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面向混合特征数据的粒子群填补方法

刘　艺，秦　伟，李庚松，刘　坤，王　强，郑奇斌，任小广
（军事科学院，北京　１０００９１）

摘　要：针对传统数据填补方法难以有效利用标签信息和缺失数据的随机信息的不足，提出面向混合型
特征的粒子群优化填补算法。将连续型特征取值建模为高斯分布，均值和标准差作为优化参数。将离散型

特征的取值概率作为参数进行优化。使用分类正确率作为优化目标，充分利用标签信息和缺失数据的随机

信息。采用４种基于统计的方法和２种基于演化算法的填补方法作为对比，在６个典型的分类数据集上进行
实验。结果表明，提出的方法在分类正确率指标上显著优于其他对比算法，同时具有较优的时间开销，能够有
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效解决混合特征数据缺失的问题。
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　　软件系统和应用程序中经常面临特征数据缺
失的情况［１］，如物联网数据、医疗数据、材料数据

等［２－４］，数据缺失可能导致学习算法或程序性能

下降甚至不可用。导致数据缺失的原因较多，如

调研项目无回应、意外丢失或传输错误等［５－７］。

为了解决数据缺失问题，研究人员提出了一些有

效的填补方法，按照采用技术的不同，可以分为基

于统计学的方法和基于学习的方法［８］。基于统

计学的方法利用已有数据的距离、频率、均值等信

息，填补缺失数据；基于学习的方法通过训练学习

模型，预测并填补缺失数据。

然而，传统方法的缺点导致其性能难以得到

进一步的提升［９］：基于统计学的典型方法包括均

值填充、期望最大填充、多重填补等，它们通常采

用已有实例的统计信息进行填补，无法有效利用

缺失数据的实例标签信息［１０］；基于学习的典型方

法包括基于支持向量机的方法、基于决策树的方

法以及基于聚类的方法等，它们通常训练特定的

学习模型参数，当参数确定时，会输出确定的填补

值，未能在一定程度上考虑缺失数据的随
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机性［１１］。

粒子群优化 （ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ＰＳＯ）是一种寻优能力较强的演化算法，它具有参
数设置方便、易于适配、部署实现简单等特点，在

众多领域得到了广泛的应用［１２－１４］。

为了提升数据缺失情况下分类系统的性能，

提出针对混合变量数据缺失问题的粒子群数据填

补 （ｄａｔａ ｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＩＰＳＯ）算法，将发生数据缺失的特征
分为连续型特征和离散型特征；针对连续型特征，

