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基于加权 Ｋ 近邻算法的缺失数据填补研究
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摘　 要： 针对数据缺失问题，本文在完全随机缺失的前提下，对完整数据集进行不同比例的挖空处理，并使用 Ｋ 近邻算法进行

缺失值填补；采用交叉验证法优化 Ｋ 值；最后借用高斯函数，对传统 Ｋ 近邻算法进行加权处理，提出加权 Ｋ 近邻算法。 实验结

果表明，不论 Ｋ 取值多大，加权 Ｋ 近邻算法填补效果均优于传统 Ｋ 近邻算法；且 Ｋ ＝ ２ 时，两种算法填补效果达到最佳。
关键词： 数据缺失； Ｋ 近邻； 交叉验证； 高斯函数； 加权 Ｋ 近邻

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｉｌｌｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ＺＨＥＮＧ Ｚｈｉｑｕａｎ， ＷＡＮＧ Ｍｅｎｇｍｅｎｇ， ＴＩＡＮ Ｗｅｉｑｉ

（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｄａｔａ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｇｕｉｚｈｏｕ Ｍｉｎｚｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｇｕｉｙａｎｇ ５５００２５， Ｃｈｉｎａ）

【Ａｂｓｔｒａｃｔ】 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｃａｒｒｉｅｓ ｏｕｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｈｏｌｌｏｗｅｄ－ｏｕｔ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｎ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｐｒｅｍｉｓｅ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ｒａｎｄｏｍ ｍｉｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｕｓｅｓ ｔｈｅ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｆｉｌｌ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ． Ｔｈｅｎ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ Ｋ ｖａｌｕｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｂｙ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｎｏ ｍａｔｔｅｒ ｗｈａｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ Ｋ
ｉｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ｔｗｏ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｆｉｌｌｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｗｈｅｎ Ｋ ＝ ２．
【Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ】 ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ； Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ； ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ； Ｇａｕｓｓｉａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ； Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ

�哈尔滨工业大学主办 学术研究与应用

基金项目： 贵州民族大学“部校共建”专项项目（ＧＺＭＤＢＸＳＺＭ１９０８）。

作者简介： 郑智泉（１９９０－），男，硕士研究生，主要研究方向：统计模型与统计计算、机器学习；王孟孟（１９９５－），女，硕士研究生，主要研究方向：

统计模型与统计计算；田维琦（１９９６－），男，硕士研究生，主要研究方向：统计模型与统计计算。

收稿日期： ２０２１－０８－１３

０　 引　 言

样本数据存在缺失值的问题，一直是科学研究

领域和社会生产活动中广泛关注的问题之一。 造成

数据缺失的原因很多，若按照收集过程来分，数据的

缺失存在于收集过程中和收集完成后。 在数据收集

的过程中，由于技术上无法获取［１］、数据获取代价

过高、数据采集设备故障、因隐私问题而造成的单元

无回答等情况，都会影响样本集的完整性［２］；样本

数据收集完成后，因工作人员的失误而导致的数据

丢失［３］，或是收集上来的部分数据有误、数据不可

用也会间接造成样本集的不完整。
针对数据缺失原因的多样化，文献［４］中提出

了 ３ 种缺失机制，定义了数据缺失的类型。 即完全

随机缺失（ＭＣＡＲ，Ｍｉｓｓｉｎｇ Ｃｏｍｐｌｅｔｅｌｙ ａｔ Ｒａｎｄｏｍ）、
随机缺失（ＭＡＲ，Ｍｉｓｓｉｎｇ ａｔ Ｒａｎｄｏｍ）、非随机缺失

（ＮＭＡＲ，Ｎｏｔ Ｍｉｓｓｉｎｇ ａｔ Ｒａｎｄｏｍ）。 其中，ＭＣＡＲ 表

示数据的缺失与完全变量和不完全变量均是无关

的；ＭＡＲ 表示数据的缺失只与完全变量有关；
ＮＭＡＲ 表示数据的缺失与不完全变量有关。 不同的

缺失机制需要选择不同的处理办法，不处理、直接删

除含缺失值的样本点和缺失值填补是处理数据缺失

问题的主要方式。 对大部分数据而言，不处理会导

致统计推断出现较大偏差，而直接删除含缺失值的

样本点又会对数据造成浪费，因此，对缺失值选用适

当的方法进行填补处理成为人们关注的焦点。

１　 数据填补算法

传统的数据填补算法有均值填补、众数填补、中
位数填补、热卡填补、冷卡填补、回归填补、多重插补

等方法。 每种数据填补算法都有其特定的使用条件

和应用场景，对于不同的数据缺失机制和具体问题，
选择合适的填补方法尤为重要。 近年来，随着数据

的爆发式增长，机器学习算法有了很大的发展。 针

对数据缺失问题，国内外很多学者开始尝试使用机

器学习算法进行填补处理，填补效果优良。 本文使

用 Ｋ 近邻算法进行缺失数据的填补处理，使用交叉

验证法优化 Ｋ 值，并在此基础上对 Ｋ 近邻进行改

进，提出加权 Ｋ 近邻算法对缺失值进行填补。



１．１　 Ｋ 近邻填补（Ｋ－ Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）
ＫＮＮ 算法被广泛应用于图像分类等领域，是机

