
第3章
　特征工程与模型评估

业界广泛流传这样一句话:数据和特征决定了机器学习的上限,而模型和算法只是

逼近这个上限而已。那么,什么是特征工程? 这里引用维基百科对特征工程(feature
engineering)的定义:特征工程是利用数据领域的相关知识创建能够使机器学习算法达

到最佳性能的特征的过程。也就是说,特征工程尽可能从原始数据中获取更多信息,从而

使得预测模型达到最佳。简而言之,特征工程是一个把原始数据变成特征的过程,这些特

征可以很好地描述数据,并且利用这些特征建立的模型在未知数据上表现性能可以达到

最优。
在建立数据模型后,只有选择与问题相匹配的评估方法,才能快速地发现模型选择或

训练过程中出现的问题,迭代地对模型进行优化。针对分类、排序、回归、序列预测等不同

类型的机器学习问题,评估指标的选择也有所不同。知道每种评估指标的精确定义,有针

对性地选择合适的评估指标,根据评估指标的反馈进行模型调整,这些都是机器学习在模

型评估阶段的关键问题。
本章的主要内容为特征工程和模型评估,前者有利于建立更精确的模型,而后者则有

利于对模型进行不断的调整和优化,从而使得构建的模型能够针对样本以外的数据也能

做到高精度分析或预测。

 3.1   特征工程  

  特征工程包含数据预处理、特征构建、特征选择和特征提取等子问题。

3.1.1 数据预处理

现实世界中的数据大体上都是不完整、不一致的“脏”数据,无法直接进行数据分析,
或者模型的训练结果差强人意。为了提高特征的质量,往往在构建特征之前,需要对数据

进行预处理。常用的数据类型有两种:
(1)结构化数据。可以看作关系数据库的一张表。每一列都有清晰的定义,包含了

数值型和类别型两种基本类型;每一行表示一个样本的信息。
(2)非结构化数据。主要是文本、图像、音频和视频数据,其包含的信息无法用一个

简单的数值表示,也没有清晰的类别定义,并且各个数据的大小也互不相同。



 安全大数据分析技术与应用

  数据预处理针对的主要是缺失值和异常值。

1. 缺失值

1)缺失值的产生及影响

数据的缺失主要包括记录的缺失和记录中某个字段信息的缺失,两者都会造成分析

结果的不准确。
缺失值产生的原因如下:
(1)信息暂时无法获取,或者获取信息的代价太大。
(2)信息被遗漏,包括人为的输入遗漏或者数据采集设备的遗漏。
(3)属性不存在。在某些情况下,缺失值并不意味着数据有错误。对一些对象来说,

某些属性值是不存在的,如未婚者的配偶姓名、儿童的固定收入等。
缺失值的影响如下:
(1)训练模型将丢失大量的有用信息。
(2)训练模型表现出的不确定性更加显著,模型中蕴含的规律更难把握。
(3)包含空值的数据会使建模过程陷入混乱,导致不可靠的输出。

2)缺失值的处理

缺失值的处理主要采用删除法和填补法。
删除法包括以下3种方法:
(1)删除样本(行删除)。将存在缺失数据的样本行删除,从而得到一个完备的数

据集。
(2)删除变量(列删除)。当某个变量缺失值较多且对研究目标影响不大时,可以将

缺失值所在列的数据全部删除。
(3)改变权重。当删除缺失数据会改变数据结构时,通过对数据赋予不同的权重,可

以降低缺失数据带来的偏差。
填补法包括单一填补、随机填补和基于模型预测3种方法。
(1)单一填补。

① 均值填补。对于非数值型特征,采用众数填补;对于数值型特征,采用所有对象的

均值填补。

② 热平台填补。在完整数据中找到一个与空值最相似的值,然后用这个相似的值进

行填补。

③ 冷平台填补。从过去的调查数据中获取信息进行填补。

④k均值填补。利用辅助变量,定义样本间的距离函数,寻找与包含缺失值的样本

距离最近的无缺失值的k个样本,利用这k个样本的加权平均值填补缺失值。

⑤ 期望最大化。在缺失类型为随机缺失的情况下,假设模型对于完整的样本是正确

的,那么通过观测数据的边际分布可以对未知参数进行极大似然估计。
(2)随机填补。在均值填补的基础上加上随机项,通过增强缺失值的随机性改善缺

失值分布过于集中的缺陷。
(3)基于模型预测。将缺失属性作为预测目标,使用其余属性作为自变量,利用缺
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失属性的非缺失样本构建分类模型或回归模型,使用构建的模型预测缺失属性的缺

