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【摘　 要】 　 为应对关键海域事故频发且危害较大的问题，构建一种基于树增强朴素贝叶斯（ＴＡＮ）
网络的关键海域事故风险评价模型；为克服事故报告中存在部分样本偏差的缺陷，利用箱线图方法

消除异常值，以提升数据质量；考虑风险因素复杂性以及相关性特征，利用随机森林算法，识别出关

键风险因素，并构建关键海域事故风险评价指标体系；此外，将 ＴＡＮ 网络模型与 ６ 种机器学习模型

对比，进行验证分析。 结果表明：ＴＡＮ网络模型的准确率最优，为 ９３􀆰 ０２％；船速、船舶长度、海盗袭

击是诱发关键海域风险事件的主要因素；船龄在 １１～２０年的船舶应作为重点维修与检验对象；在水

深较浅的关键海域航行的船舶应加强操作谨慎性。
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｔｒｅｅ ａｕｇｍｅｎｔｅｄ ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ （ＴＡＮ） ｎｅｔｗｏｒｋ；　 ｋｅｙ ｍａｒｉｎｅ ａｒｅａｓ；　 ｍａｒｉｔｉｍｅ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ；
ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ；　 ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ

０　 引　 言

　 　 海上运输是全球经济贸易的重要支撑。 海运的

重要特征之一是依赖海峡和运河这类关键海域，这
些关键海域为远洋运输提供了捷径，可极大地缩短

运输时间，降低运输成本。 然而，海峡和运河这类关

键海域往往具有航道狭窄且船舶交通密集的特征，
致使海上事故频发，进而导致人员伤亡和经济损失。
因此，如何科学评价关键海域的风险水平，明确诱发

风险事件的关键因素，具有重要的研究价值。
国内外学者对港口风险评价展开了较为充分的

研究，包括港口脆弱性［１］、港口韧性［２］和港口应急

能力［３］。 此外，也有研究分析了关键海域的风险态

势，明确了诱发关键海域事故发生的关键因素，分析

了关 键 海 域 的 风 险 来 源。 从 定 性 层 面 来 看，
ＧＥＲＧＥＳ［４］发现地缘政治是影响关键海域风险水平

的重要因素之一；李邓宇卉等［５］深入调查了“长赐

号”搁浅事故，发现能见度条件和风速条件对关键

海域风险状态不容忽视。 从定量层面来看，ＦＡＮ
Ｓｈｉｑｉ等［６］考虑自然条件、船舶因素和人为因素对关

键海域风险状态的影响，构建了一种贝叶斯网络风

险评估模型；范瀚文等［７］从自然条件、保障能力和

恢复能力 ３个角度出发，构建霍尔三维结构模型，实
现了 １６个关键海域的韧性科学评估；李宝德等［８］从

应急保障视角出发，构建基于因子分析和 Ｃｏｐｕｌａ 函
数的模型，以评估关键海域的应急保障能力；
ＢÜＮＹＡＭＩＮ等［９］应用贝叶斯网络分析伊斯坦布尔

海峡的海上事故，发现船舶吨位、船舶类型和船龄是

影响事故后果的关键因素。 综上，现有研究虽然对

关键海域风险展开了较为充分的探索，但是，其对于

数据异常值、指标代表性的分析和讨论尚存不足，可
能导致风险评价结果不准确。

鉴于此，笔者拟引入人－机－环－管系统理论，
构建关键海域风险评价指标体系。 利用箱型图法

处理事故报告中的异常数据，利用随机森林算法，
获取较为重要的指标，并构建基于树增强朴素贝

叶斯（Ｔｒｅｅ Ａｕｇｍｅｎｔｅｄ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ，ＴＡＮ）网络的

