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Annotatsiya - Ushbu maqolada zamonaviy sun’iy intellekt algoritmlarining nazariy
asoslari, matematik modellari va amaliy qo‘llanilish sohalari tahlil gilinadi. Tadqiqotda klassik
mashinaviy o‘rganish algoritmlari, jumladan Random Forest, Support Vector Machine (SVM) va
Gradient Boosting/XGBoost modellarining ishlash prinsiplari ko‘rib chiqilgan. Shuningdek,
chuqur o‘rganish (Deep Learning) arxitekturalari — CNN, RNN, LSTM, Transformer va Graph
Neural Network (GNN) modellarining tuzilishi, afzalliklari va cheklovlari ilmiy jihatdan
yoritilgan. Tadqiqot natijalari sun’iy intellekt algoritmlarining robototexnika, signal va tasvirlarga
ishlov berish, aqlli materiallar hamda Big Data texnologiyalaridagi yuqori samaradorligini
ko‘rsatadi. Bundan tashqari, Explainable Al (XAI) va Transfer Learning yondashuvlarining
zamonaviy Al tizimlaridagi ahamiyati tahlil qilingan.

Kalit so‘zlar: Deep Learning, CNN, RNN, LSTM, Transformer.

Kirish

Klassik modellarning yuqorida keltirilgan cheklovlari (high-dimensional data bilan
ishlashdagi giyinchiliklar) neyron tarmogqlari ierarxiyasiga asoslangan chuqur o‘rganish usullariga
o‘tishni taqozo etadi.

Chuqur o‘rganish (Deep Learning) algoritmlari zamonaviy sun’iy intellektning eng muhim
yo‘nalishlaridan biri hisoblanadi. Ushbu algoritmlar ko‘p qatlamli neyron tarmoqlar asosida
ishlaydi va katta hajmdagi ma’lumotlardan murakkab hamda yashirin bog‘lanishlarni avtomatik
ravishda aniglash imkonini beradi. An’anaviy mashinaviy o‘rganish usullaridan farqli ravishda,
Deep Learning modellarida xususiyatlarni (feature extraction) qo‘lda ajratish talab qilinmaydi,
chunki modelning o°‘zi ma’lumotlarning ierarxik reprezentatsiyasini shakllantiradi. Chuqur
o‘rganish modellarining umumiy matematik modeli quyidagicha ifodalanadi:

a® = o(W®al-D 4 p®)
e — l-qatlam chiqishi;
o WW_—vaznlar matritsasi;
« bW—siljish vektori;
e 0— aktivatsiya funksiyasi.
Modelni o‘qitish jarayoni quyidagi yo‘qotish funksiyasini minimallashtirishga asoslanadi:

1 N
L©®) =5 ) i =9’

Parametrlarni yangilash gradient tushishi algoritmi yordamida amalga oshiriladi:

JdL
W=W-n5y

Deep Learning arxitekturalari
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Deep Learning arxitekturalari ma’lumot turi va masala xarakteriga qarab turli modellar
asosida quriladi.

1. Konvolyutsion neyron tarmogqlari (CNN).

Konvolyutsion neyron tarmogqlari (Convolutional Neural Networks — CNN) fazoviy
bog‘lanishlarni aniqlashda eng samarali yondashuvlardan biri hisoblanadi. Ushbu modellar
ayniqsa tasvirlarga ishlov berish va materiallarning mikroskopik strukturasini tahlil qilishda keng
go‘llaniladi.

CNN arxitekturasining asosiy elementi konvolyutsiya operatsiyasi hisoblanadi:

hi,j = Z Xi+m,j+nKm,n
mn

bu yerda:
e X— kirish tasviri;
o K—filtr (kernel);
o h; j— feature map elementi.

Konvolyutsiya jarayonida filtr tasvir bo‘ylab harakatlanib, lokal fazoviy xususiyatlarni
aniqlaydi. Ushbu yondashuv material yuzasidagi mikroyoriqglar, deformatsiyalar va struktura
nugsonlarini aniqlashda samarali hisoblanadi.

