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回顾：数据分析基础

 数据采集 Data Collection

 数据存储 Data Storage

 数据预处理 Data Preprocessing

 特征工程 Feature Engineering

11/10/2021

2



回顾：数据预处理

 大数据环境下的数据特征

 为什么需要进行预处理

 预处理的基本方法

 数据清理

 数据集成

 数据变换

 数据规约
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回顾：数据集成

数据的相关性分析

 无序数据：每个数据样本的不同维度是没有顺序关系的

 余弦相似度、相关度、欧几里得距离、Jaccard

 有序数据：对应的不同维度(如特征)是有顺序(rank)要求的

 在信息检索中，如何判断不同检索方法返回的页面序列的优劣

 在推荐系统中，如何判断不同推荐序列的好坏

 Spearman Rank(斯皮尔曼等级)相关系数

 标准化的折损累计增益(NDCG)

 肯德尔相关性系数

 kendall correlation coefficient

 课外阅读：PageRank算法
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回顾：数据变换

 数据变换的目的是将数据转换成适合分析建模的形式

 前提条件：尽量不改变原始数据的规律

 数据规范化

 最小-最大规范化

 z-score规范化

 小数定标规范化

 数据离散化

 非监督离散化

 监督离散化 5
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回顾：数据变换-规范化

 小结
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优点 缺点 适用场景

最小-最
大规范化

保留了原始数据中存
在的关系，是消除量
纲和数据取值范围影
响的最简单方法

对最大最小值敏感，新数据加入
时，可能改变最大最小值，需重
新计算

适用于原始数据不存
在很大/很小的一部分
数据的时候

z-score
规范化

算法简单方便，结果
方便比较，应用于数
值型的数据，且不受
数据量级的影响

总体平均值和方差不一定可知，
在一定程度上要求数据分布，结
果没有具体意义，只用于比较

适用于最大最小值未
知，或者离群点影响
较大的时候

小数定标
规范化

算法实现简单
不适用于不同含义数据的比较，
无实际意义

使用含义相同的数据，
且最大最小相差较大
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回顾：数据变换-离散化
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 熵—计算不确定性以及不纯性

 假设数据已经离散，计算离散后的某个区间 t中的熵:

 其中，p( j | t) 表示第 j类在区间 t中的概率；一般对数log以2为底


j

tjptjptEntropy )|(log)|()(
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 如何确定分隔点？--计算分隔后的信息增益

 信息增益（Information Gain）：

 信息增益：表示在某个条件下，信息不确定性减少的程度。

 父节点 P 被分隔为 K 个区间

 n 表示总记录数，n_i表示区间 i 中的记录数

 确定分隔点 j ：

 选择信息增益最大的分隔点，即
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数据变换-离散化
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数据预处理

 大数据环境下的数据特征

 为什么需要进行预处理

 预处理的基本方法

 数据清理

 数据集成

 数据变换

 数据规约
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数据预处理：数据规约

 为什么需要进行数据规约？

 数据清理、数据集成之后，获得多源且质量完好的数据集

 但数据规模很大：大规模数据样本，使得在整个数据集上进行复
杂的数据分析与建模需要很多计算资源和很长的时间

 例：电子商务中的商品类别
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数据预处理：数据规约

 数据归约

 目标：缩小数据挖掘所需的数据集规模

 得到数据集的归约表示，它小得多，但可以产生相同的（或几
乎相同的）分析结果

 用于数据归约的时间不应当超过或“抵消”在归约后的数据上
挖掘节省的时间

 常用的数据规约方法

 维度归约

 减少所考虑的随机变量或属性的个数

 数值归约

 用较小的数据表示形式替换原始数据

 e.g. 使用模型来表示数据
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数据规约-维度规约

 维度规约
 大数据应用包含几万至几百万的属性，其中大部分属性与挖
掘任务不相关，是冗余的，

 数据降维：删除不相关的属性，并保证信息的损失最小

 维度归约方法
 主成分分析

 特征子集选择
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个人借贷数据
NLP中的Glove词表

https://nlp.stanford.edu/projects/glove/



数据规约-维度规约

 主成分分析(principal component analysis, PCA)

