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Досліджено структуру апріорно-апостеріорних даних із акаунтів соціальних мереж і виявлено дві групи по-

казників: потенційно некомплектні і завжди комплектні. Висунуто гіпотезу щодо впливу матриці комплектних 

показників на ефективність процесу імпутації і сформульовано поняття розширеної матриці даних. Для вирі-

шення проблеми значної кількості унікальних значень атрибутів запропоновано підхід на основі попередньої 

кластеризації вихідних даних. Виконано синтез моделей імпутації на основі машинного навчання з використан-

ням кластеризації і розширеної матриці даних. Досліджено ефективність застосування розроблених моделей 

для даних номінального і числового типу з точки зору оцінки двох різних похибок. Показано, що етап поперед-

ньої кластеризації дозволяє підвищувати коректність відновлення пропущених значень різного типу. Виявлено, 

що використання розширеної матриці даних доцільне лише для номінальних даних. Здійснено відбір оптималь-

них моделей імпутації даних різного типу для подальшого застосування. 
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Исследована структура априорно-апостериорных данных из аккаунтов пользователей социальных сетей и 

выявлены две группы показателей: потенциально некомплектные и всегда комплектные. Выдвинута гипотеза 

относительно влияния матрицы комплектных показателей на эффективность процесса импутации и сформули-

ровано понятие расширенной матрицы данных. Для решения проблемы значительного количества уникальных 

значений атрибутов предложен подход на основе предварительной кластеризации исходных данных. Синтези-

рованы модели импутации данных на основе машинного обучения с использованием кластеризации и расши-

ренной матрицы данных. Исследована эффективность применения разработанных моделей для данных номи-

нального и числового типа с точки зрения двух погрешностей. Показано, что этап предварительной кластериза-

ции позволяет повышать корректность восстановления пропущенных значений различного типа.  Обнаружено, 

что использование расширенной матрицы данных целесообразно только для номинальных данных. Осуществ-

лен отбор оптимальных моделей импутации данных различного типа для дальнейшего применения. 
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АКТУАЛЬНІСТЬ РОБОТИ. Як показують чис-

ленні дослідження, наявність пропущених значень у 

наборах реальних даних є однією із основних проблем 

при їх обробці [1, 2]. Особливо актуальною дана задача 

стає при застосуванні алгоритмів аналізу даних, які 

вимагають подачу комплектних множин на вхід.  Ана-

ліз літературних джерел показує, що на сьогодні існує 

ряд підходів до обробки некомплектних показників. 

Згідно з класифікацією, запропонованою Літтлом і 

Рубіном [3], виділяють методи видалення, зважування, 

на основі моделі породження пропусків і заповнення 

(імпутації), застосування яких визначається особливіс-

тю аналізованих даних. У випадку побудови моделей 

соціально-мережевого аналізу (Social Network Analysis, 

SNA), основою для яких є показники з акаунтів корис-

тувачів соціальних мереж, для ефективної й адекватної 

обробки даних із пропущеними значеннями необхідно 

приймати до уваги їх специфічні особливості, а саме: 

зв’язну природу і високу ймовірність присутності 

кореляцій між показниками. 

Застосування підходів із групи видалення призво-

дить до зміщення оцінок параметрів і статистичних 

тестів за присутності значимого кореляційного зв’язку 

між змінними. Методи зважування також дають не-

зміщену оцінку лише за припущення, що ймовірність 

виникнення пропущених значень однакова для всіх 

елементів вибірки. Методи на основі моделі поро-

дження пропусків потребують попереднього визна-

чення механізму виникнення некомплектних значень 

для його подальшого включення в результуючу мо-

дель з метою отримання незміщених оцінок. Оскільки 

при розгляді даних із соціальних мереж механізм ви-

никнення пропущених значень знаходиться поза конт-

ролем дослідника, його розподіл є невідомим, що 

створює труднощі або робить неможливим застосу-

вання цієї групи методів. На відміну від перших трьох 

підходів, які ніяким чином не заповнюють пропущені 

значення, а лише виконують оцінку спостережуваних 

при виконанні необхідних умов, методи імпутації 

дозволяють замінювати пропуски деякими правдопо-

дібними оцінками. Відповідно не відбувається  втрати 

інформації, а якщо наявні дані містять інформацію про 

характер пропусків, вона може бути використана для 

отримання кращих оцінок пропущених значень. 

Враховуючи ряд обмежень, що накладаються на 

застосування методів видалення, зважування і на осно-

ві моделі породження пропусків, а також негативні 

наслідки виключення частини доступної інформації 
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для адекватності й надійності моделювання [4], засто-

сування методів імпутації є найбільш обґрунтованим і 

перспективним підходом, що підтверджується популя-

рністю і розробленістю даної області. 

Метою роботи є підвищення якості вихідних даних 

із акаунтів користувачів соціальних мереж на етапі їх 

попередньої обробки шляхом застосування методів 

імпутації пропущених значень. 

МАТЕРІАЛ І РЕЗУЛЬТАТИ ДОСЛІДЖЕНЬ. 

