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KIRISH 

Hozirgi vaqtda barcha sohalarni raqamlashtirish bilan bir qatorda 

sun’iy intellekt mexanizmlarini avtomatlashtirilgan tizimlarga joriy qilish 

dolzarb masalalardan biri boʻlib bormoqda. Sun’iy intellektni jadallik 

bilan rivojlanishi, ta’lim sohasida ham axborot texnologiyalari va sun’iy 

intellektning oʻrni keskin ortib borayotganligini koʻrsatib bormoqda. 

Hozirda raqamli iqtisodiyot va raqamli texnologiyalarning asosiy boʻgʻini 

hisoblangan ma’lumotlar tahlilini rivojlantirish bugungi kunning dolzarb 

masalasi hisoblanadi. Bugungi kunda ma’lumotlar oqimining koʻpligi 

tufayli ularni qisqa vaqt ichida qayta ishlash muommosi ham ortib 

bormoqda. Sun’iy intellekt algoritmlarini rivojlantirish, ma’lumotlarni 

statistik tahlil qilish, oldindan intellektual qayta ishlash kabi 

muammolarni hal etishning yechimlaridan biri hisoblanadi.  Zamonaviy 

jamiyatda tobora oʻsib borayotgan axborot oqimi, axborot 

texnologiyalarining turlitumanligi, kompyuterda yechiladigan 

masalalarning murakkablashuvi, ushbu texnologiyalardan 

foydalanuvchining oldiga bir qator vazifalarni qoʻydi. Bu vazifalarni 

bosqichma bosqich raqamlashtirish va sun’iy intellekt tizimlari orqali hal 

etish mumkin. Sun’iy intellekt tizimlarini yaratish va joriy qilish uchun 

bu tizimlarni ishlab chiqishda mashinaviy va chuqur oʻqitish 

algoritmlarini rivojlantirish kerak boʻladi. Sun’iy intellekt tizimlari 

asosida ma’lumotlarni intellektual qayta ishlash oldindan muammoni 

yechimlarini topish imkoniyatini yaratadi. Mazkur darslikda  sun’iy 

intellekt va ma’lumotlarga ishlov berish, mashinaviy oʻqitish, mashinaviy 

oʻqitishning regressiya algoritmlari, mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya 

algoritmlari, mashinaviy oʻqitishda klasterizatsiya algoritmlari keltirib 

oʻtilgan. Bu darslik nafaqat pedagogik va muhandis yoʻnalishidagi 

talabalar, balki mustaqil oʻrganuvchilar uchun ham asosiy qoʻllanma 

hisoblanadi. Sun’iy intellekt uchun dasturlashni python tili va uning 

kutubxonalaridan foydalanish asosida batafsil keltirib oʻtilgan. Darslikda 

sun’iy intellekt va ma’lumotlarga ishlov berishning nazoratli va 

nazoratsiz mashinaviy oʻqitish algoritmlari keltirilgan. Mazkur darslik 

dasturiy injiniring, sun’iy intellekt yoʻnalishlarining oʻquv rejasi hamda 

oʻquv dasturi asosida yaratildi. Har bir mavzu boʻyicha ma’lumotlar 

nazariy, amaliy qismlardan iborat va mavzu oxirida nazariy savollar 

toʻplami keltirib oʻtilgan. 
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I-BOB. SUN’IY INTELLEKT VA MA’LUMOTLARGA ISHLOV 

BERISH 

Mazkur bobda sun’iy intellekt haqida umumiy ma’lumotlar, python 

dasturlash tili kutubxonalari asosida sun’iy intellekt tizimlarini ishlab 

chiqish, Sun’iy intellekt tizimlarida daslabki ma’lumotlarga ishlov berish 

va sun’iy intellekt tizimlarini ishlab chiqishda ma’lumotlarni 

vizualizasiya qilish usullari keltirib oʻtilgan. 

1.1. Kirish. Sun’iy intellekt haqida umumiy ma’lumotlar 

Reja: 

Sun’iy intellekt yoʻnalishlari va imkoniyatlari; 

Sun’iy intellektning rivojlanish tarixi; 

Sun’iy intellekt inson intellektiga qarshi. 

Sun’iy intellekt — informatikaning alohida sohasi boʻlib, odatda 

inson ongi bilan bogʻliq imkoniyatlar: vizual idrok etish, qaror qabul 

qilish,  nutqni anglash, oʻrgatish, muhokama qilish, masalani yechish, 

tarjima, bashorat qilish va shu kabi odatda inson aql-zakovatini talab 

qiladigan vazifalarni bajarishga qodir kompyuter tizimlarini yaratish bilan 

shugʻullanadi. Zamonaviy sun’iy intellektlar mashinaviy oʻqitish 

algoritmlari yordamida yaratiladi. Mashinaviy oʻqitish – kompyuterlarni 

dasturlamagan holda oʻz-oʻzini oʻqitish imkoniyatini berishga xizmat 

qiladi. Sun’iy intellekt (SI) bizga nima uchun zarurligini sabablari va 

yoʻnalishlari quyidagi sxema orqali keltirilgan. 

 



9 

 

Sun’iy intellektning yoʻnalishlari va imkoniyatlari 

1. Sun’iy intellekt xizmatlarining “beminnatligi” va vaqt 

meyorlarining cheklanmaganligi bilan foydali hisoblanadi. 

2. Sun’iy intellekt buzilishlar va toyilishlarga moslasha oladi, 

Amerikalik olimlar sun’iy intellekt bilan jihozlangan robot bilan tajriba 

oʻtkazganda, u jiddiy zarar koʻrgan taqdirda ham ishlashda davom etishini 

aniqladilar. Tajriba davomida “jarohat olgan” robot kamida oltita turli xil 

jarohatlarga, shu jumladan ikkita pastki oyoq-qoʻllarining toʻliq 

yoʻqolishiga moslasha oldi va robotning “qoʻli” kamida 14 turdagi 

jarohatlarga, shu jumladan uning ikkita dvigatelining ishdan chiqishiga 

moslasha oldi. 

3. Sun’iy intellekt yaratuvchilarining e’tiqodi va stereotiplarini 

meros qilib olishga moʻljallangan, hisoblanadi. Sun’iy miya oʻz 

xulosalarini dastlab unga kiritilgan ma’lumotlar asosida chiqaradi. 

Tadqiqotlar shuni koʻrsatdiki, yuzni tanib olish uchun ba’zi kompyuter 

tizimlari 35% hollarda qora tanli ayollarning jinsini chalkashtirib 

yuborgan va oq tanli erkaklarning atigi 0,8%ni chalkashtirgan. Buning 

sababi shundaki, sun’iy intellekt ishlaydigan ma’lumotlar bazalaridagi 

fotosuratlari 75% erkaklar tashkil etadi, ularning 80% oq tanli 

fotosuratlardan iborat boʻlgan. 

4. Sun’iy intellekt berilgan savollarga javob berishi mumkin, 

bugungi kungacha eng kuchli sun’iy intellekt bilan ishlaydigan matn 

ishlab chiqaruvchisi - OpenAI-dan GPT-2 butun xatboshilarini yozishi 

mumkin va xatolarga yoʻl qoʻymaydi. Shu bilan birga, tizim umumiy 

bilimlarga tegishli boʻlsa, savollarga toʻgʻri javob beradi. 

5. Sun’iy intellekt inson qila oladigan hamma narsani oʻrganishga 

qodir hisoblanadi. Tadqiqotchilarning fikriga koʻra sun’iy intellekt 2060 

yilga kelib insonning deyarli barcha vazifalarini mustaqil ravishda bajara 

olishiga umid qilishmoqda. Masalan, Oksford universiteti olimlari 

Googlening DeepMind SI boʻlimi bilan hamkorlikda tizimni odamlarga 

qaraganda labda oʻqishni yaxshi oʻrgatishdi. Watch, Attend and Spell 

dasturi xuddi shunga oʻxshash lablar harakati bilan soʻzlar orasidagi 

farqni aniqlaydi va 50% gacha jim nutqni tahlil qila oladi. Lab 

harakatlarni oʻqigan mutaxassislar uchun xuddi shu koʻrsatkich atigi 12% 
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ni tashkil qiladi. Tizim BBC yangiliklar dasturlarini tomosha qilish orqali 

oʻqitildi, unda videodan 118000 ta jumlani oʻrganib chiqqandan soʻng, 

17,500 dan ortiq soʻzlardan iborat gaplarni tahlil qilib chiqdi. 

6.Sun’iy intellektga ega robotlar allaqachon diktor boʻlib ishlaydi, 

kosmosga uchadi, kemalarda patrullik qiladi va futbol oʻynaydi. 

Xitoyning Sinxua davlat axborot agentligida robotlashtirilgan diktor 

yangiliklarni oʻqiydi. U Chjan Vanveyning hayotiy prototipi asosida 

yaratilgan. Robot nafaqat yangiliklar matnlarini oʻqiy oladi, balki 

ularning mimikasi va nutq uslubiga taqlid qilib, inson hamkasblaridan 

oʻrganishi mumkin. CIMON 2 roboti XKSda kosmonavtlar bilan aloqa 

qiladi: u oʻzining sun’iy intellekti sifatida Watson IBM tizimidan 

foydalanadi. Watson Tone Analyzer xizmati bilan yangilanish CIMON 2-

ga odamlarning his-tuygʻularini tushunishga va ularga javob berishga 

imkon beradi. CIMON loyihasi Germaniyaning Aerokosmik markazi 

tomonidan Airbus va IBM bilan hamkorlikda ishlab chiqilgan. 

Norvegiyaning Aker BP neft kompaniyasi kemalaridan birini qoʻriqlash 

uchun Spot (Boston Dynamics tomonidan ishlab chiqilgan) deb 

nomlangan robot itidan foydalanadi. Zamonaviy robotlar hatto futbol 

oʻynashni ham bilishadi: bunday modellar Berlinning bepul universiteti 

qoshidagi sun’iy intellekt guruhida yaratilgan.  

7. Sun’iy intellekt hattoki koronavirus bilan kurashishda ham 

yordam beradi. Dunyo boʻylab sun’iy intellektga asoslangan tizimlar 

virus yuqtirgan odamlarni kuzatishda, virus haqida ma’lumot toʻplashda 

va vaksinani qidirishda yordam beradi. Masalan, Isroilning Vocalis 

Health kompaniyasi Isroil hukumati bilan hamkorlikda ovozli spektr 

tahliliga asoslangan COVID-19 kasalligini aniqlash texnologiyasini 

ishlab chiqdi. Bundan tashqari, sun’iy intellektli robotlar jamoat joylarini 

patrul qilishda foydalaniladi (Singapur). Megvii ReID texnologiyasi 

yordamida Xitoyda inson oqimida yuqori isitma bilan kasallanganlarni 

aniqlaydigan tizim ishlab chiqildi. 

8. Sun’iy intellekt sayyorani tejash va odamlarni oziq-ovqat bilan 

ta’minlashni intellectual tahlil qilish mumkin. Amerika Qoʻshma 

Shtatlari, Kanada va Lotin Amerikasida bioxilma-xillikni saqlashni 

yoritishga bagʻishlangan "NatureServe" notijorat tashkiloti SAS analitik 

kompaniyasi bilan global Data for Good tashabbusi doirasida hamkorlik 

qildi. SI oʻsimlik va hayvon turlari toʻgʻrisidagi ma’lumotlarni toʻplash, 
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ularning joylashuvi va populyatsiyalarning kontsentratsiyasini aniqlash 

uchun ishlatiladi. Birlashgan Millatlar Tashkilotining Oziq-ovqat va 

qishloq xoʻjaligi tashkiloti (FAO) ham sun’iy intellektning afzalliklarini 

tan oladi: ular "razvedka", ob-havo sharoiti, zararkunandalar, tuproq 

namligi va boshqa muhim koʻrsatkichlar haqidagi ma’lumotlarni hisobga 

olgan holda, fermerlarga ishni yanada samarali rejalashtirishga imkon 

berishiga ishonadilar. 

Sun’iy intellektning rivojlanish tarixi 

Sun’iy intellekt atamasi 1956 yilda paydo boʻlgan, ammo bugungi 

kunda SI texnologiyasi ma’lumotlar hajmini koʻpaytirish, algoritmlarni 

takomillashtirish, hisoblash quvvatini va ma’lumotlarni saqlash 

vositalarini optimallashtirish fonida haqiqiy mashhurlikka erishdi.  

Oʻtgan asrning 50-yillarida boshlangan SI sohasidagi birinchi tadqiqot-

muammolarni hal qilish va ramziy hisoblash tizimlarini rivojlantirishga 

qaratilgan edi. 60-yillarda bu sohada AQSh Mudofaa vazirligi qiziqish 

uygʻotdi: AQSh harbiylari insonning aqliy faoliyatini simulyatsiya qilish 

uchun kompyuterlarni oʻqitishni boshladi.  

Masalan, mudofaa vazirligining ilgʻor tadqiqot loyihalari agentligi 

(DARPA) 1970-yillarda bir qator virtual koʻcha xaritalari loyihalarini 

yakunladi va DARPA mutaxassislari Siri, Alexa va Cortana paydo 

boʻlishidan ancha oldin 2003 yilda aqlli shaxsiy yordamchilarni 

yaratishga muvaffaq boʻlishdi. Ushbu ishlar zamonaviy kompyuterlarda, 

xususan, qarorlarni qoʻllab-quvvatlash tizimlarida va inson 

imkoniyatlarini kengaytirish uchun ishlab chiqilgan aqlli qidiruv 

tizimlarida qoʻllaniladigan avtomatlashtirish va rasmiy mantiqiy 

tamoyillar uchun asos boʻldi. Garchi SI koʻpincha ilmiy fantastika filmlari 

va romanlarida ilmiy qudratli robotlar sifatida tasvirlangan boʻlsa-da, 

dunyo miqyosida oʻz kuchini egallagan, SI texnologiyasini 

rivojlantirishning hozirgi bosqichida, SIlar unchalik qoʻrqinchli va aqlli 

emaslar. Aksincha, sun’iy intellektni rivojlantirish ushbu 

texnologiyalarga iqtisodiyotning barcha sohalarida haqiqiy foyda 

keltiradi. 

Sun’iy intellekt inson intellektiga qarshi 

Insonlar kabi fikrlay oladigan mashina yasash gʻoyasi fantastika 

olamidan real dunyoga yetib keldi. Hozirda ilgari imkonsiz boʻlgan 

vazifani robotlar bajara oladi. Sun’iy intellekt haqida gʻoyalar paydo 
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boʻlgandan beri insonlar sun’iy intellekt va inson aqlini solishtirib 

kelmoqda. Quyida asosiy farqlar bilan tanishamiz. Oddiy farq 

shundaki, inson oʻz miyasidan, fikrlash qobiliyatidan, xotirasidan 

foydalanadi, SI mashinalari esa ularga berilgan ma’lumotlarga bogʻliq 

boʻladi. Zamonaviy kompyuterlar odatda 2 vatt energiya sarflaydi, inson 

miyasi esa taxminan 25 vatt energiya sarflaydi. Mashinalar odamlarga 

qaraganda koʻproq ma’lumotni tezroq ishlay oladi. Hozircha odamlar 

kompyuter tezligini yengib boʻlmaydi. 

Inson tafakkuri va SI tizimini solishtirish quyidagicha solishtirish 

mumkin. 

Inson tafakkur tizimi SI tizimi 

Ustunliklari 

1. Ijod qiluvchi 

2. Moslashuvchan 

3. Hissiy idrokdan foydalanadi 

4. Har tomonlama  

5. Keng qamrovli bilimdan 

foydalanadi 

Kamchiliklari 

1. Sun’iy oldindan 

dasturlashtirilgan 

2.  Aytib turish kerak 

3. Belgili idrokdan foydalanadi 

4. Tor yoʻnalishli 

5. Maxsus bilimdan foydalanadi 

Bu tizimlarni afzalliklari va kamchiliklarini tahlil qilib, inson 

ekspert asosiy afzalliklari, u koʻp sohada, masalan, ijodkorlikda, 

topqirlikda,ma’lumot uzatishda va umuman mazmunan SIdan ustunlikka 

ega boʻladi. 

Amaliy topshiriq 

1. Sun’iy intellektning har bir yoʻnalishi boʻyicha tahlil oʻtkazish. 

2. Sun’iy intellektning ijobiy va salbiy tomonlarini aniqlash 

boʻyicha loyiha tayyorlash. 

Nazorat uchun savollar 

1.Sun’iy intellekt va uning imkoniyatlari? 

2.Sun’iy intellektning asosiy yoʻnalishlari va vazifalari? 

3.Inson intellektining sun’iy ongdan asosiy farqlari? 

4.Sun’iy intellekt tarixi? 

5.Sun’iy intellekt texnologiyalariga misollar keltiring. 

6.Sun’iy intellekt bilan inson qanday yutuqlarga erishadi? 
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1.2. Sun’iy intellekt tizimlari va texnologiyalari 

 Reja: 

Sun’iy intellekt qoʻllaniladigan ba’zi sektorlar; 

Sun’iy intellekt tizimlari va texnologiyalari; 

Teachable Machine. 

Barchamizga ma’lumki, sun’iy intellekt bizning kundalik 

hayotimizda muhim oʻrin tutadi va bugungi jamiyatda uning koʻplab 

ilovalari mavjud. Sogʻliqni saqlash, qishloq xoʻjaligi, moliya, ta’lim va 

boshqa koʻplab sohalarda SI murakkab masalalarni ijodiy hal qila oladi. 

Sun’iy intellekt qoʻllaniladigan ba’zi sektorlar 

1. Sogʻliqni saqlashda SI. SI sogʻliqni saqlash sohasida juda koʻp 

foyda keltirmoqda. Bunday texnologiyalar inson omilisiz tezroq va 

yaxshiroq tashxis qoʻyishga yordam beradi, shuningdek, inson xatolarini 

kamaytirishga yordam beradi. SI sogʻliqni saqlash sohasida koʻplab 

usullarda qoʻllaniladi, masalan, sun’iy intellekt yordamida robotli 

jarrohlik, ish jarayoni va ma’muriy vazifalarda yordam beradi va yana bir 

qancha jarayonlarni amalga oshiradi. Tibbiyotda sun’iy intellekt inson 

tanasidagi ma’lumotlarga asosan kasalliklarni tashxislash va prognozlash 

imkoniyatini beradi. 

2. Ijtimoiy tarmoqlarda SI. FB, Snapchat, Twitter, Telegram kabi 

ijtimoiy tarmoqlarda milliardlab foydalanuvchi profillari mavjud va 

bundagi ma’lumotlarni sifatli saqlash kerak va SI buni optimal 

boshqarishga xizmat qiladi. SI ijtimoiy tarmoqdagi ma’lumotlarni 

intellektual tahlil asosida boshqarish imkoniyatini beradi.  

3. Robototexnika sohasida SI. Robototexnika sohasida SI katta rol 

oʻynaydi. Ba’zi robotlar ularga berilgan takroriy vazifalarni bajarishi 

mumkin, ammo SI yordamida ular oʻylaydigan va vazifalarni bajara 

oladigan robotlarni yaratishi mumkin. 

4. Iqtisodiyotda SI. Iqtisodiyot sektorida SI iqtisodiy ma’lumotlar 

asosida iqtisodiy koʻrsatkichlarni prognozlashni amalga oshirishga 

xizmat qiladi. 

5. Sayohatda SI. SI sayohat sanoatida ham juda zarur. Sayohat 

sektorlari yaxshi javob olish uchun mijozlar bilan insoniy muloqotni 

yaratishi mumkin boʻlgan sun’iy intellektga asoslangan chatbotlardan 

foydalaniladi. 

https://www.analyticssteps.com/blogs/how-has-artificial-intelligence-changed-our-daily-lives
https://www.analyticssteps.com/blogs/how-has-artificial-intelligence-changed-our-daily-lives
https://www.analyticssteps.com/blogs/role-artificial-intelligence-healthcare
https://www.analyticssteps.com/blogs/what-is-facebooks-transcoder-ai
https://www.analyticssteps.com/blogs/6-applications-iot-travel-industry
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6. Ma’lumotlar xavfsizligi sohasida SI. Ma’lumotlar har qanday 

kompaniya uchun juda muhim va bugungi kunda bu raqamli dunyoda 

firibgarlik holatlari juda yuqori. Shunday qilib, SI ma’lumotlaringizni 

xavfsizroq qilishga yordam beradi. Bunda SI ma’lumotlardan foydalanish 

chegaralarini belgilashga xizmat qiladi. 

7. Avtomobil sanoatida SI. Yaxshiroq ishlash uchun ba’zi 

avtomobil sanoati oʻz foydalanuvchilariga haqiqiy yordamchilarni berish 

uchun sun’iy intellektdan foydalanadi. 

8. Qishloq xoʻjaligida SI . SI qishloq xoʻjaligi sohasini 

raqamlashtirish va prognozlash imkoniyatini yaratadi. 

9. Ta’limda SI. Sun’iy intellekt chatbotlari oʻquvchilar bilan oʻquv 

yordamchilari shaklida muloqot qilishlari mumkin. Kelajakda SI ta’lim 

sohasida yanada koʻproq rivojlanishni namoyish etadi. Oʻquv 

koʻrsatkichlarini tahlil qilish asosida prognozlash masalalari yechiladi. 

10. Elektron tijoratda SI. Sun’iy intellekt xaridorlarga tavsiya 

etilgan rang, oʻlcham yoki brend bilan tegishli tovarlarni topishda yordam 

beradi. SI elektron tijorat sohasida yanada talabchan boʻlib bormoqda . 

11. Oʻyinda SI. SI deyarli barcha sohalarda mavjud 

boʻlib, shulardan oʻyin texnologiyalaridagi qadamlarni tashkil qilish va 

yangilash imkoniyatini beradi.  

Hozirgi vaqtda sun’iy intellektni rivojlanishi bilan bir qatorda bir 

qancha sun’iy intellekt tizimlari ishlab chiqilgan. Hozirda keng 

qoʻllaniladigan ba’zi sun’iy intellekt tizimlar va texnologiyalariga 

quyidagi misollarni keltirish mumkin. 

Sun’iy intellekt tizimlari va texnologiyalari 

1. Google xaritalari. Ilgari insonlar yangi joyga borishda 

manzillarni aniqlash muammosini hal etolmasdilar. Ammo endi insonlar 

yangi manzilga sayohat qilish haqida koʻp oʻylashi shart emas. Buning 

uchun Google xaritasi boʻlgan bitta ilovani ochish kifoya boʻladi va u 

manzilga yetib borish uchun yoʻl koʻrsatib beradi. Endi sun’iy intellekt 

foydalanuvchilarga oʻzlarining atrof-muhitlari haqida koʻproq tanishish 

imkonini berish orqali yordam beradi. Bu bizning yurishimizni 

osonlashtiradi, chunki u bizga tirbandlik, qolgan masofa va marshrutning 

ovozli usuli haqida taklif qiladi. 

https://www.analyticssteps.com/blogs/5-types-of-approaches-and-technologies-improve-agriculture-analytics
https://www.analyticssteps.com/blogs/rise-e-commerce-amid-lockdown
https://cloud.google.com/maps-platform
https://cloud.google.com/maps-platform
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2. Aqlli avtomobillar. Aqlli avtomobillar AI ahamiyatini 

oshirayotgan sohalardan biridir. Nafaqat Tesla kabi yirik kompaniyalar, 

balki boshqa koʻplab kompaniyalar oʻz avtomobillarida 

avtomatlashtirishdan foydalanmoqda. 

 
3. Smartfonlar. Smartfonlarning hayot tarzimizdagi ahamiyatini 

aytib oʻtishning hojati yoʻq, chunki biz hayotimizni smartfonlarsiz 

tasavvur qila olmasligimizni hamma biladi. Bilasizmi yoki yoʻqmi, siz SI 

bilan oʻzaro aloqadasiz. Biz bilamizki, Google Assistant, Siri bizning 

telefonimizdagi sun’iy intellektning namunalari hisoblanadi.  

4. Avtomatik tuzatish. Bu tizimda imlo xatolar tuzatiladi, matnda 

soʻzlar va imlolarni, grammatikani taklif qiladi. Imlo, xatolar va 

grammatikani avtomatik ravishda tuzatadigan mashinalar mavjud. 

5. Chatbotlar. Sun’iy intellekt paydo boʻlayotgan yana bir soha - 

bu Chatbotlar hisoblanadi. Mijoz sifatida biz har doim savollarimizga 

imkon qadar tezroq javob berishni xohlaymiz. SI bunda mashinalarga 

mijozlar bilan qanday gaplashish kerakligini tushuntirish orqali yordam 

beradi. 
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6. Video Oʻyinlar. Video oʻyinlar sanoati, ehtimol, sun’iy 

intellektning dastlabki qabul qiluvchilaridan biridir. Poyga oʻyinlarini 

oʻynab, sizga raqib kim ekanligi haqida hech oʻylab koʻrganmisiz? Bu 

sizga qarama-qarshi oʻynaydigan SI botlari hisoblanadi. Shunday qilib, 

sun’iy intellekt video oʻyinlar sanoatidagi oʻz oʻrnini egallab turibdi. 

7. Yuzni tanish. “Yuzni tanish ” funksiyasining bu xususiyati 

hammaga ma’lum SI bizning smartfonlarimizni shunchaki yuzimizni 

koʻrsatish orqali ochishga imkon beradi. Aqlli mashinalar bizning 

yuzimizga mos keladi va keyin telefonlarimizni ochadi. Ha, bu qiziq va 

SI bizga shunga oʻxshash bir nechta xususiyatlarni taqdim etadi. 

 8. Ijtimoiy tarmoqlar tasmalari. Agar siz ijtimoiy tarmoqlardan 

foydalansangiz, qarorlaringizning aksariyati SI tomonidan qabul 

qilinadi. Xronologiyada koʻrgan tasmalardan tortib, ushbu ilovalardan 

olgan bildirishnomalargacha hammasi SI tomonidan tartibga solinadi. 

Oʻtgan qidiruvlaringiz va oʻzaro ta’sirlaringizdan SI siz qidirayotgan 

narsani his qiladi va tavsiyalarni koʻrsatadi. SIning asosiy maqsadi sizni 

ularning veb-saytlariga qaytib kelishingizga qaram qilishdir. 

9. Smart elektron pochta ilovalari. Zamonaviy elektron pochta 

ilovalari avvalgilaridan juda farq qiladi. Spark kabi ilovalar spam-

xabarlardan xalos boʻlish uchun sun’iy intellektdan maksimal darajada 

foydalanadi. Bundan tashqari, u elektron pochta xabarlarini toifalarga 

ajratadi, shunda siz darhol muhimroqlariga kirishingiz mumkin.   

Teachable Machine 

Teachable Machine - bu vebga asoslangan vosita boʻlib, u 

mashinaviy oʻqitish modellarini tez, oson va hamma uchun ochiq qiladi. 

 

https://www.analyticssteps.com/blogs/streaming-android-camera-using-opencv
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Oʻzingizning rasmlaringiz, tovushlaringiz va pozalaringizni tanib 

olish uchun kompyuterni oʻqitish mumkin. Saytlar, ilovalar va boshqalar 

uchun mashinaviy oʻqitish modellarini yaratish tez va oson usuli – hech 

qanday tajriba yoki kodlash talab etilmaydi. Teachable Machine 

yordamida 3 turdagi sun’iy intellektlarni yaratish mumkin. 

 
 Image Project (Rasmlar bilan ishlaydigan sun’iy intellekt) 

 Audio Project (Ovozlar bilan ishlaydigan sun’iy intellekt) 

 Pose Project (Harakatlar bilan ishlaydigan sun’iy intellekt) 

I. Image Project.  Bu boʻlimda rasmlarni klassifikatsiya qilish 

imkoniyati mavjud. 1. Dastlab New Image Project boʻlimi tanlanadi. 

Telefon va sichqonchani klassifikatsiya qiladigan Image project 

yaratishni qarab oʻtamiz. 

 
2. Bizda nechta obyekt boʻlsa shuncha klass yaratiladi.  
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3. Telephone va mouse klasslarini yaratamiz. 

 
4. Obyekt haqida kerakli rasmlarni yuklaymiz ,  bunda ikki xil yoʻl bor 

“webcam” yoki “upload”. 

 
5. Rasmlarni yuklab boʻlgandan soʻng “Train Model” faollashtiriladi. 

Natijani bilish uchun kompyuterimiz web camerasiga kerakli obyektni 

koʻrsatishimiz mumkin. 
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6. “Export Model” boʻlimi orqali sihlab chiqilgan modelni kodi bilan 

tanishishimiz mumkin. . 

 
7. “Update my cloud model” boʻlimi orqali modelimizni linkini yuklab 

olishimiz mumkin. 

https://teachablemachine.withgoogle.com/models/KFmjHhe4A/  

https://teachablemachine.withgoogle.com/models/KFmjHhe4A/
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Nazorat uchun savollar 

1. Sun’iy intellekt qoʻllaniladigan ba’zi sektorlar va ularning 

vazifasi? 

2. Sun’iy intellekt tizimlari va texnologiyalari? 

3. Teachable Machine dasturi va uning vazifasini tushuntiring? 

4. Sun’iy intellektning yangi texnologiyalariga misollar keltiring? 

5.“Google Map”da ishlash afzalliklarini ayting? 

6 .Zamonaviy smartfonlarda qanaqa intellektual tizimlar 

qoʻllanilmoqda? 

7. Ijtimoiy tarmoqlarda qanaqa sun’iy intellekt na’munalari 

qoʻllanilmoqda? 
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1.3. Python dasturlash tili dasturlari asosida sun’iy intellekt 

tizimlarini ishlab chiqish 

     

 Reja: 

Anaconda; 

Jupyter Notebook; 

Google Colab. 

 

Mazkur mavzuda sun’iy intellekt uchun python dasturlash tili va 

uning imkoniyatlari hamda kutubxonalaridan foydalanish texnologiyalari 

keltirib oʻtilgan. Sun’iy intellekt dasturlarini python dasturlash tilida 

ishlab chiqish uchun avval pythonning kutubxonalaridan foydalanishni 

oʻrganish kerak boʻladi. Sun’iy intellektli python dasturlash tili kodlarini 

yozish uchun bir nechta kompilyatorlarni ishlatish mumkin, quyida ba’zi 

kompilyatorlar va ularning imkoniyatlari keltirib oʻtilgan. 

