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 چکیده
اي را به خود اختصاص پذیري بالاي این گروه از کاربران راه، سهم قابل توجهی از تلفات جادهتصادفات موتورسیکلت به دلیل آسیب

هاي اصلی ایمنی راه بوده است. هدف اصلی شهري، همواره یکی از چالشهاي برونویژه در راهها، بهدهند و شدت پیامدهاي آنمی
شهري با استفاده از رویکردهاي یادگیري هاي برونتفسیر عوامل مؤثر بر شدت تصادفات موتورسیکلت در راهاین پژوهش، شناسایی و 

شهري استان هاي برون) موتورسیکلت در راه1398تا  1396ساله (هاي تصادفات سهماشین تفسیرپذیر است. بدین منظور، از داده
هاي راه، وضعیت هندسی، نوع شانه، نقص قالب سیزده دسته شامل ویژگی خراسان رضوي استفاده شد. متغیرهاي مورد بررسی در

 مؤثر راه، عامل انسانی، نوع وسیله نقلیه مقصر، کاربري اراضی و سایر عوامل محیطی و ترافیکی تعریف شدند. در این پژوهش، 
 دت تصادفات (خسارتی، جرحی و فوتی) بینی شبراي پیش LightGBMو  XGBoostسه الگوریتم یادگیري ماشین شامل جنگل تصادفی، 

ها با معیارهاي ، عملکرد مدلSMOTEها با استفاده از روش سازي کلاسها و متعادلپردازش دادهبه کار گرفته شدند. پس از پیش
precision ، recall وF1-score  درصد، عملکرد بهتري نسبت به سایر  76ارزیابی شد. نتایج نشان داد که مدل جنگل تصادفی با دقت کلی

 SHAPاستفاده گردید. نتایج تحلیل  SHAPمنظور تفسیر خروجی مدل منتخب، از روش عنوان مدل برتر انتخاب شد. بهها دارد و بهمدل
یه مقصر، نقص مؤثر راه، عامل انسانی، کاربري اراضی، سرعت مجاز، نوع راه، وضعیت نشان داد که به ترتیب نوع شانه، نوع وسیله نقل

هاي این پژوهش شهري هستند. یافتههاي برونترین عوامل مؤثر بر شدت تصادفات موتورسیکلت در راهکشی و هندسه مسیر، مهمخط
زیرساختی، رفتاري و وسیله نقلیه بوده و اتخاذ کنش پیچیده عوامل دهد که شدت تصادفات موتورسیکلت حاصل برهمنشان می

 تواند نقش مؤثري در کاهش پیامدهاي شدید تصادفات داشته باشد.ریزي ایمنی راه میمحور در برنامهرویکردهاي شدت

 

 SHAP)، تحلیل RFتصادفات موتورسیکلت، جنگل تصادفی (: هاي کلیديواژه

 مقدمه -1
تصادفات موتورسیکلت در کشورهاي در حال توسعه بخش قابل 

 Rasri etتوجهی از تصادفات را به خود اختصاص داده است (

al., 2024توان در تعداد بسیار زیاد این ). دلیل این امر را می
نوع وسیله نقلیه در ناوگان حمل و نقل کشورهاي در حال توسعه 

خرید و نگهداري اندك (به دلیل درآمد پایین مردم و هزینه 
) و خطاي انسانی Naqvi & Tiwari, 2017موتورسیکلت) (

 ;Rasri et al., 2024موتورسیکلت سواران (

Fondzenyuy et al., 2024 جستجو کرد. این مسائل در (
 ,Kashifiکنار عدم تجهیزات حفاظتی کافی در موتورسیکلت (

 ,.Brockhus et al) و عدم استفاده از کلاه ایمنی (2023

)، سبب شده که آمار مرگ و میر تصادفات موتورسیکلت 2024
میلیون  1,2درصد) مرگ و میر سالانه ( 28به اندازه یک سوم (
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اي در دنیا باشد فر در سال) ناشی از تصادفات جادهن
)Brockhus et al., 2024 به منظور رسیدگی به این .(

راي وضعیت، درك عوامل موثر بر تصادفات موتورسیکلت ب
هاي ایمنی به منظور کاهش مرگ و میر ناشی از توسعه استراتژي

). در اکثر مطالعات ایمنی Hsu, 2024تصادفات ضروري است (
موتورسیکلت، به دلیل نبود حفاظت مناسب براي موتورسیکلت 
سواران در فرآیند وقوع تصادف، بر عوامل موثر بر شدت تصادف 

وامل به چهار دسته این ع). Kashifi, 2023تمرکز شده است (
هاي طرح هندسی راه شامل عرض میانه، تعداد ) ویژگی1مهم (

 خطوط، عرض خط، نوع راه، نوع شانه و موارد اینچنینی، 
) خصوصیات و رفتار موتورسیکلت سوار شامل سن، جنسیت، 2(

هاي ) ویژگی3تندرانی، استفاده از تجهیزات ایمنی و نوع مانور، (
توان موتور و نوع یا بدنه موتورسیکلت و  موتورسیکلت شامل

) متغیرهاي محیطی شامل وضعیت آب و هوا و روشنایی، 4(
 ;Kashifi, 2023اند (حل تصادف و هنگامه روز تقسیم شدهم

Rifaat, 2012.(  با این حال براي شناسایی عوامل موثر بر
اي از عوامل مرتبط ادفات، لازم است تا ابتدا مجموعهشدت تص

 مورد آزمون قرار گرفته و عوامل موثر شناسایی شوند.  با هم
در این راستا رویکرد متداول، مدلسازي تصادفات است که در 

اي از بینی شدت تصادفات بر اساس مجموعه واقع پیش
شدت بینی کننده است. در ادبیات مدلسازي  متغیرهاي پیش

 ,.Chai et alتصادفات، چهار دسته کلی مدلسازي وجود دارد (

 هاي رگرسیونی آماري مانند لوجیت و پروبیت، ) مدل1(): 2024
 ) RF(یادگیري ماشین مانند جنگل تصادفی  هاي) مدل2(

ي عمیق مانند شبکه عصبی هاي یادگیر) مدلXGBoost) ،3و 
هاي ترکیبی. ) مدل4و ( و حافظه طولانی کوتاه مدت کانولوشن

مطالعات ) با مرور Chai et al., 2024چاي و همکاران (
) پیشنهاد 1گذشته، کاربردهاي چهار دسته فوق را مطابق جدول (

هاي یادگیري از میان چهار دسته فوق، امروزه روش اند.داده
ماشین بصورت چشمگیر براي مدلسازي فراوانی و شدت 

شوند زیرا قادر به درنظرگرفتن روابط تصادفات استفاده می
در نتیجه براي پیشبینی  پیچیده و غیرخطی بین متغیرها هستند و

عوامل موثر بر شدت تصادفات از مدلهاي آماري بهترند 
)Kashifi et al., 2022 & 2023 این روشها در مطالعات .(

 ;Khan et al., 2024متعددي براي مدلسازي شدت تصادف (
Hassan et al., 2023; Infanti et al., 2022; Panda 
et al., 2022; Siddik, 2021; Shetty & Liu, 2021; 
Donchenko et al., 2020; Ghasedi et al., 2021; 
Zhang et al., 2020; Tariq et al., 2020; Assi et al., 

2020; Haruna et al., 2020; Fiorentini & Losa, 
2020; Amiri et al., 2020اند و بطور ویژه ) استفاده شده

تصادفات  نیز در مدلسازي و شناسایی عوامل موثر بر شدت
اند. براي مثال وهاب و جیانگ موتورسیکلت به کار گرفته شده

