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摘　要：【目的】立足于信用体系的完整性与有效性需求，开展法人和其他组织统一社会信用代码（以下简称“统一代

码”）缺失数据补全方法研究，以提升信用体系的整体效能与可信度。【方法】采用均值、回归分析、K-最近邻、随机森林、

NGboost等多种方法对缺失数据进行补全；随机删除完整数据的部分属性数据，将不同算法的数据补全精度作为其可信

度；通过证据理论根据不同算法的可信度和其补全数据值融合为最终补全数据值。【结果】所提出的方法能够综合不同补

全算法的优点，并能够对最终补全的数据可信度进行量化。【结论】该方法有效提升了统一社会信用代码数据的完整性和

准确性，进一步增强了信用体系的有效性和可靠性。
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of the attribute data from the complete data, using the data completion accuracy of different algorithms as their credibility. 

The credibility of different algorithms and their completion data values are fused to form the final completion data 

values through the evidence theory. [Results] The proposed method can combine the advantages of different completion 

algorithms and quantify the credibility of the final completion data. [Conclusion] The proposed method can improve the 

completeness and accuracy of the unified social credit code data effectively, and further enhance the effectiveness and 

reliability of the credit system.

Keywords: unified social credit code; data completion; D-S Evidence Theory

0    引 言

2015年6月11日，国务院发布《法人和其他组

织统一社会信用代码制度建设总体方案》（国发

〔2015〕33号）
[1]

，标志着我国统一代码制度全面

实施。统一代码的唯一性是指18位统一代码及其

9位主体标识码（组织机构代码）在全国范围内是

唯一的，即1个主体只能拥有1个统一代码
[2]

。基于

这种唯一性，统一代码能够进行身份核验，开展代

码主体验证服务，识别信息中的代码主体，跟踪代

码主体动态信息，开展代码主体跟踪监测服务
[3]

。

此外，统一代码可以将每个经营主体分散在各地

区、各部门、各领域的信用记录归集整合到自己的

名下，实现跨地区、跨部门、跨领域的信息共享，可

以说是“一次采集，多方利用”，形成完整统一代码

档案
[4]

。在失信联合惩戒中，统一代码数据发挥着

核心作用，它不仅提高信用监管的效率和准确性，

还为构建公平诚信的市场环境提供有力支持
[5]

。

随着现代市场经营环境趋于复杂，统一代码

同信用监管的深度绑定对统一代码数据质量提出

更高要求
[6]

。然而，在统一代码制度的实施与数据

管理过程中，部分数据由于历史久远且多为人工录

入，存在数据缺失问题，这使得整体数据质量受到

影响。若不对这些缺失数据进行补全，将难以有效

开展数据挖掘等分析任务，进而影响统一代码数据

的广泛应用。

因此，本文提出了一种基于D-S证据理论的统

一代码缺失数据多策略融合补全方法，旨在有效

整合多种补全算法的优势。通过综合应用这些算

法进行补全值的融合，并对最终结果进行可信度评

估，提升统一代码数据补全的准确性和可靠性。

1    相关工作

1.1  数据补全技术

数 据补全技术在机器学习应 用场 景中引起

广泛关注。数据补全技术旨在填补数据集中缺失

的值，提高数据的完整性和分析的准确性，这对

于确保模型的有效性和决策的可靠性至关重要。

目前，存在多种传统统计和机器学习技术用于处

理缺失值，包括均值插补、回归插补、K-近邻算法

（K-Nearest Neighbors Algorithm，KNN）及基于集

成学习的方法等
[7]

。Hussain等
[8]

引入了一种新颖的

特征工程框架——NGBoost，用于检测电力消耗数

据中的欺诈行为。该框架通过结合概率增强和梯

度提升技术，能够有效识别和建模电力消耗数据

中的异常模式，从而提高欺诈检测的准确性和灵

活性。Karamti等
[9]

针对预测宫颈癌数据集中缺失

值的挑战，提出了一种自动化系统，利用KNN的合

成少数类过采样技术处理缺失值，在数据缺失的

情况下仍能实现高准确率的宫颈癌预测。Lee等
[10] 

评估了基于多重随机森林算法的填补方法在处理

协变量中缺失数据方面的应用。Khan等
[11]

