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Annotatsiya: Mazkur maqolada iqtisodiy ko‘rsatkichlarni bashorat gilishda
Long Short-Term Memory (LSTM) neyron tarmoq modelini qurish va o‘qitish
masalalari tadqiq etilgan. Iqtisodiy vaqt qatorlarining murakkab va nolinear
xususiyatlari tahlil qilinib, an’anaviy ARIMA modellari bilan LSTM modelining
imkoniyatlari taqqoslangan. Tadqiqotda LSTM arxitekturasi, uning asosiy
komponentlari — Forget Gate, Input Gate va Output Gate mexanizmlari hamda
modelni o‘qitish jarayoni yoritilgan. Shuningdek, ma’lumotlarni tayyorlash,
normalizatsiya qilish, sliding window usulidan foydalanish va model
samaradorligini MSE, MAE hamda MAPE mezonlari asosida baholash masalalari
ko‘rib chiqilgan. Olingan natijalar LSTM modelining iqtisodiy ko‘rsatkichlarni
prognozlashda yuqori aniqlik va moslashuvchanlikka ega ekanligini ko‘rsatdi.

Kalit so‘zlar: LSTM, neyron tarmogqlar, iqtisodiy bashoratlash, vaqt qatorlari,
RNN, ARIMA, Deep Learning, MSE, MAE, MAPE, Adam optimizatori, iqtisodiy

modellashtirish.
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AHHoTanus: B cratbe paccMaTpuBarOTCSl BOIPOCHI MOCTPOCHUS U 00yUYEHUS
mozxenu  HeipornHoit cetm Long Short-Term Memory (LSTM) ans
MIPOTHO3UPOBAHUS SKOHOMHUUYECKUX MoKa3areneil. [[poaHanu3upoBaHbl CI0KHBIE U
HEJIMHENHBIE 0COOEHHOCTH SKOHOMUYECKUX BPEMEHHBIX PSA0B, @ TAK)KE IPOBEICHO
cpaBHEHHE BO3MOkHOcTel Mojenu LSTM wu Ttpaauimmonnoit momenun ARIMA.
Paccmotpens! apxutekrypa LSTM, mexanusmel Forget Gate, Input Gate u Output
Gate, a Taxxe mporecc 00yueHus: moaenu. Ocoboe BHUMaHHE yIEICHO MOATOTOBKE
JAHHBIX, HOpPMAJIM3allMd, HCIOJb30BaHMI0 MeTona sliding window u oreHke
KayecTBa mojenu ¢ nomoubto nokazareneit MSE, MAE u MAPE. Ilonyuennsie
pe3yJIbTaThl MOJATBEPKIAIOT BBICOKYIO TOYHOCTh M alanTHUBHOCTh mozaenn LSTM
MIPU IPOTHO3UPOBAHUN SKOHOMHUYECKUX MTOKa3aTeseH.

KiawoueBbie ciaoBa: LSTM,  HelpoHHBbIE  CE€TH, OSKOHOMHYECKOE
nporuo3upoBanue, BpemeHHbie psiabl, RNN, ARIMA, riy6okoe oOyuenue, MSE,

MAE, MAPE, ontumuzatop Adam, 5KOHOMHUYECKOE MOJIETUPOBaHUE.
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Abstract: This article investigates the construction and training of a Long
Short-Term Memory (LSTM) neural network model for forecasting economic
indicators. The nonlinear and dynamic characteristics of economic time series are
analyzed, and the capabilities of LSTM are compared with traditional ARIMA
models. The study examines the LSTM architecture, including Forget Gate, Input
Gate, and Output Gate mechanisms, as well as the model training process. Special
attention is given to data preprocessing, normalization, the sliding window approach,
and model evaluation using MSE, MAE, and MAPE metrics. The results
demonstrate that the LSTM model provides high accuracy and adaptability in
forecasting economic indicators.