)Wahab & Jiang, 2019بندي براي هاي طبقه) از الگوریتم
ایجاد مدلهاي پیشبینی شدت جراحات ناشی از تصادفات 

عه قدرت مدلهاي موتورسیکلت استفاده کردند. در این مطال
بندي و طبقه ، استنتاج قانون و درختپرسپترون چندلایه

رگرسیون با هم مقایسه شد. نتایج مطالعه نشان داد که مدل 
simpleCart  درصد عملکرد بهتري  73,81با دقت متوسط

دارد. همچنین مهمترین عوامل مرتبط با شدت تصادف 
موتورسیکلت شامل نوع موقعیت، نوع محل تصادف، زمان 

 ند.تصادف، نوع برخورد و طرف مقابل برخورد شناسایی شد
 ,.Hadjidimitriou et alحاجی دیمیتریو و همکاران (

هاي رگرسیون لجستیک، جنگل تصادفی، ) از روش2019
شدت  ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی عمیق براي تحلیل

به طور  هایی که می توانتصادفات موتورسیکلت و ویژگی
آوري نمود استفاده کردند. منطقی در لحظه تصادف جمع

متغیرهاي به کار رفته در این مطالعه شامل سن، سرعت، نوع 
برخورد، هنگامه روز و هفته و ساعت تماس با مراکز خدمات 

د توان از یک سیستم هوشمناضطراري بود. نتایج نشان داد که می
 بندي شدت تصادفاتقابل اطمینان و مفید براي طبقه

ان از سنسورها توهایی که میموتورسیکلت با استفاده از ویژگی
و اتخاذ سیستم یادگیري ماشین غیرخطی به دست آورد استفاده 

 ) Rezapour et al., 2020نمود.  رضاپور و همکاران (
بندي و رگرسیون لجستیک براي پیشبینی شدت از درخت طبقه

تصادف موتورسیکلت بر اساس متغیرهاي سرعت مجاز، سن، 
کردند. نتایج نشان  رده عملکردي راه و سرعت تطبیقی استفاده

داد که عملکرد دو مدل با اختلاف بسیار جزیی به هم شبیه است. 
هاي جنگل ) از الگوریتمIjaz et al., 2021ایجاز و همکاران (

اي تحلیل شدت تصمیم، جنگل تصادفی و درخت تصمیم بر
چرخ در پاکستان استفاده کردند. هاي سهتصادفات موتورسیکلت
تصادف  2743) شامل 2019-2017اله (داده هاي تصادف سه س

چرخ براي تحلیل استفاده شد. دقت مدلها مورد موتورسیکلت سه
 83,7ارزیابی قرار گرفت و مدل جنگل تصمیم با دقت کلی 

درصد انتخاب شد. نتایج مطالعه نشان داد که عواملی مانند 
ساله، معابر با سرعت  30تا  20وضعیت روشنایی، رانندگان جوان 

زیاد، ساعات غیراوج و وضعیت تابش آفتاب مجاز 
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چرخ هاي سهندگی) در شدت تصادفات موتورسیکلت(درخش
 & Panickerپانیکر و رامادوراي ( موثر هستند.

Ramadurai, 2022هاي ) از الگوریتمRF،  جنگل استنتاج
) و مدل پروبیت ترتیبی براي شناسایی عوامل Cforest(شرطی 

ورسیکلت استفاده کردند. محققان موثر بر شدت تصادفات موت
تصادف  7654) شامل 2018-2016هاي تصادفات سه ساله (داده

موتورسیکلت رخ داده در چناي هندوستان را به کار گرفتند. 
عملکرد بهتري نسبت به  Cforestنتایج نشان داد که الگوریتم 

دو مدل دیگر دارد. همچنین نتایج نشان داد که نوع برخورد، سن 
راننده و قابلیت دید راه به ترتیب بیشترین تاثیر را بر شدت 

هاي ) از روشKashifi, 2023کشیفی ( تصادفات دارند.
XGBoost  و تحلیلSHAP  براي شناسایی عوامل موثر 

نتایج این مطالعه که از مجموعه  بر شدت تصادف استفاده کرد.
تا  2014داده چهارساله تصادفات در فرانسه شامل سال هاي 

براي مدلسازي شدت تصادفات موتورسیکلت استفاده  2017
شد، نشان داد که گروه تصادف، رده راه، سطح شهرنشینی، نوع 
موتورسیکلت و سن کاربر به طور قابل توجهی بر شدت 

هاي لاوه بر این احتمال وقوع آسیبتصادفات موثر هستند، ع
شدید در تصادفات موتورسیکلت در مناطق برونشهري، رانندگان 

 مسن، عدم بستن کلاه ایمنی و خروج از راه بیشتر است. 
 

 )Chai et al., 2024مختلف مدلسازي تصادفات ( روشهاي کاربرد .1جدول 

 کاربرد پیشنهادي روش

 مجموعه داده با اندازه کوچک • رگرسیون آماري

 ايهاي تصادفات جادهتر بین ویژگیرسیدگی به روابط ساده •
 مجموعه داده با اندازه متوسط تا بزرگ • یادگیري ماشین

 ايجاده هاي تصادفاتپیچیده و روابط غیرخطی بین ویژگیتحلیل  •

 تفسیرپذیري پیشبینیرویکردهاي متداول براي رسیدگی به کلان داده با  •
 مجموعه داده با اندازه بسیار بزرگ • یادگیري عمیق

دازه بسیار بزرگ از تصادفات هاي با انك الگوهاي پیچیده از مجموعه دادهدر •
 ايجاده

 وظایف با نیازهاي خاص •
 ایده آل براي پیشبینی با چندین مرحله پردازش • ترکیبی

 براي پشتیبانی الگوریتم اصلیهاي اضافی رسیدگی به نیاز براي الگوریتم •
 

 شناسایی عوامل موثر  پژوهش،از آنجا که هدف اصلی این 
شدت تصادفات موتورسیکلت و تفسیر نتایج (اهمیت عوامل)  بر

در اندازه متوسط تا بزرگ است و مجموعه داده مورد استفاده نیز 
)، استفاده 1با توجه به توضیحات جدول ( بنابراینگیرد، قرار می

از روشهاي یادگیري ماشین بهترین گزینه براي رسیدن به هدف 
که در مطالعات این همچنین با توجه بهخواهد بود.  پژوهش

و گذشته طیف متنوعی از مدلهاي یادگیري ماشین استفاده شده 
ر )، دChai et al., 2024اند (همگی نیز کارایی لازم را داشته

به دلیل پایداري زیاد و کاهش  RFاین تحقیق از سه الگوریتم 
به دلیل  Breiman, 2001 ،(XGboostخطر بیش برازش (

یانی و دقت چشمگیر در مسائل قدرت زیاد یادگیري گراد

به  LightGBM و )Chen & Guestrin, 2016بندي (طبقه
 Ke et( دادهدر کلان دلیل افزایش سرعت آموزش و کارایی

al., 2017 ( براي پیشبینی شدت تصادفات موتورسیکلت
و  در نهایت به منظور تفسیر پیشبینی مدلاستفاده شده است. 

