
તકનીક વણ'ન મુ* લ,ણ

TF-IDF
Term Frequency-Inverse Document
Frequency

અાંકડાકીય માપદંડ

Bag of Words
(BoW)

અાવત-ન-અાધા0રત રજૂઅાત સરળ ગણતરી પ89ત

Word2Vec Neural network-અાધા0રત embedding Semantic સંબંધાે કે<ર કરે

GloVe Global Vectors for word representation
Global અને local અાંકડા
સંયાેજન

Artificial 
Intelligence

=મતાઅાે અાધારે કાય-=મતા અાધારે

Narrow AI/Weak AI General AI/Strong AI Super 
AI

Reactive 
Machines

Limited Memory Theory of Mind Self-Awareness

-.ન 1(અ) [3 ગુણ]  
વડ'  અે3ે4ડ5 ગ ટેક7નક શું છે? ;વ;વધ વડ'  અે3ે4ડ5 ગ તકનીકાેની સૂ@ચ બનાવા.ે

જવાબ:

વડ'  અે3ે4ડ5 ગ અ ેઅેવી તકનીક છે જ ેશ@ાેને અાંકડાકીય vectors માં Aપાંત0રત કરે છે અને શ@ાે વBેના semantic સંબંધાેને Cળવી રાખે 
છે. અા શ@ાેને high-dimensional space માં dense vectors તરીકે દશા-વે છે.

ટેબલ: ;વ;વધ વડ'  અે3ે4ડ5 ગ તકનીકાે

મુ* પાેઈF્સ:

TF-IDF: દEતાવેCેમાં શ@ની મહGતા માપે છે

BoW: Vocabulary-અાધા0રત vectors બનાવે છે

Word2Vec: CBOW અને Skip-gram models વાપરે છે

GloVe: Global context સાથ ેpre-trained embeddings

મેમરી ટI ીક: "TB-WG" (TF-IDF, BoW, Word2Vec, GloVe)

-.ન 1(બ) [4 ગુણ]  
અા4ટJ 4ફLશયલ ઇFેOલજPના ;વ;વધ -કારાેનુ ંવગQકરણ કરાે અને તેને ડાયાRામ વડે દશા'વાે.

જવાબ:

AI ને ,મતાઅાે અને કાય',મતા અાધારે વગIકૃત કરી શકાય છે.

ડાયાRામ:
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વગ' -કાર વણ'ન ઉદાહરણ

,મતાઅાે Narrow AI કાય--9વKશL બુN8 Siri, Chess programs

  General AI માનવ-Eતરની બુN8 હજુ OાP નથી

  Super AI માનવ બુN8થી વધુ સૈ8ાં9તક Rાલ

કાય',મતા Reactive કાેઈ યાદદાUત નથી Deep Blue

  Limited Memory ભૂતકાળના ડેટાનાે ઉપયાેગ Self-driving cars

પાસું NLU NLG

હેતુ માનવી ભાષાને સમજવું માનવી ભાષા જનરેટ કરવું

4દશા Input processing Output generation

કાય' અથ-નું અથ-ઘટન ટે[ રચના

-4Vયા 9વUલેષણ અને સમજ સંUલેષણ અને સજ-ન

ઉદાહરણાે Intent recognition, sentiment analysis Chatbot responses, report generation

પડકારાે અ]Lતા 0નવારણ Natural text generation

ટેબલ: AI -કારાેની તુલના

મેમરી ટI ીક: "NGS-RLT" (Narrow-General-Super, Reactive-Limited-Theory)

-.ન 1(ક) [7 ગુણ]  
તફાવત અાપીને NLU અને NLG સમWવાે.

જવાબ:

Natural Language Understanding (NLU) અન ેNatural Language Generation (NLG) Natural Language 
Processing ના બે મુR ઘટકાે છે.

ટેબલ: NLU vs NLG તુલના

;વગતવાર સમWવટ:

NLU (Natural Language Understanding):

Unstructured text ને structured data મા ંક^વટ-  કરે છે

Semantic analysis અને intent extraction કરે છે

અ]Lતા અન ેcontext ની સમજ હે_લ કરે છે

NLG (Natural Language Generation):

Structured data ન ેnatural language માં ક^વટ-  કરે છે
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ઉXાેગ AI અેYZકેશન લાભાે

અારાે\ય 0નદાન, દવા શાેધ ચુEતતામાં સુધારાે

ફાઇનાP છેતર`પa ડી શાેધ, ટbે 0ડa ગ Cેખમ cવdાપન

ઉ]ાદન ગુણવeા 0નયંfણ કાય-=મતા

પ4રવહન gાયe વાહનાે સુર=ા

4રટેલ સુલેખન Kસhમ cijગતકરણ

Lશ,ણ cijગત Kશ=ણ અનુકૂલન Kશ=ણ

સુસંગત અને contextually યાેkય ટે[ બનાવે છે

cાકરણની ચુEતતા અને Oવા0હતા સુ0નNlત કરે છે

મેમરી ટI ીક: "UI-OG" (Understanding Input, Output Generation)

-.ન 1(ક) OR [7 ગુણ]  
અા4ટJ 4ફLશયલ ઈFેOલજPનાે ઉપયાેગ થાય છે તેવા ;વ;વધ ઉXાેગાેની યાદી બનાવા ેઅને કાેઈપણ બેને સમWવાે.

