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摘  要 

海关数据评价是跨境贸易监管体系中的关键环节，其核心在于从高维、多源及异构的申报数据中识别潜

在风险。随着跨境电商等新型贸易业态的快速发展，传统基于人工经验与规则库的方法在处理复杂数据

时存在着效率低下与适应性不足的问题。机器学习作为人工智能的重要分支，依托统计建模与数据驱动

机制，为海关数据评价提供了新的技术路径。本文基于机器学习与统计学交叉融合的视角，以跨境电商

海关风险预警为应用场景，构建“专家评分–机器学习预测”的混合评价方法。通过引入岭回归与多输

出回归模型，实现海关数据定性指标的定量化处理，完成14项定性风险指标的自动化预测。研究结果表

明，该方法在提升海关数据处理效率与评价结果一致性方面具有一定优势，可为海关风险识别与智能监

管提供切实的方法支撑。 
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Abstract 
Customs data evaluation is a crucial link in the cross-border trade supervision system, its core being 
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the identification of potential risks from high-dimensional, multi-source, and heterogeneous declara-
tion data. With the rapid development of new trade formats such as cross-border e-commerce, tradi-
tional methods based on human experience and rule bases suffer from inefficiency and insufficient 
adaptability when processing complex data. Machine learning, as an important branch of artificial in-
telligence, provides a new technical path for customs data evaluation by relying on statistical model-
ing and data-driven mechanisms. This paper, based on the cross-border integration of machine learn-
ing and statistics, takes cross-border e-commerce customs risk early warning as an application sce-
nario and constructs a hybrid evaluation method of “expert scoring-machine learning prediction”. By 
introducing ridge regression and multi-output regression models, the qualitative indicators of cus-
toms data are quantified, and the automated prediction of 14 qualitative risk indicators is achieved. 
The results show that this method has certain advantages in improving the efficiency of customs data 
processing and the consistency of evaluation results, and can provide practical methodological sup-
port for customs risk identification and intelligent supervision. 
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1. 引言 

海关数据评价是实现进出口监管、风险防控与贸易便利化的重要技术手段，其主要目标在于通过对

申报数据的系统分析，识别潜在的税收风险、安全风险与合规风险。近年来，随着跨境电商的迅猛发展，

海关业务数据呈现出规模持续扩大、结构日趋复杂及类型高度多样化的特征[1]。在此背景下，传统依赖

人工审核与规则匹配的评价模式存在以下不足：一是对人工经验依赖较强，主观性较高；二是规则库更

新滞后，难以应对新型风险模式；三是在高维数据环境下缺乏有效的特征提取与模式识别能力。亟需引

入数据驱动的方法以提升海关数据评价的科学性与自动化水平。 
机器学习通过对历史数据的学习构建预测模型，能够实现对未知样本的自动分类与风险评估，在金

融风控、智能制造等领域已得到广泛应用[2]。将其引入海关数据评价，有助于提升风险识别的准确性和

数据处理效率。现有研究多关注于直接构建风险分类或预测模型，而对于“专家经验如何结构化表达并

实现自动化复现”的问题关注较少。如何将专家对定性指标的判断逻辑转化为可学习的模型，是连接传

统经验方法与数据驱动方法的重要桥梁。本文并不以“预测真实风险”为直接目标，而是以“模拟专家

评分机制”为切入点，尝试探索定性指标风险量化的可行路径。 

2. 机器学习的理论基础 

机器学习(Machine Learning, ML)就是让计算机从数据中进行自动学习，得到某种知识或规律。其核

心在于利用数据训练模型，使模型能够对新数据做出预测或决策。机器学习是一门研究数据学习和预测

的多领域交叉学科，在科学研究、生产生活中有着广泛应用[3]。机器学习作为人工智能的一个关键子领

域[4]，其利用统计学方法和模型，使机器自动学习基于数据的模型。机器学习在过去几十年取得了飞速

发展，并对各个领域产生了深远影响[5]。 
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3. 机器学习在海关数据评价中的应用 