که یک روش  SHAP، از روش شناسایی مهمترین عوامل موثر
 Scaranoپرکاربرد در این رابطه بوده و در مطالعات متعددي (

et al., 2025; Yoon, 2025; Sunkpho et al., 2025; 
Akter et al., 2025; Hassan et al., 2024; Kashifi, 

 ) به کار رفته، استفاده خواهد شد. ;2023
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 هاداده -2
مجموعه داده مورد تحلیل در این تحقیق شامل تصادفات سه 

هاي رخ داده موتورسیکلت در راه )1398-1396ساله (
که با مراجعه به پلیس  برونشهري استان خراسان رضوي است

تعداد کل تصادفات . آوري شدتان خراسان رضوي جمعراه اس
) GPSهمگی داراي اطلاعات مکانی (نقاط  وفقره  6802شامل 

شبکه راه استان  بر روينقاط تصادف سازي با پیاده. ندبود
هاي ، پراکنش دادهGISخراسان رضوي با استفاده از نرم افزار 

حاصل شد و اطلاعاتی مانند کاربري ) 1تصادف مطابق شکل (
 .دست آمدهاي تصادف بهدر محل و عوارض ترافیکی زمین

بر اساس اطلاعات هاي اولیه مانند نوع راه همچنین برخی داده
در نهایت مجموعه داده نهایی  تطبیق داده شد. GISهاي لایه

) است که توزیع 2شامل متغیرهاي نشان داده شده در جدول (
این دهد. هاي هر متغیر را نشان میبر اساس ویژگی تصادفات

دسته شامل شدت، نوع راه، وضعیت هندسی،  سیزدهها در داده
نوع شانه، نقص موثر راه، موقعیت تصادف، نوع کاربري، محدوده 
اماکن، مانع دید، عارضه ترافیکی، عارضه حمل و نقلی، نوع 

 . در جدولاندشدهبندي وسیله نقلیه دستهله نقلیه و نقص وسی
بر اساس بیشترین به کمترین  توزیع درصد عوامل هر دسته )2(

 مرتب شده است.

 
 هاي اولیهو تطبیق داده به منظور دستیابی به اطلاعات مکانی پراکنش تصادفات موتورسیکلت در شبکه راه استان خراسان رضوي .1شکل 

 هاي هر دستهو ویژگی و توزیع دسته عوامل ي نهاییهاداده توصیف .2جدول 

 درصد عوامل درصد عوامل دسته عامل ردیف
 %2,16 فوتی %58,09 خسارتی شدت 1

   %39,75 جرحی
 %2,53 مستقیم،سربالایی %78,99 مستقیم،مسطح وضعیت هندسی 2

 %1,93 پیچ،سربالایی %5,78 پیچ،مسطح

 %0,25 پل %4,76 نامشخص

 %0,03 تونل %3,06 مستقیم،سرپایینی

   %2,68 پیچ،سرپایینی
 %5,37 نامشخص %63,70 منقطع وضعیت خطکشی 3
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 درصد عوامل درصد عوامل دسته عامل ردیف
 %0,24 دوبل %19,29 ممتد

   %11,41 ندارد
 %0,26 خاکی راه %35,84 شهريبین بزرگراه نوع راه 4

 %0,25 اصلی راه به اتصال %25,15 اصلی راه

 %0,36 روپیاده %15,17 2 درجه فرعی راه

 %0,12 پایین کیفیت خاکی راه %6,78 1فرعی درجه  راه

 %0,10 1فرعی درجه  راه به اتصال %5,78 مسکونی

 %0,09 چندمنظوره یا رويپیاده مسیرهاي %4,12 آزادراه

 %0,04 2 درجه فرعی راه به اتصال %3,32 نامشخص

 %0,04 آزادراه خروجی ورودي هايرمپ %1,40 شهريبین بزرگراه به اتصال

 %0,01 دوچرخه ویژه مسیر %1,16 سرویس رود
 %24,60 خاکی شانه %40,81 آسفالته شانه نوع شانه 5

 %7,54 نامشخص %27,05 ندارد شانه
 %0,26 انداز دست وجودمانع %68,38 ندارد نقص موثر راه 6

 %0,24 آسفالت رویه نقص %10,28 راه عرض بودن کم

 %0,24 پارکینگ و خاکی شانه فقدان %9,56 نامشخص

 %0,13 راه کنار ایمنی حفاظ فقدان %5,45 عمودي علائم نقص

 %0,13 وشانه آسفالت بین سطح اختلاف %3,01 ...سایر

 %0,06 راه کنار حفاظ بودن غیراستاندارد %0,79 افقی علائم نقص

 %0,06 استاندارد غیر طولی و عرضی شیب %0,63 معبر راه روشنایی نقص

 %0,03 راه نشست %0,44 معبر راه کشی خط نقص

   %0,31 تند زاویه با قوس
 %1,84 )حریم( راه کنار %86,20 رو سواره باند موقعیت تصادف 7

 %0,55 ...سایر %9,12 نامشخص

 %0,28 راه حریم از خارج %2,02 شانه

 %2,63 جنگل %46,97 ندارد نوع کاربري 8

 %2,44 محیطزیست شده  حفاظت منطقه %20,20 مزرعه

 %2,35 میوه باغ %16,91 مسکونی

 %0,72 قبرستان %5,75 صنعتی

 %0,07 شالیزار %0,69 زار سبزه

 %0,07 معدن %0,40 پارك

 %0,03 تجاري %0,31 نظامی

 %0,01 خدماتی مجتمع %0,28  باغ

 %0,01 انگور باغ %0,15 چمنزار

 %0,29 درمانی %91,00 ساختمان وجود عدم محدوده اماکن 9

 %0,26 فرهنگی %3,59 مشخص نا

 %0,21 تفریحی %1,51 خودرو خدمات

 %0,21 اداري %0,79 انتظامی

 %0,18 قبرستان %0,63 صنعتی

 %0,15 آموزشی %0,35 مسکونی
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 درصد عوامل درصد عوامل دسته عامل ردیف
 %0,13 عمومی توالت %0,29 تجاري

 %0,10 سوخت جایگاه %0,29 باستانی

 %0,41 آن مشابه و خاك تل %84,67 ندارد مانع دید 10

 %0,40 شیب %7,56 نامشخص

 %0,38 بوته یا درخت %2,57 حرکت حال در وسیله

 %0,13 مقابل نقلیه وسیله چراغ نور %1,13 قائم قوس

 %0,12 کولاك %0,84 ...سایر

 %0,09 خورشید نور %0,63 دود یا مه

 %0,06 شن طوفان %0,51 متوقف وسیله

 کیوسک یا ساختمان
 
 

 %0,01 تابلو 0,49%

 %0,44 تقاطع %90,68 ندارد عارضه ترافیکی 11

 %0,32 پارکینگ %3,43 بزرگراه خروجی ورودي

 %0,03 آبرو %1,66 روشنایی تیر

 %0,01 مجتمع %1,54 سرعت کنترل دوربین

 %0,01 رفاهی خدمات مجتمع %1,34 سوخت جایگاه

 %0,01 راهنمایی چراغ %0,51 دوربرگردان

 %0,22 اورژانس بالگرد پد %97,84 ندارد عارضه حمل و نقلی 12

 %0,03 آهن اه ایستگاه %1,91 اتوبوس ایستگاه

 %3,56 خستگی و خواب آلودگی %53,79 بی موردعجله وشتاب  عامل انسانی 13
 %0,57 عدم آشنایی با جاده %9,50 نامشخص

 %0,34 مهار نکردن محموله به طرز صحیح %9,16 ... سایر عوامل
 %0,21 ضعف ناشی از کهولت سن %9,01 ندارد

 %0,12 مصرف مشروبات الکی %7,26 عدم تشخیص سهم عبور سایرین
 %0,01 استعمال مواد مخدر %6,47 موثرنقص عضو 

