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融合 SHAP 和 TSO-XGBoost 模型的水路货运量预测

温    泉1，余玉欢2，庄尚德2，牟军敏3

(1. 武汉软件工程职业学院（武汉开放大学） 商学院，湖北 武汉 430079； 2. 长江航道局，湖北 武汉 430023； 3. 武
汉理工大学 航运学院，湖北 武汉 430063)

摘要:  水路货运量需求受诸多因素影响，长江干线中游“645”工程实施后，航道通航条件得到了明显改善，为

了更好分析工程实施后货运量变化趋势，提出一种新的水路货运量预测模型。首先，采用二次插值法和

KNN 反距离权重插值法解决高维面板数据中时间粒度不统一与缺失问题，利用层次聚类和 SHAP 值的可解释

性综合筛选关键影响因素特征序列，降低预测模型输入数据的维度和规模，引入 Halton 低差异序列和准反射学

习策略（QRBL）大幅提升金枪鱼群优化算法（TSO）的寻优效能，增强 TSO 算法对极限梯度提升（XGBoost）模型

中决策树数量、决策树的深度、学习速率等决定模型拟合能力的超参组合寻优效果。结果表明，新模型预测精

度显著优于对比模型，可更好地适用于多特征影响因素下的水路货运量预测研究。
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长江航道连接重庆、武汉、南京、上海等大型交通枢纽城市及其他众多重要城市，在区域发展总体格局

中具有重要战略地位。长江干线“645”工程作为国家“十三五”规划纲要和长江经济带发展规划纲要的

重要内容，通过航道整治工程逐步实现武汉至安庆 6.0 m、宜昌至武汉 4.5 m 通航水深，实现万吨海轮常年

通达武汉，有效解决长江干线航道“两头深、中间浅”的问题。2021 年 9 月，交通运输部印发《水运“十四

五”发展规划》明确了“十四五期，水运需求将总体保持增长态势，呈现高基数、中低速增长的特点”；规划

还提出“加快水运大通道扩能升级、大力发展大宗散货水铁联运”等系列重要措施。梳理现有研究成果，

相关领域研究者针对水路货运量预测开展了广泛研究。臧文亚等[1] 将灰色 GM 模型与马尔科夫状态转移

矩阵相结合对重庆水运货运量进行预测；李文杰等[2] 采用回归分析法、弹性系数法、指数平滑法和投入产出

法分别对水路货运量外部影响因素进行了研究，综合预测了涪陵至丰都河段水路货运量变化趋势；温泉[3]

采用四阶段法对长江干线中游货运结构、货运量变化及船型发展趋势进行了综合研究；张浩等[4] 提出基于

长江上游区域产业结构测度的三峡枢纽过坝货运量预测模型；戎陆庆[5] 利用灰色 Verhulst 及新陈代谢模型

预测了 2015—2017 年广西水路货运量，并采用灰色关联度法分析了影响水路货运量的关键因素。

机器学习模型近年来逐步成为货运量预测领域的热点，陈琛等[6] 提出了基于 FR-NN 构建考虑时空因

素的水路货运量预测模型；李红娟等[7] 采用季节分解法对货运量数据进行分解，针对分解后数据特征建立

SAO-LSSVM-MA 预测模型；廖列法等[8] 提出一种改进 BAS 的 Elman 神经网络预测模型对上海港的货运量

进行预测；丁涛等[9] 基于区域经济发展、产业结构等因素对过坝货运量的影响，构建 GA-SVM 预测模型对

三峡过坝货运量进行了预测；辜勇等[10] 提出了基于网格搜索交叉验证优化的随机森林多式联运货运量预测

模型，通过超参寻优进一步提升了模型的预测精度；杨艳等[11] 提出将 ARIMA-LSTM 串联模型按不同权重
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进行 4 种组合匹配，分别对某货运公司货运量进行了预测研究。此外，部分研究者[12-16] 将优化算法与长短

