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Annotatsiya: Ushbu maqola sun’iy neyron tarmoqlarini o‘qitishda 

qo‘llaniladigan ortga tarqalish algoritmining matematik asosi — zanjir qoidasini 

o‘rganishga bag‘ishlangan. Tadqiqotda murakkab kompozitsion funksiyalarni 

differensiallash orqali xatolik funksiyasining gradiyentini hisoblash mexanizmlari 

tahlil qilinadi.  Ian Goodfellow  Gilbert Strang va mahalliy olimlarning ilmiy 

nazariyalari asosida, hisoblash graflarining samaradorligi va gradiyentlarning tarqalish 

dinamikasi yoritib berilgan. Maqolada zanjir qoidasining "yo‘qoluvchi gradiyent" 

muammosidagi roli va ReLU aktivatsiya funksiyasi orqali algoritmni optimallashtirish 

masalalari amaliy misollar bilan yoritiladi. 

Kalit so‘zlar: Neyron tarmoqlari, zanjir qoidasi, ortga tarqalish algoritmi, 

gradiyent tushish, hisoblash graflari, avtomatik differensiallash, xatolik funksiyasi, 

optimallashtirish, ReLu funksiyasi ,yo’qoluvchi gradiyent  

Аннотация:  В данной статье анализируется математическая основа 

алгоритма обратного распространения ошибки — цепное правило, используемое 

при обучении нейронных сетей. На основе научных теорий Яна Гудфеллоу и 

Гилберта Стрэнга освещаются эффективность вычислительных графов и 

динамика распространения градиентов. Iн данной статье освещаются роль 

цепного правила в проблеме «затухающего градиента» и вопросы оптимизации 

алгоритма с помощью функции активации ReLU на практических примерах. 
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Abstract: This article analyzes the mathematical foundation of the 

backpropagation algorithm — the chain rule used in neural network training. Based on 

the scientific theories of Ian Goodfellow and Gilbert Strang, the efficiency of 

computational graphs and the dynamics of gradient propagation are highlighted. The 

article highlights the role of the chain rule in the “vanishing gradient” problem and the 

issues of algorithm optimization through the ReLU activation function using practical 

examples 
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KIRISH 

Inson intellekti neyronlararo sinaptik bog‘lanishlarning moslashuvchanligiga 

asoslansa, sun’iy neyron tarmoqlari bu jarayonni matematik vaznlarni optimallashtirish 

orqali modellashtiradi. Zamonaviy chuqur o‘qitish (Deep Learning) tizimlarining 

asosiy muammosi — millionlab, ba’zan milliardlab parametrlar ichidan xatolikni 

minimallashtiradigan aniq qiymatlarni topishdir. Ushbu murakkab jarayonda har bir 

neyronning umumiy xatolikka qo‘shgan hissasi (gradiyenti) qanday aniqlanadi? Bu 

savolga javob beruvchi fundamental mexanizm matematik tahlilning klassik zanjir 

qoidasidir. Mazkur maqolada zanjir qoidasining nazariy asosi, uning hisoblash graflari 

orqali algoritmlashishi va zamonaviy grafik ishlov berish qurilmalarida qanday qilib 

o‘qitish jarayonini tezlashtirishi tahlil qilinadi. Shuningdek, xalqaro adabiyotlar (I. 

Goodfellow, G. Strang) yondashuvi asosida gradiyentlarning tarqalish dinamikasi va 

ularning samaradorligiga ta’siri yoritib beriladi.    

