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摘　要：　现实世界中的数据普遍存在缺失，此类数据缺失问题会显著劣化机器学习模型的性能表现。应对数据

缺失的代表性方法为数据插补，即基于已观测到的数据对缺失数据进行估计，进而利用插补后的完整数据开展模型训

练。然而，若插补过程中存在估计偏差，则可能引入额外噪声，往往会阻碍模型的学习过程。例如，低质量的插补往往

带有估计偏差，这会影响数据的真实分布。模型若基于这些有偏样本建立映射关系，将难以捕捉数据的本质规律，进

而导致泛化性能显著衰减。为此，本文提出了一种新的处理缺失数据的方法——面向缺失数据的选择性学习（Selec⁃
tive Learning for Incomplete Data，SLID），旨在有效利用缺失数据进行学习。SLID致力于构建一个能够动态感知数据质

量的可靠学习框架。该方法在训练过程中引入动态评估机制，将被动接受插补数据转变为主动筛选：对于高置信度的

插补样本，模型将其作为有效特征进行充分学习；而对于低置信度的样本，则引入正则化策略将其视为不可靠信息进

行平滑处理。通过这种选择性学习机制，有效地规避了对有偏分布的过拟合，从而显著提升了泛化性能。基于多个数

据集上的大量实验结果表明，与以往方法相比，SLID在准确性与可靠性方面均取得了显著提升。
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Abstract:　In real-world applications, data commonly suffer from missing values, which can substantially degrade the 

performance of machine learning models. A widely adopted approach to handling missing data is data imputation, where 
missing entries are estimated from observed data and models are subsequently trained on the completed dataset. However, 
imputation inevitably introduces estimation errors, and inaccurate imputations may inject additional noise that hinders effec⁃
tive learning. In particular, low-quality imputations often exhibit systematic bias, distorting the true underlying data distribu⁃
tion. When models are trained on such biased samples, they struggle to capture the intrinsic data-generating patterns, result⁃
ing in a pronounced decline in generalization performance. To address this issue, we propose a novel framework for learn⁃
ing with missing data, termed selective learning for incomplete data (SLID), which aims to more effectively exploit incom⁃
plete data during model training. SLID is designed as a reliable learning paradigm that dynamically accounts for data quali⁃
ty. Specifically, it introduces a dynamic assessment mechanism that transforms the conventional passive reliance on imput⁃
ed data into an active selection process. Imputed samples with high confidence are treated as reliable and are fully leveraged 
for learning, whereas low-confidence samples are regarded as unreliable and are accordingly smoothed through regulariza⁃
tion strategies. Through this selective learning mechanism, retaining informative components while suppressing misleading 
ones, SLID effectively avoids overfitting to biased distributions and substantially enhances generalization performance. Ex⁃
tensive experimental results on multiple datasets demonstrate that, compared with existing approaches, SLID achieves sig⁃
nificant improvements in both accuracy and reliability.

Keywords:　selective learning; incomplete data; imputation; low-quality sample
Foundation Item(s):　National Key Research and Development Program of China (No.2025YFF0515300); National 

Natural Science Foundation of China (No.624B2100)

  收稿日期：2026-03-27；录用日期：2026-04-08；责任编委：唐旭
*通信作者：廖芸



电 子 学 报 2026 年

0　引言

在实际应用场景中，受限于数据收集过程的不完

善及隐私保护等因素，数据缺失现象普遍存在，这种

问题在现实应用中也广泛存在［1-3］。不完整的数据集

往往包含复杂的缺失模式，严重制约了模型的性能上

限［4］。为应对训练和测试阶段的缺失数据挑战，数据

插补（data imputation）被广泛采用［5］。这类方法基于

观测数据对缺失特征进行估计与填充，旨在提高数据

利用率并尽最大程度抑制缺失对模型性能带来的负

面影响［6］，进而利用插补后的完整数据进行模型训

练。然而，插补过程不可避免地会引入噪声特征，进

而影响下游预测模型的性能表现［7］。特别是当原始

数据缺失率较高时，插补引入的估计偏差往往会扭曲

原始数据的真实分布［1，8］。
为验证上述观点，本文在心脏病（Heart Disease， 

HD）数据集［9］上，针对不同缺失率设定采用了多种插

补方法，对其数据重建精度（Data Reconstruction Accu⁃
racy，DRA）［10］进行了系统性检验与分析。如图 1（a）
所示，插补后的数据包含大量不准确特征，且随着缺

失率升高，DRA 呈现逐步下降趋势。进一步分析表

明，当利用这些插补数据训练机器学习模型时，这些

不准确特征会对模型产生负面影响。具体而言，如

图 1（b）所示，当使用理想的完整数据进行训练时，模

型能够有效习得合理的分类决策边界；而如图 1（c）
所示，受低质量插补样本的干扰，模型在训练过程中

极易受到噪声样本负面影响，使得分类决策边界偏离

理想状态。此类偏差在实际应用中可能造成严重后

果，导致决策失误［11］。因此亟需提出一种新方法，使

模型能够在面对因插补带来的不确定性时，能更有效

地利用插补数据，显著削弱不准确插补对模型的负面

影响，从而实现更可靠的预测。

应对上述噪声干扰的一种经典策略是通过正则

化方法抑制模型对低质量样本的过拟合，即通过限制

模型复杂度，迫使其关注数据的整体趋势，而非捕捉

由插补偏差导致的虚假关联［12］。例如，标签平滑

（Label Smoothing，LS）［13］通过软化原本绝对的“硬标

签”，将不确定性融入分类损失中；置信度惩罚（Penalty 
Confidence，PC）方法［14］则通过对模型的过高置信度

输出施加惩罚，抑制深度神经网络置信度。这两者本

质上都是为了抑制模型对（潜在有偏的）样本产生盲

目的高置信度。然而，这些方法虽然在一定程度上缓

解了对低质量样本的过拟合，却因采用“无差别”的

统一正则化策略而引发了新问题［15］：它们忽略了样

本间显著的质量差异。类似在伪标签学习场景中，若

不区分伪标签质量而进行统一优化，容易导致噪声标

签误导模型训练［16］。一方面，对于观测到的高质量

样本，模型本应保持高置信度以充分提取特征，却被

正则化机制强行抑制，导致有效信息流失；另一方

面，对于低质量的插补样本，尽管数据本身存在严重

缺陷，这些方法依然强制模型基于此计算分类损失。

这种在低质量数据上的强行优化，即便辅以正则化，

也难以从根本上消除噪声对模型训练的误导。

为解决上述问题，本文提出一种简单高效的缺失

数据的处理方法——面向缺失数据的选择性学习

（Selective Learning for Incomplete Data，SLID），旨在从

插补数据集中实现样本级的选择性学习。具体而言，

SLID 在训练过程中嵌入了基于不确定性的动态样本

质量评估机制，能够对每个插补样本的质量进行判别

式评估。对于高质量样本，采用经验风险最小化

（Empirical Risk Minimization，ERM）［17］以充分挖掘其

特征信息；而对于高概率属于低质量插补的样本，引

入针对性正则化项抑制模型的置信度，避免模型在此

类样本上发生过拟合。这种机制不仅维持了模型在

高质量数据上的性能，还能赋予模型识别并规避不可

靠样本的能力，从而在测试阶段避免潜在的决策错

误。尤其对于与目标分布相近但实际并不可靠的样

本，模型对非理想样本辨识能力的提升有助于增强预

(a)  插补数据中包含大量不准确特征

    (a)  Data imputation introduces a significant number of 
inaccurate values into the dataset

