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数据挖掘主要内容： 

一. 关联规则和链接分析; 

二. 基于聚类分析的各种应用; 

三. 预测模型---决策树,回归,神经网络; 

四. 统计各个分支的其他应用. 

 



一般数据聚类步骤： 



一般预测模型的建模步骤： 



报告内容： 

一. 变量太多会导致的问题; 

二. 基于主成分的变量聚类技术; 

三. 经典统计学的变量选择技术; 

四. 基于决策树技术的变量选择. 

 



一. 变量太多会导致的问题 

大数据的最重要的特点之一就是数据维度高(变量数多)。
在有的行业(银行业)用于建模的变量数可能达到2000个
甚至更多。 

 

变量太多即是福音又是灾难： 

1. 大量的变量通常意味着大量可用的描述性信息，大量

的可用来构建更好的模型的信息。 

2. 由于各种原因变量太多也会带来一系列的问题。 



          变量太多导致的问题： 

 

1. 存在过多变量的数据集,往往会有稀疏性问题. 稀疏性意味着,

众多的客户签名中,大多数取值为0或其他一些特定的值. 

 

2.输入变量之间彼此相关性,会导致聚类算法中某些特征的权重
过大; 众多变量彼此相关会造成决策树的结果难以理解;也会导
致回归模型难以发现真正有显著性影响的变量; 

 

3.变量太多也会带来相关数据挖掘模型过拟合,以及算法收敛时
间较长等问题. 



二. 基于主成分的变量聚类技术 

变量聚类技术跟我们通常所说的聚类分析不是同一个概念.

变量聚类技术是对输入变量的聚类, 而一般意义上的聚类
分析是对观测值(客户签名)的聚类. 

 

变量聚类技术是无指导的数据挖掘技术, 在计算过程中不
涉及到目标变量. 它首先根据变量之间的相关性对变量集
进行分群, 然后对每个小分群寻找一个代表. 这个代表可以
是小分群中的某一个变量, 也可以是小分群中变量的线性
组合(主成分). 
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变量聚类技术算法： 

1. 把数据集中所有的输入变量作为一个初始的大群. 

2. 由上一群中的所有输入变量产生出第一主成分  𝐶1 和第二主成
分 𝐶2. 主成分是一群中所有变量的线性组合. 

3. 在满足相关群分裂标准条件下,根据两主成分  𝐶1 和 𝐶2 把大变
量群分成 2 个小群: 

          If 𝑅2 𝑋𝑖 , 𝐶1 > 𝑅2 𝑋𝑖 , 𝐶2 , then 𝑋𝑖𝜖 𝐶1  else 𝑋𝑖𝜖 𝐶2 ,              

where 𝑅 is correlation coefficient. 

4. 根据相关条件,只选出其中1个小群做进一步划分。划分的过程
重复2-3步. 

5. 当满足相关终止条件,停止群得划分。 
 



          
 

以一个银行客户数据为例,里面有15000个客户观测值, 
85个列变量(1个是目标变量,65区间型输入变量,19个分
类变量). 如果只对其中65个区间型输入变量使用变量
聚类技术,聚出20个子群,如前图所示. 变量缩减的效果
非常明显。 

 

Tips:  

在对观测值进行聚类前,如果输入变量太多,可以用变量
聚类技术先对输入变量进行缩减.往往会取得比较好得
结果,尤其是当很多输入变量都彼此相关时. 

 
 

实例应用： 



 



在对每一子群选择变量代表时,这个代表可以是

子群的主成分，也可以是子群中的与子群主成分
相关性最高的变量。在模型评估阶段，如果两种

选法相差不大，优先考虑选择子群中的某一变量
作为代表。 

 

选择已有变量
代表 

用主成分
代表 



1.在构建关联规则时,为了提高规则的支持度和置信
度,常会使用大类产品, i.e. 把各种口味和品牌的冰
淇淋聚为冰淇淋.关联规则里的变量合并是基于变量
属性的, 跟我们这里的变量聚类不是一回事. 

 

2.在用聚类方法进行客户特征分析时,如变量太多也
可以仅仅只在几个重要的变量上进行聚类.聚完类后
再分析各类中其他未参加聚类的变量的特征.思想：
有共性的客户在重要变量上常常也会相似. 

 

 
 

 

 

 

 

 
 

Tips 



3. K-均值聚类与层次化聚类互补效果会很好: 

K-均值聚类扩展性好,其本质是围绕质心的大
圆, 会使得聚得类较大. 层次化聚类扩展性差,

但结果比较有意义. 两者结合, 可以首先使用
K-均值建立很多小类(譬如100个), 然后对这

些群集(小类)再使用层次性聚类以建立群集
的层次化结构. 最后构成的较大群集可以是

任意形状的. 
 



三. 经典统计学的变量选择技术; 
 

当目标变量是连续型变量： 

      Step 1：分别单独计算每个输入变量与目标变量的简单相关
系数 𝑅, 首先剔除 𝑅2 < 0.005的那些输入变量; 

      Step 2：对Step 1中选出的变量，用向前回归法选择变量。 

 

实例：在一个研究存款利率提高对银行顾客存款额度变化的例
子中, 有277个输入变量. Step 1, 筛选出92个输入变量进入
Step 2; 而 Step 2 只选出5个输入变量。 

 
 

 



目标变量是二元目标变量(0或1)： 

   仍按照上面的两步法来选择变量,由于此时目标变量是二元
的, Step 1里一般换为卡方检验, 且在Step 2里需要改为
logistic 回归. 

    

   实例：在研究影响爱尔兰牛群结核病感染的案例中, 二元目
标变量是牛群中有没有发现有感染结核病的牛,有51个输入变
量. Step 1通过Spearman’s相关系数, 筛选出15个输入变量
进入Step 2; 而 Step 2 只选出4个输入变量. 

 

 
 

 

 



       四. 基于决策树技术的变量选择 

在有目标变量的时候,决策树技术可以根据目标变量的取值把观
测值集合分成很多小组(叶结点). 对决策树节点划分起作用的变
量可以作为变量选择的结果,进入到下一步的模型建立中. 

 



分类目标变量和连续目标变量情形都可以用决策
树模型来进来变量选择。 

 

Tips： 

用来估计连续型目标变量的决策树一般称为回归
树。一般不适用回归树这样的离散模型来估计连
续值，因为回归树的取值就是有限的叶节点值。
但是回归树模型是可以用来选择变量的. 

 



1. 当变量太多时，可以先通过经典统计的技术先删除一些不
相关变量，然后再利用决策树技术做进一步的变量筛选。 

 

2. 在建立决策树的时, 对每个观测值附带会产生一个新的分
类变量 (叶节点变量,该变量值表示观测值被分配到哪个叶节
点)。把叶节点变量带入到下一步的模型建立，往往会取得比
较好的结果。 

Tips: 

With node in 

Without node in 



总结 

1.方法是死的,人是活得,恰当使用方法常会带来很好的效果; 

2. 在聚类分析的时候，为了避免输入变量之间相关性, 会给聚类结

果带来不好的影响, 可以采用基于主成分技术的变量聚类技术和只

在关键变量上聚类来解决. 当然也可以只对部分变量采用变量聚类

技术； 

3. 在有目标变量建模时,可以通过变量聚类技术,基于经典统计的变

量选择法和决策树技术方法进行变量约简. 为了防止某种选择方法

误剔除了重要变量,可以降低剔变量的系数阀值,以及把几种方法选

出的变量放在一起交由下一步的预测模型来做进一步的选择 (一般

神经网络模型没法做变量选择). 
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