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基于机器学习的中欧集装箱货运方式选择预测

郭姝娟1, 耿晓洁1, 李纲2∗, 王翔1, 魏梓峰1, 李一义1

(1. 大连海事大学交通运输工程学院, 大连 116026; 2. 大连交通大学交通工程学院, 大连 116028)

摘　 要　 为高效准确预测重大突发事件下货运代理对于中欧间集装箱运输方式选择偏好,并揭示影响货运代理选择的相关

因素,采用陈述性偏好方法对货运代理进行调查,同时考虑了运输属性和货物属性的影响,构建决策树、逻辑回归和随机森林

预测模型,对货运代理的选择行为进行预测。 通过准确率、精确率、召回率和 F1 这 4 个评价指标,将 3 个机器学习模型与离散

选择模型的预测结果进行了综合对比;并利用随机森林算法对疫情不同阶段下影响货运代理运输方式选择的属性重要性进

行排序。 研究结果表明:3 个机器学习模型的预测精度均比离散选择模型高,其中随机森林模型相较于决策树模型和逻辑回

归模型在中欧集装箱运输方式选择问题具有更高预测准确度,更加适用于该问题;影响因素方面:在平稳期,货物属性是最重

要的影响因素,当重大突发事件发生时货运代理更加看重阈值延迟时间。 此外,货物目的地和货物价值对中欧集装箱运输方

式选择有着重要影响。 该研究可为全球重大突发事件影响下更准确地分析货运代理的运输方式选择行为的决策机制,以及

帮助航运公司和中欧班列经营人更好地理解货运代理偏好和决策因素,为应对类似的突发事件提供了有力依据。
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Prediction on Sino-Europe Container Transportation Mode
Choice Based on Machine Learning

GUO Shu-juan1, GENG Xiao-jie1, LI Gang2∗, WANG Xiang1, WEI Zi-feng1, LI Yi-yi1
(1. College of Transportation Engineering, Dalian Maritime University, Dalian 116026, China;
2. School of Transportation Engineering, Dalian Jiaotong University, Dalian 116028, China)

[Abstract]　 In order to efficiently and accurately predict freight forwarders􀆳 transportation modes preferences between China and Eu-
rope during major emergencies, as well as to uncover the relevant factors influencing freight forwarders􀆳 choices, the stated preference
method was employed to survey freight forwarders. Additionally, considering the influences of transportation and cargo attributes, deci-
sion trees, logistic regressions, and random forest prediction models were constructed to forecast the selection behavior of freight for-
warders. The prediction results of the machine learning model and the discrete choice model were comprehensively compared through
four evaluation metrics: accuracy, precision, recall, and F1 score. Furthermore, the random forest algorithm was utilized to rank the
importance of attributes influencing freight forwarders􀆳 transportation mode choices during different stages of the pandemic. The study
results demonstrate that the prediction accuracy of all three machine learning models is higher than that of the discrete choice model.
Among them, the random forest model exhibits superior prediction accuracy compared to the decision tree and logistic regression models
in addressing the choice of Sino-Europe container transport modes, making it more suitable for this problem. Regarding influencing fac-
tors, during stable periods, cargo attributes are identified as the most important factors. When major emergencies occur, freight for-
warders place greater emphasis on the threshold delay time. Furthermore, the destination and value of the cargo are found to have sig-
nificant impacts on the choice of Sino-Europe container transport modes. The study proposes an accurate analysis of the decision-mak-
ing mechanisms guiding freight forwarders􀆳 mode choice behavior during major global emergencies. Furthermore, it is utilized by ship-
ping companies and operators of the China Railway Express to gain a deeper understanding of the preferences and decision-making fac-
tors influencing freight forwarders. The insights derived from this study are considered a solid basis for effectively responding to similar
emergency situations.
[Keywords]　 traffic engineering; freight transportation mode choice; machine learning; CR-Express and liner shipping
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　 　 中国对欧洲的出口货物主要通过两种运输方

