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基于多重插补和 Logistic 回归的专家缺失信息处理方法研究
李梓祎 1  吴昕阳 2
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 摘　要                  数据是当前各研究领域研究对象的信息载体，但在理论研究、数据收集、统计判断过程中， 常因理论缺失、

经验不足、主观判断等导致收集的数据不完整。尤其在存在相关变量的数据集上， 数据的缺失将影响

整体规律的判断。因此，一种针对不完整数据集的处理方法，用以实现有效 数据预处理，支撑科学研

究显得尤为重要。围绕专家在某评估数据集中缺失数据的现象，区分数据类型，对于数值型数据，采用

基于链式方程的多重插补法插补；对于类别型数据，采用 Logistic 回归模型插补，并通过专家自身偏好

一致性及专家共识度评价指标，比较插补结果的优劣。   
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0  引言

本文研究专家缺失信息的插补方法，选取某项目中专家

的打分数据作为研究对象。该数据集中专家的打分值为数值

型数据，考虑到同一个专家的打分偏好，每一位专家的打分

值应具有相关性，因此文章采用基于链式方程的多重插补法

（multiple interpolation based on chain equation，MICE）对打

分值进行插补。此外，数据集还包括专家对研究对象的类别

判断数据。文章采用 Logistic 回归方法，在完成对打分数据

插补的基础上建立插补模型，进行分类模型训练，完成类别

型数据插补。

1  数据集介绍

本文选取的数据集包含 68 位专家在某项目中对同一研

究对象的打分值，所有打分值分为两级指标——一级指标与

二级指标。整个数据集的打分值包含 8 个一级指标与 24 个

二级指标，其中每个一级指标下面包括三个二级指标。在所

有打分值后，专家根据自身打分值确定研究对象的类别数据。

具体数据变量的架构如图 1。

图 1  数据集变量介绍

专家打分之间是相互独立的，因此同一指标值的缺失应 

相互独立。但根据专家偏好，同一专家在不同指标下的打分

应存在相关性， 特别对同一内容的一级指标与二级指标的分

数，相关性应较明显。

为验证上述猜想，这里计算了一级指标与二级指标间偏

相关系数，其计算公式为：

     （1）

式中：r12 表示 X1 与 X2 之间的相关系数，r13 表示 X1 与 X3 之

间的相关系数，r23 表示 X2 与 X3 之间的相关系数，同理可得

其他变量的意义。

其中，二级指标是对研究对象某一方面的独立描述，彼

此之间理论上无相关关系；一级指标是对 3 个二级指标的综

合考虑结果，与 3 个二级指标分别有相关关系。为了验证这

一假设，计算出了各一级指标与二级指标的偏相关系数，如

表 1 所示。

表 1  一级指标与二级指标偏相关系数

D1-1 D1-2 D1- 3 D1-4

二级指标 -1 0.820 0.740 0.820 0.698

二级指标 -2 0.717 0.809 0.879 0.857

二级指标 -3 0.744 0.786 0.850 0.891

D2-1 D 2-2 D2-3 D2-4

二级指标 -1 0.640 0.722 0.791 0.768

二级指标 -2 0.773 0.815 0.732 0.748

二级指标 -3 0.683 0.701 0.755 0.867

根据统计学经验，当相关系数 r 的绝对值大于 0.8 时，

认为两变量之间有强相关性；当 r 的绝对值介于 0.3 ～ 0.8 之
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间时，认为两变量间有弱相关性。由表 1 可知，所有一级指

