
第３５卷第１０期
２ ０ ２ ５ 年 １ ０ 月

中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

Ｖｏｌ． ３５　 Ｎｏ． １０
Ｏｃｔ ． ２ ０ ２ ５

中文引用格式：王丹，潘祥莲． 基于 ＧＷＯ⁃ＲＦ的建筑施工安全事故预测模型［Ｊ］ ．中国安全科学学报，２０２５，３５（１０）：７５－８１．
英文引用格式：ＷＡＮＧ Ｄａｎ，ＰＡＮ Ｘｉａｎｇｌｉａｎ． Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＷＯ⁃ＲＦ［ Ｊ］ ． Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ
Ｊｏｕｒｎａｌ，２０２５，３５（１０）：７５－８１．

基于 ＧＷＯ⁃ＲＦ的建筑施工安全事故预测模型
∗

王 丹 教授， 潘祥莲
（辽宁工程技术大学 工商管理学院，辽宁 葫芦岛 １２５１０５）

中图分类号：Ｘ９４８　 　 　 　 　 文献标志码：Ａ 　 　 　 　 ＤＯＩ： １０􀆰 １６２６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｉｓｓｎ１００３－３０３３􀆰 ２０２５􀆰 １０􀆰 ０６３０
基金项目：辽宁省教育厅人文社科基金资助（ＪＹＴＭＳ２０２３０８２７）。

∗　 文章编号：１００３－３０３３（２０２５）１０－００７５－０７；　 收稿日期：２０２５－０５－１７；　 修稿日期：２０２５－０７－２０
∗∗ 通信作者：潘祥莲 （１９９９—），女，云南玉溪人，硕士研究生，研究方向为工程与项目管理。 Ｅ⁃ｍａｉｌ：１８６０８７７５９５３＠ １６３． ｃｏｍ。

【摘　 要】 　 为减少建筑施工安全事故的发生，利用关联规则揭示事故关联机制，并融合优化后的随

机森林（ＲＦ），预测事故发生情况。 首先，以 ２４Ｍｏｄｅｌ 为理论依据，提取 ３８８ 份建筑施工安全事故案

例报告的致因因素；然后，采用 Ａｐｒｉｏｒｉ算法挖掘事故致因因素之间的相互关联作用路径；最后，利用

灰狼优化算法（ＧＷＯ）优化 ＲＦ的超参数，构建 ＧＷＯ⁃ＲＦ建筑施工安全事故预测模型，并对事故致因

因素进行特征重要性排序。 结果表明：不安全行为、组织成员的安全能力、安全管理体系以及安全文

化元素构成强相关条件组合；ＧＷＯ能够有效优化 ＲＦ的超参数，优化后建立的建筑施工安全事故预

测模型（ＧＷＯ⁃ＲＦ）预测准确率高达 ９３􀆰 ２％；特征重要性排序显示：安全教育培训对建筑施工安全事

故预测的影响最大，权重为 １０􀆰 ５％，安全融入管理、安全生产规章制度、安全生产责任制度是影响建

筑施工安全事故预测的重要因素，其权重依次为 ７􀆰 ５％、７％、６％。
【关键词】 　 灰狼优化算法（ＧＷＯ）；　 随机森林（ＲＦ）；　 建筑施工安全事故； 　 预测模型； 　 关联

规则

Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＷＯ⁃ＲＦ

ＷＡＮＧ Ｄａｎ， ＰＡＮ Ｘｉａｎｇｌｉａｎ
（Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｂｕｓｉｎｅｓｓ Ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ， Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

