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Annotatsiya: Maqolani magsadi sun’iy neyron tarmoqlarini o’qitishda deterministik va
stoxastik usullarn o’rganishdir. Sun’ily neyron tarmog’ini o’qitish berilgan maqsad
funktsiyasini minimallashtirish uchun ularning parametrlarini optimallashtirishni 0’z ichiga
oladi. Ushbu optimallashtirishning ikkita asosiy yondashuvi deterministik va stoxastik
usullardir. Deterministik usullar, masalan, gradient tushishi va uning variantlari, maqsad
funktsiyasini minimallashtirish uchun tarmoq parametrlarini iterativ ravishda yangilaydi.
Boshga tomondan, stoxastik usullar optimallashtirish jarayoniga tasodifiylikni kiritadi,
mabhalliy minimallardan qochish va konvergentsiyani yaxshilashga qaratilgan. Ushbu
maqolada biz sun’iy neyron tarmog’ini o’qitishda deterministik va stoxastik usullarni har
tomonlama taqqoslashni taqdim etamiz, ularning kuchli, zaif tomonlari va qo’llanishini
ta’kidlaymiz.
Kalit so’zlar: Sun’iy neyron tarmogqlar, optimallashtirish, deterministik usullar, stoxastik
usullar, gradient descent, stoxastik gradient tushish, konvergentsiya, umumlashtirish.
Annoramusi: llenmpro cratbm  sABNSETCS  MCCIENOBAaHHME JICTEPMUHHPOBAHHBIX U
CTOXAaCTUYECKUX METO/JOB OOyYeHUs HMCKYCCTBEHHBIX HEHWpOHHBIX cered. OOydeHue
UCKYCCTBEHHBIX HEWPOHHBIX CeTeil BKIIOYAEeT ONTHMHU3AIMIO HX [apaMeTpoB ISt
MUHHMHU3ALUN 33laHHON 1e’eBOd (QyHKUWH. J[ByMS OCHOBHBIMH NOJXOJaMH K OSTOH
ONTHMU3AIMHA  SBJIAIOTCS  JETCPMUHUCTUYECKUHA M CTOXAaCTHYECKUH  METO[BI.
JleTepMUHUPOBAaHHBIE METOJBI, TAKWE€ KaK TPAJUCHTHBIA CIYCK W €ro BapHaHTHI,
UTEPATUBHO OOHOBIISIOT MapaMeTphl CETH, YTOOBI MUHUMHU3HPOBATH LieneByto Gynkuuio. C
JPYroil CTOPOHBI, CTOXAaCTHMYECKHE METOJIbl TPUBHOCAT CIy4alHOCTH B MpOIECC
OINITHMU3AINH, CTPEMSICh M30€KaTh JOKAIBHBIX MUHHUMYMOB M YJIYYIIHTH CXOIUMOCTH. B
ITOH CTarbeé MBI TPOBOJUM BCECTOPOHHEE CpaBHEHHME JIETCPMUHHPOBAHHBIX U
CTOXaCTUYECKUX METONOB OOY4YEeHHS HEHPOHHBIX CETeH, MOAYEpKUBAs MX CHIIBHBIC U
ci1abble CTOPOHBI U 00JIACTH TPUMEHEHHUSL.
KiioueBbie cjoBa: HckyccTBeHHBIE HEeWpOHHBIE cerw, ONTHMU3AIIHS,
JETEPMUHUAPOBAHHBIE ~ METOJIbI, CTOXAaCTHYECKHME METOJbI, TPAJMEHTHBIA  CIYCK,
CTOXaCTUYECKHUIl IPaIMeHTHBIN CITyCK, CXOJUMOCTh, 0000IIEHHE.
Annotation: The purpose of the article is to study deterministic and stochastic methods for
training artificial neural networks. Training of artificial neural networks includes
optimization of their parameters to minimize the given objective function. The two main
approaches to this optimization are deterministic and stochastic methods. Deterministic
methods, such as gradient descent and its variants, iteratively update network parameters to
minimize the objective function. On the other hand, stochastic methods introduce
randomness into the optimization process, aiming to avoid local minima and improve
convergence. In this article, we provide a comprehensive comparison of deterministic and
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stochastic methods for neural network training, highlighting their strengths, weaknesses,
and applications.

Keywords: Artificial neural networks, optimization, deterministic methods, stochastic
methods, gradient descent, stochastic gradient descent, convergence, generalization.

