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摘　要　缺失数据的处理是数据挖掘领域进行数据预处理的一个重要问题．传统的缺失数据填补方法大部分是基
于概率分布等一些统计假设，对于大数据集的数据挖掘不一定是最适合的方法．受不完备数据分析（ＲＯＵＳＴＩＤＡ）
未采用传统的概率统计学方法启发，提出基于不完备数据聚类的缺失数据填补方法（ＭＩＢＯＩ），针对分类变量不完
备数据集定义约束容差集合差异度，直接计算不完备数据对象集合内所有对象的总体相异程度，以不完备数据聚
类的结果为基础进行缺失数据的填补．采用ＵＣＩ机器学习基准数据集进行实验表明，ＭＩＢＯＩ对缺失数据的填补是
有效可行的．
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１　引　言
在实际数据分析中，经常遇到数据缺失问题．

作为机器学习领域基准数据库的ＵＣＩ数据集中超
过４０％的数据库都含有缺失数据［１］．这可能是由于
数据获取限制，数据理解有误或数据漏读［２］等多方
面原因造成的，使得在数据挖掘中面临的数据集往



往是不完整的．对这种有缺失数据的数据集，在此称
为不完备的数据集．实际上，缺失数据是知识工程领
域一个重要的热议问题［３］．在数据挖掘中缺失数据
经常处理不当，与缺失数据相关的有价值的知识往
往被忽略了［４］．本文针对缺失数据问题展开研究，提
出基于不完备数据聚类的缺失数据填补方法ＭＩ
ＢＯＩ（ＭｉｓｓｉｎｇｄａｔａＩｍｐｕｔａｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈＢａｓｅｄＯｎ
Ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｄａｔａｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）．该方法通过定义约束
容差集合差异度，从集合的角度判断不完备数据对
象的总体相异程度，进而以不完备数据聚类的结果
为基础实现缺失数据的填补．采用ＵＣＩ机器学习数
据集中４个常用的分类变量基准数据集进行实验，
结果表明：ＭＩＢＯＩ效率很高，且缺失数据填补的质
量也比较高．

本文第２节总结缺失数据填补的相关工作；
第３节定义基于不完备数据聚类进行缺失数据填补
的基本概念；第４节提出并证明进行缺失数据填补
的相关定理；第５节给出算法步骤；第６节用实验证
明算法的有效性；第７节进行全文总结．

２　相关工作
对于存在缺失数据的不完备系统，多采用如下

几种方法进行处理：（１）丢弃具有缺失数据的记录；
（２）进行缺失数据的填补；（３）采用模型对缺失数据
进行预测；（４）直接针对不完备数据进行分析．这些
方法之间并不是相互排斥的，不同的方法之间在具
体的实现算法上可能存在着紧密的联系．

丢弃具有缺失数据的记录［５６］是应用中最简单
的一种缺失数据处理方法．数据分析工作是在已经
没有缺失数据的部分数据上完成的．这种方法在实
际应用时也有不同的形式，例如在临床医学研究［７］

中，具体又分为完全个体分析（ｃｏｍｐｌｅｔｅｃａｓｅａｎａｌｙ
ｓｉｓ）和可用个体分析（ａｖａｉｌａｂｌｅｃａｓｅａｎａｌｙｓｉｓ）．完全
个体分析是将那些有缺失值的记录全部排除，只分
析有完整数据的受试者，受试者如果有缺失值就要
被排除在分析之外，会造成分析采用的实际样本量
大大减少；可用个体分析是根据能够观察到的数据
进行分析，只删掉那些需要用于分析的属性存在缺
失数据的受试者，与完全个体分析相比可以更好地
利用所有可用的信息，样本量会随着用于分析的属
性不同而变化．总体而言，丢弃具有缺失数据的记录
不能充分利用数据资源，而且可能会严重影响到数
据的客观性和所研究问题结论的正确性．

对缺失数据进行填补，是为了在填补后的数据
上完成具体问题的数据分析．简单而又常见的填补
方法是全局常量填补法（ｇｌｏｂａｌｃｏｎｓｔａｎｔ）和属性均
值填补法（ａｔｔｒｉｂｕｔｅｍｅａｎ）［６］．文献［８］研究指出：在
大多数情况下，这些方法同丢弃具有缺失数据的记
录一样会生成有偏的结果，但有一些更复杂的填补
方法，例如多重填补（ｍｕｌｔｉｐｌｅｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ），对缺失
数据的处理更有效．多重填补不同于每一个缺失项
填补一个值的单一填补（ｓｉｎｇｌｅｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ），其通过
填补多个值以对填补的不确定性做出评价．热平台
填补（ｈｏｔｄｅｃｋｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ）［５］和冷平台填补（ｃｏｌｄ
ｄｅｃｋｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ）［５］都是典型的单一填补方法．热平
台填补是将缺失值填补为与它最相似的一个对象的
值．相似判定最常见的是使用相关系数矩阵来确定
与缺失值所在属性最相关的属性，然后将所有对象
按最相关属性值大小进行排序，将缺失值填补为排
在它前面的对象值．与均值填补法相比，热平台填补
后，变量的标准差与填补前比较接近，但这种方法使
用不便，比较耗时．冷平台填补与热平台填补类似，
不同之处在于填补值来自于其它数据源而不能是当
前数据源．这些单一填补方法系统地低估了方差，而
多重填补［９１０］是对单一填补的改进，它采用一系列
可能的值来填补每一个缺失值，然后用标准的统计
分析过程对多次填补后产生的若干个数据集进行分
析，并将分析结果进行综合得到总体参数的估计值．
多重填补反映了因缺失数据而导致的不确定性，统
计推断更加有效．

采用模型对缺失数据进行预测的方法首先对输
入的数据定义一个模型，然后基于该模型对未知参
数进行极大似然（ｍａｘｉｍｕｍｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）估计．期望
值最大化（ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）算法［５］是缺失
数据分析中用于极大似然估计的很常用的迭代算
法．期望值最大化算法在某些情况下，当数据缺失比
例很大时收敛可能很慢，各种改进算法或替代算
法［１１１２］相继提出．

直接针对不完备数据进行分析的方法，既不删
除具有缺失数据的记录，也不进行缺失数据的填补．
这种处理方法比较多地用在机器学习领域的分类问
题研究中．这种不完备数据分析方法的一个重要特
征是以提高分类性能为目标，旨在提高分类结果的
精确性．例如，近年来直接扩充粗糙集［１３１５］或决策
树［１６］模型来进行不完备信息系统研究取得了许多
成果，这些成果主要是针对具有决策属性的决策表
问题展开的，其实质是分类问题．
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由于许多数据分析算法或具体应用问题要求输
入的数据必须是完备的，所以直接针对不完备数据
进行分析的方法就受到了限制．而其它方法大部分
都是概率统计学方法，往往基于概率分布等一些统
计假设，由于在数据挖掘领域数据集通常非常巨大，
对这些分布假设的判定比较困难，因此这些传统的
统计技术对数据挖掘应用中的缺失数据处理不一定
是最适合的方法［１７］．另外，许多缺失数据填补方法
都是针对连续变量提出的．尽管分类数据缺失无处
不在，但是并没有处理分类变量缺失数据可用的原
则性方法．当分类变量数目很大时，当前的缺失分类
数据填补统计方法由于稳健性及实施困难等原因在
应用中就受到了限制［１０］．

