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 چکیده

شدت مورد توجه قرار گذشته به یهادر دهه کیتراف یمنیوارده توسط تصادفات، مطالعات ا یو  اقتصاد یبه علت خسارات اجتماع

 ریدسته متغ کیشدت تصادفات و   نیشدت تصادفات است که در آن رابطه ب یسازمدل ،یکیتراف یمنیاز ابعاد مطالعات ا یکیاند. گرفته

 یریادگی یهااند، مدلمنظور مورداستفاده قرار گرفته نیکه به ا یمختلف یآمار یها. علاوه بر مدلردیگیقرار م یمورد بررس حیتوض

از  یبرخ است که در نیماش یریادگی یهاتمیدسته الگور نیاز ا یکی یعصب یهااند. شبکهمورد توجه بوده ریاخ یهادر سال زین نیماش

 یمانند ناهمگون یموارد یسازمدل تیقابل نیماش یریادگی یها. اما ازآنجا که روششدهستفاده شدت تصادفات ا یسازمطالعات مدل

 شانیتصادفات به فرم اصل یهاها، استفاده از دادهداده یرخطیغ عیمانند توز گریمشکلات د یمشاهده نشده را ندارند و به علت برخ

ها داده یساختار پنهان گراف بر رو کی ،یگیهمسا نیترکینزد تمیالگور زپژوهش حاضر با استفاده ا جهیاست. در نت ییهایهمراه با کاست

با چهار  یشنهادی. سپس مدل پپردازدیشدت تصادفات م یسازبه مدل یچشیگراف پ یو سپس با استفاده از شبکه عصب کندیم جادیا

ها در تمام شاخص یشنهادیکه مدل پ دهدیم اننش جینتا شودیم سهیمقا هیپرسپترون چندلا یاز جمله شبکه عصب نیماش یریادگیمدل 

تصادفات توانسته به استخراج روابط  یهاداده یگرفت ساختار پنهان گراف بر رو جهینت توانیداشته که م یها عملکرد بهترمدل ریاز سا

 .ها کمک کنداز داده دارتریمعن

 گراف داده یساختار پنهان ،یچشیگراف پ یشدت تصادفات، شبکه عصب یسازمدل های کلیدی:واژه

 

 

 

 

 

  

mailto:alitavakoli@iust.ac.ir


 امید عبدالحسین پور محجوبیان، علی توکلی کاشانی

 1404 پاییز(/ 66) اول/ شماره هفدهمونقل/ سال فصلنامه مهندسی حمل

5012 

 مقدمه .1

و گسترششان در بعد فضایی، و  شهرهابه علت افزایش جمعیت 

عیت به دنبال افزایش جم ونقلحملآن افزایش تقاضا برای  تبعبه

 هایبرکار ترگستردهسکونت گاه ها از یک سو و توزیع فضایی 

و به دنبال آن ایمنی  ونقلحملاز سوی دیگر، اهمیت مقوله 

ی پیش از پیش مشهود است. در پی این ونقلحملی هاستمیس

قل ونونقل، تصادفات در شبکه حملافزایش تقاضا برای حمل

ا شوند. این مسئله تعوامل تلفات تلقی می نیتریاصلی، از اجاده

 24/1با سالانه  ریوممرگجایی است که تصادفات ششمین عامل 

امل دومین ع عنوانبهمصدوم در دنیا و  هزارپنجاهمیلیون کشته و 

 تلفات در ایران هستند 17۹۹4با سالانه  ریوممرگ

[Organization 2020].  

سازی رابطه میان شدت تصادفات و عوامل موثر بر آن برای مدل

مانند عوامل مربوط به راننده، عوامل محیطی و وسایل نقلیه، از 

استفاده شده است. در مجموعه ای از روش ها پیشرفته آماری 

های مبتنی بر شبکه های عصبی و حالی که استفاده از روش

یادگیری عمیق نیاز به بررسی بیشتری دارد. شبکه های عصبی 

ونقل مورداستفاده قرار های عصبی در حوزه های متفاتی در حمل

 .Li, Zhu et al. 2020, Zhou, Yang et al] گرفته اند

 سنسورهای توان به مطالعات برآورد دادهکه می [2020

[Fang, Fei et al. 2017]  و مطالعات پیش بینی جریان

 [Do, Vu et al. 2019, Ali, Zhu et al. 2022]ترافیک 

های مبتنی بر یادگیری عمیق در اشاره کرد، اما استفاده از روش

سازی شدت تصادفات محدود تر بوده است. یکی از این مدل

های تصادفات در فرم اصلی به عنوان از دادهمشکلات، استفاده 

ورودی برای این مدل هاست. به علت برخی از مشکلات مانند 

 ,Islam]ونقل های حملناهمگونی مشاهده نشده در داده

Shirazi et al. 2023] ها و توزیع غیرخطی داده[Zeng 

and Huang 2014, Iranitalab and Khattak 2017] 
ها در فرم اصلی نمی توانند ارتباطات بین تصادفات را بیان داده