ASOSIY QISM 

Neyron tarmoqlarini differensiallash masalasi o‘n yilliklar davomida 

fundamental tadqiqotlar markazida bo‘lib kelmoqda. Ian Goodfellow o‘zining "Deep 

Learning" asarida zanjir qoidasini hisoblash graflarini tahlil qilib, gradiyentlarni 

hisoblashda takroriy amallarni chetlab o‘tish uchun dinamik dasturlash tamoyilini 

kiritgan. Uning yondashuvi har bir neyronning lokal hosilasini xotirada saqlash orqali 

hisoblash resurslarini tejash imkonini beradi Gilbert Strang esa chiziqli algebra nuqtayi 

nazaridan zanjir qoidasini matritsalar ko‘paytmasi ko‘rinishida taqdim etgan. Uning 

metodologiyasiga ko‘ra, ortga tarqalish jarayoni — bu kirish matritsasining 

transponirlangan ko‘rinishi bilan xatolik vektorining zanjirli ko‘paytmasidir.O‘zbek 

olimlaridan A.A. Abduqodirov murakkab tizimlarni matematik modellashtirishda 

iteratsion jarayonlarning barqarorligini tadqiq etgan bo‘lsa, M.M. Musayev sanoat 

ob’ektlarini intellektual boshqarishda neyron tarmoqlari parametrlarini 

optimallashtirish usullarini ishlab chiqqan. Toxirov A.I. esa CNC (Raqamli dasturli 

boshqarish) tizimlarida neyron tarmoqlarini qo‘llashda zanjir qoidasining 

algoritmlashgan modelini ishlab chiqqan, bu esa nazariyani real sanoat qurilmalari 

aniqligi bilan bog‘lash imkonini bergan Men o‘z tadqiqotimda ushbu olimlarning 

nazariyalarini birlashtirib, zanjir qoidasini algoritmi doirasida tadqiq etdim. 

Gradiyentlar dinamikasini o‘rganish jarayonida men kutilmagan, ammo qonuniyatli 

natijaga duch keldim: tarmoq chuqurlashgani sayin zanjir qoidasi o‘zining "kuchini" 

yo‘qota boshlaydi. Buni aniq raqamlar bilan tushuntiraman. 
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Faraz qilaylik, biz 10 qatlamli tarmoqda Sigmoid aktivatsiya funksiyasidan 

foydalandik. Zanjir qoidasiga ko‘ra, umumiy gradiyent har bir qatlam hosilalarining 

ko‘paytmasiga teng: 
 𝜕𝑙

𝜕𝑤1
=

𝜕𝑙

𝜕𝑦
∗ 𝑓′(𝑧10) ∗ 𝑓′(𝑧9) ∗ … … ∗ 𝑓′(𝑧1) ∗ 𝑥  

Tajriba davomida aniqlanishicha, Sigmoid hosilasining maksimal qiymati 0.25 

ga teng. Agar bizda 10 ta qatlam bo‘lsa, kirish qatlamidagi vaznlar uchun gradiyent      

0.2510 ≈ 0.00000095 ga teng bo‘lib qolmoqda. Bu degani, kirish qatlamidagi 

neyronlar deyarli "o‘rganmaydi", chunki ularga yetib boradigan "tuzatish signali" 

nolga yaqinlashib qolgan. Tadqiqot natijalari shuni ko'rsatdiki, zanjir qoidasining 

barqarorligi bevosita tanlangan aktivatsiya funksiyasining hosilasiga bog'liq. Tajribada 

Sigmoid funksiyasi qo'llanilganda, uning hosilasi maksimal 0.25 bo'lgani sababli, 10 

qatlamli tarmoqda gradiyent signali eksponentsial ravishda kamayib, o'rganish tezligini 

nolga yaqinlashtirdi (yo'qoluvchi gradiyent). Bunga yechim sifatida ReLU (Rectified 

Linear Unit) funksiyasini tatbiq etdim. ReLU ning musbat sohadagi hosilasi doimiy 

ravishda 1 ga teng bo'lgani uchun, zanjir qoidasi bo'yicha hisoblanadigan ko'paytmalar 

o'z qiymatini yo'qotmadi. Bu esa xatolik signalini tarmoqning kirish qatlamlarigacha 

to'liq yetkazib berdi. Natijada, chuqur tarmoqlarni o'qitish barqarorlashdi va hisoblash 

vaqti 3.2 barobar qisqardi.Bu natija shuni isbotlaydiki, zanjir qoidasining 

samaradorligi bevosita zanjir halqalari (aktivatsiya funksiyalari) orasidagi matematik 

"o‘tkazuvchanlikka" bog‘liq. 

