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Introduction 
When you tell a voice assistant, "Book a taxi to the airport at seven in the morning," several things must 

happen before it can actually act. First thing is It must identify the user's intent (booking a taxi), extract the destination 
(the airport), note down the time (7:00), and understand whether "seven" means seven in the morning or seven in the 
evening. This is exactly the task of Natural Language Understanding (NLU). it can be thought of as the branch of 
natural language processing that extracts structured meaning from unstructured data or speech. 

In the past, this was handled using the grammar rules and root dictionaries. That approach still remains useful 
for closed domains and morphologically poor languages. But modern NLU systems increasingly rely on Machine 
Learning. This article outlines how Machine Learning contributes to NLU, which techniques matter, and the challenges 
practitioners face along the way. 
Keywords : Natural Language Understanding, Machine Learning, Natural Language Processing, BERT 

ஆᾼᾫᾲ ᾆᾞᾰகΆ 

"காைல ஏᾨ மணிᾰᾁ விமான நிைலயᾷதிιᾁ ஒᾞ டாᾰᾭ ᾗᾰ பᾶᾎ" எᾹᾠ நீᾱக῀ ஒᾞ ᾁர᾿ 

உதவியாளாிடΆ ெசா᾿ᾤΆேபாᾐ, அᾐ ெசய᾿பᾌΆ ᾙᾹᾗ பல விஷயᾱக῀ நடᾰக ேவᾶᾌΆ. ஒᾞ பயனாிᾹ 

ேநாᾰகᾷைத (டாᾰᾭ ᾗᾰ ெசᾼத᾿) அைடயாளΆ காண ேவᾶᾌΆ, ேசᾞமிடᾷைதᾷ (விமான நிைலயΆ) 

பிாிᾷெதᾌᾰக ேவᾶᾌΆ, ேநரᾷைதᾷ (7:00) ᾐ᾿ᾢயᾺபᾌᾷத ேவᾶᾌΆ, ேமᾤΆ "ஏᾨ" எᾹபᾐ காைல ஏᾨ 

மணியா அ᾿லᾐ இரᾫ ஏᾨ மணியா எᾹபைதᾺ ᾗாிᾸᾐ ெகா῀ள ேவᾶᾌΆ. இᾐேவ இயιைக ெமாழி 

ᾗாிதᾢᾹ (Natural Language Understanding) பணியாᾁΆ — க᾵டைமᾺபιற தரᾫகளிᾢᾞᾸᾐ அ᾿லᾐ 
ேபᾲசிᾢᾞᾸᾐ க᾵டைமᾺபான ெபாᾞைளᾺ பிாிᾷெதᾌᾰᾁΆ இயιைக ெமாழி ெசயலாᾰகᾷதிᾹ ஒᾞ பிாிவாக 
இைதᾰ கᾞதலாΆ. 

ᾙᾹெப᾿லாΆ இᾐ இலᾰகண விதிக῀ மιᾠΆ அகராதிகைளᾺ பயᾹபᾌᾷதிᾲ ெசᾼயᾺப᾵டᾐ. 
ᾁᾠகிய ᾐைறக῀ மιᾠΆ உᾞபனிய᾿ வளΆ ᾁைறᾸத ெமாழிகᾦᾰᾁ அᾸத அᾎᾁᾙைற இᾹᾔΆ 
பயᾔ῀ளதாகேவ உ῀ளᾐ. ஆனா᾿ நᾪன இ.ெமா.ᾗ (NLU) அைமᾺᾗக῀ ெபᾞகிய ᾙைறயி᾿ இயᾸதிரᾰ 

கιறைல (Machine Learning) நΆபியிᾞᾰகிᾹறன. இᾸதᾰ க᾵ᾌைர, இ.ெமா.ᾗ (NLU)-ᾰᾁ இயᾸதிரᾰ கιற᾿ 

எῂவிதᾷதி᾿ பயனளிᾰகிறᾐ, ேமᾤΆ இதி᾿ எῂவித ᾒ᾵பᾱக῀ ᾙᾰகியமானைவ, இதேனாᾌ இதி᾿ 

நிᾗண᾽க῀ எதி᾽ெகா῀ᾦΆ சவா᾿கைளᾜΆ ேகாᾊ᾵ᾌᾰ கா᾵ᾌகிறᾐ. 

