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摘  要: 目的  基于大数据视角分析肉类食品安全抽检数据。方法  在大数据技术支持下以国家肉类食品抽

检监测数据源为基础, 通过 Python 语言编程设计分类与预测实验, 并利用数据挖掘预测集实验结果与真实食

品检验结果进行对比研究, 以验证该方法的可行性。结果  基于决策树+典型相关系数和二次指数平滑法相结

合的数据挖掘方法分类效果较好, 预测准确性达到 98.26%。结论  通过预判不合格肉类食品的出现数量和分

布情况, 可指导其安全抽检监测工作, 提高管理的效率和准确率, 有效预防肉类食品安全事故的发生。 
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ABSTRACT: Objective  To analyze meat food safety sampling data under the perspective of big data. Methods  With 

the support of big data technology and based on the national meat food sampling inspection and monitoring data source, 

the classification and prediction experiment was designed by Python language programming, and the experimental 

results of the prediction set were compared with the real food inspection results to verify the feasibility of this method. 

Results  The data mining method based on decision tree+typical correlation coefficient and quadratic exponential 

smoothing method had better classification effect, and the prediction accuracy reached 98.26%. Conclusion  By 

predicting the quantity and distribution of unqualified meat foods, it can guide its safety sampling inspection and 

monitoring, improve the efficiency and accuracy of management, and effectively prevent the occurrence of meat food 

safety accidents. 

KEY WORDS: big data; data mining; Python; meat food 
 
 



6382 食 品 安 全 质 量 检 测 学 报 第 10 卷 
 
 
 
 
 

 