ＲＯＵＳＴＩＤＡ不完备数据分析［１７１８］未采用传统
的概率统计学方法，而是在对粗糙集理论进行研究
的基础上提出的．它是针对分类变量缺失数据进行
填补质量和效率都比较好的一种方法．其基本思想
是：缺失数据的填补应使填补后的数据集中具有缺
失数据的对象与其它相似对象的属性值尽可能保持
一致，亦即属性值之间的差异尽可能小．由于粗糙集
理论中的差异矩阵反映了对象间的属性值差异，所
以ＲＯＵＳＴＩＤＡ通过扩充差异矩阵来适合不完备数
据集，进而实现缺失数据的填补．

受ＲＯＵＳＴＩＤＡ不完备数据分析方法启发，本
文提出的ＭＩＢＯＩ不完备数据填补方法也未采用传
统的概率统计学方法，而是基于不完备数据聚类提
出的．通过针对分类变量不完备数据集定义约束容
差集合差异度，从集合的角度判断不完备数据对象
的总体相异程度，进而以不完备数据聚类的结果为
基础进行缺失数据的填补．

３　基本概念
３１　不完备信息系统

定义１（不完备信息系统）．　不完备信息系统
定义为犐＝（犝，犃，犞，犳），其中，对象集合犝＝｛狓１，
狓２，…，狓狀｝；对象属性集合犃＝｛犪１，犪２，…，犪犿｝；犞是
属性值的集合，犞＝∪犞（犪犽），犞（犪犽）是属性犪犽的值
域；犳是犝×犃→犞的映射函数，它为每个对象的每
个属性赋予一个属性值，第犻个对象的第犽个属性
值犪犽（狓犻）∈犞（犪犽），犻∈｛１，２，…，狀｝，犽∈｛１，２，…，
犿｝，犪犽（狓犻）＝“”表示属性值缺失．
３２　容差属性

定义２（容差属性）．　给定不完备信息系统犐＝

（犝，犃，犞，犳），对于非空对象集合犡犝，定义
犜（犡）＝｛犪犽狘狓犻∈犡，狓犼∈犡犪犽（狓犻）

＝犪犽（狓犼）∨犪犽（狓犻）
＝“”∨犪犽（狓犼）＝“”｝ （１）

为集合犡的容差属性集合，称犪犽∈犜（犡）为容差
属性．

从上述定义可知，对于非空对象集合犡，其容差
属性集合由满足下述条件的所有属性构成：犡中的
任意两个对象在该属性的值没有明确不同的情况，
即犡中的任意两个对象在该属性的值相同或至少
一个对象在该属性的值缺失．

如果犡的容差属性集合犜（犡）≠，对于容差
属性犪犽∈犜（犡），记

犪犽（犡）＝
犪犽（狓犻），狓犻∈犡犪犽（狓犻）≠“”
“”， 狓犻∈犡犪犽（狓犻）＝“烅烄烆 ”

（２）
为容差属性犪犽的容差值．相应地，记

犞（犡）＝｛（犽，犪犽（犡））狘犪犽∈犜（犡）｝（３）
为容差属性集合犜（犡）对应的（属性序号，容差值）
二元组集合，简称为容差属性二元组集合．
３３　约束容差属性

定义３（约束容差属性）．　给定不完备信息系
统犐＝（犝，犃，犞，犳），对于非空对象集合犡犝，
犞（犡）为集合犡的容差属性二元组集合，定义

犛（犡）＝
犞（犡），（犽，犪犽（犡））∈犞（犡）犪犽（犡）≠“”
， （犽，犪犽（犡））∈犞（犡）犪犽（犡）＝“烅烄烆 ”

（４）
为集合犡的约束容差属性二元组集合，称犪犽为约束
容差属性．

从上述定义可知，对于非空对象集合犡，其约束
容差属性集合中的属性都是容差属性，且受到这些
容差属性中至少有一个属性的容差值不为“”的约
束．约束容差属性集合比容差属性集合更加严格．

如果犡的约束容差属性二元组集合犛（犡）＝
，则包括如下两种情况：

（１）犡中没有容差属性．
（２）犡中有容差属性，但所有容差值都为“”．

３４　约束容差集合差异度
定义４（约束容差集合差异度）．　给定不完备

信息系统犐＝（犝，犃，犞，犳），对于非空集合犡犝，
｜犡｜为犡的基数，犿为属性数目，如果犡的约束容
差属性二元组集合犛（犡）≠，则定义
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犇（犡）＝犿－狘犛（犡）狘
狘犡槡狘×狘犛（犡）狘

，犡≠
且 犛（犡）≠ （５）
为集合犡的约束容差集合差异度．

约束容差集合差异度犇（犡）反映了存在缺失数
据的情况下集合犡内各对象间的总体差异程度．
犇（犡）越小，表明犡集合内各对象间总体差异程度
越小，各对象间越相似；犇（犡）越大，表明犡集合内
各对象间总体差异程度越大，各对象间越不相似．

如果犡的约束容差属性集合犛（犡）＝，则约束
容差集合差异度为未定义，这体现在如下两种情况：

（１）犡中没有容差属性，即对于任意属性在犡中
都存在至少两个对象在该属性的值明确不同，则犡
内各对象间的总体差异程度很大，不再进行定义．

（２）犡中有容差属性，但所有容差值都为“”，
此时对犡内所有对象没有一个属性取值明确相同，
更重要的是所有容差值都为“”对缺失数据的填补
没有意义，所以不再进行定义．
３５　约束容差集合精简

定义５（约束容差集合精简）．给定不完备信息
系统犐＝（犝，犃，犞，犳），对于非空集合犡犝，｜犡｜为
犡的基数，犡的约束容差属性二元组集合犛（犡）≠
，犇（犡）为约束容差集合差异度，则定义向量

犚（犡）＝（狘犡狘，犛（犡），犇（犡）） （６）
为集合犡的约束容差集合精简．

根据上述定义，约束容差集合精简是一个向量，
其包含３个分量：｜犡｜，犛（犡）和犇（犡）．根据式（５）在
计算约束容差集合差异度犇（犡）时需要用到犿，
｜犡｜和｜犛（犡）｜．由于属性数目犿为已知常数，｜犡｜
和犛（犡）是包含在约束容差集合精简中的前两个分
量，所以犇（犡）可以根据已知常数犿及前两个分量
｜犡｜和犛（犡）直接计算得到．

这样，约束容差集合精简犚（犡）＝（｜犡｜，犛（犡），
犇（犡））不仅包含了约束容差集合差异度犇（犡），表
明了存在缺失数据的情况下集合犡内各对象间的
总体差异程度，同时也通过前两个分量｜犡｜和犛（犡）
概括了计算约束容差集合差异度所需的全部对象信
息．本文提出的ＭＩＢＯＩ方法在计算过程中只保留约
束容差集合精简，而不保留所有对象的信息，从而在
处理大数据集时数据处理量大规模减少．

