
 

 
 

北京大学信息管理系 

 

 

 

 

《数据挖掘导论》讲义 
 

 

第四章 聚类分析 

 

 

 

 

 

北京大学信息管理系 

2016 年秋 



北京大学信息管理系                                                    数据挖掘导论 第四章 

1 
 

目录 

第四章 聚类分析 ................................................................................................................. 1 

4.1 概述 ............................................................................................................................. 1 

4.1.1 什么是聚类分析 ........................................................................................................ 1 

4.1.2 基本聚类方法概述 ................................................................................................... 2 

4.1.3 文本聚类 ................................................................................................................... 3 

4.2 数据间的相似性度量 ................................................................................................. 4 

4.2.1 数据对象间的距离 ................................................................................................... 4 

4.2.2 数据对象间的相似系数 ............................................................................................ 5 

4.2.3 数据类间的距离 ....................................................................................................... 5 

4.2.4 数据标准化 ............................................................................................................... 7 

4.3 基本聚类方法 ............................................................................................................. 7 

4.3.1 k-均值聚类方法 ........................................................................................................ 7 

4.3.2 层次聚类方法 ............................................................................................................ 8 

4.3.3 聚类要注意的问题 .................................................................................................. 10 

4.4 基于密度的聚类（待更新） .................................................................................. 10 

4.5 聚类结果的评估 ...................................................................................................... 10 

4.5.1 基于用户验证的评估方法 ...................................................................................... 11 

4.5.2 基于真实数据的聚类结果评估 .............................................................................. 11 

4.6 聚类分析的案例与软件操作 .................................................................................. 11 

4.6.1 K-MEANS 聚类案例(SPSS Modeler) ..................................................................... 11 

4.6.2 K-MEANS 聚类案例(R 语言) ................................................................................ 15 

4.6.3 层次聚类案例（SPSS） ........................................................................................ 20 

4.6.4 层次聚类案例（R 语言） ..................................................................................... 23 

参考文献 ......................................................................................................................... 27 

 

 

 

 



