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内 容 简 介 

本书用生活中常见的例子、有趣的插图和通俗的语言，把看上去晦涩难懂的数据挖掘与机器学习知识

以通俗易懂的方式分享给读者，让读者从入门学习阶段就发现，原来数据挖掘与机器学习不但有用，还很

有趣。 

本书以 IBM SPSS Modeler 作为案例实践工具，首先介绍了数据挖掘的基本概念及数据挖掘方法，然

后介绍了 IBM SPSS Modeler 工具的基本使用、数据探索、统计检验、回归分析、分类算法、聚类算法、

关联规则、神经网络以及集成学习。每一章都会以漫画形式介绍一些日常小例子并作为切入点，用通俗的

语言介绍具体的算法理论，同时在每章最后都附上应用案例，让读者更轻松地阅读本书并掌握对应的算法

和实践操作。 

全书内容循序渐进，完整覆盖了数据挖掘与机器学习的主要知识点，适合数据挖掘与机器学习入门读

者阅读。 
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从事 SPSS Modeler 软件开发十年来，我第一次看到以独到的应用场景设置，图文并茂的

形式介绍统计分析技术和数据挖掘方法的书。此书让初学者和行业应用人员从枯燥的公式中体

验到数据挖掘的乐趣，在 AI 大行其道的今天，让读者如虎添翼。 

王俊波 申有软件科技（上海）有限公司创始人 IBM 全球分析软件实验室前总经理 

 

从机器学习到人工智能，往往让人第一个联想到的就是晦涩难懂。但这本书通俗易懂，轻

松有趣，更重要的是做到了理论和实践兼备。现在的你不一定是专业人士，但要想了解什么是

真正的机器学习和数据挖掘，相信此书能让你对算法理论及工具使用有更深入的理解。 

刘胜利 IBM 大中华区大数据分析与认知产品技术总监 

 

在大数据时代，我们早已看到数据分析技术在科技公司手中展现的非常魅力，而对我个人

来说，更加重要的技能是能否在面对“大数据”时，使用一些“利器”去驾驭它。如果说算法

和工具是驾驭“大数据”的利器，那么此书就是关于驾驭利器的“秘籍”。最为难得的是，这本

“秘籍”在做到了系统化的同时，还做到了通俗化、趣味化，相信这将给各位读者带来不一样的

感受。 

华明胜 埃森哲数字服务大中华区董事总经理 

 

IBM SPSS Modeler 在 IBM 业务分析产品家族内被定义为实现预测性分析的工具，通过

图形化的“拖拉拽”形式，实现机器学习或深度学习、文本分析和地理空间分析，它能建议用
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户使用合适的算法实现业务价值，尤其适合业务部门的人使用。在具体实现业务预测场景时，

仍需要对算法实现细节有一定了解，庆幸浩彬老师写了这本好玩、易懂的书。他利用大量业余

时间，怀着对机器学习极大的热情，从场景和工具层面给予数据小白以无私指导，从而能够帮

助有类似需求的读者快速入门，熟练掌握机器学习这个利器，实现个人价值增值。 

何军 IBM 南区大数据及认知计算技术负责人 

 

浩彬在过去的几年完成了许多基于数据挖掘和分析的商业落地项目，涉及领域包括用户洞

察、绩效预测和分析等。这两年，他又聚焦环保行业，在环境监管领域大数据分析方向深耕细

作，沉淀积累良多。我也一直希望他能把其中精华部分加以提炼、升华，与大家一起分享。我

相信此书仅仅是这一系列的开始，期待未来有更多的精彩内容分享。 

龙力辉 广东柯内特环境科技有限公司大数据研究院 院长 

 

本书以通俗易懂的语言，形象生动、生活化的案例，让数据挖掘这门数据科学变得更加有

趣味。系统化的知识，强大的 SPSS Modeler，又让专业的数据挖掘技术变得有理可依，有器

可行。知识在于学以致用，浩彬写的这本书可以帮助你解决数据挖掘工作中的难题。 

梁勇 天善智能创始人 

 

这是一本很有心思的机器学习入门书籍，不仅涵盖了主流的机器学习算法，而且在每章的

开篇，都以一个日常生活中常见的例子作为引子，再将专业的算法理论娓娓道来，最后则以一

个实战例子作为结束，不禁让人有一种想要一口气读完的冲动。 

黄志洪 炼数成金创始人  

 

在我学习数据分析那些枯燥的理论公式时，是多么希望有一本书能通过有趣、生动的案例

来解惑。很多人在数据挖掘上一而再地弃“坑”，就是因为数理型的内容难以“啃”下去。浩彬

老师这本书充满了趣味性，相信会给读者带来全新的体验，在 SPSS Modeler 的学习道路上打

下坚实的基础。 

秦路 资深互联网数据分析师 



专家推荐语   

 

 ——  V

浩彬不仅精通统计分析，还擅长授业解惑；不仅是 SPSS 高手，还有讲好故事和画好漫画

的本事。市面上的数据挖掘和机器学习书籍很多，一般来说，这些书要么偏重理论，要么偏重

编程实现：前者适合于学术研究型读者，后者适合于程序员。然而，越来越多的企业需要数据

分析人员能够准确地应用理论和快捷地使用工具进行商业分析，与理论和编程比起来，对商业

和数据的深刻理解反而成为核心。在本书中，浩彬从常见的商业分析需求出发，由浅入深地讲

解了数据分析和数据挖掘的核心理论，并演示了如何使用强大且方便的 SPSS Modeler 将这些

理论应用到商业分析中。本书行文轻松、欢快，图文并茂，相信数据分析人员可以借助本书，

快速领悟数据挖掘和机器学习的要素、步骤和技能。对于学术型或工程型读者，其实也可以通

过本书学习如何更好地“讲课”，以及更好地从商业分析的视角应用数据挖掘。 

郭鹏程 山东财经大学金融数学系 

 

本书轻松、诙谐，又入木三分，把数据挖掘讲得如此有趣味，也唯有浩彬老师了。在白描

中解释概念，在嬉戏中探索原理，想来也是我们理工科读者的一大幸事。 

邹伟 人工智能专家，睿客邦 CEO 

 

我一直认为 IBM SPSS Modeler 是数据建模非常重要的利器和里程碑，特别是随着人工智

能领域中机器学习的突破，如今，我们需要把更多的关注力放在业务理解和价值上，而 SPSS 

Modeler 的简单，恰好形成它独特的优势——能让业务最快速地通过数据获取到价值。我认识

浩彬是在 IBM 中国，这里是 SPSS Modeler 非常不错的实践地，有大量的行业用户，有独特

专有的 IBM 内部文档，再加上浩彬所具有的传道授业的天资，在离开 IBM 不久就形成了这本浅

显易懂的佳作，让希望进入人工智能这个行业的业务专家摇身一变成为今天最火的职业——数

据科学家，而不必在算法的围墙外苦苦挣扎。 

廖显 华为 GTS AMS 人工智能主任架构师/人工智能业务转型项目技术顾问， 

IBM 大中华区云与认知技术生态前首席架构师 

 

企业数字化转型浪潮的必然结果是，未来企业的核心竞争力建筑于数据资产之上，而数据

资产化和变现价值的挖掘又离不开更多数据科学家的培养与成长。很高兴看到这样一本兼具专

业性和实践性的大数据基础读本，有别于一般同类书过于强调理论讲述或工具操作的定位，本
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书更为注重结合实例，图文并茂地展现逻辑原理与方法，适合帮助更为多样背景的朋友踏上数

据科学家的探索与成长之路。 

华晓亮 华兴力拓创始合伙人，开创消费大数据驱动时尚企业新零售成长的领域专家 

 

一直很敬佩浩彬老师的专业性，并期待着老师的新书，但是看到书稿的时候还是很惊叹，

数据挖掘的内容竟然被浩彬老师以这么生动易懂的方式表达出来，再结合可视化的挖掘工具

SPSS Modeler 的案例，对想要学习数据挖掘的读者来说，简直可以算完美了。希望老师的新

书能带领更多的同学加入数据挖掘的领域，一起见证大数据的价值。 

李双 一起大数据站长 

 

本书图文并茂，以通俗易懂的语言讲解数据挖掘与机器学习的理论知识，并以图示帮助读

者理解，让数据小白能快速理解各种算法背后的原理。本书选用 SPSS Modeler 这个图形化数

据挖掘工具，快速实现各种算法及模型，减少大量编写代码的工作，让读者可以更专注数据本

身及模型结论。 

谢佳标 平安寿险 AI 智能平台团队资深数据挖掘工程师 

 

本书对数据挖掘与机器学习的基本理论、方法和实践案例进行了通俗、趣味性的介绍，融

入了作者多年的实战经验。有助于初入或即将进入数据科学行业的朋友，快速将业务、思路、

分析技术融会贯通，是一本极好的数据科学工具参考书。  

黄小伟 与度科技联合创始人 

 

浩彬老师站在数据小白的角度，以一种幽默风趣和通俗易懂的文风介绍数据挖掘专业知识

和如何用 SPSS Modeler 软件完成数据挖掘任务。我相信，每位数据人通过阅读本书，对数据

挖掘是什么，为什么用数据挖掘，以及如何做数据挖掘这些问题一定会有新的认识，也会有新

的收获。 

陆勤 数据人网 
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本书有趣而又不失专业性，通过配图和故事情节来帮助读者学习和理解，同时又有来龙去

脉及 SPSS Modeler 实现的详细讲解，是一本很好的入门书籍。 

栗超 百分点集团资深数据挖掘工程师 

 

SPSS 封装了大量成熟的算法，使它成为新人们上手数据挖掘最方便的工具。浩彬老师生

动、有趣地讲解了算法原理，经他指点，读者可以深度掌握算法的核心知识。浩彬老师与 SPSS

的完美结合，便有了这本适合新人上手、老人进阶的《小白学数据挖掘与机器学习 SPSS 

Modeler 案例篇》。新人可以从中快速掌握数据挖掘的基本方法及操作指南。老手们可以深度学

习算法原理，夯实基础。想步入人工智能时代的大门，看这一本书就够了。 

接地气的陈老师 知乎大 V 
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前言 
 

 

 

浩彬老撕（作者网名），一个有趣的人。 

数据挖掘与机器学习，一件好玩的事情。 

IBM SPSS Modeler，一套有用的工具。 

 

在日常生活和工作中，笔者经常会遇到有朋友面带难色地咨询：怎么做数据挖掘?怎么学习

数据挖掘？笔者发现，大家都认识到，在这个大数据时代，数据挖掘是一项非常有用的技能，

但与此同时，他们往往又会觉得学习数据挖掘与机器学习非常难，因

为必须要花费大量的时间去重新学习数学知识以及各种编程技能。 

对于这些困难，笔者当然理解，而且，随着大数据的兴起，市面

上也出现了越来越多关于数据挖掘与机器学习方面的书籍。这些书籍

固然都写得很好，但是很多都是一上来就介绍统计理论和模型算法，

未免又增加了初学者的畏难情绪。 

就笔者看来，从海量数据中挖掘出有用的知识本来是一件很好玩

的事情，而且看上去晦涩难懂的算法，其实也有接地气的一面，只要找对学习方法和案例，数

据挖掘与机器学习也可以像听故事一样有趣。也是基于这一点，笔者开始了个人公众号以及本

书的写作，希望可以用生活中一些常见的例子和一些有趣的插图及通俗的语言故事，把这些看

上去晦涩的数据挖掘与机器学习知识以通俗易懂的方式分享给读者，希望让读者从入门学习阶

段就发现，原来数据挖掘与机器学习这件事情不但有用，而且还真的有趣。 
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本书采用 IBM SPSS Modeler（以下简称 SPSS Modeler）作为案例实践工具。SPSS 

Modeler 是业界公认的数据挖掘利器，它依据 CRISP-DM 方法论，内置了丰富的数据挖掘算

法，同时作为一款以“图形化语法”的数据挖掘工具，它的最大优点就是在保证专业性的同时，

很好地兼顾了易用性，相信读者使用 SPSS Modeler 作为数据挖掘与机器学习入门工具，将能

够很快掌握实际的应用技巧。 

本书特色 

本书从结构上看，首先介绍了数据挖掘的基本概念以及数据挖掘方法论，接下来介绍了

SPSS Modeler 工具的基本使用、数据探索、统计检验、回归分析、分类算法、聚类算法、关

联规则、神经网络以及集成学习。全书内容循序渐进，完整覆盖了数据挖掘与机器学习的主要

知识点。 

特别地，在每一章中都会以漫画形式介绍一些日常小例子作为切入点，并用通俗的语言为

读者介绍具体的算法理论，同时在每章最后都附上应用案例，希望以这样的形式帮助读者更轻

松地阅读本书并掌握对应的算法和实践操作。 
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果有任何意见和想法，欢迎扫描下方的二维码或在微信中搜索“wetalkdata”，关注“探数寻理”

公众号，与笔者进行互动沟通，衷心感谢各位读者的意见和建议。 

读者可以通过关注公众号，回复“SPSS”获取软件试用版下载链接以及回复“案例数据”

获取本书所有章节对应的数据文件，以及数据模型文件。 

 

作  者 

读者服务 

轻松注册成为博文视点社区用户（www.broadview.com.cn），扫码直达本书页面。 

 提交勘误：您对书中内容的修改意见可在 提交勘误 处提交，若被采纳，将获赠博文视

点社区积分（在您购买电子书时，积分可用来抵扣相应金额）。 

 交流互动：在页面下方 读者评论 处留下您的疑问或观点，与我们和其他读者一同学习

交流。 

页面入口：http://www.broadview.com.cn/33843 
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第1 章 
数据挖掘那些事儿 

 

今天，是徐小白同学入职探数寻理公司的第一天。在办好相关入职手续后，徐小白充满了疑惑。 
人力资源总监：小白，有什么问题吗？ 
徐小白：我想问问，我的岗位是数据挖掘专员，具体需要做什么呢？ 
人力资源总监：我们公司主要是为一些企业提供数据咨询相关的服务，而你的工作就是从企业提

供的大量数据中“提炼”或“挖掘”知识。 
徐小白：我在学校里没接触过数据挖掘的相关内容，听着感觉难度不小，有一点紧张。 
人力资源总监：不用担心，我们公司会有专门的培训，有什么问题可以请教浩彬老撕（浩彬老师

的网名），他是我们公司的专家。对了，今天刚好有浩彬老撕的《数据挖掘入门》培训课程（见图 1-1），

在 1 号会议室，你可以去学习一下。 
徐小白：太好了，我这就去学习！ 

甲 乙 丙 丁

数据挖掘是一个有趣的
过程，其实入门并不难，
接下来让我们开始探索
之旅吧

真的吗？
感觉好难啊! *@￥￥#~

1号会议室

小白

真的不
难吗

 

图 1-1   
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“这是最好的时代，这是最坏的时代”，如今，这是一个数据的时代。 

近年来，大数据、人工智能、机器学习和数据挖掘已经成为科技领域最炙手可热的词语。

从 IBM 的“深蓝计算机”到谷歌的 AlphaGo（人工智能程序），我们看到“数据科学”在这些科

技公司中展现出了非凡的魅力。无论是企业还是个人，都希望通过数据技术来获得更快的增长，

因此，下面就说一说数据挖掘那些事儿。 

1.1  当我们在谈数据挖掘时，其实在讨论什么 

统计学、数据挖掘与机器学习是近年来经

常一起出现的 3 个词语，尤其是数据挖掘与机

器学习（见图 1-2）。有些人认为，数据挖掘涵

盖了机器学习，而有些人认为机器学习应该包

含数据挖掘，各种说法莫衷一是。实际上，由

于近年来信息科学的高速发展，这些概念虽然

有了一定的定义和解释，但是边界都相对模

糊。从应用、学习的角度来看，笔者认为不需

要太拘泥于具体的称谓，应该从业务场景、算

法应用的角度理解、学习它们，因此，笔者也更愿意将它们归类为数据科学——一门从数据中提

炼知识及洞察趋势的科学。 

别看近几年随着大数据的兴起，数据分析和统计学才渐渐进入公众的视野，实际上，数据

分析这门学问可是有着非常悠久的历史。而统计学本身就是一门很古老的科学，最早可以追溯

到亚里士多德时代。在两千多年的发展中，统计学经历了“城邦政情”“政治算数”和“统计分

析科学”这 3 个重要的发展阶段，至此，人们已经发现万事万物之间可能存在着各种各样的关

系，并且这种关系是可被探寻并应用的。例如在 1920 年，美国经济学家 George Taylor 就认为女

性的裙子长度和经济增长存在联系，从而提出“裙边理论”：“女性的裙子长度可以反映经济的

兴衰，裙子越短，经济发展情况越好，裙子越长，经济发展情况越艰险”（见图 1-3）。 

 

当我们在谈论数据挖掘的
时候，其实在讨论什么？

 

图 1-2 
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George 
Taylor

短裙
经济
发展

有趣的关系

 

图 1-3 

当然了，统计学的应用可远远不止学术研究领域，各个行业的专家和人民群众也“发现”

了各种有趣的指数（见图 1-4）。例如，严谨的德国人就发现了，每当气温上升 1℃，啤酒的销

量就平均增加 230 万瓶，这就是“德国啤酒指数”；在日本，类似的也有“空调指数”，即在夏

季，温度每上升 1℃，空调的销量就平均增加 30 万台。 

我们是
广大人民群众

德国啤酒指数 空调指数 冰激凌指数 “七五三”感冒指数

 

图 1-4 

虽然以上行业指数只是统计学在某一方面的应用，但是可以看到人们对数据分析的热情可

是很高的。当然，现在的统计学已经大大超出了行业指数研究的范畴。例如 IBM 在医疗领域利

用 Watson 技术解决了包括糖尿病、白内障、肿瘤等医疗难题。但是，无论是在过去、现在还是

未来，人们总是希望能够借助观察事物（获取数据），通过合适的手段（建立统计挖掘模型）来
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量化这些关系。例如，借助一个人的身高来预测他的体重，如图 1-5 所示。 

大家好，我是
样本

( )Y f X ε= +
因
变
量

自
变
量

关系式

随机
误差
项

身高体重

 

图 1-5 

图 1-5 中列举了一个统计挖掘模型的基本形式。简单来说，统计挖掘模型是指利用一个或

多个输入变量（一般也被称为自变量）通过拟合适当的关系式来预测目标变量（也被称为因变

量）的方法。其中， ( )f x 是我们希望探求的关系式，但是其一般是固定并且未知的。尽管 ( )f x

未知，但是我们的目标是利用一系列的统计/挖掘方法来尽可能求出接近 ( )f x 的模型，这种模型

可以是一个简单的线性回归模型 y a bx= + ，也可能是一个曲线模型 2y a bx= + ，当然也有可能是

一个神经网络模型或者一个决策树模型。 

对于随机误差项，它是指在测试过程中因诸多因素随机作用而形成的具有抵偿性的误差，

它的产生因素十分复杂，可能是因为温度的偶然变动、气压的变化，也可能是因为零件之间产

生的摩擦。例如，在测量人的身高时，就可能因为测量人员的手轻微抖动带来随机误差。 

但是，由于实际的 ( )f x 是不可知的，因此只能进行估计。这个估计过程一般写为如下形式： 

^ ^
( )Y f X=

 

其中 f̂ 是对 f 的估计； Ŷ 是对 Y 的估计，因此，其中必然存在精确度问题。精确度由两个

因素确定：可约误差与不可约误差。其中，可约误差是指对于关系式 f (x)估计得不准确所导致

的误差，一般可以通过不断优化模型的估计来降低可约误差；而不可约误差是因为在原始的

( )Y f X ε= + 函数中存在的 ε ，一般假定 ε 是与 X 独立的，因此，一般并不能控制或减少这部分

的误差。 
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直到今天，已经有很多不同的方法能够完成上述任务。但是在详细介绍这些方法之前，需

要对这些方法进行系统的划分。首先从预测应用的角度看，估计出 f (x)的形式并不意味着任务

结束，在实际的商业实践中，可以将数据挖掘任务简单分为预测任务与控制任务，如图 1-6

所示。 

1．预测任务 

在预测任务中，我们更加关心的是对目标变量 Y 的预测（见图 1-7）。 

预测任务 控制任务

 

图 1-6 

^ ^
( )Y f X=

这是一只猫

黑箱子

 

图 1-7 

预测模型 f (x)的形式有可能是一个黑箱模型（即对于模型本身，我们不能很好解释或者并

不清楚其内部结构，而是更加关心模型的输入和输出），只要能够提高预测精度，我们就认为达

到目的了。一般，神经网络模型属于典型的黑箱模型。例如，几年前 Google X 实验室开发出一

套具有自主学习能力的神经网络模型，它能够从 1000 万张图片中找出那些有小猫的照片，其中，

这 1000 万张图片就是输入，对于这些图片的识别就是输出。 
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2．控制任务 

在控制任务中，我们希望能够尽可能地描述清楚 X 与 Y 的关系（见图 1-8）。 

^ ^
( )Y f X=

这是一个好客户，
因为它符合编号

#123规则

这是一个危险客户，
因为它符合编号

#256规则
 

图 1-8 

预测结果固然重要，但是有时我们也十分关心模型的具体形式是怎么样的。统计挖掘模型

可以帮助我们生成判别规则。例如在金融行业，要通过客户的个人信用信息来评价个人的信用

风险，这就要求模型不但能够回答这个客户的信用风险是高是低，还要能回答哪些因素直接影

响客户的信用风险，每个因素的影响程度有多大。 

进一步地，从预测场景的角度看，又可以把统计挖掘划分为两种类型：有监督学习与无监

督学习（见图 1-9）。 

有监督学习 无监督学习

1 1

1 1

( , )
( , )

( , )i i

x y
x y

x y
…

(x1, x2 , … , xn)

 

图 1-9 

上面介绍的内容都属于有监督学习范畴，即对每一组自变量 X 都有一个因变量 Y 一一对应，

通过拟合预测模型，可以更好地理解输入变量与目标变量之间的关系，例如，分析客户的个人

信用信息来评价其信用风险，分析企业营销费用投入与销量的关系等。对于有监督学习，如果

目标变量属于定量变量（即连续型变量，例如 GDP、企业年销售额），那么可以把它定义为回归
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问题；如果目标变量属于定性变量（即分类型变量，例如违约客户与不违约客户），那么将其定

义为分类问题。 

而对于无监督学习，则只有自变量 X，而没有明确的 Y。例如，对于零售企业中每个会员的

行为信息，通过无监督学习的方法（聚类）可以把会员划分为不同的客户细分群体，如粉丝客

户群、性价比客户群等。 

1.2  从 CRISP-DM 开启数据挖掘实践 

前面已经介绍数据挖掘是做什么的，那么如何开始数据挖掘？在实际的行业应用中，数据

挖掘不仅仅是拿到一份数据后建立模型这么简单。一个典型的数据挖掘项目不但周期长，而且

常常会跨数据源，甚至跨部门协助进行，稍不留神就会陷入复杂的数据迷宫中。 

因此，为了能够在整个数据挖掘项目中明确研究重点并持续跟踪，具备一个体系化的数据

挖 掘 方 法 论 是 非 常 有 必 要 的 。 其 中 ， 一 个 比 较 经 典 的 数 据 挖 掘 方 法 论 就 是 CRISP-DM

（Cross Industry Standard Process for Data Mining，跨行业数据挖掘标准流程）。它将一个数据挖

掘项目划分为 6 个步骤：商业理解、数据理解、数据准备、建立模型、模型评估和结果部署，

如图 1-10 所示。 

商业理解 数据理解

数据准备

建立模型结果部署

模型评估

数据

 
（跨行业数据挖掘标准流程图） 

图 1-10 
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CRISP-DM 可以被划分为 6 个步骤，但是，实际上这是一个不断循环的过程。如果在建立

模型阶段遇到问题，发现数据变量不够或者理解不够充分，就需要返回到上一个阶段重新准备。

下面通过一个案例介绍如何使用 CRISP-DM 进行数据挖掘（见图 1-11）。 

接下来，我们就以一
个案例来整体介绍一
下如何使用CRISP-

DM进行数据挖掘

 

图 1-11 

国内某零售行业上市公司发现近年来公司业绩增长乏力，虽然在渠道建设上投入不少人力

和物力，也建立了自己的电商网站，但是收效甚微。通过初步调研，该公司认为可能是由于客

单价较低从而导致公司业绩增长乏力，因此，它们希望通过关联分析提升交叉销售。 

浩彬老撕，老板说最近公司业绩增长乏力，他认为可
以提高客单价来解决问题，应该怎么办？是不是可以

用数据挖掘的方法来试试？

你说的对，这是可以用数据挖掘的方法帮忙的。咱们
先用CRISP-DM一步步地分析。

 

图 1-12 

既然该公司已经明确提出了分析需求，那么是否可以直接进行对应的分析呢？下面结合

CRISP-DM 进行分析。 

1．商业理解 

“该零售公司的最直接需求是完成关联分析，是不是可以直接开始研究怎么开展关联分析？

答案显然是否定的，请记住，分析方法只是手段而不是目的，必须首先要了解清楚：客户的根

本需求是什么。” 

在商业理解阶段，最重要的目标是明确实际业务需求，界定好需要解决的商业问题，同时
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要充分评估数据应用项目的实施。在本案例中，客户的根本需求是提高公司销售业绩，通过关

联分析提升交叉销售似乎是一种解决方案。但是，深入调研此问题后发现，过去该公司的业绩

增长主要是通过渠道扩张来拉动的，这在当时确实有很大的成效，因为该公司只需要把商品生

产出来，通过渠道销售出去即可。但是，随着新生代消费者的崛起，商品同质化的问题越来越

凸显，该公司过去的业绩增长方式已经渐渐显得力不从心。实际上，客单价普遍较低并非是因

为没有做好交叉销售，核心的问题在于缺乏对客户的全面理解。 

客户洞察，其实就是客户画像的过程，即通过感知客户交易行为、客户态度等信息，借助

统计建模方法，对客户进行标签化，最终实现将客户 360°视图化的过程。其实，客户画像实际

上是一个庞大而丰富的体系，例如借助客户价值分析，就能够得到客户价值评判标签；借助客

户流失分析，就能够得到客户流失程度的标签。因此，这个时候，一般可以遵照体系化推进，

小步快跑，快速迭代的方式进行考虑，明确哪些分析主题应该在第一阶段完成，哪些分析主题

由于缺乏一定的数据支撑，需要放在第二阶段甚至第三阶段。在本案例中，基于实际需要，这

里以客户价值分析、营销响应分析、客户流失分析作为第一阶段的研究主题。 

当然，商业理解步骤到这里还没结束，还需要考虑把如何把商业问题转化为数学问题。以

营销活动响应分析为例，需要解答该如何定义用户是否成功响应营销活动，有哪些变量可以用

于预测营销响应情况等问题。 

2．数据理解 

“必须要深入理解每个字段的业务含义，很多时候同名的字段甚至存在着南辕北辙的意思。” 

在数据理解阶段，需要全面认识企业的数据资源，以及这些资源有何特征，并基于应用目

标开展数据探索工作。首先，需要与业务部门及数据库管理员确定以下问题： 

（1）哪些数据可以用来分析本次的主题？ 

（2）哪些数据已经在公司的系统中？ 

（3）是否有一些重要的影响因素还没记录或者需要付出一定的代价才能获取？ 

值得注意的是，这个阶段的数据理解不仅仅是为当期的分析项目做准备，同时也是为未来

的分析项目做铺垫，例如，在商业理解阶段，我们原本希望能够加入促销分析这个主题，但是

由于数据没有准备好，所以只能放弃。但是在此阶段，也需要对未来的数据分析做好铺垫，例

如，着手准备收集新的数据，为以后的分析做好数据积累。在确定好分析的数据源后，还需要
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确定这些数据中每个指标的业务含义是什么，了解业务含义和统计口径对于后续分析非常重要，

这决定了我们对数据的处理方式。 

例如，在零售行业中会经常会看到会员积分这个指标，那么会员积分的规则是怎么样的？

对客户来说，会员积分的吸引点是什么？会员积分是历史累计积分还是按年清零积分？会员积

分是积分收入的最终结果，还是只是统计积分收入的累计结果？这些问题都需要一一弄清楚才

能开展下一步工作。 

在充分理解数据的业务含义后，还需要对数据进行探索性分析，一般包括以下几个方面。 

 数据质量分析：包括对缺失值、极值、离群值的识别，也包括对分类字段中，类别过于

集中或类别数量特别多的字段进行分析。 

 数据分布：可以借助分布图、箱线图查看数据的分布情况，查看数据分布是否符合业务

的认知。 

 辅助统计指标：可以计算指标的算术平均值、中位数、四分位数等常用的统计指标，也

可以结合数据的偏度和峰度进行辅助分析。 

 统计分析：可以计算相关系数矩阵（统计指标之间的关系），也可以结合 t 检验以及卡方

检验进行一些变量筛选工作。 

3．数据准备 

有一个笑话：“在一个项目里 60%的时间都用于数据准备，你以为剩下 40%的时间是做建

模分析？其实只有 10%的时间才是做建模分析，剩下 30%的时间都是用来‘吐槽’数据质量问

题的。” 

在数据准备阶段，需要整合不同的数据源，然后筛选、清洗、重构数据，生成能够满足数

据挖掘需要的材料。一般，此时会做两项工作：数据清洗以及数据衍生转换。 

1）数据清洗 

 缺失值：对于分类字段，缺失值处理可以选择众数，连续字段可以选择平均值/中位数，

或者通过回归进行插补。 

 离群值：可以删除记录或把离群值进行替换，一般可以用如下公式代替： 

上离群值= Quantile(0.75) + IQR  3 

下离群值= Quantile(0.25) − IQR  3 
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其中 Quantile 为四分位数；IQR（Inter Quartile Range，四分位差）为上四分位数与下四分

位数之差。 

类别过于分散的分类字段：例如，一个分类指标有超过上百个分类，这时候可以考虑过滤

该字段或对该字段的类别采取合并的方式。 

 处理无效值：例如，数值未知或年龄字段显示为-1，则一般采取与缺失值类似的处理方

式。 

 修改不合规字段：例如某些记录后面出现空格，则需要清除空格。 

 编码方式/统计口径不一致的问题：需要对统计方式、统计范围、统计单位等进行统一处

理。 

2）数据衍生转换 

（1）单变量转单变量。 

连续变量转换为连续变量：一般是出于业务需要或计量比较需要进行的转换，如转换单位；

出于对数据分布修订的转换，如对数据进行对数转换；为了更好地对比不同数量级的数据，如

对比购买次数和购买金额，因为量级不一样，所以需要先对数据标准化。 

 连续变量转换为离散变量：一般是为了更好地应用于业务或者算法需要进行的转换，但

是这种处理方式会损失一定的信息。一般采取的措施是利用分箱处理，可以选择等距离

分箱或等数量分箱。 

 离散变量转换为连续变量：这种方式比较少用，一般只用于将一些有序的分类变量转换

为 1、2、3、4。 

 离散变量转换为离散变量：一般当某个分析变量中包含多个类别时，考虑到对模型会产

生不良影响，会合并变量。在本例中，对于会员所在地区这个字段，可以把会员所在地

区归纳为东部、西部、南部等，也可以按照经济水平进行归纳。 

（2）多变量之间相互衍生。 

 汇总型指标：在本例中，可以统计一个客户在过去一年中的消费数据，如消费总金额，

消费金额最大值、最小值、四分位数、标准差等。通过这些指标，可以从整体上判断一

个客户的消费状况。值得注意的是，这里虽然列出了多个指标，但是一般只会选择少量

指标放入模型，因为这些指标之间本身也有比较强的相关关系。 

 强度相对指标：如客户平均消费金额，就是用客户总的消费金额/消费次数所得。 
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 比例相对指标：反映总体与各部分的比例关系，如研究客户折扣购买次数占总体购买次

数的比例，假期购买次数占总体购买次数的比例等。 

 时间对比指标：在本案例的交易数据中，原始数据包含了几年的数据记录，因而可以进

行同比分析（如 2016 年 5 月消费金额÷2015 年 5 月消费金额）或者环比分析（如 2016

年 5 月消费金额÷2016 年 4 月消费金额）。 

 趋势型指标：用来判断指标的趋势变化，在本例中，可以借助如下公式计算客户购买趋

势的变化： 

趋势指标 1

2

1

( )( )

( )

n

i i
i

n

i
i

x x y y

x x

=

=

− −
=

−

∑

∑
 

其中 x 代表月份， y 代表每月的消费金额。趋势指标在客户分析中特别有用，假设希望了

解每个客户在一段时间内的消费金额是上升了还是下降了，使用这种指标有助于判断客户

的生命周期价值是在上升还是在下降。 

 波动指标：另外，除研究数据的变化趋势外，也可以研究数据的波动情况，一般可以用

标准差或变异系数来描述。 

4．建立模型  

“模型是灵活多变的，算法的选择、参数的选择乃至模型的组合，都会为数据分析带来不一

样的生命力。” 

建立模型阶段属于整个数据挖掘项目的核心阶段，需要根据商业目标、数据特性及实际约

束，选择合适的建模技术建立模型。还需要明确建立模型的目标，因为其在很大程度上决定了

要选择什么类型的模型。 

针对本案例，因为目标变量“客户是否响应营销活动”属于分类字段，因此，可以通过分

类算法对客户是否响应营销活动进行预测。由于还要分析客户的响应特征及响应路径，因此，

可以选择分类算法中的决策树 C5.0 建立模型。另外，作为一种补充手段，也可以尝试通过聚类

算法（例如 K-Means 算法）将整个客户群组进行市场细分，尝试找出是否存在一些独特的客户

细分群组，这个客户细分群组对营销活动的响应比例可能特别高或特别低。 

事实上，针对同样的问题甚至同类型的场景分析，往往有多种算法都能够实现。具体到不
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同的应用场景，使用不同的模型，结果的准确性往往存在较大的差异。因此，应该结合数据特

征、算法优势，有针对性地选择合适的算法。一个数据挖掘项目往往需要通过多次尝试，才能

找到适合的算法。 

再针对本案例的客户价值分析主题，一般可以使用 RFM 模型，即根据客户最近消费时间

（Recency）、消费频次（Frequency）以及消费金额（Monetary）这 3 个维度进行评分。一般来说，

每个维度的打分为 1~5 分，最后根据评分就可以得到客户价值评价了。但是，对于不同的企业，

顾客的购买行为可能差异非常大，所以，将 RFM 模型的 3 个维度的权重设置得一样其实是不合

适的，因此，还需要根据实际业务情况进一步调整权重。例如，在本例中为消费金额设置的权

重就是最大的。 

调整权重后是否意味着数据挖掘项目结束了？事实上，由于 RFM 模型的每个维度有 5 个评

级，一共可以被划分为 125 组子群体，这个分组数量在实际的数据挖掘中会带来很大的难度，

因此，下一步可以结合聚类分析，把 125 组子群体进一步细分，并根据各个组别之间的特征分

布情况，给每个组别打上合适的价值标签。另外，由于 RFM 模型主要是强调客户价值而并没有

考虑客户潜力这个维度，因此，也可以结合使用趋势指标对客户潜力进行评价。 

5．模型评估 

“模型评估应该是一个综合性的评估，需要从技术层面进行评估，也要站在业务角度进行考

量，很多时候需要在两者之间取得一个平衡。” 

在模型评估阶段，需要从技术层面判断模型的效果，以及从业务层面判断模型的实用性。

再回到客户营销响应分析这个案例，经过上述一系列的工作，现在已经得到一个具有一定业务

解释能力的决策树 C5.0 模型，但是还不能直接使用，还需要对其进行一定的评估。 

先看一下模型的结果（见表 1-1）。 

表 1-1  客户影响活动响应分析预测矩阵 

实际客户影响情况 
预测客户响应情况 

True False 

True a b 

False c d 
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对于模型的评估，可以采取一些常用的指标。 

1）模型准确率（Accuracy） 

模型准确度 = a d
a b c d

+
+ + +

 

这个指标非常直观，用于直接描述模型的总体准确情况。但是，在某些项目中，可能会更

加关注某个特定类别，而不是整体模型的准确率。回到本案例，其实这里更加关心的是哪些客

户更容易响应促销活动。 

2）模型精确率（Precision） 

模型精确率 =
+
a

a c
 

正如前面所说的，此次分析更加关心客户对此次营销活动的响应情况，因此，这里引入模

型精确率这个指标，它主要反映了模型对目标类别的预测准确性。例如，建模人员提供了一份

包含 100 个客户的响应名单，模型精确率研究的是在这份名单中有多少个客户是真正响应营销

活动的。 

3）模型召回率（Recall） 

模型召回率 =
+
a

a b
 

既然已经可以通过模型精确率把我们的焦点放在关注的客户类别上，那么数据挖掘工作是

不是就可以结束了呢？回到本案例中，假设又得到了一份包含 100 个客户响应营销活动名单，

其中的精确率也非常高，有 90 人真正响应了营销活动，精确率达到 90%。但问题是，如果最终

结果是有 1000 人响应营销活动，那么模型就只是发现响应客户群体中的 9%，很明显这个结果

是不准确的。因此，可以使用召回率这个指标来衡量模型是否能够将目标“一网打尽”。 

4）F-Measure（F 值） 

2

2

( 1) P RF
P Rβ

β
β

+ × ×
=

× +  

其中， β 是参数， P 是精确率， R 是召回率。当 1β = 时，就是常见的 1F 指标： 

1
2 P RF

P R
× ×

=
+  
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实际上，一般情况下都希望无论是模型精确率还是模型召回率都尽可能地高，但实际上，

在模型优化上，这两个指标往往是相互制约的。为了能够综合考虑两个指标，可以使用 F 值作

为综合评价指标。从上述公式中也可以看出， 1F 实际上是精确率和召回率的调和平均数。 

当然，除上述技术评估手段外，还需要结合业务进行评估。例如，在客户响应营销活动分

析中，可以导出规则特征以及客户响应名单与业务人员进行分析探讨，验证模型的可靠性。更

进一步，可能还需要进行实际的测试，以确认最终的效果。 

6．结果部署 

“在整个数据挖掘步骤中，尽管结果部署已经是最后一步，但是对企业来说，上述过程仅仅

完成了一半。” 