期记忆模型（LSTM）或门控循环单元模型（GRU）结合应用于铁路货运量预测研究领域。近年来，货运量预

测研究主要聚焦于模型选择及模型参数匹配研究，部分研究者将优化算法与常用预测模型相结合进行参数

寻优，以提高预测精度，但在高维面板数据特征序列筛选、数据缺失、数据时间粒度不一等与现实息息相关

的方面缺乏关注与深入研究。

极限梯度提升（eXtreme Gradient Boosting，XGBoost）作为一种重要的集成学习模型，近年来逐渐受到研

究者的关注，并将其应用于不同领域的预测研究。白广栋等[17] 基于旅客选择中转城市数据将 XGBoost 模
型应用于空铁中转联运城市推荐研究；吴飞等 [18] 将 PCA 用于客观评价指标的降维，采用 SSA 算法对

XGBoost 进行超参寻优，并将 PCA-SSA-XGBoost 预测模型应用于驾驶性预测评估；董东林等[19] 构建 PSO-
XGBoost 预测模型并应用于矿井突水水源快速判识研究，其预测精度与泛化能力优于 SVM、RF 等对比模

型；王强等[20] 对 10 种气象数据进行降维分析，构建了一种自适应 SA-PSO-XGBoost 预测模型并对南京地

区 2016—2017 年气象数据进行预测研究，结果表明采用超参寻优的改进模型优于对比模型预测结果。

为更好分析“645”工程实施后货运量变化趋势，本文选择长江干线湖北段水路货运量作为研究对象，

针对高维面板数据中特征序列数据缺失及时间粒度不一致等问题，分别利用二次插值与 KNN 反距离权重

插值法对特征数据中时间粒度不一致及缺失问题进行转换与插补。利用 SHAP 值的可解释性与层次聚类

法综合研判高维面板数据中的关键特征序列，引入 Halton 低差异序列与准反射学习策略（QRBL）改进金枪

鱼优化算法（TSO）的寻优效果，并将改进算法与 XGBoost 预测模型相结合对其决策树数量、决策树的深

度、学习速率进行超参寻优，实现超参搜索范围内的最优组合，进一步提升预测模型的预测精度。 

1     水路货运量预测模型构建

 

1.1　极限梯度提升模型（XGBoost）
极限梯度提升（eXtreme Gradient  Boosting，XGBoost） [21] 是一种改进梯度提升树（Gradient  Boosting

Decision Tree，GDBT）算法，在并行计算效率、缺失值处理、预测性能方面优势显著，并在 Kaggle 机器学习

竞赛中表现优异而得到广泛使用。XGBoost 的原理是基于梯度提升算法架构，通过多个弱学习器叠加实现

树的集成学习，每个弱学习器都是回归树，即第一个回归树拟合样本数据，拟合误差作为第二个回归树的目

标继续拟合，以此类推逐步迭代并遵循梯级下降原则，最终预测结果以各回归树预测结果累加形式呈现。 

1.2　金枪鱼群优化算法（TSO）

金枪鱼群优化（Tuna swarm optimization, TSO） [22] 主要模拟金枪鱼群体的两种觅食行为，即螺旋觅食和

抛物线觅食，本算法具有寻优能力强、收敛速度快且所需调参参数少的特点。因此，拟采用 TSO 算法对

XGBoost 模型进行超参寻优。

TSO 算法种群初始化后，根据随机数 r1 取值，按算法逻辑判断进入螺旋觅食（r1<0.5）和抛物线觅食

（r1≥0.5）两个阶段。

（1）螺旋觅食更新位置

Xi(t+1) =


α1(Xσ(t)+β |Xσ(t)−Xi(t)|)+α2Xi(t), i = 1,r2 < t/tmax

α1(Xσ(t)+β |Xσ(t)−Xi(t)|)+α2Xi−1(t), i = 2,3, · · · ,NP,r2 < t/tmax

α1(Xψ(t)+β
∣∣∣Xψ(t)−Xi(t)

∣∣∣)+α2Xi(t), i = 1,r2 ⩾ t/tmax

α1(Xψ(t)+β
∣∣∣Xψ(t)−Xi(t)

∣∣∣)+α2Xi−1(t), i = 2,3, · · · ,NP,r2 ⩾ t/tmax

(1)

