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 چكیده
 یطیدر شرا قبلی اغلبمطالعات گرفته است ولی  رتصوبینی عملکرد ماشین حفر تونل در سنگ  پیشتاکنون تحقیقات زیادی در زمینه 

اند. در  بینی عملکرد ماشین نیز در این شرایط توسعه یافته های پیش مدل بوده ودر حفاری غالب  ندیفرآ (Chipping) شیدارکه خ اند گرفته صورت

شود و  های موجود کم می کامل نشود، کارایی مدل مواقعی که به هر دلیلی نیروی تراست دیسک کاتر برای نفوذ در سنگ کافی نباشد و خردایش

 پروژه توسعه اجرای تونلحین در آمده  های بدست در این مطالعه داده .ارائه گردد (Grinding)کاری  ی برای شرایط آسیابدیجد یها مدل یستیبا

ه دلیل عدم کفایت نیروی تراست دیسک کاترها، قرار داشته و بآهک کرتاسه  سنگ در واحدهایکه بخشی از مسیر آن مترو تهران،  6جنوبی خط 

 بینی های مختلف یادگیری ماشین برای پیش سازی الگوریتم هدف پیاده. کاری فرایند غالب حفاری بوده است، مورد ارزیابی قرار گرفته است آسیاب

های مختلف  الگوریتم منظورت. به همین اس در شرایط آسیاب کاری در سنگ آهک مورد مطالعه  پارامتر نفوذ کله حفاری در هر دور چرخش

ها جزء جدیدترین رویکردهای  که تعدادی از این الگوریتم جا است. ازآن سازی و درنهایت نتایج با هم مقایسه شده رگرسیون خطی و غیرخطی پیاده

 .باشد های مرسوم رگرسیون می تر از روش بینی بسیار کم یادگیری ماشین هستند، خطای پیش

 .ماشین حفر تونل، نرخ نفوذ، یادگیری ماشینعملکرد کاری،  آنالیز رگرسیون، آسیاب ها: کلید واژه
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 مقدمه. 2

ترین  یکی از متداول  (TBM) مقطع حفر تونل ماشین تمام

سازی است و در  تجهیزات مورد استفاده در صنعت تونل

گیرد. از شناسی مختلف مورد استفاده قرار می شرایط زمین

های با تونل در شرایط مختلف، برای تونل های حفرماشین

سازی با  شود. تونل سایز و کاربردهای مختلف استفاده می

ها سرعت بالاتر، نیاز به پرسنل کمتر،  استفاده از این ماشین

تر و هزینه کمتری را به همراه دارد. از سوی  محیط کار امن

 ها در شرایط مختلف، یک بینی عملکرد این ماشین دیگر، پیش

بخش مهم در طراحی تونل و انتخاب نوع ماشین و 

مشخصات مرتبط با آن است. عملکرد ماشین حفر تونل از 

، نرخ (Advance rate)پیشروی روزانه نرخ  طریق سه پارامتر

 Utilization)وری  و ضریب بهره (Penetration rate)نفوذ 

factor) شود. میزان حفاری  ماشین محاسبه میTBM  در سنگ

شود که عبارتست از نسبت طول  بیان می (ROP)رخ نفوذ با ن

حفاری به زمان واقعی حفاری در طول یک سیکل حفاری 

 آید. بدست می (2)و  (1)پیوسته که از طریق روابط 

)2)                                                           
     

      
 

)1)                                          
                

       
 

طول  L ،(m/hr)نرخ نفوذ برحسب  ROPدر روابط فوق 

زمان خالص حفاری بر حسب  t ،حفاری بر حسب متر

نفوذ کله حفاری در هر دور چرخش برحسب  PR ،ساعت

(mm/rev)  وRPM  سرعت چرخش کله حفاری بر حسب

(rev/min) در دهه حفر تونل  نیکه ماش یاز زمان باشد. می

 تدق لبا مشک مانکارانیو پ طراح نیشد، مهندس یمعرف 1151

 اگرچه. روبرو بودند پروژه کی یبرا نیعملکرد ماش بینی پیش

 زیادی صورت گرفته های شرفتیپسازی مکانیزه  تونلدر 

 شرایطها در نیماش نیاز ا ستفادها دگیگستراما تنوع و است، 

ها  عملکرد آن بینیشده است پیش مختلف، باعث یاسشن نیزم

یافته  های توسعه های زیادی در مدل دشوار باشد و عدم قطعیت

مهمترین پارامترهای تأثیرگذار بر عملکرد  .وجود داشته باشد

به دو گروه عمده پارامترهای اپراتوری ماشین و  ماشین

پور و  حسن)شوند شناسی تقسیم می پارامترهای زمین

. درک صحیح این پارامترها و نحوه محاسبه (1412همکاران، 

ها در شناخت دقیق پارامترهای مؤثر بر عملکرد ماشین  آن

های محاسبه نرخ پیشروی ماشین بسیار ضروری است. روش

روند، دارای نقاط قوت و ضعفی که در صنعت به کار می

 ها تا حد ممکن بالا شود دقت آنهستند که امروزه تلاش می

رود و کمبودهای آنها پوشش داده شود. به منظور کاربرد 

سازی نیاز به  آمیز ماشین حفاری در یک پروژه تونل موفقیت

شناسی و  توسعه تحقیقات در هر دو زمینه اثر شرایط زمین

 وجود دارد. ماشینطراحی جزئیات 

بینی نرخ نفوذ و عملکرد  تاکنون تحقیقات فراوانی جهت پیش

شناسی و  ارتباط آن با پارامترهای زمینو بررسی  ماشین

راهبری ماشین صورت پذیرفته است. اگرچه برخی از 

اند، اما اغلب ی موفق بودهزیاد های ارائه شده تا حدود مدل

ها شامل دو هایی در استفاده هستند. این مدل دارای محدودیت

های تئوری که بر اساس بررسی مراحل خرد مدل (1گروه: 

های مدل (2اند و  حیط آزمایشگاه توسعه یافتهشدن سنگ در م

های واقعی از عملکرد ماشین به  تجربی که با استفاده از داده

های تجربی این است که باشند. مزیت روشاند، می دست آمده

به طور طبیعی تمام تأثیرات ناشی از زمین و ماشین را درنظر 

هایی با ماشین یاما با این حال، رشد فناوری و ارائه ،گیرندمی

ها را محدود های متفاوت، استفاده از این روشقابلیت

های ارائه شده برای شرایط که چون مدل سازد. ضمن این می

اند، قابل تعمیم به تمام شرایط زمین خاص زمین پیشنهاد شده

 اتیبه خصوص به طورکاملآمده  دست به یبستگنیستند و هم

TBM با این حال  .است  بستهمورد مطالعه وا نیزم طیشرا و

بر  گران و زمان یها به روش  نسبت یتجرب یها روش

  .دارند تیبا واقع یشتریتطابق ب بوده وتر  مناسب یشگاهیآزما

 یها و روش یوتریکامپ یها یساز مدل ریاخ یها در سال

 یتوسط برخ زین (Machine Learning) نیماش یریادگی

بینی نرخ نفوذ و  های تجربی پیش محققان جهت توسعه مدل

 ;Grima et al., 2000)اند  هشد کارگرفته بهعملکرد ماشین 
Yagiz and Karahan, 2011 Koopialipoor et al., 2019; 
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Salimi et al., 2016, 2019; Jahed Armaghani et al., 

2017; Zhou et al., 2020). 

