
  

  

  数据预处理是数据挖掘中的重要一环,而且必不可少。要想更有效地挖掘出知识,就必

须为它提供干净、准确、简洁的数据。然而,在实际应用系统中收集到的原始数据往往是

“脏”的。
现实世界中的数据大都是不完整、不一致的脏数据,无法直接进行数据挖掘,或者挖掘

结果无法令人满意。为了提高数据挖掘的质量就需要使用数据预处理技术。数据预处理有

多种方法,如数据清理、数据集成、数据变换和数据归约等。这些数据预处理技术在数据挖

掘之前使用可以大大提高数据挖掘模式的质量,降低实际挖掘所需要的时间。
数据清理(DataCleaning)过程是通过填写缺失的值、光滑噪声数据、识别或删除离群点

以及解决不一致性等手段来“清理”数据,主要达到如下目标:格式标准化、异常数据清除、
错误纠正等。

数据集成(DataIntegration)是将多个数据源中的数据结合起来并统一存储,建立数据

仓库的过程。
数据变换(DataTransformation)是通过平滑聚集、数据概化、规范化等方式将数据转换

成适用于数据挖掘的形式。
数据归约(DataReduction),数据挖掘时往往数据量非常大,进行挖掘分析需要很长的

时间,数据归约技术可以得到数据集的归约表示,它比原数据集小很多,但基本可以保持原

数据的完整性,对归约后的数据集进行挖掘的结果与对原数据集进行挖掘的结果相同或几

乎相同。

3.1 数据预处理及任务

本节主要介绍数据预处理的必要性以及数据预处理的主要任务。

3.1.1 数据预处理的必要性

1.原始数据存在的问题

  数据挖掘使用的数据常常来源于不同的数据源,且不同数据源的用途不同。因此,数据

挖掘常常不能在数据来源处控制数据质量。由于无法避免数据质量问题,因此数据挖掘对

数据质量问题的控制着眼于两个方面:①数据质量的检测和纠正;②使用可以容忍低质量

数据的算法。数据质量的检测和纠正,通常称为数据清理,重点关注的是测量和数据收集方

面的数据质量问题,主要是测量误差和数据收集错误。
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(1)测量误差

测量误差(MeasurementError)是指测量过程中导致的问题。例如,测量记录的值与实

际值不同。对于连续属性,测量值与实际值的差称为误差(Error)。测量误差的数据问题通

常包括噪声、伪像、偏倚、精度和准确率。

① 噪声(Noise):是测量误差的随机部分,收集数据的时候难以得到精确的数据。例

如,收集数据的设备可能出现故障、数据输入时可能出现错误、数据传输过程中可能出现错

误、存储介质可能出现损坏等,这些情况都可能导致噪声数据的出现。
处理数据时常常使用的噪声检测技术,包括基于统计的技术和基于距离的技术。即使

可以检测出噪声,但要完全消除噪声也是困难的,因此许多数据挖掘工作都关注设计鲁棒算

法(RobustAlgorithm),即在噪声干扰下也能产生可以接受的结果。

② 伪像:数据错误可能是更确定性现象的结果如一组照片在同一个地方出现条纹。
数据的这种确定性失真称为伪像(Artifact)。

③ 精度、偏倚和准确率:在统计学和科学实验中,测量过程和结果数据的质量用精度

和偏倚度量。假定对相同的基本量进行重复测量,并且用测量值集合计算平均值来作为实

际值的估计值。
精度(Precision)是对同一个量的重复测量值之间的接近程度。
偏倚(Bias)是测量值与被测量之间的系统变差。
精度通常用值集合的标准差度量,而偏倚用值集合的均值与测出的已知值之间的差度

量。只有那些通过外部手段能够得到测量值的对象,其偏倚才是可确定的。
假定有1g标准试验重量,如果称重5次,得到下列值:{1.015,0.990,1.013,1.001,

0.986}。这些值的均值为1.001,因此偏倚是0.001。用标准差度量,精度是0.012。
准确率(Accuracy)是指被测量的测量值与实际值之间的接近度。准确率通常是更一般

的表示数据测量误差程度的术语。
准确率依赖于精度和偏倚。准确率的一个重要方面是有效数字(SignificantDigit)的使

用。其目标是仅使用数据精度所能确定的数字位数表示的测量或计算结果。例如,对象的

长度用最小刻度为毫米的米尺测量,则只能记录最接近毫米的长度数据,这种测量的精度为

±0.5mm。
(2)数据收集错误

数据收集错误(Datacollectionerror)是指诸如遗漏数据对象或属性值,或者不当地包

含了其他数据对象等错误。例如,一种特定类动物研究可能包含了相关种类的其他动物,它
们只是表面上与要研究的种类相似。测量误差和数据收集错误可能是系统的,也可能是随

机的。
同时涉及的测量和数据收集的数据质量问题包括:离群点、缺失值和不一致的值、重复

数据。

① 离群点(Outlier):在某种意义上,离群点是具有不同于数据集中其他大部分数据对

象特征的数据对象,或者是相对于该属性的典型值来说不寻常的属性值。离群点也称为异

常对象或异常值。有许多定义离群点的方法,并且统计学和数据挖掘界已经提出了很多不

同的定义。此外,区别噪声和离群点这两个概念是非常重要的。离群点可以是合法的数据

对象或值。因此,不像噪声,离群点本身有时是人们感兴趣的对象。例如,在欺诈和网络攻
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击检测中,目标就是在大量正常对象或事件中发现不正常的对象和事件。本书第9章将详

