
પદ #ા%ા

Fuzzy Logic અ"# તક&શા) જ ે0 અને 1 વ.ે સ0તાની 2ડ4ી સાથે અંદા8જત તક&  કરે છે

Expert System કુશળ માનવીના 2નણ&યાેની નકલ કરતી AI Aાે4ામ જ ેknowledge base અને inference engine વાપરે છે

પદ #ા%ા મુ% લા)*ણકતા

Machine Learning
અCાે2રધમ જ ેઅનુભવ Fારા અાપાેઅાપ Aદશ&ન સુધારે છે "#
programming Gવના

ડેટા પેટન&માંથી
શીખવું

Reinforcement
Learning

Agent પુરJાર/દંડ વાપરીને પયા&વરણ સાથ ેtrial-and-error Fારા KેL
2Mયાઅાે શીખે છે

feedback Fારા
શીખવું

ડેટા ML Algorithm Model અાગાહીઅાે

પયા&વરણ

RL 
Agent 2MયાઅાેપુરJારાે

./ન 1(અ) [3 ગુણ]  
નીચેના પद◌ાનેે #ા%ા7યત કરાે: 1) Fuzzy Logic. 2) Expert System.

જવાબ:

મુ% લ)ણાે: બંને અ2ન8Qતતા અન ેઅધૂરી મા2હતી સંભાળે છે

ઉપયાેગાે: મે2ડકલ 2નદાન, અાૈTાેUગક 2નયંVણ UસWમ

મેમરી ટ? ીક: "અ"# કુશળતા અ2ન8Qત 2નણ&યા ેલે છે"

./ન 1(બ) [4 ગુણ]  
નીચેના પદાેને #ા%ા7યત કરાે: 1) Machine Learning. 2) Reinforcement Learning.

જવાબ:

અાકૃAત:

 

મેમરી ટ? ીક: "ML ડેટામાંથી શીખ,ે RL પુરJારાેમાંથી શીખ"ે
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.કાર વણBન )મતા ઉદાહરણાે

Narrow AI GવUશ# કાયાX માટે રચાયેલ મયા&2દત ડાેમેન કુશળતા Siri, Chess programs

General AI બધા ZેVાેમાં માનવ [તરની બુ8\ બહુ-ડાેમેન તક& હાલમાં સૈ\ાંGતક

Super AI માનવ બુ8\ કરતાં વધુ માનવ Zમતાથી અાગળ ભGવ]ની ક^ના

Artificial 
Intelligence

Narrow 
AI

Weak AI

General 
AI

Strong AI

Super 
AI

કાય&-GવUશ#
વત&માન વા[તGવકતા

માનવ-[તર
ભGવ]નું લ_

માનવથી અાગળ
સૈ\ાંGતક

./ન 1(ક) [7 ગુણ]  
Artificial Intelligence ના .કારા ેAવશે Aવગતવાર સમજૂતી યાેGય રેખાકૃAત સાથે અાપાે.

જવાબ:

AI .કારાેનું ટેબલ:

અાકૃAત:

 

વતBમાન KLAત: અાપણે Narrow AI યુગમાં છીઅે

Aવકાસ માગB: Narrow → General → Super AI

સમયમયાBદા: General AI 20-30 વષ&માં અપેaZત

મેમરી ટ? ીક: "સાંકડંુ હવે, સામાb લ_, સુપર શીc"

./ન 1(ક) OR [7 ગુણ]  
AI system design કરતા સમય ેethics સાથે સંબંMધત AવAવધ પાસાની સમજૂતી અાપા.ે ઉપરાંત, AI System ની મયાBદાઅાેની પણ 
Aવગતવાર સમજૂતી અાપા.ે

જવાબ:
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નૈAતક પાસું વણBન અમલીકરણ

