
统计机器学习

主讲人：彭振华

2026年

数学与计算机学院



聚 类08.

降 维 与 度 量 学 习09.

特征选择与稀疏学习10.

概 率 图 模 型11.

目录
CONTENTS

贝 叶 斯 分 类 器06.

集 成 学 习07.

决 策 树03.

支 持 向 量 机04.

神 经 网 络 基 础05.

机 器 学 习 基 础01.

线 性 模 型02.



聚类08
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Ø 聚类（clustering）是将样本集合中相似的样本（实例）分配到相同的类，不相
似的样本分配到不同的类。

Ø 聚类时，样本通常是欧氏空间中的向量，类别不是事先给定， 而是从数据中自
动发现，但类别个数通常是事先给定的。样本之间的相似度或距离 由应用决定。

Ø 如果一个样本只能属于一个类，则称为硬聚类（hard clustering)

Ø 如果一个样本可以属于多个类，则称为软聚类（soft clustering)

Ø希望“物以类聚”，即同一簇的样本尽可能彼此相似，不同簇的样本尽可能不同。
换言之，聚类结果的“簇内相似度”（intra-cluster similarity）高，且“簇间
相似度”（inter-cluster similarity）低，这样的聚类效果较好.
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● 聚类性能度量：

● 外部指标 (external index)
将聚类结果与某个“参考模型”(reference model)进行比较。

● 内部指标 (internal index)
直接考察聚类结果而不用任何参考模型。

对数据集                        ，假定通过聚类得到的簇划分为                   ，参考模型给
出的簇划分为   .相应地，令   与   分别表示与   和    对应的簇标记向量.

将样本两两配对考虑，定义
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● Jaccard系数（Jaccard Coefficient, JC）

● FM指数（Fowlkes and Mallows Index, FMI）

● Rand指数（Rand Index, RI）

[0,1]区间
内,
越大越好.
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● 考虑聚类结果的簇划分             ，定义

     簇   内样本间的平均距离

    簇   内样本间的最远距离

    簇   与簇    最近样本间的距离

    簇   与簇    中心点间的距离
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● DB指数（Davies-Bouldin Index, DBI）

● Dunn指数（Dunn Index, DI）

越小越好.

越大越好.



聚类08
P A R T

● 假设有n个样本，每个样本由m个属性的特征向量组成，样本合集可以用矩阵
X表示

● 聚类的核心概念是相似度（similarity) 或距离（distance)，有多种相似度或
距离定义。因为相似度直接影响聚类的结果，所以其选择是聚类的根本问题。
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● 闵可夫斯基距离越大相似度越小，距离越小相似度越大。

● 给定样本集合X, X是m维实数向量空间Rm中点的集合，其中

● 样本x i与样本x j 的闵可夫斯基距离（Minkowski distance）定义为
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● 当p=2时称为欧氏距离（Euclidean distance) 

● 当p=1时称为曼哈顿距离（Manhattan distance) 

● 当p=    时称为切比雪夫距离（Chebyshev distance）
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● 马哈拉诺比斯距离（Mahalanobis distance)，简称马氏距离，也是另一种
常用的相似度，考虑各个分量（特征）之间的相关性并与各个分量的尺度无关。

● 马哈拉诺比斯距离越大相似度越小，距离越小相似度越大。

● 给定一个样本集合X, X =    ，其协方差矩阵记作S。样本x i 与样本x j之间
的马哈拉诺比斯距离d i j定义为
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●样本之间的相似度也可以用相关系数（correlation coefficient）来表示。

●相关系数的绝对值越接近于1，表示样本越相似

●越接近于0，表示样本越不相似。

●样本x i与样本x j之间的相关系数定义为
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●样本之间的相似度也可以用夹角余弦（cosine）来表示。

●夹角余弦越接近于1，表示样本越相似

●越接近于0，表示样本越不相似。

●样本x i与样本x j之间的夹角余弦定义为
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● Value Difference Metric, VDM（处理无序属性）：
    令       表示属性  上取值为   的样本数，        表示在第  个样本簇中在属性   
上取值为   的样本数， 为样本数，则属性   上两个离散值  与  之间的VDM距离
为

● MinkovDMp（处理混合属性）：

● 加权距离（样本中不同属性的重要性不同时）：
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● 用距离度量相似度时，距离越小样本越相似