Ｈｕｌｕｄａｏ Ｌｉａｏｎｉｎｇ １２５１０５， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ， ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ
ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｒｅｖｅａｌ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ａｃｃｉｄｅｎｔ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＲＦ ｗａｓ ｆｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ
ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ ｏｆ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ． Ｆｉｒｓｔ， ｔｈｅ ｃａｕｓａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｏｆ ３８８ ｃａｓｅ ｒｅｐｏｒｔｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｗｅｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｕｓｉｎｇ ２４Ｍｏｄｅｌ ａｓ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｂａｓｉｓ． Ｔｈｅｎ， Ａｐｒｉｏｒｉ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｘｃａｖａｔｅ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒｒｅｌａｔｅｄ ａｃｔｉｏｎ ｐａｔｈｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃａｕｓａｌ ｆａｃｔｏｒｓ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＲＦ ｗｅｒｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｕｓｉｎｇ ＧＷＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ， ａｎｄ ｔｈｅ ＧＷＯ⁃ＲＦ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃａｕｓａｌ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｗａｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ．
Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ： ｕｎｓａｆｅ ｂｅｈａｖｉｏｒ， ｓａｆｅｔｙ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｍｂｅｒｓ， ｓａｆｅｔｙ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍ
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ａｓ ９３􀆰 ２％． Ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ： ｓａｆｅｔｙ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈａｖｅ ｔｈｅ
ｇｒｅａｔｅｓｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ， ｗｉｔｈ ａ ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｏｆ １０􀆰 ５％ ａｎｄ ａ
ｗｅｉｇｈｔｉｎｇ ｏｆ １０􀆰 ５％． Ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ： ｓａｆｅｔｙ ｅｄｕｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｈａｓ ｔｈｅ
ｇｒｅａｔｅｓｔ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ， ｗｉｔｈ ａ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ １０􀆰 ５％． Ａｎｄ
ｓａｆｅｔｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ， ｓａｆｅｔｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ａｎｄ ｒｅｇｕｌａｔｉｏｎｓ， ａｎｄ ｓａｆｅｔｙ ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｉｂｉｌｉｔｙ
ｓｙｓｔｅｍ ａｒｅ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｆａｃｔｏｒｓ ａｆｆｅｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ， ｗｉｔｈ
ｗｅｉｇｈｔｓ ｏｆ ７􀆰 ５％， ７％， ａｎｄ ６％， ｉｎ ｔｈａｔ ｏｒｄｅｒ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｇｒａｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ （ＧＷＯ）；　 ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ （ＲＦ）；　 ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ；　

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ；　 ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

０　 引　 言

　 　 截至 ２０２３年，我国建筑业总产值达到 ３１􀆰 ５９ 万

亿元，同比增幅达 ５􀆰 ８％［１］。 然而，随着施工规模扩

张和施工现场环境愈发复杂，建筑施工安全事故时

常发生，给安全管理工作带来更多挑战［２］。 因此，
建筑施工安全事故的预测成为亟需解决的课题。

目前，建筑施工安全事故的研究主要围绕 ２ 个

方面展开。 其一是事故致因关联分析，况宇琦等［３］

利用多层次、多维度关联规则改进算法，深入挖掘了

塔吊事故的属性及原因；叶勇军等［４］利用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算
法结合贝叶斯推理，提升了塔吊事故推理的效率和

准确性。 其二是事故预测研究，赵挺生等［５］基于支

持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）算法，构建

了施工升降机风险预测模型；ＺＥＲＭＡＮＥ 等［６］基于

随机森林（Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ，ＲＦ）算法，构建了高处坠

落事故预测模型，实现了对 ４ 类影响因素的预测；
ＦＥＮＧ Ｔｕｇｅｎ 等［７］ 提出一种改进的人工蜂群 －ＲＦ
（Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｂｅｅ Ｃｏｌｏｎｙ⁃ＲＦ，ＩＡＢＣ⁃ＲＦ）模型，
用于预测邻近基坑开挖引起的隧道变形；ＨＥ Ｂｉａｏ
等［８］利用 ３种元启发式算法优化 ＲＦ，实现了隧道超

挖量的准确预测。 尽管上述研究成果推动了建筑施

工安全事故预测的发展，但仍存在一定局限性，关联

规则挖掘算法虽能够揭示事故致因之间的关联关

系，但无法直接用于构建预测模型；同时，ＳＶＭ 算法

在预测建筑施工安全事故时，计算复杂度较高且对

参数设置较为敏感；ＲＦ算法具有较强解释力但其超

参数选择问题限制了其进一步应用。 目前，已有研

究尝试采用元启发式算法优化 ＲＦ，但其多应用于其

他类型事故领域，尚未见将此类算法应用于构建建

筑施工安全事故预测模型的研究。
鉴于此，笔者拟采用关联规则挖掘算法，揭示各

致因因素之间的耦合作用和强关联关系；在此基础

上，选择计算复杂度低于 ＳＶＭ 算法的 ＲＦ 算法构建

预 测 模 型， 利 用 灰 狼 优 化 算 法 （ Ｇｒｅｙ Ｗｏｌｆ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＧＷＯ）全局搜索与优化 ＲＦ 的超参数，
构建基于 ＧＷＯ优化 ＲＦ 的建筑施工安全事故预测

