
給定模型下即時分類遺失部份資訊的資料
(Real-time classification with missing data given models)

一、摘要

資訊網路擴展導致資訊量爆增, 同時也使得機器學習 (machine learn-
ing) 這塊領域的研究更加蓬勃發展, 但是直接將機器學習理論應用到現實世
界中的時候卻難免會遇到諸多的問題, 一項常常被大家提出來討論的議題就是
「資料遺失 (data loss)」, 不論是因為偵測裝置的異常或是儲存設備的遺
漏, 一旦資料出現遺失就很難再被復原成原本的樣貌, 如此一來就導致很多機
器學習演算法在實務應用上的困難。

資訊發生遺失的機會多到令人難以置信；舉例來說, 一個放置在網路上的演
講錄音檔案就有以下幾個可能導致資訊遺失：麥克風的接收端因為收訊不佳導
致接收到過多雜音、錄音設備因為機器老舊而在轉錄音訊時有所遺漏, 除此之
外, 上傳該檔案到網路上時還可能因為音訊壓縮而讓資料出現失真的情形；只
要資訊出現遺失, 模型的建立與預測便會出現誤差, 因此如何兼顧表現以及效
率, 並在某種程度上填補、預測遺漏的資訊, 同時還要做好分類, 這就是我們
急需解決的問題。

此次的研究將會專注在如何「即時」做遺失資訊資料的分類, 更明確地來
說, 就是假設待補的資料跟資料之間都不存在著相依關係, 而且對於每筆資料
的詢問都必須立即回答其所屬的分類。

二、研究動機與研究問題

(一) 研究動機：

在現實世界中, 有很多事情的結果都需要利用過去獲得的經驗、紀錄加以預
測；透過機器學習用一套良好的方法將過去的資料歸納出結論, 讓我們可以有
效地預測未來發生類似事件的結果。但是很不幸的, 搜集獲得的事件資訊可能
是不完整的, 這時就沒有辦法直接用曾經發生的類似事件來做比擬。

資訊遺漏的情形可能發生在兩個地方, 第一個是在過去搜集而來的資料上,
那些資料通常都已經被附加標記, 我們將會利用那些資料來建構可供預測的模
型, 第二個則是出現在正在觀察的資料上, 對此我們將會利用已經建立好的模
型來預測該筆資料的標記。
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前者已經有諸多前輩研究並提出有效的解決方法, 卻鮮很少有人研究後者,
但是在實務上兩者其實是同等重要的；如果只有一個良好的模型, 卻沒有良好
的分類演算法來處理未標記資料的資訊遺失問題, 最後得到的結果也會同樣無
法令人滿意。

資訊遺失的情形非常常見, 發生的原因也很多種, 因此如何找到一個有效
率、同時又擁有高精準度的一般性 (general) 演算法來處理這類型的問題可
以說是當務之急。

(二) 研究問題：

本次研究的目的是要找出一個兼顧高效率與高精準度的演算法來處理資料的
資訊遺失問題, 在此我將會只專注在預測端的資訊遺失, 即假設模型已經給定,
而忽略建構模型時可能會遇到的問題。

• Input: 又被稱作訓練資料 (training data), 給定過去搜集而來
的資料 D = {d1, d2, ...} , 每筆資料 di 都有一個特徵向量 (feature
vector) vi, 和一個標記 si, 在簡化題目的狀況下, 假設每筆資料的向
量都為固定長度 L, 而且所有的元素值都是已知確定的, 不會有遺失資
訊的狀況發生。

• Query: 又被稱作測試資料 (testing data), 每次系統都會接收到一
筆測試用的詢問資料, 該筆詢問 qi 會有一個特徵向量 ui, 該向量亦為固
定長度 L, 但是元素值可能會有少部分是不確定的。

• Output: 對於每筆詢問都要輸出一個最有可能的標記 ti, 作為我們系統
在訓練之後的預測值。

一些之後可能的延伸研究方向包括: 不定長度的特徵向量、特徵元素跟元素
之間出現相依關係等。

三、文獻回顧與探討

關於建立模型時的資訊遺失已經有多篇論文提及不同方法, 這裡將只會簡單
列出重點。
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1. 部分刪除法 (Partial deletion)：
大致上包含交互刪除 (pairwise deletion) 以及條列刪除 (listwise
deletion) 兩種；在實作上, 前者會枚舉所有特徵值出現的情形, 模型
的整體複雜度將會隨著特徵向量的長度做指數遞增, 明確來說, 模型的複
雜度為 O(2L)；後者則同字面上的意思, 將所有遺失部份元素值的資料刪
除, 此作法的缺點是會犧牲掉許多有意義的資訊。

2. 部分插補法 (Partial imputation)：
顧名思義就是將遺漏的元素填入數值, 遺漏的元素值可以被填入該特徵向
量的中位數、均值、眾數等, 甚至也可以選擇使用內插法 (interpola-
tion) 來填值, 缺點是此作法的表現通常較不理想。