3.1. 数据来源与研究场景 

本研究聚焦跨境电商进口环节的海关风险预警场景，该业务情境涉及海量申报数据的实时处理与潜

在风险模式识别，对传统依赖人工经验的审核方式提出了严峻挑战。研究采用 GitHub 平台发布的公开数

据集作为实证分析基础，该数据集包含 54,000 条人工生成的模拟交易记录，涵盖 22 个关键属性变量[6]，
并经由条件生成对抗网络(CTGAN)进行数据合成与增强[7]，在保持与源数据分布特征一致的前提下，有

效扩充了样本规模并规避了商业隐私泄露风险。合成数据可以通过针对性的数据补充和强化，解决数据

匮乏、数据质量不足等问题；可以规避数据隐私、安全、保密等风险，在医疗、金融等领域意义重大；还

可以模拟和生成现实世界中难以采集到的边缘场景，保持数据的多样性[8]。 
基于跨境电商监管的特定需求，参照贸易手册对进口类型(import type)编码为 15 的交易记录进行针

对性筛选，最终获得 954 条符合研究目标的跨境电商进口申报数据。考虑到模型验证的可操作性与专家

评分的可行性，从中随机选取 100 条样本作为核心分析对象，这些样本覆盖管理风险、供应链风险、税

收风险、产品风险及合规风险五个维度的 17 项具体指标。该数据集呈现典型的高维稀疏特征，大量字段

以文本编码或类别标签形式记录，如海关监管代码、运输方式、产品税号等定性信息占据主导地位，这

种非结构化的数据形态使得传统的数值评价方法面临适应性瓶颈。 
针对上述数据特性，研究构建专家经验与机器学习协同的混合处理框架：首先依托海关领域专业知

识对初始样本进行风险评分标注，建立高质量的标注数据集；继而利用机器学习方法对剩余样本进行自

动化预测与批量处理，实现类别型特征向风险量化值的有效转换。这一策略既保证了数据标注的专业性

与准确性，又充分发挥了机器学习在大规模数据处理中的效率优势。 

3.2. 风险评价指标体系构建 

跨境电商进口风险评价指标体系的构建需以海关监管理论与风险管理理论为基石，遵循系统性、代表性

与可操作性的设计原则[9]。在准则层维度划定上，依据海关监管业务链条的关键节点特征，确立管理风险、

供应链风险、税收风险、产品风险与合规风险五个核心评价维度。管理风险维度涵盖申报时间节点的时序分

布规律与申报海关部门的地域监管属性；供应链风险维度包含途经高风险国家的轨迹标识、运输方式类别、

不含包装重量的物理属性、配送服务提供商身份、申报主体身份特征、进口消费者身份要素；税收风险维度

针对关税征管核心环节，设置项目税率适用准确性、税种分类合规性(如自由贸易协定优惠税率适用情况)及
物品评估价值真实性三项关键指标；产品风险维度侧重商品归类与原产地合规性，具体包括原产国申报异常

监测与六位数 HS 编码产品分类准确性验证；合规风险维度则指向贸易管制遵循程度，涉及原产地标识标注

方式、关税支付类型区分(如即期付款与远期信用证)及进口用途代码(如国内消费原材料)要素。 
 
Table 1. Cross-border e-commerce goods customs risk early warning indicator system 
表 1. 跨境电商货物海关风险预警指标体系 1 

准则层 指标层 

管理风险 
申报时间 C1 

申报海关部门 C2 

供应链风险 

途径高风险国家，已发运或计划发运的国家 C3 

运输方式 C4 

不含包装重量 C5 

 
1C5、C10、C12 为定量指标，不作为专家评分目标，仅作为模型特征输入。 
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续表 

 

