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【摘　 要】 　 为改善高速公路交通安全状况，以法国 ２０１８—２０２２ 年的 ２６ ３２０ 条高速公路交通事故数

据作为研究对象，选择 ３ 种具有代表性的算法填补数据中的缺失值，包括随机森林（ＲＦ）算法、期望

最大化（ＥＭ）算法以及 Ｋ 最近邻（ＫＮＮ）算法。 并基于填补前后变量方差的变化比较不同填补算法

对数据稳定性的影响，并运用 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联规则算法对完成填补的事故数据进行不同严重程度等级

的高速公路事故致因分析。 结果表明：经缺失值填补后，ＲＦ 算法稳定性更优，相较于原始数据训练

的模型准确率提高 ５􀆰 ６６％，召回率提高 ９􀆰 ２２％，Ｆ１ 分数提高 ９􀆰 ９１％。 客车更易引发财产损失事故的

发生；摩托车在限速较低的路段易引发受伤事故，在限速较高的路段易引发死亡事故，安全设备的使

用情况对事故严重程度等级有较大关系。
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ｓｃｏｒｅ ｉｓ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｂｙ ９􀆰 ９１％． Ｉｔ ｉｓ ｆｏｕｎｄ ｔｈａｔ ｐａｓｓｅｎｇｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｒｅ ｍｏｒｅ ｌｉｋｅｌｙ ｔｏ ｃａｕｓｅ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｄａｍａｇｅ
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ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｏｎ ｒｏａｄｓ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈｅｒ ｓｐｅｅｄ ｌｉｍｉｔｓ． Ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ｉｓ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｌｅｖｅｌ ｏｆ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ）；　 Ａｐｒｉｏｒｉ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ；　 ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅ；　 ｈｉｇｈｗａｙ；　 ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃａｕｓｅ；　

ｄａｔａ ｆｉｌｌｉｎｇ；　 ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

０　 引　 言

　 　 截止 ２０２２ 年底，全国（不含港澳台）高速公路

运行里程达到 １７􀆰 ７３ 万 ｋｍ，比上一年增长 ０􀆰 ８２ 万

ｋｍ［１］。 因高速公路具有行车速度快、通行能力大等

优点，成为人们中长途出行的首要选择。 然而，高速

公路在给人们带来高效出行服务的同时，也潜在许

多不安全因素。 统计资料显示，我国近年来道路交

通事故发生数、死亡人数呈现出上升的趋势［２］。 高

速公路较普通等级公路而言，一旦发生事故，造成的

伤亡与财产损失也十分巨大［３］。 学者们通过挖掘

事故历史数据，运用传统事故致因理论或机器学习

等方法研究事故的致因机制。 但在数据采集、运输、
存储过程中，往往会因为人员、技术、管理等问题造

成数据的缺失，继而对后续的建模分析产生影响，导
致模型准确性下降、误判风险上升。

在数据填补方面，常用统计分析和机器学习填

补，不同方法对不同数据的填补效果各有优异。
ＤＥＢ 等［４］提出一种利用数据内和数据间的相关性

来填补缺失数据的数值或分类值方法； ＱＩ Ｈａｎｇ
等［５］采用贝叶斯－高斯混合模型插补不同缺失率和

缺失场景下的缺失速度数据；吴郁等［６］ 运用随机森

林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）插补船舶碰撞事故数据的缺

失值，并对比 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归、Ｐｒｏｂｉｔ 回归、朴素贝叶斯

方法，结果表明：ＲＦ 法误分率最低；陆嘉铭［７］、谢翘

楚［８］、梅玉杰［９］ 等分别运用 ＲＦ 填补电力系统中出

现的电力量测数据、电网数据的缺失数据，验证了

ＲＦ 对缺失数据填补的有效性。
在事故致因分析方面，严利鑫等［１０］采用边际效

用分析得出交通事故严重程度的显著影响因素；邱
文利等［１１］通过改进 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘影响高速公路

