
九 十 四 年 道 路 交 通 

安 全 與 執 法 研 討 會 

中華民國 94 年 9 月 

應用分類樹於兩車肇事事故鑑定專家支援系統之建構 
葉名山1  劉欣憲2  張恭文3  陳鵬升4

摘  要 

本研究採用分類樹之技術構建兩車肇事事故專家支援系統，欲協助鑑定人員

有一快速且可供參考之流程，提升事故鑑定速度與解決經驗傳承不良之問題。本

研究採用資料庫為 86 年至 93 年期間覆議會與車鑑會鑑定結果一致之案件，資料

共 1295 件(2590 筆當事者資料)，然再透過所有事故類型混合、汽車對汽車(588 筆

案件數；1176 筆當事者數)、以及非汽車對汽車(含汽車碰撞機車，資料共 707 筆案

件數；1414 筆當事者數)等三種事故類型，輔以雙方變數與單方變數構建出 6 個主

要模式，並以決策樹之分支節點所要求樣本數不同，加以細分成 24 個子模式。本

研究結果顯示，以所有事故類型混合輔以雙方變數進行構建之分類樹模式，且分

支節點最小要求的數目為 50 個樣本數時為最佳模式，該模式訓練的判中率有

64.77%，而驗證之判中率有 71.43%。 

壹、前   言 

近年來，臺閩地區肇事案件呈現增長之趨勢，在93年仍有134,194的道路交通

事故案件數，再與歷年相比依舊無減緩之狀況，輔以近年國人日漸重視自身相關

權益，因道路交通事故發生後，肇事責任判定對於兩造後續賠償、保險與民事理

賠息息相關，故導致申請肇事鑑定案件居高不下。於93年申請鑑定之案件數達到

18,250件，與92年相比仍高出9.2%；然以我國目前台灣地區有十四個各地區車輛行

車事故鑑定委員會(車鑑會)與三個台灣省車輛行車事故覆議委員會(覆議會)，審議

全國每年近兩萬件申請之交通事故鑑定案，其負擔相當沉重，易造成鑑定時程延

宕過久與效率不彰之議；此外，國內長年鑑定人員人事更迭與鑑定準則不一，亦

會造成肇事鑑定工作無良好傳承制度以及類似案件類型所鑑定結果不同，遂有鑑

定品質不良之議。因此在我國車輛行車事故鑑定制度中，有著交通事故筆錄資料

品質不佳、事故鑑定人員之專業能力不足之問題。為解決經驗傳承不佳與引用鑑

定準則不同之狀況，以及上述各種鑑定之負面影響，因此制定一套標準鑑定流程，

供後續鑑定委員有一套鑑定基準可循，希可減少鑑定時程過久與經驗傳承不良之

狀況。因探討交通肇事文獻多以統計方法為主，其中以迴歸分析進行預測為最常

見者，然在傳統線性迴歸、卜瓦松迴歸、及負二項迴歸之預測能力亦不盡理想，

故本研究採用資料探勘之分類樹方法進行構建兩車肇事事故鑑定之專家支援系

統。本研究旨在採用分類樹方法構建一套道路交通事故責任判定系統，提供車輛

事故鑑定人員於進行肇責判定時有較可靠之支援系統可供參考，並使鑑定流程簡

單化與快速化以加強該系統之參考依據。 
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貳、文獻回顧 

2.1 分類樹之簡介 

在資料探勘之技術中，以預測技術著名的乃是決策樹(decision tree)與類神經網

路(artificial neural network)為主，但因類神經網路在進行預測過程中有黑箱作業之

議，判定過程無法明白呈現，故要把紀錄分群或預測結果時，欲將整體過程輸出

且易於判別而言，決策樹法為一個較佳之選擇。一般而言決策樹不一定比其他模

式之預測能力精準，但是與其他模式相比，決策樹較易使人了解判別過程[1]。而

在決策中有兩種不同型態的樹狀，分別為分類樹(classification tree)與迴歸分析樹

(regression tree)，分類樹是在將標記紀錄分派到適當之類別中，並提供正確分類之

可靠度；而迴歸分析樹乃是在估計某一變數之目標值[2]。本研究方法將各類肇事

型態歸納至五種判定責任(全部原因、主要原因、同為原因、次要原因、以及無肇

事原因)，故本研究採用分類樹法進行肇事鑑定之模式構建。 
分類樹進行分類之演算法與分類技術陸續被提出，然常見有 ID3(與之後發展

的 C4.5)、Gini Index、Twoing 以及 PRISM，其演算法之過程要述於下： 
一、 ID3：此演算法是由 Quinlan 所提出，ID3 在決策樹歸納過程中使用了

Shannon 於 1949 年所提出的資訊理論之中的資訊獲利(Information Gain)做
為屬性之測試依據。資訊獲利是當某一屬性為決策樹節點時，其分支節點