对流行

的链式方程多元插补算法进行了扩展，提出了2种

变体以填补分类和数值数据。Bai等
[12]

通过子空间

回归评估样本间的相关性，预测潜在的缺失值，然

后在自编码器框架内利用这些预测进行插值。Liu 

等
[13]

用前向数据补全方法处理单次和多次访问中

的缺失和异常数据。Lena等
[14]

分析了在不同缺失

模式下，针对甲基化数据的不同补全方法的表现。
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Razavi-Far等
[15]

提出了数据补全的相似性方案，以

提高缺失值填补的准确性和鲁棒性。该研究通过

引入相似性学习机制，能够有效捕捉数据之间的

潜在关系，从而在缺失数据的上下文中提供更全面

的信息。这一方法不仅增强了补全结果的可靠性，

还为处理复杂数据集中的缺失值提供了新的思路

和解决方案。

上述研究均将数据补全技术与各自的研究领

域紧密结合。然而，以上研究通常依赖于单一的补

全方法，缺乏对多种补全策略的综合运用。本文将

针对统一代码数据缺失问题提出有效解决方案，

旨在进一步提升数据补全的准确性。

1.2  统一代码数据分析

本文进行研究所用数据来源于云南省统一代

码数据库。该数据库涵盖了机构的登记信息，包括

企业名称、统一社会信用代码、行业类型、注册资

金、从业人数、注册地址等多种类型的数据，部分

参数类型如表1所示。

表1 企业部分数据类型示例

参数名称 参数类型 字段名称

qymc String 企业名称

uniscid String 统一社会信用代码

ywlx String 登记业务类型

jyfw String 经营范围

jyzt int 经营状态

business_type String 行业类型

Zczj int 注册资金

Cyrs int 从业人数

Zcdz String 注册地址

本文进行实验研究所涉及企业数据的示例如

表2所示，由于原始数据存在部分字段缺失和数值

不准确等问题，需要通过数据补全技术提升数据

完整性和可靠性。

2    统一代码缺失数据多策略融合补全 
      方法

2.1  整体框架

传统统一代码数据补全方法多采用插值法、平

均值/中值法、最近邻法、回归分析和基于规则等单

一策略。然而，这些方法存在局限性：它们依赖单

一技术，缺乏对多种策略的综合运用和可信度评

估，且在处理不同缺失模式时难以保证数据质量。

为解决这些问题，本文提出了一种基于D-S证据理

论的统一代码缺失数据多策略融合补全方法，其

方法框架如图1所示。该方法采集机构的统一代码

数据，并对采集到的数据进行预处理。通过完整的

数据信息训练多种补全算法模型，并使用这些训

练好的模型对缺失数据进行补全，得到多个补全

值。通过随机删除完整数据中的部分属性，计算每

个算法的补全精度，并将该精度作为补全值的可信

度指标。通过D-S证据理论计算多个补全值的基本

信任函数值，并对这些补全值进行融合，生成最终

的融合结果。利用基本信任函数值对融合后的结

果进行可信度量化。

2.2  多算法补全模型

2.2.1 数据预处理

数据预处理是确保补全算法有效性和结果可

靠性的关键环节，主要包括异常值检测与剔除、非

结构化数据转换和特征标准化。针对数值型特征

进行异常值检测，依据领域知识设定合理阈值：若

字段逻辑上不应为负值，如注册资金和从业人数为

负值，则判定为异常记录并予以剔除。通过调用百

度地图地理编码服务接口实现地址解析，将非结构

化的文本地址转换为经纬度坐标。为消除量纲差

异对算法的影响，对经度、纬度进行归一化处理，

具体公式如式（1）所示：

     （1）

表2 企业数据示例

企业名称 注册地址 从业人数 注册资金

昆明××× 有限
公司

云南省昆明市
×××号

30 5

昭通××× 有限责
任公司

云南省昭通市
×××镇

21 5000

云南××× 有限
公司

云南省昆明市
×××区

121 40

云南省××× 协会 昆明市××× 号 30 5

…… …… …… ……
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式中：t i表示第i个经度或纬度；T表示所有经