تواند عملکرد کنند. همچنین وجود خطای اندازه گیری نیز می

مدل های طبقه بندی را با مشکلاتی مواجه کند. در سال های 

 Zhang, Tong et]پیچشی گذشته، شبکه های عصبی گراف 

al. 2019]  در زمینه های مختلفی از جمله بینایی ماشین و

یادگیری ماشین به شدت مورد توجه قرار گرفته اند. علی رغم 

مول، این شبکه ها امکان نگاشت و مدل های یادگیری عمیق مع

های محتلف را دارند. در نتیجه سازی ساختار گراف در دادهمدل

پژوهش حاضر سعی دارد تا با استفاده از این شبکه ها مدلی 

کارآمدی برای پیش بینی شدت تصادفات ارایه کند. در این 

ها در فرم اصلی به مدل، ساختار پنهان روش، به جای ورود داده

دار تری برای داد های ها توانایی استخراج روابط معنیف دادهگرا

تصادفاتی دارد. به این منظور، پژوهش پیش رو با ایجاد یک 

گراف نزدیک ترین همسایگی سعی در استخراج اطلاعات 

همسایگی های محلی هر داده را دارد. در نتیجه، هدف پژوهش 

وی ر حاضر، استفاده از یک شبکه عصبی گراف پیچشی بر

های تصادفاتی است، که با استفاده از ساختار پنهان گراف داده

تواند روابط ها، میونقل علاوه بر فرم اصلی دادههای حملداده

 معنی دارتر و در نتیجه پیش بینی دقیق تری ارایه کند.

 پژوهش ادبیات .2

 سازی شدت تصادفاتهای آماری در مدلروش 2-1

های سازی شدت تصادفات، روشدر مطالعات مرتبط با مدل

 اند. از آنجا که شدت تصادفاتآماری بیشترین استفاده را داشته

شوند، استفاده از مدل های در سطوح گسته دسته بندی می

گسسته مورد بررسی قرار گرفته است. به عنوان نمونه از برخی 

پروبیت دوگانه  از این روش ها می توان به مدل های لوجیت و

[Do, Vu et al. 2019, Fanyu, Sze et al. 2021, 

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

Aghabayk et al. 2020, Park and Park 2022]  اشاره

 در شدت تصادفات، ناهمگونیکرد. برای بررسی اثرات ترتیبی 

ای همشاهده نشده، همبستگی بین تصادفات و درونزایی روش

پیشرفته آماری و اقتصاد سنجی از جمله مدل های سلسله مراتبی 

[Rezapour, Wulff et al. 2020] مدل لوجیت آشیانه ای ،
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[Patil, Geedipally et al. 2012, Islam, 

Kelarestaghi et al. 2019]  و همچنین مدل های با پارامتر

 .Zeng, Wen et al. 2017, Hou, Huo et al]تصادفی 

ها پیش فرض هایی مانند روابط اشاره کرد. این مدل [2022

خطی مشخص بین متغیر مستقل و متغیر های توضیح، توابع 

های اتصال و همچنین فرض توزیع مشخص بر روی داده

تصادفات دارند. در صورتی ارضا نشدن این مفروضات، استنباط 

 Silva, Andrade et]گرفت  آماری تحت تاثیر قرار خواهد

al. 2020, Hou, Huo et al. 2022]. 

 شبکه های عصبی در برآورد شدت تصادفات 2-2

سازی شدت ی عصبی برای مدلهاشبکهدر برخی از مطالعات، 

از  اند. برخی از مزایای استفادهتصادفات مورداستفاده قرار گرفته

ی هاشبکهگیرد. قرار می موردبحث اختصاربهها این الگوریتم

ها آماری را ندارند، همچنین این ی مدلهافرضشیپعصبی 

 سازی کنند. برخیتوانند روابط غیرخطی را نیز مدلمی هاشبکه

سازی شدت ی عصبی برای مدلهاشبکهیی که از هاپژوهش از

 اند.در ادامه مورد بررسی قرار گرفته اندکردهتصادفات استفاده 

عدالوهاب و عبدلعاطی در مطالعه ای با استفاده از شبکه 

 سازی کردند. نتیاجپرسپترون چندلایه شدت تصادفات را مدل

روش  بی به نسبتنشان داد که عملکرد مدل مبتنی بر شبکه عص

 Abdelwahab]آماری مدل لوجیت ترتیبی بهتر بووده است 

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

شبکه های پرپترپن چندلایه استفاده کرده اند، نتایج مشابهی 

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

پرسپترون چندلایه به شناسایی عوامل موثر در شدت تصادفات 

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

ای هساندو در مقایسه عملکرد مدل پرسپرتون چندلایه با روش

های  ی را برای مدلآماری لوجیت و پروبیت ترتیبی دقت بالاتر

. [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.های آماری گزارش شدهشبکه های عصبی بالاتر از روش

