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摘  要 

道路交通事故数据作为经典计数数据，其建模在复杂交通事故分析应用中具有重要意义。本研究基于英

国交通部的道路交通事故统计系统(STATS19)中2022~2023年的道路交通事故记录数据，构建涵盖时间

效应、自回归效应及交互项的Poisson回归模型，系统对比了逐步回归与五种正则化方法(Ridge回归，

LASSO，Elastic Net，SCAD，Adaptive LASSO)的性能。实证表明，SCAD与Adaptive LASSO均显著优于

传统逐步回归，其中SCAD在预测精度与模型简洁性之间取得了最优平衡，Adaptive LASSO展现出优异

的变量选择一致性与稳定性。本研究为计数数据在实际中的应用提供了兼具精度与稳定性的建模工具。 
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Abstract 
Road traffic accident data, as a classic form of count data, plays a pivotal role in complex traffic ac-
cident analysis. This study utilizes road accident records from the UK Department for Transport’s 
STATS19 system (2022~2023) to construct a Poisson regression model incorporating temporal ef-
fects, autoregressive terms, and interaction effects. We systematically compare the performance of 
stepwise regression against five regularization methods: Ridge, LASSO, Elastic Net, SCAD, and Adaptive 
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LASSO. Empirical results demonstrate that both SCAD and Adaptive LASSO significantly outperform 
traditional stepwise regression. Specifically, SCAD achieves an optimal balance between predictive 
accuracy and model parsimony, while Adaptive LASSO exhibits superior consistency and stability 
in variable selection. This study provides robust modeling tools that combine precision and stabil-
ity for practical applications involving count data. 
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1. 引言 

计数数据广泛存在于公共卫生[1]、交通管理[2]、环境科学[3]等诸多研究领域，其观测值呈现非负整

数特征，具备离散性与非负性，且数据分布普遍偏离正态假设。传统线性回归模型的构建基于连续型数

据与正态分布假设，若直接将传统线性回归模型应用于计数数据建模，易导致回归系数估计偏差，掩盖

变量间的真实关系，造成预测结果显著偏离实际观测值。Poisson 回归模型作为广义线性模型(Generalized 
Linear Model, GLM)的重要分支[4] [5]，通过引入对数链接函数，成功实现了线性预测空间向非负响应空

间的映射，完美适配计数数据的分布特性，已成为计数响应变量建模的核心工具[6]。 
道路交通事故的发生频次严格遵循非负整数特征，是典型的计数数据。国内外学者已围绕此类数据

开展了大量研究。孟祥海等基于统计假设检验验证了交通事故数据的计数分布特性[7]；Miaou (1994)利用

泊松回归量化了交通流量与道路几何特征(如弯道曲率、纵坡坡度)对卡车事故发生次数的影响[8]；陈昭

明和徐文远引入随机参数负二项模型量化了道路几何条件(如平曲线曲率、纵坡坡度)对事故频次的影响

[9]；王迎和周燕基于广义线性模型验证了 Poisson 回归在高速公路事故预测中的有效性[10]，Lord 和 Man-
nering 系统分析了交通事故频率数据方法的体系，评估了 Poisson 回归及其扩展形式(负二项、零膨胀、随

机参数模型)的适用场景，为后续模型选择提供了重要的理论依据[11]。 
然而，道路交通事故的发生受道路几何条件、交通运行状态、环境气象特征及时间周期性等多重因

素的综合影响。在实际建模中，潜在候选变量众多且往往存在高度相关性，若盲目将所有变量纳入模型，

不仅会增加模型复杂度，还可能因冗余变量引发多重共线性，导致参数估计有偏，削弱模型的预测精度

与稳定性，降低模型可解释性，难以精准识别影响事故发生的核心因素。因此，如何在保证模型预测准

确度的前提下，通过科学的变量选择方法提升模型简洁性和可解释性，构建兼具高预测精度与强可解释

性的 Poisson 回归模型，是当前计数建模领域亟待解决的问题。 
变量选择是当前兼顾模型精度与可解释性的关键策略，旨在从众多潜在影响变量中筛选出与响应变

量密切相关的核心变量，剔除冗余及无关变量，能在简化模型结构的同时兼顾预测精度与可解释性[12]。
目前变量选择方法已形成较为完善的体系，其中传统方法以逐步回归为代表，通过向前引入、向后剔除

