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Annotatsiya. Leksik sinonimlarni lug‘atga asoslangan usul, ya’ni avvaldan
shakllantirilgan sinonimlar bazasi bilangina avtomatik aniqlash to‘laqonli o‘zini
oqlamasligi mumkin. Sababi sinsonim sifatida taqdim etilgan so‘zlar kontekstga mos
tushmasligi mumkin. Bu esa o‘zbekcha sinonimayzer dasturidan foydalanishda
noqulaylik tug‘diradi. Ushbu maqolada sinonimlarni kontekstni inobatga olgan holda
aniglashda foydali deb topilayotgan Word2Vec va RoBERTa modellariga nazar
tashlandi. Qolaversa, Word2Vec, RoBERTa modeli va barcha uslub va ohang
doirasida teglangan sinsetlar bazasi integratsiyasi asosida ishlaydigan Uz-
Synonymizer loyihasiga to‘xtalib o‘tildi.

Kalit so‘zlar: Word2Vec, RoBERTa, vektorayzer, tokenayzer, mashinali
o‘qitish, leksik sinonimlar.

Abstract. A dictionary-based method - automatic identification of lexical
synonyms with a previously formed synonym database may not fully justify itself.
This is because words presented as synonyms may not fit the context. This makes it
difficult to use the Uzbek synonymizer program. This article looks at the Word2Vec
and RoBERTa models that have been found to be useful in context-aware synonym
detection. In addition, information was provided about the Uz-Synonymizer project,
which works on the integration of Word2Vec, the RoBERTa model, and a database
of tagged synsets within all styles and tones.

Key words: Word2Vec, RoBERTa, vectorizer, tokenizer, machine learning,
lexical synonyms.

AnHoranusi. CroBapHbIi METOJ - aBTOMaTHyecKas UACHTU(DUKAIISL
JIEKCUYECKUX CHHOHUMOB C 3apaHee c(OpMUPOBAHHOMN 023011 CHHOHUMOB MOYKET HE
MOJIHOCTBIO ce0s ONpaBJaTh. ITO CBSI3aHO C TEM, UTO CIIOBA, MPEJCTABICHHBIE KaK
CUHOHHMMBI, MOTYT HE COOTBETCTBOBATh KOHTEKCTY. DTO 3aTPYIHAET UCIIOJIb30BAHUE
porpamMmsbl y30€KCKOTO CHHOHKMMai3epa. B 3Toli ctaThe paccMaTpuBaroTCs MOACIN
Word2Vec u ROBERTa, koropeie oOKa3aquch MOJE3HBIMU U OOHAPYKEHHUS
CUHOHUMOB € yueToM KoHTeKkcTa. Kpome Toro, 6b1a npegoctanBiena nuHbopMaus o
npoekte Uz-Synonymizer, paboraromem Hazn uHTerpanueii Word2Vec, momgenn
ROBERTa wu 0a3pl nmaHHBIX TETMPOBAHHBIX CHHCETOB BO BCEX CTHWISX H
TOHAIBHOCTSX.
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Foydalanuvchi tomonidan kiritilgan so‘rovga (so‘z yoki matn) muvofiq so‘z
[1], so‘z birikmasi, ba’zan gaplarga [2] sinonim taklif qiladigan yoki avtomatik
ravishda sinonimlarga almashtiruvchi dastur — o‘zbekcha sinonimayzerni qurishda,
avvalo, leksik sinonimlarni avtomatik aniglash masalasini hal etish dolzarbdir.
Leksik sinonimlashni amalga oshirish uchun lug‘atga asoslangan usul bilan
cheklanish o‘zini oglamasligini, chunki, avvalo, mugobil javoblar kontekstga mos
tushmasligi yoki semantik konnotatsiya e’tibordan chetda golishi mumkinligini
ilgarigi tadgiqotlarimizda ham ta’kidlagan edik [Uzogova, 2023: 288]. Xususan,
sinonimayzerni yaratishda sinonimik korpusni yaratishning o°zi yetarli bo‘lmasligi
mumkin. Bunda semantik maydon, semantik freym, uyadoshlik, polifunksionallik,
sentiment kabi inobatga olinishi lozim bo‘lgan til hodisalari mavjud. Demak,
mashinali o‘qitish usuliga murojaat qilish kerak. Xo‘sh, ganday qilib mashina
yordamida bunday muammolarni hal qilish mumkin? Namunali “til modeli’ni
shakllantirish va uni kompyuterga integratsiya qilishning ganday yo‘llari bor?