જવાબ:

ટેબલ: ઉXાેગાેમા ંAI અેYZકેશન

બે ઉXાેગાેની ;વગતવાર સમWવટ:

1. અારાે\ય ઉXાેગ:

તબીબી 7નદાન: AI તબીબી છબીઅાે અને દદIના ડેટાનું 9વUલેષણ કરે છે

દવા શાેધ: સંભ9વત દવાઅાેની ઝડપી અાેળખ

_`aગત સારવાર: દદIના genetics અાધારે ઉપચાર

લાભાે: ઝડપી 0નદાન, ભૂલાે ઘટાડવી, પ0રણામાેમાં સુધારાે

2. ફાઇનાP ઉXાેગ:

છેતર7પ5 ડી શાેધ: Real-time માં શંકા]દ cવહારાે અાેળખવા

Algorithmic Trading: બCરના patterns અાધારે automated trading

Credit Scoring: લાેન 0ડફાેo Cેખમનુ ંચાેpસ મૂqાંકન

લાભાે: વધrલી સુર=ા, ઝડપી O0sયા, વધુ સારંુ Cેખમ cવdાપન

મેમરી ટI ીક: "HF-MR-TE" (Healthcare-Finance, Manufacturing-Retail-Transportation-Education)

-.ન 2(અ) [3 ગુણ]  
મશીન લ7નb ગ શcને _ા*ાdયત કરા.ે મશીન લ7નb ગનુ ંવગQકરણ રેખાકૃ;ત દાેરાે.

જવાબ:
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Machine 
Learning

Supervised Learning Unsupervised Learning Reinforcement Learning

Classification Regression Clustering Association Model-based Model-
free

પાસું Positive Reinforcement Negative Reinforcement

_ા*ા સારા વત-ન માટે 0રવાેડ-  ઉમેરવું અ`Oય stimulus દૂર કરવું

4Vયા કંઈક અાનંદદાયક અાપવું કંઈક અ`Oય દૂર કરવું

હેતુ ઇuvત વત-ન વધારવું ઇuvત વત-ન વધારવું

ઉદાહરણ સારા Oદશ-ન માટે બાેનસ Ckયા પછી alarm બંધ કરવું

અસર Rewards wારા Oેરણા રાહત wારા Oેરણા

Agent -;તસાદ 0sયા પુનરાવત-ન કરવી નકારાxક પ0રણામાે ટાળવા

મશીન લ7નb ગ AI નાે ઉપ9વભાગ છે જ ેકાેyzુટરાેને ]L રીતે Oાે{ામ કયા- 9વના અનુભવથી શીખવા અને સુધારવા સ=મ બનાવે છે. અા ડેટાનું 
9વUલેષણ કરવા, patterns અાેળખવા અને predictions કરવા algorithms નાે ઉપયાેગ કરે છે.

ડાયાRામ:

 

મુ* પાેઈF્સ:

Supervised: Labeled training data વાપરે છે

Unsupervised: Unlabeled data માં patterns શાેધે છે

Reinforcement: Rewards અને penalties wારા શીખે છે

મેમરી ટI ીક: "SUR" (Supervised-Unsupervised-Reinforcement)

-.ન 2(બ) [4 ગુણ]  
Positive reinforcement અને Negative reinforcement નાે તફાવત દશા'વાે.

જવાબ:

ટેબલ: Positive vs Negative Reinforcement

મુ* પાેઈF્સ:

Positive Reinforcement: Positive stimulus ઉમેરીને વત-ન મજબૂત બનાવે છે

Negative Reinforcement: Negative stimulus દૂર કરીને વત-ન મજબૂત બનાવે છે

બંને -કાર: ઇuvત વત-નની સંભાવના વધારવાનું લ| છે

તફાવત: Oાે}ાહનની પ89ત (ઉમેરવુ ંvs દૂર કરવુ)ં
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પેરામીટર Supervised Learning Unsupervised Learning

ડેટા -કાર Labeled data (input-output pairs) Unlabeled data (માf inputs)

શીખવાનું
લg પ0રણામાેની અાગાહ છુપા patterns શાેધવા

Feedback સાચા જવાબાે છે સાચા જવાબા ેનથી

Algorithms
SVM, Decision Trees, Neural
Networks

K-means, Hierarchical clustering

અેYZકેશન Classification, Regression Clustering, Association rules

ચાેકસાઈ માપી શકાય છે માપવી મુUકેલ

જ4ટલતા અાેછી જ0ટલ વધુ જ0ટલ

ઉદાહરણાે Email spam detection, 0કa મત અાગાહ
Customer segmentation, Market basket
analysis

મેમરી ટI ીક: "AR-RN" (Add Reward, Remove Negative)

-.ન 2(ક) [7 ગુણ]  
Supervised અને Unsupervised learning ની તુલના કરાે.

જવાબ:

ટેબલ: Supervised vs Unsupervised Learning

;વગતવાર તુલના:

Supervised Learning:

Cણીતા પ0રણામાે સાથ ેtraining data ની જAર

Oદશ-નનું મૂqાંકન સરળતાથી કરી શકાય છે

અાગાહીના કાયાr માટે વપરાય છે

Unsupervised Learning:

પૂવ--0નધા-0રત labels 9વના ડેટા સાથે કામ કરે છે

ડેટામાં છુપાયેલા structures શાેધે છે

અ^વેષણાxક ડેટા 9વUલેષણ માટે વપરાય છે

મેમરી ટI ીક: "LP-PF" (Labeled Prediction, Pattern Finding)

-.ન 2(અ) OR [3 ગુણ]  
_ા*ાdયત કરાે: Classification, Regression અને clustering.