细讨论离群点检测。

② 缺失值:一个对象缺失一个或多个属性值的情况并不少见,由于实际系统设计时可

能存在的缺陷以及使用过程中人为因素所造成的影响,数据记录中可能会出现有些数据属

性的值丢失或不确定的情况,还可能缺少必需的数据而造成数据不完整。例如,有的人拒绝

透露年龄或体重。再如,收集数据的设备出现了故障,导致一部分数据的缺失,这就会使数

据不完整。另外,实际使用的系统中可能存在大量的模糊信息,有些数据甚至还具有一定的

随机性质。无论何种情况,在数据分析时都应当考虑缺失值。

③ 不一致的值:原始数据是从各种实际应用系统(多种数据库、多种文件系统)中获取

的,由于各应用系统的数据缺乏统一的标准和定义,数据结构也有较大的差异,因此各系统

间的数据存在较大的不一致性,共享问题严重,往往不能直接拿来使用。例如,某数据库中

两个不同的表可能都有重量这个属性,但是一个以kg为单位,一个是以g为单位,这样的数

据就会有较大的杂乱性。再如,地址字段列出了邮政编码和城市名,但是有的邮政编码区域

并不包含在对应的城市中。可能是人工输入该信息时录颠倒了两个数字,或许是在手写体

扫描时读错了一个数字。不管导致不一致数据的原因是什么,重要的是能检测出来,并且如

果可能的话还要纠正这种错误。

④ 重复数据:数据可能包含重复或几乎重复的数据对象。许多人都收到过重复的邮

件,因为它们以稍微不相同的名字多次出现在数据库中。为了检测并删除这种重复,必须处

理两个主要问题。首先,两个对象实际代表同一个对象,但对应的属性值不同,必须解决这

些不一致的值;其次,需要避免意外地将两个相似但并非重复的数据对象(如两个人具有相

同姓名)合并在一起。去重复(Reduplication)通常用来表示处理这些问题的过程。
现实世界中收集到的原始数据存在较多的问题是:数据的不一致、噪声数据以及缺失值。
例3.1 收集的数据可能出现的问题。
假设某公司的领导想要分析某个月的销售数据。首先需要选择分析需要的属性,例如

商品价格、商品ID等。如果人工录入时有输入错误,就会降低数据的准确性。再如,公司领

导希望知道每种销售商品是否做过降价销售广告,但是这些信息可能是缺失的,这样就无法

保证数据的完整性;存放用户具体信息的表中某用户的手机号为13110345615,但是购买记

录表中的手机号被存为13110345610,这样就无法保证数据的一致性。

2.数据质量要求

现实世界中的数据大都存在数据不一致、噪声数据以及缺失值等问题,但是数据挖掘需

要的都必须是高质量的数据,即数据挖掘所处理的数据必须具有准确性(Correctness)、完
整性(Completeness)、一致性(Consistency)等性质。另外,时效性(Timeliness)、可信性

(Believability)和可解释性(Interpretability)也会影响数据的质量。
(1)准确性

准确性是指数据记录的信息是否存在异常或错误。
(2)完整性

完整性是指数据信息是否存在缺失的情况。数据缺失的情况可能是整个数据记录缺

失,也可能是数据中某个字段信息的记录缺失。
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(3)一致性

一致性是指数据是否遵循了统一的规范,数据集合是否保持了统一的格式。数据质量

的一致性主要体现在数据记录的规范和数据是否符合逻辑。
(4)时效性

时效性是指某些数据是否能及时更新。更新时间越短,则时效性越强。
(5)可信性

可信性是指用户信赖的数据的数量。用户信赖的数据越多,则可信性越好。
(6)可解释性

可解释性是指数据自身是否易于人们理解。数据自身越容易被人们理解,则可解释性

越高。

3.1.2 数据预处理的主要任务

数据预处理主要包括数据清理、数据集成、数据归约和数据变换。数据预处理的主要任

务如图3-1所示。

图3-1 数据预处理的主要任务

1.数据清理

数据清理通过填写缺失的值、光滑噪声数据、识别或删除离群点等方法去除源数据中的
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噪声数据和无关数据,并且处理遗漏的数据和清洗“脏”数据,考虑时间顺序和数据变化等。
数据清理主要是针对缺失值的数据处理.并完成数据类型的转换。

