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无监督学习

❑ 聚类算法

❑ 成分学习

❑ 主题模型

2



聚类算法

如何有效地
分析和利用
这些数据？

将所获得的数据分类是一种有效简化数据处理和分析的方法

？
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聚类算法

给定一堆样本，我们希望根据某个相似性度量将这些样本无监督地分成若干类
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聚类问题定义：

❑ 给定一堆样本，我们希望根据某个相似性
度量将这些样本无监督地分成若干类：

ü 属于同一个类的样本很相似

ü 属于不同类的样本不相似

通常来说：

❑ 数据是位于高维空间的

❑ 相似性是通过一个距离度量来定义的：欧氏距离、
Cos距离、Jaccard距离、编辑距离…
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例：聚类&奇异点
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聚类问题是一个难题！
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聚类为何很难？

❑ 低维特别是2维样本聚类看起来很容易

❑ 小量样本的聚类看起来也很容易

❑ 在上述情况下，“所看到的”不存在欺诈性

但是

❑ 实际应用会涉及到成千上万维

❑ 高维空间与低维空间的“所见即所得”存在本
质差异---在高维空间中，几乎所有的样本对
的距离差别不大。
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聚类问题：音乐唱片

❑ 将音乐唱片分成类，每个顾客只对其中很少几
个类感兴趣

❑ 对任意一个唱片，通过已经购买该唱片的顾客
集合来表示该唱片

❑ 相似的唱片有相似的顾客集合，反之亦然
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聚类问题：音乐唱片

唱片表达空间

p 将每一个顾客看成是唱片表达空间的一个维度
（二值），k个顾客：

p 一个唱片就是唱片表达空间中的一个样本点：

(x1, x2,…, xk)：若顾客i购买了该唱片，则xi=1，
否则xi=0

对于亚马逊来说，这个维数可能是上亿的！

目标：找到相似唱片的聚类
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聚类问题：文档聚类

❑ 话题挖掘：

❑ 通过一个词向量表达一个文档：

(x1, x2,…, xk)：若第i个词出现在该文档，
则xi=1，否则xi=0

❑ k可能是无穷的。

❑ 具有相似词集合的文档很有可能是属于同一
个话题的。

11



相似性度量的选择：Cosine,Jaccard,欧氏？

❑ 在唱片或者文档聚类中，可以对“顾客集合”
或者“词集合”采用如下相似性度量：

❑ Cosine：适用于向量

❑ Jaccard：适用于集合

❑ 欧氏：适用于样本点

Q：对于文档而言，我们是否可以采用编辑距离？
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聚类算法：两大经典类型

❑ 层次聚类
ü 聚合式（从下到上）：

1. 初始状态下：每个样本点都是一个类

2. 不断将最近的两个类合并成一个类

ü 分裂式（从上到下）：

从一个类开始，不断地分裂

❑ 划分聚类
1. 维护一个聚类的集合

2. 将每一个样本点划分给最近的类
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层次聚类---合并式

❑ 关键操作：
不断地将两个最近的类合并成一个类

❑ 三个重要问题：
1. 如何表示一个含有多个样本的类？

2. 如何判断“最近”的两个类？

3. 什么时候该终止合并？
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层次聚类---合并式

❑ 关键操作：不断地将两个最近的类合并成一个类

1. 如何表示一个含有多个样本的类？

关键问题：当合并两个类的时候，如何表达每个类的“中
心”，从而进一步判断两个类很近？

欧氏距离：每个类可以用类均值（centroid,质心)来表示，
即所有属于该类的样本的均值。

2. 如何判断两个类的距离？

用类均值的距离表示两个类的距离。
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层次聚类---合并式聚类例子

(5,3)
o

(1,2)
o

o  (2,1) o  (4,1)

o  (0,0) o (5,0)

x (1.5,1.5)

x (4.5,0.5)
x (1,1)

x (4.7,1.3)

数据:
o … 样本点
x … 类均值

树状图
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非欧氏距离怎么办？

❑ 非欧氏距离怎么办？

- 非欧氏距离不存在样本的均值

- 此时的均值位置只能是样本点本身

解决方案：
1）如何表示一个含有多个样本的类？

类代表（clustroid)=最靠近其他样本点的样本点

2）如何判断两个类的距离？

将类代表看成是类中心，用类代表的距离表示类的距离
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类代表“最靠近”？

