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摘  要：在机器学习和数据挖掘过程中，数据缺失现象经常发生。对缺失值的有效补全是数据预处理的重要组成部

分，也是后续分析挖掘工作的基础。最近邻填充算法(kNNI)因其易于实现、计算方便和局部填充效果好等特性而被广

泛应用。但是，它并不涉及全局信息，因而当大段缺失值发生时，补全效果会有所降低，而对于具有周期成分的时序

数据，其效果更是急剧下降。幸运的是，傅里叶变换能够解析出周期数据中的不同周期成分，并能在此基础上通过逆变

换基本实现数据复原，只不过其局部复原能力较弱。因此，本文结合傅里叶变换对周期性数据的全局复原能力和kNNI

对局部数据的补全能力，提出了基于傅里叶变换的kNNI缺失值补全算法(FkNNI)。通过对大量模拟数据的测试结果表

明，该算法比单纯的kNNI算法的缺失值补全准确性有很大提升。
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A Missing Value Imputation Algorithm for Periodic Time Series Data 
Based on kNNI and Fourier Transform
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Abstract:Data missing often occurs during the process of machine learning and data mining.Missing value imputation 
is an important part of data preprocessing and is also a basis for subsequent work of analysis and mining.The algorithm of 
k-Nearest Neighbor Imputation (kNNI) is a popular method frequently employed for missing value imputation because it is 
easy to implement,easy to calculate and effective for local data completion. However,it does not involve global information, 
and as a result,its effect decreases somewhat when large fragments of missing values occur,especially when there are periodic 
components in the time series data.Fourier transform, however,is able to analyze the different periodic components in the 
periodic data,and to roughly restore the data by inverse transform, with its local recovery ability weak only.Therefore,this 
paper proposes akNNI algorithm based on Fourier transform (FkNNI),combining the global recovery ability of Fourier 
transform and the local recovery ability of kNNI.Experimental testing results on a large amount of data indicate that the new 
algorithm is far more accurate than kNNI only.
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1   引言(Introduction)
人类自2010年便进入到大数据时代，大数据时代的来

临，给数据挖掘技术带来了许多机遇与挑战。如今，我们对

大数据的研究不再采用抽样调查的方法，而是对所有数据进

行全面分析。大数据显著的特点是种类多、流速快及数据量

大，因此需要我们灵活运用数据挖掘技术对各种数据进行聚

类、分类、分析，以及对其趋势进行预测。

在数据挖掘和机器学习中，经常会出现数据缺失的现

象[1]。造成数据损失的原因有很多，如信息意外遗漏、无法

获取、系统实时性要求太高或收集代价太大等，都可能导致

数据缺失。数据缺失会影响数据挖掘过程中抽取规则的准确

性，甚至会导致建立错误的数据挖掘模型，目前常用的数据

缺失值处理方法有如下三类：

第一类方法直接删除元組。这种方法简单易行，若包

含缺失值的元组在整体数据中所占比较小，则该方法非常有

效。然而，当缺失值所占比例波动很大时，该方法会降低数

据挖掘算法的质量。同时，忽略的元组可能包含重要信息，

使数据发生偏离，甚至得出错误的结论。

第二类方法对数据进行推测和补齐。该方法一般基于统

计学原理，用不同的算法对缺失值进行填充，常见的数据补

齐算法有：平均值(或中位数)填充、特殊值填充、热卡填充、

人工填充、k-最近邻法、回归和EM算法等。
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第三类方法不做任何处理，但并不影响挖掘方法正常运