Fairness પZપાત અન ેભેદભાવ ટાળવું GવGવધ training data

Transparency સમdવી શકાય તેવા AI 2નણ&યાે "# algorithms

Privacy યુઝર ડેટાનું રZણ ડેટા encryption

Accountability AI 2Mયાઅા ેમાટે જવાબદારી માનવ દેખરેખ

લા)*ણકતા વણBન

Trial-and-Error Agent Aયાેગ Fારા શીખ ેછે

Reward-Based પુરJાર/દંડ Fારા feedback

Sequential Decision Making 2Mયાઅાે ભGવ]ની અવfાઅાેને અસર કરે છે

Exploration vs Exploitation નવી 2Mયાઅાે અજમાવવા અને dણીતી સારી 2Mયાઅાે વાપરવા વ.ેનુ ંસંતુલન

AI નીAતશાP ટેબલ:

AI મયાBદાઅાે:

ડેટા પરાધીનતા: માેટા, ગુણવgાયુh datasets dેઈઅે

સામાR બુ7Sનાે અભાવ: માનવાેની જમે સંદભ& સમj શકતું નથી

નાજુકતા: અનપેaZત પ2રkfGતઅાેમાં 2નlળ dય છે

Black Box સમUા: 2નણ&યાે સમdવવા મુmકેલ

મેમરી ટ? ીક: "bાયી, પારદશ&ક, ખાનગી, જવાબદાર AI ને ડેટા, સામાb બુ8\, નાજુકતા, કાળા બાેnની સમoાઅાે છે"

./ન 2(અ) [3 ગુણ]  
Reinforcement learning ની લા)*ણકતાની યાદી અાપા.ે

જવાબ:

મેમરી ટ? ીક: "Aયાેગ પુરJાર Mpમક શાેધ"

./ન 2(બ) [4 ગુણ]  
Positive reinforcement અને Negative reinforcement સમVવાે.

જવાબ:

તુલનાWક ટેબલ:
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.કાર #ા%ા અસર ઉદાહરણ

Positive
Reinforcement

વત&ન વધારવા માટે અાનંદદાયક
stimulus ઉમેરવું

ઇstત વત&ન
વધારે છે

સારા Aદશ&ન માટે ઇનામ અાપવું

Negative
Reinforcement

વત&ન વધારવા માટે અpAય stimulus દૂર
કરવું

ઇstત વત&ન
વધારે છે

કાય& પૂણ& થયા પછી alarm
બંધ કરવું

પગલું વણBન ઉદાહરણ

Training Input-output dેડીઅાેથી algorithm શીખે છે Email → Spam/Not Spam

Validation અumય ડેટા પર model ચકાસવું accuracy તપાસવી

Prediction નવા inputs માટે outputs બનાવવું નવા emails ને classify કરવું

Training 
Data

X,Y dેડીઅાે

Learning 
Algorithm

Model

નવાે Input X

અાગાહી 
Y

મુ% તફાવત: બંને વત&ન વધારે છે, પરંતુ positive પુરJાર ઉમેરે છે vારે negative સd દૂર કરે છે.

મેમરી ટ? ીક: "હકારાwક અાનંદ ઉમેરે, નકારાwક દુખ દૂર કરે"

./ન 2(ક) [7 ગુણ]  
Supervised learning Aવશે Aવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

#ા%ા: શીખવાની પ\Gત જ ેlabeled training data માંથી શીખીને નવા ડેટા પર અાગાહીઅાે કરે છે.

.YZયા ટેબલ:

.કારાે:

Classification: કેટેગરીઅાેની અાગાહી (spam detection)

Regression: સતત મૂxાેની અાગાહી (ઘરના ભાવ)

અાકૃAત:

 

મેમરી ટ? ીક: "દેખરેખ = UશZક સાચા જવાબાે અાપે છે"

./ન 2(અ) OR [3 ગુણ]
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ઘટક કાયB

Observation પયા&વરણમાંથી મા2હતી અેકGVત કરવી

Memory અનુભવાે સં42હત અને પુનઃAા{ કરવા

Practice કુશળતા સુધારવા માટે પુનરાવત&ન

Feedback Aદશ&ન Gવશેની મા2હતી

ઘટક વણBન ઉદાહરણ

Task (T) UસWમે શું શીખવું dેઈઅે શતરંજ રમવું

Performance (P) સફળતા કેવી રીતે માપવી jતવાની ટકાવારી

Experience (E) Training data અથવા Aે}~સ અગાઉના રમતાે

./ન 2(અ) OR [3 ગુણ]  
Human learning માં સામેલ key components ની યાદી અાપાે.

