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Xalqaro miqyosidagi ilmiy-texnik anjuman materiallarida zamonaviy kompyuter 

ilmlari va muhandislik texnologiyalari sohasidagi innovatsion tadqiqotlar aks etgan.   
Globallashuv sharoitida davlatimizni yanada barqaror va jadal sur’atlar bilan 

rivojlantirish boʻyicha amalga oshirilayotgan islohotlar samarasini yaxshilash sohasidagi 
ilmiy-tadqiqot ishlariga alohida e’tibor qaratilgan. Zero iqtisodiyotning, ijtimoiy 
sohalarni qamrab olgan modernizatsiya jarayonlari, hayotning barcha sohalarini 
liberallashtirishni talab qilmoqda. 

Ushbu ilmiy ma’ruza tezislari toʻplamida mamlakatimiz va xorijlik turli 
yoʻnalishlarda faoliyat olib borayotgan mutaxassislar, olimlar, professor-oʻqituvchilar, 
ilmiy tadqiqot institutlari va markazlarining ilmiy xodimlari, tadqiqotchilari, magistr va 
talabalarning ilmiy-tadqiqot ishlari natijalari mujassamlashgan. 
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Mazkur toʻplamga kiritilgan ma’ruza tezislarining mazmuni, undagi statistik 

ma’lumotlar va me’yoriy hujjatlarning toʻgʻriligi hamda tanqidiy fikr-mulohazalar, 
keltirilgan takliflarga mualliflarning oʻzlari mas’uldirlar. 
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Annotatsiya: Katta hajmdagi matnli ma’lumotlarni avtomatik tahlil qilish va 

semantik jihatdan guruhlash tabiiy tilni qayta ishlash (NLP) tizimlarining muhim 
bosqichlaridan biridir. Mazkur maqolada TF–IDF vektorlashtirish usuli va K-Means 
klasterlash algoritmi asosida matnlarni avtomatik sinflarga ajratish hamda 
klasterlarni inson aralashuvisiz yorliqlash usuli taklif etiladi. Taklif etilgan 
metodologiyada klasterlar sonini tanlash muammosi Silhouette k’oeffitsienti asosida 
avtomatlashtiriladi va standart Silhouette funksiyasiga cheklov parametri qo‘shiladi. 
Natijalar shuni ko‘rsatadiki, taklif etilgan algoritm optimal klasterlar sonini aniqlash 
aniqligini oshiradi, ortiqcha segmentatsiyani kamaytiradi va yuqori o‘lchamli matn 
fazosida barqaror klasterlar hosil qiladi. Eksperimental natijalarda Silhouette 



25 
 

koeffitsienti 0.84 qiymatgacha yaxshilangan, klaster yorliqlash aniqligi esa 91.8% 
ga yetgan. 

Kalit so‘zlar: TF-IDF, K-Means, Silhouette koeffitsienti, avtomatik 
klasterlash, matnli ma’lumotlar, NLP, semantik yorliqlash. 

1. Kirish 
So‘nggi yillarda elektron hujjatlar, ijtimoiy tarmoqlar, yangilik portallari va 

ilmiy ma’lumotlar bazalarida matnli ma’lumotlar hajmi keskin ortmoqda. Ushbu 
ma’lumotlarni qo‘lda tasniflash katta vaqt va resurs talab qiladi. Shu sababli 
avtomatik klasterlash algoritmlaridan foydalanish ilmiy tadqiqotlarda dolzarb 
yo‘nalishlardan biri hisoblanadi. 

Matnli ma’lumotlarni klasterlashda eng ko‘p uchraydigan muammolar 
quyidagilar: 

 optimal klasterlar sonini aniqlash; 
 yuqori o‘lchamli vektor fazosida masofalarni hisoblash; 
 klasterlarga mazmunli yorliq berish; 
 inson omiliga bog‘liqlikni kamaytirish. 
Mazkur tadqiqot aynan ushbu muammolarni hal qilishga qaratilgan. 
2. Tadqiqot metodologiyasi 
2.1 Umumiy algoritm oqimi 
Quyidagi diagramma maqolada taklif etilgan algoritmning to‘liq ishlash 

ketma-ketligini keltirilgan. 

 
1-rasm. Silhouette koeffitsienti asosida K-means klasterlar sonini avtomatik 

aniqlash algoritmi 
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Taklif etilgan avtomatik klasterlash algoritmi2.1-rasm. TF–IDF va Silhouette 
koeffitsienti asosidagi avtomatik klasterlash jarayoni. 