行。该方法指直接在包含缺失值的数据集上进行数据挖掘，

常见的方法有贝叶斯网络和人工神经网络等[1]。

很多研究表明，采用合适的算法针对特定的数据类型的

数据集，能够产生较好的填充效果。

本文的研究对象是时序数据缺失值的填充方法。与一般

数据不同，时序数据一般来说具有明显的趋势性和周期性，

其全局特点非常明显。也就是说，某个时间点的数据不但与

其邻近数据有明显的关系，它与全局数据都有关联。因此，

我们不但要采纳局部数据补全的优秀补全算法，也要考虑具

有全局数据处理能力的补全算法，并希望把它们有机结合。

基于这样的思想，本文在kNNI[2]算法的基础上提出了基于周

期频谱分析的缺失值补全算法，并在模拟数据和真实数据上

进行了验证。

本文的整体结构如下：第2部分介绍了相关的工作，包括

线性拟合算法、傅里叶变换和kNNI算法算法等，第3部分介

绍了FkNNI算法的基本框架，第4部分是实验结果和结论。

2   相关工作(Related work)
缺失值补全算法的核心目标是提取数据间的相关关系，

并以此为基础建立模型，按照模型填充和补全缺失的数据。

但时序周期数据之间的关系非常复杂，涉及数据的线性趋

势，也就是数据随时间变化而在总体趋势上的线性增长或减

少的趋势。另外一个关系是数据随时间呈现的周期规律，并

且这种周期在大多数情况下并不是单一周期，而是若干个周

期的合成。因此，需要用傅里叶变换等工具发现其周期成

分，也就是频谱分析。数据间的第三个关系是局部数据的相

似性，也就是相邻数据间的值的差别不会很大。因此，以下

将从线性趋势、周期规律和局部关系三个方面，介绍缺失值

补全的已有的基础和成果。

2.1   线性拟合

线性拟合作为数学计算中一种常用的数学方法，在生物

学、物理、化学、甚至于航空航天中都得到了广泛的应用。

线性拟合是指已知某函数的若干离散函数值{f1,f2,…,fn}，通

过调整该函数中若干待定系数f(λ1,λ2,…,λm), 使得该函数

的值与已知点集的相应值的差别最小。这里的差别通常用最

小二乘[3]意义来度量。因此采用最小二乘法来估计拟合直线

                                     (1)

中系数a、b的值。

用最小二乘法估计参数时，要求观测值yi的偏差的加权平

方和为最小。以两个参数的线性拟合为例，对于观测的一维

自变量上的取值，可使下式的值最小：

                              (2)

因此可以得到参数a和b的最佳估计值:

           

为了度量线性拟合的程度，给出相关系数r的定义为：

其中，

              

