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Annotatsiya: Takroriy neyron tarmoglari (RNN) mashinalarga misli
ko'rilmagan samaradorlik bilan ketma-ket ma'lumotlarni gayta ishlash va
yaratish imkonini berib, sun'iy intellekt sohasida ingilob qildi. Ushbu magola
RNN, ularning arxitekturasi, ilovalari, muammolari va so'nggi yutuglarini
chuqur o'rganishni ta'minlaydi. O'tgan ma'lumotlarning xotirasini saqglab qolish
va ichki holatini dinamik ravishda sozlash gobiliyati tufayli RNN tabiiy tilni gayta
ishlash, nutgni aniglash, vaqt seriyalarini tahlil gilish va boshga ko'plab
sohalarda muhim rol o'ynadi. Biz an'anaviy RNNlarga xos bo'lgan yo'qolib
borayotgan gradient muammosini hal giluvchi uzoq gisga muddatli xotira
(LSTM) va Gated Recurrent Unit (GRU) kabi RNN variantlarini muhokama
gilamiz. Bundan tashgari, biz diggatni jalb gilish mexanizmlari, ikki yo'nalishli
RNN va chuqur ochish usullari kabi RNN-larda ilg'or tadgiqotlarni o'rganamiz.
Umuman olganda, ushbu magola Al tadgiqotlari va ishlanmalari chegaralarini

ilgari surishda takrorlanuvchi tarmoglarning transformativ ta'sirini yoritadi.

Abstract: Recurrent neural networks (RNNs) have revolutionized the field of
artificial intelligence by enabling machines to process and generate sequential

data with unprecedented efficiency. This article provides an in-depth study of
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RNNSs, their architecture, applications, challenges, and recent advances. Due to
its ability to retain memory of past data and dynamically adjust its internal state,
RNN has played an important role in natural language processing, speech
recognition, time series analysis, and many other fields. We discuss RNN variants
such as long short-term memory (LSTM) and Gated Recurrent Unit (GRU), which
solve the vanishing gradient problem inherent in traditional RNNs. In addition,
we explore advanced research in RNNs, such as attentional mechanisms,
bidirectional RNNs, and deep discovery methods. Overall, this paper highlights
the transformative impact of recurrent networks in pushing the boundaries of Al

research and development.

Annomayun: Pexyppeumnvie wetiponnvie cemu (RNN) npoussenu
pesonioyuro 8 001acmu UCKYCCMBEHHO20 UHMENLIeKmd, HO380AUE MAWUHAM
obpabamvieamv U 2eHepUpoOB8aAmMv  NOCIe008AmeNbHble  OAHHble  C
becnpeyedenmuoil  aphexmusnocmoio. B omoil cmamve npeocmasnieHo
yenyonenunoe ucciedosanue RNN, ux apxumexkmypol, npuiodicenuil, npooiem u
nocieonux oocmudicenuil. bnaeooaps ceoeti cnocobHocmu COXpaHsamMv NAMAMb O
NPOWIIBIX OAHHLIX U OUHAMUYECKU KOPPEeKMUposams C8oe 6HYMpPEeHHee
cocmosinue, RNN cviepana easxcHyto poib 8 0Opabomke eCmecmeenHo2o 53biKd,
PACNO3HABAHUU PedlU, AHAIUZE BDEMEHHBIX PAO08 U 80 MHOSUX OPY2UX 00IACHSX.
Mot o6cyacoaem eapuanmol RNN, maxkue kak OTUHHAA KPAMKOCPOUYHASL NAMSIMb
(LSTM) u GRU, xomopvie pewarom npobremy ucHesHo8eHust 2paoueHma,
npucywyro mpaouyuornivim RNN. Kpome moeco, mvl uzyuaem nepedoswvie
ucciredosanusi 6 obnacmu RNN, makue xax Mexamusmvl GHUMAHUS,
ogynanpasneunvie RNN u memoowl enyboxoco omxpvimus. B yenom, 6 smoti
cmamuve nooYepKusaemcs npeoobpaszyroujee 8lusHue NOSMoPAIWUXCA cemell Ha

pacuupenue epanuy Ucciedo8anull u pazpabomox 6 ooracmu UU.
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Kalit so'zlar: Takrorlanuvchi neyron tarmoglar, sun'iy intellekt, uzoq gisqa
muddatli xotira, eshikli takroriy birliklar, ketma-ket ma'lumotlar, tabiiy tilni

gayta ishlash, vaqt seriyasi tahlili

Keywords: Recurrent Neural Networks, Artificial Intelligence, Long Short-
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Knroueevie cnosa: pexyppenmmuvle HeUpoHHble CeMuU, UCKYCCMBEHHbLU
UHmMeeKkm, 001208PEMEHHAs KPAMKOCPOYHASL NAMAMb, BeHMUIUPYeMble
nosmopsiiowuecs — eOuHuysbl,  Nociedosamenvhvle  OaHHble,  0OpPAbOMKA

ecmeCmeeHHOocOo A3blKA, AHAJIU3 6PEMEHHLLX p}ZOOG.

