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[摘　要]针对离散型数据填补方法的研究尚不完备的情况,通过改造现有模型,系统地比较和分析了基于众数填

补、随机填补、K最近邻填补、基于自编码器的填补和基于生成对抗网络的填补在离散型数据的填补性能,对在数

据预处理阶段选择适合数据集的填补方案具有重要的意义.实验结果显示,不同填补方法的填补结果有较大的差

异,进而影响后续分析的准确性.
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　　据统计,全球各领域的数据总量正在以每年

４０％的速度快速增长[１Ｇ２].然而由于设备功能限制、
设备故障、数据错误或调查中的无回答等因素,数据

缺失现象较为普遍,很大程度上影响了数据质量和

应用[３].为解决这一问题,最简单方法就是删除法,
即将包含缺失值的数据对象、数据属性、成对变量进

行删除.但该方法很难适用不同领域的缺失数据

集,且对数据资源造成浪费,无法保证研究结果的客

观性和准确性[４].缺失值填补法是通过现有数据,
为缺失值估计一个合理的填补值,从而构造出完整

数据集.该方法既保证了数据集的规模,又能对缺

失值做出合理的推断,已受到众多科研及从业人员

的广泛关注.常用的填补方法大致可分为基于统计

学的填补方法和基于机器学习的填补方法[５].基于

统计学的填补方法主要包括均值填补、回归填补、多
重填补等,其特点为原理简单、易于实现.基于机器

学习的填补方法主要包括 K最近邻填补法、基于聚

类的填补方法、基于神经网络的填补方法等,其优点

在于模型通过对属性间关联合理建模,实现了缺失

值的有效估计.但上述方法大都适用于连续型数

据,并不适用于离散型数据.
本文通过扩展已有模型以适用于离散型数据填

补,并对填补结果进行后续分析,系统地比较和分析

了众数填补、随机填补、K 最近邻填补、基于自编码

器的填补和基于生成对抗网格的填补在离散型数据

的填补性能.

１　相关工作

１．１　缺失模式与缺失机制

缺失模式是缺失数据的外在特征,可以按不同

的标准进行分类.按照缺失变量个数的不同可分为

单变量缺失模式和多变量缺失模式,按缺失结构的

不同可分为单调缺失模式和随机模式.缺失机制则

是缺失数据的内在特征,Rubin[６]在其理论研究中

把缺失问题归纳为三类,并将数据缺失的概率问题

称为数据缺失机制.分别为:

１)完全随机缺失 (MissingCompletelyatRanＧ
dom,MCAR),即缺失值完成随机产生,缺失值与已

观测数据无关,与未观测数据也无关,并且缺失数据

不会使结果产生偏差.

２)随机缺失 (MissingatRandom,MAR),即缺

失值与已观测数据存在相关性,缺失值可根据已有

数据进行估计.

３)非 随 机 缺 失 (Not Missingat Random,

NMAR),即缺失值与未观测数据有关.这一理论

规定了填补方法可以提供有效估计的条件.

１．２　离散连续化

离散连续化是特征工程中必不可少的一个环

节.在数据挖掘中,许多机器学习模型要求输入变

量为连续型,离散型数据需要在预处理阶段转换成

连续型,其中,OneＧhot编码是用于处理离散数据的

常用方法[７].OneＧhot编码有效解决了数据的属性



问题,并在一定程序上扩充了特征空间.以本文使

用的数据集 Nursery中特征“家族情况”为例,其取

值集合为complete,completed,incomplete,foster,
相应的 OneＧhot编码见表１.

表１　OneＧhot编码

原始值 OneＧhot编码

complete [０,０,０,１]

completed [０,０,１,０]

incomplete [０,１,０,０]

foster [１,０,０,０]

１．３　基于统计学的填补方法

１)均值填补:均值填补法是统计方法中应用最

为广泛的填补方法[８],根据待研究数据特征中已观

测数据的均值或众数作为缺失值.在进行填补时,
若缺失值的数据类型为数值型,则使用缺失值所属

特征的均值作为缺失值的填补值,若缺失值的数据

类型为非数值型,则使用缺失值所属特征的众数作

为缺失值的填补值.另外,可以选择不同的统计量

作为填补值,如中位数、修正平均数等.

