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Statistical Pattern Recognition



فهرست مطالب

روش های نیمه پارامتری•
ترکیب چند توزیع•
•K-means

(EM)بیشینه کردن–الگوریتم امید ریاضی•
خوشه بندی سلسله مراتبی•

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
2



جاستخراتصادفیتوزیعیکازداده ها:«پارامتریروش های»•
pمانند)شده اند (x | Ci)).

رهایپارامتیافتنتنهاکهاستاینروش هاازدستهاینمزیت–
.می کندکفایتمدل

سوگیریایجادباعثمی تواندپارامتری،روش هایازاستفاده–
.شود

یکسانتوزیعیکدارایدستهیکداده هایکاربردها،برخیدر–
لفمختتلفظ هاییامختلفدست نوشته هایمانندنیستند،

دسته،هربرایحالتایندر:«نیمه پارامتریروش های»•
هرکهمی شودگرفتهنظردرمختلفیی(گروه ها)خوشه ها

.می کنندپیرویتوزیعیکازکدام
گرفتهنظردرمدلیهیچ گونه:«نا پارامتریروش های»•

.می کنندتوصیفراخودداده هانمی شود،

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Semiparametric Density Estimation



ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 

Mixture Densities
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mixture proportionscomponent densities

:در صورتی که خوشه ها دارای توزیع گاوسی باشند
p(x|Gi) ~ N ( μi , ∑i ) 

پارامترهای ،  X={xt}tبا در اختیار داشتن مجموعه ی آموزشی 
:که در طی فرآیند آموزش تخمین زده می شوند

Φ = {P ( Gi ), μi , ∑i }
k
i=1 4



«خوشه»در مقایسه با «دسته»مفهوم 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Classes vs. Clusters 

• Unsupervised: X = { xt }t 

• Clusters Gi i=1,...,k

where p(x|Gi) ~ N ( μi , ∑i ) 

• Φ = {P ( Gi ), μi , ∑i }
k

i=1

Labels rt
i ?
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• Supervised: X = {xt,rt }t 

• Classes Ci i=1,...,K

where p(x|Ci) ~ N(μi ,∑i ) 

• Φ = {P (Ci ), μi , ∑i }
K

i=1
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خوشه بندی

یافتن گروه هایی از داده استخوشه بندیهدف از •
به گونه ای که یک داده به داده های خوشه ی خود 

ه ها شباهت بیشتری نسبت به داده های سایر خوش
.داشته باشد

موجب می شود ساختارهای پنهان داده ها خوشه بندی–
.کشف شود

.در سیستم های پیشنهاد دهنده کاربرد دارد–

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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دهبرچسب نخورداده هایبینازمشابهگروه هاییافتنهدف•
.است

reference)«مرجعبردار»kیافتن– vector)بهترینبهکهاست
.دهندنمایشراداده هانحو

خوشه یدرنمونه هامرجع،بردارهایشدنمشخصازبعد•
:می گیرندقرارمرجعبردارنزدیک ترین

رمتناظمرجعبردارازداده هایجایبهمی توانبدین ترتیب•
.کرداستفادهآن

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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k-Means Clustering

prototypes /codebook vectors /codewords

Reference vectors, mj, j =1,...,k

j
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j
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.مرکز  انتخاب می شودKبه صورت تصادفی 1.

هر نمونه به نزدیک ترین مرکز نسبت داده 2.
.می شود

.مراکز بر اساس خوشه ها به روز می شوند3.

این فرآیند تا زمانی که خوشه ها تغییر زیادی 4.
نداشته باشند و یا تا تعداد دفعات از پیش 

.مشخص شده ادامه می یابد

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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k-Means Clustering



1مثال 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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انتخاب تصادفی مراکز

تعیین خوشه ها

x

x

محاسبه ی مراکز جدید

تعیین مجدد خوشه ها

x

x xx محاسبه ی مراکز جدید

تعیین مجدد خوشه ها

!رسیدن به همگرایی

K=2



2مثال 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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k-Means Clustering



0

1

2

3

4

5

0 1 2 3 4 5

k1

k2

k3

3مثال 

13
ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی  BIO5488 lecture, 2004

K=3



0

1

2

3

4

5

0 1 2 3 4 5

k1

k2

k3

...(ادامه)3مثال 

14
ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی  BIO5488 lecture, 2004

K=3
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ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی  BIO5488 lecture, 2004
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ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی  BIO5488 lecture, 2004

K=3
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ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی  BIO5488 lecture, 2004

