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Disaster management in metropolitan areas, particularly in the face of earthquakes, is one of the 

critical challenges of the modern era, requiring effective strategies for optimal resource allocation. 

This study develops a hybrid model based on artificial intelligence and metaheuristic algorithms 

with a multi-objective approach to optimize resource allocation. The primary aim of the proposed 

model is to reduce risk, cost, and response time in disaster situations. In the first phase, machine 

learning algorithms, namely KNN and XGBoost, are employed to predict the impact of 

earthquakes across 22 districts of Tehran. The prediction is carried out using three key indicators: 

urban deterioration, population density, and infrastructure intensity. After evaluating classification 

metrics such as accuracy, precision, recall, and f1-score, the superior algorithm is selected, and its 

outputs are incorporated into the mathematical model. The proposed model is then solved using a 

combination of an exact method and the NSGA-II metaheuristic algorithm. Results indicate that 

NSGA-II provides superior computational efficiency. Furthermore, integrating machine learning 

algorithms with the optimization model significantly enhances the objective functions, resulting 

in reduced risk, lower costs, and improved service response time. Sensitivity analysis reveals that 

increased demand for resources has the greatest influence on the risk objective function. Moreover, 

among the predictive variables, population density emerges as the most influential factor in 

estimating earthquake impact, while deterioration and infrastructure exhibit similar effects and 

rank lower. Consequently, population density is identified as the most critical feature in the 

proposed machine learning model. 

 

Extended Abstract 

 Introduction 

risis management in megacities, particularly in the face of earthquakes, represents one of the most complex challenges 

of the modern era. High population density, widespread urban deterioration, and fragile infrastructures amplify the 

vulnerability of these urban areas to disasters. Under such conditions, the optimal allocation of resources becomes a 

critical necessity to reduce risks and accelerate emergency response. Despite significant advances in disaster prediction, most 

previous studies have been constrained by linear models and small-scale analyses, limiting their ability to address multi-criteria 

decision-making at a metropolitan scale. Moreover, traditional resource allocation methods appear insufficient and ineffective 

when confronted with the nonlinear and uncertain nature of natural disasters. 
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To bridge this gap, the present study proposes a hybrid model based on artificial intelligence and metaheuristic algorithms 

to optimize resource allocation under crisis conditions through a multi-objective approach. In the first step, machine learning 

algorithms, namely KNN and XGBoost, are employed to predict earthquake impact severity across the 22 districts of Tehran 

using key indicators such as population density, urban deterioration, and infrastructure availability. The prediction outcomes 

are then fed into a multi-objective mathematical model, which is solved through an integration of exact methods and the NSGA-

II metaheuristic. The primary objective of this research is to minimize risk, cost, and response time in the aftermath of an 

earthquake. Accordingly, the main innovation of this study lies in integrating intelligent prediction techniques with multi-

objective optimization at a metropolitan scale, thereby offering both a scientific and practical tool for decision-makers in 

disaster management. 

 Methodology 

In this study, the problem of resource allocation optimization for disaster management was designed within the context of 

a smart city framework. The primary goal of the model is to minimize risk, cost, and response time to earthquakes in Tehran 

megacity. At the first stage, earthquake impact severity was predicted using machine learning algorithms (KNN and XGBoost) 

based on three key indicators: infrastructure, population density, and urban deterioration. The predicted impact severity (Y), 

considered as a categorical output variable, was then incorporated into the mathematical optimization model, providing a 

predictive basis for subsequent decision-making. 

The proposed mathematical model was formulated as a multi-objective optimization framework, encompassing three main 

objectives: (1) minimizing the expected citywide risk, calculated based on disaster probability, impact severity, and regional 

importance; (2) minimizing the total costs of resource allocation and reactive measures, including logistics, human resources, 

and equipment costs; and (3) minimizing response time, measured by the duration required to deliver resources to critical 

regions. A set of constraints was introduced to ensure model feasibility, including resource availability, minimum coverage for 

high-risk areas, regional capacity limitations, budgetary restrictions, and maximum allowable emergency response time. 

The model parameters consist of disaster occurrence probability, machine learning-based impact severity, regional 

importance (in terms of population or critical infrastructures), allocation costs, absorption capacity, and operational budget. 

Decision variables include the level of resources allocated to each region, activation of the warning system, and priority indices 

for proactive management. The case study was conducted on the 22 districts of Tehran under a simulated scenario of a 

magnitude-7 earthquake. For solving the model, a combination of exact methods and the NSGA-II metaheuristic algorithm was 

employed to generate a set of Pareto-optimal solutions. This approach allows decision-makers to choose among efficient trade-

offs between risk, cost, and response time according to their priorities. The methodological novelty lies in integrating machine 

learning-based intelligent prediction with multi-objective optimization at a metropolitan scale, thus providing an effective 

decision-support tool for disaster management in smart cities. 

 Findings 

The findings of this study are presented in two main parts: results of machine learning implementation and optimization 

model performance. In the first stage, the performance of KNN and XGBoost algorithms was evaluated using data from the 22 

districts of Tehran. The purpose was to identify the most effective method for predicting earthquake impact severity based on 

four metrics: Accuracy, Precision, Recall, and F1-score. The results indicated that XGBoost slightly outperformed KNN across 

all metrics. For instance, the accuracy of XGBoost was 0.968 compared to 0.965 for KNN. The ROC curve further confirmed 

the superiority of XGBoost, although the confusion matrices showed similar classification outcomes for both algorithms. 

Feature ranking analysis highlighted population density as the most significant predictor of earthquake impact severity, 

followed by urban deterioration and infrastructure, which exhibited equal importance. 

In the second stage, the proposed optimization model for emergency resource allocation was tested under different 

dimensions. The model was solved using both the exact method (GAMS software) and the NSGA-II metaheuristic algorithm, 

and the results were compared. The exact method achieved lower risk values, whereas NSGA-II demonstrated higher efficiency 

in computational time. Moreover, both methods yielded very close results in terms of cost and service time, confirming the 

model’s validity and robustness. 

Finally, the integration of machine learning predictions into the optimization model was assessed. A comparison between 

the scenarios “with prediction” and “without prediction” revealed that the inclusion of machine learning significantly improved 

all three main objectives: risk reduction, cost minimization, and service time reduction. These findings emphasize the 

effectiveness of the proposed hybrid approach as a decision-support tool for disaster management in smart cities. 

 Conclusion 

In this study, an integrated approach combining machine learning and metaheuristic methods was proposed to optimize 

resource allocation and assess earthquake risk in metropolitan areas. In the first step, the earthquake impact intensity was 

estimated using three key indicators: population density, urban deterioration, and infrastructure conditions, and the regions 

were systematically classified accordingly. Subsequently, a multi-objective mathematical model with three objectives—

minimizing risk, cost, and response time—was developed and solved using both the exact method in GAMS and the NSGA-II 

metaheuristic algorithm. The results indicated that the two methods provided close solutions in terms of accuracy, with NSGA-

II showing superiority in computational time, while the exact method performed better in reducing risk. Regarding machine 

learning, the XGBoost algorithm outperformed KNN, particularly in improving risk, cost, and computational time. Sensitivity 

analysis further revealed that increasing available resources had the greatest impact on risk reduction, followed by cost and 

response time. The findings also highlighted that population density is the most influential factor in earthquake impact intensity, 

while urban deterioration and infrastructure variables showed nearly equal contributions. Overall, the proposed framework 

demonstrates the capability of simultaneously addressing risk, cost, and response time, while leveraging machine learning 
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algorithms to provide more efficient and optimized solutions for earthquake risk management. These results can assist urban 

managers and crisis decision-makers in prioritizing high-risk areas and allocating resources more effectively, thereby reducing 

both human and financial losses and significantly enhancing the speed and efficiency of relief operations. 

 Limitations and Future Work 

Despite the valuable outcomes of this study, several limitations should be acknowledged. First, the developed model 

captured only a subset of the inherent uncertainties in earthquake crisis conditions, while more complex aspects such as dynamic 

population changes, transportation network disruptions, and infrastructure constraints were not considered. Second, the dataset 

used was limited, whereas in real-world scenarios, incomplete, noisy, or delayed data are far more likely, which may affect the 

accuracy of the results. Third, the analysis was conducted only within the context of a single metropolitan area, and the 

generalization of findings to other regions with different social, economic, and physical structures requires further investigation. 

