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基基于泛化中心聚类的时间序列
缺失数据填补方法

于艳朋,惠向晖
(河南农业大学 信息与管理科学学院(软件学院),郑州450046)

摘要:针对填补时间序列中的缺失值通常依赖于已有数据的预测,由于时间序列的复杂性和

不确定性导致预测结果常存在误差的问题,为保证数据填补效果,提出一种基于泛化中心聚

类的时间序列缺失数据填补方法.首先,计算对象与类之间、类与类之间的距离,量化数据

点与聚类中心之间的相对位置关系,得到数据间的空间关系.其次,利用信息瓶颈算法对空

间中的泛化中心进行聚类处理,将含有缺失数据的时间序列数据集划分到同一类中.最后,
计算簇半径,对泛化中心聚类后产生的离群点数据再次进行可用、弱可用随机损坏数据划

分,设置波动阈值,将位于波动阈值内的随机损坏数据与聚类中统一属性值进行字符串对

比,实现时间序列缺失数据填补.实验结果表明,该方法在聚类过程中有较高的标准化互信

息和命中率,在缺失数据填补时,可保证数据补齐率在80%以上,说明该方法可有效改善时

间序列数据的完整性.
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Abstract:Aimingattheproblemthatthefillingofmissingvaluesintimeseriesusuallyreliedonthe
predictionsofexistingdata,andthecomplexityanduncertaintyoftimeseriesoftenledtoerrorsinthe
predictionresults.Inordertoensuretheeffectivenessofdatafilling,weproposedatimeseries
missingdatafillingmethodbasedongeneralizedcenterclustering.Firstly,wecalculatedthedistance
betweenobjectsandclasses,aswellasbetweenclasses,quantifiedtherelativepositionalrelationship
betweendatapointsandclustercenters,andobtainedthespatialrelationshipbetweendata.Secondly,

weusedinformationbottleneckalgorithmstoclusterthegeneralizationcentersinspace,dividingtime
seriesdatasetscontainingmissingdataintothesameclass.Finally,wecalculatedtheclusterradius,

dividedtheoutlierdatageneratedbythegeneralizedcenterclusteringintousableandweaklyusable
randomlydamageddata,setafluctuationthreshold,andcomparedtherandomlydamageddatawithin



thefluctuationthresholdwithastringoftheunifiedattributevaluesinthecluster,achievingthe
missingdatafillinginthetimeseries.Theexperimentalresultsshowthatthismethodhashigh
standardizedmutualinformationandhitrateintheclusteringprocess,andcanensureadata
replenishmentrateofover80% whenfillingin missingdata,indicatingthatthis methodcan
effectivelyimprovetheintegrityoftimeseriesdata.
Keywords:generalizedcenterclustering;timeseries;missingdatafilling;informationbottleneck;

randomlydamageddata;replenishmentrate

随着时间序列数据在经济学、金融学、气象学等多个领域的广泛应用,数据的准确性和完整性对

分析和预测时间相关现象和趋势至关重要[1].但在实际应用中时间序列数据常面临缺失问题[2-4],因此

研究时间序列缺失数据的填补方法具有重要意义.其旨在通过合适的数学和统计方法,有效恢复缺失

数据,提高数据分析的质量和效率,对推动相关领域的研究和决策具有重要意义.
目前,对缺失数据填补方法的研究已取得了很多成果.例如:乔非等[5]研究了面向多维特性数据

的缺失值检测及填补方法,该方法检测了多维数据的缺失程度,在不同缺失程度下设计了不同填补

方法,但该方法在进行缺失数据填补时无法保证数据补齐率,导致填补结果不完善;任兵等[6]研究了

基于压缩感知的相关性数据填补方法,该方法将填补问题转化为压缩感知框架下的稀疏向量恢复问

题,通过快速迭代加权阈值算法实现缺失数据的填补,虽然在填补过程中效率较高,但其并不适用于

时间序列数据;卢继哲等[7]通过神经网络模型预测缺失内容,并对其进行填补,虽然缺失数据预测的

结果较精准,但其在聚类过程中无法保证较高的标准化互信息,从而无法保证后续填补质量;Sun
等[8]研究了基于缺失率和异常度测量的不完全数据处理方法,该方法对不同缺失比率异常数据进行

检测,并通过填补方法对其填充,该方法虽然能实现不同缺失比率异常数据的精准检测,但填补后仍

存在大量缺失数据.为保证缺失数据填补质量,本文提出一种基于泛化中心聚类的时间序列缺失数据

填补方法.