的加權熵值(Entropy)與原物件集合熵值的差距。應用於決策樹中之某一物

件集合 C 分屬於 j 個不同類別，則此物件集合的熵值 E(C)公式為： 

∑ ×−=
j

jj PPCE 2log)( ··········································································(式 1) 

其中Pj=(屬於類別j的物件數)/(C的總物件數) 
再以屬性Ai為決策樹節點時，該節點以下建立了m個子節點，其分支節

點的加權熵值計算如下式 2： 

∑
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其中Ck為物件集合C中其屬性值相同的物件子集合k； 
E(Ck)為物件子集合Ck的熵值； 
n 為物件集合 C 的總物件數； 
nk為物件子集合Ck的物件數。 
茲因資訊獲利是指選擇屬性Ai為決策樹節點時帶來熵值的改變程度，

也就是原來物件集合的熵值，與以Ai為決策樹節點時，其分支節點加權熵

值的差距，即G(Ai)=E(C)-E(Ai)，最後在選取資訊獲利最大者作為選取之屬

性。 
二、 C4.5：該 C4.5 演算法是由 ID3 演算法改良獲得，因 ID3 以資訊獲利為

選擇分類屬性的準則，偏向選擇屬性值較多的的屬性。遂 C4.5 改以獲利比

(Gain-Ratio Measure)作為選擇屬性的衡量準則，如式 3 所示： 
GR(Ai)=G(Ai)/IV(Ai) ················································································(式 3) 
其中GR(Ai)屬性Ai對C物件集合進行分割的資訊獲利； 

IV(Ai)為Ai屬性的資訊值= ∑ ×−
m

mm PP 2log ； 

pm為C物件集合中，屬性之值為am的物件數/C的物件數。 
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三、 Gini Index：在 CART 的分類法中，利用 Gini Index 之目的在於評估選取

何種屬性能將節點的多樣性(Diversity)降低最多。然根節點的 Gini Index 與

其爾後在進行分割之後加權的 Gini Index 應如式 4 與式 5。再將 Gini(t)扣除

Gini’(t)之值，但是該屬性為分隔條件所降低之分散度，該選取較大者為佳。

然式 4 與式 5 如下所示： 

Gini(t)= ·····················································································(式 4) ∑−
i

ip 21

其中 t 為已知節點 t； 
Pi 為第 t 個節點中第 i 個類別之機率。 
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其中支點t切割成t1和t2； 
N1、N2為分割成t1、t2中的樣本。 

四、 Twoing：該演算法其原先的概念與Gini Index不同，是在於計算父節點與

子節點間最大的不純度改善值，目的是將所有的類別區分成兩大類。當一

個目標變數(Target variable)有類別C={1,2,3,…,J}，將所有類別分成 2 個大

類別如：C1={j1,,j2,…,jn}，則C2=C-C1。然在Twoing進行分割時，將類別C
分成C1與C2之動作視為一個二類別問題，因此於節點t之不純度改善值

的大小，茲受到類別C),( tsi∆ 1影響，遂將不純度改善值改寫為 。

然而Twoing定義的不純度函數如式 6 所示： 
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因 Twoing 在分支時，並非評估單一節點之不純度，而以父節點與子節

點之間所能改進的最大不純度值，而該分類方式與 ID3 演算法的 Entropy
值較為類似。 

五、 PRISM：該演算法於 1987 年提出，其基本概念與 ID3 相似，但 PRISM
以屬性值配對做為分類的依據；不過仍依資訊獲利為主要概念，而資訊獲

利之公式改以條件機率做計算，公式如下所示： 

PRISM_Gain(A=x)= )
)(

)|((log2 xAp
PxAp

=
=

，當 P(A=x|P)≠ 0·····················(式 7) 

其中 p(A=x)代表所有樣本中符合 A=x 屬性值配對的樣本個數； 
p(A=x|P)代表正例中符合 A=x 屬性值配對的樣本個數。 

決策樹演算方法與軟體技術發展已應用相當廣泛，但決策樹在國內交通肇事

研究中較少被採用，遂本研究針對決策樹應用於交通方面與非交通領域兩部份進

行文獻評析，目前有運用決策樹演算法及多元羅吉特模式，分析影響交通事故嚴

重程度之主要原因與影響程度，從中得知造成交通事故嚴重程度之因素，並加以

評估改良之研究[3]；尚有應用於決策樹演算法及負二項迴歸模式，分析高速公路

肇事次數形式之資料，以得知事故發生之關鍵因素，預防改善之研究[4]。但在近

幾年來其他研究領域中，決策樹被廣泛運用在各研究領域上，包含電信、醫療、

企業管理與地理資訊系統等部分。電信部份有應用決策樹歸納法，探討台灣具有

影響高價值行動電話用戶的相關屬性與特徵之因素，作為未來市場區隔的基礎及

區隔後市場的描繪，以提供行動電話系統業者制定行銷策略作為參考依據[5]；然

在醫療部份，有應用決策樹之 C4.5 演算法和羅吉斯迴歸建立模式，分析比較精神
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分裂症之病人與正常人在認知功能缺損的情形[6]，作為未來防治之要項；在企業

