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 چکیده

کنند. از این حیث مطالعات ایمنی ترافیک در دهه های اخیر تصادفات جاده ای خسارات اجتماعی و اقتصادی زیادی را به جوامع تحمیل می

مورد توجه قرار گرفته است. در این راستا مطالعات مختلفی در راستای مدل سازی شدت ترافیک انجام شده که اکثریت این مدل ها 

تفاده کرده اند و استفاده از روش های مبتنی یادگیری ماشین در این زمینه محدود بوده است. روش های از روش های آماری اس

آماری فرضیات مشخصی در رابطه با داده ها و متغیر ها دارند که در صورت تخطی مساله از آنها، استنباط آماری تحت تاثیر قرار 

یادگیری ماشین این فرضیات را نداشته و از این حیث نسبت به روش های  خواهد گرفت. این در حالی است که روش های مبتنی بر

توانند در امر مدل سازی شدت تصادفات مورد استفاده قرار آماری برتری دارند. طیف وسیعی از روش های یادگیری ماشین می

بی مل روش درخت تصمیم، شبکه عصگیرند، از این حیث پژوهش پیش رو به بررسی عملکرد چهار مدل مبتنی بر یادگیری ماشین شا

مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان و نزدیک ترین همسایگی پرداخته است. نتایج نشان دادند عملکرد درخت تصمیم هم از حیث دقت مدل 

به بررس تاثیر  SHAPو هم از حیث دسته بندی تصادفات جرحی/فوتی بهتر بوده است. همچنین پژوهش حاضر با استفاده از روش 

غیر های مختلف پرداخته. نتایج نشان دادند متغیر های سن راننده مقصر، روشنایی راه و سرعت مجاز در تمامی مدل ها تاثیر گذاری مت

 معناداری داشته اند. 

تغییراتی مدل سازی شدت تصادفات، یادگیری عمیق، شبکه عصبی پیچشی بیزی، نظم دهی حذف تصادفی های کلیدی:واژه
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 مقدمه .1

اخیر نقش مطالعات ایمنی ترافیک به عنوان یکی از در سال های 

اصلی ترین ارکان مطاعلات حمل و نقل به شدت مورد توجه 

قرار گرفته است. تصادفات جاده های نه تنها باعث تلفات جانی 

شوند، بلکه خساراتی اقتصادی زیادی را نیز به جامعه تحمیل می

قش به ت نکنند. در این بین پیش بینی دقیق شدت تصادفامی

سزایی در رفع زیان های ناشی از تصادفات دارد. با پیشرفت 

یادگیری ماشین، محققان سعی در استفاده از این روش ها در 

مدل سازی شدت تصافات دارند. این مدل ها هم توان استخراج 

اطلاعات در رابطه با ارتباط بین شدت تصادف و متغیر های تاثیر 

پیش بینی های دقیقی در این رابطه توانند گذار دارند و هم می

 ارایه کنند. 

در دهه های گذشته، روش های متعددی برای مدل سازی شدت 

آماری در اکثر این  اند. اما مدل سازی هایتصادفات ارایه شده

 .Wen, Xie et al] مطالعات مورد توجه قرار گرفته اند

علی رغم اینکه این روش ها دارای مشکلاتی هستند که  .[2021

امر مدل سازی را تحت تاثیر قرار می دهند. برخی از این 

 ,Silva, Andrade et al. 2020]مشکلات در مطالعات 

Tang, Zheng et al. 2020]  بررسی شده اند. برخی از این

رم خطی توابع مدل ند از مفروضات راجع به فایرادات عبارت

سازی و همچنین مفروضاتی در رابطه با توزیع داده. در صورتی 

که این مفروضات صحیح نباشند استنباط آماری تحت تاثیر قرار 

خواهد گرفت. همچنین مطالعاتی نیز در رابطه با مزیت های 

روش های مبتنی بر یادگیری ماشین انجام شده. این مطالعات 

های یادگیری ماشین به علت آنکه این کنند که روش بیان می

 توانندپیش فرض ها را ندارند، انعطاف پذیر تر هستند و می

 ,Tang]عملکرد بهتری نسبت به مدل های آماری داشته باشند 

Liang et al. 2019] . 

مطالعه پیش رو در پاسخ به نیاز به بررسی و مقایسه عملکرد 

روش های یادگیری ماشین در مدل سازی شدت تصادفات انجام 

شده است. با بررسی عملکرد چهار الگوریتم یادگیری ماشین که 

نوعی، ماشین بردار شامل مدل های مدل شبکه های عصبی مص

پشتیبان، نزدیکترین همسایگی و درخت تصمیم، این پژوهش 

سعی در ارایه تحلیل مقایسه ای بین عملکرد و نتایج حاصل از 

تواند بر های حاصل از این تحقیق مییافته این مدل ها را دارد.

بینی شدت ای و پیشهای جادهمطالعات آینده در حوزه ایمنی راه

واید ف روشن شدنتصادفات تأثیر قابل توجهی داشته باشد. با 

ر پژوهش پیش رو دهای یادگیری ماشین، نسبی انواع الگوریتم

 جهت بهبود مطالعات ایمنی ترافیک قرار گرفته است.

 اند:در پژوهش پیش رو اهداف زیر تعریف شده

 شبکه های عصبیتحلیل مقایسه ای بین عملکرد مدل های  .1

مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان، نزدیکترین همسایگی و روش 

 درخت تصمیم در مدل سازی شدت تصادفات

نتایج حاصل از تحلیل حساسیت متغیر ها برای مقایسه  .2

ی ماشین. این مقایسه این هرکدام از الگوریتم های یادگیر

دهد تا درک بهتری نسبت به تفسیر هر یک از این امکان را می

 مدل ها نسبت به متغیر های توضیحی ارایه شود.

در طیف وسیعی از مطالعاتی که عملکرد الگوریتم های یادگیری 

سه اند، مقایماشین در مدل سازی شدت تصادفات را بررسی کرده

ین روش ها انجام گرفته است. در نتیجه بین تعداد محدودی از ا

پژوهش حاضر با مقایسه پراستفاده ترین روش های یادگیری 

ماشین در مطالعات ایمنی ترافیک سعی در ارایه فهم بهتری از 

 عملکرد هر یک دارد.