1）如何表示一个含有多个样本的类？
类代表（clustroid)=最靠近其他样本点的样本点

类代表“最靠近”的多种可能的含义：

1. 与其他样本点的最大距离最小（QA：公式？）

2. 与其他样本点的平均距离最小（QA：公式？）

3. 与其他样本点的距离平方之和最小 argmin
c

d(x,c)2
x∈C
∑

X

含有3个样本的类

质心

类代表

样本点 质心vs.类代表：
质心：虚拟的样本点
类代表：实际的样本点
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两个类“最近”的定义

2）如何判断两个类的距离？

o 类间距离=分别来自两个类的样本所形成的
样本对的最小距离

o 内聚力度量：即将两个合并之后具有最强
内聚力的类合并在一起

1. 内聚力定义1:类的最大直径即类内样本对的最大距离

2. 内聚力定义2:类的所有样本对的距离均值

3. 内聚力定义3:基于某种密度相关性

什么时候该终止合并？
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K-means聚类

❑ 假设欧氏距离/欧氏空间

❑ 从选择聚类个数k开始

❑ 随机初始化：为每个类选择一个初始中心点

ü 例如：随机选第一个样本作为第一个类的初始类
中心，接下来随机选k-1个样本作为相应类的初始
类中心，每一个都尽量远离之前的样本
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K-means聚类更新过程

1. 类标重分配：对每一个样本，将它分配给距离
最近的类中心所在的聚类

2. 更新类中心：当所有样本的类标都更新之后，
更新每一个类的类中心

❑ 不断重复上述两个步骤直至收敛为止

o 收敛: 样本点的类标不再改变或者是类中心
不再更新
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K-means聚类

课堂Q&A:

❑ 1) k-means的目标函数？

❑ 2) 计算复杂度?
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K-means聚类---演示
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K-means聚类---演示

x

x

x

x

x

x

x x

x  … data point
… centroid

x

x

x

Clusters after round 2

24



K-means聚类---演示
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K-means聚类---类中心病态初始化

Chang-Dong Wang, Jian-Huang Lai* and Jun-Yong Zhu. A Conscience Online Learning Approach for 

Kernel-Based Clustering. ICDM 2010.

(a)数据集 (b)病态初始化

(c)k-means的聚类结果 (d)COLL算法的聚类结果
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选取合适的k

❑ 如何选取合适的k?
1. 在一定范围内尝试不同的k，运行k-means得到聚类结果，

计算出每个样本与相应类中心的距离均值

2. 随着k增大，均值会快速下降，接着几乎保持不变，拐点
即为最优的k所对应的点

k

样本与相应类
中心的距离均

值

最优的k

k的选择是一个典型模型选择问题 27



选取合适的k
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选取合适的k
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选取合适的k
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选取合适的k:RPCL

Lei Xu, Adam Krzyzak, Erkki Oja. Rival Penalized Competitive Learning for Clustering Analysis, 
RBF Net, and Curve Detection. IEEE TNN 1993.
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聚类算法：前沿

❑ 多视图聚类

❑ 多视图流数据聚类
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多视图聚类

多视图数据：
例1：网页数据通常同时包含超链接、视频、图像、文本等元素，每一种元
素便是该网页的一个视图。
例2：无人驾驶汽车会采集来自多种视图的数据，比如：多个角度的摄像
头、红外线传感器、超声波传感器等等设备返回的数据。

不同视图之间存在着很强的互补性、一致性。
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多视图聚类主要方法

❑ 相似性矩阵串联

❑ 视图约束策略

❑ 张量分解

❑ 多视图谱聚类

❑ 相似性矩阵学习

❑ ……
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多视图相似性传播聚类（MVAP)

❑ 模型的目标函数 视图内聚
类质量

视图间聚
类一致性

Chang-Dong Wang, et al.Multi-View Clustering Based on Belief Propagation, IEEE TKDE 2016. 35