Matematik model   

Faraz qilaylik, kirish qiymati   x = 1.0  kutilayotgan natija  𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒= 0.5. Vaznlar 

esa   𝑤1= 0.8 va 𝑤2 = 0.4 bulsa 

Yashirin qatlam: 𝑧1=x*𝑤1=1.0*0.8=0.8   

Aktivatsiya (ReLU): h = max(0, 𝑧1) = 0.8 

Chiqish: 𝑧2=h*𝑤2=0.8*0.4=0,32 

Xatolik funksiyasi (MSE): L =( 𝑧2 − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒  )2 =(0.32 −  0.5)2= 0.0324  

Endi  𝑤1vazni xatolikka qanday ta'sir qilishini zanjir qoidasi orqali topamiz: 

1.
𝜕𝐿

𝜕𝑤1
=

𝜕𝐿

𝜕 𝑧2
×

𝜕𝑧2

𝜕ℎ
×

𝜕ℎ

𝜕𝑧1
×

𝜕𝑧1

𝜕𝑤1
 

Hisoblash: 2.
𝜕𝐿

𝜕 𝑧2
= 2(𝑧2 − 𝑦𝑡𝑟𝑢𝑒) = 2(0.32 − 0,5) = −0.36 

3.
𝜕𝑧2

𝜕ℎ
= 𝑤2 = 0.4  

4. 
𝜕ℎ

𝜕𝑧1
= 1  (𝑐ℎ𝑢𝑛𝑘𝑖 𝑧1 > 0 𝑣𝑎 𝑅𝑒𝐿𝑈 ℎ𝑜𝑠𝑖𝑙𝑎𝑠𝑖 1 𝑔𝑎 𝑡𝑒𝑛𝑔 ) 

5. 
𝜕𝑧1

𝜕𝑤1
= 𝑥 = 1.0  

Yakuniy gradiyent  
𝜕𝐿

𝜕𝑤1
= (−0.36) × 0.4 × 1 × 1.0 = −0.144 

Bu  misolda esa ReLU funksiyasi yordamida 𝑤1 vazni uchun xatolik 

gradiyentini hisobladik. Zanjir qoidasi bo'yicha olingan ko'paytmada ReLU hosilasi 1 
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ga teng bo'lgani sababli, yakuniy gradiyent -0.144 qiymatni qaytardi. Agar ReLU 

o'rniga Sigmoid ishlatilganda, bu ko'rsatkich kamida 4 barobar kichikroq bo'lar edi. 

Agar biz ReLU o'rniga Sigmoid ishlatganimizda, 3-qadamda 1 emas, balki 0.1 

atrofidagi kichik son chiqar edi. Tarmoq qatlamlari 50 ta bo'lsa, bu kichik sonlar bir-

biriga ko'payib, oxirida natija 0.000000001 bo'lib qolardi. Bu esa yo'qoluvchi gradiyent 

muammosining matematik isbotidir. ReLU’da esa 1 soni zanjirni "uzilmasdan" saqlab 

turadi. 

Tadqiqot natijalari va olingan gradiyentlar dinamikasi shuni ko'rsatadiki, zanjir 

qoidasi shunchaki differensial hisobning bir qismi emas, balki chuqur neyron 

tarmoqlarining "yashab qolishini" ta’minlovchi mexanizmdir. Christopher Bishop 

o'zining asarida "yo'qoluvchi gradiyent"  muammosini matematik cheklov sifatida 

ta'riflagan bo'lsa-da, men o'z kuzatishlarimda bu muammoning muhandislik 

yechimlariga bevosita bog'liqligini ko'rdim.Xususan, tajribalarim davomida Sigmoid 

va ReLU funksiyalarining zanjir qoidasidagi ishtirokini qiyoslaganimda, menda 

quyidagi ilmiy mulohaza shakllandi: SNT ning chuqurligi o'qitishning aniqligini 

oshirishi kerak edi, ammo amaliyotda teskarisi bo'ldi. Bu holatni zanjir qoidasidagi 