式实现,即班轮运输和中欧班列。 班轮运输通常

选择从中国东部沿海出发,途径新加坡港和苏伊

士运河,最终抵达德国汉堡,这也是远东至西北欧

的主要远洋货运路线[1] 。 班轮运输作为传统的集

装箱运输方式,具有通用性好、运输成本低等优

势。 中欧班列通常从国内中部集散中心出发,通
过铁路口岸出境,途径“一带一路”沿线各国,最终

抵达欧洲。 中欧班列作为按固定车次、线路、班期

和全程运行时刻开行的集装箱国际铁路联运班

列,具有连续性强、计划性强、安全可靠等优势[2] 。
随着地缘政治冲突等影响,中欧间的集装箱运输

处于多变不确定的环境中。 重大突发事件使得两

种运输方式运输属性水平不断波动,进而影响货运

代理的选择,班轮运输和中欧班列的市场分担率持

续变化。 因此,在面对重大突发事件,如何预测货

运代理在中欧集装箱运输方式选择,以及分析影响

货运代理选择运输方式的关键因素,是急需解决的

问题。
已有学者对中欧间运输方式市场分担率及运

输方式间的竞争关系进行了广泛研究。 赵怡然

等[3]基于 Logit 模型,对各类货物的时间价值进行计

算,并针对货物的时间价值和中欧班列的发班频率

属性,进行了中欧间贸易运输方式分担率的敏感性

分析。 Yang 等[4] 探讨了贸易数据分类层次方面对

商品模式选择的潜在影响,根据集计数据计算了 4
条贸易路线上各货物的货值与货重系数,通过细化

贸易货物的种类,研究货物价值和重量对贸易运输

分担率的影响,发现 4 条贸易路线的货运方式选择

对商品重量比价值更敏感。 孙昕等[5] 构建竞争分

析模型,从运输距离、运输时间和运价方面比较了

中欧海铁联运和铁路运输的经济性。 冯芬玲等[6]

采用 Logit 模型,基于货物价值特性和数量化理论

Ⅲ对全货品进行市场分类,分析中欧班列、海运和

空运三种运输方式在不同货物运输中的竞争力。
但是以上研究均没有以货运代理为选择主体,分析

货运代理的选择行为出发对中欧间运输方式的选

择进行分析。
部分学者采用 Logit 模型进行个人选择行为分

析,诸立超等[7] 为探究不同时空的托运人选择行

为差异,构建了多类线性或非线性效用函数的多

项 Logit 模型(multinomial logit,MNL)及混合 Logit
模型(mixed logit,ML)。 刘浩等[8] 采用多项 Logit
模型及混合 Logit 模型分析运输方式属性、空间特

征、货物特征和选择惯性等对货运代理选择行为

的影响。 然而,Logit 模型有自己的模型假设,并且

需要因变量和解释变量之间的预定义潜在关系,
且为了简化参数估计使得个体预测准确率较低。
近年来,机器学习基于数据挖掘能够得到良好预

测准确度的特性,已在诸多方面得到普遍应用,如
船舶 航 速 预 测、 交 通 流 量 预 测、 交 通 冲 突 预

测等[9-11] 。
随着机器学习在许多领域中的广泛应用,人们

也越来越关注将其应用于个人选择行为建模[12-14]。
与预先确定模型结构(通常是线性公式)的 Logit 模
型不同,机器学习方法不是做出严格的假设,而是

允许计算机探测数据结构,具有更灵活的建模架

构,这可以减少模型与经验数据的不兼容性,这往

往会导致更好的预测能力[15]。 近年的实证研究已

经证实,在预测能力方面机器学习普遍优于 Logit 模
型。 例如,Xie 等[16] 应用分类与回归树( classifica-
tion and regression tree,CART)和神经网络( neural
network,NN)对旧金山湾区居民通勤出行模式选择