β = exp(bl)cos(2πr3) (2)

l = exp
(
3cos

(((
tmax+

1
t

)
−1

)
π
))

(3)

（2）抛物线觅食更新位置
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Xi(t+1) =


Xψ(t)+ r5(Xψ(t)−Xi(t))+TF

(1− t
tmax

)t/tmax
2

(Xψ(t)−Xi(t)), r4 < 0.5

TF

(1− t
tmax

)t/tmax
2

Xi(t), r4 ⩾ 0.5

(4)

Xi(t+1) Xi(t) Xσ(t)

Xψ(t) α1 α2 α1 = γ+

(1−γ)(t/tmax) α2 = (1−γ)− (1−γ)(t/tmax) γ

式中： 为第 t+1 次迭代的第 i 个个体； 为第 t 次迭代的第 i 个个体； 为第 t 次迭代随机生成的

个体参考点 ； 为第 t 次迭代最佳个体 ； 、 为控制个体移动趋势的权重系数 ，其中

，  ； 为常数取值 0.7；t 和 tmax 分别为当前迭代次数与最大迭代次数；

r1、r2、r3、r4、r5 为随机数且取值范围为 [0, 1]；TF 为随机数，取值 1 或−1；NP 为种群数量。 

1.3　Halton 低差异序列

优化算法中初始种群粒子的分布范围和均匀程度都会对迭代过程中的收敛速度与搜索效率产生较大

影响，不少研究者采用常规混沌映射、复合混沌映射等方式对优化算法种群初始化进行改进，在高维特征序

列中效果较好。

Halton 低差异序列采用以质数为基的确定性方法构造，在给定空间内分布更加均匀，在任意长度的子

序列都能均匀地填充整个函数空间，其特性逐步被应用于优化算法初始化种群领域。设种群规模分别为

100、500、1 000，维度取 2，种群粒子取值范围均为 [0, 1]，Halton 低差异序列与随机序列产生的初始化种群

如图 1 和图 2 所示。其中，Halton 低差异序列较随机序列产生的初始种群粒子分布更均匀，差异性较小且

分布质量更高。因此，引入 Halton 低差异序列替代 TSO 算法中随机初始化种群粒子。 
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图 1    Halton 序列初始化种群

Fig. 1    Population initialization with Halton sequences
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图 2    随机序列初始化种群

Fig. 2    Population initialization with random sequences
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1.4　准反射学习（QRBL）策略

反向学习策略（Opposition-based Learning,OBL）[23] 的核心思想是基于当前最优解产生一个反向解，增强

种群的多样性。Fan 等 [24] 基于反向学习策略提出了一种改进准反射学习策略（Quasi-reflection-based
Learning, QRBL），对比验证表明其在寻找全局最优解时优于 OBL 策略，通过引入 QRBL 策略对 TSO 算法

迭代解进行二次扰动，增强了搜索范围内的寻优效率，其推导公式如式（5）和式（6）所示。

准反射学习策略（QRBL）：

Mi = (bui+bli)/2 (5)

X
′

i(t+1) =
{

Xi(t+1)+ (Mi−Xi(t+1))r6, Xi(t+1) < Mi
Xi(t+1)+ (Xi(t+1)−Mi)r6, Xi(t+1) ⩾ Mi

(6)