经过前面一系列的努力，到这里已经得到一个经过初步验证认为有效的数据挖掘模型。接

下来，开始设计策略进行模型应用及预演。我们需要把数据挖掘结果应用到实际的商业项目中

以实现价值，同时也要制定相应的维护及更新策略。在本案例的客户响应分析中，生成了如下

策略： 

（1）生成客户营销响应名单。 

（2）针对客户响应高的规则，以及重要的影响因素，与业务人员进行深入分析，同时针对

这些重点规则和因素，有针对性地优化营销方案、营销策略。 

（3）结合其他分析主题，如客户价值分析，进一步细化营销策略，针对具有不同价值的客

户、适合不同响应规则的客户，设计个性化方案。 

（4）根据分析结果及营销成本设计落地方案，并计算预期收益。 

（5）设计监测和模型维护计划，用于后续模型的优化。 

当然，除上述所展示的策略外，还可以做得更多。例如，可以利用 RFM 模型完善企业的会

员体系，也可以利用客户流失分析优化客户挽留策略。更进一步，也可以利用多个分析模型设

计组合策略。事实上，把数据挖掘结果应用在商业实践中的方法是多种多样的，在这个阶段，

更重要的是数据挖掘团队与业务团队的紧密配合，能够基于企业的实际情况选择合适的应用策

略。 
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浩彬老撕小技巧 

数据挖掘模型并不是一成不变的，随着时间的推移及商业环境的变化，以往的数据挖掘模

型会变得不再适用。因此，针对每个数据挖掘模型建立一个监测及更新机制也是十分有必要的。

只有不断地让数据挖掘模型学习新的业务数据，才能让数据挖掘模型保持永久的生命力，才能

让数据挖掘不断创造价值。 

分享结束后，人力资源总监带着徐小白找到了浩彬老撕（见图 1-13）。 

人力资源总监：浩彬老撕，这是公司新招聘的数据挖掘专员徐小白。她是今年的应届毕业生，有

一些关于数据挖掘问题想向你请教。 

徐小白：浩彬老撕，你好！刚刚听了你的分享，我才发现数据挖掘原来也能这么有趣。以后要跟

着你好好学习。 

浩彬老撕：小白，你好！不用客气，有什么问题咱们可以随时交流。 

徐小白：谢谢浩彬老撕！ 

乙 丙 丁

数据挖掘原来也
可以这么有趣！
我要好好学习 谢谢老师 谢谢老师

甲小白

好了，本次分享就到这
里，感谢大家的参与

老师再见

 

图 1-13 
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第2 章 
数据挖掘之利器：

SPSS Modeler 

 

徐小白：浩彬老撕，今天老板让我先学习一下 SPSS Modeler，等熟练操作后，就可以尝试做一些

基本的数据挖掘任务。但是我以前并没有学过这个软件，也没有编程的基础，怎么办？ 

浩彬老撕：小白，你问对人了。SPSS Modeler 是一款以易用性著称的数据挖掘工具，下面我来给

你简单介绍一下吧（见图 2-1）。 

出来吧，IBM
SPSS Modeler！

 

图 2-1 
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IBM SPSS Modeler 是一款强大的数据挖掘利器。它依据 CRISP-DM 方法论，在功能上覆盖

整个数据挖掘过程，同时内置了丰富、稳健的数据挖掘算法，以及提供了多种生动的图形展现

方式。最重要的是，作为第一款以“图形化语法”帮助用户进行数据挖掘的工具，SPSS Modeler

的最大优点就是在保证专业性的同时很好地兼顾了易用性。 

2.1  SPSS Modeler 简介 

SPSS 的原意为 Statistics Package for the Social Science，即

社会科学统计软件包。它于 1968 年由斯坦福大学的 3 名学生

所创立，是世界上最早的统计分析软件（见图 2-2）。 

1975 年，SPSS 公司在芝加哥成立了总部，1984 年，推出

全球第一个统计分析软件微机版本：SPSS/PC+，开创了 SPSS

微机系列产品的开发方向，极大地扩充了 SPSS 的应用范围，

并使其能很快地应用于自然科学、技术科学、社会科学等各个

领域。为了进一步扩大影响，1999 年，SPSS 公司收购了 ISL

公司（Integral Solution Limited）及其 Clementine 产品线（即

现在的 SPSS Modeler）。 

2009 年，SPSS 公司被 IBM 公司收购，其旗下最主要两款产品分别为 IBM SPSS Statistics

（统计分析工具）以及 IBM SPSS Modeler（数据挖掘工具）。到 2018 年 1 月为止，IBM 公司已

经两个发布了 IBM SPSS Statistics 25.0 以及 SPSS Modeler 18.1.1 版本。由于在本书撰写期间，

SPSS Modeler 还没发布最新版本，并且只是小版本级别的更新，因此，本书使用 SPSS Modeler18.0

作为示例。 

IBM SPSS Modeler（以下简称 SPSS Modeler）作为一款

数据挖掘利器，有以下 4 个特点（见图 2-3）。 

 

 

 

 

SPSS

 

图 2-2 

 

易用性

扩展性高性能

专业性

图 2-3 
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1．专业性 

SPSS Modeler 提供数据处理、分析探索、模型创建、模型评估及结果部署等数据挖掘过程

的全功能。其不但在数据处理方面提供了一系列数据处理功能，包括数据合并、导出、抽样、

筛选、汇总等，还提供了多达 45 个数据挖掘建模节点，完全满足用户的数据建模需求（见图 2-4）。 

 

（SPSS Modeler 提供的数据挖掘建模节点） 

图 2-4 

2．易用性 

SPSS Modeler 支持以图形化界面、菜单驱动、拖曳式的操作方式建立数据挖掘模型。在使

用 SPSS Modeler 的过程中，用户只需要把相关节点通过拖曳的方式连接在一起，即可完成相关

任务，整个过程基本不需要任何编程工作。同时，为了更好地满足用户的需求，SPSS Modeler

提供了多个自动建模节点，帮助用户快速筛选模型（见图 2-5）。 
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（SPSS Modeler 图形化操作界面） 

图 2-5 

3．扩展性 

SPSS Modeler 不仅支持与多种不同的数据源连接，同时，为了保证能够在平台上使用到新

的建模技术，更是全面支持与 R 及 Python 的集成（见图 2-6）。 

 

（SPSS Modeler 扩展功能对话框） 

图 2-6 
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4．高性能 

作为一款功能强大的商业软件，SPSS Modeler 为满足用户的高性能运算需求，提供了对应

的服务器版本，以及借助 IBM SPSS Analytics Server，满足对 Hadoop 分布式架构的支持。 

徐小白：这样看，SPSS Modeler 真的很适合初学者学

习（见图 2-7）。  

浩彬老撕：是的，SPSS Modeler 相比其他数据挖掘工

具，学习门槛比较低，在能够保证专业性的同时有较好的

易用性。 

浩彬老撕：工具固然重要，重点还是在于使用者本身。

下面先安装 SPSS Modeler，然后开始简单的实践操作。 

2.2  SPSS Modeler 的下载与安装 

SPSS Modeler 支持在 Windows、Linux 以及 Mac OS 操作系统上运行。考虑到在数据挖掘过

程中需要消耗的计算机内存资源并不少，IBM 官方建议安装 SPSS Modeler 的计算机内存应大于

或等于 4GB，并且至少有 20GB 的硬盘空间。 

1．SPSS Modeler 的下载 

在 IBM 官网上提供了 SPSS Modeler 的下载链接，并支持 30 天试用，具体安装步骤介绍如下。 

（1）首先登录 IBM SPSS 官方网站（https://www.ibm.com/analytics/cn/zh/technology/spss/，

见图 2-8）。 

（2）在网页中单击“SPSS Modeler 最新版本下载”按钮，之后根据需要选择对应的版本。 

（3）在提交页面中，单击“I confirm”（我同意）按钮。 

（4）选择对应的操作系统并单击下载按钮（见图 2-9）。 

 

哎哟，不错哦

 

图 2-7 

https://www.ibm.com/analytics/cn/zh/technology/spss/
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（IBM SPSS 官方网站） 

图 2-8 

 

（SPSS Modeler 官方网站下载页面） 

图 2-9 

2．SPSS Modeler 的安装 

下载 SPSS Modeler 安装程序后，双击安装程序，即可开始安装 SPSS Modeler。 

默认的安装目录是 C:\Program Files\IBM\SPSS\Modeler\18.0，可以根据自己的计算机硬盘实

际情况进行修改（安装过程见图 2-10 和图 2-11 所示）。 
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（SPSS Modeler 安装过程 1）                   （SPSS Modeler 安装过程 2） 

图 2-10                                       图 2-11 

2.3  SPSS Modeler 的主界面及基本操作 

2.3.1  SPSS Modeler 主界面介绍 

成功安装并启动 SPSS Modeler 后，可以看到 SPSS Modeler 的主界面非常简洁。事实上，SPSS 

Modeler 的设计初衷就是尽可能地降低算法的复杂性以及操作的烦琐性，让用户能够尽可能地聚

焦于如何选择合适的数据挖掘技术以解决当前的业务问题。如图 2-12 所示，可以看到 SPSS 

Modeler 的主界面被分为 4 个区域： 

（1）模型流构建区。 

（2）节点区。 

（3）模型流、结果和模型管理区。 

（4）数据挖掘项目管理区。 
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1.模型流构建区 3.模型流、
结果和模型
管理区

4.数据挖掘
项目管理区

2.节点区

 

（SPSS Modeler 主界面） 

图 2-12 

1．模型流构建区 

模型流构建区是数据分析师的主要工作区域，图 2-13 展示了一个简单的模型流（也称数据

流）。在 SPSS Modeler 中，通过构建模型流可以完成数据探索、数据清洗以及数据建模等工作。

在 SPSS Modeler 中，模型流被称为 stream，因此，可以看到 SPSS Modeler 保存的文件也是以.str

为后缀的。从图 2-20 所示的模型流中可以看到有 7 个节点，以及节点之间的连接关系。可以在

节点区将节点拖曳到模型流区中。在 SPSS Modeler 中，一次数据挖掘的过程，就是由分析人员

通过拖曳一个个节点完成的一系列过程（见图 2-13）。 

2．节点区 

如果说模型流构建区是数据分析师的工作室，那么节点区就是构建模型流的“弹药室”了。

模型流是由一系列节点连接而成的，而这些节点都来源于节点区（见图 2-14）。 
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一个简单的模型流

 

（模型流构建区） 

图 2-13  

节点区

 

（节点区） 

图 2-14   

按照数据挖掘过程，大体可以把节点分为 3 大类。 

（1）起始节点：这类节点是整个模型流的开端，等同于源节点（即数据读取节点）。这类节

点之前不能再连接其他节点。 

（2）中间节点：这类节点往往是数据挖掘过程的一个中间步骤，可以在它之前以及之后连

接其他类型的节点。 

（3）终端节点：这类节点代表了模型流的结束，图形节点、输出节点、导出节点都属于这

类节点。这类节点的后面不能再连接其他类型的节点。 

一个最简单的模型流可以只包含一个起始节点和一个终端节点。 

进一步地，可以将 SPSS Modeler 的所有节点细分为 8 类。 

（1）源节点：属于起始节点。源节点包含了接入各种类型数据源的方式，例如，数据库节
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点可以直接读取数据库中的数据文件，Excel 节点可以读取 Excel 文件等（见图 2-15）。 

 

（源节点） 

图 2-15 

（2）记录选项节点：属于中间节点。该类节点将从行的角度处理数据。假如有包含 100 条

男、女学生成绩记录数据，使用记录选项节点可以从 100 条记录数据中选择男学生的成绩记录

数据（见图 2-16）。 

 

（记录选项节点） 

图 2-16   

（3）字段选项节点：属于中间节点。该类节点从列的角度处理数据。假如有包含 100 条男、

女学生成绩记录数据，其中包括每名学生的语文、数学及英语成绩，使用字段选项节点中的过

滤器节点，可以过滤学生的语文成绩及英语成绩记录数据，只保留数学成绩记录数据（见图

2-17）。 

 

（字段选项选节点） 

图 2-17   

（4）建模节点：属于终端节点。建模节点为什么属于终端节点？实际上，SPSS Modeler 的

建模节点为用户提供数据挖掘模型的参数调整，待该节点运行后会生成一个金黄色的“模型”

节点，而该节点属于中间节点，可以供用户后续调用。建模节点有以下 4 类节点。 

 Analytics Server 节点（见图 2-18） 
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（Analytics Server 节点） 

图 2-18   

 分类节点（见图 2-19） 

 

（分类节点） 

图 2-19 

 关联节点（见图 2-20） 

 

（关联节点） 

图 2-20   

 细分节点（即聚类）（见图 2-21） 

 

（细分节点） 

图 2-21   
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浩彬老撕提示 

在 SPSS Modeler 2018 版本中并没有把自动节点归为某一类节点，自动节点在“全部”选项

卡中可以找到。自动节点能够批量选择算法自动运行，例如，选择自动分类节点，就可以一次

选择多个分类算法，如一次性运行 KNN、C5.0 以及神经网络 3 个算法，并设置各自的参数，运

行后，该节点将自动报告最优模型，非常方便。 

（5）图形节点：属于终端节点。在“图形”选项卡中提供了多种图形功能，让用户可以很

简单地通过图形展示的方式进行数据探索、结果展示乃至结果评估（见图 2-22）。 

 

（图形节点） 

图 2-22   

（6）输出节点：属于终端节点。在“输出”选项卡中提供了多种数据及结果的展示形式，

如表格、矩阵、交叉表、统计结果等，可以帮助用户借助统计分析来进行适当的数据探索及结

果评估（见图 2-23）。 

 

（输出节点） 

图 2-23   

（7）导出节点：属于终端节点。它与源节点的功能相反，帮助用户把数据结果导出为各种

格式的文件，例如，回写数据库、导出为 Excel 文件等。值得注意的是，输出节点是用不同方式

在 SPSS Modeler 中展示数据结果，而导出节点则是将数据结果导出为文件并保存（见图 2-24）。 

（8）Statistics 节点：属于终端节点。选择“IBM®SPSS®Statistics”选项卡中的各种节点，

可以很方便地调用各个 Statistics 节点（见图 2-25）。 
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（导出节点） 

图 2-24   

 

（Statistics 节点） 

图 2-25   

另外，在节点区中还有一个“收藏夹”选项卡，在该选项卡下，可以把常用的节点放进去，

方便用户日常使用。 

3．模型流、结果和模型管理区 

在 SPSS Modeler 主界面的右上方，有一个建模过程管理区，该管理区中有 3 个选项卡。 

（1）流：流管理区。在某些情况下，通常会同时构建、编辑多个模型流，此时在流管理区

中，可以实现在多个模型流之间进行切换。 

（2）输出：在节点区中，有一个“输出”选项卡及一个“图形”选项卡，通过这两个选项

卡可以输出多种结果。在一次建模过程中，可能会产生多种结果，通过“输出”选项卡，可以

对每个结果进行编辑、命名，随意切换，甚至把特定的结果保存为文件，供下次查看。 

（3）模型：在该选项卡下，用户建立的所有模型都将出现在这里，可以通过该选项卡随时

查看产生的模型，甚至把模型结果单独保存（见图 2-26）。 

4．数据挖掘项目管理区 

在 SPSS Modeler 主界面的右下方就是数据挖掘项目管理区，正如前文所说的，“数据挖掘

会是一个持续性的项目过程，尤其是在商业数据挖掘中”。因此，在商业理解过程中，我们可能

构建一个模型流，在数据准备过程中，我们可能构建了两个模型流。通过这个项目管理区，可

以很方便地把相应的内容，无论是.str 文件、模型、分析结果还是 Word 文档，都归纳进来，并
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对号入座。在每次开展或者继续项目的时候可以很容易进行查看操作，非常方便管理（见图

2-27）。 

 

（模型流、结果和模型管理区） 

图 2-26   

 

（数据挖掘项目管理区） 

图 2-27   

模型流、结果

和模型管理区 

数据挖掘项目

管理区 
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2.3.2  鼠标基本操作 

由于在使用 SPSS Modeler 的过程中，鼠标操作占了 70%以上的操作，因此，下面以日常使

用的三键鼠标为例，介绍一下 SPSS Modeler 中的典型鼠标操作功能（见图 2-28 和图 2-29）。 

在介绍完 SPSS Modeler
主界面和主要功能后，咱
们就可以谈谈一下鼠标基
本操作了

             

                                             （SPSS Modeler 中鼠标的操作） 

图 2-28                                   图 2-29 

（1）左键：用于选择节点，之后按住此键不放，拖动鼠标可以移动节点。 

（2）右键：单击此键可以打开快捷菜单，快捷菜单中包含了一系列诸如连接、编辑、复制、删

除等功能。 

（3）滚轮：按住滚轮并移动鼠标可以用于节点之间的连接，这是一个非常好用的功能。 

2.4  将 SPSS Modeler 连接到服务器端 

如果安装了 SPSS Modeler Sever（SPSS Modeler 服务器端），则可以将 SPSS Modeler 客户端

连接到 SPSS Modeler 服务器端，从而提升数据运算效率。打开 SPSS Modeler 后，单击主界面左

下角的“服务器：本地服务器”按钮（见图 2-30）。 
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（SPSS Modeler 服务器连接 1） 

图 2-30 

在弹出的“服务器登录”对话框中单击“添加”按钮（见图 2-31）。 

在弹出的“服务器登录：添加/编辑服务器”对话框中输入 SPSS Modeler 服务器信息，然后

单击“确定”按钮（见图 2-32）。 

   

（SPSS Modeler 服务器连接 2）                （Modeler Server 连接 3） 

图 2-31                                 图 2-32   

之后，回到“服务器登录”对话框中，此时看到其中已经被添加了新的服务器名。选择新
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的服务器名，并在下方的“设置凭证”选项中填写用户标志、密码、域信息（注：该用户标志

和密码为 SPSS Modeler 服务器的登录账号和密码），填写完成后，单击“确定”按钮即可完成

登录（见图 2-33 和图 2-34）。 

   

（SPSS Modeler 服务器连接 4）             （SPSS Modeler 服务器连接 5） 

图 2-33                                   图 2-34 

徐小白：SPSS Modeler 果然是一款很容易上手的数据挖掘工具，经过前面的学习，我已经掌握了

基本的操作。 

浩彬老撕：SPSS Modeler 虽然简单，但是数据挖掘的内容还是非常复杂的，接下来，我们就开始

进行实操练习了。 

徐小白：太好了，我这就回去先下载安装 SPSS Modeler 开始学习。 
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第3 章 
巧妇难为无米之炊：

数据，数据！ 

 

徐小白：浩彬老撕，上次你说我可以进行数据挖掘实操练习了，那么今天是不是可以开始了？今

天要介绍哪个算法吗？ 

浩彬老撕：小白，在进行数据挖掘之前，我们还需要对数据有充分的了解。还记得 CRISP-DM 方

法论吗？在建立模型之前，我们还要理解数据和准备数据（见图 3-1）。 

正所谓巧妇难为无米
之炊，小白，把“米”

带过来

小
白

 

图 3-1 
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3.1  数据的身份 

浩彬老撕：在开始进行数据探索之前，先要了解一下数据的身份。 

徐小白：数据还有身份？ 

浩彬老撕：当然！变量，也被称之为属性或者字段，它是对于一个对象的抽象描述。在数据挖掘

的过程中，每一条记录对应一个对象，一条记录由一个或多个变量组成。具体而言，一个变量可以从

两个维度来考察：测量级别和角色。 

3.1.1  变量的测量级别 

简单地说，变量按照测量级别可以被划分为数值型变量及分类型变量。在 SPSS Modeler 中，

变量按照测量级别主要分为以下 9 种（见表 3-1）。 

表 3-1  SPSS Modeler 测量级别标志 

SPSS Modeler 测量级别标志 测量级别 

 

默认型 

 

连续型 

 

标记型 

 

名义型 

 

定序型 

 

分类型 

 

集合型 

 

地理空间 

 

无类型 

 默认型：当变量的存储类型和取值范围均未知时，将被设为默认型变量。 

 连续型：用于描述如年龄、收入、销量等数值型变量，连续型数值可以是整数、实数或

日期/时间。 

 标记型：用于描述具有两个不同值的变量，比如 T/F 或者 0/1。 

 名义型：用于描述具有多个不同值的变量，比如婚姻状况：已婚、单身和离异。 

 定序型：用于描述具有多个不同值的变量，但和名义型变量相比，这些值具有固有的顺
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序，比如 1：Low（低），2：Medium（中）和 3：High（高）。请注意，该顺序由数据元

素的自然排序决定。例如，1、2、3 是整数集的默认排序，而 High（高）、Medium（中）、

Low（低）（按字母升序排列）是按字符串值进行排序的。因此，当将变量定义为定序型

变量时，需要确保该变量的类别排序正确。 

 分类型：当已知变量为字符串型变量，但取值范围未知时（即不能确定是标记型变量、

分类型变量，还是定序型变量），则将其归为分类型变量。  

 集合型：用于标志列表中记录的非地理空间数据。集合型变量实际上是深度为零的列表

变量。 

 地理空间型：与“列表”存储类型配合使用以标志地理空间数据。列表是可以具有深度

的，列表深度范围介于 0~2。例如，深度为 0 的列表[2,3]，深度为 1 的列表[[2,3],[5,8]]。 

 无类型：用于描述与以上任何测量级别均不相符的变量，或包含太多值的分类变量。当

一个变量含有超过 250 个以上不同取值时，SPSS Modeler 默认自动将该变量设为无类型

变量。当选择无类型变量作为一个字段的度量级别时，变量的角色会自动被设置成“无”。 

3.1.2  变量的角色 

在确认好变量的测量级别后，还需要指定变量的用法，例如，在建模阶段，指定该变量是

目标变量还是输入变量。在 SPSS Modeler 中，可以为变量设定的角色包括以下几种。 

 输入：设置此类角色后，该变量用作建模方法的输入，即输入变量。 

 目标：设置此类角色后，该变量用作建模方法的输出，即目标变量。 

 任意：在旧版本的 SPSS Modeler 中，该角色名称被称作“两者”，即此类变量同时作为

输入变量和目标变量，适用于关联规则算法中的 Aprior 等节点。 

 无：该字段将不用于建模。 

 分区：在数据挖掘的过程中，一般需要将数据集合划分成几个独立的样本集，以便用于

训练、测试和验证。设置此类角色后，该变量指明样本是属于训练样本、测试样本还是

验证样本。 

 拆分：仅可用于分类（标志、名义、有序）变量。指定为拆分的每一个可能值建立一个

模型，例如，当把婚姻状况（已婚/未婚）变量设定为拆分角色时，则在建模阶段将针对

已婚样本及未婚样本分别建立模型。 

 频率：仅可用于数值变量。设置该角色后，该变量值可用作记录频率权重因子，C&R 树、

CHAID 算法、QUEST 算法和线性模型支持此功能。 

 记录标志：设置此类角色后，该变量将作为唯一的记录标志符作为样本标志，一旦变量
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被设为记录标志，则绝大部分模型都将忽略该变量。 

3.2  数据的读取 

浩彬老撕：介绍完数据的基本角色后，我们就可以开始读取数据了。小白，一般你习惯用什么格

式保存数据？ 

徐小白：还有其他数据格式吗？我一般都是用 Excel 记录和保存数据。 

浩彬老撕：SPSS Modeler 在“源节点”选项卡中提供了十多种不同的源节点，可以导入各种格式

的数据文件。下面介绍如何把数据读取到 SPSS Modeler 中。 

3.2.1  读取 Excel 文件数据 

Excel 格式的数据文件是我们在日常工作中经常接触的，在 SPSS Modeler 中，读取 Excel

格式的数据文件是最方便的（其支持的具体格式包括.xls 以及.xlsx）。 

下面以读取某电信运营商的客户流失分析数据为例，介绍具体操作。该数据文件名为“电

信行业客户数据.xlsx”，其中记录了 1000 名电信客户的个人信息，包含基本个人信息，如居住

地区、年龄、婚姻状况、收入水平等，以及业务套餐使用信息，如上个月免费业务使用信息（分

钟）、上个月月租业务使用信息（分钟）、上个月电话卡业务使用信息（分钟）、是否开通多号业

务等。 

首先，在“源节点”选项卡中将“Excel”节点拖曳到模型流构建区中，双击“Excel”节点，

在打开的对话框中可以对其进行设置，单击“确定”按钮后开始读取数据。 

在“Excel”对话框中可以看到“数据”选项卡。“数据”选项卡是大部分源节点最主要的设

置界面，在“Excel”节点中主要用于设定读取内容（见图  3-2）。“数据”选项卡中的具体选

项介绍如下。 

 文件类型：选择读取的是.xls 格式文件还是.xlsx 格式文件。 

 导入文件：选择数据文件的路径地址。 

 选择工作表：若 Excel 文件中包括多份数据表，则可以通过选择“按索引”或者“按名

称”单选框来选择数据表。 

 工作表范围：即使选中了工作表，也能进一步制定工作表的数据范围。一般可以选择“范

围从第一个非空行开始”单选框。当然，可以在“单元格的显示范围”数据框中指定范围。 
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（“数据”选项卡） 

图 3-2   

 对于空行：如果工作表中存在空行，则单击“停止读取”按钮后，空行及其下面的记录

不会被读入 SPSS Modeler 中。单击“返回空行”按钮，则会读取整张工作表，其中空行

将以“$null$”显示。 

 第一行存在列名称：如果数据表的第一行是列名称，则应当选中此复选框。如果数据表

没有对应的变量名，则 SPSS Modeler 会自动赋予其变量名，如 C1、C2。 

 

浩彬老撕小技巧 

在“源节点”面板的左上角有一个“预

览”选项。此选项是一个非常重要的功能，

它可以在 SPSS Modeler 大规模读取数据之

前，让用户方便地检查一下数据情况。因

此，建议在读取数据或者对数据进更新后，

通过“预览”选项简单地检视一下数据（见

图 3-3）。 

3.2.2  读取变量文件数据 

“变量文件”节点也被称为“自由格式文件”节点，该节点主要用于读取自由格式文件中的

数据，常见的.txt 文件就可以用该节点读取。 

 

（通过“预览”选项显示前 10 行数据记录） 

图 3-3 

 



第 3 章  巧妇难为无米之炊：数据，数据！ 

 

 ——  39 

下面以某研究机构的药物治疗情况数据为例，介绍读取变量文件中的数据的具体操作过程。

该数据文件名为“药物治疗情况.txt”，其中包括 200 名患有同种疾病的病人身体情况，以及对

应的有效治疗用药。首先，在“源节点”选项卡中选择“变量文件”节点并拖曳到模型流构建

区中。双击“变量文件”节点可对其进行设置，并开始读取数据。 

与“Excel”节点不同，在“变量文件”节点的设置对话框中，“文件”选项卡是第一个选项

卡，该选项卡主要用于设定读取变量文件的内容（见图 3-4）。 

 

（“变量文件”节点设置对话框——“文件”选项卡） 

图 3-4 

下面介绍“文件”选项卡中各个选项的含义。 

 文件：用于设置数据文件的路径及文件名。 

 从文件中读取字段名：如果读取的数据表中的第一行是列名称，则应当选中此复选框。

如果数据表中没有对应的变量名，则 SPSS Modeler 会自动赋予其变量名，如 field1、field2

等。 

 指定字段数：用于手动指定每个记录中的字段数量。一般情况下，SPSS Modeler 能够根

据每行字段自动匹配字段的数量。 

 跳过标题字符：用于指定忽略第一个记录前的多少个字符。 

 EOL 注解字符：用于在指定注解字符后，如#，从该字符后到新的一行记录前的所有内容
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都将表示对数据的注解，在读取数据时将被忽略。 

 无效字符：无效字符为空字符或指定的编码方法中不存在字符。对于无效字符，可以选

择丢弃，或将其替换为指定的符号。 

 行定界符是换行字符：选中此复选框，则意味着把换行符作为新的记录换行，而非作为

字段分隔的标志。 

 字段定界符：在字段定界符中可以指定字符作为字段（列）的分隔符。常见的空格、逗

号、制表符及其他的指定符号都可作为分隔符。 

 引号：表示对引号的处理方式，如果选择“丢弃”选项，则忽略引号并读入引号中的内

容；如果选择“成对丢弃”选项，则需要匹配一对引号再进行忽略；如果选择“包含为

文本”选项，则读入引号及其中的内容。 

3.2.3  读取 SPSS Statistics（.sav）文件数据 

SPSS Modeler 作为专业的数据分析及数据挖掘工具，也有专有的数据文件格式。.sav 是 SPSS 

Statistics 的标准数据文件格式，也是 SPSS Modeler 缓存文件所使用的格式。相比前面介绍的 Excel

文件和变量文件，.sav 文件中本身就带有对数据的进一步描述，如名称、类型、宽度、小数位

数、标签、值、缺失、列、对齐方式、测量和角色（见图 3-5）。 

 

（.sav 文件在 SPSS Statistics 中的变量视图） 

图 3-5 

可以通过“Statistics 文件”节点来读取.sav 数据文件。 

下面以某银行贷款数据为例，介绍如何读取.sav 数据文件。该数据文件名为“银行信贷.sav”，

其中记录了 850 名银行贷款客户的贷款情况，包括 ID、居住时间、家庭收入、信用卡债务以及
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违约情况等变量。 

首先，将“源点”选项卡中的“Statistics 文件”节点拖曳到模型流构建区中。双击“Statistics

文件”节点，在打开的对话框中可对其进行设置，并读取数据。由于 Statistics 文件是标准 SPSS

文件，所以在“数据”选项卡中没有太多需要进一步设置的内容（见图 3-6）。 

 

（“Statistics 文件”节点设置对话框——“数据”选项卡） 

图 3-6 

“数据”选项卡中的具体内容介绍如下。 

 导入文件：用于选择数据文件的路径和文件名。 

 文件经过密码加密：如果该 Statistics 文件设置了密码保护，则需要通过勾选此复选框来

输入密码。 

 变量名：在标准的 Statistics 文件中，除记录了变量的名称外，还记录了变量的标签说明。

如果选择“读取名称和标签”复选框，则将以 Statistics 文件中的变量名作为 SPSS Modeler

的变量名；如果选择“读取标签作为名称”复选框，则将以 Statistics 文件中的变量标签

作为 SPSS Modeler 的变量名。 

 值：在标准的 Statistics 文件中，除记录了数据的实际值外，还记录了数值的值标签。例

如，对于性别字段，实际值为 1/0，对应的值标签为男性/女性。如果选择“读取数据和

标签”复选框，则将以 Statistics 文件中的实际值作为 SPSS Modeler 的数据值；如果选择

“读取标签作为数据”复选框，则将以 Statistics 文件中的值标签作为 SPSS Modeler 的数

据值。 



小白学数据挖掘与机器学习 

SPSS Modeler 案 例 篇  

 42  —— 

 

浩彬老师小技巧 

考虑到方便用户使用，无论是选择读取实际数据还是选择读取标签，在 SPSS Modeler 的输

出节点中，只要把鼠标光标放在对应的数值区域中，就会在该值的旁边显示对应的标签文字（见

图 3-7 和图 3-8）。 

   

（变量标签的提示说明）                       （值标签的提示说明） 

图 3-7                                      图 3-8 

3.2.4  读取数据库数据 

在数据挖掘过程中，数据也经常被存放在数据库中。因此，SPSS Modeler 中的“数据库”

节点可使用 ODBC（Open Database Connectivity，开放数据库互连）从多种数据库中导入需要的

数据，这些数据库包括常见的 Microsoft SQL Server、DB2、Oracle 等。 

因此，要使用 ODBC 访问数据库，在使用“数据库”节点对数据进行读取或写入前，需要

先配置相关的 ODBC 数据源。如果使用的是 Windows 操作系统，则系统中自带了 Microsoft SQL 

Server 的相关驱动程序。为了方便用户，IBM SPSS Data Access Pack 插件中已经打包了其他相

关 ODBC 驱动程序集。 

下面以读取数据库中的“汽车数据”文件为例，介绍如何读取数据库数据。该数据是 Microsoft 

SQL Server 中的数据库文件，其中包含 159 款不同型号汽车的特征数据，包括制造商、型号、

销售数量、燃油效率等变量，可以把本书下载数据文件中的“汽车数据_数据库.xlsx”文件导
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入数据库中。在本例中把该数据文件存储在 SQL Server 数据库中。 

1．配置 ODBC 数据源 

在读取数据库文件前，需要配置对应的 ODBC 数据源。 

要配置 ODBC 数据源，需要依次打开计算机的控制面板，然后选择“管理工具”“系统和

安全”“数据源（ODBC）”命令。在打开的对话框中双击打开“数据源（ODBC）”选项，在弹

出的“ODBC 数据源管理器”对话框中切换到“系统 DSN”选项卡，单击“添加”按钮（见图 3-9）。 

选择对应的数据库驱动程序，这里双击“SQL Server”选项（见图 3-10）。 

     

（“ODBC 数据源管理器”对话框）               （选择数据源驱动程序）                

图 3-9                                      图 3-10 

之后，在打开的“创建到 SQL Server 的新数据源”对话框中，根据需要设置数据源的名称、

描述，以及对应数据库的服务器地址（见图 3-11），如果是创建到本机数据库的连接，则可以

输入“localhost”，并单击“下一步”按钮。 

然后勾选“更改默认的数据库为”复选框，并根据需要选择对应的数据库，单击“下一步”

按钮（见图 3-12）。 

然后一直单击“下一步”按钮，直至完成。另外，在单击“完成”按钮前，建议先测试数

据源，测试成功后，则证明配置完成。接下来，回到 SPSS Modeler 的主界面中，将“源”选项

卡中的“数据库”节点拖曳到模型流构建区中。双击“数据库”节点，在打开的对话框中可对

其进行设置，并读取数据。 
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（数据源设置 1）                              （数据源设置 2） 

图 3-11                                       图 3-12 

2．设置“数据”选项卡 

在“数据库”节点设置对话框中，“数据”选项卡主要用于设置读取内容（见图 3-13）。 

 

（“数据库”节点设置对话框——“数据”选项卡） 

图 3-13 

“数据”选项卡中的各个选项介绍如下。 

 模式：可以选择“表格”单选框以对话框设定的方式连接数据源，也可以选择“SQL 查

询”单选框以 SQL 语句的方式连接数据源。 
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 数据源：单击此列表框中的下拉菜单按钮，在弹出的下拉菜单中可以选择刚刚配置好的

ODBC 数据源。 

 表名称：可以直接在此文本框中输入要连接的表，也可以通过其下拉菜单选择可用的表。 

3.3  数据的基本设定 

3.3.1  变量角色的设定 

变量（下文称作字段）类型非常重要，这关系到在后续建模中处理该字段的方式。在 SPSS 

Modeler 中，可以在“源”节点设置对话框的“类型”选项卡中，定义字段类型，也可以在 SPSS 

Modeler 主界面节点区下方的“字段”选项卡中，选择“类型”节点进行设置。下面以 3.2.1 节

的“电信行业客户数据.xlsx”数据为例，介绍添加“类型”节点的步骤。 

“类型”节点可以控制每个字段的属性：测量、值、缺失和角色。由于在前文中已经详尽介

绍了数据的测量级别和角色，因此这里不再赘述了。下面介绍如何在“类型”节点设置对话框

的“类型”选项卡中完成字段实例化的操作。在选择数据文件后，SPSS Modeler 会自动识别数

据的存储类型，因此进入“类型”选项卡后，就自动进入半实例化状态（见图 3-14）。 

在图 3-14 中，可以看到当字段处于半实例化的状态时，还没获取到各个字段的取值范围。

因此单击“读取值”按钮完成对数据的实例化（见图 3-15）。 

   

（“类型”节点的原始内容）               （“类型”选项卡的实例化） 

图 3-14                                  图 3-15 
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“类型”选项卡中有“清除值”和“清除所有值”两个按钮。“清除值”是指清除数据的值，

即取值范围，但是保留对测量级别的修改；而“清除所有值”则会清除测量级别和值。 

3.3.2  字段的筛选及命名 

在数据建模的过程中，有时候不需要使用所有的变量。“过滤”节点主要用于移除不需要的

字段、重命名字段、匿名化字段等。 

下面仍以 3.2.1 节的“电信行业客户数据.xlsx”数据为例，先通过“Excel”源节点读取数

据，并在“类型”节点后添加“过滤”节点。双击“过滤”节点，打开“过滤”节点设置对话

框。如图 3-16 所示，这里将“ID”字段重命名为“客户编号”，同时过滤“地区”字段。 

另外，在“过滤”节点设置对话框中，除提供了具体针对每个字段进行过滤/重命名的功能

外，还提供了批量化的处理功能，具体可以在对话框左上角的“过滤”选项菜单中进行设置（见

图 3-17）。 

  

（“过滤”节点设置对话框）                     （“过滤”选项菜单） 

图 3-16                                    图 3-17 
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其中的“匿名化字段名”是一个比较方便的功能，可以实现一键匿名化字段的名称，对于

保护数据安全性非常有效。 

在对原始数据进行很多的修改后，如修改部分字段名称，如果想要复原原始数据，则可以

单击“过滤”节点设置对话框右下角的“重置”按钮，即可“一键复原”。 

3.4  数据的集成 

在数据挖掘的过程中，往往是从多个数据源读取数据，然后再将不同数据源的数据根据一

定的规律进行集成。数据的集成一般分为两种：数据的变量集成（数据合并）和数据的记录集

成（数据追加）。因此，本节主要介绍 SPSS Modeler 的合并节点和追加节点功能。 

3.4.1  数据的变量集成：合并节点 

数据的变量集成也被称为数据的横向合并，它是针对原始数据表格横向增加列的过程。在

3.2.1 节介绍的客户流失分析的例子中，实际上该数据是从两个不同业务系统中抽取合并而成的。

其中一部分数据来源于“电信行业客户数据_基本信息.xlsx”文件，主要记录了客户的基本信

息情况，包括 ID、地区、入网时长（月）、年龄、婚姻状况等基本信息。另外一部分数据来源于

“电信行业客户数据_业务信息 xlsx”文件，主要记录了客户的业务使用情况，包括 ID、免费

业务使用情况、月租业务使用情况、电话卡业务使用情况、无线业务使用情况、客户流失标记

等业务信息。因此，为了能够充分研究客户，需要将两份数据表格进行变量集成。 

由于两份数据表格都是以 Excel 表格形式保存的，因此，这里使用“Excel”节点分别读取

两份数据，之后将“记录选项”选项卡中的“合并”节点拖曳到模型流构建区中，并连接“Excel”

节点与“合并”节点。最后，为了能够检查结果，再将“输出”选项卡中的“表格”节点拖曳

到“合并”节点后面，“合并”节点模型流如图 3-18 所示。 
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（“合并”节点模型流） 

图 3-18 

双击“合并”节点，打开“合并”节点设置对话框，其中的各个选项介绍如下。 

1．“输入”选项卡 

“输入”选项卡主要用于概览模型流中的数据集情况，在此处可以指定输入的数据集顺序，

同时也能够对每个数据集的标记名称进行任意更改（见图 3-19）。 

SPSS Modeler 使用“标记”作为每个数据源的唯一标志，该标记主要用于数据集成中的连

接管理，即使断开该连接，通过标记，也能够很好地识别数据源。 

标记：设定数据源的标记号，同时也指明了数据表格的合并顺序，按照标记号从小到大进

行合并。特别是在“合并”节点中，标记为 1 的数据集被设置为主数据集。 

2．“合并”选项卡 

“合并”选项卡主要用于指定不同数据集的合并方式，在这里可以设定合并方法、合并的关

键字、合并链接的类型。在本例中，将合并方法设为“关键字”，将“ID”作为关键字，将连接

类型设为“仅包含匹配的记录（内部连接）”（见图 3-20）。 
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（“合并”节点设置对话框——“输入”选项卡）  （“合并”节点设置对话框——“合并”选项卡） 