1  引  言 

随着国民经济的发展和人们消费观念的转型升级, 饮

食与健康越来越受到人们的关注, 食品行业和有关部门也

将关注重点聚焦在食品的质量与安全方面[1]。食品抽检工作

既是保障食品质量与安全的主要环节和重要枢纽, 同时也是

预防食品安全事故最根本、有效和可行的手段。食品安全抽

检工作需要定期制定方案, 进行抽样和跟踪分析[2], 其中包

括对微生物[3]、营养成分[4]以及添加剂等指标进行检测[5], 并

以此为依据做出相应判断, 进而抑制不合格食品的流通与销

售, 从而保障食品的质量与安全, 避免食品安全事故的发生。 

食品安全抽检数据包括生产企业的名称、地址、被抽

检样品的规格型号、生产日期以及检验结果等信息, 会被食

品安全监管部门详实记录, 并以此为依据进行食品安全监

管。目前国内外对于食品安全抽检数据研究却涉及较少, 主

要集中在食品安全现状分析、食品风险分析, 以及食品生产

与其他领域的交叉研究。Kleboth 等[6]构建了欧洲食物控制

和审计系统框架, 并进行了风险分析; Lee 等[7]对相关数据

进行存储和分析, 并划定食品安全级别, 消费者可以利用手

机读取食品的安全级别; 李笑曼等[8]通过神经网络预测模型, 

分析并预测了 2015~2017 年我国肉与肉制品主要安全现状

与风险种类; 黄湘鹭等[9]通过国家食品药品监督管理总局发

布的2016~2017年食品安全监督抽检结果, 对不合格项目进

行归类分析; Lake 等[10]将食品安全数据与气候变化数据进

行结合, 分析了高收入西方国家食源性疾病的诱因。常见的

数据分析技术虽可以进行分析, 但在数据分析数量和非结

构化数据处理能力等方面表现较差, 面对来源丰富、类型多

样, 可能会存在大量非结构化数据的食品数据, 传统方式分

析结果的准确性较低。因此需要能处理庞大数据量, 且数据

容错率较高、来源丰富、整体数据展现能力强、非结构化数

据处理能力强等优点的大数据挖掘方式。 

鉴于此, 本文在大数据技术支持下, 采集“国家食品

药品监督管理总局(China Food and Drug Administration, 

CFDA)”官方网站的肉类食品相关数据, 借助“决策树+典

型相关系数(canonical correlation coefficient, CCA)”和二次

指数平滑预测法等方法, 探索食品自身属性与检验结果之

间的内在规律和关联模式, 进而利用已知的属性信息预测

食品的检验报告是否合格, 以期将预测结果作为检测工作

的先验知识, 为重点检测哪些项目、判断检验结论是否有

误等提供决策指导, 进而提高抽检工作的效率, 达到预防

食品安全事故的目的。 

2  材料与方法 

2.1  实验材料 

本文以 “国家食品质量安全监督检验中心 ”(http:// 

www.cfda.com.cn/default.aspx)的抽检测试数据为基础, 辅

以爬取的部分数据构建研究数据集。CFDA 网站提供的数

据为 2014~2017 年(其中 2014 年数据无关值和缺失值数量

较多, 影响数据分析结果, 因此在分类和预测过程中分析

2015~2017 年 3 年的数据)。CFDA 网站肉类食品数据标签

为“肉及肉制品监督抽检合格/不合格产品信息”、“肉制品

监督抽检合格/不合格产品信息”和“肉类合格/不合格”3 类, 

以 2015 年和 2016 年数据为训练集, 2017 年数据为预测集, 

预测 2017 年的数据变化, 用以检验预测集和真实数据之

间的差异, 验证该方法的可行性。 

2.2  设备与测试环境 

本研究使用的是 Y7000P-拯救者笔记本电脑, 中国联

想公司; 搭建的 Python 语言数据分析环境(硬件: CPU Intel 

Core I53320M, GPU GTX 740M - 1G; 系统 Windows 7), 主

要使用了开源的第三方 Python3.7 扩展模块 matplotlib、

numpy、pandas, 实现了回归、分类以及预测等多种数据挖

掘方法[11,12]。 

2.3  实验设计  

利用 Python 软件的“(Beautiful Soup, bs4)”模块来编写

定向爬虫程序。设置起始统一资源定位符(uniform resource 

locator, URL), 并通过 fiddler 采集“国家食品药品监督管理

总局(CFDA)”网站的 Cookie 的主题网页信息。利用网页源

码中带有链接的标记, 如<br>、<img>、<font>、<script>、

<不合格数据>、<合格数据>等参数进行数据清洗, 最后对

结构化的信息进行提取和保存[13]。 

数据挖掘主要分为 2 个部分: 第一部分是数据的分类, 

首先筛选特征变量, 再读取数据集中的所需信息, 进行分

类处理, 将采集到的不合格样品属性信息作为输入, 已知

的检验结果作为输出, 训练模型反映的是食品属性与食品

检验结果之间的关系, 进而分析模型的性能; 第二部分是

数据的预测, 即分析训练集的数据变化规律, 训练数据、

并利用潜在关系预测, 最后与真实数据比较得到预测集的

准确率。 

2.4  数据挖掘方法 

分类技术(classifier)也被称为分类器, 是指根据已有

数据集的特征找出描述并区分数据类型的模型。在众多分

类算法中, 决策树网络算法具有分类准确率较高、训练速

度较快、算法性能较好、泛化性能较强等优点[1418]。食品

检验结果的分类, 本质为寻找和分割特征变量, 将具有多

维属性, 且不同取值的食品数据准确的分类到相应的类别

中, 这些特点与决策树数据挖掘方法的功能相吻合, 同时, 

相对于其他数据挖掘算法, 决策树模型的大小与数据库大

小无关, 具有分类精度高、生成模式简单、对噪声数据(如

空值和错误值等)和体量较少数据集均有较好的健壮性优
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势[19,20], 并且也符合“国家食品质量安全监督检验中心”公

布的肉类食品安全抽检数据的特点。此外, 为避免仅采用

决策树分类而导致效果较差的情况, 结合 CCA 的优点, 采

用“决策树+CCA”对食品抽样检测数据进行分类。 

样本分类后采用指数平滑法对食品抽样检测数据进

行预测。指数平滑预测是时间序列分析的重要分支, 按照

平滑次数的不同, 又可分为一次、二次和三次指数平滑预

测法[21], 其中二次和三次指数平滑预测分别是对一次和二

次指数平滑的再平滑, 但文章数据不具有适合 3 次平滑的

变化趋势, 因此采用二次指数平滑法。二次指数平滑法用

于预测不合格数据, 仅需选择一个模型参数, 对于相对稳

定、有序的研究对象预测效果较好, 同时, 肉类食品安全

抽检数据集的实际情况跨度较短, 数据量较少, 符合二次

指数平滑法所需数据资料少的特点[2225]。综上论述, 文章

采用二次指数平滑法对食品抽样检测数据进行预测。 

2.4.1  数据预处理 

为了保证输入数据的质量, 并将形态调整为适于模

型分析的形态, 需要对数据进行预处理。结合抽检数据的

特点对训练数据集进行如下处理:  

