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Xiilaso — Son illarde soz vektorlar1 va
avvalcadan dyradilmis dil tamsil sistemlarinin
uguru tabii dilin islonmasine marag xeyli
artirmisdir. Onlar suallara cavab, torciimo
sistemlari, ahval-ruhiyyanin tahlili va s kimi

Tabii Dilin Emal tapsiriqlarinda
nazaracarpan iralilamalarin  asasim  taskil
edir. Soz vektorlarn iizarinds tezis,

metodlarin siiratlo artmasi nazars ahnmagla,
az resurslu aqqliitinativ dil olan Azarbaycan
dili iciin xiisusilo aktualdir. Bu tezis soz
vektorlarimin miixtalif arxitektura
yanasmalarindan istifada edilmakla
hazirlanmasini hadaflayir va soz alavalarinin
effektivliyi hisslorin tahlili, matn tasnifat,
semantik analogiya, sintaktik analogiya daxil
olmagqla, miixtalif tabii dil emal tapsiriqlarim
ehtiva edoan miixtalif malumat dastlori

iizarinda empirik tadgiqatlar vasitasila
arasdirilacaqdir.
Acar sozlor — soz vektorlary;, sentiment

analizi; tabii dilin emali; statik vektorlar

l. GIRIS

Insan intellekti ilo tobii dil arasinda
slagenin méveudluguna inanilmasi, tobii dil
emali sahosini totdqiqat {iglin on maraql
sahoalorindon birina ¢evirir. Universal siini
intellekt modellorini inkisaf etdirmozdon
owval, tabii dilin emalr ilo bagl problemlari
hall etmok ¢ox vacibdir, ¢linki yalniz tabii
dilin emali insiyyat vasitesilo, agilli
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sistemlor ozlorini on effektiv sokildo ifado
edo bilarlor. Hatta dahi alim vo kompiiter
elmlorinin  banilorindon  biri olan Alan
Turing 6ziiniin moshur Turing testindo [1]
sorgu aparan goxsin divarin arxasinda
maginla, yoxsa insanla danisdigini miiayyan
edoa bilmirsa, masinin zokaya malik olmasini
toklif etmisdi. Bu, siini intellekt sahasindo
tobii dilin emali vo generasiyasinin
ohomiyyatinin daha bir siibutudur. Son
zamanlardaki 6ncadon dyradilmis tobii dilin
emalt modellorinin bdyiik ugurlar1 da
sahadoki tadqgiqat1 daha da zaruri edir.

Tabii dilin neyron tosvirinda ingilab edon
vo onun muxtalif  sahoalorinda bir sira

iroliloyiglor yaradan s6z  vektorlarinin
yaradilmas1 vo istifadssi bu tezisin osas
diggot moarkazinds  olacaqdir. Bu

aragdirmanin  mogsadi miixtalif qabaqcil
metodlardan vo masin 6yronmo tisullarindan
istifado edorok s6z vektorlari yaratmaqdir.
Stabil s6z vektorlarinin yaradilmas: {iglin
publisistik, elmi vo adobi iislubda yazilmig
xabar moqalslori, kitablar, elmi magalslar,

seirlor vo romanlar kimi  mixtolif
monboalordon milyonlarla malumat korpusu
toplanmisdir. S6z vektorlarimin

effektivliyinin Ol¢lilmosi ii¢lin 2 yanagsma
moveuddur; intrinsik vo extrinsik. Intrinsik
yanagsmalarda  [2] soz  vektorlarinin
effektivliyi daxili analogiya tapsiriginda
Olciiliir, ekstrinsik yanagmada [3][4] iso
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vektorlar hor hansi xarici tobii dilin emali
tapsiriginda yoxlanilir.

1. BLAQOLIODOBIYYAT

Tobii dilin tosviri tsullarmin miixtalif
aspektlarini ohato edon zongin odabiyyat
movcuddur. Collados va Pilehvar (2018)
[S] miasir tobii dilin neyron saboka
tisullarindan istifado metodlarinin xiilasasini
togdim edir vo dil modellosdirma
sistemlarinin sdziin manasini tomsil etmaya
calisarkon qarsilasdigr ¢atinliklori togdim
edir. Nozaratsiz tolim vasitosilo Gyranilon
soz toamsillari vo nazaratli tolimo osaslanan
tomsillar, texnikalar1 tomin etdiklari iki osas
kateqoriyadir.  Collados voa  Pilehvar
torofindon aparilan arasdirmada, homginin
soz vektorlarinin keyfiyyatinin 6l¢iilmasi
ticiin giymatlondirma isullar1 da miizakira
olunur (2018). Onlar todgigati soz
tomsillorinin istifadosini tosvir etmoklo vo
onlar1 ¢oxlu faktorlar, o cimlaodon monanin
konteksto [6] uygunlugu, sorh oluna bilmasi

vo s. mixtolif kontekstlordo totbiqi
baximindan qiymatlondirmoaklo
yekunlagdirirlar.