进行建模,结果表明机器学习方法在预测方面变现

出比 MNL 更好的性能。 Zhang 等[17] 根据同一地区

的数据报告得到结论,支持向量机可以比神经网络

和 MNL 更准确地预测通勤出行方式选择。 Lhéritier
等[18]发现随机森林( random forest,RF)模型在精度

和计算时间方面优于标准和潜在类 MNL 模型,建模

工作量更少。 Cheng 等[19] 对比随机森林模型和多

项 Logit 模型对居民出行方式选择的建模结果,评估

个人属性和建成环境等各影响变量的不同重要性,
并发现随机森林模型的预测精度相对最高。 魏梓

峰[20]为准确地预测在疫情背景下托运人对中欧集

装箱运输方式的选择,引入机器学习模型并与传统

Logit 模型进行对比,结果表示机器学习的预测准确

率要优于 Logit 模型。 刘拥华等[21]为得到最准确预

测货车司机出行路径选择的方法,将随机森林、迭
代算法、梯度提升迭代决策树和传统 Logit 模型进行

对比,结果表明,随机森林的分类准确率最优。 目

前,货物运输领域针对个体偏好的相关研究,其研

究数据主要依托问卷方式进行行为调查和意向调

查获取,研究方法则以建立离散选择模型分析托运

人或货运代理对运输方式的偏好选择为主,鲜有应

用机器学习模型在货运代理个体层面针对运输方

式选择行为的探讨。
为此,现建立决策树、随机森林和逻辑回归 3 种

机器学习模型,在重大突发事件的影响下,研究货

运代理选择行为进行预测与分析。 通过准确率、精
确率、召回率、F1 得分 4 个指标,对机器学习模型预

测性能进行评估,并与混合 Logit 离散选择模型预测

结果进行对比。 通过检查随机森林模型的属性重
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要性输出,揭示驱动预测决策中起关键作用的影响