Fourth, in the comparison of metaheuristic approaches, only NSGA-II was employed, while other advanced and hybrid multi-

objective algorithms, such as MOEA/D or NSGA-III, were not evaluated. Accordingly, future research is recommended to 

incorporate a broader treatment of uncertainty through scenario-based planning, robust optimization, stochastic modeling, or 

fuzzy approaches. Moreover, employing more realistic and real-time datasets, extending the model to diverse geographical 

scenarios, and testing advanced multi-objective optimization algorithms could significantly enrich and strengthen both the 

scientific development and the practical applicability of disaster management strategies. 
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 چکیده   واژگان کلیدی 

 ؛یهوش مصنوع

 ؛یفراابتکار تمیالگور

 ؛شهر هوشمند

  ی سهههازنهههیههبههههه

 ؛چندهدفه

 .ایبلا تیریمد

و    شودی عصر حاضر محسوب م  یاتیح   یهادر مواجهه با زلزله، از چالش   ژهیوشهرها، بهبحران در کلان   تیریمد 

و    یهوش مصنوع  هیبر پا  یب یترک  یپژوهش، مدل   نیمنابع است. در ا  نهیبه   صیتخص  یبرا   ییراهکارها  ازمندین

. هدف  پردازدیمنابع م  صیتخص  یسازنهیچندهدفه به به  کردیکه با رو  افتهیتوسعه   یفراابتکار  یهاتمیالگور

  ی هاتمیاست. در گام نخست، الگور  یبحران  طیو زمان واکنش در شرا  نهیهز  سک،یمدل کاهش ر  نیا  یاصل

شهر تهران به کار    گانه  ۲۲شدت اثر زلزله در مناطق    ینیبش یپ  یبرا   XGBoostو    KNN  نیماش  یریادگی

اگرفته شده  اساس سه شاخص کل  ینیبش یپ  نیاند.  و تعداد    تیبافت، تراکم جمع  یفرسودگ  زانیم  ؛یدیبر 

-flو  accuracy  ،precision  ،recall  ر ینظ  یبندطبقه   یارهایمع  یابیانجام شده است. سپس با ارز  هارساخت یز

scoreالگور داده   تمی،  و  انتخاب  ر  یورود   عنوانبهحاصل    یهابرتر  گرد  یاضیمدل  ردیاستفاده  مدل    یاضی. 

که    نشان دادند  هاافتهیحل شد.    NSGA-II  یفراابتکار   تمیو الگور  قیروش دق  بیاز ترک  یریگبهره با    یشنهاد یپ

NSGA-II با مدل   نیماش یر یادگی یهاادغام روش  نیدارد. همچن یعملکرد کارآمدتر  یاز نظر زمان محاسبات

  ج یشد. نتا  یرسانخدمت   نو زما  نهیهز  سک،یمنجر به بهبود معنادار در توابع هدف، شامل کاهش ر  یساز نهیبه

  ن، یدارد. علاوه بر ا  سکیرا بر تابع هدف ر  ریتأث  نیشتریبه منابع ب  ازین  شینشان داد که افزا  تیحساس  لیتحل

  شود، ی شدت اثر زلزله محسوب م  ینیبش یعامل در پ  نیترمهم  تیآن است که تراکم جمع  انگری ب  رهایمتغ  یبررس

  ن ی. بدرندیگیقرار م  یبعد  یهاداشته و در رتبه  یاثر مشابه  هارساخت ی و ز  یفرسودگ  ریدو متغ  کهی درحال

 . شودیم  یمعرف  نی ماش  یریادگیدر مدل    یژگیو  نیعنوان اثرگذارتربه  تیتراکم جمع  ب،یترت

 1404/ 05/ 28 تاریخ دریافت: 

 1404/ 06/ 08 تاریخ بازنگری:

 1404/ 06/ 18 تاریخ پذیرش:

 مقدمه -1

های  های اصلی در عصر کنونی است. افزایش جمعیت، تغییرات اقلیمی و پیشرفتیکی از چالش  شهرهاکلانمدیریت بحران در  

ها شده است. در این میان، تخصیص های بیشتری در نحوه پاسخگویی به فاجعههای دیجیتال، منجر به پیچیدگیسریع در فناوری

.  [1]طبیعی نظیر زلزله به یک اولویت حیاتی تبدیل شده است    بلایای بهینه منابع برای مدیریت بحران و کاهش خطرات ناشی از  

به مانند تخصیص منابع  اساس رویکردهای سنتی  بر  نظر گرفتن  در گذشته، مدیریت بحران معمولاً  صورت دستی و بدون در 
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فاجعهپیچیدگی از  ناشی  متعدد صورت میهای  با گسترش هوش مصنوعیهای  اما  سازی،  بهینه های  الگوریتم  و AI) (1گرفت، 

 . [3, ۲] اند کارایی و دقت مدیریت بحران را افزایش داده شدتبهآمده است که   به وجودهای نوینی برای حل این مسائل روش

از  یکی از روش الگوریتم به  II-NSGA  ۲  رینظ  یفراابتکار  هایالگوریتم های نوآورانه در این زمینه، استفاده  این  دلیل  است. 

های بزرگ، توجه زیادی را به خود  ویژه در شرایط پیچیده و با دادهسازی چندهدفه، بهتوانایی بالای خود در حل مسائل بهینه 

از   ایانتخاب، جهش و ترکیب، مجموعه  چون،  هاییعملیاتهای متعدد و  جلب کرده است. این الگوریتم با استفاده از جمعیت

را مورد نظر پاسخ بهینه  های  گیرندگان بر اساس اولویتتصمیم. درنهایت  دهدتو ارائه میارهای پ های بهینه را در قالب جبهه پاسخ

تواند به بهبود کیفیت تخصیص  شده میسازی های شبیهبه همراه داده  یفراابتکارهای  الگوریتم. استفاده از  [4]  کنند انتخاب می

 . [ 6, 5] ها کمک کند های ناشی از فاجعهمنابع و کاهش ریسک

پژوهش،   این  می  که  ییجا تا  در  و  دانیم؛  ما  مصنوعی  ترکیب هوش  بار  اولین  مدل  یفراابتکار  هایالگوریتم برای  های  در 

برای  NSGA-II پیشنهاد شده است. در این تحقیق، از الگوریتم  شهرهاکلانسازی تخصیص منابع برای مدیریت بحران در  بهینه 

خاص، این پژوهش سعی دارد تا بر اساس چندین تابع هدف از جمله   طوربهسازی چندهدفه استفاده شده است.  حل مسائل بهینه

گیرندگان  کند. این نوآوری به تصمیم  بینی زلزله پیشکاهش ریسک، هزینه و زمان واکنش، بهترین تخصیص منابع را در برابر  

 .  [7] ها را انتخاب کنند حل های خود تحلیل کرده و بهترین راهرا بر اساس اولویت آمدهدستبهرتو ادهد که جبهه پ امکان می

  ی عیطب  ع یدر مواجهه با فجا  ها، رساختیز  ی دگیچیو پ   یگسترده بافت شهر  ی فرسودگ  ت،یجمع  یشهرها، با تراکم بالاکلان

 ص ی و تخص  عیفجا   ینیبشی پ   نهیرو هستند. با وجود مطالعات گسترده در زمهبحران روب  تیریدر مد  یجد  یهامانند زلزله با چالش

  اره یچندمع  یهایدگیچیپاسخ به پ   ییاند و تواناکوچک بوده  یهااسیمق  ، یخط  یهامحدود به مدل  نیشیپ   قاتیمنابع، اغلب تحق

  یریادگی   یهاتمیاز الگورکه   دهد یارائه م  یبیترک  ی شکاف، مدل  نیپر کردن ا  باهدف پژوهش    نی را ندارند. ا  یشهرکلان  اس یو مق

و    هارساختیبافت و ز یفرسودگ  ت،یجمع  تراکم   یهاشدت اثر زلزله بر اساس شاخص  ینیبشی پ   یبرا  XGBoostو    KNN  نیماش

. هدف  کند یمنابع استفاده م   صیتخص  یسازنهیبه  یبرا  NSGA-II  یفراابتکارو    ق یدق  یبیچندهدفه با حل ترک  ی اضیاز مدل ر

ر  نیا  یاصل اثربخش  ییاثبات کارا  منظوربهاست.    یبحران  طی و زمان واکنش در شرا  نهیهز  سک،یپژوهش، کاهش  پژوهش    یو 

بر    یدی کل  یهامنابع و شاخص  راتییاثر تغ  ت،یحساس  لیاست. با تحل  دهیگانه تهران انجام گرد  ۲۲مناطق    یرو  یمورد  العهمط

  ت یریدر مد  یریگمیتصم  یبرا  یو علم  یعمل  یابزار  تنهانهپژوهش حاضر    ،بیترتنیابه  گیرد.قرار می  یموردبررسمدل    جینتا

هوشمند    ینیبشیعدم ادغام پ   اس،یمق  تیشامل محدود   ن،یشیدر مطالعات پ   ودبلکه شکاف موج  آورد،یشهرها فراهم مبحران کلان 