器学习算法的一种。 其核心思想，是根据已有训练

集样本进行模型训练，训练集中样本点的类别需要

人为进行标注。 模型训练完成后，根据测试集中已

有的样本信息为待分类样本点在训练集中寻找

Ｋ（Ｋ≥１） 个近邻，然后根据被选出的 Ｋ个近邻来判

断待分类样本点的类别。 根据 ＫＮＮ 算法的核心思

想， 如何选取 Ｋ 个近邻和选取几个近邻成了该算法

的核心问题。
度量不同样本点之间的距离公式有很多，常用

的距离公式有欧式距离、马氏距离、曼哈顿距离等。
针对如何选取 Ｋ 个近邻的问题，本文选取曼哈顿距

离公式进行度量，公式如式（１）：

ｄ（ｘ，ｙ） ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｙｉ ｜ （１）

　 　 其中， ｘ 代表测试集样本点； ｙ 代表训练集样本

点； ｄ（ｘ，ｙ） 代表 ｘ 和 ｙ 两个样本点之间的距离大小

（值越小代表两个样本点越相似）； ｍ 代表不包含缺

失值的变量个数。
ＫＮＮ 算法具有简单容易实现的优点，但缺点也

十分明显。 由于需要为每个测试集中的样本点寻找

Ｋ 个近邻，在算法执行过程中，为了计算当前待分类

样本与训练集中每个样本点的距离，算法需要遍历

整个训练集，时间开销巨大，尤其是在训练集样本点

或测试集样本点数量庞大时。
Ｋ 的取值会影响最终的分类结果。 Ｋ 取值过

大，会导致分类不准确，结果变得模糊；Ｋ 取值过小，
会影响算法的鲁棒性，导致分类结果课程出错。 选

择合适的 Ｋ 值也是 ＫＮＮ 算法需要解决的问题之

一。 在 Ｋ 值确定之后，算法会为待分类样本在训练

集中点寻找 Ｋ 个近邻，然后对选出的 Ｋ 个近邻进行

分析，进而判断待分类样本点的类别。
１．２　 交叉验证法

针对 Ｋ 值优化问题，本文采用交叉验证法对 Ｋ
近邻算法核心参数进行选取。 交叉验证法的基本思

想，是使用训练集数据，通过合适的方法寻找最优 Ｋ
值。 本文交叉验证法的具体实现步骤如下：

Ｓｔｅｐ １　 将训练集样本进行随机排序得到 Ｘ，将
Ｘ 等分为 ｎ 个子样本集 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，…，Ｘｎ。