K=3



ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
1۸

from sklearn.cluster import KMeans

km = KMeans(n_clusters=3, init='random', n_init=10,  max_iter=300,  tol=1e-04, random_state=0)

y_km = km.fit_predict(X)



k-meansمشکلات 

پاسخواستمحلیجستجوییکفرآیند،این•
عمرجبردارهایاولیه یمقداربهوابستهآننهایی
.است

.نیستمقاومپرتداده هابهنسبت•
.شودمشخصقبلازبایدkمقدار•
.باشندتهیخوشه هاازبرخیاستممکن•

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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مقدار اولیه ی بردارهای مرجع

مرجعبردارهایهمه یتصادفیانتخاب•
ابانتسونمونه هاهمهمیانگینمقدارمحاسبه ی•

مقداریافزودنازپسمرجعبردارهایبهآن
تصادفی

بهآنتقسیمواساسیمؤلفه یاولینمحاسبه ی•
kهرمیانگینمقدارانتسابومساویقسمت

مرجعبردارهربهقسمت

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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k-meansکاربردهای 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
21

Bishop, PRML

ف از کاربردهای دیگر، دسته بندی مشتریان، کشف داده های پرت، کش•
.نمونه های غیرعادی را می توان نام برد



بردارهایازنمونهیککهصورتیدرشیوهایندر•
عمرجبرداریکباشد،دورترحدآستانهیکازمرجع

.می شودایجادمذکورنمونه یبابرابر
مرجعبرداریکبهمربوطناحیه یکهصورتیدر•

ناحیهآندرباشند،نمونهزیادیتعدادشامل
.می شودایجادجدیدینمونه ی

یکبهمربوطناحیهکهصورتیدرمشابه،طریقبه•
آنباشد،نمونهکمیتعدادشاملمرجع،بردار

.می شودحذفناحیه

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Leader cluster algorithm



یکپارامترهایMLEازاستفادهبابخواهیمکهصورتیدر•
:بزنیمتخمینراترکیبیمدل

دلمپارامترهایباشد، گاوسیخوشه،هرتوزیعکهحالتیدرمثالعنوانبه•

روش هایرواینازندارد،وجودتحلیلیحلراهحالتایندر•
.می گیردقراراستفادهموردشوندهتکرار

پارامترهابرخیکهاستمناسبزمانیبرایروشاین•
.هستند«پنهان»

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Expectation-Maximization (EM)
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کهدارندوجود(Z)پنهانمتغیرهایمی شودفرض•
هببهینه سازیمسأله یباشند،مشخصچنان چه
.می شودحلسادگی

است(Φ)پارامترهایییافتنالگوریتماینهدف•
مشاهدهقابلمتغیرهایرخداداحتمالکه

(L(Φ |X))کندبیشینهرا.
ت،نیسامکان پذیرپارامترها،یافتنکهمواردیدر•

:ندمی گیرقراراستفادهموردنیزپنهانمتغیرهای
Lc(Φ |X,Z)

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Expectation-Maximization (EM)

Incomplete likelihood

Complete likelihood



دو گام این الگوریتم

فعلیپارامترهایوآموزشیداده هایرویازZتخمین•
,E(Z|Xواقعدر– Φl)می کنیممحاسبهرا.

ه هایدادوپنهانمتغیرهایتخمینداشتناختیاردربا•
ندمی شوانتخابگونه ایبهپارامترهامقدارآموزشی

.شودبیشینهدرست نماییتابعکه

اییدرست نمتکرارهردرشیوهاینبااستشدهثابت•
.می یابدافزایش

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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E-step
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Dempster, Arthur P, Nan M. Laird, and Donald B. Rubin. 1976. Maximum Likelihood from Incomplete Data via the 

EM Algorithm. Paper presented at the Royal Statistical Society at a meeting organized by the Research Section, 

December 8, 1976.



«پنهانمتغیرهای»توزیع ها،ترکیبمثالدر•
لقتعخوشهکدامبهنمونه کداممی کنندمشخص

.دارد
متناظرشخوشه یبهنمونه هرتعلقکهصورتیدر–

وانمی ت،(باناظرحالتمانند)باشدمشخص(برچسب)
.آورددستبهراتوزیعهرپارامترهایراحتیبه

برچسب هااینفعلی،دانشاساسبر،Eگامدر•
.می شوندزدهتقریب

هکاطلاعاتیشده،زدهتخمیناساسبر،Mگامدر•
.می کنیمروزبهراداریم،کلاسمورددر

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
26

دارند؟k-meansاین دو  گام چه شباهتی با دو مرحله ی 

EM in Gaussian Mixtures



.متغیر پنهان در این مسأله استztبردار •

•zt
i .ام تعلق داشته باشدi-به خوشه ی xtاگر 1 =

.این متغیر دارای توزیع برنولی تعمیم یافته است–
.در حالت باناظر استr tiدر واقع شبیه به –

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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EM in Gaussian Mixtures (cnt’d…)
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هبتوجهباراپنهانمتغیرمقادیرنخست،گامدر•
:می زنیمتقریبفعلیدانش

