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Abstract.

Automatic differentiation is a fundamental tool in gradient-based methods
for machine learning, enabling efficient and accurate derivative computation
for complex functions. This paper revisits classical gradient descent within
automatic differentiation, illustrating it through increasingly intricate exam-
ples. Optimization problems are formulated as computable objective functions,
even when lacking a closed-form analytical expression in classical mathematics.
Gradients are automatically computed, and gradient descent is applied without
conceptual modification. A central insight is that heterogeneous problems can
be unified under a single computational framework via appropriate objective for-
mulation. Four examples of increasing complexity are presented: linear regres-
sion as a familiar baseline, then cases where classical mathematics lacks explicit
formulations yet become tractable through automatic differentiation. The goal
is an accessible pedagogical exposition showing how automatic differentiation
bridges classical numerical optimization and modern machine learning, making
these concepts accessible for students in mathematics and computer science.

2020 Mathematics Subject Classification. 68T07, 68U10, 68U10, 68T45

Keywords. Automatic differentiation, Gradient descent, Optimization in machine learning,
Objective function, Numerical optimization

Date: Received 23-01-2026 Revised 12-02-2026 Accepted 21-06-2026 Available Online 21-06-
2026
©Ferdowsi University of Mashhad.



	final 1075.pdf (p.1-13)
	1. پیش‌گفتار
	2. چارچوب کلی حل مسائل بهینه‌سازی با مشتق‌گیری خودکار
	3. رگرسیون خطی و گرادیان کاهشی: نقطه‌ی شروع
	3.1. رگرسیون به عنوان یک مسئله‌ی بهینه‌سازی
	3.2. نقش مشتق‌گیری خودکار
	3.3. نتیجه‌ی محاسباتی

	4. ترسیم گراف به‌عنوان یک مسئله‌ی بهینه‌سازی
	4.1. فرم ریاضی مسئله
	4.2. تعریف تابع هدف
	4.3. چالش مشتق‌گیری تحلیلی
	4.4. نقش مشتق‌گیری خودکار
	4.5. نتیجه‌ی محاسباتی

	5. انتقال سَبْک عصبی در چارچوب بهینه‌سازی مبتنی بر مشتق‌گیری خودکار
	5.1. متغیر تصمیم
	5.2. تعریف تابع هدف  L(.)
	5.3. نقش مشتق‌گیری خودکار در چارچوب الگوریتم

	6. نقاشی عصبی در چارچوب بهینه‌سازی مبتنی بر مشتق‌گیری خودکار
	6.1. فرم ریاضی مسأله
	6.2. متغیرهای تصمیم
	6.3. رندرینگ مشتق‌پذیر
	6.4. تعریف تابع هدف  L 
	6.5. دیدگاه بهینه‌سازی و مشتق‌گیری

	7. جمع‌بندی و نتیجه‌گیری
	مراجع

	english1075.pdf (p.14)