北京大学信息管理系                                                    数据挖掘导论 第四章 

1 
 

第四章 聚类分析 

假设你是某超市的客户关系主管，现想把所有客户分成 5 个组，分配的原则自然是每个

组内的客户尽可能相似、组间客户尽可能相异，从而可以针对每组客户的共同特点，开发相

应的促销活动。那么，如何根据现有数据进行自动分组？ 

与分类不同，每个客户的类别未知，因此我们需要通过对大量客户的描述属性与购买行

为进行分析，找出有意义的分组方法。聚类就是这样的一种工具，它把数据对象集划分成多

个组或簇，使得簇内的对象具有较高的相似性，并且与其它簇中的对象尽可能不相似。相似

性和相异性通过描述对象的属性值来评估，通常涉及距离度量。 

本章将从聚类方法的概述出发，学习数据对象与数据类间的相似性度量方法，并具体介

绍三种专门的聚类算法。 

4.1 概述 

聚类是最常用的数据分析技术之一，它已有很长的历史，并且几乎在所有领域中都被用

到，例如电子商务、电子政务、信息资源管理、经济学、社会学、医学、心理学、植物学、

生物学、考古学等等。近几年由于在线文档和互联网的快速发展，文本文档的聚类也成为一

个较为活跃的研究领域。 

本节首先对聚类分析做进一步定义，然后概述将数据对象集划分为簇的基本聚类方法，

最后介绍聚类分析技术在文本信息处理领域中的应用。 

4.1.1 什么是聚类分析 

聚类是对数据对象进行划分的一种过程，与分类不同的是，它所划分的类是未知的。在

数据分类（data classification）中，我们需要事先给定一个分类体系和训练样本集，如天网的

中文网页分类体系，它将所有的网页分为 12 个大类，即任何网页的内容将属于这 12 个大类

中某一个（或两个）类别，训练样本集中的每一个网页被人工标号为属于某一类样本。这种

利用已标记样本集进行对未知样本进行类别划分的方法称为“有监督的学习”（supervised 

learning）方法。而聚类是一个“无简单的学习”（unsupervised learning）过程，即聚类算法不

需要“教师”的指导，不需要提供训练数据，仅根据该组数据对象的特征而进行的一种自然的

划分。 

聚类分析（cluster analysis）是一个“无监督的学习” 过程，它将数据对象划分为多个类

或簇，使得在同一个簇中个体的具有较高的相似度，而不同簇中的个体差别较大。 

中国古语有“物以类聚人以群分”之说，但根据什么来聚类？假设我们把中国的县分类，

就有多种方法，可以按照自然条件来分，比如考虑降水、土地、日照、湿度等；也可考虑收

入、教育水准、医疗条件、基础设施等社会指标。也就是说，既可以用某一项来聚类，也可

以同时考虑多项指标来聚类。 

例 4.1 饮料的聚类分析。表 4-1 给出了 16 种饮料的四种变量取值（热量、咖啡因、钠

及价格），我们可以根据该数据做哪些聚类分析？ 
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表 4-1  16 种饮料品牌的聚类 

 

（1）对变量进行聚类（即数据中的列，如热量、咖啡因、钠、价格），对变量的聚类又

称为 R 型聚类，在 SPSS Modeler 的 k-均值聚类中需要把数据阵进行转置才可直接分析； 

（2）对观测值进行聚类，（即数据中的行，16 种不同品牌的饮料），如仅根据热量这一

项对不同饮料聚类，或同时根据四个变量进行聚类等，对观测值的聚类又称为 Q 型聚类。 

4.1.2 基本聚类方法概述 

文献中有大量的聚类算法，很难对其提出一个简洁的分类，因为这些类别可能交叉重叠，

从而使得一种方法具有几种类别的特征。但是一般而言，主要的基本聚类方法可以分成如下

几类： 

（1）划分聚类（partitional clustering）：给定一个 n 个对象的集合，划分聚类构建数据

的 k 个子集，并且 k≤n。也就是说它把数据划分为 k 个组，使得每个组至少包含一个对象。

一般来说，划分聚类是将数据对象集划分成不重叠的子集（即互斥子集），但在模糊划分技

术中，可以适当放宽。 

使用划分聚类的前提是用户指定簇的个数，但有时用户并不能确定到底需要划分成多少

个簇才能达到最好效果，这时可用层次聚类法确定大概的簇数目。 

（2）层次聚类（hierarchical clustering）：根据层次分解的形成步骤，可分为自底向上方

法和自顶向下方法。自底向上方法将每个对象作为单独的一个组，然后逐次合并相近的对象

或组，直到所有的组合并成一个组（即层次的最顶层），或者满足某个终止条件；自顶向下

方法将所有的对象置于一个组中，在每次相继迭代中，一个簇被划分成更小的簇，直到最终

每个对象在单独的一个簇中，或满足某终止条件。 

层次聚类的缺陷在于一旦一个步骤完成，就不能被撤销，也就是说某个步骤进行了错误

的划分后，无法更正该错误。 

（3）基于密度聚类（density-based clustering）：基于对象之间的距离进行聚类时，往往

只能发现球状簇，而当现实中的簇为任意形状时，或有噪声和孤立点时，常常使用基于密度

的方法进行聚类。该方法的主要思想是，只要邻域中的密度（数据点的数目）超过某个阈值，

才能继续进行划分，也就是说，对给定簇中的每个数据点，在给定半径的邻域中必须至少包

含最少数目的点。如图 4-1 所示，两个圆形簇并没有合并，因为它们之间的桥消失在噪声中。 
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图 4-1  基于密度的簇 

 

