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利用類神經網路於酒後駕車交通事故之研究
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摘要

依據行政院衛生署民國 98 年死因統計資料，交通事故為國內十大死因第六
位。影響交通事故的因素很多，不同的事故因素會造成不同的傷亡程度，其中因酒
醉駕駛或酒駕肇事過失致死的悲劇更是時有所聞，所以透過資料的顯現讓駕駛人有
所警惕，減少造成事故發生的不良因素，有其必要性。因此本研究主要在探討因為
酒醉肇事而產生事故受傷程度受到哪些因素影響，利用資料探勘技術挖掘重要資
訊。過去在交通事故領域進行資料探勘，常因受限於資料取得不易，而容易造成預
測失準的情況。本研究為求謹慎與準確，採用行政院警政署民國 94 年至 96 年全國
交通事故資料進行分析，目標變數為受傷程度，投入文獻收集而來的 13 個因素，
利用類神經網路建立預測模型。本研究再投入自行整理的 25 項因素，利用類神經
網路歸納出的 21 個重要因素進行維度縮減動作，最後以 9 項因素為類神經網路維
度縮減的預測模型。經由因素降維的動作，研究結果也證實具有一定的效益。透過
文獻回顧整理出的 13 個變數當成投入變數時，類神經網路的預測正確率為
66.24%；投入自行選取的 25 項因素時，預測正確率為 77.55%；透過因素降維的動
作之預測正確率為 75.34%，此結果顯示利用較少的維度可以有效的代表原本的因
素，可使資料探勘過程更具效率，並且找到一些原本未發現的重要影響因素。

關鍵詞：資料探勘、類神經網路、維度縮減、酒後駕車。

一、前 言

依據行政院交通部民國 99 年 10 月統計月報統計顯示，台閩地區機動車

輛登計數已超過 2166 萬輛，在道路空間極為有限的情況下，隨之而來的是

交通事故日益嚴重 (中華民國交通部統計處，2010)。根據行政院衛生署 98
年死因統計資料，民國 98 年十大死因中，意外事故位居第六大死亡原因，

其中因交通運輸事故而死亡的人數多達 7,358 人，顯見交通事故已成為危害

我們日常生活安全一大隱憂(行政院衛生署，2011)。因此如何有效運用現有
資源，以達到降低車禍傷亡，促進交通安全之目的，成為當前重大課題。
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事故發生肇因的不同往往會造成不同程度的傷亡，其中因酒後駕車而釀