将其取值建模为高斯分布，均值和标准差作为参

数；针对离散型特征，将不同取值的概率作为参

数；采用粒子群优化算法对这些参数进行优化，通

过高斯分布和概率值生成具有一定随机性的填补

数据，充分利用标签信息和缺失数据的随机性，提

升分类系统的精度和可用性。

１　针对混合特征的粒子群数据填补方法

ＤＩＰＳＯ的算法流程如图１所示。

图１　ＤＩＰＳＯ流程图
Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＤＩＰＳＯ

首先对数据集实例中发生数据缺失的特征进

行记录，并根据数据源及已有数据的分布统计情

况，通过人工的方式将其划分为连续型或离散型：

若已有数据不重复且呈现出可通过曲线拟合的情

况，则可以将其判定为连续型特征；若已有数据仅

在几个值之间重复，可以将其判定为离散型特征。

针对连续型特征，将其取值建模为高斯分布，均值

和标准差作为参数；针对离散型特征，确定其不重

复的值，将这些值出现的概率作为参数，确定参数

的个数和对应的值域。

然后根据参数的个数（即粒子的维度）和对

应的值域，初始化粒子群，通过粒子初始值与对应

特征的填补方法，填补数据集并进行分类测试，采

用分类指标计算粒子个体的适应度值。

进入粒子群优化迭代过程后，更新粒子速度，

并移动粒子的位置，获得参数值；根据参数值和对

应特征类型，采用相应的方法生成数据填补数据

集，通过完整的数据集进行分类，使用分类指标评

估当前粒子的适应度值；根据粒子的适应度值更

新全局最优粒子；当达到最大循环次数后，停止迭

代过程，输出最优粒子个体，即最优参数取值。

下面详细介绍连续型和离散型特征的填补方

法，描述粒子群优化算法的主要步骤，给出ＤＩＰＳＯ
算法的伪代码，分析其时间复杂度。

１．１　连续型特征填补方法

众多实际系统和应用产生的数据均近似地服

从高斯分布［１５］。因此，针对连续型特征缺失数据

的情况，将其取值的分布建模为高斯分布。假定

数据集在连续型特征ｉ上缺失了 Ｃｉ个数据，可以
将特征ｉ的取值概率密度函数建模为：

ｆ（ｘｉ）＝
１

δｉ ２槡π
ｅ－

１
２

ｘ－μｉ
δ( )ｉ

２

（１）

式中，μｉ为均值，δｉ为标准差。显然，当均值和标
准差变化时，特征 ｉ的取值分布会发生显著的改
变。ＤＩＰＳＯ将μｉ和δｉ作为优化参数编码成粒子，
通过迭代产生较好的取值，根据μｉ和δｉ的值生成
Ｃｉ个数据，将这些数据填补至数据集中。在优化
迭代的过程中，需要设置优化参数的值域范围，即

特征ｉ对应的μｉ和δｉ在粒子中的上下界，值域范
围的设置可以通过特征ｉ在数据集中出现的值来
确定，采用特征 ｉ出现的最大值和最小值作为 μｉ
和δｉ的上界和下界。

１．２　离散型特征填补方法

针对离散型特征缺失数据的情况，假设在特

征ｊ上缺失了 Ｄｊ个值，统计该特征不重复的取
值，将这些值出现的概率作为参数进行编码并优

化。基于优化产生的概率值，经过归一化后，采用

轮盘赌策略生成Ｄｊ个值进行填补。显然，每个参
数的阈值范围为［０，１］。

下面分析参数的个数，即粒子的维度。假设

Ｃ为发生数据缺失的连续型特征个数，Ｄ为发生
数据缺失的离散型特征个数，则待优化的参数个

数为２Ｃ＋∑
Ｄ

ｐ＝１
Ｄｐ，其中Ｄｐ为在特征ｐ上出现的不

重复值个数。

·８０１·
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１．３　粒子群优化算法

ＰＳＯ是一种受鸟类群体觅食行为启发的演化
算法，能够从个体和群体信息中进行学习，其主要

步骤包括粒子速度的更新以及位置的移动［１６］。

在ｔ时刻，粒子个体ｉ的速度更新为：
ｖｔｉ＝ｗｖ

ｔ－１
ｉ ＋αｒ１（ｇ －ｘ

ｔ－１
ｉ ）＋βｒ２（ｘｉ －ｘ

ｔ－１
ｉ ）

（２）
式中，ｖｔ－１ｉ 表示粒子ｉ在ｔ－１时刻的速度；ｗ为惯
性权重，控制粒子在空间中的搜索范围；α和 β是
加速因子，控制粒子在群体和个体信息上的学习

程度；ｇ表示全局最优解，ｘｉ 是粒子 ｉ的历史最
优解；ｘｔ－１ｉ 是粒子 ｉ在 ｔ－１时刻的位置；ｒ１和 ｒ２
是满足均匀分布的随机数，取值范围为（０，１）。

粒子速度更新后，需要通过新的速度移动粒

子的位置，即搜索新的解，粒子的位置移动方

法为：

ｘｔｉ＝ｘ
ｔ－１
ｉ ＋ｖ

ｔ
ｉ （３）

１．４　算法整体流程与复杂度分析

综上，ＤＩＰＳＯ算法的伪代码如算法１所示。

算法１　ＤＩＰＳＯ伪代码
Ａｌｇ．１　ＰｓｅｕｄｏｃｏｄｅｏｆＤＩＰＳＯ

１．ｂｅｇｉｎ
２．初始化个体，根据优化目标计算适应度值
３．ｗｈｉｌｅ未达到最大迭代次数
４．　ｆｏｒ每个粒子
５．　 通过公式更新速度

６．　 通过公式当前速度移动到新的位置

７．　 基于粒子产生的参数，通过高斯分布和轮盘

赌策略产生填补值填补数据

８．　 通过完整数据和优化目标评估分类性能

９．　 更新个体和全局最优解

１０．　ｅｎｄｆｏｒ
１１．ｅｎｄｗｈｉｌｅ
１２．ｅｎｄ

现对ＤＩＰＳＯ算法的时间复杂度做分析。假
设Ｔ为算法的最大迭代次数，Ｎ为粒子的个数，Ｌ
为粒子的维度，填补算法的复杂度为 Ｏ（Ｌ），算法
的时间复杂度为Ｏ（Ｔ×Ｌ×Ｎ）。