سازی شبکه های عصبی عمیق نیز در برخی مطالعات در مدل

 ,Rezapour]اند شدت تصادفات مورداستفاده قرار گرفته

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

 ,Yu]برخی از این شبکه های شامل شبکه های عصبی پیچشی 

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]بازگشتی -پیچشی

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

سازی شدت تصادفات بسیار امیدوار کننده بوده، استفاده در مدل

 Sameen and]از این شبکه ها بسیار محدود بوده است 

Pradhan 2017, Zeng, Gu et al. 2019].  
 شبکه عصبی گراف در ایمنی ترافیک 2-۳

 سازی ایمنی ترافیکاستفاده از شبکه های عصبی گراف در مدل

بسیار محدود بوده است. اگرچه به تازگی این روش در 

سازی ترافیکی مورد توجه قرار گرفته است.به عنوان مثال مدل

[Bai, Yao et al. 2020]  با استفاده از شبکه عصبی گراف

ان زمانی برای پیش بینی جری-پیچشی و بازگشتی مدلی مکانی

 Boukerche, Tao]ترافیک ارایه کردند. همچنین در پژوهش 

et al. 2020]  از این شبکه ها برای پیش بینی جریان ترافیک

استفاده شده است. همچنین برخی دیگر از این پژوهش ها شامل 

[Zhou, Yang et al. 2020, Bui, Cho et al. 2022] 

 رد. اشاره ک

سازی همانطور که اشاره شد، استفاده از این روش ها در مدل

های ایمنی ترافیک به شدت محدود بوده است. همچنین این 

مطالعات معطوف به پیش بینی ریسک تصادفات هستند. این 

 ,Zhang, Dong et al. 2020, Zhou]مطالعات شامل 

Wang et al. 2020, Zhou, Wang et al. 2020, Yu, 

Du et al. 2021]   هستند. در تمامی این مطالعات عملکرد
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بهتر مدل های شبکه عصبی گراف پیچشی به نسبت سایر روش 

 ها گزارش شده است.

 ظرمدناهداف زیر را  شرویپشده، پژوهش  ارائهمطالب  بهباتوجه

 قرار داده است:

ی هاشبکهمرور ادبیات حوزه پژوهش، استفاده از  بهباتوجه .1

عصبی گراف در مطالعات ایمنی ترافیک محدود بوده است. 

همچنین این مطالعات تنها به مطالعه و بررسی ریسک 

 . اندپرداختهتصادفات 

توانند با استخراج روابط ی عصبی گراف میهاشبکه .2

 ها، عملکرد مدل را افزایش دهند.دار از دادهمعنی

یک ساختار گراف پنهان  ارائهبا  شرویپدر نتیجه پژوهش  .3

ی ی عصبهاشبکههای تصادفات، و با استفاده از بر روی داده

سازی شدت تصادفات کرده مبتنی بر گراف، سعی در مدل

اده فدارتر با استرسد که استخراج روابط معنیمی به نظراست. 

 تواند منجر به افزایش عملکرد مدل شود.های میاز گراف داده

 پژوهشروش  .۳

. میاداختهپرکلی  صورتبهدر این قسمت ابتدا به تشریح مسئله 

𝑿های ترافیکی با داده = [𝑿𝟏, 𝑿𝟐, … , 𝑿𝑵] ∈ ℝ
𝑫×𝑵  را

مشاهده  𝑵نشان می دهیم. همانطور که مشخص است تعداد 

متغیر است. همچنین برای متغیر  𝑫موجود است که هریک دارای 

 مستقل که در این مسئله شدت تصادفات است داریم:

 𝒀 = [𝒀𝟏, 𝒀𝟐, … , 𝒀𝑵] ∈ ℝ
𝑪×𝑵  که در آن𝑪  تعداد

 کلاس های شدت تصادف است. 

