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在数据分析、挖掘方面，有哪些好书值得推荐？











 肖智博
 ,
 
在读博士，做个几个项目









2014.2.1更新，由于经常接到私信要求在这个书单之内再推荐两三本，每个人的行业背景也不一样，所以就把下面的书单归类整理一下。








入门读物：









	

深入浅出数据分析 (豆瓣)

 这书挺简单的，基本的内容都涉及了，说得也比较清楚，最后谈到了R是大加分。难易程度：非常易。


	

啤酒与尿布 (豆瓣)

 通过案例来说事情，而且是最经典的例子。难易程度：非常易。


	

数据之美 (豆瓣)

 一本介绍性的书籍，每章都解决一个具体的问题，甚至还有代码，对理解数据分析的应用领域和做法非常有帮助。难易程度：易。


	

数学之美 (豆瓣)

 这本书非常棒啦，入门读起来很不错！









数据分析：









	

SciPy and NumPy (豆瓣)

 这本书可以归类为数据分析书吧，因为numpy和scipy真的是非常强大啊。






	

Python for Data Analysis (豆瓣)

 作者是Pandas这个包的作者，看过他在Scipy会议上的演讲，实例非常强！






	

Bad Data Handbook (豆瓣)

 很好玩的书，作者的角度很不同。





适合入门的教程：









	

集体智慧编程 (豆瓣)

 学习数据分析、数据挖掘、机器学习人员应该仔细阅读的第一本书。作者通过实际例子介绍了机器学习和数据挖掘中的算法，浅显易懂，还有可执行的Python代码。难易程度：中。


	

Machine Learning in Action (豆瓣)

 用人话把复杂难懂的机器学习算法解释清楚了，其中有零星的数学公式，但是是以解释清楚为目的的。而且有Python代码，大赞！目前中科院的王斌老师（微博： 王斌_ICTIR）已经翻译这本书了
 
机器学习实战 (豆瓣)

 。这本书本身质量就很高，王老师的翻译质量也很高。难易程度：中。我带的研究生入门必看数目之一！


	

Building Machine Learning Systems with Python (豆瓣)

 虽然是英文的，但是由于写得很简单，比较理解，又有 Python 代码跟着，辅助理解。


	

数据挖掘导论 (豆瓣)

 最近几年数据挖掘教材中比较好的一本书，被美国诸多大学的数据挖掘课作为教材，没有推荐Jiawei Han老师的那本书，因为个人觉得那本书对于初学者来说不太容易读懂。难易程度：中上。


	

Machine Learning for Hackers (豆瓣)

 也是通过实例讲解机器学习算法，用R实现的，可以一边学习机器学习一边学习R。









稍微专业些的：









	

Introduction to Semi-Supervised Learning (豆瓣)

 半监督学习必读必看的书。






	

Learning to Rank for Information Retrieval (豆瓣)

 微软亚院刘铁岩老师关于LTR的著作，啥都不说了，推荐！






	

Learning to Rank for Information Retrieval and Natural Language Processing (豆瓣)

 李航老师关于LTR的书，也是当时他在微软亚院时候的书，可见微软亚院对LTR的研究之深，贡献之大。


	

推荐系统实践 (豆瓣)

 这本书不用说了，研究推荐系统必须要读的书，而且是第一本要读的书。


	

Graphical Models, Exponential Families, and Variational Inference (豆瓣)

 这个是Jordan老爷子和他的得意门徒
 
Martin J Wainwright

 在 Foundation of Machine Learning Research上的创刊号，可以免费下载，比较难懂，但是一旦读通了，graphical model的相关内容就可以踏平了。


	

Natural Language Processing with Python (豆瓣)

 NLP 经典，其实主要是讲 NLTK 这个包，但是啊，NLTK 这个包几乎涵盖了 NLP 的很多内容了啊！













机器学习教材：









	

The Elements of Statistical Learning (豆瓣)

 这本书有对应的中文版：
 
统计学习基础 (豆瓣)

 。书中配有R包，非常赞！可以参照着代码学习算法。


	

统计学习方法 (豆瓣)

 李航老师的扛鼎之作，强烈推荐。难易程度：难。


	

Machine Learning (豆瓣)

 去年出版的新书，作者Kevin Murrphy教授是机器学习领域中年少有为的代表。这书是他的集大成之作，写完之后，就去Google了，产学研结合，没有比这个更好的了。






	

Machine Learning (豆瓣)

 这书和上面的书不是一本！这书叫：Machine Learning: An Algorithmic Perspective 之前做过我带的研究生教材，由于配有代码，所以理解起来比较容易。






	

Pattern Recognition And Machine Learning (豆瓣)

 经典中的经典。


	

Bayesian Reasoning and Machine Learning (豆瓣)

 看名字就知道了，彻彻底底的Bayesian学派的书，里面的内容非常多，有一张图将机器学习中设计算法的关系总结了一下，很棒。


	

Probabilistic Graphical Models (豆瓣)

 鸿篇巨制，这书谁要是读完了告诉我一声。






	

Convex Optimization (豆瓣)

 凸优化中最好的教材，没有之一了。课程也非常棒，Stephen老师拿着纸一步一步推到，图一点一点画，太棒了。






赞同：1618





评论：29









国内外有哪些比较权威的统计数据网站？











 chenqin
 ,
 
数据帝









数据网站很多，我平时使用的各个指标的数据集可能有几十种，但其中绝大部分数据集都只包括经济社会中的一个较小方面，或只有一个国家，或者要付费。以下列出的都是
 
适用于跨国比较的、数据指标比较综合的、并且下载不需要付费

 的网站。








宏观数据网站，数据到国家或者地区：




Monthly Bulletin of Statistics Online，（
 
http://unstats.un.org/unsd/mbs/app/DataSearchTable.aspx

 ），数据来源顾名思义，来自各个国家统计局和组织。包括近十年来各国的人口、生产指数和价格指数、就业与收入、能源矿产和燃料、工业、交通和建筑、国际贸易、金融、零售业和国民账户的网站。但每个指标都有不少缺失的数据，且一次只能导出一个指标。




World Development Indicators，（
 
http://data.worldbank.org/indicator

 ），世界银行的数据，一般来说最权威，除了一般统计局数据外，还包括农业、气候、贫穷、健康方面的数据。




CIA world factbook，（
 
https://www.cia.gov/library/publications/the-world-factbook/

 ），中央情报局收集的数据，包括地理、人口、社会、交通、军力等信息。








一般人使用宏观数据就已经足够，专业研究工作者则需要到个人的微观数据，这包括：




IPUMS，（
 
http://www.ipums.org/

 ），普查数据的集成网站，包括人口、地理、居民生活、收入和消费信息。




ICPSR，（
 
http://www.icpsr.umich.edu/icpsrweb/ICPSR/

 ），Umich的数据中心收集的数据集，社会科学常用的大部分微观数据都能在这里找到，但在做跨国比较时工作量较大。








赞同：440





评论：8









对 Quant 而言 Python 的需求高吗，除 C++ 外还有哪些流行的编程语言？











 袁浩瀚
 ,
 
Quant, Geek, Actuary, Photographer









谢邀。很抱歉这个问题我三天前有看到，当时欲答又止，因为我发现我可以两行答完这个问题：



1、高




2、还有：Python, Java, Matlab, R, Q和某些公司内部自有语言（如高盛的自有语言）



但是我不希望敷衍了事，如果回答就展开了说，说说我心中最重要的五类语言。这不仅仅是对于一个Quant必须的，而是一个丰满的程序员所必备的。在艺术中，艺永远比术重要；在Quant相关知识中，intuition永远比纯technique更加重要。








