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习题参考答案 
第 1章绪论 
1.1 数据挖掘处理的对象有哪些？请从实际生活中举出至少三种。 
答：数据挖掘处理的对象是某一专业领域中积累的数据，对象既可以来自社会科学,又可以
来自自然科学产生的数据,还可以是卫星观测得到的数据。数据形式和结构也各不相同,
可以是传统的关系数据库,可以是面向对象的高级数据库系统,也可以是面向特殊应用的
数据库,如空间数据库、时序数据库、文本数据库和多媒体数据库等,还可以是Web数据
信息。 
  实际生活的例子： 

①电信行业中利用数据挖掘技术进行客户行为分析，包含客户通话记录、通话时间、所

开通的服务等，据此进行客户群体划分以及客户流失性分析。 

②天文领域中利用决策树等数据挖掘方法对上百万天体数据进行分类与分析，帮助天文

学家发现其他未知星体。 

③制造业中应用数据挖掘技术进行零部件故障诊断、资源优化、生产过程分析等。 

④市场业中应用数据挖掘技术进行市场定位、消费者分析、辅助制定市场营销策略等。 

 
1.2 给出一个例子，说明数据挖掘对商务的成功是至关重要的。该商务需要什么样的数据挖
掘功能？它们能够由数据查询处理或简单的统计分析来实现吗？  

答：例如，数据挖掘在电子商务中的客户关系管理起到了非常重要的作用。随着各个电子商

务网站的建立，企业纷纷地从“产品导向”转向“客户导向”，如何在保持现有的客户

同时吸引更多的客户、如何在客户群中发现潜在价值，一直都是电子商务企业重要任务。

但是，传统的数据分析处理，如数据查询处理或简单的统计分析，只能在数据库中进行

一些简单的数据查询和更新以及一些简单的数据计算操作，却无法从现有的大量数据中

挖掘潜在的价值。而数据挖掘技术却能使用如聚类、关联分析、决策树和神经网络等多

种方法，对数据库中庞大的数据进行挖掘分析，然后可以进行客户细分而提供个性化服

务、可以利用挖掘到的历史流失客户的特征来防止客户流失、可以进行产品捆绑推荐等，

从而使电子商务更好地进行客户关系管理，提高客户的忠诚度和满意度。 

 
1.3 假定你是 Big-University 的软件工程师，任务是设计一个数据挖掘系统，分析学校课程
数据库。该数据库包括如下信息：每个学生的姓名、地址和状态(例如，本科生或研究生)、
所修课程，以及他们的 GPA。描述你要选取的结构，该结构的每个成分的作用是什么？  

答：任务目的是分析课程数据库，那么首先需要有包含信息的关系型数据库系统，以便查找、

提取每个属性的值；在取得数据后，需要有特征选择模块，通过特征选择，找出要分析

的属性；接下来需要一个数据挖掘算法，或者数据挖掘软件，它应该包含像分类、聚类、

关联分析这样的分析模块，对选择出来的特征值进行分析处理；在得到结果后，可以用

可视化软件进行显示。 

 
1.4 假定你作为一个数据挖掘顾问，受雇于一家因特网搜索引擎公司。通过特定的例子说明，
数据挖掘可以为公司提供哪些帮助，如何使用聚类、分类、关联规则挖掘和离群点检测

等技术为企业服务。 
答： 

(1) 使用聚类发现互联网中的不同群体，用于网络社区发现； 
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(2) 使用分类对客户进行等级划分，从而实施不同的服务； 

(3) 使用关联规则发现大型数据集中间存在的关系，用于推荐搜索。如大部分搜索了“广
外”的人都会继续搜索“信息学院”，那么在搜索“广外”后会提示是否进进一步搜

索“信息学院”。 

(4) 使用离群点挖掘发现与大部分对象不同的对象，用于分析针对网络的秘密收集信息
的攻击。 

 
1.5 定义下列数据挖掘功能：关联、分类、聚类、演变分析、离群点检测。使用你熟悉的生
活中的数据，给出每种数据挖掘功能的例子。  
答：关联是指发现样本间或样本不同属性间的关联。例如，一个数据挖掘系统可能发现

的关联规则为：major(X, “computing science”)⇒owns(X, “personal computer”) 

[support=12%, confidence=98%] 其中，X 是一个表示学生的变量。该规则指出主修计

算机科学并且拥有一台个人计算机的学生所占比例为 12%，同时，主修计算机专业的学

生有 98%拥有个人计算机。 

分类是构造一系列能描述和区分数据类型或概念的模型(或功能)，分类被用作预测

目标数据的类的标签。例如，通过对过去银行客户流失与未流失客户数据的分析，得到

一个预测模型，预测新客户是否可能会流失。 

聚类是将数据划分为相似对象组的过程，使得同一组中对象相似度最大而不同组中

对象相似度最小。例如，通过对某大型超市客户购物数据进行聚类，将客户聚类细分为

低值客户、高值客户以及普通客户等。 

数据演变分析描述和模型化随时间变化的对象的规律或趋势，尽管这可能包括时间

相关数据的特征化、区分、关联和相关分析、分类、或预测，这种分析的明确特征包括

时间序列数据分析、序列或周期模式匹配、和基于相似性的数据分析 。 

离群点检测就是发现与众不同的数据。可用于发现金融领域的欺诈检测。 

 
1.6 根据你的观察，描述一个可能的知识类型，它需要由数据挖掘方法发现，但本章未列出。
它需要一种不同于本章列举的数据挖掘技术吗？  

答：建立一个局部的周期性作为一种新的知识类型，只要经过一段时间的偏移量在时间序列

中重复发生，那么在这个知识类型中的模式是局部周期性的。需要一种新的数据挖掘技

术解决这类问题。 

 
1.7 讨论下列每项活动是否是数据挖掘任务： 

(1)根据性别划分公司的顾客。 
(2)根据可赢利性划分公司的顾客。 
(3)计算公司的总销售额。 
(4)按学生的标识号对学生数据库排序。 
(5)预测掷一对骰子的结果。 
(6)使用历史记录预测某公司未来的股票价格。 
(7)监视病人心率的异常变化。 
(8)监视地震活动的地震波。 
(9)提取声波的频率。 

答： (1) 不是，这属于简单的数据库查询。 
(2)  不是，这个简单的会计计算；但是新客户的利润预测则属于数据挖掘任务。 
(3)  不是，还是简单的会计计算。 
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(4)  不是，这是简单的数据库查询。 
(5)  不是，由于每一面都是同等概率，则属于概率计算；如概率是不同等的，根据历

史数据预测结果则更类似于数据挖掘任务。 
(6)  是，需要建立模型来预测股票价格，属于数据挖掘领域中的预测模型。可以使用

回归来建模，或使用时间序列分析。 
(7)  是，需要建立正常心率行为模型，并预警非正常心率行为。这属于数据挖掘领域

的异常检测。若有正常和非正常心率行为样本，则可以看作一个分类问题。 
(8)  是，需要建立与地震活动相关的不同波形的模型，并预警波形活动。属于数据挖

掘领域的分类。 
(9)  不是，属于信号处理。 
 

第 2章数据处理基础 

2.1 将下列属性分类成二元的、分类的或连续的，并将它们分类成定性的(标称的或序数的)
或定量的(区间的或比率的)。 
例子：年龄。回答：分类的、定量的、比率的。 
(a)用 AM和 PM表示的时间。 
(b)根据曝光表测出的亮度。 
(c)根据人的判断测出的亮度。 
(d)医院中的病人数。 
(e)书的 ISBN号。 
(f)用每立方厘米表示的物质密度。 

答：(a)二元，定量，比率； 
(b)连续，定量 ，比率； 
(c)分类，定性，标称； 
(d)连续，定量，比率； 
(e)分类，定性，标称； 
(f)连续，定量，比率。 
 

2.2 你能想象一种情况，标识号对于预测是有用的吗？ 
答：学生的 ID号可以预测该学生的毕业日期。 

 
2.3 在现实世界的数据中，元组在某些属性上缺失值是常有的。请描述处理该问题的各种方
法。  
答：处理遗漏值问题的策略有如下几种。 

(1) 删除数据对象或属性。一种简单而有效的策略是删除具有遗漏值的数据对象。然而，
即使部分给定的数据对象也包含一些信息，并且，如果许多对象都有遗漏值，则很

难甚至不可能进行可靠的分析。尽管如此，如果一个数据集只有少量的对象具有遗

漏值，则忽略他们可能是合算的。一种相关的策略是删除具有遗漏值的属性。然而，

做这件事要小心，因为被删除的属性可能对分析是至关重要的。 
(2) 估计遗漏值。有时，遗漏值可以可靠地估计。例如，在考虑以较平滑的方式变化的
具有少量但大大分散的遗漏值的时间序列，遗漏值可以使用其他值来估计(插值)。
作为另一个例子，考虑一个具有许多相似数据点的数据集。在这种情况下，与具有