交通事故的关联规则，对比传统 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法，关联

规则准确性提升 ８１􀆰 ３％，挖掘效率提升 ８６􀆰 ５％；牛
玥铧等［１２］采用系统评价和 Ｍｅｔａ 分析的优先报告项

目标准从文献中分析人格特征与不安全驾驶行为之

间的关系；王卓伦等［１３］采用多期双重差分法和逐步

法研究网约车对道路安全的影响，发现网约车会使

城市道路交通事故的发生率提高 ５􀆰 ６％；于雷［１４］ 建

立主成分分析－灰色关联分析组合模型，分析简易

程序交通事故和非简易程序交通事故致因，直接删

除缺失数据，结果证明：该组合模型具有一定可靠

性；孙维富［１５］ 构建基于相对危险暴露量理论与

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ 回归分析的高速公路交通事故致因分析模

型，删除缺失值、填补缺省值（均值、中位数、众数），
研究表明：驾龄、是否超载等与高速公路交通事故的

发生存在显著相关性。
综上，尽管学者已探索交通信息数据的填补方

法，但尚未有专门针对高速公路交通事故信息数据

的 ＲＦ 填补算法的研究和实际应用。 在以往分析交

通事故致因中，学者们往往采取简单的策略来处理

缺失数据，如直接删除或使用缺省值进行填补，这种

做法不仅限制事故致因分析模型的准确率，还对其

精度产生严重的负面影响。
鉴于此，笔者利用 ＲＦ 算法补全高速公路交通

事故数据的缺失值，并在此基础上，基于改进 Ａｐｒｉｏｒｉ
关联规则算法分析事故致因，以期改善高速公路交

通安全状况提供理论支撑。

１　 高速交通事故数据预处理

１􀆰 １　 高速公路交通数据来源

　 　 考虑到我国高速公路交通事故数据获取困难的

问题，选取法国道路交通事故数据集［１６］，从 ２０１８—
２０２２ 年中的 ２７６ １８７ 条道路交通事故数据中提取出

２６ ３２０ 条高速公路交通事故数据进行分析。 剔除

事故标签、经度、纬度等与事故致因模型相关性较小

的变量后，得到 ２３ 条事故自变量标签，涉及人员、车
辆、道路、环境等信息，１ 条事故因变量标签，按公安

部 ２０１７ 年颁布的《道路交通事故处理程序规定》将
其划分为财产损失事故、受伤事故和死亡事故 ３ 类，
其中，财产损失事故 １１ ２６８ 起，受伤事故 １１ ９４７ 起，

·２１２·
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死亡事故 ３ １０５ 起。

１􀆰 ２　 高速公路交通数据编码

　 　 高速公路交通事故数据变量维度较多且相对离

散，不利于后续的建模分析。 通过数据变换，将高速

公路交通事故数据转换、合并成适合数据挖掘的描

述形式［１５］。 具体变量定义及编码见表 １。

表 １　 变量定义及编码

Ｔａｂｌｅ １　 Ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｃｏｄｉｎｇ
变量类型 分类描述 编码

事故严重程度 — ０． 财产损失事故；１． 受伤事故；２． 死亡事故

事故原因 — １． 超速；２． 疲劳驾驶；３． 违规变道；４． 制动不当；５． 违法停车；
６． 无证驾驶；７． 违规使用灯光；８． 其他影响安全行为；９． 其他操作不当

驾驶人特征

性别 １． 男；２． 女
年龄 ／岁 １． （０，２０］；２． （２０，３０］；３． （３０，４０］；４． （４０，５０］；５． （５０，６０］；６． （６０，１００）
出行目的 １． 工作；２． 上学；３． 购物；４． 旅游；５． 其他