失值。

2. 异常值
模型通常是对整体样本数据结构的一种表达方式,这种表达方式通常抓住的是整体

样本的一般性质,而那些在一般性质上表现完全与整体样本不一致的点就称为异常值,也
称离群点。通常异常值在预测问题中是不受开发者欢迎的,因为预测问题通常关注的是

整体样本的性质,而异常值的生成机制与整体样本完全不一致。如果算法对异常值敏感,
那么生成的模型并不能较好地表达整体样本,从而预测也会不准确。

1)异常值的检测方法

异常值的检测方法有以下5种。
(1)3σ法。
使用该方法的前提是数据需要服从正态分布,在正态分布中σ代表标准差,μ 代表均

值,x=μ为分布图的对称轴。采用3σ法时,观测值与均值的差别如果超过3倍标准差,那

图3-1 箱形图

么就可以将其视为异常值。观测值落在[-3σ,3σ]
区间的概率是99.7%,那么距离均值超过3σ的值出

现的概率为P(|x-μ|>3σ)=0.3%,属于小概率事

件。如果数据不服从正态分布,也可以用远离均值

的多少倍标准差描述,倍数的取值需要根据经验和

实际情况决定。
(2)箱形图。
箱形图是用于显示一组数据分散情况的统计

图,如图3-1所示。这种方法利用箱形图的四分位

距(Inter-QuartileRange,IQR)对异常值进行检测,
四分位距就是上四分位与下四分位的差值。箱形图

法以IQR的1.5倍为标准,规定位于上四分位+1.5
倍IQR(上界)以上或者下四分位-1.5倍IQR(下
界)以下的点为异常值。

(3)基于模型的检测。
构建一个概率分布模型,并计算对象符合该模型的概率,把具有低概率的对象视为异

常值。如果模型是簇的集合,则异常值是不显著属于任何簇的对象;如果模型是回归模

型,异常值是相对远离预测值的对象。
(4)基于密度的检测。
从基于密度的观点来说,异常值是在低密度区域中的对象。基于密度的异常值检测

与基于邻近度的异常值检测密切相关,因为密度通常用邻近度定义。一种常用的密度定

义是:密度为到k个最近邻的平均距离的倒数。如果该距离小,则密度高;否则密度低。
另一种密度定义是DBSCAN聚类算法使用的密度定义,即一个对象周围的密度等于在该

对象指定距离d 内的对象个数。
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(5)基于聚类的检测。
从基于聚类的观点来说,如果一个对象不强属于任何簇,那么该对象属于异常值。

2)异常值的处理方法

检测到异常值后,需要对其进行一定的处理。异常值的处理方法可大致分为以下

几种:
(1)删除含有异常值的记录。
(2)将异常值视为缺失值,利用缺失值处理方法处理异常值。
(3)用前后两个观测值的平均值修正异常值。
(4)不处理异常值,直接在含有异常值的数据集上进行数据挖掘。
是否删除异常值可根据实际情况考虑。一些模型对异常值不敏感,即使有异常值也

不影响模型效果;但是一些模型(例如逻辑回归算法)对异常值很敏感,如果不进行处理,
可能会出现过拟合等非常差的效果。

3.1.2 特征构建

为了提高数据分析的质量,需要将原始数据转换为计算机可以理解的格式或符合数

据分析要求的格式。通过转换函数将数据转换成更适合机器学习算法模型的特征数据的

过程称为特征构建,特征构建包括数值型特征无量纲化、数值型特征分箱、统计变换和特

征编码等方法。

1. 数值型特征无量纲化
数据一般是有单位的,数据样本不同属性具有不同量级时会对模型训练结果造成影

响,量级的差异将导致量级较大的属性占据主导地位,使迭代收敛速度减慢,同时,依赖于

样本距离的算法对数据的量级非常敏感,量级的差异可能造成训练结果不准确。因此,在
进行模型训练之前需要将数据无量纲化。特征的无量纲化是使不同规格的数据转换到同

一规格,常用的无量纲化方法为标准化方法。
数据的标准化(normalization)是将数据按比例缩放,使之落入一个小的特定区间。

在对某些比较和评价的指标进行处理时,经常会去掉数据的单位,将其转换为无量纲的纯

数值,便于不同单位或量级的指标能够进行比较和加权。其中最典型数据的标准化就是

归一化处理,即将数据统一映射到[0,1]区间。常见的数据标准化方法有 min-max标准

化、对数函数转换、反正切函数转换、z-score标准化等。

1)min-max标准化

min-max标准化也叫离差标准化,是对原始数据的线性变换,使结果落到[0,1]区
间,转换函数如下:

yi=
xi- min

1≤i≤n
xj{ }

max
1≤i≤n

xj{ }-min
1≤i≤n

xj{ }
(3-1)

其中,max为样本数据的最大值,min为样本数据的最小值。
这种方法有一个缺陷,当有新数据加入时,可能导致max和min的变化,需要重新定

义转换函数。
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2)对数函数转换

通过以10为底的对数函数转换的方法可以实现归一化,把一系列数值转换到区间

[0,1],转换函数如下:

x* =
log10x
log10max

(3-2)

  3)反正切函数转换

用反正切函数也可以实现数据的归一化。使用这个方法时需要注意,如果映射的目

标区间为[0,1],则数据都应该大于或等于0,小于0的数据将被映射到[-1,0]区间。

4)z-score标准化

并非所有数据标准化的结果都映射到[0,1]区间。还有一种常见的标准化方法是z-
score标准化;它也是SPSS中最常用的标准化方法,也叫标准差标准化。

z-score标准化方法适用于属性的最大值和最小值未知或有超出取值范围的离群数

据的情况。

z-score标准化的步骤如下:
(1)求出各变量(指标)的算术平均值(数学期望)xi 和标准差si。
(2)进行标准化处理:

zij =(xij -xi)/si (3-3)
其中,zij为标准化后的变量值,xij为实际变量值。

(3)将逆指标前的正负号对调。正指标指的是越大越好的指标,例如产量、销售收

入;逆指标指的是越小越好的指标,例如单位成本、原材料耗用率等。逆指标正负号对调

的目的是使逆指标正向化,以便统一分析。

z-score标准化后的变量值围绕0上下波动,大于0说明高于平均水平,小于0说明

低于平均水平。

2. 数值型特征分箱
离散化是对数值型特征非常重要的一个处理,也就是将数值型数据转换成类别型数

据。连续值的取值空间可能是无穷的,为了便于表示和在模型中处理,需要对连续值特征

进行离散化处理,称为数值型特征分箱。常用的分箱法如下。

1)无监督分箱法

无监督分箱法包括以下5种方法。
(1)自定义分箱。根据业务经验或者常识等自行划分区间,然后将原始数据归类到

各个区间中。
(2)等距分箱。按照相同宽度将数据分成几等份。
将最小值到最大值这一区间均分为 N 等份,如果A 为最小值,B 为最大值,则每个

区间的长度为W=(B-A)/N,则区间边界值为A+W,A+2W,…,A+(N-1)W。这

里只考虑边界,每个区间里面的实例数量可能不等。
(3)等频分箱。
将数据分成几等份,每一份中的数据个数是一样的。边界值要经过选择,使得每一份

包含大致相等的实例数量。例如,N=10,每一份应该包含大约10%的实例。
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(4)基于k均值聚类分箱。

