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基于关联规则的交通事故影响因素的挖掘
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摘　要　道路交通安全是一个公共的安全问题,每年因交通事故死亡的人数在所有安全事故导致的总死亡人数中占

比最高.随着大数据智能分析技术的发展,广泛利用交通数据朔源事故原因,有利于提出针对性措施,预防交通事故

的发生.文中针对导致交通事故的原因具有多样性的特点,提出利用交通事故的相关新闻数据,广泛结合新闻报道具

有的真实性和时效性特点来进行交通事故因素及责任的分析.以新浪网站交通事故新闻为数据源,从新闻事件中提

取引发交通事故的相关因素.针对经典 Apriori只适用于单一维度的关联挖掘以及需要频繁扫描数据库的缺点,提出

了改进的多值属性 Apriori算法.以省市为关注点,挖掘出导致事故发生的多种组合因素,由此总结出省市多发交通

事故的规律,并提供给有关部门作为采取预防和监管措施的依据.
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Abstract　Theroadtrafficsafetyisapublicsafetyissue．Thenumberofdeathsduetotrafficaccidentsaccountforthe
highestproportioninallaccidentseveryyear．Withthedevelopmentofbigdataintelligentanalysistechnology,thetrafＧ
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１　引言

随着经济社会的持续、快速发展,人民生活水平逐渐提

高,对汽车的刚性需求保持旺盛态势.据统计,截止２０１７年

３月,我国机动车保有量突破３亿辆,其中汽车达２亿辆,年
均增量达历史最高水平;机动车驾驶员超过３．６４亿人,近五

年年均增量达２４５０万人,其中汽车驾驶员３．２亿人.伴随着

城市机动车保有量的不断增加,交通拥堵、交通安全事故等问

题每天都在世界各国频繁发生,而中国则是交通事故死亡率

最高的国家之一[１].每年交通事故发生的比例占所有安全事

故的８成左右[２],不仅造成了巨大的经济损失,而且还严重威

胁到了人们的生命安全.国家统计局发布的数据显示[３],在

２０１５年,全 国 交 通 事 故 总 共 发 生 １８７７８１ 起,死 亡 人 数 为

５８０２２,受伤数为１９９８８０人,造成直接财产损失１０３６９２万元;

虽然近５年事故发生次数和伤亡损失有所下降,但相关数字

仍然非常惊人.

引起交通事故的原因有主观因素,也有客观因素.主观

因素包括驾驶员的个人因素;客观因素包括车辆因素、道路因

素和环境因素.交通事故具有偶然性,但也是由于在特定的

条件下,因人、车、路、环境构成的动态交通系统在某个环节上

出现失调所引起的[４].１)人.在这几个因素中,车是人驾驶

的,路和环境是人建设的,所以人在所有的影响因素中占有很

大的比重.据统计,由于驾驶员因素造成的交通事故约占７
成以上.由驾驶员造成事故的成因已有大量研究,主要因素

包括酒后驾驶、疲劳驾驶、超速行驶等[５].２)车.车是交通事

故发生的主要载体,包括轿车、客车、货车、摩托车、电动车等,



车的性能、车的类型等因素直接影响着道路交通的安全.例

如,车的零件是否会失灵、雨天轮胎的抓地力、受到撞击后其

对乘客的保护能力都对交通事故产生直接的影响.３)路.若

某段路的转弯很急、年久失修发生塌陷、道路非法占用等,也

会对交通事故产生影响.但是,发生交通事故时,往往会忽略

道路和环境的影响,都归结于人和车的原因.单纯因道路问

题引起的交通事故所占比例很小,大多交通事故都是由多重

因素共同影响所致,而道路的原因也不可小视.４)环境.天

气因素和交管部门的管理也是影响交通事故的一个重要因

素.恶劣天气会对驾驶员的视线、驾驶环境产生影响,需要交

管部门在行驶道路上做出预警,提示驾驶员提高警惕,小心

驾驶.

交通事故的频繁发生和造成的巨大损失,已引起了人们

的高度重视,且已有大量研究对交通事故的原因进行了分析.