因素。 以期为在全球突发事件影响下更准确地分

析货运代理的运输方式选择行为提供重要的参考

依据,为航运公司和中欧班列经营者在应对市场动

荡和提升运输行业竞争力方面提供理论和实践

基础。

1　 实验数据

1. 1　 数据来源

以全球突发事件新冠肺炎疫情为例,对中国货

运代理在疫情不同发展阶段下集装箱运输方式选

择进行陈述性偏好方法(stated preference,SP)调查。
调查从 2021 年 6 月持续至 2021 年 9 月,以线上调

查方式对中国货运代理进行了问卷发放,具体流程

是通过电子邮箱发放问卷至在工商局注册的国际

货运代理企业并通过电话联系确认回答情况。 同

时搜集了新冠肺炎疫情期间两种运输方式的运输

服务水平数据和德国、波兰每日新增被感染人数。
通过德国、波兰每日新增被感染人数可以发现欧盟

疫情发展存在平稳期与严峻期的两个阶段,交通灯

系统是欧盟推行的定义新冠肺炎疫情风险分级的

“红绿灯”系统。 其中绿色代表染病例增长相对平

稳且欧盟国家取消过于严格的货物入境管控措施,
即平稳期,对应的时间为 2020 年 5 月—10 月。 红

色代表被感染病例激增且欧盟国家实行过于严格

的货物入境管控措施,即严峻期,对应的时间为

2020 年 12 月—2021 年 3 月。
研究的调查重点是中国对欧洲进行集装箱运

输的主要区域,包括珠三角、长三角和东北地区等。
调查问卷主要包含 3 个部分,公司基本业务信息、公
司运输的最具代表性货物的运输特征信息,以及以

中国上海到德国汉堡为起讫点的集装箱运输方式

选择的 SP 情景设计。 总计有 171 名货运代理参与

并完成了调查问卷,每位代理提供其运输频率最高

的货物种类作为本次调查中的代表性货物。 要求

货运代理根据其代表性货物回答第三部分 SP 调

查,涵盖了货物属性(如货物价值、发货频率、单次

发货量、中欧班列服务等)以及运输属性(如运输时

间、运输费用、发班频率、延迟时间、延迟概率等)。
由于部分受访者未完成意向行为调查并需经过数

据清洗,最终在平稳期和严峻期分别收集了 648 个

有效的调查样本数据。 表 1 详细展示了所调查货运

代理公司的属性。 所有规模的货运代理公司均有

样本纳入研究,尽管 10 人以下规模的公司占比相对

较少,但在其他公司规模区间的比例分布相对均

匀,确保了本次调查的代表性。

表 1　 货运代理公司属性

Table 1　 Attribute of freight forwarding companies

货运代理

公司属性

属性

描述
水平设置

样本

数量
占比 / %

公司

规模

货运代理

公司员工

总人数 / 人

10 以下 7 4. 09
11 ~ 50 30 17. 54
51 ~ 100 19 11. 11
101 ~ 150 45 26. 32
151 ~ 200 32 18. 71
201 以上 38 22. 22

总计 — 171 100. 00

1. 2　 特征向量构建

集装箱运输方式选择是一个复杂的过程,受多

方面因素影响,综合考虑了运输属性和货物属性,
属性特征和描述性统计如表 2 所示。 在平稳期和严

峻期,中欧班列与班轮运输的运输时间、运输费用

以及发班频率等运输服务水平具有显著差异,导致

货运代理运输方式选择也会随之变化。 收集了货

运代理出口至欧洲最具代表性货物在平稳期与严

峻期的货物属性值,包括两个时期的货物目的地、
货物价值、发货频率、单次发货量等。 不同的货物

特征也会对运输方式选择产生重大影响。 例如,在
中欧集装箱运输方式选择过程中,货物价值种类属

于低附加值类型货物,受运输成本限制,选择班轮

运输可能性会更大。

2　 模型构建

目前,机器学习已成功应用于许多领域,并取

得了惊人的成果。 同时,在过去的几年里,大数据

彻底改变了运输行业。 这两个热门话题启发了人

们重新考虑传统的货运模式选择行为问题。 故将

各种因素影响下的货运模式选择视为二分类问题。
选择常用的决策树、逻辑回归和随机森林 3 种机器

学习算法进行模型构建。
2. 1　 决策树模型

决策树(decision tree)是一种常见的机器学习

算法,用于分类和回归问题,且所用算法学习效率

和精度较高,被广泛用于交通领域[22]。 建立基于

Gini 指数和信息熵的决策树模型求解运输方式选择

问题,并分析影响货运代理选择机理的关键影响因

素。 模型中所考虑的影响因素包括被选择方案及

备选方案选择肢的属性,如 1. 2 节所示。
为求得一棵使得在个人水平上预测准确率较

高的决策树,采用遍历的方法以寻求最优的超参

数。 对于平稳期所涉及的模型而言,因特征空间上

的特征数较少,故决策树的最大可用特征设置为全

特征(6 个被选择方案的方案特征、6 个备选方案的

9532025,25(1) 郭姝娟,等:基于机器学习的中欧集装箱货运方式选择预测
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表 2　 属性特征和描述性统计

Table 2　 Attribute characteristics and descriptive statistics
属性

维度

属性

名称

属性

描述

平稳期

均值 标准差

严峻期

均值 标准差

运输属性

中欧班列运输时间

班轮运输运输时间

中欧班列运输费用

班轮运输运输费用

中欧班列发班频率

班轮运输发班频率

中欧班列延迟概率

班轮运输延迟概率

中欧班列延迟时间

班轮运输延迟时间

中欧班列阈值延迟时间

班轮运输阈值延迟时间

港到港 / 站到站的总运输时间 / d

港到港 / 站到站的总运输费用 / (美元·TEU - 1)

每周发班次数 / (班次·周 - 1)

