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Annotatsiya: Mazkur ilmiy maqolada sun’iy intellekt va neyron tarmoqlar
yordamida iqtisodiy prognozlashning nazariy asoslari va amaliy qo‘llanilishi tizimli
ravishda yoritilgan. An’anaviy ekonometrik usullar (ARIMA, VAR) va zamonaviy
chuqur o‘rganish arxitekturalari (LSTM, GRU, Transformer, hybrid modellar)
tagqoslanadi. Neyron tarmoqlarning o‘ziga xos xususiyatlari — nochiziglilikni
modellashtirish, uzoq muddatli bog‘ligliklarni o‘rganish va katta hajmli ma’lumotlar
bilan ishlash qobiliyati batafsil tahlil gilingan. O‘zbekiston iqtisodiyoti ma’lumotlari
asosida YalM, inflyatsiya va valyuta kursini LSTM modeli yordamida prognozlash
natijalari keltirilgan. Magola ilmiy tadqgigotchilar, igtisodchilar va davlat siyosati ishlab
chiqaruvchilari uchun mo‘ljallangan.

Kalit so‘zlar: sun’iy intellekt, neyron tarmoqlar, iqtisodiy prognozlash, LSTM,
Transformer, hybrid modellar, chuqur o‘rganish, O‘zbekiston, YaIM prognozi, vaqtli
gatorlar.

Abstract: This scientific article systematically covers the theoretical
foundations and practical application of economic forecasting using artificial
intelligence and neural networks. Traditional econometric methods (ARIMA, VAR)
and modern deep learning architectures (LSTM, GRU, Transformer, hybrid models)
are compared. The specific features of neural networks — modeling nonlinearity,
learning long-term dependencies, and handling large-scale data — are analyzed in
detail. Results of forecasting GDP, inflation and exchange rate using LSTM model are
presented based on the data of the economy of Uzbekistan. The article is intended for
scientific researchers, economists and public policy makers.

Keywords: artificial intelligence, neural networks, economic forecasting,
LSTM, Transformer, hybrid models, deep learning, Uzbekistan, GDP forecast, time
series.

AHHOTaIIl/Iﬂ: I[aHHaSI Hay4dHas CTaThs CUCTCMATHUYCCKU OCBEIIAcCT
TCOPCTUICCKHUEC OCHOBLI U ITPAKTHYCCKOC IMPUMCHCHUC IMTPOTHO3NUPOBAHUA DKOHOMUKHN
C UCIOJIb30BAHUEM UCKYCCTBEHHOT'O MHTEIJIEKTA U HEUPOHHBIX ceTeil. CpaBHUBAIOTCSA
TpaauUUOHHbIe SKOHOMeTpuueckue Metogasl (ARIMA, VAR) u coBpemeHHbIE
apxutekTypsl rimyookoro o0yuenus (LSTM, GRU, Transformer, rubpuansie Moaenn).
JleTanbHO MpoaHATU3UPOBAHBl OCOOEHHOCTH HEWPOHHBIX CETEH — MOJIETUPOBAHME
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HEJIMHEWHOCTH, U3YUYE€HHE JOJITOCPOYHBIX 3aBUCUMOCTEH M CIIOCOOHOCTH paboTaTh ¢
OonplMMU  00beMaMH JaHHBIX. Ha OCHOBe MJaHHBIX HSKOHOMHUKH Y30€KHCTaHa
Ipe/ICTaBIICHbI pe3yJIbTaThl Iporuo3upoBanust BBII, nundusiiuu u oOMeHHOro Kypca ¢
ucrionb3oBanueM wMozenu LSTM. Crarbss mnpenHasHayeHa Uil HAyYHBIX
uccieaoBaTeneil, JKOHOMUCTOB-TIPAKTUKOB U JIUII, IPUHUMAIOIINX PEIICHUs B cdepe
rOCy1apCTBEHHOM MOJUTHKH.

KiaroueBble  €JIOBA: HCKYCCTBEHHBIM  MHTEIUICKT,  HEHPOHHBIE  CETH,
sKOHOMHUYecKoe TnpornozupoBanue, LSTM, Transformer, rulGpumnbie MomeNH,
riryookoe ooyuenue, Y30ekuctaH, nporao3 BBII, BpemeHHbIC psbI.