研究表明[１Ｇ２],交通事故并非单一因素作用的结果,而是多种

因素的相互组合.虽然交通管理部门可以对交通事故的相关

因素进行结构化的专业采集,但其对交通事故的统计分析都

是从单一因素的角度进行的;同时,各省市的交管部门属于独

立管理,信息资源的交流会有一定的滞后性.在本文的研究

中,由于获取交管部门采集的交通事故信息难度相对较大,而
新闻事件作为最客观的一种大众获得资讯的渠道,具有公开

性、真实性、时效性、准确性、广泛性等特点,便于我们获取相

关数据进行研究,因此本文使用新浪网站的交通事故新闻作

为数据源.首先,利用爬虫对新浪网站中近几年的交通事故

新闻进行爬取,对其进行预处理之后,从新闻文本中提取出交

通事故的相关因素,如时间、天气、地点、交通方式等主要因素

以及事故类型;然后,以省市为主要关注点,使用本文改进后

的多值属性 Apriori算法对相关因素进行关联规则挖掘,找出

导致事故发生的多种组合因素,由此总结出各省市多发交通

事故的规律.可以将从这些规则中得出的一些结论提供给有

关部门,方便其针对各省市多发交通事故的频繁组合因素做

出定性的分析,从而采取预防和监管措施来减少事故的发生.

本文第２节介绍了其他人对交通事故进行的发掘分析和

Apriori的一些改进方法;第３节描述了本文对多值属性关联

规则算法的改进;第４节给出了实验过程,包括对交通事故新

闻数据的爬取、对新闻文本的预处理,以及提取交通事故的相

关因素并将其存入数据库的过程;第５节使用原算法和改进

后的算法对相关因素进行挖掘分析和比较,并总结出预防交

通事故的措施;最后总结全文并对未来工作进行展望.

２　相关工作

交通事故的严重危害已引起了人们的高度重视,以往主

要利用宏观分析和数理统计的方法[６]来对交通事故进行定性

和定量的分析.目前也有许多学者使用数据挖掘的方式对某

城市的交通事故进行分析[７Ｇ１２],并对交通事故的相关因素进

行关联规则分析,以从中发现一些有趣的、潜在的规律.其

中,王冬秀等[１２]利用经典 Apriori算法对某市交通事故记录

表中的时间、驾龄、天气、车型、事故类型等因素进行关联分

析,挖掘出了相关组合因素对事故类型和事故等级的影响,得

出了一些有趣的规则,并提出了相应的预防措施.可见,将数

据挖掘技术应用到道路交通安全的研究中具有一定的实用

性.但是,传统的 Apriori具有明显的缺点,即只适用于单一

维度的数据挖掘,处理多个维度时容易出现同一维度下的不

同属性值互相连接而产生无用的规则的问题;而且需要频繁

地扫描数据库,因此当数据库数据较大时,计算的效率会受到

很大的影响.后来,有许多学者提出了解决该问题的新方法,

魏玉晓等[１３]在对交通事故的关联分析中引入了权重的概念,

对 Apriori进行改进,可以挖掘出用户真正感兴趣的规则;肖
冬荣等[１４]使用基于遗传算法的关联规则挖掘,通过选择、交
叉、变异等对种群进行遗传操作,再对其进行筛选得出有用的

规则,但由于在计算支持度时,一个规则要与其他所有规则比

较后才能计算出该规则的支持度,因此该算法在计算规则支

持度时花费的时间较多.

受上述文献的启发,在本文的应用场景下对多值属性的

Apriori算法进行改进,即在连接步的过程中加入对是否包含

“地点”和“事故类型”这两个维度的判断,并且剪枝步的阶段

只考虑生成“事故类型”的频繁项,从而可以更快、更简洁地发

现我们所需要的规则.

３　改进的多值属性关联规则算法

关联规则挖掘是数据挖掘中一项重要的技术.Agrawal
等[１５]首先于１９９３年提出了关联规则的概念,即数据库中项

集之间有趣的关联或相关关系,同时给出了相应的挖掘算法,

但其性能较差.之后,他们又提出了著名的 Apriori算法[１６],

至今 Apriori仍然作为关联规则挖掘的经典算法被诸多的研

究人员广泛讨论.

