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CHIQISH QATLAMI VAZNLARNI SOZLASH
Karimova Noila Zafarjon qizi
E-mail: noilakarimova86@gmail.com

Annotatsiya. Ushbu tezisda neyron tarmoqlarning chiqish qatlami vaznlarini
boshlang‘ich qiymatlar bilan belgilashning turli usullari tahlil gilinadi. Vaznlarni
boshlash usullarining tarmoqgning o‘rganish jarayoni, konvergensiyasi va
aniqligiga ta’siri ko‘rib chiqildi. Tasodifiy, Xavier (Glorot), He (Kaiming), LeCun
va tasodifiy ortogonal ishga tushirish usullari sharhlanib, ular orasida chiqish
gatlami uchun muvozanatli boshlang‘ich giymatlar yondashuvi taklif gqilindi.
Ushbu yondashuv vaznlarning boshlang‘ich dispersiyasini kirish va chiqish
neyronlari soniga bog‘lab, gradientlarning barqarorligini ta’minlashga garatilgan.
Eksperimental natijalar taklif etilgan usulning an’anaviy usullarga nisbatan
o‘qitish jarayonida yuqori aniqlik va tez konvergensiya berishini ko‘rsatdi.
Maqgola neyron tarmogqlar arxitekturasi va optimallashtirish sohasida ilmiy-
tadqiqot ishlari bilan shug‘ullanayotgan mutaxassislar uchun qizigarli bo‘ladi.
Kalit so’zlar: vaznlar, neyron tarmoq, chiqish qatlami, Xavier
initialization,o‘qitish ~ barqarorligi  (training  stability), = konvergensiya
(convergence)

Abstract. In this thesis, various methods of determining the initial values
of the output layer weights of neural networks are analyzed. The influence of
weighing initiation methods on the network learning process, convergence, and
accuracy was considered. Random, Xavier (Glorot), He (Kaiming), LeCun, and
random orthogonal startup methods are analyzed, among which a balanced
initial value approach for the output layer is proposed. This approach is aimed at
ensuring the stability of gradients by linking the initial variance of weights to the
number of input and output neurons. Experimental results showed that the
proposed method provides higher accuracy and faster convergence in the
learning process compared to traditional methods. The article will be interesting
for specialists engaged in scientific research in the field of neural network
architecture and optimization.

Keywords: metrics, neural network, output layer, Xavier initialization,
training stability, convergence

AHHOTauus. B JaHHOM Te3uce aHaAJU3UPYIOTCS pa3/IMYHble CIOCOODI
00603HaueHUsI BECOB BBIXOJHOTO CJIOSI HEWPOHHBIX CeTel UCXOJHBIMU
3Ha4eHUsIMU. PaccMOTpeHO BJIMsIHME METOJOB 3allyCcKka BeCOB Ha Mpolecc
006y4yeHHs], KOHBEPTeHIUI0 U TOYHOCTb CEeTHU. [[pOKOMMEHTHPOBAHbI METO/IbI
cayqaiHoro, Xavier (Glorot), He (Kaiming), LeCun wu cay4aiiHOTO
OPTOTOHAJILHOTO MYyCKa, CpeJli KOTOPbIX MpeJioKeH MOJX0[ C paBHOBECHBIMHU
HayaJIbHbIMU 3HAYE€HHUSIMU JJIs BBIXOJHOTO CJ0S. JTOT MOJXO0J, HamnpaBJieH Ha
obecrieyeHre CTAOUJBHOCTH TPaJIMEHTOB, CBS3bIBasi HAadaJIbHYI JWCIEPCUIO
BECOB C YHCJOM BXOJHbIX M BBIXOJAHbIX HEWPOHOB. JKCIepUMEHTaJbHbIe
pe3yJibTaThl NOKa3ajd, YTO MpPeJJIOXKEHHbIM MeToJi AaeT 06oJiee BbICOKYIO
TOYHOCTb U OBICTPYI0O KOHBEPreHIMI0 B Ipolecce 00y4eHUs MO CPaBHEHHUIO C
TPaZULUOHHBIMU MeToJaMU. C(CTaTba OyZeT HWHTepecHa ClelHaJucTaM,
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3aHMMaIIIUMCS Hay4YHO-UCCIeJ0BAaTEeIbCKOU paboTol B 06/1aCTH apXUTEKTYPhI
M ONTMMHU3aLMU HEMPOHHBIX CeTeH.