 

Anaconda: Jupyter Notebook 

Anaconda komplyatori – bu Python va R dasturlash 

tillarining tarqatilishi, jumladan ma’lumotlar tahlili va mashinaviy 

oʻqiish muammolari bilan birlashtirilgan mashhur bepul kutubxonalar 

toʻplami hisoblanadi. Bunda quyidagi ishlarni amalga oshirish mumkin. 

 Maʼlumotlarni vizuallashtirishdan tortib robototexnikagacha 

boʻlgan har qanday sohadagi loyihalar uchun zarur boʻlgan ochiq 

kodli dasturiy taʼminot. 

 Bu intuitiv platforma yordamida siz osongina paketlarni 

qidirishingiz va oʻrnatishingiz, shuningdek muhitlarni yaratishingiz, 

yuklashingiz va almashtirishingiz mumkin. 

 Xavfsiz joylashtirilgan paketlar va artefaktlar uslubiy sinovdan 

oʻtkaziladi va muntazam yangilanadi. 

Anaconda dasturidan foydalanish uchun Anaconda.com sayti orqali 

anaconda dasturini yuklab olib, kompyuterga oʻrnatib ishlatish mumkin. 

https://ru-m-wikipedia-org.translate.goog/wiki/%D0%94%D0%B8%D1%81%D1%82%D1%80%D0%B8%D0%B1%D1%83%D1%82%D0%B8%D0%B2?_x_tr_sl=ru&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://ru-m-wikipedia-org.translate.goog/wiki/%D0%94%D0%B8%D1%81%D1%82%D1%80%D0%B8%D0%B1%D1%83%D1%82%D0%B8%D0%B2?_x_tr_sl=ru&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://ru-m-wikipedia-org.translate.goog/wiki/%D0%9C%D0%B0%D1%88%D0%B8%D0%BD%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B1%D1%83%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B5?_x_tr_sl=ru&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://ru-m-wikipedia-org.translate.goog/wiki/%D0%9C%D0%B0%D1%88%D0%B8%D0%BD%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B1%D1%83%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B5?_x_tr_sl=ru&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://ru-m-wikipedia-org.translate.goog/wiki/%D0%A1%D0%B2%D0%BE%D0%B1%D0%BE%D0%B4%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BF%D1%80%D0%BE%D0%B3%D1%80%D0%B0%D0%BC%D0%BC%D0%BD%D0%BE%D0%B5_%D0%BE%D0%B1%D0%B5%D1%81%D0%BF%D0%B5%D1%87%D0%B5%D0%BD%D0%B8%D0%B5?_x_tr_sl=ru&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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Dasturni oʻrnatgandan soʻng, quyidagi koʻrinishda ochiladi. 

 

Bu oʻrnatilgan dastur orqali virtual muhit yaratish va unda ishlashni 

amalga oshirish mumkin. Environments boʻlimi yordamida 

“data_science” nomli virtual muhit yaratib olinadi. 

 

Yaratilgan muhitda bizga kerakli kutubxonalarni oʻrnatib 

foydalanish mumkin, masalan, Numpy, Pandas kabi kutubxonalar. 
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Anaconda dasturi orqali Jupyter Notebook xizmati oʻrnatiladi.  

Jupyter Notebook 

Jupyter Notebook - barcha dasturlash tillarida interaktiv hisoblash 

uchun bepul dasturiy ta’minot, ochiq standartlar va veb-xizmatlarni 

mujassamlashtirgan hisoblanadi. 

 

Agar sizning web-brauzeringizda quyidagi koʻrinishdagi oyna 

ochilgan boʻlsa, Jupyter notebook muvaffaqiyatli oʻrnatilgan boʻladi. 
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Jupyter Notebookni ishlashini quyidagicha test qilib koʻrishimiz 

mumkin. New boʻlimidan “Python 3”ni tanlaymiz. 

 

Quyidagi koʻrinishda oyna hosil boʻladi. 

 

 Daslabki kodimizni kiritishimiz mumkin. “Salom AI” soʻzini chop 

qilamiz. 

 

Bu ilovada boshqa amallar va jarayonlarni ham dasturlashni amalga 

oshirish mumkin. Quyida a oʻzgaruvchiga qiymat berish va bu qiymatni 

oʻzgartirib ekranga chiqarish jarayoni keltirilgan. 
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Google Colab 

Colab ilovasi Python kodlarini brauzerda yozish va bajarish 

imkonini beradi. Colabning qulayligi kutubxonalarni alohida oʻrnatishni 

ta’lab qilmaydi, bu ilova onlayn ishlashni amalga oshiradi. Maʼlumotlar 

tahlili yoki sunʼiy intellekt boʻyicha mutaxassis boʻladiganlar uchun 

Colab qulay dasturiy vosita hisoblanadi. Colabdan foydalanish uchun 

www.colab.research.google.com sayti orqali murojaat qilinadi. 

 

Colabdan foydalanish uchun uni googledagi foydalanuvchining 

accountiga bogʻlash kerak boʻladi. Colabda yangi fayl hosil qilish uchun 

file boʻlimidan new notebook boʻlimi tanlanadi va quyidagi koʻrinishda 

oyna ochiladi. 

http://www.colab.research.google.com/
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 Bu ilovada daslabki kodni ishga tushirish uchun, “Salom AI” soʻzini 

chop qilamiz. 

 

Bu ilovada boshqa amallar va jarayonlarni ham dasturlashni amalga 

oshirish mumkin. Quyida a oʻzgaruvchiga qiymat berish va bu qiymatni 

oʻzgartirib ekranga chiqarish jarayoni keltirilgan. 
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Sun’iy intellekt uchun dasturlar yaratishda yuqorida keltirib oʻtilgan 

dasturiy ilovalardan foydalanish tavsiya etiladi. Bu dasturlar yordamida 

kerakli kutubxonalarni oson oʻrnatish va undan foydalanish mumkin. 

Nazorat uchun savollar 

1. Anaconda dasturi, dasturning imkoniyatlari va oʻrnatish ketma-

ketligini tushuntiring? 

2. Jupyter Notebook dasturi, dasturning imkoniyatlari va boshqa 

dasturlardan ustunliklarini ayting? 

3. Jupyter Notebook dasturida yangi fayl yaratish jarayonini 

tushuntiring? 

4. Google Colab dasturi, dasturning imkoniyatlari va undan 

foydalanishni tushuntiring? 
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1.4. Python dasturlash tili kutubxonalari asosida sun’iy intellekt 

tizimlarini ishlab chiqish 

     Reja: 

NumPy kutubxonasi; 

N-oʻlchamli massiv (array) yaratish va ularga ishlov berish; 

N-oʻlchamli massiv (array)larga ishlov berish; 

Universal(Unary va Binary) funksiyalar; 

Matematik va statistik usullarni qoʻllash; 

Tartiblash (Sorting); 

Takrorlanmas (unique) va boshqa amallar; 

Fayllar bilan ishlash. 

NumPy kutubxonasi 

NumPy kutubxonasi python dasturlash tili uchun kutubxona 

boʻlib, katta, koʻp oʻlchovli massivlar va matritsalar ustida bajariladigan 

amallarni qoʻllab-quvvatlaydi. Bunda massivlarda ishlash uchun yuqori 

darajadagi matematik funksiyalarning katta toʻplamini birlashtirish 

imkonini beradi. NumPy 2005 yilda Travis Oliphant tomonidan 

yaratilgan. Bu ochiq kodli loyiha boʻlib, undan erkin foydalanishingiz 

mumkin. NumPy raqamli Python degan ma’noni anglatadi, NumPy 

python kutubxonasi boʻlib, qisman Python tilida yozilgan. 

Pythonda massivlar maqsadiga xizmat qiluvchi roʻyxatlar bor, lekin 

ularni qayta ishlash sekin bajariladi. NumPy an’anaviy Python 

roʻyxatlariga qaraganda 50 karra tezroq massiv ob’ektini taqdim etishga 

qaratilgan. NumPydagi massiv ob’ekti ndarray deb ataladi , u massiv 

bilan ishlashni  osonlashtiradigan koʻplab yordamchi funksiyalarni 

ta'minlaydi. Massivlar tezlik va resurslar juda muhim boʻlgan ma'lumotlar 

tahlili fanida tez-tez ishlatiladi. 

 Numpy ishlatishga oson, ya’ni tajribasidan qat’iy nazar oʻquvchi 

osongina qoʻllay olishi mumkin. Numpy ochiq manba boʻlib, ya’ni BSD 

litsenziyasi asosida yaratilgan boʻlib, doimo bepul boʻlishi ta’minlanadi. 

 Numpy kutubxonasi asosida quyidagi koʻnikmalarga ega boʻlish 

mumkin: 

1. Massivlarni yaratish va boshqarish; 

2. Indekslash va kesish (Indexing and Slicing); 

3. Matematik operatsiyalar; 
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4. Broadcasting; 

5. Ma'lumot turlarini boshqarish; 

6. Agregatsiya va statistik funksiyalar; 

7. Tasodifiy sonlar generatsiyasi; 

8. Matritsalar va chiziqli algebra; 

9. Samarali algoritmlar yozish. 

NumPyni oʻrnatish: pip install numpy ushbu buyruq yordamida u 

oʻrnatiladi. NumPy oʻrnatilgandan soʻng, kalit soʻzni qoʻshish orqali u 

ilovalarga import qilinadi. NumPy odatda np taxallus ostida import 

qilinadi. 

import numpy as np 

Pythonda list bilan va NumPy kutubxonasidagi massivlar (arraylar) 

hisoblashlari orasidagi farqni quyidagicha koʻrish mumkin. 

 
Natija deyarli 8 martani tashkil qilganini koʻrishimiz mumkin. 

N-oʻlchamli massiv (array) yaratish va ularga ishlov berish 

Numpyda massiv yaratishning eng oson yoʻllaridan biri 

bu array funksiyasi yordamida amalga oshiriladi. Ushbu funksiya har 

qanday turdagi ketma-ket ma'lumotlarni qabul qilib, uni yangi Numpy 

arrayiga oʻgirib beradi. 

“List” nomli lugʻat yaratib olib soʻng uni Numpyga oʻgirish quyidagicha 

boʻladi: 
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1) Massiv oʻlchamini .ndim metodi yordamida aniqlaymiz. 

 
Ikki va undan katta oʻlchamli massivlar yaratish uchun ham 

listlardan foydalanamiz. 

 
2) Shape va size metodlari, shape metodi massivning qator va 

ustunlar sonini koʻrsatsa, size esa massivlardagi elementlar sonini 

nomoyon etadi. 

 
1) N-oʻlchamli massiv yaratish arrange funksiyasi yordamida 
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2) Random funksiyasi yordamida yaratish 

 
N-oʻlchamli massiv (array)larga ishlov berish 

N-oʻlchamli massivlarda indeks 0 dan boshlanadi yoki teskari 

tartibda -1 dan boshlanadi. 

 

Bir oʻlchamli massiv yaratamiz va uni indekslariga murojaat 

qilamiz: 

 
“arr” nomli massivning 3:5 indekslaridagi qiymatlariga murojaat 

qilgandagi natijani koʻrishingiz mumkin. 
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Numpy kutubxonasida massivning kesib olingan qismga 

oʻzgartirish kirtilsa, asosiy manba massivga ta'sir qiladi.  

 
2 oʻlchamli (2d array) massivlarda indeks va kesib olish uchun 

dastlab 2 oʻlchamli massiv yaratiladi va uni chop qilish quyidagicha 

boʻladi. 
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“arr” nomli massivning 3-ustun 2 va 3-elelmentlarini kesib olish 

tartibi quyidagicha 

 
2 oʻlchamli massiv elementlarini kesib olishning bir-nechta 

usullarini koʻrib chiqamiz. 

 
3-oʻlchamli massivlarda indeks va kesib olish asoslari
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3 oʻlchamli (3d array) massivlarda indeks va kesib olish uchun 

dastlab 3 oʻlchamli massiv yaratiladi va uni chop qilish quyidagicha 

boʻladi. 

 
3-oʻlchamli massivning har bir elementiga murojaat qilish tartibi 

quyidagicha 

 
3-oʻlchamli massiv elementlarini kesib olish tartibi ham 1 va 2 

oʻlchovli massivlarnikiga oʻxshash boʻladi. 

 

Massivlar pozitsiyasini koʻchirish Transpose va oʻqlar oʻrnini 

almashtirish Swapping axe orqali bajariladi. 

 
Bir oʻlchamli massiv hosil qilish va .reshape metodi yordamida 

shaklini oʻzgartirish quyidagicha boʻladi. 
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Trasnpose metodi va uning qoʻllanilishi quyidagicha boʻladi. 

 
Swapaxes metodi va uning qoʻllanilishi quyidagicha boʻladi. 

 
Universal (Unary va Binary) funksiyalar 

Numpy kutubxonasiga tegishli (Unary va Binary) turdagi 

funksiyalar bilan tanishamiz. Unary funksiyalar (bitta argument qabul 

qiluvchi funksiya) sqrt, square, exp, log, modf, sign, isnan funksiyalarini 

koʻrib chiqamiz. 

Dastlab “arr” nomli bir oʻchovli massiv yaratib funksiyalarni 

bajarish quyidagicha bajariladi. 

 
sqrt massivning har bir elementining kvadrat ildizini qaytaradi 
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square massivning har bir elementini kvadratga oshiradi. 

 
Qolgan bir nechta funksiyalarni qiymatlarini quyidagi rasmda koʻrishimiz 

mumkin. 

Har bir element (element-wise) uchun amallar bajaruvchi unary funksiyalar 

FUNKSIYA BAJARILISH VAZIFASI 

abs, fabs Absolyut qiymatni qaytaradi 

Sqrt Kvadrat ildizni qaytaradi 

Square Kvadratga oshirishni bajaradi 

Exp Eksponensial funksiyalashni bajaradi (𝑒ˣ) 

log, log10, log2, log1p (𝑒) asosga koʻra natural logarifm, (10) asosga koʻra 

logarifm, (2) asosga koʻra logarifm, log(1+𝑥) 

Sign Ishoralarni hisoblashni bajaradi: 1 (musbat), 0 (nol), -

1 (manfiy) 

Ceil Oʻziga teng yoki oʻzidan katta boʻlgan eng yaqin 

butun (int) sonni qaytaradi 

Floor Oʻziga teng yoki oʻzidan kichik boʻlgan eng yaqin 

butun (int) sonni qaytaradi 

Rint Butun son (int) koʻrinishida yaxlitlashni bajaradi 

Modf Sonning qoldiq va butun qismlarini ikkita alohida 

arraylarda qaytaradi 

Isnan Arrayda, NaN (Not a Number) turdagi ma’lumotning 

mavjud yoki mavjud emasligiga qarab Boolean 

ma’lumotlardan tashkil topgan array qaytaradi 
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cos, cosh, sin, sinh, 

tan, tanh 

Trigonometrik funksiyalar 

arccos, arccosh, 

arcsin, arcsinh, 

arctan, arctanh 

Teskari trigonometrik funksiyalar 

Eslatma: unary – faqat bitta argument qabul qiluvchi funksiya. 

Binary funksiyalar (ikkita argument qabul qiluvchi funksiya) 

Binary add, multiply, maximum funksiyalarini quyidagi vazifalarni 

bajaradi. add ikkita massivning mos elementlarini qoʻshadi. “arr1” va “arr2” 

nomli massiv yaratib ularni chop qilamiz. 

 
Add funksiyasini “arr1” va “arr2” uchun qoʻllash quyidagicha boʻladi. 

 
multiply ikkita massivning mos elementlarini koʻpaytiradi. 

 
maximum ikkita massivning elementlarin taqqoslab ulardan kattasining 

qiymatini qaytaradi. 
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Har bir element (element-wise) uchun amallar bajaruvchi binary funksiyalar 

FUNKSIYA BAJARILISH VAZIFASI 

Add Arraylardagi oʻzaro mos elementlarni qoʻshadi 

Subtract Birinchi arrayning elementlarini ikkinchi 

arraydagi mos elementlardan ayiradi 

Multiply Array elementlarini koʻpaytiradi 

Power Birinchi arraydagi elementlarni ikkinchi 

elementlarda koʻrsatilgan darajalarga oshiradi 

max, fmax Ikkala arraydagi mos qiymatlarni solishtirib 

maksimumini qaytaradi; fmax esa NaN larni 

hisobga olmaydi 

min, fmin Ikkala arraydagi mos qiymatlarni solishtirib 

minimumini qaytaradi; fmin esa NaN larni 

hisobga olmaydi 

Mod Array elementlarini boʻlinmadan qoldigʻini 

(faqat butun qismini) qaytaradi 

Copysign Ikkinchi argument ishorasini birinchi 

argumentga nusxalash vazifasini bajaradi 

greater, greater_equal, less, 

less_equal, equal, not_equal 

Mos elementlar aro taqqoslash amalini bajarib 

Boolean arrayini qaytaradi (ekvivalent 

qoʻllanilishi: >, >=, <, <=, ==, !=) 

logical_and, logical_or, 

logical_xor 

Mos elementlar aro mantiqiy amallarni bajaradi 

(ekvivalent qoʻllanilishi: &, ** 

Eslatma: binary – ikkita argumentni qabul qiluvchi funksiya. 

Matematik va statistik usullarni qoʻllash 

 Numpy kutubxonasida massivlar ustida oddiy arifmetik amallar va 

maxsus matematik usullarni qoʻllash mumkin. 

Asosiy statistik metodlar 

Metod Tavsifi 

Sum Arraydagi barcha elementlarin yigʻindisi 
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Mean Oʻrtacha arifmetik qiymat 

std, var Standart ogʻish va variatsiya 

min, max Minimum va maksimum 

Cumsum Yigʻilib boradigan (cumulative) yigʻindi 

Cumprod Yigʻilib boradigan koʻpaytma 

“arr” nomli massiv yaratib olamiz va uni chop qilamiz 

 
1. Sum metodi. Massivning barcha elementlari yigʻindisini hisoblab 

beradi. 

 
Summ(axis=1) qator uchun, summ(axis=0) ustun uchun yigʻindini 

hisoblaydi. 

2.Mean metodi. Oʻrtacha arifmetik qiymat, “data” nomli massiv 

yaratib olamiz va uni chop qilamiz. 

 
“data” nomli massiv uchun mean metodini qoʻllash. 
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np.mean(arr,axis=1) qator boʻyicha np.mean(arr,axis=0) ustun boʻyicha 

oʻrtacha qiymat qaytaradi. 

3. Cumsum metodi yigʻlib boradigan yigʻindi. 

 
Tartiblash (Sorting) 

Toʻrtta ta taxminiy elementlardan tashkil topgan massiv yaratib olib uni 

chop qilish quyidagicha amalga oshiriladi. 

 
Sort funksiyasi yordamida “arr” massivning elementlarini tartiblash 

quyidagicha boʻladi. 

1-usul: 

 
 2-usul: 

 
 3-usul: Teskari tartiblash. 

 
2 oʻlchovli massiv uchun tartiblashni koʻramiz, axis=0 – ustun uchun, 

axis=1 – qator uchun. 
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Takrorlanmas (unique) va boshqa amallar 

 Faqat soʻzlardan va faqat sonlardan iborat 2 ta massiv yaratiladi.  

 
1.Unique “word” dagi takrorlanmas elementlarni qaytaradi 

(takrorlansa bittasini qabul qiladi) 

 
2.In1d usuli “arr2” dagi elementlarni “arr1” mavjudligini tekshiradi.  

 
3.Setdiff1d usuli “arr1” dagi elementlarni “arr2” massivdagi 

takorlanmas qismini qaytaradi. 

 
 

Fayllar bilan ishlash 

 Yaratgan massivlarni fayllarga saqlash va ularga ishlov berish 

quyidagicha amalga oshiriladi: 

1.Dastlab, “arr” nomli massiv yaratiladi va uni datafirst nomli faylga 

saqlanadi. 
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Ushbu faylni qayta yuklash uchun .load metodidan foydalaniladi. 

 
2. Bir nechta massivlarni bitta faylga saqlash uchun .savez metodidan 

foydalaniladi. 

 
3 .savez_compressed metodi - .saves metodiga oʻxshash lekin hajmida 

oʻzgarish boʻladi. 

 
 

Nazorat uchun savollar 

1. NumPy kutubxonasi, uni imoprt qilish va vazifalari? 

2. Massivlar ustida normal va vektorlashgan hisoblashlar? 

3. NumPy kutubxonasini import qilish? 

4. N-oʻlchamli massiv (array) yaratish va ularga ishlov berish? 

5. N-oʻlchamli massiv (array)larga ishlov berish? 
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6. Universal Unary va Binary funksiyalar va ularni vazifalari? 

7. Mantiqiy shart operatori va uning vazifasi? 

8. Matematik va statistik usullarni qoʻllash? 

9. Tartiblash (Sorting) buyruqlari va ularni vazifalari? 

10. Takrorlanmas (unique) va boshqa amallar? 

11. Fayllar bilan ishlash va ularni vazifalari? 
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1.5. Sun’iy intellekt tizimlarini ishlab chiqishda Python dasturlash 

tili kutubxonalaridan foydalanish. Pandas kutubxonasi 

Reja: 

Pandas kutubxonasi; 

DataFrame ma’lumotlar tuzilmasi; 

DataFrame: Qayta indekslash; 

DataFrame va Seriesda elementlarni tanlash; 

Pandas kutubxonasida arifmetik amallar; 

Pandas obyekti elementlariga funksiyalarni qoʻllash; 

Tartiblash va Reytinglash; 

Dataset statistikasi; 

Korrelyatsiya; 

Ma’lumotlarni filterlash. 

Pandas kutubxonasi 

Pandas - bu ochiq manbali kutubxona boʻlib, u asosan bir-biri bilan 

bogʻlangan yoki etiketli ma'lumotlar bilan oson va intuitiv tarzda ishlash 

uchun yaratilgan. U turli xil ma’lumotlar tuzilmalari va raqamli 

ma’lumotlar hamda vaqt seriyalarini manipulyatsiya qilish uchun 

operatsiyalarni taqdim etadi. Bu kutubxona NumPy kutubxonasi ustiga 

qurilgan. Pandas tez va u foydalanuvchilar uchun yuqori unumdorlikka 

ega hisoblanadi. 

Pandas kutubxonasi afzalliklari:  

 Ma’lumotlarni manipulyatsiya qilish va tahlil qilish uchun tez va 

samarali; 

 Turli fayl ob’ektlaridan ma’lumotlarni yuklash mumkin; 

 Suzuvchan nuqtada yetishmayotgan ma'lumotlarni (NaN sifatida 

koʻrsatilgan) va suzuvchan nuqta ma’lumotlarini oson boshqarish; 

 Hajmi oʻzgaruvchanligi: ustunlarni DataFrame va undan yuqori 

oʻlchamli ob'ektlardan kiritish va oʻchirish mumkin; 

 Ma'lumotlar toʻplamini birlashtirish va qoʻshish; 

 Ma'lumotlar toʻplamlarini moslashuvchan qayta shakllantirish va 

aylantirish; 

 Vaqt seriyali funksiyalarini ta'minlaydi; 

 Ma'lumotlar toʻplamlarida boʻlish va birlashtirish operatsiyalarini 

bajarish uchun funksional imkoniyatlar mavjudligi. 
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Pandasda ishlashning birinchi qadami uning Python papkasida 

oʻrnatilgan yoki oʻrnatilmaganligiga ishonch hosil qilishdir. Agar yoʻq 

boʻlsa, biz uni tizimga pip buyrugʻi yordamida oʻrnatishimiz kerak: pip 

install pandas. 

Pandas tizimga oʻrnatilgandan soʻng, kutubxonani import 

qilishingiz kerak: 

Import pandas as pd 

Pandas odatda ma'lumotlarni manipulyatsiya qilish uchun ikkita 

ma'lumotlar tuzilmasini taqdim etadilar, ular:  

 Seriya; 

 DataFrame. 

Series ma’lumotlar tuzilmasi 

Series: Pandas Series - bu har qanday turdagi ma'lumotlarni (int, 

string, float, python ob'ektlari va boshqalar) saqlashga qodir boʻlgan bir 

oʻlchovli etiketli massiv hisoblanadi.  

Pandas kutubxonasidagi Series ma’lumotlar tuzilmasini Pythondagi 

oddiy kutubxonalardan farqlaridan biri roʻyhatdagi obyektlarga oʻzimiz 

index berishimiz mumkin. 

Dastlab “object” nomli Series turidagi massiv yaratib, indexlarini 

oʻzimiz beramiz. Soʻng pandas kutubxonasi bilan pandasdagi Series 

funksiyalarini imort qilib olish kerak boʻladi. 
import pandas as pd 

from pandas import Series 

 
Obyekt ichidagi qiymatlarga indeks orqali murojaat qilamiz: 

 
Series obyektiga oid ba'zi parametrlar va metodlar quyidagicha boʻladi: 

1) values – obyekt qiymatlarini ekranga chiqaradi 

 

https://www.geeksforgeeks.org/python-pandas-series/
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2) hasnans – NaN qiymatlar bor yoki yoʻqligini tekshiradi. 

 
3) dtype – qiymatlarning ma’lumot turini tekshiradi. 

 
4) is_unique – qiymatlar takrorlanmas ekanligini tekshiradi. 

 
5) shape – Series hajmini aniqlaydi 

 
6) max va min – qiymatlarning maksimum va minimumini aniqlaydi. 

 
DataFrame ma’lumotlar tuzilmasi 

Pandas DataFrame 2 oʻlchovli maʼlumotlar strukturasi boʻlib, 2 

oʻlchovli massiv yoki satr va ustunli jadval kabi koʻrinishda boʻladi. 

Pandas DataFrame uchta asosiy ma’lumot , qator va ustun 

komponentlaridan iborat. 
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Pandas DataFrame mavjud xotiradan ma'lumotlar toʻplamini 

yuklash orqali yaratiladi, fayllar SQL ma'lumotlar bazasi, CSV fayli va 

Excel fayli boʻlishi mumkin. Pandas DataFrame roʻyxatlar, lugʻatlar va 

hokazolardan yaratilishi mumkin.  

DataFrame yaratishning bir nechta usuli bor va bulardan eng osoni 

qiymatlari bir xil uzunlikdagi roʻyxatdan iborat lugʻat orqali yaratish 

mumkin. 

Dastlab “data” nomli lugʻat yaratib olinadi. 
 

 

pd.DataFrame() buyrugʻi orqali lugʻatni DataFramega oʻtkazamiz. 
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DataFrame yaratishning yana bir usuli lugʻatlar lugʻatidan 

foydalanish ham mumkin. Bunda tashqi lugʻat kalitlari ustun, ichki lugʻat 

kalitlari esa indeks boʻladi. 

 
Indekslar va ustunlar oʻrnini almashtirish uchun .T (transpose) 

metodidan foydalanish mumkin. 

 
.values parametri yordamida DataFrame ichidagi qiymatlarni 2-

oʻlchamli massiv koʻrinishida olishimiz mumkin. 
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DataFrame: Qayta indekslash 

DataFrameda qayta indekslash uchun .index funksiyasidan 

foydalaniladi. 

1) .index funksiyasi 

 

 
df nomli DataFrameni indekslarini oʻzgartiramiz: 
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2) .reindex  

.reindex funksiyasi yordamida indekslar oʻrnini almashtirish mumkin. 

 
.reindex yordamida yangi indekslar qoʻshish va ularni turli usullar 

(method) yordamida toʻldirish ham mumkin. 
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3) .drop() 

DataFramedan elementlarni oʻchirish. .drop() 

DataFramedan biror qator yoki ustunni oʻchirish uchun qator (ustun) 

indeksini bilish kifoya: 

 
.drop() yordamida nafaqat qatorlarni, balki ustunlarni ham 

oʻchirish mumkin. Buning .drop() metodining axis parametri 

ishlatiladi, axis=1 qator, axis=0 ustun. 

 
.drop va .reindex kabi funksiyalarni qoʻllaganimizda asl DataFrame 

oʻzgarmaydi, lekin buni maxsus “inplace” parametri yordamida 
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oʻzgarishlarni saqlashimiz mumkin. Bu parametr standart False qiymatga 

ega boʻladi. 

 

DataFrame va Seriesda elementlarni tanlash 

1) Seriesda ma’lumotlar tuzilmasida elementlarni tanlash. 

DataFrame aslida Serieslardan tashkil topadi. Yuqoridagi “df” 

nomli DataFramedan Series obyektini yaratib olamiz. 

 

Type funksiyasi orqali “data”ning turini tekshirsak Series 

ma’lumotlar tuzilmasiga oid ekanligini koʻrishimiz mumkin. 
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“data” nomli Series ma’lumotlar tuzilmasining elementlarini 

indeks orqali tanlashimiz mumkin. 

  
 

“data” nomli Series ma’lumotlar tuzilmasining qandaydir oraliqdagi 

elementlari kerak boʻlsa data[a:b] shaklda murojaat qilamiz. 

 
Series ma’lumotlar tuzilmasining elementlarini filtrlashning 

quyidagi usullari mavjud. 
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DataFrameda ma’lumotlar tuzilmasida elementlarni tanlash. 

“df” nomli yangi DataFrame ma’lumotlar tuzilmasini yaratib olib 

bajariladi. 

 

 
“df” nomli DataFrame ma’lumotlar tuzilmasidan istalgan ustun 

ajratib olish mumkin. 
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“df” nomli DataFrame ma’lumotlar tuzilmasidan istalgan oraliqdagi 

indekslarni ajratib olish mumkin. 

 
“df” nomli yangi DataFrame ma’lumotlar tuzilmasida mantiqiy 

shartlardan ham foydalanish mumkin. 

 

 

 



56 

 

Pandas kutubxonasida arifmetik amallar 

Ikki Series yoki DataFrame obyektlari oʻrtasida arifmetik 

amallar bajarishda indekslar juda muhim rol oʻynaydi. Amallar mos 

tushuvchi indekslar oʻrtasida bajariladi. Agar obyektlarning birida 

mavjud indeks ikkinchisda yoʻq boʻlsa natija NaN boʻladi. Arifmetik 

amallar bajarish uchun 2 ta “s1” va “s2” Series obyektlarini yaratib 

olamiz. 