જવાબ:
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કાય' _ા*ા અાઉટપુટ -કાર ઉદાહરણ

Classification Discrete categories/classes ની અાગાહ Categorical Email: Spam/Not Spam

Regression સતત અાંકડાકીય મૂqાેની અાગાહ અાંકડાકીય ઘરની 0કa મત અાગાહ

Clustering સમાન ડેટા points ને જૂથ બનાવવા જૂથાે/Clusters Customer segmentation

પાસું Artificial Neural Network Biological Neural Network

-ાેસેLસ5 ગ Digital/Binary Analog

ઝડપ ઝડપી OાેસેKસa ગ ધીમી OાેસેKસa ગ

શીખવું Backpropagation algorithm Synaptic plasticity

મેમરી અલગ hાેરેજ કને~નમાં 9વત0રત

iIjર Eતરવાર અા0ક� ટે�ર જ0ટલ 3D structure

ખાેટ સહન અાેછંુ વધુ

ઊW' વધુ પાવર consumption અાેછાે ઊC- વપરાશ

સમાંતર -4Vયા મયા-0દત parallel processing 9વશાળ parallel processing

ટેબલ: ML કાયાlની _ા*ાઅાે

;વગતવાર _ા*ાઅા:ે

Classification: શીખેલા patterns અાધારે input data ને પૂવ--0નધા-0રત વગાrમા ંસા�પે છે

Regression: સતત મૂqાેની અાગાહ કરવા variables વBેના સંબંધાેનાે અંદાજ કાઢે છે

Clustering: જૂથાેની પૂવ- Cણકારી 9વના ડેટામા ંકુદરતી જૂથાે શાેધે છે

મેમરી ટI ીક: "CRC" (Categories, Real numbers, Clusters)

-.ન 2(બ) OR [4 ગુણ]  
Artificial Neural Network અને Biological Neural Network ની તુલના કરા.ે

જવાબ:

ટેબલ: ANN vs Biological Neural Network

મુ* તફાવતાે:

ANN: મગજથી Oે0રત ગા�ણ9તક માેડલ

Biological: વાEત9વક મગજના neural networks

હેતુ: ANN computation માટે, Biological cognition માટે

અનુકૂલન,મતા: Biological networks વધુ flexible

મેમરી ટI ીક: "DSML-CFEP" (Digital-Speed-Memory-Layer vs Complex-Fault-Energy-Parallel)

-.ન 2(ક) OR [7 ગુણ]
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Learning -કાર Applications વાmત;વક જગતના ઉદાહરણાે

Supervised
Email classification, તબીબી 0નદાન, Stock
prediction, Credit scoring

Gmail spam filter, X-ray analysis,
Trading algorithms

Unsupervised
Customer segmentation, Anomaly
detection, Data compression

Market research, Fraud detection,
Image compression

Reinforcement
Game playing, Robotics, Autonomous
vehicles, Resource allocation

AlphaGo, Robot navigation, Self-
driving cars

-.ન 2(ક) OR [7 ગુણ]  
Supervised, unsupervised અને reinforcement learning ની ;વ;વધ applications ની સૂ@ચ બનાવા.ે

જવાબ:

ટેબલ: ;વ;વધ Learning -કારાેની Applications

;વગતવાર Applications:

Supervised Learning:

Classification: Spam detection, sentiment analysis, image recognition

Regression: 0કa મત અાગાહ, હવામાન અાગાહ, વેચાણ અંદાજ

Unsupervised Learning:

Clustering: Market segmentation, gene sequencing, recommendation systems

Association: Market basket analysis, web usage patterns

Reinforcement Learning:

Control Systems: Robot control, traffic management

Optimization: Resource scheduling, portfolio management

મેમરી ટI ીક: "SCR-CRO" (Supervised-Classification-Regression, Unsupervised-Clustering-Association, 
Reinforcement-Control-Optimization)

-.ન 3(અ) [3 ગુણ]  
Lસ5 ગલ લેયર ફાેરવડ'  નેટવક' ને યાે\ય ડાયાRામ સાથે સમWવાે.

જવાબ:

Lસ5 ગલ લેયર ફાેરવડ'  નેટવક'  (Perceptron) અે સાૈથી સરળ neural network છે જમેા ંinput અને output વBે weights નાે અેક 
Eતર હાેય છે.

ડાયાRામ:
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W1

W2

W3

Input X1

Σ

Input X2

Input X3

Bias 
b

Activation 
Function

Output 
Y

 

ઘટકાે:

Inputs: X1, X2, X3 (feature values)

Weights: W1, W2, W3 (connection strengths)

Bias: Threshold adjustment માટે વધારાનું parameter

Summation: Inputs નાે weighted sum

Activation: Output બનાવવા માટેનું function

ગાoણ;તક સૂp:
Y = f(Σ(Wi × Xi) + b)

મેમરી ટI ીક: "IWSA" (Input-Weight-Sum-Activation)

-.ન 3(બ) [4 ગુણ]  
Backpropagation પર ટંૂકી નાqધ લખાે.

જવાબ:

Backpropagation અે supervised learning algorithm છે જ ેerror calculation અાધારે weights adjust કરીને neural 
networks ને train કરવા માટે વપરાય છે.

ટેબલ: Backpropagation -4Vયા
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તબrાે વણ'ન 4Vયા

Forward Pass Input network wારા અાગળ વધે છે Output ની ગણતરી

Error Calculation Output ને target સાથે compare કરવું Error/loss શાેધવાે

Backward Pass Error પાછળની 0દશામાં વધે છે Weights update કરવા

Weight Update Gradient વાપરીને weights adjust કરવા Error ઘટાડવાે

મુ* લ,ણાે:

Gradient Descent: Optimal weights શાેધવા માટે calculus વાપરે છે

Chain Rule: દરેક weight ના error contribution ની ગણતરી

Iterative Process: Convergence સુધી પુનરાવત-ન

Learning Rate: Weight updates ની ઝડપ 0નયં9fત કરે છે

પગલાં:

1. Random weights initialize કરવા

2. Output મેળવવા forward propagation

3. Actual અન ેpredicted વB ેerror ની ગણતરી

4. Weights update કરવા backward propagation

મેમરી ટI ીક: "FCBU" (Forward-Calculate-Backward-Update)

-.ન 3(ક) [7 ગુણ]  
ફીડ ફાેરવડ'  sુરાેન નેટવક' ના અા4કJ ટેjરના components સમWવાે.

જવાબ:

ફીડ ફાેરવડ'  sુરલ નેટવક'  અનેક Eતરાે ધરાવે છે �ાં મા0હતી input થી output સુધી અેક 0દશામા ંવહે છે.