２　实验与分析

本节通过实验对 ＤＩＰＳＯ算法的性能进行比
较分析。为了综合评估方法的性能，实验使用不

同特征类型的６个完整数据集，在实验过程中通
过控制数据集的缺失率来测试算法的填补能力。

数据集来源于 ＵＣＩ机器学习网站（ｈｔｔｐｓ：／／
ａｒｃｈｉｖｅ．ｉｃｓ．ｕｃｉ．ｅｄｕ／ｍｌ／ｄａｔａｓｅｔｓ），数据集的有关
基本信息如表１所示。ＢＣＣ是乳腺癌数据集，包
括１１６个实例和９个连续型特征，预测类别为是
否患癌；Ｐａｒｋ是帕金森病患者的语音数据集，包
括１９７个实例和２２个连续型特征，预测类别为是
否患有帕金森病；Ｌｙｍｐ是淋巴数据集，包括１４８
个实例、１８个离散型特征和４个预测类别；ＭＯＮＫ
是僧侣问题数据集，包括４３２个实例、７个离散型
特征和 ２个预测类别；Ｚｏｏ是动物数据集，包括
１０１个实例、１７个混合型特征和 ７个预测类别；
ＳｔＨ是心脏病数据集，包括２７０个实例、１３个混合
型特征和２个预测类别。

表１　实验数据集属性

Ｔａｂ．１　Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ

数据集 实例 特征 类别 类型

ＢＣＣ １１６ ９ ２ 连续

Ｐａｒｋ １９７ ２２ ２ 连续

Ｌｙｍｐ １４８ １８ ４ 离散

ＭＯＮＫ ４３２ ７ ２ 离散

Ｚｏｏ １０１ １７ ７ 混合

ＳｔＨ ２７０ １３ ２ 混合

为了说明方法的有效性和优越性，选择４种广
泛使用的统计学填补算法和２种基于学习的填补
算法进行对比。４种统计学填补方法采用实际中
应用广泛的均值填补（ｍｅａｎｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ，ＭＩ）
算法［１７］、Ｋ近邻（Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法［１８］、

正 则 期 望 最 大 化 （ｒｅｇｕｌａｒｉｚｅｄ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ
ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＲＥＭ）算法［１９］以及链式方程多元回

归（ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅｉｍｐｕｔａｔｉｏｎｂｙｃｈａｉｎｅｄｅｑｕａｔｉｏｎｓ，
ＭＩＣＥ）算法［２０］。２种基于学习的算法包括近年来
提出的性能优异的极限学习机－粒子群优化－模
糊Ｃ均值（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｆｕｚｚｙＣｍｅａｎｓ，ＥＰＦ）算法［２１］以及多目

标遗传数据填补算法 （ｍｕｌｔｉｏｂｊｅｃｔｉｖｅｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｄａｔａｉｍｐｕｔａｔｉｏｎ，ＭＯＧＡＩｍｐ）［２２］，ＥＰＦ
使用粒子群算法优化模糊 Ｃ均值填补方法的参
数，ＭＯＧＡＩｍｐ通过多目标遗传方法优化填补值出
现的位置。

采用 Ｕｂｕｎｔｕ２００４ＬＴＳ操作系统、ＩｎｔｅｌＸｅｏｎ
Ｅ５－２６３０ｖ４＠２２ＧＨｚ处理器、６４ＧＢ内存的实
验平台。ＫＮＮ算法的Ｋ值设置为５；ＲＥＭ算法采
用文献［２３］提供的开源代码，参数为默认值；