CNN modellarida aktivatsiya funksiyasi sifatida ko‘pincha ReLU funksiyasi qo‘llaniladi:

f(x) = max(0, x)

Pooling operatsiyasi ma’lumot o‘lchamini kamaytirish va asosiy xususiyatlarni saqlab

golish uchun ishlatiladi:

;= max h
Di j (mm)eR mn

CNN algoritmlari tasviriy ma’lumotlarni tahlil qilishda keng qo‘llaniladi. Ushbu modellar
material yuzasidagi nuqsonlarni aniqlash (material defect detection), kristall strukturalarni
klassifikatsiya qilish, SEM/TEM mikroskopik tasvirlarini qayta ishlash hamda mikroyoriglar va
fazaviy segmentatsiyani aniqlashda yuqori samaradorlikka ega. Ayniqgsa, konvolyutsion qatlamlar
yordamida obyektlarning lokal fazoviy xususiyatlari avtomatik ravishda ajratib olinadi, bu esa
murakkab strukturalarni yuqori aniqlik bilan tahlil qilish imkonini beradi.

CNN modellarining asosiy afzalligi tasvirlardan avtomatik feature extraction bajarishi va
fazoviy bog‘lanishlarni chuqur o‘rganish qobiliyatidir. Shu sababli ular aqlli materiallar va
intellektual tizimlarning mikrostrukturaviy tasvirlarini tahlil qilishda istigbolli yondashuv
hisoblanadi. Biroq ushbu modellar katta haymdagi o‘quv ma’lumotlari hamda yuqori hisoblash
resurslarini talab qiladi (1-rasm).

2. Rekurrent neyron tarmoqlari (RNN) va LSTM.

Rekurrent neyron tarmoqlari (Recurrent Neural Networks — RNN) vaqtga bog‘liq
ma’lumotlarni qayta ishlash uchun mo‘ljallangan. Ushbu modellar oldingi holat haqidagi
ma’lumotni saqlab qolish imkoniga ega bo‘lib, vaqt qatorlari va dinamik signallarni tahlil qilishda
samarali hisoblanadi. RNN modelining umumiy matematik modeli:

he = f(Wphe_y + Wex, + b)
bu yerda:
e x,— joriy kirish signali,
e h,— yashirin holat;
o W,, W,— vazn matritsalari;
e b— bias parametri.
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KONVOLYUTSION NEYRON TARMOQLARI (CNN) ARXITEKTURASI

Konvolyutsion neyron tarmoglari (CNN) fazoviy bog'lanishlarni aniglashda eng samarali yondashuvl
biri hisoblanadi. Ushbu modellar aynigsa tasvirlarga ishlov berish va materiallarning mikroskopik
strukturasini tahlil qilishda keng qollaniladi.

4. CNN ARXITEKTURASINING UMUMIY TUZILMASI

Kirish tasviri  Konvolyutsion Pooling Konvolyutsion Pooling  To'liq boglangan  Chiqish qatlam
(3xHXW) qatlam qatlam qatlam qatlam qadamlar (Classifier)
1. KONVOLYUTSIYA OPERATSIYASI + RelU (Max Pooling) + RelU (Max Pooling) )
CNN arxi asosiy elementi R ¥ 1
operatsiyasi hisoblanadi: Kirish tasviri (X) —_——— Bt i O | son yo'q “
¢ - 2
hig = Y Xismgin Ko 14Ja0¢[" [ Lijie % . O\ \ Mikroyoriq
o ol I 2|21 [2]2]1 L N ]
bu yerda: i e o[ ]o] = ‘ N\{ Deformatsiya
X — kirish tasviri; Ly'e ‘ 042 2[o)3| 8 J
K — filtr (kernel); of1[1]of1 =101 ‘ 1 b Bt N \ O‘—* Boshqa n
& | | 1y o
J = 1{of2f1]0 O* =
K
h C ~ J L v J
a Xususiyatlarni avtomatik ajratish (Feature Extraction) Klassifikatsiya (Classification)
yuzasidagi mikroyoriglar, deformatsiyalar
va struktura nugsonlarini aniqlashda
samarali hisoblanadi,
2. AKTIVATSIYA FUNKSIYASI (ReLU) 3. POOLING OPERATSIYASI (MAX POOLING) 5. CNN ALGORITMLARINING 6. CNN MODELLARINING AFZALLIKLARI
QO‘LLANILISH SOHALARI VA CHEKLOVLARI

CNN modellarida aktivatsiya funksiyasi Pooling operatalyss mlumot o'lchamind

sifatida ko'pincha ReLU funksiyasi Kamayiieish va Ssodty gusielyatikint sagab
qolish uchun ishlatiladi:

AFZALLIKLARI

V' Tasvirlardan avtomatik feature extraction
amalga oshiriladi.