கைலᾲெசாιக῀ :இயιைக ெமாழி ᾗாித᾿, இயᾸதிரᾰ கιற᾿, இயιைக ெமாழியாᾼᾫ, ெப᾽᾵ (BERT) 
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ᾙᾹᾔைர 
‘யாமறிᾸத ெமாழிகளிேல 

தமி῁ெமாழிேபா᾿ இனிதாவᾐ எᾱᾁΆ காேணாΆ’ 
எᾹற பாரதியிᾹ ேதசியகீத வாிகᾦᾰேகιப 
தமிᾨΆ தᾹைன அறிவிய᾿ மாιறᾱகᾦᾰᾁ 
ஏιறவாᾠ தைகவைமᾰᾁΆ பᾶைப இய᾿பாகேவ 
ெபιறிᾞᾰகிறᾐ. ஆΆ ஒᾞ ெமாழியிᾹ இலᾰகணΆ 
ேத᾽Ᾰத கணிதᾺபᾶᾗகைள உ῀ளடᾰகி இᾞᾰᾁΆ 
ேபாᾐ அΆெமாழிையᾰ கணினி ᾗாிᾸᾐெகா῀வᾐ 
எᾹபᾐ சιᾠ எளிைமயாகிறᾐ. வள᾽Ᾰᾐ வᾞΆ 
ெமாழிᾷெதாழி᾿ᾒ᾵ப அறிவியᾢ᾿ கணினி 
தானாகேவ ெமாழிையᾺ  ᾗாிᾸᾐ ெகா῀ᾦΆ 
‘இயιைக ெமாழி ᾗாித᾿’ (இ.ெமா.ᾗ) எᾹற 
ᾐைறையᾜΆ அதைன இயᾸதிரᾰகιற᾿ (ML) வழி 
எῂவாᾠ நிக῁ᾷத ᾙᾊᾜΆ எᾹபைதᾺ பιறிᾜΆ சில 
அᾊᾺபைடகைள அலᾆவேத இᾰக᾵ᾌைரயிᾹ 
சாரΆசΆ. 
இ.ெமா.ᾗ உᾶைமயி᾿ எᾹன ெசᾼகிறᾐ? 

எᾸத ெமாழி அᾊᾺபைடயிலான 
பயᾹபா᾵ᾊᾤΆ இ.ெமா.ᾗ (NLU) எᾹபᾐ 

வாᾰகியᾺ ெபாᾞைள உணᾞவதாᾁΆ. ேபᾲᾆ 

அறித᾿, ஒᾢ அைலகைள உைரயாக மாιᾠகிறᾐ; 
உைர உᾞவாᾰகΆ ᾗதிய வாᾰகியᾱகைள 
உᾞவாᾰᾁகிறᾐ. இ.ெமா.ᾗ (NLU) இவιᾠᾰᾁ 
நᾌேவ அம᾽Ᾰᾐ பயன᾽ ெசாᾹனைத 
இயᾸதிரᾷதா᾿ ெசய᾿பட ᾙᾊᾸத ஒᾹறாக 
மாιᾠகிறᾐ. நைடᾙைறயி᾿ இᾐ எῂவாᾠ 

சாᾷதியமாகிறᾐ? 

• ேநாᾰகΆ வைகᾺபᾌᾷத᾿ — பயன᾽ எᾹன 
ெசᾼய விᾞΆᾗகிறா᾽ எᾹபைத அைடயாளΆ 
காᾎத᾿. 

• உ῀ᾦᾠᾺᾗ பிாிᾷெதᾌᾷத᾿ — ேபசᾺப᾵ட 

ᾁறிᾺபி᾵ட விவரᾱகைள (ேநரΆ, இடΆ, 

ெபய᾽) உ῀வாᾱக᾿. 