 ساختمان گراف داده ها ۳-1

ه فرم طبیعی ب صورتبهیی که هادادهشبکه گراف پیچشی برای 

ه توان بها میگراف هستند پیشنهاد شده است. از جمله این داده

های ی اجتماعی اشاره کرد. در نگاه اول، دادههاشبکههای داده

شدت تصادفات چنین ویژگی ندارند. به این منظور که اگر هر 

داده تصادف را یک گره برای گراف در نظر بگیریم، تعریف یال 

ت بایسدر ابتدا می جهینتفاقد معنی است. در برای این گراف 

 ها یافت.روشی برای یافتن ساختار پنهان گراف در این داده

ن همسایگی، ای نیترکینزدبا استفاده از ایده  شرویپپژوهش 

کند. به این منظور ها ایجاد میساختار پنهان گراف را در داده

,𝐺(𝑉گراف 𝐸, 𝑨) ایم. همانطور را برای داده ها تعریف کرده

که اشاره شد، در این تعریف، هر نود را برابر یک مشاهده در 

های گراف و ماتریش ایم. برای یافتن یالها تعریف کردهداده

 مجاورت خواهیم داشت:

(1) 𝐴𝑖𝑗 = {
1
0

𝑖𝑓 𝑋𝑖~𝑋𝑗
    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒

 

برای نشان دادن رابطه همسایگی استفاده  ~که در این رابطه از 

شده. در ادامه برای استخراج رابطه همسایگی، ابتدا فاصله دو 

 کنیم:داده دلخواه را طبق رابطه فاصله اقلیدسی حساب می

(2) 𝑑(𝑋𝑖 , 𝑋𝑗) = ∑(𝑋𝑑𝑖 − 𝑋𝑑𝑗)
2

𝐷

𝑑=1

 

، نزدیک ترین همسایگان 2، طبق رابطه 𝑘سپس با تعیین پارامتر 

ه را به ترتیب فاصله اقلیدسی به صورت نزولی برای هر داد

کنیم. برای این مشاهده اول را انتخاب می 𝑘مشخص کرده و 

. در نتیجه طبق این رابطه یال های 𝑋𝑖~𝑋𝑗مشاهدات داریم 

 گراف داده و همچنین ماتریس مجاورت ساخته خواهد شد.

 شبکه عصبی گراف پیچشی ۳-2

یرخطی تابع غ داکردنیپی عصبی گراف پیچشی سعی در هاشبکه

𝑓(𝑿, 𝒀, 𝑨) بینی مشاهداتدارند که با استفاده از آن به پیش 

های تست بپردازند. برای انجام داده عملیات پیچش در داده

 گراف ها داریم:

(3) 

{
 
 

 
 𝑯1 = 𝜎( 𝑨̂𝑯0𝑾𝑙)    

⋮                                   

  𝑯𝑙 = 𝜎( 𝑨̂𝑯𝒍−𝟏𝑾𝑙)    

𝑯𝑙+1 =  𝑨̂𝑯𝒍𝑾𝑙+1     

 

𝑨̂، 3در رابطه  = 𝑫̃−
1

2𝑨̃𝑫̃
1

𝑨̃. که در آن 2 = 𝑨 + 𝑰  ماتریس

 𝑰مجاورتی است که در آن هر نود به خودش متصل شده و 

𝑫̃است. همچنین  𝑁ماتریس همانی با ابعد  =

𝑑𝑖𝑎𝑔(𝑠𝑢𝑚(𝑨̃, ماتریس وزن ها در هر  𝑾𝑙. همچنین ((2

نیز تابع فعالسازی در لایه مورد نظر است. همچنین  𝜎لایه است. 

 برای ماتریس تعبیه شده داریم:
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(4) 𝑯𝑙 = [𝒉1
𝑙 , 𝒉2

𝑙 , … , 𝒉𝑛
𝑙 ] ∈ ℝ𝐷

𝑙×𝑁 

𝑯0همچنین داریم = 𝑿 در نهایت از آنجایی که مسئله طبقه .

بندی مد نظر است، ماتریس تعبیه شده در لایه نهایی بعدی برابر 

همچنین از تابع سافتمکس به عنوان  با تعداد کلاس ها داشته و

 شود. داریم:فعال ساز استفاده می

(5) 
𝒛𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝒉𝑖

(𝑙+1))

=
1

∑ exp (𝒉𝑝𝑖
𝑙+1)𝑐

𝑝=1

exp (𝒉𝑖
𝑙+1 ) 