Sun'iy intellekt (Al) so'nggi yillarda sezilarli yutuglarga guvoh bo'ldi, bu
asosan neyron tarmoglari arxitekturasidagi yutuqlar bilan bog'lig. RNNIar ketma-
ket ma'lumotlar bilan ishlashda ularning ko'p qirraliligi va samaradorligini
ko'rsatib, keng doiradagi domenlarda ilovalarni topdilar. Tabiiy tilni gayta
ishlashda RNN matn ma'lumotlaridagi kontekstual nuanslarni tushunish orgali
mashina tarjimasini, hissiyotlarni tahlil gilishni va chatbotlarni quvvatlaydi.
Nutgni aniglash tizimlari audio ketma-ketliklarni modellashtirish va og'zaki
so'zlarni aniq transkripsiya qilish uchun RNN-lardan foydalanadi. Bundan
tashgari, RNN vaqt seriyasini prognozlash, moliyaviy bozorlardagi
tendentsiyalarni aniglash, ob-havo sharoitlarini bashorat qilish va sensor
ma'lumotlaridagi anomaliyalarni tan olishda ustunlik giladi. Ushbu arxitekturalar
orasida takroriy neyron tarmoglari (RNN) ketma-ket ma'lumotlarni
modellashtirish gobiliyati bilan ajralib turadi, bu ularni vagtinchalik bog'ligliklar
va ma'lumotlar ketma-ketligi bilan bog'liq vazifalar uchun ajralmas giladi. Ruxsat

etilgan topologiyada kirishlarni gayta ishlaydigan an'anaviy oldinga yo'naltirilgan
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neyron tarmoglardan fargli o'larog, RNNlar tarmogga oldingi gadamdagi
chigishni etkazib berish orgali dinamik xatti-harakatlarni namoyish etadilar.
Takroriy neyron tarmoqlari (RNN) o'tmishdagi Kkirishlar xotirasini saqlab
golishning noyob qobiliyati tufayli ketma-ket ma'lumotlarni gayta ishlashda ustun
bo'lgan neyron tarmoq arxitekturalari sinfini ifodalaydi. An'anaviy oldinga
yo'naltirilgan neyron tarmoglardan fargli o'laroq, RNN-Ilar dinamik vaqgtinchalik
xatti-harakatlarni namoyish etishga imkon beruvchi gayta aloga halgalarini 0'z
ichiga oladi, bu ularni matn, nutq va vaqt seriyalari tahlili kabi ketma-ket
ma'lumotlarni o'z ichiga olgan vazifalar uchun ideal giladi. Ushbu takroriy
mexanizm RNN larga ma'lumotlar ketma-ketligidagi nagshlarni olish va

kontekstdan xabardor bashorat gilish imkonini beradi.

Takrorlanuvchi neyron tarmoqlar arxitekturasi: RNN ning asosiy
arxitekturasi ketma-ketlikda tashkil etilgan o'zaro bog'langan tugunlardan iborat
bo'lib, bu erda har bir tugun kirish ketma-ketligidagi vaqt bosgichini ifodalaydi.
Har bir vaqt bosgichida tarmoq kirishni oladi, uni oldingi vaqgt bosgichidagi
ma'lumotlar bilan birga gayta ishlaydi va chigish hosil giladi. Ushbu takroriy
ulanish RNN-larga hozirgacha ko'rilgan ketma-ket ma'lumotlarning xotirasini
saglashga imkon beradi, bu ularni ma'lumotlar ketma-ketligini gqayta ishlashni o'z
ichiga olgan vazifalar uchun juda mos keladi. Standart RNN arxitekturasining
asosiy muammolaridan biri bu mashg'ulot paytida yo'qolib borayotgan yoki
portlovchi gradient muammosi bo'lib, bu tarmogning uzog masofali
bog'ligliklarni o'rganish gobiliyatiga to'sginlik giladi. Ushbu muammoni hal gilish
uchun Uzoq gisga muddatli xotira (LSTM) va Gated Recurrent Units (GRU) kabi
ilg'or RNN variantlari ishlab chigilgan. Ushbu arxitekturalar uzog muddatli
bog'ligliklarni yaxshirog o'rganishni osonlashtiradigan va yo'qolib borayotgan
gradient muammosini engillashtiradigan darvozalar va xotira hujayralari kabi
maxsus mexanizmlarni o'z ichiga oladi. RNN ning negizida tarmog tomonidan
gayta ishlangan o'tmish ma'lumotlarining xotirasini saglaydigan yashirin holatlar
tushunchasi yotadi. Rasmiy ravishda, X = (x1, x2, ..., xt) kirish ketma-ketligini

hisobga olgan holda, RNN t vaqgtidagi yashirin holatni ht ni joriy Kkirish xt va

{232}



Modern education and development

oldingi yashirin holat ht-1 asosida quyidagi takrorlanuvchi tenglama yordamida

hisoblaydi:
h¢ = f(WhX¢ + Winhe-1 + bn)

Bu yerda f - faollashtirish funksiyasi, W_hx va W_hh - og'irlik matritsalari
va bh - noto'g'ri atama. RNN ning t vaqtidagi chigishi odatda ht yashirin holatda
softmax funksiyasi yoki boshqa tegishli faollashtirish funksiyasini qo‘llash orqali

olinadi.

