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  之前章节已经介绍了如何设计数据方案获取数据,以及如何使用Python导入数据。
本章将介绍得到数据后,如何对数据进行初步分析,即探索性数据分析。

探索性数据分析(Exploratory
 

data
 

analysis,EDA)是我们获得数据以后的第一步工

作,目的是初步了解数据集,验证一些简单假设,为形成后续的假设、构建模型提供基础

和依据。本章将介绍基本的EDA流程与常用方法,以及一些数据清洗与处理手段。其

间,还会对涉及的一些统计学概念和信号处理知识做必要的补充。
归纳来说,EDA的流程包括数据检查、数据预处理,以及数据初步分析,如图5-0-1

所示。其中,数据检查又涉及了解数据的意义及规模、了解特征的数据类型及意义,以及

初步排除数据泄露等;
 

数据预处理则包括缺失处理、异常处理和冗余处理等;
 

数据初步

分析则主要是对现有数据做最基本的描述性统计。

图5-0-1 EDA流程

5.1 数据检查

总体来说,数据检查主要包括了解数据的意义及规模、了解特征的数据类型及意义,
初步排除数据泄露等。

5.1.1 数据的意义及规模

数据是什么数据? 是结构化的还是非结构化的? 如果是结构化的数据,即数据已经

被组织成了二维表格的形式,其中的行、列分别对应什么实际意义? 如果是非结构化的

数据,能否转换为结构化的数据以方便后续处理? 数据包含多少样本? 每个样本由多少

特征来描述? 对于结构化的数据,数据包含多少行、多少列? 如果样本被划分成不同类

别,各类别的样本容量又分别是多少?
我们用一些具体的例子来进一步说明。
例5-1-1 Titanic数据集的数据意义和规模检查。
由Titanic.csv文件给出的Titanic数据集,根据数据提供方的描述,记录的是当年

Titanic船难时,船上部分乘客的信息,已被组织成结构化数据,支持用Excel软件查看,
也可以用Python导入读取。
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  import
 

pandas
 

as
 

pd
my_data

 

=
 

pd read_csv "Titanic csv" 
my_data

用Python命令pandas.read_csv导入Titanic.csv文件之后,通过屏幕输出读入的

数据my_data,可以看到这个数据集包含了891行×12列,这就是数据规模。
继续查看数据,可以看出数据每一行代表一位乘客,即总共有891位乘客(样本容量

891);
 

每一列代表乘客的一个特征或属性,每位乘客由12个特征来描述,包括“乘客编

号”“是否生还”“舱位等级”“姓名”“性别”“年龄”“同行平辈人数”“同行父母或子女人数”
“票号”“船费”“舱名”和“登船港口”。

现在,请读者思考这样一个问题:
 

例5-1-1中这12个特征可以被不加区别地用同样

的方法(例如求算术平均)来分析吗? 可能有读者注意到了,这12个特征不能被笼统地

不加区别对待。为什么呢? 这就涉及与特征实际意义紧密联系的特征的数据类型。

5.1.2 特征的数据类型及意义

数据的每一列(特征)在文件中的存储数据类型是什么? 其对应的实际意义是什么?
由此实际意义决定的实际数据类型又是什么?

进行数据分析时,我们常常将特征分为以下几种数据类型。

1.
 

数值型数据

数值型数据指具有数量上的意义,支持比较大小,同时还支持加减乘除、求算术平均

等基本数学运算的那些数据。数值型数据在计算机中常常体现为整数或浮点数的存储

形式。

2.
 

排序型数据

排序型数据也具有数量上的定义,所以支持比较大小,但不一定满足基本的数学运

算。例如我们通常的排名数据,可以定义第一名最好,排名数字越大对应排名越差,所以

排名是可以相互比较大小的。但是排名数据并不支持加法运算,例如第一名+第二名并

不等于第三名,第一名与第三名的算术平均也并不一定就等于第二名。所以通常的排

名,尽管可能以整数体现,但并不能当成线性域定义的数值来对待。
排序型数据在计算机中可能出现整数和字符型的存储形式。
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3.
 

类别型数据

类别型数据则没有数量上的对应性,因此没有大小的意义,仅仅作为一个标记符号,
表示出一个类别与其他类别的不同,或者是一个个体与其他个体的不同。

类别型数据在计算机中最常见的是字符型的存储形式,但也不乏以整数存储的情

况。当出现以整数存储的类别数据时,要特别注意,尽管对其做数学运算并不违背语法

规则,但是没有实际意义的。

4.
 

逻辑型/布尔型数据

类别型数据中,如果只存在两种非此即彼的选择,则一般称为逻辑型数据或布尔型

数据。
逻辑型数据在计算机中可以体现为布尔存储形式(True或False),也可能体现为

整数0、1的存储形式。逻辑型数据支持的运算与数学运算不同,是我们所说的逻辑

运算。
例5-1-2 Titanic数据集中的特征检查。
结合各个特征的实际意义,我们会发现这12个特征呈现几种不同的数据类型。

例如:
 

特征“年龄”“同行平辈人数”“同行父母或子女人数”“船费”是有数量上的意义的,不
同的值之间能比较大小,如“人数”4大于“人数”2,“年龄”52大于“年龄”34,也支持基本

的数学运算,例如加减法、求算术平均等,因此,这些都是通常所说的数值型数据。
特征“性别”“姓名”“票号”“登船港口”是以字符(串)型存储的类别型数据,不具备数

量上的意义,不支持数学运算。
特征“是否生还”是什么类型? 数据文件中各个样本在该特征上的取值是数字“0”或

“1”,所以它是数值型数据吗?
判断一个数据是否是数值型的,关键是考察其是否具备数量的意义(能比较大小),

以及是否支持基本的数学运算。特征“是否生还”有两个取值,即1(是)、0(否),“1”比“0”
大吗? 这两种取值做加减法会有意义吗? 显然这两个问题的答案都是否定的,所以它不