图 3-19                                       图 3-20   

合 并 方 法 ：SPSS Modeler 提 供 了 4 种 不 同 的 合 并 方 式 。“ 顺 序 ”即 不 同 的 表 格 按 顺

序 一一合并，因此，在合并前要确保已经对数据进行排序或已经一一确认；“关键字”则提供了

一种更为稳妥的方式，对不同数据表中关键字取值一样的记录才进行合并。另外，“条件”和“排

名式条件”则提供更为灵活的方式，可以设定特定的条件语句合并数据。 

可用的关键字：不同数据表中具有同样名称的变量将会显示在这里。 

用于合并的关键字：从可用的关键字中选择一个或多个变量作为合并的关键字。当选择多

个关键字时，当且仅当多个关键字取值一样时才合并数据。 

合并重复的关键字段：既然可以选择“关键字”合并，则必然存在同名变量，选择此复选

框，则对同名变量进行合并；否则，需要在“过滤器”选项卡中对同名变量进行重命名。 

连接类型：SPSS Modeler 提供了 4 种不同的数据表连接类型（见表 3-2）。 

表 3-2  不同连接类型的文氏图示例 

连接类型 图例 

内部连接 
 

完全外部连接 
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续表                 

连接类型 图例 

部分外部连接 

 

反连接 

 

 仅包括匹配的记录（内部连接）：只包括不同数据表中关键字取值一样的记录，不匹配的

记录将被删除。 

 包括匹配的记录和不匹配的记录（完全外部连接）：包括表中的所有记录，即无论匹配与

否都会被保留，对于未能匹配的记录将取空值。 

 包括匹配记录和选定的不匹配记录（部分外部连接） ：包括关键字取值一样的记录，以

及指定表中的所有记录。 

 包括第一个数据表中不与其他记录相匹配的记录（反连接）：包括第一个数据表中不与其

他表格匹配的记录。 

3.4.2  数据的记录集成：追加节点 

数据的记录集成也被称为数据的纵向合并，它是针对原始数据表格纵向增加行的过程。再

次回到 3.2.1 节的“客户流失分析”例子，最后的汇总数据包含 1000 名客户的信息。实际上，

这 1000 名客户的信息由两名不同的业务经理负责管理，A 经理负责前面 500 名客户的信息管理，

B 经理负责第 501~1000 名客户的信息管理，现在有两份原始数据表格，分别是“电信行业客户

数据_A.xlsx”以及“电信行业客户数据_B.xlsx”。 

这两份数据表格都是以 Excel 表格形式保存的，因此，这里使用“Excel”节点分别读取两

份数据。接下来，将“记录选项”选项卡中的“追加”节点拖曳到模型流构建区中，并建立从

“Excel”节点到“追加”节点的连接。最后，为了能够检查结果，再将“输出”选项卡中的“表

格”节点拖曳到“追加”节点后面，“追加”节点模型流如图 3-21 所示。 
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（“追加”节点模型流） 

图 3-21   

双击该节点，会打开“节点”设置对话框，其中的具体选项介绍如下。 

1．“输入”选项卡 

“输入”选项卡主要用于概览模型流区中的数据源情况，在此处可以指定输入数据源的顺序，

同时也能够任意更改每个数据源的标记名称。此处设置与“合并”节点类似，不再复述（见图

3-22）。 

2．“追加”选项卡 

“追加”选项卡主要用于设置数据集的追加集成方式，可以设定匹配依据、字段来源以及数

据来源标记。在本例中，将“字段匹配依据”设为“名称”，将“包含字段来源”设为“仅主数

据集”单选框，勾选“通过在字段中包含源数据集来标记记录”复选框，名称设为“输入来源”，

如图 3-23 所示。 
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（“追加”节点设置对话框——“输入”选项卡）  （“追加”节点设置对话框——“追加”选项卡） 

图 3-23                                        图 3-22 

徐小白：浩彬老撕，我现在才发现数据本身就有这么多学问。 

浩彬老撕：小白，这里介绍的只是数据处理中很少的一部分操作，在实际使用中，还需要更多的

处理操作，例如，“抽样”“导出”“填充”等，接下来你都要好好实践一下。 

徐小白：好的。 
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第4 章 
一点都不简单的

描述性统计分析 

 

徐小白：浩彬老撕，学习完数据的基本处理后，我们是不是可以开始学习数据分析了？ 

浩彬老撕：哈哈，你还是这么心急。在学会数据读取及数据集成的工作后，我们已经准备好了数

据分析的原材料了。接下来，我就好好介绍一下描述性统计分析（见图 4-1）。 

分析，分析，分析

 

图 4-1 
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下面正式进入 CRISP-DM 方法论的数据理解阶段。在数据理解阶段，需要从整体上进一步

认识数据的特征以及数据的分布情况，发现及把握数据的内在规律，从而为后续的数据准备及

数据建模打下良好的基础。 

下面继续以 3.2.1 节的电信客户数据为例子。在第 3 章中已经完整介绍了变量的测量级别和

角色，因此，在进行进一步分析前，要先使用“Excel”节点读取相关数据，并借助“类型”节

点定义好变量的测量级别和角色，具体的设定操作包括以下内容。 

（1）设置变量的测量级别，如将地区、婚姻状况、学历水平等分类变量为名义或标记。 

（2）根据分析目标，设置变量的角色，把“ID”变量的角色设为“记录标志”，把“客户流

失”变量的角色设为“目标”，把其他变量的角色设为“输入”。 

4.1  分类变量的基本分析：“矩阵”节点 

“矩阵”节点是进行基本统计分析的最基本节点，它可以提示两个分类型变量之间是否存在

明显的关联关系。在下面的例子中，源数据中有大量的客户基本信息，现在想要研究客户流失

情况在客户不同属性中的分布是否一样。因此，下面以“性别”及“学历水平”变量为例，查

看客户流失情况在不同性别及不同学历水平情况下是否存在差异。在“类型”节点后连接“矩

阵”节点（见图 4-2）。 

 

（分类型变量的基本分析） 

图 4-2  

双击“矩阵”节点，打开“矩阵”节点设置对话框，其中具体的选项设置介绍如下。 
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1．“设置”选项卡 

“设置”选项卡用于设置“矩阵”节点的分析内容。这里在“行”列表框中选择“客户流失”，

在“列”列表框中选择“性别”（见图 4-3），其他选项具体介绍如下。 

 
（“矩阵”节点设置对话框——“设置”选项卡） 

图 4-3   

 字段：指定用于分析的内容，包括“选定”“所有标志（true 值）”和“所有数值”单选

框。只有选择“选定”单选框，才会触发其下方的具体设置选项。 

选定：可以为输出矩阵分别指定行和列的具体分类变量，单元格中的具体内容可以在下

方的“单元格内容”选项中设置。 

所有标志（ true 值）：对数据文件中所有的标志变量进行两两配对，显示标志组合均为

“true”的记录个数。 

所有数值：用于设置所有数值变量作为矩阵的行和列，在矩阵中，每个单元格中的内容

表示对应行和列变量的交叉乘积之和。 

包含缺失值：如果选择此复选框，当数据中含有缺失值时，则缺失值会被作为一个单独

的变量水平出现在矩阵中。如果没有选择此复选框，则会把对应的缺失值排除。 

 单元格内容：当选择“选定”单选框进行变量分析时，除可以统计“交叉列表”（进行频

数及频率估计）外，也可以选择第三个变量（必须为数值变量）计算新的统计量。可选

的单选框包括“平均值”“合计”“标准差”“最大值”和“最小值”。 
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2．“外观”选项卡 

“外观”选项卡用于在设定分析内容后，控制生成矩阵的外观。在这里可以设置水平排序、

突出显示以及提供额外的统计量。 

在本案例中，这里在“交叠字段”选项中设置“突出显示前几个值”为“1”，设置“突出

显示后几个值”为“1”；在“交叉列表单元格内容”选项中，分别选中“计数”“列百分比”以

及“包含行和列的总计”复选框（见图 4-4），具体介绍如下。 

行和列：用于设置是否对变量水平进行排序，默认为“不排序”，排序依据为数值或首字母。 

交叠字段：用于突出显示矩阵中的极值，可以选择突出显示前几个最大值（红色字体）以

及突出显示后几个最小值（绿色字体）。 

交叉列表单元格内容：进一步针对设定的变量，指定生成的汇总统计量，具体包括计数、

期望值、残差、行百分比、列百分比、总百分比及包含行和列的总计。 

设定好需要分析的内容后，单击“运行”按钮，分析结果如图 4-5 所示。可以发现客户流

失情况在性别中的分布频率非常平均，无论是男性还是女性，客户流失情况都在 27%左右，没

有明显的差异。因此，基本可以认为性别对于客户流失情况并没有太大的影响（见图 4-5）。 

   

（“矩阵节点”设置对话框——“外观”选项卡）   （客户流失——性别分布频率统计） 

图 4-4                                     图 4-5 

用同样的方法对另一个变量“学历水平”进行分析。在“矩阵”节点设置对话框的“行”

列表框中选择“客户流失”，在“列”列表框中选择“学历水平”，分析结果如图 4-6 所示。 
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（客户流失——学历水平分布频率统计） 

图 4-6 

从图 4-6 中可以发现，客户流失情况在学历水平中的分布频率与在性别中的分布频率差异

很大，客户流失情况在不同学历水平的人群中存在明显的差异。例如，在“高中学历以下”的

人群中，客户流失情况只有 15.686%，而随着客户学历水平越高，客户流失情况越严重，在大学

本科学历水平中，客户流失情况为 39.316%，而在研究生学历水平中，客户流失情况最高，为

42.424%。 

特别地，客户流失情况在学历水平方面的差异要远比在性别方面的差异大，那么问题来了，

究竟差异多大才能够说明这个因素确实能够影响客户流失情况呢？这个问题在 5.4 节会继续探

讨。 

4.2  连续变量的基本分析：数据审核节点 

4.2.1  连续变量基本分析指标介绍 

与分类变量不同，连续变量的取值要远远多于分类变量，因此，其分布情况也要比分类变

量复杂得多。本节会借助数据的集中趋势分析、离散趋势分析及分布趋势来分析连续变量。 

1．数据的集中趋势指标 

数据的集中趋势反映了数据向中心聚拢的程度，通过了解数据的中心位置能够让我们很好

地了解数据的水平。假如已知 1000 名客户的工资数据，那么这 1000 名客户的平均工资就是最
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常用的反映客户工资水平的统计指标。一般来说，可以利用算术平均数、中位数、分位数和众

数来度量。 

1）算术平均数 

算术平均数是最常用的统计指标，它在集中趋势分析乃至于统计学中都具有重要的作用。

由于算术平均数应用广泛，很多时候将其简称为平均数。 

算术平均数一般可以用 x 表示。对于数据 1 2, , ,… nx x x ，其算术平均数计算为： 

1 2 , , nx x xx
n

+ + +
=

…  

值得注意的是，算术平均数虽好，但也不能滥用。假设公司里有 1 名总经理，4 名普通员工，

其中总经理的工资为 50000 元，4 名普通员工的工资分别为 2000 元、2500 元、3000 元和 3500

元，那么可以计算得到这家公司员工的平均工资为 12200 元。很显然，这样的计算方式是有问

题的（见图 4-7）。 

平均工资在10000元以上

 

图 4-7 

由于算术平均数非常容易受到极端值的影响，因此，在计算算术平均数时，也常常会把数

据中的极端值去掉。例如，去掉数据中的离群值再进行计算，或者按一定比例去掉首尾两端的

数据，如 5%的截尾均数。 

2）中位数 

由于算术平均数容易受到极端值的影响，所以在某些情况下，人们更愿意使用中位数 M 来

反映数据的“真实中心水平”。要计算中位数，则需要把数据按照从小到大的顺序排列，处在中

间位置的数据即为所求的中位数。即对于 n 个数据： 1 2, , , nx x x ，按照从小到大的顺序重新排列

为： (1) (2) ( ), , , nx x x ，则中位数的取值为： 
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1( )2

1( ) ( )2 2

                

1 ( ) 
2

n

n n

x
M

x x

+

+







=
+

，　　　　　

，　　　　　
 

再次回到前面求员工平均工资的例子，不难算出员工工资的中位数为 3000 元。从中可以看

出，相比算术平均数，在含有极端值的情况下，中位数更能反映员工工资的真实平均水平。但

是，由于中位数只利用了数据的顺序信息，对于整体数据的信息利用并不充分，因此，人们常

常不单独使用中位数，往往会搭配算术平均数及其他指标进行综合判断。 

3）分位数 

分位数是一种计算数据位置型指标，要计算分位数，需要先将数据进行排序，之后计算相

应排序的累计比例。最常用的分位数包括百分位数（Percentile，一般记为 xP ），四分位数（Quartile，

一般记为 xQ ），其实中位数也可以被看作分位数的一种。 

以四分位数为例，将数据排序后，分别找到 3 个点将数据平均划分为 4 份： 

 第一四分位数 1Q ：也被称作下分位数，即将数升序据排序后，处于  25%位置上的数据。

该值表示有 25%的数据比它小，有 75%的数据比它大。 

 第二四分位数 2Q ：实际上就是中位数，即将数据升序排序后，处于 50%位置上的数据。

该值表示有 50%的数据比它小，有 50%的数据比它大。 

 第三四分位数 3Q ：也被称作上分位数，即将数据升序排序后，处于 75%位置上的数据。

该值表示有 75%的数据比它小，有 25%的数据比它大。 

分位数既可以描述数据的集中趋势，也可以描述数据的离散趋势。例如，可以使用四分位

差 dQ ，即上分位数与下分位数的差距，来描述数据的离散程度： 3 1dQ Q Q= − 。四分位差越大，

代表中间 50%的数据越分散。 

4）众数 

众数，顾名思义，就是一组数据中出现次数最多的数据。与中位数一样，众数也不容易受

到极端值的影响，但是也存在信息利用不充分的缺点。同时，一组数据中很可能不存在众数或

存在多个众数，因此，当数据量较少的时候，众数的使用意义并不大。 

2．数据的离散趋势指标 

下面介绍描述数据的另一个指标——离散趋势。一般来说，可以通过极差、离差、平均差、

当 n 为奇数 

当 n 为偶数 
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方差、标准差等指标来描述数据的离散趋势。 

1）极差 

极差（Range），即一组数据中最大值与最小值的差。它是最简单的描述数据离散趋势的指

标，一般用于反映数据的变动范围，其计算公式为： 

(max) (min)R x x= −  

2）离差与平均差 

对每个单独的数据而言，其波动范围可以通过离差来表示： 

i id x x= −  

离差用来衡量单个数据的波动范围，而为了衡量总体数据的波动程度，可以对所有离差的

绝对值求和再求平均值，从而得到平均差（也被称为平均绝对离差），其计算公式为： 

1 1

n n

i i
i i

d

d x x
M

n n
= =

−
= =

∑ ∑
 

一般来说，平均差越大，说明数据的离散程度越大。 

3）方差与标准差 

尽管平均差能很好地衡量数据的离散趋势，但是绝对值在数值计算中一般不好处理，因此，

可以选择方差。方差与平均差的计算类似，但是，相比平均差通过绝对值的方式消除离差的正、

负号，方差则通过求平方来消除离差的正、负号。方差的计算公式为： 

2 2

1 12

(

1 1

n n

i i
i i

d x x
S

n n
= =

−
= =

− −

∑ ∑）（）

 

尽管方差相比于平均差，更好地处理了离差的正、负号问题，但是，由于方差的量纲是原

始量纲的平方，并不方便比较，因此，更常用的指标是标准差： 

2

1

1

n

i
i

x x
S

n
=

−
=

−

∑（）
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3．偏度和峰度 

毫无疑问，集中趋势和离散趋势是描述数据分布最主要的两个指标。正如我们经常讨论的

正态分布，其中的两个参数——均值和标准差，正是对应了集中趋势指标和离散趋势指标。但

实际上，数据的分布形态各异，很可能偏离了原有的假设分布，例如，可能数据分布并不对称，

如数据分布较为“陡峭”，而为了研究这些特征及与正态分布的偏离程度，还需要其他的判定指

标，本节则主要介绍偏度和峰度。 

1）偏度 

偏度（Skewness）是研究数据分布对称程度的统计量。通过测量偏度系数，能够判定数据

分布的不对称程度及方向。 

具体来说，对于随机变量 X ，定义偏度为其的三阶标准中心矩： 

3
3

3
2 2

( )
Skew( )= ( )

( ( ) )

E XXX E
E X

µµ
σ

µ

− −   =   −  

 

而对于样本的偏度，一般简记为 SK，可通过如下公式计算样本的偏度系数： 

3

1
1 3

2
2

1

1 ( )
SK

1 ( )

n

i
i

n

i
i

x x
n

x x
n

=

=

−
=

 
− 

 

∑

∑

 

或 

3

1
2 3

( )
SK

( 1)( 2)

n

i
i

n x x

n n s
=

−
=

− −

∑
 

偏度的衡量是相对于正态分布来说的，正态分布的偏度为 0。因此，若数据分布是对称的，

则偏度为 0。若偏度>0，则可以认为数据分布为右偏（正偏态），即分布有一条长尾在纵坐标轴

右侧；若偏度<0，则可以认为数据分布为左偏（负偏态），即分布有一条长尾在纵坐标轴左侧，

同时偏度的绝对值越大，说明分布的偏移程度越严重。图 4-8 所示的为一张正偏态分布图。 
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图 4-8 

2）峰度 

峰度（Kurtosis）是研究数据分布陡峭或平滑的统计量，通过测量峰度系数，能够判定数据

分布相对于正态分布而言是更陡峭还是更平缓。 

具体来说，对于随机变量 X，设定峰度为其四阶标准中心矩： 

4
4

2 2

( )
Kurt( )= ( )

( ( ) )
E XXX E
E X

µµ
σ µ

− −   =  −    
 

而对于样本的峰度，一般简记为 Ku，可通过如下公式计算样本的峰度系数： 

4

1
1

2 2

1

1 ( )
Ku 3

1( ( ) )

n

i
i
n

i
i

x x
n

x x
n

=

=

−
= −

−

∑
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或 

4
2

1
2 4

( 1) ( )
3( 1)Ku

( 1)( 2)( 3) ( 2)( 3)

n

i
i

n n x x
n

n n n s n n
=

+ −
−

= −
− − − − −

∑
 

需要特别注意的是，峰度其实也是一个相对于正态分布的对比量，正态分布的峰度系数为 0，

而均匀分布的峰度系数为−1.2，指数分布的峰度系数为 6。当峰度系数>0 时，从形态上看，它

的分布图形相比正态分布要更陡峭或尾部更厚；而当峰度系数<0 时，从形态上看，它的分布图

形相比于正态分布要更平缓或尾部更薄。 

3）利用偏度与峰度进行正态性检验 

偏度与峰度是一个与正态分布比较的指标，那么，当一组数据的偏度系数或峰度系数超过

长尾在右，正偏态 
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一定的临界值时，是否可以认为它并不服从正态分布？ 

答案是肯定的。以偏度为例，正态分布的偏态系数为 0，而具有较大正偏度系数的分布图形

将具有更长的右侧尾部。可以利用偏度系数与其标准误差的比值进行正态性检验，如果该比值

的绝对值大于 2，则可以拒绝服从正态分布的假设。 

偏度系数标准误差的计算公式为： 

6 ( 1)S_Skew
( 2)( 1)( 3)

n n
n n n

−
=

− + +
，其中 n 为样本数量 

同理，可以利用峰度系数与其标准误差的比值进行正态性检验，如果该比值的绝对值大于 2，

则可以拒绝服从正态分布的假设。 

峰度系数标准误差的计算公式为： 

24( 1) V_SkewS_Kur
( 3)( 5)

n
n n
− ×

=
− +

，其中 n 为样本数量 

4.2.2  “数据审核”节点 

“数据审核”节点是一个非常方便的输出节点，它能够综合输出所有数据变量的汇总统计量、

直方图和分布图的报告，帮助我们快速、有效地初步理解数据（见图 4-9）。 

浩彬老撕，刚刚介绍了
这么多指标，但是每个
字段都要计算一遍的话，

是不是很麻烦

不麻烦，在SPSS Modeler中，
只需要一个节点就可以了

 

图 4-9 

在下面的案例中拥有大量关于客户的描述变量，如果需要逐个计算、分析每个变量的汇总
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统计量及相关分布图形，则无疑需要耗费大量的时间。因此，可以在“类型”节点后连接“数

据审核”节点，使用“数据审核”节点可以一次性生成数据审核报告，“数据审核”节点模型流

如图 4-10 所示。 

 

（“数据审核”节点模型流） 

图 4-10 

双击“数据审核”节点，弹出“数据审核”节点设置对话框，其中的选项介绍如下。 

1．“设置”选项卡 

“设置”选项卡主要用于设定进行数据审核的字段和需要生成的统计量（见图 4-11）。 

 默认：选择此单选框，将默认对所有字段生成数据审核报告。如果在“类型”节点中分

别设置了输入和目标的角色，则数据审核报告会将该目标字段作为“交叠”字段。“交叠”

字段会在审核报告中的图形中使用。 

 使用定制字段：选择此单选框，则需要手动选择要生成数据审核报告的字段。 

 

（“数据审核点节”设置对话框——“设置”选项卡） 

图 4-11 



第 4 章  一点都不简单的描述性统计分析 

 

 ——  65 

 交叠字段：此选项用于设置数据审核报告中的图形。如果交叠字段是分类型变量，则生

成的图形会显示基于该字段的不同分布；如果交叠字段为连续型变量，则会额外生成两

个变量的相关系数，以及对应的 t 检验结果。有关相关分析和对应的 t 检验内容可以参考

第 5 章。 

 基本统计量/高级统计量：包括最小值、最大值、合计、范围（极差）、平均值、平均值

标准误差、标准差、方差、偏度、tvg_disp_tab.gif 范围（偏度系数标准差）、峰度、利润

范围（峰度系数标准差）、唯一（分类字段的不同级别数量）和有效（有效数据量）。 

 计算中位数和众数（可能会降低大数据集的性能）：勾选此复选框可计算字段的中位数和

众数。 

2．数据审核报告结果 

数据审核报告结果的形式如图 4-12 所示。 

 

（数据审核报告结果） 

图 4-12 

通过数据审核节点，我们很快就能得到每个字段的数据分布和各种统计量指标。下面以字

段“入网时长（月）”为例进行分析。首先双击数据审核报告结果中“入网时长（月）”字段的

“图形”缩略图，会弹出对应的直方图设置对话框（见图 4-13）。 
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（直方图设置对话框） 

图 4-13  

从图 4-13 中基本可以判断客户流失情况和客户入网时长有比较大的关系，即客户入网时长

越短，客户流失情况越严重。 

然后进一步查看对应的统计指标，客户入网时长最短的为 1 个月，最长的为 72 个月，平均

值为 35.526 个月，中位数为 34.0 个月，标准差为 21.360，分布相对比较平均。再进一步查看偏

度系数和峰度系数，分别为 0.112 和−1.228，不存在明显的偏态，类似于均匀分布。 

浩彬老撕：描述性统计分析虽然并不复杂，却是我们在实际分析中必不可少的步骤，而且在不同

的情境下需要使用不同的处理方法。 

徐小白：是啊，我现在才知道平均数不能乱用。我回去会继续复习的！  
 

客户流失 
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第5 章 
何为足够大的差异：

常用的统计检验 
 
浩彬老撕：小白，你已经完成对数据基本统计描述分析的学习。接下来我会深入介绍变量之间更

深层次的关系。 

徐小白：对了，浩彬老撕，在上次的课程中，我们通过矩阵节点发现客户流失情况在不同学历水

平中的分布是存在一定差异的，但是这种差异是否足够大到足以让我们可以认定学历水平是影响客户

流失的重要因素呢？ 

浩彬老撕：小白，你提了一个很好的问题。具体来说，按性质划分，变量之间的关系可以简单分

为：（1）两个连续变量之间的关系；（2）两个分类变量之间的关系；（3）连续变量与分类变量之间的

关系。你问的问题就属于探讨两个分类变量之间的关系，但是，由于以上数据之间的关系探索还需要

借助假设检验的方法，因此，接下来先简单介绍一下假设检验，再为你解答这个问题（见图 5-1）。 

5000元和5001元
有差异，5000元和
6000元也有差异，
那么差异多大才能

说明问题？

 

图 5-1 
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5.1  假设检验 

5.1.1  假设检验的基本原理 

在日常的统计分析中，我们称所研究问题的全体对象为总体。例如，要研究 2017 年大学毕

业生的薪酬水平，那么所有 2017 年大学毕业生就是研究问题的总体。但事实上并不会对该年的

所有大学毕业生进行问卷调查，因为数量实在太多了（见图 5-2）！ 

……

数到2018年也
搞不定啊

2017大学毕业生

 

图 5-2 

因此，一般情况下，可以按照一定的方法从总体中抽取部分研究对象进行研究，而抽取的

这部分对象就被称为样本。事实上，由于总体分布未知，通过抽取样本数据进行测量，从而对

总体进行推论的方法，被称为统计推断。假设检验是统计推断的重要组成内容，它是通过构造

假设条件，并通过样本数据对假设条件进行检验，从而得出结论的方法。 

例如，从以往的资料中可以知道 2016 年大学毕业生的平均薪酬为 4765 元，标准差为 300

元，现在从 2017 年大学毕业生中随机抽取 10000 名，调查得到平均薪酬为 4912 元，现在想要

分析，2017 年大学毕业生的平均薪酬和 2016 年大学毕业生相比，是否有显著差异。从抽样调查

结果可以知道，2017 年大学毕业生的平均薪酬为 4912 元，相比 2016 年大学毕业生增加了 147

元，但是这 147 元的差异可能由两种情况引起：第一种情况是 2017 年大学毕业生和 2016 年大

学毕业生的平均薪酬相比其实并没有太大差别，只是由于抽样误差引起了 147 元的波动；第二

种情况是 2017 年大学毕业生和 2016 年大学毕业生的平均薪酬相比确实有明显差异，由于经济
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的增长，2017 年大学毕业生的平均薪酬确实增加了。 

事实上，假设检验的核心正是判断这个差异是否足以通过抽样的随机性来解释。首先构造

两个假设，第一个假设被称为原假设，也被称为 0H ，假定前后两个总体没有显著差异，即 0u u= ；

第二个假设被称为备择假设，也被称为 1H ，假定前后两个总体有显著差异，即 0u u≠ 。接下来，

可以构造一个与此相关的统计量，如果该统计量非常大（即已经超过了一定的临界值），则可以

认为这种差异并不仅仅是由抽样误差带来的，因此可以拒绝原假设，认为两个总体有显著差异。 

值得注意的是，假设检验是一种“小概率反证”的思想，即在原假设成立的前提下，小概

率事件在一次试验中不太可能发生，如果发生了，则认为原假设并不成立。这里称小概率事件

的阈值 α 为检验水平，一般情况下，取 0.05α = ，即把发生概率小于 0.05 的事件称之为小概率

事件。相反，如果在假设检验中没有拒绝原假设，并不意味着完全接受原假设，只是说明样本

数据的“证据”不足，暂时不拒绝原假设（见图 5-3）。 

没有足够的证据能够推
翻原命题，拒绝不成立

 

图 5-3 

5.1.2  假设检验的一般步骤 

下面继续以 5.1.1 节中的大学毕业生平均薪酬水平变动情况的例子来介绍假设检验的步骤。 

1．建立假设检验 

 零假设 0H ：2017 年大学毕业生的平均薪酬与 2016 年大学毕业生相比，无显著差异，即

0u u= 。 

 备择假设 1H ：2017 年大学毕业生的平均薪酬与 2016 年大学毕业生相比，有显著差异，

即 0u u≠ 。 

 同时设定显著性水平 0.05α = 。  
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2．选择假设检验方法和计算检验统计量 

根据研究分析的目的和数据类型，确定检验方法。常用的检验方法包括 Z 检验、 t 检验及 Z

卡方检验等。 

本例属于单组样本检验，并已知总体均值和方差，因此可以采用 z 检验。在原假设成立的

前提下，可以采用如下 Z 统计量： 

4912 4765 49
/ 300 / 10000

X uZ
nσ

− −
= = =  

另外，在某些情况下，由于不知道总体方差，可以采用 t 检验代替： 

/
X ut
S n

−
=   （该检验统计量服从自由度为 1n − 的 t 分布） 

3．判断临界值，得出结论 

因为 0.05α = ，对应的临界值 /2 1.96Zα = 。因为 /2Z Zα> ，所以，可以拒绝原假设，认为 2017

年大学毕业生的平均薪酬与 2016 年大学毕业生相比，有显著差异。 

进一步来看，除通过计算检验统计量是否超过临界值进行判断外，还可以计算 P 值。P 值

的含义是，当原假设为真，根据样本所计算得到的检验统计量的结果或更极端结果的概率。因

此可知，当 P 值小于 α 值时，则检验统计量大于临界值，因此可以拒绝原假设。特别地，如果

检验统计量恰好等于临界值，则 P 值将恰好等于 α 值。关于 P 值的计算，一般可以借助 SPSS

得到。 

5.2  连续变量与分类变量之间的关系：t 检验 

介绍完假设检验的基本原理后，下面正式开始深入介绍变量之间的差异。在第 4 章中，我

们通过“数据审核”节点发现，客户流失情况似乎与客户的入网时长有关系，可以得到流失客

户的入网时长平均值是 22.431 小时，而非流失客户的入网时长平均值是 40.468 小时（见图 5-4）。

那么两组客户（流失客户与非流失客户）在入网时长上是否有显著差异？ 
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流失客户 非流失客户

22.431
小时

40.468
小时

 

图 5-4 

可以利用“平均值”节点中的均值比较方法来解决此问题。一般根据使用条件，可以将样

本分为两组独立样本和两组配对样本。 

两组独立样本指的是样本分组采取的是完全随机设计方式，并没有针对分组有专门的配对。

例如，有两组客户（流失客户组和非流失客户组），要研究两个组别客户的入网时长是否存在差

异，由于两个组别并不是一一配对的，这就属于两组独立样本比较。 

而两组配对样本指的是两个组别之间是一一配对的。例如，研究同一组客户在采取客户关

怀措施前与采取客户关怀措施后的购买水平，这就属于两组配对样本比较。  

5.2.1  两组独立样本均值比较 

两组独立样本均值比较是指两个组别之间相互独立。下面以流失客户与非流失客户两个组

别的入网时长分析为例，介绍具体分析过程。 

1．建立假设检验 

 零假设 0H ：流失组与非流失组的客户入网时长无显著差异，即 1 2u u=  。 

 备择假设 1H ：流失组与非流失组的客户入网时长有显著差异，即 1 2u u≠ 。 

 同时设定显著性水平 0.05α = 。  

2．选择假设检验方法和计算检验统计量 

由于本案例属于两组独立样本均值比较，因此这里选择使用独立样本 t 检验，对应的检验统

计量为： 
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1 2

2

1 2

1 1( )p

X Xt
S

n n

−
=

+
 

2 2
1 21 22

1 2

( 1) ( 1)
2p

S n S nS
n n
− + −

=
+ −  

其中 1X 及 2X 分别为两组数据的均值， 1n 和 2n 分别为两组数据的样本数量， 2
pS 为两组数据

的合并方差， 2
1S 和 2

2S 分别为两组数据的方差， 1 2 2n n+ − 为 t 检验统计量的自由度。 

3．判断临界值，得出结论 

因为 0.05α = ，当 1 2/2, 2n nt tα + −> 或对应的 P 值小于 0.05 时，可以拒绝原假设，接受备择假设。 

5.2.2  两组配对样本均值比较 

两组配对样本指的是两个组别之间并非随机设计，而是事先一一配对的，一般可以分为两

种情况： 

（1）对同一个个体，分别接受不同处理或接受处理前后的比较，例如，对同一个客户采取

关怀策略前后的比较，或者对同一份检测样本分别采取不同检测手段的比较。 

（2）按照一定的因子，将受试个体一一配对，例如，在小白鼠试验中，把小白鼠按照年龄、

性别、体重一一配对后再进行试验。 

由于这里要比较的对象是一一配对的，因此需要采用两组配对样本的均值比较方法，下面

以对客户采取关怀策略前后的客户购买金额为例进行分析。 

1．建立假设检验 

 零假设 0H ：对客户采取关怀策略前后的客户购买金额没有显著差异，即 1 2u u= 。 

 备择假设 1H ：对客户采取关怀策略前后的客户购买金额有显著差异，即 1 2u u≠ 。 

 同时设定显著性水平 0.05α = 。 

2．选择假设检验方法和计算检验统计量 

这里选择使用两组配对样本 t 检验，对应的检验统计量为： 

0
/ /d d

d dt
S n S n

−
= =  （自由度 v=n−1）
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其中 d 为每组配对样本差值的均值，而 dS 为每组配对样本差值的标准差，n 为配对的组数。

实际上，上述检验其实是对于配对样本差值 d 是否等于 0 的单组样本均数 t 检验。 

3．判断临界值，得出结论 

因为 0.05α = ，当 t /2, 1ntα −> 或对应的 P 值小于 0.05 时，则可以拒绝原假设，接受备择假设。 

5.2.3  使用 t 检验的前提条件 

实际上，并不是所有两个组别的样本均值比较都能直接使用 t 检验，有以下 3 个主要的前提

条件。 

1．正态性 

各组样本应分别服从正态性假设，不过对大样本来说（一般样本数量大于 50 个），样本均

值能够近似服从正态分布，因此在大样本情况下，不需要再进行特别检验。而对小样本来说，

则需要借助如 W 检验或 D 检验等方法进行判断。例如，结果并不符合正态性假设的前提，则需

要使用非参数检验的方法，如使用 Wilcoxon 秩和检验进行比较。 

2．方差齐性 

t 检验除对样本的正态性有要求外，还要求两组样本的总体方差相同，因此，可以借助 Leven's

检验进行验证。如果两组样本符合正态性假设前提，而并不符合方差齐性假设前提，则可以使

用校对 t 检验。 

3．独立性 

检验样本之间的观察应该相互独立。一般来说，样本独立性的检验比较复杂，通常可以根

据研究背景和数据收集方法进行判断。 

5.2.4  案例：使用均值比较分析电信客户的流失情况 

下面继续以分析电信客户的流失情况为例，介绍使用“平均值”节点研究流失客户组与非

流失客户组的入网时长。首先利用“Excel”节点读取“电信行业客户数据.xlsx”文件，之后接

入“类型”节点及“平均值”节点进行计算，均值比较模型流如图 5-5 所示。 
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（均值比较模型流） 

图 5-5   

双击“平均值”节点，在打开的对话框中选中“在字段的组之间”单选框，在“分组字段”

列表框中选中“客户流失”选项，在“测试字段”中添加“入网时长（月）”选项，具体设置如

图 5-6 所示。 

 

（“平均值”节点设置） 

图 5-6   

 如果是两组独立样本均值比较，则应当选择“在字段的组之间”单选框。 

 如果是两组配对样本均值比较，则应当选择“在字段对之间”单选框，并填入对应的测

试字段对。 

 如果是多组样本均值比较，则应当选择“在字段的组之间”单选框，SPSS Modeler 会执

行单因素方差分析。 

下面查看“平均值”节点的输出结果，除输出两个组别的样本均值外，该节点还输出了对

应 t 检验的结果，可以看到非流失客户组（NO）的入网时长均值为 40.468 小时，而流失客户组
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（Yes）的入网时长均值为 22.431 小时，对应的两组独立样本 t 检验的 P 值为 0.00（重要性输出

为 1−P 值），说明两个组别之间的入网时长存在显著差异（见图 5-7）。 

 

（“平均值”节点的输出结果） 

图 5-7 

5.3  两个连续变量之间的关系：相关分析 

前面介绍了连续变量与分类变量之间的关系，下面介绍两个连续变量之间的关系。事实上，

连续变量之间的关系在日常生活中很常见，诸如体重与身高的关系，啤酒销量与气温的关系。 

一般，可以通过构造变量之间的散点图，以直观的形式观察变量之间的关系。通过散点图

观察，优点是非常直观，但其也有一个明显的缺点——缺乏较为精准的量化。因此，为了能够科

学地衡量变量之间相关关系的强弱，可以使用相关分析，如图 5-8 所示。 

 

图 5-8 
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5.3.1  相关分析理论 

相关关系是指连续变量之间的一种非严格的相互依赖的变化关系，具体表现为：当一个变

量发生改变时，另一个变量随之发生相应线性改变的关系，一般可以用相关系数 r 来表示这种关

系。相关系数 r 的计算公式如下： 

1

2 2

1 1

( )( )
=

( ) ( )

n

i i
xyi

n n xx yy
i i

i i

x x y y
l

r
l l

x x y y

=

= =

− −
=

− −

∑

∑ ∑
 

图 5-9 为不同相关系数取值的相关程度示意图。 

-1 < r < 0

x

yy

xx

y r = 0

O O O

O O O

0 < r < 1

x

y | r | < 1 r = 1 r = -1

xx

y y

 

图 5-9 

相关系数的强弱程度对比如图 5-10 所示。 

相关系数r 的范围 相关程度

0|r|<0.3 低度相关

0|r|<0.8 中度相关

0.8|r|1 高度相关
 

图 5-10 

值得注意的是，此处的相关系数  r 是通过样本数据计算得到的，而实际的总体相关系数是

未知的。因此，相关系数 r 是否具备足够的说明能力，也是需要检验的，对应的检验统计量为： 
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2

2
1
n rt

r
−

=
−  

相关系数具有以下特点。 

（1） r 的取值介于 1− ~ 1 ，其中， 1 代表完全正线性关系（一个字段随另一个字段的增加以

固定倍率增加）， 1− 代表完全负线性关系（一个字段随另一个字段的减少以固定倍率增加）。 

（2）在大多数情况下，0 1r< < ，即 x 与 y 之间存在一定的线性关系，而非完全的线性相关。

当 0r > 时， x 与 y 为正相关；当 0r < 时， x 与 y 为负相关。 

（3）值得注意的是， r 是对两个变量之间线性相关程度的度量，当 0r = 时，只能说明两个

变量之间不存在线性关系，但并不意味着两个变量之间不存在其他类型的关系（如非线性关系）。 

（4）相关关系并不等于因果关系。相关关系衡量的是变量 A 的变化，以及对应变量 B 的变

化，而并不是变量 A 的变化引起了变量 B 的变化，前者是相关关系，后者是因果关系。例如，

在夏天，太阳镜的销售量增加了，冰棍的销售量也增加了，可以说太阳镜的销售量和冰棍的销

售量存在相关关系，而不能说太阳镜的销售量增加引起了冰棍的销售量增加。事实上，引起两

者销售量增加的根本原因是气温的上升。 

（5）因为相关系数显著性检验回答的是变量之间是否存在关系的问题，相关系数回答的是

线性关系强弱的问题，所以也就存在相关系数显著性检验通过了，但是相关系数并不大的情况。 

5.3.2  案例：使用相关分析研究居民消费水平与国内生产总值的相关关系 

图 5-11 为某国 1995—2014 年的国内生产总值相关数据，下面研究居民消费水平与国内生产

总值的相关关系。 

探索连续变量之间的关系可以使用“输出”选项卡下的“Statistics”节点。“Statistics”节

点主要用于分析连续变量，它能快速计算多个连续变量的一系列统计指标，包括计数、平均值、

最小值、最大值、方差、中位数、众数等，同时，也可以计算这些连续变量之间的相关关系。

下面利用“Excel”节点读取“1995—2014 年国内生产总值研究分析.xlsx”文件中的数据，

然后接入“类型”节点及“Staitstics”节点计算相关系数，相关关系模型流如图 5-12 所示。 

双击“Statistics”节点，在打开的对话框中，分别在“检查”和“相关”选项中添加字段“国

内生产总值（亿元）”及“居民消费水平（元）”，具体设置如图 5-13 所示。 
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（某国 1995—2014 年的国内生产总值相关数据） 

