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В этой статье рассматривается возможность разработки модели прогнозирования дорож-
но-транспортных происшествий на основе базы данных ДТП, предоставленной ГИБДД Рос-
сии. Приведен пример использования собранных данных для разработки модели прогнозирова-
ния степени тяжести последствий ДТП и анализируются факторы, влияющие на это.  
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В данной работе мы использовали от-
крытые данные о ДТП, которые доступны на 
официальном сайте ГИБДД [1]. Для анализа 
использовались данные об авариях, произо-
шедших в России с начала 2015 года по ап-
рель 2018 года. Загруженные данные для 
удобства работы с ними заносятся в базу 
данных. В качестве меры тяжести ДТП вы-
ступает серьезность ранений, полученных 
их участниками. Мы решили проанализиро-
вать ранения, полученные только водителя-
ми, потому что по имеющимся данным не 
всегда получается соотнести ущерб, полу-
ченный транспортным средством, с место-
нахождением пассажира в автомобиле. 

В таблице приведены переменные, ко-
торые были использованы для построения 
модели:1  

Некоторые характеристики, такие как 
возраст транспортного средства, были нор-
мализованы путем взятия логарифма его 
значения для повышения эффективности 
обучения. 

Мы применили библиотеку pandas [2] 
для чтения данных из базы данных и созда-
ния библиотеки наборов данных и scikit-
learn [3], чтобы разделить ее на обучающий 
набор и тестовый набор. 
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Переменные модели 
 

Переменная Значения 
Время суток a День(10:00-17:30) 

Ночь(19:30-08:00) 
Часы пик (08:00-

10:00, 17:30-19:30) 
День недели Пн, Вт и т.д. 

Наличие осадков Без осадков 
Дождь 
Снег 

Метель 
Туман 

Использование 
ремня безопас-

ности 

Да/Нет 

Наличие дефек-
тов автомобиля 

Да/Нет 

Наличие значи-
тельных дефек-
тов дорожного 

покрытия 

Да/Нет 

Алкогольное / 
наркотическое 

опьянение 

Да/Нет 

Наличие повре-
ждений на сто-
роне водителя 

автомобиля 

Да/Нет 

Возгорание ав-
томобиля 

Да/Нет 

Полное повреж-
дение кузова 

Да/Нет 

Продолжение таблицы 
Освещения до-

рожного покры-
тия 

Да/Нет 

Состояние до-
рожного покры-

тия 

Сухое 
Мокрое 
Гололед  
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Возраст автомо-
биля 

Логарифм от скоро-
сти 

Нарушение пра-
вил ПДД 

Без нарушений 
Проезд на запрещен-
ный сигнал светофо-

ра 
Выезд на встречную 

полосу 
Превышение скоро-

сти 
Нарушение правил 

обгона 
Опасные маневры 
Нарушение правил 

парковки 
Ослепление фарами 

Другое 
Степень тяжести 

ДТП 
Без повреждений / 

Незначительные по-
вреждения 

Тяжелые поврежде-
ния/смерть 

 
Полученный набор данных содержит 

данные о 599528 водителях, которые участ-
вовали в дорожно-транспортных происше-
ствиях с 2015 по 2018 год. Большинство во-
дителей (84,86 %) не получили повреждения 
или получили легкие ранения (мы считали 
ранение незначительным, если пациент по-
лучал амбулаторное лечение), тогда как дру-
гие 15,14 % умерли или получили тяжелые 
травмы с необходимостью стационарного 
лечения. Мы использовали библиотеку 
imbalanced-learn [4] для исправления дисба-
ланса в наборе данных, используя технику 
недостаточной выборки, уменьшая количе-
ство примеров наиболее хорошо представ-
ленного класса [5]. 

После применения недостаточной вы-
борки мы получили около 91 тысячи приме-
ров для обоих классов в наборе данных. На 
следующем шаге мы разбили набор данных 
на тренировочный набор и тестовый набор, 
используя соотношение 90/10. 

Мы попытались применить следующие 
классификаторы, используя библиотеку 
scikit-learn, чтобы определить, какой из них 
показывает наилучшую точность в наборе 
данных: 

1. Стохастический градиентный спуск 
(Stochastic gradient descent classifier, SGD). 

2. Метод K-ближайших соседей (K-
Nearest Neighbors Classifier, KNN). 

3. Логистическая регрессия. 
4. Деревья решений. 
5. Однослойный персептрон. 

6. Random Forest Classifier. 
7. Gaussian Naïve Bayes. 
8. Градиентный бустинг (Gradient 

Boosting Classifier). 
Наилучшую точность получили дерево 

решений (66 %), Random Forest (69 %) и 
классификаторы на основе метода градиент-
ного бустинга (67 %). Производительность 
других классификаторов была значительно 
ниже, при этом точность не превышала 
55 %, поэтому мы решили сосредоточиться 
на повышении производительности класси-
фикаторов Random Forest и градиентного 
бустинга. Для следующего шага мы решили 
применить реализацию классификатора 
Gradient Boosting с использованием библио-
теки XGBoost [6]. 