● 用相关系数时，相关系数越大样本越相似

● 注意不同相似度度量得到的结果并不一定一致。

● 从右图可以看出，如果从距离的角度看，

A和B比A和C更相似

● 但从相关系数的角度看，

● A和C比A和B更相似。
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● 通过聚类得到的类或簇，本质是样本的子集。

● 如果一个聚类方法假定一个样本只能属于一个类，或类的交集为空集，那么
该方法称为硬聚类（hard clustering）方法。

● 如果一个样本可以属于多个类，或类的交集不为空集，那么该方法称为软聚
类（soft clustering）方法。

● 用G表示类或簇（cluster)，用xi, xj表示类中的样本，用nG表示G中样本的
个数，用dij表示样本xi与样本xj之间的距离。

● 类或簇有多种定义，下面给出几个常见的定义。
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● 类的特征可以通过不同角度来刻画，常用的特征有下面三种：
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●下面考虑类Gp与类Gq之间的距离D(p,q)，也称为连接

（linkage)。类与类之间的距离也有多种定义。

●设类Gp包含 np个样本， Gq包含 nq个样本，分别用      和     

表示Gp和Gq的均值，即类的中心 。
• 最短距离或单连接（single linkage)
• 定义类Gp的样本与Gq的样本之间的最短距离为两类之间的距离
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● 最长距离或完全连接（complete linkage)

● 定义类Gp的样本与Gq的样本之间的最长距离为两类之间的距离

• 中心距离
• 定义类Gp与Gq的中心      与      之间的距离为两类之间的距离
• 平均距离 
• 定义类Gp与Gq任意两个样本之间距离的平均值为两类之间的距离
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● 层次聚类假设类别之间存在层次结构，将样本聚到层次化的类中。

● 层次聚类又有聚合（agglomerative）或自下而上（bottom-up）聚类、分裂

（divisive）或自上而下（top-down）聚类两种方法。

● 因为每个样本只属于一个类，所以层次聚类属于硬聚类 

● 聚合聚类开始将每个样本各自分到一个类，之后将相距最近的两类合并，建立

一个新的类，重复此操作直到满足停止条件，得到层次化的类别。

● 分裂聚类开始将所有样本分到一个类，之后将已有类中相距最远的样本分到两

个新的类，重复此操作直到满足停止条件，得到层次化的类别。
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● 给定5个样本的集合，样本之间的欧氏距离由如下矩阵D表示 

● 其中d i j表示第i个样本与第j个样本之间的欧氏距离。

● 显然D为对称矩阵。应用聚合层次聚类法对这5个样本进行聚类。



聚类08
P A R T

● （1）

● 首先用5个样本构建5个类，

● 这样，样本之间的距离也就变成类之间的距离，所以5个类之间的距离矩阵亦
为D

● （2）

● 由矩阵D可以看出，     为最小，所以把G3和G5合并为一 个新类，记
作
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●（3）

● 计算G6与G1, G2, G4之间的最短距离，有

● 又注意到其余两类之间的距离是

● 显然，D61=2最小，所以将G1与G6合并成一个新类，记作
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● （4）

● 计算G7与G2, G4之间的最短距离，

● 又注意到

● 显然，其中D24=4最小，所以将G2与G4合并成一个新类，记作
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● （5）

● 将G7与G8合并成一个新类，记作

● 即将全部样本聚成1类，聚类终止



聚类08
P A R T

● k均值聚类是基于样本集合划分的聚类算法。

● k均值聚类将样本集合划分为k个子集，构成k个类，将n个样本分到k个类中，
每个样本到其所属类的中心的距离最小。

● 每个样本只能属于一个类，所以k均值聚类是硬聚类。

    给定数据集                ， k均值算法针对聚类所得簇划分
最小化平方误差

    其中，   是簇    的均值向量。
       值在一定程度上刻画了簇内样本围绕簇均值向量的紧密程度，   值越小，则簇内
样本相似度越高。
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● k均值算法实例

    接下来以表9-1的西瓜数据集4.0为例，来演示k均值算法的学习过程。将
编号为  的样本称为    . 