成的悲劇更是屢見不鮮，酒後駕車不僅會造成自己傷亡的風險，更會影響他

人的生命財產安全，研究更指出飲酒者一旦發生交通事故，其損害為未飲酒

者之 3.6 倍(吳秀英，1988)。雖然相關單位近年來積極宣導酒後駕車的危險

性，但酒後駕車肇事案件仍不斷發生，根據行政院內政部警政署 100 年第 12
號警政統計通報(行政院內政部警政署，2011)，民國 99 年交通事故的主要肇

因仍以酒後駕車 299 件(占 20.22%)最多，因此透過現有資料來探討酒後駕車

所造成的事故傷害有其必要性，可作為警示駕駛人避免不當的駕駛行為，以
達到減少事故發生機會與事故傷害。

近年來隨著資料探勘(Data Mining)技術的日益精進，資料探勘技術已經

被廣為利用於各領域，包括將資料探勘技術應用在車禍事故的領域上。例如

李燕鳴、白璐(2000)以花蓮地區機動車事故急診傷者為研究對象探討飲酒相

關交通事故之損失，調查飲酒相關事故之醫療費用及傷者的死亡率，該研究

發現血液中酒精濃度(Blood Alcohol Concentration)呈陽性的傷者之死亡率會

比全體傷者高出約 1.3 倍。吳冠宏等人(2006)則透過資料探勘技術中不同的

分群方法，將大量車禍資料進行分群工作，發現在快車道數目較多段所發生
的車禍事故較為嚴重，以供工務局及駕駛人作為決策參考及警惕之用。

本研究主要探討影響酒後駕車交通事故傷亡嚴重程度之因素，由於資料

探勘技術運用在交通事故上具有相當不錯的效果，最常使用的資料探勘技術

有類神經網路、決策樹、關聯法則等技術，此類的分析工具主要是能處理大

量的資料，而且無須太專業的統計背景即可分析的優點(王秀雯，2004)。相

較於使用傳統的統計工具，類神經網路有較強大的能力在於預測的功能上

(Su, 2010)，本研究將藉由交通事故當下環境因素以及肇事者本身情況，透

過類神經網路來分析大量的事故資料，探討酒後肇事產生的受傷程度。從交
通事故資料中找出一些特徵，提供相關單位或決策者以減少車禍發生。

在資料探勘過程中，當資料變數的數目過多，其中若是彼此間存在高度

相關性，則會使形成的模式對於應變數的估算中，反映的訊息有所重疊，亦

會增加計算上的複雜及難度(劉雪芬等，2010；粘雅琪等，2010；Wei et al.,
2011)。本研究將透過維度縮減(Dimension Reduction)觀念，辨識出資料集中
之相關屬性並剔除無相關或是重複的屬性，以提升類神經網路預測績效。
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二、文獻回顧與探討

2.1 資料探勘的定義

資料探勘是從一個龐大的資料庫中將以前未發現卻非常重要的資訊加以

抽離出來，並且利用這些資訊做出重要決策的過程(陳文華，2000；粘雅琪

等，2010；李明莼，2011)。Han and Kamber (2006)提出資料探勘即是在資

料庫中，利用各種分析方法與技術，將過去所累積的大量歷史資料，進行分

析、歸納、預測與整合，尋找出有價值的隱藏事件，加以分析，以箤取出有

用的資訊或找出使用者有興趣的樣式與知識，提供企業管理階層，作為訂定
決策的依據。

Berson et al. (2000)則認為資料探勘是從儲存著大量資料的倉儲中進行挖

掘，以發現資料間有意義的新關係、型樣和趨勢的過程。利用自動或半自動

學習等方式進行分析，以尋得具有意義之關係或法則(Berry and Linoff,
1997)，是一種新的且不斷循環的決策過程，它能夠從組合在一起的資料
中，發現出隱藏價值的知識(Kleissner, 1998; 李明莼，2011)。

Fayyad et al. (1996)則認為資料探勘是資料庫知識發現 (Knowledge
Discovery in Database)的一部分，如圖 1 所示。而知識發現的運作流程包含

資料選取、資料前處理、資料轉換、資料探勘、解釋評估等階段。資料選取

是從資料庫中選取分析的資料，再整合為目標資料；資料前處理是由目標資

料中，清除不需要和不一致性的資料，對多餘的、遺失的、錯誤的、無關係

之資料做刪除或修正處理；資料轉換是經轉換或合併成適合探勘的格式；資

料探勘是運用演算法來挖掘並取得資料樣式與解釋評估是經評估或辯認資料

樣式是否令人感到興趣，將經過評估而有意義之資料樣式，依視覺化或其他
技術將知識呈現(劉宜妝，2002)。

2.2 類神經網路

類神經網路是由生物學所發展出來，主要是模仿人腦會藉由外界的刺激

調整本身的行為這項特點，希望人工神經網路的組成單元也能夠像生物的神

經元一樣，可從過去的經驗中學習而得到一個新的結果(顏瑋廷，2001)。類

神經網路利用大量簡單的相連人工神經元來模仿生物神經網路的能力，人工

神經元是生物神經元的簡單模擬，從外界或從其他神經元取得資訊並加以非

常簡單的運算，而後以扇狀輸出結果給其他人工神經元，以此機制來處理資

訊，並對外部的輸入以網路動態來回應(嚴仕偉，2005)。這種模式是由許多
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的處理單元所組成，處理單元又被稱之為神經細胞，每個神經細胞間有不同

強度的權重相互連結(吳振晃，2003)，如圖 1 所示。圖 1 為模擬生物神經細

胞的神經元構造，X1…Xn 代表輸入值，依輸入值的重要性給予不同的權重

(Weight)，即圖中Wn所表示的連接鍵權數，並加總後再經由人工神經元中的
數學函數轉換，Y 代表神經元的最後輸出。

資料來源：吳振晃(2003)