Опис атрибутів із акаунтів соціальних мереж. Від-

бір цільових показників. Розглянемо структуру да-

них, які містять акаунти користувачів соціальних 

мереж, на прикладі сайту «Вконтакте». Дослідження 

показують, що вони можуть зберігати порядку декі-

лькох десятків доступних для аналізу показників 

різного типу: анкетні дані, текстовий, мультимедій-

ний контент,інформація щодо активності, зв’язків, 

налаштувань профілю тощо. У рамках соціально-

мережевого аналізу подібні дані представляються у 

вигляді матриці «об’єкт-ознака» – прямокутної таб-

лиці з числом рядків, рівним кількості користувачів, 

і стовпчиків, що дорівнюють числу атрибутів, які їх 

описують. Зазвичай, цільовою при застосуванні 

методів соціально-мережевого аналізу є анкетна інфо-

рмація (вік, стать, рівень освіти, географічне місцезна-

ходження, сімейний стан тощо). Однак, значна кіль-

кість інших специфічних даних також може бути заді-

яною в аналізі безпосередньо або після деякої транс-

формації виходячи зі специфічних вимог і задач дослі-

джуваної прикладної області. Залежно від природи 

виникнення, характеру інформації, що зберігається в 

наведених атрибутах профілів, і її динаміки диферен-

ціюємо показники на апріорні та апостеріорні. Апріор-

ні дані містять анкетну інформацію про користувачів 

(вік, стать, освіту, хобі тощо), контактні дані, налашту-

вання акаунта і т. ін. Апостеріорні визначаються акти-

вністю відвідування мережі й інтенсивністю та харак-

тером взаємодії з іншими користувачами (динаміка 

створення і видалення зв’язків, завантаження і оперу-

вання файлами тощо). 

У результаті певних модифікацій та агрегації ряд 

доступних атрибутів можна привести до апостеріор-

них показників, які відсутні в явному вигляді, але ма-

ють певний смисловий зміст. Така процедура по суті є 

внутрішнім збагаченням даних за рахунок зміни їх 

організації. На рис. 1 наведено результуючу структуру 

апріорно-апостеріорних атрибутів і показників, обчис-

лених на їх основі, що містяться в досліджуваній соці-

альній мережі.  
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Рисунок 1 – Структура апріорно-апостеріорних показників із акаунтів соціальних мереж 

 

Як видно з рисунку, інформація щодо дати наро-

дження трансформується в показник «Вік»; дані 

щодо часу і дати останнього відвідування мережі 

приводяться до показника «Індекс відвідування», 

який характеризує частоту входження на сайт; дані 

про мультимедійний контент перетворюються на 

показник «Файлова активність»; інформація щодо 

налаштувань приватності профілю приводиться до 

показника «Відкритість»; дані про координати кори-

стувача поза досліджуваною соціальною мережею 

модифікуються в показник «Комунікативність». 

Таким чином, після дослідження й трансформації 

ряду атрибутів із акаунтів соціальної мережі відіб-

рано множину дванадцяти цільових для подальшого 

аналізу показників, позначених на рисунку як V1–

V12. 

Поняття розширеної матриці даних. Розглянемо 

далі структуру обраних показників з точки зору їх 

комплектності. Для цього сформуємо множину реа-

льних даних користувачів соціальної мережі на 

основі інформації з їх акаунтів. У табл. 1 наведено 

дані щодо ступеня комплектності атрибутів, обра-

них для аналізу у попередньому пункті. Множину 

показників, що описують користувача, можна розді-
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лити на 2 групи: атрибути, які можуть містити про-

пущені дані (V1–V4: вік, сімейний стан, рік закін-

чення вищого і середнього навчального закладів), і 

абсолютно комплектні атрибути (V5–V12): 

 

Таблиця 1 – Комплектність атрибутів 

Атрибут 
Частка комплектних 

значень 

V1 45,25 % 

V2 57,99 % 

V3 79,2 % 

V4 74,26 % 

V5 100 % 

V6 100 % 

V7 100 % 

V8 100 % 

V9 100 % 

V10 100 % 

V11 100 % 

V12 100 % 

 

Природа показників другого типу пояснюється 

тим, що структура організації зберігання інформації 

в соціальній мережі, окрім даних про самого корис-

тувача, передбачає також наявність службової інфо-

рмації, необхідної для функціонування мережі (на-

приклад, показник «Відкритість» обчислюється на 

основі параметрів приватності профілю, «Індекс 

відвідуваності» – на основі даних щодо останнього 

користування мережею). Ряд інших показників 

зв’язків, таких як кількість друзів, послідовників, 

підписок, лічильників файлів не може містити про-

пущених значень за своїм визначенням, оскільки 

також використовується мережею й іншими корис-

тувачами. 

Таким чином, результати досліджень показують, 

що ряд атрибутів акаунтів містить пропущені зна-

чення. Множину таких даних будемо називати не-

комплектною матрицею. Поряд із ними соціальна 

мережа також містить ряд атрибутів, які є завжди 

заповненими. Матрицю комплектних даних будемо 

називати матрицею збагачення, оскільки показники, 

які містяться в ній, не лише представляють інтерес 

для аналізу, а й можуть містити інформацію, яка 

доповнює некомплектну матрицю і може бути вико-

ристана у процесі імпутації пропущених даних. 