货物遭延迟的比例 / %

与约定交付时间的相差天数 / d

将延迟时间值与货运代理最大可接受延迟时间进

行对比,若延迟时间超过最大可接受值,则变量为

两者差值,否则为 0

20. 03 1. 00 20. 03 1. 00
36. 26 3. 49 36. 26 3. 49

2 015. 20 242. 85 4 926. 85 1 052. 33
943. 46 161. 90 2 940. 74 1 295. 17
9. 06 1. 00 5. 04 1. 00
4. 99 1. 00 4. 00 1. 00
0. 15 0. 05 0. 60 0. 20
0. 30 0. 10 0. 70 0. 10
1. 50 0. 05 7. 42 2. 50
2. 05 1. 00 9. 07 3. 00
0 0 1. 06 1. 92

0. 08 0. 27 1. 87 2. 70

货物属性

货物价值 货运代理货物是否为高附加值货物 / % 0. 44 0. 50 0. 44 0. 50
欧洲中部 货物目的地是否为中欧国家 / % 0. 57 0. 49 0. 58 0. 49
发货频率 货运代理关于代表性货物的每周发货次数 0. 42 0. 49 0. 78 0. 42
中等发货量 每批集装箱货运量是否在 20TEU ~ 40TEU 0. 37 0. 49 0. 26 0. 44
高发货量 每批集装箱货运量是否在 40TEU ~ 60TEU 0. 31 0. 50 0. 44 0. 50
中欧班列服务 疫情前是否使用过中欧班列服务 0. 24 0. 43 0. 06 0. 24

　 注:TEU(twenty-feet equivalent unit)表示以长度为 20 英尺(20 ft)的集装箱为国际计量单位,也称国际标准箱单位,1 ft = 30. 48 cm。

方案特征和 6 个个人属性);模型的最小分支节点

样本量和最小叶结点样本量均为 20;为平衡样本中

选择两种运输方式的比例,设置了样本平衡参数。
相较于以上参数,树的最大深度和模型评判指标是

影响决策树模型的最重要的超参数。 选择信息熵

和 Gini 指数作为备选模型评判标准,树的最大深度

在 1 ~ 30 中遍历。 在严峻期,最大特征数、最小分支

节点样本量、最小叶结点样本量和平衡参数与平稳

期一致,模型评判标准和树的最大深度也通过遍历

确定,以确定最优参数。
调用 Python 中的 sklearn 库来求解最优模型,疫

情不同阶段决策树最优参数如图 1 所示。 在平稳

期,信息熵和基尼指数对于模型无影响,两条准确

率曲线完全重合,树的最大深度为 9,最优预测准确

率为 69. 73% ;在严峻期,信息熵和基尼指数的最大

值相同,均在深度为 4 的时候产生,最佳预测准确率

为 69. 74% 。
2. 2　 逻辑回归模型

逻辑回归( logistic regression)通常被用作二元

分类问题的模型,被定义为一种用于学习输入和输

出之间关系的监督学习算法,其主要思想是将输入

特征通过一个线性变换,然后对其进行非线性映射

得到预测结果,被广泛应用在离散选择模型领

域[23]。 构建基于损失函数最小的逻辑回归模型,并
应用所有特征构建特征空间。 将收集到的样本

70%作为训练集,剩下的 30%作为测试集。 在平稳

图 1　 疫情不同阶段决策树最优参数

Fig. 1　 Decision tree optimal parameters for
different stages of the epidemic

期采用 L2 正则化防止过拟合问题,并采用随机梯度

下降算法求解此问题,并在 0 ~ 300 遍历最大可迭代

次数,发现在 100 代之后,增大可迭代次数,预测准

确率基本保持不变,所以设置可迭代次数为 100 代。
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在严峻期的超参数设置和平稳期相同。 数据在训