Jahon tajribasida semantik o‘rindoshlik va yaqin ma’noli leksemalarni
aniqlash bo‘yicha salmoqli ishlar amalga oshirilmoqda. Jumladan, Word2Vec va
BERTga asoslangan model [4] kontekstni inobatga olgan holda sinsetlardan unumli
foydalanish imkonini beradi.

Word2Vec modeli.

Word2Vec — matndagi har bir unikal tokenni vektorli ko‘rinishga o‘tkazadigan
va bu vektorlarning bir-biriga munosabatiga bog‘liq bo‘lgan, neyron tarmoqlar bilan
ishlaydigan model. Modelning mohiyatiga ko‘ra, vektorlar fazosida kosinus masofasi
1 ga yaqgin bo‘lgan vektorlar o‘xshash ma’noli deb garaladi [5].

Word2vec modeli so‘zlarning sinonimlarini aniqlashda [6], mashina
tarjimasida, avtomatik teglashda [5] ishlatiladi.

O‘zbekcha matnlarda leksik sinonimlarni Word2Vec modeli yordamida
aniglash uchun biz quyidagi ketma-ketlik asosida ish olib bordik:

| bosqich. Vektorlar fazosini hosil qgilish.

1-gadam. Modelni mashq qildirish uchun ixtiyoriy matn shakllantirildi:

Men ilgaridan go ‘zal rasmlar shaydosiman. Yaginda ajoyib rasmlar
ko ‘rgazmasiga bordim. U yerda chiroyli rasmlar ko'p edi. Aynigsa, peyzaj va
natyurmort janridagi rasmlar go ‘zal yozilgan edi.

2-gqadam. Bu matndan unikal so‘zlar ro‘yxati hosil qilindi:

- Ajoyib; - natyurmort;

- aynigsa, - peyzaj;

- bordim; - rasmlar;

- chiroyli; - shaydosiman;

http://compling.navoiy-uni.uz/

329


http://compling.navoiy-uni.uz/

Alisher Navoiy nomidagi Toshkent

davlat o‘zbek tili va adabiyoti

“KOMPYUTER LINGVISTIKASI:
MUAMMOLAR, YECHIM, ISTIQBOLLAR”

Vol. 1
Ne. 01 (2023)

universiteti Xalgaro ilmiy-amaliy konferensiya
edi; - u;
go zal; - va;
ilgaridan; - yaginda;
janridagi; - yerda;
ko ‘p; - yozilgan
ko ‘rgazmasiga;
men;

3-gadam. Hosil bo‘lgan har bir unikal so‘z uchun ko‘rib chigiladigan
kontekstli so‘zlar yoki tokenlar soni (“window size”) belgilab olindi va ularning
o‘zaro birga kelishlari soni (chastotasi) hisoblandi (1-rasm). Masalan, biz mashq
uchun tanlab olgan matnimizda hisoblash jarayoni quyidagicha amalga oshirildi (1-
rasm). Garchi Word2Vec modelining sozlamalarida kontekstli o‘Ichov soni standart
holatda 5 bo‘lsa-da, matnning hajmini inobatga olgan holda biz o‘lchamni 2 ga

tushirishga qgaror gildik (window size =2).
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-rasm. Unikal so‘zlarning vektorlarga o‘tkazilishi
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Hosil bo‘lgan har bir gorizontal gator unikal so‘zga tegishli vektor sifatida
baholanadi. Hosil bo‘lgan vektorlar so‘zlar juftligi bilan modelda saqlanadi.

Il bosqich. Vektorlar orqgali sinonimlarni topish.

1-gadam. Matnda uchragan ixtiyoriy so‘z (bizning holatimizda “chiroyli”
so‘zi) modelga sinov uchun berildi. Model esa bu so‘zning vektorini aniglab oldi:

A(*Chiroyli”) =[0,0,0,0,0,0,1,0,0,1,0,1,1,0,0,0,0,0,0,0]

2-gadam. Tanlangan so‘zning vektori bilan qolgan barcha so‘zlarning
vektorlari kosinus masofalari aniglandi (2-rasm). Namunada “chiroyli” so‘zining
“go’zal” so‘zi bilan kosinus masofasi hisoblangan.