k均值聚类法将观测值聚为k类。在聚类过程中需要保证类的有序性:第一类中的

所有观测值都要小于第二类中的所有观测值,第二类中的所有观测值都要小于第三类中

的所有观测值,以此类推。
(5)二值化。
二值化可以将数值型特征进行阈值化,得到布尔型数据,这对于下游的概率估计来说

可能很有用(例如数据分布为伯努利分布时)。

2)有监督分箱法

有监督分箱法包括以下两种方法。
(1)卡方分箱法。
卡方分箱法是自底向上(即基于合并)的数据离散化方法。它依赖于卡方检验:具有

最小卡方值的相邻区间合并在一起,直到满足确定的停止准则。
对于精确的离散化,类分布在一个区间内应当完全一致。因此,如果两个相邻的区间

具有非常类似的类分布,则这两个区间可以合并;否则,应当保持分开。而低卡方值表明

这两个区间具有相似的类分布。
(2)最小熵分箱法。
最小熵分箱法需要使总熵值达到最小,也就是使分箱能够最大限度地区分因变量的

各类别。
熵是信息论中数据无序程度的度量标准,提出信息熵的基本目的是找出某种符号系

统的信息量和冗余度之间的关系,以便能用最小的成本和消耗实现最高效率的数据存储、
管理和传递。

数据集的熵越低,说明数据之间的差异越小,最小熵划分就是为了使每个分箱中的数

据具有最大的相似性。给定分箱的个数,如果考虑所有可能的分箱情况,最小熵分箱法得

到的分箱应该是具有最小熵的分箱。

3. 统计变换
数据分布倾斜有很多负面的影响。可以使用特征工程技巧,利用统计或数学变换减

轻数据分布倾斜的影响,使原本密集的区间中的值尽可能分散,原本分散的区间中的值尽

可能聚合。
统计变换中使用的变换函数都属于幂变换函数簇,通常用来创建单调的数据变换。

其主要作用在于稳定方差,始终保持分布接近于正态分布,并使得数据与分布的平均值

无关。
统计变换主要有以下两种方法:
(1)对数变换。
(2)Box-Cox变换。它有一个前提条件,即数值型数据必须先变换为正数(与对数变

换的要求一样)。如果数值是负的,可以使用一个常数对数值进行偏移。

4. 分类特征编码
在统计学中,分类特征是可以采用有限且通常固定数量的可能值之一的变量,基于某
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些定性属性将每个个体或其他观察单元分配给特定组或名义类别。
分类特征编码有以下4种方法:
(1)标签编码。对不连续的数字或者文本进行编码,编码值介于0和n-1之间的标

签。其中n 是标签中的类别数。
(2)独热编码。用于将表示分类的数据扩维。对它最简单的理解就是它与位图类

似,设置一个个数与类型数量相同的全0数组,每一位对应一个类型。如果该位为1,表
示属于该类型。需要注意的是,独热编码只能将数值型变量二值化,无法直接对字符串型

的类别变量编码。
(3)标签二值化。其功能与独热编码一样,但是独热编码只能将数值型变量二值化,

无法直接对字符串型变量编码,而标签二值化可以直接将字符型变量二值化。
(4)平均数编码。是针对高基数类别特征的有监督编码。当一个类别特征列包括了

极多不同类别(如家庭地址,动辄上万)时,可以采用此编码方法。它是一种基于贝叶斯架

构,利用要预测的因变量,有监督地确定最适合这个定性特征的编码方式。在Kaggle的

数据竞赛中,平均数编码是一种常见的提高分数的手段。

3.1.3 特征选择

特征选择(featureselection)也称特征子集选择(FeatureSubsetSelection,FSS)或属

性选择(attributeselection),是指从已有的M 个特征(feature)中选择 N 个特征,使得系

统的特定指标最优化。特征选择是从原始特征中选择一些最有效的特征以降低数据集维

度的过程,是提高机器学习算法性能的一个重要手段,也是模式识别中关键的数据预处理

步骤。对于一个机器学习算法来说,好的学习样本是训练模型的关键。
当特征维度超过一定界限后,分类器的性能会随着特征维度的增加而下降,而且维度

越高,训练模型的时间开销也会越大。导致分类器性能下降的原因往往是由于这些高维

度特征中包含大量无关特征和冗余特征。
当特征数量较多时,需要判断哪些是相关特征,哪些是不相关特征。因而,特征选择

的难点在于:其本质是一个复杂的组合优化问题。
当构建模型时,假设拥有N 维特征,每个特征有两种可能的状态:保留和剔除。那

么这组状态集合中的元素个数就是2N。如果使用穷举法,其时间复杂度为O(2N)。假设

N 为10,如果穷举所有特征集合,需要进行1024次尝试,这显然需要耗费较长的时间和

较多的计算资源。
在实际的工程应用中,需要选择有意义的特征输入机器学习算法和模型进行训练。

通常从两方面考虑特征的选择:
(1)特征是否发散。如果一个特征不发散,例如方差接近于0,也就是说样本在这个

特征上基本上没有差异,这个特征对于样本的区分并没有什么用。
(2)特征与目标的相关性。与目标相关性高的特征应当优选选择。常规特征选择算

法包括基于相似度的方法、基于信息理论的方法、基于稀疏学习的方法、基于统计的方法。
根据特征选择的形式,特征选择方法大致可分为3类:过滤式(filter)、包裹式

(wrapper)和嵌入式(embedding)。
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1. 过滤式特征选择
过滤式方法先对数据集进行特征选择,然后再训练模型,特征选择过程与后续模型无

