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Maqalada veb-kontentlorda vulgarizmlorin masin tolimi asasinda askarlanmast iigiin bir yanasma
islonmisdir. Veb-sohifalorda zororli mozmun dasiyan kontentlorin  saywun artmast  zorarli
mazmundan qgorunma masalasini aktuallasdirir. Istifadacilorin, asasan da Usag va yeniyetmalarin
Internetdo vulgarizmlorla (qeyri-etik danisig, jarqon ifada, séyiis, tohqir Vo s.) qarsilasmast onlarin
psixologiyasina 0z manfi tasirini gostarir. Hom onlayn mediada, ham da sosial mediada (Twitter va
Facebook va s.) vulgar soz, soz birlagsmasi va ifadalarin askarlanmast ii¢iin daha etibarl avtomatik
Matn askarlama metodlarmmin inkisaf etdirilmasi bu problemin halli iiciin ¢ox boyiik ahamiyyat
dastywr. Toqdim olunan magalada N-grams+TF-IDF alamatlorindan istifada etmaklo vulgarizmlarin
askarlanmast iigiin yanasma taklif edilmigdir. Burada awalcadan malum olan vulgar sézlara N-
gram+TF-IDF asasli alamatlorin ¢ixarilmast disulu tatbiq olunaraq adadi vektorlar generasiya
olunmusdur. Generasiya edilmis adadi vektor Naive Bayes alqoritmlorinin girisina otiirtilmiisdiir.
Miixtolif alamatlardan istifada etmoklo aparilan eksperimentlarin naticasinda unigram+TF-IDF
alamatlari asasinda kiassifikasiya daha iistiin naticalor vermigdir. Vulgarizmlorin askarlanmasu tigiin
toklif edilon bu yanasma usaq va yeniyetmolarin danisig madaniyyatinin va insanlarla iinsiyyatinin
formalasmasinda ahamiyyatlidir. Bu yanasma usaqlarin Internetdon alda edilan zararli mazmundan
qorunmasinda faydalidir va usaq tahliikasizlik markazlarinda, tohsil sisteminda istifada edila bilor.
Acar sozlar: vulgarizmlor, N-grams, TF-IDF, Naive Bayes, Internetds usaqlarin tahliikasizliyi.
Girig

Internet dévlotin vo comiyyatin iizlosdiyi sosial, texnoloji problemlori vo aktual hadisalori
oziindo oks etdiron informasiya monbayidir. Son dévrlarlards on aktual problemlardon biri Internet
miihitinds zorarli molumatlarin garsisinin alinmasi masalasidir.

Molumdur ki, adi danisiq dilindo jarqon sozlardon, nifrat nitgi va s. istfado olunur. Eyni
zamanda belo danisiq iisulu media mokaninda, xiisusilo do onlayn mediada sorbast istifado edilir.
Sosial gobokoalords, forumlarda, bloglarda, mikrobloglarda vo digar ray monbolarinds nifrot dolu
sozlar, soylis ifadslori, terror, goddarliq vo s. mazmunlu fikirlorlo zongin resurslarin say1 artmaqda
davam edir. Bunun naticasinda, cox vaxt istifadagilor arasinda kiberqarsidurmalar bas verir. internet
istifadogilarinin bir hissasi comiyyatin hassas tizvii olan usaq vo yeniyetmolordir. Buna gors do belo
hallarin gargisinin alinmasi, yaxud da yaranmig monfi naticalorin aradan galdirilmast problemi
niifiizlii togkilatlarin, miitoXassislorin va slagadar insanlarin garsisinda yeni vazifalor qoyur [1].

Vulgarizm latin sozii olub, vulgaris, yoni, “sado xalq” monasi veran, adobi dil normalarina
zidd olan gaba (geyri-odabi) s6z vo ya ifadslori bildirmok tgiin istifado olunan beynslxalq
termindir [2]. Soyiis, tohqir, qargis, insanlarin bir sira manfi xiisusiyyatlorini ifads etmak, onlar
alcaltmaq, laga qoymaq moqsadils islodilon bir sira sozlor vulgar leksikaya aid edilir [3]. Har bir
xalqin 6ziinomoxsus olan vulgarizmlari vardir vo bunlar bazan diger xalglarin vulgarizmlarindan
ciddi sokildo forglonir. Ona goéra do vulgarizmlorlo miibarizo apararken bu realliglar nozars
alinmalidir. Belo ki, bu problemlarin halli ii¢iin beynalxalq saviyyado tosobbiis irali siiriilmali,
ayri-ayri xalglarin vulgarizmlordon ibarat bazalar: islonmali va bu bazalarin qarsiligli inteqrasiyasi
tomin olunmalidir ki, hami i¢iin olgatan olsun. Vulqgarizmlorlo miibarizo moqsadilo islonon
intellektual texnologiyalar milli talablari nazars almalidir.
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Vulgarizmloarin fasadlari ilo miibarizo aparmagq tigiin Avropa Birliyi Komissiyasi tarafindan
miixtalif tadbirlor, o ctimlodan ganunvericilik tadbirlari goriilmiisdiir. Avropa Birliyi Komissiyasi
sosial media sobokalorinin vulqar sozlorin 24 saat orzindos silinmasi kodeksini imzalamasini
onlarin garsisinda talab kimi qoymusdur [4].