ડાયાRામ:
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Output Layer

Hidden 
Layer

Input 
Layer

X1 X2 X3

N1 N2 N3

Y1 Y2

 

ઘટકાે:

1. Input Layer:

Raw data મેળવે છે

કાેઈ processing નથી, માf 9વતરણ

Neurons ની સંRા = features ની સંRા

2. Hidden Layer(s):

Computation અન ેtransformation કરે છે

Activation functions ધરાવે છે

અનેક hidden layers હાેઈ શકે છે

3. Output Layer:

અં9તમ પ0રણામાે ઉ�� કરે છે

Neurons ની સંRા = outputs ની સંRા

Task Oકાર માટે યાેkય activation વાપરે છે

4. Weights અને Biases:

Weights: Neurons વBેની connection strengths

Biases: Threshold adjustment parameters
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H2
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5. Activation Functions:

Non-linearity દાખલ કરે છે

સામા� Oકારાે: ReLU, Sigmoid, Tanh

મેમરી ટI ીક: "IHO-WA" (Input-Hidden-Output, Weights-Activation)

-.ન 3(અ) OR [3 ગુણ]  
મotલેયર ફીડ ફાેરવડ'  ANN ને ડાયાRામ સાથે સમWવા.ે

જવાબ:

મotલેયર ફીડ ફાેરવડ'  ANN માં input અને output layers વBે અનેક hidden layers હાેય છે, જ ેજ0ટલ pattern recognition 
સ=મ બનાવે છે.

ડાયાRામ:

 

લ,ણાે:

Deep Architecture: અનેક hidden layers

જ4ટલ Patterns: Non-linear relationships શીખી શકે છે

Universal Approximator: કાેઈપણ સતત function નાે અંદાજ લગાવી શકે છે

મેમરી ટI ીક: "MDC" (Multiple layers, Deep learning, Complex patterns)

-.ન 3(બ) OR [4 ગુણ]  
સમWવાે 'ReLU અે સાૈથી વધ ુઉપયાેગમાં લેવાતુ ંActivation function છે.'

જવાબ:

ReLU (Rectified Linear Unit) તેની સરળતા અને deep networks માં અસરકારકતાને કારણે cાપક રીતે વપરાય છે.

ટેબલ: ReLU કેમ લાેકv-ય છે
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ફાયદાે વણ'ન લાભ

Computational Efficiency સરળ max(0,x) operation ઝડપી processing

Gradient Flow Positive values માટે vanishing gradient નથી વધુ સારંુ learning

Sparsity Negative inputs માટે zero output કાય-=મ representation

Non-linearity Non-linear વત-ન દાખલ કરે છે જ0ટલ pattern learning

iેપ -4Vયા વણ'ન

1. Initialization Random weights સેટ કરવા નાના random values

2. Forward Propagation Output ની ગણતરી Input → Hidden → Output

3. Error Calculation Target સાથે સરખામણી Loss function computation

4. Backward Propagation Gradients ની ગણતરી Error → Hidden ← Input

5. Weight Update Parameters adjust કરવા Gradient descent

6. Iteration O0sયા પુનરાવત-ન Convergence સુધી

ગાoણ;તક _ા*ા:
f(x) = max(0, x)

અs Functions સાથે તુલના:

vs Sigmoid: Saturation સમ�ા નથી, ઝડપી computation

vs Tanh: સરળ ગણતરી, વધ ુસારા ેgradient flow

મયા'દાઅાે: Negative inputs માટે dead neurons સમ�ા

સાૈથી સામાs કેમ:

Vanishing gradient સમ�ા હલ કરે છે

Computationally કાય-=મ

cવહારમાં સારંુ કામ કરે છે

Hidden layers માટે default પસંદગી

મેમરી ટI ીક: "CGSN" (Computational, Gradient, Sparsity, Non-linear)

-.ન 3(ક) OR [7 ગુણ]  
Artificial Neural Network ની iેપ બાય iેપ લ7નb ગ -4Vયા સમWવાે.

જવાબ:

ANN Learning Process માં prediction error ઘટાડવા માટે iterative weight adjustment સામેલ છે.

ટેબલ: iેપ-બાય-iેપ લ7નb ગ -4Vયા
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;વગતવાર iેwસ:

iેપ 1: Weights Initialize કરવા

બધા weights અને biases ન ેનાના random values સા�પવા

Symmetry breaking સમ�ા અટકાવે છે

iેપ 2: Forward Propagation

Input data network layers wારા અાગળ વહે છે

દરેક neuron weighted sum + activation ની ગણતરી કરે છે

iેપ 3: Error ની ગણતરી

Network output ન ેdesired output સાથે compare કરવું

MSE અથવા Cross-entropy જવેા loss functions વાપરવા

iેપ 4: Backward Propagation

દરેક weight માટે error gradient ની ગણતરી

Error પાછળની 0દશામાં propagate કરવા chain rule વાપરવું

iેપ 5: Weights Update કરવા

Gradient descent વાપરીને weights adjust કરવા

New_weight = Old_weight - (learning_rate × gradient)

iેપ 6: -4Vયા પુનરાવત'ન

Error converge થાય અથવા maximum epochs સુધી ચાલુ રાખવું

Overfitting ટાળવા validation performance monitor કરવું

મેમરી ટI ીક: "IFEBWI" (Initialize-Forward-Error-Backward-Weight-Iterate)

-.ન 4(અ) [3 ગુણ]  
નેચરલ લq\વેજ -ાેસેLસ5 ગના ;વ;વધ ફાયદા અને ગેરફાયદાની યાદી બનાવાે.