圖 1 神經元構造

類神經網路可藉助本身的學習力、訓練力，由輸入的資料中歸納出隱含

關係，一旦學習完成之後，以各神經元間連結強弱程度來表示，並且將此關

係儲存於各人工神經元中。如果再碰到相似的輸入，就會自動依照所學習成

的關係，來產生最近似的輸出，就算是資料不完整或是混亂時，類神經網路
也會作出最佳的預測(甘堯昌，2006)。

楊金聲(2005)指出傳統人工智慧思考是根源於人們所建立的資料庫與規

則，而這種法則基礎是無法適應善變的環境，更無法處理輸入不明確的訊

號。就因人腦有容錯、學習及處理模糊性問題等優點，模仿生物神經網路之

類神經網路繼承了這些優點，類神經網路之所以吸引各領域的矚目，主要是

在於下列特性：1.學習能力：能修正本身行為以反映出環境的變化，更能依

輸入自動調整，以產生正確的輸出。類神經網路是藉由輸入的圖樣，依其網

路架構，自動彙整出規則來，而非經由人類輸入的規則。2.儲存能力：傳統

人工智慧的儲存方式是將資料庫及規則全部儲存於電腦中，而類神經網路是

將資料庫及規則分散於連結各神經元的權重上，大量減少資料儲存空間並降

低資料存取時間。3.容錯性：傳統人工智慧若接受部分錯誤的輸入或雜訊干

擾，將導致輸出錯誤。而類神經網路在訓練後，就算遭遇上述問題仍可得到

合理輸出。4.歸納能力：能依本身的網路架構，將以前不曾見過或不完整的

輸入加以歸納分類，並不一定需要明確的輸出作參考。5.平行處理：類神經
網路本質上即是屬於平行處理的架構，處理速度更快速。

依網路學習策略而言，可以分為以下四類(顏能通，2005)：1.監督式學

習網路：所取得的訓練範例當中，包含輸入值以及輸出值，在學習的過程當
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中，輸入值經由網路的運算，會計算出一組推論值，將此推論值與範例的輸

出值比較，來調整網路內的權重值，如此不斷地反覆計算，以達到推論值與

輸出值之差距達到最小，倒傳遞類神經網路即屬於此類網路。2.非監督式學

習網路：所取得的訓練範例當中，只有輸入值，從學習的範例去尋找範例內

在聚類規則，自行找出輸入資料的規則或趨勢。3.聯想式學習網路：所取得

的訓練範例當中，學習範例的內在記憶規則，以應用於新的輸入樣本中。4.
最適化應用網路：對一模擬問題所設計的變數值，不僅使其滿足設計限制條
件，並且使得我們所定義的目標達到最佳狀態的設計目標。

倒傳遞類神經網路 (Back-Propagation Neural Network)在 1985 年由

Rumelhart 及 Mcclelland 所提出的，這種網路具有學習與平行處理訊息的能

力(朱記民，1999)，屬於監督式學習網路，是目前應用最為廣泛且最成功的

一種類神經元網路(胡明強，2001；Han and Kamber, 2006)。一般常用的倒傳

遞類神經網路架構如圖 2，倒傳遞網路具有一層輸入層，一層輸出層，以及

1 到無限多的隱藏層神經元上，且每一層皆由一些神經元建構而成。在圖中

同一層中的神經元彼此並不相連，不同層間的神經元則彼此相連，且信號的
流向是由輸入層向輸出層單向傳播(陳艷星，2007)。

資料來源：甘堯昌(2006)。

圖 2 倒傳遞類神經網路架構

倒傳遞類神經架構共分成三個主要部分(簡辰丞，2001)，分別為：1.輸
入層：用以表示網路的輸入變數，其處理單元(Processing Element)數目依問

題而定，使用線性轉換函數。2.隱藏層：用以表現輸入處理單元間交互影

響，其處理單元數目並無標準方法可以決定，經常需以試驗方式決定其最佳

數目。使用非線性轉換函數。理論上隱藏層不無限制，通常為一或二層，有

些學者則認為要解決複雜之問題則應要三至四層才行。3.輸出層：用以表現
網路的輸出變數，其處理單元數目依問題而定。

倒傳遞演算法可歸納為三個重要的步驟(Han and Kamber, 2006)：1.資料

輸入網路後，網路使用隨機產生的初始權重去計算輸出值；2.網路接著計算
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輸出值與實際值的誤差與 3.誤差由輸出層反向傳回網路中，藉以調整權重，
以減少誤差。

