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8.0 引言

有监督学习 (supervised learning)：用已知类别的

样本训练分类器，以求对训练集数据达到某种最

优，并能推广到对新数据的分类。

非监督学习 (unsupervised learning)：样本数据类

别未知，需要根据样本间的相似性对样本集进行
分类 (聚类，clustering)。
在一堆数据中寻找一种“自然分组”（C 组）。要

求同组（类别）的样本较为相似，而不同组的样
本间有明显不同。
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8.0 引言

监督与非监督学习方法比较
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8.0 引言

监督与非监督学习方法比较

监督学习方法必须要有训练集与测试样本。在训
练集中找规律，而对测试样本使用这种规律；而
非监督学习只有一组数据，在该组数据集内寻找
规律。

监督学习方法的目的是识别事物，给待识别数据
加上标号，因此训练样本集必须由带标号的样本
组成。而非监督学习方法只有要分析的数据集本
身，没有标号。如果发现数据集呈现某种聚集
性，则可按自然的聚集性分类，但不以与某种预
先的分类标号对上号为目的。
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8.0 引言

主要的非监督学习方法

基于概率密度函数估计的直接方法：设法找到各

类别在特征空间的分布参数再进行分类。比如直

方图方法。

基于样本间相似性度量的间接聚类方法：设法定

出不同类别的核心或初始类核，然后依据样本与

各核心之间的相似性度量将样本聚集成不同类别。
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8.0 引言

聚类是一个难以被严格定义的问题，因为“自然
分组”本身就很抽象，且可能因人而异。

需要解决两个问题：

如何度量样本之间的相似性？

如何衡量某一种分组的好坏？（即目标函数）

寻找“最优分组”的计算复杂度太高，故一般的聚

类算法都是近似算法。
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8.1 单峰子集的分离方法

基本思想：把特征空间分为若干个区域，在每个

区域上混合概率密度函数是单峰的，每个单峰区

域对应一个类别。

例：如下图所示，

x=0 和 y=0 这两个

超平面可以把 (x,y)                                                 
平面分成四个单峰

区域。

8

8.1.1 投影方法

一维空间中的单峰分离

对样本集 KN={xi} 应用直方图方法估计概率密度
函数，找到概率密度函数的峰以及峰之间的谷
底，以谷底为阈值对数据进行分割。
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8.1.1 投影方法

多维空间 y 中直接划分成单峰区域比较困难，
把它投影到一维空间 x 中简化问题（降维）。

基本原理：考查样本某一分量的统计值，其分布

往往呈现多峰形式；找到低谷，将峰值分别划分

于不同的区域，每个

区域只有一个高峰，

从而把聚在同一高峰

下的样本划分为一类。
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8.1.1 投影方法

确定合适的坐标系统 u
启发式的方法 — 使投影 {uTy} 的方差最大：方

差越大，类之间分离的程度也可能越大；

满足这样要求的 u 是样本协方差矩阵的最大特征

值对应的特征向量。
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8.1.1 投影方法

确定合适的坐标系统 u
存在问题：这样选择的 u 有时并不能产生多峰的

边缘密度函数。
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8.1.1 投影方法

 算法步骤

1. 计算样本 y 的混合协方差矩阵的最大特征值对
应的特征向量u，把样本数据投影到u上 (uTy)；

2. 对投影后的数据，用直方图法求边缘概率密度
函数;

3. 找到边缘概率密度函数的各谷点，在这些谷点
上作垂直于u的超平面把数据划分成几个子集；

4. 如没有谷点，则用下一个最大的特征值代替；

5. 对所得到的各个子集进行同样的过程，直至每
个子集都是单峰为止。
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8.1.2 单峰子集分离的迭代算法

假设数据集 S 有一个划分

其中Γi 互不相交，且

估计各类的加权类条件概率密度函数：

可用 Parzen 方法估计类条件概率密度

,
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8.1.2 单峰子集分离的迭代算法

考虑两个子集（类）的类条件概率密度函数加权
估计值之间的“距离”

  ,)()|()|( 2  yyyy dpff ji

根据使两类的类条件概率密度函数加权
估计值之间的“距离”最大进行类别划分
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8.1.2 单峰子集分离的迭代算法

聚类准则：求子集划分能最大化

求解

考查某个样本 yk 从Γj 移入Γi,得到新的
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8.1.2 单峰子集分离的迭代算法