જવાબ:

ટેબલ: NLP ફાયદા અને ગેરફાયદા
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ફાયદા ગેરફાયદા

Automation of text processing અxyતા in human language

24/7 ઉપલzતા customer service માટે Context Understanding પડકારાે

બહુભાષીય સપાેટ'  =મતાઅાે સાં|ૃ;તક સૂ}તાઅા ેમુUકેલી

|ેલે~બOલટી માેટા datasets માટે ઉ� Computational જA0રયાતાે

સુસંગતતા responses માં ડેટા ગાેપનીયતા Nચa તાઅાે

લાગત ઘટાડવી operations માં મયા'4દત સજ'ના�કતા responses માં

તકનીક હેતુ ઉદાહરણ

Tokenization ટે[ને words/sentences માં 9વભાજન "Hello world" → ["Hello", "world"]

Stop Words Removal સામા� શ@ાે દૂર કરવા "the", "is", "and" દૂર કરવા

Stemming શ@ાેને root form માં ઘટાડવા "running" → "run"

Lemmatization Dictionary form માં ક^વટ-  કરવું "better" → "good"

POS Tagging Parts of speech અાેળખવા "run" → verb

Named Entity Recognition Entities અાેળખવા "Apple" → Organization

મુ* પાેઈF્સ:

ફાયદા: કાય-=મતા, સુલભતા, સુસંગતતા

ગેરફાયદા: જ0ટલતા, resource જA0રયાતાે, મયા-દાઅાે

સંતુલન: ઘણી applications માં ફાયદા પડકારાે કરતાં વધુ છે

મેમરી ટI ીક: "AMS-ACC" (Automation-Multilingual-Scalability vs Ambiguity-Context-Computational)

-.ન 4(બ) [4 ગુણ]  
NLP માં -ી--ાેસેLસ5 ગ તકનીકાેની સૂ@ચ બનાવા ેઅને પાયથાેન -ાેRામ વડે કાેઈપણ અેકને demonstrate કરા.ે

જવાબ:

ટેબલ: NLP -ી-ાેસેLસ5 ગ તકનીકાે

Python -ાેRામ - Tokenization:
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તબrાે વણ'ન -4Vયા ઉદાહરણ

Lexical Analysis
Tokenization અને word
identification

ટે[ને tokens માં 9વભાજન
"હંુ ખુશ છંુ" → ["હંુ", "ખુશ",
"છંુ"]

Syntactic Analysis cાકરણ અને વા� structure Parse trees, POS tagging
Noun, verb, adjective
અાેળખવા

Semantic Analysis અથ- extraction Word sense disambiguation
"બ�ક" → financial vs નદીનાે
0કનારાે

Discourse
Integration

વા�ાે પારના context
Pronouns, references resolve
કરવા

"તે" refers to "Cેન"

Pragmatic
Analysis

Intent અન ેcontext
understanding

Situation/culture consider
કરવું cંગ, idioms interpretation

મેમરી ટI ીક: "TSSL-PN" (Tokenization-Stop-Stemming-Lemmatization, POS-NER)

-.ન 4(ક) [7 ગુણ]  
NLP ના phases સમWવાે.

જવાબ:

NLP Phases natural language ન ેprocess અને સમજવા માટેના cવ�dત અ�ભગમને દશા-વે છે.

ટેબલ: NLP Phases

;વગતવાર સમWવટ:

1. Lexical Analysis:

NLP pipeline નાે Oથમ તબpાે

Character stream ન ેtokens માં ક^વટ-  કરે છે

Punctuation અને special characters દૂર કરે છે

2. Syntactic Analysis:

cાકરણનું structure 9વUલેષણ કરે છે

import nltk
from nltk.tokenize import word_tokenize, sent_tokenize

# Sample text
text = "Natural Language Processing અ�ુત છે. તે કાેyzુટરાેન ેમાનવી ભાષા સમજવામાં મદદ કરે છે."

# Word tokenization
words = word_tokenize(text)
print("Words:", words)

# Sentence tokenization  
sentences = sent_tokenize(text)
print("Sentences:", sentences)
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Raw Text Lexical Analysis Syntactic Analysis Semantic Analysis Discourse 
Integration

Pragmatic 
Analysis

Understanding

Parse trees બનાવે છે

વા�ના ઘટકાે અાેળખ ેછે

3. Semantic Analysis:

ટે[માંથી અથ- extract કરે છે

શ@ની અ]Lતા handle કરે છે

શ@ાેને concepts સાથે map કરે છે

4. Discourse Integration:

વા� Eતર પાર ટે[નું 9વUલેષણ કરે છે

વા�ાે પાર context Cળવે છે

References અને connections resolve કરે છે

5. Pragmatic Analysis:

વાEત9વક જગતનાે context consider કરે છે

Speaker નાે intent સમજ ેછે

Aપક ભાષા handle કરે છે

મેમlઈડ ડાયાRામ:

 

મેમરી ટI ીક: "LSSDP" (Lexical-Syntactic-Semantic-Discourse-Pragmatic)

-.ન 4(અ) OR [3 ગુણ]  
નેચરલ લq\વેજ -ાેસેLસ5 ગ શું છે? તેની applications ની યાદી બનાવાે.

જવાબ:

નેચરલ લq\વેજ -ાેસેLસ5 ગ (NLP) AI ની અેક શાખા છે જ ેકાેyzુટરાેને માનવી ભાષાને અથ-પૂણ- રીતે સમજવા, અથ-ઘટન કરવા અને generate 
કરવા સ=મ બનાવે છે.

