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摘 　 要:
 

针对基于插补的分类方法在处理缺失数据时的估计值偏差会影响分类性能的问题,提出一种基于自适应

子空间插补的不完整数据证据集成分类方法,利用自适应子空间插补和双重证据集成来提升模型对不完整数据集

的分类能力。 首先,使用谱聚类将特征空间动态划分为多个子空间,在每个子空间内独立进行基于近邻的缺失值

插补;其次,设计了一种双重重要性评估机制,计算插补前后训练集数据分布的差异性来评估全局重要性,并通过

评估分类模型对测试集样本在训练集中近邻的分类能力来评估其分类结果的局部重要性;最后,在证据理论的基

础上融合局部重要性和全局重要性,利用不同子空间信息的互补性提升分类性能。 在标准数据集上的对比实验表

明:所提方法在 ARI 和 AP 指标中相比次优方法的提升幅度分别高达 6. 23 百分点和 0. 82 百分点,验证了所提方法

的有效性和先进性。
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数据缺失的原因多且难以有效避免,例如受访者

出于保护隐私的目的拒绝提供某些信息、设备在某一

时刻出现故障、调查时的失误导致信息遗漏。 通常情

况下这种存在缺失值的数据称之为不完整数据[ 1] 。
近几年来,不完整数据分类问题备受关注,研究

成果丰硕,其中对缺失数据处理方面主要有 3 种策

略,最简单的策略是直接丢弃不完整的数据,仅使用

完整的样本构建分类模型;另一种策略是模式基础

法 [ 2] ,估计输入数据的分布并将其用于模式分类,
这种方法依赖分布假设的准确性,若数据偏离假设,
分类性能可能显著下降;目前广泛应用的不完整数

据分类策略是基于插补的方法 [ 3] ,这种方法通过构

建缺失值估计模型,实现对不完整样本的修复与再

利用,其核心优势体现在能保留更多样本信息,从而

最大化利用数据以及实现技术多样性。 D-S 证据理

论 [ 4] 是由 Dempster 在 1967 年最先提出的,已广泛

应用于包括不完整数据分类任务 [ 5- 7] 在内的一系列

领域。 利用 D-S 证据理论,研究者们不仅可以将样

本划分给单个类别,也可以将样本划分给 2Ω 中的任

何一个子集,拓展了硬划分和模糊划分的现有概念。

这种灵活的划分方法能够使人们更加深入了解数

据,并提高对数据中异常值处理的鲁棒性。
虽然上述方法在不同场景下展现出一定的效

果,但由于传统的插补方法难以有效捕捉高维数据

中局部特征间的复杂关联,插补结果失真,会影响分

类性能。 传统单一评估方法因依赖单维度分析,对
数据缺失敏感,在处理不完整数据时存在鲁棒性差、
易产生偏差等固有缺陷。 在多源决策中,传统的加

权平均、多数投票等确定性融合策略无法有效量化

和传递不确定性。
针对上述问题,本文提出了一种自适应子空间

插补的不完整数据证据集成分类方法。 首先,为了

克服传统全局插补方法对特征局部相关性建模不足

的缺陷,设计了一种自适应子空间插补方法,通过聚

类方法将数据集划分为多个子空间,然后在每个子

空间内独立进行插补;其次,采用了双重重要性评估

机制,既增强了模型对整体数据分布的适应力,又强

化了对局部样本分类的准确性,解决传统模型存在

的误分类问题;最后,在证据推理的融合决策下 [ 4] ,
进一步整合了多模型优势,显著提升了分类结果的
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鲁棒性和准确性。

1　 相关工作

1. 1　 不完整数据插补方法

不完整数据插补是指当数据集中存在缺失值

时,通过一定的方法估计并填充这些缺失值的过程。
常用的不完整数据插补方法有 3 种。 第一种是基于

统计的传统插补方法,计算简单但无法捕捉复杂的

数据关系。 其中,均值插补用特征的均值填充缺失

值,如 Razavi-Far 等 [ 8] 提出 EM 算法,通过融合模块

完成插补值的融合。 第二种是基于机器学习的插补

方法,利用模型预测缺失值,典型方法有 KNN [ 9] 、随
机森林插补,这类方法能够捕捉复杂特征关系。 第

三种是基于深度学习的插补方法及一些前沿方法,
如生 成 对 抗 性 插 补 网 络 GAIN [ 10] 、 DiffImpute[ 11] 、
HOEC [ 12] 这类方法能自动学习复杂的数据表示。
1. 2　 D-S 证据理论

