
Python机器学习过程
数据分析与数据挖掘



机器学习

基于过去的事实和数据，用来发现趋势和模式
机器学习模型提供了对于结果的洞察力，机器学习帮助

揭示未来的一个结果的概率而不仅仅是过去发生的事情

历史的数据和统计建模被用于概率进行预测

传统的数据分析旨在回答关于过去的事实，机器学习的目

的是回答关于未来事件的可能性的问题!



机器学习的应用场景

个性化 –提供个性化的电子商务体验

文档聚类 –按照文档上下文自动分类

欺诈检测 –发现异常的规律行为，识别和标记欺诈交易

推荐引擎

客户流失预测

...



机器学习－学习方式

监督学习-人工干预和验证的要求,算法：Logistic Regression，Back Propagation Neural

Network等。例如：照片分类和标签

无监督学习-无人工干预的要求,算法: Apriori算法以及k-Means。例如：对于文档的基于上下
文的自动分类

半监督学习 -介于监督学习和无监督学习之间，算法: Graph Inference或者Laplacian SVM

强化学习-通过观察来学习做成如何的动作,算法：Q-Learning以及时间差学习



机器学习－ 方法及流程

输入特征选择 –基于什么进行预测

目标 –预测什么
预测功能 –回归、聚类、降维...

Xn -> F(xn) -> T(x)



机器学习－ 举例



机器学习－ 举例
如何让机器分辨出来他／她是谁？

图像分析 –

输入特征选择 ->面部特征、发型、裙子、身高、手势…



机器学习－ 何时使用

你不需要机器学习，如果 -
使用简单的规则和计算，你可以预测答案

你能够预先了解到所需要的步骤不需要任何数据驱动的
学习

你需要机器学习，如果 -
简单的聚类规则是不充分的

面对大量的数据集的可伸缩性的问题



机器学习 －总结

由已知答案的数据开始

明确目标 –从数据中希望可以预测什么

选择可以被用来预测目标的模式所需要的变量／特性

使用已知目标答案的数据训练机器学习模型

对于未知答案的数据，使用训练过的模型预测目标

评估模型的准确性

提高模型精度



深度学习 VS.机器学习

ML的算法包括监督学习和无监督学习
适用非线性处理单元的多层次的特征提取和转换

基于对多个层的特征或者表象的学习，形成一个由低级
到高级的层次结构特征

传统的机器学习关注于特征工程,深度学习关注于端到
端的基于原始数据的学习



为什么需要深度学习？



深度学习-举例



深度学习 － 神经网络

是一种模仿生物神经网络(例如大脑)的结构和功能的计
算模型

是一种非线性统计性数据建模工具，对输入和输出间复
杂的关系进行建模

一组简单可以训练的数学单元集合，共同学习复杂的功
能



深度学习 －训练



深度学习 －部署



深度学习 －数据表现

表现层次

图片–像素、主题、部分、轮廓、边缘等等

视频–图像帧、每帧的像素、每一帧的deltas值等等

文本–字符、词、从句、句子等等

语音–音频、频段、波长、调制等等

...



深度学习的优势

特性自动推导和预期结果的优化调整
可变的自动学习的健壮性

重用性－相同的神经网络的方法可用于许多应用和数据
类型

通过利用GPU的大规模并行计算－可扩展的大容量数据



深度学习的开发框架

Torch (NYU,2002), Facebook AI, Google Deepmind

Theano (University of Montreal, ~2010),学院派

Kersa, “Deep Learning library for Theano and TensorFlow”

Caffe (Berkeley)，卷积神经网络,贾扬清

TensorFlow (Google)

Spark MLLib



深度学习中的开发框架框架



THEANO
学院派血统,Montreal University
非常灵活，非常复杂

通过底层借口可以做到大量的定制

衍生了大量的丰富的项目Keras, PyLearn2, Lasagne...