标与对应二级指标间的相关系数都大于 0.6。由皮尔逊相关性

检验可知，一级指标与其对应的 3 个二级指标都存在相关关

系。综上，由专家打分独立性可知，专家打分数据的缺失值

与不完全变量之间是相互独立的；由相关性分析可知，专家

打分数据的缺失值依赖于其他完全变量。因此，可以认为专

家打分数据是随机缺失的，可以使用多重插补法进行缺失值

处理 [1]。

2  插补方法介绍

2.1  基于链式方程的多重插补法（MICE）

MICE 是在 MI 基础上改进的算法，它的基本思想是：

在进行插补前，先将每个变量中的缺失值用临时占位符替换

（该值来源于该变量可用的非缺失值）。然后对于每一个含

有缺失值的变量，插补时考虑除该变量之外的所有变量，通

过线性回归模型进行该变量缺失值的插补，这个过程重复多

次，每一轮插补都用前一轮插补后生成的数据集。依此类推，

插补好每一个含有缺失值的变量 [2]。

具体而言，链式方程插补算法如图 2 所示。

图 2  MICE 流程图

记 x 为无缺失值变量集，Y1,Y2,Y3,…,Ym 为 m 个含有缺

失值的变量。对 Y1,Y2,Y3,…,Ym 的插补过程一共需要进行 n

次循环，即 n 次迭代（在代码中可以通过调整参数值进行控

制）。在第一次循环时，Y1,Y2,Y3,…,Ym 中还含有缺失值，

没有构成完整数据集，因此需要先用临时占位符插补空缺值。

MICE 采取的方法是，首先在 Y1 上做 x 的回归，根据此回归

进行 Y1 缺失值的插补；然后做 Y2 在 Y1（包括插补值）和 x

上的回归，同样根据此回归进行 Y2 的插补；依此类推，将

Y3,…,Ym 都进行回归插补。在第一轮迭代结束时，所有缺失

值都已经替换为反映数据中观察到的关系的回归预测值，形

成了一个不含缺失值的完整数据集。第二轮到第 n 轮的迭代

遵循第一轮的过程，区别是此时进行的回归应该包括除去本

变量之外的其他所有变量，即每次都用到前一轮迭代的所有

变量更新的最新值。在 n 轮迭代结束后，把第 n 轮插补的结

果作为最终结果，形成一个新的完整的数据集。为了得到初

始设定的 k 个数据集，需要将以上操作重复独立进行 k 次 [3-4]。

2.2  Logistic 回归方法

Logistic 回归也称为对数几率回归，是机器学习领域最

为常见的一种模型方法，尤其是在研究因变量为二分类或多

分类的分类问题时，常作为主要分析研究方法。Logistic 的

主要思想基于两种常用的函数：线性回归函数与逻辑函数 [5]。

2.2.1  线性回归函数

作为普通线性函数的扩展，Logistic 回归的主要框架也

是线性回归函数：

y = aTx+b                                                                   （2）

式中：x 为自变量，y 为因变量，a 为常数项，不同的 a 值反

映了 x 对 y 的不同贡献程度。

2.2.2  逻辑函数（Sigmoid 函数）

Sigmoid 函数常被用作神经网络的输出函数，将输入变

量映射到 0 ～ 1 之间，其公式为：

   S(x) =                                                          （3）

Sigmoid 函数的图形如 S 曲线，见图 3。

图 3  Sigmoid 函数图像
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Logistic 函数是将以上两个函数结合起来，把因变量为 y

的线性回归表达式作为自变量代入 Sigmoid 函数中：
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这里就将线性回归的结果从 (- ∞ ,+ ∞ ) 映射到了 (0,1)，

