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THE MISSING VALuE ESTIMATION IN NuMERICAL MODELLING  
OF COMPLEx DYNAMIC SYSTEMS

Рассмотрена проблема пропущенных значений в массивах данных при моделировании сложных 
динамических систем. Изучены различные типы пропусков и общие подходы к работе с данны-
ми, содержащими пропуски. Приведен обзор самых распространенных методов восстановления 
пропущенных данных. Представлен оригинальный гибридный адаптивный метод восстановления 
с нейро-нечетким управлением. Приведена оценка эффективности различных методов восстанов-
ления применительно к массивам данных, содержащих информацию о процессах в сложных дина-
мических системах. Отдельное внимание уделено вопросу влияния наличия пропусков в данных на 
эффективность численных моделей.  

ПРОПУЩЕННЫЕ ДАННЫЕ; НЕЙРОННЫЕ СЕТИ; НЕЧЕТКАЯ ЛОГИКА; ЧИСЛЕННОЕ 
МОДЕЛИРОВАНИЕ; ГИБРИДНЫЕ СИСТЕМЫ.

This paper is deals with the problem of missing values in the modelling of complex dynamic systems. 
Considered different types of missing values and general approaches to dealing with missing data. This paper 
provides an overview of the most common methods of missing data estimation, and presents an original 
hybrid adaptive method of estimation with neuro-fuzzy control. Evaluate the effectiveness of various methods 
of missing data estimating applied to data sets that contain information about the processes in complex 
dynamic systems. Special attention is paid to the impact of missing data presence on the effectiveness of the 
models.
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Одним из подходов, используемых при 
моделировании процессов в сложных дина-
мических системах, является использование 
статистических массивов данных, содержа-
щих информацию о процессах, происходя-
щих в системе, и построение на их основе 
индуктивных численных моделей. При этом 
качество построенных моделей, их соответ-
ствие реальным процессам, происходящим 
в системе, напрямую зависит от качества 
массива данных.

На практике при построении численной 
модели на основе статистических данных 
исследователи часто сталкиваются с про-
блемой пропущенных значений в массивах 
данных. Наличие пропусков существенно 
осложняет применение различных методов 
обработки информации, снижает эффек-

тивность статистических моделей и сказы-
вается на качестве принимаемых управлен-
ческих решений. 

Данная проблема возникает при числен-
ном моделировании в различных областях и 
свойственна как для технических, так и для 
социальных систем. Так, впервые, с пробле-
мой пропущенных значений мы столкнулись 
при моделировании нестабильности работы 
алюминиевого электролизера [1]. Число эк-
земпляров, содержащих пропуски, достигало 
10, а иногда и 15 %. Позже мы столкнулись 
с подобной проблемой при изучении зави-
симости детской смертности от показателей 
социально-экономического развития терри-
торий [2, 3]. Здесь количество экземпляров 
данных с пропусками для различных масси-
вов варьировалось в пределах от 3 до 25 %. 
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В представленной статье рассмотрены 
наиболее распространенные подходы к ра-
боте с данными, содержащими пропуски, 
приводится оригинальный метод восстанов-
ления пропусков в данных, дается оценка 
влияния наличия пропусков на эффектив-
ность численных моделей.  Все результаты 
получены и проверены на реальных мас-
сивах данных, описывающих процессы в 
сложных динамических системах.   

Основные подходы к работе с пропусками  
в массивах данных

На практике встречается несколько под-
ходов к работе с массивами данных, содер-
жащих пропущенные значения. 

Первый подход, наиболее простой в ре-
ализации, – это удаление экземпляров, со-
держащих пропущенные значения, из мас-
сива и работа только с полными данными [4].  
Использование данного подхода выглядит 
целесообразным, если пропуски данных 
носят единичный характер. Но даже в этом 
случае имеется серьезная опасность при 
удалении данных «потерять» важные зако-
номерности. В том же случае, когда коли-
чество пропусков велико, удаление соот-
ветствующих экземпляров может привести 
к дефициту данных и даже невозможности 
дальнейшей обработки.