图 5-11 

 

（相关关系模型流） 

图 5-12 

单击“相关设置”按钮，弹出“相关设置”对话框，其中有两个单选框：“按重要性（1−P）

定义相关强度”以及“按绝对值定义相关强度”（见图 5-14）。这两个单选框主要用来设置用何

种方式定义相关性的强度。 

   
（“Statistics”节点设置对话框）          （“相关设置”对话框） 

图 5-13                          图 5-14 
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SPSS Modeler 中提供了两种评价变量之间的相关性方法：第一种评价方法是用 1 减去相关

系数的显著性检结果，然后得出一个值，得到的值越接近 1，代表两个变量的相关性越大（即非

独立）。此种方法不会告诉我们变量之间关系的强弱程度，而是告诉我们这两个变量是否有关系。

第二种评价方法是基于 Pearson（皮尔逊）相关性的绝对值，即相关系数绝对值越接近于 1，变

量之间的相关性越强。简单来说，第一种评价方法告诉我们变量之间是否有关系，第二种评价

方法告诉我们变量之间的关系有多强。 

这里选择“按重要性（1−P）定义相关强度”单选框。 

在默认设置下，在第一种评价方法中，当重要性小于 0.9 时，被定义为弱；当重要性为 0.9~0.95

时，被定义为中等；当重要性超过 0.95 时，被定义为强。而在第二种评价方法中，当相关性小

于 0.33（绝对值）时，被定义为弱；当相关性在 0.33 ~ 0.66 时，被定义为中等；当相关性超过

0.66 时，被定义为强。这些默认值可在相应的文本框内更改。 

接下来，查看“Statistics”节点的输出结果。除基本的统计量外，还可以看到两个变量之间

的相关系数 r=0.999，具有非常强的正相关关系。另外，可以看到相关系数“0.999”后面的“相

关强度标签”的输出结果显示“强”，即 P 值小于 0.05，则可以认为该相关系数具有显著的统计

学意义（见图 5-15）。 

 

（“Statistics”节点的输出结果） 

图 5-15 
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5.4  两个分类变量之间的关系：卡方检验 

5.2 节和 5.3 节分别介绍了连续变量与分类变量之间的关系研究，以及两个连续变量之间的

关系研究，本节主要介绍两个分类变量之间的关系研究。 

在 4.1 节的电信客户流失分析案例中，我们发现，在不同的性别下客户的流失情况差异比较

小，而在不同的学历水平下则有较大差异，当时就曾留下问题：“究竟差异多大才能够说明这个

因素确实能够影响客户流失情况呢？”实际上，把这个问题翻译成数学问题就是客户的学历水

平和客户流失这两个变量是否独立？而两个分类变量之间的独立性检验问题可以使用卡方检

验，如图 5-16 所示。 

列联表分析
性别

女性 男性

流失
情况

非流失（人） 374 352

流失（人） 143 131
 

图 5-16 

5.4.1  卡方检验的原理 

一般可以使用列联表分析两个分类变量之间的关系，其中列出了这些交互属性的频数，卡

方检验正是基于列联表对变量的独立性进行检验的（例如图 5-17 所示的例子）。 

列联表分析
性别

女性 男性

流失
情况

非流失（人） 374 352

流失（人） 143 131
 

（客户流失情况分析——性别分布频率统计） 

图 5-17 

卡方检验的核心是，如果两个变量是相互独立的，那么可以根据事件的独立性计算公式，

求得某个交互属性的理论频数。而当观察频数与理论频数的差异大于一定程度时，则认为这两

个变量并不相互独立。 
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假定列联表中一共有 k 个单元格，其中第 i 个单元格的观察频数为 iO ，对应的理论频数为 iE ，

则有卡方统计量： 

2
2

1

( )k
i i

ii

O E
E

χ
=

−
= ∑

 

对应的卡方统计量的自由度为 ( 1)( 1)r c− − 。  

从上式可以看出，观察频数与理论频数相差越小，卡方统计量也越小。当观察频数与理论

频数完全一致时，卡方统计量为 0。相反，当观察频数与理论频数存在较大差异时，卡方统计量

也就更大。下面以客户流失与性别的列联表独立性检验为例，进行详细介绍。 

1．建立假设检验 

 零假设 0H ：客户流失情况与性别之间是独立的。 

 备择假设 1H ：客户流失情况与性别之间不是独立的。 

 同时设定显著性水平 0.05α = 。 

值得注意的是，按照卡方检验的原理，原有的零假设应当是“我们观察到客户流失情况、

性别分布情况与两者独立分布时的理论分布情况是相同的”，但由于两个问题等价，所以可以

进行转换。 

2．选择假设检验方法和计算检验统计量 

这里选择使用 2χ 检验： 

2
2

1

( )k
i i

ii

O E
E

χ
=

−
= ∑

 

其中，k=4，观察频数分别是 374、352、143 和 131。 

接下来计算理论频率。 

已知非流失客户总计为 726 人（频数：0.726），女性客户总计为 517 人（频数：0.517），假

设客户流失情况在不同的性别之间是独立的情况下，根据事件相互独立公式，可以计算得到： 

P(非流失女性客户概率)=P(A=女性客户)×P(B=非流失客户) 

=0.517×0.726 

=0.375342 
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从而可以计算得到对应第一个单元格（非流失女性客户）的理论频数为 375.342。分别计算

其余单元格的理论频数为 350.658、141.658 及 132.342。把结果代入公式得到： 

2 2 2 2
2 (374 375.342) (352 350.658) (143 141.658) (131 132.342)+ + + =0.036

375.342 350.658 141.658 132.342
χ − − − −

=
 

自由度=(r−1)(c−1)=(2−1)(2−1)=1 

3．判断临界值，得出结论 

因为 0.05(1) 3.8415χ = ，所以当 0.05(1)χ χ< 时，对应的 p 值大于 0.05，因此不能拒绝原假设。 

尽管在此处使用卡方检验分析两个分类变量之间的独立性情况，但是，不要忘记卡方检验

的核心在于衡量观察频数与理论频数的差异程度，因此，其他能转换为该分析核心问题的场景，

同样也能利用卡方检验来分析。例如，拟合优度检验就是分析多个不同组别样本的比例/出现概

率是否相同，如通过一系列掷色子的试验，得到各个点数的概率分布，分析各个面出现的概率

是否等于 1/6。 

5.4.2  卡方检验的前提条件 

值得注意的是，并不是所有列联表分析都可以直接利用上述卡方统计量计算公式，只有当

列联表中的样本总量大于或等于 40，并且每个单元格的理论频数均大于 5 时，才可以直接计算。

如果样本总量大于或等于 40，但是存在单元格的理论频数 iE 小于 5 并且大于及等于 1 时，则需

要使用连续型校正公式： 

2
2

1

( 0.5)k
i i

a
ii

O E
E

χ
=

− −
= ∑

 

如果列联表数据还不符合要求，即样本总量小于 40，或至少存在一个单元格的理论频数 iE

小于 1 时，则需要用 Fisher 确切概率法进行计算。 

5.4.3  案例：使用卡方检验研究两个分类字段之间的关系 

前面已经通过独立性检验发现客户性别与客户流失情况之间是相互独立的，下面利用 SPSS 

Modeler 分析学历水平与客户流失情况之间的关系。可以使用“矩阵”节点研究两个分类字段之

间的独立性。利用“Excel”节点读取“电信行业客户数据.xlsx”文件中的数据，然后接入“类

型”节点及“矩阵”节点进行计算，卡方检验模型流如图 5-18 所示。 
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（卡方检验模型流示意图） 

图 5-18   

双击“矩阵”节点，在弹出的对话框中打开“设置”选项卡。在“行”列表框中选择“客

户流失”选项，在“列”列表框中选择“学历水平”选项。具体设置如图 5-19 所示。 

接下来，查看“矩阵”节点的输出结果。相关列联表的知识在前面已经介绍过，接下来直

接查看最下面的卡方检验结果，其中卡方统计量（卡方）为 42.62，自由度（df）为 4，对应的

P 值（概率）为 0，说明客户流失情况与客户的学历水平并非是独立的（见图 5-20）。 

    

（“矩阵”节点设置对话框）                （“矩阵”节点的输出结果） 

图 5-19                                    图 5-20 
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第6 章 
从身高和体重的关系谈起：

回归分析 
 
徐小白：浩彬老撕，之前我们学习的研究方法都是研究变量的分布、变量之间的关系，那么我们

可不可以对变量进行预测？ 

浩彬老撕：当然可以！今天正好打算向你讲一讲回归分析。在有监督学习中，根据响应变量的种

类，可以将其分为回归（因变量 y 为连续变量）与分类（因变量 y 为分类变量），例如天气预测的问题，

如图 6-1 所示。 

 
图 6-1 

徐小白：预测未来？学习好回归分析后，我要预测房价的变化（见图 6-2）！ 

 
图 6-2 



第 6 章  从身高和体重的关系谈起：回归分析 

 

 ——  85 

6.1  一元线性回归分析 

回归分析是指利用一个或多个自变量 x，通过拟合适当的回归方程来预测因变量 y 的方法。

借助回归分析，能够很好地量化描述自变量 x 与因变量 y 的关系，同时也可以预测因变量 y。一

元线性回归分析则是指在回归方程中只含有一个自变量 x，一般有如下形式： 

0 1 1+y xβ β ε= +  

一般可以利用一元线性回归分析来研究个人受教育程度与收入的关系、商品价格与销量的

关系等。回归分析一般可以分为 5 个步骤。 

（1）分析因变量与自变量关系，构建回归模型。 

（2）对模型参数进行估计，求解回归模型。 

（3）对模型参数进行检验，确认模型有效性。 

（4）拟合优度检验，判断模型解释能力。 

（5）借助回归模型进行预测。 

下面通过一个简单的例子，详细讲解一元线性回归模型的构建。 

6.1.1  分析因变量与自变量的关系，构建回归模型 

假设有 10 组身高与体重的样本数据：(161,45),(162,48),…,(170,64)，这里需要利用每个人的

身高 x 来预测这个人的体重 y ，因此，这里把身高设为自变量，体重设为因变量，具体数据如

表 6-1 所示。 

表 6-1  10 组身高与体重数据 

ID 身高（cm） 体重（kg） 

1 161 45 

2 162 48 

3 163 49 

4 164 51 

5 165 54 
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续表      

ID 身高（cm） 体重（kg） 

6 166 56 

7 167 57 

8 168 60 

9 169 62 

10 170 64 

为了进一步考察自变量与因变量的关系，先根据数据绘制对应的散点图（见图 6-3）。 

30

35

40

45

50

55

60

65

70

160 161 162 163 164 165 166 167 168 169 170 171

(kg)

(cm)
 

（身高与体重数据的散点图） 

图 6-3   

从图 6-3 所示的散点图可以看出，样本的身高数据和体重数据呈近似一元线性关系。对于

这种关系，可以借助一元线性回归模型进行描述，构建关系式如下： 

0 1 1+y xβ β ε= +  

可以看到， y 的变化由两个部分解释，第一个部分是与 x 相关的 0 1 1xβ β+ ，第二个部分则是

由其他一切随机变量因素引起的 ε 。其中，第一个部分与 x 相关的是我们关心的或者说希望可

以控制的，而对于第二个部分，一般假定 ε 是一个不可观测的随机误差。 

由于并不知道 0β 以及 1β 的实际值，因此需要通过样本数据进行估计。假定有 n 组独立观测

的样本 1 1 2 2( , ),( , ), ( , )n nx y x y x y…, ，得到模型的估计形式： 
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0 1 1ˆˆŶ Xβ β= +  

对于其中的参数 iβ ，可以借助最小二乘法（Ordinary Least Squares，OLS）来求解估计。 

6.1.2  估计模型系数，求解回归模型 

虽然有了模型的估计形式，但是参数 0β̂ 与 1̂β 未知，因此，现在的任务就是根据现有数据估

计出这两个系数。怎样才能估计出这两个系数，或者说求出的这两个系数应当符合什么条件才

能够被认为是合适的？一个直观的想法是：我们刻画的一元线性回归直线要最接近我们观察的

数据点，换句话说，就是需要预测值 ŷ 与实际值 y 的差别最小。对每个 ix 来说，可以使用

ˆi i ie y y= − 代表第 i 个数据的残差，基于此，可以使用残差平方和 RSS 作为损失函数： 

2 2 2 2 2
0 11 2

1 1

ˆˆˆRSS ( ) ( )
n n

n i i i i
i i

e e e y y y xβ β
= =

= + + + = − = − −∑ ∑…  

而要使得 ŷ 与实际值 y 的差别最小，也即要求合适的 0β̂ 与 1̂β 使得 RSS 取得最小值。针对

上式可以知道 RSS 是一个非负的二次函数，最小值总是存在的，利用该式分别对 0β̂ 与 1̂β 求导，

对求导后的公式取得零值的位置就是解的位置。可以得到： 

0 1

1
1

2

1

ˆˆ

( )( )
ˆ =

( )

n

i i
xyi

n
xx

i
i

y x

x x y y
l
lx x

β β

β =

=

= −

− −
=

−

∑

∑

 

接下来，把对应的身高与体重数据代入上式进行求解（见图 6-4）： 

 

图 6-4 

0 1

1
1

2

1

ˆˆ

( )( )
ˆ =

( )

n

i i
xyi

n
xx
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i
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− −
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∑

∑

 

ID 身高(cm) 体重(kg)

1 161 45

2 162 48

3 163 49

4 164 51

5 165 54

6 166 56

7 167 57

8 168 60

9 169 62

10 170 64  
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从求解得到的回归方程可以得知，在其他因素固定的情况下，身高每增加  1cm，体重就平

均增加 2.085kg。 

6.1.3  对模型系数进行检验，确认模型有效性 

徐小白：浩彬老撕，我们是不是也可以把身高换成手指长度，用一个人的手指长度预测这个人的

体重？ 

浩彬老撕：按照公式，我们似乎可以把自变量 x 换成任意的属性，例如头发长度，然后再估计出

相应的回归系数。但是，即使我们把回归系数估计出来，也并不意味着头发长度就是一个预测体重的

有效变量，因此，接下来，我们还需要评估回归方程的有效性。为了检验自变量（身高）与因变量（体

重）是否存在关系，还需要进行对应的假设检验。 

1．建立假设检验 

 零假设 0H ：因变量 y 与自变量 x 的线性关系不显著，即 1 0β = 。 

 备择假设 1H ：因变量 y 与自变量 x 的线性关系显著，即 1 0β ≠ 。 

 设定显著性水平 0.05α = 。 

2．选择假设检验方法和计算检验统计量 

因为
2

1 1ˆ ( , )
xx

N
l
σβ β ，因此，当原假设成立时，有

2
1̂ (0, )

xx
N

l
σβ  ，因此可以构造用于检验的 t

统计量： 

1 1
/22 2

ˆˆ
( 1)ˆ ˆ

xx

xx

Lt t n m

L

α
β β
σ σ

= = − −−  

其中 m 为自变量的个数，在一元线性回归中方程中 1m = ，而 

2

1
( )

n

xx i
i

L x x
=

= −∑ ， 

2 2 2

1 1

1 1ˆˆ ( )
2 2

n n

i ii
i i

e y y
n n

σ
= =

= = −
− −∑ ∑  

3．判断临界值，得出结论 

那么当 /2αt t≥ 时，可以拒绝原假设，认为 1β 显著不为 0。通过公式计算，在研究身高与体
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重的关系例子中，t=39.855，大于 2.306（ 0.05/2 (8)t ），拒绝原假设，可以认为 1β 显著不为 0，即

认为身高和体重之间存在显著的线性关系。 

6.1.4  拟合优度检验，判断模型解释能力 

徐小白：浩彬老撕，既然我们知道了回归方程的系数是显著的，那么是不是直接用身高预测体重

就行了呢？ 

浩彬老撕：虽然我们已经验证了回归方程系数的显著性，但这只能说明自变量与因变量之间是存

在关系的。但是这个方程的解释能力好不好，或者说自变量对因变量的解释程度还需要进一步探究。 

借助于对系数的估计和检验，可以得到自变量 x 确实与因变量 y 存在显著的线性关系。但

是，如果要将其用于预测，则还需要判断这个回归方程对样本数据的拟合程度。一般可以用决

定系数进行相应的度量。 

为了说明决定决定系数的计算，下面先介绍因变量的波动。样本观测值与其均值之差的平

方被称为总平方和，即 2

1
( )

n
i

i
y y

=
−∑ ，它反映了因变量 y 的波动情况，一般记为 SST（Sum of 

Square for Toatal）。而通过对总平方和的分解，可以得到平方和分解公式： 

2 2 2

1 1 1
ˆˆ( ) ( ) ( )

n n n
i i i i

i i i
y y y y y y

= = =
− = − + −∑ ∑ ∑  

其中， 2

1
ˆ( )

n
i

i
y y

=
−∑ 反映了通过自变量 x 所引起因变量 y 的波动情况，称之为回归平方和，

一般记为 SSR（Sum of Square for Regression）。而 2

1
ˆ( )

n
i i

i
y y

=
−∑ 反映了不能被我们构建的回归方

程所解释的波动，称之为残差平方和，一般记为 SSE（Sum of Square for Error）。因此，通过以

上的平方和分解式，我们把因变量的波动情况（SST）成功分解为两部分： 

（1）能够通过自变量 x 解释的部分（SSR）。 

（2）不能由自变量 x 解释的部分（SSE）。 

从中可以看出，回归平方和所占的比重越大，则残差平方和越小，证明回归的效果越好。

这里把回归平方和（SSR）与总平方和（SST）的比值定义为决定系数，一般记作 2R ： 
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2
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∑ ∑
 

通过计算，得到 2R =0.995，说明了模型的拟合程度非常高。 

6.1.5  借助回归模型进行预测 

既然已经得出模型可用的结论，接下来就可以利用回归方程进行预测了。回顾 6.1.2 节所求

得的回归方程：体重=2.085×身高− 290.4，现在假设某人的身高 173x = ，代入回归方程中可以计

算得到体重为 70.35kg。 

6.2  多元线性回归分析 

在 6.1 节中介绍了一元线性回归分析，但是，在现实生活中，很多时候自变量往往不止一个，

这就需要用到多元线性回归分析。简单地说，一元线性回归分析和多元线性回归分析都属于简

单线性回归分析范畴，它们最直接的差异在于一元线性回归分析的自变量只有一个，而多元线

性回归分析的自变量存在多个（见图 6-5）。 

一个自变量 多个自变量

一元线性回归 多元线性回归

 

图 6-5 

尽管主要的解决思路一致，我们可以把一元线性回归分析看作多元线性回归分析的特例，

但是在解决多元线性回归分析问题时，还是有比较多的问题需要注意。一般地，进行多元线性

回归分析可以分为 6 步。 
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（1）分析因变量与自变量的关系，构建回归模型。 

（2）对模型参数进行估计，求解回归模型。 

（3）对模型参数进行检验，确认模型有效性。 

（4）拟合优度检验，判断模型解释能力。 

（5）模型的变量选择。 

（6）借助回归模型，进行预测。 

由于第（1）步和第（6）步的内容与一元线性回归分析类似，因此这里不再详述，接下来

重点介绍第（2）步至第（5）步的内容。 

6.2.1  估计模型系数，求解回归模型 

对于多元线性回归分析，有如下回归公式： 

0 1 1 2 2ˆˆˆˆˆ m mx x xβ β β β= + + + +…+y ε  

为了便于讨论，下面把上式改写成向量形式，其中数据集 D 中一共有 n 个样本，每个样本

均可以由 m 个变量进行描述，将数据集 D 中的自变量表示成矩阵 X，将第一列置为 1，表示回归

方程中的常数项： 

= +y X β ε  

其中： 

1

2

n

y
y

y

 
 
 =
 
 
 



y

，

0

1

m

β
β

β

 
 
 =
 
 
 



β

，
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1
1
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 =
 
 
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



   


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1
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n

ε
ε

ε

 
 
 =
 
 
 



ε

 

针对该方程中的未知参数，同样可以利用最小二乘法进行估计，损失函数方程有： 

2
0 1 1 2 2

1

ˆˆˆˆ( )= ( )
n

i i i m im
i

L y x x xβ β β β
=

− − − − −∑ β  

与一元线性回归分析一样，需要找到一组 0 1ˆˆˆ , mβ β β( , , )，使得损失函数 L（ β ）取得最小值。 

( )L β 是关于 β 的凸函数，存在极小值，利用微积分求极值原理，求导得到： 
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T
ˆ( ) ˆ2 ( ) 0ˆ

L∂
= − =

∂
β β

β
X X y  

当 TX X 为满秩矩阵时，可以解得： 

T -1 Tˆ =（）β X X X y  

值得注意的是，这里的前提条件是 TX X 为满秩矩阵。但是，当自变量之间存在精确相关关

系或高度相关关系时（即多重共线性），或者样本数量小于变量数量时，则 TX X 显然不为满秩

矩阵，这个时候就需要用其他方法解决，例如，使用主成分回归或者引入正则化。 

6.2.2  对模型参数进行检验，确认模型有效性 

在 6.1 节的一元线性回归分析中介绍了使用 t 检验来验证自变量与因变量的关系，而在多元

线性回归分析中，又有什么变化呢？ 

1．F 检验 

与一元线性回归分析不一样，多元线性回归分析存在多个自变量。为了衡量整个模型的有

效性，需要研究整体自变量 x 是否有对因变量 y 产生影响，也即意味着需要验证的命题是：是否

存在一个 iβ 显著不为 0，也即对应的原假设： 

0 1 2: 0   0m iH β β β β= = = = = （）所有的  

为了验证该命题，可以借助 F 检验。F 检验是根据平方和分解式，从回归模型效果的角度

进行验证： 

2 2 2

1 1 1
ˆˆ( ) ( ) ( )

n n n
i i i i

i i i
y y y y y y

= = =
− = − + −∑ ∑ ∑  

通过以上的平方和分解式把因变量的波动情况 SST 分解为两部分： 

（1）能够通过自变量 x 解释的部分 SSR。 

（2）不能由自变量 x 解释的部分 SSE ，构造 F 统计量如下（见表 6-2）： 

SSR /
SSE / ( 1)

mF
n m

=
− −  
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表 6-2  F 统计量 

项目 自由度 均方 F 统计量 

回归平方和（SSR） m  SSR/m 
SSR /

SSE / ( 1)
mF

n m
=

− −  
残差平方和（SSE） 1n m− −  SSE/(n−m−1) 

总平方和（SST） 1n −  — 

在正态假设的前提下，当原假设成立时，上述的 F 统计量将服从自由度为 ( , 1)m n m− −  的 F

分布，当 F 大于临界值时，可以拒绝原假设，即认为在显著水平 α 下，回归方程的整体自变量

x 与因变量 y 有显著的线性关系。 

2． t 检验 

正如在前文介绍的，通过原假设， F 检验只能说明整体自变量 x 与因变量 y 之间有关系，

但是并不能说明哪个自变量 x 是否与因变量 Y 有关系，因此，仍然需要 t 检验来判断每个自变量

的显著性。由一元线性回归分析的 t 检验进行推广：假若需要检验某个变量 ix 的系数 iβ 是否显

著，则可以生成原假设： 

0 1=0 0i iH Hβ β ≠； ∶∶  

因为 2 T 1ˆ ~ ( , ( ) )i iNβ β σ −X X ，为了方便书写，记作 T 1( ) =( )ijc−X X ，其中 , =0,1,2 ,i j m， 。得到

2ˆ ~ ( , ),   =0,1,2 ,i i iiN c i mβ β σ ， 。于是，构造出对应的 t 统计量： 

ˆ
~ ( 1)

ˆ
i

i
ii

t t n m
c
β

σ
= − −  

其中， 2 2

1 1

1 1ˆˆ ( )
1 1

n n

i ii
i i

e y y
n m n m

σ
= =

= = −
− − − −∑ ∑ ，当 /2  （临）αt t≥ 界值 时，可以拒绝原假设，

认为 iβ 显著不为 0，因而得到自变量 ix 对因变量 y 有线性关系的结论。 

3．偏 F 检验 

事实上，即使是一元回归分析，也可以使用 F 检验来判断回归方程的显著性，只是在一元

回归分析中， t 检验与 F 检验是完全等价的，而在多元回归分析中，则没有那么直接。但是，这

是否意味着在多元回归分析中，t 检验和 F 检验是完全没有关系呢？答案显然是否定的。下面尝

试从另一个视角，即从总平方和分解的角度来考察自变量的显著性。 
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下面用回归平方和 SSR 反映自变量 x 对因变量 y 的解释能力。假如要衡量某个特定的自变

量 jx 的解释能力该怎么做？对所有自变量求得到的回归平方和为 SSR，剔除 ix 后，求得其他自

变量的回归平方和为 SSR( )j− 。显而易见，变量 ix 对回归方程的贡献为：SSR( ) SSR SSR( )j j= − − 。

同样地，可以构造偏 F 统计量。 

SSR( ) / 1
SSE / ( 1)j

jF
n p

=
− −  

构造原假设： 0 : 0jH β = ，当原假设成立时， jF 服从自由度为 (1, - -1)n m 的 F 分布，事实上，

此处的偏 F 检验与 t 检验是完全一致的，能够证明 2=j jF t 。 

6.2.3  拟合优度检验，判断模型解释能力 

多元回归分析中的决定系数与一元回归分析的决定系数计算公式一致： 

2

2

1

2

1

SSR =
SST

ˆ( )

( )

n
i

i
n

i
i

R
y y

y y

=

=

=
−

−

∑

∑
 

但是，在多元回归分析中，有一点是值得注意的， 2R 虽然经常被用作评估线性回归模型拟

合的好坏，但是也存在明显的不足：自变量越多，不管新增的自变量本身是否真的有效， 2R 总

是不减的。事实上，随着自变量数目的增加， 2R 一般都会增加。  因此，当自变量足够多时，

决定系数将表现得足够“好”。在极端情况下，当需要估计参数的数量与样本数量一致时，决定

系数将会达到 1。实际上，这种“好”是通过增加模型复杂度（这也意味着牺牲了残差自由度）

所得到的，而模型复杂度越高，模型过拟合的情况可能越严重，泛化能力也就越差。因此，为

了避免这种情况，需要在决定系数公式中引入惩罚项，对于这个增加惩罚项的决定系数，一般

被称为调整决定系数： 

2 SSE / 1 SSE 1=1 1 ( )
SST / 1 SST 1a

n m nR
n n m
− − −

− = −
− − −  

经过转换，可以得到 2
aR 与 2R 的转换公式： 

2 211 (1 )
1a

nR R
n m

−
= − −

− −  

从上面的公式可以看到， 2
aR 总是小于或等于 2R 。当新引入一个自变量时，虽然残差平方和
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SSE 减少了，但是系数惩罚因子
1

1
n

n m
−

− −
会增加。因此，当引入一个并不重要的变量时，残差

平方和 SSE 减少程度将小于由引入惩罚因子
1

1
n

n m
−

− −
带来的增加程度，因而，最后的 2

aR 反而降

低。所以，只有在引入真正有助于分析的变量时， 2
aR 才会得到增加。 

6.2.4  模型的变量选择 

并不是所有输入模型的自变量 x 都能对因变量 y 产生显著作用，这就引出了另一个关于多线

性回归分析的问题：怎么选择变量构建合适的方程。 

一个显而易见的方法是，根据所有候选变量所形成的子集，求出所有可能的方程，再根据

2
aR ，选择最优模型。但是该方法有一个最大的问题：对于存在 m 个自变量的场景，需要构建 2 1m −

个方程组。显然，当自变量个数 m 比较大时，要求解所有的方程组是不现实的。 

因此，为了能够更加简便、快速地筛选变量，可以借助前进法、后退法及逐步回归法。实

际上，上述各种方法的核心在于借助于检验标准，控制自变量的进出，而这里的标准实际上就

是在前面介绍的偏 F 检验。 

1．前进法 

前进法是一个自变量由少到多的过程，它根据自变量准入标准，每一步引入一个当前最重

要的自变量，直至引入所有合乎标准的自变量。具体步骤介绍如下。 

（1）分别对每个自变量 jx 建立 m 个一元线性回归方程。 

（2）分别计算 m 个线性回归方程的 F 统计量，将其中的最大值记为 1 1 1 1
1 2max{ , , , }=  mjF F F F 。

 

（3）对于给定的显著性水平α（常取α=0.05），假如 1 (1, 2)jF F nα> − ，则认为通过检验，可以

将该自变量选入线性回归方程，并记为 1x 。 

（4）接下来，将 1x 及剩下的 m−1 个自变量组成新的子集： 1 2 1 3 1 1( , ),( , ), ,( , )mx x x x x x −

，并利用

新的子集构建新的 m−1 个线性回归方程。 

（5）分别对方程中新的自变量进行偏 F 检验，并将其中的最大值记为 2 2 2
2 1max{ , , }j mF F F −=  。 

（6）假如 2 (1, 3)jF F nα> − ，则认为通过检验，可以将该自变量选入线性回归方程，并记为 2x 。 

（7）如此循环，直至所有未被引入线性回归方程的自变量都小于 (1, 1)F n pα − − 时结束。 
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2．后退法 

后退法与前进法的思想相反，它是一个自变量由多到少的过程。后退法首先利用全部 m 个

自变量建立全模型回归方程，再利用检验标准逐个剔除最不重要的自变量，具体步骤如下。 

（1）利用 m 个自变量构建一个 m 元线性回归方程。 

（2）分别计算这 m 个自变量的偏 F 统计量，并将其中的最小值记为 1 2min{ , , , }m m m m
mjF F F F=  。 

（3）对于给定的显著性水平α（常取α=0.1），假如 (1, 1)m
jF F n mα< − − ，则认为可以将该自变量

从回归方程中剔除，并记为 mx 。 

（4）接下来，利用剩下的 m−1 个自变量重新构建线性回归方程。 

（5）分别对剩下的 m−1 个自变量进行偏 F 检验，并将其中的最小值记为 1 1
1min{ ,m m

jF F− −= ，

 

1
1 }m

mF −
− 。 

（6）假如 1 (1, 2)m
jF F n mα

− < − − ，则认为可以将该自变量从线性回归方程中剔除，并记为 1mx − 。 

（7）如此循环，直至回归方程中的所有自变量都大于 (1, 1)F n pα − − 时结束（p 为最终方程剩

余自变量的个数）。 

3．逐步回归法 

前进法和后退法虽然直观，但是都存在明显的不足：自变量被引入回归方程后无法再剔除（前

进法）/自变量被剔除回归方程后无法再被引入（后退法），即所谓的“终身制”。实际上，假定

自变量之间完全独立，那么上述前进法和后退法所具有的“终身制”是没有问题的，但是在实

际应用中，自变量之间往往存在着一定的相关关系，那么这就会带来问题了。 

例如，在前进法中，某个自变量在一开始可能是因为通过显著性检验而进入了回归方程，

但是在引入其他自变量后，这个自变量可能就会变得不太显著，但是，此时无法将它剔除出回

归方程了。因此，为了能够避免前进法及后退法的不足，逐步回归法在前进法的基础上进行了

改进，即每当回归方程中引入新的自变量后，都对方程中现有的自变量重新检验，当发现有自

变量不显著时，则将其重新剔除，具体做法如下。 

（1）分别对每个自变量 jx 建立 m 个一元线性回归方程。 

（2）分别计算 m 个线性回归方程的 F 统计量，并将其中的最大值记为 1 1 1 1
1 2max{ , , , }=  mjF F F F 。 
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（3）给定显著性水平 1α 与 2α ，一般 1 2α α> 。假如 1
1 (1, 2)jF F nα> − ，则认为通过检验，可以

将该自变量选入线性回归方程，并记为 1x 。 

（4）接下来，利用 1x 及剩下的 m−1 个自变量组成新的子集： 1 2 1 3 1 1( , ),( , ), ,( , )mx x x x x x −

，并

利用新的子集构建新的 m−1 个线性回归方程。  

（5）分别对方程中新的自变量进行偏 F 检验，并将其中的最大值记为 2 2 2
2 1max{ , }j mF F F −=  。 

（6）假如 1
2 (1, 3)jF F nα> − ，则认为通过检验，可以将该自变量选入线性回归方程，并记为 2x 。 

（ 7 ） 对 方 程 中 现 有 的 自 变 量 1x 及 2x 分 别 进 行 偏 F 检 验 ， 并 将 其 中 的 最 小 值 记 为
2 2 2

1 2min{ , }jF F F= 。 

（8）假如 2
1 (1, 3)m

jF F nα
− < − ，则认为可以将该自变量从线性回归方程中剔除。 

（9）如此循环，直至所有未被引入线性回归方程的自变量都小于 1 (1, 1)F n pα − − ，以及线性

回归方程中的所有自变量都大于 2 (1, 1)F n pα − − 时结束。 

6.3  使用线性回归分析的注意事项 

线性回归分析并不复杂，但是在应用前也需要分析满足一定的条件，即线性、独立性、正

态性以及方差齐性。 

线性：自变量 x 与因变量 y 是线性关系，即 x 增加或减少一个单位时，y 保持了平均的改变

量。一般可以通过散点图判断自变量与因变量之间的线性关系。 

独立性： iy 之间的取值相互独立，即一个观测的取值不受其他观测的影响，一个对应的等

价条件是残差之间相互独立；一般可以制作残差图来判断其是否满足独立性要求。 

正态性：在给定 ix 的情况下，随机变量 iy 也服从正态分布，一个对应的等价条件是残差 ie 同

样服从正态分布；一般可以通过正态概率图判断其是否服从正态性。 

方差齐性：即对应不同的 ix ，随机变量 iy 的方差均相同，一个对应的等价条件是残差 ie 的

方差也是齐性的；一般可以通过残差图来判断 iy 是否为等方差。 
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6.4  案例：使用回归分析研究影响房屋价格的 
重要因素 

本节以某地区 1998 年的房产销售价格为例，借助回归分析

进一步研究影响房屋价格的重要因素。该数据中包括的变量有

ID、建造年代、占地面积、室内面积、户外面积和价格，如表

6-3 所示。 

表 6-3  某地区 1988 年的房产销售价格 

ID 建造年代（年） 占地面积（平方米） 室内面积（平方米） 户外面积（平方米） 价格（元） 

1 1982 101 169 12 90900 

2 1991 498 606 74 420400 

3 1990 92 306 76 152900 

4 1929 56 231 13 92400 

5 1991 442 669 146 390400 

6 1973 801 566 61 435400 

7 1905 226 358 42 130400 

8 1975 626 471 79 380900 

9 1989 108 318 15 158400 

10 1978 142 285 28 134400 

先使用“Excel”节点读取“房产价格分析.xlsx”文件中的数据，之后接入“类型”节点并

对变量进行设定，再接入“回归”节点（“价格”节点）进行计算分析，回归分析模型流如图 6-7

所示。 

 

（回归分析模型流） 

图 6-7   

请让我回到
1990年

 

图 6-6 
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双击“类型”节点，在打开的对话框中进行如下设置。 

（1）将“ID”字段的角色设为“记录标志”，表示该属性只作为标志而不参与建模。 

（2）将“建造年代”“占地面积”“室内面积”“户外面积”这 4 个字段的角色设为“输入”。 

（3）将“价格”字段的角色设为“目标”（见图 6-8）。  

在“回归”节点设置对话框中，提供了 4 种不同的建立回归模型的方法，这里选择使用“步

进法”建立回归模型（见图 6-9），其他选项介绍如下。  

     

（“类型”节点设置对话框）                   （“回归”节点设置对话框） 

图 6-8                                      图 6-9   

 方法：“回归”节点提供了 4 种不同的建模方法，即进入法、步进法、前进法及后退法。

其中进入法即把所有输入变量均作为自变量建立全模型；步进法即用逐步回归法建立全

模型；前进法则是用前进法建立全模型；后退法则是用后退法建立全模型。 

 在等式中包含常量：即构建的回归方程中包含常数项 0β ，一般情况下，默认选中此复选

框。 

运行模型后，双击金黄色的“模型块”节点查看模型结果。首先看到的是预测变量重要性

结果，经过分析，模型认为占地面积是最重要的变量，室内面积次之，然后是建造年代和户外

面积（见图 6-10）。 



小白学数据挖掘与机器学习 

SPSS Modeler 案 例 篇  

 100  —— 

 

（预测变量重要性结果） 

图 6-10 

在“模型块”节点设置对话框中的“高级”选项卡下，可以进一步查看模型显著性检验结

果。首先查看 F 检验结果，其中一共通过 4 步构建出最终模型，按顺序分别引入了占地面积、

建筑年代、室内面积及户外面积。图 6-11 所示的表格对应了每一步所建立回归方程的 F 检验结

果，可以看到最终结果的 F 统计量为 1204.721，对应的 P 值（Sig）小于 0.05。因此，认为回归方

程整体显著。 

 

（F 检验结果） 

图 6-11 

接下来查看各系数检验的结果，通过图 6-12 可以写出对应的回归方程式： 

价格=281.1×占地面积+901.8×建造年代+206.1×室内面积+156.4×户外面积−1747343.2 

a．Predictors：(Constant)，占地面积 
b．Predictors：(Constant)，占地面积，建造年代 
c．Predictors：(Constant)，占地面积，建造年代，室内面积 
d．Predictors：(Constant)，占地面积，建造年代，室内面积，户外面积 

 

预测变量重要性 

目标：价格 

占地面积 

室内面积 

建造年代 

户外面积 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 
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（各系数检验结果） 

图 6-12 

进一步地，也可以看到所有系数的 t 检验结果都是显著的。 

最后查看拟合优度检验结果，可以看到 R2=0.810，调整后的 R2 为 0.809，说明模型的拟合

效果比较好，如图 6-13 所示。 

 

