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摘 要: 针对 K 最近邻填充算法( K-nearest neighbor imputation，KNNI) 的参数 K 值固定问题进行了研究，发现对

缺失值填充时，参数 K 值固定很大程度上影响了填充效果。为此，提出了基于稀疏编码的最近邻填充算法来解

决这一问题。该算法是用训练样本重构每一缺失样本，在重构过程中充分考虑了样本之间的相关性; 并用 1 范

数来学习确保每个缺失样本用不同数目的训练样本填充，以此解决 KNNI 算法参数 K 值选取问题。基于数据性

能分析指标 ＲMSE 和相关系数的实验比较结果表明，该算法比 KNNI 算法的效果要好。该算法能很好地避免了

KNNI 算法存在的缺陷，适用于数据预处理环节需要对缺失值进行填充的应用领域。
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Abstract: Aimed at the parameter K fixed issues of K-nearest neighbor imputation ( KNNI) algorithm，it was found that when
impute the missing values，the fixed value of the parameter K resulted in a large extent influence to the imputation effect．
Therefore，this paper proposed the K-nearest neighbor based on sparse coding ( KNNI-SC) algorithm to solve this problem．
This method reconstructed each missing sample with the training samples，fully considering the correlation between samples in
the reconstruction process． And it used an 1 norm to learn to ensure each missing sample was imputed by different number of
training samples，so it solved the parameter K selection problem of KNNI algorithm． Performance comparison based on the data
analysis of the experimental results indicators ＲMSE and correlation coefficients show that the algorithm is better than KNNI al-
gorithm． The algorithm can well avoid the defects of KNNI algorithm，it is available to data preprocessing step that needs miss-
ing values imputation’s applications．
Key words: missing value imputation; sparse coding; reconstruct; ＲMSE; correlation coefficient; data preprocessing

0 引言

在数据挖掘和机器学习应用中，经常因一些原因使数据不

能完整无缺地获取，造成数据缺失。如有些信息暂时无法获

取、数据被遗漏、不能正常收集的信息、获取某些信息的代价太

大等都可能导致数据缺失［1，2］，而且在一些工业领域缺失值的

比率高达 80%以上［3，4］。数据缺失会影响到从中抽取规则的

正确性和运行性能，甚至导致建立错误的数据挖掘模型。因

此，缺失值填充［5］是数据挖掘和机器学习领域中一个实际而

富有挑战性的问题。研究者已经提出了各种处理缺失值的方

法，如最近似值替换缺失值方法，以及贝叶斯网络、神经网络、
粗糙集理论方法等。其中，K 最近邻［6］填充算法( KNNI) 因其

原理简单、易于实现得到了极大的推崇。例如，在美国人口普

查部和加拿大统计署就采用 KNNI 来处理缺失数据。KNNI 算

法是一种基于实例的不需要先验知识、无师学习的懒散算法。
其通常用缺失实例的最近 K 个无缺失的训练实例的均值或者

中位数来填充缺失值。然而，KNNI 存在两个问题: a) K 比较难

以取定，文献［7］建议 K =槡n( n ＞ 100) ，n 是数据集缺失数据的

个数，但这种取法通常不能得到满意结果，而且该想法也没有理

论保证; b) 固定 K 值，每一个缺失样本用同一个 K 值来填充使

得填充效果低效。结合以下一个例子来分析 KNNI 存在的缺陷。
例如图 1 为一含有缺失的数据集，当 K = 1 时，缺失样本 1

和 2 直接用最靠近它们的实心圆的样本来填充即可。当 K = 3
时，缺失样本 1 用靠近它的三个实心圆的样本值均值来填充，

而缺失样本 2 要用离它很远的两个完全样本和最近的一个样

本取均值来填充，明显会造成一定的偏差。当 K = 7 时，缺失
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样本 1、2 都将会用离它们很远的样本来填充，这样偏差将会更

