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无监督学习的基本概念

例：划分法下列图形
按照：距离？形状？颜色？

•从没有“输入 -输出”关系对的数据中学习
模式 /特征

• 仅有输入，没有输出
• 没有标签 /没有目标
• 有时也被称为知识发现
• 希望学习出一些有用的模式



监督学习
目标明确
需要带标签数据
效果容易评估

无监督学习
目标不明确
不需要带标签数据
效果较难评估

监督学习 VS 无监督学习



无监督学习的使用场景

案例 1 ：发现异常
有很多违法行为都需要 "洗钱 "，这些洗钱行为跟普通用户的行为是不一样的，到底哪里不一样？
如果通过人为去分析是一件成本很高很复杂的事情，我们可以通过这些行为的特征对用户进行分类，就更容易找
到那些行为异常的用户，然后再深入分析他们的行为到底哪里不一样，是否属于违法洗钱的范畴。
通过无监督学习，我们可以快速把行为进行分类，虽然我们不知道这些分类意味着什么，但是通过这种分类，可
以快速排出正常的用户，更有针对性的对异常行为进行深入分析。

案例 2 ：用户细分
这个对于广告平台很有意义，我们不仅把用户按照性别、年龄、地理位置等维度进行用户细分，还可以通过用户
行为对用户进行分类。
通过很多维度的用户细分，广告投放可以更有针对性，效果也会更好。



无监督学习的使用场景



常见的无监督学习算法

聚类：
一种典型的无监督学习算法，主要用于将相似
的样本自动归到一个类别中。
在聚类算法中根据样本之间的相似性，将样本
划分到不同的类别中，对于不同的相似度计算
方法，会得到不同的聚类结果，常用的相似度
计算方法有欧式距离法。

降维：
降维方法旨在将高维数据映射到低维空间，
同时尽可能保留数据的重要信息。降维的
主要目的是减少数据的复杂性、去除冗余
特征、提高计算效率，并有助于可视化和
模型性能的提升。

常见算法： K-means， DBSCN，层次
聚类

常见算法：线性判别分析、主成分分析
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“ 物以类聚，人与群分”

 聚类算法是一种无监督学习方法，旨在将数据集中的对象划分为若干个类别或簇，使得同一类别内的对象相似度较高，
不同类别之间的相似度较低。聚类分析在多个领域均有广泛应用，如市场细分、生物学研究、图像分析、社交网络分
析等。

 聚类算法的基本步骤包括选择相似度度量方法、选择聚类算法、确定聚类数目和评估聚类分析结果。

聚类算法的基本概念

K-means DBSCAN 层次聚类 谱聚类



聚类算法的过程视图



K 均值聚类

 k-means算法的目标是将 个 维数据𝑛 𝑑 { _ , =1,…, }𝑥 𝑖 𝑖 𝑛 划分为 个聚簇，使得簇内方差最小化。由于原始数据可能𝐾
的聚类结果数量巨大，要求一个特定的聚类算法总是能达到最优是不切实际的。所以， k-means算法找到的是
一个“局部”最优，即没有任何其他的聚类结果，能够让簇内的方差更小，但不能保证找到全局最优 [Hartigan 

1979]。 k-means同时也是一个易受初始值影响的迭代算法，可以用不同的初始值重复几次，以达到上述的“局
部”最优，常用的初始化方法包括 Forgy和 Random Partition[Hamerly 2002]。



K 均值聚类



K 均值聚类的目标

 

 

• 聚类算法的目标都是得到一个聚类结果，最小化类内距离（或最大化类内相似度），而最大
化类间距离（或最小化类间相似度）。

• k-means聚类就是通过最小化聚簇内的数据方差来实现最大化类内相似度的，即最小化每个
类簇方差，使得最终聚类结果中每个聚类集合所包含的数据呈现出的差异性最小。