带特征提取的视图加权多视图聚类（WMCFS）

Yu-Meng Xu, Chang-Dong Wang* and Jian-Huang Lai. Weighted Multi-view Clustering with 
Feature Selection. Pattern Recognition 2016. 36



多视图完整空间聚类（MVIC)

Ling Huang, Hong-Yang Chao and Chang-Dong Wang*. Multi-View Intact Space Clustering. Pattern 
Recognition, 2019.
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自适应加权多视图相似性学习聚类（AWMVPL）

Bao-Yu Liu, Ling Huang, Chang-Dong Wang*, Suohai
Fan and Philip S. Yu. Adaptively Weighted 
Multiview Proximity Learning for Clustering.  
IEEE TCYB, 2019
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基于潜在嵌入空间的多视图聚类(MCLES)

Man-Sheng Chen, Ling Huang, Chang-Dong Wang* and Dong Huang. (Relaxed) Multi-view 
Clustering in Latent Embedding Space.AAAI,2020/Information Fusion, 2020
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群效应保持的多视图子空间聚类（MvSCGE）

Man-Sheng Chen, Ling Huang, Chang-Dong Wang*, Dong Huang and Philip S. Yu. Multi-view 
Subspace Clustering with Grouping Effect. IEEE TCYB, 2020
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平滑正则化核学习多视图子空间聚类（SMSCK）

Chang-Dong Wang*, Man-Sheng Chen, Ling Huang, Jian-Huang Lai and Philip S. Yu. Smoothness 
Regularized Multi-view Subspace Clustering with Kernel Learning. IEEE TNNLS,2020
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多视图一致相似性学习聚类(MCPL)

Bao-Yu Liu, Ling Huang, Chang-Dong Wang*, Jian-Huang Lai and Philip S. Yu. Multi-view 
Consensus Proximity Learning for Clustering. IEEE TKDE, 2020.
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多视图流数据聚类问题定义

时间

多视图流数据流入：
源源不断.

处理程序

有限内存

实时聚类

输出

存档数据库

多视图流数据：
例1：多视图网页流数据
例2：无人驾驶汽车多视图实时流数据

数据块流入方式

视图1

视图2

视图v

视图1

视图2

视图v

……

样本 2样本 1

…

…

…
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多视图流数据聚类：挑战

多视图聚类 流数据聚类

定义：融合多个视图的数据信息进行聚类 定义：从历史流数据中提炼摘要信息进行聚类

挑战：如何融合多个视图？

多视图流数据聚类

挑战：1+1>>2！

1. 如何以流的方式快速融合多个视图的信息并同时提炼得到历史数据的摘要信息？

2. 如何刻画每个视图的由于概念漂移导致的类演变？

3. 如何挖掘任意形状的类结构？

4. 如何解决有限的计算资源？

定义：融合多个视图的流数据信息进行聚类

挑战：如何在有限计算资源中快速提炼摘要信息？
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多视图流数据聚类算法（MVStream）

算法的两个关键：
• 多视图支持向量域描述（MVSVDD）
1. 解决挑战1：以流的方式快速融合多个视图的信息并同时提炼得到历史数据的摘要信息（支持向量）
2. 解决挑战4：轻量级的历史数据的摘要信息用于解决计算资源瓶颈

• 多视图聚类类标学习（MVCL）
1. 解决挑战2：刻画每个视图的由于概念漂移导致的类演变
2. 解决挑战3：挖掘任意形状的类结构
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多视图流数据聚类算法（MVStream）

vs.

Wang, et. al. SVStream: A Support Vector Based Algorithm for Clustering Data Streams. TKDE 2013

聚类类标跟踪：
支持向量的“多数表决”法

Ling Huang, Chang-Dong Wang*, Hong-Yang Chao and Philip S. Yu. MVStream: Multi-View Data Stream Clustering. 
IEEE TNNLS 2020. 46



成分学习（SVD）

❑ 假设: 数据分布或者几乎分布在一个低的d维
子空间

❑ 该子空间的数轴有效地刻画了数据的特性分
布
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降维

❑ 压缩数据降维:

o 静态数据：106 行; 103 列;

o 允许在有微小误差的情况下做数据压缩

上述的矩阵确实是“2-维”数据：即所有的行都可以通过
从行向量 [1 1 1 0 0] 或 [0 0 0 1 1]做伸缩得到。
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矩阵的秩

❑ Q: 矩阵A的秩是什么？

❑ A: 矩阵A的线性独立行的个数

❑ 例如:

o 矩阵 A = 的秩是r=2

❖为何？前两行是线性独立的，从而该矩阵的秩至少为2，但是三
行是线性相关的（比如：第一行等于第二第三行之和），则秩必然
小于3.