های هوش مصنوعی ها استفاده از تکنیک در این سال

(Artificial Intelligence(AI))  در تخمین عملکردTBM 

ی بسیار مورد توجه قرار گرفته است. در مواردی که رابطه

مشخصی میان پارامترهای ورودی و خروجی وجود نداشته و 

های مرسوم قابل شناسائی ها توسط روش ارتباط میان آن

های هوش مصنوعی به سبب عدم نیاز  نیست، استفاده از روش

کردن تأثیر  چنین امکان لحاظ دی، پویا بودن و همبن به فرمول

سازی  ی خوبی برای تخمین و مدلتر، ایدهپارامترهای مؤثر

ی مقادیر رود. طی تحقیقات اخیر و با مقایسهشمار می به

شده با استفاده از هوش مصنوعی و رگرسیون  بینی پیش

ی غیرخطی با مقادیر واقعی نرخ نفوذ، این نتیجه چندمتغیره

حاصل شده است که نتایج هوش مصنوعی نسبت به 

البته باید توجه تر است. رگرسیون غیرخطی به واقعیت نزدیک

یا  ANN مانند یهوش مصنوع یها کیتکن داشت، برخی

SVR  عملکرد  خمیندر ت یقدرتمند یها کیبه عنوان تکنکه

TBM به به راحتی قابل تفسیر و توضیح نیستند و  ،هستند

 شوند یشناخته م Black Boxجعبه سیاه یا  یها عنوان روش

 .اند بسیار پیچیده مدل ساخت یضمن یالگوها ای نیقوان چراکه

تواند هایش، میدر واقع هوش مصنوعی با توجه به قابلیت

تری را پیش روی تر و نتایج دقیقتر، کم هزینههای سادهراه

ها  آن AIهای مهندسین قرار دهد. طبیعت انعطاف پذیر تکنیک

را به ابزارهای قدرتمندی در ارزیابی و حل مسائل مهندسی 

بخصوص مسائل پیچیده و غیرخطی تبدیل کرده است. نتایج 

بینی شده و  های پیشاین مطالعات، همبستگی زیادی بین نرخ

 .(He et al., 2022)دهندمقادیر واقعی عملکرد ماشین نشان می

بینی  قبلی در زمینه پیشست که مطالعات ا آن مهمنکته 

که  اند گرفته صورت یطیدر شرا اغلب عملکرد ماشین،

در حفاری با غالب  ندیفرآ (Chipping) سنگ شیدارخ

در سنگ  TBMبینی عملکرد  های پیش مدل بوده وتر کا دیسک

اند. در مواقعی که به هر دلیلی  نیز در این شرایط توسعه یافته

کاتر برای نفوذ در سنگ کافی نباشد و  نیروی تراست دیسک

شود و  های موجود کم می خردایش کامل نشود، کارایی مدل

 (Chipping) شایخرد. ارائه گردد یدیجد یها مدل یستیبا

در سنگ  یبر تونل یها نیماشدر  سنگ یحفار یاصل ندیفرا

 از دیبا هیکه نفوذ اول دهند مطالعات نشان می است و سخت

mm/rev 4-5  تجاوز کند تا خردایش موثر اتفاق افتد

(Pourhashemi et al., 2021). یشعاع های ترک که یزمان 

 یکاف زانیرها در سنگ به متاکسکید ی باحاصل از حفار

 صورت (Grinding) کاری آسیاب ندیفرآ ،نکنند دایگسترش پ

 یروین دننبو یخاطر کاف امر معمولاً به نیو ا هگرفت

 یافناک هیسنگ و نفوذ اول یبالا یسخت ایها و کاتر دیسک

مقدار زیادی پودرسنگ  طیشرااین در  .ونددیپ یوقوع م به

شوند و در هر  تشکیل میهای سنگی  شود و یا بلوک تولید می

به معمولاً و  آید دو صورت راندمان حفاری بسیار پایین می

، به حفاری‌تماس با کلهو  (ridges)ها  آمدگیبر جادیا لیدل

 بیآس ی آنکاترهای نصب شده بر رو حفار و دیسک کله

عبور  یبرا (Fn) ازیمورد ننیروی تراست  .شود زیادی وارد می

در سنگ و شروع خردایش  (Grinding)کاری  از حالت آسیاب

(Chipping)،  ی بحراننیروی تراست(Critical  Thrust) 

 که دهند پیشین نشان میمطالعات  .شود یم دهینام

تراست نیروی  نییتع یپارامتر مهم برا کی ،سنگ مقاومت

. تاکنون (Robbins, 1970)های مختلف است  بحرانی در سنگ

و خردایش  (Grinding)کاری  پدیده آسیاب در زمینهمطالعاتی 

(Chipping) های مختلف انجام  ها در سنگ و مرزهای بین آن

، نتایج ترین تحقیقات در این زمینه شده است. برخی از مهم

، (Bruland, 1998)ند ، برول(Robbins, 1970)مطالعات رابینز 

، (Gehring, 2009)، گهرینگ (Girmscheid, 2008)گیرمیشید 

 ,Thuro) و تورو (Villeneuve, 2008, 2012, 2017)ویلنیو 

باشند. در تمامی مطالعات صورت گرفته رابطه بین  می (2017

حفار با نیروی تراست موردنیاز بررسی و روابطی  نفوذ کله

 ارائه شده است.

کاتر  ایش سنگ زیر دیسککه در آن خرد ییها روژهاز پ یکی

 تونل ،است  غالب بودهکاری  آسیابفرآیند نشده و  املک

به دلیل که بوده  (SEL6) تهران یمترو 6خط  توسعه جنوبی

، الزامات طراحی ماشین و کافی نبودن نیروی تراست
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در این پروژه، در ابتدا بر اساس رخ داده است. کاری  آسیاب

شد به  بینی می شناسی مسیر اولیه تونل که پیش ینشرایط زم

طور کامل در زمین نرم است، نوع ماشین تعیین و ابزارهای 

شناسی مهندسی، با  برش انتخاب شد. در ادامه مطالعات زمین

توجه به ثابت بودن مسیر تونل به دلیل الزامات ترافیک شهری 

 مسیرمتر از طول  1211برداری، مشخص شد که حدود  و بهره

که  آهک کرتاسه خواهد بود. این در حالی است  در سنگ تونل

ماشین انتخابی اصولاً برای حفاری در سنگ سخت طراحی 

شد که حفاری با این ماشین با  بینی می نشده و پیش

هایی از جمله عدم کفایت بار اعمالی کاترها در سنگ  چالش

نل جهت های حفاری این تو رو باشد. به همین دلیل داده هروب

 اتیحفار و خصوص نفوذ کلهمیزان  نیرابطه ب یبررس

 طیدر شرا مورد مطالعه آهک سنگ یمهندس یشناس نیزم

با استفاده از  قالهم نیدر ا باشد. می اسبمنکاری  آسیاب

جهت  دیجد مدل کیهای آماری و یادگیری ماشین،  روش

عملکرد واقعی  یها براساس داده TBMعملکرد  ینیب شیپ

سنگ، برای  ی تودهمهندس یشناس نیزم اتیخصوص و نیماش

 گردد.  آهک جنوب تهران ارائه می کاری در سنگ شرایط آسیاب

 

 پروژه معرفی .1

از  یبخشمتر  2/1و قطر  لومتریک 6با طول  SEL6 تونل

در بخشی از مسیر  .تهران است یمترو 6خط  یجنوب توسعه

برفت آ انیکرتاسه در م ی به سنآهک های سنگاین تونل 

ازلی و  طریق . بر اساس مطالعاتدندار یزدگ رونیتهران ب

از  عمدتاً دشت تهران (Tarigh Azali et al., 2013) همکاران

و  شیفرسا جهینتشده که اغلب  لیکواترنر تشک یسازندها

و شامل رسوبات آبرفتی و  است یرسوب مجدد رسوبات قبل

ه سمت است که ب نشده یبند طبقه یا رودخانه یها نهشته

به صورت  شهربانو یب یکوه بجنوب گسترش یافته است. 

ی ر شهر یشرق هیدر حاشو  تهران در جنوب شرق ییها ستیغ

شهربانو به سمت  یب یادامه کوه ب در ها تپهنمایان است که 

 و تیدولومجنس ها از  تپه .داخل شهر کشیده شده است

 یها سنگ بصورت توده و کرتاسه اسیتر سن آهک به سنگ

ی روشن و خاکستر یا قهوه رنگ با ای توده تا لایه متوسط

شناسی مسیر  همانطور که اشاره شد و در برش زمین .باشند می

 واحدتونل از دو  مسیر ،(1شکل )شود  تونل نیز دیده می

تهران  یکواترنر یها متفاوت شامل آبرفت یشناس نیزم

آهک کرتاسه عبور  و سنگ (زدانهیر های خاکمتشکل از )

در محل مشخص است،  1همانطور که در شکل  .کند یم

شامل  یانتقال زون نیز آهک و آبرفت سنگ یها هیتماس لا

 وجود دارد یآهکهای  سنگ هوازدهبا قطعات  ختهیخاک آم

(Firouzei et al., 2019) تونل. در ابتدای SEL6  حفاری در

آبرفت تهران صورت گرفته و بعد از  زدانهیخاک ر واحد

آباد، تونل به  دولت (Portal)متر از ورودی  011حدود 

لایه کرتاسه برخورد کرده که  آهک متوسط تا ضخیم سنگ

آن حفاری در آبرفت پس از متر ادامه دارد و  1211حدود 

 ،ساز طرحهمشاور ر نیمهندس) یابد ریزدانه تهران ادامه می

سنگ آهکی مسیر تونل و  رخنمون توده 2. شکل (1115

را نشان آهک مورد مطالعه داخل تونل حین حفاری  سنگ

 .ه استشدمطالعات برداشت  یدهد که ط یم

 "تعادل فشار زمین" TBM ماشین کیبا استفاده از  تونل این

متر  11/1آلمان، با قطر  ساخت شرکت هرنکنشت EPBیا 

 یبرا . این ماشین در اصلگذاری شده است حفاری و سگمنت

 شده یطراح با درصد ریزدانه بالا نرم  نیزم طیدر شرا حفاری

. رائه شده استا 1ل مشخصات فنی این ماشین در جدو است.

به  تاییکاتر دو دیسک 26برای حفاری بخش سنگی تونل، از 

حفار به جای ابزار برش زمین نرم  اینچ که بر روی کله 11قطر 

این  اند، استفاده شده است. نصب شده (ها بیت درگ)

اثر بر  52داشته و  لبه برشی 52 کاترها در مجموع  دیسک

مشاور رهساز  نیمهندس) گذارند کار تونل باقی می سینهروی 

 .(1115 ،طرح

ی ژئومکانیکی مشخصات واحدهای سنگی و پارامترها

های سطحی و  های مسیر تونل که در رخنمون سنگ توده

 ارائه شده است. 2جدول  اند، در کار تونل مطالعه شده سینه
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 (Firouzei et al., 2019) مترو تهران 6خط  SEL6تونل  شناسی زمینمقطع  .2شكل 

 تهران یمترو 6 خط یجنوب توسعه تونل در استفاده موردفنی ماشین  مشخصات .2 جدول
 Descriptions Specifications 

Cutterhead 

TBM diameter 9.19 m 

Number of cutting tools 52 

Disc cutter diameter 17 (in.) 

