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摘  要：海关监管部门在风险布控的过程中，需要风险分析人员依据经验对各种商品的风险进行人工分类。本文

用Logistic回归模型、决策树模型、随机森林模型等几种的分类模型优化风险布控过程，通过将报关数据输入分类模型

得到特定商品的风险评估结果，辅助风险分析人员做出正确判断。通过实验验证这种智能化的方法能够有效克服人工风

险布控中的不足，完成智能化风险布控，进一步维护国门口岸安全。
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Abstract: As part of the process of risk prevention and control, the customs supervision department requires risk 
analysts to manually classify risks of various commodities based on their experiences of risk management. This paper uses 
several classification models, such as logistic model, decision tree model, and random forest model, to optimize risk control 
process. Risk assessment results of specific commodities can be obtained by inputting customs declaration data into the 
classification models. Thus the results assist risk analysts to make correct judgments. The proposed model is verified through 
experiments. The results show that it is an intelligent method and can effectively overcome the shortcomings in manual risk 
control, complete the intelligent risk control, and further maintain the security of national ports.
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1   引言(Introduction)
海关通过各种风险布控系统布设处置风险的指令，并由

被指定的现场作业环节执行处置和反馈处置结果的风险布控

措施[1]。随着海量货物贸易增长，跨境电商新业态发展和国际

直邮物品的不断增加，现阶段人工风险判别方式已经很难精

准发现高风险货物商品。海关监管部门需要寻找一种智能化

的手段，辅助人工风险判别过程，提高口岸查获率，提升人

工风险判别的准确度。

风险布控中商品查验问题的本质一个分类问题。而在人

工智能领域有很多模型可以处理分类问题。本文旨在探索机
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器学习中分类算法在海关智能化风险分析中的应用，提出用

