
聚类分析算法简介
探索无监督学习中的核心技术,将数据按相似性智能分组



什么是聚类分析算法?
聚类分析算法是一类无监督学习方法,它的目标是将数据集中的对象按照

相似性分组。这种算法不需要预先标注的训练数据,而是通过发现数据内
在的结构模式来自动分类。

聚类的核心理念是让相似的对象聚在一起,不相似的对象分开,从而揭示数

据中隐藏的群组结构。

组内相似性最高

同一类中的对象尽可能相似

组间差异性最大

不同类之间的对象尽可能不同



聚类算法的工作原理

输入数据

收集待分析的数据集

计算相似性

度量对象间的距离

分组归类

根据相似性形成簇

输出结果

生成最终分类

 

数据预处理

标准化、归一化处理

 

相似性度量

定义什么叫"相似"

 

聚类策略

采用何种方法分组

 

结果验证

评估分类效果



经典聚类算法



K-means算法:最流行的聚类方法

基本思想

将数据分成k个簇,每个簇用其中心点代表。算法通过迭代优化,不断调整中心点位置,直到

达到最优分组。

生活类比

像在地图上选k个商业中心,每个人去最近的商业中心购物,然后根据客流重新调整商业

中心位置。



K-means算法步骤

选择初始中心点

随机选择k个数据点作为初始簇中心

分配数据点

将每个数据点分配给距离最近的中心点

重新计算中心

计算每个簇内所有点的平均值作为新中心

迭代优化

重复步骤2-3,直到中心点不再变化



K-means算法的优缺点

优点

• 简单易理解,计算效率高

• 适用于大规模数据集

• 结果相对稳定

缺点

• 需要预先指定k值

• 对初始中心点敏感

• 假设簇是球形的

• 对噪声和异常值敏感

适用场景

客户细分

市场分析与用户分组

图像处理

图像分割与数据压缩

推荐系统

用户兴趣分组



层次聚类算法:构建树状结构
层次聚类算法通过构建数据的树状层次结构来进行分组,不需要预先指定簇数。算法结果

直观,能够展示数据在不同粒度下的分组关系。

自底向上

凝聚式:从每个点单独成簇开始,逐步

合并相似的簇

自顶向下

分裂式:从所有点一个簇开始,逐步分

割成更小的簇



层次聚类算法步骤(凝聚式)
1初始化

每个数据点初始为一个独立的簇

2 寻找最近簇

计算所有簇之间的距离,找到距离最近的两个簇

3合并簇

将距离最近的两个簇合并为一个新簇

4 迭代重复

重复步骤2-3,直到所有点合并为一个簇

5剪切树状图

根据需要的簇数在合适层次"剪切"树状图

生活类比: 像画家族族谱,从每个人开始,根据关系远近逐步归并成家族分支。



层次聚类的特点与应用

优点

• 不需要预先指定簇数

• 能发现任意形状的簇

• 结果直观,有层次结构

• 结果确定,重复运行结果相同

缺点

• 时间复杂度高O(n³)

• 不适合大规模数据

• 对噪声敏感

• 难以处理高维数据

典型应用场景

物种分类

生物学中的物种分类与基因分析

社会网络

社交关系分析与社区发现

产品分类

构建产品分类体系



相似性度量方法
选择合适的相似性度量方法是聚类成功的关键。不同的距离度量适用于不同类型的数据和应用场景。

欧几里得距离

公式: d(x,y) = √[(x₁-y₁)² + (x₂-y₂)² + ... + 
(xₙ-yₙ)²]

最常用的距离度量,适用于连续数值变量

曼哈顿距离

公式: d(x,y) = |x₁-y₁| + |x₂-y₂| + ... + |xₙ-
yₙ|

对异常值不敏感,适用于高维稀疏数据

余弦相似度

公式: cos(x,y) = (x·y) / (|x|×|y|)

衡量向量夹角,适用于文本分析和推荐系统



数据预处理的重要性

为什么需要标准化?

不同特征的量纲差异会严重影响聚类结果。例如:

• 年龄: 20-60

• 收入: 3000-50000

如果不标准化,收入的影响会远大于年龄,导致聚类结果偏向收入维度。

标准化将所有特征缩放到相同范围,确保每个特征对聚类的贡献

相当。

缺失值处理策略

1

删除法

数据充足时直接删除含缺失值的记录

2

插值法

使用均值、中位数或K近邻插值填补

3

标记法

将缺失作为特殊类别处理



如何确定最佳簇数?
确定合适的簇数是聚类分析中的关键问题。以下是两种常用的方法:

肘部法则

绘制不同k值下的SSE(误差平方和)曲线,寻找曲线中的"肘部"拐点。拐点处

代表增加簇数带来的收益开始递减,是较优的簇数选择。

轮廓系数

衡量簇内紧密度和簇间分离度的综合指标。取值范围为[-1,1],值越大表示

聚类效果越好。通过比较不同k值的轮廓系数来选择最优簇数。



聚类分析的关键要点

算法选择

根据数据规模、形状特征和业务需求选择合

适的聚类算法

数据预处理

标准化处理和缺失值处理是保证聚类质量的

基础

相似性度量

选择适合数据特点的距离度量方法

参数优化

使用科学方法确定最佳簇数和其他关键参数

结果验证

通过多种评估指标验证聚类效果的合理性
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