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Ｓｐｅｅｄｌｉｍｉｔ／（ｋｍ·ｈ－１） ８８．６７ １３．９９ ８ １２８
Ｒａｉｎｆａｌｌ／ｍ ０．８７２ ０．２６７ ０．５８０ １．１９４
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ｏｆｔｈｅＣＡＲｍｏｄｅｌｆｏｒｃｒａｓｈｃｏｕｎｔｓ，ｂａｓｅｄｏｎａｔｏｔａｌ
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ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｆａｔａｌｃｒａｓｈｒａｔｅｓ（ｐｒｅｓｕｍａｂｌｙｄｕｅｔｏ
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Ｄｅｇｒｅｅｏｆｃｕｒｖｅ／（°） －０．１６２ ０．０８４ －０．６７７ ０．００２ －０．０１８ －０．００５
ＡＡＤＴｐｅｒｌａｎｅ／（ｖｅｈ·ｄ－１） ０．００７ ０．０３５ ０．３１８ ０．０００ ０．１７３ ０．０８３
ＰｅｒｃｅｎｔａｇｅｏｆｔｒｕｃｋＡＡＤＴ／％ －０．２４８ ０．１３８ －０．８４４ ０．００３ －０．１９４ －０．０３４
Ｓｐｅｅｄｌｉｍｉｔ／（ｋｍ·ｈ－１） －０．３０８ ０．９８８ －５．３０６ ０．００２ －２．８０２ ０．７０８
Ｒａｉｎｆａｌｌ／ｍ ０．１３８ ０．０２７ ０．３８７ ０．００３ ８．６２２ ０．２８３
Ｄｉｓｔａｎｃｅｔｏｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｈｏｓｐｉｔａｌ／ｋｍ －０．１０９ ０．０５２ －０．２３３ ０．００２ －０．１４８ ０．０７２
α ０．６２４ ０．３８２ ０．２５３ ０．００３
τ ０．６５８ ０．１３４ ０．５３１ ０．００２
θ １．２８４ ０．５５６ ２．４０８ ０．００２
ＤＩＣ ８６５．７２

　Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｔｈｅＣＡＲＮＢｍｏｄｅｌｉｓｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈ
ａｎｏｔｈｅｒｓｐａｔｉａｌｍｏｄｅｌ（ＣＡＲＰｏｉｓｓｏｎ）ａｎｄｓｏｍｅａｓｐａｔｉａｌ

ｍｏｄｅｌｓ（ＮＢ，ｚｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＮＢａｎｄｚｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＰｏｉｓ
ｓｏｎ），ａｓｓｈｏｗｎｉｎＴａｂ．３．

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｕｌｔｓｕｓｉｎｇａｓｐａｔｉａｌｍｏｄｅｌｓａｎｄｓｐａｔｉａｌｍｏｄｅｌｓ
Ｍｅａｓｕｒｅｓ ＣＡＲＮＢ ＣＡＲＰｏｉｓｓｏｎ ＮＢ ＺｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＮＢ ＺｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＰｏｉｓｓｏｎ
ＤＩＣ ８６５．７２ １８５８．７２ １５２２．６７ １０３２．５４ １２７６．０８

ＭｅａｎＬＲ －４３２．６３ －１０７２．８４ －８７２．８５ －６９３．８３ －７６４．２７
ＭｏｒａｎｓＩｏｆ ０．０１２ ０．３９３ ０．２２５ ０．１５２ ０．２７
ｒｅｓｉｄｕａｌｓ （Ｐ＞ ｚ ＝０．０４４） （Ｐ＞ ｚ ＝０．０１７） （Ｐ＞ ｚ ＝０．３０８） （Ｐ＞ ｚ ＝０．０３６） （Ｐ＞ ｚ ＝０．０７５）