• இட நிரᾺᾗத᾿ — அᾸத உ῀ᾦᾠᾺᾗகைள 
அவιறிᾹ பணிகᾦடᾹ இைணᾷத᾿ 
("ெசᾹைன" ᾗறᾺபᾌΆ இடமா, ேசᾞΆ 

இடமா). இைத ஆᾱகிலᾷதி᾿ Annotation 

எᾹப᾽. 

• உண᾽ᾫ அறித᾿ — பயன᾽ மகி῁ᾲசியாகவா,  

ேகாபமாகவா, அ᾿லᾐ தகவ᾿ ேக᾵கிறாரா 

எᾹபைதᾰ கᾶடறித᾿. இைத ஆᾱகிலᾷதி᾿ 

Sentiment Analysis எᾹப᾽. 
இயᾸதிரᾰ கιற᾿ ஏᾹ ᾙᾰகியΆ 

விதிக῀ அᾊᾺபைடயிலான அைமᾺᾗக῀ 
ெமாழி கணிᾰகᾰᾂᾊய வைகயி᾿ இᾞᾸதா᾿ 
நᾹறாகᾲ ெசய᾿பᾌகிᾹறன. ஆனா᾿ ெமாழி 

அᾺபᾊ இᾞᾺபதி᾿ைல. ஒᾞ பயன᾽ "எனᾰᾁ ஒᾞ 

விமான ᾊᾰெக᾵ ᾗᾰ பᾶᾎ," "ெட᾿ᾢᾰᾁ ேபாக 

ேவᾶᾌΆ," "நாைள ெட᾿ᾢ விமானΆ," "ெட᾿ᾢ 

ஃபிைள᾵ Ὰளீῄ" எᾹᾠ பலவிதமாகᾲ 

ெசா᾿லலாΆ. ஒῂெவாᾞ சாᾷதியமான 

வᾊவᾷதிιᾁΆ விதி எᾨᾐவᾐ எᾹபᾐ அாிᾐ. 
இயᾸதிரᾰ கιற᾿ இதιெகன ேவᾠ 
அᾎᾁᾙைறையᾰ ைகயா῀கிறᾐ. விதிகைளᾰ 

ᾁறிᾺபிᾌவதιᾁᾺ பதிலாக, ஆயிரᾰகணᾰகான 
உதாரணᾱகைள ᾙᾹனேர பᾊᾷᾐᾺ ᾗாிᾸᾐ 
ெகாᾶᾌ அவιறிᾢᾞᾸᾐ வாᾰகிய வᾊவᾱகைளᾰ 
கιᾠᾰெகா῀கிறᾐ; இதைன ஆᾱகிலᾷதி᾿ 

Training data எᾹப᾽. பயிιசிᾷ தரᾫ ேபாᾐமான 

தரᾫகைள உ῀ளடᾰகினா᾿, அᾐ ᾙᾹᾗ 
பா᾽ᾷதிராத ெசாιெறாட᾽கைளᾜΆ ைகயாᾦΆ 
திறᾹ ெபᾠΆ. இதைன ஆᾱகிலᾷதி᾿ Unseen data 

handling எᾹப᾽. இᾸதᾺ ெபாᾐைமᾺபᾌᾷத᾿தாᾹ 

இதᾹ அᾊᾺபைட பலமாக உ῀ளᾐ. 
இயᾸதிரᾰ கιறᾢᾹ ᾒ᾵பᾱக῀ 

இ.ெமா.ᾗ (NLU)-வி᾿ இயᾸதிரᾰ கιற᾿ 

ெவῂேவᾠ பணிகᾦᾰᾁᾺ பயᾹபᾌᾷதᾺபᾌகிறᾐ. 
ேநாᾰகΆ மιᾠΆ வைகᾺபᾌᾷதெலன அᾸதᾺ 
ப᾵ᾊய᾿ நீᾦΆ, ஆரΆபகால இயᾸதிரᾰ கιற᾿ 