是数值型数据。对于这种只有两个备选,且非此即彼的数据类型,通常称为逻辑型或者

布尔型。
再来看特征“舱位等级”,它是数值型吗? 如果“舱位等级”在定义时已经认定“1”代

表最好的舱位,数字越大舱位等级越低,那么这个特征有数量上的定义,可以比较大小。
但是,一个一等舱加上一个二等舱,并不等于一个三等舱,所以它也不是一个数值型数

据。我们可以认为这是一种排序类型,是依据某个度量排序得到的,具备一定的量化意

义。如果这里的数字1~4仅仅代表了不同的类别,不具备量的意义,即数字大或小都不

代表等级高,这时只能认为它属于类别型数据。
最后来看特征“乘客编号”,这个特征也极具迷惑性,好像是数值型或排序型。但是

这个编号明显不支持数学运算,所以不是数值型。如果其大小没有特殊的含义,既不是

某种度量的排序,也不是排序型。该特征主要用来区别不同的乘客,所以我们依然可以
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把它当成类别型来对待。
之前已经介绍过,pandas的read_csv函数将csv文件中的数据导入一个DataFrame

结构,DataFrame封装的info函数能提供一些对数据的基本分析,例如数据的规模、每个

特征有多少非空值,以及特征存储时采用的数据类型。要注意的是,这里的存储数据类

型并不一定是特征的实际意义上的数据类型,但能给我们提供一定的参考。

可见,对于特征,首先可依据“是否具备量化意义(即是否可比较大小),是否支持数

学运算”的准则,区分出数值型数据和非数值型数据。对于数值型数据,后续可以用算术

平均、标准差等量化统计量来分析;
 

而对于非数值型数据,则主要依据它们来进行分组与

筛选,整个判断流程可以参照图5-1-1。

图5-1-1 判断数据类型的流程

例如,我们对上述加载的Titanic数据,根据“舱位等级”进行分组,对“船费”进行算

术平均统计,就可以获得每种“舱位等级”对应的平均“船费”了。
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例5-1-3 Titanic数据集中不同舱位等级的船费统计。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
my_data

 

=
 

pd read_csv "Titanic csv" 
print 'Table

 

1 
 

Mean
 

Fare
 

of
 

Group' 
x=my_data groupby  'PClass'   mean  
print x

 

 'Fare'  

5.1.3 初步排除数据泄露

除了清楚上述的特征类型之外,关于数据的特征,我们还有需要特别关注的方面:
 

这

些特征真的是我们所关心的某种性质的体现,还是仅仅人为制造? 再面临新数据时,新
数据也会具备这些特征并保持定义的一致性吗?

所以,EDA中还有一项工作也不能忽略,即对数据泄露的排查,特别是后续如果要

建立机器学习模型。这里的“数据泄露”并不是指常规意义上对于数据隐私的泄露,而是

特指用来作为模型输入的特征中包含了泄露输出目标的信息,而这种特征在真实应用中

却又是无法获得的。我们仍然通过具体的例子来进行说明。
鸢尾花数据集(iris.csv)总共包含150行(150个样本)、5列,即每个样本由5个

属性描述。5个属性中,前4个都是花萼或花瓣的尺寸信息,最后一个则是该样本所

属的鸢尾花种属信息。假设我们要构建一个模型来实现鸢尾花种属的自动分类,也
就是说希望模型能输出数据集的最后一列信息,那用什么作为模型的输入呢? 我们

注意到整个数据集中,前50个、中间50个和最后50个刚好分别属于三个不同的种

属。所以我们决定构造一个样本序号特征,这个特征取值为1~150,完全反映样本

在数据集中的顺序位置。接下来我们可以保证,仅用这个构造出来的序号特征作为

模型输入,就能完美区分这150个鸢尾花的种属,例如采用图5-1-2所示的决策树

(或条件分支结构)。

图5-1-2 一个“完美”鸢尾花分类模型
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请思考一下,图5-1-2这个“完美”模型是否有什么问题呢? 更进一步,当我们要将这

个模型应用于新采集来的数据,你预测模型判断鸢尾花种属正确的概率有多大?
这个模型中,我们构造的特征“样本序号”纯粹是我们看到了数据集中三个种属排

序规律后人为制造出来的特征,与鸢尾花本身并无关系,但却如作弊一般泄露了用于

建模的训练集中的分类目标信息,所以在这150个数据上显示出性能“完美”。但是,
这种“完美”根本经不起新数据的考验,当面临新数据时,新数据的“样本序号”无疑会大

于150,在图5-1-2所示的模型下,会被全部判断为virginica,毫无意义。这就是一种数据

泄露。
现实情况下,人为规定的样本ID号常常是数据泄露的重要来源。例如以下这个

例子:
 

在数据挖掘领域的国际知名KDD杯2008年度竞赛中,主办方提供了1700多位病

患的医学图像数据作为训练集,目标是实现乳腺癌的诊断。有参赛者发现,数据集中的

“病人ID”存在着数据泄露,并给出了图5-1-3,其中横轴代表病人ID号,纵轴代表用图像

数据训练出来的支持向量机(SVM)模型的患乳腺癌风险打分,灰色点代表良性个体,黑
色点代表恶性个体。图5-1-3显示仅仅用“病人ID”就能达到比SVM模型更好的良性与

恶性的区分度。但是很显然,用病人ID作为乳腺癌的诊断依据是很荒谬的,因为面临一

个没有ID的新数据时,要如何诊断呢? 为什么病人ID会泄露病患是否患乳腺癌的信息

呢? 一个可能的解释是,这些数据来源于不同的医疗机构,不同的机构对病人的编号方

式不一样,这里连位数都不一样,所以导致了图5-1-3中ID完全分离的三个簇。而医疗

机构本身可能又会泄露病患的疾病程度,例如一个保健型的医疗机构和一个专注于乳腺

癌治疗的专科医疗机构,其中病人真正患乳腺癌的可能性是大不一样的。

图5-1-3 2008年KDD杯某参赛队伍对比ID特征与SVM分类性能的图

(图片来源https://doi.org/10.1145/2020408.2020496)

也许有读者会有疑问:
 

数据泄露虽然是有作弊嫌疑,但只要结果好,不是也可以接受

吗? 请不要忘记,数据泄露带来的严重问题是,模型只在训练集(即建模数据)上表现得

性能好,新数据因为目标是未知的,泄露特征将无法包含目标信息,因此再也没有获得好

性能的理由了。其实这个现象(在训练集上表现很好,面临新数据却非常糟糕)本身就可

以作为是否有数据泄露的一个重要判断依据。
除了上述例子中列举的形式,数据泄露还可能以更隐蔽的形式出现。从特征本身来

看,建议主要做以下两点甄别:
 

①特征真的是数据本身数量或性质的体现,还是某种人为
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的定义;
 