关。通过对每一维特征打分,即给每一维特征赋予权重,就能以权重代表该维特征的重要

性,然后依据权重排序,即按照特征的发散性或者相关性指标对各个特征进行评分,设定

评分阈值或待选择阈值的个数,选择合适的特征。
过滤式特征选择包括以下4种方法:
(1)方差选择法。通过判断其特征是否发散进行特征选择。方差大的特征,可以认

为它是比较有用的;如果方差较小,例如小于1,那么这个特征可能对算法作用没有那么

大。最极端的情况是:如果某个特征方差为0,即所有的样本该特征的取值都是一样的,
那么它对模型训练没有任何作用,可以直接舍弃。

(2)相关系数法。主要用于输出连续值的监督学习算法,分别计算所有训练集中各

个特征与输出值之间的相关系数,设定一个阈值,选择相关系数较大的部分特征。
(3)卡方检验。卡方检验最基本的思想就是通过观察实际值与理论值的偏差来确定

理论的正确与否。具体实现方法是:通常先假设两个变量确实是相互独立的(原假设),
然后观察实际值(观察值)与理论值(指“如果两者确实相互独立”的情况下应该有的值)的
偏差程度。如果偏差足够小,则认为偏差是很自然的样本误差,是测量不够精确导致的或

者偶然产生的,两者确实是相互独立的,可以接受原假设;如果偏差大到一定程度,使得这

样的偏差不太可能是测量不精确或者偶然产生所致,那么认为两者实际上是相关的,即否

定原假设,而接受备选假设(即两个变量不是相互独立的)。
(4)信息增益/互信息法。通常作为优先考虑的方法,即从信息熵的角度分析各特征

和输出值之间的关系的评分,称之为互信息值。互信息值越大,说明该特征和输出值之间

的相关性越大,越需要保留。

2. 包裹式特征选择
与过滤式特征选择不考虑后续模型不同,包裹式特征选择直接把最终将要使用的模

型的性能作为特征集的评价准则。换言之,包裹式特征选择的目的就是为给定模型选择

最有利于其性能的特征子集。
一般而言,由于包裹式特征选择方法直接针对给定模型进行优化,因此从最终模型性

能来看,包裹式特征选择比过滤式特征选择更好。但另一方面,由于在特征选择过程中需

多次训练模型,因此包裹式特征选择的计算开销通常比过滤式特征选择大得多。
包裹式特征选择包括以下两种方法:
(1)递归特征消除。其主要思想是:反复构建模型,然后选出其中贡献最小的特征

并将之剔除,然后在剩余特征上继续重复这个过程,直到所有特征都已遍历。这是一种后

向搜索方法,采用了贪心法则,而特征被剔除的顺序即是它的重要性排序。为了增强稳定

性,这里模型评估常采用交叉验证的方法。
(2)LVW特征选择算法。LVW(LasVegasWrapper,LasVegas包裹)算法基于

LasVegas算法的框架,LasVegas算法是一个典型的随机化方法,即概率算法中的一种。
它具有概率算法的特点,允许算法在执行的过程中随机选择下一步。许多情况下,当算法
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在执行过程中面临一个选择时,随机性选择常比最优选择更省时,因此概率算法可在很大

程度上降低算法的复杂度。LVW算法在LasVegas算法的基础上,每次从特征集中随机

产生一个特征子集,然后使用交叉验证的方法估计学习器在特征子集上的误差,若该误差

小于之前获得的最小误差,或者与之前的最小误差相当,但特征子集中包含的特征数更

少,则将特征子集保留下来。在LVW 算法中,以最终分类器的误差作为特征子集评价

标准。

3. 嵌入式特征选择
在过滤式和包裹式特征选择方法中,特征选择过程与模型训练过程有明显的区别。

而嵌入式特征选择是将特征选择过程与模型训练过程融为一体,两者在同一个优化过程

中完成,即在模型训练过程中自动进行特征选择。首先使用某些机器学习算法和模型进

行训练,得到各特征的权值系数,根据权值系数从大到小的顺序选择特征。嵌入式特征选

择与过滤法类似,但嵌入式特征选择是通过机器学习训练确定特征的优劣,而不是直接从

特征的统计学指标确定特征优劣。其主要思想是:在模型既定的情况下学习出对提高模

型准确性最好的属性,即在确定模型的过程中挑选那些对模型的训练有重要意义的属性。
嵌入式特征选择常用的方法包括基于惩罚项的特征选择法和基于树模型的特征选择法。

3.1.4 特征提取

特征提取的主要目的是降维。特征提取的主要思想是将原始样本投影到一个低维特

征空间,得到最能反映样本本质或进行样本区分的低维样本特征,即特征提取的过程也是

特征降维的过程。

1. 特征降维简介

1)特征降维的作用

特征降维的作用如下:
(1)降低时间复杂度和空间复杂度。
(2)节省提取不必要特征的开销。
(3)去掉数据集中夹杂的噪声。
(4)较简单的模型在小数据集上有更强的鲁棒性。
(5)当数据能用较少的特征进行解释时,可以更好地解释数据,便于提取知识。
(6)便于实现数据的可视化。