Number of central and peripheral D. cutting tools 26 

Driver system 

Electromotor power 2400 (kW) 

Ave. Cutterhead rotation speed 0.3-8 RPM 

Max. cutterhead torque 17197 (kN.m) 

Thrust system 
Number of thrust cylinders 33 

Max. total Thrust 30000 (kN) 

Screw conveyor 
Ave. screw conveyor torque 0-22 (kN.m) 

Ave. screw conveyor rotation speed 2.3 RPM 
 

 
 (ب)                                                          (الف)                                  

  SEL6 آهک داخل تونل سنگ (سنگ آهکی مسیر تونل ب توده  رخنمون (الف .1 شكل

 SEL6های مسیر تونل  سنگ پارامترهای ژئومکانیکی توده .1 جدول

Engineering 

Geological units 

 Geotechnical 

characteristics 
 Rock mass geomechanical parameters 

lithology Structure 
Strength 

degree 

Stability 

condition 
BRMR 

UCS 

(MPa) 
GSI RQD Q 

RT1 Limestone 
Layered, 

Jointed 

Strong, very 

Strong 

Local 

structural 

instability 

60-75 80-120 
60-

65 

90-

100 
6.27 

RT2 Limestone Weathered Strong Unstable 45-55 50-80 
40-

45 
60-80 1.85 

BRMRبندی سنگ  : سیستم طبقهRMR  پایه؛UCSمحوره؛  : مقاومت تراکمی تکGSIشناسی؛  : شاخص مقاومت زمینRQD شاخص کیفیت سنگ؛ :Q سیستم طبقه بندی سنگ :Q 
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 هامواد و روش .3

براساس  حفاری سازی، خصوصیات ماشین تونل در هر پروژه

 .دشو یم یطراح مسیر تونلالب غ یشناس نیزم طیشرا

نوع و  کننده نییتعمسیر تا حدود زیادی  یشناس نیزم همچنین

 نیدر ا .حفار است کله یرو برش یابزارها نصب تیموقع

 تونل هیاول ریمس یشناس نیزم طیبر اساس شرادر ابتدا  ،پروژه

، روش (شد به طور کامل در زمین نرم است بینی می که پیش)

مه شد. در اداانتخاب  برش یابزارها اجرا، نوع ماشین و

ی، با توجه به ثابت بودن مسیر مهندس یشناس نیمطالعات زم

که  شدمشخص  تونل به دلیل الزامات اجرا و بهره برداری،

این  .در سنگ آهک خواهد بود ریمس از طولمتر  1211 حدود

سنگ سخت در  یحفار یبرا ماشین انتخابی که  بودی حال در

تشریح  مهادابنابراین به دلایلی که در  طراحی نشده بود.

شد که حفاری با این ماشین در  بینی می گردد، پیش می

هایی بزرگ از جمله کافی نبودن  بار  با چالش آهک سنگ

 اعمالی کاترها روبرو باشد.

 

 در سنگ در پروژه یحفار چالش. 1 -1
 شیخردا ،TBMدر فرآیند حفاری با ماشین  یکلبه طور 

 میقابل تقس ریبه دو مرحله ز کاتر سکینفوذ د در اثرسنگ 

 :(Rostami and Ozdemir, 1993)باشد یم

 شده خرد زون لیو تشک تنش دانیم لیتشک 

 شیار  لیو تشک یسطح یها تراشه لیتشک 

 یروین ریکاتر در حال چرخش، تحت تأث در مرحله اول دیسک

 اریبس یها تنش لیو به دل کردهنفوذ شروع به در سنگ  پیشران

 لیتشک کاتر سکید ریز از مواد خردشده در یبالا، زون

تا  ابدی یفشار گسترش م شیزون با افزا نی. ابعاد اگردد یم

هنگام  نی. در ارسد یم یمقدار فشار به حد بحران کهیهنگام

 لیسبب تشک، شده شده در زون خرد جادیا یکشش یها کرنش

کوچک و بزرگ در محل تماس  یکشش یها و گسترش ترک

 ییها تا جا گسترش ترکشوند.  یبا سطح سنگ م کاتر سکید

 یکشش مقاومت از موجود یکشش یها تنش که ابدی یادامه م

 فرو ایتوان مرحله نفوذ  یمرحله را م نیسنگ کمتر گردد. ا

 یها تنش اگر دوم مرحله در. نمود یارذگنام کاتر سکید رفتن

 باشند، بزرگ یکاف اندازه به شده خرد زون در افتهی توسعه

 یسو به مجاور کاتر دیسک دو انیم شده لیتشک یها ترک

 طور همان جهینت در. وندندیپ یم هم به و افتهی گسترش گریکدی

 یبزرگ یها نشان داده شده است، تراشهالف  1 شکل در که

ها  گردد. با تشکیل تراشه یم لیتشک مجاور کاتر دیسک دو نیب

کار تونل، فرایند خردایش سنگ  ها از سینه و جدا شدن آن

 نماید. حفار در سنگ پیشروی می و کلهتکمیل گشته 

کاتر و سکیتراست د یروین ر،کب مقاومت سنگ نیب  رابطه

بسیاری از محققان از جمله  توسط  (mm/rev) نفوذمقدار 

 .است شده مطالعه (Frenzel et al., 2008)فرنزل و همکاران 

حفار  کلهاولیه نفوذ  دبایکه  دهد ینشان ماین محققان مطالعات 

و  شیدارخ ندیآتا فر باشد چرخشمیلیمتر در هر  4-5 زا شیب

شکل  .(Pourhashemi et al., 2021)تشکیل تراشه کامل باشد

و مشخصاً پارامتر نفوذ  سنگ شیخردا ندیفرا یوابستگ ب1

با  ییها سنگ یکاتر برا دیسکرا به بار  (mm/rev)حفار  کله

با قطر  ییکاترها سکید یمتفاوت و برا یمحور مقاومت تک

بر اساس . (Girmschid, 2005) دهد ینشان م را نچیا 11تا  11

 جادیا یفشار شتن باشد، اندک کاتر دیسک بار اگر شکل نیا

 سبب که یکشش یها تنش جادیا یبرا کاتر سکید توسط شده

 یکاف شوند، یم ها تراشه لیتشک تیدرنها و ها ترک لیتشک

سنگ  شیخردا ندیحالت فرا نیدر ا نیبنابرا ،نخواهد بود

بار  نهیمحدوده به ب1د. مطابق با شکل مانناقص خواهد 

 111تا  01با مقاومت  ییها سنگ یبرا کاترها سکید

 کاتر برای هر حلقه دیسک وتنیلونیک 111تا  211مگاپاسکال، 

 لیتشک ندیفرا لیدر تکم شرانیپ یروی، مقدار نبنابراین. است

 روین نیا تیبوده و عدم کفا تیحائز اهم اریها بس تراشه

کاری شود که در کاهش  آسیاب دهیسبب وقوع پد تواند یم

مؤثر خواهد  اریبس برش ابزار شیسا شیو افزا نیعملکرد ماش

 بود.
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 (ب(            (الف(                                                         

 نفوذ ریمقاد (ب (Rostami and Ozdemir, 1993) کاتر سکید ریدر ز تراشه لیتشک و شیخردا ندیفرا از کیشمات یمدل (الف .3شكل 

 (Girmschid, 2005) سنگ ماده یفشار اومتمق و کاتر دیسک بار حسب بر کاتر سکید
 

 UCSآهک با توجه به  سنگ در یحفار برایپروژه  نیدر ا

به جای  نچیا 11به قطر  ییدوتا یهاکاتر سکید ،سنگ توده
 کیند. نصب شد (ها درگ بیت)ابزار برش زمین نرم 

بلبرینگ  کیبا  سکیشامل دو حلقه د تاییکاتر دو کسید
(Bearing) چ، نیا 11کاتر  یبرا یطراح اریطابق معم .باشد یم

 نیبنابرا .کند نیرا تأم kN 211 یرویتا ن تواند یمهر بلبرینگ 

مقدار را  نیا از شیب ییروین تواند یاپراتور نم یدر طول حفار
هر حلقه  گرید انیب به .اعمال کند سکیهر حلقه د یرو
 یر سنگ وارد کند که براب kN 115 ازش یب ییروین تواند ینم

 پروژه نیا نینابراب ،ستین یکاف متر یلیم 5 از شینفوذ ب جادیا
 اتیو خصوص ماشیننفوذ  نیکردن روابط ب دایپ یبرا یفرصت

دهد.  یبه دست م یکارابیآس طیدر شرا یمهندس یشناس نیزم

در ماشین مورد استفاده در پروژه با توجه به  ترتیب این به

 یروین حداکثر نصب شده، کاترهای دیسکظرفیت تحمل بار 

کیلونیوتن تعیین  115حلقه هر  یرومجاز قابل اعمال بر 
 5 از  شیب اولیه نفوذ جادیا یبراب 1مطابق شکل  گردید که

های مندرج در  آهک با ویژگی میلیمتر در هر دور، در سنگ
در نتیجه هنگام حفاری با این ماشین،  .ستین یکاف 2جدول 

کاری  آسیاب و نبوده ش کاملیخردا ندیآفر در اغلب موارد

ذرات  یبند دانه عیتوز طیشرا نیا در. ه استپدیده غالب بود
 .متفاوت است اریبس معمولبه حالت   نسبت یحفار حاصل از

 یذرات حاصل از حفار یبند دانه عیتوز سهیمقا 4 شکل

ذرات  یبند دانهتوزیع در اروپا را با  TBMمختلف  یها پروژه
 ندیکه در آن فرآ SEL6در پروژه  یحاصل از حفار

واضح است که  .دهد ینشان م است، الب بودهغکاری  آسیاب

 .هاست پروژه هیاز بق زتریر اریپروژه بس نیدر ا یمواد حفار

 

 شرایط در SEL6 تونل درو  عادی خردایش یطمختلف در شرا های پروژه در یذرات حاصل از حفار بندیدانه توزیع یسهمقا .0 شكل

 (Pourhashemi et al., 2021) کاری آسیاب
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 داده پایگاه توسعه. 2 -1
، TBMعملکرد  ینیب شیساخت مدل جهت پ یقدم برا نیاول

