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20 世纪 40 年代，美国心理学家罗伯特·泰昂和雷蒙德·卡泰尔借鉴人类学中的研究方法，提

出“聚类分析”的概念，通过从相关矩阵中提取互相关的成分进行性格因素的研究。随着时

间的推移，聚类分析的应用范围越来越广泛，逐渐演化成一种主要的机器学习方法。

聚类分析是一种无监督学习方法，其目标是学习没有分类标记的训练样本，以揭示数据的内

在性质和规律。具体来说，聚类分析要将数据集划分为若干个互不相交的子集，每个子集中

的元素在某种度量之下都与本子集内的元素具有更高的相似度。

用这种方法划分出的子集就是“聚类”（或称为“簇”），每个聚类都代表了一个潜在的类

别。分类和聚类的区别也正在于此：分类是先确定类别再划分数据；聚类则是先划分数据再

确定类别。
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聚类分析本身并不是具体的算法，而是要解决的一般任务，从名称就可以看出这项任务的两

个核心问题：一是如何判定哪些样本属于同一“类”，二是怎么让同一类的样本“聚”在一

起。

解决哪些样本属于同一“类”的问题需要对相似性进行度量。无论采用何种划定标准，聚类

分析的原则都是让类内样本之间的差别尽可能小，而类间样本之间的差别尽可能大。度量相

似性最简单的方法就是引入距离测度，聚类分析正是通过计算样本之间的距离来判定它们是

否属于同一个“类”。根据线性代数的知识，如果每个样本都具有  个特征，那就可以将

它们视为  维空间中的点，进而计算不同点之间的距离。

作为数学概念的距离需要满足非负性（不小于 0）、同一性（任意点与其自身之间的距离为

0）、对称性（交换点的顺序不改变距离）、直递性（满足三角不等式）等性质。在聚类分

析中常用的距离是“闵可夫斯基距离”，其定义为

式中的  是个常数。当  时，闵可夫斯基距离就变成了欧式距离，也就是通常意义上

的长度。

确定了“类”的标准之后，接下来就要考虑如何让同一类的样本“聚”起来，也就是聚类算

法的设计。目前，公开发表的聚类算法已经超过了 100 种，但无监督学习的特性决定了不

可能存在通用的聚类算法。根据应用场景的差别，不同算法在组成聚类的概念以及有效找到

聚类的方法上也会有所区别。针对某种模型设计的算法在其他模型的数据集上表现的一塌糊

涂也不是什么新鲜事。接下来我介绍的就是几类最主要的聚类算法及其实例。

层次聚类又被称为基于连接的聚类，其核心思想源于样本应当与附近而非远离的样本具有更

强的相关性。由于聚类生成的依据是样本之间的距离，因而聚类的特性可以用聚类内部样本

之间的距离尺度来刻画。聚类的划分是在不同的距离水平上完成的，划分过程就可以用树状

图来描述，这也解释了 " 层次聚类 " 这个名称的来源。

层次聚类对数据集的划分既可以采用自顶向下的拆分策略，也可以采用自底向上的会聚策

略，后者是更加常用的方法。在采用会聚策略的层次聚类算法中，数据集中的每个样本都被

视为一个初始聚类。算法每执行一步，就将距离最近的两个初始聚类合并，这个过程将一直

重复到合并后的数目达到预设数为止。
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根据距离计算方式的不同，会聚算法可以分为单链接算法、全链接算法和均链接算法等。单

