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摘要:为提高风险预测系统的易用性和可解释性,提出基于自组织映射网络(SOM)改进的即时学

习(JITL)风险预测框架。首先,应用SOM 对数据样本进行聚类,并对聚类特征进行解释。进而,
通过基于聚类结果的样本选择算法构建待测数据的相似样本集,在线上调用作为基学习器的支持

向量机(SVM)进行建模并输出风险预测结果。最后,采用一个交通事故数据集对风险模型的性能

进行测试,检验其精度、易用性和可解释性。结果表明:采用SOM-JITL策略的SVM模型,受试者

工作状况曲线面积指标达到0.720,相比不使用该策略的传统SVM 模型提高17.5%,精度较高;

SOM-JITL模型构建所需参数调节工作少,具有较好的易用性;此外,SOM聚类结果准确识别出处

于交通拥堵等高风险场景,与现实场景一致,具有可解释性。综上,SOM-JITL策略能有效提高基

学习器的性能,达到精度、可解释性和易用性的平衡,有助于以低成本大规模推广风险预测系统。
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Abstract:Toenhancetheusabilityandinterpretabilityofriskpredictionsystem,atrafficrisk
predictionframeworkbasedonjust-in-timelearning(JITL)improvedviaself-organizingmapping
(SOM)isproposed.Firstly,SOMisappliedforclusteringthedatasamplesandinterpretingthe
clusteringfeatures.Then,asampleselectionalgorithmbasedonclusteringresultsisusedto
constructasimilarsamplesetforthedatatobetested,andthesupportvectormachine(SVM),

whichisthebaselearner,isinvokedonlinetomodelandoutputtheriskpredictionresults.Lastly,the
modelperformanceistestedusingatrafficflow-crashdatasettoevaluateinterpretabilityandaccuracy.
TheresultsshowthattheareaunderreceiveroperatingcharacteristiccurveoftheSVMmodelusingthe
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SOM-JITLstrategyreaches0.720,whichis17.5% higherthanthatofthetraditionalSVM model
withoutthestrategy.TheSOM-JITLrequireslessparameteradjustment,andhasbetterusability.In
addition,theclusteringresultsoftheSOM-JITLaccuratelyidentifyhigh-riskscenarios,suchastraffic
congestion,whichisconsistentwithrealisticscenariosandhasinterpretability.Insummary,theSOM-
JITLcaneffectivelyenhancetheperformanceofthebaselearner,andendowthemodelwithbalance
amongaccuracy,interpretabilityandusability,facilitatingthecost-effectiveandlarge-scaledeploymentof
riskpredictionsystems.
Keywords:machinelearning;riskprediction;usability;interpretability;just-in-timelearning;