ટેબલ: NLP Applications
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વગ' Applications ઉદાહરણાે

કાે�ુ7નકેશન Chatbots, Virtual assistants Siri, Alexa, ChatGPT

અનુવાદ ભાષા અનુવાદ Google Translate

;વ.લેષણ Sentiment analysis, Text mining Social media monitoring

શાેધ મા0હતી પુનઃOા�P Search engines

લેખન cાકરણ તપાસ, Auto-complete Grammarly, predictive text

~બઝનેસ દEતાવેજ processing, Spam detection Email filtering

કાય' વણ'ન હેતુ

Synsets સમાનાથI શ@ાે શાેધવા શ@ સમાનતા

Definitions શ@ના અથાr મેળવવા Context સમજવા

Examples ઉપયાેગના ઉદાહરણાે cવહા0રક application

Hyponyms Specific terms શાેધવા વંશવેલાે સંબંધાે

Hypernyms સામા� terms શાેધવા Category identification

Antonyms 9વરાેધી શ@ાે શાેધવા Contrast analysis

મુ* Applications:

મશીન અનુવાદ: ભાષાઅાે વBે ટે[ ક^વટ-  કરવું

xીચ રેક��શન: વાણીને ટે[માં ક^વટ-  કરવું

ટે� સમરાઈઝેશન: સં�=P સારાંશ બનાવવા

-.ન જવાબ: OUનાેના જવાબાે અાપવા

મેમરી ટI ીક: "CTAS-WB" (Communication-Translation-Analysis-Search, Writing-Business)

-.ન 4(બ) OR [4 ગુણ]  
NLTK માં WordNet સાથે કરવામાં અાવતા કાયાlની સૂ@ચ બનાવાે અને python code વડે કાેઈપણ અેકને demonstrate કરાે.

જવાબ:

ટેબલ: NLTK માં WordNet કાયાl

Python કાેડ - Synsets અને Definitions:
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-કાર વણ'ન ઉદાહરણ 7નવારણ

Lexical અેક શ@ના અનેક અથ- "બ�ક" (financial/નદીનાે 0કનારાે) Context analysis

Syntactic અનેક cાકરણ અથ-ઘટન "ઉડતા 9વમાનાે ખતરનાક હાેઈ શકે છે" Parse trees

Semantic વા� Eતરે અનેક અથ- "સમય તીરની જમે ઉડે છે" Semantic analysis

Pragmatic Context-અાધા0રત અથ-ઘટન "શું તમે મીઠંુ અાપી શકશા?ે" Situational context

Referential અ]L pronoun references "Cેને બાેબને ક�ું તે ખાેટા ેહતાે" Discourse analysis

મેમરી ટI ીક: "SDEHA" (Synsets-Definitions-Examples-Hyponyms-Antonyms)

-.ન 4(ક) OR [7 ગુણ]  
NLP માં ambiguities ના -કારા ેસમWવા.ે

જવાબ:

NLP Ambiguities �ારે થાય છે �ારે ટે[નું અનેક રીતે અથ-ઘટન થઈ શકે છે, જ ેautomated understanding માટે પડકારાે 
બનાવે છે.

ટેબલ: Ambiguities ના -કારાે

;વગતવાર સમWવટ:

1. Lexical Ambiguity:

અેક જ શ@, 9વ9વધ અથાr

Homonyms અને polysemes

ઉદાહરણ: "બેટ" (Oાણી/રમત સાધન)

2. Syntactic Ambiguity:

અનેક cાકરણ structures

9વ9વધ parse trees શ�

from nltk.corpus import wordnet

# 'સારંુ' શ@ માટે synsets મેળવવા
synsets = wordnet.synsets('good')
print("Synsets:", synsets)

# cાRા મેળવવી
definition = synsets[0].definition()
print("Definition:", definition)

# ઉદાહરણાે મેળવવા
examples = synsets[0].examples()
print("Examples:", examples)
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iેપ -4Vયા વણ'ન

1. Tokenization ટે[ને શ@ાેમાં 9વભાજન Vocabulary બનાવવી

2. Vocabulary Creation અન� શ@ાેનાે સં{હ Terms નાે શ@કાેશ

3. Vector Creation શ@ અાવત-ન ગણવી અાંકડાકીય O9ત0ન�ધ�

ઉદાહરણ: "મ� દૂરબીન સાથે અેક માણસન ેCેયાે"

3. Semantic Ambiguity:

વા�-Eતરે અથ-ની ગૂંચવણ

અનેક અથ-ઘટન શ�

ઉદાહરણ: "સંબંધીઅાેની મુલાકાત કંટાળાજનક હાેઈ શકે છે"

4. Pragmatic Ambiguity:

Context અને intent અાધા0રત

સાં�ૃ9તક અન ેપ0ર�d9તગત પ0રબળાે

ઉદાહરણ: cંગ અને indirect requests

5. Referential Ambiguity:

Entities ના અ]L references

Pronoun resolution પડકારાે

ઉદાહરણ: અનેક શ� antecedents

7નવારણ _ૂહરચનાઅાે:

Context analysis અને machine learning

અાંકડાકીય disambiguation પ89તઅાે

Knowledge bases અને ontologies

મેમરી ટI ીક: "LSSPR" (Lexical-Syntactic-Semantic-Pragmatic-Referential)

-.ન 5(અ) [3 ગુણ]  
બેગ અાેફ વડ્'સને ઉદાહરણ સાથે સમWવાે.

જવાબ:

બેગ અાેફ વડ્'સ (BoW) અે ટે[ O9ત0ન�ધ� પ89ત છે જ ેશ@ની અાવત-ન અાધારે ટે[ને અાંકડાકીય vectors માં ક^વટ-  કરે છે, cાકરણ 
અને શ@ sમને અવગણીને.

ટેબલ: BoW -4Vયા

ઉદાહરણ:

દEતાવેCે:
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માેડલ અ~ભગમ અાગાહી

CBOW Continuous Bag of Words સંદભ- → લ| શ@

Skip-gram Skip-gram with Negative Sampling લ| શ@ → સંદભ-

Doc1: "હંુ મશીન લ0ન� ગ પસંદ કરંુ છંુ"

Doc2: "મશીન લ0ન� ગ અ�ુત છે"

Vocabulary: [હંુ, પસંદ, મશીન, લ0ન� ગ, અ�ુત, છે, કરંુ, છંુ]

BoW Vectors:

Doc1: [1, 1, 1, 1, 0, 0, 1, 1]

Doc2: [0, 0, 1, 1, 1, 1, 0, 0]

લ,ણાે:

Vમ �તંp: શ@ sમ અવગણવામા ંઅાવે છે

અાવત'ન અાધા4રત: શ@ occurrences ગણે છે

Sparse Representation: ઘણા શૂ� મૂqાે

મેમરી ટI ીક: "TVC" (Tokenize-Vocabulary-Count)

-.ન 5(બ) [4 ગુણ]  
Word2Vec શું છે? તેના steps સમWવા.ે

જવાબ:

Word2Vec અ ેneural network-અાધા0રત તકનીક છે જ ેમાેટા text corpora મા ંતેમના context થી શીખીને શ@ાેના dense 
vector representations બનાવે છે.