Avropa Surasmmin "Usaglarin zoarorli kontentdon qorunmasi”" hesabatinda usaqglar iigiin
nazords tutulmus ziyanl informasiyanin névlarindan biri kimi “Senzuradan konar ifadslor (soyiis,
jargon, tohgiramiz ifadslor va s.)” gostarilir [5].

Azorbaycan ganunvericiliyinds “....usaqlar {ligiin nazards tutulmayan vo usagin fiziki vo ya
psixi saglamligia monfi tosir gostoron, o ciimlodon tohrif olunmus sosial toSovviirlarin
formalagdirilmas1 vasitasilo onlarin monovi, psixi, fiziki vo ya sosial inkisafinda pozuntu
yaranmasina sabab olan malumat” usaqlar ti¢lin zororli informasiya hesab olunur [6].

Sosial sobokalords vo mikrobloglarda geyri-etik danisiq vo nifrat nitginin istifadosinin
qadagan edilmosino baxmayarag, bu sabokoalorin vo saytlarin bdyiik olmasi onlara nozarati
imkansiz edir. Belos Ki, arzuolunmayan va zararli hesab edilon molumatlar daha ¢ox sosial saboka
istifadagilori arasinda yayilir. Bu realligi nozars alaraq, tadqiqatgilar tarafindon sosial sabakalords
zororli tasirlora qargt monitoring aparilmig Vo vahid sistem hazirlanmigdir [7]. Twitter sosial
sobakasinda nifrat nitgi ifads edon mazmunun agkarlanmasi tigiin yanasma toklif edilmisdir [8].

Aparilan aragdirmalara asasan, malum olur ki, Internet miihitinda nifrat nitqi, etik normadan
konar danisiq, leksikonu korlayan, vulqar soézlordon ibarat tohgiramiz matnlorin olmasi
Istifadacilars, xiisusils do usaq auditoriyasina 6z manfi tosirini gostarir.

Mogalods usaqlarm Internetdo olduqlar vaxt geyri-etik sozlorlo qasilasmasinin gasisini
almaq tclin vulgarizmlarin matndon ¢ixarilmasini hoyata kegiron masin tolimi osasinda bir
yanasma toklif olunur.

Motivasiyalar

Moatnlards vulgarizmlorin avtomatik askarlanmasi sahasinds bir ¢ox tisullar toklif edilmisdir
[9-11]. Toklif edilon yanagmalarda miixtalif oslamatlorin emali iisullarindan vo masin tolimi
algoritmlorindan istifads edilmisdir.

Vulgarizmlorin  klassifikasiyas: isullar1 istifado  etdiklori  olamatlorin  ¢ixarilmasi
yanasmalarina gora farglonirlor. Vulqar sozlorin liigats asaslanan, s6z ¢antasi (ing. Bag-of-words,
BOW), n-gram, TF-IDF va darin tolimasasli askarlanmasi tisullar1 vardir.

Liigoto osaslanan iisulun ¢atismazligr ondadir ki, bu metod axtaris1 hoyata kecirmok {i¢iin
predmet sahasins aid liigatin olmasini talob edir. Bu ¢atismazligi aradan qaldirmagq tigtin BOW osasli
yanagma istifado olunur. BOW asasli yanasma liigoto asaslanan yanasma ilo oxsardir, lakin farq
ondan ibaratdir ki, BOW yanasmasinda soziin slamatlori avvalcadon toyin edilmis liigatdon deyil,
tolim verilonlarindan alds olunur. BOW tisulunun gatismazligi odur ki, bu metodda s6z sirasi nozars
alinmir vo ayri-ayri sozlor miixtolif kontekstlords istifado olunduqda, sohv klassifikasiyaya sobob
olur. BOW {isulunun bu mahdudiyyatini aradan galdirmaq tigiin n-gramlardan istifads edirlir. Bazi
hallarda s6zlorin ardicilliginin nazare alinmast vacib hesab olunur. BOW iisulu n-gram tisulunun n=1
(unigram) oldugu halla eynilik togkil edir. N-gramlar sozlarin birlikds istifads edildiyi kontekstlori
geydo alir. N-gram tisulu BOW iisulundan daha iistiin hesab olunur. Lakin n-gram tisulunun
catigmazligi odur ki, n-nin giymeotinin artirilmasi emal siiratinin azalmasina sabab olur.