假设 Ω 是一个识别框架,或称为假设空间,在

证据推理中,识别框架从 Ω = {ω1 ,ω2 ,. . . ,ω c} 扩展

到幂集 2Ω,其包含了 Ω 的所有子集。 一个证据的基

本信任分配( basic
 

belief
 

assignment,BBA) 指从幂集

2Ω 到[0,1]上的一个映射函数 m(·) :
 

2Ω →[ 0,1] ,
并满足以下条件:

∑
G∈2Ω

m(G) = 1;

m(φ) = 0。

ì

î

í

ïï

ïï

(1)

　 　 如果 m(G) > 0, 则称 G 为焦元;如果 m(G) =
max(m(·) ) , 则称 G 为主焦元。

设识别框架上有两个独立证据 L 和 H,他们的

mass 函数分别为 m1 ,m2 时的 Dempster 合成规则为

m1 􀱇 m2 = 1
Z ∑

L∩H = G
m1(L)m2(H) 。 (2)

式中:Z 为归一化常数即矛盾因子,计算公式为

Z = ∑
L∩H≠φ

m1(L)m2(H) = 1 - ∑
L∩H = φ

m1(L)m2(H)。 (3)

2　 本文方法

2. 1　 自适应子空间插补

假设数据集的训练集和测试集样本都存在缺失

值,训练集 Y = { y1 ,y2 ,. . . ,ym } ,共包含了 C 个类别,
测试集 X = { x1 ,x2 ,. . . ,xn } 。 本文针对训练集和测

试集均存在缺失值的情况,提出了一种基于特征相

关性聚类的自适应缺失值填补方法。 假设一个数据

集有 p 个样本,6 个属性,分别为 A、B、C、D、E、F,具
体实现过程如下。

首先,利用数据集中已知属性使用皮尔逊相关

系数 [ 13] ρXY 计算这 6 个属性间的相关性来构建相关

性矩阵 R:

ρXY = Cov(X,Y)

D(X) D(Y)
= E(X - EX)E(Y - EY)

D(X) D(Y)
。 (4)

式中: E 为数学期望; D 为方差; D 为标准差;
Cov(X,Y) 称为两个随机变量间的协方差,用来衡

量两个变量的总体误差; ρ XY 为两个变量之间的协

方差和标准差的商值,也称为变量 X 与 Y 的相关系

数, X 与 Y 在本文中是两个独立的属性。
其次,使用谱聚类算法 [ 14] 将这 6 个属性中具有

强相关性的属性划分到同一子空间。 本文前期构建

的相关性矩阵可直接作为谱聚类的输入。 谱聚类的

优化目标与本文意图高度一致,能最大化子空间内

特征连接的强度,同时最小化子空间之间的连接。
谱聚类具有更高的计算效率,尤其适用于中等规模

的特征划分问题。 谱聚类要求输入矩阵为非负的相

似度矩阵 S,而相关性矩阵 R 中包含负值,因此需要

进行映射转换。 采用线性缩放将相关性值域[ - 1,
1] 、[ -1,1] 分别映射到相似度值域[ 0,1] 、[ 0,1] 。
这是最直接且常用的方法,具体公式如下:

Suv =
R uv + 1

2
。 (5)

式中:当 R uv = 1 时, Suv = 1, 完全相似;当 R uv = - 1
时, Suv = 0, 完全不相似;当 R uv = 0 时, Suv = 1 / 2, 中

