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基于 CatBoost-SHAP 与贝叶斯网络的交通事故严重程度情景化分析 

张豪森，王景升 

（中国人民公安大学交通管理学院，北京 100038) 

摘要：为研究城市道路交通事故严重程度的关键致因及其联动效应，基于深圳市 2016-2019 年 6 968 起一般程序处理的

事故数据，构建“CatBoost-SHAP 特征筛选、K2 结构学习、极大似然估计”的贝叶斯网络模型，结合逆向推理与情景推演，

并以 ΔPc、Rc 量化严重度迁移与风险放大。结果显示，车辆类型、照明条件、机动车状态与车辆安全状况为关键致因，

据此构建的多个典型高风险情景表明，多因素联合作用呈现出严重事故端概率差 ΔPc>0 及放大指数 Rc>1 的系统性上升；

模型经分层五折验证，总体准确率为 80.37%，三类事故类型的 AUC 为 0.839、0.815、0.774。该框架兼顾预测性能与因

素间依赖关系的可解释性，可揭示多因素联合作用的风险放大机制，支撑情景化联合干预，为城市交管采取管理措施提

供量化参考依据。 
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Abstract: To identify the key determinants of urban road-traffic accident severity and their interaction effects, 

we analyze 6,968 accidents handled under the general procedure in Shenzhen during 2016–2019 and develop a 

Bayesian-network framework that integrates CatBoost–SHAP feature screening, K2 structure learning, and 

maximum likelihood estimation (MLE). Coupling backward (inverse) inference with scenario analysis, we 

quantify severity migration and risk amplification using the probability difference (ΔPc) and the amplification 

index (Rc). The results indicate that vehicle type, road lighting, motor-vehicle compliance/inspection status (e.g., 

unresolved violation or expired inspection), and vehicle technical condition are principal contributors. Scenario 

analyses constructed from these determinants reveal systematic increases on the more-severe end (ΔPc >0 and 

Rc >1) driven by multi-factor coupling. Under stratified five-fold cross-validation, the model attains an overall 

accuracy of 80.37%, with AUCs of 0.839, 0.815, and 0.774 for the three severity classes (Damage,Injury, Fatal). 

The framework balances predictive performance with interpretable inter-factor dependencies, elucidates the 

risk-amplification mechanism of multi-factor interactions, and provides quantitative evidence to support 

scenario-based joint interventions and urban traffic-management measures. 
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世界卫生组织发布的《全球道路安全状况报告》[1]显示，道路交通事故是全球健康问题和发展的主

