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摘摇 要: 交通事故是小概率随机事件. 在特定时间空间内某些类型的交通事故指标通常是相对较小的数字. 应用

传统的针对连续变量的方法(例如广义线性模型)对其进行分析和预测,通常由于数值小,随机性及起伏波动大而

无法获得统计显著的结果;而采用传统的针对离散变量的方法(例如罗基模型)进行分析和预测,则又由于其分类

数值太多而难以实现. 本论文探讨以数据可视化方法来解决这种短时、小数值交通事故数据的描述及推理分析的

问题. 基于加拿大某城市的交通事故与天气数据,本论文探索使用一系列的“数据可视化冶方法,例如数据分解、彩
色散点矩阵图、三维散点图等,描述事故相关要素及其互动规律. 在此基础上,进一步应用图形模型作为成因推理

的手段,以完成推理性的数据可视化分析,藉此分析造成交通事故的成因要素、各要素的关系结构以及要素对事故

的数量化影响程度. 这一研究解决了在短时、小数值背景下对于交通安全状况进行精确描述及成因分析的问题,其
成果可直接应用于交通安全管理、交通执法、道路养护等多个领域中的实时安全管控、安全治理措施的预案制订与

效果评估等实际工作之中.
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Description and Causal Inference of Short鄄term Small鄄number
Collisionsby Data Visualizations

CHEN Yong鄄sheng
(Key Laboratory of Road Safety Ministry of Transport, Research Institute of Highway Ministry of Transport, Beijing
100088, China)
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Abstract: Collisions are rare random events. Particular collision dataitems within specific temporal or
spatial units, e. g. , daily fatal and injury collisions of a small or medium sized city, are generally small
numbers (say, 0 - 25). These small鄄numbered collisions are inadaptable to be analyzed and predicted by
conventional approaches. For methods with continuous variables, such as generalized linear model
(GLM), this type of data has limited value range, too high randomness and variation, so that statistically
significant ( SS) results are unlikely to be obtained. On another hand, for methods with discrete
variables, e. g. , the Logit Model, this type of datahas too many classificationsand therefore it is hard to
be properly fitted. This paperworks on a solution to unravel this dilemma through newly developed data
visualization approaches. Based on the sample data from a Canadian city, a series of data visualization
methods, including data decomposition, colored scatter鄄plot matrix, 3D plots, were employed to describe
collision patterns, and to identify its impact factors and figure out the interactions among the factors.
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Then, the graphic model, as a particular causal inference method, was introduced in order to establish
intrinsic connections from collisions to causal factors and to draw causal structure among factors.
Moreover, the causal effects between each particular factor and the collision were quantitatively
estimated. This study, combined with descriptive and inferential methods, fills the methodological
vacancy for the short鄄time small鄄numbered collision data and outcomes of this study can be directly
utilized to support real鄄time safety management and control, pre鄄scheduling and effect evaluation for
safety countermeasures across multiple disciplines such as traffic management, enforcement, and road
maintenance.
Key words: data visualization; short鄄term collision; causal inference

0摇 引言

交通事故是小概率随机事件. 在传统的交通事

故分析中,必须在较长时间、较大空间两个维度上对

事故数据进行累计,以满足最基本的统计分析有效

性的要求. 与之相对的,在较短时间、较小空间内特

定类型的交通事故数据一般是较小的数值. 这类事

故数据包括了一些短时事故指标,例如一个城市的

每日伤亡交通事故数;也包括了一些局部空间内的

事故指标,例如一个小区的每年事故数据、某一特定

路段的“驶出路外冶事故等. 上述的交通事故指标一

般较小,例如一个中小城市的每日伤亡交通事故数

据,根据观测均介于 0 ~ 25 之间. 应用传统的针对

连续变量的方法(例如广义线性模型)对其进行分

析和预测,通常由于数值小,随机性及起伏波动大而

无法获得统计显著的结果;而采用传统的针对离散

变量的方法(例如罗基模型)进行分析和预测,则又

由于其分类数值太多而难以实现. 因此,不论是针

对连续还是离散变量的传统方法,均无法完成对于

这类特定取值空间的事故数据的数据分析和建模,
需要探索新的思路.