 پژوهش ادبیات .2

مرور ادبیات در پژوهش پیش رو با تمرکز بر مدل سازی شدت 

د قابل توجهی از مطالعات ایمنی تصادفات انجام شده است. تعدا

د. انترافیک در رابطه با مدل سازی شدت تصادفات انجام شده

اند. انواع اکثریت این مطالعات از روش های آماری بهره گرفته

روش های آماری مورد استفاده شامل مدل های لوجیت و 

 Do, Vu et al. 2019, Fanyu, Sze et]پروبیت دوگانه 

al. 2021, Zubaidi, Obaid et al. 2021] و چند گانه 

[Vajari, Aghabayk et al. 2020, Park and Park 
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اشاره کرد. برای بررسی اثرات ترتیبی در شدت  [2022

تصادفات، ناهمگونی مشاهده نشده، همبستگی بین تصادفات و 

 یی روش های پیشرفته آماری و اقتصاد سنجی از جملهدرونزا

مدل در این مطالعات به عنوان شاخصی برای  بینی قابلیت پیش

مقایسه در نظر گرفته شده و هدف اصلی این مطالعات نبوده 

است. در برخی دیگر از مطالعات، روش های یادگیری ماشین 

استفاده شده است. به طور مثال شبکه های عصبی مصنوعی 

عدالوهاب و عبدلعاطی در مطالعه ای با استفاده از شبکه 

چند لایه شدت تصادفات را مدل سازی کردند. نتایج پرسپترون 

نشان داد که عملکرد مدل مبتنی بر شبکه عصبی به نسبت روش 

 Abdelwahab]آماری مدل لوجیت ترتیبی بهتر بوده است 

and Abdel-Aty 2001] همچنین در سایر مطالعاتی که از .

شبکه های پرسپترپن چند لایه استفاده کرده اند، نتایج مشابهی 

گزارش شده است. دلن و همکاران با استفاده از چند شبکه 

ات وثر در شدت تصادفپرسپترون چند لایه به شناسایی عوامل م

. همچنین چیمبا و [Delen, Sharda et al. 2006]پرداختند 

یسه عملکرد مدل پرسپرتون چند لایه با روش های ساندو در مقا

آماری لوجیت و پروبیت ترتیبی دقت بالاتری را برای مدل های 

. [Chimba and Sando 2009]شبکه عصبی گزارش کردند 

 Zeng and Huang 2014, Rahim]همچنین در مطالعات 

and Hassan 2021]  نیز دقت عملکرد مدل های مبتنی بر

 اند.شبکه های عصبی بالاتر از روش های آماری گزارش شده

شبکه های عصبی عمیق نیز در برخی مطالعات در مدل سازی 

 ,Rezapour]اند ت تصادفات مورد استفاده قرار گرفتهشد

Nazneen et al. 2020, Rahim and Hassan 2021] .

 ,Yu]ی برخی از این شبکه های شامل شبکه های عصبی پیچش

Li et al. 2021, Haghshenas, Guido et al. 2023]  و

 .Rezapour, Nazneen et al]شبکه های عصبی بازگشتی 

2020, Zuo, Qian et al. 2023]  و همچنین شبکه های

 ,Li, Abdel-Aty et al. 2020, Hu]گشتی باز-پیچشی

Zhou et al. 2022]  می باشند. اگرچه عملکرد این شبکه ها

در مدل سازی شدت تصادفات بسیار امیدوار کننده بوده، استفاده 

 Sameen and]از این شبکه ها بسیار محدود بوده است 

Pradhan 2017, Zeng, Gu et al. 2019] شبکه های .

م عصبی امکان مدل سازی روابط غیر خطی پیچیده را فراه

 توانند مورد توجه باشند.کنند و از این جهت میمی

الگوریتم ماشین بردار پشتیبان نیز در مطالعات مدل سازی شدت 

تصادفات مشاهده مورد استفاده قرار گرفته است. در مقایسه با 

الگوریتم های شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار پشتیبان دارای 

زمینه ریاضیات مستحکم تری است و همچنین از حیث پیچیدگی 

دارد. در مدل سازی شدت  محاسباتی نیز بر این شبکه ها مزیت

تصادفات ماشین بردار پشتیبان با هسته گاوسی شعاعی بیشتر 

 Li, Liu et al. 2012, Yu]است مورد استفاده قرار گرفته

and Abdel-Aty 2014, Chen, Zhang et al. 2016] .

این الگوریتم برای مدل  [Li, Liu et al. 2012]در مطالعه 

سازی پنج سطحی تصادف مورد استفاده قرار گرفت، اما به علت 

ش بینی های نامتعادل، پژوهش گران پنج سطح را به دو تولید پی

سطح کاهش دادند. نتایج حاصل نشان داد که عملکرد ماشین 

بردار پشتیبان به نسبت روش پروبیت بهتر بوده است.همچنین در 

پژوهشگران  [Chen, Zhang et al. 2016]مطالعه ای دیگر 

با شناسایی عوامل مهم تاثیر گذار بر شدت تصادف توسط درخت 

 هتصمیم، متغیر های با اهمیت بیشتر را شناسایی کرده و با استفاد

از ماشین درخت پشتیبان به پیش بینی شدت تصادف پرداختند. 

نتایج نشان داد عملکرد هسته چند جمله ای به نسبت هسته 

 .Gu, Li et al]گاوسی شعاعی بهتر بوده است. در مطالعه 

عملکرد ماشین بردار پشتیبان توسط الگوریتم ش ازدحام  [2018

یجتا این و نت ذرات و الگوریتم بهینه سازی ژنتیکی بهبود یافت

این الگوریتم به نسبت شبکه عصبی مصنوعی در مدل سازی 

شدت تصادفات به دقت بالاتری رسید. همچنین ایراداتی نیز در 

رابطه با این الگوریتم مطرح شده است، این ایرادات به حساسیت 

عملکرد ماشین بردار پشتیبان بر انتخاب هسته و عدم ارایه روشی 
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 Li, Lord]اند ت متغیر ها اشاره کردهبرای مشخص کردن اهمی

et al. 2008]. 