两年前在Princeton，我和一位研究计算机语言的PhD两人吃饭聊天。他的主要研究方向就是新的计算机语言，及相关的逻辑学。大神如他一顿饭下来80%的时间处于放空状态，基本没在关注我，但我得到了我自以为深刻的理念：一种计算机语言是一种对应哲学的体现。








因此，在我看来，有五类语言构建了一个丰满的编程能力强的Quant的一切，它们分别是：效率类语言（C、C++、Java等）、胶水类语言（Python、Ruby等）、科学类语言（Matlab、R、S等）、Alpha演算类语言（Lisp、Clojure等）、查询类语言（SQL、Q等）。这是基于我理解浅薄的分类，完全与计算机科学的规范化分类（如面对对象语言、函数类语言）不相容。持不同意见者大可付之一笑。








1、效率类语言（C、C++、Java等）：老派的Quant很多都是C++高手，特别是80年代涌入华尔街的那帮MIT的高能物理博士们。在那个年代，可以选择的语言不多。要么就Fortan，要么就C/C++了。所以在当时基本上这些语言同时充当着基础架构（infrastructure）和数值计算（比如Monte Carlo）的双重目的。但是现在各种胶水类语言、科学类语言多了起来，而且由于单机性能越发强悍，效率再也不是唯一的诉求了，因此目前C++、Java大量应用于金融系统级的开发，和对于效率要求极高的实时定价等领域。从一个Quant的角度来看，这类语言最大的特点是快，编程复杂度高，维护难，同时原生语言普遍不支持向量运算。








2、胶水类语言（Python、Ruby等）：我必须承认，这些语言是新世代Quant的福音。在国内工作的时候我目睹并参与了一个将原有的C++框架全部用Python重写的项目，而现在JP Morgan这边利率类产品的定价软件也在从Java像Python转移。实现同样的代码，Python、Ruby的实现速度比效率类语言快很多，而且在机器速度越来越快的今天，差距已经不是不可接受。这些语言最大的特点是比较快，编程复杂度高，维护相对简单，同时大量的包（比如Numpy+Scipy）可以轻松实现向量运算。








3、科学类语言（Matlab、R、S等）：一般而言，科学类语言最大的特点是支持向量运算，同时各种附加数学、统计包极其丰富，但运算速度无法与前两类相比。在一个具体的投资/交易策略、模型投入实际使用前，你需要快速的去实现（Implement）和验证（Back-testing）你的想法。这个时候，科学类语言就有绝对的优势。验证思路有效后，再用效率类语言或胶水类语言开发成系统级组件。你可以理解为科学类语言是用来造概念车的，而前两类语言是用来量产的。而在具体的职业角度，造概念车的这帮人一般是Pure Quant，而实现量产的很多是Quant Developer。当然也有两者合一的集大成者。








4、Alpha演算类语言（Lisp、Clojure等）：我第一次对这类语言感兴趣，是12年冬天接触硅谷一家科技公司时（Prismatic，人工智能新闻App），发现他们在用Clojure，也极力向我推荐Clojure。Clojure是基于Java封装的语言，可以用Java虚拟机执行。但归根结底，Clojure是Lisp这类语言。之前我长期沉迷于过程编程与面对对象等概念之中，第一次接触Lisp很不习惯，但后面开始感叹于这类语言之美。我个人感觉目前Quant界用这种语言偏少，但是不排除以后流行的可能。








5、查询类语言（SQL、Q等）：SQL就不必说了，金融公司很多时候都是使用Oracle等关系型数据库，SQL是基础。而我之前几次面试也遇到了SQL的问题。Q是Morgan Stanley为了应对金融中的海量数据而采用的一种非关系型查询语言，特点是极快，有SQL的基础可以很快掌握。








全面的说：如果你是做Pure Quant，整天与交易策略和模型睡觉，那么2、3是必须的；如果你是开发为主，或者是Quant Developer，那么1、2、5是必须的；如果你立志让编程不成为你做Quant的障碍，那么1-5全都是必须掌握或至少了解其思想的。








不管是作为Quant还是Coder，都不可拘泥于语言。语言只是其背后设计哲学的体现。这就等同一个数量金融从业者不可拘泥于产品一样。数量金融的根基永远是供给需求、金钱时间价值这些基本的经济学理论以及现金流的相关概率这些基本的统计学思想。如果拘泥于术而非艺，那路就会越走越窄。




赞同：429





评论：32









数据分析、数据挖掘、数据统计、OLAP 之间的差异是什么？











 孙文亮
 ,
 
关注数学在大量数据统计分析中的应用。









我觉得前三个正好是广义数据分析的三个方向：









	

数据分析

 。专注于中小网站分析优化，网站地图、结构优化，SEO。多使用第三方工具如：开源分析模块（BIRT），CNZZ，Google Analytics（以下简称GA）。通过对网站属性数据（如pv, uv, 新用户占比，搜索词，跳出率，蹦失率，访问时长，忠诚度等）的分析，对网站结构、内容进行优化。此方向更偏产品一些，极大的依赖分析经验和对数据的敏感度。




代表人物Justin Cutroni，网站分析领军人物，精通GA/GWO，作有博客Analytics Talk：
 
http://cutroni.com/blog/





国内代表人物宋星，经营网站分析在中国：
 
http://www.chinawebanalytics.cn/

 ，蓝鲸，经营蓝鲸的网站分析笔记：
 
http://bluewhale.cc/

 ，Joegh，经营网站数据分析：
 
http://webdataanalysis.net/



	

数据挖掘

 。数据挖掘主要是面向决策，从海量数据中挖掘不为人知、无法直观得出的结论。例如内容推荐、相关度计算等。此工作更注重数据内在联系，数据仓库组建，分析系统开发，挖掘算法设计，甚至很多时候要亲力而为的从ETL开始处理原始数据，因此对计算机水平有较高要求。一般广度上不及数据分析，但深度上更为深入。使用工具除海量数据库如Oracle，分布式计算Hadoop，C++，Java，Python等编程语言外，也有可能会用到第三方挖掘工具如Weka。




此方向更偏技术一些，代表人物Jeff Hammerbacher，曾经的Facebook首席科学家，曾参与编写《数据之美》，部分内容如下：





http://www.360doc.com/content/11/0222/10/2459_95014883.shtml





延伸阅读《探索推荐引擎内部的秘密》，可以体验一下数据挖掘的魅力：





http://www.ibm.com/developerworks/cn/web/1103_zhaoct_recommstudy1/index.html






http://www.ibm.com/developerworks/cn/web/1103_zhaoct_recommstudy2/index.html






http://www.ibm.com/developerworks/cn/web/1103_zhaoct_recommstudy3/index.html



	

数据统计

 。专注于建模及统计分析，通过概率、统计、离散等数学知识建立合理模型，充分发掘数据内容。例如用回归分析，充分利用网站历史数据，进行评估、预测、反向预测、发掘因素。利用贝叶斯方法建立模型来进行机器学习、聚类、垃圾邮件过滤等。常用工具如：SAS，R，SPSS。




此方向更偏重数学，尤其是统计学。像哈佛数学毕业的Hammerbacher在这方面也很强。数据统计不局限于互联网，像传统行业尤其是医疗、金融等领域中，用处也是极大。









而OLAP其实是一个建立数据系统的方法，核心思想就是建立多维度的数据立方体，以维度（Dimension）和度量（Measure）为基本概念，辅以元数据，实现可以钻取、切片、切块、旋转等灵活、系统、直观的数据展现。这种思想可以被以上三种方向借用，像GA就带有这种风格，数据仓库也经常用到此种模式。




但由于互联网的数据量较大、维度众多，会导致数据爆炸。因此一般会灵活变通，综合使用。严格使用OLAP的一般都是些制造业、零售业等相对传统的行业，作为BI的延伸，对公司决策提供有力支撑。




---------------------------------------------------------------------------------