关键海域风险评价模型，分析影响关键海域风险

的关键因素，以期为保障关键海域航行安全提供

理论支持。

１　 关键海域事故风险评价模型构建

１􀆰 １　 数据预处理

　 　 箱线图是一种通过统计数据分布特征，找出并

剔除异常值的方法。 剔除异常值时需计算 Ｑ１ 分位

数（ ｘ０． ２５）、 Ｑ２ 分位数（ ｘ０． ５）、 Ｑ３ 分位数（ ｘ０． ７５）及数

据上、下边缘（ Ｄｕ、Ｄｄ ）共计 ５ 个特征值。 通过数据

上、下边缘确定正常数据范围，数据位置超出该范围

则为异常数据。 将数据按升序重排，上述 ３ 个分位

数的计算公式为：

ｘｐ ＝
ｘ（［ｎｐ］ ＋１） 当 ｎｐ 是整数时

１
２
［ｘ（ｎｐ） ＋ ｘ（［ｎｐ］ ＋１）］ 当 ｎｐ 不是整数时

ì

î

í

ïï

ïï

（１）

式中： ｘｐ 为数据的 ｐ 分位数； ｎ 为区间内数据容量；
［ｎｐ］、［ｎｐ］ ＋ １分别为计算出的 ｐ 分位数据的下限

和上限。
上、下边缘（ Ｄｕ、Ｄｄ ）表达式为：

ＤＱｐ ＝ ｘ０． ７５ － ｘ０􀆰 ２５
Ｄｕ ＝ ｘ０． ７５ ＋ １􀆰 ５ＤＱｐ

Ｄｄ ＝ ｘ０􀆰 ２５ － １􀆰 ５ＤＱｐ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

式中 ＤＱｐ 为 Ｑ１ 分位数（ ｘ０． ２５）与 Ｑ３ 分位数（ ｘ０． ７５）的
间隔。

１􀆰 ２　 风险评价指标重要性识别

１􀆰 ２􀆰 １　 初始指标获取

　 　 海上事故的发生常与人员、机器（船舶）、环境

和管理 ４类影响因素相关。 要规避事故发生，就需

要控制人员、机器（船舶）、环境 ３ 类要素，并合理管

理这些要素之间关系［３］。 海运安全的核心在于实

现人－机－环－管系统的协同作用［１０］。 因此，基于

人－机－环 －管系统理论，以主观行为［６］、船舶特

征［９］、自然环境［１１］、地缘政治和非传统安全因素［７］

共同构成关键海域事故风险评价指标体系。 目标因

素即关键海域事故风险由事故严重程度 Ｌ 来反映。
图 １为初始评价指标及其说明。
１􀆰 ２􀆰 ２　 随机森林

　 　 随机森林算法最初由 ＢＲＥＩＭＡＮ 于 ２００１ 年提

出，使用决策树来预测结果并评估各个特征的重要

性。 该方法在回归和分类任务中较为有效。 初始评

价指标多为分类变量，数量多并具有相关性。 采用

随机森林分类算法评估其重要性，最终筛选重要风

·３７１·
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图 １　 关键海域事故风险最初评价指标体系

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｉｔｉａｌ ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｋｅｙ ｍａｒｉｎｅ ａｒｅａｓ

险因素作为评价指标［１２］。 随机森林的计算流程参

照文献［１３］。

１􀆰 ３　 ＴＡＮ 网络模型构建

１􀆰 ３􀆰 １　 结构学习

　 　 贝叶斯网络是通过一组节点和有向边构建的有

向无环图。 在各种数据驱动的贝叶斯网络方法中，
ＴＡＮ 网络模型可解决传统贝叶斯网络的复杂性并

优化树的结构，同时保持其学习能力，改进朴素贝叶

斯网络［１４］。 因此，采用 ＴＡＮ 网络构建关键海域风

险评价模型。
首先，模型中的联合概率分布由以下公式确定：

Ｐ（Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒ ｔ，Ｓ） ＝ Ｐ（Ｓ）·∏
ｔ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ｒ ｉ ｜ Ｓ） （３）