 

s1+s2 amalini natijasini koʻrishimiz mumkin. 

 
s1 da mavjud c indeksi s2da mavjud boʻlmaganligi 

sabab s1+s2 da c indeksdagi qiymat NaN boʻldi. Yuqoridagi 

holat DataFramelarga ham xos. Serieslardan farqli ravishda DataFrameda 

qator va ustun indekslari hisobga olinadi. 

DataFrameda Arifmetik amallar bajarish uchun 2 ta “df1” va “df2” 

DataFrame obyektlarini yaratib olamiz, 
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“df1” va “df2” obyektarini chop qilamiz. 

 

“df1” va “df2” obyektlarini qoʻshamiz. 

 
a va d ustunlar hamda kartoshka va sabzi qatorlar 

ikkala DataFrameda boʻlmagani sababli yuqoridagi NAN natija chiqdi. 
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 Yuqoridagi qoʻshish amalini .add() metodi yordamida ham 

bajarish mumkin. 

 

Bunda maxsus fill_value parametri yordamida mos tushuvchi 

indekslardagi NaN qiymatlarni boshqa qiymat bilan almashtirish 

mumkin. Bu usulda yakuniy natijada ikkala df da ham mavjud boʻlmagan 

indekslarda NaN qiymati qoladi. 

 

Boshqa arifmetik amallar 

 add, radd - Qoʻshish (+) 

 sub, rsub - Ayirish (-) 

 div, rdiv - Boʻlish (/) 

 floordiv, rfloordiv - Boʻlish va butun qismini olis (//) 

 mul, rmul - Koʻpaytirish (*) 

 pow, rpow - Eksponenta (**) 
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Yuqoridagi amallarning barchasida fill_value parametri 

mavjud boʻlib, r bilan boshlangan metodlarda DataFrame ifodaning 

oʻng tarafida boʻladi. 

Pandas obyekti elementlariga funksiyalarni qoʻllash 

 “df” nomli DataFrame yaratib olib va .abs funksiyasi foydalaniladi. 

 

 

1) .abs – barcha elementlarni absolyut qiymatini qaytaradi 

 

2) .round – elementlarni yaxlitlash uchun foydalaniladi. 
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3) .mean – har bir ustunning oʻrtacha qiymatini hisoblaydi. 

 

Tartiblash va Reytinglash 

Series ma’lumotlar tuzilmasi elementlarini tartiblash uchun dastlab 

“So” nomli Series yaratib olinadi va uni ekranga chop qilish quyidagicha 

boʻladi. 

 

1) Series obyektini Indeks boʻyicha tartiblash. 

 

 



61 

 

2) Series obyektini qiymatlari boʻyicha tartiblash. 

 
DataFrame ma’lumotlar tuzilmasi elementlarini tartiblash uchun 

dastlab “df” nomli DataFrameni Githubdan yuklab olish kerak yoki 

tayyorini yuklash ta’lab etiladi. 

Colabda ishlayotganlar uchun Dataframeni Colabning Fayl 

qismidan.csv fayli yuklanadi, keyin quyidagi kod bilan “df” Dataframe 

faollashtiriladi. Jupyter Notebookda ishlayotganlar DataFrameni manzili 

bilan toʻliq yozish kerak boʻladi. 
df = pd.read_csv("vgsales new.csv") 

DataFrameni qaysidir qismidagi ma’lumotlarni koʻrish uchun 

quyidagi buruqdan foydalaniladi, bunda dastlabki 5 ta ma’lumotlar 

koʻrinadi. 
df.head() 

 
 

Agar DataFrame Githubda turgan boʻlsa unda Dataframeni 

faollashtirish uchun Githubdagi manzili bilan chaqirish talab etiladi. 

 
3) Indeks boʻyicha tartiblash. Bunda df.sort_index() orqali 

amalga oshiriladi. 
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4) Ustun nomi boʻyicha tartiblash. Bunda 

df.sort_index(axis=1) orqali amalga oshiriladi. 

 

5) Teskari tartiblash, agar axis=1 parametrini qoʻllasak ustun 

boʻyicha teskari tartiblanadi. 

6) DataFrame elementlarini biror ustun boʻyicha tartiblash ham 

mumkin. 

 

.rank() metodi yordamida DataFrame qatorlarini reytingini aniqlash 

mumkin. Reyting aniqlashda aynan qaysi koʻrsatkich (ustun) boʻyicha 

reytingni aniqlash koʻrsatiladi. 

df['rank']=df['Global_Sales'].rank() 



63 

 

df 

 
Dataset statistikasi 

Statistik ma’lumotlar bilan ishlash. Dastlab githubdan DataFrame 

yuklab olish yoki tayyorini yuqorida tushuntirilgani kabi yuklab olish 

kerak. Bir nechta statistik funksiyalar bilan tanishib chiqamiz. 

1) .sum() funksiyasi ustun elementlarining summasini koʻrsatadi. 

 

2) .mean() - oʻrta qiymatni hisoblash funksiyasi. 
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3) .idxmin() minimum qiymatini topib beradi. 

4) argmin() kerakli ustun boʻyicha minimum qiymatni qidirish. 

df['rank'].argmin() 

 

5) Boshqa kerakli funksiyalar 

 count - NaN boʻlmagan qiymatlar sonini aniqlash 

 median - qiymatlar medianini hisbolash 

 mad - mean absolute deviation(mutlaq chetlanishni anglatadi) 

 prod - barcha qiymatlar koʻpaytmasi 

 var - variance (dispersiya) 

 std - standart deviation (standart chetlanish) 

 skew – skewness (ogʻish) 

 kurt - kurtosis 

 cumsum - cumulative sum 

 cummin va cummax- cumulative min and max 

 cumprod - cumulative product 

 diff - arifmetik farq (difference) 

 pct_change - percent changes 
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Dataset statistikasi: Umumlashtiruvchi ma’lumotlar 

Dastlab DataFrameni Githubdan yuklab olingandan soʻng yoki 

tayyorini yuklangandan soʻng DataFrameni datlabki 5 ta elementini 

.head() parametri orqali, oxirgi 5 ta elementini tail() parametri orqali, 

ixtiyoriy 5 ta elementini .sample parametri orqali chop qilish mumkin. 

1) .info() DataFrame haqida umumiy ma’lumot olish.

 

2) .describe() DataFrame haqida tavsiflovchi statistik ma’lumot olish 

funksiyasi. 

 
count - NaN qiymatga ega boʻlmagan qatorlar soni; 

mean - koʻrsatilgan ustundagi qiymatlarning oʻrtacha qiymati (faqat 

sonli ustunlar uchun); 

std - ustun uchun standart chetlanish; 



66 

 

min - ustun uchun minimum; 

25/50/75% - 25/50/75% oraliqdagi qiymatlar; 

max - ustun uchun maksimum. 

Korrelyatsiya 

Korrelyatsiya yordamida kerakli ustunlarning bir-biriga 

bogʻliqligini tekshirish mumkin. Bunda ma’lumotlar tahlili va bashorati 

uchun aynan qaysi maydon qaysi maydon bilan yaxshi yoki yomon 

bogʻlanganligini bilish uchun korrelyatsiyani aniqlash kerak boʻladi. 

Bogʻliqlik juda ham past yoki juda ham yuqori boʻlgani bashorat uchun 

halaqit beradi. “df2” nomli DataFrame yaratib unga .corr funksiyasi 

qoʻllanilish orqali korrelyatsiya aniqlanadi.  

  

Yuqoridagi df2 DataFrameda ikkita maydon bor, ya’ni 

avtomobilning yoshi bilan yili bu albatta bir-biriga bogʻliq boʻlganligi 

sababli 98% chiqarayapti. 

.corr funksiyasini oʻzimizni “df” DataFramega qoʻllasak quyidagi 

natijani olamiz. 

 

Bunda bogʻliqlik 74% da aniqlanmoqda. 

Agar DataFramening barcha ustunlarini korrelyasiyasi kerak boʻlsa 

quyidagicha yoʻl tutamiz. Bunda har bir maydonni boshqa maydonlar 

bilan bogʻliqlik jadvali shakllantiriladi, natijada kerakli maydonga mos 

bogʻlangan maydonlarni aniqlash imkoniyati yaratiladi. 
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Hamma ustunni bitta ustunga nisbatan solishtirish uchun .corrwith 

funksiyasi ishlatiladi. 

 
Yuqorida “Global_Sales” maydoni qolgan maydonlar bilan bilan 

bogʻliqlik darajasi aniqlandi.  
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Ma’lumotlarni filterlash 

Pythonda DataFramedagi ma’lumotlarni filterlash imkoniyati 

yaratilgan. DataFramedagi istalgan ustunni qiymatlarini takrorlamasdan 

ajratish uchun .unique funksiyasidan foydalaniladi. Quyida price 

maydonini qiymatlarini takrorlanmasdan ajratib olish uchun quyidagi 

kodni kiritish kerak. 
 sale = df['Year'].unique() 

sale 

 

Agar ustun qiymatlarini ajratish kerak boʻlsa .value_counts 

funksiyasidan foydalaniladi. 
sale = df['Genre'].value_counts() 

print(sale) 
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DataFrameni filterlash uchun dastlab filter yaratib olish kerak 

boʻladi. Bunda models oʻzgaruvchisiga 2 ta qiymat olinib bu qiymatni filtr 

oʻzgaruvchisiga bogʻlab olingan. 

 

Soʻngra ushbu filtrni DataFramega qoʻllash quyidagicha boʻladi. 

 

Ma’lumotlarni filtrlashda mantiqiy shartlardan ham foydalanish 

mumkin. 
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Ikkita shartni bittada kiritishimiz mumkin. 

 

Bunda istalgan qiymatdagi ma’ulotlarni filtrlash mumkin. 

 

Nazariy savollar 

1. Pandas kutubxonasi va uning vazifasi? 

2. Pandas kutubxonasi afzalliklari? 

3. Series ma’lumotlar tuzilmasi? 

4. DataFrame ma’lumotlar tuzilmasi? 

5. DataFrame: Qayta indekslash? 

6. DataFrame va Seriesda elementlarni tanlash? 

7. Pandas kutubxonasida arifmetik amallarni bajarilishi? 

8. Pandas obyekti elementlariga funksiyalarni qoʻllash? 

9. Tartiblash va Reytinglash? 

10. Series obyektini Indeks boʻyicha tartiblash? 

11. Series obyektini qiymatlari boʻyicha tartiblash? 

12. Indeks boʻyicha tartiblash? 

13. Ustun nomi boʻyicha tartiblash? 

14. Teskari tartiblash? 

15. DataFrame elementlarini biror ustun boʻyicha tartiblash? 
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16. Dataset statistikasi? 

17. sum() funksiyasi va uning vazifasi? 

18. mean() funksiyasi va uning vazifasi? 

19. idxmin()funksiyasi va uning vazifasi? 

20. argmin()funksiyasi va uning vazifasi? 

21. info() funksiyasi va uning vazifasi? 

22. discribe() funksiyasi va uning vazifasi? 

23. Korrelyatsiya va uning vazifasi? 

24. Ma’lumotlarni filterlash? 

25. unique funksiyasi va uning vazifasi? 

26. Ma’lumotlarni filtrlashda mantiqiy shartlardan foydalanish?  
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1.6. Mashinaviy oʻqitishda ma’lumotlarga ishlov berish 

Reja: 

Fayllar bilan ishlash; 

Fayllarga ma’lumotlarni yozish; 

HDF5 formati; 

Web fayllar bilan ishlash; 

Ma’lumotlarni vizuallashtirish. 

Fayllar bilan ishlash 

Fayldan ma’lumotlarni oʻqish. Ma’lumotlarga ishlov berish 

uchun Pandas kutubxonasida fayllar bilan ishlaydigan bir nechta 

funksiyalar mavjud. 

 read_csv - vergul bilan ajratilgan jadval fayllarni oʻqish. 

 read_table - probel (boʻsh joy) bilan ajratilgan jadval 

fayllarni oʻqish. 

 read_excel - xls yoki xlsx formatidagi Excel fayllarni 

oʻqish. 

 read_clipboard - koʻchirilgan (xotiradagi) jadvalni oʻqish. 

 read_hdf - HDF5 formatidagi fayllarni oʻqish. 

 read_html - HTML (web) sahifadagi barcha jadvallarni 

oʻqish. 

 read_json - JSON ma'lumotlarni oʻqish. 

 read_pickle - pickle formatidagi fayllarni oʻqish. 

 read_sql - SQL query dan qaytgan ma'lumotlarni oʻqish 

(SQLAlchemy bilan ishlaydi). 

Yuqoridagi funksiyalarning deyarli barchasining ishlashi juda 

oʻxshash, muhimi, toʻgʻri formatdagi faylni koʻrsatish va turli qoʻshimcha 

parametrlardan foydalangan holda jadvalni toʻgʻri yaratib olish 

hisoblanadi.  Tajriba olish uchun tayyor DataFramedan foydalanish 

mumkin, agar tayyor boʻlmasa DataFrame hosil qilish kerak boʻladi. 

DataFrame hosil qilish uchun avval massivli yozuv quyidagicha hosil 

qilinadi. 
import pandas as pd 

data={'opxotira':[2,4,2,8],'yil':[2020,2021,2022

,2023], 'narxi':[1200,1400,1300,1600]} 
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Yuqoridagi kodda bitta kompyuter uchun 3 ta maydonli ma’lumotlar 

shakllantirilgan. Bu ma’lumotlarni DataFramega oʻtkazish uchun 

quyidagi kod yoziladi. 
df=pd.DataFrame(data) 

Yuqoridagi kod orqali DataFrame tayyor qilinadi, tayyor 

DataFrameni excel formatda yuklab olish uchun quyidagi kod yoziladi. 
df.to_excel('dataset.xlsx', index=False) 

Yuqorida index=False parametr DataFramening indekslangan 

qismini excel faylga oʻtkazmaydi.  

Oʻqib olinadigan fayl kompyuterda yoki onlayndagi fayl boʻlishi 

mumkin. Bunda Githubda joylashgan turli fayllardan foydalanish yoki 

kerakli faylni kompyuterga yuklab olib, Jupyter Notebookda ochib 

foydalanish mumkin. Agar kerakli fayl Jupyter Notebook fayli joylashgan 

papkada boʻlsa shunchaki nomini yozish yetarli hisoblanadi. Colabda 

ishlayotganlar uchun Dataframeni Colabning Fayl qismidan .csv fayli 

yuklanadi, keyin quyidagi kod bilan “df” Dataframe faollashtiriladi. 

Jupyter Notebookda ishlayotganlar DataFrameni manzili bilan toʻliq 

yozish kerak boʻladi. 
df = pd.read_csv("Uy_baza.csv") 

df=pd.read_excel("dataset.xlsx") 

DataFrameni qaysidir qismidagi ma’lumotlarni koʻrish uchun 

quyidagi buruqdan foydalaniladi, bunda dastlabki 3 ta ma’lumotlar 

koʻrinadi. 
df.head(3) 

 
Pandas yangi ochilgan jadvalning qatorlariga avtomat ravishda 0 

dan boshlab indeks beradi. Agar siz indeks sifatida fayldagi jadvalning 

biror ustunini ishlatmoqchi boʻlsangiz, ustun tartib 

raqamini index_col parametri yordamida koʻrsatishingiz mumkin. 
df=pd.read_excel("dataset.xlsx", index_col=2) 

df.head() 
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.nrows parametri yordamida jadvaldan faqatgina sanoqli qatorlarni 

oʻqish mumkin. Bu katta jadvallar bilan ishlash uchun qulay.  
df=pd.read_excel("dataset.xlsx", nrows=2) 

df.head() 

 
Pandasda fayllarni oʻqishda 50 ga yaqin parametrlarni 

koʻrsatish mumkin. Toʻliq roʻyxat bilan quyidagi sayt orqali tanishish 

mumkin: www.pandas.pydata.org.  

Fayllarga ma’lumotlarni yozish 

Fayllarga ma’lumotlarni yozish uchun dastlab birorta faylni 

chaqirib olish kerak boʻladi. 
df=pd.read_excel("dataset.xlsx", nrows=3) 

df.head() 

 
Faylni chaqirib olgandan soʻng “to” buyrugʻi orqali biror faylga 

yoziladi, bunda yuqorida keltirilgan faqat 3 satrli ma’lumot ydata.xlsx 

nomli excel faylga yoziladi, va yangi fayl colabda fayllar qatoriga tushadi. 
df.to_excel('ydataset.xlsx') 

 
Series obyektini ham faylga yozishimiz mumkin. Dastlab, Series 

obyektini yaratib olamiz. 

http://www.pandas.pydata.org/
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Biz DataFrameni faylga saqlashda faqat kerakli ustunlarini 

saqlashimiz mumkin. 

 
 

HDF5 formati 
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HDF5 formati ilmiy tadqiqodlar qilishda katta hajmdagi 

ma’lumotlarni saqlash uchun keng ishlatiladigan formatlardan 

hisoblanadi. HDF5 fayllarni nafaqat Python, balki Java, Julia, Matlab va 

boshqa dasturlash tillarida ochish mumkin. HDF - hierarchial data 

format (ierarxiyali ma'lumotlar formati) hisoblanib, tarkibida bir nechta 

datasetlarni siqilgan holatda saqlashi mumkin. HDF formatida fayllarni 

saqlash uchun avval HDF obyketi yaratiladi. 
hd=pd.HDFStore("data.h5") 

“hd” fayliga .put metodi yordamida “df” va “df2” DataFramelarini 

mos ravishda ‘komp’ va ‘komp2’ kalit soʻzlari bilan yozish orqali, 

birlashtiriladi. 
hd.put('komp',df) 

hd.put('komp2',df2) 

 

“hd” faylidagi DataFramega murojaat qilish uchun quyidagicha yoʻl 

tutamiz. 

 
Web fayllar bilan ishlash 

Web sahifalardagi ma’lumotlarni intellektual qayta ishlash uchun, 

web ma’lumotlarni DataFramelarga oʻqib olish imkoniyati mavjud. 

Buning uchun Read_html() funksiyasi ishlatiladi. Read_html() - web 

sahifadagi barcha jadvallarni oʻqib, DataFramelardan iborat roʻyxat 

koʻrinishida qaytaradi. 
data3=pd.read_html("https://en.wikipedia.org/

wiki/Registan") 

data3 



77 

 

 
“data” tarkibida sahifadagi barcha jadvallar 

alohida DataFrame koʻrinishida saqlangan. Jadvallar sonini koʻrish 

uchun len() funksiyasiga murojaat qilamiz. 

 
Yuqoridagi data tarkibida 10 ta DataFrame bor ekan. Alohida 

DataFramelarga indeks orqali murojaat qilishimiz mumkin. Ba'zida 

kerakli jadvallarni topguncha bir necha indekslarni qarab chiqish talab 

qilinishi mumkin. 

Ma’lumotlarni vizuallashtirish 

Qayta ishlanadigan ma’lumotlarni jadval, grafik yoki diagramma 

koʻrinishida ifodalash uchun Pythonning Jupyter Notebook yoki Colabda 

amalga oshirish imkoniyatlari mavjud. Ma’lumotlarni jadval, grafik yoki 

diagramma koʻrinishida vizuallashtirish uchun quyidagi dataframeni 

faollashtiramiz va shu dataframeni vizuallashtirish imkoniyatlarini qarab 

oʻtamiz. 
data={'opxotira':[2,4,2,8],'yil':[2020,2021,2022

,2023], 'narxi':[1200,1400,1300,1600]} 

df=pd.DataFrame(data) 

Yuqoridagi df dataframening ma’lumotlarini vizuallashtirish uchun 

df quyidagi kod orqali faollashtiriladi.  
df 

Natija quyidagicha boʻladi. 
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Yuqorida dataframening tuzilmasi shakllantirildi. Bu dataframeni 

jadval koʻrinishida ifodalash uchun quyidagi buyruq beriladi.   

 

Natijada ma’lumotni quyidagi jadval koʻrinishi ifodalanadi.  

 

Ma’lumotni diagramma va grafik koʻrisnishida ifodalash uchun 

quyidagi buyruq beriladi.   
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Qayta ishlangan ma’lumotlarni yuqoridagi buyruqlar orqali toʻliq 

vizuallashtirish imkoniyati yaratiladi. 

Nazariy savollar 

1. Fayllar bilan ishlash jarayonini tushuntiring? 

2. Fayllardan ma’lumot oʻqish jarayonini tushuntiring? 

3. Fayllarga ma’lumotlarni yozish jarayonini tushuntiring? 

4. Dataframe yaratish jarayonini tushuntiring? 

3. HDF5 formatini tushuntiring? 

4. Web fayllar bilan ishlash jarayonini tushuntiring? 

5. Ma’lumotlarni vizuallashtirish jarayonini tushuntiring? 

8. Ma’lumotlarni jadval koʻrinishida ifodash jarayonini 

tushuntiring? 

9. Ma’lumotlarni diagramma koʻrinishida ifodash jarayonini 

tushuntiring? 

10. Ma’lumotlarni grafik koʻrinishida ifodash jarayonini 

tushuntiring? 
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II-BOB. MASHINAVIY OʻQITISH, MASHINAVIY 

OʻQITISHNING REGRESSIYA ALGORITMLARI 

Mazkur bobda sun’iy intellekt uchun mashinaviy oʻqitish 

algoritmlari va ularni turlari keltirib oʻtilgan. Mashinaviy oʻqitish 

algoritmlari va ularni ishlash funksiyalarining tahlillari keltirib oʻtilgan. 

2.1. Mashinaviy oʻqitish. Mashinaviy oʻqitish turlari 

Reja: 

      Mashinaviy oʻqitish;  

      Nazoratli oʻqitish; 

      Regressiya; 

      Klassifikatsiyalash (Tasniflash); 

      Nazoratsiz mashinaviy oʻqitish; 

Nazoratsiz oʻqitishning ishlash funksiyasi; 

Nazoratsiz oʻqitish algoritmi turlari; 

Nazoratsiz oʻqitishning afzalliklari; 

Nazoratsiz oʻqitishning kamchiliklari. 

Mashinaviy oʻqitish 

Mashinaviy oʻqitish - bu kompyuterlarga mavjud ma'lumotlardan 

avtomatik ravishda oʻrganish asosida xulosa beruvchi oʻsib borayotgan 

texnologiya hisoblanadi. Mashinaviy oʻqitish tarixiy ma'lumotlar yoki 

ma'lumotlardan foydalanib, matematik modellarni yaratish va bashorat 

qilish uchun turli xil algoritmlardan foydalanadi. Hozirda u tasvirni 

aniqlash , nutqni aniqlash , elektron pochtani filtrlash, tavsiyalar tizimi, 

iqtisodiy masalalarni bashoratlash va boshqalar kabi turli vazifalar uchun 

qoʻllanilmoqda. 

Mashinaviy oʻqitish matematik statistika, optimallashtirish usullari 

va klassik matematik fanlarning birlashmasi, lekin hisoblash 

samaradorligi va qayta tayyorlash muammolari bilan bogʻliq oʻziga xos 

xususiyatlarga ega boʻladi. Klassik statistik yondashuvlarga alternativ 

sifatida koʻplab induktiv oʻqitish usullari ishlab chiqilgan. Koʻpgina 

usullar ma’lumotlar qidirish bilan chambarchas bogʻliq (Data mining) 

boʻladi. Mashinaviy oʻqitish nafaqat matematik, balki amaliy, 

muhandislik fani hisoblanadi. Sof nazariya, qoida tariqasida, amalda 

qoʻllaniladigan usul va algoritmlarni darhol olib kelmaydi.  Ularni yaxshi 

ishlashi uchun ehtimollar nazariyasida yuzaga kelgan nomuvofiqlikni 

haqiqiy muammolar sharoitlari bilan qoplash uchun qoʻshimcha evristik 

ixtiro qilish kerak boʻladi. Mashinaviy oʻqitish boʻyicha deyarli har 
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qanday tadqiqot usulining amaliyligini tasdiqlovchi model yoki haqiqiy 

ma'lumotlarga nisbatan eksperimentsiz toʻliq boʻlmaydi. 

Mashinaviy oʻqitishni ishlash funksiyasi. Mashinaviy oʻqitish 

tizimi oldingi, daslabki ma'lumotlardan oʻqitiladi, bashorat modellarini 

quradi va har safar yangi ma’lumotlarni olganida, uning natijalarini 

bashorat qiladi. Prognoz qilingan chiqishning aniqligi ma’lumotlar 

miqdoriga bogʻliq boʻladi, chunki katta hajmdagi ma'lumotlar chiqishni 

aniqroq bashorat qiladigan yaxshiroq modelni yaratishga yordam beradi. 

Aytaylik, bizda murakkab muammo bor, u yerda biz ba’zi 

bashoratlarni amalga oshirishimiz kerak, shuning uchun unga kod yozish 

oʻrniga, biz ma’lumotlarni umumiy algoritmlarga berishimiz kerak va bu 

algoritmlar yordamida mashina mantiqni oʻz ichiga oladi. Mashinaviy 

oʻqitish muammo haqida fikrlash tarzimizni oʻzgartirishga qodir 

boʻladi. Quyidagi blok sxemada mashinaviy oʻqitish algoritmining 

ishlash funksiyasi shakllantirilgan. 

 
 

Mashinaning qay tarzda foydalanilishiga nisbatan mashinaviy 

oʻqitish 4 turga boʻlinadi. 

 Nazoratli oʻqitish (Supervised Machine Learning) 

 Nazoratsiz oʻqitish (Unsupervised Machine Learning) 

 Yarim nazoratli oʻqitish (Semi-Supervised Machine Learning) 

 Kuchaytirilgan oʻqitish (Reinforcement Learning) 
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Nazoratli oʻqitish 

Nazoratli oʻqitish - bu mashinaviy oʻqitish turlari boʻlib, unda 

mashinalar yaxshi "shakllantirilgan" oʻquv ma'lumotlaridan foydalangan 

holda oʻqitiladi va shu ma'lumotlar asosida mashinalar natijani bashorat 

qiladilar. 

Nazoratli oʻqitish - bu mashinaviy oʻqitish modeliga kirish 

ma'lumotlari va toʻgʻri chiqish ma'lumotlarini taqdim etish jarayonini 

amalga oshirib beradi. Nazoratli oʻqitish algoritmining maqsadi kirish 

oʻzgaruvchisi (x), chiqish oʻzgaruvchisi (y) bilan taqqoslash uchun 

masshtablash funksiyasini topish hisoblanadi. 

Nazoratli oʻqitishni ishlash funksiyasi. Nazoratli oʻqitishda 

modellar yaxshi "shakllantirilgan" ma'lumotlar toʻplamidan foydalangan 

holda oʻqitiladi, bunda model har bir ma'lumot turini oʻrganadi. Oʻqitish 

jarayoni tugallangandan soʻng, model test ma’lumotlari (oʻquv 

toʻplamining kichik toʻplami) asosida sinovdan oʻtkaziladi va keyin u 

natijani bashorat qiladi. 

Nazoratli oʻqitishning ishlashini quyidagi misol va sxema orqali 

osongina tushunish mumkin. 

 
Aytaylik, bizda kvadrat, toʻrtburchak, uchburchak va koʻpburchakni 

oʻz ichiga olgan har xil turdagi shakllarning ma'lumotlar toʻplami 

mavjud. Endi birinchi qadam - har bir shakl uchun modelni oʻrgatishimiz 

kerak. 

 Agar berilgan shaklning toʻrt tomoni boʻlsa va barcha tomonlari 

teng burchaklari 90 gradus boʻlsa, u kvadrat sifatida boʻladi. 

 Agar berilgan shaklning uchta tomoni boʻlsa, u uchburchak sifatida 

belgilanadi. 
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 Agar berilgan shakl oltita teng tomonlarga ega boʻlsa, u olti 

burchakli deb belgilanadi. 

 Endi, mashgʻulotdan soʻng, biz test majmuasi yordamida 

modelimizni sinab koʻramiz. 

Mashina barcha turdagi shakllar boʻyicha allaqachon oʻrganilgan va 

u yangi shaklni topganda, u shaklni bir qator tomonlarning asoslari 

boʻyicha tasniflaydi va chiqishni taxmin qiladi. 

Nazoratli oʻqitishni yana ikki turdagi muammolarga boʻlish 

mumkin: 

 

 

 

 

 

 

Regressiya 

Agar kirish oʻzgaruvchisi va chiqish oʻzgaruvchisi oʻrtasida 

bogʻliqlik mavjud boʻlsa, regressiya algoritmlari qoʻllaniladi. U ob-havo 

prognozi, bozor tendensiyalari va boshqalar kabi uzluksiz 

oʻzgaruvchilarni bashorat qilish uchun ishlatiladi. Quyida nazoratli 

oʻqitishning ba’zi mashhur Regressiya algoritmlari keltirilgan: 

 Oddiy chiziqli regressiya algoritmi (Simple Linear Regression 

Algorithm) 

 Koʻp oʻlchovli regressiya algoritmi (Multivariate Regression 

Algorithm) 

 Qaror daraxti algoritmi (Decision Tree Algorithm) 

 Lasso regressiyasi (Lasso Regression) 

Klassifikatsiyalash (Tasniflash) 

Tasniflash algoritmlari chiqish oʻzgaruvchisi kategorik boʻlganda 

qoʻllaniladi, ya'ni Ha-Yoʻq, Erkak-Ayol, Haqiqiy-Notoʻgʻri va boshqalar 

kabi ikkita sinf mavjud va ularga quyidagi algoritmlar kiradi. 

 Tasodifiy oʻrmon algoritmi (Random Forest Algorithm) 

 Qaror daraxti algoritmi (Decision Tree Algorithm) 

 Logistik regressiya algoritmi (Logistic Regression Algorithm) 

 Vektorli mashina algoritmini qoʻllab-quvvatlash (Support Vector 

Machine Algorithm) 

Nazoratli oʻqitishning afzalliklari: 

 Nazoratli oʻqitish yordamida model oldingi tajribalar asosida 

natijani bashorat qilishi mumkin. 

Nazoratli o’qitish 

Regressiya Klassifikatsiya 
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 Nazoratli oʻqitishda biz ob’ektlar sinflari haqida aniq tasavvurga 

ega boʻlishimiz mumkin. 

 Nazoratli oʻqitish modeli bizga firibgarlikni aniqlash, spamni 

filtrlash va boshqalar kabi turli xil real muammolarni hal qilishda 

yordam beradi . 

Nazoratli oʻqitishning kamchiliklari: 

 Nazoratli oʻqitish oʻquv modellari murakkab vazifalarni bajarish 

uchun mos emas. 