②新的数据是自动具备这个特征,还是需要人工定义或由目标派生。当两个问

题的答案都是前者时,才能比较放心地使用特征。

5.2 数据预处理

数据检查过后就可以进行数据预处理。基本的数据预处理主要包括缺失处理、异常

处理和冗余处理。

5.2.1 缺失处理

仍以Titanic数据集为例。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
my_data

 

=
 

pd read_csv "Titanic csv" 
my_data head 15 

我们发现其中的“年龄”(Age)和“舱号”(Cabin)所在列,都出现了NaN符号(图5-2-1)。

NaN是英文Not
 

a
 

Number的缩写,表示未定义数据。

图5-2-1 Python导入Titanic数据时的NaN现象
 

如果对照看原始的电子表格文件,我们会发现凡是出现NaN的地方,其文件中对应

的位置是空白的(图5-2-2),也就是说,数据缺失了。Python读入表格文件时,正是用

NaN来标记其中的数据缺失。
事实上,现实中获取的数据有缺失值的现象是非常常见的。对于随机缺失的情况,

也就是数据的缺失并不针对特定的数据,是无目的或非故意的,其处理可以有两种方式:
 

丢弃和填充。
如果样本容量本身足够大,其中有信息缺失的只占少数,此时我们可以选择直接丢

弃有缺失的数据。DataFrame.dropna函数可以用来丢弃含有NaN的数据。



66   

图5-2-2 Titanic原始表格中的缺失现象

例5-2-1(a) 对Titanic数据集的缺失丢弃处理———行丢弃。

  my_fil_data1=my_data dropna axis=0 
my_fil_data1 head 7 

例5-2-1(b) 对Titanic数据集的缺失丢弃处理———列丢弃。

  my_fil_data2=my_data dropna axis=1 
my_fil_data2 head 7 

如例5-2-1的代码所示,当我们对dropna函数指定参数axis=0时,返回的数据则丢

弃了所有包含NaN的行,可以看到,处理后数据中的乘客编号(Passengerid)不再连续,
有些数据行(乘客)被直接丢掉了;

 

当指定参数axis=1时,返回的数据则丢掉了所有包

含NaN的列,可以看到,处理后的数据已经没有年龄、舱号等存在缺失值的特征。
如前所述,当样本容量本身足够大,而其中有信息缺失的只占少数时,直接丢弃有

缺失的数据,对样本的影响不会太大,我们尚可接受。但是,如果样本量本身就不是很

大呢? 由于某项特征的数据缺失,就丢弃整行或整列数据的做法无疑会让我们进一步

损失更多有效信息,所以,很多情况下,我们会采用修补的做法,也就是对缺失项进行

填充。
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DataFrame.fillna方法可以对缺失项进行填充。我们可以为填充内容专门定义填充

字典。
例5-2-2(a) 对Titanic数据集的缺失填充处理

 

———
 

字典填充。

  mean_Age=int my_data  'Age'   mean   0  
my_dict= 'Age' mean_Age 'Cabin' 'haha' 
my_fil_data3=my_data fillna my_dict 
my_fil_data3 head 7 

在例5-2-2(a)的代码中,我们专门定义了一个名为my_dict的字典,以此来规定针对

不同的列(特征),用不同的值填充。比如,对“年龄”,我们用所有样本年龄的平均值来填

充;
 

对于“舱号”,用指定的字符“haha”来填充。运行代码后可以看到,填充后的表格数

据,在原来年龄缺失的地方(表格第6行)有了数值29.0,这其实是所有样本的平均年龄,
而舱号所在的列也出现了很多新的字符串“haha”,这正是我们在替代字典 my_dict中所

指定的。
如果我们并不想用固定的值来填充缺失项,fillna还提供用邻近值来填充的选择。
例5-2-2(b) 对Titanic数据集的缺失填充处理———邻近值填充。

  my_fil_data4=my_data fillna method= 'ffill' 
my_fil_data4 head 7 

当我们设置fillna中参数method=ffill,程序会用缺失值之前最邻近的有效值来填

充,如例5-2-2(b)所示,可以看到填充后的表格其第6行,原本缺失的年龄用之前一行的

年龄35来填充了;
 

“舱号”所在列,除了第1行仍为NaN外,其他原本有缺失的行都有了

与其前数据相同的取值。
而当设置fillna中参数 method=bfill时,则是用缺失值之后最邻近的有效值来填

充,读者不妨自己试一下。
注意:

 

需要清醒地认识到,对于随机缺失,无论我们采取哪种缺失值填充,都不能还

原本来因数据缺失而丢失的信息。但是,通过对缺失值的填充,我们可以将原本不完整

数据行中的其他信息利用起来,从而避免了有效信息的进一步损失。所以缺失值填充是
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一种止损手段,而不是加分手段。那么在选择具体的填充内容或方法时,只要不严重偏

离样本原来的性质就可以了。
此外,现在的模型其实也大多支持直接的缺失值输入,亦即不丢弃、不填充,直接将

NaN当作一种特征取值。其实对于非随机性缺失,直接保留NaN常常是一种很有效的

做法,因为此时缺失这个现象本身就有一定内涵,是包含了一定信息的。

5.2.2 异常处理

除了内容缺失外,数据还有可能混杂了噪声、干扰,甚至有可能根本就是错误的。对

于这样的坏数据,我们也必须在建模之前就将其甄别出来并给予相应的处理。对于信号

的去噪、去干扰技术,其本身就构成了一个内涵丰富的信号处理领域,本书中不做介绍。
本节利用基本的统计学方法,对一些异常处理常用手段做相关介绍,主要包括:

 

结合特征

实际意义和有效值范围的判断、基于正态分布z-score的判断,以及无正态分布约束的四

分位距(Interquartile
 

Range,
 

IQR)判断。
关于错误数据的甄别,首先要基于数据的实际意义,利用常识或专业领域知识进行

判断。例如年龄不可能为负数,也一般不会有超过100的数,船费也不可能为负数,等
等。我们通常会为每个特征基于其实际意义,定义一个有效的取值范围,超出范围就会判

定数据是错误数据,并予以丢弃或修正,修正的方式,可以参考之前缺失值填充的做法。
然后,我们会基于统计学特征做进一步判断,一般又分为两种情况:

 

数据服从正态分

布的情况,以及数据不服从正态分布的情况。
如果先验知识告诉我们数据服从正态分布,我们还可以结合统计学中的z-score进

行异常值判别。z-score的定义如下:
 

z=
x-x-
s

(5-2-1)