约束容差集合精简是针对集合提出的，不受集
合中包含对象数目的限制．如果犡中只包含一个对
象，不妨记犡＝｛狓｝，则约束容差集合精简犚（犡）包
含了对象狓的全部相关信息，如式（７）所示

犚（犡）＝犚（｛狓｝）＝　　　　　　　　　　　　　
（１，｛（１，犪１（狓）），（２，犪２（狓）），…，（犿，犪犿（狓））｝，０）

（７）
３６　约束容差交运算

定义６（约束容差交运算）．　给定不完备信息
系统犐＝（犝，犃，犞，犳），非空集合犡犝的约束容差
属性二元组集合记为犛（犡），对于犡１犝和犡２犝
且犡１∩犡２＝，如果犛（犡１）≠且犛（犡２）≠，对
于（犽，犪犽（犡１））∈犛（犡１）和（犽，犪犽（犡２））∈犛（犡２）且
犪犽（犡１）＝犪犽（犡２）∨犪犽（犡１）＝“”∨犪犽（犡２）＝“”，
记
ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２））＝

犪犽（犡１），犪犽（犡１）≠“”∧犪犽（犡２）＝“”
犪犽（犡２），犪犽（犡１）＝“”∧犪犽（犡２）≠“”
犪犽（犡１）或犪犽（犡２），犪犽（犡１）＝犪犽（犡２）∧
　　　犪犽（犡１）≠“”∧犪犽（犡２）≠“”
“”，犪犽（犡１）＝“”∧犪犽（犡２）＝“

烅

烄

烆 ”
（８）

则定义
犛（犡１）∩犜犛（犡２）＝
｛（犽，ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２）））狘
（犽，犪犽（犡１））∈犛（犡１）∧（犽，犪犽（犡２））∈犛（犡２）∧
（犪犽（犡１）＝犪犽（犡２）∨犪犽（犡１）＝“”∨
犪犽（犡２）＝“”）｝ （９）
为约束容差属性二元组集合犛（犡１）和犛（犡２）的容差
交运算，并进一步定义

犛（犡１）∩犆犛（犡２）＝
犛（犡１）∩犜犛（犡２），
　（犽，ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２）））∈犛（犡１）∩犜犛（犡２）

　ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２））≠“”
，
　（犽，ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２）））∈犛（犡１）∩犜犛（犡２）

　ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２））＝“

烅

烄

烆 ”

（１０）

为约束容差属性二元组集合犛（犡１）和犛（犡２）的约束
容差交运算．

从上述定义可知，对于非空约束容差属性二元
组集合犛（犡１）和犛（犡２），其容差交运算的结果由
犛（犡１）和犛（犡２）中容差值不是明确不同的所有属性
组成，即由犛（犡１）和犛（犡２）中容差值相同或至少一
个为“”的所有属性组成．而约束容差交运算与容
差交运算相比，增加了运算结果中至少有一个属性
的容差值不为“”的约束，比容差交运算更加严格．
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４　相关定理
４１　约束容差交运算定理

命题１（约束容差交运算定理）．给定不完备信
息系统犐＝（犝，犃，犞，犳），非空集合犡犝的约束容
差属性二元组集合为犛（犡），对于犡１犝和犡２犝
且犡１∩犡２＝，如果犛（犡１）≠且犛（犡２）≠，则

犛（犡１∪犡２）＝犛（犡１）∩犆犛（犡２） （１１）
　　证明．　因为犛（犡１）≠且犛（犡２）≠，则根据
式（４）有犛（犡１）＝犞（犡１）且犛（犡２）＝犞（犡２），再根据
容差属性二元组集合相关定义式（１）～（３）及容差交
运算相关定义式（８），（９）可得
犞（犡１∪犡２）
＝｛（犽，犪犽（犡１∪犡２））狘
狓犻∈犡１∪犡２，狓犼∈犡１∪犡２犪犽（狓犻）＝犪犽（狓犼）∨
犪犽（狓犻）＝“”∨犪犽（狓犼）＝“”｝
＝｛（犽，ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２）））狘
（犽，犪犽（犡１））∈犞（犡１）∧（犽，犪犽（犡２））∈犞（犡２）∧
（犪犽（犡１）＝犪犽（犡２）∨犪犽（犡１）＝
“”∨犪犽（犡２）＝“”）｝

＝｛（犽，ｍａｘ（犪犽（犡１），犪犽（犡２）））狘
（犽，犪犽（犡１））∈犛（犡１）∧（犽，犪犽（犡２））∈犛（犡２）∧
（犪犽（犡１）＝犪犽（犡２）∨犪犽（犡１）＝
“”∨犪犽（犡２）＝“”）｝

＝犛（犡１）∩Ｔ犛（犡２）．
　　进一步根据约束容差属性二元组集合定义式
（４）及约束容差交运算定义式（１０）可得

犛（犡１∪犡２）＝犛（犡１）∩犆犛（犡２）．证毕．
４２　约束容差集合精简计算定理

命题２（约束容差集合精简计算定理）．　给定
不完备信息系统犐＝（犝，犃，犞，犳），非空集合犡犝
的约束容差集合精简为犚（犡）＝（｜犡｜，犛（犡），
犇（犡）），对于犡１犝和犡２犝，犡１∩犡２＝，
犛（犡１）≠且犛（犡２）≠，如果犛（犡１）∩犆犛（犡２）≠
，则
犚（犡１∪犡２）＝

（狘犡１∪犡２狘，犛（犡１∪犡２），犇（犡１∪犡２）），
其中，

狘犡１∪犡２狘＝狘犡１狘＋狘犡２狘
犛（犡１∪犡２）＝犛（犡１）∩犆犛（犡２）
犇（犡１∪犡２）＝
　 犿－狘犛（犡１）∩犆犛（犡２）狘

狘犡１狘＋狘犡２槡 狘×狘犛（犡１）∩犆犛（犡２）

烅

烄

烆 狘
（１２）

　　证明．　
（１）因为犢１犡和犢２犡且犢１∩犢２＝，所以

｜犢１∪犢２｜＝｜犢１｜＋｜犢２｜．
（２）根据命题１有犛（犡１∪犡２）＝犛（犡１）∩犆犛（犡２）．
（３）犇（犡１∪犡２）
＝ 犿－｜犛（犡１∪犡２）｜
｜犡１∪犡２槡 ｜×｜犛（犡１∪犡２）｜

＝ 犿－｜犛（犡１）∩犆犛（犡２）｜
｜犡１｜＋｜犡２槡 ｜×｜犛（犡１）∩犆犛（犡２）｜．

证毕．
根据该定理，ＭＩＢＯＩ算法在将两个不相交的对

象集合归入一类时，可以直接精确地进行约束容差
集合精简的计算．因此，约束容差集合精简在处理不
完备数据集时不仅可以大规模降低数据处理量，同
时可以保证约束容差集合差异度计算的精确性．
４３　约束容差集合精简不变定理

