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Annotatsiya: Soxta yangiliklarni aniglash bugungi kunda ragamli axborot ogimi
ko‘payishi bilan dolzarb masalaga aylanib bormoqda. Ushbu maqolada soxta va haqiqiy
yangiliklarni ajratish uchun foydalaniladigan turli matn tahlil gilish usullari va zamonaviy
algoritmlar tahlil gilinadi. So‘z chastotasi, stilometrik tahlil, N-gram modeli va
sentiment tahlili kabi an'anaviy yondashuvlar orgali matnlarning statistik va stilistik
xususiyatlari o‘rganiladi. Shuningdek, so‘nggi texnologiyalar — BERT, ROBERTa kabi
transformer modellar va deep learning algoritmlarida ishlatiladigan attention
mexanizmining soxta yangiliklarni aniglashdagi samaradorligi yoritiladi. Magolada ushbu
usullarni birgalikda qo‘llash orqali soxta yangiliklarni aniqlashda yuqori samaradorlikka
erishish mumkinligi muhokama qgilinadi.

Kalit so‘zlar: Fake yangiliklar, so‘z chastotasi, sentiment tahlili, N-gram, mashinali
o‘qitish, transformer modellar, BERT, Deep learning.

Kirish

Soxta vyangiliklar (fake news) zamonaviy ragamli dunyoning eng Katta
muammolaridan biri bo‘lib qolmoqda. Internet, ijtimoiy tarmoqlar va bloglar orqali
yangiliklar tarqalishining tezligi insonlar orasida noto‘g‘ri ma'lumotning keng tarqgalishiga
olib kelmoqda. Soxta yangiliklar nafagat alohida shaxslarni yoki tashkilotlarni yolg‘on
axborot bilan adashtiradi, balki keng migyosdagi ijtimoiy, siyosiy va iqgtisodiy
muammolarni keltirib chigaradi.

Bugungi kunda, yangiliklarni aniglash va ularning hagqoniyligini tekshirishda
mashina o‘rganish (Machine Learning) va tabiiy tilni gayta ishlash (Natural Language
Processing, NLP) texnologiyalari katta ahamiyatga ega. Bu texnologiyalar orgali yangilik
matnlarini tahlil qgilish va ularning haqiqiy yoki soxta ekanligini aniglash jarayonlari
avtomatlashtirilmoqda. Matn tahlili so‘nggi yillarda keng rivojlanib, turli algoritmlar va
modellar yordamida soxta yangiliklarni ajratish yanada samarali amalga oshirilmoqda.

Ushbu maqolada matnlarni tahlil qgilish orgali soxta va haqigiy yangiliklarni
aniqlashning samarali usullari ko‘rib chiqgiladi. Jumladan, so‘z chastotasi, stilometrik
tahlil, sentiment tahlili kabi texnikalar, shuningdek, BERT va boshga transformer
modellaridan foydalanish usullari muhokama qilinadi. Ushbu yondashuvlar soxta
yangiliklarni aniglashda qanday yordam berishi va kelajakda yanada samarali
texnologiyalarni yaratish imkoniyatlari yoritiladi.

1. So‘z chastotasi va stilometrik tahlil
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So‘z chastotasi:

So‘z chastotasi matndagi so‘zlarning qanday va qancha marta takrorlanishini
o‘rganadi. So‘zlar ganchalik tez-tez ishlatilsa, matnning mazmuni, stili yoki xabarning
xususiyatlarini aniglashga yordam beradi. Fake yangiliklarda ko‘pincha sansatsion yoki
hissiy so‘zlar tez-tez takrorlanadi. So‘z chastotasi usulida ma'lum bir matndagi so‘zlarni
sanash orgali tahlil gilinadi.

So‘z chastotasi formulasi:

fw)
TF(W) = T
Bu yerda:
. TF(w) — matndagi so‘zning chastotasi (term frequency),
. f(w) — matnda uchragan so‘zning umumiy takrorlanish soni,
. N — matndagi jami so‘zlar soni.