 تعداد کلاس هاست. 𝑐که  

 مدل پیشنهادی ۳-۳

که رابطه  3برای توضیح مدل پیشنهادی، می بایست به رابطه 

اصلی شبکه های عصبی گرافی است توجه شود. ابتدا مفهوم 

ها را مورد بررسی قرار ماتریس همجواری در رابطه با داده

دهیم. دقت شود که با استفاده فاصله اقلیدسی، نزدیک ترین می

جاورت برای مشاهدات به یکدیگر مشخص شده اند. ماتریس م

هر دو مشاهده اگر در همسایگی یکدیگر باشند، یک اتصالل در 

برای توضیح آنچه در ادامه اتفاق می افتد به شرح  گیرد.نظر می

زیر است. ابتدا وضعیت تعبیه شده برای هر لایه در یک ماتریس 

شود. در مرحله بعد، ضرب ماتریس همجواری، وزن ضرب می

تمامی نقاطی که در همسایگی یکدیگر مقادیر محاسبه شده برای 

 کند. هستند را با یکدیگر جمع می

 داده های مورد استفاده ۳-۴

های تصادفات جاده های دوخطه دوطرفه در این پژوهش داده

، در کشور ایران استفاده شد. ۹۸تا  ۹4جدا نشده بین سال های 

ها از گزارشات تصادفات پلیس استخراج شده است. این داده

نین سایر اطلاعات از سازمان راهداری و همچنین با استفاده همچ

ها از سیستم های اطلاعات مکانی به دست آمده اند. در این داده

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

متغیر های که در مطالعات پیشین موثیر تشخیص داده شده اند 

د در این داده در جدول یک قرار گرفته است. متغیر های موجو

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

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

فوتی و جرحی به نسبت تصادفات خسارتی، تصادفات این دو 

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

ی یهادادهها انجام شد. از برروی این دادهابتدا عملیات پیش پرد

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

داده باقی ماند. برای  41120های ثبت نشده، تعداد حذف داده

ی رهایتغمی شبکه عصبی پیچشی، هامدلتطبیق بهتر با معماری 

 بههباتوجمتغیر ساختگی درآمدند و همچنین  صورتبهی اطبقه

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

 ی پیوسته عملیاترهایمتغتقسیم شدند. در ادامه بر روی  20:۸0

های ی آموزش و هم برای دادهادادهاستاندار سازی هم برای 

 جداگانه انجام شد. صورتبهتست و 

 هاتحلیل داده .۴

داده شده را  حیتوض یاهحاصل از مدل جیقسمت، نتا نیدر ا

 ها بامدل یتمام یسازادهی. لازم به ذکر است پمیاگزارش کرده

 یانجام شده است. برا تونیپا یسینواستفاده از زبان برنامه

ی شبکه هامدلو برای  Scikit-Learnاز کتابخانه  هایسازمدل

استفاده شده  Kerasو  TensorFlowعصبی گراف از کتابخانه 

 دیا تولگرا و ب شی یسینوارائه شده با استفاده از برنامه. مدل است

در این قسمت  انجام شده است. Kerasدر   یشخص یهاهیلا

 مدل با هم مقایسه شده است: 4عملکرد 

مدل شبکه عصبی گراف پیچشی با استفاده از ساختمان  .1

 هاداده درهمسایگی  نیترکینزدگراف 

 شبکه پرسپترون چندلایه .2

 جنگل تصادفی .3

 ماشین بردار پشتیبان .4

 مشخصات مدل ۴-1

ها، از برای هر یک از این مدل پارامترهابرای یافتن بهترین ابر 

لایه استفاده شده است. در  10ی متقابل با اعتبارسنجعملیات 

فضای جستجوی مورداستفاده برای هر یک از ابر ادامه 

. ابتدا برای شوندیمها توضیح داده  ی هریک از مدلپارامترها

رح ی مورد بررسی به این شپارامترهامدل پرسپترون چندلایه، ابر 
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در هر لایه  هانورونو همچنین تعداد  هاهیلاهستند. اول تعداد 

ادبیات پژوهش فضای جستجو به  به باتوجه. اندشدهبررسی 

ظر گرفته شده است. در ن  [32 ۸،]و   [5 1،]ترتیب برابر با  

، Sigmoid ،Tanhلایه توابع رد همچنین برای تابع فعالساز

ReLU ،Leaky ReLU. 

 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 

 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 دسترسی های هر راه در دوطرف به کل طول راهنسبت تعداد 

Parametric ReLU  مد نظر قرار گرفته اند. در نهایت تعداد

مورداستفاده  Parametric ReLUلایه پنهان با تابع فعالساز  3

قرار گرفت. همچنین تعداد نورون ها برای هر یک از لایه های 

محاسبه شد. برای پارامتر های چنگل [16 24، 24،] پنهان برابر با 

تصادفی از تابع آنتروپی برای اندازه گیری کیفیت تقسیمات 

ا هرامتر بوتسرپ نیز برای ساخت درختاستفاده شد. همچنین پا

ا هادامه نیز برای تعیین تعداد درختگرفت. در  قرار مورداستفاده

]در فضای  1،  10
4
 جستجو انجام شد.  [

برای الگوریتم ماشین برداد پشتیبان، ابر پارمتر های مورد بررسی 

به شرح زیر هستند. ابتدا برای مشخص کردن هسته این توابع 

هسته های خطی، چند جمله ای و تابع شعاعی مورد بررسی قرار 

و تابع شعاعی  dگرفتند. برای پارمتر های هسته چند جمله ای 

r ه است.از مجموعه های زیر استفاده شد 

𝑟 = {10
−2
5، × 10

−2
، 10

−1
،5

× 10
−1
، 1،  ،2 5،  ،10 ،20 50  } 

 و هچنین

𝑑 = {،1 ،2 3،  4،  5} 
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بع هسته شعاعی، با مقدار استفاده شده است. در نهایت تا