等程度相似。
其次,使用轮廓系数[ 15] 辅助选择最优的簇数。

假如属性 A、C、F 之间相关性高,其次是 B、E,单独剩

一个 D 属性,则将这 6 个属性划分到 3 个子空间中。
最后,在每个特征子空间内,基于样本间的相似

性关系,采用 KNN 进行缺失值插补。 这种方法既保

留了全局特征关联性,又能在局部子空间内实现更

精准的样本匹配,从而显著提高了缺失值填补的准

确性,具体流程图如图 1 所示。 此外,还对 Diabets
数据集 [ 16] 的 3 个重要特征进行插补前后对比分析,
从图 2 中可以看出,插补后的数据既未因过度拟合

原始分布而丢失潜在规律,也未因填补导致特征分

布失真,而是保留了数据固有特性,为后续的重要性

评估和证据融合提供了更可靠的特征基础。
2. 2　 双重重要性评估

完成训练集、测试集的自适应子空间插补后,得
到 T 个子集 {Y1 ,Y2 ,. . . ,YT} 。 每个训练子集训练

1 个随机森林分类模型 [ 17] ,可用于对测试集的待测

样本进行分类:
P t

i = Γ t( x i Y t) 。 (6)
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图 1　 自适应子空间插补流程图

Figure
 

1　 Flowchart
 

of
 

adaptive
 

subspace
 

imputation

图 2　 插补前后特征分布对比图

Figure
 

2　 Comparison
 

chart
 

of
 

feature
 

distribution
 

before
 

and
 

after
 

imputation

式中: Γ t 为随机森林模型; Y t 为第 t 个训练子集; P t
i

为 x i 的分类结果。
在分类任务中,通常假定训练数据和测试数据

是独立同分布的。 然而对于不完整数据而言,将其

划分为多个子集后,所得到的训练集和测试集的数

据分布难免会存在一定偏差。 为了评估这种分布差

异对分类结果重要性的影响,本文采用 JS 散度 [ 18]

来衡量插补前后训练集与测试集之间的分布差异。
因此,每个训练模型所得到的分类结果的全局重要

性因子 γ it 可定义为

γ it =
T

∑
T

t = 1
JS( fre train

t,i ,fre test
t,i ) + ε

。 (7)

式中: fre train
t,i 为训练集中第 t 个子子集中第 i 个特征

的概率分布; fre test
t,i 为测试集中第 t 个子子集中第 i

个特征的概率分布; ε 为误差项。
如果测试集样本的分布与训练集高度相似,则

模型在训练阶段学到的决策边界能够较好地泛化到

测试数据,从而提高预测的全局重要性。
在不完整数据分类中,局部重要性用于评估模

型在特定数据区域中的预测稳定性和可信度。 其核

心思想是通过比较测试集样本的预测结果与其在训

练集特征空间邻域内真实标签分布的差异,动态衡

量模型局部预测的可靠性。 作为重要性评分,分数

越高,预测越可靠。 由于原始特征尺度差异显著,需
要根据数据分布选择合适的归一化方法,以保证近邻

搜索时各特征贡献均衡,并通过高斯核加权使邻域标

签分布更准确反映局部结构。
因此,每个训练模型所得到的分类结果的局部重

要性因子 β it 可定义为

β t
i = JS t

i ∑
T

t = 1
JS t

i; (8)

JS t
i = ∑

K

j = 1
μ ijJS t

ij。 (9)

式中: μ ij 为每个近邻的权重; i 为样本的索引; JS t
ij

为逆散度加权。
2. 3　 证据动态集成

得到样本 x i 的全局重要性因子和局部重要性

因子后,假设样本 x i 有 T 个结果,在证据推理框架

下每个分类结果都可以作为一个证据源;此外,每个
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证据源都有一个全局重要性和局部重要性。 为了整

体评估 T 个分类结果的重要性,本文定义了一种复

合重要性因子 λ it
[ 19] :

λ it = (γ it + β it) ∑
T

t = 1
(γ it + β it) (10)

在获得复合重要性因子后,使用经典的证据折扣

法根据 λ it 来对每个分类结果进行折扣处理,定义

如下:
m t

i(ω c) = λ itP
t
i(ω c) ;

m t
i(Ω) = 1 - ∑

ω c∈Ω
λ itP

t
i(ω c) 。

ì

î

í

ï
ï

ïï

(11)