4.1.3 文本聚类 

在信息检索中，文本聚类的早期应用主要是为了提高系统的查准率与查全率，并被用于

寻找给定文本的相近文本，目前主要用于浏览文本、显示文本集合、组织搜索引擎的返回结

果，如搜索引擎 Vivisimo 将查询结果进行聚类，这有利于用户快速定位自己所需要的信息。        

例 4.2 文本聚类。遍布全球的新闻机构每天都会发布不计其数的新闻文章。假设一个网

站想要收集这些新闻文章并提供一种整合的新闻服务，那么它必须要根据某种主题层次来组

织这些收集到的文章。问题是，这些主题应怎么选择和组织？一种可能的方法是雇用一批专

家来做这项工作，但是，通过人力来组织是十分昂贵而且耗时的，这使得这种方法对于新闻

和其他具有实时性要求的任务来说并不合适。把未经分类的新闻文章全部扔给用户也显然不

是一种可选的方法。尽管分类方法能够把新闻分类到一些事先定义好的类别中去，但是由于

分类方法需要训练数据，这使得分类方法在这里并不可行，因为训练数据需要大量的人力标

注。更进一步，新闻主题是时刻都在快速变化的，从而训练数据也需要随之发生变化，这使

得人力标注变得不可能。显然，聚类成为解决这个问题的一种方案。它根据新闻文章内容的

相似度自动地把它们归类。 

在文本或网页聚类中，使用最多的聚类方法是：k-均值聚类与层次聚类方法、或这两种

基本方法的改进形式。其他方法包括：自组织特征映射、遗传算法等等。 

进行文本聚类的大致步骤可概括如下： 

对给定的文本集合，（1）首先需要对各个文本进行预处理，包括词法分析，英文的词干

提取、中文分词或命名实体识别等；（2）然后进行特征选取、或特征抽取等，构造文本集合

的特征向量空间；（3）计算各个文本之间的相似度或距离，即：构造文本间的相异度（或相

似度）矩阵；（4）选择某一种聚类算法进行聚类；（5）根据实际应用，进行类别选择与类别

命名；（6）将聚类结果以适当的形式（如列表或可视化等形式）输出；（7）对聚类结果进行

评估，以检验聚类结果的质量。如结果不好，可以返回到前面的某一步进行重新聚类。图 4-
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2 为文本聚类的一般过程。 

 

4.2 数据间的相似性度量 

假设需要对 100 个学生进行分类。当我们仅知道他们的数学成绩时，只好按照数学成绩

进行分类，这些成绩在直线上可以形成 100 个点，这样就可以把接近的点放到一类；如果还

知道他们的物理成绩，这样数学和物理成绩就形成二维平面上的 100 个点，也可以按照距离

远近来分类。三维或者更高维的情况也是类似，只不过三维以上的图形无法直观地画出来而

已。在例 4.1 的饮料数据中，每种饮料都有四个变量值，若想测量其距离，就是四维空间点

的问题。 

为了度量样本间的接近或相似程度，需要定义一些用于划分类别的计量指标。常用的统

计指标有距离和相似系数。“距离”属于相异性测度指标，“相似系数”属于相似性测度指标。

距离和相似系数成某种反比关系，如 sim(di,dj)=1/(1+dij)，其中，sim(di,dj)表示数据对象 di与

dj 间的相似系数，dij 表示数据对象 di与 dj 间的距离。 

4.2.1 数据对象间的距离 

对于有 n 个特征属性的数据对象集合来说，m 个数据对象可以看作 n 维空间中的 m 个

点，此时，每一个数据对象被表示为一个 n 维向量。进而我们可以用点间的距离来度量数据

对象间的距离。 

最常用的距离度量方法是欧几里得距离，定义如下： 

2 2 2

1 1 2 2( ) ( ) ( )ij i j i j in jnd w w w w w w        

其中，第 i 个数据对象与第 j 个数据对象分别用 1 2( , , , )i i inw w w
和 1 2( , , , )j j jnw w w

表示；dij 表示第 i 个数据对象与第 j 个数据对象间的距离。 

另一个度量方法是曼哈坦距离，其定义如下： 

1 1 2 2| | | | | |ij i j i j in jnd w w w w w w        

上面的两种度量方法都满足对距离函数的如下要求： 

0ijd  ， 即距离是一个非负的数值； 

0iid  ， 即一个文档与自身的距离为 0； 

ij jid d ，即距离函数具有对称性； 

ij ik kjd d d  ，即距离函数满足三角不等式； 

图 4-2  文本聚类的一般过程 
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明考斯基距离是欧几里得距离和曼哈坦距离的概化，定义如下： 