Stilometrik tahlil:

Stilometrik tahlil matndagi so‘zlar, gap tuzilmalari va tilning stilistik xususiyatlarini
o‘rganadi. Fake yangiliklar odatda o‘ziga xos, shov-shuvli, hissiy yoki dramatik tilda
yoziladi. Stilometrik tahlil orqali quyidagi elementlarni o‘rganish mumkin:

. So‘z uzunligi va gap tuzilmasi,

. Punktuatsiyaning ishlatilishi (nugta, undov va so’roq belgilarining soni),

. O‘zgacha so‘z birikmalarining ko‘p ishlatilishi (sensatsion yoki hissiy
ifodalar).

Stilometrik tahlilning asosiy yondashuvi:

Har bir muallif yoki manbaning o‘ziga xos stilistik qo‘llanmalari bo‘ladi, bu esa fake
yoki hagigiy yangiliklarni ajratishga yordam beradi. Stilometrik tahlilni turli statistik
metodlar yordamida amalga oshirish mumkin. Masalan, chi-square test orqali ikki turdagi
matnlarning stilistik xususiyatlari tagqoslanadi.

) N-gram modeli

N-gram modeli matndagi so‘zlar yoki belgilarning ketma-ketligini o‘rganish
usulidir. N giymati so‘zlar ketma-ketligining necha so‘zdan tashkil topishini ko‘rsatadi:

. Unigram (N=1): Matndagi individual so‘zlarni o‘rganadi.

. Bigram (N=2): Ikkita qo‘shni so‘zlarni o‘rganadi.

. Trigram (N=3): Uchta qo‘shni so‘zlarni o‘rganadi.

Fake yangiliklar ko‘pincha hissiyotlarga boy, shov-shuvli yoki o‘ziga xos so‘z
birikmalaridan foydalanadi, shuning uchun N-gram tahlili so‘zlar orasidagi bog‘ligliklarni
va ushbu xabarlarning ganchalik soxta ekanligini aniglashda yordam beradi.

N-gramning ehtimollik formulasi:

P(wy,wy, ..,wy) = P(wy) X P(Wy | wy) X -« X P(wy | Wy, .., Wp_1)

|
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Bu yerda P(w,, | wy, ..., w,,_;) — oldingi so‘zlar asosida yangi so‘zning kelish
ehtimoli.
Masalan, Bigram uchun modelning ishlashi quyidagicha:
P(wy,wy) = P(wy) X P(w, | wy)
Bu ko‘rsatkich orqali so‘zlar orasidagi bog‘liglik va birikmalar ganchalik keng
targalganligini baholash mumkin.
N-gram diagrammasi:

Kiruvchi matn: “"Soxta yangiliklar tezda tarqaladi"

Unigrams: [Soxta], [yangiliklar], [tezda], [targaladi]

Bigrams: [Soxta yangiliklar], [yangiliklar tezda], [tezda targaladi]
Trigrams: [Soxta yangiliklar tezda], [yangiliklar tezda targaladi]

N-gram modeli ko‘p uchraydigan o’ziga xos so‘z birikmalarini va sansatsion
iboralarni aniglash uchun juda qulay.

3. Sentiment tahlili

Sentiment tahlili — bu matnning ohangi va hissiyotlarini aniqlash usuli bo‘lib, u
soxta yangiliklarni aniglashda yordam beradi. Ko‘pincha soxta yangiliklar salbiy,
go‘rquvga soluvchi yoki hissiyotlarga boy bo‘ladi, shuning uchun sentiment tahlili
yordamida ularning umumiy ohangini aniglash mumkin.

Sentiment tahlili orgali matnning ijobiy, salbiy yoki neytral ohangga ega ekanligini
aniglash mumkin. Ushbu tahlilda Ohang va Subyektivlik ko‘rsatkichlari muhimdir:

. Ohang — matnning hissiy salmog‘i (ijobiy yoki salbiy),

. Subyektivlik — matnning subyektiv yoki obyektiv ekanligini aniglash.

Sentiment tahlili formulasi: Sentiment tahlilida matnning ohangi o‘zgaruvchan
giymatlar orgali baholanadi:

n
Sentiment score = z S(wy)

i=1
Bu yerda:
. S(w;) — so‘zning ohang qiymati (ijobiy, salbiy yoki neytral),
. N — matndagi so‘zlar soni.
Sentiment tahlilining grafik ko‘rinishi:
Matn Ohang Subyektivlik
“Bu ajoyib yangilik!” 0.8 (ljobiy) 0.6 (Subyektiv)
“Bu dahshatli!” -0.9 (Salbiy) 0.9 (Subyektiv)
Ohang:

. ljobiy = 0.5 dan yuqori.
. Salbiy = 0.0 dan past.
. Neytral = 0.0 dan 0.5 oralig‘ida.