（拟合优度检验结果） 

图 6-13   

徐小白：原来要做分析预测还真不简单。 

浩彬老撕：当然。事实上，上面的例子已经比较简单了。要在实际项目中有效地预测，不但需要

掌握预测算法，更需要深入了解业务。 

徐小白：知道了，浩彬老撕。我回家一定要多加练习，争取早日实现对房价的预测！ 

a．Predictors:（Constant），占地面积 
b．Predictors:（Constant），占地面积，建造年代 
c．Predictors:（Constant），占地面积，建造年代，室内面积 
d．Predictors:（Constant），占地面积，建造年代，室内面积，户外面积 
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第7 章 
回归岂止这么简单：

回归模型的进一步扩展 
 
徐小白：浩彬老撕，昨天学习了回归分析之后，我回去用新的数据实践了一下，虽然拟合优度很

高，但是散点图看着有点儿不对劲（见图 7-1）。 
浩彬老撕：我看看。 

浩彬老撕：小白，你的感觉是对的。从散点图来看，自变量和因变量的关系并不是线性的，这里

需要使用曲线回归。 
徐小白：曲线回归？ 

浩彬老撕：是的。在现实环境中，我们需要研究的问题有满足线性回归关系的，但是也有很大一

部分问题并不满足线性关系。例如，我们能够利用自变量 x 构建回归方程，那么利用 x 的衍生物 2x 构

建回归方程会怎么样？如果能够利用因变量 y 构建回归方程，那么对 y 的衍生物 ln( )y 构建回归方程又

会怎样？接下来会对回归模型进行进一步的拓展分析。 

总感觉有
点儿不对

 

图 7-1 
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图 7-2 所示的为几种不同的函数形式，显然因变量 y 和自变量 x 并不是直接的线性关系。但

是，如果对当中的变量进行转换，使之转换为线性方程，那么就可以重新使用线性回归的形式

进行估计。 

-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2

y=ln(ax+b)
-10 -9 -8 -7 -6 -5 -4 -3 -2

y=  +b

0

0.5

1

-10 -5 0 5 10

y=

1 6 11 16 21 26 31 36 41

y=ax2+bx+c

a
x

1
1+e-ax+b

 

（几种不同的函数曲线图） 

图 7-2   

例如，对于图 7-2 左上角的图形 ln( )y ax b= + ，可以针对 y 的衍生物进行回归，令 ' e yy = ，

于是又可以重新得到线性表达式： 'y ax b= + ；又例如，针对图 7-2 右下角的图形 2y ax bx c= + + ，

可 以 利 用 x 的 衍 生 物 进 行 回 归 ， 令 2
1 2x x x x= =， ， 于 是 就 可 以 重 新 得 到 线 性 表 达 式 ：

1 2y ax bx c= + + 。 有 兴 趣 的 读 者 可 以 自 行 尝 试 将
ay b
x

= + 及
1

(1 e )ax b
y

− +
=

+
转 换 为 线 性 回 归 形

式。 

7.1  曲线回归 

既然能够针对以上的非线性形式进行回归，接

下来问题就简化了，下面通过一个例子来介绍（见

图 7-3）。 

该样例数据是某国 1995—2014 年国内生产总值

相关数据，具体字段见表 7-1。其中，时间 x 代表时间

扭得动作有点大，老
骨头不行了，咱们还
是坐下来休息一下，

看一看实际案例

 

图 7-3 
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顺序，这里以 1995 年作为基准，拟合国内生产总值与时间 x 的趋势模型。 

表 7-1  某国历年国内生产总值 

年份 时间 x（年） 国内生产总值（亿元） 

1995 1 61339.9 

1996 2 71813.6 

1997 3 79715 

1998 4 85195.5 

1999 5 90564.4 

2000 6 100280.1 

2001 7 110863.1 

2002 8 121717.4 

2003 9 137422 

2004 10 161840.2 

2005 11 187318.9 

2006 12 219438.5 

2007 13 270232.3 

2008 14 319515.5 

2009 15 349081.4 

2010 16 413030.3 

2011 17 489300.6 

2012 18 540367.4 

2013 19 595244.4 

2014 20 643974 

为了能够拟合出一个合适的模型，先绘制曲线图观察一下数据，如图 7-4 所示。 

从图 7-4 中可以明显看出国内生产总值的发展走势并不是一条直线，考虑到曲线图中的曲

线的形状，不妨考虑使用二次项的形式，即假定回归方程形式为： 2y ax bx c= + + 。 

（注：此处只做案例拟合示意，并不意味着实际国内生产总值的增长形式为时间的二次项增

长形式）。 
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（历年国内生产总值曲线图） 

图 7-4   

接下来，使用 SPSS Modeler 拟合模型。图 7-5 为曲线回归模型流示意图，在此案例中，首

先利用案例数据文件建立一个二次项的回归模型，之后，再利用同样的数据建立一个普通的线

性回归模型，最后把预测结果放在同一个图形中进行比较。 

 

（曲线回归模型流示意图） 

图 7-5 

首先，利用“Excel”节点读取“1995—2014 年国内生产总值-非线性研究.xlsx”文件

中的数据，然后再连接一个“过滤”节点，并在“过滤”节点设置对话框中把变量“时间 x”
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重命名为“x1”（见图 7-6）。 

之后，利用“导出”节点生成一个新的字段，双击此字段，打开设置对话框。在“导出字

段”文本框中把新的字段命名为“x2”，在“公式”文本框中输入“x2”的计算公式：“x1 ** 2”，

即变量 x1 的平方（见图 7-7）。 

   

（“过滤”节点设置对话框）                    （“导出”节点设置对话框） 

图 7-6                                        图 7-7   

同时，添加一个“类型”节点。双击“类型”节点，在打开的对话框中进行如图 7-8 所示

的设置。 

（1）把“年份”字段的角色设为“记录标志”，表示该属性只作为标志用而不参与建模。 

（2）把“国内生产总值”字段的角色设为“目标”。 

（3）将剩下的字段“x1”和“x2”的角色设为“输入”。 



第 7 章  回归岂止这么简单：回归模型的进一步扩展 

 

 ——  107 

 

（“类型”节点设置对话框） 

图 7-8   

然后在“类型”节点后添加“回归”节点。双击“回归”节点，在打开的对话框中的“模

型”选项卡下，选择使用“步进法”建立回归模型（见图 7-9）。 

运行模型后，双击模型块查看运行结果。首先看到的是变量重要性，经过分析，模型把自

变量“x”的一次项“x1”及二次项“x2”都纳入模型中，并且认为二次项相对更加重要（见

图 7-10）。 

   

（“回归”节点设置对话框）                     （预测变量重要性） 

图 7-9                                       图 7-10   

预测变量重要性 
目标：国内生产总值（亿元） 
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在模型块设置对话框中的“高级”选项卡下，可以进一步查看模型运行结果。可以看到，

经过两步即可构建最终模型。查看拟合优度检验结果，可以看到 R2 为 0.997，调整后的 R2 为

0.996，说明所选择的二次项模型能够很好地对因变量进行解释（见图 7-11）。 

 

（模型建立步骤及拟合优度检验结果） 

图 7-11   

查看 F 检验结果，可以看到最终模型的 F 统计量为 2433.809，对应的 P 值小于 0.05，因此，

可以认为回归模型整体显著，模型的自变量整体上对国内生产总值有显著的线性影响（见

图 7-12）。 

 

（F 检验结果） 

图 7-12   

接下来查看回归系数检验结果，根据图 7-13 可以写出对应的回归方程式： 

国内生产总值= 12802.5 1 2055.9 2 91824.8x x− + +  
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同时，也可以看到所有系数的 t 检验结果都是显著的（见图 7-13）。 

 
（所有系数的 t 检验结果） 

图 7-13   

为了进行比较，再针对一次项进行单独的回归分析，得到回归方程为： 

国内生产总值 1= 30370 66475.7x− − 。 

虽然通过了对应的显著性检验，但对应的 R2 只有 0.889，明显低于具备二次项的回归模型。

因此可以看出，二次项的拟合效果要明显优于一次项，从而证明我们的选择是正确的。 

最后，不妨添加散点图观察拟合效果。在 SPSS Modeler 主界面中，将“图形”选项卡中的

“多重散点图”节点拖曳到模型流构建区中。在“多重散点图”节点设置对话框的“X 字段”列

表框中选择“年份”选项，在“Y 字段”列表框中选择“国内生产总值（亿元）”选项、“二次

项回归结果”选项及“一次项回归结果”选项。确认后，单击“运行”按钮（见图 7-14）。 

 
（“多重散点图”节点设置对话框） 

图 7-14   

最后，通过生成的散点图，可以看出加入了二次项的拟合结果确实更加符合现实数据的增
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长情况（见图 7-15）。 

 

（回归模型预测结果比较） 

图 7-15   

7.2  Logistic 回归 

7.2.1  Logistic 回归理论 

前面已经介绍几种回归形式，并且在这些方法中可以发现因变量都属于连续变量。但是，

在现实环境中，除类似体重、销售量这些定量变量外，还会经常遇到定性的分类变量，例如，

客户是否响应商家的营销活动（响应/不响应），信贷客户是否会在以后发生违约行为（违约/不违约）

等。那么这些问题应该怎么解决？这就是本节要介绍的内容。 

在 7.1 节中介绍了当因变量与自变量的关系表达式不再是线性时，通过引入衍生变量，如

22x x= 或者 ' ln( )y y= ，使其转换为线性表达式。那么，能否将分类变量 0 和 1 转换为可用的形

式。先考虑一个二分类的预测变量，正如前面所说的，显然根据分类数据的特点，其已经不适

合使用传统的线性函数进行分析了。但是对二分类事件发生与否（ 0y = 及 1y = ）的期望值 ( )E y

来说，它等价于事件发生概率。从 y 到 ( )E y ，如果把事件发生与否与值域在[0,1]区间的事件发

生的概率相联系，则可以用事件发生的概率代替事件发生与否来作为因变量。 

对于任意一个数据样本 ix ，其对应事件发生的条件概率为 ( 1| )i iP y x= 。一般可以设定阈值

为 0.5，即当 0.5p≥ 时，取 1y = ；当 0.5p < 时，取 0y = 。一般情况下，条件概率 ( 1| )p y x= 与

x 之间存在单调的非线性关系。需要注意的是，在没有任何先验条件的情况下，阈值一般设为

0.5。但当有进一步明确需求的时候，阈值也是可以调整的。例如，对正例样本的准确率有更高

——国内生产总值（亿元）  ——二次项回归结果  —— 一次项回归结果 

（亿元） 

（年） 
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的要求，则可以把阈值适当地调高，如调到 0.6。相反，如果对正例样本的召回率要求更高，则

可以把阈值适当地降低，如降低到 0.4。 

既然使用了发生概率来代替传统的线性函数，那么能否直接建立一个简单回归方程对发生

概 率 进 行 预 测 ， 或 者 说 这 样 的 预 测 是 否 存 在 问 题 ？ 如 果 直 接 建 立 线 性 回 归 方 程 式

( 1| )p y x xβ= = ，则可以看到，当在模型是线性的情况下（假定样本 ix 的取值没有受到限定），

总是可以找到样本 ix ，使得方程的求解结果落在 [0,1] 区间外，但实际上因为因变量是概率，所

以这些落在 [0,1] 区间外的值是没有意义的。所以为了解决这个问题，需要找到一个转换函数 ( )ϕ ⋅ ，

使得 ( 1 ) ( )P y x xϕ β= =｜ 的左右取值范围是一致的，而对于这个函数，一般选取 Logistic 函数，即 

1( )
1 e x

xϕ
−

=
+

 

Logistic 函数的函数图形是一个典型的“S”形曲线，并且它的值域在[0,1]区间（见图 7-16）。 

 

（Logistic 函数） 

图 7-16   

代入 ( )ϕ ⋅ ，可以得到： 

( )

( ) ( )

1 e( 1| ) ( )
1 e 1 e

x

x x
p y x x

β

β β
ϕ β

−
= = = =

+ +
 

上述公式的形式虽然看着陌生，但是经过整理后可以得到如下形式： 

( 1 | ) ( 1| )ln( )= ln( )
1 ( 1| ) ( 0 | )

p y x p y x x
p y x p y x

β= =
=

− = =
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相比第 6 章中介绍的线性回归模型，这里的模型的因变量是 y ，而在 Logistic 回归模型中，

模型的因变量则没有那么直接。再回顾上述公式，
( 1| )

1 ( 1| )
p y x

p y x
=

− =
就是“事件发生的概率”与“事

件不发生的概率”之比，因此，整个公式等号的左边可以被称为对数概率比。进一步地，可以

把 Logistic 回归模型看成 ' ( 1 | )ln( )
1 ( 1| )

p y xy
p y x

=
=

− =
是关于变量 x 的一个线性模型，而相比于简单回归

分析中的 iβ ，它的含义已经变为当 x 变化一个单位时，事件的对数概率比变化了 iβ 。 

7.2.2  案例：使用 Logistic 回归模型分析个人收入水平影响因素 

本节分析某地区的个人收入水平调查分析数据，该数据集中包含 32561 条记录，其中目标

变量是收入水平（分别是小于或等于 5 万元，以及大于 5 万元），其他自变量包括年龄、受教育

时间（年）、性别、资产净增（元）、资产损失（元）、一周工作时间（小时）（见表 7-2）。 

表 7-2  某地区个人收入水平调查分析 

年龄 受教育时间（年） 性别 资产净增（元） 资产损失

（元） 

一周工作时间 

（小时） 

收入水平（万元） 

39 13 Male 2174 0 40 ≤5 

50 13 Male 0 0 13 ≤5 

38 9 Male 0 0 40 ≤5 

53 7 Male 0 0 40 ≤5 

28 13 Female 0 0 40 ≤5 

37 14 Female 0 0 40 ≤5 

49 5 Female 0 0 16 ≤5 

52 9 Male 0 0 45 >5 

31 14 Female 14084 0 50 >5 

42 13 Male 5178 0 40 >5 

本例使用“Excel”节点读取“个人收入水平调查分析.xlsx”文件中的数据，接入“类型”

节点并设定变量后，即可接入“Logistic”节点进行分析，Logistic 回归分析模型流如图 7-17

所示。 
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（Logistic 回归分析模型流） 

图 7-17   

双击“类型”节点，打开“类型”节点设置对话框，具体设置如下。 

（1）将“收入水平”字段的“测量”设为“标记”，“角色”设为“目标”。 

（2）将“年龄”“受教育时间”“性别”“资产净增”“资产损失”“一周工作时间”字段的“角

色”设为“输入”（见图 7-18）。 

 

（“类型”节点设置对话框） 

图 7-18   

设置好“类型”节点后，将“建模”选项卡中的“Logistic”节点拖曳到模型流中。再回到

“Logistic”节点设置对话框中，在“模型”选项卡下，因为目标变量“收入水平”属于二分类变

量，因此选择“二项式”单选框；在“二项式过程”选项中，选择“向前步进法”选项建立 Logistic

回归模型，然后单击“运行”按钮（见图 7-19）。 
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（“Logistic”节点设置对话框） 

图 7-19   

运行该模型后，双击金黄色的“模型块”节点查看模型结果。 

首先看到的是“Case Processing Summary”（案例处理摘要），由此可知这里一共使用了 32561

条记录构建模型，其中所有记录无缺失；由于自变量与因变量都含有分类变量，因此需要进行

编码。对于因变量，这里把收入水平>50000 元设为 1，把收入水平≤50000 元设为 0；另外，在

自变量部分，只有性别属于分类变量，可以看到其中女性有 10771 条记录，男性有 21790 条记

录，其中把女性设为 1，男性设为 0（见图 7-20）。 

之后可以看到“Variable in the Equation”（模型结果），一共经历 6 步构建了最终模型，纳

入了 6 个自变量，即所有的自变量都被纳入了方程，并且检查系数显著性检验结果后发现，所

有系数显著性检验结果都小于 0.05。另外还可以看到性别（1）自变量，这是因为性别属于分类

变量，这里将其设置为哑变量。即性别为女性的样本进入方程后，将减去  1.1751，而性别为

男性的样本进入方程后，则是默认该项取 0（见图 7-21）。 

 



第 7 章  回归岂止这么简单：回归模型的进一步扩展 

 

 ——  115 

 

（Case Processing Summary） 

图 7-20   

 

（Variables in the Equation） 

图 7-21   
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根据结果，最终的 Logistic 回归方程可以写成： 

P(y=1|x)= 

exp(0.042×年龄+0.334×受教育时间−1.175×（性别=女）+0.0003× 

资产净增+0.001×资产损失+0.034×一周时间−7.782） 

1+exp(0.042×年龄+0.334×受教育时间−1.175×（性别=女）+0.0003× 

资产净增+0.001×资产损失+0.034×一周时间−7.782） 

对于分类问题，我们更加关心模型的分类准确率，为了方便比较，在“模型”节点后添加

一个“分析”节点。在“分析”节点设置对话框中勾选“重合矩阵（用于字符型目标字段）”复

选框，然后单击“运行”按钮（见图 7-22）。 

通过分析结果可以看到 Logistic 回归分析的结果还是比较准确的，准确率达到 82.25%（见

图 7-23）。 

   

（“分析”节点设置对话框）                  （Logistic 回归分析的结果） 

图 7-22                                     图 7-23 
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第8 章 
模型评估那些事儿：

过拟合与欠拟合 
 

徐小白：浩彬老撕，在构建好模型后，模型就能做预测了？ 

浩彬老撕：小白，既然是做预测，就不可避免地存在对错的问题，也就存在预测准确率的问题。

若是用了精度不高的模型，轻则可能影响生产，重则可能造成事故。当年，要是孔明先生不能准确预

测东风，就不是大事可成，而是万事休矣（见图 8-1）。因此，在构建好模型后，还需要充分评估模型。 

吾观星象，十一
月二十甲子日，
东风至矣，火攻

曹军，大事可成。

先生，曹贼将至，
何以教我？

 

图 8-1 

徐小白：但是我们对前面介绍的 Logistic 回归模型不是也进行模型评估了吗？其准确率已经达到

了 82.25%。 

浩彬老撕：小白，那只是对训练数据集的评估。在实际使用中，为了能够准确评估模型，一般需

要将数据集划分为训练数据集及测试数据集。下面就介绍模型评估那些事儿。 
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8.1  过拟合与欠拟合  

在实际中，我们说模型预测精准率高，不仅仅指的是通过学习得到的这个模型对已有的数

据有很好的预测能力，更重要的是此模型对未来，即未知的数据也有很好的预测能力。 

但是在具体执行时，由于我们并没有未来的数据，为了能够充分评估模型的性能，一般会

把现有的数据划分为两个部分：一部分数据作为训练数据集，进行模型训练；剩下的数据作为

测试数据集，用于评估模型性能。具体的数据划分比例需要根据实际情况进行调整，一般的做

法是将 60%


80%的数据用于训练，将剩下的数据用于测试。其实，把数据划分为训练数据集和

测试数据集的原因很好理解：如果只有一个训练数据集，那么无论是模型训练还是模型测试，

都是在训练数据集上执行，这就像在运动会上，一个人既当运动员又当裁判（见图 8-2）。 

裁判
选手

选
手

 

图 8-2 

一般来说，在训练数据集中产生的误差被称为训练误差，在测试数据集中产生的误差被称

为测试误差（也被称为泛化误差）。通常通过比较测试误差的大小来选择模型。 

例如，在研究客户流失情况时，在数据集 D 中有 1000 个样本，这里利用随机抽样的方法从

中抽取 800 个样本作为训练数据集 S，剩下的 200 个样本作为测试数据集 T。划分出数据集后，

就可以在训练数据集 S 上进行模型训练，再在测试数据集 T 上评估模型效果。假如在训练数据

集中，有 700 个样本被正确分类，那么训练数据集的正确率为 700÷800100%=87.5%。而在测

试 数 据 集 中 ， 假 如 只 有 150 个 样 本 被 正 确 分 类 ， 那 么 测 试 数 据 集 的 正 确 率 则 是

150÷200100%=75%。在通常情况下，训练数据集的准确率都是高于测试数据集的，但是，训

练数据集的测预准确率并不能很好地评估模型的预测能力。 
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再看一个例子：对包含 10 个样本的数据集进行线性回归，分别构建多项式：M=1，M=3，

M=6 及 M=9（注：对于 M=9，因为含有常数项，实际上已经包含 10 个参数，见图 8-3）。 

 

（构建多项式） 

图 8-3   

（1）首先，选择 M=1 并拟合出一条直线。可以看到拟合曲线的效果并不好，不但与训练数

据偏差较远，而且数据变动情况也没有很好地拟合出来，因此，可以认为该模型无论是在训练

数据集中还是在测试数据集中，误差都比较大。由于对变量考虑不足或者对模型形式估计不足，

这种连训练数据的基本特征都不能够很好拟合的情况，被称为“欠拟合”。 

（2）然后选择 M=3，尽管拟合曲线并没有完美地拟合出所有的点，但是已能够把数据趋势

很好地拟合出来，并且基本能够反映自变量与因变量的关系，该模型在训练数据集及测试数据

集中的误差可能都比较小，这个状态相对合适。 

（3）接下来进一步考察，当选择 M=6 的时候，拟合曲线的效果比较好，已经非常接近实际

数据。 

（4）下面继续增加自变量个数，选择 M=9，可以发现拟合曲线穿过所有的样本数据，效果

达到最好状态，训练误差为 0。尽管这是在训练数据集中最好的状态，但是，正是因为把样本数

据的特征学习得太好了，模型的泛化能力将大大下降，要知道在训练数据集中，也是存在噪声

的！这种把训练数据集中的数据的所有特性（包括噪声特性）都学习到的状态，被称为“过拟

合”。一般来说，过拟合的模型往往是测试数据集的预测效果比训练数据集的预测效果差得多。 
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实际上，当选择 M=3 时，模型就已经把训练数据的基本特征学习到了，并且这个时候模型

也相对简单，因此，可以选取多项式 M=3。 

从上面的例子可以看到，随着模型复杂度的提高，训练误差也会随之降低，直至趋向于 0。

但测试误差则不是，一开始随着模型复杂度的提高，测试误差逐渐降低，直至模型符合现实数

据情况达到最低，如果在这个基础上模型复杂度继续提高，那么测试误差就会从最低点开始提

高。 

图 8-4 展示了模型复杂度与模型误差之间的关系。 

模型复杂度

模
型
误
差

训练误差

测试误差

 

（模型复杂度与模型误差之间的关系） 

                             图 8-4   

从图 8-4 中可以明显看出模型复杂度并不是越高越好。实际上，

模型越复杂，出现“过拟合”的可能性就越大。因此，一般而言，

“简单”的模型更好，而这种思想又与“奥卡姆剃刀原理”（见图 8-5）

是不谋而合的。 

 

浩彬老撕小知识 

“奥卡姆剃刀原理”是由 14 世纪逻辑学家奥卡姆的威廉所提出

的，简单来说就是“如无必要，勿增实体”。而放在统计学领域中，

则可以翻译为“若有两个预测能力相当的模型时，应该选择其中较

为简单的一个”。 

一般来说，产生欠拟合问题的原因比较简单，不外乎是由所选择的数据特征不足或者所选

如无必要，
勿增实体

 

图 8-5 
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择的学习算法学习能力不够强大所引起的。相反，产生过拟合问题的原因就比较复杂了，很多

时候我们并不清楚问题是否是由过拟合所引起的，或者说过拟合所带来的问题有多严重，因此，

如何选择合适的模型就是重中之重。 

为了能准确评估模型的性能，可以把整个数据集分成两个部分，一部分用于模型训练，得

到估计参数（训练数据集）；另一部分用于模型评估，得到评估结果（测试数据集）（见图 8-6）。 

训练数据集：估计参数 测试数据集：评估结果
 

图 8-6 

更进一步，在一些实践中，如对于分类问题，往往事先不知道何种算法是最优的，并且不

同的算法里也包含大量需要人为设定的超参数。在这些情况下，往往需要再多划分一个验证数

据集，用于选择具体的超参数。因此，也可以把数据集划分为训练数据集、验证数据集及测试

数据集（见图 8-7）。 

训练数据集：评估参数 测试数据集：评估结果验证数据集：选择超参数
 

图 8-7 

可以依据如下步骤进行数据集的划分并评估结果。 

（1）首先按照一定比例将数据集划分为广义训练数据集 A 及测试数据集 T。 

（2）由于这里还需要一个验证数据集，所以再将广义训练数据集 A 按比例划分为训练数据

集 S 及验证数据集 V。 

（3）在训练数据集 S 中分别采用不同的算法/参数得出不同的模型，再利用验证数据集 V 评

估各个模型的性能。经过这一步，我们已经得到了最优的算法/参数配置。 

（4）根据得到的最优的算法/参数配置，在广义训练数据集 A 中（即 S+V）重新构建模型，

得到最终模型。 

（5）把最终模型用测试数据集 T 检验结果，进行评估测试。 

另外，在划分数据集的过程中，有如下注意点。 

（1）在步骤（3）中，利用随机抽样方法把广义训练数据集 A 直接划分为训练数据集 S 及验
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证数据集 V，一般被称为留出法（Hold Out）。这种划分方法不但可以使用随机抽样方法，也可

以使用分层抽样方法，从而可以在一定程度上保持分布的一致性。 

（2）因为留出法只是直接切割划分，可能会为模型带来一定的不确定性，因此，在此阶段

可以选择交叉验证（Cross Validation，CV）代替。 

（3）可以将第（4）步中从广义训练数据集 A 得到的模型作为最终模型，也可以在确认算法

及超参数的配置后，用整个数据集（A+T）得到的模型作为最终模型。 

8.2  留出法与交叉验证 

在 8.1 节中粗略地介绍了留出法与交叉验证，本节会介绍更详细地这两种方法。 

8.2.1  留出法与分层抽样 

简单来说，留出法就是直接将数据集 D 划分为两个数据集：训练数据集 S 及测试数据集 T，

因此，有 =S T D ，以及 Θ=S T （见图 8-8）。 

 

图 8-8 

回到 8.1 节中的研究客户流失情况的例子，对于包含 1000 个样本的数据集合 D，这里利用

随机抽样方法从中抽取 800 个样本作为训练数据集，剩下的 200 个样本作为测试数据集。但实

际上，这种做法是存在一定的问题的。由于这里采取的是完全随机抽样方法，则可能会由于抽

样划分的问题而改变原有的数据分布。假如在 1000 个样本中，有 200 个客户为真实的流失客户，

剩下的 800 个客户为真实的普通客户（见图 8-9）。 
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客户流失分析总数据集D
• 样本总数：1000个
• 流失客户数量：200个
• 流失客户比例：20%

普通客户80% 流失客户20%
 

图 8-9 

接下来，随机抽取数据集 D 中的 800 个样本作为训练数据集，剩下的 200 个样本作为测试

数据集。但是，其中有 100 个流失客户被划分在训练数据集中，另外的 100 个流失客户被划分

在测试数据集中。再回顾一下数据分布比例，原本在数据集 D 中，流失客户比例是 20%，经过

划分后，在训练数据集中，流失客户比例只有 12.5%，而在测试数据集中，流失客户比例达到

50%。显然，现在的数据分布与原有的数据分布发生了很大的改变（见图 8-10），而这很有可能

给模型训练及模型评估带来非常大的隐患。 

训练集S：流失客户比例为12.5%

测试集T：流失客户比例为50%
 

图 8-10 

因此，为了避免发生这种情况，在使用留出法划分训练数据集和测试数据集时，可以采用

分层抽样方法。例如，对于前面的例子，可以从 200 个流失客户中随机抽取 80%放到训练数据

集中，剩下的 20%放到测试数据集中；再从 800 个普通客户中抽取 80%放到训练数据集中，剩

下的 20%放到测试数据集中（见图 8-11）。值得注意的是，划分训练数据集及测试数据集的方法

有很多种，我们完全可以通过结合使用这些抽样方法，更好地划分训练数据集及测试数据集。 
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普通客户：从中
抽取80%作为训
练数据集，剩下
的20%作为测试
数据集

流失客户：从中
抽取80%作为训
练数据集，剩下
的20%作为测试
数据集

 

图 8-11 

除了结合各种抽样方法，还有另外一种改进策略——“重复抽样”。它的原理是：考虑到只

进行一次随机抽样划分训练数据集与测试数据集可能会存在较大的不稳定性，因此，将抽样结

果重复 p 次，最后把 p 次结果加和然后求平均值。 

8.2.2  交叉验证 

虽然留出法可以通过分层抽样方法解决数据分布不等的问题，但是，由于有时只需要拿出

一部分数据用于测试，因此，总有一部分数据不能用于构建模型，因而一种更好的方法是交叉

验证，即 CV。 

交叉验证是先将整体数据集平均划分为 k 份，先取第一份子集作为测试数据集，剩下的 k−1

份子集作为训练数据集进行一次训练；之后再取第二份子集作为测试数据集，剩下的 k−1 份子

集作为训练数据集再进行一次训练，以此类推，最后重复 k 次的过程。一般称此方法为 k 折交

叉验证。交叉验证是参数调整过程中非常重要的一个方法。 

一般常用 10 折交叉验证，下面设定 k=10 进行举例介绍。 

 先把总数据集划分为 10 份，分别为 D1,D2,…,D10。 

 然后选择 D1 作为测试数据集，D2,…,D10 作为训练数据集。在训练数据集上构建模型，

在测试数据集上进行模型评估，得到评估结果记为 O1。 

 选择 D2 作为测试数据集，D1,D3,…,D10 作为训练数据集。在训练数据集上构建模型，

在测试数据集上进行模型评估，得到评估结果记为 O2。 

 分别选择 D3,D4,…,D10 作为测试数据集，一共重复 8 次，并得到 8 个结果：O3,O4,…,O10。 

 将得到的 10 个结果：O1,O2,…,O10 加和再取平均值，作为最终评估结果 O（见图 8-12）。 
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客户流失分析总数据集D

把总数据集D平均划为10份

D1 D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10  

 

D1D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9 D10

训练数据集S1 测试数据集T1

D2 D3 D4 D5 D6 D7 D8 D9

训练数据集S10 测试数据集T10

D1 D10

.

.

.

取
平
均
值
，
求
得
结
果
O

 

图 8-12 

以上过程被称为 10 折交叉验证。一般 10 折交叉验证比较常见，当然也会有 5 折交叉验证、

3 折交叉验证。更进一步地，类似于留出法可以采取重复抽样方法，交叉验证同样也存在着数据

集划分方式不同的情况，因此，也可以采用不同的划分方式重复进行交叉验证。例如，利用不

同的划分方式划分数据集 5 次，每次都是划分为 10 折，因此称之为 5 次 10 折交叉验证。 

交叉验证还有一种特殊情况，被称为留一交叉验证（leave one Out）。它令样本划分次数 k

等于数据集合 D 的样本数量 n，即将样本集合 D 划分为 n 份子集，每份子集只包含一个样本。

这个方法的优、缺点都十分明显，优点是每次训练数据集都与原始数据集非常接近，并且也能

做到训练数据集与测试数据集是对立的，这样可以保证得到的结果相对比较准确。但相对而言，

采取这样的方式也意味着计算量会大大增加。 
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第9 章 
从看电影的思考到

决策树的生成 
 

徐小白：浩彬老撕，前面已经学习了分类算法中的 Logistic 回归，还有其他分类算法吗？ 

浩彬老撕：当然有。下面就学习另一种分类算法——决策树（见图 9-1）。 

决
策
树

 

图 9-1 
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9.1 决策树概述 

决策树算法，顾名思义，就是一棵用于决策的树。事实上，决策树算法的应用十分广泛，

这不仅仅是因为该算法具有良好的分类能力，更重要的是它具有较强的可解释能力，有着直观、

易懂等特点。实际上，基于决策树的逻辑结构与人类在现实社会环境中的决策逻辑十分类似，

如图 9-2 所示的就是我在某天思考一个问题的过程。 

我把这个思考过程用如下文字表达。 

（1）今天是否是周末？如果不是周末就不

去看电影，如果是周末就继续思考下一个问

题。 

（2）工作是否完成？如果还没有完成就不

去看电影，如果已经完成就继续思考下一个问

题。 

（3）今天是晴天吗？如果不是晴天就不去

看电影，如果是晴天就继续思考下一个问题。 

（4）今天能不能在电影院找到好位置？如

果不能找到好位置就不去看电影，如果能找到

好位置就决定去看电影。 

该思考过程假如以一棵决策树的形式来

表示，就是如图 9-3 所示的形式。 

尽管最后的结果是在家
老老实实看书，但是我
还是经历了一个思考决

策过程

今天要不要出
去看电影？

 

图 9-2 
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不是

工作完成了吗？

电影院位置好吗？

今天是周末吗？

今天是晴天吗？

不去

不去

不去

不去去

没有

不是

不好

是

完成

是

好

 

（一个看电影的决策过程） 

图 9-3 

决策树算法实际上是一种根据训练数据集，通过一系列测试问题（例如“今天是周末吗？”），

输出分类结果进行判断的过程。决策树这种表达形式非常直观且容易理解。一般，一棵决策树

是由一个根节点、若干个内部节点及若干个叶节点组成的，根节点和内部节点代表相应的测试

条件，而叶节点则代表最终输出结果。 

（1）根节点：位于最上层，代表第一个测试条件，一棵决策树有且只有一个根节点，根节

点没有入边，拥有零条或零条以上的出边。 

（2）中间节点：位于根节点之下，代表一种测试条件。中间节点有一条入边，拥有两条或

两条以上的出边。 

（3）叶节点：决策树的终端节点，代表决策树的输出结果。叶节点只有一条入边而没有出

边。 

实际上，这种树状的表达形式与前面提到的 If-Then 规则可以相互转换，其中从根节点

出发，到任意一个叶节点将形成一条规则，如 If“今天是周末吗？”=“False”，Then“不去”。 

值得注意的是，一般通过决策树所形成的规则应当是互斥且完备的，即对于任意一个样本

数据，有且只有一条规则与其对应输出分类结果。  
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9.2  决策树生成 

在实际中，一般都是希望从大量样本数据中找到规律，因此，接下来面临的问题是如何借

助于决策树算法归纳大量样本数据内在蕴含的逻辑。决策树算法是通过测试条件进行属性划分

的方法，因此，在生成决策树时首先需要回答以下两个问题。 

（1）如何选择测试条件进行划分？ 

（2）什么情况下可以选择结束划分？ 

一般而言，分类的目标就是希望“一是一，二是二”。因此，我们希望原始数据集通过测试

条件被划分为两个或两个以上的子集后，划分的子集能够显得更加“纯”，即划分后的任意一个

数据集都尽可能地属于同一个类别。 

关于子集的“纯度”，可以通过如下例子理解： 

1936 年，R.A.Fisher 提供了一个可能是机器学习领域中最著名的分类数据集——鸢尾花数据

集（见图 9-4）。 

有没有简单的判别方
法区分试验田里的鸢
尾花？咦，上钩了！

R.A.Fisher  

图 9-4 

先分别从山鸢尾花及多色鸢尾中各取 13 个样本，然后利用特征变量 X（花瓣长度）及 Y（萼

片宽度）进行划分。可以看到，利用花瓣长度（X）这个特征可以完全准确地把两种类型的鸢尾

花分辨出来，而利用萼片宽度（Y）这个特征划分后，还是存在两种类型的鸢尾花混合的情况。

因此，可以认为利用变量特征 X 划分后的子集，纯度更高（见图 9-5）。 
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0.00

1.00

2.00

3.00

4.00
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0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00

X=2.9

山鸢尾花 多色鸢尾花

0.00

1.00

2.00

3.00

4.00

5.00

6.00

0.00 1.00 2.00 3.00 4.00 5.00

Y=3.35

(13,0) (0,13) (9,4) (1,12)

 

（选取不同变量特征对鸢尾花分类的结果） 

图 9-5   

显然，在决策树生成的过程中，对于数据集的每一次划分，应该选择可以令子集纯度更高

的划分条件。而随着数据集不断被划分，子集的纯度越来越高，直至该节点下的样本都属于同

一个类别。那么，什么时候应该停止划分？一个直觉的答案显然是“该节点下的所有样本都属

于同一类别（不需要再进行划分）”或“该节点下的所有样本属性都一样（继续划分下去也不能

改善结果）”。图 9-6 展示了决策树的生长过程。 

输入：训练数据集D，属性数据集A

节点中所有样本都属于同
一类别？ or 节点中所有样
本的属性相同？ or A=Ø？

根据“纯度”计算公式，选择最优特征𝐴𝑖∗

对于最优特征𝐴𝑖∗所包含的每个值𝑎𝑗，分别划
分为若干非空子集𝐷𝑗

生成节点

设为叶节点

对于每个
个非空子
集𝐷𝑗递归
调用

所有分支均到达叶节点

否

是

是

否

选择剩下
的非空子
集

输出：生长结束的决策树
 

（决策树生长过程） 

图 9-6 
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从图  9-6 中可以发现，在决策树生长中，重点在于其中的“纯度”计算公式，也就是怎么

选择最优特征过程。接下来介绍几种不同决策树算法的划分方法。 

9.2.1  从 ID3 算法到 C5.0 算法 

ID3（Iterative Dichotomiser 3）算法可以称得上是决策树算法中最著名的算法，它于 1979

年由澳大利亚的计算机科学家罗斯·昆兰（J.R.Quinlan）所发表。ID3 算法被发表后，就引起了

整个工业界的科学家的关注，并且其他科学家也根据 ID3 算法相继提出了 ID4、ID5 等相关算法。 

考 虑 到 ID4 等 名 称 已 经 被 占 用 ， 昆 兰 只 好 将  1993 年 更 新

的 ID3 算法命名为 C4.5（Classifier 4.5）算法，而后根据 C4.5 算法又

进一步推出了商业化版本 C5.0 算法（见图 9-7）。C5.0 算法作为商业

化版本，主要在计算速度和运行时占用的计算机内存方面进行了改

进，但是由于商业化版本并没进一步提供算法的具体细节，因此，本

书后续主要介绍 ID3 算法及 C4.5 算法。 

在前面介绍决策树时提到，可以通过集合的纯度来选择划分条

件。而 ID3 算法则使用了信息熵这个度量指标来衡量集合的纯度。关于信息和信息熵的进一步

拓展介绍，可以查阅 9.5 节。 

熵（Entropy）这个概念最早出现在热力学中。它的物理意思表示该体系的混乱程度，简单

地说，如果该体系下的分子运动杂乱程度增加，则该体系的熵也随着增加。在熵这个概念普及

之后，1948 年，信息论之父克劳德·艾尔伍德·香农提出了信息熵的概念。类比下来，我们可

以认为信息熵是用来描述信息的混乱程度或者信息的不确定度。 

回到 ID3 算法，不妨假设样本集合 D 中含 m 类样本，其中每一类样本的概率分别为

( 1,2, , )= kp k m ，则集合 D 的信息熵定义为： 

2 2
1 1

1Ent( ) log log
m m

k k k
kk k

D p p p
p= =

= = −∑ ∑
 

在计算时，定义有 20log 0 0= 。 

Ent( )D 的值越大，集合 D 的纯度越低， Ent( )D 的值越小，集合 D 的纯度越高。因此，也有

一些文献中提到用信息熵衡量样本集合的纯度。另外，不难证明，当存在 1kp = 时， Ent( ) 0D = ，

取最小值，纯度达到最高；另外，可以证明，当存在 m 种情况都是同等概率可能发生的情况下

名字都被使用了，
惆怅

 