Sonadlarin olamatlor vektoru soklinds tasvir edilmasi tisullarindan biri TF-IDF-dir (TF —
term frequency, IDF — inverse document frequency). TF-IDF bu vo ya digar s6ziin hor hansi bir
sonad Vo ya biitlinliikdo senadlor korpusuna nozaran vaciblik daracasini gostarir. Son zamanlar
dorin tolim tipli NLP (Natural Language Processing) tsulu istifads edilir. Olamatlorin
cixarilmasinda word2vec tisulunun totbiqi zamani bdyiik 6l¢iilil verilonlorin olmasi talab olunur.
Bu tisul kigik 6lgiilii verilonlar tizarinds zoaif noticalor gostorir. Yuxarida gostarilon problemlarin
aradan galdirilmasi moagsadi ilo tagdim olunan mogalods vulgarizmlorin effektiv klassifikasiyasi
ticiin n-gram+TF-IDF hibridlogmis alamatlordan istifads edilmisdir. Burada n-gramlardan istifads
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edilmasi ayri-ayr1 sozlorin, homginin s6z birlosmolorinin  semantikasini nozoro alaraq
klassifikasiyasini hoyata kegirmoya imkan verir. TF-IDF algoritmi vasitasi ilo hesablanmis adodi
giymatlor isa sozlarin ¢akilondirilmasini hayata kegirir.

olagali islar

Internetdo rast golinon onlayn mozmunda tohgiramiz ifadolorin ¢oxalmasi onlarm
agkarlanmasi vo qarsisinin alinmasi mogsadils yeni {isul vo mexanizmlorin yaranmasina tokan
verir. Virtual miihitds nifrat nitqi, tohgir, dini nifrat, siddst vo s. mozmun dasiyan veb-sahifalorin
miioyyon edilmasi vo onlarin klassifikasiyasi probleminin halli {iglin miixtalif masin talimi
tisullarindan istifade olunur. Bu yanasmalarin aksariyystinds masalanin halli matndon slamat
cixarilmaqla hoyata kegirilir [12]. Boazi tadgiqatlarda ligstlordon [13, 14] va sdz cantalarindan
istifads edilir. [15]-do isa n-gram modellarls alagsli daha miirokkob hesablamalari vo performansla
bagli gqeyri-miiayyanliyi nazars alarag BOW iisulundan istifads etmays iistiinliik verilib. Digar bir
isdo moatnlardan slamatlor ¢ixarmagq ticiin BOW vo TF-IDF istifads edilir [16].

Sosial mediada tahgiramiz ifadslorin askarlanmasi tigiin Facebook verilanlor bazasindan
(pogt va sarh malumatlar) istifads etmokls tvitlords sads n-gram va char n-gram slamatlori ilo
masin tolimi yanagsmasindan istifados edilir [17]. Digor isdo Instagram sorhlorinin igarisindo
insanlarin duygularmi tayin etmok mogsadi ilo jarqonasash liigst klassifikatoru toqdim edilir [18].

Cilimlonin sintaktik qurulusundan asili olmayaraq, leksik xiisusiyyastlor eyni sozlorin fargli
sirada olan ctimlalorin daxilinds hanst mona (mas., hiicum, tahqir va s.) dasimasi ayird eda
bilmir. ©dabiyyat [19]-da soziin zararli mazmun dagimasini qiymatlondirmokls, onu avvalcadon
miayyanlosdiran doarin talim modeli verilir.

Motnds istifads olunan nifrat nitginin hodaflarini va intensivliyini doqiq miiayysnlasdirmak
t¢tin leksik alamatlordan (isim, sifot vo fel) istifado olunur. Beloki, sosial sobaka (Facebook)
verilonlorindan istifado etmoklo verilonlor bazasi yaradilir. Bu verilonlor {izorinds aparilan
eksperimentlor zaman1 TF-IDF, char quad-gram, word unigram vo leksik xiisusiyyatlorindon
istifado olunur. Masin tolimi metodlarindan istifado etmok F1 —in yiiksok natico gdstordiyi
miioyyan edilir [20].