 دوه ب ها یورود نیمناسب است. ا یورود یانتخاب پارامترها

 میتقس نیماش اتیسنگ و خصوصتوده اتیدسته خصوص

انتخاب  مرحله .(1412پور و همکاران،  حسن)د شون یم

قسمت در  نیتر یو بحران نیتر مهم یورود یپارامترها

 یها مرحله بر اساس داده نیاست. در ا یساز مدل

 نی. اشوند یم یساز ها آماده داده ،از پروژه شده یآور جمع

 یها حذف داده ،یفیتوص یآمار یزهایامل آنالش یساز آماده

 یریادگی یها کیتکن یبه کمک برخ (Outlier)نامتعارف 

که  باشند یم رهیو غه شد گم یها داده یی، شناسانیماش

 یها بر رو آن یمنف ریشده و از تاث پردازشها  داده بیترت نیا به

 .گردد یم یریمدل جلوگ

برای که  باشد یداده م هدست 41شامل  شده یآور جمع یها داده

. رود میکار  هکاری ب آسیاب طیدر شرا TBMعملکرد  ینیب شیپ

 کاتر دیسک تراست یرویشامل نین عملکرد ماش یپارامترها

(Fn)، RPM، ،حفار نفوذ کله زانیم گشتاور (PR)، نرخ نفوذ 

(ROP) صورت  به یمتر 5/1 نگیهر ر یبرا یو زمان حفار

نفوذ  هایپارامتر ،ها دادهاین میان ه است و از ثبت شد نیانگیم

و نیروی تراست  (((PR)mm/revحفار در هر دور چرخش  کله

(Fn) یپارامترها .سازی مورد استفاده قرار گرفت در مدل 

 عیتوزاز منحنی بکر  سنگ و سنگ توده یندسمه یشناس نیزم

و  یریگ مغزه ی،ریگ نمونه ی،ذرات حاصل از حفار یبند دانه

 یپارامترها دست آمده است. به یشگاهیاآزم یها آزمون

شامل  یوستگیناپ طیو شرانوع  ی،درجه هوازدگ ی،تولوژیل

مطابق استاندارد  هسطح درز طیشرا ی،دار فاصله ی،ابی جهت

ISRM )1978) ،ی وستگیمحور تونل و صفحات ناپ نیب هیزاو

 GSIشناسی  و شاخص مقاومت زمین RQD ،(α)بندی  یا لایه

 یشگاهیآزما یها انجام آزمون برای .رد شدو برآو یابیارز

 نهیساز  ییها همغز ی،پتروگراف زیو آنال UCSی، ا شامل بار نقطه

 نگیمتر ر 5/1ها به  داده نیا تیدر نها کار تونل گرفته شده و

 یپارامترها . در نهایت از میانافتی صیمربوطه تخص یحفار

 نیب هیزاوو   UCS ،RQD،GSIی سنگ ندسمه یشناس نیزم

سازی مورد  در مدل (α)یوستگیمحور تونل و صفحات ناپ

 ی،ساز جهت مدل هاپارامتر نیانتخاب ااستفاده قرار گرفت. 

توسط  پروژه نیهم یشده بر رو  براساس مطالعه انجام

صورت  (Pourhashemi et al., 2021)پورهاشمی و همکاران 

ی بین متغیرها، یک بستگآنالیز همو سپس با انجام  هگرفت

آنالیز دست آمد.  هدیدگاه کلی پیرامون رابطه بین متغیرها ب

 یندسمه یشناس نیزم پارامترهای عملکرد ماشین وآماری 

 ده است.خلاصه ش 1در جدول  سازی مدلمورد استفاده در 

توزیع هر یک از پارامترها  ،جهت انجام تحلیل آماری توصیفی

نشان داده شده  5هیستوگرام انجام و در شکل نمودار به کمک 

 است.

 (PR متغیرهای مستقل و متغیر وابسته) سازی مدلمورد استفاده در پارامترهای آنالیز آماری  .3جدول 
 Alpha angle UCS (MPa) RQD GSI Fn (kN) PR (mm/rev) 

Min. 35.00 71.00 56.00 40.00 98.0 1.360 

1st Qu. 46.00 82.00 73.00 55.00 111.0 2.170 

Median 55.00 91.00 82.00 60.00 118.0 2.740 

Mean 54.29 91.93 82.00 60.00 118.8 2.748 

3rd Qu. 64.00 100.00 94.00 70.00 125.0 3.390 

Max. 72.00 113.00 100.00 85.00 142.0 4.000 

skewness -0.12 0.14 -0.06 0.30 0.33 0.02 

kurtosis 1.86 2.07 1.91 2.45 2.46 2.03 
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 (PR متغیرهای مستقل و متغیر وابسته) سازی مدلمورد استفاده در پارامترهای هیستوگرام نمودار . 1شكل 

 سازی مدل. 0

 ماشین،بینی نرخ نفوذ و عملکرد  جهت پیشدر این مطالعه 

کارگرفته  به (Machine Learning)های یادگیری ماشین  روش

 ینیب شیپ یکه تاکنون برا AI بر یمبتن یها مدل. است شده 

 یریادگی یها کیاند، براساس تکن به کار رفته TBM عملکرد

و  یورود یها داده کردهایرو نیاند. در ا شده بوده نظارت

و سپس ساختار  شوند یآموزش داده م نیبه ماش یخروج

 د و سپس بهترین مدلشون یساخته م ،کننده ینیب شیپ یها مدل

انتخاب  وابسته ریو متغمستقل  یرهایمتغ نیرابطه ب زیآنال یبرا

 گردد. می

 Learnersی یا اضیر یها تمیالگور ،نیماش یریادگیدر اصول 

را  یتابع ،مستقل یرهایاز متغ یبیبه کمک ترک ندنک یتلاش م

 یبه مقدار واقع عتوسط تاب شده ینیب شید تا مقدار پنکن نهیبه

پیوسته یا ) وابسته رینوع متغ .شود کیوابسته نزد ریمتغ

 که با آن مسائل ستا ییها تمینوع الگور کننده نییتع (گسسته

 یهائ داده قیاز طر  Learnerی الگوریتم یاریادگ. یشود یحل م

 اریها در اخت داده دیپس با دهد یرخ م است، نموده دهمشاه که 

Learner ریمستقل و متغ یرهایمتغ نیقرار گرفته تا ارتباط ب 

 اینظارت شده  یریادگیکند.  توجیهو  وابسته را کشف

Supervised Learning در  رود، یبه کار م ینیب شیپ یکه برا

  .ردیگ یقرار م یطهح نیا

، Fn ،UCS مستقل یرهایبا استفاده از متغ قیتحق نیدر ا

RQD،GSI   و زاویهα ایوابسته  ریمتغ ینیب شیدر پ یسع 

از آنجا که متغیر  .میدار (PR) حفار نفوذ کله زانیمهمان 

های رگرسیون  های پیوسته است، الگوریتم ز نوع دادهوابسته ا

ین ا یبراباشند.  ها مناسب می سازی روی این داده برای مدل

 میتقس Test/Validationو  Trainدو بخش ها را به  کار داده

 یها نسل ازمختلف  های مدل Train یاه داده یکرده و رو

مدل  نیشده تا به بهتر یساز ادهیپ ML یها تمیمختلف الگور

گردد  نیتام ی مدلریپذ میمسئله تعم که ییتا جا ،میشو کینزد

های ورودی مدل  خارج از بازه دادهکه  ییها داده یو مدل رو

 .ردیصورت گ ینیب شیپ یدرست هم خوب عمل کند و به ،است 

 ،برقرار باشد رگرسیون خطی ضدو فر که یدرصورت

ارتند از: . این دو فرض عبردیگ یصورت ممدل  یریپذ میتعم

 یمقدار خطا دارا ،مستقل یرهایاز متغ یبیهر ترک یبرا (1

 (2. دشثابت با اریصفر و انحراف مع نیانگینرمال با م عیتوز
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دیگر توزیع  عبارت و یا بهخطا از هم مستقل بوده  ادیرمق

 .(Hastie et al., 2009) واریانس خطاها متقارن باشد

ی بستگازآنجاکه مسئله رگرسیون مطرح است، با آنالیز هم

توان به یک دیدگاه کلی پیرامون رابطه بین متغیرها دست  می

ارائه شده  6مقادیر همبستگی بین متغیرها در شکل  یافت.

، Fn ،UCSمستقل  یرهایمتغ نیب یستگبهم یابیبا ارزاست. 

RQD،GSI  ،α  وابسته  ریمتغوPR،  از  کیهر  ریتاثمیزان

طور که انتظار  همان .به دست آمد PRپارامترها در مقدار 

بود  -02/1برابر  UCSمربوط به  یستگبهم نیبالاتر رفت یم

از آن  کاتر داشت و پس دیسک فوذن یرا رو ریتاث نیشتریو ب

Fn  و سپس + 10/1باGSI  را با یبستگمه نیشتریب -51/1با 

 1انتظار داشت که این بنابراین باید  .نشان دادند نفوذمیزان 

 αپارامتر، بیشترین تأثیر را در رگرسیون داشته باشند. پارامتر 

و باید انتظار  دهد نشان می PR همبستگی کمی با متغیر وابسته

داشت کمترین تاثیر را در روابط رگرسیون داشته باشد. 

 رابینزمطالعات  گرفته ازجمله مطالعات قبلی صورت

(Robbins, 1992)، لوتن(Laughton, 1998)  پور  و حسن

(Hassanpour et al., 2008, 2011, 2015) دهند،  نیز نشان می

محوره سنگ عامل بسیار مهمی در  مقاومت تراکمی تک

است. همچنین بایستی  TBMوسیله ماشین  حفاری در سنگ به

که  توجه کرد چرا زیمستقل ن یرهایخود متغ نیب یبه همبستگ

 بین متغیرها (Multicollinearity)ی خط هم باعثممکن است 

و ضرایب رگرسیون را تحت تاثیر قرار دهد و به این  شود

توان اثر خالص متغیرهای مستقل را روی ن ممکن است ترتیب

 یهمبستگ GSIبا  RQD طور مثال به متغیر وابسته تعیین کرد،

در  RQDیر مقدار تأثو این همبستگی ناشی از  دارد 56/1

 GSIدر شاخص  SR (Structure Rating)متر تعیین مقدار پارا

 است.