图 9-7 
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（ 1 2
1= mp p p
m

= = = ），信息量的不确定程度最大， Ent( )D 达到最大值。 

显然，对于父节点，需要选择一个最佳划分条件，使得利用这个划分条件划分后的子集纯

度更高，即划分后的信息熵的值达到最小。假如选择了变量 C 将集合 D 划分为 n 个子集，则每

个子集 iD 的信息熵为： 

2
1

Ent( ) Ent( | ) ( | ) log ( | )
m

i i k i k i
k

D D c p d c p d c
=

= = −∑
 

其中， Ent( )iD 表示第 i 个子集的信息熵， Ent( | )D C 是集合 D 在已知随机变量 C 条件下的条

件熵，而 ( | )k ip d c 表示根据条件 ic 划分出的子集 iD 出现第 k 类样本的概率。 

而所有子集的信息熵总和则可以表示为： 

1

( )Ent( | ) Ent( )
=

= ∑
n

i
i

i

N DD C D
N

 

其中，N 是父节点样本数量，n 是该测试条件的分组数量（例如，学历可以分为：初中、高

中、本科、硕士及以上，n=4）， ( )iN D 则是每个分组子集的样本数量。 

为了验证测试条件 C 的效果，需要比较父节点与子节点之间的纯度差异，这种差异越大，

则说明该测试条件越好，而信息增益（ Gain ）则是这种差异的判断标准： 

1

( )Gain( , ) Ent( ) Ent( | ) Ent( ) Ent( )
n

i
i

i

N DD C D D C D D
N=

= − = − ∑
 

接下来，回到本章最初的例子，对于是否外出看电影问题，下面重新收集样本数据举例说

明决策树的生成，该数据包含了 10 个样本（见表 9-1），除 ID 字段外，下面通过当天是否属于

周末及今天心情如何来判断是否外出看电影。 

表 9-1  外出看电影决策数据 

ID 今天是否是周末 今天心情如何 是否外出看电影 

1 是 好 看电影 

2 是 一般 看电影 

3 否 不好 不看电影 

4 否 不好 不看电影 
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续表      

ID 今天是否是周末 今天心情如何 是否外出看电影 

5 是 好 看电影 

6 否 不好 不看电影 

7 是 一般 看电影 

8 是 好 看电影 

9 否 一般 不看电影 

10 是 不好 不看电影 

根据公式，可以计算得到根节点的信息熵为： 

2 2 2
1

1 1 1 1Ent( ) log ( log log ) 1
2 2 2 2

m

k k
k

D p p
=

= − = − + =∑
 

接下来，分别计算利用属性集中不同划分条件划分后的信息增益。以“今天是否是周末”

这个变量为例，进行划分后，分成子集 1D （看电影，看电影，看电影，看电影，看电影，不看

电影）及子集 2D （不看电影，不看电影，不看电影，不看电影）。因此，对应子集 1D 的正例比

例 11
5
6

p = ，反例比例 12
1
6

p = 。对应子集 2D 的正例比例 21 0p = ，反例比例 22 1p = 。所以，对于

利用“今天是否是周末”这个划分条件划分后的每个子集的信息熵为： 

1 2 2
5 5 1 1Ent( ) ( log log ) 0.65
6 6 6 6

D = − + ≈
 

2 2 2Ent( ) (0log 0 1log 1) 0D = − + =  

因此，可以计算得到对应的信息增益为： 

Gain(D,今天是否是周末)
2

1

( )Ent( ) Ent( )

6 41 ( 0.65 0) 0.61
10 10

i
i

i

N DD D
N=

= −

= − × + × =

∑
  

同样，可以计算得到划分条件为“今天心情如何”时，对应的信息增益为： 

Gain(D,今天心情如何)
3

1

( )Ent( ) Ent( )

3 3 41 ( 0 0.918 0) 0.72
10 10 10

i
i

i

N DD D
N=

= −

= − × + × + × ≈

∑
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可以看到，选择“今天心情如何”这个划分条件时，会获得更高的信息增益。 

但值得注意的是，利用信息增益公式，划分的子集数量越多，熵会倾向于更小。这是因为

二分类的划分实际上就是把多路划分的一些属性合并了，这必然会降低子集的纯度。因此，划

分类别较多的输入变量更加容易被选为划分条件。 

在决策数据中有“ID”这个字段，假如使用这个字段作为划分条件，则分类纯度可以达到最

高（因为每个子集仅有一个样本）！但显然，这样的划分条件对于预测是毫无作用的。因此，为

了避免陷于划分类别过多的“陷阱”，C4.5 算法采用增益率来评估划分条件： 

Gain( , )Gain_ratio( , )=
Ent( )

D CD C
C

 

2
1

( ) ( )Ent( )= log
k

i i

i

N D N DC
N N=

∑
 

其中，Ent( )C 用于修正由于多划分带来的偏差，其可以被看成是选择划分属性 C 带来的“代

价”。回到上面的例子中，可以计算得到： 

Ent(今天是否是周末) 2 2
6 6 4 4= ( log log )=0.971

10 10 10 10
− +  

Ent(今天心情如何) 2 2 2
3 3 3 3 4 4= ( log log + log )=1.571

10 10 10 10 10 10
− +  

Gain_ratio(D, 今天是否是周末) 0.61= =0.63
0.971

 

Gain_ratio(D, 今天心情如何) 0.72= =0.46
1.571

 

可以看到，当对划分条件的信息增益加上了“代价”的考虑时，类别较多的划分条件的信

息增益率减少了，因此，C4.5 算法选择了“今天是否是周末”这个划分条件而不是“今天心情

如何”这个划分条件。 

9.2.2  CART 算法 

CART 算法，即分类与回归树（Classification And Regression Tree）。CART 算法与 ID3 算法

思路是相似的，但是在具体实现上和应用场景上略有不同。 
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 CART 算法不仅能够处理分类型变量，同时也能处理连续型变量，这也是其被称作分类

与回归树的原因。而 ID3 系列算法只能处理分类型变量，即只能建立分类树。 

 CART 算法采用基尼指数（分类树）及方差（回归树）度量纯度，而 ID3 系列算法采用

信息熵度量纯度。 

 CART 算法只能建立二叉树，而 ID3 系列算法能够建立多叉树。（注：只能建立二叉树并

不是指输入变量只能选取二分类变量，CART 算法会采用对多类别进行合并的原则，从

而输出二叉树。） 

1）分类树 

相对于 ID3 系列算法使用信息熵作为纯度度量体系，CART 算法使用基尼指数来度量纯度。

对于集合 D ，目标变量的类别个数为 m ，每个样本属于第 k 类的概率为 kp ，其纯度的对应计算

公式为： 

2

1 1
(1 )Gini( ) 1

m m
k k k

k k
D p p p

= =
−= = −∑ ∑

 

对于前面的是否去看电影的例子，可以计算根节点的基尼指数为： 

2
2 2 2

1

1 1 1Gini( ) 1 =1 ( ) ( )
2 2 2k

k
D p

=

== − − − =∑
 

与信息熵类似，基尼指数越低，代表数据集的纯度越高。当该节点只含有一个类别时，基

尼指数取得最小值 0。因此，我们需要在属性条件中选择一个使得划分后的基尼指数下降最大： 

2

1

( )Gini Gini( ) Gini( )
=

∆ = − ∑ i
i

i

N ∆∆∆
N

 

其中， Gini( )D 和 N 分别为划分前集合的基尼指数和对应样本量。 Gini( )iD 和 ( )iN D 分别为

划分后第 i 个子集的基尼指数和对应样本量。另外，由于 CART 算法只能建立二叉树，所以只有

两个子节点。 

2）回归树 

与分类树不同，连续型变量不能再使用信息熵或者基尼指数来选择划分条件。再次回到决

策树划分标准上，实际上，我们需要一个能够反映数据集纯度的指标。而对于数值型变量，方

差就是一个很好衡量数据集差异度或者纯度的指标。因此，CART 算法对于数值型变量，采取如

下的计算公式来衡量节点纯度： 
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2

1

1( ) ( ( ) ( ))
1

N

i
i

V D y D y D
N =

= −
− ∑  

其中， N 为数据集 D 的样本数量， ( )iy D 为数据集 D 中第 i 个样本的目标变量输出值， ( )Y D

为数据集 D 中所有样本的目标变量输出值的均值。 

同理，在属性条件中选择一个使得划分数据集后，方差下降程度最大的条件： 

2

1

( )( ) ( )
=

∆ = − ∑ i
i

i

N ∆V V ∆ V ∆
N

 

其中， ( )V D 和 N 分别为划分前数据集 D 的方差和对应样本量。 ( )iV D 和 ( )iN D 分别为划分

后第 i 个子集的方差和对应样本量。另外，由于 CART 算法只能建立二叉树，所以只有两个子节

点。 

9.3  决策树的剪枝 

通过对原始数据集的不断划分，会得到一棵非常“详尽而精确”的决策树。不难证明，当

数据集中不存在两个属性相同而标记不同的样本时，总能够通过不断添加测试条件在训练数据

集中得到 100%的准确率。 

但是，这样的决策树往往会带来非常严重的过拟合问题，因为它会把一些异常点的个性特

征作为规则推导出来，而这样的规则会大大误导分析结果。因此，在一般情况下，不要选择一

棵完全生长的决策树，这是因为一棵过于“详尽”的决策树往往会带来严重的过拟合问题。 

如图 9-8 所示，在决策树的初始生长阶段，随着树的生长（决策树深度的增加），可以看到

无论是训练数据集还是测试数据集，预测误差都在急剧下降。但是，在下降到一定程度后，训

练数据集的预测误差下降程度开始放缓，而测试数据集则是在到达某一个“点”后开始反弹，

缓慢上升，很显然，这时已经出现了过拟合的问题。为了解决决策树的过拟合问题，需要引入

决策树的剪枝策略。决策树的剪枝策略具体可以分为两种：预剪枝和后剪枝。 
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（决策树深度与预测误差的关系） 

图 9-8 

9.3.1  预剪枝策略 

预剪枝策略是在决策树生长的过程中，通过多种方式来限制决策树的生长，其中主要包括

指定决策树节点样本数量的下限，以及限制决策树的生长深度两种方法。 

（1）指定决策树节点样本数量的下限：即需要保证决策树每个节点的样本数量只有高于该

下限时才能获得分支，否则到此结束。一般指定下限的方式有：①指定父节点样本数量的下限；

②指定子分支节点样本数量的下限。 

（2）限制决策树的生长深度：即在决策树生长的过程中，当达到指定深度后，决策树不再

生长。例如，指定决策树的深度为 5，则在决策树生长的过程中，最多只能往下分支 5 层，包括

根节点整个决策树最多只有 6 层。其中 C5.0 算法的预剪枝策略是限制子分支节点的最小记录数，

而 CART 算法的预剪枝策略则更为丰富，不但提供了父分支及子分支的最小记录数或样本比例

的预剪枝方法，也提供了限制决策树生长深度的方法。 

9.3.2  后剪枝策略 

后剪枝策略与预剪枝策略相反，后剪枝策略允许决策树在充分生长的基础上，根据对预测

误差的估计，以及一定的规则对子节点进行修剪。常见的后剪枝策略也分为两种：基于误差估

计的剪枝，以及基于误差代价—复杂度的剪枝。 
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1）基于误差估计的剪枝 

基于误差估计的剪枝原理很简单，就是减小误差： 

1

( ) , 1,2,…,
=

=∑
n

i
i

i

N D e e i n
N

≥  

其中 e 是父节点的误差， n 是父节点划分的子节点数量， ie 则是父节点 e 所划分的第 i 个子

节点的误差； N 是父节点的样本数量， ( )iN D 则是对应第 i 个子节点的样本数量。  

一般来说，可以使用测试样本的预测误差作为该节点的误差估计，而 C5.0 算法则是直接采

用训练数据集的悲观误差作为误差估计。在得到每个节点的误差估计后，就可以把对应的误差

估计代入上式，从而可以判断该子节点是否需要进行剪枝。 

2）基于误差代价—复杂度的剪枝 

实际上，从图 9-8 中可以发现，要在训练数据集中获得精度比较高的模型，则往往模型就

越复杂。但问题是，越复杂的模型，其泛化能力就越差。从而可以看出，模型的高精度和模型

的复杂度是相互制衡的。因此，为了获得一个能够满足基本预测精度，但是模型复杂度又不是

很高的模型，需要在两者之间做出权衡，一个直观的判断标准是误差代价—复杂度： 

( ) ( )α α= +C T E T T  

其中 ( )C Tα 被称作决策树 T 的误差代价—复杂度， ( )E T 是决策树 T 的预测误差， T 代表决

策树 T 的复杂度（一般可以用子节点的数目来衡量），α 则是复杂度系数，代表每新增加一个子

节点所带来的复杂度。CART 算法则是使用一种基于误差代价—复杂度的后剪枝策略进行剪枝。 

9.3.3  代价敏感学习 

在分类项目中，往往不能达到判断准确率为 100%，因此就会出现误判样本。例如在违约用

户分析中，可能会把违约用户识别为非违约用户，或者把非违约用户识别为违约用户。在一般

情况下，默认这两类错误的误判成本是一样的，即代价为 1∶1。但在实际中，误判成本往往并

不是一致的，例如，把违约用户识别为非违约用户所付出的误判成本要远远大于把非违约用户

识别为违约用户所付出的误判成本。在产品品质管控中，把一等品错判为不合格产品丢弃，损

失的是一件产品的生产成本，但是如果把不及格产品错判为一等品，则可能导致客户满意度下

降，以及让品牌声誉受损，显然，品牌声誉受损要比一件产品的生产成本所付出的代价大得多

（见图 9-9）。 
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图 9-9 

以二分类模型为例，可以根据实际的业务经验构建对应的代价敏感矩阵，如表 9-2 所示。

在二分类模型的代价敏感矩阵中，主对角线元素代表判断正确，因此对应的代价为 0。而 1Cos t 和

2Cos t 则分别代表不同的误判成本。在不考虑误判成本的情况下，实际上隐含了“误判成本均等”

这一前提，即有 2 1Cos Cost t= 。而在前面介绍的产品品质监控的例子中，如果一等品属于 True，

不合格产品属于 False，则显然有 2 1Cos Cost t> 。 

表 9-2  二分类模型的代价敏感矩阵 

实际类别 
预测类别 

True False 

True 0 Cost1 

False Cost2 0 

在构建代价敏感矩阵的基础上，在建模的过程中损失函数将不再仅仅基于错误率的下降，

而是需要结合误判成本进行考虑。例如，在原始的 C5.0 算法中，决定子节点是否被修剪是使用

误差是否减少了作为依据，即 

1

( ) , 1,2, ,
n

i
i

i

N D e e i n
N=

=∑ ≥ ，其中 n 为子节点的个数 

而结合代价敏感矩阵后，决定子节点是否被修剪，则是使用误判成本是否减少了作为依据，

因此当 
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1

( ) cos cos 1,2, ,
n

i
i i

i

N D e t e t i n
N=

=∑ ，…≥ 时 

则说明子节点的误判成本要大于父节点，因此可以剪除该子节点。 

9.4  案例：用决策树分析客户违约情况 

本节以某银行信贷数据为例分析客户违约情况。该数据集中包含 850 条记录，其中目标变

量是违约情况（1 代表是，0 代表否），其他变量包括 ID、年龄、学历水平（分类字段：1 表示

高中以下学历，2 表示高中学历，3 表示大学在读，4 表示大学学历，5 表示研究生学历）、居住

时间、任职年限、家庭收入（千美元）等变量。决策树实践模型流如图 9-10 所示。 

 

（决策树实践模型流） 

图 9-10 

在本例中，先使用“Statistics 文件”节点读取“银行信贷.sav”文件中的数据，然后接入

“类型”节点并对变量进行设定，具体设置如下。 

（1）把“违约情况”字段的角色设为“目标”。 

（2）把“ID”字段的角色设为“无”。 

（3）其他字段的角色设为“输入”（见图 9-11）。 

设定好“类型”节点后，因为此数据集中有部分样本记录存在缺失值，因此，在分析前需

要对该部分的记录进行处理。在本例中，这里选择过滤缺失数据。因此，在设定好“类型”节

点后，再接入“选择”节点。 
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双击“选择”节点，在弹出的对话框中进行以下设置。 

（1）选择“丢弃”单选项。 

（2）在“条件”文本框中输入“@NULL（违约情况）”（见图 9-12）。 

   

（设置“类型”节点）                        （丢弃缺失的数据） 

图 9-11                                  图 9-12 

下面结合训练数据集和测试数据集进行模型评估。因此，接下来连入“分区”节点，对其

的具体设置如图 9-13 所示，这里选择 70%的样本作为训练数据集，30%的样本作为测试数据集。 

 

（“分区”节点设置对话框） 

图 9-13   
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 分区：通过该选项可以选择把整个数据集划分为两个子集（训练数据集和测试数据集）

或者 3 个子集（训练数据集、测试数据集及验证数据集）。 

 训练分区大小（测试分区大小）：指定每个分区的相对大小。一般来说，需要保证所有分

区大小之和为 100%。 

 种子：由于分区节点是使用随机数的方式对数据进行抽样，指定同样的随机种子能够保

证每次执行该分区节点后得到同样的记录。 

做好准备工作后，接下来就可以建立模型了。选中“C5.0”节点，并将其添加到模型流中。

双击“C5.0”节点，打开“C5.0”节点设置对话框，下面主要介绍“模型”及“成本”选项卡。 

“模型”选项卡主要用于设置 C5.0 算法的主要参数（见图 9-14）。其中的具体选项设置介绍

如下。 

 使用分区数据：如果定义了“分区”字段，例如使用了“分区”节点，则选择此复选框

将使用训练数据集进行模型训练，使用测试数据集进行模型评估。 

 

（“模型”选项卡） 

图 9-14   

 为每个分割构建模型：如果定义了“分割”字段（可在“类型”节点设置对话框中，把

某个字段的角色设置为“拆分”），则 C5.0 算法将为该字段下的每个分割单独构建一个模

型。假如设置“学历水平”字段（4 个分类）的角色为“拆分”，则对于这 4 个分类都会

构建一个单独的模型。 

 输出类型：指定生成结果是决策树还是规则数据集（注：规则数据集得到的结果并不是
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由决策树整理而成的，而是由另一种规则归纳算法得到的）。 

组符号：选中此复选框，则 C5.0 算法将尝试对分组变量的相似类别进行合并。以“学历

水平”字段为例，如果算法认为“学历水平”=“高中以下”和“学历水平”=“高中”

两个类别类似，则会将这两个类别合并，最终输出 3 个类别。相反，如果没有选中此复

选框，因为“为学历水平”字段一共有 4 个类别，则 C5.0 算法将直接生产 4 个类别。 

使用 Boosting：选择此复选框将使用 Boosting 技术生成多棵决策树，通过组合投票的方

式提高模型的准确率（关于 Boosting 算法，可以参考本书第 13 章）。 

交叉验证：选择此复选框，将使用 8.2.2 节介绍的交叉验证方式对模型进行评估。 

“成本”选项卡主要用于设置分类算法的代价敏感矩阵，如图 9-15 所示。在这里可以根据

业务经验设置具体的误判成本，在本例中不使用代价敏感矩阵。 

 

（“成本”选项卡） 

图 9-15   

根据选项设置后运行模型，之后得出结果。双击金黄色的“模型块”节点查看模型运行结

果，如图 9-16 所示。 

其中首先看到的是“模型”选项卡，结果左边显示的是模型规则结果，右边显示的是预测

变量重要性结果（见图 9-17 和图 9-18）。 

 



小白学数据挖掘与机器学习 

SPSS Modeler 案 例 篇  

 144  —— 

 

（模型运行结果） 

图 9-16 

 

（模型规则结果（文字）） 

图 9-17   

预测变量重要性 
目标：违约情况 

任职年限 
 

总债务与收入比（%） 

居住时间 

其他债务 

家庭收入（千美元） 

学历水平 

信用卡债务（千美元） 
年龄 
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（预测变量重要性结果） 

图 9-18   

在模型规则结果中，可以看到通过模型结果推导出来的文字规则。根据需要，可以单击

按钮设定显示文字规则的层数。例如单击“4”按钮，则文字规则展

开为 4 层。同时，当在工具栏中单击 按钮后，文字规则结果后将显示每个规则的样本数量和

对应的置信度。另外，当在工具栏中单击 按钮后，会在下方显示该规则更详细的信息，包括

推理规则的层次、频率等信息。具体来说，对于图 9-17 所示的规则，可以“翻译”为：当客户

任职年限小于或等于 4 年，年龄小于或等于 25 岁，总债务与收入比小于 8%，同时家庭收入小

于 24000 元时，则该人不会发生违约行为，对应的置信度为 78.6%。 

而在右边的预测变量重要性结果中，可以看到变量重要性的排序依次为：任职年限、总债

务与收入比（%）、居住时间、其他债务、家庭收入（千美元），学历水平、信用卡债务（千美元），

及年龄。 

为了更全面地查看模型运行结果，可以选择“查看器”选项卡，在该选项卡下，可以根据

需要选择决策树的不同展现方式（见图 9-19）。 

最后，为了准确得到模型预测结果评估，在“模型”节点后添加“分析”节点，并在其设

置对话框中勾选“重合矩阵（用于字符型目标字段）”复选框，然后单击“运行”按钮，如图 9-20

所示。 

 

预测变量重要性 
目标：违约情况 

任职年限 

总债务与收入比（%） 

居住时间 

其他债务 
家庭收入（千美元） 

学历水平 学历水平 
信用卡债务（千美元） 

年龄 
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（模型运行结果） 

图 9-19   

通过分析结果，可以看到 C5.0 模型在训练数据集及测试数据集中的预测准确率，其中训练

数据集的预测准确率高达 89.61%，而测试数据集的预测准确率虽然略有下降，但还是达到

77.99%（见图 9-21）。 

   

（“分析”节点设置对话框）                 （C5.0 模型预测结果） 

图 9-20                            图 9-21 



第 9 章  从看电影的思考到决策树的生成 

 

 ——  147 

如果想要得知每个记录的预测结果和预测置信度，则可以在“模型块”节点后连接“表格”

节点，运行模型后就能得到详细结果。其中“$C”及“$CC”分别是预测结果和预测置信度的

字段名前缀。根据图 9-22 所示的第一条记录，可以得知该样本被 C5.0 算法预测为违约客户，同

时该名客户的预测置信度（违约置信度）为 75%。经过对比发现，该名客户确实存在违约情况。 

 

（C5.0 模型预测结果） 

图 9-22 

9.5  关于信息熵的扩展 

被誉为“信息论之父”的香农对信息有一个著名的定义：“信息用来消除不确定性的东西”。

单看这句话，似乎有点儿抽象，下面具体介绍信息代表什么。 

信息是什么？它可以计算吗？ 

下面先从现实出发，看看信息是否被量化。例如，今天小白告诉我：“明天广州的太阳会从

东边升起”（见图 9-23）。 
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浩彬老撕，明天
广州的太阳要从

东边升起

好的，我知道了
（信息量为零）

 

图 9-23 

这时我在想，这句话虽然很正确，但是没有什么用。太阳从东边升起不是确定的事件吗？

还有说的价值吗？所以，我的想法是这句话的信息量为零。 

这时候，小白看着我不屑的表情，顿时狡猾一笑：“虽然明天广州的太阳还是从东边升起，

但是明天广州会下雪。” 

听到这里，我就震惊了，顿时就说：“这不太可能吧，这句话的信息量好大，我赶紧去查查

天气预报”（见图 9-24）。 

还有哦，明天广
州要下雪

不会吧
（好大信息量）

 

图 9-24 
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从上面的例子可以发现，对于信息确实可以划分出信息量的大小，而且一个事件的信息量

和这个事件的发生概率相关。既然如此，那么，该如何构造信息量的表达式？下面先提炼一下

信息量的表达式应该满足的条件： 

（1）信息量和事件发生的概率有关，事件发生的概率越低，传递的信息量越大。 

（2）信息量应当是非负的，必然发生的事件的信息量为零。 

（3）两个事件的信息量可以相加，并且两个独立事件的联合信息量应该是它们各自信息量

的和。 

对于条件（1），前面已经讨论过了，不再阐述。 

对于条件（2），一个信息要么能帮助人们降低不确定性，要么不能帮助人们降低不确定性，

但是不会出现知道这个信息后，现有的信息会消失的情况。 

对于条件（3），对于两个独立事件，因为 ( ) ( ) ( )p AB p A p B= ，若信息量的计算公式为 ( )xf p ，

则应当有 

( ( )) ( ( )) ( ( ))f p AB f p A f p B= +    

根据上述条件，信息量的基本计算公式应当满足下面的形式： 

1( ) log loga a x
x

h x p
p

= = − ，其中 a >1 

底数 a 只要满足取值大于 1 即可，但一般来说，可以遵循信息论的传统用法，取底数 2a = ，

也即 2( ) log xh x p= − 。  

解决了信息量的计算问题，接下来聊聊“熵”这个概念。前面提到过，熵（Entropy）这个

概念最早出现在热力学中，它的物理意思表示该体系的混乱程度。简单地说，如果该体系下的

分子运动杂乱程度增加，则该体系的熵也随着增加。而前面讨论了一个事件的信息量的大小，

那么，在这个事件发生之前，怎么衡量呢？因此，在 1948 年，信息论之父克劳德·艾尔伍德·香

农提出了信息熵的概念，用它来描述随机事件的“混乱”程度，也即该随机事件所有结果所带

来的平均不确定性： 

2 2
1 1

1Ent( ) log log
m m

k k k
kk k

D p p p
p= =

= = −∑ ∑
 

显然，从中可以看出信息熵就是信息量的数学期望。最后，再介绍一下信息熵的特点。 
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（1）信息熵与事件的可能性有关，在概率均等的情况下，存在的可能越多，信息熵越大，

信息也就越不确定。 

 假如现在投掷一枚硬币，正面和反面的概率都是均等的，即 1/2，那么投掷一枚硬币的信

息熵为： 

2 2 2
1

1 1 1 1Ent( ) log log log 1
2 2 2 2

m

k k
k

D p p
=

= − = − − =∑
 

 假如现在改为投掷一枚色子，并且每个数字出现的概率都是均等的，即 1/6，那么投掷一

枚色子的信息熵为： 

6

2 2
1

1 1Ent( ) log 6 log 2.58
6 6=

= − = − × ≈∑ k k
k

D p p  

（2）信息熵与事件的概率分布情况有关，概率分布越平均，信息熵越大，当所有概率分布

均等时，信息熵达到最大值。 

 投掷一枚正面和反面出现概率都为 1/2 的硬币，信息熵为 1。 

 而现在刚好有一枚质量分布不均的硬币，它出现正面的概率为 3/4，出现反面的概率只有

1/4，那么投掷一枚这样硬币的信息熵为： 

2

2 2 2
1

3 3 1 1Ent( ) log log log 0.81
4 4 4 4k k

k
D p p

=

= − = − − ≈∑
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第10 章 
人工神经网络：

从人脑神经元开始 
 

徐小白：浩彬老撕，我们经常说机器学习，那么我们能够将人类思考的方式复制到算法中吗？ 

浩彬老撕：小白，这可是一个好思路啊。今天我们就学习一个模拟生物神经结构的分类算法——

神经网络（见图 10-1）。 

从生物神经元到
人工神经网络

 

图 10-1 
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10.1  从人脑神经元到人工神经网络 

仿生学是通过分析生物系统的特质，再通过工程技术进行实现并有效利用生物功能的一门

学科。例如，人们通过观察蝙蝠在黑暗中的飞行研究出雷达，通过观察鱼在水中利用鱼鳔的上

浮及下潜研究出潜水艇（见图 10-2）。 

 

（仿生学应用例子） 

图 10-2 

人脑，是迄今为止人类所发现的生物体内功能最复杂的器官，同时也是一个最精巧和完善

的信息处理系统。尽管作为一个信息处理系统，人脑在计算速度上要弱于计算机，但是对于很

多特定的复杂信息处理场景，人脑却远强于计算机，例如图像识别和语言理解。如何通过计算

机实现图像识别和语言理解，一直是科技领域希望攻克的难关。相反，对人类而言，任何一个

发育正常的儿童，都能很好地完成图像识别和语言理解这类任务，因而，我们同样希望能够通

过学习人脑的思考方式，在工程上实现这个过程。而人工神经网络，就是一种试图模拟生物神

经网络的结构和功能的数学模型或计算模型。 

人脑是如何思考的？关于这个问题至今没有一个准确的定论，但是，一个普遍的认知是，

大脑中最基本的信息处理单元是神经元。在人脑中有超过 100 亿个神经元，而每个神经元的信

息处理过程可以分为三个部分：输入、处理以及输出。 

图 10-3 展示了一个典型的神经元结构，其中树突接收来自其他神经元的信息并将其传输到

细胞体，而轴突则把处理后的信息传输给其他神经元。每个神经元只含有一个轴突，但是通过

多个突触可以把信息传输到多个不同的神经元。实际上，每个神经元本身就像是一台微型计算

机，而整个大脑就是由上百亿个这样的“微型计算机”连接而成。 

http://zh.wikipedia.org/wiki/数学模型
http://zh.wikipedia.org/w/index.php?title=计算模型&action=edit&redlink=1
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轴突

突触

树突

其他神经元的突触

细胞核
细胞体

 

图 10-3 

有感于神经元的信息处理方式，在人工神经网络中，人们依然采用神经元作为人工神经网

络的基本单位。在人工神经网络中，单个神经元的信息处理流程如图 10-4 所示。该神经元通过

带权重的链接接收上层的信息输入，然后通过加法器对输入的信息进行加权求和，并将加法器

的结果输入到激活函数进行判断，并作为最终的输出。 

加法器 激活函数

1x

2x

mx

1

1

m

j j
j

w x θ
=

+∑ ( )f ⋅
1

( )
m

j j
j

y f w x θ
=

= +∑

1w

2w

mw


θ

信息输入 信息处理 信息输出  

（人工神经网络中单个神经元的信息处理流程） 

图 10-4 

人工神经网络也是由一组相互链接的神经元节点组合而成的。从概念上说，人工神经网络

一共包括了三个层级：输入层、隐藏层和输出层，其中隐藏层可以是零层或多层。图 10-5 所示
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的是两种典型的神经网络结构，其中左边的是两层神经网络结构，只包括一个输入层和一个输

出层，右边的是三层神经网络结构，在输入层和输出层中间还存在一个隐藏层。 

两层神经网络结构

输入层 输出层

三层神经网络结构

输入层 隐藏层 输出层

 

图 10-5 

如图 10-5 所示，输入层的神经元作为第一层，它只负责输入信息，而隐藏层和输出层的神

经元将接收上层节点的输出作为自身的输入，当输入信息超过一定的阈值时，其将被激活从而

向其他神经元输出信号，具体每层神经元的特点介绍如下。 

 输入层：输入层的神经元只负责接收输入信息，其中输入层的节点数量对应多个输入属

性特征，即有 m 个输入值，则有 m 个输入节点。一般会多加一个常数项输入作为偏置，

即 1m + 个节点。 

 隐藏层：介于输入层和输出层中间，作为中间信息处理的步骤，主要实现对非线性样本

的线性变换。 

 输出层：输出层将输出最终预测结果。对于输出变量是连续型或是二分类的问题，输出

层只需要一个节点即可完成任务。而在多分类任务中，输出变量含有 q 个分类，则需要 q

个输出节点。 

10.2  感知机 

下面先从感知机，即一个不包含隐藏层的简单人工神经网络结构开始介绍。一个典型的二

分类任务感知机的结构如图 10-6 所示，从中可以看到感知机模型中只包含输入层和输出层。 
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1x

2x

1w

2w

输出层输入层

θ

1

加法器 激活函数

1

m

j j
j

w x θ
=

+∑ ( )f ⋅
1

( )
m

j j
j

y f w x θ
=

= +∑

 

图 10-6 

其中： 

输入层：接收样本输入信息。 

输出层：包括加法器及激活函数。在分类问题中，输出层的激活函数常常使用 0-1 跃阶函

数： 

1, 0
sign( )

0, 0
x

x
x


=  <

≥  

链接权重：输入节点通过带权重链接与输出层节点相连。对于链接权重的更新，分为两种

情况： 

（1）当感知机模型预测正确时，则权重不需要进行更新。 

（2）当感知机预测错误时，则通过权重把预测值调整为更加接近真实值。基于此原理，在

感知机中权重的迭代公式有： 

j j jw w w= + ∆  

ˆ( )j jw y y xη∆ = −  

其中， (0,1)η ∈ 是权重的学习率， { 1, 1}iy ∈ − + 是样本真实输出， ŷ 是模型的预测输出， jx 是

输入样本的第 j 个特征输入值。 

具体算法过程为： 

 

1：输入： 
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（1）包含 n 个样本的训练数据集 D，其中每个样本包含 m 个特征： 

11 12 1 1 21 22 2 2 1 2{( , , , , ),( , , , , ), ,( , , , , )}…………= m m n n nm nD x x x y x x x y x x x y  

（2）权重学习率： , (0,1]η η ∈  

（3）停止条件：包括误差率阈值 ε ，最大迭代次数 *T  

2：初始化链接权重： 0T = ，
( )( ) ( ){ , 1,2,3 },…,ω θ= =TT T
jω j m  

3：输入样本 1 2( , , , , )…i i im ix x x y ，计算期望预测值 ˆiy  

4：更新链接权值：  

( 1)

( 1)

ˆ( )

ˆ( )

i i i
T T

i i
T T

w y y x
w w w

y y

η

θ η
θ θ θ

+

+

∆ = −

= + ∆
∆ = −

= + ∆

 

5： 1T T= + ，判断是否满足停止条件。若模型误差小于指定误差阈值或最大迭代次数大于

阈值，则停止迭代，否则返回步骤 3。 

6：输出： 

1
( )

m

j j
j

y f w x θ
=

= +∑  

尽管感知机的原理简单，但对于线性可分的样本，感知机可以通过有限次的迭代收敛到一

个最优解。例如，感知机可以用于实现逻辑运算中的与、或、非运算，如表 10-1 所示。 

表 10-1  利用感知机进行逻辑运算的对应关系表 1 

数据 
与 

1 2 and x x  
或 

1 2 or x x  
非 

1not x  
异或 

xor  

(0,0) 0 0 1 0 

(1,0) 0 1 0 1 

(0,1) 0 1 1 1 

(1,1) 1 1 0 0 

1w  1 1 -1 - 

2w  1 1 0 - 

θ  −1.5 −0.5 0.5 - 

结果 可分 可分 可分 不可分 

在感知机中，当参数 1w , 2w ， θ 分别为 1，1，−1.5 时，可以实现逻辑运算中的与运算（见

图 10-7）。 
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(0,0) (1,0)

(1,1)(0,1)

AND  

（利用感知机实现与运算） 

图 10-7 

在感知机中，当参数 1w , 2w , θ 分别为 1，1，−0.5 时，可以实现逻辑运算中的或运算（见图

10-8）。 

(0,0) (1,0)

(1,1)(0,1)

OR
 

（利用感知机实现或运算） 

图 10-8   

在感知机中，当参数 1w ， 2w ，θ 分别为−1,0，0.5 时，可以实现逻辑运算中的非运算（见图

10-9）。 
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(0,0) (1,0)

(1,1)(0,1)

NOT  

（利用感知机实现非运算） 

图 10-9   

尽管感知机可以区分线性可分数据，但由于网络中只含有两层神经元，当面对线性不可分

和非线性可分问题时，例如异或运算，则感知机将无能为力。如图 10-10 所示，我们并不能找

到一个线性超平面将两类数据进行区分（见图 10-10）。 

(0,0) (1,0)

(1,1)(0,1)

XOR
 

（线性不可分情形） 

图 10-10   
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10.3 人工神经网络 

由于感知机只有一层用于计算的神经元，因此，对

于线性不可分问题则无能为力。为解决此问题，我们可

以在输入层及输出层的中间加入隐藏层，形成多层神经

网络结构。一种包含一层隐藏层的人工神经网络结构如

图 10-1 所示。 

10.3.1  隐藏层的作用 

一个人工神经网络中可以拥有一层或多层隐藏层，

其中隐藏层介于输入层与输出层之间。为什么要加入隐

藏层？这是因为在人工神经网络架构中加入隐藏层，将

使得能够解决更加复杂的问题。 

回到 10.2 节中感知机未能解决的异或问题。为解决此问题，下面构建一个包含一层隐藏层

的人工神经网络，并且隐藏层和输出层的激活函数都选择 0-1 跃阶函数，具体结构如图 10-12 所示。 

其中，定义 ijv 为第 i 个输入层节点到第 j 个隐藏层节点的链接权重， jγ 为输入层偏置到第 j

个隐藏层的权重， jkw 为第 j 个隐藏层节点到第 k 个输出层节点的链接权重，θ 为隐藏层偏置到输出层

的权重，从图 10-12 可知： 11 12 1 21 22 2 11 211 1 0.5 1 1 1.5 1.5 1,v v v v w wγ γ= = = − = = = − = − =，，，，，，，  
1θ = 。 

输入层 隐藏层 输出层

1x

2x

1

1
1

-1.5

1

1

-0.5
-1.5

1

1

1

1z

2z

y

 

（人工神经网络结构的示例） 

图 10-12 

输入层 隐藏层 输出层
 

（人工神经网络结构） 

图 10-11 
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为了说明隐藏层节点的作用，每层的输出如表 10-2 所示，可以看到，通过加入隐藏层，分

类器实现了对非线性样本的划分。 

表 10-2  利用感知机进行逻辑运算的对应关系表 2 

1 2( , )x x  1 2( , )z z  y  
(0,0)  (0,0)  1  
(1,0)  (1,0)  0  
(0,1)  (1,0)  0  
(1,1)  (1,1)  1  

具体变换如图 10-13 所示。 

(0,0) (1,0)

(1,1)(0,1)

1z

2z

(0,0) (1,0)

(1,1)

y

XOR

 

图 10-13 

10.3.2  人工神经网络算法 

相比于感知机，人工神经网络由于增加了隐藏层，因此算法过程略有不同。由于人工神经

网络包含了比较多的参数，为避免混淆，先对相关参数进行定义说明。 

假设有包含 n 个样本的数据集 D ，其中 1 1= {( , ), ,( , ), ,( , )}h h n nD x y x y x y…… ， ,m l
h hx R y R∈ ∈ ，

即每个样本有 m 个变量特征，输出有 l 个类别。 

不失一般性，构造包含一个隐藏层的人工神经网络结构。由数据集 D 可知，输入层有 1m +

个神经元，输出层有 l 个神经元。进一步，这里指定隐藏层中有 1d + 个神经元（第 1d + 个神经

元为常数项偏置），并且隐藏层和输出层的激活函数均选择 Sigmoid 函数： 

1( )
1 e x

f x
−

=
+
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注意，激活函数除了有 0-1 跃阶函数，还包括双曲正切函数、Softmax 函数等，如图 10-14