2)特征降维的目的

特征降维的主要目的是用来进行特征选择和特征提取。在特征提取中,要找到k 个

新的维度的集合,这些维度是原来k个维度的组合,这个方法可以是监督的,如线性判别

式分析(LinearDiscriminantAnalysis,LDA);也可以是非监督的,如主成分分析算法

(PrincipalComponentsAnalysis,PCA)。

3)子集选择

对于n 个属性,有2n 个可能的子集。通过穷举搜索找出属性的最佳子集可能是不现

实的,特别是当n 和数据类的数目较大时。通常使用压缩搜索空间的启发式算法,这些

14



 安全大数据分析技术与应用

方法基本上是典型的贪心算法。在搜索特征空间时,总是做看上去是最佳的选择,其策略

是局部最优选择,期望由此求出全局最优解。在实践中,这种贪心方法是有效的,并可以

逼近最优解。

4)降维的本质

从一个维度空间映射到另一个维度空间,即学习一个映射函数f:x→y(x 是原始数

据点的向量表达,y 是数据点映射后的低维向量表达。)f 可能是显式的或隐式的、线性的

或非线性的。

2. 特征提取方法
特征提取方法主要有以下两种。

1)主成分分析

将样本投影到某一维上。其坐标的选择方式为:首先找到第一个坐标,使数据集在

该坐标的方差最大(也就是在这个数据维度上能更好地区分不同类型的数据);然后找到

第二个坐标,使该坐标与原来的坐标正交。该过程一直重复,直到新坐标的个数和原来的

特征个数相同,这时候就会发现数据的大部分方差都在前面几个坐标上表示出来了,这些

新的维度就是主成分。
主成分分析(PrincipalComponentAnalysis,PCA)的基本思想是:寻找数据的主轴

方向,由主轴构成一个新的坐标系,这里的维数可以比原维数低,然后数据由原坐标系向

新坐标系投影,这个投影的过程就是降维的过程。

PCA算法的过程如下:
(1)将原始数据中的每一个样本都用向量表示,把所有样本组合起来构成样本矩阵。

通常对样本矩阵进行中心化处理,得到中心化样本矩阵。
(2)求中心化后的样本矩阵的协方差。
(3)求协方差矩阵的特征值和特征向量。
(4)将求出的特征值按从大到小的顺序排列,并将其对应的特征向量按照此顺序组

合成一个映射矩阵,根据指定的PCA保留的特征个数取出映射矩阵的前n 行或者前n 列

作为最终的映射矩阵。
(5)用映射矩阵对数据进行映射,达到数据降维的目的。

2)线性判别式分析

线性判别式分析(Lineardiscriminantanalysis,LDA)也称为费希尔(Fisher)线性判

别,是模式识别中的经典算法。它是一种监督学习的降维技术,其数据集的每个样本是有

类别输出的。
该算法的思想是:投影后,类内距离最小,类间距离最大。
线性判别是将高维的模式样本投影到最佳鉴别向量空间,以达到抽取分类信息和压

缩特征空间维数的效果,投影后保证模式样本在新的子空间有最大的类间距离和最小的

类内距离。LDA是一种有效的特征提取方法。使用此方法能够使投影后模式样本的类

间散布矩阵最大,同时类内散布矩阵最小。

LDA与PCA的共同点如下:

24



第3章 特征工程与模型评估 

(1)都属于线性方法。
(2)在降维时都采用矩阵分解的方法。
(3)都假设数据符合高斯分布。
两者的不同点如下:
(1)LDA是有监督的。
(2)LDA不能保证投影到的坐标是正交的(根据类别的标注,关注分类能力)。
(3)LDA降维直接与类别的个数有关,与数据本身的维度无关(原始数据是n 维的,

有c个类别,降维后一般是c-1维)。
(4)LDA既可以用于降维,也可用于分类。
(5)LDA可以选择分类性能最好的投影方向。

 3.2   模型评估  

3.2.1 模型误差

1. 训练误差和测试误差

  机器学习的目的是使学习到的模型不仅对已知数据有很好的预测能力,而且对未知

数据也有很好的预测能力。不同的学习方法会训练出不同的模型,不同的模型可能会对

未知数据做出不同的预测。所以,如何评价模型好坏,并选择出好的模型是重点。通常会

使用错误率、误差等对模型进行评价。
错误率指的是分类错误的样本占总体样本的比例。误差指的是样本的实际结果与预

测输出的差别。误差根据训练的样本集可以分为3类:训练误差、测试误差和泛化误差。
例如,对于分类学习算法,一般将样本集分为训练集和测试集,其中,训练集用于算法模型

的学习或训练,而测试集通常用于评估训练好的模型对于数据的预测性能。它们的先后

顺序是:先将算法在训练集上训练得到一个模型,然后在测试集上评估模型的性能。
由于测试学习算法是否成功的标准在于算法对于训练中未见过的数据的预测执行能

力,因此一般将分类模型的误差分为训练误差(trainingerror)和泛化误差(generalization
error)。训练误差也叫经验误差,是指模型在训练集上的错分样本比率,即在训练集上训

练完成后,在训练集上进行预测得到的错分率。同样,测试误差就是模型在测试集上的错

分率。泛化误差是指模型在未知记录上的期望误差,也就是对在训练集中从未出现过的

数据进行预测的错分样本比率。在划分样本集时,如果划分的训练集与测试集的数据没

有交集,此时测试误差基本等同于泛化误差。实际在训练和测试模型的时候,往往不能事

先拿到新样本的特征,也就是不能控制泛化误差,所以只能努力使训练误差最小化。

2. 过拟合与欠拟合
过拟合(overfitting)与欠拟合(underfitting)是统计学中的现象。过拟合是由于在统

计模型中使用的参数过多而导致模型对观测数据(训练数据)过度拟合,以至于用该模型

预测其他测试样本输出的时候与实际输出或者期望值相差很大的现象。欠拟合则刚好相
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反,是由于统计模型使用的参数过少,以至于得到的模型难以拟合观测数据(训练数据)的
现象。

从直观上理解,欠拟合就是模型拟合不够,在训练集上表现效果差,没有充分利用数

据,预测的准确度低,具体体现在没有学习到数据的特征,还有待继续学习。而过拟合则

是模型过度拟合,在训练集上表现好,但是在测试集上效果差。也就是说,在已知的数据

集合中非常好,但学习进行得太彻底,以至于把数据的一些局部特征或者噪声带来的特征

都学习了。但是,在添加一些新的数据进来后训练效果就会差很多,所以在进行测试时泛

化误差也不佳。造成过拟合的原因是考虑的影响因素太多,大大超出自变量的维度。统

计模型的3类评估结果如图3-2所示。

图3-2 统计模型的3类评估结果

3. 偏差和方差
偏差(bias)是模型在样本上的输出与真实值之间的误差,它反映模型的精确度。
方差(variance)是模型每一次输出结果与模型输出期望之间的误差,它反映模型的稳

