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一 种非均匀分布数据的非线性标准化方法 

梁 路 黎 剑 霍颖翔 滕少华 

(广东工业大学计算机学院 广州 510006) 

摘 要 传统的数据标准化处理通常采用的是线性的变换方法，其在处理非均匀分布的数据集时，容易因局部区间内 

数据点间距过小导致后续的数据挖掘(尤其是基于距离的挖掘)结果不够精确。因此，为非均匀分布数据提 出一种基 

于数据拟合的非线性变换标准化方法，该方法能够在不改变数据整体分布规律的前提下，依据统计找出对应的非线性 

变换函数，根据函数对各数据点的取值进行非线性放缩，将数据稠密的区间进行扩大的同时将数据稀疏的区间进行压 

缩，让挖掘的结果更加精确。实验采用BP(Back Propagation)神经网络、支持向量机(Support Vector Machine，SVM)、 

最近邻分类(K-Nearest Neighbor，KNN)3种经典分类算法结合不同的数据集进行 了挖掘 ，结果表明，分类的错误率 

有不同程度的下降，同时 F1度量有所提高。 
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Nonlinear Normalization for Non-uniformly Distributed Data 

LIANG Lu LI Jian HUO Ying-xiang TENG Shao-hua 

(School of Computer Sc ience and Technology，Guangdong University of Technology，Guangzhou 510006，China) 

Abstract Traditional normalization method for continuous attributes iS usually a linear transform ation．W hen using li— 

near norm alization to deal with some non-uniform datasets，it’S easy to cause the subsequent data mining (particularly 

some mining methods based on distance)results are inaccurate enough for the interval of each data point in the local 

space is too smal1．This paper suggested a nonlinear normalization based on data fitting，and we could find out the corre— 

sponding nonlinear transform ation function in the premise of not changing the distribution rules of data．According tO 

the function，we could nonlinearly zoom the data interval，expand the interval of dense data and shrink the interval of 

sparse data at the same time．It can make the data mining more accurate．We used the neural network，SVM and KNN 

combining with different data set to test．The results show that the error rate decreases and the F1 measure increases at 

the same time． 

Keywords Non-unifotin distribution，Nonlinear norm alization，Data preprocessing 

1 引言 

当前，随着数据挖掘的各类模型逐渐趋于稳定与成熟，而 

现实世界中的原始数据集大多具有不准确、不完整 、不一致等 

特性，如何合理、高质量地进行数据预处理以得到更优的样本 

输入，已经成为提高数 据挖掘模 型的效率 与准确度 的关 

键 】̈ ]。在一次完整的数据挖掘过程中，数据预处理所耗费 

的工作量有时可以占到总工作量的 6O 以上，而此时进行挖 

掘的工作量仅有 10 左右-3]。在数据预处理技术中，数据标 

准化是一种常用的对数据进行无量纲化处理的方法，目的在 

于赋予所有属性相同的权重，对基于距离度量的数据挖掘模 

型有重要作用[4]。尤其是对于神经网络、支持向量机等模型， 

数据集中的属性存在不同的取值范围往往会导致模型的不稳 

定Is]。而对数据进行标准化处理后 ，不仅能加快模型的训练 

速度 ，还能提高模型的精确度l_6]。因此，对不同取值范围的属 

性进行标准化是非常必要和重要的[7]。 

关于数据标准化的研究 ，目前存在大量 的依据数据的特 

性来处理的方法。按照映射方式的不同，可以划分为两类：线 

性标准化和非线性标准化[8]。过去在数据预处理阶段主要采 

用的是一些线性的标准化方法，这些方法简单有效 ，共同特点 

是通过某种线性变换将数据映射到一个较小的区间[O，1]或 

者[～I，1]之间，如 Min-Max标准化、Z-Score标准化法与小 

数定标法r9]等。然而，实际的生产生活当中存在着帕累托法 

则(又称二八定律)，它揭示 了数据分布不平衡这一现象广泛 

存在于各个领域中，几乎所有未经处理的原始数据都存在 

着分布不均匀 的现象 。图 1为两种常见的数据非均匀分 

布。 
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(a)常见数据非均匀分布 1 (b)常见数据非均匀分布 2 