明显。因此，如果 K 值选取得不合适，填充缺失样本时将会直

接导致填充的低效。

图 1 缺失样本数据集

对于上述存在的问题，本文借用稀疏编码理论和重构的相

关知识运用于 KNNI 算法，以此来避免 KNNI 算法的缺陷。

1 KNNI-SC 算法

1. 1 相关理论

稀疏学习理论［8，9］将样本之间的系数权重作为一种自然

鉴别信息引入模型，以此考虑样本数据分布结构信息和模型的

鲁棒性，而且稀疏学习的正则化因子 1 范数优化问题是一个

凸优化，能保证得到唯一的全局 最 优 解。因 此 稀 疏 编 码 理

论［10，11］在机器学习领域已经得到了快速的发展。
重构［12，13］是指用一组线性无关向量的线性组合来近似地

表达一个给定的向量。例如，设 X = { xi }
n
i = 1矩阵由一组列向量

组成，其中 xi∈Ｒd，表示位于矩阵 X 的第 i 列的实向量; wj是数

据点 xj 对 xi 点的重构系数( W 的第 j 个列向量) ，则重构可以

用如下表达式来求解最优化问题。

W* = arg min‖xi －∑ jx j wT
j ‖ ( 1)

通过重构，可以找到 xi 一定半径内的数据点或者 K 个最

近的数据点。根据以上理论，本文提出一种最优化方法———稀

疏编码的最近邻缺失值填充算法( K-nearest neighbor imputation
based on sparse coding，KNNI-SC) 。该算法: a) 将样本数据分成

训练样本和测试样本; b) 用训练样本对测试样本进行重构获

得系数矩阵; c) 借助稀疏编码理论，采用 1 范数正则化因子惩

罚目标函数，使得重构系数矩阵稀疏。若稀疏使得重构系数为

0，则表示该训练样本不参与此测试样本的重构，而且重构系数

子数的稀疏位置不同使得每个测试样本用不同的训练样本进

行重构，保留了样本之间的相关性。

1. 2 KNNI-SC 算法

缺失填充研究中［15 ～ 17］，缺失可能发生在一般属性，也可能

发生在决策属性。本文算法主要讨论的是决策属性缺失时进

行填充。当一般属性缺失时，可以采用将缺失属性归结为决策

属性来考虑，即将缺失属性作为决策属性，其他无缺失属性作

为一般属性，再运用 KNNI-SC 算法同样可以达到近似填充的

效果。假设有样本 X = { xi }
n
i = 1∈Ｒn × d，n 为行数，d 为维数; 有

测试样本 Y = { yi }
m
i = 1∈Ｒm × d，m 为行数，d 为维数。通常使用

最小二乘损失函数求解线性问题，即

arg minW‖WTX － Y‖2
F ( 2)

其中:‖A‖2
F =∑

n

i = 1
∑
m

j = 1
a2
ij ( 矩阵 A 全部元素的平方和) 为 Frobe-

nius 范数;‖WTX － Y‖2
F 为重构误差。W∈Ｒn × m 为 X 对 Y 进

行重构后的重构系数矩阵。式( 2) 表达的目标函数是凸的，易

知其解为 W* = ( XXT ) － 1 XY。在实际应用中 XXT 不一定可

逆，为此加上一正则化因子‖W‖2
2 使得函数可逆。所以函数

转变为如下目标函数:

arg minW‖WTX － Y‖2
F + φ‖W‖2

2 ( 3)

其中:‖W‖2
2 =∑

n

i = 1
∑
m

j = 1
wij

2 ; φ 为 2 范数正则化因子参数。此

目标函数的解为 W* = ( XXT + φI) － 1 XY，但由于目标函数式

( 3) 得到的 W 不稀疏，不能解决本文问题，为此本文采取将函

数的正则化因子‖W‖2
2 换成惩罚函数 1 范数‖W‖1 得到

如下目标函数:

arg minW‖WTX － Y‖2
F + λ‖W‖1 ( 4)

其中:‖W‖1 =∑
n

i = 1
∑
m

j = 1
wij ; λ 为 1 范数正则化因子参数用来

惩罚函数，λ 值越大表示受到的惩罚越重，从而得到的 W 越稀

疏。目标函数式( 4) 即为 the least absolute shrinkage and select
operator( Lasso) ［18，19］。Lasso 用 1 范数代替目标函数式( 2) 是