3. 貝氏推估法 (Bayesian inference)：
Bayesian Inference in Statistical Analysis(George E. P.
Box & George C. Tiao, 1973) 書中提出的方法 [1], 如果實際用
枚舉的方式替模型找一組最佳化的參數解, 在經過一連串的計算後一定
能獲得針對訓練資料的最佳模型, 但是這個方法有兩大缺點, 第一個缺
點是我們獲得的模型可能會過度貼近訓練資料的特性, 而產生過度合適
(overfitting) 的情形, 這將會使我們在測試資料上的預測失準, 第二
個更大的問題是此種演算法會花費極大量的時間, 更明確地來說, 模型的
複雜度為 O(L|D|)。(這裡 |D| 代表訓練資料的數量)

4. EM 演算法 (Expectation-maximization algorithm, EM)：
Maximum likelihood from incomplete data via the EM algo-
rithm (Arthur Dempster & Nan Laird & Donald Rubin, 1977)
論文中提出的作法 [2], 透過交替計算「固定係數下的期望值」(E-
step)、「固定期望值的最佳係數」(M-step) 可以使結果趨向局部最大
值 (local maximum), 透過吉布斯不等式 (Gibbs inequality) 可
以證明每一次的交替運算都會使得結果呈現非嚴格遞增 (non-strict
increasing)。

5. 多重插補法 (Multiple imputation, MI)：
Multiple Imputation for Nonresponse in Surveys(Joseph L.
Schafer & Maren K. Olsen, 1987) 書中提出的想法 [3], 主要有
兩種插補方法：
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第一種稱作傾向分數方法 (propensity score method), 該方法利用
邏輯迴歸分析模型 (logistic regression model) 來計算各個觀測
值 (observed value), 並將觀測值當作遺失資訊的機率, 最後再使用
(Bayesian bootstraping) 來做資料插補。

第二種稱作蒙地卡羅 - 馬可夫鏈法 (Monte Carlo Marcov Chain,
MCMC), 是一套類似 EM 的演算法, 透過交替使用「利用已知期望值算出
的條件機率來插補遺漏的元素值」(I-step) 與「計算插補後元素的期望
值」(P-step) 可以使得結果收斂在某個局部最大值。

Figure 1: 利用多重插補法來處理遺失資訊的多元資料矩陣

6. 連續插補法 (Sequential imputation, SI)：
Sequential imputations and Bayesian missing data prob-
lems(Augustine Konga & Jun S. Liub & Wing Hung Wonga,
1994) 論文中使用的方法 [5], 該方法強調在順序地放入訓練資料的同
時會替每筆遺失的資料調整出一個適當的權重。它的優勢在於不需要做交
替優化, 在實務上所需花的時間將遠小於前面的作法, 缺點為該作法強調
資料間的順序關係。

有關測試時出現資料的資訊遺失研究就相對少很多, 2007 年發表論文的
Saar-Tsechansky, Maytal & Provost, Foster 也有特別提到這一點；已
知的作法大致可以被歸類為下列幾項:

1. 部分刪除法 (Partial deletion)：
方法類似上述討論, 可以選擇拋棄特徵值也可以直接選擇放棄整筆資料。

2. 部分插值法 (Value Imputation)：
方法類似上述討論, 效果有限。
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3. 分類樹 (Classification tree)：
Handling Missing Values when Applying Classification Mod-
els (Saar-Tsechansky, Maytal & Provost, Foster, 2007) 論
文提出的作法 [6], 可以依實作方式分成兩類：

第一類是數值插值 (predictive value imputation), 利用其他特徵
值的數值替缺少的元素填值, 一個叫做替代拆分 (surrogate splits)
的作法還會依填補的值來決定存放在子樹上的位置。

第二類是分布插值 (distribution-based imputation), 為演算法
C4.5[9] 的基礎策略, 一旦出現資訊遺失的資料它就會嘗試分裂出多個
可能的完整資料和權重, 只有當抵達樹上的葉子 (leaf) 時才去計算它
的機率, 這個作法與前者的最大不同在於：前者只考慮如何求出最有可能
的填補值, 但是後者會考慮到特徵向量中各元素值的分布情形。

Figure 2: 分類樹的使用例子, A 和 B 都是一個隨機變數

4. 限縮特徵模型 (Reduced-feature model)：
此方法同樣出自於 Handling Missing Values when Applying Clas-
sification Models [5], 針對不同的資訊遺失狀況限縮該分類樹, 缺
點是依據遺失的情形不同會保留多種模型。

四、研究方法及步驟

此次研究目的為解決如何處理測試資料的資訊遺失情形, 所以會把重心放在
設計分類演算法上, 但是同樣的演算法配合不同的模型可能會得到不同的結果,
所以我們在實驗中還是會測試不同的模型組合；實驗依照流程可以大致分為：
資料搜集、資料切割、資料處理、模型設計、模型訓練、模型測試等步驟。
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Figure 3: 實驗架構圖

1. 資料搜集 (Data collection)：
為了要產生出一個比較一般性的演算法, 在資料集 (data set) 的選用
上的條件限制比較寬鬆, 決定好資料集後將會由步驟 2. 及步驟 3. 來
產生出可以使用的訓練資料與測試資料。