Вторым подходом является использо-
вание специальных модификаций методов 
обработки данных, допускающих наличие 
пропусков в массиве. В [5] приведен ряд 
модификаций методов классификации и 
кластеризации для работы с данными, со-
держащими пропущенные значения.

И, наконец, третьим подходом, наибо-
лее распространенным, является использо-
вание методов оценки значений пропущен-
ных элементов. Данные методы помогают 
заполнить пропуски в массивах, основыва-
ясь на некоторых предположениях о значе-
нии отсутствующих данных. 

Принципиальная применимость и эф-
фективность того или иного подхода за-
висит от количества пропусков в данных и 
причин, по которым они образовались. С 
точки зрения природы возникновения дан-
ных традиционно выделяют три категории 
пропусков [6].

1. Случайный пропуск. Факт появления 
пропуска в массиве не зависит ни от са-
мого пропущенного значения, ни от значе-
ний других атрибутов. Пропуски случайны, 
носят единичный характер и связаны, как 
правило, с потерями при вводе, хранении 
или передаче данных. Очень важно пони-
мать, что соответствующая информация на 
самом деле существует, но она по каким-
то причинам отсутствует в массиве. В этом 
случае вполне эффективными оказываются 
как второй, так и третий подходы. В случае, 
когда число пропусков невелико, возможно 
использование и первого подхода.

2. Как бы случайный пропуск. Как и в 
первом случае, отсутствующие данные су-
ществуют. Основным отличием является 
то, что в появлении соответствующих про-
пусков наблюдаются закономерности. Факт 
появления такого пропуска, как правило, 
зависит от значений одного или несколь-
ких других атрибутов. На практике такие 
пропуски возникают по причине сложно-
сти процессов измерения показателей и, 
как следствие, нерегулярности или мень-
шей частоты измерений, в случае систе-
матических сбоев при вводе, хранении и 
передачи информации от какой-либо части 
изучаемой системы, например, удаленно-
го производственного цеха или отдельной 
территории.  

Поскольку пропуски в данных носят 
систематический характер, их удаление из 
массива может привести к потере важных 
зависимостей, поэтому в данном случае не-
применим первый подход. Также открытым 
остается вопрос о применимости второго 
подхода. Наиболее эффективным являет-
ся использование методов восстановления 
пропущенных данных.  

3. Неслучайный пропуск. Значение про-
пущенного элемента не существует. Появ-
ление подобного пропуска в данных может 
зависеть от самого атрибута, от других про-
пусков в массиве, а также от значений дру-
гих атрибутов. Факт появления может быть 
связан с наличием в выборке взаимоисклю-
чающих показателей либо показателей, ко-
торые измеряются только для отдельных 
групп экземпляров. Например, для разных 
типов объектов в технических и социальных 
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системах. Для работы с пропусками данно-
го типа неприменимы методы восстановле-
ния, единственным допустимым подходом 
является проведение анализа предметной 
области и принятие решения на основе по-
лученных выводов.

Методы восстановления пропусков  
в массивах данных

В настоящее время существует множе-
ство различных методов, отличающихся 
своей вычислительной сложностью, уни-
версальностью и точностью работы.

Наиболее простыми являются метод 
подстановки среднего значения атрибута, 
вычисленного по всем известным значе-
ниям [4], и метод ближайших соседей [7].  
Широкое распространение получили ре-
грессионные методы [4, 8], локальные ал-
горитмы [9] и методы максимального прав-
доподобия [4]. 

Особого внимания заслуживают нели-
нейные методы, использующие искусствен-
ные нейронные сети, генетические алго-
ритмы и методы нечеткой логики. Среди 
них можно выделить алгоритмы, осущест-
вляющие непосредственное предсказание 
пропущенного значения [10], и алгоритмы, 
основанные на минимизации ошибки ра-
боты системы [11].

В [12] представлен сравнительный ана-
лиз эффективности ряда методов на различ-
ных массивах данных. В ходе проведенного 
анализа было замечено, что эффективность 
работы методов существенно варьируется не 
только на разных массивах, но и для одно-

го массива на разных пропусках. В связи 
с этим возникла идея создания гибридного 
метода, который смог бы объединить силь-
ные стороны каждого из методов. 