　Ｔｈｅｄｅｖｉａｎｃｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＤＩＣ），ａｓａｇｅｎｅｒ
ａｌｉｚａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＡｋａｉｋｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ（ＡＩＣ），ｃａｎ
ｂｅｕｓｅｄｔｏｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｇｏｏｄｎｅｓｓｏｆｆｉｔａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｕｎｄｅｒａＢａｙｅｓｉａｎｆｒａｍｅｗｏｒｋ．
ＴｈｅＤＩＣｅｑｕａｔｉｏｎｉｓ

ＤＩＣ＝Ｄ（珋θ）＋２ｐＤ＝珚Ｄ＋ｐＤ
ｗｈｅｒｅＤ（珋θ）ｉｓｔｈｅｄｅｖｉａｎｃｅｅｖａｌｕａｔｅｄａｔ珋θｗｈｉｃｈｉｓｔｈｅ
ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｍｅａｎｏｆｔｈｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ；ｐＤｉｓｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｕｍ
ｂｅｒｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｔｈｅｍｏｄｅｌ；珚Ｄｉｓｔｈｅｐｏｓｔｅｒｉｏｒｍｅａｎ
ｏｆｔｈｅｄｅｖｉａｎｃｅｓｔａｔｉｓｔｉｃＤ（θ）．Ｗｉｔｈｒｅｇａｒｄｓｔｏｔｈｅｍｏｄｅｌ
ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙａｎｄｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ，ｔｈｅｌｏｗｅｒｔｈｅＤＩＣ，ｔｈｅｂｅｔｔｅｒ
ｔｈｅｍｏｄｅｌ［２０］．Ｔａｂ．３ａｌｓｏｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌ
ｕｅｓ，ｗｈｉｃｈａｒｅｕｓｅｄｉｎｔｈｅｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｒａｔｉｏｃｈｉｓｑｕａｒｅｔｏ
ｔｅｓｔｗｈｅｔｈｅｒａｌｌｐｒｅｄｉｃｔｏｒｓｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎｔｈｅ
ｍｏｄｅｌａｒｅｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓｌｙｚｅｒｏ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ＭｏｒａｎｓＩｉｓ
ａｌｓｏｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ，ｗｈｉｃｈｉｓａｍｅａｓｕｒｅｏｆｓｐａｔｉａｌａｕｔｏｃｏｒｒｅ
ｌａｔｉｏｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄｂｙＭｏｒａｎ［２１］．Ｎｅｇａｔｉｖｅ（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）ｖａｌ
ｕｅｓｉｎｄｉｃａｔｅｎｅｇａｔｉｖｅ（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）ｓｐａｔｉａｌａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ
ａｎｄｔｈｅｖａｌｕｅｓｒａｎｇｅｆｒｏｍ －１（ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇｐｅｒｆｅｃｔｄｉｓｐｅｒ
ｓｉｏｎ）ｔｏ＋１（ｐｅｒｆｅｃｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）．
　ＩｔｉｓｏｂｓｅｒｖｅｄｔｈａｔｔｈｅＣＡＲＮＢｍｏｄｅｌｈａｓｔｈｅｌｏｗｅｓｔ
ＤＩＣａｎｄＭｏｒａｎｓＩｏｆｒｅｓｉｄｕａｌｓａｍｏｎｇｔｈｅｓｅｔｅｓｔｅｄｍｏｄ
ｅｌｓ．Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ，ｍｅａｎｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅＣＡＲ
ＮＢｍｏｄｅｌａｒｅｔｈｅｌａｒｇｅｓｔ．Ｔｈｅｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｅｓｔｓｓｕｇｇｅｓｔｔｈａｔ
ｔｈｅＣＡＲＮＢｍｏｄｅｌｉｓｐｒｅｆｅｒｒｅｄｏｖｅｒｔｈｅＣＡＲＰｏｉｓｓｏｎ，
ＮＢ，ｚｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＰｏｉｓｓｏｎ，ｚｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＮＢｍｏｄｅｌｓｄｕｅ
ｔｏｉｔｓｌｏｗｅｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓａｎｄｍｏｒｅｒｏｂｕｓｔｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｉｔｃａｎｂｅｆｏｕｎｄｔｈａｔｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｂｉｎｏｍｉａｌ
ｍｏｄｅｌｓｉｎＴａｂ．３ａｒｅｂｅｔｔｅｒｔｈａｎｔｈｅＰｏｉｓｓｏｎｍｏｄｅｌｓｄｕｅｔｏ
ｔｈｅｆａｃｔｔｈａｔｏｖｅｒｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎａｃｔｕａｌｌｙｅｘｉｓｔｓｉｎｔｈｅｄａｔａ．

