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摘  要 

全球经济推动着国际贸易的发展。随着全球经济一体化的不断发展，国际贸易预测对政策制定者和企业

决策者至关重要。传统计量经济学方法在处理高维、非线性和不断变化的动态数据时会有些吃力。机器

学习技术具有强大的数据处理和模式识别能力，给国际贸易预测带来了新的可能性。本文首先综述了相

关领域文献，总结出机器学习用于国际贸易的预测的作用和优势，随后回顾了国际贸易预测的传统方法

及其局限性，然后详细探讨了机器学习在该领域的应用，并重点分析监督学习、无监督学习和深度学习

方法在国际贸易数据建模中的作用。最后得出结论，基于机器学习的预测方法在准确性和适应性方面存

在优势，机器学习在国际贸易预测中的应用场景也更为广泛，这为政府和企业制定贸易政策提供了有力

支持。 
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Abstract 
The global economy drives the development of international trade. With the continuous development 
of global economic integration, international trade forecasting is crucial for policymakers and 
corporate decision makers. Traditional econometric methods have some difficulty in dealing with 
high-dimensional, nonlinear and constantly changing dynamic data. Machine learning technology has 
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powerful data processing and pattern recognition capabilities, bringing new possibilities to inter-
national trade forecasting. This paper first reviews the literature in related fields, summarizes the 
role and advantages of machine learning in international trade forecasting, reviews the traditional 
methods of international trade forecasting and their limitations, and then discusses the application 
of machine learning in this field in detail, and focuses on the role of supervised learning, unsuper-
vised learning and deep learning methods in international trade data modeling. Finally, it is con-
cluded that the forecasting method based on machine learning has advantages in accuracy and 
adaptability, and the application scenarios of machine learning in international trade forecasting 
are also more extensive, which provides strong support for governments and enterprises to formu-
late trade policies. 
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1. 引言 

国际贸易是全球经济增长的重要引擎，但近年来，受地缘政治、政策调整、供需波动等多重因素影

响，全球贸易形势日趋复杂。如何有效预测贸易趋势，这成为政策制定者、企业决策者与研究人员关注

的核心问题。传统的国际贸易预测方法主要依赖像线性回归模型、双重差分模型和时间序列模型等计量

经济学模型，但这些方法在面对高维非线性数据时存在一定局限，难以应对日益复杂的国际贸易环境和

海量数据的处理。 
机器学习作为人工智能的重要分支，近年来在经济预测、金融市场分析、供应链管理等领域取得了

广泛应用。其主要优势是能够从海量数据中自动学习特征，建立复杂的非线性映射关系，并在无须人为

假设前提的情况下进行自适应优化。因此，将机器学习应用于国际贸易预测，有望突破传统方法的局限，

提高国际贸易预测的准确性和稳定性。本文系统分析了机器学习在国际贸易预测中的应用，并对相关领

域文献进行综述，总结出机器学习用于国际贸易预测的作用和优势。 

2. 文献综述 

纵观国内外国际贸易的以往文献，其研究方法较多使用传统的计量经济学方法，机器学习技术是随

着最近人工智能的发展而被广泛认识，正逐步用于国际贸易领域的研究中。许多研究将传统计量经济学

模型和机器学习结合使用，同样得到了较好的研究效果。文献[1]利用 XGBoost 模型对 BDI 指数进行预测

得出结果，XGBoost 模型相比其他机器学习模型预测效果更为突出，经过 EMD 算法分解重构后的 EMD-
XGBoost 模型效果最优。机器学习中的 3D 卷积神经网络可以以时间维度为基准，对某时间段内的所有

图像信息进行处理与分析，可用于国际贸易火灾预警、货物监测等[2]。现如今，我国跨境电商得到快速

发展，然而国际信用卡盗刷的问题也随之产生。不过针对用户行为进行分析，以此对跨境交易信用卡盗

刷风险建立完善的预判机制，通过使用机器学习方法进行建模，可以有效地识别跨境交易的盗卡盗刷风

险，这促进了跨境电子商务的发展，国际贸易也能得到了良好发展[3]。此外，人工智能对国际贸易产生

了积极影响，通过利用自然语言处理和机器学习技术，人工智能可以自动处理和分析贸易合同和文件，

减少人力投入和错误，国际贸易和物流的业务流程也将实现更高效、更智能和更可靠的自动化[4]。文献
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[5]采用了双重机器学习模型实证检验了数字经济影响高质量出口的作用路径及其影响效果，并得出结论，