 目的：数据降维、数据去噪、数据压缩（去除冗余属性）

 思想：将原高维（如维度为N）数据向一个较低维度（如维度
为K）的空间投影，同时使得数据之间的区分度变大。这K维
空间的每一个维度的基向量（坐标）就是一个主成分

 问题：如何找到这K个主成分

 消除原始数据不同属性间的相关性，要求：K个维度间相互独立

 最大化保留K维度上的数据多样性，要求：最大化每个维度内的

样本方差。使用方差信息，若在一个方向上发现数据分布的方差
越大，则说明该投影方向越能体现数据中的主要信息。该投影方
向即应当是一个主成分

13
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 主成分分析(principal component analysis, PCA)

 例：如何把二维数据降维至一维

 思想：方差越大，数据间的差异越大。让新数据的方差尽可能地
大，使得新数据尽可能地不丢失原有数据的信息

数据规约-维度规约
14

原始二维数据 去中心化 协方差矩阵

课后思考：一元线性回归与PCA的关系？

特征向量

特征值



数据规约-维度规约

 主成分分析(principal component analysis, PCA)

 原数据为X，降维后新数据为Y

 不同维度相互独立：要求数据Y的协方差矩阵为对角阵

 最大化每个维度内的样本方差：Y的协方差矩阵中的对角元素越大越好

 对 C 进行特征值分解，将求解得到的特征值从大到小依次作为协方差矩阵
的对角线元素，特征向量组成变换矩阵 (P)

 保留最大的 k 个特征值：第K个主成分就是第K大的特征值对应的特征
向量

 存储空间：

 对于原始的N*M（N维M个样本）的数据，原始存储空间是N*M

 PCA以后为：K*M（M个K维样本）+N*K(K个特征向量)
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数据规约-维度规约

 主成分分析(principal component analysis, PCA)

 不足之处

 当原始数据的维度n特别大的时候，计算协方差时的 X⊤X 已经具有相当大的计算量

 针对协方差矩阵C的特征值求解过程计算效率不高
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数据规约-维度规约
17

数据归一化并得
到协方差矩阵

三个主成分 (8*3)

样本矩阵(10个城市样本，8个属性)的转置XT

特征值
分解



数据规约-维度规约
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先把大图像分成16*16（256

）的小图像块，把小图像块
当成一个256维的向量，所
有256维向量拼接成新的数

据矩阵，对其进行归一化和
PCA压缩（取前四个特征
值，取前八个，前16个，一
直到前256个特征值），压

缩完以后需要重构图像就会
得到以上的效果



数据规约-维度规约
19

 维度规约

 属性子集选择（特征子集）
 做法：删除不相关或冗余的属性来减少维度与数据量

 目标：找到最小属性集，使得数据的概率分布尽可能接近使用所有属
性得到的原分布

 理解：从全部属性中选取一个特征属性子集，使构造出来的模型更好

 启发式步骤

 建立子集集合

 构造评价函数

 构建停止准则

 验证有效性

 例如：决策树



数据规约-维度规约
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 维度规约

 奇异值分解(SVD)

 矩阵分解(PMF)

 深度学习(Deep Learning)

 DNN，AutoEncoder, etc



数据规约-数值规约

 数值规约
 通过选择替代的、较小的数据表示形式来减少数据量

 参数化方法
 使用一个参数模型估计数据，最后只要存储参数即可，不用存
储数据（除了可能的离群点）

 常用方法
 线性回归方法；多元回归；对数线性模型；

 非参数化方法
 不使用模型的方法存储数据

 常用方法：直方图，聚类，抽样
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回顾：数据预处理

 大数据环境下的数据特征

 为什么需要进行预处理

 预处理的基本方法

 数据清理

 数据集成

 数据变换

 数据规约
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数据分析基础

 数据采集 Data Collection

 数据存储 Data Storage

 数据预处理 Data Preprocessing

 特征工程 Feature Engineering

11/10/2021
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特征工程

 特征工程的定义

 特征工程的流程

 特征学习

 案例学习

 参考文献

11/10/2021
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特征工程
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特征工程

 特征工程是什么？ (Feature Engineering)

在数据预处理以后（或者数据预处理过程中），如何从数据中提取有效的

特征，使这些特征能够尽可能的表达原始数据中的信息，使得后续建立的数
据模型能达到更好的效果，就是特征工程所要做的工作。

27

数据特征决定了模
型的上限



特征工程

 特征工程的意义
著名数据科学家Andrew Ng 对特征工程这样描述的：“虽然提取数据特征是非常

困难、耗时并且需要相关领域的专家知识，但是机器学习应用的基础就是特征工程”