管理方面，有應用決策樹中的 C4.5 演算法，分析並探討建設公司之售後服務資料

庫，並對於研究結果之工程品質不良因素加以改良[7]；而在地理資訊系統運用模

糊理論及決策樹法於空載影像分類，探討自行設定之分類規則運用於不同地區的

歷史空載影像圖的實用性，並利用各分類準則於空載影像進行分類之適用性[8]。 

2.2 影響肇事鑑定之變數 

在交通肇事文獻中，多以迴歸分析與程序性判別方法進行研究，然在迴歸分

析挑選變數方面，先以主觀認定該變數採用之合適性在進行顯著分析，以求影響

肇責之顯著變數，遂迴歸分析中所挑選出之變數，亦可供本研究之參考依據；在

程序性驗證分析方面，所考量流程之相關因素以判定肇事責任，亦可得到明顯影

響肇責之因素，故本研究可採納諸多研究中之選取變數。由上述可知，挑選變數

進行肇事分析亦是重要一環，遂彙整諸多研究所選取之變數於表 1，供本研究於後

續分析之中作為參考之用。 
表 1、肇事分析相關文獻彙整表 

作者(年代) 研究目的 研究方法 選取變數 

邱裕鈞、郭曜彰 
民 94[9] 

建置汽機車碰撞事故

之鑑定決策支援系統
類神經網路 

超速、飲酒、天候、道路類

型、道路型態、速限、動作、

行向、車損部位、筆錄速率、

道路優先權 

邱裕鈞、方守潔 
民 93[10] 

建置兩車碰撞事故之

鑑定決策支援系統 
判別分析、類

神經網路 

區別、車種、超速、飲酒、

道路類別、道路型態、行向、

車損部位、筆錄速率、是否

預見、駕亡、路權 

邱裕鈞諸君 
民 93[11] 

建置兩車碰撞事故之

鑑定決策支援系統 

階層式群落分

析、類神經網

路 

車種、超速、飲酒、道路類

別、道路型態、行向、車損

部位、筆錄速率、是否預見、

駕亡、路權 
葉名山、林世淵 

民 93[12] 
建置事故鑑定芻型與

理賠機制 
專家問卷調查

與權重分析 
行向、左右方區別、超速、

飲酒 

楊宗璟諸君 
民 93[13] 

研究直行與同向右轉

車發生碰撞致使一方

無肇事責任之模式 
羅吉特模式 

動作、碰撞位置、預見、煞

車、超速、飲酒、採取措施、

車種、筆錄速率、傷亡 

楊宗璟、林芳誼 
民 93[14] 

構建路段中變換車道

者與同向直行車發生

碰撞事故責任與傷亡

統計模式 

多元羅吉特模

式 

駕駛動作(路邊起駛、變換車

道或超車型態)、超速狀況、

飲酒程度、車損部位、是否

預見、預見距離 

楊宗璟、陳婉郁 
民 92[15] 

構建路口橫向碰撞事

故鑑定分析之模式 羅吉特模式 

右方車是否靠右行駛、車損

部位 (雙方變數 )、是否超

速、是否飲酒、是否預見、

駕駛者採取措施 
陳高村、廖信智 

民 91[16] 
對於路段肇事事故構

建鑑定準則 
因果分析與系

統化樹狀圖 
碰撞型態、事故時間、事故

地點、行車方向 
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表 1、肇事分析相關文獻彙整表(續) 

楊宗璟、艾嘉銘 
民 91[17] 

分析交通違規事故責

任鑑定影響因素 統計分析方法

事故類型、車種、是否超速

與其程度、是否飲酒與其程

度、天色、天候、當事者雙

方之相對位置、兩車動作、

碰撞方向 

張漢威 
民 90[18] 

解釋行車肇事於鑑定

作業時對於肇事責任

歸屬所考量之因素 
因素分析圖 行向、碰撞類型、道路型態、

駕駛行為、相關違規事項 

張漢威 
民 90[19] 構建肇責因素分析表 系統化整理 路況、駕駛行為、違規行為、

禮讓之行為 

周文生、陳蔚文 
民 88[20] 

以交通法規引用為導

向構建肇事鑑定之原

因分析的原則與方法

決策樹 

行駛方向、路權優先順序、

碰撞型態、道路型態及路

況、駕駛行為、綜合分析肇

事因果關係 

吳宗修 
民 87[21] 

