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 چکیده
توجهی در تلفات شوند که سهم قابلشهري محسوب میدرون ترین انواع تصادفاتشهري یکی از مهمخودرویی درونتصادفات دو

هاي ایمنی و ریزيتواند نقش مهمی در برنامهانسانی و خسارات اقتصادي دارند. شناسایی عوامل مؤثر بر شدت این نوع تصادفات می
شهري با استفاده از یی درونخودرومدیریت ترافیک شهري ایفا نماید. هدف این پژوهش، تحلیل عوامل مؤثر بر شدت تصادفات دو

شده در خودرویی ثبتفقره تصادف دو 586هاي مورد استفاده شامل هاي تفسیرپذیر است. دادههاي یادگیري ماشین و روشمدل
ها پردازش، دادهبود که از پایگاه اطلاعات پلیس راهور استخراج گردید. در مرحله پیش 1404تا  1401هاي طی سال ،شهرستان شهرضا

عنوان مدل اصلی توسعه یافت. همچنین عملکرد این مدل با دو مدل ) بهRFسپس مدل جنگل تصادفی ( سازي شد،دگذاري و متعادلک
درصد،  89با دقت  RFها نشان داد که مدل ) مقایسه شد. نتایج ارزیابی مدلDTصمیم () و درخت تLRپایه شامل رگرسیون لجستیک (

بینی ها، بهترین عملکرد را در پیشنسبت به سایر مدل F1-scoreو Precision ، Recallو مقادیر بالاتر  92/0برابر با  AUCمقدار 
ها نشان داد که متغیرهاي روز هفته، نوع استفاده شد. یافته SHAPمنظور تفسیرپذیري نتایج، از روش دهد. بهشدت تصادفات ارائه می

ترین عوامل مؤثر بر شدت تصادفات خودرو، زمان وقوع تصادف، مانور خودرو، هندسه راه، وضعیت روشنایی و کنترل ترافیک از مهم
اي دوطرفه و حضور خودروهاي سنگین هخودرویی هستند. همچنین مشخص گردید وقوع تصادفات در شب، نبود کنترل ترافیک، راهدو

هاي هاي یادگیري ماشین و روشدهد که ترکیب مدلدهد. نتایج این پژوهش نشان میاحتمال بروز تصادفات فوتی را افزایش می
 تواند ابزار مؤثري براي تحلیل شدت تصادفات و تدوین راهکارهاي ارتقاي ایمنی ترافیک شهري باشد.تفسیرپذیر می

 SHAP)، تحلیل RFجنگل تصادفی (تحلیل شدت، تصادفات دوخودرویی، کلیدي:  هايواژه

 

 مقدمه -1
درآمد اي در کشورهاي کمجاده تصادفاتهاي فوتی ناشی از نرخ

یافته است بالاتر از کشورهاي توسعه، متوسطدرآمد  با و

)WHO, 2018 .(درصد  60با وجود داشتن تنها  این کشورها

ناشی از تصادفات  ومیرمرگدرصد از  93، دنیااز خودروهاي 

). WHO, 2022اند (اي را به خود اختصاص دادهجاده

میلیارد  518حدود اي جادهجهانی ناشی از تصادفات  خسارات

درصد از تولید  3تا  1اي معادل شود که هزینهدلار برآورد می

 تلفاتبر دارد. اگرچه نرخ  کشورهاي مختلف را در ناخالص ملی

هاي اخیر در بسیاري از کشورهاي با درآمد بالا در دهه اتتصادف

گیري دهند که همهها نشان میدادهبا این حال کاهش یافته است، 
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همچنان در بیشتر مناطق جهان در حال اي جادهجهانی تصادفات 

تا اي جاده تصادفاتی از ناشومیر رود مرگرشد است. انتظار می

ومیر تبدیل شود که منجر به پنجمین علت اصلی مرگ 2030سال 

در سال خواهد شد، مگر اینکه  میلیون فوت 4/2 به حدود

تصادفات ). WHO, 2009اقدامات فوري صورت گیرد (

را می توان به سه دسته عمده تصادفات خودرویی اي جاده

خودرویی، خودرو با خودرو و چندخودرویی)، تصادفات (تک

در این بین  نمود. معابرین پیاده و تصادفات موتورسیکلت تقسی

مهمترین نوع تصادفات هستند زیرا علاوه ، تصادفات خودرویی

جاد پتانسیل ایبر داشتن سهم بیشتري در آمار کلی تصادفات، 

دارند. شدت تصادفات نیز را  ومیرمرگو  شدیدهاي آسیب

در سراسر جهان، بسته به طیفی از عوامل مانند  خودرویی

، رفتار راننده، اجراي اقدامات ایمنی موثر و غیره، راهزیرساخت 

تر، بهبود متفاوت است. با وجود استفاده از خودروهاي ایمن

تصادفات هنوز هم ، یکو اجراي بهتر قوانین ترافی راهطراحی 

تواند شدید می یافتهدر کشورهاي توسعهحتی خودرویی  ايجاده

شود. براي مثال،  شدیدهاي و آسیب ومیرمرگباشد و منجر به 

درصد از کل  60بیش از  خودروییدر ایالات متحده، تصادفات 

 ,NHTSA( داده استرا به خود اختصاص ترافیکی  ومیرمرگ

ابزارهاي اصلی پژوهشگران براي درك بهتر یکی از  ).2020

، استفاده از به منظور مدیریت بهتر ایمنی ترافیک تصادفات

اند ها نشان دادهپژوهش هاي مختلف تصادفات است.مدلسازي

هاي محتمل که تحلیل کلی تصادفات بدون تعریف زیرگروه

ها را از دست بدهد و منجر به تواند ارتباطات بین زیرگروهمی

 & Geedipallyشود ( هامدل ایج نادرست هنگام توسعهنت

Lord, 2010, Ma & Kockelman, 2006 به طور .(

چندگانه  هايمدلاند تا مناسب، پژوهشگران تلاش کرده

هاي مختلف تصادفات را همزمان با تقسیم کل تصادفات به دسته

بر اساس شدت آسیب، انواع تصادف و تعداد خودروهاي درگیر 

 ,Geedipally & Lordصادف توسعه دهند (در یک ت

2010, Martensen & Dupont, 2013, Kitali & 
Sando, 2017هاي ممکن در سازي برخوردها با خوشه). مدل

