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摘　要：根据中国现行交通事故严重程度分类与事故信息数据分布特征，基于Ｃ５．０决策树方法，

选取某省会城市城区及周边重点公路１６００９起交通事故现场数据，分别将事故严重程度输出变量

按照２分类和３分类，输入变量按照空间属性、涉事驾驶人及车辆属性和全属性，建立事故严重程

度预测模型，生成相应规则集并利用测试样本进行检验和模型对比。研究结果表明：２分类和３分

类事故严重程度预测模型精度分别为７０％和６１％，多模型综合优度有所提升；实证规则集揭示了

影响事故严重程度分类的因素主要有，碰撞类型、道路属性、事故致因和驾驶人类型等。
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０　引　言

道路交通事故是当今社会公民生命财产安全的

主要威胁之一。事故严重程度预测研究逐渐成为交

通安全管理者、研究者及车辆厂家关注的重要内容。

交通事故严重程度影响因素主要包括人、车、路和环

境等。国外学者针对交通事故严重程度预测和影响

因素的研究开展较早，主要研究方法包括经典统计

回归模型，如二项或多项Ｌｏｇｉｔ、Ｐｒｏｂｉｔ模型
［１２］；考

虑事故严重程度分类有序离散属性（ｏｒｄｅｒｅｄｄｉｓ

ｃｒｅｔｅ）的广义或贝叶斯有序 Ｌｏｇｉｔ或 Ｐｒｏｂｉｔ模

型［３４］；考虑选择枝间相关性约束条件的嵌套Ｌｏｇｉｔ

模型、混合Ｌｏｇｉｔ模型以及马尔科夫链多元Ｌｏｇｉｔ模

型［５７］；也有研究者使用数据挖掘技术，如人工神经

网络建立事故严重程度预测模型［８］。中国有关事故

严重程度的相关研究主要有：李世民等使用累积

Ｌｏｇｉｔ模型分析发生于北京市无信号交叉口的事故

严重程度与交叉口属性之间的关系［９］；马壮林等使

用Ｌｏｇｉｔ模型研究公路隧道交通事故严重程度的影

响因素，使用模糊和灰色Ｄｌｅｐｈｉ法研究基于事故严

重程度的道路安全评价［１０１１］；侯树展等利用主成分

分析（ＰＣＡ）技术，研究交通流因素对事故严重程度

的影响［１２］。

经典统计回归模型由于其严格的模型假设以及

输入、输出变量间既定的函数形式，在交通事故严重

程度研究的实际应用中对数据集结构要求较高，易

出现由于有偏参数估计导致的模型解释能力下降的

现象。决策树（ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ）是通过归纳和提炼现

有数据包含的规律，并用于新数据分类预测的一种

非参数方法。其特点是不固定特定函数形式，且不

需要任何样本数据先验分布假设。考虑到中国现行

道路现场信息数据结构中，输入变量繁多且多为分

类变量的数据特征，本文以决策树模型为工具，通过

对实证数据的决策规则集发掘建立事故严重程度预

测模型，对影响事故严重程度的安全因素进行分析，