图 1 

当数据分布较为集中即稠密区间数据点之间的相对距离 

过小时，数据挖掘算法(尤其是对距离较为敏感的算法)无法 

将数据点精确区分开。此时因识别精度的问题 ，在稠密区不 

易划出准确的分类面；同时，分类面的细小误差能轻易带来大 

量的错误识别。对于这一问题，线性的映射并不会改变数据 

的分布状况，即如果在原样本空间下数据间距过小，经线性标 

准化之后，数据点相对间距依旧过小；并且标准化处理后由于 

值域的变换，数据点在数据稠密空间的间距的实际值会更小， 

这对于基于距离度量的挖掘模型无疑是非常不利的。因此， 
一 种可以在不改变数据相对分布规律的前提下让非均匀分布 

的数据趋向于均匀分布的非线性变换方法，将能改善大多数 

基于距离度量的挖掘模型的效果。这种标准化方法不仅具有 

传统标准化方法所具有的无量纲化处理、加快模型训练速度 

等作用，还能更多地起到提高模型精确度的作用。在大多数 

的实际应用中，它能够替代传统的线性标准化方法。 

传统的标准化方法中也存在一些非线性的标准化方法， 

它们大多是专家根据领域专业知识设计的函数，主要有 Lo— 

gistic标准化和模糊标准化l_7]，其函数公式如下。 

Logistic标准化： 

Fc = 【_ 
模糊量化标准化 ： 

F(z)= 1十 1 
sin × 

x--(max(x)--min(x))) 