数字经济发展能够显著促进高质量出口，其促进作用主要通过本土市场整合与创新范式重塑来实现。传

统研究方法存在一定局限，将 Stacking 集成学习与贝叶斯优化技术引入到出口潜力的影响因素探讨及其

测算中，能有效地解决传统研究方法中的模型不确定性难题。此外，经过改进后的算法得出 GRX-Stacking
模型可以有效预测中国出口商品的需求和价格趋势[6]。国际上也有许多学者将机器学习用于国际贸易领

域中，并取得成果。文献[7]使用一种多目标算术优化算法(MOAOA)优化的 SA-KELM 分类器，准确地预

测了未来的国际贸易模式。文献[8]融合机器学习优化算法、博弈论和效用理论，构建了一个可解释的机

器学习模型，用于模拟和预测国际石油贸易决策。最后得出结论，出口导向型经济体在受到外部冲击后

比进口导向型经济体更容易受到影响，且贸易摩擦成本的增减对国际石油贸易的影响具有非对称性，且

在不同国际组织之间存在明显差异。还有学者提出了基于模糊粒化和深度学习的汇率交易模型，通过模

糊信息粒化和深度学习技术预测汇率波动范围[9]。文献[10]利用定量木材解剖学数据结合机器学习分析，

来区分被列入《濒危野生动植物种国际贸易公约》(CITES)的树种与其外观相似的树种，以协助打击非法

采伐和相关贸易。集装箱运输是当今国际贸易物流的重要模式，在预测集装箱吞吐量时，虽然个别机器

学习预测方法的准确性可能不如最好的传统方法，但机器学习预测方法的平均准确性高于传统方法[11]。
表 1 和表 2 基于上述文献进行了进一步的比较分析，更直观地呈现出机器学习方法用于国际贸易预测的

成果。 
 

Table 1. Application of machine learning in classification tasks 
表 1. 机器学习在分类任务中的应用 

文献 [7] [10] 

研究目标 应用可靠的人工智能技术研究国际贸易

政策和经济趋势。 

利用定量木材解剖学数据结合机器学习分析，来区分被列

入《濒危野生动植物种国际贸易公约》(CITES)的树种与

其外观相似的树种。 

方法 MOAOA 优化的 SA-KELM 分类器。 多项式朴素贝叶斯。 

关键发现 交易次数越少，回报越好，即 1%的交易

会带来更大的回报增长。 
定量木材解剖学数据结合机器学习分析能够充分发挥木材

解剖学的潜力，用于区分 CITES 物种与其外观相似物种。 

准确率 96.32% 95.83% 

独特特征 准确预测国际贸易的未来模式来提高投

资者的利润。 
为世界各地的木材解剖实验室提供了一种实用工具，以协

助打击非法采伐和相关贸易。 

 
Table 2. Application of machine learning in regression tasks 
表 2. 机器学习在回归任务中的应用 

文献 [1] [11] 

研究目标 预测波罗的海干散货运价指数。 比较不同的机器学习方法与传统方法在集装箱吞吐量预测

中的性能。 

方法 EMD 分解、XGBoost 模型。 
使用九种不同的方法对全球前 20 个集装箱港口的历史吞

吐量进行预测，GRU 方法在 MAPE 和 RMSE 方面表现出

较高的准确性。 
关键发现 EMD-XGBoost 模型显著提高预测精度。 总体而言，机器学习方法的平均准确性高于传统方法。 

均方根误差 80.16 7.62~112.48 

独特特征 BDI 指数预测。 集装箱吞吐量预测。 
 

由此可见，将机器学习运用在国际贸易中是有许多优势的。机器学习在国际贸易预测中的应用场景
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十分广泛，其方法可用于贸易流量预测、贸易政策影响评估、供应链风险预测、汇率波动对贸易的影响

还有货物运送中的火灾预警、货物监测等，这不仅能帮助政策制定者和企业决策者做出更有效的决策，

还能对风险提前做出准确预判并减少损失。机器学习不仅能用于国际贸易预测，还能使国际贸易和物流

的业务流程更自动化。 

3. 国际贸易趋势预测的传统方法 

3.1. 计量经济学方法 

传统的国际贸易预测方法主要基于计量经济学模型，其中最具代表性的方法包括回归分析、双重差

分法、时间序列分析、一般均衡模型、断点回归设计、工具变量法等。本文主要介绍回归分析和双重差

分法。 

3.1.1. 回归分析 
回归分析是利用历史贸易数据中的相关变量进行预测的方法。 
重力模型(Gravity Model)广泛用于双边贸易流的分析。然而，该方法依赖于先验假设，且难以捕捉非