Ushbu algoritm foydalanuvchi taqdim etgan tezisdagi algoritmni kengaytiradi 
va avtomatik baholash bosqichini qo‘shadi. 

2.2 TF–IDF matematik modeli 
Matndagi so'zlarning muhimligini aniqlash uchun TF–IDF vazni hisoblanadi. 
TF (Term Frequency) 

𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) =
𝑓௧,ௗ

෌ 𝑓௜,ௗ
௡

௜ୀଵ

 

Bunda: 
𝑓௧,ௗ t atamasining d hujjatdagi uchrash soni 
𝑛  Hujjatdagi jami so'zlar soni 
IDF (Inverse Document Frequency) 

𝐼𝐷𝐹(𝑡) = log(
𝑁

1 + 𝑛௧
) + 1 

Bunda: 𝑁 – korpusdagi hujjatlar soni. 𝑛௧– atama qatnashgan hujjatlar soni. 
Yakuniy TF–IDF 

𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝑑) = 𝑇𝐹(𝑡, 𝑑) × 𝐼𝐷𝐹(𝑡) 
TF–IDF vektor fazosi 
Har bir hujjat: 

𝑑௜ = (𝑤ଵ, 𝑤ଶ, … , 𝑤௠) 
ko‘rinishidagi vektor sifatida ifodalanadi. 
Bu yerda 𝑤௝ = 𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹൫𝑡௝ , 𝑑௜൯ Natijada matnlar yuqori o‘lchamli semantik 

fazoga o‘tkaziladi. 
3. K-Means klasterlash modeli 
TF–IDF vektorlar K-Means algoritmi yordamida guruhlanadi. 
Evklid masofasi 

𝑑(𝑥௜ , 𝑐௝) = ඩ෍(𝑥௜௞ − 𝑐௝௞)
ଶ

௠

௞ୀଵ

 

Klaster markazini yangilash 

𝑐௝ =
1

∣ 𝐶௝ ∣
෍ 𝑥௜
௫೔∈஼ೕ

 

Maqsad funksiyasi 

𝐽 =෍

௄

௝ୀଵ

෍ ∥ 𝑥௜ − 𝑐௝ ∥
ଶ

௫೔∈஼ೕ

 

3.1 K-Means iteratsion ishlash jarayoni 
K-Means algoritmining iteratsion ishlash diagrammasi 
4. Silhouette koeffitsienti asosida avtomatik klasterlar sonini tanlash. 
Standart K-Means algoritmida klasterlar soni, ya’ni K qiymati algoritm ishga 

tushirilishidan oldin foydalanuvchi yoki tadqiqotchi tomonidan qo‘lda tanlanadi. 
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Biroq matnli ma’lumotlar bilan ishlashda optimal klasterlar sonini oldindan aniqlash 
murakkab masala hisoblanadi. Chunki matnlar yuqori o‘lchamli semantik fazoda 
joylashgan bo‘lib, ularning mazmuniy o‘xshashligi doimo aniq chegaralarga ega 
emas. Natijada noto‘g‘ri tanlangan K qiymati klasterlarning haddan tashqari yirik 
yoki aksincha juda mayda segmentlarga bo‘linishiga olib keladi. Bu esa klasterlash 
sifatini pasaytiradi va keyingi bosqichda klasterlarni mazmunli yorliqlash jarayoniga 
salbiy ta’sir ko‘rsatadi. 

Mazkur tadqiqotda ushbu muammoni bartaraf etish maqsadida Silhouette 
koeffitsienti asosida klasterlar sonini avtomatik tanlash usuli taklif qilindi. Taklif 
etilgan yondashuvda algoritm bir nechta K qiymatlari uchun ketma-ket K-Means 
klasterlashni bajaradi va har bir natijani Silhouette koeffitsienti yordamida 
baholaydi. Eng yuqori bahoga ega bo‘lgan qiymat optimal klasterlar soni sifatida 
tanlanadi. Ushbu yondashuv inson aralashuvini kamaytiradi va klasterlar sonini 
tanlash jarayonini to‘liq avtomatlashtiradi. 