1) 数据集存在大量的空值(不占用字符空间)、零值

(NULL)(占用字符空间)、“未提供”值, 因“决策树+典型相

关系数”可以处理此类缺失值, 所以仅需将无关值删除后

即可进行分类[26,27]。 

2) “标称生产企业地址”属性值包括“省”、“市”等信息标

签, 数据较为全面。将地名进行切片处理, 得到最关键的区域

信息。如“湖北省荆州市公安县斗湖堤镇”切片保存为“湖北

省”, “上海市徐汇区斜土路 1995 号”切片保存为“上海市”。 

3) 原始数据中“不合格项目”的属性值包括“蛋白质”、

“柠檬黄”、“莱克多巴胺(限畜肉)”、“过氧化值(以脂肪计)”

等各种指标的含量, 需对部分重复测量指标进行合并, 去

除多余信息, 提高分类的速率和准确度。共分为“营养指

标”、“食品添加剂”、“药物残留”、“货架期”、“微生物     

指标 ” 和 “ 化学有害物质残留 ”6 类 , 如 “ 大肠菌群 ”     

“56000 CFU/g”“金黄色葡萄球菌”“930 MPN/100 g”统一为

“微生物指标”, 将名词性属性进行整合。 

2.4.2  数据分类 

数据分类过程主要分为 3 个阶段, 第一阶段, 构建决

策树, 将二维数据源列表(list)作为实现数据的结构, 省市

为父节点, 行政区为子节点, 形成上下级父子关系; 第二

阶段, 数据读取, 读取肉类食品安全数据表格, 切片处理

清洗筛选后的数据, 分类得出一个省或者直辖市的数据, 

以字典(dict)结构进行储存; 第三阶段, 分类输出, 值(keys)

为各省或者直辖市, 对应的数值为各子类的统计数据, 重

复遍历所有省份数据, 储存到 dict, 输入至 excel 进行记录。

如父节点北京市包含东城区、西城区和崇文区等子节点, 

在分类中确保数值与键值对应, 将数据反向读取并比较

结果, 结果相同, 再存入表格, 并作为最终分类结果。该部

分功能可以保证自动识别数据, 进行归类, 同时也为后续的

数据分类和未来的数据库管理系统(Mysql)的构建提供可能。 

采用决策树算法整理归类的数据使用 CCA 方法再次

进行处理, 计算出每个不合格项目的指标平均值, 建立协方

差矩阵, 综合考虑不同指标对之间的相关关系来反映各区域

之间的整体相关性, 根据相关性作为判断分类结果的标准。 

2.4.3  二次指数平滑法预测 

大数据按照时间顺序依次进行分类归集, 以获取 3 个

年份的不合格项目统计信息。第一步, 删除无关数据和不完

整数据, 不给予预测以及评估; 第二步, 分类并计数整理后

的数据 , 以 dict 结构实现 , 键值为不合格项目 , 数值为

counts, 进行计算; 第三步, 反向读取计算机结果, 进行对

比分析, 数据准确无误后计入表格, 为下一步评估与预测做

准备; 第四步, 分别读取已知数据并集中 3 个年份某一类别

的不合格项目, 进行指数 a 的评估, 并利用平滑指数进行预

测, 与真实值比较并计算准确率。指数平滑法预测的核心是

平滑参数 a 的获取, 本研究使用全局优化算法进行计算, a 从

最小的可能性开始每次增加 0.01 至最优化的平滑参数, 具体

过程如公式(1)所示; 二次指数平滑法基本公式如公式(2)所示。 

yt+m=(2+am/(1a))yt'(1+am/(1a))yt= 
(2yt'yt)+m(yt'yt)a/(1a)                        式(1) 

式中, 2yt'yt--截距;  

(yt'yt)a/(1a)--斜率;  

a--平滑参数;  

t--预测天数。 𝑆𝑡 = 𝛼𝑆𝑡 + (1 − 𝛼)𝑆𝑡 − 1 𝑌𝑡 + 𝑇 = 𝑎𝑡 + 𝑏𝑡𝑇 𝑎𝑡 =2𝑆𝑡 − 𝑆𝑡 𝑏𝑡 = (𝛼/1 − 𝛼)(𝑆𝑡 − 𝑆𝑡)       
St=aSt=(1a)St1Yt+T=at+btT at=2StSt bt=(a/1a)(StSt) 

式(2) 

式中, St--第 t 期的一次指数平滑值;  

St1--第 t 期的二次指数平滑值;  

α--平滑系数;  

Yt+T--第 t+T 期预测值;  