算法步骤

1.初始化：随机选择 K 个数据点作为初始簇中心。

2.分配：将每个数据点分配给最近的簇中心。

3.更新：重新计算每个簇的中心（即簇内所有点的均值）。

4.迭代：重复步骤 2 和 3 直到簇中心不再发生变化或达到预设的迭代次数。

K 均值聚类算法流程



def initialize_centers(data, k):// 随机选择 k个数据点作为初始
簇中心
indices = random.sample(range(len(data)), k)
    centers = [data[i] for i in indices]
    return centers

def assign_clusters(data, centers): //将每个数据点分配给最近
的簇中心
labels = []
    for point in data:
        # 计算点到每个簇中心的距离
        distances = [distance(point, center) for center in 
centers]
        # 找到最近的簇中心
        closest_center_index = np.argmin(distances)
        labels.append(closest_center_index)
    return labels

def update_centers(data, labels, k): //重新计算每个簇的中心
（簇内所有点的均值）
new_centers = []
    for i in range(k):
        # 获取属于当前簇的所有点
        cluster_points = [point for point, label in zip(data, 
labels) if label == i]
        # 计算簇内点的均值作为新的簇中心
        new_center = np.mean(cluster_points, axis=0)
        new_centers.append(new_center)
    return new_centers

def kmeans(data, k, max_iterations=100):    
    # 步骤 1: 初始化 - 随机选择 k个数据点作为初始簇
中心
    centers = initialize_centers(data, k)
    
    for iteration in range(max_iterations):
        # 步骤 2: 分配 - 将每个数据点分配给最近的簇中
心
        labels = assign_clusters(data, centers)
        
        # 步骤 3: 更新 - 重新计算每个簇的中心
        new_centers = update_centers(data, labels, 
k)
        
        # 检查收敛条件：如果簇中心不再变化，则停止迭
代
        if convergence_check(centers, new_centers):
            break
         
        # 更新簇中心
        centers = new_centers
    
    return labels, centers

Python 伪代码 :



K-means 与推荐引擎

 推荐系统是现代互联网公司的核心业务，它通过分析用户行为、内容特征等多种信息，为用户提供个性化的内容推荐。
随着数据规模的不断增加，传统的推荐算法已经无法满足业务需求，因此需要开发更高效、准确的推荐算法。

 在推荐系统中， K-Means 算法可以用于用户行为特征的聚类，从而改善用户个性化推荐的准确性。具体应用场景包
括：

 用户群集：根据用户的行为特征，将用户划分为多个群集，以便为每个群集内的用户提供更个性化的推荐。
 内容群集：根据内容的特征，将内容划分为多个群集，以便为用户推荐与其兴趣相近的内容。
 异常行为检测：通过对用户行为特征进行聚类，可以发现异常行为，进而进行异常行为的检测和处理。

推荐系统相关概念



物品信息
（关键字，基因

… )

用户信息
（性别，年龄

… )

用户行为
（评分，购买

… )

推荐系统
A

B
C

D
E

推荐示意：

K-means聚类



用户聚类

类别信息：性别、年龄、职业等等，

特征处理：使用 one-hot把类别信息变成 0、 1的值

行为列表：播放、购买等等，

特征处理：因为是变长的，所以使用 embedding的技术，转变成一个定长的密集向量。

embedding ：把有序列表输出成定长向量，每一个向量的值是一个数字，这样不同人的行为列表就可以通过向量直接计算相似度。

特征工程之后，把 one-hot 向量列表和 embedding 向量列表进行拼接，成一个大的向量列表（ Vector 
Assembler ），里面都是数字，把 Vector Assembler使用聚类算法。不断迭代计算用户之间特征的相似度，
使得各个用户类别之间距离平方和最小。

 
用户属性



01 02

03 04

无监督学习

演化算法特征降维

聚类算法

目录



线性判别分析的基本概念

 线性判别分析 (linear discriminant analysis， LDA)是一种基于监督学习的降维方法，也称为 Fisher线性判别分析
（ fisher's discriminant analysis， FDA) [ Fisher 1936]。对于一组具有标签信息的高维数据样本， LDA 利用其类别信
息，将其线性投影到一个低维空间上，在低维空间中同一类别样本尽可能靠近，不同类别样本尽可能彼此远离。

“类内方差小、类间间隔
大”

《论语 · 子路》 ：君子和而不
同，小人同而不和

正方形表示患病个体、
圆形表示不患病个体



 

线性判别分析（ LDA ）



线性判别分析（ LDA ）

 



 

线性判别分析（ LDA ） : 优化目标



 

 

线性判别分析（ LDA ） : 优化目标



 

 

线性判别分析（ LDA ） : 优化目标



算法流程：

• 输入数据 X 和标签 y

• 计算类内散度矩阵 Sw

• 计算类间散度矩阵 Sb

• 求解 Sw^{-1} Sb 的特征值和特征向量，获得投影矩

阵

• 将数据 X 投影到低维空间： X_lda = X @ W

线性判别分析（ LDA ）算法流程



def linear_discriminant_analysis(X, y, 
n_components):