以路權為基準構建非

號誌化交岔路口事故

責任鑑定原則 

模擬分析與圖

解法 
路權優先權、車輛行向、車

流遭遇型態 

陳高村 
民 87[22] 

建置不同碰撞型態行

為之事故原因分析與

肇事責任鑑定法則 

系統化整理與

圖解法 

碰撞型態(對撞、角撞、側撞

與追撞)、行車方向、碰撞軌

跡、事故發生位置 
陳高村、龍天立 

民 84[23] 
侵權形態事故肇事責

任鑑定方法之構建 
法理適用原則

分析 
車輛尺度、碰撞位置、車損

擦痕位置、事故型態、路權

叁、資料說明統計與變數選取 

本章針對本研究所採用之肇事資料庫進行變數說明與與進行變數選取加以討

論，且在最後將選取出之顯著變數進行資料基本統計，其說明如后。 

3.1 資料說明 

本研究所採用之資料庫為 86 年至 93 年期間，台灣地區道路交通事故案件已

建檔入資料庫之資料中，萃取可用肇事事故案件數共 1295 件(共 2590 筆當事者資

料)，該資料庫之建檔變數共計分成共同狀況、當事者資料、以及當事者行動狀態

等三大部分，所建檔之相關變數屬性說明茲列於后： 
共同狀況：1.案號、2.肇事時間(年、月、日、時、分)、3.肇事時段、4.肇事縣

市、5.事故位置型態、6.行向關係、7.天候、8.光線、9.速限、10.號誌種類、11.號
誌動作、12.道路類別，在第一類型中共有 12 個變數。在案號、肇事時間(年、月、

日、時、分) 、肇事縣市等部分，此三項變數於交通事故鑑定之狀況屬於共同情形，

且不足以影響肇事責任判定，故本研究不採納上述變數；而行向關係及速限兩者，

分別與兩車關係及超速資料重疊性過大，因此本研究亦不採納此兩項變數。故在

共同狀況初步篩選出 7 項變數。 
當事者資料：1.當事人出生時間(年、月、日)、2.年齡、3.車種、4.性別、5.受

傷程度、6.保護裝置、7.駕駛資格情形、8.駕駛人飲酒情況、9.肇事因素、10.主要

肇事因素、11.車輛碰撞部位，在第二類型中共有 11 項變數。因本研究已將當事人
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出生時間(年、月、日)轉換成年齡；而性別變數本研究認定與肇責判定無直接關聯；

然受傷程度屬於結果變數；再者因肇事因素、主要肇事因素於警員填寫資料時之

不全，所以資料紊亂且認定不一；因此本研究不考慮上述 5 項變數。故在當事人

資料初步篩選出 6 項變數。 
當事者行動狀態：1.超速、2.筆錄速度、3.行車方向、4.動作、5.原所在車道數、

6.原所在車道位置、7.轉後車道數、8.轉後車道位置、9.兩車關係、10.是否過路口

中心、11.違規行為、12.幹道或支道、13.閃光號誌、14.當事人行動、15.肇事逃逸、

16.事故類型及形態、17.變換車道，在第三類型中共有 17 項變數。茲因筆錄速度

已轉換成超速變數使用，且行車方向與兩車關係重疊性較大；再者原所在車道數、

原所在車道位置、轉向後車道數、轉後車道位置等變數，本研究因其變數相當複

雜，依據現有資料甚難研判其對肇事責任之因果關係；再者因類別變數過多的變

數有當事人行動(計有 21 類)、事故類型及形態(計有 36 類)，將使分類樹在分類進

行時，預期產生過度訓練之狀況；因此本研究將上述 8 項變數皆不考量使用。故

在當事者行動狀態初步篩選出 9 項變數。 

3.2 變數選取 

本研究採用交叉分析之卡方檢定進行重要變數屬性選取。交叉分析表可以顯

示兩個以上聯合頻率分配表，因此又稱之為多維度頻率分配表。然交叉分析表對

資料處理除了有分類資料功能外，尚可進行簡單的統計推定，故本研究針對變數

篩選部分，以軟體 SPSS 10.0 之交叉分析表功能進行卡方檢定進行挑選顯著變數。 
本研究進行交叉分析表所計算之 P 值小於 0.05 為顯著變數之挑選依據，然其

所挑選之顯著變數有 1.年齡、2.車輛碰撞部位、3.閃光號誌、4.是否過路口中心、

5.保護裝置、6.事故位置型態、7.號誌動作、8.道路類別、9.號誌種類、10.車種、

11.兩車關係、12.違規行駛、13.幹道或支道、14.超速、15.駕駛人飲酒情況、16.動
作、以及 17.變換車道等十七項變數。本研究由第一階段所篩選出之二十二項變數

