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Annotatsiya. Maqolada belgi ajratish va o‘lchamni gisqartirishga oid to‘rtta muhim usul —
fisher diskriminant tahlili (FDA), kanonik korrelyatsion tahlil (CCA), chuqur kanonik
korrelyatsion tahlil (DCCA) va chuqur ko‘p to‘plamli kanonik korrelyatsion tahlil (DMCCA)
nazariy va amaliy jihatdan giyosiy tahlil gilingan. Har bir usulning nazariy asoslari,
afzalliklari va kamchiliklari batafsil bayon etilgan. Shuningdek, ularning turli sohalardagi
qo‘llanish imkoniyatlari keltirilgan. Tahlillar shuni ko‘rsatadiki, FDA nazoratli o‘rganishda
samarali bo‘lsa, CCA ikki manba orasidagi bog‘ligliklarni o‘rganishda muhim vositadir.
DCCA klassik yondashuvlarni chuqur o‘qitish orqali kengaytirib, chiziqlimas strukturalarni
ham aniqlash imkonini beradi. DMCCA esa ko‘p manbali ma’lumotlar uchun umumiy latent
reprezentatsiya shakllantiriladi va zamonaviy sun’iy intellekt tizimlarida yuqori samaradorlik
namoyon etadi.

Kalit so‘zlar: belgi ajratish, o‘lchamni qgisqartirish, FDA, CCA, DCCA, DMCCA, latent
reprezentatsiya, statistik usullar, chuqur o‘qitish, multimodal ma’lumotlar.

1 KIRISH

Statistik belgi ajratish usullari (feature extraction) — bu yugori o‘lchamli ma’lumotlarni kichikroq
o‘lchamli fazoga proyeksiya gilish va ulardan eng muhim hamda mazmunli belgilarni aniglab olishga
garatilgan usullar majmuasidir [1, 2]. Ushbu yondashuv mashinaviy o‘qgitish, ma’lumotlarni intellektual
tahlil gilish, ma’lumotlarni gayta ishlash va timsollarni tanib olish tizimlarida muhim ahamiyat kasb etadi.
Magbul belgilarni ajratib olish hisoblash murakkabligini kamaytiradi, klassifikatorlarning anigligini
oshiradi hamda ma’lumotlar tuzilishini yanada chuqur tahlil gilish imkonini beradi. Belgilarni ajratish
jarayoni ma’lumotlarning o‘lchamini gisgartiradi [3]. Bu esa modellarning ishlash tezligini oshiradi va
samaradorligini ta’minlaydi. Masalan, tasvirlar, matnlar yoki sensor ma’lumotlari kabi ko‘p manbali katta
hajmdagi ma’lumotlarda belgi ajratish usullari orgali murakkab va yuqori o‘lchamli axborot ixchamroq
hamda mazmunli fazoga proyeksiya gilinadi. Bu jarayon modellarning ishlash tezligi va anigligini oshirib,
umumlashish qobiliyatini yaxshilaydi [4-6].

Belgi ajratish usullari nazoratli (supervised) va nazoratsiz (unsupervised) yondashuvlarga bo‘linadi [7-
10]. Nazoratli belgi ajratish usullari sinf yorliglarini inobatga olib, belgilar orasidagi sinflarni ajratuvchi
farglarni hisobga oladi. Nazoratsiz belgi ajratish usullari esa sinf yorliglaridan foydalanmay,
ma’lumotlarning ichki strukturasini (masalan, kovariatsiya, korrelyatsiya yoki umumiy dispersiya)
o‘rganishga qaratilgan. Masalan, bosh komponentalar tahlili (PCA — Principal Component Analysis) sinf
yorliglaridan foydalanmasdan ma’lumotning umumiy dispersiyasini maksimal aks ettiruvchi yo‘nalishlarni
aniglaydi [11, 12]. Aksincha, chizigli diskriminant tahlil (LDA/FDA — Linear/ Fisher Discriminant
Analysis) sinfga oid ma’lumotlarni e’tiborga olib, sinflar orasidagi farqni maksimal darajada oshirishga
qaratiladi [13]. Agar ma’lumot turli ko‘rinishlarda yoki manbalardan olingan bo‘lsa, Kanonik korrelyatsion
tahlil (CCA — Canonical Correlation Analysis) qo‘llanadi. Ushbu usul ikki yoki undan ortiq ma’lumot
to‘plami o‘rtasidagi umumiy yashirin bog‘ligliklarni aniglashga yordam beradi [14-17].

Ushbu magqolada to‘rtta asosiy statistik belgi ajratish usullarining nazariy o‘rganilishi va tahlili taqdim
etiladi: FDA (Fisher diskriminant tahlil), CCA (kanonik korrelyatsion tahlil), DCCA (chuqur kanonik
korrelyatsion tahlil) va DMCCA (chuqur ko‘p to‘plamli kanonik korrelyatsion tahlil). Har bir usulning
matematik asosi, ishlash prinsipi, afzalliklari hamda kamchiliklari izchil yoritiladi.
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2 USULLAR TAHLILI

Fisher diskriminant tahlil (FDA — Fisher Discriminant Analysis) — nazoratli o‘qitishga asoslangan
chizigli belgilar ajratish usuli bo‘lib, uning asosiy maqsadi turli sinflar orasidagi fargni
maksimallashtirishdan iborat. Ushbu usul ma’lumotlarni shunday optimal chiziqli kombinatsiya bo‘yicha
proyeksiyalaydiki, natijada sinflararo masofa eng yuqori, har bir sinf ichidagi masofa esa eng past darajaga
keltiriladi. Boshgacha aytganda, FDA sinflararo dispersiyani maksimallashtirishga va ayni paytda sinf
ichidagi dispersiyani minimallashtirishga intiladi. Shu tariqa, yuqori o‘lchamli belgilar fazosidan kichikroq
o‘lchamli yangi fazoga o‘tish orqali sinflarni yanada aniqroq ajratish imkoniyati yaratiladi. Bu esa keyingi
tahlil va tasniflash jarayonlarini samaraliroq gilishga xizmat giladi [18, 19].