જવાબ:

મેમરી ટ? ીક: "2નરીZણ, યાદદાmત, Aે}~સ, AGતસાદ"

./ન 2(બ) OR [4 ગુણ]  
Well-posed learning problem Aવશ ેAવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

#ા%ા: "# રીતે �ા�ા�યત કાય&, Aદશ&ન માપદંડ અને અનુભવ સાથેની શીખવાની સમoા.

ઘટકાે ટેબલ:

સૂ\: શીખવું = E Fારા T પર P સુધારવું

માપદંડાે: સમoા માપી શકાય તેવી, હાંસલ કરી શકાય તેવી અને ઉપલ� ડેટા હાેવું dેઈઅ.ે

મેમરી ટ? ીક: "કાય& Aદશ&ન અનુભવ = શીખવા માટે TPE"

./ન 2(ક) OR [7 ગુણ]  
Unsupervised learning Aવશે Aવગતવાર સમVવા.ે

જવાબ:

#ા%ા: Labeled ઉદાહરણા ેઅથવા target outputs Gવના ડેટામાંથી પેટન& શીખવું.

.કારાે ટેબલ:
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.કાર ઉ]ે/ય Algorithm ઉદાહરણ

Clustering સમાન ડેટાને જૂથમાં રાખવું K-means 4ાહક Gવભાજન

Association સંબંધાે શાેધવા Apriori બdર બાJેટ Gવmલેષણ

Dimensionality Reduction લZણાે ઘટાડવા PCA ડેટા �mયીકરણ

Unlabeled 
Data

Unsupervised Algorithm

Clustering Association 
Rules

Dimensionality Reduction

અાકૃAત:

 

કાેઈ _શ)ક નથી: Algorithm �તંV રીતે છુપાયેલા patterns શાેધે છે

શાેધખાેળ: ડેટામાં અd�યા માળખાઅા ેશાેધે છે

મેમરી ટ? ીક: "aબનદેખરેખ = કાેઈ UશZક નથી, dતે patterns શાેધાે"

./ન 3(અ) [3 ગુણ]  
SIGMOID function સમVવાે. ઉપરાંત, તેનાે graph દાેરાે અને SIGMOID function નું ઉદાહરણ અાપાે.

જવાબ:

#ા%ા: Activation function જ ેકાેઈપણ વા[તGવક સં�ાને 0 અને 1 વ.ેના મૂxમા ંmap કરે છે.

સૂ\: σ(x) = 1/(1 + e^(-x))

Graph (ASCII):

    1 |     ._-'
      |   .-'
    0.5|.-'
      |'
    0 +----------
     -5  0   5
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પદ #ા%ા ઉ]ે/ય

Activation
Function

ગા�ણGતક function જ ેweighted inputs અાધારે neuron
output ન�ી કરે છે

Neural networks માં non-
linearity લાવે છે

Artificial
Neural
Network

Biological neural networks થી Aે2રત computing system
જમેાં interconnected nodes હાેય છે

Pattern recognition અને
machine learning

ઉદાહરણ: x = 0 માટે, σ(0) = 1/(1 + e^0) = 1/2 = 0.5

ગુણધમાa: S-અાકારના ેવળાંક, સરળ gradient, binary classification માં વપરાય છે

મેમરી ટ? ીક: "Sigmoid મૂxાેને 0 અને 1 વ.ે દબાવે છે"

./ન 3(બ) [4 ગુણ]  
નીચેના પદને #ા%ા7યત કરાે: 1) Activation function. 2) Artificial neural network.