探讨决策树应用于事故严重程度分析的可行性，为

相关政策法规的制定提供理论支持。

１　决策树模型与算法

１．１　决策树的构造机理

决策树是由１个根节点和数个叶节点及中间节

点组成的树状结构，每个节点均是具有一定样本量

的样本集合，根节点的样本量最大，其他节点的样本

量依层递减。决策树学习过程是数据驱动的自顶向

下的递归方法，每一层节点依照某一属性向下分子

节点，待分类目标在每一节点处与该节点相关属性

进行比较，根据结果向响应的子节点扩展，直到到达

决策树的叶节点时结束。

决策树建模过程体现了对样本数据不断分组的

过程，即考虑训练数据集狓，根据输出变量的取值和

分组规则将狓分为２个或更多子集的所有可能分

枝，从而生成分类规则集。与其他分类预测模型相

比，决策树模型是基于布尔逻辑的分类预测，即利用

Ｉｆ……ｔｈｅｎ……形式，通过输入变量取值的逻辑性

预测输出变量的取值。

１．２　决策树的生长和修剪算法

决策树学习过程包括生长和修剪２个部分。生

长算法即分枝准则，是通过最佳分组变量和组内取

值最佳分割点的确定，使样本分组差异显著减少，分

枝输出变量尽快趋同，当新的分枝不再有意义时，生

长过程结束。修剪算法是通过预修剪或后修剪２种

方法限制决策树的成长深度，避免由于生长算法对

样本特征的过度描述引起过拟合（ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ）效

应。预修剪直接限制决策树的生长深度，而后修剪

则是允许决策树充分生长基础上，根据训练样本和

测试样本集的过度拟合程度再进行修剪。

１．３　基于信息增益与误差估计的犆５．０算法

本文采用Ｃ５．０算法构造决策树。Ｃ５．０算法引

入了自适应增强Ｂｏｏｓｔｉｎｇ技术，即通过对现有加权

样本的反复抽样模拟增加样本集以提高模型在测试

集上的稳健性。考虑到中国事故数据输入变量多数

为分类且非二值变量，决策树形态则选择多叉树进

行事故严重程度分析，以避免二叉树结构造成的信

息流失。此外，在相同预测精度的约束条件下，多叉

树的分裂次数一般少于二叉树，减少判别次数可提

高决策树的生长效率。

１．３．１　Ｃ５．０生长算法

与经典ＣＡＲＴ算法采用Ｇｉｎｉ系数减少量作为

异质性下降程度的测度不同，Ｃ５．０算法的生长算法

是以信息增益率为标准的分枝准则，寻找最佳分组

变量和分割点。

信息论定义信息传递是由信源（发送端）、信道、

信宿（接收端）组成的系统活动，发送信息记为犝，接

受信息记为犞，则信道模型由条件概率犘（犝／犞）矩

阵组成，记为
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犘（狌１｜狏１）犘（狌２｜狏１）…犘（狌狉｜狏１）

犘（狌１｜狏２）犘（狌２｜狏２）…犘（狌狉｜狏２）

　　　　　　　　　