# 步骤 1: 计算类内散度矩阵 (Sw) 和类间散度矩阵 (Sb)
    Sw = compute_within_class_scatter(X, y)
    Sb = compute_between_class_scatter(X, y)
    
    # 步骤 2: 计算 Sw^{-1} * Sb 的特征值和特征向量
    eigenvalues, eigenvectors = 
np.linalg.eig(np.linalg.inv(Sw) @ Sb)
    
    # 步骤 3: 按特征值从大到小排序，选择前 
n_components 个特征向量
    sorted_indices = np.argsort(eigenvalues)[::-1]
    W = eigenvectors[:, 
sorted_indices[:n_components]]
    
    # 步骤 4: 将数据投影到低维空间
    X_lda = X @ W
    
    return W, X_lda

def compute_within_class_scatter(X, y):
    """
    计算类内散度矩阵 Sw
    Sw = Σ (Σ (x - μ_i)(x - μ_i)^T) for each class i
    """
    n_features = X.shape[1]
    Sw = np.zeros((n_features, n_features))
    classes = np.unique(y)
    
    for c in classes:
        X_c = X[y == c]
        mean_c = np.mean(X_c, axis=0)
        Sw += (X_c - mean_c).T @ (X_c - mean_c)
    
    return Sw

def compute_between_class_scatter(X, y):
    """
    计算类间散度矩阵 Sb
    Sb = Σ n_i * (μ_i - μ)(μ_i - μ)^T for each class i
    """
    n_features = X.shape[1]
    Sb = np.zeros((n_features, n_features))
    mean_total = np.mean(X, axis=0)
    classes = np.unique(y)
    
    for c in classes:
        X_c = X[y == c]
        n_c = X_c.shape[0]
        mean_c = np.mean(X_c, axis=0)
        Sb += n_c * (mean_c - mean_total).reshape(-1, 1) @ (mean_c - 
mean_total).reshape(1, -1)
    
    return Sb

Python 伪代码：



线性判别分析（ LDA ）的应用场景

1. 医学诊断
 疾病诊断
在医学领域，患者的各项生理指标（如血压、血糖、心率等）构成了一个高维的特征空间。 LDA 可以用于分析这些指标，找出最能区
分健康人和患者的特征组合。例如，在诊断心脏病时，通过对大量患者和健康人的生理数据进行 LDA 分析，确定哪些指标的组合对于
判断是否患有心脏病最为关键。这样医生可以根据这些关键指标更准确地进行诊断。
 癌症分类
癌症有多种类型，不同类型的癌症在基因表达、细胞形态等方面存在差异。 LDA 可以对这些生物学特征进行分析，将不同类型的癌症
样本进行有效的分类。例如，通过分析肿瘤组织的基因表达数据， LDA 可以找到最能区分不同癌症亚型的基因特征，为癌症的精准治
疗提供依据。

2. 金融分析
信用风险评估
银行在评估客户的信用风险时，会考虑多个因素，如客户的收入、负债情况、信用历史等 LDA 可以将这些高维的客户信息投影到一个
低维空间，根据投影后的结果将客户分为不同的信用等级。例如，将客户分为低风险、中风险和高风险三类，银行可以根据这些分类来
决定是否给予贷款以及贷款的额度和利率。
 股票市场预测
股票市场受到多种因素的影响，如公司财务状况、宏观经济指标、行业发展趋势等。 LDA 可以用于分析这些因素，将股票分为不同的
类别，如上涨潜力大、稳定和下跌可能性高的股票。投资者可以根据这些分类来制定投资策略。



主成分分析（ principal component analysis ）

 主成分分析（ principal component analysis ）是一种特征降维方法，在消除数据噪声、冗余等方面具有广泛应用。主成
分分析也被称为 KL 变换（ Karhunen–Loève transform, KLT ）、霍林特变换（ Hotelling transform ）或者本征正交分解
（ proper orthogonal decomposition, POD ）等。

 顾名思义，主成分分析即通过分析找到数据特征的主要成分，使用这些主要成分来代替原始数据。这样一方面可以加
深对数据本身的理解（认识到数据的主要成分）；另一方面，简化后的数据（主要成分）在用于下游的其他任务时，
有着噪声少、易于处理计算的特点。 这种使用主要成分而不是全部数据的思想也与“如无必要，勿增实体”的奥卡姆
剃刀原则相符，体现了“简单有效原理”。

