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摘要：该研究依据 2013~2017 年肉制品抽检数据构造了 5 个安全风险等级，使用特征构造及独热编码进一步关联与肉制品安全

相关的影响因素，构建极端梯度提升树算法（Extreme Gradient Boosting，XGBOOST）研究食品生产过程各类因素对于食品安全风险

等级的影响程度，并使用多个指标评价模型。此外通过上采样解决样本不平衡问题、贝叶斯优化调节超参数，来提高模型性能及分类

效果。相较于模型决策树（Decision Tree，DT）和随机森林（Random Forest，RF），XGBOOST 模型在肉制品安全风险等级分类中的

表现效果最佳。研究结果表明，食品生产过程环节错综复杂，使用 one-hot encoding 处理后的模型能够有效判断出各类因素对于食品

安全风险等级的影响程度，集成模型中 RF 的学习效果比较稳定，XGBOOST 经过参数调节后准确率等指标得到有效的提升且优于

RF。不同采样下 XGBOOST 的平均精确率均能达到 89.14%，平均 F1 值为 88.59%，说明 XGBOOST 在肉制品安全风险等级预警中适

用性，为日常抽检提供技术指导。 
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Abstract: Five safety risk levels were established based on the detection data of meat products sampled between 2013 and 2017. Feature 

construction and one-hot encoding were used to further correlate factors relevant to meat product safety. An extreme gradient boosting (XGBOOST) 

model was established to study the influence levels of various factors during food production on the safety risk level; subsequently then multiple indices 

were used to evaluate the model. In addition, sample imbalance problem was solved by upsampling, and the hyperparameters were adjusted by Bayesian 

optimization to improve the model performance and classification results. Simultaneously, the model constructed was compared with the decision tree 

(DT) and random forest (RF) methods to evaluate their classification performance. The XGBOOST outperformed others in classifying the safety risk 

levels of meat products. Food production processes are complex, and this study shows that model processing with one-hot encoding could effectively  
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identify the influence levels of various factors on food safety. Moreover, the result suggested that XGBOOST performs better in terms of total accuracy 

and other indices after parameter adjustment, compared to the RF model, while RF had the most stable learning performance. The average of accuracy 

and F1 score can reach 89.14% and 88.59%, respectively, under different sampling. The results suggest that XGBOOST can be applied to determine 

safety risk levels of meat products and provide technical support for daily supervision. 
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随着我国全面建成小康社会的目标实现，人民的

生活质量不断提高，人民群众对食物的需求也随之从

温饱转为安全和营养。近年频发的食品安全问题事件

不仅严重影响群众身体健康，还关乎社会稳定，食品

安全问题已成为我国的民生问题[1]。食品安全风险管

理是食品安全工作的主要内容，涉及原材料提供、加

工、生产、销售、运输等多个环节，加强各环节的管

控是降低食品安全风险的有效途径[2-4]。据调查，肉制

品在我国居民日常食品消费中所占的比重越来越大，

作为具有高营养价值的重要日常消费食品，也是具有

较高安全风险和隐患的食品之一，保障肉制品质量安

全满足消费者的需求刻不容缓[5]。但当前肉制品供应

链环节复杂多变，经手的企业公司较多，且各企业之

间无法相互监控，信息不对称使得肉制品安全问题缺

乏可溯源性，难以有效的定位和管理[6]。囤积的肉制

品检测数据具有数据量多信息量少的特征，挖掘该历

史数据中的信息研究肉制品检测数据的食品安全风险

评价预警反馈机制具有重要意义。目前数据挖掘工作

受到学者的广泛关注，该研究对保障人民身体健康、

实现肉制品的源头防控和主动预防具有重要意义。 
大数据时代的到来推动了机器学习的发展，机器

学习被广泛应用于各领域并取得了良好效果[7-9]。根据

目前食品安全风险评估和预警研究现状，将经典方法

与机器学习模型进行组合往往取得较好的效果[10-14]。

而集成学习考虑综合不同机器学习算法的优点，将多

种简单的机器学习模型结合起来，通过一定的策略形

成一个集成学习模型[15,16]，在食品生产以及其他领域

有广泛应用[17-20]。荷兰食品和消费品安全局在 2015
年起草了关于红肉链的 DT 分类模型，Van Asselt 等[21]

使用三个 DT 分别对红肉中化学物质（禁用物质、污

染物、兽药）进行分类，研究表明 DT 有助于化学物

质的分类，可作为风险监测的计划工具。王小艺等[22]