或双向筛选策略实现变量选择；惩罚类方法则通过引入正则化惩罚函数实现变量选择与系数收缩，如

Ridge 回归、最小绝对收缩与选择算子(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, LASSO)、弹性网

(Elastic Net)、平滑削边绝对偏离法(Smoothly Clipped Absolute Deviation, SCAD)及自适应 LASSO (Adaptive 
LASSO)等，能有效缓解多重共线性并提升估计的稳健性，展现出更优越的统计性质[13]-[18] [19]。 
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本研究将上述六种变量选择方法应用于 Poisson 回归模型，从均方误差(Mean Squared Error, MSE)、
均方根误差(Root Mean Squared Error, RMSE)、平均绝对误差(Mean Absolute Error, MAE)、平均绝对百分

比误差(Mean Absolute Percentage Error, MAPE)及决定系数(R2)等方面进行对比分析，探究各方法的优势

与局限，并将其应用于英国交通部的道路交通事故统计系统(STATS19)中 2022~2023 年的日度道路交通

事故数据，整理并提取涵盖星期与假日效应、趋势与季节性、自回归效应、交互效应 4 个维度的 16 个自

变量，应用变量选择方法选取影响日度道路交通事故发生频次的关键变量，建立更为精准的预测模型。 

2. Poisson 回归模型的定义 

2.1. 广义线性模型 

传统线性回归模型假设响应变量服从正态分布且满足方差齐性，难以直接处理非负整数计数数据。

为克服上述局限，Nelder 和 Wedderburn (1972)提出广义线性模型，通过放松正态性假设，将响应变量的

分布扩展至指数族分布(Exponential Family)，为计数数据建模提供了统一的统计框架[4]-[6]。 
广义线性模型由随机部分、系统部分和链接函数三部分构成[4] [5]，具体如下： 
(1) 随机部分独立同分布且为指数族，其形式为： 

 ( ) ( )
( ) ( ); , exp , .i i i

i i i
y b

f y c y
a

θ θ
θ φ φ

φ
 − = + 
  

  (1) 

其中， iy 为第 i 个观测值， iθ 为与第 i 个样本相关的自然参数，φ 为公共散度参数(Dispersion Parameter)，
( )a ⋅ 、 ( )b ⋅ 、 ( )c ⋅ 为已知函数。根据指数族性质，响应变量 iY 的期望与方差可表示为： ( ) ( )|i i i iE Y x bµ θ′= = ，

( ) ( ) ( )|i i iVar Y x a bφ θ′′= 。 
广义线性模型通过方差函数 ( ) ( )i iVar bµ θ′′= 刻画响应变量的离散特征，允许方差随均值变化，能够

灵活适配包括正态分布(方差恒定)、Poisson 分布(方差等于均值)、Gamma 分布(方差为均值的二次函数)
等多种数据类型。 

(2) 系统部分用于描述自变量 ix 与响应变量均值 ( )|i i iE Y xµ = 之间的线性关联，构建线性预测器 iη ，

描述 p 个自变量 ( )T
1 21, , , ,i i i ipx x x x=  与响应变量的线性关系： 

 T
0 1 1 .i i i p ipx xη β β β β= = + + +x    (2) 

其中， ( )T
0 1, , , pβ β β β=  为回归系数向量。 

(3) 链接函数用于建立响应变量均值 iµ 与线性预测器 iη 之间的单调可导映射 ( )i ig µ η= 。特别的当

( ) ( ) ( )1g b −′⋅ = ⋅ ，则称 ( )g ⋅ 为正则链接函数(Canonical Link) [20]。 

2.2. Poisson 回归模型 

Poisson 回归模型是广义线性模型的重要分支，其响应变量服从 Poisson 分布且链接函数为对数链接

函数的广义线性模型。 

2.2.1. Poisson 回归模型的假设及构建[4] [5] 
假设 1，独立性假设：各个观测事件的发生相互独立。 
假设 2，等离散性假设： ( )| ~ Poissoni i iY x µ ，且 ( ) ( )| |i i i i iE Y x Var Y x µ= = 。 
假设 3，对数线性性：响应变量均值的自然对数与自变量之间呈线性关系，即 ( )( ) Tln |i i iE Y x x β= 。 
基于上述模型假设，Poisson 回归模型严格遵循广义线性模型的结构： 
(1) 随机部分的指数族形式为： 
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 ( ) ( )e e| exp ln ! 0,1,2,
! 1