ટેબલ: Word2Vec Models

Word2Vec ના iેwસ:

1. ડેટા તૈયારી:

માેટાે text corpus અેકf કરવાે

ટે[ સાફ કરવું અને preprocess કરવું

Training pairs બનાવવા

2. માેડલ અા4કJ ટેjર:

Input layer (one-hot encoded words)

Hidden layer (embedding layer)

Output layer (prediction માટે softmax)

3. Training -4Vયા:
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Application વણ'ન ઉXાેગ ઉપયાેગ

મશીન અનુવાદ ભાષા Aપાંતરણ વૈ��ક કાે�ુ0નકેશન

Sentiment Analysis મત ખનન Social media monitoring

Chatbots વાતચીત AI Customer service

ટે� સારાંશ સામ{ી સંકુચન સમાચાર, સંશાેધન

xીચ રેક��શન અવાજ થી ટે[ Virtual assistants

મા4હતી 7ન�ષ'ણ ટે[માંથી ડેટા માઇ0નa ગ Business intelligence

-.ન જવાબ gચા�લત O9તસાદાે Search engines

xામ શાેધ Email filtering Cybersecurity

CBOW: context થી target word ની અાગાહ

Skip-gram: target word થી context ની અાગાહ

Weights update કરવા backpropagation વાપરવું

4. Vector Extraction:

Hidden layer થી weight matrix extract કરવું

દરેક row word embedding દશા-વે છે

સામા�તઃ 100-300 dimensions

લાભાે:

Semantic relationships કે<ર કરે છે

સમાન શ@ાેના સમાન vectors હાેય છે

Arithmetic operations સપાેટ-  કરે છે (રાC - પુરુષ + �ી = રાણી)

મેમરી ટI ીક: "DMAT" (Data-Model-Architecture-Training)

-.ન 5(ક) [7 ગુણ]  
NLP ની applications ની યાદી બનાવાે અને કાેઈપણ અેકને ;વગતવાર સમWવાે.

જવાબ:

ટેબલ: NLP Applications

;વગતવાર સમWવટ: Sentiment Analysis

Sentiment Analysis અે ટે[ ડેટામાં cj કરાયેલ ભાવનાxક tone અને મંતcા ેનpી કરવાની O0sયા છે.

ઘટકાે:

ટે� -ી-ાેસેLસ5 ગ: સફાઈ અને tokenization

Feature Extraction: TF-IDF, word embeddings
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વગQકરણ: સકારાxક, નકારાxક, તટd

;વ�ાસ |ાે4ર5ગ: Sentiment ની મજબૂતાઈ

-4Vયા iેwસ:

1. ડેટા સંRહ: Reviews, social media થી ટે[ અેકf કરવું

2. -ી-ાેસેLસ5 ગ: Noise દૂર કરવાે, ટે[ normalize કરવું

3. Feature Engineering: ટે[ન ેઅાંકડાકીય features માં ક^વટ-  કરવું

4. માેડલ ટIે 7ન5 ગ: વગIકરણ માટે ML algorithms વાપરવા

5. અાગાહી: નવા ટે[ના sentiment ની વગIકરણ

6. મૂ�ાંકન: ચાેકસાઈ અને કામગીરી માપવી

Applications:

�ા� માે7નટ4ર5ગ: {ાહક મંતcાેને ટbેક કરવા

-ાેડ� 4ર_:ૂ {ાહક O9તસાદનું 9વUલેષણ

સાેLશયલ મી4ડયા: Cહેર sentiment ને monitor કરવું

બWર સંશાેધન: {ાહક પસંદગીઅાે સમજવી

મેમરી ટI ીક: "MSCTSIQ-S" (Machine-Sentiment-Chatbot-Text-Speech-Information-Question-Spam)

-.ન 5(અ) OR [3 ગુણ]  
ઉદાહરણ સાથે TFIDF સમWવા.ે

જવાબ:

TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) દEતાવેCેના સં{હ સાપે=ે દEતાવેજમાં શ@ની મહGતા માપે છે.

સૂp:
TF-IDF = TF(t,d) × IDF(t)

�ા:ં

TF(t,d) = (દEતાવેજ d માં term t કેટલી વખત અાવે છે) / (દEતાવેજ d માં કુલ terms)

IDF(t) = log(કુલ દEતાવેCે / term t ધરાવતા દEતાવેCે)

ઉદાહરણ:

દEતાવેCે:

Doc1: "મશીન લ0ન� ગ સારંુ છે"

Doc2: "લ0ન� ગ algorithms સારા છે"

Doc3: "મશીન algorithms સારંુ કામ કરે છે"

ટેબલ: "મશીન" માટે TF-IDF ગણતરી
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દmતાવેજ TF IDF TF-IDF

Doc1 1/4 = 0.25 log(3/2) = 0.18 0.25 × 0.18 = 0.045

Doc2 0/4 = 0 log(3/2) = 0.18 0 × 0.18 = 0

Doc3 1/4 = 0.25 log(3/2) = 0.18 0.25 × 0.18 = 0.045

પડકાર TF-IDF BOW અસર

Semantic
Understanding

અથ- કે<ર કરી શકતું નથી શ@ સંબંધાે અવગણે છે Context ની ખરાબ સમજ

શc Vમ �d9ત અવગણે છે sમ ખાેવાઈ Cય છે cાકરણ અથ- ખાેવાઈ Cય
છે

Sparsity
ઉB-dimensional
vectors

ઘણા શૂ� મૂqાે મેમરી અકાય-=મ

Vocabulary માપ માેટાે feature space Corpus સાથે વધે છે Computational જ0ટલતા

Out-of-Vocabulary અC�યા શ@ાે અવગણે છે નવા શ@ાે handle કરતું નથી મયા-0દત સામા�ીકરણ