式中,x- 为统计均值;s=
1

N -1∑
N

i=1
(xi-x-)2 为样本集的标准差。可以看出,z-score

其实质是以标准差为单位衡量的个体偏离统计均值的程度。结合正态分布,可以快速查

出样本落入偏离均值3倍标准差以外的概率是非常小的(约为0.0026),因此我们一般认

为z-score绝对值大于3时,数据就可怀疑为异常。z-score是个无量纲的数,因而不受数

据本身的单位和取值范围的影响。
如果不能肯定数据是否服从正态分布,则可以用四分位距作为异常值的判断标准。四

分位距是借助四分位数来定义的。假设样本容量为N,将所有样本按所考察特征(数值型

的)的取值从小到大排列,排序在其中N×
1
4
,N×

2
4
,N×

3
4

的特征值就分别称为第1、第

2、第3个四分位数。所谓四分位距,是指第3个四分位数(记为q3)和第1个四分位数(记为

q1)之间的差距,即IQR=q3-q1。特征在某个个体上的取值小于该特征的q1-1.5×IQR
或大于q3+1.5×IQR的样本,被认为是异常值;

 

而小于q1-3×IQR或大于q3+3×
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IQR的样本,则被认为是极端异常值,异常值或极端异常值又常被称为离群值(outlier)。
对于按上述方法判断为异常的值,如果确定是出错的数据,则丢弃和替换都是可以

的;
 

但是如果不能肯定是错误,则最好增加样本容量,既能确保样本尽量真实反映总体,
同时又能减小异常值对于最终分析结果的影响。

5.2.3 冗余处理

所谓数据有冗余,是指数据中含有重复信息。冗余信息让我们在存储和计算中消耗

更多的资源,却并不能提升性能,因此最好去除。
冗余的 形 式 可 能 表 现 为 二 维 表 格 中 内 容 完 全 重 复 的 行 或 列。对 于 重 复 行,

DataFrame中可以用duplicated函数来判断,还可以用drop_duplicates函数直接删除重

复行,或在指定列上数据重复的行。
例5-2-3 简单重复行的去除举例。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
student_scores=pd DataFrame  '姓名 '  '张三 ' *3+ '李四 ' *3+ '王五 ' *3 
              '成绩 '  10 10 10 8 8 8 5 5 5   
student_scores

student_scores duplicated  

my_fil_data5=student_scores drop_duplicates  
my_fil_data5
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例5-2-3中,我们首先人为构造了一个包含重复行的二维表格(数据框),通过

duplicated函数可以看到每行是否是重复行,在调用drop_duplicates函数之后,新的表格

则删除了所有的重复行。
对于数据列,其冗余出现的形式会有多种可能性:

 

简单重复、一元线性依赖和多元线

性依赖。
简单重复的情况,也就是列或特征直接出现了重复,是很容易被发现和处理的,读取

数据时直接通过列名称或特征名筛选即可。
我们更应该警惕的是不同特征也可能出现冗余,即特征间线性依赖的情况。例如,

在贷款申请客户的数据中,有可能同时出现的“月平均收入”和“年收入”,如图5-2-3所

示。两个特征名称不同,同一样本在两列上的具体数据值也不相同。但是,年收入却始

终是月平均收入的12倍,那么这两个特征包含的信息本质上就是重复的,应选择只保留

一个。

图5-2-3 以贷款申请客户数据为例的非简单列冗余举例

更一般地说,如果一个特征(记为C2)可以通过将另一个特征(记为C1)线性变换得

到,也就是满足

C2=kC1+b (5-2-2)
其中,k和b都是常数,那么可以说C2 线性依赖于C1,这两个特征包含的是重复的信息,
两者中可以去掉一个。

判断如 式(5-2-2)呈 简 单 线 性 关 系 的 冗 余 特 征 的 常 用 方 法 是 线 性 相 关 分 析。

DataFrame中有corr函数,当其参数 method设置为pearson时可以直接用来求线性相

关系数,如果两个特征的线性相关系数接近1或-1,则说明两个特征存在强的线性相关

或反相关,有着较大的冗余;
 

如果等于0,则说明两个特征间没有线性相关性。
例5-2-4 应用DataFrame.corr求线性相关系数举例。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
my_data

 

=
 

pd read_csv "iris csv" 
 

header=None 
 

names
 

=
 

 'sepal_length' 
 

'sepal_width' 
 

'petal_length' 
 

'petal_width' 'target'  
print my_data corr method= 'pearson'  

例5-2-4中,我们对鸢尾花数据的4个特征每两个之间求相关系数,如示例代码所

示。结果显示,petal_length与petal_width两个特征的相关系数为0.96,即存在着很强

的正线性相关。而sepal_length和sepal_width之间则没有太大的线性关系。所以,如果
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要压缩维度,可以考虑在petal_length和petal_width中只保留一个,与剩下的sepal_

length和sepal_width这三个特征来作为样本的描述即可。
前述主要针对两特征间的冗余,即一个特征完全线性依赖于另一个特征。更复杂

地,在某些场合,尽管某个特征不能由另一个特征完全描述,但却可以被另外几个特征的

线性组合来表达,即多元线性依赖,如:
 

Ct=∑
i≠t

kiCi+bi (5-2-3)

此时,我们通常不再局限于考察两两线性相关,而会直接采用主成分分析(Principle
 

Component
 

Analysis,
 

PCA)的方法来进行去冗余操作。事实上,在涉及特征数目较多的

情况时,用PCA来去冗余,常常是必要的一步。
先简单介绍一下PCA的原理。

图5-2-4 二维情况下的PCA示意图

以最简单的二维情况为例。假设每个样本数

据以特征C1 的取值为x 轴坐标,特征C2 的取值

为y 轴坐标,描记为x-y 平面上的点,如图5-2-4
中的蓝色点,图中比较明显地呈现出样本的y 与x
之间有相互依赖关系。此时当然可以采取直接丢

掉一个特征(譬如y 轴代表的C2 特征)的处理方法

来去冗余,但更常用的方法是,将现在的坐标系进

行旋转,例如将x 轴旋转到红色的x'轴方向,相应

地y轴则旋转至图中红色的y'轴方向。轴x'、y'的方向要如何确定呢? PCA中采取的

原则是:
 

x'的方向的选择,要使得数据集在其上的投影具备最大的方差。二维情况下,x'
的方向找到了,y'也就找到了,即与x'垂直的方向。

接下来,我们有这样一个假设:
 