遗漏值的点邻近的点的属性值常常可以用来估计遗漏的值。如果属性是连续的，则

可以使用最近邻的平均属性值；如果属性是分类的，则可以取最近邻中最常出现的
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属性值。 
(3) 在分析时忽略遗漏值。许多数据挖掘方法都可以修改，忽略遗漏值。例如。假定正
在对数据对象聚类，需要计算数据对象间的相似性；如果对于某属性，两个对象之

一或两个对象都有遗漏值，则可以仅使用没有遗漏值的属性来计算相似性。当然，

这种相似性只是紧邻的，但是除非整个属性数目很少，或者遗漏值的数量很大，否

则这种误差影响不大。同样的，许多分类方法都可以修改，处理遗漏值。 
 
2.4 以下规范方法的值域是什么？ 

(a) min-max规范化。 
(b) z-score 规范化。 
(c) 小数定标规范化。 

答：(a)[new_min,new_max]； 

(b)(-∞,+ ∞)； 

(c)(-1.0，1.0)。 

 
2.5 假定用于分析的数据包含属性 age，数据元组中 age 的值如下(按递增序)： 

13,15,16,16,19,20,20,21,22,22,25,25,25,25,30,33,33,33,35,35,35,35,36,40,45,46,52,70。 
(a) 使用按箱平均值平滑对以上数据进行平滑，箱的深度为 3。解释你的步骤。评论对

于给定的数据，该技术的效果。  
(b) 对于数据平滑，还有哪些其它方法？  

答：(a)已知数据元组中 age 的值如下(按递增序)： 
13,15,16,16,19,20,20,21,22,22,25,25,25,25,30,33,33,33,35,35,35,35,36,40,45,46,52,70， 
且箱的深度为 3，划分为(等频)箱： 
箱 1：13,15,16 
箱 2：16,19,20 
箱 3：20,21,22 
箱 4：22,25,25 
箱 5：25,25,30 
箱 6：33,33,33 
箱 7：35,35,35 
箱 8：35,36,40 
箱 9：45,46,52 
箱 10：70 
用箱均值光滑： 
箱 1：15,15,15 
箱 2：18,18,18 
箱 3：21,21,21 
箱 4：24,24,24 
箱 5：27,27,37 
箱 6：33,33,33 
箱 7：35,35,35 
箱 8：37,37,37 
箱 9：48,48,48 
箱 10：70； 
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(b)对于数据平滑，其它方法有： 
(1)回归：可以用一个函数(如回归函数)拟合数据来光滑数据； 
(2)聚类：可以通过聚类检测离群点，将类似的值组织成群或簇。直观地，落在簇集合

之外的值视为离群点。 
 
2.6 使用习题 2.5 给出的 age数据，回答以下问题：  

(a) 使用 min-max 规范化，将 age 值 35 转换到[0.0，1.0]区间。  
(b) 使用 z-score 规范化转换 age 值 35，其中，age 的标准偏差为 12.94 年。  
(c) 使用小数定标规范化转换 age 值 35。  
(d) 指出对于给定的数据，你愿意使用哪种方法。陈述你的理由。  

答：(a)已知最大值为 70，最小值为 13，则可将 35规范化为： 386.0
13-70
13-35

= ； 

(b)已知均值为 30，标准差为 12.94，则可将 35规范化为： 386.0
4.912

30-35
= ； 

(c)使用小数定标规范化可将 35规范化为： 35.0
100
35

= ； 

(d)对于给定的数据，你愿意使用 min-max 规范化。理由是计算简单。 
2.7 使用习题 2.5 给出的 age 数据  

(a) 画一个宽度为 10 的等宽的直方图。  
(b) 为以下每种抽样技术勾画例子：有放回简单随机抽样，无放回简单随机抽样，聚类

抽样，分层抽样。使用大小为 5的样本和层“青年”,“中年”和“老年”。 
答：(a)如下为宽度为 10 的等宽的直方图： 

 
(b)已知样本大小为 5和层“青年”，“中年”和“老年”， 

(1)有放回简单随机抽样：30,33,30,25,30 
(2)无放回简单随机抽样：30,33,33,35,25 
(3)聚类抽样：16,25,33,35,46 
(4)分层抽样：25,35,52 

 
2.8以下是一个商场所销售商品的价格清单(按递增顺序排列，括号中的数表示前面数字出现

次数)1(2)、5(5)、8(2)、10(4)、12、14(3)、15(5)、18(8)、20(7)、21(4)、25(5)、28、30(3)。
请分别用等宽的方法和等高的方法对上面的数据集进行划分。 

答：(1)等宽方法：划分为 3个数据集，每个数据集的宽度为价格 10。价格在 1—10之间出

现次数为 13；价格在 11—20之间出现的次数为 24；价格在 21—30之间出现的次数

为 13。 

(2)等高方法：划分为 2个数据集，每个数据集的高度为出现的次数 4。出现次数 1—4
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之间的价格为 1、8、10、12、14、21、28、30，共 8 个数据；出现次数 5—8 之间

的价格为 5、15、18、20、25，共 5个数据。 

 
2.9 讨论数据聚合需要考虑的问题。  
答：数据聚合需要考虑的问题有： 

(1)模式识别：这主要是实体识别问题； 
(2)冗余：一个属性是冗余的，即它能由另一个表导出，如果属性或维的命名不一致，
也可能导致冗余，可以用相关分析来检测； 

(3)数据值冲突的检测与处理：有些属性因表示比例或编码不同，会导致属性不同。 
 
2.10 假定我们对一个比率属性 x使用平方根变换，得到一个新属性 x*。作为分析的一部分，

你识别出区间(a, b)，在该区间内，x*与另一个属性 y具有线性关系。 
(a)换算成 x, (a, b)的对应区间是什么？ 
(b)给出 y关联 x的方程。 

答：(a)(a^2，b^2)； 
(b)Y=kx^0.5 +C (k, C是常数)。 
 

2.11 讨论使用抽样减少需要显示的数据对象个数的优缺点。简单随机抽样(无放回)是一种好
的抽样方法吗？为什么是，为什么不是？ 

答：抽样减少需要显示的数据对象个数的优点是减少处理数据的费用和时间。缺点是不能利

用总体的已知信息和代表总体数据的信息。简单随机抽样(无放回)不是一种好的抽样方
法，不能充分地代表不太频繁出现的对象类型和每个对象被选中的概率不一样。 

 
2.12 给定 m个对象的集合，这些对象划分成 K组，其中第 i组的大小为 mi。如果目标是得

到容量为 n<m的样本，下面两种抽样方案有什么区别？(假定使用有放回抽样) 
(a)从每组随机地选择 n×mi/m个元素。 
(b)从数据集中随机地选择 n个元素，而不管对象属于哪个组。 

答：(a)组保证了可以在每个组里面得到等比例的样本，而(b)组在每个组里面抽取的样本的
个数是随机的，不能保证每个组都能抽到样本。 

 
2.13 一个地方公司的销售主管与你联系，他相信他已经设计出了一种评估顾客满意度的方

法。他这样解释他的方案：“这太简单了，我简直不敢相信，以前竟然没有人想到，我

只是记录顾客对每种产品的抱怨次数，我在数据挖掘的书中读到计数具有比率属性，因

此，我的产品满意度度量必定具有比率属性。但是，当我根据我的顾客满意度度量评估

产品并拿给老板看时，他说我忽略了显而易见的东西，说我的度量毫无价值。我想，他

简直是疯了，因为我们的畅销产品满意度最差，因为对它的抱怨最多。你能帮助我摆平

他吗？” 

(a)谁是对的，销售主管还是他的老板？如果你的答案是他的老板，你做些什么来修正

满意度度量？ 

(b)对于原来的产品满意度度量的属性类型，你能说些什么？ 

答: (a) 老板是对的。更好的衡量方法应该如下： 

不满意率(产品)=每种产品的抱怨次数/该产品的总销售量 

(b) 原来衡量方法的属性类型是没有意义的。例如，两件商品有相同的顾客满意度可能

会有不同的抱怨次数，反之亦然。 
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2.14 考虑一个文档-词矩阵，其中 ijtf 是第 i个词(术语)出现在第 j个文档中的频率，而 m是