Sosial mediada tohqiramiz s6z vo ifadslorin askarlanmasinda yalniz s6z uygunlugundan
istifado olunmasinin kifayat etmodiyini nazors alaraq, tosnifat tapsirigini iki sinfo ayirmagq iigiin
leksik xiisusiyyatlori, n-gram xiisusiyyatlori, dil xiisusiyyatlori, sintaktik xiisusiyyatlori,
ovvalcadan hazirlanmis “word2vec” vo “comment2vec” xiisusiyyatlorindon istifads olunmusdur [21].

Onlayn miihitds bazi istifadagilar torafindan hom fardi, hom da qrup soklinds siddat va ya nifroti
toblig edon mozmun yerlosdirilir. Insanlarin dini, cinsi va etnik monsubiyyatini vo ya onlarm olil
olmasimi olo salan vo ya asagilayan istifadocgiloro rast golmok miimkiindiir. [22]-do toklif edilon
algoritm CNN soabokasi (Convolutional Neural Networks) arxitekturasindan vo NLP-dan birgs istifads
etmaklo kontentin nifrat nisbatini miisyyanlosdirir vo mozmunda ifadslorin gorazliliyini gostarir.

Taklif olunan model

Vulgarizmlorin agkarlanmasi tiglin toklif edilon yanasmanin modeli sokil 1-do tosvir
edilmisdir. Sozlorin ti¢ miixtalif siniflords (“tahqiredici sézlor”, “jarqon sézlar va ifadslor”, “soyiis
ifadalori”) klassifikasiyasini hoyata kegirmok tiglin toklif edilmis sistemin arxitekturasi asagida
tosvir edilmisdir. Toklif edilmis arxitektura tizra hor bir blok asagidaki kimi tosvir edilir:

Verilonlarin toplanmasi. Todqiqat isindo eksperimentlori aparmaq li¢iin azarbaycan dilinda
isladilon vulgarizmlorin bazasi yaradilmigdir. Burada vulgarizmlor “tohgiredici s6zlar”, “jarqon

sOzlor vo ifadolor”, “sdyiis ifadolori” adli iic miixtolif sinifdo niganlanmigdir. Verilonlor bazasini
249 soz toskil edir.
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—

Verilonlarin Verilenlarin Slameatlorin
toplanmasi ilkin emal cixarilmasi
L
Verilanlarin Talim va test
klassifikasiyasi <— verilanlorinin
bolinmasi

Tahqir ediei Jarqon sézlar Soyis
sozlar va ifadalar ifadalari

Sakil 1. Vulgarizmlarin agkarlanmasi sisteminin arxitekturasi

Verilonlorin ilkin emali. Matnlords ilkin emalin aparilmasi klassifikasiyanin naticalorini
Kifayot godor yaxsilasdira bilir. Bu moagsadls ilkin emal zamani biitiin kiiy sézlarin silinmasi
aparilmigdir. Verilonlorin kompiiterin basa diisacayi dilo konvertasiyasi prosesi ilkin emal adlanir.
Ilkin emal iisullarindan biri lazimsiz verilonlorin filtrasiya edilmosidir. Tobii dilin emalinda
lazimsiz s6zlar kily s6zlor adlanir. Kiiy sozlor imumi istifads olunan s6zlardir, masalon “the”, “a”,
“an”, “in”. Bu sozlori axtaris sistemlari ham axtaris zamani giris verilonlorinin indekslosdirilmasi,
hom do onlarin axtaris sorgusuna cavab olaraq tapilmasi zaman1 nazars almir. Bu s6zlar ¢gox boyiik
emal vaxti apardig1 {i¢iin onlarin silinmasi zoruri hesab edilir. Bunun iigiin kiiy sozlor hesab
etdiyimiz sozlorin siyahisini tortib edorok onlar1 verilonlor bazamizdan asanligla silo bilarik.
Python program tominatinin NLTK (ing. Natural Language Toolkit) kitabxanasinda 16 miixtolif
dillards saxlanan kiiy sozlor artiq vardir. Bundan olava tokenlagdirma va stemming omoliyyati da
aparila bilor. Tokenlogdirma biitiin ctimloni ayri-ayr1 sozlora konvertasiya edir, stemming iso
sokilgilori ataraq sozlori kok yazilis formalarina gaytarir. Masalon, chocolates --> chocolate,
retrieval --> retrieve. Toqdim olunan isdo ciimlodoki sbzlori ayri-ayr1 vahidlor soklinda tosvir
etmak {iciin motno tokenlogdirma omoliyyati totbiq edilmisdir. isdo s6z sokilgilorinin atilmasi
masalasine baxilmadigi {igiin stemming amaliyyati apariimamisdir.