由于此问题回答的比较早，当时就只考虑了互联网的定义，现在看来很片面。感谢@吕高明 的补充：





数据分析

 是指用适当的统计方法对收集来的大量第一手资料和第二手资料进行分析，以求最大化地开发数据资料的功能，发挥数据的作用。是为了提取有用信息和形成结论而对数据加以详细研究和概括总结的过程。




广义的数据分析，应当是包含数据挖掘和统计的。数据挖掘是面对海量数据时的有效工具，而数据统计是为分析过程提供可靠模型和结果检验的 有效工具。这两个工具可以用在数据分析中，但不只用在数据分析中。数据分析就是数据到有效信息的过程。




赞同：305





评论：7









R 和 Python (numpy scipy pandas) 用于统计学分析，哪个更好？











 周则禹
 ,
 
爱折腾/vim emacs换来换去/mac linux换来换去









错别字比较多，请谅解~








总的概括：R主要在学术界流行，python(numpy scipy)在工程方便比较实用。




R是S（Splus）的开源版本，或者下一代。发源地在新西兰奥克兰。这个软件的统计背景很浓烈。我这里浓烈的意思是，如果你不熟习统计知识（历史）的话，R的帮助文档看起来是很累的。由统计背景的人开发。R的维护组叫CRAN-R。在生物信息方便，有个叫bioconductor的组织，里面有很多生物信息方面可以用的软件包，他们有一套自己维护package系统。








Python是个综合语言（这里特指指CPython解释器），numpy scipy是数值计算的扩展包，pandas是主要用来做数据处理（numpy依赖），sympy做符号计算（类似mathematica？）此外还有一些不太成熟的包如sciki learn，statistical models。成熟度不如R。但是已经到了可用的水平了。是读计算机的人写的统计包。ipython 更新到1.0以后，功能基本完善，其notebook非常强大（感觉就像mathematica)而且还是基于web，在合作分享方面非常好用。









性能：





大家都说R慢，特别是CS的人。其实这里主要是两点：一个R里面数组的调用都是用复制的，二是Rscript慢。三是处理大数据慢。如果R用的好的话，R是不太慢的。具体来说就是Rscript用的少，多用命令，跑点小数据。这样的话，实际在跑的都是背后的fortran和C库。他们都有快二三十年历史了。可谓异常可靠，优化得不能再优化了（指单线程，如果去看源代码挥发先许多莫名的常数，永用了以后精度高速度快！）。比如一个自己编写一个R脚本，loop套loop的那种，那真是想死的心都会有。外加一点，R处理文本文件很慢！








Python归根揭底还是个有解释器的脚本语言，而且有致命伤——GIL，但python最难能可贵的就是它很容易变得更快。比如pypy，cython，或者直接ctypes挂C库。纯python写个原型，然后就开是不断的profiling和加速吧。很轻易可以达到和C一个数量级的速度，但是写程序、调试的时间少了很多。









并行计算：





R v15 之后有了自带的parallel包，用挺轻松的。不过其实就是不停的fork，或者mpi，内存消耗挺厉害的。parSapply，parApply什么的，真是很好用。








Python虽然有GIL——并行计算的死敌，但是有multiprocessing(fork依赖) ，是可以共享数据的什么的，估计内存消耗方面比R好点，数据零散的话overhead很多。到了MPI的话，mpi4py还是挺好用的。用cython的话结合openmp可以打破GIL，但是过程中不能调用python的对象。









学习曲线：

 假设什么编程都不会的同学。




R一开始还是很容易上手的，查到基本的命令，包，直接print一下就有结果了。但是如果要自己写算法、优化性能的时候，学习难度陡增。








Python么，挺好学的，绝大多数的帮助文档都比R好了许多。有些包用起来没R方便。总的来说深入吼R陡。








扩展资源：




基本上新的统计方法都会有R的package，安装实用都不麻烦。但是基本上都是搞统计的人写的计算机包。所以效能上可能有问好。比较出名的有两个包的管理网站，cran-r 和bioconductor。 所以搞生化的估计R用起来很方便。








python的统计计算包们比R少，多很年轻，还在不断的开发中。优于是计算机人写的统计包，用起来的时候要多涨个心眼。









画图：





R自带的那些工具就挺好用了，然后还有ggplot这种非常优美的得力工具。








python 有matplotlib，画出来效果感觉比R自带的好一些些，而且界面基于QT，跨平台支持。可能是R用得多了，pyplot用起来还是不太顺手，觉得其各个组建的统一性不高。









IDE：





Rstudio非常不错，提供类matlab环境。（用过vim-r-plugin，用过emacs + ess现在用vim。）








windows 下有python(x,y) 还有许多商业的工具。（本人现在的emacs环境还不是很顺手~）









建议：





如果只是处理（小）数据的，用R。结果更可靠，速度可以接受，上手方便，多有现成的命令、程序可以用。








要自己搞个算法、处理大数据、计算量大的，用python。开发效率高，一切尽在掌握。








ps：盲目地用R的包比盲目的地用python的包要更安全。起码R会把你指向一篇论文，而python只是指向一堆代码。R出问题了还有论文作者、审稿人陪葬。









题外话，个人经验：










	
我首先用python实现了一个统计方法，其中用到了ctypes，multiprocess。


	
之后一个项目要做方法比较，又用回R，发现一些bioconductor上的包已经默认用parallel了。（但那个包还是很慢，一下子把我所以线程都用掉了，导致整个电脑使用不能，看网页非常卡~）


	
后来用python pandas做了一些数据整理工作，类似数据库，两三个表来回查、匹配。感觉还是很方便的。虽然这些工作R也能做，但估计会慢点，毕竟几十万行的条目了。


	
整理好之后开始尝试用python matplotlib画图。pyplot作图的方式和R差异很大，R是一条命令画点东西，pylot是准备好了以后一起出来。pyplot的颜色选择有点蛋疼，默认颜色比较少，之后可用html的颜色，但是名字太长了~。pyplot 的legend比R 好用多了，算是半自动化了。pyplot画出来后可以自由拉升缩放，然后再保存为图片，这点比R好用多了。
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有哪些关于 R 语言的书值得推荐？











 肖凯
 ,
 
喜爱玩数据的人









除了官网上的免费文档和help，R书还是很多的，前年在verycd上整理过一个大的书单，后来木有了。前段时间正好写了一个博客：
 
R书精选之十二宫









本文在原文基础上增加了四本书









一、初学入门：






《R in Action》






《The Art of_R Programming》





入门者可首选两本，前者从统计角度入手，分高中低三部分由浅入深的讲解了如何用R来实现统计分析，另外此书已经有中文版面世。后者从程序编写的角度入手，对R的本身特点进行了清晰的介绍。中文版应该快有了。





《learning R》

 这本书没有单纯的讲语法，而是和数据分析的流程结合了起来，从数据获取到数据整理再到分析和报告，有一气呵成的感觉，此外最后两章讲如何写稳健的R代码以及写包都是非常精彩的。









二、统计进阶：






《A Handbook of Statistical Analyses_Using_R》






《Modern Applied Statistics With S》





这两本书基本上涵盖了统计的一些高阶内容，例如多元分析、多层回归模型、荟萃分析、生存分析等内容。案例丰富，公式不多，值得反复学习参考。









三、科学计算：






《Introduction to Scientific Programming and Simulation Using R》





除了统计分析外，此书独特之处在于使用R来做数值分析，如求根，最优化，数值积分。还包括了一些常见的模拟技术。书后的习题和最后的案例非常有用。该书的中文版据说还在翻译。









四、数据挖掘：






《Data Mining with R Learning with Case Studies》






《Machine Learning for Hackers》





两本侧重于数据挖掘的R书，全是以案例为线索，示范的代码量很大。跟一遍下来会有很大的收获。





《An Introduction to Statistical Learning》

 这本书可以说是另一本数据挖掘大作《The Elements of Statistical Learning》的R实现手册，体系结构基本一致，更强调用R来实现，更难得的地方是提供了很好的习题。