Keywords: LSTM, neural networks, economic forecasting, time series, RNN,

ARIMA, deep learning, MSE, MAE, MAPE, Adam optimizer, economic modeling.

Kirish: Iqtisodiy ko‘rsatkichlarni bashorat qilish zamonaviy iqtisodiy
tahlilning eng muhim yo‘nalishlaridan biri hisoblanadi. Makroiqtisodiy va
mikroiqtisodiy ko‘rsatkichlarning kelajakdagi qiymatini oldindan aniglash davlat
iqtisodiy siyosatini ishlab chiqish, investitsion qarorlar qabul qilish, inflyatsiyani

boshqgarish hamda moliyaviy risklarni kamaytirishda muhim ahamiyat kasb etadi.
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Aynigsa, YalM, inflyatsiya, eksport-import hajmi, valyuta kurslari va foiz
stavkalari kabi iqtisodiy ko‘rsatkichlar vaqt bo‘yicha ketma-ket shakllanuvchi
murakkab dinamik tizim sifatida namoyon bo‘ladi. Shu sababli bunday
ko‘rsatkichlarni bashorat qilishda vaqt qatorlari bilan ishlovchi intellektual
modellarni qo‘llash zarur hisoblanadi.

An’anaviy ekonometrik modellar, jumladan ARIMA, VAR va regressiya
modellaridan iqtisodiy bashoratlashda keng foydalaniladi. Mazkur modellar statistik
jihatdan samarali bo‘lsa-da, ular asosan chiziqli bog‘liglik faraziga asoslanganligi
sababli iqtisodiy jarayonlardagi murakkab nolinear o‘zgarishlarni to‘liq ifodalab
bera olmaydi. Bundan tashqari, iqtisodiy vaqt qatorlarida trend, mavsumiylik,
tasodifiy tebranishlar va uzoq muddatli bog‘ligliklar mavjud bo‘lib, bu holat klassik
modellar aniqgligini cheklaydi.

Sun’iy neyron tarmoqlari ushbu muammolarni bartaraf etish imkoniyatiga ega
bo‘lib, ular murakkab nolinear bog‘ligliklarni avtomatik ravishda aniqlash
xususiyati bilan ajralib turadi. Aynigsa, rekkurrent neyron tarmoglar (RNN) vaqt
qatorlari bilan ishlashga mo‘ljallangan bo‘lib, ularda oldingi vaqt bosqichidagi
ma’lumot keyingi hisob-kitoblarga uzatiladi. Biroq oddiy RNN modellarida uzoq
ketma-ketliklar bilan ishlash jarayonida gradientning yo‘qolishi (vanishing gradient)
muammosi yuzaga keladi. Ushbu muammo natijasida model uzoq muddatli
bog‘ligliklarni eslab qololmaydi va prognoz aniqligi pasayadi.

Gradientning yo‘qolishi muammosi iqtisodiy vaqt gatorlarida aynigsa dolzarb
hisoblanadi, chunki makroiqtisodiy ko‘rsatkichlar ko‘pincha uzoq vaqt oralig‘idagi
omillar ta’sirida shakllanadi. Masalan, inflyatsiya darajasi yoki investitsiya oqimlari
bir necha chorak yoki yillar davomida yig‘ilib boruvchi iqtisodiy tendensiyalar bilan
bog‘lig bo‘lishi mumkin. Oddiy RNN modellarida esa uzoq vaqt oralig‘idagi
axborot asta-sekin yo‘qolib boradi.

Mazkur muammoni hal qilish magsadida Long Short-Term Memory (LSTM)

modeli ishlab chiqgilgan. Ushbu model maxsus xotira yacheykalari (memory cell) va
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boshqgaruvchi eshiklar (gates) yordamida uzoq muddatli bog‘ligliklarni saqlab qolish
imkoniyatiga ega. LSTM modeli iqtisodiy vaqt qatorlarida trend va mavsumiy
komponentlarni  aniqlashda yuqori samaradorlikka ega bo‘lib, iqtisodiy
jarayonlarning dinamikasini chuqurroq tahlil qilish imkonini beradi.