Відповідно матрицю, отриману в результаті 

об’єднання некомплектної матриці і матриці збага-

чення, будемо називати розширеною матрицею 

даних, яка в даному випадку включає чотири потен-

ційно некомплектних показники (V1–V4) і вісім 

завжди заповнених (V5–V12).  

Інтерес для подальшого дослідження представ-

ляє гіпотеза щодо впливу матриці збагачення на 

якість результатів імпутації. Далі у роботі розгляда-

ється два підходи до процесу відновлення пропуще-

них даних: побудова і навчання моделей суто на 

даних некомплектної матриці і використання роз-

ширеної матриці, до складу якої входить також мат-

риця збагачення.  

Підхід до імпутації на основі попередньої клас-

теризації. Проведений аналіз структури атрибутів, 

що містяться в акаунтах соціальної мережі, дозволяє 

також виявити проблеми, що ускладнюють їх пода-

льшу обробку. Як видно із рис. 1, цільові атрибути 

неоднорідні за своїм типом і розділяються на число-

ві (відносні та порядкові), номінальні й дихотомічні. 

У першу чергу, це обумовлює необхідність вибору 

алгоритму, який працює з даними змішаної приро-

ди, для наступної процедури їх аналізу. Виходячи з 

результатів досліджень, іншою проблемою, харак-

терною для множин даних із соціальних мереж, є 

наявність атрибутів із значною кількістю унікальних 

значень [5]. Для вирішення останньої у роботі опи-

сується підхід на основі попередньої кластеризації, 

вперше запропонований авторами у покращеному 

алгоритмі імпутації на основі асоціативних правил 

[6]. Його ідея полягає в тому, що припускається 

існування деяких гомогенних груп користувачів на 

основі їх апріорних даних і поведінки в мережі, які 

можуть утворювати природні сегменти. Знаходжен-

ня таких кластерів і застосування алгоритмів аналізу 

всередині кожного з них дозволить знизити кіль-

кість унікальних значень показників, що розгляда-

ються, порівняно з некластеризованою множиною 

даних. Узагальнений алгоритм, що реалізує підхід 

на основі попередньої кластеризації, має наступний 

вигляд (рис. 2): 
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Рисунок 2 – Блок-схема алгоритму 

 попередньої кластеризації даних 

 

На першому кроці відбувається відбір цільових 

показників залежно від задач аналізу. Для спрощен-

ня обробки даних, що мають високу розмірність, 

використовується процедура факторного аналізу. До 

отриманої множини даних застосовується метод 

кластерного аналізу, після чого відбувається форму-

вання n  множин даних, де n  – кількість виявлених 

кластерів. На виході алгоритму отримують набори 

даних, що містять меншу кількість унікальних зна-

чень і придатні для подальшого аналізу.  

Ефективність застосування даного підходу як 

етапу попередньої обробки даних будемо оцінювати 

у процесі відновлення пропущених значень з допо-

могою декількох алгоритмів імпутації. Розглянемо 

далі моделі, які реалізують процес відновлення про-

пущених даних. 
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Моделі імпутації даних. Як було зазначено вище, 

алгоритм обробки показників із акаунтів соціальних 

мереж повинен бути пристосованим до роботи з 

даними змішаної природи. Крім того, враховуючи 

наявність фізичних зв’язків між акаунтами і можли-

вість існування очевидних або прихованих зв’язків 

між даними, прийнято рішення про застосування 

методів імпутації на модельній основі [3]. У роботі 

автори пропонують п’ять моделей імпутації на ос-

нові алгоритмів машинного навчання, два з яких 

дозволяють одночасну обробку змінних різної при-

роди (асоціативні правила й випадкові ліси), два 

використовують номінальні атрибути лише в якості 

міток класів (машини опорних векторів і нейронна 

мережа), а останній не включає у процес аналізу 

нечислові дані (ЕМ-алгоритм), однак є одним із 

найпопулярніших методів імпутації [7]. Опишемо 

детально кожну з моделей, передбачаючи застосу-

вання підходу на основі кластеризації на етапі попе-

редньої обробки даних. 

1. Модель на основі асоціативних правил (associ-

ation rules), AR. Асоціативні правила – набір спеціа-

льних правил, які дозволяють знаходити й описувати 

закономірності у великих наборах даних [8]. У випа-

дку вирішення задачі імпутації показників із акаунтів 

соціальної мережі застосування методу пошуку асо-

ціативних правил має наступні переваги: можливість 

одночасної обробки даних змішаної природи і враху-

вання їх зв’язності в силу механізму пошуку асоціа-

цій. Робота моделі основана на знаходженні очевид-

них і прихованих паттернів у вихідному наборі даних 

і їх подальшому використанні для відновлення про-

пущених значень. Алгоритм, що описує роботу моде-

лі AR, має наступний вигляд (рис. 3): 
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Рисунок 3 – Блок-схема алгоритму роботи моделі 

імпутації на основі асоціативних правил 

 

На першому кроці реалізується запропонований 

підхід до попередньої обробки даних з допомогою 

процедури кластеризації. Далі у кожній із отрима-

них матриць виконується пошук асоціацій. На етапі 

відновлення пропущених значень відбувається по-

шук придатних для імпутації правил. Якщо для по-

точного пропуску таке правило існує, відбувається 

його заміна значенням зі слідуванням правила, ін-

акше використовується значення з найбільшою час-

тотою (most common value). 