N
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Sentiment tahlili yordamida hissiyotlarga asoslangan matnlarni aniglash va fake
yangiliklarni ajratish imkoniyati oshadi. Aynigsa, so‘z birikmalarida hissiyotlar bilan
boyitilgan iboralar soxta yangiliklarning asosiy ko‘rsatkichlaridan biridir. So‘z chastotasi
va stilometrik tahlil, N-gram modeli va sentiment tahlili fake yangiliklarni aniglashda
samarali usullardir. So‘z chastotasi va stilometrik tahlil matnning stilistik va statistik
xususiyatlarini o‘rganishga yordam beradi. N-gram modeli esa so‘zlar orasidagi
bog‘lanishlarni chuqur tahlil qiladi. Sentiment tahlili esa yangiliklardagi hissiy
yondashuvlarni aniqlashda ishlatiladi. Ushbu usullarni birgalikda qo‘llash orqali fake
yangiliklarni yuqori aniglikda topish mumkin.

4, Transformer modellar (BERT, RoBERTa)

Transformer modellar

Transformer modellar, tabiiy tilni gayta ishlash (NLP) sohasida katta yutuglarga
erishdi. Transformer modellar ko‘pincha recurrent neural networks (RNN) va
convolutional neural networks (CNN) modellari bilan bog‘lig muammolarni hal gilish
uchun vyaratilgan. Bu modellar matnlarni parallel gayta ishlash va uzoq muddatli
bog‘ligliklarni aniqlashda yuqori natijalarga erishadi. Transformer arxitekturasida eng
asosiy o‘ziga xoslik — bu attention mexanizmi bo‘lib, u matnning ma’lum qismlariga
e'tibor qaratadi. Transformer modellarni quyidagi algoritmlar orasida eng samarali deb
hisoblash mumkin:

. BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers)

. RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach)

BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers) matnni ikki
yo‘nalishda (bidirectional) o‘rganadigan modeldir. BERT matnning oldingi va keyingi
qismlarini bir vaqtning o‘zida o‘qib, so‘zlarning aniq kontekstini tushunadi. Bu model fake
yangiliklarni aniglash uchun juda samarali, chunki u matndagi chuqur bog‘ligliklarni
tushuna oladi va murakkab, kontekstual xususiyatlarni ajratib beradi. BERT modellarida
oldindan o‘rgatilgan model qo‘llaniladi va u ma'lum bir soha uchun qayta o‘qitilishi
mumkin, bu esa fake yangiliklarni aniglashda maxsus tayyorlangan model yaratish
imkoniyatini beradi.

RoBERTa (Robustly Optimized BERT Pretraining Approach) — BERT
modelining optimallashtirilgan versiyasidir. RoBERTa BERT bilan solishtirganda
quyidagi takomillashtirishlarga ega:

. Matnni gayta o‘rganish uchun ko‘proq ma’lumotdan foydalanadi.
. Dynamic masking texnikasi bilan xususiyatlarni yaxshiroq o‘rganadi.
. O‘quv davrida ko‘proq iteratsiyalarni amalga oshiradi.

Bu modellar fake yangiliklarni aniqlashda chuqur kontekstual bog‘ligliklarni tahlil
qiladi va matnning chuqur tahlilini ta’minlaydi.
BERT modeli ishlash jarayoni (bloki):

N
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BERT modelining asosiy vazifasi matnning ikki tomonlama (bidirectional)
kontekstini o‘rganishdir. Quyidagi diagramma BERT modelining ishlash jarayonini
ko‘rsatadi:

BERT model diagrammasi:

. Input Text Layer: Bu yerda matn kiritiladi. BERT modelida har bir so‘z
kontekstini tushunish uchun “[CLS]” boshlang‘ich belgisi va “[SEP]” ajratuvchi belgilari
ishlatiladi.