Takroriy neyron tarmoglarning go'llanilishi: RNN larning ko'p girraliligi
ularni turli domenlardagi ko'p sonli ilovalar uchun juda mos keladi. Tabiiy tilni
gayta ishlashda RNNIar tilni modellashtirish, mashina tarjimasi, his-tuyg'ularni
tahlil gilish va nomli ob'ektni tanib olish kabi vazifalar uchun qo'llaniladi. Nutgni
aniglash uchun RNNlar audio signallardagi vaqtinchalik bog'ligliklarni
modellashtirishi mumkin, bu esa anigroq transkripsiyalarga olib keladi. RNN
tizimida har bir element muhimligini o'ziga o'zlashtirgan RNN noyobliklari,
tarkibiy hisobotlarni saglashimizga imkon beradi. Bu tarmoglar davom etuvchi
tarzda ishlaydi va har bir element uchun oldingi holatning o'zini xotira giladi,
shuningdek, oldingi holat bilan yangi ma'lumotlar kiritadi. Bundan tashgari, RNN
tarmogqlari bayon gilingan ma'lumotlar ustida amal bajarishda yuqori ta'sirga ega
bo'lgan, chunki ular ma'lumotlarning lokaliyatini saglovchi holatlarni yodda
saglayadi. Bunda, ma'lumotlarning orgaga o'tishiga alogador o'laylar va
suzuvchanlik (gradient vanishing) masalalariga ega bo'lmaydi. Vaqt seriyalarini
tahlil gilish RNNning tarixiy ma'lumotlarga asoslangan kelajak qiymatlarini
bashorat gilish gobiliyatidan foyda ko'radi, bu ularni moliyaviy prognozlash, ob-
havoni bashorat gilish va anomaliyalarni aniglashda gimmatlidir. Muammolar va
yechimlar: Samaradorligiga garamay, an‘anaviy RNNIar yo'qolib borayotgan
gradient muammosidan aziyat chekadi, bu erda gradientlar mashg'ulot paytida
vaqt o'tishi bilan targalib ketadi. Ushbu muammoni yumshatish uchun
tadgigotchilar Uzog gisga muddatli xotira (LSTM) va Gated Recurrent Unit
(GRU) kabi maxsus RNN arxitekturalarini joriy gildilar. LSTM axborot ogimini
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tartibga solish uchun xotira xujayralari va shlyuz mexanizmlarini joriy giladi,
GRU esa arxitekturani kamroq parametrlar bilan soddalashtiradi, shu bilan birga

solishtirma ishlashga erishadi.

Takroriy tarmoglardagi so'nggi yutuglar: RNNlarda so'nggi tadgiqotlar
ularning ishlashi va imkoniyatlarini oshirish uchun ilg'or texnikalarni o'rganib
chigdi. Diggat mexanizmlari RNN larga kirish ketma-ketligining muayyan
gismlariga e'tibor qaratish imkonini beradi, ularning uzoq ketma-ketliklarni
samarali gayta ishlash gobiliyatini oshiradi. Ikki tomonlama RNN lar har ikki
yo'nalishdagi bog'ligliklarni qo'lga kiritish uchun oldinga va orgaga axborot
ogimini birlashtiradi, bu esa ketma-ketlikni yanada kengroq modellashtirish
imkonini beradi. Chuqur ochish usullari RNN larning chuqurligini ularni bir
necha vaqgt bosqgichlariga "ochib™ kengaytiradi, bu esa takroriy tabiatni saglab

golgan holda chuqur oldinga uzatish tarmoglariga o'xshaydi.

1. Transformator arxitekturasi: “Diqqat sizga kerak” nomli maqolada
tagdim etilgan Transformator arxitekturasi ketma-ketlikni modellashtirish
vazifalari uchun an’anaviy RNNlarga mashhur muqobil bo‘ldi. Transformatorlar
turli xil kirish elementlarining ahamiyatini o'lchash uchun 0'z-0'ziga e'tibor berish
mexanizmlariga tayanadi, bu ularga RNNlarga garaganda uzoq masofaga
bog'ligliklarni samaralirog qo'lga kiritish imkonini beradi. Ushbu arxitektura
tabiiy tillarni gayta ishlash vazifalarida keng qo'llanilgan va ishlashning sezilarli

yaxshilanishiga olib keldi.