Принцип роботи наступних трьох моделей на 

основі випадкового лісу, машини опорних векторів і 

нейронної мережі полягає в навчанні на комплект-

них даних шляхом застосування одного з алгоритмів 

і подальшому використанні навченої моделі для 

відновлення пропущених значень. 

2. Модель на основі випадкових лісів (random 

forests), RF. Випадковий ліс являє собою класифіка-

тор, який складається з набору класифікаторів на 

основі дерев рішень   ,1,,  kxh k , де x  – вхід-

ний вектор даних,  kxh ,  – дерева рішень, в якому 

кожне дерево голосує за один із класів входу x  [9]. 

Кожне з дерев рішень будується за вибіркою, отри-

маною з вихідної множини даних з допомогою про-

цедури бутстрепа. Фінальна класифікація викону-

ється на основі голосування моделей. 

Випадкові ліси мають ряд суттєвих переваг: за-

хист від «перепідгонки» (overfitting) моделі, стій-

кість до шумів і викидів у даних, можливість оброб-

ки показників, що вимірюються в різних шкалах, – 

які обґрунтовують доцільність їх застосування у 

випадку обробки даних із соціальних мереж. Алго-

ритм, що описує роботу моделі RF, має наступний 

вигляд (рис. 4): 
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Рисунок 4 – Блок-схема алгоритму роботи моделі 

імпутації на основі випадкових лісів 

 

Як і для попередньої моделі, на першому кроці ві-

дбувається реалізація підходу до обробки даних з 

допомогою процедури кластеризації. Далі вихідна  

матриця «об’єкт-ознака» розділяється на дві підмно-

жини: навчальну, що містить лише комплектні дані, і 

тестову, з пропущеними значеннями. Перша підмно-

жина є основою для застосування алгоритму випад-

кового лісу і навчання моделі. Відновлення пропуще-

них значень виконує уже налаштована модель, прий-

маючи на вхід тестову підмножину з пропусками. 

3. Модель на основі машин опорних векторів 

(support vector machines), SVM. Машина опорних 

векторів – алгоритм, що використовується для ви-

рішення класифікаційних і регресійних задач, в 
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якому кожен об’єкт аналізованих даних представля-

ється у вигляді вектору в p вимірному просторі 

[10]. Метою методу є переміщення вихідних векто-

рів у простір вищої розмірності і пошук гіперпло-

щини, яка розділяє їх з максимальним проміжком. 

Класифікація об’єктів відбувається на основі їх 

відображення у той самий простір і віднесення до 

певних категорій відповідно до того, в яку частину 

гіперплощини вони потрапляють. 

До переваг застосування алгоритму машин опор-

них векторів відносять ефективність у багатовимір-

ному просторі даних і багатофункціональність вна-

слідок наявності ряду функцій ядра. Основним не-

доліком є можливість обробки лише числових даних 

і необхідність нормалізації вхідних показників. Од-

нак, не зважаючи на недоліки, метод опорних векто-

рів є перспективним для імпутації пропущених зна-

чень, оскільки може виявляти нелінійні функціона-

льні зв’язки між даними. Алгоритм, що описує ро-

боту моделі SVM, має наступний вигляд (рис. 5): 
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Рисунок 5 – Блок-схема алгоритму роботи моделі 

імпутації на основі машин опорних векторів 

 

Як і у випадку попередньої моделі, після проце-

дури кластеризації на основі вихідної матриці 

об’єкт-ознака відбувається формування навчальної і 

тестової підмножин. Оскільки алгоритм, який ле-

жить в основі моделі, працює тільки з числовими 

даними, а номінальні здатен оброблювати у вигляді 

міток класів, на етапі формування підмножин відбу-

вається виключення нечислових показників із на-

вчальних наборів даних, якщо вони існують. На 

наступному етапі відбувається нормалізація даних 

множин, на яких здійснюється навчання моделі й 

відновлення на її основі пропущених значень. 

4. Модель на основі штучної нейронної мережі 

(artificial neural network), ANN. Виходячи зі складної 

природи й наявності зв’язків між даними предметної 

області соціальних мереж, а також числової природи 

переважної більшості атрибутів, розглянемо модель 

імпутації на основі штучної нейронної мережі. 

Нейронна мережа – паралельно розподілена сис-

тема простих процесорних елементів (нейронів), які 

здатні виконувати найпростішу обробку даних і 

тісно пов’язані між собою зваженими зв’язками 

[11]. Особливості архітектури мережі та її функціо-

нування визначаються моделлю нейронів, їх актива-

ційною функцією, топологією, кількістю шарів і 

алгоритмом навчання. До переваг застосування 

нейронних мереж відносять: можливість навчання, 

здатність знаходження складних нелінійних законо-

мірностей, стійкість до шумів і викидів, адаптив-

ність навчання, масштабованість внаслідок парале-

льної структури. Серед недоліків варто зазначити 

складність налаштування численних початкових 

параметрів навчання й розподілу ваг і схильність до 

знаходження локальних мінімумів під час навчання. 