 特征越好，灵活性越强

好的特征能使一般的模型也能获得很好的性能，在不复杂的模型上运行速度很
快，并且容易理解和维护。

 特征越好，构建的模型越简单

好的特征不需要花太多的时间去寻找最优参数，降低了模型的复杂度，使模型
趋于简单。

 特征越好，模型的性能越出色

好的特征能够使模型表现越出色是毫无疑问的，而特征工程的最终目的就是提
升模型的性能。

11/10/2021

28

如何去做特征
工程？



特征工程的流程

 特征工程（重复迭代）的流程

1.  对特征进行头脑风暴
深入分析问题，观察数据的基本统计信息，结合问题的相关领域知识

和参考其他问题的相关特征工程的方法并应用到自身的问题中来。

2.  特征的设计—基础且重要的步骤
人工设计特征、自动提取特征，或两者结合，得到模型使用的特征。

3.  特征的选择
使用不同的特征重要性评分方法或者特征选择方法，对特征的有效性

进行分析，选出有效的特征。

4.  评估模型
利用所选择的特征对测试数据进行预测，评估模型的性能。

5.  上线测试

通过在线测试的效果判断特征是否有效，若不能达到要求，则重复
2-5 步骤，直到模型的性能达到要求。

11/10/2021
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特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 基本特征的提取

基本特征的提取过程就是对原始数据进行预处理，将其转化成可以使用的数

值特征。常见的方法有：数据的归一化、离散化、缺失值补全和数据变换等。

 创建新的特征

根据对应的领域知识，在基本特征的基础上进行特征之间的比值和交叉变化

来构建新的特征。

11/10/2021
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特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？
 函数变换特征

 左图是根据两个Sin函数（分别是每秒7个和17个周期），以及一些噪声数据得到
的序列图；

 右图是由傅立叶变换得到了频率图，可以看出变换后成功得到了两个概率最大的
频率7和17（其中纵坐标是振幅，即概率值）

•31

Two Sine Waves(正弦波) + Noise Frequency



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 独热特征表示 One-hot Representation

 将每个属性表示成一个很长的向量（每维代表一个属性值，如词语）

 函数：[0, 0, 1, 0, 0, …, 0, 0, 0, 0]

 图像：[0, 0, 0, 0, 0, …, 0, 0, 0, 1]

 优点：直观，简洁

 缺陷：

 “维度灾难” 问题：尤其是我们所构建的语料库包含的词语数据非常多
的时候，独热表征在空间和时间上的开销都是十分巨大的

 “语义鸿沟” 现象：任意两个词之间都是完全孤立的，是无法刻画句子
中词语的语序信息的（之前提到的词袋模型也是如此）。例如，我们是无
法通过独热表征来判断“函数”与“偶函数”之间的联系的（但实际上这
两个词语是非常相关的）。

11/10/2021
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推荐系统中的“用户”和“商品”



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 独热特征表示 One-hot Representation

 “维度灾难” 问题

 “语义鸿沟” 现象

11/10/2021
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特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 数据的统计特征，如：文档中的词频统计

 字典

 文档词频特征

11/10/2021
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特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 TF-IDF（词频-逆文档率）

 算法简单高效,工业界用于最开始的数据预处理

 主要思想：找到能代表该文档中的“关键词”

 词频 （TF, Term Frequency）

 TF = 某个词(特征值)在句子(数据)中出现的频率

 逆文档率 （IDF, Inverse Document Frequency）

 IDF = log(语料库(数据库)的句子(数据)总数 / 

包含该词(特征值)的句子(数据)总数)

 每个特征值（词）的重要性

 wij= tf*idf = TFij*log(N/DFi) 

•35

可能会有微小变型



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？—计算 TF-IDF
 d1 (A, B, C, C, S, D, A, B, T, S, S, S, T, W, W)

 d2 (C, S, S, T, W, W, A, B, S, B)

 d3(不含ABCDSTW)

•37

d1 d2

A 0.08 0.04

B 0.08 0.08

C 0.08 0.04

D 0.04 0.00

S 0.16 0.12

T 0.08 0.04

W 0.08 0.08

文档中词
总数=25

IDF

A 0.4

B 0.4

C 0.4

D 1.1

S 0.4

T 0.4

W 0.4

d1 d2

A 0.032 0.016

B 0.032 0.032

C 0.032 0.016

D 0.044 0.000

S 0.064 0.048

T 0.032 0.016

W 0.032 0.032

TF IDF TF-IDF



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 TF-IDF（词频-逆文档率） wij= tf*idf = TFij*log(N/DFi) 