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
2۸
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ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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EM in Gaussian Mixtures (cnt’d…)
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تخمیناساسبرمرحلهایندر:Mگامدر•
مدلشده یروزبهپارامترهایپنهان،متغیرهای

:شودماکزیممQکهمی شوندانتخابگونه ایبه

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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EM in Gaussian Mixtures (cnt’d…)
 ll 



 |maxarg:step-M 1 Q
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Soft label



مثال

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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P(G1|x)=h1=0.5



مثال

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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بر گرفته از ویکی پدیا



:مقداردهی اولیه•
برچسب هاییداده ها،بهکنونیپارامترهایاساسبر–

.می شوددادهنسبت(خوشهبهتعلقاحتمال)نرم

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
33

Expectation-Maximization (EM)

داده های بدون برچسب

+ 

+ 

+ 

+ 

+

CS 391L: Raymond J. Mooney

E Step:



اطلاعاتشده،دادهنسبتبرچسب هایبراساس•
:می شودروزبهتوزیع ها

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Expectation-Maximization (EM)

CS 391L: Raymond J. Mooney

به روزرسانی 
اطلاعات 

مدل

M Step:

+ 

+ 

+ 

+ 

+



اطلاعات برچسب ها براساس مدل به دست آمده •
:به روز می شوند

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
35

Expectation-Maximization (EM)

CS 391L: Raymond J. Mooney

به روزرسانی 
اطلاعات 

مدل

به روزرسانی 
برچسب ها

+ 

+ 

+ 

+ 

+

E Step:



ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Prob. 

Learner

+ 

+ 

+ 

+ 

+

Prob.

Classifier

Expectation-Maximization (EM)

ی این روند تا زمانی که برچسب های به دست آمده به همگرای
.برسد ادامه خواهد یافت

M Step:



جمع بندی

:می شودمقداردهیاولیهپارامترهای•
:کنتکرارهمگراییبهرسیدنزمانیتا•

بزنتقریبرا:Eگام–
:Mگام–

می شود،استفادهK-meansازاولیه،مقداردهیبرای•
وشدهمحاسبهمیانگینتخمینتکرار،چندازبعد
ماتریسخوشه،هراعضایشدنمشخصازپس

وشدهزدهتخمینE(Gi)وشدهزدهتخمینکواریانس
.می شودآغازEMالگوریتم

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
37
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تهگرفنظردرگاوسیتوزیعباداده هاکهصورتیدر•
:شوند

هکحالتیدرنیزجاایندرپارامتریروش هایمانند•
ورودیابعادیااستکم تعدادآموزشیداده های

استفادهساده تریمدل هایازمی تواناست،زیاد
.ندهدرخoverfittingمشکلتاکرد

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
3۸

Expectation-Maximization (EM)

 |t t l
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انتخاب مدل

کواریانسخوشه هاهمه یبرایکهصورتیدر•
واجهمساده تریرابطه یبابگیریم، نظردریکسانی
:شدخواهیم

ودهبناهمبستهخوشه،هرتوزیع هایکهصورتیدر•
:باشندداشتهیکسانیواریانسو
کهتفاوتاینبا،استk-meansبهشبیهبسیار•

.هستندیکوصفربینجاایندربرچسب هاکه

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
39



...(ادامه)انتخاب مدل 

بموجیکسان،کواریانسماتریسگرفتننظردر•
.می شودخوشه هاواقعیشکلگرفتننادیده

هبتوجهباقطریکواریانسماتریسگرفتننظردر–
ارساختاولیطریقبههمبستگی ها،گرفتننادیده
.می گیردنادیدهراواقعی

ازمی توانخوشه بندیازپیشحل،راهعنوانبه•
.بردبهره(PCA/FA)ابعادکاهشروش های

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
40
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خوشه بندی برای استخراج دانش

دومی تواننیزخوشه بندیبرایابعادکاهشمانند•
:گرفتنظردرمتفاوتهدف

ردموداده هاساختاربهترفهمبرای:«دانشاستخراج»•
.می گیردقراراستفاده

.می یابدراخصیصه هابینهمبستگیابعادکاهش–
.ندمی کمشخصرادادهنمونه هایبینشباهتخوشه بندی–

متخصصتوسطدانشاستخراجخوشه بندیازپس•
خوشه بندیپارامترهایهمچنیناست،انجامقابل
ادهاستفقابلهمآنتعدادوخوشه هامیانگیننظیر

.می باشد
.کرداشارهCRMبهمی توانکاربردهااز–

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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خوشه بندی سلسله مراتبی