LSTM modelining asosiy ustunligi shundaki, u vaqt bo‘yicha ketma-ket
shakllanadigan ma’lumotlar bilan ishlashda tarixiy bog‘ligliklarni saqglab qoladi.
Iqgtisodiy ko‘rsatkichlar esa aynan tarixiy ma’lumotlar ta’siri ostida shakllanadi. Shu
sababli LSTM modeli iqtisodiy bashoratlash uchun ilmiy jihatdan asoslangan va
samarali model hisoblanadi.

Asosiy qism: Mazkur tadqiqotda iqtisodiy ko‘rsatkichlarni bashorat qilish
uchun aynan LSTM modeli tanlandi. Modelni tanlashda quyidagi mezonlar asosiy
omil sifatida belgilandi:

« vaqt qatorlari bilan ishlash imkoniyati;

« uzoq muddatli bog‘ligliklarni saqlash qobiliyati;

« nolinear iqtisodiy jarayonlarni modellashtirish samaradorligi;
« yuqori prognoz aniqligi;

« iqtisodiy tebranishlarga moslashuvchanlik.

LSTM modeli ARIMA modeliga nisbatan murakkab nolinear bog‘ligliklarni
avtomatik ravishda aniqlashi bilan ustunlik qiladi. ARIMA modelida
ma’lumotlarning stasionarligi talab qilinsa, LSTM modeli xom vaqt qatorlari bilan
ham samarali ishlay oladi. Bundan tashqari, ARIMA modeli asosan gqisqa muddatli
chizigli bog‘ligliklarni aniglashga mo‘ljallangan bo‘lsa, LSTM modeli uzoq
muddatli igtisodiy tendensiyalarni ham hisobga oladi.

2.5-jadval.

ARIMA va LSTM modellarining taqqoslanishi

Mezoni ARIMA LSTM
Ma’lumot turi Chiziqli Nolinear
Vagqt bog‘ligligi Qisqa muddatli Uzoq muddatli
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Trend bilan ishlash Cheklangan Yugori

Katta ma’lumotlar Past samaradorlik Yugori samaradorlik

Avtomatik  Xususiyat . _
o Mavjud emas Mavjud
ajratish

LSTM modeli rekkurrent neyron tarmogqlarning takomillashtirilgan turi
hisoblanadi. Mazkur model birinchi marta Hochreiter va Schmidhuber tomonidan
taklif qilingan bo‘lib, uning asosiy maqsadi uzoq muddatli bog‘ligliklarni
saglashdan iborat. LSTM modeli oddiy RNN arxitekturasidan farqli ravishda xotira
yacheykalari va boshgaruvchi mexanizmlar asosida ishlaydi.

LSTM arxitekturasida uchta asosiy boshqaruvchi eshik mavjud:
« Forget Gate;

« Input Gate;

« Output Gate.

Forget Gate avvalgi vaqt bosqichidagi gaysi ma’lumotlarni saqlash yoki
unutishni aniglaydi. Ushbu bosqich sigmoid funksiyasi orqali amalga oshiriladi.

Input Gate yangi ma’lumotlarning qanchalik muhimligini aniqlaydi va xotira
yacheykasiga uzatiladigan qiymatlarni boshqaradi.

Output Gate esa yakuniy chiqish qiymatini shakllantiradi va keyingi vaqt
bosqichiga uzatiladigan axborotni belgilaydi.

LSTM modelida ushbu formulalar tarmogning “xotira mexanizmi” ganday
ishlashini ifodalaydi. Oddiy RNN modellaridan farqgli ravishda, LSTM uzoq
muddatli ma’lumotlarni eslab qolish va keraksiz ma’lumotlarni unutish
imkoniyatiga ega. Shu sababli iqtisodiy vaqt gatorlarini bashorat qilishda samarali
hisoblanadi.