2.3 酒後駕車

酒後駕車乃指喝酒後駕駛動力交通工具，不論體內酒精含量多寡，在體

內酒精尚未完全消除的狀態下駕駛者，皆屬之(陳明志，2008)。然而，血液

中酒精濃度更與交通事故之間有絕對的關係(汪明生等，2005)。喝酒後駕駛

績效降低，駕駛者維持車道之能力降低導致車道偏移量增大、方向盤偏角度

增大，而且反應時間也會變長(Lenne et al., 1999)。因為酒精會影響中樞神經

系統，而中樞神經系統又與人的集中、協調、思考、記憶與決策判斷有關，

隨著血液中酒精濃度的增加，會使人的身體功能減損，語言變得模糊 (林大

煜等，1992)。血液酒精濃度對駕駛能力之影響如表 1 所示。研究亦發現喝

酒後駕駛者的視覺能力會變差，正常情況下的清醒的駕駛者週邊視界可以達

到 180 度，喝完酒後的視覺角度將會減少，酒類飲料飲用量愈多對周邊的景

物愈看不清楚，對光的適應亦會變差，使駕駛者無法正確操控車輛，駕駛者
的反射神經也會變得遲鈍導致動作變慢(蔡中志，2000)。

表 1 血液酒精濃度對駕駛能力之影響

血液中酒精濃度值(%) 對駕駛續效的影響

< 0.03 無明顯影響

0.03 ~ 0.05
視覺與反應靈敏度減弱，對速度及距離判斷力較

差

0.05 ~ 0.08
反應遲鈍、駕駛能力受損，對事情之判斷開始猶

豫不決

0.08 ~ 0.15 判斷力嚴重受損、體能與精神協調力受損

0.15 ~ 0.50 精神恍惚，判斷及理解與事實不符，駕駛不穩定

> 0.50 無法開車

資料來源：謝益銘(1998)。

國內外相關文獻多以法令政策制定，探討酒後駕車行為直接管制效果或

間接的影響，張新立、葉純志(2003)即以台北市之酒後駕車防治措施進行成

效的監控與評估，檢討我國改善酒後駕車肇事措施介入時效之適宜性。

Kenkel (1993)則以探討有效率抑制民眾酒醉駕車政策為題，發現提高法定飲

酒年齡政策、採用課稅或提高酒品價格政策，皆能藉由酒類消費量的減少，
達到抑制酒醉駕車的效果。
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Schechtman et al. (1999)提出飲酒習慣與酒醉駕車繫安全帶、以及遵守速

限規定等駕駛行為間的相關性。最後發現隨著飲酒頻率增加，酒後駕車的機

率也會增加；每次飲酒數量越高，酒後駕車的機率也越高，但使用安全帶的

機率卻越低。因此研究認為防治政策雖然可以遏止酒後駕車的行為，但是對
於飲酒頻率較高以及每次飲酒數量較多的駕駛者而言卻是無效的。

三、研究方法

本研究資料來自於警政署 A1 類事故資料(A1 類係指造成人員當場或二
十四小時內死亡之交通事故)，此資料為車禍發生時由警察機關人員依據車禍
當下情況記錄，具有民國 94 年至 96 年度 A1 類的車禍現場與肇事人員資料，
資料筆數為 20,824 筆，從中抽取出經警察機關酒測有酒測值反應之肇事記
錄，資料筆數總共為 3,095 筆，每一筆肇事記錄皆包含了環境因素、人為因
素及車輛因素三大類。樣本資料選取過程如表 2 所示，X 代表該筆資料未選
取，O 則表示選取該筆資料，其中資料類別號碼直接對應至表 2 欄位項，資
料並未經過轉換過程。

