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摘　要: 数据缺失会影响数据的质量, 可能导致分析结果的不准确和降低模型的可靠性, 缺失值填补能减低偏差方

便后续分析. 大多数的缺失值填补算法, 都是假设多项缺失值之间是弱相关甚至无相关, 很少考虑缺失值之间的相

关性以及填补顺序. 在销售领域中对缺失值进行独立填补, 会减少缺失值信息的利用, 从而对缺失值填补的准确度

造成较大的影响. 针对以上问题, 本文以销售领域为研究目标, 根据销售行为的多维度特征, 利用不同模型输出值的

空间分布特征特性, 探索多项缺失值的填补更新机制, 研究面向销售数据多项缺失值增量填补方法, 根据特征相关

性, 对缺失特征排序并用已填补的数据作为信息要素融合对后面的缺失值进行增量填补. 该算法同时考虑了模型的

泛化性和缺失数据之间的信息相关问题, 并结合多模型融合, 对多项缺失值进行有效填补. 最后基于真实连锁药店

销售数据集通过大量实验对比验证了所提算法的有效性.
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Abstract: Missing data affects the quality of the data, which may lead to inaccurate results and reduce the reliability of
the model. Missing value filling reduces the bias and facilitates subsequent analysis. Most missing value filling algorithms
assume a weak correlation or even no correlation between multiple missing values, with little consideration of the
correlation between missing values and the order of filling. Independent filling of missing values in the sales domain
reduces the utilization of missing value information, which has a greater impact on the accuracy of missing value filling.
To address the above problems, this study takes the sales field as the research objective and explores the updating
mechanism of multiple missing values based on the multidimensional characteristics of sales behavior and the spatial
distribution characteristics of output values of different models. In addition, the work studies the incremental filling
method of multiple missing values of sales data, which is based on the correlation of features, orders the missing features,
and fuses the already-filled data as an information element to incrementally fill in the following missing values. The
algorithm also takes into account the generalization of the model. The algorithm takes into account the generalization of
the model and the information correlation between the missing data and combines with multi-model fusion to effectively
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fill multiple missing values. Finally, the effectiveness of the proposed algorithm is verified by a large number of
experimental comparisons based on a real-chain drugstore sales dataset.
Key words: missing value handling; incremental filling; multi-model hybrid; Stacking algorithm; drugstore sales

在数字时代, 在对数据进行分析和挖掘时, 如何有

效地处理缺失值是一个重要的挑战. 对于类似销售领域

方面的缺失值填补, 销售数据反映出个体行为信息, 以
往的方法往往简单地忽略缺失值或者仅对可观测数据

进行插补, 这可能会导致信息的损失和准确性的降低.
而通过挖掘缺失值之间的相关性, 我们可以更准确地估

计缺失值, 提高数据的质量和完整性. 在销售领域, 如何

合理地进行缺失值的填补, 是研究这个课题的首要任务.
缺失值填补按填补方法可分为统计填补和机器

学习填补[1]. 统计填补是针对数据本身分布信息进行

分析和似然估计等, 常见的统计学填补方法有均值填

补[2]、热卡填补[3]、回归填补[4] 以及多重填补等. 基于

机器学习的缺失填补方法是利用适当的算法, 构造相

关模型, 从数据集已知数据中寻找样本之间、属性之

间的关联关系, 通过模型输出填补缺失值. 通常关于

机器学习的填补方法有K近邻填补[5]、K-means填补[6]、

决策树[7]等. 统计填补和机器学习填补使用的场景不

同. 面临海量数据, 很难使用传统的学习方法来处理

缺失数据[8–13], 因为大部分统计学习是基于线性关系

并且需要大量标签数据进行有监督学习, 依赖于预定

义的模型和假设, 缺乏灵活性. 而机器学习可以进行

交叉验证与调参进行模型优化, 其模型具有更强的泛

化能力, 能够识别出异常数据和冗余特征[14]. 它可以

对大部分新输入进行理解性识别. 所以本文在基于海

量数据的基础上, 是采用基于机器学习方式的缺失值

填补.
在运用机器学习进行缺失值填补研究中, 文献[15]