目前已經從國際氣候資料中心 (National Climate Data Center,
NOAA) 中找到一個紀錄全世界氣候的網站: 全球歷史氣候網路 (Global
Historical Climate Network, GHCN), 其中包含著自 1763 年至
2014 年世界各地每日的天氣資料, 從 181 個國家、74 州, 一共 90905
個觀測站蒐集而來的資料, 對於每個區域每天至少包含: 降雨量 (精準
至 0.1 mm)、下雪量 (精準至 1 mm)、下雪深度 (精準至 1 mm)、當
日最高溫 (精準至 0.1 ◦C)、當日最低溫 (精準至 0.1 ◦C) 等五項觀
測值, 其餘可能的資訊還包含平均雲量、平均風速、最大風速、最大陣風
等, 甚至在特殊氣候下還會額外紀錄連續的天氣變化情形；整體而言可以
說是記載得非常詳細、完整。

有關此資料庫的其他細節格式與資料請查閱參考文獻。[10]

2. 資料切割 (Data partition)：
將搜集來的資料切割成訓練部分 (trainning set) 以及測試部分
(testing set), 要特別注意切割的選擇上是否足夠隨機 (random),
以維護訓練資料與測試資料的數據分布的一致性；之後再讓模型去學習訓
練資料中可能隱含 (latent) 的模式 (pattern)。

6



3. 資料處理 (Data preprocessing)：
處理測試資料的時候有三種可能的做法, 分別代表資料背後的隱含意義,
不同種的做法將會影響到最後測試出來的結果：

• 完全隨機遺失 (missing completely at random, MCAR)：
代表遺失的特徵變數 (feature variable) xi 與遺失的值 (value)
vi 是完全無關的。

• 隨機遺失 (missing at random, MAR)：
代表遺失的特徵變數之間可能存在著某種相依關係, 但是遺失的方式
是隨機的。

• 非隨機遺失 (missing not at random, MNAR)：
代表遺失的方式是非隨機的。

在現實世界之中觀察到的資料可能是三者中的任何一種, 但在手動構造的
實驗中, 我們無法區別第一、二種的不同, 也無法構造出第三種測試資
料, 因此在之後的實驗裡都統一使用「隨機遺失 (MAR)」這個方法。

4. 模型設計 (Model design)：
決定訓練與測試時使用的模型，除了將前輩的分類樹 [6] 實作出來當作
基線算法 (baseline algorithm) 外，大致上有兩個想要嘗試的方向：

第一種是改進傳統的圖形模型 (graphical model)，這類型的模型通常
都能夠得到不錯的結果，缺點是也需要付出很高的計算代價。具體上的作
法可以再分為兩類型：

• 貝氏網路 (Bayesian network)：
用來解決有向 (directed) 的圖形模型的機器學習問題，依據不同
的變數相依關係可以將原本獲得的式子轉變成比較容易計算的形式。

舉例來說：假設有 n 個事件, 分別為 X1, ..., Xn, 該集合被稱作 S，
每一事件都為一隨機變數 (random variable)，且都只跟前一項有
關，則我們可以將原本一般化的式子 P [X1, ..., X3] =

∏n
i=1 P [Xi|S\Xi]

簡化成 P [X1, ..., X3] = P [X1]× P [X2|X1]× ...× P [Xn|Xn−1]。

因此，如果模型可以依照資料性質調整至一個較好的貝氏網路架構，
就會提昇不少運算上的效率。

• 馬可夫隨機場 (Markov random field)：
類似貝氏網路，主要是用來解決無向 (undirected) 的圖形問題。
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第二種是嘗試減少在測試時插補所需的計算量，以改進 EM 演算法為例，
使得它能夠在少量的迭代 (iteration) 下收斂至一組定值，但是這麼一
來勢必會犧牲掉一些精準度，如何在速度與精準度兩者中做出適當的取捨
也是這次的實驗目的之一。

5. 模型訓練 (Model training)：
在選定好要使用的模型之後, 就用切分出來的訓練資料來決定模型的參數
(parameter), 這部分會依照不同模型的建構方式而有不同的訓練過程,
最終目的是希望找到一組針對訓練資料的最佳解參數。

6. 模型測試 (Model testing)：
利用建構出來的模型來預測整體特徵向量值的分布, 同時將測試資料分
類；假設訓練與測試使用的資料分布類似, 應該可以得到不錯的結果。

精準度高低的評估根據資料性質不同而有不同的選擇，一些常用的損失函
數 (loss function) 包括 0-1 損失函數 (0-1 loss function)、
平方損失函數 (quadratic loss function) 等。

五、預期結果

1. 設計高效率 (efficient) 的方式替測試資料標記：
這是此次研究的主要目標, 提出的作法必須符合即時標記這個要求, 即時
的定義在這裡有些模糊, 但是至少要能跟得上測試資料的產生速度。