犘（狌１｜狏狇）犘（狌２｜狏狇）…犘（狌狉｜狏狇

熿

燀

燄

燅）

（１）

犘（狌犻｜狏犼）表示信宿收到信息狏犼 同时信源发出

信息狌犻的概率，且满足∑犘（狌犻｜狏犼）＝１。

信息量描述了通信过程中消除随机不确定性的

大小，包括来源于信源的先验不确定性和系统干扰

造成的信宿对信源信息接收的后验不确定性两部

分。定义为以２为底的对数形式，单位为比特。

　　犐（狌犻）＝ｌｏｇ２
１

犘（狌犻（ ）） （２）

信息量的数学期望犈（狌犻）称为信息熵，表示信

息发出前的先验不确定性，称为先验熵，即

　　犈（犝）＝∑
犻
犘（狌犻）ｌｏｇ２

１

犘（狌犻（ ））＝
　　　　－∑

犻
犘（狌犻）ｌｏｇ２（犘（狌犻）） （３）

当已知信号犝 的概率分布为犘（犝），收到信号

犞＝狏犼时，发出信号的概率分布犘（犝｜狏犼），则信源的

平均期望为犈（犝｜狏犼），称为后验熵，即

　　犈（犝｜狏犼）＝∑
犻
犘（狌犻｜狏犼）ｌｏｇ２

１

犘（狌犻｜狏犼（ ））＝
　　　　－∑

犻
犘（狌犻）ｌｏｇ２（犘（狌犻｜狏犼）） （４）

收到信号犞 也是随机变量，考虑信号犞 条件概

率的期望称为条件熵，表示信宿收到信息犞 之后对

信号犝 仍存在的平均不确定性，由系统随机干扰引

起。通常情况下犈（犝｜犞）＜犈（犝），则

　　Ｇａｉｎｓ（犝，犞）＝犈（犝）－犈（犝／犞） （５）

式中：Ｇａｉｎｓ（犝，犞）为信息增益，反映信息传递消除

随机不确定性的程度。

Ｃ５．０生长算法将输出变量看作信源发出的信

息犝，输入变量看作信宿收到的信息犞。生长过程

就是选择信息增益最大的输入变量作为最佳分枝变

量，快速消除分组过程的平均不确定性，使得输出变

量在组内趋同程度最高。另外，Ｃ５．０算法使用信息

增益率代替信息增益值，不仅考虑信息增益的大小，

还要兼顾信息增益的消费，即

　　Ｇａｉｎｓ（犚（犝，犞））＝Ｇａｉｎｓ（犚／犈（犞）） （６）

从而克服输入变量分类值较多造成的自身信息

熵偏大问题。

１．３．２　Ｃ５．０修剪算法

Ｃ５．０修剪算法属于叶节点向上逐层修剪的后

修剪算法，利用统计学置信区间的估计方法，直接在

训练样本集上估计误差。

设第犻个节点包含犖犻 个观测，其中有犈犻 个错

误预测，误差率犳犻＝犈犻／犖犻，则对节点犻的真实误差

犲犻在置信度１－α有

　　犘
犳犻－犲犻

犳犻（１－犳犻）／犖槡 犻

＜｜狕α／２［ ］｜ ＝１－α （７）

则节点犻真实误差犲犻的置信区间上限值为

　　犲犻＝犳犻＋狕α／２
犳犻（１－犳犻）

犖槡 犻

（８）

在对每个节点进行误差估计的基础上，对叶节

点计算加权误差∑
犽

犻＝１
狆犻犲犻＞犲，犻＝１，２，…，犽，犽为父节

点包含的全部叶节点个数；犘犻为犻节点的样本量占

整个分枝样本量的比例；犲为父节点的误差估计。

若待剪子树中叶节点的加权误差大于父节点误差，

则可以修剪。

２　模型建立与实证研究

２．１　事故严重程度与事故信息数据结构特征

各国对道路交通事故严重程度分类标准不一。

日本和香港将交通事故严重程度分为３级，即死亡、

重伤和轻伤事故；德国将交通事故严重程度分为４

级，即死亡、重伤、轻伤和物损事故；美国将交通事故

严重程度分为５级，即死亡、致残受伤、非致残受伤、

轻微伤和无伤事故；中国的分类方法按照人身伤亡

或者财产损失的程度和数额，将交通事故分为轻微

事故、一般事故、重大事故和特大事故；另外亦直接

根据事故后果种类分为死亡、重伤、轻伤和物损事故

４级。由此可见尽管各国和地区对事故严重程度的

分类标准不一，但基本上都包括了死亡事故、致伤事

故和物损事故３个等级。

中国公安部“道路交通事故信息系统”事故处理

相关业务信息包括案件受理信息、事故基本信息、调

查取证信息、事故认定信息、损害赔偿调解信息等，

以对事故发生的客观条件进行全面描述［１３］。其中

事故基本信息是整个事故处理信息结构的最主要部

分，涉及到事故严重程度评定的指标为死亡人数、受

伤人数和损失折款，其他指标包括事故自身属性、致

因属性、时空属性和行政属性等。

２．２　建模数据背景及分析

选取某省会城市城区及周边重点公路单年事故数

据作为实证研究对象，调取事故数据信息１６００９起。

其中，财产损失事故１０３４２起，占６４．６１％；受伤事故４
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６８５起，占２９．２７％；死亡事故９８１起，占６．１３％。将分