文档数。考虑由下式定义的变量变换：
i

ijij df
mtftf log' ⋅=  

其中， idf 是出现 i个词的文档数，称作词的文档频率(document frequency)。该变换称作
逆文档频率变换(inverse document frequency)。 

(a)如果出现在一个文档中，该变换的结果是什么？如果术语出现在每个文档中呢？ 
(b)该变换的目的可能是什么？ 

答：(a) 如果该词出现在每一个文档中，它的词权就会为 0，但是如果这个词仅仅出现在一
个文档中，它就有最大的词权，例如，log m 。 

(b) 这个变换反映了以下一个现象：当一个词出现在每一个文档中，对于文档与文档之
间，该词没有区分能力，但是那些只是某一两篇文档出现的词，其区分文档的能

力就较强。 
 

2.15 对于下面的向量 x和 y，计算指定的相似性或距离度量。 
(a)x=(1，1，1，1)，y=(2，2，2，2) 余弦相似度、相关系数、欧几里得。 
(b) x=(0，1，0，1)，y=(1，0，1，0) 余弦相似度、相关系数、欧几里得、Jaccard系数。 
(c) x=(2，-1,0，2，0，-3)，y=(-1，1，-1，0，0，-1) 余弦相似度、相关系数。 

答：(a) 余弦相似度、相关系数、欧几里得分别是 0.5，0，2； 
(b) 余弦相似度、相关系数、欧几里得、Jaccard系数分别是 0，1，2，0； 

(c) 余弦相似度、相关系数分别是 0，0。 
 

2.16 简单地描述如何计算由以下类型的变量描述的对象间的相异度：  
(a) 不对称的二元变量  
(b) 分类变量  
(c) 比例标度型(ratio-scaled)变量  
(d) 数值型变量  

答： 
(a) 使用 Jaccard系数计算不对称的二元变量的相异度； 
(b) 采用属性值匹配的方法(属性值匹配，相似度为 1，否则为 0)可以计算用分类变量

描述的对象间的相异度； 
(c) 对比例标度变量进行对数变换，对变换得到的值采用与处理区间标度变量相同的方

法来计算相异度； 
(d) 可采用欧几里得距离公式或曼哈顿距离公式计算。 

 
2.17 给定两个向量对象，分别表示为 p1(22，1，42，10)，p2(20，0，36，8)：  

(a) 计算两个对象之间的欧几里得距离  
(b) 计算两个对象之间的曼哈顿距离  
(c) 计算两个对象之间的切比雪夫距离 
(d) 计算两个对象之间的闵可夫斯基距离，用 x=3 

答： 
(a) 计算两个对象之间的欧几里得距离 

458103642012022 2222
12 =−+−+−+−= )()()()(d  
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(b) 计算两个对象之间的曼哈顿距离 
11810364201202212 =−+−+−+−= ||||||||d  

(c) 计算两个对象之间的闵可夫斯基距离，其中参数 r=3 

33 3333
12 2338103642012022 =−+−+−+−= ||||||||d  

2.18 以下表格包含了属性 name，gender，trait-1，trait-2，trait-3，及 trait-4，这里的 name 是
对象的 id，gender 是一个对称的属性，剩余的 trait 属性是不对称的，描述了希望找到
的笔友的个人特点。假设有一个服务是试图发现合适的笔友。  

name gender trait-1 trait-2 trait-3 trait-4
Keavn M N P P N 
Caroline F N P P N 
Erik M P N N P 

对不对称的属性的值，值 P 被设为 1，值 N 被设为 0。  
假设对象(潜在的笔友)间的距离是基于不对称变量来计算的。  
(a) 计算对象间的简单匹配系数； 
(b) 计算对象间的 Jaccard 系数；  
(c) 你认为哪两个人将成为最佳笔友？哪两个会是最不能相容的？  
(d) 假设我们将对称变量 gender 包含在我们的分析中。基于 Jaccard 系数，谁将是最和
谐的一对？为什么？  

答： 
(a) 计算对象间的简单匹配系数 

SMC (Keavn, Caroline) = (2+2)/( 0+0+2+2) = 1 
SMC(Keavn, Erik) = (0+0)/( 2+2+0+0) = 0 
SMC(Caroline,Erik) = (0+0)/( 2+2+0+0) = 0 

 
(b) 计算对象间的 Jaccard 系数 

Jaccard (Keavn, Caroline) = 2/(2+0+0) = 1 
Jaccard (Keavn, Erik) = 0/(0+2+2) = 0 
Jaccard (Caroline,Erik) = 0/(0+2+2) = 0 

 
(c) 根据属性的匹配程度，Keavn和 Caroline将成为最佳笔友，Caroline和 Erik会是最
不能相容的。 

 
(d) 若将对称变量 gender 包含在分析中，设值M被设为 1，值 F被设为 0， 

Jaccard (Keavn, Caroline) = 2/(2+1+0) = 2/3 
Jaccard (Keavn, Erik) = 1/(1+2+2) = 1/5 
Jaccard (Caroline,Erik) = 0/(0+2+3) = 0 
因为 Jaccard (Keavn, Caroline)最大，因此，Keavn和 Caroline是最和谐的一对。 

 
2.19 给定一个在区间[0，1]取值的相似性度量，描述两种将该相似度变换成区间[0，∞]中的

相异度的方法。 

答：取倒数减一： 1
),(

1),( −=
qps

qpd  
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取对数： )),(log(),( qpsqpd −=   

 

第 3章分类与回归 
3.1 简述决策树分类的主要步骤。 
答：决策树生成的过程如下： 

(1)对数据源进行数据预处理, 得到训练集和测试集； 
(2)对训练集进行训练； 
(3)对初始决策树进行树剪枝； 
(4)由所得到的决策树提取分类规则； 
(5)使用测试数据集进行预测，评估决策树模型； 

 
3.2 给定决策树，选项有：(1)将决策树转换成规则，然后对结果规则剪枝，或(2)对决策树剪
枝，然后将剪枝后的树转换成规则。相对于(2)，(1)的优点是什么？ 

答：相对于(2)，(1)的优点是：由于第一种方法已经将决策树转换成规则，通过规则，可以
很快速的评估决策树以及其子树紧凑程度，不能提高规则的估计准确率的任何条件都可

以减掉，从而泛化规则；  
 
3.3 计算决策树算法在最坏情况下的时间复杂度是重要的。给定数据集 D，具有 m个属性和

|D|个训练记录，证明决策树生长的计算时间最多为 )log( DDm ×× 。 

答：假设训练集拥有|D|实例以及 m 个属性。我们需要对树的尺寸做一个假设，假设树的深
度是由 log |D| 决定，即 O(log |D|)。考虑一个属性在树的所有节点上所要做的工作量。
当然不必在每一个节点上考虑所有的实例。但在树的每一层，必须考虑含有|D|个实例的

整个数据集。由于树有 log |D|个不同的层，处理一个属性需要的工作量是 )log( DD × 。

在每个节点上所有属性都要被考虑，因此总的工作量为 )log( DDm ×× 。 

 
3.4 考虑表 3-23所示二元分类问题的数据集。 

表 3-23 习题 3.4数据集 
A B 类标号 

T F + 

T T + 

T T + 

T F - 

T T + 

F F - 

F F - 

F F - 

T T - 

T F - 

(1) 计算按照属性 A和 B划分时的信息增益。决策树归纳算法将会选择那个属性？ 
(2) 计算按照属性 A和 B划分时 Gini系数。决策树归纳算法将会选择那个属性？ 
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答： 
按照属性 A和 B划分时，数据集可分为如下两种情况： 

 A=T A=F 
+ 4 0 
- 3 3 

(1)  
划分前样本集的信息熵为 E=-0.4log20.4-0.6log20.6=0.9710 
按照属性 A划分样本集分别得到的两个子集(A取值 T和 A取值 F)的信息熵分别为: 

0.9852
7
3log

7
3

7
4log

7
4E 22TA =−−==  

0
3
0log

3
0

3
3log

3
3E 22FA =−−==  

   按照属性 A划分样本集得到的信息增益为： 2813.0
10
3

10
7

=−−=∆ == FATA EEE  

按照属性 B划分样本集分别得到的两个子集(B取值 T和 B取值 F)的信息熵分别为: 

0.8113
4
1log

4
1

4
3log

4
3E 22TB =−−==  

0.6500
6
5log

6
5

6
1log

6
1E 22FB =−−==  

   按照属性 B划分样本集得到的信息增益为： 0.2565
10
6

10
4

=−−=∆ == FBTB EEE  

因此，决策树归纳算法将会选择属性 A。 
(2)  
划分前的 Gini值为 G=1-0.42-0.62=0.48 
按照属性 A划分时 Gini指标: 