表 2 選取事故樣本資料

性別 年齡 受傷程度 保護裝備 職業 飲酒情形 選取

1 54 1 1 22 未飲酒 X

1 26 1 1 22 檢測超過0.25% 〇

1 36 1 1 22 檢測超過0.41% 〇

2 29 1 2 22 檢測超過0.55% 〇

本研究係以類神經網路，將民國 94 年至 96 年度之車禍肇事記錄，分為
訓練與測試資料。在資料探勘過程中，訓練及測試樣本的比例大小可以從 50%
訓練資料、50%測試資料，到 90%訓練資料、10%測試資料(Larose, 2006)。
由於本研究事故肇事筆數僅 3,095 筆，因此將訓練樣本設置較多的筆數，設
定 80%為訓練資料、20%為測試資料，建立訓練資料與測試資料，以進行預
測模型之建立。由於本研究主要是分析影響事故受傷程度，因此就受傷程度
之類別項目進行分析，共分成死亡、受傷及未受傷，共三個程度指標。

本研究使用 SPSS Clementine 12.0 當中的類神經網路模型建立，在類神
經網路模型節點參數的設定中，採用徹底修剪方法(Exhaustive Prune)，以一
個大型類神經網路開始，隨著訓練的進行剔除隱藏層和輸入層的最差單元，
由於是徹底修剪，類神經網路訓練參數的選擇要確保對可能模型空間進行徹
底搜索以選出最好的模型，訓練時間長，但能生成最好的結果。其餘設定亂
數種子(Set Random Speed)設為 7，終止準則(Stop On)設為 Defaut，在此設置
下，網路將在其看起來達到最佳訓練狀態時停止訓練。
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首先，本研究透過文獻所整理影響車禍肇事之影響因素，包含性別、駕
駛資格、天候、事故位置等 13 項因素，建立受傷程度之預測模型。其次，除
了文獻中所提及的因素外，其他的因素亦有可能影響酒駕肇事受傷程度，因
此本研究為求準確，自行挑選包含天候、光線、道路類別、速限、道路型態、
事故位置、路面鋪裝、路面狀態、路面缺陷、障礙物、視距、號誌種類、號
誌動作、車道劃分設施、事故類型及型態、性別、年齡、保護裝備、行動電
話、當事者行動狀態、駕駛資格情形、最初撞擊部位、其他撞擊部位、職業
與旅次目的，共計 25 項因素，建立受傷程度預測模型。最後，本研究針對前
述 25 項因素採用維度縮減觀念，再進行酒駕肇事受傷程度之預測模型。所有
因素欄位項及說明整理於表 3。

表 3 輸入因素各欄位項說明

因素 說明

性別 (1)男、(2)女

年齡 肇事者年齡

天候 (1)暴風、(2)強風、(3)風沙、(4)霧或煙、(5)雪、(6)雨、(7)陰、(8)晴

光線
(1)日間自然光線、(2)晨或暮光、(3)夜間(或隧道、地下道、涵洞)有照明、(4)
夜間(或隧道、地下道、涵洞)無照明

道路類別
(1)國道、(2)省道、(3)縣道、(4)鄉道、(5)市區道路、(6)村里道路、(7)專用道
路、(8)其他

速限 發生車禍肇事地點之速限

道路型態
(1)平交道有遙控器、(2)平交道無遙控器、(3)三岔路、(4)四岔路、(5)多岔路、
(6)隧道、(7)地下道、(8)橋樑、(9)涵洞、(10)高架道路、(11)彎曲路及附近、(12)
坡路、(13)巷弄、(14)直路、(15)其他、(16)圓環、(17)廣場

事故位置

(1)交岔路口內、(2)交岔口附近、(3)機車待轉區、(4)機車停等區、(5)交通島(含
槽化線)、(6)迴轉道、(7)快車道、(8)慢車道、(9)一般車道(未劃入快慢車道)、
(10)公車專用道、(11)機車專用道、(12)機車優先道、(13)路肩和路緣、(14)加
速車道、(15)減速車道、(16)匝道、(17)行人穿越道、(18)穿越道附近、(19)人
行道、(20)收費站附近、(21)其他