Olamotlorin ¢ixariimasi. Algoritmlorin girisine matn tipli verilonlori Gtiirmazdan avval
onlarin ododi giymatlora ¢evrilmoasi lazim golir. Motnlorin klassifikasiyas1 sahasinds osas
addimlardan biri olamatlorin ¢ixarilmasidir. Magalods n-gram vo TF-IDF strategiyalari istifado
edilorak slamotlorin ¢ixarilmasi hoyata kegirilmisdir.

TF sonaddoki har bir sdziin homin sonaddaki biitiin sdzlora nozaran sayini hesablayir.

w sOziinlin sanadda rast galmas sayt
TF (w) =

sonaddaki sézlarin imumi sayt M
IDF soziin sanadlar korpusunda islonma tezliyinoe nazaron onun vaciblik doracasini gostarir.
Bu meyar soziin korpus {igiin no daracads vacib oldugunu giymatlondirir.

sonadlarin imumi sayt

IDF = 2
W) har bir s6zin digar sanadda rast galma sayt @
TF-IDF iso TF vo IDF faktorlarinin hasili soklinds hesablanir:
TF — IDF (W) =TF(w)x IDF (w) ©)
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Naive Bayes klassifikatoru. Klassifikator Bayes teoremins osaslanir. Tomas Bayesin 1812-Ci
ildo miiayyan etdiyi sorti ehtimal hesablama diisturudur. Alqoritm bir element ti¢iin har vaziyyatin
chtimalin1 hesablayir vo on yiiksok ehtimal doyarino géra tosnif edir. Bayes teoremi klassifikasiya
moqsadlari iigiin istifado olunarkon, miimkiin ¢ixis voaziyyatlori arasinda an yiiksok ehtimali olan
vaziyyat hadof sinif olaraq segilir. Bunun riyazi ifadasi asagidaki kimi gostorilir [23, 24]:

_ PX1G)P(G)
P(C,\ X)= P(X) (4)

Naive Bayes klassifikatoruna osason, har hadisenin bas vermo ehtimali (4)-o uygun
hesablanir. Burada on yiiksok ehtimali olan hadiso namizod Kimi gobul edilir. Naive Bayes
Klassifikatoru iki osas forziyyays osaslanir: 1) xiisusiyyatlorin har biri miistoqildir; 2) har bir
xiisusiyyat eyni gabariqliga malikdir. Naive Bayes klassifikatoru natamam molumatlara qarsi
dayaniqhdir va digor klassifikasiya metodlarindan forqli olaraq ¢ox sadadir. Buna gora do tolim
molumatlarini yalniz bir dofo kegmok yetorlidir va sads verilonlarlo bels, yiiksak naticalor verir.

Biz verilonlor bazamizla slagadar olaraq Naive Bayes teoremini asagidaki sokilds totbiq edo
bilorik. Forz edok ki, D=(X,X,,..X,;) verilonlor ¢oxlugu verilmisdir, hor bir niimuno

Xi = (%, X5 .., X, ) kimi ifads olunur. D miioyyan xiisusiyyatlora malikdir vo C=(C;,C,,..Cm)
siniflorindon toskil olunmusdur vo {A,A,...A } atribut giymeti ilo tosvir olunur. Hor tolim
niimunasinin xiisusi bir C; etiketi vardir vo X €D . Burada Naive Bayes klassifikatoru vasitosilo
X -in C sinfins aid oldugu prognozlasdirilir.

Eksperimentlar

Eksperimentlor Python proqramlasdirma miihitindo aparilmisdir.  Eksperimentlorin
aparilmasinda hazirlanmis liigotdon istifads olunmagla, tortib edilmis verilonlar bazasi tahqiredici
sozlar (0), jarqon sozlor va ifadslor (1), soyiis ifadslori (2) adli ti¢ sinfo ayrilmisdir.

Eksperimentlorin aparilmasi magsadi ilo imumi verilanlor bazasinin 80%-i talim verilonlori
t¢tin, 20%-i test verilonlori tiglin istifado edilmisdir. Klassifikasiyani hoyata kegirmok ti¢lin
MultinomialNB (Multinomial Naive Bayes), ComplementNB (Complement Naive Bayes), GNB
(Gaussian Naive Bayes), BernoulliNB (Bernoulli Naive Bayes) alqoritmlori istifado edilmisdir.
Klassifikasiyanin effektivliyi Accuracy, Precision, Recall, F-Measure metrikalar1 osasinda
giymotlondirilmisdir. Bu metrikalarin riyazi tosviri asagida verilmisdir [25]:

TP+TN

AcCUracy = o oy ®)
Precision = (6)
TP + FP
Recall = LLs (7)
TP+ FN

1ol *
F1_ 2 Prec_ls_lon Recall (®)
Precision + Recall

Burada TP (True Positives) — Hoqiqi Pozitivlor; TN (True Negatives) —Hoaqiqi Negativlor;
FP (False Positives) —Yanlis Pozitivlor; FN (False Negatives) — Yanlis Neqativlor Kimi
isaralonmisdir.