Silhouette koeffitsienti klaster ichidagi yaqinlik va klasterlararo farqlanish 
darajasini bir vaqtning o‘zida baholovchi metrik hisoblanadi. Har bir obyekt uchun 
avvalo uning o‘z klasteridagi barcha nuqtalargacha bo‘lgan o‘rtacha masofa a(i) 
hisoblanadi. Keyin esa ushbu obyektning eng yaqin boshqa klasterdagi 
nuqtalargacha bo‘lgan o‘rtacha masofasi b(i) aniqlanadi. Ushbu ikki qiymat asosida 
Silhouette koeffitsienti quyidagi formula orqali hisoblanadi: 

𝑆(𝑖) =
𝑏(𝑖) − 𝑎(𝑖)

max(𝑎(𝑖), 𝑏(𝑖))
 

Bu yerda S(i) qiymati −1 va 1 oralig‘ida bo‘ladi. Agar qiymat 1 ga yaqin 
bo‘lsa, obyekt o‘z klasteriga juda mos joylashgan va boshqa klasterlardan yaxshi 
ajralgan bo‘ladi. 0 ga yaqin qiymatlar klasterlar chegarasi noaniq ekanligini 
bildiradi, manfiy qiymatlar esa obyekt noto‘g‘ri klasterga tushganini ko‘rsatadi. 
Barcha obyektlarning o‘rtacha qiymati umumiy klasterlash sifatini ifodalaydi. 

𝑆 =
1

𝑁
෍

ே

௜ୀଵ

𝑆(𝑖) 

Amaliyotda faqat Silhouette koeffitsientining maksimal qiymatini tanlash 
ayrim hollarda klasterlar sonining ortiqcha oshishiga sabab bo‘lishi mumkin. Chunki 
klasterlar soni ko‘paygani sari ayrim ma’lumotlar kichik guruhlarga ajralib, 
Silhouette qiymati sun’iy ravishda ortishi kuzatiladi. Shu sababli mazkur tadqiqotda 
standart Silhouette baholash funksiyasiga qo‘shimcha cheklov parametri kiritildi. 
Ushbu cheklov klasterlar sonining haddan tashqari ortishini nazorat qiladi va 
optimal segmentatsiyani ta’minlaydi. 

Taklif etilgan baholash funksiyasi quyidagi ko'rinishga ega: 

𝐹(𝐾) = 𝑆(𝐾) − 𝜆 ⋅
𝐾

𝑁
 

Bu yerda S(K) – K qiymati uchun hisoblangan Silhouette koeffitsienti, λ – 
cheklov parametri, N – ma'lumotlar soni, K esa klasterlar sonini bildiradi. Baholash 
funksiyasining birinchi qismi klasterlash sifatini maksimal qilishga intilsa, ikkinchi 
qismi klasterlar sonining ortib borishini jazolaydi. Natijada yuqori Silhouette 
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qiymatiga ega bo'lgan, biroq ortiqcha segmentatsiyaga olib kelmaydigan optimal K 
tanlanadi. 

Optimal klasterlar soni quyidagi optimallashtirish masalasi orqali aniqlanadi: 
𝐾∗ = argmax

௄
𝐹(𝐾) 

Taklif etilgan algoritm iterativ tamoyil asosida ishlaydi. Dastlab K=2 
qiymatidan boshlanadi va belgilangan maksimal qiymatgacha bosqichma-bosqich 
oshiriladi. Har bir iteratsiyada K-Means algoritmi bajariladi, Silhouette koeffitsienti 
hisoblanadi va cheklovli baholash funksiyasi qiymati aniqlanadi. Agar yangi qiymat 
avvalgisidan yuqori bo'lsa, optimal natija yangilanadi. Iteratsiyalar yakunida eng 
katta F(K) qiymatini bergan klasterlar soni tanlanadi. 

Algoritmning asosiy bosqichlari quyidagicha ifodalanadi: 
1. TF–IDF vektorlar matritsasini shakllantirish. 
2. K=2 dan Kmax gacha K-Means algoritmini ishga tushirish. 
3. Har bir K uchun Silhouette koeffitsientini hisoblash. 
4. Cheklovli baholash funksiyasi F(K) ni aniqlash. 
5. Maksimal F(K) qiymatini bergan K ni optimal klasterlar soni sifatida 

tanlash. 
6. Optimal klasterlar asosida avtomatik yorliqlash bosqichiga o‘tish. 
Ushbu yondashuvning afzalligi shundaki, u Elbow usulidan farqli ravishda 