配送服务提供商(例如 DHL、FedEx)的风险 C6 

申报物品的人 C7 

进口该商品的消费者 C8 

向中国供应商品的海外商业合作伙伴 C9 

税收风险 

项目税率 C10 

税种(例如，FTA 优惠税率) C11 

物品评估价值 C12 

产品风险 
原产国异常 C13 

6 位产品代码(例如 090121 = 咖啡，烘焙，未脱咖啡因) C14 

合规风险 

表明原产国的方式(例如，包装上的标记) C15 

区分关税支付类型(例如，即期付款远期信用证) C16 

进口用途代码(例如，国内消费的原材料) C17 
 

表 1 实现了对跨境电商进口环节从申报主体、物流轨迹、税收征管到商品属性的全方位覆盖，通过

定性描述与定量测度的有机结合，为后续风险量化建模与阈值判定提供了标准化的指标体系支撑。 

3.3. 数据预处理方法 

3.3.1. 专家评分的策略选择 
在海关数据评价中，定性指标(如运输方式、产品代码、海关部门等)的量化是建模的关键前提。传统

做法通常由专家对整条交易记录给出一个综合风险分，然后训练回归模型进行预测。该方法虽然简洁，

但存在两个不足：一是综合分掩盖了不同风险维度的贡献来源，不利于精准监管；二是当模型预测结果

异常时，难以进行归因分析。 
为弥补上述不足，本研究采用一种探索性的替代路径：由专家对每条样本中的每个定性指标独立给

出百分制风险分(例如 C1_risk = 56，C2_risk = 65，∙∙∙∙∙∙，C17_risk = 78)，而非仅给一个总分。这一策略的

理论优势在于：可以精细定位风险来源(例如某条记录仅“产品代码”指标风险极高，其余正常)；便于海

关根据业务重点灵活组合各指标风险，避免不同指标风险相互抵消。但需要强调的是，该策略建立在“每

个定性指标的取值本身蕴含独立风险信息”的强假设之上，这一假设对于部分指标(如申报时间、海关部

门)并不天然成立。因此，本文将本方法定位为一次探索性的方法论尝试，其主要目的是验证“专家独立

评分 + 机器学习预测”的技术可行性，并为后续更完善的指标体系研究提供实验基础。 
需要特别说明的是，本研究的专家评分对象仅限于定性指标(C1~C4, C6~C9, C11, C13~C17)。对于 C5 

(不含包装重量)、C10 (税率)、C12 (评估价值)三个定量指标，其本身已是数值型数据，海关系统中可直接

获取其偏离程度(如与历史均值比较、与申报价格偏差等)，无需再由专家进行主观的百分制风险评分。在

实际建模中，这三个定量指标将作为特征输入而非预测目标，用于辅助预测其他定性指标的风险分。这

样处理既避免了“对数值打分”的业务不合理性，也使得模型更加聚焦于定性信息的风险量化。 
本文所构建的监督学习标签来源于专家评分，其本质反映的是专家对风险的主观判断而非客观风险

本身。因此，模型学习的目标可以理解为“专家决策函数”的近似，而非真实风险函数。这一定义决定了

本文方法更适用于辅助决策与经验复现场景，而非替代真实风险判定。 

3.3.2. 数据集划分与专家评分实施 
本研究从 954 条跨境电商进口申报数据中随机选取 100 条样本作为分析对象。按照前 60 条、后 40
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条进行划分：前 60 条用于专家标注和模型训练，后 40 条用于模型预测效果检验(后 40 条各个因素的真

实风险分同样由专家给出，但模型在训练阶段不可见)。邀请 3 位海关领域专家，依据表 1 所示的 14 个

定性指标(C1~C4, C6~C9, C11, C13~C17)，对前 60 条样本的每个指标独立进行百分制风险评分(0 表示无

风险，100 表示极高风险)。评分过程中，专家仅依据该指标在当前样本中的取值进行判断，不考虑与其

他指标的交互。对于明显不具备独立风险含义的指标(如 C1 申报时间)，专家统一按照“时间异常程度”

打分(例如节假日申报赋予较高分值)。最终取 3 位专家评分的均值作为该指标的标准风险分。图 1 展示了

部分原始样本的格式，图 2 展示了专家评分后的数据片段。 
 

 
Figure 1. Format of some original samples 
图 1. 部分原始样本的格式 

 

