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基于 ICA与 ViSOM 的不完整数据处理 ) 

彭红毅 蒋春福。 朱思铭。 

(华南农业大学理学院 广州510642) (深圳大学数学与计算科学学院 深圳518060)。 

(中山大学数学与计算科学学院 广州510275)。 

摘 要 本文介绍了数据挖掘中不完整数据的研究现状及 ICA与 ViSOM的特点，提出了基于ICA与ViSOM的不 

完整数据的处理模型 IVIS-IDH，研究了数据之间存在相关关系且为非高斯分布时不完整数据的处理方法，对缺失数 

据值的估计方法及其估计的残差进行了详细的讨论和分析，并在 ViSOM基础上取得了不完整数据集的可视化分析 

结果，从而克服了S Wang提出的不完整数据处理方法的不足。 
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Abstract The paper introduces the state of incomplete data as well as ICA’S and ViSOM ’S characteristics，studies the 

method of incomplete data sets under the circumstances of that data remain dependent and  non-Gaussian，discusses the 

method estimation of missing data．and  analyzes the carried-out the residual analysis．And then based on ICA and  Vi— 

SOM ，a model named IVIS-IDH ，is proposed in this paper．The proposed model carl achieve the visualization of incom— 

plete data sets based on ViSOM ．SO that it overcomes the remedy for handing of incomplete data proposed by S．Wang． 
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1 引言 

目前数据挖掘对于不完整数据的处理，其中一个比较简 

便的做法是从数据集中删除这些不完整的数据记录，但是这 

样做会丢掉很多有用的信息[1]。S．Oba等[2]研究了用PCAs 

方法对缺失数据进行处理，由于其前提是假设各数据指标服 

从高斯分布，但现实生活中很多数据并不服从高斯分布，因而 

此方法不具有通用性。彭红毅等[3]提出了ICA-MDH方法对 

缺失数据值进行估计，并取得了良好的效果，但其对怎样实现 

缺失数据值的估计缺乏详细的讨论，且未对缺失数据值估计 

方法的残差进行分析，同时缺失数据值估计出来后，也缺少进 
一 步的处理过程。S．Wang[胡对不完整数据处理进行了相关 

研究，但其在用 SOM方法取得数据的可视化结果前，假定各 

数据指标互相独立，并用特征平均值替换数据集中的缺失数 

据，但实际上很多变量之间都存在一定的相关性，因此这种方 

法不能利用不完整记录中已知数据的信息，并且这样直接利 

用 SOM方法取得数据的可视化结果具有某种程度上的不合 

理性。 

自组织映射(Self-organizing maps，SOM)是一种竞争的 

无指导学习方法，可以将任意的高维数据映射到一维或二维 

的网络图，为数据挖掘提供了非常有用的高维数据可视化技 

术Cl,5]。Yin H．在 SOM的基础上提出了一种可视化诱导自 

组织映射(Visualization-Induced SOM，ViSOM)，它使用与 

SOM同样的网络结构[6]。与SOM相比较，ViSOM对群聚数 

据具有更好的高维数据可视化分类功能r6q]。但遗憾的是， 

标准的 viSOM方法假定各数据指标互相独立，而实际上数 

据之间往往存在某种相关性，因此该法不具有通用性，并且标 

准的ViSOM方法不能处理不完整数据集。 

ICA是近几年才发展起来的一种新的多用途统计方法。 

该方法的目的是将观察到的数据进行某种线性分解，使其分 

解成线性独立的成分。Y．RaiE9]提出了一种简化的ICA方 

法，八 Kocsor和 J．Csirikc 。。对 FastlCA进行了相关研究和 

应用并给出了代码。F Thds口 提出了一种基于几何方法的 

ICA学 习算法。Z．Shi，H．Tang，Y．Tang等Ll ]也对 Fast 

ICA方法进行了相关研究。ICA方法的兴起为将具有相关性 

的数据指标转换为互相独立的数据指标提供 了强有力的基 

础 。 

本文在文[3]的基础上对缺失数据值的估计进行了更详 

细的讨论与分析，在缺失数据值的估计后进行进一步的处理， 

弥补文E4]的不足。文章第 2节介绍了viSOM模型和算法； 

第3节在ICA和ViSOM的基础上提出了不完整数据处理模 

型，称之为 IVIS-IDH模型，并将与该模型相对应的缺失数据 

估计方法称为IVIS-IDH方法；第 4节介绍了实验结果；最后 

是结束语。 

*)本文得到国家自然科学基金资助项 目(10371135)。彭红毅 博士，研究方向；数据挖掘、人工智能 蒋春福 博士，研究方向：金融统计。朱 

思铭 教授，博士生导师，研究方向：人工智能与计算机网络，动力系统，混沌理论。 
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2 visOM模型及算法 rmx表示数据的最大方差。 