Мы применили метод поиска по сетке 
(Grid Search) с применением кросс-
валидации на обучающем наборе для поиска 
оптимальных значений гиперпараметров как 
для классификатора Random Forest, так и для 
классификатора XGBoost. 

После оптимизации гиперпараметров 
мы обучили классификаторы Random Forest 
и XGBoost и измерили характеристики по-
лученных моделей на тестовом наборе. Точ-
ность модели на основе классификатора 
Random Forest была несколько выше, чем 
точность модели на основе классификатора 
XGBoost (73,2 % для модели случайного ле-
са и 71,07 % для модели XGBoost). 

На рисунке 1 представлена визуализа-
ция характеристик моделей с использовани-
ем матриц ошибок (confusion matrix), где 
каждая строка матрицы представляет экзем-
пляры в прогнозируемом классе, а каждый 
столбец представляет экземпляры в реаль-
ном классе: 

Еще одной важной метрикой, которую 
можно рассчитать на основе матриц ошибок, 
являются точность precision (которая пока-
зывает долю положительных идентификато-
ров, которые были действительно правиль-
ными) и полнота recall (который показывает, 
какая доля фактических положительных ре-
зультатов была правильно определена). Эти 
метрики важны для наших наборов данных о 
дорожно-транспортных происшествиях, по-
скольку они показывают, была ли проблема 
дисбаланса классов решена верно. 

В итоге, средний показатель precision-
recall для модели случайного леса (AP = 
0,67) получился немного лучше, чем для мо-
дели XGBoost (AP = 0,65). 

Наконец, мы сравнили значения важно-
сти переменных для моделей с Random 
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Forest и XGBoost. Важность каждого при-
знака определяется как изменчивость между 
деревьями этого признака. Он показывает, 
сколько атрибутов используется для приня-
тия ключевых решений с деревьями. 

Время суток оказалось наиболее важ-
ной переменной как для моделей с Random 
Forest, так и для моделей XGBoost. . Степень 
тяжести дорожно-транспортных происшест-
вий увеличивается в ночное время из-за со-
четания нескольких факторов, таких как 
плохие условия освещения на дорогах, более 
длительное время реагирования и более вы-
сокие показатели вождения в состоянии 
опьянения. Другие важные особенности, ко-
торые являются общими для обеих моделей, 
включают такие признаки, как использова-

ние ремня безопасности, день недели, де-
фекты транспортного средства, наличия 
осадков и дорожного дефекта. Однако неко-
торые функции («Наличие дефектов автомо-
биля» «Возгорание автомобиля»), которые 
имеют большое значение в модели Random 
Forest, не оказали большого влияния на про-
изводительность модели XGBoost. Одна из 
возможных причин заключается в том, что 
эти функции могут коррелировать друг с 
другом и с функцией «Наличие дефектов 
автомобиля», которая в случае классифика-
тора XGBoost будет означать, что будет вы-
брана только одна из них, в то время как для 
Random Forest все признаки будут выбраны 
случайным образом.  

 
 

 
 

Рисунок 1. Матрицы ошибок Random Forest и XGBoost. 
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Рисунок 2. Важность признаков в модели Random Forest. 

 

 
Рисунок 3. Важность признаков в модели XGBoost. 

 
Вывод. Методы ансамблевого машин-

ного обучения (деревья решений, Random 
forest, градиентный бустинг) превзошли 
другие классификаторы (такие как логисти-
ческая регрессия и Naive Bayes) в построе-
нии модели прогнозирования серьезности 
дорожно-транспортных происшествий. Наи-
лучшая производительность была получена 
с моделями Random Forest и XGBoost. Одна-
ко полученные нами показатели precision 
(73 %) и recall (0,67) говорят о том, что у нас 

есть проблемы с данными, используемыми 
для обучения моделей машинного обучения. 
Одним из возможных способов повышения 
точности прогноза является добавление не-
которых предположительно важных харак-
теристик, таких как рейтинг безопасности 
транспортных средств, плотность движения, 
количество полос движения и тип движения 
(в одну или две полосы) дороги и т. д. Дру-
гой способ улучшить модель - попробовать 
передискретизацию или различные веса для 
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классов, чтобы решить проблему несбалан-
сированных классов. Использование этих 
методов позволит использовать больше дан-
ных для обучения по сравнению с техникой 
недостаточной выборки. Также, возможно, 
стоит попытаться применить глубокие ней-
ронные сети для построения моделей про-
гнозирования тяжести дорожно-
транспортных происшествий. 
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