路面鋪裝 (1)柏油、(2)水泥、(3)碎石、(4)其他鋪裝、(5)無鋪裝

路面狀態 (1)冰雪、(2)油滑、(3)泥濘、(4)濕潤、(5)乾燥

路面缺陷 (1)路面鬆軟、(2)突出(高低)不平、(3)有坑洞、(4)無缺陷

障礙物
(1)道路工事(程)中、(2)有堆積物、(3 )路上有停車、(4)其他障礙物、(5)無障礙
物

視距
(1)彎道、(2)坡道、(3)建築物、(4)樹木、農作物、(5)路上停放車輛、(6)其他、
(7)良好

號誌種類
(1)行車管制號誌、(2)行管制號誌(附設行人專用號誌)、(3)閃光號誌、(4)無號
誌

號誌動作 (1)正常、(2)不正常、(3)無動作、(4)無號誌
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表 3(續) 輸入因素各欄位項說明

車道劃分
設施

(一)中央分向島：(1)寬式(50 公分以上)、(2)窄式附柵欄、(3)窄式無柵欄

(二)雙向禁止超車線：(4)附標記、(5)無標記

(三)單向禁止超車線：(6)附標記、(7)無標記

(四)行車分線線：(8)附標記、(9)無標記

(五)無：(10)無分向設施

事故類型
及型態

(一)人與汽(機)車：(1)對向通行中、(2)同向通行中、(3)穿越道路中、(4)在路
上嬉戲、(5)在路上作業中、(6)衝進路中、(7)從停車後(或中)穿出、(8)佇立路
邊、(9)其他

(二)車與車：(10)對撞、(11)對向擦撞、(12)同向擦撞、(13)追撞、(14)倒車撞、
(15)路口交岔撞、(16)側撞、(17)其他

(三)汽(機)車本身：(18)路上翻車摔倒、(19)衝出路外、(20)撞護欄、(21)撞號
誌桿、(22)撞收費亭、(23)撞交通島、(24)撞非固定設施、(25)撞橋樑建築物、
(26)撞路樹電桿、(27)撞動物、(28)撞工程施工、(29)其他

(四)平交道事故：(30)衝過遮斷器、(31)正越過平交道中、(32)暫停位置不當、
(33)在平交道內無法行動、(34)其他

保護裝備 (1)戴安全帽或繫安全帶、(2)未戴安全帽或未繫安全帶、(3)不明、(4)其他

行動電話 (1)未使用、(2)使用手持、(3)使用免持、(4)不明、(5)非汽(機)車駕駛人

駕駛資格
情形

(1)有適當之駕照、(2)無照(未達考照年齡)、(3)無照(已達考照年齡)、(4)越級
駕駛、(5)駕照被吊扣、(6)駕照被吊銷、(7)不明、(8)非汽機車駕駛人

當事者行
動狀態

(一)車的狀態：(1)起步、(2)倒車、(3)停車操作中、(4)超車(含超越)、(5)左轉
彎、(6)右轉彎、(7)向左變換車道、(8)向右彎換車道(9)向前直行中、(10)插入
行列、(11)迴轉或橫越道路中、(12)靜止(引擎熄火) 、(13)停等(引擎未熄火)、
(15)其他

(二)人的狀態：(16)步行、(17)靜立(止)、(18)奔跑、(19)上、下車、(20)其他

(三)不明：(21)不明

車輛撞擊
部位

(一)汽車：(1)前車頭、(2)右側車身、(3)後車尾、(4)左側車身、(5)右前車頭(身)、
(6)右後車尾(身)、(7)左後車尾(身)、(8)左前車頭(身)、(9)車頂、(10)車底