 Agar test ma’lumotlari oʻquv ma'lumotlar toʻplamidan farq qilsa, 

nazoratli oʻqitish toʻgʻri natijani bashorat qila olmaydi. 

 Trening koʻp hisoblash vaqtlarini talab qildi. 

 Nazoratli oʻqitishda bizga ob’ektlarning sinflari haqida yetarli bilim 

kerak. 

Nazoratsiz mashinaviy oʻqitish 

Biz nazoratli mashinaviy oʻqitishni tahlil qildik, unda modellar oʻquv 

ma’lumotlari nazorati ostida mavjud ma’lumotlardan foydalangan holda 

oʻqitiladi. Ammo bizda shakllantirilgan ma’lumotlar boʻlmagan va 

berilgan ma'lumotlar toʻplamidan yashirin naqshlarni topish kerak 

boʻlgan kabi koʻp holatlar boʻlishi mumkin. Shunday qilib, mashinaviy 

oʻqitishda bunday holatlarni hal qilish uchun bizga nazoratsiz oʻqitish 

usullari kerak boʻladi. Nomidan koʻrinib turibdiki, nazoratsiz oʻqitish - bu 

mashinaviy oʻqitish usuli boʻlib, unda modellar oʻquv ma’lumotlar 

toʻplami yordamida nazorat qilinmaydi. Buning oʻrniga, modellarning 

oʻzi berilgan ma'lumotlardan yashirin naqsh va tushunchalarni 

topadi. Uni yangi narsalarni oʻrganish paytida inson miyasida sodir 

boʻladigan oʻrganish bilan solishtirish mumkin. Buni quyidagicha 

aniqlash mumkin. 

Nazoratsiz oʻqitishni regressiya yoki tasniflash muammosiga 

toʻgʻridan-toʻgʻri qoʻllash mumkin emas, chunki nazoratli oʻqitishdan 

farqli oʻlaroq, bizda kirish ma’lumotlari mavjud, lekin tegishli chiqish 

ma’lumotlari yoʻq boʻladi. Nazoratsiz oʻqitishning maqsadi ma’lumotlar 

toʻplamining asosiy tuzilishini topish, ma'lumotlarni oʻxshashliklari 

boʻyicha guruhlash va ushbu ma'lumotlar toʻplamini siqilgan 

formatda taqdim etishdan iborat. 

Misol: Faraz qilaylik, nazoratsiz oʻqitish algoritmiga har xil turdagi 

mushuk va itlarning tasvirlarini oʻz ichiga olgan kirish ma’lumotlar 

toʻplami berilgan. Algoritm hech qachon berilgan ma’lumotlar 

toʻplamida oʻqitilmaydi, ya’ni u ma’lumotlar toʻplamining xususiyatlari 

haqida hech qanday tasavvurga ega emas. Nazoratsiz oʻqitish 
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algoritmining vazifasi tasvir xususiyatlarini oʻz-oʻzidan 

aniqlashdir. Nazoratsiz oʻqitish algoritmi ushbu vazifani tasvirlar 

oʻrtasidagi oʻxshashliklarga koʻra tasvir ma'lumotlar toʻplamini 

guruhlarga ajratish orqali amalga oshiradi. 

Nima uchun nazoratsiz oʻqitishdan foydalanish kerak? 

Quyida nazoratsiz oʻqitishning ahamiyatini tavsiflovchi asosiy sabablar 

keltirilgan: 

 Nazoratsiz oʻqitish ma'lumotlardan foydali tushunchalarni topishda 

yordam beradi. 

 Nazoratsiz oʻqitish, odam oʻz tajribasi orqali fikrlashni 

oʻrganganiga oʻxshaydi, bu esa uni haqiqiy sun’iy intellektga 

yaqinlashtiradi. 

 Nazoratsiz oʻqitish shakllantirilmagan va toifalanmagan 

ma’lumotlar ustida ishlaydi, bu esa nazoratsiz oʻqitishni muhimroq 

qiladi. 

 Haqiqiy dunyoda bizda har doim ham mos keladigan chiqish bilan 

kirish ma'lumotlari mavjud emas, shuning uchun bunday holatlarni 

hal qilish uchun bizga nazoratsiz oʻqitish kerak boʻladi. 

Nazoratsiz oʻqitishning ishlash funksiyasi 

Nazoratsiz oʻqitishning ishlashini quyidagi sxema orqali tushunish 

mumkin: 

 
Bu yerda biz shakllantirilamagan kirish ma’lumotlarini oldik, ya’ni 

u toifalarga ajratilmagan va tegishli natijalar ham berilmagan. Endi ushbu 

shakllantirilamagan kirish ma’lumotlari uni oʻqitish uchun mashinaviy 

oʻqitish modeliga beriladi. Birinchidan, u ma'lumotlardan yashirin 

naqshlarni topish uchun yetarli boʻlmagan ma’lumotlarni sharhlaydi va 
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keyin k-klasterlash, qarorlar daraxti va boshqalar kabi mos algoritmlarga 

qoʻllaniladi. 

Tegishli algoritmni qoʻllaganidan soʻng, algoritm ma’lumotlar 

ob’ektlarini ob’ektlar orasidagi oʻxshashlik va farqlarga koʻra guruhlarga 

ajratadi. 

Nazoratsiz oʻqitish algoritmi turlari 

Nazoratsiz oʻqitish algoritmini yana ikkita turdagi muammolarga 

boʻlish mumkin: 

 

 

 

 

 

Klasterlash: Klasterlash - bu obyektlarni klasterlarga guruhlash 

usuli boʻlib, eng koʻp oʻxshashliklarga ega boʻlgan obyektlar guruhda 

qoladi va boshqa guruh ob’ektlari bilan kamroq yoki umuman 

oʻxshashliklarga ega emas obyektlar ajratiladi. Klaster tahlili ma’lumotlar 

obyektlari oʻrtasidagi umumiylikni topadi va ularni ushbu 

umumiyliklarning mavjudligi va yoʻqligi boʻyicha toifalarga ajratadi. 

Assotsiatsiya : Assotsiatsiya qoidasi - bu katta ma'lumotlar 

bazasidagi oʻzgaruvchilar oʻrtasidagi munosabatlarni topish uchun 

foydalaniladigan nazoratsiz oʻqitish usuli. U ma'lumotlar toʻplamida 

birgalikda yuzaga keladigan elementlar toʻplamini aniqlaydi.  

Nazoratsiz oʻqitish algoritmlari: 

Nazoratsiz oʻqitish algoritmlari berilgan ma’lumotlar ichidan 

qonuniyatlarni oʻzi topishga harakat qiladi. 

Nazoratsiz oʻqitish algoritmlari quyidagi muammolarni hal qilish 

imkonini beradi. 

Strukturalanmagan ma’lumotlarni sinflashtirish; 

Tabiiy tilni qayta ishlash; 

Tasvirlarni sinflashtirish; 

Ma’lumotlarga asoslanib qonuniyatlarni aniqlash kabi masalalarni 

hal qiladi. 

Quyida ba'zi mashhur nazoratsiz oʻqitish algoritmlari roʻyxati 

keltirilgan: 

 K-klasterlash (K-means clustering); 

 K-eng yaqin qoʻshnilar (k-nearest neighbors); 

 Ierarxal klasterlash (Hierarchal clustering); 

 Anomaliyani aniqlash (Anomaly detection); 

Nazoratsiz o’qitish  

Klasterlash: Assotsiatsiya 
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 Neyron tarmoqlari. 

Nazoratsiz oʻqitishning afzalliklari 

Nazoratsiz oʻqitish nazoratli oʻqitishga nisbatan murakkabroq 

vazifalar uchun ishlatiladi, chunki nazoratsiz oʻqitishda bizda 

shakllantirilgan(yorliqli) kirish ma’lumotlari mavjud emas. 

 Nazoratsiz oʻqitish afzalroq, chunki etiketli ma’lumotlarga 

nisbatan yorliqsiz ma'lumotlarni olish oson. 

Nazoratsiz oʻqitishning kamchiliklari 

 Nazoratsiz oʻqitish nazoratli oʻqitishga qaraganda ancha qiyin, 

chunki u tegishli natijalarga ega emas. 

 Nazoratsiz oʻqitish algoritmining natijasi kamroq aniq boʻlishi 

mumkin, chunki kirish ma'lumotlari etiketlanmagan va 

algoritmlar aniq chiqishni oldindan bilmaydi. 

Nazoratli oʻqitish va nazoratsiz oʻqitish oʻrtasidagi asosiy farqlar 

quyida keltirilgan: 

Nazoratli oʻqitish Nazoratsiz oʻqitish 

Nazoratli oʻqitish algoritmlari 

etiketli ma’lumotlardan 

foydalangan holda oʻqitiladi. 

Nazoratsiz oʻqitish algoritmlari 

etiketlanmagan ma'lumotlardan 

foydalangan holda oʻqitiladi. 

Nazoratli oʻqitish modeli toʻgʻri 

natijani bashorat qilish yoki 

yoʻqligini tekshirish uchun 

toʻgʻridan-toʻgʻri fikr-

mulohazalarni oladi. 

Nazoratsiz oʻqitish hech qanday 

fikr-mulohazalarni qabul qilmaydi. 

Nazoratli oʻqitish modeli 

natijani bashorat qiladi. 

Nazoratsiz oʻqitish ma'lumotlardagi 

yashirin naqshlarni topadi. 

Nazoratli oʻqitishda modelga 

kirish ma'lumotlari chiqish bilan 

birga taqdim etiladi. 

Nazoratsiz oʻqitishda modelga faqat 

kirish ma'lumotlari taqdim etiladi. 

Nazoratli oʻqitishning maqsadi 

yangi ma'lumotlar berilganda 

natijani bashorat qila oladigan 

modelni oʻrgatishdir. 

Nazoratsiz oʻqitishning maqsadi 

noma'lum ma'lumotlar toʻplamidan 

yashirin naqshlarni va foydali 

tushunchalarni topishdir. 
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Nazoratli oʻqitish modelni 

oʻrgatish uchun nazoratga 

muhtoj. 

Nazoratsiz oʻqitish modelini 

oʻrgatish uchun hech qanday 

nazoratga muhtoj emas. 

Nazoratli oʻqitishni Tasniflash 

va Regressiya muammolariga 

ajratish mumkin. 

Nazoratsiz oʻqitishni Klasterlash va 

Assotsiatsiyalar muammolarida 

tasniflash mumkin . 

Nazoratli oʻqitish biz kirish va 

tegishli natijalarni biladigan 

holatlar uchun ishlatilishi 

mumkin. 

Nazoratsiz oʻqitish bizda faqat kirish 

ma'lumotlariga ega boʻlgan va 

tegishli chiqish ma'lumotlari 

boʻlmagan holatlar uchun ishlatilishi 

mumkin. 

Nazoratli oʻqitish haqiqiy sun'iy 

intellektga yaqin emas, chunki 

bunda biz avval har bir ma'lumot 

uchun modelni oʻrgatamiz va 

shundan keyingina u toʻgʻri 

natijani bashorat qila oladi.  

Nazoratsiz oʻqitish haqiqiy sun'iy 

intellektga yaqinroqdir, chunki u 

xuddi bola kundalik narsalarni oʻz 

tajribasidan oʻrgangandek 

oʻrganadi.  

Yuqorida keltirilgan mashinaviy oʻqitish algoritmlari asosida sun’iy 

intellektning ba’zi muammolarini hal qilish imkoniyati yaratiladi. 

Nazariy savollar 

1. Mashinaviy oʻqitish va uning vazifasini tushuntiring?  

2. Nazoratli oʻqitish va uning vazifasini tushuntiring? 

3. Regressiya va uning vazifasini tushuntiring? 

4. Klassifikatsiyalash (Tasniflash) va uning vazifasini tushuntiring? 

5. Nazoratsiz mashinaviy oʻqitish va uning vazifasini tushuntiring? 

6. Nazoratsiz oʻqitishning ishlash funksiyasini tushuntiring? 

7. Nazoratsiz oʻqitish algoritmi turlari va ularning vazifasini 

tushuntiring? 

8. Nazoratsiz oʻqitishning afzalliklarini tushuntiring? 
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2.2. Nazorat ostida oʻqitish. Bir oʻzgaruvchili chiziqli regressiya 

Reja: 

Mashinaviy oʻqitishda regressiya tahlili; 

Regressiya turlari; 

Chiziqli regressiya; 

Model aniqligini baholash; 

Mashinaviy oʻqitishda oddiy chiziqli regressiya; 

Oddiy chiziqli regressiya modeli; 

Test va oʻqitish toʻplami; 

Korrelyatsiya. 

Mashinaviy oʻqitishda regressiya tahlili 

Regression tahlil - bir yoki bir nechta mustaqil oʻzgaruvchilarga ega 

boʻlgan bogʻliq (maqsadli) va mustaqil (bashoratchi) oʻzgaruvchilar 

oʻrtasidagi munosabatlarni modellashtirishning statistik usuli 

hisoblanadi. Aniqroq aytganda, regressiya tahlili boshqa mustaqil 

oʻzgaruvchilar oʻzgarmas boʻlganda, bogʻliq oʻzgaruvchining qiymati 

mustaqil oʻzgaruvchiga mos ravishda qanday oʻzgarishini tushunishga 

yordam beradi. Masalan harorat, yosh, ish haqi, narx va boshqalar kabi 

doimiy/real qiymatlarni bashorat qilishi mumkin. 

 
Quyidagi misol yordamida regressiya tahlili tushunchasini 

tushunish mumkin. 

Misol: Faraz qilaylik, A reklama kompaniyasi bor, u har yili turli 

reklamalar qilish bilan shugʻullanadi va undan foyda oladi. Quyidagi 

roʻyxatda kompaniyaning soʻnggi 5 yil ichida qilgan reklamasi va tegishli 

foydalari koʻrsatilgan: 
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MAHSULOT 

REKLAMASI 

MAHSULOT 

SAVDOSI 

900 000 90 000 000 

150 000 110 000 000 

180 000 130 000 000 

200 000 150 000 000 

210 000 160 000 000 

250 000 ? 

Endi kompaniya 2023-yilda 250 minglik reklama qilishni istaydi 

va bu yilgi sotuvlar haqidagi bashorat natijalarini 

bilmoqchi. Shunday qilib, mashinaviy oʻqitish bunday turdagi bashorat 

qilish muammolarini hal qilish uchun regressiya tahlili kerak boʻladi. 

Regressiya - bu oʻzgaruvchilar oʻrtasidagi korrelyatsiyani topishga 

yordam beradigan va bir yoki bir nechta bashorat qiluvchi oʻzgaruvchilar 

asosida uzluksiz chiqish oʻzgaruvchisini bashorat qilish imkonini 

beradigan nazoratli oʻqitish usuli hisoblanadi.U asosan bashorat 

qilish, vaqt seriyalarini modellashtirish va oʻzgaruvchilar oʻrtasidagi 

sabab-ta'sir munosabatlarini aniqlash uchun ishlatiladi. 

Regressiyada biz berilgan ma’lumotlar nuqtalariga eng mos 

keladigan oʻzgaruvchilar oʻrtasida grafik chiziladi, ushbu sxemadan 

foydalanib, mashinaviy oʻqitish modeli ma’lumotlar haqida bashorat 

qilishi mumkin. Oddiy soʻz bilan aytganda, regressiya maqsadli bashorat 

qiluvchi grafikdagi barcha ma'lumotlar nuqtalaridan oʻtadigan chiziq yoki 

egri chiziqni shakllantiradi, shunda ma'lumotlar nuqtalari va regressiya 

chizigʻi orasidagi vertikal masofa minimal boʻladi.  

Ma’lumotlar nuqtalari va chiziq oʻrtasidagi masofa model kuchli 

munosabatlarga ega yoki yoʻqligini koʻrsatadi. 

Regressiya tahlili bilan bogʻliq atamalar: 

 Bogʻliq oʻzgaruvchi: bashorat qilmoqchi boʻlgan yoki 

tushunmoqchi boʻlgan regressiya tahlilidagi asosiy omilga 

bogʻliq oʻzgaruvchiga aytiladi. U maqsadli oʻzgaruvchi deb 

ham ataladi . 

 Mustaqil oʻzgaruvchi: bogʻliq oʻzgaruvchilarga ta’sir qiluvchi 

yoki bogʻliq oʻzgaruvchilar qiymatlarini bashorat qilish uchun 

foydalaniladigan omillar mustaqil oʻzgaruvchi deb ataladi, 

shuningdek, bashorat qiluvchi deb ham ataladi . 

https://www-javatpoint-com.translate.goog/supervised-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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 Chiqib ketishlar: chiqib ketish - bu boshqa kuzatilgan 

qiymatlarga nisbatan juda past yoki juda yuqori qiymatni oʻz 

ichiga olgan kuzatish hisoblanadi. Chiqib ketish natijaga xalaqit 

berishi mumkin, shuning uchun undan voz kechish kerak boʻladi. 

 Multikollinearlik: Agar mustaqil oʻzgaruvchilar boshqa 

oʻzgaruvchilarga qaraganda bir-biri bilan yuqori korrelyatsiya 

boʻlsa, bunday holat multikollinearlik deb ataladi. U 

ma’lumotlar toʻplamida boʻlmasligi kerak, chunki u eng koʻp 

ta’sir qiluvchi oʻzgaruvchini tartiblashda muammo yaratadi. 

 Notoʻgʻri moslashtirish va haddan tashqari 

moslashtirish: Agar bizning algoritmimiz oʻquv ma’lumotlar 

toʻplami bilan yaxshi ishlasa, lekin test ma’lumotlar toʻplami 

bilan yaxshi ishlamasa, bunday muammo Overfitting ya’ni 

moslashib qolish deb ataladi . Agar bizning algoritmimiz hatto 

oʻquv ma’lumotlar toʻplamida ham yaxshi ishlamasa, bunday 

muammo underfitting deyiladi. 

Regressiya turlari 

Ma’lumotlar ilmi fanida va mashinaviy oʻqitishda qoʻllaniladigan 

turli xil regressiya turlari mavjud. Har bir turning turli senariylarda oʻziga 

xos ahamiyati bor, lekin asosiyda barcha regressiya usullari mustaqil 

oʻzgaruvchining bogʻliq oʻzgaruvchilarga ta’sirini tahlil qiladi.  

 
Quyida biz keltirilgan bir necha muhim regressiya turlarini qarab oʻtamiz: 

 Chiziqli regressiya 

 Logistik regressiya 
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 Polinomli regressiya 

 Vektor mashinasini qoʻllab-quvvatlash 

 Qaror daraxtining regressiyasi 

 Tasodifiy oʻrmon regressiyasi 

 Ridge regressiyasi 

 Lasso regressiyasi: 

Chiziqli regressiya 

Chiziqli regressiya - bu bashoratli tahlil uchun ishlatiladigan 

statistik regressiya usuli hisoblanadi. Bu regressiya ustida ishlaydigan va 

uzluksiz oʻzgaruvchilar orasidagi munosabatni koʻrsatadigan juda oddiy 

va oson algoritmlardan biridir. U mashinaviy oʻqitishda regressiya 

muammosini hal qilish uchun ishlatiladi. 

Chiziqli regressiya mustaqil oʻzgaruvchi (x oʻqi) va bogʻliq 

oʻzgaruvchi (y oʻqi) oʻrtasidagi chiziqli munosabatni koʻrsatadi, shuning 

uchun chiziqli regressiya deb ataladi. 

Agar faqat bitta (x) kirish oʻzgaruvchisi boʻlsa, unda bu oddiy 

chiziqli regressiya  deyiladi . Agar bir nechta kirish oʻzgaruvchisi boʻlsa, 

bunday chiziqli regressiya koʻp chiziqli regressiya deyiladi . 

Chiziqli regressiya modelidagi oʻzgaruvchilar oʻrtasidagi 

munosabatni quyidagi rasm yordamida tushunish mumkin. Bu erda 

xodim tajribasi asosida xodimning ish haqini taxmin qilishni koʻrish 

mumkin. 

 
Quyida chiziqli regressiya uchun matematik tenglama keltirilgan: 

𝑦 = 𝑏𝑥 + 𝑎                                                 (1) 
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Bu erda y bogʻliq oʻzgaruvchilar (maqsadli oʻzgaruvchilar), 

x mustaqil oʻzgaruvchilar (bashoratchi oʻzgaruvchilar), 

a va b - chiziqli koeffitsientlar. 

Chiziqli regressiya bilan ishlaganda asosiy maqsad ma’lumotlarni 

ifoda etuvchi eng yaxshi chiziqni topish. Agarda ushbu regressiya chizigʻi 

1-formula orqali ifoda etilayotgan boʻlsa, u holda a va b koeffitsiyentlarni 

topishimiz kerak. Bunda ushbu konstantalar orqali prognoz qilingan natija 

ma’lumotlar toʻplamida keltirilgan haqiqiy qiymatga imkon qadar yaqin 

boʻlishi, ya’ni prognoz qilingan qiymat va haqiqiy qiymat imkon qadar 

yaqin boʻlishi, ya’ni ular orasidagi tafovut imkon qadar kam boʻlishi 

kerak. Ushbu tafovut xatolik deb ataladi.  

Model aniqligini baholash 

Aniqlikni baholashning turli usullari bor, regressiya algoritmlar 

uchun odatda oʻrtacha kvadrat xatolik (Root Mean Square Error - 

RMSE) koʻp ishlatiladi: 


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Bu yerda: 

m-ma’lumotlar toʻplamidagi elementlar soni; 
)(iy - ma’lumotlar toʻplami; 

i-qatorning haqiqiy qiymati; 
)( )(ixh - i qatordagi prognoz qilingan qiymat. 

Aniqlikni baholashning yana bir usuli, oʻrtacha absolyut xatolik 

(mean absolute error - MAE). 
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 Prognoz qilingan qiymat haqiqiy qiymatdan qanchalik uzoqda 

boʻlsa, oʻrta kvadratik xatolik funksiyasi ham shuncha katta boʻladi.  

 

Mashinaviy oʻqitishda oddiy chiziqli regressiya 

Oddiy chiziqli regressiya - bu bogʻliq oʻzgaruvchi va bitta mustaqil 

oʻzgaruvchi oʻrtasidagi munosabatlarni modellashtiruvchi regressiya 

algoritmlarining bir turi hisoblanadi. Oddiy chiziqli regressiya modelida 

koʻrsatilgan munosabatlar chiziqli yoki qiya toʻgʻri chiziqdan iborat 

boʻladi, shuning uchun u oddiy chiziqli regressiya deb ataladi. 

Oddiy chiziqli regressiyadagi asosiy nuqta shundaki, bogʻliq 

oʻzgaruvchi doimiy/real qiymatli boʻlishi kerak . Biroq, mustaqil 
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oʻzgaruvchini uzluksiz yoki kategorik qiymatlar boʻyicha oʻlchash 

mumkin boʻladi. 

Oddiy chiziqli regressiya algoritmi asosan ikkita maqsadda ishlatiladi: 

1. Ikki oʻzgaruvchi oʻrtasidagi munosabatni 

modellashtirish. Masalan, daromad va xarajatlar, tajriba va ish haqi 

oʻrtasidagi bogʻliqlik va shu kabi jarayonlarni amalga oshiradi. 

2. Yangi kuzatuvlarni bashorat qilish. Masalan, harorat boʻyicha 

ob-havo prognozi, bir yildagi investitsiyalar boʻyicha 

kompaniyaning daromadi va shu kabi jarayonlarni amalga oshiradi. 

Oddiy chiziqli regressiya modeli 

Oddiy chiziqli regressiya modeli quyidagi tenglama yordamida 

ifodalanadi: 
 xaay 10  

0a va 1a  konstantalar regressiya chizigʻining yoʻnalishini belgilab beradi. 

   xatolik (yaxshi model uchun bu ahamiyatsiz boʻladi). 

Python dasturlash tili yordamida oddiy chiziqli regressiya 

algoritmini amalga oshirish jarayoni quyidagicha amalga oshiriladi. 

Buning uchun dastlab qisqa hududlardagi uylarning xarakteristikasi 

boʻyicha narxlari keltirilgan ma’lumotlar toʻplamini faollashtirib olish 

kerak boʻladi. Quyidagi kod orqali df nomli ma’lumotlar toʻplami 

shakllantirib olinadi. 
import pandas as pd 

data={'Hudud':['Samarqand','Urgut','Qorasuv','Qo

rasuv','Qorasuv','Qorasuv','Qorasuv','Urgut','Is

htixon','Qorasuv'],'Xona':[3,2,2,3,3,1,1,2,2,1], 

'Maydon':[57,52,42,65,70,28,30,32,51,30],'Qavat'

:[4,4,4,1,3,1,2,5,3,1],'Uy_Qavat':[4,5,4,4,5,4,4

,5,4,4],'Narx':[52000,56000,37000,49500,55000,25

500,21200,20000,26200,22200]}; 

df=pd.DataFrame(data) 

df 
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Bunda yuqoridagi uy narxlariga oid ma’lumotlar toʻplami bor undan 

ikkita oʻzgaruvchiga ega boʻlgan ma’lumotlar toʻplami qaraladi: Maydon 

va Narx. Ushbu muammoning maqsadlari quyidagicha boʻladi: 

 Dastlab ikki oʻzgaruvchi oʻrtasida korrelyatsiya bor-yoʻqligi 

aniqlanadi; 

 Ma’lumotlar toʻplami uchun eng mos chiziq topiladi; 

 Mustaqil oʻzgaruvchini oʻzgartirish orqali bogʻliq oʻzgaruvchi 

qanday oʻzgarishi tahlil qilinadi. 

Ushbu ikki oʻzgaruvchi oʻrtasidagi munosabatni ifodalash va eng 

mos chiziqni topish uchun oddiy chiziqli regressiya modelini yaratiladi. 

Python yordamida mashinaviy oʻqitishda oddiy chiziqli regressiya 

modelini amalga oshirish uchun quyidagi amallar bajariladi: 

Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash. Oddiy chiziqli regressiya 

modelini yaratish uchun birinchi qadam ma’lumotlarni oldindan qayta 

ishlash hisoblanadi, ya’ni yuqoridagi kabi ma’lumotlar toʻplami 

shakllantiriladi. Ma’lumotlar shakllantirilgandan soʻng, birinchidan, 

uchta muhim kutubxonani import qilish kerak, bu ma’lumotlar toʻplamini 

yuklash, grafiklarni chizish va oddiy chiziqli regressiya modelini yaratish 

uchun kerak boʻladi. 
 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

%matplotlib inline 
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Yuqorida keltirilgan kod yozilgandan soʻng, ma’lumotlar toʻplami  

yuklanmagan boʻlsa yuklash kerak, yuklangan boʻsa shu ma’lumotlar 

toʻplami bilan ish olib boriladi. 

Bizda yuklangan df ma’lumotlar toʻplamidan, Qorasuv tumanidagi 

uylarning narxini bashorat qilib koʻramiz. Ma’lumotlar toʻplamidan 

Qorasuv tumaniga tegishli ma’lumotar ajratib olinadi. 
 

Uy=df[df.Hudud=='Qorasuv'] 

Uy.head() 

 

  
X oʻzgaruvchiga maydon ustunidagi qiymatlarni, Y oʻzgaruvchiga 

narx ustunidagi qiymatlarni massiv koʻrinishida ta’minlanadi. 
X=Uy['Maydon'].to_numpy() 

X 

 

Y=Uy['Narx'].to_numpy() 

Y 

  
Narx va uy maydoni oʻrtasida chiziqli bogʻliqlik bor ekanini 

tekshirib quyidagi kod orqali aniqlanadi: 
plt.figure(figsize=(10,6)) 

sns.scatterplot(data=Uy, x='Maydon', y='Narx') 

plt.show() 
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Quyidagi kod qatorini bajarib, belgilangan ma’lumotlar toʻplamida 

bashorat chizigʻi mavjud ekanini aniqlash mumkin. 
plt.figure(figsize=(10,6)) 

sns.regplot(data=Uy, x='Maydon', y='Narx', 

line_kws={"color":"yellow"}) 

plt.show() 

 

 
Yuqoridagi grafikda koʻk nuqtalar haqiqiy qiymatlarni ifodalaydi va 

bashorat qilingan qiymatlar sariq regressiya chizigʻi bilan 

qoplangan. Regressiya chizigʻi bogʻliq va mustaqil oʻzgaruvchilar 

oʻrtasidagi korrelyatsiyani koʻrsatadi. Chiziqning yaxshi mosligini 

haqiqiy qiymatlar va bashorat qilingan qiymatlar oʻrtasidagi farqni 
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hisoblash orqali kuzatish mumkin. x va y oʻzgaruvchining qiymatlari va 

quyidagi formuladan foydalangan holda a va b koeffisientlarni hisoblash 

mumkin. 
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𝑎 = 𝑦̃ − 𝑏𝑥̃ 

Bu yerda 𝑥̃ - x ustun uchun oʻrtracha qiymat, 𝑦̃- y ustun uchun 

oʻrtacha qiymat. 