·９０１·
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ＭＩＣＥ算法使用 Ｒ语言的开源软件包，参数为默
认值［２４］；ＥＰＦ算法的迭代次数设置为２５０，种群个
数为 １００，其他参数与文献［１７］设置一致；
ＭＯＧＡＩｍｐ的迭代次数设置为 ２５０，种群个数为
１００，交叉率为０７，变异率为００２，由于该算法为
多目标算法，搜索得到的帕累托解无优劣之分，因

此从帕累托档案中随机选择一个帕累托解作为输

出；ＤＩＰＳＯ算法的迭代次数为 ２５０，种群个数为
１００，惯性权重ｗ＝０５，加速因子α＝β＝１。ＭＩＣＥ
算法使用 ＲＳｔｕｄｉｏ软件运行，其他算法使用
ＭＡＴＬＡＢ２０１８ａ软件运行。

实验使用 Ｋ近邻分类器，Ｋ值设置为５。缺
失率设置为５％、１０％、２０％、３０％、４０％和５０％，
采用分类正确率作为评估指标以及 ＤＩＰＳＯ的优
化目标，其计算方法为：

Ａ＝ＰＳ （４）

式中，Ｓ表示样本总数，Ｐ表示正确分类的样本
数。在每个测试条件下，算法独立运行２０次，取
分类正确率的平均值作为算法运行结果。

表２是７种方法在６个测试数据集上不同缺
失率条件下的分类正确率实验结果。

表２　分类正确率实验结果
Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｃｃｕｒａｃｙｉｎｄｉｃａｔｏｒ