当|r| 1时，拟合程度较高，当|r| 0时，拟合无意义。

如果离散函数值{f1,f 2,…,fn}中有k个值缺失，则可以利

用非缺失的n-k个值进行线性拟合，得到式(1)所示的公式。

然后，对缺失的k个值，逐一代入式(1)中，所获得的线性函数

值就是需要补全的值。

线性拟合所得的公式(1)不但可以用于补全缺失数据，也

可以在整体数据上进行消除其增加或减少的趋势。例如，如

果离散函数值{f1,f2,…,fn}线性拟合所得到的线性拟合公式为

式(1)，那么把所有的离散值减去该公式对应的函数值就可以

得到另外一组函数值{g1,g2,…,gn}，这组函数值具有良好的

性质：其均值是0，其线性拟合公式中参数a和b的值都是0，

因而比原数据更适合采用傅里叶变换等的操作。因此，线性

拟合操作及基于此的平移旋转工作往往是其它操作的基础。

2.2   傅里叶变换分析

傅里叶变换(Fourier Transform)是一种线性积分变换[4]，

通过它可以把信号从时间域变换到频率域，进而研究信号的

频谱结构和变化规律。它在物理学、信号处理、统计学、声

学、光学等领域都有着广泛的应用。

很多时序数据虽然看似杂乱无章，并不能观察到其周

期，其实很可能是由多个周期控制的规律性极强的数据。傅

里叶定理表明，对于任何连续记录的时间序列或信号，都可

用无限叠加的不同频率的正交的正弦波信号表示。因此可将

时间序列进行傅里叶变换，计算序列的周期特征并进行频谱

分析，进而通过逆变换，对序列做进一步的分析处理。

在傅里叶逆变换过程中需要两个条件,一个是每个正弦波

的振幅，另一个是每个正弦波的相位差。因此通过傅里叶变

换，我们把看似杂乱无章的信号考虑成由一定振幅、相位、

频率的基本正弦信号组合而成,傅里叶变换的目的就是找出这

些基本正弦信号中振幅较大的频率，从而找出主要的频率。

根据原信号的不同类型，我们可以把傅立叶变换分为四

种类别[5,6]：

(1)非周期性连续信号：傅立叶变换。
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(2)周期性连续信号：傅立叶级数。

(3)非周期性离散信号：离散时域傅立叶变换。

(4)周期性离散信号：离散傅立叶变换。

四种原信号的图例如图1所示。

图1 四种不同类型的信号

Fig.1 Four types of signals

连续变量的傅里叶变换公式如下：

                         (3)

而离散型傅里叶变换是上述变换的离散取值和计算形

式。

                           (4)

对于时间序列而言，该函数的值越越大，则说明函数与

原始数据集越贴近，因此选用结果较大的正弦函数用来进行

叠加处理。

如果通过傅里叶变换的结果如图2所示，那么对周期性离

散信号，原始数据值f(i )(图中用虚线表示)和我们进行拟合的

函数在该点的值sin(i)(图中用实线表示)的贴合程度决定了拟合

度的好坏。

图2 离散傅里叶变换的结果示意

     Fig.2 Illustration of Fourier transform

实际操作中，我们将计算如下函数的值来选取离散傅里

叶变换中用于叠加成最终的逼近函数[7]：

                        (5)

式(5)中的k的选择要根据傅里叶变换的实际情况，就是

取周期性非常显著的几个频率，最小取1，最大一般可以取到

7，通常是取2至4，图2中的逼近函数的k取1。

2.3   kNNI算法

k近邻算法(kNN)是一种理论比较成熟的、且最简单的

分类算法之一。它操作简单，时间复杂度低，用于缺失值补

全时，其插补精度高，因此被广泛运用于机器学习的众多领

域。它可以作为分类算法，其思路为：如果一个样本在特征

空间中的k个最相似的样本中的大多数属于某一个类别，则该

样本也属于这个类别。该算法基本流程如图3所示。

图3 kNN算法流程

Fig.3 Algorithm flow of kNN

kNN算法还可以用于回归，其原理是在样本附近取k个样

本，将这些样本某属性的平均值赋给该样本，将不同距离的

邻居对该样本产生的影响赋予不同的权值。就可以得到该样

本的属性。

k近邻填充算法(k-Nearest Neighbor Imputation 

Method, kNNI)是kNN算法在缺失值补全领域的应用[8]。通

过kNNI来进行缺失值填充的核心思想是计算缺失数据项到各

个完全数据集的距离，选取距离该缺失数据项的k个最近邻数

据作为基础和依据，把它们加权，用来进行缺失值填充。

kNNI算法在缺失值补全时依然有一些不足之处，例如，

(1)当样本不平衡时，如一个类的样本容量很大，而其他类样

本容量很小时，有可能导致当输入一个新样本时，该样本的k

个邻居中大容量类的样本占多数。(2)计算量较大，每一个待

分类的样本都要计算它到全体已知样本的距离，才能求得它

的k最近邻点。(3)由kNNI算法选择的最近邻居可能导致具有

不同方向的偏好，使得分类结果失效。针对这些问题，目前

许多可行的解决方法，如采用与距离相关的权值的方法或事

先对已知样本点进行剪辑，去除对分类作用不大的样本等[9]。

如图4所示，若原始数据点集在处数据值缺失，那么kNNI

算法即为，选取落在其左右一段等距的区间内的原始数据点，

将这些点的值取均值，即认为该值就是处数据的缺失值。

图4 kNNI算法示意图

Fig.4 Illustration of kNNI algorithm

如前文所述，kNNI算法由于很多优秀的性质而被广泛采

用。然而，kNNI算法的填充准确性很大程度上依赖于k值的

选择。而通常k的值要通过遍历才能最终确定，这需要大量的

计算投入[10]。
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3   算法框架(Algorithm framework)
缺失值补全算法的实质是通过数据间内在的关系，发现