 ط یو زمان واکنش در شرا  سکیمنابع و کاهش ر  نهیبه  صیو امکان تخص   سازدیبرطرف م  مؤثر  طوربهچندهدفه را    یسازنه یو به

 . کندیرا فراهم م  یبحران

 پیشینه پژوهش  -2

.  و توسعه پایدار شناخته شده است  شهرها کلانهای مهم در مطالعات  عنوان یکی از حوزه های اخیر، مدیریت بحران بهدر دهه

محیطی داشته باشند. به همین  توانند تأثیرات مخربی بر ساختارهای اجتماعی، اقتصادی و زیستهای طبیعی نظیر زلزله میفاجعه

ای افزایش یافته است. در  فزاینده  طوربهها سازی برای تخصیص منابع در شرایط بحرانی در این سالهای بهینهدلیل، نیاز به مدل

سازی در شرایط پیچیده های بهینه عنوان ابزارهای اصلی برای طراحی مدلو هوش مصنوعی به  یفراابتکار  هایالگوریتم این زمینه،  

  .[8]اندو عدم قطعیت مورد استفاده قرار گرفته

ها و واکنش سریع به  منظور کاهش اثرات فاجعه ریزی و تخصیص منابع بهمدیریت بحران به فرآیند شناسایی، ارزیابی، برنامه

. یکی از مشکلات اصلی  [7]   بینی، آمادگی، پاسخ و بازسازی استشود. این فرآیند شامل مراحل مختلفی از پیشها اطلاق میآن 

ها را تواند تأثیرات منفی فاجعهطور مؤثر میها است. تخصیص منابع بهدر این زمینه، تخصیص بهینه منابع برای مقابله با فاجعه

 
1 Artificial Intelligence 
2 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm II 
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ها و محدودیت  های موجود در فاجعه، تخصیص منابع به دلیل پیچیدگیحالنیبااکاهش دهد و زمان واکنش را به حداقل برساند.  

 . [9, 8] منابع، به چالشی بزرگ تبدیل شده است

بهینهبه   یفراابتکارهای  الگوریتم  پیچیده  مسائل  حل  برای  کارآمد  ابزارهای  میعنوان  شناخته  چندهدفه  این  سازی  شوند. 

در   یفراابتکارهای  های پیچیده و غیرخطی دارند. یکی از پرکاربردترین الگوریتمها توانایی بالایی در حل مسائل با دادهالگوریتم 

ای از  سازی غیر برتر و ارائه مجموعه های خود در مرتب. این الگوریتم به دلیل ویژگیاست  NSGA-II  مدیریت بحران، الگوریتم

در مطالعات مختلف، استفاده  .  [10]  گیردهای بهینه در مدیریت بحران و تخصیص منابع اضطراری مورد استفاده قرار میحل راه

سازی چندهدفه، کاهش ریسک،  دلیل توانایی در حل مسائل بهینهبرای تخصیص منابع به مناطق بحرانی به NSGA-II از الگوریتم

  هایالگوریتم سازی تبرید و  های دیگر مانند الگوریتم ژنتیک، شبیه ها، اثبات شده است. الگوریتم هزینه و زمان واکنش به فاجعه

 . [11] است شدهگرفته به کار ای در مسائل مشابه طور گستردهمبتنی بر ازدحام ذرات نیز به

ماشین یادگیری  و  مصنوعی  برای  ا  1هوش  قدرتمندی  پیشداده  لیوتحله یتجزبزارهای  و  پیچیده  رفتارهای  های  بینی 

سازی سناریوهای مختلف و  ها، شبیه بینی وقوع فاجعهها برای پیشهای غیرخطی هستند. در مدیریت بحران، این فناوریسیستم 

اند به  بینی مبتنی بر یادگیری ماشین توانسته های پیشروند. در مطالعات مختلف، مدلمی  به کارسازی تخصیص منابع  بهینه 

 .  [1۲] های سنتی دست یابند ها نسبت به روشتری از وقوع فاجعهبینی دقیقپیش

شبیهبه AI هایمدل در  پیشویژه  و  فاجعهسازی  پیشبینی شدت  این  دارند.  حیاتی  نقش  آنها  وقوع  احتمال  و  ها  بینیها 

مؤثرتر انجام دهند. همچنین، استفاده از   طوربهتوانند به مدیران بحران کمک کنند تا تخصیص منابع را قبل از وقوع فاجعه  می

های طبیعی مانند زلزله، در  سازی فاجعهویژه در شبیههای حجیم و پیچیده، بهداده  لیوتحلهیتجز برای    ۲قهای یادگیری عمیمدل

 . [14, 13] قرار گرفته است موردتوجهچند سال اخیر 

پذیر هستند یا احتمال وقوع  شدت آسیبهای چندهدفه برای تخصیص منابع به مناطقی که بهدر مطالعات مختلف، مدل

سازی چندهدفه تلاش دارند تا بهترین تعادل ممکن بین های بهینه ، مدلیطورکلبهها زیاد است، استفاده شده است.  فاجعه در آن 

 . [15]  منابع، اهمیت دارند یت محدود  برای مدیریتویژه ها در مدیریت بحران شهری بهاهداف مختلف ایجاد کنند. این نوع مدل

بینی مصرف انرژی پیش  .[16]  استبررسی شده    شهرکلاناثر هوش مصنوعی و اینترنت اشیا بر تحول    شهرکلان در خصوص  

. [18]  استموانع بررسی شده    و  ها از نظر کاربردهاشهرکلان. در ادامه هوش مصنوعی در  [17]  استها انجام شده  شهرکلاندر  

با استفاده از هوش مصنوعی در شهر استانبول ترکیه ارائه شده است. هوش   ونقلحمل پیشرفته برای ارتقای ایمنی در    یهاحل راه

ها بر  شهرکلان. توصیف [۲0,  19] ها با استفاده از مرور ادبیات اعمال شده استشهرکلانمصنوعی برای پیشبرد بخش انرژی در 

تکنولوژی  ترکیب  است.  شده  انجام  مصنوعی  هوش  برای  اساس  پیشرفته  پیشگویانه  تحلیل  با  هوشمند  شهر    ی های بررسهای 

  مشخصاًور و  آهای تابشهرکلان. نقش هوش مصنوعی و کلان داده در ایمنی شهری در  [۲۲,  ۲1]  ژئوتکنیکی انجام شده است

شهر  شهری برای توسعه    ونقلحمل ریزی  . نقش میانجی هوش مصنوعی در برنامه[۲3]  قرار گرفته است  یموردبررسشهر توکیو  

قرار گرفته است. از هوش مصنوعی و تحلیل داده برایی    یموردبررس   متحدهالاتیانجلس  آو مفاهیم آن برای شهر لس  هوشمند

 .[۲5,  ۲4] ها استفاده شده استشهرکلانتخصیص منابع در  یسازنه یبه

های پیشرفته برای تحلیل های بزرگ و پیچیده است. استفاده از مدلهای اصلی در این حوزه، مدیریت دادهیکی از چالش

پیش  زلزلههای  داده آنو  تأثیرات  و  بینی  بالا  محاسباتی  توان  نیازمند  مدلهای  الگوریتمها  راستا،  این  در  است.  های  پیچیده 

 . ها را رفع کنند مؤثری این چالش طور بهتوانند  می یفرا ابتکارهای  الگوریتمو  AI سازی مبتنی بربهینه 

سازی تخصیص منابع در  برای بهینه  NSGA-II  یفراابتکارالگوریتم  نوآوری اصلی در این تحقیق، ترکیب هوش مصنوعی با  

مؤثری کاهش ریسک،    طوربهو    شدهی طراحشهرها  خاص برای مدیریت بحران در کلان  طوربهشرایط بحرانی است. این رویکرد  

 
1 Machine learning 
2 Deep Learning 
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تفاوت تحقیق حاضر با تحقیقات پیشین ارائه یک الگوی ترکیبی از    .دهدکاهش هزینه و بهبود زمان واکنش را هدف قرار می

 باشد. جهت تخصیص منابع در رخداد زلزله در شهر تهران می یفراابتکاریادگیری ماشین و 

 پژوهش  یاضیمدل ر -3

پژوهش، مسئله   این  برا  صیتخص  یسازنه یبهدر  طراحی   و شهر هوشمند  یبر هوش مصنوع   یمبتن  ایبلا  تیریمد  یمنابع 

ای در با استفاده از هوش مصنوعی و یک مدل ریاضی چندهدفه، تصمیمات بهینه در این پژوهش تلاش شده استاست.   گردیده

. فرض بر این است که گردداتخاذ    زلزله، و واکنش سریع به  در شهر تهران   بندی مناطق پرخطرخصوص تخصیص منابع، اولویت