式中: m t
i(·) 为基本信任值,类似于概率框架下的分

类概率,表示待测数据属于某一类别的置信度; Ω
为全集,也称为完全未知类。

基于重要性的折扣通过修改证据能够有效降低

证据间冲突,被折扣后的第 i 类分类结果 P i(ω c )
[ 19]

定义如下:

P i(ω c) =
∑
m u∩m v

m1
i (ω u)m2

i (ω v)

1 - ∑
m u∩m v = ⌀

m1
i (ω u)m2

i (ω v)
。 (12)

证据理论中,pignistic 概率 [ 20] 是将基本信任分

配转化为经典概率分布的方法,这 t 个分类结果可

能将样本目标分给不同的类别,经过 D-S 融合后,
pignistic 概率计算调整为

BetP t
i(ω c) = ∑

ω c∈Ω

m t
i(Ω)
Ω

+ m t
i(ω c) 。 (13)

式中: Ω 为 Ω 中元素的数量; BetP(ω c) 为测试集

样本可以分配到概率最大的类别。

3　 实验及结果分析

3. 1　 数据集

本文采用 UCI 数据库 [ 16] 中 10 个具有代表性的

数据集进行实验验证,这 10 个数据集最初没有不完

整的数据。 将原始的完整数据先划分为训练集和

测试集, 然 后 按 照 训 练 集 和 测 试 集 各 随 机 缺 失

20%数据的方式进行处理。 采用 10 次独立重复实

验之后的平均值来消除随机因素对实验结果的影

响。 表 1 详细列出了实验所用的不完整数据集基

本信息。
3. 2　 评价指标和对比方法

在实验中,本文用 ARI[ 21] 和 AP [ 22] 作为评价指

标评估不同的不完整数据分类方法的性能。 ARI 衡

量预测标签与真实标签之间的相似性,校正了随机

分配的影响;AP 值从排序角度评估模型性能,综合

表 1　 不完整数据集基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

incomplete
 

datasets

数据集 样本数量 属性个数 ω1 ω2

Tic 957 9 625 322
Stalog 270 13 150 120

Ionosphere 351 34 225 126
Diabets 520 16 320 200
Ecoli 335 7 142 77

Acoustic 400 50 100 100
Raisin 900 7 450 450
Credit 689 15 383 306
Biodeg 1

 

055 41 699 356
HTRU_2 17

 

898 8 16 259 1 639

　 　 注:其中,Ecoli 的 ω3 ,ω4 ,…,ω8 分别为 52,35,20,5,2,
2;Acoustic 的 ω3 ,ω4 均为 100。

考虑不同召回率下的精准率,适用于需要衡量预测

多个含置信度排序质量的场景。
采用若干典型的不完整数据插补方法进行对比

实验。 其中,MEAN [ 23] 和 EM [ 8] 是最基本的数据插

补方法;MICE [ 24] 使用完整特征建立回归模型,通过

多轮迭代逐步优化插补值;KNN [ 9] 对含缺失值的样

本找到 K 个最相似的完整样本,用这些邻居的均值

或者 众 数 填 充 缺 失 值; LLA [ 25] 、 GAIN [ 10] 、 DiffIm-
pute[ 11] 、TGANMTL[ 26] 通过组合多个生成模型组件

来实现数据的插补。
3. 3　 本文方法对比相关不完整数据分类方法

表 2 和表 3 分别为各方法在不同数据集分类的

ARI 与 AP。 实验随机选取每个数据集的 80% 的数

据作为训练集,剩余 20% 作为测试集,并对测试集

施加随机缺失。
由表 2 和表 3 可知,本文方法在绝大多数情况

下均显著优于对比方法,本文方法比次优方法的

ARI 和 AP 分别相比次优方法提升了 6. 23 百分点和

0. 82 百分点
 

。 其优势主要源于基于自适应子空间

的插补更逼近真实完整数据,以及双权重融合与证

据集成有效降低了分类错误。 本文方法在 Credit 数
据集上的效果提升不佳,可能是由于 Credit 数据集

存在明显的类别重叠与模糊决策边界,导致基于局

部邻域的一致性评估面临困难。 样本在边界区域预

测不确定性高,JS 散度难以区分进一步降低了重要

性评分的区分度。
为评估所提方法在不同缺失率下的分类性能,

在 Biodeg 数据集上与其他方法进行对比,结果如

图 3 所示,可以看出,在 10% ~ 60% 的缺失率范围

内,所提方法始终优于其他方法,验证了其处理不完

整数据分类任务的有效性与鲁棒性。
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表 2　 不同方法在不同数据集分类的 ARI
Table