其中的模型和规律，从而从未缺失的数据和规律出发，推测

出缺失的数据。我们需要处理的数据是生态监测领域的通量

塔检测数据，包含了水中的氧气含量、二氧化碳含量、碳通

量等的时序数据，这些数据呈现出明显的趋势性和周期性，

而且周期性多以天和年为主要周期成分。因此，对于其中的

缺失值补全，需要同时考虑趋势性和周期性，同时也要考虑

近邻数据与缺失数据之间的相似关系。

对一个时序数据序列，FkNNI填充算法主要经过如下几

个主要步骤：

步骤1，通过线性拟合，计算出如式(1)所示的拟合公式。

步骤2，在原始数据的基础上，减去式(1)计算所得的模型

值。此时，所有时序数据的平均值是0，且其线性拟合直线就

是x轴本身。

步骤3，通过式(4)所示的离散傅里叶变换，得到不同周期

的正弦函数对应的系数(振幅)，并找到最主要的几个周期，也

就是发现其主要的频谱。

步骤4，按照式(5)把缺失值所在的时间点的数据补全为傅

里叶逆变换的函数值。

步骤5，利用式(1)把补全的数据复原为带线性趋势的数

据，这部分是傅里叶变换所得的补全值。

步骤6，用kNNI算法，对邻近非缺失的值进行加权平

均，也得到一个补全数据，这是kNNI所得的补全值。

步骤7，把第5步和第6步所得数据进行线性加权，如果是

大段缺失，则对第5步所得的补全值占有更大的比重；如果是

单点缺失，则要提高kNNI所得补全值的比重。线性组合方式

如式(6)所示。

                   (6)

其中， 在0和1之间， 是合成的补全值， 和 分别

是傅里叶变换补全值和kNNI补全值。

由于新提出的算法框架是基于数据的全局关系(傅里叶变

换和线性趋势所描述的关系)和局部关系(kNNI所描述的关系)

两个方面，因此称之为FkNNI。

4  实验结果与结论(Experimental results and
     conclusions)

我们采用的原始数据是通量塔的时序数据及相关模拟数

据，在数据中人为去除一些数据，形成缺失值，然然后逐步

采用第3部分给出的算法框架，得相应的补全值。把原始去除

的数据与补全数据相比较，便可得到对对补全算法的精确性

的度量。

实验和结果

通量塔获取的原始的时序数据如图5所示，其中横轴表示

时间，纵轴是时序数据的观测值。为了测试缺失值填补的精

确性，我们事先去除掉一部分数据作为缺失值。

图5 原始数据集

              Fig.5 Raw data set

首先对该点集进行线性拟合，也即进行FkNNI算法的第

一步骤，可得出原始数据的线性回归方程为：

                         (7)