grafikni vizual tahlil qilishni talab qilmaydi. Klasterlar soni to‘liq avtomatik 
aniqlanadi va natijalar takroriy tajribalarda barqaror bo‘ladi. Bundan tashqari, TF–
IDF kabi yuqori o‘lchamli siyrak vektorlar bilan ishlaganda Silhouette koeffitsienti 
klasterlararo ajralish darajasini ishonchli baholaydi. Shu sababli taklif etilgan metod 
katta hajmli o‘zbek tilidagi matnlar korpusini klasterlash, hujjatlarni mavzular 
bo‘yicha guruhlash hamda avtomatik semantik yorliqlash tizimlarida samarali 
qo‘llanilishi mumkin. 

Eksperimental natijalarda ushbu usul K = 6 qiymatini optimal deb aniqladi va 
o‘rtacha Silhouette koeffitsienti 0.84 ga erishildi. Natijada klasterlarning semantik 
yaxlitligi oshdi, ortiqcha segmentatsiya kamaydi va klasterlarni avtomatik yorliqlash 
aniqligi sezilarli yaxshilandi. Bu natijalar taklif etilgan avtomatik baholash 
funksiyasi standart K-Means algoritmiga nisbatan yuqori sifatli klaster tuzilmasini 
hosil qilishini ko‘rsatadi. 

5. Klasterlarni avtomatik yorliqlash 
Har bir klaster uchun TF-IDF og‘irligi eng katta bo‘lgan atamalar olinadi. 
Yorliq funksiyasi 

𝐿𝑎𝑏𝑒𝑙(𝐶௝) = TopM
௧∈஼ೕ

(𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹(𝑡, 𝐶௝)) 

Semantik og'irlik 

𝑊௧ =
𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹௧
∑𝑇𝐹𝐼𝐷𝐹

 

 
 
Tajriba uchun turli manbalardan yig‘ilgan o‘zbek tilidagi matnlar ishlatildi. 
Umumiy korpus: 520 ming matn. 
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6. Natijalar va muhokama (asosiy qism) 
6.1 Silhouette koeffitsienti bo‘yicha natijalar 

 
1-rasm. Silhouette koeffitsienti bo'yicha natijalar 
Taklif etilgan usulda optimal klasterlar soni K=6 sifatida aniqlandi. Cheklovli 

Silhouette baholash funksiyasi ortiqcha segmentatsiyani kamaytirib, klasterlarning 
barqarorligini oshirdi va semantik ajralishni yaxshiladi, natijada avtomatik 
yorliqlash aniqligi yuqori darajaga erishdi. 

6.2 Klasterlar vizualizatsiyasi (PCA) 

 
 
2D PCA proeksiyasida klasterlar aniq ajralgani kuzatiladi. 
1-jadval. 
Matnlarning klasterlarga ajratilgan jadvali 
Klaster Asosiy mavzu Namuna soni 
K1 Ta'lim 86 340 
K2 Texnologiya 74 112 
K3 Sog'liqni saqlash 58 991 
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K4 Iqtisodiyot 92 518 
K5 Sport 73 201 
K6 Madaniyat 74 838 

Xulosa 
Mazkur maqolada matnli ma’lumotlarni TF-IDF va K-Means algoritmi 

yordamida avtomatik klasterlash usuli taklif qilindi. Standart K-Means 
algoritmidagi klasterlar sonini tanlash muammosi Silhouette koeffitsientiga 
asoslangan yangi baholash funksiyasi orqali avtomatlashtirildi. Taklif etilgan 
yondashuv inson aralashuvisiz optimal klasterlar sonini aniqlaydi va ortiqcha 
segmentatsiyani kamaytiradi. 

 Eksperimental natijalar quyidagilarni ko‘rsatdi: 
 optimal klasterlar soni K=6 sifatida avtomatik aniqlandi; 
 Silhouette koeffitsienti 0.84 ga yetdi; 
 klaster yorliqlash aniqligi 91.8% ni tashkil etdi; 
 Davies–Bouldin indeksi kamaydi va klaster sifati yaxshilandi; 
 qo‘shimcha hisoblash xarajati juda kichik bo‘ldi. 
Natijalar taklif etilgan algoritm o‘zbek tilidagi katta hajmli matnli korpuslarni 

avtomatik tasniflash va semantik klasterlash uchun samarali ekanligini ko‘rsatadi. 
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