在x'方向上,由于数据集在该方向的投影方差最大,
所以最大程度地保存了原始数据的信息;

 

在y'方向上,数据集在该方向的投影最小(因
为数据的总方差是一定的,x'方向上方差最大了,剩下的y'方向上方差就只能最小了),
很有可能只是一些随机扰动,或者对于数据本质不重要的信息。基于这样的假设,我们

可以选择保留原始数据在x'方向上(不妨称为主方向)的投影(坐标),并称其为主成分

(Principle
 

Component),同时忽略掉数据在y'方向(可称为次方向)上的波动,这样就实

现了用一个主成分来描述原本用C1、C2 两个特征描述的数据。
推广到n 维,在找到第一个主方向后,将数据中的主成分(记为PC1)去掉,在剩下的

部分中寻找与第一个主方向垂直,且其上投影方差最大的方向,即第二主方向,并以数据

在第二主方向上的投影为第二主成分(记为PC2);
 

类似的操作可以一直进行下去,获得

第三主成分(PC3)、第四主成分(PC4)、……直到剩下的方差残余足够小,或者已分解得

到了n 个方向,无可再分。随着分解的逐次进行,原始数据集在各分解方向上的投影方

差也逐步减小,即满足

Var(PC1)>Var(PC2)>Var(PC3)> … >Var(PCk)>ε

≥Var(PCk+1)> … >Var(PCm)
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其中,m≤n,ε是我们设定的一个阈值。如果我们认为投影方差小于ε的那些方向上的

分量都不重要或者是扰动造成(可以转而称呼它们为次成分(Minor
 

Components)),从而

只保留Var(PCi)>ε的前k个主成分,这就是主成分分析。
主成分分析将原始含冗余的n 个特征去冗余,形成了更少的k 个特征。如何理解这

里的“去冗余”呢? 从线性代数的角度来看,忽略投影方差足够小的次成分,相当于原始

数据构成的矩阵不满秩,亦即原有的n 个维度(特征)间不是线性无关的,有的特征能被

其他特征的线性组合来表示,这正是“冗余”的意思。
主成分分析被广泛应用于数据预处理,我们可以理解为去冗余或降维,这对于特征

繁多时避免维数灾难具有重要意义。同时,PCA也可以从另一个角度来理解为一种特征

提取:
 

我们获得的主成分往往不是原来的某一个单一特征,而是由多个特征线性组合而

来的复合特征,在这一复合特征的描述下,数据体现出比原来在单一特征上更大的方差。

sklearn库中decomposition模块有PCA对象可用来做主成分分析。
例5-2-5 PCA应用举例。

  import
 

numpy
 

as
 

np
from

 

sklearn
 

import
 

datasets
from

 

sklearn decomposition
 

import
 

PCA
from

 

matplotlib
 

import
 

pyplot
 

as
 

plt

my_iris=datasets load_iris  
print type my_iris data  

my_pca=PCA n_components=0 95 
post_proc=my_pca fit_transform my_iris data 
print '原始数据的尺寸是 

 

' my_iris data shape 
   '\n即包含 ' my_iris data shape 1  '维特征度\n' 
print 'PCA后留下的主成分数据尺寸是 

 

' post_proc shape 
   '\n即满足要求的主成分维度为 

 

' post_proc shape 1  '\n' 
print 'PC1所占总方差的比例为 

 

' my_pca explained_variance_ratio_ 0  
print 'PC2所占总方差的比例为 

 

' my_pca explained_variance_ratio_ 1  
print '两个主成分所占总方差的比例为 

 

' my_pca explained_variance_ratio_ sum   
print '两个主方向矢量为 

 

' 
print my_pca components_ 
plt scatter post_proc   0  post_proc   1  c=my_iris target 
plt gca   set_xlabel 'PC1' 
plt gca   set_ylabel 'PC2' 
plt show
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例5-2-5中,我们尝试对sklearn库datasets中自带的鸢尾花数据进行了PCA。具体

是先生成一个名为my_pca的PCA对象实例,其中设置参数n_
 

components=0.95,意为

只保留投影方差累积刚超过总体95%的前k个分量。当然,也可以把n_
 

components直

接设置为想保留的主成分的个数。然后,调用PCA对象中内置的fit_transform函数对

数据进行主成分分解,并将数据在主方向上的投影,亦即主分量,返回到我们命名为post
_proc的数组中。我们检查一下处理前的数据和处理后的数据尺寸,输出区结果显示,原
始数据包含4个特征,而执行PCA后只保留两个主分量了,即特征维度从4降为2。程

序中又接着检查了主分量的方差,在PCA的属性explained_variance_ratio_中,输出区结

果显示第1主分量方差占总方差的约92%,第2主分量方差占总方差的约5%,两者之和

正好超过我们在n_
 

components设置的0.95,这也解释了为什么返回的主分量正好是

两维,而非其他数目。我们新的坐标轴,即两个主方向(由原始坐标系下的4维矢量表

示)则保存在PCA的属性components_中。例程序的最后,我们以PC1、PC2 分别为坐

标,画出了150个鸢尾花数据在新坐标系下的散点图。可以将输出区的结果图与后面

的图5-2-5(即以鸢尾花原始4个特征两两配对画出的共计6幅图)做对比。可以看到,
基于PC1、PC2 的散点图与图5-2-5中任何一幅都不相同。这是因为PC1、PC2 已经不

是任何一个单一特征,而是4个原始特征的某种线性组合,而且,在PC1 上,150个数

据能获得最大的方差。
经过PCA去除冗余后,我们就可以把返回的k 维主分量数据直接作为新的(复合)

特征,送给后续的模型进行处理了。
本节主要介绍了缺失处理、异常处理和冗余处理几种基本的预处理方法,对于其中

涉及的一些专业名词(如正态分布、四分位数、散点图等)并未深入解释,在接下来的描述

性统计中将给出更详细的介绍。
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图5-2-5 鸢尾花基于两两特征的散点图

5.3 描述性统计

在对数据进行了基本的预处理之后,就可以进一步分析了。在EDA中,我们主要对

数据进行描述性统计,包括位置性测度、离散性测度的计算,以及图形化描述。其中位置
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性测度和离散性测度都只能针对数值型数据计算,图形化描述则既有适用于数值型数据

的,也有适用于非数值型数据的。

5.3.1 位置性测度

常用的位置性测度有算术平均、中位数、p 百分位数、众数等。
算术平均是对所有考察的样本值求统计平均,即

x- =
1
n∑

n

i=1
xi (5-3-1)