要原因之一，全球道路交通事故伤亡率日益上升。随着中国城市经济快速发展，车辆数量及交通量不断

增加[2]，城市道路交通事故也随之增加。面临日益严峻的城市道路交通安全形势，充分利用事故数据，

调查事故严重程度的影响因素，为交管部门采取针对性的预防策略，降低事故损失十分有必要。 

国内对城市道路交通事故的研究可以追溯到2003年，陈宽民[3]等总结梳理了事故时空、人群分布特

点，并针对特点进行了成因分析。近年来，学者对城市交通事故因素进行分析主要围绕着“人、车、路、

环境” [4]四方面展开，汪文武等[5]从人的因素出发，发现城市道路交通事故中驾驶员操作状态具有较高

依赖性，易受到其他因素的影响；严利鑫[6]等研究发现普通道路、车辆与非机动车事故、夏季对轻微事

故的影响更为显著；Mehdi[7]等建立了各道路因素与交通事故严重程度之间影响关系模型；潘义勇[8]等从

环境因素出发，探究不同光照条件下交通事故严重程度影响因素的异质性和可转移性。但是多数研究仍

聚焦单因素，缺少系统性的依赖建模。在事故研究方法层面，研究者经常用的方法有关联规则分析法[9]、

Logistic[10]、贝叶斯网络[11]、模糊Petri网[12]分析法等传统模型及其改进模型[13]，张洁[14]等基于二元Logistic

模型对各类事故发生机理进行分析；张道文[15]等构建二元Lasso-Logistic回归分析模型，选取10个自变量

进行了事故严重程度分析；赵丹[16]等建立双变量Probit模型，将各影响因素作为自变量，事故的严重程

度和类型作为因变量，从而识别了影响因素并分析了它们之间的相互关系，但上述方法并不能清楚表示

出各因素之间的依赖关系及依赖程度。由冰玉等[17]结合贝叶斯网络和故障树模型，探讨了山区高速公路

上交通事故发生的关键影响因素；李世杰[18]等建立了基于故障树的贝叶斯网络模型，并定性定量分析了

道路交通事故影响因素，但是贝叶斯网络在交通安全应用中，结构学习常依赖专家经验或单纯数据驱动，

缺少二者结合。 

综上所述，事故严重程度研究已由单一因素走向多因素分析[19]，并逐渐考虑因素间的依赖结构。但

是建模常偏于纯专家先验或纯数据驱动，二者融合并同时利用可解释先验的很少。为此，本文在人、车、

路、环境四类因素上构建 CatBoost-SHAP 先验约束的贝叶斯网络，以 SHAP 重要度与交互关系生成可解

释先验顺序与父节点候选集，并与领域专家知识及相关性约束共同收缩结构搜索空间、抑制伪相关，随

后结合灵敏度分析与多因素情景推理，以严重度迁移与风险放大的定量指标揭示关键致因与联合作用机

制，从而为城市交通安全管理提供可操作的理论依据与实证支撑。 

1  数据与方法 

1.1 数据来源及变量处理 

收集深圳市交管部门 2016-2019 年一般程序处理的道路交通事故数据，经过经去重、空间与时间有

效性校验及缺失阈值筛查后，得到 6 968 条事故样本数据，其中包括人、车、路、环境四大类下 12 个候

选自变量，事故类型(Acc)为因变量。为提升可解释性并便于后续建模，对相关字段按业务标准与《道路

交通事故统计规范》（GA/T497—2019）进行离散化与符号化编码，变量定义与取值见表 1，各取值分

布见图 2，基于数据及研究目标构建的研究流程见图 1。 
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表 1 模型变量描述及离散化取值 

Tab.1 Model Variable Description and Discretized Values 

变量 

类别 
变量名称 

符号 

表示 

变量 GeNIe 描述及离散化取值 
均值 标准差 

1 2 3 4 

事故 事故类型 Acc Y 
财损事故 

Damage 

伤人事故 

Injury 

亡人事故 

Fatal 
— 1.84 0.754 

人的 

因素 

驾驶人性别 Gen X1 
男 

Male 

女 

Female 
— — 1.09 0.280 

驾驶人学历 Edu X2 
初中 

Junior 

大学 

College 

高中 

Senior 
小学 Primary 1.83 0.993 

车辆 

因素 

车辆类型 Vt X3 
摩托车 

Motor 

货车 

Truck 

客车 

Bus 
— 2.40 0.790 

机动车状态 St X4 事故未处理 Accident 违法未处理 Illegality 逾期未检验 Expired 正常 Normal 2.52 1.131 

车辆安全状况 Vs X5 
正常 

Normal 

不良 

Poor 
— — 1.20 0.403 

道路 

因素 

道路隔离措施 Iso X6 
无隔离 

None 

中心隔离 

Center 

中心和机非 

CNM 
— 1.81 0.730 

道路线形 Agl X7 
平直 

Straight 

非平直 

Irregular 
— — 1.07 0.257 

路面材料 Mtl X8 
沥青 

Asphalt 

水泥 

Cement 
— — 1.39 0.487 

环境 

因素 

是否工作日 Wkd X9 
否 

no 

是 

yes 
— — 1.68 0.467 

是否平原地区 Pln X10 
是 

YES 

否 

NO 
— — 1.41 0.493 

照明条件 Lht X11 
白天 

Daytime 

夜间无路灯 

NWSL 

夜间有路灯 

WSLN 
— 2.12 0.965 

天气状况 Wea X12 
晴 

Sunny 

阴 

Cloudy 

雨 

Rainy 
— 1.27 0.615 
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图 1 模型构建及应用结构层次图 

Fig.1 Hierarchical Diagram of Model Construction and Application 
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图 2 各变量的取值数量与比例堆叠图 