LSTM modeli uchta asosiy “gate” (eshik) orqali ishlaydi: forget gate, input gate
va output gate. Ushbu mexanizmlar ma’lumotni saqlash, yangilash va chiqarishni

boshqaradi.
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Birinchi bosqich — unutish mexanizmi (Forget Gate) hisoblanadi:

fe = o(Wrlhe—q, %] + bf) (2.2)

bu formulada:

e f — qaysi ma’lumotni unutish kerakligini aniqlovchi koeffitsiyent;
« X; — joriy vaqt momentidagi kirish ma’lumoti;

o hy_1— oldingi yashirin holat;

o Wy — vaznlar matritsasi;

o by — bias;

« 0 — sigmoid funksiyasi.

Sigmoid funksiyasi natijani 0 va 1 oralig‘iga olib keladi. Agar qiymat 0 ga
yaqin bo‘lsa, ma’lumot unutiladi, 1 ga yaqin bo‘lsa, saglab qolinadi. Masalan,
igtisodiy modelda eski va ahamiyatsiz bozor ma’lumotlari shu bosqichda chigarib
tashlanadi.

Ikkinchi bosqich — yangi ma’lumotni qabul qilish (Input Gate):

ir = o(Wilhe—1, %] + by) (2.3)

bu formula qaysi yangi ma’lumotlar xotiraga kiritilishini aniqlaydi. Agar
i; gqiymati katta bo‘lsa, yangi iqtisodiy signal model xotirasiga qo‘shiladi.

Keyingi formula esa yangi kandidat xotirani hosil giladi:

Ce = tanh (W [he_q, x] + be) (2.4)

bu yerda

o  C; — yangi vaqt momenti uchun hosil gilinayotgan kandidat xotira;
o tan h funksiyasi qiymatlarni -1 va 1 oralig‘iga normallashtiradi.

Mazkur bosqichda model yangi iqtisodiy tendensiyalarni shakllantiradi.So‘ng
xotira yangilanadi:

Ce=fe X Comq + i X Gy (2.5)

Bu formula LSTM modelining asosiy qismi hisoblanadi.

bu yerda:

o (;_, — oldingi xotira;
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o [+ X Ct_; — saglab golinayotgan eski ma’lumot;
e i, x C, — qo‘shilayotgan yangi ma’lumot.

Natijada model eski foydali ma’lumotlarni saqlab qoladi va yangi iqtisodiy
axborotni qo‘shadi. Aynan shu mexanizm LSTM modeliga uzoq muddatli iqtisodiy
bog‘ligliklarni o‘rganish imkonini beradi.

Keyingi bosqich — chiqish eshigi (Output Gate):

0 = o(Wy[he-1, x¢] + by) (2.6)

Bu formula model qaysi ma’lumotni tashqi chiqishga uzatishini belgilaydi.

Oxirgi bosqichda yashirin holat hosil qilinadi:

h: = 0; X tan h(C;) (2.7)

bu yerda:

« hy — joriy vaqt momentidagi yashirin holat;

« modelning keyingi hisob-kitoblari aynan shu qiymat asosida amalga
oshiriladi.

Iqtisodiy bashoratlashda h; orqali inflyatsiya, YalM, eksport yoki valyuta
kursining keyingi davr qiymati prognoz qilinadi.

Shunday qilib, LSTM modeli iqtisodiy vaqt qatorlaridagi uzoq muddatli
trendlarni saqlash, qisqa muddatli tebranishlarni filtrlash va muhim iqtisodiy
bog‘ligliklarni aniqlash imkoniyatiga ega bo‘ladi. Shu sababli u ARIMA va oddiy
RNN modellariga nisbatan murakkab nolinear iqtisodiy jarayonlarni prognoz
qilishda yuqori aniqlik ko‘rsatadi.