安全设备使用情况 ０． 未使用；１． 使用

车辆特征

车辆类型 １． 摩托车；２． 小型汽车；３． 客车；４． 货车；５． 其他

撞击物 ０． 撞击固定物；１． 撞击移动物

撞击点
１． 正前方；２． 右前方；３． 左前方；４． 正后方；５． 右后方；

６． 左后方；７． 右侧；８． 左侧；９． 多方位

发动机类型 １． 燃油；２． 混合动力；３． 电动；４． 氢气；５． 其他

行驶意图
１． 不改变行车方向；２． 掉头、倒车、逆行；３． ２ 车道之间；
４． 驶离高速；５． 变道；６． 紧急避让；７． 停车；８． 其他操作

安全设备存在 ０． 不存在；１． 存在

道路特征

车道总数 具体车道数

道路坡度 １． 平坡；２． 缓坡；３． 陡坡；４． 陡峭坡

道路线型 １． 直线；２． 左弯曲；３． 右弯曲；４． “Ｓ”型
路表状况 １． 干燥；２． 潮湿；３． 积水；４． 积雪；９． 其他

基础设施 ０． 无；１． 隧道；２． 桥梁；３． 立交桥；４． 收费站；５． 其他

最高限速 ／ （ｋｍ·ｈ－１） ① ９０；② １１０；③ １３０

环境特征

时间 ① ０：００—６：００；② ６：００—１２：００；③ １２：００—１８：００；④ １８：００—２４：００
日期 １． 上旬；２． 中旬；３． 下旬

季节 １． 春季；２． 夏季；３． 秋季；４． 冬季

天气 １． 晴天；２． 小雨；３． 大雨；４． 雪；５． 雾；６． 强风；７． 烈日；８． 多云；９． 其他

照明 １． 白天；２． 黄昏或黎明；３． 夜间无公共照明；４． 夜间有公共照明

地点 １． 市区外；２． 市区内

２　 缺失数据填补

２􀆰 １　 数据缺失情况统计分析

　 　 统计分析数据缺失情况，缺失热力图如图 １ 所

示。 从图 １ 可以看出，最高限速、出行目的以及安全

设备使用缺失值数量占比较大。 事故因变量严重程

度无缺失值存在，自变量中环境属性无缺失值存在，
包含缺失值的自变量共有 １６ 个因素，具体变量缺失

情况见表 ２。

２􀆰 ２　 ＲＦ 算法

　 　 ＲＦ 算法基于决策树的集成算法，通过有放回地

随机抽样形成多个训练样本，分别训练后得到相应

数量的决策树组成 ＲＦ，由所有决策树投票或取均值
图 １　 缺失值热力图

Ｆｉｇ． １　 Ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｖａｌｕｅｓ
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表 ２　 数据缺失情况统计

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｏｆ ｍｉｓｓｉｎｇ ｄａｔａ
事故变量 缺失数量 缺失比率 ／ ％ 事故变量 缺失数量 缺失比率 ／ ％

性别 ２９４ １􀆰 １ 行驶意图 ２ ６５４ １０􀆰 ０
年龄 ７３８ ２􀆰 ８ 发动机类型 ２ １２８ ８􀆰 ０

出行目的 ７ ７４６ ２９􀆰 ４ 车道总数 １ ５６８ ５􀆰 ９
安全设备存在 １ ４０９ ５􀆰 ３ 道路坡度 ２１３ ０􀆰 ８
安全设备使用 ３ ４００ １２􀆰 ９ 道路线型 ３１９ １􀆰 ２

车辆类别 １６３ ０􀆰 ６ 路表状况 ５４８ ２􀆰 ０
撞击物 １ ０７８ ４􀆰 ０ 基础设施 ６４３ ２􀆰 ４
撞击点 ３ ０４３ １１􀆰 ５ 最高限速 ６ ２１８ ２３􀆰 ６