0.4898
7
3

7
41G

22

TA =





−






−==  

0
3
0

3
31G

22

FA =





−






−==  

Gini增益 0.1371
10
3

10
7

=−−=∆ == FATA GGG  

按照属性 B划分时 Gini指标: 

0.3750
4
3

4
11G

22

TB =





−






−==  

0.2778
6
5

6
11

22

=





−






−==FBG  

Gini增益 0.1633
10
6

10
4

=−−=∆ == FBTB GGG  

因此，决策树归纳算法将会选择属性 B。 
 

3.5 证明：将结点划分为更小的后续结点之后，结点熵不会增加。 
证明：根据定义可知，熵值越大，类分布越均匀；熵值越小，类分布越不平衡。假设原有的

结点属于各个类的概率都相等，熵值为 1，则分出来的后续结点在各个类上均匀分布，
此时熵值为 1，即熵值不变。假设原有的结点属于个各类的概率不等，因而分出来的

 B=T B=F
+ 3 1 
- 1 5 
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后续结点不均匀地分布在各个类上，则此时的分类比原有的分类更不均匀，故熵值减

少。 
 
3.6 为什么朴素贝叶斯称为“朴素”？简述朴素贝叶斯分类的主要思想。 
答：朴素贝叶斯之所以称之为朴素是因为，它假设属性之间是相互独立的。 
朴素贝叶斯分类的主要思想为：利用贝叶斯定理，计算未知样本属于某个类标号值的概

率，根据概率值的大小来决定未知样本的分类结果。 
(通过某对象的先验概率，利用贝叶斯公式计算出其后验概率，即该对象属于某一类的
概率，选择具有最大后验概率的类作为该对象所属的类。) 

 
3.7 考虑表 3-24数据集，请完成以下问题： 

表 3-24 习题 3.7数据集 

记录号 A B C 类 

1 0 0 0 + 

2 0 0 1 - 

3 0 1 1 - 

4 0 1 1 - 

5 0 0 1 + 

6 1 0 1 + 

7 1 0 1 - 

8 1 0 1 - 

9 1 1 1 + 

10 1 0 1 + 

(1) 估计条件概率 )|( +AP ， )|( +BP ， )|( +CP ， )|( −AP ， )|( −BP ， )|( −CP 。 
(2) 根据(1)中的条件概率，使用朴素贝叶斯方法预测测试样本(A=0，B=1，C=0)的类

标号； 
(3) 使用 Laplace估计方法，其中 p=1/2，l=4，估计条件概率 )|( +AP ， )|( +BP ， )|( +CP ，

)|( −AP ， )|( −BP ， )|( −CP 。 
(4) 同(2)，使用(3)中的条件概率 
(5) 比较估计概率的两种方法，哪一种更好，为什么？ 

答：(1)  )|( +AP =3/5 
)|( +BP =1/5 
)|( −AP =2/5 
)|( −BP =2/5 
)|( −CP =1 

(2) 假设 P(A=0,B=1,C=0)=K 

则 K属于两个类的概率为： 

P(+|A=0,B=1,C=0)=P(A=0,B=1,C=0)×P(+)/K 

=P(A=0|+)P(B|+)P(C=0|+)×P(+)/K=0.4×0.2×0.2×0.5/K=0.008/K 

P(-|A=0,B=1,C=0)=P(A=0,B=1,C=0)×P(-)/K 

=P(A=0|-)P(B|-)P(C=0|-)×P(-)/K=0.4×0.2×0×0.5/K=0/K 

则得到，此样本的类标号是+。 
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(3)  P(A|+)=(3+2)/(5+4)=5/9 

P(A|-)=(2+2)/(5+4)=4/9 

P(B|+)=(1+2)/(5+4)=1/3 

P(B|-)=(2+2)/(5+4)=4/9 

P(C|-)=(0+2)/(5+4)=2/9 

(4) 假设 P(A=0,B=1,C=0)=K 

则 K属于两个类的概率为： 

P(+|A=0,B=1,C=0)=P(A=0,B=1,C=0)×P(+)/K 

=P(A=0|+)P(B|+)P(C=0|+)×P(+)/K 

=(4/9) ×(1/3) ×(1/3) ×0.5/K=0.0247/K 

P(-|A=0,B=1,C=0)=P(A=0,B=1,C=0)×P(-)/K 

=P(A=0|-)P(B|-)P(C=0|-)×P(-)/K 

=(5/9) ×(4/9) ×(2/9) ×0.5/K=0.0274/K 

则得到，此样本的类标号是-。 

(5)  当条件概率为 0的时候，条件概率的预测用 Laplace估计方法比较好，因为我们不
想整个条件概率计算结果为 0. 

 
3.8 考虑表 3-25中的一维数据集。  

表 3-25 习题 3.8数据集 
X 0.5 3.0 4.5 4.6 4.9 5.2 5.3 5.5 7.0 9.5 
Y - - + + + - - + - - 

根据 1-最近邻、3-最近邻、5-最近邻、9-最近邻，对数据点 x=5.0分类，使用多数表决。 
答：  1-最近邻：+ 

3-最近邻：- 
5-最近邻：+ 
9-最近邻：- 

 
3.9 表 3-26的数据集包含两个属性 X与 Y，两个类标号“+”和“-”。每个属性取三个不同
值策略：0,1或 2。“+”类的概念是 Y=1，“-”类的概念是 X=0 and X=2。 

表 3-26 习题 3.9数据集 
实例数 

X Y 
+ - 

0 0 0 100 
1 0 0 0 
2 0 0 100 
1 1 10 0 
2 1 10 100 
0 2 0 100 
1 2 0 0 
2 2 0 100 
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(1)  建立该数据集的决策树。该决策树能捕捉到“+”和“-”的概念吗？ 
(2)  决策树的准确率、精度、召回率和 F1各是多少？(注意，精度、召回率和 F1量均是
对“+”类定义) 

(3)  使用下面的代价函数建立新的决策树，新决策树能捕捉到“+”的概念么？ 














+=−=
+
−

−=+=

=

=

ji

ji
ji

jiC

,

,1
0

),(

如果
实例个数

实例个数

如果

如果

 

(提示：只需改变原决策树的结点。) 
答：(1)在数据集中有 20个正样本和 500个负样本，因此在根节点处错误率为 

     
520
20)

520
500,

520
20max(1 =−=E  

如果按照属性 X划分，则： 
 X=0 X=1 X=2 
+ 0 10 10 
- 200 0 300 

 EX=0=0/310=0 
 EX=1=0/10=0 
 EX=2=10/310 

 
520
10

310
10

520
3100

520
100

520
200

=×−×−×−=∆ EX  

如果按照属性 Y划分，则： 
 Y=0 Y=1 Y=2 
+ 0 20 0 
- 200 100 200 

 EY=0=0/200=0 
 EY=1=20/120 
 EY=2=0/200=0 

0
120
20

520
120

=×−=∆ EX  

因此 X被选为第一个分裂属性，因为 X=0和 X=1都是纯节点，所以使用 Y属性去
分割不纯节点 X=2。 

Y=0节点包含 100个负样本，Y=1节点包含 10个正样本和 100个负样本，Y=2节
点包含 100个负样本，所以子节点被标记为“—”。整个结果为： 

类标记=



−

=+

其他,
1, X

 

(2) 
预测类  
+ - 

+ 10 10 实际类 
- 0 500 
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accuracy:
520
510 =0.9808，precision:

10
10 =1.0  

 recall: 
20
10 =0.5 ， F-measure:

5.00.1
0.15.02

+
∗∗ =0.6666 

(3)由题可得代价矩阵为 
预测类  
+ - 

+ 0 500/20=25实际类 

- 1 0 
决策树在(1)之后还有 3 个叶节点，X=2∧Y=0，X=2∧Y=1，X=2∧Y=2。其中

X=2∧Y=1是不纯节点，误分类该节点为“+”类的代价为：10∗ 0+100∗ 1=100，误分
该节点为“—”类的代价为：10∗ 25+100∗ 0=250。所以这些节点被标记为“+”类。 

分类结果为： 

            
( )




