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基于单输出子网迭代学习的缺失值填补方法
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摘要:现实世界中不完整数据广泛存在,通常会增加数据分析与挖掘的难度,影响分析结果

的可靠性.合理填补不完整数据的缺失值已经成为当前数据分析和挖掘中一个非常重要的环

节.采用不完整数据属性关联建模的方法填补缺失值,鉴于不完整数据属性关联关系的复杂

性,使用具有强大学习能力的单输出子网模型对不完整数据的缺失值进行填补,并针对由于

缺失值的存在所导致的模型输入不完整问题,从缺失值的对待与描述切入,提出一种基于单

输出子网迭代学习的缺失值填补方法.实验结果表明,通过单输出子网迭代学习能够取得更

精确的填补结果,验证了所提方法的有效性.
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0 引 言

近年来,随着计算机技术和信息技术快速发

展,各行业各领域每天产生海量数据,大到军事、
科技研究,小到日常生活,数据无处不在.但是现实

世界中,数据缺失问题非常普遍.在采集、传输以及

存储等环节可能出现的数据丢失,都会导致最终数

据集的不完整.数据缺失增加了数据分析与挖掘的

难度,并可能影响分析结果的准确性.因此,合理填

补缺失值是数据处理过程中非常重要的一个环节.
不完整数据的处理可以分为删除法和填补法

两类.删除法,就是直接删除含有缺失值的样本或

属性,从而形成一个完整数据集[1].删除法简单、
易于操作,但是破坏了数据的规模,降低了可用数

据的数量.填补法利用不完整数据集中存在的属

性值信息,通过相关的技术方法或算法为缺失值

寻求一个尽可能合理的近似值填补其空缺.根据

技术方法的差异,填补法常被分为基于统计学的

填补方法和基于机器学习的填补方法[2-3].
常用的统计学填补方法有均值填补[4]、热卡

填补[5]、回归填补[6]、多重填补[1,7-8]以及EM 填

补[9-10]等.基于机器学习的填补方法则是利用适

当的算法,构造数学模型或者模型组,从数据集已

知数据中寻找样本之间、属性之间的关联关系,通
过模型输出填补缺失值.常用的机器学习填补方

法有 KNN 算 法[11]、支 持 向 量 机[12-13]、神 经 网

络[14-16]、遗传算法[17]以及聚类算法[18-19]等.为了

追求更高的填补精度,也有很多学者尝试将多种

算法结合来填补缺失值[20].Aydilek等[21]将支持

向量机、遗传算法与FCM 算法相结合应用于缺

失值填补;Abdella等[22]采用遗传算法训练神经

网络以提升模型的逼近能力,使缺失值的填补精

度得到了提高.
目前,基于模型的填补方法大多采用数据集

中的完整样本来训练模型,或是使用预填补方法

将不完整数据完整化后来训练模型.当不完整数

据缺失率较高时,完整样本训练方案往往会出现

训练样本不足导致模型精度低甚至无法建模的情

况;而预填补方法中模型的构建过分依赖预填补

的结果.为此,本文从缺失值的对待与描述切入,
将缺失值视作变量,使得不完整数据集中所有样

本均能参与模型训练.鉴于单输出子网结构简洁

并具有强大的学习能力,逐一构建子网模型挖掘

单个属性与其他属性之间的关联关系,进而实现

对缺失值的填补.



1 基于神经网络的缺失值填补方法

神经网络是机器学习中的热点方向.神经网

络具有很强的非线性学习能力,可以有效发掘数据

集中的隐含信息,从而降低数据集的不完备性[23].
基于神经网络的填补方法通常先根据缺失数

据的分布,针对每种缺失属性组合构建模型,并基

于完整样本求解网络参数,挖掘数据属性间的关

联关系,然后将不完整样本作为模型输入,得到的

模型输出作为缺失值的填补结果.上述方法在数

据缺失率较高或缺失数据分布比较复杂的情况下

存在一定的局限性.
本文从简化模型结构和缺失值的对待与描述

切入,利用单输出子网结构降低模型数量、提高建

模效率,并引入迭代学习方案提高网络训练集的

规模以及存在属性值信息的利用率,进而改善神

经网络对缺失数据的填补效果.

