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大数据下数据预处理方法研究
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摘 要:大数据时代下，数据类型和组织模式多样化、关联关系繁杂、质量良莠不齐等内在的复杂性使得数据的感知、表
达、理解和计算等多个环节面临着巨大的挑战。数据预处理是数据分析、挖掘前一个非常重要的数据准备工作。一方面
它可以保证挖掘数据的正确性和有效性，另一方面通过对数据格式和内容的调整，使数据更符合挖掘的需要。文中分析
了预处理过程中的主要任务，总结了目前针对各类“脏数据”的几种常用的处理方法，重点阐述了数据在清洗、集成、变换
和归约过程中的常用算法。通过各种预处理方法，清除冗余数据，纠正错误数据，完善残缺数据，甄选出必需的数据进行
集成，使得数据信息精练化、数据格式一致化和数据存储集中化。在最精确、最可靠的最小数据集合上进行数据挖掘，大
大减少了系统挖掘的开销，提高了知识发现的准确性、有效性和实用性。
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Ｒesearch on Data Preprocessing Methods for Big Data
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Abstract: In the era of big data，it is an enormous challenge about data perception，expression，understanding and computing due to the in-

herent complexity of data type，organization pattern，different relations and data quality．Data preprocessing is a very important preparation

before data analysis and mining．On the one hand，it ensures the correctness and effectiveness of data mining．On the other hand，the adjust-

ment of the data format and content makes data meet the demand of mining．We analyze the main tasks of data preprocessing and summa-

rize several popular processing methods for handling various kinds of“dirty data”．The algorithms of data cleaning，integration，transfor-

mation and reduction are discussed in detail．Using such kinds of preprocessing methods，we can remove redundant and error data，improve

the incomplete data，promote the required data integration，help data refinement and data consistency of centralized storage．We also can

get the minimum and the most reliable data set necessary for the mining system．It also reduces the cost of data mining and improves the

accuracy，validity and practicability of knowledge discovery．
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0 引 言
大数据中蕴含的宝贵价值成为人们存储和处理大

数据的驱动力。在《大数据时代》一书中指出了大数
据时代处理数据理念的三大转变，即要全体不要抽样，

要效率不要绝对精确，要相关不要因果［1］。海量数据
的处理对于当前存在的技术来说是一种极大的挑战。
大数据的涌现使人们处理计算问题时获得了前所未有

的大规模样本，但同时也不得不面对更加复杂的数据

对象。数据预处理作为数据分析、挖掘前的重要数据
准备工作，可以保证数据挖掘结果的准确性和有效性。

1 研究背景
大数据环境下，来自异构系统的原始数据中存在

若干问题:

( 1) 杂乱性。原始数据是从各个实际应用系统中
获取的，由于各应用系统的数据缺乏统一标准的定义，

数据结构也有较大的差异，因此各系统间的数据存在

较大的不一致性，往往不能直接拿来使用。
( 2) 重复性。是指对于同一个客观事物在数据库

中存在其两个或两个以上完全相同的物理描述。这是
应用系统实际使用过程中普遍存在的问题，几乎所有
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应用系统中都存在数据的重复和信息的冗余现象［2］。
( 3) 模糊性。由于实际系统设计时存在的缺陷以

及一些使用过程中的人为因素，数据记录中可能会出

现有些数据属性的值丢失或不确定的情况，还可能缺

失必需的数据而造成数据不完整。在实际使用的系统
中，存在大量的模糊信息，有些数据甚至还具有一定的

随机性质。
如前所述，因为数据类型和组织模式多样化、关联

关系繁杂、质量良莠不齐等内在的复杂性，使得数据的
感知、表达、理解和计算等多个环节面临着巨大的挑
战。因此，数据预处理是数据挖掘前的一个非常重要
的数据准备工作，是知识发现过程( knowledge discov-
ery in database，KDD ) 的关键环节之一［3］。一方面它
可以保证挖掘数据的正确性和有效性，另一方面通过

对数据格式和内容的调整，使数据更符合挖掘的需要。
通过把一些与数据分析、挖掘无关的数据项清除掉，为
挖掘算法提供更高质量的数据内核。
数据挖掘的首要前提是确保消除所有的“脏数