self-organizedmap

  风险预测深入生产生活的各方面,为了防止事

故发生,许多领域都已建立了特定的风险预测模型,
为相关事业的安全稳定做出了巨大贡献。在医学领

域,已形成多项疾病的风险预测应用[1];在金融领

域,大量针对企业破产和个人信用的风险评估指导

着银行制定合理的投资方案[2];在交通领域,预测系

统实时监测着风险因子的变化以规避交通事故的发

生[3]。为了获得更可靠的风险预测系统,在过去的

研究中,以计量经济学模型为基础的各类风险预测

模型被广泛应用,包括Logistics模型[4]、贝叶斯方

法[5]等,此类模型针对风险致因的相关性进行研究,
易于理解,但普遍存在识别精度相对较低的问题。
随着智能算法和数据采集技术的快速发展,已有多

个领域开始采集大量系统正常运行和处于故障时的

数据,并使用机器学习对行业内出现的事故风险进

行预测和评估[6]。以深度学习为代表的复杂机器学

习模型随后也被引入事故风险的研究中[7],进一步

提高了风险预测的精度。
风险预测模型的可解释性是能否执行管理决策

的依据。深度学习框架作为黑箱模型带来的低可解

释性容易造成法律上的责任归属不明确[8],从而限

制风险预测系统的应用。已有学者对可解释机器学

习展开研究[9],提出利用特征重要度或代理模型对

变量的影响进行分析,并将解释结果和现实场景进

行对比,以此检验模型的可解释性[10]。另一方面,
深度学习模型的建立需要复杂的训练和参数调试知

识。对于不同数据集,往往需要专家重新进行调参

训练才能投入使用[11],所训练的模型无法大规模推

广,成本耗费高昂,易用性不强。因此,亟需提出新

的风险预测模型达到精度、解释能力和易用性3者

间的平衡,理想模型应该同时具有场景识别和短时

风险预测的功能[12],且不需要复杂的算法参数调节

知识就能完成模型建立并投入使用。
基于以上目标,本文提出基于自组织映射聚类

(SOM)改进的即时学习策略(JITL),以支持向量机

(SVM)作为基学习器,结合SOM-JITL构建风险预

测框 架,旨 在 完 成 风 险 场 景 识 别 和 短 时 风 险 预

测[13],同时赋予模型高精度、可解释性和易用性。
本研究的贡献主要在于:采用SOM 聚类完成场景

识别,实现了模型可解释性的提升;利用即时学习策

略提高了模型易用性和基学习器精度;采用交通事

故数据集对建立的SOM-JITL-SVM 模型进行测

试,通过对比各个基线方法的性能指标,验证SOM-
JITL策略为风险预测模型带来的有益提升。

1 模型算法

1.1 改进的自组织映射-即时学习算法

JITL的基本思想是将传统“离线建模、线上工

作”的模式转变为“线上同时建模和工作”。传统模

型是在系统训练完成后提供用户使用,JITL是在线

上同时建立模型和实现用户需求,两者的工作流程

对比如图1所示。JITL首先将所有已有样本存储在

历史样本数据库中,当用户提交测试需求时,通过预

设规则选择待测数据小邻域范围内的样本,建立相似

样本子集,再使用相似样本子集在线上进行建模和结

果输出。在输出结果后,当前模型将被立刻舍弃,为
一次性使用的模型。与传统建模策略相比,JITL可

以有效地处理样本差异性较大的分类问题,提升传统

方法难以解决的不平衡分类问题的准确度[14]。
在采用JITL策略并应用基学习器进行建模

前,需根据数据之间的相似度在历史样本数据库中

挑选出相似样本子集。相似度的计算方法可以使用

欧氏距离、汉明距离、曼哈顿距离等[15],多数文献使

用基于欧氏距离的 K 近邻方法。但是,使用 K 近

邻方法需要提前预设待选样本数量,过少的样本数

量会使样本子集的信息缺失,过多的数量会引入噪

声,都会影响建模质量。因此,本文提出基于SOM
聚类结果的改进JITL样本子集构建算法。
SOM是一种用于聚类和特征提取的神经网络
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无监督学习算法。对于具有K 个样本的向量组X =
[x1,x2,…,xK],SOM将其映射到具有指定神经元

(簇)拓扑结构的二维空间中,为探索最佳的神经元

数量,在建模时将使用多组网络结构对比其性能。

SOM的训练过程采用胜者通吃的激活机制,每
一次比较输入向量和神经元向量(簇心)的欧氏距

离,与输入向量相似性最大的神经元获胜,并对周围

邻域的神经元权值进行更新。权值 w 的更新公

式为

w←w+ηh(d)(x-w) (1)
式中:η是学习率;h(·)是衰减函数,在实际应用中

常使用高斯函数;d 是激活神经元和其他神经元之

间的距离,一般为在网络结构中的坐标距离。

图1 JITL策略与传统建模工作流程对比

Fig.1 ComparisonofJITLstrategyandtraditional
modelingworkflow

在完成历史样本数据的SOM 聚类后,当输入

待测样本时,判断待测样本所属的SOM 簇,再根据

该SOM簇的相似簇心构造相似簇集合,进一步根

据子簇心的相似簇心扩大相似簇集合,以此循环。
将所属相似簇集合的历史样本作为相似样本子集,
相似簇心的判别条件可使用簇心距离集合的均值或

25%分位值,具体算法如下。

算法1:基于SOM聚类结果的JITL相似样本子集

构造

输入:SOM簇编号集合I={1,2,…,N},SOM簇

心向量W ={wi,i=I},SOM簇心距离矩阵D=
{dij,i=I,j=I},SOM簇心邻接矩阵A={aij,i
=I,j=I},历史样本集 H = {xq,q=1,2,…},
待测数据xp

输出:待测数据xp 的相似样本子集S
1  初始化

2  t←argmin
i
(xp-wi)