1/

1 1 2 2(| | | | | | )p p p p

ij i j i j in jnd w w w w w w       ，其中 q 是一个正整

数， 当 q=1 时，它表示曼哈坦距离；当 q=2 时，它表示欧几里得距离。 

如果对每一个变量根据其重要性赋予一个权重，就得到加权的明考斯基距离： 

1/

1 1 1 2 2 2( | | | | | | )p p p p

ij i j i j n in jnd u w w u w w u w w        

4.2.2 数据对象间的相似系数 

对于有 n 个特征属性的数据对象集合来说，我们也可以用相似系数来度量它们之间的

相近程度，用 sim(i,j)表示第 i 个向量与第 j 个向量之间的相似系数，则我们有： 

（1） ,      | ( , ) | 1i j sim i j  ，即绝对值总不大于 1 

（2） ,      ( , ) ( , )i j sim i j sim j i  ，即满足对称性 

常见的几种相似系数有： 

（1）Pearson 相关系数（Pearson Correlation Coefficient） 

（2）余弦系数 (Cosine coefficient) 

1

2 2

1 1

( , )

n

ik jkk

n n

ik jkk k

w w
sim i j

w w



 




 
 

（3）重叠系数 (Overlap coefficient) 

1

1 1

( , )
min( , )

n

ik jkk

n n

ik jkk k

w w
sim i j

w w



 




 
 

（4）雅可比系数 ( Jaccard coefficient) 

1

1 1 1

( , )

n

ik jkk

n n n

ik jk ik jkk k k

w w
sim i j

w w w w



  


 



  
 

对于二值的情况，相似系数的计算还有其它的度量指标。此外，需要指出的是数据对象

之间不同度量指标的选择，所得到的聚类结果存在一定的差异，需要结合具体情况来考察哪

些度量指标对那些数据更有效。 

4.2.3 数据类间的距离 

按照距离来聚类需要明确两个概念：一个是点和点之间的距离，一个是类和类之间的距

离。如何测量 4.2.1 节主要介绍了数据点之间距离的测量方法，本节将对数据类间的距离测

量做简单介绍。 

由一个点组成的类是最基本的类，如果每一类都由一个点组成，那么点间的距离就是类

间距离。但是如果某一类包含不止一个点，那么就要确定类间距离。 

设 D1 和 D2是两个数据类，分别包括 m1 和 m2 个数据对象，用 s(D1,D2)表示两类对象之

间的距离, s(d1,d2)表示对象 d1 和对象 d2 之间的距离，并假设这两个数据对象集合都具有 n 个

特征属性。我们结合图 4-3 来说明如下几种对象类之间距离的常见度量方法，其中图中虚线
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围成的两个椭圆形分别表示两类数据对象集 D1和 D2 。 

    
（a）最短距离                   （b）最长距离 

       

（c）类平均距离                   （d）重心距离 

图 4-3  数据类之间的距离度量 

 

（1）最短距离法：定义为两类中最近的两个数据对象间的距离为两类对象间的距离，

也称为单链接方法。如图 4-3（a）所示，短虚线所连接的两个对象之间的距离即定义为 s(D1,D2)；

可用下式形式化地表示。 

1 2 1 2 1 1 2 2( , ) min{ ( , ) | , }s D D s d d d D d D    

使用该方法进行聚类时，聚类结果受噪音数据影响较大，可能会形成一些非常奇怪的聚

类。该方法的时间复杂度为
2( )O n ，其中，n 为数据对象的个数。 

（2）最长距离法：定义为两类中最不相近的两个对象间的距离为两类对象间的距离，

也称为全链接方法。如图4-3（b）所示，短虚线所连接的两个对象之间的距离即定义为 s(D1,D2)；

可用下式形式化地表示。 

1 2 1 2 1 1 2 2( , ) max{ ( , ) | , }s D D s d d d D d D    

在最坏情况下，该方法的时间复杂度为
2( log )O n n ，其中，n 为对象的个数。 

（3）类平均距离法：定义为两类中任意两个对象间距离的算术平均值，作为两类对象

间的距离，也称为平均链接方法。如图 4-3（c）所示，先计算所有短虚线所连接的两个对象

之间的距离，然后计算其平均值，该值即定义为 s(D1,D2)；可用下式形式化地表示。 

1 2

1 2 1 21 1
1 2

1
( , ) ( , ),    ( , )