中肇事時段(P=0.066)、天候(P=0.101)、光線(P=0.252)、駕駛資格情形(P=0.055)與
肇事逃逸(P=0.133)共五項變數為不顯著變數，故本研究採用十七項變數之數據資

料進行決策樹模式之訓練與驗證用。 

3.3 選取變數資料統計 

本研究所採納之變數經交叉分析篩選後，所得之變數與該分類變項之基本統

計量與所佔百分比，茲整理於下表所示： 
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表 2、變數名稱與分類之內容彙整表 
序號 名稱 類別數 內容 

1 肇事責任 5 
1.完全原因(644 筆，佔 24.9%)、2.主因(573 筆，佔

22.1%)、3.同為原因(156 筆，佔 6.0%)、4.次因(573
筆，佔 22.1%)、5.無因(644 筆，佔 24.9%) 

2 年齡 5 

1.20 歲以下(139 筆，佔 5.4%)、2.20~35 歲(1115 筆，

佔 43.1%)、3.35~50 歲(902 筆，佔 34.8%)、4.50~65
歲(313 筆，佔 12.1%)、5.65 歲以上(121 筆，佔 4.7%)

3 
車輛碰撞 
部位 5 

1.前車頭(811 筆，佔 31.3%)、2.後車尾(126 筆，佔

4.9%)、3.右側車身(677 筆，佔 26.1%)、4.左側車身(746
筆，佔 28.9%)、5.不明(227 筆，佔 8.8%) 

4 閃光號誌 5 
1.閃紅(110 筆，佔 4.2%)、2.閃黃(175 筆，佔 6.8%)、
3.無閃光號誌(1931 筆，佔 74.6%)、4.行車管制號誌

(336 筆，佔 13.0%)、5.不明(38 筆，佔 1.5%) 

5 
車輛是否過

路口中心 3 
1.否(562 筆，佔 21.7%)、2.是(1015 筆，佔 39.2%)、
3.非路口(1013 筆，佔 39.1%) 

6 保護裝置 3 
1.戴安全帽或繫安全帶(1077 筆，佔 41.6%)、2.未戴

安全帽或繫安全帶(1123 筆，佔 43.4%)、3.不明或其

他(390 筆，佔 15.1%) 

7 
事故位置 
型態 5 

1.路段(981 筆，佔 37.9%)、2.行車管制號誌路口(446
筆，佔 17.2%)、3.閃光號誌路口(336 筆，佔 13.0%)、
4.無號誌路口(813 筆，佔 31.4%)、5.其他(14 筆，佔

0.5%) 

8 號誌動作 3 
1.正常(850 筆，佔 32.8%)、2.非正常運作(124 筆，佔

4.8%)、3.無號誌(1616 筆，佔 62.4%) 

9 道路類別 6 

1.國道(56 筆，佔 2.2%)、2.省道(584 筆，佔 22.5%)、
3.縣道(414 筆，佔 16.0%)、4.鄉道(308 筆，佔 11.9%)、
5.市區道路(859 筆，佔 33.2%)、6.其他道路(369 筆，

佔 14.2%) 

10 號誌種類 4 
1.行車管制號誌(460 筆，佔 17.8%)、2.閃光號誌(394
筆，佔 15.2%)、3.無號誌(1634 筆，佔 63.1%)、4.不
明(102 筆，佔 3.9%) 

11 車種 4 
1.小車 (1577 筆，佔 60.9%)、2.大車(176 筆，佔 6.8%)、
3.機車 (799 筆，佔 30.8%)、4.其他(38 筆，佔 1.5%)

12 兩車關係 8 

1.同向前車(275 筆，佔 10.6%)、2.同向後車(288 筆，

佔 11.1%)、3.同向左方車(166 筆，佔 6.4%)、4.同向

右方車(171 筆，佔 6.6%)、5.橫向左方車(441 筆，佔

17.0%)、6.橫向右方車(427 筆，佔 16.5%)、7.對向(796
筆，佔 30.7%)、8.路邊起駛(26 筆，佔 1.0%) 

13 幹道或支道 4 
1.同為幹支道(2032 筆，佔 78.5%)、2.幹道(195 筆，

佔 7.5%)、3.支道(192 筆，佔 7.4%)、4.不明(171 筆，

佔 6.6%) 
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表 2、變數名稱與分類之內容彙整表(續) 
序號 名稱 類別數 內容 

14 違規行駛 6 

1.入侵對向車道(126 筆，佔 4.9%)、2.逆向(29 筆，佔

1.1%)、3.無違規(1432 筆，佔 55.3%)、4.不明(558 筆，

佔 21.5%)、5.未行使於指定車道上(121 筆，佔 4.7%)、
6.未依標誌標線行駛(324 筆，佔 12.5%) 