ای، و اطلاعات تاریخی در دسترس است. های ماهواره، دادهIoT  یسنسورهااز طریق    های مرتبط با خطرات محتمل زلزلهداده

در  .  های هشداردهنده استمنابع پاسخ اضطراری، وسایل امداد، نیروی انسانی، و ایستگاه  ،شامل  شهرکلانزیرساخت    ؛همچنین

های زمانی متفاوت وجود دارد. هدف  در بازهزلزله  به چند ناحیه تقسیم شده و در هر ناحیه احتمال وقوع    تهران  شهراین پژوهش،  

، زمان، و ظرفیت سیستم شهری، ریسک کلی سیستم را  شهر تهران  های منابع محدودیت  درنظرگرفتناین مدل آن است که با  

 . آوری را افزایش دهد سطح تاب حالنیدرع تری ارائه و هزینهتر و کمکاهش داده، واکنش سریع

ریزی هستند. پارامترهای اصلی  های زمانی برنامهو بازه  مدل شامل نواحی شهری، منابع واکنش اضطراریهای اصلی  بنیان

برای پاسخ، میزان منابع در دسترس، هزینه تخصیص    ازیموردناحتمال وقوع فاجعه در هر ناحیه، شدت تخریب، زمان    شامل   مدل

میزان تخصیص منابع به هر    ، . متغیرهای مدل شامل باشد میمنابع، و اهمیت هر ناحیه از لحاظ جمعیت یا زیرساخت حیاتی  

در این راستا، مدل  .  نواحی خاص جهت مدیریت پیشگیرانه است  بندییافته، و اولویت، سطح هشدار اختصاص از شهر تهران  ناحیه

پردازد که بر پایه احتمال  کل شهر می  سازی میزان ریسکاول، به کمینه هدف  پیشنهادی دارای سه تابع هدف اصلی است. تابع  

می محاسبه  ناحیه  اهمیت  و  اثر  تابع  وقوع، شدت  کمینههدف  شود.  به  واکنشی  دوم،  اقدامات  و  منابع  تخصیص  هزینه  سازی 

اختصاص    نشکزمان وا  یساز حداقلسوم، به  هدف  . تابع  باشدمیهای لجستیکی، انسانی و تجهیزاتی  اختصاص دارد که شامل هزینه

 . شودها محاسبه میسازی زیرساخت دارد و بر مبنای زمان رسیدن منابع به نواحی بحرانی و آماده

بینی و  های یادگیری ماشین شدت اثر بر اساس سه متغیر زیرساخت، تراکم و فرسودگی منطقه پیشبا استفاده از الگوریتم

پیش زمان  و  ریسک، هزینه  آن  اساس  بر  و  ریاضی شده  وارد مدل  پارامتر  این  اثر    .شودبینی میسپس  پارامتر شدت  بنابراین 

های یادگیری  و در نهایت اثر الگوریتم  شودیم بینی  زیرساخت، تراکم و فرسودگی پیش  گانه سه پارامتری است که بر اساس عوامل  

اثر    ی رسانخدمتهزینه و زمان    ،بر نتایج حاصل از مدل یعنی ریسک  گرفتهصورت ینی شدت اثر  بآن پیش  واسطهبهماشین که  

 اند. گیری ماشین ارائه شدهشدت اثر با استفاده از یاد  کننده ینیبشیپ ذیل متغیرهای   در جدول . گذاردمی

 کننده شدت اثر  ینیبشیپمتغیرهای  1جدول 

 مقیاس متغیر  نوع متغیر نماد متغیر متغیر ردیف 

رساخت یز 1  X1 کمی ورودی 

 نسبتی ورودی X2 تراکم ۲

 کمی ورودی X3 فرسودگی  3

ای دسته خروجی  Y شدت اثر  4  

شوند. مدل  ها معرفی میپارامترها، متغیرها و توابع هدف و محدودیت  ،ها در ادامه مدل ریاضی تحقیق به تفکیک، مجموعه 

از مقالات مشابه    ،شدهارائه  اساس ترکیبی  از نمونه  [۲3]  و مرجع  [19]  باشد. مرجعمی  موردمطالعهدر حوزه    شدهانجامبر  ای 

های مدل  دادهباشند.  میسازی تخصیص منابع در زمان رخداد زلزله  تحقیقات مدل مشابه در شهر استانبول ترکیه در جهت بهینه 

سازی تخصیص منابع در شهرهای هوشمند بدست آمده است.  دیتاست منابع تحقیقاتی موجود در خصوص بهینه  بر اساسذیل  

 ریشتر با شدت بالا در نظر گرفته شده است.  7که برای زلزله  باشد یمهای زلزله مربوط به تمامی مناطق تهران داده
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 ها مجموعه 

𝑍 س یبا اند  ، یمجموعه مناطق شهر 𝑧 

𝑅 سی موجود، با اند یمجموعه منابع اضطرار  𝑟 

𝑇 س یبا اند  ،یریگمیتصم ی زمان  یهامجموعه بازه 𝑡 

 پارامترها 

𝑃𝑧   در منطقه  زلزله احتمال وقوع فاجعه𝑧 ( )درصد 

𝑆𝑧   در منطقه  زلزله شدت اثر𝑧 درصد( ) های یادگیری ماشینبا استفاده از الگوریتم شدهینیب شیپ 

𝐼𝑧 منطقه  تیاهم𝑧  کمی( (  یاتیح  رساختی ز ا ی  تی)مانند تراکم جمع( 

𝐶𝑧𝑟𝑡 واحد از منبع ک ی  صیتخص نهیهز𝑟  به منطقه𝑧 در زمان𝑡    )به ریال( 

𝑁𝐶𝑧𝑡   سامانه هشدار در منطقه  بودن فعالهزینهz  در زمان t )به ریال( 

𝐴𝑟𝑡  تعداد کل منابع𝑟  موجود در زمان𝑡 )کمی( 

𝑄𝑧𝑟  کمی( کند ) افت ی در تواندیم 𝑧که منطقه  𝑟حداکثر تعداد منبع   

𝐵 ریال( استفاده )قابل یاتیسقف بودجه عمل 

𝜃𝑧𝑑𝑡 ییپارامتر دودو  (اگر منطقه  1𝑧    در زمان  زلزلهدر معرض فاجعه𝑡 0 صورت  نیا  ریباشد، در غ)   )باینری( 

𝜏𝑧𝑟𝑡 رساندن منبع  یزمان لازم برا𝑟  به منطقه 𝑧 در زمان𝑡   )کمی( 

𝛾 کمی( ) یواکنش اضطرار  یحداکثر زمان مجاز برا 

 متغیرها

𝑥𝑧𝑟𝑡 ∈ ℤ+ از منبع  افته یصیتخص یتعداد واحدها𝑟    به منطقه𝑧  در زمان𝑡  

𝑎𝑧𝑡 ∈   𝑡در زمان  𝑧 سامانه هشدار در منطقه بودن فعال ییدودو ریمتغ {0,1}

𝑝𝑧𝑡 ∈   𝑡در زمان    𝑧منطقه ی برا صیتخص تیشاخص اولو  [0,1]

 توابع هدف 

(1 ) min 𝑧1 = ∑ ∑ 𝑃𝑧

 

𝑡

 

𝑧

𝑆𝑧𝐼𝑧𝑝𝑧𝑡 

(۲ ) min 𝑧2 = ∑ ∑ ∑ 𝐶𝑧𝑟𝑡

 

𝑡

 

𝑟

 

𝑧

𝑥𝑧𝑟𝑡 + ∑ ∑ 𝑁𝐶𝑧𝑡

 

𝑡

 

𝑧

𝑎𝑧𝑡 

(3 ) min 𝑧3 = ∑ ∑ ∑ 𝜏𝑧𝑟𝑡

 

𝑡

 

𝑟

 

𝑧

𝑥𝑧𝑟𝑡 

S.t 

(4 )  ∑ 𝑥𝑧𝑟𝑡

 

𝑧

≤ 𝐴𝑟𝑡 

(5 )  ∑ 𝑥𝑧𝑟𝑡

 

𝑧

≥ 𝜃𝑧𝑑𝑡𝑄𝑧𝑟 

(6 )  𝑥𝑧𝑟𝑡 ≤ 𝑄𝑧𝑟 

(7 )  𝑥𝑧𝑟𝑡 ≤ 𝑀 𝜃𝑧𝑑𝑡 

(8 )  𝑎𝑧𝑡 ≥ 𝜃𝑧𝑑𝑡 

(9 )  ∑ ∑ ∑ 𝐶𝑧𝑟𝑡

 

𝑡

 

𝑟

 

𝑧

𝑥𝑧𝑟𝑡 + ∑ ∑ 𝑁𝐶𝑧𝑡

 