３．１　关联规则算法的概述

Apriori算法是关联规则挖掘中最基本也最广泛应用的

一个算法.Apriori算法的核心思想是挖掘事务的频繁项集

合,利用几次迭代来计算数据库中的频繁项集,并找出其中的

强关联关系.其中,关联规则中最重要的两个概念是支持度

(Support)和置信度(Confidence).支持度用Support(X)表
示,即某维度下一个属性值X 在所有交通事故记录D 中出现

的概率,如式(１)所示;置信度用Confidence(X－＞Y)表示,

即属性值X 和属性值Y 在所有交通事故记录 D中同时出现

的概率,如式(２)所示.如果满足最小支持度和置信度阈值,

则认为关联规则是感兴趣的.

Support(X)＝Count(X)
Count(D)＝P(X) (１)

Confidence(X→Y)＝Support(X∪Y)
Support(Y) ＝P(Y|X) (２)

在对交通事故影响因素进行挖掘的过程中,Apriori算法

的步骤简单概括为两步.１)寻找所有频繁集.过程包括:

①扫描整个数据库;②对所有因素的各项属性值进行计数;

③将统计后的支持度和最小支持度阈值进行比较;④ 产 生 频

繁集;⑤对各项频繁集进行连接、剪 枝、产 生 候 选 集.重 复

①－⑤,直到不能发现更大的频繁集.２)产生关联规则.对

于每个频繁项集,计算所有非空子集的置信度,大于最小阈值

则输出规则.

Apriori算法利用支持度和置信度的计算结果作为依据,

挖掘出项目之间的关联关系.但是,经典的 Apriori算法不适

用于多维数据的挖掘,而且需要多次扫描整个数据库,时间复

杂度和空间复杂度比较高,计算效率受到很大的影响.因此,

８４４ 计 算 机 科 学 　２０１８年



本文提出了一种改进的多值属性 Apriori算法,即在连接步的

过程中加入对是否包含“地点”和“事故类型”这两个维度的判

断,并且剪枝步的阶段只考虑生成“事故类型”的频繁项,可以

更快、更简洁地发现我们所需要的规则.

３．２　算法的改进

在关联规则中,不同的谓词叫做维,根据所涉及的数据维

度的不同,分为单维关联规则和多维关联规则;根据所处理的

值的类型,可以分为布尔关联规则和多值属性关联规则[１５].

多值属性关联规则由Srikant等[１７]在１９９６年提出,主要思想

是将多值属性关联规则转化为布尔关联规则,再通过 Apriori
算法进行数据挖掘.单维的关联规则挖掘只能发现单维的属

性,例如:本文中提取的交通事故的数据包括时间、地点、天
气、事故原因、交通方式和事故类型这６个属性.其中,交通

方式(“摩托车”)＝＞交通方式(“轿车”),只涉及“交通方式”

一个维度.多维包括了“天气”“地点”和“交通方式”等一个以

上的维度,这样的表达可以使信息更加丰富,更有利于数据的

挖掘.

每一个维度下都包含多个属性值.在挖掘过程中,有可

能会出现一条规则中同一维度的多个属性值互相连接的情

况,这时挖掘出来的信息是没有价值的.例如,使用经典

Apriori算法产生关联规则会出现如下结果:天气(“雨”)̂交通

方式(“摩托车”)̂交通方式(“轿车”)＝＞事故类型(“碰撞”),

这种规则对于我们要做的分析是没有意义的.考虑到我们的

研究主要以省市为关注点,结合地域和气候等因素,挖掘出影

响交通事故的多种相关因素的组合,因此在结果中一定要出

现“地点”和“事故类型”这两个维度.

本文在 Apriori算法的基础上进行改进,在连接步过程中

加入对４项频繁集是否包含“地点”和“事故类型”这两个维度

的判断;且在规则树剪枝阶段只考虑生成“事故类型”的频繁

项,以更快、更简洁地发现我们所需要的规则.改进算法的主

要步骤如算法１所示.

算法１　改进的 Apriori算法

输入:交通事故数据库 D;最小支持度和置信度阈值 min_support
输出:D中的频繁项集L
方法:

１．C１＝{candidate１Ｇitemsets};//扫描数据库,找出１Ｇ项频繁集的候

选集

２．L１＝{c∈C１|c．count≥minsupport};//找出所有的１Ｇ项频繁集

３．for(k＝２,Lk－１!＝Null,k＋＋){//连接步,直到不能再生成最大频

繁项集为止

４．　Ck＝sc_candidate(Lk－１);//生成含k个元素的频繁项集

５．　ifC４中的频繁项的属性值 notin[‘省’,‘市’]andnotin[‘碰

撞”,‘追尾”,‘侧翻”];//对４Ｇ项频繁集进行剪枝

６．　　delete这条频繁项

７．　foreachtinD{//扫描数据库,对候选集进行计数

８．　　Ct＝subset(Ck,t);//得到t的子集

９．　　foreach候选c∈Ct//包含在事务t中的频繁项集

１０．　　　c．count＝c．count＋１;}

１１．Lk＝{c∈Ck丨c．count≥min_support};//得到kＧ项频繁集

１２．foreachlteminLk{

１３．　ifltem的属性值notin[‘碰撞’,‘追尾’,‘侧翻’]

１４．　delete这条频繁项}

１５．ReturnL;//返回所有的频繁集

４　实验过程

４．１　新闻数据的爬取和文本预处理

本文使用爬虫对新的新闻网站进行爬取,通过关键词匹

配的方式获取２０１５年至今的交通事故的新闻数据,再利用分

词等方法对新闻文本进行集中处理,筛选出符合要求的数据,

去掉非交通事故的描述新闻,最终得到我们所需要的数据,留

作后续分析与处理.

４．１．１　爬取新闻数据

随着大数据时代的到来,互联网成为大量信息的载体.

为了在网络上的海量数据中快速获得我们所需要的数据,爬

虫技术应运而生.本文使用了 Python中的requests库来获

取新浪网页的新闻文本内容.requests库可以定向对网络数

据爬取并对网页进行解析,比 Python自带的urllib库使用更

方便.

首先,使 用 requests库 的 get函 数 即r＝requests．get
(url)获取整个网页源码的数据,其中url为新浪搜索网址,r
为response对象,返回的r．text会自动根据推测的网页编码

进行解码,从而得到网页源码的数据.然后,通过对网页源码

进行分析,找到我们所需新闻文本内容的位置标签,例如其中

一条包含新闻标题及链接等信息的网页源码内容如图１所

示.通过观察可以发现,在包含新闻事件信息的源码中,都含

有“‹h２›”“‹a›”“‹span›”这３种标签,可以使用正则表达式

“‹h２›‹ahref＝“(．∗?)”target＝“_blank”›(．∗?)‹/a›‹span

class＝“fgray_time”›(．∗?)‹/span›‹/h２›”对新闻网页源码

进行规则匹配,提取出新闻网页上报道的所有交通事故的网

址、标题、来源和时间,再通过对该网址重复上述步骤来获得

新闻文本的内容.最后,将每条新闻按如图２所示的格式存

储在文件中,以便后续处理.

‹! －－ 文字新闻 beginＧＧ›

‹divclass＝“boxＧresultclearfix”dataＧsudaclick＝“blk_result_index_１１”›

‹divclass＝“rＧinforＧinfo２”›

‹h２›‹a href ＝ “http://news．sina．com．cn/o/２０１７Ｇ１１Ｇ１３/docＧifynＧ

sait７５９６９１７．shtml”target＝“_blank”›云南文山一辆货车侧翻坠入１５０米

深山涧,２人遇难１人被困‹/a›‹spanclass＝“fgray_time”›澎湃新闻 ２０１７Ｇ

１１Ｇ１２２０:１２:２５‹/span›‹/h２›

‹pclass＝“content”›救援正在紧张进行.本文图片均来自央视新闻客户端

据悉,今天１３时３２ 分,该县法斗乡三元井路段就曾发生过另一起‹span

style＝“color:＃C０３”›交通事故‹/span›.‹/p›

图１　新闻网页的部分源码

title:武鄂高速８车在团雾中两次连环相撞　事故致２死３伤

source:荆楚网

when:２０１５Ｇ１２Ｇ３１　２３:５０:０４

content:原标题:武鄂高速８车在团雾中两次连环相撞　事故致２死３伤　
荆楚网讯　楚天时报记者　黎先才　文/图　１２月３１日上午,湖北武鄂高

速武汉通往黄石方向巴家湾隧道附近,有８辆车在团雾中行驶时发生两次

追尾事故.两人当场死亡,３名受伤男子脱困后被送医治疗.其中,一人右

腿骨折,两人轻微伤.据鄂州交警部门通报,截至１６时３０分,事发路段事

故已恢复正常通行,道路事故具体勘查工作还在紧张进行中.

url:http://news．sina．com．cn/c/２０１５Ｇ１２Ｇ３１/docＧifxneept３４８３３６９．shtml

图２　新闻文本保存的格式

４．１．２　文本预处理

从网页中获取新闻事件的内容后,需要对文本进行预处

９４４第６A期 贾熹滨,等:基于关联规则的交通事故影响因素的挖掘



理.因为搜索到的新闻并不全是描述交通事故的新闻,所以

首先要对数据进行筛选,去掉无关数据.