Haqiqi Pozitivlar diizgiin prognozlasdirilan miisbat doyarlardir. Belo ki, hom hoqiqi sinfin,
hom ds prognozlasdirilan sinfin do dayarinin “bali” olmas1 demakdir.
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Haqiqi Neqativlar diizgiin prognozlasdirilan manfi dayarlordir, burada ham faktiki sinfin,
hom do prognozlagdirilan sinfin doyarinin “yox” olmasi1 demokdir.

Yanhs Pozitivlor Hoqiqi sinif “xeyr” olmadigi vo prognozlasdirilan sinif “boali” olduqda,
Yanlis Negativlar iso haqiqi sinif “bali” oldugu halda, lakin “xeyr” olaraq prognozlasdirilan sinif
oldugda demakdir.

Naive Bayes alqoritminin unigrams, bigrams, trigrams giymatlorindo aparilmis
eksperimentlorin naticalari codval 1-o daxil edilmisdir.

Codval 1
Multinomial NB alqoritminin unigrams, bigrams, trigrams qiymstlorinds naticalori
Algoritm | N-gram range Sinif Accuracy |Precision| Recall | F1-score
Tohgqiredici s6zlor 0.82 0.82 1.00 0.90
unigrams Jarq(i)fg;;z; rer Ve 0.96 0.96 0.77 0.86
Soyiis ifadalori 0.97 0.97 0.97 0.97
Tohgiredici sézlor 0.53 0.90 0.53 0.67
bigrams Jarqon sozlar va
MultinomialNB ol 1.0 054 | 1.00 | 0.70
Soyiis ifadalori 0.69 0.91 0.69 0.78
Tohgiredici sézlor 0.32 0.32 0.85 0.47
. Jarqon sozlar va
trigrams ifadolor 1.0 1.00 0.42 0.59
Soyiis ifadalori 0.52 0.52 1.00 0.68

Codval 1-don goriindiiyii kimi, toklif edilmis yanagma unigrams giymatinds yaxsi naticalor
vermisdir. Digor hallarda alqoritmin gostoricisi olduqca zoifdir. Belo ki, unigrams giymatindo
alqoritm “tohqiredici sozlor”, “jarqon sozlar va ifadalor”, “soyiis ifadslori” sinfindon olan s6zlori
uygun olaraq 0.82, 0.96, 0.97 daqigliklo taniya bilmisdir. Bigrams olduqgda, MultinomialNB
alqoritmi “tohqiredici sdzlor” sinfindon olan sdzlori 0.53 dagiqliklo, “sdyiis ifadalori” sinfindon
olan s6zlori iso 0.69 dogiqlikls taniya bilmisdir. Trigrams olduqgda iss MultinomialNB algoritmi
verilmis verilonlor bazasi {izarinda, demak olar ki, zaif natica géstormisdir. Bu onunla slagadardir
Ki, bizim istifads etdiyimiz verilonlor bazasinda ii¢ s6z birlosmasindan ibarat cliimlalorin say1 ¢ox
azdir. Bu iisulu boyiik verilonlor bazalarina tatbiq etdikdos, gozlonilon naticoni almaq miimkiindiir.

Naive Bayes alqoritminin miixtolif niivo funksiyalarinda unigrams giymatindo klassifikasiya

naticalori cadval 2-ys daxil edilmisdir.
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Codval 2
Naive Bayes alqoritminin miixtalif niive funksiyalarinda unigrams giymatinda
klassifikasiya naticalori

Algoritm Sinif Accuracy |Precision| Recall | F1-score
Tohgiredici sozlor 0.82 0.82 1.00 0.90
MultinomialNB Jarqon so6zlar vo ifadalor 0.96 0.96 0.77 0.86
Soyiis ifadalori 0.97 0.97 0.97 0.97
Tohgiredici sozlor 0.70 0.70 0.92 0.79
ComplementNB Jarqon so6zlar va ifadalor 0.94 0.94 0.82 0.87
Soyiis ifadolori 1.0 1.00 0.88 0.94
Tohgiredici s6zlor 0.82 0.82 0.87 0.84
GNB Jarqon so6zlar va ifadalor 0.91 0.91 0.83 0.87
Soyiis ifadalori 0.95 0.95 1.00 0.98
Tohgiredici sozlor 0.64 0.64 0.75 0.69
BernoulliNB Jarqon so6zlar va ifadalor 0.79 0.79 0.74 0.76
Soyiis ifadolori 1.00 1.00 0.88 0.94

Codval 2-don goriindiiyii kimi, an pis naticani BernoulliNB klassifikatoru gostormisdir. Bu
alqoritm “tohqiredici sézlor” va “jarqon sézlar va ifadslor” siniflarindon olan sézlori gox asagi
askarlama doqiqliyi ils taniya bilmisdir.