KIRISH

- Sun'iy neyron tarmoqlarning gisqacha tavsifi va ularning mashinani

o'rganishdagi ahamiyati.

- Neyron tarmoq ish faoliyatini optimallashtirishda o‘qitish algoritmlarining

ahamiyati.

- Neyron tarmoglarni o'qgitishning deterministik va stokastik usullarini

solishtirish va taqqoslash.

Sun’iy neyron tarmogqlari mashinani o’rganishda poydevor sifatida paydo bo’ldi, bu
tasvirni aniqlash, tabiiy tilni qayta ishlash va avtonom haydash kabi murakkab vazifalarni
bajarishga qodir bo’lgan murakkab modellarni ishlab chiqish imkonini beradi. Sun’iy
neyron tarmog’i muvaffaqiyatining markaziy qismi ularning o’qitish jarayoni bo’lib, u
oldindan belgilangan yo’qotish funksiyasini minimallashtirish uchun model parametrlarini
sozlashni 0’z ichiga oladi.

Sun’iy neyron tarmog’ini (SNT) o’rgatish, deterministik va stoxastik algoritmlar orqali
o’rganishning muhim usullarini 0’z ichiga oladi. Bu algoritmlar, SNTning parametrlarini
yangilash, gradientni hisoblash, optimallashtirish, xatolikni minimallashtirish va boshqalar
kabi vazifalarni bajarishda yordam beradi. Deterministik algoritmlar, ma’lumotlar ustida
to’g’ri ishlashni ta’minlashda ishlatiladi. Stoxastik algoritmlar esa stoxastiklik va
tasodifiyatning qo’llanilishi bilan tanishadi. Gradient Descent (gradient pastki)
deterministik algoritmning eng asosiy shakli hisoblanadi. Ushbu algoritm, xatolik
funktsiyasini minimallashtirish uchun gradientni hisoblashga asoslangan bo’ladi. Gradient
yordamida parametrlar yangilanadi va o’rganish davriga kelgan har bir o’qishda modelni
yangilaydi. Bunda, modelning parametrlarini optimallashtirish uchun o’zgaruvchilarni
belgilab berish va o’rgatish tezligini boshqarish mumkin.

Deterministik va stoxastik algoritmlarning bir qancha namunalari mavjud va ulardan
foydalanishning muhimligi o’rganishning xususiyatlari va maqsadlari bo’yicha o’zgaradi.
Shuning uchun, har bir o’quvchi yoki soha o0’ziga xos algoritmlarni tanlashi kerak. Bundan
tashqari, deterministik va stoxastik algoritmlarni kombinatsiyasidan ham foydalanish va
moslashtrish muhimdir. Bu usullar SNTning badiiy qobiliyatini shakllantirishda va
o’rganish samaradorligini oshirishda katta ahamiyatga ega.

DETERMINISTIK VA STOXASTIK USILLAR

Deterministik usullar:

- gradient tushish kabi deterministik usullar va uning variantlarini tushuntirish.

- Parametrlarni yangilash uchun deterministik usullar to'liq ma'lumotlar

to'plami ma'lumotlaridan qanday foydalanishiga urg'u berish.