Гибридный адаптивный метод с нейро-
нечетким управлением. Предлагаемый метод 
включает в себя два этапа: построение ги-
бридной системы и восстановление пропу-
щенных значений. На рисунке представле-
на общая схема предлагаемого метода.

Как видно на рисунке, гибридная систе-
ма состоит из набора гибридных моделей и 
управляющей подсистемы, которая прини-
мает решение о выборе модели для каждого 
поступающего на вход вектора данных. Для 
создания гибридной модели были отобраны 
четыре метода: метод подстановки среднего 
значения [4] (М1), метод ближайших сосе-
дей [7] (М2), двухшаговый em-алгоритм [4] 
(М3), метод, основанный на использовании 
авто-ассоциативных систем [11] (М4).

При построении гибридной системы 
используется часть массива, содержащая 
только полные данные. Случайным обра-
зом оттуда удаляется некоторое количество 
элементов, и полученные пропуски восста-
навливаются с применением всех методов, 
используемых в гибридной системе. Срав-
нивая полученные результаты с исходным 
значением, получаем погрешности работы 
каждого из методов на каждом исключен-
ном значении.

Используя один из методов кластери-
зации на множестве векторов, содержащих 
ошибки, получаем разделение экземпляров 
с удаленными значениями на кластера – 

Общая схема гибридного адаптивного метода с нейро-нечетким управлением
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группы элементов. Наиболее перспектив-
ным на этом шаге видится использование 
метода нечеткой кластеризации [14].

Для каждой из групп значений строит-
ся собственная гибридная модель. Интер-
претация результатов кластерного анали-
за позволяет получить оценку того, какие 
из методов целесообразно использовать в 
каждой конкретной модели. В зависимости 
от результатов анализа при построении мо-
дели мы можем использовать один из ме-
тодов, несколько или весь набор методов. 
В случае использования более одного ме-
тода, в качестве инструмента гибридизации 
применяем линейные взвешенные модели, 
либо многослойные нейронные сети пря-
мого распространения сигнала. 

На последнем этапе мы настраиваем 
управляющую подсистему, которая, по-
лучая на вход вектор из массива данных, 
должна дать оценку того, какую из гибрид-
ных моделей необходимо использовать для 
данного вектора. В качестве инструмента 
для построения управляющей подсистемы 
предлагается использовать модифициро-
ванную систему нейро-нечеткого вывода, 
способную работать с векторами, содержа-
щими пропуски [5]. 

Такой подход позволяет использовать 
преимущества отдельных методов, преодо-
левая некоторые недостатки других, и тем 
самым получить более мощный интеллек-
туальный анализатор.

Тестирование методов. Для тестирования 
методов использовалась часть данных, не 
используемая при построении гибридной 
модели, из которой случайным образом 
удалялось некоторое количество элементов. 
Затем с использованием различных мето-

дов восстановления получали оценку про-
пущенного значения. Полученные оцен-
ки сравнивались с исходным значением и 
вычислялись следующие параметры: точ- 
ность – доля пропущенных значений, пред-
сказанных с ошибкой, меньшей 20 %, и по-
грешность – средняя квадратичная ошибка 
предсказания. 

Тестирование методов проводилось на 
двух массивах данных.

Массив 1. Выборка значений техноло-
гических показателей работы алюминиевой 
электролизной ванны. Число атрибутов – 10,  
число экземпляров – 1092.

Массив 2. Выборка значений показате-
лей социально-экономического развития 
городов и муниципальных районов Красно-
ярского края за период 2005–2009 гг. Число 
атрибутов – 26, число экземпляров – 250.

В табл. 1 представлены результаты те-
стирования гибридного метода и четырех 
методов, используемых в гибридной систе-
ме. Как мы видим, для обоих массивов ги-
бридный метод дает более точную оценку 
пропущенных значений. 