ViSOM网络的工作原理是将任意维输入模式在输出层 

映射成一维或二维离散图形，并保持其拓扑结构不变。一维 

阵列 ViSOM 网络模型如图 1所示。 

OutputLaycr 

InputLayer 

Xl X2 ⋯ ⋯ Xm 

图1 一维阵列ViSOM网络模型 

定义输入向量x∈ ，节点索引为 c(1≤c≤N)，其中N 

表示输出节点数目，它的权值向量为 Wc一[ ， ，⋯， 

] 。在时间步 ￡，输入数据为x(￡)，学习率为71(t)。 

ViSOM网络算法可分两步进行：(1)对各观测数据指标 

进行标准化处理；(2)SOM 网络特征映射算法。前一步可以 

看成是对数据的预处理。 

步骤(2)的具体算法如下： 

Step1：初始化ViSOM训练过程。 

Step1—1：置时间 t=0。 

Step1—2：置 ViSOM 网络结构为 m个输入节点，N个输 

出节点。初始化权值向量 Wk(O)一[ 1(O)，Wk2(O)，⋯， 

(O)] (1≤愚≤N)，注意所有的权值向量应不同。 

Step1—3：初始化邻域 (￡一O)一q，q是一个任意的整数 

(例如本文中取q----N)； 

Step1—4：初始化学习率 (￡一O)=户，O<p<l； 

Step2：训练 ViSOM。 

Step2—1：在时间步t，输入数据向量 x(￡)一[X1(￡)，X2 

(￡)，⋯，x埘(￡)] 。输入数据向量与权向量的匹配程度，用欧 

氏距离表示： 一ll x(￡)一Wk(￡)ll，其中Wk(￡)为 t时刻的 

权值。 

Step2—2：选择具有最小距离 的节点 作为获胜节点 ， 

=min{D }。 

Step2—3：定义集合 (￡)一{kl rnax[1，( 一 (￡))]-<k≤ 

min[(v+v(t))，愚])。调节输出节点及其几何邻域内所连接 

的权值向量：如果 愚∈饥(￡)，则 

(￡+1)一 (￡)+刁(￡) 

×([x(￡)一wo(￡)]+[ (￡)一 (￡)]( 一1))； 
否则 (￡+1)一 (￡)。 

Step2—4：如果学习率 r／(t)<e(其中e为一个任意小的正 

数)，则转Step2—1。否则口(￡)=31a(t)， (￡)一 (￡)。其中，0 

< <1，0<a2<1，这样设置 ， ，以便当71(t) e时， (￡) 