KinroueBble cj10Ba: MeTpPUKH, HEMpPOHHAsA CeTb, BBIXOJHOWU CJIOW,
MHULMaNM3anusa Xavier, oby4yarouias CTabuJIbHOCTb, KOHBEPreH U
Kirish. Zamonaviy axborot texnologiyalari va sun’iy intellekt tizimlarining jadal
rivojlanishi natijasida neyron tarmoglar insonning Kkognitiv jarayonlarini
modellashtirishda va murakkab masalalarni hal qilishda eng samarali
vositalardan biriga aylandi. Neyron tarmoglar yordamida tasvirlarni aniqglash,
nutqni tanish, tabiiy tilni qayta ishlash, bashoratlash, avtomatik boshqgaruv va
ko‘plab boshqa sohalarda yuqori aniqlikdagi natijalarga erishilmoqda. Biroq,
neyron tarmog‘ining samarali ishlashi ko‘p jihatdan wuning boshlang‘ich
parametrlariga, xususan, vaznlarni (weights) to‘g'ri boshlashga bog‘liq. Neyron
tarmog‘idagi vaznlar - bu neyronlar orasidagi bog'lanishlarning kuchini
ifodalovchi asosiy parametrlar bo‘lib, ular tarmogning o‘rganish jarayonida
xatolikni kamaytirish uchun iterativ tarzda yangilanadi. Har bir vazn qiymati
tarmoqning chiqish natijasiga bevosita ta’sir ko‘rsatadi. Shu sababli, tarmoqni
o‘qitishdan avval vaznlarning boshlang‘ich giymatlarini to‘g'ri tanlash, o‘rganish
jarayonining barqarorligi, konvergensiya tezligi va yakuniy aniqlik darajasiga
sezilarli ta’sir ko‘rsatadi. Agar vaznlar noto‘g'ri boshlang‘ich giymatlar bilan
belgilanadigan bo‘lsa, neyron tarmog‘ida gradient yo‘qolishi (vanishing gradient)
yoki gradient portlashi (exploding gradient) kabi muammolar paydo bo‘ladi. Bu
holatlar o‘rganish jarayonining sekinlashishiga yoki butunlay to‘xtab qolishiga
sabab bo‘ladi. Aynigsa, chuqur (deep) tarmoglarda bu muammo dolzarb bo‘lib,
o‘qitishning barqarorligini ta’'minlash uchun maxsus vaznlarni boshlang‘ich
giymatlar bilan belgilash strategiyalari ishlab chigilgan. Vaznlarni boshlang‘ich
giymatlar bilan belgilash jarayoni - bu neyron tarmog‘ining boshlang‘ich holatini
aniqglovchi bosqgich bo‘lib, u o‘rganishning boshlang‘ich shartlarini belgilaydi. Bu
jarayonda tanlangan yondashuv, tarmoqdagi faollashtirish funksiyasi turi,
gatlamlar soni, neyronlar soni va kiruvchi ma’lumotlarning tabiati kabi omillar
inobatga olinadi. Shu sababli, vaznlarni boshlashda yagona universal usul mavjud
emas; har bir holatda tarmoqning arxitekturasi va magqsadli vazifasiga mos
optimal yondashuv tanlanadi.

Neyron tarmogqlarining chiqish qatlami (output layer) o‘ziga xos rolga ega.
Chunki aynan shu qgatlam tarmoqning barcha oraliq qatlamlarida olingan
xususiyatlarni (features) yakuniy natijaga - Kklassifikatsiya, regressiya yoki
bashorat giymatlariga aylantiradi. Shuning uchun, chigish gatlami vaznlarini
to‘gri boshlash tarmoqning yakuniy natijalar aniqligini, o‘rganish barqarorligini
va konvergensiya tezligini belgilab beradi. Vaznlarni boshlashning dastlabki eng
sodda usuli bu tasodifiy giymatlar bilan boshlash (Random Initialization)
hisoblanadi. Ushbu yondashuvda vaznlar belgilangan diapazondagi tasodifiy
sonlar yordamida aniglanadi. Bu usul tarmogning neyronlarini simmetriyadan
chigarish uchun foydali bo‘lsa-da, juda kichik yoki juda katta giymatlar tanlansa,
gradientning yo‘qolish yoki portlash muammosi paydo bo‘lishi mumkin. Shu
sababli, keyinchalik normal (Gaussian) tarqatish asosida boshlash kabi
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takomillashtirilgan usullar paydo bo‘ldi. Bundan tashqari, tajribaviy bilimlardan
foydalanadigan kiritilgan qiymatlar (Predefined Initialization) yondashuvi ham
mavjud bo‘lib, bu usulda vaznlar oldindan o‘rganilgan model yoki tarixiy
ma’lumotlar asosida belgilanadi. Bunday yondashuv transfer o‘rganish (transfer
learning) konsepsiyasida keng qo‘llaniladi va modelni tezroq o‘qitish imkonini
beradi.