Moveud dorin dyronms yanagmalart va
onlarin Toabii Dil Emalina tasirlorinin icmali
Otter vo digorlori [7] torafindon &zlarinin
todqiqat islerinda toqdim olunur. (2020).
Tabii dilin emalinin genis icmali vo mévcud
dorin Oyranma arxitekturalarmin
arasdirilmasi isin birinci hissasini toskil edir.
Tobii dilin emali vo doarin dyronma indi iki
boyiik moévzu olsa da, ayri-ayriligda farqgli
sahalor deyillor, onlarin kasismasini daha
otrafli aragdirmaq daha yaxs1 olardi. Birinci
hissads dorin dyronmo arxitekturasinin izahi
tez tamamlana bilordi. Asagidaki bolmo
dilin  modellosdirilmasi, morfologiyasi,
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tohlili vo semantikas1 daxil olmagqla [7] tabii
dil emalinin fundamental sahalarinda darin

Ooyronmonin istifadosine hasr edilmisdir
(Otter va digarloari, 2020).
Peter vo Pantel sozlorin semantik

mMonasinin tomsil olunmasina digqat yetiran
olavo bir aragdirma [8] aparmislar (2010).
Bu arasdirma ona goro forglonir ki, o,
moveud strukturlar: vo metodlart genis tabii
dil emal farziyyalori ilo oalagolondirmaya
calisir. Forziyyslorin bir ne¢o niimunasing
statistik semantik forziyys, sozlor paketi
hipotezi, paylanma forziyyssi vo basqalar
daxildir. Naticodos, sahays yeni daxil olan
todgiqat¢ilar bu arasdirmant  vo onun
aragdirdigi  arxitekturalart basa diigsmoyi
oldugca asan tapacaglar.  Todgigata
lingvistik vo riyazi baximdan s6z
vektorlarinin islonmasina dair ayrica fosillor
do daxil edilmisdir.

I1l. METODOLOGIYA

Sozlarin yerlogdirilmasi tisullari son on il
arzindo tobii dil emali sahosini kaskin
sokildo doyisdirdi. So6z yerlogdirmalori
miixtolif masin  dyronmo  algoritmlorini
insanin tobii dilinin son daracs real tasvirini
tomin edir. Todqiqatgilar ti¢iin algatan olan
yaxs1 formalagmis korporasiyanin olmamasi
sobobindon Azorbaycan dili asagi resurs
saviyyasino malikdir. Bundan olavs, bu
sintaktik vo semantik cohotdon miirokkob
dilo yonalmis ¢ox todgigat yoxdur.
Azorbaycan dili aqqliitinativ dildir, yoni
sozlor vo qrammatik ciimlalor, adoton
prefiks vo postfikslordon istifado etmoklo
omoala galir. Tokca bu fakt bu dil ii¢lin soz
yerlogsdirmo konsepsiyasinin effektivliyinin
Oyronilmosini daha da miinasib edir vo
biitin  diinya {lizro tobii dil emal
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todgiqatgilart  vo  miitoxassislori  tiglin
aragdirilmasi vacib bir mévzuya g¢evirir.
Sozlorin  yerlosdirilmasi  insan  tabii

dilinin six vektor tasvirlorini yaradir ki, bu
da bir ¢ox tobii dilin iglonmoasi
tapsiriqlarina, o ctimlodon suallara cavab
verma, ohval-ruhiyyanin tohlili, matnin
tosnifati vo digorlori {igiin ugurla totbiq
edilir vo tez-tez, hotta bu tapsiriglarda yeni
on miiasir performansa nail olur. Bu, artiq
danilmaz faktdir. Bununla belo,
todqiqatlarin  oksariyyati ingilis, fransiz,
alman vo bagqalari kimi dil ailolori tizorindo
comlosib  vo  bu  kontekstlordo  soz
alavalorinin tapsiriqlar tizorinda
effektivliyini niimayis etdirir. Bu da 0z
niivbasindo asagidaki todgigat masalosini
ortaya qoyur: “Soziin  yerlosdirilmasi
yanagmalar1  Azorbaycan  dili  kimi
aqqliitinativ dili ugurla tomsil edirmi?”’