新闻作为一种以叙述为主的文本,一般包括人物、时间、

地点、经过、原因、结果这６要素.新闻的一般格式包括标题、

导语、主体、背景、结语,而新闻的导语即开头的前２~３句话

应概括新闻的主要内容,前面所说的６要素也应该在前几句

话中出现.因此,本文首先读取爬取到的文件,只需要截取新

闻的前３句话,并将每一条新闻标题和新闻内容合在一起,然
后将整合后的内容用于后续分析处理.

本文根据网上的现有资源,综合哈尔滨工业大学停用词

词库[１８]、四川大学机器学习智能实验室停用词库[１９]、百度停

用词表[２０]等,再加入新闻文本中常出现的无用词和标点符

号,将“新华网”“中新网”“责任编辑”“记者”等出现频率较高

却对交通事件无意义的词汇,归纳出一个比较全面的停用词

表.同时,总结出交通事故新闻事件中常使用的关键词,如
“交通事故”“相撞”“撞死”“追尾”“行驶”“事故”“肇事”“碰撞”
“逃逸”“醉驾”“毒驾”“超速”“闯红灯”等２２个词组成一个关

键词库.接着,对截取后的文本使用jieba进行分词,并去掉

停用词表中所有的词和符号.然后,对分词后的新闻文本进

行筛选,计算文本中包含上述关键词的个数,如果个数少于

２,则认为不是与交通事故相关的新闻事件,将其从文件中删

除;反之,则认为是与交通事故相关的事件.最终得到１２８９
条交通事故的新闻数据,对其进行进一步处理,得到结构化数

据,然后存入数据库中.

４．２　交通事故相关因素的提取和存储

对新闻文本数据进行过滤后,得到了与交通事故相关的

新闻事件.在交通事故的分析中,本文从新闻文本中提取到

事故发生的时间、地点、天气、事故原因、交通方式和事故类型

这６个相关因素,然后对这６维数据进行关联规则分析.

４．２．１　提取交通事故相关因素的方法

新闻文本的六要素包含了时间、地点、人物、经过、原因和

结果,本文可从中提取到所需的相关因素.一般来说,新闻发

布的时间可能就是事故发生当天,但也有新闻的发布时间与

事故发生的时间不一致的情况,因此首先保存下新闻发布的

时间,然后在新闻文本中使用正则表达式“\d{４}年 \d{１,２}

月\d{１,２}日”匹配出日期,以第一个匹配到的结果为主.将

匹配结果与新闻发布时间作比较,如果不一致,就以文本中出

现的日期作为事故发生的时间;如果匹配的结果为空,则默认

新闻发布时间为事故发生时间.另外,也考虑了只出现某月

某日的情况,与新闻发布时间不一致时就将文本中出现的日

期再加上新闻发布时间里的年份共同作为事故发生的日期.

在对关联规则进行分析时,只考虑更高维度下的不同月份和

季节对交通事故的影响,因此最终时间因素的属性值只保留

月份.

对于地点因素,利用jieba分词中的词性标注功能找出标

注为地名(即“ns”)的词语,一篇新闻中往往会出现很多标注

为地名的词,先保留下前４个,足够４个的就全部保留,如“沈

阳 青 和平区 湖路”;然后根据数据库中的中国地名大全将事

故的地名补全为“省Ｇ市Ｇ区”的格式,没有更细的划分时,就只

保留最高的省市的名称,如上述例子中处理后的结果为“沈阳

市 辽宁省”.

对于天气因素,需要依靠新闻文本中提取出的时间和地

点信息,通过历史天气的api进行获取.同样使用requests库

的get命令进行请求,格式为“requests．get(url＝“http://v．

juhe．cn/historyWeather/weather?key＝ 认 证 之 后 得 到 的

key&city_id＝地区id&weather_date＝具体日期”).返回的

格式为JSON,例如,武汉在２０１５年１２月３１日的历史天气信

息如图３所示.统一选取“day_weather”的值作为天气因素.