％

数据集 缺失率 ＭＩ ＫＮＮ ＲＥＭ ＭＩＣＥ ＥＰＦ ＭＯＧＡＩｍｐ ＤＩＰＳＯ

ＢＣＣ

５ ４９．７８ ５１．５８ ４９．５８ ４８．５７ ６６．７４ ４７．６１ ６０．４９

１０ ４８．６６ ４７．９２ ５３．１３ ４８．００ ６３．３３ ４９．９６ ６５．８２

２０ ５３．３０ ５５．００ ４２．１７ ４８．５７ ７１．８８ ４８．２６ ６８．４１

３０ ４６．１２ ５４．３１ ５４．０８ ４９．７１ ７３．２９ ５５．９４ ６６．０９

４０ ５１．４９ ５０．５６ ４５．０４ ４９．７１ ６８．３５ ５４．８９ ７１．８５

５０ ５２．７５ ４６．４７ ５１．２０ ４８．５７ ７６．４４ ５６．６８ ６６．３８

Ｐａｒｋ

５ ８４．１０ ８２．５６ ８３．８５ ８２．７１ ８５．９０ ８５．１３ ８４．３６

１０ ８０．００ ８４．３６ ８２．８２ ８４．７５ ８７．８２ ８４．３６ ８７．１８

２０ ８０．７７ ８６．９２ ８２．３１ ８４．０７ ８９．１０ ８０．５１ ８７．９５

３０ ７８．９７ ８４．８７ ８４．１０ ７７．９７ ８９．６２ ８８．４６ ９０．２６

４０ ７７．９５ ８０．７７ ８２．０５ ７９．３２ ８８．７２ ８０．７７ ８９．２３

５０ ８１．２８ ８１．７９ ８０．００ ８０．６８ ８７．８２ ８３．３３ ９０．００

Ｌｙｍｐ

５ ７７．０３ ７３．５３ ７５．２９ ７５．９１ ７９．０３ ７７．５２ ８７．４３

１０ ７４．９５ ７８．３６ ７２．７２ ７４．５５ ８２．６３ ８０．３３ ８７．８３

２０ ７３．８２ ７３．７４ ７０．９５ ７３．６４ ７９．６９ ７７．４９ ８８．２０

３０ ７３．５５ ７２．５９ ７０．２３ ７４．５５ ８６．０２ ７８．００ ９３．６０

４０ ６５．４１ ６９．８３ ７４．６８ ６４．０９ ８３．７１ ７９．３９ ９２．５７

５０ ６７．２４ ６６．８２ ６７．６３ ６５．９１ ８５．３４ ８２．９５ ９２．８７

ＭＯＮＫ

５ ３１．５３ ２８．３２ ３２．８１ ３５．５４ ３４．１３ ３３．８５ ４４．７４

１０ ３５．１０ ３５．７８ ３２．３２ ３６．３１ ４１．７７ ４８．０９ ４９．４２

２０ ３８．４４ ３７．８１ ３６．７６ ４２．７７ ４７．８３ ５４．７０ ５６．６１

３０ ４０．９５ ４２．３２ ３７．７７ ４４．１５ ５０．９５ ６１．３８ ６１．０９

４０ ４４．０９ ４４．３９ ４２．３７ ４６．４６ ５３．２８ ６３．４６ ６３．５８

５０ ４５．１３ ４６．３６ ４４．０８ ４９．５４ ５４．６６ ５９．９３ ６３．７７

Ｚｏｏ

５ ８１．００ ８０．７１ ７８．６０ ８５．３３ ８８．３３ ８６．２１ ９３．１０

１０ ８１．７９ ８６．６０ ８３．１４ ８０．００ ８９．９０ ８７．２１ ９７．００

２０ ８０．６４ ８６．７６ ８６．２４ ８４．６７ ８９．３８ ８４．１４ ９７．５２

３０ ８０．５２ ８０．６２ ８５．２１ ８３．３３ ８９．５２ ８６．０５ ９６．０７

４０ ７７．３３ ７８．００ ８２．５０ ８４．６７ ８８．６８ ８５．５５ ９８．５２

５０ ７８．３１ ８４．６０ ８１．６２ ５４．６７ ８８．０６ ８６．７４ ９６．０７
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续表

数据集 缺失率 ＭＩ ＫＮＮ ＲＥＭ ＭＩＣＥ ＥＰＦ ＭＯＧＡＩｍｐ ＤＩＰＳＯ

ＳｔＨ

５ ６４．４４ ６３．１５ ６１．３０ ６４．６９ ７０．３７ ６１．３０ ７０．３７

１０ ６４．２６ ６６．４８ ６４．０７ ６０．７４ ７４．０７ ６８．７０ ７４．８１

２０ ６３．５２ ６２．９６ ６６．１１ ６７．１６ ７７．２２ ７２．７８ ７７．９６

３０ ６２．５９ ６３．１５ ６５．３７ ６１．７３ ７６．８５ ７３．７０ ７５．１９

４０ ６２．９６ ５６．３０ ６５．９３ ６３．７０ ７６．４８ ７５．００ ７７．４１

５０ ６２．２２ ５７．９６ ６０．３７ ６１．２３ ７４．３５ ７３．３３ ７７．７８

　　从较好解统计的角度，对表２提供的结果进
行分析。ＤＩＰＳＯ在多数情况下均提供了较好的结
果，经过统计，ＤＩＰＳＯ一共提供了 ２７个较好解，
ＥＰＦ一共提供了 ９个较好解，ＭＯＧＡＩｍｐ提供了
１个较好解。进一步，在 ＢＣＣ上，当缺失率为
５％、２０％、３０％和 ５０％时，ＥＰＦ提供了较优值，
ＤＩＰＳＯ在缺失率为 １０％和 ４０％时表现较好；在
Ｐａｒｋ上，ＥＰＦ的表现与 ＤＩＰＳＯ相当，在缺失率为
３０％、４０％和 ５０％时，ＤＩＰＳＯ提供了较好解；在
Ｌｙｍｐ、ＭＯＮＫ和 Ｚｏｏ上，ＤＩＰＳＯ好于其他对比算
法，除了在ＭＯＮＫ数据集上，当缺失率为３０％时，
ＭＯＧＡＩｍｐ提供了较优值；在 ＳｔＨ上，ＤＩＰＳＯ也优
于其他对比算法，除了在缺失率为 ３０％时，ＥＰＦ
提供了较优解。

从算法性能的提升程度上看，ＤＩＰＳＯ在 ＢＣＣ
数据集上的分类正确率比其他算法提升了约

２６５％，在Ｐａｒｋ上提升了约５９％，在 Ｌｙｍｐ上提
升了约２１３％，在 ＭＯＮＫ上提升了约３３４％，在
Ｚｏｏ上提升了约 １６６％，在 ＳｔＨ上提升了约
１４８％。从整体上看，ＤＩＰＳＯ的性能相比其他算
法提升了约１９８％。

