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基于 LightGBM 的酒驾换驾风险预测
赵瑞阳 1  刘聪慧 1 

ZHAO Ruiyang   LIU Conghui    

 摘　要                  在车险理赔场景中，酒驾换驾案件因肇事者虚报出险时间、伪造现场等行为，导致调查效率低且损失较大，

亟需科学的风险预测模型以提升管控效能。针对此问题，文章提出一种基于机器学习的酒驾换驾风险预

测模型。研究通过分析 2024 年 4 万多条已决赔案数据（含 172 个字段），将风险识别转化为二分类任

务（0=无风险，1=有风险）。针对正负样本分布极不平衡（约 345∶1）的挑战，通过特征工程构建了“报案 -

出险时间间隔”“驾驶员与被保险人身份一致性”关键衍生特征，并创新性地利用朴素贝叶斯算法预测

驾驶员性别，以补全关键信息维度。为确保模型鲁棒性，采用了数据标准化、5 折交叉验证及早停策略

进行优化。在 GBDT、XGBOOST、LightGBM 三种集成学习模型的对比实验中，LightGBM 表现最佳，

其准确率（Accuracy）为 84.56%，精确率（Precision）为 94.73%，召回率（Recall）为 89.82%，F1 分

数（F1-score）为 0.922 0，显著优于对比模型及传统人工筛查方法。该模型可有效识别高风险案件，为

车险理赔环节降低调查成本、提升风险管理效率提供数据驱动的解决方案，对打击保险欺诈具有重要的

现实意义和应用价值。   
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0  引言

酒驾换驾是指肇事者在酒后驾驶车辆发生交通事故后，

为逃避法律责任和保险拒赔，通过更换驾驶员、虚报出险时

间、伪造事故现场等方式进行保险欺诈的行为 [1]。这类行为

在车险理赔场景中属于典型的保险欺诈范畴，不仅严重违反

道路交通法规，还会导致保险公司面临巨大的理赔损失与调

查压力。从行业现状来看，酒驾换驾案件具有“损失金额大、

调查时效要求高、现场勘查前难以察觉”的显著特点，如某

分公司数据显示，2024 年其受理的车险理赔案件中，共发现

204 起酒驾换驾疑点案件，其中仅 5 起最终因证据确凿成功

拒赔，涉及拒赔金额达 6.8 万元。
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当前，传统的酒驾换驾调查主要依赖查勘人员逐案核查