原数据减去式(7)，结果如图6所示。

图6 去掉线性成分的数据

Fig.6 Data without linear trend

然后进行FkNNI的第三步骤，根据式(4)，得到振幅比较

高的一组基 ，用于叠加合成最终

的函数。需要求得的是每个正弦波的幅度，以及每个正弦波

之间的相位差。而通量塔中的时间序列间间隔为30分钟，因

此正弦波的周期取30分钟的倍数。根据式(4)求前几个具有最

大振幅的周期，得到的实际拟合函数为

最后再追加式(7)中的线性函数，即可得到最终的目标函

数：

记这个函数为 ，其图像如图7所示。

图7 傅里叶逆变换后数据值

Fig.7 Values after inverse Fourier transform

若在时间序列上，时刻的数据值发生了缺失，上文中基

于离散傅里叶变换求得的函数在该时刻的函数值设为，利用

kNNI算法，取左右各100分钟的时间间隔，将落在该区间内

的原始数据值取均值得到结果为，根据式(6)，利用FkNNI算

法计算时刻缺失的数据值为两个补全值的线性组合。

式(6)中的，若经傅里叶变换后得到的函数周期性较好，

则取较大值，反之取较小值。

为了验证补全效果，我们随机去除5个时间点的数据，人

为造成数据缺失。这5个时间点如表1的第1列所示，缺失前的

真实值在表格的第2列。通过kNNI算法和FkNNI算法得到的
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模型值和分别在表格的第3列和第4列。

表1 缺失值补全算法准确性比较

Tab.1 Accuracy comparison of the imputation algorithms

25 5.1548 6.2749 5.5967

42 10.6077 9.7733 10.2785

48.5 9.00379 10.7871 9.7079

52 7.1641 9.0048 7.8903

60 13.0010 13.6041 13.2389

从表1可以看出，用新算法FkNNI得到的模型值比

kNNI要更接近原始值。事实上，kNNI补全值的平均误差为

1.2363，而FkNNI补全值的平均误差只有0.3562，具有一定

的优势。

通过表1中的对比，我们可以看出kNNI算法和FkNNI算

法在对单点的缺失进行补全的时候，都有一定的准确性。但

是影响通量塔中的数据的因素很多，难免会出现整段缺失的

现象，此时，如果对这一段中所有缺失的点都采用kNNI算法

进行补全的话，这一段上的补全的值大致相同，这与实际数

据就会相差甚远。所以此时我们将采用FkNNI算法，来较好

的复原一段丢失的数据。

由于我们采用等间隔采样的数据，因此，对于大段缺失

的数据，我们利用缺失点为中心的区间内的非缺失点作为补

全的基础。也就是说，计算某个缺失值时所采用的两边的非

缺失点的数量很有可能不一样多。

表2中的数据去除了第71至75个时刻之间的所有值作为缺

失值。表2的第2、3、4列分别是原始值，kNNI补全的模型值

和FkNNI补全的模型值。

表2 缺失值补全算法准确性比较

Tab.2 Accuracy comparison of the imputation algorithms

71 9.40566 5.90444 8.54497

72 5.70047 6.82432 4.84634

73 14.3982 7.05806 14.1073

74 8.31374 6.22236 9.23348

75 -4.90907 5.640219 -2.61964

从表2可以看出，FkNNI的模型值比kNNI的模型值与原

始值之间要相似得多。事实上，kNNI的模型值的平均误差是

5.0212，而FkNNI的模型值的平均误差是1.0430，平均误差

非常显著地降低。

从表1和表2中的模型比较可以看出，FkNNI算法在缺失

值补全的精度上要优于kNNI算法，并且对大段缺失这种优势

更加明显。对于含有峰值的大段缺失，kNNI算法不能复原任

何峰值，但FkNNI具备复原峰值或逼近峰值等能力。

5   结论(Conclusions)
采用数据挖掘算法对数据进行挖掘并从中发现知识的

前提是具有较高质量的数据。然而，由于种种因素，在实际

应用中采集的数据通常都会出现缺失。缺失值补全具有重要

的理论和实践意义。通过对时序数据的观察和分析，我们认

为时序数据间的关系主要由三个方面构成：邻近数据的相似

性、数据的线性趋势和数据的周期规律。基于此，本文提出

了基于傅里叶变换的和kNNI的缺失值补全算法FkNNI，准确

把握了数据间的内在关系规律，使得数据补全的准确性有了

较大提升；尤其是在大段数值缺失时，该算法的补全优势就

更为明显。这为综合利用数据的全局和局部关系信息提供了

新的思路。
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