3  Q←(maxD-minD)0.25+minD
4  C←{t}

5  k←1
6  l←1
7  搜索相似簇

8  Do
9   i←Ck

10  Do
11   ifaij=1&dij≤Q &j∉C
12    C←{C,j}

13    l←l+1
14   end
15  Until遍历i所有邻接点j
16  k←k+1
17 Untilk>l
18 S←{HC}

1.2 基学习器:支持向量机

SVM是一个经典而高效的分类器,其通过搜索

支持向量并构造它们的线性或非线性组合来确定分

类超平面[16]。采用SVM 作为SOM-JITL策略的

基学习器,优势在于SVM超参数较少,便于调校投

入使用。在后续建模测试中,仅使用SVM 建模的

推荐参数。一个典型的非线性SVM可以被定义为

F(x)=sgn(∑a*
iyiK(x,xi)+b*) (2)

式中:a*
i 是优化后拉格朗日乘子;yi 是支持向量的类

别;K(x,xi)为核函数;xi 为支持向量;b*为截距。

1.3 基线:极端梯度提升

XGBoost在梯度提升树的基础上进行了大量

改进,被认为在分类和回归问题上都具有极高的性

能,在 交 通 事 故 风 险 预 测 中 也 有 较 多 应 用[17]。

XGBoost代表复杂机器学习在本文中成为基线,在
建模测试中调用python的 XGBoost库实现该模

型,其超参数较多,参数调试过程较为复杂,通常需

要反复调试以避免过拟合的情况发生。

1.4 超参数选取

采用贪心算法对XGBoost超参数进行调节,即
在参数的推荐值范围内逐个尝试,当一个参数调至

最优时,再进行下一个参数的优化,简要的算法流程

如下所示。
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算法2:基于贪心算法的机器学习超参数优化

输入:待优化超参数数组A={a1,a2,…,an},训练

数据集T = {(xj,yj)},待优化超参数取值上下限

U = {u1,u2,…,un},D = {d1,d2,…,dn},使用超

参数数组A 进行训练的学习器y =fA(X)