 优点

 简单快速的词（特征）重要性表示方法，结果比较符合实际情况

 应用广泛：不仅限于文本数据

 缺点

 单纯以“词频”衡量一个词的重要性，不够全面，有时重要的词可
能出现次数并不多

 无法体现词的位置信息、顺序信息，出现位置靠前的词与出现位
置靠后的词，都被视为重要性相同

 无法发现词（特征）的隐含联系，如同义词等

•38



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 TF-IDF（词频-逆文档率）—应用

 搜索引擎；关键词提取；文本相似性；文本摘要

 推荐系统

 可以计算“用户-标签-商品”的特征

 用户-标签的TF-IDF

 用户：i。标签：l。用户总数：M。

•39

Le Wu, Enhong Chen, Qi Liu, Leveraging Tagging for Neighborhood-aware 

Probabilistic Matrix Factorization.  CIKM'2012



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 特征组合：构造高阶特征

 上述所有构造的特征均可以：两两、三三、… 进行组合

 Factorization Machine (2012)
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特征的设计

 举例：第二届“中国高校计算机大赛-大数据挑战赛”

 赛题描述/数据：http://bdc.saikr.com/vse/bdc/2017

 简单的说，该赛题的求解目标是利用数据分析将人工的鼠标轨迹和代码生成的鼠
标轨迹区分开来。这里的鼠标轨迹是指一种完成一种验证手段——拖动滑块到指
定区域时鼠标的轨迹。

 原始数据格式：一系列连续点的坐标及其对应时间，目标点的坐标

例如：(2,3,4),(2,5,6)(4,3,7) (4,3)，该轨迹中含有三个点的坐标，以(x,y, time)的时
间表示，终点坐标为(4,3)

11/10/2021

41



特征的设计

 从原始数据中如何设计特征？

 基本特征的提取

 轨迹运动数据的统计值：运动速度/加速度/角加速度/角速度的均值/
极值/最值/中位数等

 轨迹的描述：运动在x轴方向是否为单向，曲线平滑程度，等

 创建新的特征

 基本特征的简单二元运算，加/减/乘/除/平方和/和平方/倒数和

 运动数据在某一维上的偏导

 领域专家知识

11/10/2021
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特征的选择

 如何挑选有效的特征（Subset Selection问题）？

 在实际应用中，特征的数量往往比较多，其中可能会存在不相关的特征。

 特征数量越多，分析特征、训练模型所需要的时间就越长，同时容易引起“维度
灾难”，使得模型更加复杂。

 特征选择通过剔除不相关的特征或冗余的特征来减少特征数量，从而简化了模型
并且提升了模型的泛化能力。

11/10/2021
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特征选择的过程

从特征中挑选
有效的
特征子集



特征子集产生过程



11/10/2021
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特征子集评价

 如何评价特征子集？

不同的特征选择算法不仅对特征子集评价标准不同，有的还需要结合后续的学

习算法模型。因此根据特征选择中子集评价标准和后续算法的结合方式主要分为
过滤式(Filter)、封装式(Wrapper) 和嵌入式(Embedded)三种

 1. 过滤式(Filter)评价策略方法

 独立于后续的学习算法模型来分析数据集的固有的属性
 采用一些基于信息统计的启发式准则来评价特征子集
 启发式的评价函数: 距离度量、信息度量、依赖性度量、一致性度量

11/10/2021
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特征子集评价

 如何评价特征子集？

 2. 封装式(Wrapper)评价策略方法

 将特征选择作为学习算法一个组成部分，需要结合后续的学习算法，并直接
将学习算法的分类性能作为特征重要性的评价标准

 直接使用分类器的性能作为评价的标准，选出来的特征子集对分类一定有
最好的性能

相对于Filter 选择方法，Wrapper 方法所选择的特征子集的规模要小得多，有
利于关键特征的辨识，模型的分类性能更好。但Wrapper 方法泛化能力较差，当
改变学习算法时，需要针对该学习算法重新进行特征选择，算法的计算复杂度高.
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特征子集评价

 如何评价特征子集？

 3. 嵌入式(Embedded)评价策略方法

 特征选择算法嵌入到学习和分类算法中，特征选择是算法模型中的一部分

 算法模型训练和特征选择同时进行，互相结合。即，算法具有自动进行特征
选择的功能
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特征子集评价