２)随机填补:随机填补法是社会调查领域中较

为常见的缺失值处理方法[９],统计已有观测数据中

该特征各值出现的概率,依概率随机选择一个值作

为填补值.显然,出现频次多的特征值作为填补值

的概率要大于出现频次少的特征值.

１．４　基于机器学习的填补方法

１)K 最近邻填补:K 近邻填补法的核心是从完

整样本中选择与缺失样本距离最近的K 个完整样

本,并将完整样本中的已观测值的加权平均值作为

填补值[１０].本文研究基于离散型缺失数据的填补

方法,故选取基于信息论中的海明距离[１１]作为 K
近邻填补法的距离度量函数,用以统计两个等长字

符串对应位置字符不同的个数之和,其定义为:

HD ＝ ∑
m

i＝１
Ai 􀱋Bi

其中,A 和B 为参与计算的两个样本;Ai 和Bi 为样

本A 和B 的第i个特征,取值为０或１;m 为特征空

间的维度.距离越小,样本间的相似度越高,所在样

本对应的特征值作为填补值的可靠性也越高.

２)基于自编码器的填补:自编码器是多层感知

机模型的一种,其特点是输出层与输入层具有相同

数量的神经元,其输入即为模型期望的输出[１２].基

于自编码器的填补优点在于只需要训练单个网络的

权重,填补速度快,具体步骤:
步骤一:根据缺失数据集确定网络结构.
步骤二:将数据集分成完整数据集Dcom 和不完

整数据集Dmiss .
步骤三:将数据集Dcom 作为模型的训练集,确

定网络的权重.
步骤四:预填补不完整数据集 Dmiss ,依次将

Dcom 中的样本作为已训练模型的输入,样本的缺失

值以模型输出中的缺失值相应位上的预测值作为填

补值.

３)基于生成对抗网络的填补:生成对抗网络由

两个网络组成,分别为生成网络和判别网络,通过对

抗学习的方式来训练模型的适应性[１３].网络的训

练始终处于一种对抗博弈的状态.基于生成对抗网

络的填补是通过生成网络与判别网络的相互作用来

学习数据的分布,从而预测出缺失值的填补值.其

中,生成网络用于模拟和预测样本,而判别网络则用

于判定模拟样本与真实样本的差异性.基于生成对

抗网络的填补过程主要有三个阶段:判别网络训练、
生成网络训练和模型填补.

判别网络训练:首先将数据集中的完整样本标

记为真样本,生成器利用随机噪声作为输入生成的

样本标记为假样本,将完整样本和生成网络生成的

样本输入到判别网络中,以此来训练、更新判别网络

的权重.
生成网络训练:首先使用众数填补对不完整数

据集进行预填补,将预填补后的样本标记为真样本,
再将真样本作为生成网络的输入.然后使用第一阶

段训练好的判别器,即固定判别网络,根据模型的损

失函数来不断更新生成网络的权重.
模型填补:对数据集进行预填补,将填补后的数

据输入到第二阶段训练好的生成器中,生成器的输

出则为缺失值的填补值.
基于生成对抗网络的填补方法的过程见图１.

图１　基于生成对抗网络的填补方法

２　实验设置与结果分析

２．１　实验设置

实验操作平台为 Windows１０６４位操作系统;
处理器为i５Ｇ８２６５U;运行内存８G;编程语言为 PyＧ
thon３．９,主要使用了 NumPy１．２０,Pandas１．２．４,

scikitＧlearn０．２４,Keras２．１．１库.
实验使用的３个数据集选自 UCI机器学习数
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据仓库,均为离散型数据集.数据集的详细信息见