Fisher diskriminant tahlilida ma’lumotlar ikki o‘lchamli fazodan bitta chiziqga proyeksiya gilinadi.
Bundan magsad shundan iboratki, proyeksiyalangan fazoda turli sinflarning o‘rtacha nuqtalari orasidagi
masofa maksimal, har bir sinf ichidagi tarqoqlik (dispersiya) esa minimal bo‘lishi talab etiladi. Shu shartni
ta’minlovchi optimal yo‘nalish aniqlanganda, ikki sinfni eng samarali ajratadigan chiziq topiladi.

Ikki sinfli holatda Fisher diskriminant tahlili magsad funksiyasi sifatida Fisher mezonidan foydalanadi.
Ushbu mezon quyidagi nisbatni maksimal gilishga garatilgan,

w'Sgw

w'S,w’

bu yerda, w — proyeksiya yo‘nalishini ifodalovchi birlik vektor, S; — sinflararo kovariatsiya matritsasi,
Sy esasinf ichidagi kovariatsiya matritsasi. Ular ko‘rinishida aniglanadi:

J(w) =

c c
Sg :Zni(xui = 1)1 -p)', Sw :Z Z (X—#i)(X—ﬂi)T:

i=1 i=1 xeD,
bu yerda, C — sinflar soni, n;— i-sinfdagi obyektlar soni, D, — i -sinfga tegishli obyektlar to‘plami,
4 — i -sinfning o‘rtacha vektori, g —umumiy o‘rtacha vektor.

Mezonni maksimallashtiruvchi w ni yechimi Svj,lsB umumiy xos son masalasini yechish orgali

topiladi. Bu yechimning murakkabligi va natijasi tahlil gilinayotgan sinflar soniga bevosita bog‘liq. Ikki
sinfli holatda w ni analitik ko‘rinishi mavjud bo‘lib, u sinflarni bir-biridan optimal tarzda ajratuvchi yagona
yo‘nalishni ifodalaydi. Ko‘p sinfli holatda (sinflar soni C>2) esa, FDA ma’lumotlarni proeksiyalash
uchun bitta chiziq o‘rniga C—1 of‘lchamli fazoni hosil giladi. FDA asl ajratish uchun eng informativ
bo‘lgan C—1 tagacha yangi, chiziqli bog‘lanmagan komponentlarni yaratadi.

Fisher LDA algoritmi quyidagi bosgichlarda amalga oshiriladi:

1-gadam. Fisher LDA algoritmi har bir sinf uchun alohida statistik belgilarini (o‘rtacha vektor z; va

kovariatsiya) baholanadi.
2-gadam. Sy va Sy, matritsalarini hisoblash amalga oshiriladi.

3-gadam. S@lsB uchun umumiy xos son masalasi yechilib, eng katta xos sonlarga mos xos vektorlar

tanlab olinadi.

4-gadam. Ma’lumotning har bir nuqtasi w lar bo‘yicha proyeksiya qilinib, yangi belgilar to‘plami
olinadi.

LDA yordamida hosil gilingan yangi, quyi o‘lchamli proyeksiya fazosida sinflar bir-biridan sezilarli
darajada yaxshi ajraladi. Bu xususiyat, o‘z navbatida, LDA natijasida olingan chiziqli diskriminant
funksiyalardan nafaqat o‘lchamni qisqartirish, balki bevosita tasniflashda ham foydalanish imkonini beradi.
Xususan, yangi obyektning ushbu funksiyalar yordamida hisoblangan proyeksiya giymatlarini oldindan
belgilangan chegaralar bilan solishtirish yoki almashtirishdan keyingi fazodagi eng yaqin sinf markazini
topish orgali uning gaysi sinfga mansubligini yuqgori aniglik bilan aniglash mumkin.

Fisher diskriminant tahlilining asosiy afzalligi shundaki, u sinflararo farglanishni maksimal darajada
ta’minlovchi optimal proyeksiya yo‘nalishlarini aniglaydi. Shu sababli u tasniflash masalalarida samarali
o‘lchamni qisqartirish usuli sifatida keng qo‘llaniladi [19]. Mazkur yondashuv nazoratli bo‘lib, sinf
yorliglaridan foydalanadi hamda ma’lumotlardagi muhim statistik farqlarni hisobga oladi. Natijada,
sinflararo farglanish maksimal darajada ta’minlanadi. Shuningdek, FDA yordamida hosil gilingan kichik
o‘lchamli fazo odatda tahlil qgilishni yengillashtiradi, ya’ni sinflar orasidagi ajratishni aniqroq aks ettiradi.

Kamchiliklari sifatida quyidagilarda keltirish mumkin. FDA fagat chizigli ajratishni amalga oshira
oladi. Shu sababli, sinflar chizigli ravishda ajratib bo‘lmaydigan hollarda uning samaradorligi keskin
kamayadi. Bunday vaziyatlarda yadro LDA kabi kengaytirilgan usullardan foydalanish talab etiladi.
Bundan tashgari, algoritm Gauss tagsimoti va Kovariatsiyalarning tengligi kabi statistik farazlarga
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asoslanadi. Ushbu farazlar buzilganda FDAning aniqgligi sezilarli darajada kamayishi mumkin. Yana bir
muhim muammo shundaki, kichik tanlash sharoitida, ya’ni belgilar soni kuzatuvlar sonidan ko‘p bo‘lganda,
S,y matritsasi singulyar bo‘lib qolishi va natijada to‘g‘ridan-to‘g‘ri yechim topish qiyinlashadi. Bunday
hollarda matritsani regulyarizatsiya qilish yoki avval o‘lchamni PCA yordamida kamaytirish zarur bo‘ladi.
Shuningdek, FDAnIng yana bir cheklovi shundaki, ko‘p sinfli holatda u fagat C —1 o‘lchamli proyeksiya
fazosini hosil gila oladi (bu yerda, C — sinflar soni). Chunki maksimal ajratish yo‘nalishlari soni mavjud
sinflar soni bilan chegaralanadi.