1 时间序列缺失数据填补

通过泛化中心聚类可将具有相似时间模式或特征的数据点聚集在一起,从而利用这些相似数据的

信息更准确地估计和填补缺失值[9-10].这种方法有助于捕捉时间序列数据的内在结构,提高缺失数据

填补的准确性和可靠性.
1.1 泛化中心距离计算

计算泛化中心距离的意义在于衡量不同数据点在特征空间中的相对位置关系,从而评估不同数据

之间的相似性或差异性.对象(数据点)与类(聚类)之间距离的计算公式为

d(x,O)= ∑
n

i=1

(xi-Oi)2, (1)

其中x为对象(数据点)的特征向量,O为泛化中心的特征向量,n表示特征的数量.通常情况下,距离

d越小,说明对象与该类中的其他对象越类似,设置距离上限为U,若某一对象的距离d≤U,则将该

对象添加到该类中,否则构建一个新类[11].
当计算完对象与类之间的距离后,需计算类与类之间的距离,分别设两个类为O1,O2,两者的

泛化中心分别为OO1和OO2,则这两个类之间距离的计算公式为

d(O1,O2)=d(OO1,OO2)×( O1 + O2 )/2, (2)
其中 O1 ,O2 分别表示类O1,O2 中存在的对象数量,若某一类中仅存在一个对象,则可将该对象

设为泛化中心.通过类间距离d(O1,O2)可以评估不同类之间的差异性,d(O1,O2)越小两个类之间越

相似,若该值越大,则两个类之间的差异就越明显.
1.2 基于信息瓶颈算法的泛化中心聚类

通过上述计算得到了对象与类之间、类与类之间的距离,量化了数据点与聚类中心之间的相对位
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置关系,得到了数据间的空间关系[12-13],然后可利用信息瓶颈(informationbottleneck,IB)算法对空

间中的泛化中心进行聚类处理.信息瓶颈算法通过限制信息传递的瓶颈,能在保持数据聚类质量的同

时,减少不必要的信息损失[14],从而实现数据的有效压缩和聚类.
设原始数据集为X={x1,x2,…,xN},聚类中心为C={c1,c2,…,cK},其中K 为预设的聚类数量.

定义一个编码函数q(cx)和一个解码函数p(cx).使用互信息度量X 与C 之间的相关性:

I(X,C)=∑
x∈X
∑
c∈C

p(x,c)log2 p(x,c)
p(x)p(c)

, (3)

其中p(x),p(c)分别为X 和C 的边缘概率分布,p(x,c)为先验联合分布.使用条件熵度量X 在给定C
下的不确定性:

H(X C)=-
∑
x∈X
∑
c∈C

p(x,c)

log2p(xc). (4)

信息瓶颈的目标是最小化 H(X C)的同时最大化I(X,C),可通过优化一个加权和实现:

min
q(c x)

{βI(X,C)-H(X,C)}, (5)

其中β为一个权衡参数.
利用迭代方法求解上述优化问题,迭代过程中更新编码函数q(cx)和解码函数p(cx),以减少

目标函数的值.经过多次迭代后,可得到优化的编码函数q(cx)和解码函数p(cx).对于每个聚类中

心ck,可使用解码函数生成或描述该簇的泛化中心.这种泛化中心聚类方法不仅考虑了聚类中心的位

置,还考虑了数据在聚类中心周围的分布情况,因此能提供更丰富的信息表示每个簇.
1.3 基于泛化中心聚类的缺失数据填补

通过泛化中心聚类先将含有缺失数据的时间序列数据集划分到同一类中,然后再对缺失数据进行

填补.在数据填补过程中,通常会将完全缺失和部分缺失的情况都归为缺失数据,这种方式忽视了部

分缺失数据所蕴含的潜在价值.因此,本文在处理缺失数据填补问题时,先对数据损坏程度进行细致

的划分:若残留字符与原始数据毫无关联,则该数据被界定为弱可用随机损坏数据;反之,为可用随

机损坏数据.通过区分并有效利用这两种数据,可进一步提升缺失数据填补的准确性和可靠性.
基于上述数据划分结果,采用簇半径计算方法对泛化中心聚类后产生的离群点数据再次进行可

用、弱可用随机损坏数据划分.在实际划分时,给定波动阈值ϑ,将位于波动阈值内的随机损坏数据与

图1 数据损坏程度划分

Fig.1 Classificationofdatadamagelevels

聚类中统一属性值进行字符串对比,波动阈值ϑ的计算公式为

ϑ=Rc+ω, (6)
其中Rc 表示泛化中心簇半径,ω表示簇头竞争半径.簇中心点Cm 可利用下式计算:

Cm =∑
N

i=1

tip

N -ϑ, (7)

其中tip为泛化中心任一点,N 为被选择的泛化中心点数量.此时,簇半径可表示为

Rc= ∑
N

i=1

(tip -Cm)2
N . (8)

  通过上述计算,对泛化中心聚类后产生的离群

点再次进行缺失数据划分,以此为基础,降低弱可

用数据的占比.图1为数据损坏程度划分.
在进行时间序列缺失数据填补过程中,若找到

一个匹配的字符串,则将其记录为1;如果未找到

匹配的字符串,则记录为0.然后将所有字符串对

比得到的数值相加,得到一个总和b,b值越大,
说明对象之间的相似度越高.基于这一原理,利用

b值最大的项所对应的数据对缺失数据进行填补.
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该过程不仅考虑了部分缺失数据的重要性,还提高了数据填补的准确性.