X
′

i(t+1)式中： 代表第 t+1 次迭代后第 i 个个体的准反射解；Mi 表示种群粒子中第 i 个个体搜索空间取值上

下限的中心；bui、bli 分别代表第 i 个个体的搜索空间上、下限；r6 为 [0, 1] 取值的随机数。 

1.5　特征重要性分析方法选择

特征重要性选择是模型筛选关键特征数据的重要一环，相关领域研究者主要采用皮尔逊相关系数法、

斯皮尔曼等级相关系数法、距离相关系数、递归特征消除法、灰色关联度分析法及主成分分析法等筛选关

键特征数据。

层次聚类法是目前常用的特征序列降维方法，其核心思想是将每个样本独立看成一类，选择类之间的

距离条件，常用选项包括欧氏距离、绝对值距离、切比雪夫距离等，选定规定条件后将距离最小的一对合并

构建一个新类，并继续计算新类与其他类间的距离，以此类推逐步合并，直到所有样本合为一类为止。

SHAP （Shapley Addictive exPlanation）是基于博弈论中 Shapley Value 的拓展[25]，SHAP 核心思想是计算

某一特征加入模型时的边际贡献，然后考虑该特征在所有特征序列条件下的不同边际贡献，取其均值进行

比选判断大小，其不仅考虑单变量影响也考虑了各特征序列组合产生的协同效应。因此，引入 SHAP 的全局

解释能力筛选高维面板数据中的关键特征序列，不仅能降低模型输入数据维度，更能提升模型的计算效率。 

1.6　多策略优化 TSO-XGBoost 预测模型流程

首先针对特征序列进行数据插补与特征重要性分析，划分训练集与测试集，引入 Halton 低差异序列提

升 TSO 初始解的均匀分布性与覆盖范围，对 TSO 逻辑搜索寻优后产生的解进行准反射学习策略扰动

（QRBL），构建新解并比较适应度函数（见式（7））变化，进一步加强 TSO 算法对 XGBoost 模型超参的全局搜

索能力及跳出局部最优的能力，满足设定的迭代次数后，将多策略优化 TSO 算法获得的最优超参组合赋予

XGBoost 预测模型，并对预测结果进行误差分析。

Ffit = 0.5

√√√
1
H

H∑
h=1

(y′t(h)− yt(h))2+0.5

√√√
1
U

U∑
u=1

(y′t(u)− yt(u))2 (7)

yt(h) y
′

t(h) yt(u)

y
′

t(u)