Pythonic API,非常好的文档



THEANO实践



THEANO实践



THEANO中的卷积极神经网络



为什么是 PYTHON？

最好的"胶水"代码用于研究、快速开发

iPython,数据可视化

丰富的框架资源Theano, Kersa, TensorFlow

海量的社区、开源的支持



为什么需要 GPU？



为什么需要 GPU？
CPU -指令并行执行，数据并行运算
GPU -矩阵类型的数值计算，尤其浮点运算



• 分析步骤

– 定义数据分析目标：明确挖掘数据的目标和达到的效果。

– 数据取样：采集目标相关样本数据子集，确保数据的相关性、可靠性、有效性。

– 数据探索：对样本数据探索、审核、加工处理，保证样本数据的质量。

– 数据预处理：改善数据质量，包括数据筛选、数据变量转换、缺失值数据处理等。

– 挖掘建模：确定分析问题类型（分类，聚类、关联等），选择相应算法构建模型。

– 模型评价：从建立模型中找到一个最好的模型，并应用到实际业务中。

利用python进行数据分析



4.1 数据探索

• 数据质量分析
主要任务是检查原始数据中是否存在脏数据，即不符合要求，不能直接处理的数据，

包括缺失值分析、异常值分析、一致性分析。

• 数据特征分析

– 分布分析：揭示数据的分布特征和分布类型，通过绘制频率分布表、茎叶图等直观分析

– 对比分析：把两个相互联系的指标进行比较，从数量上展示和说明研究对象规模的大小，

水平的高低，速度的快慢，以及各种关系是否协调。

– 统计量分析：用统计量指标对定量数据进行统计描述，常从集中趋势和离中趋势两个方面

进行分析。

– 相关性分析：分析连续变量之间线性相关程度的强弱，并用适当的统计指标表示出来。



4.2 数据预处理

• 数据清洗

– 删除原始数据集中的无关数据、重复数据、平滑噪声数据、无关数据，处理缺失值
和异常值。

• 数据集成

– 将多个数据源合并存放在一个一致的数据存储（如数据仓库）中的过程。

• 数据变换

– 主要是对数据进行规范化处理，将数据转换成适当的形式，以适用于挖掘任务和算
法的需要。

• 数据规约

– 产生更小但保持数据完整性的新数据集，在规约后的数据集上进行分析和挖掘更有
效率。



Python主要数据预处理函数

函数名 函数功能 所属扩展库

interpolate 一维、高维数据插值 Scipy

unique 去除数据中重复元素，得到单值
元素列表

Pandas/Numpy

isnull 判断是否是空值 Pandas

notnull 判断是否非空值 Pandas

PCA 对指标变量矩阵进行主成分分析 Scikit-Learn

random 生成随机矩阵 Numpy



4.3 挖掘建模

• 分类与预测
– 分类：构造一个分类模型，输入样本的属性值，输出对应的类别，将每个样本映射

到预先定义好的类别

– 预测：建立两种或两种以上变量间相互依赖的函数模型，然后进行预测和控制

– 实现过程

① 学习步，通过归纳分析训练样本集来建立分类模型得到分类规则

② 分类步，先用一直的测试样本集评估分类规则的准确率，如果准确率是可以接受
的，则使用该模型对未知类标号的待测样本集进行预测



• 常用的分类与预测算法

算法分析 算法描述

回归分析 回归分析是确定去测属性（数值型）与其他变量间相互依赖的定量关系最
常用的统计学方法。包括线性回归、非线性回归、Logistic回归、岭回归、
主成分回归、偏最小二乘回归等模型

决策树 决策树采用自顶向下的递归方式，在内部节点进行属性值的比较，并根据
不同的属性值从该节点向下分支，最终得到的叶节点是学习划分的类

人工神经网络 人工神经神经网络是一种模仿大脑神经网络和功能而建立的信息处理系统，
表示神经网络的输入与输出变量之间关系的模型

贝叶斯网络 贝叶斯网络又称信度网络，是Bayes方法的扩展，是目前不确定知识表达
和推理领域最有效的理论模型之一

支持向量机 支持向量机是一种通过魔种非线性映射，把低纬的非线性可分转化为高维
的线性可分，在高维空间进行线性分析的算法



• 主要回归模型分类

回归模型名称 试用条件 算法描述

线性回归 因变量与自变量是线
性关系

对一个或多个自变量和因变量之间的线性关系进
行建模可用最小二乘法求解模型系数

非线性回归 因变量与自变量之间
不都是线性关系

对一个或多个自变量和因变量之间的非线性关系
进行建模。如果非线性关系可以通过简单的函数
变换转化成线性关系，用线性回归的思想求解；
如果不能转化，用非线性最小二乘法方法求解