通过 1 范数惩罚目标函数使得绝对值较小的系数自动压缩为

0，从而产生稀疏模型。并且参数 λ 越大得到的稀疏密度越

大，即 W 为 0 的元素越多，反之亦然。而参数 λ 的确定一般通

过 10 折交叉验证方法获得。
在得到的W 中有 m 个列向量，每个列向量有 n 个元素，因

此，每列就是表示某个测试样本跟训练样本的关系。例如，wij

的值表示第 i 个测试样本跟第 j 个训练样本的相关性。若wij ＞
0，说明第 i 个测试样本跟第 j 个训练样本正相关，且相关值越

大，说明第 j 个测试样本对第 i 个训练样本越重要; 若 wij = 0，

表示它们不相关; 若 wij ＜ 0，说明它们负相关。从缺失值填充

方面考虑，如果 wij≠0，表明第 i 个测试样本跟第 j 个训练样本

相关。因此，第 i 个测试样本的缺失数据由这些测试样本来填

充( 或者成为第 i 个样本的最近邻) 是合理的。例如

W =
0 0． 1 － 0． 6
0． 5 0 0． 1











0． 1 0 0

W 包含 3 个测试样本和 3 个训练样本。第一列的数字表

明第一个测试样本跟第二个和第三个训练样本相关，因此，填

充第一个测试样本的时候可以考虑设置 K = 2; 同理，填充第二

个和第三个样本的 K 值依次应为 1 和 2。
本文通过 Lasso 来研究 KNNI 的 K 值固定问题。本文算法

KNNI-SC 虽然使用跟 Lasso 一样的目标函数，但是与 Lasso 有

两个区别: a) Lasso 一般用于分类或者回归等应用，本文创新地

利用 Lasso 解决 KNNI 算法的 K 值固定值问题; b) 不同于使用

least angle regression ( LAＲS) 方法求解 Lasso 的目标函数，本文

采用 alternating direction method of multipliers( ADMM) ［20］算法

来优化目标函数。这是因为 ADMM 显示收敛速度比 LAＲS 更

快，收敛效果更好。
KNNI-SC 跟常见的 KNNI 算法比较，a) KNNI 是懒惰学习

方法，对每一个测试样本单独地求 KNN 中的 K 值，KNNI-SC 一

次重构所有测试样本，既考虑了测试样本的相关性也可以考虑

训练样本的相关性; b) KNNI 算法采用用户自定义或者 10 折

交叉验证方法获取 K 值，且 K 值通常对所有测试例子一样，而

本文的 KNNI-SC 通过 Lasso 重构方法首先得到测试样本和训

练样本之间的相关性矩阵 W。学习 W 的过程是数据驱动( da-
ta-driven) ，因此能确保关系是最优的，通过 Lasso 的 1 范数使

得每个测试样本需要的 K 值不同。实验也验证，本文算法是

优于 KNNI 方法的。

1. 3 填充算法

与一般 KNNI 算法类似，通过最近的 K 个 yi 的决策属性
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f( xi ) 的均值来对缺失值进行填充。因稀疏矩阵 W 系数子数

wij代表着 xi 对 yi 的相关度，利用决策属性 f( xi ) 来填充缺失值

时可用 W 对其加权，从而使得填充时更精准。
稀疏权重矩阵ω 是由 W 中每列不为 0 的系数子数之和与

所有系数子数之和的比值。由如下公式计算:

ω =
∑
n

i = 1
wij

∑
n

i = 1
∑
m

j = 1
wij

( 5)

因此由权重系数矩阵ω 可以构造线性填充模型如下:

f
^
( x) = ω * f( x) ( 6)

算法 1 KNNI-SC 算法

输入: 读取数据，并作规范化处理。
输出: 填充值。
1 通过 ADMM 算法求得最优 W;
2 根据 W 来确定每个测试样本的 K 值;
3 根据 K 值通过式( 5) 加权，用式( 6) 对缺失值进行填充;
4 返回填充值。

1. 4 算法优化

因目标函数式( 4) 是凸非平滑的，用 ADMM 算法来优化目

标函数。首先将式( 4) 分解成如下 N 个独立的子问题:

arg minwi‖yi － xiwi‖2
F + λ‖wi‖1 ( 7)