五、数据绘图：






《ggplot2 Elegant Graphics for Data Analysis》





ggplot2还有什么好说的呢，R中最优秀的绘图包，但由于近期该包升级很快，这书显得有些过时。好在中文版进行了大幅更新，即将面世。





《R Graphics Cookbook》

 这本书也是RStudio公司的人出的，似乎是Hadley的学生吧，主要是各种ggplot2包的例子，也包括了用其它包来画图，建议通读一遍。









六、参考手册：






《R Cookbook》






《R in a Nutshell》





有时候我们需要类似词典的案头参考手册，以方便随时查阅。又或者可以通读一遍以查漏补缺。上面两本书虽然有些厚度，但仍然推荐之。后者的中文版也在翻译状态。









七、高级编程：






《R Programming for Bioinformatics》






《software for data analysis programming with R》





如果你是初学者，不要去看上面两本书。如果你想进阶为专家级R用户，那你需要精读它们。前者讲解了R少为人知的一面，例如字符处理、正则表达和XML，还有报错处理以及与其它语言的交互。后者更是编写生产级代码的圣经指南。





《Advanced R programming》

 Hadley的力作，只是还没有写完，已经可以从这里看到部分（
 
Welcome · Advanced R.

 ），清楚的讲解了R的函数式编程思想和写R包的各种细节，要迈入R高手，不得不读。








在这里可以看到豆瓣的书籍信息。
 
R书精选之十二宫





赞同：222





评论：5









Python 在数据分析工作中的地位与 R 语言、SAS、SPSS 比较如何？











 peng wang
 ,
 
用数据看世界









python与R相比速度要快。python可以直接处理上G的数据；R不行，R分析数据时需要先通过数据库把大数据转化为小数据（通过groupby）才能交给R做分析，因此R不可能直接分析行为详单，只能分析统计结果。Python=R+SQL/Hive








R的优势在于有包罗万象的统计函数可以调用，特别是在时间序列分析方面（主要用在金融分析与趋势预测）无论是经典还是前沿的方法都有相应的包直接使用；相比python在这方面贫乏不少。








Python的优势在于其胶水语言的特性，一些底层用C写的算法封装在python包里后性能非常高效(Python的数据挖掘包Orange canve 中的决策树分析50万用户10秒出结果，用R几个小时也出不来，8G内存全部占满)。








总的来说Python是一套比较平衡的语言，各方面都可以，而R是在统计方面比较突出。但是数据分析其实不仅仅是统计，前期的数据收集，数据处理，数据抽样，数据聚类，以及比较复杂的数据挖掘算法，数据建模等等这些任务，只要是100M以上的数据，R都很难胜任，但是Python却基本胜任。








补充一下：




Python有专门的数据分析包Pandas用来完成类似SQL的功能，不过Pandas是会把数据都load到内存里，如果数据太大（2G以上）需要想办法分chunk分析，或者用pytables/pyh5转换为hdf5格式的文件在硬盘上分析。




另外如果是windows环境的话，建议用winpython，上面提到的这些包会自带。当然更丰富的是pythonxy可惜这个只有32位的。








SAS和SPSS是商业数据分析软件，本屌从来没用过。
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 Twisted Python
 ,
 
Python爱好者，机器学习钻研中









Python与R不同，Python是一门多功能的语言。数据统计是更多是通过第三方包来实现的。








具体来说，我常用的Python在统计上面的Package有这样一些




1.Numpy与Scipy。这两个包是Python之所以能在数据分析占有一席之地的重要原因。其中Numpy封装了基础的矩阵和向量的操作，而Scipy则在Numpy的基础上提供了更丰富的功能，比如各种统计常用的分布和算法都能迅速的在Scipy中找到。




2.Matplotlib。这个Package主要是用来提供数据可视化的，其功能强大，生成的图标可以达到印刷品质，在各种学术会议里面出镜率不低。依托于Python，可定制性相对于其他的图形库更高。还有一个优点是提供互动化的数据分析，可以动态的缩放图表，用做adhoc analysis非常合适。




3.Scikit Learn。非常好用的Machine Learning库，适合于用于快速定制原型。封装几乎所有的经典算法(神经网络可能是唯一的例外，不过这个有Pylearn2来补充)，易用性极高。




4.Python标准库。这里主要是体现了Python处理字符串的优势，由于Python多功能的属性和对于正则表达式的良好支持，用于处理text是在合适不过的了。








基本上就日常使用就涉及这些。符号运算等等也有Sympy和Theano等强力第三方库来支持。总结，Python在你列举这些里面是综合功能最强大的，但是这些功能分散在第三方库里面，没有得到有机的整合，相应的学习成本会较高。
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如何在业余时间学习数据分析？











 肖智博
 ,
 
在读博士，做个几个项目









谢邀！








事先说一句，Python Rocks, especially for Data scientist! 不是说 R 不好，我个人觉得 R 别别扭扭的，但是现在 R 很多，而且 R 作为数据分析是一门好语言。选择在个人，我只是说 Python Rocks!








回答你的问题：







不过现在要学数据分析的话，我可以从哪里着手？



首先，依据你的情况，最好是有一个你熟悉背景的项目或者例子，不一定是「数据分析」项目，只要你能弄到数据，然后清楚要分析的对象和目的就好。








接下来说方法，现在有很多课程可以帮助你学习这些方法，具体哪个方法好，完全看你的问题是什么，根据目的选方法。具体有哪些方法，请参考：
 
数据分析、挖掘的好书求推荐？

 鉴于你会 Python，推荐
 
机器学习实战 (豆瓣)








从哪里弄到有分析价值的数据？



还是上面那句话，依据问题选方法，有问题了，数据其实也不愁了。其余，请参考：
 
数据分析和挖掘有哪些公开的数据来源？








在开源社区有没有开源项目适合用来学习数据分析？



Python Rocks!
 
scikit-learn: machine learning in Python

 scikit.learn 是非常非常棒的机器学习 package，文档详尽，更新速度快！你看例子，看源码，都能学到不少东西！其余，请参考：
 
请问学习机器学习有哪些好工具推荐呢？

 另外，去 github 上搜搜吧，好多好东西！







可以自己动手做个什么项目来实践





Kaggle


 


Competitions



 

从最下面的101开始，逐级往上！













Have fun and good luck!
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数据分析和挖掘有哪些公开的数据来源？











 肖智博
 ,
 
在读博士，做个几个项目














	
UCI是最经典的，不过也比较古老


	
数据堂最近异军突起，非常值得称赞


	
国外还有一些网站，比如
 
http://mlcomp.org/

 ，
 
http://mldata.org/

 你可以看看


	
另外KDDCUP每年都会针对一个特定的问题进行比赛，数据集也是公开的


	
最近几年，数据挖掘的比赛越来越多了，你可以去PASCAL上看看你感兴趣的领域，自己搜索一下


	

http://www.delicious.com/pskomoroch/dataset

 这个是delicious上面一个人搜集的数据集网站书签，比较杂，或许你能找到你所要的（话说delicious改版之前这个里面的内容比现在的多多了）






	
再有就是看具体的做的内容，然后看相关学者都用什么数据集，除了LDC那种变态组织，其他很多数据都可以通过track论文中的信息或者是作者主页上的信息下载到的


	
做数据挖掘和数据分析都是针对某一个领域或者问题去做，其实也看那个领域会不会有开放的心态去公开数据，前两年在Hans Rosling老先生在TED上公开呼吁之后，很多机构，包括联合国都公开了自己的数据