|A(“Chiroyli®) Jo JoJoJoJoJoJrJoJoJiJoJrJ1iJoJoJoJoJoJo]o
a) b3 X X X X X X X X X X X X X X X X X X X

[B(Gozal) [0 [0 [o [1 o [1]ofo[1[2]1TooofooTlofo1[1]

|A*B loloJoJoJoJoJoJoJoJ2]0]o0 \0\0 loJoJoJoJoJo] =

b)‘ [Al=VaZ + ..n? | JO0)+00)+ 00+ 00D+ (0+0D+0+0+A+D+ 00+ 0*0)+A*D+0+0)+A+D+ @A)+ (0%0)+ (0%0) ‘
‘|B|=w/xz+...n2 | JO+0)+0+0)+(0+0)+ @A+ + 0«0+ A+ + 0+« + 00+ A+ +R#2)+ A1)+ 0x0)+(0+0)+ (1 =«1)+ (1 x1) ‘

AxB AxB 2
Kosinus masofasi (A, B) =log (o) = = = =
’ (A, B) =log (o) |Al|B| vaZ+bZxVaZ+b? 2x3,1

0,3

2-rasm. “Chiroyli” va “go‘zal” so’zlari vektorlari orasidagi kosinus
masofani hisoblash
a)  A(“chiroyli”’) va B(“go ‘zal ) vektorlaring skalyar ko ‘paytmasi
hisoblandi;
b)  Ava B vektorlarning uzunliklari hisoblandi;
C) A va B vektorlarning skalyar ko ‘paytmasi ularning uzunliklariga
bo ‘linib ikkala vektor orasidagi kosinus masofa hisoblandi.

3-gadam. Hisoblangan so‘zlar va ularning kosinus masofalari kamayish
tartibida gaytarildi (3-rasm).

>>> from gensim.models import Word2Vec

>>> model = Word2Vec.load("models/word2vec/test.model")

>>> print(*model.wv.most_similar('chiroyli', topn=5), sep = '\n')
('bordim', 0.2528955936431885)

('natyurmort', 0.142562U43U407726288)

('go‘zal', 0.1372780203819275)

('va', 0.1166450U45578U47977)

('ilgaridan', 0.04409514367580414)

>>>
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3-rasm. “Chiroyli” so‘zining sinonimlari va ular orasidagi kosinus
Yy g g
masofalar

Natijadan ko‘rinib turibdiki, kontekstli so‘zlar o‘lchovi asosida chiroyli
so‘zining vektoriga kosinus masofasi eng yaqin vektorlar yuqoridagi 5 ta so‘zdir.
Ammo tanlangan so‘zga (“chiroyli”) sinonim sifatida qaytarilgan so‘zlar (“bordim”,
“natyurmort”, “go‘zal”, “va”, “ilgaridan”) aslida sinonim deb atashga yarogli emas.
Buning asosiy sababi mashqg matni hajmining kichkinaligidir. Nisbatan ishonchli
natijalarni olish uchun biz mashqg matni hajmini kengaytirishga garor gildik. Buning
uchun daryo.uz, kun.uz kabi davriy nashrlar asosida matnlarni avtomatik yig‘ib
oldik, yagona hujjatga aylantirdik [7] va mashqg uchun modelga tagdim etdik (4-
rasm).

>>> from gensim.models import Word2Vec

>>> model = Word2Vec.load("models/word2vec/word2vec.model")

>>> print(*model.wv.most_similar('chiroyli', topn=5), sep = '\n')
('jozibali', ©.7959373593330383)

('ajoyib', 0.7799746990203857)

('go‘zal', 0.7486552000045776)

('maftunkor', 0.738379716873169)

('didsiz', 0.7264962196350098)

>>>

4-rasm. “Chiroyli” so‘zining yangi mashg-matn asosida topilgan
sinonimlari va ular orasidagi kosinus masofalar