其中， ｎ ＝ ｆｌｏｏｒ（ Ｎ
Ｎ × ｐ

）；Ｎ 为训练集样本数量；

ｐ 为缺失率； ｆｌｏｏｒ（·） 为取整函数。
Ｓｔｅｐ ２　 令 Ｘ ｉ，ｉ ∈ （１，ｎ － １） 作为新的测试集

样本，并将 Ｘ ｉ，Ｘ ｉ ＋１ 中对应的缺失变量 ｘｍｉｓ 的真实值

ｙｉ
ｏｂｓ，ｉ ∈ （１，ｎ － １） 进行删除处理， Ｘ 中的其余子样

本集作为新的训练集样本。 使用 ＫＮＮ 算法对 ｘｍｉｓ

的值进行填补，得到填补值 ｙ^ｉ
ｏｂｓ，ｉ ∈ （１，ｎ － １）。

Ｓｔｅｐ ３　 令 Ｎ∗ ＝ Ｎ
ｎ
。

其中， Ｎ∗ 为子样本集中样本点数量； Ｎ 为训练

集样本数量； ｎ 为子样本集数量。
Ｓｔｅｐ ４ 　 令 ＭＡＥＣＶ ＝ ｛ＭＡＥ１

ＣＶ，ＭＡＥ２
ＣＶ，…，

ＭＡＥ ｉ
ＣＶ，…，ＭＡＥｎ－１

ＣＶ ｝。
其中， ＭＡＥ ｉ

ＣＶ 代表第 ｉ 次运算得到的均方误差，

ＭＡＥ ｉ
ＣＶ ＝ １

Ｎ∗∑
Ｎ∗

ｊ
｜ ｙ^ｉ

ｏｂｓ － ｙｉ
ｏｂｓ ｜ ，ｉ ∈ （１，ｎ － １）。

Ｓｔｅｐ ５　 令 ＭＡＥＣＶ ＝ ｍｅａｎ（ＭＡＥＣＶ）、ＭＡＥ＿ＳＤＣＶ

＝ ｓｄ（ＭＡＥＣＶ）。
其中， ｍｅａｎ（·） 为求均值函数， ｓｄ（·） 为求标

准差函数。
Ｓｔｅｐ ６　 将 Ｋ 的取值设为 １～２０，重复 Ｓｔｅｐ２－５，

寻找最小的 ＭＡＥＣＶ，ＭＡＥ＿ＳＤＣＶ 即可。
根据以上步骤进行实验，得到结果如图 １ 所示：

0.8
0.6
0.4

均
值

0.11
0.09
0.07

5 10 15 20

标
准

差

K值
5 10 15 20

K值

图 １　 不同 Ｋ 值下 ＭＡＥ 结果的均值与标准差

Ｆｉｇ． １　 Ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＡＥ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
Ｋ ｖａｌｕｅｓ

　 　 根据图 １ 实验结果可得，随着 Ｋ 值的不断增大，

ＭＡＥＣＶ 结 果 也 逐 步 变 大； 当 ２ ≤ Ｋ ≤ ５ 时，
ＭＡＥ＿ＳＤＣＶ 结果呈现逐步上升趋势，算法稳定性随 Ｋ
值的增大而降低；当 Ｋ ＞ ７ 时， ＭＡＥ＿ＳＤＣＶ 结果开始

呈现震荡状态，算法稳定性与 Ｋ 值的变化趋势呈现

出不一致性；当 Ｋ ＝ ２ 时，模型结果相对较好，且稳

定性达到最佳。
１．３　 加权 ｋ 近邻（Ｗｅｉｇｈｔｅｄ Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ，

ＷＫＮＮ）
ＷＫＮＮ 算法是对 ＫＮＮ 算法的一种改进。 传统

的 ＫＮＮ 算法在对选出的 Ｋ 个近邻进行分析时，一般

采用少数服从多数的原则来判断待分类样本点的类

别，这可能导致分类错误。 为了弥补这一缺陷，本文

采用加权的方式对传统 ＫＮＮ 算法进行改进，核心思

想是为最邻近待分类样本点的近邻赋予更高权重，
依此类推。 本文使用高斯函数为基础进行加权处
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理，高斯函数形式如下：
ｆ（ｘ） ＝ ａｅ －（ｘ－ｂ） ２ ／ ２ｃ２

　 　 其中， ａ，ｂ，ｃ 为实数常数，且 ａ ＞ ０。 权重函数

如式（２）：

ｗ ｌ ＝
ａｅ －（ｘｌ－ｂ） ２ ／ ２ｃ２

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ａｅ －（ｘｌ－ｂ） ２ ／ ２ｃ２

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ｗ ｌ ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２）

　 　 其中， ａ，ｂ，ｃ 为实数常数，且 ａ ＞ ０；ｘｌ 为第 ｌ 个
近邻与待分类样本点之间的距离； ｋ 为选取的近邻

数量。
本文中，令 ａ ＝ １，ｂ ＝ ０，ｃ ＝ １０。 对上述权重函

数整理后，得到本文所使用的权重函数如式（３）：

ｗ ｌ ＝
ｅ －ｄｌ（ｘ，ｙ）２ ／ ２００

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ｅ －ｄｌ（ｘ，ｙ）２ ／ ２００

∑
ｋ

ｌ ＝ １
ｗ ｌ ＝ １

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（３）

　 　 其中， ｄｌ
（ｘ，ｙ） 代表第 ｌ 个近邻与待分类样本点间

的距离， ｋ 为选取的近邻数量。

２　 实验方法

本文实验运行系统环境为：Ｗｉｎｄｏｗｓ１０、软件版

本为 ＲＳｔｕｄｉｏ Ｖｅｒｓｉｏｎ １．４．１１０６；所用数据集来自 Ｒ
语言 ＭＡＳＳ 包中的经典数据集 Ｂｏｓｔｏｎ。 根据数据缺

失机制的定义，本文使用计算机模拟数据缺失过程，
采用随机数生成法模拟完全随机缺失［５－６］。 将

Ｂｏｓｔｏｎ 数据集中“ｒａｄ（径向公路可达性指数）”指标

列和“ｐｔｒａｔｉｏ（城镇的师生比例）”指标列进行 １％、
５％、１０％的随机挖空处理；将含有缺失值的数据集

使用 ＫＮＮ 算法和 ＷＫＮＮ 算法进行缺失值填补，在
填补过程中，令两种算法中的 Ｋ 值分别取为 ２、５、
１０。 最后，在平均绝对误差（Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＭＡＥ）、 均 方 根 误 差 （ Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，
ＲＭＳＥ）、 平 均 绝 对 误 差 百 分 比 （ Ｍｅａｎ Ａｂｓｏｌｕｔｅ
Ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ Ｅｒｒｏｒ， ＭＡＰＥ） ３ 个评价准则下，分别比较