研究一种基于支持向量机的缺失值填补方法, 该方法

与均值填补法、基于决策树回归的填补法相比较, 其
准确率更高, 具有更强的拟合能力, 并具有良好的抗噪

声能力. 文献[16]提出了 K 近邻算法和用于后插补的

期望最大化算法结合 (kEMI)方法, 在运用 K近邻找到

最佳值 K 的同时, 利用最佳值 K 的邻近数据, 通过学

习全局相似性来估计缺失分数. 文献[17]研究出基于

Stacking集成学习方法构建付费意向预测模型, 通过对

比不同基模型组合预测效果确定基模型组合方案, 借

助游戏玩家行为数据集验证模型优越性、稳定性和验

证可移植性. 文献[18]为了对地面电磁学的缺失数据插

补, 比较传统统计方法和监督机器学习方法之间的各

种插补技术. 结果证明多种机器学习如 SVR能大幅度

地提升填补性能. 文献[19]研究在处理缺失值的同时进

行特征选择的新方法, 以提高模型的学习性能并减少

插补的负面影响. 文献[20]研究用决策树和模糊聚类集

成的模型处理缺失值的同时进行特征选择的新方法,
以提高模型的学习性能并减少插补的负面影响.

上述众多基于机器学习的缺失值填补方法, 考虑

了从特征工程上对特征进行处理、不同缺失率的填补

方法和算法模型的优化, 大部分都是假设多项缺失值

之间是弱相关甚至无相关, 很少考虑缺失值之间的相

关性. 在很多领域中如销售领域, 一些行为特征和物品

特征有着强关联性. 而缺失值之间的关联信息很少用

于信息填补. 因此, 本文以销售领域为研究对象, 基于

Stacking 融合策略的融合模型充分利用多个经典机器

学习模型的优点, 侧重考虑多项缺失值之间的相关性,
用已预测的缺失值作为已知特征, 对剩下缺失值进行

增量预测, 研究面对多项缺失值相关性的增量填补方

法, 并应用于药店销售的进行实验, 证明了该方法能有

效地提升总体的填补缺失率. 

1   基于模型混合的增量填补方法 

1.1   增量填补算法思路

本文研究在销售领域中, 销售数据和人员基本信

息, 经过数据预处理、特征选择与构建得到最终数据

集, 在此基础上提出的针对多项缺失值如何填补问题.
而本文提出的填补算法着重研究不同缺失特征之间关

系, 缺失值之间存在的信息关系, 会对其自身特征的填

补准确度造成一定的影响. 面向多项缺失值的增量填

补算法整体架构如图 1所示.
首先, 将会员基本信息数据和药店销售数据进行

数据预处理, 特征统计和聚类等方法获得特征 A1, A2, …,
Am. 其中 A1, A2, …, An 特征是含有缺失值待填补的特

征. 针对需要填补的特征 A1, A2, …, An, 研究与 An+1,
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An+2, …, Am 的特征相关度, 并按照相关度从降序排序

作为填补顺序. 假设排序后顺序是 A1, A2, …, An. 然后

针对 A1 特征拆分数据集运用基于 Stacking 融合策略

的多模型进行训练, 并用测试集来进行验证. 后面把已

填补的 A1 的特征作为已知特征, 针对 A2, …, An 特征,
研究与 A1, An+1, …, Am 的特征相关度, 后面执行和

A1 特征一样的步骤, 依次对 A2, …, An 进行填补. 此算

法为基于模型混合的增量填补方法.
  

销售数据 消费者数据

消费者购买
信息数据

数据预处理(清除异常数据和统计聚类), 最后共有 M 个
特征, 其中要填补 N 个特征

特征相关度分析,

(M−N) 个特征对 N 个
特征相关性排序

(高到低)

训练集 测试集

训练

基于 Stacking 融合
策略的多模型

否

是

验证

N=N−1
M−N=M−N+1

填补完的特征作为
已知特征进行训练

N==0

利用测试集验证模型,

根据评估指标对填补模型进行评估

 
图 1    增量填补流程图

  

1.2   增量填补关联度算法

文献[21]介绍了多种特征相关性分析方法, 着重

提到 Spearman相关性和 Pearson相关性的对比. Spear-
man 适用于非正态分布数据, 相关性基于秩矩阵, 能
很好地反映数据的非线性相关性. 当数据中存在离群

值时, Spearman 相关性可以提供更稳健的关联度量.

在针对需进行缺失值填补的特征 A1, A2, …, An 情况

下, 要根据其他已知特征与之相关性来决定填补顺序.
结合预处理后药店数据特征信息, 本文运用的特征相

关度算法是 Spearman相关系数, 其计算方法如下.

r = 1−
6

n∑
i=1

d2
i

n(n2−1)
(1)

其中, r 为 Spearman 相关系数, n 为样本数量, di 为数

据序列中第 i 个数据对的位次之差.
按式 (1) 分别计算待填补 A1, A2, …, An 与已知特

征 An+1, An+2, …, Am 的相关度. 例如 A1 的特征相关系

数如下:

pv =

m∑
z=n

∣∣∣rv
z
∣∣∣ (2)

rv
z其中, pv 代表 v 与其他特征的总体相关度,  代表 v 与

第 z 个特征 Az 的相关度. 