تواند به درك بهتر تأثیر عوامل متعدد بر هر هاي تصادف میداده

مؤثر  ایمنسازيدسته تصادف کمک کند و امکان توسعه اقدامات 

خودرویی  هاي تصادفپژوهشگران اغلب داده .را فراهم کند

  سواران)تورسیکلتویاده و مپ (جداي از تصادفات عابرین

بر اساس تعداد کل خودروهاي  اتسازي تصادفرا هنگام مدل

خودرویی و کنند: تصادفات تکدرگیر به دو گروه تقسیم می

 ,Geedipally & Lord( تصادفات دو یا چند خودرویی

2010, Geedipally & Lord, 2010, Martensen & 
Dupont, 2013, Chen & Chen, 2011, Pasupathy 

et al., 2000, Ma et al., 2016 .(هاي قبلی نشان پژوهش

اند که تصادفات شامل دو یا چند خودرو به طور قابل توجهی داده

با تصادفات شامل تنها یک خودرو متفاوت هستند. در نتیجه، این 

سازي شوند تصادف باید به صورت جداگانه مدلدو نوع 

)Geedipally & Lord, 2010; Ma et al., 2016; Qin 

et al., 2004; Lord et al., 2005; Griffith, 1999.( 

هاي جداگانه براي هاي این مطالعات، توسعه مدلبر اساس یافته 

خودرویی و تصادفات دو یا چند خودرویی تصادفات تک

دهد که هایی ارائه میتري نسبت به ایجاد مدلدقیق هايبینیپیش

 ,Geedipally & Lordکنند (دو دسته تصادف را ترکیب می

هایی که بتواند متغیرهاي موثر در بنابراین توسعه مدل ).2010

تصادفات را نشان دهد و بتواند پیشبینی بهتري هر یک از این نوع 

زد، براي مدیریت بهتر تصادفات در آینده را نمایان سا انواعاز 

برآورد و در این راستا  ایمنی شبکه راه لازم و ضروري است.

شده، جزء هاي شدت تصادف در سطح تفکیکاستفاده از مدل

مهمی از اقدامات پیشگیرانه در شناسایی و درك کامل عواملی 

شوند. علاوه بر این، است که منجر به شدت تصادفات می

مورد نیاز  ییخودروتصادفات انواع سازي مستقل شدت مدل

(انواع تصادفات در  سازي تصادفات تجمعیاست، زیرا مدل

هاي مرتبط ممکن است به بدون تعیین زیرگروه ترکیب با هم)

ها منجر نشود و در نتیجه کشف ارتباطات بین زیرگروه

 .Kitali et alبرآوردهاي پارامتري نادرستی ایجاد کند (

شدت هدف این پژوهش، بررسی ور، به همین منظ). 2021

هاي شهري با استفاده از روشتصادفات دوخودرویی درون

هاي تصادفات هاي آماري بر پایه دادهیادگیري ماشین و مدل

هدف است.  از توابع استان اصفهانشده در شهرستان شهرضا ثبت

شناسایی عوامل موثر بر شدت تصادفات و ، اصلی این پژوهش
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شدت آسیب پیشبینی هاي یادگیري ماشین در دلارزیابی توان م

  باشد.در تصادفات دوخودرویی می

 

 تحقیق پیشینه -2
دوخودرویی مطالعات متعددي براي بررسی مکانیسم تصادفات 

هاي آماري و یادگیري ماشین توسط محققان مختلف با انواع مدل
) در Yuan et al., 2022و همکاران ( یوان انجام شده است.

هاي لوجیت ترکیبی براي شناسایی عوامل پنسیلوانیا، از مدل
دو خودرویی استفاده  تصادفاتکننده شدت آسیب در تعیین

تصادف را در  درگیر درخودروهاي مختلف هاي کردند و ویژگی
یر قابل نظر گرفتند. نتایج نشان داد که نوع و حرکت خودروها تأث

 Yuan etیوان و همکاران (  .توجهی بر شدت تصادف دارد

al., 2017) و لی و لی (Lee & Li, 2014(  نشان دادند که
توانند از تصادفات دو خودرویی در شرایط ترافیکی مشابه می

نظر شدت بسیار متفاوت باشند، زیرا عملکرد، نوع، وزن و 
حرکت خودروها (خودروي برخوردکننده و خودروي 

 ,.Shao et alهمکاران (شائو و  .برخوردشده) متفاوت است

فات کامیون هاي ناشی از تصاد) دریافتند که شدت آسیب2020
هایی که در تصادفات صرفاً کامیونی رخ در برابر خودرو با آن

 Zeng etنگ و همکاران (ز دهد، تفاوت قابل توجهی دارد.می

al., 2016ب واحد خودرویی را در ) تأثیر تعامل بر شدت آسی
ی مطالعه کردند و دریافتند که در مقایسه با خودرویتصادفات دو

خودروهاي سواري، سایر انواع خودروها به طور قابل توجهی 
) Chiou et al., 2020شدت بیشتري دارند. چیو و همکاران (

طرف «در تایوان، شدت تصادف را توسط دو طرف (که به عنوان 
شوند) با استفاده از شناخته می» طرف غیرمسئول«و » مسئول

نتیجه نشان داد که  ؛در نظر گرفتند معادلات برآورد عمومی
کند، نوع خودرو ترین متغیري که به شدت تصادف کمک میمهم

برخورد و مصرف الکل قرار  هپس از آن سرعت، زاوی و است
) Lombardi et al., 2017لومباردي و همکاران (. دارد

هاي مرتبط با سن را در تصادفات کشنده بین دو خودرو نابرابري
تر تر و جوانها نشان داد که رانندگان مسنیافته .ندکرد بررسی

رانندگان با از مستعدتر اي براي درگیر شدن در تصادفات جاده
) Yang et al., 2019یانگ و همکاران ( .هستند متوسط سن

هاي رانندگان کننده شدت آسیبدر ژاپن، متغیرهاي کلیدي تعیین
در تصادفات دوخودرویی شامل خودروي سواري و کامیون را 

بررسی کردند و دریافتند که  پروبیت ترتیبیبا استفاده از مدل 

ها هراروز، مکان، شرایط ترافیکی، انواع تصادفات و انواع  هنگامه
ت دوخودرویی دارند، در حالی که تأثیرات متفاوتی بر تصادفا

شرایط جوي و سن رانندگان تأثیرات قابل توجهی براي هر دو 
مبتنی بر مدلهاي آماري تحقیقات پیشین  .نوع تصادف دارند

کننده شدت اند که نوع تصادف یکی از عوامل تعیینکشف کرده
 ;Yang et al., 2019( تصادفات دو خودرویی است

Duncan et al., 1998; Chiou et al., 2020; Lee & 
Li, 2014, Ji & Levinson, 2020.(  عوامل مربوط به

خودرو مانند نوع خودرو و حرکت خودرو نیز تأثیر قابل توجهی 
 ,.Yuan et al( اندبر شدت تصادفات دو خودرویی نشان داده

2022; Zeng et al., 2016 .(و محیط اطراف  راههاي ویژگی
توانند و شرایط روشنایی) می راه، انواع (مانند شرایط ترافیکی

). Yang et al., 2019( سطح شدت تصادف را تبیین کنند
هاي زمانی تصادفات (یعنی روز طبق برخی تحقیقات، ویژگی

روز) و میزان مصرف الکل توسط رانندگان نیز با  هنگامههفته و 
 Yang( سطح شدت در تصادفات دو خودرویی مرتبط هستند

et al., 2019; Chiou et al., 2020.( هاي اخیر در سال
پذیري بیشتر در انعطاف به دلیلهاي یادگیري ماشین مدل

