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Annotatsiya. Ushbu tadqiqotda o‘zbek tili matnlaridagi imlo xatolarni aniqlash va tuzatish
muammosi ko‘rib chiqiladi. O‘zbek tilining murakkab morfologik tuzilishi va agglutinativ
xususiyatlari tufayli an’anaviy imlo xatolarni tekshirish usullari yetarli natija bermaydi.
Shuning uchun ushbu ishda Levenshteyn masofasi algoritmi yordamida so‘z o‘xshashligini
hisoblash va neyron tarmoglarga asoslangan til modellari orgali kontekstual tuzatish
mexanizmlari ishlab chigildi. Til modeli sifatida KenLM (statistik til modeli), LSTM (Long
Short-Term Memory) va BiLSTM (Bidirectional LSTM) yondashuvlari qo‘llanildi. Modelni
o‘qitish uchun 80 million so‘zdan iborat matn korpusi yig‘ildi va tahlil gilindi. Test natijalari
shuni ko‘rsatdiki, BiILSTM modeli imlov xatolarni tuzatishda eng yuqori samaradorlikni
(90.09%) ta’minladi, LSTM modeli esa 84.62% natijani qayd etdi. KenLM modelidan
foydalangan holda esa samaradorlik 62.31% ni tashkil etdi.

Kalit so‘zlar: O‘zbek tili, imlo xatolarini tuzatish, tabiiy tilni gayta ishlash (NLP),
Levenshteyn masofasi, til modeli, KenLM, LSTM, BiLSTM, neyron tarmoglar, kontekstual
tahlil, mashinali o‘qitish, agglutinativ tillar, imlo tekshiruvi, chuqur o‘rganish, statistik
modellar.

1 KIRISH

So‘nggi o‘n yilliklarda dunyo bo‘ylab tadqgiqotchilar tomonidan tabiiy tilni qayta ishlash (NLP) sohasi
turli masalalarida sezilarli yutuqlarga erishildi, shu jumladan O°zbek tilida olib borilayotgan tadqiqotlarda
ham turli masalalarda sezilarli darajada yutuglarga erishildi. E’tibor qaratishimiz kerak bo‘lgan
masalalardan biri bu O‘zbek tilida yozilgan matn imlo xatolarni to‘g‘irlashdir. So‘zlarda imlo xatolar
mavjudligi matnli ma’lumotlar, undan foydalanishda yetarli darajada o‘zining ta’sirini ko ‘rsatishi mumkin.
Ko‘plab tillarida, xususan, o‘zbek tilida, matnlarda imlo xatolar mavjudligi yoki gaplardagi konteks tog‘ri
shakllanmagani sababli insonlar va avtomatlashtirilgan tilni gqayta ishlash tizimlari uchun jiddiy muammo
yuzaga keltirishi mumkin. Shu sababli murakkab til tuzilishiga ega bo‘lgan, xususan, o‘zbek tilida yozilgan
matnlardagi gaplarni tiklay oladigan samarali modellarni yaratish muhim ahamiyat kasb etadi. Ushbu
magqolada o‘zbek tilidagi matnlardagi imlo xatolarni tuzatishning bir qancha usullari ko‘rsatib beriladi
hamda tadgiqot natijalariga asoslangan holda eng yuqori natijalarni gayt etgan yondashuv taklif etiladi.

NLP sohasida so‘zlarda imlo xatolarni tuzatish masalasi o‘tgan asrning 60 yillarida boshlangan.
Xususan so‘zlarda imlo xatolarni to‘g‘irlash uchun so‘z o‘xshashligi usuli yordamida imlo xato mavjud
bo‘lgan so‘z bilan asl so‘zlar lug‘atidagi eng o‘xshash sozni topish algoritmlari ishlab chigilgan. Bunday
usullarga misol keltirib Levenshteyn masofasini olsak bo‘ladi. Tadgiqot davomida aynan mana shu so‘z
o‘xshashligi yordamida imlo xatoligi bor so‘zga yaqin bo‘lgan to‘g‘ri so‘zlar topiladi. Buning uchun o‘zbek
tilidagi so‘z turkumlari bilan lug‘ati hosil qilindi. Ammo bu usullarni o°zigina o‘zbek tilidagi gaplardagi
imlo xatolarni to‘g‘ri tuzatish uchun yetarli emas. Chunki tavsiya gqilinayotgan so‘zlarning bazilari
o‘xshashlik jihatidan imlo xatolikga ega so‘zga bir xil masofada yaqin keladi. Bunda tavsiya etilayotgan
so‘zlardan gap konteksiga mos tushadigan eng kerakli so‘z tanlab olish masalasi ham yuzaga keladi. Shu
boisdan ham tadqiqotda o‘zbek tili uchun til modeli turli yondashuvlar, jumladan KenLM, LSTM hamda
BiLSTM bilan qurib chiqildi hamda tavsiya etilgan so‘zlardan til modeli bo‘yicha eng mos keladigan so‘zni
ajratib olishimiz mumkin bo‘ldi.

O‘zbek tili matnlaridagi imlo xatolarini aniqlash va tuzatish bo‘yicha tadqiqotlar so‘nggi yillarda
sezilarli rivojlanish kasb etmoqda. Bunda mashinali o‘qitish algoritmlaridan foydalanish matnlarni
avtomatik gayta ishlashda yangi imkoniyatlar yaratmoqgda. Ushbu bo‘limda aynan mashinali o‘qitish
sohadagi ilg‘or ishlanmalar va ularga bog‘liq tadgiqotlar ko‘rib chiqiladi.

