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基于元组相似度的不完备数据填补方法研究 

王俊陆 王 玲 王 妍L 宋宝燕 

(辽宁大学信息学院 沈阳 110036) (东北大学信息与工程学院 沈阳110819) 

摘 要 随着互联网及信息技术的发展，数据缺失、损坏等问题越来越普遍，尤其随着数据收集工作从人工转向机器， 

存储介质的不稳定性及网络传输 出现遗漏等原因都导致数据缺失更加严重。数据库中大量的缺失值不仅严重影响了 

用户查询质量，还对数据挖掘与数据分析结果的正确性造成了影响，进而误导决策。目前，对缺失数据的填补还没有 
一 种比较通用的方法，大部分策略都是针对某一类型的缺失值问题进行处理。因此，针对不同缺失类型同时出现在不 

完备数据中的复杂情况，提出了一种基于元组相似度的不完备数据填补方法(IATS)。采用数据挖掘的方法提取出不 

完备数据集中的加权关联规则，并根据此规则进行常规缺失数据的填补，而对于数据集的异常缺失问题，又引入数据 

推荐算法，采用推荐筛选策略进行元组相似度的计算并实现相应填补，在很大程度上提高了数据的有效利用率和用户 

查询结果的质量。实验表明，IATS策略在保证填补率的前提下具有更好的准确率。 
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Missing Data Imputation Approach Based on Tuple Similari~ 
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Abstract W ith the development of Internet and information technology。the data loss。damage and other problems be— 

come more and more popular．Especially with data collection from the manual to machine，storage medium is not stabili— 

ty，transmission omissions appear and other reasons，resulting that missing data are more serious．A 1arge number of 

missing values in the database not only seriously affect the quality of the query，but also affect the accuracy of the re— 

sults of data mining and data analysis．At present，there is not a general method to deal with missing  data．M ost of the 

strategies are based on the problem of the missing value of a certain type．Therefore，in view of this complex situation of 

that the different deletion types also appear in the incomplete data at the same time，this paper put forward missing data 

imputation approach based on tuple similarity(IATS)．Incomplete data sets of weighted association rules are extracted 

by the method of data n1ining，and according  to the rules imputate normal missing data，and for abnormal missing data， 

this paper introduced data recommendation algorithm ，the recommended screening strategy of tuple simi larity calculation 

and the realization of the corresponding fill，and then it greatly im proves the data effective utilization rate and user query 

result quality．The experimenta1 results show that the IATS strategy has better accuracy under the premi se of ensuring 

the filling ratio． 

Keywords Massive data，Deletion type，W eighted association rules，Tuple simi larity 

1 引言 

随着数据库技术和数据收集技术 的快速发展 ，人们获取 

数据的速度呈指数级增长，对数据的分析与挖掘技术的要求 

也越来越高。数据质量管理开始得到各企业与研究机构的重 

视，其中，数据缺失是影响数据质量的重要因素之一。统计表 

明，在数据采集过程中大约有至少 5 的缺失或损坏数据会 

被引入到数据集中[ ，导致出现“数据丰富，但信息贫乏”[ 

的问题。而数据预处理就是对这些缺失或损坏的数据进行相 

应的修 复，其 工 作量 在数 据 挖掘 的过程 中几 乎 占到 了 
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8o 嘲，因此，在数据预处理阶段对不完备数据集数据进行适 