Eksperimentlori N-gram+TF-IDF olamatlori asasinda apardiqda, GNB alqgoritmi unigrams
olamati ilo miigayisodo daha tistiin naticalor gostormisdir. Belo ki, bu algoritmin klassifikasiya
naticalarinds kifayat qador yaxsilasma miisahido edilmisdir (cadval 3).

Cadval 3
GNB algoritminin N-gram+TF-1DF alamatlori asasinda klassifikasiya naticalori

Algoritm | N-gram range Sinif Accuracy | Precision | Recall |F1-score

Tohgqiredici s6zlor 0.82 0.82 0.87 0.84

GNB unigrams | Jaraon sozlarve | o) 0.91 0.83 0.87

ifadolor
Soyiis ifadalori 0.95 0.95 1.00 0.98
Tohgiredici s6zlor 0.94 0.94 0.82 0.88
N-gram+TF-IDF| Jarqon sozlar vo
GNB unigrams ifadolor 0.80 0.80 1.00 0.89
Soyiis ifadalori 0.93 0.93 0.93 0.93

Cadval 3-don gorindiiyt kimi, toklif edilmis yanasma osasinda aparilmis klassifikasiyanin
naticalori biitiin siniflor {izra yiiksok olmusdur. Belo ki, GNB algoritmi unigrams olduqda, “tohqiredici
sozlor” sinfindon olan sozlori 0.82 dogigliklo tanidigi halda, N-gram+TF-IDF olamatindan istifads
etdikdo, homin sinif sdzlari 0.94 daqiglikls tanimigdir. Bu iso g6zlonilon miisbat naticani verir. .

Cadval 3-doki naticalarin vizual analizini aparmaq moaqgsadi ilo sokil 3(a)-da onlarin xotalar
matrisi vo sokil 3(b)-ds iso ROC (Receiver Operating Characteristic) ayrisi tosvir edilmisdir.
Eksperimentlarin naticalarini hartorafli va etibarli sokilda tohlil etmak {igiin ROC ayrisindan
istifado olunur. Burada har bir néqto miiayyan bir goarar haddinas uygun ham hassasligi, ham do
spesifikliyi tomsil edon ciitdiir. Davamli diagnostik dayisen iigiin kasmo dayari artirildigda, ham
haqiqi, hom do yanhs pozitivlorin nisbati azalir. ROC oyri altindaki saho, bir parametrin iki qrupu
na goadar yaxsi ayira bilacayinin gostarir [26].
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Sokil 3. N-gram+TF-IDF slamatlori asasinda GNB alqoritminin klassifikasiya
naticalorinin xatalar matrisi (a) vo ROC ayrisi (b)

Sakil 3 (a)-da verilmis xatalar matrisindon goriindiiyii kimi, klassifikasiya zamani matrisin biitiin
elementlori diaqonal tizro yigilmisdir. Burada ¢ox az sayda noqtolorin yanlis taninmasimna yol
verilmisdir. Bundan basqa, sokil 3(b)-do ROC ayrinin tosvirinds do ayani sokilds gérmok miimkiindiir
ki, bu ayri verilonlor bazasinin biitiin siniflari tizrs yiiksok giymatlor alaraq 1-o ¢ox yaxinlagmigdir.

Natica

Internet miihitindo istifado edilon sdyiis, nifrat, tohqir va s. kimi geyri-etik leksikon sosial
narahatliga sabab olur vo bu iss daha ¢ox usaq auditoriyasina manfi tosir gostarir.

Isdo Azorbaycan dilinds bir unigram liigati ilo birlikdo sdyiis, tohgir vo s. niimunalorden
istifado etmoklo, Azarbaycan dilinds olan vurgarizmlorin klassifikasiyasini hoyata kegiron masin
tolimino asaslanan bir yanasma toklif edilmisdir. Toklif etdyimiz metodun sinaqdan kegirilmasi
zamani eksperimentlor yiiksok notico vermisdir, bels ki, yanasma N-gram+TF-IDF slamatindan
istifado etmaklo har ti¢ sinfo aid olan vulgarizmlori 0.94 dogigliklo tanimisdir.