بازسازیخطایکردنمینیممهدفk-meansدر•
.است

بینشباهتتنها،«مراتبیسلسلهخوشه بندی»در•
.می شودگرفتهنظردرنمونه  ها

دریزندیگریمعیارهایاقلیدسیفاصله یبرافزون•
:می شوندگرفتهنظر

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Hierarchical Clustering
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City-block distance



...(ادامه)خوشه بندی سلسله مراتبی

.می باشدنمونهیکشاملخوشههرمی شود؛آغازکارخوشهNبا•
.می شوندادغامهمباتکرارهردرهمبهنزدیکخوشه ها ی•

:کرداستفادهمی توانرامعیارسهنزدیک،گروه هایانتخاببرای–

ادامهباشد،داشتهوجودخوشهیکتنهاکهزمانیتارونداین•
.می یابد

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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Hierarchical Agglomerative Clustering(HAC)
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Single-link

Complete-link

Average-link, centroid



...(ادامه)خوشه بندی سلسله مراتبی
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Agglomerative Clustering

Dendrogram

Divisive Clustering

آغازکارخوشهیکازمی شود؛عملعکسصورتبهشیوهایندر
تادمی شونتقسیمکوچک ترخوشه هایبهتکرارهردرخوشه هاوشده

.باشدنمونهیکشاملخوشههرکهزمانی

نمودار درختی



مثال
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single-link clustering

CS 391L: Raymond J. Mooney



مثال

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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complete-link clustering

CS 391L: Raymond J. Mooney



مقایسه ی معیارهای فاصله 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
4۸

single-link clustering

خوشه هایواستحساسپرتداده هایونویزبهمعیاراین
.می کندایجاد«کشیده»

CAS CS 565, Data Mining, Boston Uinversity



مقایسه ی معیارهای فاصله 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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CAS CS 565, Data Mining, Boston Uinversity

.ندخوشه های بزرگ را می شکند، خوشه ها با قطر یکسان تولید می ک
.می کندادغامبزرکخوشه هایباراکوچکخوشه های

complete-link clustering



انتخاب تعداد خوشه ها

مانندمی شود،مشخصkنیازبهتوجهباکاربردها،برخیدر•
color quantization

ساختارمی تواندبعددودرداده هارسموPCAازاستفاده•
کمکkمناسبانتخابوکردهمشخصحدیتاراداده ها

.کند
(leader-cluster)افزایشیروش هایازاستفاده•
یدستصورتبهخوشه بندی،انجامازبعدکاربردهابرخیدر•

عنوانبهکرد؛بررسیراخوشه هابودنمناسبمی  توان
داده کاویکاربردهایبرخیدرمثال

 توانمیاستفادهموردخوشه بندیالگوریتمنوعبهبسته•
اینبروکردهرسمراkحسببربازسازیخطاینمودار
.یافتراخوشه هاتعدادمناسبمقداراساس

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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یادگیری نیمه نظارتی

ورده در دسته بندی بانظارت، تهیه ی داده ی برچسب خ•
.  معمولا هزینه ی بالای تحمیل می کند

ه در یادگیری نیمه نظارتی، از داده های برچسب نخورد•
.برای افزایش کارایی کمک گرفته می شود

صورتاینبهEMنیمه نظارتیشیوه یمثالعنوانبه–
باناظرتوسطبرچسب خوردهداده هایکهاست

نای.می کنندشرکتتخمیندرخوداصلیبرچسب های
طیدرشدهزدهتخمینبرچسب هایبرخلافبرچسب ها

.نمی کنندتغییرEMفرآیند

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
51

Semi-Supervised Learning



1مثال 
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clear all, clc;

X = [randn(100,2)+ones(100,2);...

randn(100,2)-ones(100,2)];

opts = statset('Display','iter');

[idx,ctrs] = kmeans(X,2,...

'Distance','city',...

'Replicates',5,...

'Options',opts);

plot(X(idx==1,1),X(idx==1,2),'r.','MarkerSize',12)

hold on

plot(X(idx==2,1),X(idx==2,2),'b.','MarkerSize',12)

plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),'kx',...

'MarkerSize',12,'LineWidth',2)

plot(ctrs(:,1),ctrs(:,2),'ko',...

'MarkerSize',12,'LineWidth',2)

legend('Cluster 1','Cluster 2','Centroids',...

'Location','NW')

Matlab



1مثال 
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Matlab



2مثال 

ن   ی  ری ماش  ادگ ی  ی 
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clear all, close all, clc;

X=[1 2; 2.5 4.5; 2 2; 4 1.5; 4 2.5];

plot(X(:,1),X(:,2),'*');

axis([0 5 0 5]);

Y = pdist(X);

squareform(Y)

Z = linkage(Y, ,'single’)

figure;

dendrogram(Z)

T = cluster(Z,'maxclust',2)

Matlab