Polysemy અનેક અથાr
9વ9વધ senses માટે સમાન
વત-ન અ]Lતા સમ�ાઅાે

મુ* પાેઈF્સ:

ઉ� TF-IDF: 9વKશL દEતાવેજમાં મહ�પૂણ- શ@

નીચાે TF-IDF: દEતાવેCે પાર સામા� શ@

Applications: મા0હતી પુનઃOા�P, text mining

મેમરી ટI ીક: "TI-FD" (Term frequency, Inverse Document frequency)

-.ન 5(બ) OR [4 ગુણ]  
TFIDF અને BOW સાથેના challenges ;વશે સમWવાે.

જવાબ:

ટેબલ: TF-IDF અને BOW સાથેના પડકારાે

;વગતવાર પડકારાે:

1. Semantic Understanding ના ેઅભાવ:

શ@ાે gતંf features તરીકે ગણાય છે

Synonyms અથવા સંબં�ધત concepts સમ� શકતા નથી

"સારંુ" અને "ઉeમ" અલગ રીતે ગણાય છે

2. શc Vમ ખાેવાઈ જવાે:
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પાસું GloVe Word2Vec પરંપરાગત પ�;તઅાે

અ~ભગમ Global + Local statistics Local context windows અાવત-ન-અાધા0રત

Training Matrix factorization Neural networks ગણતરી પ89તઅાે

કાય',મતા ઝડપી training ધીમી training ખૂબ ઝડપી

-દશ'ન ઉB ચાેકસાઈ સારી ચાેકસાઈ મયા-0દત Oદશ-ન

"કુતરાે માણસને કરડે છે" vs "માણસ કુતરાને કરડે છે" સમાન representation

Context અને cાકરણની મા0હતી ખાેવાઈ Cય છે

વા� structure અવગણવામાં અાવે છે

3. ઉ� Dimensionality:

Vector size vocabulary size ની બરાબર

માેટાભાગે શૂ�ાે સાથે sparse matrices

Storage અને computation સમ�ાઅાે

4. Context Insensitivity:

અેક જ શ@ 9વ9વધ contexts માં સમાન ગણાય છે

"Apple" કંપની vs ફળ સમાન representation

Polysemy અને homonymy સમ�ાઅાે

ઉકેલાે:

Word Embeddings: Word2Vec, GloVe

Contextual Models: BERT, GPT

N-grams: કેટલાક શ@ sમ કે<ર કરવા

Dimensionality Reduction: PCA, SVD

મેમરી ટI ીક: "SSVO-CP" (Semantic-Sequence-Vocabulary-OOV, Context-Polysemy)

-.ન 5(ક) OR [7 ગુણ]  
GloVe ની કામગીરી સમWવાે.

જવાબ:

GloVe (Global Vectors for Word Representation) word embeddings બનાવવા માટે global અાંકડાકીય મા0હતીને 
local context windows સાથ ેCેડે છે.

ટેબલ: GloVe vs અs પ�;તઅાે

કામગીરી -4Vયા:

1. Co-occurrence Matrix Construction:
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Context windows માં શ@ co-occurrences ગણવા

Global statistics matrix બનાવવાે

Xij = word j, word i ના context માં કેટલી વખત અાવ ેછે

2. Ratio ગણતરી:

સંભાવના ratios ની ગણતરી

P(k|i) = Xik / Xi (word i અાપવામાં અાવે તા ેword k ની સંભાવના)

સંભાવનાઅાે વBેના અથ-પૂણ- ratios પર �ાન

3. Objective Function:

Weighted least squares objective minimize કરવું

J = Σ f(Xij)(wi^T wj + bi + bj - log Xij)²

�ાં f(x) weighting function છે

4. Vector Learning:

Objective optimize કરવા gradient descent વાપરવું

Word vectors wi અને context vectors wj શીખવા

અં9તમ representation બંને vectors combine કરે છે

મુ* લ,ણાે:

Global Statistics:

સમ{ corpus મા0હતી વાપરે છે

Global word relationships કે<ર કરે છે

Local પ89તઅાે કરતાં વધુ �dર

કાય',મતા:

Co-occurrence statistics પર train કરે છે

Neural network પ89તઅાે કરતાં ઝડપી

માેટા corpora માટે scalable

-દશ'ન:

Analogy tasks પર સારંુ Oદશ-ન

Semantic અને syntactic બંને સંબંધાે કે<ર કરે છે

Similarity tasks પર સારી કામગીરી

ગાoણ;તક અાધાર:

�ા:ં

J = Σ(i,j=1 to V) f(Xij)(wi^T wj + bi + bj - log Xij)²
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V = vocabulary size

Xij = co-occurrence count

wi, wj = word vectors

bi, bj = bias terms

f(x) = weighting function

ફાયદા:

લાભાે સંયાેજન: Global statistics + local context

સમ� શકાય તેવું: ]L ગા�ણ9તક અાધાર

કાય',મ: Word2Vec કરતાં ઝડપી training

અસરકારક: 9વ9વધ tasks પર સારી કામગીરી

Applications:

શc સમાનતા: સંબં�ધત શ@ાે શાેધવા

Analogy Tasks: રાC - પુરુષ + �ી = રાણી

ટે� વગQકરણ: Feature representation

મશીન અનુવાદ: Cross-lingual mappings

મેમરી ટI ીક: "CROF-PGAE" (Co-occurrence-Ratio-Objective-Function, Performance-Global-Advantage-Efficiency)
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