Fig.2 Stacked Bar Chart of Variable Value Counts and Proportions 

1.2 特征筛选与先验排序 

为在保证可解释性的同时稳定筛选关键因子，本节采用CatBoost-SHAP完成特征筛选与先验排序，

先将多类别任务拆解为一对其余（OvR）的三个二分类子模型，在训练折内拟合CatBoost并完成超参数

设定；随后在每个子模型上以SHAP计算特征贡献，取各特征|SHAP|的样本均值作为该子模型的重要度，

再跨子模型做宏平均以获得各特征一致性重要度，按由高到低排列得到先验排序。 

CatBoost是一种基于梯度提升决策树(GBDTs)并用于分类或回归任务的强大的机器学习算法，相较

于传统GBDT，它在处理高维类别变量和非平衡样本方面表现出更强的泛化能力与鲁棒性，因此更适用

于本文数据集。为获得最优预测与泛化表现，使用分组网格搜索与分层五折交叉验证对CatBoost关键超

参数进行寻优，全部调参均在训练折内执行以防止信息泄露，图3为第一组调优过程，最终配置见表2，

并据此用于后续分析。 

表 2超参数分组与最优取值 

Tab.2 Grouped Hyperparameters and Optimal Values 

分组 参数 范围 最优值 

第一组 
iterations 100~400 200 

depth 3~6 3 

第二组 

learning_rate 0.01~0.2 0.1 

l2_leaf_reg 1~10 3 

od_wait 10~30 20 

 

图 3 CatBoost 模型第一组参数寻优图 

Fig.3 Parameter Optimization Diagram for the First Group of CatBoost Model 
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基于合作博弈论的 SHAP，以 Shapley 值刻画各特征对单一样本预测 f(x)的边际贡献，满足局部准确

性、一致性与加性分解等公理，因而适合在多特征条件下进行稳定对比。其基本形式为： 

 ( )  

( )
   ( ) ( )\

! 1 !

!
i S SS N i S i S i

S N S
x f x f x

N




− −
 =  −
 

 (1) 

CatBoost 树模型通过 TreeSHAP 在多项式时间精确计算，并对三组子模型的类别定向贡献取宏

平均，形成全局重要度： 

 
( ) ( )Fatal,Injury,Damage

1

3

c

i x ic
G E x


 = 
 

 (2) 

以此作为特征筛选和先验排序的依据，用于后续结构学习的先验约束。同时，结合 SHAP 汇总图、

依赖图与交互图识别关键特征的单调性与强交互对，从而在性能与可解释性之间取得平衡并为后续情景

构建提供方向性证据。 

1.3 贝叶斯网络模型学习 

贝叶斯网络（Bayesian Network,BN）是一种概率图模型，用于表示和推理随机事件之间的依赖关系。

它通过有向无环图(directed acyclic graph,DAG)表示一组变量及其条件依赖关系。它通过条件概率表达变

量之间的影响关系,适用于解决多种不确定性问题,是目前用于推理领域最有效的理论模型之一[20]。贝叶

斯定理为模型提供了从已知信息中推断未知变量的数学基础，在实际建模中，贝叶斯网络通过对多个变

量的联合分布进行分解，具体形式如下： 

( ) ( )( )1 2 1, , , Pan

n i i iP X X X P X X= = ∣  (3) 

其中，Pa(Xi)表示节点 Xi 的父节点集合。该公式说明，只需定义每个变量在给定其父节点条件

下的局部条件概率分布（CPT），即可构建整个系统的联合概率模型。 

在结构学习阶段，先依据 CatBoost-SHAP 的重要度确定节点先验顺序并将目标变量 Acc 置于末位，

在该顺序约束下采用 K2 贪婪加边搜索，使用 BDeu 评分（ESS=10，综合本研究样本量 N=6 968 与变量

离散度所设）评估每次增边的边际增益，同时将最大父节点数设为 k=3 以控制复杂度与抑制高阶伪相关，

从而在收缩搜索空间、降低误增边风险的前提下获得稳健且可解释的网络结构。由于数据完整、变量可

观测，采用极大似然估计法（Maximum Likelihood Estimation, MLE）进行参数拟合，其形式如下： 

( ) ( ) ( )( )
ˆ

MLE 1 1argmax argmax ;
j jN n

j i i i iP D P x Pa   = == =  ∣ ∣  (4) 

其中，D表示训练数据，θ表示参数集合。该方法通过最大化观测数据在当前网络结构下的似然函

数，获得最优条件概率表（CPT）。综上，以 K2 与 MLE 的组合实现了结构、参数一体化学习，能够对

变量之间的依赖关系建模，并进行推理与分析，为交通事故严重程度建模提供坚实的理论基础。 

1.4 逆向推理与情景推演 

基于已建贝叶斯网络开展逆向推理，即假设事故发生的类型已知（将叶节点事故类型各类别概率依

次设为 100%，即 Acc=c），逆向可推得其它节点的后验概率，并通过观察其与各个先验概率的变化值

来刻画变量取值对各事故类型的促进/抑制方向与影响强度，从而形成单因素各节点状态的灵敏度： 
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( ) ( ) ( )ΔP X x P X x Acc c P X x= = = = − =∣  (5) 