الگوریتم درخت تصمیم نیز در مطالعات متعددی مورد استفاده 

است. این الگوریتم، یکی از بتدایی ترین روش های گرفتهقرار 

 Sohn]یادگیری ماشین در مدل سازس شدت تصادفات است

and Shin 2001, Sohn and Lee 2003, Chong, 

Abraham et al. 2005] به طور مثال .[Chang and 

Chien 2013]  با استفاده از درخت تصمیم عوامل موثر بر

شدت تصادفات را شناسایی کرد. همچنین این مطالعه نشان داد 

که عملکرد درخت تصمیم به نسبت مدل لوجیت بهتر بوده است. 

  [Pakgohar, Tabrizi et al. 2011]همچنین در مطالعه 

نشان داده شد که عملکرد الگوریتم درخت تصمیم برای سطوح 

مختلف ترافیکی متفاوت است که علت را باید در نامتعادل بودن 

 Kashani]ات سطوح مختلف شدت جست. در مطالعه مشاهد

and Mohaymany 2011]  پژوهشگران برای بطرف سازی

این مساله، شدت تصادف سه سطحی را به دو سطح کاهش دادند 

 که نتیجه عملکرد بهتر مدل بوده است.

روش دیگر مورد استفاده، روش نزیک ترین همسایگی بوده 

کند. است. این روش بر اساس نزدیکی بین مشاهدات عمل می

به اینگونه که دسته بندی هر مشاهده، میانگین دسته نزدیک ترین 

مشاهدات است. این روش در مطالعات مختلفی با سایر روش 

ری ماشین مقایسه شده است. به طور مثال های یادگی

[Iranitalab and Khattak 2017]  نشان داد که عملکرد این

روش به نسبت روش درخت تصمیم در مدل سازی شدت 

ر بوده است. از ایرادات این روش یکی ترافیک ضعیف ت

حساسیت به پارامتر تعداد همسایگان است و دیگر حساسیت 

این روش به داده ای پرت در دسته بندی است، به این معنی که 

در صورتی که تعداد متغیر های پرت در داده های ورودی زیاد 

 باشد، احتمال تولید نتایج اریب توسط این روش بالاست.

 پژوهشمبانی نظری  .3

 شبکه عصبی مصنوعی 3-1

شبکه های عصبی مصنوعی پرسپترون چند لایه از مورد استفاده 

ترین انواع شبکه های مصنوعی هستند. همانطور که مشخص 

است این شبکه ها بر مبنای پرسپترون بنا شده. پرسپترون اصولا 

از یک ورودی و یک خروجی تشکیل شده، و در شبکه های 

 عداد بالایی از این پرسپترون ها در تعاملات موازی باعصبی، ت

یکدیگر هستند. تصویر یک، نمونه از یک شبکه عصبی با یک 

لایه ورودی، یک لایه خروجی و همچنین دو لایه پنهان را نشان 

 دهد.می

 
 شبکه عصبی چند لایه. 1شکل 

دقت شود که شبکه های عصبی از حداقل یک لایه تشکیل 

به نورون  𝑤𝑖𝑗اند و تمامی نورون ها در یک لایه با وزن شده

 های لایه بعدی متصل هستند. 

 در یک لایه، مقدار فعال سازی داریم: 𝑗برای نورون 

(1) 𝑧𝑗 = ∑ 𝑤𝑖𝑗𝑎𝑖 + 𝑏𝑗

𝑛

1

 

وزن متناظر بین  𝑤𝑖𝑗تعداد نورون های لایه قبلی،  𝑛که در آن 

مقدار  𝑏𝑗در لایه قبلی و نورون مد نظر و همچنین  𝑖نورون 

بایاس برای نورون مد نظر است. همچنین تابع فعال ساز برای 

 شود:این مقدار اعمال می

(2) 𝑎𝑗 = 𝑓(𝑧𝑗) 

برخی از  اند.توابع متفاوتی به عنوان توابع فعال ساز معرفی شده

همچنین آموزش در این  نشان داده شده.این توابع در شکل دو 

مدل، توسط الگویتم پس انتشار و کمینه کردن یک تابع هزینه با 

توجه به خروجی مدل و مشاهدات واقعی و با استفاده از 
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ا مشتق شود. ابتدالگوریتم های مبتنی بر گرادیان کاهشی انجام می

 .ودشمیتابع هزینه با توجه به تمامی وزن های شبکه محاسبه 

 
 . انواع توابع فعالساز2شکل 

 نشان دهنده این موضع است: 3رابطه 

(3) 
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑤𝑖𝑗

=
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑎𝑗

 .
𝜕𝑎𝑗

𝜕𝑧𝑗

.
𝜕𝑧𝑗

𝜕𝑤𝑖𝑗

 

 شود:و سپس بروز رسانی وزن ها طبق رابطه زیر انجام می

(4) 𝑤𝑖𝑗 ← 𝑤𝑖𝑗 − 𝜂.
𝜕𝐿𝑜𝑠𝑠

𝜕𝑤𝑖𝑗

 

همچنین این عملیات برای مقادیر بایاس هر نورون نیز انجام 

 .Delen, Sharda et al]شود. برای روابط این قسمت از می

 استفاده شده است.  [2006

 ماشین بردار پشتیبان 3-2

یون است. و رگرسن بردار پشتیبان یک الگویتم دسته بندی ماشی

ایده اصلی ماشین برداز پشتیبان یافتن ابر صحفه ای است که به 

د سته های مختلف متعلق هستنبهترین نحو ممکن نقاطی که به د

را جدا کند. این عمل توسط بیشینه سازی فاصله این ابر صفحه 

از نزدیکترین نقاط هر دسته یا به اصطلاح حاشیه صورت 

 نشان دهنده عملکرد این الگوریتم است. 3گیرد. تصویر می

همچنین برای نقاطی که به صورت خطی قابل جدا سازی نیستند، 

کند. نقاط را در فضایی با اعد بالاتر جاسازی میاین الگوریتم 

تصویر چهار نشان دهنده این مساله است. برای افزایش کارایی 

 و کاهش حجم محاسبات به علت ابعاد بالای مساله، از ترفند

شود. در مطالعات مختلف، هسته های هسته بهره گیری می

شعاعی  ستهمتفاوتی برای این امر پیشنهاد شده که برخی از آنها ه

 گاوسی و هسته چند جمله ای هستند.
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 . ماشین بردار پشتیبان3شکل 