𝑡

 

𝑧

𝑎𝑧𝑡 ≤ 𝐵 

(10 )  𝑝𝑧𝑡 ≥ 𝒂𝑃𝑧𝑆𝑧 

(1۲ )  𝑥𝑧𝑟𝑡 ≥ 0 

(13 )  𝑎𝑧𝑡 ∈ {0,1} 

(14 )  𝑝𝑠𝑡≥0 

، سه تابع هدف و ده محدودیت اصلی  شهرهاکلانبار در  های فاجعهبینانه و چندهدفه ریسکدر مدل ریاضی برای تحلیل پیش

دهند. در ادامه، شرح تفصیلی و  های واقعی مدیریت بحران را پوشش میها بُعدی از پیچیدگیاند که هر یک از آنلحاظ شده

 شود. میدقیق و یکپارچه روشن  صورتبهشود تا مفاهیم مدل  ارائه می صورتبهها تحلیلی این توابع هدف و محدودیت
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 واسطهبهرا    رود شهرانتظار می  منظور ریسکی است که   سازی مقدار ریسک انتظاری کل شهر است.( به دنبال کمینه 1)  رابطه

ها  فاجعه تعریف شده است. این هزینه  درهای ناشی از واکنش  سازی هزینه منظور کمینه ( به۲)   رابطه  رخداد زلزله تهدید نماید.

ونقل، نیروی انسانی، سوخت و سایر  های لجستیکی، حملشامل تمامی مخارج عملیاتی مربوط به تخصیص منابع از جمله هزینه 

 کند. میتضمین    نش کسرعت وابهبود    از طریق ت  یش رضایبا هدف افزا  را  نش کزمان وا  یسازحداقل(  3)رابطه  عوامل مرتبط است.  

یافته در هر زمان نباید بیشتر از  ( مربوط به محدودیت در منابع موجود است، به این معنا که مجموع منابع تخصیص4)  رابطه

( ناظر  5)  . رابطهکند که مدل تصمیمات را در چارچوب منابع واقعی اتخاذ کندمنابع در دسترس باشد. این محدودیت تضمین می

کند که در صورت وجود خطر برای یک منطقه، باید  است. این محدودیت بیان می  سکیپر ربر پوشش حداقلی برای مناطق  

حداقل درصدی از ظرفیت منابع ممکن برای آن منطقه تأمین شود. هدف این محدودیت تضمین نوعی عدالت و توازن در توزیع  

کند که  این محدودیت تضمین می( به زمان پاسخ اضطراری اشاره دارد.  6)  رابطه .منابع اولیه برای نواحی در معرض خطر است

در نظر گرفته شده است، از یک آستانه مشخص بیشتر نباشد تا واکنش به بحران   ازیموردنزمانی که برای رساندن منابع به مناطق  

( محدودیت ظرفیت جذب منابع توسط 7) رابطه .شوداثر تلقی میمؤثر باشد. اگر این زمان بیشتر از حد مجاز باشد، تخصیص بی

های بیمارستان یا ظرفیت  مناطق است. هر منطقه توان محدودی برای پذیرش منابع اضطراری دارد )برای مثال، ظرفیت تخت

کند  ( بیان می8)  رابطه .کندازحد منابع به یک منطقه جلوگیری میهای امداد( و این محدودیت از تخصیص بیشپارکینگ ماشین

این محدودیت با استفاده از یک پارامتر  .نجام شود که واقعاً در معرض خطر هستندکه تخصیص منابع فقط باید برای مناطقی ا

مربوط به (  9)  رابطه .خطر اختصاص نیابند و کارایی سیستم کاهش نیابدکند که منابع به مناطق بیدودویی خطر، تضمین می

شده  های تخصیص منابع از سقف بودجه مشخص محدودیت بودجه کلی عملیات است. مدل باید تضمین کند که مجموع هزینه 

به سازگاری  (  10رابطه ) .شود که مدل تصمیماتی اتخاذ کند که از نظر مالی قابل اجرا باشندفراتر نرود. این محدودیت باعث می

ای منطقی بین شدت ریسک و شاخص اولویت تخصیص اشاره دارد. به این معنا که اگر احتمال وقوع فاجعه و شدت آن در منطقه

به باید  منطقه  آن  به  منابع  تخصیص  اولویت  شاخص  باشد،  کند زیاد  رعایت  را  رابطه  این  باید  مدل  و  یابد  افزایش  .  تناسب 

 نشانگر بازه متغیرهای عدد صحیح مسئله است. 14تا  1۲های محدودیت

 روش حل مدل  -4

.  شودیمو روش دقیق استفاده    NSGA-II  ی فرا ابتکارهای یادگیری ماشین و الگوریتم  حل مدل ارائه شده از الگوریتم  منظوربه

. هر دو الگوریتم دارای شودیم بندی آن استفاده  بینی شدت اثر و در واقع دستهپیش  منظوربه  XGboostو    KNNدو الگوریتم  

البته آنها دارای ماهیت رگرسیونی نیز هستند اما در تحقیق حاضر این دو الگوریتم   باشندیمبندی متغیرهای خروجی  قابلیت دسته

دسته  میبرای  استفاده  مناطق  در  زلزله  اثر  و شدت  ریسک  دقتبندی سطح  بیشترین  دارای  که  الگوریتمی   ,precisionشود. 

accuracy,  f1score  و  recall    انتخاب    عنوانبهباشد الگوریتم برای    شودیمالگوریتم برتر  این چهار شاخص برای تعین قابلیت 

مده برای یک الگوریتم بالاتر باشد عملکرد بهتری را از یک  آ. هر چه مقدار بدست  شودیمبندی متغیر خروجی استفاده  دسته 

ماتریس سردرگمی  ROC 1باشد. ضمن اینکه نمودار  می  یبنددستهنشانگر دقت    accuracyنمونه    عنوانبه  ؛دهد الگوریتم نشان می

بندی و به  های مناسبی برای دسته شود. این دو الگوریتم الگوریتمبندی عوامل اثرگذار به تفکیک هر الگوریتم ارائه میو اولویت

پیاده پایتون  از آن  سازی میزبان  الگوریتم    منظوربهشوند. پس  از دو  در  اپسیلون  حل مدل ریاضی  گمز و    افزارنرممحدودیت 

سپس نتایج حاصل از توابع هدف به تفکیک هر روش با هم    گردد. میسازی مسئله استفاده  بهینه  منظوربه  NSGA-IIالگوریتم  

الگوریتم معرفی می الگوریتم  مقایسه شده و بهترین  الگوریتم ژنتیک می  NSGA-IIشود.  باشد که قادر به حل شکل دو هدفه 

می هدفه  چند  در  مسائل  و  پیاده  افزارنرمباشد  میمتلب  ادامهسازی  در  منابع   شود.  پارامتر  برای  پارامتری  حساسیت  تحلیل 

 شود. گیری میو نتایج آن بر توابع هدف اندازه گرفتهصورت 

 
1 Receiver Operating Characteristics 
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 تحلیل نتایج  -5

های یادگیری ماشین ارائه شده و سپس حل  الگوریتم  یسازادهیپ ابتدا نتایج    شودیمدر این بخش به تحلیل نتایج پرداخته  

دو الگوریتم    یسازادهیپ شود. نتایج  انجام شده و نتایج با هم مقایسه می  یفراابتکارمدل با استفاده از دو روش دقیق و الگوریتم  

برای مناطق  یادگیری ماشین به شرح ذیل است. داده تهران می  ۲۲ها  از دو  گانه شهر  استفاده  به ذکر است علت  باشد. لازم 

 باشد. می شدهنییتعبهترین الگوریتم از نظر چهار معیار   ییشناساالگوریتم یادگیری ماشین برای سنجش و 

 شده یسازادهیپیادگیری ماشین  هاینتایج حاصل از الگوریتم 2جدول  

 Accuracy precision recall F1scor الگوریتم 

KNN 0.965 0.971 0.95 0.966 

Xgboost 0.968 0.981 0.96 0.971 

پارامترهای  ۲جدول  در   است  Accuracy,precesion,recall,f1score  مقادیر  شده  پارامترهای  .ارائه  برای   نتایج  چهارگانه 

برای روشن شدن نتایج نمودارهای    است.   XGBoostبوده و این نشانگر برتری الگوریتم    KNNبالاتر از الگوریتم    XGBoostالگوریتم  

 ذیل ارائه گردیده است. 