V' Lokal va global fazoviy bog'lanishlarni
chuqur o'rganadi.

V' Murakkab strukturalarni yuqori aniqlik
bilan tahlil giladi

v Material nugsonlarini aniqlashda yuqori
samaradorlikka cga.

qo'llaniladi:

Pi,j = max hma
f(z) = max(0, z) (mm)ER
& Kristall strukturalarni Turli kristall fazalarning
A Misol (2x2 Max Pooling, step = 2): Kassifikatsiya qilish  aniglanishi va tasnifi
()
4 Feature map (h)
T T

Pooling natijasi (p) -
SEM/TEM mikroskopik ~ Mikroskopik

W TSI ERI ilardan
, POV tasvirlarini qayta ishlash  Xususiys ti CHEKLOVLARI
of2]1]4 3|4 e X Katta hajmdagi o'quv ma'lumotlarini talab qiladi.
T P ==l X Yuqori hisoblash resurslarini talab etadi.
0 . | 3 w2 Mikroyoriglar va fazaviy Yo alarni X O'qitish vaqti uzoq bo'lishi mumkin.
KR T E segmentatsiya s X Model interpretatsiyasi ba'zan murakkab
bo'ladi.
7. CNN ARXITEKTURASI BLOKLARI
Aktivatsiya qatlam Pooling qatlam Dropout (ixtiyoriy) To'liq boglangan qatlam Chiqish qatlam |
(ReLU) (Max Pooling) (Fully Connected) (Softmax) ‘
o = O P ‘
‘ — i OIRIOIRL0
—9o—w®
M Sin

a
ususiyatiarni saglab qoladi.

1-rasm: Konvolyutsion neyron tarmoqlari (CNN) arxitekturasi

RNN modellarida uzoq ketma-ketliklarda gradientning yo‘qolishi (vanishing gradient)
muammosi kuzatiladi. Ushbu muammoni hal qilish uchun Long Short-Term Memory (LSTM)
arxitekturasi ishlab chiqilgan. LSTM ning forget gate modeli:

fe = G(Wf[ht—lfxt] + bf)
Cell state yangilanishi:
Ce = fCey + 1 C,

LSTM modellarining asosiy afzalligi uzoq muddatli bog‘lanishlarni saqlab qolish va vaqt
bo‘yicha o‘zgaruvchi signallar orasidagi yashirin bog‘ligliklarni aniglash imkoniyatiga egaligidir.
Ushbu modellar vaqt qatorlari ko‘rinishidagi ma’lumotlarni tahlil qilishda yuqori samaradorlikni
namoyon qiladi hamda gradientning yo‘qolishi muammosini kamaytiradi. Shu sababli LSTM
arxitekturasi piezo-sensor signallarini qayta ishlash, vibratsiya monitoringi, predictive
maintenance tizimlari, dinamik deformatsiyalarni bashoratlash va aqlli aktuator tizimlari
monitoringida keng qo‘llaniladi.

RNN va LSTM modellar vaqtga bog‘liq jarayonlarni modellashtirishda samarali
hisoblanadi, biroq katta uzunlikdagi ketma-ketliklarda hisoblash murakkabligi ortishi va o‘qitish
jarayonining sekinlashishi kuzatiladi (2-rasm).

3. Transformer arxitekturasi.

Transformer modellar zamonaviy Deep Learning arxitekturalarining eng istigbolli
yo‘nalishlaridan biri hisoblanadi. Ushbu modellar self-attention mexanizmi asosida ishlaydi va

uzoq masofali bog‘lanishlarni aniqlashda yuqori samaradorlikka ega. Self-attention mexanizmi:
T

Q
Jdx

Transformer modellarida Multi-head Attention mexanizmi parallel ravishda bir nechta
bog‘lanishlarni o‘rganish imkonini beradi:

Attention(Q,K,V) = softmax %4

179



MultiHead(Q,K,V) = Concat(head,, ..., head,)W°
Pozitsion kodlash modeli:
PE(pos, 2i) = sin (A)
pos, 100002i/d
2. REKURRENT NEYRON TARMOQLARI (RNN) VA LSTM ARXITEKTURASI