To*plangan matnning hajmi yirikligi bois “chiroyli” so‘ziga kosinus masofasi
eng yaqin kelgan dastlabki to‘rtta so‘z kontekstga ko‘ra haqigatdan ham sinonim
sifatida xizmat qilishi mumkin. Ammo beshinchi so‘z (“didsiz”) modelning aynan
sinonimlarni aniglay olish vazifasiga gay darajada ishonish mumkin, degan savolni
oldimizga ko‘ndalang qo‘yadi. Ya’ni Word2Vec modeli orgali olinadigan natijalar
doim ham berilgan so‘zning real sinonimi bo‘la olmaydi. Aksincha, kontekstli so‘zlar
o‘Ichamiga garab antonimlarni ham sinonim qatorida taklif qilishi mumkin. Demak,
shartli ravishda xulosa qilish mumkinki, Word2Vec modeli statistik tahlilga ko‘ra
o‘xshash (to‘liq sinonim emas) vektorlarni gaytaruvchi model. Shu sababli,
bizningcha, leksik sinonimlari mashinali o‘qitish modellari yordamida aniqlaganda
Word2Vecning o‘zi bilan cheklanib qolmagan ma’qul.

RoBERTaForMaskedLM modeli.

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach — BERT
modelini ilgaridan o‘qitishga asoslangan puxta optimallashtirilgan model)
ForMaskedLM modeli BERT modelining [Devlin va b, 2019: 4171] kuchaytirilgan
varianti bo‘lib [Liu va b., 2019], neyron tarmoq bilan ishlovchi zamonaviy model
hisoblanadi. Bu model 2019-yilda FacebookAl guruhi tomonidan ishlab chigilgan
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[10] va turli magsadlarda: mashina tarjimasida, tabiiy tilni gayta tushunishda va matn
tasnifida ishlatilishi mumkin [10].

Modelning asosiy vazifasi matndan magsadli tushirib goldirilgan tokenga
(“masked”) mos tokenlarni taqdim etishdir. Biz modelning ushbu vazifasidan kelib
chigqan holda uni matndagi leksik sinonimlarni topish uchun yo‘naltirishga garor
qildik. Ya’ni RoBERTa modeli bilan gapdagi bir so zning sinonimlari shu gapga
(kontekstga) mos kelishini tekshirdik. Jarayon quyidagi ketma-ketlikda amalga
oshirildi.

| bosgich. ROBERTa uchun tokenayzerni moslashtirish.

1-gadam. HuggingFace jamiyati tomonidan ishlab chigilgan tokenizers
kutubxonasi orgali avvaldan mashq gildirilgan tokenayzer chaqirildi (import gilindi)
va berilgan matn uchun sozlamalari moslandi (5-rasm).

tokenizers BytelevelBPETokenizer
dataset_file
tokenizer BytelLevelBPETokenizer()

tokenizer.train(
dataset_file,

]

2

[ 3 3 k) E 2 ])
5-rasm. Tokenayzerni chaqirish va berilgan matn uchun sozlamarni
moslash

Berilgan matn: Men ilgaridan go zal rasmlar shaydosiman. Yaginda ajoyib
rasmlar ko rgazmasiga bordim. U yerda chiroyli rasmlar ko’p edi. Aynigsa, peyzaj
va natyurmort janridagi rasmlar go zal yozilgan edi.

2-gadam. Tokenayzer matndan (datasetdan) o‘zi uchun unikal tokenlarni
yasadi va ularga tartib ragami (ID) berdi. Sozlamalarda yasama tokenlarning
maksimal hajmi (“vocab_size”, 5-rasm) standart holat uchun 52 000 gacha deb
belgilangan. Bizning holatimizda unikal yasama tokenlar migdori 369 taga yetdi.

{

6-rasm. Berilgan matnning tokenlarga ajratilishi va ragamlanishi
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3-gadam. Hosil qilingan tokenlar saqlanadigan jildning manzili ko‘rsatildi.
Model ko‘rsatilgan jildda ikkita fayl hosil qilindi: vocab.json va merges.json.
Tokenayzerning vazifasi bu jarayonda yakuniga yetdi.

Il bosqgich. RoBERTa modelini mashq qildirish.
1-gadam. Model uchun sozlamalar yozildi va bu sozlamalar asosida
RobertaForMaskedLM modeli hosil gilindi (7-rasm).

config = RobertaConfig( dataset = LineBylLineTextDataset(
tokenizer,
dataset_file,

3

)
, )
model RobertaForMaskedLM( config)
7-rasm. ROBERTa modeli 8-rasm. Berilgan matnni
uchun sozlamalarni moslash tokenayzer natijasiga muvofiq

ragamlash

2-gadam. Berilgan matn avvaldan hosil gilingan tokenayzer yordamida
raqamli ko‘rinishga o‘tkazildi (8-9-rasmlar).