 

 PRهمبستگی بین متغیرهای مستقل و متغیر وابسته  شدتمقادیر  .6شكل 

 . رگرسیون خطی1 -4

جهت انتخاب متغیرهای مستقلی که در رگرسیون موثرند، ابتدا 

از رویکردهای کلاسیک رگرسیون مانند رگرسیون بر اساس 

آید که  شود ولی گاهاً پیش می یاستفاده م tنتایج آزمون 

های  فرضیات رگرسیون خطی برقرار نیست و باید از روش

سازی  و یا از رویکردهای قاعده .Stepwise Regجدیدتر مثل 

(Regularization) ها به دلیل برخی  استفاده کرد. این روش

 بهکاربردهای عملی  دراند.  توسعه یافته  tنقاط ضعف آزمون

بینی  را پیش ریدو متغ نیب قیدق یاضیرابطه رتوان  میندرت  

دیگر و  یریگ اندازه یاز خطاها یناش قتیحق که در کرد

 است. یک پارامترخطاهای 

 R افزار در نرم یخط ونیرگرس کیمدل کلاسسازی را با  مدل

سپس و  شروع کردهمستقل موجود  یرهایبراساس تمام متغ

 p-value ریمقادد. شدن متغیرها بررسی  tآزمون  جیبراساس نتا

را رد  h0فرض  نیبنابرا ،بوده 15/1تر از  کوچک Fآزمون

 یوابسته رابطه خط ریمستقل با متغ ریمتغ کیو حداقل  کند یم

 یرهایمتغ p-value ریقادمفقط  t نتایج آزمون براساس .دارد

UCS  وFn  زیمتماو  15/1کمتر از (significant) یعنی ،شده 
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جهت ارزیابی  .با صفر دارند یعنادارتفاوت م رهایمتغ بیضرا

، خطاها عیتوزفرض اول رگرسیون یعنی نرمال بودن 

و  Jarque-Beraشامل آزمون  Momentهای آماری  آزمون

انجام و نرمال بودن توزیع خطاها  Anscombe-Glynnآزمون 

 عیتوز یهمسان تأیید شد. جهت ارزیابی فرض دوم یعنی

نمودار خطاها یا  Heteroscedasticityیا عدم خطاها  انسیوار

 مقادیر شود. انتظار این است که رسم می ̂ در برابر   ̂     

حول صفر توزیع شده باشند و واریانس ثابتی داشته   ̂     

در  ̂ در برابر   ̂      Residualsباشند. نمودار خطاها یا 

س دهنده کمی ناهمسانی در توزیع واریان الف نشان 1شکل 

خطاهاست، بنابراین فرض دوم رگرسیون خطی نقض شده و 

های آماری، ضرایب رگرسیون و  آزمون p-valueمقادیر 

های اطمینان رگرسیون خطی نامعتبر است و بایستی از  بازه

های رگرسیون خطی که الزام مفروضات فوق را  دیگر مدل

بینی  های رگرسیون غیرخطی برای پیش ندارند ویا از مدل

 ده نمود. استفا

ثیرگذار بر مدل نیز أهای نامتعارف و ت کیفیت مدل از نظر داده

 Cookو   Leverageاز دو روش 
,
s distance  نیز بررسی شد

تک مشاهدات بر  ها تأثیر تک که به طور خلاصه این روش

 Cookکه  طوری هکند، ب روی رگرسیون را ارزیابی می
,
s 

distance  دهد که آن  ن میتر از یک نشا با فاصله بزرگ

مشاهده اثر زیادی روی مدل رگرسیون دارد. اصولاً وجود یا 

حذف یک مشاهده نباید تأثیر قابل توجهی روی مدل داشته 

 Leverageدر برابر  Residuals (y – ŷ)باشد. نمودار خطاها یا 

های  دهد که مدل از نظر وجود داده ب نشان می1در شکل 

 Cook تأثیرگذار، مشکلی ندارد و
,
s distance همه مشاهدات

 کمتر از یک است. 

که زمانی که از رگرسیون برای  نکته حائز اهمیت دیگر این

بینی متغیر وابسته بر اساس متغیرهای مستقل استفاده  پیش

شود، متغیرهای مستقل بایستی مستقل از هم بوده و با  می

ی خط همیکدیگر همبستگی نداشته باشند، چرا که باعث ایجاد 

خطی قوی، نتایج  گردد. در صورت وجود هم رگرسیون می در

قابل اعتماد نیست چراکه ضرایب رگرسیون ممکن  tآزمون 

است درست برآورد نشده باشند و یا ضریب بدست آمده اثر 

خطی متغیرها در آمار و  خالص آن متغیر نباشد. تشخیص هم

 Variation Inflation Factorیادگیری ماشین به کمک پارامتر 

)VIF) گیرد که توضیح ریاضی این پارامتر خارج  صورت می

خطی قوی  دهنده هم نشان VIF > 10از این بحث است ولی 

تمامی متغیرهای مستقل در مدل  VIFدر رگرسیون است. 

نشان  4در جدول  tرگرسیون خطی بر اساس نتایج آزمون 

بوده و مدل از نظر  11تر از  داده شده است که همه کوچک

 طی مشکلی نداشت.خ هم

 

 
 (ب)     (الف)                                       

 Leverageدر برابر  Residualsنمودار خطاها یا  (، ب ̂ در برابر  Residualsنمودار خطاها یا  (الف .0شكل 
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 متغیرهای مستقل در مدل رگرسیون خطی VIFمقادیر  .0جدول 
 α UCS ROD  GSI Fn 

VIF 1.62 1.83 1.75 1.73 1.54 

ها با  کلاسیک بر روی داده ونیرگرسمدل بار   5حداقل 

و  Trainها به دو بخش  گیری تصادفی و تقسیم داده نمونه

Test ها فقط دو پارامتر  در همه مدلو  اجراUCS  وFn زیمتما 

 یرهایبراساس متغ Linear model-t test مدل نیبنابرا .شد

 Trainهای  شده و روی داده ساخته tآزمون  ی شده زیمتما

Rرابطه بدست آمده با  (1)آموزش داده شد. رابطه 
در حدود  2

 . است  06/1

(3)                                              
          

 MPaبر حسب     ،  mm/revبر حسب    در این رابطه 

 های در معرض داده باشد. حال مدل را می kNبر حسب    و 

Test  به عملکرد مدل   نسبت یبهتر دید نکهیا ی براقرار داده و

پارامترهای ارزیابی مدل  خطاها را بر اساس عیتوز ،میکن دایپ

  Mean Absolute Error  (MAE)  ،Mean Absoluteشامل 

Percentage Error  (MAPE)  ،بر حسب درصدMean   

Squared Error  (MSE)  وRoot Mean Squared Error 

(RMSE) روابط ریاضی این  (1)تا  (4)سنجیم. روابط  می

گیری شده،  متغیر وابسته اندازه   پارامترهاست. در این روابط 

تعداد  nبینی شده از طریق مدل و  متغیر وابسته پیش ̂   

هر مدل مدل برای مشاهدات است. مقادیر پارامترهای ارزیابی 

آمده است. همچنین  6مرحله در جدول  ساخته شده در هر

برای درک بهتر توزیع خطای مدل، آنالیز آماری قدرمطلق 

 آمده است. 1برای هر مدل در جدول  |̂      |خطاها یعنی 

)0)                                                  
 ∑  |      ̂| 

 
 

)1)                                     
 

 
 ∑

 |      ̂| 

  
     

)6)                                                 
 ∑         ̂ 

  

 
 

)0)                                             √
  ∑         ̂ 

  

 
 

MAE  یا میانگین قدر مطلق خطاها در مدلLm-t test  برابر

بدست آمد، این بدان معناست که رابطه فوق به طور  11/1

حفار،  خطا در هر دور گردش کله mm 11/1میانگین با 

کاهش بینی کند. جهت  حفار را پیش تواند مقدار نفوذ کله می

ی در رگرسیون خطی و حل مشکل فرضیات نیب شیپ یخطا

 گام به رگرسیون گام مثل یدتریجد یکردهایرو رگرسیون،

(Stepwise Regression)  که خود شامل  ،ندا هافتیتوسعه

، .Best subset regهای  رویکردهای متنوعی مثل الگوریتم

Forward reg.  وBackward reg. شوند می. 

تا حدامکان  ،است ینیب شیپ فهد یوقت ها الگوریتم نیدر ا 

انتخاب  ونیرگرس نیشده و بهتر ساخته ونیرگرسهای  مدل

 اتیبه برقرار بودن فرض یازین کردیرو نیدر ا .شود یم

عدم و فرض  ستین tآزمون  جیمعتبر بودن نتا یبرا ونیرگرس

 نیبهتر .وجود ندارد ونیهم در رگرس رهایمتغ خطی هم

adjusted-Rمثل  یآمار یها روش قیاز طر ونیرگرس
از  ای 2

انتخاب  K-fold Cross Validation نیماش یریادگیروش 

تا حدامکان  Best subset regression . در روش دگرد یم

بر اساس  ونیرگرس نیشده و بهتر ساخته ونیرگرسهای  مدل

R
که در  .Best subset regبر خلاف روش . شود یانتخاب م 2

در  ،ندارد یقبل یها ونیرگرس جیبه نتا یتوجه مدلساخت 

در  رهایانتخاب متغ  Backwardو  Forward گرید تمیدو الگور

مرحله  ونیرگرس نیبهتر یرهایبا توجه به متغ ونیهر رگرس

  .(Beckett et al., 2017( ردیگ یصورت م یقبل

آموزش  Trainهای  در ادامه هر سه الگوریتم فوق روی داده

adjusted-Rبر اساس  مدل نیبهترداده شد و 
 چهارمدل  2

الف نشان داده شده  0است که در شکل  (0)طه با راب رهیمتغ

 K-fold Crossاست و بهترین مدل بر اساس روش 

Validation  است که در شکل  (1)مدل دو متغیره با رابطه

 ب نشان داده شده است.0

(8)                                                                                                                 
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(9)                                                                                                                                                