LSTM modelida aktivatsiya funksiyalaridan foydalanish ham muhim
ahamiyatga ega. Sigmoid funksiyasi 0 va 1 oralig‘idagi qiymatlarni hosil qilib,
ma’lumotni saqlash yoki unutish darajasini aniqlaydi. Tanh funksiyasi esa
ma’lumotlarni normalizatsiya qilish vazifasini bajaradi.

Neyron tarmoq modellarining samaradorligi ko‘p jihatdan ma’lumotlarni

tayyorlash sifatiga bog‘liq bo‘ladi. Iqtisodiy vaqt gatorlari ko‘pincha shovqinli,
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notekis va turli o‘lchamdagi qiymatlardan tashkil topganligi sababli dastlabki ishlov

berish bosqichi muhim hisoblanadi.

Tizimga kiruvchi ma’lumotlar

)
/ . KIRISH MA'LUMOTLARI
B)

& B 4/

\:

UNUTISH ESHIGI

/[ il \
\ m | Keraksiz ma’lumotlarni unutish
\

N\

/ nazorati amalga oshiriladi.

i

& KIRITISH ESHIGI
‘ j Yangi muhim ma’lumotlarni

\ xotiraga kiritish nazorati amalga oshiriladi.

]

g XOTIRA YACHEYKASI
QE Ma'lumotlar saglanadigan va

yangilanadigan xotira holati.

e

' ~  CHIQISH ESHIGI
K B /,) Xotiradan kerakli ma’lumotlarni chigarish

nazorati amalga oshiriladi.

. 4
(< l' )\
' . BASHORAT
< :ﬁ> Tizim yakuniy natija yoki

bashoratni chigaradi.

(et Y

2.3-rasm. LSTM hujayrasining ichki arxitekturasi
Mazkur tadqiqotda iqtisodiy ko‘rsatkichlar sifatida quyidagi parametrlar
tanlandi:
« inflyatsiya darajasi;
« investitsiyalar hajmi;
« eksport hajmi;
« foiz stavkalari;
 YaIM ko‘rsatkichlari.
Ma’lumotlar ketma-ketligi vaqt qatorlari ko‘rinishida shakllantirildi.

Modelning barqaror ishlashi uchun ma’lumotlar normalizatsiya qilindi.
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2.4-rasm. Ma’lumotlarni tayyorlash algoritmi

v ovewe'ww

Modelni o‘qitishda ma’lumotlar 80% trening va 20% test qismlariga ajratildi.
Ushbu yondashuv modelning umumlashtirish qobiliyatini baholash imkonini beradi.
Vaqt qatorlari bilan ishlashda sliding window usuli qo‘llanildi. Ushbu
yondashuvda oldingi vaqt bosqichlari keyingi qiymatni bashorat gilish uchun kirish
sifatida ishlatiladi.
Mazkur tadqiqotda ko‘p qatlamli LSTM arxitekturasi ishlab chiqildi. Model
quyidagi gatlamlardan tashkil topdi:
. Kirish qatlami;
. LSTM gatlami;
. Dropout qatlami;
. Dense qatlami;

. Chigqish gatlami.
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Kirish gatlamida iqtisodiy ko‘rsatkichlar modelga uzatildi. LSTM qatlamida
vaqt bo‘yicha bog‘ligliklar tahlil qilindi. Dropout qatlami overfitting
muammosining oldini olish uchun qo‘llanildi.Dense qatlam yakuniy bashorat

qiymatini shakllantirish vazifasini bajardi.

(LSTM Forecasting System\

~

>

Economic Data ‘

Raw economic indicators

Y
Preprocessing
~ = 4

Normalized time-series data

( 17| |wvaqt qatorlaridagi
| LSTM Network [——————— nglinear bog ligliklarni

"LSTM modeli igtisodiy
aniqglaydi “

Forecast results

| Prediction Module \l

. P

2.5-rasm.LSTM modelining UML komponent diagrammasi

Mazkur arxitektura iqtisodiy vaqt qatorlaridagi murakkab nolinear
bog‘ligliklarni aniglashga moslashtirildi.