Kanonik korrelyatsion tahlil (CCA) — ikki xil belgilar to‘plami o‘rtasidagi o‘zaro bog‘liglikni
o‘rganishga mo‘ljallangan statistik usuldir. 1936-yilda Harold Hotelling tomonidan taklif etilgan ushbu
yondashuv nazoratsiz o‘qitish turkumiga kiradi va ikki ma’lumotlar manbasidan olingan belgilarni chiziqgli
modellashtirish orgali ularning korrelyatsiyasini tahlil giladi. Usulning asosiy magsadi — birinchi belgilar
to‘plami X va ikkinchi to‘plam ¥ lardan mos ravishda olingan chizigli kombinatsiyalar u=a" X, v=b"Y
larni o‘rtasidagi Pearson korrelyatsiya koeffitsiyentini maksimal gilishdir [20]. Ya’ni, CCA bu ikki belgilar
fazosi orasidagi eng kuchli korrelyatsion bog‘liqlikni ochib beruvchi proyeksiyalarni izlaydi.

Intuitiv nuqtai nazardan, Kanonik Korrelyatsion Tahlil (CCA) ikki xil belgilar to‘plami ( X va Y )
orasidagi latent umumiy bog‘ligliklarni ochib beruvchi kanonik o‘zgaruvchilarni (u va v) topishga
garatilgan. Bu jarayon natijasida hosil gilingan u va v o‘zgaruvchilari o‘zaro maksimal darajada
korrelyatsion bo‘ladi.

CCA masalasi quyidagicha ifodalanadi. X eR" va Y eR" — mos ravishda n va m of‘lchamli
tasodifiy vektorlar (yoki ularning namunaviy matritsalari) bo‘lsin. X,, va X,, —mos ravishda X va Y

vektorlarning kovariatsiya, X,y — X va Y vektorlarning o‘zaro kovariatsiya matritsalari tashkil etsin. U

holda CCA masalasini yechimi Var(a' X)=1, Var(b'Y)=1 shartlarda quyidagi optimal vektorlar
juftligini topishga garatiladi:

(a",b") = argmax Corr(a’ X,b"Y).
acR" beR™

Korrelyatsiya koeffitsiyentini kovariatsiyalar orqali ifodalansa, quyidagicha bo‘ladi,
T
a b
p(a,b) = = Zx\; .
\/ a Z XX ab ZYY b

Bu shartli optimallashtirish masalasi Lagranj ko‘paytuvchilari yordamida umumiy xos son masalasiga

keltiriladi. Natijada, a" va b" vektorlar z;& Doy z;i D\ Matritsaning eng katta xos soniga mos

keluvchi xos vektorlar sifatida aniglanadi. Birinchi kanonik juftlik topilgach, keyingi juftliklar ortogonallik
shartiga amal gilgan holda bosgichma-bosgich aniglanadi. Shu tariga, k =min(n,m) gacha bo‘lgan

kanonik proyeksiyalar ketma-ket hosil gilinadi.

Kanonik korrelatsion tahlil (CCA) ko‘p o‘zgaruvchilar orasidagi bog‘ligliklarni o‘rganishda samarali
vosita sifatida qo‘llaniladi. Uning asosiy afzalliklaridan biri shundaki, ushbu usul ikki ma’lumot to‘plamlari
orasidagi eng kuchli chizigli kombinatsiyalarni aniqlash orqali ularning yashirin bog‘ligliklarini ochib
beradi [21]. Shuningdek, CCA nazoratsiz o‘qitish usullaridan biri hisoblanadi. Shu sababli yorliglangan
ma’lumot talab qilmaydi. Bu esa uni manbalararo muvofiqlikni izlash yoki multimodal ma’lumotlarni
birlashtirish (masalan, inson ovozi va tasviri orasidagi bog‘liglikni aniqlash) kabi masalalarda samarali
qo‘llash imkonini beradi. Yana bir muhim jihati shundaki, CCA ko‘plab mashhur statistik test va
metodlarning umumiy ko‘rinishi sifatida qaraladi. Masalan, ayrim kovariatsion tahlil testlarini izohlashda
CCA asosiy apparat sifatida xizmat qiladi. Bundan tashqari, ushbu usulning ko‘plab kengaytmalari ishlab
chiqilgan bo‘lib, ular zamonaviy ko‘p o‘lchovli statistika va ko‘p manbali o‘rganishning nazariy asosini
tashkil etadi. Jumladan, probabilistic CCA, kernel CCA, sparse CCA, shuningdek chuqur o‘qitishga
asoslangan variantlar — DCCA, MCCA va boshgalar mavjud [22].