(b)  理想的决策边界                       (c)  有偏的决策边界

(b)  Optimal decision boundary         (c)  Biased decision boundary
图1　设计SLID方法的动机

Figure 1　Motivation for the SLID method
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测结果的稳健性与可靠性［18-19］。大量实验结果显示，

SLID显著提升了模型的预测准确性与可靠性。

1　相关工作

1. 1　缺失数据学习

现实场景中，受数据采集缺陷、隐私保护限制等

因素影响，低质量数据现象广泛存在。数据质量下降

会干扰模型有效表征的学习，并削弱预测结果的可靠

性［20］。在医疗等高风险领域，该问题往往表现为数

据缺失，多模态医学图像也常因采集条件受限而出现

模态缺失，进而显著削弱模型的预测稳定性与实际可

部署性［21］。不完整数据会严重制约下游模型的性能

上限［1-2］。缺失数据处理的核心目标，在于提升数据

可用性、保障分析结果的准确性与可靠性，最大限度

削减乃至消除缺失数据对模型训练与推理全流程的

负面影响［22-23］。现有缺失数据处理方法可主要划分

为两大范式［4］：删除法（deletion methods）与插补法

（imputation methods）。删除法的核心逻辑是直接剔

除数据集中含缺失值的样本或特征维度［24］，该方法

在低缺失率的大规模数据集场景下具备简洁高效的

优势。但当数据缺失不满足完全随机缺失（Missing 
Completely At Random， MCAR）假设时，极易造成有效

信息的大量流失，甚至引入系统性偏差，严重破坏数

据的原始分布特性［25］。相较而言，插补法通过基于

观测数据对缺失特征进行估计与填充，最大限度地保

留数据集的样本量与特征完整性［26］，是当前工业界

与学术界应用最广泛的缺失数据处理方案。根据插

补 机 制 的 差 异 ，现 有 插 补 方 法 可 分 为 单 次 插 补

（Single Imputation，SI）与多重插补（Multiple Imputa⁃
tion， MI）两大类别［1］，方法的选型通常需适配数据分

布特性、缺失模式与下游业务场景的核心需求［27］。
尽管插补法能显著降低缺失带来的信息损耗［28］，但
其性能高度依赖插补精度。不准确的插补结果会不

可避免地引入噪声特征与估计偏差，尤其在高缺失率

场景下，插补偏差会严重扭曲原始数据的真实分布，

进而对下游模型的训练与决策产生不可逆的负面影

响［1，8，29］。为应对这一挑战，最新研究尝试将扩散模

型与期望最大化算法相结合，通过学习数据的无条件

分布实现任意缺失模式下的鲁棒插补［30］。此外，已

有研究开始探索基于大语言模型推理的零样本插补

方法，通过多智能体协同建模时空依赖关系，在无需

额外训练数据的条件下实现鲁棒插补，为缺失数据处

理提供了新的思路［31］。然而，这类方法通常需要复

杂的模型设计和大量的计算资源，且其插补结果仍可

能存在不确定性。

1. 2　正则化方法

针对插补数据带来的噪声干扰与过拟合风险，正

则化（regularization）是机器学习领域抑制模型过拟

合、提升泛化性能的核心技术手段［32-34］。主流正则化

方法可分为隐式正则化（implicit regularization）与显式

正则化（explicit regularization）两大范式［35-36］。隐式正

则化无需在目标函数中引入显式约束项，而是通过优

化学习流程与训练策略间接调控模型复杂度［37］，典
型代表包括 LS［13］与 PC［14］。其中，LS 通过软化分类

任务中的“硬标签”，将标签不确定性融入损失计算；

PC 则通过对模型的过高置信度输出施加惩罚，抑制

深度神经网络的过置信问题。二者核心逻辑一致，均

是通过全局约束抑制模型对潜在有偏样本产生盲目

高置信度［15］。显式正则化则通过在目标函数中引入

额外的约束项与惩罚项，直接控制模型复杂度以降低

过拟合风险［38］。该类方法具备更强的针对性，更易

实现对不同样本的差异化约束，典型方法包括聚焦难

例样本优化的焦点损失（Focal Loss， FL）［39］、双焦点

损失（Dual Focal Loss， DFL）［40］等。近年来，样本选择

策略受到广泛关注。该类方法在训练过程中基于损

失值动态筛选高质量样本进行优化，有效避免了模型

对噪声标签的过拟合［41］。例如，有研究提出样本类

不确定性抽样策略，利用模型输出的不确定性动态调

整样本使用概率，以减少简单样本的重复训练并增强

对边界样本的关注，从而提升训练效率与模型性

能［42］；也有研究在多模态命名实体识别任务中引入

置信学习机制，通过评估多模态表征质量并对低置信

度标签进行替换与融合，减弱模态偏差带来的错误监

督，提升模型鲁棒性［43］。然而，现有研究多聚焦于标

签噪声场景，对插补特征噪声的适配性仍有待探索。

国内学者近年来也从鲁棒优化角度研究缺失数据学习

问题。本文提出的 SLID 即属于显式正则化的技术

范畴。

1. 3　与现有方法比较

尽管以 MI 为代表的先进插补方法，已在插补流

程中纳入了对数据不确定性的量化与考量，可在一定

程度上缓解不准确插补带来的负面效应，但仍无法从

根源上消除低质量插补样本对下游模型训练的误导，

因此仍需依赖正则化方法抑制模型对低质量插补样

本的过拟合风险。然而，现有正则化方法难以适配插

补数据集的样本质量异质性，无法充分解决不准确插

补带来的核心技术难题。一方面，以 LS、PC 为代表的

隐式正则化方法，对所有样本采用“无差别”的统一

正则化策略［15，44］，既会强行抑制模型对高质量观测

样本本应保持的高置信度，造成有效特征信息的流

失，也无法规避模型在低质量插补样本上的强行优
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化，难以从根本上消除噪声样本对模型的误导；另一