线性关系。重力模型表现形式如公式(1)： 

 i j
ij

IJ

Y Y
T G

D

α β

γ

⋅
= ⋅  (1) 

ijT 表示经济体 i 和经济体 j 之间的双边流量； iY 表示经济体 i 的规模， jY 表示经济体 j 的规模； ijD
表示经济体 i 和经济体 j 之间的距离；G 是常数项；α、β、γ是弹性系数，分别表示规模效应和距离效应。 

简单线性回归模型是另一种常用的回归分析模型，用于研究自变量与因变量之间的线性关系。表达

式如公式(2)： 

 0 1Y Xβ β ε= + +  (2) 

多元线性回归模型则常用于分析多个自变量与因变量之间的线性关系。表达式如公式(3)： 

 0 1 1 2 2 n nY X X Xβ β β β ε= + + + + +  (3) 

简单线性回归模型和多元线性回归模型都基于误差项 ε 满足零均值、同方差、无自相关、与自变量

不相关的假设。 

3.1.2. 双重差分法 
双重差分模型(DID)用于政策评估，比较处理组和对照组在政策实施前后的变化。模型表现形式如公

式(4)： 

 0 1 2 3it i t i t itY T P T Pβ β β β= + + + × +   (4) 

其中， itY 是个体 i 在时间 t 的结果变量； iT 表示处理组虚拟变量，处理组为 1，对照组为 0； tP 表示时间

虚拟变量，政策实施后为 1，实施前为 0； i tT P× 表示处理组与时间虚拟变量的交互项，系数 3β 是 DID 估

计的政策效应； it 是误差项。 

3.2. 传统方法的局限性 

尽管这些方法在国际贸易分析中很有用，但在处理大规模、非线性和非结构化数据时，它们有很大

的局限性。传统模型往往只能处理数量较少的变量，它要是处理起高维数据是十分困难的，而现代贸易

数据经常包含数百个变量。实际贸易环境经常是变化的，且较为复杂，但许多计量经济学方法需要预设

数据分布和变量关系。因此计量经济学方法所需的假设，可能很难得到满足。此外，传统计量经济学模
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型预测能力也是十分有限的。 

4. 机器学习方法及其在国际贸易预测中的应用 

机器学习是研究怎样使用计算机模拟或实现人类学习活动的科学，是人工智能中最具智能特征，最

前沿的研究领域之一[2]。机器学习是一种基于数据驱动的方法，能够通过训练数据，自动学习数据模式，

其可用于预测或辅助人类进行决策。根据学习方式的不同，机器学习可分为监督学习、无监督学习和深

度学习三种不同的方法。 

4.1. 监督学习方法 

监督学习适合在有标注数据的预测任务中使用。 

4.1.1. 随机森林 
作为一种基于决策树的集成学习算法，随机森林在处理高维特征数据方面表现出色。该算法通过建

立多个决策树模型，并将它们的预测结果进行综合，从而提升模型的预测精度和稳定性。 
随机森林通过集成多棵决策树的预测结果来生成最终预测。对于分类问题，随机森林采用多数投票

法，最终预测结果是所有决策树预测结果的众数。如公式(5)所示： 

 ( ) ( ) ( ){ }1 2( ; , ; , ,ˆ ; ky mode T x T x T xθ θ θ=    (5) 

其中，K 表示决策树的数量；Mode 表示取众数。 
对于回归问题，随机森林采用平均值法，随机森林的最终预测结果是所有决策树预测结果的平均值。

如公式(6)所示： 

 ( )
1

ˆ 1 ;
K

k
k

y T x
K

θ
=

= ∑   (6) 

随机森林的目标是通过构建多棵决策树来最小化预测误差。对于回归问题，目标函数的表示如公式

(7)： 

 ( )2

1

1 ˆ
n

i i
i

Obj y y
N =

= −∑  (7) 

其中，N 表示训练样本数； iy 表示第 i 个样本的真实值。 ˆiy 表示随机森林对第 i 个样本的预测值。 
对于分类问题，目标函数可以是交叉熵损失函数，可表示为： 