表２.
表２　数据集基本信息

数据集 实例数 特征数 类别数

BalanceScale ６２５ ４ ３
Chess ３１９６ ３６ ２

Nursery １２９６０ ８ ５

２．２　参数设置

本文系统地比较和分析了众数填补、随机填补、

K最近邻填补、基于自编码器的填补和基于生成对

抗网络的填补在不同缺失机制、不同缺失比例情况

下对离散型数据集进行填补的适用范围和优缺点.
其中,缺失比例包括１０％、２０％和３０％,缺失机制包

括 MCAR、MAR 和 NMAR,缺失模式为多变量随

机缺失模式.除了众数填补和随机填补,其它填补

方法在填补过程中均使用了 OneＧhot编码.为方便

表示,各方法在下文图表中分别简称:Mode、RanＧ
dom、KNN、MLP、Encoder和 GAN.参数设置见

表３.
表３　参数设置

方法 参数 取值

Mode None None
Random None None
KNN k ５

MLP

网络层数
批次个数

隐层结点数
迭代次数

参数优化器
隐层激活函数

输出层激活函数

３
１０００
２０
２００

随机梯度下降

relu(x)
sigmod(x)

Encoder

网络层数
批次个数

隐层结点数
迭代次数

参数优化器
隐层激活函数

输出层激活函数

３
２００
２０

１０００
随机梯度下降

relu(x)
sigmoid(x)

GAN

Dropout
relualpha
优化算法

生成网络层数
判别网络层数

训练次数
批次数

０．２
０．２

RMSprop
５
５

１００
１００

２．３　性能指标

本文采用两个性能指标来衡量各填补方法的填

补效果,分别为填补准确率和分类准确率.它们的

含义如下:

１)填补准确率:所有缺失值的填补值中正确填

补的比例.

ACCimpute＝
TP

TP＋TN

２)分类准确率:完整样本组成训练集训练分类

模型,本文所使用分类模型为支持向量机(Support
VectorMachine,SVM),并采用１０折交叉验证的方

法将填补后样本作为测试集所得到的样本被正确分

类的比例.

２．４　结果分析

实验得到的填补准确率和分类准确率的具体数

值见表４,表中加粗项为当前行最优值.接着,从两

个不同的维度,即缺失比例和缺失机制,分别对填补

准确率和分类准确率取平均值进行可视化(图２、
图３).

图２　填补准确率

图３　分类准确率
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其中柱形表示在相同缺失比例下填补和分类的平均

准确率,折线表示在相同的缺失机制下填补和分类

的准确率.