方面，现有显式正则化方法多聚焦于样本的分类难易

程度，而非插补带来的样本质量差异，在处理插补数

据集时，无法精准区分高质量与低质量样本，易造成

模型有效信息提取不足、泛化性能劣化等问题。针对

上述技术瓶颈，本文提出 SLID，构建了基于不确定性

的动态样本质量评估机制，实现了训练过程中对高质

量与低质量插补样本的自适应区分。该方法对高质

量样本采用经验风险最小化策略以充分挖掘有效特

征信息，仅对低质量样本施加针对性的正则化约束，

在保障模型充分学习高质量样本核心信息的同时，显

著削弱低质量插补样本对模型的误导，最终实现对不

完整数据的高效、鲁棒选择性学习。

2　方法

针对前述插补噪声引发的模型过拟合、决策边界

偏移，以及现有无差别正则化方法存在的有效信息流

失、噪声误导无法根除的核心问题，本文提出 SLID，

使模型能够对插补后的不完全数据实现样本级的差

异化学习，最终输出更具可靠性与泛化性的预测结

果。本节将首先阐述缺失数据与插补任务的基本设

定，随后对插补数据的分布特性进行建模分析，最后

详细拆解 SLID 的核心机制与完整实现流程，SLID 的

整体框架如图 2 所示。

任务基本设定。本文针对分类任务展开研究，给

定训练样本为 (xy)，其中  x = [ x1 x2 xD ] Î RD 为 D

维特征向量，y 为样本对应的类别标签。当样本存在

特征缺失时，引入与特征维度一一对应的掩码向量 s =

[ s1 s2 sD ] Î{01}D标识各特征的观测状态。当  sd = 1

时，代表第 d维特征 xd 为真实观测值；当 sd = 0时，代表

第 d 维特征 xd 存在缺失。基于上述定义，给定包含 n

个样本的原始不完全数据集D = ( x i y i s i) n

i = 1
，缺失数

据插补的核心目标是通过构建数据生成函数，对所有

样本的缺失特征进行合理估计与填充。当D中所有

含缺失的样本完成插补后，即可得到用于模型训练的

完整插补数据集D* = ( x *
i y i ) n

i = 1
，其中 x *

i 为第 i 个样本

插补后的完整特征向量。需要特别说明的是，本文的

研究重点为如何降低低质量插补样本对模型训练的

负面影响，构建更鲁棒的预测模型。

基于邻域信息的多重插补方法。为构建完整的

实验验证流程，本文首先提出了一种基于邻域信息的

多重插补方法（Neighbor-Based Imputation，NBI），以完

成缺失特征的插补，其核心思想是利用同类样本的邻

域信息对缺失特征进行统计估计，具体流程如下：针

对待插补样本 (xy)，首先通过随机森林模型［45］计算

数据集全量特征的重要性权重ω，基于该权重计算样

本间的加权距离，以更精准地刻画样本间的特征相似

性。随后，在与 (xy) 同类别样本中筛选出 K 个最近

邻样本，作为缺失特征估计的参考集。最终，针对样

本中的每个缺失特征，基于 K 个近邻样本的对应特征

值构建概率分布并完成插补。对于连续型特征，构建

高斯分布［46］并以其均值作为插补值；对于离散型特

征，构建多项分布［47］并以其众数作为插补值。所有

缺失特征完成插补后，即可得到插补后的完整样本

(x* y)。需要注意的是，插补算法不会对 SLID 的核心

性能产生影响。SLID 具备良好的算法通用性，可与

任意现有插补方法无缝结合，适配不同场景下的插补

数据处理需求。

插补数据的分布特性建模。如引言所述，插补过

程不可避免地会引入估计偏差，因此插补后的数据集

 D* 本质上由两类样本构成：一类是原始无缺失样本

与插补结果准确的高质量样本，其特征分布与真实数

据分布一致；另一类是插补结果存在显著偏差的低质

量样本，其特征分布被插补噪声扭曲，与真实数据分

布存在偏离。基于此，本文采用 Huber 的  η-污染模

    注：SLID可对低质量样本动态施加正则化约束。针对高质量样本,模型通过最小化其交叉熵损失优化参数,以构建稳定的

分类能力;反之,针对低质量样本,模型通过执行正则化,避免模型对这类样本过拟合并抑制其过度自信的预测行为。

图2　SLID方法的整体框架

Figure 2　The overall framework of the SLID method
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型［48］对插补样本的整体分布 P* 进行形式化建模：

P* = (1 - η)P *
acc + ηP *

inac （1）
其中，P *

acc 为高质量样本的真实特征分布，P *
inac 为受

插补噪声污染的低质量样本分布；η 为污染率参数，

表征数据集中低质量插补样本的占比。对于特定的

数据集与插补方法，η为固定但未知的常数，在实际

模型训练中，可将其作为可调节的超参数进行优化。

从模型学习的角度来看，低质量插补样本所携带的噪

声与虚假关联，会误导模型的训练过程。若不加区分

地使用所有插补样本训练模型，模型极易对低质量样

本产生过拟合，习得偏离真实规律的决策边界，最终

导致模型在测试集上的泛化性能与决策可靠性显著

下降。这也是本文设计 SLID 的核心出发点。

本节提出的面向缺失数据的选择性学习（SLID），

旨在解决数据集中低质量插补样本引发的负面影响。

SLID的核心目标在于，对插补数据集  D* = { }(x *
i y i )