 نوع وسیله نقلیه 14

 مقصر
 %0,35 کشاورزي ادوات %61,56 سواري

 %0,31 بوس مینی %13,86 موتورسیکلت

 %0,15 نامشخص %10,14 بار وانت

 %0,06 سازي راه ادوات %8,45 کامیون

 %0,03 خطرناك مواد حمل تانکر %1,57 اتوبوس

 %0,03 آمبولانس %1,51 تریلی

 %0,03 ...سایر %1,22 کامیونت

 %0,01 خودروپلیس %0,71 دوچرخه

 %0,22 لاستیک بودن صاف %87,24 ندارد نقص وسیله نقلیه 15

 %0,06  چرخ زنجیر فقدان %8,32 نامشخص

 %0,06 تعلیق دستگاه نقص %3,26 ... نقایص سایر

 %0,06 فرمان سیستم نقص %0,41 ترمز سیستم نقص

   %0,37 روشنایی سیستم نقص
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 روش تحقیق -3
 و RF ،XGBoostاز سه الگوریتم  پژوهشدر این 

LightGBM ت تصادفات براي مدلسازي شد
 تردهبه طور گس RF شروشود. موتورسیکلت استفاده می

 ریغمت نیبا چند کلان داده لیتحل يبرا راه یمنیا اتیدر ادب
 يبرااند که محققان بیان داشتهو  است شده یمستقل بررس

 ;yan & shen, 2022است (مناسب  راه یمنیا قاتیتحق

chen & chen, 2020.( يهاتمیالگور ن،یعلاوه بر ا 
 يبرا زین LightGBM و XGBoost ی مانندتیتقو

ها مورد و سطوح شدت آن ياتصادفات جاده ینیبشیپ
 يهانهیبا هز يبهتر ینیبشیدقت پ و اندقرار گرفته یبررس

 ;Ma et al., 2021( کمتر به دست آمده است یمحاسبات

Parsa et al., 2020; Qu et al., 2019.(  

 )RFجنگل تصادفی ( -3-1
RF کننده مبتنی بر درخت است. بنديیک طبقهRF  

انتخاب ویژگی تصادفی  ) وbaggingاز برچسب زدن (
بندي هستند کند که دو تکنیک مجزا براي دستهاستفاده می

)Breiman, 2001 برچسب زدن، هر درخت را بصورت .(
کند، درحالیکه مجموعه ویژگی تصادفی، جداگانه ایجاد می

هاي ویژگی RFدرختان تصمیم را به سرعت ایجاد می کند. 
کند (برخلاف میها را بصورت تصادفی انتخاب زیرگروه

خروجی ه از هر ویژگی در درختان تصمیم) و استفاد
 هاي مجموعه داده جدید را با میانگین گیري خروجی

بینی تصادفی جداگانه پیش bootstrapهاي آموزشی داده
از لحاظ ریاضی احتمالات ). Hasan et al., 2024کند (می

  نشان ikpبا را ام  iبراي نقطه داده بینی شده پیشدسته 
هاي جراحت) (تعداد دسته kتا  1از  kدر آن  دهیم، کهمی

بینی  دسته پیش. استمتغیر  (تعداد نقاط داده) Nتا  1از  i و
 تعیین  )1مطابق رابطه (ام  iبراي نقطه داده  iCشده نهایی 

 .)Champahom et al., 2024( شودمی

 )1   (                                 𝐶𝐶𝑖𝑖 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 

اي است که بینی شده، دستها است که دسته پیشین معنبد و
بینی شده را در بین تمام درختان بالاترین احتمال پیش

 جنگل تصادفی دارد.

3-2- XGBoost 
XGBoost هاي مطالعاتی متعدد نتایج در حوزه

 ,.Hasan et alامیدوارکننده اي را به همراه داشته است (

اي از درختان تصمیم این الگوریتم شامل مجموعه). 2024
 گیرند و کدام از درختان قبلی خود یاد می است که هر

 XGBoostگذارند. فرمول بندي بر درخت بعدي تاثیر می
 ,.Hasan et alاست ( )2(رابطه به شرح  kبا توابع درخت 

2024(. 

)2 (       𝑞𝑞�𝑖𝑖
(𝑡𝑡) = ∑ 𝑓𝑓𝑘𝑘(𝑝𝑝𝑖𝑖) = 𝑞𝑞�𝑖𝑖

(𝑡𝑡−1) + 𝑓𝑓𝑡𝑡(𝑝𝑝𝑖𝑖)𝑡𝑡
𝑘𝑘=1 

𝑞𝑞�𝑖𝑖که 
(𝑡𝑡)  شدت تصادف تخمینی بعد از تکرارهايt،ام 

 k  ،تعداد درختان اضافیt  ،تعداد تکرارها𝑓𝑓𝑘𝑘(𝑝𝑝𝑖𝑖)  تابع

𝑝𝑝𝑖𝑖 ،𝑞𝑞�𝑖𝑖ام براي متغیرهاي kدرخت 
(𝑡𝑡−1)  مقدار پاسخ 

تابع درخت  𝑓𝑓𝑡𝑡(𝑝𝑝𝑖𝑖)بینی شده براي تکرار نهایی و پیش
.𝑙𝑙(𝑞𝑞𝑖𝑖تابع هدف براي بهینه سازي  ام است.iتکرار  𝑞𝑞�𝑖𝑖)  از
 �Ω�𝑓𝑓𝑡𝑡که  .توان بصورت زیر نوشتمی را رفته دست

عبارت تنظیم براي جلوگیري از بیش برازش و کاهش 
ام و jامتیازات گره  𝐿𝐿2نرم  𝜔𝜔𝑗𝑗2تعداد برگها،  Tپیچیدگی، 

n ها است.تعداد کل تصادفات در داده 

 

)3 (                                                                                         𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 = ∑ 𝑙𝑙(𝑞𝑞𝑖𝑖. 𝑞𝑞�𝑖𝑖) + ∑ Ω(𝑓𝑓𝑘𝑘)𝑡𝑡
𝑘𝑘=1

𝑛𝑛
𝑘𝑘=1 

)4 (                                                                                                    Ω�𝑓𝑓𝑡𝑡� = γT + 1
2
𝜆𝜆∑ 𝜔𝜔𝑗𝑗

2𝑇𝑇
𝑗𝑗=1 
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3-3- LightGBM 

این الگوریتم با تمرکز بر سرعت و کارایی بدون به خطر 
هینه هاي سنتی تقویت گرادیان را بانداختن دقت مدل، روش

. این الگوریتم از )Champahom et al., 2024( کندمی
ي یادگیري درخت یک الگوریتم مبتنی بر هیستوگرام برا

دهد میکند، استفاده از حافظه را کاهش میتصمیم استفاده 
). نوآوري Ke et al., 2017بخشد (و سرعت را بهبود می

نمونه الف)  :این الگوریتم شامل موارد زیر استکلیدي در 
 GOSS( :GOSS( 3برداري یک طرفه مبتنی بر گرادیان

است که کارایی  LightGBMهاي کلیدي یکی از ویژگی
 ,.Ke et alدهد (فرآیند تقویت گرادیان را افزایش می

هاي بزرگتر را هایی با گرادیان). این الگوریتم نمونه2017
تر در دهد، زیرا براي یادگیري آموزندهدر اولویت قرار می

ها را به دو گروه شوند. این الگوریتم دادهنظر گرفته می
 )هایی با بزرگترین گرادیاننمونهشامل ( Aتقسیم می کند: 

. )هاي کوچکترهاي باقی مانده با گرادیانشامل نمونه( Bو 
و انتخاب  Aها در داشتن همه نمونهبراي نگه αاز یک ثابت 

شود و تضمین استفاده می Bنمونه از ) bتصادفی کسري (

تر متمرکز می کند که فرآیند یادگیري بر خطاهاي بحرانی
 .)Champahom et al., 2024(است 

دهد تا دقت اجازه می LightGBMاین رویکرد به 
یادگیري مبتنی بر گرادیان را حفظ کند و در عین حال 
پیچیدگی محاسباتی را به طور قابل توجهی کاهش دهد. 