使用层次分析法（AHP）结合 XGBOOST 算法对大米

安全风险进行预测，研究对比了支持向量机（SVM）、

最邻近分类算法（KNN）、长短期记忆人工神经网络

（LSTM），XGBOOST 显示出较好的平稳性和准确

性。Xu 等[23]使用 RF 对家禽农场和加工环境中的菌落

进行预测，该研究有效的帮助牧场家禽种植场指定食

品安全控制策略。 

本文基于全国肉制品抽检数据，采用独热编码对

不平衡数据进行数据处理，以决策树为基础，分别构

建决策树（DT）、极端梯度提升树算法（XGBOOST）
和随机森林（RF）集成学习算法，建立食品安全风险

评价预警模型，并通过准确率、精确度、召回率等一

系列指标说明模型的应用效果。该研究有助于监管部

门提高对于肉制品安全的监管效率，有助于构建更加

完善的肉制品质量安全监督管理体系，也为集成学习

在食品安全问题中的进一步应用提供了参考。 

1  材料与方法 

1.1  数据处理 

1.1.1  数据来源 
本文数据来源市场监督管理局[24]公开的 2013~ 

2017年全国（除港澳台地区）肉制品抽检数据和HBQT
检验检测数据。原始数据的信息包括抽样地点、单位

地点、被抽样单位名称、抽样编号、样品名称、生产

日期、样品规格、保质期、检验项目、检验结果等     
79 项内容，涵盖了熟肉制品和预制肉制品等多种肉制

品类别，共计约 4 万条数据。本文以肉制品数据检验

结果的综合风险等级为研究对象，通过与各产品的生

产信息相关联来构造对于肉制品质量安全风险等级预

警机制。但原始数据中如“商标”、“检验机构”等多列

与研究无关，且部分列不能直接作为变量使用，需要

对数据所含信息的内容进行整合、提取、清洗等处理

后确定变量。 
1.1.2  数据清洗 

数据的质量和特征决定了机器学习的上限，而模

型和算法只是在逼近这个上限[8]。本研究中肉制品数

据涵盖维度信息少，因此数据处理部分尤为关键。数

据预处理的首要步骤为数据清洗，数据清洗主要包括

删除重复值、统一规格、修正逻辑、数据压缩、补足

缺失或空值、丢弃异常值等，该过程能有效地提高数

据质量，保证数据的完整性、唯一性和合法性[25]。然

而数据清洗工作同时存在复杂繁琐、耗时长，且影响

结果分析的问题需要解决。综上所述，本文对肉制品

数据处理工作主要通过计算机程序化解决，部分结合

人工处理。本研究具体数据处理流程如图 1 所示。 
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图1 数据处理流程图 

Fig.1 The flow diagram of data processing 

选择与本研究中与肉制品安全风险等级预警有关

的食品品种、生产省份、抽样省份、抽样地点、生产

日期、保质期、抽样日期、是否大型生产企业、是否

大型经营企业、是否进口、检验项目、检验结果作为

数据源。其中食品品种、抽样地点、是否大型生产企

业、是否大型经营企业、是否进口划分类别明确，且

无缺失值，可直接作为输入变量。产品的生产日期和

抽样日期记录形式有多种，需要进行统一，并将前者

拆分为年（Year）、月（Month）两个变量便于特征重

要性分析确定模型的输入变量。保质期中含有信息多、

内容复杂，有 30 d、6 个月、12 个月（25 ℃以下真空

包装）、1 年等多种记录，本研究中将保质期转化为以

天为单位并去温度、包装完整性等条件，如 12 个月

（25 ℃以下真空包装）转化为 720 d，作为输入变量。

检验项目的检验结果按照前期研究[26]的处理方式进

行标准化和归一化进行去量纲，用于划分及计算综合

风险等级，作为模型的输出变量。 
异常值检测中，一个产品的抽检时间为 2005 年 4

月 8 日，对此判断为录入时的人工错误，将其年份修

改为 2015 而不作删除。数据处理过程严格遵循完整

性、合法性、唯一性原则。原始数据 40 052 条经处理

后为 38 315 条，利用率达到 96%。 
1.1.3  获取等级数据 

将抽样产品的检测结果进行分级区分有利于提高

对于食品安全的敏感度和精准判断[27,28]。本文研究对

象为肉制品综合风险等级，该等级通过两步得到：以

抽样产品编号作为每个产品的唯一编号，第一步将去

量纲后的检测结果通过专家打分划分为 5 个等级，1~5
级分别表示安全、无警、轻度警、中度警、重度警；

第二步将每一个产品的所有检测项目通过改进的

softmax 函数获取该产品的综合风险等级。综合风险等

级用 level 表示，计算方法见公式（1），其预警程度和

说明与检验项目一致。肉制品的项目分类和检验项目

见表 1，检验项目等级划分标准见表 2。 
 

表1 肉制品检验项目 

Table 1 Inspection items of meat products 

项目分类 检验项目 

质量指标 蛋白质、淀粉、过氧化值、三甲胺氮、食盐、酸价、脂肪 

非食用物质 苏丹红Ⅰ、苏丹红Ⅱ、苏丹红Ⅲ、苏丹红Ⅳ、酸性橙Ⅱ 

禁用兽药 克伦特罗、莱克多巴胺、氯霉素、沙丁胺醇 

污染物 镉（以 Cd 计）、铬（以 Cr 计）、铅（以 Pb 计）、砷（以 As 计）、苯并[a]芘、N-二甲基亚硝胺 

致病性微生物 大肠埃希氏菌、单核细胞增生李斯特氏菌、金黄色葡萄球菌、沙门氏菌 

其他微生物 大肠菌落、菌落总数、商业无菌 

食品添加剂 
糖精钠、胭脂红、诱惑红、日落黄、赤藓红、柠檬黄、苋菜红、新红、苯甲酸、丁基羟基茴香醚、 
二丁基羟基甲苯山梨酸、特丁基对苯二酚、脱氢乙酸及其钠盐（以脱氢乙酸计）、亚硝酸盐残留量 