n

i = 1

进行有效学习，抑制低质量样本对模型训练的干扰。

在训练阶段，SLID 能自动区分两类样本：一类是遵循

P *
acc 分布的高质量样本，另一类是遵循  P *

inac 分布的

低质量插补样本。对高质量样本，采用经验风险最小

化（Empirical Risk Minimization， ERM）准则对模型参

数进行优化；对低质量样本，引入正则化约束，促使

模型对该类样本输出较低的预测置信度。

基于采用经验风险最小化的标准训练。对于插

补后的完整数据集 D* = ( x *
i y i ) n

i = 1
，主流的模型训练

范式均基于经验风险最小化准则，其优化目标为

min
f

1
n∑

i = 1

n

L ( y i f (x *
i )) （2）

其中，f：x ® y 为待训练的预测模型；L 为损失函数。

针对分类任务，本文采用领域内广泛使用的交叉熵损

失（Cross-Entropy Loss，CEL）［49］作为基础损失函数，其

定义为

Lce( y i f (x *
i )) =-∑

c = 1

C

y ic log ( fc (x *
i )) （3）

其中，C 为分类任务的总类别数；y ic 为样本 i 对应类别

c 的真实标签（one-hot 编码）；fc( x *
i )为模型对样本 i 属

于类别 c 的预测概率。然而，插补数据集 D* 中包含

一定占比的低质量噪声样本。若直接基于 ERM 准则

对全量样本进行无差别优化，模型会被迫拟合低质量

样本中的虚假特征关联，进而产生过拟合，最终导致

决策边界偏离真实分布，严重削弱模型的泛化能力与

决策可靠性。

正则化训练局限性。为抑制模型对噪声样本的

过拟合，现有研究通常引入正则化策略对 ERM 训练

范式进行修正。这些方法可大致分为隐式正则化与

显式正则化两类，但在插补数据场景下均存在显著的

局限性。隐式正则化方法以 LS 为代表，通过对全量

样本的硬标签进行统一软化，将不确定性融入分类损

失，从而抑制模型对样本的盲目高置信度拟合。但这

类方法采用“无差别”的正则化策略，对高质量样本

与低质量样本施加同等强度的约束，导致模型本应充

分拟合的高质量真实样本的特征信息被正则化抑制，

造成有效信息流失，反而限制了模型的性能上限。显

式正则化方法以 FL、DFL 为代表，通过在损失函数中

引入重加权机制，强化模型对高损失样本的关注，从

而提升对难分样本的学习能力。但在插补数据场景

中，低质量样本因特征偏差通常表现为高损失难分样

本，这类方法会进一步放大模型对低质量样本的拟合

权重，加剧模型对噪声的过拟合与决策边界的偏移，

无法从根本上消除插补噪声的负面影响。综上，现有

正则化方法无法实现“高质量样本充分学习、低质量

样本有效规避”的目标，难以适配插补数据的学习

需求。

基于损失排序的低质量样本动态识别机制。针

对现有方法的核心缺陷，SLID 的核心设计思路是实

现样本级的差异化学习：对高质量样本充分拟合以提

取真实特征规律，对低质量样本施加针对性正则化以

规避噪声误导。要实现这一目标，首要步骤是在训练

过程中对样本质量进行动态、高效的判别。受“低质

量插补样本因特征与标签的关联被噪声扭曲，模型对

其拟合难度更高，通常会产生更高的交叉熵损失”［50］

这一核心特性的启发，本文基于训练过程中样本的实

时交叉熵损失，设计了一种非参数化的动态样本质量

识别机制，具体流程如下：在训练过程中，给定  nb 个

样本，依据式（4）计算每个样本的交叉熵损失  Lce，随

后按照交叉熵损失值升序对样本进行排列：

I = argsort (Lce1 Lce2 Lcenb ) （4）
其中，argsort(×)为升序排序函数，排序越靠前的样本，

交叉熵损失越低，模型拟合效果越好，属于高质量样

本的概率越高；反之则属于低质量样本的概率越高。

然后，基于式（1）所描述的 Huber 的 η-污染模型假设，

预先设定低质量样本占比参数 η，将损失值最小的

kb = (1 - η)´ nb 个样本判定为高质量样本，并将其归为

高质量样本集合 Sacc：

Sacc = {( x *
j y j )：jÎ I[ ]0：kb

} （5）
相应地，剩余样本构成低质量插补样本集合 S inac：

S inac = {( x *
j y j ) : jÎ I[ ]kb:nb

} （6）
本文采用上述二元划分策略对样本质量进行判

别，而非连续型的质量权重赋值，核心原因在于：其
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一，该策略具备极简的实现逻辑与极高的计算效率，

