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摘 要：传统的KNN缺失值填充算法存在没有利用样本间属性的相关性 ，也没有考虑到保持样本数据本身 

的结构和去除噪声样本的问题。本文提出利用训练样本重构测试样本从而进行最近邻缺失值填充的方法 ， 

该方法重构过程充分利用样本间的相关性 ，也用到 LPP(保局投影)保持数据结构在重构过程中不变，同时引 

入 z z， 范式用于去除噪声样本。在 UCI数据集上的仿真实验结果表明，该方法比传统的 KNN填充算法以及 

基于属性信息熵的 Entropy-KNN算法有更高的预测准确度。 
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0 引言 

数据缺失在实际的数据应用过程中十分常见，因为实际的数据存在着大量噪声、冗余、缺失的问题_1]， 

这些不完整、不准确的数据属性值，会影响模式识别和数据挖掘形成模型的正确性、导出规则的准确性，所 

以在机器学习、数据挖掘、模式识别等领域的应用过程 中，很大一部分时间是用在数据的预处理上的 。 

处理缺失值的方法大致可分为 4种：删除存在缺失属性值的对象；不作处理直接使用；部分缺失值填 

充 。 和缺失值填充。通常认为缺失值填充是比较合理，且常用的处理缺失值的方法。这是因为它最大程 

度地利用样本 自身信息。而且，无论是数据挖掘领域还是统计领域，基于 KNN的填充方法是一种应用比 

较广泛 的方法 。 

近年来，许多学者在缺失值填充领域做了大量的研究工作，使用机器学习的方法占据很大比重。其中 

有：基于多层感知器的人工神经网络方法E ，这是一种自动填充缺失值的方法；IHDIFC方法 ]，其是基于 

属性选择和聚类分析的方法，可以解决在高维数据中缺失数据的填充；还有一些工作考虑样本属性之间的 

关系，如文献[6]利用数据间属性值存在的模式来进行缺失值填充；另外还有基于统计学方法的研究，如文 

献E2]解决有关混合属性的缺失值数据，对于离散和连续的目标缺失值提出两个相容估计量，并引人了 

mixture—kernel—based的迭代估计量。 

传统的 KNN缺失值填充方法只是单一地使用各个样本数据，并没有考虑到样本之间的相关性。事 

实上 ，样本之间具有相关性 ，如果模型能利用这种相关性，就能够获得更好 的学习效果_7]。另外 ，在学习过 

程中，清除噪声样本 ，避免他们对学习的影响是必要 的 。LPP(保局投影)_1叩认为 ，保持算法前后数据 

自身具有的结构，能保留样本更多的信息，通常可以取得更显著的学习效果。另外，KNN算法 K值的确 

定是个公开性问题，传统的K值由用户自定义给定或者通过十折交叉法得到[1]，但这种方法麻烦，并且没 
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有考虑到数据的结构。为此，本文首先通过重构，并在重构过程中利用样本间的相关性，考虑保持数据结 

构 ，并利用 LPP，应用 ￡ ． 范式去除噪声样本 的方法确定 K 值 。然后对每一个缺 失样本 ，利用得到的 K 

值，对缺失属性值进行填充。本文定义这种方法为 Reconstruction KNN，简称 R—KNN方法。 

1 相关背景知识 

1．1 KNN算法描述 

K最近邻方法(KNN)是一种基于非参数的多元变量判别方法 ，最早 由 Fix和 Hodge以及 Cover和 

Hart等人提出，是一种基于实例的惰性学习方法，广泛应用于数据挖掘、机器学习和模式识别等领域。K 

最近邻通过将给定的测试元组与和它相似的训练元组进行比较来学习，找出最接近未知元组的 K 个训练 

元组 ]。 

KNN算法步骤介绍如下： 

①每个训练样本表示为向量：(z ，32 ，⋯，z 一，z ) ，其中[z]，是样本的第r个属性值， 是样本的 

维数 。 

② 给定一个测试实例 ，一般用欧氏距离衡量 ，即： 

厂 —————————一  

d(x )一( z )=̂／∑(z — j)。。 (1) 
找出与实例 。距离最近的K个实例，记为 ， ，⋯，32，K。 

③ 计算上述 K个最近邻 目标值的均值，即／( )的估计为： 
K 

，(-z：) 

f(z )一 。 (2) 

1．2 LPP算法描述 

LPP(1ocality preserving projections)又叫保局投影，是非线性方法，且为拉普拉斯特征映射的线性近 

似，它的本质特点是既能获得新的数据样本点在较低维度的投影，又能保持原始数据非线性的流形特征， 

它的目标是保证原始数据空间上相邻的数据点，在投影后的空间上也保持相应的相邻关系。所以说，它是 
一 种能较好地保持非线性流形中局部数据特征的线性流形学习算法 ]。 