 
 جداسازی نقاط در ابعاد بالاتر. ۴شکل 

 نزدیک ترین همسایگی 3-3

روش نزدیک ترین همسایگی، هر نقطه را با توجه به نزدیک 

کند. به این معنی که دسته هر ترین همسایگانش دسته بندی می

نقطه در داده های تست، رای اکثریت نزدیک ترین نقاط همسایه 

نقطه مورد نظر است. برای پیاده سازی و استفاده از این الگوریتم، 

ند. یکی تعداد نقاط بایست مشخص شودو ابرپارامتر می

 𝒌و دیگری معیار سنجش فاصله بین نقاط. مقدار  𝒌همسایگی 

شود. عموما با آزمون خطا طی عملیات اعتبار سنجی انجام می

همچنین در این پژوهش از فاصله اقلیدسی برای اندازه گیری 

و  𝒊فاصله بین نقاط استفاده شده است. برای فاصله بین دو نقطه 

𝒋 :داریم 

(5) 𝒅𝒊𝒋 = ∑(𝒙𝒊𝒌 − 𝒙𝒋𝒌)
𝟐

𝒑

𝒌=𝟏

 

 تعداد ویژگی های هر نقطه است. 𝒑که در آن 

 نزدیک ترین همسایگی 3-۴

روش درخت تصمیم هم برای مسایل دسته بندی و هم برای 

مسایل رگرسیون مورد استفاده قرار گرفته است. این روش به 

پردازد. به این صورت صورت بازگشتی به جدا سازی داده ها می

شوند. که ابتدا داده های آموزش به نود های ورودی داده می

سپس نود ورودی به دو نود تقسیم شده و هر یک از این نود ها 

ند. شوخود به صورت بازگشتی به نود های دیگر تقسیم می

رد که گیتقسیم شدن این نود ها با معیار های مختلفی صورت می

هر نود است. تقسیم هدفشان، بیشینه سازی همگنی داده ها در 

کند که تقسیم بندی های آتی ممکن بندی تا جایی ادامه پیدا می

نباشد. در آخر هر نود، نشان دهنده یک سطح از شدت تصادفات 

است. دو نمونه از شاخص های تقسیم در درخت های تصمیم 

گیری معیار ناخالصی جینی و آنتروپی هستند، که پژوهش پیش 

 ستفاده کرده است.رو از معیار آنتروپی ا

(6) 𝑬𝒏𝒕𝒓𝒐𝒑𝒚(𝑫) =  − ∑ 𝒑𝒊𝒍𝒐𝒈(𝒑𝒊)

𝒄

𝒊=𝟏

 

    𝒑𝒊داده های درون نود و  𝑫تعداد کلاس ها،  𝒄که در آن 

 در آن نود است. 𝒊نسبت داده های متعلق به کلاس 

 داده های مورد استفاده 3-۵

در این پژوهش داده های تصادفات جاده های دوخطه دوطرفه 

، در کشور ایران استفاده شد. 98تا  94بین سال های جدا نشده 

این داده ها از گزارشات تصادفات پلیس استخراج شده است. 

همچنین سایر اطلاعات از سازمان راهداری و همچنین با استفاده 
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از سیستم های اطلاعات مکانی به دست آمده اند. در این داده ها 

کنار مجموعه ای از  متغیر های مربوط به ویژگی های راننده در

متغیر های که در مطالعات پیشین موثیر تشخیص داده شده اند 

قرار گرفته است. متغیر های موجود در این داده در جدول یک 

اند.شدت تصادفات در سه سطح خسارتی، جرحی گردآوری شده

و فوتی ارایه شده است. با توجه به تعداد کم مشاهدات تصادفات 

ت تصادفات خسارتی، تصادفات این دو فوتی و جرحی به نسب

 اند.دسته با هم جمع شدند و یک سطح در نظر گرفته شده

 اند.گردآوری شده 1اطلاعات راجع به این متغیر ها در جدول 

ابتدا عملیات پیش پرداز برروی این داده ها انجام شد. داده هایی 

پس از  که مقادیر نامشخص و ثبت نشده داشتند حذف شدند.