式中： Ｓ 为事故严重程度； Ｒ 为其他风险影响因素，
记为 Ｒ ＝ ｛Ｒ１，Ｒ２，…，Ｒ ｔ｝。

随后，模型考虑条件互信息，可表示为：
Ｉ（Ｒ ｉ，Ｒ ｊ ｜ Ｓ） ＝

∑
ｒｉｉ，ｒ ｊｉ，Ｓｑ

Ｐ（ ｒｉｉ，ｒ ｊｉ，Ｓｑ）ｌｎ
Ｐ（ ｒｉｉ，ｒ ｊｉ ｜ Ｓｑ）

Ｐ（ ｒｉｉ ｜ Ｓｑ）Ｐ（ ｒ ｊｉ ｜ Ｓｑ）
（４）

式中： Ｉ 为条件互信息； ｒｉｉ 为 Ｒ ｉ 在评价指标中的第

ｉ 个状态； ｒ ｊｉ 为 Ｒ ｊ 在评价指标中的第 ｉ 个状态； Ｓｑ 为

关键海域事故严重程度的第 ｑ 级别。
１􀆰 ３􀆰 ２　 参数学习

　 　 参数学习有主观判断法和数据驱动法 ２ 种方

法。 然而，当模型包含节点数量较多时，主观判断法

将面临极大的挑战。 因此，选用数据驱动法进行参

数学习。 现有参数学习方法主要包括计数学习、梯
度下降算法和期望最大化算法等。 考虑到收集的数

据集合中存在不完整数据和部分缺失数据，因此，采
用期望最大化算法实现模型参数学习［１５］。

１） 期望步骤。 期望的对数似然函数表示为：
Ｑ（θ，θｙ－１） ＝ Ｅ［ｌｎｐ（Ｕ，Ｖ ｜ θ） ｜ Ｕ，θｙ－１］ （５）

　 　 ２） 最大化步骤。 选择满足以下规则的参数，使
期望值 Ｑ（θ，θｙ－１） 最大化：

θｙ ＝ ａｒｇｍａｘＱ（θ，θｙ－１） （６）
式中： θ 为待估计的参数； θｙ－１ 为迭代 ｙ － １ 时参数

的当前估计； Ｕ 为观测数据； Ｚ ＝ （Ｕ，Ｖ） 为所有

数据。

１􀆰 ４　 ＴＡＮ 网络模型验证

１􀆰 ４􀆰 １　 混淆矩阵

　 　 在监督学习中，混淆矩阵作为评估算法性能的

·４７１·
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工具。 依据混淆矩阵所得的 ６ 个性能指标，即准确

率、精确率、召回率、Ｆ１、特异性、假正例率，具体参

照文献［１６］。
１􀆰 ４􀆰 ２　 Ｋａｐｐａ 系数

　 　 Ｋａｐｐａ系数通过比较观测值与预期一致性来评

估分类准确性［１６］。 Ｋａｐｐａ 统计量 ｋ 接近 １，表明模

型的预测具有更好的一致性。

ｋ ＝
ｐｏ － ｐｅ

１ － ｐｅ
（７）

ｐｅ ＝
∑
Ｃ

ｑ ＝ １
ａｑｂｑ

ｗ２
（８）

式中： ｐｏ 为总体准确率； ａｑ 为第 ｑ 个事故严重程度

的实际案例数； ｂｑ 为第 ｑ 个事故严重程度的预测样

本数； Ｃ 为事故严重程度的总体类别； ｗ 为测试数

据集中的样本数。

１􀆰 ５　 敏感性分析

　 　 敏感性分析评估输入参数的变化如何影响模型

输出或决策结果。 真实风险影响量化评估指标对关

键海域事故严重程度的风险影响，计算步骤如下：
１） 逐步增加每个风险影响因素的各种状态直

至 １００％，计算事故严重程度与每个因素的联合

概率。
２） 最大风险影响ＭＨ表示最大概率与初始概率

之差。
３） 最小风险影响 ＭＬ 表示初始概率与最小概率

之差。
４） 根据这些步骤计算真实风险影响。

Ｔ ＝
ＭＨ ＋ ＭＬ
２

（９）

２　 关键海域事故风险评价实证分析

２􀆰 １　 数据来源和处理

　 　 实证分析选用的数据主要来自国际海事组织网

站（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｇｉｓｉｓ． ｉｍｏ． ｏｒｇ ／ Ｐｕｂｌｉｃ ／ Ｄｅｆａｕｌｔ． ａｓｐｘ）、克
拉克森网站 （ ｗｗｗ． ｃｌａｒｋｓｏｎｓ． ｎｅｔ）、船队在线网站

（ ｈｔｔｐｓ： ／ ／ ｗｗｗ． ｈｉｆｌｅｅｔ． ｃｏｍ ／ ）、 ＶＥＮＴＵＳＫＹ 网 站

（ｗｗｗ． ｖｅｎｔｕｓｋｙ． ｃｏｍ）、劳氏协会公布的《Ｈｕｌｌ Ｗａｒ，
Ｐｉｒａｃｙ， Ｔｅｒｒｏｒｉｓｍ ａｎｄ Ｒｅｌａｔｅｄ Ｐｅｒｉｌｓ Ｌｉｓｔｅｄ Ａｒｅａｓ》和
相关文献［１１］。 在国际海事组织官网上确定 １７ 个