Shu bilan birga, CCAning ayrim kamchiliklari ham mavjud. CCA faqat chiziqli bog‘ligliklarni
aniglash bilan chegaralanadi. Agar X va Y orasidagi munosabatlar murakkab nochiziqli bog‘ligliklarga ega
bo‘lsa, an’anaviy CCA samarali natija bermaydi. Bunday vaziyatlarda kernel CCA yoki chuqur o‘qitishga
asoslangan yondashuvlardan foydalanish talab etiladi. lkkinchi muhim cheklov shundaki, klassik CCA
faqat ikkita ma’lumotlar to“plami o‘rtasidagi kanonik bog‘liglikni izlaydi. Uch yoki undan ortiq manbalarda
esa MCCA (Multiset CCA) yoki boshqa kengaytirilgan usullar zarur bo‘ladi. Bundan tashqari, CCA
yechimining mavjudligi £,y va X,y kovariatsiya matritsalarining teskari matrisasi bo‘lishi shartiga

bog‘lig. Amaliyotda esa bu shart ko‘pincha bajarilmaydi. Aynigsa obyektlar soni kam, o‘lcham esa katta
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bo‘lganda. Bunday hollarda regulyarizatsiya yoki o‘lchamni qisqartirish (masalan, PCA orqali) kabi
qo‘shimcha usullar qo‘llanadi. Nihoyat, interpretatsiya masalasi ham cheklovlardan biridir. Birinchi
kanonik proyeksiyalar ko‘pincha ma’noli tushuntirishga ega bo‘lsa-da, keyingi proyeksiyalarni talgin qgilish
ko‘pincha murakkab bo‘ladi. Chunki ularning kombinatsiyalari statistik jihatdan to‘g‘ri bo‘lsa ham,
mazmuniy jihatdan izohlash qiyinchilik tug‘diradi.

Chugqur kanonik korrelyatsion tahlili (DCCA) — kanonik korrelyatsion tahlilning chuqur o‘gitishga
asoslangan chiziqlimas kengaytmasi bo‘lib, uning asosiy magqsadi ikki xil ma’lumotlar to‘plami uchun
neyron tarmoqlar yordamida latent representatsiyalarni shakllantirish va ularning o‘zaro chiziqli
korrelyatsiyasini maksimal darajada oshirishdan iboratdir [23, 24]. An’anaviy CCA faqat chiziqli
almashtirish bilan chegaralangan hamda ikki to‘plam bilan ishlashga mo‘ljallangan [21]. DCCA esa ikki
xil ma’lumotdan olinadigan chiziqlimas kombinatsiyalarni ko‘p qatlamli neyron tarmogqlar orqali o‘rganadi.
Natijada neyron tarmogqlarning chiqishlari kanonik korrelyatsiya mezoni bo‘yicha maksimal darajada
moslashtiriladi [23]. Masalan, tasvir va ovozdan iborat multimodal ma’lumotlar uchun DCCA ikkita
mustaqil chuqur neyron tarmoqni o‘qitadi va ularning latent fazodagi representatsiyalarini shakllantiradi.
Tarmoglarning oxirgi gatlamlarida olingan chigishlar esa kanonik korrelyatsiya funksiyasi yordamida
yaginlashtiriladi. Shu asosda DCCA quyidagi optimallashtirish masalasini yechishga garatiladi:

W, W, =argmax corr ( f,(X;W,), F,(Y;W,)),
Wl,W2

bu yerda, f,(X;W;) va f,(Y;W,) — mos ravishda birinchi va ikkinchi to‘plamlar uchun chuqur neyron
tarmoglar tomonidan parametrik o‘zgartirishlarni ifodalaydi, W, va W, — ularning vaznlari.

DCCAning asosiy magsadi — ikki xil ma’lumotlar to‘plamidan olinadigan chigishlar, ya’ni f;(X) va
f,(Y) latent representatsiyalari o‘rtasidagi korrelyatsiyani maksimal darajaga oshiradigan vaznlarni

aniglashdir. Ushbu vaznlar neyron tarmoglarni o‘qgitish jarayonida teskari targalish (backpropagation)
algoritmi yordamida gradiyentlar asosida iterativ tarzda yangilanadi [24].

Andrew va boshqalar [23] tomonidan DCCA ning korelyatsiya mezonini maksimallashtirish uchun
matritsa izi orgali aniglangan norma asosidagi magsad funksiya (trace norm objective) maxsus yo‘qotish
funksiyasi sifatida taklif gilingan. Bu funksiya differensiallanuvchi xususiyati jihatidan CCA ning analitik
yechimiga ekvivalent natija beradi, ya’ni korrelyatsiya mezonini bilvosita maksimallashtiradi va teskari
targalish algoritmi yordamida modelni samarali o‘qitish imkonini beradi. Modelni o“gitish uchun (x;, y;)

ko‘rinishidagi moslashtirilgan juft obyektlardan iborat ma’lumotlar to‘plami talab gilinadi. O‘gitish
jarayoni yakunlangach, hosil bo‘lgan f; va f, neyron tarmoqlari nafagat o‘quv ma’lumotlarini, balki

yangi, ilgari kuzatilmagan obyektlarni ham maksimal korrelyatsiyalangan latent fazoga tezda proyeksiya
qgilish gobiliyatiga ega bo‘ladi.

DCCA mohiyatan kernel CCA ga mugobil yondashuv bo‘lib, ikkala usul ham chiziglimas
bog“ligliklarni aniglash imkonini beradi. Birogq, DCCA parametrik neyron tarmoglarga asoslanganligi
sababli, katta hajmdagi ma’lumotlarda samaraliroq hamda yangi obyektlar uchun go‘shimcha
optimallashtirishsiz tezkor hisoblash imkonini ta’minlaydi [23].