LSTM modelini o‘qitish jarayonida gradientni kamaytirish (Gradient Descent)
algoritmidan foydalanildi. Model vazn koeffitsiyentlari iterativ ravishda yangilanib
bordi.

O‘qitish jarayoni quyidagi bosqichlarda amalga oshirildi:

eMa’lumotlarni modelga uzatish;

eOldinga tarqatish (Forward Propagation);

e Xatolikni hisoblash;

eOrqaga tarqatish (Backpropagation Through Time);
eVaznlarni yangilash;

eKeyingi epoxaga o‘tish.
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Modelni optimallashtirish uchun Adam optimizatoridan foydalanildi. Ushbu
algoritm adaptiv o‘qitish tezligiga ega bo‘lib, modelning tezroq yaqinlashishini
ta’minlaydi.

O“qitish jarayonida quyidagi parametrlar tanlandi:

2.6-jadval.

MSE va model baholash mezonlari
Parametr Qiymat
Epoch 100
Batch Size 32
Learning Rate 0.001
Optimizer Adam
Loss Function MSE

Model samaradorligini baholash iqtisodiy bashoratlash tizimlarining eng
muhim bosqichlaridan biri hisoblanadi. Chunki neyron tarmoq modeli tomonidan
hosil gilingan prognoz natijalari haqiqiy iqtisodiy ko‘rsatkichlarga qanchalik yaqin
ekanligini aniglash aynan baholash mezonlari orqali amalga oshiriladi. Mazkur
tadqiqotda model anigligini baholash uchun MSE (Mean Squared Error), MAE
(Mean Absolute Error) va MAPE (Mean Absolute Percentage Error) mezonlaridan
foydalanildi. Ushbu ko‘rsatkichlar model xatoligini turli usullarda hisoblash
imkonini beradi hamda prognoz sifatini kompleks tahlil gilishga yordam beradi.

Birinchi mezon — o‘rtacha kvadratik xatolik (MSE) hisoblanadi.

MSE = =3, (y; — ¥,)? (2.8)

bu yerda,
. y; — haqiqiy qiymat;
. y; — model tomonidan prognoz qilingan qiymat;
. n — kuzatuvlar soni.

https:// journalss.org/index.php/luch/ 292 Yacmv-70_ Tom-7_Hronv-2026



https://scientific-jl.com/luch/

ISSN:
3030-3680

JAVYUYIUIHE HHTE/UVIEKTYAJIBHBIE HCCIE/JOBAHUA

MSE mezoni prognoz va haqiqly qiymatlar orasidagi fargning kvadratini
hisoblaydi. Kvadratlash amali katta xatolarga yuqori og‘irlik beradi. Shu sababli
ushbu mezon modelning katta og‘ishlarga qanchalik moyilligini aniglashda samarali
hisoblanadi. MSE qiymati ganchalik kichik bo‘lsa, modelning prognoz aniqligi
shunchalik yuqori bo‘ladi.

Masalan, agar model inflyatsiya darajasini 12% deb prognoz qilsa, haqiqiy
qiymat esa 10% bo‘lsa, xatolik 2 ga teng bo‘ladi va kvadratlash natijasida 4 hosil
bo‘ladi. Bu esa katta xatolar model bahosiga kuchliroq ta’sir qilishini ko‘rsatadi.

Ikkinchi mezon — o‘rtacha mutlaq xatolik (MAE) hisoblanadi.

MAE = =¥, |y; - ¥il (2.9)

MAE mezoni prognoz va haqiqiy qiymatlar orasidagi mutlaq farqni hisoblaydi.
Ushbu usulda xatolik kvadratlanmaydi, shu sababli katta og‘ishlar MSE dagi kabi
haddan tashqari kuchli ta’sir ko‘rsatmaydi. MAE modelning o‘rtacha xatoligini
oddiy va tushunarli shaklda ifodalaydi.