人工智能中成熟的分类模型作用于风险布控流程中的风险判

定环节，提高商品布控精度。运用Logistic模型[2]、决策树模

型[3]、随机森林模型[4]三种模型对报关数据进行分类，并实验

验证三种模型的实验效果，筛选出适合海关报关数据的分类

模型。为风险分析人员分析商品数据下达布控指令提供切实

有效地辅助决策。

2  分类模型介绍(Introduction to classification 
models)
在对大量的历史报关数据的分析的过程中，如何选择合

适的机器学习算法是建立风险分析模型的重要一环。这一部

分我们对三种机器学习经典方法进行分析对比，探索合适的

海关报关数据建模的机器学习算法。

2.1   Logistic回归

Logistic回归被应用于多种实际问题的建模，它是分

类问题建模的常用方法，同时也被称为其他方法的分类基

准。Logistic回归具备以下优点，第一，对自变量的分布没

有要求。第二，回归方程易于理解，模型中变量的影响较

容易确定，从而方便调整模型。第三，分类的准确性可以

被直观地判断。Logistic回归常规的用法是二分类问题，本

文采用Logistic回归来解决多分类问题，这里用到了One vs 

Rest(OvR)和One vs One(OvO)的方法来把二分类问题转换成

多分类问题。

OvR的原理是分别取一种样本作为一类，余下的看作另

一类，这样N个样本就形成了N个二分类问题。使用逻辑回归

算法对N个数据集训练，得到N个模型的结果。将待预测的样

本传入N个模型中，取概率最高的模型对应的分类结果为最终

的预测结果。

OvO的原理是，从N个样本中每次挑选出两种类型，一共

有 种二分类情况，使用逻辑回归对这么多种二分类进行预

测，种类最多的样本类型被认为是样本的最终类型。

2.2   决策树模型

决策树模型是机器学习最具影响力的分类和预测方法之

一。它具有清晰的可解释性，而且性能良好。决策树算法从

出现开始经过不断改进，出现了ID3、C4.5等算法，现在较为

成熟的是C5.0算法[5]。C5.0引入了Boosting技术。决策树具有

以下性质：

(1)每个内部节点都是一个分割属性。

(2)每个分支节点都由上层节点具体分类原则决定。

(3)每个叶结点都是一个类别。

选择合适的分割属性是不同决策树算法的关键问题，也

因分割属性的不同演化出了不同的决策树算法。鉴于本文研

究的目的是对海关风险布控等级进行分类，因此选择较成熟

的C5.0算法。

2.3   随机森林模型

决策树模型虽然性能良好，但仍然存在一些缺点，比如

容易发生过拟合，陷入局部优解。在决策树的基础上产生了

随机森林算法。随机森林算法在生成单模决策树的基础上，

采用Bootstap抽样方法训练多个样本。随机森林的基础分类器

为CART。因为由多棵树来共同做出决策，所以增加了算法

泛化能力和抗噪能力。

随机森林的具体步骤：

(1)采用bootstrap抽样方法生成N个训练样本集。

(2)随机抽取部分特征作为待选特征。

(3)生成N棵决策树，形成随机森林。

(4)通过所有的树对分类目标进行投票，投票最多的分类

即为最后的分类。

3   模型实证分析(Empirical analysis of models)
3.1   数据处理

本文数据集为海关自有数据集。在所有的字段中，重点

关注的字段为原产地、重量、价格、商品描述、企业、HS

编码。在数据预处理阶段，对缺失值进行填充，删除不必要

的字段。数据的最终标签为风险等级划分，风险等级分为10

级，因此建模时需使用机器学习中的多分类模型。

样本被划分为不同的数据集，分别用来训练模型，测试

模型，验证模型。本文采用随机抽取的方式，把数据集按照

8:2来划分。在样本划分的时候需首先可视化出所训练样本的

分布图，查看各个属性的取值分布和总样本集中各属性的取

值分布，以查看数据集是否平衡。

对日期数据进行处理，运用正则(\d+)-(\d+)-(\d+)取

出年月日，用取出来的年月日代替原来的列。对数据进行转

换问题，将一样的数据转换成数值代替，在做的过程中发现

有很多为空的数据是不做处理，直接将为空的数据定义为一

类数据从而用一个特定的值将其代换，因为数据为空也是一

种数据特征。

对于缺失值，处理的方法主要是运用了python中的字

典。现将每列特征值中数据存入一个字典的key，并且赋不

一样的value值，这样每一个特征列中相同特征值列就变成了

一个键值对。然后在依次遍历一遍每个特征列的特征值，并

将字典中每一个以特征值作为key的value赋值给对应的特征

值。从而达到数据的转换。(例如：一个特征列中的值为[“苹

果”，“香蕉”，“苹果”，“鸭梨”，“火龙果”，“香
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蕉”，“苹果”]，通过特征列生产字典{“苹果”:0}，{“香

蕉”:1}，{“鸭梨”:2}，{“火龙果”:3}，特征列中有四类

特征值，就生产了四个键值对。然后再将特征列的每一个特

征值作为key，找到对应的value，将value赋值给原来的特征

值。通过转换和新的特征列变成了([0,1,0,2,3,1,0])。

对于模型的评价，针对具体的数据，把有风险的商品判

断为低风险的商品称为A类错误，把无风险的商品判断为高风

险的商品称为B类错误，一般情况下，我们希望A类错误尽可

能低。因此在模型的定量和定性分析中，我们会重点对比两

类错误。

3.2   Logistic回归模型

(1)Logistic回归正则化

在Python scikit-learn包中，逻辑回归用了正则化的方

法。正则化方法可选L1或L2。本文选用L1正则化作为逻辑回

归的正则化方法。

(2)多分类方法分析

传统的Logistic回归解决的是二分类问题，而通过改进使

其可以解决的问题由二分类扩展为多分类。在scikit-learn包

中默认有OvR和OvO两种。根据本文的具体问题，海关数据

分析对精度要求稍高，而对时间要求为次要考虑因素，因此

通过分析两种算法的优劣，最终选取OvO作为分类方法。

3.3   决策树C5.0模型

初步模型的建立采用Python的scikit-learn包，参数的选

择整体使用默认参数，但是因为树的深度对算法的性能影响

较大，因此对于树的深度设计了相关实验，实验结果如图1所

示，从实验结果中可知当树的深度为16时，性能最佳，因此

决策树的深度为16。

 