જવાબ:

મુ% લ)ણાે:

Non-linear processing જ2ટલ pattern learning સZમ બનાવે છે

Layered architecture મા2હતીને hierarchical રીતે process કરે છે

મેમરી ટ? ીક: "Activation કૃGVમ રીતે મગજના neurons ની નકલ કરે છે"

./ન 3(ક) [7 ગુણ]  
Recurrent network ના architecture ને અાકૃAત સાથ ેAવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

#ા%ા: Neural network જમેાં connections loops બનાવે છે, જ ેમા2હતીને fાયી રાખવાની મંજૂરી અાપ ેછે.

Architecture અાકૃAત:
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Time 
Steps

t-1 t t+1

Input 
x_t

Hidden State 
h_t

Output y_t

Hidden State 
h_t+1

Previous State h_t-1

ઘટક કાયB સૂ\

Hidden State અગાઉના inputs ની યાદદાmત h_t = f(W_h * h_t-1 + W_x * x_t)

Input Layer વત&માન time step input x_t

Output Layer સમય t પર અાગાહી y_t = W_y * h_t

 

ઘટકાે ટેબલ:

ઉપયાેગાે: વાણી અાેળખ, ભાષા અનુવાદ, time series અાગાહી

ફાયદા:ે ભૂતકાળની મા2હતીની યાદદાmત સાથે sequential data handle કરે છે

મેમરી ટ? ીક: "પુનરાવGત� ત = પાછલી અવfાઅાે યાદ રાખે છે"

./ન 3(અ) OR [3 ગુણ]  
TANH function સમVવાે. ઉપરાંત, તેનાે graph દાેરાે અન ેTANH function નું ઉદાહરણ અાપા.ે

જવાબ:

#ા%ા: Hyperbolic tangent activation function જ ેમૂxાેને -1 અને 1 વ.ે map કરે છે.

સૂ\: tanh(x) = (e^x - e(-x))/(ex + e^(-x))

Graph (ASCII):

    1 |      ._-'
      |    .-'
    0 +.--'------
      |.-'
   -1 |'
      +----------
     -3  0   3
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પદ #ા%ા મુ% પાસાઅાે

Biological Neural
Network

jવંત jવાેમાં interconnected neurons નું નેટવક&  જે
મા2હતી process કરે છે

Dendrites, cell body, axon,
synapses

Loss calculation
અાગાહી કરેલા અને વા[તGવક outputs વ.ેના તફાવતનું
ગા�ણGતક માપ

Backpropagation Fારા શીખવાને
માગ&દશ&ન અાપે છે

ઉદાહરણ: x = 0 માટે, tanh(0) = (1-1)/(1+1) = 0

ગુણધમાa: શૂb-કેિ�uત, S-અાકારનું, sigmoid કરતાં મજબૂત gradients

મેમરી ટ? ીક: "TANH = બ-ેતરફી sigmoid (-1 થી +1)"

./ન 3(બ) OR [4 ગુણ]  
નીચેના પદને #ા%ા7યત કરાે: 1) Biological neural network. 2) Loss calculation.

જવાબ:

જAૈવક માળખું: Neurons → Synapses → Neural Networks → મગજ
Loss .કારાે: Mean Squared Error, Cross-entropy, Absolute Error

મેમરી ટ? ીક: "jવGવ�ાન AI ને Aેરણા અાપે છે, Loss શીખવાની AગGત માપે છે"

./ન 3(ક) OR [7 ગુણ]  
Multi-layer feed-forward network ના architecture ન ેઅાકૃAત સાથે Aવગતવાર વણBવાે.

જવાબ:

#ા%ા: બહુGવધ layers સાથેનુ ંneural network vાં મા2હતી input થી output તરફ અાગળ વહે છે.