*

m m

i j i ji j
s D D s d d d D d D

m m  
     

该方法需要计算两类对象中所有对象之间距离的均值，计算量较大，时间复杂度为

2( log )O n n ，其中，n 为对象的个数。 

（4）重心距离法：定义为两类重心之间的距离。其中，类的重心是指类中所有对象向
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量在各分量上计算其算术平均值后所得的向量。 

设 DG 为 D 的重心，即 
1

1 n

G jj
D d

m 
  ；则   1 2 1 2( , ) ( , )G Gs D D s D D  

4.2.4 数据标准化 

选用的度量单位将直接影响聚类分析的结果，如将高度由“米”改为“厘米”， 重量由“克”

改为“千克”，就可能产生非常不同的聚类结果。为了避免对度量单位的依赖，数据应当进行

标准化，有多种方法，在此我们介绍三种方法：最小--最大规范化、Z-score 规范化和按小数

定标规范化。 

（1）最小-最大规范化：对原始数据进行线性变换。设 minx和 maxx分别为变量 x 的最

小值与最大值。则最小-最大规范化通过计算 

' min
( _ max _ min ) _ min

max min

x
x x x

x x

w
w new new new


  


 

将 x 的值 w 映射到区间[new_minx, new_maxx]中的 w’。 

（2）Z-score 规范化：变量 x 的值基于 x 的平均值和标准差规范化。x 的值 w 被规范化

为 w’，由下式计算： 

        '
w a

w



  

其中，a 和 σ 分别为 x 的平均值和标准差。 

（3）小数定标规范化：通过移动 x 取值的小数位置进行规范化。小数点的移动位置依

赖于 x 取值的最大数的绝对值。x 的值 w 被规范化为 w’，由下式计算： 

         '
10 j

w
w   

其中，j 是使得 Max(|w’|)<1 的最小整数。如：|w|=985，则 j=3，此时 w’=0.985。 

4.3 基本聚类方法 

4.3.1 k-均值聚类方法 

典型的划分方法包括 k-均值方法、k-中心点方法及其它们的变形。本节主要介绍 k-均值

方法。 

k-均值方法（k-means method）是一个简单高效、应用广泛的聚类方法。前面说过，划

分聚类要求先说好要分多少个类。假定分 3 类，那么需要事先确定 3 个点为“聚类种子”，也

就是说，把这 3 个点作为三类中每一类的基石；然后根据和这三个点的距离远近，把所有点

分成三类，再把这三类的中心（即均值）作为新的基石或种子，再重新按照距离分类；如此

迭代下去，直到达到停止迭代的要求（比如各个类最后变化不大，或者迭代次数太多）。显

然，前面对聚类种子的选择并不必太认真，因为它们很可能最后被分到同一类中。 

图 4-4 较为详细地对这一过程进行了描绘。首先随机选择 k 个对象作为初始值，用以代

表一个簇的平均值或中心，其中 k 是用户指定的参数，即所期望的簇的个数。对剩余的数据

对象，根据它与各个簇中心的距离将它赋给最近的簇。然后重新计算每个簇的平均值。这个

过程不断重复，直至每个数据对象所属的簇不再发生变化。 
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图 4-4  k-均值算法的过程 