 主成分分析要求“降维后的结果要保持原始数据的原有结构”，例如，对于图像数据，要求保持视觉对象区域构成的
空间分布；对于文本数据，要求保持单词之间的（共现）相似或不相似的特性。更准确地说，主成分分析要求最大限
度保持原始高维数据的总体方差结构。



 

主成分分析（ principal component analysis ）



 

主成分分析（ principal component analysis ）



例：
如左图所示，向 方向投影（使得二维数据映射为一维）就比𝑦
向 方向投影结果在降维这个意义上而言要好；右图则是黄线𝑥
方向投影要好。这样的投影结果更好的保留了未降维前数据的
离散程度。

 

主成分分析（ principal component analysis ）



def pca(data, n_components):

    # 步骤 1: 数据标准化

    # 计算每列的均值

    mean = np.mean(data, axis=0)

    standardized_data = data – mean

    # 步骤 2: 计算协方差矩阵

    covariance_matrix = np.cov(standardized_data, 
rowvar=False)

    # 步骤 3: 计算协方差矩阵的特征值和特征向量

    eigenvalues, eigenvectors = 
np.linalg.eig(covariance_matrix)

Python 伪代码

# 步骤 4: 对特征值进行排序，并选择前 n_components个特征向量

    # 获取特征值的索引并按降序排序

    sorted_indices = np.argsort(eigenvalues)[::-1]

    top_eigenvectors = eigenvectors[:, 
sorted_indices[:n_components]]

    # 步骤 5: 数据投影

    # 将标准化后的数据投影到选定的特征向量上

    reduced_data = np.dot(standardized_data, top_eigenvectors)

    return reduced_data



特征人脸是基于外观的人脸识别方法，其目的是捕捉人脸图像集合中的特征信息，并使用该信息
对各个人脸图像进行编码和比较。换句话说，特征人脸提取了人脸图像的面部信息，这些信息可
能与人的直觉相符，如眼睛、鼻子和嘴唇的大小、形状特征。这样，特征人脸就可以有效地表现
原始面部图像，减少计算和空间复杂度。

使用主成分分析的手段表示特征人脸的思想最先由 Sirovich和 Kirby 提出，其本质是使用一组特
征向量的线性组合来表示原始人脸，进而实现人脸识别。

特征人脸方法用一种称为“特征人脸 (eigenface)”的特征向量按照线性组合形式来表达每一张原始
人脸图像，进而实现人脸识别。

主成分分析与人脸识别



 

该 1024维的列向量是原始灰度图像的表达。但是直觉表明，人脸具有一定的拓扑结构，像素点之
间有较强的空间位置关系，也就是说，可以使用一个低维向量来表达原始图像大部分的信息。这样
就可以使用前面讲述的主成分分析算法来实现降维。不过在特征维度较高的情况下，主成分分析算
法暴力求解特征向量是一个耗时操作。这里介绍一种新的矩阵分解方法——奇异值分解（ singular 
value decomposition， SVD ）来实现主成分分析，对原始数据进行降维。

主成分分析与人脸识别



主成分分析与人脸识别



主成分分析与人脸识别



01 02

03 04

无监督学习

演化算法特征降维

聚类算法

目录



演化算法（ Evolutionary Algorithms ）是指一大类受自然演化启发的启发式随机优化算法，通过“突变
重组”和“自然选择” 这两种机制来模拟自然演化过程。演化算法有很多种实现方法，如遗传算法
(genetic algorithm)、遗传规划 (genetic programming， GP)、演化策略 (evolutionary strategy)等。

遗传算法（ Genetic Algorithm, GA ）是演化学习的代表性算法之一，其受到达尔文“物竞天择、适者生
存”进化论思想启示，引入选择 (selection)、交叉 (crossover)和变异 (mutation)等操作以搜索方式来进
行优化求解。遗传算法由密歇根大学的约翰 · 霍兰德（ John H. Holland ）和他的同事于二十世纪六十年
代在对细胞自动机（ cellular automata ）进行研究时率先提出。

在遗传算法中，对于一个待求解的最优化问题，先给定一定数量候选解（称为个体或染色体），然后
让这些染色体所构成种群向最优解进化。在每一次进化过程中，计算每个染色体（即候选解）的适应
度（ fitness ），根据适应度选择合适染色体，随后施以选择和变异来产生新的生命种群，该种群在算
法下一次迭代中被作为当前种群。