 ( ), ,
1 1

1 l ˆog
N C

i c i c
i c

Obj y y
N = =

= − ∑∑  (8) 

其中，C 是类别数。 ,i cy 表示第 i 个样本的真实标签； ,ˆi cy 是随机森林对第 i 个样本属于类别 c 的预测概

率。 
随机森林模型的应用通常涉及数据准备、模型训练、超参数调整和模型评估等关键步骤。 
数据准备是首要环节。为了确保模型训练的高效性，我们首先要从数据库、Excel、API 或 CSV 文件

中采集数据，然后处理缺失值、异常值和分类变量，还需要对数据进行标准化或规范化处理，并消除多

余或不必要的特征。 
第二阶段是将数据集分为训练集和测试集。为了保证模型的泛化能力，通常会将数据集分成 80%的

训练集和 20%的测试集。此外，还可以通过使用交叉验证来提高模型的稳健性。 
第三阶段是训练随机森林模型。在选择合适的超参数后，对模型进行训练，使随机森林能在训练数
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据上学习模式。随机森林模型的超参数包括树的数量(n_estimators)和树的最大深度(max_depth)等。 
评估模型性能是第四阶段。分类任务需计算准确率(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)和

F1 分数。回归任务则需计算均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)和决定系数(R2)。 
最后则是进行预测。使用训练好的模型对新数据进行预测，并应用到实际业务场景中。 

4.1.2. XGBoost 
XGBoost 是一种提升树模型，不仅能有效应对特征非线性问题，在国际贸易流量预测中表现得十分

出色。 
它是梯度提升算法的优化实现，其将多个弱学习器(通常是决策树)结合，以此来构建一个强大的预测

模型。XGBoost 的预测模型可以表示为： 

 ( )
1

,ˆ
K

k i k
k

y f x f U
=

= ∈∑  (9) 

ŷ 是第 i 个样本的预测值；K 表示树的数量；  kf 是第 k 棵决策树；U 表示所有可能的决策树的集合。 
XGBoost 的目标函数由两个核心要素构成：损失函数和正则化项。前者主要负责评估模型预测结果

与实际值之间的偏差程度，而后者则用于限制模型结构的复杂程度，从而有效避免模型过度拟合训练数

据。目标函数形式如公式(10)所示： 

 ( ) ( )
1 1

ˆ,
n k

i i k
i k

Obj L y y f
= =

= + Ω∑ ∑  (10) 

其中， ( )ˆ,i iL y y 表示损失函数： ( )kfΩ 表示正则化项； kf 表示第 K 棵树。 

4.1.3. 神经网络 
神经网络是一种从生物神经系统中汲取灵感的机器学习模型，这种模型在文本处理、视觉识别、数

值预测和模式分类等任务中展现出卓越的性能。神经网络通过模拟神经元之间的连接和信号传递，能够

学习复杂的非线性关系。 
神经网络的基本单元是神经元。一个神经元的输出可以表示为： 

 
1

n

i i
i

y f x bω
=

 
= + 

 
∑  (11) 

其中 ix 表示输入信号。 iω 是权重。b 表示偏置。f 是激活函数。 

4.1.4. 监督学习在国际贸易数据建模中的作用 
监督学习可以通过历史贸易数据来预测未来的贸易趋势。具体来说，它可以预测特定商品的市场供

需变化、测算区域贸易总额，或者分析汇率波动对国际贸易的影响程度等。监督学习在贸易数据分类和

决策支持方面也发挥着重要作用。它能够识别交易中的异常模式，评估贸易伙伴的信用状况，并对不同

类型的商品交易进行智能分类，这些功能为贸易风险管理提供了有力支持。 

4.2. 无监督学习方法 

无监督学习主要用于挖掘数据中的隐藏模式。 

4.2.1. K-Means 聚类 
K-Means 聚类是一种常用的无监督学习算法，主要将数据集 { }1 2, , , nX x x x=  划分为 K 个簇，使簇

内数据点尽可能靠近簇中心。该算法的核心思想是将特征相似的数据对象归入同一类别，同时确保不同

类别之间的差异最大。 
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K-Means 通过最小化簇内平方误差来优化聚类效果，其目标函数可表达为如公式(12)所示： 

 2

1 i

K

i
i x C

J x µ
= ∈

= −∑∑  (12) 