ᾙைறக῀ ேநᾼῂ ேபயிῄ (Naive Bayes), 

எῄவிஎΆ (SVM), லாஜிῄᾊᾰ ாிᾰெரஷᾹ (Logistic 

Regression) ேபாᾹற எளிய ேகா᾵பாᾌகைளᾰ 

(Formalisms) ெகாᾶᾌ பயᾹபᾌᾷதின 

(Sebastiani, 2002). நᾪன அைமᾺᾗக῀ ெப᾽᾵ 

(BERT) ேபாᾹற ᾊராᾹῄஃபா᾽ம᾽ 
அᾊᾺபைடயிலான மாதிாிகைளᾺ 
பயᾹபᾌᾷᾐகிᾹறன (Devlin et al., 2019). இைவ  
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ᾇழைலᾰ கவனிᾷᾐ அைத நிைனவி᾿ 
ைவᾷதிᾞᾰᾁΆ திறᾹ ெகாᾶடைவ. "ᾗᾷதகΆ பᾊ" 

எᾹபதிᾤΆ "விமானΆ ᾗᾰ பᾶᾎ" எᾹபதிᾤΆ 

உ῀ள "ᾗᾰ" எᾹற வா᾽ᾷைத ெவῂேவᾠ ெபாᾞ῀ 
ெகா῀கிறᾐ எᾹபைத இதᾹ ᾚலΆ கணினி 
ᾗாிᾸᾐெகா῀ᾦΆ. 

உ῀ᾦᾠᾺᾗ பிாிᾷெதᾌᾷத᾿ எᾹபᾐ ஒᾞ 
இலᾰகணᾰ ᾁறிᾺபறித᾿ பணி. இதி᾿ ஒῂெவாᾞ 

ெசா᾿ᾤᾰᾁΆ ஒᾞ இலᾰகணᾰᾁறிᾺᾗ (ேலபி῀) 

ஒᾐᾰகᾺபᾌΆ. ᾙᾹெப᾿லாΆ இலᾰகண விதிக῀ 

இதιகாகᾺ பயᾹபᾌᾷதᾺப᾵டன. ஆ῁ கιற᾿ 

அᾎᾁᾙைறக῀ (Deep Learning) 

பிஐஎ᾿எῄᾊஎΆ (BiLSTM) ேபாᾹறவιைற 

இதιகாகᾺ பயᾹபᾌᾷதின (Graves & 

Schmidhuber, 2005); இᾹᾠ ᾊராᾹῄஃபா᾽ம᾽க῀ 

ᾙதᾹைம வகிᾰகிᾹறன. 

ெசா᾿ உ᾵ெபாதிᾺᾗக῀ (word 

embeddings) எᾹபᾐ ெசாιகைள எᾶ 

திைசெவளிகளாக மாιᾠΆ ᾒ᾵பΆ. 

ேவ᾽᾵2ெவᾰட᾽, ஜிஎ᾿ஓவிஇ (Word2Vec, GloVe) 
ேபாᾹறைவ நிைலயான உ᾵ெபாதிᾺᾗகைள 
உᾞவாᾰகிᾰெகா῀ᾦΆ திறைன மாதிாிᾰᾁ 
வழᾱᾁΆ (Mikolov et al., 2013; Pennington et al., 

2014). இஎ᾿எΆஓ, ெப᾽᾵ (ELMo, BERT) ேபாᾹற 
ᾇழ᾿சா᾽ மாதிாிக῀ ஒῂெவாᾞ ᾇழᾤᾰᾁΆ 
ெவῂேவᾠ திைசெவளிகைள உᾞவாᾰᾁகிᾹறன 
(Peters et al., 2018; Devlin et al., 2019) — இᾐ 
இயιைகெமாழி ᾗாிதைல நΆ ேதைவᾰேகιப 
மாιறிᾰெகா῀ளᾺ பயனளிᾰᾁΆ. 