Biz bu todgigat problemini holl etmok
ticin hom daxili, hom do xarici
giymotlondirmos  tapsirigt  parametrlorindo
s0z daxiletmaloarinin naticalarini
komiyyatlondirmays vo giymotlondirmaya
calisacagiq. Bunun ugln s0z
daxiletmolorindan istifado edorok bir sira
tocriibalor aparilacaqdir. Word2vec
algoritminin  tortibatgilart  Mikolov ~ vo
digarlori [9] torafindon mashur gokilda toklif
olunan bu tapsiriqlardan s0z
daxiletmolorinin  effektivliyini  statistik
giymatlondirmak {igiin istifado etmok genis
sokildo Qgobul edilir. Nozoro alin ki, bu
tapsiriqlarin  ayrica Azorbaycan dilindo

versiyast  hazirlanmigdir.  Bu  daxili
giymatlondirma tapsiriqlarinda ham
semantik, hom do sintaktik banzotma

tapsiriqlarindan istifado edilir vo sdziin
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yerlosdirilmasinin diizglinltyii
giymatlondirilir. ~ Xarici  giymatlondirmo
tapsiriglart tigtin ohval-ruhiyyanin tohlili va
motn  tosnifati  tapsiriglarinda  sozlorin
yerlogdirilmasinin  effektivliyi gostorilocok
vo  doqiglik  reytinglori  gostarilocak.
Tocriibolordon sonra bu aqgqliitinativ  dil
ticiin s6z olavoalorinin effektivliyi miizakirs
edilocak va verilon todqgigat sualina empirik
naticalar tapilmaga caligilacagq.

FastText arxitekturasi N-gram
simvollarindan  istifado  edorok, altsoz
moalumatlarmin ugotunu tamin edir. Nozoroa
alsaq ki, Azarbaycan dili aqqliitinativ dildir,
bu, xiisusilo faydalidir. ©On c¢ox sintaktik
qarsilight olagenin alts6z saviyyasinda bas
verdiyini nozoro alsaq aqgqliitinativ dilds
altsoz strukturlarina miiracist daha da vacib

olur. Naticodo, bu arxitekturanin altsoz
soviyyali qatlari, sintaktik diizglinliylin
daxili  giymotlondirilmasini  tolob  edon

tapsiriglarda daha yaxsi c¢ixis edoacayini
toxmin edo bilorik. Ug forgli molumat
dostindo Oyradilmis miixtolif Olglilii soz
vektor Olgtilori ilo biz asagidaki codvoldo
fastText arxitekturast tgiin  hortorofli
doqiglik reytinglorini veririk. On yiiksok
ballar har bir molumat dosti oOlgiisii
gruplasmast iiglin qalin  gotlrilir vo
altindan xatt ¢okilir. Modelin dyrandiyi soz
vektor Olciilorinin say1r vektor Olciisii ilo
tomsil olunur.

Soz yerlogdirmo arxitekturalart
torafindon yaradilan s6z vektorlari hisslarin
tohlili tapsirigma totbiq edilir. Masmn
Oyronma  arxitekturasinin  qiymati S0z

vektorlarinin keyfiyyatini oks etdirir. S6ziin
yerlosdirilmasi vektoru no Qodor yaxsi
olarsa, model xarici giymatlondirmo
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tapsirigini bir o godar yaxsi Oyrona bilar.
Biz dondurulmus yerlosdirmo vektorlarini
sentiment tohlili tapsiriginda yerlosdirma
tobagosi  kimi istifado etdik vo masin
Oyronmo arxitekturamizi Oyrotdik. Masin
Oyranmo arxitekturamiz Yerlogdirmo Layeri,
nizamlanma ii¢lin Dropout qati, 96 x 64
Convolution Layer, MaxPooling Layer,
LSTM qat1 vo tam olagoli six tobagodon
ibaratdir. Arxitektura {imumilikde 33 225
965 parametro malikdir.

Training and validation loss

—i— Training loss
=®=- Validation loss

o0 125 150 175 200

Epochs

25 5.0 75

Sokil 1. Oyradilma doyarinin asag enmosi

Dovrlorin  funksiyast  kimi  model
arxitekturasinin tolim vo tasdigloma itkisi
yuxaridaki sokilda gostorilmisdir.

Gortindiyii kimi, dovrlorin sayr artdiqca
mosq itkisi azalir, lakin dogrulama itkisi
0,20 otrafinda statik niimuno niimayis
etdirir. Bu, modelin moalumat dastindon
kifayot qodor Oyrondiyi tglin 20 dovr
sayinin kifayst oldugunu gostorir. Belsliklo,
daha cox dovrlor olavo etmok haddindon
artiqg uygunlasma ilo naticalonacakdir.
Model tosdigloma molumatlarini gérmodiyi
tgtin  tolim  itkisindon daha  bdyiik
giymatlondirms itkisi adi haldir, buna goéro
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do dogrulama itkisi qagilmaz olaraq tolim
itkisindon daha yiiksokdir. Model talim
dastindoki niimunani ugurla Gyrandi, bunu
tosdigqloma vo tolim itkisi {iglin yaxin
dayarlor siibut edir.
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