无需额外引入可学习参数，不会增加模型的训练开

销，适配大规模数据集与实时训练场景；其二，二元

划分显著降低了超参数调优的复杂度，仅需调整 η一

个超参数即可实现样本质量的有效判别，避免了复杂

阈值设计带来的调优负担；其三，硬划分机制能更彻

底地切断低质量样本对模型分类损失的误导，从根源

上避免模型拟合噪声样本中的虚假关联，相比连续权

重赋值更能保障模型对高质量样本的充分学习。

选择性学习。将样本划分为高质量样本 Sacc 和低

质量样本 S inac 后，SLID 的核心目标是使模型能够从高

质量样本集合 Sacc 中习得有效信息，同时最大限度削

弱低质量插补样本 S inac 对模型训练的干扰效应。为

此，针对高质量样本，直接采用交叉熵损失对模型进

行训练，其损失函数定义为

Lacc =∑( )x *
j y j Î Sacc

Lce( )y j f ( )x *
j （7） 

与之相对，针对低质量样本集合 S inac，需施加正

则化约束。具体而言，计算这些样本的先验类别概率

分布 p 与模型预测类别概率 f ( x *
j ) 之间的 KL 散度

（Kullback-Leibler divergence）［51］，则低质量样本集合

S inac 的正则化损失可表示为

L inac =∑( )x *
j y j Î S inac

LKL( )pf ( )x *
j （8）

其中，LKL 表示 KL 散度，用于量化两个分布之间的差

异，其数学计算公式为

LKL( pf (x *
j )) = ∑

c = 1

C

pc ( )log pc - log fc (x *
j ) （9）

先验类别概率分布 p = ( p1 p2 pc )表示各类别

的先验概率分布，f (x *
j )= ( f1 (x *

j )f2 (x *
j )fc (x *

j ))表
示模型输出的预测的类别概率分布，pc 和 fc (x *

j )分别

对应类别 c 的先验概率和预测概率。此处，先验概率

基于数据集中的类别频率进行估计，用于表征在观测

到特定样本之前各类别的相对可能性。类别频率通

过计算每个类别样本占数据集中总样本数的比例得

到。采用该先验概率估计方式的核心优势在于，它能

够直观地捕捉类别分布的特征，即使对于类别不平衡

数据集，也能提供合理的先验估计，从而增强模型的

稳定性和鲁棒性。此外，基于类别频率计算先验概率

的过程简洁高效，且具有数据集无关性，适用于多种

应用场景。基于上述定义，一个训练批次中所有样本

的总损失函数可计算为

L = Lacc + αL inac （10）
其中，α为正则化强度超参数，用于调控正则化项对

模型训练的约束程度。需要特别说明的是，为确保该

方法对低质量样本的精准识别效果，通常先采用交叉

熵损失 Lce 对模型进行 e 个训练轮次的预训练，待完

成该预训练阶段后，再执行前述正则化策略对低质量

样本施加约束。SLID的完整执行逻辑如算法 1所示。

3　实验

为验证 SLID 的有效性与优越性，本文在多个真

实医疗数据集上开展系统性实验研究。通过针对性

设计实验解答以下 5 个关键问题，全面评估 SLID 在

不同场景下的性能表现。Q1 有效性验证：SLID 在预

测准确率和置信度校准效果方面是否显著优于其他

主流正则化方法？Q2 鲁棒性验证 1：面对不同特征缺

失率时，SLID 能否保持稳定的预测性能？Q3 鲁棒性

验证 2：在不同插补方法的适配场景下，SLID 是否仍

能保持优异性能？Q4 消融实验：若不引入低质量样

本的正则化机制，模型性能会产生何种变化？Q5 超

参数敏感性分析：超参数  η 对实验结果有何影响，其

调整规律是否与理论预期一致？

3. 1　数据集说明

医疗领域普遍存在数据缺失问题，且预测错误可

能引发严重临床风险，因此本文选择医疗数据集作为

实验对象，以贴合实际应用场景。为全面验证 SLID
的有效性与泛化能力，实验选用了四个不同临床场景

的医疗数据集，分别为 HD 数据集［9］、科英布拉乳腺

癌（Coimbra Breast Cancer，CBC）数据集［52］、脊柱（Ver⁃
tebral Column，VC）数据集［53］和克利夫兰-匈牙利心脏

病（Cleveland Hungarian Statlog Heart，CHSH）数 据

集［54］。上述数据集均可公开获取，并在发布前均已

由原始提供方进行了严格的匿名化和脱敏处理，去除

了所有可能识别患者身份的敏感信息。为模拟真实

临床数据的缺失场景，实验通过随机掩码方式为各数

据集引入不同缺失率的缺失值（缺失模式遵循完全随

机缺失假设）。

算法1 SLID训练的伪代码

输入： 插补后训练数据集  D*,低质量数据比例超参数  η ,正则化强度  α

 FOR epoch = e to max_epochs DO
   FOR 样本批次 b DO
1.根据式(3)计算每个样本的交叉熵损失  Lce;
2.根据式(4)对交叉熵损失值升序对样本进行排列;
3.将样本划分为高质量样本(式(5))和低质量样本(式(6));
4.针对高质量样本集合  Sacc,用式(7)计算其损失;
5.针对低质量样本集合  S inac,用式(8)计算其损失;
6.通过最小化总损失函数  L = Lacc + αL inac 训练模型  f;
   END
 END
输出： 训练完成的模型  f
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3. 2　评估指标与对比方法

为系统性评估 SLID 的综合性能，本文重点围绕

预测准确率和置信度校准效果两大核心维度设计评

估指标，各指标定义与优化方向如下：

（1）准确度（Accuracy，ACC）（↑）［55］。量化模型正

确预测样本占总样本的比例，直观反映整体分类效果。

（2）受试者工作特征曲线下面积（Area Under the 
ROC Curve，AUC）（↑）［56］。评估模型区分不同类别

的判别能力，尤其适用于类别不平衡场景。

（3）尤登指数（Youden’s Index，YI）（↑）［57］。计

算为灵敏度与特异度之和减一，综合表征模型的诊断

效能。

（4）F1 分数（F1 Score，F1）（↑）［58］。计算模型精

确度与灵敏度的调和平均值，用于平衡模型对正负样

本的分类性能。

此外，通过以下两个指标评估置信度校准性能：

（1）预 期 校 准 误 差（Expected Calibration Error， 
ECE）（↓）［59］。用于评估模型的校准效果，反映预测

概率与实际概率的一致性。

（2）Brier 分数（Brier Score， Brier）（↓）［60］。通过

计算预测概率与实际概率之间的平方误差，衡量概率

预测的准确性。

其中，↑表示数值越高模型性能越优，↓表示数

值越低模型性能越优。

对比方法。为验证 SLID 的性能优越性，本文选

取 7 种主流基线方法进行对比，涵盖传统训练范式、

经典正则化方法及消融对照方法，具体如下：

（1）经验风险最小化（ERM）［17］。通过最小化训

练数据集上的平均交叉熵损失来确定最优模型参数。

（2）标签平滑（LS）［13］。通过在训练过程中为非

目标类别分配较小概率值以软化标签，增强模型的泛

化能力，对预测置信度过高的样本施加惩罚。

（3）罚则置信（PC）［14］。通过对预测置信度过高

的样本施加惩罚，提升模型的泛化性能，促使模型做

出更谨慎的预测。

（4）焦点损失（FL）［39］。通过降低易分类样本的

权重占比、提升难分类样本的贡献度，强化模型对少

数类样本的识别能力。

（5）双焦点损失（DFL）［40］。融合型损失函数，将

焦点损失与边界损失相结合，旨在同时优化分类任务

中正负样本的平衡性和边界样本的准确性，从而提升

模型性能。

（6）样本依赖焦点损失（Sample-Dependent Focal 
Loss，SDFL）［39］。一种权重动态调整的损失函数，根

据每个样本的分类难度自适应分配权重，增强模型对

难分类样本的关注，同时削弱易分类样本的冗余影

响，有效解决类别不平衡问题。

（7）移除低质量样本（Remove Low-Quality Samples，
RLS）。消融实验对照组，在训练过程中直接丢弃低

质量样本集合，用于验证 SLID 正则化策略的必要性

与有效性。

插补方法。除上述基于邻域的插补（NBI）方法

外，为验证 SLID 在不同插补方法下的适配性与鲁棒

性，本文还选取以下五类主流插补方法对缺失数据进

行处理：均值插补（mean imputation）［1］、中位数插补

（median imputation）［1］、链式方程多元插补（Multivari⁃
ate Imputation by Chained Equations， MICE）［61］、生成对

抗 网 络 插 补（Generative Adversarial Imputation Nets， 
GAIN）［62］和变分自编码器多重插补（Multiple Imputa⁃
tion With variational Autoencoders，MIWAE）［63］。
3. 3　实验结果与分析

为全面评估 SLID 的性能，我们开展了一系列实

验以解答本节提出的关键问题。

Q1 有效性验证。为验证 SLID 在预测准确率和置

信度校准方面的有效性，实验在缺失率设定为 50%
的四个医疗数据集上，均采用 NBI 方法处理缺失数

据，将 SLID 与各类基线方法进行全面性能对比，实验

结果如表 1~表 3 所示。

从预测准确率来看，SLID 在所有数据集的 ACC
指标上均表现稳定，显著优于其他所有基线方法。在

四个数据集上，SLID 的 ACC 较次优方法平均提升

3.21%，其中在 CBC 数据集上的性能提升幅度最大，

达 5.42%，这一结果表明，SLID 在乳腺癌诊断这类高

风险场景中具有更强的实用价值。在 YI 和 F1 指标

方面，SLID 较次优方法的平均提升幅度分别达到

4.19% 和 3.19%，这一现象说明 SLID 不仅具备优异的

整体分类性能，其对各类别样本的识别能力也具有较

强的鲁棒性，能够有效适配医疗数据中可能存在的类

别不平衡场景。

在置信度校准方面，SLID 在 ECE 和 Brier 两项指

标上均表现最优，其中 Brier 分数较次优方法平均降

低 1.29%，充分凸显了 SLID 在概率预测精准度和置信

度校准能力方面的显著优势。SLID 在四个不同临床

场景医疗数据集上的一致出色表现，充分证明其具备

良好的泛化能力。核心原因在于，SLID 通过对低质

量样本施加针对性正则化约束，既能够充分挖掘此类

样本中潜在的有效信息，又能为模型提供更明确的置

信度监督信号，最终实现了“精准预测”与“合理置信

度估计”的双重目标，完美解决了传统方法“要么无

差别拟合、要么盲目丢弃”的核心痛点。

Q2 鲁棒性验证 1。为验证 SLID 在不同数据缺失

率下的鲁棒性，本文以不同缺失率（μ）的 HD 数据集
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为实验对象，系统评估了各对比方法的分类性能，其