step1：任意选择 k 个点作为初始的类的中心（即图中的红色点） 

step2：根据类中数据对象据初始类中心的距离，将每个数据对象赋给最相近的类 

step3：更新类的平均值 

step4：重复以上过程 

step5：直到不再发生变化，即没有对象进行被重新分配时过程结束。 

该算法试图找出使平方误差值最小的 k 个划分，所以当结果簇是密集的，并且簇与簇之

间区分明显时，它的效果较好。但是由于该算法在每次迭代时，都要计算每个小类的均值作

为该类的代表元，因此该算法对异常数据十分敏感，因为少量的该类数据对平均值会产生较

大影响。 

从算法复杂度来说，该算法易于实现且效率较高，时间复杂度为 ( )O tkn 。其中，n 为数

据点的个数，k 是聚类的个数，t 是循环迭代的次数，由于 k 和 t 通常都远远小于 n，因此该

算法相对于数据点数目而言常常是线性时间内可以完成的。 

目前，k-均值方法有多种变形形式，不同改进在于初始 k 个数据对象的选择策略；相异

度的计算方法；如何计算类的平均值等。产生较好聚类结果的一个有趣策略是，首先用层次

聚类方法决定结果簇的个数，并找到初始的聚类，然后用迭代重定位来改进聚类结果。 

4.3.2 层次聚类方法 

层次聚类方法能对数据对象进行层次化的组织，即一个大的主题可以包含若干个小的主

题，形成一个目录层次结构，尽管该目录结构可能并不十分精确。 

层次聚类方法通常用树图来表示其聚类过程。 

例 4.2 文档层次聚类。图 4-5 给出了一个文档聚类的例子，在树的最底层包含 5 个文档

（d1，d2，d3，d4，d5）。在上一层中，聚类点 6 包含两个文档 d1 和 d2，聚类点 7 包含另

两个文档 d4 和 d5。随着我们自下而上遍历该树，聚类的数目越来越少，用户可以选择查看

在树的任意层次上的聚类。 
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图 4-5  文档层次聚类 

前面提过，层次聚类方法主要包括自底向上（合并）的层次聚类方法与自顶向下（分裂）

的层次聚类方法。目前合并的层次聚类方法比分裂的层次聚类方法的应用更为广泛，例 4.2

就是一个自底向上策略实施的例子。我们可将其步骤简单表示为： 

step1：将数据对象集 D 中的每一个数据对象看做一个类。   

step2：计算 D 中每两个对象之间的距离 

step3：将距离最小（或相似度最大）的两个对象类 ji DD , 合并为新的一类 C。其中

DDD ji ,
 

step4：计算 C 与其它各类之间的距离，并重复以上过程。 

Step5：直到所有对象合并为一类或达到某个终止条件。 

对于例 4.1 中提到的饮料聚类，可以通过层次聚类的方法，用 SPSS 软件进行相关分析，

如图 4-6。 
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图 4-6  对 16 种不同品牌的饮料进行层次聚类分析 

层次聚类算法实质上是一种贪心算法，该方法的时间复杂度 O(n2)，n 为对象数。尽管

层次聚类法比较简单实用，但存在一些问题。在聚类过程中，一旦一个步骤（合并或分裂）

完成就不能进行修正，如果存在错误，此错误聚类将一直保持到聚类结束。目前已有多种改

进方法，如凝聚层次的聚类与迭代重定位的集成等。 

4.3.3 聚类要注意的问题 

聚类结果主要受所选择的变量影响。如果去掉一些变量，或者增加一些变量，结果会很

不同。相比之下，聚类方法的选择则不那么重要了。因此，聚类之前一定要目标明确。  

另外就分成多少类来说，也要有道理。只要你高兴，从分层聚类的计算机结果可以得到

任何可能数量的类。但是，聚类的目的是要使各类之间的距离尽可能地远，而类中点的距离

尽可能的近，并且分类结果还要有令人信服的解释。这一点并不是数学就可以解决的。 

4.4 基于密度的聚类（待更新） 

4.5 聚类结果的评估 

在使用某种聚类方法对数据对象进行聚类后，如何对聚类结果进行评估是一件比较困难

的事情，这与分类有着截然的不同，因为在聚类中任何人都不知道某一数据集的正确聚类是

什么样的。对聚类结果进行评估的常见方法包括： 

用户验证，即邀请一个专家组来对聚类结果进行评估。 

真实数据，即使用真实的分类数据集对聚类算法进行评估。 

间接评估，即聚类可能是其他任务的一个步骤，如：数据预处理、孤立点检测等。 