（以亚硝酸钠计）、山梨酸及其钾盐（以山梨酸计）、防腐剂混合使用时各自用量占其最大使用量的比例之和

表2 检验项目风险等级划分标准 

Table 2 Standard for risk classification of inspection items 

风险等级 检验项目标准化、归一化后的值 预警程度 说明 

1 级 [0,0.1] 安全 检验中无污染，各项指标均达标 

2 级 (0.1,0.3] 无警 有少量危害物质 

3 级 (0.3,0.7] 轻度警 危害物质在可接受范围内 

4 级 (0.7,1) 中度警 危害物质一定程度影响健康 

5 级 1 重度警 危害物质含量严重损害身体健康 

注：表中[]为闭区间，包含端点值；（）为开区间，不包含端点值。 
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level=argmax（wiei）                      （1） 
式中： 

i——风险等级值，取值为 i=1, 2, 3, 4, 5； 

wi——每个产品中检验项目等级为 i的占比。 

值得注意的是，综合风险等级加大了对严重损害

身体健康的检验项目的惩罚力度，若一个产品的任一

检验项目风险等级为 5，则产品综合风险等级为 5 级，

而不使用公式（1）计算。 
1.1.4  特征构造 

由于原数据中模型可用的特征较少，故利用清洗

后数据集中的日期及省份变量进行特征构造。研究表

明[18]通过多个字段构造新特征作为输入变量，新特征

能够包含无法直接获取的重要影响因素。结合生产日

期、抽样日期和保质期重新构造新特征“保鲜度”，用

lasting 表示，简记为l，具体计算方法见公式（2）。 
1

1

0,
1,

,

且

且

其他（ ）/α β

α β

α β

=

=

>

=

⎧
⎪

= ⎨
⎪ −⎩ i i

i

i

periodi
periodi

i i

i il
date date period

   （2） 

式中： 

li——自定义的第 i个产品保鲜度； 

ai——第 i个产品的抽样日期； 

βi——第 i个产品的生产日期； 

periodi——第 i个产品的保质期。 

保鲜度值分布在[0,1]区间时肉制品在保质期内，

当保鲜度大于 1 时为过期产品。 
根据产品生产省份和抽样省份信息构造新特征

“省份一致性”，用 province_consistance 表示，若生产

省份与抽样省份一致，则记为 yes，若不一致则记为 no。 
1.1.5  独热编码（One-Hot Encoding） 

为了进一步探究因素中的不同取值对食品安全风

险的影响，采用 one-hot encoding 处理变量。one-hot 
encoding 又称一位有效编码，可以处理非连续性数据

特征，不但能一定程度上扩充特征维度，还可以处理

缺失数据，是将类别变量转换为机器学习算法易于利

用的一种形式的过程[29]。目前多用 one-hot encoding
处理特征作为输入变量来提高模型的分类精度、决策

质量以及计算时间[30-32]。本文采用 one-hot encoding 对

变量特征进行处理，不但能扩充数据特征的维度，还

能具体比较各取值对肉制品等级分类的影响程度，但

使用过程中需要慎重选择扩充的变量，盲目扩充所有

变量易造成维度灾难，严重影响模型效果。为探究季

节性因素对肉制品安全风险等级的影响，使用 one-hot 
encoding 对月份（month）变量处理将其转化为二进制

输入形式，然后转化为稀疏 0，1 矩阵作为输入变量。

处理后月份变量由 1 维增加到 12 维，程序中默认从 0
开始编码，故一月为 month_0，二月为 month_1，其

余月份以此类推。表 3 给出 one-hot encoding 编码前后

月份变量的比较。 
1.1.6  数据集变量说明 

结合肉制品数据特征和研究目的，决策树模型具

有较好的适用性，本文优化模型均以决策树为基础构

造。但部分特征的变量种类过多，若按照原始类别建

树易导致树过大、枝过多以及过拟合现象，为了提高

构建的基础树质量，将部分变量的值重新分组后作为

模型的输入变量，将各生产省份根据国家地理区域将

其分为八个大类记作地区（Areas）变量，其中生产地

非中国的抽样产品一律归为境外类别。抽样地区以实

际情况对餐馆、生产线等进行合并记作位置（Location）
变量。分组后变量的取值均用英文字符表示。数据经

过处理变换后对相应的符号含义以及模型中的变量符

号相关说明见表 4。 
1.1.7  数据重采样 

 
图2 采样示意图 

Fig.2 Demonstration of sampling 

经上述一系列处理后得到模型的输入和输出变

量，可使用该数据集进行分类模型学习。分类模型基

本假设为样本类是平衡的，而本文研究数据严重偏离

平衡。不平衡样本下训练模型往往为达到更高的精确

率，偏向于多类别的样本而忽略少类别的样本[33]。抽

样肉制品数据中 1 级产品较多（安全），但需要重点关

注对象为含有风险的产品，特别是 5 级（严重损害身

体健康），以不平衡数据建模缺乏实际意义且影响模型

分类效果，因此要解决不平衡数据问题。一般不平衡

数据的处理方法有欠采样、过采样、阙值移动[34]。但

由于阙值移动过于复杂，欠采样会损失大量样本信息，

故选择过采样。过采样又称上采样，在本研究中即对

除 1 级以外各等级的产品在原始数据中重复抽样以增

大数据量，使其能够充分挖掘少量样本中的信息。图 2
为本研究的采样示意图。 
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表3 独热编码处理前后月份变量比较 

Table 3 Comparison of monthly variables before and after one-hot encoding 

处理 输入变量 变量取值 

不使用 
one-hot encoding month 一月、二月、三月、四月、五月、六月、 

七月、八月、九月、十月、十一月、十二月

使用 
one-hot encoding 

month_0、month_1、month_2、month_3、month_4、month_5、
month_6、month_7、month_8、month_9、month_10、month_11 0、1 