Input Text Layer
“Fake news spreads quickly”

Tokenization Layer
[CLS], Fake, news, spreads,
quickly, [SEP]

v

[ Bert Encoder Layers ]

(12 transformer layers)

Embeddings for each word in

Output: Contextualized Word
the input text

)
e N

Classifier Layer (Logistic
Regression, etc.)

Output Prediction:

Fake or Real News
\ J

. BERT Encoder Layers: Matn transformer gatlamlari orqali o‘tkaziladi va
har bir so‘z uchun kontekstual tushuncha hosil gilinadi. Bu gatlamlar matnni ikki
yo‘nalishda (bidirectional) o‘rganadi.

. Classifier Layer: BERT tomonidan chiqgarilgan xususiyatlar tasniflash
gatlami (masalan, Logistic Regression) orgali soxta yoki haqiqiy deb belgilangan natijaga
aylanadi.

5. Attention mexanizmi

Attention mexanizmi Deep Learning modellariga qaysi so‘zlar yoki gaplar
muhimroq ekanligini belgilash imkonini beradi. Matnning muhim gismlariga e'tibor
garatib, model fake va haqiqgiy yangiliklarni aniqroq ajrata oladi. Attention mexanizmi
BERT va transformer modellarida keng qo‘llaniladi.

Attention mexanizmining asosiy yondashuvi:

. Matndagi har bir so‘z uchun uning boshqga so‘zlar bilan bog°‘ligligi va
ahamiyatini o‘Ichaydi.
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. Model har bir so‘z uchun e'tiborni qanday tagsimlash kerakligini o‘rganadi.

Self-Attention mexanizmi

Self-attention — bu transformer arxitekturasining markaziy elementi bo‘lib, u
matndagi har bir so‘zning boshqa so‘zlarga bo‘lgan ta'sirini o‘Ilchaydi. Self-attention
mexanizmi yordamida model uzoq masofadagi bog‘lanishlarni hisobga oladi.

Self-attention ishlash jarayoni:

. Q-KT
Attention(Q,K,V) = softmax \/?l_ 4
k
Bu yerda:

. Q (Queries) — hozirgi so‘zning bog‘ligligini so‘raydi.

. K (Keys) — boshqa so‘zlarning bog‘liglik koeffitsiyentini ta'minlaydi.

. V (Values) — so‘zning bog‘liglik darajasini belgilaydi.

. d;, — normalizatsiya ko‘rsatkichidir.

Attention mexanizmi bilan ishlaydigan Deep Learning modellar fake yangiliklarni
aniqlashda sezilarli natijalar beradi, chunki ular nafaqat har bir so‘zning ma'nosini, balki
so‘zlar orasidagi kontekstual bog‘liglikni ham tushunadi.

Self-Attention mexanizmi diagrammasi:

( )
Input Tokens

[“Fake”, “news”, “spreads”]
\ J

~
Self-Attention Mechanism
1. Query (Q)
2. Key (K)
3. Value (V)

Scaled Dot-Product
Attention

Q- KT)

y

Attention Weights
w1, wz, W3]

Importance of each token

Final Contextual Embedding
For each input token

. Query (Q), Key (K), va Value (V) matnning har bir so‘zi uchun o‘rnatiladi.
. So‘zlar orasidagi bog‘liglik Scaled Dot-Product Attention orqali o‘Ichanadi

va softmax yordamida e'tibor darajasi tagsimlanadi.

N
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. Har bir so‘zning matndagi boshqa so‘zlarga bo‘lgan ta'siri hisoblanadi va
natijada har bir so‘z uchun kontekstual embeddinglar hosil gilinadi.

Attention mexanizmi va Transformer modelining ishlashi

Transformer modelida attention mexanizmi har bir gatlamda ishlatiladi, va har bir
so‘zning boshqa so‘zlar bilan bog‘ligligini aniqglashda yordam beradi. Quyida transformer
modelidagi attention jarayonini ko‘rsatamiz:

Transformer model diagrammasi:

Input Tokenization Self-Attention Feed-Forward Output
Text Layer Layer (Fake or Real)

1. Self-Attention Layer: Matndagi har bir so‘z uchun boshqa so‘zlar bilan
bog‘liglik o‘rganiladi.

2. Feed-Forward Layer: Attention mexanizmi orgali hisoblangan qiymatlar
transformatsiya gilinadi va keyingi gatlamga uzatiladi.