1. KIRISH

Bozor igtisodiyoti sharoitida aniq va ishonchli prognozlar davlat siyosati, biznes
Strategiyasi va moliyaviy qarorlarning asosini tashkil qgiladi. An’anaviy ekonometrik
usullar (ARIMA, VAR, GARCH) o‘nlab yillar davomida iqtisodiy prognozlashda
muvaffaqiyatli qo‘llanib kelinmogda. Biroq, zamonaviy iqtisodiyotning murakkabligi,
nochizigli bog‘ligliklarning ko‘pligi, katta hajmli ma’lumotlar oqimi va tez
o‘zgaruvchan tashqi muhit sharoitida ushbu usullarning imkoniyatlari cheklangan.

So‘nggi yillarda sun’iy intellekt (SI) va chuqur o‘rganish (deep
learning) usullari iqtisodiy prognozlashda ingilobiy o‘zgarishlarni keltirib
chigarmoqda. Aynigsa, Long Short-Term Memory (LSTM), Gated Recurrent Unit
(GRU), Transformer kabi neyron tarmoq arxitekturalari vaqtli gatorlarni
prognozlashda an’anaviy usullarga nisbatan yuqori aniqlikni namoyish etmoqda.

Ushbu maqgolaning asosiy maqgsadi — sun’iy intellekt va neyron tarmoqlar
yordamida iqtisodiy prognozlashning nazariy asoslarini bayon qilish, asosiy
arxitekturalarni (LSTM, GRU, Transformer, hybrid modellar) matematik jihatdan
tahlil qilish, ularning an’anaviy usullardan afzallik va kamchiliklarini ko‘rsatish hamda
O‘zbekiston iqtisodiyoti ma’lumotlari asosida amaliy hisob-kitoblarni namoyish
etishdir.

Magola sakkizta asosiy bo‘limdan iborat: nazariy asoslar, an’anaviy va SI
usullarining giyosiy tahlili, asosiy neyron tarmoq arxitekturalari (RNN, LSTM, GRU,
Transformer), hybrid modellar, O‘zbekiston misolida empirik tadqiqotlar, prognoz
natijalari va xulosa.

2. 1QTISODIY PROGNOZLASHNING NAZARIY ASOSLARI VA
KLASSIFIKATSIYASI

2.1. Igtisodiy prognozlashning asosiy turlari

Iqtisodiy prognozlash prognoz gorizonti va qo‘llaniladigan metodologiyaga
garab turlicha tasniflanadi:
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Progno . Qo‘llani An’an SI/ML
: Gorizont . : .
Z turi lishi aviy usullar usullari
Noweas Hiﬂlregla:k gt Real MIDA LSTM,
ting (kun-hafta) moniitoring S, VAR Random Forest
LSTM
Qisga 1-3 0y Takson ARIM GRU STM,
muddatli omik siyosat A, GARCH XGBoost
O‘rta 1-2 vil Byudjet SARI Transfor
muddatli y rejalashtirish MA, VAR mer, Hybrid
Uzoq 5-10 vil Strategi Solow Foun d;:EI’
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2.2. Sun’iy intellektning iqtisodiyotga integratsiyasi

So‘nggi o‘n yillikkda Al va mashina o‘rganish usullarining iqtisodiyotga
integratsiyasi tubdan o‘zgargan. Tadqiqotlar shuni ko‘rsatadiki, Al algoritmlari,
aynigsa, prognozlash, garor qgabul qilish va moliyaviy modellashtirishda
innovatsiyalar va samaradorlikni oshirishda muhim rol o‘ynamoqda. Zamonaviy
adabiyotlarda Sl usullarining igtisodiy tahlilga integratsiyasi quyidagi yo‘nalishlarda
rivojlanmogda: muntazam chizigli usullar, daraxt ansambllari, chuqur neyron
arxitekturalar va ularning optimallashtirilishi.

3. AN’ANAVIY USULLAR BILAN STUSULLARINING QI'YOSIY TAHLILI

3.1. An’anaviy ekonometrik usullar

ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average) modeli:

op(B)(1-B)dyt=0q(B)ztgp(B)(1-B)dyt=0q(B)et

VAR (Vector AutoRegression) modeli:

yt=c+O®1yt—1+---+Opyt—p+etyt=c+O1lyt—1+---+Dpyt—p+st

GARCH (Generalized AutoRegressive Conditional Heteroskedasticity)
modeli:

ot2=w+Y i=1qaist—i2+Y j=1pPjot—j20t2=w+i=1) qaict—i2+j=1> ppjot—j2

3.2. An’anaviy usullarning cheklovlari

An’anaviy ekonometrik usullar quyidagi muhim cheklovlarga ega:

Lineerlik farazi — real iqtisodiy jarayonlar ko‘pincha nochiziqli

Stasionarlik talabi — ko‘p makrogatorlar stasionar emas (I(1) yoki 1(2))
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O¢zgaruvchilar soni cheklangan — katta hajmli ma’lumotlar bilan ishlash
giyin

Mavsumiylik va tarkibiy o‘zgarishlarni qiyin modellashtirish

Narxning logarifmi vaqt bo‘yicha chiziqli deb faraz qilingan an’anaviy
modellardan farqgli o‘laroq, neyron tarmoqlar murakkab nochiziqli dinamikani
tabily ravishda o‘zlashtira oladi.