假设输入样本为 ：x一{X ) ； ∈R ，X 代表 维空间里的一个点。投影矩阵为 ：W一{w ) ，其 中W 

表示低维空 间，彼此之间独立且不为 0。 

通常使用最小化下面的 目标函数来确定变换阵 ： 

rain∑(w 一W ) $ij。 (3) 

其中s为权值矩阵，可以简单地取值为 1或者0，S中每个元素为s j：exp 

于 0的常量 。对式(3)进行变换 ，其 中令 Y 一W ，则有 ： 

一

X 

t 

∑( 一Y )。s 一∑ 一2∑Y Y s +∑ _)} 一 
ij ij ij ij 

2∑ 一2∑Y Y s 一2 yT(D—S)y：==2 yTLy。 
i ij 

其中D一[ ]是一个对角阵，d 

2 R—KNN算法描述 

=：=∑s 叫做拉普拉斯矩阵。 
J 

1，其中 是一个大 

(4) 

2．1 算法描述 

假设给定训练集 x ∈ R揪 和测试集 y∈ R拟 ，其中 d是样本维数 ， 、m是样本数量 。本文希望寻找 
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到一个投影变换矩阵 w ∈ R ，使得经过 w 变换后 的x可以尽可能接近 y，显然这种关系使用最小二乘 

损失函数模型表示更加合理，即： 

min lf l，一w x ll；。 (5) 
W  

考虑到式(5)是一个凸函数，它 的解可表示为 ：w 一(x x) X Y。但是(x x)存在不可逆的问题 ， 

通常情况下是考虑利用岭回归引入一个 z 范数来解决口 ： 

rain ll l，一w x ll；+P W 。 (6) 
W  

此时公式(6)的解为：W 一(x x+p1) X Y，然而w是实数矩阵，应用到KNN中，K通常取 。但是正 

如本文引言提到的数据中通常存在的噪声样本的问题，K—n就是选取了所有的样本数据，这显然是不合 

理 的。为此本文将基于岭回归的 z：范数改为 z ． 范数 ，去除非相关性噪声样本 ，同时引入 LPP(保局投影) 