15 超速 4 
1.嚴重超速(73 筆，佔 2.8%)、2.超速(227 筆，佔 8.8%)、
3.無(1836 筆，佔 70.9%)、4.不明(454 筆，佔 17.5%)

16 
駕駛人飲酒

情況 3 
1.合格(2337 筆，佔 90.2%)、2.不合格(132 筆，佔

2.1%)、3.其他或不明(121 筆，佔 4.7%) 

17 動作 7 

1.直行(2054 筆，佔 79.3%)、2.右轉(99 筆，佔 3.8%)、
3.左轉(275 筆，佔 10.6%)、4.迴轉(76 筆，佔 2.9%)、
5.靜止(71 筆，佔 2.7%)、6.倒車(14 筆，佔 0.5%)、7.
不明(1 筆，佔 0.02%) 

18 變換車道 4 
1.無(2198 筆，佔 84.9%)、2.有(309 筆，佔 11.9%)、
3.超車(49 筆，佔 1.9%)、4.不明(34 筆，佔 1.3%) 

肆、模式構建 

本研究利用交叉分析表之卡方檢定後篩選出顯著變數，以供 IBM DB2 
Intelligent Miner 軟體建構決策樹變數之用。然再將事故類型分成三類，依序有所

有事故類型混合、汽車對汽車、與非汽車對汽車等三大事故類型，並配合採用資

料之形式是以雙方變數(案件數)或者是(當事者)為主，構建出六個決策樹模式。在

輸入變數方面，茲因汽車對汽車與非汽車對汽車事故類型比所有事故類型混合少

一項變數為「車種」，故於構建決策樹模式之輸入變數上會有差異；而輸出變數方

面，雙方變數之輸出原應有 2 個輸出變數，意即應有當事者一與當事者二之肇事

責任，但因考量軟體應用之限制與預測單一當事者之肇責及形同預測兩個當事者

之肇責，故於案件數上僅考量當事者一之肇事責任。本研究將軟體建構出最大樹

(Maximal Tree)後採用盆栽法進行裁減加以修剪(Pruning)，利用分支節點樣本數限

制為 50、100、150、以及 DB2 Intelligent Miner 軟體自行修剪之最適樹，構建出以

六個模式為主輔以四個修剪之後之限制，構建出一個較為完善的模式架構，如表 3
所示。然以六個模式輔以四個限制構建出共 24 個子模式，然該子模式群將於後續

驗證中，挑選訓練與驗證結果最佳者，採用為本研究之肇事鑑定系統決策樹模式。 
而模式構建與驗證的資料筆數方面，所有事故類型共有 1295 件(共 2590 筆當

事者資料)、汽車對汽車碰撞之 588 筆案件數(共 1176 筆當事者數)與非汽車碰撞之

707 筆案件數(共 1414 筆當事者數)，各模式資料筆數所佔之 80%進行訓練與 20%
進行驗證，以便求得最佳的樹狀模型，驗證結果分析於下一章節。 
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表 3、分類樹各模式之相關參數選取彙整表 
相關變數說明 分類樹分支節點樣本數限制 

變數挑

選方式 事故類型 訓練資料

依據 
輸入變

數個數

輸出變

數個數
50 個 100 個 150 個 修剪最

適樹

雙方變數 34 1 模式

1-a 
模式

1-b 
模式

1-c 
模式

1-d 所有事故 
類型混合 

單方變數 17 1 模式

2-a 
模式

2-b 
模式

2-c 
模式

2-d 

雙方變數 32 1 模式

3-a 
模式

3-b 
模式

3-c 
模式

3-d 汽車對汽車 
事故類型 

單方變數 16 1 模式

4-a 
模式

4-b 
模式

4-c 
模式

4-d 

雙方變數 32 1 模式

5-a 
模式

5-b 
模式

5-c 
模式

5-d 

交叉分

析表所

選顯著

變數 

非汽車對汽車 
之事故類型 

單方變數 16 1 模式

6-a 
模式

6-b 
模式

6-c 
模式

6-d 
註：雙方變數之輸入變數個數=單方變數之輸入變數個數×2； 

雙方變數之輸出變數個數為當事者一之肇事責任。 

伍、模式驗證 

5.1 判中率分析 

本研究針對所構建出各子模式之決策樹進行模式驗證之動作，然模式驗證出

結果如下表 4 所示： 
表 4、分類樹各子模式驗證分析表 

 雙方變數 單方變數 

類型 節點限

制數 模式 訓練 
判中率 

驗証 
判中率

模式

順序
模式

訓練 
判中率 

驗証 
判中率 

模式

順序

50 1-a 64.77% 71.43% 1 2-a 59.22% 55.41% 3 
100 1-b 57.91% 66.02% 2 2-b 57.38% 56.95% 2 
150 1-c 54.92% 58.69% 4 2-c 55.50% 58.69% 1 