链接算法利用的是最小距离，它由两个不同聚类中相距最近的样本决定；全链接算法利用的

是最大距离，它由两个不同聚类中相距最远的样本决定；均链接算法利用的是平均距离，它

由两个不同聚类中的所有样本共同决定。虽然存在特定的快速算法，但会聚策略的计算复杂

度依然较高。相比之下，拆分策略更加复杂，在此就不做介绍了。

原型聚类又被称为基于质心的聚类，其核心思想是每个聚类都可以用一个质心表示。原型聚

类将给定的数据集初始分裂为若干聚类，每个聚类都用一个中心向量来刻画，然后通过反复

迭代来调整聚类中心和聚类成员，直到每个聚类不再变化为止。

k 均值算法是典型的原型聚类算法，它将聚类问题转化为最优化问题。具体做法是先找到 

个聚类中心，并将所有样本分配给最近的聚类中心，分配的原则是让所有样本到其聚类中心

的距离平方和最小。显然，距离平方和越小意味着每个聚类内样本的相似度越高。但是这个

优化问题没有办法精确求解，因而只能搜索近似解。  均值算法就是利用贪心策略，通过迭

代优化来近似求解最小平方和的算法。

k 均值算法的计算过程非常直观。首先从数据集中随机选取  个样本作为  个聚类各自的

中心，接下来对其余样本分别计算它们到这  个中心的距离，并将样本划分到离它最近的

中心所对应的聚类中。当所有样本的聚类归属都确定后，再计算每个聚类中所有样本的算术

平均数，作为聚类新的中心，并将所有样本按照  个新的中心重新聚类。这样，“取平均 -

重新计算中心 - 重新聚类”的过程将不断迭代，直到聚类结果不再变化为止。

大多数 k 均值类型的算法需要预先指定聚类的数目 ，这是算法为人诟病的一个主要因

素。此外，由于算法优化的对象是每个聚类的中心，因而 k 均值算法倾向于划分出相似大

小的聚类，这会降低聚类边界的精确性。

分布聚类又被称为基于概率模型的聚类，其核心思想是假定隐藏的类别是数据空间上的一个

分布。在分布聚类中，每个聚类都是最可能属于同一分布的对象的集合。这种聚类方式类似

于数理统计中获得样本的方式，也就是每个聚类都由在总体中随机抽取独立同分布的样本组

成。其缺点则在于无法确定隐含的概率模型是否真的存在，因而常常导致过拟合的发生。

聚类分析的任务原本是将数据划分到不同的聚类中，可如果我们将样本看作观察值，将潜在

类别看作隐藏变量，那么就可以逆向认为数据集是由不同的聚类产生的。在这个前提下，基

于概率模型的聚类分析的任务是推导出最可能产生出已有数据集的  个聚类，并度量这 

个聚类产生已有数据集的似然概率。
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基于概率模型的聚类实质上就是进行参数估计，估计出聚类的参数集合以使似然函数最大

化。期望极大算法（Expectation Maximization algorithm）是典型的基于概率模型的

聚类方法。EM 算法是一种迭代算法，用于含有不可观察的隐变量的概率模型中，在这种模

型下对参数做出极大似然估计，因而可以应用在聚类分析之中。

EM 算法执行的过程包括“期望”和“最大化”两个步骤。将待估计分布的参数值随机初始

化后，期望步骤利用初始参数来估计样本所属的类别；最大化步骤利用估计结果求取当似然

函数取得极大值时，对应参数值的取值。两个步骤不断迭代，直到收敛为止。

密度聚类又被称为基于密度的聚类，其核心思想是样本分布的密度能够决定聚类结构。每个

样本集中分布的区域都可以看作一个聚类，聚类之间由分散的噪声点区分。密度聚类算法根

据样本密度考察样本间的可连接性，再基于可连接样本不断扩展聚类以获得最终结果。

最流行的基于密度的聚类方法是利用噪声的基于密度的空间聚类（Density-Based Spatial

Clustering of Applications with Noise），简称 DBSCAN。DBSCAN 通过将距离在某一

个阈值之内的点连接起来而形成聚类，但连接的对象只限于满足密度标准的点。  - 邻域这

一概念给出的对邻域的限制，密度的可连接性则通过密度直达关系、密度可达关系、密度相

连关系等一系列标准定义，根据这些概念形成的聚类就是由密度可达关系导出的最大的密度

相连样本集合。

根据思想的不同，聚类方法主要包括以上的四种类型，每种类型上也有其典型算法。受篇幅

的限制，关于每种典型算法我并没有展开详细的阐述，你可以查阅相关文献以了解这些算法

的细节。除了介绍的这些传统方法之外，现代聚类方法还包括谱聚类和模糊聚类等等，在此

就不做介绍了。

正所谓“物以类聚，人以群分”，聚类分析的一个重要应用就是用户画像。在商业应用中判

别新用户的类型时，往往要先对用户进行聚类分析，再根据聚类分析的结果训练分类模型，

用于用户类型的判别。聚类使用的特征通常包括人口学变量、使用场景、行为数据等。

今天我和你分享了机器学习基本算法之一的聚类分析的基本原理，其要点如下：

ϵ

聚类分析是一种无监督学习方法，通过学习没有分类标记的训练样本发现数据的内在性质

和规律；

数据之间的相似性通常用距离度量，类内差异应尽可能小，类间差异应尽可能大；



由于其无监督学习的特性，在评估聚类方法时也就不存在绝对客观的标准。尤其是在数据多

样化、高维化、非均衡化的趋势下，评价聚类方法的难度甚至超出了设计聚类方法的难度。

那么在评价聚类方法时应该考虑哪些因素呢？

欢迎发表你的观点。

根据形成聚类方式的不同，聚类算法可以分为层次聚类、原型聚类、分布聚类、密度聚类

等几类；

聚类分析的一个重要应用是对用户进行分组与归类。
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评价聚类方法的难度甚至超出了设计聚类方法的难度 
--不能同意太多，一般需要根据实际应用的业务指标来评估。

作者回复: 使用聚类方法一定得具体问题具体分析，是典型的 不管白猫黑猫，抓住耗子就是好猫。
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