类变量标签分别定义为２分类严重程度和３分类严重

程度两类，如表１所示。

表１　输出变量定义

犜犪犫．１　犗狌狋狆狌狋狏犪狉犻犪犫犾犲狊犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀

变量 变量名 变量说明

２分类事故

严重程度
２ｓｅｖｅｒｉｔｙ

１（低风险，财产损失事故）；

２（高风险，伤亡事故）

３分类事故

严重程度
３ｓｅｖｉｒｉｔｙ

１（财产损失事故）；２（致伤事

故）；３（致死事故）

　　输入变量集使用事故现场信息代码，主要包括

时间属性、空间属性和涉事驾驶人及车辆属性３部

分。考虑到事故信息代码本身较为繁复，如事故原

因分类代码中，仅代指由机动车驾驶人因素引起的

事故原因代码就包含编码１１～４９，共计２３个分类

项，导致样本观测过离散，且作为模型变量解释能力

变差［１４］。为尽可能包含事故完全信息和实证观测

数据的近似正态分布，根据其描述特征将事故信息

代码进行合并分类处理，使用合并后分类水平减少

的“合成”变量，如表２所示。

表２　部分输入变量定义

犜犪犫．２　犐狀狆狌狋狏犪狉犻犪犫犾犲狊犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀

变量类别 变量 变量名 变量说明

时间

属性

月分布 ｍｏｎｔｈ １～１２（月份）

季分布 ｓｅａｓｏｎ １（春季）；２（夏季）；３（秋季）；４（冬季）

日分布 ｄａｔｅ １～３１（日期）

小时分布 ｔｉｍｅ １～２４（小时）

时段分布 Ｔｉｎｔｅｒｖａｌ １（夜间）；２（上午）；３（下午）；４（晚间）

周日分布 ｗｅｅｋｄａｙ １～７（周日）

空间

属性

控制方式 Ｃｔｒｌｔｙｐｅ １（主动控制）；２（被动控制）；３（无控制）

光照条件 ｌｉｇｈｔｉｎｇ １（白天）；２（夜间有路灯）；３（夜间无路灯）

天气条件 ｗｅａｔｈｅｒ １（晴阴）；２（雨雪）；３（大风）

路面类型 ｐａｖｅｍｅｎｔ １（沥青）；２（水泥）；３（沙土）

路口路段类型 Ｓ／Ｊ １（３枝路口）；２（４枝路口）；３（其他路口）；４（正常路段）；５（人行横道）；６（非正常路段）

道路线型 ａｌｉｇｎｍｅｎｔ １（弯道）；２（坡道）；３（弯坡组合）；４（平直）

道路属性 ｒｏａｄ １（公路）；２（城市道路）

道路类型 Ｒｔｙｐｅ １（高速、１级公路）；２（２级及以下）；３（快速路）；４（主干路）；５（次干路）；６（支路及以下）

道路断面 Ｒｃｒｏｓｓ １（分向式）；２（分车式）；３（分车分向式）；４（混合式）

地形条件 ｌａｎｄ １（平原）；２（丘陵、山区）

涉事

驾驶

人及

车辆

属性

年龄 ａｇｅ １（２５岁以下）；２（２５～３５岁）；３（３５～４５岁）；４（４５岁以上）

驾龄 Ｄａｇｅ １（３年以下）；２（３～８年）；３（８～１５年）；４（１５年以上）

行驶状态 Ｄｂｅｈａｖｉｏｒ １（直行）；２（转向及并线）；３（倒车及掉头）；４（驶离路面等其他行为）

驾驶人类型 Ｄｔｙｐｅ １（职业驾驶人）；２（非职业驾驶人）；３（非驾驶人）

投保类型 ｉｎｓｕｒａｎｃｅ １（投保）；２（未投保）

车损程度 Ｖｌｏｓｓ １（报废）；２（严重）；３（一般）；４（轻微）；５（未损坏）

事故原因 Ａｃａｕｓｅ １（车辆原因）；２（主动违章）；３（驾驶失误）；４（其他驾驶人原因）；５（非机动车原因）

事故形态 Ａｆｏｒｍ １（正面相撞）；２（侧面相撞）；３（尾随相撞）；４（对面刮擦）；５（同向刮擦）；６（其他）

碰撞类型 ｖｅｈｉｃｌｅ １（机非事故）；２（单车事故）；３（多车事故）

伤残等级 ｉｎｊｕｒｅｄ １（死亡）；２（重伤）；３（轻伤）；４（无伤）

２．３　决策树结构及结果分析

本文依次输入空间属性、涉事驾驶人及车辆属

性和全属性，分别针对２种事故严重程度分类构建

决策树，从而进行输入属性集和模型优度的比较。

以全输入变量为例，生成决策树预测模型如下页图

１所示。由图１可知，２ｓｅｖｅｒｉｔｙ和３ｓｅｖｅｒｉｔｙ均为

深度为５的多叉树型结构，２６个输入的影响因素

中，有５个因素对本实证数据集事故严重程度影响

显著。其中具有最高信息增益率的碰撞类型和道路

属性为决策树第１层和第２层属性，从第３层开始

事故原因、地形条件、驾驶人类型等因素的分类概率

值逐渐趋同。

根据树状结构生成推理规则集（ｒｕｌｅｓｅｔ）分别对

应输出变量的各个分类，截取部分如下页表３所示。
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图１　预测模型树形结构

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｔｒｅｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表３　推理规则集