கடᾸத சில ஆᾶᾌகளி᾿ இ.ெமா.ᾗ (NLU)-

வி᾿ மிகᾺெபாிய மாιறΆ எᾹபᾐ ெபாிய ᾙᾹ-

பயிιசி ெபιற ெமாழி மாதிாிகளிᾹ எᾨᾲசி (Pre-

trained Large Language Models). நΆᾙைடய 
ஒῂெவாᾞ ேதைவᾰᾁΆ ᾗதிதாக ஒᾞ மாதிாிையᾺ 
பயிιசி ெசᾼவதιᾁᾺ பதிலாக, பரᾸத உைர 
ᾚலᾷெதாᾁᾺᾗகளிᾢᾞᾸᾐ ெபாᾐவான ெமாழி 
வᾊவᾱகைளᾰ கιᾠᾰெகாᾶட ஒᾞ மாதிாிைய 
எᾌᾷᾐ, உᾱக῀ ᾁறிᾺபி᾵ட பணிᾰᾁᾲ சிறிய 
ேலபி῀ தரᾫᾷ ெதாᾁᾺᾗடᾹ அைத தகவைமᾷᾐᾺ 

பயᾹபᾌᾷதலாΆ. இᾐ ᾊராᾹῄஃப᾽ ெல᾽னிᾱ 

(transfer learning) எᾹᾠ அைழᾰகᾺபᾌகிறᾐ (Pan 

& Yang, 2010). இதᾹ ᾚலΆ ஒேர ெமாழி 
மாதிாிைய மιற ெமாழிᾷ தரᾫகளிᾹறிᾜΆ ᾂட 
மιற ெமாழிகᾦᾰᾁᾺ பயᾹபᾌᾷதலாΆ. 
ஒᾞ எளிய உதாரணΆ 

இயᾸதிரᾰ கιற᾿ இ.ெமா.ᾗ (NLU)-வி᾿ 
எᾺபᾊᾲ ெசய᾿பᾌகிறᾐ எᾹபைதᾰ காᾶபிᾰக 
ஒᾞ எளிய உதாரணᾷைதᾰ காᾶேபாΆ. "நாைள 
காைல பᾷᾐ மணிᾰᾁ டாᾰட᾽ அᾺபாᾼᾹ᾵ெமᾹ᾵ 
பதிᾫ ெசᾼᾜᾱக῀" எᾹᾠ ஒᾞ பயன᾽ 

ெசா᾿கிறா᾽. ஒᾞ பயனாிᾹ ேநாᾰகΆ (Intention) 

எᾹகிற வைகயி᾿ இைத ᾙᾹபதிᾫ_ெசᾼ 

(Book_Appointment) எᾹற ேநாᾰகமாக (Intent) 

இயᾸதிரᾰகιற᾿ அைடயாளΆ காᾶகிறᾐ. ஒᾞ 

உ῀ᾦᾠᾺᾗ பிாிᾷெதᾌᾷத᾿ மாதிாி (Entity parsing 

Model) ᾚᾹᾠ உ῀ᾦᾠᾺᾗகைள ெவளிேயιᾠΆ; 

எᾌᾷᾐᾰ கா᾵டாக ேநரΆ (நாைள காைல பᾷᾐ 

மணி), ேசைவ (டாᾰட᾽ அᾺபாᾼᾹ᾵ெமᾹ᾵), 

மιᾠΆ ெசய᾿ (பதிᾫ). இᾸத இᾞ பணிகᾦᾰᾁΆ 
மாதிாிக῀ ஆயிரᾰகணᾰகான 
உதாரணᾱகளிᾢᾞᾸᾐ கιᾠᾰெகாᾶட தனᾐ 
அறிைவᾺ பயᾹபᾌᾷᾐΆ. உதாரணமாக ஒᾞ ᾗதிய 