Imlo xatolarini aniqlash va tuzatish masalasida turli tillar bo‘yicha amalga oshirilgan ishlanmalar
asosida ikki asosiy yondashuvni ajratib ko‘rsatish mumkin: qoidaga asoslangan va statistik yondashuvlar.
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Norvig (2007) tomonidan taklif etilgan qoidaga asoslangan yondashuv oddiy va samarali usullardan biri
bo‘lib, so‘zlar orasidagi ehtimoliy moslikni aniqlash uchun Levenshtein distance kabi algoritmlardan
foydalanadi[1]. Ushbu yondashuvlarning afzalligi oddiyligi va izohli ma’lumotlarga bo‘lgan ehtiyojning
kamligidir. Ammo uning asosiy kamchiliklaridan biri bu tilning kontekstual xususiyatlarini inobatga
olmasligidir. Ushbu yondashuv faqat individual so‘zlarni tahlil qiladi va ularning kontekst bilan
bog‘ligligini hisobga olmaydi. O‘zbek tili kabi boy morfologiyaga ega agglutinativ tillar uchun bunday usul
yetarli bo‘lmasligi mumkin, chunki imlo xatolari ko‘pincha qo‘shimcha yoki so‘z shakllari bilan bog‘liq
bo‘ladi.

So‘nggi yillarda neyron tarmoqlarga asoslangan yondashuvlar, xususan, Recurrent Neural Networks
(RNN) va Transformer arxitekturasi asosida ishlovchi modellar ommalashmogqda. Devlin va boshgalar [2]
tomonidan taklif etilgan BERT modeli matnlarni kontekstual tahlil gilish orgali noanigliklarni aniglashda
samarali natijalar ko‘rsatdi. Biroq u asosan katta hajmdagi ma’lumotlar va resurslarga ega tillar uchun
moslashtirilgan. O‘zbek tilining nisbatan kichik korpusi ushbu modelning to‘liq imkoniyatlaridan
foydalanishni qiyinlashtiradi. Shuningdek, BERT kabi yondashuvlarni qo‘llash uchun katta hisoblash
resurslari talab gilinadi, bu esa uni har doim samarali tanlovga aylantirmaydi. O‘zbek tilida ushbu modelni
moslashtirish uchun katta hajmdagi ma’lumotlarning yetishmasligi muammosi ham mavjud.

O‘zbek tili matnlarini tahlil qilish bo‘yicha nisbatan cheklangan bo‘lsa-da, boshqa turkiy tillar uchun
yaratilgan modellar va korpuslar mazkur sohada foydalanish uchun yaxshi asos bo‘lib xizmat qilmoqda.
Masalan, Eryigit turkiy tillar uchun morfologik analiz va sintez vositalarini ishlab chiqgan [3]. Ushbu
yondashuvlarning ba’zilari o‘zbek tili uchun moslashtirilishi mumkin. Lekin uni to‘g‘ridan-to‘g‘ri o‘zbek
tiliga tatbiq etish masalasi muammo sanaladi. Turkiy tillarning umumiy xususiyatlariga garamay, o‘zbek
tilining morfologik tuzilishi va leksik xususiyatlari o‘ziga xosdir. Shu bois, ushbu vositalar va modellarni
to‘liq moslashtirish uchun qo‘shimcha modifikatsiya qilish zarur.

Shuningdek, o‘zbek tili uchun maxsus korpuslarning yetishmasligi ushbu yo‘nalishdagi asosiy
muammolardan biri hisoblanadi. Abduazimov va boshqalar [4] o‘zbek tilidagi matnlar uchun korpus
yaratish va uni mashinali o‘qitish uchun tayyorlash bo‘yicha tadqiqotlar olib bordilar. Bu korpus mashinali
o‘qitish modellarini o‘qitishda foydalanish uchun muhim ahamiyatga ega. Ammo uning hajmi va gamrovi
cheklangan. Korpusdagi ma’lumotlarning turlicha sohalarni qamrab olmasligi yoki ma’lumotlarning
noaniqligi mashinali o‘qitish modellari samaradorligini pasaytirishi mumkin. Bundan tashqari, ushbu
korpusda kontekstual xatolarni tahlil qilish uchun maxsus belgilangan qatorlar yetarli darajada
ko‘rsatilmagan bo‘lishi mumkin.

Ko‘pgina tadqiqotlarda o‘zbek tilidagi imlo xatolarini aniqlash va tuzatishning murakkabligi o‘zbek
tili agglutinativ xususiyatlari, boy morfologik strukturasiga bog‘liq ekani qayd etiladi. Shu sababli, maxsus
yondashuvlar va zamonaviy algoritmlar asosida matnlarni gayta ishlash strategiyalarini ishlab chigish
dolzarb masala hisoblanadi.