𝑟های پارامتر =  استفاده شد. 10

در نهایت برای مدل پیشنهادی ابتدا ابر پارامتر نزدیک ترین 

برای این ابر پارامتر  15همسایگی را مد نظر قرار دادیم. مقدار 

طبق عملیات اعتبار سنجی متقابل مقدار بهینه بدست آمد. 

همچنین سایر ابر پارمتر ها مانند نرخ یادگیری، تعداد لایه ها و 

، 5، 001/0برابر با ابعاد این لایه ها به ترتیب 

 بدست آمد.  [۸ 16، 24، 32، 64،]

 نتایج ۴-2

ها های مشروح بر روی هریک از مدلدر این مرحله داده

ها بررسی اند. در ادامه عملکرد هر یک از این مدلبرگذاری شده

شده است. ابتدا عملکرد مدل پرسپترون چندلایه مورد بررسی 

داده شد در مطالعات قرار گرفته است. همانطور که توضیح 

سازی شدت تصادفات مختلف، از این الگوریتم برای مدل

ها قابلیت در نظر گرفتن روابط استفاده شده است. این مدل

ها را دارند. مدل بعدی مورد بررسی مدل جنگل غیرخطی در داده

تصادفی است. همچنین مدل مبتنی بر ماشین بردار پشتیبان و در 

ا هرسی قرار گرفته اند. ابر پارامترمورد بر آخر مدل پیشنهادی نیز

ها در قسمت قبل مورد بررسی قرار و ساختار هر یک از این مدل

 گرفته است. 

مدل ماشین  SVMمدل جنگل تصادفی،  RFدر جدول دو، 

مدل  GCNمدل پرسپترون چندلایه و  MLPبردار پیشتیبان، 

 پیشنهادی هستند.

ز حیث شاخص مشخص است، ا 2همانطور که در جدول 

ها به نسبت سایر عملکرد مدل پیشنهادی در تمامی شاخص

ها ها بهتر است. از مقایسه عملکرد هر یک از این مدلمدل

ها توان نتیجه گرفت که ایجاد ساختار پنهانی گراف از دادهمی

ای ها کمک کند. بردارتر از دادهتوانسته به استخراج روابط معنی

به عملکرد مدل پسپترون چندلایه  بایستبررسی دقیق تر می

توجه کرد. اگرچه که تفاوت هایی بین مدل پیشنهادی و مدل 

پرسپترون چندلایه موجود است، اما باید توجه کرد که تفاوت 

اصلی این دو مدل، در نظر گرفتن ماتریس مجاورت برای داده 

بایست توجه کرد که در نظر گرفتن ساختمان پنهانی است. می

ها توانسته عملکرد مدل پیشنهادی را به وی دادهگراف بر ر

صورت قابل توجهی افزایش دهد. این امر در ساختمان و 

معماری مدل پرسپترون چندلایه نیز مشهود است. با توجه به 

مطالب توضیح داده شده در قسمت قبل، تعداد سه لایه پنهان 

 ربرای مدل پرسپترون چندلایه انتخاب شد. در آزمایشات اعتبا

سنجی مشخص شد که افزایش تعداد لایه های پنهان عملکرد 

دهد. علت این امر را باید در بیهنه سازی نابالغ مدل را کاهش می

جست. این در حالی است که مدل پیشنهادی توانسته با استفاده 

ه دار تری در رابطها، اطلاعات بیشتر و معنیاز ساختار گراف داده

یه های مدل ند. این امر در تعداد لاها استخراج کبا این داده

 پیشنهادی مشهود است.