式中：Ffit 代表适应度函数； 代表训练集第 h 个实际值； 代表训练集第 h 个预测值； 代表测试集

第 u 个实际值， 代表测试集第 u 个预测值；H 为训练集样本数，U 为测试集样本数。 

2     实例验证

本文以长江干线中游“645”工程湖北段水路货运量作为研究对象，数据来源主要依托国家统计局、交

通运输部统计数据、湖北省统计局及长江海事局发布的数据统计资料，数据收集时间为 2015 年 1 月至

2022 年 12 月，合计 96 个月。

水路货运量影响因素较多，涵盖国民经济、产业结构、其他运输方式、区域交通基础设施、断面交通流

第 6 期 温    泉，等：融合 SHAP 和 TSO-XGBoost 模型的水路货运量预测 89



量等多类指标，相关领域研究者主要采用产业经济分析和系统工程分析的方式确定水路货运量相关影响因

素，同时考虑可获得性、适用性、可比性及科学性的选取原则构建影响因素初始特征变量序列[5]。在梳理已

有研究成果的基础上，综合考虑同类研究文献特征序列选取情况、各级政府部门统计数据类型及纳入统计

月报的主要货种类型数据，拟分别选取湖北省地区生产总值、进出口总额、居民消费价格指数、铁路货运

量、公路货运量、港口货物吞吐量、港口集装箱吞吐量、原煤产量、原油产量、铁矿石产量、商品车产量、水

泥产量、钢材产量、武汉长江大桥断面交通流、九江长江大桥断面交通流等 15 个相关领域特征变量。铁路

营业里程、长江干线中游航道通航里程等做为区域交通基础设施指标属年度统计数据且变化不大，因此暂

不纳入模型特征变量考虑范畴。 

2.1　特征序列数据预处理

尽管高维面板数据集来源于各大官方统计机构及主管部门，但部分特征序列数据统计时间粒度存在差

异，且个别特征数据存在缺失问题，主要体现在 1、2 月份数据，部分统计单位采用 1、2 月累加合计数据对

外发布，针对上述问题需要对特征序列数据进行预处理，为预测模型提供质量可靠的特征数据输入。 

2.1.1　地区生产总值数据转化　地区生产总值与产业结构、国民经济、货运流通各环节都存在密切关系，

国家统计局、地方统计机构公布的地区生产总值主要以年度、季度数据为主，部分月度公告以累计数据方

式公布。为了统一预测模型输入数据的时间粒度，拟将 2015 年 1 月至 2022 年 12 月湖北省地区生产总值

季度数据转化为月度数据。参考相关研究领域地区生产总值数据低频转高频方法[10]，拟采用 EViews10 软

件对季度数据向月度数据进行转换，同时选择二次插值选项对数据进行填充。湖北省地区生产总值季度数

据向月度数据转换结果如表 1 所示（以 2018 年 2、3 季度为例）。
  

表 1    地区生产总值季度向月度转化

 Tab. 1    Conversion of regional GDP from quarterly to monthly 单位：亿元

时间粒度（季度） 时间粒度（月度）

2季度 3季度 4月 5月 6月 7月 8月 9月
10 103.57 10 620.01 3 282.82 3 373.38 3 447.35 3 432.11 3 527.37 3 660.51

  

2.1.2　特征序列数据缺失与处理　上述高维面板数据中，部分月度数据不全，数据缺失对模型训练影响较

大，因此需要对缺失数据进行插值。通过 Python 对特征序列数据缺失及现有数据分布情况进行初步分析，

由图 3 可知，除地区生产总值、居民消费价格指数、公路货运量、武汉港口集装箱吞吐量、武汉长江大桥断

面交通流和九江长江大桥断面交通流数据完整外，其他特征序列数据均存在数据缺失情况。其中，除铁路

货运量数据缺失 12.5% 外，其余特征序列数据缺失率均低于 10%，主要缺失月份集中于 1 月和 2 月，需通过

插值方式对缺失数据进行插补。
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图 3    各特征序列数据缺失率

Fig. 3    Missing rate of each feature sequence data 
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2.1.3　KNN 反距离权重插值　尽管 XGBoost 这类决策树模型进行仿真计算时，其算法逻辑考虑了数据缺

失情景，但模型输入数据的完整性与质量高低对模型计算精度有着重要影响。由前序数据预处理可知，特

征序列数据已完成低频数据向高频数据转换，并分析了具体缺失数据的月份及数量，需要采用数据插补方

式对其进行填充。目前，常用的数值插补方法主要有线性插值、分段三次埃尔米特插值、三次样条插值、

K 最邻近插值（K-Nearest Neighbor, KNN）等。其中，KNN 插值法是目前机器学习领域主流的缺失数据插补

方式，部分学者采用反距离权重（Inverse Distance Weighting, IDW）对其进行改进，使用 Python 对特征数据

中 8 个含有缺失数据的特征序列进行插补，参数设定插补的相邻样本数为 5，权重函数按点之间的距离倒数

表示，距离越近影响越大，反之亦然，计算结果如表 2 所示。
  

表 2    KNN 反距离权重插值（以湖北铁路货运量缺失值插补为例）

 
Tab. 2    KNN Inverse distance weighted interpolation (taking the imputation of missing values in Hubei

railway freight volume as an example) 单位：万t

日期
湖北省铁路货运量

（原数据）

湖北省铁路货运量

（KNN反距离权重插值后）
日期

湖北省铁路货运量

（原数据）

湖北省铁路货运量

（KNN反距离权重插值后）

2017-11 590.45 590.45 2018-02 555.10

2017-12 592.56 592.56 2018-03 559.40 559.40

2018-01 555.85 2018-04 561.90 561.90
  

2.1.4　预测模型特征重要性分析　理论上，模型输入特征序列维度越多模型预测精度愈佳，但维度过大会

大大降低模型的计算效率，无法高效、准确地为研究提供合理的数据支持。面对高维面板数据中的 15 个特

征序列，首选调用 scipy 库对其进行分析，聚类方式选择离差平方和法，距离采用欧氏距离，当距离为 8 时，

原有 15 个特征序列可合并降低为如下特征序列集合（图 4 所示）。
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图 4    层次聚类分析图

Fig. 4    Hierarchical clustering analysis
 

根据层次聚类的结果，初步筛选出居民消费价格指数、地区生产总值等 11 个重要特征，通过计算每一

个类别的数据点与所有数据点之间的距离来确定相似性，距离越小，相似度越高，但不能体现特征序列数据

在模型训练中的影响效果，而 SHAP 值的全局解释能力则较好展示了特征序列的影响能力与方式。依据图 5
插值后各特征序列 SHAP 值与图 4 层次聚类分析结果，综合考虑两种方式特征序列聚类与排序结果，选取
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进出口总额、武汉港口集装箱吞吐量、武汉港口货物吞吐量、地区生产总值、居民消费价格指数、武汉长江

