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Cosa si intende perCosa si intende per
patternpattern recognitionrecognition??

UnUn patternpattern èè un oggetto, un processo o un evento a cui un oggetto, un processo o un evento a cui 
può essere assegnata una classepuò essere assegnata una classe..
UnaUna classclassee (o(o categorcategoriaia)) èè un insieme di pattern che un insieme di pattern che 
condividonocondividono caratteristiche ed attributi comunicaratteristiche ed attributi comuni..
PerPer recognitionrecognition (o (o classificaclassificazzionionee) ) si intende il si intende il 
processo che assegna i pattern a classi preprocesso che assegna i pattern a classi pre--definitedefinite..
UnUn classificlassificatorecatore èè un sistema che effettua un pattern un sistema che effettua un pattern 
recognitionrecognition ed eventualmente prende una decisione.ed eventualmente prende una decisione.

“The assignment of a physical object or event to one of 
several pre-specified categories” (Duda & Hart)



Un esempioUn esempio

oggetto: animaleoggetto: animale
classe: tigreclasse: tigre
sistema: cervello umanosistema: cervello umano
decisione: stai alla larga!  decisione: stai alla larga!  

oggetto: animaleoggetto: animale
classe: gattoclasse: gatto
sistema: cervello umanosistema: cervello umano
decisione: stai decisione: stai tranquillotranquillo……



ApplicazioniApplicazioni

• Character Recognition: handwritten (sorting letters by postal
code) or printed texts (digitalization of text documents).

• Biometrics: face/fingerprints/speech recognition, finger prints 
recognition.

• Diagnostic systems: assisted medical diagnosis (CAD system),
DNA sequence identification.

• Military applications: automated target recognition, image 
segmentation and analysis (recognition from aerial/satellite 
photographs).



Struttura di un sistema diStruttura di un sistema di PRPR

Pre-processing e 
estrazione di feature ClassificatorePattern Assegnazione

alla classe

Esempio: classificazione del pesce in base alla specie

salmone

specie 

spigola



Come procedere?Come procedere?
• Sensing: fotografare i pesci mediante una camera;
• Pre-processing: utilizzare un algoritmo di segmentazione per 

isolare un pesce dall’altro e/o dal background/rumore
• Estrazione di caratteristiche (features) significative per la 

classificazione delle due specie:
lunghezza;
peso;
larghezza;
numero e forma delle alette;
posizione della bocca;

• Classificazione mediante un sistema che sfrutta l’informazione
contenuta nelle feature



Estrazione di Estrazione di featurefeature

Conoscenza Conoscenza a priori: a priori: la triglia la triglia èè generalmente pigeneralmente piùù lunga del salmone;lunga del salmone;
Utilizziamo la lunghezza come caratteristica significativa;Utilizziamo la lunghezza come caratteristica significativa;
Il classificatore assegnerIl classificatore assegneràà la classe del pesce in base alla seguente la classe del pesce in base alla seguente 
regola:regola:
L < L < LLcriticacritica salmonesalmone
L > L > LLcriticacritica spigolaspigola
Costo della misclassificazione (dipende dall’applicazione):
è meglio classificare un salmone come triglia o viceversa? 
– se metto i salmoni nel canestro delle triglie perdo profitto
– se metto le triglie nel canestro dei salmoni           perdo clienti

La lunghezza critica viene determinata in modo da minimizzare ilLa lunghezza critica viene determinata in modo da minimizzare il
costo associato alla classificazione.costo associato alla classificazione.