−

=∧=∨=+
=

其他
类标记

121 YXX
 

 
3.10  什么是提升？陈述它为何能提高决策树归纳的准确性？ 
答：提升是指给每个训练元组赋予权重，迭代地学习 k 个分类器序列，学习得到分类器 Mi

之后，更新权重，使得其后的分类器 Mi+1“更关注”Mi 误分的训练元组，最终提升的

分类器 M*组合每个个体分类器，其中每个分类器投票的权重是其准确率的函数。在提
升的过程中，训练元组的权重根据它们的分类情况调整，如果元组不正确地分类，则它

的权重增加，如果元组正确分类，则它的权重减少。元组的权重反映对它们分类的困难

程度，权重越高，越可能错误的分类。根据每个分类器的投票，如果一个分类器的误差

率越低，提升就赋予它越高的表决权重。在建立分类器的时候，让具有更高表决权重的

分类器对具有更高权重的元组进行分类，这样，建立了一个互补的分类器系列。所以能

够提高分类的准确性。 
 
3.11 表 3-27给出课程数据库中学生的期中和期末考试成绩。 

表 3-27 习题 3.11数据集 
期中考试 期末考试 
X Y 
72 84 
50 63 
81 77 
74 78 
94 90 
86 75 
59 49 
83 79 
65 77 
33 52 
88 74 
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81 90 
(1)  绘制数据的散点图。X和 Y看上去具有线性联系吗？ 
(2)  使用最小二乘法，由学生课程中成绩预测学生的期末成绩的方程式。 
(3)  预测期中成绩为 86分的学生的期末成绩。 

答：(1)数据图如下所示： 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 20 40 60 80 100

系列1

 

X和 Y具有线性联系。 
(2) 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 Y = a + b*X 
 a = Y0 + b*X0 
 b = (∑xiyi-nX0Y0)/(∑xi

2-nX0
2) 

 X0 = (∑xi)/n 
Y0 = (∑yi)/n 

 求得 a = 32.0279，b = 0.5816。 
(3) 由(2)中表可得，预测成绩为 86分的学生的期末成绩为 82.0455。 

3.12 通过对预测变量变换，有些非线性回归模型可以转换成线性模型。指出如何将非线性回

归方程
βaxy = 转换成可以用最小二乘法求解的线性回归方程。 

 X Y X*Y X^2 预测 Y 

1 72 84 6048 5184 73.9031 

2 50 63 3150 2500 61.1079 

3 81 77 6237 6561 79.1375 

4 74 78 5772 5476 75.0663 

5 94 90 8460 8836 86.6983 

6 86 75 6450 7396 82.0455 

7 59 49 2891 3481 66.3423 

8 83 79 6557 6889 80.3007 

9 65 77 5005 4225 69.8319 

10 33 52 1716 1089 51.2207 

11 88 74 6512 7744 83.2087 

12 81 90 7290 6561 79.1375 

SUM 866 888 66088 65942  
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答：令 βxw= ，对样本数据做变换 ),....,2,1( nixw ii == β ，利用(wi，Yi)(i=1，2，⋯，n) 

解出 y = aw中的 a，再代入 βaxy = 即得到 y对 x的回归方程。 

 
第 4章聚类分析 
4.1 什么是聚类？简单描述如下的聚类方法：划分方法，层次方法，基于密度的方法，基于
模型的方法。为每类方法给出例子。  

答：聚类是将数据划分为相似对象组的过程，使得同一组中对象相似度最大而不同组中对象

相似度最小。主要有以下几种类型方法： 
(1)划分方法 

给定一个有 N个元组或者记录的数据集，分裂法将构造 K个分组，每一个分组就
代表一个聚类，K<N。而且这 K个分组满足下列条件：第一，每一个分组至少包含一条
记录；第二，每一条记录属于且仅属于一个分组(注意：这个要求在某些模糊聚类算法中
可以放宽)；对于给定的 K，算法首先给出一个初始的分组方法，以后通过反复迭代的方
法改变分组，使得每一次改进之后的分组方案都较前一次好，而所谓好的标准就是：同

一分组中的记录越近越好，而不同分组中的记录越远越好。 
使用这个基本思想的算法有：K-MEANS算法、K-MEDOIDS算法、CLARANS算法。 

(2)层次方法 
这种方法对给定的数据集进行层次似的分解，直到某种条件满足为止。具体又可

分为“自底向上”和“自顶向下”两种方案。例如在“自底向上”方案中，初始时每一个数
据记录都组成一个单独的组，在接下来的迭代中，它把那些相互邻近的组合并成一个

组，直到所有的记录组成一个分组或者某个条件满足为止。 
代表算法有：BIRCH算法、CURE算法、CHAMELEON算法等。 

(3)基于密度的方法 
基于密度的方法与其它方法的一个根本区别是：它不是基于各种各样的距离，而

是基于密度的。这样就能克服基于距离的算法只能发现“类圆形”的聚类的缺点。这个
方法的指导思想就是：只要一个区域中的点的密度大过某个阈值，就把它加到与之相

近的聚类中去。 
代表算法有：DBSCAN算法、OPTICS算法、DENCLUE算法等。 
(4)基于模型的方法 

基于模型的方法给每一个聚类假定一个模型，然后去寻找能够很好的满足这个模

型的数据。这样一个模型可能是数据点在空间中的密度分布函数或者其它。它的一个

潜在假定就是：目标数据集是由一系列的概率分布所决定的。 
基于模型的方法主要有两类：统计学方法和神经网络方法(SOM)。 

 
4.2 假设数据挖掘的任务是将如下的 8个点(用(x,y)代表位置)聚类为三个簇。  

A1(2,10),A2(2,5),A3(8,4),B1(5,8),B2(7,5),B3(6,4),C1(1,2),C2(4,9)。距离函数是 Euclidean 
函数。假设初始我们选择 A1,B1和 C1为每个簇的中心，用 k-means 算法来给出  
(a) 在第一次循环执行后的三个簇中心； 
(b) 最后的三个簇中心及簇包含的对象。 

答：(a)如图， 
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(b)如图， 

 
4.3 聚类被广泛地认为是一种重要的数据挖掘方法，有着广泛的应用。对如下的每种情况给
出一个应用例子：  
(a) 采用聚类作为主要的数据挖掘方法的应用； 
(b) 采用聚类作为预处理工具，为其它数据挖掘任务作数据准备的应用。 

答：(a) 如电子商务网站中的客户群划分。根据客户的个人信息、消费习惯、浏览行为等信
息，计算客户之间的相似度，然后采用合适的聚类算法对所有客户进行类划分；基

于得到的客户群信息，相关的店主可以制定相应的营销策略，如交叉销售，根据某

个客户群中的其中一个客户的购买商品推荐给另外一个未曾购买此商品的客户。 
(b) 如电子商务网站中的推荐系统。电子商务网站可以根据得到的客户群，采用关联规
则或者隐马尔科夫模型对每个客户群生成消费习惯规则，检测客户的消费模式，这

些规则或模式可以用于商品推荐。其中客户群可以通过聚类算法来预先处理获取得

到。 
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4.4 假设你将在一个给定的区域分配一些自动取款机以满足需求。住宅区或工作区可以被聚
类以便每个簇被分配一个 ATM。但是，这个聚类可能被一些因素所约束，包括可能影
响 ATM 可达性的桥梁，河流和公路的位置。其它的约束可能包括对形成一个区域的每
个地域的 ATM 数目的限制。给定这些约束，怎样修改聚类算法来实现基于约束的聚类？ 

答：约束的存在会使得原来被定义在同一个簇的对象之间的距离发生变化。这时可以考虑将

这些约束因素融入到距离的计算公式中，如在存在桥梁、河流和公路的区域中，可通过

对象之间的连通性以及路径来计算距离；而地域 ATM数目的限制问题则可在聚类的初

始化阶段解决，如在 K-MEANS的初始化时，可根据区域的个数来确定簇个数 K的值，

然后所选择的初始化种子尽可能分布在距离各个 ATM附近的地方。 
 
4.5 给出一个数据集的例子，它包含三个自然簇。对于该数据集，k-means(几乎总是)能够发
现正确的簇，但二分 k-means不能。 

答：有三个完全一样的球型簇，三个簇的点的个数和分布密度以及位置均完全相同。其中两

个簇关于第三个簇完全对称，则在 k-means方法中可以很轻易找出这三个簇，但用二分

k-means则会把处于对称中心的那个簇分成两半。 
 
4.6 总 SSE是每个属性的 SSE之和。如果对于所有的簇，某变量的 SSE都很低，这意味什
么？如果只对一个簇很低呢？如果对所有的簇都很高？如果仅对一个簇高呢？如何使