 Dastlab, a va b koeffisientlarni hisoblab olinadi. 
import numpy as np 

Xmean=np.mean(X) 

Ymean=np.mean(Y) 

Xmean,Ymean 

 

(44.166666666666664, 35066.666666666664) 
b=sum((X-Xmean)*(Y-Ymean))/sum((X-Xmean)**2) 

print(f"{b=}") 

 

b=760.2939790822576 

 

a=Ymean-b*Xmean 

print(f"{a=}") 

 

a=1487.0159238669585 

 

Test toʻplamini tashkil qilish uchun “Maydon”ga tegishli 

ma’lumotlardan ixtiyoriy 3 ta qiymat va mos ravishda narxlarini ham 

ajratib olinadi, ma’lumotlar toʻplami katta boʻlish kerak va test toʻplami 

ham katta boʻlsa natija yaxshi boʻladi. 
x_test=Uy.sample(3, 

random_state=6)['Maydon'].to_numpy() 

print(f"{x_test=}") 

y_test=Uy.sample(3, 

random_state=6)['Narx'].to_numpy() 

print(f"{y_test=}") 
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x_test=array([30, 30, 42]) 

y_test=array([21200, 22200, 37000]) 

 

a va b koeffisientlar yordamida ajratilgan 3 ta qiyma asosida narxlar 

bashorat qilinadi. 
y_bashorat=a+b*x_test 

print(f"{y_bashorat=}") 

y_bashorat=array([24295.83529633, 

24295.83529633, 33419.36304532]) 

Natijalardan koʻrinib turibdiki haqiqiy narxlardan bashorat qilingan 

narxlar farq qilib turibdi. Natijalarning aniqligini bilish uchun ular 

oʻrtasidagi oʻrtacha kvadrat xatolik va oʻrtacha absolyut xatoliklari 

hisoblanadi. 
MAE=np.sum(np.absolute(y_bashorat-

y_test))/len(y_test) 

print(f"{MAE=}") 

Natija: MAE=2924.10251578253 

RMSE=np.sqrt(np.sum((y_bashorat-

y_test)**2)/len(y_test)) 

print(f"{RMSE=}") 

Natija: RMSE=2988.7390190848764 

Topilgan a va b koeffisientlar yordamida  𝑦 = 𝑎𝑥 + 𝑏 tenglama 

uchun regressiya chizigʻi chiziladi. 
plt.figure(figsize=(10,6)) 

sns.scatterplot(data=Uy, x='Maydon', y='Narx') 

plt.plot(X,b*X+a,'-r') 

plt.xlabel("Maydon") 

plt.ylabel("Narx") 
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Demak yuqoridagi amallar asosida chiziqli regressiyani amalga 

oshirish mumkin hamda “Maydon” va “Narx” maydonlaridan foydalanib 

bashorat natijalarini olish imkoniyati mavjud. Yuqorida biz qaragan 

ma’lumotlar toʻplamida ma’lumotlar kam boʻlganligi sababli nuqtalar 

ham kam tasvirlangan, ma’lumotlar yetarli darajada koʻp boʻlsa natija 

ham yaxshi boʻladi va nuqtalar quyidagi tasvir koʻrinishida boʻladi. 

 
Test va oʻqitish toʻplami 

Mashinaviy oʻqitish uchun ma’lumotlarni ikki qismga ajratib olish 

kerak boʻladi.  

Train set – oʻqitish toʻplami, bu toʻplam model yaratish uchun kerak 

boʻladi. 

Test set – test toʻplam, bu toʻplam model aniqligini tekshirish uchun 

kerak boʻladi. 

 Ma’lumotlarni test va oʻqitish toʻplamiga ajratish yuqorida oddiy 

chiziqli regressiya modelini qurishda ishlatilgan. Yuqorida oddiy chiziqli 

regressiya modelini qurishda toʻplamda ma’lumot kam boʻlganligi 

sababli 6 tadan 3 tasi test toʻplam sifatida ajratib olingan. 

Ma’lumotlarning 80% train oʻqitish, 20% test toʻplam uchun ajratish 

maqsadga muvofiq boʻladi.Buning uchun scikit-learn tarkibidagi 

tayyor train_test_split funskyasiga murojaat qilish mumkin. Funskiyaga 

parametr sifatida dataset (df), test set hajmi (0.2 ya'ni 20%) va tasodifiy 

sonlar generatori uchun qiymat (random_seed) beriladi. 

Random_seedning vazifasi train_test_split funksiyani ishga 

tushirganda doim bir xil tasodifiy qiymatlar olishni amalga oshiradi. Bu 

esa, mashinaviy oʻqitishning model yaratish jarayonida test_set doim 

yashirin qolishini ta’minlaydi. Ma’lumotlarni oʻqitish va test 

toʻplamlariga ajratish uchun quyidagi kodni keltirish mumkin. 
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from sklearn.model_selection import 

train_test_split 

train_set,test_set=train_test_split(Uy, 

test_size=0.2, random_state=6) 

Ajratilgan oʻqitish toʻplamini quyidagi kod orqali koʻrish mumkin.  
train_set.head() 

 
Ajratilgan test toʻplamini quyidagi kod orqali koʻrish mumkin.  

 
Ajratilgan oʻqitish va test toʻplamlari asosida mashinaviy 

oʻqitishning modelini yaratish va modelni aniqligini baholash imkoni 

yaratiladi. 

Korrelyatsiya 

Qaralayotgan ma’lumotlar toʻplamidagi ma'lumotlar orasida uyning 

narxiga ta’sir qiluvchi parametrlarni topish kerak boʻladi. Buni amalga 

oshirish uchun maydonlarning bir – biriga bogʻliqligini tekshirishda 

korrelyatsiyani aniqlash kerak boʻladi. 
Uy.corr() 
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Bitta ustundagi qiymatlarni, qolgan ustundagi qiymatlar bilan 

bogʻliqligini quyidagi kod orqali solishtirish mumkin. 

 
Uy.corrwith(Uy['Xona']) 

 
Seabron tarkibidagi pairplot funksiyasi yordamida korrelyasiya 

qiymatlarini grafik koʻrinishida chiqarishimiz ham mumkin. 

 
import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

%matplotlib inline 

maydon=['Xona', 'Narx'] 

sns.pairplot(Uy[maydon], height=2) 

plt.show() 

 
Natijada har bir maydon qolgan maydonlar bilan qanday ta’sir 

qilayotganligini aniqlash mumkin. Bitta ustunni qolgan ustundagi 

qiymatlar bilan solishtirish ham mumkin. 

Nazariy savollar 

1. Mashinaviy oʻqitishda regressiya tahlilini tushuntirib bering? 
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2. Regressiya va uning turlarini tushuntirib bering? 

3. Chiziqli regressiyani tushuntirib bering? 

4. Model aniqligini baholashni tushuntirib bering? 

5. Xatoliklarni aniqlash va uning usullarini tushuntirib bering? 

6. Mashinaviy oʻqitishda oddiy chiziqli regressiyani tushuntirib 

bering? 

7. Oddiy chiziqli regressiya modelini qurish ketma-ketligini 

tushuntirib bering? 

8. Oddiy chiziqli regressiya modeli asosida olingan ma’lumotlar 

xatoligini aniqlashni tushuntirib bering? 

9. Test va oʻqitish toʻplami hamda ularni shakllantirish 

bosqichlarini tushuntirib bering? 

10. Korrelyatsiya va uning vazifasini tushuntirib bering? 
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2.3. Mashinaviy oʻqitishda koʻp chiziqli regressiya 

Reja: 

     Koʻp chiziqli regressiya; 

     Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash; 

     Koʻp chiziqli regressiya modelini oʻquv toʻplamiga 

moslashtirish; 

    Test toʻplami natijalarini bashorat qilish. 

Koʻp chiziqli regressiya 

Oldingi mavzudagi oddiy chiziqli regressiyada javob 

oʻzgaruvchisini modellashtirish uchun bitta oʻzgaruvchidan 

foydalanilgan. Lekin shunday masalalar borki, javob oʻzgaruvchisiga bir 

nechta bashorat qiluvchi oʻzgaruvchilar ta'sir qiladigan turli holatlar 

boʻlishi mumkin; bunday holatlar uchun Koʻp chiziqli regressiya 

algoritmi qoʻllaniladi. 

Bundan tashqari, bir nechta chiziqli regressiya oddiy chiziqli 

regressiyaning kengaytmasi hisoblanadi, chunki javob oʻzgaruvchisini 

bashorat qilish uchun bir nechta bashorat qiluvchi oʻzgaruvchilar kerak 

boʻladi. Natijada bu jarayonni quyidagicha ta’riflash mumkin. 

Koʻp chiziqli regressiya – bitta bogʻliq doimiy oʻzgaruvchi va bir 

nechta mustaqil oʻzgaruvchilar oʻrtasidagi chiziqli munosabatni 

modellashtiradigan muhim regressiya algoritmlaridan biridir.  
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Koʻp chiziqli regressiyada maqsadli oʻzgaruvchi (Y) bir nechta 

bashorat qiluvchi oʻzgaruvchilarning chiziqli kombinatsiyasi nxxxx ,...,,, 321  

lardan tashkil topgan. Bu oddiy chiziqli regressiyaning yaxshilanganligi 

sababli, koʻp chiziqli regressiya tenglamasi uchun ham xuddi shunday 

qoʻllaniladi va tenglama quyidagicha ifodalanadi:  

nn xaxaxaxaaY  ...3322110  

Bu yerda  nxxxx ,...,,, 321  oʻzaruvchilar, naaaa ,...,,, 210  lar esa 

koeffitsiyentlar hisoblanadi. 

 Python dasturlash tili yordamida bir nechta chiziqli regressiya 

modelini amalga oshirish mumkin. Yuqoridagi mavzuda uy narxlariga oid 

ma’lumotlar toʻplami bor, undan chiziqli regressiya modeli uchun faqat 

ikkita Maydon va Narx oʻzgaruvchiga ega boʻlgan ma'lumotlar toʻplami 

olingan. Koʻp chiziqli regressiya uchun qolgan ma’lumotlar toʻplamidan 

ham foydalaniladi. Masalan Maydon, Xona, Qavat, Uy_qavati, Narx 

kabi ma’lumotlar toʻplamidan foydalaniladi.  

Narxni topishimiz kerak boʻlgani uchun maydon bogʻliq 

oʻzgaruvchidir, qolgan toʻrtta oʻzgaruvchi esa mustaqil 

oʻzgaruvchilardir. Quyida koʻp chiziqli regressiya modelini qoʻllashning 

asosiy bosqichlari keltirilgan: 

 Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash; 

 Koʻp chiziqli regressiya modelini oʻquv toʻplamiga 

moslashtirish; 

 Test toʻplamining natijasini bashorat qilish. 

 Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash 

Birinchi qadam - bu ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash, ya’ni 

ma’lumotlar toʻplamini shakllantirish, bu jarayon oldingi mavzularda 

keltirib oʻtilgan. Ushbu jarayonda kutubxonalar import qilinadi va 

tayyorlangan yoki tanlangan barcha oʻzgaruvchilarni oʻz ichiga olgan 

ma’lumotlar toʻplami import qilinadi. Quyida uning kodi: 
import pandas as pd 

data={'Hudud':['Samarqand','Urgut','Qorasuv','Qo

rasuv','Qorasuv','Qorasuv','Qorasuv','Urgut','Is

htixon','Qorasuv'],'Xona':[3,2,2,3,3,1,1,2,2,1], 

'Maydon':[57,52,42,65,70,28,30,32,51,30],'Qavat'

:[4,4,4,1,3,1,2,5,3,1],'Uy_Qavat':[4,5,4,4,5,4,4

https://www-javatpoint-com.translate.goog/data-preprocessing-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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,5,4,4],'Narx':[52000,56000,37000,49500,55000,25

500,21200,20000,26200,22200]}; 

df=pd.DataFrame(data) 

  

Qorasuv tumanidagi uylarning narxini bashorat qilish uchun 

ma’lumotlar toʻplamidan Qorasuv tumaniga tegishli ma’lumotar ajratib 

olinadi. 
Uy=df[df.Hudud=='Qorasuv'] 

Uy.head() 

  

Keyingi qadamda quyidagi kod orqali ma’lumotlar toʻplami oʻquv 

va test toʻplamlariga ajratiladi. Bunda 20% test uchun, 80% oʻqitish 

uchun ajratilishi tavsiya etiladi. 
from sklearn.model_selection import 

train_test_split 

train_set,test_set=train_test_split(Uy, 

test_size=0.2, random_state=6) 

  Oʻqitishni amalga oshirish uchun ma’lumotlar toʻplami yuqoridagi 

buyruqlar orqali tayyorlandi.  

Koʻp chiziqli regressiya modelini oʻquv toʻplamiga 

moslashtirish 

Regressiya modeli oʻquv toʻplamiga moslashtiriladi va koʻp chiziqli 

regressiya formulasidagi 𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, … , 𝑎𝑛 koeffitsiyentlar topiladi. 

𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, … , 𝑎𝑛 koeffitsiyentlarni hisoblash jarayoni mavjud toʻplam 

asosida tenglamalar sitemasi orqali hisoblanadi. Biz bu jarayonni 

dasturlash asosida  kod orqali amalga oshirishni bajaramiz. 
from sklearn import linear_model 

MLR_model=linear_model.LinearRegression() 

x_train=np.asanyarray(train_set[['Xona','Maydon'

,'Qavat','Uy_Qavat']]) 

y_train=np.asanyarray(train_set[['Narx']]) 

MLR_model.fit (x_train,y_train) 

print('Koeffitsentlar=',MLR_model.coef_) 

print('a0=',MLR_model.intercept_) 

Natija: 

Koeffitsentlar= [[-148.86039886  656.6951567   

818.37606838  579.77207977]] 

a0= [4123.93162393] 
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Natijada yuqoridagi kod orqali koʻp chiziqli regressiyani 

koeffitsiyentlari topildi. 

Seabron tarkibidagi pairplot funksiyasi yordamida korrelyasiya 

qiymatlarini grafik koʻrinishida chiqarishi ham mumkin. “Maydon, Xona, 

Qavat, Uy_qavat, Narx” ustunlari oʻrtasidagi bogʻliqlikni quyidagi kod 

orqali tasvirlash ham mumkin: 
import matplotlib.pyplot as plt 

import seaborn as sns 

%matplotlib inline 

maydon=['Xona', 'Maydon','Qavat', 

'Uy_Qavat','Narx'] 

sns.pairplot(Uy[maydon], height=1) 

plt.show() 

 
Test toʻplami natijalarini bashorat qilish 

Qurilgan koʻp chiziqli regressiya modelining korrektligini aniqlash 

uchun bu modelning ishlashini tekshirish kerak. Buning uchun test 

toʻplam asosida bashorat qiymatlari aniqlanadi. Bashorat qilish uchun 

predict funksiyasidan foydalaniladi.  
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x_test=np.asanyarray(test_set[['Xona','Maydon','

Qavat','Uy_Qavat']]) 

y_test=np.asanyarray(test_set[['Narx']]) 

y_bashorat=MLR_model.predict(x_test) 

print(y_bashorat) 

Natija: 

[[27631.76638177] 

 [26813.39031339]] 

Chiqarilgan natija x_test toʻplamga mos y_bashorat natijasi 

hisoblanadi, aslida x_test toʻplamga mos y_test narxlar toʻplami bor edi, 

y_test va y_bashorat oʻrtasidagi farqqa qarab modelni korrektligini 

baholash mumkin.  
print('y_bashorat=', y_bashorat) 

print('y_test=', y_test) 

Natija: 

y_bashorat= [[27631.76638177] 

 [26813.39031339]] 

y_test= [[21200] 

 [22200]] 

Haqiqiy narxlardan bashorat qilingan narxlar farq qilib turibdi, shu 

sababli modelning bashorat qilingan qiymatlar va test toʻplam qiymatlari 

orqali ular oʻrtasidagi oʻrtacha kvadrat xatolik va oʻrtacha absolyut 

xatolikni hisoblab bahosi olinadi. 
from sklearn.metrics import mean_absolute_error, 

mean_squared_error 

MAE=mean_absolute_error(y_test, y_bashorat) 

RMSE=np.sqrt(mean_squared_error(y_test, 

y_bashorat)) 

print(f"{MAE=}") 

print(f"{RMSE=}") 

Natija: 
MAE=5522.5783475783555 

RMSE=5596.918302660132 

Oʻrtacha kvadrat xatolik taqriban 5597 ga, oʻrtacha absolyut xatolik 

esa 5523 ga teng ekan. Shuningdek, quyidagi kod orqali oʻquv 

ma’lumotlar toʻplami va test ma’lumotlar toʻplami uchun ball 

koʻrsatkichni tekshirish ham mumkin.  
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print('Uquv tuplam 

uchun=',MLR_model.score(x_train, y_train)) 

print('Test tuplam 

uchun=',MLR_model.score(x_test, y_test)) 

Yuqoridagi ball shuni koʻrsatadiki, qurilgan modelning oʻquv 

ma’lumotlar toʻplami bilan va test ma'lumotlar toʻplami bilan nechchi % 

aniqlilikda ishlayotganligi koʻrinadi. 

Nazariy savollar 

1. Koʻp chiziqli regressiya va uning mazmunini tushuntiring? 

2. Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash bosqichi, ya’ni 

ma’lumotlar toʻplamini shakllantirish bosqichini tushuntiring? 

3. Ma’lumotlarni test va oʻquv toʻplamalariga ajratish jarayonini 

tushuntiring? 

4. Koʻp chiziqli regressiya modelini qurish va  oʻquv toʻplamiga 

moslashtirishni tushuntiring? 

5. Koʻp chiziqli regressiya modelining koeffitsentlarini topish 

jarayonini tushuntiring?  

6. Koʻp chiziqli regressiya modeli asosida test toʻplami natijalarini 

bashorat qilish jarayonini tushuntiring? 

7. Koʻp chiziqli regressiya modeli asosida bashorat qilingan 

qiymatlarning xatoliklarini aniqlash jarayonini tushuntiring? 

8. Koʻp chiziqli regressiya modelining oʻquv va test toʻplamlariga 

nisbatan aniqlilik koʻrsatkichini baholash jarayonini tushuntiring? 
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2.4. Mashinaviy oʻqitishda polinomial regressiya 

Reja: 

     Polinomial regressiya; 

    Chiziqli regressiya modelini qurish; 

    Polinomial regressiya modelini qurish. 

 

Polinomial regressiya 

Mashinaviy oʻqitish algoritmlari tarkibida polinomial regressiyasi 

algoritmi ham mavjud, bu algoritm ham, jarayonni keyingi bosqichini 

aniqlash uchun xizmat qiladi. Polinomial regressiya – bogʻliq va mustaqil 

oʻzgaruvchi oʻrtasidagi munosabatni n-darajali koʻphad sifatida 

modellashtiruvchi regressiya algoritmi hisoblanadi. Polinom regressiya 

tenglamasi quyida ifoda orqali shakllantiriladi. 
n

n xaxaxaxaaY 1

3

13

2

12110 ...                               (1) 

Oʻqitish uchun polinom regressiyasida ishlatiladigan ma’lumotlar 

toʻplami chiziqli boʻlmagan xususiyatga ega boʻladi. U murakkab va 

chiziqli boʻlmagan funksiyalar va ma’lumotlar toʻplamlariga mos 

keladigan chiziqli regressiya modelidan foydalanadi. 

Polinomli regressiyaga ehtiyoj. Mashinaviy oʻqitishda polinomial 

regressiyaga boʻlgan ehtiyojni quyidagi fikrlar orqali tushunish mumkin. 

Agar chiziqli model chiziqli ma’lumotlar toʻplamiga qoʻllansa, u 

oddiy chiziqli regressiyadagidek yaxshi natija beradi, lekin agar chiziqli 

boʻlmagan ma’lumotlar toʻplamida bir xil modelni hech qanday 

oʻzgartirishlarsiz qoʻllanilsa xatolik darajasi yuqori boʻladi va aniqlik 

pasayib ketadi. 

Shunday qilib, ma’lumotlar chiziqli boʻlmagan tarzda 

joylashtirilgan boʻlsa bunday holatlar uchun polinomial regressiya 

modeli kerak boʻladi. Chiziqli ma’lumotlar toʻplami va chiziqli 

boʻlmagan ma'lumotlar toʻplamining quyidagi taqqoslash grafigi orqali  

yaxshiroq tushunish mumkin. 
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Yuqoridagi rasmda chiziqli boʻlmagan tarzda joylashtirilgan 

ma’lumotlar toʻplami ifodalangan. Shunday qilib, agar bu nuqtalar 

chiziqli model bilan qoplansa, u hech qanday ma’lumot nuqtasini deyarli 

qamrab olmasligi aniq koʻrinib turibti. Egri chiziq Polinomial modeldagi 

ma’lumotlar nuqtalarining koʻpini qoplash uchun mos keladi. 

Demak, agar ma’lumotlar toʻplami chiziqli boʻlmagan tarzda 

joylashtirilgan boʻlsa, oddiy chiziqli regressiya oʻrniga Polinomli 

regressiya modelidan foydalanish taklif etiladi. 

Python tilida polinomial regressiyasini amalga oshirish 

Bu yerda Python yordamida polinomial regressiyasini amalga 

oshirishda Polinomial regressiya modelini oddiy chiziqli regressiya 

modeli bilan solishtirish orqali tushuntiriladi.  

Polinomli regressiyani amalga oshirishning asosiy bosqichlari 

quyidagicha boʻladi: 

 Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash; 

 Chiziqli regressiya modelini yaratish va uni ma'lumotlar 

toʻplamiga moslash; 

 Polinomial regressiya modelini yaratish va uni ma'lumotlar 

toʻplamiga moslash; 

 Chiziqli regressiya va polinomial regressiya modeli uchun 

natijani vizualizatsiya qilish; 

 Natijani bashorat qilish; 

Ma’lumotlarni oldindan qayta ishlash bosqichi. Ma'lumotlarni 

oldindan qayta ishlash bosqichi oldingi regressiya modellaridagi kabi 

qoladi, ba’zi oʻzgarishlar bundan mustasno. Polinomli regressiya 

modelida ma'lumotlar toʻplamini oʻquv va test toʻplamiga 

ajratmaymiz. Buning ikkita sababi bor: 
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 Ma’lumotlar toʻplamida juda kam ma’lumot mavjud boʻlib, u 

sinov va oʻquv toʻplamiga boʻlish uchun mos kelmaydi, aks 

holda bizning modelimiz ma’lumotlar oʻrtasidagi bogʻliqlikni 

topa olmaydi. 

 Quyidagi modelda ish haqi boʻyicha juda aniq bashorat qiymat 

olish uchun, model yetarli ma’lumotga ega boʻlishi kerak. 

Dastlab quyidagi kod orqali ma’lumotlar toʻplami yuklab olinadi. 
 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 

df=pd.read_csv("/content/Ice_cream selling 

data.csv") 

df.head(5) 

 
Ma’lumotlar toʻplamida, ikkita ustunni oʻz ichiga olgan “Ice_cream 

selling” ma’lumotlari shakllantirilgan. Keyingi qadamda ma’lumotlar 

ajratib olinadi va normalizasiya qilinadi. 
 

import numpy as np 

x=np.asanyarray(df[['Temperature 

(°C)']]/df['Temperature (°C)'].max()) 

y=np.asanyarray(df[['Ice Cream Sales 

(units)']]/df['Ice Cream Sales (units)'].max()) 

Chiziqli regressiya modelini qurish 

Keyingi qadamda chiziqli regressiya modeli quriladi va ma’lumotlar 

toʻplamiga moslashtiriladi. Polinomli regressiyani qurishda avval chiziqli 
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regressiya modeli uchun mos yozuvlar sifatida qabul qilinadi va ikkala 

natija taqqoslanadi. 
 

from sklearn.linear_model import 

LinearRegression 

model=LinearRegression() 

model.fit(x,y) 

yhat=model.predict(x) 

 

Keyingi qadamda chiziqli regressiya orqali bashorat chizigʻi natijasi 

vizualizatsiya qilinadi. 
 

plt.figure(figsize=(10,6)) 

plt.plot(x,y,'roʻ,label='data') 

plt.plot(x,yhat,linewidth=3.0, label='fit') 

plt.show() 

  
Yuqoridagi rasmga e’tibor berilsa, chiziqli regressiya chizigʻi 

ma'lumotlar toʻplamidan juda uzoqda ekanligi va ma’lumotlar toʻgʻri 

chiziqda emasligi aniq boʻldi. Demak, toʻgʻri chiziqdan boshqa, 

ma'lumotlar toʻplamiga mos keladigan egri chiziqli model qurish kerak 

boʻladi. 

Polinomial regressiya modelini qurish 
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Polinomial regressiya modelini qurish uchun Python dasturlash 

tilida mavjud tayyor kutubxonadan foydalaniladi. 
 

from sklearn.preprocessing import 

PolynomialFeatures 

poly_features=PolynomialFeatures(degree=3, 

include_bias=False) 

x_poly=poly_features.fit_transform(x) 

model.fit(x_poly,y) 

yhat=model.predict(x_poly) 

 

Polinomli regressiya orqali olingan natija quyidagi kod orqali 

vizualizatsiya qilinadi.  

plt.figure(figsize=(10,6)) 

plt.plot(x,y,'roʻ,label='data') 

plt.plot(x,yhat,linewidth=4.0, label='fit') 

plt.show() 

 
Polinomial regressiya uchun absolut xatolik quyidagicha 

hisoblanadi. 
 

print("MAE:", mean_absolute_error(yhat,y)) 
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Polinomial regressiya tenglamasida daraja=3 uchun edi, agar 

darajani daraja=6 ga oshirsak natija yaxshilanishi mumkin. Darajani 

oshirish quyidagicha amalga oshiriladi. 
from sklearn.preprocessing import 

PolynomialFeatures 

poly_features=PolynomialFeatures(degree=6, 

include_bias=False) 

x_poly=poly_features.fit_transform(x) 

model.fit(x_poly,y) 

yhat=model.predict(x_poly) 

 Polinomli regressiyaning oshirilgan darajasini natijasi quyidagi kod 

orqali vizualizatsiya qilinadi.  

plt.figure(figsize=(10,6)) 

plt.plot(x,y,'roʻ,label='data') 

plt.plot(x,yhat,linewidth=4.0, label='fit') 

plt.show() 

 
Polinomial regressiyaning yuqori darajasi ya’ni daraja=6 uchun 

xatolik quyidagicha hisoblanadi. 

print("MAE:", mean_absolute_error(yhat,y)) 
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Polinomial regressiyada darajani oshirish yuzaga keladigan 

xatolikni kamaytirishi koʻrinib turibdi. Lekin darajani oshirish haddan 

tashqari moshlashish (overfitting) muammosiga ham olib kelishi mumkin. 

 

Nazariy savollar 

1. Polinomial regressiya, polinomial regressiya tenglamasini 

tushuntiring? 

2. Chiziqli regressiya modelini qurishni tushuntiring? 

3. Polinomial regressiyaga boʻlgan ehtiyojni tushuntiring?    

4. Polinomial regressiya modelini qurishni tushuntiring? 

5. Polinomial regressiya natijasini yaxshilash jarayonini 

tushuntiring? 

6. Polinomial regressiyada xatoliklarni baholash jarayonini 

tushuntiring? 
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III-BOB. MASHINAVIY OʻQITISHDA KLASSIFIKATSIYA 

ALGORITMLARI 

3.1. Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya(tasniflash) algoritmi 

      Reja: 

Klassifikatsiya algoritmi; 

Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya algoritmlarining turlari; 

Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya modelini baholash; 

Aniqlik va eslab qolish(Precision va Recall); 

F-1 Score; 

Klassifikatsiya algoritmlaridan foydalanish holatlari. 

 

Nazoratli mashinaviy oʻqitish algoritmini keng ma’noda regressiya 

va klassifikatsiya algoritmlariga ajratish mumkin. Regressiya 

algoritmlarida biz uzluksiz qiymatlar uchun chiziqni davomini aniqlash 

uchun bashorat natijalarini oldik, ammo kategorik qiymatlarni bashorat 

qilish uchun klassifikatsiya algoritmlaridan foydalanish kerak boʻladi. 

Regressiya va klassifikatsiya algoritmlarini farqini quyidagi rasm orqali 

aniqlash mumkin. 

 
 

Klassifikatsiya algoritmi 

Klassifikatsiya - bu ma’lumotlar toʻplamini turli parametrlar 

asosida sinflarga boʻlishda yordam beradigan funksiyani topish jarayoni 
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hisoblanadi. Klassifikatsiyada kompyuter dasturi oʻquv ma’lumotlar 

toʻplamida oʻqitiladi va shu oʻqitish asosida ma’lumotlarni turli sinflarga 

ajratadi.  Masalan, Ha yoki Yoʻq, 0 yoki 1, Spam yoki Spam emas, 

mushuk yoki it va hokazo. Sinflarni maqsadlar/yorliqlar yoki toifalar deb 

atash mumkin. 

Regressiyadan farqli oʻlaroq, klassifikatsiyaning chiqish 

oʻzgaruvchisi "Yashil yoki koʻk", "meva yoki hayvon" va boshqalar kabi 

qiymat emas, balki toifalar hisoblanadi. Klassifikatsiya algoritmi nazorat 

ostida oʻrganish usuli boʻlgani uchun, u etiketli kirish ma’lumotlarini 

oladi, bu u tegishli chiqish bilan kirishni oʻz ichiga oladi degan ma’noni 

anglatadi. 

Klassifikatsiya algoritmining asosiy maqsadi ma’lum bir 

ma'lumotlar toʻplamining toifasini aniqlashdir va bu algoritmlar asosan 

kategorik ma’lumotlarning chiqishini bashorat qilish uchun ishlatiladi. 

Klassifikatsiya algoritmlarini quyidagi grafik orqali yaxshiroq 

tushunish mumkin. Quyidagi grafikda ikkita sinf, A sinf va B sinf mavjud. 

Bu sinflar bir-biriga oʻxshash va boshqa sinflarga oʻxshamaydigan 

xususiyatlarga ega. 

 
Ma’lumotlar toʻplamida klassifikatsiyani amalga oshiradigan algoritm 

tasniflagich sifatida tanilgan. Klassifikatsiyaning ikki turi mavjud: 

 Binary klassifikator. Agar klassifikatsiya muammosi faqat ikkita 

mumkin boʻlgan natijaga ega boʻlsa, u ikkilik klassifikator deb 
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ataladi. 

Misollar: ha yoki yoʻq, erkak yoki ayol, spam yoki spam emas, 

mushuk yoki it va hokazo. 

 Multi-Class klassifikator. Agar klassifikatsiya muammosi 

ikkitadan ortiq natijaga ega boʻlsa, u koʻp sinfli tasniflagich deb 

ataladi. 

Misol: Ekin turlarining tasnifi, musiqa turlarining tasnifi va hokazo. 

Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya algoritmlarining turlari 

Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya algoritmlarini asosan ikkita 

toifaga ajratish mumkin: 

1.Chiziqli modellar: 

 Logistik regressiya; 

 Vektorli mashinalarni qoʻllab-quvvatlash. 

2.Chiziqli boʻlmagan modellar: 

 K-Eng yaqin qoʻshnilar; 

 SVM; 

 Naif Bayes; 

 Qarorlar daraxti tasnifi; 

 Tasodifiy oʻrmon tasnifi. 

Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya modelini baholash 

Model tugallangandan soʻng, uning ishlashini baholash kerak 

boʻladi. Har qanday mashinaviy oʻqitish modelini yaratishda eng muhim 

vazifa uning ishlashini baholash hisoblanadi. Shunday qilib, savol 

tugʻiladi: mashinaviy oʻqitish modelining muvaffaqiyatini qanday 

oʻlchash mumkin? Oʻqitish va baholashni qachon toʻxtatish va qachon 

yaxshi deb atash kerakligini qayerdan bilamiz?  