3.3. Neyron tarmoq usullarining afzalliklari

Nochiziglilikni modellashtirish — universal approksimator xossasi

Katta hajmli ma’lumotlar bilan ishlash — yuzlab, minglab o‘zgaruvchilar

Avtomatik feature extraction — muhim xususiyatlarni o‘zi aniglaydi

Real vaqt rejimida qayta o‘rganish — o‘zgaruvchan sharoitlarga moslashish

4. ASOSIY NEYRON TARMOQ ARXITEKTURALARI

4.1. RNN (Recurrent Neural Network) — takrorlanuvchi neyron tarmoq

Vagqtli qatorlarni qayta ishlash uchun mo‘ljallangan asosiy arxitektura RNN
hisoblanadi:

ht=tanh/0} Wxhxt+Whhht—1+bh)ht=tanh(Wxhxt+Whhht—1+bh
)y t=Whyht+byyt=Whyht+by

bu yerda:

htht — yashirin holat (hidden state)

Xtxt — joriy davr Kirishi

ht—1ht—1 — oldingi davr yashirin holati

Wxh,Whh,WhyWxh,Whh,Why — og‘irlik matritsalari

Kamchiliklari:

Gradient o‘chib ketish (vanishing gradient) muammosi — uzoq vaqt
oralig‘idagi bog‘ligliklar o‘rganilmaydi

Portlovchi gradient (exploding gradient) muammosi — katta giymatli

og‘irliklar

4.2. LSTM (Long Short-Term Memory) — uzoq gisga muddatli xotira

LSTM arxitekturasi 1997-yilda Hochreiter va Schmidhuber tomonidan taklif
qilingan bo‘lib, gradient o‘chib ketish muammosini hal giladi. LSTM iqtisodiy vaqtli
gatorlarni prognozlashda katta hajmdagi vaqtli ma’lumotlarda vaqt ketma-
ketliklari va nochizigli trendlarni ushlashda an’anaviy ARIMA modellariga
nisbatan ustunlikka ega.

LSTM uchta maxsus eshik (gate) yordamida ma’lumot oqimini boshqaradi:

1. Unutish eshigi (forget gate):

ft=c(WTf-[ht—1,xt]+bf)ft=c(WF-[ht—1 xt]+bf)

Eski ma’lumotni qancha eslab qolish kerakligini aniglaydi.

2. Kirish eshigi (input gate):
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it=c(Wi-[ht—1,xt]+bi)it=c(Wi-[ht—1 xt]+bi)C~t=tanhi/o{ WC-[ht—1,xt]+bC)C~t
=tanh(WC-[ht—1,xt]+bC)

Yangi ma’lumotni hujayra holatiga qancha kiritish kerakligini aniglaydi.

3. Hujayra holati yangilanishi:

Ct=ft+Ct—1+itx C~tCt=ft+Ct—1 +itxC~t

4. Chiqish eshigi (output gate):

ot=6(Wo-[ht—1,xt]+bo)ot=c(Wo-[ht—1,xt]+bo)ht=ot*tanhi/oi(Ct)ht=0t+tanh(Ct)

1-misol. LSTM modelida unutish eshigi ft~0ft~0 bo‘lsa, oldingi holat butunlay
unutiladi; ft=1ft=1 bo‘lsa, to‘liq saqlanadi. Bu mexanizm LSTMga o‘nlab vaqt
gadamlari oldingi bog‘ligliklarni o‘rganish imkonini beradi.

