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什么是数据预处理？——主要任务

 数据清洗

 处理缺失数据，平滑噪声数据，识别或删除异常值，以及解决不一致问题

 数据集成

 多个数据库, 数据立方或文件的集成

 数据规约

 维度规约（降维）

 数量规约

 数据压缩

 数据变换和数据离散化

 标准化

 概念层次生成



为什么要数据预处理？——数据质量问题

 数据质量的度量：多维度视角

 准确性：正确或错误，准确与否

 完整性：未记录，不可用，……

 一致性：有些修改了而有些没有，……

 时效性：及时更新？

 可信度：数据的正确性有多可靠？

 可解释性：数据是否易于理解？
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数据清洗

 真实世界中的数据很脏：大量潜在的不正确数据，例如仪器故障, 人为或计算机错误以及传输错误

 不完整：缺乏属性值，缺乏感兴趣的特定属性，或者只包含汇总数据

 例如，职业=“”（缺失数据）

 有噪声：包含噪声, 错误值或离群点

 例如，薪资=“-10”（错误）

 不一致：包含代码或名称中的矛盾，例如，

 年龄=“42”，生日=“03/07/2010”

 过去的评级“1，2，3”，现在的评级“A，B，C”

 重复记录之间的矛盾

 蓄意的（例如，伪装丢失数据）

 1月1日是每个人的生日？



数据不完整(缺失)

 数据并不总是可用的

 例如，许多元组对若干属性没有记录值，比如销售数据中的客户收入

 数据缺失可能的原因：

 设备故障

 与其他记录数据不一致而被删除

 因误解未录入数据

 某些数据在输入时可能被认为是不重要的

 没有记录数据的历史或变化

 缺失的数据可能需要进行推断



如何处理缺失的数据？

 忽略元组：通常在类标签缺失时执行(在进行分类时) -当每个属性缺失值的百分比

变化很大时无效

 手动填写缺失值：繁琐+不可行？

 自动填写

 一个全局常量：例如，“未知”，一个新的类？！

 属性均值

 属于同一类的所有样本的属性均值：更聪明

 更好的做法：基于推理，如决策树



噪声数据

 噪声：被测变量的随机误差或方差

 不正确属性值可能的原因：

 数据采集仪器故障

 数据输入问题

 数据传输问题

 技术限制

 命名习惯不一致

 其他数据问题

 重复记录

 不完整数据

 不一致数据



如何处理有噪声的数据？

 分箱

 首先对数据进行排序，并将其划分到(等频的)箱

 然后可以按箱均值平滑，按箱中值平滑，按箱边界平滑等

 回归

 通过将数据拟合到回归函数中平滑

 聚类

 检测和去除异常值

 半监督：结合计算机检查和人工检查

 检测可疑值并由人工检查(例如，处理可能的异常值)
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数据集成



数据集成中的冗余处理

 在集成多个数据库时，经常会出现冗余数据

 对象标识：相同的属性或对象在不同的数据库中可能有不同的名称

 可派生数据：一个属性可能是另一个表中的“派生”属性；例如，年收入

 通过相关分析和协方差分析或许可以检测出冗余属性

 仔细整合来自多个来源的数据可能有助于减少/避免冗余和不一致，并提高数据挖

掘速度和质量



相关分析(分类数据)

观测数

期望数𝒊 = 𝟏



卡方计算：一个例子

下棋 不下棋 总和（行）

喜欢科幻小说 250（90） 200（360） 450

不喜欢科幻小说 50（210） 1000（840） 1050

总和（列） 300 1200 1500

如何推导出90？

450/1500 * 300 = 90

观测数

期望数



卡方计算：一个例子

下棋 不下棋 总和（行）

喜欢科幻小说 250（90） 200（360） 450

不喜欢科幻小说 50（210） 1000（840） 1050

总和（列） 300 1200 1500

如何推导出90？

450/1500 * 300 = 90

我们可以在置信水平
0.001 上 拒 绝 独 立 的
原假设



两变量的协方差



两变量的协方差



示例：协方差计算



示例：协方差计算



两个数值变量之间的相关性



 相关系数取值范围：[-1, 1]

