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Anotatsiya: Ushbu magolada matnlardan muhim obyektlarni ajratib olish va bilimlar
bazasini yaratish uchun chuqur o‘rganishga asoslangan model taklif etiladi. Nomlangan
obyektlarni aniglash (Named Entity Recognition, NER) vazifasi uchun uzoq gisqa muddatli xotira
(Long Short-Term Memory, LSTM) modeli go‘llanilgan. Ma’lumotlar oldindan gayta ishlanib,
tokenizatsiya va one-hot kodlash usullari orgali ragamli shaklga o‘tkaziladi. Model turli obyekt
turlarini (shaxs nomlari, sanalar, joy nomlari) ajratib olish uchun o‘qgitiladi va baholanadi.
Eksperimental natijalar modelning samaradorligini ko‘rsatadi va turli parametrlarning ta’siri tahlil
gilinadi.

Kalit so‘zlar: matnlarni gayta ishlash, nomlangan obyektlarni aniglash, LSTM, mashinaviy
o‘rganish, bilimlar bazasi, tokenizatsiya, one-hot kodlash.

CO3JIAHUE BA3bI 3HAHUM U3 TEKCTOB HA OCHOBE LSTM

AHHOTauus: B 1aHHOM cTaThe mpe/yiaraercst MoJiellb, OCHOBaHHas Ha ITyOOKOM 00yUYeHHH,
JUIL WU3BJICYEHUS KIIFOYEBBIX OOBEKTOB M3 TEKCTOB M co3faHus Oa3pl 3HaHuMU. Jlns 3amaum
pacnio3HaBaHusi ©MeHoBaHHBIX cymHocTted (Named Entity Recognition, NER) ucnonbs3yercs
Mozenb Joirod kKpatkocpouHoil mamatu (Long Short-Term Memory, LSTM). [lannsie
MpeABaApPUTEIIBHO 00pabdaThIBAlOTCSI, MpeoOpa3yroTcss B MUGPOBYIO GHOpMYy € TMOMOIIBIO
TOKEHU3aluuu U one-hot kogupoBanus. Mojenb oOy4yaeTcssi M OLIEHUBAeTCS Ji BbIIEIICHUS
pa3NUYHBIX THUIOB OOBEKTOB (MMEHa JOAeW, JaThl, reorpapuueckue Ha3BaHUSA).
OKCIIepUMEHTANIbHbIE  Pe3yJbTaThl JIEMOHCTPUPYIOT 3(PPEKTHUBHOCTb MOJENH, a TaKkKe
aHAJM3UPYETCs BIUSHUE Pa3IMYHBIX TAPAMETPOB.

KiroueBblie cjioBa: 00paboTKa TEKCTa, pacliO3HaBaHUE MMEHOBAHHBIX cyliHocTed, LSTM,
MalmHHOe oOydeHue, 6aza 3HaHWM, TOKeHu3aIwus, one-hot kogupoBaHue.

CREATING A KNOWLEDGE BASE FROM TEXTS BASED ON LSTM

Annotation: This article proposes a deep learning-based model for extracting key entities
from texts and creating a knowledge base. The Long Short-Term Memory (LSTM) model is used
for the Named Entity Recognition (NER) task. The data is preprocessed and converted into a
digital format using tokenization and one-hot encoding. The model is trained and evaluated to
extract various types of entities (e.g., person names, dates, and location names). Experimental
results demonstrate the model’s effectiveness, and the impact of different parameters is analyzed.

Keywords: Text processing, named entity recognition, LSTM, machine learning,
knowledge base, tokenization, one-hot encoding.
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Kirish. Hozirgi kunda matnlarni tahlil gilish va ulardan bilimlar bazasini yaratish ko‘plab
sohalarda muhim ahamiyat kasb etmoqda. Jumladan, tabiiy tilni gayta ishlash (NLP) usullari
yordamida matnlardan muhim ma’lumotlarni ajratib olish imkoniyati mavjud [1]. Nomlangan
obyektlarni aniglash (NER) — bu matndagi shaxs ismlari, sanalar, joy nomlari kabi muhim
elementlarni aniglashga garatilgan muhim yo‘nalishdir. Ushbu tadgigotda LSTM modeli asosida
matnlardan muhim obyektlarni ajratib olish va ularni bilimlar bazasiga joylashtirish usuli taklif
etiladi [2,3].

