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محمدجواد فدائی اسلام



Pattern Recognition

FEATURE SELECTION OR FEATURE

REDUCTION

آنهاتعدادتاکردانتخابراآنهامهمترینتوانمیچگونهویژگی،تعدادیمیاناز
شتربیکلاس هابینجداکنندگیبرایآنهادراطلاعاتحالعیندرویابدکاهش
.شودحفظ

رالاس هاکبینفاصلهویژگیفضایدرکهباشدهاییویژگیانتخاببایدماهدف
.دهدکاهشراکلاسیدرونپراکندگیوزیاد
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Pattern Recognition

رهیافت های انتخاب ویژگی

:دو رهیافت برای انتخاب ویژگی وجود دارد
 نندگی توانایی جداکها را به صورت جداگانه بررسی کرده و ویژگی هایی را که ویژگی

.کنار بگذاریدکمی دارند، 

 ویژگی ها استترکیب گزینه بهتر، بررسی.
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Pattern Recognition

حذف داده های دور افتاده: پیش پردازش داده ها
OUTLIER REMOVAL

تعریفنقطه ایعنوانبهدورافتادهداده
یخیلبسیارداده هامیانگینازکهمی شود

.استدور
وداندازهبهفاصله ایدرنرمال،توزیع هایدر

درصد95میانگینازاستانداردانحرافبرابر
.می گیرندقرارداده ها
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Pattern Recognition

(ادامه)دورافتاده حذف داده های : داده هاپیش پردازش 
OUTLIER REMOVAL

می شوندریختهدورمعمولاًباشد،بسیارکمدورافتاده هاتعداداگر.
زیادداده هاپراکندگی)باشندطولانیدم هایباتوزیعنتیجهآنهاونباشداینگونهاگر

نقاطبهکهکندانتخابراهزینه ایتوابعشودمجبورطراحاستممکن،(باشد
.نیستندحساسدورافتاده

زیرات،اسحساسبسیاردورافتاده هابهنسبتمربعاتکمترینمعیارمثال،عنوانبه
. دهندمیتشکیلراعملکردغالبهزینه،تابعدرمجذورشدندلیلبهبزرگخطاهای
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Pattern Recognition

نرمال سازی داده ها: داده هاپیش پردازش 
DATA NORMALIZATION

 دامنه با  های ویژگیبه نسبت ( غالبی)ممکن است تأثیر بیشتری دامنه بزرگ با ویژگی های
.هزینه داشته باشندکم در تابع 

[40،  150]قرار دارد و وزن در دامنه [ 0.5،  2]قد به متر در بازه : مثال

 گیرندمشابه قرار محدوده های تا مقادیر آنها در نرمال سازی همه ویژگی ها باعث می شود.
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Pattern Recognition

روش خطی-نرمال سسازی داده ها
DATA NORMALIZATION – LINEAR METHOD
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Pattern Recognition

غیرخطیروش -داده هانرمال سازی 
DATA NORMALIZATION – NONLINEAR METHOD
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Pattern Recognition

ROC CURVE
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Pattern Recognition

برای سه ویژگی متفاوتROCسه نمودار 
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Best feature

Worst feature
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Pattern Recognition

ROC - AUC
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هتریبکاراییقرمزطبقه بندازفیروزه ایطبقه بند
باه ایفیروزطبقه بندکهویژگیعبارتیبهیا.دارد
.استبهترقرمزویژگیازاستشدهساختهآن

 Max AUC = 1



Pattern Recognition

اندازه گیری تفکیک پذیری کلاس
CLASS SEPARABILITY MEASURES

روش هانایاما.بودانفرادیصورتبهویژگی هاجداکنندگیرویبرقبل،فصلتاکید
راندیکلاس ببرایویژگیبردارتواناییوداردوجودویژگی هامیانکههمبستگی

برداریکجداکنندگیاندازه گیری.نمی دهدقرارتوجهموردرامی دهدقرارتاثیرتحت
.استماتوجهمورداینجادر(ویژگی هاترکیب)ویژگی
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Pattern Recognition

CLASSIFICATION ERROR - REVIEW
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Pattern Recognition

DIVERGENCE

 با توجه به قانون بیز، داده با بردار ویژگی𝑥 متعلق به کلاس𝜔1است اگر
𝑃 𝜔1 𝑥 > 𝑃 𝜔2 𝑥