داده باقی ماند. با توجه  41120داده های ثبت نشده، تعداد حذف 

به مطالعات پیشین، داده ها به دو مجموعه آموزش و تست با 

تقسیم شدند. در ادامه بر روی متغیر های پیوسته  20:80نسبت 

عملیات استاندار سازی هم برای داده ای آموزش و هم برای داده 

 د.های تست و به صورت جداگانه انجام ش

 هاتحلیل داده .۴

در این قسمت نتایج حاصل از مقایسه عملکرد مدل ها مورد 

بررسی قرار گرفته است. برای هر مدل ابتدا با استفاده از عملیات 

های اعتبار سنجی متقابل بهترین ابر پارامتر ها انتخاب شد. پس 

از مقایسه عملکرد مدل ها، نتایج بدست آمده از تحلیل حساسیت 

 .مدل ها مورد بررسی قرار گرفتهر یک از 

 برآورد مدل ۴-1

در رابطه با مدل نزدیک ترین همسایگی برای پارامتر تعداد 

دقت  5همسایگان از اعتبار سنجی متقابل استفاده شد. تصویر 

مدل در اعتبار سنجی به ازای مقادیر مختلف پارامتر تعداد 

 21مقدار دهد. در آزامایشات اعتبار سنجی همسایگی را نشان می

، دقت مدل نزدیک ترین 5برای این پارامتر انتخاب شد. تصویر 

رای دهد. بهمسایگی برای مقادیر مختلف این پارامتر را نشان می

مدل ماشین بردار پشتیبان همچنین، برای هسته شعاعی مقادیر 

𝒄 = 𝒈𝒂𝒎𝒎𝒂و  𝟒 = طی عملیات اعتبار سنجی  𝟑𝟐

متقابل انتخاب شد. همچنین در رابطه با شبکه عصبی مصنوعی، 

مورد بررسی  32تا  1برای تعداد نرون ها برای لایه پنهان مقادیر 

 برای این ابر پارامتر انتخاب شد.  24قرار گرفت، در نهایت مقدار 

شخص های اندازه گیری عملکرد مدل با توجه به مطالعات 

 اند.در ادامه آورده شده گذشته

(7) 𝑨𝒄𝒄𝒖𝒓𝒂𝒄𝒚 =
𝑻𝑷 + 𝑻𝑵

𝑷 + 𝑵
 

(8) 𝑷𝒓𝒆𝒄𝒊𝒔𝒊𝒐𝒏 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑷
 

(9) 𝑹𝒆𝒄𝒂𝒍𝒍 =
𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵
 

(10) 𝑭𝟏 𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 =
𝟐𝑻𝑷

𝟐𝑻𝑷 + 𝑭𝑷 + 𝑭𝑵
 

( اصلی ترین معیار 7دقت )رابطه  مختلف، شاخصدر مطالعات 

سنجش عملکرد مدل است. همانطور که از رابطه پیداست، این 

شاخص برای داده های تست، نشان دهنده آن تعداد از پیش بینی 

اند. هایی است که با مقادیر واقعی آن مشاهده یکسان بوده

. در یک دهد.را نشان می precision، شاخص 8همچنین رابطه 

قه بندی دوسطحه، این شاخص، نسبت پیش بینی مساله طب

درست مدل برای داده های کلاس مثبت، که در این پژوهش 

دهد. اهمیت این شاخص از تصادفات فوتی است را نشان می

آنجایی است که پیش بینی درست در این دسته بسیار حایز 

در رابطه هشت نیز در ادبیات ایمنی  Recallمعیار   اهمیت است.

بسیار مورد استفاده قرار گرفته است. این معیار، نسبت  ترافیک

واقعی داده های کلاس مثبت به کل داده هایی که در این کلاس 

دهد. به این معنی که در بین تمامی اند را نشان میدسته بندی شده

داده های کلاس مثبت، چه تعدای توسط مدل به درستی پیش 

به علت اهمیت بالای اند. همانطور که اشاره شد، بینی شده

تصادفات جرحی و فوتی، این شاخص نیز از اهمیت بالایی 

برخوردار است. اهمیت این دو شاخص در مسایلی که نامتعادلی 

شود. در این مسایل، با در دسته ها موجود است مشخص می

شود که ارایه می 10طبق رابطه  F1تلفیق این دو شاخص معیار 

 ر پیشین است. مقادیر بالاتر عملکردبه نوعی ترکیبی از دو معیا

دهد. نتایج حاصل از هر یک از این مدل ها بهتر مدل را نشان می
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گردآوری شده است. همچنین ماتریس آشفتگی  2در جدول 

در رابطه با معیار دقت،  آمده است. 3برای این مدل ها در جدول 

درصد دقت بر روی داده های  67مدل درخت تصمیم گیری با 

تست، بهترین عملکرد را داشته است. همچنین مدل شبکه عصبی 

درصد در رتبه بعدی است و به دنبال آن  66مصنوعی با دقت 

ماشین بردار پشتیبان و در انتها نیز الگوریتم نزدیک ترین 

 precisionن در رابطه با شاخص همچنیهمسایگی هستند.

عملکرد مدل درخت تصمیم به نسبت سایر مدل ها بهتر بوده 

 65/0است. مقدار این شاخص در مدل درخت تصمیم برابر با 

محاسبه شد که این مقدار در ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی 

و در مدل نزدیک ترین همسایگی کمترین مقدار  64/0برابر با 

چنین مشاهده در رابطه با معیار هماست.  61/0با خود برابر 

recall  نیز پیداست. عملکرد درخت تصمیم به نسبت سایر مدل

 ها بالاتر است. 

 
 عملکرد الگوریتم نزدیک ترین همسایگی. ۵شکل 

 توصیف متغیرها .1جدول 

 کد متغیر نام متغیر توصیف متغیر

 Y شدت تصادف =جرحی فوتی1=خسارتی 0

 𝑋1 سن راننده مقصر 

 𝑋2 جنسیت راننده مقصر =زن1=مرد 0

 𝑋3 تحصیلات راننده مقصر =لیسانس و بالاتر3=دیپلم 2=ابتدایی 1=بیسواد 0

 𝑋4 روشنایی =شب1=روز 0

 𝑋5 هوا =برفی2=ابری/بارانی 1=صاف 0

 𝑋6 نوع منطقه =کوهستانی1=هموار 0

 𝑋7 شرایط سطح راه =خشک1=تر 0

 𝑋8 هندسه محل =مستقیم مسطح3=مستقیم سربالایی/سرپایینی 2=پیچ مسطح 1= پیچ/سربالایی سرپایینی 0

 𝑋9 نوع شانه راه =شانه ندارد2=شانه خاکی 1=شانه آسفالت 0

 𝑋10 طول راه 

 𝑋11 عرض راه 
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 کد متغیر نام متغیر توصیف متغیر

 𝑋12 سرعت مجاز 

 ADT 𝑋13 اطلاعات برداشت شده از سازمان راه داری

 HVP 𝑋14 نسبت تردد وسایل نقلیه سنگین به کل تردد سالانه

 𝑋15 تعداد رمپ 

 TRD 𝑋16 نسبت تعداد دسترسی های هر راه در دوطرف به کل طول راه

 مقایسه عملکرد مدل ها. 2جدول 

 
 Precision Recall F1 Score دقت

 تست آموزش تست آموزش تست آموزش تست آموزش

 54/0 55/0 47/0 48/0 64/0 67/0 66/0 68/0 شبکه عصبی

 ۵۶/۰ 56/0 ۴۸/۰ ۵۰/۰ ۶۵/۰ 66/0 ۶۷/۰ ۶۹/۰ درخت تصمیم

 53/0 ۵۷/۰ 45/0 47/0 64/0 ۷۰/۰ 65/0 68/0 ماشین بردار پشتیبان

 44/0 75/0 34/0 67/0 61/0 84/0 62/0 80/0 نزدیک ترین همسایگی

 ماتریس آشفتگی مدل ها .3جدول 

   برآورد

   خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3818 873
 شبکه عصبی

 جرحی/ فوتی 1846 1687

   خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3760 931
 درخت تصمیم

 جرحی/ فوتی 1757 1776

   خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3784 907
 ماشین بردار پیشتیبان