４　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　１）ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌｔｅｓｔｓｏｆＤＩＣ，ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄａｎｄＭｏｒａｎｓ
ＩｓｕｇｇｅｓｔｔｈａｔｔｈｅＣＡＲＮＢｍｏｄｅｌｉｓｐｒｅｆｅｒｒｅｄｏｖｅｒｔｈｅ
ＣＡＲＰｏｉｓｓｏｎ，ＮＢ，ｚｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄＰｏｉｓｓｏｎ，ｚｅｒｏｉｎｆｌａｔｅｄ
ＮＢｍｏｄｅｌｓ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｎｅｇａｔｉｖｅｂｉｎｏｍｉａｌｍｏｄｅｌｓａｒｅｂｅｔ
ｔｅｒｔｈａｎｔｈｅＰｏｉｓｓｏｎｍｏｄｅｌｓ．
　２）Ｔｈｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｃｒａｓｈｅｘｐｏｓｕｒｅ（ＶＭＴ）
ａｎｄｃｒａｓｈｒａｔｅｓｉｓｅｓｔｉｍａｔｅｄｔｏｂｅｎｏｎｌｉｎｅａｒ（ａｖｅｒａｇｅｅｘ
ｐｏｎｅｎｔτ＝０．６５８ｆｏｒｍａｉｎｌａｎｅｓ），ｗｉｔｈｃｒａｓｈｒａｔｅｓｅｆｆｅｃ
ｔｉｖｅｌｙｆａｌｌｉｎｇａｓＶＭＴｒｉｓｅｓ．
　３）Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｌａｎｅｓ，ｃｕｒｖｅｌｅｎｇｔｈ，ＡＡＤＴｐｅｒ
ｌａｎｅ，ａｎｄｒａｉｎｆａｌｌｈａｖｅｐｏｓｉｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｓｏｎｃｒａｓｈｃｏｕｎｔ，
ｗｈｉｌｅｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇｖａｒｉａｂｌｅｓａｌｌｅｘｈｉｂｉｔｎｅｇａｔｉｖｅｉｍｐａｃｔｓ．
　４）Ｔｈｅｄｉｓｔａｎｃｅｓｔｏｔｈｅｎｅａｒｅｓｔｈｏｓｐｉｔａｌｓａｎｄｔｈｅｓｐｅｅｄ
ｌｉｍｉｔｈａｖｅｎｅｇａｔｉｖｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｓｅｇｍｅｎｔｂａｓｅｄｃｒａｓｈ
ｃｏｕｎｔｓｂｕｔｐｏｓｉｔｉｖｅａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｆａｔａｌｉｔｙｃｏｕｎｔｓ，ｐｒｅ
ｓｕｍａｂｌｙａｓａｒｅｓｕｌｔｏｆｔｉｍｅｌｏｓｓｄｕｒｉｎｇｔｒａｎｓｐｏｒｔｉｎｇｃｒａｓｈ
ｖｉｃｔｉｍｓａｎｄｗｏｒｓｅｎｅｄｃｏｌｌｉｓｉｏｎｉｍｐａｃｔｓａｔｈｉｇｈｅｒｓｐｅｅｄｓ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＴｒａｆｆｉｃＭａｎａｇｅｍｅｎｔＢｕｒｅａｕｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＰｕｂｌｉｃＳｅ
ｃｕｒｉｔｙｏｆｔｈｅＰｅｏｐｌｅｓＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆＣｈｉｎａ．Ｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃａｃ
ｃｉｄｅｎｔｓｔａｔｉｓｔｉｃｓａｎｎｕａｌｒｅｐｏｒｔｏｆｔｈｅＰｅｏｐｌｅｓＲｅｐｕｂｌｉｃｏｆ
Ｃｈｉｎａ（２０１０）［Ｒ］．Ｗｕｘｉ：ＴｒａｆｆｉｃＭａｎａｇｅｍｅｎｔＲｅ
ｓｅａｒｃｈＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆｔｈｅＭｉｎｉｓｔｒｙｏｆＰｕｂｌｉｃＳｅｃｕｒｉｔｙ，２０１１．
（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［２］ＱｕＸ，ＧｕｏＴ，ＷａｎｇＷ，ｅｔａｌ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｓｐｅｅｄｃｏｎｓｉｓ
ｔｅｎｃｙｆｏｒｆｒｅｅｗａｙｄｉｖｅｒｇｅａｒｅａｓｕｓｉｎｇｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ：ＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，２０１３，２０（１）：８３７ ８４０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