2 基于子网迭代学习的填补方法

基于多层感知机的不完整数据填补方法分别

为每种缺失属性的组合建立一个网络,而单输出

子网迭代学习的方法通过简化整体网络架构,解
决模型数量过多导致的建模复杂低效问题.
2.1 单输出子网结构

2001年,王秀坤等[24]提出了单输出子网结

构,并通过理论和实验分析表明相较于多输出网

络,单输出子网结构具有更强的学习能力.多输出

网络的输入信息通过隐含层同时作用到所有输出

神经元,相比而言,单输出子网结构更能清晰获得

各输入对任一输出的作用.因此,本文采用单输出

子网结构为不完整数据建立任一属性与其他属性

间的关联关系.
单输出子网的构造方法如图1所示,将n维

输出的神经网络拆分成n 个单输出子网,形成

图1 单输出子网结构

Fig.1 Thestructureofsingleoutputsub-network

一个由n个子网组成的单输出子网组.子网的输

入层、隐含层神经元个数与多输出网络保持一致,
不同之处在于子网仅有一个输出层神经元,子网

的输出与各输入单独通过连接权重相互关联.
神经网络的参数训练如下:

∂Et
∂wl

ij
=0 (1)

式中:Et表示总误差,wl
ij表示第l-1层第i个神

经元与第l层第j个神经元间的权重.式(1)在多

输出神经网络上可展开为

 ∂Et∂wl
ij
=1n (∂E1

∂wl
ij
+…+∂Ep

∂wl
ij
+…+∂En

∂wl
ij

)=0 (2)

其中Ep 表示网络第p 个输出的误差.
多输出神经网络在满足式(2)时停止训练,尽

管各个输出误差对权重偏导数之和为0,但无法

确保每一个偏导项均为0.而单输出子网组中的

每一个子网都使用梯度下降法单独进行训练,需
满足式(3)所示的所有目标才能停止训练:

∂E1

∂wpl
ij
=0,…,∂E

p

∂wpl
ij
=0,…,∂E

n

∂wpl
ij
=0 (3)

式中:Ep 表示第p 个子网的输出误差,wpl
ij 表示第

p 个子网第l-1层第i个神经元与第l层第j个

神经元间的权重.
因此,从误差函数取极值的角度,单输出子网
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组的必要条件比多输出神经网络更加充分,与多