犜犪犫．３　犚狌犾犲狊犲狋狊

分类 输出变量 规则集 观测（Ｏｂｓ） 精度／％

２分类 高风险　

机非事故 ７８５ ９４

单车事故；公路 １２９３ ７８

单车事故；城市道路；非职业驾驶人或非驾驶人；驾驶人主动违章 １４０ ６５

单车事故；城市道路；非机动车或其他驾驶人原因 １８６ ７５

多车事故；公路 １２４４ ６６

３分类

致伤事故

致死事故

机非事故 ７８５ ７８

单车事故；公路 １２９３ ６９

单车事故；城市道路；非职业驾驶人或非驾驶人；驾驶人主动违章 １４０ ５５

单车事故；城市道路；非机动车或其他驾驶人原因 １８６ ６１

多车事故；公路；非职业驾驶人或非驾驶人；车辆损坏程度为一般 ２０４ ５５

多车事故；公路；车辆损坏程度为轻微 ５７１ ５８

单车事故；城市道路；车辆故障或主动违章 ４４７ ５７

单车事故；城市道路；职业驾驶人；主动违章 ３１７ ６０

多车事故；公路；车辆损坏程度为严重 ８６ ４０

多车事故；公路；职业驾驶人；车辆损坏程度为一般 ５５８ ５０

多车事故；城市道路 ８２０ ６２

　注：机非事故表示机动车与非机动车事故；多车事故表示机动车与机动车事故。
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　　以上针对２种事故严重程度分类，分别建立了

空间属性（＄Ｃ）、涉事驾驶人及车辆属性（＄Ｃ１）和

全属性（＄Ｃ２）３个决策树预测模型，模型在测试集

上的总体预测精度如表４所示。

为了保证模型稳健性，建模中进行数据训练集

和测试集的分组及交叉抽样；同时，为了避免过拟合

问题，对部分“合成”后输入变量通过ＣｈｉＭｅｒｇｅ分

箱法减少过度分枝。最后进行模型的横向比较，以

评价同类决策树预测模型的误差和综合优度。表５

为模型间评价分析结果。

表４　预测模型结果

犜犪犫．４　犚犲狊狌犾狋狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

模型

种类

平均预测

精度／％

置信度

分布

平均正

确性

平均不

正确性

＄Ｃ２ｓｅｖｅｒｉｔｙ ６５ ０．５０１～１．０００ ０．８４６ ０．７７０

＄Ｃ１２ｓｅｖｅｒｉｔｙ ７０ ０．５００～１．０００ ０．８１１ ０．７０４

＄Ｃ２２ｓｅｖｅｒｉｔｙ ６９ ０．５１２～０．９４０ ０．７２１ ０．６４９

＄Ｃ３ｓｅｖｅｒｉｔｙ ５５ ０．４４４～０．７１４ ０．５６３ ０．５６０

＄Ｃ１３ｓｅｖｅｒｉｔｙ ６０ ０．５００～１．０００ ０．８５８ ０．８０８

＄Ｃ２３ｓｅｖｅｒｉｔｙ ６１ ０．３９７～０．７８２ ０．６０７ ０．５７７

表５　 模型评价分析结果

犜犪犫．５　犃狀犪犾狔狊犻狊狉犲狊狌犾狋狊狅犳狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犿狅犱犲犾狊