Architecture અાકૃAત:

Foundation of AI and ML (4351601) - Winter 2024 Solution (Gujarati) by Milav Dabgar

No. 9 / 18



Output Layer
Hidden Layer 2Hidden Layer 1Input 

Layer

x1

x2

x3

h1

h2

h3

h4

h5

y1

y2

Layer કાયB Processing

Input ડેટા Aા{ કરે છે કાેઈ processing નથી, ફh Gવતરણ

Hidden Feature extraction Weighted sum + activation function

Output અંGતમ અાગાહી Classification અથવા regression output

 

Layer કાયાa ટેબલ:

માYહતી .વાહ: Input → Hidden Layer(s) → Output (અેક2દશીય)
શીખવુ:ં Backpropagation error અાધારે weights adjust કરે છે

મેમરી ટ? ીક: "બહુ-[તર = જ2ટલ શીખવા માટે બહુGવધ hidden layers"

./ન 4(અ) [3 ગુણ]  
NLP ના ફાયદાઅાેની યાદી Aવગતવાર અાપા.ે

જવાબ:
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ફાયદાે વણBન

Automation માનવી Aયાસ dેઈતા text processing કાયાXને અાપાેઅાપ કરે છે

Language Understanding બહુGવધ ભાષાઅાે અને બાેલીઅાે અસરકારક રીતે process કરે છે

24/7 Availability માનવી હ[તZેપ Gવના સતત કામ કરે છે

Scalability માેટા Aમાણમાં text data કાય&Zમ રીતે handle કરે છે

પગલું વણBન કાયB

Content Planning કઈ મા2હતી સામેલ કરવી તે ન�ી કરવું ડેટા પસંદગી

Sentence Planning વા�ાે અને ફકરાઅાેની રચના કરવી ટે� �વfા

Surface Realization �ાકરણ સાથે વા[તGવક ટે� બનાવવું અંGતમ અાઉટપુટ

ઉપયાેગાે: Chatbots, અનુવાદ, sentiment analysis, document processing

મેમરી ટ? ીક: "NLP = ભાષા સમજણન ે24/7 પાયે અાપાેઅાપ કરે છે"

./ન 4(બ) [4 ગુણ]  
Natural Language Generation Aવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

#ા%ા: AI A2Mયા જ ેstructured data ન ેકુદરતી માનવી ભાષાના text માં convert કરે છે.

.YZયા ટેબલ:

ઉપયાેગાે: 2રપાેટ&  જનરેશન, chatbots, અાપાેઅાપ પVકાર�, ��hગત સામ4ી

ઉદાહરણ: વેચાણ ડેટા → "ઇલે~�ાે2નnમા ંમજબૂત Aદશ&નને કારણે અા �ાટ&રમાં વેચાણ 15% વ�ું."

મેમરી ટ? ીક: "NLG = સં�ાઅાેને કથામાં ફેરવ ેછે"

./ન 4(ક) [7 ગુણ]  
NLP માં રહેલી અbcતા સમVવાે. ઉપરાંત, દરેક અbcતાનું ઉદાહરણ અાપાે.

જવાબ:

અbcતા .કારાે ટેબલ:
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.કાર વણBન ઉદાહરણ ઉકેલ

Lexical શ�ના અનેક અથાX હાેય છે "Bank" (નદી/નાણાકીય) સંદભ& Gવmલેષણ

Syntactic વા� રચના અ"# હાેય છે "મ� telescope સાથે માણસને dેયાે" Parse trees

Semantic અથ& અ"# હાેય છે "રંગહીન લીલા Gવચારા"ે Semantic rules

Pragmatic સંદભ&-અાધા2રત અથ& "શું તમે મીઠંુ અાપી શકા ેછાે?" (Gવનંતી/Amન) પ2રkfGતનાે સંદભ&