定性。
如图3-3所示,偏差指的是模型的输出值与红色中心的距离,而方差指的是模型的每

一个输出结果与期望的距离。
以射箭为例说明这两个概念。低偏差指的是瞄准的点与红色中心的距离很近,而高

偏差指的是瞄准的点与红色中心的距离很远。低方差是指当瞄准一个点后,射出的箭击

中靶子的位置与瞄准的点的距离比较近;高方差是指当瞄准一个点后,射出的箭击中靶子

的位置与瞄准的点的距离比较远。
● 低偏差低方差是追求的效果,此时预测值非常接近靶心,且比较集中。

44



第3章 特征工程与模型评估 

图3-3 偏差和方差

● 低偏差高方差时,预测值基本落在真实值周围,但值很分散,方差较大。这说明模

型的稳定性不够好。
● 高偏差低方差时,预测值与真实值有较大距离,但值很集中,方差小。这说明模型

的稳定性较好,但预测准确率不高。
● 高偏差高方差是最不希望看到的结果,此时模型不仅预测不准确,而且不稳定,每

次预测的值都差别比较大。
偏差和方差是统计学的概念,首先要明确,方差是多个模型间的比较,而非对一个模

型而言的。对于单独的一个模型,偏差可以是单个数据集中的,也可以是多个数据集中

的。方差和偏差的变化一般是和模型的复杂程度成正比的,当一味地追求模型精确匹配

时,则可能会导致同一组数据训练出不同的模型,模型之间的差异非常大,称为方差,不过

偏差就很小了。
图3-4中的圆点和三角点表示一个数据集中采样得到的不同的子数据集,有两个 N

次曲线拟合这两个点集,则可以得到两条曲线。两条曲线的差异很大,但是它们本是由同

一个数据集生成的,这是由于模型复杂造成方差过大。模型越复杂,偏差就越小;而模型

越简单,偏差就越大。方差和偏差是按图3-5所示的方式变化的。
方差和偏差两条变化曲线交叉的点对应的模型复杂度就是最佳的模型复杂度。用数

学公式描述偏差和方差的关系如下:

E(L)=∫(y-h(x))2p(x)dx+∫(h(x)-t)2p(x,t)dxdt (3-4)

其中,E(L)是损失函数,h(x)表示真实值的平均,等号右边第一部分是与y(模型的估计

函数)有关的,这部分表示选择不同的估计函数(模型)带来的差异;而第二部分是与y 无

关的,这部分可以认为是模型的固有噪声。式(3-4)等号右边的第一部分可以化成下面

的形式:
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图3-4 方差与偏差的关系

图3-5 方差、偏差与模型复杂度

ED(y(x;D)-h(x))=(ED(y(x;D)-h(x)))2+ED((y(x;D)-
ED(y(x;D)))2) (3-5)

其中,D 是数据集,ED 是在训练集D 上对测试样本x 的期望预测。在式(3-5)等号右边

的部分中,加号前面的部分表示偏差,后面的部分表示方差。

3.2.2 模型评估方法

在建模过程中,存在偏差过大导致模型欠拟合以及方差过大导致模型过拟合这两种

情况。为了解决这两个问题,需要一整套评估方法及评价指标,其中,评估方法用于评估

模型的泛化能力,而评价指标则用于评价单个模型的性能。
在模型评估中,经常要将数据集划分为训练集和测试集。数据集划分通常要保证两

个条件:
(1)训练集和测试集的分布要与样本真实分布一致,即训练集和测试集都要保证是

从样本真实分布中独立同分布采样而得的。
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(2)训练集和测试集要互斥,即两个子集没有交集。
基于划分方式的不同,评估方法可以分为留出法、交叉验证法及自助法。
(1)留出法(hold-out)是直接将数据集划分为两个互斥的子集,其中一个子集作为训

练集,另一个子集作为测试集。另外需要注意的是,在划分的时候要尽可能保证数据分布

的一致性,避免因数据划分过程引入额外的偏差而对最终结果产生影响。而当数据明显

分为有限类时,可以采用分层抽样方式选择测试数据,以保证数据分布比例的平衡。
(2)交叉验证法(crossvalidation)先将数据集D 划分为k 个大小相似的互斥子集,

可以分层划分,这样可以保证数据分布尽可能保持一致。每次用k-1个子集作为训练

集,剩下一个子集作为测试集,依次可以进行k 次训练和测试,最后获得的是这k 次的均

值,又称为k折交叉验证。训练集中的样本数量必须足够多,一般应大于50%。
(3)自助法(bootstraping)是有放回的采样或重复采样的评估方法。在含有m 个样

本的数据集中,每次随机挑选一个样本,将其作为训练样本,再将此样本放回数据集中,这
样有放回地抽样m 次,生成一个与原数据集大小相同的新数据集,这个新数据集就是训

练集。这样,有些样本可能在训练集中出现多次,每个样本被选中的概率是1/m,因此未

被选中的概率就是1-1/m,一个样本在训练集中不出现的概率就是m 次都未被选中的

概率,即(1-1/m)m。当m 趋于无穷大时,这一概率就趋近e-1≈0.368,所以留在训练集

中的样本大概占原数据集的63.2%。将未出现在训练集中的数据作为测试集。

3.2.3 模型评价指标

机器学习模型需要一些评价指标以判断它的好坏。了解各种评价指标,在实际应用

中选择正确的评价指标,是十分重要的。以下对于常见的分类模型和聚类模型的评价指

标进行介绍。

1. 分类模型的评价指标

1)错误率与精度

最常用的两种评价指标既适用于分类模型,也适用于聚类模型。对于样例集 D=
{(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)},分类的错误率定义为

E(f;D)=1/m∑
m

i=1

//(f(xi ≠yi)) (3-6)

  精度的定义为

acc(f;D)=1/m∑
m

i=1

//(f(xi=yi))=1-E(f;D) (3-7)