1.3   基于 Stacking 的融合模型的增量填补

Stacking 算法是一种分层集成的方法 .  不同于

Bagging, Boosting整合同类型模型, Stacking算法能够

集成异质模型. 融合模型通过结合多个模型, 先完成个

体学习器训练, 再按照一定的融合策略或投票策略等

方式得出最后的结果. 基于 Stacking 的多模型利用融

合了场景信息和单模型信息, 一定程度上结合了多个

模型的优点, 提高了数据的泛化性和实验结果的准确

性. 本文所研究的基于药店销售数据结合会员数据的

缺失值填补问题, 选用 Stacking策略进行融合. 在基于

Stacking的模型设计上, 在选择基学习器时应当遵循好

而不同的原则, 即考虑个体学习器性能好坏的同时, 也
要考虑个体学习器的两两不相似性 .  本研究先挑选

KNN、SVM、Bagging、AdaBoost、XGBoost、随机

森林、GBDT 等模型作为基学习器的候选模型, 分别

用来对单独的特征进行填补, 然后挑选出预测性能较

好的模型作为基学习器. 经过初级筛选, 发现 KNN、

SVM、random forest、GBDT 这 4 个模型在这 8 个模

型中表现突出, 本文选取这 4 个表现较优的模型作为

基学习器. 结合预测的数据特征, 元学习器为朴素贝叶

斯模型 (NBM)时可以取得较好的填补效果, 故本文选

用 NB 朴素贝叶斯模型作为元学习器. 图 2 为多模型

Stacking融合框架.
图 2中的混合模型由第 1层的基模型: K近邻 (K-

nearest neighbor, KNN)、支持向量机 (support vector
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machine, SVM)、梯度提升回归树算法 (gradient boosting
regression tree, GBRT) 和第 2 层的元模型的朴素贝叶

斯模型 (naive Bayesian model, NBM), 具体算法步骤如

算法 1.
 
 

第 1 层预测模型

KNN SVM
Random

forest

每个模型

预测结果作为第 2 次的输入

第 2 层预测模型

预测结果

训练集

测试集

New train

New test

Train

Train

Train

Train

Train

Train Train

Train

Train

Train

Train

Train

Train Train

Train

Train

TrainTrain

Train

Train

Predict1

Predict2

Predict3

Predict4

Predict5 Predict5

Predict

New train1 New train2 New train3 New train4

New test1 New test2 New test3

Naive Bayesian model

New test4

Predict Predict Predict Predict Predict

Predict4

Predict3

Predict2

Predict1

Merge

Average

GBDT

 
图 2    混合模型整体架构图

算法 1. 面向多项缺失值的增量算法

1) 选择特征相关度最高的作为第 1 个填补的特征, 划分数据集为训

练集 T1与测试集 T2;
2) 将训练集分别输入到基学习器中, 在每个基学习器中采用五折交

叉验证, 分别进行 5次实验, 每次将训练集 T1分割成 5等分, 用 4份
训练出模型并对一份训练集预测, 预测结果记为 pi, 并且每次训练出

的模型对测试集 T2 进行一次预测, 预测结尾记为 zi. 把每次预测结

果 pi 拼接作为最后的训练集 P. 如果填补是数据是离散值, 对预测

的 z1, z2, z3, z4, z5 进行投票作为最终的测试集预测结果, 否则, 对
预测的 z1, z2, z3, z4, z5进行结果平均作为最终测试集结果 T;
3) 每个基学习器重复步骤 2), 并把训练集 P和测试集 T, 作为第 2层
元学习器的数据来源, 得到最终预测结果.
 

2   实验与分析 

2.1   数据来源和数据处理

本文数据来源于某连锁药店近 4个月的会员消费

记录, 结合了会员自身信息、销售信息和药品信息. 去
除退货和赠送等噪音数据, 最后有效数据共为 150 594
条. 首先利用 Elastic-net 算法进行特征选择, 该算法是

一种联合 Lasso 的 L1 正则化项和 Ridge 的 L2 正则化

作为惩罚项的线性回归模型, 起到了平衡模型稀疏性

和非稀疏性的作用, 减少了由于稀疏性所带来的模型

泛化能力不足与信息丢失的情况, 同时缓解了非稀疏
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性模型的解释性差和信息冗余的情况.