大桥断面交通流、原煤产量、铁路货运量、商品车产量、原油产量等 10 类特征序列作为预测模型输入。
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图 5    插值后各特征序列 SHAP 值

Fig. 5    SHAP values of feature sequences after interpolation
  

2.2　模型参数设定

通过特征序列数据预处理与重要性分析后，构建新的 10 类关键特征序列数据集，按照训练集 90%、测

试集 10% 的比例划分（即采用 2015 年 1 月至 2022 年 2 月数据训练模型，2022 年 3 月至 12 月数据测试验

证），模型预测结果采用平均绝对值误差（Mean Absolute Error, EMAE）、平均绝对百分比误差（Mean Absolute
Percentage Error, EMAPE）及均方根误差（Mean Squared Error, ERMSE）进行评价分析。

为了更好地评估预测效果，选取 BP、LSTM、GRU、LSSVM、XGBoost、TSO-XGBoost、AO-XGBoost、
AOA-XGBoost、AVOA-XGBoost、HBA-XGBoost 等热门预测模型及包含超参寻优算法的预测模型进行对

比分析。其中 XGBoost 模型决策树数量取值区间 [10, 1 000]、决策树的深度 [1, 100]、学习速率 [0.000 1,
1]。TSO、AO （Aquila  Optimizer）、AOA （Arithmetic  Optimization  Algorithm）、AVOA （African  Vultures
Optimization Algorithm）、HBA （Honey Badger Algorithm）等优化算法采用默认参数设置，未包含寻优算法

的 BP、GRU、LSTM 模型隐含层节点数采用传统经验公式设定，LSSVM 与基础 XGBoost 模型同样选择参

数默认。 

2.3　数据计算与指标评价

为了比较插值前后及特征序列筛选前后模型预测效果，首先选择 XGBoost 模型（参数默认）与 TSO-
XGBoost 模型（超参寻优）对初始 15 个特征序列插值前后（方案 1 和 2）进行比较，再对比方案 2 与 3 的计算

结果。由表 3 可知，前述所选对比模型方案 2 预测结果的 EMAE、EMAPE、ERMSE 均优于方案 1，计算结果表

明初始特征序列缺失值插补后对提升模型预测精度有一定帮助。方案 3 与 2 计算结果表明，所选预测模型

计算结果并非完全随特征序列数量增加而提升，部分对预测模型训练集有干扰的特征序列经过层次聚类与

SHAP 二者综合筛选剔除后，新特征序列组合（方案 3）对模型预测精度产生了一定程度的提升，特别是

TSO-XGBoost 模型的 EMAPE 仅为 2.96%，其余各项误差评价指标显著优于不含任何超惨寻优算法的

XGBoost 模型，进一步说明超参寻优算法在模型预测中的重要作用。

通过缺失值插补及特征序列综合筛选后，将新特征序列组合用于前述包含超参寻优算法的合计 10 种

预测模型进行预测误差评估。由表 4、图 6、图 7 可知，多策略优化 TSO-XGBoost 的预测误差最小，EMAE、

EMAPE、ERMSE 分别为 102.233、2.05% 和 145.096，显著优于对比模型。此外，包含超参寻优算法的预测模型

误差分析优于不含任何超惨寻优算法的预测模型，说明预测模型超参设定对模型预测结果有着较大影响，

通过寻优算法在设定搜索范围寻找最佳超参组合，可以有效降低预测模型的 EMAE、EMAPE 和 ERMSE。 

92 水　  利　  水　  运　  工　  程　  学　  报 2024 年 12 月



 