 

 
 (ب(        (الف(                                           

adjusted-R (نمودار تعداد متغیرها در برابر الف .8شكل 
 گام به در رگرسیون گام K-fold CV (، ب 2

 

دسته  41)ها در این مطالعه  به دلیل محدود بودن تعداد داده

 .Best subset regدست آمده از هر سه الگوریتم  همدل ب (داده

Forward reg.  وBackward reg. رین مدل یکسان بود و بهت

 (6جدول)ها  با کمترین خطا بر اساس جدول ارزیابی مدل

با  K-fold Cross Validationمدل دو متغیره بر اساس روش 

MAE  نشان  6طور که در جدول  باشد. همان می 15/1برابر

R داده شده است،
های اخیر بهبود چندانی پیدا نکرد،  در مدل 2

 ونیرگرس یها شرو با که دیرس جهینت نیبه ا توان یم پس

 . دیمدل را بهبود بخش توان ینم نیا از  شیگام ب هب گام ای یخط

اولین رویکردهایی که در یادگیری ماشین برای  مرحله، تا این

رود،  بینی متغیرهای پیوسته یا رگرسیون به کار می پیش

 از جملهتر  مدرن یها تمیالگورسازی شد ولی از این پس  پیاده

 شود. استفاده می Regularization ی یاساز قاعده یها تمیالگور

تفاوت که  نیاست با ای خط ونیرگرس هیهم شب یکرداین رو

به تا مدل  کند می اضافه Bias ای یریبه عمد به مدل سوگ

نیا دیبه ام ،ندیبنآموزش  Trainهای  داده یشکل رو نیبهتر

است ازجمله  دهیکه هنوز ند ییها داده یمدل رو که

با  بیترت نیا داشته باشد. به یعملکرد بهتر  Testیها داده

 انسیدارد، وار یریسوگ Trainی ها داده یکه رو یمدل برازش

 یبهتر ینیب شیتا به قدرت پ میکن یکم م  Testیها را در داده

و  Ridge Regressionبه دو روش  کردیرو نیا .میبرس

LASSO که در آن همانند روش شود می انجام OLS   هدف

ی، پنالت کیعلاوه  ردن مجموع مجذور خطاهاست بهک نهیکم

در  و (11)رابطه  صورت به Ridge Regression در یپنالت نیا

LASSO گردد یم ممینمی (11)رابطه  صورت به )Hastie et 

al., 2009) 

)24)                 ∑    ̂                              
    

)22)                 ∑  | ̂ |                              
    

مدل  یدر خروج ییها در دو رابطه فوق باعث تفاوت تفاوت

 به ̂  ،   با بزرگ شدن .Ridge Reg در که طوری هب شود یم

 وقت چیه یگردد ول ممینیم SSEتا  کند یم لمی صفر سمت

 نهایتاً .صفر شود تواند یم ̂  ،LASSOدر  یول شود یصفر نم

با  یدر مدل خواهند ماند حت رهایتمام متغ .Ridge Reg در

 با رهایمتغاز  یبرخ LASSO در یکوچک ول یلیخ بیضرا

 ̂  کردیروLASSO الگوریتم جهت نازای شوند. می حذف   

 یرهایانتخاب متغ برای .Stepwise Reg به  نسبت یتر مدرن

 یبرا رهایمتغ یبرخ نهات که یاناست و زم ونیدر رگرس ثرؤم

بهتر  LASSOالگوریتم هستند،  دیوابسته مف ریمتغ ینیب شیپ

و  .Ridge Reg در ادامه هر دو الگوریتمست. ا .Ridge Regاز

LASSO مدلها آموزش داده شد.  روی داده Ridge Reg.  با

دهد که  نشان می (12)با رابطه  متغیرهای مستقل یحضور تمام

 کند یم لمی صفر سمت بهضرایب رگرسیون  ،  با بزرگ شدن

. مدل شود یصفر نم وقت چیه یول به حداقل برسد SSEتا 

LASSO  باشد. می (11)نیز مدل چهار متغیره با رابطه 



 4، جلد شانزدهم، شماره 1412 زمستان                                 ن شناسی مهندسی ایران                                     پژوهشی انجمن زمی -/ مجله علمی 64

_______________________________________________________________________________________________ 

 

)21)                                                                                                   

)23)                                                                                                                 

قرار داده،  Test های ها را در معرض داده سپس مدل

آمده است.  6در جدول  محاسبه و ها پارامترهای ارزیابی مدل

درک بهتر توزیع خطای مدل، آنالیز آماری همچنین برای 

 آمده است. 1در جدول  |̂      |قدرمطلق خطاها یعنی 

 Ridgeیکردهایاست که رو ینکته ضرور نیبه ا توجه

Regression و LASSO متغیر  هستند و یخط یهنوز در فضا

ل مد یصورت خط  به ،رهایمتغ بیبر اساس ترکوابسته 

 .شوند یم

شده بر اساس   ساخته یخط ونیرگرس یها دلم یتمام

است. محدوده  خلاصه شده 5مختلف در جدول  یها تمیالگور

در مستقل  ریهر متغ بیضرا یآمده برا دست به نانیبازه اطم

 نیهترب 6است. با توجه به جدول   در آن ذکر شده زینها  مدل

 Stepwiseخطا، مدل  نیبا کمتر یخط ونیمدل رگرس

Regression یکردرو با K-fold Cross Validation  با میانگین

از آن مدل  و پس15/1برابر  (MAE)قدرمطلق خطاها 

LASSO  با میانگین قدرمطلق خطاها(MAE)  برابر

چه مهم است، کارکرد مدل در موارد عملی  آن .باشد می11/1

ای است و  به طور مثال مدل رگرسیون خطی، مدل ساده ،است

ز رسانی، ارتباط گرفتن با کاربر و غیره رو سازی، به در پیاده

بسیار ساده است. بنابراین اگر بتوان مسئله را با رویکرد 

تر نمود ولی  رگرسیون خطی حل کرد، نباید مدل را پیچیده

Rاگر محدوده خطای مدل برای کاربر قابل قبول نباشد و یا 
2 

تر غیرخطی را  های پیچیده بالاتری مدنظر باشد، باید مدل

 سازی کرد. هپیاد
 

 کاری آسیاب در شرایط SEL6تونل  های بر روی داده شده  ساخته یخط ونیرگرس یها مدل. 1جدول 

Model Equation 

Confidence Intervals for 

model parameters (up to 

95%) 

Lm-t test PR = 1.84 - 0.035UCS + 0.035Fn 

           -         3.9 

     -          -0.025 

              0.048 

Best subset-Adj-

R2 

Forward-Adj-R2 

Backward-Adj-

R2 

PR = 1.94 - 0.027UCS + 0.036Fn - 0.006RQD - 0.0085GSI 

           -         4.06 

     -         -0.014 

              0.047 

     -         0.003 

     -          0.005 

Best subset-CV 

Forward-CV 

Backward-CV 

PR = 1.58 - 0.033UCS + 0.036Fn 

           -         3.81 

     -          -0.021 

             0.048 

Ridge reg. PR = 2.18 - 0.025UCS + 0.033Fn - 0.0056RQD - 0.0086GSI -      α   

LASSO PR = 1.93 - 0.026UCS + 0.034Fn - 0.004RQD - 0.007GSI   

 

 خطیغیر. رگرسیون 2 -4
بین متغیرها وجود دارد و  ابطهوقتی احتمال غیرخطی بودن ر

یا رابطه بین متغیر وابسته و متغیرهای مستقل شناسایی نشده 

مثل  یخطهای رگرسیون غیر توان از الگوریتم باشند، می

و یا رویکردهای یادگیری  (Decision Tree)درخت تصمیم 

و  Baggingهای  مثل الگوریتم (Ensemble Learning)جمعی 

Boosting  .یخط ونیرگرس یها تمیالگور هماننداستفاده کرد 

 یها تمیالگوردر این بخش از مطالعه نیز  ،یدر بخش قبل

 یساز ادهیپ R یسینو با زبان برنامه زین یرخطیغ ونیرگرس

های رگرسیون غیرخطی،  ترین الگوریتم یکی از ساده .اند هشد

است که ساختاری درخت مانند دارد  میدرخت تصم تمیالگور

بینی کنیم،  خواهیم پیش و بر حسب اینکه متغیر وابسته که می
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باشد،  (Categorical)ای  یا رسته (Continuous)پیوسته 