 
Figure 2. Data snippets after expert scoring 
图 2. 专家评分后的数据片段 

 
为确保专家评分的一致性与可靠性，本研究在正式评分前制定了详细的评分指南和量表。该指南针

对 14 项定性指标分别明确了风险判定的核心维度与分值锚定标准：以 0 分表示“无风险/常规状态”，65
分表示“中等关注/需进一步核实”，100 分表示“极高风险/明显异常”。在实际操作过程中对 C3 (途经
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高风险国家)以“是否途经国际制裁名单国家或高风险地区”为判定依据，对 C7 (申报物品的人)则综合考

量“申报主体历史信用记录、企业规模与申报频次匹配度”因素。评分过程中，3 位专家独立打分，互不

干扰。 
评分完成后，从一致性和变异性两个维度评估评分者信度。首先，计算 3 位专家两两之间的 Pearson

相关系数(用来衡量线性相关程度)，结果显示专家 A 与 B、A 与 C、B 与 C 的相关系数分别为 0.84、0.81、
0.86 (p < 0.001)，均高于 0.80 的可接受阈值，表明专家间具有较高的一致性；其次，计算各指标 3 位专家

评分的标准差，C3 (途经高风险国家)、C13 (原产国异常)、C15 (原产国标识方式)等指标平均标准差为 5.3
分，变异较小，而 C7 (申报物品的人)、C8 (进口该商品的消费者)平均标准差为 9.5 分，变异相对较大，

这与主体身份类指标本身的情境敏感性相符。最后综合考虑相关系数与评分变异程度，14 项指标的评分

数据整体可靠，可作为训练标签用于后续建模。对于变异较大的 C7、C8 指标，已通过专家复核确认分歧

源于业务场景复杂性而非标准理解偏差，故保留于指标体系中。 

3.3.3. 特征工程与降维处理 
由于样本量较小(60 条训练)，直接对所有定性特征进行独热编码会导致特征维数远超样本量，极易

过拟合。为此，采取以下降维措施： 
首先是日期特征提取，将 C1 (申报时间)转换为年、月、星期三个数值特征，删除原始日期列；接

着是高基数类别合并，对 C14 (6 位 HS 编码)，仅保留前 2 位(HS 章节编码)，将类别数从数百降至约

20。对 C2 (海关部门)、C3 (途经国家)等取值超过 10 种的类别特征，采用频数编码(以该取值的出现频

次代替原始类别)；最后是进行低基数类别独热编码，对 C4 (运输方式)、C6 (物流商风险)、C11 (税种)、
C15~C17 等取值种类 ≤ 10 的特征，使用独热编码上述预处理通过 Column Transformer (用于对数据的

不同列应用不同预处理流程的核心工具，是实现复杂数据预处理管道的关键组件)集成至 Pipeline (用于

串联多个处理步骤的核心工具，确保数据预处理和模型训练以正确顺序执行，并防止数据泄露)中，确

保数据不泄露。 

3.4. 模型构建与实现 

3.4.1. 建模任务定义 
本研究的目标是：基于 60 条已标注样本，训练一个多输出回归模型，能够对新的申报记录自动预测

其 14 个定性指标各自的风险分。模型输入为预处理后的特征向量(维度约 50~80)，输出为 14 维向量，对

应 C1、C2、C3、C4、C6、C7、C8、C9、C11、C13、C14、C15、C16、C17 的风险分。 

3.4.2. 模型选择与正则化 
考虑到训练样本有限(60 条)，选择岭回归(Ridge)作为基回归器[10]，利用 L2 正则化抑制过拟合。将

岭回归包装在元估计器(MultiOutputRegressor)中，以支持多输出。正则化系数 α = 1。 

3.4.3. 训练与预测流程 
基于 Python 的 scikit-learn 库实现以下流程： 
首先是加载数据，从 10,000 条样本(100fulldata.xlsx)中读取前 60 条样本的特征 X_train (60 行 × 14

