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Annotatsiya: Ushbu magolada biz o'lchamlarni kamaytirishning eng mashhur
usullaridan birini, ya'ni asosiy komponentlar tahlilini (PCA) muhokama qilamiz. Asosiy
komponentlar tahlili populyatsiya genetikasi, mikrobioma tadgiqotlari va atmosfera fanlari
kabi ko'plab sohalarda qgo'llaniladi.

AHHOTAIMA. 30ecb Mbl 00CYOUM OOUH U3 CAMBIX HONYIAPHBIX MEmMo008 — AHAIU3
pazmeprnocmeti (PCA). Ananuz enasmvix KOMNOHEHMOG SGNAECMCA dMAIOHOM 60 MHOSUX
0011aCMAX, BKAIOYUASL NONYIAYUOHHYIO 2eHEMUKY, XapaAKMepucmuKy MuKkpoouoma u Hayky oo
ammocgepe.

Abstract: Here we discuss one of the most popular methods, dimensional analysis
(PCA). Principal component analysis is a benchmark in many fields, including population
genetics, microbiome characterization, and atmospheric science.

Kalit so’zlar: Sun’iy intelektda asosiy komponentlar tahlilida ma’lumot to plamlarini
kamaytirish, asosiy komponentlarini qurish.

Keywords: reduction of datasets, construction of principal components in principal
component analysis in artificial intelligence.

KualoueBble ciioBa: COKpauieHue Ha50p06 aaHHbl)C, nocmpoeHnue 2iasHblx KOMNOHEHM 6
AHAIU3E CIA6HBIX KOMNOHERM 6 UCKYCCNBEHHOM UHMEIEKmE.

Asosiy komponentlar tahlili (PCA) - bu chizigli o'lchamlarni gisqgartirish usuli bo'lib,
ma'lumotlarni tahlil gilish, vizualizatsiya qgilish va ma'lumotlarni oldindan gayta ishlashda
go'llaniladi.

Ma'lumotlar chizigli ravishda yangi koordinatalar tizimiga aylantiriladi, shunda
ma'lumotlardagi eng katta o'zgarishlarni gamrab oladigan yo'nalishlarni osongina aniglash
mumekin.
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Asosiy komponentlar tahlili populyatsiya genetikasi, mikrobioma tadgiqotlari va
atmosfera fanlari kabi ko'plab sohalarda qgo'llaniladi. PCA ni bajarayotganda, to'plamning
birinchi asosiy komponenti .

O‘zgaruvchilar - eng ko‘p dispersiyani tushuntiruvchi asl o‘zgaruvchilarning chizigli
birikmasi sifatida hosil qilingan hosila o‘zgaruvchidir. Ikkinchi asosiy komponent birinchi
komponentning ta'siri olib tashlanganidan keyin golgan narsalardagi eng katta fargni
tushuntiradi.

Ma'lumotlar to'plamidagi xususiyatlar yoki o'lchamlar soni ortishi bilan statistik
ahamiyatga ega natijani olish uchun zarur bo'lgan ma'lumotlar migdori eksponent ravishda
oshadi. Bu haddan tashgari moslashish, hisoblash vaqgtini ko'paytirish va mashinani
o'rganish modellarining anigligini pasaytirish kabi muammolarga olib kelishi mumkin, bu
yugori o'lchamli ma'lumotlar bilan ishlashda yuzaga keladigan o'lchovlilik muammolarining
la'nati sifatida tanilgan. O'lchovlar soni ortib borishi bilan xususiyatlarning mumkin bo'lgan
kombinatsiyalari soni eksponent ravishda oshadi, bu esa ma'lumotlarning vakillik
namunasini olishni hisoblashda giyinlashtiradi. Klasterlash yoki tasniflash kabi vazifalarni
bajarish gqimmatga tushadi, chunki algoritmlar ancha katta xususiyat maydonini gayta
ishlashga muhtoj, bu esa hisoblash vaqtini va murakkabligini oshiradi. Bundan tashqari,
ba'zi bir mashinani o'rganish algoritmlari o'lchovlar soniga sezgir bo'lishi mumkin, bu esa
past o'lchamli ma'lumotlar bilan bir xil aniglik darajasiga erishish uchun ko'proq
ma'lumotlarni talab giladi. O'lchovlilikning la'nati bilan kurashish uchun xususiyatni tanlash
va xususiyatni ajratib olishni o'z ichiga olgan Xususiyat muhandislik usullari go'llaniladi.
O'lchovni gisqgartirish - imkon gadar asl ma'lumotni saglab golgan holda kirish funktsiyalari
sonini kamaytirishga garatilgan xususiyatlarni ajratib olish texnikasining bir turi.

Ushbu magqolada biz o'lchamlarni kamaytirishning eng mashhur usullaridan birini,
ya'ni Asosiy komponentlar tahlilini (PCA) muhokama gilamiz.

Asosiy komponentlar tahlili yoki PCA - o'lchamlarni kamaytirish usuli bo'lib, u ko'pincha
katta to'plamdagi ma'lumotlarning katta gismini 0'z ichiga olgan katta o'zgaruvchilar
to'plamini kichikrogga aylantirish orgali katta ma'lumotlar to'plamlarining o'lchamlarini
kamaytirish uchun ishlatiladi.

Ma'lumotlar to'plamining o'zgaruvchilari sonini kamaytirish, tabiiyki, aniglik hisobiga
keladi, ammo o'lchamlarni kamaytirishdagi hiyla oddiylik uchun biroz aniglik bilan savdo
gilishdir. Chunki kichikrog ma'lumotlar to'plamlarini o'rganish va vizualizatsiya gilish
osonroq bo'ladi va shu bilan ma'lumotlar nuqtalarini tahlil gilishni begona o'zgaruvchilarsiz
mashinani o'rganish algoritmlari uchun ancha oson va tezroq giladi.