Transformer modellar (BERT, RoBERTa) va Deep Learning modellaridagi
attention mexanizmi fake yangiliklarni aniglashda juda samarali texnologiyalar
hisoblanadi. BERT va RoBERTa matnning kontekstual tushunchalarini aniglashda va ular
orasidagi bog‘ligliklarni o‘rganishda chuqur natijalarga erishadi. Attention mexanizmi esa
modelning muhim gismlarga e'tibor garatishini ta'minlaydi, bu esa fake yangiliklarni
aniqroq tasniflashga imkon beradi. Ushbu yondashuvlar fake yangiliklarga garshi kurashda
katta ahamiyatga ega va kelajakda yanada ko‘proq takomillashtirilishi mumkin.

Xulosa

Soxta yangiliklarni aniglash bugungi ragamli davrning muhim va dolzarb
muammolaridan biri bo‘lib, bu sohada samarali va ishonchli texnologiyalarni qo‘llash
zarurati ortib bormoqda. Ushbu maqolada ko‘rib chiqilgan matn tahlil qilish usullari —
so‘z chastotasi va stilometrik tahlil, N-gram modeli, sentiment tahlili, hamda
zamonaviy transformer modellar (BERT, RoBERTa) va attention mexanizmlari soxta
yangiliklarni aniglash uchun kuchli vositalar hisoblanadi.

So‘z chastotasi va stilometrik tahlil matnning stilistik va statistik jihatlarini tahlil
qgilish orgali soxta yangiliklarni ajratishga yordam beradi. N-gram modeli matndagi
so‘zlar orasidagi bog‘liglik va ketma-ketlikni o‘rganib, so‘zlarning ganchalik sansatsion
yoki hissiy tilda qo‘llanilganini aniqlashga imkon beradi. Sentiment tahlili esa
yangiliklarning hissiyotlar va ohangini aniglab, ularning salbiy yoki ijobiy ekanligini tahlil
qilish orgali soxta yangiliklarni aniglashni osonlashtiradi.

So'nggi yillarda rivojlangan transformer modellar (masalan, BERT va RoBERTa)
matnni ikki yo‘nalishda (bidirectional) o‘rganib, chuqur kontekstual tahlil giladi. Bu
modellar fake yangiliklarni aniglashda sezilarli natijalarga erishdi, chunki ular matndagi
uzoq masofadagi bog‘ligliklarni ham o‘rganadi. Attention mexanizmi esa matndagi
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muhim qismlarga e'tibor garatib, fake yangiliklarni aniglash samaradorligini yanada
oshiradi.

Attention mexanizmi bilan qo‘llanilgan yondashuvlar fake yangiliklarni yuqori
aniqlikda ajratishga yordam beradi, chunki ular so‘zlar va jumlalar orasidagi chuqur
bog‘lanishni hisobga oladi. BERT va RoBERTa modellarining yordami bilan fake
yangiliklarni aniglash texnologiyasi aniqroq va ishonchli bo‘lib bormogda. Bu
texnologiyalar ijtimoiy tarmoglarda va internetda targaladigan soxta xabarlarni tezkorlik
bilan aniglashda yordam berib, global axborot xavfsizligini ta’minlashda muhim ahamiyat
kasb etadi.

Kelajakda ushbu algoritmlar yanada takomillashtirilishi va real vaqt rejimida
ishlaydigan tizimlarga joriy qilinishi kutilmoqda. Shuningdek, ko‘p tilli datasetlarni
yaratish, multimodal tahlillar (matn, rasm, video) orgali soxta yangiliklarni aniglash
yondashuvlari yanada keng qo‘llanilishi mumkin. Shu bilan birga, modellarni izohlaydigan
(Explainable Al) yondashuvlar orgali natijalarni tushunish va ishonchni oshirish mumkin
bo‘ladi. Shu tarzda, fake yangiliklar muammosini yechishda mashina o‘rganish va tabily
tilni gayta ishlash texnologiyalari katta yordam beradi.
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