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Abstract: Urban management events are regional and periodic. The spatiotemporal laws and potential impact

factors implied in urban management events are vital for improving urban management. However, research on

the temporal and spatial changes of urban management events and influencing factors are rare. In this paper, by

using the Bayesian space-time model, we modeled and analyzed the temporal and spatial evolution characteristics of

three types of city management events-street order, urban environment, and publicity advertising-in the P district

of H city, Northwest China, and explored the impact of urban management events as well as the underlying

impact factors. We found that: (1) There were spatial differences in the relative risk distribution of the three types

of urban management events. The street order type was concentrated in the residential and commercial areas of

the city, while the urban environment type was concentrated in the residential areas of the city. The advertising

type was mainly concentrated in the commercial areas of the city. The spatial risk posterior probability estimate

indicated that the above two regions are hotspots of urban management events. (2) The relative risks of urban

management events were more prominent on Tuesdays, Fridays, and Saturdays, but there was no obvious

monotony in general trends. Meanwhile, the hourly trends had irregular fluctuation, everyday from 8 to 10 and

from 14 to 15, it was a period of the high incidence of urban management events, and its relative risk was much

higher than other periods. (3) For different built environments, the potential impacts of these factors were quite

different. The relative risk of urban management events was significantly associated with restaurants,

transportation, and living services, all positively correlated. (4) The relative risk of urban management events

presented obvious spatial and temporal heterogeneity. and it is reasonable and necessary to consider the impact

of spatial and temporal effects when analyzing urban management events data. Our findings are meaningful for
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relavant government departments to make effective policies to control and reduce the relative risk of urban

management events, especially for the study area.

Key words: urban management events; Bayesian spatiotemporal model; structured effect; unstructured effect;

relative risk; spatiotemporal variability; hot/cold spots; INLA
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摘要：城市管理事件具有显著的地域特征和周期性特征，挖掘城管事件中隐含的时空规律和潜在影响因子对城市管理具有重