 一组散点图显示了一组点及

其相关系数从 -1 到 1 的变化

相关系数变化的可视化



协方差矩阵
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数据规约

 数据规约：

 获得数据集的简化表示

 体量小得多，但却产生 几乎 相同的分析结果

 为什么要进行数据规约？——数据库/数据仓库可能可以存储 TB 级的数据

 在完整的数据集上进行复杂的分析可能需要很长的时间

 数据规约的方法（也称为数据规模规约 或 数量规约）

 回归和对数线性模型

 直方图，聚类，抽样

 数据立方合计

 数据压缩



聚类

 基于相似性将数据划分为簇，仅存储簇的表示

（例如，质心和直径）

 如果数据本身是成簇的（或成群的），那么聚

类可能非常有效，否则聚类可能无效

 可以分层聚类并且存储在多维索引树结构中

 聚类定义和聚类算法有很多选择



示例: 群集和离群点

离群点 集群



◼一个由20亿个“天空物体”组成的集合，通过7个维度的特

征来表示天体

◼问题：将类似的天体聚集在一起，可以得到例如星系, 附近

的恒星, 类星体等

示例: 群集和离群点



◼ 直观地说：音乐可以分成不同的类别，顾客偏好

一部分流派

◼ 但是类别到底是什么？

◼ 用一群购买该CD的客户表示CD

◼ 类似的CD有类似的客户群，反之亦然

聚类问题：音乐CD



聚类问题：音乐CD



聚类问题：文档



◼ 当我们把文档看作是一组单词或词条时，我们有

一个选择：

◼ 作为向量：用余弦距离度量相似性

◼ 作为集合：用Jaccard距离度量相似性

◼ 作为点：用欧几里得距离度量相似性

不同的距离



为什么聚类很难？

◼ 二维聚类看起来很简单

◼ 对少量数据进行聚类看起来很容易

◼ 许多应用程序涉及的不是 2 个维度，而是 10 个

或者 10,000 个维度

◼ 高维空间看起来不一样：

几乎所有的点与彼此都相距很远 → 维度诅咒！



维度诅咒



单位立方体

邻域

维度诅咒



◼层次聚类：

◼ 聚合(自下而上):

◼ 最初，每个点都是一个簇

◼ 反复将两个“最近”的簇组合成一个簇

◼ 分裂(自上而下):

◼ 从一个集群开始，然后递归地拆分它

◼点分配：

◼ 维护一组集群

◼ 点属于“最近的”聚类

概述：聚类策略



◼ 空间是欧式的还是非欧的？

◼ 在欧几里得空间中：

◼ 点是实数的向量，也就是坐标

◼ 我们可以把一组点汇总为它们的平均值，我们称之为质心。

◼ 距离测量: L2范数，L1范数

◼ 在非欧空间中：

◼ 没有位置和质心的概念

◼ 我们以不同的方式进行点汇总

◼ 距离测量: Jaccard，Hamming，cosine

概述：聚类策略



◼ 当簇是漂亮的凸形状时，

点分配是好的:

◼ 当形状很奇怪的时候，

层次聚类更好:

◼ 注意：两个簇本质上有相同

的质心。

层次聚类 VS 点分配



层次聚类



◼ 关键操作：

重复合并两个“最近”的集群

◼ 三个重要问题：

◼ 1)如何表示集群?

◼ 2)如何确定聚类的接近度?

◼ 3)何时停止合并集群?

层次聚类



在欧几里得空间中：

◼(1)如何表示一个由许多点组成的簇？

◼ 当我们合并集群时，我们用它的质心=它的(数据)点的

平均值 来表示每个集群的“位置”

◼ (2)如何确定聚类的接近度?

◼ 通过质心的距离来测量簇的距离

◼ 合并两个距离最短的集群

层次聚类



系统树图

数据：
O……数据点
X……质心

层次聚类



在非欧几里得空间中：

◼我们唯一能谈论的“位置”就是点本身。主要有三种方法：

    (1) 如何表示一个由多个点组成的簇?