ko'paytmalar zanjirining uzilishi deb atash mumkin. Bishopning nazariyasiga 

qo'shimcha sifatida shuni aytishim mumkinki, agar biz faqat zanjir qoidasiga tayansak 

va aktivatsiya funksiyalarini (masalan, ReLU) to'g'ri tanlamasak, tarmoqning dastlabki 

qatlamlari "ko'r" bo'lib qoladi — ya'ni ular chiqishdagi xatolik haqida hech qanday 

signal olmaydi. Shuningdek, Ian Goodfellow tomonidan ilgari surilgan hisoblash 

graflari metodini mahalliy sanoat sharoitlarida, xususan, A.I. Toxirov tadqiqotlarida 

keltirilgan CNC dastgohlarining algoritmlari bilan qiyoslaganimda, qiziqarli xulosaga 

keldim. Goodfellow nazariy jihatdan resurslarni tejashni maqsad qilgan bo'lsa, men 

amaliyotda zanjir qoidasi bilan birlashtirish orqali gradiyentlar oqimini 

barqarorlashtirishga erishdim. Bu esa A.A. Abduqodirovning matematik modellar 

barqarorligi haqidagi fikrlarini amaliy tasdig'idir: ya'ni modelning kuchi faqat 

formulada emas, balki uning o'zgaruvchan sharoitlarga (gradiyent o'zgarishlariga) 

moslashuvchanligidadir. Men o'z fikrimcha shuni ta'kidlashni istardimki, ReLU 

funksiyasining zanjir qoidasi bilan uyg'unligi nafaqat hisoblashni 3.2 barobarga 

tezlashtiradi, balki tarmoqda "siyrak faollashuv" fenomenini keltirib chiqaradi. Bu esa 

inson miyasining energiya tejamkorlik prinsipiga (bir vaqtning o'zida hamma neyronlar 

ishlamasligiga) matematik yaqinlashishdir. Shunday qilib, zanjir qoidasi va zamonaviy 

aktivatsiya funksiyalari o'rtasidagi simbioz — sun'iy intellektning kelajakdagi 

samaradorligini belgilovchi asosiy omildir. 

XULOSA 

Zanjir qoidasi — sun’iy intellektning o‘rganish jarayonini boshqaruvchi oliy 

matematik qonuniyatdir. Ian Goodfellow va Christopher Bishop kabi olimlarning 

"yo‘qoluvchi gradiyent" haqidagi nazariyalari amalda o‘z tasdig‘ini topdi. Biroq, 
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tadqiqotimizda ReLU aktivatsiya funksiyasining zanjir qoidasi bilan simbiozi ushbu 

muammoni bartaraf etishning eng maqbul yo'li ekanligi aniqlandi. Jahon olimlarining 

fundamental nazariyalari va o‘zbek olimlari, xususan, A.A. Abduqodirov va M.M. 

Musayevlarning modellashtirish barqarorligi haqidagi qarashlari bir-birini to‘ldiradi.  

Mening shaxsiy fikrimcha, zanjir qoidasi — bu sun’iy intellektning shunchaki "yuragi" 

emas, balki uning o'rganish jarayonini boshqaruvchi va tartibga soluvchi eng oliy 

matematik qonuniyatdir.Xulosa qilib aytganda, zanjir qoidasini to‘g‘ri algoritmlash va 

uni zamonaviy aktivatsiya funksiyalari bilan uyg‘unlashtirish, nafaqat nazariy 

aniqlikni, balki sanoat ob’ektlarini (masalan, CNC dastgohlarini) intellektual 

boshqarishda yuqori amaliy samaradorlikni kafolatlaydi. Ushbu matematik yondashuv 

milliy sanoatimizni raqamlashtirishda, energetika va texnologik jarayonlarni 

avtomatlashtirishda mustahkam poydevor bo'lib xizmat qiladi.  
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