داشتن هاي پرت، نویزي یا ناقص و همچنین با پردازش داده
براي متغیرهاي ورودي (که فرضیات پسین کمتر یا بدون فرضیه 

هاي ارزشمند در مطالعات به عنوان فناوري )سازگارتر هستند
و همین سبب شده است که محققان  اندها ظهور کردههراایمنی 

هاي مختلف براي غلبه بر نقاط ضعف رویکردهاي آماري، مدل
سازي روابط غیرخطی بین براي مدلرا ) ML(1یادگیري ماشین

به کار گیرند عناصر مؤثر در تصادف و پیامدهاي شدت آسیب 
)Abdel-Aty & Abdelwahab, 2004; Iranitalab & 

Khattak, 2017; Li et al. 2012; Pradhan & 
Sameen, 2020; Sameen & Pradhan, 2017; 

Sarkar et al., 2020; Tang et al., 2019 .( ،با این حال
شناسی در یادگیري ماشین هنوز ها و روشمسائل مربوط به داده

هاي مربوط به شدت اولاً، دادهاند. به طور کامل حل نشده
دهی تصادفات ذاتاً نامتوازن هستند و در برخی موارد نیز گزارش

اند که اگرچه ناقصی دارند. بسیاري از مطالعات نشان داده
بینی بالایی تولید هاي یادگیري ماشین اغلب دقت کلی پیشروش

 شدید و مرگبار که مشاهدات کمتريهاي کنند، اما براي دستهمی
 ,Abdel-Aty & Abdelwahab( ، دقت پایینی دارنددارند

2004; Chang & Wang, 2006; Chene et al., 
2016a; Chene et al., 2016b; Lie et al., 2012 .( ،ًثانیا

رنج » جعبه سیاه«اکثر رویکردهاي یادگیري ماشین از مشکل 
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بط سازي و استخراج روابرند، به این معنی که تفسیر نتایج مدلمی
زیربنایی بین متغیرهاي مستقل/توضیحی و پیامدهاي شدت 

تحلیل محققان تصادف، نامشخص است. براي غلبه بر این مسئله، 
 3و به طور خاص تحلیل حساسیت محلی )SA(2حساسیت

)LSA( اندتوسعه داده ) راAnvari et al., 2017; Yu & 
Abdel-Aty, 2014; Das et al., 2009; Zhang et al., 
2018; Jiang et al., 2019; Li et al., 2008; Li et al. 

2012; Zhang & Xie, 2007( یکی از کاربردهاي تحلیل .
بندي اهمیت نسبی ها و رتبهحساسیت، استخراج ویژگی

متغیرهاي مختلف در رابطه با یک متغیر هدف مشخص است. 
 هايهاي یادگیري ماشین را در پژوهشسازي مدلاین امر پیاده

تر کرده است. با این حال، براي ایمنی وسایل نقلیه بسیار آسان
ثبت اثرات مشترك چندین عامل خطر، تحلیل حساسیت باید 
فرضیات احتمالی نادرستی مانند خطی بودن، نرمال بودن و 
تغییرات محلی را در نظر بگیرد. هنگام به کارگیري رویکردهاي 

سائل اضافی مرتبط ، ماتیادگیري ماشین در تحلیل شدت تصادف
شناسی، مانند معیارهاي عملکرد مدل، ها و روشبا داده

زمانی تصادف، علیت، قابلیت انتقال و -مکانیهاي همبستگی
یج هاي رابرخی از الگوریتم .شوندناهمگونی، اغلب پدیدار می

اده سازي شدت تصادف استفکه در حوزه مدل یادگیري ماشین
 )ANN( 4عصبی مصنوعی شوند عبارتند از: شبکهمی

)Abdelwahab & Abdel-Aty, 2001; Amiri et al., 

2014Zeng & Huang, ; 2020 ،(5بردار پشتیبان ماشین 
)SVM) (Dong et al., 2015; Mokhtarimousavi et 

2012; Zhibin Li et al. 2019al.,  ،(6تصمیم درخت 
)DT) (Abellán et al., 2013; Oña et al., 2013; P. 

Lu et al., 2020،( بنديخوشه k-MEANS 
)Anderson, 2009; Fiorentini & Losa, 2020; 

2013Mauro et al., (7)، جنگل تصادفیRF) ( Iranitalab
& Khattak, 2017; Mondal et al., 2020; J. Zhang 

et al., 2018) و بیز ساده ،(Arhin & Gatiba, 2020; 

Budiawan et al., 2019; C. Chen et al., 2016  .( 

هاي خصوص استفاده از مدلدر تنها پیشینه یافت شده در 
جی و ، یادگیري ماشین در تحلیل شدت تصادفات دوخودرویی

) در ایالات متحده، برخی Ji & Levinson, 2020لوینسون (
هاي هاي محبوب یادگیري ماشین و برخی از تکنیکاز مدل

، مدل KNN ،(SVM( 8نزدیکترین همسایگی Kترکیبی مانند 
)، GBM(10گرادیان )، ماشین تقویتGLM( 9یافتهخطی تعمیم

RF  وAdaBoost هاي سرنشینان در بینی آسیبرا براي پیش
نتایج نشان داد که  .ادفات بین دو خودرو تحلیل کردندتص

تواند عملکرد بهتري نسبت به می ي یادگیري ماشینهامدل
دهد مرور مطالعات پیشین نشان می داشته باشد. آماري هايمدل

هاي مرتبط با شدت تصادفات که بخش عمده پژوهش
هاي آماري کلاسیک انجام شده و دوخودرویی بر پایه مدل

هاي یادگیري ماشین همراه با مطالعات محدودي از روش
اند. همچنین در بسیاري از هاي تفسیرپذیر استفاده کردهتکنیک

هاي خودرو، شرایط محیطی، ژگیزمان ویها، اثر همپژوهش
صورت جامع بررسی نشده عوامل زمانی و خصوصیات راه به

گیري از کند با بهرهرو، پژوهش حاضر تلاش میاست. از این
، ضمن افزایش دقت SHAPمدل جنگل تصادفی و روش 

تري از نقش متغیرهاي اثرگذار بر شدت بینی، تفسیر روشنپیش
 تصادفات ارائه نماید.