1. 选择一个簇中心点 = 离其他点“最近” 的点

   2,3. 作为点的集合

    (2)如何确定聚类的接近度?

   1. 把簇心视为质心

    2. 两簇点之间的各种距离测度

    3. 两簇并集的各种内聚性度量

层次聚类



层次聚类



簇心

质心数据点

3个数据点上
的聚类

◼ 质心是簇中所有(数据)点的平均值。

◼ 这意味着质心是一个“人造”点。

◼ 簇心是一个与簇中所有其他点“最近”的(数据)点。

质心 VS 簇心



方法2：

    (1) 如何表示一个簇？作为点的集合

    (2)如何确定聚类的接近度?

定义 簇间 距离:

◼ 任意两点之间的最小距离，每个簇一个点

◼ 所有点对的平均距离，每个簇一个点

层次聚类



方法3：

    (1) 如何表示一个簇？作为点的集合

    (2)如何确定聚类的接近度?

定义内聚的概念，合并内聚性最强的簇

可能的内聚概念(越小，内聚性越强):

◼ 合并的簇的直径 = 簇中点之间的最大距离

◼ 簇中点之间的平均距离

◼ 合并的簇的密度 = 簇中点的数量/直径或平均距离

层次聚类：非欧几里得空间



(3) 何时停止聚类合并?

◼ 当找到k个簇时(假设我们知道簇的个数)

◼ 当停止准则满足时

◼ 如果直径超过阈值，则停止

◼ 如果密度低于某个阈值，则停止

◼ 如果合并集群产生了一个坏的集群，则停止

◼ 例如，直径长度突然跳跃

◼ 不断合并，直到只剩下1个簇

何时停止？



◼ 这取决于簇的形状。

◼ 你可能事先不知道。

◼ 示例：我们将比较两种方法：

1. 合并质心之间距离最小的簇(或非欧几里得空间的簇)

2. 每个簇选一个点，合并两个点之间距离最小的簇

哪种设计选择是最好的?