LSTM — chuqur o‘rganish usullaridan biri bo‘lib, u ketma-ketliklarni o‘rganish va uzoq
muddatli bog‘ligliklarni saglashda samarali ishlaydi. Ushbu model turli sohalarda, jumladan,
matnni gayta ishlash va tabiiy til tahlilida muvaffagiyatli go‘llanilmoqda. Tadgigotimizda LSTM
yordamida matnlardan nomlangan obyektlarni ajratib olish jarayoni amalga oshiriladi.

2.Usullar va yondashuvlar. Matnlardan nomlangan obyektlarni ajratib olish uchun bir
necha bosgich bajariladi [4]. Dastlab, matnlarni ragamli shaklga o‘tkazish uchun tokenizatsiya
jarayoni amalga oshiriladi. Bu jarayonda matn alohida so‘zlarga ajratilib, har bir so‘zga indeks
tayinlanadi. Keyinchalik, matnlarning uzunligi bir xil darajaga keltirish uchun padding usuli
go‘llaniladi. Kichikrog uzunlikdagi matnlarga maxsus to‘ldirish belgilarini qo‘shish orgali barcha
matnlarning uzunligi tenglashtiriladi. Shundan so‘ng, obyektlarni modelga moslashtirish
magsadida one-hot kodlash amalga oshiriladi. Bu bosgichda obyektlarga mos ragamli ifodalar
tayinlanadi va ular modelga kiritish uchun tayyorlanadi.

Nomlangan obyektlarni aniglash jarayonida har bir so‘zga mos obyekt turi belgilanadi. Bu
jarayonda model matndagi shaxs nomlari, sanalar va joy nomlarini ajratib oladi. Ajratilgan
obyektlar turli kategoriyalar bo‘yicha tasniflanadi va natijalar model tomonidan gayta ishlanadi.
Bu bosgichda shaxs nomlari ("Alice"”, "Bob", "Charlie"), sanalar ("January 5th, 2023", "March
15th, 2023") va joy nomlari ("New York™) kabi obyektlarni aniglash magsad qilib qo‘yiladi.

Nomlangan obyektlarni aniglash uchun chuqur o‘rganish usuli — LSTM modelidan
foydalaniladi. Model bir necha asosiy gatlamlardan tashkil topgan bo‘lib, birinchi gatlam so‘zlarni
ragamli vektorlarga o‘tkazuvchi embedding gatlami hisoblanadi. Ushbu gavatdan keyin LSTM
gatlami kelib, u vaqt bo‘ylab so‘zlarning o‘zaro bog‘ligligini saglaydi va tahlil giladi. Modelning
haddan tashgari moslashuvini oldini olish uchun dropout gatlami go‘shiladi. Ushbu gatlam
neyronlarning bir gismini vaqtincha o‘chirib, modelni umumlashuvchan gilishga yordam beradi.
Modelning yakuniy gatlami esa softmax funksiyasiga asoslangan bo‘lib, har bir so‘zning tegishli
kategoriya ehtimolini hisoblab chigadi.

Modelni o‘gitish jarayonida categorical_crossentropy yo*‘qotish funksiyasi go‘llaniladi. Bu
funksiya modelning nomlangan obyektlarni to‘g‘ri tasniflash darajasini oshirishga xizmat giladi.
Model vaznlari Adam optimizer yordamida yangilanadi va model 10 epoch davomida o‘qitiladi.
Har bir o‘gitish gadamida mini-batch usuli go‘llanilib, har bir gadamda 2 ta namunadan iborat
ma’lumotlar ishlatiladi.

Model samaradorligini baholash uchun aniglik (accuracy), F1-score va xatolik matritsasi
hisoblab chigiladi. Aniglik modelning umumiy to‘g‘ri tasniflangan obyektlar ulushini o‘lchashga
yordam beradi. F1-score esa aniqlik va to‘g‘rilik muvozanatini hisoblash imkonini beradi. Xatolik
matritsasi orgali modelning noto‘g‘ri va to‘g‘ri tasniflash darajasi tahlil gilinadi. Bu natijalar
asosida modelning samaradorligi aniglanadi va uning ishlash sifati baholanadi.