2.数据集成

当需要分析挖掘的数据来自多个数据源的时候,就需要集成多个数据库、数据立方体或

文件,即数据集成。来自多个不同数据源的数据,可能存在数据的不一致性和冗余问题:代

表同一概念的属性的属性名在不同数据库中可能不同,例如在某个数据库中的商品名称的

属性名为product_name,它在另一个数据库中却是brand_name。数据的不一致还可能出

现在属性值中,例如同一个商品在第一个数据库中的商品名取值为“sofa”,在另一个数据库

中值为“couch”,在第三个数据库可能还会有其他值。除此之外,还有某些属性是由其他属

性导出的。

3.数据归约

数据归约是指对数据集进行简化表示。大量的冗余数据会降低知识发现过程的性能或

使之陷入混乱。因此,在数据预处理中不仅要进行数据清理,还必须采取措施避免数据集成

后数据的冗余。这样既能降低数据集的规模,又可以不损害数据挖掘的结果。数据归约后,
比原来小得多,但是可以得到几乎相同的分析结果。

4.数据变换

数据变换是将数据从一种表示形式变成另一种表现形式的过程,它包括了数据的规范

化、数据的离散化和概念分层,可以使数据的挖掘在多个抽象层上进行。
现实世界中的数据需要使用数据预处理提高数据的质量,这样可以提高挖掘过程的准

确率和效率。因此,数据预处理是数据挖掘的重要步骤。

3.2 数据清理

现实世界中的大多数数据是不完整、有噪声和不一致的。那么就需要对“脏”数据进行

数据清理。数据清理就是对数据进行重新审查和校验的过程,其目的是纠正存在的错误,并
提供数据一致性。

3.2.1 缺失值、噪声和不一致数据的处理

1.缺失值的处理

  缺失值是指在现有的数据集中缺少某些信息。也就是说,某个或某些属性的值是不完

全的。处理缺失值一般使用以下几种方式。
(1)忽略元组

在数据中缺少类标号的情况下经常采用忽略元组这种方法(假定挖掘任务涉及分类)。
但是,除非元组有多个属性缺失值,否则该方法就没有什么效果。当每个属性缺失值的百分

比变化很大时,它的性能会特别差。



第3章 数据预处理 41   

(2)忽略属性列

如果某个属性的缺失值太多,假设超过了80%,那么在整个数据集中就可以忽略该

属性。
(3)人工填写缺失值

一般来说,人工填写缺失值会耗费过多的人力和物力,而且如果数据集缺失了很多值或

者数据集很大,该方法不方便实现。
(4)使用属性的中心度量值填充缺失值

如果数据的分布是正常的,就可以使用均值来填充缺失值。例如,一条属于a 类的记

录在A 属性上存在缺失值,那么可以用该属性上属于a 类全部记录的平均值代替该缺失

值。例如,对于顾客一次来超市时所消费的金额这一字段,就可以按照顾客的年龄这一字段

进行分类,然后使用处于相同年龄段的顾客的平均消费金额填充缺失值。
如果数据的分布是倾斜的,则可以使用中位数来填充缺失值。
(5)使用一个全局常量填充空缺值

使用一个全局常量填充空缺值就是对一个所有属性的所有缺失值都使用一个固定的值

填补(如Notsure或∞)。此方法最大的优点就是简单、省事,但是也可能产生一个问题,挖
掘的程序可能会误认为这是一个特殊的概念。

(6)使用与给定元组同一类的所有样本的属性均值或中位数

该方法经常用于分类挖掘任务。例如,在对商场顾客按信用风险(credit_risk)进行分

类挖掘时,可以用在同一信用风险类别下(如良好)的income属性的平均值,来填补所有在

同一信用风险类别下属性income的遗漏值。
(7)使用可能的特征值替换缺失值

以上这些简单方法的替代值都不准确,数据都有可能产生误差。为了比较准确地预测

缺失值,数据挖掘者可以生成一个预测模型预测每个丢失值。例如,如果每个样本给定3个

特征值A、B、C,那么可以将这3个值作为一个训练集的样本,生成一个特征之间的关系模

型。一旦有了训练好的模型,就可以提出一个包含丢失值的新样本,并产生预测值。也就是

说,如果特征A 和B 的值已经给出,模型会生成特征C 的值。如果丢失值与其他已知特征

高度相关,这样的处理就可以为特征生成最合适的值。
当然,如果缺失值总是能够被准确地预测,就意味着这个特征在数据集中是冗余的,在

进一步的数据挖掘中是不必要的。在现实世界的应用中,缺失值的特征和其他特征之间的

关联应该是不完全的。所以,不是所有的自动方法都能填充出正确的缺失值。但此方法在

数据挖掘中是很受欢迎的,因为它可以最大限度地使用当前数据的信息预测缺失值。

2.噪声的处理

噪声是指被测量的变量产生的随机错误或误差。
噪声是随着随机误差出现的,包含错误点值或孤立点值。噪声数据产生的主要原因是

数据输入数据库产生的纰漏及设备可能的故障。噪声检测可以降低根据大量数据做出错误

决策的风险,并有助于识别、防止、去除恶意或错误行为的影响。
发现噪声数据并且从数据集中去除它们的过程可以描述为从n 个样本中选k个与其余

数据显著不同或例外的样本(k<<n)。定义噪声数据的问题是非同寻常的,在多维样本中
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尤其如此。常用的噪音检测的技术如下。
(1)基于统计的技术

基于统计的噪声探测方法可以分为一元方法和多元方法,目前多数研究团体通常采用

多元方法,但是这种方法并不适合高维数据集和数据分布未知的任意数据集。
多元噪声探测的统计方法常常能指出远离数据分布中心的样本。这个任务可以使用几

个距离度量值完成。马哈拉诺比斯(Mahalanobis)距离(简称马氏距离)值包括内部属性之

间的依赖关系,这样系统就可以比较属性组合。这个方法依赖多元分布的估计参数,给定p
维数据集中的n 个观察值xi(其中n>>p),用x-n 表示样本平均向量,Vn 表示样本协方差

矩阵,则有

Vn =
1

n-1∑
n

i=1

(xi-x-n)(xi-x-n)T (3-1)

  每个多元数据点i(i=1,2,…,n)的马哈拉诺比斯距离Mi 为

Mi= ∑
n

i=1

(xi-x-n)TV-1
n (xi-x-n)[ ]

1
2 (3-2)

  于是,马氏距离很大的n 个样本就被视为噪声数据。
(2)基于距离的技术

基于距离的噪声检测方法与基于统计的方法最大的不同是:基于距离的噪声检测方法

可以用于多维样本;而大多数的基于统计的方法仅分析一维样本,即使分析多维样本,也是

单独分析每一维。这种基于距离的噪声检测方法的基本计算复杂性,在于估计n 维数据集

中所有样本间的测量距离。如果样本S 中至少有一部分数量为p 的样本到si 的距离比d
大,那么样本si 就是数据集S 中的一个噪声数据。也就是说,这种方法的检测标准基于参

数p 和d,这两个参数可以根据数据的相关知识提前给出或者在迭代过程中改变,以选择最

有代表性的噪声数据。
例3.2 基于距离的噪声检测方法。
给定一组三维样本S,S={S1,S2,S3,S4,S5,S6}={(1,2,0),(3,1,4),(2,1,5),(0,1,6),