2. 設計高準確度 (high accuracy) 的演算法替測試資料標記：
同樣也是此次研究的重要目標, 在兼顧速度的條件下盡可能的提高演算法
的準確度, 希望最後能夠將此作法使用在一般化的實務問題上。

3. 實際填補遺失的資訊：
除了替測試資料附加標記外, 也要設法填補遺失的資訊, 如此一來可能可
以進一步觀察遺失資訊的原因並嘗試避免。

4. 將一般化的問題應用在其他領域：
在得到良好的一般化演算法後, 就要嘗試是否能夠應用在其他地方, 幾個
急需解決的現實問題包括在線的語音辨識、影像辨識等, 這些問題常常都
會因為資訊的遺漏而大幅降低了辨識的精準度以及效率。
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七、需要指導教授指導的內容

我第一次接觸到機器學習這塊領域就是修習林守德教授開授的暑假課程, 迄
今也差不多才半年的時間, 因此仍有許多艱澀難懂的名詞、演算法尚不熟悉,
很慶幸能夠得到教授的親自指點。

接下來的一學期 (三年級下學期), 林守德教授還會率領台灣大學的隊伍參
加 ACM SIGKDD 會議舉辦的資料探勘比賽 KDD Cup(台灣大學已經連續多年得
到冠軍, 我也很榮幸今年可以成為其中的一員), 比賽中將很有可能會遇到與此
研究相關的議題以及應用, 屆時也會需要教授從旁協助。

林守德教授不僅在機器學習領域學有專精, 過去也已經多次擔任國科會大專
生計畫的指導教授, 相信在他的指導下我能夠從中學到很多寶貴的研究經驗,
並將此次的研究計畫完成。
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給定模型下即時分類遺失部份資訊的資料
(Real-time classification with missing data given models)

一、摘要

隨著大數據時代的來臨，機器學習（Machine Learning）已經逐漸成為顯學而被應用
在各大領域裏，但是將機器學習理論套用到現實世界問題中的時候卻難免遇到很多問
題，其中一個最直接、嚴重且難以避免的問題就是「資料遺失（data missing）」，不論
是偵測裝置的異常或是儲存設備的遺漏，資料一旦出現遺失就很難再被復原成原本的
模樣，如此一來將會導致諸多機器學習演算法應用上的困難，例如：類似支持向量機

（Support Vector Machine, SVM）的演算法都是嘗試在一高維空間中使用一高維平面來
切分資料並進行分類，但是一旦資料出現遺漏，就無法得知該資料會落在高維平面的哪
一側，也就無法給出準確的答案。

這次要解決的問題將針對於「一般性（general）」的資料，即是我對於原問題本身不
需要有任何的背景知識（domain knowledge），這樣將有助於我提出的解決方法有效套
用到各個領域之中。除此之外，在我的設計模型之下，我將會著重於速度以及效能之間
的取捨，使得最後的演算法可以應用到現實問題中 —完成即時填補遺失資訊。

二、研究動機與研究問題

(一) 研究動機：

很多現實世界中的現象或結果都有既定的模式、規律，換句話說，只要我們能夠從
中擷取出關鍵性的因素，就能夠準確地預測出未來發生類似事件的結果，機器學習就是
一個研究如何能夠更精準地透過機器來抓取抽象模式再進而預測尚未發生事件的結果
的一個領域。儘管現今已經有非常多良好、簡易使用的模型被設計出來，例如類支持向
量機模型、隨機森林（Random Forest）、GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）、類
神經網路 (Neural Network) 等，但是一旦資料搜集不完整，這些模型將會很難甚至無法
正常運作，這時就需要額外地先做一些預處理（preprocessing），即預先填補缺失資料。

在現實世界的應用上，資料遺漏的情形可能出現在兩種地方，其一是在過去蒐集來
的資料裏，這類資料大多都有觀測到的目標值（target value），又被稱為已標記資料

（labelled data），一般而言，這類型的問題比較容易解決，因為我們可以離線（off-line）
利用高複雜度、高精確度地作法預先整理、歸納這些資料，之後再建立相關的模型來填
補遺失的資訊；其二則是出現在將要或是正在搜集到的資料裡，這些資料沒有目標值，
又被稱為未標記資料（unlabelled data），這部分比較困難的原因是：對於每筆新觀測
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到的資料我們必須兼顧即時預測的效率以及表現結果，如果採用太過複雜的預處理，將
無法做到即時預測，但是相對的，如果使用過於簡單的模型，將會使得預測出來的結果
出現很大的偏差，因此如何權衡表現以及時間將是本次研究很重視的一環。

在以往的文獻裡，大多都是專注在解決第一個問題 —如何處理過去蒐集來的資料，
鮮少有人研究後者，可是在實務上兩者其實是同樣重要的；即便已經建立高精度的預
測模型，如果沒有辦法適當的即時填補未標示資料的遺失資訊，最後模型預測出來的結
果仍然會很難令人滿意。