Влияние пропусков на эффективность  
численных моделей

Для оценки влияния пропусков на эф-
фективность работы численных моделей 
использованы исходные данные и результа-
ты исследований, представленных в [1–3]. 
Исходные массивы данных, содержащие 
пропущенные значения, обрабатывались с 
помощью гибридного адаптивного метода 
и затем использовались для обучения и на-
стройки моделей, аналогичных построен-
ным в оригинальных исследованиях. Срав-
нение показателей работы оригинальных 

Таблица  1

Результаты тестирования гибридного и оригинальных методов

Методы
Массив 1, % Массив 2, %

точность погрешность точность погрешность
1 33,5 39,3 42,2 27,8
2 73,5 18,1 68,2 21,1
3 68,8 24,8 69,6 18,8
4 59,5 23,1 66,0 20,0

Гибридный метод 90,7 14,7 85,8 16,0
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моделей и моделей, построенных на вос-
становленных данных, дает возможность 
оценить степень влияния пропусков на эф-
фективность работы моделей.   

Аппроксимационная модель технологи-
ческого параметра в процессе производства 
алюминия. Промышленная электролизная 
ванна для производства алюминия (элек-
тролизер) состоит из угольных анодов, по-
гружённых в расплавленный электролит, 
в котором растворен глинозем. Слой рас-
плавленного электролита расположен над 
расплавом алюминия. 

В процессе электролиза в ванне на по-
верхности раздела алюминия и электролита 
могут возникать волны. Образование таких 
волн приводит к переносу металла в область 
электролита и снижает экономические по-
казатели работы электролизера. При неко-
торых условиях наблюдается рост амплитуд 
таких волн, что называется неустойчиво-
стью работы электролизера. В результате 
колебаний раздела происходят изменения 
напряжения на ванне. Количественной ха-
рактеристикой таких изменений является 
технологический параметр «уровень шума», 
измеряемый в вольтах.

В рамках проводимого исследования [1] 
решалась задача изучения зависимости па-
раметра «уровень шума» от других техноло-
гических параметров. Были спроектированы 
и построены аппроксимационные модели 
на основе искусственных нейронных сетей 
прямого распространения сигнала, которые 
на основе значений 18 технологических па-
раметров вычисляли значение параметра 
«уровень шума». Отметим, что при обуче-

нии моделей из массивов данных исклю-
чались экземпляры, содержащие одно или 
более пропущенных значений.

В данной работе мы использовали тот 
же подход к построению моделей и те же 
массивы данных, пропущенные элементы 
в которых были восстановлены с помощью 
гибридного адаптивного метода с нейро-
нечетким управлением. 

В табл. 2 приведено сравнение точно-
сти двух моделей, построенных ранее, с их 
эквивалентами, построенными сейчас на 
полных массивах данных. Отметим, что при 
использовании массивов с заполненны-
ми пропусками мы наблюдаем повышение 
числа примеров тестовой выборки, вычис-
ленных с заданной точностью, а также за-
метное снижение величины максимальной 
погрешности как для первой, так и для вто-
рой модели. Что касается средней ошибки 
по всей тестовой выборке, то здесь также 
наблюдается снижение, но не настолько 
значительное.

Классификационная модель при изучении 
влияния различных факторов на показатели 
детской смертности. Детская смертность яв-
ляется важнейшей группой показателей, во 
многом определяющих демографическую 
ситуацию в стране. Правильный и своев-
ременный анализ детской смертности по-
зволяет разработать ряд конкретных мер 
по снижению заболеваемости и смертно-
сти, оценить эффективность проведенных 
ранее мероприятий, в значительной мере 
охарактеризовать работу местных органов 
здравоохранения по охране материнства и 
детства.