模型（简称 ＧＷＯ⁃ＲＦ模型），以期有效预测建筑施工

安全事故，并解决现有方法在模型构建、计算复杂度

和参数优化方面的局限性。

１　 预测模型相关算法原理

１􀆰 １　 关联规则算法

　 　 关联规则挖掘包括 Ａｐｒｉｏｒｉ、Ｅｃｌａｔ和频繁模式增

长（Ｆｒｅｑｕｅｎｔ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｇｒｏｗｔｈ，ＦＰ⁃Ｇｒｏｗｔｈ）３种算法，以
Ａｐｒｉｏｒｉ算法最为常用。 在事故分析领域，Ａｐｒｉｏｒｉ 主
要通过计算支持度 Ｓ、置信度 Ｃ 和提升度 Ｌ 挖掘事

故致因因素与事故发生情况之间的关联关系［９］：

Ｓ（Ｘ→ Ｙ） ＝ ｜ Ｘ∪ Ｙ ｜
｜ Ｄ ｜

（１）

Ｃ（Ｘ→ Ｙ） ＝ ｜ Ｘ∪ Ｙ ｜
｜ Ｘ ｜

（２）

Ｌ（Ｘ→ Ｙ） ＝ Ｃ ｜ Ｘ→ Ｙ ｜
｜ Ｙ ｜

（３）

式中：Ｘ 为事故致因因素；Ｙ 为事故发生；Ｄ 为总的

事故数据集。

１􀆰 ２　 ＲＦ 算法

　 　 ＲＦ由多个决策树组成，通过随机样本和特征训

练决策树，在此基础上组合树的预测效果提高分类

性能。 ＲＦ能有效防止过拟合，对于建筑施工安全事

故这类多因素、非线性变量的预测表现出较高的准

确性和鲁棒性［１０］。

１􀆰 ３　 基于 ＧＷＯ 的参数寻优

　 　 ＧＷＯ是根据灰狼的群体领导和狩猎行为提出

的元启发式算法，在灰狼种群中有 ４ 个类似金字塔

的等级：α、β、δ 和 ω。 其中，α、β、δ 狼通过模拟灰狼

追捕猎物的行为来引导解的更新，而 ω 狼则通过跟

·６７·
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踪这些领导者来改善自己的解［１１］。

２　 ＧＷＯ⁃ＲＦ 预测模型构建及事故致
因因素提取

２􀆰 １　 ＧＷＯ⁃ＲＦ 预测模型构建

　 　 构建 ＧＷＯ⁃ＲＦ模型，步骤如下：①设定 ＲＦ中决

策树的数量和决策树最大深度的参数范围；②对灰

狼种群进行群体初始化并确定适应度函数，计算

α１、β１、δ１ 的初始解；③进行迭代循环，根据当前初

始解位置，更新每个狼的新位置；④判断迭代次数

是否达到最大，若未达到最大值，则再计算适应度

值以更新灰狼的位置，如此往复循环，直至满足最

佳终止条件，构建 ＧＷＯ⁃ＲＦ模型，并进行模型训练

及评估。

２􀆰 ２　 预测模型性能评估指标

　 　 以准确率 Ａ、精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 以及 Ｆ１ 分数

作为预测模型的评价指标，各指标计算公式如下：

Ａ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（４）

Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（５）

Ｒ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（６）

Ｆ１ ＝
２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ × Ｒ

（７）

式中：ＴＰ（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为对事故发生情况预测无

误的案例数；ＴＮ（Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）为对事故未发生情

况预测无误的案例数；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为对事故

未发生情况预测有误的案例数；ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）
为对事故发生情况预测有误的案例数。