  在式(3-6)和式(3-7)中,“//(*)”是指示函数,括号中的内容“*”若符合则记为1,
否则记为0。

更一般地,对于数据分布D 和概率密度函数p(·),错误率和精度可以分别描述为

E(f;D)=∫x~D
(f(x)!=y)·p(x)dx (3-8)

acc(f;D)=∫x~D
(f(x)=y)·p(x)dx=1-E(f;D) (3-9)
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  在式(3-8)和式(3-9)中,“(*)”是指示函数,括号中的内容“*”若符合则记为1,否
则记为0。

2)混淆矩阵

混淆矩阵如表3-1所示。

表3-1 混淆矩阵

实  际
预  测

正 负

正 TP FN

负 FP TN

  在表3-1中:
● TP(TruePositives,真正):表示实际属于某一类,预测也属于该类的样本数。
● TN(TrueNegatives,真负):表示实际属于某一类,而预测不属于该类的样本数。
● FP(FalsePositives,假正):表示实际不属于某一类,而预测属于该类的样本数。
● FN(FalseNegatives,假负):表示实际不属于某一类,预测也不属于该类的样

本数。
根据混淆矩阵,有以下7个评价指标:
(1)正确率:

Accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(3-10)

  (2)错误率:

ErrorRate=1-Accuracy (3-11)

  (3)查准率:

Precision=
TP

TP+FP
(3-12)

  (4)召回率:

Recall=
TP

TP+FN
(3-13)

  (5)F 值。查准率越高越好,召回率越高越好。在实际情况中,不会有分类器仅仅以

查准率或者召回率作为单一的度量标准,而是使用这两者的调和平均,于是就有了F 值

(F-score)。

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(3-14)

  (6)敏感度:

Sensitivity=
TP

TP+FN
(3-15)

  (7)准确度:

Specificity=
TN

TN+FP
(3-16)
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  3)ROC曲线与AUC
ROC全称是ReceiverOperatingCharacteristic(受试者工作特征)。ROC曲线下的

面积简称AUC(AreaUndertheCurve)。AUC用于衡量二分类问题机器学习算法的性

能。分类阈值是判断样本为正例的阈值(threshold)。例如,当预测概率P(y=1|x)≥
threshold(常取threshold=0.5)或预测分数Score≥threshold(常取threshold=0)时,则
判定样本为正例。

在ROC曲线和AUC中,使用以下两个评价指标:
(1)真正例率(TruePositiveRate,TPR):所有正例中,有多少被正确地判定为正。
(2)假正例率(FalsePositiveRate,FPR):所有负例中,有多少被错误地判定为正。

TPR=
TP

TP+FN
(3-17)

FPR=
FP

TN+FP
(3-18)

  在ROC曲线中,以FPR为横坐标,以TPR为纵坐标。ROC曲线的绘制步骤如下:
(1)假设已经得出一系列样本被划分为正类的概率,即Score值,将它们按照大小

排序。
(2)从高到低依次将每个Score值作为阈值,当测试样本属于正例的概率大于或等

于这个阈值时,认为它为正例,否则为负例。举例来说,对于某个样本,其Score值为0.6,
那么Score值大于或等于0.6的样本都被认为是正例,而其他样本则都被认为是负例。

(3)根据每次选取的不同的阈值,得到一组FPR和TPR。以FPR值为横坐标,以

TPR值为纵坐标,即确定ROC曲线上的一点。
(4)根据(3)中的每个坐标点画出ROC曲线。

ROC曲线如图3-6所示。

图3-6 ROC曲线图

利用ROC曲线很容易看出任意阈值对学习器的泛化性能的影响,有助于选择最佳

的阈值。ROC曲线越靠近左上角,模型的查全率就越高。最靠近左上角的ROC曲线上
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的点是分类错误最少的最好的阈值,其假正例和假负例总数最少。可以比较不同的学习

器的性能,将各个学习器的ROC曲线绘制到同一坐标中,直观地鉴别优劣,靠近左上角

的ROC曲线代表的学习器准确性最高。ROC曲线距离左上角越近,证明学习器效果越

好。如果算法1的ROC曲线完全包含算法2的ROC曲线,则可以断定算法1的性能优

于算法2。

AUC被定义为ROC曲线与横坐标轴之间的面积。如果两条ROC曲线没有相交,
可以根据哪条ROC曲线最靠近左上角判定哪条ROC曲线代表的学习器性能最好。但

是,在实际任务中,情况往往很复杂,如果两条ROC曲线发生了交叉,则很难简单地断言

谁优谁劣。在很多实际应用中,往往希望把学习器性能分出高低。为此又引入了 AUC
的概念。AUC是衡量二分类模型优劣的一种评价指标,表示预测的正例排在负例前面的

概率。学习器的AUC值越高,其区分正例和负例的能力就越好。

2. 聚类模型的评价指标
聚类是一种无监督学习算法,训练样本的标记未知,按照某个标准或数据的内在性质

及规律,将样本划分为若干不相交的子集。聚类性能度量也称有效性指标,分为两种:一

是外部指标,即聚类完成后将聚类结果与某个参考模型进行比较时使用的指标;二是内部

指标,即直接考察聚类结果而不利用任何参考模型时使用的指标。

1)外部指标

外部指标将聚类结果得到的类标签和已知类标签进行比较,此评价的前提是数据集

样本的类标签已知。常用的评价指标如下。
(1)混淆矩阵。
如果能够得到类标签,那么聚类结果也可以像分类那样使用混淆矩阵的一些指

标———查准率、回召率和F 值作为评价指标。
(2)均一性、完整性以及V-度量。
若一个簇中只包含一个类别的样本,则满足均一性(homogeneity)。其实也可以认为

均一性就是正确率。它用每个簇中正确分类的样本数占该簇总样本数的比例之和表示:

p=
1
k∑

k

i=1

N(Ci=Ki)
N(Ki)

(3-19)