下面从两个角度对结果进行深入分析。从

技术角度看，较好解均是由基于学习的方法提

供，这是由于基于统计的方法无法有效利用标

签信息或标签与特征之间的关系，而基于学习

的方法能够同时利用标签和特征的信息。从

方法的角度看，ＤＩＰＳＯ优于 ＥＰＦ和 ＭＯＧＡＩｍｐ，
这是由于 ＥＰＦ主要采用模糊 Ｃ均值的方法填
补数据，ＭＯＧＡＩｍｐ则是采用已有的数据填补
缺失值，它们都无法有效利用缺失数据的随机

性。这表明了 ＤＩＰＳＯ能够有效利用标签信息
和缺失数据的随机性，验证了方法的有效性和

优越性。

分析实验结果中产生的一个现象，很多方法

在测试数据集上的指标值并没有因为缺失率的提

高而降低，尤其在 Ｌｙｍｐ和 ＭＯＮＫ数据集上，
ＤＩＰＯＳ的指标值随着缺失率的提高反而出现了一

定程度的提升。造成这种情况的原因可能是，特

征之间具有较强的冗余性，在一定范围内的随机

数据缺失并不会导致学习难度的提高，移除缺失

数据或者采用有效的填补策略可能使分类超平面

更加容易学习［２５］。

下面通过实验分析 ＤＩＰＳＯ算法的时间复杂
度。显然，基于统计方法的时间复杂度要小于

基于学习的方法，因此这里仅对 ＭＯＧＡＩｍｐ、ＥＰＦ
和 ＤＩＰＳＯ做详细的对比，３种方法在不同缺失率
和数据集上的时间开销堆积直方图如图 ２
所示。

图２　时间开销堆积直方图
Ｆｉｇ．２　Ｓｔａｃｋｅｄｈｉｓｔｏｇｒａｍｏｆｔｉｍｅｃｏｓｔｓ

从图２可以看出，在同一个数据集上，ＤＩＰＳＯ
的时间开销并没有因为缺失率的增加而发生显著

的变化，这是由于 ＤＩＰＳＯ的粒子长度仅与连续型
特征数以及离散型特征中的不重复值个数相关，

与缺失数据的数量无关。

ＤＩＰＳＯ 的 时 间 开 销 要 低 于 ＥＰＦ 和
ＭＯＧＡＩｍｐ。这是由于 ＤＩＰＳＯ仅对填补模型的参
数进行优化，填补时通过参数生成填补值即可，时

间开销较低；而ＥＰＦ在迭代中需要使用模糊Ｃ均
值操作，ＭＯＧＡＩｍｐ需要维护帕累托档案，导致增
加了时间耗费。

上述实验表明，ＤＩＰＳＯ具有较好填补性能的
同时，也具有较优的时间开销，能够适用于实际业

务系统，具有较好的实用性。

·１１１·
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３　结论

数据缺失是系统常见的问题，可能导致算法

性能下降或不可用。为了解决分类系统中的数据

缺失问题，提出基于粒子群优化的数据填补方法

ＤＩＰＳＯ。将发生缺失数据的特征分为连续型特征
和离散型特征，将连续型特征数据取值建模为高

斯分布，均值和标准差作为参数，将离散型特征取

值建模为概率参数，以分类正确率作为目标通过

粒子群算法对参数进行优化。在６个数据集上与
４种基于统计的方法和２种基于演化算法的方法
进行对比，结果验证了 ＤＩＰＳＯ方法的有效性和优
越性，同时具有较好的时间开销。

但是 ＤＩＰＳＯ仍然存在一些缺点：首先，目前
仍然是通过人工的方式判定发生数据缺失的特征

类型，缺少智能的判别方式；然后，没有考虑连续

型特征取值不满足高斯分布的情况下，如何对数

据分布进行建模；最后，没有深入探究如何通过缺

失值附近的数据点来提升填补的准确性。下一

步，将从这几个方面入手，进一步提升 ＤＩＰＳＯ方
法的综合性能及其可扩展性。
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