資料遺失的情形不論在什麼領域都很常見, 發生的原因也非常多種, 因此我的研究目
的即是找到一個高效率、高精準度的一般性演算法來處理這類型的問題。

(二) 研究問題：

我的研究目標在於找出一個兼顧高效率以及高精準度的演算法來處理未標記資料的
資料遺失問題，值得注意的是，原題目敘述中的「分類」是泛指所有追求目標值準確度
的問題，包含推估類別以及推估實際數值兩種。在這裡我會作出以下假設與定義：

• 標記與未標記的特徵向量（feature vector）為固定長度

• 遺失的資料之間不存在著相依關係（dependency）

• 建立模型時的資料並無遺失，或遺失的資料已經準確地填補完成；更明確地說，
模型已經給定，並忽略建構模型時可能遇到的問題

資料部分包含已標記資料以及未標記資料，在這裡為了機器學習一貫的命名方式，
統一稱做訓練資料 (training data) 以及測試資料（testing data）。

• 輸入: 訓練資料, 給予過去蒐集而來的資料 D = {d1, d2, ...} ，每筆資料 di 都由一
長度為 L 的特徵向量 vi 以及一個標記 si 構成，且預設蒐集而來的資料都符合上
述假設，即所有元素值都是已知確定，不會有遺失資訊的情形。

• 查詢: 測試資料, 給予一筆蒐集到的資料, 該筆詢問 qi 由一長度為 L 的特徵向量
ui 構成，元素值可能會有部分的遺失。

• 輸出: 對於每筆詢問都要立即輸出一個最有可能的數值 ti, 作為對於該筆詢問的預
測值。

三、文獻回顧與探討

過去的文獻裡所使用的方法大致上可以被區分為機率模型以及特徵模型；前者是以
機率為基礎，利用一些已知條件建構出機率模型的架構，再嘗試最大化整體架構的聯合
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機率（joint probability），著名的方法包括：貝氏推估法 (Bayesian Inference)[1]、EM 交
替學習演算法（Expectation-Maximization）[2]、多重插補法（Multiple Imputation, MI）
[3][4]—傾向分數法（Propensity Score Method）以及蒙地卡羅 - 馬可夫鏈法（Monte
Carlo Marcov Chain, MCMC）、連續插補法（Sequential Imputation, SI）[5] 等；後者
是以特徵值為基礎，嘗試直接從蒐集來的資料中學到某種適當的加權方式，並推估出未
標記資料最接近的答案，著名的方法包含：分類樹（Classification Tree）[6][9]—猜測數
值插值（Predictive Value Imputation）以及分佈插值（Distribution-based Imputation）、
限縮特徵模型 (Reduced-feature Model) 等。

由於機率模型都需要都需要假設先驗機率（prior probability）屬於（follows）某種分
佈 —通常都是高斯分佈（Gaussian distribution）或是常態分佈（Normal distribution），
但是這樣的假設卻不見得適用於所有的資料類型，此外，機率為基礎的做法通常都擁
有較高的複雜度，很難做到即時的資料處理，EM 演算法雖然可以提早終止最佳化的過
程，但是少量迭代的結果卻往往不太理想；因此，在之後模型的建構中我將會傾向使用
機率以外的做法。

四、研究方法及步驟

此次的研究目的為如何即時的填補資料遺失的情形，因為我設計了多個模型，分別
基於不同的理論假設，大致上可以分為以下兩種類別：

• 協同過濾模型（Collaborative Filtering Model）

• 特徵基礎模型（Feature-based Model）

前者的假設是基於兩筆類似的資料應該會在特徵值上面有類似的分佈，同時兩列類
似的特徵向量也會在不同筆的資料中有相近的數值；而後者則是直接將原本的填補遺
失資訊問題轉換成一個以特徵為基礎的機器學習問題，透過模型學到的參數比重來推
測出適合的預測值。

為了陳述方便，圖 1 是我對於這次研究的系統架構圖，後續則會詳細介紹各個子環
節的細節內容：

1. 資料搜集 (Data collection)：
我採用來自機器學習競賽 Loan Default Prediction - Imperial College London 的
資料做為此次研究的資料集（dataset），有以下主要兩個原因：第一，我曾經參與
過那場比賽並且在該比賽中得到不錯的名次，因此我對該資料的本質有比較深刻
的瞭解，第二，該資料的真實答案（ground truth）是實際數值（real value），在
實驗數據的呈現上會有較好的效果；此外，有效的特徵向量並不多（詳見資料降
維章節），適合用來比較不同複雜度做法所需要花費的時間。
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Figure 1: 實驗架構圖

原比賽中帶有目標值的資料有 105472 筆，每筆資料有 770 維特徵值以及 1 維目
標值，而資料特徵值有部分遺失的情形發生；為了符合此次研究假設，我決定採
用部份刪除法（Partial Deletion）中的條列刪除（Listwise Deletion）方式來處理
違背假設的資料，刪除之後剩餘的 51940 筆資料即為我後續實驗的資料集。

整個實驗的評估方式將採用平均絕對錯誤 (mean absolute error, MAE)，即計算每
筆資料目標值的預測數值（predicted value）與實際數值（real value）之間的絕對
錯誤 (absolute error)，將每筆錯誤的數值相加之後再取平均。