补充，在quora上面看到一个问题中的答案涉及这个问题，那个更加全面
 
http://www.quora.com/Data/Where-can-I-get-large-datasets-open-to-the-public
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Quant 如何运算百万行的数据？











 袁浩瀚
 ,
 
Quant, Geek, Actuary, Photographer









谢邀。其实这是一个数据库部署和算法优化的问题，只是您的提问方式把它封装成了一个看似Quant的问题。类似的困境在很多其它领域也有。我这里把你的问题梳理一下，然后变成一个纯计算机问题，并提出我自己的解决方案。同时我相信在我梳理后，知乎上更多的数据处理大牛可以来拓展思路。








我自己曾经接触过的最大的一个数据是1986年1月1号到2011年12月31号的美国三大市场（NYSE，NASDAQ及AMEX）中所有股票的每日收盘数据，总共有48,796,680条记录，裸数据大小在2.5GB左右。数据从Wharton Research Data Stream (WRDS)获得，最开始的格式是CSV。








我当时的研究要对每个月的所有股票进行因子分析(Factor Analysis)来验证几个假设，最开始我打算使用R来做，因为一般小规模数据R做起来很方便，R你不熟悉没有关系，你可以理解为运算速度和编程思想类似Matlab的一个统计专用语言。很快我发现把这些数据全部读取进来就要花费巨量的时间，更不要说一个月一个月的运算了。当时手头有别的事情，因此我暂缓了这个研究。








后来有一天跟原来在Lehman Brother做Quant的一个朋友聊天，说到这个挑战，他建议我用MySQL来部署，然后通过数据库查询来加速特定月、特定公司的数据抓取。我当时豁然开朗，之前我使用数据库很多，但是由于大部分时间研究工作不用这么大数据，所以完全没有往这方面考虑。另一个原因是写数据库级别的研究代码要比纯R+CSV或者Matlab+CSV/Mat麻烦很多，我心理上回避这种思路。








之后老板催得急，我就开始具体化了，最后我使用Python+NumPy+SciPy+SQLite的架构，然后对SQLite进行了大量的索引、缓存等优化，最后使得整个code可以在10个小时内跑完。但是代价就是，我需要自己写程序计算线性回归的R Square、t-Stat等在Matlab、R中非常容易实现的任务。最终Python代码有2000行左右。








这个研究结束后，我又思考了很久这个问题，我觉得有两个补充的思路：




第一、分解数据：需要根据具体情况分析，比如我的研究，其实可以把大CSV原始数据拆解成每年每个月的（以yyyyMM.csv的格式储存），那子文件的数据量就可以降一到两个数量级，这样就可以用Matlab来处理，同时也间接完成了索引的工作。








第二、如果数据实在是非常巨型（100GB+），我建议采用非关系型数据库（MonoDB等）来处理。如果你有兴趣，可以看伯克利今年开的一门公开课：Big Data，来进一步学习：





UC Berkeley Course Lectures: Analyzing Big Data With Twitter









另外，说到专门的处理大型数据的软件，如果你要自己编程的操作性强，我觉得Q语言是一个，Morgan Stanley内部都是用Q来处理大型数据的研究问题，速度非常快。但是我觉得国内用的人应该很少，你要查中文资料应该也不方便，仅供参考。
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想从事大数据、海量数据处理相关的工作，如何自学打基础？











 范侠
 ,
 
数据挖掘工程师，DW，数据运营









海量数据分成两块，一是系统建设技术，二，海量数据应用。先说系统建设，现在主流的技术是HADOOP，主要基于mapreduce的分布式框架。目前可以先学习这个。但是我的观点，在分布式系统出来之前，主要是集中式架构，如DB2，oracle。为什么现在用分布式架构，那是因为现在集中式架构受限于IO性能，出来速度慢，如果又一种硬件技术，可以很快地处理海量数据，性能上能满足需求，那么集中式架构优于分布式架构，因为集中式架构稳定，运维压力小。现在的集中式架构要么性能达不到要求，要么就是过于昂贵。我期待一种技术出现，可以非常快地传输和处理数据，那么集中式架构将再次进入人们眼球。再说海量数据应用。海量数据应用主要是数据挖掘和机器算法。具体有不同的应用场景，如个性化搜索和推荐，社交网络发现，精准营销，精准广告，实时最优路径，人工智能等等。看你想做系统支撑技术还是与业务结合的应用技术。




如果现在学系统建设技术，可以读下如下书籍：










如果学数据挖掘和机器算法，推荐先看数据挖掘导论，统计分析原理，Mahout，R,MATLAB
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数据分析师的主要工作有哪些？发展前景如何？需要掌握哪些相关知识？











 DataFish
 ,
 
数据分析师，道行微末。









下面这篇文章介绍了数据分析需要什么知识，以及前景。你阅读的时候把其中的商业智能替换成数据分析也是可以的。








BI从业好几年，本文原本是写给自己看的，希望通过对BI的浅析，理清思路，找准方向，继续前行。现在觉得分享一下心得，让大家拍拍砖、挑挑刺儿也不错








什么是商业智能？




商业智能=商业+智能




商业和智能的关系，如图1：智能技术根据商业知识，出报表和建立分析模型，并且运用商业知识检验和解释报表和模型准确与否，而根据出来的报表和分析/挖掘模型结果，又能对商业运作提供数据与决策参考。














图1 商业智能=商业+智能




首先是商业检验智能技术。商业目标以及商务流程，限定了你能选用的分析方法，比如客户分类问题，就不能用聚类算法解决；商务流程上无法给样本本身打上标签，就很难用分类算法训练模型。忘掉啤酒和尿布吧，那只是个号称刊登在《哈佛商业评论》上的传说，这种业务上很难解释的事件被传得神乎其神，如果是真的，早被广泛应用了。所以模型一定要在商业上解释得通，通常一两个小概率小范围事件对整体是不会有很大影响的。好比看起来不错的创新点子，不可能将其实现就产生赚钱的产业链，而是要考虑方方面面的因素以及有效的执行。




其次是智能技术指导商业行为。比如埃森哲利用数据挖掘对市场/客户进行细分，针对不同行为特征的客户，推荐/制定产品，以期更贴近客户的需求，利用技术指导商业。这是一个考验执行力的过程。目前许多案例往往是不成功的，其中一个原因在于市场部处于一线经营，主导地位，其话语权通常大于技术部。假设你是一线经营人员，有自己的立场、观点、人脉、营销模式，甚至讳莫如深的自身利益。让业务人员从工作习惯上去改变，尚且不易，更不用说触碰到他们的利益线了。所以国内很多大型国有企业做出来的BI系统，很多是做表面文章，耗资百万的系统做好了却闲置。








抛开立场、自身利益因素不谈，国内BI就做得很好了么？答案当然是否定的，这是因为，业务人员不懂技术，技术人员不懂业务。笔者曾经见过一个在移动内部，做了七八年的技术人员，因为有较长的从业经验，跟业务人员沟通比较多，只要业务人员提需求，他就能在极短时间内给出数据，甚至能引导迷糊的业务员理清思路。但他的经验，很难复制，毕竟出了学校，培养一名商业智能从业者应该只有少于1年的时间。








那么让我们从商业和智能的角度，来看看知识分解吧，可以供初学者参考，也可以供高手拍砖，如图2














图2








数据和数据仓库




数据是数据分析的基础，数据库是数据的承载，数据仓库是有主题的数据库。




效率高的数据仓库不那么容易设计出来的，多大数据量使用范式设计，多大使用反范式设计，为什么使用反范式设计（空间换时间），哪些表在业务上使用频繁需要分割，哪些字段需要合并成一张常用表等等。




涉及到数据分析的一个问题是数据质量。数据质量又可以分成两大块，“脏”数据的处理和数据来源口径的追溯。前面举的啤酒尿布例子，得到不符合常理的结果后，应该首先检查数据质量是否有问题。若数据质量有问题，那么后面的分析必然不准确，所谓garbage in garbage out！