其中: wi 向量是 W 的第 i 个列子向量且 vec ( W) =［w1，…，

wn］
T。
式( 4) 为 Lasso 回归，使用了约束的参数矢量 1 范数，因

为 W 中的每个元素不能独立地进行处理，故在公式中应用的

软阈值 λ 是不平凡且低效的。然而可以将其应用在优化问

题，这时称其为乘数交替方向法。此方法的一般形式可以采用

虚变量使得目标成为

arg min‖Y － XW‖2
F + λ‖C‖1 +

ρ
2 ‖W －C‖2

F s． t． W =C ( 8)

此目标函数较复杂，使用扩展拉格朗日函数代替式( 8) 得

到如下模型:

L( W，C，Λ ) =‖Y － XW‖2
F + λ‖C‖1 +

ρ
2 ‖W － C‖2

F +

vec( Λ ) vec( W － C) ( 9)

ADMM 算法采用迭代法的基本思想，包括如下迭代步骤:

1 Wk + 1 = arg minWL( W，Ck，Λ k )

2 Ck + 1 = arg minCL( Wk + 1，C，Λ )

3 Λ k + 1 =Λ k + ρ( W + C)

通过 ADMM 算法使得能够将式( 4) 的问题拆分成两个子

问题。
首先分析第一个子问题。如果只最小化式( 8) 中的 W，那

么当 1 惩罚‖C‖1 使得 W 从目标函数里面消失时，这将子

问题 1 转换成为一个非常有效、简单的最小二乘回归问题。然

后分析第二个子问题。如果只最小化式( 8 ) 中的 C，那么当

‖Y － XW‖2
F 消失时，允许 C 通过每个元素独自求解。通过

这两个子问题，本文能够有效地使用软阈值 λ。W 和 C 的当

前估计与 ADMM 算法的第 3 步相结合，以此来更新当前估计

的拉格朗日乘子矩阵 Λ。此处引入的目标罚参数 ρ 在这里起

着特殊的作用，即允许建立一个有缺的估计Λ 来求解 W 和 C。
通过以上分析可以将式( 4) 拆分成 N 个独立的子问题，再

使用 ADMM 算法求解最优化的 W。
算法 2 ADMM 算法。

输入: 数据集、惩罚参数 ρ。

输出: W、Λ。
1 initialize W0，C0，Λ0

2 repeat
3 Wk + 1←Wk ; Ck + 1←Ck

4 Λ k + 1←Λ k + ρ( W + C)
5 k = k + 1
6 until W 最优

2 实验与分析

2. 1 实验评价指标

实验通过 KNNI-SC 算法构造模型填充每个缺失样本，同

时用 KNNI 算法填充每个缺失样本，用计算出的相应的评价指

标值比较 KNNI-SC 算法和 KNNI 算法。
评价指 标 是 填 充 准 确 度，采 用 均 方 根 误 差 ( root mean

square error，ＲMSE) 来衡量［8］，ＲMSE 值越小填充的准确度就

越高。均方根误差是填充值与真实值偏差的平方和缺失值个

数 n 比值的平方根:

ＲMSE = 1
n ∑

n

i = 1
( yi － ŷi )槡 2 ( 10)