Sun’iy neyron tarmogqlarining chigish gatlamidagi vaznlarni boshlang‘ich
giymatlar bilan to‘g'ri belgilash — tarmoqning o‘rganish jarayonining
barqarorligi va samaradorligini ta’'minlashda muhim omil hisoblanadi.
Vaznlarning boshlang‘ich qiymatlari gradientlarning yo‘qolishi (vanishing
gradient) yoki portlashi (exploding gradient) kabi muammolarni oldini olishga
yordam beradi. Shu sababli, vaznlarni boshlang‘ich giymatlar bilan belgilashda
faollashtirish funksiyasi va gatlamdagi neyronlar soni hisobga olinadi. Bugungi
kunda chiqish qatlami vaznlarini boshlang‘ich gqiymatlar bilan belgilashda bir
nechta asosiy yondashuvlar keng qo‘llaniladi:

Tasodifiy boshlang‘ich (Random Initialization): Vaznlar ma’lum bir
diapazonda tasodifiy sonlar yordamida tanlanadi. Bu yondashuv oddiy va tez
bajariladi, ammo ko‘pincha o‘qitish jarayonida barqgarorlikni ta’'minlamaydi.
Xavier/Glorot Initialization: Ushbu yondashuv vaznlarni kirish va chiqish
gatlamlarining neyronlar soniga qarab quyidagi normal yoki uniform

in out in out

W~N[o, 2 ]
r]in-i_nout

Bu usul sigmoid va tanh kabi simmetrik faollashtirish funksiyalari uchun optimal.
He/Kaiming Initialization: ReLU va uning variantlari uchun moslashtirilgan
yondashuv bo‘lib, vaznlarni faqat kirish qatlamining neyronlari soniga garab

quyidagicha tagsimlaydi:
W N [O,EJ
nin

Bu usul o‘qitish jarayonida o‘lik neyronlarning (dead neurons) paydo bo‘lishini
kamaytiradi.

LeCun Initialization: SELU aktivatsiyasi uchun mo‘ljallangan, vaznlarni
dispersiyasi quyidagicha belgilanadi:

W N [O,AJ
r]in

Tasodifiy ortogonal boshlang‘ich (Random Orthogonal Initialization):
Vaznlar ortogonal matritma shaklida beriladi, bu esa chuqur tarmoqlarda o‘qitish
barqgarorligini oshiradi.

yoKki:
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Nolinchi ishga tushirish (Zero Initialization): Barcha vaznlar nolga
tenglashtiriladi. Bu usul odatda qo‘llanilmaydi, chunki u neyronlar o‘rtasida
simmetriyani buzmaydi va o‘qitish samaradorligini pasaytiradi.

Chiqish gatlami uchun vaznlarni boshlashda asosiy mezonlar quyidagilar:

Faollashtirish funksiyasining turi: Masalan, softmax aktivatsiyasi uchun

vaznlar tarqatilishi boshqa turdagi aktivatsiyalarga nisbatan boshqacha bo‘lishi
kerak.

Neyronlar soni: Kirish va chiqgish qatlamlaridagi neyronlar soni
vaznlarning dispersiyasini belgilashda asosiy omil hisoblanadi.

Gradientlarning barqarorligi: @ Vaznlar boshlang‘ich  giymatlari
gradientlarning so‘nishi yoki portlashini oldini olishi kerak.

Tarmoqning o‘rganish tezligi va Kkonvergensiyasi: Vaznlarning
boshlang‘ich giymatlari o‘qitish jarayonining tezligini va natijasini ta’sir qiladi.
Xulosa

Neyron tarmoglarining chiqish gqatlamidagi vaznlarni boshlang‘ich giymat
bilan belgilash tarmoqgning o‘rganish samaradorligi va natijaviy aniqligini
ta’'minlashda muhim ahamiyatga ega. Maqolada mavjud vazn boshlang‘ich
giymatlari yondashuvlari tahlil qilindi va ular orasida chiqish qatlami uchun
moslashtirilgan muvozanatli boshlang‘ich usuli taklif etildi. Ushbu usul kirish va
chigish gatlamlari neyronlar soniga asoslangan dispersiya parametri bilan
vaznlarni tagsimlash orqali gradientlarning barqarorligini ta’minlaydi.
Eksperimental natijalar shuni ko‘rsatdiki, taklif etilgan yondashuv o‘qitish
jarayonining tezligi va aniqligini oshirib, konvergensiyani tezlashtiradi.
Kelgusida ushbu metodni boshga turdagi neyron tarmogqlar arxitekturalarida,
masalan, konvolyutsion va takroriy neyron tarmogqlarda qo‘llash imkoniyatlarini
o‘rganish tavsiya etiladi.
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