Враховуючи широкий ряд параметрів для налаш-

тування і можливих конфігурацій нейронних мереж, 

будемо розглядати їх застосування з точки зору 

обробки некомплектних даних. Базовою архітекту-

рою при вирішенні подібних задач звичайно висту-

пає багатошаровий перцептрон із одним або двома 

прихованими шарами й активаційною функцією 

гіперболічного тангенсу або сигмоїди [12, 13]. Голо-

вне обмеження, яке накладається на конфігурацію 

мережі – відповідність розмірності вектора вхідних 

даних кількості нейронів у вхідному шарі та розмір-

ності вихідного вектора кількості вихідних нейро-

нів. Алгоритм, що описує роботу моделі ANN, має 

наступний вигляд (рис. 6): 
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Рисунок 6 – Блок-схема алгоритму роботи моделі 

імпутації на основі нейронної мережі 

 

Робота моделі ANN також починається з проце-

дури кластеризації вихідної матриці даних і форму-

вання навчальної і тестової множин. Далі відбува-

ється нормалізація даних, побудова мережі згідно з 



ІНФОРМАЦІЙНІ СИСТЕМИ І ТЕХНОЛОГІЇ. МАТЕМАТИЧНЕ МОДЕЛЮВАННЯ 

Вісник КрНУ імені Михайла Остроградського. Випуск 2/2016 (97). Частина 1 

20 

визначеною конфігурацією і параметрами її навчан-

ня. На останньому етапі на вхід навченої мережі 

подається тестова множина даних і відбувається 

імпутація пропущених значень. 

5. Модель на основі ЕМ-алгоритму (EM-

algorithm), EM. EM алгоритм – метод, який дозволяє 

знаходити оцінки максимальної правдоподібності в 

параметричних моделях для некомплектних даних 

[14]. Він являє собою ітеративну процедуру, яка 

включає два кроки E і M: обчислення математично-

го очікування (expectation) і максимізація (maximiza-

tion). Звичайно на кроці Е виконується обчислення 

очікуваного значення суми змінних з пропусками з 

припущенням, що відомі параметри середнього 

значення і коваріаційна матриця. На кроці М очіку-

ване значення суми змінних використовується для 

отримання середнього значення і матриці коваріа-

цій. На кожному кроці робиться припущення, що є 

значення одного з невідомих параметрів, і на його 

основі обчислюється інший. Подібне ітеративне 

повторення кроків Е і М повторюється до збіжності 

процесу, тобто допоки параметри, які змінюються в 

процесі роботи алгоритму, не перестануть суттєво 

змінюватися [1]. Основним обмеженням застосу-

вання ЕМ-алгоритму є припущення про багатовимі-

рний нормальний розподіл аналізованих даних [15–

16]. Однак, не зважаючи на це, ЕМ-алгоритм є од-

ним із найбільш поширених модельних методів 

імпутації. Для оцінки ефективності застосування 

даного методу для даних із акаунтів соціальних 

мереж розробимо модель імпутації на його основі. 

Алгоритм, що описує роботу моделі ЕМ, має насту-

пний вигляд (рис. 7): 
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Рисунок 7 – Блок-схема алгоритму роботи моделі 

імпутації на основі ЕМ-алгоритму 

 

Робота моделі ЕМ починається з процедури кла-

стеризації вихідної матриці даних і формування 

навчальної і тестової множин. Далі виконується 

обчислення параметрів пропущених значень на ос-

нові комплектних даних і заміна пропусків знайде-

ними оцінками. Після цього відбувається максима-

льно правдоподібне оцінювання знайдених парамет-

рів і заповнення пропущених значень. 

Результати застосування розроблених моделей. 

Підходи до оцінки похибок імпутації. До оцінки 

ефективності роботи розроблених моделей імпутації 

пропонуються два підходи. Перший – на основі 

оцінки частоти коректно відновлених значень, який 

є універсальним і може застосовуватись як для но-

мінальних, так і для числових змінних. Другий ме-

тод оснований на обчисленні середньої квадратич-

ної похибки і може застосовуватися тільки для чис-

лових змінних. 

Нехай impI  – вектор відновлених значень деякого 

атрибуту K , realI  – вектор реальних значень, In  – 

довжина векторів. Частоту неправильно відновлених 

значень позначимо як falseIn _ , частоту коректно 

відновлених як trueIn _ , так що ItrueIfalseI nnn  __ . У 

випадку необхідності оцінки імпутації даних з допу-

стимим відхиленням відновлених значень від абсо-

лютних у деякому інтервалі r  частота коректно 

відновлених даних обчислюватиметься як: 

 



I

iii

n

i
realrealimptrueI rIrIIn

1
_ ; . (1) 

Для оцінки якості імпутації пропусків на основі 

частоти коректно відновлених значень застосуємо 

відносну характеристику: 

%100
_


I

trueI

n

n
 . (2) 