T--由 t 期向后推移期数。 

3  结果与分析 

筛选、过滤后的预处理的部分数据集共 1014 条, 其

结构如表 1 所示, 导入数据分析环境, 进行数据描述分析、

分类和预测。 

3.1  数据描述分析 

文章数据一共收集了 26 个地区(省、直辖市)6 大类共

1014 条不合格项目, 统计整理不同地区不合格项目出现的

频数 , 用以描述该地区的肉类食品安全状况 , 同时利用

ArcGis10.2 软件绘制出不合格项目分布地图, 以便于划分

肉类食品安全等级, 结果如图 1 所示。 
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表 1  研究数据集 
Table 1  Research dataset 

序 

号 

标称生产 

企业名称 

标称生产 

企业地址 

被抽样 

单位名称 

被抽样 

单位地址 

食品

名称

规格 

型号 

商

标
生产日期

不合格 

项目 

检验 

结果 
标准值

1 

上海云阳

食品 

有限公司 

上海嘉定马陆镇 

育绿东路 

609 弄 6 号 

上海联家 

超市有限 

公司徐汇店 

上海市 

徐汇区 

斜土路 

1995 号 

五花

腊肉

计量 

称重 

云

阳
2015-02-07 酸价 7.8 (KOH)/

(mg/g) 

≤4.0
(KOH)/
(mg/g)

… … … … … … … … … … … … 

1014 

江苏农大 

肉类食品 

有限公司 

江苏市溧水区 

白马镇食品园 

大道 11-3号(江苏

白马农业高新技

术产业园区) 

亚马逊 

 中国特产

江苏馆 

江苏市 

溧水区 

白马镇食品园

大道 

黄教授

烧鸡
500 g/袋

黄

教

授

2017/7/22

单核细胞 

增生李斯特

氏菌 

检出; 0; 0;

 0; 检出
/25 g 

n=5,
c=0,
m=0

 

 
 

图 1  不合格项目分布图 

Fig.1  Unqualified project distribution map 
 

由图 1 可知, 根据不安全项目出现的次数, ArcGis 内

置算法将我国划分为 5 类区域, 依次分布结果如表 2 所示, 

第一类是肉类食品安全度最高的区域, 第五类是肉类食品

安全度最低的区域, 以此类推。其中湖南省不合格项目出

现总频数最高, 达 100 项, 占总数的 9.61%, 其他总频数排

名较高的省份依次为山东省、内蒙古自治区、浙江省、重

庆市、四川省, 而广东省占比在 6.15%~8.45%区间, 不合格

频数较高。从图中可以看出: 除了内蒙古自治区、山东省

和广东省之外, 其他 4 省市分别位于长江流域上游、中游

和下游地区, 彼此之间经济和贸易互通往来频繁, 形成了

较为密集的高危区域; 其次高危区域以湖南省和山东省为

中心, 辐射周边城市, 导致整个区域肉类食品安全事件频

发, 应予以重视。 

为进一步明晰 2015-2017 年 26 省市的不合格数据的

内在规律性, 以不合格项目为思考出发点, 观察其在各城

市的分布规律, 生成雷达图, 结果如图 2 所示。 

由图 2 可知, 矩形树状图的面积大小代表了项目出现

的频率 , 6 个项目面积依次为“微生物指标”>“食品添加

剂”>“化学有害物质残留”>“营养指标”>“药物残留”>“货架

期”, 说明“微生物指标”和“食品添加剂”是出现频率最高的
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两个项目, 分别为 333 次和 280 次, 占总数的 72.89%, 是肉