2 ASOSIY QISIM

Ushbu gismda o‘zbek tili uchun imlo xatolarni tuzatish uchun dastlab o‘quv to‘plami (Dataset) ya’ni
o°zbek tilidagi gaplar to‘plamini yig‘ish hamda imlo xatolarni esa tuzatish uchun o‘quv to‘plam asosida
o‘zbek tilining til modelini (Language model) statiktik usul (KenLM) hamda chuqur o‘qitish neyron
tarmoglari xususan RNN ning LSTM hamda BiLSTM arxitekturalari yordamida 3 ta til modeli quriladi va
ularnining samaradorligi solishtirib chigiladi. Bundan tashgari neyron tarmoglari asosida til modellarini
qurish jarayonida o‘zbek tilidagi so‘zlar uchun maxsus tokenizer ishlab chiqiladi. Shuningdek imlo xato
bor so‘zga eng yaqin so‘zni topishda Levenshtein masofasi algoritmidan foydalaniladi. Levenshtein
distance algoritmda xato so‘zga to‘g‘ri so‘zlarni tavsiya qilish maqgsadida o‘zbek tilidagi so‘zlardan iborat
lug‘atni tavsiflanadi. Umumiy holda o‘zbek tilidagi matnlarda imlo xatolarni tuzatuvchi algoritmni
quyidagi tartibda loyihalanadi (1-rasm).

Keltirlgan algoritmga ko‘ra:

- X; - xatolik mavjud bo‘lgan so‘z;

- [ X4, %, X3..., | - xatolik mavjud bo‘lgan so‘z uchragan gap;
- [P,y hs...h, | - s0°z o*xshashligi bilan topilgan xatolik mavjud bo*lgan so‘zga eng yaqin masofadagi

tavsiya etilgan so‘zlar;

- h; — tavsiya etilgan so‘zlar orasidan til modeli yordamida olingan gap ketma-ketligiga mos keluvchi
eng yuqori ehtimoldagi so‘z;

- X, X9, Xg...;..X,, - to‘g‘irlangan gap.
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2.1 Levenshtein masofasi algoritmi

Levenshtein masofasi algoritmi — ikki matn so‘z o‘rtasidagi fargni o‘lchash uchun ishlatiladigan
matematik usuldir. Ushbu masofa bitta so‘zni boshqasiga aylantirish uchun zarur bo‘lgan minimal tahrirlar
sonini hisoblaydi. Bu tahrirlar qo‘shish, o‘chirish va almashtirish operatsiyalaridan iborat. Qo‘shish bu bir
belgi qo‘shish, o‘chirish bir belgi o‘chirish, almashtirish bu bir belgi boshqasi bilan almashtirish
hisoblanadi. Algoritm birinchi marta 1965-yilda rus matematigi Vladimir Levenshtein tomonidan taklif
gilingan. Hisoblash formulasi quyidagicha:

Agar D(i,j) A va B so‘zlarining mos ravishda dastlabki i va j belgilaridan iborat qismlari orasidagi
minimal tahrir masofasi bo‘lsa, quyidagi rekursiv tenglama ishlatiladi:

- s Ji,agarj=0
Dlilljl= j,agar i=0 : (1)
min(D[i-1)| j|+1,Dli|| j—-1+1,DJi-1+c(i. j))

c(i, j) —agar A[i]=B[]] bo‘lsa 0 aks holda 1 giymatga ega yani harflar almashtirish giymati.

Algoritmga ko‘ra ba’zi namunalari quyidagilar:
- “kitob” va “kitoblar” so‘zlari Levenshtein masofasi 3 ga (3 ta harf qo‘shish);
- “gul” va “pul” so‘zlarining o‘xshashligi 1 ga (bitta harf almashtirish);
- “Saida” va “Said” so‘zlarining o‘xshashligi esa 1 ga (bitta so‘z o‘chirishga) tengdir.

Boshlash

X — xatoligi mavjud matn; L - lug’at;

Levenshtein algoritmiga ko’ra
X[i] ga o’xshashlik masofasi 2 gacha
bo’lgan so’zlarni lug’atdan olish olish:
S = Levenshtein(X[i], L)

S to’plamda X[i] Ha
0’xshashlik masofasi 0 bo’lgan so’z

bor

Yo’q

¥

S to’plamdan X uchun Til modeliga muvofiq
eng mos s elementni tanlash va uni X[i] ga tenglash:
s = Til modeli (S, X);

X[i]=s

Ha

/ X —to’g’irlangan matn /

1-rasm. O‘zbek tilidagi matnlarda imloviy xatoliklarini to‘g‘irlash algoritmi

Yo'q

X elementlar soni = i+1

2.2 O‘quyv to‘plami va lug‘at

Har ganday til modelini yaratishda o‘quv to‘plamining o‘rni katta. Tadgiqotlar shuni ko’rsatadiki,
kattaroq ma’lumotlar to’plamlari sun’iy intellekt modellarining aniqligini oshiradi. Uzluksiz o’zbek tilidagi
nutgni aniglash tizimi uchun til modellarini ishlab chigish bo’yicha sa’y-harakatlar doirasida taxminan 15
million jumladan, jami 80 million so’zdan iborat matn korpusini tuzildi. Bu jumlalar orasida taxminan 68
000 tasi takrorlanmaydi [5]. Boshqa bir ishlarda esa o’zbek tilida nutq tahlili tizimlarini yaratishda neyron
tarmoq modelini o’rgatish uchun nutq korpusini yaratish uchun 2 millionga yaqin gaplardan foydalanilgan
[6,7,8]. Bundan tashqari, davlatning rasmiy veb-saytlaridan (masalan, lex.uz huquqiy hujjatlar platformasi
[9]) matnlar to’plangan. Til modelini qurish uchun korpusda quyidagi gayta ishlar amalga oshirildi:
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- Gaplardagi harflarning barchasini quyi registrga o‘tkazildi;

- Gaplarni punktuatsiya belgilaridan tozalandi;

- Takrorlangan hamda til modeli uchun xos bo‘lmagan gaplarni olib tashlandi.