现场照片、询问当事人及比对历史记录，这种人工处理模式

存在明显局限性：一方面，肇事者通过重新布置现场、虚报

时间等手段制造 “合理”假象，极大增加了照片审查和案情

判断的难度；另一方面，逐案核查需投入大量人力物力，尤

其在案件量较大时，极易出现调查滞后或疏漏。据行业统计，

此类案件的调查成本较普通理赔案件高出 30% 以上，且因证

据固定不及时，导致拒赔成功率不足 25%，严重影响了保险

公司的正常经营秩序。因此，亟需引入更高效、智能的风险

识别技术，以应对日益严峻的挑战。

1  LightGBM 算法概述

随着机器学习技术的发展，构建自动化风险预测模型成

为关键。其中，LightGBM（light gradient boosting machine）

作为集成学习中 Boosting 算法的代表性模型，由微软于 2017

年提出，其核心优势在于通过梯度单边采样（GOSS） 和互

斥特征捆绑（EFB）技术，显著提升了大规模高维数据的训

练效率 [2]。该算法在金融保险领域已展现出卓越性能，例如

在车险欺诈检测中，其对样本不平衡问题的处理能力（如通

过类别不平衡学习策略优化）和高维特征的高效提取能力（如

自动筛选报案时间间隔、驾驶员身份一致性等关键特征），

使其成为理想的风险预测工具。

从技术特性看，LightGBM 在处理 4 万条赔案数据（含

172 个字段）时，可通过并行计算和稀疏特征优化，将训练

时间压缩至传统算法的 1/3，同时保持 84.56% 的预测准确率。

这种高效性使其在交通、电力等数据密集型行业广泛应用，

而车险理赔场景中数据规模大、特征维度高、样本分布不均

衡（正负样本比约 345∶1）的特点，与 LightGBM 的技术优势

高度契合，为构建精准的酒驾换驾风险预测模型提供了技术

支撑。

2  基于 LightGBM 的酒驾换驾风险预测算法

酒驾换驾风险预测建模分析流程如图 1 所示。

图 1  基于 LightGBM 的酒驾换驾风险预测流程图

整个模型训练过程可分为 5 个步骤：数据收集、特征

工程、模型训练、 交叉验证和精度评价 [3]。本文将主要介绍

数据集采集与处理、LightGBM 训练、精度评估等。

2.1  数据采集

在本研究中，数据采集过程主要依赖于企业核心业务系

统，目标是全面覆盖酒驾换驾风险预测问题的全生命周期信

息。数据来源于 2024 年车险理赔系统的已决赔案清单，包含

了 4 万余条记录和 172 个字段，涵盖了承保信息、查勘信息

以及理赔流程数据等多维度信息。

数据采集的过程中，首先对数据进行了清洗和预处理，

包括处理缺失值、去除重复数据以及检测和修正异常值。由

于数据集中的某些字段可能存在缺失，采用了合适的填补方

法，如均值填补或插值填补 [4]，以保证数据的完整性和连贯性。

在处理类别型数据时，通过独热编码或标签编码方法进行转

换，以确保模型能够顺利使用这些数据进行训练。

此外，由于数据集在酒驾换驾风险预测中呈现出样本不

平衡的特征，负样本远大于正样本，因此在数据集的划分和

训练过程中，采取了过采样（SMOTE 方法 [5]）和加权损失

函数 [6] 等技术来平衡样本，以避免模型预测偏向于负样本，

确保模型能够更好地识别少数类样本。通过这些步骤，保证

了数据的质量和适用性，为后续的模型训练和预测分析奠定

了坚实的基础。 

2.2  特征工程

特征工程是决定模型性能上限的关键步骤。本研究从业

务经验出发，选择了“报案号”“被保险人姓名”“驾驶员

姓名”“车价”“出险时间”“报案时间”等核心字段。同时，

构建了两个关键衍生特征：

（1）时间间隔：计算“报案时间”与“出险时间”的

差值。通常，欺诈案件的报案时间相较于事故发生时间会有

异常延迟。

（2）身份一致性：比对“驾驶员姓名”与 “被保险人

姓名”是否一致，并编码为一个二元特征。

为了直观展示各关键特征在风险预测中的作用，利用训

练完成的 LightGBM 模型计算了特征重要性（Feature Impor-

tance），结果如图 2 所示，“报案－出险时间间隔”和“驾

驶员与被保人身份一致性”是模型进行风险判断时最重要的

两个特征。

此外，根据业务洞察，酒驾换驾案件中，进行虚假报案

的驾驶员性别常出现特定模式（如女性代替男性）。然而，

在本次研究使用的 2024 年赔案数据中缺少驾驶员性别字段。

为此，利用一个独立的、带性别标签的历史数据集（包含

41 280 条记录）构建了一个基于姓名的性别预测子模型。该
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子模型使用朴素贝叶斯分类器进行训练，用于预测新案件中