其中，(ΔP)正值表示促进作用，负值表示抑制作用，绝对值越大影响越强。为综合反映三类事故在

社会成本差异下的影响强度，对财产损失、伤人、死亡事故分别赋权2:3:5，计算综合灵敏度： 

Damage Injury Fatal2 Δ 3 Δ 5 Δ
Δ

2 3 5

P P P
P

+ +
=

+ +
综合

 (6) 

其次，鉴于单因素难以完整揭示严重程度的复杂致因机制，以逆向推理得到的单因素灵敏度为主线，

结合前述 CatBoost-SHAP 特征重要性分析，从高敏取值中筛选并构建三类在现实交通中具有代表性的多

因素高风险情景；随后以 SHAP 交互效应提供方向性证据，并以 BN 在组合证据下的条件后验变化进行

量化验证，构建“双证据链”交互分析框架，用以刻画不同情景下事故类型分布的位移与风险放大机制。 

评估以未施加证据的基线后验分布P₀(Acc)为参照，记严重度类别C∈{Damage,Injury,Fatal}的基线概

率为
base

cp ，情景下设定组合证据后的后验为
scene

cp ，定义概率差（Probability Difference, ΔPc）为特定

情景下某类事故严重度的后验概率与基线概率之差，放大指数（Amplification Index, Rc）为该后验概率

与基线概率之比。如式（7），当ΔPc>0且Rc>1时，判定该情景对严重度 c 具有系统性推升。 

scene
scene base

base
Δ , c

c c c c

c

p
p p p R

p
= − =  (7) 

2  结果与讨论 

2.1 特征筛选与排序结果 

基于CatBoost-SHAP的综合重要度排序显示，前十特征依次为：车辆类型（Vt）、照明条件（Lht）、

道路隔离措施（Iso）、机动车状态（St）、车辆安全状况（Vs）、路面材料（Mtl）、驾驶人学历（Edu）、

道路线形（Agl）、是否工作日（Wkd）与天气状况（Wea），这些特征的累积SHAP重要性已超过总体的

95%，表明它们捕捉了数据中绝大部分的预测信息。因此，为在保证模型预测性能的同时，构建一个不

过于复杂、更具可解释性的贝叶斯网络结构，本文最终确定这10个关键变量进行后续分析。 

为深入理解这10个关键变量的作用机制，图4的多维度SHAP分析结果表明，各关键因素的影响强度

与方向在不同事故严重等级下呈现出显著的差异。例如，照明条件(Lht)是预测死亡事故的最关键特征，

但在伤人事故中其重要性却不如车辆类型(Vt)；而且，关键特征在不同取值下对事故严重程度的后验分

布具有可区分的正/负向影响，并呈现一定的非线性与交互趋势，例如，“摩托车”的取值对推高伤人事

故风险的贡献最为突出，而“货车”的取值则在死亡事故中显示出更强的正向推动作用。这为后续构建

高风险情景进行推演分析奠定基础。 

2.2 结构学习与参数估计结果 

本节以经CatBoost-SHAP排序的10个变量为特征变量与先验约束，使用MATLAB R2023a软件中的

BNT工具箱，调用K2算法中的learn_struct_K2.m函数，对样本集数据进行初步网络结构学习，该结构经

一个由三位交通安全学者与两位一线实战专家组成的专家组进行优化，专家组以相关性热力图（图5）

为辅助，诊断并一致认定初步结构中存在伪相关连接。例如，从X12（天气状况）分别指向X2（驾驶人学

历）与X8（路面材料）的边（如图6b虚线所示）被视为缺乏现实因果支撑的典型伪相关，尽管数据中可
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能存在微弱的统计关联。据此共识，在优化阶段手动移除了这些伪相关边，最终形成如图6c所示的优化

网络。在此基础上，采用MLE方法学习各节点条件概率表。未置证据时，事故类型的基线后验为

P₀(Acc)={Damage 36%、Injury 38%、Fatal 26%}，作为情景推理的参照。为示例，仅列一组父节点取值

的条件概率：当Wea=1、Lht=1、Vt=1时，Acc为{1,2,3}的条件概率分别为{0.00539、0.70975、0.28487}。 

 

