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基于属性重要性的不完备数据填充算法 

陈志奎，吕爱玲，张清辰 
(大连理工大学 软件学院，辽宁 大连 116621) 

摘 要 ：现有的不完备数据填充算法对所有缺失数据采用统一方式填充，没有考虑数据的重要性，效率低，实时性 

差．因此，本文提出一种基于属性重要性的不完全数据填充算法．通过差分矩阵求得属性约简，根据约简 区分重要 

属性和非重要属性，对于重要属性数据填充采用改进的马氏距离填充方法，而不重要属性数据填充采用相似度概 

率填充方法，保证 了数据精确度的同时，提高了实时性，具有实用性．最后，实验部分采用数据家庭系统数据和 UCI 

标准数据集分别对算法性能进行 了分析，验证 了该算法的优越性． 
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A New Algorithm for Imputing M issing Data Based on 

Distinguishing the Importance of Attributes 

CHEN Zhi—kui，LV Ai—ling，ZHANG Qing-chen 

(School of Software，Dalian University of Technology，Dalian 116621，China) 

Abstract：Existing incomplete data filling algorithm are all use the same method to fill all the missing values，and did 

not consider the importance of each value， thus，makes all algorithms low efficiency and poor real— time． 

Therefore，this paper proposes a new data filling algorithm based on distinguishing the importance of attributes，it 

uses attribute reduction to distinguish important attributes and unimportant attributes，then，uses the improved 

mahalanobis——based algorithm to imputing the missing value that belong to the important attributes，and 

unimportant missing values according to the similarity— probabilistic method，thus，ensure that the accuracy of 

data．at the same time。make sure the rea1～ time and practicality．at last，the experimental part using the Digital- 

home system and the UCI standard datasets to analysis the algorithm performance，verifying the superiority of the 

algorithm． 
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1 引言 

随着信息技术的不断发展，物联网应运而生．物 

联网的出现实现了物物之间的“互联互通”，从而极 

大地提高了人类生活的舒适性和娱乐性．为了了解 

物体的工作状态，就不得不利用传感器来采集状态 

信息，以方便检测和控制．然而，由于传感器节点失 

效、网络不稳定、数据传输拥塞等一些因素，造成了 

物联网系统中常常包含大量缺失数据．为了保证数 
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据分析和梳理的正确性和有效性，确保服务质量，对 

缺失数据进行正确快速地填充将是一个非常有必要 

的预处理过程．例如，在数字家庭系统中，安防子系 

统是必不可少的模块，它是用户家庭的实时安全保 

护屏障，因此，必须要保证该子系统数据的完全准确 

性和实时性；然而，对于光照、湿度等信息，并不需要 

完全的准确，允许数据有小幅误差．因此，在数字家 

庭系统中，就需要对缺失数据进行区分填充，对安防 

采集的数据需要精确填充，而对于湿度、光照等信息 
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就可以相对粗略的填充方法．这样才能在确保准确 