 هاداده -3
شده توسط پلیس هاي تصادفات ثبتدر این پژوهش، از داده

استفاده  1404تا  1401هاي راهور شهرستان شهرضا طی سال
هاي تصادف، شرایط ها شامل اطلاعات مربوط به ویژگیشد. داده

هاي زمانی و راه و محیط، مشخصات خودروها، ویژگی
خام اکسل هاي خصوصیات رانندگان بود که در قالب فایل

پردازش، تصادفات غیرمرتبط استخراج گردید. در مرحله پیش
خودرویی، چندخودرویی، عابرپیاده و شامل تصادفات تک

موتورسیکلت حذف شدند تا تنها تصادفات دوخودرویی مورد 
رویی فقره تصادف دوخود 586بررسی قرار گیرند. در نهایت، 
 شکلکه توصیف آماري آن در  براي تحلیل نهایی انتخاب شد

 ) ارائه شده است.1(
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 توزیع تصادفات بر اساس نوع برخورد

 
 توزیع تصادفات بر اساس شدت

 
 توزیع تصادفات بر اساس هندسه مسیر

 
 توزیع تصادفات بر اساس نوع کنترل ترافیک تقطع

 

 

 استفاده در مدلي مورد توصیف آماري  متغیرها .1 شکل

 

 

 

 

 

 

 

 

جلو به 
عقب

37%

جلو به جلو
10%

از پهلو
26%

زاویه دار
12%

سایر
15%

غیر فوتی
82%

فوتی
18%

جداشده
36%

جدانشده
64%

با کنترل 
ترافیک

23%

رل بدون کنت
ترافیک

77%
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 توزیع تصادفات بر اساس وضعیت روشنایی

 
 توزیع تصادفات بر اساس وضعیت سطح راه

 
 توزیع تصادفات بر اساس هنگامه روز

 
 توزیع تصادفات بر اساس روزهاي هفته

 
 توزیع تصادفات بر اساس مانور خودرو

 
 توزیع تصادفات بر اساس نوع خودرو

 

 (ادامه). توصیف آماري  متغیرهاي مورد استفاده در مدل 1شکل 

 

رگ/سپیده دم
گ ومیش

16%

روشنایی 
روز
49%

تاریک
35%

سطح راه 
خشک 

91%

سطح راه 
غیرخشک 

9%

طی ساعات 
شب
40%

طی ساعات 
غیراوج

25%

طی ساعات 
اوج
35%

روزهاي 
کاري

81%

آخر هفته
19%

رو به جلو
71%

در حال 
گردش 

23%

رو به عقب
6%

یکی از خودروهاي 
درگیر سواري است

41%

یکی از خودروهاي 
درگیر کامیونت است

14%

یکی از خودروهاي درگیر
%9کامیون است

یکی از خودروهاي درگیر وانت 
%21است

سایر
15%
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 توزیع تصادفات بر اساس استفاده از کمربند/کلاه ایمنی

 

 (ادامه). توصیف آماري  متغیرهاي مورد استفاده در مدل 1شکل 

 

 روش تحقیق -3
براي تحلیل  )RFجنگل تصادفی ( مدلاز در این پژوهش 

 شود. هاي شدت تصادفات دوخودرویی استفاده میداده
به عنوان این الگوریتم ، راههاي حوزه ایمنی در پژوهش

و چندمتغیره مورد  هادادهکلان ابزاري کارآمد براي پردازش 
  در ادبیات هاي موجودتوجه قرار گرفته است. یافته

)yan & shen, 2022; Ji & Levinson, 2020; 
Hagenauer & Helbich, 2017; chen & chen, 

2020; Yassin &  Pooja, 2020 (دهد که این نشان می
روش از دقت و قابلیت اطمینان بالایی برخوردار بوده و 

ها محسوب اي مناسب براي انجام مطالعات ایمنی راهگزینه
 .شودمی

 
 )RF( جنگل تصادفی -1-3
 بر اساس روش )Breiman, 2001بریمن (توسط  RF مدل

ساخته شد و یک روش یادگیري  )bagging( زدنبرچسب
با  DTهاي مختلف گروهی محبوب است که شامل مدل

ها را براي هاي آنهاي گوناگون است و نتایج مدلویژگی
هاي ون کند. بر اساس گفتهبینی ادغام میبهبود دقت پیش

اي از ، مجموعهRF)، در Wen et al., 2021و همکاران (
بند و هر طبقه شدهبندهاي درخت تصمیم آموزش داده طبقه

به دست  baggingهایی که از طریق با استفاده از نمونه
بند درخت تصمیم، شود. براي هر طبقهاند، تشکیل میآمده

تنها یک زیرمجموعه تصادفی از متغیرهاي مستقل براي 
بند درخت هشود. هر طبقها استفاده میجداسازي گره
ها به نتایج شدت رأي اساس وروديدیده، برتصمیم آموزش

شود بندي نهایی با رأي اکثریت تعیین میدهد و طبقهمی
)Wen et al., 2021 قبل از شروع جستجو براي .(

نیاز به تکمیل  RFها و نقاط شکست بهینه، روش ویژگی
هاي دارد. ابتدا، تعداد مشخصی از مجموعه داده فرآینددو 

شود. سپس هر بار آموزشی به صورت تصادفی انتخاب می
هاي در حال رشد یک زیرمجموعه تصادفی از درخت

  RFشود. نتیجه عملکرد مدل در انتخاب می RFتوسط 
آید ها به دست میبا ترکیب نتایج مربوطه تمام یادگیرنده

)Cai et al., 2022.(   
ی از توزیع احتمال )،i( براي تعیین طبقه نهایی هر نمونه داده

بندي، شود. در این فرمولاستفاده می )kشدت (هاي کلاس
ikp  دهنده احتمال تعلق نمونهنشان i  به کلاسk .است 

با به حداکثر رساندن این احتمال ) iC( شدهطبقه انتخاب
به بیان دیگر، کلاسی به عنوان ). 1 معادلهگردد (تعیین می

شود که بیشترین وزن بینی نهایی در نظر گرفته میپیش

رعایت
81%

عدم رعایت
19%
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 تصادفی دارا باشد  RFاحتمانی را در خروجی مدل 
)Champahom et al., 2024.(  

 )1           (                      𝐶𝐶𝑖𝑖 = 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑘𝑘𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖 

در  200ها برابر با ، تعداد درختRFدر فرآیند توسعه مدل 
 Giniنظر گرفته شد و فرآیند آموزش با استفاده از معیار 

ها انجام گرفت. همچنین به منظور براي تقسیم گره
مدل، برازش و افزایش قابلیت تعمیم جلوگیري از بیش

 20درصد) و آزمون ( 80ها به دو بخش آموزش (داده
هاي مدل نیز با استفاده درصد) تقسیم شدند. تنظیم پارامتر

انجام شد تا بهترین ترکیب پارامترها اي از جستجوي شبکه
 انتخاب گردد.