ＫＮＮ 算法、ＷＫＮＮ 算法在不同 Ｋ 值下的填补效果。
本文实验过程有两点需要特别强调，一是在计算过程

中，本文不对样本集进行任何标准化处理；二是在确

定缺失率和 Ｋ 值以后，本文再对原始数据采用随机数

生成法进行数据缺失模拟，进而在相同的缺失率和 Ｋ
值下比较 ＫＮＮ、ＷＫＮＮ 两种算法的填补效果。

３　 实验分析

针对不同的缺失率所生成的不完整数据集，确
定 Ｋ 值之后，分别使用 ＫＮＮ 填补法和 ＷＫＮＮ 填补

法进行缺失值填补，进而计算不同缺失率、不同 Ｋ
值下 ＭＡＥ、ＲＭＳＥ、ＭＡＰＥ 的值。 实验结果见表 １。

表 １　 不同缺失率、不同 Ｋ 值下两类方法的 ３ 类评价结果

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｉｓｓ ｒａｔｅｓ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｋ ｖａｌｕｅｓ

缺失率 Ｋ 值 填补算法 ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ
１０％ Ｋ ＝ １０ ＫＮＮ ０．９９７ ８ １．２２３ ３ ０．１２０ １

ＷＫＮＮ ０．５２７ ２ ０．９３８ ５ ０．０６４ ４
Ｋ ＝ ５ ＫＮＮ ０．９１０ ０ １．３３１ ９ ０．１１０ ５

ＷＫＮＮ ０．４４５ ７ ０．９０６ ３ ０．０５２ ２
Ｋ ＝ ２ ＫＮＮ ０．６３２ ０ １．１８５ ９ ０．０５７ ８

ＷＫＮＮ ０．３５１ ９ ０．８５０ ９ ０．０３０ ４
５％ Ｋ ＝ １０ ＫＮＮ ０．９８３ ２ １．１１０ ０ ０．０９６ ３

ＷＫＮＮ ０．４３０ ４ ０．７７４ ４ ０．０４８ ０
Ｋ ＝ ５ ＫＮＮ ０．４７２ ０ ０．６４１ ５ ０．０４４ ４

ＷＫＮＮ ０．１８３ ６ ０．３１１ ３ ０．０２６ ０
Ｋ ＝ ２ ＫＮＮ ０．３９２ ０ ０．７７７ ９ ０．０３６ ９

ＷＫＮＮ ０．２５４ ９ ０．６９０ ３ ０．０１９ ６
１％ Ｋ ＝ １０ ＫＮＮ ０．５４４ ０ ０．７１８ ６ ０．０３６ ０

ＷＫＮＮ ０．０６９ ４ ０．１４６ ５ ０．０１３ ３
Ｋ ＝ ５ ＫＮＮ ０．４４８ ０ ０．８１７ ０ ０．０３３ ５

ＷＫＮＮ ０．０５５ ２ ０．１２１ ６ ０．００３ ３
Ｋ ＝ ２ ＫＮＮ ０．０３０ ０ ０．０６７ １ ０．００１ ８

ＷＫＮＮ ０．００１ ０ ０．００２ ３ ０．０００ １

　 　 由实验结果可知：当缺失率为 １％、５％、１０％时，
不论 Ｋ 取值如何，ＷＫＮＮ 算法填补效果均优于 ＫＮＮ
算法；当 Ｋ ＝ ２ 时，ＫＮＮ 算法和 ＷＫＮＮ 算法填补效

果均达到最优，印证了前文所述交叉验证法的有效

性；ＷＫＮＮ 算法的 ＭＡＰＥ 值均小于 ＫＮＮ 算法，证明

ＷＫＮＮ 算法填补缺失值的可靠性也优于 ＫＮＮ 算法；
随着缺失率的增大，ＫＮＮ 算法和ＷＫＮＮ 算法的填补

效果均有所下降。

４　 结束语

针对数据缺失问题，本文提出一种新的算法对

缺失值进行填补处理，通过计算机模拟不同缺失率

的数据集，使用 ＫＮＮ、ＷＫＮＮ 算法对其进行填补，并
用交叉验证法对 Ｋ 值进行优化处理。 大量的实验

证明，在不同缺失率下，ＷＫＮＮ 算法的填补效果和

可靠性均优于 ＫＮＮ 算法，这也表明，机器学习算法

在缺失数据处理方面有很好的应用前景。
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