Klassifikatsiyada odatda toʻrt xil holat boʻlishi mumkin, ya’ni 

kasallik mavjudlik boʻyicha qaror qabul qilish masalasi boʻyicha quyidagi 

rasmdagi holatlar boʻlishi mumkin. 
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Kuzatishning haqiqiy va bashorat qilingan sinfi bilan bogʻliq toʻrtta 

toifasi quyidagicha boʻlishi mumkin: 

Toʻgʻri - ijobiy(TP): Berilgan kuzatishning toʻgʻri – ijobiy 

qiymatida aslida kasallik mavjud, model ham mavjud javobini beradi. 

Notoʻgʻri - ijobiy (FP): Berilgan kuzatishning notoʻgʻri – ijobiy 

qiymatida aslida kasallik mavjud, model mavjud emas javobini beradi.  

Toʻgʻri - salbiy (TN): Berilgan kuzatishning toʻgʻri – salbiy 

qiymatida aslida kasallik mavjud emas, model mavjud javobini beradi.  

Notoʻgʻri - salbiy (FN): Berilgan kuzatishning notoʻgʻri – salbiy 

qiymatida aslida kasallik mavjud emas, model ham mavjud emas javobini 

beradi.  

FP va FN tasniflash xatolaridir. Statistikada FPlar I turdagi 

xatolar, FNlar esa II turdagi xatolar deb ataladi. Ba’zi hollarda II 

turdagi xatolar xavfli boʻlishi mumkin. 

Misol uchun, agar bizning tasniflagichimiz uyda yongʻin sodir 

boʻlishini bashorat qilsa, I turdagi xatolik notoʻgʻri signal hisoblanadi. 

Boshqa tomondan, II turdagi xato uy yonib ketayotganini va oʻt 

oʻchirish boʻlimi xabardor emasligini anglatadi. 

Chalkashlik matritsasi (Confusion matrix). Chalkashlik 

matritsasi bizga chiqish sifatida matritsa/jadval beradi va modelning 

ishlashini tavsiflaydi. 

Matritsa toʻgʻri bashorat va notoʻgʻri bashoratlarning umumiy 

soniga ega boʻlgan umumlashtirilgan shakldagi bashorat natijalaridan 

iborat boʻladi. Matritsa quyidagi jadvalga oʻxshaydi: 
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Shunday qilib, tasniflash modelini baholash usullari quyida keltirib 

oʻtilgan. 

Aniqlilik(Accuracy) 

Accuracy - eng oddiy va tushunarli tasniflash koʻrsatkichi boʻlib, 

toʻgʻri tasniflangan kuzatuvlarning ulushini oʻlchaydi, va quyidagi 

formula orqali ifodalanadi: 

N

TNTP
Accuracy


  

Bunda, N – modelning aniqligini hisoblayotgan toʻplamdagi 

elementlat soni.     

.FNFPTNTPN   

Oddiy qilib aytganda, u xato darajasining yoʻqligini oʻlchaydi. 90% 

aniqlilik 100 ta kuzatishdan 90 tasi toʻgʻri tasniflanganligini bildiradi. 

Ushbu oʻlchov ma’lumotlar toʻplamidagi pozitiv va negativ nishonlarning 

qiymatlari teng boʻlganda oʻrinlidir. 

Chalkashlik matritsasi nuqtai nazaridan oʻylab, biz ba'zan "barcha 

namunalar boʻyicha diagonal" deymiz. Oddiy qilib aytganda, u xato 

darajasining yoʻqligini oʻlchaydi. 90% aniqlik 100 ta kuzatishdan 90 tasi 

toʻgʻri tasniflanganligini bildiradi. 

Garchi 90% aniqlik dastlab juda yaxshi boʻlib tuyulsa ham, 

nomutanosib ma’lumotlar toʻplamida aniqlilik oʻlchovidan foydalanish 

notoʻgʻri boʻlishi mumkin. 
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Aniqlik va eslab qolish(Precision va Recall) 

Aniqlilik (Precision) - ijobiy deb belgilangan va aslida ijobiy 

boʻlgan holatlarning ulushi. Boshqacha qilib aytganda, aniqlilik “bizning 

tasniflagichimiz natijalari qanchalik foydali" oʻlchovlari hisoblanadi va u 

quyidagi formula orqali ifodalanadi: 

P
ecision

FTP

TP
Pr


  

 

Masalan, 90% aniqlilikni bizning tasniflagichimiz elektron pochtani 

spam deb belgilaganida, u haqiqatan ham 100 martadan 90 tasi spam 

ekanligini bildiradi. 

TPlarni aniqlashning yana bir usuli - eslab qolishdan foydalanish.  

Eslab qolish (Recall) - ijobiy deb belgilangan haqiqiy ijobiy 

holatlarning ulushi. U “natijalar qanchalik toʻliqligini” oʻlchaydi, ya’ni 

haqiqiy ijobiylarning qaysi foizi ijobiy deb taxmin qilinadi va u quyidagi 

formula orqali ifodalanadi: 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

Ya’ni, 90% ni chaqirib olish, klassifikator barcha spam elektron 

pochta xabarlarining 90% ni toʻgʻri belgilashini anglatadi, shuning uchun 

10% spam emas deb belgilangan boʻladi. 

F-1 Score 

F-1 Score Precision va Recallning garmonik oʻrtacha 

koʻrsatkichidir. Bu I va II turdagi xatolarga teng ahamiyat beradi va u 

quyidagi formula orqali ifodalanadi: 

𝐹 − 1𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =
2 ∗ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

Ma’lumotlar toʻplamida pozitiv va negativ nishonlar notekis 

taqsimlanganda F-1 Score eng aniq oʻlchovlardan biri hisoblanadi. 

Klassifikatsiya algoritmlaridan foydalanish holatlari 

Klassifikatsiya algoritmlari turli joylarda ishlatilishi 

mumkin. Quyida tasniflash algoritmlaridan keng foydalaniladigan 

holatlar keltirilgan: 

 Elektron pochta spamlarini aniqlash; 
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 Nutqni aniqlash; 

 Saraton oʻsimta hujayralarini aniqlash; 

 Dori vositalarining tasnifi; 

 Biometrik identifikatsiya va boshqalar. 

Nazariy savollar 

1.Nazoratli mashinaviy oʻqitish algoritmlari? 

2.Klassifikatsiya algoritmi va uning vazifasi? 

3.Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya algoritmlarining turlari va uning  

vazifalari? 

4.Chiziqli va chiziqli boʻlmagan modellarni tushuntiring?  

5.Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya modelini baholash jarayonini 

tushuntiring? 

6.Chalkashlik matritsasi va uning vazifasini tushuntiring? 

7.Aniqlik va eslab qolish(Precision va Recall) baholash usuli va uning 

vazifasini tushuntiring? 

8.F-1 Score baholash usuli va uning vazifasini tushuntiring? 

9.Klassifikatsiya algoritmlaridan foydalanish holatlarini tushuntiring? 

 

  



124 

 

3.2. Mashinaviy oʻqitishning klassifikatsiya algoritmlaridan K-Eng 

yaqin qoʻshnilar  (KNN - K-Nearest Neighbor) algoritmi  

 Reja: 

K-NN algoritmi haqida; 

K-NN algoritmi; 

K-NN algoritmida K qiymatini tanlash; 

K-NN algoritmini Python dasturlash tili orqali amalga oshirish; 

K-NN algoritmini amalga oshirish bosqichlari; 

K ning eng yaxshi qiymatini aniqlash. 

K-NN algoritmi haqida 

KNN algoritmi oddiy, amalga oshirish oson, nazorat ostidagi 

mashinaviy oʻqitish algoritmi boʻlib, u ham tasniflash, ham regressiya 

muammolarini hal qilish uchun ishlatilishi mumkin boʻlgan algoritm 

hisoblanadi. 

 K-NN algoritmi yangi ma’lumotlar va mavjud ma’lumotlar 

oʻrtasidagi oʻxshashlikni aniqlaydi va yangi ma’lumotni mavjud 

toifalar orasidan eng oʻxshash toifaga kiritishni amalga oshiradi. 

 K-NN algoritmi regressiya uchun ham, tasniflash uchun ham 

ishlatilishi mumkin, lekin u asosan tasniflash muammolari uchun 

ishlatiladi. 

 K-NN parametrik boʻlmagan algoritm hisoblanib, u 

ma'lumotlarning taqsimlanishi haqida hech qanday asosiy 

bashoratlar qilmaydi. 

K-NN algoritmi nima uchun kerak. Aytaylik, ikkita toifa, ya’ni A 

va B toifalari mavjud va bizda yangi ma’lumotlar bor, bu ma’lumotlar 

ushbu toifalarning qaysi birida joylashishini aniqlashimiz kerak. Ushbu 

turdagi muammolarni hal qilish uchun bizga K-NN algoritmi kerak 

boʻladi. K-NN algoritmi yordamida ma’lum bir ma’lumotlar toʻplamining 

toifasi yoki sinfini osongina aniqlash mumkin. Bu jarayonni quyidagi 

grafik orqali tushinib olish mumkin. 
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K-NN algoritmi 

K-NN algoritmining ishlashini quyidagi qadamlar asosida tushunish 

mumkin: 

1-qadam: K-NN uchun eng yaxshi K tanlash; 

2-qadam: K qoʻshnilarning Evklid masofasini hisoblash; 

3-qadam: Hisoblangan Evklid masofasiga koʻra K eng yaqin 

qoʻshnilarni olish; 

4-qadam: Ushbu K qoʻshnilar orasida har bir toifadagi ma'lumotlar 

nuqtalarining sonini hisoblash; 

5-qadam: Yangi ma’lumotlar nuqtalarini qoʻshni soni maksimal 

boʻlgan toifaga belgilash. 

6-qadam: Modelni tayyorlash. 

Dastlab, qoʻshnilar soni tanlanadi, keltirilgan misol uchun k = 5 

tanlanadi. K-NN algoritmining asosiy e’tibor beriladigan joyi ham shu K 

eng yaqin qoʻshnilarni aniqlash hisoblanadi.  Dastlab keltiriladigan 

misolda faqat K=5 sifatida foydalaniladi, keyinchalik K qiymat sikl orqali 

aniqlash ham qarab oʻtiladi. 

Keyinchalik, ma’lumotlar nuqtalari orasidagi Evklid 

masofasi hisoblanadi. 

Bu jarayon quyidagicha amalga oshirilishi mumkin: 
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Masofani hisoblash formulasi an’anaviy ikki nuqta orasidagi 

masofani hisoblash: 2
12

2
1211 )()( YYXXBA   

Evklid masofasi hisoblanadi va eng yaqin qoʻshnilarni, ya'ni A 

toifadagi uchta eng yaqin qoʻshni va B toifadagi ikkita eng yaqin 

qoʻshnilar olinadi. Bu jarayonni quyidagi grafik orqali koʻrish mumkin. 

 
Koʻrib turganimizdek, eng yaqin uchta qoʻshni A toifasiga kiradi, 

shuning uchun bu yangi ma’lumotlar nuqtasi A toifasiga tegishli boʻlishi 

kerak. 
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K-NN algoritmida K qiymatini tanlash 

K uchun eng yaxshi qiymatni aniqlashning alohida usuli mavjud 

emas, shuning uchun ulardan eng yaxshisini topish uchun ba’zi 

qiymatlarni sinab koʻrish kerak boʻladi. K uchun eng maqbul qiymat 5 ga 

teng. 

K = 1 yoki K = 2 kabi qiymatlar K uchun juda past qiymat boʻlishi 

mumkin. K uchun katta qiymatlar yaxshi, lekin u ba’zi qiyinchiliklarga 

ham olib kelishi mumkin. 

K-NN algoritmini Python dasturlash tili orqali amalga oshirish 

 Mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya (tasniflash) algoritmlarini 

amaliy jarayonlarda qoʻllash uchun avval kerakli ma’lumotlar toʻplami 

(dataset) tanlab olinadi. Ushbu qaralayotgan ma’lumotlar toʻplami 

bemorlarning ma’lumotlari asosida olingan. Maqsad tashxislash 

oʻlchovlari asosida ayol bemorda insult bor-yoʻqligini aniqlashdan iborat. 

Qaralayotgan ma’lumotlar toʻplamidagi ustunlar va ularning 

mazmuni: 

 Sex:- Jinsi (0-ayol,1-erkak) 

 age: Yoshi(butun sonda) 

 hypertension: Gipertenziya (0 - yoʻq, 1 - bor) 

 heart_disease: Yurak kasalligi (0 - yoʻq, 1 - bor) 

 ever_1: Oldingi kasallik tarixi boʻlganmi (0 - yoʻq, 1 - bor) 

 work_type: Ish turi(butun sonda) 

 Residence_type: Yashash joyi turi (1-Shahar, 0-Qishloq)  

 avg_glucose_level: Oʻrtacha qondagi shakar miqdori  

 bmi: Tana massasi indeksi (haqiqiy sonda) 

 smoking_status: Chekish holati (1-chekadi, 0- yoʻq)  

 Stress Levels: Stress darajasi (haqiqiy sonda) 

 Marital Status: Oilaviy holati (0-boʻydoq, 1-oilaviy, 2-ajrashgan) 

 Heart Disease: Yurak kasalligi (0-yoʻq, 1-bor) 

 Physical Activity: Jismoniy faollik darajasi (butun sonda) 

 Stroke: Insult diagnostik natijasi (0 - yoʻq, 1 - bor) 

K-NN algoritmini amalga oshirish bosqichlari 

K-NN algoritmini amalga oshirish bosqichi quyidagi qadamlarda 

amalga oshiriladi. 
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 Ma’lumotlarni oldindan qayta ishlash bosqichi, ma’lumotlar 

toʻplamini shakllantirish; 

 K-NN algoritmini oʻquv toʻplamiga moslashtirish; 

 Sinov natijasini bashorat qilish; 

 Natijaning toʻgʻriligini tekshirish;  

 Test toʻplamining natijasini vizualizatsiya qilish. 

1.Ma'lumotlarni oldindan qayta ishlash bosqichi: 

1) Dastlab kerakli pandas va numpy kutubxonalari faollashtiriladi 

va tayyorlangan ma’lumotlar toʻplami chaqirib olinadi. 

import numpy as np 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 

df=pd.read_csv("StrokeData.csv") 

df.head(5) 

 

 

Korrelyasiya. Keyingi qadamda berilgan ma’lumotlar toʻplamida 

“stroke” ustuniga tasir qiluvchi ustunlarni topish uchun korrelyatsiya 

jarayoni hisoblanadi.  

corr_matrix=df.corr().abs() 

corr_matrix.style.background_gradient(cmap='cool

warm') 
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Yuqoridagi natijadan koʻrinib turibdiki ‘stroke’ ustuniga 

‘avg_glucose_level’ ustuni nisbatan koʻproq tasir qilmoqda. 

Ma’lumotlar toʻplamidagi ma’lumotlarni ‘X’ (‘stroke’ ustunidan 

boshqa barcha ustundagi qiymatlar) va ‘Y’ (‘stroke’ ustunidagi qiymatlar) 

oʻzgaruvchilarga ta’minlanadi. 

x = df.drop('stroke', axis=1).values 

y = df['stroke'] 

Keyingi qadamda StandartScaler funksiyasi yordamida 

ma’lumotlarni standart (kichik oraliqga) holatga keltirib olinadi. 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

scaler=StandardScaler() 

x=scaler.fit_transform(x) 

Keyingi qadamda K-NN klassifikatorini oʻquv ma’lumotlariga 

moslashtiriladi. Buning uchun SklearnNeighbor 

kutubxonasining KNeighborsClassifier sinfi import qilinadi. Sinf import 

qilgandan soʻng sinfda K-NN ob’ekti yaratiladi. Ushbu sinf quyidagi 

parametrlardan iborat boʻladi: 

 n_neighbours: Algoritmning kerakli qoʻshnilarini aniqlash 

uchun ishlatiladi. Odatda, bu 5 qiymatini oladi. 
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 metric=”minkowski”: Bu ham standart parametr boʻlib, 

nuqtalar orasidagi masofani belgilaydi(quyida bu parametrdan 

foydalanilmgan). 

Keyingi qadamda klassifikator oʻquv ma’lumotlariga 

moslashtiriladi va ma’lumotlar toʻplamidan 20%ni test va 80%ni oʻquv 

toʻplamalariga ajratiladi. 

from sklearn.model_selection import 

train_test_split 

 

x_train,x_test,y_train,y_test=train_test_split(x

,y, test_size=0.2, random_state=12) 

 

from sklearn.neighbors import 

KNeighborsClassifier 

 

KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=5) 

 

KNN.fit(x_train, y_train) 

 

Keyingi qadamda sinov natijasini bashorat qilish: Test toʻplami 

natijasini bashorat qilish uchun  y_predict vektori yaratiladi. 

y_predict=KNN.predict(x_test) 

Bashorat natijasi y_predict vektorida saqlanadi. 

Chalkashlik (Confusion) matritsasini yaratish. Keyingi qadamda 

KNN modeli uchun klassifikatorning aniqligini koʻrish uchun confusion 

matritsasi yaratiladi.  

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_predict), 

annot= True) 

plt.show() 
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Keyingi qadamda bashorat natijasi olingandan soʻng, uni yuqoridagi 

mavzuda tushuntirilgan Accuracy, Precision Recall, F-1 Score 

yordamida baholash amalga oshiriladi. 

from sklearn.metrics import precision_score, 

recall_score, f1_score, accuracy_score 

 

precision= precision_score(y_test,y_predict) 

recall=recall_score(y_test,y_predict) 

f1=f1_score(y_test,y_predict) 

accuracye=accuracy_score(y_test,y_predict) 

 

print(f"{precision=}\n{recall=}\n{f1=}\n{accurac

ye=}") 

Natija. 

precision=0.7034923533439854 

recall=0.7640059494298463 

f1=0.7325014854426619 

accuracye=0.7249511241446726 

Yuqoridagi dastur kodida accuracy bergan natijadan koʻrinib 

turiptiki K-NN algoritmi asosida yaratilgan dasturning natijasi 72.49% 

aniqlikda ishlamoqda. 
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Yuqoridagi modelni ishlab chiqishda K-NN algoritmi uchun K ning 

qiymatini 5 ga teng deb olingan, lekin K ning eng yaxshi qiymatini 

aniqlash uchun quyidagi usullarni taqdim etiladi. 

K ning eng yaxshi qiymatini aniqlash 

K ning eng yaxshi qiymatini aniqlashning ikki xil for operatori va 

GridSearchCV funksiyasi orqali amalga oshirish mumkin. 

1.For operatori yordamida: for operatori yordamida K ning 

qiymatlarini 1 dan 25 oraliqda natijasini solishtirib chiqiladi. 

f1=[] 

for k in range(1,25): 

  KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=k) 

  KNN.fit(x_train, y_train) 

  y_predict=KNN.predict(x_test) 

  f1.append(f1_score(y_test,y_predict)) 

plt.figure(figsize=(10,6)) 

plt.plot(range(1,25),f1) 

plt.xticks(range(1,25)) 

plt.grid() 

plt.show() 

Yuqoridagi dastur kodi ishlagandan soʻng hosil boʻlgan grafik 

orqali K ning eng yaxshi qiymatini aniqlash mumkin.  
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Bu yerda baholash F-1 Score orqali aniqlanmoqda, koʻrinib 

turibdiki K=5,7, 9 qiymatlarga teng boʻlganda aniqlik yuqori 

baholanmoqda. Modelni qurishda yuqoridagi kodda 

KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=7)qilib kiritilsa 

natija quyidagicha yaxshilanganligini koʻrish mumkin.  
precision=0.7055745164960182 

recall=0.7687159147248389 

f1=0.7357930952663424 

accuracye=0.7278836754643206 

K ni qiymati yaxshilangandan soʻng K-NN algoritmi asosida 

yaratilgan dasturning natijasi 72.78% aniqlikda ishlamoqda. 

2. K ning eng yaxshi qiymatini topish uchun sklearn kutubxonasi 

tarkibida tayyor GridSearchCV funksiyasi ham mavjud, u orqali K ni 

qiymati quyidagicha  aniqlanadi. 

from sklearn.model_selection import GridSearchCV 

param_grid={'n_neighbors': np.arange(1,25)} 

KNN_gscv=GridSearchCV(KNN, param_grid, cv=5) 

KNN_gscv.fit(x,y) 

 

 

Yuqoridagi kodning natijasi asosida Best_params_ funksiyasi 

orqali K ning eng yaxshi qiymati aniqlanadi. 

KNN_gscv.best_params_ 

Natija. 

{'n_neighbors': 7} 
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Natijadan koʻrinib turibdiki funksiya ham K ning eng yaxshi 

qiymatini 7 ekanligini koʻrsatmoqda. 

Best_score_ funksiyasi orqali esa K ning eng yaxshi 7 ga teng 

qiymatida model aniqliligini baholash mumkin.  

KNN_gscv.best_score_ 

Natija: 0.7278836754643206 

Natijadan koʻrinib turibdiki funksiya K=7 boʻlganda aniqlilik 

72.78% ni tashkil etganligi aniqlandi. Bu natijani xatolik grafigi orqali 

ham tasvirlash mumkin. 

plt.figure(figsize=(10,6)) 

plt.plot(param_grid['n_neighbors'], 

KNN_gscv.cv_results_['rank_test_score']) 

plt.xticks(param_grid['n_neighbors']) 

plt.xlabel("k") 

plt.ylabel("xatolik reytingi") 

plt.grid() 

plt.show() 

 

Yuqoridagi grafikda modelning xatolik darajasi koʻrsatib oʻtilgan, 

K ning qiymati 5 ga teng boʻlganda eng kam xatolikga erishilmoqda. 
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Natijada K-NN algoritmi asosida qurilgan mashinaviy oʻqitish 

modelida K ning eng yaxshi qiymati 5 ga teng boʻldi. Endi yuqoridagi 

ma’lumotlar toʻplamiga mos ixtiyoriy bitta yozuvli ma’lumotlar x_test 

oʻrniga oʻqitilsa, kasallik bor yoki yoʻq ekanligini aniqlash mumkin 

boʻladi.  

import numpy as np 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

%matplotlib inline 

df=pd.read_csv("StrokeData.csv") 

x = df.drop('stroke', axis=1).values 

y = df['stroke'] 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

x_train,x_test,y_train,y_test=train_test_split(x,y, test_size=0.2, 

random_state=12) 

from sklearn.model_selection import train_test_split 

x_train,x_test,y_train,y_test=train_test_split(x,y, test_size=0.2, 

random_state=12) 

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier 

KNN=KNeighborsClassifier(n_neighbors=5) 

KNN.fit(x_train, y_train) 

 

data1={'sex':[1],'age':[55], 

'hypertension':[1],'heart_disease':[0],'ever_1':[0],'work_type':[4],'Resid

ence_type':[0],'avg_glucose_level':[121],'bmi  ':[28],'smoking_status  ':[

0],'Stress Levels  ':[5.35],'Marital Status  ':[1],'Heart 

Disease':[5.35],'Physical Activity':[3]}; 

df1=pd.DataFrame(data1) 

x_test1=df1 

y_predict=KNN.predict(x_test1) 

y_predict 

 

Natija. 

array([0]) 

 Demak array([0]) yuqoridagi dastur kodi natijasi boʻyicha yangi 

kiritilgan ma’lumotlar asosida kasallik yoʻq ekanligi aniqlandi. 

Nazariy savollar 

1. K-NN algoritmi va uning vazifasini tushuntiring? 

2. K-NN algoritmi va uning vazifasinigrafik orqali  tushuntiring? 

3. K-NN algoritmining qadamlarini tushuntiring? 

4. K-NN algoritmida K qiymatning vazifasi va uni tanlashni tushuntiring? 
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5. K-NN algoritmini Python dasturlash tili orqali amalga oshirish 

bosqichlari va dasturini ifodalang? 

6. K-NN algoritmini amalga oshirish bosqichlari; 

7. Chalkashlik (Confusion) matritsasini yaratish va uning vazifasini 

tushuntiring? 

8. Bashorat natijasi Accuracy, Precision Recall, F-1 Score yordamida 

baholash jarayonini tushuntiring? 

9. K ning eng yaxshi qiymatini aniqlash usullarini tushuntiring? 

10. For operatori yordamida K ni eng yaxshi qiymatini aniqlash ni 

tushuntiring? 

  



137 

 

3.3. Qaror daraxti (Decision Tree) klassifikatsiya algoritmi 

   

Reja: 

        Qaror daraxti (Decision Tree); 

        Qarorlar daraxtidan foydalanish sababi; 

        Qaror daraxtining afzalliklari; 

Qaror daraxtining kamchiliklari; 

Qaror daraxti algoritmini Python dasturlash tilida amalga 

oshirilishi; 

Qaror daraxti algoritmini amalga oshirish bosqichlari. 

 

Qaror daraxti (Decision Tree) 

Nazorat ostidagi mashinaviy oʻqitishning yana bir klassifikatsiya 

algoritmlaridan biri qaror daraxti algoritmi hisoblanadi. 

Qaror daraxti (Decision Tree) - bu tasniflash va regressiya 

muammolari uchun ishlatilishi mumkin boʻlgan nazoratli oʻqitish usuli, 

lekin asosan tasniflash muammolarini hal qilish uchun yaxshi natijalarni 

koʻrsatadi.   

Qaror daraxti muammoni hal qilish uchun daraxt tasviridan 

foydalanadi. U qaror daraxti deb atalishini sababi, daraxtga oʻxshab, 

ildizdan boshlanadi va u keyingi shoxlarda tarmoqlanadi hamda daraxtga 

oʻxshash tuzilmani yaratadi. Bunda qarorlar yoki testlar berilgan 

ma’lumotlar toʻplamining xususiyatlari asosida amalga oshiriladi. Qaror 

daraxti berilgan shartlar asosida muammo/qarorning barcha mumkin 

boʻlgan yechimlarini olish uchun grafik tasvirni hosil qiladi. Qaror 

daraxti shart beradi va javobga (Ha/Yoʻq) asoslanib, daraxtni shoxlarga 

ajratadi. 

Quyidagi grafikda qarorlar daraxtining umumiy tuzilishi tasvirlangan. 
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Qarorlar daraxti raqamli ma’lumotlar bilan bir qatorda kategorik 

ma'lumotlarni (HA/YOʻQ) oʻz ichiga olishi mumkin. 

Qarorlar daraxtidan foydalanish sababi 

Mashinaviy oʻqitishda turli xil algoritmlar mavjud, shuning uchun 

berilgan ma’lumotlar toʻplami va muammo uchun eng yaxshi algoritmni 

tanlash mashinaviy oʻqitish modelini yaratishda eng asosiy maqsad 

hisoblanadi. Quyida qaror daraxtidan foydalanishning ikkita asosiy 

sababi bor: 

 Qaror daraxtlari odatda qaror qabul qilishda insonning fikrlash 

qobiliyatini taqlid qiladi, shuning uchun uni tushunish oson; 

 Qaror daraxti ortidagi mantiqni osongina tushunish mumkin, 

chunki u daraxtga oʻxshash tuzilmani koʻrsatadi. 

Qaror daraxtini tushunish uchun quyidagi misol keltiriladi. 

Misol: Ish taklifiga ega boʻlgan va taklifni qabul qilish yoki qabul 

qilmaslik toʻgʻrisida qaror qabul qilmoqchi boʻlgan nomzod masalasi 

qaraladi. Shunday qilib, bu muammoni hal qilish uchun qaror daraxti 

algoritmini qoʻllash mumkin. Ushbu masalada ish haqi, ofisning yaqinligi 

va sharoitlar asosida daraxt shoxlarga ajraladi. Quyidagi grafikda 

muammoming hal qilinish jarayoni tasvirlangan. 
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Yuqoridagi grafikdan shuni anglash mumkinki qarorlar daraxti 

masalani yechishdagi barcha holatlar boʻyicha tizimlashtirilgan yechimlar 

toʻplamini nazorat qilish orqali yagona qarorga olib keladi. 

Qaror daraxtining afzalliklari 

Qaror daraxtining afzalliklari quyidagilardan iborat: 

 Tushunish juda oson, chunki u haqiqiy hayotda har qanday qaror 

qabul qilishdagi inson amal qiladigan jarayonga amal qiladi; 

 Qaror bilan bogʻliq muammolarni hal qilish uchun juda foydali 

boʻlishi mumkin; 

 Bu muammoning barcha mumkin boʻlgan natijalari haqida 

oʻylashga yordam beradi; 

 Boshqa algoritmlarga qaraganda ma’lumotlarni tozalash talablari 

kamroq boʻladi. 

Qaror daraxtining kamchiliklari 

Qaror daraxtining kamchiliklari quyidagilardan iborat: 

 Qaror daraxti juda koʻp qatlamlarni oʻz ichiga oladi, bu esa uni 

murakkablashtiradi; 
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 Tasodifiy oʻrmon algoritmi yordamida hal qilinishi mumkin 

boʻlgan ortiqcha muammo paydo boʻlishi mumkin; 

 Koʻproq sinf muammolari uchun qaror daraxtining hisoblash 

murakkabligi oshishi mumkin. 

Qaror daraxti algoritmini Python dasturlash tilida amalga 

oshirilishi 

Python yordamida qarorlar daraxtini amalga oshirish uchun  

mijozlarning mashina sotib olishini tavsiya qilish tizimi muammosi 

boʻyicha masalani hal qilish qarab oʻtiladi. Buning uchun “car_data.csv” 

ma’lumotlar toʻplamidan foydalaniladi. Agar sizda ma’lumotlar toʻplami 

mavjud boʻlmasa ochiq ma’lumotlar toʻplamidan foydalanish mumkin. 

Ushbu ma'lumotlar toʻplamida yillik maoshlarini hisobga olgan 

holda avtomobil sotib olmoqchi boʻlgan 1000 ta mijoz haqida 

ma’lumotlar mavjud. 

Ma’lumotlar toʻplami quyidagi ustunlardan iborat: 

 User IDFoydalanuvchi identifikatori 

 Gender – Jinsi 

 Age – yosh; 

 Annual Salary –Yillik ish haqqi 

 Purchase Decision – sotib olish qarori (Yoʻq = 0; Ha = 1) 

Ushbu muammo ikki toifali klassifikator (binary classification) 

yordamida hal qilinadi. 