2.1 REKURRENT NEYRON TARMOQLARI (RNN)

RNN ISHLASH JARAYONI

RNN TA'RIFI

Rekurrent neyron tarmoglari
(RNN) vaqtga bog'liq ma'umotlarni

RNN ARXITEKTURASI (BIR QATLAMLI)

UNROLLED KO'RINISH (VAQT BO'YLAB)

YAKKA QATLAM (VAQT BOSQICHI 1)

(© he — yashirin holat

On

chiqish

QO = — kirish

qayta ishlash uchun mo'jiallangan.
Ular oldingi holat hagidagi ma'lumotni
saqlab qolish imkoniga ega.

MATEMATIK MODEL:

hy = f (Whhe_y + Waz, +b)

bu yerda:
T, — joriy kirish signali

hy — yashirin holat
Wi, W,
b — bias parametri

f — aktivatsiya funksiyasi (tanh yoki ReLU)

vaat i airitbakaai QO‘LLANILISH SOHALARI
« Vaqt qatorlarini bashorat gilish

XUSUSIYATLARI:

+ Vaqtga bogliq ketma-ketliklarni modellashtiradi.

+ Oldingi yashirin holat keyingi holatga ta'sir giladi

+ Dinamik signallar va vaqt qatorlari tahlilida qo‘llanadi.

MUAMMO: * Sensor signallarini tahlil gilish

Uzoq ketma-ketliklarda gradientning yo'qolishi
(vanishing gradient) muammosi kuzatiladi.

* Nutq va matnlar ketma-ketligini qayta ishlash
* Dinamik tizimlarni modellashtirish

2.2 LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) ARXITEKTURASI

LSTM TA'RIFI LSTM BLOK ARXITEKTURASI (VAQT BOSQICHI 1) - s RNN VA LSTM TAQQOSLASHI
. g s L 7 LSTM UNROLLED KO'RINISHI
vanishing gradient muammosinl X - Xususiyat RNN LST™
bartaraf etish uchun maxsus ) ( ~ |
“xotira bloKlari® (cell state) va @ X + C Xotira mexanizmi | Yashirin holat (he) Cell state (C) +
darvozalar (gates) dan foydalanadi. darvozalar
LSTM ASOSIY TENGLAMALARI Uzoq muddatli Yomon saqlaydi Yaxshi saglaydi
Forget gate: boglanishlar
=0 (Wy [heey, ] + b o
i:pm ;: s [heer, z, bs) - e = Gradientning Kuchli Kamaytirilgan
. 4
] yo'qolishi
it = 0 (Wi [heer, ) + be) L/ g fach] 2
Cindidats cell btata @ HMb::SL Nisbatan past Nisbatan yugori
Sy g . =) murakkabligi
Ce = tanh (W, [he_y, 2] + bo) 4 Forget Input  Candidaste  Output
Lf" state )’Jnglhma’"‘ E ( gate gate state gate Qoflanillish samaradorligi | Qisqa ketma-ketliklar|  Uzun ketma-ketliklar
Ci=f[iOC 1+ C uchun yaxshi uchun ideal
Output gate:
0 = 0 (Wo [he—y, 2] + b5)
y Py @ QO‘LLANILISH SOHALARI
Yashirin holat (chigish): CHEKLOVLARI

he = 0, ® tanh (C¢) « Piezo-sensor signallarini qayta ishlash
« Vibratsiya monitoringi va nosozliklarni bashoratlash + Katta hajmdagi o'quv ma'lumotlari talab etiladi.

XUSUSIYATLARI

A + Uzog ketma-ketliklarda hisoblash murakkabligi ortadi.

« Predictive maintenance tizimlari
bu yerda &

© — elementlar bo'yicha ko'paytirish

sigmoid funksiyasi,
« Dinamik deformatsiyalarni bashoratlash + O'qitish jarayoni sekin bo'lishi mumkin.

yo'qolishi
gt bo'yiche Gsgacivehl Apsalisemi e bl il « Aqli aktuator tizimlari monitoringi * Yugori hisoblash resurslarini talab giladi.