با  EFB : (EFB( 4هاي انحصاريبندي ویژگیب) بسته
که بعید هاي متقابلا انحصاري (آنهایی بندي ویژگیبسته

است همزمان غیرصفر باشند)، به چالش فضاهاي ویژگی با 
ها را بدون از ابعاد بالا می پردازد و در نتیجه تعداد ویژگی

 ,.Ke et alدست دادن قابل توجه اطلاعات کاهش دهد (

اي است که در بسیاري از ). این بر اساس مشاهده2017
فضاي  هاي پراکنده،ها، به ویژه مجموعهمجموعه داده

تواند بدون تاثیر بر قدرت پیشبینی مدل فشرده ویژگی می
 ). Champahom et al., 2024شود (

 

 

)5(  𝐴𝐴 =  �(𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦𝑖𝑖) �بزرگترین گرادیان� , �(𝑥𝑥𝑖𝑖,𝑦𝑦𝑖𝑖)  �کوچکترین گرادیان�

 مدلعملکرد ارزیابی  -3-4
یادگیري ماشین با استفاده از هاي کارایی و عملکرد مدل

) 9) تا (6معیارهاي کلیدي نشان داده شده در معادلات (
). مدلی که Sunkpho et al., 2025شود (ارزیابی می

بیشترین امتیاز را در این معیارها داشته باشد، به عنوان مدل 

  Recallو  Precisionبین  داراي تعادل خوبمنتخب و 

ان دهنده اثربخشی آن در طبقه شود و نشدر نظر گرفته می
 ). Sunkpho et al., 2025بندي شدت تصادفات است (

)6         (         𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
تعداد دسته صحیح

تعداد کل دسته ها
 

)7 (           𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
مثبت صحیح

مثبت غلط+مثبت صحیح
 

)8     (             𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
مثبت  صحیح

منفی غلط+مثبت صحیح
 

)9  (    𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 × 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃+𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
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  SHAPتحلیل  -3-5
پس از به دست آوردن مدل بهینه بر اساس معیارهاي 

شود. با الهام میعملکرد، نتایج پیشبینی آن توضیح داده 
 Shapleyگرفتن از نظریه تئوري بازي، توضیحات اضافی 

)SHAP(5 ها را همانگونه که در خروجی تمام ویژگی
 Scarano etگیرد (سهیم هستند در نظر می f)xنهایی (

al., 2025 تکنیک .(SHAP  مبتنی بر مقادیرShapley 
)Shapley, 1953را اي که یک مقدار مهم ) است به گونه

اي با در نظر گرفتن تمام به هر ویژگی، مطابق با سهم حاشیه
دهد. مقادیر هاي ممکن، اختصاص میهاي ویژگیسهم

SHAP ها از هر ویژگی پیشبینی مدل را به مجموع سهم
بصورت مجموع تواند کند. بنابراین پیشبینی میتجزیه می

هاي هر ویژگی توضیح داده شود. متوسط پیشبینی و سهم
محاسبه می  )10(بصورت معادله  iویژگی  shapleyدار مق

مقدار  𝑖𝑖∅ در آن که )Scarano et al., 2025شود (
shapley  ویژگیi است؛  S زیرمجموعه ویژگی به دست

 هاست؛است که مجموعه تمام ویژگی Xآمده از 
|𝑆𝑆|!(|𝑋𝑋|−|𝑆𝑆|−1)!

|𝑋𝑋|!
محاسبه شده بعد از  Sوزن احتمال  

مقادیر در  𝑥𝑥𝑠𝑠و  𝑥𝑥𝑠𝑠∪{𝑖𝑖} جایگشت و ترکیب ویژگی است؛
 با به ترتیب Sهاي ورودي در اجتماع مجموعه ویژگی

 i  وS  است؛𝑓𝑓𝑠𝑠∪{𝑖𝑖}�𝑥𝑥𝑠𝑠∪{𝑖𝑖}� بینی مدل با درنظرگرفتن پیش
بینی مدل پیش 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑠𝑠)است؛  Sبراي زیرمجموعه  iویژگی 

 است؛ و Sبراي زیرمجموعه  iبدون در نظر گرفتن ویژگی 
𝑓𝑓𝑠𝑠∪{𝑖𝑖}�𝑥𝑥𝑠𝑠∪{𝑖𝑖}� − 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑠𝑠) اي ویژگی سهم حاشیهi  براي

 دهد.پیشبینی را نشان می

 

)10( ∅𝑖𝑖 = ∑ |𝑆𝑆|!(|𝑋𝑋|−|𝑆𝑆|−1)!
|𝑋𝑋|!

�𝑓𝑓𝑠𝑠∪{𝑖𝑖}�𝑥𝑥𝑠𝑠∪{𝑖𝑖}� − 𝑓𝑓𝑓𝑓(𝑥𝑥𝑠𝑠)�𝑆𝑆⊆𝑋𝑋∖{𝑖𝑖} 

 
 نتایج تحلیل داده و -4

 مراحل تحلیل داده و دستیابی به نتایج که در نرم افزار پایتون
 انجام شده به شرح زیر است.

 
 پیش پردازش داده -4-1

تمام متغیرهاي متنی با استفاده ابتدا  هاسازي دادهبراي آماده
به مقادیر عددي تبدیل و  کدگذاري  LabelEncoderاز 

 هاي غیرضروري مانند با حذف ستونسپس د. شدن
شدت "و تبدیل متغیر هدف  "کد منحصر به فرد تصادف"

 y ها) و(ویژگی X ها به دو بخشاعداد، دادهبه  "تصادف
توازن به منظور کاهش عدمنهایتا د. (برچسب) تقسیم شدن

 هاي نمونه SMOTE 6 تکنیک با استفاده ازها کلاس
 هاي مصنوعیبا تولید نمونه ،هاي با فراوانی کمترکلاس

 ايمجموعه دادهو  ها متعادل شوندتا کلاس تافزایش یاف
 20به  80 شده به نسبتهاي متوازندادهد. شو متوازن فراهم

 آموزش و آزمون تقسیم شدند و به دو مجموعهبه ترتیب 
 دیدند.آموزش ا هدهی متوازن به کلاسبا اعمال وزن هامدل

 
 مدلسازي -4-2

 بینی شدت تصادف، سه مدل یادگیري ماشینبراي پیش
RF ،XGBoost  وLightGBM پس ند. آموزش داده شد

ماتریس سردرگمی مدلها به دست آمد و از آموزش، 
مورد ارزیابی   F1-scoreمعیارعملکرد هر مدل با استفاده از 

 . )3(جدول  قرار گرفت

دهد ) نشان میالف-2(شکل  RFماتریس سردرگمی مدل 
تصادف خسارتی و  516تصادف جرحی،  519که این مدل 