输出:优化的超参数数组A* = {a*
1 ,a*

2 ,…,a*
n }

1  初始化

2  i←1,A←{a1,a2,…,an}

3  Do

4   a*
i ←argmin

ai
(∑

j
‖fA(xj)-yi‖)subject

todi≤a*
i ≤ui

5   i←i+1
6  Untili>n
7  A*←A

本实验中选用的SVM 默认参数和优化后的

XGBoost主要参数值可直接参考表1。
表1 本文实验选用的学习器参数

Table1Learners’parametersselectedforthisexperiment

方法 参数

SVM

核函数:径向基

核尺度参数:1
学习参数:0.01

离群值预设比例:0

XGBoost

决策树数量:190
学习率:0.08
最大深度:6

列采样比例:0.7
L1 正则化权重:0.9

L2 正则化权重:0.2
叶节点分支损失最小值:0.35

2 测试数据

2.1 数据集构造

本研究旨在通过和现实场景进行比对来验证可

解释性,因此选择基于实际工程背景的交通事故数

据集进行测试。原始数据为浙江杭州上塘快速路

2015年3个月间的交通流和事故记录。交通流记

录包括传感器每5min内记录一次该时段内的断面

交通量、平均车速和车道占有率。事故记录由公安

交警部门提供,共包括123起事故。为对事故风险

进行提前预警,对每一起事故,将事故点所在路段上

下游传感器采集的前5~10min内的交通量、占有

率和车速数据作为特征变量,共6个自变量。
交通事故相对于正常行驶状态是稀有事件,使

用全样本数据集容易导致数据不平衡问题[18]。目

前在风险预测研究中,普遍采用病例对照法来构造

数据集[19],通过对每一个病例(事故)选取一定数量

的正常样本作为对照组,能在平衡数据样本的同时

探索病例(事故)的影响因素。因此,本研究参考病

例对照法,对每条事故数据,随机选择了相同观测路

段、相同时间、不同日期的3条非事故数据进行匹

配,并作相应的特征变量计算,最终数据集共计492
条数据,数据结构及变量描述见表2。

在使用表2交通事故数据集进行性能测试时,
对传统的建模方法,依旧划分训练集和测试集,两个

集合的数据比例为75%和25%,且两个集合中事故

数据和非事故数据的比例仍控制在约1∶3。考虑到

JITL策略独特的“用后即弃”模型使用方法,为保持

模型评价时精度指标的一致性,所有应用JITL策

略的方法使用75%的数据作为历史样本数据,25%
的数据作为测试数据。

表2 交通事故数据集结构及变量描述

Table2Trafficcrashdatasetstructureandvariabledescriptions

参数 变量含义 最小值 最大值 均值

f1/辆 观测点上游传感器采集的前5~10min交通量 19.00 161.00 102.28

f2/辆 观测点下游传感器采集的前5~10min交通量 22.00 183.00 118.74

O1/% 观测点上游传感器采集的前5~10min车道占有率 1.75 71.00 33.42

O2/% 观测点下游传感器采集的前5~10min车道占有率 2.33 69.60 36.49

v1/(km·h-1) 观测点上游传感器采集的前5~10min平均车速 6.80 76.64 39.97

v2/(km·h-1) 观测点下游传感器采集的前5~10min平均车速 9.70 84.10 43.17

c 观测点路段是否发生事故,为二分类0-1变量 0 1.00 0.25
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2.2 精度评价指标

杭州事故测试数据集为典型的二分类问题数据

集,当模型输出为连续值时,使用受试者工作状况

(ROC)曲线下的面积Auc来表征模型的综合精度。ROC
曲线为在不同分类阈值t下以假阳性率Rfp 为横坐标、
真阳性率Rtp为纵坐标描画的曲线。假阳性率代表有多

少正常状况被误检为险情,真阳性率代表有多少险情

被正确识别,其分类混淆矩阵见表3,计算方法如下

Rfp = nFP
nFP+nTN

(3)

Rtp = nTP
nTP+nFN

(4)

式中:nTP、nFP 为真阳性、假阳性案例数量;nTN、nFN
为真阴性、假阴性案例数量。

显然一个高精度的模型应当具有低假阳性率和

高真阳性率,此时ROC曲线会更饱满,相应Auc指

标更高。
表3 分类问题的混淆矩阵

Table3Confusionmatrixforclassificationproblems

预测状况

案例数量

实际为发生

(c=1)
实际未发生

(c=0)

预测为发生(c*=1) 真阳性nTP 假阳性nFP
预测未发生(c*=0) 假阴性nFN 真阴性nTN

 注:c、c*分别为观测点路段事故的实际值、预测值。

通过调整不同的分类阈值,可以在容许更高假

阳性率的前提下提高模型的真阳性率,采用最大约

登指数yd 作为最终分类阈值,即ROC曲线上的纵

坐标与横坐标之差最大时对应的分类阈值,并采用

F1分数指标Fscore综合评价此时的模型性能,两者

计算公式如下

yd=argmax
t

[Rtp(t)-Rfp(t)] (5)

Fscore= 2nTP
2nTP+nFN+nFP

(6)

3 结果和讨论

分别使用SVM、XGBoost、JITL-SVM和SOM-
JITL-SVM模型在事故数据集上对风险进行预测,
各模型选择参数后的性能测试结果如表4所示。从

模型的Auc和Fscore指标项可以发现,直接使用SVM
模型进行风险预测效果不佳;在应用了JITL策略

后,性能得到提升,Auc指标达到0.648;当联合应用

SOM-JITL策略时,Auc指标为0.720,较SVM 提升

17.5%,较JITL-SVM 提升11.1%,其Auc和Fscore
指标在各个模型中均表现最好,此时模型能正确识

别77.4%的险情,误报率为37%。
在易用性方面,SOM-JITL-SVM 模型仅需确

定使用的聚类网络结构,XGBoost则需要专家知识

确认超参数优化的上、下限,并使用贪心算法优化超

参数值。结合两者的精度性能,SOM-JITL-SVM
的调参过程更简单,精度能达到甚至超过XGBoost
的水平,因此SOM-JITL-SVM具有更好的易用性。

此外,根据每一次待测数据从输入到风险结果

输出的耗时,计算了各模型的平均预测时间。由表

4耗时项可知,由于JITL策略是线上建模并输出结

果,对比传统模型增加了训练模型所需的时间,但平

均每一次预测用时都能控制在0.543ms左右,考虑

硬件性能和冗余,SOM-JITL的计算耗时能满足短

时风险预测的时效性需要。
下面,将具体论述SOM-JITL的精度性能、易

用性和可解释性。

表4 不同方法构建的预测模型性能对比

Table4Comparisonofthepredictionmodels’performancebasedondifferentmethods

方法
精度性能

Auc Rtp Rfp Fscore
参数选择 耗时/ms

SVM 0.613 0.520 0.375 0.634 默认参数 0.065
JITL-SVM 0.648 0.720 0.371 0.788 20%样本子集 0.308
XGBoost 0.702 0.839 0.444 0.823 贪心算法优化超参数 0.197