算术平均是最常用的统计量,但是容易受样本中极端值的影响。
例5-3-1 算术平均计算举例。

10个样本的某数值型特征分别为:
 

2、3、1、2.5、3.3、4、4.5、2、3、100,其算术平均x- =
1
n∑

n

i=1
xi=

2+3+1+2.5+3.3+4+4.5+2+3+100
n =12.53。

例5-3-1中的10个样本,有9个都处于1~5之间,但第10个取值为100(极端值),
则它们的统计平均值会大大高于前9个样本的真实水平。这也是每年各地统计局发布

年度薪酬数据时,很多人感觉自己“被加薪”的原因之一。
中位数是将所有样本按数值从小到大或从大到小排序以后,最中间位置的一个数

(当样本容量为奇数时),或者两个数的平均(当样本容量为偶数时)。
例5-3-2(a) 中位数计算举例。

10个样本的某数值型特征分别为:
 

2、3、1、2.5、3.3、4、4.5、2、3、100,对其从小到大

排序为:
 

1、2、2、2.5、3、3、3.3、4、4.5、100,其最中间是排序第5、6的两个数,即3、3,两数

平均值也为3,所以这10个样本在该特征的中位数为3。
中位数对极端值不敏感,但是对于中位数以外的所有值也都不敏感。
例5-3-2(b) 中位数局限举例。

10个样本的某数值型特征对其从小到大排序为:
 

-10、-10、-10、-5、3、3、7、8、9、

10,其最中间是排序第5、6的两个数,即3、3,两数平均值也为3,所以这10个样本在该特

征的中位数为3。
例5-3-2(b)中,我们把除了正中间的数以外其他数值全修改了,整个集合变化很大,

但中位数却并没有改变。可见,只考察中位数也是不够的。更细致地,可考察第p 百分

位数。
第p 百分位数,是将所有样本值按从小到大的顺序排好,排序在第p%的样本取值。

如果将第p 百分位数记为Vp,那么样本中有且仅有p%的样本观察值小于或等于Vp。
常用的p 百分位数有第10百分位数、第25百分位数(又分别称为第1四分位数)、第75
百分位数(又称第3四分位数)、第90百分位数,等等。其实中位数就是第50百分位数。
当样本容量足够大以后,第p 百分位数是相对稳定的,并且不会受样本容量的影响。

众数是指样本集中出现次数最多的那个值。一个样本集中,众数可能只有一个,此
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时可称数据是单峰分布;
 

也可能出现两个甚至更多的众数,此时可称数据为双峰/多峰分

布。尽管对数值型特征可以求众数,但对于在连续区间上取值的浮点数求众数通常意义

不大,因为在理论的无限精度下,样本浮点型观测值完全相等的情况是很少的,反而是对

非连续取值,甚至是类别型数据,求众数要更具现实意义。

Pandas的数据框结构中提供现成的函数,可以很方便地求取各种位置性测度。
例5-3-3 Pandas数据框求位置性测度举例。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
import

 

numpy
 

as
 

np
my_data

 

=
 

pd read_csv "Titanic csv" 
print '对Fare的位置性测度统计结果 

 

' 
print '均值 

 

\t\t' my_data  'Fare'   mean   0  
print '中位数 

 

\t' my_data  'Fare'   median   0  
print '第25百分位数 

 

' my_data  'Fare'   quantile q=0 25  0  
print '众数 

 

\t\t' my_data  'Fare'   mode   values 0 0  

如例5-3-3所示,对于我们之前看过的Titanic数据,其中明确是数值数据的“船费”,
我们来试着求均值等统计量。read_csv命令读入的my_data是一个DataFrame结构,我
们对my_data进行切取,取出其中的“船费”列,注意这里使用两重中括号形式的切取,返
回依然是DataFrame结构。所以,可以就用DataFrame结构中封装的 mean、median、

quantile、和mode函数。其中quantile函数需指定参数q,q 取值0~1,代表要求的具体

百分位数,例如这里设置q=0.25,就是求第25百分位数了。这里,mean、median、

quantile返回的都是Pandas的series序列结构,可以直接用方括号加序号来访问;
 

而

mode返回的是DataFrame结构,要获取其中的值,可读取values属性,values本身是

ndarray结构,所以用访问二维数组的方式来访问。运行一下代码,可以看到cell下的输

出区显示出了对Fare的统计结果。
位置性测度主要用来反映样本集合的中心成员或特定成员在所考察的数域或空间

中的位置。但是显然,样本集作为一个集合,只靠少数成员来描述其位置是不够的,众多

成员相对于这些特定位置是集中还是分散,也是数据集的重要特征。所以,同时还要关

注所谓的离散性测度。

5.3.2 离散性测度

常用的离散性测度有极差、方差或标准差、变异系数等。
极差是指集合中最大值与最小值之间的差异。显然极差只由分处两端的值决定,因

此对极端值非常敏感。
方差是对集合中所有样本值相对于均值的偏差的平方求近似平均,常记为Var,方差
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的平方根称为标准差,常用符号s表示。即

Var=
∑
n

i=1
(xi-x-)2

n-1
, s= Var (5-3-2)

  方差与标准差可以总体衡量集合中数据偏离均值的程度,而且标准差与数据量纲相

同。一般而言,方差或标准差越大,代表样本的离散性或样本间差异性越大。
但是,在不同的物理量之间,方差或标准差是不好直接拿来做比较的,因为不同的物

理量单位不同,其常规取值的数量级也可能不同。为消除物理量自身单位(量纲)的影

响,还会引入一个变异系数的概念。
变异系数是标准差除以均值再乘以100%,即

CV=
s
x-

×100% (5-3-3)

可见,变异系数是一个无量纲或者说无单位的数,能尽量消除量纲及均值的绝对位置带

来的影响。
我们可以在例5-3-3的基础上,来试试利用DataFrame的封装函数计算船费的离散

性测度。
例5-3-4 Pandas数据框求离散性测度举例。

  print '对Fare的离散性测度统计结果 
 

' 
print '变化范围 

 

\t
 

 ' 
 

my_data  'Fare'   min   0  
 

'\t' 
 

my_data  'Fare'   max   0  
 

' ' 
print '极差 

 

\t\t' my_data  'Fare'   max   0 -my_data  'Fare'   min   0  
print '方差 

 