表4 变量及符号说明 

Table 4 Description of variables and symbols 

变量 符号 含义 类别/说明 

地区（areas*） 

J 京津冀三省市 河北、天津、北京 

DB 东北三省一区 辽宁、吉林、黑龙江、内蒙古 

Z 中部六省 湖南、江西、山西、河南、湖北、山东 

XN 西南五省市 贵州、重庆、四川、云南、西藏 

XB 西北五省市 甘肃、新疆、宁夏、陕西、青海 

N 南部沿海四省市 广西、海南、广东、宁夏 

T 长三角四省市 安徽、上海、浙江、江苏 

W 境外 所有其他国家一律为境外 

位置（location*） 

L1 菜市场 菜市场、农贸市场、批发市场 

L2 餐馆 大型餐馆、特大型餐馆、快餐店、 
小吃店、小型餐馆、中型餐馆 

L3 超市 小食杂店、超市、商场 

L4 成品库 成品库（待检区）、成品库（已检区） 

L5 生产线 半成品库、生产线、原辅料库 

L6 网购 网购 

L7 其他 除以上类别之外的均为其他 

保鲜度（lasting*）  保鲜度 （抽样日期-生产日期）/保质期 

保质期  单个产品的保质期 1 天、4 天、7 天、180 天等 

是否大型生产企业   是、否 

是否大型经营企业   是、否 

生产月份（month_0、month_1、 
month_2、month_3、month_4、 
month_5、month_6、month_7、 

month_8、month_9、month_10、month_11*） 

 One-hot encoding 处理 
一月、二月、三月、四月、五月、 
六月、七月、八月、九月、十月、 

十一月、十二月 

食品品种  肉制品的种类 
熏煮香肠、火腿制品、酱卤肉制品、 

腌腊肉制品、调理肉制品、熟肉干制品、

熏烧烤制品、发酵肉制品、其他肉制品 

省份一致性 
（province_consistance*） 

 生产省份与 
抽样省份一致性 yes、no 

综合风险等级（level*）  产品的综合风险等级 1、2、3、4、5 级 

 RF Radom Forest 集成学习 Bagging 模型 

 XGBOOST Extreme Gradient Boosting 集成学习 Boosting 模型 

注：变量列中带有*注释的变量为根据选择后的数据源构造或计算的新变量，英文命名的变量为经相应处理后变作为模型的输入或

输出变量。此表中变量为优化模型中的全部输入变量，另有变量选择时涉及的是否进口、年份（Year）和月份（Month）未列在此表中。 
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图3 决策树部分可视化结果 

Fig.3 A part of visualization results of DT 

经清洗处理后的数据集中含 38 315 条数据，风险

等级为 1 级的产品为 29 770 条，占中总体的 77.70%，

2 级、3 级、4 级、5 级的数据分别为 1 001 条、1 686
条、4 713 条、1 145 条，分别占总体的 2.61%、4.40%、

12.30%、2.99%。可见样本存在严重的数据不平衡现

象。图 3 为不平衡样本数据集在决策树模型上的分类

可视化结果（部分），由于 1 级产品数量远大于其他等

级产品数量，图中显示多数分类结果为 1 级，失衡样

本下模型的分类结果无法学习到有风险的产品，更难

以挖掘具有严重安全风险食品与影响因素之间的关

联，显然缺乏实际研究意义。综上所述，使用上采样

改善不平衡数据，1 级数量保持不变，将 1 级数量与 2、
3、4、5 级产品数量分别按照 8:2、7:3、6:4 扩充数据

量少数类的样本。表 5 为各比例上采样后的数据量。 
表5 上采样数据量说明 

Table 5 Description of volumes of oversampling 

肉制品综合风险等级 1 级 2 级 3 级 4 级 5 级

原始数据量 29 770 1 001 1 686 4 713 1 145

采样比 

8:2 29 770 7 443 7 443 7 443 7 443

7:3 29 770 12 758 12 758 12 758 12 758

6:4 29 770 19 846 19 846 19 846 19 846

1.2  模型的构建 

集成学习（Ensemble Learning）通过构建并结合

多个学习器来完成学习任务，也被称为多分类器系统。

相比于单一学习器，将多个学习器结合能获得显著优

越的泛化性[34,35]。根据个体学习器生成方式集成学习

分为 Boosting 和 Bagging 两类，前者个体学习器之间

存在强依赖关系，必须串行依次生成新的学习器；后

者个体学习器之间不存在强依赖关系，可同时并行生

成多个学习器。图 4 为集成学习模型的构建示意图。 

 
图4 集成学习示意图 

Fig.4 Sketch map of Ensemble Learning 

其中个体学习器又称基学习器，相同个体学习器

之间的集成称“同质”的集成，不同个体学习器之间的

集成称“异质”的集成。本文以决策树为基学习器，分

别构建 XGBOOST 和 RF 两个同质集成模型用于肉制

品安全风险等级预警研究。 
1.2.1  决策树（Decision Tree，DT） 

决策树是常见的机器学习方法，其构建主要包括

特征选择、决策树的生成、决策树的修剪[34]。特征选

择依据信息论的相关理论进行，这一过程对应特征空

间的划分和决策树的生成，而决策树的修剪利用验证

数据集对已生成的树进行剪枝并选择最优子树。其中

特征选择是决策树算法的核心，选择划分的特征依据

该属性含有信息量，1948 年香农提出的“信息熵”可以

对信息量进行量化度量[36]。式（3~7）为决策树中信

息熵（Ent）、信息增益（Gain）、信息增益率

（Gain_ratio）、基尼系数（Giin）的计算方法。 
| |

2
1

( ) log
=

= −∑
y

k k
k

Ent D p p                  （3） 

1

| |( , ) ( ) ( )
| |=

= −∑
vV

v

v

DGain D A Ent D Ent D
D

      （4） 
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                 （6） 
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=

