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Рассматривается задача классификации объектов, при которой часть исходной информации 

утрачена, и ее необходимо восстановить. Исследуется эффективность различных методов 

восстановления пропущенных наблюдений. Проводится сравнительный анализ эффективности 4 

методов восстановления нечисловых данных при классификации объектов. 
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Рассматривается задача классификации 
объектов, в которой каждый объект характери-
зуется m-мерным вектором признаков 

)...( 1 mXX . Предположим, что некоторые на-

блюдаемые значения данных признаков, кото-
рые имеют нечисловую природу, были утрачены 
(Xi=N) в силу определенных обстоятельств (см. 
табл. 1). Следовательно, возникает задача вос-
становления нечисловых данных. 

 

Таблица 1. Выборка данных с пропущенными 
значениями для n объектов 

 

 X1 X2 X3 X4 … Xm 
1 x11 x12 N x14 … x1m 
2 x21 N x23 x24 … x2m 
3 x31 x32 x33 x34 … N 
… … … … … … … 
n xn1 N N N … xnm 

      
Проблема восстановления пропущенных 

данных исследуемых объектов возникает при 
решении многих практических задач. В матри-
цах исходных наблюдений по разным причинам 
(неисправность измерительного прибора, грубая 
ошибка при подготовке данных, удаление резко 
выделяющихся наблюдений и т.д.) могут появ-
ляться пропуски отдельных элементов или ка-
ких-то частей выборки. Исключать по причине 
потери данных из дальнейшего исследования 
весь объект (строку, в которой обнаружены про-
пуски) или признак (столбец, в котором  
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обнаружены пропуски) нецелесообразно. Не-
полная априорная информация объектов, как 
правило, усложняет процесс построения и даль-
нейшего применения различных математических 
моделей, а также может привести к неадекват-
ным результатам. В связи с этим возникает зада-
ча поиска наилучшего метода восстановления 
пропущенных наблюдений по некоторому кри-
терию качества. Выбор критерия восстановления 
стертых данных производится исходя из харак-
тера последующей обработки данных и в зави-
симости от окончательных целей исследования 
[1]. 

В зависимости от решаемой проблемы ис-
следователю может потребоваться либо оценить 
некоторые параметры при наличии пропущен-
ных значений, либо оценить сами пропущенные 
значения, либо то и другое вместе. Две послед-
ние задачи требуют больше исходных допуще-
ний, чем задача оценки параметров. Методы их 
решения основаны на использовании некоторой 
избыточной информации, которая возникает 
вследствие связи между признаками.  

В настоящее время наиболее распростра-
ненными методами по восстановлению пропу-
щенных данных являются такие, как заполнение 
пропусков средними значениями, метод бли-
жайших соседей, регрессионный метод, метод 
максимального правдоподобия и ЕМ-алгоритм, 
алгоритм ZET, алгоритм ZetBraid, метод Барт-
летта, Resampling, эволюционный метод и дру-
гие.  Однако перечисленные методы работают с 
данными объектов, значения которых представ-
лены в числовой форме [2-3]. Для решения 
сформулированной задачи (с учетом нечисловой 
природы наблюдений) воспользуемся следую-
щими методами [4-5]. 

Метод 1: замена пропущенных значений 
на моду. Как правило, мода представляет собой 
значение на множестве наблюдений, которое 
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встречается наиболее часто. Поскольку наблю-
даемые значения объекта носят случайный ха-
рактер, определим по имеющимся данным дис-
кретное распределение пропущенного параметра 
(см. табл. 2) и затем во всех записях, где он от-
сутствует, проставим его моду. Этот способ хо-
рошо применять, когда отсутствующих данных 
относительно мало. 
 

Таблица 2. Дискретное распределение пропу-
щенного параметра по всей выборки 

 

N N=X1 N=X2 N=X3 N=X4 … N=Xm 

P p1 p2 p3 p4 … pm 

здесь 1p ,…, mp – вероятности, причем 

.1)(
1




m

i

ii ХNp   

Метод 2: замена пропущенного значе-
ния на моду, но с использованием условного 
распределения по присутствующим парамет-
рам. Данный метод (см. табл. 3) в отличие от 
первого метода требует больше вычислений. 