性的前提下，提高数据处理效率，满足实时性要求． 

目前存在许多不完备数据填充算法，主要包括： 

基于马氏距离的不完备数据填充算法、基于决策树 

的不完整数据的数据填充算法[1 ]、基于 EM和贝叶 

斯网络的丢失数据填充算法等_3 ]．其中，最邻近方 

法的填充效果最好[6]，基于马氏距离的不完备数据 

填充就是一种最邻近方法的精确数据填充算法．然 

而，该算法对于所有数据采用统一的填充策略，计算 

量大，实时性差．因此，针对不完备信息系统中的缺 

失值填充问题，本文提出了一种基于属性重要性的 

不完全数据填充算法．首先通过差别矩阵求得属性 

约简，根据约简区分重要属性和非重要属性，对于重 

要属性数据填充采用改进的马氏距离填充方法填 

充，而不重要属性数据填充采用基于相似度概率方 

法填充，有效地保证了数据填充精确性的同时，提高 

了数据填充效率． 

2 相关理论 

定义 1 一个决策表S一<U，C，D，V，-厂>，其 

中，U表示对象的非空有限集合，称为论域；C表示 

条件属性的非空有限集，D表示决策属性的非空有 

限集，c n D一 ； — U Vo，Vo是属性口的值 

域；f：U×(C U D)一 是一个信息函数，它为每个 

对象赋予一个信息值，即 V口E C U D，z E U，有 

f(x，n)E Vo．若条件属性取值有遗漏或缺失，记遗 

漏属性值为 *，称信息系统S为不完备信息系统，否 

则称为完备信息系统[ ． 

定义2 设1 u1一 ，则决策表 s的差别矩阵 

Mc，其任一元素为： 

m  一  

f E c：，(置，。)≠ ，(乃，。))，-厂(五，D)≠厂(西，D) 

【 ， 其他 

定义3 决策表S===<U，C，D，V，厂>，设A是 

U上的等价关系，则对属性集R上的不可区分关系 

定义为：IND(R)一 {(z，．y)∈L，×U I V a∈R， 

f(x，口)一 f(y，以))，若 r∈R，并且 D(R)一 

IND(R一{r})，则称 r是R中不必要的；否则称 r是 

必要的．如果每一个r∈R都是R中必要的，则称R 

是独立的，否则称 R为依赖的．设 P R，若 P是独 

立的，且 IND(P)一IND(R)，则称P为R的一个约 

简． 

定义4 对于一个均值为 一( 1， ，⋯， p)， 

协方差矩阵为 的多变量向量 z： (z ，z ，⋯， 

z )，其马氏距离为[ ： 

DM(X)一√(z一 ) ∑ (z--,u) 
马氏距离也可以定义为两个服从同一分布，并 

且其协方差矩阵为∑ 的随机变量-z与Y的差异程 

度： 

( ， )一√(：一 ) ∑ ( 一 ) 
定义 5 传统的基于马氏距离的数据填充算法 

步骤如下： 

(1)计算目标对象 g到其他对象 X 的马氏距 

离：d 一√(g一五)∑ (g--X ) ； 

(2)马氏距离单位化：P 一 ， 一1，2，⋯， 

∑d 

k； 

(3)计算第 i个邻居对象 的熵值：h 一一 

(Ink)～P Inp ； 

(4)计算每个邻居的变异程度系数： 一1一 

h ； 

㈣计算加权 一 f卜 J． 
(6)计算预测值：g一∑cu Xx ，i一1，2，⋯，k． 

定义6 V (==B C，确定了U上的一个二元 

关系 

SIM(B)一{( ， )∈U×U l V a E B，f(x，口) 
一 f(y，口)V fix，口)一 *V fry，盘)一 *} 

记 SB(z)一 {Y E U I(z， )E SIM(B))，称 

Se(z)为 z在B上的相容类． 

定义 7 基于相似度概率的数据填充规则定义 

为：设 a E C， ， ，Y1∈ U，f(x，丑)一 *，Y E 

SIM(x)，则f(x，a)的取值为相容类中出现频率最 

大的那个值(不包含 *值情况下)，公式表示如下： 

f(x，n)一 {厂( 1，口)：厂( 1，口)≠ * ^P，( ，。) 

===max(Ps( ， ))) 

其中，P 表示 f(y，n)在属性 a上出现的次 

数，即频率值． 

3 基于属性重要性的不完备数据填充算法 

传统的不完备数据填充算法使用统一方法对缺 

省数据进行填充，没有考虑数据的重要程度．若所有 

数据都精确填充，则时间复杂度高；若所有数据都粗 
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略填充，则会影响数据的精确性．针对以上问题，本 