(二)機車：(11)前車頭、(12)右側車身、(13)後車尾、(14)左側車身

(三)其他：(15)不明、(16)非汽(機)車

職業 (1)民意代表、行政主管、企業主管及經理人員、(2)專業人員、(3)技術員及
助理人員、(4)事務工作者、(5)服務工作者、(6) 售貨員、(7)農林漁牧工作者、
(8)保安工作者(不含警察人員)、(9)技術工、(10)汽車、火車駕駛員及船員、
(11)機械設備操作工及組裝工、(12)非技術工及體力工、(13)未就學兒童、(14)
小學生、(15)國中生、(16)高中生、(17)專科生、(18)大學(研究)生、(19)家庭
主婦(夫)、(20)無業者、(21)其他、(22)不明、(23)警察人員

旅次目的 (1)上、下班、(2)上、下學、(3)業務聯繫、(4)運輸、(5)社交活動、(6)觀光旅
遊、(7)購物、(8)其他、(9)不明
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表 3(續) 輸入因素各欄位項說明

車種 (一)大客車：(1)公營公車、(2)民營公車、(3)公營客運、(4)民營客運、(5)遊覽車、
(6)自用大客車

(二)小客車：(7)營業用小客車、(8)自用小客車

(三)大貨車：(9)營業用大貨車、(10)自用大貨車

(四)全聯結車：(11)營業用全聯結車、(12)自用全聯結車

(五)半聯結車：(13)營業用半聯結車、(14)自用半聯結車

(六)曳引車：(15)營業用曳引車、(16)自用曳引車

(七)小貨車：(17)營業用小貨車、(18)自用小貨車

(八)特種車：(19)救護車、(20)消防車、(21)警備車、(22)工程車、(23)其他特種車

(九)軍車：(24)大客車、(25)載重車、(26)小型車

(十)機車：(27)大型重型、(28)普通重型、(29)輕型

(十一)慢車：(30) 腳踏車、(31)人力車、(32)獸力車、(33)兒童專用車、(34)其他慢
車

(十二)其他車：(35)併裝車、(36)農耕用車、(37)動力機械、(38)拖車(架)、(39)火車、
(40)其他車

(十三)行人：(41)行人、 (43)其他人

四、研究結果

4.1 透過文獻整理投入因素的類神經網路之結果

本研究針對受傷程度透過類神經網路建構模式，投入參考文獻之 13 種因

素，將資料分成訓練及測試資料進行交叉驗證，類神經網路預測模式建構結

果如表 4 所示，訓練及測試預測準確率為 66.24%及 65.75%。表 5 為針對受

傷程度預測模型所得出的 4 個重要因素，以駕駛資格(0.312)為最重要因素，
其次為年齡(0.279)。

表 4 類神經網路 13 因素受傷程度模型準確度

訓練樣本 測試樣本

正確 1,617 66.24% 476 65.75%

錯誤 824 33.76% 178 34.25%

總計 2,441 100.00% 654 100.00%

表 5 類神經網路 13 因素受傷程度重要因素

因素名稱 重要性

1 駕駛資格 0.312

2 年齡 0.279

3 道路型態 0.223

4 保護裝備 0.183
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4.2 本研究自行整理投入因素的類神經網路之結果

利用自行選取的 25 項因素，透過類神經網路所建立的預測模式結果如表

6 所示，訓練及測試預測準確率為 77.55%及 77.06%。表 7 為類神經網路針對

受傷程度預測模型由 25 項因素中所得出的 22 個重要因素，以最初撞擊部位
(0.199)為最重要因素，其次為行動狀態(0.103)。

表 6 類神經網路 25 因素受傷程度模型準確度

訓練樣本 測試樣本

正確 1,893 77.55% 504 77.06%

錯誤 548 22.45% 150 22.94%

總計 2,441 100.00% 654 100.00%

表 7 類神經網路 25 因素受傷程度模型重要因素

因素名稱 重要性

1 最初撞擊部位 0.199

2 行動狀態 0.103

3 保護裝備 0.077

4 旅次目的 0.076

5 光線 0.052

6 年齡 0.050

7 道路型態 0.046

8 分向設施 0.045

9 道路類別 0.042

10 其他撞擊部位 0.035

11 駕駛資格 0.029

12 天候 0.027

13 視距 0.025

14 障礙物 0.021

15 號誌種類 0.020

16 性別 0.020

17 路面狀態 0.020

18 路面鋪裝 0.014

19 號誌動作 0.012

20 路面缺陷 0.011

21 速限 0.003
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4.3 應用維度縮減觀念於類神經網路之結果