类食品最容易出现不合格的项目指标; 此外, 不同项目对应

的高频区域的分布状况, “微生物指标”对应的内蒙古自治区

不合格项目出现频率最高, “食品添加剂”对应的湖南省不合

格项目出现频率最高, “化学有害物质残留”对应的甘肃省不

合格项目出现频率最高, 安徽省对应的“营养指标”不合格

项目出现频率最高, 广东省对应的“货架期”不合格项目出

现频率最高, 对比发现其规律性并不明显, 较为分散。 

3.2  数据分类 

利用决策树对抽样数据进行处理, 并进行分类分析, 

结果如图 3 所示。 

图 3A是将 6个不合格项目标签当作一个维度为 6的向

量, 对 26 个向量做 PCA 降维, 映射到二维平面中形成的二

维图像, 由图可以看出 26 个省市彼此之间距离较远, 没有

明显出现类似聚类的效果, 说明各省市间相关性较差, 联系

性不强; 图 3 B 为决策树聚类后的结果图, 由图可以看出共

划分为四类, 且并没有团聚及聚类效果交叉现象; 图 3 C 和

图 3D是原始数据进行归一化后映射的二维图像和聚类效果

图, 聚类效果较归一化前有所加强, 但分类效果仍较差, 规

律不明显。因此本研究采用 CCA 方法对决策树处理后的数

据进行进一步处理和完善, 部分结果见表 3、4 所示。 

因研究数据分析呈现结果较多, 本文以食品添加剂

为例进行分析, 表 3 中天津市和上海市的典型相关系数

相同, 说明两个城市在该指标属性上相似, 联系性较强。

以此方法对全部数据进行分析, 如表 4 所示, 结果表明食

品添加剂、微生物指标和化学有害物质残留项目对应的

区域能形成较强的联系 , 并进而形成不同类型的分区 , 

在其他的指标下不同城市之间差别较小, 不易分类。根据

分类结果可以指导后续的实际工作, 当某些区域之间关

系密切，当一个区域发生某种不合格项目数量过多情况

时，关系密切的其它区域也会发生类似事件, 比如重庆市

食品添加剂的不合格项目过多, 广东省也有可能出现类

似的情况, 可提高食品安全风险防护的准确度和效率。文

章分类效果不理想的原因主要是由于数据集周期较短、

不合格项目训练样本较少、数据质量较差导致的, 存在很

大的改进空间。 
 

表 2  不合格项目分布表 
Table 2  Unqualified project distribution table 

 第一类(8) 第二类(8) 第三类(5) 第四类(5) 第五类(2)

城市名称 

吉林、天津、陕西、宁夏、 

青海、西藏、云南、海南、 

台湾、福建、江西、 

湖北香港、澳门 

新疆、北京、河北、陕西、

贵州、广西、安徽、上海 

黑龙江、辽宁、甘肃、

河南、江苏 

内蒙古、四川、重庆、

广东、浙江 

湖南、 

山东 

 

 
 

图 2  不合格项目雷达图 

Fig.2  Radar map of unqualified projects 
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图 3  分类图示 

Fig.3  Graph of classifier 
 
 

表 3  模型评价指标 
Table 3  Model evaluation indicators 

地区 

不合格项目 

食品 

添加剂 

典型相关 

系数 

微生物 

指标 

典型相关 

系数 

营养 

指标 

典型相关

系数 
货架期

典型相关

系数 

药物

残留
典型相关系数 

化学有害 

物质残留 

典型相关

系数 

重庆 28 74.0769 36 134.308 0 1 0 0 0 1 0 2.69231

天津 0 28.8462 4 19.2308 0 1 0 0 0 1 0 2.69231

安徽 4 11.3077 4 19.2308 4 1 0 0 0 1 0 2.69231

上海 0 28.8462 0 40.8462 0 1 8 11.6923 4 1 0 2.69231

… … … … … … … … … … … … … 

 
 

表 4  分类结果 
Table 4  Classification results 

 不合格项目 

 食品添加剂 微生物指标 营养指标 货架期 药物残留 
化学有害物质 

残留 

聚 

类 

区 

天津、上海、 

黑龙江、吉林、新疆 

天津、安徽、 

贵州、甘肃 
重庆、天津、安

徽、上海、广东、

山西 

北京、广西 

黑龙江、内蒙古、

湖南 

辽宁、湖北河南、

四川 

吉林、贵州 

甘肃、河北 

新疆、江苏 

陕西、江西 

山东 

重庆、天津 

安徽、山西 

北京、广西 

黑龙江、内蒙古、湖南、

辽宁、河南、吉林、贵

州、甘肃、河北、新疆、

江苏、陕西、江西、

山东 

重庆、天津、安徽、 

上海 

广东、山西、北京、 

广西 

黑龙江、内蒙古、湖南

辽宁、湖北河南、四川 

吉林、贵州 

甘肃、河北 

新疆 

陕西、江西 

山东 

重庆、天津 

安徽、上海 

广东、山西 

北京、广西 

辽宁、湖北 

吉林、贵州 

河北 

陕西、江西 

山东 

内蒙古、河南、四川、

贵州、甘肃 

上海、山西、 

湖北、江西 

重庆、广东 

北京、广西、 

湖南、河北、 

新疆 

安徽、广西、 

湖北、江苏 
广东、河南 

河南、四川 
北京、辽宁、 

河北 
天津、安徽、 

贵州、甘肃 天津、上海、 

黑龙江、吉林、新疆 
四川、湖北 

黑龙江、内蒙古、

湖南、浙江、 

新疆 
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3.3  数据预测 

从每年的数据集中抽取各类别的不合格项目进行平

滑指数 a 的评估, 并根据结果进行预测, 验证该方法的可

行性。因目前仅有 3 年的有效数据, 因此使用 2015 年和

2016 年的监测数据预测 2017 年的监测数据, 并与 2017 年

的监测数据真实值比较计算准确率。平滑指数评估结果和

2017 年各指标预测部分结果如表 5、6 所示. 