 مقایسه عملکرد مدل ها. 2جدول 

 
 Precision Recall F1 Score دقت

 تست آموزش تست آموزش تست آموزش تست آموزش

MLP 6۸/0 66/0 67/0 64/0 6۸/0 66/0 67/0 64/0 

RF 6۹/0 67/0 66/0 65/0 6۹/0 67/0 66/0 65/0 

SVM 6۸/0 65/0 70/0 64/0 6۸/0 65/0 70/0 64/0 

GCN 76/0 74/0 74/0 72/0 76/0 74/0 74/0 72/0 
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ها، مشخص است که مدل پیشنهادی بهترین در رابطه با دقت مدل

 یهای تست داشته است. مدل پیشنهادعملکرد را بر روی داده

ند. بندی ک طبقههای تست را به درستی درصد از داده 72توانسته 

درصد، برای  66این مقدار برای مدل پرسپترون چندلایه برابر با 

درصد و برای مدل ماشین بردار  67مدل جنگل تصادفی برابر با 

درصد است. همانطور که مشخص است،  65پشتیبان برابر با 

ها توانسته عملکرد مدل را در این زمینه ساختمان گراف داده

 افزایش دهد. 

حائز اهمیت، عملکرد بهتر مدل پیشنهادی در سایر نکته دیگر 

دهد که مدل در . این عملکرد بهتر نشان میهاستشاخص

ی تصادفات جرحی و فوتی نیز به نسبت بندطبقهشناسایی و 

ها عملکرد بهتری دارد. آنچه در این زمینه حایز اهمیت سایر مدل

 موما  عه است، اهمیت بالای این تصادفات است. اما به علت این ک

ها مشاهدات کمی با شدت تصادفات در سطوح بالاتر دارند، داده

ندارند.  یانهیبهها در دسته بندی این تصادفات عملکرد الگوریتم

 F1 Scoreو  Percision ،Recallی هاشاخصآنچه که از 

 بادررابطهعملکرد مدل پیشنهادی  توجهقابلمشخص افزایش 

همانطور که از جدول دو برداشت ی این تصادفات است. بنددسته

، 72/0ها به ترتیب شود، مدل پیشنهادی برای این شاخصمی

ز ی اتوجهقابل صورتبهرا ثبت کرده. این مقدار  5۹/0و  4۹/0

ها بیشتر است. به عنوان مثال از حیث عملکرد در رابطه سایر مدل

ها مدل جنگل تصادفی عملکرد دوم را دارد، که شاخصبا این 

 .گزارش شده است 56/0برای آن   F1ار شاخص مقد

 این مسئله، ماتریس آشفتگی برای ترقیدقدر ادامه برای بررسی 

شده است. لازم به ذکر است که برای  ارائهها هر یک از این مدل

 ندیفرابار  10افزایش ثبات نتایج گزارش شده، برای هر مدل 

آموزش و تست انجام شده و در نهایت میانگین نتایج در جدول 

 ی گزارش شده است.آشفتگی هاسیماترو همچنین  2

مشخص  2و جدول شماره  هاجدولهمانطور که از اطلاعات این 

 ی صحیح تصادفاتنیبشیپاست، عملکرد مدل پیشنهادی در 

جرحی/فوتی که دارای مشاهدات کمتری نسبت به تصادفات 

 بهتر است. مدل پیشنهادی هامدلرتی است، به نسبت سایر خسا

تصادف را به  2030داده جرحی/فوتی، تعداد  3511 مجموعاز 

درستی تشخیص داده است. این عدد برای مدل ماشین بردار 

و برای  1776، برای جنگل تصادفی برابر با 1615برابر با  بانیپشت

 است. 16۸7پرسپترون چندلایه برابر با 

 ماتریس آشفتگی. ۳جدول 

 برآورد
 

 خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3۸1۸ ۸73
MLP 

 جرحی/ فوتی 1۸46 16۸7

  خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3760 ۹31
RF 

 جرحی/ فوتی 1757 1776

  خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 37۸4 ۹07
SVM 

 جرحی/ فوتی 1۹1۸ 1615

  خسارتی جرحی/ فوتی

 خسارتی 3۹۸۹ 624
GCN 

 جرحی/ فوتی 15۸1 2030
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قرار گیر مقایسه عملکرد  مدنظربایست آنچه در این قسمت می

 بهاتوجهبمدل پیشنهادی با شبکه عصبی پرسپترون چندلایه است. 

رابطه مدل شبکه عصبی گراف با شبکه  تفاوت(، تنها 3رابطه )