 جرحی/ فوتی 1918 1615

   خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3925 766
 نزدیک ترین همسایگی

 جرحی/ فوتی 2315 1218

، در شبکه 48/0در درخت تصمیم برابر  recallمقدار شاخص 

و در  45/0، در ماشین بردار پشتیبان برابر با 47/0عصبی برابر با 

است. از آنجایی که شاخص  34/0نزدیک ترین همسایگی برابر با 

F1  نیز میانگین هارمونیک این دو شاخص است، چنین

کند، به این مشاهداتی در رابطه با این شاخص نیز صدق می

صورت که مقدار این شاخص در مدل درخت تصمیم به نسبت 

سایر روش ها بیشتر بوده و کمترین مقدار خود را در مدل نزدیک 

 ترین همسایگی دارد.
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ه جدول بایست بخص ها میبرای بحث بیشتر در رابطه با این شا

تصادف جرحی/فوتی، روش نزدیک  3551دو رجوع کرد. از بین 

تصادف را به درستی پیش ینی کردی  1218ترین همسایگی تنها 

تصادف به عنوان تصادف خسارتی دسته یندی  2315و تعداد 

شده. این امر به علت اهمیت بالای تصادفات جرحی/فوتی 

خت تصمیم در رابطه با دسته نامطلوب است. در عوض روش در

بندی درست تصادفات جرحی/فوتی بهترین عمکرد را دارد. این 

تصادف جرحی/فوتی را به درستی پیش بینی  1776روش تعداد 

 کرده است. 

بایست در چند علت عملکرد بهتر روش درخت تصمیم را می

مساله جست. ابتدا تعداد بالای متغیر های گسسته است. روش 

م به علت ساختار کلیش، در مواجهه با این متغیر درخت تصمی

بایست اشاره کرد که ها عملکرد بهینه ای دارد. همچنین می

درخت تصمیم تمرکز بر ایجاد قوانین تصمیم گیری مشخصی 

تواند به سادگی به مساله طبیق شود. به طور کلی دارد که می

توان گفت که سادگی الگوریتم درخت تصمیم در تصمیم می

یری به نسبت روش های شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار گ

پشتیبان، امکان تطبیق بهتر با داده ها را به این روش داده اند و 

دهند، عملکرد این روش در دسته همان طور که نتایج نشان می

بندی تصادفات جرحی/ فوتی بهتر بوده است. این در حالی است 

ه عصبی مصنوعی و ب که روش ماشین بردار پشتیبان و شبکه

خصوص روش نزدیک ترین همسایگی، به تحت تاثیر مشاهده 

 گیرند وغالب که در این مساله تصادف خسارتی است قرار می

 دهند.در نتیجه عملکرد کلی مدل را کاهش می

 تاثیر متغیرها ۴-2

تمرکز مطالعات پیشین که میتنی بر بکار گیری روش های 

وی اند،  بر ریادگیری ماشین در مدل سازی شدت تصادفات بوده

پیش بینی مدل ها بوده است. این در حالی است که فهم درست 

از تاثیر متغیر ها بر روی این پیش بینی از اهمیت بالایی برخوردار 

مبنای روابط مشخص و است. روش های آماری از آنجا که بر 

ند کنند، می توانفرم های از پیش تایین شده ریاضیاتی عمل می

با بررسی ضرایب متغیر ها و معنی داری آنها، تاثیر هر یک بر 

نتایج مدل را توضیح دهند. اما از آنچا که روش های مبتنی بر 

یادگیری ماشین بدون پیش فرض ها و دانسته های قبلی عمل 

ایه تاثیر هر متغیر اشکالاتی دارند. اگرچه که برخی کنند، در ارمی

از این روش ها مانند روش درخت تصمیم، امکاناتی برای تحلیل 

کنند، برای یکپارچه سازی، حساسیت این متغیر ها ارایه می

برای تحلیل حساسیت  SHAPپژوهش پیش رو از روش 

 لاستفاده کرده است. این روش در مطالعات زیادی در زمینه حم

 .Asadi, Khattak et al]و نقل مورد استفاده قرار گرفته است

2023, Li, Yang et al. 2023, Zhao, Qi et al. 2023] .

 این روش بر مینای نظریه بازی طراحی شده است، به این صورت

برای  شود.که هر متغیر یک بازیگر در بازی پیش بینی وارد می

هر ورودی در مدل، این روش نتیچه پیش بینی مدل را برای زیر 

کند. این تمام مجموعه های توانی مجموعه متغیر ها محاسبه می

روش هم برای سطوح محلی و هم برای سطوح کلی در مدل 

برای  SHAPادیر رود. بعد از محاسبه مقمی سازی به کار

ها  تاثیر متغیر مشاهدات مختلف و محاسبه میانگین آنها، میزان

 SHAPشود. هر چه مقدار محاسبه می SHAPتوسط مقدار 

بیشتر باشد، متغیر تاثیر گذار تر است. بدین منظور در تمامی مدل 

اند ، این مقادیر نرمالایایز شدهSHAPها، بعد از محاسبه مقدار 

دارند به عنوان متغیر  5/0متغیر هایی که مقدار بالای و در انتها، 

 .[Tang, Zheng et al. 2020]معنی دار مشخص شده اند

، متغیر های 4برای بررسی تاثیر گذاری متغیر ها در جدول شماره 

 معنادار هر مدل گردآوری شده اند

دهند که سن راننده مقصر، در تمامی مدل ها به نتایج نشان می

نتایج نشان دادند که با  معنادار مشخص شده است.عنوان عامل 

کاهش سن راننده مقصر، احتمال تصادفات فوتی افزایش 

توان مسایلی مانند مهارت، ریسک یابد.علت این امر را میمی

-Abdel]پذیری و تبعیت از قوانین راهنمایی رانندگی جست 

Aty, Chen et al. 1998, Hanrahan, Layde et al. 