当的填补，对后续的数据分析、聚类和挖掘等操作有很大益 

处[ 。 

针对上述情况，提出了一种基于元组相似度的不完备数 

据填补方法 IATS(Imputation Approach based on Tuple Simi— 

larity)，该方法主要解决不同数据缺失类型同时出现在不完 

备数据中的复杂问题。采用加权关联规则对常规缺失数据进 

行填补，而对于数据集中的异常缺失问题，本文又引入数据推 

荐算法，采用推荐筛选策略找到相似元组，计算元组相似度并 

建立相似矩阵，根据最大相似元组中的完整数据值对目标元 

组进行相应填补，很大程度地提高了数据的有效利用率和用 

户查询结果的质量。 

本文第2节总结目前国内外对缺失数据填补的相关工 

作；第 3节介绍数据缺失的类型及加权关联规则的填补策略； 

第 4节提出基于元组相似度的方法进行缺失数据填补；第 5 

节通过实验，从填补率、准确率和时效性 3个方面证明 IATS 

方法的有效性；最后对全文进行总结。 

2 相关工作 

目前，国内外很多专家学者对数据缺失填补问题进行了 

大量研究，缺失值的填补是提高数据挖掘结果质量的重要任 

务。许多缺失值填补算法已经应用于各种领域 ，其中最 

简单的方法是将含有缺损属性的数据看成是对数据挖掘的正 

确性无影响的数据，将其直接删除，实验研究[11-12]已表 明这 

种方法对于缺损属性的元组相对全体元组所占比例较小的数 

据库比较有效 ，如果所有的元组都有数据缺损，这种方法将删 

除大量数据，导致有用信息丢失，最终影响到数据挖掘的精 

度。同样地，文献[13]通过多个实验比对，证明均值填补也是 
一 种不可靠的填补技术。另一常用的填充算法就是回归方 

法[1416]，包括线性回归、多元回归、logistic回归等，这一类方 

法用完整数据上建立的拟合模型来预测缺失变量的取值，拟 

合的优劣取决于 自变量的选择和训练集的完备程度。 

另一类方法有：1)基于关联规则集的缺失值填补方法 

(Missing Values Completion，MVC)L1 ，该方法利用RAR算 

法__2。。生成的关联规则集来填补缺失值，相对于缺失值填补技 

术的有效性_4]，MVC仅仅增加预测的准确性，而没有考虑缺 

失值的填补率，致使推理时的关键属性可能被忽略_4 ，所以 

本文提出加权关联规则来确保关键属性不被忽略；2)期望最 

大化填Sb(EMI)_1 ，EMI算法克服均值填补、特殊值填补等 

常用方法预测精度低的缺点。这种方法的主要缺点是填补缺 

失值时，EMI算法使用的信息来自整个数据集，可能陷入局 

部极值，收敛速度较慢，且计算复杂，因此只适合表现出很强 

的相关性的属性数据。基于 k最近邻算法的缺失值填补 

( I)／21]，kNNI不需要利用整个数据集的信息，使用 愚个 

相似记录；3)填补缺失值，该方法简单并且在局部相关性很强 

的数据集中表现很好，而在大数据集上能耗非常大；4)基于决 

策树的缺失值填补(DMI)口 ，该方法利用决策树和 EMI算 

法进行数据缺失填补，在时效性方面表现出很好的效果，但是 

没有解决一条记录中存在多个缺失值的问题。 

综上所述，对上述各个方法存在的问题进行分析比较，以 

填补率和准确率进行评价，通过实验证明，本文提出的IATS 

填补策略为缺失数据问题的研究提供了一种较优的方法。 

3 基于加权关联规则的数据填补方法 

数据缺失机制的概念首先是由 Rubin；。3]于 1976年提出 

的。为了更好地描述数据缺失的内在原因，且各种处理缺失 

数据的方法都是建立在数据缺失类型的某种假定上，故本节 

先对数据缺失类型进行分类，按照属性之间是否具有相关性 

数据缺失类型分成两类，然后对常规型缺失采用加权关联规 

则进行数据缺失的填补。 

3．1 数据缺失类型 

数据缺失类型其实是在含有缺失值的数据集中归纳总结 

空缺与非空缺值的关系而形成的。本文将数据集中不含缺失 

值的变量(属性)称为完全变量，数据集中含有缺失值的变量 

称为不完全变量。缺失类型主要可以分为以下两种。 

设A一( )表示全体数据，M--(M )表示缺失模型，A 

表示对应的A“是否缺失，本文数据缺失模型就是以基于A 

的M 的条件分布来表示，即f(MIA，西)，其中西代表缺失值。 

A 和A 分别代表A 中完全变量和不完全变量部分。 

(1)常规缺失(Missing In Normal，MIN)：如果某一数据 

的缺失与其他完全属性值有关，且缺失值可以由完全属性预 

测，则称这种缺失为常规型数据缺失。 

厂(MlA， )一，(MlA 69) (1) 

(2)异常缺失(Missing In Abnormal，MIA)：如果某一数 

据的缺失与其他属性值无关，且缺失值不可以由完全属性预 

测，但可以从自身属性值中进行预测，则称这种缺失为异常型 

数据缺失。 

f(M[A， )一f(Mf ，西) (2) 