 
 انتخاب ویژگی -3-2

عنوان یک استراتژي کلیدي در انتخاب ویژگی به
هاي با ابعاد دادهویژه در مجموعهها، بهپردازش دادهپیش

ماشین بالا، نقش مؤثري در بهبود فرآیند مدلسازي یادگیري 
سازي و کند. اهداف اصلی این فرآیند شامل سادهایفا می

ها و ها، ارتقاي عملکرد الگوریتمتفسیر مدلافزایش قابلیت
 هاي تمیز و ساختاریافته است.تهیه داده

اي ، پدیدههاي با ابعاد بالاهاي اصلی در دادهیکی از چالش
یا به عبارتی  »Curse of Dimensionality«به نام 

است. این پدیده  »هاپیچیدگی ناشی از تعداد زیاد ویژگی«
ها در فضاي چندبعدي شده و کارایی منجر به پراکندگی داده

بعد را کاهش شده براي فضاهاي کمهاي طراحیالگوریتم
علاوه بر این، وجود تعداد ). Hastie et al., 2005( دهدمی

 د کهمدل شو برازشتواند منجر به بیشیژگی میزیادي و
تضعیف  نشدهمشاهدههاي عملکرد آن را بر روي داده

هاي محاسباتی هاي با ابعاد بالا هزینهکند. همچنین، دادهمی
توجهی افزایش طور قابلسازي را بهو نیازهاي ذخیره

براي حل این مشکلات، کاهش ابعاد از طریق دو  دهند.می
 شود. انجام می» انتخاب ویژگی«و » استخراج ویژگی«روش 

ضاي جدید با هاي اصلی به یک فدر استخراج ویژگی، داده
شوند که معمولاً ترکیبی خطی یا تر نگاشت میابعاد پایین

هاي اولیه است. در مقابل، در انتخاب غیرخطی از ویژگی
هاي مرتبط و اي از ویژگیویژگی، مستقیماً زیرمجموعه

 & Guyon(شود مؤثر براي ساخت مدل انتخاب می

Elisseeff, 2003; Liu & Motoda, 2007 .( 
اگرچه هر دو روش مزایایی نظیر بهبود عملکرد، کاهش 

پذیري مدل را دارند، هاي محاسباتی و افزایش تعمیمهزینه
انتخاب ویژگی به دلیل حفظ معناي معمولاً  با این حال

تفسیر، ترجیح هاي اصلی و افزایش قابلیتفیزیکی ویژگی
  شود.داده می

هاي غیرمرتبط، تکراري هاي واقعی اغلب حاوي ویژگیداده
ها از طریق انتخاب و نویزي هستند. حذف این ویژگی

ویژگی، بدون ایجاد افت معنادار در اطلاعات یا کاهش 
سازي و محاسباتی را هاي ذخیرهعملکرد یادگیري، هزینه

 بخشد دهد و دقت برآورد را بهبود میکاهش می
)Li et al., 2020.( 

عنوان به RFدر پژوهش حاضر، پیش از اعمال الگوریتم 
به دلیل توانایی بالاي آن در مدیریت  RFبند، از طبقه
براي ، برازشهاي با ابعاد بالا و جلوگیري از بیشداده
این ها استفاده شد. ها بر اساس اهمیت آنبندي ویژگیرتبه

و ترکیب  اي از درختان تصمیمالگوریتم با ایجاد مجموعه
گیري اکثریت، دقت و پایداري مدل ها از طریق رأينتایج آن

بدین ترتیب، ). Hossain, 2011( دهدرا افزایش می
هاي منتخب با بالاترین امتیاز براي ساخت مدل ویژگی

 .شوندمینهایی انتخاب 
 RFاستفاده از  در این پژوهش، مرحله انتخاب ویژگی با

 .شودانجام میبرنامه پایتون در  scikit-learnبسته  بوسیله
 

 معیارهاي ارزیابی مدل  -3-3
ها، از معیارهاي به منظور ارزیابی جامع عملکرد مدل

Recall ،Precision ،Accuracy  وF1-score  استفاده
. این معیارها توانایی مدل در تشخیص )1(جدول  شد

هاي مختلف صحیح تصادفات فوتی و غیرفوتی را از جنبه
 .دهندسنجش قرار میمورد 
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 )Sunkpho et al., 2025( . معیارهاي ارزیابی عملکرد مدل1جدول 

)1( 𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =
تعداد دسته صحیح

تعداد کل دسته ها
 

)2( 𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 =
مثبت صحیح

مثبت صحیح + مثبت غلط
 

)3( 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =
مثبت  صحیح

مثبت صحیح + منفی غلط
 

)4( 𝐹𝐹1 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 = 2 ×
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 × 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅
𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 + 𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅

 

 

  SHAPتفسیر  -3-4
هاي بسیار با وجود اینکه یادگیري ماشین براي تولید تخمین

دهنده دقیق طراحی شده است، ارزیابی اثر متغیرهاي توضیح
که  SHAPبرانگیز است. روش بر خروجی آن چالش

) توسعه Lundberg & Lee, 2017توسط لندبرگ و لی (

یافته است، براي مشخص کردن اهمیت عوامل و تعیین 
 SHAPگیرد. روش ها مورد استفاده قرار مینحوه تأثیر آن

ها بینی، از نظریه بازيبراي تشریح خروجی مدل پیش
توان با فرمول را می )9 کند. مقدار شاپلی (معادلهاستفاده می

 .زیر تعیین کرد
 

)9( 𝜑𝜑𝑡𝑡 = �
|𝑆𝑆|! (|𝐹𝐹| − |𝑆𝑆| − 1)!

|𝐹𝐹|! �𝑓𝑓𝑆𝑆𝑆𝑆{𝑖𝑖}�𝑥𝑥𝑆𝑆𝑆𝑆{𝑖𝑖}� − 𝑓𝑓𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑠𝑠)�
𝑆𝑆⊆𝐹𝐹−𝑖𝑖

 

                                                                          

 دهنده است،تعداد کل متغیرهاي توضیح |𝐹𝐹|که در آن 
 𝑆𝑆 دهنده اي از متغیرهاي توضیحدهنده هر زیرمجموعهنشان

اندازه آن  |𝑆𝑆|شود و نمی امi است که شامل متغیر
 زیرمجموعه است.

 𝑓𝑓𝑆𝑆𝑆𝑆{𝑖𝑖}�𝑥𝑥𝑆𝑆𝑆𝑆{𝑖𝑖}� دیده با مدل آموزش دهندهنشان𝑖𝑖  است و
𝑓𝑓𝑠𝑠(𝑥𝑥𝑠𝑠) دیده بدون مدل آموزش𝑖𝑖 است. 