Masalan, model YalM o‘sishini 5% deb prognoz qilgan, haqiqiy qiymat esa 4%
bo‘lsa, MAE xatoligi 1 birlikka teng bo‘ladi. Ushbu mezon iqtisodiy prognoz
natijalarini interpretatsiya qilishda qulay hisoblanadi.

Uchinchi mezon — o‘rtacha mutlaq foizli xatolik (MAPE) hisoblanadi.

Ty e (2.10)

MAPE =

n

MAPE mezoni prognoz xatoligini foiz ko‘rinishida ifodalaydi. Ushbu
ko‘rsatkich turli igtisodiy indikatorlarni o‘zaro taqqoslashda juda qulay hisoblanadi,
chunki natija foiz shaklida olinadi.

Masalan, agar haqiqiy qiymat 100 bo‘lsa va model 90 qiymatini prognoz qilgan
bo‘lsa, xatolik 10% ni tashkil giladi. Demak, MAPE model prognozining haqiqiy
natijadan necha foizga farq qilishini ko‘rsatadi.

Iqtisodiy bashoratlash tizimlarida ushbu uchala mezondan birgalikda

foydalanish tavsiya etiladi. Chunki:
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. MSE katta xatolarni aniqlashda samarali;
. MAE umumiy o‘rtacha xatolikni ko‘rsatadi;
. MAPE esa prognozning foizli anigligini baholaydi.

Mazkur tadqiqotda LSTM modelining MSE, MAE va MAPE qiymatlari
ARIMA modeli bilan taqqoslandi va natijada neyron tarmoq modelining prognoz
aniqligi yuqoriroq ekanligi aniqlandi. Ayniqsa uzoq muddatli iqtisodiy vaqt
qatorlarini bashorat qilishda LSTM modeli pastroq xatolik ko‘rsatkichlariga ega
bo‘ldi. Bu esa modelning nolinear iqtisodiy bog‘ligliklarni samarali aniqlash
qobiliyatiga ega ekanligini tasdiglaydi.

2.7 — jadval.

MSE va MAE ko‘rsatkichlarining tagqoslanishi

Model MSE MAE
ARIMA 0.024 0.118
RNN 0.018 0.102
LSTM 0.011 0.074

Natijalardan ko‘rinadiki, LSTM modeli eng past xatolik qiymatlarini qayd etd.i.
Overfitting muammosi va uning oldini olish
Chuqur neyron tarmogqlarda overfitting muammosi keng uchraydi. Ushbu
holatda model trening ma’lumotlarini haddan tashqari o‘rganib oladi va yangi
ma’lumotlarda past aniqlik ko‘rsatadi.
Igtisodiy ma’lumotlar ko‘pincha shovqinli bo‘lganligi sababli overfitting
ehtimoli yuqori bo‘ladi.
Mazkur muammoning oldini olish uchun quyidagi usullardan foydalanildi:
« Dropout;
« Early Stopping;

o L2-regularization;
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« Cross-validation.
Dropout usulida neyronlarning ma’lum qismi vaqtincha o‘chirib qo‘yiladi. Bu

modelning ortigcha moslashib qolishining oldini oladi.

A Yaxshi Overfitting

moslashish (O’ta moslashish)

N\

Validation Loss 7

Loss

Training Loss |,

.
.
Y

O >
Optimal to’xtatish nugtasi Epochs (Vaqt)

—— Training Loss —— Validation Loss

2.6 -rasm. Overfitting holati grafigi

Mazkur holatda validation loss oshib borishi modelning ortiqcha
moslashganligini bildiradi.

Mazkur tadqiqotda YaIM ko‘rsatkichlarini bashorat qilish uchun 20 yillik
choraklik iqtisodiy ma’lumotlardan foydalanildi. Model inflyatsiya, investitsiya va
eksport ko‘rsatkichlari asosida o‘qitildi.