据”，包含冗余数据、缺失数据、不确定数据和不一致
数据。针对“脏数据”的预处理方法有以下几种: 清
洗、集成、变换和归约。
1．1 数据清洗
检测数据中存在冗余、错误、不一致等噪声数据，

利用各种清洗技术，形成“干净”的一致性数据集合。
如图 1所示。

图 1 数据清洗
数据清洗技术包括清除重复数据、填充缺失数据、

消除噪声数据等。在分析“脏数据”的产生来源和存
在形式后，充分利用新兴的技术手段和方法去清洗

“脏数据”，将“脏数据”转化为满足数据质量或应用要
求的数据。美国最早对数据清洗技术展开研究。随着
信息业和商业的发展，数据清洗技术得到了进一步发

展。数据清洗分为以下几大类:
( 1) 重复数据的清洗。为了提高数据挖掘的速度

和精度，有必要去除数据集合中的重复记录。如果有
两个及以上的实例表示的是同一实体，那么即为重复

记录。为了发现重复实例，通常的做法是将每一个实
例都与其他实例进行对比，找出与之相同的实例。对
于实例中的数值型属性，可以采用统计学的方法来检

测，根据不同的数值型属性的均值和标准方差值，设置

不同属性的置信区间来识别异常属性对应的记录，识

别出数据集合中的重复记录，并加以消除。相似度计
算是重复数据清洗过程中的常用方法，通过计算记录

的各属性的相似度，再考虑每个属性的不同权重值，加

权平均后得到记录的相似度。如果两条记录相似度超
过了某一阈值，则认为两条记录是匹配的，否则，认为

这两条记录指向不同实体［4］。另一种相似度计算算法
基于基本近邻排序算法。核心思想是为了减少记录的
比较次数，在按关键字排序后的数据集上移动一个大

小固定的窗口，通过检测窗口内的记录来判定它们是

否相似，从而确定重复记录。
( 2) 缺失数据清洗( missing values imputation ) 。

完善缺失数据是数据清洗领域面临的另一个重要问

题。如图 2所示，在现实世界中，由于手动输入的失误
操作、部分信息需要保密或者数据来源不可靠等各种
各样的原因，使得数据集中的内容残缺不完整。比如
某条记录的属性值被标记为 NULL \、空缺或“未知”
等。一旦不完整、不准确的数据用于挖掘，则会影响抽
取模式的正确性和导出规则的准确性。当错误的数据
挖掘模型应用于前端的决策系统时，就会导致分析结

果和执行决策出现严重偏差［5］。

图 2 缺失数据清洗
当前有很多方法用于缺失值清洗，可以分为两类:

( a) 忽略不完整数据。直接通过删除属性或实
例，忽略不完整的数据［6］。在数据集规模不大、不完整
数据较少的情况下，常常利用该方法来实现数据清洗。
该方法因为执行效率高，因此经常作为缺省方法，但缺

点也相当明显。如果不完整数据集较大，一旦删除了
若干记录之后，因为剩余的数据集规模较小，使得模型

的构建不具备普适性和代表性，无法让人信赖，可靠度

大大降低。另外，因为删除不完整数据带来的数据集
偏差也使得数据挖掘的分类、聚类模型产生严重倾斜，
进而影响最终的挖掘结果，产生重大决策性误导。
( b) 基于填充技术的缺失值插补算法。上一种忽

略法很有可能将潜在的有价值信息也一并删除。因此
更多的时候选择填充不完整的数据。为了填充缺失
值，用最接近缺失值的值来替代它，保证可挖掘数据的

数量和质量。填充方法保留了潜在的有用数据，和删
除属性或记录相比，保留了更多数据样本，不易于产生

数据分析偏差，由此构建的模型更可靠，更有说服力。
目前常用的缺失值填充算法大体分为两大类，一

类是统计学方法，另一类是分类、聚类方法。
·采用统计学方法填充缺失值。分析数据集，获

取数据集的统计信息，利用数值信息填充缺失值。其
中最简单的方法是平均值填充方法［7］。它把所有完整
数据的算术平均值作为缺失数据的值。这种方法的弊
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端在于有可能会影响缺失数据与其他数据之间原本的