Logistic 因变量一般有1和0两
种取值

是广义线性回归模型的特例，利用Logistic函数
将因变量的取值范围控制在0和1之间，表示取值
为1的概率

岭回归 参与建模的自变量之
间具有多重共线性

是一种改进最小二乘估计的方法

主成分回归 参与建模的自变量之
间具有多重共线性

主成分回归是根据主成分分析的思想提出来，是
对最小二乘法的一种改进，它是参数估计的一种
有偏估计。可以消除自变量之间的多重共线性



对某银行在降低贷款拖欠率的数据进行逻辑回归建模，数据示例如下表

应用举例一



• Python代码



• 运行结果

• 结果分析

– 随机逻辑回归剔除变量，分别剔除了x2、x8、x1、x5，最终构建模型包含的变量
为常量x3、x4、x6、x7。

– 在建立逻辑回归模型时，使用了默认的阈值0.25。



• 聚类分析
– 在没有给定划分类别的情况下，根据数据相似度进行样本分组的一种方法。

常用聚类方法

类别 包括的主要算法

划分方法 K-Means算法、K-MEDOIDS算法、CLARANS算法

层次分析法 BIRCH算法、CURE算法、CHAMELEON算法

基于密度的方法 DBCSCAN算法、DENCLUE算法、OPTICS算法

基于网格的方法 STING算法、CLIOUE算法、WAVE——CLUSTER算法

基于模型的方法 统计学方法、神经网络方法



• 常用聚类分析算法

算法名称 算法描述

K-Means K-均值聚类也称为快速聚类法，在最小化误差函数的基础上将数据划
分为预定的类数K。该算法原理简单并便于处理大量数据

K-中心点 K-均值算法对孤立点的敏感性，K-中心点算法不采用簇中对象的平均
值作为簇中心，而选用簇中离平均值最近的对象作为簇中心

系统聚类 系统聚类也称为多层次聚类，分类的单位由高到低呈树形结构，且所
处的位置越低，其包含的对象就越少，但这些对象间的共同特征越多。
该聚类方法只适用在小数据量的时候使用，数据量大的时候速度会非
常慢



K-Means聚类算法

• 算法过程

– 从N个样本数据中随机选取K个对象作为初始的聚类中心

– 分别计算每个样本到各个聚类中心的距离，将对象分配到距离不最近的聚类中

– 所有对象分配完成后，重新计算K个聚类的中心

– 与前一次计算得到的K个聚类中心比较，如果聚类中心发生变化，转第二步，否则

转下一步

– 当质心不发生变化时停止并输出聚类不结果



应用举例二

找出下列谁是学霸？

高数 英语 C++ 音乐

小明 88 64 96 85

大明 92 99 95 94

小鹏 91 87 99 95

大鹏 78 99 97 81

小萌 88 78 98 84

大萌 100 95 100 92



• 使用Kmeans对学生成绩进行聚类

• 运行结果

• 结论

– 大明、小鹏、大鹏、大萌是学霸



5.1 Titanic数据集分析

• 前期准备

– 数据下载
https://d17h27t6h515a5.cloudfront.net/topher/2016/December/584bcec3_
titanic-data/titanic-data.csv

– 软件准备

python3.6+ anaconda 或 使用集成开发环境 pycharm

• 数据格式
PassengerId => 乘客ID
Survived => 是否生还
Pclass => 乘客等级(1/2/3等舱位)
Name => 乘客姓名
Sex => 性别
Age => 年龄
SibSp => 堂兄弟/妹个数
Parch => 父母与小孩个数
Ticket => 船票信息
Fare => 票价
Cabin => 客舱
Embarked => 登船港口

https://d17h27t6h515a5.cloudfront.net/topher/2016/December/584bcec3_titanic-data/titanic-data.csv


1、导入数据&查看基本信息

– 运行结果

从数据集的基本信息可以看出，Age \ Cabin \ Embarked 是存在缺失值的，其中Cabin字段缺失值过多。
常用的方法是去除和补齐，数值型的数据是可以根据统计学的方法或者机器学习的方法将其进行补齐的



2、分析乘客存活率与各单变量之间的关系

– 查看总存活率

– 输出结果

survived_rate = float(df['Survived'].sum()) / df['Survived'].count() 

Print(‘survived_rate: ',survived_rate)

survived_rate:  0.383838383838



• 舱位与存活率关系

• 运行结果



• 性别与存活率关系

• 运行结果



• 年龄与存活率关系

• 运行结果



3、分析乘客存活率与复合变量之间的关系

– 根据上述变量分析，舱位和性别对存活率影响都很大，但哪一个占的比重更大呢？

– 将舱位和性别整合为复合变量进行分析

– 输出结果

– 结果分析

– 船舱等级越高，存活率越高

– 女性存活率高于男性



• 部分餐饮客户的消费行为特征数据如下，根据数据将客户分成不同客户
群，并评价这些客户群的价值

5.2 餐饮客户价值分析



• Python代码



• 运行结果



• 分群一结果分析

分群一的R间隔相对较小，主要集中在0~30天，消费次数集中在10~25次，消费金额
在500~2000



• 分群二结果分析

分群二的R间隔分布在0~30天，消费次数集中在0~12次，消费金额在0~1800



• 分群三结果分析

分群三的R间隔较大，间隔分布在30~80天，消费次数集中在0~15次，消费金额在
0~2000



• 对比分析

– 分群1的时间间隔较短，消费次数多，而且消费金额较大，时高消费、高价值人群。

– 分群二的时间间隔、消费次数和消费金额处于中等水平，代表着一般客户。

– 分群三的时间间隔较长，消费次数较少，消费金额也不是特别高，是价值较低的客

户群体。