要指导意义。然而，目前针对城管事件时空变化及影响因素驱动效应的研究仍较为少见。本文基于贝叶斯时空模型，针对西

北某地H市P区的街面秩序类、市容环境类以及宣传广告类城管事件在一周之中的时空演变特征进行建模分析，并探究了影

响城管事件案发风险的潜在影响因子。研究发现：①在空间上，3类城管事件的相对风险分布存在差异，街面秩序类事件集

中在城市的居住功能区和商业功能区，而市容环境类集中在城市的居住功能区，宣传广告类主要集中在城市的商业功能区，

空间风险后验概率估计表明，以上2个区域是城管事件的热点区域。②在时间上，每逢周二、周五以及周六，城管事件的相对

风险较为突出，但总体上没有明显的单调性。每天的8—10时和14—15时是城管事件高发的时段，其相对风险远高于其他时

段。③城市建成环境对城管事件的潜在影响存在差异。研究区域内餐饮、交通、生活服务等城市基础设施与城管事件的关

联最为紧密，且都表现为正相关。④城管事件的案发风险呈现出明显的时空异质性，渐进性的建模过程表明在分析城管事

件数据时考虑空间与时间效应的影响是合理且有必要的。研究表明，贝叶斯时空模型的分析结果满足城管部门日常工作中

关于城管事件智能分析与重点管控的需求。

关键词：城管事件；贝叶斯时空模型；结构效应；非结构效应；相对风险；时空变化；冷热点；INLA

1 引言

数字化城市管理是现代城市管理领域的一次

突破性整合与创新。在数字化城管系统中，城管网

格巡查员与中心控制人员分工协作，网格巡查员在

责任片区内巡查和记录城管事件发生的时间、地

点、事件类型、处置详情，并将信息发送至数字城管

控制中心，由控制中心对事件做进一步的分发，由

相关责任单位派员进行事件的后续处理。

然而，随着我国城市现代化建设步伐的加快，

城市中各种社会要素的不断聚集和碰撞，城市管理

问题的复杂性也随之提高。偏向于数据采集与传

递的数字城管显得缺乏积极性和预见性，处于一种

被动反应的状态，破解这一难题需要数字城管逐步

向智慧城管转型，化被动为主动。与数字城管相

比，智慧城管更多的关注城市管理问题中信息的分

析、知识与规律的发现。需要指出的是，这种转型

不是将数字城管推倒重来，而是深化和发展数字城

管，在城市系统中，数字是基础，智慧是提升[1]。在

这个背景下，研究数字化城管系统中累积的城市管

理事件数据，用数据支持决策对城管部门的管理工

作具有指导意义。

城管事件的产生及其特定时空分布模式的形

成是社会、经济、环境等多种因素共同作用的结果，

背后隐藏着一定的时空规律，探析其中的时空分布

模式与演变趋势，研究城管事件与周边城市建成环

境的关系，能够促进城市管理资源的合理分配，改

善城管部门的工作。已有的城管事件研究多利用

事件点的空间坐标，根据点簇的距离或密度来分析

城管事件的空间热点分布和聚集尺度等特征，提供

了一种直观的可视化分析手段。如佘冰等[2]使用核

密度估计与L函数分析了武汉市江汉区城管事件

的空间聚集分布模式。靖常峰等[3]使用基于欧氏距

离的近邻指数为权重分析了北京市西城区城管事

件的空间分布模式，并使用K函数度量了其空间聚

集尺度。同时，也有研究使用基于密度的DBSCAN

聚类方法对不同类型的城管事件进行聚簇分析[4]，

并根据聚簇的空间分布探究了不同聚簇之间的相

关性。但以上这些方法本质上属于探索性空间数

据分析的范畴，在对隐藏在数据中的关系、模式和

趋势进行探索时，多只考虑了城管事件本身的空间

属性，而忽略了事件的时间属性、事件所处的外部

环境等信息。因此已有的研究多侧重于城管事件

空间关系的分析，没有综合分析城管事件数据中的

时空关系以及城管事件的外部影响因素，存在一定

的不足与局限性。

贝叶斯时空模型是一种为分析时空数据而建

立的时空统计模型，在进行统计推断时除了使用总

体信息与样本信息还可以利用先验信息，实现时

间、空间以及相关影响因素的同时分析。时空模型
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通常是分层的，数据嵌套在模型的分层结构之中，