\t\t' my_data  'Fare'   var   0  
print '标准差 

 

\t' my_data  'Fare'   std   0  
print '变异系数 

 

\t' my_data  'Fare'   std   0  my_data  'Fare'   mean   0  

my_data describe  

DataFrame没有封装专门的极差函数,但是我们可以通过其求最大、最小值的 max
和min两个函数计算获得。var函数和std函数则可直接用来求方差和标准差,变异系
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数没有对应函数,但我们用std除以mean就可以得到了。

DataFrame中还有一个好用的describe函数,可以对DataFrame中所有用数值保存

的特征(无论是整数还是浮点数),一次性计算多个常用的描述性统计量,包括前面介绍

的均值、标准差、百分位数等;
 

此外,还会对该列所有非空元素计数并将结果返回在count
行中。

5.3.3 图形化描述统计

除了采用前述的统计量,我们还可以用图形化的方式(例如直方图、箱型图等)来对

数据进行更为细致、直观的观察。
直方图是一种反映数据分布的柱状统计图。做直方图时,我们通常先对数据进行分

组,将不同的组对应于画到不同的x 轴位置的条柱,然后,将落入各组内的样本个数作为

条柱的高度y。
在前面代码的基础上,仍以Titanic数据中的船费特征为例做直方图,可以直接使用

Dataframe.hist函数。
例5-3-5 直方图绘制举例。

  my_data  'Fare'   hist bins=40 figsize= 18 5  xlabelsize=16 ylabelsize=16 

指定参数bins=40,代表着我们将船费的取值范围(0~513)分成了均等的40个区

间,例如第1个区间是0到大约12.8,第2个区间是12.8到大约25.6,依此类推。绘制

直方图时,船费落入同一个区间的样本会被作为同一个组,然后,对每一组统计其中的样

本个数,作为对应位置上条柱的高度画出来。从结果图上来看,尽管最贵的船费是约513
元,可能是总统套房的价格,但是大部分人的船费其实并未超过25.6元,并且买最便宜

船票(落入第一组),也就是船费0~12.8区间的人在40个分组里面是最多的。
箱型图是另一种刻画分布的常用图形化方法(图5-3-1)。箱型图中,并不像直方图中

画出所有样本,而是通过几个重要的百分位数来界定数据的主要分布。
如图5-3-1所示,箱型图中箱子的下、上边缘分别由第1四分位数q1 和第3四分位

数q3 来决定,箱子中的线则代表中位数。箱子的高度a3-q1,暂记为Δ,就是常说的四

分位距(IQR)。箱子两端伸出的虚线用来刻画数据的极差,向下延伸到数据集中大于等

于q1-1.5Δ 的所有数据中的最小值,以下边缘线作为结束;
 

向上延伸到数据集中小于
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图5-3-1 箱型图示意

或等于q3+1.5Δ 的所有数据中的最大值,以上边缘线作为结束。超出上、下边缘线的数

据,被当作异常值,或称为离群点(outlier)。
例5-3-6 箱型图绘制举例。

  my_data  'Fare'   boxplot  

例5-3-6中,我们依然针对船费用DataFrame的boxplot函数画出其箱型图。由结

果图可以看到,由于船费的分布严重偏歪,所以上边缘线之外有很多离群点。这与我们

之前看到的统计量和直方图所反映的信息是一致的。
迄今,我们都是在介绍对数值型特征的图形化描述统计。其实图形化描述不仅仅限

于数值型特征分析,对非数值型特征也是适用的。具体如何分析呢?
非数值型的特征,我们主要应用来分组,分组后,可以对各组进行频次统计,绘制

与直方图类似的柱状图;
 

还可以基于分组,对其他的数值型特征进行更为细致的分组

统计。
例5-3-7 利用非数值型数据分组绘图举例。

  #查看数据在不同舱位等级分组的分布

import
 

pandas
 

as
 

pd

my_data
 

=
 

pd read_csv "Titanic csv" 
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my_plot_data=my_data  'Pclass'   groupby  'Pclass'   size  
print my_plot_data 
my_plot_data plot kind= 'bar' 

#分组统计

print '表
 

1 
 

按舱位等级分组求船费、年龄、同行平辈人数、同行父母和子女人数的均值 ' 
print my_data  'Fare' 'Age' 'SibSp' 'Parch' 'Pclass'   groupby  'Pclass'   mean   

print '\n\n表
 

2 
 

按舱位等级分组求船费、年龄、同行平辈人数、同行父母和子女人数的标准差 ' 
print my_data  'Fare' 'Age' 'SibSp' 'Parch' 'Pclass'   groupby  'Pclass'   std   

在例5-3-7中,我们依据舱位等级的不同,利用DataFrame中的groupby函数对数据

进行分组,先通过调用groupby返回的DataFrameGroupBy对象的size方法统计各舱位

等级的样本个数,然后对size方法返回的Series对象 my_plot_data,利用其支持的plot
方法,设置参数kind=bar,就可以绘制出反映乘客舱位等级分布的柱状图。其中,

pandas中Series结构支持的plot,其实就是 matplotlib库中定义的plot方法,所以其使

用方法基本一致。
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绘图结果显示,选择三等舱的人是最多的。这种柱状图可直观反映数据在不同组上

的分布,其作用与数值型特征的直方图是类似的。
接着,我们可以借助于舱位等级,对船费等数值化特征进行更细致的描述性统计。

例如,我们对所有有量化意义的数值型特征,都根据舱位等级分组后求平均值或标准差,

这只要对groupby返回的DataFrameGroupBy对象调用其 mean函数或std函数即可

实现。
其实,在数据分析中,分组是非常重要的一步。在第3章介绍过,对混杂因素实施匹

配分组能有效避免辛普森悖论,以及在A/B
 

Testing中寻找组与组之间的差异或联系。
所以数据中那些非数值型的特征,尽管不具备量化意义,似乎无法进行很多统计量的计

算,其实却对分析有着重要作用。我们再来看一个图形化的分组对比例子。

Titanic数据集是对当年“泰坦尼克号”上的部分人员的信息记录。以前有一位学生

对于Titanic数据中幸存者的男女性别分布产生了兴趣,想要通过数据看看情况是否与

报道吻合。他是这样做的:
 

例5-3-8 对Titanic数据集中性别分布研究举例。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
my_data

 