ساخته  Classification Treeیا  Regression Treeبصورت 

 node شاخه یا در رأس هردر این ساختار درختی . شود می

وارد  ،شرط برقرار باشد نیط وجود دارد که اگر اشر کی

اعلام  ینیب شیپ یعدد برا کیو  میشو یشاخه سمت چپ م

وارد شاخه سمت راست  ،. اگر شرط برقرار نباشدشود یم

و دوباره  شود یم یرسبر یمرحله شرط بعد نیدر ا ،میشو یم

به این عملکرد در . شود یچپ م ایوارد شاخه سمت راست 

شود.  گفته می (Binary) گانهشین، جداسازی دویادگیری ما

 گسسته ها داده یفضا ،میدرخت تصم کردیدر رو بیترت نیا به

 ینیب شیرا پ یعدد کی ،ها از داده یا هر بازه یو برا شود یم

 در آن بازه است. متغیر وابسته نیانگیعدد م نیکه ا کند یم

بر  میدرخت تصم تمیحاصل آموزش الگور میتصم درخت

متوقف  یزمان تمیالگوراین  باشد، می Train یدادها یرو

از مقدار  ،برگ کیگردد که تعداد مشاهدات در حداقل  یم

 .(Breiman et al., 1984) کمتر گرددی مشخص

آموزش درخت رگرسیون حاصل از مدل  طور که همان

 1در شکل  Train یدادها یبر رو میدرخت تصم تمیالگور

 نکمتری که است   ، Terminal node ، بالاتریندهد نشان می

 node نیدر بالاتر نیو بنابرا اشتهها د را در داده  SSE یخطا

ا مشاهدات ب یبرا شده ینیب شیپ PR نفوذ . مقدارردیگ یقرار م

 با مشاهدات و             برابر  ،         

بررسی شوند. اگر  UCSباید از نظر            

و اگر              برابر  PRباشد،          

 شود. بینی می پیش             باشد، برابر         

 تا داده،قرار  Test یها را در معرض داده تمیحال الگور

 یرسبر و 6. با توجه به جدول شود یابیمدل ارزعملکرد 

مدل کاهش    شود که  مشاهده می مدل یابیارز یپارامترها

ی ها بینی نسبت به الگوریتم یافته و محدوده خطاهای پیش

قبلی بیش از دو برابر شده است، پس الگوریتم درخت 

نیست و  PRبینی  تصمیم، مدل مناسبی برای پیش

دلایل ترند. یکی از  های رگرسیون خطی مناسب الگوریتم

های مورد مطالعه باشد، چراکه  کم بودن تعداد داده تواند می

بزرگ با  یها داده سازی روی مدل این الگوریتم برای

 است. بمناس یرخطیو روابط غ دهیچیپ یرهایمتغ

  
 کاری در شرایط آسیاب PRبینی  برای پیش میدرخت تصم تمیآموزش الگوررگرسیون حاصل از درخت  .9شكل 

توانایی آن  تیمز ؛دارد یبیو معا ایمزا میخت تصمالگوریتم در

مدل  ی است، همچنینرخطیغپیچیده و  مسائل سازی مدل

کند و  گیری کار می ستفاده از میانگینای است و عملاً با ا ساده

 حیتوض به راحتی برای کاربران Black Boxهای  برخلاف مدل

 یهوش مصنوع یها کیتکن شود. به عنوان مثال برخی داده می

در  یقدرتمند یها کیبه عنوان تکن SVRیا  ANN مانند

عنوان  اما به ،هستند TBMعملکرد  یپارامترها خمینت

 ای نیقوان چراکه ،شوند یشناخته م Black Box یها روش

 و توضیح ریقابل تفسبه راحتی مدل  ساخت یضمن یالگوها

درخت  تمیاستفاده از الگور یاصل تیمز نی. بنابراستین

 کیبه عنوان  نتوا یرا م یاست که ساختار درخت نیاتصمیم 

 کرد فیو تعر ریتفس یراحت ارائه، به White Box روش

(Salimi, 2021). 

 یادیتا حد ز Random Forestو  Baggingهای  الگوریتم
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 تمیالگور بیها ترک روش نیا که طوری هب ،هستند هیهم شب به

با  یتصادف یریگ نمونهی و روش آمار میدرخت تصم

الگوریتم که نیا باشند. می Bootstrap نامه ب یگذار یجا

است و  (Sample( روش وابسته به نمونه کی میدرخت تصم

 کی کند، باتغییر نمونه، خروجی مدل تغییرات اساسی پیدا می

برای بهبود این ضعف  .ستا تمیالگور این درمهم  رادیا

اند که  توسعه یافته Random Forestو  Baggingهای  الگوریتم

گیری  هنمون Bootstrapصدها بار به روش ها  در این الگوریتم

 رگرسیون صدها درخت ،ها نمونه نیا یو رو ردیگ یصورت م

 یجا وابسته به ریمتغ ینیب شیحالت پ نیدر ا .شود یساخته م

 نیانگیو م ردیگ یدرخت براساس صدها درخت صورت م کی

 انیب تمیالگور ینیب شیعنوان پ صدها درخت به نیا ینیب شیپ

 نیدر ا تمیدو الگور نیا تفاوت .(Hastie et al., 2021)شود یم

که از تمام زه دارد اجا تمیالگور Bagging کردیاست که در رو

 یول ،ساخت مدل استفاده کند یمستقل موجود برا یرهایمتغ

 یرهایدر معرض تمام متغ Random Forest تمیدر الگور

در معرض  تمیو هر بار الگور ستیمستقل موجود ن

و  ردیگ یقرار م قلمست یرهایاز متغ یتصادف یا رمجموعهیز

از مسئله  یریبه جلوگ موضوع نیا .شوند یها ساخته م درخت

معمولاً  میدرخت تصم تمیکه در الگور ازحد شیبرازش ب

 کند یکمک م ،شود یآمدن عملکرد مدل م نییباعث پا

(Boehmke & Greenwell, 2020).  

 است یقدرتمند اریبس تمیالگور Random Forest تمیالگور

 یخروج ی الگوریتم،دگیچیعلت پ هست که بآن ینکته منف ولی

طور که گفته شد در  همان .تاس Black Box صورت مدل به

 یمنطق و چگونگ یراحت به میدرخت تصم تمیالگور

 فیتعر مستقل قابل ریهر متغ یها درخت و بازه یریگ شکل

یین تع ریهر متغ بیضرا یخط ونیمثلاً در رگرس ایاست و 

آن  تیبه اهم توان یم ریهر متغ بیضر یبزرگ قیو از طر شده

و  Baggingهای  الگوریتم یول .برد یپ ونیدر خط رگرس ریمتغ

Random Forest شفاف شدن  یبرا .دارند یادیز یدگیچیپ

ند که از ا هشد یمعرف ییها شاخص ها تمیالگور نیمدل ا جینتا

وزن  رهایکه مدل به کدام متغ افتیدر توان یآن م قیطر

 نیاتعیین منطق  .ردیصورت گ ینیب شیداده تا پ یشتریب

 Random Forestچون در صورت است که  نیها به ا شاخص

 توان یم ،ستندیدر مدل ن یصورت تصادف به رهایمتغ یبرخ

 MSEی چقدر خطا ،در مدل ریمتغ کیکه عدم حضور  دیفهم

 Out Of یها در داده ینیب شیپ یخطا .کند یم ادیمدل را ز

Bag  (OOB) یها چراکه داده ،دنشو یمحاسبه م OOB  تاکنون

 یمحاسبه خطا یبرا و رفتهقرار نگ الگوریتمدر معرض 

 نیا .(Hastie et al., 2021) ندا مناسب اریبس ینیب شیپ

 Variable ای ریمتغ تیها بنام شاخص اهم شاخص

Importance خطا  شیامتر افزابا دو پارMSE  و کاهش

تر در  مهم یرهایمتغ، (Node Impurity)گره  یناخالص

 ریثأها ت که وجود آن ییرهایمتغند و کن یم زیرا متما تمیالگور

 Variable د و مقدارنندار لمد یدر کاهش خطا یچندان

Importance  حذف  توانند یم است،صفر  کینزد ایآن صفر

حاصل از آموزش  ،مدل Variable Importance. مقادیر شوند

نشان داد  Train بر روی دادهای Random Forestالگوریتم 

بالایی  Variable Importanceشاخص  UCSو  Fnکه تنها 

بر اساس  Random Forestو  Bagging  دارند. هر دو الگوریتم

سازی  پیاده Trainهای  هایپرپارامترهای بهینه بر روی داده

 تاگرفته قرار  Test های در معرض داده ها مدلشدند و سپس 

و بررسی  6. با توجه به جدول گرددمدل ارزیابی عملکرد 

Rشود که  مشاهده می ،پارامترهای ارزیابی مدل
مدل، هم در  2

در افزایش یافته و  Testهای  و هم در داده Trainهای  داده

رسیده که ضریب بسیار خوبی  14/1به  Random Forestمدل 

شده و  11/1برابر  (MAE)انگین قدرمطلق خطاها میاست. 

مدل  Random Forestکاهش محسوسی یافته، در نتیجه 

است و تنها نقطه ضعف مدل این  PRبینی  مناسبی برای پیش

است که به دلیل پیچیدگی الگوریتم، روابط بین متغیرها قابل 

استفاده  نحوی قابل  شده به باید مدل ساخته تفسیر نیست و

 PR. مقادیر عموم مهندسین تونل و ژئوتکنیک درآیدبرای 

بینی شده آن توسط  در برابر مقادیر پیش Testهای  دادهواقعی 

نشان  11در شکل  Random Forestو  Baggingهای  مدل

 داده شده است.
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 ای انیگراد تیتحت عنوان تقو یگرید یها تمیالگور در

Gradient boost  مدل ساده مثل کیدر مرحله اول 

ها  داده یو رو شوند یم یساز ادهیها پ داده یروگیری  نیانگیم

واضح است که  .کند یاعلام م ینیب شیپ کیو  کند یکار م

 ،شده نظارت یریادگیوابسته در  ریمتغ ینیب شیپ نیتر ساده

 خطا دارد. در مرحله بعد عتاًیطب ینیب شیپ نیاست. ا y نیانگیم

Learner را  یمدل قبل کند یم یوارد عمل شده و سع یبعد

 نیتا بهتر ابدی یم ادامهکار  نیا یصورت سر بهبود بخشد و به

 این الگوریتم همانند .ردیصورت گ ها هداد یرو ینیب شیپ

 کردیبا رو Random Forest و Bagging یها تمیالگور

سازی در  مدل هتفاوت ک نیبا ا ،کند یکار م یجمع یریادگی

Bagging  وRandom Forest موازی و در  بصورتBoosting 

. بینی صورت گیرد یابد تا بهترین پیش صورت سری ادامه می به

 Gradient Boostتقویت گرادیان  کردیرو های الگوریتم انواع

 Gradient Boost Reg. (1999) ، Stochastic Gradient شامل

Boost Reg.  (2000)  وXGBoost (2014) باشند می 

(Friedman, 1999). 