(2,4,3),(4,4,2)},求在距离阈值d≥4、非邻点样本的阈值部分p≥3时的噪声数据。

解:首先,求数据集中样本的欧几里得距离,使用d= (x1-x2)2+(y1-y2)2+(z1-z2)2,
如表3-1所示。

表3-1 数据集S的距离表

数据集 S1 S2 S3 S4 S5 S6

S1 — 4.583 5.196 6.164 3.742 4.123

S2 — — 1.414 3.606 3.317 3.742

S3 — — — 2.236 3.606 4.690

S4 — — — — 4.690 6.403

S5 — — — — — 2.236

  然后,再根据阈值距离d=4计算出每个样本的p 值,即距离大于或等于d 的样本数

量,计算结果如表3-2所示。
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表3-2 S中每个点的距离大于或等于d的p 值表

样本 p 样本 p

S1 4 S4 3

S2 1 S5 1

S3 2 S6 3

  根据表3-2所示的结果,可选择S1、S4、S6 作为噪声数据(因为它们的p≥3)。

3.不一致数据的处理

数据的不一致性,是指各类数据的矛盾性和不相容性,主要是由于数据冗余、并发控制

不当以及各种故障和错误造成的。由于存在很多破坏数据一致性的因素,数据库系统都会

有一些相应的措施解决并保持数据库的一致性,因此可以使用数据库系统来保持数据的一

致性。
但是对于某些事务中一些数据记录的不一致,可以使用其他比较权威的材料改正这些

事务的数据不一致。另外,数据输入时产生的问题可以用纸上的记录改正这些数据的不一

致。知识工程工具也可以用来检测违反约束条件的数据。

3.2.2 数据清理方式

噪声和缺失值都会产生“脏”数据,也就是有很多原因会使数据产生错误,在进行数据清

理时,就需要对数据进行偏差检测。导致偏差的原因有很多,例如,人工输入数据时有可能

误输入;数据库的字段设计自身可能产生一些问题;用户填写信息时有可能没有填写真实信

息以及数据退化等。不一致的数据表示和编码的不一致使用也可能出现数据偏差,例如身

高170cm和1.70m,日期“2011/12/12”和“12/12/2011”。字段过载(FieldOverloading)产
生的原因一般是开发者将新属性的定义挤进已经定义的属性的未使用(位)的部分,例如,使
用一个属性未使用的位,该属性取值已经使用了32位中的31位。

可以使用唯一性原则、连续性原则和空值原则观察数据,进行偏差检测。
(1)唯一性原则

每个值都是唯一的,一个属性的每一个值都不能和这个属性的其他值相同。
(2)连续性原则

首先要满足唯一性原则,然后每个属性的最大值和最小值之间没有缺失的值。
(3)空值原则

需要明确空白、问号、特殊符号等指示空值条件的其他串的使用,并且知道如何处理这

样的值。
此外,为了统一数据格式和解决数据冲突,在数据清理时还可以使用外部源文件更正错

误数据。外部源文件就是以记录的形式表示信息的文件,这些外部源文件可以从一些拥有

单位或个人完整并真实的有效信息的行政部门获得,如例3.3所示。
例3.3 使用外部源文件更正错误数据。
在表3-3所示的外部源文件中,ID是唯一的,是关键字段。表3-4是一条脏记录。外部
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源文件模式与脏数据的模式一致,根据外部源文件的关键字段确定脏数据中字段的格式。
清理过后的结果如表3-5所示,对表中Name字段的值重新进行了调整。

表3-3 外部源文件实例

ID Name Address Sex

20161009211 ZhangSan 12 M

20161009212 LiSi 30 M

20161009213 WangWu 25 F

表3-4 一条脏记录

ID Name Address Sex

20161009211 ZhangS 12 M

表3-5 清理后的记录

ID Name Address Sex

20161009211 ZhangSan 12 M

3.3 数据集成

数据集成主要是在数据分析任务中把不同来源、格式、特点和性质的数据合理地集中并

合并起来,从而为数据挖掘提供完整的数据源(包括多个数据库、数据立方体或一般文件),
然后存放在一个一致的数据存储中,这样有助于减少结果数据集的冗余和不一致,提高在这

之后的挖掘过程的准确性和速度。
数据集成的过程涉及的两个问题是实体识别问题和冗余问题。

1.实体识别问题

这个问题主要是来自多个信息源的现实世界产生的“匹配”问题。例如,一个数据库中

的brand_name和另一个数据库的product_name指的是同一实体。通常,数据库和数据仓

库中的元数据(关于数据的数据)可以帮助避免模式集成中的错误。

2.冗余问题

在进行数据集成的过程中很可能会遇到冗余。某些冗余可以通过相关性分析检测出

来,主要分两种情况:一种是对数值属性数据(即数值数据),使用相关系数和协方差;另一

种是对标称数据,使用χ2(卡方)检验。
(1)数值数据的相关系数(CorrelationCoefficient)
属性X 和Y 的相关度使用其相关系数rX,Y来表示。

rX,Y =
∑
n

i=1

(xi-􀭿X)(yi-􀭺Y)

nσXσY
=
∑
n

i=1

(xiyi)-n􀭿X􀭺Y

nσXσY
(3-3)
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  式(3-3)中的n 代表元组的个数,xi 是元组i在属性X 上的值,yi 是元组i在属性

Y 上的值,􀭿X 表示X 的均值,􀭺Y 表示Y 的均值,σX 表示X 的标准差,σY 表示Y 的标准差,

∑
n

i=1
x( i,yi)表示每个元组中X 的值乘Y 的值。且rX,Y 的取值范围为-1≤rX,Y ≤1。

如果rX,Y>0,则X 和Y 是正相关的,也就是说,X 值随Y 值的变大而变大。如果rX,Y

的值较大,数据可以作为冗余而被删除。
如果rX,Y=0,则X 和Y 是独立的且互不相关。
如果rX,Y<0,则X 和Y 是负相关的,也就是说,X 值随Y 值的减小而变大,即一个字