所有

事故

類型

混合 最適樹 1-d 60.71% 61.00% 3 2-d 54.54% 53.67% 4 
50 3-a 64.97% 58.12% 1 4-a 61.74% 56.17% 3 
100 3-b 54.35% 54.70% 3 4-b 59.51% 62.55% 1 
150 3-c 54.35% 54.70% 3 4-c 57.07% 58.72% 2 

汽車

與汽

車 
事故 最適樹 3-d 58.60% 58.12% 2 4-d 53.88% 54.89% 4 

50 5-a 62.37% 60.28% 1 6-a 67.11% 57.60% 1 
100 5-b 54.59% 54.61% 2 6-b 55.88% 49.47% 4 
150 5-c 52.12% 51.77% 3 6-c 50.84% 56.19% 2 

非汽

車 
事故 

最適樹 5-d 58.95% 48.96% 4 6-d 52.87% 51.24% 3 
由上表 4 可知，本研究成果於所有事故類型混合方面，依相同節點限制數所

構建出之分類樹模式中，以雙方變數之模式皆優於單方變數模式，故所有事故類

型混合之雙方變數模式進行預測肇責較為準確；而該模式於輸入變數方面，雙方
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變數以判中率 71.43%優於單方變數判中率 58.69%。汽車與汽車事故類型方面，該

類型於輸入變數方面，單方變數以判中率 62.55%優於雙方變數判中率 58.12%。非

汽車與汽車事故類型方面，該類型於輸入變數方面，雙方變數以判中率 60.28%優

於單方變數判中率 57.60%。於雙方變數所構建模式方面，三種事故類型皆有將分

類樹越細分，則判中率越精準之趨勢。 
本研究成果於最佳判中率方面，因修剪樹的分支節點進行要求最小樣本數，

故訓練出模式的判中率之代表性略顯不足，但考量簡化流程與不使其過度訓練之

狀況下，則以所有事故類型混合輔以雙方變數構建之模式，配合分支節點限制樣

本為 50 時，訓練判中率達 64.77%，有 71.43%的最佳驗證判中率，優於汽車與汽

車事故類型之判中率 62.55%，以及非汽車事故類型之判中率 60.28%，顯示已經有

相當之預測能力，因此該模式為本研究所選擇之最佳模式，其相關圖表詳述如圖 1。 

5.2 最佳模式 

本研究所採用分類樹之最佳模式樹狀圖，如圖 1 所示。本研究所採案件雙方

變數進行預測案件肇責歸屬，故須先將案件相關變數內容至表 2 轉換成所屬代號，

該模式判別方式採由根節點至末端節點(由上而下)之方式進行分類預測，圖 1 中以

圓形方式代表該節點為分支節點，每個分支節點代號將對應至表 5 之屬性進行屬

性值之分割動作，倘若欲進行預測之案件與進行分支之節點屬性值相同者，則分

類方向向左，反之向右。當分支進行至以矩形方式表示之末端節點時，則將矩形

中所屬代號對應至表 6 求得最後末端節點所代表標記，該標記則為案件所預測出

之結果，以及該節點標記所代表之純度。 
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圖 1、最佳模式之分類樹狀圖 
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表 5、最佳模式之分支節點屬性分割與代號彙整表 
節點 1 2 3 4 5 6 7 8 9 

屬性 兩車關係

1 
幹道或支

道 2 
違規行駛

1 
車種 1 動作 1

違規行駛

2 
違規行駛

2 
號誌種類

1 
幹道或支

道 2 
屬性值 5,6 2 3 2,4 1,7 3,5 2,3 1 1,4 
節點 10 11 12 13 14 15 16 17 18 

屬性 動作 1 
兩車關係

2 
違規行駛

1 
動作 1 年齡 1

車輛碰撞

部位 2
超速 1

兩車關係

2 
是否過路

口中心 2
屬性值 1,5,7 1,2,7,8 2,5,6 3,4,7 5 1,4 1 2,3,7,8 2 
節點 19 20 21 22 23 24 25 26 27 