时空上邻近的数据隐含着相似的时空关系，而贝叶

斯方法非常适合构建分层模型，并且可以有效的估

计复杂分层模型的随机参数[5-7]。这种分层结构赋

予了贝叶斯时空模型灵活的扩展性，使其能够充分

挖掘数据中隐含的时间、空间信息，满足多层次的

分析需求[8-9]，因而在社会学、生态学等多个领域得

到了广泛的应用。空间流行病学中也有基于贝叶斯

时空模型的疾病制图（Disease Mapping）研究[10-12]。

目前使用贝叶斯时空模型对城管事件数据进

行时空分析的研究还较为少见。本文以西北某市

数字城管系统中的城管事件数据为研究对象，建立

一个贝叶斯时空模型。将城管事件视为研究区域内

的一种风险事件，研究其相对风险（Relative Risk, RR）

的时空分布情况、变化趋势以及研究区域内的城市

建成环境对事件相对风险的影响情况，从中探讨贝

叶斯时空模型在城管事件数据分析中的应用价值，

为城管部门制定区域化管控措施提供辅助支持。

2 研究区概况与数据来源

2.1 研究区域与城管数据

研究区域位于西北某地 H 市下属的市辖区 P

区。P 区是 H 市的核心工业区，地属平原，南面环

山，北面黄河绕城而过，城市布局向东西两面扩展，

下辖5镇1乡7个街道，总人口37万，其中城市人口

28万。全区产业结构以重化工为中心，生产要素聚

集紧密，城市管理问题较为突出。H市自2013年开

始在市辖区内推行城市网格化管理和精细化服务，

建立了数字化城管系统。本文选取P区数字化城管

子系统累积的历史数据中占比较大的街面秩序类、

市容环境类以及宣传广告类事件进行研究。街面

秩序类包含的事件内容主要有乱堆物堆料、占道经

营、流动摊贩、机动车乱停放等；市容环境类包含的

事件内容主要有暴露垃圾、道路不洁、绿化不洁、积

存垃圾渣土等；宣传广告类包含的事件内容主要有

散发小广告、违章悬挂物品、占道广告牌等。除了

事件类别、事件内容等业务字段外，城管事件数据

还带有空间地理坐标和时间戳信息。

P 区的总面积为 358 km2，城区建成面积为

40 km2，而城管事件数据的采集实际上主要在城区

面积内，范围相对有限，因此其在街道或乡镇一级

上的行政区划不适合作为城管事件的基本分析单

元。数据预处理过程中，首先根据三类事件数据的

空间分布确定P区主城区内的7个街道为具体的研

究区域，并结合研究区域的实际情况，进一步确定

模型的基本计算单元是分辨率为 275 m×335 m 的

网格，整个研究区域可以划分为 370个单元。城管

事件数据的时间戳跨度为 2016年 3月 11日至 2016

年7月18日，前后间隔为130 d，为了在更细的粒度

上分析城管事件相对风险的变化规律，将城管事件

的时间跨度设置为“周”，时间分辨率为“小时”。

数据预处理过程中，根据上述的时空尺度，以

网格为底图，与事件数据进行匹配，获得不同时段

网格上的事件计数。图1展示了全部事件数据在网

格上的计数结果，3类事件所覆盖的范围大致上是

相近的，但是高发频发的区域有所不同，探析其相

对风险的空间分布变化是本文的研究目的之一。

城管事件在时间上的分布如图 2所示，3类事件在

时间上的模式非常相近。从横轴上看，星期一到星

图1 城管事件在网格上的计数

Fig. 1 Spatial distribution of urban management event number in the study area
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期日每天的事件数量都维持在一个相近的水平，没