练集和测试集上的预测准确率如表 3 所示。

表 3　 不同阶段逻辑回归预测准确率

Table 3　 Logistic regression prediction accuracy at
different stages

阶段
准确率 / %

训练集 测试集

平稳期 94. 70 93. 85
严峻期 76. 16 74. 87

2. 3　 随机森林模型

随机森林是一种集成学习的机器学习算法,它
可以用于分类和回归等任务,是基于 bagging 思想的

算法,建立多个决策树构成一片森林以求得最优模

型[24]。 模型的评价指标为“基尼指数”,采用十折

交叉验证来防止模型过拟合。 不同阶段随机森林

最优参数如图 2 所示。 在平稳期,树的最大深度最

优值是 9,随机森林最重要的超参数是森林中树的

数量,在 0 ~ 300 中遍历树的数量,发现树的数量等

于 6 时,预测准确率达到最高为 94. 36% 。 在严峻

期,树的最大深度与平稳期相同,树的数量在 21 时

预测准确率达到最高为 77. 44% 。

图 2　 不同阶段随机森林的最优参数

Fig. 2　 Random forest optimization parameters for
different stages

3　 实验结果与分析

3. 1　 评价指标

为评估机器学习模型分类效果,选取准确率、
精确率、召回率、F1 得分 4 个指标对模型性能和精

度进行综合评价。

A = (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) × 100%
(1)

P = TP / (TP + FP) × 100% (2)

R = TP / (TP + FN) × 100% (3)
F1 = 2PR / (P + R) × 100% (4)

式中:TP 为模型将正类别样本正确预测为正类别的

数量;TN 为模型将负类别样本正确预测为负类别的

数量;FP 为模型将负类别样本错误预测为正类别的

数量;FN 为模型将正类别样本错误预测为负类别的

数量;A 为模型总体预测准确率,是衡量模型正确预

测的样本数量与总样本数量的比率,它是针对整体

数据集的评估,用于度量分类器正确分类样本的能

力;P 为精确率,是指在所有被模型预测为正类别的

样本中,实际为正类别的比例,它衡量了模型的预

测有多少是正确的;R 为召回率,是指在所有实际正

类别的样本中,模型成功预测为正类别的比例,它
衡量了模型正确识别正类别的能力;F1 得分为精确

率和召回率的调和平均值,它综合考虑了模型的准

确性和完整性。 由于精确度和召回率有时会出现

冲突,即一个高一个低的情况,但理想的都比较高,
因此可用 F1 得分进行综合评估模型性能,F1得分越

高,说明模型的性能越好。
3. 2　 模型预测结果对比

为了说明机器学习模型的预测准确率,与传统

的 Logit 模型的预测性能进行了比较。 李一义[25] 针

对不同阶段下货运代理中欧集装箱货运方式选择

行为问题,提出了一种允许非补偿行为的软阈值混

合 Logit 模型(mixed logit model with soft attribute cut-
offs, ML-CO),并将其与基于补偿行为的二项 Logit
模型、基于非补偿行为的二项 Logit 模型进行对比,
并证明了考虑货运代理对于货物延迟交付的忍耐

程度异质性的 ML-CO 模型更能有效捕捉现实中中

欧货运方式选择机制。 因此,本节将三种机器学习

模型与李一义提出的 ML-CO 模型的预测性能进行

了比较。 不同阶段的预测结果如表 4 和表 5 所示。
(1)针对不同模型而言,机器学习模型的预测

性能普遍高于 ML-CO 模型,与前人研究结论一致,
Logit 模型的预测准确率偏低。 在机器学习模型中,
随机森林算法在分类的效果上表现最佳,决策树次

之,而由于中欧贸易中,班轮运输始终是主要的运

输线路,因此数据集中班轮运输的占比较大,而中

欧班列的样本数量较少,导致数据不平衡,因此逻

辑回归模型在预测过程中倾向于将所有的选择结

果都预测为班轮运输。 这导致在预测中欧班列时,
逻辑回归模型的预测结果全部为班轮运输,无法进
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表 4　 平稳期模型预测结果评价