NLP અ"#તાઅાે

Lexical
શ� [તર

Syntactic
�ાકરણ [તર

Semantic
અથ& [તર

Pragmatic
સંદભ& [તર

ગેરફાયદાે વણBન

Context Limitations �ંગ, હાo, સાંJૃGતક સંદભાX સાથે મુmકેલી

Language Complexity વા�Aયાેગાે, [લ�ગ, AાદેUશક બાેલીઅાે સાથે મુmકેલી

Data Requirements માેટા Aમાણમાં training data જ�રી

Computational Cost ના�ધપાV processing power અને memory જ�રી

અાકૃAત:

 

ઉકેલ #ૂહરચના: સંદભ& Gવmલેષણ, અાંકડાકીય માેડે�, knowledge bases

મેમરી ટ? ીક: "શા��ક �ાકર�ણક અથ&પૂણ& �ાવહા2રક = SVAV અ"#તાઅાે"

./ન 4(અ) OR [3 ગુણ]  
NLP ના ગેરફાયદાઅાેની યાદી Aવગતવાર અાપાે.

જવાબ:

પડકારાે: અ"#તા, બહુભાષીય સપાેટ& , real-time processing

મેમરી ટ? ીક: "NLP પડકારાે = સંદભ&, ભાષા, ડેટા, ગણતરી"

./ન 4(બ) OR [4 ગુણ]  
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ઘટક કાયB ઉદાહરણ

Tokenization ટે�ને શ�ાે/વા�ાંશાેમાં Gવભાjત કરવું "Hello world" → ["Hello", "world"]

Parsing �ાકર�ણક માળખાનું Gવmલેષણ કતા&, 2Mયા, કમ& અાેળખવું

Semantic Analysis અથ& કાઢવાે શ�ાે વ.ેના સંબંધાે સમજવા

Intent Recognition યુઝરનાે હેતુ અાેળખવાે "�લાઇટ બુક કરાે" → ટ� ાવેલ બુ2ક� ગ intent

.YZયા વણBન પSAત અાઉટપુટ

Stemming Suffixes દૂર કરીને શ�ાેને મૂળ ��પમાં ઘટાડવું Rule-based કાપવું Word stem

Lemmatization શ�ાેને શ�કાેશના અાધાર ��પમાં ઘટાડવું Dictionary lookup માb શ�

Natural Language Understanding Aવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

#ા%ા: માનવી ભાષાના અથ& અને હેતુને સમજવા અને અથ&ઘટન કરવાની AI Zમતા.

ઘટકાે ટેબલ:

.YZયા .વાહ: Text Input → Tokenization → Parsing → Semantic Analysis → Intent Understanding

ઉપયાેગાે: Virtual assistants, chatbots, voice commands

મેમરી ટ? ીક: "NLU = કુદરતી રીતે ભાષા સમજ ેછે"

./ન 4(ક) OR [7 ગુણ]  
Stemming અને Lemmatization Aવગતવાર સમVવાે. ઉપરાંત દરેકના બે ઉદાહરણ અાપાે.

જવાબ:

#ા%ાઅાે:

Stemming ઉદાહરણાે:

1. "running", "runs", "ran" → "run"

2. "fishing", "fished", "fisher" → "fish"

Lemmatization ઉદાહરણાે:

1. "better" → "good" (comparative to base)

2. "children" → "child" (બહુવચનથી અેકવચન)

તુલના ટેબલ:
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પાસું Stemming Lemmatization

ઝડપ વધુ ઝડપી ધીમું

સચાેટતા અાેછી વધુ

અાઉટપુટ કદાચ માb શ� ન હાેય હંમેશા માb શ�

પદ #ા%ા ઉ]ે/ય

Word
Embeddings

શ�ાેના ઘન વે~ર AGત2ન�ધ� જ ેsemantic સંબંધાે
capture કરે છે

ટે�ને ML માટે સં�ાwક ��પમાં
convert કરવું

Machine
Translation

અેક ભાષામાંથી બીj ભાષામાં ટે�નું અાપાેઅાપ
�પાંતરણ

ભાષાઅાે વ.ે સંવાદ સZમ બનાવવું

માેડેલ વણBન અાગાહી

CBOW (Continuous Bag of Words) સંદભ&માંથી target શ�ની અાગાહી કરે છે સંદભ& → લ_

Skip-gram Target શ�માંથી સંદભ& શ�ાેની અાગાહી કરે છે લ_ → સંદભ&

મેમરી ટ? ીક: "Stemming = ઝડપ, Lemmatization = ભાષાની સચાેટતા"

./ન 5(અ) [3 ગુણ]  
#ા%ા અાપાે: 1) Word embeddings. 2) Machine Translation.