文提出了一种基于属性重要性的不完备数据填充算 

法，首先通过差别矩阵求得属性约简，根据属性约简 

区分重要属性和非重要属性，然后，对于重要数据采 

用基于马氏距离不完备数据填充方法，能够实现精 

确填充；对于非重要数据采用定义 6给出的基于相 

似度最大出现概率的数据填充方法，实现快速填充． 

3．1 区分重要属性和非重要属性 

该算法用于区分信息系统中的重要属性和非重 

要属性．首先通过差别矩阵求得属性约简，选取未知 

值最少的那个约简为最终求得的最小约简，则最小 

约简所包含的所有属性均为重要属性，其余的属性 

为非重要属性．算法如下： 

输入：不完备决策系统S一<U，C，D，V，f> 

输 出：重 要 属 性 集 IMP，非 重 要 属 性 集 

UN IM P 

算法： 

(1)初始化数组 IMP，UNIMP为NULL，数组 

)ND初始化为所有条件属性数组； 

(2)对系统 S中的缺省值“*”进行缺略填充， 

对每一个缺省值采用该属性列中所有精确值的平均 
i=t 

∑厂( ) 
值进行粗略填充，f(x，以)一 

≠ ； 

t— r+ 1 

(3)根据定义 2构造差别矩阵 ； 

(4)求得区分函数f= II ∑rn0 
(xi， )∈UXU 

(5)化简区分矩阵，变成所有属性合式的析取 

式，并计算每个合式中属性所含缺省值的个数，取缺 

省值个数最小的合式的每个属性到数组 P中；同 

时，将在 ∞ ND 中但不在 IMP中的所有元素添加 

到 UNj』 P； 

(6)输出IMP和UNIMP，算法结束． 

3．2 基于改进的马氏距离数据填充算法 

基于马氏距离的数据填充算法，是一种最邻近 

数据填充算法，通过马氏距离来定义对象间的相近 

程度，然后采用信息论中的熵值概念计算最邻近距 

离的加权系数，即每个对象对于预测值的影响因子； 

最后根据相关系数来确定预测值．信息熵是信息论 

中用于度量信息量的一个概念，是描述系统混乱的 

量，熵越大说明系统越混乱，所携带的信息量就越 

少；熵越小说明系统越有序，携带的信息也就越多． 

和其他数据填充算法比较，基于马氏距离的数据填 

充算法能更好地描述对象间的相似性，更准确的填 

补缺失值． 

文献E8]中的“熵”反映了对象之间的变异程 

度，即熵值的大小与变异程度相反原则；由 一 

f ] l_I 一 l可知，当对象的变异程度越大，其 
L J 

z— l 

加权系数越小；由此可得，熵值越大的对象，其加权 

系数越大，反之则越小；同时，根据最近邻方法可知， 

马氏距离越小的对象，其加权系数应该越大，这样得 

到的预测值才越准确．因此，当某个对象和目标对象 

的马氏距离越小时，熵值越大，加权系数就越大，从 

而预测值就越准确，即马氏距离和熵值大小应该存 

在单一的递减关系．然而文献Es]中的熵值计算公 

式h 一一(Ink)-1 Inp 中，马氏距离和熵值大小并 

不存在单一的递减关系，当 (P≈ 2．7183) 