其中,历史天气返回的天气类型分为了２５类,我们将小雨、阵

雨、小到中雨、中到大雨等各种不同程度下的雨统一为雨,类

似地,将不同程度的雪也统一归为雪,最终天气因素分为霾、

多云、晴、雨、阴、雪、雾、扬沙、浮尘这９种类型.

{“reason”:“查询成功”,

“result”:{“city_id”:“９３６”,

“city_name”:“武汉”,

“weather_date”:“２０１５Ｇ１２Ｇ３１”,

“day_weather”:“晴”,

“night_weather”:“多云”,

“day_temp”:“１３℃”,

“night_temp”:“２℃”,

“day_wind”:“无持续风向”,

“day_wind_comp”:“≤３级”,

“night_wind”:“无持续风向”,

“night_wind_comp”:“≤３级”,

“day_weather_id”:“００”,

“night_weather_id”:“０１”},

“error_code”:０}

图３　历史天气查询的结果

其他３种因素都通过关键字匹配的方式获取,没有匹配

到的值就默认为空.本文将交通方式分为客车、货车、摩托

车、轿车、电动车这５种类型;将事故原因分为司机分心、疲劳

驾驶、超速、逆行、变道、闯红灯、违章转弯、醉驾、毒驾和恶劣

天气;将事故类型分为碰撞、追尾和侧翻.对每一条新闻数

据都分别提取这６种因素作为一个交通事故的记录存到

数据库中.

４．２．２　构建数据库

本文使用 Neo４j数据库来存储交通事件的记录.Neo４j
是一个高性能的 NOSQL图形数据库,它将结构化数据存储

在网络上而不是表中.Neo４j具有以下优点:１)数据量较大

的情况下具有更快的数据库操作;２)数据更直观,相应的

SQL语句的书写也更容易;３)更灵活.不管有什么新的数据

需要存储,都一律将其看作节点和边,只需要考虑节点属性和

边属性;而 MySql中即意味着新的表,还需要考虑和其他表

的关系.数据库操作的速度并不会随着数据库的增大有明显

的降低,这得益于 Neo４j特殊的数据存储结构和专门优化的

图算法.

本文从交通事故的新闻中获取交通事故的相关因素,因

为要以省市为单位来分析交通事故影响因素的频繁项,所以

使用图数据库数据更加直观,查询速度也更快;而且以后需要

爬取新的新闻,对数据库进行更新,使用 Neo４j图数据库时后

期的数据量增大也不会造成影响.

因为要关注每个省市发生交通事故的情况,所以本文将

省市作为一个节点,另外５种因素作为事件节点的属性,事件
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节点和省市节点之间的关系为happen,表示某省市发生的事

件,其中包括事件发生的时间、天气、交通方式、事故原因和事

故类型.Neo４j的图形化界面如图４所示,鉴于数据过多,只

显示了５０个节点的数据.

图４　Neo４j中数据的图形化界面

５　实验结果分析

为了验证该改进算法在本文应用场景下的有效性,使用

原 Apriori算法与改进后的 Apriori算法同时对交通事故数据

进行关联规则挖掘,比较两种算法的运行时间与实验结果,并

对得出的关联规则进行分析.

５．１　算法性能的比较

本文分别使用原 Apriori关联规则算法和改进后的ApＧ

riori算法对交通事故的相关因素进行关联挖掘,在不同支持

度下,两种算法的运行时间如图５所示.从图中可以看出,在

不同的支持度下,改进后的算法比原 Apriori算法的运行效率

有所提高,尤其是在支持度较小、所得候选集较多时最为明显.

图５　不同支持度下运行时间的比较

５．２　挖掘结果的分析

将支持度设置为０．５％,置信度设置为７０％,原 Apriori
算法与改进后的算法分别得到表１所列的关联规则(由于篇

幅问题,只显示了其中一部分).