જવાબ:

મુ% લ)ણા:ે 

Word embeddings વે~ર "ેસમાં શ� સંબંધાે dળવે છે

Machine translation ભાષાઅાે વ.ે અથ& dળવે છે

મેમરી ટ? ીક: "શ�ાે વે~સ& બને છે, ભાષાઅાે અનુવાદ બને છે"

./ન 5(બ) [4 ગુણ]  
Word2Vec Aવશે Aવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

#ા%ા: Neural network તકનીક જ ેમાેટા text corpus માંથી શ� સંબંધા ેશીખીને word embeddings બનાવે છે.

Architecture .કારા:ે

.YZયા: 

1. Training: Neural network શ� સંબંધાે શીખે છે
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પગલું વણBન Tools/Methods

Data Collection 4ાહક feedback અેકGVત કરવું સવX, સમીZાઅાે, સાેUશયલ મી2ડયા

Data Preprocessing ટે� સાફ અને તૈયાર કરવું Noise દૂર કરવું, tokenization

Feature Extraction ટે�ને સં�ાwક ��પમાં બદલવું TF-IDF, Word embeddings

Model Training Sentiment classifier તાલીમ અાપવી Naive Bayes, SVM, Neural networks

Prediction Sentiment વગ�કરણ કરવું હકારાwક/નકારાwક/તટf

Analysis પ2રણામાેનું અથ&ઘટન Insights અને 2રપાેટ્&સ બનાવવા

4ાહક Feedback Text 
Preprocessing

Feature Extraction Sentiment 
Model

Classification Business Insights

2. Vector Creation: દરેક શ�ને અનb વે~ર AGત2ન�ધ� મળે છે

3. Similarity: સમાન શ�ાેના સમાન વે~સ& હાેય છે

ઉદાહરણ: vector("king") - vector("man") + vector("woman") ≈ vector("queen")

મેમરી ટ? ીક: "Word2Vec = સંદભ& Fારા શ�ાેથી વે~સ&"

./ન 5(ક) [7 ગુણ]  
ઉeાદનના ઉeાદકે fાહક પાસેથી feedback અેકA\ત કયાa છે અને હવે તેના પર sentiment analysis કરવા ઈhે છે. તેના માટે 
કયા પગલાઅાે અનુસરવા Vેઈઅે? Aવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

Sentiment Analysis Pipeline:

અમલીકરણ .વાહ:

 

Preprocessing પગલાં:

Aવશેષ અ)રા ેઅને URLs દૂર કરવા

Lowercase માં convert કરવા સુસંગતતા માટે

Stop words દૂર કરવા (the, and, or)

Negations handle કરવા (not good → negative sentiment)

Model મૂjાંકન: accuracy, precision, recall, F1-score જવેા metrics વાપરવા

#ાપાYરક મૂj: 4ાહક સંતુ�# સમજવી, ઉ ાદનાે સુધારવા, સમoાઅાે અાેળખવી

મેમરી ટ? ીક: "અેકGVત કરાે, સાફ કરાે, કાઢાે, તાલીમ અાપાે, અાગાહી કરાે, Gવmલેષણ કરાે = ESTAVA"

./ન 5(અ) OR [3 ગુણ]  
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ફાયદાે વણBન