Amaliy jihatdan DCCA ikkita chuqur neyron tarmogni bir vaqtda oqitish orgali amalga oshiriladi. Har
bir tarmog mos ravishda o‘ziga tegishli kirish belgilarini gabul qilib, bir nechta yashirin gatlamlar orgali
yakuniy latent vektorni hosil giladi [25]. Har bir mini-batch uchun ikki tarmogning chigishlari olinib, ular
o‘rtasidagi kanonik korrelyatsiya hisoblanadi. Keyingi bosgichda tarmoglarning vaznlari korrelyatsiyani
oshirish yo‘nalishida yangilanadi. Shu tarzda o‘gitilgan model ma’lumotlarni umumiy latent fazoda
ifodalaydi va bu fazoda ular o‘zaro maksimal darajada bog‘liq bo‘ladi. DCCA ko‘pincha multimodal
vazifalarda go‘llanadi. Masalan, matn va tasvirni bitta umumiy vektorga xaritalash, audio va video
ma’lumotlarni birlashtirish kabi sohalarda samarali natija beradi. Olingan umumiy representatsiyalar
keyinchalik boshga vazifalar — masalan, bir modalitetdan ikkinchisini bashorat gilish yoki tasniflash uchun
—foydalanilishi mumkin. Chunki DCCA turli manbalardagi umumiy axborotni samarali saglab goladi [26].

DCCAning eng muhim afzalliklaridan biri shundaki, u neyron tarmoqlar yordamida ma’lumotlar
orasidagi murakkab va chiziglimas bog‘ligliklarni samarali tarzda aniqlay oladi. Ushbu xususiyat, ayniqsa,
katta hajmli va turli manbali ma’lumotlar (masalan, tasvir va matn) bilan ishlashda alohida ahamiyat kash
etadi. Shuningdek, DCCA parametrik model bo‘lgani sababli, o‘qitilgan neyron tarmoqlar yangi
obyektlarni qo‘shimcha optimizatsiyasiz tezkor ravishda umumiy embedding fazoga proyeksiya qila oladi.
Bu jihat uni kernel CCA usulidan ustunligini ko‘rsatadi. Chunki kernelga asoslangan yondashuvlar yangi
obyektlarni hisoblashda butun ma’lumot to‘plamidan qayta foydalanishni talab etadi. Natijada, DCCA
yugqori masshtablanuvchanlikni ta’minlaydi va amaliy jihatdan samaraliroq hisoblanadi. Bundan tashqari,
DCCA o‘qitilgan chigishlarda yuqori korrelyatsiya darajasini kafolatlaydi hamda ko‘plab hollarda klassik
CCA va kernel CCA metodlaridan ustun natija beradi. Bu ikki manba orasidagi umumiy axborotni
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maksimal darajada ajratib olish imkonini beradi. Yana bir muhim afzalligi shundaki, DCCA nazoratsiz
o‘qitish asosida shakllantirilgan latent fazoni hosil qiladi va ushbu fazo turli masalalarda, jumladan
transferli o‘qitish jarayonida samarali reprezentatsiya vositasi sifatida qo‘llanilishi mumkin.

DCCA bir gator muhim kamchiliklarga ham ega. Awvvalo, u asosan ikki manbali (bimodal)
ma’lumotlarga mo‘ljallangan bo‘lib, uch va undan ortiq manbani birgalikda modellashtirish imkoniyati
cheklangan. Bu esa ko‘p manbali (2 tadan ortiq manba) ma’lumotlar bilan ishlashda uning qo‘llanish
doirasini sezilarli darajada toraytiradi. Ushbu muammoni bartaraf etish magsadida DCCAdan kelib chiggan
holda uning kengaytirilgan varianti — DMCCA usuli taklif etilgan. DCCAni samarali o‘qitish katta
hajmdagi o‘quv ma’lumotlari va yuqori hisoblash resurslarini talab giladi. Agar o‘quv obkyektlarining soni
yetarli bo‘lmasa, modelning haddan ortiq o‘qitilishi (overfitting) xavfi sezilarli darajada ortadi.
Shuningdek, DCCA orqali olingan proyeksiyalar gatlamli va chiziglisiz bo‘lgani sababli, natijalarni talqin
qilish (interpretatsiya) oddiy CCAga nisbatan ancha murakkab. Amaliyotda model ko‘pincha “qora quti”
sifatida qabul qilinadi va har bir belgining yakuniy natijaga qo‘shgan hissasini izohlash qiyin bo‘ladi.
Bundan tashqari, chuqur neyron tarmogqlar parametrlarining soni katta bo‘lgani bois, regulyarizatsiya,
muddatidan oldin toxtatish (early stopping) va boshqa ehtiyot choralarini qo‘llash talab etiladi. Aks holda,
DCCA yangi ma’lumotlarda kutilgan samarani bermasligi mumkin.

Chuqur ko‘p to‘plamli kanonik korrelatsion tahlil (DMCCA — Deep Multiset Canonical Correlation
Analysis) — kanonik korrelyatsion tahlilning bir nechta ma’lumot to‘plamlari uchun chuqur o‘qitishga
asoslangan kengaytmasi hisoblanadi. Ushbu yondashuv ko‘p sonli manbalar (modalitetlar) o‘rtasida
umumiy latent reprezentatsiyani o‘rganishni ta’minlaydi [27, 28].

Agar ma’lumot bir hodisaning turli manbalarda kuzatilgan ko‘rinishlaridan iborat bo‘lsa (masalan,
biometrik tizimda insonning nutgi, yuzi va barmoq izi), DMCCA ushbu K ta manbaning har biri uchun
alohida chuqur neyron tarmoqni o‘qitadi. Har bir tarmoq mos ravishda o‘z manbasidan bir xil o‘lchamli
latent vektor hosil giladi. DMCCAning asosiy magsadi esa barcha chigishlarni birgalikda maksimal
korrelyatsiyaga olib keladigan umumiy latent fazoni shakllantirishdir. DMCCA turli manbalardan olingan
ma’lumotlardan “umumiy axborot”ni samarali ajratib olishga intiladi [28].