<s> Men ilgaridan | go ‘ zal rasmlar | shaydosiman . Yaqinda
e 348 356 283 269 285 270 369 18 358
ajoyib rasmlLar ko ¢ | rgazmasiga | bordim . u yverda | chiroyli
359 270 284 269 368 360 18 328 366 361
rasmlLar ko ¢ p edi . Ayniqgsa » peyzaj va
270 284 269 84 282 18 357 16 364 339
natyurmort | janridagi | rasmlar | go ’ zal |yozilgan edi . </5>
363 362 270 283 269 285 367 282 18 2

9-rasm. Berilgan matnni tokenayzer natijasiga muvofiq ragamlashning
jadval ko‘rinishida aks etishi

3-gadam. Modelni mashq gildirish uchun argumentlarni yozildi (10-rasm).

training_args TrainingArguments(
c True, c
2 3 True,

)
trainer = Trainer(

model, training_args, data_collator, dataset,
)

10-rasm. Modelni mashq qildirish uchun argumentlarni yozish

4-gadam. Model mashq qildirildi va argumentda ko‘rsatilgan joyga saqlandi.
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I11 bosqich. Modeldan foydalanish.

Model saglangan joydan gayta yuklab olindi va unga test uchun gap berildi.
Test sifatida berilayotgan gapdan bir so‘z <mask> tokeni ostida magsadli ravishda
tushirib goldirildi. Namuna uchun “U yerda chiroyli rasmlar ko ‘p edi” gapi olindi
(11-rasm).

transformers pipeline
fill mask pipeline(
)
7 print(*fill_mask( 5 ), )

11-rasm. Model yordamida tushib qolgan so‘zni topish
Quyidagi natija olindi:

:\Disc\Projects\uz- synonlmlzer\test>python tester_roberta. py
'score': 0.0001581029937369749, 'token': 285, 'token_str' 'zal' 'sequence': 'U yerdazal rasmlar ko’p edi'}

E

['score': 0. 90014050737081561238 token'. 7835 'token_ str "', 'sequence': 'U yerda rasmlar ko’p edi'}

{'score': 9.9001331ﬂ350598153u39, 'token': H36H3 'token_str': ', 'sequence': 'U yerda rasmlar ko’p edi'}

['score': 0.00012822699500247836, 'token': 26899 'token_str': '', 'sequence': 'U yerda rasmlar ko’p edi'}

{'score': 0.000123913152049260515, 'token': 13471, 'token_str': '', 'sequence': 'U yerda rasmlar ko’p edi'}
12-rasm. Sinov uchun berilgan gap a505|da olingan eng yuqori beshta

natija
Natijadan ko‘rinib turibdiki, birorta token ma’noga ega emas. Faqatgina
birinchi token “go‘zal” so‘zining ikkinchi bo‘g‘inini takrorlagani bois “chiroyli”
so‘ziga shartli ravishda yaqin deb qarash mumkin. Modelning bunday natija
gaytarishiga asosiy sabab datasetning hajmi kichkinaligidir. Shuning uchun biz
Word2Vec modelida sinaganimiz kabi kattaroq dataset [7] bilan natija olishga

C:\Disc\Projects\uz-synonimizer>python tester_roberta.py

{'score': 0.018685689195990562, 'token': 580, 'token_str': ' G', 'sequence': "U yerda G rasmlar Ko'p edi"}
{'score': 0.0185U391023516655, 'token': 197, 'token_str': ' «', 'sequence': "U yerda « rasmlar ko'p edi"}
{'score': 0.01280809286981821, 'token': 360, 'token_str': ' A', 'sequence': "U yerda A rasmlar ko'p edi"}
{'score': 0.009370371699333191, 'token': 665, 'token_str': ' E', 'sequence': "U yerda E rasmlar ko'p edi"}
{'score': 0.008777589537203312, 'token': U433, 'token_str': ' K',6 'sequence': "U yerda K rasmlar ko'p edi"}

harakat qildik (13-rasm):
13-rasm. Sinov uchun berilgan gap bo‘yicha yangi mashq-matn orqali
olingan eng yuqori beshta natija