求解

考虑 J 的变化量
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大于0

第二项取决于 f(y|Γi)-f(y|Γj)：差越大，△J 越大。
注意：当 y 不是 yk的近邻时，△fi的值接近于0。
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8.1.2 单峰子集分离的迭代算法

求解

通过把 yk从Γj移入Γi，使得 J 增大，故移入时

应该选择使△J 尽可能大的Γi，即选择

从而使得△J 最大；

如存在两个（或以上）子集的 最大（相

等），则可移入其中任意一类。

),|(max)|( lklik ff  yy

( | )k if y

18

8.1.2 单峰子集分离的迭代算法

 算法步骤

1. 对数据集 S 选定一个初始划分；

2. 对 S 中的每一个样本 y，逐一计算

并把 y 重新分配到使得 最大的子集

中；

3. 如果有任何点进行了类别的转移，则重复上一

步骤；直到不再有样本发生转移。

( | ),k if y
( | ),k if y
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8.2 类别分离的间接方法

三个要点：

样本与样本/样本聚类间相似性的度量；

准则函数：聚类质量的判别标准；

初始分类方法及迭代算法；

目标：

类内元素相似性高；

类间元素相似性低。
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8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）

问题假设：对样本集 KN={xi} 尚不知每个样本的

类别，但可假设所有样本可分为 c 类，各类样本

在特征空间依类聚集，且近似球形分布；

基本思路：用一代表点 (prototype) 来表示一个

聚类，如类内均值 mi 来代表聚类 Ki；

聚类准则：误差平方和 J

2

1
.

i

c

i
i

J
  

  
y

y m

21

求解

假设已有一个初始划分，考查Γk中的样本 y，如

把 y 移入Γj，J 的改变量是

8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）

22 ,
1 1

 0

   

jk
k j

k j

k j

NNJ
N N

J

J

     
 

 

 

y m y m

y

如果 ，

把 从  移入  会减小 。

22

 C-均值算法步骤

1. 选择一个初始划分，并计算各类均值；

2. 选择一个样本 y，设 如 则重选
y；否则继续；

3. 分别计算如把 y 移动到其他各类中造成

4. 如果所有的 都大于0，则不移动 y。否则移

动 y 到产生最小 的类；

5. 更新相关类的均值，以及 J 值；

6. 如连续迭代 N 次 J 值不变，则停止；否则转2。

8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）
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 初始代表点的选择

1. 经验选择；

2. 随机分成 c 类，选各类重心作为代表点；

3. “密度法”选择代表点：

 计算每个样本的一定球形邻域内的样本数作为”
密度”，选“密度”最大的样本点作为第一个代表
点，在离它一定距离之外最大“密度”点作为第二
个代表点，…，依此类推；

4. 用前 c 个样本点作为代表点；

5. 用 c-1 聚类求 c 个代表点：各类中心外加离它
们最远的样本点，从 1 类开始。

8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）
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 初始分类方法

1. 最近距离法：离哪个代表点近就归入哪一类；

2. 最近距离法归类，但每次都重新计算类代表

点；

3. 直接划分初始分类：第一个样本自成一类，第

二个样本若离它小于某距离阈值则归入此类，
否则建新类，……

4. 将特征归一化，用样本各特征之和作为初始分
类依据。

8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）
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8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）
26

讨论

优点

时间复杂度 O(N)；
简单易实现；

适用于“球形”分布的数据；

用于非监督模式识别的问题

要求类别数已知；

是最小方差划分，并不一定能反映内在分布；

与初始划分有关，不保证全局最优。

存在不少变种：初始划分的方法；更新均值的时
机；聚类数目的动态决定，等等。

8.2.1 C-均值算法（K-均值/means）
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8.2.2 样本和核相似性度量的聚类算法

采用一个“核” Kj 代表一个类Γj；

核 Kj 可以是一个函数，一个点集，某种适当的
分类模型等等。

定义样本和各类的核之间的相似性度量

聚类准则函数，即最小化的目标函数
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 算法步骤，类似于 C-均值：

1. 选择初始划分，并计算初始核 Kj，j=1,…,c；

2. 按照如下规则把各样本分类：

3. 更新核，并重复步骤 2-3 直至收敛。

 C-均值算法 = 核是类均值，样本和核之间的相

似性度量是欧式距离的特例。

8.2.2 样本和核相似性度量的聚类算法

;  then  ),(Δmin)(Δ  f
1 ji,c,ij ,K,Ki 


yyy

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算法收敛的充分条件：准则函数 J 满足

 ： 修正之前的分类集合和对应的核集合；

 ： 修正之后的分类集合和对应的核集合；

8.2.2 样本和核相似性度量的聚类算法
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正态核函数：适用于各类为正态分布