得到最终结果［１７］。 ＲＦ 基本流程如图 ２ 所示。

图 ２　 ＲＦ 基本流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＲＦ

２􀆰 ３　 算法对比

　 　 现有数据填补方法分为统计学方法和机器学习

方法［１８］。 为更加全面地验证 ＲＦ 算法的数据填补效

果， 选 取 统 计 学 填 补 方 法 中 的 期 望 最 大 化

（Ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ Ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ＥＭ）填补算法、机器学习

填补方法中的 Ｋ 最近邻（Ｋ⁃Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ， ＫＮＮ）
填补算法作为对比。 选取自变量方差作为对比

指标。
使用同样的运行环境，１６ 个含有缺失值的自变

量在经过不同算法填补后的方差见表 ３。 在缺失值

的填补过程中，填补的值往往是根据数据中已有的

信息计算得到。 若填补后的数据方差变小，则说明

填补后的数据较原始数据更加稳定，变异性减

小［１９］。 由表 ３ 可知：通过不同算法填补缺失值后，
有 １５ 个自变量经由 ＲＦ 算法填补后的方差最小，从
统计学意义上证明 ＲＦ 算法填补数据更加稳定。

表 ３　 自变量方差对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅｓ ｏｆ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
事故自变量 原始数据 ＲＦ ＥＭ ＫＮＮ
车道总数 ３􀆰 ８４０ ３􀆰 ６２０ ３􀆰 ７９２ ３􀆰 ７２３
道路坡度 ０􀆰 ３２０ ０􀆰 ３１８ ０􀆰 ３１８ ０􀆰 ３１８
道路线型 ０􀆰 ４０５ ０􀆰 ４０１ ０􀆰 ４０２ ０􀆰 ４０２
路标状况 ０􀆰 ４０２ ０􀆰 ３９４ ０􀆰 ３９７ ０􀆰 ３９６
基础设施 １􀆰 ０９６ １􀆰 ０７１ １􀆰 ０７７ １􀆰 ０７７
最高限速 ０􀆰 ７６７ ０􀆰 ６２８ ０􀆰 ７６８ ０􀆰 ５９４

性别 ０􀆰 １８８ ０􀆰 １８５ ０􀆰 １８６ ０􀆰 １８６
年龄 １􀆰 ７８５ １􀆰 ７３６ １􀆰 ７９２ １􀆰 ７５３

出行目的 ２􀆰 ７３４ １􀆰 ９５５ ２􀆰 ７７２ ２􀆰 ２８４
安全设备存在 ０􀆰 ０１２ ０􀆰 ０１１ ０􀆰 ０１３ ０􀆰 ０１１
安全设备使用 ０􀆰 ２４２ ０􀆰 ２１６ ０􀆰 ２３４ ０􀆰 ２３０

车辆类别 ０􀆰 ２２３ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２２２ ０􀆰 ２２３
撞击物 ０􀆰 １５２ ０􀆰 １４７ ０􀆰 １５３ ０􀆰 １４９
撞击点 ５􀆰 ４４１ ４􀆰 ８４４ ５􀆰 ０９６ ５􀆰 ０１０

行驶意图 ３􀆰 ９００ ３􀆰 ５２２ ３􀆰 ６６５ ３􀆰 ６２７
发动机类型 ０􀆰 ４５２ ０􀆰 ４２０ ０􀆰 ４３８ ０􀆰 ４４７

２􀆰 ４　 模型结果对比

　 　 仅分析填补前后的数据方差变化判断填补效果

不够全面，具有一定的局限性。 为进一步分析模型

填补效果，构建极端梯度提升 （ Ｅｘｔｒｅｍｅ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，ＸＧｂｏｏｓｔ）事故严重程度预测模型，选取准

确率、召回率、Ｆ１ 分数作为模型评价指标，并运用不

同填补算法对比分析填补的数据。
基于 Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 １１ 构建 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型，采用贝叶

斯寻优算法确定模型最佳参数，以相同的运行环境

和模型参数设置，使用测试集样本检验模型的泛化

能力，不同算法填补后模型混淆矩阵如图 ３ 所示。
对比不同算法填补数据在 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型中的评价指