有特别明显的单调增加或减少的趋势，但可以注意

到，星期二、星期五以及星期六对应的小提琴图形

宽度稍显突出，说明每逢周二、周五与周六，城管事

件的案发数量会有所增长。从纵轴上看，街面秩序

类事件从早到晚有 3个波峰，而市容环境类事件和

宣传广告类事件集中在早晨的时间段内。本文的

研究目的之一是探析事件在一周之中、早晚14 h之

内相对风险的变化规律。

2.2 POI数据

城市兴趣点（Point of Interest, POI）数据具备丰

富的语义特征和时空动态关联特性，是分析自然地

理环境、感知人类社会活动规律的重要资源 [13- 14]。

本文使用研究区域内的 POI 数据作为城管事件相

对风险的隐含影响变量，以研究城市建成环境对城

管事件相对风险的影响情况。POI数据来自高德地

图，数据经过筛选共有8个类别，同样以网格为底图

与POI数据进行匹配，得到不同类别POI在网格上

的计数作为密度协变量，并进行对数转换，以减少

异方差性对模型估计的潜在影响。考虑到少数几

个月内，POI信息的变动不会很大，故可以忽略这方

面的影响将其加入计算。POI数据的空间分布如图

3所示，描述信息和简要统计如表 1所示。餐饮服

务类、生活服务类以及医疗保健类POI在城区中心

聚集，围绕在居民住宅类 POI周边，这说明居民住

宅区和生活配套设施主要集中在城区的中心部

分。购物服务类 POI 的分布则表明居民住宅区和

商业功能区有部分重叠。

3 研究方法

3.1 贝叶斯时空模型的基本思想

在贝叶斯统计思想中，总体中任何一个未知参

数都可以看做一个随机变量，并用一个概率分布来

表示，这个概率分布就是关于未知参数的先验信

息，称为先验分布。进行贝叶斯统计推断时，除了利

用总体信息与样本信息之外，还要结合先验信息。

3.2 贝叶斯时空模型的数学形式

假定网格 ⅈ 在一周中第 j天第 k小时的城管事

件数量为Yijk服从泊松分布，在此基础上，贝叶斯时

空模型可以分解为协变量项、空间效应项和时间效

应项，即：

Yijk ~Pois son(λijk) （1）

log( )λijk = b0 +∑p
βp Xpijk + μi + νi + γ j + φ j + τk + log( )Eij

（2）

式中：b0是截距项，表示整个研究区域城管事件的

平均相对风险；X表示对城管事件相对风险变化有

影响的协变量，即网格上各类POI的密度值；β是对

注：横轴上每个小提琴图的宽窄表示当天数据量的多少，纵轴上小提琴的起伏表示数据分布在时间段上的密度。

图2 城管事件在一周内的时间分布趋势

Fig. 2 Temporal trend of urban management event number in a week
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应的回归系数，实验中使用方差膨胀因子（Variance

Inflation Factor, VIF）来检验协变量之间的多重共线

性[15]；μi 表示空间结构效应，即各个网格所代表的

区域之间的相关性，νi 表示空间非结构效应，即区

域本身的异质性，这两者构成了空间分析中最常用

的BYM规范[16]；γ j 表示跨度是周的时间结构效应，

即一周的总体趋势，φ j 是周的非结构效应，表示一

周之中每天的时间异质性；τk 是小时项的时间非结

构效应，表示一天之中小时的时间异质性。最后，

log( )Eij 表示一个偏移项，Eij是事件数量的均值[17]。

模型中空间结构效应 μi 的先验分布假定是一

个 条 件 自 回 归 过 程（Conditional Autoregressive,

CAR），即某个区域中事件发生的相对风险受到附

近区域的影响，距离越近，这些空间区域呈现的相

对风险就越相似，这种结构的空间特性称为空间自

相关[18-19]。相反地，空间非结构效应 νi 服从一个均

值为零的正态分布，表示空间区域的彼此独立。时

间效应也由 2个部分组成，其中周的时间结构化效

应假定为一阶随机游走（Random Walk，RW1），与条

件自回归类似，随机游走考虑了时间上的相关性，

某个时间点事件发生的相对风险受到相邻时间点

的影响，而周的时间非结构项 φ j 以及小时的时间非

结构项 τk 均服从一个均值为零的正态分布，表示时

间上的异质性[20-21]。

协变量对城管事件相对风险的影响可以通过

RR = e
β
获得，RR值高于1表明该变量是正相关风险

因子，低于1表示是负相关风险因子，等于1表示不

相关因子，以此来识别对城管事件相对风险具有显

著影响的风险因子。同样的，还可以分别获得空间

效应的总体相对风险估计值 RRi = e
μi + νi ，“周”的时

间结构效应相对风险估计值 RRj = e
γj 、时间非结构

效应相对风险估计值 RRj = e
φj ，“小时”的时间非结

构效应相对风险估计值 RRk = e
τk 等关心的随机效

应结果。以空间效应为例，其RR值大于1表示该空

间单位是高风险区域，RR值小于1表示该空间单位

是低风险区域，RR值等于1表示平均水平[17]。

图3 POI数据的空间分布

Fig. 3 Spatial distribution of the POI data

表1 POI数据的简要信息

Tab. 1 Summary of the POI data

POI类别

餐饮服务类

交通设施类

居民住宅类

购物服务类

生活服务类

住宿服务类

医疗保健类

公司企业类

POI内容

中餐厅、快餐厅、外国餐厅、休闲餐饮

场所等

公交车站、物流站等

住宅区

便利店、超市、烟酒专卖店、购物相关

场所等

美容美发店、洗浴推拿场所、生活服务

场所等

酒店、旅馆、招待所等

医院、社区诊所、卫生院、药店、药房等

公司、企业、工厂等

均值

(标准差)