 

2　 ARI
 

of
 

different
 

datasets
 

classified
 

by
 

various
 

methods %

数据集 MEAN EM MICE KNN LLA GAIN DiffImpute TGAN-MTL 本文方法

Tic 34. 05 32. 84 33. 47 29. 57 41. 25 47. 35 42. 67 52. 48 66. 32
Stalog 96. 03 95. 34 96. 21 93. 67 97. 24 98. 14 98. 54 99. 07 99. 58

Ionosphere 72. 95 72. 89 73. 41 73. 93 78. 47 82. 33 87. 09 92. 32 98. 85
Diabets 72. 69 69. 47 70. 35 74. 47 80. 44 81. 35 85. 42 88. 63 93. 11

Ecoli 29. 35 31. 65 32. 43 33. 13 37. 56 35. 33 40. 10 45. 18 57. 19
Acoustic 45. 79 51. 37 52. 36 47. 07 54. 71 41. 95 60. 35 68. 52 81. 47
Raisin 73. 67 76. 92 77. 35 73. 72 79. 98 65. 27 81. 24 90. 76 93. 83
Credit 38. 55 37. 41 38. 32 39. 68 40. 31 33. 54 39. 87 39. 75 39. 94
Biodeg 51. 55 56. 05 55. 37 56. 94 61. 35 69. 43 71. 24 77. 98 82. 12

HTRU_2 83. 95 84. 07 84. 31 83. 24 87. 24 85. 67 81. 53 89. 67 94. 29
平均值 59. 86 60. 80 61. 36 60. 54 65. 86 64. 04 68. 81 74. 44 80. 67

表 3　 不同方法在不同数据集分类的 AP
Table

 

3　 AP
 

of
 

different
 

datasets
 

classified
 

by
 

various
 

methods %

数据集 MEAN EM MICE KNN LLA GAIN DiffImpute TGAN-MTL 本文方法

Tic 81. 19 80. 73 79. 24 83. 05 81. 47 84. 54 85. 89 84. 62 85. 39
Stalog 80. 47 84. 84 80. 36 84. 27 84. 24 86. 91 83. 74 86. 07 87. 96

Ionosphere 96. 43 93. 20 93. 26 98. 34 97. 31 95. 74 94. 48 98. 28 99. 21
Diabets 93. 10 94. 09 91. 27 96. 30 94. 26 96. 32 95. 27 97. 40 98. 24

Ecoli 76. 88 75. 22 79. 31 80. 25 78. 63 79. 85 85. 69 82. 47 82. 43
Acoustic 78. 37 80. 34 81. 45 79. 97 81. 13 85. 77 81. 64 83. 64 83. 81
Raisin 91. 37 92. 52 86. 97 92. 03 90. 54 91. 25 93. 87 93. 55 94. 08
Credit 88. 73 88. 57 87. 43 89. 55 89. 78 78. 24 84. 33 91. 26 92. 73
Biodeg 93. 63 95. 48 92. 24 95. 29 95. 35 92. 65 96. 27 95. 85 97. 62

HTRU_2 90. 06 91. 45 88. 33 92. 32 91. 90 77. 54 92. 30 93. 51 93. 36
平均值 87. 02 87. 64 85. 99 89. 14 88. 46 86. 88 89. 35 90. 67 91. 48

图 3　 不同方法对不同缺失率的 Biodeg 数据集分类结果

Figure
 

3　 Classification
 

results
 

for
 

the
 

Biodeg
 

dataset
 

with
 

various
 

missing
 

rates
 

by
 

different
 

methods

3. 4　 算法参数对分类性能的影响

在对比方法中,KNN、LLA 和本文方法均涉及参

数 K。 为分析 K 对算法性能的影响,分别选取 Sta-
log、Biodeg、Ionosphere 这 3 个数据集进行测试。 如

图 4 所示,X 轴表示近邻个数,Y 轴表示 KNN、LLA
和本文方法在不同近邻个数的 ARI。 可以看出,随
着 K 的增大,本文方法的结果都高于其他方法,且