SOM-JITL-SVM 0.720 0.774 0.370 0.853 4×2SOM网络 0.543

 注:表中加粗数据为最优值。

3.1 精度性能讨论

在SOM-JITL-SVM模型中,对多组SOM网络

结构进行测试,从2×1结构遍历至7×7,共比较27
个网络结构的模型精度,每种结构进行30次实验,
以多次实验Auc指标的均值为中心、标准差为长度

绘制误差棒,结果如图2所示。
由图2易发现,当网络结构为4×2时,模型Auc

的均值最高,达到0.720,标准误差为0.015,在可接

受范围内。因此,选择4×2网络结构、Auc为0.720
的SOM-JITL-SVM模型作为代表。
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图2 不同网络结构SOM-JITL-SVM精度性能

Fig.2SOM-JITL-SVMaccuracyperformancefordifferentnetworkstructures

  图2中Auc均值随网络结构的变化而波动。性能

稳定、Auc均值较高且标准差较小的网络结构有3×1、

3×2、3×3、4×2、5×2、7×1,其神经元数量均在

3~10之间,每个神经元命中的样本数量期望为

30~100,考虑到SOM相似样本集选取算法会使多

个簇聚为一类,实际每个类别的样本会比期望值更多。
在JITL-SVM模型中采用了 K 近邻相似样本

选择法,即选取相似样本的比例为原始数据集中欧

氏距离最小的前10%、20%和30%个样本,构造相

似样本子集训练。最终实验结果表明,选择前20%
的相似样本所获得的效果最佳,与SOM 聚类的样

本数量结果类似。即在JITL构建相似样本子集

时,控制相似样本集大小在30~140之间可以获得

最佳性能[20],可以根据不同的基学习器微调样本集

大小,但低于或超过这个范围的性能都会存在较大

波动。故SOM网络中的神经元数量N 应大致满足

与历史样本数M 的如下关系

30<M
N <140 (7)

  综上,在精度要求上,SOM-JITL策略实现了基

学习器性能的较大提升,所形成的风险预测模型达

到和复杂机器学习一致的水平。

3.2 易用性讨论

在建模过程中,SOM-JITL-SVM 使用基学习

器的默认参数,仅在SOM 的网络结构配置上进行

了一次参数调节,实际应用时可以按式(7)推算。
在采用XGBoost算法进行数据集测试时,遵循

算法2,采用贪心算法进行求解最优超参数。使用

初始参数时,训练集Auc指标接近1,测试集Auc仅为

0.6,形成巨大的训练测试集指标差,显然XGBoost
在训练集上过拟合。进行超参数调节后,模型Auc

指标的训练测试集指标差为0.139,不再过拟合。

如更换数据集,则需要再次进行上述过程。
结合表4的模型精度对比结果,SOM-JITL策

略极大地简化了机器学习模型的参数调试过程,使
利用较少的调参知识完成风险预测建模成为可能。
在考虑模型易用性并有较高精度需求时,SOM-
JITL策略是一种行而有效的方法。

3.3 可解释性讨论

在验证了SOM-JITL的精度性能和易用性后,
需进一步对其在机器学习范畴内的可解释性进行讨

论,以确定SOM-JITL的普适和易用性是从数据中

自发学习风险特征得到,而不是通过一个复杂的过

拟合过程产生。

1~8为簇心;颜色越深代表两个簇心距离越大。

图3 SOM簇心邻点权重距离热力图

Fig.3 WeightdistancebetweenneighborSOM
clustercenters

以3.1中获得的4×2网络结构的SOM-JITL-
SVM模型为例,讨论模 型 可 解 释 性。该 模 型 中

SOM簇心邻接权重如图3所示,权重颜色越深代表

两个簇心的距离越大,算法将距离较近的1、2、6号

簇心连接为一个类(1-2-6),其余簇心单独成一个

类。按每一类别内的事故数和样本数比值计算事故

率,按事故率升序排列得到从风险等级Ⅰ到Ⅵ的6
类交通运行场景。表5描述了SOM 在杭州上塘快

速路上识别的6类交通运行场景,以及每个场景的

交通流和事故率特征。
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表5 SOM识别的6类交通运行场景特征

Table5 6typesoftrafficoperationscenefeaturesidentifiedbySOM

类别 簇心
交通量/辆 车道占有率/% 平均车速/(km·h-1)