中缺失率设置为 10%、20%、30%、40% 和 50%，各方

法在不同缺失率下的 ACC 结果如表 4 和表 5 所示。

基于实验数据可得出以下核心结论：（1）随着缺失率

的逐步提升，所有方法的测试准确率（ACC）逐渐下

降。这一现象的本质原因在于，缺失数据会阻碍模型

学习真实的数据分布，由于插补特征存在固有误差，

无法彻底抵消数据缺失引发的负面影响。例如，

ERM 方法在各缺失率下均表现出较低的性能，其准

确率（ACC）从缺失率 10% 时的 80.66% 下降到 50% 时

的 65.08%，这一结果凸显了对插补数据进行选择性

学习的必要性。（2）SLID 在所有缺失率下均保持优异

的分类性能，这表明 SLID 具备良好的鲁棒性，能够适

配不同程度的缺失数据场景。其核心优势在于，通过

动态识别低质量插补样本并施加针对性正则化约

束，有效抑制了该类样本对模型训练的负面影响。

表1　在HD和CBC数据集上的预测性能对比 单位：%
Table 1　Predictive performance comparison on HD and CBC datasets unit: %

数据集

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

HD
ACC

65.08(6.91)
63.77(3.04)
67.05(3.82)
66.72(5.01)
66.07(8.33)
60.49(7.10)
65.57(6.37)
69.18(5.88)

AUC
71.02(6.76)
71.28(5.13)
73.57(4.09)
72.86(3.64)
71.75(5.69)
64.11(4.80)
70.43(4.99)
75.21(5.15)

YI
29.99(14.18)
26.97(6.39)
33.52(7.51)
33.29(10.03)
31.54(15.69)
19.77(13.58)
31.11(11.94)
36.65(12.42)

F1
67.12(6.62)
66.61(2.97)
69.68(4.17)
68.47(5.81)
68.18(10.97)
64.29(9.09)
66.87(9.27)
73.48(4.53)

CBC
ACC

50.83(7.56)
53.33(2.64)
52.08(7.92)
47.50(8.38)
50.00(11.45)
52.50(4.03)
53.33(8.29)
58.75(9.31)

AUC
51.22(11.34)
60.04(11.45)
50.70(2.98)
50.98(16.94)
57.83(19.19)
57.17(6.53)
54.09(14.52)
63.36(13.20)

YI
-2.10(13.44)

1.68(5.94)
0.07(17.33)
-8.67(16.06)
-5.18(22.08)

1.54(8.45)
3.78(15.73)

14.62(17.91)

F1
58.68(14.88)
64.64(5.51)
61.44(9.22)
56.83(11.74)
62.24(11.17)
60.38(10.11)
57.76(21.77)
66.29(7.77)

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。

表2　在VC，CHSH数据集上的预测性能对比 单位：%
Table 2　Predictive performance comparison on VC and CHSH datasets unit: %

数据集

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

VC
ACC

69.35(3.65)
68.87(4.30)
69.19(4.65)
69.52(3.08)
69.52(4.06)
64.84(3.96)
67.58(3.44)
70.81(2.57)

AUC
73.63(2.51)
75.15(3.10)
72.94(5.19)
74.49(3.15)
74.23(2.07)
65.27(6.56)
69.29(2.85)
73.20(2.62)

YI
35.12(4.21)
34.14(7.48)
29.38(7.63)
31.17(11.00)
32.48(6.22)
17.46(13.05)
32.24(5.17)
27.81(6.31)

F1
75.92(4.63)
75.46(5.03)
77.10(4.32)
77.28(2.22)
76.62(5.06)
74.00(5.43)
74.32(4.48)
79.77(2.10)

CHSH
ACC

73.11(2.57)
72.98(1.67)
72.56(2.29)
73.19(2.10)
73.40(1.34)
72.86(1.65)
72.27(2.79)
74.83(1.58)

AUC
78.98(1.07)
79.32(1.43)
77.96(1.31)
78.57(1.99)
78.54(1.43)
78.73(1.07)
77.99(2.24)
79.59(1.51)

YI
45.99(5.33)
45.91(3.32)
44.66(5.01)
46.46(3.81)
46.88(2.61)
45.62(3.23)
44.13(5.63)
49.38(3.25)

F1
74.68(2.24)
74.18(1.92)
74.64(1.65)
74.09(2.52)
74.32(1.63)
74.12(2.09)
74.24(2.64)
76.42(1.65)

AVG
ACC
64.59
64.74
65.22
64.23
64.75
62.67
64.69
68.39

AUC
68.71
71.45
68.79
69.23
70.59
66.32
67.95
72.84

YI
27.25
27.18
26.91
25.56
26.43
21.10
27.82
32.11

F1
69.10
70.22
70.71
69.17
70.34
68.20
68.30
73.99

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。

表3　四个医疗数据集上与置信度校准相关指标对比 单位：%
Table 3　Confidence calibration metrics comparison across four medical datasets unit: %

数据集

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

HD
ECE

29.23(5.48)
27.84(4.86)
26.70(5.11)
28.34(3.70)
29.22(8.35)
10.27(6.63)
30.24(6.13)
16.13(5.68)

Brier
58.88(8.87)
58.57(4.79)
56.30(8.35)
57.34(7.09)
59.32(15.64)
48.22(2.62)
61.48(8.18)
46.00(7.98)

CBC
ECE

48.88(7.72)
45.21(4.94)
47.23(8.20)
32.28(16.41)
48.67(6.22)
41.05(10.05)
45.49(10.03)
38.33(10.66)

Brier
96.10(4.21)
89.58(7.48)
93.04(16.34)
73.00(24.58)
94.54(21.28)
82.38(15.97)
88.63(19.84)
75.72(21.37)

VC
ECE

24.39(3.76)
23.38(4.24)
24.19(3.64)
24.00(3.72)
23.31(3.18)
10.71(5.58)
31.54(3.32)
19.34(4.47)

Brier
51.58(4.21)
50.93(7.48)
51.06(5.67)
49.68(4.95)
50.06(5.75)
45.42(3.44)
62.31(6.17)
46.10(5.58)

CHSH
ECE

17.00(1.22)
16.62(2.84)
15.55(2.68)
14.57(2.07)
17.76(2.49)

9.18(2.01)
22.57(5.05)
11.55(4.27)

Brier
42.64(1.92)
42.54(3.11)
43.05(2.63)
41.47(2.64)
44.02(2.68)
39.24(1.19)
48.11(6.05)
39.19(2.60)

AVG
ECE
29.87
28.26
28.42
24.80
29.74
17.80
32.46
22.48

Brier
62.30
60.41
60.86
55.37
61.98
53.82
65.38
52.53

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。
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Q3 鲁棒性验证 2。为验证 SLID 在不同插补方法