 

 نتایج -4
ها و استخراج نتایج نهایی، طی مراحل فرآیند پردازش داده

 .تافزار پایتون انجام پذیرفدر نرمزیر 
 
 هاپردازش دادهپیش -4-1

ها، تمامی متغیرهاي هسازي دادآماده برايدر گام نخست، 
به مقادیر  LabelEncoderگیري از الگوریتم با بهره متنی

هاي فاقد کاربرد عددي کدگذاري شدند. پس از آن، ستون
، حذف »فرد تصادفبهکد منحصر«تحلیلی، از جمله 

، نیز به فرمت »شدت تصادف«گردیدند. متغیر هدف، یعنی 

عددي تبدیل شد و در نهایت، مجموعه داده به دو بخش 
) تفکیک yها () و برچسبXها (مستقل شامل ویژگی

ها، از تکنیک با توجه به عدم تعادل در توزیع کلاس گردید.
SMOTE  جهت ایجاد تعادل استفاده شد. بدین منظور، با

حجم هاي کمهاي مصنوعی، فراوانی کلاستولید نمونه
هاي ها برقرار شود. دادهافزایش یافت تا تعادل کلاس

هاي به ترتیب به مجموعه 20به  80حاصل، با نسبت 
قسیم شدند. همچنین، در فرآیند آموزش آموزش و آزمون ت
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ها استفاده گردید تا دهی متوازن براي کلاسها، از وزنمدل
 ها کاهش یابد.تأثیر نامتعادل بودن داده

 
 RFانتخاب ویژگی با استفاده از  -4-2

براي دستیابی به اهداف مشخص یا توسعه مدلی با عملکرد 
هاي خام اي از دادههاي بهینهبینی عالی، باید ویژگیپیش

ف براي کش RF، از مدل پژوهشانتخاب شوند. در این 
تواند ارتباط ، زیرا این مدل میهاي مؤثر استفاده شدویژگی
بط هاي مرتها را ارزیابی کرده و گروهی از شاخصویژگی

 ,.Li et al( را با تفسیرپذیري بهبودیافته شناسایی کند

عوامل شامل ها انواع مختلفی از ویژگی RF مدل). 2020
 ،و محیط راهشرایط  ،هاي رانندهویژگی ،مرتبط با خودرو

را از مجموعه  هاي زمانیویژگی و هاي تصادفویژگی
براي  RFاگرچه مدل  .نمودهاي خام استخراج ویژگی

ها استفاده شد، اما به دلیل غربال اولیه ویژگی
هاي با داده شده در معیارهاي سنتیشناخته هايناسازگاري

، Gini Importanceمانند  نامتوازن یا داراي همبستگی
در این بخش، تاثیرگذار هاي تفسیر نهایی و شناسایی ویژگی

  در ادامه و در زیربخش SHAPصرفا براساس مقادیر 
شود که قابلیت اطمینان بالاتري در تبیین ارائه می) 4-4(

  مشارکت واقعی هر ویژگی دارد.
 
 ارزیابی مدل -4-3

، دو مدل RFبندي براي اعتبارسنجی بیشتر قدرت مدل طبقه
 و درخت تصمیم )LR( 11اي شامل رگرسیون لجستیکپایه

)DT(  .مورد ارزیابی و مقایسه قرار گرفتند 
ارائه نموده  ها رامعیارهاي عملکرد این مدل )2(جدول 

 در تمام شرایط، عملکرد RFدهد که نتایج نشان می .است
 هاي پایه داشته است که انتخاب آن نسبت به مدل بهتري

 کند. به عنوان مدل اصلی در این پژوهش را تأیید می
سازي با علاوه بر عملکرد قوي، این مدل براي یکپارچه

بسیار مناسب است؛ چرا که این روش  SHAPروش 
هاي تفسیرپذیر و خاص هر سناریو را درباره اهمیت بینش

   .دهدها در شرایط محیطی و زمانی متفاوت ارائه میویژگی
 

ها نسبت به سایر معبارها مدل دقت کلی اگرچه مقدار
بودن تر است، اما این موضوع ناشی از نامتوازنپایین
و دشواري پیشبینی دقیق  هاي شدت تصادفداده

 recallهاي اقلیت است. با این وجود، مقادیر بالاي کلاس

توانایی مناسبی در  RFدهد که مدل می نشان f1-scoreو 
برابر  AUCهمچنین مقدار  شناسایی تصادفات فوتی دارد.

دهد که این مدل داراي توان نشان می RFمدل  92/0با 
تفکیک بسیار مطلوبی در تشخیص تصادفات فوتی و 

 RFغیرفوتی است. این مقدار بیانگر عملکرد برتر مدل 

در پیشبینی شدت تصادفات  DTو  LRهاي نسبت به مدل
) ماتریس 2شکل (همچنین باشد. دوخودرویی می

بندي سردرگمی عملکرد مدل جنگل تصادفی را در طبقه
غیر «و » فوتی«خودرویی به دو کلاس شدت تصادفات دو

 RFدهد. نتایج بیانگر آن است که مدل نشان می» فوتی
ها را با دقت مناسبی اي از نمونهتوانسته است بخش عمده

 بندي نماید. مطابق نتایج، از مجموع تصادفات طبقه
 عنوان درستی بهنمونه به 432غیر فوتی واقعی، تعداد 

 نمونه  48اند، در حالی که تنها بینی شدهفوتی پیشغیر 
اند. همچنین، غیر فوتی به اشتباه در کلاس فوتی قرار گرفته

درستی نمونه به 89از میان تصادفات فوتی واقعی، تعداد 
عنوان غیر فوتی نمونه به اشتباه به 17شناسایی شده و تنها 

ویژه ندي، بهباند. تعداد پایین خطاهاي طبقهبندي شدهطبقه
دهنده توانایی مناسب در شناسایی تصادفات فوتی، نشان

مدل در تفکیک شدت تصادفات است. این موضوع از 
اهمیت بالایی برخوردار است؛ زیرا در مطالعات ایمنی 
ترافیک، شناسایی صحیح تصادفات شدید و فوتی نقش 

ریزي اقدامات هاي مدیریتی و برنامهگیريمهمی در تصمیم
گیرانه دارد. در مجموع، نتایج ماتریس سردرگمی و پیش

کند که مدل جنگل تصادفی هاي ارزیابی تأیید میشاخص
خودرویی از قابلیت بالایی در تحلیل شدت تصادفات دو

 عنوان ابزاري کارآمد تواند بهبرخوردار بوده و می
 در مطالعات ایمنی ترافیک شهري مورد استفاده قرار گیرد.
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 در پیشبینی شدت تصادف DTو  LR پایه دو مدلبا  RFمدل عملکرد  مقایسه. 2جدول 

 accuracy precision recall f1-score AUC  مدل
 RF( 89/0 91/0 90/0 90/0 92/0جنگل تصادفی (

رگرسیون لجستیک 
)LR( 

82/0 84/0 83/0 83/0 84/0 

 DT( 79/0 81/0 80/0 80/0 81/0درخت تصمیم (

 

 

  RFماتریس سردرگمی مدل . 2شکل 

 SHAPشناسی تفسیر مدل با استفاده از روش -4-4
براي تعیین میزان مشارکت  SHAP از روش پژوهشاین 

استفاده تصادفات دوخودرویی بینی شدت ها در پیشویژگی
کرده و به این ترتیب عوامل تأثیرگذار را شناسایی نموده 
علاوه بر تعیین میزان اهمیت متغیرها،  SHAPروش  است.