２􀆰 ３　 数据来源与处理

　 　 从中华人民共和国应急管理部、各省应急管

理部门和安全管理网等官方网站收集我国 ２０１４—
２０２３ 年间发生的建筑施工安全事故案例，摘录事

故名称、时间、地点、原因、后果，得到事故报告 ４２０
份，剔除信息不全的报告，最终得到 ３８８ 份完整的

样本，并对数据作清洗、整合、转换、编码等预

处理。

２􀆰 ４　 事故致因因素提取

　 　 ２４ Ｍｏｄｅｌ 相较于系统论事故过程致因模型

（Ｓｙｓｔｅｍ⁃Ｔｈｅｏｒｅｔｉｃ Ａｃｃｉｄｅｎｔ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ，
ＳＴＡＭＰ）、损失致因模型 （ Ｌｏｓｓ Ｃａｕｓａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ，
ＬＣＭ）等模型，能够关联各因素且对事故致因进行

更深层次、更加精确的分析［１２－１３］。 因此，文中基于 ２４
Ｍｏｄｅｌ，通过文献梳理并结合已有数据库的实际样本，
提出 ３８个建筑施工安全事故致因因素，见表 １。

表 １　 建筑施工安全事故致因因素

Ｔａｂｌｅ １　 Ｆａｃｔｏｒｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

直
接
原
因

人
的
不
安
全
行
为

物
的
不
安
全
状
态

不按照操作规程佩戴安全绳、安全帽等 Ａ１
违规操作 Ａ２
冒险作业 Ａ３

工人无相关资质 Ａ４
操作失误 Ａ５

擅自闯入危险区域作业 Ａ６
未对作业环境进行辨识和安全评估 Ａ７

未进行施工监督检查 Ａ８
未消除安全隐患 Ａ９
误触摸触电 Ａ１０
酒后作业 Ａ１１

安全防护设施缺乏或损坏 Ｂ１
设备存在缺陷 Ｂ２
作业环境恶劣 Ｂ３

未设置安全标识、警示装置 Ｂ４
材料存在缺陷 Ｂ５

临时结构稳定性不足 Ｂ６
设备固定失效或突然动作 Ｂ７

作业空间受限 Ｂ８

间
接
原
因

根
本
原
因

根
源
原
因

安全知识不足 Ｃ１
安全意识不高 Ｃ２
安全习惯不良 Ｃ３
生理状态不佳 Ｃ４
心理状态不佳 Ｃ５

安全管理制度缺乏 Ｄ１
无安全技术交底或术交底不到位 Ｄ２

安全作业制度不合格或缺乏 Ｄ３
建筑企业无施工资质 Ｄ４

安全生产组织机构不健全 Ｄ５
施工组织设计方案缺失或不合格 Ｄ６

安全操作规程缺失 Ｄ７
安全的重要程度认识不到位 Ｅ１
安全主体责任落实不到位 Ｅ２

安全管理部门作用认识不足 Ｅ３
安全培训不到位 Ｅ４

事故预防理念欠缺 Ｅ５
安全融入管理理解不足 Ｅ６

安全取决于安全意识理念欠缺 Ｅ７

·７７·
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３　 ＧＷＯ⁃ＲＦ 预测模型验证

３􀆰 １　 多重共线性分析

　 　 多重共线性易削弱模型 的 预 测 能 力［１４］，
Ｓｐｅａｒｍａｎ等级相关系数具有较强的鲁棒性，适用于

分析呈非正态分布的建筑安全事故致因数据，其计

算公式如下：

ρ ＝ １ －
６∑ｄｉ

２

Ｎ（Ｎ２ － １）
（８）

式中：Ｎ 为致因因素的数量；ｄｉ 为 ２个变量之差的绝

对值。
应用 Ｗａｒｄ ｌｉｎｋａｇｅ聚类方法分层聚类 Ｓｐｅａｒｍａｎ

等级相关系数［１５］，得到致因因素之间的相关关系，
如图 １所示。 查阅 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等级相关系数临界值