Table 4　 Evaluation of model prediction
results during stable period

模型
总体准

确率 / %
选择肢

精确

率 / %
召回

率 / %
F1 / %

决策树 69. 73
班轮运输 98. 38 69. 28 81. 30
中欧班列 13. 36 80. 56 22. 92

逻辑回归 93. 85
班轮运输 94. 44 100 97. 14
中欧班列 0 0 0

随机森林 94. 36
班轮运输 96. 50 99. 18 97. 82
中欧班列 73. 68 38. 89 50. 91

ML-CO 52. 16
班轮运输 66. 37 52. 74 58. 78
中欧班列 37. 14 51. 09 43. 01

表 5　 严峻期模型预测结果评价

Table 5　 Evaluation of model prediction results
during severe period

模型
总体准

确率 / %
选择肢

精确

度 / %
召回

率 / %
F1 / %

决策树 69. 74
班轮运输 84. 81 70. 64 77. 01
中欧班列 58. 86 76. 86 66. 76

逻辑回归 74. 87
班轮运输 64. 67 100 78. 56
中欧班列 0 0 0

随机森林 77. 44
班轮运输 91. 71 89. 74 90. 71
中欧班列 81. 93 85. 15 83. 51

ML-CO 56. 94
班轮运输 71. 08 56. 32 62. 84
中欧班列 42. 09 58. 08 48. 87

行准确的分类。 结果是中欧班列的精确率、召回

率和 F1 都为 0。 因此逻辑回归模型的数据表现

不佳。
(2)不同阶段各个模型的预测准确率呈现出不

同的结果。 在严峻期,ML-CO 模型的预测准确率比

在平稳期高,但是机器学习模型的预测准确率比平

稳期低。 在实际情况下,由于严峻期严格的管控政

策,导致运输属性波动较大,所以严峻期预测的准

确率要低于平稳期,因此,机器学习模型的预测准

确率更符合实际。
(3)对于不同的运输方式,可以观察到所有模

型对班轮运输的预测准确率普遍都高于中欧班列

的预测准确率。 造成这种结果的原因是班轮运输

作为中欧贸易最主要的运输线路,在数据集中的占

比较大,机器学习模型在学习过程中对班轮运输的

特征和模式有更多的学习机会。 这导致模型偏向

于将更多的样本预测为班轮运输。 而中欧班列在

数据集中的样本数量较少,模型对其特征和模式的

学习能力相对不足。 这使得模型很难准确预测中

欧班列,导致其预测结果较低。
3. 3　 影响因素分析

从模型的预测结果对比可知,随机森林模型在

不同阶段都保持了相对较高的准确率,且随机森林

模型可基于基尼指数计算观测变量的特征重要度,
从而评估影响货运代理对于中欧集装箱货运方式

选择的属性重要性差异。 因此,采用随机森林模型

对不同阶段下两种运输方式的属性重要性进行排

序,其结果如表 6 所示。
在平稳期,货物属性的权重值较高,说明货运

代理在线路划分时更加看重货物属性,对运输属性

的偏好较低。 这是因为此时期的运输属性变化幅

度不大,货运代理更加看重发货量、货物目的地是

否是欧洲中部以及新冠肺炎疫情前是否使用过中

欧班列服务。 在严峻期,由于各种运输限制和防疫

措施的实施,物流运输遭受了许多不可避免的延

迟,在此期间集装箱运输的平均延迟时间是平时的

一倍,货运代理对运输方式的阈值延迟时间最为关

注。 因此在重大突发事件到来时,货主更加关注由

于重大突发事件带来的延迟时间。
此外,相对于平稳期,班轮运输的运输费用、延

迟时间以及延迟概率的权重值出现了上升趋势。
对于中欧班列而言,运输费用和延迟时间的权重值

同样呈现增加的趋势。 这表明在重大突发事件发

生时,运价波动将显著影响货运代理的选择,同时

这类事件也将导致运输时间的不确定性,引发一定

的延误。 值得注意的是,在这一时期内,中欧班列

的运输时间、发班频率以及延迟概率的权重值则呈

下降趋势。 这一变化主要归因于中欧班列本身具

备运输时间短、发班频率稳定以及可靠性高的优势,

表 6　 随机森林模型属性重要性排序

Table 6　 Ranking of attribute importance of
random forest model

属性维度 属性 平稳期 严峻期

运输属性

班轮运输运输费用 10 8
中欧班列运输费用 16 5
班轮运输运输时间 9 11
中欧班列运输时间 8 16
班轮运输发班频率 11 15
中欧班列发班频率 6 14
班轮运输延迟时间 13 10
中欧班列延迟时间 14 13
班轮运输延迟概率 15 13
中欧班列延迟概率 7 17