ه است. تصادف فوتی را به درستی پیشبینی نمود 748
 درصد است.  76همچنین دقت کل مدل 

) نشان ب-2(شکل  XGBoostماتریس سردرگمی مدل 
تصادف  559تصادف جرحی،  483دهد که این مدل می

بینی نموده  درستی پیش تصادف فوتی را به 729خسارتی و 
 درصد است.  75دقت کل مدل  . همچنیناست
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) نشان پ-2(شکل  LightGBMماتریس سردرگمی مدل 
تصادف  556تصادف جرحی،  484دهد که این مدل می

بینی نموده  تصادف فوتی را به درستی پیش 725خسارتی و 
  است. درصد 75ی مدل است. همچنین دقت کل

) 3مقایسه نتایج مدلسازي سه مدل یادگیري ماشین (جدول 
دقت کلی و بهترین بهترین  RFدهد که مدل نشان می

پیشبینی تصادفات فوتی و جرحی داشته  عملکرد را در
 انتخاب  SHAPاست. بنابراین براي ادامه کار و تحلیل 

 شود.می

 

 
  RFماتریس سردرگمی مدل الف: 

 
 XGBoostماتریس سردرگمی مدل ب: 

 
 LightGBMماتریس سردرگمی مدل پ: 

 LightGBM و  RF ،XGBoostهاي . ماتریس سردرگمی مدل2شکل 
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 هاي یادگیري ماشیننتایج ارزیابی عملکرد مدل .3جدول 

دل
م

 

 کلاس

pr
ec

is
io

n
 

re
ca

ll
 f1

-s
co

re
 

R
F

 

 0,67 0,67 0,66 یجرح

 0,67 0,65 0,69 یخسارت

 0,94 0,96 0,92 یفوت

 accuracy( 0,76( یدقت کل

X
G

B
oo

st
 

 0,65 0,63 0,68 یجرح

 0,69 0,70 0,67 یخسارت

 0,92 0,93 0,91 یفوت

 accuracy( 0,75( یدقت کل

Li
gh

tG
BM

 

 0,65 0,63 0,68 یجرح

 0,69 0,70 0,67 یخسارت

 0,91 0,93 0,89 یفوت

 accuracy( 0,75( یدقت کل

  SHAPتحلیل  -4-3
به عنوان مدل برتر استفاده و  RF در این تحلیل، از مدل

) 3شکل (محاسبه گردید.  پیشبینی آنبراي  SHAP مقادیر
تأثیر متوسط هر ویژگی  که SHAPاز تحلیل  نمودار حاصل

اي که گونهدهد؛ بهرا نمایش می است بر خروجی مدل
دهنده (نشان SHAP محور افقی میانگین قدر مطلق مقادیر

 بینی شدت تصادفبر پیش هاشدت تأثیرگذاري ویژگی
است. هاي ورودي مدل ) و محور عمودي ویژگیمدل

شده براي هاي انتخاباز میان ویژگی) 3مطابق شکل (
نقص  ،مقصر هنقلینوع وسیله  ،نوع شانه يتحلیل، متغیرها

سرعت کاربري اراضی، راه، عامل انسانی موثر در تصادف، 
به عنوان مهموضعیت هندسی کشی و مجاز، نوع راه، خط

  کلت درتصادفات موتورسیترین عوامل مؤثر بر شدت 
 شناسایی شدند.شهري هاي برونهرا

 

 SHAP براساس مقادیرها میانگین اهمیت ویژگی .3شکل 



1405 تابستان، 87 ، شمارهدومبیست و سوم، دوره  فصلنامه علمی پژوهشنامه حمل و نقل، سال  

 

66 

 

 

 بحث -4-4
مهمترین عوامل  SHAPمانگونه که اشاره شد، تحلیل ه

هاي ر شدت تصادفات موتورسیکلت در راهموثر ب
این بخش با هدف تفسیر . )5(شکل  را نشان دادبرونشهري 

ها، نتایج و ایجاد پیوند منسجم میان آمار توصیفی داده
 ارائه SHAP) و خروجی تحلیل RFمنتخب (عملکرد مدل 

شده است. رویکرد اتخاذشده در این بحث، عبور از تفسیر 
ها در تشدید صرف فراوانی متغیرها و تمرکز بر نقش آن
نشان  SHAPپیامد تصادف است. بدین معنا که نتایج 

دهند کدام عوامل، مستقل از میزان وقوع، در انتقال می
جرحی و فوتی نقش کلیدي  تصادف از سطح خسارتی به

دهد که شدت هاي این پژوهش نشان مییافته کنند.ایفا می
شهري حاصل هاي برونتصادفات موتورسیکلت در راه

هاي زیرساختی، نوع وسیله اي از ویژگیکنش پیچیدهبرهم
نقلیه درگیر و رفتار انسانی است. مدل جنگل تصادفی، 

غیرخطی و اثرات واسطه توانایی در شناسایی روابط به
صورت را به هاکنششرطی، موفق شده است این برهم

 .معنادار استخراج کند
ترین عامل عنوان مهموع شانه راه بهن:  نوع شانه -عامل اول

مؤثر بر شدت تصادفات شناسایی شد. اگرچه در نگاه 
توصیفی، شانه آسفالته بیشترین سهم وقوع را دارد، اما 

بیانگر نقش رفتارساز این  SHAPاهمیت بالاي آن در 
هاي ویژه در راهعنصر زیرساختی است. شانه آسفالته، به

عنوان یک باند غیررسمی براي تردد شهري، عملاً بهبرون
شود. این ویژگی گیري تلقی میموتورسیکلت یا سبقت

موجب افزایش سرعت، کاهش فاصله عرضی با جریان 
 گردد.شدید میترافیک و افزایش احتمال برخوردهاي 

هاي خاکی یا فاقد شانه، با ایجاد از سوي دیگر، شانه 
ناپایداري حرکتی، احتمال خروج از راه را افزایش داده و 
این نوع تصادفات غالباً با شدت بالاتري همراه هستند. 

دهد که صرف وجود شانه، بدون بنابراین، نتایج نشان می
ننده ایمنی کتوجه به نوع، عرض و کیفیت آن، تضمین

هاي عریض و آسفالته و وجود شانه درنتیجه نیست.

تواند به کاهش شدت مچنین حاشیه راه عاري از مانع میه
 تصادفات موتورسیکلت کمک کند.

، دومین عامل این عامل : نوع وسیله نقلیه مقصر -عامل دوم
است. اگرچه خودروهاي  SHAPبا اهمیت بالا در تحلیل 

هاي توصیفی دارند، اما سواري بیشترین سهم را در داده
 اهمیت این متغیر بیش از آنکه ناشی از فراوانی باشد، 

گردد. به تفاوت جرم، سختی بدنه و سرعت برخورد بازمی
برخورد نامتقارن میان موتورسیکلت و وسایل نقلیه سبک و 

، منجر به انتقال بدنه)(به دلیل تفاوت حجم و سختی  سنگین
و شدت بیشتر سوار انرژي بالاتر به بدن موتورسیکلت

 & Quddus et al., 2002; Pai( شودمیتصادفات 
Saleh, 2008; Pai & Saleh, 2007; Lapparent, 

خوبی درك کرده این الگوي فیزیکی را به RF. مدل )2006
عنوان یک عامل تشدیدکننده شدت شناسایی و آن را به

پذیري ذاتی موده است. این نتیجه تأکیدي بر آسیبن
 ونقل ترکیبی است.سواران در سیستم حملموتورسیکلت

در این راستا اتخاذ تصمیمات سیاسی و ملی براي مجهز 
نمودن موتورسیکلت به تجهیزات حفاظتی بیشتر و همچنین 
اعمال قانون و فرهنگ سازي در خصوص استفاده از 

تواند به کاهش مانند کلاه ایمنی میحفاظت فردي  تجهیزات
 شدت تصادفات موتورسیکلت کمک نماید.