DMCCAning an’anaviy CCA va MCCA usullaridan asosiy farqi shundaki, u sinf yorliglarisiz ham
ko‘p manbalar orasidagi umumiy strukturaning o‘zini o‘rganadi. Modelning maqsad funksiyasi sifatida
manbalararo kovariatsiya va manba ichidagi kovariatsiya nisbatini maksimal gilish taklif etiladi [29]. Bu
yondashuv mohiyatan LDA dagi sinflararo va sinf ichidagi dispersiyalar nisbatiga muvofiq keladi. Biroq
bu yerda sinflar o‘rnini turli manbalar egallaydi.Ya’ni, DMCCA chiqish fazosida shunday sharoit
yaratiladiki, bir xil manbaga tegishli nugtalar bir-biriga yaqin joylashadi (manba ichidagi tarqoqlik kichik),
turli manbalarga oid nugtalar esa bir-biridan uzogrog joylashadi (manbalararo targoglik katta) [29].
Natijada barcha manbalar uchun yagona bog‘langan tasvir — umumiy reprezentatsiya (shared
representation) hosil gilinadi. DMCCAnNi amalga oshirishda turli xil yondashuvlardan foydalanish mumkin.
Masalan, GCCA (Generalized CCA) nazariyasiga asoslanib, barcha manbalarning ko‘rinishlarini ularning
umumiy reprezentatsiyasi bilan bog‘lash va hosil bo‘lgan korrelyatsiyalar yig‘indisini maksimal darajaga
chigarish mumkin. DMCCAda esa ushbu magsad differensiallanuvchi yo‘qotish funksiyasi shaklida
ifodalanadi va tarmoq parametrlari gradient tushish algoritmi orqali o‘qitilib, aniglanadi [28].

DMCCA modelini o‘qitish jarayonida bir xil obyektga oid K ta manbadan olingan mos ma’lumot

to‘plamlari talab qilinadi. Har bir k& manba uchun f, (X(k),Wk) chuqur neyron tarmog‘i belgilanadi.

Oc‘qitish jarayonida barcha K ta tarmoqlarning chigishlari olinib, ular orasidagi umumiy korrelyatsiya
mezoni (yoki kovariatsiya nisbatlari) hisoblab chigiladi. Shu ko‘rsatkichni oshirish uchun barcha Wy

parametrlar yangilanadi. Natijada, model barcha K ta manbani yagona latent fazoga proyeksiya giluvchi
xarita vazifasini bajaradi. DMCCA amaliy qo‘llanilishiga misol sifatida ko‘p manbali biometrik tizimlar
(bir nechta biometrik belgilarni integratsiya qilish), multimedia sohalari (audio, video va matnni birgalikda
tahlil qilish) hamda ko‘p sensorli tizimlar (masalan, tibbiyotda turli diagnostik tekshiruvlarni birlashtirish)
kiritilishi mumkin. llmiy tadgigqotlarda esa DMCCA bir nechta shovginli manbalar orasidan umumiy
axborotni ajratib olishda samarali natija bergani gayd etilgan [27].

DMCCA usuli ko‘p manbali ma’lumotlarni birlashtirishda samarali yondashuv sifatida ajralib turadi.
Uning bir qancha muhim afzalliklari mavjud. Avvalo, DMCCA bir vaqtning o‘zida ikki va undan ortiq
manba ma’lumotlarini birlashtirib, ular uchun umumiy bo‘lgan latent belgilarni ajratadi. Bu esa juftlik
asosidagi oddiy usullarda qo‘lga kiritish giyin bo‘lgan natija hisoblanadi. Shuningdek, chuqur neyron
tarmoglar yordamida har bir manba uchun maxsus moslashtirilgan, chiziglimas va murakkab
almashtirishlar o‘rganiladi. Bu har bir manbada o‘ziga xos belgilar bo‘lishiga garamay, ularni bitta fazoda
birlashtirish imkonini beradi. DMCCA to‘liq nazoratsiz usul bo‘lib, sinf yorliglarisiz ham umumiy
komponentlarni o‘rgana oladi [30]. Bu katta hajmli va turli manbali datasetlar uchun juda muhim. Chunki
har bir obyektga sinf berish giyin yoki imkonsiz bo‘lishi mumkin. Bundan tashqari, DMCCA kovariatsion
yondashuvga asoslanganligi sababli, u bir nechta manbalardagi shovqinli ma’lumotlardan ham umumiy
axborotni samarali ajratib bera olishi ko‘rsatib berilgan [27].
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Shu bilan birga, DMCCA usulining bir gator kamchiliklari ham mavjud. Bir nechta neyron tarmoglarni
parallel o‘qitish talab etilishi sababli modelning hisoblash murakkabligi yuqori bo‘ladi. Amaliyotda
DMCCANI mini-batch asosidagi optimallashtirish orqali o‘gitish mumkin [30]. Birog tarmoglar soni ortishi
bilan optimallashtirish jarayoni yanada murakkablashadi. Bundan tashqari, barcha K ta manbaning
chiqgishlarini yagona koordinata fazosida moslashtirish uchun qo‘shimcha ortogonallik yoki
normallashtirish shartlarini kiritish zarur. Aks holda, ayrim manbalar natijaga nisbatan ustun ta’sir
ko‘rsatishi mumkin. Model parametrlarining juda ko‘pligi haddan ortiq o‘qitilish (overfitting) xavfini
kuchaytiradi. Manbalar soni ortganda umumiy komponentlarni ishonchli o‘rganish uchun katta hajmdagi
o‘quv namunalariga ehtiyoj seziladi. Shuningdek, DMCCA yechimining konvergentsiyasi, natijaning
yagona emasligi kabi nazariy masalalar hali to‘liq o‘rganilmagan. Model qanday sharoitlarda optimal
yechimga olib borishi va olingan natijaning bargarorligi kabi savollar ochiq turibdi. Shu sababli, amaliy
muvaffaqiyatlariga qaramay, DMCCA usulining matematik asoslari va turg‘unlik tahlili bo‘yicha ilmiy
izlanishlar davom ettirilishi zarur.