Come? sulla base di un set di esempi (Come? sulla base di un set di esempi (training settraining set) ) 
mediante analisi dellmediante analisi dell’’istogramma:istogramma:

salmone correttamente 
classificato

spigola classificata
come salmone 

spigola correttamente 
classificata

salmone classificato
come spigola



Analisi delle Analisi delle featurefeature: il peso: il peso



Consideriamo 2 Consideriamo 2 featuresfeatures: peso e larghezza; pesce           : peso e larghezza; pesce           xx = [x= [x11,x,x22];];
Obiettivo: Obiettivo: partizionarepartizionare lo spazio delle caratteristiche in due regioni:lo spazio delle caratteristiche in due regioni:
regione 1             salmoneregione 1             salmone
regione 2             trigliaregione 2             triglia

Modello lineare: semplice da implementare, ma generalmente con 
molte misclassificazioni



ModelliModelli complessicomplessi::

PossonoPossono separareseparare i i datidati perfettamenteperfettamente ma ma hannohanno scarsascarsa capacitcapacitàà di di 
generalizzazionegeneralizzazione



Il Il modellomodello ottimaleottimale èè quelloquello cheche ha la ha la capacitcapacitàà di di classificareclassificare
al al megliomeglio datidati maimai vistivisti prima (prima (generalizzazionegeneralizzazione))



Overfitting Overfitting ee underfittingunderfitting

underfitting overfittingbuon fit



PossiamoPossiamo pensarepensare di di aggiungereaggiungere altrealtre feature feature cheche non non 
sianosiano correlate con le correlate con le precedentiprecedenti ((informazioneinformazione
ridondanteridondante) e ) e cheche non non sianosiano ““rumoroserumorose””, , altrimentialtrimenti sisi ha ha 
unauna riduzioneriduzione delladella performance di performance di classificazioneclassificazione..
InoltreInoltre ll’’aumentoaumento delledelle feature feature implicaimplica ilil fenomenofenomeno notonoto
come come ““course grainingcourse graining”” ((aumentoaumento esponenzialeesponenziale deidei datidati di di 
training training necessarinecessari))
Un Un datasetdataset in in dd dimensioni ha una dimensioni ha una dimensionalitdimensionalitàà
intrinseca dintrinseca d’’≤≤ d  d  se i dati giacciono interamente in un se i dati giacciono interamente in un 
sottosotto--spazio di dimensione spazio di dimensione dd’’

x1

x2



PrincipalPrincipal ComponentComponent AnalysisAnalysis

per eliminare le correlazioni fra le per eliminare le correlazioni fra le featuresfeatures
per ridurre la per ridurre la dimensionalitdimensionalitàà del del datasetdataset

Si tratta di una trasformazione che permette di ottenere
un nuovo set di variabili dette componenti principali. 
Queste variabili sono scorrelate fra loro e sono ordinate 
in base alla frazione di informazione, i.e. varianza dei
dati. Di queste variabili se ne possono mantenere un 
numero minore rispetto al dataset originale, ma tali da
contenere la maggior parte dell’informazione
significativa del dataset.



Definizione algebrica delle PCDefinizione algebrica delle PC
Date N osservazioni in uno spazio a d variabili xn = (x1, x2 , …, xd), con n = 1,…N, 
vogliamo approssimarle con un set di vettori zn = (z1, z2 , …, zM), con M < d:

Determiniamo ui e bi in modo da minimizzare l’approssimazione:

L’errore da minimizzare è:
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Definizione algebrica delle PCDefinizione algebrica delle PC
Derivando EM rispetto alle bi e ponendo nulle le derivate si ottiene:

Quindi l’errore minimo è:

Rimane il problema di minimizzare Emin rispetto alla base ui. Si mostra che ciò
avviene quando la base soddisfa l’equazione 
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Spiegazione geometricaSpiegazione geometrica
• Dato il campione di N dati in uno

spazio 2D: x = (x1, x2), l’algoritmo
si calcola la matrice di covarianza
e determina autovettori e autovalori.