标，见表 ４。
　 　 由图 ３ 和表 ４ 可知：利用统计学方法和机器学

习方法填补缺失值后，模型指标均得到一定改善。
其中，经 ＲＦ 算法填补后的数据训练效果最优。 这

表明：对于当前的数据集而言，ＲＦ 算法在数据填补

方面展现出最佳的效果，显著提升模型的预测性能。
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表 ４　 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 ＸＧｂｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

数据填补方法

评价指标

准确率
较原始数据
性能提升 ／ ％ 召回率

较原始数据
性能提升 ／ ％

Ｆ１ 分数
较原始数据
性能提升 ／ ％

原始数据 ０􀆰 ６４６ ４ — ０􀆰 ５５２ ０ — ０􀆰 ５６３ ２ —
ＲＦ 算法 ０􀆰 ６８３ ０ ５􀆰 ６６ ０􀆰 ６０２ ９ ９􀆰 ２２ ０􀆰 ６１９ ０ ９􀆰 ９１
ＫＮＮ 算法 ０􀆰 ６５６ ９ １􀆰 ６２ ０􀆰 ５５４ ５ ０􀆰 ４５ ０􀆰 ５６６ ４ ０􀆰 ５７
ＥＭ 算法 ０􀆰 ６５４ ３ １􀆰 ２２ ０􀆰 ５５３ ８ ０􀆰 ３３ ０􀆰 ５６５ ５ ０􀆰 ４１

图 ３　 不同算法填补后模型混淆矩阵

Ｆｉｇ． ３　 Ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｆｉｌｌｅｄ ｉｎ
ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

３　 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法事故致因分析

　 　 在完成数据填补的基础上，进一步建立事故致

因挖掘模型，以事故严重程度为因变量，其余除事故

标签以外的变量作为自变量进行建模分析。

３􀆰 １　 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联规则挖掘算法

　 　 传统的统计分析难以发现事故内部变量之间的

潜在特征［２０］，因此，引入 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联规则算法，通
过深入挖掘内部各要素，发现内部各要素之间的潜

在特征。 Ａｐｒｉｏｒｉ 关联规则算法是最为经典的挖掘

大型数据库中关联规则的算法，旨在从大量数据中

寻找事物之间的隐含关系。 通过迭代扫描出数据库

中所有满足最小支持度的频繁项集，再利用生成的

频繁项集构造满足最小置信度和提升度的关联规

则［２１］。 事故影响因素间的关联关系由支持度、置信

度和提升度 ３ 个指标体现［２２］。
１） 支持度是指几个相关联的事故数据特征在

数据集中同时出现的次数占总数据集的比重。
２） 置信度是指一个事故特征出现后，另一个事

故特征也出现的概率，也就是事故特征的条件概率。

３） 提升度是指关联规则 Ｘ⇒Ｙ的置信度与 Ｙ 的

支持度之比。

３􀆰 ２　 关联规则结果分析

　 　 最小支持度阈值和最小置信度阈值对关联规则

输出结果影响极大，若阈值过小，会导致大量低频偶

然数据包含其中，且加长运行时间；若阈值过大，则会

导致强关联规则数量过少，无法进行有效分析［２３］。
为对比缺失值填补对关联规则挖掘结果的影响，分别

使用剔除缺失值的数据集和经过 ＲＦ 算法填补缺失

值的数据集，初步将最小支持度设置为 ０􀆰 ０１、最小置

信度设置为 ０􀆰 ６，生成关联规则支持度置信度散点图，
如图 ４ 所示，颜色的深浅代表提升度的高低。

图 ４　 支持度置信度散点对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｃａｔｔｅｒ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ａｎｄ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ
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从图 ４ 可以看出，在最小支持度和最小置信度