0.77(1.20)

0.20(0.37)

0.35(0.58)

0.71(1.07)

0.71(1.00)

0.13(0.38)

0.37(0.69)

0.68(0.78)
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3.3 贝叶斯时空模型的计算与比较

贝叶斯时空模型包含 3个层次，分别是数据分

布、时空过程以及参数或超参数[22]。其中数据分布

的似然函数假定为一个泊松分布；在时空过程上，

通过CAR和RW等不同子过程的组合来考虑空间

和时间上的随机效应；参数的非信息先验能使数据

本身对后验分布的影响最大[23]，因此模型中未知方

差参数的先验分布均指定为一个反伽马分布。

贝叶斯时空模型的渐进式建模过程如表 2 所

示。首先仅考虑协变量项的组合，即研究区域内不

同类别的POI密度对城管事件相对风险的影响，该过

程产生模型M1。模型中不包含任何时间或空间效

应，在这种情况下，M1 近似于一个广义线性模型

（Generalized Linear Model, GLM）。然后，考虑到仅

有协变量项的组合可能忽略了数据中隐含的空间

关系，因此有必要在模型中添加空间效应的影响，该

过程产生了模型M2。基于类似的原因，再对M2进

行扩展，添加时间效应组件产生模型M3。并通过偏

差信息准则（Deviance Information Criterion, DIC）来

比较不同模型的拟合优度，选取DIC值最小的模型

为优选模型[24]。模型在R环境中使用积分嵌套拉普

拉斯逼近（Integrated Nested Laplace Approximations,

INLA）来进行贝叶斯推断和计算，相比于常用的马尔

科夫链蒙特卡罗（MCMC）方法，INLA的一个主要

优点是能在更短的时间内返回准确的参数估计值[25]。

4 结果与分析

4.1 模型选择

表3显示了协变量多重共线性分析的结果。所

有变量的VIF值都小于10，协变量之间没有严重的

多重共线性，因此可以将所有协变量都包含在模型

中，分别为3类城管事件实施渐进式的建模。

最终各候选模型的 DIC 信息如表 4 所示，3 类

城管事件的候选模型中，充分考虑了时空效应的贝

叶斯时空模型M3具有最低的DIC值，说明在模型

中纳入空间效应与时间效应的影响是合理的，进一

步的结果分析都基于模型M3。

4.2 城管事件相对风险的空间分布

空间效应的相对风险估计值 RRi = e
μi + νi 结果如

图 4所示，3类城管事件呈现出不同的空间聚集特

征。这或许和不同区域隐含的城市功能不同有关，

宣传广告类事件主要聚集在研究区域的东南方向，

该区域分布着城市广场、商业城、美食城、建材市场

等社会经济活动密集的商业建筑，是P区主要的商

业中心；市容环境类事件主要聚集在P区的城区中

心位置，该区域集中了主要的居民住宅小区和生活

配套设施，是 P 区城市居住人口最为密集的区域。

而街面秩序类事件则反映出城市居民的某种活动

规律：从居住区前往商业区工作或者消费。

通过计算空间相对风险高于总体平均水平的

后验概率值可以将区域划分为热点、温点和冷点：

如果后验概率 P( )exp( )μi + νi > 1 | Y > 0.8 则归类为

热点，如果后验概率小于0.2则归类为冷点，如果处

于0.2与0.8之间则归类为温点[26]。其结果如图5所

示，空间后验概率的估计表明，城市的居住功能区

和商业功能区是 3 类城管事件高发频发的热点区

域。且可以注意到，宣传广告类事件在居住聚集区

也有明显的热点分布，这可能是由于居住区内的超

市、便利店等许多商业点产生了违章悬挂广告牌、

散发小广告等问题，而街面秩序类事件中包含的占

道经营等问题，使得街面秩序类事件在这种情况下

与宣传广告类事件的热点有部分重合现象。

表2 不同组件的候选模型

Tab. 2 Candidate models with different components

模型

M1

M2

M3

模型结构

log( )λijk = b0 +∑p
βp Xpijk + log( )Eij

log( )λijk = b0 +∑p