相关性。如果规模较大的数据集的缺失值全部采用平
均值填充法进行填充，因为过多的中值存在，更多的尖

峰态频率分布有可能会误导挖掘结果。
·采用分类、聚类方法填充缺失值。分类是在已

有类标号的基础上，通过输入训练样本数据集，构造出

分类器( 如分类函数或者分类模型) 。常用的数据分
类技术包括决策树、神经网络、贝叶斯网络、粗糙集理
论、最临近分类法等。利用完整记录与缺失记录之间
的记录相似度，通过最大相似度的计算，结合机器学习

的相关技术，建立最大可能的完整的数据模型。聚类
是在不考虑类标号的前提下，寻求类间的相似性，目的

也是在海量的数据聚集的基础上，构建较小的代表性

的数据集，并基于该集合进一步分析和研究。常见的
缺失值填充算法包括 EM 最大期望值算法( expectation
－maximization algorithm ) 、MI 算法( multiple imputa-
tion) 和 KNNI算法( k－nearest neighbor imputation) 等。
其中最大期望算法通过创建概率模型，寻找参数最大

似然估计值或者最大后验估计值，概率模型的成功与

否依赖于无法观测的隐藏变量( latent variable) ［8－9］。

图 3 噪声数据
( 3) 噪声数据处理( noise treatment ) 。数据挖掘

前，往往假设数据集不存在任何数据干扰。然而，实际
应用中却因为各种原因，在数据收集、整理的过程中，
产生大量的噪声数据，即“离群点”。因为噪声数据不
在合理的数据域内，所以分析、挖掘过程中输入和输出
数据的质量难以保证，容易造成后续的挖掘结果不准

确、不可靠，如图 3所示。常用的消除噪声数据的方法
分为两种。一种叫噪声平滑方法( data polishing ) ，常
用的方法是分箱法。将预处理数据分布到不同的箱
中，通过参考周围实例平滑噪声数据，包括等宽分箱和

等深分箱两大类。具体的分箱技术包括: 按箱平均值
平滑，即求取箱中的所有值的平均值，然后使用均值替

代箱中所有数据; 按中位数平滑，和上一种方法类似，

采用中位数进行平滑; 按设定的箱边界平滑，定义箱边

界是箱中的最大和最小值。用最近的箱边界值替换每
一个值。另一种是噪声过滤( data filters) ，利用聚类方
法对离群点进行分析、过滤。在训练集中明确并去除
噪声实例。噪声过滤的常用算法包括 IPF 算法( itera-
tive partitioning filter) 、EF算法( ensemble filter) ［10］。
1．2 数据集成
数据集成( data integration) 是将多文件或多数据

库运行环境中的异构数据进行合并处理，解决语义的

模糊性。该部分主要涉及数据的选择、数据的冲突问
题以及不一致数据的处理问题，如图 4所示。

图 4 数据集成
1．3 数据变换
数据变换( data transformation) : 是找到数据的特

征表示，用维变换或转换来减少有效变量的数目或找

到数据的不变式，包括规格化、切换和投影等操作。数
据变换是将数据转换成适合于各种挖掘模式的形式，

根据其后所使用的数据挖掘算法，决定选择使用何种

数据变换方法。常用变换方法包括: 函数变换，使用数
学函数对每个属性值进行映射; 对数据进行规范化，按

比例缩放数据的属性值，尽量落入较小的特定区间。
规范化既有助于各类分类、聚类算法的实施，又避免了
对度量单位的过度依赖，同时规避了权重不平衡发生。
1．4 数据归约
数据归约( data reduction) : 是在对发现任务和数

据本身内容理解的基础上，寻找依赖于发现目标的表

达数据的有用特征，以缩减数据模型，从而在尽可能保

持数据原貌的前提下最大限度地精简数据量，促进大

数据挖掘更高效。其主要有两个途径: 维归约和数量
归约，分别针对数据库中的属性和记录。目前海量数
据上的数据归约技术是数据预处理的重要问题之一。
归约过程涉及的重要技术包括:

( 1) 针对高维数据的降维处理( dimensionality re-
duction) 。涉及的技术包括特征值选择( feature selec-
tion) 和空间变换( space transformations) 。维归约的核
心是减少随机变量或者属性的个数。特征值选择目的
是获取能描述问题的关键特征的那部分属性。删除不
相关的、冗余的属性，使得机器学习过程更快，内存消
耗更少。特征子集选择方法，包括各类启发式算法、贪
心算法等，具体有向前选择法、向后删除法、决策树归
纳法等。数量归约的重点在于减少数据量，从数据集
中选择较小的数据表示形式。主流的数值归约技术，
包括对数线性模型、直方图、聚类、抽样等。常用算法
包括: LVF( Las Vegas filter) 、MIFS( mutual information
feature selection) 、mＲMＲ ( minimum redundancy maxi-
mum relevance) 、Ｒelief 算法。空间变化是另一种降低
数据维度的方法。流行的算法有 LLE ( locally linear
embedding) 、PCA( principal components analysis) 等［11］。
( 2) 实例归约( instance reduction) 。当前很流行的

一种减少数据集规模的算法是实例归约算法。在减少
数据量的同时，并没有降低获取知识的品质。通过移
除或者生成新的实例的方法，大大降低了数据规模。
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涉及技术包括: ( a) 实例选择( instance selection) 。好
的实例选择算法能够生成一个最小的数据集，移除噪

声数据和冗余数据，独立于随后进行的数据挖据算法，

符合数据分析和挖掘的要求。常见的算法有 CNN
( condensed nearest neighbor ) 、ENN ( edited nearest
neighbor) 、ICF ( iterative case filtering ) 、DＲOP ( decre-
mental reduction by ordered projections ) 等。( b ) 实例
生成( instance generation) 。建立各种原型用于实例生
成，涉及算法包括 LVQ( learning vector quantization) 等［12］。
( 3) 离散化技术( discretization) 。目的在于减少

给定连续属性值的个数。离散化之前，首先要预估离
散型数据的规模，接着对连续型数据进行排序，然后指

定若干个分裂点把数据分为多个区间。将落在同一个
区间内的所有连续型数据通过统一的映射方法对应到

相同的离散型数据上［13］。根据分裂点认定方式的不
同，离散化分为自顶向下和自底向上两种，按照是否使

用分类信息，又分为监督和非监督两大类。目前大多
数离散化方法分为两大方向，一是从属性出发，基于属

性的重要性进行离散处理，二是利用分辨矩阵进行映

射。常见的算法包括: MDLP ( minimum description
length principle ) 、ChiMerge、CAIM ( class － attribute in-
terdependence maximization) 等［14］。
( 4) 不平衡学习( imbalanced learning ) 。在使用机

器学习的有监督学习形成数据模型时，很容易在不同

类型的数据集上产生巨大的优先级的差异。这种也叫
做分类不平衡问题。很多标准的分类学习算法经常会
倾向于大多数实例( majority class) 而忽视少数特别实
例( minority class) ［15］。数据预处理相关技术可以避免
出现类型分布不平衡的情况。主要方法是两种: 欠采
样方法，在抽样创建原始数据集的子集用作数据挖掘

时，尽量去除大多数实例; 过度采样方法，在抽样时复

制很多相同的实例或者创建新的实例。在众多采样算
法中，最复杂最著名的遗传算法是 SMOTE ( synthetic
minority oversampling technique) 。

2 结束语
大数据时代下，不同的应用领域、各种新兴的云计

算技术会促进数据预处理方法进一步的扩展和提升。
数据预处理是知识发现过程中十分重要的环节，是数

据挖掘算法能够有效执行的必要前提。通过高效的预
处理工作，清除冗余数据，纠正错误数据，完善残缺数

据，挑选出必需的数据进行集成，达到数据信息精练

化、数据格式一致化和数据存储集中化。在最精确、最
可靠的数据集合上进行数据挖掘，极大地减少了系统

挖掘的开销，提高了知识发现的准确性、有效性和实

用性。
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