 

 Random Forestو  Baggingهای  بینی شده توسط مدل واقعی در برابر مقادیر پیش PRمقادیر  .24شكل 

 

 Relativeپارامترهای تقویت گرادیان  لگوریتما انواعدر 

Influence شاخص هیشبVariable Importance الگوریتم  در

Random Forestدر هر پارامتر  تیکه اهم دهد ی، نشان م

چقدر ، رهایمتغ نیچقدر است و نبود هر کدام از ارگرسیون 

 Relativeمقادیر. شود یخطا در مدل م شیباعث افزا

Influence  حاصل از آموزش الگوریتم مدلXGBoost  بر

نشان داده شده است که  11در شکل  Train روی دادهای

اهمیت بالایی  UCSو  Fnهای قبلی، تنها  همانند الگوریتم

 دارند.

 
 XGBoostمدل  Relative Influenceمقادیر  .22شكل 

بر  XGBoostو  .Gradient Boost Reg  هر دو الگوریتم

اجرا و  Trainهای  های بهینه بر روی دادهاساس هایپرپارامتر

عملکرد قرار گرفته تا  Testهای  ها در معرض داده مدلسپس 

و بررسی پارامترهای  6. با توجه به جدول شودمدل ارزیابی 

Rشود که  ارزیابی مدل مشاهده می
 Trainهای  مدل، در داده 2

کاهش یافته است که ممکن است  Testهای  افزایش و در داده

میانگین باشد.  Trainهای  ازحد روی داده ه دلیل برازش بیشب

و در  2/1برابر  Gradient Boostدر  (MAE)قدرمطلق خطاها 

XGBoost  است و خطاها نسبت به مدل  24/1برابرRandom 

Forest توان نتیجه گرفت  افزایش یافته، بنابراین میRandom 

Forest بینی  تری برای پیش مدل مناسبPR .در این  است

ی ها داده یرو ،مختلف ونیرگرس تمیمدل الگور 11تحقیق 

 یمتفاوت یکردهایکه هر کدام رو شده یساز ادهیپ مورد مطالعه

  Tuningبایستیکه  ییها در ساخت مدل داشتند. مدل

 یپارامترهاپریها K-fold Cross Validationروش  شدند، با می
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 یرومدل  سپسشد و   ساخته ییاهانتخاب و مدل ن نهیبه

 .ده استمدل بدست آمعملکرد  و سازی پیاده  Test یدادها

طور که قبلاً نیز ذکر شد، پارامترهای ارزیابی مدل  همان

آنالیز آماری قدرمطلق  و 6های مختلف در جدول  الگوریتم

 ارائه شده است. 1برای هر مدل در جدول  |̂      |خطاها 

همواره تابع  نیماش یریادگی یندهایتوجه داشت که فرآ دیبا

. عموماً ستندید مطلق ناعدا نیاست و ا یتصادف یندهایفرا

 شروع t آزمون جیبر اساس نتا یخط یها با مدل یساز مدل

 یسعگام  به رگرسیون گام یها تمیشده و سپس به کمک الگور 

 ها داشته و از آنجاکه با این الگوریتم لدر بهبود عملکرد مد

استفاده از ، سعی شد با حاصل نشد در مدلی بهبود چندان

 رگرسیون یهمچنان در فضا ، Regularizationیکردهایرو

ابط و. اگر احتمال وجود رابدیعملکرد مدل بهبود  یخط

 نیتر از ساده توان یها وجود داشته باشد، م در داده یرخطیغ

در  کرد.استفاده  میمثل درخت تصم یرخطیغ یها مدل

 ،محدود بودن تعداد مشاهدات لیبه دل عهی مورد مطالها ادهد

 یداد ول شیافزارا مدل  یساده خطا میدرخت تصم کردیرو

  Random Forestو Bagging تر مثل مدرن یکردهایرو

 یهم رو  Boostingیها تمیالگور .داشت یعملکرد بهتر

عملکرد  در یبهبود که نیا لیشد و به دل سازی پیادهها  داده

 Gradient Boost تمیز دو الگورا فقط ،مدل حاصل نشد

چه مهم است این است که نتایج  آن .شداستفاده   XGBoostو

 یها داده رییبوده و با تغ Robust یستیشده با  ارائه یها مدل

Test  وTrain نیهم ی،اندک بازه رییمجدد، با تغ یریگ و نمونه 

 .دیبدست آ جینتا

 

 های مختلف الگوریتم مقایسه پارامترهای ارزیابی مدل در. 6جدول 

Model 
R2 

MAE MAPE )%) MSE RMSE 
Train Test 

Lm-t test 0.86 0.91 0.19 6.5 0.04 0.2 

Best subset-Adj-R2 

Forward-Adj-R2 

Backward-Adj-R2 

0.86 0.92 0.18 6.3 0.038 0.2 

Best subset-CV 

Forward-CV 

Backward-CV 

0.83 0.93 0.15 5.2 0.032 0.18 

Ridge reg. 0.86 0.92 0.18 6.3 0.036 0.19 

LASSO 0.86 0.93 0.17 6.0 0.033 0.18 

Regression Tree 0.57 0.41 0.44 15 0.27 0.52 

Bagging 0.94 0.82 0.24 8.2 0.081 0.28 

Random Forest 0.93 0.94 0.13 4.5 0.027 0.16 

Gradient Boost 0.93 0.88 0.20 7.1 0.054 0.23 

XGBoost 0.99 0.77 0.24 8.5 0.107 0.32 

 برای هر مدل |̂      |آنالیز آماری قدرمطلق خطاها  .0جدول 

Model Mean of MAE Median of MAE SD of MAE IQR of MAE Min of MAE Max of MAE 

Lm-t test 0.187 0.143 0.085 0.128 0.106 0.336 

Best subset-Adj-R2 

Forward-Adj-R2 

Backward-Adj-R2 

0.177 0.209 0.091 0.145 0.053 0.296 

Best subset-CV 

Forward-CV 

Backward-CV 

0.145 0.119 0.111 0.149 0.011 0.320 

Ridge reg. 0.177 0.202 0.070 0.085 0.070 0.288 

LASSO 0.167 0.189 0.079 0.089 0.067 0.309 

Regression Tree 0.436 0.408 0.305 0.533 0.015 0.902 

Bagging 0.241 0.233 0.162 0.175 0.022 0.525 

Random Forest 0.129 0.110 0.109 0.195 0.010 0.306 

Gradient Boost 0.207 0.185 0.112 0.090 0.057 0.453 

XGBoost 0.239 0.102 0.237 0.308 0.003 0.733 
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 گیرینتیجه. 1

و  ری در یادگیری ماشینرگرسیون به یک تکنیک آما

شود که به کمک آن رابطه بین یک یا چند  گفته می کاوی  داده

های مختلفی برای برازش خط  شود. شیوه سازی می متغیر، مدل

مدل  11 در این مطالعه ها وجود دارد که یا منحنی روی داده

 یها با مدل یساز مدل .سازی شد مختلف رگرسیون پیاده

شروع و سپس به کمک  t مونآز جیبر اساس نتا یخط

در بهبود عملکرد  یسع Stepwise Regression یها تمیالگور

  Regularizationیکردهایاستفاده از روشد. پس از آن با  لمد

فت ایعملکرد مدل بهبود  یخطرگرسیون  یهمچنان در فضا

، مدل را خطا نیبا کمتر و بهترین مدل رگرسیون خطی

Stepwise Regression ردیکبا رو K-fold Cross Validation 

در . داشت 15/1برابر  (MAE)با میانگین قدرمطلق خطاها 

به  سازی شد که پیاده میدرخت تصم یرخطیغ لمدمرحله بعد 

 یافت، شیمدل افزا یخطا ،محدود بودن تعداد مشاهدات لیدل

با  Random Forest و Bagging تر  مدرن یکردهایرو یول

ها  داده یرو یترها، عملکرد بهترپارامپریها نهیانتخاب به

Rبا  Random Forestت و مدل داش
بالا و میانگین قدرمطلق  2

 ها کمترین خطا را در بین مدل 11/1برابر  (MAE)خطاها 

 ینیب شیپ یبرا Learner کی از یخط ونیدر رگرسداشت. 

 Randomو Bagging یکردهایرودر  ولی ،دوش یاستفاده م

Forest  یادیزعملاً از تعداد Learner و  شود یاستفاده م

 ینیب شیعنوان پ به ها ینیب شیپ نیانگیشده و از م  Train ها مدل

توان نتیجه گرفت که  پس می .شود یمدل استفاده م

نتایج  Ensemble Learning ی یا جمع یریادگی هایکردیرو

بهترین  Random Forestنیز  ها آنبهتری دارند و از بین 

استفاده از  ااز مشکلات مرتبط ب یکیعملکرد را داشت. 

 یساز تونل نیمهندس یاستفاده محدود آن برا ،AI یها کیتکن

 Random Forest مدل کیاست. استفاده از  کیو ژئوتکن

مهندس تونل مستلزم آن است که شخص به علم  کیتوسط 

شده  مدل ساخته دیپس با ،آشنا باشد AI یکردهایداده و رو

 کیتونل و ژئوتکن نیعموم مهندس یبرا فادهاست قابل ینحو به

 .دیدرآ

 

 ها دادهمنبع اخذ 

، بانک اطلاعاتی مورد استفاده در این مطالعههای  منبع داده

، تهیه شده توسط یکی از نویسندگان همکار این پژوهش

پور  باشد. آقای دکتر حسن میپور  جناب آقای دکتر حسن

وژه بوده و شناسی فاز یک و دو این پر مجری مطالعات زمین

با ارکان پروژه  نزدیکیتونل نیز همکاری  ساختحین 

 .اند داشته (کارفرما، مشاور و پیمانکار طرح)
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