’ 1。 

置 ￡一1+1，转 Step2—1。 

Step3：训练结束 。 

算法中，d 是神经元 与神经元k的权值向量的距离； 

△ 是得胜神经元 与神经元k在输出空间的距离； 是一个 

正实数，一般经验取值为 一1～1．5×—4~—— VaC-~
一

TZ
，其中 

3 IVIS-IDH模型 

首先，我们需要从数据集中随机抽取适当的完整数据样 

本，对抽取的样本数据进行标准化处理并确定要进行分析的 

m个数据指标；然后，利用指标筛选算法从中筛选出n个线性 

无关的指标进行独立成分分解(详细的指标筛选算法参见3． 

2小节的Case1)；接着进行独立成分分解，独立成分分解算法 

可参见文[3，10，12]；接着进行缺失数据值的估计(其详细过 

程参见3．3小节)；最后进行模糊 ViSOM映射(其详细过程 

参见3．5小节)。3．4小节为缺失数据值估计方法的残差分 

析。 

3．1 指标之间线性关系的确定 

假定Xi(i一1，⋯， )，y为标准化的数据指标，X，i一1， 

⋯，n之间线性无关，y与x 的相关系数为r ，X 与xJ的相 

关系数为n，，设y—k1 x1+k2X2+⋯+ x ，下面讨论 k1， 

kz，⋯，k 的确定问题。 

因为 

cov(Y，Xi)一愚1 cov(X1，Xi)+k2 cov(X2，Xi)+⋯ +k 

cov( ，Xi)， 

从而 

柏 一愚1t"1 +愚2 r2 +⋯ +k r ， 一1，⋯ ，n。 

写成矩阵的形式为： 

Ryx—R积 ·K 

其中R 一[m ，⋯， ] ，Rxx一( ) ，K=Ek 一， ] 。 

因为 Xi， 一1，⋯，n之间线性无关，所以Rxx可逆，从而 

K —R积 一 ·Rvx。 

所以如果已知( +1)个指标的相关系数矩阵，且其中有 

n个指标线性无关，另外有一个指标与这 n个指标线性相关， 

我们就能确定另外一个指标与这 n个指标对应的线性关系。 

3．2 指标筛选 

对于指标筛选，我们分两种不同的情况进行讨论： 

Case 1： 

设有m个指标，其相关协方差矩阵的秩为 ，则必可从中 

找到n个指标，这n个指标的相关系数矩阵的秩为n。找的 

具体算法可参见文[13]。 

Case2： 

设某个观测对象中的指标 X“ 一[X1，X2，⋯，K] 为缺 

失值，X‘⋯  一[K+1，K+2，⋯，x埘] 为已知值，x一(x“ ， 

x(一0)的相关系数矩阵的秩为 ，Rank(X ’)=k，那么按 

照上面Case 1中介绍的方法可以从中找到 k个指标，记为 

X ，使得 Rank(X )----k，另外可以从 X“ 中找到( 一愚)个 

指标 X‘一 ，使得 Rank(X ，X‘ ”)一 ，设(X ，X“ )的相 

关系数矩阵为H，找的方法如下： 

① 初始化 ]一1，J一1，⋯，k，d[j]一o，J一愚+1，⋯，k 

+C，tem=k+1： 

② 置dEtem]=1，设M为从矩阵H 中提取所有 力： 
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1，J一1，⋯，惫+c的行与列的交叉元素组成 的矩阵 ，如果 det 

( <∞，则d[-tem3一O；其中det(·)表示矩阵行列式值， 

是一个很小的正数； 

③ ￡所z—tern+1，如果 tem~k+c，则转④，否则转②； 

④ 如果 ]一1，J—k+1，⋯，k+c，则 xJ是我们要从 

X 找的线性无关 的行 向量，共有 ( 一惫)个，它们组成矩阵 

X“一 。 

3．3 缺失数据值的估计 

通过独立成分分析分解后 ，就可以由每个完整观测对象 

的数据值得出其对应的各独立成分的值。通过 SVM的方法 

就可以近似估计每个独立成分的密度 函数(详细的密度函数 

估计方法可参见文[1，2])，达到估计独立成分条件数学期望 

的目的，并最终达到估计缺失数据值的目的。 

设 X 为原始数据，X为标准化后 的数据，Rank(X)一 ， 

并设某个观测对象中的指标X“ 一Ix ，x2，⋯， ] 为缺失 

值，X 一[五+ ， +z， ] 为已知值。 

第一种情况：m— 。 

设x为去均值及白化处理后的数据指标，s—Is ，S2， 
⋯

， ] 为独立成分分解后的指标，且有 x—B～X～一豆 一 

B—S，豆一( ) ，按 3．2小节 中的指标筛选方法必能找到 f 

个独立成分与已知的(m—c)个指标线性无关 ，设这 c个独立 

成分为 S ， 一1，⋯，c。 

则根据密度函数的性质有 

p(S 一，S ， + 一， )一D· (S1，⋯ ， ) 

其中D是坐标变换的雅可比行列式的绝对值。因此有 

(S l +1，⋯， ) 

一

J⋯J (S ，⋯， )dS⋯dS— dS ⋯dS 

j⋯Jp(S1，⋯， )dS1，⋯dS 

其中 14 ≤c， (c<惫≤ )按照3．1小节中介绍的方法可表 

示为 S ”，Sf，xf+ 一， 的线性函数。从而 

S 一JS P(Si lX+ 一， )dS ，14 ≤c 

进一步可求出 S (c< ≤ )，因此可以得到标准化的缺失 

数据值的估计： 
一  S 十 S +⋯十 S ， 一1，⋯ ，c。 

再利用原始缺失数据指标的均值和方差就可以对原始缺 

失数据值进行估计。 

第二种情况：14n<m。 

在这种情况下，缺失数据值估计的分析过程与文[3]类 

似，而指标之间线性关系的确定可仿照第一种情况由3．1小 

节与 3．2小节中介绍的方法确定。 

3．4 缺失数据值估计方法的残差分析 

设x为标准化后的观测数据指标，x各分量线性无关， 

并设某观测数据中X 一Ix ，x2，⋯， ] 为缺失数据指 
广 (1)] 