９９　ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｎｅｇａｔｉｖｅｂｉｎｏｍｉａｌｍｏｄｅｌｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｃｒａｓｈｃｏｕｎｔｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｓ



［３］ＰｅｉＹＬ，ＭａＪ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｏｎｃｏｕｎｔｅｒｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｒｏａｄ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｃａｕｓｅｓｏｆｔｒａｆｆｉｃａｃｃｉｄｅｎｔｓ［Ｊ］．ＣｈｉｎａＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＨｉｇｈｗａｙａｎｄＴｒａｎｓｐｏｒｔ，２００３，１６（４）：７７ ８２．

［４］ＭａＪ，ＫｏｃｋｅｌｍａｎＫＭ，ＤａｍｉｅｎＰ．ＡｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅＰｏｉｓ
ｓｏｎｌｏｇｎｏｒｍａｌｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｃｒａｓｈ
ｃｏｕｎｔｓｂｙｓｅｖｅｒｉｔｙ，ｕｓｉｎｇＢａｙｅｓｉａｎｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．Ａｃｃｉ
ｄｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓａｎｄＰｒｅｖｅｎｔｉｏｎ，２００８，４０（３）：９６４ ９７５．

［５］ＱｕｄｄｕｓＭＡ，ＷａｎｇＣ，ＩｓｏｎＳＧ．Ｒｏａｄｔｒａｆｆｉｃｃｏｎｇｅｓ
ｔｉｏｎａｎｄｃｒａｓｈｓｅｖｅｒｉｔｙ：ｅｃｏｎｏｍｅｔｒｉｃａｎａｌｙｓｉｓｕｓｉｎｇｏｒ
ｄｅｒｅｄｒｅｓｐｏｎｓｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＴｒａｎｓｐｏｒｔａｔｉｏｎ
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用于交通事故分析的基于贝叶斯方法的条件自回归负二项模型

徐　建１，２　 孙　璐１，３

（１东南大学交通学院，南京 ２１００９６）
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摘要：为了改进用于分析大量影响因素的交通事故模型，采用基于马尔可夫链蒙特卡罗法和吉布斯抽样的

条件自回归负二项模型来拟合过度散布性（由负二项过程拟合）、未观察异质性和空间相关性（由条件自回

归过程拟合）．统计检验显示，由于具有更小的预测误差和更强的参数估计，条件自回归负二项模型优于条
件自回归泊松模型、负二项模型、零膨胀泊松模型和零膨胀负二项模型．研究结果表明，交通事故率和死亡
人数与车道数、曲线长度、车道年平均日交通量和降雨量成正比．最大限速和最近医院距离与交通事故次数
成反比，而与死亡事故次数成正比，这可能是由于过高的速度会引发更严重的事故以及救援伤者时丧失较

长时间．
关键词：交通安全；交通事故数；条件自回归负二项模型；贝叶斯分析；马尔可夫链蒙特卡罗
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