度或纬度的集合；n为数据总量。

同时，将经度、纬度、注册资金、从业人数转化

为浮点型数据。经过上述的数据预处理流程，成功

构建了统一代码数据特征集，显著提升了数据的完

整性和一致性，为后续多算法补全与证据理论融合

奠定了坚实的数据基础。

2.2.2 多模型训练

本节构建了一个多算法融合的补全框架，结

合均值填充、回归分析、K-最近邻、随机森林及

NGBoost等多种算法，充分利用不同算法的优势以

提升补全鲁棒性。

在模型训练阶段，将企业统一代码数据的特

征集按照一定比例随机划分为训练集和测试集，以

训练集和测试集中的完整特征值作为输入特征，将

缺失值作为目标数据。采用均值填充、回归分析、

K-最近邻、随机森林、NGBoost等多种算法，在完

整数据集上训练模型。

2.3  证据理论融合

2.3.1 可信度计算

在多算法补全模型中，每个补全算法被视为独

立的证据源，其输出的补全结果需通过可信度权

重反映其可靠性。为量化各算法的可信度，本文提

出1种基于模拟缺失实验的动态评估方法：从完整

数据集中随机删除部分已知属性值，构造人工缺失

数据集；调用所有补全算法对缺失值进行预测，并

将预测结果与原始真实值进行比对。算法精度通过 

各补全算法对缺失数据进行补全，计算正确预测

样本数与总删除样本数的比例，如式（2）所示：

wj=
Correctj

Ntotal
×100%，j∈[1,t]             （2）

式中：wj表示第j个算法的精度；Correctj为第j

个算法预测正确的数量；Ntotal为总删除样本数。

2.3.2 识别框架

多算法补全模型中t种补全算法预测的补全值

表示为x={x1，x2，…，xt}。根据D-S证据理论设计识

别框架θ= {θ1，θ2，…，θt}，θi命题表示xi为正确的补

全值，θ是所有可能的假设全集。

2.3.3 基本概率分配

将每种不同的补全算法视为一个独立的证据

源，表示为m={m1，m2，…，mj}，j∈[1,t]，每个补全结

果的基本概率分配可表示为mj=({θi})=wj，mj(θ)=1-

图1 D-S证据理论的统一代码缺失数据多策略融合补全方法框架图

开始

可信度

数据预处理

数据补全

证据理论融合

可信度量化

结束

统一社会信用代码数据库

随机删除完整数据 缺失的数据 完整数据信息

构建多种补全算法模型训练多种补全算法模型
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wj，i∈[1,n]，j∈[1,t]。
其中mi({θi})的值表示证据源mj对命题θi（即x i

为正确补全值）的支持程度，wj表示在补全值为xi

的情况下，j算法对数据的可信度，mi(θ)表示证据

源mj将1-wj的基本概率分配给不确定的假设（即全

集θ）。

2.3.4 Dempster-Shafer融合规则

Dempster-Shafer合成公式通过融合多证据源

的可信度，解决补全结果间的冲突并生成综合信任

函数。定义冲突系数K以量化不同证据源之间的不

一致性。当K=1时，表明所有证据源的补全结果完

全冲突；当K=0时，表明无冲突，证据间高度一致。

其计算公式如式（3）所示：

           （3）

基于冲突系数计算补全值的合成基本信任函

数值，最终得到每个命题θi的基本信任函数值，所

述计算公式如式（4）所示：

  （4）

最终的预测值 可以通过这些基本信任函数

值加权平均来计算，所述计算公式如式（5）所示：

	  	