标，X 为已知数据指标，X—l ( )l，对X去均值及白化处 

理后的数据指标为 一豆x，其中豆为可逆正交矩阵，s为对 

进行独立分解后的独立成分向量，且有 S—B2=B豆X— 

BX，我们进行如下分块： 
广 ’ (1)] 

s一[豆 豆z]l l，其中豆一[豆 百z]。 
于是 

v (1) 、 

E(X ls)一E(x l[豆 豆2]I (2)『) 
一 E(X‘2 l豆】X‘1 +豆2X‘2 ) 

一E(X‘ l豆】X‘ )一E(X‘ l X‘ ) 

记 M(X“ )一E(X l X“ )一[M (X“ )，M2(X“ )，⋯，̂ 
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(x“ )] ，根据数理统计的知识有 

E[X—M ( ”)] 一minE[X—L( ”)] ，i=1，2，⋯，c 

其中 min是对一切 z的(可测)函数 L (z)取极小。 

所以，3．3小节中的缺失数据值的估计方法能使估计值 

与实际值的平均残差平方达到最小。 

3．5 模糊 ViS0M 映射 

缺失数据值估计后，我们可以得到一个模糊的数据集，在 

此基础上通过独立成分分析的方法就可得到一个相应的模糊 

的独立成分数据。假设我们已经训练 了 ViSOM 网络，那么 

我们就可以产生一个模糊的ViSOM映射。其具体方法如 

下 ： 

Stepl：创建一个二维坐标系，横轴 ‘，有N节点(网络 vi— 

SOM 的 N个输出节点)，纵轴 A表示通过训练后的 ViSOM 

网络，映射在节点上的样本数据个数度； 

Step2：对每个观测对象X“ ， 一1，⋯，z(其中z表示样本 

数目)的独立成分对象 S“ ，执行下列子步骤： 

Step2—1：将独立成分对象 S“ 通过训练后的 ViSOM 网络 

映射到输出节点 J(j一1，2，⋯，N)上； 

Step2-2：将节点J定位在横轴‘，上。对于非缺失观测对 

象 ，在节点 J的纵轴A方向上增加高度为 1的黑条；对于缺失 

观测对象，在节点J的纵轴A方向增加高度为 1的灰条。 

4 实验结果 

下面实验利用《北京统计年鉴》(2002，2000)重点零售商 

业企业主要经济指标进行验证。这里选取含有六个经济指标 

共 290条原始完整记录，这六个经济指标分别为 ：商品销售收 

入X1，利税总额 X2，人均销售额X3，人均创利税X4，销售利 

税率X5，存货周转率 X6。因为样本容量小于 2000，实验中 

先通过 Shapiro-Wilk W 检验，证实了 6个数据指标都不服从 

高斯分布，然后从中抽取了230个完整记录进行独立成分分 

解，再从中分别随机抽取6O、7O、80、100条记录，使其中每条 

记录第二个指标 X2与第四个指标X4成为空缺值，由每条记 

录中已知的 X1、X3、X5、X6来估计 X2与 X4。实验所用设 

备为一台PC机，所用系统环境为Windows XP，运行工具为 

SAS9．0中文版软件。在同样条件下分别用平均值法、PCAs 

法、本文提出的 IVIS-IDH方法，并与原来的真实值作 比较， 

这四次随机抽取每次实验结果都表明本文提出的IⅥ I【)H 

方法的估计精度要明显优于平均值法与PCAs法。下面只列 

出随机抽取 100条记录的实验结果比较。 

IⅥ I【)H、PCAs及平均值估计方法的残差比较结果与 

文[3]相同，这里不再列出。图3为 IⅥ I【)H映射结果，图3 

中 ty1)e一1表示有缺失数据的观测对象，ty1)e一2表示没有缺 

失数据的观测对象。表 1为每个类别的数字特征描述，表 2 

为数据集的各指标的数字特征描述。 

图 3 IVIS-IDH映射结果 
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表 1 每个类别各指标的数字特征 