Bizning to‘plangan matn korpusi namunaviy o‘qitishda bo‘linish nisbati
1-jadvalda keltirilgan.

1-jadval. O‘quv to‘plami xususiyatlari

To‘plam Foizi (%) Gaplar So‘zlar Takrorlanmas so‘zlar
Train to‘plami 80 17 323 316 77799 044 63 684
Test to‘plami 20 4 330 829 19 449 761 15921
Jami 100 21 654 145 97 248 805 79 605

O*xshash so‘zlarni qidirib topish uchun o‘zbek tilidagi so‘zlarining lug‘atini tuzildi. Bunda turli xil
lug*at kitoblaridan (masalan, Inglizcha-o‘zbekcha va o‘zbekcha-inglizcha lug‘at [10]) foydalanildi. Lug‘at
so‘zlarni oz ichiga olish bilan bir qatorda so‘zlar turkumlarini ham o‘z ichiga oladi. So‘zlar yig‘ib
bo‘linganidan so‘ng so‘zning turkumiga qarab ushbu so‘z olishi mumkin bo‘lgan qo‘shimchalar (masalan,
ot so‘z turkumi uchun egalik, kelishik qo‘shimchalari so‘zlarning birlik va ko‘plik shakli) bilan yangi
so‘zlarni yasaldi va lug‘at kengaytirildi. 2-jadvalda lug‘atning so‘z turkumlari bo‘yicha asosiy va
qo‘shimchalar bilan kengaytirilgan holatdagi tagsimoti keltirilgan.

2-jadval. Lug‘atlar tagsimoti

Lug‘at Jami Ot Sifat Son Fe’l Olmosh REVIN)
Asosiy 15150 9886 3002 26 1755 49 432
Kengaytirilgan 292103 227378 12008 547 43955 1127 9088

2.3 Til modeli

Til modeli — bu kompyuter dasturi yoki algoritm bo‘lib, u matn yoki tilning statistik va kontekstual
xususiyatlarini o‘rganib, tabiiy tilni tushunish, qayta ishlash va hosil qilish imkonini beradi. Til modeli
matndagi so‘zlar, iboralar yoki jumlalarning bir-biri bilan bog‘ligligini aniqlash uchun ishlatiladi. Til
modellarini qurish va rivojlantirishda turli yondashuvlar mavjud. Ushbu usullar o°zaro tilning
murakkabligiga, ma’lumotlar hajmiga, texnik imkoniyatlarga va tadqiqotning asosiy magqsadlariga bog‘liq.

2.3.1. Qoidaga asoslangan yondashuvlar (Rule-Based Approaches). Bu usul lingvistik qoidalar,
grammatika qoidalari va qo‘lda tuzilgan lug‘atlar asosida ishlaydi. Bu usulning afzalliklari:

- Oddiy va ma’lumotga uncha bog‘liq emas;

- Tilda mavjud bo‘lgan qoidalar o‘zgaruvchan emasligi sababli moslashuvchanlik talab gilinmaydi.

Ammo usulning kamchiligi yirik va murakkab tillar uchun qoidalar to‘plamini qo‘lda ishlab chiqish
giyinligi hamda kontekstni tushunish imkoniyati cheklanganligidandir. Shuning uchun ham bu usul til
modellarini qurishning zamonaviy usuli hisoblanmaydi.

2.3.2. Statistik til modellarini qurish (Statistical Language Models - SLMs). Statistik til modellarida
ma’lumotlar korpusidagi so‘zlar ketma-ketligi va ularning ehtimolliklari asosida til modeli quriladi.
Masalan, N-gram modellar ushbu usulga misol bo‘la oladi. Ushbu usulning afzalliklari:

- Oddiy implementatsiya.

- To‘plangan ma’lumotlar asosida tilni modellashtirish.

Birog bu usullarda ma’lumotlar hajmi cheklangan bo‘lsa, samaradorlik pasayadi hamda kontekstning
uzoq masofali bog‘ligligini inobatga olmaslik yuzaga keladi.

2.3.3. Neyron tarmoglar asosidagi modellar (Neural Network-Based Models). Hozirda til
modellarini yaratishda eng ommabop usul hisoblanadi. Neyron tarmoglar kontekstual xususiyatlarni
avtomatik aniqglash va chuqur o‘rganishga imkon beradi. Xususan RNN (Recurrent Neural Networks)
asosida ishlovchi modellar, masalan, LSTM va GRU uzoq muddatli bog‘lanishlarni o‘rganishga qodir.
Ushbu usullarning afzalliklari:

- Kontekstni yaxshi tushunadi.

- Katta hajmdagi ma’lumotlar bilan ishlashda samaradordir.

2.4 KenLM asosida til modeli qurish

KenLM — Statistik til modellarini qurish uchun ishlatiladigan ochiq kodli kutubxona bo‘lib, u asosan
N-gram til modelini samarali o‘rganish va qo‘llash uchun mo‘ljallangan. Bu kutubxona N-gramlar
asosidagi ehtimollik modellarini o‘qitish va ulardan foydalanish uchun maxsus optimallashtirilgan
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yondashuvlarni taqdim etadi. KenLM N-gram modellarni qurish uchun quyidagi asosiy qadamlarni amalga
oshiradi:

- Ma’lumotlarni o ‘qitish. Berilgan matn korpusida so‘zlar va ularning ketma-Ketliklari (N-gramlar)ni
hisoblaydi. Har bir N-gram uchun ehtimollikni hisoblab, uni xotirada yoki diskda samarali saglash
formatida yozadi.