             （5）

2.4  可信度量化

为评估多算法融合结果的不确定性，本文引入

信息熵理论对基本信任函数值的分布进行量化分

析。信息熵是衡量概率分布混乱程度的核心指标，

其值越大表明信任函数值的分布越分散，融合结

果的不确定性越高，对应的可信度越低。信息熵所

述计算公式如式（6）所示：

       （6）

可信度量化值 可通过熵的倒数进行定义，

即通过将信息熵取倒数的方式，将数据不确定性程

度转换为可衡量的可信度指标，如式（7）所示：

	                          （7）

3    实验结果与分析

3.1  实验设置

实验数据来源于云南省统一代码数据库，涵

盖机构名称、统一代码、注册地址、经济行业、注

册资金、从业人数等字段。从云南省统一代码数据

库中筛选无缺失记录作为基准数据集，确保数据

的初始完整性。为模拟真实场景中的数据缺失问

题，随机删除基准数据中20%的注册资金与从业

人数字段，构建人工缺失数据集。这一设计既保留

了数据的原始分布特性，又能有效评估补全算法

在部分缺失条件下的性能。本实验中多算法补全

模型采用K-最近邻、随机森林、NGBoost、XGBoost 

4种算法。在K-最近邻模型中，邻居数设置为5，这

一参数决定了在预测缺失值时参考的最近邻数据

点的数量，平衡了模型的整体稳定性。随机森林模

型的决策树数量设置为100，该参数反映了模型的

复杂度和预测能力，通过合理的决策树数量来提

高模型的稳定性和准确性。NGBoost模型的迭代次

数设置为500，表示模型在训练过程中进行的优化

步骤数量，较高的迭代次数有助于模型更好地拟合

数据，同时避免过拟合。XGBoost模型的最大深度

设置为6，用于控制决策树的复杂度，确保模型保

持良好的泛化能力。其中每个模型参数设置如表3 

所示。

表3 模型参数

模型名称 关键参数 参数值

K-最近邻 邻居数 5

随机森林 决策树 100

NGBoost 迭代次数 500

XGBoost 最大深度 6
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3.2  评价指标

为 评 估 数 据补 全算法的性能，本 实验将 信

息熵用于量化多算法融合结果的不确定性，如式

（8）所示。

      （8）

式中：m f used（H i）表 示对命题 H i的合成信任

度； 为所有可能命题的集合。熵值越低，表明融

合结果越集中于某一候选值，可信度越高；反之，

熵值越高，则表示结果分布分散，不确定性大。

3.3  实验结果分析

为了量化各补全算法的可信度，本实验采用模

拟缺失数据进行计算。从基准数据集中随机删除

20%的“注册资金”与“从业人数”字段，生成人

工缺失数据集。依次调用K-最近邻、随机森林、

NGBoost及XGBoost算法对缺失值进行补全，并将

补全结果与真实值进行对比，得出各算法的可信

度，结果如表4所示。本实验将每个补全模型视为

独立的证据源，利用Dempster-Shafer合成公式融

合多证据源的可信度，以解决补全结果间的冲突并

生成综合信任函数。定义冲突系数K，用于量化不

同证据源之间的不一致性，实验得出冲突系数参数

值为0.16。基于冲突系数计算补全值的合成基本信

任函数值，进而得到每个命题的基本信任函数值，

通过这些基本信任函数值的加权平均计算出预测

值。采用该多策略融合补全方法对统一代码缺失

数据进行补全后的信息熵值为0.45%。

实验结果表明，D-S证据理论驱动的统一代

码缺失数据多策略融合补全方法在统一代码补全

任务中展现出较好的性能，所得补全的信息熵为

0.45%。实验验证了多补全算法的融合可靠性，为

政府监管与企业信用评估提供了高可信度的数据

修复方案。

表4 模型可信度

模型名称 可信度/%

K-最近邻 54

随机森林 62

NGBoost 27

XGBoost 41

4    结 语

本文提出了一种基于D-S证据理论的统一代码

多种数据补全融合方法，旨在解决传统数据单一

补全方法在处理统一代码数据时存在的局限性。

通过综合运用均值、回归分析、K-最近邻、随机森

林、NGBoost等多种数据补全算法，并结合证据理

论对补全结果进行融合与可信度量化。本方法能

够有效提升数据补全的准确性和可靠性。

在实验过程中，通过随机删除完整数据中的

部分属性来模拟数据缺失场景，并计算各算法的补

全精度作为可信度指标。结果表明，不同算法在处

理不同类型的数据时各有优势，而通过证据理论融

合后的最终补全结果，不仅充分利用了各算法的优

势，还通过基本信任函数值对补全结果的不确定性

进行了量化评估，进一步提高了数据的可信度。

本研究不仅为统一代码数据的补全提供了一

种高效、可靠的方法，还为大数据环境下的数据补

全问题提供了一种新的思路。未来将进一步优化算

法融合策略，探索更多类型的补全算法，并将其应

用于更广泛的数据类型和领域，以推动数据补全

技术的进一步发展。同时也将关注如何进一步提

高数据补全的实时性和动态适应性，以满足不断变

化的市场需求和应用场景。
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