＼＼ 指标 
X1 X2 X3 X4 X5 X6 

类 ＼  

平均值 8860．8 286．5 15．2 0．48 3．24 1081．4 A 

标准差 6341．0 244．7 5．8 0．27 1．14 1755．1 

平均值 14330．3 1303．8 34．8 3．16 1O．37 4692．9 B 

标准差 17131．7 1840．9 29．0 3．98 15．77 7583．5 

平均值 93725．8 8470．1 84．7 8．53 9．58 1385．7 C 

标准差 27765．1 4859．6 74．3 11．52 5．93 693．6 

平均值 43067．5 1272．3 46．9 1．28 2．83 1581．9 D 

标准差 16232．2 964．6 2O．8 O．96 1．51 1209．3 

表2 数据集各指标的数字特征 

l指标 X1 X2 X3 X4 l X5 l X6 
『平均值 27811．8 1925．4 37．3 2．73 I 6．83}2636．2 J 
I标准差 32594．7 3348．7 39．8 5．46 I 10．77 l17440．8l 

从图3可以看出，数据集很明显地被分为四类，分别标记 

为类 A、B、C与D。四个类中，类 A、B与D大部分由完整数 

据构成，而类C大部分由模糊数据构成。同表 1中各指标的 

平均值相比较，表 1中类 A的各指标的平均值都很小；表 1 

类B中指标X6的平均值比表 2中X6的平均值大得多；表 1 

中类C的指标X1、 、X3、X4的平均值比表 2中相应指标 

的平均值大很多；表1中类 D的指标 X1的平均值比表 2中 

指标X1的平均值大得多。通过表 1与表 2的结果比较，我 

们可以很容易地理解图3中的各个类别的主要特征。 

结束语 ViSOM是数据挖掘中一种很有用的高维数据 

可视化处理技术，然而标准的ViSOM方法不能处理不完整 

数据，而实际中很多数据集中每一条数据记录都是完整的情 

况很少见。文[6]在 SOM的基础上为数据挖掘提供一种不 

完整数据处理方法，然而它不适用于数据指标之间存在相关 

性的情形。事实表明 ViSOM是一种比SOM更有效的数据 

可视化方法[6 ]。本文在文[3]的基础上对缺失数据值的估 

计方法进行了更详细的讨论与分析，然后对该估计方法的残 

差进行了分析，并在缺失数据值的估计后，对数据集作了进一 

步的处理，提出了一种 M S-IDH不完整数据处理模型，弥补 

了文E4]与文E3]的不足。 

数据挖掘是信息时代发展很快的领域，最初的原始数据 

通常是不完整的。不完整数据处理技术是数据挖掘中不可缺 

少的部分。本文提出的IⅥ IDH方法为数据挖掘工作者提 

供了一种有效的数据挖掘技术，以至数据挖掘者能够充分利 

用有缺失数据的观测值来证实和加强只用完整数据才能得到 

的数据挖掘结果。 
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图 6所示是基于模拟的协同设计与制造工作流图。最上 

面的一层是工作流组合GUI，以及工作流执行 Portal，第二层 

是基于网格的服务插件，将工作流中的任务翻译为服务需求， 

工作流仓库记录整个任务的操作信息，第三层基于语义的服 

务代理，根据翻译的服务需求，由LSF，OpenPBS等本地网格 

节点内部调度器进行作业调度。分配任务给高性能计算机或 

者使用高性能计算机上的模拟软件，完成模拟分析过程，并将 

结果反馈给工作流执行 portal。 

结论 本文讨论基于模拟的虚拟产品开发涉及到建模和 

模拟技术，模拟主要是设计评估和验证，确保设计的性能，验 

证设计的缺陷。根据 目前虚拟产品开发的特点，设计实现了 

网格环境下的基于模拟的协同设计与制造。 

本文介绍了一种网格环境下的协同设计与制造技术，分 

析了松耦合的协同设计与制造，结合网格的最新研究进展，设 

计基于模拟的虚拟产品开发，更有效地利用各种有效的资源， 

缩短产品开发周期，实现网格环境下协同设计与制造。本文 

主要集中在基于模拟设计的协作网格环境的开发。 

目前我们做到的网格环境下的协同设计与制造技术 ，是 
一 种松耦合的协同设计与制造，任务的划分比较清晰，协作部 

门或者协作单位之间的任务，只是整个任务的一个环节。下 
一

步，我们将研究紧耦合的协同设计与制造网格环境。 

本文主要讨论了基于模拟的协同设计和制造的整个过 

程，结合网格的目前的发展趋势和最新的技术，充分利用现有 

资源，实现了基于网格的协同设计和制造的问题求解环境。 
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