2 实验分析

为评估本文方法对时间序列缺失数据的填补能力,下面对该方法进行性能测试.在UCI数据库中

选择实验所用数据集,数据集信息列于表1.
表1 实验数据集信息

Table1 Informationofexperimentaldataset

数据集 样本数/个 属性维数 缺失数/个 数据集 样本数/个 属性维数 缺失数/个

Carevalution 1878 6 752 Bostonhousingdata 505 13 313
Mushroom 8311 22 392 Creditapproval 762 12 182
Abalone 4721 8 318

  标准化互信息(NMI)可评估聚类结果与数据实际类标签之间的相似性,本文利用NMI评估聚类

质量:

NMI(S,L)= E(S,L)
H(S)H(L)

×100%, (9)

其中S表示目标聚类结果,L表示数据实际类标签,E(S,L)表示S与L 之间的互信息,H(S),H(L)
分别表示S,L的信息量.NMI值越大,说明聚类结果与实际情况越相符.利用命中率(HR)指标评估

本文方法的聚类质量:

HR=hits
ψ
, (10)

其中ψ表示缺失数据总数,hits表示成功聚类数据.利用补齐率(CR)评估本文方法的缺失数据填补

能力:

CR=C/n+F/n
M ×ζ

, (11)

其中F 为错误填补的数据总量,ζ为缺失数据比率,M 为数据总量.
选取文献[5]方法、文献[6]方法和文献[7]方法与本文方法进行对比,不同方法的标准化互信息

对比结果列于表2.由表2可见,文献[5]方法的标准化互信息相对较小,文献[6]方法和文献[7]方法

的标准化互信息虽然高于文献[5]方法,但并未超过50%,而本文方法在聚类过程中可提供较高的标

准化互信息.可见,相比于其他方法,本文方法具有良好的聚类能力.
表2 不同方法的标准化互信息对比结果

Table2 Comparativeresultsofstandardizedmutualinformationofdifferentmethods %

数据集 文献[5]方法 文献[6]方法 文献[7]方法 本文方法

Carevalution 33.32±2.45 39.86±1.53 34.56±1.87 52.43±1.42
Mushroom 31.64±2.42 36.86±1.67 33.76±2.53 51.67±2.26
Abalone 36.54±1.63 42.54±2.42 40.96±3.26 50.63±0.75

Bostonhousingdata 37.85±1.89 41.75±1.54 37.75±2.64 52.45±1.53
Creditapproval 35.42±0.67 44.43±2.64 36.75±2.16 53.67±1.86

  选取数据集Abalone和 Mushroom,用本文方法对该数据集进行聚类和缺失数据填补,分析本文

方法在处理该数据集不同缺失比率时的命中率和补齐率,分析结果如图2所示.由图2可见,当数据

集中缺失数据比率逐渐增大时,本文方法对数据处理时的命中率和补齐率也随之降低,但在本文方法

处理下,命中率始终保持在70%以上,缺失数据补齐率始终保持在80%以上,可见本文方法具有良好

的缺失数据填补能力.这是因为本文方法在泛化中心聚类后,对产生的离群点数据进行了再次处理,
将其划分为可用、弱可用随机损坏数据,该策略能更精细地处理数据集中的异常值,提高数据填补的

精度.
利用本文方法对不同数据集进行缺失数据填补,并分析用该方法进行填补后的数据缺失数,以此

评估该方法的数据填补能力,分析结果列于表3.
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图2 缺失数据命中率(A)和补齐率(B)测试结果

Fig.2 Testresultsofmissingdatahitrate(A)andreplenishmentrate(B)

表3 缺失数据填补能力测试结果

Table3 Testresultsofmissingdatafillingability

数据集 样本数/个 缺失数/个 经本文方法填补后缺失数/个

Carevalution 1878 752 32
Mushroom 8311 392 72
Abalone 4721 318 66

Bostonhousingdata 505 313 45
Creditapproval 762 182 26

  由表3可见,本文方法将泛化中心聚类方法引入到时间序列缺失数据填补中,通过计算数据点与

聚类中心之间的相对位置关系,得到数据间的空间关系,能更准确地捕捉时间序列数据的内在结构和

特征.因此,用本文方法对数据进行填补后,不同数据集中的缺失数据数量明显下降,其中,数据集

Creditapproval在填补后缺失数据数量仅为26个,可见本文方法在进行缺失数据填补时可有效保证

填补质量.
综上所述,针对填补时间序列中的缺失值通常依赖于已有数据的预测,由于时间序列的复杂性和

不确定性导致预测结果常存在误差的问题,本文提出了一种基于泛化中心聚类的时间序列缺失数据

填补方法.首先,该方法通过引入信息瓶颈算法对时间序列数据进行泛化中心聚类,精确捕捉数据的

内在结构和特征.其次,针对聚类后产生的离群点数据,进一步采用波动阈值与字符串对比的策略进

行精细处理,实现了缺失数据的准确填补.最后,通过量化指标如标准化互信息、命中率及数据补齐

率,对本文方法的填补效果进行了全面评估,结果表明,本文方法的命中率始终保持在70%以上,缺

失数据补齐率始终保持在80%以上,有效提升了缺失数据填补效果.
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