段随着另一个字段的减少而增多。
例3.4 相关系数的计算。
已知体重与血压的12个样本数据如表3-6所示,试判断其相关性。

表3-6 体重与血压表

指标
样本号

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

体重 68 48 56 60 83 56 62 59 77 58 75 64

血压 95 98 87 96 110 155 135 128 113 168 120 115

  解:

① 由表3-6可计算体重X 和血压Y 的均值和标准差。

 􀭿X=
68+48+56+60+83+56+62+59+77+58+75+64

12 =63.83

 􀭺Y=
95+98+87+96+110+155+135+128+113+168+120+115

12 =118.33

 σX =
2
1
12
(682+482+562+602+832+562+622+592+772+582+752+642)-63.832

=10.14

 σY=
2
1
1295

2+982+872+962+1102+1552+1352+1282+1132+1682+1202+1152( )-118.332

=24.74
② 计算相关系数rX,Y。

rX,Y =
∑
n

i=1

(xi-􀭿X)(yi-􀭺Y)

nσXσY
=
∑
12

i=1

(xi-63.83)(yi-118.33)

12×10.14×24.74 =-0.112

  由于rX,Y<0,可知X 和Y 是负相关的。
但是,相关性并不代表因果关系。假设X 和Y 具有相关性,不能代表X 导致Y 或者Y

导致X。例如,在超市售卖货物的时候,会发现卖出的商品与货物的摆放位置是相关的,但
是这并不意味着卖出的商品与商品的摆放位置是有因果关系的。

(2)数值数据的协方差

在概率论和统计学中,协方差(Covariance)用于衡量两个变量的总体误差。而方差是
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协方差中两个变量相同的一种特殊情况。协方差也可以评估两个变量的相互关系。
期望值就是指在一个离散性随机变量试验中每次可能结果的概率乘以其结果的总和。
设有两个属性X 和Y,以及有n 次观测值的集合{x1,y1( ),x2,y2( ),…,xn,yn( )},则

X 的期望值(均值)为

E(X)=􀭿X =
∑
n

i=1
xi

n
(3-4)

  Y 的期望值(均值)为

E(Y)=􀭺Y=
∑
n

i=1
yi

n
(3-5)

  X 和Y 的协方差定义为

Cov(X,Y)=E[(X -􀭿X)(Y-􀭺Y)]=
∑
n

i=1

(xi-􀭿X)(yi-􀭺Y)

n
(3-6)

  将式(3-3)与式(3-6)结合,得到

rX,Y =
Cov(X,Y)

σXσY
(3-7)

其中,σX 和σY 分别是X 和Y 的标准差。
还可以证明

Cov(X,Y)=E(X·Y)-􀭿X􀭺Y (3-8)

  当Cov(X,Y)>0时,表明X 与Y 正相关;当Cov(X,Y)<0时,表明X 与Y 负相关;
当Cov(X,Y)=0时,表明X 与Y 不相关。

若属性X 和Y 是相互独立的,有

E X·Y( ) =E(X)·E(Y) (3-9)
则协方差的公式是

CovX,Y( ) =E X·Y( ) -􀭿X􀭺Y=E X( )·E Y( ) -􀭿X􀭺Y=0
  但是,它的逆命题是不成立的。

例3.5 协方差的计算。
依据表3-6体重与血压表中的数据,求血压是否会随着体重一起变化。
解:

① 计算期望值或标准差,利用例3.4计算结果,如表3-7所示。

表3-7 体重和血压的均值和标准差值

指标 均值 标准差

体重 63.83 10.14

血压 118.33 24.74

  ② 计算协方差。

Cov(X,Y)=rX,Y·σX·σY =-0.112×10.14×24.74=-28.10
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  因为协方差为负,所以血压和体重呈负相关。
(3)标称数据的χ2 检验

对于标称数据,两个属性X 和Y 之间的相关联系可以通过χ2(卡方)检验发现。假设X
有n 个不同值,分别为x1,x2,…,xn;Y 有r个不同值,分别为y1,y2,…,yr。使用列联表

表示X 和Y 的数据,如表3-8所示。

表3-8 列联表

Y

X     
y1 y2 … yj … yr sum

x1 o11 o12 … o1j … o1r O1.

x2 o21 o22 … o2j … o2r O2.

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

xi oi1 oi2 … oij … oir Oi.

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

xn on1 on2 … onj … onr On.

sum O.1 O.2 … O.j … O.r m

  列联表是用X 的n 个值作为列联表的行,用Y 的r 个值作为列联表的列。使用(xi,

yj)表示一个联合事件:字段X 的值为xi,字段Y 的值为yj,即(X=xi,Y=yj),每个单元

oij都是(xi,yj)的联合事件。
χ2 值又称Pearsonχ2 统计量,其计算为

χ2=∑
n

i=1
∑
r

j=1

(oij -eij)2

eij
(3-10)

  式(3-10)中的oij是联合事件(xi,yj)的观测频度(即实际计数),而eij是(xi,yj)的期

望频度。其中,eij的计算为

eij =
count(X =xi)×count(Y=yj)

m =
(Oi.×O.j)

m
(3-11)

  式(3-11)中的m 是数据元组的个数,count(X=xi)是 X 上值为xi 的元组个数,而

count(Y=yj)是Y 上值为yj 的元组个数。特别注意,对χ2 值贡献最大的单元是其实际计

数与期望计数极不相同的单元。
χ2 相关检验假设的X 和Y 是独立的,检验基于显著水平α,具有自由度(r-1)×(n-1)。

可以使用χ2 检验两个属性是否独立。
独立性检验的步骤如下。

① 统计假设:
设H0:属性X 和属性Y 之间是独立的;则H1:属性X 和属性Y 之间是相关的。

② 计算期望频数:

eij =
(Oi.×O.j)

m
  ③ 确定自由度:

df= r-1)×(n-1( )