一般而言,对一个数据序列进行的分析可分为

“描述性分析冶 (Descriptive Analysis)及“推理性分

析冶(Inferential Analysis)两大类[1],前者只能解决数

据“看起来冶呈现什么形态的问题,后者可解决结论

和外推的问题. 对于上述小数值交通事故的数据而

言,这两类分析都无法采用传统和简单的方法,必须

探究一些新型的方法来完成. 传统的交通安全建模

方法,包括获得最成熟应用、由 Ezra Hauer 教授所开

创的 广 义 线 性 模 型 ( Generalized Linear Model,
GLM)型式[2 - 3]及一些变化型式,都只适用于较长期

(以年计),但不适用于短时(例如以天或小时计)的
事故数据. 甚至于一些最近的作为 GLM 扩展形式

而建立起来的广义线性估计方法 ( Generalized

Estimation Equation, GEE) [4],尽管其有着更复杂和

更灵活的模型结构,但依然需要观测数值必须积累

到一定程度,才能满足模型分析的有效性.
另外一种传统的建模分析方法, 罗基模型

(Logit Model),只适用于数值非常有限的离散变量,
例如一个城市的每日死亡交通事故数,特定公路区

段上的每日驶出路外交通事故等. 通常而言,它们

或者是二元变量,即 0 / 1 取值,或者是分类变量但取

值仅为 0、1、 2、3 等. 罗基模型典型的用途是用以辨

别二元变量或者分类变量的致因并定量地预测该二

元或者分类变量出现特定数值的概率[5] .
综上所述,当前体系中尚未发现适用于短时、小

数值交通事故数据的描述和推理建模分析的手段,
需要开拓一种新的途径. 本论文的基本思路是尝试

使用一些交通工程领域刚刚涌现的数据分析方法,
例如数据可视化,来描述该种数据的形态、并挖掘其

形态规律,进而辨别其相关要素和各要素间的关系

结构,从而明确该类交通事故的成因.

1摇 数据样本

本论文研究所用的数据包括了样本城市的交通

事故数据及其可能影响因素的数据,其中,交通事故

数据选择为该市的“每日 FI 事故数冶,而影响因素

则涵盖了每日的日历特征数据(年、月、日、周日、节
假日等)、天气观测数据、天气预报数据等(以下有

关数据的描述省略“每日冶字眼,除非特别说明,所
有数据均表示每日数据).

图 1 描述了上述数据的来源. 其中,FI 事故数

来源于样本城市的“机动车交通事故信息库冶 [6];天
气的历史观测数据由“加拿大环境部冶网站下载[7];
定量(本论文中天气对交通事故数的影响分析,必
须用定量的天气指标,简单采用“阴、晴、雨、雪冶等

分类天气指标过于粗略,无法精确反映对交通事故

数波动的影响)的天气预报由艾尔伯塔大学采用专
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门针对样本城市进行了标定的“天气研究与预报模

型冶来计算获取,并持续提供更新的数据.
最终,上述 4 个数据源通过日期为关键指标而

整合为一体,形成一个整体的数据序列,这一数据序

列包括了每日事故及各种潜在的相关影响因素数

据,以日期为标准排列.