- Ehtimollikni hisoblash. Modellar berilgan so‘zlar ketma-ketligining (masalan, so‘zlar orasidagi
bog‘liglik) ehtimolini hisoblaydi. Ushbu ehtimollik keyingi so‘zlarni bashorat qilish, avtomatik to‘ldirish
yoki xatolarni aniqlash kabi vazifalarda qo‘llaniladi;

- Optimallashtirilgan xotira ishlatilishi. KenLM tezlik va samaradorlik uchun maxsus algoritmlar bilan
ishlab chigilgan. U N-gram modellarni katta hajmdagi ma’lumotlar bilan ishlashda ham samarali giladi.

Endi KenLM kutubxonasining ganday ishlashiga misol. Aytaylik "Kitob do ‘konga borib kitob sotib
oldi." kabi korpus bo‘lsin. N=3 sifatida olaylik va 3-gramlar 3-jadvalda ko‘rsatilganidek bo‘ladi.

3-jadval. KenLM kutubxonada til modelini qurish uchun 3-gramlarni yaratish

kitob do‘konga borib
do‘konga borib kitob

borib kitob sotib

kitob sotib oldi

Har bir 3-gram uchun ehtimollik hisoblanadi. Misol:

_Soni(s0°z;,50°7,,50°Z3)  Soni(do‘konga, borib, kitob)
Soni (s0°z;,50°Z, ) Soni (do‘konga, borib)

@)

Ushbu ehtimollik So‘z, va, So‘z, dan keyin So‘z; ni kelish ehtimolligidir ya’ni “do‘konga borib” dan
keyin “kitob” ni kelish ehtimoli. KenLM N-gramlarni samarali indekslash va tezkor gidirish uchun maxsus
saglash formatidan foydalanadi.

Til modeli so‘zlar ketma-ketligining ehtimolini hisoblaydi va keyingi so‘zni bashorat giladi yoki
matnning grammatika bo‘yicha to‘g‘riligini baholaydi.

Misol: Korpusda quyidagi o‘qitilgan jumlalar bo‘lsin:

- "Men bugun bozorga bordim."

- "Men bugun kitob o‘qidim."

Berilgan so‘zlar: "Men bugun bozorga..." endi undan keyin keluvchi sifatida “bordim” va “o‘qidim”
ni baholaydi:

P (bor dim | Men, bugun,bozorga) > P (o‘qi dim | Men, bugun, bozorga).

Model yuqori ehtimollikda "bordim" so‘zini tanlaydi, chunki u o‘rgatilgan korpusda ko‘proq uchraydi.

KenLM katta hajmdagi ma’lumotlar bilan ishlash uchun xotirada samarali saqlash mexanizmlarini
qo‘llaydi. Bu optimallashtirilgan xotira ishlatilishini ta’minlaydi.

Yuqorida ko‘rsatilgan tartibda KenLM til modelini o‘quv to‘plamimiz yordamida qurildi. Bunda uch
grammlardan foydalanildi.

2.5 LSTM va BiLSTM yordamida til modeli qurish

LSTM (Long Short-Term Memory) — bu Recurrent Neural Network (RNN) tarmog‘ining maxsus
turi bo‘lib, uzoq muddatli bog‘liglikni (long-term dependencies) saglab golish uchun ishlab chigilgan.
LSTM RNN larning an’anaviy muammolaridan biri bo‘lgan "vanishing gradient” (yo‘qoluvchi gradient)
muammosini hal giladi. U vaqgt gatorlari, tabiiy tilni gayta ishlash (NLP), ovoz tanish va boshga ketma-
ketlikka bog‘liq vazifalar uchun ishlatiladi. LSTM oddiy RNNIlardan farqli ravishda uchta asosiy darvoza
(gate) strukturasiga ega. Ushbu darvozalar tarmoq ichidagi xotirani nazorat qilish uchun ishlatiladi:

2.5.1. Forget Gate (unitish darvozasi, f,). Ushbu darvoza muhim bo‘lmagan ma’lumotlarni unutishga

mas’ul. U oldingi xotira hujayrasidan (Ct_l) keraksiz gismlarni olib tashlaydi,

ft:G(WfX|ht—l’Xt|+bf)' ®)

bu yerda ¢ sigmoid faollashtirish funksiyasi bo‘lib, 0 dan 1 gacha giymatlar oladi. 0 - hamma narsa
unutilishi kerak, 1 - hamma narsa saglanishi kerak.

2.5.2. Input Gate (kirish darvozasi i,). Bu darvoza yangi ma’lumotlarni qanday qabul qilishni hal
giladi,
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=0 (Wx| by, x; [ +). @
Shuningdek, kandidat yangi xotira yaratish uchun tanh funksiyasi ishlatiladi:
C, = tanh (Wyx | hy_g, x; | +b; ). (5)
Oxirgi yangilangan xotira quyidagicha hisoblanadi:
C = fixcy+i xG. (6)

2.5.3. Output Gate (Chigish darvozasi, o,). Bu darvoza gaysi gismlar chigish sifatida chiqgarilishi
kerakligini hal giladi.

ot:U(WoX|hr71:Xt|+bo)’ ()

h, = o, xtanh(c,), ®)

bu yerda, ¢ — (sigmoid funksiyasi) — Natijani 0 va 1 oralig‘iga o‘tkazadi, W; ,\W, , W, W, — og‘irlik (weight)
matritsalari. Ular model o‘qitish jarayonida tahlil qilinadi va o‘zgaradi, h_; — oldingi vaqt bosgichidagi
yashirin (hidden) holat, x, — joriy vaqt bosqichidagi kirish ma’lumoti, b; b, b, b, -bias (og‘ish) parametri.