Таблица  2

Основные показатели работы аппроксимационных моделей,  
построенных на оригинальных и восстановленных данных

Ошибки
Модель 1, % Модель 2, %

оригинальная новая оригинальная новая
Средняя ошибка 8,24 7,96 4,23 4,19

Максимальная ошибка 45,46 21,63 41,32 29,59
Доля значений, вычисленных 

с ошибкой не более 10 %
88,75 93,17 95,46 97,52

Доля значений, вычисленных 
с ошибкой не более 5 %

74,31 80,37 83,20 87,73



Научно-технические ведомости СПбГПУ 6' (186) 2013
Информатика. Телекоммуникации. Управление

142

В рамках проводимых исследований [2, 3]  
был поставлен и решен ряд задач: анализ 
структуры показателей смертности детей в 
городских округах и муниципальных райо-
нах Красноярского края за 2006–2009 гг., 
выделение групп территорий со схожей 
структурой показателей; изучение зависи-
мости показателей детской смертности от 
показателей социально-экономического 
развития территории.

Для проведения исследований исполь-
зовались массив данных по показателям 
детской смертности, включающий данные 
более чем по 250 причинам смерти для 
каждой из групп возрастов (до года, 1–4 
года, 5–9 лет, 10–14, 15–19 лет), а также 
массив данных, включающий результа-
ты измерений 26 показателей социально-
экономического развития, относящихся к 
различным сферам. Перечень показателей 
получен в результате экспертного опроса.

В ходе исследования были выделе-
ны три группы возрастов, различающиеся 
по структуре показателей смертности (до 
года, от 1 до 14 лет, от 14 до 19 лет), для  
каждой из возрастных групп определены 
наиболее существенные причины детской 
смертности (пять – для первой группы, 
семь – для второй и четыре – для третьей), 
все территории разбиты на группы со сход-
ной картиной значений основных показа-
телей детской смертности (шесть групп для 
возраста до 1 года, шесть для возраста от 
1 до 14 лет, семь для возраста от 15 до 19 
лет). 

Для каждой из групп возрастов были 
построены классификационные модели, 
позволяющие по набору значений показа-
телей социально-экономического развития 
территории определить, к какой группе от-

носится данная территория. При построе-
нии оригинальных моделей все неполные 
экземпляры удалялись из массива и по-
строение осуществлялось только на полных 
данных.

Оценка степени влияния пропусков в 
данных на точность работы этих моделей 
проходила в два этапа. На первом этапе 
были получены оценки и заполнены пропу-
ски в первом массиве (показатели детской 
смертности), после чего снова выполнили 
все действия по построению и настройки 
модели. На втором этапе были получе-
ны оценки и заполнены еще и пропуски в 
массиве, содержащем значения показате-
лей социально-экономического развития. 
Сравнение точности работы оригинальных 
моделей, моделей, построенных на этапах 1 
и 2, приведены в табл. 3.

Заметим, что при использовании за-
полненного массива данных, содержащего 
показатели детской смертности, мы наблю-
дали лишь незначительное повышение ка-
чества классификационной модели (от 0,5 
до 1,5 %). Это может быть связано как с 
незначительным количеством пропусков 
(около 8 % экземпляров), так и со случай-
ным характером этих пропусков.  

На втором этапе при использовании за-
полненного массива данных, содержащих 
показатели социально-экономического раз-
вития, мы наблюдали более серьезный рост 
точности работы модели. Это говорит о том, 
что данные пропуски являются существен-
ными в контексте поставленной задачи.

Проведенное исследование показало 
применимость методов восстановления 
пропусков в массивах данных и, в част-
ности, гибридного адаптационного метода 

Таблица  3

Основные показатели работы классификационных моделей,  
построенных на оригинальных и восстановленных данных

Возрастная категория
Количество правильно классифицированных объектов, % 

исходные модели модели на этапе 1 модели на этапе 2
До года 75,22 76,99 80,23

От 1 до 14 лет 81,31 81,51 83,48
От 15 до 19 лет 83,48 83,97 88,79
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для заполнения пропущенных значений в 
массивах данных, содержащих информа-
цию о процессах, происходящих в сложных 
динамических системах.

Кроме того, в ходе исследования по-
лучено экспериментальное подтверждение 

негативного влияния пропусков в данных 
на эффективность работы моделей, а также 
продемонстрированы возможности методов 
восстановления пропусков в массивах дан-
ных при численном моделировании слож-
ных динамических систем.   
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