4.3. GRU (Gated Recurrent Unit) — eshikli takrorlanuvchi birlik

GRU — LSTM ning soddalashtirilgan varianti bo‘lib, ikkita eshikka ega:

Yangilanish eshigi (update gate):

zt=6(Wz-[ht—1,xt])zt=0(Wz-[ht—1,xt])

Qayta o‘rnatish eshigi (reset gate):

rt=c(Wr-[ht—1,xt])rt=c(Wr-[ht—1,xt])

Yangi holat:

h~t=tanh{/0{(W-[rtxht—1,xt])h~t=tanh(W-[rtxht—1,xt])ht=(1—zt)*ht—1+ztxh~tht
=(1—zt)*ht—1+ztxh~t

4.4. Transformer arxitekturasi

Transformer — so‘nggi yillarda vaqtli qatorlarni prognozlashda Kkatta
muvaffaqgiyatlarga erishgan arxitektura. Uning asosiy mexanizmi o‘z-o‘ziga e’tibor
(self-attention):

Attention(Q,K,V)=softmax(QKTdk)VAttention(Q,K,V)=softmax(dkQKT)V

bu yerda:

QQ (Query) — so‘rov matritsasi

KK (Key) — kalit matritsasi

VV (Value) — giymat matritsasi

dkdk — kalit o‘lchami

2-misol. Transformer makroiqtisodiy prognozlashda ikki xil ma’lumot
manbasini birlashtiradi: cheklangan tarixiy kuzatuvlar va DSGE modellaridan
generatsiya qilingan nazariy sintetik ma’lumotlar. Transformer vaqt seriyalarining
mavsumiyligi va tarkibiy o‘zgarishlarni samarali modellashtiradi.

5. HYBRID MODELLAR (ARIMA-LSTM, XGBOOST-LSTM)

5.1. ARIMA-LSTM gibrid modeli

Gibrid modellarning asosiy g‘oyasi — vaqtli qgatorni chizigli (ARIMA
tomonidan modellashtiriladigan) va nochiziqli (LSTM tomonidan
modellashtiriladigan) komponentlarga ajratish:

yt=Lt+Ntyt=Lt+Nt
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bu yerda:

LtLt — ARIMA tomonidan bashorat gilingan chizigli komponent

NtNt — goldig (et=yt—L"tet=yt—L"t) LSTM tomonidan bashorat gilingan
nochizigli komponent

Yakuniy bashorat:

yAM=LAH+NAty M=LAH+NAL

3-misol. Hindiston YaIM ma’lumotlari (1960-2022) asosida ARIMA-LSTM
gibrid modeli an’anaviy ARIMA modeliga nisbatan prognoz aniqligini sezilarli
darajada oshirgan. ARIMA-LSTM gibrid modeli boshga modellar orasida eng yaxshi
natijalarni = ko‘rsatgan va  murakkab  heteroskedastik muhitda  xatolarni
minimallashtirishda yuqori gobiliyatga ega.

5.2. XGBoost-LSTM gibrid modeli

XGBoost-LSTM kombinatsiyasi quyidagi bosgichlardan iborat:

XGBoost bilan dastlabki bashorat

XGBoost goldiglarini hisoblash

Qoldiglarni LSTM bilan modellashtirish

Natijalarni jamlash

5.3. ProFish-LSTM modeli

ProFish-LSTM — sun’iy balig to‘dasi algoritmi (AFSA) yordamida
optimallashtirilgan va Prophet modeli bilan integratsiyalangan chuqur o‘rganish
modeli. U Xitoyning iqtisodiy o‘sishi va inflyatsiyasini prognozlashda yuqori
aniqglikka erishgan.

6. SUN'lY INTELLEKT BILAN MAKROIQTISODIY
KO'RSATKICHLARNI BASHORAT QILISH

6.1. YalM prognozlash

Makroiqtisodiy bashoratlashning eng muhim vazifalaridan biri — YalMni
prognozlashdir. LSTM modellari vaqt ketma-ketliklari va nochizigli trendlarni
ushlashda an’anaviy modellardan ustun. MLD-Net (MIDAS + LSTM + DQN)
kombinatsiyasi 1oT yuqori chastotali ma’lumotlar bilan iqtisodiy ma’lumotlarni
birlashtirib, YalM va inflyatsiyani samarali bashorat giladi.

4-misol. Bir nechta mamlakatlar GDP va inflyatsiya ma’lumotlari asosida
LSTM modeli an’anaviy ARIMA modeliga nisbatan o‘rtacha 18% kam prognoz
xatoligiga ega.

6.2. Inflyatsiyani prognozlash

Inflyatsiya — yuqori darajada nochiziqli va tashqi zarbalarga sezgir bo‘lgan
iqtisodiy ko‘rsatkich. LSTM asosidagi modellar an’anaviy ekonometrik modellardan
sezilarli ustunlikka ega.
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5-misol. Nigeriyada inflyatsiyani prognozlash bo‘yicha o‘tkazilgan tadqiqotda
(2006-2025 oylik ma’lumotlar) LSTM modeli an’anaviy statistik va mashina o‘rganish
modellari bilan tagqoslangan va eng yaxshi natijalarni ko‘rsatgan.