امکان تفسیر جهت و شدت اثر هر ویژگی بر خروجی مدل 
هاي سازد. به همین دلیل، این روش در سالرا نیز فراهم می

اخیر به عنوان یکی از مهمترین ابزارهاي تفسیرپذیري 
هاي یادگیري ماشین در مطالعات ایمنی راه شناخته مدل

هاي ویژگی انیاهمیت جه) 3شکل ( شده است.
پلی گیري از مقادیر شبا میانگین شده است کهاستخراج

مطلق براي هر ویژگی به دست آمده است. این امر 
ینی باي هر ویژگی در پیشدهنده مشارکت حاشیهنشان

روز «ین ویژگی پلی براي اولاست. به عنوان مثال، مقدار ش

یژگی شامل وبرداري از یک همبستگی که با نمونه» هفته
است و یک فرم همبستگی با حذف آن » روز هفته«اول 

شود. تفاوت بین مقادیر مربوطه این دو ویژگی، تعیین می
روز «ین ویژگی اي اولهمبستگی، به عنوان مشارکت حاشیه

ین ویژگی شود. این بدان معناست که اولشناخته می» هفته
ژگی وزده ویچقدر به همبستگی متشکل از ن» روز هفته«

 شد مشخص، SHAPبراساس روش کند. دیگر کمک می
» نوع برخورد«، »روز هنگامه«، »نوع خودرو«، »روز هفته«که 
ترین متغیرهاي مهم» بستن کمربند/داشتن کلاه ایمنی«و 

بینی شدت توضیحی هستند و مشارکت مهمی در پیش
 ,.Chiou et al(تصادفات دارند که با مطالعات قبلی 

2020; Yuan et al., 2022; Lee & Li, 2014; Ji & 
Levinson, 2020 (.همخوانی دارد 
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 SHAP ها بر اساسبر اساس اهمیت جهانی ویژگی ییکننده در شدت تصادف دو خودروعوامل مشارکت. 3شکل 

 

شدت کننده بر براي شناسایی نحوه تأثیر عوامل مشارکت
عناصر  SHAP مقادیر) 4(، شکل ییخودروتصادفات دو

دهد. را نشان می ییخودروتصادف دوکننده شدت تعیین
بیشتر از صفر  SHAP باید توجه داشت که مقادیر

هستند،  تصادف فوتیدهنده اثرات مثبت بر خطر وقوع نشان
دهنده کمتر از صفر نشان SHAP در حالی که مقادیر

است. این نمودار اندازه محلی، توزیع و  جرحیپیامدهاي 
در تعیین اینکه آیا یک تصادف  کنندهجهت عناصر مشارکت

را به تصویر  جرحیخواهد بود یا  فوتی ییخودرودو
دهنده یک مورد ، هر نقطه نشاندر این نمودارکشد. می

 SHAPر نقطه مقدار تصادف منفرد است. موقعیت افقی ه
دهنده مقدار ویژگی بینی) و رنگ آن نشان(تأثیر آن بر پیش

است (مقادیر بالا به رنگ قرمز و مقادیر پایین به رنگ آبی). 
بندي شده اطلاعات مهمی درباره رابطه بین الگوهاي خوشه

 سازند:ها آشکار میبینیها و پیشویژگی

وجود نقاط قرمز (مقادیر بالا) در سمت  :همبستگی مثبت -
راست و نقاط آبی (مقادیر پایین) در سمت چپ نشان 

دهد که مقادیر بالاتر ویژگی با شدت بیشتر تصادفات می
 مرتبط است.

قرارگیري نقاط قرمز در سمت چپ و  :همبستگی منفی -
نقاط آبی در سمت راست حاکی از آن است که مقادیر 

 دهند.را کاهش میبالاتر، شدت تصادف 
پراکندگی نقاط قرمز و آبی در هر دو  :هاي ترکیبیتوزیع -

دهنده اثرات پیچیده و وابسته به زمینه است که طرف، نشان
 گیرد.تحت تأثیر تعامل با سایر عوامل شکل می

دهنده پهناي توزیع در محور افقی نشان :عرض توزیع -
طوري که پراکندگی میزان تأثیر بالقوه یک ویژگی است؛ به

بینی پیشدهنده تأثیر بیشتر آن ویژگی بر تر، نشانگسترده
 است. شدت تصادف در شرایط خاص

از توان میمهمترین نتایجی که با توجه به توضیحات فوق 
 : زیر است شامل موارداستنباط نمود ) 4(شکل 
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رخ  هفتهدر طول روزهاي  ییخودرواگر یک تصادف دو -
بودن تصادف بیشتر است. علاوه بر این،  فوتیدهد، احتمال 

تصادفات آخر هفته به اندازه تصادفات روزهاي کاري در 
 مهم نیستند.  ییشدت تصادفات دوخودرو

توان استنباط کرد که اگر حداقل از متغیر نوع خودرو می -
 کامیونتیکی از خودروهاي درگیر در تصادف کامیون یا 

زیرا  یابدافزایش می فوتی تصادفباشد، احتمال وقوع 
انرژي برخورد بیشتري به خودروي  تروسایل نقلیه بزرگ

براي  فوتیکه منجر به تصادفات کنند مقابل وارد می
 Chiou(شود، که با تحقیقات قبلی می مقابل خودروهاي

et al., 2020; Yuan et al., 2022; Lee & Li, 2014 
and Ji & Levinson, 2020 (همخوانی دارد . 

در ساعات غیراوج  ییخودرودوتصادفات رسد به نظر می -
تواند دلیل این امر میبیشتر منجر به مرگ و میر شوند. 

بیشتر خودروها و متعاقبا تر و سرعت ترافیک روان
 احتیاطی بیشتر رانندگان باشد.بی

 در مسیرهاي دوخودرویی تصادفاتبودن  فوتیاحتمال  -
  .استطرفه کمتر یک مسیرهايدوطرفه بیشتر و براي 

 فوتیاحتمال است،  زدهبرفی یا یخ/وقتی سطح خیس -
و وقتی سطح  استبیشتر  دوخودرویی تصادفاتبودن 

 .کمتر استبودن  فوتیخشک است، احتمال 
بودن  فوتیاحتمال وقتی کنترل ترافیک وجود ندارد،  -

زیرا رانندگان احتیاط  .استبیشتر  دوخودرویی تصادفات
مانورهاي  تداخلات بیشتر و کمتري دارند و احتمال

  خطرناك بیشتر است.
تصادفات احتمال فوتی بودن رسد که به نظر می -

 است.در طول شب بیشتر  ییخودرودو
ها احتمال فوتی بودن تصادفات دوخودرویی در تقاطع -

باید توجه داشت که هاي غیرتقاطعی است. بیشتر از مکان
هاي غیرکلانشهري، کنترل ترافیک تعداد زیادي در شهرستان

ها با تابلوهاي کنترل توقف است و یا حتی بدون از تقاطع
که این به نوبه خود مانورهاي پرخطر کنترل ترافیک هستند 
احتمال تصادفات با شدت بیشتر را را ممکن ساخته و 

 د.دهافزایش می
احتمال فوتی بودن تصادفات دوخورویی جلو به جلو و  -

تواند آن میدار بیشتر از سایر انواع برخورد است. دلیل زاویه
 نزدیکتر به رانندگان و سرنشینان خودروهاضربه شدیدتر و 

 در چنین برخوردهایی باشد.
 