其中,k是簇的个数,Ci 是第i个簇中的样本的类别,Ki 是第i个簇的类别,N 表示总样

本数,N(Ki)是第i个簇中的样本个数。
若同类别样本被归类到相同簇中,则满足完整性(completeness)。它用每个簇中正

确分类的样本数占该类的总样本数比例之和表示:

r=
1
k∑

k

i=1

N(Ci=Ki)
N(Ci)

(3-20)

  单独考虑均一性或完整性都是片面的,因此引入两个指标的加权平均,称为V-度量

(V-measure)。

Vβ =
(1+β2)pr
β2p+r

(3-21)

其中,β为加权参数,p 和r分别为均一性和完整性。设置β>1则更注重完整性,否则更
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注重均一性。
(3)杰卡德相似系数。
杰卡德相似系数(Jaccardsimilaritycoefficient)为集合的交集与并集的比值,取值为

[0,1],值越大,相似度越高。两个集合A 和B 的交集中的元素在A、B 的并集中所占的

比例称为这两个集合的杰卡德相似系数,用符号J(A,B)表示。

J(A,B)=|A ∩B|
|A ∪B|

(3-22)

  与杰卡德相似系数相反的概念是杰卡德距离(Jaccarddistance)。杰卡德距离等于两

个集合中的不同元素占所有元素的比例,用于衡量两个集合的区分度,可以用式(3-23)
表示:

Jδ =1-J(A,B)=
J(A ∪B)-|A ∩B|

|A ∪B|
(3-23)

  杰卡德距离用于描述集合之间的不相似度,距离越大,相似度越低。
(4)兰德指数与调整兰德指数。
兰德指数(RandIndex,RI)计算样本预测值与真实值之间的相似度,RI取值范围是

[0,1],值越大,意味着聚类结果与真实情况越吻合。

RI=
TP+TN

TP+FP+TN+FN=
a+b
C2

m
(3-24)

其中,C 表示实际类别信息,K 表示聚类结果,a 表示在C 与K 中是同一类别的元素对

数,b表示在C 与K 中是不同类别的元素对数,由于每个样本对仅能出现在一个集合中,
因此TP+FP+TN+FN=C2

m=m(m-1)/2表示数据集中可以组成的样本对数。对于

随机结果,RI并不能保证接近0,因此具有更高区分度的调整兰德指数(AdjustedRand
Index,ARI)被提出,其取值范围是[-1,1],值越大,表示聚类结果和真实情况越吻合。

ARI=
RI-E(RI)

max(RI)-E(RI)
(3-25)

其中,E(RI)表示期望值。

2)内部指标

内部指标不需要数据集样本的类标签,直接根据聚类结果中簇内的相似度和簇间的

分离度进行聚类质量的评估。常用的内部指标有以下3个。
(1)Dunn指数。

Dunn指数(DunnIndex,DI)是两个簇的簇间最短距离除以任意簇中的最大距离,DI
越大,说明聚类效果越好。DI对环状分布的数据评价效果不好,而对离散点的聚类评价

效果很好。Ci、Cj 表示两个簇,xi、xj 表示对应簇中的两个样本,dist(xi,xj)表示这两个

样本之间的距离,k表示类别数。

dmin(Ci,Cj)= min
xi∈Cj,xj∈Cj

dist(xi,xj)

diam(C)= max
1≤i<j≤|C|

dist(xi,xj)

DI=min
1≤i≤k

min
i≠j

dmin(Ci,Cj)
max
1≤l≤k

diam(Cl)
æ

è
ç

ö

ø
÷

æ

è
ç

ö

ø
÷

(3-26)
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  (2)距离。
两个向量的相似程度可以用它们之间的距离表示。距离近,则相似程度高;距离远,

则相似程度低。用距离度量数据时,需先做均一化处理。常用的距离有如下3种,其中,

xi、yi 表示两个样本点,n 表示样本数,p 表示维数。

① 闵可夫斯基(Minkowski)距离:

dist(X,Y)=
æ

è
çç∑

n

i=1
|xi-yi|p

ö

ø
÷÷

1
p

(3-27)

  ② 当p=1时为曼哈顿(Manhattan)距离:

M_dist(X,Y)=∑
n

i=1
|xi-yi| (3-28)

  ③ 当p=2时为欧几里得(Euclidean)距离:

E_dist(X,Y)= ∑
n

i=1

(xi-yi)2 (3-29)

  (3)轮廓系数。
将簇C 中的样本i到同簇中的其他样本的平均距离记为ai。ai 越小,表示样本越应

该被聚类到 该 簇。簇 C 中 的 所 有 样 本 的ai 的 均 值 被 称 为 簇C 的 簇 内 不 相 似 度

(compactness)。
将簇C 中的样本i到另一个簇Cj 中的所有样本的平均距离记为bij。bij 越大,表示

样本i越不属于簇Cj。簇C 中的所有样本的bij的均值被称为簇C 与簇Cj 的簇间不相

似度(separation)。
轮廓系数(silhouettecoefficient):si 值为[-1,1],越接近1,表示样本i聚类越合

理;越接近-1,表示样本i越应该被分类到其他簇中;越接近0,表示样本i越应该在簇的

边界上。所有样本的si 的均值被称为聚类结果的轮廓系数。

s(i)=
b(i)-a(i)

max{a(i),b(i)}
(3-30)

其中,a(i)是簇内不相似度,即样本i到同簇内其他点不相似程度的平均值,它体现了凝

聚度;b(i)是簇间不相似度,即样本i到其他簇的平均不相似程度的最小值,它体现了分

离度。
式(3-30)也可以写为

s(i)=

1-
a(i)
b(i)

, a(i)<b(i)

0, a(i)=b(i)

b(i)
a(i)-1

, a(i)>b(i)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3-31)

3. 回归模型的评价
在回归学习任务中,对于给定样例集D={(x1,y1),(x2,y2),…,(xm,ym)},也有一

些评估指标,下面分别进行介绍。
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