图 4 特征重要性排序及SHAP汇总图 

Fig.4 Feature Importance Ranking and SHAP Summary Plot 

 

图 5 变量相关性热图与Top 3显著相关变量标识 

Fig.5  Correlation Heatmap with Top 3 Significant Variable Identifications 
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      (a)数据驱动的初步结构         (b)相关性分析辅助专家知识调整过程      (c)最终优化结构 

图 6 城市道路交通事故严重程度贝叶斯网络 

Fig.6 Bayesian Network for Urban Road Traffic Accident Severity 

2.3 模型性能评估 

为了验证贝叶斯网络模型的有效性，采用分层五折交叉验证并结合OvR多类别方案，在保持类别比

例一致的前提下，将数据划分为五折，循环以四折训练、一折测试。评估指标包括总体准确率、宏平均

Precision/Recall/F1及各类别ROC-AUC，见图7(a)~(c)。模型总体准确率为80.37%，其中Damage、Injury、

Fatal类别召回率分别为83.20%、78.50%、79.10%，各类别AUC分别为0.839、0.815、0.774，宏平均Precision、

Recall与F1均约为80%。混淆主要集中在相邻严重度之间，符合事故等级的连续性特征。综上表明，该

性能表明模型具有良好的区分度与稳定性，能够支撑后续的逆向推理与情景推演。 

 

(a) 行归一化混淆矩阵             (b) 各类别Precision、Recall、F1        (c) ROC曲线（OvR）与AUC 

图 7 贝叶斯网络模型的5折交叉验证综合性能评估图 

Fig.7 Comprehensive Performance of the Bayesian Network Model under 5-Fold Cross-Validation 

2.4 灵敏度分析结果 

基于经验证的贝叶斯网络，在Acc节点置证开展逆向推理与灵敏度分析，按式(5)~(6)计算ΔP及其2:3:5

加权综合,结果见表3与图8。综合排名显示，车辆与道路环境相关取值贡献居前：Vt=Truck在Fatal端呈持

续正向（ΔP >0），Vt=Motor在Injury端正向更为突出；Lht=NWSL（夜间无路灯）对较高严重度多为正向，

而Lht=Day/Good多为负向；与技术与运行状态相关的不利取值Vs=Poor与St=Expired均位列综合前列，在

Injury、Fatal端表现为显著的正向贡献。除此之外，Iso=None（隔离缺失）在高严重度端多为正向，隔

离完备则为负向；Wea=Cloudy/Rainy（阴雨天）在Injury端多为正向，晴天取值接近零或轻度负向；Agl、

Mtl、Wkd、Edu的影响整体较弱、接近零，在表3中不再展示。高灵敏度因素在不同事故类型中作用显
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著，应作为交通安全风险防控重点，也为后续多因素交互作用的情景构建提供了可靠依据。 

 

图 8 关键变量状态对事故类型节点的灵敏度影响 

Fig.8 Sensitivity Effects of Key Variable States on Accident Type Nodes 

表 3 高敏特征节点状态灵敏度排序 

Tab.3 High-Sensitivity Ranking of Feature-Node States 

变量名称 节点取值 先验概率 

后验概率 灵敏度(ΔP) 灵敏度绝对值排序（影响力） 

Damage Injury Fatal Damage Injury Fatal Damage Injury Fatal 
综合 

排序 

照明条件 

Daytime 0.4126 0.3132 0.4845 0.4465 -0.0994 0.0719 0.0339 7 6 11 9 

NWSL 0.0497 0.0012 0.0011 0.1896 -0.0485 -0.0486 0.1399 11 7 4 5 
WSLN 0.5377 0.6856 0.5143 0.3638 0.1479 -0.0234 -0.1739 4 12 2 2 

车辆类型 

Motor 0.1913 0.0034 0.3468 0.2265 -0.1879 0.1555 0.0352 2 1 10 4 
Truck 0.2122 0.1284 0.1786 0.3799 -0.0838 -0.0336 0.1677 8 10 3 3 
Bus 0.5965 0.8683 0.4746 0.3936 0.2718 -0.1219 -0.2029 1 2 1 1 