表［１６］可知：当相关系数大于 ０􀆰 ３２１ 时，认为 ２ 个致

因因素之间存在相关关系。 多重共线性分析结果表

明：３８个致因因素中，绝大多数因素的 Ｓｐｅａｒｍａｎ 等

级相关系数小于 ０􀆰 ３２１，如 Ａ１ 与 Ａ２、Ａ３、Ａ４ 之间的

Ｓｐｅａｒｍａｎ等级相关系数值分别为 ０􀆰 １０、０􀆰 ３０、０􀆰 ０５，
均未超过阈值。 因此，可确认各子系统致因因素之

间的线性关系不显著，轻微的复共线性不影响后续

预测模型的性能。

图 １　 致因因素 Ｓｐｅａｒｍａｎ 相关系数热

Ｆｉｇ． １　 Ｓｐｅａｒｍａｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｈｅａｔ ｏｆ ｃａｕｓａｌ ｆａｃｔｏｒｓ

３􀆰 ２　 关联规则结果分析

　 　 结合 ３８ 项致因因素，使用 Ａｐｒｉｏｒｉ 算法挖掘建

筑施工安全事故致因因素之间的强关联关系。 以事

故致因因素作为前项，建筑施工安全安全事故作为

后项，挖掘关联规则。 通过不断调整支持度与置信

度阈值，确定最小条件支持度为 １０％，最小置信度

为 ８０％，在此参数下，共挖掘到 ４４８ 条关联规则；进
一步分析后删除因果关系颠倒、不合理或间接的规

则，保留 １９０ 条强关联规则，排名前 １０ 的关联规则

见表 ２。
表 ２　 建筑施工安全事故致因排名前 １０ 关联规则集合

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｏｐ ｔｅｎ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｆｏｒ
ｃａｕｓｅｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

关联规则 支持度 置信度 提升度
｛Ａ１，Ａ３，Ｄ１，Ｃ２｝≥Ｆ １１􀆰 ６１３ ８８􀆰 ８８９ ２􀆰 ５０５
｛Ａ１，Ｅ６，Ｃ２，Ｃ６｝≥Ｆ １０􀆰 ９６８ ８８􀆰 ２３５ ２􀆰 ４８６
｛Ａ７，Ａ１，Ｄ３，Ｃ６｝≥Ｆ １０􀆰 ３２３ ８７􀆰 ５００ ２􀆰 ４６５
｛Ａ１，Ｄ１，Ｄ３，Ｃ１｝≥Ｆ １４􀆰 ８３９ ８６􀆰 ９５７ ２􀆰 ４１５
｛Ａ１，Ｄ１，Ｄ３，Ｃ２，Ｃ６｝≥Ｆ １３􀆰 ５４８ ８５􀆰 ７１４ ２􀆰 ３９５
｛Ａ４，Ａ１，Ｃ３，Ｃ２｝≥Ｆ １２􀆰 ９０３ ８５􀆰 ０００ ２􀆰 ３８５
｛Ａ１，Ｅ５，Ｃ１，Ｃ３，Ｃ６｝≥Ｆ １２􀆰 ２５８ ８４􀆰 ２１１ ２􀆰 ３７２
｛Ａ１，Ｄ１，Ｃ３，Ｃ１｝≥Ｆ １６􀆰 １２２ ８４􀆰 ０００ ２􀆰 ３６７
｛Ａ７，Ａ１，Ｃ３｝≥Ｆ １１􀆰 ６１２ ８３􀆰 ３３３ ２􀆰 ３４８