2. 資料切割 (Data partition)：
為了實驗的公正性，我採用隨機樣本 (random sample) 的方式，將刪除遺失資訊
之後所得到的 51940 筆資料以 0.632 、0.368 的比例 [10] 切割成訓練集（training
set）— 32826 筆資料與測試集（testing set）— 19114 筆資料；此外，訓練集將會
預做隨機排序，如此一來可以避免模型學習到原始資料中可能存在的順序關係。

3. 資料處理 (Data preprocessing)：

• 資料標準化（data normalization）： 為了避免模型對於數字的處理誤差，
以及一些方法使用上的假設，我會預先將所有特徵值標準化，即每一特徵值
都減去該特徵向量的平均，再除以標準差。

• 資料降維（data dimension reduction）： 此外，由於原始資料的特徵向量
較多，如果直接讓模型學習整份資料將會大幅降低模型的預測速度以及準確
度，因此我預先進行特徵向量降維的操作；一般而言，特徵向量降維常用的
方法有主成份分析（Principal Component Analysis, PCA）以及 K-近鄰演算
法（K Nearest Neighbor, KNN），兩者的核心概念均是合併並消除多餘的特
徵向量來達到降維的目的。
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然而，這兩種方法並沒有直接對最後的目標值進行優化，換句話說，假設原
始資料中有意義的特徵向量並不多，合併降維之後還是沒有辦法提升模型的
準確度；因此在這裡我提出一個特設（Ad-hoc）演算法：枚舉任意兩個特徵
向量當作特徵集並算出其預測值和實際數值之間的誤差，利用累計誤差的方
式計算出哪些特徵向量能夠最有效率的降低誤差值，最後選取最好的 20 維
特徵向量當作之後訓練時的特徵集。

• 人工資料遺失（human-made data missing）： 為了題目的一般性，我假
設所有的資訊遺失都是隨機遺失 (missing at random, MAR)，即遺失的資料
之間並不存在著相依關係；此外，為了提高實驗的顯著性，我刻意設定測試
資料的隨機遺失比例，之後的實驗裡將分析不同遺失率對於不同作法的影響。
測試集的遺失機率為 r，即代表該資料集的每個特徵值均有 r 的機率出現遺
失，而在測試資料中，目標值保證未知。

4. 模型設計 (Model design)：
針對此次實驗，除了一些基準演算法 (baseline algorithm) 外，我提出兩個新穎的
解決方法來填補遺失資訊，第一種是將協同過濾（Collaborative filtering）中的一
種著名算法 —矩陣因子分解（Matrix Factorization）應用到此問題中，第二種則
是使用交替模型填補 (alternating model imputation) 的方式來解決資料缺失問題。
以下會對於模型的設計動機、設計假設、整體框架做出詳細的解釋。

為了討論方便，先在這裡統一符號定義：一共 Ntn 筆訓練資料、Ntt 筆測試資料，
每筆資料有 M 維特徵值，以及 1 維目標值。

• 矩陣因子分解 (Matrix Factorization)：

– 設計動機： 缺失的資料資訊只能透過其他未遺失資料取得，因此最直覺
的解決方法即去歸納、擷取資料背後的潛在模式（latent pattern），透過
將一個稀疏、低秩的特徵矩陣拆解成兩個較低維的矩陣相乘，遺失的資
訊可以重新被推測、填補出來。

– 設計假設： 使用矩陣因子分解有以下幾個假設：第一，該特徵矩陣必須
足夠稀疏以及低秩，如此一來才能使用較低維的隱藏陣列描繪出隱藏在
資料背後的模式；第二，兩個相似的使用者應該會有類似的表現行為，
即他們在某個特定的特徵上面會有相近的數值；第三，兩個相似的特徵
應該會有類似的分佈情形，即在將特徵數值標準化（normalization）之
後，他們在某個特定的使用者上面會有相近的數值。

– 整體框架： 原始資料符合前兩項假設，但是由於不同的特徵向量可能會
有不同的數值規模，因此資料標準化在這裡扮演著重要的角色；在標準
化後，我會將每一筆的測試資料接附在完整的訓練資料後面，並把該新
構造出來的矩陣拆解成多個長度為 L 的潛在使用者陣列 P ∈ RNtn×L 以
及長度同為 L 的潛在特徵陣列 Q ∈ RL×M。
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• 交替模型填補 (Alternating Model Imputation)：
– 設計動機： 類似矩陣因子分解的概念，不同點在於局部資訊的填補是使

用特徵為基礎的模型來解決，如果某一維的特徵可以藉由其他維的資訊
來做推測，在遺失狀況並不嚴重的時候，此種方法應該會有良好的表現。

– 設計假設： 此方法的核心概念是藉由其他特徵值填補遺失特徵值，故資
料遺失情況不能過於嚴重；如果一開始就有過多的資訊遺失，填補出來
的效果將不如預期。此外，由於每一維特徵向量都需要訓練出一個預測
模型，大量的訓練資料才能保證足夠的準確度，因此我假設：Ntt ≫ M。