رغم سهم نسبتاً این عامل علی : نقص موثر راه -عامل سوم
دارد. این  SHAPکم در جدول توصیفی، اهمیت بالایی در 

وقوع اما دهد که نقص راه یک متغیر کمیافته نشان می
هایی نظیر کمبود عرض راه، پرریسک است. وجود نقص

 نقص علائم، خرابی رویه یا فقدان تجهیزات ایمنی، 
در صورت وقوع تصادف، احتمال بروز پیامدهاي شدید را 

 & Savolainen( دهدتوجهی افزایش میطور قابلبه
Mannering, 2008; Schneider & Savolainen, 

2011; Geedipally et al., 2011(دهنده . این نتیجه نشان
برتري رویکرد یادگیري ماشین در شناسایی اثرات غیرخطی 

بندي کند که اولویتو شرطی متغیرهاست و بیان می
ها انجام مداخلات ایمنی نباید صرفاً براساس فراوانی نقص

قص راه در شدت تصادفات در کل اهمیت ن شود.
دهنده اهمیت طراحی و نگهداري نشانموتورسیکلت 
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راه و زیرساخت موجود است. کنترل طرح هندسی اصولی 
اي علائم و تجهیزات و و نگهداري به موقع و دوره

تواند در کاهش شدت تصادفات هاي سطح راه میخرابی
 موتورسیکلت موثر باشد.

عنوان یکی از به این عامل : عامل انسانی -عامل چهارم
اي در شدت تصادفات کنندهمتغیرهاي کلیدي، نقش تعیین

دهند که عجله و شتاب هاي توصیفی نشان میدارد. داده
مورد سهم غالب را در میان عوامل انسانی دارند و بی

SHAP عنوان تشدیدکننده شدت معرفی این عامل را به
 Wang et(نتایج مطالعات پیشین که با این یافته  کند.می

al., 2014; Xin et al., 2017 (نشان  نیز منطبق است
رفتارهاي پرخطر، حتی در شرایط زیرساختی  دهد کهمی

توانند شدت تصادف را به سطح جرحی یا نسبتاً ایمن، می
هاي ایمنی مبتنی صرف سیاستدرنتیجه فوتی سوق دهند. 

رفتاري و کنترلی، بر بهبود زیرساخت، بدون مداخلات 
فرهنگ سازي مناسب  اثربخشی محدودي خواهند داشت.

اي از طریق مراکز گواهینامه و هاي دورهو آموزش
تواند سبب رعایت قوانین هاي ملی و محلی میرسانه

سواران و کاهش شدت فیکی توسط موتورسیکلتترا
 تصادفات آنها شود.  

عنوان پنجمین به این عامل : کاربري اراضی -عامل پنجم
در شدت تصادفات  محیطدهنده نقش عامل مهم، نشان

است. تمرکز تصادفات در اراضی کشاورزي و نواحی فاقد 
کاربري مشخص، بیانگر تردد بالاي موتورسیکلت براي 

هاي متعدد و غیرایمن هاي شغلی محلی و دسترسیفعالیت
یب هایی، ترکشهري است. در چنین محیطهاي برونبه راه

سرعت بالاي وسایل نقلیه عبوري و حضور کاربران 
پذیر، احتمال بروز تصادفات شدید را افزایش آسیب

دهد که ایمنی موتورسیکلت در دهد. این نتیجه نشان میمی
شهري نیازمند رویکردهاي مبتنی بر مکان و هاي برونراه

هاي برونشهري و تعریض راه کاربري زمین است.
تواند در کاهش سازي حاشیه راه می هموارسازي و ایمن

ویژه در به وقوع و شدت تصادفات موتورسیکلت
 موثر باشد. هاي کشاورزيکاربري

سرعت اولین عامل در تقریبا :  سرعت مجاز -عامل ششم
 ,.Montella et alاي است (یک چهارم تلفات جاده

بایست تعادل مناسبی ). از این رو سرعت مجاز می2024
 ,.Wang et alو جریان ترافیک ایجاد کند (بین ایمنی 

سرعت مجاز، نوع راه و وضعیت در این تحقیق، ). 2018
 SHAPهندسی مسیر، یک خوشه اثرگذار را در نتایج 

دهد زمان این متغیرها نشان میدهند. اهمیت همتشکیل می
که شدت تصادفات موتورسیکلت بیش از آنکه تابع یک 

تم سرعت حاکم بر راه است. عامل منفرد باشد، حاصل سیس
هاي مستقیم و مسطح با سرعت مجاز بالا، از طریق ایجاد راه

احساس ایمنی کاذب، رفتارهاي پرخطر را تشدید کرده و 
زنند. در صورت وقوع تصادف، پیامدهاي شدیدتري رقم می

این نتیجه با نظریه جبران ریسک همخوانی دارد و نشان 
طور غیرمستقیم تواند بهدهد که یکنواختی هندسی میمی

اگرچه فرهنگ سازي  شدت تصادف را افزایش دهد.
تواند موثر باشد، اما رویکرد مناسب و آموزش دقیق می

مهندسی در این رابطه، تدقیق سرعت است (مطالعه مجدد 
سرعت در مسیر و تنظیم مجدد سرعت مجاز یا سرعت 

جاز اند که کاهش سرعت ماي). مطالعات نشان دادهمنطقه
 & Lanzaroتواند سبب کاهش شدت تصادفات شود (می

Andrade, 2023لازم است که متولیان ایمنی،  ). بنابراین
هاي برونشهري موجود را مورد مطالعات سرعت قرار راه

داده و در صورت نیاز سرعت مجاز را کاهش دهند تا ایمنی 
 لازم فراهم شود.

رابطه مستقیمی با نوع  این عامل:  نوع راه -عامل هفتم
کاربري، حجم تردد موتورسیکلت و سرعت تردد دارد. در 

به دلیل سرعت بیشتر و احتمال  ي برونشهريهابزرگراه
خطاي انسانی، احتمال وقوع و شدت تصادفات 

اي اصلی و هراهموتورسیکلت بیشتر است. همچنین در 
هاي کشاورزي به دلیل وجود کاربري برونشهري فرعی
ر و تردد بیشتر موتورسیکلت، احتمال وقوع و شدت بیشت

شدت در کل بیشتر تصادفات موتورسیکلت محتمل است. 
راه هاي برونشهري به دلیل تصادفات موتورسیکلت در 

سرعت بیشتر ترافیک و همچنین احتمال رخ دادن تصادفات 
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 رخ به رخ، بیشتر است. این مورد در مطالعات پیشین
)Kashifi, 2023( همانگونه که اشاره شد ده است. ذکر ش

اي و بازطراحی و تعریض راه، همچنین نگهداري دوره
تواند در کاهش شدت هاي برونشهري میمناسب راه

 تصادفات موتورسیکلت موثر باشد. 

کشی با شدت ت خطرابطه وضعی:  کشیخط -عامل هشتم
تصادف در رعایت قوانین ترافیکی است. اکثر تصادفات 

هاي برونشهري با خطوط منقطع و در راهموتورسیکلت 
در  ترین دلیلسبقت غیرمجاز اصلیممتد رخ داده است. 

سازي موثرترین روش در این مورد است. آموزش و فرهنگ
 کاهش شدت تصادف براي این مورد است.