｛Ｄ２，Ａ１，Ｃ１，Ｃ２，Ｃ６｝≥Ｆ １０􀆰 ９６７ ８２􀆰 ３５３ ２􀆰 ３２８

　 　 通过分析规则前后项发现，Ａ１、Ａ３、Ｄ１、Ｃ２ 与建

筑施工安全事故的发生有最强的关联关系，此规则

能解释 １１􀆰 ６１３％的建筑施工安全事故案例，在此条

规则 下，发 生 建 筑 施 工 安 全 事 故 的 可 能 性 为

８８􀆰 ８８９％。 此外，人的不安全行为（Ａ１、Ａ３、Ａ４、Ａ７）、
组织成员的安全能力（Ｃ２、Ｃ３、Ｃ６）、安全管理体系

（Ｄ１、Ｄ３）以及安全文化元素（Ｅ６）构成建筑施工安全

事故发生的强关联条件，进一步验证了与其他事故

致因模型对比利用 ２４ Ｍｏｄｅｌ 提取事故致因因素的

合理性。
可视化分析关联规则如图 ２ 所示，其中各致因

之间连线的粗细表示关联规则的强弱。 从图 ２中可

以看出，对于建筑施工安全事故发生情况 Ｆ 来说，
Ａ１、Ｃ１、Ｃ２、Ｄ１、Ｅ１ 规则强度较强，而 Ａ３、Ａ４、Ａ７、Ｅ２、Ｅ４
等构成的规则相对较弱。 对于强关联的致因因素，
出现此类因素即代表易发生建筑施工安全事故，需
要加以管理和预防；对于弱关联性的致因，尽管其单

独影响较小，但在多种致因因素共同作用时，强关联

因素会同时出现，因此，其出现情况可作为预测建筑

施工安全事故的有效判据。

３􀆰 ３　 基于 ＧＷＯ 的 ＲＦ 预测结果

　 　 以关联规则挖掘出的强关联规则作为输入，以
建筑施工安全事故发生情况作为输出，利用 ＧＷＯ
搜索 ＲＦ的最优参数并拟合训练数据，最终构建最

优 ＧＷＯ⁃ＲＦ建筑施工安全事故预测模型。 ＧＷＯ 搜

索结果表明：当决策树个数为 １２０，最大深度为 ５４，

·８７·
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最小分裂样本数为 ５ 时，所构建的 ＧＷＯ⁃ＲＦ 预测模

型预测精度最高，约为 ９３􀆰 ２％，具体参数见表 ３。

图 ２　 强关联规则可视化网络

Ｆｉｇ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｔｒｏｎｇ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

表 ３　 基于 ＧＷＯ 搜索的 ＲＦ 最优模型参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ＲＦ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＷＯ ｓｅａｒｃｈ

参数 名称 数值

ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ 决策树个数 １２０
ｒａｎｄｏｍ＿ｓｔａｔｅ 随机种子 ０

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 最小分裂样本数 ５
ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ 最小叶子节点样本数 １
ｍａｘ＿ｆｅａｔｕｒｅｓ 单个决策树最大特征值 ３

ｍｉｎ＿ｉｍｐｕｒｉｔｙ＿ｄｅｃｒｅａｓｅ 最小分裂不纯度 ０􀆰 ０１

　 　 不同模型的混淆矩阵如图 ３ 所示。 由图 ３ｄ 可

知：在 ＧＷＯ⁃ＲＦ模型中，非对角线的元素均为 ０，表
明训练样本中所有的事故情况均分类正确，从而说

明所建立的 ＧＷＯ⁃ＲＦ 模型在建筑施工安全事故预

测方面具有良好的性能。
为进一步体现使用 ＧＷＯ优化 ＲＦ的优势，首先

将 ＧＷＯ⁃ＲＦ模型与未经优化的 ＲＦ 模型进行对比；
其次，利用 ＧＷＯ 对其他 ３ 种经典机器学习算法进

行优化，包括多层感知机 （ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）、决策树（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＤＴ）与人工神经网络

（Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ），并将优化结果与

ＧＷＯ⁃ＲＦ预测模型进行对比。 为防止过拟合，进行

三重交叉验证，最终得到了各模型下的平均指标，结
果见表 ４。
　 　 试验结果表明：当测试集占比为 ２０％，即测试

集为 ３８份时，ＧＷＯ⁃ＲＦ模型的各评价指标比未优化

　 　 　 　 　 　

图 ３　 不同模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

表 ４　 不同模型对建筑施工安全事故预测的评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

模型 Ａ Ｐ Ｒ Ｆ１
ＲＦ ０􀆰 ７０７ ０􀆰 ７７６ ０􀆰 ７０７ ０􀆰 ７１２

ＧＷＯ⁃ＭＬＰ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ９０７ ０􀆰 ７３５ ０􀆰 ８０３
ＧＷＯ⁃ＤＴ ０􀆰 ８８４ ０􀆰 ９２１ ０􀆰 ８８４ ０􀆰 ９１７
ＧＷＯ⁃ＡＮＮ ０􀆰 ７１６ ０􀆰 ８７３ ０􀆰 ７１６ ０􀆰 ７６７
ＧＷＯ⁃ＲＦ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９３４ ０􀆰 ９２３ ０􀆰 ９２１