◼ 基于质心的合并效果很好。

◼ 但是基于最近点的合并可

能会不小心合并错误。

A和B的质心比A和C更近，但A

和C最近的点之间距离最近。

数据密度

案例1：凸簇



◼ 基于最近点的合并

效果很好

◼ 但是基于质心的合

并可能会导致错误

案例2：同心集群



K-Means聚类



◼ K-Means（k-均值算法）通常用来解决如下问题：

◼ 问题：给定欧式空间/距离和k=簇/聚类数量，确定每个

样本点应该属于k个簇中的哪一个，并且找到能够将每个

点到其簇中心的距离平方和最小化的k个簇中心（质心）

◼ 找到精确的解是NP难的。

◼ 近似解法是Lloyd's算法或k-均值算法。

K-Means算法



◼ 通过选择k个中心的方式初始化簇

直到收敛：

◼ 1）对于每个点，将其分配给当前质心最近的簇

◼ 2）分配完所有点后，更新k个簇的质心，更新方式

为到每个簇中数据点的距离平方和最小

收敛意味着点不会在簇之间移动，质心稳定

K-Means算法



K-Means算法



k-means算法的收敛严重依赖于质心的初始选择。它有

时可能表现得非常糟糕。

◼ 选取k个中心点的不同策略：

◼ 随机选择k个数据点

◼ K-means ++

K-Means算法的缺点



K-means ++



x……数据点
……质心 第一轮过后的集群

示例：点分配



x……数据点
……质心 第二轮过后的集群

示例：点分配



x……数据点
……质心 最后的集群

示例：点分配



如何选择k？

◼尝试不同的 k，观察随着 k 的增加到质心的平均距离的变化

◼平均值迅速下降，直到正确的k，然后变化就很小

最优k值

到质心的
平均距离

选择合适的k



太少；
许多点到质
心的距离过
长

示例：选择k



刚刚好；
点到质心的
距离较短

示例：选择k



太多;
点到质心的平均
距离几乎没有改
善

示例：选择k



抽样

 抽样：获取一个小样本 s 来代表整个数据集N

 允许挖掘算法以次线性于数据大小的复杂度运行

 关键原则：选择具有代表性的数据子集

 在存在偏斜的情况下，简单随机抽样可能具有非常差的性能

 开发自适应抽样方法，例如，分层抽样

 注意：抽样可能不会减少数据库I/O（一次一页）



抽样类型

 简单随机抽样：选择任何项的概率均相等

 不放回抽样

 一旦一个对象被选中，它就从总体中删除

 有放回抽样

 选取的对象不会从总体中删除

 分层抽样

 对数据集进行划分(或聚类)，并从每个划

分中抽取样本(按比例，即近似相同的数

据百分比)。

原始数据

分层抽样

总体

分层样本

地层

不放回的
简单随机抽样



数据变换

 将给定属性的整个值集合映射到一组新的替换值的函数，以便每个旧值都可以用一个新值来标识

 方法

 平滑：从数据中去除噪声

 属性/特征构造

 根据给定属性构建的新属性

 聚合：汇总, 数据立方构建

 归一化：缩放到更小的指定范围内

 最小-最大 归一化

 z分数归一化

 十进制归一化

 离散化：概念层次攀升



归一化

Z-值：原始得分和总体均值之间的距离，以标准差为单位



离散化

 属性的三种类型

 名义型——无序集合中的值，如颜色, 职业

 有序型——有序集合中的值，如军衔或学术级别

 数值型——实数，如整数或实数

 离散化：将连续属性的范围划分为区间

 然后可以使用区间标签来替换实际数据值

 通过离散化降低数据规模

 拆分(自上而下) vs. 合并(自下而上)

 为进一步分析做准备，例如分类



简单离散化：分箱



示例：用于数据平滑的分箱方法

 价格排序数据（美元）：4, 8, 9, 15, 21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 34

* 划分为等频率(等深度)箱： 3个箱



示例：用于数据平滑的分箱方法

 价格排序数据（美元）：4, 8, 9, 15, 21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 34

* 划分为等频率(等深度)箱：

- 箱 1：4, 8, 9, 15

- 箱 2：21, 21, 24, 25

- 箱 3：26, 28, 29, 34

* 按箱均值平滑：



示例：用于数据平滑的分箱方法

 价格排序数据（美元）：4, 8, 9, 15, 21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 34

* 划分为等频率(等深度)箱：

- 箱 1：4, 8, 9, 15

- 箱 2：21, 21, 24, 25

- 箱 3：26, 28, 29, 34

* 按箱均值平滑：

- 箱 1：9, 9, 9, 9

- 箱 2：23, 23, 23, 23

- 箱 3：29, 29, 29, 29

* 按箱边界平滑：



示例：用于数据平滑的分箱方法

 价格排序数据（美元）：4, 8, 9, 15, 21, 21, 24, 25, 26, 28, 29, 34

* 划分为等频率(等深度)箱：

- 箱 1：4, 8, 9, 15

- 箱 2：21, 21, 24, 25

- 箱 3：26, 28, 29, 34

* 按箱均值平滑：

- 箱 1：9, 9, 9, 9

- 箱 2：23, 23, 23, 23

- 箱 3：29, 29, 29, 29

* 按箱边界平滑：

- 箱 1：4, 4, 4, 15

- 箱 2：21, 21, 25, 25

- 箱 3：26, 26, 26, 34



无监督离散化：分箱 vs. 聚类

数据 等宽(距离)分箱

等深度(频率)分箱 K-均值聚类可以得到更好的结果
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维度规约（降维）