W =min

 1
2N

N∑
i=1

∥∥∥∥∥X ·w− y∥ 2
2
+λPa (w)

 (3)

其中, Pa(w)是 Elastic-net惩罚项, 并且:

Pa(w) =
1−a

2
∥w∥ 2

2 +a∥w∥1 (4)

其中, a 和 λ 均是非负正则化参数, 当 a 为 0 时, 式 (3)
是 Ridge 回归; 当 a 为 1 时, 式 (3) 是 Lasso 回归. 图 3
是特征相关分析系数热力图.
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图 3    特性相关性分析热力图

 

在数据样本存在一些数据特征缺失, 并且一些数

据特征在后面进行数据分析, 人物画像是必不可少的.
于是针对样本数据中的会员基本信息包括会员的一些

敏感信息如薪资水平和年龄期间和消费行为中的是否

使用医保卡数据进行缺失预测填补. 特征选择后的部

分特征如表 1所示, 表 2为待填补输出特征的缺失率. 

2.2   评价标准

因为本文针对的是对薪资水平 (月薪是否大于

4 000)、年龄期间 (18–34, 35–60, 60 以上)、是否用医

保卡支付进行缺失填补属于离散值分类问题, 并且数

据分布较为均匀, 所以本文选用准确率作为薪资水平

和是否用医保卡支付的评价指标和平均准确率增量作

为年龄期间的评价指标. 准确率表示在预测数据中, 预
测正确数据占预测总数的比例, 作为对比实验的评估

标准, 公式如下:

accuracy(y, ŷ) =

ntest∑
i=0

1(yi = ŷi)

ntest
(5)

平均准确率增量表示在混合模型下, n 个待需填补

的特征个数, 分别计算排除第 1 次填补的特征的 n–1
个特征. 在后续实验中增量填补下的准确率记为 accz,

在独立模型算法填补下的准确率记为 accd, 然后求平

均值. 用于衡量不同填补顺序情况下的总体提升的填

补效果, 作为消融实验的评估标准, 公式如下:

avg_acc =

∑
(accz−accd)

n−1
(6)

 
 

表 1    医药销售缺失值填补实验部分特征集
 

特征含义 特征名称

总消费额 aNum
消费次数 paySum

会员日消费偏好 weekRate
购买平均单价 meanPDJ
购买最高单价 maxPDJ
购买最低单价 minPDJ
月均消费次数 pMonth
慢病药订单数 MPnum
保健食品订单数 BJnum
医疗器械订单数 Qxnum
中药饮片订单数 ZYnum
会员的年龄期间 ageLevel
会员的薪资水平 salaryLevel
是否医保卡支付 payType

 
 

表 2    待填补缺失特征缺失率 (%)
 

特征名称 缺失率

会员的年龄期间 19
会员的薪资水平 27
是否医保卡支付 21

  

2.3   实验对比及结果分析 

2.3.1    对比实验

为了验证本文融合模型以及增量填补在面对多项

缺失值填补的有效性, 本文进行如下对比实验.
采用经典模型和混合增量更新填补模型的对比实

验来证明混合增量更新填补带来的效果提升.
主要采用的经典模型有通过构建多个决策树并取

其输出的平均值来进行预测的算法随机森林、基于特

征之间相互独立的前提假设的贝叶斯算法、通过将数

据划分为 K 个簇来达到将数据分组的目标聚类的 K-
means 算法、通过迭代地添加决策树来提高预测精度

的 GBRT 算法、基于间隔最大化的算法, 通过找到一

个最优超平面将数据分隔开, 以达到最小化误分类的

目标的 SVM和基于最近邻距离的 KNN算法.
表 3说明, 对同一缺失值进行预测时, 不同模型填

补准确率都存在差异, 体现出不同模型的差异化特征,
同时说明不同缺失数据特征对一些经典算法运算产生

一定的影响. 本文提出混合增量更新填补模型算法对
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各项缺失值的填补准确率均高于单模型的最高填补效

率. 单模型考虑到单方面的特征信息, 如距离特征, 统
计方差等特征, 而混合增量更新填补模型在一定程度

上, 结合了多种模型的特性和特征之间的相关信息, 有
效降低单一模型的泛化能力缺陷和特征有效信息缺漏.
此外, 在对单一模型进行训练优化时, 往往会陷入局部

最小点, 而局部最小并不代表模型的泛化能力好. 通过

多种基学习器进行结合, 可有效避免模型陷入局部最

小点. 在全局上, 提高模型泛化能力和稳定性, 达到更

好的整体性能.
 