表１　结果对比

原关联规则算法 改进后的关联规则算法

雪－＞恶劣天气 １１月,电动车,江苏省－＞碰撞

辽宁省－＞碰撞 轿车,电动车,江苏省－＞碰撞

轿车,电动车－＞碰撞 １１月,阴,江苏省－＞碰撞

电动车,阴－＞碰撞 雨,河北省,０７月－＞碰撞

轿车,１１月－＞碰撞 轿车,１２月,江苏省－＞碰撞

轿车,０５月－＞碰撞 轿车,醉驾,广东省－＞碰撞

电动车,违章转弯－＞碰撞 轿车,晴,陕西省－＞碰撞

１１月,电动车－＞碰撞 轿车,江苏省,晴－＞碰撞

江苏省,电动车－＞碰撞 轿车,多云,广东省－＞碰撞

轿车,北京市－＞碰撞 １１月,多云,广东省－＞碰撞

根据得到的关联规则可以看出,原 Apriori算法得出的关

联规则并不能很好地说明导致交通事故的影响因素,而改进

后的算法以省市为单位,可以得出以下分析结果:１)江苏省在

１１月和１２月,电动车和轿车出现事故的概率较大,轿车司机

开车分心的情况比较多,如打电话、看手机等;２)河北省在７
月的下雨天出现事故的概率比较大;３)陕西省在晴天时轿车

发生事故的概率比较大;４)广东省在１０月和１１月的多云天

气下轿车比较容易出现事故,轿车司机酒驾的情况比较多;

５)湖南省在１１月下雨天时,客车容易出现事故.
根据这些结论,可以对交通事故 采 取 一 些 预 防 措 施.

１)江苏省电动车引发的事故较多.由于电动车驾驶员通常没

有接受过正规的交通安全知识培训,闯红灯、违法占道行驶现

象经常发生,在高速行驶下,这些是导致交通事故发生的主要

原因,需要加强对电动车的执法监管和对驾驶员交规知识的

普及.２)晴天发生事故的概率普遍比较大.相比于恶劣天

气,司机在晴天时更容易分心,从而导致事故的发生,对此可

以在路口对司机开车打电话、玩手机进行拍照和加大惩罚力

度等.３)河北省在７月的下雨天频繁发生事故,对此可以加

强雨季时对司机行车期间的安全提示,如短信预警恶劣天气、
电台广播对行车安全的建议等.４)广东省司机酒驾较多,酒
醉驾驶也是导致交通事故的一个重要原因,需要进一步加强

交管部门对酒驾的查处工作,以减少司机喝酒后还开车的侥

幸心理.
结束语　本文利用爬虫获取到近几年来新浪网站的交通

新闻数据,对文本进行预处理后从中提取出交通事故的相关

因素,如时间、天气、地点、交通方式等主要因素;通过改进多

值属性 Apriori关联规则算法,以省市为主要关注点,挖掘出

了一些因素组合导致事故发生的关联规则,由此总结出省市

多发的交通事故的组合影响因素,并据此对预防交通事故可

采取的措施提出了一些可行的建议.由于历史天气只能查询

到２０１５年至今的数据,因此并不能对发生的所有交通事故进

行完全统计,导致交通事故记录的数据量还很小,今后我们会

考虑增量的关联规则方法,定时对新闻进行爬取,以对我们的

数据库进行更新,增大交通事故的数据量,从而得到越来越可

靠的结果.
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工业大学同义词林为标准,测试的实验结果如表４所列.

表４　不同方案的性能对比

方案 准确率 召回率

LDA主题分布 ０．３３９４９４ ０．７６７１７３
本文方案(i＝１１) ０．８６４２９０ ０．９９４６７５
本文方案(i＝１２) ０．８４０２３３ ０．９９３９９６
本文方案(i＝１３) ０．８３３６４６ ０．９９３７４３

从表４中可以看出,本文所提方案的准确率和召回率都

高于LDA主题分布.实验证明,当i取值为１１时,准确率和

召回率最高;此外,当i取值为１２时,并不影响实验的准确率

和召回率,只是召回总数 NUMs 减少而已.

结束语　本文介绍了一种新的朋友推荐方案,该方案使

用用户的兴趣标签,并基于 Word２Vec设计了标签匹配算法.

具体为:将用户标签看成一个集合,分析用户的兴趣标签;根

据相似度计算方法,求不同用户标签之间的相似度,并根据相

似度阈值求两个标签集的交集.此外,本文还详细介绍并讨

论了相似度阈值的选取过程,并通过标签匹配实验比较了选

取合适相似度阈值的方法.最后,与其他模型进行了对比实

验,仿真结果证明了所提方案可以得到准确且可靠的朋友推

荐效果.
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