Qaror daraxti algoritmini amalga oshirish bosqichlari 

Qaror daraxti algoritmini amalga oshirish bosqichlari quyidagilardan 

iborat: 

 Ma’lumotlarni oldindan qayta ishlash bosqichi, ma’lumotlar 

toʻplamini tayyorlas; 

 Oʻquv toʻplamiga qarorlar daraxti algoritmini oʻrnatish; 

 Sinov natijasini bashorat qilish; 

 Natijaning toʻgʻriligini tekshirish (Confusion matritsasini 

yaratish); 

 Test toʻplamining natijasini vizualizatsiya qilish. 

1-qadam. Qaror daraxti algoritmini amalga oshirish dastlab kerakli 

kutubxonalar chaqirib olinadi. 
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import numpy as np 

import pandas as pd 

from sklearn.tree import DecisionTreeClassifier 

from sklearn.ensemble import 

RandomForestClassifier 

from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 

from sklearn.model_selection import 

train_test_split 

from sklearn.metrics import 

classification_report 

from sklearn.metrics import confusion_matrix 

from sklearn import tree 

from matplotlib import pyplot as plt 

from sklearn.model_selection import 

cross_val_predict 

from sklearn.metrics import 

classification_report 

import seaborn as sns 

import matplotlib.pyplot as plt 

2-qadam. Ma’lumotlar toʻplami chaqiriladi va ma’lumotlar 

ekranga chop qilinadi: 

df=pd.read_csv("car_data.csv") 

df.head() 

  

3-qadam. Tanlangan ma’lumotlar toʻplamida matnli ma’lumotlar 

ham bor, Encoder funksiyasi yordamida bu matnli ma’lumotlar raqamli 

ma’lumotlarga oʻtkaziladi. 

encoder=LabelEncoder() 
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df['Gender']=encoder.fit_transform(df['Gender'].val

ues) 

df.sample(5) 

 

 

‘Purchased’ ustunida mijozga tavsiya etilgan natijasi mashina sotib 

olishi yoki ololmasligi boʻyicha ma’lumotlar mavjud. Masalani maqsadi, 

shu mijozning yillik oyligiga qarab mashina sotib olishi mumkin yoki 

mumkin emasligi haqida. 

4-qadam. X oʻzgaruvchiga ‘Purchased’ ustunidan boshqa barcha 

ustundagi ma’lumotlarni, Y oʻzgaruvchiga esa ‘Purchased’ ustunidagi 

qiymatlar ta’minlanadi. 

x = df.drop('Drugʻ, axis=1).values 

x[0:5] 

Natija.  

array([[  385,     1,    35, 20000], 

       [  681,     1,    40, 43500], 

       [  353,     1,    49, 74000]]) 
y = df['Purchased'].values 

 

5-qadam. Ma’lumotlarni test va oʻquv toʻplamlariga ajratiladi va 

‘y_predict’ oʻzgaruvchisiga modelning bashorat natijasi ta’minlanadi. 

x_train,x_test,y_train,y_test=train_test_split(x

,y, test_size=0.4, random_state=20) 

 

tree_model=DecisionTreeClassifier() 

 

tree_model.fit(x_train,y_train) 
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DecisionTreeClassifier() 

 

y_predict=tree_model.predict(x_test) 

6-qadam. Bashorat natijasi olingandan soʻng, modelni Precision, 

Recall, F-1 Score yordamida baholab olinadi. 

print(classification_report(y_test, y_predict)) 

 

7-qadam.Confusion matritsasini yaratish. Endi model uchun 

klassifikatorning aniqlilik koʻrsatkichini aniqlash maqsadida confusion 

matritsasi yaratiladi.  

sns.heatmap(confusion_matrix(y_test, y_predict), 

annot= True) 

plt.show() 
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8-qadam. Qaror darxtining algoritmini quyidagi dastur kodi orqali 

grafik koʻrinishi chop qilinadi. 

cols=df.drop('Drugʻ, axis=1).columns 

classes=df['Drugʻ].unique() 

plt.figure(figsize=(30,20)) 

tree.plot_tree(tree_model,feature_names=cols, 

class_names=classes, filled=True) 

plt.show() 

Qaror daraxtida oʻquv toʻplamining natijasini tasavvur qilish 

maqsadida yuqoridagi dastur kodi orqali qarorlar daraxti tasniflagichi 

uchun grafik chiziladi. 

 

Endi yuqoridagi ma’lumotlar toʻplamiga mos ixtiyoriy bitta yozuvli 

ma’lumotlar x_test oʻrniga oʻqitilsa mashina sotib olishi mumkin yoki 

mumkin emasligini aniqlash mumkin boʻladi.  

Nazariy savollar 

1. Qaror daraxti (Decision Tree) algoritmi va uning imkoniyatlarini 

tushuntiring? 

2. Qarorlar daraxtidan foydalanish sababini tushuntiring? 

3. Qaror daraxtining afzalliklarini tushuntiring? 

4. Qaror daraxtining kamchiliklarini tushuntiring? 
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IV-BOB. MASHINAVIY OʻQITISHDA KLASTERIZATSIYA 

ALGORITMLARI VA SUN’IY NEYRON TARMOQLARI 

4.1. Mashinaviy oʻqitishda klasterlash texnologiyasi va algoritmlari 

   Reja: 

Nazoratsiz oʻqitish; 

Klasterlash; 

Klasterlash usullarining turlari; 

Guruhlash yordamida klasterlash; 

Zichlikka asoslangan klasterlash; 

Tarqatish modeliga asoslangan klasterlash; 

Ierarxik klasterlash; 

Noaniq klasterlash; 

Klasterlash algoritmlari; 

Klasterlash texnologiyasini sohalarda qoʻllanilishi. 

 

Nazoratsiz oʻqitish 

Klasterlash jarayoni tartiblanmagan ma’lumotlarni ma’lum bir 

guruhlarga ajratishga xizmat qiladi. Regressiya masalasida 

ma’lumotlarga tayanib keyingi holatlarni nazoratli oʻqitish usullari orqali 

aniqlash imkoni mavjud. Nazoratsiz oʻqitish jarayonida ma’lumotlarga 

aniq koʻrsatmasiz holda masala uchun qaror qabul qilish mumkin boʻladi.   

Nazoratsiz oʻqitish - tasniflanmagan va etiketlanmagan 

ma’lumotlardan foydalangan holda algoritmga ushbu ma’lumotlarga 

koʻrsatmalarsiz harakat qilish imkonini beradigan mashinaviy oʻqitish 

usuli hisoblanadi. Bu yerda mashinaning vazifasi saralanmagan 

ma’lumotlarni oʻxshashliklari, naqshlari va farqlari boʻyicha 

ma’lumotlarni oldindan tayyorlamasdan guruhlashdan iborat.  

Nazoratsiz oʻqitish nazorat ostidagi oʻqitishdan farqli oʻlaroq, hech 

qanday oʻqituvchi ya’ni oʻquv tanlanma taqdim etilmaydi. Shuning uchun 

mashinaga yorliqsiz ma’lumotlardagi yashirin tuzilmani oʻzi topishi 

belgilangan.  

Nazoratsiz oʻqitish algoritmi ikki toifaga boʻlinadi:  
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 Klasterlash; 

 Assotsiatsiya. 

Klasterlash yoki klaster tahlili - bu yorliqsiz ma’lumotlar 

toʻplamini guruhlaydigan mashinaviy oʻqitish usuli hisoblanadi. Bunda 

ma'lumotlar nuqtalarini oʻxshash ma'lumotlar nuqtalaridan tashkil topgan 

turli klasterlarga guruhlash jarayoni bajariladi. Natijada mumkin boʻlgan 

oʻxshashliklarga ega boʻlgan ob'ektlar boshqa guruh bilan kamroq yoki 

umuman oʻxshashliklarga ega boʻlmagan guruhda qoladi deb ta'riflanishi 

mumkin. 

Klasterlash 

Klasterlash jarayoni nazoratsiz oʻqitish usuli hisoblanadi, shuning 

uchun algoritmga hech qanday nazorat berilmaydi va u etiketlanmagan 

ma’lumotlar toʻplami bilan shugʻullanadi. 

Ushbu klasterlash texnologiyasi qoʻllanilgandan soʻng, har bir 

klaster yoki guruh klaster-identifikatori bilan ta’minlanadi. Mashinaviy 

oʻqitish tizimi katta va murakkab ma’lumotlar toʻplamlarini qayta 

ishlashni soddalashtirish uchun ushbu identifikatordan foydalanishi 

mumkin. 

Klasterlash usuli odatda statistik ma’lumotlarni tahlil qilish 

uchun ishlatiladi. 

Klasterlash tasniflash algoritmiga oʻxshaydi, ammo uning farqi 

foydalanayotgan ma’lumotlar toʻplamining turi boshqa ekanligi bilan 

izohlanadi. Tasniflashda etiketli ma’lumotlar toʻplami bilan ishlanadi, 

klasterlashda esa yorliqsiz ma’lumotlar toʻplami bilan ishlanadi. 

Klasterlash texnologiyasi turli vazifalarni bajarishda keng 

qoʻllanilishi mumkin: 

 Bozor segmentatsiyasida; 

 Statistik ma’lumotlarni tahlil qilishda; 

 Ijtimoiy tarmoqlarni tahlil qilishda; 

 Tasvir segmentatsiyasida; 

 Anomaliyalarni aniqlash va boshqalar. 

 Quyidagi grafik orqali klasterlash algoritmining ishlashini 

tushunish mumkin. Turli xil mevalar toʻplami berilgan boʻlsa, ularni 

https://www-javatpoint-com.translate.goog/unsupervised-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://www-javatpoint-com.translate.goog/classification-algorithm-in-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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klasterlash oʻxshash xususiyatlarga ega boʻlgan bir nechta guruhlarga 

ajratish mumkin. 

 

Klasterlash algoritmi yorliqsiz ma’lumotlar ichidan oʻxshashliklarni 

hisobga olgan holda guruhlarga ajratishni amalga oshiradi. 

Klasterlash usullarining turlari 

Klasterlash usullari keng miqyosda qattiq klasterlash (ma’lumotlar 

nuqtasi faqat bitta guruhga tegishli) va yumshoq 

klasterlash (ma’lumotlar nuqtalari boshqa guruhga ham tegishli boʻlishi 

mumkin) ga boʻlinadi. Ammo klasterlashning boshqa turli xil 

yondashuvlari ham mavjud. Mashinaviy oʻqitishda qoʻllaniladigan asosiy 

klasterlash usullari quyida keltirib oʻtilgan: 

 Guruhlash yordamida klasterlash; 

 Zichlikka asoslangan klasterlash; 

 Tarqatish modeliga asoslangan klasterlash; 

 Ierarxik klasterlash; 

 Noaniq klasterlash; 

Guruhlash yordamida klasterlash 

Ma’lumotlarni ierarxik boʻlmagan guruhlarga ajratadigan 

klasterlashning turi centroid(klasterlar markazi)ga asoslangan 

usul sifatida ham tanilgan. Klasterlarni boʻlishning eng keng tarqalgan 

misoli K-Means Clustering algoritmi hisoblanadi. Bunda ma’lumotlar 

quyidagi rasm koʻrinishidagi guruhlarga ajratiladi. 
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Zichlikka asoslangan klasterlash 

Zichlikka asoslangan klasterlash usuli yuqori zichlikga ega 

hududlarni klasterlarga bogʻlaydi. Ushbu algoritm turi ma'lumotlar 

toʻplamidagi turli klasterlarni aniqlash orqali amalga 

oshiradi. Ma'lumotlar maydonidagi zich joylar bir-biridan siyrakroq 

joylarga boʻlinadi. Agar ma’lumotlar toʻplami turli xil zichlik va yuqori 

oʻlchamlarga ega boʻlsa, ushbu algoritmlar ma’lumotlar nuqtalarini 

klasterlashda qiyinchiliklarga duch kelishi mumkin. Bunda ma’lumotlar 

quyidagi rasm koʻrinishidagi klasterlanadi. 

 

Tarqatish modeliga asoslangan klasterlash 

Tarqatish modeliga asoslangan klasterlash usulida ma’lumotlar, 

ma’lumotlar toʻplamining ma’lum bir taqsimotiga tegishli boʻlish 
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ehtimoli asosida boʻlinadi. Guruhlash ba’zi taqsimotlarni umumiy Gauss 

taqsimoti asosida qabul qilish orqali amalga oshiriladi. 

Ushbu turga misol Gauss aralashmasi modellaridan 

foydalanadigan Kutish-Maksimizatsiya klasterlash algoritmi 

hisoblanadi. Bunda ma’lumotlar quyidagi rasm koʻrinishidagi 

klasterlanadi. 

 

Ierarxik klasterlash 

Ma’lumotlarni qayta ishlashda ierarxik klasterlashdan boʻlingan 

klasterlarga muqobil sifatida foydalanish mumkin, chunki yaratiladigan 

klasterlar sonini oldindan belgilash talabi yoʻq. Ushbu texnologiyada 

ma’lumotlar toʻplami daraxtga oʻxshash tuzilmani yaratish uchun 

klasterlarga boʻlinadi, bu dendrogramma deb ham ataladi . Kuzatishlar 

yoki har qanday miqdordagi klasterlar daraxtni toʻgʻri darajada kesish 

orqali tanlanishi mumkin. Ushbu usulning eng keng tarqalgan 

misoli Aglomerativ ierarxik algoritm hisoblanadi.  Bunda ma’lumotlar 

quyidagi rasm koʻrinishidagi klasterlanadi. 
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Noaniq klasterlash 

Noaniq klasterlash - bu ma'lumotlar ob’ekti bir nechta guruh yoki 

klasterga tegishli boʻlishi mumkin boʻlgan usulning bir turi 

hisoblanadi. Har bir ma’lumotlar toʻplamida klasterga a’zolik darajasiga 

bogʻliq boʻlgan a’zolik koeffitsientlari toʻplami mavjud. Bu turdagi 

klasterlashning misoli Fuzzy C-means algoritmi hisoblanadi. 

Klasterlash algoritmlari 

Klasterlash algoritmlarini yuqorida tavsiflangan modellari asosida 

ajratish mumkin. Klasterlash algoritmlarining har xil turlari ishlab 

chiqilgan, ammo ulardan faqat bir nechtasi keng tarqalgan. Klasterlash 

algoritmi biz foydalanadigan ma’lumotlar turiga asoslanadi. Masalan, 

ba’zi algoritmlar berilgan ma’lumotlar toʻplamidagi klasterlar sonini 

taxmin qilishlari kerak, ba’zilari esa ma’lumotlar toʻplamini kuzatish 

orasidagi minimal masofani topish uchun talab qilinadi. 

Mashinaviy oʻqitishda hozirda keng qoʻllaniladigan mashhur 

klasterlash algoritmlaridan quyidagilarni keltirish mumkin: 

 K-means algoritmi; 

 Mean-shift algoritmi; 

 DBSCAN algoritmi; 

 Aglomerativ ierarxik algoritm; 

 Affinity Propagation algoritm. 

Klasterlash texnologiyasini sohalarda qoʻllanilishi 

Quyida mashinaviy oʻqitishda klasterlash texnologiyasining ba’zi 

keng tarqalgan ilovalari keltirilgan: 

https://www-javatpoint-com.translate.goog/fuzzy-logic?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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Saraton hujayralarini aniqlashda: Klasterlash algoritmlari 

saraton hujayralarini aniqlash uchun keng qoʻllaniladi. U saraton va 

saraton boʻlmagan ma'lumotlar toʻplamini turli guruhlarga ajratadi. 

Qidiruv mexanizmlarida: Qidiruv mexanizmlari klasterlash 

texnologiyasi  ustida ham ishlaydi. Qidiruv natijasi qidiruv soʻroviga eng 

yaqin ob’ekt asosida paydo boʻladi. Bu oʻxshash ma’lumotlar ob’ektlarini 

boshqa oʻxshash boʻlmagan ob’ektlardan uzoqda joylashgan bir guruhda 

guruhlash orqali amalga oshiradi. Soʻrovning aniq natijasi ishlatiladigan 

klasterlash algoritmining sifatiga bogʻliq boʻladi. 

Mijozlarni segmentatsiyalash: Mijozlarni segmentatsiyalashda u 

bozor tadqiqotida iste'molchilarni tanlovi va afzalliklariga qarab 

segmentlash uchun ishlatiladi. 

Biologiyada: Biologiya oqimida tasvirni aniqlash texnologiyasidan 

foydalangan holda oʻsimliklar va hayvonlarning turli turlarini tasniflash 

uchun ham foydalaniladi. 

Nazariy savollar 

1. Nazoratsiz oʻqitish va uning vazifasini tushuntiring? 

2. Klasterlash va uning vazifasini tushuntiring? 

3. Klasterlash usullarining turlari va ularning vazifasini tushuntiring? 

4. Guruhlash yordamida klasterlash jarayonini tushuntiring? 

5. Zichlikka asoslangan klasterlash jarayonini tushuntiring? 

6. Tarqatish modeliga asoslangan klasterlash jarayonini tushuntiring? 

7. Ierarxik klasterlash jarayonini tushuntiring? 

8. Noaniq klasterlash jarayonini tushuntiring? 

9. Klasterlash algoritmlari va ularni vazifasini tushuntiring? 

10. Klasterlash texnologiyasini sohalarda qoʻllanilishini tushuntiring? 
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4.2. K-means klasterlash algoritmi 

    Reja: 

K-Means algoritmi; 

K-Means algoritmining bosqichlari; 

K-means klasterlashda “K klasterlar soni” qiymatini tanlash; 

Python dasturlash tilida K-means klasterlash algoritmini amalga 

oshirish. 

K-means klasterlash (K-Means Clustering) - bu nazoratsiz oʻqitish 

algoritmi boʻlib, u mashinaviy oʻqitish yoki ma’lumotlar tahlili fanida 

klasterlash muammolarini hal qilish uchun ishlatiladi. Ushbu mavzuda K-

means klasterlash algoritmi nima ekanligini, algoritm qanday ishlashini, 

shuningdek Python dasturlash tilida k-means klasterini amalga oshirish 

tushuntirib oʻtilgan. 

K-Means algoritmi 

K-means klasterlash (K-Means Clustering) - bu nazoratsiz oʻqitish 

algoritmi boʻlib, yorliqsiz ma’lumotlar toʻplamini turli klasterlarga 

guruhlaydi. Quyida K jarayonda yaratilishi kerak boʻlgan oldindan 

belgilangan klasterlar sonini belgilaydi, bunda K=2 boʻlsa, ikkita klaster 

boʻladi, K=3 uchun esa uchta klaster boʻladi va hokazo. 

Bu iterativ algoritm boʻlib, etiketlanmagan ma’lumotlar toʻplamini 

har bir ma’lumot toʻplami uchun oʻxshash xususiyatlarga ega boʻlgan 

faqat bitta guruhga tegishli boʻlgan turli xil klasterlarga ajratadi. Bu bizga 

ma’lumotlarni turli guruhlarga birlashtirish imkonini beradi va hech 

qanday oʻqitishga ehtiyoj sezmasdan, yorliqsiz ma’lumotlar toʻplamidagi 

guruhlar toifalarini mustaqil ravishda topish imkonini beradi. Bu 

centroidga asoslangan algoritm boʻlib, har bir klaster markaz bilan 

bogʻlangan boʻladi. Ushbu algoritmning asosiy maqsadi ma’lumotlar 

nuqtasi va ularning tegishli klasterlari orasidagi masofalar yigʻindisini 

minimallashtirishdan iborat. Algoritm yorliqsiz ma’lumotlar toʻplamini 

kirish sifatida oladi, ma’lumotlar toʻplamini k-sonli klasterlarga ajratadi 

va eng yaxshi klasterlarni topmaguncha jarayonni takrorlaydi. Ushbu 

algoritmda k ning qiymati oldindan belgilanishi kerak. 

K-means klasterlash algoritmi asosan ikkita vazifani bajaradi: 

https://www-javatpoint-com.translate.goog/unsupervised-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://www-javatpoint-com.translate.goog/unsupervised-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
https://www-javatpoint-com.translate.goog/clustering-in-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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 Iterativ jarayon orqali K markaz nuqtalari yoki markazlar uchun eng 

yaxshi qiymatni aniqlaydi; 

 Har bir ma’lumot nuqtasini eng yaqin k-markaziga 

tayinlaydi. Muayyan k-markazga yaqin boʻlgan ma’lumotlar 

nuqtalariga klaster yaratadi. 

Demak, har bir klasterda ba’zi umumiyliklarga ega boʻlgan 

ma’lumotlar nuqtalari mavjud va u boshqa klasterlardan uzoqda boʻladi. 

Quyidagi grafikda K-means klasterlash algoritmining ishlashi 

tushuntirilgan: 

 
K-Means algoritmining bosqichlari 

K-Means algoritmining ishlashi quyidagi bosqichlarda amalga 

oshiriladi. 

1-qadam: Klasterlar sonini aniqlash uchun K raqami tanlanadi. 

2-qadam: Tasodifiy K nuqtalari yoki markazlari tanlanadi. (Kirish 

ma’lumotlar toʻplamidan boshqa boʻlishi mumkin). 

3-qadam: Har bir ma’lumot nuqtasi oldindan belgilangan K 

klasterlarni tashkil etadigan eng yaqin markazga tayinlanadi. 

4-qadam: Dispersiya hisoblanadi va har bir klasterning yangi 

centroidiga joylashtiriladi. 

5-qadam: Uchinchi qadam takrorlanadi, ya’ni har bir ma’lumot 

nuqtasini har bir klasterning yangi eng yaqin klaster markaziga qayta 

tayinlaydi. 

6-qadam: Agar biron-bir qayta tayinlash sodir boʻlsa, 4-bosqichga 

oʻtiladi, aks holda tamomga oʻtiladi.  

7-qadam : Model tayyor, tamom.  
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Quyidagi vizual syujetlarni koʻrib chiqish orqali yuqoridagi 

bosqichlarni tushunish mumkin: 

Faraz qilaylik, ikkita M1 va M2 oʻzgaruvchilar bor. Bu ikki 

oʻzgaruvchining x va y oʻqining tarqalish grafigi quyidagi grafikda 

keltirilgan: 

 
Ma’lumotlar toʻplamini aniqlash va ularni turli klasterlarga 

joylashtirish uchun klasterlarning k sonini, ya’ni K=2 ga teng deb qabul 

qilinsa. Bu shuni anglatadiki, bu erda ushbu ma’lumotlar toʻplamini ikki 

xil klasterga guruhlashga harakat qilinadi. 

Klasterni shakllantirish uchun tasodifiy k nuqta yoki markazni 

tanlash kerak. Bu nuqtalar ma’lumotlar toʻplamidagi nuqtalar yoki 

boshqa nuqtalar boʻlishi mumkin. Shunday qilib, biz quyida keltirilgan 

ikkita nuqtani k nuqta sifatida tanlaymiz, ular bizning ma’lumotlar 

toʻplamimizning bir qismi emas va u quyidagi rasmda ifodalangan. 
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Endi biz tarqalish grafigining har bir ma’lumot nuqtasini, unga eng 

yaqin K-nuqtasi yoki klaster markaziga tayinlaymiz. Ikki nuqta orasidagi 

masofani hisoblanadi. Shunday qilib, biz ikkala markaz oʻrtasida mediana 

chizigʻini oʻtkazamiz.  

 
Yuqoridagi rasmdan koʻrinib turibdiki, chiziqning chap tomonidagi 

nuqtalar K1 yoki koʻk markazga yaqin, chiziqning oʻng tomonidagi 

nuqtalar esa sariq markazga yaqindir. Bu jarayonni aniq koʻrish uchun 

ularni koʻk va sariq rangga boʻyab koʻrsatilgan. 
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Biz eng yaqin klasterni topishimiz kerak boʻlgani uchun, biz 

yangi klaster markazini tanlash orqali jarayonni takrorlaymiz. Yangi 

markazlarni tanlash uchun biz ushbu markazlarning ogʻirlik markazini 

hisoblaymiz va quyidagi yangi markazlarni topamiz. 

 
Keyinchalik, har bir ma’lumot nuqtasini yangi markazga qayta 

tayinlanadi. Buning uchun biz median chiziqni topishning bir xil 

jarayonini takrorlaymiz. Median quyidagi rasmga oʻxshash koʻrinishda 

boʻladi: 
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Yuqoridagi rasmdan biz bitta sariq nuqta chiziqning chap tomonida 

va ikkita koʻk nuqta chiziqqa toʻgʻri kelishini koʻrishimiz 

mumkin. Shunday qilib, bu uch nuqta yangi markazlarga beriladi. 

 
Qayta tayinlash sodir boʻlganligi sababli, biz yana 4-bosqichga 

oʻtamiz, ya’ni yangi markazlar yoki K nuqtalarini topamiz. Biz 

markazning ogʻirlik markazini topish orqali jarayonni takrorlaymiz, 

shuning uchun yangi markazlar quyidagi rasmda koʻrsatilgandek boʻladi: 
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Yangi klaster markazlarini olganimizdek, yana median chiziq 

chiziladi va ma’lumotlar nuqtalari qayta tayinlanadi. Shunday qilib, rasm 

quyidagicha boʻladi. 

 
Yuqoridagi rasmda koʻrishimiz mumkin, chiziqning har ikki 

tomonida oʻxshash boʻlmagan ma’lumotlar nuqtalari mavjud emas, bu 

bizning modelimiz shakllanganligini anglatadi. Quyidagi rasmga e’tibor 

bering. 
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Bizning model tayyor boʻlgani uchun, biz endi taxmin qilingan 

klaster markazini olib tashlashimiz mumkin va ikkita oxirgi klaster 

quyidagi rasmda koʻrsatilganidek boʻladi. 

 
K-means klasterlashda “K klasterlar soni” qiymatini tanlash 

K-means klasterlash algoritmining ishlashi u tashkil etuvchi yuqori 

samarali klasterlarga bogʻliq boʻladi. Ammo klasterlarning optimal sonini 

tanlash katta vazifa hisoblanadi. Klasterlarning optimal sonini topishning 

turli xil usullari mavjud, ammo bu yerda biz klasterlar sonini yoki K 

qiymatini topishning eng mos usulinitopish tushuntiriladi.  
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Tirsak usuli 

Tirsak usuli klasterlarning optimal sonini topishning eng mashhur 

usullaridan biridir. Bu usul WCSS(Within Cluster Sum of Squares) 

qiymati tushunchasidan foydalanadi. WCSS klaster ichidagi jami 

oʻzgarishlarni belgilaydigan kvadratlar yigʻindisi ichida degan ma’noni 

anglatadi. WCSS qiymatini hisoblash formulasi (2 ta klaster uchun) 

quyida keltirilgan. 

 
.𝑊𝐶𝑆𝑆 =

∑ 𝑃𝑖 𝑖𝑛 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟1𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑃𝑖𝐶1)2 + ∑ 𝑃𝑖 𝑖𝑛 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟2𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑃𝑖𝐶2)2 

 

Yuqoridagi WCSS formulasidagi 

∑ 𝑃𝑖 𝑖𝑛 𝐶𝑙𝑢𝑠𝑡𝑒𝑟1𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒(𝑃𝑖𝐶1)2 bu klaster ichidagi har bir maʼlumot 

nuqtasi va uning klaster markazi orasidagi masofalar kvadratining 

yigʻindisi va qolgan hadlar uchun bir xil hisoblanadi. 

Ma’lumotlar nuqtalari va markaz orasidagi masofani oʻlchash uchun 

Evklid masofasi yoki Manxetten masofasi kabi har qanday usuldan 

foydalanish mumkin. 

Klasterlarning optimal qiymatini topish uchun tirsak usuli quyidagi 

bosqichlarda bajaradi: 

 Turli K qiymatlari (1-10 oraligʻida) uchun berilgan ma’lumotlar 

toʻplamida K-vositalarni klasterlashni amalga oshiradi; 

 K ning har bir qiymati uchun WCSS qiymatini hisoblab chiqadi; 

 Hisoblangan WCSS qiymatlari va K klasterlar soni oʻrtasida egri 

chiziq chizadi; 

 Keskin egilish nuqtasi yoki sohaning bir nuqtasi qoʻlga oʻxshaydi, 

keyin bu nuqta K ning eng yaxshi qiymati deb hisoblanadi. 

Grafikda tirsakka oʻxshash oʻtkir egilish koʻrsatilganligi sababli, u 

tirsak usuli sifatida tanilgan. Tirsak usuli uchun grafik quyidagi rasmga 

oʻxshash ifodalanadi: 
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Biz berilgan ma’lumotlar nuqtalariga teng klasterlar sonini 

tanlashimiz mumkin. Agar biz ma'lumotlar nuqtalariga teng boʻlgan 

klasterlar sonini tanlasak, WCSS qiymati nolga aylanadi va bu 

chizmaning soʻnggi nuqtasi boʻladi. 

 

Python dasturlash tilida K-means klasterlash algoritmini 

amalga oshirish 

Yuqoridagi boʻlimda K-means algoritmi haqida tushunchalar 

berildi, endi uni Python yordamida qanday amalga oshirish mumkinligi 

keltirib oʻtiladi. 

Ushbu amaliyotda biz tasodifiy nuqtalar yaratamiz va bu nuqtalarni 

klasterlaymiz. Maqsad: klasterlash algoritmi qanday ishlashini koʻrish: 

Python dasturlash tilida K-means klasterlash algoritmini amalga 

oshirish uchun dastlab, birinchi navbatda, ma’lumotlarni oldindan qayta 

ishlashning bir qismi boʻlgan model uchun quyidagi kutubxonalarni 

import qilish kerak boʻladi.  
 

import random 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

from sklearn.cluster import KMeans 

from sklearn.datasets import make_blobs 

%matplotlib inline 

https://www-javatpoint-com.translate.goog/python-tutorial?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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Tasodifiy nuqtalar klasterini yaratish 

uchun make_blobs funksiyasidan foydalaniladi. Bu funksiya quyidagi 

parametrlarni qabul qiladi. 

n_samples - nuqtalar soni. 

centers - klasterlar markazi (sentroid) koordinatalari. 

cluster_std - markazdan standart ogʻish. 

make_blobs funksiyasi nuqtalarning x va y koordinatalarini 

qaytaradi. 