海峡和运河（望加锡海峡、台湾海峡、苏伊士运河、
朝鲜海峡、英吉利海峡、土耳其海峡、霍尔木兹海峡、
宗谷海峡、佛罗里达海峡、龙目海峡、马六甲海峡、直

布罗陀海峡、大隅海峡、津轻海峡、巽他海峡、巴拿马

运河、曼德海峡）的经纬度范围，筛选 ２０１４—２０２３年
４３１起事故报告。 剔除关键信息不完整的数据后，
保留 ２７５个有效数据点。 这些有效数据点组成庞大

的数据集，但需要考虑异常数据的存在。 为解决这

一问题，采用箱线图去除异常值。 在异常值处理过

程中，删除船龄 Ｓ１ 在 ５８ 年以上的数据、船速 Ｓ２ 在
２３ ｋｎ以上的数据（考虑到静止船舶仍旧有研究价

值故不删除该数据）、船舶长度 Ｓ３ 在 ３６９ ｍ 以上的

数据、船高 Ｓ５ 在 ３４ ｍ 以上的数据、总吨位 Ｓ７ 在

７１ ５６７以上的数据。 同时，图 ２为应用箱线图技术处

理标准化数据所得结果。 最终获得 ２１４个事故数据。

图 ２　 箱线图结果

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｏｘｐｌｏｔ ｒｅｓｕｌｔ

２􀆰 ２　 风险评价指标识别和模型节点设定

２􀆰 ２􀆰 １　 评价指标识别

　 　 运用随机森林方法识别重要影响因素，结果如

图 ３所示。 选择重要性排名前 ７０％的指标，剔除重

要性排名后 ３０％的指标，获取关键海域风险评价指

标体系。 因此，以重要性得分 ２􀆰 ２％作为阈值划分

依据，剔除 ７ 个重要性低的指标，即军事冲突 Ｇ５
（２􀆰 １％）、能见度 Ｅ５（２􀆰 １％）、船旗 Ｓ６（２􀆰 １％）、应急响

应 Ｈ２ （ １􀆰 ８％）、风 Ｅ４ （ １􀆰 ８％）、船员错误行为 Ｈ１
（１􀆰 ７％）和恐怖主义 Ｎ２（０􀆰 ７％）。
２􀆰 ２􀆰 ２　 ＴＡＮ网络模型节点设定

　 　 在获取最终评价指标后，将其转换为贝叶斯网

络的节点，如图 ４所示。

２􀆰 ３　 ＴＡＮ 网络模型构建

　 　 在 Ｎｅｔｉｃａ软件中，经过结构学习和参数学习后，
构建关键海域风险评价模型，如图 ５所示。 通过对目

标节点，即海上事故严重程度分析可知：非常严重的

事故占比最大，为 ４６􀆰 ３％，其次是严重事故，为
４２􀆰 １％，而不太严重事故所占比例最小，仅为 １１􀆰 ６％。

·５７１·
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图 ３　 评价指标重要性

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

图 ４　 贝叶斯网络节点及状态设定

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｏｄｅｓ ａｎｄ ｓｔａｔｅｓ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２􀆰 ４　 ＴＡＮ 网络模型验证和对比分析

２􀆰 ４􀆰 １　 准确性验证

　 　 将数据集的 ４０％数据作为测试集，再运用混淆

矩阵和相关性能指标评估模型的预测能力。 将收集

的 ８６起事故报告作为测试集合，模型混淆矩阵结果

见表 １。 结果表明：该模型的预测总体准确率达到

９３􀆰 ０２％，具有较高的准确性。
表 １　 模型混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

实际结果
预测结果

非常严重 严重 不太严重

非常严重 ３８ ２ ０
严重 ４ ３４ ０

不太严重 ０ ０ ８

　 　 此外，根据表 １ 中的结果，计算 ６ 个性能指标，
结果见表 ２。 其中，模型准确率、精确率、召回率、Ｆ１
和特异性都在 ０􀆰 ８９５ 以上。 假正例率越低，表明模