 

Таблица 3. Условное распределение пропущен-
ного параметра для первого объекта 

 

 X1 X2 X3 X4 … Xm 
X1 p11 p12 p13 p14 … mp1  

X2 p21 p22 p23 p24 … mp2  

X3 p31 p32 p33 p34 … mp3  

X4 p41 p42 p43 p44 … mp4  

… … … … … …  
Xm pm1 pm2 pm3 pm4 … pmm 

здесь ijp – вероятности переходов, причем для 

всех i: .1
1




m

j

ijp  

Метод 3: моделирование пропущенных 
данных с использованием дискретного рас-
пределения пропущенного параметра, но те-
перь в каждом случае (для каждого объекта) 
производится случайный эксперимент с исполь-
зованием этого распределения, и на место отсут-
ствующего значения записывается исход этого 
эксперимента. 

Метод 4: моделирование пропущенных 
данных с использованием условного распре-
деления по присутствующим параметрам, но 
теперь в каждом случае (для каждого объекта) 
производится случайный эксперимент с исполь-
зованием этого условного распределения, и на 
место отсутствующего значения записывается 
исход этого эксперимента. 

Для верификации описанных выше мето-
дов рассмотрим выборку, состоящую из 1000 
объектов, каждый из которых характеризуется 

11 признаками [6]. Из данной выборки сформи-
руем тестовую выборку, на которой случайным 
образом смоделируем различные типы пропус-
ков (в начале выборки, в конце выборки, в сере-
дине выборки, несколько пропусков подряд и 
т.д.), к которым применимы методы восстанов-
ления пропущенных значений. Результаты при-
менения этих методов представлены в виде таб-
лиц. Заметим, что замена пропущенного значе-
ния на моду с использованием условного рас-
пределения по присутствующим параметрам 
(метод 2) в рассматриваемой выборке верно вос-
становила менее половины пропущенных значе-
ний. 

 

Таблица 4. Результаты восстановления пропу-
щенных значений с помощью метода 1 

 

№ 
эксп. 

Верно восста-
новленные  
значения 

Ошибочно  
восстановлен-
ные значения 

1 87% 13% 
2 86% 14% 

3 86% 14% 
4 85% 15% 
 

Таблица 5. Результаты восстановления пропу-
щенных значений с помощью метода 3 

 

№ 
эксп. 

Верно восста-
новленные  
значения 

Ошибочно  
восстановлен-
ные значения 

1 92% 8% 

2 93% 7% 
3 90% 10% 
4 92% 8% 
 

Таблица 6. Результаты восстановления пропу-
щенных значений с помощью метода 4 

 

№ 
эксп. 

Верно восста-
новленные  
значения 

Ошибочно  
восстановлен-
ные значения 

1 92% 8% 
2 93% 7% 
3 90% 10% 
4 92% 8% 

 

Представленные в табл. 4-6 результаты ис-
следования позволяют сделать вывод о том, что 
третий и четвертый метод с использованием 
распределения параметра (простого и условного) 
для каждого объекта имеют более высокую точ-
ность восстановления пропущенных значений – 
не менее 90%. Следовательно, применение дан-
ных методов позволит сохранить в исходной вы-
борке больше полезной информации, которая 
необходима для адекватного построения         
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математических моделей при решении практи-
ческих задач классификации объектов. 

Рассмотренный пример позволяет предло-
жить следующий алгоритм восстановления про-
пущенных значений: 
1. Из заданной (исходной) выборки отбирается 
подмножество данных, не имеющих пропущен-
ных значений. 
2. На этом подмножестве моделируются раз-
личные типы пропусков, характерных для ис-
ходной выборки. 
3. Смоделированные пропущенные данные вос-
станавливаются с использованием различных 
методов. 
4. По доле верно восстановленных значений 
выбирается наилучший метод. 
5. Этот метод используется для восстановления 
реально пропущенных (а не смоделированных) 
данных в исходной выборке. 

Работа выполнена в рамках задания Минобрнау-
ки России №2014/232. 
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MISSING OBSERVATIONS RECOVERY DURING OBJECTS 

CLASSIFICATION 

 

© 2014   V.A. Alekseeva, Y.S. Dontsova, V.N. Klyachkin 
 

Ulyanovsk State Technical University 
 

It is considered the problem of objects classification where part of initial information is lost and it is 

necessary to recover it. It is studied efficiency of different missing observations recovery methods. It is 

performed a comparative analysis of four non-numeric observations recovery methods efficiency at 

objects classification. 

Key words: recovery, observation, classification, object, modeling 
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