图1 决策树参数选择

Fig.1 Decision tree parameter selection

3.4   随机森林模型

(1)生成随机森林

样本按照8:2分为训练集及测试集，通过Python scikit-

learn包中的RandomForestClassifier建立初始随机森林模型，

默认的评价指标为基尼系数，深度为40，树的个数为300棵，

从结果来看，训练集正确率为88%，测试集正确率为88%。而

模型还可以通过调参来进一步提高准确率。

(2)参数的调整

随机森林模型中参数的设置也是至关重要的。第一个重

要的参数为决策树的数量。理论上，树的数量越多，参与投

票的分类器数量越多，从而具有更高的分类准确率，但是另

一方面，树的数量越多运行的速度会越慢。本文通过多组实

验分析结果得出当数量为300时分类性能最佳。而树的深度也

是一个重要的参数，通过实验对比得出图2，由图可知，当随

机森林中树的深度为15时，性能达到最佳。

 

图2 随机森林参数选择

Fig.2 Random forest parameter selection

4  分类模型评估(Performance evaluation of 
classification models)

4.1   评估指标

由于这是一个“分类”问题，所有分类器将使用以下评

价指标来评价。

混淆矩阵如表1所示，又被称为错误矩阵，被用来评价分

类器的性能。在多分类任务中，混淆矩阵同样适用。

表1 混淆矩阵

Tab.1 Confusion matrix

预测值

真实值
+ -

+ TP FN

- FP TN

在混淆矩阵中，TP表示实际为正样本，结果为正样本；

FN表示实际为正样本，预测结果为负样本；FP表示实际为

负，预测结果为负；TN表示实际为负，预测为负。对于多分

类问题，通过分析混淆矩阵可以查看模型预测错误的地方。

另外，我们将在数据集上使用“交叉验证”(在我们的实

验中使用10倍交叉验证)方法，并取平均精度。这将使我们对

分类器的准确性有一个整体的认识。

使用“管道”的方法结合所有预处理和主要分类器的计

算。ML“管道”将所有处理阶段包装在一个单元中，并充当
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“分类器”本身。通过这种方式，所有阶段都变得可重用，

并可以形成其他“管道”。

跟踪每一种方法在构建和测试中的总时间。

对于以上内容，主要使用来自Python的scikit-learn包来

实现。

4.2   模型性能比较分析

各个模型在最终的数据集上的准确率评价如表1所示。基

中A类错误率和B类错误率为将原来的10分类问题简化为二分

类问题得到的结果。这个结果可以辅助决策。所有的结果为

模型运行20次得到的均值数据。

表2 三类模型参数调整后错误率与准确率的对比分析

Tab.2 Contrast of the three models

模型 A类错误率 B类错误率 总正确率 运行时间

Logistic 1.8732 5.3647 0.8326 1.376517

C5.0 0.5314 3.2456 0.9479 0.217938

随机森林 0.6219 4.2198 0.9581 2.579914

从所有分类器中可以清楚地看出，就精确度而言，随

机森林性能最佳。但是如果我们把“花费的时间”和“准确

度”放在一起，那么C5.0是一种较好的选择。但我们也看到

了如何使用简单的线性分类器，如“逻辑回归”与适当的特

征工程，以提供更好的准确性。其他分类器不需要那么多的

特性工程工作。

它依赖于可用的数据需求、用例和数据工程环境来选择

一个完美的分类器。结合具体的问题可以选择合适的分类模

型。如果对实时性要求较高决策树可以考虑，如果对精度要

求高随机森林是一个较好的模型。

进一步地，对于随机森林模型，为了分析哪些类别容易

误判，并找出原因，实验得出了随机森林的混淆矩阵。如图3

所示,从混淆矩阵我们可以看出，大多数出现错误就是被误判

成了0，比较明显的为0和13，0容易被误判成13。通过查看原

始数据标签含义可知，0和13本身具有很高的相似性，需要人

为进行区分。因此排除了这个因素，随机森林可以达到更高

的准确率。

 

图3 随机森林的混淆矩阵

Fig.3 Confusion matrix

5   结论(Conclusion)
本文基于几种常见的多分类模型，对海关风险数据进行

定性定量分析。其主要贡献如下：

其一，筛选出对海关风险数据影响比较大的几种特征。

通过本文的特征筛选对于海关数据分析具有指导性影响。

其二，论文用Logistic回归，决策树C5.0、随机森林等机

器学习模型对海关数据进行分析，发现了各种模型的优劣。

其三，论文虽然以建模分析为主，但是包含了数据挖

掘的全部流程。对于其他的政务数据分析建模具有指导性作

用。

实验验证了这种利用智能化的方法克服人工风险布控中

的不足的有效性，海关系统可以通过智能化风险布控，进一

步维护国门口岸安全。
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