算法保持样本自身的流形学结构。利用测试样本和训练样本的条件属性重构测试样本缺失的决策属性， 

这样就利用 了样本之间的相关性 。故我们所用的模型如下 ： 

min Jf l，一w x ll}+P1 l1 w l}。． +P 2tr(W XLX w)。 (7) 
W  

其中：x为训练样本；y为测试样本；p 和P。是两个调整参数。模型中p 控制w阵行的稀疏性，即它的值 

越大时行为 0的数量增加 ，值越小时行为 0的数量减少 ，通过合适的P 产生合适的w 阵 ，为零的行用来去 

除噪声样本。p。是 LPP(保局投影 )部分用来保持样本流行结构不变的，具体来说 P。是用来控制 LPP部 

分的数量级和 Z ． 范式部分 的数量级保持一致的。另外 ，考虑到w 中的元素值大小一般是不相 同的，并且 

相应的训练样本和测试样本之间的相关度大小也是不同的，本文利用加权平均算法_1 。 计算w。由w x 

知WT中元素表示第i个训练样本与第 个测试样本之间的相关性大小，w >0时代表正相关，w <0时 

代表负相关，w =0时代表不相关。矩阵w 表示所有测试样本与全部训练样本的相关性，此时w 的列 

代表训练样本 ，行代表测试样本。列向量 w 表示第 J个测试样本与全部训练样本的相关性 ，若列向量 

中有 r个元素值不为 0，即不为0的行数为r，则预测时 K应取r，并用对应的这r个训练样本来预测测试样 

本。 

举例说明算法的过程。假设输入一个样本，程序使用十折交叉法将其分为 1O组，9组做训练样本，1 

组做测试样本。利用训练样本重构测试样本寻找关系矩阵w，对w 进行加权平均计算，将重构得到的值 

和测试样本对应的值进行相关性计算，找出效果最佳的w，假设通过模型得到一个 5×4的矩阵： 

W  一 

O．2 — 0．1 

0 0 

O．1 0．5 

0．6 0．4 

O O 

O．3 一 O．8 

0 O 

0．7 0．6 

0．8 0．9 

0 O 

这里为0的行对应的训练样本是噪声样本，重构时，利用w 为0的行与之相乘就忽略掉了这些样本，利用 

余下的样本进行重构，此时可以确定不为 0的行数 3便是 K 的值。 

程序的主要步骤归纳如下： 

① 首先采用十折交叉法将样本进行分组 ，每组有 9份样本做训练样本集，1份做测试样本集 。 

② 利用每一个训练样本和测试样本对应的属性关系寻找 w。 

③ 对得到的 w 进行加权平均计算。 

④ 将重构得到的值和测试样本对应的值进行相关性计算 ，找出效果最佳的w。 

⑤ 利用得到的加权后 的w 对测试样本属性进行重构 ，得到相应的缺失值 。 

2．2 优化问题 

公式 (7)是一个凸但非光滑的函数 ，本文通过设计一种近似加速梯度法来解决这个问题_】 。首先 ，本 

文通过如下变化在公式 (7)上利用近似加速梯度方法 ： 
1 

f(w)一÷ ll Y—W X jl；+P。tr(W XLX w)， (8) 
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(w)一f(w)+p1 ll w ll 。 (9) 

这里指出：厂(w)是凸的可微的，10 z fl W ll 是凸的但非光滑的。为了利用近似加速梯度法来优化 W，我 

们利用如下的优化准则来迭代更新 w： 

W (t+ 1)一 arg minG )(W ，W (t))， (10) 
W  

G )(w，w( ))一_厂(w(￡))4-(v_厂(w(￡))，W—w(z))+ Il W—w( )ll；+P1【l W ，(̈ ) 

Vf(W(t))一(xx 4-p zXLX )w(￡)一xY 。 (12) 

这里的 叩(￡)和 W(t)分别是调优参数和 t次迭代后的w 值。 

通过忽略公式(10)中 的条件独立性，可以把公式 (i0)重新改写为： 

w( +1)一丌 ㈤(w(f))一arg min ff W
W  A 

一

【，(f)ll i+ 
1"1 

f} ll ， 。 (13) 

其中 (f)一 ( )一 V-厂(w( ))和丌 ，(w( ))是 w(f)在凸集 riO)上的欧几里德投影。由于w( + 

1)在每一行 的可分性 ，可以分别为每一行更新权重 ： 

w ( +1)一arg n专【1 w 一H ( )ll；+ ll w ll z， (14) w 厶 7， ‘， 

其中“ ( )一 ( )一 __ Vf(w (￡))。ll ( )和w (￡)分别是U(t)和W(t)的第i行，根据公式(12)，w (￡ 
竹 

+1)的解决方法为：当{l ( )ll；> 时， 一(1一 ] )“ ( )，其他情况下值为0 o 
同时，为了加快公式(10)的近似梯度法，我们引入一个辅助变量 V(t+1)： 

V( +1)一w( )+ 喜 ( (￡+1)一w(￡))， (15) 
这里系数 ( + 1)通常取 。 

优化算法公式(7)的伪代码如下： 

Input：口(O)，a(1)一0，)，； 

Output：W ； 

1．Initialize t一 1： 

2．Initialize W (1)as a random diagonal matrix： 

3．Repeat 

4．W hile L(W (￡))> G (H )Or (H )(W (￡))，W (t))do 

5．Set ( 一 1)===)， (￡一 1)； 

6．end 

7．Set'7( )一 (￡一 1)； 

8．Compute W (t+ 1)一 arg min G )(W ，V(t))； 

9．Compute a(￡+ 1)：：：—1 4-
— —

~／
—

1 4-
—

4
—

a(
一

t)2
； 

10．Compute Eq．(13)： 

11．Until Eq．(5)eonverges。 

公式中用到的收敛定理如下：设{w( ))是由优化算法所生成的序列，然后对 V t≥ 1，式(16)成立： 

删 ㈩ ) W )≤ 。 (16) 

其中：y是一个正的预定义常数 ；L是 (w)的一个渐变 Lipschitz常数 ；W 一arg rain (w)。 
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此收敛定理表明，该加速近似梯度方法的收敛速度是0(砉)，￡是迭代的次数。 