= −∑
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式中： 

D——样本集，第 k类样本所占比例为 Pk，k=1, 2, 3, …, |y|； 

A——离散属性； 

V——属性 A包含的可能 V个取值 A1, A2, …, Av； 

Dv——D中包含的所有属性 A 取值为 Av的样本，Ⅳ（A）

称为属性A的固有值，属性A的可能取值数目越多（即V越大），

则Ⅳ（A）的值越大。 

决策树经典算法有 ID3、C4.5 和CART，分别用信

息增益、信息增益比和基尼系数来进行特征选择。决

策树计算复杂度低，输出结果易于理解，对缺失值不

敏感，可以处理不相关数据，但容易产生过拟合的问

题，对此引入的集成学习模型，秉承了决策树算法优

点的同时缓和了过拟合现象，能有效提高模型的性能。 
1.2.2  极端梯度提升树算法（Extreme Gradient 
Boosting，XGBOOST） 

XGBOOST 是 Boosting 算法的经典代表之一，基

模型按分步前向加进行，训练基模型的训练集加入了

正则项的损失函数每次都进行一定的转化，在迭代完

成之后才进行下一次迭代，这不仅能够提高运行速度

和准确率还能够有效的抑制过拟合[22,34]。本研究中的

基模型采用 CART 树，通过串行的方式对多个树进行

迭代，最终输出结果为产品综合风险等级。图 5 为

XGBOOST 模型的构造过程。 

 
图5 XGBOOST原理示意图 

Fig.5 Schematic diagram of XGBOOST 

1.2.3  随机森林（Random Forest，RF） 
RF 是 bagging 的扩展变体，以 DT 为基学习器构

建 bagging 集成，进一步在决策树训练过程中引入随

机属性选择[34]。RF 准确率高，泛化能力好，能够有

效处理大数据集，在众多现实任务中展现出强大的性

能[18]。本研究将处理后的实验数据集作为输入变量，

首先随机选择包含 k 个属性的子集，其次以包含不同

子集的 N 个子数据集分别构建决策树，最后通过投票

机制确定最终肉制品的风险等级类别。图 6 为 RF 模

型的构建过程。 

 
图6 随机森林原理示意图 

Fig.6 Schematic diagram of random forest 

1.2.4  最优模型技术路线图 
本文以 DT 为基础，将集成学习引入肉制品安全

风险等级预警模型的应用中，构建了 XGBOOST 和

RF 两个模型，并以肉制品风险等级分类的结果以及评

价指标来比较说明模型效果。经特征构造、数据重采

样、超参数优化等优化处理后 XGBOOST 在肉制品安

全风险等级预警中效果最佳（对比分析见 2.2.2 节模型

比较分析）。图 7 为本文最优 XGBOOST 模型的构建

框架。 

 
图7 肉制品安全风险等级预警的最优模型 

Fig.7 Optimal model for risk level warning of meat products 

1.3  模型的评价 
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1.3.1  特征重要性 
基于树的集成模型，特征的重要性是在所有单颗

树上该特征重要性的一个平均值，单颗树上特征重要

性是该特征进行分裂后平方损失的减少量的求和，即

把这个变量在所有树上出现的节点数累计求和，若该

特征在所有树上出现的次数越多则越重要。 
模型的输入变量为 1.1.6 节中处理后的变量，每个

变量称为特征 xj，其中 j取值为 areas、location、lasting、
保质期、食品品种、是否大型生产企业、是否大型生

产企业、是否进口、month/（month_1，…，month_12）。
2Ĵ 记作重要程度，特征 xj在整个模型中的重要程度： 

2 2

1

1ˆ ˆ ( )
=

= ∑
M

j j m
m

J J T
M

                       （8） 

特征 xj在单独一棵树上的特征重要程度： 
1

2 2

1

ˆ ˆ( ) ( )
−

=

= =∑
L

j m t t
t

J T I v j                    （9） 

式中： 

M——模型中的树的数量； 

Tm——第m棵树，满足m∈｛1, 2, …, M｝； 

L-1——树中非叶子节点数量； 

vt——在内部节点 t进行分列式选择的特征； 
2ˆ
tI ——内部节点 t分裂后平方损失的减少量。 

本文将 one-hot encoding 处理后变量作为集成模

型的输入变量，再通过计算特征重要性排序，能够更

精确对比不同特征取值对于肉制品安全风险等级分类

的影响程度。 
1.3.2  性能度量指标 

表6 混淆矩阵 

Table 6 Confusion matrix 

真实值 
预测值 

正类 负类 

正类 TP FN 

负类 FP TN 

注：TP（True Positive）真的正样本；FN（False Negative）

假的负样本；FP（False Positive）假的正样本；TN（True Negative）

真的负样本。 

分类模型的评价指标通常为分类准确率，以准确

率作为评价指标便于理解，但对于多分类问题来说相

对单一[37,38]。为了更全面地选择最佳模型、评估模型

性能，使用混淆矩阵和多个评价指标综合比较分析模

型的效应。本文使用的评价指标有准确率（Accuracy）、
精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 值（Precision
和 Recall 的调和平均数）。表 6 和公式（10~13）为混