Internetdo vulgarizmlorin genis viisot almasi bu tip danisiq ifadolorinin avtomatik
askarlanmasini1 yranmoak ti¢iin giiclii motivasiya yaradir. Bu arasdirma usaq va yeniyetmolorin
Internetdon oldo olunan zororli informasiyadan qorunmasinda faydalidir vo onlarin danisiq
modaniyyatinin, insanlarla tinsiyyatinin formalasmasinda shamiyyatlidir.
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IToaxon K BbISIBJIEHUIO BYJIbIapU3Ma HA OCHOBE MAILIMHHOTO 00yYeHH sl

B crarbe paspaboraH moaxoa K OOHapy>KEHHIO BYJIbrapu3MOB B BEO-KOHTEHTE Ha OCHOBE
MaIIMHHOTO OOydYeHHs. YBEIUYeHHE KOJMYeCTBAa BPEAOHOCHOTO KOHTEHTa Ha BeO-CTpaHHIIAX
MOJTHUMAET BOIIPOC 3aIIUThI OT Hero. [loaBepkeHHOCTh MoJIb30BaTeNel ByJIbrapu3My (HeITUUHAsS
peub, CIIeHI, pyraHb, ockopOieHus u T.1.) B MHTepHeTe, 0cOOEHHO neTeld W IMOJIPOCTKOB,
OTPULIATENILHO CKa3bIBA€TCA HA MX ICHXOJIOTUU. [ pereHust 3Tol mpoOsieMbl OYEHb Ba)KHA
pa3paboTka OoJiee HAJECKHBIX METOJAOB aBTOMAaTHYECKOTO OOHAPYKEHHsI B TEKCTE BYJIbIapHBIX
cioB, (hpa3 u BeIpaxkeHuit kak B IHTepHeTe, Tak U B connaibHbIX ceTsx (Twitter, Facebook u T.1.).
B nmpeacraBneHHO# cTaThe mpenaraeTcs TMOAXOJ K  BBISBICHHIO BYJIbrapu3MOB C
UCIOJIb30BaHueM cuMBOIOB N-gram + TF-IDF. 3neck uncioBbie BEKTOPHI FeHEPUPYIOTCS IIyTEM
MPUMEHEHHUs METO/1a U3BIICUCHHsI PU3HAKOB Ha ocHOBe N-gram + TF-IDF k 3apanee u3BecTHHIM
ByJIbrapHbIM ciioBaM. CreHepupOBaHHBIM YUCIIOBOM BEKTOp INEPENacTCsl Ha BXOJ aIrOPUTMOB
HauBnoro baiieca. B pe3ynbTaTe SKCHEPUMEHTOB C MCHOJB30BAHUEM pA3HBIX IPU3HAKOB
KiIaccuduKaiys Ha OCHOBEe mpusHakoB unigram + TF-IDF pana syumme pesynbrathbl. Takoit
MOJIXOJ] K BBISBICHUIO BYJIBrapu3MOB BaKE€H B (JOPMUPOBAHUU KYJIBTYPBI PEUU U ISl OOIIECHUS
JIeTel W MOJAPOCTKOB. DTOT MOAXOJ IOJIE3EH AJISl 3aIIMTHI JIeTeil OT BPEJOHOCHOIO KOHTEHTA,
NOJy4YeHHOro U3 VHTepHeTa, U MOKET HCIIOJIb30BaThCs B IIEHTpax O€30macHOCTH JeTed U B
cucTteMe 00pa3oBaHUsI.

Knrwoueegvie cnosa: eynveapuzmoi, N-epammwl, TF-IDF, Hausnwiti baviecosckuii memoo,
bezonachocms oemeti 6 Inmepueme.
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An approach to identify vulgarism based on machine learning

The article develops an approach to the identification of vulgarism in web content based on machine
learning. The increasing number of harmful contents in web-pages makes protection from them even
more vital. Encountering vulgarisms (indecent words, jargon, slams, etc) on the internet among users,
especially children, and teenagers, shows a negative effect on their psychology. To identify vulgar
words, word conjunctions, and expressions, in both social media (Twitter, Facebook, etc.) and online
media, it is important to develop new auto-text identification methods, which is vital to solve that
matter. The presented paper proposes an approach for the detection of vulgarisms using the N-
grams+TF-IDF features. Numerical vectors are generated by applying the n-gram+TF-IDF-based
feature extraction method to the predefined vulgar words. Generated numerical vector is passed to the
input of the Naive Bayes algorithm. As a result of experiments conducted on different features, the
classification based on unigram+TF-IDF features performs better results. The proposed approach,
which contains the identification of vulgarism, is important for developing conversation culture and
communication skills of children and teenagers. This approach is very important to protect kids from
harmful content online and can be used in child safety centers and education systems.

Keywords: vulgarisms, N-grams, TF-IDF, Naive Bayes, Child safety on the Internet.
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