型预测性能越强。 表 ２ 中的假正例率值小于

０􀆰 ０８０，进一步证实模型有较强的精度。
２􀆰 ４􀆰 ２　 一致性验证

　 　 考虑到数据集中事故严重程度 Ｌ 具有显著的不平

衡分布特征。 引入 Ｋａｐｐａ系数，以评估模型的一致性。

·６７１·
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表 ２　 模型性能指标

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ
性能指标 非常严重 严重 不太严重

准确率 ０􀆰 ９３０ ０􀆰 ９３０ １􀆰 ０００
精确率 ０􀆰 ９５０ ０􀆰 ８９５ １􀆰 ０００
召回率 ０􀆰 ９０５ ０􀆰 ９４４ １􀆰 ０００

Ｆ１ ０􀆰 ９２７ ０􀆰 ９１９ １􀆰 ０００
特异性 ０􀆰 ９５５ ０􀆰 ９２０ １􀆰 ０００

假正例率 ０􀆰 ０４５ ０􀆰 ０８０ ０􀆰 ０００

　 　 根据 ２􀆰 ４􀆰 １节的结果，运用式（７）和式（８）进行

相关参数计算可知： ｐｏ ＝ ０􀆰 ９３０，ｐｅ ＝ ０􀆰 ４２１，ｋ ＝
０􀆰 ８７９。 现有研究表明：当 Ｋａｐｐａ 统计量在 ０􀆰 ７５ ～
１􀆰 ００，模型有较强的一致性［１６］。
２􀆰 ４􀆰 ３　 模型对比分析

　 　 为验证 ＴＡＮ网络模型的性能，将其与 ６ 种先进

机器学习算法进行对比，结果见表 ３。 由表 ３ 可知：
在６种机器学习算法中，反向传播神经网络的准确

图 ５　 关键海域事故风险评价模型

Ｆｉｇ． ５　 Ｒｉｓｋ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｉｎ ｋｅｙ ｍａｒｉｎｅ ａｒｅａｓ

率和 Ｋａｐｐａ 系数最低，与原模型的结果分别相差

３８􀆰 ３７％和 ０􀆰 ６９５，表明该模型性能较差。 相反，尽管

极端随机树的准确率和 Ｋａｐｐａ系数在对比模型中最

高，但仍弱于文中模型的实际表现。
表 ３　 ＴＡＮ 网络模型与其他机器学习算法的参数对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＴＡＮ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

模型
准确率 ／
％

变化 ／
％

Ｋａｐｐａ
系数

变化

ＴＡＮ网络 ９３􀆰 ０２ — ０􀆰 ８７９ —
极端随机树 ８３􀆰 ７２ ９􀆰 ３０ ０􀆰 ７１２ ０􀆰 １６７
梯度提升树 ７６􀆰 ７４ １６􀆰 ２８ ０􀆰 ５８０ ０􀆰 ２９９
Ｋ最近邻 ７４􀆰 ４２ １８􀆰 ６０ ０􀆰 ５４１ ０􀆰 ３３８

朴素贝叶斯 ６１􀆰 ６３ ３１􀆰 ４０ ０􀆰 ３１１ ０􀆰 ５６８
支持向量机 ５６􀆰 ９８ ３６􀆰 ０５ ０􀆰 １８８ ０􀆰 ６９１

反向传播神经网络 ５４􀆰 ６５ ３８􀆰 ３７ ０􀆰 １８４ ０􀆰 ６９５

２􀆰 ５　 敏感性分析

　 　 根据式（３）可得事故严重程度与评价指标的联

合概率，并计算出评价指标的真实风险影响排名结

果，见表 ４。 研究表明：影响关键海域事故严重程度

的关键指标分别是：船速 Ｓ２、船长 Ｓ３、海盗袭击 Ｎ１、
船高 Ｓ５、最浅水深 Ｅ２。

表 ４　 评价指标的真实风险影响排名

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｔｒｕｅ ｒｉｓｋ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

评价
指标

真实风险影响

非常严重 严重 不太严重
平均值 排名

Ｓ２ １５􀆰 ３５ １８􀆰 ９０ １１􀆰 ０３ １５􀆰 ０９ １
Ｓ３ １１􀆰 ４０ １４􀆰 ９５ １１􀆰 ４０ １２􀆰 ５８ ２
Ｎ１ １８􀆰 ５５ １５􀆰 １５ ３􀆰 ４８ １２􀆰 ３９ ３
Ｓ５ １４􀆰 ６０ ８􀆰 ３５ １２􀆰 ８１ １１􀆰 ９２ ４
Ｅ２ １６􀆰 ０５ １４􀆰 ２５ １􀆰 ８５ １０􀆰 ７２ ５