3. Natijalar. Modelni o‘qitish va sinov jarayonlaridan so‘ng, uning samaradorligi bir nechta
mezonlar asosida baholandi. Aniglik (Accuracy), F1-score va xatolik matritsasi tahlil gilindi.
Modelni o‘qitish davomida aniglik oshib bordi va yo‘qotish funksiyasi giymati kamaydi. 10 epoch
davomida o‘qitish natijalariga ko‘ra, trening anigligi 92.4% ni, test anigligi esa 89.7% ni tashkil
etdi. Shu bilan birga, trening yo‘qotish funksiyasi giymati 0.19, test yo‘gotish funksiyasi esa 0.23
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ga teng bo‘ldi. Bu natijalar shuni ko‘rsatadiki, model trening to‘plami bo‘yicha yaxshi o‘rgangan,
test to‘plamida esa biroz pastroq natija gqayd etgan. Birog, farq katta emas va bu modelning
ortigcha moslashib golmaganligini (overfitting yo*qligini) bildiradi.

Model matndagi shaxs nomlari, sanalar va joy nomlarini ajratib olishda quyidagi natijalarga
erishdi: shaxs nomlarini aniglash aniqgligi 94.1%, sanalarni aniglash anigligi 90.3%, joy nomlarini
aniglash anigligi esa 87.5% ni tashkil etdi. Shaxs nomlarini ajratib olishdagi aniglik eng yuqori
bo°ldi. Bu shuni anglatadiki, model shaxs nomlarini yaxshi farglaydi. Sanalar va joy nomlarining
aniglik darajasi biroz pastrog bo‘lsa ham, gonigarli natija gayd etildi.

Xatolik matritsasiga ko‘ra, model shaxs nomlarini deyarli mukammal aniglagan, biroq
sanalarni va joy nomlarini noto‘g‘ri tasniflash holatlari mavjud. Aynigsa, ba’zi sanalar joy nomlari
sifatida noto‘g‘ri belgilangan. Masalan, "March 15th, 2023" iborasi ayrim holatlarda joy nomi
sifatida tasniflangan. Bu xatoliklar modelning o‘quv ma’lumotlari hajmi va ba’zi matnlardagi
murakkab ifodalarga bog‘liq bo‘lishi mumkin. Ushbu muammoni bartaraf etish uchun o‘quv
to‘plamini kengaytirish yoki sanalarni yanada anig aniglash uchun maxsus goidalarni (rule-based
features) go‘shish tavsiya etiladi.

Modelning umumiy tasniflash sifatini baholash uchun F1-score quyidagicha bo‘ldi: shaxs
nomlari uchun 93.8%, sanalar uchun 88.7%, joy nomlari uchun esa 85.9%. Bu natijalarga
asoslanib, model shaxs nomlarini mukammal tasniflashga yaqin natijaga ega, sanalar va joy
nomlari bo‘yicha esa yana takomillashtirish talab gilinishi mumkin.

Quyidagi jadval modelning shaxs nomlari, sanalar va joy nomlarini ajratib olishdagi
samaradorligini ifodalaydi:

1-jadval
Model natijalari

Kategoriyalar Aniglik (%) F1-score (%0) Xatolik (%)
Shaxs nomlari 94.1 93.8 59
Sanalar 90.3 88.7 9.7
Joy nomlari 87.5 85.9 12.5

Jadvaldan ko‘rinib turibdiki, shaxs nomlarini aniglashning aniglik va F1-score
ko‘rsatkichlari eng yuqgori bo‘ldi. Sanalar va joy nomlarini aniglash natijalari nisbatan pastroq
bo‘lib, bu ba’zi xatoliklar bilan bog‘lig.

