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为什么聚类뻲

1 海量数据

2 指标多而杂

3 数据内在特征不直观

⇓

1 聚类分析뻛对数据뻜

2 主成分分析뻛对指标뻜
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举例뻭幸福指数
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举例뻭顾客行为
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举例뻭文本聚类
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相似性度量 -距离

1 在聚类分析中뻟如果样本点为有限维定量指标뻟常用明考夫斯基距离

뻛Minkowski distance뻜뺯
2 余弦距离뻛衡量文本之间的相似度通常用뻜뺯

12



明考夫斯基距离뻛Minkowski distance뻜

明考夫斯基距离뻭

dq(x, y) =



p∑

j=1
|xj − yj|q




1/q

.

1 q = 1时뻟即绝对值距离뻭d1(x, y) =
p∑

j=1
|xj − yj|.

2 q = 2时뻟即欧式距离뻭d2(x, y) =
√√√√

p∑

j=1
(xj − yj)2.

3 q = ∞时뻟即切比雪夫距离뻭d∞(x, y) = max
1≤j≤p

|xj − yj|.
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明考夫斯基距离

1 最常用的是欧氏距离뺯它的优点是뻭坐标经旋转变换后뻟点和点之间

距离保持不变뺯

2 采用明氏距离时,应采用相同量纲的变量뺯
3 尽可能避免数据的多重相关性뺯
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余弦距离

余弦距离뻭

cos(x, y) =
x · y

|x| · |y| .

余弦距离可以衡量不同量纲的变量之间的距离뻛距离뻭文本뻜뺯
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k-均值聚类뻛k-means clustering뻜

k-均值聚类是一个迭代聚类算法뺯
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k-均值聚类뻛k-means clustering뻜

k-均值聚类
1 确定类的个数 k뺯
2 随机抽取 k个样本点作为 k个类中心뺯
3 将每个样本点分配到距离其最近的类中뺯

4 重新计算类中心뺯

重复第 3뺮4步直到样本点的类别不再变化或者达到了最大迭代次数뺯
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如何选择 k뻲

如何衡量聚类质量뻛goodness of clustering뻜뻲
组内距越小越好뻟组间距越大越好뺯

组内平方和뻭

tot.within =
k∑

k=1

∑

xi∈Ck
(xi − µk)

2,

其中 µk 为第 k个类 Ck 的中心뺯
问题뻭组内平方和如何随 k变化뻲
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如何选择 k뻲

碎石图뻛Scree plot뻜
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通过 Elbow-method뻛弯管法뻜选择 k뺯如果碎石图并无明显的 elbow点뻟
则根据应用需求来先择 k值뺯
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R中进行 k-均值聚类

例뻭某企业生产新式大衣뻟将新产品的样品寄给九个城市的进货员뻟并附寄

调查意见表征求对新产品的评价뻟评价分质量뺮款式뺮颜色三个方面뻟以十

分评分뺯

+Q�iXb+Q`2b I@ `2�/X+bpU^Xf/�i�f+Q�ib+Q`2bX+bp^V
bi`U+Q�iXb+Q`2bV

OO ^/�i�X7`�K2^, N Q#bX Q7 j p�`B�#H2b,
OO 0 Zm�HBiv, BMi j 9 Ry 3 d j 3 e N
OO 0 aivH2 , MmK 8 k dX8 NX8 3 9 eX8 j 3X8
OO 0 *QHQ` , MmK 9 8 3X8 d N jX8 d 8X8 e
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选择 k

碎石图뻛Scree plot뻜
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R中进行 k-均值聚类

+Q�iXb+Q`2bXFK2�Mb I@ FK2�MbU+Q�iXb+Q`2b- kV
+Q�iXb+Q`2bXFK2�Mb

OO E@K2�Mb +Hmbi2`BM; rBi? k +Hmbi2`b Q7 bBx2b 8- 9
OO
OO *Hmbi2` K2�Mb,
OO Zm�HBiv aivH2 *QHQ`
OO R 3X9 3Xy dX8
OO k 9Xy jX8 9X8
OO
OO *Hmbi2`BM; p2+iQ`,
OO (R) k k R R R k R k R
OO
OO qBi?BM +Hmbi2` bmK Q7 b[m�`2b #v +Hmbi2`,
OO (R) ReXk RjX8
OO U#2ir22Mnaa f iQi�Hnaa 4 d3X9 WV
OO
OO �p�BH�#H2 +QKTQM2Mib,
OO
OO (R) ]+Hmbi2`] ]+2Mi2`b] ]iQibb] ]rBi?BMbb] ]iQiXrBi?BMbb]
OO (e) ]#2ir22Mbb] ]bBx2] ]Bi2`] ]B7�mHi]
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可视化