受 K 的影响较小,证实了本文方法对 K 的选择对于

最终结果没有太大的影响。
3. 5　 消融实验

为验证各个模块的增益,在 Acoustic 数据集上

进行了消融实验,结果如表 4 所示。
由表 4 可知,各模块单独使用时均能显著提升

模型性能,自适应子空间插补通过优化缺失数据重

建质量,使 ARI 提升 7. 21 百分点;双重重要性评估

凭借局部-全局协同分析机制,带来最大的单模块增
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图 4　 选择不同 K 时不同方法的 ARI
Figure

 

4　 ARI
 

of
 

different
 

methods
 

with
 

different
 

K

表 4　 消融实验

Table
 

4　 Ablation
 

experiments

自适应子

空间插补

双重重

要性评估

证据动

态集成
ARI / % AP / %

47. 97 79. 07
√ 55. 18 80. 21

√ 58. 46 80. 73
√ √ 67. 24 82. 46

√ √ 69. 31 82. 95
√ √ 70. 29 83. 04
√ √ √ 81. 47 83. 81

益;证据动态集成通过多源信息融合,实现 AP 指标

稳定提升。
3. 6　 计算复杂度

本文所提方法的计算开销主要集中在 3 个模

块:在自适应子空间插补模块中,子空间 KNN 插补

更占主导;在双重重要性评估模块中,局部模态的邻

域搜索是该模块的主导项;在证据动态集成模块中,
证据融合为该模块的主导项。 整体计算复杂度为

O( k·N_train2 +N_test·N_train·d+E·N_test·C2 ) 。 其

中,各项的权重取决于具体场景中特征数、样本量、
子空间维度等参数的实际取值。

表 5 为不同方法的执行时间。 由表 5 可知,
MEAN 只需要计算每个特征的均值,执行时间短但

精度低;EM 需要多次迭代直至收敛;MICE 需要构

建多个回归模型;执行时间随特征数平方级增长。
KNN 的全局距离计算带来较大开销;相比之下,LLA
需要花费很长时间训练模型估计缺失值;GAIN、Dif-
fImpute、TGAN-MTL 的计算时间相对较长,因为它们

需要大量时间来训练网络模型;本文方法需要计算

相当长的距离来搜索 KNN,所以执行时间很长。 尽

管本文方法在计算开销上有所增加,但显著提升了

分类性能,且其运行时间仍处于可接受范围。

表 5　 不同方法的执行时间

Table
 

5　 Execution
 

time
 

of
 

different
 

methods

数据集
执行时间 / s

MEAN EM MICE KNN LLA GAIN DiffImpute TGAN-MTL 本文方法

Tic 0. 723
 

1 1. 473
 

1 1. 326
 

3 0. 972
 

3 2. 416
 

5 5. 384
 

6 4. 982
 

7 7. 385
 

1 6. 572
 

4
Stalog 0. 796

 

5 1. 546
 

3 1. 282
 

1 0. 634
 

7 3. 540
 

7 9. 880
 

5 3. 653
 

1 8. 215
 

6 7. 390
 

1
Ionosphere 0. 869

 

3 8. 319
 

9 7. 795
 

8 1. 099
 

9 4. 376
 

3 10. 804
 

2 5. 830
 

2 11. 237
 

4 10. 944
 

9
Diabets 0. 386

 

9 1. 268
 

6 1. 336
 

3 0. 553
 

7 7. 275
 

9 4. 114
 

0 7. 048
 

3 8. 735
 

1 6. 840
 

2
Ecoli 0. 482

 

4 1. 314
 

7 1. 938
 

5 0. 864
 

3 6. 227
 

9 10. 051
 

1 6. 912
 

8 13. 574
 

2 7. 908
 

5
Acoustic 1. 435

 