淆矩阵以及各指标计算方法，本文对于模型的整体效

果主要以 F1 综合判断，辅助参考 Accuracy、Precision

和 Recall 指标。 
+

=
+ + +
TP TNAccuracy

FP TN TP FN
           （10） 

TPPrecision
TP FP

=
+

                    （11） 

=
+
TPRecall

TP FN
                     （12） 

21 Precision RecallF
Precision Recall

×
=

+
                （13） 

1.4  数据分析 

本文的实验环境为 64 位 Windows10 计算机处理

器和操作系统，相应配置的 CPU：Intel 第 11 代处理

器，处理器型号为 i5-1135G7，主频 2.40 GHz，内存

16 GB。Anaconda 作为开源的 Python 发行版本，包含

大量工具包且能够并存多个版本 Python。本研究代码

基于 Anaconda 4.10.3 中的 Jupyter Notebook 平台通过

Python 3.7 实现，数据处理使用 numpy 和 pandas 包，

集成学习模型的构建通过调用 sklearn 模块中的

Random Forest Classifier 和 xgboost 模 块 中 的

XGBClassifier，展示分类结果的混淆矩阵图使用

matplotlib 包绘制，模型的超参数优化借助于 Bayesian 
Optimization 库。将 1.1.7 节重采样后的数据集中的

areas 等特征作为输入变量，产品综合风险等级 level
作为输出变量，按照 8:2 将数据分为训练集和测试集，

设定划分数据集的种子为 66 以保证不同模型下训练

集和测试集的一致性。 

2  结果与分析 

2.1  分类结果分析 

2.1.1  混淆矩阵分析 
本文将 2013-2017 年的肉制品监测数据经处理采

样后分别在决策树、XGBOOST 和 RF 模型中进行分

类综合评价，得到各模型下测试集分类的混淆矩阵。

图 8 为以 8:2 采样的编码和超参数调节前后生成的混

淆矩阵，本文肉制品数据类别为 5 类，当对少数类以

8:2 进行采样时，安全肉制品（1 级）与有风险肉制品

（2 级、3 级、4 级和 5 级）的数量比例恰好为 1:1，
相对均衡（其他比例采样以及模型的混淆矩阵不展

示）。在混淆矩阵中右侧的颜色深浅可直观看到各类的

数量，颜色越深数量越多，左侧坐标 0~4 分别表示实

际等级 1 级、2 级、3 级、4 级和 5 级，底部坐标 0~4
分别表示预测的等级 1 级、2 级、3 级、4 级和 5 级，

对角线上的值表示实际类别和预测类别一致的数量。 
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图 8 测试集混淆矩阵 

Fig.8 Confusion matrix of test set 

注：（a）为未进行优化处理的原始混淆矩阵图，（b）在（a）

基础上作了贝叶斯参数调节，（c）为（a）的基础上经过 one-hot 

encoding处理月份，（d）同时用了one-hot encoding和超参数优化。 

由图 8 混淆矩阵，首先对比（a）和（b），参数优

化后对角线上的颜色明显加深，最左边一列的颜色变

线，说明经过超参数优化后的预测效果明显提升；其

次对比（a）和（c），对角线上前 2 个颜色较深，其余

均较淡，左边第一例中后 3 个颜色较深，说明 1 级 2
级分类效果好，而 3、4、5 级分类较差，但经过处理

后（c）对角线上以外区域颜色比较淡，说明错分类别

有显著的改善，从方格中标注数据量也能够证明效果

的提升；最后（d）展示出来颜色对比较为鲜明，说明

了双重处理下比单一处理更有效。 
2.1.2  评价指标分析 

混淆矩阵简单直观展示了分类的大致趋势，为了

进一步说明肉制品模型分类的有效性，表 7 给出

XGBOOST 模型（决策树和 RF 模型的处理方式相同，

本文不展示决策树和 RF 各类别分类结果数据，仅在

2.2.2 节中给出综合指标进行比较）不同采样情况下测

试集的超参数调节以及 one-hot encoding 处理前后各

肉制品风险等级分类的具体指标。 
由表 7 中结果可得：在 XGBOOST 模型中，（1）

首先对比独热编码处理，该编码后模型的肉制品风险

等级分类的各指标有小幅度提高，使用 one-hot 
encoding 提高 F1 值的同时能够更加具体分析月份取

值的影响程度；（2）其次分析超参数优化，结果显示，

经贝叶斯优化后各指标上升效果显著，Precision 平均

提高了 0.18、Recall 平均提高了 0.22、F1 值平均提高

了 0.2；（3）最后比较各个风险等级肉制品的总体分类

效果在不同处理下的情况，1 级 Precision 最高，2 级

和 5 级 Recall 最高，2 级和 5 级 F1 值最高，综合看 2、
5 级分类效果最好，其次是 1、3 级，相比之下 4 级的

分类效果稍差。综上，XGBOOST 模型在肉制品安全

风险等级分类中的应用效果较好，且随着 one-hot 
encoding 处理和超参数调节，稳定性进一步得到了提

高，能够较好的实现肉制品风险等级的分类预警。 
2.1.3  特征重要性分析 

利用特征重要性分析对原始特征进行变量选择并

确定时间维度的变量，以及 one-hot encoding 处理后的

各因素分析。由于编码后变量较多，仅保留前十个重

要特征分析，图 9 为变量的特征重要性结果。 
图 9a 为原始特征的部分特征重要性排序，位居前

三位的分别是 lasting、month、保质期。Lasting 对食

品安全分级影响最大，而是否进口、是否大型生产企

业、是否大型经营企业分类的影响程度很小，结合原

始数据情况，进出口数据较少使得对于风险等级的分

类不够明显。是否是大型生产企业、是否是大型经营

企业的分类影响最小，由于原始数据中对于生产企业、

经营企业的规模化分不够具体，该分类辨识度较低，

没有中小型等企业，类别划分过于粗略对风险等级分

类有一定程度的影响。原始特征的重要性排序显示出

变量月份对肉制品安全风险分级的重要性，故而对月
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份进行 one-hot encoding，再根据特征重要性比较月份

