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Аннотация. В статье обсуждается актуальность заполнения пропущенных значений в исходном наборе данных  

на этапе их предобработки при решении задач анализа данных и машинного обучения. Предложено применение 

обобщенной регрессионной нейронной сети для решения задачи заполнения пропущенных значений в наборе ис-

ходных данных, что в сравнении со статистическим методом на основе среднего или медианного значения по 

столбцу предполагает учет возможных зависимостей между данными. Рассмотрены основные принципы работы 

обобщенной регрессионной нейронной сети, особенности ее архитектуры, преимущества и недостатки. Показано, 

что преимуществами обобщенной регрессионной нейронной сети являются быстрое обучение на небольшом объ-

еме входных данных и прогнозирование пропущенных значений благодаря возможности аппроксимации сложных 

функций. Приведен алгоритм использования обобщенной регрессионной нейронной сети для восстановления про-

пусков. Алгоритм обучения нейронной сети является однопроходным, во время которого настраиваются веса свя-

зей между слоями сети, параметр радиальной базисной функции и скорость обучения. Целью обучения нейронной 

сети является минимизация ошибки прогнозирования, в качестве которой выбрана среднеквадратичная ошибка. 

Предложена схема заполнения пропущенных значений статистическим методом. Приведен алгоритм применения 

схемы заполнения пропусков, основанный на определении среднего по имеющимся значениям признака, то есть 

по данным, расположенным выше заполняемой ячейки столбца-признака. Прогнозирование пропущенных значе-

ний статистическим методом также оценивалось с помощью среднеквадратической ошибки. Продемонстрированы 

результаты обучения модели обобщенной регрессионной нейронной сети и применения статистического метода 

на валидационном наборе данных. Сравнение результатов заполнения пропущенных значений двумя методами 

показало преимущество обобщенной регрессионной нейронной сети на значительном (большом) наборе данных. 

Ключевые слова: предварительная обработка данных, пропущенные значения, обобщенная регрессионная 

нейронная сеть, математическое ожидание, проверка ошибки заполнения пропущенных данных, валидационные 

данные 
 

Введение. Заполнение пропущенных значе-

ний в наборах данных является важным этапом 

предобработки и может оказать значительное 

влияние на результаты анализа. Современные 

исследователи часто сталкиваются с пробле-

мой пропущенных данных, которые необхо-

димо обрабатывать, потому что отсутствие не-

которых значений или их некорректное запол-

нение приводит к невозможности применения 

методов машинного обучения и принятия ре-

шения на основе имеющихся данных, делая 

анализ таких данных бесполезным [1]. Таким 

образом, нахождение эффективных методов 

для правильной обработки пропусков является 

актуальной задачей. Существуют различные 

методы заполнения таких значений, к наиболее 

простым относится заполнение средним или 

медианным значением по столбцу [1]. Однако 

такой подход к заполнению отсутствующих 

данных является сугубо статистическим и не 

учитывает возможных зависимостей в данных, 

принадлежащих разным столбцам [2].  

Если задачу восстановления пропусков чис-

ловых данных свести к задаче прогнозирова-

ния, то одним из перспективных подходов к ее 

решению является применение нейронных се-

тей. В данной работе рассматривается обоб-

щенная регрессионная нейронная сеть GRNN 

(Generalized Regression Neural Network), кото-

рая показывает лучшие результаты прогнози-

рования в сравнении, например, с сетями пря-

мого распространения [3, 4]. 

GRNN является разновидностью нейрон-

ных сетей с радиальным базисом, ее архитек-

тура приведена на рисунке 1.  

GRNN состоит из четырех слоев: входного, ра-

диального, суммирования и деления, выходного.  

На входной (первый) слой поступают 

наборы данных, функция активации нейронов 

входного слоя линейная: 
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( ) ,  1, ,i if x i N= =         (1) 

где xi − сигнал, поступающий на вход нейронов 

первого слоя. 
Второй слой называется радиальным, каж-

дый его нейрон воспроизводит гауссову по-
верхность отклика:  
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где xi − сигнал, поступающий на вход нейронов 

второго слоя GRNN; σ[0, 1] − параметр, опре-
деляющий радиус влияния каждой базисной 
функции и быстроту стремления к нулю при 
удалении от центра (рис. 2). 