屬性 事故位置

型態 1 
事故位置

型態 1 
動作 2 

幹道或支

道 2 
動作 1

事故位置

型態 1
閃光號誌

1 
車種 1 車種 1

屬性值 3,5 3,5 3,4,5 2 6,7 1,2 2,3 3 2,4 
節點 28 29 30 31 32 33 34 35 36 

屬性 是否過路

口中心 1 
車種 2 年齡 1 

兩車關係

1 
車輛碰撞

部位 1
車種 2 超速 1

車輛碰撞

部位 1 
超速 1

屬性值 1 2 5 1,8 2,5 4 2 3 2,4 
節點 37 38 39 40 41 42 43 44 45 

屬性 年齡 2 
駕駛人飲

酒 1 
兩車關係

1 
兩車關係

2 
事故位置

型態 1
變換車道

2 
車輛碰撞

部位 1
變換車道

1 
車輛碰撞

部位 1
屬性值 1 1 2,8 8 1,5 4 4,5 3,4 5 
節點 46 47 48 49 50 51 52 53 54 

屬性 超速 1 
違規行駛

2 
車輛碰撞

部位 2 
年齡 1 超速 1

車輛碰撞

部位 2
年齡 1 動作 1 

車輛碰撞

部位 2
屬性值 1 1,6 2,3 1 4 1,3 4,5 4,7 1,4 
節點 55 56 57 

屬性 動作 2 
車輛碰撞

部位 2 
年齡 1 

屬性值 5 2 3,5 

備註：節點數字與圖 1 中之代號是相對應的欄位；
屬性欄位中後面的數字 1、2 代表當事者一
或是當事者二；屬性值所對應類別名稱可於
本研究中表 2 中取得。 

 
由表 6 可知，最佳模式之末端節點共有 58 個，具有代表性(純度 70%以上)的

末端節點有 28 個，而尚具代表性(純度 50%-70%)的末端節點有 15 個，則不具代表

性(純度 50%以下)的末端節點有 15 個。 
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表 6、最佳模式之末端節點屬性與純度之彙整表 
節點 58 59 60 61 62 63 64 65 66 
標記 無因 無因 完全 無因 完全 完全 主因 主因 主因 
純度 66.7% 66.7% 50% 100% 100% 100% 69.2% 90% 100%
節點 67 68 69 70 71 72 73 74 75 
標記 完全 次因 次因 主因 主因 次因 主因 同為 主因 
純度 42.9% 55.6% 41.7% 78.7% 57.1% 75% 72.7% 75% 50% 
節點 76 77 78 79 80 81 82 83 84 
標記 次因 主因 無因 次因 無因 主因 無因 完全 主因 
純度 80.4% 47.7% 73.7% 43.5% 42.2% 38.5% 66.7% 67.3% 73.9%
節點 85 86 87 88 89 90 91 92 93 
標記 完全 主因 完全 主因 次因 次因 次因 完全 無因 
純度 51.2% 33.3% 50% 100% 100% 100% 100% 100% 89.7%
節點 94 95 96 97 98 99 100 101 102 
標記 無因 主因 完全 無因 主因 完全 同為 完全 完全 
純度 73% 33.3% 38.5% 42.9% 75% 93.8% 100% 50% 64.9%
節點 103 104 105 106 107 108 109 110 111 
標記 完全 完全 完全 完全 主因 完全 完全 主因 主因 
純度 47.1% 45.4% 71.4% 50% 75% 90.6% 97.4% 46.7% 100%
節點 112 113 114 115 
標記 完全 無因 完全 次因 
純度 100% 50% 42.9% 41.5%

備註：標記中「完全」為完全原因；「主因」為主

要原因；「同為」為同為原因；「次因」為

次要原因；「無因」為無肇事原因。 

陸、結論與建議 

6.1 結論 

本研究採用決策樹進行肇事事故鑑定系統之預測，所得結論有以下幾點： 
一、本研究所構建之最佳模式為所有事故類型混合輔以雙方變數構建之模式，配

合分支節點限制樣本為 50 時，訓練判中率達 64.77%，與最佳驗證判中率

71.43%，顯示該模式已有較佳的分類與預測功效，故為最佳模式。 
二、本研究所構建汽車對汽車與非汽車對汽車之事故類別中，分別以 62.55%與

60.28%為該模式中驗證判中率較佳之模式。 
三、本研究成果於案件數所構建模式方面，依照三種事故類型構建分類樹皆有將

樹之節點越細分，則判中率越精準之趨勢。 

6.2 建議 

本小節針對本研究可改善部分與後續可進行相關研究之部分進行建議如下： 
一、在進行相關模式建構上，因肇事資料庫之案件中，屬於同為肇事原因之樣本

數不足，導致分類進行完成後，各分支及末端節點較難分類出該類別，故本

研究建議需再進行資料庫擴建，讓該類別能充分呈現出屬性，進而減少驗證

時之誤判率。 
二、茲因採用之三種類型樣本數不一，故若把汽車對汽車與非汽車碰撞之類型的

分支節點假設與所有事故混合類型相同，導致該樹發展過於精簡與驗證判中
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率過低，進而無法充分預測案件之肇責。 
三、進行分類樹預測乃以精準為優先考量再考慮精簡過程，故進行修剪樹之分支

節點時可採更小間距作為修剪準則之方式進行，避免分支節點之樣本一次限

制過多，導致分類預測效果不佳；後續研究可以採節點最小限制數為 25，再

評估其判中率是否可以提升。 
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