i i iy
i i i

i i i i i
i

yP Y y y y
y

µ θµ θµ
−  −

= = = − = 
 

   (3) 

其中指数族函数中， ( )lni iθ µ= ， ( ) 1a φ = ， ( ) e i
i ib θθ µ= = ， ( ) ( ), ln !i ic y yφ = − 。由此可得均值与方差关

系 ( ) ( )| |i i i i iE Y x Var Y x µ= = 。 
(2) 系统部分中的线性预测器，为 

 T
0 1 1 2 2 .i i i p ip ix x x xη β β β β β= + + + + =   (4) 

其中 ( )T
1 21, , , ,i i i ipx x x x=  为协变量向量， ( )1,2, ,ijx j p=  为第 i 个样本的第 j 个自变量观测值，

( )T
0 1, , , pβ β β β=  为回归系数向量。 

(3) 链接函数为对数链接函数，即 

 ( ) ( ) T
0 1 1 2 2ln .i i i i i p ip ig x x x xµ µ η β β β β β= = = + + + + =   (5) 

这表明响应变量的对数均值与自变量呈线性关系，且通过指数变换保证了预测均值 iµ 恒为正。 

2.2.2. Poisson 回归模型的极大似然估计 
传统 Poisson 回归采用极大似然估计法(Maximum Likelihood Estimation, MLE)求解回归系数向量 β 。

该方法符合 Poisson 分布的指数族特性。且具备一致性、渐近有效性等性质。 
基于观测值的独立性假设(1)，样本的似然函数为各观测概率密度函数之积，即： 

 ( )
1

e .
!

i iyn
i

i i

L
y

µµβ
−

=

=∏   (6) 

其中 ( )Texpi ixµ β= 。对式(6)取对数，由于 ( )ln !iµ 不包含待估参数 β ，得到对数似然函数为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )T T

1 1
ln ln ! exp .

n n

i i i i i i i
i i

l y y x xβ µ µ µ β β
= =

  = − − = −   ∑ ∑   (7) 

通过最大化式(7)得到 Poisson 回归模型中参数的极大似然估计为： ( )MLE arg maˆ x lββ β= ，该估计量

具备相合性，渐近有效性等性质。 
在实际应用中，传统极大似然估计面临多重共线性与冗余变量等挑战，导致估计方差膨胀、结果不

稳定或模型过拟合。为克服这些局限，需引入变量选择方法，在参数估计的同时剔除无关变量，优化模

型结构并提升估计的准确性[15]。 

3. 变量选择方法及 Poisson 回归的参数估计 

变量选择问题是损失函数与惩罚函数之和的极小化问题。在 Poisson 回归框架下，损失函数为负对数似

然函数，设 ( )Pλ β 为依赖调节参数 0λ ≥ 的惩罚函数[15]，则 Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的估计量为： 

 ( ) ( ){ }arg max .ˆ l Pλβ
β β β= −   (8) 

不同方法的差异主要体现在惩罚函数 ( )Pλ β 的构造及其统计性质(如稀疏性、无偏性等)。 

3.1. 传统变量选择方法——逐步回归 

逐步回归(Stepwise)是一种基于信息准则，在离散模型空间中搜索最优变量组合的方法[12]。设 p 为

候选变量总数， { }1, ,S p⊆  为选入变量的子集， S 为模型复杂度(变量个数)。则最优组合 Ŝ 为： 

 ( ){ }arg 2 .ˆmaxˆ
SS

S l Sβ λ= −   (9) 
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其中， ˆ
Sβ 为子集 S 的无约束最大似然估计。特别地，当 2λ = 时，信息准则为 AIC 准则，当 ln nλ =