Слой суммирования и деления передает на 

первый нейрон этого слоя числитель − сумму 
произведений значений сигналов нейронов 
второго слоя на значения их функций актива-
ции: 
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и знаменатель −  сумму значений функций ак-
тивации: 
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Выходной слой содержит один нейрон, он 
вычисляет выходные данные путем деления ча-
сти числителя на часть знаменателя и предна-
значен для оценки взвешенного среднего [5, 6]: 
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Алгоритм обучения GRRN является одно-

проходным. Во время обучения настраиваются 

веса связей между слоями GRRN и параметры, 

такие как σ и скорость обучения. Цель обучения 

GRRN − минимизировать ошибку прогнозиро-

ания, в качестве которой, как правило, вы- 

ступает среднеквадратичная ошибка 

(Mean Squared Error, MSE) [7, 8]. 

Достоинством сети GRNN можно 

считать определенность структуры: 

сеть вмещает в себя все обучаю- 

щие данные. С другой стороны, такая 

структура нейронной сети является 

ее основным недостатком, поскольку 

при большом объеме обучающих 

данных скорость работы сети падает. 

Однако при небольшом объеме вход-

ных данных сеть способна быстро 

обучаться, например, в сравнении  

с сетью прямого распространения. 

Также важно отметить, что GRNN позволяет 

учитывать нелинейные зависимости в данных. 

Это обстоятельство делает GRNN эффектив-

ным инструментом для аппроксимации слож-

ных функций, а значит, и предсказания пропу-

щенных значений [9, 10]. 

Таким образом, учитывая достоинства 

GRNN для решения задачи пропущенных зна-

чений в наборах данных, воспользуемся этим 

инструментом и сравним его со статистиче-

ским методом − заполнение средним значе-

нием по столбцу. 
 

Описание эксперимента 
 

В качестве входных наборов данных исполь-

зованы клинико-лабораторные показатели − 

142 000 наборов данных по общему анализу 

крови, в которых присутствуют показатели об-

мена железа, маркеры воспаления, ретикулоци-

тарные показатели и другие. Для некоторых 

показателей данные либо отсутствуют, либо 

некорректны (около 15 %).  

Алгоритм заполнения пропущенных значе-

ний с применением GRNN будет следующим: 

− проверить наличие пропусков в данных на 

этапе предварительной обработки данных; 

......
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Рис. 1. Архитектура GRNN 
 

Fig. 1. GRNN architecture 
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Рис. 2. Радиальная базисная функция 
 

Fig. 2. Radial basis function 
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− определить признак или признаки, в кото-

рых необходимо заполнить пропуски, – y; 

− выделить из полного набора данных X 

часть наборов X̂ , в которых значения в строках 

для этого признака полностью заполнены;  

− обучить GRNN на наборе данных X̂ ; 

− оценить MSE на валидационных данных 

из набора X̂ ; 

− восстановить значения целевого столбца y 

в наборе данных ( )ˆ−X X  с помощью обучен-

ной модели GRNN. 

Для разработки модели GRNN использо-

ваны язык программирования Python, библио-

теки Keras и PyGRNN. Перед обучением сети 

выполнена предварительная обработка данных, 

которая включала их нормализацию и удале-

ние выбросов для более точного прогноза. 

Строки, в которых отсутствовали значения це-

левого столбца, в обучении не участвовали. 

Оставшиеся данные были поделены на трени-

ровочную и валидационную выборки, на вали-

дацию приходилась 1/4 часть.  

На рисунке 3 представлены результаты 

MSE для 125 эпох обучения: на обучающей вы-

борке ошибка обучения на последней эпохе со-

ставила 0.0144, на валидационной − 0.0377.  

В ходе работы также был проанализирован 

набор данных, в котором количество заполнен-

ных данных для обучения составляло 150 строк. 

Следует отметить, что обучить модель GRNN 

для эффективного выявления закономерностей 

в данных не удалось. Можно предположить, 

что такой результат связан с сокращением ко-

личества наборов данных для обучения. 

Схема заполнения пропущенных значений 

статистическим методом приведена на рисунке 4. 