 如何评价特征子集？

3. 嵌入式(Embedded)评价策略方法

1). 带惩罚项的特征选择方法

 在模型损失函数上加上一个惩罚项，模型训练时通过惩罚项来对特征的系数
进行惩罚处理，而在特征选择方法中常使用的是L1 正则化(regularization)项

2). 基于树模型的特征选择方法

 每一步都必须选择一个特征，将样本集划分为纯度更高的子集，而每次选择出
的都是使划分效果最佳的特征。决策树、迭代决策树(GBDT)、随机森林

 第四章：数据挖掘算法

48

 2范数，让系数的取值变得平均。对于关
联特征，能够获得更相近的对应系数

 1范数，系数w的l1范数作为惩罚项加到损

失函数上，由于非零，迫使那些弱的特征
所对应的系数变成0，达到特征选择



传统特征工程的缺点

 传统特征工程的缺点

11/10/2021
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如何自主的学
习数据特征

传统的特
征工程

昂贵的人力

领域知识

特定的领域

泛化能力差



传统特征工程的缺点

 传统特征工程的缺点

11/10/2021

50



特征学习

 特征学习
如何从数据中能够自主的学习特征，在这里我们主要介绍在深度学习中常用的
三种网络结构。

 自编码结构(Auto-Encoder)
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特征学习

 卷积神经网络(CNN): 常用于图像特征提取

11/10/2021
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卷积层：通过局部平移，利用不同的卷积核来提取图像中不同的特征
池化层：计算某个区域的特征，提高模型的泛化能力
全连接层：通过多层的神经网络，抽取更高阶的特征。

最终全连接层的输出即为该图像的特征向量表示。

LeNet

局部信息



特征学习

 卷积神经网络(CNN): 常用于图像特征提取

11/10/2021
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卷积操作 池化操作

思考：卷积神经网络能否用于文本处理？如何做？

Zhenya Huang, Qi Liu, Enhong Chen, Question Difficulty Prediction for READING 

Problems in Standard Tests，AAAI'2017



特征学习

 循环神经网络(RNN): 常用于序列数据的特征提取
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我 爱 中 国

位置信息
顺序信息

Qi Liu, Zhenya Huang, Yu Yin, Enhong Chen, Hui Xiong, Yu Su, Guoping Hu, EKT: Exercise-aware 

Knowledge Tracing for Student Performance Prediction, IEEE TKDE), 33(1): 100-115,2021



特征学习

 利用标准数据集进行特征学习（特征预训练）

 作用：模型效果验证 & 应用问题中的模型预训练

 图像数据预训练：ImageNet 
 http://www.image-net.org/

 1400万张图片数据，2万类别，已标注

 常用模型：ResNet，AlexNet，VGG等

 常见应用：图像分类、目标检测、目标定位，场景分类等

 文本数据预训练：Twitter，Wiki
 https://nlp.stanford.edu/projects/glove/

 2 Billon tweets, 27 Billion 词数，1.2M 词表

 常用模型：CBOW，Skip-gram，Glove等Word2Vec模型

 常见应用：文本分类，文本推理，翻译等

11/10/2021
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训练好的特
征即可直接
作为其它模
型的输入来

使用



特征学习

 Word2Vec—自然语言处理的预训练

 哪句话更像自然语句

 计算词构成句子的概率—最大化

11/10/2021
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特征工程: 可解释性

 特征的含义

 人工设计的特征

 特征的构造基于先验知识，天然具有可解释性

11/10/2021
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特征工程: 可解释性

 特征的含义

 Word2Vec—自然语言处理的预训练

 学习语言的语义特性：解决“语义鸿沟”

11/10/2021
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词的相似性
词的类比性



特征工程: 可解释性

 特征的含义—可解释性

 CNN Feature map——特征图可视化

 学习图像的特点：图形图像的“颜色，边角，轮廓，图形”等

11/10/202
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Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4

Zeiler, Matthew D., and Rob Fergus. "Visualizing and understanding convolutional networks." 

European conference on computer vision. Springer, Cham, 2014.



特征学习

 自然语言处理的预训练模型

 Elmo，GPT，Transformer, BERT 

11/10/2021
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特征学习过程已经不局限于人工的思考、构造、统计等方法。
它已经成为一个重要的研究方向，专门的特征学习模型已经在
CV、NLP等领域取得重要的突破。
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第二章数据分析基础小结

 数据采集 Data Collection
 信息检索

 网络爬虫

 数据存储 Data Storage

 数据预处理 Data Preprocessing
 数据清洗

 数据集成

 数据变换

 数据规约

 特征工程 Feature Engineering
 特征设计

 特征理解 11/10/2021
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