Modelni yanada moslashuvchan gilishga yordam beradi, tanh — tangens giperbolik (tanh) funksiyasi, U -
1 dan 1 gacha bo‘lgan qiymatlarni qaytaradi, h, —yangi yashirin holat. Bu keyingi vaqt bosgichiga uzatiladi
va chiqgish sifatida ham ishlatilishi mumkin.

BiLSTM (Bidirectional Long Short-Term Memory) — bu LSTM ning ikki tomonlama versiyasidir.
Oddiy LSTM vaqt qatorlarini faqat oldinga (pastdan yuqoriga) o‘qiydi, BILSTM esa ma’lumotlarni ikkala
yo‘nalishda (oldinga va orqaga) qayta ishlaydi. Bu kelajak va o‘tgan vaqt ma’lumotlarini birgalikda tahlil
gilishga imkon beradi.

BiLSTM ikkita alohida LSTM tarmog‘ini bir vaqtda ishlatadi:

Forward LSTM — Ma’lumotlarni odatiy tartibda (t=1 dan t=n gacha) gayta ishlaydi.

Backward LSTM — Ma’lumotlarni teskari tartibda (t=n dan t=1 gacha) gayta ishlaydi.

Bu ikki yo‘nalishli chigishlar birlashib (concatenate), yakuniy natijani hosil qgiladi.

BiLSTM ikkita LSTM dan tashkil topgani uchun har bir vaqt bosgichi ikkita yashirin holat (h;) ishlab
chigaradi:

E = LSTM forward (Xt!m)’ )
H = LSTMpaciward (Xt’m)’ (10)
h, =[ he.h ], (11)

bu yerda, E - Oldinga yo‘nalishdagi LSTM ning yashirin holati, H - Orqaga yo‘nalishdagi LSTM ning
yashirin holati, h; - Ikki yo‘nalishli yashirin holatlar qo‘shilib (concatenate) umumiy chiqishni hosil giladi.
4-jadvalda LSTM va BILSTM ning asosiy farglari keltirilgan, 2-rasmda LSTM va BiLSTM ning
arxitekturalari keltirilgan.

4-jadval. LSTM va BiLSTM asosiy farglari

Xususiyat LSTM BiLSTM
Ma’lumotni o‘qish tartibi Faqgat oldinga Ikkala yo‘nalishda
Kontekst Faqat o‘tgan vaqtni hisobga oladi O‘tgan va kelajakni hisobga oladi
Hisoblash resurslari Tezroq ishlaydi Sekinroq ishlaydi, lekin anigroq
NLP vazifalarida samaradorlik Yaxshi Juda yaxshi

Har ikkala neyron tarmog‘ida ham til modellarini qurib chigildi. Bunda xuddi KenLM kutubxonasida
foydalangan usulimdan foydalanildi 3 gram asosida til modelini qurildi. Ya’ni gapdagi 3 ta so‘z hamda
undan keyin va oldin keluvchi so‘zlarni topiladi. Misol uchun shunday gap bor “LSTM bu RNN
tarmog‘ining maxsus turi hisoblanadi.” ushbu gapni quyidagicha bo‘laklarga ajratib har ikkala LSTM va
BiLSTM asosidagi neyron tarmoq modelini o‘qitamiz. Neyron tarmoq modelini o‘qitish va testlash uchun
lug‘atdagi va korpusdagi barcha 343672 ta so‘zlardan tokenizer ishlab chiqildi.
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ht-2 ht-1 '

a) Ce3— oy LSTM]|_[LSTM
ht-3

backward

forward

Xt-2 Xt-1 Xt

2-rasm. LSTM va BiLSTM tuzilishi: a - LSTM zanjiri, b - BiLSTM zanjiri, c- LSTM xotira hujayrasi

5-jadval. LSTM va BiLSTM da til modelini qurish uchun 3-gramlarni yaratish

uvchi ma’lumotlar
Oldingiz so‘z Keyingi so‘z

Kiruvchi ma’lumotlarni

LSTM bu RNN - tarmog‘ining
bu RNN tarmog‘ining LSTM maxsus
RNN tarmog‘ining maxsus bu turi
tarmog‘ining maxsus turi RNN hisoblanadi
maxsus turi hisoblanadi turi -

LSTM va BiLSTM neyron tarmoqg modellari uchun parametrlarni quyidagicha belgilab oldik:
- Embedding o‘Ichami — 100;

- LSTM yashirin qatlamlar o‘lchami — 128;

- Chiqish o‘lchami — 343672 (barcha takrorlanmas so‘zlar soni).