Tasodifiy nuqtalar klasterini yaratish uchun quyidagi dastur kodi 

tavsiya etiladi. Bunda dastlab klaster markazlari qoʻlda beriladi. 
np.random.seed(0) 

centroids=[[3,3],[-3,-2],[2,-3],[0,0]] 

 

x,y=make_blobs(n_samples=5000, 

centers=centroids, cluster_std=0.8) 

 

Hosil qilingan tasodifiy nuqtalar klasterini grafik koʻrinishi 

quyidagi dastur kodi orqali amalga oshiriladi. 
 

plt.scatter(x[:,0],x[:,1], marker='.') 

plt.show() 

 

 

KMeans funksiyasi quyidagi parametrlarni qabul qiladi. 

init - sentrodilarni tanlash usuli (k-means++ yoki random). 
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n_clusters - klastertlar soni. 

n_init - algoritmni necha marta ishga tushirish (turli sentroidlar 

bilan qayta-qayta ishga tushirib, modelni qurishni boshlash uchun eng 

yaxshi sentroidlar tanlanadi). 
 

k_means=KMeans(init="random",n_clusters=4, 

n_init=15) 

k_means.fit(x) 

 

Tasodifiy olingan nuqtalar klasterlandi, klaster raqamini koʻrish 

uchun .labels_ parametriga murojaat qilinadi. 
 

k_means.labels_ 

 

Klaster markazlarini koʻrich uchun .cluster_centers_ parametriga 

murojaat qilinadi. 

k_means.cluster_centers_ 

 

 

Algoritm topgan klaster markazlarini, dastlab avvaldan berilgan 

markazlar bilan solishtirish mumkin. 

print(centroids) 

 

 

Quyidagi dastur kodi orqali hosil qilingan klasterni grafik koʻrinishi 

hosil qilinadi. 

fig=plt.figure(figsize=(8,8)) 
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# Har bir klaster uchun alohida rang. 

colors=plt.cm.Spectral(np.linspace(0,1, 

len(set(k_means.labels_)))) 

ax=fig.add_subplot(1,1,1) 

for k, col in zip(range(len([[3,3],[-3,-2],[2,-

3],[0,0]])),colors): 

  my_members=(k_means.labels_==k) 

  cluster_center=k_means.cluster_centers_[k] 

  ax.plot(x[my_members,0], x[my_members,1], 'w', 

markerfacecolor=col,     

  marker='.') 

  ax.plot(cluster_center[0], cluster_center[1], 

'oʻ, markerfacecolor=col,  

  markeredgecolor='k', markersize=6) 

ax.set_title('Kmeans') 

ax.set_xticks(()) 

ax.set_yticks(()) 

plt.show() 

 

Yuqorida keltirilgan K-means algoritmi asosida ma’lumotlarni 

klasterlash imkoni yaratiladi. K-means algoritmi etiketlanmagan 

ma’lumotlar toʻplamini har bir ma’lumot toʻplami uchun oʻxshash 
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xususiyatlarga ega boʻlgan faqat bitta guruhga tegishli boʻlgan turli xil 

klasterlarga ajratish imkonini beradi.  

Nazariy savollar 

1. K-Means algoritmi va uning vazifasini tushuntiring? 

2. K-Means algoritmini qoʻllanish sohalarini tushuntiring? 

3. K-Means algoritmining bosqichlarini tushuntiring? 

4. K-means klasterlashda “K klasterlar soni” qiymatini tanlashni 

tushuntiring? 

5. Python dasturlash tilida K-means klasterlash algoritmini amalga 

oshirish bosqichlarini tushuntirib bering? 

6. KMeans funksiyasini berilishi va uning vazifasini tushuntiring? 

7. Tasodifiy nuqtalar klasterini yaratish funksiyasini berilishi va uning 

vazifasini tushuntiring? 
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4.3. Sun’iy neyron tarmoqlarning arxitekturasi va ishlash prinsplari 

   Reja; 

Sun’iy neyron tarmoqlari; 

Sun’iy neyron tarmogʻining arxitekturasi; 

Neyron tarmoqlar asosida regression model ishlab chiqish. 

 

Sun’iy neyron tarmoqlari 

Sun’iy neyron tarmoqlari (SNN) bosh miya funksiyasiga asoslangan 

algoritmlar boʻlib, murakkab naqshlarni modellashtirish va muammolarni 

yechimini prognoz qilish uchun ishlatiladi. Sun’iy neyron tarmoq (SNN) 

- bu inson miyasining biologik neyron tarmoqlari tushunchasidan kelib 

chiqqan chuqur oʻqitish usuli hisoblanadi va u inson miyasining ishlashini 

takrorlashga urinish natijasida ishlab chiqilgan. Sun’iy neyron 

tarmoqning ishlashi garchi ular bir xil boʻlmasa ham biologik neyron 

tarmoqlarnikiga juda oʻxshaydi. Sun’iy neyron tarmoq algoritmi faqat 

raqamli va strukturalangan ma’lumotlarni qabul qiladi. Quyidagi rasmda 

biologik neyron tarmoqning odatiy grafik koʻrinishi tasvirlangan.  

 

Yuqoridagi rasmda keltirilgan neyronning ishlash funksiyasiga 

oʻxshatgan holda quyidagi rasm koʻrinishidagi sun’iy neyron tarmoq 

ishlab chiqilgan. 



167 

 

 

Dendrit - boshqa neyronlarning aksonlaridan kimyoviy (yoki elektr) 

sinapslar orqali ma’lumot oladigan va uni elektr signali orqali neyron 

tanasiga (perikarion) uzatuvchi neyronning tarmoqlangan kengaytmasi. 

Sinaps - nerv hujayralari (neyronlar)ning oʻzaro va ijrochi organlar 

hujayralari bilan tutashgan joyi.  

Akson - bu nerv (asab hujayrasining uzun silindrsimon jarayoni), u 

nerv impulslarining hujayra tanasidan (soma) innervatsiya qilingan 

organlarga va boshqa nerv hujayralariga oʻtishni amalga oshiradi. 

Sun’iy neyron tarmoqlarida dendritlar kirishlarni, hujayra yadrosi 

tugunlarni, sinaps ogʻirliklarni va akson chiqishni ifodalaydi. 

Biologik neyron tarmoq va sun’iy neyron tarmoq oʻrtasidagi 

oʻxshashlik quyidagi jadvalda keltirilgan. 

Biologik neyron tarmogʻi Sun’iy neyron tarmogʻi 

Dendritlar Kirishlar 

Hujayra yadrosi Tugunlar 

Sinaps Ogʻirliklar 

Axon Chiqish 

Sun’iy intellekt sohasidagi sun’iy neyron tarmogʻi biologik 

neyron tarmogʻiga taqlid qilishga harakat qiladi, bunda kompyuterlar 

jarayonlarni tushunish va insonga oʻxshash tarzda qaror qabul qilish 

imkoniyatiga ega boʻlishi tushuniladi. Inson miyasida 1000 milliardga 

yaqin neyronlar mavjud. Inson miyasida ma’lumotlar taqsimlanadigan 

https://uz.wikipedia.org/wiki/Neyron_(nerv_hujayrasi)
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tarzda saqlanadi va biz kerak boʻlganda bu ma’lumotlarning bir nechta 

qismini parallel ravishda xotiramizdan chiqarib olishimiz mumkin. Aytish 

mumkinki, inson miyasi aql bovar qilmaydigan darajada ajoyib parallel 

protsessorlardan iborat. 

Sun’iy neyron tarmogʻining arxitekturasi 

Sun’iy neyron tarmogʻi arxitekturasi tushunchasini tushunish uchun 

neyron tarmoq nimadan iborat ekanligini tushunish kerak boʻladi. Sun’iy 

neyron tarmogʻi asosan uchta qatlamdan iborat boʻladi. 

 

Kirish qatlami. Neyron tarmoqning birinchi qatlami, bu yerda 

kirish ma’lumotlari tarmoqqa uzatiladi. Kirish qatlamidagi har bir neyron 

kirish ma’lumotlarining xususiyatini ifodalaydi. 

Yashirin qatlamlar. Hisoblashlar amalga oshiriladigan kirish va 

chiqish qatlamlari orasidagi oraliq qatlamlar. Har bir yashirin qatlam bir 

nechta neyronlardan iborat boʻlib, har bir qatlamdagi yashirin qatlamlar 

va neyronlar soni muammoning murakkabligiga qarab oʻzgarishi 

mumkin. 

Chiqish qatlami. Tarmoqning chiqishini ishlab chiqaradigan 

neyron tarmoqning oxirgi qatlami. Chiqish qatlamidagi neyronlar soni 

muammoning tabiatiga bogʻliq (masalan, regressiya, tasniflash). 

Quyida yuqoridagi arxitekturani tushunish uchun oddiy 2 ta kirish 

neyronli, ikkita yashirin qatlamli va bitta chiqish neyronli arxitektura 

koʻrib chiqiladi. 
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Bunda yakuniy chiqish neyroni quyidagi foymulalar orali 

hisoblanadi. 
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Bunda: 

w  - vazn(ogʻirlik koeffitseyntlari)lar, neyronlar orasidagi aloqalar 

neyronlar oʻrtasidagi munosabatlarning kuchini ifodalaydi. Har bir vazn 

kirish signalining chiqish signaliga qanchalik ta’sir qilishini aniqlaydigan 

qiymat; 

f - faollashtirish funktsiyasi, har bir neyron tarmoqqa 

nochiziqlilikni kiritish va unga murakkab naqshlarni oʻrganish imkonini 

berish uchun kirishlarning vaznli yigʻindisiga faollashtirish funksiyasi 

qoʻllaniladi. Umumiy faollashtirish funktsiyalariga 
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sigmasimon(sigmoida), tanh(tangensial), ReLU (Rektifikatsiyalangan 

chiziqli birlik) va softmax funksiyalari kiradi; 

b  - bias neyron tarmogʻida faollashtirish funksiyasini gorizontal 

ravishda siljitish orqali ma’lumotlardagi murakkabroq naqsh va 

munosabatlarni qoʻlga kiritish imkonini beradi. 

Shunday qilib, sun’iy neyron tarmoqning umumiy matematik 

formulasini quyidagicha ifodalash mumkin: 





n

i
ii

bxwfy
1

)(  

Sun’iy neyron tarmoqlarning arxitekturasi, qatlamlar bogʻlanishi va 

bajarish uchun moʻljallangan vazifalariga qarab har xil turlarga boʻlinishi 

mumkin. Sun’iy neyron tarmogʻi kirish ma’lumotlarini bir marta 

tanlangan vazn qiymatlari boʻyicha toʻliq oʻqitilishni amalga oshiradi va 

bu jarayon n marta iterativ tarzda amalga oshiradi. Har iteratsiyada 

vaznlar yangilanadi va eng yaxshi vazn aniqlangan holda model quriladi. 

Sun’iy neyron tarmoqlarning eng keng tarqalgan turlariga quyidagilar 

kiradi: 

Feedforward neyron tarmoqlari (FNN-oldinga yoʻnaltirilgan). 

FNN neyron tarmogʻining eng oddiy turi boʻlib, unda ma’lumotlar bir 

yoʻnalishda, kirish qatlamidan chiqish qatlamiga, hech qanday 

aylanishlarsiz oʻtadi. Ular regressiya va tasniflash kabi vazifalar uchun 

keng qoʻllaniladi. 

Multilayer Perceptrons (MLP-koʻp qatlamli perseptronlar). 

MLP - kirish qatlami, bir yoki bir nechta yashirin qatlamlar va chiqish 

qatlamini oʻz ichiga olgan Feedforward neyron tarmogʻining bir turi. 

MLP ma’lumotlardagi murakkab chiziqli boʻlmagan munosabatlarni 

oʻrganishga qodir va odatda turli xil mashinaviy oʻqitish vazifalarida 

qoʻllaniladi. 

Convolution neyron tarmoqlari (CNN-konvolyutsiya). CNN 

tasvirlar kabi tuzilgan ma’lumotlarni qayta ishlash uchun maxsus 

moʻljallangan arxitektura hisoblanadi. CNN kirish ma’lumotlariga 

filtrlarni qoʻllaydigan konvolyutsion qatlamlardan iborat. CNN tasvirlarni 
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aniqlash, ob’ektlarni aniqlash va boshqa kompyuterli koʻrish vazifalarida 

keng qoʻllaniladi. 

Recurrent neyron tarmoqlari (RNN-takroriy). RNN ketma-ket 

tuzulishga ega ma’lumotlarni qayta ishlash uchun moʻljallangan, bu yerda 

kirish tartibi muhim ahamiyatga ega. Ularda ma’lumotlarning vaqt oʻtishi 

bilan saqlanib qolishiga imkon beruvchi aloqa xotiralari mavjud boʻlib, 

ularni nutqni aniqlash, tilni modellashtirish va vaqt seriyalarini bashorat 

qilish kabi vazifalarni amalga oshirishda ishlatiladi 

Long Short-Term Memory tarmoqlari (LSTM- Uzoq qisqa 

muddatli xotira). LSTM uzoq ketma-ketliklar boʻyicha standart 

RNNlarni oʻrgatishda yuzaga keladigan yoʻqolib borayotgan gradient 

muammosini hal qiluvchi RNNning ixtisoslashgan turi hisoblanadi.  Ular 

ketma-ket ma’lumotlardagi uzoq muddatli bogʻliqlikni yanada samarali 

oʻrganish imkonini beruvchi xotira hujayralari va mexanizmlariga ega. 

Gated Recurrent Units (GRU- Darvozali takrorlanuvchi 

birliklar). GRU LSTMga oʻxshaydi va RNNda yoʻqolib borayotgan 

gradient muammosini hal qilish uchun moʻljallangan. Ular LSTM larga 

qaraganda kamroq parametrlarga ega va ba’zan oddiyroq vazifalar uchun 

yoki hisoblash resurslari cheklangan hollarda afzallik beradi. 

Neyron tarmoqlar asosida regression modelni ishlab chiqish 

Quyida Beton mahsulotlarni mustahkamligini hisoblovchi 

Feedforward neyron tarmogʻiga asoslangan modelni ishlab chiqish qarab 

oʻtiladi. 

1-qadam. Kerakli kutubxonalar import qilinadi. 

import pandas as pd 

import numpy as np 

import tensorflow as tf 

from sklearn.model_selection import 

train_test_split 

from sklearn.preprocessing import StandardScaler 

from sklearn.metrics import mean_absolute_error, 

mean_squared_error, r2_score 

from tensorflow import keras 

from keras.models import Sequential 
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from keras.layers import Dense 

 

Bunda: 

import tensorflow as tf  – TensorFlow kutubxonasini import qiladi. 

TensorFlow - bu Google tomonidan ishlab chiqilgan ochiq manbali 

mashinaviy oʻqitish tizimi. U mashinaviy oʻqitish modellarini, shu 

jumladan chuqur oʻqitish modellarini yaratish, oʻqitish va joylashtirish 

uchun vositalarni taqdim etadi;  

from tensorflow import keras – Keras kutubxonasini import qiladi, 

u neyron tarmoqlarni qurish va oʻqitish uchun funksionallikni 

ta’minlaydi; 

from keras.models import Sequential – Kerasdan Sequential sinfini 

import qiladi. U qatlamlarni bir-birining ustiga ketma-ket joylashtirish 

orqali neyron tarmoq modelini yaratish imkonini beradi. Sequential 

model odatda ma’lumotlar qatlamlar boʻylab ketma-ket oqadigan neyron 

tarmoqlari uchun ishlatiladi; 

from keras.layers import Dense – Kerasdan neyron tarmoqdagi 

toʻliq bogʻlangan qatlamni ifodalovchi Dense sinfini import qiladi. 

Kerasdagi har bir Dense qatlam neyronlar toʻplamidan iborat boʻlib, har 

bir neyron oldingi qatlamdagi neyronlarga toʻliq bogʻlangan boʻladi. 

Dense qatlam tarmoqqa kirish ma’lumotlaridan murakkab naqshlarni 

oʻrganish imkonini beruvchi faollashtirish funktsiyasidan soʻng oddiy 

chiziqli transformatsiyani amalga oshiradi. 

Masala aniq boʻlishi uchun tayyor ma’lumotlar toʻplamini yuklab 

olish asosida amalga oshirilgan. 

2-qadam. Kerakli ma’lumotlar toʻplami yuklab olinadi. 

df = pd.read_csv('https://s3-api.us-

geo.objectstorage.softlayer.net/cf-courses-

data/CognitiveClass/DL0101EN/labs/data/concrete_data.csv') 

df.head()  
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Bunda “Strength” Betonni mustahkamligini ifodalovchi xususiyat. 

Qolgan ustunlar  “Strength” xususiyatini bashorat qilishda 

foydalaniladigan xususiyatlar hisoblandi. 

3-qadam.Ma’lumotlar toʻplami oʻrganiladi. 

 

df.info() 

 
Demak, qaralayotgan ma’lumotlar toʻplamida (Datasetda) NaN va 

satrli qiymatlar mavjud emas. 

4-qadam. Ma’lumotlar toʻplami test va oʻquv toʻplamlarga ajratiladi. 

train_set, test_set = train_test_split(df, 

test_size=0.10, random_state=42) 

 

x_train = train_set.drop('Strength', 

axis=1).values 

y_train = train_set['Strength'].values 

x_test = test_set.drop('Strength', 

axis=1).values 

y_test = test_set['Strength'].values 
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5-qadam. Bogʻliq oʻzgaruvchilar normallashtiriladi. 

scaler = StandardScaler() 

x_train = scaler.fit_transform(x_train) 

x_test = scaler.transform(x_test) 

6-qadam. Feedforward neyron tarmogʻi arxitekturasi quriladi. 

model = keras.Sequential([keras.layers.Dense(64, 

activation='relu', 

input_shape=(x_train.shape[1],)), 

keras.layers.Dense(32, activation='relu'), 

keras.layers.Dense(1)]) 

 

7-qadam. Keras/TensorFlow-da neyron tarmoq modeli kompilyatsiya 

qilinadi. 

model.compile(optimizer='adam',loss='mean_square

d_error', metrics=['mean_absolute_error']) 

Bunda: 

optimizator='adam'–argumenti oʻqitish davomida foydalaniladigan 

optimallashtiruvchini belgilaydi va har bir parametr uchun oʻqitish 

tezligini moslashtiradi, bu esa tezroq konvergentsiya boʻlish va yaxshi 

ishlashga olib keladi; 

loss='mean_squared_error'–argumenti oʻqitish davomida 

optimallashtiriladigan yoʻqotish funksiyasini belgilaydi. Bunday holda, 

yoʻqotish funktsiyasi sifatida MSE ishlatiladi.  

Quyidagi kod qatori taqdim etilgan oʻquv ma’lumotlari (x_train va 

y_train) yordamida neyron tarmoq modelini oʻqitishni amalga oshiradi.  

 

model.compile(optimizer='adam', loss='mean_squared_error', 

metrics=['mean_absolute_error']) 

 

epochs=100 – argumenti butun oʻquv maʼlumotlar toʻplami 

boʻyicha davrlar yoki iteratsiyalar sonini belgilaydi. Davr - bu butun 

oʻquv ma'lumotlar toʻplamidan bir marta oʻtish. Bunday holda, model 100 

davr uchun oʻqitiladi, ya’ni u mashgʻulot davomida oʻquv ma’lumotlar 

toʻplamini 100 marta koʻrib chiqadi. 
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batch_size=32 –  argumenti oʻqitish uchun ishlatiladigan toʻplam 

hajmini belgilaydi. U oʻqitish davomida har bir iteratsiyada (yoki 

partiyada) qayta ishlangan oʻquv misollari sonini aniqlaydi. Bunday 

holda, model vaznini yangilashdan oldin bir vaqtning oʻzida 32 ta oʻquv 

misolini qayta ishlaydi. Iteratsiyaning kichik oʻlchamlari model 

ogʻirliklarining tez-tez yangilanishiga olib kelishi mumkin, lekin sekinroq 

boʻlishi mumkin, kattaroq iteratsiyalar esa tezroq oʻqitishga olib kelishi 

mumkin. 

verbose=2 – argumenti oʻqitish davomida batafsil ma’lumot 

rejimini boshqaradi. U oʻqitish davomida oʻquv jarayoni yangilanishlarini 

chop etish yoki chop etmaslikni aniqlaydi. 

verbose=0: Jimlik rejim, bu yerda trening davomida hech qanday 

natija chop etilmaydi. 

verbose=1: Harakatlanish satri rejimi, bunda har bir davrning 

borishini koʻrsatuvchi satr koʻrsatiladi. 

verbose=2: Batafsil rejim, bu yerda mashgʻulot jarayoni 

yangilanishlari har bir davrdan keyin chop etiladi.  

Model test toʻplami orqali quyidagicha baholanadi. 

y_predict = model.predict(x_test) 

MAE = mean_absolute_error(y_test, y_predict) 

RMSE = np.sqrt(mean_squared_error(y_test, 

y_predict)) 

r2 = r2_score(y_test, y_predict) 

print(f'MAE: {MAE}, RMSE: {RMSE}, R^2: {r2}') 

 

 

Demak yuqorida keltirilgan qoida va modellar asosida sun’iy neyron 

tarmoq arxitekturasi quriladi hamda qurilgan sun’iy neyron tarmoqqa 

berilgan toʻplamni oʻqitish asosida natijalar olinadi.  

Nazariy savollar 

1. Sun’iy neyron tarmoqlari va uning vazifasini tushuntiring? 
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2. Dendrit va uning vazifasini tushuntiring? 

3. Sinaps va uning vazifasini tushuntiring? 

4. Akson va uning vazifasini tushuntiring? 

5. Sun’iy neyron tarmogʻining arxitekturasini tushuntiring? 

6. Kirish qatlami va uning vazifasini tushuntiring? 

7. Yashirin qatlamlar va uning vazifasini tushuntiring? 

8. Chiqish qatlamlari va uning vazifasini tushuntiring? 

9. Feedforward neyron tarmoqlari va uning vazifasini tushuntiring? 

10. Multilayer Perceptrons neyron tarmoqlari va uning vazifasini 

tushuntiring? 

11. Convolution neyron tarmoqlari va uning vazifasini tushuntiring? 

12. Recurrent neyron tarmoqlari va uning vazifasini tushuntiring? 

13. Long Short-Term Memory tarmoqlari va uning vazifasini 

tushuntiring? 

14. Gated Recurrent Units neyron tarmoqlari va uning vazifasini 

tushuntiring? 

15. Neyron tarmoqlar asosida regression model ishlab chiqish 

jarayonini tushntiring? 

16. import tensorflow as tf  va uning vazifasini tushuntiring? 

17. from tensorflow import keras va uning vazifasini tushuntiring? 

18. from keras.models import Sequential va uning vazifasini 

tushuntiring? 

19. from keras.layers import Dense va uning vazifasini tushuntiring? 

20. Epochs argumenti va uning vazifasini tushuntiring? 

21. batch_size argumenti va uning vazifasini tushuntiring? 

22. verbose argumenti va uning vazifasini tushuntiring? 
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Xulosa 

Hozirgi vaqtda ma’lumotlar oqimining koʻpligi tufayli ularni qisqa 

vaqt ichida qayta ishlash muommosi ham ortib bormoqda. Sun’iy intellekt 

algoritmlarini rivojlantirish, ma’lumotlarni statistik tahlil qilish, oldindan 

intellektual qayta ishlash kabi muammolarni hal etishning yechimlaridan 

biri hisoblanadi. Zamonaviy jamiyatda tobora oʻsib borayotgan axborot 

oqimi, axborot texnologiyalarining turli tumanligi, kompyuterda 

yechiladigan masalalarning murakkablashuvi, ushbu texnologiyalardan 

foydalanuvchining oldiga bir qator vazifalarni qoʻydi. Bu vazifalarni 

bosqichma bosqich raqamlashtirish va sun’iy intellekt tizimlari orqali hal 

etish masalasini yechish uchun mazkur darslik ma’lum bir vosita boʻlib 

xizmat qiladi. 

Mazkur darslik sun’iy intellekt asoslari fanini oʻrganishga 

bagʻishlangan boʻlib, bunda sun’iy intellekt asoslari fani uchun sun’iy 

intellekt haqida dastlabki ma’lumotlar, sun’iy intellekt uchun python 

dasturlash kutubxonalari, mashinaviy oʻqitish, nazoratli va nazoratsiz 

oʻqitish, regressiya va klassifikatsiya algoritmlari va ularni qoʻllashning 

qoidalari batafsil keltirib oʻtilgan.  

Mazkur darslikda  sun’iy intellekt va ma’lumotlarga ishlov berish, 

mashinaviy oʻqitish, mashinaviy oʻqitishning regressiya algoritmlari, 

mashinaviy oʻqitishda klassifikatsiya algoritmlari, mashinaviy oʻqitishda 

klasterizatsiya algoritmlari keltirib oʻtilgan. 

Bu darslik nafaqat pedagogik va muhandis yoʻnalishidagi talabalar, 

balki mustaqil oʻrganuvchilar uchun ham asosiy qoʻllanma hisoblanadi. 

Mazkur darslik dasturiy injiniring, sun’iy intellekt yoʻnalishlarining 

oʻquv rejasi hamda oʻquv dasturi asosida yaratildi. Har bir mavzu 

boʻyicha ma’lumotlar nazariy, amaliy qismlardan iborat va mavzu oxirida 

nazariy savollar toʻplami keltirib oʻtilgan. Har bir ishlab chiqilgan 

algoritm python dasturlash tilida dasturlanib, natijalari olingan. 
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GLOSSARIY 

Sun’iy intellekt -  inson intellektiga taqlid qilishga qodir 

boʻlgan mashinalar yaratishga qaratilgan fan va texnologiya sohasi. 

Mashinaviy oʻqitish - sunʼiy intellekt sohasi boʻlib, katta hajmdagi 

maʼlumotlardan foydalangan holda inson koʻmagisiz ham oʻzi oʻrganish 

hamda oʻrgangan maʼlumotlari asosida bashorat qilish va qaror chiqarish 

imkoniyatini beradigan algoritmlar. 

Teachable Machine - bu vebga asoslangan vosita boʻlib, u 

mashinaviy oʻqitish modellarini tez, oson va hamma uchun ochiq qiladi. 

Anaconda - python dasturlash tilining kompilyatori. 

Jupyter Notebook - python dasturlash tilining komplyatori. 

Google Colab - google kompaniyasiga tegishli python dasturlash 

tilining komplyatori. 

NumPy - python dasturlash tili uchun kutubxona boʻlib, katta, koʻp 

oʻlchovli massivlar va matritsalar ustida bajariladigan amallarni qoʻllab-

quvvatlaydi. 

Sorting - tartiblashni amalga oshirishga moʻljallangan algoritm va 

funksiya hisoblanadi. 

Pandas - bu ochiq manbali kutubxona boʻlib, u asosan bir-biri bilan 

bogʻlangan yoki etiketli ma'lumotlar bilan oson va intuitiv tarzda ishlash 

uchun yaratilgan. 

DataFrame -2 oʻlchovli maʼlumotlar strukturasi boʻlib, 2 oʻlchovli 

massiv yoki satr va ustunli jadval kabi koʻrinishda boʻladi. 

Korrelyatsiya - kerakli ustunlarning bir-biriga bogʻliqligini 

tekshirish uchun moʻljallangan funksiya. 

HDF5 - ilmiy tadqiqodlar qilishda katta hajmdagi ma’lumotlarni 

saqlash uchun keng ishlatiladigan formatlardan biri hisoblanadi. 

Vizuallashtirish - ma’lumotlarni grafik shaklda tasvirlanishi 

hisoblanadi. 

Regressiya - kirish oʻzgaruvchisi va chiqish oʻzgaruvchisi oʻrtasida 

bogʻliqlik asosida hisoblanadigan matematik jarayon. 

Nazoratli oʻqitish - berilgan ma’lumotlar tayanib qurilgan model 

asosida oʻqitish. 
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Klassifikatsiya - bu ma’lumotlar toʻplamini turli parametrlar 

asosida sinflarga boʻlishda yordam beradigan funksiyani topish jarayoni 

hisoblanadi. 

Nazoratsiz oʻqitish - tasniflanmagan va etiketlanmagan 

ma’lumotlardan foydalangan holda algoritmga ushbu ma’lumotlarga 

koʻrsatmalarsiz harakat qilish imkonini beradigan mashinaviy oʻqitish 

usuli hisoblanadi.  

Chiziqli regressiya - bu bashoratli tahlil uchun ishlatiladigan 

statistik regressiya usuli hisoblanadi. 

Oʻqitish toʻplami - bu toʻplam model yaratish uchun kerak boʻladi. 

Test toʻplami - bu toʻplam model aniqligini tekshirish uchun kerak 

boʻladi. 

Koʻp chiziqli regressiya - bitta bogʻliq doimiy oʻzgaruvchi va bir 

nechta mustaqil oʻzgaruvchilar oʻrtasidagi chiziqli munosabatni 

modellashtiradigan muhim regressiya algoritmlaridan biridir.  

Polinomial regressiya - bogʻliq va mustaqil oʻzgaruvchi oʻrtasidagi 

munosabatni n-darajali koʻphad sifatida modellashtiruvchi regressiya 

algoritmi hisoblanadi. 

K-NN - nazorat ostidagi mashinaviy oʻqitish algoritmi boʻlib, u ham 

tasniflash, ham regressiya muammolarini hal qilish uchun ishlatilishi 

mumkin boʻlgan algoritm hisoblanadi. 

Qaror daraxti - bu tasniflash va regressiya muammolari uchun 

ishlatilishi mumkin boʻlgan nazoratli oʻqitish usuli, lekin asosan 

tasniflash muammolarini hal qilish uchun yaxshi natijalarni koʻrsatadi.   

Klasterlash - bu yorliqsiz ma’lumotlar toʻplamini guruhlaydigan 

mashinaviy oʻqitish usuli hisoblanadi. 

K-means - bu nazoratsiz oʻqitish algoritmi boʻlib, yorliqsiz 

ma’lumotlar toʻplamini turli klasterlarga guruhlaydi. 

 

 

 

 

 

 

https://www-javatpoint-com.translate.goog/unsupervised-machine-learning?_x_tr_sl=en&_x_tr_tl=uz&_x_tr_hl=ru&_x_tr_pto=wapp
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