2009] . 
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سرعت مجاز دیگر عاملی است که توسط هر چهار مدل موثر 

دهند که با افزایش تشخیص داده شده است. نتایج نشان می

سرعت مجاز راه، شدت تصادفات افزایش خواهند داشت. عموما 

در راه هایی که سرعت مجاز بالاتری دارند، تصادفات 

اه های با سرعت مجاز پایین تر بیشتر فوتی/جرحی به نسبت ر

 Wilmot]این نتیاج همسو با مطالعاتی نظیر   شوند.دیده می

and Khanal 1999, Doecke, Kloeden et al. 2018] 

 اند.نیز گزارش شده

مدل  4همچنین روشنایی راه عامل دیگری است که توسط هر 

موثر تشخصی داده شده است. مطالعات دیگری نظیر 

[Barbone, McMahon et al. 1998, Abdel-Aty 

روشنایی  اند.نیز چنین مشاعده ای را گزارش کرده [2003

نامناسب راه، با کاهش میدان و مسافت دید و همچنین کاهش 

ده از سرعت، می تواند باعث افزایش شدت تصادفات درک رانن

شود. برای یافتن رابطه علی بین شدت تصادف و روشنایی راه 

 به مطالعات بیشتری در این زمینه نیاز است. 

اند. سایر عوامل، تنها در تعدادی از مدل ها تاثیر گذار شناخته شده

یل تحلدر ادامه به بررسی این عوامل پرداخته شده است. نتایج 

دهد که نداشتن شانه خاکی باعث افزایش حساسیت نشان می

. نتایج [Wahab and Jiang 2019]شدت تصادفات است 

دهند که شانه آسفالت از شانه خامی در کاهش شدت نشان می

 شانه خاکی، عرض راه نیز تصادفات بهتر عملکرده است. در کنار

عاملی موثر در شدت تصادفات است. جاده های باریک تر عموما 

شاخص دیگری  ADTشاهد تصادفاتی با سطح بالاتر هستند. 

است که در شدت تصادفات نقش دارد. نتایج پژوهش پیش رو 

شدت تصادفات  ADTنشان می دهد که عموما با افزایش 

توان در عواملی مانند کاهش کاهش داشته است که علت آنرا می

 تعداد تصادفات از پشت دانست. اگرچه که سرعت و افزایش

بایست به بررسی علی این مطالعات بیشتری در این زمینه می

 رابطه بپردازند.

د انعوامل دیگر که از حیث برخی از مدل ها معنا دار شناخته شده

شامل، شرایط آب و هوایی، نوع منطقه، نسبت وسایل نقیله 

ع دهند که احتمال وقوسنگین و هندسه راه هستند. نتایج نشان می

تصادفات شدید تر در شرایط آب و هوایی ابری و بارانی بیشتر 

راه و کاهش کنترل رانندگان  تواند لغزندگی سطحاست. علت می

در اثر آن باشد. همچنین تردد وسایل نقیله سنگین نیز احتمال 

دهند. در رابطه با متغیر وقوع تصادفات شدید تر را افزایش می

نوع منطقه، نتایج این مطالعه حاکی از آن است که تصادفات در 

مناطق هموار عموما شدت بیشتری داشته اند. توضیح آنکه 

سایل نقیله در این راه ها عموما بیشتر است و همانطور سرعت و

که پیشتر نیز توضیح داده شد، اقزایش سرعت موجب افزایش 

 شود. شدت تصادفات می

دهد که روش های یادگیری ماشین در همچنین نتیاج نشان می

رابطه با تفسیر و تحلیل اهمیت متغیر ها ضعف دارند. هیچ روش 

تحلیلی در روش های یادگیری ماشین مشخصی برای ارایه چنین 

موجود نیست. البته که روش های تحلیل حساسیت مانند روش 

SHAP اند تا حد زیادی این مشکل را برطرف کنند. توانسته 
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 ماتریس آشفتگی مدل ها .۴جدول 

 متغیر 

 ADTسن راننده مقصر، روشنایی راه ، سرعت مجاز، عرض راه، هندسه راه، آب و هوا،  شبکه عصبی

 ، نوع منطقهADT، عرض راه، شانه خاکی، TRDسرعت مجاز، روشنایی راه، سن راننده مقصر،  درخت تصمیم

 راه، نسبت وسایل نقیله سنگینسن راننده مقصر، سرعت مجاز، هندسه راه، روشنایی راه، شانه خاکی، عرض  ماشین بردار پشتیبان

 سن راننده مقصر، سرعت مجاز، نوع سطح راه، نوع منطقه، روشنایی راه، شرایط آب و هوایی نزدیک ترین همسایگی

 گیری و پیشنهاداتنتیجه .۵

پژوهش پیش رو، عملکرد چهار الگوریتم یادگیری ماشین در 

بررسی کرده است. این چهار  مدل سازی سدت تصادفات را

روش شامل روش درخت تصمیم، روش نزدیک ترین 

همسایگی، شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان هستنند. 

همچنین عملکرد هر یک از این روش ها در بررسی تاثیر متغیر 

ها مورد بررسی قرار گرفته است. داده های مورد استفاده، 

طرفه جدا نشده کشور ایران بین تصادفات جاده های دوخطه دو 

هستند. بعد از انجام پیش پردازش بر  1398تا  1394سال های 

 80روی داده ها و با حذف داده هایی با متغیر های ثبت نشده، 

درصد آنها برای تست مورد  20درصد داده ها برای آموزش و 

درصد  20درصد داده های آموزش،  80استفاده قرار گرفتند. از 

ای اعتبار سنجی در نظر گرفته شدند که توسط آنها ابر نیز بر

پارامتر های مربوط به هر مدل بهینه سازی شد. سپس با استفاده 

 از این داده ها، عملکرد چهار مدل مورد بررسی قرار گرفت. این

مقایسه نه تنها از حیث دقت پیش بینی مدل ها، بلکه از حیث 

شاخص ها شامل  شاخص های دیگیری صورت پذیرفت، که این

precision, recall  وF1 score  هستند. اهمیت این شاخص

ها به علت تفاوت معنا دار در تعداد مشاهدات در دو دسته شدت 

تصادفات است. از آنجایی که تصادفات خسارتی حجم زیادی 

دهند، این شاخص ها در بررسی از مشاهدات را تشکیل می

تی/جرحی مورد استفاده عملکرد مدل در رابطه با تصادفات فو

 قرار گرفته اند. 