图 1摇 4 种交通事故及其相关因素数据源及其结构
摇

2摇 技术路线

一种新型的数据分析思路、数据挖掘,可被用于

处理复杂、大型的数据并从中发现规律. 在计算机

科学领域中所称的数据挖掘[8],在数据库领域中又

被称为“知识发现冶,是一个在大容量数据中发现模

式、规律及关系的过程. 数据挖掘是一个集合,它组

合了统计工具和人工智能分析工具(例如神经元网

络和机器学习等),同时与数据库管理相结合,分析

大型数字组合或者数据序列.
本论文以样本城市中 FI 事故为实例,探讨应用

数据挖掘方法来分析交通事故自身的变化规律及其

成因. 由上所述,FI 事故数据的特点是数值分布范

围狭窄但波动幅度大,同时相关因素众多,FI 事故

数与相关因素之间、相关因素彼此之间的关系难以

辨别. 根据这些特点,本论文有针对性地提出采用

“数据可视化冶方法实施数据分析,原因是数据可视

化有利于展现变量的变化趋势、众多相关因素之间

的互动规律以及复杂的相关关系结构. 适用于众多

变量的数据可视化方法归属于“高维数据挖掘冶,在
本论文研究中,具体的数据分析过程采用开源统计

分析软件 R 中一系列的数据可视化工具来完成[9] .
根据数据分析阶段的不同,又将这些数据可视

化分析过程归类为描述性分析、推理性分析前后 2
个阶段. 其中,描述性分析为第 1 阶段,探索事故的

规律和各因素彼此关联的基本形态,为第 2 阶段的

分析提供初始的备选变量;第 2 阶段的推理性分析

将更为深入、全面和系统地分析事故与各相关因素

间的因果关系及其脉络结构,并获得和成因对 FI 事
故数的定量化影响程度.

3摇 应用数据可视化方法的交通事故描述性

分析

3郾 1摇 交通事故自身的一元数据可视化分析

每日交通事故自身的变化趋势,即其作为一元

数据的可视化,可藉由“时间序列冶 [10] 的“数据分

解冶来进行,即将其分解成为“趋势冶、“周期冶、“随
机冶3 个成份[11] . 图 2 描绘了事故数据拆分为 3 个

部分后各自的变化趋势,其中“周期冶部分展示了事

故数据自身是一个带有周期重复性的时间序列

数据.
数据分解还可以更进一步地揭示事故的深层次

规律特征,尤其是对于“周期冶成份,如图 3 所示,可
以进一步揭示事故数据周期变化的长度. 从图 3 中

可以得出该事故数据最为明显的重复变化是以 1 周

为周期的变化,按月变化的趋势不明显,而按年变化

体现出一定的四季变化规律,但也有一定的波动性.
综合以上分析获得的结论是:事故与周日分布直接

相关,其首要的周期变化长度为一周.
具体到该样本数据,则可见周一至周五,事故数

逐步上升,到周五则达到峰值,然后在周末回落,其
中周日的交通事故数最低.
3郾 2摇 交通事故及其相关因素的二元数据可视化分析

交通事故数据自身的变化趋势,即上述一元数

据的可视化,揭示了事故的时间序列规律、周期变化

特征以及周期长度,从中可以推断出事故与“周日冶
这一因素具有较强相关性,但事故可能的相关因素

有许多,如图 1 所示,可能包括其他的日历参数,或
者天气因素等,若要进一步厘清事故的相关因素,以
及各要素间相互的关联特征,则必须进行二元数据

的分析,即将两个变量进行相关分析.
相关分析既可用于识别某一个结果变量,在此
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图 2摇 交通事故的数据分解
摇

图 3摇 交通事故数据的周期分析
摇

研究中为 FI 事故数,和它的潜在解释性因素或称为

相关因素之间的相关特性,也用于识别两个相关因

素之间的相关特性. 对于前者,相关分析可初步筛

选与结果变量有较好相关性的因素,为下一步的推

理分析寻找潜在预测变量;对于后者而言,其根本目

的在于判别彼此具有强相关性的两个相关因素,然
后在未来的建模过程中避免将这两个因素同时纳入

一个方程. 具有强相关的两个因素间的关系,称为

“共线性冶. 共线性对模型具有负面干扰,它将导致

回归模型的系数不能正确代表变量与结果变量之间

的关系,因此在建模中应避免共线性现象[12] .
由于 FI 事故数的潜在影响因素众多,对它与影

响因素之间的相关性、相关因素彼此之间的共线性

的分析,宜采用擅长高维变量的数据可视化的方法

进行. 在研究采用散点图矩阵与相关系数表联合使

用的技术路线完成二元因素间的相关分析. 它们均

为典型的高维数据可视化工具,擅长一次性展示众

多变量之间的两两相关关系. 其中,本论文采用“彩
色加强版冶的散点图矩阵,以色彩配合相关系数表

中的数值,表征 1 对因素之间的相关性强弱程度.

采用 R 软件中的分析模块,针对样本城市的 FI
事故数及其潜在影响因素的彩色散点图矩阵见图 4
所示,而它们的数量化相关系数表详见表 1[13] .