命题３（约束容差集合精简不变定理）．给定不
完备信息系统犐＝（犝，犃，犞，犳），非空集合犡犝的
约束容差集合精简为犚（犡）＝（｜犡｜，犛（犡），犇（犡）），
犛（犡）≠，对于（犽，犪犽（犡））∈犛（犡），狓犻∈犡，令

犪犽（狓犲犻）＝犪犽（狓犻），犪犽（犡）＝“”∨犪犽（狓犻）≠“”
犪犽（犡），犪犽（犡）≠“”∧犪犽（狓犻）＝“烅烄烆 ”

（１３）
缺失数据填补后的约束容差集合精简为

犚（犡犲）＝（狘犡犲狘，犛（犡犲），犇（犡犲））（１４）
则有

犚（犡犲）＝犚（犡） （１５）
　　证明．　

（１）因为式（１３）进行的属性值变换不影响对象
的数目，所以｜犡犲｜＝｜犡｜．

（２）对于式（１３）的第１种情况，犪犽（狓犻犲）＝
犪犽（狓犻），属性值不变，所以犛（犡犲）不变．对于式（１３）
的第２种情况是在约束容差属性取值不为“”
（犪犽（犡）≠“”），即容差值为明确值时，将各对象在
该属性为“”的值（犪犽（狓犻）＝“”，即缺失值）用容
差值替换，即犪犽（狓犻犲）＝犪犽（犡）．根据容差值定义式
（２），替换后的犡犲中所有对象在该属性的取值都为
原来的容差值犪犽（犡），容差值不变，所以犛（犡犲）不
变．综合两种情况，犛（犡犲）＝犛（犡）．

（３）根据式（５）在计算约束容差集合差异度
犇（犡犲）时需要用到犿，｜犡犲｜和｜犛（犡犲）｜．由于属性数
目犿为已知常数，｜犡犲｜＝｜犡｜，犛（犡犲）＝犛（犡），所以
犇（犡犲）＝犇（犡）．

综上所述，犚（犡犲）＝犚（犡）． 证毕．
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该定理是基于不完备数据聚类进行缺失数据填
补的重要基础．根据该定理，对于约束容差属性，将
缺失值用明确的容差值替换后，约束容差集合精简
不变，约束容差集合差异度不变，所以缺失数据的填
补能较好地保持原有不完备数据的聚类特征．

５　算法描述
ＭＩＢＯＩ算法基于不完备数据聚类对缺失数据

进行填补．在聚类过程中，从采用第一个对象创建第
一个类开始，通过一次扫描不完备数据对象完成全
部新类的创建及对象到类的归并．对于已创建的类，
仅保留约束容差集合精简，不保留全部对象的信息．
是否创建新类取决于预先指定的约束容差集合差异
度上限狌．对于每一个被扫描到的对象，寻找使得并
入后约束容差集合差异度最小的已创建类．如果该
最小约束容差集合差异度不大于上限狌，则并入该
类；否则创建新类．在聚类完成后逐一对各个类进行
缺失数据的填补．对于每个约束容差属性，如果其容
差值不为“”，即容差值为明确值而不是空值时，将
该类中各对象在该属性为“”的值（即缺失值）用该
容差值替换，实现缺失数据的填补．由于不一定所有
的属性都是约束容差属性，且约束容差属性的容差
值也可能是空值，而ＭＩＢＯＩ算法只对容差值不为空
的约束容差属性进行缺失数据填补，所以算法不能
保证缺失数据填补后的信息系统是完备的．

ＭＩＢＯＩ算法步骤如下所述．
１．对不完备信息系统犐＝（犝，犃，犞，犳），根据约束容差

集合精简定义式（６），（７）得到由第一个对象创建的类犡１＝
｛狓１｝的约束容差集合精简犚（犡１）＝（１，犛（犡１），０），类似地得
到犚（｛狓２｝）＝（１，犛（｛狓２｝），０）；

２．根据约束容差交运算式（８）～（１０）计算犛（犡１）∩犆
犛（｛狓２｝），如果犛（犡１）∩犆犛（｛狓２｝）＝，创建新类犡２＝｛狓２｝，
类的数目犮＝２，转入步４；

３．根据约束容差集合精简计算定理，应用式（１２）计算
犡１和｛狓２｝合并后的约束容差集合精简犚（犡１∪｛狓２｝）＝（２，
犛（犡１∪｛狓２｝），犇（犡１∪｛狓２｝）），如果约束容差集合差异度
犇（犡１∪｛狓２｝）狌，将狓２并入已创建类犡１中，犡１＝｛狓１，狓２｝，
类的数目犮＝１；否则，创建新类犡２＝｛狓２｝，类的数目犮＝２；

４．犻＝３；
５．如果犻＞狀，转到步８；否则，对于每一个已创建类犡狋，

狋＝１，２，…，犮，根据约束容差交运算式（８）～（１０）计算犛（犡狋）∩犆
犛（｛狓犻｝），如果犛（犡狋）∩犆犛（｛狓犻｝）＝对狋＝１，２，…，犮都成
立，则创建新类犡犮＋１＝｛狓犻｝，类的数目犮＝犮＋１，转入步７；

６．对于狋＝１，２，…，犮且犛（犡狋）∩犆犛（｛狓犻｝）≠，根据约
束容差集合精简计算定理，应用式（１２）计算犡狋和｛狓犻｝合并
后的约束容差集合精简犚（犡狋∪｛狓犻｝）＝（｜犡狋｜＋１，犛（犡狋∪

｛狓犻｝），犇（犡狋∪｛狓犻｝）），寻找τ使得犡τ和｛狓犻｝合并后的约束
容差集合差异度最小，即
犇（犡τ∪｛狓犻｝）＝ｍｉｎ（狋＝１，２，…，犮）∧犛（犡狋）∩犆犛（｛狓犻｝）≠犇（犡狋∪｛狓犻｝），
如果约束容差集合差异度犇（犡τ∪｛狓犻｝）狌，将狓犻并入已创
建类犡τ中，犡τ＝犡τ∪｛狓犻｝，类的数目不变；否则，创建新类
犡犮＋１＝｛狓犻｝，类的数目犮＝犮＋１；

７．犻＝犻＋１，转到步５；
８．狋＝１；
９．如果狋＞犮，转到步１１；否则，对于类犡狋，如果犛（犡狋）≠

，根据约束容差集合精简不变定理，应用式（１３）的第２种
情况对缺失数据进行填补，即对于（犽，犪犽（犡狋））∈犛（犡狋），
狓犻∈犡狋，如果犪犽（犡狋）≠“”且犪犽（狓犻）＝“”，则将犪犽（狓犻）
的值填补为犪犽（犡狋）；

１０．狋＝狋＋１，转到步９；
１１．结束．
从上述步骤可知ＭＩＢＯＩ算法具有如下特点：
（１）基于不完备数据的聚类结果对缺失数据进

行填补．根据约束容差集合精简不变定理，在缺失数
据填补后，各个类的约束容差集合精简保持不变．约
束容差集合精简包含３个分量：集合的基数，约束容
差属性二元组集合和约束容差集合差异度，这种不
变性使缺失数据的填补能较好地保持原有不完备数
据的聚类特征；