 

表 3    经典算法和增量算法对比实验结果 (%)
 

算法 ageLevel salaryLevel payType
KNN 79.34 82.27 82.32
SVM 74.83 84.39 84.47
GBRT
K-means

Naive Bayes
Random forest

73.21
70.98
73.66
78.95

83.06
80.74
82.87
82.39

81.29
79.69
84.46
83.91

Ours 85.73 91.16 89.84
  

2.3.2    消融实验

为了验证该混合增量填补算法的有效性, 分别进

行对基模型和增量更新算法消融的 3组对照实验.
1) 对混合模型分别移除单个基模型, KNN, SVM,

random forest, GBDT和原混合增量填补模型进行实验

对比.
如图 4–图 6 所示, 图 4 代表移除单个基模型对缺

失特征 payType 的填补准确比较图. EX_KNN 代表移

除了 KNN 基模型的混合增量填补算法. EX_SVM、

EX_RF 和 EX_GB 分别代表移除了 SVM、random
forest 和 GBDT 基模型的混合增量填补模型. 图 5 和

图 6代表分别对缺失特征 ageLevel和 salaryLevel的填

补对比实验.
图 4–图 6体现出单个基模型对混合模型有一定程

度的提升, 但影响程度较小. 结合表 3整个混合模型对

比与单独模型还是一定的提升的, 进一步证明了混合

模型的优点, 结合了多个模型各自维度特点, 提高了多

项缺失值的填补准确率, 侧面反映主要的填补提升来

自于增量填补算法.
2)在混合模型基础下, 移除增量更新算法, 分别对

多项缺失值进行独立填补和原混合增量填补进行实验

对比.
图 7代表各缺失特征独立预测和增量填补预测的

实验对比. 由于一个缺失填补只用到了已知特征进行

填补, 因此增量特征个数为 0, 特征 payType 填补准确

率和独立准确率相似, 而对于缺失特征 ageLevel 和
salaryLevel, 结合之前已填补特征信息进行增量填补,
该实验表明增量填补算法的在一定程度上提升其他缺

失特征的填补准确性.
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图 4    缺失特征 payType填补图
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图 5    缺失特征 ageLevel填补图
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图 6    缺失特征 salaryLevel填补图
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图 7    独立预测和增量预测实验对比图

 

3) 在混合模型基础下, 随机次序多项缺失特征的

增量填补和原混合增量填补进行实验对比.
在混合模型下, 随意排列组合特征的增量预测和

根据相关性分析的增量预测实验对比. 随意排列组合

方案如 a_s_p 代表 先预测 ageLevel (年龄分类)再增量

预测 salaryLevel (薪资水平), 最后增量预测 payType
(是否为医保卡支付). 根据特征相关性分析得到第 1
次填补的顺序, 第 1次填补 payType, 第 2次把 payType
作为已知特征再加入输入特征, 再进行特征相关性分

析, 获取填补的特征是 ageLevel, 后续再把 ageLevel作
为输入特征. 最后填补的特征是 salaryLevel, 所以填补

的特征顺序记为 p_a_s. 此次实验都是在混合模型上的

对比, 因此, 用上述第 2个消融实验中的独立模型作为

基准来校验随机组合的增量填补对多项缺失值的整体

填补提升率.
图 8是随意排列组合特征的增量预测和根据相关

性分析的增量预测的实验对比结果. 其中 p_a_s 是根

据 Spearman 相关性和增量填补过程中得到的填补顺

序. 该实验有力地证明了本文提出增量填补算法的有

效性, 能够在混合模型对多项缺失值特征预测的基础

上再提升总体填补 5%–6%的准确率. 

3   结论与展望

本文研究面向销售数据的多项缺失值关联性的增

量填补方法并对国内某药店销售数据和会员基础信息

数据中多项缺失值进行实际应用填补. 通过单一模型

和融合模型对比发现, 融合模型能够结合多个模型的

优势, 尤其在单一模型准确率较高的情况下, 能在一定

程度提升填补准确率. 在融合模型的基础上, 通过依据

特征相关增量填补和独立填补的实验对比, 证明了增

量填补的可行性, 通过依据特征相关增量填补和其他

顺序进行填补, 表明了特征相关增量填补的效果显著.
上述研究成果可以丰富对医药等各行业销售数据的多

项缺失填补方法, 支撑行为分析和用户画像等工作. 今
后的工作中将针对以下问题开展深入探讨. 对面不同

缺失率的数据, 是否能结合缺失值可提供信息的重要

性能对增量算法再进一步优化. 基于融合模型结构复

杂, 对比单一模型, 即使数据集较少的情况下, 也存在

训练时间过长问题, 后续研究可进一步对融合模型优

化进行深入分析.
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图 8    随机次序的增量填补对比图
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