SARIMA+LSTM+XGBoost  gibrid  modeli inflyatsiya  dinamikasini
modellashtirishda an’anaviy usullarning cheklovlarini (chiziqli dinamika, cheklangan
ma’lumotlarda haddan tashqari moslashuv) bartaraf etadi.

6.3. Valyuta kursini prognozlash

Valyuta bozorlari — eng yuqori volatillikka va eng murakkab dinamikaga ega
moliyaviy vositalardan biri. Transformer asosidagi modellar moliyaviy vaqtli
gatorlarni prognozlashda yuqori natijalarni ko‘rsatmoqda.

8. XULOSA VA TAVSIYALAR

Sun’iy intellekt va neyron tarmogqlar iqtisodiy prognozlashda inqilob
gilmogda. LSTM, GRU, Transformer kabi arxitekturalar an’anaviy ekonometrik
usullarga nisbatan nochizigli dinamikani, uzoq muddatli bog‘ligliklarni va katta
hajmdagi ma’lumotlarni samarali qayta ishlaydi. Mavjud adabiyotlar tahlili ML/DL
usullari prognozlash va moliyaviy modellashtirishda innovatsiyalar va samaradorlikni
oshirishga hissa qo‘shayotganini tasdiglaydi.

LSTM arxitekturasi vaqtli gatorlar prognozlashda eng muvaffaqiyatli
arxitekturalardan biridir. Uning eshik mexanizmlari (forget gate, input gate, output
gate) gradient muammolarini bartaraf etib, o‘nlab vaqt qadamlari oldingi
bog‘ligliklarni o‘rganish imkonini beradi. LSTM modellari vaqt ketma-ketliklari va
nochizigli trendlarni ushlashda ARIMA modelidan sezilarli darajada ustun.

Gibrid modellar eng yaxshi natijalarni ko‘rsatadi. ARIMA-LSTM,
XGBoost-LSTM va SARIMA+LSTM+XGBoost kombinatsiyalari chizigli va
nochizigli komponentlarni alohida modellashtirib, prognoz aniqgligini sezilarli oshiradi.
Gibrid yondashuv, aynigsa heteroskedastik muhitda va mavsumiy effektlar mavjud
bo‘lganda samarali hisoblanadi.

Transformer arxitekturasi yangi imkoniyatlar ochmoqgda. Self-attention
mexanizmi tufayli Transformer DSGE modellari kabi nazariy jihatdan asoslangan
modellar bilan empirik ma’lumotlarni birlashtira oladi va vaqt seriyalarining
mavsumiyligi va tarkibiy o‘zgarishlarini samarali modellashtiradi.

O‘zbekiston iqtisodiyotida SI usullarini qo‘llash istigbolli. LSTM modeli
O‘zbekiston YalM o°sishini prognozlashda ARIMA modeliga nisbatan RMSE ni 33%
ga (1.85% dan 1.24% ga) kamaytirdi. Inflyatsiyani prognozlashda LSTM MAPE ni
18.5% dan 12.8% ga tushirdi. Gibrid SARIMA+LSTM+XGBoost modeli esa 10.5%
MAPE bilan eng yaxshi natijalarni ko‘rsatdi.

Yetarlicha yuqori sifatli ma’lumotlar va hisoblash resurslari mavjud
bo‘lganda, SI usullari prognoz aniqligi va ishonchliligini sezilarli darajada
oshirishi mumkin.
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Iqgtisodiy siyosat uchun tavsiyalar:

Davlat statistika qo‘mitasi yuqori chastotali (oylik, haftalik, kunlik)
ma’lumotlar bazasini yaratishi va ularni Sl usullari bilan ishlashga tayyor holatda
tagdim etishi kerak.

Markaziy bank inflyatsiyani prognozlashda gibrid modellarni
(SARIMA+LSTM+XGBoost) joriy gilishi prognoz anigligini oshirishga yordam
beradi.

Raqamli iqtisodiyot ma’lumotlarini (mobil to‘lovlar, onlayn xaridlar)
prognoz modellariga integratsiya qilish real vaqt rejimida igtisodiy monitoring
imkonini beradi.

Mahalliy iqtisodchilar va matematiklarning SI usullari bo‘yicha malakasini
oshirish va xalqaro tajribani o‘rganish zarur.

Sun’iy intellekt prognozlarining tushuntirish imkoniyatlarini (Explainable
Al - XAI) rivojlantirish gqaror gabul qilish jarayonida SI modellariga bo‘lgan
ishonchni oshiradi.
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