（２）完成不完备数据聚类仅需扫描数据一次，
在聚类过程中只需保留已创建各类的约束容差集合
精简，而不必存储全部对象的所有信息，对数据进行
了高度压缩，数据处理量显著降低，并且约束容差集
合精简计算定理保证了在合并两个不相交的对象集
合时约束容差集合精简可以直接进行精确的计算，
保证了约束容差集合差异度计算的精确性，因此这
种数据压缩不会降低不完备数据聚类的质量，从而
保证了缺失数据填补的质量；

（３）算法的主要计算时间在于不完备数据的聚
类．由于在此过程中不必计算两两对象间的距离，扫
描到的对象只需与已创建的各个类进行并入后约束
容差集合精简的计算以确定扫描到的对象是并入已
创建的某个类中还是创建一个新类，算法的计算时
间复杂度为犗（犮犿犮狀），其中犮为类的数目，犿犮为平均
约束容差属性数目，狀为对象数目．在实际的数据挖
掘应用中犮和犿犮一般远小于狀．

６　实验结果
为了检验ＭＩＢＯＩ算法进行缺失数据填补的效

率和效果，从ＵＣＩ机器学习数据集中选择４个常用
的分类变量的基准数据集针对ＭＩＢＯＩ算法和经典
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的ＲＯＵＳＴＩＤＡ算法及属性均值填补算法进行对比
实验．实验硬件环境为：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）２Ｄｕｏ
ＣＰＵＥ７４００＠２．８０ＧＨｚ处理器，２．００ＧＢ内存；软件
环境为：ＷｉｎｄｏｗｓＸＰ操作系统，ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＶｉｓｕａｌ
Ｃ＋＋２００８ＥｘｐｒｅｓｓＥｄｉｔｉｏｎ编程语言．
６１　数据集

采用ＵＣＩ数据集中著名的ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ、
Ｚｏｏ、ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）、ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数
据集进行ＭＩＢＯＩ算法的有效性检验．ＳｍａｌｌＳｏｙ
ｂｅａｎ数据集中包含４７个对象，共分为４类，每类对
应一种大豆作物病害，描述对象的属性共有３５个，
各属性的取值都可以作为分类变量．Ｚｏｏ数据集中
包含１０１个对象，共分为７类，每类对应一种动物类
型，描述对象的属性共有１６个，其中１５个为二态属
性，值域为｛０，１｝，还有１个为数值属性，描述动物腿
的数目，值域为｛０，２，４，５，６，８｝，可以视为分类变量．
ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）数据集中包含８０个对象，共分
为２类，将病人分为正常和不正常，描述对象的属性
共有２２个，都是对心脏单质子发射计算机层析成像
（ＳｉｎｇｌｅＰｒｏｔｏｎＥｍｉｓｓｉｏｎＣｏｍｐｕｔｅｄＴｏｍｏｇｒａｐｈｙ，
ＳＰＥＣＴ）图像诊断数据处理后得到的二态属性，值
域为｛０，１｝．ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集一共包含
２３１０个对象，１９个属性，共分为７类，描述７种户外
图像的像素属性．本文从每个类中随机抽取了５０个
对象，共３５０个对象，值域为｛０，１｝二态属性的数据
作为实验对象．

为了充分检验ＭＩＢＯＩ算法进行缺失数据填补
的有效性，将完备的ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ、Ｚｏｏ、ＳＰＥＣＴ
Ｈｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）、ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集分别从
５％的缺失比率开始随机将数据置为“”，并按５％

的缺失比率递增，直至缺失比率达到７０％．针对每
一个数据集的每一种数据缺失比率，分别采用ＭＩ
ＢＯＩ算法、经典的ＲＯＵＳＴＩＤＡ算法、属性均值填补
法（ＭＥＡＮＳ，用数值属性均值或分类属性众数来替
代缺失数据）及其结合方法进行缺失数据的填补．每
次实验中，对象随机排序，缺失数据随机生成，对
１００次随机实验结果进行对比．从补齐率、填补正确
率、填补后聚类正确率、时间效率和参数分析５个方
面评价缺失数据填补算法的性能．

表１　数据集描述
数据集 对象数 属性数 类别数

１ ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ ４７ ３５ ４
２ Ｚｏｏ １０１ １６ ７
３ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ） ８０ ２２ ２
４ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ３５０ １９ ７

６２　算法补齐率分析
对不完备信息系统犐＝（犝，犃，犞，犳），应用算法

进行缺失数据填补，记对象个数为犖，数据总量为
犕，缺失数据的比率为α，实验运行次数为狀，时间消
耗总计为犜，正确填补数据总量为犆，错误填补数据
总量为犉．

补齐率犆犚（ＣｏｍｐｌｅｔｅＲａｔｅ）为平均每次运行填
补数据量占缺失数据总量的比率．平均每次运行填
补数据量为平均每次运行正确填补数据量和平均每
次运行错误填补数据量之和

犆犚＝（犆／狀＋犉／狀）／（犕×α） （１６）
　　利用式（１６）计算单独利用ＭＩＢＯＩ和ＲＯＵＳＴＩ
ＤＡ针对不同数据集在不同缺失比率下的补齐率，
结果如表２和图１所示．ＭＩＢＯＩ的补齐率明显高于
ＲＯＵＳＴＩＤＡ．

表２　补齐率随数据缺失比率的变化
缺失
比率／％

补齐率／％
ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ

ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ
Ｚｏｏ

ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ
ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）
ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ

ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ

５ ８５．３２ ３．２９ ８４．６３ ５７．８７ ７９．１３ ２９．１３ ９５．６５ ７７．５４
１０ ８７．１３ ４．２１ ８６．２２ ６２．１１ ８２．７４ ３２．２２ ９６．９０ ７３．３３
１５ ８６．８９ ７．６８ ８５．２８ ６５．１２ ７８．６３ ３６．２７ ９６．６６ ７２．６９
２０ ８５．６３ １４．４１ ８６．１２ ６５．０２ ７９．２８ ４０．８７ ９６．８３ ６８．８２
２５ ８４．３０ ２６．０１ ８７．６２ ６５．５２ ７９．２０ ４５．２４ ９６．８９ ６６．３９
３０ ８３．８３ ２７．７７ ８７．３８ ５６．２８ ７９．２８ ４８．６１ ９６．８５ ６２．０３
３５ ８３．０９ ５２．８２ ８６．６８ ５０．２８ ７９．４９ ５０．９４ ９７．０８ ５２．８０
４０ ８２．３５ ６０．９４ ８７．４７ ３７．９７ ８１．８６ ４９．８２ ９７．５７ ４２．４１
４５ ８０．７６ ７２．１５ ８７．８０ ２８．５０ ８０．４１ ４７．１１ ９７．３５ ３０．５０
５０ ８０．７９ ７３．６４ ８８．１２ ２０．３１ ８１．０１ ４１．５３ ９７．３５ １９．８４
５５ ７９．４５ ７４．９０ ８７．９７ １３．９３ ８１．９５ ３３．７２ ９７．４５ １１．３８
６０ ７８．６９ ６８．４２ ８８．３４ ８．１５ ８２．２５ ２６．２３ ９７．５５ ７．２８
６５ ７７．９０ ５９．９０ ８８．５３ ５．９２ ８３．０２ １９．５６ ９７．６１ ４．９６
７０ ７６．８５ ５４．４１ ８９．２２ ４．６７ ８３．０９ １５．２５ ９７．５６ ４．１８
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图１　补齐率随数据缺失比率的变化