– 整體框架： 首先，替每個特徵向量都訓練出一個模型，即對於第 i 個特
徵向量，利用第 1 到 i− 1 以及 i+ 1 到 M 維的特徵向量當作新的特徵
集，並將第 i 維的特徵向量當作目標值，進行模型訓練；在 M 次的操作
之後，我可以得到 M 個預測不同特徵集的模型。
接著對於每一筆測試資料 j 都紀錄遺失特徵值的位置，並填上一隨意初
始數值，我選用的初始數值是該遺失值在原訓練集裡特徵向量的平均值；
之後再進行 T 次的迭代填值，預期數值將逐漸收斂到一個合理的狀態。
有兩種可能的做法，其一是將目標值也視為一種特徵值來填補，如此一
來在填補過程後也就得到了目標參數的推測值，其二是先將特徵值做適
當的填補之後再去推估目標值，在後面的實驗中會比較此兩種做法的結
果差異。為了更精準的闡述我的想法，以下是虛擬碼（pesudo code）：

Algorithm 1 Model Mutual Imputation
1: Learn(DataX,Label) : Model
2: Guess(DataX,Model) : Prediction
3: function LeaveOneOut_ModelBuild(Dtn) ▷ Dtn ∈ RNtn×M

4: models = []
5: for i = 1 to M do
6: models[i] = Learn(Dtn[:, 1 : i− 1] +Dtn[:, i+ 1 : M ], Dtn[:, i])

7: function Iter_Impute(Dtn, models, Dtt) ▷ Dtt ∈ RNtt×M

8: for i = 1 to Ntt do
9: MissID = FindMissID(Dtt[i, :])]

10: for j in MissID do ▷ Initialize missing value
11: Dtt[i, j] = mean(Dtn[:, j])

12: while not converge do ▷ Iteratively update value
13: for j = 1 in MissID do
14: Dtt[i, j] = Guess(Dtn[:, 1 : i− 1] +Dtn[:, i+ 1 : M ],models[j])

5. 模型訓練 (Model training)：

• 矩陣因子分解 (Matrix Factorization)： 除了潛在陣列的長度之外，此種
做法並不需要額外的參數，唯迭代時候所使用的梯度距離（gradient distance）
不能過大，因此在訓練過程中也相對簡單。
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• 交替模型填補 (Alternating Model Imputation)： 此作法需要花費的訓
練時間以及參數選擇上的複雜度與所使用的模型種類高度相關，在此次實驗
中，我使用 GBDT 作為我的模型，該模型是一個樹狀模型，比較顯著的參數
有樹的數量、交互深度（interaction depth）以及收斂速度（shrinkage）；為
了得到更為精準的預測，我使用格子狀搜索（grid search）在交互驗證（cross
validation）上找到一組表現最佳的參數。
最後的參數為：樹的數量 5000 棵，交互深度 8，收斂速度 0.025 。

6. 模型測試 (Model testing)：
以平均絕對錯誤作為估計錯誤的方式，除了模型表現之外，模型測試的時間也會
被納入考慮，期望能夠提供實務上可行的填補缺值框架（framework）。

五、實驗數據與討論

除了建構出前述的兩種模型—矩陣因子分解以及交替模型填補外，我還會將「GBDT
演算法本身接受遺失資訊的機制（後稱 GBDT0）」、「缺失資訊由平均值填補（後稱
MEAN）」、「最後目標值只輸出 0（後稱 ZERO）」等三種基準作法納入我的實驗比較
中。我將比較資料在不同資訊缺失比例下的表現結果（遺失率從 0% 到 50% ），以下將
詳述各個圖表以及數據。

為統一實驗結果，設備一致假設為 2.30GZ 單核 CPU；時間估計可能會有些微誤差。

• 矩陣因子分解 (Matrix Factorization)： 在這個方法中，我遇到我當初設計架
構時預期以外的結果 —該模型收斂速度比我想像中的還慢得多；由於在此次實驗
之中訓練資料佔有超過六成的比例，對於每一筆資訊都做完整的矩陣因子分解顯
然是一件非常花費時間的工作，因此在這裡我提出一種與時間妥協的做法，即每
次只採用 10% 隨機抽樣的訓練資料，如此一來可以大幅降低模型的時間複雜度。

– 模型表現： 該模型所得到的結果跟我想像的有很大的落差，如圖 3(a)，甚至
比 MEAN、ZERO 的表現還差；推測可能的原因是：一般所謂的矩陣因子
問題的資料都是低秩的，但是這與我研究題目的假設—訓練資料完整並無遺
失—是相違背的。第二個原因是為了符合即時預測的要求，並沒有辦法拆解完
整的訓練資料，因此潛在陣列所隱含的資訊量不足以預測出準確的目標值。