❑ 为何需要得到低秩矩阵？

o 我们可以将矩阵A写成两个“基”向量：[1 2 1] 
[-2 -3 1]

o 从而得到新的坐标：[1 0] [0 1] [1 -1]
49



秩即维数

❑ 3维空间点云:

o 把样本点看成矩阵：

❑ 我们可以更有效地表达样本坐标!

o 旧的基向量：[1 0 0] [0 1 0] [0 0 1]

o 新的基向量： [1 2 1] [-2 -3 1]

o 则矩阵中的样本具有新的坐标：A：[1 0]，
B： [0 1]， C：[1 -1]

❖注意：我们将坐标的维数降低了：

每个样本一行：

A
B
C 

A
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降维

❑ 降维的目标是找到数据的坐标!

如图：我们可以用一个坐标
（对应于样本在红线的位置）
而不是两个坐标来表示任意一
个样本。

由于样本点不是严格位于直线
上，则这个过程可能会导致一
些误差。
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为何要降维（找主成分）？

为何要降维（找主成分）？

❑ 挖掘潜在的相关性/主题

o 频繁共同出现的单词

❑ 去除冗余以及噪声特征

o 并非所有单词都是有用的

❑ 可视化目的

❑ 更容易存储和处理
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SVD：定义

A[m x n] = U[m x r] Σ [ r x r] (V[n x r])T

❑ A：输入的数据矩阵
o m x n 矩阵(e.g., m 个文档, n 个单词)

❑ U：r个左奇异值向量组成的矩阵
o m x r 矩阵(m个文档, r 个概念)

❑ Σ：奇异值
o r x r 对角线矩阵 (每个概念的强度) 
(r : 矩阵A的秩)

❑ V：r个右奇异值向量组成的矩阵
o n x r 矩阵(n个单词, r个概念)
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SVD

Am

n

Σ
m

n

U

VT≈

T

54



SVD

Am

n

≈ +

σ1u1v1 σ2u2v2

σi … 标量
ui … 向量
vi … 向量

T
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SVD：特性

对于一个实数域矩阵A，总是能将A分解为

A = U Σ VT, 其中

❑ U, Σ, V: 唯一的

❑ U, V: 列正交

o UT U = I; VT V = I (I: 单位矩阵)

o (列向量是正交单位向量)

❑ Σ: 对角线矩阵

o 对角线元素(奇异值)是正的, 并且以降序排
序，即(σ1 ≥ σ2 ≥ ... ≥ 0)
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SVD例子：用户～电影

❑ A = U Σ VT – 例如: 用户～电影

=

科幻片

爱情片

Ma
tr
ix

Al
ie
n

Se
re
ni
ty

Ca
sa
bl
an
ca

Am
el
ie

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

Σ
m

n

U

VT

“概念” 
也称为：隐因子

57



SVD例子：用户～电影

❑ A = U Σ VT – 例如: 用户～电影

=

科幻片

爱情片

x x

Ma
tr
ix

Al
ie
n

Se
re
ni
ty

Ca
sa
bl
an
ca

Am
el
ie

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02  -0.01
0.41 0.07  -0.03
0.55 0.09  -0.04
0.68 0.11  -0.05
0.15  -0.59 0.65
0.07  -0.73 -0.67
0.07  -0.29 0.32

12.4 0     0
0       9.5 0
0       0     1.3

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
0.40  -0.80 0.40   0.09    0.09
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SVD例子：用户～电影