வாᾰகியΆ — "நாைளᾰᾁᾰ காைலயில பᾷᾐ 

மணிᾰᾁ டாᾰட᾽ ᾗᾰ பᾶᾎᾱக" — சாியாக அேத 

க᾵டைமᾺபான ெபாᾞைளᾷ தᾞகிறᾐ, இᾐ 

பயிιசி தரவி᾿ அᾺபᾊேய இ᾿லாத ேபாதிᾤΆ, 
ெபாᾐைமᾺபᾌᾷதᾢᾹ வாயிலாகᾷ தானாகேவ 
மாதிாியா᾿ இைதᾰ ைகயாள ᾙᾊᾜΆ. 
இயᾸதிரᾰ கιறᾢᾹ சவா᾿க῀ 

இயᾸதிரᾰ கιற᾿ இ.ெமா.ᾗ (NLU)-ஐ 

ெசய᾿பᾌΆ விதᾷைத ம᾵ᾌΆ மாιறியைமᾷதᾐ, 
ஆனா᾿ அைனᾷᾐᾲ சிᾰக᾿கைளᾜΆ இதனா᾿ 
தீ᾽ᾰக இயலாᾐ, ᾙᾰகியமாக: 

• வளΆ ᾁைறᾸத ெமாழிகᾦᾰகான தரᾫᾺ 
பιறாᾰᾁைற. ெபᾞΆபாலான ᾙᾊᾫக῀ 
ஆᾱகிலᾷதி᾿ பயிιசி ெபιற 
மாதிாிகளிᾢᾞᾸᾐ கிைடᾰகᾺ ெபᾠகிᾹறன. 
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ேமᾤΆ இᾸதிய ெமாழிகᾦᾰᾁᾷ ேத᾽Ᾰத தரᾫ 
வளᾱக῀ மிகᾫΆ ᾁைறᾫ எᾹபᾐ இதιᾁ ஒᾞ 
காரணΆ. 

• ெமாழிᾰ கலᾺᾗ - உᾶைமயான 
உைரயாட᾿களி᾿ பயன᾽க῀ ஒேர 
வாᾰகியᾷதிιᾁ῀ ெமாழிகைள மாιறிᾺ 
பயᾹபᾌᾷᾐகிᾹறன᾽. "Book பᾶᾎᾱக a 

flight from Chennai to Delhi" ேபாᾹறவைக 
உதாரணᾱக῀ ெவᾁ இய᾿பாக இᾱᾁ 
பயᾹபᾌᾷதᾺபᾌகிᾹறன. ᾁறிᾺபாக 
ஆᾱகிலᾰ கலᾺᾗ அதிகளவி᾿ பயᾹபா᾵ᾊ᾿ 
உ῀ளᾐ. ெபᾞΆபாலான நிைலயான 
மாதிாிக῀ இைதᾲ சாியாகᾰ 
ைகயா῀வதி᾿ைல. இதைன ஆᾱகிலᾷதி᾿ 

code mixing எᾹப᾽. 

• ெதளிவிᾹைம மιᾠΆ ᾇழ᾿- "ஐᾸᾐ மணிᾰᾁ 

அலா᾽Ά ைவ" எᾹபைத ைவᾷᾐ, காைல ஐᾸᾐ 
மணிᾰகா அ᾿லᾐ மாைல ஐᾸᾐ மணிᾰகா 
எᾹபைத ᾙᾨைமயாகᾺ ᾗாிᾸᾐ ெகா῀ள 
ᾙᾊயாᾐ. 
வாᾊᾰைகயாள᾽ ேசைவ தரவி᾿ பயிιசி 
ெபιற மாதிாி மᾞᾷᾐவ அ᾿லᾐ ச᾵ட 
வினவ᾿களி᾿ ேதா᾿வியைடயᾰᾂᾌΆ. 
எனேவ ஒῂெவாᾞ ᾐைறᾰᾁΆ தனி மாதிாி 
தயாாிᾰகᾺபட᾿ அவசியΆ. 