Biroq bu safar ham “chiroyli” so‘zi o‘rniga “G”, “,”, “4”, “E”, “K” kabi
ma’nosiz natijalarni oldik. Buning asosiy sababi test sifatida olingan gapdagi so‘zlar
butun hujjat davomida juda kam o‘zaro aloqaga kirishgani deb garaldi. Modelni
boshga namuna bilan sinashda davom etdik. Sinov uchun “Bugun Toshkent <mask>
anjuman bo ‘lib o ‘tdi” gapini berdik. Eng yugori 100 ta natijadan sanoglilarigagina
nisbatan yaroqgli deb garash mumkin:
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score token token_str sequence

0.06776456534862518 1417 shahrida  Bugun Toshkent shahrida
anjuman bo'lib o'tdi
0.011984631419181824 774 | viloyati Bugun Toshkent viloyati
anjuman bo'lib o'tdi
0.0024553691036999226 264 | da Bugun Toshkentda
anjuman bo'lib o'tdi
0.000220525631448254 2191 | hududida |Bugun Toshkent hududida
anjuman bo'lib o'tdi
0.00011574733798624948 | 501 | larda Bugun Toshkentlarda
anjuman bo'lib o'tdi

RobertaForMaskedML modeli, guvoh bo‘ldikki, datsetning hajmi gancha yirik
bo‘lsa, shuncha sifatli ishlaydi. Masalan, ROBERTa base modelining o‘zini mashq
gildirish uchun jami 160 GB hajmdagi matndan foydalanilgan [10]. Natijalar esa
ishonchli va yaroqli.

Demak, yuqorida ta’kidlangandek, gapdagi muayyan so‘zning sinonimlari shu
shu kontekstga mos kelishini tekshira olishimiz uchun bizga yirik hajmdagi sifatli va
avvaldan o‘qitilgan dataset kerak [11].

Uz-Synonymizer loyihasi.

Leksik sinonimlarni matnda mashinali o ‘qtish algoritmlaridan foydalangan
holda topish vazifasini amalga oshirish uchun esa Word2Vec va
RobertaForMaskedLM modellarini, bizningcha, avvaldan shakllantirilgan sinsetlar
bazasi bilan integratsiya qgilish lozim. Biz bu uchta hodisani Uz-Synonymizer
loyihasi nomi ostida birlashtirdik.

Loyihaning umumiy ishlash prinsipi: berilgan matn gaplarga bo‘linadi.
Gapdagi har bir so‘z uchun Word2Vec modeli va sinsetlar bazasi orqgali o‘sha
so‘zning sinonimlari tanlab olinadi. So‘ng sinonimlari aniqlangan so‘zlar berilgan
gapda <mask> tokeniga almashtiriladi va RoBERTa modeliga tagdim etiladi.
RoBERTa modeli esa 0‘z navbatida <mask> tokeni o‘rniga sintaktik va semantik
jihatdan mos bo‘lgan tokenlarni taqdim etadi. Shu tokenlar seti va oldindan
shakllantirilgan sinsetda mavjud tokenlar berilgan gapdagi so‘zlarning kontekstga
mos sinonimi deb topiladi.

Masalan,
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Berilgan gap Uz-Synonymizer loyihasida
Tadbirkorlik — Tadbirkorlik — foyda qilish uchun faoliyat.
foyda olish uchun faoliyat

0.09138742834329605

Tadbirkorlik — foyda olish kabi faoliyat.
0.009929370135068893

Tadbirkorlik — pul olish uchun faoliyat.
0.004994241986423731

Tadbirkorlik — manfaat olish uchun faoliyat.
0.003256471361964941

Tadbirkorlik — foyda olish haqgida faoliyat.
0.0010812038090080023

Xulosa sifatida shuni aytish mumkinki, sinsetlar bazasi integratsiya gilingan
tagdirda ham Uz-Synonymizer loyihasi muvaffagiyatli ishlashi uchun nihoyatda
ulkan hajmdagi toza va sifatli ma’lumotlar bazasini talab qilinadi. Datasetni
shakllantirishda informatsion mazmundagi davriy nashrlar bilan cheklanib qolmay,
ilmiy, publisistik va adabiy til doirasida badiiy uslubda yozilgan (lirik asarlar bundan
mustasno) matnlarni ham gamrab olish lozim. Ana shunda modellar yugori aniglikda
natija gaytarishi mumkin.

Qolaversa, morfologik, sintaktik va frazeologik sinonimlashni ham avtomatik
amalga oshirish uchun samarali yechimlarni izlash tadgiqgot doirasida chuqurroq va
uzoq izlanish lozimligini ko‘rsatadi.
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