输出神经网络相比,单输出子网组应具有更强的

学习能力.
2.2 迭代学习训练方案

依次以不完整数据集每一个存在缺失值的属

性作为输出、其他属性作为输入,来构建单输出子

网组模型,其中每个子网用来拟合相应输出属性

与其他属性之间的关联关系.最终需要构造的子

网个数不会超过数据集的属性个数.
在单输出子网组模型的基础上,针对模型输

入的不完整性,从缺失值的对待和描述切入,提出

一种基于单输出子网迭代学习的不完整数据建模

及填补方法.在单输出子网组训练过程中,将缺失

值当作系统级变量,网络参数与缺失值变量交替

更新,即缺失值变量根据每次迭代时与之对应的

子网模型输出进行动态更新.随着迭代学习的深

入,缺失值的填补与模型参数的训练相互作用、协
同提升,当模型训练结束时随之完成对缺失值的

填补.基于迭代学习的填补方法使数据集中的所

有完整和不完整样本都能参与模型训练,不仅增

加了训练样本的数量、提高了存在属性值信息的

利用率,还能有效解决由于缺失值的存在导致模

型输入不完整问题.
设不完整数据集X 的样本个数为n,属性个

数为m,令XM 表示所有缺失值构成的集合,基于

单输出子网迭代学习的属性关联建模和缺失值填

补流程如下:
(1)依次以数据集每一维属性作为输出,其他

属性作为输入,构建m 个单输出子网,对各子网

的参数随机初始化,采用属性均值初始化缺失值

变量X(0)
M .给定收敛阈值ε>0,置子网序号i=1,

迭代次数r=0.
(2)更新后的数据集的所有样本参与第i个

子网的训练,使用随机梯度下降法更新网络参数.
(3)利用上一步子网i训练后的输出填补第i

维属性上的缺失值,更新数据集,令i=i+1.
(4)若i≤m,返回步骤(2),训练下一个单输

出子网;若i>m,则子网组中的所有子网模型已

完成一轮训练,数据集中所有缺失值完成一次更

新,得到X(r+1)
M .

(5)判断迭代收敛条件 X(r+1)
M -X(r)

M 2≤ε,
若成立,退出迭代循环;若不成立,令r=r+1,i=
1,返回步骤(2).

3 实验及结果分析

3.1 实验数据集

从机器学习数据库 UCI中选取如表1所示

的6个数据集,在完整数据集的基础上通过人工

缺失来验证所提方法的填补效果.将缺失率θ分别

设为0.05、0.10、0.15、0.20、0.25、0.30,按照给定

缺失率随机去除属性值,从而得到不完整数据集.

表1 实验数据集

Tab.1 Experimentaldatasets

名称 样本个数 属性个数

Iris 150 4
Seed 210 7
Blood 748 4
Wine 178 13
Glass 214 9
Abalone 4177 9

3.2 评价指标

以平均绝对百分比误差Emap作为衡量填补精

度的性能指标,如下:

Emap=1s∑
s

i=1

x̂i-xi

xi
(4)

其中s表示缺失值的个数,x̂i 表示填补值,xi 表

示实际值.
3.3 实验方案

为研究不同网络结构和模型训练方案对不完

整数据填补效果的影响,本文开展4种不同神经

网络填补方法的对比实验,具体如下:
(1)单输出子网填补方法(SONN).该方法由

建模和填补两阶段组成.建模阶段,将各属性依次

作为输出,其他属性作为输入,建立m 个子网,基
于完整样本求解子网模型参数.填补阶段,将不完

整样本根据缺失情况输入对应的子网模型,利用

模型输出填补缺失值.
(2)子网迭代学习填补方法(SONN+IL).构

造m 个单输出子网模型,利用均值填补初始化缺

失值,让所有样本参与子网训练.子网训练和填补

流程在2.2节中已有具体描述,将缺失值视为系

统级变量,使其在迭代过程中动态更新,子网模型

训练结束的同时完成对缺失值的填补.
(3)自编码器填补方法(AE).该方法也由建

模和填补两阶段组成.建模阶段,构造一个输入节

点和输出节点个数均为m 的自编码器模型,并基

于完整样本训练网络.填补阶段,将不完整样本输
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入模型,以模型对应输出填补缺失值.
(4)自编码器迭代学习填补方法(AE+IL).

首先采用均值填补初始化缺失值,让所有样本参

与自编码器的训练,其中缺失值作为变量随着训

练动态更新.
训练算法选用随机梯度下降法.在实验中,对

于学习率、动量因子、隐含层个数、隐含层神经元

个数等超参数,选取验证集重构误差最小的超参

数组合.
3.4 实验结果

针对实验数据集,在每个缺失率下随机生成

5个不同的不完整数据集,分别开展实验,取5次

实验的Emap平均值,结果如图2~7所示.

图2 不完整Iris数据集的实验结果

Fig.2 Theexperimentalresultsonincomplete
Irisdatasets

图3 不完整Seed数据集的实验结果

Fig.3 Theexperimentalresultsonincomplete
Seeddatasets

对于 Wine数据集,缺失率为0.30时随机生

成的不完整数据集中几乎无完整样本,AE和

SONN方法无法实施.
3.5 实验结果分析

由图2~7可知,除 Wine数据集在缺失率为

0.05的情况外,最优填补结果都来源于本文提出

的SONN+IL填补方法,表明了单输出子网迭代

学习在填补性能方面的优越性.