常规型数据缺失表明了属性之间具有一定的关联，那么 

采用加权关联规则进行缺失值填补。而异常型数据缺失需要 

去发现新信息，根据这一特点本文基于元组相似度进行相应 

缺失数据的填补工作。本文方法的整体结构如图1所示。 

嘉蓁 类型 燮 、 
— —  ／  ， ／L 

： ● 数据集 芝兰竺 甬蕊矗 

图1 缺失数据的填补流程 

如图1所示，本文首先从不完整数据集中判断数据缺失 

的类型，应用既有的方法[24-25]进行判断，对此本文不做重点 

阐述。针对两种缺失类型同时出现的情况，本文提出的LATS 

策略采用加权关联规则对常规缺失进行填补，又采用数据推 

荐筛选策略对异常缺失进行填补，最后生成完整数据集。 

3．2 基于加权关联规则的填补方法 

关联规则的挖掘能有效建立数据库中属性间的关联，因 

此被挖掘出来的关联规则通常能用于恢复数据库中丢失的属 

性值。但某些时候用户可能对某些项目更感兴趣，希望加强 

这些项目对规则的影响，而对另外一些项 目不感兴趣 ，要求削 

弱这些项目的作用；同时在挖掘出的关联规则中可能会出现 

多条规则填补同一处缺失值的情况，例如A1=c A3一d与 

A2=a=>A3：d，是应用第一条还是第二条规则填补A37为 

此，本文针对用户对于项目的感兴趣程度对不同的项目设置 
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不同的权重，以提高规则的有用性和填补的准确率。 

3．2．1 加权 关联规则 

设关系数据库 D可用一个二维表 S来表示 ，如表 1所 

列，表 2是带有缺失值的二维表 S 。 

表 1 完整数据表 s 

表中，行称为元组 (记录)，列称为属性。如表 1所列，4 

个属性为(A1，A2，A3，A4)，其中A1可能取值为 口，6，C， ；A2 

可能取值为口，b，C，d，，；A3可能取值为口，b，C，d，P，_厂，g，h，i， 

J；A4可能取值 c，d，e，f。表 s 中含有缺失值，如表2所列， 

其中?代表缺失值。一个属性一值对称为一个项 目，D中所有 

项 目的集合称为全总项 目集，记为 一{i ，iz，⋯，ik}，每项都 

是 I的一个子集，表 1的 I表示成：I一{A1一口，A1—6，A1一 

c，A1一 ，A2----a，A2一b，A2一c，A2一d，A2一f，A3一a，⋯， 

A3=j，A4=c，A4=d，A4=e，A4=f}。W={ ，让 ，⋯，wk) 

是对应I的权重集，其中 表示项目i 的权重，且 O≤w／≤ 

1， 一{1，2，⋯，k}。设 X {z1，X2，⋯，xp}，y一{Yl，y2，⋯， 

}是 I的子集且XNY=0，数据集D中项目集x的支持率 

和置信度记为 Support(X)和 Confidence(X)。参 考文献 

[26]，作如下概念描述。 

定义 1 项集加权的支持度(weigthed suppo~)为 ： 

(EwD×support(x) (3) 

定义 2 加权关联规则 y的支持度为： 

Ws“P一  )×5“pport(XUY) (4) 

定义 3 加权关联规则 X y的可信度为： 

Wconf ㈣  

定义 4(加权关联规则) 同时满 足最小加权支持度 

(Wminsup)和最小加权可信度(Wminconf)的称为加权关联 

规则 。 

3．2．2 加权关联规则的数据填补方法 

在表 2中，假设用户的查询条件为 A1一n，则执行如图 2 

所示的填补过程。 

图 2 基于查询条件分表 

根据查询条件将表 2分成如表 3一表5所列的元组。 

表3 A1一n的元组 

表 3中存放满足A1一a的元组，表 4中存放 A1一?的元 

组，表 5中存放剩余元组。在表 3和表 5中分别进行关联规 

则查找，生成初始规则集，挖掘出一对矛盾规则 A2=6 

A1一口和A2=~ A1—6，这时不知道表 4中当A2—6时A1 

填补哪个值，所 以应用加权关联规则来进行更精确的填补。 

权值的分配根据查询相关项目频率的高低给定，如表 6所列 。 

表 6 项目权值分配表 

!! 业  
A1一口 0．6 

A1 6 0．3 

A2=口 0．1 

A2=6 0．2 

A4=c 0．3 

根据式(4)、式(5)计算出加权置信度，A2一b=>A1一n这 

条规则更高，那么用这条规则填补图 2中表 4的缺失值并加 

入无歧义规则集中。 

在挖掘出可供利用的关联规则之后，将其存入此类查询 

规则库中，待后续查询过程中填补缺失值时使用。一般而言， 

可将上述规则转成规则库中的 SQL语法，用下列规则式表 

示 ：IF前提 (antecedent)THEN结论 (consequent)规则[2 。 

其意义为：若前提描述的条件满足，则执行结论所指定的动作。 

4 基于元组相似度的填补方法 

如上文所述 ，采用基于加权关联规则可以填补常规型缺 

失(M )；但对于异常缺失(MIA)，用这种方法进行填补可能 

会降低准确率，因此本文采用数据推荐策略来计算元组相似 

度并实现数据填补。 

4．1 元组相似度的计算 

计算元组相似度之前 ，首先要找到相似元组集合，相似元 

组的查找根据 目标元组的项 目集合，即找到与目标元组具有 
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相同项目的元组，其 中这些元组中可以包含缺失值 ，最后利用 