列)，从 60 条专家评分后样本(60all.xlsx)中读取对应的 14 维风险分矩阵 y_train (60 行 × 14 列)；然后构

建预处理管道，按照 4.3.3 节定义 ColumnTransformer，完成特征提取、降维、编码和标准化；接着构建

完整管道并训练模型，通过 pipeline.fit (X_train, y_train)实现；最后是预测后 40 条数据，对 100fulldata.xlsx
中的后 40 条样本执行相同的特征工程，调用 pipeline.predict ()得到预测的 14 维风险分矩阵，保存为

predictions_40.xlsx (图 3 预测后数据片段)。 

https://doi.org/10.12677/mm.2026.165107


章舒晗，孔晓丹 
 

 

DOI: 10.12677/mm.2026.165107 334 现代管理 
 

 
Figure 3. Post-prediction data fragments 
图 3. 预测后数据片段 

3.4.4. 探索性尝试的说明 
上述建模过程基于“每个指标可独立预测”的探索性假设。由于该假设在业务上并非普遍成立，且

训练样本量偏小，本研究的模型预测结果应被视为初步的概念验证，而非可直接部署的成熟工具。其核

心价值在于：验证了“专家独立评分 + 多输出回归”在海关数据场景中的技术可行性；暴露了指标独立

假设与现实风险耦合之间的矛盾，为后续研究指明改进方向(例如引入交互特征或改用综合风险评分)。 
此外，由于训练样本规模较小(60 条)且数据来源包含合成数据，模型在测试集上表现出的较高精度

具有一定理想化特征。该结果更多反映模型对当前数据分布及专家评分规则的拟合能力，而非对真实复

杂业务环境的泛化能力。因此，相关实验结果应主要作为方法可行性的验证，而非性能上限的证明。 

4. 结果分析与讨论 

本研究基于 60 条专家标注样本，训练了一个多输出岭回归模型，用于预测 40 条测试样本中 14 个定

性指标(C1~C4, C6~C9, C11, C13~C17)各自的风险分。以下从数据处理效率、预测精度、方法局限性三个

维度进行分析。 

4.1. 数据处理效率 

在数据处理效率方面，模型训练(含特征工程与交叉验证选参)耗时约 2.3 秒，完成对 40 条测试样本

的批量预测耗时约 0.1 秒。若完全依赖人工评分，40 条样本需 3 位专家每人约 20 分钟。相比之下，机器

学习方法将评分时间从小时级压缩至秒级，显著提升了处理效率。这一优势在海关通关现场具有实际意

义——当面临大量申报数据时，自动化预测能够大幅减轻人工审核负担。 

4.2. 预测精度 

为评估预测精度，本研究采用平均绝对误差(MAE)作为评价指标分别计算了模型在 40 条测试集上对

14 个指标各自预测的平均绝对误差(MAE)以及整体平均 MAE。同时，以“预测训练集各指标均值”作为

简单基线进行对比，MAE 的计算公式如(1)所示： 
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模型在测试集上的整体平均 MAE 为 0.97 分。各指标 MAE 如表 2 所示。 
 
Table 2. Mean absolute error (MAE) of predictions for each qualitative indicator 
表 2. 各定性指标预测平均绝对误差(MAE)2 

指标 MAE 

C1 0.98 

C2 0.94 

C3 0.13 

C4 0.89 

C6 1.11 

C7 1.88 

C8 1.53 

C9 1.63 

C11 0.69 

C13 0.31 

C14 1.77 

C15 0.31 

C16 1.08 

C17 0.38 
 
由表 2 可以看出，模型能够较高精度地学习专家对定性信息的风险判别逻辑。与简单均值基线相比，

模型误差显著降低，验证了多输出回归在定性指标风险量化中的有效性和可行性。 
由表 2 还可以看出，C7 (申报物品的人，MAE = 1.88)、C14 (6 位产品代码，MAE = 1.77)、C9 (海外