散点图矩阵一次性展示多维数据序列中任意 1
对数据项之间的相关关系. 在图 4 中,各单元中的

“颜色代码冶代表着这 1 对变量的相关程度. 这个颜

色代码与表 1 中的“相关系数冶取值彼此呼应. 表 1
中相关系数大于 0郾 6 或者小于 - 0郾 6 的,代表着强

相关性,以加粗字体表示;相关系数处于 - 0郾 6 ~
0郾 6,代表着相关性不强. 另外,相关系数为正值的,
意味着两个变量之间存在的是正相关性关系,也即

当一个变量增加,另一变量也增加,例如表中的最高

气温和最低气温;相关系数为负值,意味着两个变量

之间存在负相关性,即当一个变量增加,另一变量会

减小,例如最高气温和地面积雪. 不论相关系数为

正或负,只要其绝对值大于 0郾 6,并且在图 4 中的相

应单元为红色,即代表两变量间存在强相关性. 例

如,最高气温、最低气温和平均气温这 3 个变量两两

之间存在着非常强的相关关系. 此外,降雨量和降

水量之间有较强的相关性,而地面积雪、季节与上述
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图 4摇 彩色散点图矩阵
摇

3 个气温变量之间均存在着负相关的关系.
除了上述的相关变量外,从图 4 中可以看出,其

他各变量之间没有存在着显著的相关趋势,代表着

它们之间具有相对独立性[14,13,15] .
3郾 3摇 交通事故及其相关因素的多元数据可视化分析

上述相关分析揭示的是两个变量之间的关联和

变化规律,数据可视化中还有一些工具可用于多个

数据项之间的互动特征的分析,图 5 为带有“竖向

垂线冶和“回归板冶(即三维数据间的回归趋势平面)
的“三维散点图冶,它揭示出 FI 事故数与“降水量冶、
“周日冶3 个变量间的相互关系和变化趋势. 由散点

在三维空间上的分布规律,加上以垂线强化视觉效

果,尤其是以回归板突显出相关趋势,最终可算出

FI 事故数随着降水量的增加而提高的规律,同时也

可得到 FI 事故数自周一至周五逐渐上升,周五达到

高峰,周末降低的总体趋势.
数据可视化描述性分析,能够从事故自身的一

元化数据,事故及其相关因素的二元相关性、三维相

关性等多个角度进行数据形态、分布和互动规律的

探索,但其具有两方面的局限性:淤无法系统性地展

示所有相关因素与事故指标间内在的规律,尤其是

其中复杂的关系结构;于描述性分析更多地揭示样

本数据的视觉特性,而不是结论性的规律,即一般无

法获得具有高度抽象和概括性的,具备趋势外推和

预测功能的结果. 也就是说,它更多地是“展示冶,而
不是“推理冶.

4摇 交通事故的成因推理分析

以上的描述性分析将 FI 事故及其相关因素数

据的初步形态及相关规律进行了详尽的描绘,在此

基础上,还应进一步采用“推理性分析冶的方法,揭
示所有相关因素与事故之间的内存关系,建立关系

结构图,并定量化分析成因对结果变量的影响程度,
从而完成对事故成因的结论性分析.

本论文采用基于数据可视化思维模式的推理性分

析方法,例如“图形模型冶来完成事故的“成因推理冶.
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表 1摇 相关系数分析表

伤亡

事故

数

年 季节 月 月日 周日 周五 周末 假日
气温 /度

最高 最低 平均

温度

差 /
度

降雨

量 /
mm

降雪

量 /
mm

降水

量 /
mm

地面

积雪 /
cm

能见

度 /
km

风速 /
(m·s -1)

伤亡事故数 1郾 0 -0郾 2 0郾 0 0郾 2 0郾 0 0郾 2 0郾 2 - 0郾 3 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 1 0郾 0 - 0郾 1 - 0郾 1

年 -0郾 2 1郾 0 -0郾 1 - 0郾 2 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 0 0郾 1 0郾 0 0郾 1 0郾 1 0郾 1 0郾 3

季节 0郾 0 - 0郾 1 1郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 -0郾 6 -0郾 6 -0郾 6 0郾 0 - 0郾 2 0郾 1 - 0郾 1 0郾 5 - 0郾 2 - 0郾 1

月 0郾 2 - 0郾 2 0郾 0 1郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 1 0郾 2 - 0郾 1 0郾 0 - 0郾 1 0郾 0 - 0郾 4 0郾 1 - 0郾 2