விதிக῀ மιᾠΆ இயᾸதிரᾰ கιற᾿ — ஒᾞ கலᾺᾗ 
அᾎᾁᾙைற 

இᾐ ேபாᾹற பயᾹபாᾌகᾦᾰᾁ, மிகᾫΆ 
வᾢைமயான அᾎᾁᾙைற எᾹபᾐ விதிகᾦΆ 
அ᾿ல, இயᾸதிரᾰ கιறᾤΆ அ᾿ல, இைவ 

இரᾶᾊᾹ கலைவேய ஆᾁΆ. நᾹᾁ 
ᾗாிᾸᾐெகா῀ளᾺப᾵ட ᾐைறயிᾹ பᾁதிகைள 
விதிக῀ ᾐ᾿ᾢயமாகᾰ ைகயா῀கிᾹறன; 
மாᾠபாᾌ மιᾠΆ எளிதி᾿ கணிᾰக ᾙᾊயாத 
ᾇழ᾿கᾦᾰᾁ இயᾸதிரᾰ கιற᾿ உதᾫகிறᾐ. 

ᾁறிᾺபாக இᾸதிய ெமாழிக῀ ேபாᾹற — ெபாிய 
இலᾰகணᾰᾁறிᾺᾗᾷ தரᾫᾷெதாᾁᾺᾗக῀ இ᾿லாத 
— ᾇழ᾿களி᾿ இᾸதᾰ கலᾺᾗᾰ க᾵டைமᾺᾗ 

மிகᾫΆ பயᾔ῀ளᾐ. mBERT (Pires et al., 2019), 

XLM-R (Conneau et al., 2020), MuRIL (Khanuja et  

al., 2021), IndicBERT (Kakwani et al., 2020) 

ேபாᾹற பᾹெமாழி ᾙᾹ-பயிιசி ெபιற மாதிாிக῀ 
இதιகான ெசய᾿திறனிᾹ ேதா᾿வி 
இைடெவளிைய ெவᾁவாகᾰ ᾁைறᾷᾐ῀ளன, 
ஆனா᾿ இவιைற ேமΆபᾌᾷத இᾹᾔΆ 
கவனமான தரᾫᾷ ேத᾽ᾫΆ, சாியான உ῀ᾦᾠᾺᾗ 

வᾊவைமᾺᾗΆ, ேதைவᾺபᾌΆ இடᾱகளி᾿ 

இலᾰகண விதிகᾦΆ ேதைவ. ஆᾱகிலᾷதி᾿ இைத 

Hybrid approach எᾹப᾽. 
ᾙᾊᾫைர 

இயᾸதிரᾰ கιற᾿ இ.ெமா.ᾗ (NLU) 
ெசᾼயᾰᾂᾊயைத அᾊᾺபைடயிᾢᾞᾸᾐ 
மாιறிᾜ῀ளᾐ. ᾙᾹᾗ ைகயா᾿ எᾨதᾺப᾵ட 
இலᾰகண விதிகளா᾿ சமாளிᾰகᾺப᾵ட பணிகைள 
இᾺேபாᾐ ஒᾞ சில ஆயிரΆ உதாரணᾱக῀ மιᾠΆ 
ஒᾞ ᾙᾹ-பயிιசி ெபιற மாதிாி ᾚலΆ சமாளிᾰக 

ᾙᾊᾜΆ. ஆனா᾿ இயᾸதிரᾰ கιற᾿ 
ெமாழியியலாளைரᾲ சாராம᾿ 
ேமΆபᾌᾷதᾺபᾌவதி᾿ைல; நᾪன சிறᾸத 
மாதிாிக῀ ெநகி῁ᾫᾷதᾹைமᾰகாக இயᾸதிரᾰ 
கιறைலᾜΆ, ᾐ᾿ᾢயᾷதிιகாக ெமாழியிய᾿ 

அறிைவᾜΆ பயᾹபᾌᾷᾐகிᾹறன. 
ஒῂெவாᾹைறᾜΆ எᾺேபாᾐ பயᾹபᾌᾷத 
ேவᾶᾌΆ எᾹபைதᾺ ᾗாிᾸᾐெகா῀வᾐதாᾹ 
நΆபகமான இயιைக ெமாழி ᾗாிதைல 
உᾞவாᾰᾁΆ திறைமயாᾁΆ. 
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