报表




报表这种原始的BI方式有时候是简单有效，但要做一张优秀的报表似乎又要考虑很多问题。首先是确定报表的目的，这样才能定下报表是清单级还是汇总级；其次选择字段，个人认为应该符合MECE（Mutually Exclusive Collectively Exhaustive），信息不全或者信息冗余，对分析都会形成干扰；再次是对字段做维度聚类，并做重要性排序，重要的，能做分析思路索引的，要排在前面。当然一张优秀的报表绝不应拘泥于以上，需要在工作中多思考和体会了。








数据挖掘




数据挖掘讲了很多了。如果往简单来说，可以有BI=图表+数据挖掘的理解，虽然不甚全面。数据挖掘作为报表这种非智能性BI的一种补充，理论上应该属于机器学习的一种，存在着那么一点儿让计算机自学的能力。按算法来分类也就预测、分类、聚类、关联那么几种，大多都封装好的，使用起来很方便，普通应用只需要知道怎么读数据挖掘软件给出的报告即可，关键点是紧扣商业理解，难点和被忽视的地方会在接下来的算法知识块提到。至于SAS, SPSS，Modeler, R, MATLAB这些挖掘工具之争，那就见仁见智了。但有一点我很肯定，如果你初学数据挖掘，那么推荐Modeler，简单的操作界面和轻松的DEMO，大大降低了数据挖掘的入门难度。








算法




随着面向对象（Orient Object）编程方法兴起，“程序=数据结构+算法”【1】的光荣时代似乎已经一去不复返。如今许多分析人员也不曾听过Knuth【2】和他的The Art of Computer Programming。有一种观点是，在各工具将算法封装得很好的情况下，深入了解算法似乎是没必要的——Just run it。的确，如果你只想做到中级分析师，可以不去理会。但是要成为一名高级分析师，那肯定得有一定深度的研究。一是为了知道针对特定的数据集，选用什么样的算法，如何抽取样本，抽取多大量的样本（样本出问题，整个项目都完蛋），算法适用条件是什么，比如线性回归的：独立性、常方差、正态性，怎么理解，哪些必须满足。这些使用如果不熟悉的话，很容易导致分析出问题。一些做这方面工作的BIer，不求甚解，做出来的东西是错的，做分析最可怕的是错了还没意识！二是客户问到一些问题，知道如何去解释，比如用决策树计算出来的得分，为什么很多样本得分是一样的？客户细分中，有没有算法可以使得同一个客户细分至两个不同的客户群？没有的话，如何用现有算法解决该客户既有A群属性又有B群属性的问题？三是你能写出针对特定问题的算法，现实中许多问题拥有其他问题一样的共性，也有它自己的个性，某些时候针对个性的东西越强，分析效果越好，这就需要你手写算法解决。获得Netflix 100万推荐算法大奖的绝不可能是封装好的现成算法不是么。另外还有一类商业智能问题，是封装算法解决不了的，这类问题大多见于与地理结合的GIS决策系统，这类系统就要求分析人员有图形算法功底。可见如果你想成为顶级的数据分析师，算法与数据结构的知识必不可少。搜索，排序，树，图之所以经典，是因为它们简单有效而且通用。如果你能把这些算法在数据库里实现，那么你分析技术这方面，确实达到很高的境界了。








统计学与其中的分析逻辑问题




商业分析中应用统计学的好处在于，你可以不知道两者的因果而只分析两者的联系，并且在环境没有太多改变的情况下，分析结果都是适用的（更复杂的需要使用微分方程或其他，但提升度未必高）。关于逻辑，我们来看一个例子：据科学家研究，肥胖的人在社交关系上会聚集在一起。如图3，如果你的朋友肥胖，则你肥胖的概率比别人高45%（紫柱），如果你朋友的朋友肥胖，则比平均高出25%（红柱），如果你朋友的朋友的朋友肥胖，则比平均高出10%（橙柱）。事实上，这些都是数据和统计，只能说明肥胖的人可能会聚集到一块儿，因为从数据上你无法分辨出你们是因为肥胖而成为朋友（比如因肥胖到健身房认识）还是因为成为朋友而肥胖（吃货朋友一起去吃东西），或者互为因果。实际分析中，我们经常发现两样事物是互为因果互相加强的，“事物有普遍联系”和“作用与反作用”的哲学原理在此体现得淋漓尽致。业务经验在此时显得尤为重要！它能告诉我们哪件因素更重要，一般对于业务人员来说更好实现的过程，更好掌控的因素，就是原因，是我们后续操作的引线和突破口。














图3








关于商业，笔者是技术出身，也处于摸爬阶段。但可以推荐两本书，这两本书是都是国外的，较厚易懂：菲利普科特勒《市场营销》，斯蒂芬鲁宾斯的《管理学》【3】。商业与技术是存在联系的。其实细心的读者会发现，光是有上面的知识还是不够的，纸上得来终觉浅，绝知要做项目呀：）








增值知识




作为分析师宽广的知识面必不可少，没事看看心理学、历史、地理、人口统计学（demography），浏览一下知乎，FT中文网什么的，也是不错的。




很多优秀的数据信息图、资料、报告只有英文的，例如：




数据信息图
 
http://infosthetics.com/

 、
 
http://flowingdata.com/

 、
 
http://visual.ly/





资料
 
http://radar.oreilly.com/

 、
 
http://www.businessinsider.com/





报告
 
http://vdisk.weibo.com/s/2YJeC





国外在数据规划使用展现比我们前行更远，这点是确认无疑的。所以英文阅读流畅的能力对于一个想当优秀分析师的人来说非常重要。我也曾经想过把一些比较不错的文档翻译过来，但因为相当耗时耗力，只能作罢。与其等待别人翻译，不如自己看。








总结一下：商业智能，是利用计算机对数据大量快速处理的特点，对众多商业数据做图与表的展现分析，并通过统计学的方法对数据进行智能学习和挖掘，辅助商业决策。商业智能的优势就在于它对海量数据的处理，以及可规则化逻辑化（这点部分继承了数学的DNA），这些杂乱的数据让人去处理和挖掘有用信息，基本是不可能的。








商业智能目前处于初始阶段，数据仓库准备、跨行业经验整合、商业及技术知识储备、人才培养模式都还刚刚起步。国内BI也还处于积累阶段，都是一些有钱的企业在做试验案例，成败不一。BI从业人员有混生计的，也有认真积累的；有先行者，也有后起之秀。




总之，BI离爆发还有一段路要走，没有量的积累，就没有质的飞跃！要想飞跃，你必须完成爬行、站立、走、跑等一系列动作，辛苦甚至痛苦，但这些，在飞跃的那一刻，都会化为喜悦。








备注：




【1】语出尼克劳斯·沃思（Niklaus Wirth），图灵奖获得者，Pascal发明人。




【2】斯坦福大学计算机程序设计艺术的荣誉退休教授，算法和程序设计技术的先驱者。1974年获美国计算机协会图灵奖，1979年美国前总统卡特授予的科学金奖以及1996年11月由于发明先进技术荣获的极受尊重的京都奖。




【3】两本经典，购买链接：




《市场营销》
 
http://www.amazon.cn/%E8%90%A5%E9%94%80%E7%AE%A1%E7%90%86-%E8%8F%B2%E5%88%A9%E6%99%AE%C2%B7%E7%A7%91%E7%89%B9%E5%8B%92/dp/B002V1HN38/ref=sr_1_3?ie=UTF8&qid=1337241642&sr=8-3





《管理学》
 
http://www.amazon.cn/%E7%AE%A1%E7%90%86%E5%AD%A6-%E6%96%AF%E8%92%82%E8%8A%AC%C2%B7P-%E7%BD%97%E5%AE%BE%E6%96%AF/dp/B001ORFTWW/ref=sr_1_1?s=books&ie=UTF8&qid=1337241679&sr=1-1
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数据挖掘的系统教程是怎样的，包含哪些教材？











 徐亚波
 ,
 
一找(yeezhao.com)/共同创始人，数据挖掘、搜索引擎以及云计算










正统教材:





主要是下面这两本（第一本好些，虽然第二本好像国内用的比较多）:









	
Pang-Ning Tan, Michael Steinbach and Vipin Kumar, Introduction to Data Mining.