3 实验结果分析 

3．1 实验 、数据集和评价指标介绍 

本实验所用的 3个数据集均来 自UCI有关回归的数据集，因为需要对比填充值的效果，本文采用的 

是完备的实验数据。实验采用 Matlab2010b软件，在 PC机上进行编程操作。数据集信息统计如表 1。 

表 1 数据集信 息统计 

Tab．1 Statistical dataset 

我们对 3个数据集同时使用传统 KNN、基于属性信息熵的 Entropy—KNN_】 和本文的R—KNN算法 

进行 比较 ，比较的性能指标 主要是统计学中常用的两个指标 ：相关系数和均方根误差(RMSE)。其中相关 

系数是用来衡量填充的属性值与测试集中对应的实际属性值之间相关关系的性能指标，其值越大，代表相 

关性越紧密。均方根误差(RMSE)用来衡量填充值的准确性，其值越大代表填充值与实际值越接近。 

另外，R—KNN算法中10 和l0。是两个调整参数，它们的取值控制着算法结果的准确性，其中ID 控制 

w 阵行的稀疏性，产生合适的w 阵；p。是用来控制正则项 l1 Y—w x ll}与损失函数 tr(W XLX w)的数 

量级保持一致的。3个数据集参数设置过程大致相同，现以数据集 housing实验时参数设定为例加以 

说明。 

通过初步实验，我们发现参数 l。 、lD。的值大致分布在Elo_。。，10 ]时W 的稀疏性比较合适，同时能保 

证正则项和损失函数数量级大致相同。当p 大于 10 时行稀疏性过大，也就是说去除了太多本来不是 

噪声的样本，使得填充的效果变差；p 小于 10 时行稀疏性过小，使得许多噪声样本参与重构过程。所以 

我们在这个区间内分别令 』。 、P 以 10 为步长比较每个组合(共计 25种)中的填充效果，每个组合做 10 

次实验取平均值绘制成图 1。 

从图 1中可以看出参数 ID 、l0。在 10 附近时相关系数最大，RMSE最小。实验在E8×10_。，1．2× 

10 ]区间中随机地选取一个参数，另外两个数据集参数的选取方法和 housing数据集类似。经实验发 

现，数据集 bodyfat和 slump的参数 10 、lD 范围分别在 10 和 5×10 内。 

垛 

p 

图 1 不同参数下的相关系数和 RMSE统计图 

Fig．1 Statistical correlation and RMSE results of different parameters 
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3．2 实验结果统计与分析 

我们将每组数据使用十折交叉法 ，即将数据集分为 1O份 ，其 中 1份作为测试样本 ，9份作为训练样 

本，并将 KNN算法以及 Entropy—KNN算法的 K值取定为 5，在相同的实验条件下，进行 1O次缺失值填 

充，对比传统 KNN算法、Entropy—KNN算法和 R—KNN算法，得到 3种算法相关系数和均方根误差 

(RMSE)的实验结果 ，将结果绘制成折线 图，并统计两者的均值和方差，将统计结果制成表 。 

3个数据集 3种算法所得的评价指标的均值和方差统计结果如表 2、3所示。 

表 2 3种数据两种算法的相关 系数统计 结果 

Tab．2 Statistical correlation results of three algorithms 

从表 2、3可以看出，R—KNN算法、Entropy—KNN算法与传统的 KNN算法相比，不仅性能指标更好， 

稳定性也相当好 。 

3个数据集上的3种算法所得到的相关系数折线图如图 2所示，图中横坐标的实验序次表示的是我 

们利用十折交叉法做的 1o次对比实验，每次实验都进行一次缺失值的填充。从图2中可以看出，R—KNN 

算法所得的相关系数比传统的 KNN算法所得的系数要大，这就说明R—KNN算法所填充的结果和实际 

值之间有更好的相关性。 

3个数据集的 3种算法所得到的均方根误差(RMSE)折线图如图 3所示。从图 3结果可以看出，R— 

KNN算法所得的均方根误差比传统的 KNN算法以及 Entropy—KNN算法所得结果要小，这就说明 R— 

KNN算法所得 的填充结果具有更好的准确性 。 

l 005 

1 000 

0 995 

0l99o 

崔0．985 
0 980 

0 975 

0 970 

0 2 4 6 8 10 

实验序次 

(a)bo~yfat 

图2 3种数据两种算法得出的相关系数折线图 
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图 3 3种数据两种算法得出的 RMSE折线图 

Fig．3 RMSE line chart of three algorithms 
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本文提出了一种基 于 LPP和 z ， 范式正则化 因子 ，并考虑样本数据之间相关性的改进 的 KNN缺失 

值填充算法 R—KNN。该算法的特点是能够去除样本数据中的不相关的噪声样本，并保持数据本身的流 

行学结构不变，充分利用样本数据间的相关性重构出测试样本缺失值。仿真实验结果表明，该算法比传统 

的KNN填充算法以及 Entropy—KNN算法有更好的性能。 
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Abstract：Traditional KNN missing data filling algorithm does not utilize the correlation between the 

properties of samples，Neither considers but also does not consider to maintain the sample structures 

and removes noise samples．In this paper，a method of using training samples to reconstruct the test 

sample is proposed，which is used for the nearest neighbor missing data imputation．The method makes 

full use of the correlation between samples，uses the LPP(1ocality preserving proj ection)to maintain 

the data structure in the process of reconstruction， and uses Z 2
．

1 norm to remove noise samples． 

Simulation experiments on UCI data sets show that the proposed method has higher prediction accuracy 

than the traditional KNN algorithm and Entropy—KNN algorithm based on attribute information entropy． 

Keywords：missing data imputation；KNN；LPP；reconstruction 
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