月日 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 1郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0

周日 0郾 2 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 1郾 0 0郾 4 0郾 0 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 - 0郾 1

周五 0郾 2 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 4 1郾 0 -0郾 3 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 - 0郾 1

周末 -0郾 3 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 - 0郾 3 1郾 0 -0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0

假日 -0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 - 0郾 1 - 0郾 1 0郾 0 - 0郾 1 1郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0

最高气温 /度 0郾 0 0郾 0 -0郾 6 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 1郾 0 0郾 9 1郾 0 -0郾 1 0郾 2 - 0郾 3 0郾 1 -0郾 6 0郾 4 0郾 0

最低气温 /度 0郾 0 0郾 0 -0郾 6 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 9 1郾 0 1郾 0 -0郾 2 0郾 3 - 0郾 2 0郾 2 - 0郾 6 0郾 2 0郾 1

平均气温 /度 0郾 0 0郾 1 -0郾 6 0郾 2 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 1郾 0 1郾 0 1郾 0 -0郾 1 0郾 2 - 0郾 2 0郾 1 -0郾 6 0郾 3 0郾 2

温度差 /度 0郾 0 0郾 0 0郾 0 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 0 0郾 0 - 0郾 1 - 0郾 2 - 0郾 1 1郾 0 0郾 0 - 0郾 1 - 0郾 1 0郾 0 0郾 1 0郾 0

降雨量 / mm 0郾 0 0郾 1 - 0郾 2 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 2 0郾 3 0郾 2 0郾 0 1郾 0 0郾 0 0郾 9 -0郾 2 - 0郾 1 0郾 1

降雪量 / mm 0郾 1 0郾 0 0郾 1 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 0 - 0郾 3 - 0郾 2 - 0郾 2 - 0郾 1 0郾 0 1郾 0 0郾 4 0郾 2 - 0郾 5 0郾 0

降水量 / mm 0郾 1 0郾 1 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 2 0郾 1 - 0郾 1 0郾 9 0郾 4 1郾 0 -0郾 1 - 0郾 2 0郾 1

地面积雪 / cm 0郾 0 0郾 1 0郾 5 - 0郾 4 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 -0郾 6 -0郾 6 -0郾 6 0郾 0 - 0郾 2 0郾 2 - 0郾 1 1郾 0 -0郾 3 NA

能见度 / km -0郾 1 0郾 1 - 0郾 2 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 4 0郾 2 0郾 3 0郾 1 - 0郾 1 - 0郾 5 - 0郾 2 - 0郾 3 1郾 0 0郾 1

风速 / (m·s - 1) - 0郾 1 0郾 3 - 0郾 1 - 0郾 2 0郾 0 - 0郾 1 - 0郾 1 0郾 0 0郾 0 0郾 0 0郾 1 0郾 2 0郾 0 0郾 1 0郾 0 0郾 1 NA 0郾 1 1郾 0

注:图中“周日冶为 1(星期一)至 7(星期日).
图 5摇 带有竖向垂线和“回归板冶的三维散点图

摇

4郾 1摇 成因推理的基本概念及方法

成因推理是现代数据挖掘中的一组方法集合的

总称,在统计软件 R 中提供了成因推理的两项功

能:“成因结构学习冶以及“因果效应估计冶 [16] .
本论文的研究首先厘清 FI 事故的影响因素及

其相互关联的结构图. 具体而言,本次分析将应用

统计软件 R 中的“PC冶算法[17],以便发现哪些因素

可能是、哪些因素可能不是事故的成因,这些成因关

系以“有向非循环图冶的形式来表达. 在 DAG 图中,
1 个节点代表 1 个变量,1 个有向边代表 1 个“因
果冶关系. 在 R 中,这一算法的最终输出结果为“完
成的部分定向非循环图冶,用以描述数据中的“条件