时信息准则为 BIC 准则[12]。Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的估计量为： 

( )
,

,ˆ ˆ
ˆ

0, ˆ

S j
Stepwise j

j S

j S

β
β

 ∈= 
 ∉

若

若

 

逐步回归计算简便，但易陷入局部最优，缺乏对系数的连续收缩能力，且在变量共线性较强时稳定

性较差，因此现代统计学习更倾向于使用基于连续惩罚框架的正则化方法，实现更稳健的变量选择与参

数估计。 

3.2. 正则化变量选择方法 

Ridge 回归[13]是 Hoerl 和 Kennard (1970)在损失函数的基础上，加入关于回归系数 β 的 2L 惩罚

( ) 2
22

Pλ
λβ β= ，能有效缓解多重共线性且计算高效的方法，但无法将系数精确压缩为零实现变量选择，

导致模型可解释性较弱，常用于预测。Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的 Ridge 回归估计量为： 

 ( ) 2
2arg xˆ ma .

2ridge l
β

λβ β β = − 
 

  (10) 

LASSO [14]是 Tibshirani (1996)在损失函数的基础上，加入关于回归系数 β 的 1L 惩罚 ( ) 1Pλ β λ β= ，

能将冗余系数压缩为零，实现变量选择和模型稀疏化的方法。该方法计算高效，但对所有系数施加同等

惩罚，导致大系数估计有偏，不具备 Oracle 性质。Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的 LASSO 估计量为： 

 ( ){ }1arg max .ˆ
lasso l

β
β β λ β= −   (11) 

Elastic Net [15]是 Zou 和 Hastie (2005)在损失函数的基础上，融合 L1范数与 L2范数，构建混合正则化

惩罚项 ( ) 2
1 2

1
2

Pλ
αβ λ α β β− = + 

 
的方法，该方法兼具 LASSO 的稀疏性与 Ridge 回归的稳定性，但估计

量有偏且不具备 Oracle 性质，模型复杂度较高。Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的 ELastic Net 估计量为： 

 ( ) 2
1 2

1arg maxˆ .
2enet l

β

αβ β λ α β β −  = − +  
  

  (12) 

其中， [ ]0,1α ∈ 为混合参数，当 1α = 时，Elastic Net 退化为 LASSO，当 0α = 时，Elastic Net 退化为 Ridge
回归。 

SCAD [16]是 Fan 和 Li (2001)在损失函数的基础上采用非凸平滑剪切惩罚的方法，其惩罚项的导数

定义为 ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( )( )2, max 0,

1
a

p I I a z z
aλ

λ β
β λ β λ β λ

λ
+

+

 −
′ = ≤ + > > = 

−  
，该方法通过非凸惩罚实现小 

系数强罚、大系数弱罚，避免过度收缩重要变量系数，估计量具备 Oracle 性质、稀疏性与无偏性，但计

算复杂度高。Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的 SCAD 估计量为： 

 ( ) ( )
1

arg max .ˆ
p

SCAD j
j

l pλβ
β β β

=

  = − 
  

∑   (13) 

其中 2a >  (常取 3.7a = )是一个固定参数，确保惩罚项平滑可微。 
Adaptive LASSO [17]是 Zou (2006)在损失函数的基础上，加入关于回归系数 β 的自适应惩罚函数

( ) 1
ˆp

j jjP wλ β λ β
=

= ∑ ，其中自适应权重 ˆ j jw
γ

β
−

=   ( 0γ > ，通常取 1γ = ，初始值 β由极大似然估计或 Ridge
回归获得)能实现对大系数弱罚、小系数强罚，克服了 LASSO 的有偏性，具备 Oracle 性质、无偏性与稀
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疏性，且作为凸优化问题，其计算效率优于 SCAD。Poisson 回归模型式(5)中参数 β 的 Adaptive LASSO
估计量为： 

 ( )-
1

arg maxˆ ˆ .
p

Ad LASSO j j
j

l
β

β β λ ω β
=

  = − 
  

∑   (14) 

4. 实证分析 

为比较在 Poisson 回归模型下，逐步回归、Ridge 回归、LASSO、Elastic Net、SCAD 及 Adaptive LASSO
六种方法的变量选择与参数估计的性能，对英国交通部的道路交通事故统计系统(STATS19)的数据进行 