上游 下游 上游 下游 上游 下游
样本数 事故数 事故率/% 场景

Ⅰ 4 52.4 74.9 18.3 16.3 50.1 62.6 24 3 12.5 正常

Ⅱ 3 89.7 128.7 18.9 29.1 56.9 54.2 45 8 17.8 正常

Ⅲ 7 107.7 93.5 27.0 19.8 45.0 54.4 31 6 19.4 正常

Ⅳ 5 131.9 105.9 40.1 37.4 33.6 33.7 46 11 23.9 正常

Ⅴ 1-2-6 109.2 146.5 39.8 40.5 35.6 44.9 154 45 29.2 高风险

Ⅵ 8 93.1 91.4 35.2 50.5 32.9 21.3 62 23 37.1 高风险

  由表5可知,第Ⅴ类和第Ⅵ类场景的事故率最

高,事故数超过其他4类总和的两倍,需重点分析。
第Ⅴ类交通场景的特征是上下游交通量差距较大,
且交通量和运行速度都随着车辆的前进逐步升高,
但车道占有率并没有改变。检查原始数据的采集编

号可定位此类场景是典型的车辆合流区[21-22],在合

流过程中交通运行复杂,易发生事故。虽然第Ⅰ类

场景也存在类似的交通量和速度增大、车道占有率

不变的特征,但其速度更接近运行限速[23],是交通

量总体较小、路况良好的自由流状态。第Ⅵ类场景

的上下游车道占有率极大提高而速度显著下降,该
情况发生在拥堵的分流区,车道数减少但交通量未

明显减少[24],会频繁发生超车、别车、加塞等不良驾

驶行为,导致事故高发。由第Ⅴ类和第Ⅵ类的高风

险特征,结合第Ⅳ类场景的车道占有率显著高于第

Ⅰ、第Ⅱ、第Ⅲ类且第Ⅳ类事故率也较高的现象可以

得出,高车道占有率的交通运行状况是事故多发场

景[25],应重点排查在交织区路段高车道占有率情况

下的风险隐患,与现实场景一致。
综上,不同于传统机器学习模型的事后解释,

SOM-JITL将变量解释工作迁移到建模之前,最大

限度地保留了数据信息,易于理解,拥有良好的可解

释性,同时增强了SOM-JITL模型的易用性和实用

性。如图4所示,SOM的聚类结果可作为风险评估

的初步结论、JITL-SVM 的预测值可作为精细化评

估结论,形成两阶段、多层次的风险评估流程。

(a)场景识别

(b)风险评估流程

图4 基于SOM-JITL策略的场景识别及风险评估流程

Fig.4Scenarioidentificationandshort-timeriskassessmentprocessofSOM-JITL

4 结 论

考虑精度、可解释性和易用性的平衡,本文提出

了基于自组织映射改进即时学习策略(SOM-JITL)

的风险预测框架,采用交通事故数据集作为实例分

析,主要结论如下。
(1)在交通事故数据集的测试中,应用了SOM-

JITL策略的SVM 基学习器性能得到大幅提高。
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与不使用该策略的传统SVM 模型相比,Auc指标提

高17.5%达到0.720,能够正确识别77%的高风险

警情,达到和复杂机器学习XGBoost模型一致的水

平,具有较高的精度;单次运行时间为0.543ms,亦
满足短时预测时效性的要求。

(2)SOM-JITL策略的参数调试简单,易于使

用,作为其基学习器的SVM 模型仅使用默认推荐

参数,性能即达到和进行了较复杂调参的XGBoost
模型一致的水平。SOM-JITL策略的参数调试工作

主要是选择SOM 网络结构,本文提出了神经元数

量估算公式以简化该过程,当每个神经元的期望样

本数量在30~150时,SOM-JITL策略能达到较高

的性 能,以 此 实 现 了 SOM-JITL 策 略 的 良 好 易

用性。
(3)SOM-JITL策略在建模前采用SOM 对数

据进行聚类分析,完成风险场景识别,在事故数据集

中,SOM聚类结果表明,高车道占有率场景下的事

故率显著提高,拥堵状态下的合流、分流区更容易发

生交通事故,与实际相符。这表明SOM-JITL策略

具有良好可解释性,能够快速学习数据中的风险

特征。
(4)SOM-JITL策略结合不同的基学习器实现

了风险预测框架的高精度、可解释性和易用性的平

衡,适用于各领域内的风险预测问题。但是,本研究

仅对风险的预测预警进行了讨论,尚未考虑发现风

险后的主动防控措施,这是未来研究中进一步提高

SOM-JITL风险预测框架应用价值的研究方向。
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