پرسپترون چندلایه تنها استفاده از ماتریس همبستگی در محاسبه 

 ملا  عپنهان در مدل است. با ضرب ماتریس همبستگی، ی هاهیلا

ها، به علت تشابهشان، با مشاهداتی که در ساختار گراف داده

یجه شوند. در نتارتباط هستند، با یکدیگر جمع مییکدیگر در 

ها برقرار خواهد شد. به این ساختار گردش اطلاعات بین داده

ان ی توضیحشرهایمتغآن دسته از مشاهداتی که از حیث  کهمعنی 

توانند در این ساختار با یکدیگر به یکدیگر نزدیک هستند، می

تبادل اطلاعاتی داشته باشند. این مهم، تفاوت اصلی این مدل و 

عملکرد مدل  بهباتوجهاست. ی پرسپترون چندلایه هامدل

ی مدل پارامترهاساختار ابر  بهباتوجه، و همچنین طرفکیاز

پیشنهادی و تفاوتشان با مدل پرسپترون چندلایه، مشخص است 

ه ها توانستکه مدل پیشنهادی با استفاده از ساختار گراف داده

ها استخراج کند. توضیح آنکه، با ی را از دادهدارتریمعنروابط 

شده برای مدل پرسپترون چندلایه  ارائهی پارامترهاه به ابر توج

شود که دلیل کاهش عملکرد مدل در قسمت قبل، مشخص می

زایش ی پنهان و افهاهیلای افرایش تعداد ازابهپرسپترون چندلایه 

 ,Yu]ی نابالغ است سازنهیبهدر هر لایه، مسئله  هانورونتعداد 

Li et al. 2021].  ه ببه این معنی که این مدل نتوانسته با توجه

ها استخراج دار تری را از دادهی مستقل، روابط معنیرهایمتغم

کند. همانطور که مشخص است، مدل پیشنهادی توانسته با 

 سازی را افزایش دهد.برطرف ساختن این ایراد، عملکرد مدل

 گیری و پیشنهاداتنتیجه .5

ف مدلی مبتنی بر شبکه عصبی گرا ارائهپژوهش پیش رو سعی در 

سازی شدت تصادفات داشته است. اطلاعات پیچشی برای مدل

ند ی مانمسائلهای تصادفات در فرم اصلی خودشان به علت داده

یمها ناهمگونی مشاهده نشده و همچنین توزیع غیرخطی داده

ی یادگیری ماشین را مختل کند. از طرفی، هامدلعملکرد  تواند

ها ها، توانایی بهبود عملکرد این مدلنهان گراف در دادهساختار پ

توانند با را دارد. چرا که در این ساختار جدید، مشاهدات می

یکدیگر تبادل اطلاعات داشته باشند. در نتیجه، این پژوهش با 

 کردنمشخصهمسایگی و با  نیترکینزدالهام از الگوریتم 

ی رفی متریک اقلیدسمشاهدات به یکدیگر و با مع نیترکینزد

ا های تصادفات ری این فاصله، ساختار گراف دادهریگاندازهبرای 

کند. در نتیجه گراف مشاهدات که هر گره یک مشاهده ایجاد می

ی گیهمسادو مشاهده در  کهیدرصورتشود. است تشکیل می

محلی یکدیگر تشکیل شدند، یک یال بین این دو مشاهده ایجاد 

 ی شبکهجوارهمنیز با استفاده از ماتریس شود. در نهایت می

 شود.عصبی گراف پیچشی تعریف می

ی دو خطه دوطرفه جدا نشده هاجادههای تصادفات در ادامه داده

در ایران پس از پیش پردازش بر روی چهار مدل آزمایش شدند. 

ها به ترتیب مقابل هستند، مدل پرسپترون چندلایه، مدل این مدل

ل ماشین بردار پشتیبان و همچنین مدل جنگل تصادفی، مد

نشان داد که عملکرد مدل پیشنهادی چه از حیث  جینتاپیشنهادی. 

ی طبقه بندی که در این هاشاخصدقت و چه از حیث سایر 

انتخاب شدند،  F1 Scoreو  Precision ،Recallپژوهشی 

 ی بیشتر بوده است. معناداربه طور 

 رذکقابلبرای مطالعات آتی موارد زیر  شنهادهایپدر خصوص 

 است:

ی شبکه عصبی گراف مانند هامدلاستفاده از سایر  .1

ی هاالی به یدهوزنها به علت . این مدلGANهای الگوریتم

توانند عملکرد کلی مدل را گراف و ماتریس مجاورت می

 افزایش دهند.

ی حساس به هزینه در شبکه عصبی گراف. هاهیلااستفاده از  .2

ودن ب نامتعادلتوان برای مقابله با مشکلات می هاهیلااز این 

نند توامی هاهیلامشاهدات استفاده کرد. به این صورت که این 

 های کمتری دارندیی که دادههاکلاستمرکز بیشتری بر روی 

را  مدلتوان عملکرد داشته باشند. با استفاده از این روش می

یی که مشاهدات کمتری دارند هاکلاسی بنددستهدر زمینه 

 افزایش داد.
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-ی زمانیهامدلسازی. ابعاد زمانی در مدل درنظرگرفتن .3

توانند عملکرد طبقه بندی را افزایش دهند. به این مکانی می

ها را نیز به صورت جداگانه توان ساختار زمانی دادهمنظور می

 که عصبی گراف در نظر گرفت.سازی توسط شببرای مدل
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