阈值相同的情况下，通过 ＲＦ 算法进行缺失值填补

的数据提升度高于剔除缺失值的数据，说明经 ＲＦ
算法填补的数据在挖掘结果上效果更优。

提升度的高低反映关联规则中前项与后项的相

关性，提升度＞１ 且越高表明正相关性越高，提升度＜
１ 且越低表明负相关性越高，提升度＝ １ 表明没有相

关性。
结合图 ４ｂ，将最小置信度修改为 ０􀆰 ７５，可筛选

出提升度＞１􀆰 ７ 的关联规则，高提升度关联规则更能

表现出事故属性与严重程度之间的强关联性。

为更加清晰直观地体现出导致不同严重程度的

影响因素，分别从财产损失事故、受伤事故、死亡事

故 ３ 个严重程度属性方面进行挖掘。
１） 财产损失事故关联规则挖掘。 筛选后关联

规则后项为财产损失事故的规则有 ８４５ 条，财产损

失事故关联规则挖掘结果见表 ５。 由表 ５ 可知：客
车在撞击移动物体时，使用安全设备或在直线道路

上行驶时，发生财产损失事故的概率将扩大 １􀆰 ９４ 倍；
撞击点为车辆后方时，易造成财产损失事故。 可能由

于客车在高速公路上被要求的限速值较低，加之安全

设备的使用对其严重程度有一定的降低作用。
表 ５　 财产损失事故关联规则挖掘结果（部分）

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｍｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｌｏｓｓ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ （ｐａｒｔｉａｌ）
前项 后项 支持度 置信度 提升度

｛直线道路，撞击移动物，客车｝ ｛严重程度－财产损失事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ８３ １􀆰 ９４
｛安全设备使用，撞击移动物，客车｝ ｛严重程度－财产损失事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ８３ １􀆰 ９４
｛小型汽车，男性，撞击车辆右后方｝ ｛严重程度－财产损失事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ８１ １􀆰 ８８

｛白天，男性，撞击车辆右后方｝ ｛严重程度－财产损失事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ７９ １􀆰 ８５
｛使用安全设备，平坦道路，客车｝ ｛严重程度－财产损失事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ７８ １􀆰 ８３
｛工作，撞击车辆左后方，男性｝ ｛严重程度－财产损失事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ７８ １􀆰 ８１

　 　 ２） 受伤事故关联规则挖掘。 筛选后关联规则

后项为受伤事故的规则有 １ ９５５ 条，受伤事故关联

规则挖掘结果见表 ６。 从表 ６ 可以看出，在高速公

路行驶时，摩托车更易引发受伤事故。 其中，驾驶摩

托车在限速 ９０ ｋｍ ／ ｈ 的 ２ 车道之间行驶时，其发生

受伤事故的概率将扩大 １􀆰 ９３ 倍。
表 ６　 受伤事故关联规则挖掘结果（部分）

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｍｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｉｎｊｕｒｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ （ｐａｒｔｉａｌ）
前项 后项 支持度 置信度 提升度

｛摩托车，限速 ９０ ｋｍ ／ ｈ，２ 车道之间行驶｝ ｛严重程度－受伤事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ８７ １􀆰 ９３
｛使用安全设备，摩托车，２ 车道之间行驶｝ ｛严重程度－受伤事故｝ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ８６ １􀆰 ９０

｛工作，摩托车，路表潮湿｝ ｛严重程度－受伤事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ８６ １􀆰 ８９
｛白天，摩托车，路表潮湿｝ ｛严重程度－受伤事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ８４ １􀆰 ８５

｛摩托车，隧道｝ ｛严重程度－受伤事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ８２ １􀆰 ８０
｛摩托车，限速 ９０ ｋｍ ／ ｈ，３０～４０ 岁｝ ｛严重程度－受伤事故｝ ０􀆰 ０１ ０􀆰 ８２ １􀆰 ８０