独立信息冶. 在 CPDAG 图中,因果(即非独立)关系

表现为有向边,而独立关系表现为无向边(在 R 的

具体输出图中,以双向边来代替无向边).
上述“成因结构学习冶的过程描述了因果关系,

但不能回答因素间影响程度的问题,即定量化的成

因效果水平. 这一问题需由“因果效应估计冶来实

现. 这一过程的实质为定量化两个变量间的因-果

关系. 假设有 2 个随机变量 Vx和 Vy,Vx为“因冶,Vy为

“果冶;量化 Vx与 Vy之间的因果关系,其过程是强制

Vx取值为 x,获取 Vy的状态,并将之与强制 Vx为 x + 1
或者 x + 啄 时 Vy的状态进行对比,以便分析随机变量

Vx在被强制取值下对于另一个随机变量 Vy分布的

23



摇 第 5 期 陈永胜: 基于数据可视化的短时小数值交通事故的描述及成因推理

影响[16] . 在这一“定制冶过程之后随机变量的分布

可表述为:
P[Vy | do(Vx = x)] (1)

这是一个与条件分布 P[Vy | Vx = x]不同的过

程[18] . 通常情况,我们用“平均变化率冶作为变量 Vx

作用在变量 Vy之上的“因果效应冶通用指标[18]:
鄣
鄣xE[Vy | do(Vx = x)] (2)

在统计软件 R 中,上述过程采用“IDA冶方法[16]

来实现,最终的输出为定量化的系数值,评价特定因

素之间的因果效应的定量化程度.
4郾 2摇 事故及其相关因素的成因结构学习

在描述性分析的基础上选取潜在的事故相关因

素,采用 PC 算法,可得到样本城市的 FI 事故的成因

及其相互“因-果冶关系流程的结构[16鄄17],最终结果

以 CPDAG 框图的形式显示,见图 6 所示.

图 6摇 FI 事故的成因结构 CPDAG 图
摇

摇 摇 由图 6 可看出,首先,可以剔除若干“可能不

是冶FI 事故成因的 6 个因素,包括最高气温、最低气

温、温度差、能见度和风速. 在这个分析中,“成因结

构图冶是基于数据而获得的抽象的“因-果冶关系结

构图,因此也会体现出数据本身的一些前提条件或

者局限性. 例如,“能见度冶和“风速冶是由于在样本

数据中的有效样本量不足,无法满足统计有效性而

被剔除在结构图之外的. 另外,由于和“平均温度冶
之间存在强相关性,“最高气温冶、“最低气温冶和“温
度差冶这 3 个变量最终也被排除在结构图之外.

在此基础上,图 6 中的 CPDAG 图描述了各变量

间的因果关系,特别地,体现出了相关因素和目标变

量-“FI 事故数冶-之间的成因关系. “FI 事故数冶共
有 7 条直接“因果关联冶的 CPDAG 图的有向边,而
其起始节点分别为“降雪量冶、“月冶、“年冶、“假日冶、
“周日冶、“周末冶和“周五冶. 其中,“年冶、“月冶和“周
日冶3 个变量没有上游的“父母冶成因变量,而其他的

4 个变量则同时又是其 1 个或者多个成因变量的

“结果变量冶,综合考虑这些上游的因果关联,最终

“FI 事故冶的成因除上述 7 个变量外,还可能间接地

包括“平均温度冶、“季节冶、“月日冶等. 这些变量共

同构成了一个成因结构流线图,即图 6.
4郾 3摇 事故及其相关因素的因果效应估计

在“成因结构学习冶的基础上,选取 FI 事故直

接或间接的成因要素,进一步采用 R 统计软件中的

“IDA冶算法,定量化地计算这些要素与 FI 事故数的

“因果效应冶系数,结果见表 2 所示. 表 2 中每个成

因要素所拥有的估计值的个数,取决于该要素与 FI
事故数之间的 DAG 图的个数,由于我们无法判断哪

个 DAG 是“真的冶成因 DAG,所以最终将所有可能

的估计值都输出出来.
摇 摇 假设表 2 中的成因要素为 Vx,FI 事故数为

Vy,则表 2 中的因果效应值代表着下述回归公式中

对应着要素 Vx的系数:
lm(Vy ~ Vx + Pa(Vx)) (3)

其中 lm 为线性回归模型;Vy为 FI 事故数;Vx为 FI 事
故数的可能成因变量;Pa(Vx)为成因变量 Vx在 DAG
图中的“父母冶变量(即有向边的上游节点)
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表 2摇 FI 事故的因果效应估计值

成因要素摇 摇 因果效应估计值 1 因果效应估计值 2

年 - 0郾 699 203 6 - 0郾 629 465 2

季节 0郾 162 699 3

月 0郾 198 75 76 0郾 136 247 7

月日 0郾 007 222 22

周日 0郾 330 304 1

周五 1郾 913 913

周末 - 2郾 631 276

假日 - 3郾 785 783

平均气温 /度 0郾 020 510 89

降雪量 / mm 0郾 298 827 7

摇 摇 由式(3)可知,表 2 中每个估计值,从数学角度

代表着各成因要素发生了一个数量单位的变化时,
所引发的 FI 事故数的波动.