公式建立相似矩阵。本节主要从以下两个方面进行：1)找到 

相似元组集合；2)计算相似矩阵，找到与目标元组相似性最大 

的元组，用此元组的完整属性值填补目标元组的缺失值。 

本文用余弦相似度计算两个元组之间的相似度。设 

N(”)代表记录U所有的非空项集合，N( 代表记录 所有 

的非空项集合，那么U， 的相似度计算如下。 

余弦相似度： 

一  (6) ～  
、 

例如，填补表2中的ID9的A1属性值，首先需要从总数 

据表中找到与 ID9具有相同项 目的元组 ，如表 7～表 9所列。 

表 7 满足条件的元组 1 

ID A1 l A2 A3 l A4 

12 d l d i I ? 

表 8 满足条件的元组 2 

『D A1 I A2 A3 A4 I 
14 c l d c e l 

表 9 满足条件的元组 3 

／D A1 A2 I A3． A4~[ 

根据表 7一表 9建立—个项目一元组的排列表，如表 1O所列。 

表 1O 项目一元组的排列表 

项 目 

A2=d 

A3= i 

A4= e 

A1= c 

对应元组 

Ⅱ)9，Ⅱ)12，Ⅱ)14 

Ⅱ)9，n)l2，Ⅱ)l8 

11)9，以)14 

[I)14，n)18 

根据表 1O建立一个4*4的矩阵，如图3所示，其中主对 

角线表示元组自身的关联，本文均设置为0。对于具有相同 

项目的元组，若两两之间相同则加 1。例如A2---d的元组有 

ID。，11)12，11Z ，那么在矩阵中它们两两加 1，如图3所示。 

广 『D9 n)12 IDI4 IDes 

l m 9 0 2 2 1 
l 

I IDlz 2 0 1 1 
I 
l I／)14 2 1 0 1 
l 
UD18 1 1 1 0 

图3 初始矩阵 

应用式(6)生成相似矩阵，图 3生成的初始矩阵代表式 

(6)中的分子部分，继续进一步的计算得到如图4所示的相似 

矩阵。 

ID9 。 赢  1 o 0 1 

11)1z志 。 7丽1 7丽1 
’ 1 1D1 

‘ 1 。 

砌 s 1 1 ‘万1 。 

图 4 槲似钜睦 

由图 4得出，与 ID9相似度最大的元组是 1191z，然后判 

断 11：)1z中A1属性值是否缺失，若缺失，再判断ID1 的A1属 

性值，以此类推。 

4．2 基于元组相似度的数据填补算法 

如上文所示，基于元组相似度的数据填补方法的关键是 

建立相似矩阵，如算法 1所示。 

算法 1 SimTuplesImp 

Input：不完整数据集 D 

Output：完整数据集 D， 

1．Step1：生成项 目—元组排列表 S 

2．Initialize：相同项目数组 A 

3． For eachAttributeinD 

4． If Attribute not empty 

5．For each Tupie in database 

6． If Tuple．Attribute== Attribute 

7． TupleⅡ)一>A 

8． A一 >S 

9．Step2：生成初始矩阵 

10．InitiMize：空初始矩阵 M 

11．For each Attribute in S 

12． IfIdinSM[x][y]++ 

13．Step3：生成相似矩阵 

14． For eachitem inD 

15．FO reachitem inM 

16． ／／T(ID(x))T(ID(y))非缺失属性个数 

17． M[x][ =M[x][y]／T(ID(x))XT(ID(y)) 