3 NATIJALAR TAHLILI

Mazkur ishda ishlab chigilhan algoritm yugoridagi 1 — rasmda ko‘rsatilgandek ikki qismga ajratiladi:

1. Levenshteyn masofasiga ko‘ra har bir so‘z uchun eng yaqin so‘zni lug‘atdan topish. So‘z uchun so‘z
o‘xshashligi ko‘pi bilan 2 teng bo‘lgan tavsiyaviy so‘zlar ro‘yxati keltiriladi. Aga tavsiyaviy so‘zlar
orasidan so‘z o‘xshashligi 0 ga teng so‘z bo‘lsa (yani kiruvchi so‘zning o°zi) bo‘lsa bu so‘zda imlo xato
mavjud emas, aks holda so‘zda imlo xato mavjud deb topildi;

2. Tavsiya qilingan so‘zlarning gapdagi so‘zlar ketma-ketligiga eng mos keluvchi tavsiya gilingan
so‘zni til modeli bo‘yicha topiladi. Bunda biz ketma-ketlikning imlo xatolik bor so‘zning oldingi va keyin
so‘zlari bo‘yicha til modeli bilan tavsiya etilgan so‘zlarni baholanadi va eng katta natija ko‘rsatgan
tavsiyaviy so‘zni to‘g‘irlangan so‘z sifatida qabul qilinadi.

Levenshteyn masofasini hisoblash uchun pythonda python-Levenshtein [11] kutubxonasidan
foydalanib so‘z uchun maksimal o‘xshashlik masofasi 2 ga teng bo‘lgan barcha so‘zlarni olish dasturini
tuzildi.(3-rasm).

get_suggestions('brgalikda’, vocabulary)

[('birgalikda‘, 1),
('birgalikda’, 1),
('bevalikda', 2),
('birgalikga‘, 2),
('birgalikdan’, 2),
('egalikda’', 2),
('erkalikda', 2)]

3-rasm. python-Levenshtein kutubxonasidan foydalanib so‘z uchun maksimal o‘xshashlik masofasi 2 ga teng bo‘lgan
barcha so‘zlarni olish

Yugqorida takidlaganidek 3 ta til modeli mos ravishda KenLM, LSTM, BiLSTM yordamida qurildi.
KenLM kutubxonasini yordamida til modelini qurish uchun korpusning training gismini txt
kengaytmasidagi faylga saglab undan binary formatidagi til modelini qurildi.
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LSTM va BILSTM asosidagi neyron tarmoq modellarimizni ham train ma’lumotlar to‘plami
yordamida 10 epochda oqitildi. (4-rasm)

Ishlab chigilgan dasturda har bir til modelida oddiy tarzda test gilib chigildi. Buning uchun test
to‘plamidagi gaplardan foydalanib algoritimni testladik.

Dastlab test to‘plamdagi gaplar tarkibidagi so‘zlarni sun’iy ravishda 3 xil yo‘l bilan imloviy xatolarga
uchratildi yani:

- O ‘chirish. Misol: “kitob” so‘zidan “k” harfini olib tashlandi — “itob”;

- Qo ‘shish. Misol: “oyna” so‘zida “y” harfini yana qo‘shildi — “oyyna”;

- Almashtirish. Misol: “talaba” so‘zidagi “t” harfini “d” harfi bilan almashtirildi — “dalaba”.

LSTM TRAINING LOSS BILSTM TRAINING LOSS

1 2 El a s 6 7 s s 10 L 2 3 4 5 5 7 e s 10

4-rasm. LSTM va BiLSTM asosida til modellarini qurishdagi training loss o‘zgarish grafigi

Algoritmni testlaganganida oddiy usuldan foydalanildi: Agar algoritm gapdagi barcha imlo xatolari
to‘g‘irlasa 1 aks holda 0 deb oldik. (6-jadval) Algoritimimizda BiLSTM asosidagi til modeli qo‘llanilganda
eng yaxshi natija (90.09%) olindi.

6-jadval. Til modellarini testlash

Tanlangan til .
modeli tashkil Jami To‘g‘ri Noto‘g‘ri Samaradorlik foizi
etuvchisi tuzatilganlar tuzatilganlar
KenLM 2 698 965 1631864 62.31
LSTM 4330829 3664 747 666 082 84.62
BiLSTM 3902076 428 753 90.09
4 XULOSA

Ushbu tadgiqotda o‘zbek tili matnlaridagi imlo xatolarni aniglash va tuzatishning samarali usullari
o‘rganildi. Tadgigot davomida Levenshteyn masofasi algoritmi yordamida so‘z o‘xshashligi asosida
xatolarni aniglash va til modeli yordamida kontekstual tuzatish mexanizmlari ishlab chiqildi. O‘zbek
tilining agglutinativ tuzilishi sababli an’anaviy qoidalarga asoslangan usullar yetarli natija bermasligi
sababli, chugur o‘rganish modellari, xususan, LSTM va BiLSTM tarmoglari tadgiq gilindi.

Eksperimentlar uchun o‘zbek tilidagi 80 million so‘zdan iborat matn korpusi yaratildi va undan til
modellari o‘qitishda foydalanildi. Model samaradorligini baholash uchun imlo xatolar sun’iy ravishda
kiritilgan test to“plami yaratildi. Test natijalariga ko ‘ra, KenLM modeli 62.31% aniqlikka ega bo‘ldi, LSTM
modeli 84.62% natijani gayd etdi, BiLSTM esa eng yugori natija — 90.09% aniqlikni ta’minladi. Ushbu
natijalar shuni ko‘rsatadiki, neyron tarmoqlardan foydalangan holda o‘zbek tili uchun kontekstual tahlil
qilish xatolarni tuzatishda sezilarli yaxshilanishga olib keladi.