3 USULLARNI TAQQOSLASH

Yugqorida ko‘rib chiqilgan FDA, CCA, DCCA va DMCCA usullari o°zining nazariy asoslari, qo‘llanish
sohasi hamda amaliy imkoniyatlari bilan bir-biridan sezilarli darajada farqlanadi. Har bir usul ma’lum bir
vazifa uchun samarali natija bera olishi mumkin. Biroq boshga sharoitlarda uning kamchiliklari ham
namoyon bo‘ladi. Masalan, FDA nazoratli o‘qitishga asoslangan bo‘lib, sinflarni aniq ajratishda yuqori
natija beradi, ammo chiziqli chegaralar bilan cheklanadi. CCA ikki manba orasidagi bog‘ligliklarni
aniglashda samarali vosita hisoblanadi. Biroq faqat chizigli almashtirishni qo‘llaydi. DCCA chuqur neyron
tarmoqlar yordamida murakkab va chiziqlimas bog‘ligliklarni aniqlash imkonini beradi. Lekin katta
hajmdagi o‘quv ma’lumotlari va yuqori hisoblash resurslarini talab giladi. DMCCA esa ko‘p manbali
ma’lumotlarni yagona latent fazoda birlashtirish imkonini beradi. Shu bois multimodal tahlil va zamonaviy
sun’ly intellekt tizimlarida keng qo‘llaniladi. Ammo modelning murakkabligi va o‘qitishdagi nazariy
masalalar hali to‘liq yechim topmagan. Shu sababli, ushbu usullarni giyosiy tahlil gilish muhim ahamiyat
kasb etadi. 1-jadvalda ularning asosiy xususiyatlari, qo‘llanilish shartlari, shuningdek afzallik va
kamchiliklari umumlashtirilgan holda keltiriladi. Ushbu giyosiy tahlil tadgiqotchilarga aniq vazifaga mos
usulni tanlashda nazariy asos va amaliy ko‘rsatma bo‘lib xizmat qiladi.

1-jadval. Usullarning giyosiy taggoslanishi

Asosiy

Ustunliklari Kamchiliklari

magsad

(nazorat)
Chiziglilik

— Faqat chizigli chegaralarni ajrata

2 Sinflarni yaxshi ajratadi ikt
= T;<>’- f:tf? tlar ilglils?:na;(l) f?ll}gnl S TR (T | Eosvlgrfi:t(;irl Iglfrrr:i\rl]a normal
« B g maumola axsima’ g chizigli belgilarni beradi. arlatstyalarning normal
E S S to‘plami, (dispersiya Past o‘lchamli fazoda ham tagsimlangan bo‘lishiga ehtiyoj
S S  sinflangan nisbatini L sezadi
“ 8§  molumotlar | oshirish)ig] | M lumomingdiskrminaty | Tl qopai am obyektli
5 LB SRR muhitda S, singulyar botiishi
mumkin
. . — Ko‘p o‘zgaruvchilar orasidagi e .
¢ IIE:’Iltlé;motlar :Ir(lla(’llumotlar bog'liglikni topadi (multi-view i_slljlzc}lfetlltilé(li(ciflaa tl?oPrliilrir;lEﬁzﬁun
N =7 . . . . learning asosida)
S E |5 Eogi:gl:iata- Z?a‘ili?j?'i — Yorliq yo'q sharoitda ham '—(elggiﬁgalizirg rzli liklarni
O 2 =i p : a yashirin umumiy belgilarni . q't bog liq
s O ¢ bir ) korre!yat5|y_a_n| ajratadi aniglay glm_aydl ) )
omn ST Y mtgectingaega (O
(eigen giymat muammosi) suly Y q
1kki — Nochizigli murakkab
Ikkita ma’lumotlar bog‘ligliklarni ham aniqlaydi — Fagat 2 ta manba bilan
o = ma’lumotlar to‘plami uchun (kernel CCA o‘rnini bosadi) cheklangan[25]
< '% g 5 plovc (e transformatsiyal = — Katta ma’lumotlar to‘plamida = — Neyron tarmoqni o‘gitish uchun
8 S 5 ko Prinish arni o‘rgatib, o‘rgatib, yangi ma’lumotlar ko‘p ma’lumot va vaqt talab etadi
[a] § S | masalan A va ularning uchun tez hisoblay oladi[23] — Model interpretatsiyasi
B manbalar) korrelyatsiyasini = — CCA ga nisbatan yugoriroq murakkab, me’yoridan ortiq
maksimal korrelyatsiyali reprezentatsiya moslashish xavfi yuqori
qilish[23, 24] beradi [26]
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— Bir nechta turli manbalarni —Model juda murakkab, K ta

Bir nechta Ko‘p manbalar birlashtiradi, hammasiga tarmoq birga o qltllaql (hisoblash
(K >2) - - . resursiga talab yugori)
N = ma’lumotlar uchun umumiy n”_lush_tarak belgi fazo hosil _ Optimallashtirish giyin
6 g g to‘plami fazo o'rgatish, iladi (koordinatsiya, normalizatsiya
(8} 5 g b%rr::t?;nt;ir- manbalararo — Sinf talab gilmaydi, turli muammosi)y ' Y
E 3 =] . kovariatsiya manbalardagi umumiy signalni . .
z Z | biriga ishatini ik airatadi — Juda ko‘p parametrlar sababli
moslangan nis .a.t i avtomatik aj ratg ! .[30] . me’yoridan ortiq moslashish xavfi
- oshirish [28] — Ko‘p manbali tizimlarda juda .
(paired K-set) samarali katta, nazariy kafolatlar
cheklangan
4 XULOSA