目标函数的取值空间发生了变化。由公式 ( ) 1
1 yS y

e−=
+ 可知，

当 y ≥ 0 时，S ≥ 0.5；当 y ≤ 0 时，S ＜ 0.5。将计算出的

概率值与 0.5 对比，Logistic 回归就可以用来处理二分类问

题。当面对多分类问题时，具体思想与二分类问题类似：假

设每个样本对应且仅对应一个标签，将它们属于不同标签的

概率看作几何分布，根据二分类的思想，类比得到多分类问

题如下：

            （8）

式中：θ 为模型参数，矩阵的每一行可看作该样本在训练时，

每一个类别分类器的参数，值越大，表示属于此类别的概率

越大。矩阵总共有 k 行，输出的 k 个数就表示样本属于该类

的概率，总和为 1。通过以上思想，就能够利用 Logistic 回

归处理多分类问题 [6-7]。

3  实验

3.1  MICE 对打分数据的处理

MICE 在进行缺失值插补时，需要在变量间建立回归方

程模型，即要求变量间存在相关关系。通过第一节，确定了

各一级指标与二级指标间的相关关系。由指标构建的假设已

知，8 个一级指标间应该是相互独立的。因此，在使用 MICE

进行该数据集的插补时，将数据集拆分成 8 个子集，每个子

集包括一个一级指标与其对应的 3 个二级指标。这样拆分的

每个子集里的变量都存在相关性，能够使用 MICE 进行缺失

值的插补。

表 2  数据集划分

Dat aset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4

D1-1
D1-1-1

D1-2

D1-2-1

D1-3

D1-3-1

D1-4

D 1 -4-1

D1-1-2 D1-2-2 D1-3-2 D1-4-2

D1-1-3 D1-2-3 D1-3-3 D1-4-3

Dataset5 Dataset6 Dataset7 Dataset8

D2-1
D2-1-1

D2 -2

 D2-2-1

D2-3

D2-3-1

D2-4

D2-4-1

D2-1-2 D2-2-2 D2-3-2 D2-4-2

D2-1-3 D2-2-3 D2-3-3 D2-4-3

3.2  MICE 与均值、中位数插补方法的效果比较

专家打分数据的缺失值的插补应该满足以下几个要求：

（1）尽量符合专家偏好与知识背景，体现各位专家的自身偏

好一致性；（2）所有专家对同一指标的打分值，差异不能

过大，体现专家较高的共识度。

3.2.1  专家自身偏好一致性

专家自身偏好一致性主要是指专家的打分偏好与知识背

景带来的个体差异，主要体现在专家对一级二级指标打分的

一致性上，若单独一个专家打分的相关性是比较高的，那么

说明这个专家自身的打分是具有一致性的。因此，对于第一

个要求，本节使用偏相关系数指标来评价。

表 3  三种插补方法的偏相关系数

均值插补法

D1-1 D1-2 D1-3 D1-4

二级指标 -1 0.820 0.713 0.761 0.656

二级指标 -2 0.668 0.750 0.835 0.811

二级指标 -3 0.695 0.748 0.770 0.823

D2-1 D2-2 D2-3 D2-4

二级指标 -1 0.625 0.656 0.773 0.696

二级指标 -2 0.703 0.716 0.674 0.704

二级指标 -3 0.632 0.668 0.731 0.798

MICE

D1-1 D1-2 D1-3 D1-4

二级指标 -1 0.782 0.736 0.797 0.703

二级指标 -2 0.744 0.818 0.869 0.855

二级指标 -3 0.791 0.783 0.855 0.882

D2-1 D2-2 D2-3 D2-4

二级指标 -1 0.661 0.725 0.789 0.760

二级指标 -2 0.749 0.712 0.734 0.729

二级指标 -3 0.699 0.623 0.738 0.865

中位数插补

D1-1 D1-2 D1-3 D1-4

二级指标 -1 0.811 0.704 0.748 0.639

二级指标 -2 0.669 0.740 0.828 0.797

二级指标 -3 0.693 0.737 0.757 0.802

D2-1 D2-2 D2-3 D2-4

二级指标 -1 0.616 0.660 0.761 0.710

二级指标 -2 0.712 0.718 0.666 0.697

二级指标 -3 0.627 0.659 0.724 0.802

表 2( 续）
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由表 3 可知，大部分情况下 MICE 插补后数据集中一