分析，识别影响英国日度交通事故频次的关键因素。通过均方误差( ( )2
1
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)等多个维度，比较不同变量选择方法在 Poisson 回归框架下的表现，

系统评估各方法的优势与局限。 

4.1. 数据来源与描述性分析 

本研究数据来源于英国交通部的道路交通事故统计系统(STATS19)  
(https://www.gov.uk/government/statistical-data-sets/road-safety-open-data)，其原始数据记录了 2020~2024 年

5 年间英格兰、苏格兰及威尔士地区的每一起道路交通事故信息，涵盖事故编号、地理坐标、发生日期、

星期等 41 项核心信息，数据权威、记录完整且时间连续。提取 2022~2023 年共 730 个观测日的事故数据

作，样本记录完整且覆盖 2 个完整年度周期，为日度事故计数建模提供可靠的样本支撑，能有效支撑事

故数的周期性与自回归效应分析。 
对 2022~2023 年英国日度交通事故数据进行年度、星期、假日三个维度的分组统计，系统梳理事故

数据的分布特征，为后续变量选择与模型构建提供数据基础，详见表 1。 
从表 1 的年度分布来看，2022 年与 2023 年英国道路交通事故整体水平保持稳定，未出现显著的结

构性波动，但具有星期效应和节假日效应，工作日事故量均值明显高于周末，公共假日事故量均值较非

假日事故量少。 
 

Table 1. Descriptive statistics of daily traffic accidents 
表 1. 日度交通事故数描述统计 

分组类型 组别 样本量 均值 标准差 中位数 最小值 最大值 

年度 
2022 365 290.4 53.5 289 132 461 

2023 365 286.4 52.0 288 115 428 

星期 
周一至周五 520 302.6 48.7 301 115 461 

周六至周日 210 252.4 44.4 249 132 369 

假日 
公共假日 19 201.0 46.8 201 115 283 

非假日 711 290.4 50.9 290 132 461 

全样本 全样本 730 288.4 52.7 289 115 461 

https://doi.org/10.12677/pm.2026.165130
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Figure 1. Time series of daily traffic accident counts (2022~2023) 
图 1. 日度交通事故数时间序列(2022~2023) 

 

 
Figure 2. Box plot of daily accident count distribution grouped by weekday 
图 2. 按星期分组的日度事故数分布箱线图 
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图 1 和图 2分别为 2022~2023 年日度交通事故数时间序列图和按星期分组的每日交通事故数箱线图。

图 1 呈现明显的周期性波动，峰值与谷值交替出现，周期长度约为 7 天，对应表 1 的星期效应。从图 2
中可以看出，工作日事故数量明显高于周末，与表 1 分析一致，箱线图分布近似对称、无明显偏态，可

为后续 Poisson 回归建模提供依据。 

4.2. 自变量的构建 

为分析影响事故频次发生的关键因素，结合描述性分析，同时考虑交通事故发生的时间惯性、周期

性及交互效应，从星期与假日效应、趋势与季节性、自回归效应、交互效应四个维度构造 16 个自变量，

详见表 2。 
 

Table 2. Independent variable treatment table 
表 2. 自变量处理表 

特征维度 编号 变量名称 定义与构造方法 设计目的 

星期与假日效应 

1x  is_monday 若日期为周一则取 1，否则 0 捕捉周一早高峰带来的事故风

险上升 

2x  is_friday 若日期为周五则取 1，否则 0 反映周末前出行模式变化对事

故发生的影响 

3x  is_weekend 若日期为周六或周日则取 1， 
否则 0 

刻画周末交通量减少对事故发

生的影响 

4x  holiday 若日期为英国公共假日则取 1，
否则 0 

反映假日出行行为对事故发生

的影响 

趋势与季节性 

5x  days_since_start 从数据起始日到当前的天数 反映事故数随时间的变化 

6x  month_sin ( )sin 2 month 12π⋅  以周期项建模分析季节性波动 

7x  month_cos ( )cos 2 month 12π⋅  同上，与 month_sin 共同构成

完整周期 

自回归效应 

8x  lag_1 前 1 天的实际事故数 捕捉事故数的短期惯性(1 日

记忆) 