·７７１·
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续表 ４
评价
指标

真实风险影响

非常严重 严重 不太严重
平均值 排名

Ｓ１ １２􀆰 ２５ １２􀆰 １５ ４􀆰 １６ ９􀆰 ５２ ６
Ｇ１ １０􀆰 ７５ １２􀆰 ９５ ３􀆰 ６５ ９􀆰 １２ ７
Ｅ７ １３􀆰 ３５ １０􀆰 ２５ ３􀆰 ０８ ８􀆰 ８９ ８
Ｇ４ １０􀆰 ３５ １１􀆰 ８０ １􀆰 ９９ ８􀆰 ０５ ９
Ｓ７ ８􀆰 ００ １０􀆰 ３０ ３􀆰 ９６ ７􀆰 ４２ １０
Ｅ６ ７􀆰 ７０ ９􀆰 ００ ４􀆰 ２９ ７􀆰 ００ １１
Ｓ４ ４􀆰 ０５ ８􀆰 ９５ ６􀆰 ７３ ６􀆰 ５８ １２
Ｅ１ ６􀆰 ５５ ９􀆰 ７５ ３􀆰 １８ ６􀆰 ４９ １３
Ｅ３ ９􀆰 ０５ ８􀆰 ３５ ０􀆰 ７０ ６􀆰 ０３ １４
Ｇ３ ４􀆰 １５ ７􀆰 ４０ ５􀆰 ３７ ５􀆰 ６４ １５
Ｇ２ ８􀆰 ０５ ５􀆰 ４５ ２􀆰 ６０ ５􀆰 ３７ １６
Ｇ６ ５􀆰 ９０ ７􀆰 ２５ １􀆰 ３５ ４􀆰 ８３ １７
Ｅ８ ３􀆰 ８５ ４􀆰 ５０ ０􀆰 ５５ ２􀆰 ９７ １８

２􀆰 ６　 情景分析

　 　 为确定特定严重级别事故的最可能情景，利用

贝叶斯网络的反向诊断分析能力，将目标节点固定

在特定状态，即“非常严重”的概率分布手动设置为

１００％。 由 Ｎｅｔｉｃａ软件所得结果可知：当关键海域发

生非常严重的海上事故时，此时事故发生的时间最

有可能在夜晚，即 ６５􀆰 ７％。 因此，船舶在夜间穿过

关键海域时，可协同运用雷达探测、船舶自动识别系

统等助航设备，以提升自身的风险应对能力。 此外，
最可能导致关键海域发生非常严重事故的船龄为

１１～２０年（３４􀆰 ３％），建议对该船龄段的船舶实施定

期的重点维修检验。 就关键海域的地理特征而言，
当关键海域的水深较浅时，该海域发生非常严重海

上事故的可能性最高，达 ４９􀆰 ５％。 因此，当船舶经

过水深条件受限的关键海域时，应该谨慎操作，尽量

避免海上事故的发生。

３　 结　 论

　 　 １） 基于 ＴＡＮ网络建立关键海域事故风险评价

模型，有效解决异常值降低 ＴＡＮ 参数学习性能、冗
余指标影响 ＴＡＮ结构学习结果等问题，实现关键海

域事故后果预测与致因分析，为科学评估关键海域

风险水平提供理论依据。
２） 对比 ＴＡＮ 网络模型与其他机器学习算法，

ＴＡＮ 网络模型的结果最高，即准确率为 ９３􀆰 ０２％，
Ｋａｐｐａ系数为 ０􀆰 ８７９，验证该模型具有优良性能。

３） 船速是影响关键海域事故风险状态的关键

因素，其真实风险影响值为 １５􀆰 ０９，其后依次为船

长、海盗袭击、船高和最浅水深。
４） 情景分析结果可知：应重点维修检验船龄为

１１～２０年的船舶。 此外，当船舶经过水深较浅的关

键海域时，应谨慎操作。
５） 后续研究可持续收集并扩充数据集，进一步

整合事故后果与发生频率的双维度信息，从而更加

全面地分析关键海域的风险态势。 同时，值得注意

的是，箱线图剔除异常值方法虽符合数理处理，但与

实际航海应用存在差异性，后续研究可选择更具适

用性的数据处理方法。
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