图4 不完整Blood数据集的实验结果

Fig.4 Theexperimentalresultsonincomplete
Blooddatasets

图5 不完整 Wine数据集的实验结果

Fig.5 Theexperimentalresultsonincomplete
Winedatasets

图6 不完整Glass数据集的实验结果

Fig.6 Theexperimentalresultsonincomplete
Glassdatasets

图7 不完整Abalone数据集的实验结果

Fig.7 Theexperimentalresultsonincomplete
Abalonedatasets
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(1)网络结构对比

比较SONN和AE的填补结果可见,除Seed
和 Wine数据集外,在其他4个数据集上都是

SONN方法的填补误差较小.对比SONN+IL和

AE+IL两种方法的实验结果,前者的Emap更小.
说明相比于自编码器,单输出子网通常能更精确地

拟合不完整数据属性间的关联关系.单输出子网依

次拟合某一属性与其他属性之间的关联关系,而自

编码器一次性构建所有属性之间的相互关系,子
网组模型更具针对性.另外,自编码器具有高度自

跟踪特性,填补效果容易受到预填补结果的影响.
(2)训练方案对比

比较SONN 和SONN+IL的填补结果可

见,除 Wine数据集在缺失率为0.05的情况外,
使用迭代学习训练方案的填补方法在各不完整数

据集上都取得了小的填补误差;对比AE和AE+
IL的填补结果,除Seed和 Abalone数据集外,

AE+IL的填补误差都小于AE.上述结果表明了

迭代学习训练方案的优越性.迭代学习训练方案

将缺失值作为变量,能使不完整样本也参与网络

训练,通过增加训练样本数量提高模型拟合精度;
另一方面,缺失值在迭代过程中动态优化,从而能

降低预填补对建模所产生的影响.

4 结 语

本文提出了一种基于单输出子网迭代学习的

不完整数据缺失值填补方法.采用单输出子网结

构刻画不完整数据复杂的属性关联关系,并将缺

失值视作系统级变量,采用迭代学习的训练方案,
使缺失值与网络参数协同训练,这样,在解决由于

缺失值的存在所导致的模型输入不完整问题的同

时,还能使存在缺失值的不完整样本也参与模型

训练,信息充分、客观的利用提高了神经网络的拟

合精度和模型的填补性能.
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Missingvalueimputationmethodbasedonsingleoutput
sub-networkwithiterativelearning

GUAN Lijing, HE Jiefan, ZHANG Liyong*, YAN Xiaoming

(SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China)

Abstract:Incompletedataexistwidelyintherealworld,whichusuallyincreasesthedifficultyof
dataanalysisandmining,andaffectsthereliabilityofanalysisresults.Therefore,ithasbecomean
importantissueindataanalysisandminingthatmissingvaluescouldbereasonablyimputed.The
methodofattributeassociationmodelingofincompletedataisusedformissingvalueimputation.In
viewofthecomplexityoftherelationsamongattributes,akindofsingleoutputsub-networkmodel
withstronglearningabilityisadoptedformissingvalueimputation.Aimingattheproblem of
incompletemodelinputcausedbytheexistenceofmissingvalues,focusingonthetreatmentand
descriptionofmissingvalues,amissingvalueimputationmethodbasedonsingleoutputsub-network
withiterativelearningisproposed.Theexperimentalresultsshowthatthesingleoutputsub-network
assistedbyiterativelearningcanachieve moreaccurateimputationresults,whichverifiesthe
effectivenessoftheproposedmethod.

Keywords:incompletedata;missingvalueimputation;singleoutputsub-network;model-based
imputation;iterativelearning
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