2. Recurrent Neural Architecture Search (RNAS): RNAS - bu neyron
arxitekturasini qidirish texnikasi orgali muayyan vazifalar uchun optimal
takrorlanuvchi neyron tarmoq arxitekturasini avtomatik ravishda yaratadigan
usul. Muayyan vazifalar uchun RNN arxitekturasini optimallashtirish orgali
RNAS turli ilovalarda eng zamonaviy natijalarga erishishda muvaffagiyat

gozondi.

3. Differentsial neyron kompyuterlar (DNC): DNClar uzoq ketma-

ketliklar bo'yicha ma'lumotlarni saglash va olish imkonini beruvchi o'gish va

{234}



Modern education and development

yozish operatsiyalariga ega xotira modulini 0'z ichiga olgan takrorlanuvchi
neyron tarmoq turidir. DNC'lar savollarga javob berish va algoritmik vazifalar
kabi murakkab xotira boshqgaruvini talab qiladigan vazifalarda istigbolli

natijalarni ko'rsatdi.

4. Recurrent Networks bilan Meta-Learning: Yaginda olib borilgan
tadgiqotlar meta-ta'lim uchun takroriy neyron tarmoglardan foydalanishni
o'rganib chiqgdi, bunda model o'tgan tajribaga asoslangan holda yangi vazifalarga
tezda moslashishni o'rganadi. Takroriy tarmoglar bilan meta-o'rganish bir necha
marta o'rganish stsenariylarida istigbolli natijalarni ko'rsatdi, bu erda modellar oz

sonli misollar bo'yicha o'gitiladi.

5. Samarali RNN variantlari: Tadgiqotchilar hisoblash xarajatlarini
kamaytirish va o‘qitish tezligini oshirish uchun takroriy neyron tarmoglarning
yanada samarali variantlarini ishlab chigish ustida ishlamogda. Kesish, past
darajali faktorizatsiya va kvantlash kabi texnikalar unumdorlikni kamaytirmasdan

engil RNN modellarini yaratish uchun o'rganildi.

Takroriy neyron tarmoglari o'zlarini sun'iy intellektning asosi sifatida
ko'rsatdi, bu esa mashinalarga misli ko'rilmagan murakkablik bilan ketma-ketlikni
tushunish va yaratish imkonini beradi. Tilni modellashtirishdan vaqt seriyasini
prognozlashgacha, RNN Al tizimlari erisha oladigan chegaralarni kengaytirishda
davom etmoqgda. Tadgigotchilar takrorlanuvchi tarmoglarning nozik tomonlarini
chuqurroq o‘rganib, yangi arxitektura va o‘qitish algoritmlarini ishlab chiqar
ekan, biz ketma-ket ma’lumotlarga tayanadigan sun’iy intellekt dasturlarida
yanada katta yutuglarni kutishimiz mumkin. RNN larning sayohati inson bilimiga
o'xshash tarzda dunyoni anglay oladigan va o'zaro alogada bo'ladigan aglli
tizimlarga bo'lgan doimiy izlanishdan dalolat beradi. RNN lar, ketma-ket
ma'lumotlar bilan ishlashda samarali va ko'p girrali bo'lib, ko'p sohalarda
ishlatiladi. Masalan, tabiiy tilni gayta ishlashda RNN lar matn ma'lumotlaridagi
kontekstual nuanslarni tushunish orgali mashina tarjimasini, hissiyotlarni tahlil

gilishni va chatbotlarni quvvatlaydi. Nutgni aniglash tizimlari audio ketma-
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ketliklarni modellashtirish va og'zaki so'zlarni aniq transkripsiya gilish uchun
RNN lar foydalaniladi. RNN lar uchun muammolar, gradient muammaosi va uzun
ketma-ketliklar, lekin buni hal gilish uchun uzoq gisga muddatli xotira (LSTM)
va Gated Recurrent Unit (GRU) kabi ilg'or variantlar ishlab chigilgan. Bu
arxitekturalar uzoq muddatli bog'ligliklarni o'rganishni osonlashtiradi va gradient
muammosini hal giladi. Chuqur ochish usullari va ikki tomonlama RNN lar, RNN
larining chuqur xususiyatlarni saqlab golish va ketma-ketlikni kengaytirishda
yordam beradi. Magola RNN lar uchun joriy yutuglarni va ularning so'nggi
yutuglarini  o'rganishga yordam beradi va takrorlanuvchi tarmoglarning
transformativ ta'sirini ko'rsatadi. Bu magola, RNN larining sun'iy intellekt

sohasida ganday o'zgarishlarni keltirishiga doimiy yorginroq e'tibor garatadi.
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