نتایج نشان دادند که عملکرد مدل درخت تصمیم، در مدل سازی 

شدت تصادفات به نسبت سایر مدل ها بهتر بوده است. ابتدا دقت 

طبقه بندی مورد بررسی قرار گرفت که درخت تصمیم با دقت 

درصد به نسبت سایر مدل ها عملکرد بهتری داشته است.  67

چنین در رابطه با معیار های دیگر نیز عملکرد این مدل بهتر هم

، برای 66/0درخت تصمیم مقدار  precisionاست. برای معیار 

recall  و برای  48/0مقدارF1 score  ثبت شد.  56/0مقدار

در رده بعدی به ترتیب مدل شبکه عصبی مصنوعی، ماشین بردار 

رفتند. مسایگی قرار گپشتیبان و در آخر الگوریتم نزدیک ترین ه

همچنین در رابطه با دسته بندی تصادفات جرحی/فوتی بحث 

شد. نتایج حاصل از ماتریس آشفتگی برای هر مدل نشان داد که 

تصادف جرحی/فوتی، تعداد  3551روش درخت تصمیم از بین 

تصادف به درستی دسته بندی شدند، که این مقدار به  1776

دهد. این ری را نشان مینسبت سایر روش ها عملکرد بهت

عملکرد بهتر به علت اهمیت بالای تصادفات جرحی/فوتی می 

 تواند اهمیت زیادی داشته باشد.

همچنین بحث شد که عملکرد بهتر روش درخت تصمیم 

 تواند چند دلیل داشته باشد:می

اول آنکه درخت تصمیم به علت ساختارش، اساسا متغیر  .1

ه تعداد کند. با توجه به اینکهای گسسته را بهتر پشتیبانی می

بالایی از متغیر های داده های تصادفات به صورت متغیر های 

 تواند حائز اهمیت باشد. گسسته هستند، این امر می

همچنین بحث شد که الگوریتم درخت تصمیم نسبت به  .2

ش های شبکه عصبی مصنوعی و ماشین بردار پشتیبان رو

میم تواند قوانین تصمنعطف تر است و با سادگی بیشتری می

گیری ایجاد کند. این سادگی و انعطاف پذیری در دسته بندی 
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صحیح تصادفات جرحی/فوتی نیز عملرد مدل را بهبود 

 بخشیده است. 

ک در ادامه اشاره شد که این روش به نسبت روش نزدی .3

ترین همسایگی، حساسیت کتری به داده های پرت دارد و از 

این حیث نیز عملکرد بهتری به نسبت روش نزدیک ترین 

 همسایگی نشان داده است.

به بررسی تاثیر متغیر  SHAPدر مرحله بعد، با استفاده از روش 

ها پرداخته شد. اگرچه روش های یادگیری ماشین برخلاف 

ی برای چنین تحلیلی ارایه روش های آماری، روش مشخص

به منظور برطرف  SHAPکنند، برخی الگوریتم ها مانند نمی

اند. در این مرحله، بعد از انجام سازی این مساله پیشنهاد شده

بر روی هر یک از مدل ها، مقادیر بدست آمده  SHAPتحلیل 

بالای  SHAPنرمالایز شد و با توجه به مطالعات پیشین، مقدار 

معنا دار را تعریف کرد. نتایج نشان داد هر مدل متغیر متغیر  5/0

های متفاوتی را در سطوح مختلفی از معنا داری دسته بندی کرده 

است. اما برخی متغیر ها مانند سرعت مجاز، روشنایی راه و سن 

راننده مقصر بین تمام روش ها مشترک بودند. در ادامه بحث شد 

اتی بر شدت تصادف که هر یک از این متغیر ها چه تاثیر

اند و همچنین مطالعات همسویی که چنین نتایجی را گذاشته

اند، گزارش شد. همچنین سایر متغیر ها مانند عرض گزارش کرده

راه، شانه راه و وضعیت آب و هوایی نیز بر روی شدت تصافدات 

 اند.تاثیر گذاشته 

دهند، درخت تصمیم در مدل سازی به طور کلی نتایج نشان می

تصادفات جاده های دوخطه دوطرفه ایران به نسبت سایر روش 

های یادگیری ماشین عملکرد بهتری داشته است. این روش 

محاسناتی دارد که با استفاده از آن در مدل سازی شدت تصادفات 

تواند مورد استفاده قرار گیرد. یکی آن که این روش اساسا در می

ینه ای دارد. همچنین برخورد با متغیر های گسسته عملکرد به

این روش امکان مدل سازی روابط غیر خطی را دارد، اما از این 

حیث به علت پیچیدگی محاسباتی کمتر به نسبت به شبکه های 

تواند کارآمد تر باشد. همچنین این روش عصبی مصنوعی می

 تواند تحلیل مناسبی از اهمیت متغیر ها ارایه کند.می

پیشنهاداتی برای مطالعات آتی ارایه در نتیجه پژوهش پیش رو، 

 کرده است:

با توجه به عملکرد مدل درخت تصمیم، استفاده از الگوریتم  .1

تواند نتایج قابل قبولی را به همراه داشته درخت تصادفی می

 باشد. 

استفاده از روش های ایجاد نمونه مصنوعی مانند  .2

SMOTE  می تواند در مدل سازی بهتر سطوح با مشاهدات

 کمتر، عملکرد مدل ها را افزایش دهد. 

با توجه به مشکلات روش های یادگیری ماشین در تحلیل  .3

توانند مورد استفاده قرار اهمیت متغیر ها، روش های آماری می

گیرند. اما نیاز است که در رابطه با عملکرد این روش ها و 

مطالعاتی انجام  روش های یادگیری ماشین،مقایسه آنها با 

 شود.

انواع روش های مختلفی برای تحلیلی حساسیت برای مدل  .4

های مبتنی بر یادگیری ماشین ارایه شده اند. استفاده از اینها 

 تواند مورد توجه قرار گیرد.در فهم بهتر اهمیت متغیر ها می
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