机动车 

状态 

Accident 0.2507 0.2859 0.2206 0.2455 0.0352 -0.0301 -0.0052 12 11 16 14 

Illegality 0.2504 0.3159 0.2073 0.2220 0.0655 -0.0431 -0.0284 9 8 12 10 

Expired 0.2327 0.0792 0.3405 0.2897 -0.1535 0.1078 0.0570 3 3 5 6 

Normal 0.2662 0.3190 0.2316 0.2428 0.0528 -0.0346 -0.0234 10 9 13 11 

车辆安全 

状况 

Normal 0.7992 0.9201 0.7191 0.7472 0.1209 -0.0801 -0.0520 5 5 6 7 

Poor 0.2008 0.0799 0.2809 0.2528 -0.1209 0.0801 0.0520 6 4 7 8 

2.5 情景推演结果 

本节结合特征重要排序及灵敏度分析，选取由高敏状态构成的三类代表性场景：S1=Truck×NWSL、

S2=Motor×Expired、S3=Truck×Poor×NWSL，以给定的基线后验P₀(Acc)={36%、38%、26%}参照，按照

式(7)计算各严重度c的ΔPc及Rc，结果显示，S1在Fatal端出现放大，ΔPc为+72%，Rc为3.77；S2以Injury

端放大为主，ΔPc为+31%，Rc为1.82，同时Fatal端ΔPc为+4%，Rc为1.15；S3在Fatal端放大最强，ΔPc为+73%，

Rc为3.81。总体比较，Fatal端放大强度S3>S1≫S2，Injury端以S2为主，且均满足ΔPc>0且Rc>1。 

为进一步解释上述度量结果，见图9，各场景在在对应严重度维度上的SHAP交互证据与上述ΔPc及

Rc的结论相对应：S1中低照明条件下Truck的点云集中于SHAP>0的高值区，照明良好时趋近于零或转负；

S2中Motor且St=Expired的点云整体为正，St=Normal时接近零；S3中Truck×NWSL×Vs=Poor形成最强正

向簇，任一条件改善即明显回落。定量与可视化结果一致表明，车辆类型与照明条件、技术状态的联合

作用可使严重度分布相对基线发生系统性迁移，在S1与S3下，由Damage、Injury向Fatal迁移，在S2下，主

要由Damage向Injury迁移。 
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（1）高风险场景一                （2）高风险场景二                 （3）高风险场景三 

图 9 三类高风险场景的交互效应与事故严重程度推理 

Fig.9 Interaction Effects and Accident Severity Inference under Three High-Risk Scenarios 

3  结论 

1) 围绕城市道路交通事故严重程度的预测与机理识别，构建“CatBoost-SHAP特征筛选—K2结构学

习—MLE参数估计”的贝叶斯网络模型，该模型实现了从特征重要性识别、依赖关系建模到情境化推理

的全流程分析。模型总体准确率达80.37%，三类事故的分类性能均衡且稳健，能够在多类别事故中识别

不同严重程度的关键影响因素并支持多因素情景推演。 

2) 贝叶斯网络模型应用结果表明，严重程度上行迁移主要由照明条件、车辆类型、车辆安全状况

和机动车检验状态等因素耦合影响。灵敏度分析显示，夜间无路灯、货车、技术状况不良、逾期未检在

死亡和重伤端贡献居前；摩托车对受伤端影响更为突出；隔离缺失与阴雨天气进一步加重严重程度。情

景推演进一步验证：在货车行驶且处于夜间无路灯的情形下，死亡风险显著放大；摩托车逾期未检时，

受伤风险明显上升；货车在技术状况不良且处于夜间无路灯的情形下，形成最强致死情境。围绕关键致

因，城市交管部门可采取针对性措施，例如在管理上应优先完善夜间无路灯路段的照明与标志标线，对

货车和摩托车实施分区分时的差异化通行与路线引导，强化车辆技术状况检验与逾期治理，并在低能见

度时段和隔离缺失路段加大巡查力度、严格限速与安全车距管理，使资源配置与高风险情境一一对应。 

3) 城市道路交通事故由众多影响因素造成，而当前所用的交管业务数据不仅特征维度有限，且时

空范围局限于单一城市。这导致了两个层面的限制：其一，模型更多揭示的是条件依赖而非严格的因果

作用，可能引入混杂与偏差；其二，模型的泛化能力虽经内部交叉验证，但尚未在更广泛的跨时空外部

数据（其他年份或城市）上得到检验。后续可融合多源异构数据进行因果发现与推理分析，进一步提升

模型的决策支持能力与应用价值。 
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