 می دانیم هرچه اختلاف بین𝑃 𝜔1 𝑥 و𝑃 𝜔2 𝑥 بیشتر باشد کلاس بندی بهتر

از این رو نسبت . است
𝑃 𝜔1 𝑥
𝑃 𝜔2 𝑥

ز با توجه به قانون بی. می تواند برای ارزیابی به کار رود

:داریم

𝐷12 𝑥 = 𝑙𝑛
𝑝 𝑥 𝜔1
𝑝 𝑥 𝜔2

در حالت میانگین داریم:

𝐷12 = න
−∞

+∞

𝑝 𝑥 𝜔1 𝑙𝑛
𝑝 𝑥 𝜔1
𝑝 𝑥 𝜔2

𝑑𝑥

 به طور مشابه برای کلاس𝜔2 حالت میانگین داریمدر:

𝐷21 = න
−∞

+∞

𝑝 𝑥 𝜔2 𝑙𝑛
𝑝 𝑥 𝜔2

𝑝 𝑥 𝜔1
𝑑𝑥
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𝑃 𝜔1 𝑥 =
𝑝 𝑥 𝜔1 𝑃(𝜔1)

𝑝(𝑥)



Pattern Recognition

DIVERGENCE

𝑑12 = 𝐷12 +𝐷21

 مقدار بالاdivergence اگر مساله چندکلاسه باشد داریم. نام دارد:
𝑑𝑖𝑗 = 𝐷𝑖𝑗 +𝐷𝑗𝑖

درحالت میانگین جداپذیری اینگونه محاسبه می شود:

𝑑 =

𝑖=1

𝑀



𝑗=1

𝑀

𝑃 𝜔𝑖 𝑃(𝜔𝑗)𝑑𝑖𝑗

خصوصیات دیورجانس

𝑑𝑖𝑗 ≥ 0

𝑑𝑖𝑗 = 0, 𝑖𝑓 𝑖 = 𝑗

𝑑𝑖𝑗 = 𝑑𝑗𝑖
15



Pattern Recognition

TRACE OF MATRIX
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Pattern Recognition

DIVERGENCE-NORMAL DISTRIBUTION
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 اگرΣ𝑖 = Σ𝑗 = Σ؛ انگاه دیورجانس آن برابر با فاصله ماهالونوبیس می شود.
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𝑷𝒆
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Pattern Recognition

CHERNOFF BOUND
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Pattern Recognition

BHATTACHARYYA DISTANCE

20

 . : determinant

𝐵:𝐵ℎ𝑎𝑡𝑡𝑎𝑐ℎ𝑎𝑟𝑦𝑦𝑎 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒

 اگرΣ𝑖 = Σ𝑗اردباشد، آنگاه فاصله باتاچاریا با فاصله ماهالانوبیس نسبت د.



Pattern Recognition

EXAMPLE
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2قسمت -انتخاب  ویژگی
FEATURE SELECTION-PART II



Pattern Recognition

ماتریس های پراکندگی
SCATTER MATRICES

بهکهتاساینشدهگرفتهنظردرتاکنونکهکلاس بندیتفکیکمعیارهایعمدهعیبیک
بهراخودهتوجاکنونما.شودگرفتهکاربهگاوسیفرضاینکهمگرنمی شوند،محاسبهراحتی

ژگیویبردارهایپراکندگینحوهبهمربوطاطلاعاتبرمتکیساده تر،معیارهایازمجموعه ای
.کردخواهیمبعدی𝑙فضایدر
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Pattern Recognition

WITHIN-CLASS SCATTER MATRIX
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BETWEEN-CLASS SCATTER MATRIX
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MIXTURE SCATTER MATRIX
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Pattern Recognition

CRITERION BASED ON TRACE
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Within Between

CRITERION BASED ON DETERMINANT



Pattern Recognition

SCATTER MATRIX
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A B

𝑆𝑊𝐴 = 𝑆𝑊𝐵

𝑆𝑏𝐴 ≥ 𝑆𝑏𝐵 ⟹ 𝑆𝑚𝐴 ≥ 𝑆𝑚𝐵 ⟹ 𝐽1𝐴 ≥ 𝐽1𝐵



Pattern Recognition

SCATTER MATRIX (SPECIAL FORM, 1DIM.)
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Pattern Recognition