时，熵值计算是马氏距离的增函数，即马氏距离越大 

的对象，其熵值也越大，从而相关系数也越大，这就 

导致了不相关数据对预测数据准确性的严重影响． 

如表1的不完备信息系统【，，使用传统的基于马氏 

距离的数据填充算法，计算 z 到各对象的马氏距离 

排序为：d45<d 3<d 2<d <d ，然后计算权值 

系数排序为： 45< 0943<0942<0941< 46'使得距离 

最远的对象的权值系数最大，从而严重影响了最后 

的预测结果． 

基于以上问题，本文提出了一种改进的基于马 

氏距离的数据填充算法，在传统的马氏距离数据填 

充算法的基础上，改进了熵值的计算方法，使得熵值 

大小和马氏距离之间存在单一的递减关系，这样减 

小了不相关数据对预测值的影响．算法具体步骤 

如下： 

(1)计算 目标对象 g到其他对象 z 的马氏距 

离：d 一√(g—Xi)∑ (g—Xi) ； 
(2)马氏距离单位化： 

 ̂

P 一 一 ，． i一 1，2，⋯ ，k； 

∑d 
一 1 

(3)根据单位化的马氏距离，计算第 i个邻居对 

象的熵值： 

h 一一 (Ink) ／n(P + 了1)； 

(4)计算加权系数： 

1 l 1一 
一  

l 

1一 

∑(1--h ) 
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(5)计算预测值： 
～  

k 

g一∑(U ，i一1，2，⋯，走； 
z一 1 

(6)预测值值域化．由于步骤5得到的预测值g 

有可能不在对应的值域 内，因此需要对预测值进 

行值域化：f(g，口)一min{l z—g 1)，z∈ ，即选 

择值域 中离g最近的即为最终的填充值． 

根据传统的基于马氏距离的数据填充算法，首 

先计算目标对象到其他对象间的马氏距离，并将其 

单位化，然后根据波尔兹曼的熵的统计学定义，改进 

的熵值计算公式为h 一一(Ink)1In(p +÷)，h 为 

P 的严格单调递增函数，同时满足0<h <1．这样， 

当对象问的马氏距离越小，则计算的熵值 h 越大， 

表明其所携带的知识越丰富，其加权系数 cU 也越 

大，预测值越准确． 

3．3 基于相似度概率的缺失值填充算法 

概率填充通过数据间的相似度定义来填充缺失 

数据，具体算法步骤如下： 

(1)计算每个缺省数据 x(x∈ U)的相容类 

Sc(z)：Sc(z)一 {y E U f(z， )∈S“ (C)}； 

(2)根据相似度概率填充定义，计算每个缺省 

数据的值．若计算结果有多个概率最大的值，则随机 

选取一个作为填充值；若相容类中的所有值均为缺 

省值，则取值为：f(x，口)一 {f(y ，以)：Vy E U， 

f(yl，以)≠ * 八P )===max(Pf( ))}． 

4 实验分析 

4．1 与传统马氏距离填充算法比较 

表1为数字家庭系统不完备数据样本U，尼扎* 

代表传感器节点，c为条件属性，D为决策属性，* 

代表缺失数据．其中，temp为采集的温度信息，humi 

为湿度信息，lumi为光照强度信息，power为节点剩 

余能量值，sensitivity为决策值． 

表 1 数据家庭不完备数据样本 

4．1．1 基于传统的马氏距离数据填充 

(1)首先对不完备信息系统 U进行完备化，对 

缺失值“*”进行均值填充，则f(Rms，z)一f(Rm ， 

Z)一185，f(Rm 4， )===41； 

(2)计算属性间的协方差矩阵∑； 

(3)对f(Rm。，z)进行填充：根据∑ 计算 

袱  。的马氏距离分别为：d1。。一3．9678，d ===3． 

3172，d4，3— 3．3846，d5，3— 0．2452，d6
，
3— 2．4053， 

d7，3— 1．8936，d8，3— 2．0201，d9，3=：=2．1070，dl0，3一 

J 

2．2238；根据P 一 L ，h 一一(In9)～P Inp ， 

∑d湘 
一 1 

1 1 1— 

8 l 
1一 I，得到 一。．1117，∞z一。． 

1115， 3— 0．1115，∞4===0．1098，∞5— 0．1112，(U6— 

0．1110， 7—0．1110， 8—0．1111，∞9—0．1111；最 
9 

后得到预算值g一∑ ×f(Rm ，z)一184．4614， 
一 1 

因 为 f( ，Z) E {170，180，190，200}， 所 以 

f(Rm 3，Z)一 g≈ 180； 

(4)按照步骤 3，对 ，( ， )和 ，( s，z)进 

行填充．填充结果为：-厂( ，h)一 g一41．4443≈ 

41，f(Rm 3， )一g一184．4531≈ 180； 

(5)最终填充后的完备数字家庭信息系统如表 

2所示． 

表 2 基于传统马氏距离填充后的完备信息系统 

U 

C D 

t(temp)h(humi) 1(1umi)p(power)s(sensitivity) 

4．1．2 基于属性重要性的数据填充 

(1)首先对不完备信息系统U进行完备化，对 

缺失值“*”进行均值填充，则-厂(R 。，z)一f(Rm ， 

O O一0一O—O—O 0 O O O 加一 一"一 一 " 

圆 

c童 m 瑚 一 
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Z)一 185，f(Rm 4， )一4l； 