4. Xulosa. Ushbu tadgiqotda LSTM asosida matnlardan shaxs nomlari, sanalar va joy
nomlarini ajratib olish modeli yaratildi va uning samaradorligi tahlil qgilindi. Tahlillar shuni
ko‘rsatadiki, model o‘quv jarayonida matnning kontekstual ma’nosini yaxshi o‘zlashtirgan bo‘lsa-
da, ba’zi sanalar va joy nomlarini ajratishda xatoliklarga yo‘l go‘ygan. Bu xatoliklar asosan
ma’lumotlar to‘plamidagi o‘ziga xosliklar yoki modelning ba’zi murakkab kontekstlarni
tushunishdagi cheklovlari bilan bog‘lig. Ushbu ish natijalari matnlarni avtomatik gayta ishlash
sohasida amaliy ahamiyatga ega bo‘lib, turli sohalarda, jumladan, hujjatlar tahlili, huqugiy
hujjatlar va ilmiy maqolalar bo‘yicha ma’lumotlarni saralash uchun foydali bo‘lishi mumkin.
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AHHoTanus: Ym0y Makoia OomIKapyB TU3umiapuaa cudaTiv Kapopiap KaOyn KWJIHII
y4yH MabJIyMOTJIap acocuia Oamopar MOAEIUIapUHU UILIA0 YUKUIN 3apypartura OarullIaHTaH.
MabayMoTHapHM TaxJIMJI KWJIUII Ba Oamiopatiamn >kapa€HuJa BaKTIM KaTopjap acoCHaaru
ycy/urap — KypcaTwiradH. BakTim  karopiap aHauM3W  Ba  OOMIKapyB  CTPATETHSICHHU
MIAKJUTAaHTUPUILIATH aXaMHUsITH, aHUKJIMK Ba camMapaJlopiiMKKa TabCUPU XaMJa HATHKaJapHUHT
WIIOHWIMJIMTHHY OUIUPHII Y4yH 3apyp OyJiraH MaTeMaTHK MOJIeNh Ba aJrOpUTMIIAp TaxJIHIIA
KCJITUPUJITAH.

Kanur cy3nap: NNS, MASE, RF, TREE barnap, SMAPE neiipon Tapmoru, XG boost,
PCA, FFORMS — 6enrunap, SDAE, SAE, MLP, ARIMA, PropHet, BSE, BC, Ada Boost, NYSE,
NASDAQ, Exca Trees, GSO, SYM, KNN, LSTM, GRU, NSE, FinBERT, ELM, GB, KNN, DT,
SARIMA, taconuduii ypmoH, SVM, un3ukiu perpeccusi.

NoAXOAbI K IPOI'HO3UPOBAHUIO AJIs1 UHTEJIVIEKTYAJIBHOT'O
AHAJIM3A JTAHHBIX

AHHoTauusi: JlaHHass cTaThs TMOCBsIIEHA HEOOXOAMMOCTH pPa3pabOTKU Mojeneit
MIPOrHO3UPOBAHMS HAa OCHOBE JJAHHBIX JIJIsl IPUHATHUS KaUE€CTBEHHBIX PEIICHHH B YIPaBIEHYECKHX
cucremMax. PaccMOTpeHbl MeTOJbl, OCHOBaHHBIE HAa BPEMEHHBIX psAax, B Ipollecce aHaau3a
JAHHBIX M MporHozupoBaHus. IlpuBoaATCs aHanM3 BPEMEHHBIX pAJOB, BIHSHUE Ha
(dhopMHpOBaHHE YIIPABIEHYECKON CTpaTeruu, a TakKe MaTeMaTUYeCKue MOJENIU U aJrOPUTMBI,
HE0OXOIMMBIE JJIsl TIOBBIIIEHUSI TOYHOCTH U 3PPEKTUBHOCTH, a TAKXKE YJIydILIEHUS HAJEKHOCTU
pe3yJIbTaToB.

KiroueBbie caoBa: NNS, MASE, RF (Cnyuaitneiii nec), TREE (Iepesbs), SMAPE,
Heiiponnas cetb, XGBoost, PCA (Ananu3 rnaBHbix koMnoHeHT), FFORMS — npusnaku, SDAE,
SAE, MLP (Muorocnoitusiii nepuentpon), ARIMA, Prophet, BSE, BC, AdaBoost, NYSE,
NASDAQ, Extra Trees, GSO, SYM, KNN (Meroa k-6mmxkaiimux coceneti), LSTM, GRU, NSE,
FinBERT, ELM (Okctpemanbnas mamuna ooyuenus), GB (I'paguentnsiii 6yctunr), DT ([epeBo
pewenwii), SARIMA, Cnyuaitnsiit 1ec, SVM (MeTtoa onopHbIX BeKTOpoB), JIMHelHas perpeccus.

PREDICTIVE APPROACHES FOR INTELLIGENT DATA ANALYSIS
Abstract: This article is dedicated to the necessity of developing predictive models based
on data for making quality decisions in management systems. Methods based on time series in the
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