
    RMDS 数据分析流程简介 

 

在当下的大数据时代，利用大数据进行分析、预测的案例越来越盛行，但是在

数据分析的领域中一直缺少关于工作流程的具体标准以及交流平台。RMDS 

community是一个集聚了全球数万数据科学家以及各个数据相关领域专家的网络以

及实体社区。为了大家更好的交流，RMDS在这里制定了一套数据分析的流程标准和

一些案例供大家参考。 

  

以下是 RM4E 流程图： 

 

 RMDS的核心理念以RM4E为基础，RM4E 包括：Equation（模型）, Estimation（预

估）, Evaluation（测评）, Execution/Explanation （执行及解释），所有的数据分析

流程也将遵循RM4E中的这四个基本步骤及相关原则进行。我们的流程标准和推荐方

法也是建立在广泛接受的 CRISP 行业标准的基础上，再配合大数据和人工智能新

发展进行提高。 

 

https://grmds.org/


 

 

  在深入探索一组数据之前，我们应该先明确对于这组数据分析的目标，比如说想

要通过数据得到怎样的商业价值，或者预测哪一个具体变量。对于一组数据而言，

里面其实隐藏了很多的信息以及价值，同一组数据也可以用来预测不同的变量，所

以明确分析目标后数据用起来才会更加的得心应手。 

 

 确认好了目标，就可以开始根据问题寻找相对应的数据源。如今网络上的开源

数据有很多，Kaggle 便是其中比较有名的一个网站。除了开源的数据网，我们也可

以从所需信息的网站中通过网站 API 或者爬虫等技术自行建立数据库。 

 

 数据本身也有很多种形态，比如我们最常见的是 Excel 表格中的数据，这样的数

据一般会以 ‘.xlsx’或者 ‘.csv’的格式出现，在 R 和 python 等软件中读取类似的数据

都非常容易。另外比较常用的还有 SQL 和云端数据库，他们可以和电脑或虚拟机器

进行连接，当数据比较大时运用比较方便。 

 

 得到相关数据以后，对数据的处理是整个建模分析中至关重要的一部。在这个

步骤中，需要特殊注意的事项有：1.对空值的处理，当数据库某些项空缺的时候，是

直接删除此项还是填入某个数值；2.数据的一致性，包括数据本身以及数据中计量

单位的一致性；3.是否有需要补充的数据资料。这些步骤没有所谓的标准答案，不

同的数据会有不同的处理方法，还需各位在实践中总结。 

 

 对数据处理完毕以后，在进一步建模之前，为了更好的了解数据构成，我们应
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该对数据先进行简单的分析，比如数据可视化。简易的散点图、柱状图等等都可以

帮助我们更好的掌握数据的整体分布，也会更有利于接下来的建模过程。 

 

 另外就是数据变量的选择。选择变量有很多种方法以及算法，subset selection, 

k-fold 是比较常用的。这些方法中各有利弊，比如 subset selection 在计算中会比较

复杂，所以具体方法的应用也需要根据数据的实际情况来分析。选择变量的目的之

一是为了防止模型过度拟合，过度拟合会导致模型非常合适现有数据，然而在未来

的预测中却达不到很好的效果。如果数据不够多，而变量很多，就有可能会发生过

度拟合的情况，选择合适的变量则会有效防止其发生。另外，当变量过多的时候，

我们也可以运用主成分分析（PCA）的方法构成新的主成分变量，PLS 和 PCR 等等

都是建立在主成分变量上的回归模型。 

 

 除了选择变量以外，我们也需要判断数据是否需要标准化（normalize），这一步

也很大程度上基于数据本身的情况。但是需要注意，在一些特定的模型之前， 

Normalization 是一个必要的步骤。比如说 k-NN 算法。在 k-NN 算法中我们预测的

标准是用两点之间的‘距离’(Euclidean Distance)来表示他们的相似性。如果我们不将

数据标准化，计算距离的时候算法就会自动给绝对值较大的数据加上权重，从而导

致结果预测的误差。 

 

 变量选择完毕后，就正式进入建模的环节。我们首先会把现有的数据分为

training 和 test 组，两组数据的比例通常为 7：3。在建模以及预测的环节中，我们

只会使用到 training 组的数据，test 的数据是用来检测哪一个模型拟合的更加准确

从而进行选择。 

 

 接下来就是建模的环节。机器学习中的模型主要分为两大类：supervised learning

和 unsupervised learning，区别在于前者要求数据包含自变量以及因变量，后者则

更多的依靠两个数据的相似性来进行判断，比如 K-NN，Cluster 等等。在 supervised 

learning 中，也有 regression（回归模型）和 classification（分类模型）的区别。对

于模型的建设，这里不过多的阐述，相信各位数据科学家对种种模型算法都有所了

解，线性回归、随机森林、神经网络等等都可以进行运用。在建模的过程中，我们



会希望先有一个基准线，用来判断及改进不同的模型。一般情况下，我们会把最基

础的线性回归模型作为基准线，在他的基础上生成新的模型不断改进预测结果。通

常我们用来判断模型好坏的基准有 adjusted R Square, MSE, Deviance 等等。 

 

 建模过程结束以后，对模型的统计解释以及在现实中的应用阐述也是必要的。

对于数据科学领域的学者来说，统计解释更好的满足了学术要求，对于非专业领域

的读者来说，商业解释以及现实中的应用阐述可以让他们更好的懂得模型的意义。 

 

 以上就是对于 RM4E 流程的一个简介，希望各位能在数据建模的过程中遵循这

个核心思想，建立更加完善的模型流程。以上的标准同样也是我们社区对于模型流

程的判断标准，如若想在社区网络中上传分享模型，RMDS 的数据科学专家将根据

以上标准来进行批准。 

 

 RMDS 社区欢迎您的加入！ 