　　由表４知,除了在BalanceScale数据集表现得

不够稳定,K 最近邻填补在两个性能指标上均要优

于其它４种填补方法.结合表２的数据集信息,不
稳定的原因可能有二:其一,数据集实例数较少,找
到的K 个样本与原样本存在较大差异;其二,数据

集特征数较少,海明距离不足以度量样本间的相似

度.横向对比 Chess和 Nursery数据集的特征数,

K 最近邻填补在 Chess数据集上的填补准确率要

明显高于在 Nursery数据集上的填补准确率.所

以,K 最近邻填补适合应用于满足一定实例数,特
征数较多的数据集的填补工作.从表５来看,选择

不同的填补方法直接影响着后续分类的结果.基于

自编码器的填补和基于生成对抗网络的填补,两者

均属于基于神经网络的填补,它们的分类准确率要

好于众数填补和随机填补的分类准确率.尽管在填

补准确率这一指标上,众数填补和随机填补的准确

率部分会好于基于神经网络的填补的准确率,但基

于神经网络的填补能够挖掘和提炼数据集所蕴含的

潜在信息,所以在分类分析中得到了较高的分类准

确率.同样的,选择不同的网络结构会造成分类结

果存在差异.由于是处理离散型数据集,图２的填

补准确率并未如预期随缺失比例的升高而下降,存
在不稳定的现象,但填补方法的分类性能随着缺失

比例的升高而下降,这也从侧面说明完整样本的数

量在分类分析中起到重要的作用.同样的,不同的

缺失机制会影响填补方法的性能.总体来看,在

MAR缺失机制下,各填补方法的性能较好.
表４　填补和分类的准确率

数据集
缺失
机制

缺失
比例

填补准确率

Mode Random KNN Encoder GAN

分类准确率

Mode Random KNN Encoder GAN

Balance
Scale

MAR

MCAR

NMAR

１０ ０．１５６ ０．１６８ ０．１６ ０．１５６ ０．２３２ ０．２７１８８９０．２７６４９８ ０．２６２６７３ ０．２７１８８９ ０．２５３４５６
２０ ０．３１４ ０．３４４ ０．３９６ ０．３２６ ０．３５６ ０．１７３２２８０．１８１１０２ ０．１７８４７８ ０．１７３２２８ ０．１７３２２８
３０ ０．１８ ０．１８４ ０．２ ０．１９８７ ０．２３７３ ０．２４１４５３ ０．２３７１７９ ０．２４３５９ ０．２４１４５３ ０．２４１４５３
１０ ０．１３６ ０．２８ ０．２６ ０．２３６ ０．２３２ ０．２５６１５８ ０．２５６１５８ ０．２８５７１４ ０．２５６１５８ ０．２４１３７９
２０ ０．２２４ ０．２６６ ０．３０４ ０．２２４ ０．２８６ ０．２５４３８６ ０．２５７３１ ０．２８３６２６ ０．２５４３８６ ０．２５１４６２
３０ ０．２４１３ ０．２４９３ ０．２８２７ ０．２４ ０．２０９３ ０．２０６５７３ ０．１６４３１９ ０．２３２３９４ ０．２０６５７３ ０．１８５４４６
１０ ０．１５６ ０．２５２ ０．２４４ ０．１６８ ０．２６ ０．１８１８１８ ０．１９１３８８ ０．２２４８８ ０．１９１３８８ ０．１８１８１８
２０ ０．１９６ ０．２６ ０．２４６ ０．２１２ ０．２２４ ０．２３６５２７ ０．２３６５２７ ０．２６６４６７ ０．２３６５２７ ０．１８２６３５
３０ ０．２２２７ ０．２６５３ ０．２７７３ ０．２４５３ ０．２２９３ ０．１８００９５ ０．１６５８７７ ０．１９４３１３ ０．１８００９５ ０．１６８２４６

Chess

MAR

MCAR

NMAR

１０ ０．７７９２ ０．７０２ ０．８６７５ ０．８０９６ ０．６３８４ ０．７９８１１１ ０．７８４３３７ ０．８８７８３９ ０．８０９５２４ ０．８０７５５６
２０ ０．７８１５ ０．６９８２ ０．８５５５ ０．８０７８ ０．５４５６ ０．８５９２１ ０．８０３２８５ ０．８８３８４８ ０．８５７６４６ ０．７６３３９５
３０ ０．８３３７ ０．７６８１ ０．８６９９ ０．８４４６ ０．６１７７ ０．８２９８７９ ０．７７７８６５ ０．８６３１２１ ０．８２０８８４ ０．７７７４７４
１０ ０．８０７１ ０．７３２７ ０．８７１８ ０．８３４９ ０．６０１ ０．８５４３７３ ０．８３４１９１ ０．８８００９５ ０．８６６６４ ０．８２２７１５
２０ ０．８１４７ ０．７３４９ ０．８６５５ ０．８２９ ０．６２５９ ０．７９５８５５ ０．７７２３９ ０．８５９９９２ ０．８０２５０３ ０．８０１７２１
３０ ０．８１１５ ０．７３７３ ０．８５７ ０．８２１６ ０．６２７２ ０．７５２０５３ ０．７２１５４９ ０．８５５２９９ ０．７６２２２１ ０．７４８９２５
１０ ０．５７７６ ０．５６７１ ０．７２１２ ０．６００４ ０．５５３１ ０．７９５２５７ ０．７９８４１９ ０．８６８７７５ ０．７９７２３３ ０．７９３６７６
２０ ０．６３２４ ０．６１８３ ０．７３７５ ０．６４６７ ０．６２２４ ０．７４５４０５ ０．７２８５８８ ０．８６５４６７ ０．７５１２７１ ０．７３７５８３
３０ ０．６６８５ ０．６４４７ ０．７３６３ ０．６７４ ０．５８５９ ０．６５３１０９ ０．６４２１５９ ０．８４０４３８ ０．６５９３６６ ０．６６０５４