Natijalar shuni ko‘rsatdiki, LSTM modeli iqtisodiy trendlarni aniqroq aks ettira
oldi. Aynigsa, iqtisodiy inqiroz va keskin tebranish davrlarida model yuqori
moslashuvchanlik namoyon etdi.

ARIMA modeli bilan taqqoslash natijasida LSTM modelining MSE
ko‘rsatkichi 15-20% ga past ekanligi aniqlandi. Bu esa modelning yuqori aniqlikka
ega ekanligini ko‘rsatadi.

Shuningdek, LSTM modeli vaqt qatorlaridagi yashirin nolinear bog‘ligliklarni
aniqlashda yuqori samaradorlik namoyon etdi. Ushbu holat iqtisodiy

ko‘rsatkichlarni uzoq muddatli bashorat gilishda muhim ustunlik hisoblanadi.
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2.7-rasm.Haqiqiy va bashorat giymatlarining taqqoslanishi

Grafik tahlil natijalari modelning real iqtisodiy dinamikaga yuqori darajada
yaqinlashganligini ko‘rsatdi.

Mazkur paragrafda iqtisodiy ko‘rsatkichlarni bashorat qilish uchun LSTM
neyron tarmoq modelini qurish va o‘qitish jarayoni ilmiy-metodologik jihatdan tahlil
qilindi. Tadqiqot davomida LSTM modelining vaqt qatorlari bilan ishlashdagi
ustunliklari, uzoq muddatli bog‘ligliklarni saqlash qobiliyati hamda nolinear
iqtisodiy jarayonlarni modellashtirishdagi samaradorligi asoslab berildi.

Shuningdek, modelni qurish bosqichlari, ma’lumotlarni tayyorlash,
normalizatsiya, arxitektura tanlash, modelni o‘qitish va baholash mezonlari batafsil
ko‘rib chiqildi. Tadqiqot natijalari LSTM modelining iqtisodiy bashoratlashda
yuqori aniqlik va moslashuvchanlikka ega ekanligini ko‘rsatdi.

ARIMA modeli bilan amalga oshirilgan taqqoslash natijalari LSTM
modelining prognoz aniqligi yuqoriroq ekanligini tasdigladi. Aynigsa, uzoq
muddatli iqtisodiy trendlar va nolinear bog‘ligliklarni aniqlashda LSTM modelining
ustunligi yagqol namoyon bo‘ldi.
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Umuman olganda, LSTM asosidagi iqtisodiy bashoratlash modeli zamonaviy
iqtisodiy tahlilning istigbolli yo*‘nalishlaridan biri hisoblanadi va kelgusida real vaqt
rejimida prognozlash tizimlarini yaratishda muhim metodologik asos bo‘lib xizmat
qiladi.

Xulosa: Mazkur tadqiqotda iqtisodiy ko‘rsatkichlarni bashorat qilish uchun
LSTM neyron tarmoq modelini qurish va o‘qitishning nazariy hamda amaliy
jihatlari o‘rganildi. Tadqiqot natijalari LSTM modelining vaqt qatorlaridagi uzoq
muddatli bog‘ligliklarni saqlash, nolinear iqtisodiy jarayonlarni modellashtirish va
yugqori aniqlikdagi prognozlarni shakllantirish imkoniyatiga ega ekanligini ko‘rsatdi.
Model samaradorligini baholash natijalari bo‘yicha LSTM modeli ARIMA va oddiy
RNN modellariga nisbatan pastroq xatolik ko‘rsatkichlarini namoyish etdi.
Shuningdek, Dropout, Early Stopping va Adam optimizatoridan foydalanish
modelning barqarorligini oshirishga xizmat qildi. Umuman olganda, LSTM modeli
iqtisodiy vaqt qatorlarini prognozlashda samarali va istigbolli yondashuv
hisoblanadi.
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