演化算法（ evolutionary algorithm ）



 步骤 1：初始化具有若干规模数目的群体。当前进化代数 Generation=0
 步骤 2：采用评估函数计算群体中每个染色体的适应值，保存适应值最大的染色体 Best。
 步骤 3：采用轮盘赌选择算法对群体中染色体进行选择，产生同样规模的种群。
 步骤 4：按照概率从种群中选择两对染色体进行交叉操作，即对所选中两对染色体中相应基因片段信
息进行交换。交叉所得染色体进入新种群，未交叉操作染色体被复制进入新种群。

 步骤 5：按照概率对新种群中被选中染色体的若干基因片段进行变异操作。变异后染色体取代原有染
色体进入新种群，未发生变异染色体直接进入新群体。

 步骤 6：计算种群中各个染色体的适应值。倘若种群中染色体最大适应值大于已知 Best适应值，则取
代原有 Best。

 步骤 7：当前进化代数 Generation 加 1。如果 Generation超过规定的最大进化代数或 Best 达到规定的
误差要求，算法结束；否则返回步骤 3。

演化算法（ evolutionary algorithm ）



Python 伪代码

Generation = 0
# 步骤 1：初始化具有若干规模数目的群体。当前进化代数 Generation=0
population = initialize_population(population_size, chromosome_length)
Best = None  # 保存适应值最大的染色体

# 步骤 2：采用评估函数计算群体中每个染色体的适应值，保存适应值最大的染色体 Best。
fitness_scores = evaluate_population(population)
Best = population[np.argmax(fitness_scores)]  # 保存适应值最大的染色体

while Generation < max_generations and not convergence_criteria(Best):
    
    # 步骤 3：采用轮盘赌选择算法对群体中染色体进行选择，产生同样规模的种群。
    def roulette_wheel_selection(population, fitness_scores):
        total_fitness = sum(fitness_scores)
        probabilities = [fitness / total_fitness for fitness in fitness_scores]
        selected_indices = np.random.choice(len(population), size=len(population), 
p=probabilities)
        selected_population = [population[i] for i in selected_indices]
        return selected_population

    selected_population = roulette_wheel_selection(population, fitness_scores)

     # 步骤 4：按照概率从种群中选择两对染色体进行交叉操作，定义交叉操作函数
    def crossover(parent1, parent2, crossover_rate):
        if random.random() < crossover_rate:
            crossover_point = random.randint(1, len(parent1) - 1)
            child1 = parent1[:crossover_point] + parent2[crossover_point:]
            child2 = parent2[:crossover_point] + parent1[crossover_point:]
            return child1, child2
        else:
            return parent1, parent2

    new_population = []
    for i in range(0, len(selected_population), 2):
        parent1 = selected_population[i]
        parent2 = selected_population[i+1]
        child1, child2 = crossover(parent1, parent2, crossover_rate)
        new_population.extend([child1, child2])

    # 步骤 5：按照概率对新种群中被选中染色体的若干基因片段进行变异操作
    def mutate(chromosome, mutation_rate):
        mutated_chromosome = []
        for gene in chromosome:
            if random.random() < mutation_rate:
                mutated_chromosome.append(flip_gene(gene))  # 基因变异
            else:
                mutated_chromosome.append(gene)
        return mutated_chromosome

    new_population = [mutate(chromosome, mutation_rate) for chromosome in new_population]

    # 步骤 6：计算种群中各个染色体的适应值。倘若种群中染色体最大适应值大于已知 Best适应值，则取代原
有 Best。
    fitness_scores = evaluate_population(new_population)
    current_best_index = np.argmax(fitness_scores)
    if fitness_scores[current_best_index] > evaluate_fitness(Best):
        Best = new_population[current_best_index]

    # 步骤 7：当前进化代数 Generation 加 1。如果 Generation超过规定的最大进化代数或 Best 达到规定的
误差要求，算法结束；否则返回步骤 3。
    Generation += 1



演化算法举例
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演化算法举例

 



演化算法应用案例

• 已知 100个目标的经度、纬度如表所示。
• 我方有一个基地，经度和纬度为（ 70,40 ）。假设我
方飞机的速度为 1000 公里 / 小时。我方派一架飞机
从基地出发，侦察完所有目标，再返回原来的基地。
在每一目标点的侦察时间不计，求该架飞机所花费的
时间（假设我方飞机巡航时间可以充分长）。

• 用遗传算法研究上述问题

 



演化算法应用案例

   



演化算法应用案例

   



THANKS！ 

QUESTION?
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