用每个变量的 SSE信息改进聚类？ 
答：  

(a) 如果对于所有的簇，某属性的 SSE都很低，那么该属性值变化不大，本质上等于
常量，对数据的分组没什么用处。 

(b) 如果某属性的 SSE只对一个簇很低，那么该属性有助于该簇的定义。 

(c) 如果对于所有的簇，某属性的 SSE都很高，那么意味着该属性是噪声属性。 

(d) 如果某属性的 SSE仅对一个簇很高，那么该属性与定义该簇的属性提供的信息不
一致。在少数情况下，由该属性定义的簇不同于由其他属性定义的簇，但是在某

些情况下，这也意味着该属性不利于簇的定义。 

(e) 消除簇之间具有小分辨力的属性，比如对于所有簇都是低或高 SSE的属性，因为
他们对聚类没有帮助。对于所有簇的 SSE都高且相对其他属性来说 SSE也很高的
属性特别麻烦，因为这些属性在 SSE的总和计算中引入了很多的噪声。 

 
4.7 使用基于中心、邻近性和密度的方法，识别图 4-19中的簇。对于每种情况指出簇个数，
并简要给出你的理由。注意，明暗度或点数指明密度。如果有帮助的话，假定基于中心

即 K均值，基于邻近性即单链，而基于密度为 DBSCAN。 
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图 4-19 题 4.7图 
答： 

(a) 基于中心的方法有 2个簇。矩形区域被分成两半，同时 2个簇里都包含了噪声数据； 
基于邻近性的方法有 1个簇。因为两个圆圈区域受噪声数据影响而形成一个簇； 
基于密度的方法有 2个簇，每个圆圈区域代表一个簇，而噪声数据会被忽略。 

 
(b) 基于中心的方法有 1个簇，该簇包含图中的一个圆环和一个圆盘； 
基于邻近性的方法有 2个簇，外部圆环代表一个簇，内层圆盘代表一个簇； 
基于密度的方法有 2个簇，外部圆环代表一个簇，内层圆盘代表一个簇。 

 
(c) 基于中心的方法有 3个簇，每个三角形代表一个簇； 
基于邻近性的方法有 1个簇，三个三角形区域会联合起来因为彼此相互接触； 
基于密度的方法有 3 个簇，每个三角形区域代表一个簇。即使三个三角形相互接
触，但是所接触的区域的密度比三角形内的密度小。 

 
(d) 基于中心的方法有 2个簇。两组线被分到两个簇里； 
基于邻近性的方法有 5个簇。相互缠绕的线被分到一个簇中； 
基于密度的方法有 2 个簇。这两组线定义了被低密度区域所分割的两个高密度的
区域。 
 

4.8 传统的凝聚层次聚类过程每步合并两个簇。这样的方法能够正确地捕获数据点集的(嵌
套的)簇结构吗？如果不能，解释如何对结果进行后处理，以得到簇结构更正确的视图。 

答:传统的凝聚层次聚类过程关键是每步合并两个最相似的簇，直至只剩下一个簇才停止聚
类。该聚类方法并不能产生嵌套的簇结构。但我们可以采用树结构的方法来捕捉形成的

层次结构，每次合并都记录父子簇之间的关系，最后形成一个清晰的树状层次簇结构。 
 
4.9 我们可以将一个数据集表示成对象节点的集合和属性节点的集合，其中每个对象与每个
属性之间有一条边，该边的权值是对象在该属性上的值。对于稀疏数据，如果权值为 0，
则忽略该边。双划分聚类(Bipartite)试图将该图划分成不相交的簇，其中每个簇由一个对
象节点集和一个属性节点集组成。目标是最大化簇中对象节点和属性节点之间的边的权

值，并且最小化不同簇的对象节点和属性节点之间的边的权值。这种聚类称作协同聚类

(co-clustering)，因为对象和属性之间同时聚类。 
    (a) 双划分聚类(协同聚类)与对象和属性集分别聚类有何不同？ 
    (b) 是否存在某些情况，这些方法产生相同的结果？ 
    (c) 与一般聚类相比，协同聚类的优点和缺点是什么？ 
答: 
(a) 对于普通聚类，只有一组约束条件被运用，要么与对象相关，要么与属性相关。对于协
同聚类，两组约束条件同时被运用。因此，单独地划分对象和属性无法产生相同的结果。 

 
(b) 是的。例如，如果一组属性只与一个特定的簇对象相关，如在所有其他簇中的对象权值
为 0；相反地，这组对象在一个簇中对所有其他属性的权值为 0，那么由协同聚类发现
的簇会与分别通过对象和属性聚类的结果一样。以文本聚类作为例子，有一组文本组成

的簇仅包含了某部分的词或短语，相反地，某些词或短语也仅出现在部分文本里。 
 
(c) 协同聚类的优点是能自动产生由属性描述的簇，这种描述信息带有更强的表达能力，在
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现实应用中，较由对象描述的簇更有用(如在客户细分中，有属性描述的簇能为营销战
略决策提供更为直接的辅助作用)。但具有强区分能力的属性有时候出现严重的重叠现
象，这种情况下协同聚类产生的结果并不理想，如出现重叠率很高的聚类结果。 

 
4.10 下表中列出了 4 个点的两个最近邻。使用 SNN 相似度定义，计算每对点之间的 SNN
相似度。 

点 第一个近邻 第二个近邻 
1 4 3 
2 3 4 
3 4 2 
4 3 1 

答：SNN即共享最近邻个数为其相似度。 
点 1和点 2的 SNN相似度：0（没有共享最近邻） 
点 1和点 3的 SNN相似度：1（共享点 4这个最近邻） 
点 1和点 4的 SNN相似度：1（共享点 3这个最近邻） 
点 2和点 3的 SNN相似度：1（共享点 4这个最近邻） 
点 2和点 4的 SNN相似度：1（共享点 3这个最近邻） 
点 3和点 4的 SNN相似度：0（没有共享最近邻） 

 
4.11对于 SNN相似度定义，SNN距离的计算没有考虑两个最近邻表中共享近邻的位置。换
言之，可能希望基于以相同或粗略相同的次序共享最近邻的两个点以更高的相似度。 

    (a) 描述如何修改 SNN 相似度定义，基于以粗略相同的次序共享近邻的两个点以更高
的相似度； 

    (b) 讨论这种修改的优点和缺点。 
答：(a)  

i) 把两个最近邻表中共享近邻按照距离从小达大排列，然后以一个最近邻表为基准，调
整另一个最近邻表中近邻的位置，总共调整步数为 r，其中共享的最近邻个数为 n，则

相似度可以简单定义为
ε+r

n
或 








+ εr
nlog ，其中 ε 为平滑参数，可以简单设置为 1=ε 。 

ii) 找出两个最近邻表中的最长子序列，最长子序列长度为 L, 共享的最近邻个数为 N，
则相似度为 LN × 。 

(b) 以上相似度计算方法更好地体现了共享近邻在最近邻表中位置的因素对相似度评
价的影响，增大了略同次序共享近邻的相似度；缺点是计算复杂度增大。 

 
4.12 一种稀疏化邻近度矩阵的方法如下：对于每个对象，除对应于对象的 k-最近邻的项之
外，所有的项都设置为 0。然而，稀疏化之后的邻近度矩阵一般是不对称的。 

    (a) 如果对象 a在对象 b的 k-最近邻中，为什么不能保证 b在对象 a的 k-最近邻中？ 
    (b) 至少建议两种方法，可以用来使稀疏化的矩阵是对称的。 
答：(a) 可能出现对象 a的密度较大而对象 b的密度小的情况。另一种典型情况是：在一个
只包含 k+1个正常对象和一个异常对象的数据区域中，异常对象 b的 k个最近邻为 k+1
个正常对象中距离其最近的 k个对象，但正常对象 a的 k个最近邻不可能包含异常对象
（这是因为异常对象 b本来就是距离正常对象最远的点，因此，它与正常对象 a的距离
会大于任何其它正常对象与 a之间的距离） 
(b)  
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i) 在两个对象 a 和 b 中，只要其中一个对象在另一个对象的最近另列表中，我们就设
置Mba = Mab = 1（Mab是指邻近度矩阵中 a行和 b列交叉项的值）； 
ii) 当某个对象 a不在另一对象 b的 k最近邻中时，不管另一对象 b是否在该对象 a的
最近邻中，我们设置Mba = Mab = 0。 

 
4.13给出一个簇集合的例子，其中基于簇的接近性的合并得到的簇集合比基于簇的连接强度

(互连性)的合并得到的簇集合更自然。 
答：簇集合例子如下图所示： 

 

图 (a)                              图 (b) 