级指标与二级指标的偏相关系数值高于均值插补与中位数插

补，MICE 插补方法可以较好地保留数据间的相关性。此外，

为对比其差异水平，本文计算了均值插补、中位数插补与

MICE 插补的所有偏相关系数的均值与方差。

表 4 表明，三种方法中 MICE 插补后偏相关系数的均值

最大，说明指标间的相关关系总体保持得最好；MICE 插补

后方差最大，说明指标间的相关性差异最大，更有利于区分

指标间的重要程度。综上，MICE 插补的偏好一致性水平显

著高于其他两种插补方法。

表 4  三种插补法的偏相关系数均值与方差

均值插补 MICE 中位数插补

均值 0.726 0.767 0.720

方差 0.003 9 0.004 5 0.003 7

3.2.2  专家共识度检验

专家一致也称为专家共识，反映了所有专家对同一个研

究对象评价结果的接近程度，它是能否应用专家评价结论的

一个重要判别条件。本文采用 Kendall's W 协调系数来评价各

种方法插补后的专家共识度。

用 SPSS 工具进行基于 Kendall's W 协调系数的非参数检

验，并对比了 3 种插补方法下的 Kendell's W 协调系数 [8]，如

表 5 所示。

表 5  Kendall's W 系数 1

均值插补 MICE 中位数插补

Kendall's W 系数 0.516 0.615 0.523

由表 5 可知，三种插补方法中 MICE 插补的 Kendall's W

系数最高，中位数次之，均值最小。

以上结果表明，基于 MICE 的插补方法既能体现专家自

身偏好一致性，又能使得 Kendall's W 系数保持在较高水平，

保留专家共识度。基于 MICE 的插补方法适用于专家信息缺

失情况的数据插补 [9]。

3.3  Logistic 插补对类别数据的处理

本节使用 Logistic 回归方法对分类变量进行插补，由 3.2

节分析可知，基于 MICE 插补后数据集在专家自身偏好、专

家共识度上表现最好，因此将 MICE 插补后的数据集作为本

节的待插补数据集。

图 4 为本文的 Logistic 回归训练分类模型并得到分类结

果的流程图。首先选取模型的特征变量（因变量）与自变量，

再按照类别型数据一列是否为非空，把原数据集划分为数据

集 1 与数据集 2（其中数据集 1 为类别型数据列非空）。将

数据集 1 分成训练集和测试集，通过调用 Logistic Regression

函数建立 Logistic 回归模型。模型建立好后，用准确率与混

淆矩阵来评价模型的优劣。如果模型不能达到预期，则修改

随机种子，调整模型，当准确率达到预期时，可看作得到满

意模型。最后，将数据集 2 输入分类模型，得到分类结果并

填入原始数据集中，完成插补。

图 4  Logistic 回归流程图

3.4  Logistic 与众数、中位数插补方法的效果比较

对于分类变量，本节不讨论专家自身一致性，根据第

二章对专家共识度的介绍，本节同样采用 Kendall's W 系

数评价各种方法插补后的专家共识度。三种方法插补后的

Kendall's W 系数如表 6 所示。

表 6  Kendall's W 系数 2

中位数插补 众数插补 Logistic 回归

Kendall's W 系数 0.567 0.571 0.602

由表 6 可知，Logistic 回归插补的 Kendall's W 系数最高，

说明专家共识度最高。在只考虑类别型变量效用的情况下，

该方法最适用于专家信息缺失情况的数据插补。

4  结论

专家评估项目中的缺失数据修复工作，对于提升项目评

估数据网的完整度、支撑科学研究具有重要意义。本文选取

某项目中 68 位专家对同一项目的打分数据为研究对象，区

分数值型数据与类别型数据，验证基于链式方程的多重插补

法（MICE）可有效修复数值型数据，通过计算偏相关系数

及 Kendall's W 系数，证明其在专家自身偏好及专家共识度指
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基于改进的 TF-IDF 标签权重算法的电商用户画像构建
白雨珂 1  卢胜男 1
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 摘　要                在电商环境中，用户画像构建是为了更好地理解和满足用户需求而进行的重要任务。传统的 TF-IDF 标

签权重计算方法无法很好地对标签权重进行调整，为了解决这一问题，提出基于TF-IDF算法的改进方法，

旨在提高用户画像的准确性和个性化程度。融合相关系数矩阵，对相关性强的标签进行适当降权操作。

不同类型的行为对标签信息产生不同的权重，并且标签的权重可能会随着时间的推移而衰减。因此，采

用拟合记忆遗忘曲线模拟得到的兴趣遗忘曲线，对用户画像权重进行调优操作。实验结果表明，使用所

提出的改进的 TF-IDF 算法构建用户画像的效果得到显著的提升。   

 关键词                  电商；相关系数；标签权重；用户画像；TF-IDF 算法     
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0  引言

在当今数字化时代，随着电商平台交易量的不断增长，

个性化推荐和精准营销逐渐成为各大电商企业竞争的关键

要素。而实现个性化推荐的关键在于准确把握用户的兴趣

和偏好，构建准确的用户画像则成为实现个性化推荐的基

础。在这一背景下，基于 TF-IDF[1]（term frequency–inverse 

document frequency）标签权重算法在电商用户画像构建中发

挥着重要作用。

TF-IDF 算法自提出以来，凭借着较高的准确率和召回

率被广泛使用，但该算法仍然有很大的改进空间。张雷 [2] 提

出 word2vec 结合 TF-IDF 权重计算方法进行个性化产品推

荐。Shang 等人 [3] 提出一种标签与用户资源相结合的二分图

标上优于均值插补与中位数插补；Logistic 回归法可有效修

复类别型数据，对比 Kendall's W 系数，证明其在专家共识度

上优于众数插补与中位数插补。两种方法针对不同数据类型，

均可以有效描述专家群体一致性，MICE 对打分数据的插补

能有效体现专家自身偏好性，实现对项目评估中缺失数据的

修复工作，提升项目评估网的数据质量。
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