 

 SHAP کننده در شدت تصادف دو خودرو بر اساس توضیح محلیعوامل مشارکت. 4شکل 
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 هامحدودیت
ها پژوهش حاضر، برخی محدودیتباوجود نتایج ارزشمند 

 هاي مورد استفاده محدود داده، اولانیز وجود دارد. 
 شده در شهرستان شهرضا بوددوخودرویی ثبت به تصادفات

و ممکن است قابلیت تعمیم نتایج به سایر شهرها محدود 
برخی متغیرهاي مهم مانند سرعت واقعی  ،ثانیاباشد. 

روانی -خودرو، میزان تخلفات رانندگی، وضعیت روحی
اي ترافیک در پایگاه داده موجود رانندگان و حجم لحظه

  تواندها میهمچنین حجم نسبتا محدود نمونهنبود. 
هاي یادگیري ماشین تاثیرگذار باشد. بر عملکرد مدل

تر و هاي گستردهنده، از دادهشود در مطالعات آیپیشنهاد می
 تر براي تحلیل شدت تصادفاتهاي ترکیبی پیشرفتهمدل

 استفاده شود.  دوخودرویی
 

 گیرينتیجه -5
پژوهش حاضر با هدف تحلیل شدت تصادفات 

 شهري و شناسایی عوامل مؤثر بر آن، خودرویی دروندو
با استفاده از مدل جنگل تصادفی و روش تفسیرپذیر 

SHAP هاي یادگیري انجام شد. نتایج نشان داد که مدل
ویژه مدل جنگل تصادفی، توانایی بالایی در ماشین، به

عنوان توانند بهبینی شدت تصادفات دارند و میپیش
ابزارهاي مؤثر در مطالعات ایمنی ترافیک مورد استفاده قرار 

نسبت  RFها نشان داد که مدل گیرند. مقایسه عملکرد مدل
هاي رگرسیون لجستیک و درخت تصمیم داراي لبه مد

عملکرد برتر بوده و توانسته است با دقت و قابلیت تفکیک 
  بینی نماید.بالاتر، تصادفات فوتی و غیر فوتی را پیش

، متغیرهاي روز هفته، نوع خودرو، SHAPبر اساس تحلیل 
زمان وقوع تصادف، مانور خودرو، هندسه راه، شرایط 

ترین ترافیک و وضعیت سطح راه از مهمروشنایی، کنترل 

خودرویی شناخته شدند. عوامل مؤثر بر شدت تصادفات دو
نتایج بیانگر آن بود که وقوع تصادفات در ساعات شب، 

و حضور خودروهاي هاي دوطرفه د کنترل ترافیک، راهنبو
سنگین با افزایش احتمال وقوع تصادفات فوتی همراه است. 

ایط محیطی و هندسی راه نقش همچنین مشخص شد که شر
 مهمی در تشدید پیامدهاي ناشی از تصادفات دارند.

دهد که شدت تصادفات هاي این پژوهش نشان مییافته
اي چندبعدي است و تنها به رفتار راننده یا ویژگی پدیده

شود، بلکه عوامل زمانی، محیطی، وسیله نقلیه محدود نمی
پیامدهاي شدید نقش گیري هندسی و مدیریتی نیز در شکل

اساسی دارند. بنابراین، ارتقاي ایمنی ترافیک شهري مستلزم 
اتخاذ رویکردي جامع در مدیریت شبکه معابر، بهبود 

ها، توسعه تجهیزات کنترل ترافیک، مدیریت روشنایی راه
سرعت در ساعات شبانه و افزایش ایمنی وسایل نقلیه 

ت این پژوهش، ترین نقاط قویکی از مهم پذیر است.آسیب
زمان از مدل یادگیري ماشین و روش تفسیرپذیر استفاده هم

SHAP بینی، امکان بود که علاوه بر افزایش دقت پیش
تري از نحوه تأثیر متغیرها بر شدت تصادفات تفسیر روشن

گیرندگان تواند به تصمیمرا فراهم ساخت. این موضوع می
فمندتر و هاي هدو مدیران ایمنی کمک کند تا سیاست

  مؤثرتري براي کاهش شدت تصادفات تدوین نمایند.
ها نیز با وجود نتایج ارزشمند این مطالعه، برخی محدودیت

ها به یک محدوده وجود داشت. محدودبودن داده
جغرافیایی مشخص، نبود اطلاعاتی مانند سرعت واقعی 

هاي اي ترافیک و برخی ویژگیخودروها، حجم لحظه
هاي پژوهش محسوب ن از جمله محدودیترفتاري رانندگا

هاي شود در مطالعات آینده، از دادهشود. پیشنهاد میمی
تر یادگیري ماشین و یادگیري هاي پیشرفتهتر و مدلگسترده

 عمیق براي تحلیل شدت تصادفات استفاده گردد.
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 هاپانویس -6

1. Machine Learning (ML) 
2. Sensitivity Analysis (LA) 
3. Local Sensitivity Analysis (LSA) 
4. Artificial Neural Network (ANN) 
5. Support Vector Machine (SVM) 
6. Decision Tree (DT) 
7. Random Forest (RF) 
8. K-Nearest Neighbors (KNN) 
9. Generalized Linear Model (GLM) 
10. Gradient Boosting Machine (GBM) 
11. Logistic Regression (LR) 
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ABSTRACT 

Urban two-vehicle crashes constitute one of the most significant types of traffic crashes, 
accounting for a substantial proportion of human casualties and economic losses. Identifying 
the factors influencing the severity of these crashes can play a crucial role in urban traffic 
management and safety planning. This study aims to analyze the factors affecting the severity 
of urban two-vehicle crashes using machine learning models and interpretable methods.  
The dataset comprised 586 recorded two-vehicle crashes in Shahrud County between 2022 and 
2025, extracted from the Traffic Police database. During the preprocessing stage, the data were 
encoded and balanced, followed by the development of the Random Forest (RF) model as the 
primary classifier. The performance of the RF model was compared with two baseline models: 
Logistic Regression (LR) and Decision Tree (DT). Evaluation results indicated that the RF 
model achieved the best performance in predicting collision severity, with an accuracy of 89%, 
an AUC of 0.92, and higher Precision, Recall, and F1-score values compared to the other 
models. To enhance the interpretability of the results, the SHAP method was employed.  
The findings revealed that the day of the week, vehicle type, time of occurrence, vehicle 
maneuver, road geometry, lighting conditions, and traffic control are the most significant 
factors affecting collision severity. Furthermore, the analysis indicated that crashes occurring 
at night, the absence of traffic control, two-way roads, and the presence of heavy vehicles 
increase the likelihood of fatal accidents. The results demonstrate that combining machine 
learning models with interpretable methods can serve as an effective tool for analyzing collision 
severity and formulating strategies to enhance urban traffic safety. 
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