2- rasm. RNN va LSTM arxitekturasi

Transformer modellarining asosiy afzalligi uzoq masofali bog‘lanishlarni samarali
aniqlash hamda ma’lumotlarni parallel qayta ishlash imkoniyatiga egaligidir. Ushbu modellar
multimodal ma’lumotlar va katta hajmdagi datasetlar bilan ishlashda yuqori samaradorlikni
namoyon qiladi. Shu sababli ular sensor signallarini tahlil qilish, murakkab fizik jarayonlarni
bashoratlash va material xossalarini prognozlash masalalarida keng qo‘llaniladi.

Biroq Transformer modellarining asosiy kamchiligi katta hisoblash resurslari va yuqori
hajmdagi o‘quv ma’lumotlarini talab qilishidir.
Model Afzalligi
Fazoviy belgilarni
aniqlashda yuqori

aniqlik

Kamchiligi Qo‘llanilish sohasi

Katta hisoblash
resurslari talab qiladi

Tasvirlar va mikroyoriqlar

NN tahlili

Gradient yo‘qolishi
muammosi

Vagqt qatorlarini

qayta ishlash Sensor signallari

RNN

Uzoq Hisoblash

LSTM bog‘lanishlarni .. . Predictive maintenance
) murakkabligi yuqori
saqlaydi
Long-range Juda katta dataset talab Multimodal va fizik

Transformer

dependency tahlili qiladi signallar
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3. TRANSFORMER ARXITEKTURASI
( 3.2 SELF-ATTENTION MEXANIZMI ] 3.3 MULTI-HEAD ATTENTION MEXANIZMI

Self-attention mexanizmi: Bir nechta attention jarayoni parallel bajariladi.

Transformer modellar zamonaviy Deep Learning

ining eng istigbolli yo° 1 Input Formula:
K
biri hisoblanadi. Ushbu modellar self-attention Attention(Q, K, V) = mﬂmx Q [ i QK V)=
mexanizmi asosida ishlaydi va uzoq masofali 1 1 Concat(heads ..., heady) WO
i asosida ) oncat(he ead),

bog' yugori == dk .1. xn  nxd, B .. EEm |
& "“d 1] (a2 Hesil head, = Attention(QW2, KWK, viw))
bu yerda: , f + I f
. BB \ c bu yerda:
ASOSIY G'OYA: Q:='Quay msitied] V,,kl H 1 S Concat W@, WK, WY — o'rganiladigan
K — Key matritsasi il - vazn matritsalari
RNN lar kabi ketma-ketlikni bosqichma-bosgich = . g S
V — Value matritsasi kalit vektor WO — chigish proyeksiyasi

emas, balki butun ketma-ketlikni parallel tarzda

qayta ishlash va self-attention orqali har bir dy — kalit ve

- soflmax
g b o'lcham Linear B
; s d, — qiymat vektor
elementning golgan elementlar bilan bog'ligligini S it AT
o'rganiah, i v Uzoq masofali bog'lanishlarni samarali o'rganadi
| +/ Parallel hisoblash imkonini beradi

n ><t' ) | | v Turli xil boglanish turlarini bir vageda modellaydi

3.5 QO‘LLANILISH SOHALARI

3.4 TRANSFORMERNING UMUMIY ARXITEKTURASI T
([ Softmax (Chigsh himolig |

QATALMLAR TARKIBI:
ENCODER 1) Multi-Head Self-Attention
(N marta takrorlanadi) ‘ Ketma-ketlikdagi har bir element
4 — boshqa barcha elementlar bilan
7 Add & Norm -— i .

3 ) | | | bog'lanishini hisoblaydi. | Mashina tarjimasi Matn Tibbiy tasvirlar 0q silsilmalar va Vaqt qatorlarini

Feed Forward [ summarizatsiyasi tahlili molekulyar tuzilmalar bashoratlash

iy 2) Position-wise Feed Forward Network wahlili
— Har bir pozitsiyadagi vektor mustagil —

( | ravishda ikkita chiziqli atlam orgali = =
> Add&Norm { ki 1L b ey AFZALLIKLARI CHEKLOVLARI
L) l \—>__Cross-Attention [