通过调整簇的划分，使 J 取得最小值。 
K 表示簇的个数； iC 表示第 i 个簇； iµ 是 i 第个簇的质心，定义为该簇中所有点的均值；

2
ix µ− 表

示数据点 x 到簇中心 iµ 的欧几里得距离的平方。 

4.2.2. 主成分分析(PCA) 
主成分分析是适用于降维的一种方法。其目标是找到数据中方差最大的方向(如公式(13)所示)，即主

成分，并将数据投影到这些方向上，从而实现降维。数据协方差矩阵的特征向量便是主成分，特征向量

的对应的特征值则表示的是主成分的方差大小。我们可以使用主成分得分的方法评估各国或地区的贸易

竞争力。 

 2 2

1 1
max max

k k

n n

i kV Vi i
Z X V

= =

′=∑ ∑  (13) 

其中， kZ X V′= 是降维后的数据； X ′是去中心化后的原始数据。 

4.2.3. 无监督学习在国际贸易数据建模中的作用 
无监督学习方法根据国家或地区的贸易特征进行聚类，找到相似的贸易模式，可将贸易伙伴与市场

进行细分。进出口需求分析和产品分类也可以使用无监督学习方法，我们可利用降维方法提取贸易数据

的关键特征，这不仅简化了计算，同时也提高了可解释性。我们还可以利用无监督学习检测异常贸易行

为，以进行风险评估和异常检测。 

4.3. 深度学习方法 

深度学习是使用神经网络来构建复杂非线性映射的一种方法，适合在大规模数据建模中使用。 

4.3.1. 长短时记忆网络(LSTM) 
LSTM 是一种特殊的递归神经网络(RNN)，专用于处理和预测时间序列数据，解决传统 RNN 中的梯

度消失和梯度爆炸问题。为了防止长期依赖性信息轻易丢失，LSTM 通过记忆单元、输入门、遗忘门和

输出门控制信息流。 
设 LSTM 处理一个输入序列 { }1 2, , , TX x x x=  ，最终预测值的计算如下： 

 ( )1 1LSTM , ,t t t th x h c− −=  (14) 

 ( )ˆ Ty f h=  (15) 

( )Tf h 是任务相关的预测函数。 

4.3.2. Transformer 模型 
Transformer 是一种基于自注意力机制(Self-Attention)的深度学习模型，近年来在金融预测中表现突

出，具有更强的时间序列建模能力。Transformer 由编码器和解码器组成，每个部分包含多个自注意力层

和前馈神经网络。其主要用于 NLP，但其强大的长距离依赖建模能力使其在时间序列分析、金融预测、

国际贸易分析等领域也有广泛应用。 

4.3.3. 深度学习在国际贸易数据建模中的作用 
在国际贸易数据建模中，深度学习在特征提取、模式识别和预测方面具有很强的能力。它可应用于

https://doi.org/10.12677/ecl.2025.1451308


何润丫，项凯标 
 

 

DOI: 10.12677/ecl.2025.1451308 549 电子商务评论 
 

风险评估、供应链优化和贸易趋势分析等多个领域。与传统的机器学习方法相比，深度学习能更有效地

处理高维数据、时间序列数据和非线性关系，提高预测的准确性和鲁棒性。深度学习可以用于预测供应

链优化和物流，从而优化全球供应链，提高物流效率，降低运输成本。深度学习还能进行贸易政策文本

分析，研究国际贸易政策、新闻和法规，并评估其对进出口的影响。 

5. 结论与展望 

本研究探讨了机器学习在国际贸易预测中的应用，发现机器学习的应用场景更加广泛，可以更有效

地处理高维和非线性数据，并提高预测的准确性。国际贸易数据通常包含大量变量(如关税、汇率、政策

文本、物流信息等)，传统模型难以有效捕捉多维特征间的非线性关系。基于随机森林、XGBoost 等集成

学习方法，能够自动筛选关键变量，并建模复杂交互作用。发展中国家贸易数据往往样本不足，导致统

计方法估计偏差较大，基于全球数据预训练、区域数据微调等迁移学习技术可将成熟市场的规律迁移至

新兴市场，提升小数据场景下的预测稳定性。随着算法的不断改进和数据收集的进一步优化，结合自然

语言处理(NLP)分析政策文本、强化学习优化贸易决策等方向值得进一步研究。 
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