βp Xpijk + μi + νi + log( )Eij

log( )λijk = b0 +∑p
βp Xpijk + μi + νi + γ j + φ j + τk + log( )Eij

表3 协变量多重共线检验结果

Tab. 3 Results of multicollinearity evaluation

协变量(POI密度)

餐饮服务类

交通设施类

居民住宅类

购物服务类

VIF

4.53

1.37

2.26

3.88

协变量(POI密度)

生活服务类

住宿服务类

医疗保健类

公司企业类

VIF

5.17

2.52

3.21

1.41

表4 不同候选模型的DIC值

Tab. 4 DIC values for the various candidate models

事件类别

街面秩序

市容环境

宣传广告

候选模型

M1

M2

M3

M1

M2

M3

M1

M2

M3

DIC

36 873.15

26 182.07

24 851.99

27 093.02

21 791.38

19 099.85

29 935.99

23 364.75

20 375.71
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4.3 城管事件相对风险的时间趋势

时间维度上的相对风险趋势如图 6 和图 7 所

示。一周的时间结构项的结果 RRj = e
γj 表明城管事

件的相对风险在一周内没有显著的单调性，说明3类

城管事件的数量在总体上接近一个均匀分布，但从

非结构项的结果 RRj = e
φj 中可以发现周二、周五和周

六的时间异质性较为突出，说明每逢周二、周五和周

六，3类城管事件的风险趋势会相对增强。

本研究关注的另一个时间尺度，小时项的非结

构化结果 RRk = e
τk 给出了一天之中城管事件在各

个小时时段上的异质特征。从图 7中可见，街面秩

序类事件在早午晚 3个时段都有高发的现象，而市

容环境类事件与宣传广告类事件在午后至晚上的

时间段内的高发频发程度没有早晨剧烈。8—10时

是城管事件案发相对风险最高的时段，午后的14—

15 时次之，晚间时间城管事件的风险也有小幅增

长，并在 19时左右达到高峰，说明P区城市居民的

业余休闲与消费活动可能更加集中在这个时间

段。分析的结果可以为城管部门更有针对性的管

控工作提供参考。

4.4 城管事件相对风险的影响因素分析

表 5显示了各类POI密度协变量对 3类城管事

件相对风险影响的估计结果，包括后验估计均值以

及置信区间。餐饮服务类、交通设施类、生活服务

类以及住宿服务类 POI 的密度与城管事件的相对

风险始终呈正相关，以餐饮服务类POI密度对街面

秩序类事件的影响为例，当餐饮服务类的POI密度

每增加一个标准单位，就会带来8.3%的相对风险的

增加，同样的解读也适用于另外 2类事件以及其他

结果为显著的协变量。而其余结果为非显著的协

变量在本研究中都没有统计学意义。

协变量的分析结果表明，城管事件与经济社会

活动具有紧密的联系。以住宿服务类为例，本研究

中住宿服务类 POI 对城管事件的相对风险影响平

均约 18%，而酒店、宾馆等住宿设施通常集中经济

社会活动较为密集的商业区域，说明城市的经济社

会活动在带来经济社会效益的同时，也会不可避免

的产生相应的城市管理问题，这需要城管部门有重

点的进行区域化管控，为城市的各项经济社会活动

创造良好的秩序与环境。

5 结论与讨论

本文利用贝叶斯时空模型探讨了西北某地 H

市P区街面秩序、市容环境以及宣传广告 3类城管

图4 城管事件相对风险的空间分布

Fig. 4 Spatial distribution of urban management events' relative risk

图5 城管事件相对风险的空间冷热点趋势

Fig. 5 Spatial hot/cold spots of urban management events
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事件的时空分布及其与 POI 密度协变量隐含的关