数据分析与数据挖掘(第2版)48   

  ④ 计算Pearsonχ2 统计量:

χ2=∑
n

i=1
∑
r

j=1

(oij -eij)2

eij

  ⑤ 统计推断:
χ2>临界值(具有自由度df和显著水平α):拒绝假设H0。
χ2<临界值(具有自由度df和显著水平α):接受假设H0。
例3.6 使用χ2 的标称数据的相关分析。
对从事两种工种的某一年龄段男性患某种疾病的情况进行调查,如表3-9所示。分析

某一年龄段男性患某种疾病与从事工种是否相关。

表3-9 患病情况调查列联表

从事工种 患病 不患病 合计

工种1 386 895 1281

工种2 65 322 387

合计 451 1217 1668

  解:

① 统计假设:H0 为某一年龄段男性患某种疾病与从事工种不相关。

② 计算期望频数:根据式(3-11)计算期望频度。

e11=1281×451/1668=346.36
e12=1281×1217/1668=934.64
e21=387×451/1668=104.64
e22=387×1217/1668=282.36

  ③ 确定自由度df:

df=(2-1)×(2-1)=1
  ④ 计算卡方统计量:根据式(3-10),计算卡方值。

χ2=
(386-346.36)2

346.36 +
(895-934.64)2

934.64 +
(65-104.64)2

104.64 +
(322-282.36)2

282.36 =26.80

  ⑤ 统计判断:假设取显著水平α=0.05,查询表3-10的卡方检验临界值表。

表3-10 卡方检验临界值表(部分)

自由度
显 著 水 平

0.99 0.98 0.95 0.90 0.50 0.10 0.05 0.02 0.01 0.005

1 0.000 0.001 0.004 0.016 0.045 2.71 3.84 5.41 6.46 10.83

2 0.020 0.040 0.103 0.211 1.36 4.61 5.99 7.82 9.21 13.82

3 0.115 0.185 0.352 0.584 2.366 6.25 7.82 9.84 11.34 16.27

  此例中的显著水平α 为0.05,自由度为1的卡方检验临界值为3.84,此例卡方值为

26.80,大于3.84,因此拒绝假设H0,说明某一年龄段男性患某种疾病与从事工种是统计相
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关的。
两个独立样本比较可以分为以下3种情况。

① 所有的期望频度eij≥5并且总样本量m≥40,用Pearson卡方进行检验。

② 如果期望频度eij<5但eij≥1,并且m≥40,用连续性校正的卡方进行检验。

x2=∑
n

i=1
∑
r

j=1

(|oij -eij|-0.5)2

eij
(3-12)

  ③ 如果有期望频度eij<1或m<40,则用精确概率检验。

3.4 数据归约

数据归约是指在对挖掘任务和数据自身内容理解的基础上,通过删除列、删除行和减少

列中值的数量,来删掉不必要的数据,以保留原始数据的特征,从而在尽可能保持数据原貌

的前提下最大限度地精简数据量。
数据归约技术可以得到数据集的归约表示,虽然小,但仍大致保持原数据的完整性。在

归约后的数据集上挖掘将更有效,并产生相同(或几乎相同)的分析结果。
数据归约的主要策略如下。

① 数量归约:通过直方图、聚类和数据立方体聚集等非参数方法,使用替代的、较小的

数据表示形式替换原数据。

② 属性子集选择:检测并删除不相关、弱相关或冗余的属性。

③ 抽样:使用比数据小得多的随机样本表示大型的数据集。

④ 回归和对数线性模型:对数据建模,使之拟合到一条直线,主要用来近似给定的

数据。

⑤ 维度归约:通过小波变换、主成分分析等特征变换方式减少特征数目。

3.4.1 直方图

直方图(Histogram)是一种常见的数据归约的形式。属性X 的直方图将X 的数据分

布划分为不相交的子集或桶。通常情况下,子集或桶表示给定属性的一个连续区间。单值

桶表示每个桶只代表单个属性值/频率对(单值桶对于存放那些高频率的离群点非常有效)。
划分桶和属性值的规则有以下两点。

① 等宽:在等宽直方图中,每个桶的宽度区间是一致的。例如,图3-2中的桶宽为10。

② 等频(或等深):在等频直方图中,每个桶的频率粗略地计为常数,即每个桶大致包

含相同个数的邻近数据样本。
例3.7 用直方图表示数据。
已知某人在不同时刻下所量的血压值为:95,98,87,96,110,155,135,128,113,168,

120,115,110,155,135,128,113,158,87,96,110,98,87,94,80,93,89,95,99,101,111,123,

128,113,158,128,113,168,87,96,110。
使用等宽直方图表示数据如图3-2所示,桶宽为10。
如果需要继续压缩数据,可以使用桶表示某个属性的一个连续值域,如图3-3中的每个

桶都代表不同的血压值的区间为20。
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图3-2 直方图(桶宽为10)

图3-3 直方图(桶宽为20)