❑ A = U Σ VT – 例如: 用户～电影

=

科幻片

爱情片

x x

Ma
tr
ix

Al
ie
n

Se
re
ni
ty

Ca
sa
bl
an
ca

Am
el
ie

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02  -0.01
0.41 0.07  -0.03
0.55 0.09  -0.04
0.68 0.11  -0.05
0.15  -0.59 0.65
0.07  -0.73 -0.67
0.07  -0.29 0.32

12.4 0     0
0       9.5 0
0       0     1.3

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
0.40  -0.80 0.40   0.09    0.09

科幻片概念

爱情片概念
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SVD例子：用户～电影

❑ A = U Σ VT – 例如: 用户～电影

=

科幻片

爱情片

x x

Ma
tr
ix

Al
ie
n

Se
re
ni
ty

Ca
sa
bl
an
ca

Am
el
ie

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02  -0.01
0.41 0.07  -0.03
0.55 0.09  -0.04
0.68 0.11  -0.05
0.15  -0.59 0.65
0.07  -0.73 -0.67
0.07  -0.29 0.32

12.4 0     0
0       9.5 0
0       0     1.3

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
0.40  -0.80 0.40   0.09    0.09

科幻片概念

爱情片概念

U 是“用户-概念
相似性矩阵
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SVD例子：用户～电影

❑ A = U Σ VT – 例如: 用户～电影

=

科幻片

爱情片

x x

Ma
tr
ix

Al
ie
n

Se
re
ni
ty

Ca
sa
bl
an
ca

Am
el
ie

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02  -0.01
0.41 0.07  -0.03
0.55 0.09  -0.04
0.68 0.11  -0.05
0.15  -0.59 0.65
0.07  -0.73 -0.67
0.07  -0.29 0.32

12.4 0     0
0       9.5 0
0       0     1.3

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
0.40  -0.80 0.40   0.09    0.09

科幻片概念

科幻片概念的强度
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SVD例子：用户～电影

❑ A = U Σ VT – 例如: 用户～电影

=

科幻片

爱情片

x x

Ma
tr
ix

Al
ie
n

Se
re
ni
ty

Ca
sa
bl
an
ca

Am
el
ie

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02  -0.01
0.41 0.07  -0.03
0.55 0.09  -0.04
0.68 0.11  -0.05
0.15  -0.59 0.65
0.07  -0.73 -0.67
0.07  -0.29 0.32

12.4 0     0
0       9.5 0
0       0     1.3

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
0.40  -0.80 0.40   0.09    0.09

科幻片概念

科幻片概念

V 是 “电影-概念”
相似性矩阵
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SVD例子：用户～电影

更多的细节：

❑ Q: SVD降维是如何实现?

❑ A: 将最小奇异值所对应的项为0

x x

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02  -0.01
0.41 0.07  -0.03
0.55 0.09  -0.04
0.68 0.11  -0.05
0.15  -0.59 0.65
0.07  -0.73 -0.67
0.07  -0.29 0.32

12.4 0     0
0       9.5 0
0       0     1.3

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
0.40  -0.80 0.40   0.09    0.09

≈
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SVD例子：用户～电影

更多的细节：

❑ Q: SVD降维是如何实现?

❑ A: 将最小奇异值所对应的项为0

≈ x x

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.13 0.02
0.41 0.07
0.55 0.09
0.68 0.11
0.15  -0.59
0.07  -0.73
0.07  -0.29

12.4 0     
0       9.5  

0.56   0.59  0.56 0.09    0.09
0.12  -0.02  0.12  -0.69  -0.69
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SVD例子：用户～电影

更多的细节：

❑ Q: SVD降维是如何实现?

❑ A: 将最小奇异值所对应的项为0

≈

1   1   1 0   0
3   3   3 0   0
4   4   4 0   0
5   5   5 0   0
0   2 0   4   4
0   0   0   5   5
0   1 0   2   2

0.92  0.95   0.92   0.01   0.01
2.91  3.01   2.91 -0.01  -0.01
3.90  4.04   3.90 0.01   0.01
4.82  5.00   4.82 0.03   0.03
0.70  0.53 0.70  4.11   4.11
-0.69  1.34  -0.69 4.78   4.78
0.32  0.23 0.32   2.01   2.01
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主题模型

PLSA主题模型

其中
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