• Si proiettano i vettori xn sugli
autovettori relativi agli M autovalori
maggiori, ottenendo le nuove variabili: 

• Ciò corrisponde ad effettuare una
rotazione degli assi: la 1a PC  z1 è la 
direzione di massima varianza dei dati; 
la 2a PC  z2 è la direzione ortogonale
alla prima e così via.
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ClassificatoriClassificatori
Un Un classificatoreclassificatore partizionapartiziona lo lo spaziospazio AA deidei datidati di input in di input in 
K subset K subset disgiuntidisgiunti {{AA11, ..., , ..., AAKK}}

in in modomodo cheche se se ll’’oggettooggetto X X = (X= (X11, ...,, ...,XXnn)) ∈∈ AAkk , , alloraallora
appartieneappartiene allaalla classeclasse kk--esimaesima::

C C : : X X ∈∈ A A →→ {1,2, ... ,K}          C({1,2, ... ,K}          C(XX) = k         ) = k         XX ∈∈ AAkk
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Tipologia di classificatoriTipologia di classificatori

ClassificatoriClassificatori non non supervisionatisupervisionati:: le le classiclassi
sonosono sconosciutesconosciute, , ll’’algoritmoalgoritmo devedeve scoprirescoprire dada
sséé correlazionicorrelazioni e e similitudinisimilitudini frafra i i datidati. . 
VengonoVengono usatiusati quandoquando non non sisi ha ha nessunanessuna
conoscenzaconoscenza a prioria priori sulsul dataset.dataset.
ClassificatoriClassificatori supervisiontisupervisionti:: le le classiclassi sonosono note; note; 
questaquesta conoscenzaconoscenza a prioria priori vieneviene utilizzatautilizzata per per 
““addestrareaddestrare”” ((trainingtraining o o learninglearning) ) ilil
classificatoreclassificatore per future per future osservazioniosservazioni..



DiscriminanteDiscriminante LineareLineare di Fisher.di Fisher.
RegressioneRegressione linearelineare e e logisticalogistica..
RetiReti neuralineurali..
AlgoritmiAlgoritmi di clustering.di clustering.

Esempi di metodi di classificazioneEsempi di metodi di classificazione



DiscriminanteDiscriminante linearelineare di Fisherdi Fisher
R.A.FisherR.A.Fisher. The use of multiple measurements in taxonomic problems. Annals. The use of multiple measurements in taxonomic problems. Annals of Eugenics, 7:179of Eugenics, 7:179--188, 1936.188, 1936.

QuandoQuando? in un ? in un problemaproblema di di classificazioneclassificazione a 2 a 2 classiclassi. . 
ScopoScopo: : trovaretrovare un un vettorevettore ww tale tale cheche la la proiezioneproiezione deidei datidati
susu questoquesto vettorevettore massimizzamassimizza la la separazioneseparazione frafra le le classiclassi..

Supponiamo di avere N1 oggetti di 
classe C1 e N2 di classe C2 e siano
m1 e m2 i vettori medi:
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DiscriminanteDiscriminante linearelineare di Fisherdi Fisher
Si Si determinadetermina ilil vettorevettore w w in in modomodo dada massimizzaremassimizzare la la 
separazioneseparazione frafra i i vettorivettori medimedi proiettatiproiettati e e minimizzareminimizzare la la 
covarianzacovarianza totaletotale intraintra--classeclasse deidei datidati proiettatiproiettati::

vettorevettore mediomedio deidei puntipunti delladella
classeclasse CCii proiettatiproiettati susu ww;;

varianzavarianza deidei puntipunti delladella
classeclasse CCii proiettatiproiettati susu ww
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Discriminante Lineare di Discriminante Lineare di FisherFisher

Con un poCon un po’’ di algebra:di algebra:

matrice di matrice di covarianzacovarianza betweenbetween--classclass

matrice di matrice di covarianzacovarianza withinwithin--classclass totaletotale

Massimizzando Massimizzando J(J(ww))::
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RegressioneRegressione logisticalogistica

RegressioneRegressione linearelineare semplicesemplice e e multiplamultipla..
Regression Regression logisticalogistica semplicesemplice::
–– La La funzionefunzione logisticalogistica
–– StimaStima deidei parametriparametri
RegressioneRegressione logisticalogistica multiplamultipla..
LogitLogit e e ProbitProbit..