２ｓｅｖｅｒｉｔｙ 训练集 测试集

一致性检验
一致 ３０３６ ５５．０３％ １２９９ ５４．４４％

不一致 ２４８１ ４４．９７％ １０８７ ４５．５６％

一致性分布
正确 ２４９０ ８２．０２％ １０５１ ８０．９１％

错误 ５４６ １７．９８％ ２４８ １９．０９％

一致性置

信度指标

置信度分布 ０．５１６～０．９８０ ０．５１７～０．９８０

平均正确性 ０．８３９ ０．８４１

平均不正确性 ０．７７５ ０．７８４

正确性始终高于 ０．９８０ ０．９０８

不正确性始终低于 ０．５２８ ０．５４５

９０．０１％ 以上精度 ０．８１５ ０．８６４

２．０以上折叠精度 ０．９１０ ０．９０６

３ｓｅｖｅｒｉｔｙ 训练集 测试集

一致性检验
一致 ２８９５ ５２．４７％ １２３６ ５１．８０％

不一致 ２６２２ ４７．５３％ １１５０ ４８．２０％

一致性分布
正确 １９８１ ６８．４３％ ８２４ ６６．６７％

错误 ９１４ ３１．５７％ ４１２ ３３．３３％

一致性置

信度指标

置信度分布 ０．４８７～０．８３２ ０．４９１～０．８３２

平均正确性 ０．６９３ ０．６９０

平均不正确性 ０．６７４ ０．６７４

正确性始终高于 ０．８１０ ０．７９１

不正确性始终低于 ０．５２７ ０．５２７

９０．０１％ 以上精度 ０．７８５ ０．７９１

２．０以上折叠精度 ０．８２１ ０．８５７

　　使用提升度（Ｌｉｆｔ）指标进行模型整体性能而非

单个节点精度的评价，即能满足评价各模型在数据

学习过程中特征提炼和规律归纳能力的综合优度。

其定义为

　　犘Ｌｉｆｔ＝犘（犛犲犻｜ｎｏｄ犲犼）／犘（犛犲犻｜ｐｏｐ） （９）

式中：犘Ｌｉｆｔ为Ｌｉｆｔ的计算参数；犘（犛犲犻｜ｎｏｄ犲犼）为节点

犼所属样本空间中输出变量值为事故严重程度分类

犻的概率；犘（犛犲犻｜ｐｏｐ）为整个样本空间内输出变量

为犻的概率。

提升度指标是节点规则集概括能力及置信度的

综合反映，下页图２为２种事故严重程度分类决策

树模型的提升度收益对比图。

分析表４、表５可知，单独Ｃ５．０决策树模型在

本实证研究测试样本集整体预测精度一般，２分类

和３分类事故严重程度预测模型在测试集上的最优

精度为７０％和６１％。多模型联合评价方面，总体模

型优度有所提升。以２ｓｅｖｅｒｉｔｙ测试样本集为例，３

个模型有５４％的一致性并且呈８１％的正确率，置

信度取值范围在０．５１６～０．９８０之间，预测置信度

在０．８６４以上的样本有９０％预测正确。从模型提

６ 长安大学学报（自然科学版）　　　　　　　　　　　　　　２０１４年



升度收益对比来看，３个模型总体差异不大，全属性

输入模型略优于涉事驾驶人及车辆属性输入模型，

显著优于空间属性输入模型。

另外，观察提升度累积曲线和决策树规则集可

知，浅层节点提升度较高且对应规则集逻辑条件清

晰。规则集显示碰撞类型、道路属性、事故原因是影

响本实证对象事故严重程度分类的主要影响因素，

能够反映道路的实际真实情况。

图２　模型提升度收益对比

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｇａｉｎｓｂｙｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｍｏｄｅｌ

３　结　语

（１）中国现行事故数据包括了事故本体、人员、

车辆、道路及环境等多角度信息记录。然而人工采

集、后期录入的采集模式易导致数据缺失，减弱了数

据的潜在价值。数据完整性是影响事故成因分析、

交通安全评价、事故预测等道路交通安全研究的重

要因素。

（２）交通事故的发生受到人、车、路、环境等众多

因素的影响，现行事故数据采集侧重于调查人的因

素，强调为事故定责提供依据，直接导致数据集虽然

结构复杂，但影响因素间关联性不强，难以深层次挖
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掘事故成因和机理。

（３）Ｃ５．０决策树方法与其他分类模型相比，在

面对数据缺失和高维输入变量的问题时更为稳健，

也能保证一定的分类精度。且由于其基于逻辑的树

形结构生成方法，Ｃ５．０模型易于理解，规则集的生

成与退出也有非常直观的解释。

（４）考虑到实际事故数据常出现的各类问题，即

数据完整性与客观性问题，本文选用Ｃ５．０决策树

模型对事故严重程度进行分析，实证研究表明Ｃ５．０

决策树模型在特征信息未获得或无法还原的情况

下，可以较好地处理各种数据噪声干扰，在一定程度

上对分类目标做出较高精度的预测。然而，基于逻

辑决策的分类规则在处理受伤事故和致死事故此类

界限较为模糊的分类问题时，依然存在精度有限的

问题，存在一定程度的误判，影响了模型的整体表

现，而受伤事故和致死事故是事故严重程度研究的

重要内容。因此有必要在今后的研究中，从数据获

取、抽样统计、分类器选择和算法改进等多角度展开

对事故严重程度的进一步分析研究。
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