 
 (1)در بازه بین صفر و xgboost  و KNNبین دو الگوریتم  accuracy, precision, recall, f1scoreمقایسه مقادیر  1نمودار 

  باً یتقرهر چند فاصله    باشد یم  KNNبالاتر از    XGBoostمقدار هر چهار معیار برای الگوریتم    شودیمکه مشاهده    گونههمان

بنابراین    .اندکی نتایج بهتری را کسب کرده است    XGBoostنزدیکی بین دو الگوریتم از نظر معیارهای فوق وجود دارد اما الگوریتم  

 باشد. می XGBoostتوان گفت الگوریتم برتر در مقاله حاضر الگوریتم می

0/93

0/94

0/95

0/96

0/97

0/98

0/99

Accuracy precesion recall F1scor

KNN Xgboost
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 xgboost و  KNN هایالگوریتم یختگیردرهمماتریس  2نمودار  

این امر نشانگر تشابه    اند کهوردهآبرای هر دو الگوریتم نتایج مشابهی را بدست    یختگیردرهمدهد ماتریس  نتایج نشان می

از نظر کار الگوریتم  از نظر ماتریس    .باشدیممدی  آبالای دو  الگوریتم خاصی در بین دو  نمی  یختگیردرهمبنابراین  توان گفت 

سازی کتابخانه  ناشی از پیاده  ی ختگیردرهمباشد. ماتریس  الگوریتم برتر می  ،بینی شدت اثر زلزلهبرای پیش  ،یموردبررسالگوریتم  

confusion قطر اصلی و قطر فرعی هر الگوریتم در چه میزان بوده و هر چه قطر اصلی   ؛دهدباشد که نشان میبه زبان پایتون می

 دهد. عملکرد بهتری از الگوریتم را نشان می  ،بیشتر و قطر فرعی کمتر باشد 

 

 XGboostو  KNNهای بین الگوریتم  ROC یاسهیمقانمودار  3نمودار 

  KNNبینی شدت اثر زلزله اندکی بهتر از  در خصوص پیش  XGBoostتوان مشاهده کرد که عملکرد  بر اساس نمودار فوق می

بنابراین در خصوص نمودار   .قرار دارد  KNNدر سطح بالاتری نسبت به  ، باشدمی XGBoostنمودار سبز که مربوط به زیرا،  .است

ROC  توان شاهد برتری الگوریتم  نیز میXGBoost    نسبت به الگوریتمKNN   .ها  پس از تعیین الگوریتم برتر و مقایسه الگوریتم  بود

بندی در نمودارهای ذیل رتبه  . باشندها دارای اثر بیشتری میشود که کدام ویژگیبندی شدت اثر در ادامه تعیین میدر دسته

 . ها ارائه شده استویژگی
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 KNNها بر اساس الگوریتم ویژگی یبندرتبه  4نمودار 

 
 XGboostها بر اساس الگوریتم ویژگی یبندرتبه 5نمودار 

رتبه  فوق  نمودارهای  اساس  ویژگیبر  شود  بندی  اشاره  باید  اما  است  گرفته  صورت  الگوریتم    بهباتوجهها   XGboostاینکه 

تراکم دارای   ؛شودیمکه دیده    گونههمان  . باشدیمبندی بر اساس این الگوریتم معیار  نتایج رتبه   نیبنابرا  باشدیمالگوریتم برتر  

ن فرسودگی و زیرساخت با اثری برابر با  آشدت اثر زلزله باشد و پس از    کننده ینیبشی پ   تواندیم بیشترین اثر بوده و بیش از همه  

از این لحاظیکدیگر قرار داشته و تفاوتی بین آنها دیده نمی اثرگذارترین ویژگی در مدل یادگیری ماشین    ، شود  را دارا تراکم 

 باشد. یم

از   شود.انجام میسازی  مربوط به مسئله بهینه   لیوتحلهیتجزدر ادامه بخش دوم   اثر زلزله با استفاده  از تعیین شدت  پس 

 ارائه شده است. 3پیش از آن ابعاد مدل در جدول  .شودسازی مدل پرداخته میهای یادگیری ماشین به پیادهالگوریتم 

ابعاد مدل پژوهش 3جدول   

روز( )  زمانی  یهابازه هزار واحد( )  منابع اضطراری   مناطق 

1 1 1 

۲ 1 ۲ 

3 ۲ 3 

4 ۲ 4 

5 3 5 

6 3 6 

7 4 7 

8 4 8 

9 5 9 

10 5 10 

11 6 11 

1۲ 6 1۲ 

13 7 13 

14 7 14 
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روز( )  زمانی  یهابازه هزار واحد( )  منابع اضطراری   مناطق 

15 8 15 

17 8 16 

۲0 9 17 

۲۲ 9 18 

۲3 10 19 

۲5 10 ۲0 

۲8 10 ۲1 

30 10 ۲۲ 

امکان    شودیم در هر بعد نسبت به بعد قبلی افزایش یافته است. این کار باعث    مناطقابعاد مسئله معرفی شده و  ،  3جدول  در  

گمز   افزارنرمو  NSGA-IIاعتبارسنجی مدل فراهم شود. پس از تعیین ابعاد مدل، مدل در ابعاد مختلف با استفاده از دو الگوریتم  

 گردیده است.با هم مقایسه  4در جدول حل شده و نتایج حاصل از آن 

 حل مدل در ابعاد مختلف   4جدول 

 NSGA-II گمز  افزارنرم   

زمان  

 محاسبه 

  زمان 

ساعت( )  

  هزینه

ریال( )  
عدد( ) ریسک   

زمان  

  محاسبه

ثانیه( )  

  زمان 

ساعت( )  

  هزینه

ریال( )  

  ریسک 

عدد( )  
 مناطق

8 8۲۲87 1085581 7.40۲645 9 8۲۲98 1085734 7.8۲408 1 

8 84138 1101379 8.340809 10 84154 1101513 9.115898 ۲ 

1۲ 85378 111956۲ 9.۲6475 1۲ 85391 11197۲1 10.10646 3 

11 86897 1139073 9.۲346 1۲ 86917 1139۲۲۲ 10.1161۲ 4 

1۲ 88۲99 1149714 10.017 13 88316 1149899 10.80113 5 

1۲ 90۲1۲ 1168707 11.۲7501 14 90۲۲4 1168906 1۲.17794 6 

14 91771 1181133 13.69139 16 91783 1181314 14.0۲816 7 

17 93479 1199157 13.8708۲ 18 93494 1199339 14.10619 8 

17 94605 1۲15769 14.۲3599 19 946۲0 1۲15893 14.49164 9 

۲0 96۲8۲ 1۲34365 15.97966 ۲1 96۲93 1۲345۲0 16.487 10 

۲0 97347 1۲48436 17.8145۲ ۲۲ 97358 1۲48636 18.47876 11 

۲3 98934 1۲58607 18.7055۲ ۲4 98954 1۲58795 18.87166 1۲ 

۲3 100656 1۲78۲84 19.06953 ۲5 100674 1۲78481 19.867۲5 13 

۲5 101834 1۲89081 19.14859 ۲7 101854 1۲89۲45 ۲0.0037۲ 14 

۲7 103179 1۲99860 ۲0.93۲63 ۲9 10319۲ 13000۲8 ۲1.35649 15 

۲9 104۲0۲ 1318377 ۲۲.3193 31 104۲15 1318565 ۲۲.44034 16 

33 105880 133۲058 ۲3.36۲8 33 105897 133۲198 ۲3.51016 17 

33 107397 13480۲0 ۲3.63817 33 107415 13481۲۲ ۲4.13469 18 

3۲ 109114 136۲۲03 ۲3.67584 33 109130 136۲338 ۲4.64901 19 

3۲ 1104۲4 1374955 ۲6.4۲975 34 110441 1375154 ۲6.5688۲ ۲0 

35 111750 139۲9۲0 ۲8.0466۲ 36 111767 1393059 ۲8.066۲۲ ۲1 

37 11۲918 140714۲ ۲8.45۲11 37 11۲918 140714۲ ۲8.45۲11 ۲۲ 
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 از نظر میزان ریسک  NSGA-IIمقایسه روش دقیق و  6نمودار 

مقدار   NSGA-II  تمیالگورشود  و محور عمودی نشانگر میزان ریسک است. مشاهده می  مناطقمحور افقی نشانگر    ،6در نمودار  

سازی شده است به مقدار ریسک کمتری افزار گمز پیادهکه روش دقیق که با استفاده از نرمورده درحالیآریسک بیشتری را بدست  

 تری دست یافته است. وردن مقدار ریسک به مقدار بهینه آدهد روش دقیق در بدست دست یافته و این امر نشان می

 
 از نظر هزینه   NSGA-IIمقایسه روش دقیق و  7نمودار 

با افزایش    ؛ توان مشاهده کردنمودار می. در این  و محور عمودی نشانگر هزینه است  مناطقمحور افقی نشانگر  ،  7نمودار  در  