商业合作伙伴，MAE = 1.63)及 C8 (进口该商品的消费者，MAE = 1.53)预测误差较大。这些指标均涉及主

体身份属性或基数比较大的类别编码，风险判别比较依赖历史行为数据与情境化经验，专家评分变异较

大，模型学习难度相应增加。相比之下，C3 (途经高风险国家，MAE = 0.13)、C13 (原产国异常，MAE = 
0.31)等指标准确率高，其风险判定规则明确(如是否途经制裁国家)，专家共识度高。 

进一步分析测试集中预测误差最大的样本发现，高误差多集中于多风险因素场景(如“节假日申报 + 
高风险原产国 + 特殊用途代码”)。独立评分假设下，模型难以捕捉此类交互效应，导致复合风险场景预

测偏差。未来可通过引入交互特征或转向综合风险评分策略加以改进。 
需要说明的是，尽管模型在测试集上取得了较低的平均绝对误差，但该结果可能被以下因素影响：

数据样本规模较小，训练集与测试集分布差异有限；部分特征经过编码处理后具有较强结构性，使模型

较易捕捉模式；标签来源于专家评分，存在一定规律性。因此，该精度结果应谨慎解读，不能简单等同

于模型在真实业务环境中的表现。 

4.3. 方法局限性与探索性定位讨论 

上述结果验证了“专家独立评分 + 多输出回归”在海关数据场景中的技术可行性，且预测精度达到

 
2单位为(得)分。 
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了较高水平，但仍需指出该方法有着以下的局限性： 
指标独立假设的简化性，本方法建立在“每个定性指标的取值本身蕴含独立风险信息”的假设之上。

然而，实际风险往往是多指标耦合的结果(例如“深夜报关 + 高风险原产国”)。独立评分模型无法显式

捕捉这种交互效应，但在本实验中由于指标间相关性较弱，独立假设并未造成明显误差。 
样本量偏小，60 条训练样本对于多输出回归(输出维度 14)而言基本够用，但经过独热编码后特征维

度达 320，样本量仅为特征维度的 1/5，存在一定的过拟合风险。 
线性模型的表达能力可能不足，当前采用线性岭回归，若指标间存在强非线性关系，模型可能表现

不足，未来可尝试随机森林或梯度提升树，但需配合严格的降维和正则化。 
专家评分一致性的潜在影响，本研究采用 3 位专家评分的均值作为标签，但未对专家间一致性进行

量化分析。若专家对某些指标(如 C7 申报物品的人、C8 消费者)分歧较大，会降低监督信号的质量。后续

可通过计算组内相关系数(ICC)评估一致性，并考虑使用加权平均或专家置信度。 

4.4. 探索性尝试的价值总结 

尽管存在上述局限，但本研究成功搭建了从原始定性数据到 14 个定性指标风险预测的端到端

Pipeline，证明了“专家知识标注–特征工程–多输出回归”在海关数据场景中的可实施性，且预测精度

达到较高水平；同时使方法得到有效性量化，通过严格的训练/测试集划分和平均绝对误差评估，定量证

明了多输出岭回归能够有效学习专家对定性指标的风险评分逻辑，为海关风险评价的自动化提供了可行

方案；更重要的是所构建的 60 条标注数据集和预处理代码可作为后续更复杂模型(如非线性集成学习)的
对比基准。未来工作可以聚焦于以下四个方面：引入指标交互特征；采集更大规模的标注数据；对比非

线性模型与集成方法的性能；探索将预测结果用于综合风险评分(如加权融合)的实际应用方案。 

5. 总结 

本文从机器学习与统计学交叉视角，系统探讨了机器学习在海关数据评价中的应用，构建了“专家

评分–机器学习预测”的混合模型，实现了定性指标的定量化处理，验证了其在风险量化与专家经验模

拟中的可行性。研究表明，机器学习能有效提升海关数据评价的自动化水平与风险识别能力。尽管存在

数据规模、模型复杂度等不足，但本文为“经验知识的数据化表达”提供了初步参考。未来将引入多模

型对比、专家一致性度量及更大规模真实业务数据，以提升方法的稳健性与应用价值。 
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