所示。 

输入层 隐藏层 输出层

1x



mx

1 1

ix



1y

ky

ly





1z

jz

dz





11v
11w

dγ
lθ

 

（人工神经网络结构示例） 

图 10-14 

如图 10-14 所示， ijv 为输入层第 i 个神经元与隐藏层第 j 个神经元的链接权重， jγ 为输入层

偏置到隐藏层第 j 个神经元的链接权重。因此，隐藏层第 j 个神经元的输入为
1
( )

m

j ij i j
i

v xα γ
=

= +∑ ，

隐藏层第 j 个神经元的输出为
1

( ) ( ( ))
m

j j ij i j
i

z f f v xα γ
=

= = +∑ 。 jkw 为隐藏层第 j 个神经元与输出层

第 k 个神经元的链接权重， kθ 为隐藏层偏置到输出层第 k 个神经元的链接权重，因此第 k 个输

出层的输入为
1
( )

d

k jk j k
j

w zβ θ
=

= +∑ ，第 k 个输出层的输出为
1

ˆ ( ) ( ( ))
d

k k jk j k
j

y f f w zβ θ
=

= = +∑ 。 

定义好相关参数后，人工神经网络的算法过程如下： 

1：输入： 

（1）数据集 D； 

（2）学习率： , (0,1]η η ∈ ； 

（3）停止条件：包括误差率指定阈值 ε ，最大迭代次数为 *T ； 

2：初始化链接权重： 0T = ， ( ) ( ) ( ) ( )T T T T
ij j jk kv wγ θ，，， ； 

3：依次输入样本 ( , )h hx y ，计算期望预测值 ˆhy ； 

4：更新链接权值： 
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( 1) ( ) ( )

( 1) ( ) ( )

( 1) ( ) ( )

( 1) ( ) ( )

T T T
ij ij ij

T T T
j j j

T T T
jk jk jk

T T T
k k k

v v v

w w w

∆

γ γ ∆γ

∆

θ θ ∆θ

+

+

+

+

= +

= +

= +

= +

 

5： 1T T= + ，判断是否满足停止条件。若模型误差小于指定误差阈值或最大迭代次数大于

阈值，则停止迭代，否则返回步骤 3。 

6：输出：
( ) ( ) ( ) ( ), , ,T T T T
ij j jk kv wγ θ ，其中输出层第 k 个神经元的输出值为 

1
ˆ ( ( ))

d

k jk j k
j

y f w z θ
=

= +∑  

从算法过程中可以发现，感知机与人工神经网络的算法过程还是比较一致的，只是人工神

经网络还需要进一步求解隐藏层的链接权重。那么，该如何求解隐藏层的链接权重，或者说如

何求解链接权重的更新值 ∆ 就是这一节需要重点讨论的问题。在感知机中，由于输出层的期望

输出是已知的，因此，可以利用预测误差对链接权重进行更新。但是由于现在增加了隐藏层，

而隐藏层的期望输出是未知的，因此，并不能直接用预测误差对输入层到隐藏层之间的链接权

重进行更新，为了解决此问题，需要用到反向传播算法。 

反向传播算法，即 BackPropagation，简称 BP 算法，是建立在梯度下降算法基础上适用多

层神经网络的参数训练方法。由于隐藏层节点的预测误差无法直接计算，因此，反向传播算法

直接利用输出层节点的预测误差反向估计上一层隐藏节点的预测误差，即从后往前逐层从输出

层把误差反向传播到输入层，从而实现对链接权重的调整，这也是反向传播算法名称的由来。 

下面使用反向传播算法对链接权重的更新进行说明。对于人工神经网络算法的第 t 轮迭代，

输入样本 ( , )h hx y ，那么神经网络的损失函数定义为： 

2

1

1 ˆ( )
2

l

h hk hk
k

E y y
=

= −∑  

1．隐藏层到输出层的链接权重更新为 jkw∆   

在反向传播算法中，使用梯度下降进行参数求解，因此有： 

h
jk

jk

Ew
w

h ∂
∆ = −

∂
 

从图 10-14 所示的网络结构中可以知道， jkw 依次影响输出层第 k 个神经元的输入 kβ ，再

影响其输出值 ˆhky ，最终影响 hE ，因此，根据链式求导法则有：    
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ˆ
ˆ

h h hk k

jk hk k jk

E E y
w y w

β
β

∂ ∂ ∂ ∂
=

∂ ∂ ∂ ∂
 

1）
ˆ

∂
∂

h

hk

E
y

 

因为损失函数 2

1

1 ˆ( )
2

l

h hk hk
k

E y y
=

= −∑ ，因此得到 ˆ
ˆ

h
hk hk

hk

E y y
y

∂
= −

∂
。  

2）
ˆ∂

∂
hk

k

y
β

 

因为 Sigmoid 函数 ( )f x 的导数为： '
2 2

e 1 1( ) ( )(1 ( ))
(1 e ) 1 e (1 e )

x

x x x
f x f x f x

−

− − −
= = − = −

+ + +
，因此

1 1

ˆ ˆˆ( ( ))(1 ( ( ))) (1 )
d d

hk
jk j k jk j k hk hk

k j j

y f w z f w z y yθ θ
β = =

∂
= + − + = −

∂ ∑ ∑ 。 

3）
∂
∂

βk

jkw
  

因为
1
( )

d

k jk j k
j

w zβ θ
=

= +∑ ，因此， k
j

jk
z

w
β∂

=
∂

。 

最后得到： ˆˆˆˆˆˆ( ) (1 ) ( ) (1 )jk hk hk hk hk j hk hk hk hk jw y y y y z y y y y zhh ∆ = − − − = − − 。 

定义
ˆ ˆˆˆ( ) (1 )

ˆ
h h hk

hk hk hk hk
k hk k

E E y y y y y
yβ β

∂ ∂ ∂
− = − = − −

∂ ∂ ∂
为输出层神经元 k 在时刻 t 的局部梯度 kδ ，因

此有 jk k jw zηδ∆ = 。 

2．隐藏层常数项偏置到输出层的链接权重更新为 k∆θ   

kθ∆ 的推导和 jkw∆ 类似，可以得到： 

ˆ ˆˆˆ( ) (1 )
ˆ

h h hk k
k hk hk hk hk k

k hk k jk

E E y y y y y
y w

βθ hhh  δ
θ β

∂ ∂ ∂ ∂
∆ = − = = − − − =

∂ ∂ ∂ ∂
  

3．输入层到隐藏层的链接权重更新为 ijv∆  

同样根据链式求导法则有：  

j jh
ij

j j ij

zEv
z v

α
h

α
∂ ∂∂

∆ = −
∂ ∂ ∂

 

（1）
1 1

l l
h h k

k jk
j k jk k

E E w
z z

β δ
β= =

∂ ∂ ∂
= = −

∂ ∂ ∂∑ ∑ ； 
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（2） (1 )j
j j

j

z
z z

α
∂

= −
∂

； 

（3） j
i

ij
x

v
α∂

=
∂

。 

最后得到：
1 1

(1 ) (1 )
l l

ij k jk j j i k jk j j i
k k

v w z z x w z z xη δ η δ
= =

∆ = − − − = −∑ ∑
 

 

定义
1

(1 )
l

jh h
k jk j j

j j j k

zE E w z z
z

δ
α α =

∂∂ ∂
− = − = −

∂ ∂ ∂ ∑ 为隐藏层神经元 j 在时刻 t 的局部梯度 jj ，因此有：

ij j iv xηj∆ = 。 

4．输入层常数项偏置到隐藏层的链接权重更新为 jγ∆   

jγ∆ 的推导和 ijv∆ 类似，得到： 

j jh
j j

j j j

zE
z

α
γ hhj

α γ
∂ ∂∂

∆ = − =
∂ ∂ ∂

 

10.4  案例：利用人工神经网络分析某电信运营商的客户流失情况 

本节使用第 3 章的某电信运营商的客户流失分析数据为例进行实践。该数据记录了 1000 名

电信客户的个人基本信息和套餐使用信息。 

具体模型流如图 10-15 所示。 

 

（人工神经网络实践模型流） 

图 10-15 

本例使用“Excel 文件”节点读取“电信行业客户数据.xlsx”文件中的数据，并且接入“类

型”节点并对变量设定，具体设置如下（见图 10-16）。 
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（1）把“客户流失”这个字段的角色设为“目标”。 

（2）把“ID”这个字段的角色设为“无”。 

（3）把“对数（上月长途）”等对数变换字段的角色设为“无”。 

（4）把其他字段的角色设为“输入”。 

 

（“类型”节点设置对话框） 

图 10-16 

设定好“类型”节点后，再接入“分区”节点以设定训练数据集及测试数据集，具体设置

如图 10-17 所示。这里选择 70%的样本作为训练数据集，30%的样本作为测试数据集。 

在准备好以上工作后，接下来可以开始建立模型了。选中“类神经网络”节点，并将其添

加到模型流。双击“类神经网络”节点，弹出“类神经网络”节点设置对话框，下面介绍其中

的“构建”选项卡下的“目标”“基本”“中止规则”“整体”以及“高级”选项组。 
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（“分区”节点设置对话框） 

图 10-17 

1．“目标”选项组（见图 10-18） 

“目标”选项组主要用于设置类神经网络的建模方式。 

 您希望做什么：选择“构建新模型”单选框将使用人工神经网络算法重新训练模型；选

择“继续训练现有模型”单选框，将对现有模型进行继续训练。 

 您的主要目标是什么：在此处主要用于选择是否使用集成算法，可以根据需要决定是创

建单个标准模型，还是使用 Bagging 及 Boosting 算法构建多个标准模型形成组合模型。

关于集成算法的进一步介绍可以参考第 13 章。 

2．“基本”选项组（见图 10-19） 

“基本”选项组中包括的具体功能介绍如下。 

 神经网络模型 

在 SPSS Modeler 中提供了两种人工神经网络模型算法：多层感知机（MLP）以及径向基

函数（RBF）。在本章中，着重介绍了多层感知机（MLP）模型。相比多层感知机模型，

径向基函数至多只能包含一个隐藏层，并且预测能力相对要弱一点。 
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（“类神经网络”节点设置对话框                （“类神经网络”节点设置对话框 

中的“目标”选项组）               中的“基本”选项组） 

     图 10-18                                     图 10-19 

 隐藏层 

自动计算单元格数：即由 SPSS Modeler 自动计算隐藏层包含的神经元个数，该方法只能构

建单隐藏层的人工神经网络。 

定制单元格数：即手动指定隐藏层的结构和神经元的个数，在类神经网络中，最少包括一

个隐藏层，最多包括两个隐藏层。 

3．“中止规则”选项组（见图 10-20） 

“中止规则”选项组用于设定当满足什么条件时，算法可以停止训练，具体包括： 

 使用最大训练时间。 

 定制最大训练周期数量。 

 使用最低准确性。 

值得注意的是，当算法无法进一步降低误差时，也将停止训练。  
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4．“整体”选项组（见图 10-21） 

   

（“类神经网络”节点设置对话               （“类神经网络”节点设置对话框 

框中的“中止规则”选项组）                     中的“整体”选项组） 

         图 10-20                                     图 10-21 

“整体”选项组同样用于设置集成学习算法的相关内容，关于集成算法的进一步介绍可以参

考第 13 章。 

5．“高级”选项卡（见图 10-22） 

 

（“类神经网络”节点设置对话框中的“高级”选项组） 

图 10-22 
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“高级”选项组包括： 

 过度拟合防止集合：由于人工神经网络算法非常容易出现过拟合的情况，因此，该选项

支持从已经划分好的训练数据集中抽取独立的样本作为测试数据集，用于错误率的检验。 

 复制结果：通过设置随机种子复制分析，从而能够重现分析结果。 

 预测变量中的缺失值：包括以下两个单选框。 

成列删除：若某样本在输入变量中存在缺失值，则在建模阶段中将该样本剔除。 

插补缺失值：若某样本在输入变量中存在缺失值，则在建模阶段对该样本进行缺失值插

补。对于连续型变量，将插补最小值和最大值的平均值，对于分类型变量，将插补最常

出现的类别。 

设置选项后运行模型并得出结果。双击金黄色的“模型块”节点查看模型结果，模型结果

包括模型概要、预测变量重要性、分类、网络以及信息。 

从模型概要中可以知道，我们构建了一个具有 6 个神经元的单隐藏层人工神经网络模型，

其模型在训练数据集中的准确率为 76.4%，如图 10-23 所示。  

 

（人工神经网络模型——模型概要） 

图 10-23 

从预测变量重要性中可以看出，其模型认为上月长途业务、上月月租业务以及入网时长三

个变量较为重要，但具体来看，可以发现实际上各个变量的重要性相差不大，如图 10-24 所示。 

准确性 

模型概要 

目标 

模型 

所使用的停止

规则 

隐藏层 1 神经元 

客户流失 

多层感知器递 

无法进一步降低

误差 

6 

更差 更佳 

0% 25% 50% 75% 100% 

76.4% 



小白学数据挖掘与机器学习 

SPSS Modeler 案 例 篇  

 170  —— 

 

（人工神经网络模型——预测变量重要性） 

图 10-24   

从分类结果可以看出，其模型整体准确率达到 76.4%，尽管对于客户流失的查全率只有 

43.8%，但考虑到原有客户流失的比例只有                                   ，这个结果

还是可以接受的，如图 10-25 所示。  

 

（人工神经网络模型——分类） 

图 10-25 

图 10-26 展示了最终构建的人工神经网络模型图。 

训练数据集中客户流失数×100% 
×100%= 27.71% 

训练数据集中客户总数×100% 

 

预测变量重要性 

目标：客户流失 
上月长途业务 
上月月租业务 

入网时长（月） 
收入（千元） 
上月无线业务 

上月电话卡业务 
总月租业务 

总长途业务 
任职年限 

总免费业务 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

最不重要 最重要 
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（人工神经网络模型——网络） 

图 10-26 

最后通过分析节点及查看模型预测结果，可以看到在测试数据集上，我们的预测分类效果

与训练数据集比较一致，准确率同样达到了 77.67%，如图 10-27 所示。 

 

（人工神经网络模型预测结果） 

图 10-27 

网络 联合的权重估计 

负 正 
客户流失 

=NO 
客户流失 

=Yes 

偏差 神经元 1 神经元 2 神经元 3 神经元 4 神经元 5 神经元 6 

偏差 上月长 
途业务 

上月月 
租业务 

入网时长 
（月） 

收入 
（千元） 

上月无 
线业务 

总免费 
业务 

上月电话 
卡业务 

总月租 
业务 

总长途 
业务 

任职 
年限 

最不重要 最重要 
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第11 章 
物以类聚，人以群分：

聚类分析 
 

徐小白：浩彬老撕，我觉得分类算法有问题。 

浩彬老撕：分类算法有问题？ 

徐小白：是这样的，最近老板让我做公司的会员客户群体分类研究，但是我发现，我们没有会员

客户群体的标记，怎么使用分类算法？ 

浩彬老撕：小白，说是分类，但是在数据挖掘中，这样的任务被称为聚类。接下来我就介绍一下

聚类分析，见图 11-1。 

聚类？

物以类聚，人
以群分

 

图 11-1 
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11.1  聚类思想的概述  

在前面的章节中不但介绍了常用的统计分析方法，还介绍了很多有监督学习算法。但是，

并不是每个场景都适用有监督学习算法。前面介绍的内容都是有监督学习的范畴，这些算法都

有同一个特点，即对每一组自变量 x ，都有一个因变量 y 对应（可能是连续型变量，也可能是

分类型变量）。因此，适用有监督学习算法的一个前提就是，事先必须知道训练样本属于哪个类

别。但是在现实中，有很多场景往往是没有明确类别的。例如，现在 10000 名会员客户，怎样

在没有“标记”的情况下完成客户分类，这就需要用到数据挖掘中的无监督学习算法——聚类。 

聚类，其实就是把杂乱的样本按照一定的方式聚成一类，一个通俗的解释就是“人以群分，

物以类聚”。这让我想起小时候去动物园看到的一个场景（见图 11-2）。 

 

图 11-2 

虽然我小时候并不知道在图 11-2 中最大的两只动物是狮子和老虎，草丛旁边的就是鸡、鸭

和鹈鹕，更不知道狮子和老虎都是猫科动物。但是当我被问到哪些动物比较像时，还是本能地

会根据这些动物的体形大小，有多少只脚，是不是在树上等特征给它们进行归类（见图 11-3）。 
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图 11-3 

虽然，每一个类群中的个体看上去都不尽相同，但是可以发现，每个类群内部之间的个体

都是相似的，而类群与类群之间则存在明显的差异。 

这个时候，突然飞来一只犀鸟，尽管在之前我并没有看过犀鸟，但是我也能根据犀鸟的特

征把它划分到图 11-4 所示的这个类群中。 

 

图 11-4 

实际上，以上这种基于样本特征的“相近”与“相远”的度量，从而划分出不同类群的思
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维方式就是聚类的基本思想。 

11.2  聚类方法的关键：距离 

前面提到过，我们需要衡量样本之间是“相近”还是“相远”，从而判定样本的类群，这种

方式实际上就是衡量样本之间的距离。当两个样本相差甚远，即相似度越小，我们就说这两个

样本之间的距离越大。 

对于距离的衡量，一般选用“明可夫斯基距离”（Minkowski Distance），简称“明氏距离”。

实际上，明氏距离更像一组距离的计算推广： 

对于样本 1 2( , , , )i i i imx x x x 及 1 2( , , , )j j j jmx x x x ，其明氏距离为： 

1

min
1

( , ) ( )
m p pi j ik jk

k
d x x x x

=
= −∑

 

当 1p = 时，明氏距离即曼哈顿距离（Manhattan Distance）： 

man
1

( , )
m

i j ik jk
k

d x x x x
=

= −∑  

当 2p = 时，明氏距离即欧式距离（Euclidean Distance）： 

2euc
1

( , ) ( )
m

i j ik jk
k

d x x x x
=

= −∑  

当 p → ∞ 时，明氏距离即切比雪夫距离（Chebyshev Distance）： 

1

che
1

lim max( , ) ( ) ( )
p k

m p pi j ik jk ik jk
k

d x x x x x x
→∞ =

= − = −∑  

在二维空间中可以更直观地理解明氏距离，如图 11-5 所示。 
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B

 

（A 点与 B 点的距离） 

图 11-5   

其中紫线代表曼哈顿距离，红线代表欧式距离，则 

man 2 1 2 1( , ) 6d A B x x y y= − + − =  

2 2
euc 2 1 2 1( , ) ( ) ( ) 3 2d A B x x y y= − + − =  

che 2 1 2 1( , ) max(( , ) 3
k

d A B x x y y== − − =  

11.3  K-Means 算法 

K-Means 算法也叫 K 均值算法，它是一种基于原型的聚类算法，即在样本空间中找到具有

代表性的质心，通过度量距离的方式，把每个样本分配到距离它最近的质心的类群中。 

11.3.1  K-Means 算法原理 

K-Means 算法实现过程如下。 

（1）指定聚类数 k 。聚类数 k 需要事先指定，在实际操作中，需要根据实际的业务规则以

及聚类效果综合比较。 

（2）初始化 k 个类群的质心。初始化质心的方法有如下两种。 

① 随机法：随机指定 k 个样本作为初始化质心。 
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② 最远距离法：随机选择一个样本作为第一个质心，接下来选择距离此质心最远的点作为

质心，直至生成 k 个质心。 

（3）依次计算每个样本到各类群质心的距离，根据最小距离的原则，把每个样本分配到距

离它最近的质心，形成 k 个类群。K-Means 算法选择欧式距离： 

2euc
1

( , ) ( )
=

= −∑
m

i j il jl
l

d x x x x
 

作为衡量距离的计算公式。 

（4）每个样本分配完成后，重新更新每个类群的质心，K-Means 算法的质心计算公式为该

类群所有样本的均值向量，第 i 个类群 iC 的质心计算公式为： 

1

i

i
i x C

x
n

µ
∈

= ∑ 。 

（5）判断是否满足停止条件，如果不满足停止条件，则重复步骤（3）和（4），直到满足停

止条件为止。通常，以质心不再发生改变作为停止条件。一般情况下，质心可能需要迭代很多

次才能停止发生改变，因此停止条件也常常设为： 

① 指定迭代次数：当迭代次数达到阈值后，即使还没收敛，依然停止运行。 

② 指定质心变动范围阈值 ε ：对于旧质心 iµ 与新质心 '
iµ ，只要满足 '

i iµ µ ε− < ，即停止运

行。 

11.3.2  轮廓系数（Silhouette coefficient） 

与有监督方法不同，聚类方法似乎没有“正确”的标准用于判断聚类模型是否合适，那么

该如何判断聚类结果的好坏？ 

回到聚类目标，我们希望每一个样本离它被分配到的簇尽可能地近，而离其他的簇尽可能

地远，基于这一点，Peter J. Rousseeuw 提出了轮廓系数，作为聚类结果的衡量方法。 

对于样本 i ，先计算 i 到同簇 iC 其他样本的平均距离 iiCD ，该距离越短，说明该样本 i 越应

该被分配到 iC ，定义 ( ) iiCa i D= 。 

接下来，计算样本 i 到异簇 jC 所有样本的平均距离 jiCD ，同时定义 ( ) min{ , }jiCb i D j i= ≠ 。

该距离越长，说明样本 i 越不应该被分配到其他簇。 
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样本 i 轮廓系数定义如下： 

min{ , }( ) ( )( )
max{ ( ), ( )} max{min{ , }, }

j i

j i

iC iC

iC iC

D j i Db i a is i
b i a i D j i D

≠ −−
= =

≠
 

图 11-6 展示了样本 i 的轮廓系数计算，其中 ( )a i 为样本 i 到同簇 iC 其他样本的平均距离，而

( )b i 则是样本 i 到距离它最近的异簇的平均距离。 

i

a(i)=avg{

b(i)=min

avg{

avg

 
（轮廓系数的计算示意） 

图 11-6   

基于每一个样本 i 的轮廓系数 ( )s i ，聚类结果的轮廓系数为所有样本轮廓系数的均值： 

1

1 ( )
n

i
S s i

n =

= ∑
 

上述距离的计算公式一般使用欧式距离。轮廓系数的取值范围为 [ 1,1]− ，数值越接近于 1，

说明模型分群效果越好。一般认为，当轮廓系数大于 0.5 时，模型分群效果较好；当轮廓系数小

于 0.2 时，模型分群效果不明显。 

值得注意的是，由于上述公式中 ( )a i 及 ( )b i 的计算开销比较大，在 SPSS Modeler 中使用了

一个替代方案：定义 ( )a i 为样本 i 到其同簇 iC 质心的距离， ( )b i 为样本 i 到其异簇 jC 质心的最小

距离（见图 11-7）。 
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i

a(i)=

b(i)=min{
 

（SPSS Modeler 的轮廓系数计算示意图） 

图 11-7   

11.4  案例：利用 K-Means 算法对不同型号汽车的属性进行聚类分群研究 

本节使用 117 款不同型号汽车的属性进行聚类分群研究。由于是进行聚类分析，所以不存

在目标变量，输入变量包括：制造商、型号、销售量，4 年转售价值、汽车类别（0 为轿车，1

为货车）、价格、发动机尺寸、功率等变量。模型流如图 11-8 所示。 

 

（K-Means 实践模型流） 

图 11-8   

首先使用“Excel”节点读取“汽车数据_聚类分析.xlsx”文件中的数据，之后接入“类型”

节点对变量进行设定，具体设置如图 11-9 所示。 

（1）把“制造商”及“型号”字段的“角色”设为“无”。 

（2）其他字段的“角色”设为“输入”，如图 11-9 所示。 
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（“类型”节点设置） 

图 11-9   

在准备好以上工作后，接下来便可以开始建立模型了。在“建模”面板的“细分”选项卡

中选中“K-Means”节点，将其添加到模型流中。双击“K-Means”节点，弹出“K-Means”节

点设置对话框，具体选项介绍如下。 

1．“模型”选项卡（见图 11-10 所示）。 

 

（“K-Means”节点设置对话框——“模型”选项卡设置） 

图 11-10 
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 聚类数：即 k 值，选择最后生成类群的数目，我们在此设定 4=k 。 

 生成距离字段：选中此复选框，输出的模型将会多生成一个“距离”字段，该距离字段

表示该样本点距离样本质心的距离。 

 聚类标签：指定新生成字段的内容格式，并且可以在“标签前缀”文本框中设定字段的

前缀。例如，根据如图 11-10 所示的设置，最终将生成如“聚类-1”“聚类-2”的字段名

称。 

2．“专家”选项卡（见图 11-11） 

 

（“K-Means”节点——“专家”选项卡） 

图 11-11 

 模式：选择“简单”单选框表示按照默认参数运行模型，选择“专家”单选框代表使用

自定义参数运行算法。 

 停止：用于设置停止规则，即 11.3.1 节中的停止条件。指定“最大迭代次数”后，当模

型迭代次数满足条件后即停止模型训练；指定“更改容忍度”（即质心变动范围阈值 ε ）

后，当模型质心变动范围大于此值即停止模型训练。如果设置了两个停止条件，则满足

任意一个条件即停止模型训练。 

 集合编码值：在 K-Means 算法中，欧氏距离的计算使用的是数值型变量，当输入模型中

包含分类变量时，SPSS Modeler 会对该变量进行编码，集合编码值代表对重新编码值的

调整。 

然后运行模型并得出结果。双击金黄色的“模型块”节点查看模型运行结果（见图 11-12）。 
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（K-Means 模型块的“模型”选项卡） 

图 11-12 

首先，我们会看到模型的基本情况。图 11-12 中左侧是模型概要，通过模型概要，可以知道

K-Measn 算法使用了 12 个输入特征把 117 个样本记录划分为 4 个类群，其中通过计算得到的轮

廓系数为 0.5，聚类结果良好。图 11-12 中右侧展示了 4 个类群的基本比较。从中可以看到“聚

类-1”包含了 66 个样本，占总体比例的 56.4%，而“聚类−4”仅有 3 个样本，占总体比例的 6.0%。 

进一步，在右侧窗口的“查看”列表框中选择“预测变量重要性”，则能看到在 K-Means

算法中，关于变量重要性的分析结果。从图 11-13 中可以看到，油箱容量、汽车类别、价格、整

车重量以及燃油效率是最重要的 5 个变量（见图 11-13）。 

为了更好地比较每个类别中的每个特征，在图 11-12 所示左侧窗口的“查看”列表框中选择

“聚类”，在其右侧窗口的“查看”列表框中选择“单元格分布”，即能查看每个聚类群体中具体

特征的差异。从聚类的具体分布中可以看到，“聚类-1”和“聚类-3”都属于轿车款式，“聚类-4”

和“聚类-2”都属于货车款式。更进一步，当选中某个单元格，如“聚类-1”的汽车类别特征（分

类变量）时，则可以在右侧窗口中看到对应变量的条形图（见图 11-14）。其中，浅红色代表总

体分布情况，而深红色代表该特定变量的具体分布。当选中的是连续型变量时，则右侧窗口将

显示频率密度图（见图 11-15）。 
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（K-Means 模型块变量重要性结果） 

图 11-13 

 

（K-Means 变量比较单元格分布结果（1）） 

图 11-14 

预测变量重要性 

油箱容量 

汽车类别 

价格（千美元） 

整车重量 

燃油效率 

功率 

4 年转售价值 

发动机尺寸 

车宽 

轴距 

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 

最不重要 最重要 

轴距 油箱容量 
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（K-Means 变量比较单元格分布结果 2） 

图 11-15 

最后，当比较完特征的每个类后，还可以比较类群与类群的差异。在图 11-12 所示的左侧窗

口的“查看”中依然选择“聚类”，在右侧窗口的“查看”中选择“聚类比较”。考虑到“聚类

−1”和“聚类−3”都属于对轿车的聚类群，可以选择“聚类−1”和“聚类−3”进行对比。从图

11-16 中可以看到，虽然两个聚类群都属于轿车类别，但是明显看到“聚类−13”的款式售价要

更加昂贵（聚类−11：19.76 千美元，聚−3∶47.07 千美元），同时也可以看到在功率、油箱容量

方面上，“聚类-3”都更占优势，而“聚类-1”的燃油效率更高（见图 11-16）。 

特别地，如果想要知道每个记录的聚类结果，则可以在“模型块”节点后连入“表格”节

点，运行后就能得到详细结果。其中$KM-K-Means 代表该样本所属聚类群，而$KMD-K-Means

则表示该样本点到所属类别质心的距离（见图 11-17）。 
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（K-Means 算法比较结果） 

图 11-16 

 

（K-Means 模型分析详表） 

图 11-17 

油箱容量 
15.58 

油箱容量 
19.41 

油箱容量 
19.82 

油箱容量 
27.50 

汽车类别 
0.000(100.0%) 

汽车类别 
0.000(100.0%) 

汽车类别 
1.000(100.0%) 

汽车类别 
1.000(100.0%) 

价格（千美元） 
19.76 

价格（千美元） 
47.07 

价格（千美元） 
22.87 

价格（千美元） 
27.94 

整车重量 
2.98 

整车重量 
3.73 

整车重量 
3.62 

整车重量 
4.42 

燃油效率 燃油效率 燃油效率 燃油效率 
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第12 章 
啤酒+尿布=关联分析？ 

 

徐小白：浩彬老撕，最近老板让我做购物篮分析，这是什么分析啊？ 

浩彬老撕：购物篮分析属于关联分析。说起关联分析，就不得不提啤酒和尿布的故事了。 

徐小白：啤酒和尿布？ 

浩彬老撕：没错，接下来我们就讲讲关联分析的应用（见图 12-1）。 

关联分析？

 

图 12-1 
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12.1  一个关于关联分析的传说 

说起购物篮分析，就不得不提一个营销界中流传的故事——啤酒和尿布的故事。尽管这个故

事已经过去多年，但是经久不衰，从时间到人物都衍生出来了不同的版本，而这个故事据说发

生在 20 世纪 80 年代的沃尔玛（见图 12-2）。 

Walmart

 

图 12-2 

有一天，沃尔玛的一名销售经理在对销售记录进行

整理和分析时，发现一个有趣的现象：看上去毫不相关

的两个商品——啤酒和尿布，在某些特定的时间经常会

同时出现在购物篮中被一起购买（见图 12-3）。 

看到这个现象，沃尔玛的销售经理也是百思不得其

解。如果是啤酒和薯片被一起放入购物篮或者尿布和奶

瓶被一起放入购物篮还能够解释，但是啤酒和尿布被一

起放入购物篮是怎么回事儿呢？虽然这个现象比较古

怪，但是这位销售经理隐约觉得这里面蕴含着可以提升

销售量的机会。为了研究这个现象，这位销售经理派员

工进行蹲点调查，最后发现这种现象都是发生在年轻的

爸爸身上。 

原来，在当时的美国家庭中，一般都是妈妈在家里

照 顾 孩 子 ， 而 爸 爸 负 责 到 超 市 采 购 婴 儿 尿 布 （ 见 图

 

图 12-3 

 

图 12-4 
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12-4）。当爸爸们到超市为孩子购买尿布后，往往也想买一些啤酒犒劳自己，因此，也就会发生

啤酒和尿布同时出现在一个购物篮中的现象。原本啤酒和尿布这两种商品由于商品属性的差异

性，被放在两个相距甚远的货架上。而现在为了能够更好地提高商品的交叉销售，以及提升客

户满意度，这位销售经理决定把这两种商品放在同一个购物区域，这样，当爸爸们采购完尿布

后，也能顺手再拿几瓶啤酒。通过这样的改进，沃尔玛大大提升了这两种商品的销售量。 

实际上，事物之间总是存在着各式各样的关联关系。例如，在现实生活中，我们发现，买

早餐面包的顾客有 80%的人又买了牛奶，买茶叶礼物的顾客有 60%的人又买了白酒等。如何能

够发现这些关联关系并利用，就是本章讨论的问题。 

12.2  关联分析的基本概念 

还是以客户在超市购物作为例子，表 12-1 所示的是一个典型的购物篮数据示例。 

表 12-1  一个典型的购物篮数据示例 

顾客编号 购物项集 

001 牛奶、面包 

002 牛奶、面包、香肠 

003 香肠、饼干 

004 牛奶、面包、饼干 

005 牛奶、香肠、鸡蛋 

其中每一行记录被称为一个事务。一个事务是由事务标志（TID）和项集 X 所组成的。设一

共有 d 个不同项目，那么， 1 2{ , , , }=  dI i i i 是购物篮中所有项目的集合，而每一个事务中的项集

X I⊆ ，如果某个项集 A 包含了 k 个项目，则称 A 为 k -项集。例如，在表 12-1 中，TID=001 的

事务，就是一个 2-项集，其中包含了面包和牛奶两个项目。   

当然，上述购物篮数据格式并不适合直接进行关联分析，一般来说，进行关联分析可以有

两种数据形式：表格格式和事务格式。 

在表格格式中，每一个项目都单独作为一列属性变量，变量值取 0 和 1 分别代表没有购买

和购买，每一行代表一个事务的完整集合。在表格型格式的数据中，由于每一个项目都单独成

列，整个数据表格将变得非常“宽”，如表 12-2 所示。 
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表 12-2  购物篮数据对应的表格格式数据示例 

顾客编号 牛奶 面包 香肠 饼干 鸡蛋 

001 1 1 0 0 0 

002 1 1 1 0 0 

003 0 0 1 1 0 

004 1 1 0 1 0 

005 1 0 1 0 1 

与表格格式不同，事务格式只包含两个字段，一个是 TID 标志字段，另一个是项目内容字

段。每条记录代表了单个项目，这类似于超市购物小票的记录方式，如表 12-3 所示。 

表 12-3  购物篮数据对应的事务格式数据示例 

顾客编号 项目 

001 牛奶 

001 面包 

002 牛奶 

002 面包 

002 香肠 

003 香肠 

003 饼干 

004 牛奶 

004 面包 

004 饼干 

005 牛奶 

005 香肠 

005 鸡蛋 

接下来进一步介绍基于购物篮的关联规则。一个关联规则的形式为： 

,X Y X Y→ = ∅∩  

其中， X 被称为关联规则的前项，它可以是单个项目或是一个项集。而 Y 则被称为关联规

则的后项，它一般是一个单独项目。形如牛奶→面包，代表的是买了牛奶后，购买面包的规则。

又如{牛奶，面包}→香肠，代表的是购买牛奶和面包后，购买香肠的规则。  



小白学数据挖掘与机器学习 

SPSS Modeler 案 例 篇  

 190  —— 

到目前为止，我们已经对关联分析有了基本的认识，实际上，要生成真正有效的关联规则，

则主要需要解决以下两个问题。 

（1）关联规则的有效性，尽管我们生成了很多关联规则，但是这些规则并不总是有效的，

还需要一些测度指标评价规则的有效性。 

（2）对于大型数据集，要计算可能的关联规则数量需要大量的计算资源。因而，需要高效

的算法。 

12.3  关联规则的有效性指标 

正如前面所说，并非所有的规则都是有效的，因此，需要借助有效性指标来判断该规则是

否有效。对关联规则来说，最常用的两个指标就是支持度和置信度。 

（1）对于规则 X Y→ ，其规则的支持度定义为： 

( )
X Y

N X YS
N→ =
∩  

其中， ( )N X Y∩ 表示同时包含前项 X 和后项 Y 的事务数量， N 表示总的事务数量。规则的

支持度反映了该规则的普遍程度。 

在上面例子中，对于规则 →牛奶面包 ，其规则支持度为： 

S 牛奶→面包
3 100% 60%
5

= × =  

同样，也可以根据公式分别计算上述例子中前项和后项的支持度，分别有：  

( ) 4100%= 100%=80%
5

NS
N

= × ×牛奶
牛奶

 

( ) 3100%= 100%=60%
5

NS
N

= × ×面包
面包  

（2）对于规则 X Y→ ，其规则的置信度定义为： 

( )
( )

X Y
X Y

X

N X Y SC
N X S

→
→ = =

∩  

其中， ( )N X Y∩ 表示同时包含了前项 X 和后项 Y 的事务数量， ( )N X 表示包含前项 X 的事



第 12 章  啤酒+尿布=关联分析？ 

 

 ——  191 

务数量。规则的置信度实际上是在给定前项 X 的前提下，后项 Y 的条件概率。在上面的例子中，

对于规则 →牛奶面包 ，其置信度为： 

C 牛奶→面包 =    
N (牛奶∩面包) 

×100%= 
3 

×100%=75% 
N (牛奶) 4 

一般来说，一个“好”的关联规则应当同时具有较高的支持度和置信度。因此，在实际使

用过程中，一般都会设置最小支持度和最小置信度。只有满足 min→X YS S≥ 且 min→X YC C≥ 时，

才认为这条规则是有效的。 

从置信度的计算公式可以发现，置信度应当大于或等于支持度。如果某条规则的支持度高，

而置信度略高于支持度，则说明该规则可信性较低，前项和后项的关系不明显。例如，某超市

举办促销活动，只要购买一件商品 A，即能在店内以半价购买任意一件商品。从分析角度来看，

我们会发现所有购物篮中都含有商品 A，尽管以商品 A 为前项的规则的支持度比较高，但是置

信度接近等于支持度，实际上，在这个场景中，不能分析出其他任意商品和商品 A 有什么联系。 

另外，如果某一个规则的置信度高而支持度低，则说明该规则可靠性差，可能不具备推广

应用的价值。例如，在 10000 个事务中，仅有一位顾客购买了钓鱼竿，同时，也只有这个顾客

购买了音箱，虽然钓鱼竿→音箱这个规则置信度达到 100%，但是这种规则只是一个偶尔事件，

并不能说明钓鱼竿和音箱有明确的关联关系，因为它的支持度只有 0.01%。 

基于以上分析，那么是否支持度高且置信度高的规则就会有效？然而也并不一定，可以试

着考虑这种情况，在如下例子中，我们针对购物者对茶叶和红酒的购物篮分析，如表 12-4 所示。 

表 12-4  红酒及茶叶的购物篮分析 

 买红酒 不买红酒 总计 

买茶叶 200 100 300 

不买茶叶 550 150 700 

总计 750 250 1000 

假设设定最小支持度和最小置信度的阈值分别为 10%及 50%，根据上述列联表，可以计算

得到 S 茶叶→红酒=20%及 C 茶叶→红酒=66.67%。乍一看，无论是支持度和置信度都比较高，并大于指定

的阈值，因此茶叶→红酒应当是一条有效的规则，即购买茶叶的人也倾向于购买红酒。但是经

过细心分析可以发现，不管这个人是否购买茶叶，在总体中，购买红酒的人的比例就已经达到

75%，也就是一个人如果购买茶叶后，那么他购买红酒的比例就从 75%下降到 66.67%，因此，
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实际的结论应当是购买茶叶与购买红酒的关联是反向的。 