9x  lag_2 前 2 天的实际事故数 捕捉事故数的短期惯性(2 日

记忆) 

10x  lag_7 前 7 天的实际事故数 捕获以周为单位的周期记忆 

11x  lag_14 前 14 天的实际事故数 捕获以两周为单位的周期记忆 

12x  rolling_mean_7 过去 7 天的日均事故数 平滑近期波动，反映短期趋势

水平 

13x  rolling_mean_14 过去 14 天的日均事故数 平滑更长时间窗口，增强趋势

稳健性 

14x  diff_1_7 lag1-lag7 反映当日与一周前同期的变化 

15x  pct_change_7 (lag_1-lag_7)/lag_7(当 lag_7>0) 反映事故数较上周同期的相对

波动 

交互效应 16x  weekend_lag1 isweekend × lag1 
捕捉周末前一日数据对周末事

故数的影响 
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图 3 给出各变量间的 Pearson 相关系数矩阵热力图，从图中可以看出，自回归变量间呈现高度相关

性，如 x12 (rolling_mean_7)与 x13 (rolling_mean_14)高度相关(0.88)，x14 (diff_1_7)与 x15 (pct_change_7)近乎

完全共线(0.97)，这两组变量可能导致估计方差膨胀；x10 (lag_7)与 x11 (lag_14)中度相关(0.52)；其余变量

间相关性普遍较弱，因此在后续建模中引入正则化变量选择方法缓解多重共线性、提升模型稳健性尤为

重要。 
 

 
Figure 3. Heatmap of pearson correlation coefficient matrix 
图 3. Pearson 相关系数矩阵热力图 

4.3. 调节参数的选择 

本研究所有模型的正则化参数 λ 均通过十折交叉验证确定，以兼顾计算效率与模型稳健性。Ridge 回

归、LASSO、Elastic Net 及 Adaptive LASSO 基于 R 包 glmnet 的坐标下降算法求解；SCAD 基于 ncvreg
包的局部二次逼近(LQA)求解，并参考相关研究文献[16]设定 3.7a = 。 

5. 建模与结果分析 

为确保模型评估具有代表性以及结果的可复现性，设定种子“123”，在数据集中按照时间顺序将 730
天样本按 80%:20%划分为训练集(584 天)和测试集(146 天)。对连续型自变量进行标准化处理(Z-score)，
确保惩罚项对各系数收缩力度的公平性。应用逐步回归、Ridge 回归、LASSO、Elastic Net、SCAD、Adaptive 
LASSO 进行变量选择与参数估计，得到的结果如表 3 所示。 
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Table 3. Regression coefficient estimation using six methods 
表 3. 六种方法的回归系数估计 