本研究透過前述 25 項因素的預測模型，所箤取出的 21 項重要因素中，

先投入前 8 項的因素後，逐步增加因素數量，分別建立受傷程度的類神經網

路模型，直至預測率無明顯增加為止。如表 8 所示，模型在投入第 9 項因素

可得最佳的預測率，而後的模型預測率則逐步下降，因此本研究將以 9 項因

素為維度縮減之模型。投入的因素為最初撞擊部位、行動狀態、保護裝備、

旅次目的、光線、年齡、道路型態、分向設施及道路類別，共計 9 項因素。

針對受傷程度投入 25 項因素模型中前 9 項重要因素，透過類神經網路預測模

式建構結果如表 9 所示，訓練及測試預測準確率為 75.34%及 74.62%。表 10
為類神經網路針對受傷程度預測模型由 9 項因素中所得出的 7 個重要因素，
以最初撞擊部位(0.303)為最重要因素，其次為行動狀態(0.163)。

表 8 類神經網路維度縮減測試

訓練樣本預測率 測試樣本預測率

8 項因素 74.48% 75.23%

9 項因素 75.34% 74.62%

10 項因素 74.72% 75.23%

11 項因素 74.11% 74.77%

表 9 類神經網路 9 因素受傷程度模型準確度

訓練樣本 測試樣本

正確 1,853 75.91% 506 77.37%

錯誤 588 24.09% 148 22.63%

總計 2,441 100.00% 654 100.00%

表 10 類神經網路 9 因素受傷程度模型重要因素

因素名稱 重要性

1 最初撞擊部位 0.303

2 行動狀態 0.163

3 保護裝備 0.144

4 旅次目的 0.133

5 年齡 0.088

6 道路型態 0.087

7 道路類別 0.081
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4.4 研究結果比較

透過文獻找尋的 13 項因素發現，只有駕駛資格、年齡、道路型態與保護
裝備為重要因素，預測正確率為 66.24%。透過自行找尋的 25 項因素時，共
有 21 項重要因素包括最初撞擊部位、行動狀態、保護裝備、旅次目的、光線、
年齡、道路型態、分向設施、道路類別、其他撞擊部位、駕駛資格、天候、
視距、障礙物、號誌種類、性別、路面狀態、路面鋪裝、號誌動作、路面缺
陷與速限，預測正確率為 77.55%。因此，投入 13 項因素所找出的重要因素
皆包括在使用自行找尋的 25 項因素時所找出的 21 項重要因素當中。最後透
過維度縮減觀念後，找出最初撞擊部位、行動狀態、保護裝備、旅次目的、
光線、年齡、道路型態、分向設施及道路類別為重要因素，雖然預測正確率
略為下降至 75.34%；但是考量的因素從原先的 21 項大幅減少至 9 項。此外，
也比透過文獻找尋的 13 項所得到的預測正確率來得更高，因此透過維度縮減
觀念於本研究確實帶來好處，包括找出較為重要的因素於酒駕車禍與找出文
獻回顧未討論到的其它重要因素。

五、結 論

藉由類神經網路模式探討酒後駕車肇事事故資料，預測正確率則介於
66.24%至 77.55%。本研究發現在進行資料探勘技術過程中，除了透過文獻來
搜尋相關影響因素之外，以本身的主觀意志來挑選可能的因素，亦可以達到
不錯的效果，也可以避免文獻中漏掉關鍵的因素。不過當因素過多時，所花
的時間亦會較長，因此經由維度縮減來達到因素降維的動作，研究結果也證
實具有一定的效益。此結果顯示利用較少的維度可以有效的代表原本的因
素，可使資料探勘過程更具效率。本研究在類神經網路的模型中，原本需花
費 4.5 小時的建構時間，在維度縮減後，僅約 2 個小時就可完成。然而本研
究中只使用三千多筆資料就有如此差異，當資料量越大時，所減少的時間成
本將更明顯。
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