(2)然后根据差别矩阵求属性约简，得到重要 

属性和非重要属性，完备信息系统U 构造差别矩阵 

如表 3，由差另0函数 f—P八(￡V z)八(̂ V z)八 

(￡V )可得，U 的约简有{t，h， )、{t，h，P)和{t，l， 

P)，由于{t，h，P)中包含的缺失值最少，因此，选择 

数据样本 的重要属性为t，h，P，非重要属性为 z； 

(4)非重要数据f(Rms，z)和f(Rm s，z)的数据 

填充：首先根据定义 5求得，S (Rm。)一S (Rrn )一 

，由定义 6可知f(Rm。，z)一f(Rm 5，z)一 180； 

(5)数据填充之后的完备信息系统如表4所示． 

表 4 基于属性重要性的数据填充算法 

U 

C D 

t(temp)h(humi) 1(1umi)p(power)s(sensitivity) 

表3差别矩阵 —— _—— —— —_ ——— 
Rml Rm2 Rm3 Rm4 Rm5 Rm6 Rm7 Rm8 Rm9Rml0 R

m2 28 41 2OO 87．1 3 

Rm3 29 42 圆 43．5 2 
D R

m4 27．5 冈  170 29．4 2 

Abcd abcd R
m5 29 42 网  4o．1 1 

Acd acd abcd R
m6 29 41 19O 31．4 3 

Abcd abcd d abcd R
m7 28 42 17O 29．4 2 

Ac acd bcd aed bcd Rm8 29 41 190 43
．
5 2 

Bcd bcd acd ab acd abcd R
m9 28 42 18o 32．7 1 

Acd acd bc acd bcd d abcd R
ml0 29 41 18O 32．7 1 

(3)对 f(P,m ，̂)精确填充：计算属性间的协方 

差矩阵∑ 为： 

：：= 

：． 

— — 0．4489 

— — 1．6422 

104．7778 

302．4440 

根据∑ 计算 和Rm 的马氏距离分别为： 

d1．4— 3．6980，d2，4— 3．7198，d3，4— 3．5825，d5
，
4 —  

3．5758，d6．4 — 3．0076，d7，4 — 2．1750，d8。4 — 2． 

8993，d9．4— 2．7830，d10．4— 2．5396；根据 P 一 

，

h 一一 (In9)～In(p + 百1)
， 一  

∑d州 

1 I 1— 

8 l 
1一 1，得到 =O．1092,w2一。． 

1091， 3一 (U4— 0．1096， 5— 0．1114， 6— 0．1143， 

7—0．1117， 8—0．1121，叫9—0．1130；最后得到 
9 

预算值三一∑∞ × ( ， )一41．4456，因为 
一 1 

厂( ，̂)∈ {41，42)，所以 f(Rm4， )一g≈ 41； 

由表 2和表 4对比可知，两种算法对于缺失值 

的填充结果都相同．不完备数据样本 U使用单一基 

于马氏距离 的数据填充算法填充需要进行 3轮 

(3*9次)马氏距离计算，计算复杂，效率低；而基于 

属性重要性的数据填充算法，单纯对于重要属性数 

据使用马氏距离数据填充算法，实现了重要属性的 

精确数据填充；而非重要数据使用基于相似度的概 

率填充算法，只需要计算 1轮马氏距离，提高了数据 

填充效率．因此，基于属性重要性的数据填充算法在 

保证了数据填充精确性的同时，提高了效率，具有实 

用性． 

4．1．3 算法复杂度分析 

设不完备决策系统 S：< U，C，D，V，f>，缺 

失数据个数为 咒，其中重要数据 (0 Nn)个． 

(1)基于马氏距离的数据填充算法：根据文献 

[9]，进行 各缺失数据的填充，需要对S进行 轮马 

氏距离填充，每轮数据填充中，计算协方差矩阵复杂 

度为O(1 U I l C 1)，预测值计算为0(I l )，因此总 

的时间复杂度为O(n*l L，l I C 1)． 

(2)基于属性重要性的数据填充算法中，应用 

改进的马氏距离进行数据填充的复杂度为0( *J 

U l l C 1)，采用相似度填充 的算法复杂度为 O 

((7z一咒 )* f U I)，所 以总的时间复杂度为 0 

(( 一咒1+ 】l C 1)* l【，1)，O(( 一 】+ 】l C 