18．Step4：填补缺失值 

19．For eachitem inM 

2O． If M[x][y]is max and item．Attribute not empty 

21． n attribute=item． Attribute 

5 实验与分析 

为了便于验证本文所提出的 tATS方法的正确性，实验 

使用原无缺失数据的完整数据集，对其部分属性值进行人工 

添加缺失，使之成为符合实验要求的数据集。实验所用数据 

集、最小支持度和最小置信度的设定参照 RAR算法的实 

验L2 ，数据集是用 Gabor Melli创建的 The datgen Dataset 

Generator(Version 3．1)生成的500条数据，每条数据包含1O 

个属性，每个属性包含5种不同值，并将两种缺失类型按不同 

比率同时添加到数据集中，最小支持度设为 1O％，最小置信 

度设为 8O 。实验环境是 Intel酷睿 2．2GHz的 CPU，4GB 

内存，操作系统为Windows 7 64位。本文从填补率、准确率 

和时效性 3方面进行实验对比分析，并对实验中数据的两种 

缺失类型出现的比率进行设定，如表11所列。 

表 l1 两种缺失类型的比率／ 

5．1 填补率分析 

填补率是填补工作必须满足的基本条件之一。设 是缺失 

值的总数，a是填补缺失值的总数’贝Ⅱ填补率计算公式如下： 

p=a／n 

其中，P介于O～1之间，当P等于 1时代表完整填补，结果如 

图5所示。 
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一  
图 5 填补率分析 

如图5所示，随着数据缺失率的增加，MVC和KNNI算 

法的填补率都有一定程度的降低，且这两种算法无法实现异 

常缺失填补，同时随常规缺失与异常缺失所占比重的不同而 

呈现出不同效果；而本文提出的 IATS策略在填补率方面表 

现得较为稳定。 

5．2 准确率分析 

准确率是填补工作必须满足的基本条件之一。设 7"l是缺失 

值总数，m是正确填补缺失值的总数，则准确率计算公式如下： 

c=m／n 

其中，c介于 O～1之间，当 C等于 1时代表完美填补，结果如 

图 6所示。 
l 

害

∞  

＼* 蚰 

萎o 
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0 恸 
图6 准确率分析 

如图6所示，随着数据缺失率的增加，MVC和KNNI算 

法的准确率都会有一定程度的降低，同时随着常规缺失与异 

常缺失所占的比重的不同而呈现出不同的效果 ；而本文提出 

的IATS策略在准确率方面表现得较为稳定。 

5．3 时效性分析 

算法时间效率指标选用平均时间，即为平均每次运行时 

间消耗。设时间消耗总计为 T，实验运行次数为z，则平均时 

间公式如下：AT=T／x。实验结果如图7所示。 

Mn >MIA MIN<MIA M1N~ M IA 

图 7 时效性分析 

如图 7所示 ，随着数据缺失率的增加 ，不同填补方法在时 

间消耗上都会有一定程度 的升高，同时随着常规缺失与异常 

缺失所占比重的不同而呈现出异常的波动；而本文提出的 

IATS策略在时效性方面表现得较为稳定。 

综上所述，无论缺失数据类型如何变化、缺失率如何增 

减，本文提出的 IATS策略在填补率和准确率方面都优于 

MVC和KNNI算法，且缺失数据填补的质量也比较高，时间 

消耗相对较小。 

结束语 本文在大数据环境下，针对数据挖掘在实际应 

用中往往面临的不完备数据集，提出了一种基于元组相似度 

的不完备数据填补方法 IATS。该方法主要解决不同数据缺 

失类型同时出现在不完备数据中的复杂情况，采用加权关联 

规则对常规缺失数据进行填补，采用推荐筛选策略计算元组 

相似度对缺失数据进行相应填补，提高了数据的有效利用率 

和用户查询结果质量。实验结果证明，与基于关联规则集的 

缺失值填补方法和基于k最近邻算法的缺失值填补方法相 

比，本文给出的基于IATS填补策略使数据填补工作能更加 

快速有效地实现。 
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MAE，从而预测精度更高。本文算法既考虑到用户特征对预 

测评分的影响，又考虑到专家信任对预测评分的影响，并且在 

近邻 k=30时，能够获得最佳的推荐效果。 

结束语 本文针对传统协作过滤算法面临的稀疏性问题 

提出了综合用户特征及专家信任的协作过滤算法。当新用户 

到达推荐系统时，利用用户填写的注册信息可以有效缓解推 

荐系统中的冷启动问题。同时该算法根据不同用户特征有不 

同的兴趣偏好，并结合专家意见，利用协作过滤算法进行预测 

推荐。在 MovieLens数据集上的实验验证了本文提出的综合 

用户特征及专家信任的协作过滤算法的有效性。该算法提高 

了推荐精度，同时缓解了数据集的稀疏性和冷启动等问题。 

在今后的学习工作中，可以针对不同数据集进行分析，以得到 

最优参数值，从而进行更好的推荐。 
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