同时，为了衡量填充数据和测试数据的相关密切程度，本

文还进行了相关性分析。相关系数( correlation coefficent) 的大

小一般在( － 1，1) ，在( － 1，0 ) 时表示负相关，0 表示不相关，

( 0，1) 时表示正相关，且相关系数越接近 1 表示填充值越接近

于测试值。如果显著性越小，则偏离真值越小。
实验部分使用的数据集来源于文献［21，22］，因为需要测

试算法的填充正确性及有效性，所以选取的都是无缺失的完备

数据集。实验数据集如表 1 所示。
表 1 用于实验的数据集

数据集 样本个数 属性维数 数据集 样本个数 属性维数

Housing 506 13 Mpg 329 8
Abalone 4 177 8 Pyrim 74 28

实验用 10 折交叉验证法，从样本数据中取出十分之一作

为测试样本，余下的作为训练样本。然后调置好参数 λ，并对

KNNI 算法参数 K 置值为 5，用训练样本对每一测试样本进行

重构。在同一索引号下分别使用 KNNI 算法和 KNNI-SC 算法

对缺失样本进行填充，且计算出两个评价指标值。

2. 2 实验结果分析

本文算法通过 MATLAB 语言编程，并在 Windows7 系统下

的 MATLAB 7． 1 软件上运行测试。通过采用表 1 数据集进行

实验，每个数据集实验时重复十次，并取评价指标值的均值可

以得到实验结果如表 2、3 所示。
表 2 KNNI-SC、KNNI 均方根误差比较( ＲMSE)

数据集 KNNI-SC KNNI
Housing 3． 6637 ± 0． 2996 4． 9460 ± 0． 5861
Abalone 1． 9633 ± 0． 0776 2． 2618 ± 0． 1210
Mpg 2． 8408 ± 0． 2532 3． 3663 ± 0． 3747
Pyrim 0． 0478 ± 0． 0003 0． 0718 ± 0． 0002

表 3 KNNI-SC、KNNI 相关系数对比

数据集 KNNI-SC KNNI
Housing 0． 9206 ± 0． 0007 0． 8455 ± 0． 0028
Abalone 0． 7438 ± 0． 0045 0． 6473 ± 0． 0092
Mpg 0． 9337 ± 0． 0004 0． 8938 ± 0． 0009
Pyrim 0． 9068 ± 0． 0037 0． 7674 ± 0． 0124

为 了 更 直 观 地 比 较 KNNI-SC 与 KNNI 两 个 算 法，对 比

ＲMSE 实验结果分析如图 2 ～ 5 所示，对比相关系数实验结果

分析如图 6 ～ 9 所示。
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图 2 Housing 数据集
实验 ＲMSE 对比

图 3 Abalone 数据集
实验 ＲMSE 对比

图 4 Mpg 数据集
实验 ＲMSE 对比

图 5 Pyrim 数据集
实验 ＲMSE 对比

图 6 Housing 数据集实验
相关系数对比

图 7 Abalone 数据集实验
相关系数对比

图 8 Mpg 数据集实验
相关系数对比

图 9 Pyrim 数据集实验
相关系数对比

通过表 2 可以发现四个数据集在分别使用 KNNI-SC 算法

填充时所得 ＲMSE 比一般 KNNI 算法填充时的 ＲMSE 小很多，

表明 KNNI-SC 算法填充缺失值时比一般 KNNI 算法准确度高;

由图 2 ～ 5 所示的四个数据集用两个算法填充后计算出的

ＲMSE 对比图可直观看出 KNNI-SC 折线在 KNNI 折线的下方，

Housing 数据集的填充效果最明显( 如图 2 所示，其中填充次数

代表实验进行的次数，下同) 。通过表 3 可以发现 KNNI-SC 算

法得到的填充缺失值与测试样本的相关度比一般 KNNI 得到

的填充缺失值相关度高，也就是说 KNNI-SC 算法填充的值呈

测试值线性关系; 由图 6 ～ 9 所示的四个数据集实验得到的相

关系数对比图也可以明显看出 KNNI-SC 折线在 KNNI 折线的

上方，Housing 数据集提高的相关性最为明显( 图 6 ) 。结合两

个评价指标，表明 KNNI-SC 算法的填充效果比 KNNI 算法的填

充效果要好。

3 结束语

本文提出的 KNNI-SC 算法，利用稀疏编码理论和重构技

术解决了 KNNI 算法关于参数 K 的选取问题，通过以上技术充

分考虑了样本之间的相关性。然而由于目标函数( 4) 是凸非

光滑且不易求解，故本文采用 ADMM 算法将目标函数分解成

若干个子问题来求解。本文通过采用 4 个数据集对 KNNI-SC
算法进行验证，并将 KNNI-SC 算法与 KNNI 算法进行比对，鉴

于均方根误差和相关性分析的评价标准，实验结果表明，KN-
NI-SC 算法比 KNNI 算法的效果要好。
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