编号 变量 ˆ
Stepwisβ  ˆ

ridgeβ  l̂assoβ  ˆ
enetβ  ˆ

SCADβ  -
ˆ

Ad LASSOβ  

0β  (Intercept) 5.6517 5.6521 5.6518 5.6518 5.6519 5.6518 

1x  is_monday 0.0000 0.0002 −0.0021 −0.0022 0.0000 0.0000 

2x  is_friday 0.0320 0.0301 0.0311 0.0312 0.0282 0.0308 

3x  is_weekend −0.1191 −0.0776 −0.1090 −0.1104 −0.0483 −0.1043 

4x  holiday −0.0398 −0.0385 −0.0390 −0.0390 −0.0376 −0.0391 

5x  days_since_start 0.0000 −0.0012 −0.0007 −0.0007 0.0000 0.0000 

6x  month_sin −0.0052 −0.0050 −0.0051 −0.0051 −0.0001 −0.0035 

7x  month_cos −0.0058 −0.0063 −0.0059 −0.0059 −0.0020 −0.0049 

8x  lag_1 0.0778 0.0493 0.0600 0.0596 0.0705 0.0623 

9x  lag_2 −0.0197 −0.0191 −0.0191 −0.0191 −0.0206 −0.0190 

10x  lag_7 −0.0184 0.0165 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 

11x  lag_14 0.0181 0.0178 0.0179 0.0178 0.0209 0.0181 

12x  rolling_mean_7 0.1224 0.1128 0.1212 0.1213 0.1253 0.1211 

13x  rolling_mean_14 −0.0688 −0.0603 −0.0672 −0.0673 −0.0707 −0.0675 

14x  diff_1_7 0.0000 0.0269 0.0152 0.0163 0.0000 0.0127 

15x  pct_change_7 −0.0611 −0.0460 −0.0544 −0.0555 −0.0432 −0.0528 

16x  weekend_lag1 0.0712 0.0274 0.0599 0.0614 0.0000 0.0555 

 
从表 3 中发现，不同变量选择方法在稀疏性与系数收缩上表现各异：逐步回归保留了 13 个变量；正

则化方法中 Ridge 回归保留了 16 个变量，不具备变量选择能力；LASSO 与 Elastic Net 结果接近，均通

过惩罚实现系数收缩与变量选择；SCAD 采用非凸惩罚，筛选最为严格，仅保留 11 个变量；Adaptive 
LASSO 保留 13 个变量，体现了其 Oracle 性质。所有方法均一致保留了 is_friday、holiday、lag_1 以及

rolling_mean_7，强有力地证实了周五高峰、假日效应及事故短期记忆是事故计数的核心影响因素。 
表 4 列出了六种变量选择方法的 MSE、RMSE、MAE、MAPE 及 R²五项指标对测试集、预测集的量

化评估结果，具体如下。 
表 4 结果显示所有惩罚类方法的 R2 均高于传统逐步回归(0.7033)，表明引入正则化机制能够有效提

升 Poisson 回归的预测精度。其中 SCAD 方法表现较好，以 11 个精简变量取得最低的误差和最高的拟合

优度(R2 = 0.7075)，凸显其非凸惩罚机制的优势；LASSO 与 Elastic Net 性能相近(R2 ≈ 0.705)，略优于 Ridge
回归(0.7046)，体现了稀疏性约束的积极作用；Adaptive LASSO 以 13 个变量获得次优性能(R2 = 0.7051)，
在解释性与预测性间取得良好平衡；Ridge 虽能缓解多重共线性但缺乏变量选择能力。 

基于上述分析，可采用 SCAD 方法建立日度道路交通事故频次的 Poisson 回归模型，其表达式为： 

( ) 2 3 4 6 7

8 9 11 12 13 15

ln 5.6519 0.0282 0.0483 0.0376 0.0001 0.0020
0.0705 0.0206 0.0209 0.1253 0.0707 0.0 32

ˆ
4

x x x x x
x x x x x x

µ = + − − − −

+ − + + − −
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Table 4. Summary of predictive performance of six variable selection methods 
表 4. 六种变量选择方法的预测性能汇总表 

方法 选择的变量数量 MSE RMSE MAE MAPE (%) R² 

Stepwise 13 868.1847 29.4650 23.4698 8.6241 0.7033 

Ridge 16 864.3702 29.4002 23.5613 8.6268 0.7046 

LASSO 15 863.8598 29.3915 23.4171 8.5931 0.7048 

Elastic Net 15 864.2431 29.3980 23.4142 8.5926 0.7046 

SCAD 11 855.9890 29.2573 23.3729 8.5746 0.7075 

Adaptive LASSO 13 862.9968 29.3768 23.4346 8.6036 0.7051 

6. 结论 

本研究基于英国交通部的道路交通事故统计系统(STATS19) 2022~2023 年日度事故数据，应用逐步

回归、Ridge 回归、LASSO、Elastic Net、SCAD 及 Adaptive LASSO 六种变量选择方法，构建 Poisson 回

归模型，结果显示星期效应(is_friday)、节假日效应(holiday)、自回归效应(lag_1, rolling_mean_7)为影响英

国道路事故发生的重要因素，证实了正则化方法的有效性，为交通事故频次的建模及短期预测提供了较

为精准的模型，也为国内复杂交通数据分析提供了参考。但仍存在一定局限性，未纳入实时气象数据(气
温，能见度等)，后续研究可纳入气象数据以提升预测效果。 
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