班轮运输阈值延迟时间 12 1
中欧班列阈值延迟时间 17 3

货物属性

货物价值 4 2
欧洲中部 2 4
发货频率 5 6

中等发货量 1 7
高发货量 3 9

中欧班列服务 2 12
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使其在重大突发事件发生时,运输属性的波动相对

较小。 鉴于以上分析,针对航运公司和中欧班列的

经营者,建议在突发事件期间更加关注和灵活应对

运输费用和延迟时间的波动。 应建立更为灵活的

运价调整机制,以适应市场的不确定性。 同时,加
强危机管理和应急响应能力,以最大程度减少运输

时间的延误,并提高运输的可靠性。 中欧班列的经

营者应继续维护中欧班列的短时效、稳定性等特

点,有助于在动荡时期中保持相对竞争优势。
不论是否有重大突发事件,货物目的地是否是欧

洲中部和货物价值都对中欧集装箱运输方式选择有

重要影响,侧面反映出欧洲中部国家使用中欧班列进

行集装箱货物运输具有一定的地域优势。 这一变量

的重要性可能源于欧洲中部国家(如德国、波兰等)
具备优越的地理位置、完善的铁路基础设施与运营网

络,使其更具有抗击重大突发事件风险的能力,成为

货运代理在特殊时期的偏好选择。 货物价值占有较

高的权重反映出货运代理更趋向于利用中欧班列运

送高附加值货物。 这是因为中欧班列相对较为稳定

的运输服务更能满足高附加值货物对时效性的严格

要求,而在面对重大突发事件时,确保货物安全、及时

交付成为尤为重要的考虑因素。

4　 结论

以班轮运输和中欧班列组成的中欧间集装箱

货物运输为研究对象,基于决策树、逻辑回归和随

机森林模型对货运代理对于中欧间集装箱运输方

式选择行为进行模型构建与标定,得到主要结论

如下。
(1)从准确率、精确率、召回率和 F1 得分 4 个

评价指标来看,机器学习模型预测准确度普遍高于

ML-CO 模型,证明了机器学习模型对此类问题的适

应性且预测精度更高。 且随机森林模型相较于决

策树模型和逻辑回归模型在货运代理对于中欧间

集装箱运输方式选择行为问题上具有更高的预测

准确度,能有效处理不平衡样本,并具备描述解释

变量与因变量间复杂非线性关系优势。
(2)根据随机森林模型的属性重要性排序可

知,当重大突发事件发生时阈值延迟时间成为了决

策的主要影响因素。 这表明货运代理在重大事件

发生时,选择运输方式会密切关注超过阈值的延迟

时间。 因此,当重大事件发生时班轮公司与中欧班

列经营人应根据客户需求合理调整,尽量避免超出

货运代理的延迟时间期望极限。 建议他们通过提

升运输服务质量、灵活调整运力和优化运输网络,
以应对突发事件对物流行业带来的挑战。

(3)对中欧集装箱运输方式选择问题进行了初

步探索,为运输服务优化和货运政策制定提供了指

导。 然而,在探讨中欧集装箱运输方式选择问题

时,主要集中考虑了运输属性和货物属性的变化对

运输方式选择的影响,但是在实际运输中,诸如地

缘政治紧张、自然灾害、航线安全性等风险因素也

在决策中扮演关键角色。 未来研究可更深入地剖

析这些风险因素如何影响运输方式的选择,以提供

更为切实有效的应对策略。
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