در    .هزینه افزایش یافته است و این امر نشانگر عملکرد درست مدل است چرا که با افزایش ابعاد واکنش نشان داده است  ، ابعاد

و    قرارگرفتهکه نمودارهای روی هم   یاگونهبهوجود دارد    NSGA-IIشود فاصله اندکی بین روش دقیق و  نمودار فوق مشاهده می

 باشد. مدل ریاضی می یسازادهیپ توان نتایج دو روش را نزدیک به هم دانست. مبنای محاسبه هزینه نتایج حاصل از بنابراین می

 

 ی رسانخدمتاز نظر زمان    NSGA-IIمقایسه روش دقیق و  8نمودار  

دید تفاوتی بین دو    ،رسانی است. بر اساس نمودارو محور عمودی نشانگر زمان خدمت  مناطقمحور افقی نشانگر    ،8در نمودار  

خدمت  زمان  نظر  از  و  روش  دقیق  روش  دو  بنابراین  و  نداشته  وجود  زمان   نسبتاً نتایج    NSGA-IIرسانی  نظر  از  را  یکسانی 
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 توان هیچ روشی را به روش دیگر برتر دانست.اند و نمیوردهآرسانی بدست خدمت

 
 از نظر زمان محاسبه  NSGA-IIمقایسه روش دقیق و  9نمودار  

زمان محاسبه به ثانیه معیار دیگری برای   .و محور عمودی نشانگر زمان محاسبه است  مناطقمحور افقی نشانگر  ،  9نمودار  در  

 NSGA-IIدهد الگوریتم  این مقایسه صورت گرفته است. نتایج نشان می  9است که در نمودار    NSGA-IIمقایسه روش دقیق و  

انتخابی برای    یفراابتکارکند که الگوریتم  ورده است و این امر بیان میآگمز بدست    افزارنرمزمان محاسبه کمتری را نسبت به  

حل مدل از نظر زمان محاسبه برتری دارد. نکته حائز اهمیت دیگر این است که با افزایش ابعاد زمان محاسبه افزایش یافته که 

 توان اعتبار مدل را تائید نمود. و بنابراین می باشدیم این نتیجه طبیعی حل مدل 

بینی  مقایسه پیش  .شودسازی پرداخته مییادگیری ماشین در حل مدل بهینه  های در ادامه به مقایسه استفاده از الگوریتم 

های یادگیری ماشین در نمودار ذیل ارائه شده است. این کار به تفکیک سه بینی آن با استفاده از الگوریتمو عدم پیش  شدت اثر

 است. گرفتهصورت تابع هدف 

 
با یادگیری ماشین در خصوص ریسک  ینیبشیپبا یادگیری ماشین و عدم  ینیبشیپمقایسه  10نمودار   

که در    گونههمان.  باشدیمو محور عمودی نشانگر نتایج حاصل در خصوص ریسک    مناطقمحور افقی نشانگر  ،  10نمودار  در  

می مشاهده  پیش  ، شودنمودار  پیشمقایسه  عدم  و  الگوریتم بینی  با  در خصوص  بینی  ماشین  یادگیری  خر  آ   منطقه  هفتهای 

بینی شدت اهمیت  بینی با استفاده از یادگیری ماشین این است که حالتی وجود دارد که پیشمنظور از عدم پیش  .است  شدهارائه 

الگوریتم از    10های یادگیری ماشین انجام نشود و لذا در نمودار  با  استفاده و عدم استفاده  هدف سنجش و مقایسه دو حالت 

توان مشاهده کرد که استفاده از یادگیری ماشین باعث جواب بر اساس نمودار فوق می  باشد. های یادگیری ماشین میالگوریتم 

 بهتری در خصوص ریسک شده و در واقع جواب مرتبط با تابع هدف ریسک را بهبود بخشیده است.
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با یادگیری ماشین در خصوص هزینه  ینیبشیپبا یادگیری ماشین و عدم  ینیبشیپمقایسه  11نمودار   

  ؛دهدنشان می  نتایج .  باشد و محور عمودی نشانگر نتایج حاصل در خصوص هزینه می  مناطقمحور افقی نشانگر  ،  11در نمودار  

شود و تابع هدف هزینه با توجه به استفاده  های یادگیری ماشین منجر به نتایج بهتری در خصوص هزینه میاستفاده از الگوریتم

 . گرددمیهای یادگیری ماشین بهینه از الگوریتم 

 
یرسانخدمتبا یادگیری ماشین در خصوص زمان   ینیبشیپبا یادگیری ماشین و عدم  ینیبشیپمقایسه  12نمودار   

استفاده    .باشدمی  یرسانخدمتو محور عمودی نشانگر نتایج حاصل در خصوص زمان    مناطقمحور افقی نشانگر    ،1۲در نمودار  

زمان    یطورکلبهشده و    یرسانخدمتهای یادگیری ماشین برای شدت اثر منجر به جواب بهتری در خصوص زمان  از الگوریتم 

 های یادگیری ماشین بهبود یافته است.با کمک الگوریتم یرسانخدمت

 تحلیل حساسیت   -1-5

پارامتری پرداخته می اثر منابع بر توابع هدف زمان  .شوددر ادامه به تحلیل حساسیت  هزینه و ریسک   ،به این صورت که 

 . شودیم تعیین  ،منابعدر  یاثرگذار نیتربیش با تابعی  ز،یت نی. در نها گرددمیگیری اندازه

 تحلیل حساسیت منابع مورد نیاز 5جدول 

حجم منابع  

 از یموردن 

   زمان 

 به ساعت( )

 هزینه 

 به ریال( ) 

  ریسک 

 کمی( )

  تغییر در زمان

 درصد( )

  تغییر در هزینه 

 درصد( )

  تغییر در ریسک

 درصد( )

0% 96۲93 1۲345۲0 16.487 - - - 

10 % 9737۲ 1۲53374 16.74033 0.011۲05 0.015۲7۲ 0.015366 

۲0 % 99876 1۲87048 17.0۲498 0.0۲5716 0.0۲6867 0.017003 

30 % 103460 1339533 17.80171 0.035884 0.040779 0.0456۲3 

40 % 108784 140350۲ 19.07۲93 0.05146 0.047755 0.07141 

50 % 115578 1485463 ۲1.3۲789 0.06۲454 0.058397 0.118۲۲9 
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 تحلیل حساسیت منابع مورد نیاز  13نمودار 

در نمودار فوق    .باشد محور افقی نشانگر افزایش درصدی و محور عمودی نشانگر افزایش در میزان منابع می،  13در نمودار  

  50تا    30شود چرا که در وضعیت افزایش  ریسک دچار تغییر میعامل  با افزایش نیاز به منابع بیش از همه    ؛شودمشاهده می

در مجموع   .شوددرصد این افزایش دیده نمی  ۲0و    10باشیم. البته باید توجه داشت در وضعیت  درصدی شاهد افزایش ریسک می

یابد و البته زمان و هزینه به میزان کمتری از  توان گفت با افزایش منابع ریسک خطر بیش از سایر توابع هدف افزایش میمی

 گیرند. قرار می ریتأثافزایش نیاز به منابع تحت 

 گیری نتیجه -6

  یابیارز  منابع و  صیتخص  یسازنه یبه   یبرا  یفراابتکار  یها و روش  نیماش  یریادگی   یهاتمیاز الگور  یبیپژوهش، ترک  نیدر ا

  ت،یتراکم جمع  یگرفته شد. در گام نخست، شدت اثر زلزله با استفاده از سه شاخص اصل  به کارشهرها  خطرات زلزله در کلان

  ک ی. در ادامه، دی گرد یبندزده شد و بر اساس آن، مناطق مختلف دسته نیتخم  هارساختیز ت یها و وضعبافت یفرسودگ زانیم

و    GAMSافزار  و زمان توسعه داده شد و با استفاده از نرم  نهیهز  سک،یر  یسازنهیچندهدفه با سه تابع هدف؛ کم  یاضی مدل ر

نتاد یحل گرد  NSGA-II  تمیالگور داد  جی.  ادستبه  یهاحلراهکه    نشان  به    زآمده  الگور  کینزد  گری کدینظر دقت   تم یهستند. 