SCATTER MATRIX (SPECIAL FORM, 1DIM.)
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Pattern Recognition

انتخاب مجموعه ویژگی
FEATURE SUBSET SELECTION

 در بردارهای ویژگی یا منفرد و تاکنون معیارهایی برای سنجش کارایی ویژگی های
.با توجه به این معیارها به انتخاب تعدادی ویژگی می پردازیم. طبقه بندی ارایه شد

انتخاب ویژگی به صورت اسکالر
 اند اندازه گیری می توهر یک از معیارهای . می شوندبه صورت جداگانه بررسی ویژگی ها

برای ....(. و ،ROC،FDR: مثل)در نظر گرفته شود کلاس برای ارزیابی تفکیک پذیری 
هر ویژگی مقدار معیار محاسبه می شود این مقادیر مرتب شده و بر اساس آن ویژگی

.انتخاب می شود
انتخاب بردار ویژگی

پسرو/ جستجوی نیمه بهینه پیشرو
(Suboptimal Forward/Backward Search)

تولید ویژگی بهینه
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SUBOPTIMAL SEARCHING TECHNIQUES

SEQUENTIAL BACKWARD SELECTION
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Pattern Recognition

SEQUENTIAL BACKWARD SELECTION(EXAMPLE)
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انتخاب دو ویژگی از چهار ویژگی



Pattern Recognition

SUBOPTIMAL SEARCHING TECHNIQUES

SEQUENTIAL FORWARD SELECTION
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Pattern Recognition

SEQUENTIAL FORWARD SELECTION

(EXAMPLE)

 آیا در مثال بالا کارایی زیر مجموعه𝑥1,𝑥2,𝑥4ارزیابی شده است؟
ایا تضمینی وجود دارد که این زیر مجموعه کارایی کمتری دارد؟
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Pattern Recognition

چرا روش های پیش رو و پس رو به بهینه سراسری نمی رسند

35

تعدادویژگیدوانتخاببرای.باشیمداشتهویژگی𝑚اگرمثالطوربه
𝑚
2

بررسیپس رویاپیش روروشدرحالاتاینتمام.پذیردانجامبایدمحاسبه
.می رسندبهینهجواببهکهکردثابتنمی توانبنابراین.نمی شوند



Pattern Recognition

LDA, LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

امانجباهم خطیکنندهطبقه بندییکطراحیحالعیندروویژگیتولیددر این روش، 
.می شود



Pattern Recognition

LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

 ای یافت می شود که تصویر داده ها بر روی آن دار( ابرصفحه)در این روش مشخصات خطی
(.  روش فیشر)بیشترین جداکنندگی است

37

𝑆𝑤ویژه متناظر با بیشترین مقدار بردارهای ویژه  
−1𝑆𝑏 ، ماتریس𝑊 می دهدرا تشکیل.

Between Class Scatter Matrix

Within Class Scatter Matrix



Pattern Recognition

LINEAR DISCRIMINANT ANALYSIS

 روابط قبل، مساله را از یک فضای𝐿دید به یک فضای با بُعد پایین می برد که تعداد بُعد ج
.وابسته به تعداد بردار ویژه انتخاب شده است

ده کردبرای تصویر بر روی یک خط و در یک مساله دو کلاسه می توان از رابطه زیر استفا.
𝑣 = 𝑆𝑤

−1(𝜇1 − 𝜇2)
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Pattern Recognition

LDA

خط جداکننده و کواریانس دو کلاس
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Pattern Recognition

جداکننده خوبی نیست LDAمواردی که 
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LDA
داده ها–مثال 
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Pattern Recognition

محاسبه میانگین: گام اول
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Pattern Recognition

محاسبه کواریانس دو کلاس: گام دوم
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...کلاس محاسبه کواریانس دو : گام دوم
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Pattern Recognition

محاسبه ماتریس پراکندگی بین کلاسی: گام سوم
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Pattern Recognition

Vمحاسبه : گام چهارم
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𝒚نگاشت نقطه ها بر روی خط با رابطه • = 𝒗𝑻𝒙



Pattern Recognition

خط که داده ها بر آن تصویر می شوند
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Pattern Recognition

NEURAL NETWORK AND

FEATURE SELECTION
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