	
Jiawei Han and Micheline Kamber, Data Mining: Concepts and Techniques.






前沿教材:





但比较新的还是推荐Stanford课程讲义总结出来的, 课件也很好。跟传统教材相比，更侧重大规模数据处理的一些技术，例如高维数据分析。




Mining of Massive Dataset, by Anand Rajaraman and Jeff Ullman ( Derived from Stanford CS345) (网上可以直接下载:
 
http://infolab.stanford.edu/~ullman/mmds.html

 )









通俗读本:





更通俗的入门的推荐这本, 很多例子，生动，强调动手和实际问题解决而不是理论:




Programming Collective Intelligence, by Toby Segaran, August 2007.




(有中文版:
 
http://www.china-pub.com/129896&ref=xilie

 )









拓展性读物:





个人也很喜欢下面这本（网上可以下到PDF），一本多个大牛写的关于一些大规模数据分析和挖掘的应用合集，适合进阶的时候当闲书看看。




Beautiful Data by Toby Segaran, Jeff Hammerbacher (
 
http://oreilly.com/catalog/9780596157128

 )








还有两本参考书是我放在书架上有什么需要用到，但没有接触过就看看的, 两本都有影印版本:




The Text Mining Handbook by R. Feldman and J. Sanger (
 
http://book.douban.com/subject/3987475/

 )




Web Data Mining by Bing Liu (
 
http://book.douban.com/subject/3639345/

 )









基础理论性读物:





最后，想要打好基础，可以回过头来看看这本偏理论的书:




The Elements of Statistical Learning (统计学习基础) by Trevor Hastie etc (
 
http://book.douban.com/subject/3578359/

 )








当然，如果你是有志于专门深入数据挖掘的某个细分领域，最好直接读相关的survey论文，和最新的直接看各大数据挖掘相关会议论文即可 ( KDD/SIGMOD/VLDB/ICDE/WSDM/ICDM etc)
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做数据分析不得不看的书有哪些？











 老豚晕糖
 ,
 
量子物理博士。Quant。程序化交易。









一直在自学和用数据挖掘的东西。因为不是本专业，所以随便讨论一下，仅作参考。




补充一下我了解的数据挖掘经典教材，




1《数据挖掘概念与技术》，作者:[加]Jiawei Han/Micheline Kamber 译: 范明/孟小峰 等




2《数据挖掘导论》，作者: [美]Pang-Ning Tan，Michael Steinbach，Vipin Kumar 著




3《数据挖掘技术——市场营销、销售与客户关系管理领域应用》作者: （美）贝瑞（Berry.M.J.A.），（美）莱诺夫（Linoff.G.S.） 著，别荣芳，尹静，邓六爱 译




三本都有中文版，前两本范明教授的翻译看起来不流畅，可能的话还是去看英文原版。








相关的数学知识模型，主要应该是多元统计方面的。有的学校只用自己的影印版书做教材。可参考英文书很多，就不一一列举。中文的可以看清华的《实用多元统计分析》








的确，数据挖掘不只是电商的数据分析，也不只是数据仓库，学术型的讨论更多在各种模型，如：分类、回归预测、相关性分析等。




如果要做模型做得实用可行，一是用更高级更复杂的模型，本科教材级别的估计不够；二是更巧妙地定义问题、简化问题。不过无论怎样，只要能解决问题，就是好方法。
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国内外与信息可视化相关的专业博客、论坛、社区有哪些？











 胡洋
 ,
 
对数据可视化有些兴趣









当年教授给我学习用的 :-) 纯国外









博客










http://eagereyes.org/






http://flowingdata.com/






http://www.mcwetboy.net/maproom/






http://www.liesdamnedlies.com/visualization/






http://www.informationisbeautiful.net/






http://infosthetics.com/






http://indiemaps.com/blog/






http://graphjam.memebase.com/






http://fivethirtyeight.blogs.nytimes.com/






http://well-formed-data.net/






http://www.visualcomplexity.com/vc/






可视化准则










http://www.biostat.wisc.edu/%7Ekbroman/topten_worstgraphs/






http://www.improving-visualisation.org/case-studies






http://infovis.cs.vt.edu/cs5764/lectures/Lies.ppt






http://sfew.websitetoolbox.com/






http://colorusage.arc.nasa.gov/issues.php






http://www.webdesignerdepot.com/2009/06/50-great-examples-of-data-visualization/






http://old.siggraph.org/publications/newsletter/v33n3/contributions/davis.html






http://www.math.yorku.ca/SCS/Gallery/










参考/reference






http://www.infovis-wiki.net/






实际应用






http://www.nytimes.com/2010/09/13/technology/13roadkill.html






http://www.dailymail.co.uk/home/moslive/article-1272921/Ten-greatest-maps-changed-world.html






http://www.nytimes.com/2009/11/19/opinion/19silver.html






http://www.nytimes.com/2010/05/28/nyregion/28map.html






http://www.nzherald.co.nz/building-construction/news/article.cfm?c_id=24&objectid=10671930






http://wholemeal.co.nz/%7Emalc/darfield-earthquake-timeline/






http://projects.nytimes.com/census/2010/explorer






http://www.nytimes.com/2010/05/02/magazine/02self-measurement-t.html






http://i.imgur.com/hmGgW.gif






http://www.nytimes.com/2010/04/27/world/27powerpoint.html






http://jec.senate.gov/republicans/public/index.cfm?p=CommitteeNews&ContentRecord_id=bb302d88-3d0d-4424-8e33-3c5d2578c2b0






http://faculty.uoit.ca/collins/research/index.html






http://www.chrisharrison.net/projects/visualization.html






http://bits.blogs.nytimes.com/2009/12/17/a-day-in-the-life-of-nytimescom/






http://www.style.org/






http://www.nytimes.com/2008/08/31/technology/31novel.html






在哪里找数据










http://snap.stanford.edu/data/index.html






http://ngrams.googlelabs.com/datasets






http://archive.ics.uci.edu/ml/






http://kdd.ics.uci.edu/






http://www.graphics.stanford.edu/courses/cs448b-04-winter/online_databases.html






软件论坛等






http://processing.org/

 - processing





http://processingjs.org/

 - processing.js





http://www.vischeck.com/
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数据分析师和数据科学家有何区别？











 刘希汉
 ,
 
数据科学家→决策科学家









谢邀。








不同意现在排名第一的回答，首先，让咱们分清楚问题到底是什么：你想问的到底是“现在企业中的数据科学家是什么样”还是“数据科学家应该是什么样”。前者属于实证问题，后者属于规范问题，答案显然是不一样的。








O'Relly那篇文章我也读过，里面说“ Data Scientists往往可以独立完成一条龙的完整分析过程：从数据提取，整合、并进行分层，进行统计或其他复杂的分析，创造引人注目的可视化诠释和效果，开发具有更宽广应用前景的数据工具。” 这句话其实我是同意的，剑指斜阳其实也有类似观点。但是现在排名第一的答案在拼凑了O'Relly那篇文章之后，突然给出了一个“Data Researcher 更符合一个科学家的形象——专注地研究”的结论，我实在不能苟同。难道只有研究data才叫研究，研究企业就不叫研究吗？