６３　算法填补正确率分析
算法填补正确率（ＡｃｃｕｒａｃｙＲａｔｅ）为平均每次

运行正确填补数据量与缺失数据总量的比率，计算
公式如下：

犃犚＝（犆／狀）／（犕×α） （１７）
　　对于采用ＭＩＢＯＩ和ＲＯＵＳＴＩＤＡ两种算法得
到的不完备信息系统，继续采用均值填补法进行填
补，形成完备信息系统，再利用式（１７）计算填补正确
率．分别采用均值填补（ＭＥＡＮＳ）、先ＲＯＵＳＴＩＤＡ
再均值填补（ＲＡ＋ＭＳ）、先ＭＩＢＯＩ再均值填补
（ＭＩ＋ＭＳ）及先ＲＯＵＳＴＩＤＡ再ＭＩＢＯＩ和均值填补

（ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ）共４种方法得到完备信息系统进
行填补正确率比较．

利用式（１７）计算４种方法针对不同数据集在不
同缺失比率下的填补正确率，结果如表３和图２所
示．总体上看，４种方法填补正确率的高低顺序依次
为：ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ＞ＭＩ＋ＭＳ＞ＲＡ＋ＭＳ＞ＭＳ．可
以看出：为了得到完备信息系统，采用ＭＩ＋ＭＳ方
法在填补正确率指标上一般优于ＲＡ＋ＭＳ方法及
直接采用ＭＥＡＮＳ方法．而采用ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ方
法一般更优于ＭＩ＋ＭＳ方法．

表３　填补正确率随数据缺失比率的变化

缺失
比率／％

填补正确率／％
ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

Ｚｏｏ

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

５ ７４．０２７４．５１８６．０２８６．２４６５．３８８０．６３８５．７５８６．１５７７．９５７８．４１８７．３６９０．０９６８．８９９０．７９９８．２９９８．２９
１０ ７５．２４７５．３０８５．７７８５．４８６８．２０８３．５４８５．８５８５．８０７８．１８７８．１８８１．４５８２．６８７１．６７９１．５１９７．１６９７．４６
１５ ７５．２８７５．５３８６．１６８６．２３６８．２６８３．１８８４．５０８４．６５７７．０５７５．２３７９．０６７９．２６６５．３４８８．２０９５．６６９６．３３
２０ ７３．９５７５．５９８３．８１８４．０２６９．３８８４．１５８３．４３８４．６８７７．４４７６．３６７９．５９７９．８９６７．４２８９．２９９５．７２９６．３０
２５ ７３．８０７６．７９８３．４５８３．７６６８．５６８１．５１８２．２７８２．６８７６．１４７７．２３７７．８１７８．５５６７．１７８７．０５９３．６０９４．３５
３０ ７３．５７７７．００８２．６８８３．１８６８．８６７８．６８８１．１３８１．５８７５．５３７６．５９７７．５９７７．６８６７．４６８３．５７９３．７５９４．３９
３５ ７３．１５７８．８７８０．７８８２．４２６７．８８７５．５８７９．５６８０．５６７５．５２７５．４２７６．７２７６．９８６７．４６８２．２２９２．７３９３．３８
４０ ７３．４８７９．０４８０．１４８１．８４６８．８５７３．４８７８．２１７８．４７７５．１１７６．５１７７．６３７８．１７６８．２６７７．３９９１．４５９２．０７
４５ ７３．７６７９．６４７９．０８８０．８７６８．３６７０．８４７６．９７７６．７９７５．００７６．０１７６．４０７６．６５６７．５６７３．１６９１．３３９１．７８
５０ ７３．４９７７．３８７７．０２７８．８８６７．５６６８．６８７５．０９７５．１８７５．０７７６．５７７８．１５７８．６１６８．３２７０．８０９０．１８９０．４９
５５ ７２．５８７７．５８７５．９２７８．７６６７．７７６８．７３７２．９２７２．６７７５．８３７７．０９７８．５０７９．１２６７．４２６８．６９８８．２６８８．３８
６０ ７３．０７７５．６１７５．００７７．４２６７．４６６７．５９７１．１７７０．６４７５．５９７６．９５７７．１０７７．６４６７．６１６７．９０８６．６６８６．７５
６５ ７３．３９７３．９３７３．７４７４．７１６７．６６６７．６７６９．３１６９．１３７３．６５７４．５１７４．８３７５．１１６８．０８６８．１５８４．４９８４．５０
７０ ７３．２３７３．８７７２．３９７３．２４６７．４３６７．３１６７．４８６７．２９７３．１５７３．９４７５．１８７５．３３６７．５３６７．５４８２．７４８２．７４

３３７１８期 武　森等：基于不完备数据聚类的缺失数据填补方法



图２　填补正确率随数据缺失比率的变化

６４　填补后聚类正确率分析
利用填补后的聚类正确率从另一个角度分析填

补的质量，聚类正确率公式为

狆＝（∑
犽

犻＝１
犫犻）／犖 （１８）

其中，犖表示对象的总个数，犫犻表示正确聚类到第犻
类的对象数，犽表示聚类个数．同上一小节，本节对
ＭＥＡＮＳ、ＲＡ＋ＭＳ、ＭＩ＋ＭＳ及ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ共４
种方法进行填补后形成的完备信息系统，运用经典
ＫＭｏｄｅｓ［１９］聚类算法比较分析其聚类正确率．

利用式（１８）计算４种方法针对不同数据集在不
同缺失比率下的填补后的聚类正确率，结果如表４
和图３所示．总体上看，４种方法填补后聚类正确率
的高低顺序依次为ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ＞ＭＩ＋ＭＳ＞
ＲＡ＋ＭＳ＞ＭＳ．其中，在缺失比率较低（小于２０％）
的情况下，４种方法的聚类效果差距不明显．但随着
缺失比率的增加，ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ和ＭＩ＋ＭＳ对于
ＭＥＡＮＳ和ＲＡ＋ＭＳ的优势增大，这种趋势针对后
３个数据集的结果更明显．