处理后数据上的鲁棒性与适配能力，本文以缺失率设

定为 50% 的 HD 数据集为实验对象，采用 5 种不同的

主流插补方法处理缺失数据，并系统对比了各方法的

分类性能，实验结果如表 6~表 8 所示。基于实验数据

可得出以下核心结论：（1）ERM 方法在所有插补方法

处理后的数据上均表现出较差的分类性能，这一现象

表明，无论采用何种插补方法，生成的插补数据中均

会包含一定比例的低质量样本，此类样本会严重制约

模型的性能表现，也进一步验证了插补噪声对模型训

练的负面影响。（2）聚焦难分类样本的传统正则化方

法（如 FL），其性能往往劣于 ERM 方法。例如，在均

值插补和 MIWAE 插补的数据上，FL 方法的 ACC 分别

比 ERM 方法下降了 1.97% 和 6.39%。这一结果表明，

表4　通过NBI方法插补后的HD数据集在10%和20%缺失率(μ)下各类方法的指标结果 单位：%
Table 4　Results of metrics for various methods on the HD dataset at at 10% and 20% missing rates (μ), with missing values imputed via the NBI method

unit: %
μ

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

10% (η = 0.05)
ACC

80.66(3.52)
82.46(3.10)
83.11(4.70)
83.44(5.43)
78.85(4.19)
83.28(3.96)
79.34(4.52)
84.59(2.47)

AUC
87.29(3.16)
87.69(4.63)
86.44(3.56)
89.79(3.24)
86.45(3.64)
89.57(3.50)
85.98(3.88)
90.56(1.92)

YI
60.89(6.61)
67.36(8.36)
65.97(9.06)
66.53(10.47)
57.55(8.15)
66.33(7.17)
59.06(8.51)
68.59(5.13)

F1
82.17(3.86)
84.01(2.96)
84.28(5.51)
84.66(5.61)
80.18(4.51)
84.40(4.25)
79.96(5.40)
86.05(2.18)

20% (η = 0.05)
ACC

80.00(3.85)
79.84(3.94)
78.52(4.54)
76.23(7.18)
79.67(4.58)
79.18(3.63)
75.90(4.70)
80.33(3.79)

AUC
85.55(2.07)
84.66(2.30)
84.50(5.90)
82.59(6.89)
84.21(4.89)
83.21(5.09)
81.88(2.80)
84.80(3.45)

YI
59.30(7.44)
59.21(7.48)
56.89(8.56)
52.22(13.63)
58.64(9.12)
58.21(7.13)
51.61(9.15)
59.52(7.45)

F1
81.88(3.96)
81.43(4.30)
79.79(5.09)
77.58(7.80)
81.55(4.47)
80.52(3.76)
77.44(5.00)
82.59(3.67)

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。

表5　30%和40%缺失率(μ)下各类方法的指标结果 单位：%
Table 5　Results of metrics for various methods at 30% and 40% missing rates (μ) unit: %

μ

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

30% (η = 0.10)
ACC

76.39(4.39)
77.87(4.32)
77.05(3.46)
74.26(5.13)
78.69(5.57)
77.70(5.74)
76.23(4.18)
78.69(5.01)

AUC
82.92(3.76)
84.92(3.17)
81.87(3.99)
82.07(4.81)
84.56(4.51)
82.27(7.05)
81.29(4.23)
83.24(4.64)

YI
51.69(9.21)
54.06(8.40)
52.65(7.26)
47.45(9.82)
56.44(10.74)
54.08(11.46)
52.30(9.72)
55.52(10.44)

F1
78.78(3.44)
80.92(4.21)
80.08(2.72)
76.92(5.65)
80.81(5.98)
80.46(5.32)
79.12(3.27)
81.94(3.95)

40% (η = 0.20)
ACC

71.48(8.44)
74.92(5.84)
71.80(7.64)
73.11(5.58)
75.41(6.37)
74.59(7.01)
67.70(7.33)
75.25(8.62)

AUC
76.88(8.95)
81.95(5.04)
76.95(7.55)
78.86(4.46)
81.53(6.31)
79.38(8.74)
74.26(5.74)
80.47(9.31)

YI
40.73(17.13)
47.74(11.92)
41.87(15.10)
44.40(11.24)
49.08(13.27)
47.13(14.01)
33.11(15.43)
48.13(17.54)

F1
76.12(6.96)
78.89(4.78)
75.41(8.06)
76.90(5.14)
79.00(5.10)
78.48(6.27)
73.07(5.48)
79.48(7.10)

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。

表6　通过均值插补，中位数插补方法插补后的HD数据集在50%的缺失率下，各类方法的指标结果 单位：%
Table 6　Performance of various methods on the HD dataset (50% missing rate) under mean imputation and median imputation unit: %

方法

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

Mean
ACC

70.66(6.35)
68.36(6.37)
68.69(9.70)
68.69(5.27)
71.15(6.09)
70.33(5.32)
71.64(5.36)
72.79(5.01)

AUC
76.42(8.68)
76.95(4.49)
76.23(7.78)
75.88(5.54)
77.85(3.58)
77.44(5.77)
78.27(7.74)
76.99(4.41)

YI
41.21(13.61)
37.56(11.38)
38.12(18.75)
37.68(11.90)
41.58(10.86)
40.82(10.22)
41.79(12.13)
45.75(13.33)

F1
72.36(5.57)
67.56(10.83)
68.39(11.38)
69.83(3.68)
72.91(9.50)
71.34(6.66)
75.43(3.18)
73.42(8.57)

Median
ACC

70.82(4.49)
70.82(4.15)
67.21(7.65)
69.18(4.88)
69.18(6.08)
68.36(3.79)
70.00(3.71)
71.64(6.78)

AUC
76.90(6.56)
77.49(3.29)
73.72(5.37)
75.85(3.59)
76.02(5.32)
75.65(4.01)
75.22(4.47)
74.24(7.41)

YI
42.16(9.58)
42.65(8.14)
35.82(14.92)
39.35(8.93)
38.59(12.50)
36.70(6.58)
40.22(7.14)
42.22(13.88)

F1
71.34(5.00)
70.52(5.36)
65.72(10.35)
68.57(7.04)
70.32(5.90)
69.68(5.83)
71.13(4.52)
74.51(6.72)

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。
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此类方法未能区分难分类样本的“质量属性”，将低