O‘tkazilgan qiyosiy tahlillar shuni ko‘rsatdiki, har bir belgi ajratish usuli o‘zining kuchli va zaif
tomonlariga ega. FDA sinflararo farglanishni maksimal gilishda samarali, ammo chizigli chegaralar bilan
cheklanadi. CCA ikki manba o‘rtasidagi bog‘liqlikni o‘rganishda klassik vosita bo‘lsa-da, fagat chizigli
transformatsiyalar bilan ishlaydi. DCCA chuqur neyron tarmoglar yordamida nochizigli va murakkab
bog‘ligliklarni ham samarali aniqlash imkonini beradi, DMCCA esa ko‘p manbali ma’lumotlardan umumiy
latent fazoni shakllantirish orgali kengroq qo‘llanish imkoniyatini tagdim etadi. Shunday qilib, vazifaga
garab mos metodni tanlash muhim ahamiyat kasb etadi: FDA — nazoratli tasniflash uchun, CCA — ikki
to‘plam korrelyatsiyasini o‘rganishda, DCCA — nochizigli manbalar juftligi uchun, DMCCA esa ko‘p
manbali integratsiya zarur bo‘lgan hollarda eng samarali yechim hisoblanadi.
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An'anaviy statistik va chuqur o'qitishga asoslangan ...

FEATURE EXTRACTION METHODS BASED ON TRADITIONAL
STATISTICS AND DEEP LEARNING

*Yusupov O.R.%, Khandamov Y.Kh.?, Khojiakbarov Sh.M.?

! Samarkand State University named after Sharof Rashidov, Samarkand, Uzbekistan
2 Digital Technologies and Artificial Intelligence development Research Institute,
Tashkent, Uzbekistan

Abstract. The article presents a theoretical and practical comparative analysis of four
important methods related to feature extraction and dimensionality reduction: Fisher
Discriminant Analysis (FDA), Canonical Correlation Analysis (CCA), Deep Canonical
Correlation Analysis (DCCA), and Deep Multiset Canonical Correlation Analysis
(DMCCA). The theoretical foundations, advantages, and disadvantages of each method are
discussed in detail. In addition, their applicability across various domains is highlighted. The
analyses show that FDA is effective in supervised learning, while CCA serves as an important
tool for studying relationships between two sources. DCCA extends classical approaches
through deep learning, enabling the identification of nonlinear structures. DMCCA, in turn,
constructs a common latent representation for multi-source data and demonstrates high
efficiency in modern artificial intelligence systems.

Keywords: feature extraction, dimensionality reduction, FDA, CCA, DCCA, DMCCA,
latent representation, statistical methods, deep learning, multimodal data.

METOAbI U3BJIEYEHUA ITIPU3HAKOB, OCHOBAHHBIE HA
TPAIUIIAOHHOMN CTATUCTHUKE U I''TYBOKOM OB YUEHUH

* FOcynos O.P., Xanoamos H.X?, Xoowcuaxbapos IILM?

! Camapkannckuit rocynapcTBennblii yausepcureT umenn llapoda Parmmmosa,
Camapkanj, Y306ekucran
2 HUU Pa3Butus mudpOBLIX TEXHOIOTHIA H HCKYCCTBEHHOTO MHTEIIEKTa,
Tamkent, Y36ekucran

AHHoTanusl. B cTaTtbe mpeacTaBieH TEOPETHUECKUI WM TNPaKTHYECKUH CpPaBHUTEIBHBIN
aHAJIM3 YETHIPEX BAXKHBIX METO/OB, CBS3aHHBIX C U3BJICYEHHEM IPH3HAKOB U COKPAIIEHUEM
pasMepHOCTH:  JTUCKpUMHUHAaHTHOro  aHanmm3a @umepa (FDA), xaHoHmdeckoro
koppemsiironHoro aHanuza (CCA), rimy0oKoro KaHOHHYECKOTO KOPPEISIIMOHHOTO aHaJIn3a
(DCCA) 1 riryb0oKOro MHOTOMHOYKECTBEHHOTO KAHOHUYECKOTO KOPPEJSIIUOHHOTO aHAIIu3a
(DMCCA). [TompoOHO paccMOTpPEHBI TEOPETHICCKIE OCHOBBI, TPEUMYIIECTBA U HEJOCTATKH
Kakgoro meroja. Kpome Toro, mpuBeneHBl BOZMOXXHOCTH WX NPUMEHEHHS B PAa3IMYHBIX
obnactsax. AHanu3 nokasbiBaeT, uto FDA s¢ddexTnBHO ncnons3yercs npu o0ydeHUH C
yuureneMm, Torna kak CCA siBisieTcs! BAXKHBIM HHCTPYMEHTOM JUIsl M3Y4€HHsI B3aUMOCBSI3ei
Mexay aByms ucrouHukamu. DCCA pacmmpsieT KJIACCHYECKHE IMOIXOABI C MOMOIIBIO
riIyOOKOro oOydeHHs, MO3BOJISIS BBUIBIISITH HEJIHMHEHHbIE CTPYKTYyphl. B cBOIO ouepens,
DMCCA ¢dopmupyet ob1ee JaTeHTHOE TPEACTaBICHNE TSI MHOTOMCTOYHUKOBBIX JaHHBIX
U JIEMOHCTPHPYET BBICOKYIO 3(p(hEeKTHBHOCTh B COBPEMEHHBIX CHCTEMaX HCKYCCTBEHHOI'O
MHTEJUIEKTA.

KuioueBble cioBa: W3BIEUEHHE IPU3HAKOB, cokpaimeHue pasmepHoctd, FDA, CCA,

DCCA, DMCCA, naTeHTHOE NpEACTABICHUE, CTATUCTHYCCKHE METOMABI, TIyOOKOe
o0OydeHne, MyJIbTUMOJANTbHBIC TaHHEIC.
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