表４　填补后聚类正确率随数据缺失比率的变化

缺失
比率／％

填补后聚类正确率／％
ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

Ｚｏｏ

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ

ＭＥＡＮＳＲＡ＋ＭＳ
ＭＩ＋
ＭＳ

ＲＡ＋
ＭＩ＋
ＭＳ

５ ７６．７２７６．８１７８．８１７８．７７７６．１４７８．０２７７．５２７８．３３６１．６０６２．６１６２．３０６２．３５７２．４９７７．２６７７．２７７７．５７
１０ ７４．８１７４．８９７７．０６７７．７９７３．７１７６．２５７６．７０７８．０２６１．５５６２．９８６３．２５６３．３５６９．７７７４．８９７５．０９７６．０９
１５ ７２．０９７２．８５７５．３６７５．０２７３．７６７６．０５７５．８８７６．９１６０．４５６１．６９６２．７５６４．３５６８．８６７１．０６７２．８６７２．３６
２０ ６９．０６６９．９１７６．４９７５．３４７０．４９７４．５２７５．３２７５．７２５８．４５５９．６５６１．８５６３．０５６７．３４６９．０９６９．６３７０．７４
２５ ６７．３２７０．７０７６．３８７５．８９６６．５６７３．８８７４．６５７５．３９５６．８５５７．７９６０．７５６１．９５６５．５７６７．８０６９．２６７０．３４
３０ ６３．５７６９．５３７４．８９７６．７２６２．９５７０．７３７２．９３７４．３８５４．５０５５．４３６０．００６０．５０６３．１１６４．８６６８．８３６９．０９
３５ ６０．１５７１．１５７２．９４７５．６６５８．７２６８．０４７２．４５７２．３４５２．７５５３．６０５９．２５５９．８５６１．７３６３．１５６８．９５７０．４８
４０ ５６．８５６７．７９６９．７７７２．７９５７．３７６２．８２７１．２３７０．２６５１．３２５２．１４５８．４５５８．８５５８．７１６１．２６６７．３４６８．２１
４５ ５５．６４７０．２８６８．８７７１．８３５４．５１５７．３５６９．５０６９．８２５０．２５５０．９８５７．８４５８．４２５７．０９５８．２６６５．４６６６．６６
５０ ５１．４７６６．２８６３．９８６８．９４５３．３６５３．７５６８．０６６７．４３４９．８５５０．３７５７．８１５８．２５５５．２１５６．４６６５．８７６６．７９
５５ ４８．７４６１．１９６０．１７６６．６８５１．１２５１．４９６２．４０６１．６７４７．２５４７．５７５７．３５５７．２５５２．４３５３．６７６５．０６６５．４２
６０ ４７．１３５７．３４５７．６０６４．１９５０．２８５０．５０６０．２２５９．５８４６．５１４６．６３５５．５６５５．５５５１．３７５１．６７６５．１５６５．３７
６５ ４５．６０４７．７４５３．２３５６．２８５０．４７５０．４７５７．１５５６．０６４６．９５４７．０５５３．７０５４．００４９．１８５０．２６６２．４８６２．５０
７０ ４４．７０４５．９４４６．６４５０．２８４８．９４４８．９２５１．５９５１．４０４６．５５４６．６０５３．５０５３．６０４８．１２４８．３０６０．８２６１．２２

４３７１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１２年



图３　填补后聚类正确率随数据缺失比率的变化

６５　算法时间效率分析
算法时间效率指标选用平均时间（Ａｖｅｒａｇｅ

Ｔｉｍｅ，ＡＴ）：
犃犜＝犜／狀 （１９）

平均时间为平均每次运行时间消耗．
上两节选择的４种方法的基础是ＲＯＵＳＴＩＤＡ、

ＭＩＢＯＩ和ＭＥＡＮＳ这３种算法．由于ＭＥＡＮＳ算法
只是根据某个属性纵向计算众数填补，无复杂的数
据迭代过程，因此处理时间与ＭＩＢＯＩ和ＲＯＵＳＴＩ
ＤＡ相比很小，故不予考虑．通过ＲＯＵＳＴＩＤＡ和
ＭＩＢＯＩ两种算法的效率可以扩展计算上述４种方
法的效率．

利用式（１９）计算ＭＩＢＯＩ和ＲＯＵＳＴＩＤＡ针对
不同数据集在不同缺失比率下的平均时间，结果如
表５和图４所示．除了针对ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ数据集
在缺失比率为５％的情况下，ＭＩＢＯＩ的平均时间略
高于ＲＯＵＳＴＩＤＡ以外，ＭＩＢＯＩ的平均时间都明显
低于ＲＯＵＳＴＩＤＡ．而针对ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ数据集在
缺失比率为５％的情况下，ＭＩＢＯＩ的平均时间略高
于ＲＯＵＳＴＩＤＡ的原因，是在此情况下ＭＩＢＯＩ的平
均每次运行填补数据量远高于ＲＯＵＳＴＩＤＡ．因此，
ＭＩＢＯＩ的时间效率明显优越于ＲＯＵＳＴＩＤＡ，进而
有ＭＩ＋ＭＳ的时间效率优于ＲＡ＋ＭＳ，ＲＡ＋ＭＩ＋
ＭＳ时间效率与ＲＡ＋ＭＳ差别不明显．

表５　平均时间随数据缺失比率的变化
缺失
比率／％

平均时间／ｓ
ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ

ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ
Ｚｏｏ

ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ
ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）
ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ

ＩｍａｇｅＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
ＭＩＢＯＩ ＲＯＵＳＴＩＤＡ

５ ０．０１３１１３１ ０．０１２９５５６ ０．０１６２２５４ ０．０９２７６７２ ０．０１９２３２９ ０．０７３５２２６ ０．０６１９３２１ ０．５２１８７６１
１０ ０．０１１７７７１ ０．０１７６３７０ ０．０１６６６８４ ０．１２０８４８６ ０．０１７１６０４ ０．０８４３５８７ ０．０６１６９６５ ０．６４４０６２０
１５ ０．００８７４０３ ０．０２１９３６０ ０．０１７５０３１ ０．１４５７２４６ ０．０１７３５４８ ０．０８９３０６２ ０．０６２５０６５ ０．７８５６３１４
２０ ０．００９３１９３ ０．０２４３００８ ０．０１６７３７１ ０．１４５６５９４ ０．０１６１８００ ０．０９２４５９５ ０．０６５９７６６ ０．９２５１２７５
２５ ０．００９４５５０ ０．０３１５４０６ ０．０１５６６８８ ０．１５２１９５４ ０．０１５６０４９ ０．１１３１４９４ ０．０６６５６３１ １．０９９３３３５
３０ ０．００９３２２９ ０．０３６５８５８ ０．０１６４８０９ ０．１５３３７３５ ０．０１５７４３３ ０．１０２３２１２ ０．０６３２２６３ １．１７８５６９３
３５ ０．００８４０１１ ０．０４３５３６１ ０．０１６４３７６ ０．１５８６３６１ ０．０１５２３９５ ０．１２１８７５８ ０．０６３９２４０ １．２７５３０６９
４０ ０．００８７８５６ ０．０４６２８９０ ０．０１５５９７８ ０．１５８９１８７ ０．０１６９３３４ ０．１４１４５９９ ０．０６５５６２２ １．３２８８５２３
４５ ０．００７８８３８ ０．０４７４５４５ ０．０１５４９１６ ０．１６２８９８７ ０．０１５９８５７ ０．１４４６２８６ ０．０５９７３９３ １．３８３６００６
５０ ０．００８０６４４ ０．０４８７６８２ ０．０１５２５５５ ０．１４４９８８４ ０．０１６７６９２ ０．１４４３２５６ ０．０６２７９８０ １．３１６４２１１
５５ ０．００７２０３８ ０．０５１７４９１ ０．０１５３１２４ ０．１４２７３５２ ０．０１４０７０６ ０．１４６４１８１ ０．０６１４７５１ １．１９２２１８２
６０ ０．００６４５９８ ０．０５４８８１４ ０．０１３３０１６ ０．１３４２９１３ ０．０１４５３４７ ０．１３３０６７５ ０．０５９５１１０ ０．９５７４９２４
６５ ０．００６３７９７ ０．０５０８１０５ ０．０１２７６９９ ０．１４３６１６０ ０．０１３４００１ ０．１２４８２９７ ０．０５５１１５０ ０．８３６７１６１
７０ ０．００５９７９６ ０．０５３７３７２ ０．０１２８７７０ ０．１４５７９４０ ０．０１３３４８０ ０．１４１５７６２ ０．０５２４２８２ ０．６２８６１４９
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图４　平均时间随数据缺失比率的变化