因此，为了能够更进一步确认规则的有效性，还需要其他指标——提升度。 

（3）对于规则 X Y→ ，其规则的提升度定义为： 

( ) ( )
( )

X Y
X Y

Y

C N X Y N YL
N X NS

→
→ = =

∩  

从上面的公式看，规则的提升度是规则的置信度和后项支持度的比值。它反映了相比于总

体，后项 Y 受到前项 X 的影响程度。因此，当提升度 1X YL → > 时，可以认为前项对后项是具有

正向影响的，一般提升度越大，我们认为正向影响程度越高。相反，当 1X YL → < 时，可以认为

前项对后项是负向影响。例如，在上述购买茶叶和红酒的例子中，C 茶叶→红酒
66.67%= =88.89%

75%
，

从这个角度看，茶叶和红酒的关系确实是负向的。   

（4）对于规则 X Y→ ，其规则的部署能力定义为： 

X Y X X YD S S→ →= −  

从此公式上看，规则的部署能力就是规则前项的支持度减去规则的支持度。它反映了已经

购买条件（前项）但还没购买结果（后项）的客户比例。因此，可以计算得到规则牛奶→面包

的部署能力： 

D 茶叶→红酒=S 牛奶−S 牛奶→面包 80% 60% 20%= − =  

12.4  Apriori 算法 

前面提到，关联规则的两个主要问题分别是规则有效性问题以及计算量的问题。有效性问

题可以通过有效性指标来解决。接下来介绍计算量的问题。 

对一个包含 m 项项集的购物篮来说，穷举所有规则的数量是即使只是一个包含 10 个项集的

小数据，可能的规则数量也已经达到了 57002 条，更不要说在实际数据分析过程中，成千上万

个项集的计算情况了。因此，为了能够提高关联分析的计算效率，在 1994 年，Agrawal 与 Srikant

提出了 Apriori 算法。 

前面提到，一个有效的规则应当满足 min→X YS S≥ 且 min→X YC C≥ ，因此，Apriori 算法也基

于此可以分为三步： 
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（1）设定最小支持度 minS 及最小置信度 minC 。 

（2）根据最小支持度，生成频繁项集。 

（3）根据最小置信度，基于频繁项集，生成最终关联规则。 

下面以上述购物篮作为例子，分析关联规则的生成。这里先设定最小支持度和最小置信度

分别为 40%和 60%。 

12.4.1  生成频繁项集 

对于项集 A ，如果其支持度 minAS S> ，则称项集 A 为频繁项集。如果项集 A 只包含一个项

目，则称之为频繁 1-项集，简记为 1F 。如果项集 A 包含 k 个项目，则称之为频繁 k -项集，记为 kF 。 

Apriori 算法生成频繁项集是一个自下而上的过程，即先生成频繁 1-项集，再生成频繁 2-项

集，直至无法生成，候选集结束。而对一个包含 k 个项目的集合来说，扣除空集，如果使用枚

举方法，将一共生成 2 1k − 个子集。因此，我们在使用这种方式时，当 k 值比较大时，计算量是

非常大的。更重要的是，对所有这些被枚举的集合来说，往往只有少数才属于频繁项集。因此，

为了提高计算效率，我们需要减少候选集合的产生，有先验原理如下。 

如果一个项集是频繁的，那么它的所有子集也一定是频繁的。同样，我们可以推导出如果

一个项集是非频繁的，那么它的所有超集也是非频繁的。 

基于这个原理，如图 12-5 所示，一旦识别某项集 D 为非频繁项集，那么所有包含 D 的超集

都一定不是频繁项集，可以直接从计算中忽略。相反，假如项集 ABC｛｝ 为频繁项集，那么它的

所有子集也均为频繁项集。 

Apriori 算法生成频繁项集的过程如下。 

（1）把每个项目作为 1-项集，作为候选集 1C 。对于每个候选集，计算它的支持度，当支持

度大于 minS 时，得到所有频繁 1-项集 1F 。 

（2）基于频繁 1-项集 1F ，通过 1 1k kF F− −× 算法生产候选集 2C 。对于每个候选集，计算它的支

持度，当支持度大于 minS 时，得到所有频繁 2-项集 2F 。 

（3）重复步骤（2），直至无法生成新的候选集即结束。 
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A B C D

AB AC ADBC BD CD

ABC ABD ACD BCD

ABCD

频繁项集

 

（频繁项集） 

图 12-5   

以表 12-2 为例，我们已经设定最小置信度分别为 40%及 60%，下面展示 Apriori 算法对于

频繁项集的生产过程（见图 12-6）。 

候选1-项集

牛奶

面包

香肠

饼干

鸡蛋

计算支持度

牛奶（4，80%）

面包（3，60%）

香肠（3,60%）

饼干（2,40%）

鸡蛋（1,20%）

频繁1-项集

牛奶（4，80%）

面包（3，60%）

香肠（3,60%）

饼干（2,40%）

第一次迭代

候选2-项集

牛奶，面包

牛奶，香肠

牛奶，饼干

面包，香肠

面包，饼干

香肠，饼干

计算支持度

牛奶，面包（3,60%）

牛奶，香肠（2,40%）

牛奶，饼干（1,20%）

面包，香肠（1,20%）

面包，饼干（1,20%）

香肠，饼干（1,20%）

频繁2-项集

牛奶，面包（3，60%）

牛奶，香肠（2，40%）

第二次迭代

候选3-项集

牛奶，面包，
香肠

计算支持度

牛奶，面包，香肠
（1,20%）

频繁3-项集

无

第三次迭代

 

（利用 Apriori 算法生成频繁项集过程） 

图 12-6 
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12.4.2  生成关联规则 

在生成所有频繁项集后，就可以根据对最小置信度的判断，生成最终的关联规则。对于每

个频繁项集 F ，计算其所有子集组合的置信度，例如，有子集 1F ，当 1 1
1 1

1

( )
( )

F F F
F F F

F

S
C

S
→ −

→ − = ≥
 

minC

时，即可生成对应的关联规则 1 1( )F F F→ − 。 

例如，对于频繁 2-项集（牛奶，面包），可以计算得到： 

C 牛奶→面包= 

S (牛奶，面包) 
= 

60% 
=75% 

N 牛奶 80% 

 

C 牛奶→面包=  

N (牛奶，面包) 
= 

60% 
=75% 

N 面包 80% 

以上两条规则的置信度均大于置信度下限，可以认为属于有效规则。 

12.5  案例：利用 Apriori 算法对顾客的个人信息及购买记录进行关联

分析 

在本节中，使用某超市 1000 名顾客的个人信息及购买记录进行关联分析。该数据样式属于

表格格式示例，因此，每个项目都将作为单独的变量属性存在，其中包括的个人信息变量有：

顾客 ID、购物总价、支付方式、性别、住房、收入、年龄。具体的购物篮项目变量有：蔬果、

新鲜肉类、乳制品、罐头蔬菜、罐头猪肉、冻肉、啤酒、葡萄酒、汽水、鱼和糖果，关联分析

实践模型流如图 12-7 所示。 

 

（关联分析实践模型流） 

图 12-7 
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在本例中，使用“Excel”节点读取“购物篮关联分析.xlsx”文件中的数据，接下来接入“类

型”节点进行对变量的设定，具体设置如下。 

（1）把“顾客 ID”的角色设为“记录标志”。 

（2）把其他个人信息变量的角色设为“无”。 

（3）把所有购物篮项目变量的角色设为“任意”（在旧版本的 SPSS Modeler 中，角色“任

意”的名称是“两者”）。 

 

浩彬老撕小提示 

商品项的角色被设为“输入”，则该项目在关联分析中只会作为前项出现；而如果被设为

“目标”，则该项目在关联分析中只会作为后项出现；只有被设为“任意”，则说明该角色既作

为前项也作为后项（见图 12-8）。 

在准备好以上工作后，接下来可以开始建立模型了。在“建模”面板的“关联”选项卡选

中“Apriori”节点，并将其添加到模型流。双击“Apriori”节点，弹出设置对话框，具体介绍

如下所示。 

1．“字段”选项卡（见图 12-9）设置 

   

（“类型”节点设置对话框）          （“Apriori”节点的“字段”选项卡设置） 

图 12-8                                  图 12-9 
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由于我们已经在“类型”节点中完成了具体的角色设置，在此处只需要选择“使用预定义

角色”单选框即可。如果选择“使用定制字段分配”单选框，则可以进一步设置哪些商品项作

为前项，哪些商品项作为后项。如果数据源是事务格式，则需要选择“使用事务处理格式”复

选框，然后根据实际情况，设定“标志”和“内容”即可。 

2．“模型”选项卡（见图 12-10）设置 

 

“Apriori”节点的“模型”选项卡 

图 12-10   

 最低条件支持度：SPSS Modeler 使用的支持度下限阈值是前项支持度，默认是 10%。 

 最小规则置信度（%）：即规定规则置信度下限，默认是 80%。 

 最大前项数：规定前项的项目数量。 

 仅包含标志变量的 true 值：仅适用于表格型数据。选中此复选框，只显示项目为“真”

规则。取消选择此复选框，则会生成形如：“(啤酒="F"∩冻肉="F")罐头蔬菜="F"”这

样的规则。一般来说，我们更加关心关联购买的规则，因此一般都会选中此复选框。 

根据选项设置后，运行模型并得出结果。双击金黄色的“模型块”节点查看模型结果。在

分析结果前，SPSS Modeler 默认只显示支持度和置信度，为了能够更充分地评估结果，在“显

示/隐藏条件”菜单中，选择“全部显示”选项（见图 12-11）。 

完整的分析结果如图 12-12 所示，可以看到关联分析一共得到 3 条规则，分别是：“（啤酒∩

冻肉）→罐头蔬菜”，“（啤酒∩罐头蔬菜）→冻肉”，以及（冻肉∩罐头蔬菜）→啤酒（见图 12-12）。 
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（关联规则结果展示设置）                          （关联规则分析） 

图 12-11                                       图 12-12 

对于 1 号规则：（啤酒∩冻肉）→罐头蔬菜，可以看到该规则的前项“啤酒∩冻肉”一共有

170 条实例，前项支持度为 17.0%，规则支持度为 14.6%，部署能力为 2.4%。置信度百分比和增

益（提升度）分别为 85.882%及 283.4%，都比较高，说明正向关系比较大。 

最后，如果想要得知对每个顾客的关联分析推荐结果，则可以在“模型块”节点后接入“表

格”节点，运行后就能得到详细结果。对于每条记录，SPSS Modeler 能够提供基于关联规则的

推荐结果，默认是置信度最高的 3 个推荐结果，每个推荐结果分别给出推荐项目、推荐置信度

以及对应的推荐规则标志。 
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第13 章 
三个臭皮匠，赛过诸葛亮：

集成学习算法 
 

徐小白：浩彬老撕，前面介绍了这么多算法模型，如果我的模型准确率不够高，有办法可以提升

准确率吗？ 

浩彬老撕：当然可以！可以通过集成学习算法把多个模型进行组装，从而得到更好的性能。 

徐小白：集成学习？难道算法也能像拼图一样组装吗？ 

浩彬老撕：没错，接下来就说一说“三个臭皮匠，赛过诸葛亮”的故事吧（见图 13-1）。 

东风将至，尔等速至小
船，插上草靶子，再以
布幔覆盖去“借箭”

甲 乙 丙

先生，只覆布幔，
恐让曹贼识破

应再立稻草人以
混淆视听

应再套上皮衣、
皮帽，万无一失

 

图 13-1 
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13.1  集成学习算法概述 

在前面的章节中介绍了一系列的算法模型，并利用这些算法完成某个特定分析预测任务。

而集成学习算法是这样一种组合技术：如图 13-2 所示，基于训练数据生成一系列的基分类器，

然后通过某种策略（如投票）对基分类器进行集成方式输出，从而获得优化预测性能的技术。

一般而言，基分类器可以使用同一种算法生成，也可以使用不同算法生成。当使用同一种算法

生成时，称其为同质集成，例如，所有基分类器都是决策树或 Logistic 模型。当使用不同种算法

生成时，称其为异质集成（见图 13-2）。 

基分类器1

基分类器2

基分类器3

集成
策略

结果输出

 

（集成学习算法示例） 

图 13-2 

徐小白：浩彬老撕，为什么把多个基分类器集成在一起就能提高性能？  

浩彬老撕：事实上，也不是只有把基分类器集成在一起就能提高模型性能。要想集成有效，必须

满足两个条件： 

（1）基分类器的准确率要大于一定的阈值，一般大于 0.5。这是因为如果基分类器的准确率

小于 0.5，则意味着错误率大于 0.5，那么通过集成算法只会提高模型的错误率。 

（2）基分类器之间要尽可能独立。试想一下，如果多个基分类器完全一样，那么使用组合

算法后模型的性能将不会有任何提升。 

浩彬老撕：好了，小白，接下来我们简单推导一下组合算法为什么能够提高模型预测性能及降低

错误率。 

为了简化讨论，下面以某银行的客户是否发生违约这个二分类问题（违约与不违约）为例

进行讲解。假设存在真实的违约函数 ( )F x ，同时，建立 N 个预测准确率相互独立的预测分类器

if （为简化讨论，假定 N 为奇数），其中每个预测分类器的正确率为 ( ( ) ( ))i iP f x F x p= = 。 
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对于集成学习算法，基于“少数服从多数”的投票原则，以基分类器的多数项作为最终的

预测值，假设有 101 个预测分类器，如果有大于或等于 51 个分类器认为该客户存为违约可能时，

则认为该客户为违约客户。设 ( )H N 表示 N 个分类器中预测正确的分类器个数，因为采取“少数

服从多数”的原则，显然只有当超过半数的基分类器预测错误时，组合分类器的结果才会出错，

所以有 

0
( ( ) ) (1 )

k
i i N i
N

i
p H N k C p p −

=

= −∑  

并且可以得到组合分类的预测错误率为 ( ( ) )
2
N

p H N    。 

对 n 重伯努利试验来说，根据 Hoeffding 不等式，对于 0ε > ， 2( 2 )( ( ) ( ) ) e Np H N p N ee −−  。 

令 ( )
2
N

p Nε   = − ,因为 ( )
2

ε−
Np N≤ ，所以

1
2

ε −p≥ ，因此有： 

2 2
2

1 1( 2( ) ) ( (2 1) )( 2 ) 2 2( ( ) ) ( ( ) ( ) ) e e e
2

p N p NNNp H N p H N p N ee − − − −− 
 
 

= − =≤≤≤≤  

（注：符号    为向下取整。） 

从上面的不等式中可以发现，当基分类器个数 N 不断增大时，组合分类器 f 的错误率将不

断下降，直至趋向于零。但需要注意的是，上式公式成立需要满足两个前提条件：ε> 0 及分类

器的判断准确率相互独立。在实际应用中，对于第一个条件，只需要满足
1
2

p > 即可。而对于第

二个条件，由于分类器都是基于同样的数据训练出来的，事实上根本不可能满足完全独立，这

也是当集成分类器的个数增长到一定程度时，预测准确率不再提升的原因。当然，尽管并不能

保证基分类器之间相互独立，但是可以通过构造方法，尽可能地保证基分类器的差异性。 

13.2  3 种不同的集成学习算法 

13.2.1  Bagging 算法 

要使用集成学习算法，需要借助原始数据集 D 构建多个基分类器。前面提到，为了保证集

成分类器的预测性能，需要尽可能地保证基分类器的差异性。 
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Bagging 算法又被称为袋装法，它是一种借助从原始数据集中重复抽样生成新的训练数据

集，再基于不同的训练数据集构建多个基分类器的方法。 

首先生成多个训练数据集。对于含有 n 个样本的训练数据集 D ，通过有放回抽样方法重复

抽样 n 次，生成一个同样具有 n 个样本的训练数据集 1D 。之后，该过程重复 N 次，最终，将得

到 N 个不同的训练数据集 1 2{ , , , } ND D D 。这种基于原始数据集采取有放回抽样方法，构造多个

不同训练数据集的方法被称为自助法。 

接下来，只需要基于这 N 个不同的训练数据集，分别进行模型训练，就能得到 N 个不同的

基分类器。最后，基分类器将输出 N 个预测结果。对于分类问题，可以采取“少数服从多数”

的投票原则，当出现平票时，可以结合模型的置信度对预测结果进行加权投票，或在出现平票

的结果中随机选择一个以输出最终结果。对于回归问题，可以对 N 个预测值求平均值。 

值得注意的是，由于这里采取的是有放回的抽样方法。因此，对任意一个原始样本 ix 来说，

它可能在某个训练数据集 iD 中出现多次，也可能一次都不出现。对每一个样本来说，通过 n 次

采样后，它出现在训练数据集 iD 中的概率为
11 (1 )n
n

− − ，当 n → ∞ 时，该概率为
11 0.632
e

− ≈ 。因

此，对训练数据集 iD 来说，它包含了原始数据集 D 中大约 63.2%的样本。 

Bagging 算法的计算过程如下。 

1：对于包含 n 个样本的数据集 D ，设定基分类器构建个数为 N ； 

2： for i in 1:N do ； 

3：对于数据集 D ，有放回地抽取 n 个样本，生成训练数据集 iD ； 

4：基于训练数据集 iD ，构建基分类器 if ； 

5： end for ； 

6：
1

( ) arg max( ( ( )= ))
N

i
y i

f x f x yϕ
=

= ∑ 。 

其中， ( )ϕ ⋅ 表示当 ⋅ 条件为真时，取值为 1，否则为 0。 arg max( ( ))
y

yω 表示令 ( )yω 取得最大

值时， y 的取值。因此，可以将
1

( ) arg max( ( ( )= ))
N

i
y i

f x f x yϕ
=

= ∑ 理解为最终分类器的输出结果为所

有基分类器的多数结果。  



第 13 章  三个臭皮匠，赛过诸葛亮：集成学习算法 

 

 ——  203 

13.2.2  Boosting 算法 

在 Bagging 算法中，可以通过多次有放回地抽样生成多个训练数据集。在每个训练数据集

包含的 n 个样本中，每个样本的抽样权重都是一样的，即
1
n

。Boosting 算法又被称为提升法，

相比 Bagging 算法中每个样本权重一样的设置，Boosting 算法将在每次迭代中赋予那些被基分类

器“错判”的样本更高的权重，从而使得后续的基分类器能够给予这些样本更多的关注。通过

不断调整样本的抽样权重，构造新的基分类器，如此反复，直至生成 N 个基分类器，最终基于 N

个基分类器进行加权集成输出结果。 

因此，可以看到，Bagging 算法与 Boosting 算法的一个核心差别在于权重，接下来以

Boosting 算法中的经典 AdaBoost 算法为例来具体介绍。 

AdaBoost 算法过程如下： 

1：对于包含 n 个样本的数据集 D 1 1 2 2={(x ,y ),  (x ,y )}, ,(x ,y )}n n ，其中 { 1, 1}iy ∈ − + ，设定基分

类器构建个数为 N ； 

2：初始化 n 个样本权重 1 1
1{ , 1,2,3 , }k k n
n

ω ω= = = ， ； 

3： for i in 1:N do ； 

4：对于数据集 D ，基于 iω 有放回地抽取 n 个样本，生成训练数据集 iD ； 

5：基于训练数据集 iD ，构建基分类器 if ； 

6：计算基分类器 if 的加权误差：
1

( ( ) )
n

i ik i k k
k

f x yε ω ϕ
=

= ≠∑ ； 

7： if 0.5 thenie > ； 

8：重新初始化权重：
1{ , 1,2,3, , }i ik k n
n

ω ω= = =  ； 

9：返回步骤 4； 
10： end if ； 

11：计算分类器权重：
1 1ln( )
2

i
i

i

εα
ε
−

= ； 

12：更新下一轮抽样权重： ( 1)
e ,if  ( )
e  ,if  ( )

i

i

i k kik
i k

i i k k

f x y
Z f x y

α

α
ωω

−

+




=
= ×

≠ ； 

   其中 iZ 是规范化因子，用于保证 ( 1)
1

1
n

i k
k

ω +
=

=∑ ； 

13： endfor ； 
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14：
1

( ) Sign( ( ( ))
N

i i
i

f x f xα
=

= ∑ 。 

13.2.3  随机森林 

随机森林是一类专门为决策树而设计的集成学习算法。顾名思义，随机森林就是由很多棵

决策树组合而成的“森林”（见图 13-3）。 

随机森林

 

图 13-3 

设有包含 n 个样本的数据集 D ，以及包含 m 个变量的变量集合 V 。在前面提到的集成学习

算法中，无论是 Bagging 算法还是 Boosting 算法，两者都是通过对原始数据集 D 进行多次抽样

而生成多个基分类器。而随机森林则更进一步，其在 Bagging 算法对数据集进行抽样的基础上，

在生成决策树的过程中引入随机选择变量这一方式。具体来说，就是在决策树生成的过程中，

进行特征划分时，其不是在所有 m 个变量中选择最佳划分变量，而是从变量集合中随机选择 d 个

变量构成变量子集 'V ，再在变量子集 'V 中选择最优变量。显然 d m≤ ，当 d 比较小时，基分类

器之间的相关性比较小，但是对应的基分类器的分类效果也比较弱。一般可以取 2log 1md = + 。

特别地，当 1d = 时，意味着决策树中的每个节点都是采取随机方式进行确认的。在 SPSS Modeler

中，随机森林算法的基分类器是 C&RT。 

随机森林使用自助法进行抽样，因而对于每个基分类器来说大约都有 36.8%的样本没有被用

来训练，这部分的样本被称为“袋外数据”（out of bag data）。由于袋外数据的存在，使得我们

无须再对随机森林单独划分测试数据集来估计误差。对每个基分类器来说，只需要使用对应的

袋外数据进行测试，即可获得一个较为准确的泛化误差评估结果。在 SPSS Modeler 中，随机森
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林算法的预测准确性正是基于袋外数据的估计结果。 

13.3  集成学习算法实践 

在 SPSS Modeler 中，Bagging 算法和 Boosting 算法属于辅助学习技术。虽然 Bagging 算法、

Boosting 算法及随机森林都是集成学习算法，但是 SPSS Modeler 并没有把 Bagging 算法和

Boosting 算法单独封装为一个节点，而是作为某些节点（如 C&RT 节点）的选项。而随机森林

则是作为单独节点“Random Trees”使用。为了比较多种集成学习算法的效果，下面以某银行信

贷数据进行分析，分别单独训练 C&R 树，即使用 Bagging 算法的 C&R 树，使用 Boosting 算法

的 C&R 树及随机森林。具体的集成学习算法模型流如图 13-4 所示。 

 

（集成学习算法模型流） 

图 13-4   

13.3.1  Bagging 算法和 Boosting 算法 

在本例中，在建模前的处理工作包括类型设置、缺失值处理及划分训练数据集，具体设置

可参考 9.3 节，此处不再阐述。在准备好以上工作后，接下来开始建立第一部分模型。在“分区”

节点后，一共连入 3 个“C&R 树”节点，分别构建单个树模型、Bagging 集成模型及 Boosting

集成模型。 
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在“C&R 树”节点设置对话框中，主要参数设置都在“构建选项”选项卡中，下面介绍其

中和集成学习算法相关的“目标”选项组及“整体”选项组。 

“目标”选项组主要用于设置“C&R 树”的建模方式（见图 13-5）。 

 

（“C&R 树”节点设置对话框中的“目标”选项组） 

图 13-5 

 您希望做什么：选择“构建新模型”单选框，将使用 C&R 树重新训练模型；选择“继续

训练现有模型”单选框，将对现有模型进行继续训练，此单选框仅在连接 Analytics Server

数据源并启用“拆分”模型时适用。 

 您的主要目标是什么：在这里可以根据需要决定是构建单棵 C&R 树，还是使用 Bagging

算法及 Boosting 算法构建多棵决策树形成组合模型。 

“整体”选项组主要用于设定当使用 Bagging 算法或 Boosting 算法时的相关选项，如图 13-6

所示，具体设置如下。 
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（“C&R 树”节点设置对话框中的“整体”选项组） 

图 13-6 

 分类目标的默认合并规则：用于指定构建分类树时预测结果的组合规则，选项包括投票

（默认选项）、获胜的最高概率（在所有基分类器中，将基分类器取得最高概率的类别作

为输出）及最高均值概率（在所有基分类器中，按类别统计平均概率，将拥有最高平均

概率的类别作为输出）。 

 连续目标的默认合并规则：指定当构建回归树时预测结果的组合规则，选项包括平均值

（默认选项）及中位数。 

 用于 boosting 或 bagging 的成分模型数量：指定在使用集成学习算法时，构建的基分类器

数量。此处设定基分类器数量为 10。 

对于 Bagging 算法和 Boosting 算法，这里均选择构建 10 个基分类器。根据选项设置后运行

模型并得出结果。由于 Bagging 和 Boosting 模型结果的内容大同小异，下面以 Boosting 的模型

结果为例来具体介绍。双击金黄色的“模型块”节点查看模型结果。在“C&R 树”的模型结果

中，主要包括“模型概要”“预测变量重要性”“预测变量频率”“整体准确度”及“组件模型详

细信息”。特别地，此处的模型结果评估均是基于训练数据集的评估结果。 

模型概要：主要是展示模型性能，其中包括“整体”“参考模型”及“Navie 模型”，具体包

含信息如下。 
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 整体：集成学习算法的最终预测结果。 

 参考模型：对于 Bagging 算法，指的是基于训练数据集直接构建标准算法的结果，在此

处即直接构建标准“C&R 树”的预测结果；对于 Boosting 算法，指的是第一个基分类器

的预测结果。 

 Navie 模型：即不构建模型，直接把所有样本的预测结果划归为原始样本中最大类别。在

本案例的训练集数据中，有 75.7%的样本属于“不违约”。因此，Navie 模型的预测准确

率为 75.7%，如图 13-7 所示。 

 

 

（模型概要） 

图 13-7 

预测变量重要性：主要展示各个变量重要性评估，可以看到总债务与收入比、信用卡债务

及其他债务为模型认为的最重要的 3 个变量（见图 13-8）。 

预测变量频率：主要展示各个变量在所有基分类器中出现的频率。由于每个基分类器的输

入样本各不相同，因此，某些变量可能在 1 号基分类器中被纳入并进行分类，但是在 2 号基分

类器中则变得不再重要。预测变量频率是一个点图，显示了预测变量在整体组件模型中的分布，

它是以频率降序排序的。因此，顶端的变量是在所有组件模型中出现频率最多的预测变量。一

般来说，出现频率最高的预测变量通常都属于最重要的变量之一（见图 13-9）。 

 

模型概要 
目标：Previously defaulted 

质量 
更差 更佳 

更差 

参考 
模型 

Naive 
模型 

0% 25% 50% 75% 100% 

91.7% 

84.0% 

75.7% 

准确性 
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（预测变量重要性） 

图 13-8   

 

（预测变量频率） 

图 13-9 

整体准确度：主要展示了随着基分类器数量增加，集成学习算法的整体准确率变化曲线，

将鼠标光标悬停在对应的点上，将能够查看具体数字结果（见图 13-10）。 

预测变量频率 



小白学数据挖掘与机器学习 

SPSS Modeler 案 例 篇  

 210  —— 

 

（整体准确度） 

图 13-10   

组件模型详细信息：主要展示了集成学习算法中每个基分类器的构建信息，包括每个基分

类器的编号、模型准确性、构建方法、预测变量数量等内容（见图 13-11）。 

 

（组件模型详细信息） 

图 13-11 

整体准确度 

组件模型 

累
积
准
确
度 
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13.3.2  随机森林 

下面开始构建第二部分模型。同样在“分区”节点后，连接“Random Trees”节点，双击该

节点，在弹出的对话框进行设置。其中包括“字段”“构建选项”“模型”及“注解”选项卡。

下面主要介绍和算法参数设置相关的“构建选项”选项卡中的“基本”选项组。 

“基本”选项组主要用于对随机森林算法进行相关参数设定，如图 13-12 所示。 

 

（“Random Trees”节点设置对话框中的“基本”选项组） 

图 13-12 

 要构建的模型数量：指定“Random Trees”节点构建的基分类器数量。本例中选用默认

值，设定基分类器数量为 100。 

 样本大小：即构建每个基分类器所用的数据集样本数量。在默认情况下，自助法的样本

数量等于原始数据集的样本数量，本例中选择默认值 100。 

 处理不平衡数据：当目标变量属于分类变量时，可能存在数据不平衡的问题。假如在本

例中，客户违约比例与非违约比例不再是 1∶3 而是 1∶100，那么，此数据将存在严重的

数据不平衡问题。数据不平衡问题将极大影响模型性能，选中此复选框将对不平衡数据

进行处理。在本例中，由于不存在明显的不平衡数据问题，取消选择此复选框。 

 将加权采样用于变量选择：在默认情况下，“Random Trees”中每个节点对于变量的抽样

都是等概率的，选中此复选框，将采取加权抽样的方法抽取变量。 

 最大节点数：指定每个基分类器中的最大节点数，一旦超过最大节点数，则基分类器将
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停止决策树的生长。 

 最大树深度：指定基分类器中的最大树深度，一旦超过最大树深度，则基分类器将停止

决策树的生长。 

 最小节点大小：指定基分类器中每个节点包含的最少样本数量，即对父节点拆分后的子

节点进行检查，如果子节点包含的记录数少于此值，则将取消此次对父节点的分裂。 

 指定要用于分割的预测变量数：在随机森林算法的基分类器生长过程中，不再是在所有 m

个变量中选择最佳划分变量，而是从 m 个变量集合中随机选择 d 个变量构成变量子集 'V ，

此处用于指定 d 的数量。在本例中， 8
2log 1 4d = + = 。 

 当不再提高准确性时停止构建：选择此复选框后，当模型结果的准确率不再提高时，将

停止生成新的基分类器，即使此时并没有达到最大分类器个数。本例中取消选择此复选

框。 

根据选项设置后运行模型并得出结果。“Random Trees”节点的模型结果包括模型信息、记

录摘要、预测变量重要性、决策规则及混淆矩阵。 

模型信息：显示了模型的概述性建模结果（见图 13-13），可以看到其中一共输入了 8 个预

测变量，模型准确性为 73.2%（注：此处模型准确性指的是基于训练数据集袋外估计样本的预测

准确性，因此，该结果与“分析”节点的输出并不一致），以及对应的误分类率为 26.8%。 

 

（“Random Tree”模型结果——模型信息） 

图 13-13     

记录摘要：展示了使用样本数量情况，从中可以看到这里使用了 482 个样本记录构建模型，

其中每个样本均符合建模前的数据要求，没有剔除任何数据（见图 13-14）。 
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（“Random Tree”模型结果——记录摘要） 

图 13-14 

预测变量重要性：展示了在使用的变量中，哪个变量对于模型预测更为重要。如图 13-15

所示，可以看到居住时间、年龄及任职年限是随机森林认为最重要的 3 个预测变量。 

 

（“Random Tree”模型结果——预测变量重要性） 

图 13-15   

决策规则：展示了在随机森林算法生成的所有规则中，按兴趣排序选择出的规则信息（见

图 13-16）。 

预测变量重要性 

预测变量重要性 

居住时间 

年龄 

任职年限 

家庭收入 

总债务与收入比 

其他债务 

学历水平 

信用卡债务 

0 20 40 60 80 100 120 
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（“Random Tree”模型结果——决策规则） 

图 13-16   

混淆矩阵：展示了所有袋外估计样本的预测矩阵，从中可以看到袋外估计样本的整体准确

率为 73%（见图 13-17）。 

 

(“Random Tree”模型结果——混淆矩阵) 

图 13-17   

13.3.3  集成学习算法结果比较 

当构建好所有分类模型后，就可以比较结果了。同样，在每个模型节点后添加“分析”节

用于以下对象的排名靠前的决策规则“违约情况” 

兴趣索引 决策规则 最频繁的类别 规则准确性 森林准确性 

（信用卡债务<=1.0）and 
（任职年限<9.0）and(其他债务> 
3.2866079999999998） 
and（信用卡债务<=3.0） 
and（任职年限>3.0） 

（居住时间>9.0）and(居住 
时间>4.0)and(其他债务 
<= 
3.2866079999999998) 
and(信用卡债务<=3.0) 
and(任职年限>3.0) 
 (家庭收入<=83.0)and 

(信用卡债务<=0.0)and 
(总债务与收入比<=10.5) 
and(任职年限<=14.0) 
and(任职年限<=6.0) 
 (其他债务<= 
3.2866079999999998) 
and(任职年限>14.0) 
and(任职年限>6.0) 
 (总债务与收入比<=10.5) 
and(学历水平<=2.0)and 
(居住时间>9.0)and(任职 
年限>3.0)and(总债务与 
收入比<=12.9) 
 

0.0 

0.0 

0.0 

0.0 

0.0 

1.000 1.000 1.000 

1.000 

1.000 

1.000 

1.000 1.000 1.000 

1.000 

1.000 

1.000 1.000 

1.000 
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点，然后在“分析”节点设置对话框中勾选“重合矩阵（用于字符型目标字段）”复选框，单击

“运行”按钮，4 个不同分类器的最终结果如图 13-18 至图 13-21 所示。 

   

（标准 C&R 树模型结果）         （使用 Bagging 算法的 C&R 树模型结果） 

图 13-18                                图 13-19   

  

（使用 Boosting 的 C&R 树模型结果）         （Random Trees 模型结果） 

图 13-20                              图 13-21 
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通过结果输出，4 个不同模型的测试数据集预测准确率分别是：73.85%、75.69%、76.61%

及 78.44%，标准的 C&RT 模型准确率最低，而随机森林的准确率最高。可以发现集成学习算法

虽然并不复杂，但确实能够有效地提高模型的预测性能。 

 

 


	扉页
	版权页
	专家推荐语
	前言
	目录
	第1章  数据挖掘那些事儿
	1.1  当我们在谈数据挖掘时，其实在讨论什么
	1.2  从CRISP-DM开启数据挖掘实践

	第2章  数据挖掘之利器：SPSS Modeler
	2.1  SPSS Modeler简介
	2.2  SPSS Modeler的下载与安装
	2.3  SPSS Modeler的主界面及基本操作
	2.3.1  SPSS Modeler主界面介绍
	2.3.2  鼠标基本操作

	2.4  将SPSS Modeler连接到服务器端

	第3章  巧妇难为无米之炊：数据，数据！
	3.1  数据的身份
	3.1.1  变量的测量级别
	3.1.2  变量的角色

	3.2  数据的读取
	3.2.1  读取Excel文件数据
	3.2.2  读取变量文件数据
	3.2.3  读取SPSS Statistics（.sav）文件数据
	3.2.4  读取数据库数据

	3.3  数据的基本设定
	3.3.1  变量角色的设定
	3.3.2  字段的筛选及命名

	3.4  数据的集成
	3.4.1  数据的变量集成：合并节点
	3.4.2  数据的记录集成：追加节点


	第4章  一点都不简单的描述性统计分析
	4.1  分类变量的基本分析：“矩阵”节点
	4.2  连续变量的基本分析：数据审核节点
	4.2.1  连续变量基本分析指标介绍
	4.2.2  “数据审核”节点


	第5章  何为足够大的差异：常用的统计检验
	5.1  假设检验
	5.1.1  假设检验的基本原理
	5.1.2  假设检验的一般步骤

	5.2  连续变量与分类变量之间的关系：t检验
	5.2.1  两组独立样本均值比较
	5.2.2  两组配对样本均值比较
	5.2.3  使用t检验的前提条件
	5.2.4  案例：使用均值比较分析电信客户的流失情况

	5.3  两个连续变量之间的关系：相关分析
	5.3.1  相关分析理论
	5.3.2  案例：使用相关分析研究居民消费水平与国内生产总值的相关关系

	5.4  两个分类变量之间的关系：卡方检验
	5.4.1  卡方检验的原理
	5.4.2  卡方检验的前提条件
	5.4.3  案例：使用卡方检验研究两个分类字段之间的关系


	第6章  从身高和体重的关系谈起：回归分析
	6.1  一元线性回归分析
	6.1.1  分析因变量与自变量的关系，构建回归模型
	6.1.2  估计模型系数，求解回归模型
	6.1.3  对模型系数进行检验，确认模型有效性
	6.1.4  拟合优度检验，判断模型解释能力
	6.1.5  借助回归模型进行预测

	6.2  多元线性回归分析
	6.2.1  估计模型系数，求解回归模型
	6.2.2  对模型参数进行检验，确认模型有效性
	6.2.3  拟合优度检验，判断模型解释能力
	6.2.4  模型的变量选择

	6.3  使用线性回归分析的注意事项
	6.4  案例：使用回归分析研究影响房屋价格的 重要因素

	第7章  回归岂止这么简单：回归模型的进一步扩展
	7.1  曲线回归
	7.2  Logistic回归
	7.2.1  Logistic回归理论
	7.2.2  案例：使用Logistic回归模型分析个人收入水平影响因素


	第8章  模型评估那些事儿：过拟合与欠拟合
	8.1  过拟合与欠拟合
	8.2  留出法与交叉验证
	8.2.1  留出法与分层抽样
	8.2.2  交叉验证


	第9章  从看电影的思考到决策树的生成
	9.1 决策树概述
	9.2  决策树生成
	9.2.1  从ID3算法到C5.0算法
	9.2.2  CART算法

	9.3  决策树的剪枝
	9.3.1  预剪枝策略
	9.3.2  后剪枝策略
	9.3.3  代价敏感学习

	9.4  案例：用决策树分析客户违约情况
	9.5  关于信息熵的扩展

	第10章  人工神经网络：从人脑神经元开始
	10.1  从人脑神经元到人工神经网络
	10.2  感知机
	10.3 人工神经网络
	10.3.1  隐藏层的作用
	10.3.2  人工神经网络算法

	10.4  案例：利用人工神经网络分析某电信运营商的客户流失情况

	第11章  物以类聚，人以群分：聚类分析
	11.1  聚类思想的概述
	11.2  聚类方法的关键：距离
	11.3  K-Means算法
	11.3.1  K-Means算法原理
	11.3.2  轮廓系数（Silhouette coefficient）

	11.4  案例：利用K-Means算法对不同型号汽车的属性进行聚类分群研究

	第12章  啤酒+尿布=关联分析？
	12.1  一个关于关联分析的传说
	12.2  关联分析的基本概念
	12.3  关联规则的有效性指标
	12.4  Apriori算法
	12.4.1  生成频繁项集
	12.4.2  生成关联规则

	12.5  案例：利用Apriori算法对顾客的个人信息及购买记录进行关联分析

	第13章  三个臭皮匠，赛过诸葛亮：集成学习算法
	13.1  集成学习算法概述
	13.2  3种不同的集成学习算法
	13.2.1  Bagging算法
	13.2.2  Boosting算法
	13.2.3  随机森林

	13.3  集成学习算法实践
	13.3.1  Bagging算法和Boosting算法
	13.3.2  随机森林
	13.3.3  集成学习算法结果比较