　 　 ３） 死亡事故关联规则挖掘。 由于严重程度为

死亡事故的数据样本占总样本的比例较少，按所设

置的支持度和置信度未能挖掘出后项为死亡事故的

关联规则。 经过多次试验后，指定最小支持度为

０􀆰 ０２，最小置信度为 ０􀆰 １，得到 １ ７７０ 条关联规则。

死亡事故关联规则挖掘结果见表 ７。 从表 ７ 可以看

出，在限速 １３０ ｋｍ ／ ｈ 的高速公路行驶时，撞击移动

物体更易造成死亡事故的发生。 其中，在限速 １３０
ｋｍ ／ ｈ 的道路上行驶时，未使用安全设备的情况撞击

移动物体，其发生死亡事故的概率将扩大 ２􀆰 ２６ 倍。
表 ７　 死亡事故关联规则挖掘结果（部分）

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｍｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ ｆａｔａｌ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ （ｐａｒｔｉａｌ）
前项 后项 支持度 置信度 提升度

｛撞击移动物，限速 １３０ ｋｍ ／ ｈ，未使用安全设备｝ ｛严重程度－死亡事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ４３ ３􀆰 ６４
｛撞击移动物，限速 １３０ ｋｍ ／ ｈ，路表干燥｝ ｛严重程度－死亡事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ４２ ３􀆰 ５７

｛撞击移动物，白天，直线道路｝ ｛严重程度－死亡事故｝ ０􀆰 ０２ ０􀆰 ３２ ２􀆰 ６７
｛撞击移动物，道路平坦，未使用安全设备｝ ｛严重程度－死亡事故｝ ０􀆰 ０４ ０􀆰 ２７ ２􀆰 ２６

｛男性，未使用安全设备，车道总数 ４｝ ｛严重程度－死亡事故｝ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ２５ ２􀆰 １０
｛限速 １３０ ｋｍ ／ ｈ，路表平坦，车道总数 ４｝ ｛严重程度－死亡事故｝ ０􀆰 ０３ ０􀆰 ２４ ２􀆰 ０４
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第 ４ 期 薛乐等：基于 ＲＦ⁃Ａｐｒｉｏｒｉ 算法考虑填补缺失值的高速公路事故致因分析

　 　 综上所述，为降低高速公路事故的发生率以及

严重程度等级，提出以下建议：①针对客车在撞击移

动物体时，易引发财产损失事故，应提醒客车司机谨

防疲劳驾驶，防止事故的发生；②针对摩托车在限速

９０ ｋｍ ／ ｈ 的 ２ 车道之间行驶时，其发生受伤事故的

提升度最高问题，应加强对摩托车在高速公路行驶

的监管，对于摩托车可以行驶的路段，设置摩托车专

用车道，禁止摩托车长时间占用其他车道行驶；控制

摩托车限速值，防止摩托车超速行驶；加强安全设备

使用情况的监管和处罚力度。

４　 结　 论

　 　 １） 采用 ＲＦ 算法、统计学中 ＥＭ 算法以及机器

学习中的 ＫＮＮ 算法填补事故数据中的缺失值，对比

填补前后的变量方差变化差异，在 １６ 个含有缺失值

的自变量中，有 １５ 个自变量经 ＲＦ 算法填补后的结

果最优。
２） 采用 ＸＧｂｏｏｓｔ 模型进行严重程度预测，对比

不同算法填补数据的准确率、召回率、Ｆ１ 分数可知：
ＲＦ 填补训练效果相较于其他算法填补训练效果更

优，对比原始数据训练模型，其准确率提高 ５􀆰 ６６％，
召回率提高 ９􀆰 ２２％，Ｆ１ 分数提高 ９􀆰 ９１％。

３） 客车易引发财产损失事故，原因可能由于客

车在高速公路行驶时，容易疲劳驾驶，导致事故的发

生；摩托车在限速较低的路段易引发受伤事故，在限

速较高的路段易引发死亡事故；安全设备的使用情

况对事故严重程度等级有较大关系。
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