参数集 从各类样本中估计；

相似性度量：

8.2.2 样本和核相似性度量的聚类算法
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主轴核函数：适用于各类样本集中分布在各自
的主轴方向上的子空间里的情况

8.2.2 样本和核相似性度量的聚类算法
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8.2.3 近邻函数准则函数

近邻函数：不同样本间相似性的度量

如果 yi 是 yj的第 I 个近邻，则 yi对 yj的近邻系数

为 I;

如果 yj 是 yi的第 K 个近邻，则 yj对yi的近邻系数

为 K;

 yi和 yj之间的近邻函数：

;   ,2 jiKIij 
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8.2.3 近邻函数准则函数

连接：如 yi和 yj被分到同一类，则称它们相互
连接；

每个连接对应一个连接损失：两点之间的近邻函
数αij ;

一个点和其自身的连接损失为αii=2N（N 是样本

总数），以惩罚只有一个点的聚类；

不同类的点不存在连接，故连接损失αij=0;

总类内损失：

1 1
.
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8.2.3 近邻函数准则函数

连接损失可使得密度相近的点容易聚成一类

;1212,5261  ijik 损失：
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8.2.3 近邻函数准则函数

第 i 类和第 j 类之间的最小近邻函数值定义为：

记第 i 类内最大连接损失为αimax ;

定义第 i 类和第 j 类之间的连接损失为βij ，其
设计目标是：如果两类间的最小近邻值小于任何
一方的类内的最大连接损失时，损失代价就是正
的，从而应该考虑把这两类合并。
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8.2.3 近邻函数准则函数

总类间损失：

总类内损失：

准则函数：
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8.2.3 近邻函数准则函数

 算法步骤

1. 计算距离矩阵

2. 用距离矩阵计算近邻矩阵 Mij，Mij表示 yi是 yj
的第几个近邻；

3. 计算近邻函数矩阵Lij = Mij + Mji –2I，Lii =2N；

4. 在 L 中，每个点与其最近邻连接，形成初始的

划分；

5. 对每两个类计算γij和αimax，αjmax，只要γij小
于αimax，αjmax中的任何一个，就合并两类
（建立连接）。重复至没有新的连接为止。

);,( jiij yy
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8.3 分级聚类方法

要解决的问题：按相似性、或内在联系、或本
质把各种事物组成有层次的结构，把最接近的划
归一类，然后把相近的几个类再合并成一个类；

目的与用途：将复杂的事物组织与管理起来；

技术问题：如何定义相似性？

可按度量值之间的差异。

非迭代迭代

分级聚类算法动态聚类算法
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8.3 分级聚类方法

自底向上逐步合并：从各类只有一个样本点开
始，逐级考查类间相似度并合并，每级只合并两
类，直到最后所有样本都归到一类。

40

8.3 分级聚类方法

自顶向下逐步分割

水平1

水平2

水平3
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8.3 分级聚类方法

两个聚类Ki与Kj 之间的相似性度量

最近距离（single-link）：

最远距离（complete-link）：

均值距离（average-link）：
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8.3 分级聚类方法

 算法步骤：N 个样本自底向上逐步合并一类

1. 初始化：每个样本自成一类（划分水平1）；

2. K 水平划分：计算已有的c=N-K+2个类的类间距

离矩阵D(K-1)=[dij] (K-1)，其最小元素记作d(K-1) ，

相应的两个类合并成一类；

3. 重复第2步，直到形成包含所有样本的类（划分

水平N）。
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8.3 分级聚类方法

不同相似性度量对结果的影响
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8.3 分级聚类方法

不同相似性度量对结果的影响

45

8.3 分级聚类方法

不同相似性度量对结果的影响
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8.4 非监督学习方法中的一些问题

非监督模式识别问题存在更大的
不确定性：可利用信息少

相似性度量一般对数据尺度 (scale)
较敏感；

影响聚类结果的因素：样本的分
布，样本数量，聚类准则，相似
性度量，预分类数等；

针对不同数据，不同目标选择不
同的聚类算法；

动态聚类算法计算效率高，实际
应用多。