Deterministik usullar model parametrlarini iterativ ravishda yangilash uchun deterministik
gradientlarni  hisoblash va kuzatish printsipi asosida ishlaydi. Deterministik
optimallashtirishning eng asosiy algoritmi bo’lgan gradient tushishi eng keskin pasayish
yo’nalishi  bo’yicha  parametrlarni  sozlash  orqali  yo’qotish  funktsiyasini
minimallashtirishga qaratilgan. Stoxastik gradient tushishi (SGD), mini-partiyali gradient
tushishi va impulsga asoslangan usullar kabi gradient tushish variantlari konvergentsiya
tezligi va barqarorligini oshirish uchun modifikatsiyalarni kiritadi. Deterministik usullar
o’zlarining bashorat qilinadigan xatti-harakatlari va nisbatan silliq konvergentsiya
tracktoriyalari bilan tavsiflanadi.
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Gradient descent - bu eng ko‘p qo‘llaniladigan deterministik o‘rgatish algoritmlaridan
biridir. Ushbu usul ma’lum bir yo‘qotish funksiyasini minimallashtirish orqali neyron
to‘rining vaznlarini yangilaydi.
Gradient descent algoritmi quyidagilardan iborat:
1. Parametrlarni - vaznlarni va biaslarni - tasodifiy qiymatlardan boshlash.
2. Neyron to‘rning prognozini hisoblash.
3. Yo‘qotish funksiyasi yordamida xatoni aniqlash.
4. Gradientni hisoblash va parametrlarni yangilash.
5. Jarayonni xato yetarlicha kichik bo‘lguncha takrorlash.
Bu usulning asosiy yutug‘i uning aniq va tushunarli ekanligidadir. Biroq, global
minimumga erishishda u sekin ishlashi hamda lokal minimumlarda kamchilik bo’lishi
mumkin.
Deterministik o°‘rgatish usulining asosiy xususiyatlari:
1. Aniq Natija: Deterministik algoritmlarda, bir xil kirish (input) berilganda, doimo bir xil
chiqish (output) olasiz. Bu, tasodifiy yoki stoxastik elementlardan qochadi.
2. Takrorlanuvchanlik: Deterministik yondashuv yordamida natijalarni takrorlash mumkin,
bu esa eksperimentlarni gayta ko‘rib chiqish va ularning validligini tekshirish uchun
foydalidir.
3. Ma’lumotlar to‘plami to‘laligi: Deterministik o‘qitishda, gradient descent kabi
optimallashtirish algoritmlari butun ma’lumotlar to‘plamidan foydalanadi, shu sababli bu
yondashuvda barcha ma’lumotlar to‘liq o‘rganiladi.
4. Gradient Descent Usuli: Deterministik o‘rgatishda ko‘pincha butun ma’lumotlar
to‘plamini qo‘llagan holda gradientning aniq hisob-kitobini talab etadigan gradient descent
usullari qo‘llaniladi.

Deterministik o‘rgatish usuli quyidagilardan iborat qadamlarni o‘z ichiga oladi:
1. Boshlang‘ich vaznlar belgilanadi: Barcha model parametrlari boshlang‘ich giymatlar
bilan belgilanadi. Bu qiymatlar qayta ishga tushirilganda bir xil bo‘lishi kerak.
2. Optimallashtirish algoritmi tanlanadi: Gradient descent kabi deterministik
optimallashtirish algoritmlaridan biri tanlanadi.
3. Yo‘qotish funksiyasi tanlanadi: Model o‘rganishi uchun yo'qotish (loss) funksiyasi
tanlanadi va ma’lumotlar to‘plami bo‘yicha yo‘qotish hisoblanadi.
4. Optimallashtirish algoritmi ishga tushiriladi: Model o‘qitishda deterministik
optimallashtirish algoritmi ishga tushiriladi, bu erda gradient aniq hisoblanadi va model
parametrlari yangilanadi.
5. Iteratsiya qilish: Model etarlicha yaxshi ishlashga erishgunga qadar yoki boshqa to‘xtash
shartlari bajarilgunga qadar optimallashtirish algoritmini takrorlash.
Deterministik o‘rgatishning afzalliklari va cheklovlari
Deterministik o‘rgatishning afzalliklari:
- Aniq va bashorat qilinadigan jarayon;
- O‘rganish qoidalariga muvofiqligi tufayli tezkor nazorat qilish imkoniyati;
- Matematik isbotlar asosida ishlanilgan holda ishonchlilikni ta’minlaydi.
Deterministik o‘rgatishning cheklovlari:
- Qiyin ma’lumotlar to‘plamlarida lokal minimumlarda qolib ketish xavfi;
- O‘rganish tezligi va boshqa giperparametrlarni sozlash zarurati;
- Uzoq vagqt talab qiladigan o‘rgatish jarayonlari, aynigsa katta ma’lumot
to‘plamlari bo‘lganda.
Deterministik o‘rgatish usullari SNTlarni samarali o‘rgatish uchun muhim asosdir, lekin
optimal vaznlar va parametrlarni topish uchun ko‘p sonli tajribalar va muhandislik
mahoratini talab qiladi. Ushbu usullarni qo‘llashdan oldin, ma’lumot to‘plami, neyron
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to‘rning tuzilishi va vazifaning o‘ziga xos xususiyatlari bilan bog‘liq ko‘plab omillarni
hisobga olish kerak.

Stoxastik usullar:

- Stokastik gradient descent (SGD) va mini-partiyali gradient tushish kabi

stoxastik usullarga kirish.