دفات اکثر تصا :وضعیت هندسه مسیر -عامل نهم
موتورسیکلت در مسیرهاي مستقیم مسطح و پیچ مسطح رخ 
داده اند. در مسیرهاي مستقیم و به دلیل هموار بودن، 

در  که این عامل اقدام به تندرانی کردهموتورسیکلت سوار 
تواند موتورسیکلت میحفاظت کافی تجهیزات کنار عدم 

مطالعات احتمال وقوع و شدت تصادف را بیشتر کند. 
 & Savolainenاند (این مورد را تایید نمودهپیشین 

Mannering, 2008; Pai & Saleh, 2008; Shaheed 
et al., 2013 .( همچنین عدم کنترل موتورسیکلت در 

تواند به دلیل سرعت زیاد باشد، سبب خواهد ها که میقوس
که موتورسیکلت از مسیر خارج شده که معمولا با  شد

مطالعات پیشین واهد بود. شدت بیشتر تصادف همراه خ
)Chang et al., 2016; Cunto & Ferreira, 2017 ( 

نیز تایید کرده اند که تصادفات خروج از راه موتورسیکلت 
 آموزش مناسب با شدت بیشتري همراه هستند. 

سازي به همراه استفاده از تجهیزات مناسب مانند و فرهنگ
تواند در کاهش شدت میها قوسحفاظ کناري در 

  موثر باشد.تصادفات موتورسیکلت در این خصوص 
دهد که عوامل نشان می SHAPدر مجموع، تحلیل 

زیرساختی، در تعامل با رفتار انسانی و نوع وسیله نقلیه، 
 نقش محوري در شدت تصادفات موتورسیکلت دارند.

 

 گیرينتیجه -5
 هدف اصلی این پژوهش، شناسایی عوامل کلیدي مؤثر 

شهري با هاي برونبر شدت تصادفات موتورسیکلت در راه
استفاده از رویکردهاي یادگیري ماشین تفسیرپذیر بود. 

 ساله بدین منظور، از مجموعه داده تصادفات سه
فقره  6802) استان خراسان رضوي شامل 1398–1396(

تصادف موتورسیکلت استفاده شد که پس از تکمیل 
اطلاعات مکانی و توصیفی، در قالب سیزده دسته عامل 
مورد تحلیل قرار گرفت. در این تحقیق، سه الگوریتم 

 RF ،(XGBoostیادگیري ماشین شامل جنگل تصادفی (
بینی شدت تصادفات به کار براي پیش LightGBMو 

 RFبی عملکرد نشان داد که مدل گرفته شدند. نتایج ارزیا
درصد و عملکرد بهتر در تفکیک تصادفات  76با دقت کلی 

فوتی و جرحی، نسبت به دو مدل دیگر برتري دارد. این 
سازي روابط در مدل RFنتیجه بیانگر توانایی بالاتر 

غیرخطی و اثرات تعاملی میان متغیرهاي مؤثر بر شدت 
منتخب و شناسایی  تصادف است. براي تفسیر خروجی مدل

استفاده شد.  SHAPکننده شدت، از تحلیل عوامل تعیین
ترین عوامل مؤثر بر شدت نتایج این تحلیل نشان داد که مهم
شهري به ترتیب هاي برونتصادفات موتورسیکلت در راه

شامل نوع شانه، نوع وسیله نقلیه مقصر، نقص مؤثر راه، 
ز، نوع راه، عامل انسانی، کاربري اراضی، سرعت مجا

کشی و هندسه مسیر هستند. نکته مهم آن است وضعیت خط
هاي رغم فراوانی کمتر در دادهکه برخی از این عوامل، علی

اي در انتقال توصیفی، در صورت وقوع نقش تشدیدکننده
هاي کنند. یافتهتصادف به سطوح جرحی و فوتی ایفا می

دهد که شدت تصادفات این پژوهش نشان می
رسیکلت بیش از آنکه تابع یک عامل منفرد باشد، موتو

هاي زیرساختی راه، رفتار زمان ویژگیکنش همحاصل برهم
ویژه، عناصر طورکاربران و ناهمگنی وسایل نقلیه است. به

زیرساختی مانند نوع شانه و نقص راه، علاوه بر نقش 
توانند عنوان عوامل رفتارساز عمل کرده و میفیزیکی، به

غیرمستقیم رفتارهاي پرخطر را تشدید کنند. این  طوربه
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نتیجه بر ضرورت بازنگري در نگاه سنتی به ایمنی راه، که 
صرفاً بر کاهش تعداد تصادفات متمرکز است، تأکید دارد. 

دهد که از منظر کاربردي، نتایج این تحقیق نشان می
شهري باید هاي برونراهبردهاي ایمنی موتورسیکلت در راه

محور طراحی شوند. بهبود کیفیت و عرض رت شدتصوبه
هاي مؤثر راه، بازنگري در ها، حذف یا اصلاح نقصشانه

 سب با کاربري اراضی و هندسه مسیرهاي مجاز متناسرعت
هاي هدفمند آموزش و کنترل رفتار و همچنین اجراي برنامه

توانند نقش مؤثري در کاهش سواران، میموتورسیکلت

تصادفات داشته باشند. در نهایت، استفاده  پیامدهاي شدید
هاي تفسیرپذیر هاي یادگیري ماشین و روشزمان از مدلهم

، چارچوبی قدرتمند براي تحلیل ایمنی راه SHAPمانند 
بینی و تواند شکاف میان دقت پیشکند که میفراهم می

قابلیت تفسیر نتایج را پر کند. این چارچوب قابلیت تعمیم 
پذیر راه را دارد و ها و انواع کاربران آسیبتانبه سایر اس

هاي گیريعنوان مبنایی علمی براي تصمیمتواند بهمی
سیاسی و مهندسی در حوزه ایمنی راه مورد استفاده قرار 

 گیرد.
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ABSTRACT 

Motorcycle crashes account for a substantial share of road traffic fatalities due to the high 
vulnerability of this group of road users, and the severity of their consequences—particularly 
on intercity roads—has consistently remained one of the major challenges in road safety.  
The primary objective of this study is to identify and interpret the factors influencing 
motorcycle crash severity on intercity roads using interpretable machine learning approaches. 
To this end, three-year motorcycle crash data (2017–2019) from intercity roads in Razavi 
Khorasan Province were utilized. The explanatory variables were classified into thirteen 
categories, including road characteristics, geometric conditions, shoulder type, contributing 
road defects, human factors, at-fault vehicle type, land use, and other environmental and traffic-
related factors. In this study, three machine learning algorithms—Random Forest, XGBoost, 
and LightGBM—were employed to predict crash severity levels (property damage only, injury, 
and fatal). After data preprocessing and class balancing using the SMOTE method, model 
performance was evaluated using precision, recall, and F1-score metrics. The results indicated 
that the Random Forest model achieved superior performance compared to the other models, 
with an overall accuracy of 76%, and was therefore selected as the optimal model. To interpret 
the output of the selected model, the SHAP method was applied. The SHAP analysis revealed 
that shoulder type, at-fault vehicle type, contributing road defects, human factors, land use, 
posted speed limit, road type, pavement marking condition, and roadway geometry were, 
respectively, the most influential factors affecting motorcycle crash severity on intercity roads. 
The findings of this study demonstrate that motorcycle crash severity results from a complex 
interaction of infrastructural, behavioral, and vehicle-related factors, and that adopting  
severity-oriented approaches in road safety planning can play an effective role in reducing 
severe crash outcomes. 
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