 维度诅咒

 当维度增加时，数据变得越来越稀疏

 对于聚类和离群点分析至关重要的点之间的密度和距离，变得不那么有意义

 子空间的可能组合数将指数级增长

 维度规约（降维）

 通过获得一组主变量的方式来减少需要考虑的随机变量的数量

 降维的优势

 避免维度诅咒

 有助于消除不相关的特征和减少噪声

 减少数据挖掘所需的时间和空间

 更容易可视化



降维技巧

 降维方法

 特征选择：找到原始变量（或特征、属性）的子集

 特征提取：将高维空间中的数据转换到低维空间中

 一些典型的降维方法

 主成分分析

 有监督的非线性技术

 特征子集选择

 特征创建

 矩阵分解



降维技巧

 降维方法

 特征选择：找到原始变量（或特征、属性）的子集

 特征提取：将高维空间中的数据转换到低维空间中

 一些典型的降维方法

 主成分分析

 有监督的非线性技术

 特征子集选择

 特征创建

 矩阵分解



◼ 通常，我们的数据可以用 m × n 矩阵表示

◼ 这个矩阵可以近似为三个共享一个公共维度

r（很小） 的矩阵的乘积

矩阵降维



新表示

注意：上面的矩阵实际上是“二维的”。所有行都可以通过

缩放为 [ 1 1 1 0 0 ] 或 [ 0 0 0 1 1 ] 的方式来重构

矩阵降维



有一些隐藏的或潜在的因素、潜在的维度，在

很大程度上可以解释为什么这些值在数据矩阵

中出现

矩阵降维



这些维度的轴可以通过以下方式选择：

◼ 第一个维度是点表现出最大方差的方向

◼ 第二个维度是与第一个维度正交的方向，该维度中的点显示

出第二大方差

◼ 等等…，直到有足够多的维度使得方差降得够低

矩阵降维



◼ 问题：矩阵 A 的秩是多少？

◼ 回答：矩阵A 线性无关的行数

◼ 三维空间点云：

◼ 将点坐标视为一个矩阵：

一点一行

秩是维度

◼ 我们可以更高效地重写坐标！

◼ 旧的基向量：[1 0 0] [0 1 0] [0 0 1]

◼ 新的基向量：



◼ 问题：矩阵 A 的秩是多少？

◼ 回答：矩阵A 线性无关的行数

◼ 三维空间点云：

◼ 将点坐标视为一个矩阵：

一点一行

秩是维度

◼ 我们可以更高效地重写坐标！

◼ 旧的基向量：[1 0 0] [0 1 0] [0 0 1]

◼ 新的基向量：[1 2 1] [-2 -3 1]

◼ 那么 A 就有了新的坐标：[1 0]，B: [0 1]，C: [1 -1]



◼ 问题：矩阵 A 的秩是多少？

◼ 回答：矩阵A 线性无关的行数

◼ 三维空间点云：

◼ 将点坐标视为一个矩阵：

一点一行

秩是维度

◼ 我们可以更高效地重写坐标！

◼ 旧的基向量：[1 0 0] [0 1 0] [0 0 1]

◼ 新的基向量：[1 2 1] [-2 -3 1]

◼ 那么 A 就有了新的坐标：[1 0]，B: [0 1]，C: [1 -1]

◼ 注意：我们减少了维度/坐标的数量！



◼ 降维的目标是发现数据的轴!

我们不是用2个坐标来刻画每个点，

而是用1个坐标来刻画每个点(对

应于红线上点的位置)。

这样做会产生一些误差，因为点

并不完全位于直线上

秩是维度



SVD: 奇异值分解



◼将任意矩阵分解为三个矩阵的乘积：

◼ 这些矩阵的形式有很强的约束

◼ 分解结果是唯一的

◼ 从这种分解中，你可以选择任意数量r的中间概念(潜在因子)，

以最小化重构误差

降低矩阵维数



◼ A： 输入数据矩阵

◼ m x n 矩阵（如，m 个文档，n 个词）

◼ U： 左奇异向量

◼ m x r 矩阵（m 个文档，r 个概念）

◼ ∑：奇异值

◼ r x r 对角矩阵（每个“概念”的强度）

 （r：矩阵A的秩）

◼ V： 右奇异向量

◼ n × r 矩阵（n 个词，r 个概念）

SVD-定义



如果我们设置 σ2=o, 那么绿色列也可以不存在。

标量
向量
向量

SVD-定义



SVD-特性



评分矩阵，其中每一列对应一部电影，

每一行对应一个用户。前4名用户更喜欢

科幻题材，而其他用户更喜欢爱情题材。

◼ 考虑一个矩阵。SVD的作用是什么?