６６　算法参数分析
ＭＩＢＯＩ算法有一个需要预先指定的参数，即约

束容差集合差异度上限狌．每次随机实验中，ＭＩＢＯＩ
算法的约束容差集合差异度上限狌皆取使得缺失数
据填补绝对正确率达到最高的最佳值．

针对不同数据集在不同缺失比率下１００次随机
实验，狌最佳值的平均值、标准差和标准差系数结果
如表６、图５所示．从针对ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ、Ｚｏｏ、

ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）这３个数据集（由于Ｉｍａｇｅ
Ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ数据集同一个类内差异很小的对象较
多，实验结果显示狌最佳取值均为０，故本部分不讨
论该数据集）的实验结果看：对于每１００次随机实
验，参数狌最佳值的平均值都随着数据缺失比率的
增加而降低．标准差随着数据缺失比率的增加没有
统一的规律，３个数据集的标准差系数随着缺失比
率的增加而增加．

表６　狌最佳值的平均值和标准差系数随数据缺失比率的变化
缺失
比率／％

ＳｍａｌｌＳｏｙｂｅａｎ
均值 标准差标准差系数／％

Ｚｏｏ
均值 标准差标准差系数／％

ＳＰＥＣＴＨｅａｒｔ（ｔｒａｉｎ）
均值 标准差标准差系数／％

５ ０．１１７０ ０．０１４９ １２．７４ ０．０８５４ ０．０３２０ ３７．４７ ０．２０７４ ０．０４９８ ２４．０１
１０ ０．１１５１ ０．０１５１ １３．１２ ０．０８４５ ０．０２５７ ３０．４１ ０．１７４８ ０．０３６６ ２０．９４
１５ ０．１１４１ ０．０１４８ １２．９７ ０．０７８３ ０．０２２０ ２８．１０ ０．１６２０ ０．０４３０ ２６．５４
２０ ０．１１１３ ０．０１７２ １５．４５ ０．０７６６ ０．０２３５ ３０．６８ ０．１４８２ ０．０３０７ ２０．７２
２５ ０．１１２０ ０．０１７７ １５．８０ ０．０７１３ ０．０２４２ ３３．９４ ０．１２１５ ０．０２９４ ２４．２０
３０ ０．１０８３ ０．０２０５ １８．９３ ０．０６９７ ０．０２０９ ２９．９９ ０．１２３９ ０．０２６７ ２１．５５
３５ ０．１０８０ ０．０２４２ ２２．４１ ０．０６５４ ０．０２２２ ３３．９５ ０．１０６０ ０．０３１７ ２９．９１
４０ ０．１０１３ ０．０２１４ ２１．１３ ０．０５２８ ０．０２２１ ４１．８６ ０．０９３８ ０．０２９９ ３１．８８
４５ ０．１０００ ０．０２６３ ２６．３０ ０．０５６３ ０．０２３０ ４０．８５ ０．０８４１ ０．０２４２ ２８．７８
５０ ０．０９８９ ０．０２６５ ２６．７９ ０．０４６３ ０．０２４０ ５１．８４ ０．０７４２ ０．０２８８ ３８．８１
５５ ０．０９８８ ０．０３０６ ３０．９７ ０．０３９２ ０．０２２０ ５６．１２ ０．０６３４ ０．０２６７ ４２．１１
６０ ０．０９５８ ０．０３１２ ３２．５７ ０．０３８０ ０．０２２７ ５９．７４ ０．０５１４ ０．０２７１ ５２．７２
６５ ０．０９４６ ０．０３１４ ３３．１９ ０．０２６０ ０．０２２４ ８６．１５ ０．０３９３ ０．０２６６ ６７．６８
７０ ０．０９２４ ０．０２９１ ３１．４９ ０．０２２７ ０．０２０９ ９２．０７ ０．０２８４ ０．０２２８ ８０．２８
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图５　狌最佳值的平均值和标准差系数随数据缺失比率的变化

７　结束语
在数据挖掘实际应用中面临的往往是不完备数

据集，对缺失数据的处理已成为数据预处理中一项
非常重要的工作．针对分类变量缺失数据处理问题，
本文未采用传统的概率统计学方法，而是基于不完
备数据聚类提出一种缺失数据填补的新方法ＭＩ
ＢＯＩ．该方法通过定义约束容差集合差异度，从集合
的角度判断不完备数据对象的总体相异程度，进而
根据不完备数据聚类的结果实现缺失数据的填补．
为了检验所提出的ＭＩＢＯＩ方法的有效性，采用ＵＣＩ
机器学习数据集中４个常用的基准数据集进行实
验，分别从算法补齐率、填补正确率、填补后聚类正
确率和时间效率４个方面将ＭＩＢＯＩ与同样未采用
传统概率统计学方法的经典不完备数据分析方法
ＲＯＵＳＴＩＤＡ及采用统计学方法的ＭＥＡＮＳ方法之
间的结合方法进行对比分析．结果表明，ＭＩＢＯＩ从
算法补齐率和时间效率两个方面总体优于经典
ＲＯＵＳＴＩＤＡ方法，ＭＩＢＯＩ与ＭＥＡＮＳ结合的
ＭＩ＋ＭＳ在填补正确率和填补后聚类正确率两方面
优于ＲＯＵＳＴＩＤＡ与ＭＥＡＮＳ结合的ＲＡ＋ＭＳ及
ＭＥＡＮＳ单独填补方法，而先ＲＯＵＳＴＩＤＡ再
ＭＩＢＯＩ和均值填补（ＲＡ＋ＭＩ＋ＭＳ）具有最好的结
果，并且在时间效率上没有明显的劣势．

进一步的研究工作：ＭＩＢＯＩ方法有一个需要预
先指定的参数，即约束容差集合差异度上限狌，缺失
数据填补的结果受该参数狌的影响．每次随机实验
中，狌都是经过尝试选取使得正确率达到最高的最
佳值．总体而言，狌最佳值的平均值随着数据缺失比
率的增加而降低，标准差系数随着缺失比率的增加
而增加．在实际应用中狌最佳值的预先指定还是有
一定困难的．如何高效合理地确定参数狌或彻底地
消除参数狌的影响是需要继续研究的一个内容．
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