=
 

pd read_csv "Titanic csv" 
#借助分组、筛选的图形化描述

gender_dst_org=my_data  'Sex'   groupby  'Sex'   size  
print '数据文件中全部非空数据的性别情况 ' 
print gender_dst_org '\n' 
my_filter=my_data my_data Survived==1 

 

        #DataFrame的数据筛选

gender_dst_srv=my_filter  'Sex'   groupby  'Sex'   size  
print '数据文件中幸存者的性别情况 ' 
print gender_dst_srv '\n' 
my_tmp=pd concat  gender_dst_org gender_dst_srv  axis=1 

   

#数据连接 axis=1表示增加列

my_plot_data=my_tmp rename columns= 0 'Total' 1 'Survived'  
  

 #列重命名

print my_plot_data 
my_plot_data plot kind= 'bar' 



82   

例5-3-8中,他首先对全部数据根据性别分组,得到了一个性别分布;
 

然后,他专门

筛选出幸存者(Survived==1)的数据,并对幸存者根据性别分组,获得了幸存者的性别

分布;
 

最后,他用柱状图将两组分布绘制在同一张图上,方便对比。这也是一个典型的利

用非数值化特征进行筛选、分组,然后图形化描述的示例。
到这里,不知道读者是否注意到,一开始,对于数据的研究是在分立的维度,例如,计

算船费的各种统计量;
 

但是,当结合了非数值特征的分组以后,实际上就扩展到两个维度

了,也就是开始将两个特征结合在一起考虑,例如不同舱位等级的船费,既有船费,又有

舱位等级的考察;
 

再如研究幸存者的性别分布时,除了性别本身,其实还考察了幸存与否

的影响。事实上,不仅非数值型特征可以结合数值型特征做两个维度的考察,两个数值

型特征也是可以结合起来考虑的,基本的图形化方法就是散点图。

图5-3-2 二维散点图示意

二维散点图,是用样本在一个特征,例如特征1
上的取值作为横轴,在另一个要关联考察的特征,例
如特征2上的取值作为纵轴,这样在二维平面上确

定下该样本的位置,描绘出一个样本点。所有的样

本都依据同样的方法在二维平面上以点的形式绘

出,如图5-3-2所示,这样就画出了样本集在特征2-
特征1平面中的二维散点图。类似地,当扩展到3
个不同特征时,我们还可以做出三维特征空间中的

散点图。借助于散点图,我们能快速直观地观察到

样本在两个或三个特征上的分布,以及特征两两之间有没有相互依赖的关系。
我们仍以鸢尾花数据集为例,来看一下Python中的散点图绘制。
例5-3-9 散点图绘制举例。

  import
 

pandas
 

as
 

pd
my_data

 

=
 

pd read_csv "iris csv" header=None 
          names= 'sepal_length' 'sepal_width' 'petal_length' 
               'petal_width' 'target'  
my_set=set my_data 'target'  

  

    #创建一个类别名集合
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my_set_list=list my_set 
   

#set不能直接访问其元素 转换成list后可以访问

colors=list  
palette= my_set_list 0  "red" my_set_list 1  "green" my_set_list 2  "blue" 

   

#字典 给
#三种类别对应散点图中的三种marker_color
for

 

n row
 

in
 

enumerate my_data 'target'   
  

 #根据类别为每个样本设置绘图颜色

  colors append palette my_data 'target'  n   

#对my_data中的数值型数据 每两个特征绘制散点图

scatterplot=pd plotting scatter_matrix my_data alpha=0 3 
                figsize= 10 10  

 

diagonal= 'hist' color=colors 
                marker= 'o' grid=True 

例5-3-9中,我们采用的是pandas.plotting中的scatter_matrix方法。这个函数可

以对数据框中的所有数值型的特征,按每两个特征绘制一幅二维散点图。鸢尾花数据共

有4个数值型特征,所以,可以绘制出4×3共计12幅两不同特征的二维散点图。大图是

一个4×4矩阵形式,可以看到,对角线之外,就是上述12幅散点图。大图对角线的位
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置,本来应该是以同一特征分别为横轴和纵轴坐标来画样本点,但如果那样作图,散点图

会是什么样子呢? 是的,会成为一条y=x 的直线,没有太多意义。所以我们通过设置

scatter_matrix方法中的参数diagonal=hist选择显示对应特征的直方图,来观察样本在

单个特征上的数据分布。例5-3-9的示例程序中,还可以注意一下我们利用字典(自定义

的字典结构对象palette)、枚举(enumerate函数)和for循环的方法为不同类别设置不同

画图颜色的方法。其中for循环,其意义是对集合中的每一个鸢尾花样本,根据其标签的

类别,赋以在字典palette中所指定的对应颜色。
本节主要介绍了基本的描述性统计。描述性统计不对数据做任何预先的猜想,只是

实事求是地告诉我们样本数据是怎样的。而我们则需要在描述性统计结果的基础上进

行思考,形成一些初步结论或假设。例如,根据本节例题中对Titanic数据分组统计均值

的结果,你有什么想法吗? 再如,根据其中性别分布的图形化描述,你有没有得出什么初

步的结论?
有读者说,头等舱的船费高于二等舱,二等舱的船费又高于三等舱;

 

还有读者说,随
着舱位等级变化,乘客的平均年龄也在变化,头等舱的乘客最年长,三等舱的乘客最年

轻,二等舱则正好处于前两者之间;
 

更眼尖的读者则注意到,三等舱的乘客,相较头等舱

和二等舱乘客,会有更多的出行同伴,二等舱乘客的同行平辈人数最少,头等舱的同行父

母子女人数最少。而根据对性别的分布对比,我们似乎可以非常肯定,全部数据中男性

更多,而幸存者中女性更多,所以逃生时确实是女士优先的。
真的是这样的吗? 事实上,上述所有的初步结论都是需要后续进一步验证的,因为

这些都是我们从现有数据上获得的直接描述。但是,现有数据并不是Titanic乘客的全

体,当年船上有超过2000人。那么这些描述能代表船上所有人的情况吗? 其实,用样本

的统计量反映总体的过程,称为统计推断。统计推断都要经过相应的统计检验,我们会

在后续的统计建模中做进一步介绍。现在,暂且先记下你对于描述性统计结果做出的初

步论断吧。
到这里,EDA的任务就基本可算完成了。接下来,我们将会进入到建模阶段,首先

我们会介绍统计学建模的方法。

思考题

5-1 针对例5-3-9得出的散点图,你能提出哪些后续供验证的假设? 或者说,你获

得了进一步要做什么的提示?