- Stokastik usullar parametrlarni yangilash uchun tasodifiy ma'lumotlar

to'plamidan qanday foydalanishini tushuntirish.

- Tezlik va mahalliy minimallardan qochish nuqtai nazaridan stoxastik

usullarning afzalliklari.

Stoxastik usullar optimallashtirish jarayoniga tasodifiylikni kiritadi, ko’pincha o’quv
ma’lumotlarining kichik to’plamlarini tanlash yoki parametr yangilanishlarini bezovta
qilish orgali. Stochastic Gradient Descent (SGD) - bu tasodifiy tanlangan o’quv misollari
to’plamidan hisoblangan gradient asosida model parametrlarini yangilaydigan mashhur
stoxastik  optimallashtirish  algoritmi. Boshga stoxastik yondashuvlar qatoriga
yangilanishlar kichik ma’lumotlar partiyalari bo’yicha hisoblab chiqiladigan mini-to’plamli
SGD va o’tgan gradientlar asosida o’rganish tezligini dinamik ravishda sozlaydigan
AdaGrad, RMSprop kabi moslashuvchan usullar kiradi. Stoxastik usullar yaxshilangan
umumlashtirish, shovqinga chidamlilik va mahalliy minimallardan qochish qobiliyat kabi
afzalliklarni taqdim etadi.

Stochastic Gradient Descent (stoxastik gradient pastki) stoxastik algoritmlarning eng
mashhur turi hisoblanadi. Bu usulda, har bir o’qishda bir nechta ta’lim namunalari (batch)
dan foydalaniladi, gradientni hisoblash va parametrlarni yangilash uchun ular ishlatiladi.
Ushbu usul o’rganishning tezlashtirilishi va xatolik funktsiyasini minimallashtirishda
foydali bo’ladi.

SGD algoritmi quyidagi qadamlarni o‘z ichiga oladi:

1. Parametrlarni - vaznlarni va biaslarni - tasodifiy qiymatlardan boshlash.

2. Tasodifly tanlangan bir nechta namunalar yordamida neyron to‘rning

prognozini hisoblash.

3. Har bir namuna uchun gradientni hisoblash va parametrlarni yangilash.

4. Ushbu jarayonni qorishda qaytadan takrorlash.

SGD yuqori samaradorlik va tez convergatsiya qilish qobiliyati bilan ajralib turadi, lekin u
ham noaniqlik va oshirib yuborish (overfitting) muammolariga duch kelishi mumkin.
RMSprop (radikalli kvadratli o’rta qiymati) ham stoxastik algoritmda gradient kvadratini
va o’zini tiklaydigan hisoblashga asoslangan. Bu usul o’rganishning tezlashtirilishi va
parametrlarning tartiblangan yangilanishini ta’minlashda foydalaniladi.

Dropout stoxastik algoritmlarning bir turi, yuqorida to’g’ridan-to’g’ri ma’lum qilingan.
Ushbu usul o’rgatish jarayonida belgilangan neyronlarni va ularning alogador o’zaro
biriktirilganliqini va faolligini o’chiradi. Bu, overfittingni kamaytirishda foydali bo’ladi.
Genetic Algorithms bu stoxastik algoritm, biologik evolyutsiya tamoyillarini taklif giladi.
O’rgatish jarayonida genetik algoritmlar, o’rgatishning eng yaxshi variantlarini tanlash va
modellarni o’zgartirish uchun ishlatiladi. Bu algoritm badiiy qobiliyatni shakllantirishda
foydali bo’ladi.

SGD'ning asosiy afzalliklari va xususiyatlari quyidagilardan iborat:

1. Tasodifiy o‘rnatish: Neyron tarmoqni o‘rgatishni boshlash uchun, SGD har bir
iteratsiyada (qadamda) ma’lumotlar to‘plamidan faqat bitta namunani yoki mini-batchni
tasodifiy tanlaydi va shu asosda yangilash qiladi.

2. Tezroq hisob-kitoblar: Har safar butun ma’lumotlar to‘plamini ko‘rib chiqish o‘rniga,
tasodifiy tanlangan namunalar yordamida gradientni tezroq hisoblaydi.

3. Kamroq xotira talabi: Butun ma’lumotlar to‘plami o‘rniga faqat joriy namunalar yoki
mini-batchni saqlash kerak, bu xotira talabini kamaytiradi.
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4. Global minimumlarga erishish imkoniyati: SGD lokal minimumlar yoki platolardan
chiqib ketish va global minimumlarga yaqinlashish qobiliyatiga ega, chunki tasodifiy
namuna tanlash usuli tufayli gradientning osilishi paydo bo‘ladi.