3.4.2 数据立方体聚集

数据立方体是一类多维矩阵,可以使用户从多个维度探索和分析数据集,其中的数据是

已经处理过的并且聚合成了立方体形式。数据立方体中的基本概念如下。

① 方体:不同层创建的数据立方体。

② 基本方体:最低抽象层创建的立方体。

③ 顶方体:最高层抽象的立方体。

④ 方体的格:每一个数据立方体。
例3.8 某公司部分商品的销售数据立方体。
已知某公司的部分商品在不同城市前4个月(即1~4月份)每个月的销售情况,如图3-4

所示。如果想要得到每种商品、每个地区、1~4月份的销售总量,就可以对这些数据进行

聚集。
图3-4是一个从商品、时间和城市3个维度表示的销售数据的立方体。其中,内部的每

一个小立方体表示了某个城市、某个月份、销售某种商品的销售量。
右边缘上部分每个浅色的小立方体是对时间维度的汇总,如最右上边的立方体表示了
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图3-4 某公司部分商品1~4月份的销售数据立方体

北京地区前4个月电视的销售总量,它是对内部小立方体在时间维度的上一层抽象。前边

缘上部分每个浅色的小立方体是对商品维度的汇总,如最左上边的立方体表示了北京地区

1月份3种商品的销售总量,它是对内部小立方体在商品维度的上一层抽象。
右边缘下部分每个深色的小立方体是对时间和城市两个维度的汇总,如最右边的立方

体表示了3个城市前4个月电视的销售总量,它是对上部分浅色立方体在城市维度的上一

层抽象。前边缘下部分每个深色的立方体是对商品和城市两个维度的汇总,如最左边的立

方体表示了3个城市1月份3种商品的销售总量,它是对上部分浅色立方体在城市维度的

上一层抽象。
前边缘和右边缘中间的边缘上部分每个深色的立方体是对时间和商品两个维度的汇

总,如最上边右侧的立方体表示了北京地区前4个月3种商品的销售总量,它是对左侧浅色

立方体或右侧浅色立方体的上一层抽象。
最右下角的黑色立方体是对时间、商品和城市3个维度的汇总,即3个城市前4个月份

3种商品的销售总量,它是最高层的抽象。

图3-5 某公司部分商品销售情况的数据抽象层次

数据立方体的抽象层次可以用立方体的格表示,图3-5给出了某公司部分商品销售情

况的数据抽象层次。其中的顶点表示了图3-4中的每个小立方体的层次概念,立方体最低

层是最详细的数据,称为基本立方体。最上面一层即最高层是所有维度的汇总,称为顶立方

体。中间层是对不同维度的抽象。



数据分析与数据挖掘(第2版)52   

3.4.3 属性子集选择

属性子集选择是从一组已知属性集合中通过删除不相关或冗余的属性(或维度)来减少

数据量。属性子集选择主要是为了找出最小属性集,使所选的最小属性集可以像原来的全

部属性集一样能正确区分数据集中的每个数据对象。这样可以提高数据处理的效率,简化

学习模型,使得模型更易于理解。
属性子集选择的基本启发式方法包括逐步向前选择、逐步向后删除以及决策树归纳,

表3-11给出了属性子集选择方法。

表3-11 属性子集选择方法

向 前 选 择 向 后 删 除 决策树归纳

初始属性集:
{X1,X2,X3,X4,X5,X6}

初始属性集:
{X1,X2,X3,X4,X5,X6}

初始属性集:
{X1,X2,X3,X4,X5,X6}

初始化归约集:
{}
⇒{X1}
⇒{X1,X4}
⇒{X1,X4,X6}

⇒{X1,X2,X3,X4,X5,X6}
⇒{X1,X3,X4,X5,X6}
⇒{X1,X4,X5,X6}
⇒{X1,X4,X6}

⇒归约后的属性集:
{X1,X4,X6}

⇒归约后的属性集:
{X1,X4,X6}

⇒归约后的属性集:
{X1,X4,X6}

  (1)逐步向前选择

以空的属性集作为开始,首先确定原属性集中最好的属性,如表3-10所示,初始化归约

集后,首先选择属性X1,将它添加到归约后的属性集中。然后继续迭代,每次都从原属性集

剩下的属性中寻找最好的属性并添加到归约后的属性集中,依次选择属性X4 和X6,最终

得到归约后的属性集{X1,X4,X6}。
(2)逐步向后删除

从原属性集开始,删除在原属性集中最差的属性,如表3-10所示,首先删除属性X2,然
后依次迭代,再依次删除属性X3 和X5,最终得到归约后的属性集{X1,X4,X6}。

(3)决策树归纳

使用给定的数据构造决策树,假设不出现在树中的属性都是不相关的。决策树中每个

非叶子结点代表一个属性上的测试,每个分支对应一个测试的结果,每个叶子结点代表一个

类预测,如表3-11所示,对于属性X1 的测试,结果为“是”的对应Class1的类预测结果;结
果为“否”的对应Class2的类预测结果。在每个结点上,算法选择“最好”的属性,将数据划

分成类。出现在树中的属性形成归约后的属性子集。
以上这些方法的结束条件都可以是不同的,最终都通过一个度量阈值确定何时结束属

性子集的选择过程。
也可以使用这些属性创造某些新属性,这就是属性构造。例如,已知属性“radius(半
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径)”,可以计算出“area(面积)”。这对于发现数据属性间联系的缺少信息是有用的。