Оцінка якості відновлення пропущених даних на 

основі обчислення середньоквадратичної похибки 

також є одним із найбільш розповсюджених підхо-

дів [17–18] у сфері імпутації. Вона застосовується 

тільки для оцінки числових значень, має широкий 

ряд модифікацій, але найчастіше основана на обчис-

ленні нормалізованого квадрату середньоквадратич-

ної похибки й описується наступним виразом [19]: 

  
 real

realimp

I

IImean
NRMSE

var

2


 , (3) 

де impI  – вектор відновлених значень, realI  – вектор 

реальних значень, mean – вибіркове середнє значен-

ня вектору квадратів різниці між реальними і відно-

вленими даними, var – дисперсія значень вектору 

реальних даних. Значення NRMSE, близькі до 0, 

свідчать про високу ефективність процесу імпутації 

і близькість вектору відновлених даних до вектору 

реальних, і навпаки, зі зростанням значення показ-

ника NRMSE знижується якість імпутації. 

Дослідження ефективності застосування роз-

роблених моделей. Під час дослідження роботи за-

пропонованих моделей імпутації розглянемо ефек-

тивність застосування підходу на основі поперед-

ньої кластеризації. Для цього у процесі відновлення 

пропущених даних будемо застосовувати два види 

кожної з моделей: із етапом кластеризації, алгорит-

ми роботи яких описані вище, та аналогічні, але без 

попередньої обробки. 
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Крім того, виконаємо перевірку гіпотези щодо 

впливу матриці збагачення на якість результатів 

імпутації. Для цього розроблені моделі будемо за-

стосовувати на наборах даних двох видів: некомп-

лектній і розширеній матрицях. Оскільки вихідні 

дані з акаунтів соціальної мережі містять пропуски, 

для коректної оцінки якості імпутації сформуємо на 

їх основі дві комплектні модельні множини даних 

шляхом видалення всіх пропущених значень. Далі 

випадковим чином згенеруємо в них різні відсотки 

штучних пропусків (1, 2, 5, 10, 20, 30, 50, 70 %) і 

застосуємо до отриманих некомплектних наборів 

розроблені моделі. Маючи множини відомих реаль-

них значень, які були видалені, і результати моде-

лей, виконаємо оцінку якості імпутації. 

Таким чином, у процесі проведення експеримен-

ту будемо досліджувати два види кожної з моделей 

на двох множинах даних. На діаграмах, що предста-

вляють результати імпутації, введені наступні поз-

начення: крива All_data Only miss – модель без клас-

теризації на некомплектній множині, Clusters Only 

miss – модель з етапом кластеризації на некомплек-

тній множині, All_data Extended – модель без клас-

теризації на розширеній матриці даних, Clusters 

Extended – модель з етапом кластеризації на розши-

реній матриці даних. Розглянемо спочатку результа-

ти імпутації номінального атрибуту «Сімейний 

стан». На рис. 8–11 представлені криві похибки δ 

досліджуваних моделей імпутації на основі асоціа-

тивних правил, випадкового лісу, машини опорних 

векторів і нейронної мережі для різних відсотків 

пропущених значень: 

 

 

Рисунок 8 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V2 з допомогою моделі 

на основі асоціативних правил (AR) 

Рисунок 9 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V2 з допомогою моделі 

на основі випадкового лісу (RF) 

 
 

Рисунок 10 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V2 з допомогою моделі 

на основі машини опорних векторів (SVM) 

Рисунок 11 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V2 з допомогою моделі 

на основі нейронної мережі (ANN) 

 

Розглянемо спочатку вплив процедури класте-

ризації на результати імпутації. Група пунктирних 

кривих описує моделі, що не мають етапу поперед-

ньої кластеризації, суцільні – із включенням даного 

етапу. Як видно з рисунків, введення процедури 

кластеризації дозволяє отримувати кращі результа-

ти як при роботі з некомплектними множинами 

(група сірих кривих), так і з розширеними матри-

цями даних (група чорних кривих), підвищуючи 

коректність імпутації до 8%. При цьому також 

спостерігається вплив розширеної матриці даних 

на результати відновлення пропущених значень: її 

використання порівняно з некомплектною матри-

цею дозволяє підвищити коректність імпутації на 

5–15 %. 

Таким чином, експериментально встановлено, 

що при імпутації пропущених значень номінального 

атрибуту включення етапу попередньої кластериза-
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ції і використання розширеної матриці даних цілком 

виправдані, оскільки призводять до стабільного для 

всіх моделей суттєвого підвищення відсотку корек-

тно відновлених значень. 

Отже, у подальшому будемо розглядати моделі 

імпутації номінальних атрибутів на основі асоціати-

вних правил, випадкового лісу, машини опорних 

векторів і нейронної мережі, які включають етап 

попередньої кластеризації і застосовуються на осно-

ві розширеної матриці даних. 

Перейдемо до розгляду роботи моделей на чис-

лових даних. Результати коректності імпутації бу-

демо оцінювати з допомогою похибок на основі 

частоти коректно відновлених значень δ і NRMSE. 