质量插补样本误判为有价值的难分类样本，在训练过

程中过度为低质量样本分配学习权重，导致模型进行

有偏学习，进而造成性能下降，这也凸显了现有正则

化方法在应对低质量插补样本挑战时的固有局限性。

（3）SLID 在所有插补方法处理后的数据上均表现出

优异的鲁棒性和适配能力，其 ACC 均显著高于其他

对比方法。例如，在 MICE 和 GAIN 两种插补方法处

理后的数据上，SLID 的 ACC 较 ERM 方法分别提升了

5.90% 和 6.06%。这一结果表明，SLID 具备出色的鲁

棒性，其核心的样本质量识别机制能够跨越不同插

补方法的差异，精确识别各类插补数据中的低质量

样本，从而避免模型过拟合于有偏样本，维持稳定的

分类性能，验证了 SLID 与各类插补方法的良好适

配性。

Q4 消融实验。结合各表的实验结果可知，SLID
在所有实验场景下的综合性能均持续优于 ERM 和

RLS 两种基线方法（其中 RLS 为本文设置的消融对照

组，其核心策略为直接丢弃低质量插补样本集合）。

具体而言，ERM 对所有插补样本进行无差别利用（未

区分样本质量），导致模型拟合低质量样本中的虚假

关联，性能较差；RLS 则直接丢弃低质量样本，虽能避

免噪声干扰，但造成了有效数据的浪费，同样无法充

分发挥插补数据的价值。而 SLID 通过对低质量插补

样本施加针对性正则化约束，实现了对插补数据的高

效且合理利用——既规避了低质量样本的噪声误导，

又挖掘了其中潜在的有效信息，最终使模型的预测结

果更准确、置信度估计更可靠。这一对比结果充分证

明了 SLID 核心设计模块的必要性与优越性。

Q5 超参数敏感性分析。低质量样本的比例是影

响该 SLID 性能的关键因素。表 4 和表 5 展示了 SLID
在不同缺失率的 HD 数据集上学习时所使用的参数 η

的值。实验结果表明，在 HD 数据集上，随着特征缺

失率从 10% 逐步增加到 50%，代表低质量样本比例的

参数 η也从 0.05 增加到 0.25。此外，当特征缺失率为

50% 时，实验所用四个医疗数据集对应的  η 值均处

于相对较高水平。这一实验现象与理论预期高度一

致，特征缺失率越高，插补后产生的低质量样本占比

越大，因此需要通过更高的  η 取值扩大正则化覆盖

范围，以抵消此类样本的负面影响。这些结果进一步

增强了 SLID 的可解释性，超参数  η 的动态调整机制

表8　通过MIWAE方法插补后的结果 单位：%
Table 8　Performance of various methods on the HD dataset (50% missing rate) under the MIWAE unit: %

方法

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

MIWAE
ACC

66.72(6.56)
67.38(5.27)
61.97(6.11)
60.33(7.64)
66.23(5.73)
67.38(6.06)
65.90(8.49)
68.69(4.91)

AUC
74.59(4.73)
71.69(6.57)
68.43(5.55)
63.73(10.51)
71.41(4.10)
71.28(6.08)
69.36(8.17)
74.32(4.65)

YI
34.81(12.66)
35.42(10.27)
23.69(13.97)
20.61(15.16)
32.76(8.19)
34.50(12.03)
31.83(17.25)
37.31(9.62)

F1
65.37(8.42)
67.65(6.31)
64.08(6.51)
61.94(8.76)
67.35(4.21)
69.44(6.10)
67.42(8.25)
70.31(5.50)

AVG
ACC
67.54
68.03
66.85
66.30
68.72
64.89
68.98
70.92

AUC
74.25
75.13
73.38
71.82
74.58
70.32
74.52
75.37

YI
35.27
36.36
33.78
32.42
37.10
29.57
37.54
41.24

F1
68.60
68.69
67.93
68.09
70.52
66.25
71.09
73.09

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。

表7　通过MICE和GAIN方法插补后的结果 单位：%
Table 7　Performance of various methods on the HD dataset (50% missing rate) under the MICE and the GAIN unit: %

方法

指标

ERM
LS
PC
FL

DFL
SDFL
RLS
OUR

MICE
ACC

65.41(6.11)
67.54(4.56)
67.05(6.11)
67.38(7.14)
67.21(5.73)
55.08(9.72)
70.98(7.77)
71.31(7.58)

AUC
74.06(7.17)
76.06(6.21)
73.74(5.98)
74.36(7.76)
72.62(5.67)
58.46(10.09)
77.73(7.21)
76.90(7.61)

YI
31.84(12.17)
35.94(8.67)
34.65(12.49)
34.34(15.52)
34.69(11.02)
10.96(18.91)
42.74(14.93)
42.69(15.20)

F1
64.95(6.79)
67.05(7.84)
67.50(7.84)
69.95(5.20)
68.09(6.86)
53.71(13.65)
70.86(8.86)
72.63(7.83)

GAIN
ACC

64.10(8.05)
66.07(5.13)
69.34(4.02)
65.90(5.72)
69.83(2.91)
63.28(7.46)
66.39(5.14)
70.16(6.50)

AUC
69.29(6.23)
73.45(7.41)
74.78(2.98)
69.27(7.85)
75.02(4.38)
68.77(7.54)
72.02(5.77)
74.37(5.27)

YI
26.33(16.60)
30.24(11.03)
36.62(8.57)
30.10(11.03)
37.86(5.61)
24.87(13.73)
31.11(9.76)
38.25(12.82)

F1
68.97(7.52)
70.17(6.98)
73.98(3.50)
70.17(6.98)
73.94(3.73)
67.07(11.90)
70.62(6.23)
74.59(6.45)

注：使用红色突出显示每个数据集的最佳结果，蓝色突出显示次优结果。
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能够自适应匹配不同数据缺失场景下的低质量样本

分布，证明该方法通过针对性正则化策略有效抑制了

低质量插补样本对模型训练的干扰，最终实现模型预

测准确性与可靠性提升。

4　结论

本文针对插补过程中引入的噪声会显著增加模

型学习复杂度，导致模型在训练数据上出现过拟合、

在测试数据上泛化性能衰减这一核心问题展开研究。

为突破这一技术局限，本文提出一种简洁高效的选择

性 学 习 方 法 —— 面 向 缺 失 数 据 的 选 择 性 学 习

（SLID）。该方法的核心在于，能够精准区分插补数

据中的高质量样本与低质量样本，并对低质量样本动

态施加正则化约束，从而避免模型训练过程中产生系

统性偏差。通过这一核心设计，模型既能从高质量样

本中高效挖掘有效特征信息，又能有效抑制低质量样

本带来的偏差干扰，避免习得虚假特征关联。在四个

真实医疗数据集上的系统性实验，充分验证了 SLID的

有效性，SLID 在预测准确率和置信度校准效果上均显

著优于现有主流正则化方法。同时，实验也证明 SLID
在不同缺失率、不同插补方法等多种场景下均能保持

稳定优异的性能，具备良好的鲁棒性和泛化能力。本

文提出的 SLID 为医疗等对决策可靠性要求较高领域

的缺失数据处理，提供了一种高效可行的解决方案。
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