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

原数据

-0.2 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2

聚类后的数据
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分层聚类뻛Hierachical clustering뻜

1 分层聚类算法也是一种迭代算法뺯

2 它不需要我们提前指定分类个数뺯

3 它可以输出一个树状结构뺯
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分层聚类
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分层聚类

分层聚类

1 每个样本点自成一类뺯

2 选择最近的两个类聚成一类뺯

3 计算新的类与类之间的距离뺯

重复第 2뺮3步直至所有的样本点聚为一类뺯
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如何计算类 C1 与类 C2 之间的距离뻲聚合指数

1 最短距离法뻭D (C1, C2) = min
xi∈C1
yj∈C2

{d (xi, yj)} .

2 最长距离法뻭D (C1, C2) = max
xi∈C1
yj∈C2

{d (xi, yj)} .

3 重心法뻭D (C1, C2) = d(x̄, ȳ).
4 类平均法뻭D (C1, C2) = 1

l×m
∑

xi∈C1

∑

yj∈C2
d(xi, yj).
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例뻭大衣评分

首先需要明确뻭

1 如何测度距离 d(xi, yj)뻲뻛欧式距离뻜
2 如何测度聚合指数 D(C1, C2)뻲뻛最长距离法뻜
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例뻭大衣评分

/BbiU+Q�iXb+Q`2bV

OO R k j 9 8 e d 3
OO k jXjReek8
OO j 3Xe3Nyd9 3X3eyykj
OO 9 dXje89ey 3XdjkRk8 jXkyR8ek
OO 8 dXydRye3 dX3Ryk8y jXy3kkyd kXeNk83k
OO e RXRR3yj9 kXeNk83k NXk3dy33 3XkR83j3 dX33N3ed
OO d eXykydNd eXj99k3N kXeNk83k jXyyyyyy kXeNk83k eX8N898j
OO 3 jXNy8Rk8 kXkNRk33 eXdke3Rk eXNe9RN9 eXR39e83 jXd9Re8d 9XjyRRej
OO N dXkk39Re 3XkeRj8e kX3dkk3R RXdjky8R jXe9yy88 dXNy8eN9 kX99N9Ny eXk39Nyj

首先 1和 6合并为一类뺯
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例뻭大衣评分

+Q�iXb+Q`2bX?+0K2`;2

OO (-R) (-k)
OO (R-) @R @e
OO (k-) @9 @N
OO (j-) @k @3
OO (9-) @j @d
OO (8-) @8 9
OO (e-) k 8
OO (d-) R j
OO (3-) e d
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R中的层次聚类
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R中的层次聚类

4 9 5 3 7 1 6 2 80.0

2.5

5.0

7.5
H
ei
gh
t

33



热力图
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热力图
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变量聚类

注意뻭至今为止我们理解了样本的聚类뺯

有时候变量聚类非常有用뻛用户画像뻜뺯

变量之间的相似性度量뻭相关系数뺯

变量类之间的聚合指数뻭最大系数法뺮最小系数法뺯
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其他常用的聚类算法

机器学习中的无监督分类方法

1 单指标分裂聚类法

2 基于密度的聚类算法

3 自组织图聚类뻛Self-Organized Maps뻜
4 混合模型聚类

5 …
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1 下表给出六种精神治疗药物的三种临床测量指标数据뻟请利用分层聚

类做聚类分析뻛分别采用最短距离法和最长距离法뻜뺯

药物 吸入量 疗效 依赖性

速可眠 5 9 20
LSD 6 11 2
安定 4 5 20
吗啡 6 9 46
仙人球毒碱 5 7 1

酒精 3 1 12

2 请采用聚类分析的方法뻟对污染数据XtHbt进行聚类分析뺯并解释各
类的意义뺯
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