这些方法的思路是通过特定的非线性的函数变换将数据 

映射到新的空间下 ，适用于非线性数据[1 ，可以在一定程度 

上实现对数据的非线性放缩。但其变换函数依赖于专家经验 

而设计，并且其目的在于对指定区间的数据进行放缩，而不是 

根据数据样本实际的分布做出相应的调整，因此这一类非线 

性变换函数只能处理特定分布(尤其是有特定领域背景)的一 

类数据；然而在处理实际放缩需求与函数的放缩区间不一致 

的数据时，往往容易引起整体数据分布规律的变化进而导致 

数据挖掘的效果下降。 

针对以上问题，本文提出了一种基于数据拟合的非线性 

标准化方法，其特点是能够根据数据样本的分布动态地确定 

区间放缩的程度，解决了线性标准化无法改变数据稠密分布 

的问题 ，同时叉比传统非线性标准化方法的适用范围更广。 

首先，基于数据的频率直方图构建一个函数映射 ，对非均匀分 

布的原数据进行非线性变换，将数据稠密的区间适当拉伸扩 

大，增大稠密区间的数据点间的距离 ，压缩稀疏区间的数据点 

间的距离。以降低挖掘算法在数据稀疏区的识别精度为代 

价，换取数据稠密区识别精度的提高，从而从整体上让基于距 

离度量的挖掘算法的挖掘结果更加精确。这是一种无监督 

的、对无标签数据与有标签数据都适用的方法。进一步地，对 

有标签数据提出一种有监督的非线性标准化方法，通过选取 

Gini指数对数据区间的不纯度进行统计 ，进而对数据不纯的 

区间适当拉伸，提高分类算法的识别效果。最后，为了证明该 

方法有助于改进数据挖掘(尤其是基于距离度量的模型)的结 

果 ，同时选取了 BP(Back Propagation)神经网络、支持向量机 

(Support Vector Machine，SVM)、最 近邻分 类 (K-Nearest 

Neighbor，KNN)等 3种基本的、有代表性的、同时又对标准 

化有一定要求的挖掘算法作为实验模型。在此基础上，将本 

文方法与主流的线性标准化方法和非线性标准化方法进行了 

对比实验 ，结果表明，本文方法能够有效提高非均匀分布的数 

据集的识别精确度。 

2 基于数据拟合的非线性标准化 

本文提出的基于数据拟合的非线性标准化是在数据的每 

一 个维度上分别进行标准化，能够根据数据样本分布来确定 

区间的放缩程度 ，因此适用于大多数的非均匀分布的数据。 

其主要思想是通过分布统计指标对数据进行按列统计得到分 

布曲线，并对该曲线进行积分，得到单调递增的非线性变换函 

数，数据通过该函数映射进行非线性标准化。 

本方法主要包括以下几个步骤： 

· 线性标准化 

· 分布统计 

· 高斯模糊 
· 规范化与积分 

· 函数拟合 

同时，按照分布统计指标有无使用类标签信息，这种方法 

可以划分为无监督的非线性标准化与有监督的非线性标准化 

两类。这两种方法在步骤上一致，仅在分布统计指标的选择 

上存在差别。 

2．1 线性标准化 

不考虑缺失值的影响，首先，统计原数据的区间范围，按 

照线性标准化方法对原数据进行标准化。考虑对数据先采用 

线性标准化处理是因为当原始数据的值域取值过大时，会对 

整个方法过程的计算造成一定困难，并且可能导致最后拟合 

函数的过程难以收敛。因此 ，可以先采用线性的标准化方法 

(例如Min-Max标准化)将数据的值域压缩到[O，1]区间，以 

便于后续计算。 

2．2 分布统计 

想要得到一种能够根据数据分布的稠密程度确定区间放 

缩程度的方法，就必须先对数据的分布进行一个粗略的统计， 

确定稠密的区间以及稠密的程度。在分布统计的过程中，首 

先要选择适当的采样点数 K。对于 K 的设定，采样点数越 

多，分布曲线越细致，采样精度越高，但也会造成计算量过大 

的问题；而采样点数过少，则会引起对数据分布统计的失真， 

进而影响最终的标准化效果。因此，在实际的应用中，应该根 

据样本的数量来设定采样点数。经多次实验，综合考虑计算 

量在可接受的范围内，同时又能够大致地反映数据分布曲线， 
1 1 

将 K设定在样本数量的 到 得到的效果较好，按照采样 

点数K，将区间划分成 K个子区间，依据统计指标统计数据 

点落在这些子区间的频数，并计算指标数值所占总的百分比。 

对于指标的选择，有频数和Gini指数两种。 
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2．2．1 无监督非线性标准化 

无监督的非线性标准化方法是一种基本的非线性变换数 

据标准化方法 ，它以数据点的频数作为统计指标 ，而不需要考 

虑数据点的类标签。它在数据集类标签缺失或者无标签数据 

集聚类预处理时有重要的作用。 

定义分布曲线 ，(z)如下： 

f(XD) ，D=1，2，⋯，K 
T，‘ 

其中，XD为在区间D 内的数据点数，m为总的数据点数。由 

此得到一个数据的分布图，图 2所示为 K=1000的数据分布 

曲线。 

O ol ∞ 0．4 05 0B 0且 1 

图 2 分布曲线 

2．2．2 有监督非线性标准化 

在有标签数据集以及分类问题的处理上，可能面临如图 

3所示的问题 。假设有 A、B两类数据 ，A类数据主要分布在 

数据稠密区间，B类数据分布在数据稀疏区间，其分类界线可 

能存在于数据稀疏的区间，这时如果采用常规的无监督非线 

性标准化压缩数据稀疏的区问，则不利于分类器的构建。进 

一 步，针对此类问题，本文提出了有监督的非线性标准化方 

法。 

图 3 特殊分布曲线 

有监督非线性标准化方法在对数据进行非线性变换时， 

考虑数据的标签信息，引入信息论中的 Gini指数Ⅲ。Gini指 

数是一种定义区间不纯度的指标，其定义如下： 

G／ (D)一1一置 
其中， 为类J在区间D 内的频率。以Gini指数作为分布曲 

线 _厂的统计指标，在分类问题上情况会有很大的不同。仍然 

以图2中的数据为例，对其进行 Gini指数的统计，当K= 

1000时得到如图 4所示的结果。 

图 4 Gini指数统计分布图 

可以看出，数据虽然聚集在靠近0和 1的两端，但是恰巧 
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在数据稀疏的区间有较大的不纯度 ，也就是说，在面对分类问 