驾驶员的性别，并将预测结果作为一个新的重要特征引入主

模型。

图 2  特征重要性分析 （基于 LightGBM 模型）

为直观展示该特征的效果，图 3 对比了风险与无风险案

件中预测的驾驶员性别分布。图中可见，风险案件中女性驾

驶员的占比（65%）显著高于无风险案件（25%），验证了“女

性顶包”这一关键业务假设。

图 3  风险与无风险案件驾驶员性别构成对比图（百分比）

2.3  模型训练

本文研究了包括 GBDT[7]、XGBOOST[8] 和 LightGBM 3

种最常用的机器学习算法的区别和特点，通过比较预测精度

和复杂度，最终选择了LightGBM作为整个模型的核心算法。

首先将整体数据集按 8∶2 的比例划分为训练集（用于模型训

练与验证）和独立的测试集（用于最终性能评估）。模型训

练过程中的关键参数设置如表 1 所示，这些参数是通过在训

练集上进行交叉验证调优选出的。

表 1  LightGBM 的参数设置

Boosting 
类型

最大

深度

评估

函数

最大

分类
结果类型

随机

状态

GBDT 9 AUC 1 objective∶binary 333

2.4  交叉验证

为获得对模型泛化能力的可靠评估并进行有效的超参数

调优，本研究在训练集上采用了 5 折交叉验证（5-fold Cross 

Validation） [9] 方法。具体来说，训练集被随机划分为 5 个互

不相交的子集，每次迭代使用其中 4 个子集进行训练，剩下

的 1 个子集用于验证。这个过程重复 5 次，确保每个子集都

被用作验证集一次。

在每一折的训练中，采用了早停策略（Early Stopping）

来防止模型过拟合 [10]。通过监控验证集上的 AUC 指标，当

指标在一定迭代次数内没有提升时，训练将自动停止，并保

存当前最优的模型。

最终模型的性能，即表2中报告的各项指标，是在独立的、

模型从未见过的 20% 测试集上计算得出的，这确保了评估结

果的客观性和公正性。

2.5  精度评估

本实验采用准确率 Accuracy 、精确率 Precision 、召回

率 Recall 和 F1 值对模型进行评估。识别驾驶员性别的任务

属于二分类问题，因此只需要判断样本标签为 0 或者 1，即

Positive 或者 Negative [11] 。Accuracy、Precision、Recall 和 F1

用公式分别表示为：

                             （1）     

                                                 （2）

                                                     （3）

                                       （4）

在本研究的二分类任务中，将“有风险”定义为正类

（Positive,记为 1），“无风险”定义为负类（Negative, 记为 0）。

各符号定义如下：

（1）TP（True Positive）：真实为有风险样本，且被模

型正确预测为有风险。

（2）TN（True Negative）：真实为无风险样本，且被

模型正确预测为无风险。

（3）FP（False Positive）：真实为无风险样本，但被模

型错误地预测为有风险（误报）。

（4）FN （False Negative）：真实为有风险样本，但被

模型错误地预测为无风险（漏报）。

3  实验结果分析

将 LightGBM 与 GBDT、XGBOOST 算法进行对比分析。



  2025 年第 12 期 35

计算机应用信息技术与信息化

实验结果如表 2 所示。

表 2  实验对比分析表

算法 Accuracy Precision Recall F1

LightGBM 0.845 6 0.947 3 0.898 2 0.922 0

GBDT 0.835 4 0.914 1 0.868 1 0.890 5

 XGBOOST 0.818 1 0.911 2 0.881 2 0.895 9

由表 2 可知，本文所用的 3 种模型均取得了较好的预测

效果，但 LightGBM 的综合性能最优。具体来看：

在准确率（Accuracy）上，LightGBM 达到 84.56%，分

别比 GBDT 和 XGBOOST 高出 1.22% 和 3.36%。

在精确率（Precision）和召回率（Recall）两个核心指标

上，LightGBM 同样表现最佳，这表明模型在识别出真正风

险案件的同时，也保持了较低的误报率。

在 F1 分数上，LightGBM 达到了 0.922 0，相较于 GBDT

（0.890 5）和 XGBOOST（0.896 0）也有明显优势，证明了

其在不平衡数据上的学习能力和预测的均衡性。综上所述，

LightGBM 更适用于本研究的酒驾换驾风险预测场景。

4  结果与启示

本文基于某产险公司 2024 年的已决赔案数据，设计并

实现了一个基于 LightGBM 的酒驾换驾风险预测模型。研究

的关键创新在于特征工程，通过构建“报案－出险时间间

隔”“驾驶员与被保险人身份一致性”等衍生特征，并利用

朴素贝叶斯模型预测驾驶员性别作为补充信息，有效地捕捉

了酒驾换驾欺诈行为的核心模式。实验结果表明，融合了这

些关键特征的LightGBM模型在多个评估指标上均表现出色，

F1 分数达到了 0.922 0，能够精准、高效地识别潜在欺诈案件。

该模型为保险公司提供了一种智能化的风险筛查工具，有助

于优化理赔资源配置，提升反欺诈工作的效率与精准度。

尽管本研究取得了积极成果，但仍存在可优化的空间。

例如，基于姓名的性别预测模型可能存在一定的地域或文化

偏误，未来可探索融合更多信息源（如历史保单信息）或行

为学特征（如驾驶员的历史交通违规记录、报案频率异常等）

来提升预测准确性和更全面地刻画风险画像。在模型层面，

除了 LightGBM，也可以尝试更复杂的特征交互和深度学习

模型（如利用长短期记忆网络 LSTM 处理时间序列特征，或

图神经网络 GNN 分析被保险人与驾驶员之间的复杂关联关

系），或集成学习的更多高级变体，以挖掘深层次风险模式

并进一步提升模型的鲁棒性和泛化能力。此外，模型的线上

部署与实时预警系统的构建将是未来工作的重点。通过将风

险预测能力前置到理赔流程的早期阶段，系统能够在事故报

案后即时评估酒驾换驾风险并向查勘人员提供预警和调查指

引。这不仅能大幅提升调查效率、降低人工甄别成本，还能

为关键证据的及时获取创造条件，从而显著提高保险公司对

欺诈案件的拒赔成功率。最终，通过技术赋能，实现理赔风

险管理从被动响应向主动预防的战略转型，这对于维护保险

市场的健康发展和打击金融欺诈具有深远意义。
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