Алгоритм заполнения пропущенных значе-

ний статистическим методом: 

− проверить наличие пропусков в данных на 

этапе их предварительной обработки; 

− определить номера столбцов-признаков, 

требующих заполнения, и для каждого такого 

столбца: а) найти следующую незаполненную 

ячейку aij, где i – номер строки, j − номер 

столбца-признака; б) найти математическое 

ожидание для заполненных данных столбца j, 

находящихся выше строки i: 
1

i

j k

k

M x
=

= , и при-

нять значение признака yj равным Mj; в) запол-

нить ячейку aij значением yj; 

− оценить MSE на валидационных данных 

из набора X̂ ; 

− восстановить значения целевого столбца y 

в наборе данных ( )ˆ−X X  с помощью статисти-

ческого метода. 

В таблице приведены результаты MSE, по-

лученные на валидационных данных после 

применения GRNN и статистического метода 

соответственно. 
 

Значения MSE на разных объемах  

наборов данных 
 

MSE values on different volumes of datasets 
 

Число  

записей 

GRNN Статистический 

метод 

150 0.401 0.127 

1 000 0.309 0.109 

5 000 0.101 0.102 

50 000 0.072 0.091 

100 000 0.039 0.088 

142 000 0.038 0.072 

 
 

Рис. 3. Результаты обучения модели 
 

Fig. 3. Model training results 
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Рис. 4. Схема заполнения пропущенных  

значений статистическим методом 
 

Fig. 4. Scheme for filling in missing values 

 using the statistical method 



Программные продукты и системы / Software & Systems                 37(3), 2024 

 367 

Выводы 

 
В работе представлены методы заполнения 

пропущенных значений в исходных наборах 

данных с использованием обобщенной регрес-

сионной нейронной сети GRNN и статистиче-

ского подхода.  

Как показывают результаты эксперимента, 

GRNN представляет собой эффективный ин-

струмент, который можно использовать для за-

полнения пропущенных значений на больших 

наборах данных, так как он позволяет автома-

тически извлекать зависимости из данных и 

выполнять прогнозы высокой точности.  

В ходе работы проанализированы неболь-
шие наборы данных с числом заполненных 
данных для обучения 1 000 строк и менее, для 
которых не удалось обучить модель GRNN  
с допустимым значением MSE = 0,1. Причина 
высокой ошибки обучения может быть связана 
с небольшим количеством данных для обуче-
ния. В то же время для небольшого объема 
наборов данных статистический метод показы-
вает лучшие в сравнении с GRNN результаты. 

Очевидно, что представляют интерес даль-
нейшее исследование зависимости эффектив-
ности данного метода от количества объектов 
для обучения и сравнение данного подхода с 
другими методами. 
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Abstract. The paper discusses the relevance of filling missing values in the initial data set at the preprocessing stage when 

solving problems of data analysis and machine learning. The authors of the paper propose to use a generalized regression 

neural network to solve the problem of filling missing values in the initial data set. In comparison with the statistical method 

based on the mean or median value per column, it implies taking into account possible dependencies between data.  
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The paper considers the basic principles of the generalized regression neural network, its architecture features, advantages 

and disadvantages.  It also shows that the advantages of the generalized regression neural network include fast training on 

a small amount of input data and the ability to predict missing values due to its capability to approximate complex functions. 

The authors also give an algorithm for using a generalized regression neural network for gap recovery.  The algorithm is 

one-pass; it adjusts the weights of links between network layers, a radial basis function parameter, and a learning rate during 

one-pass training of the neural network.  Training the neural network aims to minimize the prediction error, which is RMS 

error. There is a scheme for filling in the missing values using a statistical method. The paper presents an algorithm for 

applying the omission filling scheme based on determining the average feature according to the available values, that is the 

data located above the feature column cell to be filled in. The prediction of missing values by the statistical method was 

also evaluated using the mean square error. The authors demonstrate the results of training the generalized regression neural 

network model and applying the statistical method on a validation dataset. Comparison of the results of filling in missing 

values by two methods showed the advantage of the generalized regression neural network on a significant (large) dataset. 

Keywords: data preprocessing, missing values, generalized regression neural network, mathematical expectation, missing 

data filling error check, validation data 
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