题时，采用无监督非线性标准化的方法对数据稀疏的区间进 

行压缩有时可能是不合理的；相反，我们必须对不纯度较高的 

区间进行拉伸，而不是仅仅考虑数据聚集的区间。 

2．3 高斯模糊 

在粗略的分布统计后 ，从分布曲线可以看出，曲线在稠密 

区的某些子区间上存在间断，这是由样本数量有限而采样精 

度过高造成的，此时部分子区间上没有数据点并不代表实际 

的数据不会分布在这些区间上 ，而不光滑连续的曲线不仅给 

函数拟合带来困难，还会造成区间放缩的距离过小，效果不明 

显等后果。对于这种情况，可以适当忽略子区间的落差，只关 

注这些小区间组成的局部区间的整体放缩需求。因此，必须 

做一次插值操作，使曲线光滑连续，更贴近实际。为了让曲线 

光滑连续，本文的具体做法是对曲线进行高斯模糊。高斯模 

糊的参数选择必须使曲线光滑连续同时又能保证与频数图尽 

量拟合，“与 sigma的设定由实验确定 ，其将对整个方法的最 

终效果起到决定性作用，高斯模糊光滑后得到的曲线 ，如图 

5所示。 

图 5 高斯模糊后的分布曲线 

2．4 规范化与积分 

将分布曲线高斯模糊之后 ，初步得到了一条光滑连续并 

且能大致反映数据分布规律的曲线 厂。由于希望得到的非线 

性映射的函数的值域是[O，1]，因此必须进一步对曲线，进行 

规范化处理 ，即对曲线 _厂每一个取值点除以所有取值点的累 

加和。然后 ，对曲 厂线进行积分 ，最后得到一个定义域与值域 

同为[O，1]的非线性变换曲线 F。曲线 ，反映了数据在各个 

区问的稠密程度，而曲线 F则根据区间的稠密程度反映了数 

据在区间内拉伸的幅度，曲线 F即最终得到的非线性变换曲 

线。根据曲线z值与 值的映射关系，可以把原数据从 轴 

空间映射到 轴空间，从而实现根据数据稠密区间以及稠密 

程度确定的非线性变换的数据标准化。图 6(a)与图 6(b)所 

示分别为由无监督与有监督方法得到的非线性变换曲线。 

O 毗 妣 O3 ô 05 06 0 09 l 

(a)无监督非线性变换曲线 (b)有监督非线性变换曲线 

图 6 

2．5 函数拟合 

由于前面的步骤在实际操作 中是 以 PCM(Pulse Code 

Modulation)方式近似处理 的，得到的曲线 F实际上带有锯 

齿，并不是一条真正光滑的曲线。在实际的应用中，我们希望 



数据是通过具体的函数表达式进行标准化的。因此 ，最终采 

用最／b--乘法产生与F相似的高阶多项式函数来得到一条 

合理、光滑的形变函数。 

值得注意的是，在采用最小二乘法对数据进行拟合时，必 

须检查其与实际数据的均方误差。如果误差过大，必须增加 

拟合多项式的阶数来减小误差 ，考虑到算法的效率，不建议采 

用 1O阶以上多项式进行拟合。并且对于这样一个函数 ，如果 

lO阶多项式拟合依然无法将误差控制在0．01以内，则需考 

虑是否是发生了“龙格现象”[】 。并非所有函数都能用插值 

多项式进行良好的逼近。在出现“龙格现象”的情况下，可考 

虑采用分段线性插值、Spline样条插值或贝赛尔曲线等替代 

方法。另外，线性分段插值效率最高，且误差范围可控，所以 

在数据量庞大或者对计算效率有要求时，可优先采用此法。 

2．6 复杂度分析 

本文所提出的基于数据拟合的非线性标准化方法在计算 

开销上较常规的线性预处理方法更高，统计分布的时间复杂 

度为 0(N)，高斯模糊与最小二乘法的计算开销取决于分布 

曲线的采样精度 ，而与实际样本数据的量无关。并且 以上步 

骤所耗费的计算开销仅在第一次计算产生 ，后续的数据可按 

照分析得到的函数进行变换。 

3 实验与分析 

3．1 数据集及预处理 

本文选 取来源 于 UCI的公 开数据集 Abalone、Breast 

Cancer(BC)、Spambase、Wall Follow Robot(WFR)作为实验 

数据集。数据集详细信息如表 1所列。 

表 1 数据集详细信息 

样本数 维度 类别 

Abalone 4177 8 3 

BC 699 10 2 

Spambase 4601 57 2 

Ⅵ下R 5456 30 4 