5. Ko‘p iteratsiyalar: SGD global minimumga yaqinlashish uchun ko‘p sonli iteratsiyalarni
talab qiladi, chunki har bir iteratsiyada namunalarning tasodifiy tanlanishi tufayli osilishlar
ro‘y beradi.

6. Varianlar kamayishi: SGD usulida, o‘rganish tezligini asta-sekin kamaytirish yoki
boshqga yaxshilovchi texnikalar (masalan, momentum yoki adaptiv o‘rgatish tezliklari)
go‘llanilishi mumkin, bu gradient descent trajektoriyasini nazorat qilish va osilishlarni
kamaytirish uchun zarur.

7. Early stopping va Regularization: Overfittingdan qochish uchun, erly stopping usuli yoki
regularization texnikalari qo‘llanilishi mumkin.

Stoxastik o‘rgatish usuli, yuqorida ta’kidlanganidek, katta hajmlardagi ma’lumotlar bilan
ishlaganda katta afzalliklarga ega, lekin optimallashtirish jarayoni davomida namuna
tanlashda tasodifiylik tufayli paydo bo‘ladigan barqarorsizlikka ham ega. BaseModelning
umumiy ishlash darajasini oshirish uchun, SGD usulining variantlari va yaxshilash
texnikalari qo‘llanilishi mumkin.

Qiyosiy tahlil: Deterministik va stoxastik usullar o’rtasidagi tanlov turli omillarga,
jumladan, ma’lumotlar to’plamining hajmi, hisoblash resurslari va optimallashtirish
magsadlariga bog’lig. Nisbatan kichik ma’lumotlar to’plamlari uchun va hisoblash
resurslari to’liq to’plamli ma’lumotlardan samarali foydalanish tufayli cheklangan bo’lsa,
deterministik usullar afzallik beriladi. Biroq, ular yuqori o’lchamli bo’shliglarda egar
nuqtalari va mahalliy minimallar bilan kurashishlari mumkin. Stoxastik usullar keng
miqyosli sozlamalarda ustunlik giladi, bu erda ular parametrlar maydonining keng doirasini
o’rganish orqali tezroq konvergentsiya va yaxshiroq umumlashtirishni taklif qiladi. Shunga
garamay, ular konvergentsiya traektoriyalarida ko’proq farqni ko’rsatishi mumkin va
giperparametrlarni ehtiyotkorlik bilan sozlashni talab qiladi. Ilovalar va kelajakdagi
yo’nalishlar:

Deterministik va stoxastik usullar kompyuterni ko’rish va tabiiy tilni gayta ishlashdan
robototexnika va moliyagacha bo’lgan keng doiradagi ilovalarni topadi. Kelgusi tadqgiqot
yo’nalishlari ikkala paradigmaning afzalliklarini birlashtirgan gibrid yondashuvlarni,
muayyan tarmoq arxitekturalari uchun moslashtirilgan optimallashtirishning yangi
usullarini va turli xil optimallashtirish algoritmlarining konvergentsiya xususiyatlarini
yaxshiroq tushunish uchun nazariy tahlillarni 0’z ichiga oladi.

XULOSA

Xulosa qilib aytadigan bo’lsak, sun’iy neyron tarmoqlarni o’qitishda deterministik va
stoxastik usullar hal qiluvchi rol o’ynaydi. Deterministik usullar barqarorlik va
mustahkamlikni ta’minlaydi, lekin sekin konvergentsiyadan aziyat chekishi mumkin,
stoxastik usullar esa hisoblash murakkabligi oshishi hisobiga tezroq yaqinlashuv va
yaxshiroq umumlashtirishni ta’minlaydi. Ushbu usullar orasidagi tanlov ko’rib
chigilayotgan muammoning o’ziga xos Xxususiyatlariga va konvergentsiya tezligi,
umumlashtirish ko’rsatkichlari va hisoblash resurslari o’rtasidagi muvozanatga bog’liq.
Kelgusi tadqiqotlar sun’iy neyron tarmog’i ni tezroq va barqaror o’qitishga erishish uchun
deterministik va stoxastik usullarning kuchli tomonlarini birlashtirgan  gibrid
yondashuvlarni o’rganishi mumkin.
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