8 177. 633
 

3 195. 292
 

8 2. 412
 

6 48. 578
 

3 12. 406
 

7 8. 603
 

2 12. 027
 

1 15. 619
 

0
Raisin 0. 701

 

8 1. 135
 

6 1. 017
 

7 0. 735
 

3 2. 894
 

4 9. 519
 

2 10. 317
 

9 15. 329
 

4 11. 899
 

4
Credit 0. 441

 

8 1. 283
 

9 1. 370
 

6 0. 794
 

4 5. 176
 

8 11. 067
 

1 11. 651
 

7 14. 035
 

7 13. 047
 

1
Biodeg 0. 822

 

7 177. 482
 

5 198. 969
 

0 3. 623
 

4 13. 362
 

9 6. 747
 

5 7. 822
 

5 10. 728
 

4 23. 201
 

0
HTRU_2 58. 211

 

6 68. 642
 

7 68. 356
 

8 94. 111
 

4 77. 915
 

8 20. 763
 

9 20. 318
 

6 25. 285
 

1 48. 347
 

3

4　 结论

本文提出了一种基于自适应子空间插补与双重

证据集成的不完整数据分类方法,通过自适应子空

间插补和局部-全局重要性评估,在插补阶段有效保

留少数类局部特征,并在证据融合时引入动态加权

机制以避免多数类主导,从而显著提升了模型在不

完整和不平衡数据中的分类鲁棒性与准确性。 在多

个标准数据集上的对比实验表明,该方法相比传统

算法具有明显优势。 未来研究将进一步融合多种先

进插补策略,发展更强大的集成学习框架,以提升模

型在复杂实际场景中的分类精度。
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Abstract:
   

In
 

response
 

to
 

the
 

issue
 

of
 

biased
 

estimates
 

affecting
 

classification
 

performance
 

in
 

imputation-based
 

clas-
sification

 

methods
 

when
 

dealing
 

with
 

missing
 

data,
 

an
 

incomplete
 

data
 

evidence
 

ensemble
 

classification
 

method
based

 

on
 

adaptive
 

subspace
 

imputation
 

was
 

proposed.
 

The
 

proposed
 

method
 

utilized
 

adaptive
 

subspace
 

imputation
and

 

dual
 

evidence
 

integration
 

to
 

enhance
 

the
 

model′s
 

classification
 

ability
 

on
 

incomplete
 

datasets.
 

Firstly,
 

spectral
clustering

 

was
 

used
 

to
 

dynamically
 

partition
 

the
 

feature
 

space
 

into
 

multiple
 

subspaces,
 

where
 

missing
 

value
 

imputa-
tion

 

based
 

on
 

neighbors
 

was
 

performed
 

independently
 

within
 

each
 

subspace.
 

Secondly,
 

a
 

dual
 

importance
 

evalua-
tion

 

mechanism
 

was
 

designed,
 

which
 

calculated
 

the
 

difference
 

in
 

data
 

distribution
 

before
 

and
 

after
 

imputation
 

in
 

the
training

 

set
 

to
 

assess
 

global
 

importance,
 

and
 

evaluated
 

the
 

local
 

importance
 

of
 

classification
 

results
 

by
 

assessing
 

the
classification

 

capacity
 

of
 

the
 

classification
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set
 

samples′
 

neighbors
 

in
 

the
 

training
 

set.
 

Finally,
based

 

on
 

evidence
 

theory,
 

local
 

and
 

global
 

importance
 

were
 

fused
 

to
 

enhance
 

classification
 

performance
 

by
 

levera-
ging

 

the
 

complementarity
 

of
 

information
 

from
 

different
 

subspaces.
 

Comparative
 

experiments
 

on
 

standard
 

datasets
showed

 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieved
 

improvements
 

of
 

up
 

to
 

6. 23
 

percentage
 

and
 

0. 82
 

percentage,
 

respective-
ly,

 

in
 

the
 

ARI
 

and
 

AP
 

metrics
 

compared
 

to
 

suboptimal
 

methods,
 

validating
 

the
 

effectiveness
 

and
 

advancement
 

of
 

the
proposed

 

method.
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