数据集不存在缺失值，但都存在轻微的样本不平衡现象 。 

对数据按维度进行统计分析，发现均存在分布不均匀现象 。 

由于线性的标准化方法并不会改变分布，因此选取线性标准 

化方法中常用的 Min-Max标准化作为比对 。以WFR数据集 

为例，图7(a)和图 8(a)为采用 Min-Max标准化方法对其 中 
一 个维度进行标准化之后的频数统计与 Gini统计。 

分别采用本文提出的非线性标准化方法对数据集进行预 

处理，图 7(b)为无监督非线性标准化方法处理之后的统计分 

布，图 8(b)为有监督非线性标准化方法处理之后的 Gini统计 

分布。 

0 n1 姑 ∞  ∞ 们 ∞ ∞ l 

(a)处理前频数统计分布 

图 7 

(b)处理后频数统计分布 

(a)处理前 Gini统计分布 (b)处理后 Gini统计分布 

图 8 

3．2 实验 

选取线性标准化方法中的 Min-Max标准化、非线性标准 

化方法中的Logistic标准化和模糊标准化(Fuzzy)分别对数 

据集进行标准化预处理 ，采用 BP神经网络、SVM、KNN 3种 

不同的分类算法对数据集进行训练，实验重复多次，每次实验 

均随机抽取 63．2 0A的数据作为训练集，余下的数据作为测试 

集。所训练的分类器的性能根据数据挖掘模型的不同而有所 

不同。主要的考察指标为分类器的错误率，由于本文所采用 

的测试数据集存在一定程度的样本不平衡现象，因此引入在 

样本不平衡情况下能反映分类器性能的 F 度量作为评价指 

标。 

3．2．1 BP神经 网络 

对于 BP神经网络分类器的性能，除了考虑分类器总体 

的错误率以及对于各类样本的 F1度量外，同时还必须考虑 

训练时分类器能否快速收敛 。因此，经本文所提出的非线性 

标准化方法对数据进行预处理后 ，综合考察 BP神经 网络分 

类器的总体错误率、F 度量、均方差等指标。由于 BP神经网 

络本身的随机性质可能给实验结果带来误差，我们取多次实 

验数据的平均值进行比较 ，以期得到一个较为客观的比较结 

果。BP神经网络的错误率实验结果如表 2所列。 

表 2 BP神经网络错误率分析 

Abalone BC Spambase Ⅵ下R 

4．51 

4．38 

7．18 

1．80 

3．94 

Min-Max 

Logistic 

Fuzzy 

无监督 

有监督 

34．04 2．83 

35．74 3．94 

35．O3 3．21 

33．51 2．95 

33．84 2．78 

6．99 

6．41 

23．89 

6．58 

6．O0 

实验结果表明，对于 BP神经网络，相比于传统的线性和 

非线性标准化方法，本文方法能够将误分类的样本数量最大 

降低约 5O 。多次实验 ，取各类样本的 F 度量的平均值总 

和来考察分类器在样本不平衡情况下的性能，如表 3所列。 

表 3 BP神经网络 Fl度量分析表 

Abalone BC Spambase W FR 

Min-Ma x 1．9616 1．9379 1．8536 3．7980 

Lo gistic 1．9024 1．9141 1．8654 3．8093 

Fuzzy 1．9233 1．9294 l_7014 3．6720 

无监督 1．9710 1．9355 1．8616 3．9148 

有监督 1．9683 1．9393 1．8738 3．8093 

实验数据显示，在本文方法标准化后的数据集上构建的 

BP神经网络分类器在 F1度量上有 0．01到 0．1不同程度的 

提高，也就是说BP神经网络分类器对各类样本的召回率和 

精度均有不同程度的提高，说明了本文方法能够让 BP神经 

网络的挖掘结果更加精确；而能否快速收敛到精确的结果也 

是 BP神经网络的一个重要方面。我们在 WFR数据集上进 

行了实验 ，图 9显示 了 BP神经 网络某次训练时在线性标准 
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化处理的数据集和非线性标准化处理的数据集上的收敛过 