另外，Levin菠萝说“数据分析师和数据科学家，如果非要进行分类的话我认为区分在于初级的Date Creative和高级的Date Creative。例如初级的进行基础的相关、回归、聚类等统计分析，高级的进行机器学习、神经网络等高级挖掘分析”，这点就更加误人子弟，把回归、聚类归入初级分析，机器学习、神经网络归入高级分析，这本身在学术上就是错的。回归、聚类、神经网络都是机器学习的范畴——不要以为回归就是OLS，还有很多technic，优化方法如MCMC、MLE、Gradiant Descent、Gradient Boosting，取样如bootstrapping, bagging, ensemble，还可以修改cost function加penalty，从更广阔的角度来看，回归其实是神经网络的一个special case。而且我还是头一次见到人把神经网络和机器学习并列起来谈的——前者明明从属于后者的范畴。








下面正式回答问题：




1、现在企业中的数据科学家是什么样？




从我的观察来看，不同企业对于data scientist这个title的定义其实是有分歧的，偏向于data reseacher的有，多见于大型IT企业，百度大脑的data scientist们多属于这一类型，他们搞的是比较前沿的深度学习，平常会读大量paper可能自己也会发；偏向于data creative的有，各种企业都会储备，会ETL，懂模型、懂行业，会展示沟通，比较能够创造直接的价值。偏向于data developer的也有但是很少，他们不懂模型，只要给他们算法公式，他们就能用编程语言帮你实现，实现算法是重要的技能，但是这种不懂模型不懂行业的，现在大多企业都不太会给这样的人data scientist的title了。用最常用的数据分析软件R来做个比喻，通常是：




data reseacher：发明/改进模型算法然后给R写package的。




data creative：用R作分析的。




data developer：觉得R太简单不屑于用的+偶尔帮data reseacher给R写package的。




很多时候，data scientist这个title对于企业来说只是众多title的一个，并没什么特别的，员工从Jr. Data Analyst、Sr. Data Analyst一路干上来，需要升职，公司需要激励员工，恰好data scientist这个title又比较sexy一点，那就叫data scientist好了！这就是多数企业的逻辑，无非是提供一个能和Associate、MD、VP这种管理层晋升路线相比拟的技术晋升路线罢了。








2、数据科学家应该是什么样？




这个问题其实大家都在摸石头过河，以下提供一点个人的浅见，欢迎交流。




“能够独立完成一条龙的完整分析过程”是数据科学家身上独有的重要价值。O'Relly那篇报告把数据分析分成三个阶段，数据提取、整合；数据统计、复杂分析；可视化诠释，并把这些任务交由开发人员、分析师和设计师担当，这在理论上是没有错的。但是在实际中企业的很多问题并不能清晰定义，像这样如流水线般精确地分配工作往往是不可能的——企业的问题很多时候只是老板脑中闪现的一个idea，面对这样的问题，回答的思路都还有待讨论，更遑论去找什么样的数据，去哪里找数据、怎样去找数据、以及后续怎样分析这样的问题了。








这个时候，数据科学家的价值就体现出来了，一个理想的data scientist应该是data developer、data creative、data researcher、data businessperson的结合，Ta往往能够领导一个没有被清晰定义的问题的回答过程，在这期间，data scientist对于完整分析过程的把控能力能够帮助Ta主导项目的方向，整合各方资源，data scientist并不一定需要亲身参与到技术开发过程中，但是Ta知道什么样背景的人能够胜任这些工作，知道怎样组建适当的团队，也知道什么样的模型或分析方法能够适用，它们的优缺点都是什么，怎样改进，必要时懂得去查找学术界最新的研究成果并转化；以及知道老板想要什么，始终牢牢把握问题的核心，及时纠偏。最后，把这一套回答此类问题的方法流程化，以应付以后出现类似问题。








综上所述，data scientist应该是data developer, data creative, data researcher、data businessperson的结合，但又高于这四者，关键就在于Ta对于整个数据分析闭环的把控能力。有清晰定义的、循规蹈矩的Routine work不是data scientist的专长，data scientist的专长在于formulate、quantify未清晰定义的问题，data science这个领域本来就有协作性，靠一个人单打独斗肯定不行，但只有data scientist这样的“通才”才有能力领导那四种“专才”去解决棘手的问题。








相信看了以上回答，数据分析师和数据科学家的区别已经不言自明。
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R中的哪些命令或者包让你相见恨晚？











 justin
 ,
 
学统计学的代码猴子









看了这么多答案，觉得 Hadley Wickham
 
had.co.nz

 在R使用者的地位好高啊。其实我也觉得Hadley的每个包都很好用，尤其是
 
CRAN - Package plyr

 （他写的包中，这个接触得比较晚，所以感觉更加相见恨晚）。其他作者的包有：









	

CRAN - Package xkcd

 把你的图绘制成xkcd
 
http://xkcd.com

 风格






	

CRAN - Package magrittr

 向前管道操作符以及其他一些操作符的别名






	

CRAN - Package knitr

 自动化报告生成全靠她了






	

CRAN - Package functional

 函数编程的时候会用到 PS :文档写得比较有意思，比如这个










	

CRAN - Package Rcpp

 看到了才发现原来R和cpp能这么方便地结合






	

Slidify

 用markdown做出漂亮的slides









其他的想到再补充吧。
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大数据计算框架除了 MapReduce 还有哪些呢，不应该是 MapReduce 去解决所有问题吧？











 彭里
 ,
 
热爱音乐、电影、阅读、羽毛球、网球












还有许多种。如面向内存迭代运算的spark，专门针对流式计算的storm等等；只是相比之下，在Hadoop体系中MapReduce是最常用最成熟的计算框架，许多更高级的计算体系都是基于MapReduce实现的，如Hive,Pig以及机器学习包Mahout，与R语言结合的RHADOOP等。







当然不会用MapReduce解决所有问题，MapReduce的容错能力超强，适合处理巨大规模集群（几百上千个节点）下长时间非实时的大计算任务；但其实时性较差，对实时性要求高的计算一般就不采用MapReduce了，而会使用上面提到的Storm和Spark。







由于MapReduce过于低层，编写代码非常繁琐，所以即使适合它完成的运算，一般也会使用更高级的Hive和PIG来做。另外还有Cloudera提供的不基于MapReduce的SQL产品Impala也可以处理Hadoop内的大数据。







对于更常见的中小规模（十几到几十个节点）的集群，MapReduce的超强容错能力意义不大（机器在这个规模坏掉概率没那么大了），反而由于总要使用外存交换数据导致低下的性能，这时候可采用润乾公司（就是那做报表的）开发的集算器（
 
润乾公司计算系列产品

 ），可以灵活地决定使用内存或外存交换数据，而且提供的类库丰富，编写代码比MapReduce要轻松得多，性能也会高出不少。不仅可以访问HDFS，也支持使用本地文件系统的轻量级方案。







每种计算框架都有自己适合的场景，不可能只用一种搞定一定问题，MapReduce的2.0版Yarn就把自己搞成了一个计算框架管理器，允许更多种计算框架融在一起。例外的是，spark似乎扬言要包打天下，它本来支持内存交换带来的高性能，并且支持函数式语法以方便编写，还宣称要支持不亚于MapReduce的超大规模的强容错（这里，spark的主要贡献人在提及与Impala的差异时说，
 
Apache Hadoop: How does Impala compare to Shark?

 。impala因为用了本地编译技术，性能很好，这里有讲：
 
Inside Cloudera Impala: Runtime Code Generation

 ，但容错性一般般，），有兴趣的话可以一试，不过scala 语言（spark基于并使用scala）看起来简单，深入掌握并不容易。
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Description
My Happy Hacking keyboard gave out during the writing of this procedure; moment of silence,
please.

Usage
Compose(.....)

Arguments

G the functions to be composed
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