的 ＲＦ 模型均显著上升，表明 ＧＷＯ 能够有效优化

ＲＦ。 综合对比 ４ 种模型在建筑施工安全事故预测

中的表现，ＧＷＯ⁃ＲＦ 模型在精度和拟合效果等方面

均优于其他 ３种模型，具有更高的参考价值。
由图 ３ 可知：①在 ＧＷＯ⁃ＭＬＰ、ＧＷＯ⁃ＤＴ 模型

中，部分实际发生的事故被误分类成未发生的事故；
在 ＧＷＯ⁃ＡＮＮ 模型中，９ 个实际未发生的事故被误

判为已发生的事故；ＧＷＯ⁃ＲＦ 模型在预测事故发生

与否时分类准确度最高；②ＧＷＯ⁃ＲＦ 模型的混淆矩

阵布局表明，建筑施工安全事故是否发生的结果更

集中在对角线上。 为量化各致因因素对 ＧＷＯ⁃ＲＦ
模型预测性能的影响，绘制致因因素的特征重要度

排序图，如图 ４所示。 图 ４中，横坐标表示各致因因

素在模型中的权重系数均值，纵坐标表示建筑施工

安全事故的致因，条形长度越长表明该因素对建筑

施工安全事故预测的影响越大。 从计算结果来看，
Ｅ４、Ｅ６、Ｄ１、Ｄ３ 等因素的特征值较大，权重系数依次

为 １０􀆰 ５％，７􀆰 ５％、７％、６％。 因此，在实际安全管理

中，应特别关注以上因素，确保培训和管理的有效
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性，以减少事故的发生。
在所有致因因素中，Ｅ４ 对建筑施工事故预测的

影响最大，这与关联规则分析的推论一致，即关联

性较弱的致因因素对建筑施工安全事故的预测起

关键作用。 结合相关事故案例可知，安全培训不

到位主要表现在 ２ 个方面：一是未展开实质性的

安全培训；二是培训方式单一，仅通过宣读安全规

章而未对工人进行考核。 前者直接导致了工人安

全知识匮乏，

图 ４　 建筑施工安全事故致因因素特征重要性排名

Ｆｉｇ． ４　 Ｒａｎｋｉｎｇ ｏｆ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ
ｆａｃｔｏｒｓ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｎｇ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｓａｆｅｔｙ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

施工过程中易采取错误的操作方法并且实施不安全

行为；后者则缺乏针对性和实践性培训，工人难以将

安全规则内化为安全行为，从而在施工过程中仍然

容易出错，增加了建筑施工安全事故发生的风险，易
使安全管理工作陷入困境。

４　 结　 论

　 　 １） 通过 Ａｐｒｉｏｒｉ算法挖掘到建筑施工安全事故

的强关联规则，经过可视化网络解析，发现多数事故

的发生是人为因素和组织因素共同作用的结果，弱
关联致因因素可作为预测事故的有效判据。

２） 基于 ＧＷＯ⁃ＲＦ构建的建筑施工安全事故预

测模型准确率为 ９３􀆰 ２％，相比之下， ＧＷＯ⁃ＭＬＰ、
ＧＷＯ⁃ＤＴ、ＧＷＯ⁃ＳＶＭ 以及未经优化的 ＲＦ 的准确率

分别为 ７３􀆰 ５％、８８􀆰 ４％、７１􀆰 ６％和 ７０􀆰 ７％，这一结果

不仅证实了 ＧＷＯ⁃ＲＦ 的预测性能优于其他 ３ 种模

型，也进一步表明 ＧＷＯ可以有效优化 ＲＦ。
３） 致因因素的特征重要性排序结果表明：安全

培训对建筑施工安全事故的预测影响最大，此外，安
全融入管理理解、安全生产规章制度、安全生产责任

制度也是影响建筑施工安全事故预测的重要因素。
４） 基于 ＧＷＯ⁃ＲＦ的预测模型框架仅在建筑施

工安全事故文本报告中得到验证，其在其他领域的

应用尚需进一步研究加以验证。
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