1)*l 1) O(( 一 1 J C l+ 1 l C I)*l U I)一 

2  1  8  

9  2  1  7  
8  2  1  7  
8  2  1  7  

3  ． ． ． 

．

2  1  4  

1  — 1  0  — 1  1  

2  2  
2  7  2  2  
2  6  2  4  
2  6  2  6  

0  2  ． ． 

． ．

2  1  
O 0 一 一 

9  
3  2  9  8  
8  2  8  4  

5  2  8  4  

3  O  3  ． 

． ． ．

0  

0 0 1  一 一 
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O(n* l U 1) 0( *1 U l l C I)，当 足够／J、于 7"／ 

时，该算法能有效地提高算法运行效率． 

令 r／一旦，则马氏距离填充算法和基于属性重 
’  

rt1 

要性的填充算法的算法复杂度对 比曲线如 图 1 

所示． 

图 1 算法复杂度对比图 

从图 1可知，DIA算法的时间复杂度明显低于 

马氏距离填充算法，当属性个数逐渐增加时，基于马 

氏距离的数据填充算法运行时间呈指数增长． 

4．2 与经典填充算法性能比较 

该实验采用 UCI标准库中无缺失数据的 Iris 

和 diabetes数据集．其中，Iris数据集有 150个实 

例，4个属性和 1个决策类；diabetes数据集有 768 

个实例，8个条件属性和 1个决策属性．实验采用 

Matlab和 weka平台相结合，具体实验步骤如下： 

(1)首先使用 MCAR(Missing Completely At 

Random)得到 5 9／6，10 ，15 ，20 ，25 ，3O ， 

35 ，4O 9／6，45 ，5O 缺失率的缺失数据集； 

(2)在matlab上，就每个缺失数据集分别使用 

DIA(基于属性重要性的数据填充算法)算法、 

Mean、KNN进行数据填充处理； 

(3)使用 weka平台上的 C4．5分类器上对每个 

测试集进行分类性能预测； 

(4)重复上述步骤 50次，最后求取平均值．实验 

结果如图 2、图3所示． 

由图 2和图3曲线图可知，DIA算法在三种填 

充算法中具有最好的分类性能，同时，当属性集个数 

越多时，DIA算法的填充精度越高，分类性能越好． 

5 结束语 

针对物联网系统中的缺失值问题，本文提出了 
一

种属性重要性的数据填充算法．首先，通过属性约 

简求得重要属性和非重要属性，对于重要属性数据 

数据缺失率 100 

图2 Iris数据集上的分类性能比较 

数 据缺 失 翠}l00 

图 3 Diabetes数据集上的分类性能比较 

采用了一种基于改进的马氏距离的精确数填充算 

法，在考虑了对象间关系的同时，也考虑了属性之间 

的制约关系，实现了数据的精确填充；对于非重要属 

性数据提出了基于概率的填充算法，提高了填充效 

率．实验中针对数字家庭系统数据与传统的马氏距 

离算法进行了比较，并且针对UCI数据集与 Mean、 

KNN填充算法进行了对比分析．实验结果表明， 

DIA算法能够快速、精确地对缺失数据进行填充， 

同时在对测试集的分类准确率上均优于其他算法， 

并且当数据集的属性个数较多时，越能体现 DIA算 

法的优越性． 
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检率较低，证明了算法的有效性． 

表 5 入侵检测比较表 

4 结束语 

本文针对 PU学习分类算法在正例样本比例低 

时分类精度不高的问题，提出一种动态的集成 PU 

学习数据流分类的入侵检测方法 PUDCE．在只标 

注入侵样本(正例)条件下，在正例和未标注样本中 

学习得到分类器，可进行人侵行为识别．在人工数据 

集和真实数据集上的实验表明，PUDCE算法效果 

优于单个 PU分类器，并在正例样本极低的条件下 

具有良好的分类效果，更加适合网络人侵检测中实 

际应用． 
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