Xulosa qilib aytganda, PCA g'oyasi oddiy: iloji boricha ko'prog ma'lumotni saqlab,
ma'lumotlar to’plamining o'zgaruvchilari sonini kamaytirish.

Asosiy komponentlar - bu chizigli birikmalar yoki boshlang'ich o'zgaruvchilarning
aralashmasi sifatida tuzilgan yangi o'zgaruvchilar. Ushbu kombinatsiyalar shunday amalga
oshiriladiki, yangi o'zgaruvchilar (ya'ni, asosiy komponentlar) o'zaro bog'lig emas va
boshlang'ich o'zgaruvchilar ichidagi ma'lumotlarning aksariyati birinchi komponentlarga
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sigiladi yoki sigiladi. Shunday qilib, g'oya 10 o'lchovli ma'lumotlar sizga 10 ta asosiy
komponentni beradi, ammo PCA birinchi komponentga maksimal mumkin bo'lgan
ma'lumotni, so'ngra ikkinchi gismga maksimal golgan ma'lumotni va shunga o'xshash
narsaga ega bo'Imaguncha joylashtirishga harakat giladi.

Ma'lumotni asosiy komponentlarda shu tarzda tashkil gilish sizga ko'p ma'lumotni
yo'gotmasdan o'lchovni kamaytirishga imkon beradi, bu esa kam ma'lumotga ega bo'lgan
komponentlarni tashlab, golgan komponentlarni yangi o'zgaruvchilar sifatida ko'rib chigish
orgali. Bu yerda tushunish kerak bo'lgan muhim narsa shundaki, asosiy komponentlar
kamroq izohlanadi va hech ganday hagigiy ma'noga ega emas, chunki ular boshlang'ich
o'zgaruvchilarning chizigli kombinatsiyasi sifatida tuzilgan.

Geometrik nugtai nazardan, asosiy komponentlar maksimal dispersiya miqdorini
tushuntiruvchi ma'lumotlarning yo'nalishlarini, ya'ni ma'lumotlarning ko'p ma'lumotlarini
gamrab oladigan chiziglarni ifodalaydi. Bu erda dispersiya va ma'lumot o'rtasidagi bog'liglik
shundan iboratki, chizig tomonidan olib boriladigan dispersiya ganchalik katta bo'lsa, uning
bo'ylab ma'lumotlar nugtalarining targalishi ganchalik katta bo'lsa va chiziq bo'ylab
dispersiya ganchalik katta bo'lsa, u shunchalik ko'p ma'lumotga ega bo'ladi. Bularning
barchasini sodda qilib aytadigan bo'lsak, asosiy komponentlarni ma'lumotlarni ko'rish va
baholash uchun eng yaxshi burchakni ta'minlaydigan yangi o'glar deb tasavvur qiling,
shunda kuzatishlar orasidagi farglar yaxshiroq ko'rinadi.

PCA asosiy komponentlarni ganday quradi:

Ma'lumotlarda gancha o'zgaruvchi bo'lsa, shuncha asosiy komponentlar mavjudligi
sababli, asosiy komponentlar shunday tuzilganki, birinchi asosiy komponent ma'lumotlar
to'plamidagi mumkin bo'lgan eng katta fargni hisobga oladi. Masalan, ma'lumotlar
to'plamimizning targalish grafigi quyida ko'rsatilganidek, deb faraz qgilaylik, biz birinchi
asosiy komponentni taxmin gila olamizmi? Ha, bu taxminan binafsha rangli belgilarga mos
keladigan chiziq, chunki u boshlang'ichdan o'tadi va bu nugtalarning proyeksiyasi (qizil
nuqta) eng ko'p targalgan chizigdir. Yoki matematik jihatdan aytganda, bu dispersiyani
maksimal darajada oshiradigan chizig (prognoz gilingan nugtalardan (gizil nugta)
boshlang'ichgacha bo'lgan kvadratik masofalarning o'rtacha giymati).

Asosiy komponent tahlili ikkinchi asosi ham xuddi shu tarzda, birinchi asosiy komponent
bilan korrelyatsiyasiz (ya'ni, perpendikulyar) va keyingi eng yuqori dispersiyani hisobga
olgan holda hisoblanadi. Bu o'zgaruvchilarning dastlabki soniga teng bo'lgan p asosiy
komponentlar jami hisoblanmaguncha davom etadi.

PCA ni bosgichma-bosgich tushuntirish:

Standartlashtirish- ushbu bosgichning maqgsadi doimiy boshlang'ich o'zgaruvchilar
diapazonini standartlashtirishdir, shunda ularning har biri tahlilga teng hissa qgo'shadi.
Anigrog'i, PCA dan oldin standartlashtirishni amalga oshirish juda muhim bo'lgan sabab,
ikkinchisi boshlang'ich o'zgaruvchilarning o'zgarishiga nisbatan juda sezgir. Ya'ni, agar
boshlang'ich o'zgaruvchilar diapazonlari o'rtasida katta farglar mavjud bo'lsa, kattaroq
diapazonli o'zgaruvchilar kichik diapazonli o'zgaruvchilar ustidan ustunlik giladi (masalan,
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0 dan 100 gacha bo'lgan o'zgaruvchi 0 dan 1 gacha bo'lgan o'zgaruvchidan ustun bo'ladi. ),
bu noxolis natijalarga olib keladi. Shunday qilib, ma'lumotlarni taggoslanadigan
o'lchovlarga aylantirish bu muammoni oldini oladi.
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