NSGA-II  سک یاز نظر کاهش ر  قیروش دق  کهی درحالداشت،    یعملکرد بهتر  یاز نظر زمان محاسبات  ق،ی با روش دق  سهیدر مقا 

و    نهیهز  سک،یدر کاهش ر  ژه یونسبت به به  یعملکرد بهتر  XGBoost  تمیالگور  زین  ن یماش  یریادگینشان داد. در بخش    یبرتر

است و پس از آن    سکیمربوط به ر  رییتغ  نیشتریمنابع، ب  شی با افزاکه    نشان داد  تیحساس  لیارائه داد. تحل   KNNزمان محاسبه  

زمان    نهیهز م  ریتأثتحت و  دارد،   نیشتریب  تیتراکم جمعکه    مشخص شد  نی. همچنرندیگیقرار  زلزله  اثر  در شدت  را  نقش 

  درنظرگرفتن  یی توانا  یشنهادیمدل پ  ،یطورکلبهگذاشتند.    یبر جا   یبرابر  باًیاثر تقر  رساختیو ز  ی فرسودگ  ی رهایمتغ  کهیدرحال

 تر نهیبه یراهکار تواندیم  ن یماش  یریادگی  یهاتمیالگور بیرا دارد و با ترک  ی رسانو زمان خدمت نهیهز سک، یسه بعد ر زمان هم

  تیریحوزه مد  رانیگمیو تصم  یشهر  رانیبه مد  تواندیپژوهش م  نیا  یهاافتهی خطرات زلزله ارائه کند.    تیریمد  یو کارآمدتر برا

از زلزله   یناش  یو مال   یاز خسارات جان  تنهانهمنابع،    نهیبه  صیو تخص  سکیمناطق بر اساس ر  ی بندتیبحران کمک کند تا با اولو

 . دبهبود دهن یریچشمگ طوربه زیامداد و نجات را ن اتیعمل  ییبکاهند، بلکه سرعت و کارا

 پژوهش  یشنهادات آتیو پ هات یمحدود -7

  ی هاتیاز عدم قطع  یتنها بخش  افتهیهمراه است. نخست، مدل توسعه  تیپژوهش با چند محدود  نی، اتوجهقابل  جینتا   وجود  با

ونقل،  و اختلالات شبکه حمل  یتیجمع  راتییاز جمله تغ  تر،دهیچیپ   یهاو جنبه  دهدیبحران زلزله را پوشش م   طیدر شرا  یذات

  ار یبس  یواقع  طیدر شرا  یزینو  ا یناقص    یهاکاررفته محدود بوده و احتمال وجود دادهبه  یهاقرار نگرفت. دوم، داده  موردتوجه

متفاوت    یمناطق با ساختارها  ریبه سا  جینتا  میتعم  تیشهر انجام شد و قابلکلان   کیاست. سوم، مطالعه صرفاً در بستر    شتریب

 ی فراابتکار  یهاتم یالگور  ری محدود شد و سا   NSGA-II  تمیالگوربه    یفراابتکار  یهاروش  سهیاست. چهارم، مقا  شتریب  یبررس  ازمندین

شامل    تیابعاد عدم قطع  درنظرگرفتنبا    ندهیآ  قاتیتحق  شود؛یم  شنهادی، پ اساسنیبراقرار نگرفتند.    یابیچندهدفه مورد ارز  نینو
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احتمال  ویسنار  یکردهایرو و  استوار  همچن  نیتدو  یفاز  ای   یمحور،  به    میتعم  ، یواقع  یها داده  از  یریگبهره  ن،یگردند.  مدل 

  یو کاربرد  یتوسعه علم  ریچندهدفه، مس  یسازنه یدر حوزه به  ترشرفته یپ   یهاتمیالگور  یابیو ارز  ،ییایمتنوع جغراف  یوهایسنار

 . سازندیم  تریرا غن ایبلا  تیریمد

 منابع -8

[1]  Safikhani H, Rafiee M, Ashtiani D. Numerical study of flow field in new design cyclones with different wall 

temperature profiles: Comparison with conventional ones. Advanced Powder Technology. 2021;32:3268-77 . 

[2]  Suresh N, Karthikeyan M, Sridhar G, Selvakumar A. Sustainable urban planning through AI-driven smart 

infrastructure: A comprehensive review. Digital Transformation and Sustainability of Business. 2025:178-80 . 

[3]  Yigitcanlar T, Desouza KC, Butler L, Roozkhosh F. Contributions and risks of artificial intelligence (AI) in 

building smarter cities: Insights from a systematic review of the literature. Energies. 2020;13:1473 . 

[4]  Han C, Zang S. A comprehensive review of disruptive technologies in disaster risk management of smart cities. 

Climate Risk Management. 2025:100703 . 

[5]  Bajwa A. AI-based emergency response systems: A systematic literature review on smart infrastructure safety. 

Available at SSRN 5171521. 2025 . 

[6]  Sudhi M, Aishwarya T, Shetty DK, Balakrishnan JM, Ahmad S, Sankaran PP. AI-driven innovations in 

emergency and disaster response: Strategies for effective planning. Proceedings on Engineering. 2025;7:1293-

304 . 

[7]  Emmanuel O, Aria J, Jose D, Diego C. Cyber-Resilient Smart Cities: The Power of AI and Big Data in 

Defending Urban Landscapes. 

[8]  Kaveh F, Karbasian M, Boyer O, Shirouyehzad H. Humanitarian Relief Logistics Network Design Using 

Distributional Robust Optimization for Disaster Management. International Journal of Engineering. 

2025;38:2288-311 . 

[9]  Rane N, Choudhary S, Rane J. Artificial intelligence for enhancing resilience. Journal of Applied Artificial 

Intelligence. 2024;5:1-33. 

[10]  Zia H, Fteiha B, Alrifaee N, Yousaf J, Ghazal M, Harris N. Advancing Smart Cities with Artificial 

Intelligence: A Systematic Literature Review of Challenges and Future Directions. Available at SSRN 

5156689 . 

[11] Shahrabani MMN, Apanaviciene R. An AI-based evaluation framework for smart building integration into 

smart city. Sustainability. 2024;16:8032 . 

[12]  Yigitcanlar T, Mehmood R, Corchado JM. Green artificial intelligence: Towards an efficient, sustainable and 

equitable technology for smart cities and futures. Sustainability. 2021;13:8952 . 

[13] Chakrabarty S, Engels DW. Secure smart cities framework using IoT and AI. 2020 IEEE global conference 

on artificial intelligence and Internet of Things (GCAIoT): IEEE; 2020. p. 1-6. 

[14]  Ali J, Singh SK, Jiang W, Alenezi AM, Islam M, Daradkeh YI, et al. A deep dive into cybersecurity solutions 

for AI-driven IoT-enabled smart cities in advanced communication networks. Computer Communications. 

2025;229:108000 . 

[15]  Hilal AM, Alfurhood BS, Al-Wesabi FN, Hamza MA, Duhayyim MA, Iskandar HG. Artificial Intelligence 

Based Sentiment Analysis for Health Crisis Management in Smart Cities. Computers, Materials & Continua. 

2022;71 . 



زاد  هیرویش ی، هادیرحسنیبو دی، امانیکرباس یفرشاد کاوه، مهد 319  

 

 3شماره  /2دوره  /1403صنعتی / سال  یهای نوآور

 

[16]  Van Hoang T. Impact of integrated artificial intelligence and internet of things technologies on smart city 

transformation. Journal of technical education science. 2024;19:64-73 . 

[17]  Agarwal D. Energy Consumption Forecasting in Smart Cities Using Predictive Analysis. International Journal 

on Engineering Artificial Intelligence Management, Decision Support, and Policies. 2024;1:9-17 . 

[18]  Wolniak R, Stecuła K. Artificial intelligence in smart cities—applications, barriers, and future directions: a 

review. Smart cities. 2024;7:1346-89 . 

[19]  Jagatheesaperumal SK, Bibri SE, Huang J, Rajapandian J, Parthiban B. Artificial intelligence of things for 

smart cities: advanced solutions for enhancing transportation safety. Computational Urban Science. 2024;4:10 . 

[20]  Camacho JdJ, Aguirre B, Ponce P, Anthony B, Molina A. Leveraging artificial intelligence to bolster the 

energy sector in smart cities: A literature review. Energies. 2024;17:353. 

[21]  Cong Y, Inazumi S. Integration of smart city technologies with advanced predictive analytics for geotechnical 

investigations. Smart cities. 2024;7:1089-108. 

[22]  Hammoumi L, Maanan M, Rhinane H. Characterizing smart cities based on artificial intelligence. Smart cities. 

2024;7:1330-45. 

[23]  Yedalla J. Building cyber-Resilient Smart Cities: The role of AI and big data in urban security. International 

Journal of Science and Research (IJSR). 2025;14:648-52. 

[24]  Ogundare E. Understanding the mediating role of artificial intelligence in urban transportation planning for 

smart city development and its implications for the United States. International Journal of Innovative Science 

and Research Technology. 2024;9:10.5281 . 

[25]  Rahman S, Islam M, Hossain I, Ahmed A. Utilizing AI and data analytics for optimizing resource allocation 

in smart cities: A US based study. International journal of artificial intelligence. 2024;4:70-95 . 

 