На рис. 12–16 наведено похибки δ:  

 

 

 

Рисунок 12 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі асоціативних правил (AR) 

Рисунок 13 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі випадкового лісу (RF) 

 

 

Рисунок 14 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі машини опорних векторів (SVM) 

Рисунок 15 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі нейронної мережі (ANN) 

 

 
 

Рисунок 16 – Результати відновлення пропущених 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі ЕМ-алгоритму (ЕМ) 

 

Виконаємо порівняння роботи моделей з етапом 

попередньої кластеризації і без. Як видно із рисун-

ків, введення процедури кластеризації у цілому 

дозволяє отримати кращі результати імпутації для 

моделей AR, ANN і EM – підвищення відсотку ко-

ректності відновлення до 10 %. 

На модель RF даний етап з точки зору похибки δ 

суттєво не впливає, а на SVM має негативний вплив 

при невисокому й середньому відсотках пропусків 

(від 1 до 20 %). 

При дослідженні впливу розширеної матриці да-

них на ефективність імпутації виявлено, що для 

моделей AR і RF її використання не призводить до 

погіршення результатів, а у випадку роботи з висо-

кими частками пропусків дозволяє отримати вищий 

відсоток коректно відновлених даних для моделі RF 

(близько 5 %). Із результатів похибок моделей SVM, 

ANN і EM видно, що використання розширеної 
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матриці атрибутів спричиняє зниження якості імпу-

тації, що може бути наслідком їх перепідгонки 

(overfitting). Таким чином, результати аналізу похи-

бки δ доводять доцільність застосування етапу по-

передньої кластеризації для моделей AR, ANN і EM 

і використання розширеної матриці даних для моде-

лей AR і RF. Для більш об’єктивної оцінки ефектив-

ності роботи моделей розглянемо значення похибки 

імпутації NRMSE (рис. 17–21). 

 

 

Рисунок 17 – Похибка відновлення NRMSE 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі асоціативних правил (AR) 

Рисунок 18 – Похибка відновлення NRMSE 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі випадкового лісу (RF) 

 

 

 

Рисунок 19 – Похибка відновлення NRMSE 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі машини опорних векторів (SVM) 

Рисунок 20 – Похибка відновлення NRMSE 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі нейронної мережі (ANN) 

 

 
 

Рисунок 21 – Похибка відновлення NRMSE 

значень атрибуту V1 з допомогою моделі 

на основі ЕМ-алгоритму (ЕМ) 

 

 

Як видно із наведених рисунків, при оцінці 

впливу розширеної матриці на ефективність імпута-

ції значення похибки NRMSE узгоджуються з оцін-

ками δ і підтверджують, що доповнення некомплек-

тної матриці атрибутами матриці збагачення не 

призводить до зростання або дещо зменшує значен-

ня похибки NRMSE для моделей AR і RF, при цьому 

практично не впливаючи на похибки моделей SVM, 

ANN і EM. Враховуючи отримані значення двох 

похибок, розширену матрицю даних доцільно вико-

ристовувати лише при роботі з моделлю RF, оскіль-

ки вона не впливає на модель AR і може призводити 

до погіршення результатів роботи моделей SVM, 

ANN і EM. 

Крім того, отримані результати доводять доціль-

ність введення етапу попередньої кластеризації 

вихідної множини даних для всіх моделей імпутації 

числових атрибутів, оскільки застосування такого 

підходу дозволяє уникнути різкого зростання зна-
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чень похибки NRMSE зі збільшенням відсотку про-

пущених значень. Приймаючи до уваги значення 

обох похибок імпутації, обґрунтованим є вибір на-

ступних моделей відновлення числових даних для 

подальшого застосування: моделі на основі випад-

кового лісу з етапом попередньої кластеризації і 

розширеною матрицею даних і моделей на основі 

асоціативних правил, машини опорних векторів, 

нейронної мережі й ЕМ-алгоритму з етапом попере-

дньої  кластеризації, що навчаються на некомплект-

них матрицях. 

ВИСНОВКИ. Виконано дослідження структури 

апріорно-апостеріорних даних, які містять акаунти 

користувачів соціальної мережі, й обґрунтовано 

відбір цільових показників для подальшого аналізу. 

Показано, що множину показників, що описують 

користувача, можна розділити на 2 групи: атрибути, 

які можуть містити пропущені дані (некомплектна 

матриця), і зажди комплектні атрибути (матриця 

збагачення), і на їх основі сформульовано поняття 

розширеної матриці даних. Висунуто гіпотезу щодо 

впливу матриці збагачення на якість результатів 

імпутації. 

Для вирішення проблеми значної кількості уні-

кальних значень розроблено підхід на основі попе-

редньої кластеризації вихідної множини даних. Для 

перевірки гіпотези щодо впливу матриці збагачення 

на ефективність відновлення пропущених значень 

запропоновано два варіанти формування множин 

даних для навчання моделей імпутації: на основі 

суто некомплектної матриці і з використанням роз-

ширеної матриці даних. 