取值的影响程度。此外还对其他变量进行了 one-hot 
encoding 处理，经过 XGBOOST 模型验证 F1 值没有

提高，仅有月份处理后有了一定的提高，故本文仅对

月份进行扩充，同时避免了维度灾难。 
 

表7 测试集各级产品评价指标 

Table 7 Test set product evaluation indexes at all levels 

采样比 处理 
未调参 超参数调节  

类别 Precision Recall F1 Precision Recall F1 support 

未采样 month 

1 级 0.80 0.98 0.88 0.82 0.93 0.87 5 982 

2 级 0.54 0.14 0.23 0.40 0.20 0.27 183 

3 级 0.43 0.06 0.11 0.29 0.14 0.19 332 

4 级 0.50 0.12 0.20 0.35 0.22 0.27 948 

5 级 0.50 0 0.01 0.23 0.09 0.13 218 

8:2 

One-hot

1 级 0.67 0.88 0.76 0.89 0.88 0.89 5 903 

2 级 0.70 0.78 0.74 0.89 0.97 0.93 1 485 

3 级 0.60 0.46 0.54 0.85 0.89 0.87 1 494 

4 级 0.52 0.24 0.33 0.70 0.57 0.63 1 489 

5 级 0.71 0.35 0.47 0.88 0.95 0.91 1 538 

month 

1 级 0.67 0.88 0.76 0.89 0.87 0.88 5 903 

2 级 0.70 0.79 0.74 0.89 0.98 0.93 1 485 

3 级 0.64 0.45 0.53 0.84 0.89 0.86 1 494 

4 级 0.51 0.24 0.33 0.69 0.57 0.62 1 489 

5 级 0.74 0.37 0.49 0.87 0.95 0.91 1 538 

7:3 

One-hot

1 级 0.64 0.80 0.71 0.92 0.86 0.89 5 855 

2 级 0.75 0.84 0.79 0.92 0.98 0.95 2 576 

3 级 0.68 0.57 0.62 0.88 0.93 0.90 2 608 

4 级 0.59 0.43 0.49 0.82 0.79 0.81 2 573 

5 级 0.77 0.66 0.66 0.91 0.97 0.94 2 549 

month 

1 级 0.64 0.79 0.71 0.92 0.85 0.89 5 855 

2 级 0.75 0.86 0.80 0.92 0.98 0.95 2 576 

3 级 0.67 0.56 0.61 0.87 0.93 0.90 2 608 

4 级 0.57 0.42 0.49 0.82 0.79 0.80 2 573 

5 级 0.76 0.55 0.64 0.91 0.98 0.94 2 549 

6:4 

One-hot

1 级 0.64 0.69 0.66 0.95 0.82 0.88 5 902 

2 级 0.76 0.90 0.83 0.91 1.00 0.95 3 978 

3 级 0.72 0.65 0.68 0.91 0.94 0.93 4 069 

4 级 0.61 0.50 0.55 0.85 0.87 0.86 3 978 

5 级 0.76 0.74 0.75 0.92 0.98 0.95 3 904 

month 

1 级 0.65 0.68 0.66 0.96 0.82 0.89 5 902 

2 级 0.76 0.89 0.82 0.92 1.00 0.95 3 978 

3 级 0.71 0.64 0.67 0.91 0.94 0.92 4 069 

4 级 0.60 0.50 0.55 0.85 0.87 0.86 3 978 

5 级 0.74 0.76 0.75 0.92 0.98 0.95 3 904 

注：未采样为表 5 中的原始数据量，One-hot 表示独热编码处理月份之后的数据集，month 为未使用独热编码的数据集，support

表示测试集中的各等级样本总数。 
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图 9 变量选择和特征重要性分析 

Fig.9 Variable selection and feature importance analysis 

注：（a）为原始特征，（b）为 one-hot encoding。 

图 9b 中处理后的特征重要性可分为三个层次。

（1）lasting；该指标直接反应抽样产品的新鲜程度也

间接包含了存储的温度要求、包装等难以获取的复杂

因素，该指标所处位置一定程度反映了食品安全中的

不确定风险包含因素多。（2）保质期、areas；两者相

差不大，保质期长短对于保鲜剂以及存储条件有不同

限制，在不同环境下也有可能引起食物出现安全问题，

该环节的影响也要重视。（3）食品品种新、location、
province_consistance、month_7、month_6、month_8、
month_5；食品种类和抽样地点表明不同产品生产条

件等情况的差异，对食品安全风险的影响较大。

province_consistance 对食品安全风险等级的分类影响

同样较高，该指标表示生产省份和抽样省份是否一致，

包含了产品抽检前阶段经历的运输时长和路程的信息

量，结果显示对食品安全的影响较为重要。使用

one-hot encoding 能具体了解各个月份对于食品安全

风险等级分类的影响，位列前面的分别是 6 月、4 月、

5 月和 7 月，月份作为季节性因素直接表现变量，包

含了整年度外部温度环境，季节性需求、季节性生产

量等难以收集的复杂因素，处理前后月份的重要性充

分说明了其中包含的信息量多，对肉制品安全风险影

响之大。 

2.2  模型比较 

2.2.1  模型参数优化 
由于各算法参数配置存在差异，对不同模型下的

重要参数进行调节，使用贝叶斯优化（Bayesian 
Optimization）对超参数调节，该方法比 sklearn 中的

网格搜索（Grid Search CV）调节效率更高，运行速度

更快且更加稳健[39]。本文通过贝叶斯优化调节 DT、
XGBOOST 和 RF 的相关超参数，在训练数据集中使

用 5 折交叉验证调整优化。 
表 8 中展示的为三个模型重点调节的超参数。

max_depth 为树的最大深度，min_samples_leaf 表示叶

子节点最少样本数，max_feature 决定单个决策树使用

特征的最大数量，min_samples_split 内部节点划分需

要的最小样本数，learning_rate 可提高模型的鲁棒性，

n_estimators 为迭代次数，表示生成树的数量，

subsample 控制每棵树随机采样的比例，可调节过拟合

和欠拟合。consample_byterr 表示每棵树随机采样特征

占比，min_child_weight 表示最小叶子节点权重和。每

个模型下通过贝叶斯优化寻找最优的参数组合进而优

化模型性能，结合分类各指标结果表明经过超参数调

节之后的模型性能得到了进一步提升。 
 

表8 不同模型的参数配置 

Table 8 Parameter configuration of different models 

模型 调节参数 

DT max_depth、min_samples_leaf、min_samples_split、max_feature 
XGBOOST learning_rate、n_estimators、max_depth、subsample、colsample_bytree、min_child_weight