程。结果表明，BP神经网络在非线性标准化处理过的数据集 

上能够更快地收敛，同时也能达到更低的均方误差。 

图9 BP神经网络收敛过程 

3．2．2 SVM 

在 SVM 算法中，对数据进行标准化有助于参数的选取 

和加快训练速度。因此，我们采用线性与非线性等 3种不同 

的标准化对数据进行处理并进行实验。本文采用了 SVM算 

法中较为常用的 C-SVM 分类算法进行训练，根据 5一折交叉 

验证选取合适的参数，选取在不同数据集分类的错误率上表 

现最好的线性核作为核函数。经多次实验，采用 SVM 算法 

的分类错误率与 F 度量如表 4和表 5所列。实验结果表明， 

经本文方法处理后 ，SVM 在错误率 以及 F 度量上均有不同 

程度的改善。 

表 4 SVM分类错误率分析表 

Abalone BC Spamba 

MiI卜Max 36．68 3．02 10．46 

Logistic 41．56 3．25 6．79 

Fuzzy 40．57 3．31 37．68 

无监督 35．41 2．80 6．91 

有监督 35．84 2．90 7．7O 

l1．70 

1O．91 

23．70 

3．39 

8．81 

表 5 SVM 的F1度量分析表 

Abalone BC srIambase WFR 

1．8821 

1．6491 

1．7494 

1．8934 

1．8946 

1．9336 

1．9292 

1．9269 

1．9388 

1．9364 

1．7754 

1．8567 

0．8675 

1．8537 

1．8376 

3．4513 

3．5182 

2．9427 

3．8403 

3．5748 

核函数的选择对于提高 SVM 的分类准确率有重要的作 

用，选取 WFR数据集对在不同的核函数选择下非线性标准 

化方法的表现进行 了实验。实验结果如图 l0所示，在线性 

核、多项式核、RBF核和 sigmoid核上，本文方法的表现从整 

体上都较其他标准化方法更好。 

图 10 不同核函数下的准确率 

3．2．3 KNN 

对于KNN算法，选取不同的K时，本文方法在 WFR上 

的表现如图 11所示。依然对 KNN算法在错误率以及 F 度 

量方面进行考察，实验结果如表 6与表 7所列，经本文方法处 

理后，KNN算法亦能在各项指标上有一定的提高。 
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图 11 不同参数 K下的准确率 

表6 KNN分类错误率分析表 

表 7 KNN的 F1度量分析表 

Abalone BC Spambase WFR 

Min-Max 1．8314 1．9245 1．7703 3．4303 

Logistic 1．8448 1．9246 1．8463 3．6375 

Fuzzy 1．8004 1．9233 1．6756 3．2848 

无监督 1．8313 1．9292 1．8173 3．6800 

有监督 1．8254 1．9294 1．8093 3．5347 

3．3 分析 

从实验结果可以看出，本文方法整体上对提高挖掘结果 

的精确度有所帮助，但对于不同数据集 、不同模型的挖掘结果 

的提升幅度并不一致，这是由数据集 自身的分布决定的。实 

验结果中非线性标准化方法整体上较线性标准化方法更好， 

而在 Spambase数据集上 Logistic标准化方法 的表现优于其 

他方法，这也恰好说明了传统的非线性标准化方法在其特定 

放缩区间与数据样本分布恰好匹配的时候能够取得不错的效 

果，但 Lo gistic方法并没有在所有数据集上都表现得很好 ，而 

且即使在 Spambase数据集上与本文方法相比也并没有体现 

出较大的差距。在这一点上 ，本文方法较传统的非线性标准 

化方法的适用范围更广。现实中也存在部分数据集 ，即使在 

数据稠密区间，数据点间距也足够大，尤其一些数据集的属性 

实际取值为整数(例如 BC)，其采用本文算法所带来的提升空 

间有限。而对于一些分布极端倾斜的数据集(99 的属性取 

值集中在 l 的值域)，即使采用本文算法对间距进行拉伸之 

后 ，也不能达到识别的精度，挖掘 的结果也不会有太大的变 

化。 

结束语 本文所提出的非线性标准化方法是一种基于统 

计的预处理方法，适用于无缺失值的连续值属性 ，能够在不改 

变数据分布规律的条件下适当提高数据稠密区的数据点间 

距 ，并且能依据数据本身分布的状况对变换 函数做出调整。 

因此该方法在数据分布不均匀的数据集上有较好的效果 ，在 

均匀分布的数据集上退化为传统的线性标准化方法。虽然本 

方法的计算量相对于传统标准化方法所需要的计算开销有所 

提升，但本方法仅在首次标准化预处理时需：要计算，新的数据 

只需要按照计算结果进行一次函数变换即可。然而，该方法 

同时也面临一些问题 ，对数据集逐个属性进行处理切断了不 

同属性之间的联系，容易对相关度高的属性造成影响，从而造 

成某些样本数据在某一维度上的间距扩大的同时在另一维度 

上的间距缩小。但是，我们认为样本在全空间下稠密的区域 

在单一维度下也一定稠密，所以本文提出的方法仅对全空间 

～一 ～～ 



下数据稀疏的区域可能造成一定的不良影响，但并不影响数 

据挖掘模型整体挖掘精确度的提升，实验结果也说明了这一 

点。而如何消除该方法可能带来的些许不良影响，则可作为 

非线性标准化方法未来的一个研究方向。 
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