Kelajakda tadqiqot doirasida transformer modellaridan, masalan, BERT va GPT kabi ilg‘or
yondashuvlardan foydalanish, o‘zbek tiliga moslashtirilgan annotatsiyalangan korpuslarni kengaytirish
hamda til modelining resurs talabini optimallashtirish ustida ishlash rejalashtirilmoqgda. Ushbu usullar
o‘zbek tili uchun yanada samarali imlo xatolarini tuzatish tizimini yaratishda muhim rol o‘ynashi
kutilmoqda.
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DETECTION AND CORRECTION OF SPELLING ERRORS IN UZBEK
TEXTS BASED ON MACHINE LEARNING ALGORITHMS
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Abstract. This study addresses the problem of detecting and correcting spelling errors in
Uzbek texts. Due to the complex morphological structure and agglutinative nature of the
Uzbek language, traditional spell-checking methods do not provide sufficient accuracy.
Therefore, this research employs the Levenshtein distance algorithm to measure word
similarity and utilizes neural network-based language models for contextual correction.
KenLM (a statistical language model), LSTM (Long Short-Term Memory), and BiLSTM
(Bidirectional LSTM) approaches were used as language models. A text corpus of 80 million
words was collected and analyzed for model training. The test results indicate that the
BiLSTM model achieved the highest accuracy (90.09%) in correcting spelling errors, while
the LSTM model recorded 84.62% accuracy. The KenLM model demonstrated an accuracy
of 62.21% as well. These findings highlight that deep learning models capable of contextual
analysis can significantly improve the automatic detection and correction of spelling errors
in the Uzbek language. Based on the study results, future research plans include the
application of transformer models, the expansion of annotated corpora, and the development
of models that consider various morphological characteristics of the Uzbek language.
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OBHAPY/KEHHUE U UCITPABJIEHUE OP®OI' PAOUYECKHUX OIINBOK B
TEKCTAX HA Y3BEKCKOM A3bIKE HA OCHOBE AJI'OPUTMOB
MAIINMHHOTI'O OBYYEHUA

*Ouunos M.M.2, Hapzynnaes 0.0.%, Xormamos O.A.

! Tamkentckuit ynusepcuTeT MHPOPMAIMOHHBIX TEXHOIOTHI UMEHH
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AHHOTanusi. B 1aHHOM WHCClIEIOBaHMM paccMaTpHUBAeTCsl NpobieMa OOHAapyXEHUs H
ucrpasieHust opdorpapuueckux ommOOK B TEKCTaX Ha y30€KCKOM si3bIKe. M3-3a croxHON
MOP(OJIOTHYSCKONW CTPYKTYpPhl M arrIFOTUHATHBHBIX OCOOCHHOCTEH Y30EKCKOrO S3bIKa
TPaAMIOHHBIE METOIbI MPOBEPKHU opdorpadun He 00eCEeUNBAIOT JOCTATOYHON TOYHOCTH.
[TosToMy B maHHOH paboTe MPUMEHSICTCS aTOPUTM BBIUUCIICHHS PacCTOsIHUS JIeBeHIITeHHA
JUI ONpEAETCHUs] CXO0XKECTH CIIOB, a TaK)Ke HCIIOJB3YIOTCS SI3BIKOBBIE MOJIENHM HA OCHOBE
HEUPOHHBIX CETEH Ul KOHTEKCTyaJbHOM KOppeKLUU. B KauecTBe S3BIKOBBIX MoOJeiel
ucnonb3oBanbl KenLM (cratuctuueckas si3bikoBass mogenb), LSTM (Long Short-Term
Memory) u BIiLSTM (Bidirectional LSTM). [Insa oOydeHus Moxmenn ObUT coOpaH M
MPOAHAIM3UPOBAaH KOPIyC TEKCTOB o0beMoM 80 MMIIHMOHOB CioB. Pesynbrars
TECTHPOBaHUS MOKa3amu, 4To moaens BiLSTM nocrturia Hampreicmeii TouHocTH (90,09%)
NP HcTpaBieHnH oporpadudeckux ommook, monaens LSTM noxkasana Tounocts 84,62%,
a KenLM npoaemoHcTprpoBan TOYHOCTh 62,31%. OTH pe3ynbTaTsl HOAYEPKHUBAIOT, YTO
MOJIETH TIIyOOKOTO 0OyuYeHHs, CHOCOOHBIE K KOHTEKCTHOMY aHaJU3Y, MOTYT 3HAYUTEIbHO
YIIy4IINTh aBTOMaTHYeCKOe OOHAapy)KeHHE U HCIpaBlieHne opdorpapuyeckux OmuOOK B
y30eKkcKoM s3bike. B OynyiieM IuiaHMpyeTcsi MpUMEHEHHE TPaHCPOPMEpPHBIX MOjenei,
pacumpeHre aHHOTHPOBAHHBIX KOPIYCOB M pa3paboTka MoJenel, yYHUTHIBAIOIINX
pasnuHbie Mopdoioruyeckre 0COOEHHOCTH Y30€KCKOTO SI3bIKA.

KiawueBble ci10Ba: y30eKCKHil 361K, UCTIpaBiieHUe opdhorpadudeckux ommdoK, 0opadoTka
ecrectBeHHOTO s3bika (NLP), paccrostame JleBenmTeliHa, si3pIkoBass Mojaens, KenLM,
LSTM, BiLSTM, HelpoHHBIE CETH, KOHTCKCTHBIH aHAIHW3, MAaIIMHHOEe OOydYeHWHe,
arTJIIOTHHATHUBHBIC S3BIKH, TpoBepka opdorpaduu, rirybokoe 00ydeHHE, CTATUCTHICCKHE
MOJICTIH.
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