RF n_estimators、max_depth、min_samples_leaf、min_samples_split、max_feature 

2.2.2  模型比较分析 
本文研究了 DT、XGBOOST 和 RF 目前广泛应用

的三个模型，其中集成学习模型 XGBOOST 和 RF 分

别以 DT 为基础的改进，通过肉制品抽检数据的分类

来对食品安全风险等级进行预警，不同采样情况的训

练集和测试集随机种子设定为 66 以保证数据集的一

致性和可比性，表 9 为不同采样情况下三个模型的最

优结果对比。 
由各模型下的训练集测试集准确率以及 F1 值得

出，（1）在采样之后模型的分类效果 F1 值均能达到

80%，整体效果较好，模型的测试集准确率达到了

94%，学习效果较好且各模型的训练效果没有显著区
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别。但根据测试集的分类准确率反映出不同模型的泛

化能力差别，测试集和训练集的准确率的平均误差中

DT、XGBOOST 和 RF 分为 0.09、0.05 和 0.06，以综

合指标 F1 值来看 XGBOOST 得分最高，相比之下集

成模型中 XGBOOST 更适合肉质品抽检数据的安全

风险评价分析。（2）根据不同采样情况分析得出，随

着小样本比例的提高，模型的学习能力有了显著的提

高。在样本严重不平衡情况下，三个模型的训练集准

确率均高于采样之后能够达到 95%，测试集准确率在

70%~80%之间，若只凭借准确率来判定分类效果均在

可接受范围内，但从 F1 得分（综合 Precision 和 Recall）

得分看效果显然较差，F1 平均值仅有 35.20%，说明

在不平衡样本中仅凭准确率作为模型评价标准的可信

度较低。采样后的 F1 值至少提高 45%，当采样比例

由 8:2 增加到 6:4 模型的 F1值平均升高了 7.73%，DT、
XGBOOST 和 RF 分别提高了 9.13%、7.06%和 7.02%，

虽然 DT 整体提升效果最高，但综合来看 XGBOOST
的提升 F1 值最高。综合分析得到集成学习在肉制品

安全风险分类中的效果较好，其中 XGBOOST 模型在

肉制品安全风险评价分析中的应用效果优于单棵 DT
和 RF，且随着不平衡类别的处理，模型的效果得到显

著改善。 
表9 不同模型评价指标对比 

Table 9 Comparison of evaluation indexes of different model 

过采样比例 模型 训练集准确率/% 测试集准确率/% F1 得分/% 

未采样 

DT 95.19 71.26 33.91 

XGBOOST 94.99 76.30 34.50 

RF 95.18 76.66 37.20 

8:2 

DT 94.17 81.98 80.59 

XGBOOST 94.16 86.33 84.44 

RF 94.16 84.78 83.78 

7:3 

DT 94.32 86.50 86.99 

XGBOOST 94.32 89.76 89.84 

RF 94.32 88.64 88.89 

6:4 

DT 94.60 89.46 89.72 

XGBOOST 94.58 91.34 91.50 

RF 94.60 90.69 90.80 

注：未采样为表 5 中的原始数据量。 

3  结论 

针对目前食品安全检测数据囤积的情况，本文基

于全国范围内肉制品抽检数据提出了一种基于集成学

习的肉制品安全风险等级评价的方法，以抽样产品的

综合风险等级为目标变量，并采用 3 种上采样改善不

平衡数据，以 DT 为基础分别构建 2 个集成学习模型，

联合使用 one-hot encoding 和贝叶斯优化进行指标细

化和模型优化，有效的弱化了不平衡数据影响、细化

了影响因素、提升了模型效果。实验结果表明 6:4 重

采样结合 XGBOOST 的集成优化模型在肉制品检测

数据中显示出最佳效果。研究表明集成模型比决策树

单一模型更适用于肉制品食品安全监测，通过 one-hot 
encoding 进一步反应出变量取值对于食品风险的影响

程度，为日常监测中的食品抽检重点方向提供参考，

同时为今后集成学习在食品安全风险评预警的应用提

供了思路。对于未来的研究工作，将从以下两个方面

改进：一是对不平衡数据的处理深入讨论。本文随机

重采样一定程度缓解了不平衡中的过拟合和欠拟合，

但有优化提升的空间，下一步通过研究不平衡数据采

样方法的组合进一步改善过拟合和欠拟合。二是特征

构造的变量一定程度弥补了数据的不足，但仍有多种

复杂的因素需要挖掘。后续研究将针对此类检测数据

继续挖掘影响肉制品安全风险的因素以提高分类的效

率，深入分析各因素的影响程度。 

4  建议 

本文以肉制品检测数据的风险等级分类，通过提

取的基本信息反应出各环节对于食品安全风险等级的

影响。食品安全抽检部门以及相关食品安全管理局可

根据各环节的影响程度调整抽检力度和重点关注环

节，提高工作效率。食品安全涉及环节多，如运输时

长、路程、温度、存储条件等信息难以有效记录，本

研究的特征重要性分析结果显示这些信息对食品安全

的影响较为重要。肉制品原始数据具有数量大、信息

密度低的特点，建立更加完善的信息录入系统提高食
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品数据的信息质量，不但有利于对食品安全的监管，

还为今后在该领域开展深入的研究奠定了数据基础。 
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