Regressione lineare sempliceRegressione lineare semplice

Modella una relazione lineare fra una variabile indipendente Modella una relazione lineare fra una variabile indipendente 
x x continuacontinua e una variabile dipendente e una variabile dipendente y y continuacontinua

Age SBP  Age SBP  Age SBP 
22 131  41 139  52 128 
23 128  41 171  54 105 
24 116  46 137  56 145 
27 106  47 111  57 141 
28 114  48 115  58 153 
29 123  49 133  59 157 
30 117  49 128  63 155 
32 122  50 183  67 176 
33 99  51 130  71 172 
35 121  51 133  77 178 
40 147  51 144  81 217 

 

 

Tabella 1: età e pressione sistolica del sangue in 33 donne adulte
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T. Colton, Statistics in Medicine. Boston: Little Brown, 1974

SBP = 81.54 + 1.222 x età



RegressioneRegressione linearelineare semplicesemplice
RRelazioneelazione frafra 2 2 variabilivariabili continue continue (SBP e (SBP e etetàà))

I I coefficienticoefficienti di di regressioneregressione αα e e ββ vengono stimati con il vengono stimati con il 
metodo dei minimi quadrati:metodo dei minimi quadrati:
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Stima dei coefficienti di regressioneStima dei coefficienti di regressione
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RegressioneRegressione linearelineare multiplamultipla

RRelazioneelazione frafra unauna variabilevariabile continua e un set di continua e un set di 
variabilivariabili continue: continue: 

EsempioEsempio::
–– SSBP in BP in funzionefunzione di di etetàà, peso, , peso, altezzaaltezza, , etcetc

 2211 nnxβ...  x β xβαy ++++=



RegressioneRegressione LogisticaLogistica

ModellaModella la la relazionerelazione frafra unauna variabilevariabile xx dicotomicadicotomica (o (o 
binariabinaria) ) e/oe/o continua e continua e unauna variabilevariabile dicotomicadicotomica yy

y y variabilevariabile dicotomicadicotomica y = 0,1 dove:y = 0,1 dove:

– y = 1 indica il verificarsi di un evento di interesse, 
chiamato “successo”;

– y = 0 per l’evento complementare.



EsempioEsempio
Age CD  Age CD  Age CD 

22 0  40 0  54 0 
23 0  41 1  55 1 
24 0  46 0  58 1 
27 0  47 0  60 1 
28 0  48 0  60 0 
30 0  49 1  62 1 
30 0  49 0  65 1 
32 0  50 1  67 1 
33 0  51 0  71 1 
35 1  51 1  77 1 
38 0  52 0  81 1 

 

Tabella 2: età e sintomi di infarto coronarico (CD)



Come Come analizzareanalizzare questiquesti datidati??
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  Diseased 

Age group # in group # % 

20 - 29 5 0 0 

30 - 39 6 1 17 

40 - 49 7 2 29 

50 - 59 7 4 57 

60 - 69 5 4 80 

70 - 79 2 2 100 

80 - 89 1 1 100 
 
 

 

Tabella 3: percentuale di sintomi di CD secondo gruppi di età



Plot Plot deidei datidati delladella tabellatabella 33
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FunzioneFunzione logisticalogistica
Probabilità
di malattia
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Modello logisticoModello logistico
Un modello di regressione logistica definisce la probabilitUn modello di regressione logistica definisce la probabilitàà
di successo di un evento di successo di un evento P(P(y|xy|x)) data ldata l’’osservazione osservazione x.x.

ProbitProbit: : 
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RegressioneRegressione logisticalogistica multiplamultipla

PiPiùù di di unauna variabilevariabile indipendenteindipendente::

SchematizzazioneSchematizzazione::
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