3.4.4 抽样

抽样在统计中主要是在数据的事先调查和数据分析中使用。抽样是很常用的方法,用
于选择数据子集,然后分析出结果。但是,抽样在统计学与数据挖掘中的使用目的是不同

的。统计学使用抽样,主要是因为得到数据集太费时费力;数据挖掘使用抽样,主要是因为

处理这些数据太耗费时间并且代价太大,使用抽样在某种情况下会压缩数据量。
有效抽样的理论是:假设有代表性的样本集,那么样本集和全部的数据集被使用且得

到的结论是一样的。例如,假设对数据对象的均值感兴趣,并且样本的均值近似于数据集的

均值,则样本是有代表性的。但是抽样是一个过程,特定的样本的代表性不是不变的,所以

最好选择一个确保以很高的概率得到有代表性的样本的抽样方案。抽样的效果取决于样本

的大小和抽样的方法。
假定大型数据集D 包含N 个元组。3种常用的抽样方法如下。

① 无放回的简单随机抽样方法:该方法从 N 个元组中随机 ( 每一数据行被选中的概

率为
1
N ) 抽取出n 个元组,以构成抽样数据子集。

② 有放回的简单随机抽样方法:该方法与无放回的简单随机抽样方法类似,也是从N
个元组中每次抽取一个元组,但是抽中的元组接着放回原来的数据集D 中,以构成抽样数

据子集。这种方法可能会产生相同的元组。
图3-6表示无放回和有放回的简单随机抽样方法。

图3-6 无放回和有放回的简单随机抽样方法示意图

③ 分层抽样:在总体由不同类型的对象组成且每种类型的对象数量差别很大时使用。
分层抽样需要预先指定多个组,然后从每个组中抽取样本对象。一种方法是从每个组中抽

取相同数量的对象,而不管这些组的大小是否相同。另一种方法是从每一组抽取的对象数

量正比于该组的大小。
首先将大数据集D 划分为互不相交的层,然后对每一层简单随机选样得到D 的分层

选样。例如,根据顾客的年龄组进行分层,然后再在每个年龄组中进行随机选样,从而确保
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了最终获得的分层采样数据子集中的年龄分布具有代表性。
选择好了抽样技术,接下来就需要选择样本容量了。过多的样本容量会使计算变得庞

杂,但是却可以使得样本更具有代表性;过少的样本容量可以使计算变得简单,但是却可能

使得结果不准确。所以,确定适当的样本容量同样非常重要。

3.5 数据变换与数据离散化

3.5.1 数据变换策略及分类

  数据变换是将数据转换为适合于数据挖掘的形式,数据变换策略主要包括光滑、聚集、
数据泛化、规范化、属性构造和离散化。

① 光滑:去掉数据中的噪声。这类技术包括分箱、回归和聚类。

② 聚集:对数据进行汇总或聚集。例如,可以聚集某超市每一季度的销售商品数据,
以获得商品年销售量。一般来说,聚集主要用来为多粒度的数据分析构造数据立方体。

③ 数据泛化:使用概念分层,用高层概念替换低层或“原始”数据。例如,可以把某超

市的顾客家庭住址泛化为较高层的概念,如city、district、street。

④ 规范化:把属性数据按比例缩放,使之落入一个特定的小区间,如-10.0~0.0或

0.0~10.0。

⑤ 属性构造(特征构造):通过已知的属性构建出新的属性,然后放入属性集中,有助

于挖掘过程。

⑥ 离散化:数值属性(如年龄)的原始值用区间标签(如0~10或11~20)或概念标签

(如youth、adult、senior)替换。这些标签可以递归地组织成更高层概念,形成数值属性的概

念分层。图3-7就是属性年龄的离散化。

图3-7 属性年龄的离散化

3.5.2 数据泛化

概念分层可以用来泛化数据,虽然这种方法可能会丢失某些细节,但泛化后的数据更有

意义、更容易理解。

对于数值属性,概念分层可以根据数据的分布自动地构造,如用分箱、直方图分析、聚类

分析、基于熵的离散化和自然划分分段等技术生成数据概念分层。

对于分类属性,有时可能具有很多个值。如果分类属性是序数属性,则可以使用类似于
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处理连续属性方法的技术,以减少分类值的个数。如果分类属性是标称的或无序的,就需要

使用其他方法。例如,一所大学由许多系组成,系名属性可能具有数十个值。在这种情况

下,可以使用系之间的学科联系,将系合并成较大的学科;或者使用更为经验性的方法,仅当

分类结果能提高分类准确率或达到某种其他数据挖掘目标时,才将值聚集到一起。
由于一个较高层概念通常包含若干从属的较低层概念,高层概念属性(如区)与低层概

图3-8 属性地区概念分层的自动生成

念属性(如街道)相比,通常包含较少数目的值。据

此,可以根据给定属性集中每个属性不同值的个数

自动产生概念分层。具有越多不同值的属性在分

层结构中的层次就越低,属性的不同值越少,则所

产生的概念在分层结构中所处的层次就越高。
首先,根据每个属性的不同值的个数,将属性

按升序排列。其次,按照排好的次序,自顶向下产

生分层,第一个属性在最顶层,最后一个属性在最

低层,如图3-8所示。

3.5.3 数据规范化

数据规范化是通过将数据压缩到一个范围内(通常是0~1或者-1~1),赋予所有属性

相等的权重。对于神经网络的分类算法或者基于距离度量的分类和聚类,规范化是特别有

用的。但是有时并不需要规范化,例如算法使用相似度函数而不是距离函数时;再如随机森

林算法,它从不比较一个特征与另一个特征,因此也不需要规范化。
数据规范化的常用方法有3种:按小数定标规范化、最小-最大值规范化和z-score规

范化。

1.按小数定标规范化

通过移动属性值的小数点的位置进行规范化,通俗地说就是将属性值除以10j,使其值

落在[-1,1]。属性A 的值vi 被规范化v'i,其计算公式为

v'i=
vi

10j
(3-13)

其中,vi 表示对象i的原属性值,v'i表示规范化的属性值。j 是使 max(|v'i|)<1的最小

整数。
例3.9 按小数定标规范化。
设某属性的最大值为5870,最小值为2320,按小数定标规范化,使属性值缩小到[-1,1]

的范围内。
解:题中属性的最大绝对值为5870,显然只要将属性中的值分别除以10000,就满足

max(|v'i|)<1,这时j=5870规范化后为0.587,而2320被规范化为0.232。达到了将属性

值缩到小的特定区间[-1,1]的目标。