以表 5 和表 6 中的 2017 年预测可知, 抽样工作抽取

2015年和 2016年的检测数据, 属性为: 不合格项目比如苯

甲酸和菌落总数, 以及对应项目的出现的次数 4 和 50, 利 

用已训练好的二次平滑指数(分别为类平滑指数和年平滑

指数, 其中年平滑指数为1.858)预测出 2017 年可能出现

的不合格项目过氧化值 3 项、脂肪 1 项和菌落总数 41 项, 

检测人员参考预测结果需对该样品的过氧化值、脂肪和

群落总数检验项目进行重点检测。研究方法预测值为 134

项, 2017 年实际不合格项目为 136 项, 预测准确率达到

98.26%。在该准确率下, 检测人员可以根据分类结果有选

择的设置重点检验项目或者高发区域, 提前发布预检测

结果并进行预警 , 在节约时间和财力的同时 , 起到监督

和保障作用。 

 
表 5  模型预测指标 

Table 5  Evaluation indexes of model 

项目 a 值 2017 年预测值 项目 a 值 2017 年预测值 

苯并〔a〕芘 

熏烧烤工艺) 1.0 
0.99998999999089700000 1.0000200000182033 大肠菌群 1.19999999998998000000 9.8999999999956 

蛋白质 3.00019999998179000000 5.249992499962449 镉 9.99999954485186000000 2.00000000000000000000

 
表 6  预测实例 

Table 6  Instances of prediction 

2015 年 2016 年 2017 年 

苯甲酸(4) 菌落总数(50) 过氧化值(3) 

金黄色葡萄球菌(1) 柠檬黄(1) 脂肪(1) 

酸价(4) 230 MPN/100g(1) 菌落总数(41) 

…… …… …… 

 

4  结论与讨论 

文章基于“决策树+典型相关系数(CCA)”和二次指数

平滑法对 2015~2017 年 CFDA 抽检测试数据集进行数据

挖掘, 结果如下:  

(1) 现状分析结果表明湖南省是近年来肉类食品不安

全事件高发区, 并且在内蒙古和我国中部、长江流域部分

地区形成了高危区域; 研究涉及的检测指标 6 大类, 其中

“微生物指标”和“化学有害物质残留”是肉类食品最易出现

不合格项目的指标, 出现频率最高的城市分别是内蒙古自

治区、湖南省、甘肃省、安徽省和广东省。结果说明食品

安全不局限于一个省市的区域性问题, 因食品流通和经济

往来, 一旦食品安全高发城市出现, 周围地区受其影响往

往也会变成重灾区, 进而演变成较大范围内的食品安全问

题, 应对类似的事件应予以重点关注, 提前进行预警判断。

且还应该注意这种相互之间的辐射影响, 不单单是空间地

理效应, 还包括贸易频繁导致的经济集聚效应。 

(2) 分类过程中, 因仅使用决策树效果较差, 所以配

合采用 CCA 方法处理数据。结果表明, 许多城市典型相关

系数相同, 在该指标属性上表现为联系性较强, 可根据具

体城市进行对应分析, 例如天津市和上海市在食品添加剂

的方面联系性较强, 说明 2 个城市产品均大量检测出食品

添加剂指标不合格; 食品添加剂、微生物指标和化学有害

物质残留项目存在差异性显著, 形成了有效的三分类或者

四分类, 而其他指标差异性较小, 说明各城市基本都具有

了上述特征, 且围绕特征形成了不同的组团。 

(3) 数据预测过程中, 利用 2015 年和 2016 年的检测

数据作为训练集, 2017 年检测结果作为预测集, 采用二次

平滑法预测准确率高达 98.26%。 

(4) 文章基于大数据视角对肉类食品安全抽检数据开

展挖掘研究, 结果表明 , 在获得食品基本信息的情况下, 

该方法可在实际检测工作之前, 准确预测出不合格项目的

数量及分布状况, 对提高检测效率、增强食品安全的预防

监测能力, 具有重要的意义。 
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