以下逐一具体分析各要素之间与 FI 事故数的

因果效应水平. 首先“年冶有 2 个估计值,但考虑到

2 个值均远离零且彼此接近,因此可认为年与 FI 事
故数之间有确切的因果效应,其效应值位于 - 0郾 63
~ - 0郾 70 的区间;“季节冶与 FI 事故数有一个正相

关的因果效应值;“月冶与 FI 事故数有 2 个效应估计

值,但均显著大于零,因此也可认定它们之间存在着

正相关的因果关系;“月日冶与 FI 事故数之间的效

应值接近零,可以认为不存在明显的因果关系;“周
日冶与 FI 事故数存在着相对较明显的正相关的因果

效应;“周五冶是 FI 事故数上升的显著成因,与之相

对,“假日冶与“周末冶对应着 FI 事故数的下降;“平
均温度冶与 FI 事故数的因果关系较弱,而“降雪量冶
则较为显著地引发 FI 事故数的提高.

综上所述,在各种日历参数之中,假日与周末引

发事故下降,而周五引发事故上升,不论其效应为正

或者负效应,它们的绝对效应值均较高. 另外,事故

数也呈现周一至周五递增的关系. 在天气要素之

中,“降雪量冶较明显地引起事故上升.

5摇 结论

本研究经历了“描述性分析冶和“推理性分析冶
两个阶段,数据可视化和图形模型的方法贯穿着整

个的研究过程. 其中,描述性分析完成初步工作,通
过交通事故数一元、二元、多元等不同维度的数据可

视化分析,突显其发展变化趋势及潜在相关特征,初

步选定事故的相关要素.
在描述性分析成果的支持下,以其初选获得的

相关因素和事故数相关联,着重进行了成因推理的

分析. 这一过程通过“图形模型冶中的 2 个相关算法

来实现. 其中,“成因结构学习冶算法构建事故及其

要素之间的因果关系网络、建立关系结构框图. “因
果效应评估冶过程则更进一步地量化了各要素与事

故之间的因果效应值,即要素对于事故数影响的数

量化程度.
本研究直接建立了样本数据的结果变量“FI 事

故数冶的生成原因及各原因的数量化影响程度. 成

果中的“因果效应估计值冶在数学层面反映的是每

个事故成因发生一个数量单位的变化时所能引起的

事故数的变化数值. 通过研究,FI 事故数的成因主

要在于日历参数和天气因素. 在各种日历参数中,
FI 事故数最为显著的成因依次为假日、周末及周

五. 某天为假日或者周末时,将分别带来约 3郾 8 和

2郾 6 的 FI 事故的降幅;而当某天为周五时,则带来

约 1郾 9 的 FI 事故的上升. 在天气因素中,对于样本

城市这样的北方城市而言,降雪量是最为显著的事

故成因,日均降雪量每增加 1 cm,将增加约 0郾 3 的

FI 事故.
在理论层面,本研究突破了传统模型只能描绘

长期事故变化趋势的局限,建立了短时事故成因推

理方法. 在应用层面,本研究成果对于在较短时间

维度上的交通执法、运营、养护等有着直接的指导作

用. 交通执法部门的警力部署和物资储备、交通运

行与实时信息发布(例如可变情报板)、针对瞬时事

件的应对策略以及日常养护的预案制订等,均可以

依据本研究所确定的事故成因结构和定量化的因果

效应值而制订,从而为短时交通安全的执法、管理与

控制提供数量化的信息与决策依据. 因此,本论文

的研究在交通安全执法、管制和控制的实践将发挥

积极作用,创造出良好的社会效益和经济效益.
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