图(a)两个簇合并后的接近性显然较图(b)要差，因此，如果是基于簇的接近性来合并图
中的簇，则会合并图(b)的两个簇，合并得到的簇结构几乎与原来的每个簇一样。 

 
第 5章关联分析 
5.1 列举关联规则在不同领域中应用的实例。 
答：在医学领域：发现某些症状与某种疾病之间的关联，为医生进行疾病诊断和治疗提供线

索； 
    在商业领域：发现商品间的联系，为商场进行商品促销及摆放货架提供辅助决策信息； 
    在地球科学领域：揭示海洋、陆地和大气过程之间的关系。 
 
5.2 给出如下几种类型的关联规则的例子，并说明它们是否是有价值的。 

(a)高支持度和高置信度的规则； 
(b)高支持度和低置信度的规则； 
(c)低支持度和低置信度的规则； 
(d)低支持度和高置信度的规则。 

答：(a)如牛奶 -> 面包，由于这个规则很明显，所以不具有价值。 
    (b)如牛奶->大米，由于牛奶、大米销售量都比较高，所以有高支持度。但是很多事务

不同时包括牛奶和大米，所以置信度很低，不具有价值。 
    (c)如可乐->洗衣粉，由于置信度低，所以不具有价值。 
    (d)如尿布->啤酒，虽然支持度低，不过置信度高，具有价值。 
 
5.3 数据集如表 5-14所示： 

表 5-14 习题 5.3数据集 
Customer ID Transaction ID Items Bought 
1 
1 
2 

0001 
0024 
0012 

{a, d, e} 
{a, b, c, e} 
{a, b, d, e} 
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2 
3 
3 
4 
4 
5 
5 

0031 
0015 
0022 
0029 
0040 
0033 
0038 

{a, c, d, e} 
{b, c, e} 
{b, d, e} 
{c, d} 
{a, b, c} 
{a, d, e} 
{a, b, e} 

(a) 把每一个事务作为一个购物篮，计算项集{e}, {b, d}和{b, d, e}的支持度。 
(b) 利用(a)中结果计算关联规则{b, d}→{e} 和 {e}→{b, d}的置信度。置信度是一个对称
的度量吗？ 

(c) 把每一个用户购买的所有商品作为一个购物篮，计算项集{e}, {b, d}和{b, d, e}的支持
度。 

(d) 利用(b)中结果计算关联规则{b, d}→{e} 和 {e}→{b, d}的置信度。置信度是一个对称
的度量吗？ 

答：(a) s({e}) = 8/10 =0.8 ; 
        s({b,d}) = 2/10 = 0.2 ; 
        s({b,d,e}) = 2/10 = 0.2. 
    (b) c({b,d}->{e}) = s({b,d,e})/s({b,d}) = 0.2/0.2 = 1; 
        c({e}->{b,d}) =s({b,d,e})/s({e}) = 0.2/0.8 = 0.25. 
      由于 c({b,d}->{e})≠c({e}->{b,d})，所以置信度不是一个对称的度量。 
    (c) 如果把每一个用户购买所有的所有商品作为一个购物篮，则 
       s({e}) = 4/5 =0.8 ; 
       s({b,d}) = 5/5 = 1 ; 
       s({b,d,e}) = 4/5 = 0.8. 
 
(d) 利用 c中结果计算关联规则{b, d}→{e} 和 {e}→{b, d}的置信度,则 
    c({b,d}->{e}) = 0.8/1 = 0.8 
    c({e}->{b,d}) = 0.8/0.8 = 1 
置信度不是一个对称的度量 

 
5.4 关联规则是否满足传递性和对称性的性质？举例说明。 
答：关联规则不满足传递性和对称性！ 
    例如：s(A,B) = 50%   s(A) = 70% 

s(A,C) = 20%    s(B) = 90% 
s(B,C) = 70%    s(C) = 60% 
设最小置信度 minconf = 60%，则: 

c(A → B) = s(A,B) / s(A) =71% > minconf 
c(B → C) = s(B,C) / s(B)=66% > minconf 

但是 c(A → C) = s(A,C) / S(A)=28% < minconf，不满足传递性 
c(B → A)= s(A,B) / s(B)=55% < minconf， 不满足对称性 
 

5.5 Apriori算法使用先验性质剪枝，试讨论如下类似的性质 
(a) 证明频繁项集的所有非空子集也是频繁的 
(b) 证明项集 s的任何非空子集 s’的支持度不小于 s的支持度 
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(c) 给定频繁项集 l和它的子集 s，证明规则“s’→(l – s’)”的置信度不高于 s→(l – s)的置信
度，其中 s’是 s的子集 

(d) Apriori算法的一个变形是采用划分方法将数据集D中的事务分为 n个不相交的子数据
集。证明 D中的任何一个频繁项集至少在 D的某一个子数据集中是频繁的。 

证明：(a)设 s为频繁项集，s’为 s的子集，min_supp_count为最小支持度计数。由于包含 s
的事务也一定包含 s’，所以 support_ count(s’) ≥support_count(s)≥
min_support_count， s’也是频繁的。 

(b)设数据集为D，|D|为数据集中的事务数。由于 support_ count(s’) ≥support_count(s)，
所以 support_count(s’)/|D| ≥support_count(s)/|D|，即 support (s’) ≥support (s)。 

(c) 规则“s→(l – s’)”的置信度 confidence(s→(l – s)) = support(l)/support(s)，规则 
“s’→(l – s’)”的置信度 confidence(s’→(l – s’)) = support(l)/support(s’)。 
由于 support (s’) ≥support (s)，故“s’→(l – s’)”的置信度不高于 s→(l – s)的置信度。 

(d) 反证法证明。 
设 min_support为最小支持度。D划分为 d1 d2…dn个子数据集，包含的事务数分别

为 a1 a2…an。如果 D中的某一个频繁项集 s在 D的所有子数据集中是非频繁的，
在每个子数据集中包含 s的事务数为 c1 c2…cn，则 

c1≤a1 * min_support，c2≤a2 * min_support，…， 
cn/≤an * min_support。(c1+c2+…+cn) ≤(a1+a2+⋯an) * min_support。 

由于(c1+c2+…+cn)为数据集 D中包含 s的事务数，a1+a2+⋯an为数据集 D的事务

数，所以 s是非频繁的，与 s在 D中是频繁的矛盾。命题得证。 
 
5.6 考虑如下的频繁 3-项集：{1, 2, 3}，{1, 2, 4}，{1, 2, 5}，{1, 3, 4}，{1, 3, 5}，{2, 3, 4}，

{2, 3, 5}，{3, 4, 5}。 
(a)根据 Apriori算法的候选项集生成方法，写出利用频繁 3-项集生成的所有候选 4-项集。 
(b)写出经过剪枝后的所有候选 4-项集 

答：(a)利用频繁 3-项集生成的所有候选 4-项集： 
    {1,2,3,4}  {1,2,3,5}   {1,2,4,5}  {1,3,4,5}  {2,3,4,5}  

(b)经过剪枝后的所有候选 4-项集： 
    {1,2,3,4}  {1,2,3,5} 
 
5.7 一个数据库有 5个事务，如表 5-15所示。设 min_sup=60%，min_conf = 80%。 

表 5-15 习题 5.7数据集 
事务 ID 购买的商品 
T100 
T200 
T300 
T400 
T500 

{M, O, N, K, E, Y} 
{D, O, N, K, E, Y} 
{M, A, K, E} 
{M, U, C, K, Y} 
{C, O, O, K, I ,E} 

(a) 分别用 Apriori算法和 FP-growth算法找出所有频繁项集。比较两种挖掘方法的效率。 
(b) 比较穷举法和 Apriori算法生成的候选项集的数量。 
(c) 利用(1)所找出的频繁项集，生成所有的强关联规则和对应的支持度和置信度。 

答：(1) 频繁 1-项集：M,O,K,E,Y 
     频繁 2-项集：{M,O}， {O,K}， {O,E}，{K,Y}，{K,E} 
     频繁 3-项集：{O,K,E}  
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(2)穷举法： 
     M=2k-1=211-1=2047 
     Apriori算法：23 

(3) {O,K}—>{E}，支持度 0.6，置信度 1 
    {O,E}—>{k}，支持度 0.6，置信度 1 
 

5.8 购物篮分析只针对所有属性为二元布尔类型的数据集。如果数据集中的某个属性为连续
型变量时，说明如何利用离散化的方法将连续属性转换为二元布尔属性。比较不同的离

散方法对购物篮分析的影响。 
答： 首先利用等频、等宽等方法将连续属性离散化，然后将离散化后的每个区间映射为一

个二元属性。 
离散化时，如果区间太宽，可能因为缺乏置信度而失去某些模式；如果区间太窄，则

可能因为缺乏支持度而失去某些模式。 
 
5.9 分别说明利用支持度、置信度和提升度评价关联规则的优缺点。 
答：支持度 
优点：支持度高说明这条规则可能适用于数据集中的大部分事务。 
缺点：若支持度阈值过高，则许多潜在的有意义的模式由于包含支持度小的项而被删去；