Nursery

MAR

MCAR

NMAR

１０ ０．３４７１ ０．３５１３ ０．２７８２ ０．３４７１ ０．３５８２ ０．８５９４４１ ０．８６６０７４ ０．８９０３４７ ０．８５９４４１ ０．８７２００１
２０ ０．３３７ ０．３４４１ ０．４０３７ ０．３６９１ ０．３４３６ ０．６２１８５ ０．５９２５３２ ０．８７３６７６ ０．６９０３６１ ０．６１８５５８
３０ ０．３０９８ ０．３１１２ ０．３９５４ ０．３１０５ ０．３１０２ ０．５５９６９ ０．５２８２９５ ０．８５８０４３ ０．５６１８２２ ０．４６１２４
１０ ０．３０７８ ０．３１４３ ０．３１０２ ０．３１７７ ０．３１２５ ０．７６０２３６ ０．７６３０３４ ０．８８２１８ ０．７７５４０５ ０．７７９５２９
２０ ０．３０６１ ０．３１５８ ０．３４ ０．３０７４ ０．３１８１ ０．７０３２１４ ０．７０６６５４ ０．８８００３９ ０．７０５７９４ ０．７２７５０７
３０ ０．３０８６ ０．３１６５ ０．３６２３ ０．３０９３ ０．３１４９ ０．６６８６０９ ０．６４５９９ ０．８８１３７１ ０．６７０８８１ ０．６２４４５７
１０ ０．３０５５ ０．３１２５ ０．３ ０．３０６２ ０．３１５５ ０．７８４７５３ ０．７６６０２３ ０．８８２３５３ ０．７８６５０９ ０．７２４９０５
２０ ０．２８５８ ０．３１９４ ０．３４２ ０．３２１２ ０．３１６１ ０．６９４１１４ ０．７０５６９３ ０．８７６７０２ ０．７１１５９ ０．６８５３２２
３０ ０．３１０５ ０．３１７３ ０．３６３６ ０．３２９ ０．３１６４ ０．６５６０９６ ０．６４７７２５ ０．８７１２８２ ０．７１２６２６ ０．６５６８８４

３　结论

本文以离散型缺失数据集作为研究对象,通过

构造不同缺失机制、不同缺失比例的缺失数据集,系

统地比较和分析了众数填补、随机填补、K 最近邻填

补、基于自编码器的填补和基于生成对抗网络的填

补方法的性能,结果表明:

１)在不同缺失机制、不同缺失比例的情况下,K
最近邻填补的整体填补效果要优于其它填补方法.
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其中,K 近邻则适用于处理特征较多且取值范围广

的离散型数据集.在具体实施过程中,针对特定的

数据集,选择合适的距离度量函数也至关重要.

２)缺失机制对填补效果的影响较为显著,不同

填补方法在不同缺失机制下的填补效果差别较大.

３)从不同评价方式来看,数据特征和缺失机制

对填补准确率影响较大,进而影响分类准确率.
综上所述,对于离散型缺失数据集的填补工作,

构造一个具有普适性的填补模型是相对困难的,应
该保持科学谨慎的态度合理地选择填补模型,并结

合实际问题加以分析和应用.
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Abstract:Intheprocessofdatamining,thewidespreadproblemofmissingdatawouldlargelyaffectthe
dataqualityandtherobustnessofanalyses,andultimatelyleadtobiaseddecisionＧmaking．Thecommonly
usedimputationmethodsaremainlytargetedatcontinuousdata,mostofwhicharenotsuitablefordisＧ
cretedata．However,therestilllackscomprehensiveresearchondiscretedataimputationmethodsbothat
homeandabroad．Tothisend,wehavesystematicallyestimatedthediscretedataimputationperformance
ofseveralmethods,includingmodeＧbasedfilling,randomfilling,Knearestneighborfilling,autoＧencoderＧ
basedfilling,andgenerativeconfrontationbasedfilling,bymodifyingtheexistingmodelstofitdiscrete
data．Theresultsindicatedthattheperformancesvariedlargelyamongdifferentfillingmethods,whichin
turnaffectstheaccuracyofsubsequentanalyses．Therefore,itiscrucialtochoosesuitableimputation
schemeaccordingtodifferentdatasetsduringthedatapreprocessingstage．
Keywords:missingdata;dataimputation;discretedata;methodcomparison
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