2seq do generaciji tekstow, kluczowe jest
przeprowadzenie serii eksperymentéw. W naszym przypadku, po kilku prébach z réznymi
ustawieniami, stwierdziliSmy, ze liczba epok oraz wielkos¢ zbioru danych uczgcych majg
znaczacy wptyw na jakos¢ wygenerowanych tekstow.

Natomiast w obszarze "Generacja podobnych sentencji" zastosowanie modeli
generatywnych z poprzednich punktow przyczynito sie do tworzenia bardziej spojnych i
kontekstowo zgodnych tekstéw.

Wyniki te stanowig podstawe do dalszych badan nad optymalizacjg narzedzi do identyfikacji
podobienstw tekstowych, wnoszgc nowe spojrzenie na potencjat réznych podejs¢ w
dziedzinie Przetwarzania Jezyka Naturalnego.

V. Podsumowanie

Podsumowujgc, praca nad porownaniem réznych metod identyfikacji podobnych
tekstow przyniosta istotne rezultaty. Wprowadzenie wstepnego przetwarzania tekstu
znaczgco poprawito skutecznos¢ wyszukiwania podobnych zdan z bazy danych,
wyliczania stopnia podobienstwa dwdch tekstéw oraz generaciji tekstu podobnego do
podanego. Wyniki potwierdzajg, ze zaawansowane techniki przetwarzania jezyka
naturalnego sg rézne i majg rozne zastosowanie. Natomiast nie mozemy
zdecydowanie stwierdzi¢, ze jaka$ jedna metoda jest lepsza lub gorsza, bo wyniki
zalezg od rozwazanego problemu oraz od jako$ci uzywanych danych uczgcych.

Te wnioski stanowig solidng podstawe do dalszego rozwijania narzedzi w dziedzinie
Przetwarzania Jezyka Naturalnego.
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