“概念”
也可称为，潜在维度
也可称为，潜在因素

科幻

浪漫

示例：用户-电影



示例：用户-电影

科幻

浪漫

示例：用户-电影



示例：用户-电影
科幻的概念

浪漫的概念

科幻

浪漫

示例：用户-电影



科幻的概念 浪漫的概念

科幻

浪漫

U 是“用户到概念”
因子矩阵

示例：用户-电影



示例：

科幻

浪漫

科幻的概念

科幻概念的“强度”

示例：用户-电影



科幻的概念

科幻

浪漫

示例：
V 是“电影到概念”
因子矩阵

科幻的概念

示例：用户-电影



电影、用户和概念:

◼U: 用户到概念矩阵

◼V: 电影到概念矩阵

◼Σ: 对角线元素:

每个概念的“强度”

SVD：解释



SVD降维



第一右奇异向量

电影1评分

电
影2

评
分

SVD：降维



SVD：降维



SVD：降维



SVD：降维



SVD：解释

更多细节
◼问：到底如何进行降维?



更多细节
◼问：到底如何进行降维?
◼答：将最小奇异值设为零

SVD：解释



SVD：解释

更多细节
◼问：到底如何进行降维?
◼答：将最小奇异值设为零

这是A的2阶近
似，我们也可
以 做 1 阶 近 似 。
秩越大，近似
越准确。



SVD：解释

更多细节
◼问：到底如何进行降维?
◼答：将最小奇异值设为零

这是A的2阶近
似，我们也可
以 做 1 阶 近 似 。
秩越大，近似
越准确。



重构
数据矩阵B

重构误差由Frobenius范数量化:

很小

SVD：解释

更多细节
◼问：到底如何进行降维?
◼答：将最小奇异值设为零

这是A的2阶近
似，我们也可
以 做 1 阶 近 似 。
秩越大，近似
越准确。



◼事实: SVD提供了“最佳”投影轴:
◼‘最佳' =最小化重构误差总和

B是A的最佳近似:

SVD-最佳低秩近似



SVD-迄今为止的结论



如何计算SVD



如何计算SVD？



如何计算SVD？



如何计算SVD？



如何计算SVD？



如何计算SVD？



属性子集选择

 另一种降低数据维度的方法

 冗余属性

 复制一个或多个其他属性中包含的大部分

或全部信息

 例如，产品的购买价格和缴纳的销售税

金额

 无关属性

 不包含对当前数据挖掘任务有用的信息

 例：学生ID通常对预测他/她的GPA无用



施密特正交化

幂迭代法

寻找特征对



例子：迭代特征向量



例子：迭代特征向量



𝐗𝟑 = ?

例子：迭代特征向量



例子：迭代特征向量



寻找更多特征向量



属性选择中的启发式搜索

 d个属性中有2d个可能的属性组合

 典型的启发式属性选择方法：

 属性独立性假设下的最佳单属性：通过显著性检验进行选择

 最佳分步特征选择：

 首先选出最好的单一属性

 然后找到第二最佳属性，....

 逐步消除属性：

 反复消除最差属性

 最优属性选择和消除的组合

 最优分支定界：

 使用属性消除和回溯



属性创建(特征生成)

 创建新的属性(特征)，使其比原始属性更有效地捕获数据集中的重要信息

 3种通用方法

 属性提取

 特定领域的

 将数据映射到新空间(参见：数据缩减)

 例如，傅里叶变换, 小波变换, 流形方法(未介绍)

 属性结构

 组合特征（参见“高级分类”一章中的判别频繁模式）

 数据离散化



总结

 数据质量：准确性, 完整性, 一致性, 时效性, 可信度, 可解释性

 数据清洗：例如，缺失值/噪声, 异常值

 多个源的数据集成：

 实体识别问题；冗余消除；不一致检测

 数据缩减, 数据变换和数据离散化

 数量规约；数据压缩

 归一化；概念层次生成

 维度规约（降维）
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