Global Context fા2નક સંદભ& જ નહ¡ પરંતુ સમ4 corpus અાંકડા �ાનમાં રાખ ેછે

Linear Relationships વે~ર અંકગ�ણત Fારા semantic સંબંધાે capture કરે છે

Efficiency માેટા datasets પર Word2Vec કરતાં ઝડપી training

Stability બહુGવધ training runs માં સુસંગત પ2રણામાે

પSAત પડકારાે અસર

TF-IDF
1. શ� Mમ અવગણ ેછે
2. Sparse vectors
3. Semantic similarity નથી

મયા&2દત સંદભ& સમજ

BoW
1. Sequence મા2હતી ગુમાવે છે
2. ઉ. dimensionality
3. શ� સંબંધાે નથી

નબળું  semantic AGત2ન�ધ�

GloVe ના ફાયદાઅાે NLP ના સંદભBમાં સમVવા.ે

જવાબ:

મુ% લાભા:ે Word analogy કાયાXમાં સારંુ Aદશ&ન, fા2નક અને વૈ�¢ક બંને અાંકડા capture કરે છે

મેમરી ટ? ીક: "GloVe = વૈ�¢ક વે~ર KેLતા"

./ન 5(બ) OR [4 ગુણ]  
TFIDF અને BoW સાથેના પડકારા ેAવશ ેસમVવા.ે

જવાબ:

પડકારાે ટેબલ:

સામાR સમUાઅાે:

Vocabulary size: ખૂબ માેટા, sparse matrices બનાવે છે

Out-of-vocabulary: નવા શ�ાે handle કરી શકતું નથી

Semantic gap: "સારંુ" અન ે"ઉgમ" ને અલગ ગણે છે

ઉકેલ: Word embeddings (Word2Vec, GloVe) વાપરાે dense, semantic રજૂઅાત માટે

મેમરી ટ? ીક: "TF-IDF અને BoW = Sparse, કાેઈ Mમ નથી, કાેઈ semantics નથી"

./ન 5(ક) OR [7 ગુણ]  
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પગલું વણBન તકનીકાે

Data Collection Labeled spam/ham emails અેકGVત કરવા Email datasets, યુઝર 2રપાેટ્&સ

Feature Engineering સંબં�ધત features કાઢવા Subject Gવmલેષણ, sender patterns

Text Preprocessing Email content સાફ કરવું HTML દૂર કરવું, text normalize કરવું

Feature Extraction સં�ાwક ��પમાં convert કરવું TF-IDF, N-grams, metadata

Model Training Classifier તાલીમ અાપવી Naive Bayes, SVM, Random Forest

Validation Model Aદશ&ન ચકાસવું Cross-validation, test set

Deployment Email system સાથ ેઅેકીકરણ Real-time classification

Feature Category ઉદાહરણાે ઉ]ે/ય

Content-based Keywords, phrases, HTML tags Email body Gવmલેષણ

Header-based Sender, subject, timestamps Metadata તપાસવું

Behavioral Sending patterns, frequency શંકાશીલ વત&ન અાેળખવું

Spam

Ham

અાવતાે Email Feature Extraction SPAM 
Classifier

Spam Folder

Inbox

યુઝર Feedback Model Update

E-mail સેવા .દાતા SPAM detection તકનીક લાગુ કરવા ઈhે છે. SPAM E-mail શાેધવા માટે કયા પગલાઅા ેઅનુસરવા 
Vેઈઅ?ે Aવગતવાર સમVવાે.

જવાબ:

SPAM Detection Pipeline:

Feature .કારાે:

અમલીકરણ અાકૃAત:

 

Model મૂjાંકન Metrics:

Precision: False positives ટાળવા (કાયદેસર emails spam તરીકે mark ન થાય)

Recall: વા[તGવક spam emails પકડવા

F1-Score: Precision અને recall વ.ે સંતુલન
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સતત શીખવું: નવા spam patterns અને યુઝર feedback સાથે model update કરવું

મેમરી ટ? ીક: "અેકGVત કરાે, ઇજનેર કરાે, Aાેસેસ કરાે, કાઢાે, તાલીમ અાપા,ે માb કરાે, જમાવા ે= EIPKTMJ"
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