Cros V' Uzoq masofali bog'lanishlarni samarali o'rganadi X Katta xotira talab giladi: attention
Multi-Head T itsasi O(n? kkablik
Self-Attention I e ' Parallel hisoblash imkonini beradi, bu esa matritsasi O(n”) murakkablikka ega.
~— Add & Norm ON ENKODLASH (Positional Encoding) o'altish tesligini cshiradi
¢ S ¥ ==y ) N e i X Juda uzun ketma-ketliklarda hisoblash
L = | ik tartibi hagida ma'lumot i N =
Masked Multi-Head Kodlash qo'shiladi v/ RNN ga nisbatan uzoq ketma-ketliklarda resurslari sezilarli ortadi.
| Self-Attention | yaxshi natija beradi. S i i i
T | s 5 ’ _ o (___pos 0'p ma’lumot va Katta hisoblas!
Fm:di"g - J — PE (pos 2y = 100002 dmedel v Turli sohalarda (NLP, ko'rish, bioinformatika resurslarini talab giladi.
! [ va boshqalar) yuqori samaradorlikka ega.
T Positional pos X Ba'zi maxsus vazifalarda (masalan, real
Input Encoding PE (p 3iay) = €08 (W) V' Ko'p boshli digqat mexanizmi turli xil vaqt tizimlari) yaroqgsiz bo‘lishi mumkin.
Embedding t bog'lanish turlarini aniglashga yordam beradi.
[ Output bu yerda: pos — pozitsiya, i — o‘lcham indeksi,
I Embedding i
Kirish ketma-ketligi T et — model o'lchami.

ESLATMA

orgali ketma-ketlikning global o'rganadi

va zamonaviy sun'iy intellekt tizimlarining ko'plab sohalarida inqilobiy yutuglarni ta’minlamoqda.

Chiqish ketma-ketligi
(o'ngga siljitilgan)

3-rasm- Transformer arxitekturasi
1-jadval. Chuqur o ‘rganish arxitekturalarining qiyosiy tahlili
Zamonaviy sun’ly intellekt algoritmlari ma’lumot turi va qo‘llanilish sohasi bo‘yicha
turlicha samaradorlikka ega. Klassik mashinaviy o‘rganish algoritmlari, jumladan XGBoost va
Random Forest modellar kichik va o‘rta hajmdagi ma’lumotlarda yuqori aniglik hamda tezkor
ishlash imkonini beradi. Biroq murakkab nolinear va yuqori o‘lchamli ma’lumotlarda ularning
samaradorligi cheklanishi mumkin.

Xulosa

Mazkur tadqiqotda zamonaviy sun’iy intellekt algoritmlarining nazariy asoslari, matematik
modellari va arxitekturaviy xususiyatlari tahlil qilindi. Tadqiqot davomida klassik mashinaviy
o‘rganish algoritmlari bilan bir qatorda CNN, RNN, LSTM va Transformer kabi chuqur o‘rganish
arxitekturalarining ishlash prinsiplari, afzalliklari va cheklovlari o‘rganildi. Natijalar shuni
ko‘rsatdiki, CNN modellar tasviriy ma’lumotlarni tahlil qilishda, RNN va LSTM algoritmlari vaqt
qatorlari hamda sensor signallarini qayta ishlashda, Transformer arxitekturalari esa katta hajmdagi
va multimodal ma’lumotlarni tahlil qilishda yuqori samaradorlikka ega.

Shuningdek, zamonaviy Al algoritmlarining aqlli materiallar, intellektual tizimlar,
robototexnika va Big Data texnologiyalaridagi amaliy ahamiyati yoritildi. Tahlillar sun’iy intellekt
modellarining murakkab bog‘lanishlarni aniqlash va bashoratlash imkoniyatlari yuqori ekanligini
ko‘rsatdi. Biroq ushbu modellar katta hajmdagi ma’lumotlar va yuqori hisoblash resurslarini talab
qilishi ularning asosiy cheklovlaridan biri hisoblanadi.

Kelgusida Explainable AI, Transfer Learning va resurs tejamkor sun’iy intellekt
modellarini rivojlantirish zamonaviy ilmiy tadqiqotlarning muhim yo‘nalishlaridan biri bo‘lib
goladi. Bu esa sun’iy intellekt tizimlarining aniqligi, ishonchliligi va real vaqt tizimlaridagi
samaradorligini yanada oshirishga xizmat qiladi.
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