Виходячи з характерних особливостей даних із 

акаунтів соціальної мережі розроблено п’ять моде-

лей імпутації на основі алгоритмів машинного на-

вчання з використанням підходів на основі поперед-

ньої кластеризації і розширеної матриці даних. За-

пропоновано два підходи до оцінки якості роботи 

моделей відновлення пропусків на основі обчислен-

ня частоти коректно відновлених значень δ і серед-

ньої квадратичної похибки NRMSE. Виконано дос-

лідження ефективності застосування розроблених 

моделей для номінальних і числових даних. 

Доведено позитивний вплив етапу попередньої 

кластеризації при обробці номінальних і числових 

даних, який дозволяє підвищувати коректність від-

новлення пропусків до 10 % і знижувати похибку 

NRMSE на 0,1–0,7.  

Виявлено, що використання розширеної матриці 

даних має різний ефект при застосуванні моделей для 

номінальних і числових даних. Встановлено, що на-

вчання моделей на некомплектній матриці, доповне-

ній матрицею збагачення, дозволяє підвищити корек-

тність імпутації номінальних значень на 5–15 %. При 

цьому під час роботи моделей на числових даних 

використання розширеної матриці даних позитивно 

впливає лише на коректність імпутації моделі RF 

(підвищення δ до 5 % і зменшення NRMSE на 0,1–

0,2), при цьому ніяк не відображаючись на моделі 

AR і призводячи до погіршення роботи моделей 

SVM, ANN і EM – зниження коректності відновлен-

ня у середньому на 5–10 %. 

Обґрунтовано доцільність використання декіль-

кох модифікацій моделей для імпутації атрибутів 

різної природи. Встановлено, що найбільш ефектив-

ними при відновленні номінальних атрибутів є мо-

делі на основі асоціативних правил (AR), випадко-

вого лісу (RF), машини опорних векторів (SVM) і 

нейронної мережі (ANN), які включають етап попе-

редньої кластеризації і застосовуються на основі 

розширеної матриці даних. При імпутації числових 

даних найоптимальнішими є модель на основі випа-

дкового лісу з етапом попередньої кластеризації і 

розширеною матрицею даних і моделі на основі 

асоціативних правил, машини опорних векторів, 

нейронної мережі й ЕМ-алгоритму з етапом попере-

дньої  кластеризації, що навчаються на некомплект-

них матрицях. Враховуючи неоднорідність значень 

похибок для розроблених моделей, інтерес для по-

дальшого дослідження представляє розробка методу 

імпутації, який зможе виконувати відновлення про-

пущених даних більш стабільно і якісно. Вирішення 

даної задачі можливе шляхом синтезу ансамблів 

моделей імпутації, кандидатами на включення до 

яких є розроблені моделі. 
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Purpose. Quality improvement of initial data from social networks users’ accounts when preprocessing by applica-

tion of methods for missing values imputation. Methodology. We have applied the data mining methods and algorithms 

(such as association rules, random forest, support vector machine, neural network and EM-algorithm) for development 

of models for imputation data from social networks users’ accounts. We have employed methods of mathematical statis-

tics to assess two errors of imputation for the proposed models. Results. We have researched the structure of a priori-a 

posteriori data from social networks users’ accounts and justified a range of target attributes for further analysis. We 

have shown that the range of descriptive indicators can be divided into two groups: the ones that may contain missing 

data (incomplete matrix) and always complete attributes (enrichment matrix). We have formulated the concept of ex-

tended matrix of attributes and put forward a hypothesis concerning its effect on the quality of imputation. To solve the 

problem of the significant number of unique values in attributes we have proposed an approach on the basis of pre-

clustering of the initial data. We have designed five models of imputation based on machine learning algorithms with 

application of pre-clustering method and extended matrix of attributes. We have proposed two methods to evaluate the 

quality of models on the basis of correctly imputed values rate δ and normalized root mean squared error (NRMSE). We 

have researched the efficiency of the proposed models for nominal and numerical data. Our experiments have proven 

positive effect of pre-clustering at processing of different data types. They have also found out that usage of extended 

matrix impacts on imputation process: it enhances efficiency of models in case of nominal data treatment and can result 

in worsening in case of numerical data. We have justified and selected the optimal versions of models for imputation of 

different data types for further application. Originality. We have developed a method of reducing the number of unique 

values in attributes on basis of pre-clustering that enables to increase correctness of missing values imputation up to 

10% and decrease NRMSE error to 0.1–0.7. We have designed the approach to imputation on basis of extended matrix, 

which, unlike existing ones, enables to supplement incomplete matrix with matrix of always complete indicators and 

thus to increase the informativity of initial data at modelling. It was shown that the use of extended matrix enables to 

increase correctness of nominal data imputation by 5–15 %. Practical value. When developing models of imputation, 

we have proposed the approach to analysis of data from social networks users’ accounts on the basis of extended ma-

trix. This makes possible to take into account always complete attributes in order to increase effectiveness of missing 

values of imputation process. We have designed the method of reducing the number of unique values in attributes, 

which enables to train imputation models more effectively. The introduced models can be used for the construction of 

ensembles of models in order to improve stability and quality of imputation. References 19, figures 21, tables 1. 

Key words: imputation, extended matrix, pre-clustering, association rules, random forest, support vector machine, 

neural network, EM-algorithm. 
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