– 模型花費時間： 即便只有 10% 的訓練資料拆解成潛在陣列，由圖 3(b) 可以
發現，它所花費的時間仍遠超過其他模型，卻無較好的預測結果。

* 遺失率 0% 時：平均時間：5.28892 秒，平均絕對錯誤：1.428092。

* 遺失率 25% 時：平均時間：5.22684 秒，平均絕對錯誤：1.45111。

* 遺失率 50% 時：平均時間：5.20526 秒，平均絕對錯誤：1.467771。
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• 交替模型填補 (Alternating Model Imputation)：

– 模型表現： 在這裡有三種不同的模型需要比較，除了 GBDT 演算法本身接
受遺失資訊的機制（GBDT0）外，我提出的兩種做法分別稱作 GBDT1 以及
GBDT2。

GBDT 本身就能夠接受缺失部份資訊的資料，這也是我決定選用這個模型當
作特徵模型的原因之一，它所採用的解決方法是：對於樹上每一個點都會切
分成左子樹、右子樹以及缺失樹 (missing tree)，之後再使用決策樹用替代分
裂點（surrogate splits）的方式來處理缺失特徵值 [11]；即便 GBDT 在實務
上是一個能容忍缺失資料並擁有良好表現的模型，實驗證明我提出的做法在
各種缺失資訊的情形下皆有較好的表現。

第一個我採取的做法是將目標向量也當作一列缺失的特徵向量，由圖 2(a)

可以看見實驗得到的結果非常糟糕，甚至當遺失率稍高時，兩個最基本樸素
（naïve）都有較好的表現；我推測可能的原因是：該目標值本身數值就是個
比較難以預測，是一個比較困難的問題，在其他數值尚未確定前就去預測該
數值可能會有很大的偏差，而該偏差又會繼續導致之後的數值產生更多的偏
差，即錯誤傳遞（error propagation）現象。

第二個做法是先填補所有缺失的特徵向量，之後再利用這些完整的特徵集
去預測目標向量，從圖 2(a) 可以發現：即便整體的資料缺失比例已經高達
50%，最後得到的平均絕對錯誤才僅有 0.78 左右。另外，由圖 2(a)、2(b) 可
以看出迭代次數的增加並沒有讓表現有明顯的進步，但是卻造成極大的時間
負擔，為了討論簡便，在往後的討論中我將只使用迭代次數為一次的版本。

從圖 3(a) 可以看見，我所提出的 GBDT1 以及 GBDT2 所得到的結果都比
GBDT 本身解決缺失資訊資料的表現還要好。

– 模型花費時間： 圖 3(b) 可以看出來 GBDT0 需要花費的時間最少，且幾乎
與缺失資料程度無關，每筆測試資料所花費的時間大約是 0.009207 秒；而
GBDT1、GBDT2 雖然需要花費較多的時間，但是在應用上仍是可被接受的。

* 遺失率 0% 時：GBDT0 平均錯誤：0.583252；
GBDT1 平均時間：0.068360 秒，平均絕對錯誤：0.570968；
GBDT2 平均時間：0.012672 秒，平均絕對錯誤：0.583252。

* 遺失率 25% 時：GBDT0 平均錯誤：0.850592；
GBDT1 平均時間：0.436940 秒，平均絕對錯誤：1.443071；
GBDT2 平均時間：0.134019 秒，平均絕對錯誤：0.675757。

* 遺失率 50% 時：GBDT0 平均錯誤：1.115385；
GBDT1 平均時間：0.937377 秒，平均絕對錯誤：2.444178；
GBDT2 平均時間：0.198244 秒，平均絕對錯誤：0.779937。
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(a) 模型結果表現 (b) 模型花費時間

Figure 2: GBDT2 在不同迭代次數下的行為

(a) 模型結果表現 (b) 模型花費時間

Figure 3: 各種模型之間的行為比較

六、結論

在這次的研究中我提出三種不同的做法，他們分別是：MF、GBDT1 以及 GBDT2，
MF 是協同過濾模型中的一種，其嘗試透過分解訓練資料找到有效的潛在向量，來預測
那些遺失的特徵值；後兩者都是根據 GBDT 模型來捕捉可能存在的資料模式，差異在
於 GBDT1 將目標值也視為一種遺失的特徵向量，在填補缺失特徵值是也會一併填補
目標值，GBDT2 則會先將特徵集填補完成之後再去推估目標值。

從實驗結果可以看出，我提出的 GBDT2 在任何資料缺失的情形下均擁有最好的表
現，甚至打敗 GBDT 模型內預設處理缺失資訊的做法。以缺失 25% 資訊的情形為例，
其平均絕對錯誤為 0.676，僅是完全無缺失資訊的預測結果錯誤率 0.583 的 1.158 倍。
除此之外，對於每一筆新增的詢問，該模型在單核運算能力上平均只需要 0.134 秒就能
夠給出結果，完全符合我們在現實生活中對於「即時」的期待。
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我提出的做法僅是一個泛用的框架，GBDT 模型可以被抽換成任何其他以特徵為基
礎的模型；這份研究成果將大大提升實際生活中對於缺失部份資訊的資料即時預測的
品質，相信將可以很快地在各大領域中被廣泛使用。
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