联。结果表明，3类城管事件的空间相对风险呈现

出不同的分布，市容环境类事件主要在P区的城区

中心汇集，宣传广告类事件主要在P区东南方向的

商业区汇集，街面秩序类事件的分布则反映出城市

居民在以上 2个区域之间的某种活动规律，通过后

验概率计算得到的冷热点分布则更加直观的展示

了研究区域内空间相对风险的分布差异。

对城管事件相对风险在时间尺度上的分析结

果表明，3类事件在时间上的模式是相近的，一周之

中星期二、星期五以及星期六的城管事件案发数量

较为突出，但总体上呈现出一个均匀分布的状态。

8—10时是城管事件高发频发的时间段，中午时回

落到平均水平以下，午后14—15时又开始呈现出活

跃的状态，3类城管事件在傍晚时分至晚上20时之

间仍有增长的趋势，说明P区的城市居民可能在这

注：黑色实线：相对风险的后验均值；紫色色带：相对风险的95%置信区间；红色虚线：均值参考线。

图7 一天之中城管事件相对风险的时间变化趋势及其置信区间

Fig. 7 Temporal relative risk trend of urban management events during a day with the 95% CI

注：黑色实线：相对风险的后验均值；紫色色带：相对风险的95%置信区间；红色虚线：均值参考线。

图6 一周之中城管事件相对风险的时间变化趋势及其置信区间

Fig. 6 Temporal relative risk trend of urban management events during a week with the 95% CI
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个时段开始了业余的休闲与消费活动，并在晚上19

时左右达到高峰。

模型中还包括了一组POI密度协变量，用来分

析城管事件与周边城市建成环境隐含的关联。协

变量的后验估计结果表明，餐饮、交通、生活服务等

城市基础设施与城管事件的关联最为紧密，且都表

现为正相关。说明这些城市兴趣点潜在的城市功

能吸引了最多经济社会活动，而城市的经济社会活

动在带来效益的同时，也产生了相应的城市管理问

题。这一分析结果可以作为城管部门进行区域化

重点管控的依据与参考。

贝叶斯时空模型能够充分考虑时空数据中隐含

的空间效应以及时间效应，得到良好的参数估计结

果[27]，因而在许多研究领域中得到了广泛的应用[28]。

但目前关于贝叶斯时空模型在城管事件上的应用

还较为少见，本研究通过渐进性的建模过程说明了

在城管事件数据分析中纳入空间效应与时间效应

的合理性，并基于优选的贝叶斯时空模型探讨了城

管事件在研究区域内相对风险的时空分布与变化

趋势以及不同类别的 POI 对城管事件相对风险的

影响。实验表明，贝叶斯时空模型的分析结果能够

满足城管部门日常工作中关于城管事件智能分析

与管理决策的需求。

但需要指出的是，贝叶斯时空模型在实际运用

中也存在着一些局限。例如怎样选取最有效的超参

数的先验分布需要进一步的探讨。作为协变量的

有关经济、社会、环境等数据往往很难全面的获取。

模型的空间尺度也可能存在一个可修改的区域单

元问题（Modifiable Areal Unit Problem, MAUP）[29]。

具体到本文中，模型的基本计算单元是分辨率为

275 m×335 m的网格，城管事件数据的汇总统计，研

究区域的空间自相关关系等重要的计算过程都依

赖于这些基本计算单元。MAUP问题即为，若改变

基本计算单元的形状或尺度，比如使用六边形网格

或者将网格分辨率进行大尺度的变更[30]，得到的结

论可能会有差异。实际上这种尺度变换带来的尺度

效应问题也是地理信息科学中的重要研究方向[31]。

而考虑到本文的目的是探讨贝叶斯时空模型在城

管事件数据分析上的适用性，因此有关以上这些方

面的问题上将留待将来作进一步的深入研究。
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