聚类08
P A R T

● k均值算法实例

    假定聚类簇数k =3，算法开始时，随机选择3个样本     作为初始均
值向量，即         。

    考察样本         ，它与当前均值向量               的距离分别为0.369，
0.506，0.220，因此    将被划入簇   中。类似的，对数据集中的所有样本考察
一遍后，可得当前簇划分为

   

于是，可以从分别求得新的均值向量

    不断重复上述过程，如下图所示。
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● 聚类结果：
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●给定含有5个样本的集合

●试用k均值聚类算法将样本聚到2个类中。
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● 收敛性

● k均值聚类属于启发式方法，不能保证收敛到全局最优，初始中心的选择会直
接影响聚类结果。

● 注意，类中心在聚类的过程中会发生移动，但是往往不会移动太大，因为在每
一步，样本被分到与其最近的中心的类中。

● 初始类的选择

● 选择不同的初始中心，会得到不同的聚类结果。

● 初始中心的选择，比如可以用层次聚类对样本进行聚类，得到k个类时停止。
然后从每个类中选取一个与中心距离最近的点。
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● 类别数k的选择

● k均值聚类中的类别数k值需要预先指定，而在实际应用中最优的k值是不知
道的。

● 尝试用不同的k值聚类，检验得到聚类结果的质量，推测最优的k值。

● 聚类结果的质量可以用类的平均直径来衡量。

● 一般地，类别数变小时，平均直径会增加

● 类别数变大超过某个值以后，平均直径会不变，而这个值正是最优的k值。实
验时，可以采用二分查找，快速找到最优的k值。
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p学习向量量化（Learning Vector Quantization, LVQ）

    与一般聚类算法不同的是，LVQ假设数据样本带有类别标记，学习过程中利用样本

的这些监督信息来辅助聚类.

    给定样本集      ，LVQ的目标是学得一组   维原型向

量                   ，每个原型向量代表一个聚类簇。
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p聚类效果：
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与k均值、LVQ用原型向量来刻画聚类结构不同，高斯混合聚类 （Mixture-
of-Gaussian）采用概率模型来表达聚类原型：

● 多元高斯分布的定义

    对   维样本空间中的随机向量   ，若   服从高斯分布，其概率密度函数为

                               

    其中   是   维均值向量， 是         的协方差矩阵。也可将概率密度函数记
作          。  
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● 高斯混合分布的定义

                         

    该分布由   个混合分布组成，每个成分对应一个高斯分布。其中，

   与    是第  个高斯混合成分的参数。而        为相应的“混合系数”，         。

l 假设样本的生成过程由高斯混合分布给出：

     首先，根据                      定义的先验分布选择高斯混合成分，   为选择第  
个混合成分的概率；

     然后，根据被选择的混合成分的概率密度函数进行采样，从而生成相应的样
本。
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● 模型求解：最大化（对数）似然

令：
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令：

拉格朗日乘子法
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● 聚类效果：
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使用k均值方法对下图数据进行聚类，基于原型的聚类方法难以发掘到密度连接的信
息，导致聚类结果同直观差异较大：
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基于密度的聚类方法：从样本密度的角度考察样本的连接性，使密度相连的样本归
结到一个簇，更符合直观认知：
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● 密度聚类的定义

    密度聚类也称为“基于密度的聚类” (density-based clustering)。

    此类算法假设聚类结构能通过样本分布的紧密程度来确定。

    通常情况下，密度聚类算法从样本密度的角度来考察样本之间的可连接性，
并基于可连接样本不断扩展聚类簇来获得最终的聚类结果。

    接下来介绍DBSCAN这一密度聚类算法。
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● DBSCAN算法：基于一组“邻域”参数                 来刻画样本分布的紧密程度。

● 基本概念：

●    邻域：对样本           ，其   邻域包含样本集    中与    的距离不大于    的样本；

● 核心对象：若样本    的   邻域至少包含MinPts个样本，则该样本点为一个核心对象；

● 密度直达：若样本     位于样本   的   邻域中，且   是一个核心对象，则称样本    由    
密度直达；

● 密度可达：对样本   与    ，若存在样本序列                    ，其中

 且       由    密度直达，则该两样本密度可达；      

● 密度相连：对样本    与    ，若存在样本    使得两样本均由    密度可达，则称该两样本
密度相连。
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● 一个例子

    令������ = 3，则

    虚线显示出   领域。

       是核心对象。

       由    密度直达。

       由    密度可达。

       与    密度相连。
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● 对“簇”的定义

    由密度可达关系导出的最大密度相连样本集合。

● 对“簇”的形式化描述

    给定领域参数，簇是满足以下性质的非空样本子集：

连接性：                   与    密度相连

最大性：           与    密度可达

    实际上，若   为核心对象，由   密度可达的所有样本组成的集合记为
� =  �′ ∈ � | �′由�密度可达 ，则�为满足连接性与最大性的簇。
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● 聚类效果：
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