表 3    不同方案下特征序列设定与模型选择

Tab. 3    Feature sequence settings and model selection under different schemes

方案设定 特征序列选择
模型选择

XGBoost（参数默认） TSO-XGBoost（超参寻优）

EMAE EMAPE/% ERMSE EMAE EMAPE/% ERMSE

方案1 初始15个特征序列（插值前） 495.930 9.86 547.391 220.908 4.60 356.899
方案2 初始15个特征序列（插值后） 439.535 8.75 480.357 192.352 4.02 377.056
方案3 10个特征序列（经层次聚类及SHAP筛选） 390.772 7.70 440.283 151.116 2.96 213.010

 

表 4    各模型预测结果评价指标

Tab. 4    Evaluation metrics for forecasting results of each model
模型类型 平均绝对值误差 平均绝对百分比误差/% 均方根误差 模型类型 平均绝对值误差 平均绝对百分比误差/% 均方根误差

多策略优化TSO-XGBoost 102.233 2.05 145.096 XGBoost 390.772 7.70 440.283
TSO-XGBoost 151.116 2.96 213.010 LSSVM 537.999 10.68 586.099
AOA-XGBoost 188.967 3.93 367.493 LSTM 414.925 8.27 461.438
HBA-XGBoost 182.694 3.79 319.371 GRU 417.339 8.30 497.249
AO-XGBoost 181.533 3.78 319.545 BP 446.253 8.98 544.362

AVOA-XGBoost 187.830 3.92 371.049
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图 6    各对比模型预测值与实际值

Fig. 6    Forecasted versus actual values of comparative models
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图 7    各对比模型预测值与实际值误差

Fig. 7    Forecasting error of comparative models versus actual values
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3     结　语

（1）采用二次插值法和 KNN 反距离权重插值法对特征序列缺失值进行填补，特征序列插值后相对插值

前对模型预测精度有一定程度提升。

（2）引入 SHAP 值可解释性与层次聚类的方式对高维面板数据中特征序列进行筛选，可有效降低模型

输入计算复杂度，提升模型预测精度。

（3）多策略优化 TSO-XGBoost 模型应用于水路货运量趋势预测研究，其模型预测精度优于对比预测模

型，基于其良好的适应性与模型超参寻优性能，可更好地适用于高维面板数据条件下水路货运量长期发展

趋势研究。
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Waterway freight volume prediction based on SHAP and TSO-XGBoost model
WEN Quan1, YU Yuhuan2, ZHUANG Shangde2, MOU Junmin3

(1. Business  School, Wuhan  Vocational  College  of  Software  and  Engineering (Wuhan  Open  University), Wuhan 430079, China;
2. Changjiang Waterway Bureau, Wuhan 430023, China; 3. School of Navigation, Wuhan University of Technology, Wuhan 430063,
China)

Abstract: The demand for waterway freight volume is influenced by numerous factors. Following the implementation
of  the  "645"  project  in  the  midstream  section  of  the  Yangtze  River,  the  navigation  conditions  have  significantly
improved. To better analyze the trend changes in freight volume after the project implementation, this study introduces
a  novel  model  for  forecasting  waterway  freight  volume.  Initially,  the  quadratic  interpolation  method  and  the  KNN
inverse distance weighting interpolation method are employed to address issues of inconsistency in time granularity and
missing  data  in  high-dimensional  panel  data.  By  utilizing  hierarchical  clustering  and  the  interpretability  of  SHAP
values,  key  influence  factor  feature  sequences  are  comprehensively  screened  to  reduce  the  dimensions  and  scale  of
input  data  for  the  forecasting  model.  The  introduction  of  the  Halton  low-discrepancy  sequences  and  the  Quasi-
Reflective Bayesian Learning (QRBL) strategy substantially enhances the optimization efficiency of the Tuna Swarm
Optimization  (TSO)  algorithm,  improving  the  TSO  algorithm's  optimization  effectiveness  of  hyperparameter
combinations,  such  as  the  number  of  decision  trees,  the  depth  of  decision  trees,  and  learning  rate  in  the  eXtreme
Gradient Boosting (XGBoost) model that determine the model's fitting ability. The results indicate that the new model
significantly outperforms comparative models in forecasting accuracy, demonstrating better applicability for waterway
freight volume forecasting under the influence of multiple feature factors.

Key words: Tuna Swarm Optimization (TSO); eXtreme Gradient Boosting (XGBoost); waterway freight volume
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