若支持度阈值过低，则计算代价很高而且产生大量的关联模式。 
置信度 
优点：置信度高说明如果满足了关联规则的前件，同时满足后件的可能性也非常大。 
缺点：找到负相关的关联规则。 
提升度： 
优点：提升度可以评估项集 A的出现是否能够促进项集 B的出现 
缺点：会产生出现伪相互独立的规则。 

 
5.10 表 5-16所示的相依表汇总了超级市场的事务数据。其中 hot dogs指包含热狗的事务，

hot dogs  指不包含热狗的事务。hamburgers指包含汉堡的事务， hamburgers  指不包

含汉堡的事务。 
表 5-16 习题 5.10相依表 

 hot dogs hot dogs   Σrow 

Hamburgers 2,000 500 2,500 

hamburgers   1,000 1,500 2,500 

Σcol 3,000 2,000 5,000 
假设挖掘出的关联规则是“hot dogs ⇒ hamburgers”。给定最小支持度阈值 25%和最小

置信度阈值 50%，这个关联规则是强规则吗？ 
计算关联规则“hot dogs ⇒ hamburgers”的提升度，能够说明什么问题？购买热狗和购买

汉堡是独立的吗？如果不是，两者间存在哪种相关关系？ 
答：s({hot dogs})=3000/5000=60%; s({hot dogs, hamburgers})=2000/5000=40% 

C({hot dogs}→{hamburgers})=40%/60%=66.7% 
故这个关联规则是强规则。 
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S({hamburgers})=2500/5000=50% 
提升度 lift({hot dogs}→{hamburgers})= C({hot dogs}→{hamburgers})/ S({hamburgers}) 

=1.334 提升度大于 1，表明 hot dogs和 hamburgers不是互相独立的，二者之间存在正相关
关系。 

 
5.11对于表 5-17所示序列数据集，设最小支持度计数为 2，请找出所有的频繁模式。 

表 5-17 习题 5.11数据集 
Sequence ID Sequence ID 
1 
2 
3 
4 

<a(abc)(ac)d(c f )> 
<(ad)c(bc)(ae)> 
<(e f )(ab)(d f )cb> 
<eg(a f )cbc> 

答：频繁 1-序列： 
<a>、<b>、<c>、<d>、<e>、<f>、<(ab)>、<(bc)> 

频繁 2-序列： 
<aa>、<ab>、<ac>、<ad>、<af>、<a(bc)> 
<ba>、<bc>、<bc>、<bf> 
<ca>、<cb>、<cc> 
<db>、<dc> 
<ea>、<eb>、<ec>、<ef> 
<fb>、<fc> 
<(bc)a> 

频繁 3-序列： 
<aba>、<abc>、<aca>、<acb>、<acc>、<adc>、<a(bc)a> 
<bdc> 
<dcb> 
<eab>、<eac> 
<fbc>、<fcb> 
频繁 4-序列： 
<eacb> 

 
第 6章离群点挖掘 
6.1 为什么离群点挖掘是重要的？  

答:离群点是指与大部分其它对象不同的对象，在数据的散布图中，它们远离其它数据点，

其属性值显著地偏离期望的或常见的属性值。(1) 因为离群点可能是度量或执行错误所

导致的，例如相对少的离群点可能扭曲一组值的均值和标准差，或者改变聚类算法产生

的簇的集合。(2) 因为离群点本身可能是非常重要的，隐藏着重要的信息，在欺诈检测，

入侵检测等方面有着广泛的应用。所以离群点挖掘是非常重要的。 

 

6.2  讨论基于如下方法的离群点检测方法潜在的时间复杂度：使用基于聚类的、基于距离
的和基于密度的方法。不需要专门技术知识，而是关注每种方法的基本计算需求，如

计算每个对象的密度的时间需求。 

答：如果使用 K-means 算法，它的时间复杂度就是 )(nO ，一般基于邻近度和基于密度的算

法的时间复杂度都是 )( 2nO ，但是对于低维数据，使用专门的数据结构，如树或者 k-d
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树，可以把基于邻近度的算法的时间复杂度降低到 )log( nnO ，而对基于密度的算法来说，

如果使用基于网格的算法，则可以把时间复杂度降低到 )(nO ，但这种方法不太精确而

且也是用于低维数据。 

 

6.3  许多用于离群点检测的统计检验方法是在这样一种环境下开发的：数百个观测就是一
个大数据集。我们考虑这种方法的局限性： 

(a) 如果一个值与平均值的距离超过标准差的三倍，则检测称它为离群点。对于
1000000个值的集合，根据该检验，有离群点的可能性有多大？(假定正态分布)； 

(b) 一种方法称离群点是具有不寻常低概率的对象。处理大型数据集时，该方法需要
调整吗？如果需要，如何调整？ 

答：(a)如果指的是单面的点的距离超过标准差的 3倍，那么概率就是 0.00135，则有 1350

个离群点；如果指的是两面的点的距离超过标准差的 3倍，那么概率就是 0.0027，

则有 2700个离群点。 

(b)具有百万个对象的数据集中，有成千上万个离群点，我们可以接受它们作为离群点

或者降低临界值用以减少离群点。 

 

6.4 假定正常对象被分类为离群点的概率是 0.01，而离群点被分类为离群点概率为 0.99，

如果 99%的对象都是正常的，那么假警告率或误报率和检测率各为多少？(使用下面的

定义) 

离群点的总数

检测出的离群点个数
检测率 =

 

被分类为离群点的个数

假离群点的个数
假警告率 =  

答： 假警告率=(99%*1%)/(99%*1%+1%*99%)=50% 

 检测率=(1%*99%)/(1%)=99% 

 

6.5 从包含大量不同文档的集合中选择一组文档，使得它们尽可能彼此相异。如果我们认为
相互之间不高度相关(相连接、相似)的文档是离群点，那么我们选择的所有文档可能

都被分类为离群点。一个数据集仅由离群对象组成可能吗？或者，这是误用术语吗？ 

答：离群点暗含的意思是稀有的、不常见的，有很多离群点的定义在一定的程度上融合了这

个概念。然而,在一些情况下, 离群点通常不会普遍发生，举一个相关例子：网络故障，

但有一个具体的定义。这就使得它能够区分这两种情况：纯粹检测一个异常和所要处理

的对象大多数都是异常。同时，如果异常的概念是由数学或由算法定义的，这些定义可

能会导致这样的一种情况：所研究的数据集中大部分或所有的对象都被归类为异常。另

一种观点则可能认为如果不能够定义一种有意义的正常的情形，那么所有的对象都是异

常。(“独特“这一术语通常也是用于这种情况。)总的来说，这可以被看作是哲学问题

或语义问题。一个好的定义(尽管不可能是没有争议的)是能够分辨出当所收集的对象大

多数或全部都是异常这一种情况。 

 

6.6 考虑一个点集，其中大部分点在低密度区域，少量点在高密度区域。如果我们定义离群
点为低密度区域的点，则大部分点被划分为离群点。这是对基于密度的离群点定义的

适当使用吗？是否需要用某种方式修改该定义？ 

答：如果密度有一个绝对意义，比如被指定到某一定义域内，那么它可能会非常合理的考虑
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把大部分的点作为异常。然而，在很多情况下，为了能够准确使用异常检测技术，通常

会考虑使用相对密度这一概念。 

 

6.7 一个数据分析者使用一种离群点检测算法发现了一个离群子集。出于好奇，该分析者对
这个离群子集使用离群点检测算法。 

(a) 讨论本章介绍的每种离群点检测技术的行为。(如果可能，使用实际数据和算法来

做)； 

(b) 当用于离群点对象的集合时，你认为离群点检测算法将做何反应？ 

答：(a)在某些情况下，以统计学为基础的异常检测技术，在离群子集上使用这将是无效的

使用技术，因为这种检测方法的假设将不再成立。对于那些依赖于模型的方法也是

如此。以邻近点为基础或者以密度为基础的方法主要取决于特定的技术。如果保留

原来的参数，使用距离或密度的绝对阈值的方法会将异常归类为一个异常对象的集

合。其他相关方法会将大部分异常归类为普通点或者将一部分归类为异常。 

(b)一个对象是否异常取决于整个对象的集合。因此，期望一种异常检测技术能够辨别

一个异常集合，就像原始集合中并不存在这样一个异常集合，这是不合理的。 

 


