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 چکیده  واژگان کلیدی

ای است که به صورت شکست ناگهانی سنگ و آزاد سازی پدیدهدر حفریات زیرزمینی عمیق انفجار سنگ  

های سنگی، معمولًا در نقاط پر تنش و با عمق زیاد انرژی کرنشی ذخیره شده در معادن زیرزمینی و تونل

کوچک و بزرگ  شود. بر اثر این شکست انفجاری، سنگ به صورت قطعاتنسبت به سطح زمین مشاهده می

شود. در تحقیق حاضر به ها میبه اطراف پرتاب شده و در اثر برخورد به انسان و یا تجهیزات باعث آسیب آن

ها با سه روش نتایج آن های هوشمند و مقایسهبا استفاده از روشررسی پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ ب

های هوشمند ماشین بردار پشتیبان شود. در این مقاله از روشتجربی )معیار تنش مماسی، معیار تردی و شاخص انرژی الاستیک( پرداخته می

(SVM)ترین همسایگی ، نزدیک(KNN،) های بیزین شبکه(BNs،)  شبکه عصبی مصنوعی(ANN)  و مدل درختیCHAID قدرتمند افزار در نرم

WEKA  .نشان از برتری  ،نتایج بدست آمده تاًیاستفاده شد که نها یمختلف آمار یهااز شاخص سازیمدلدقت  یابیارز یبرااستفاده شده است

 8/80های هوشمند بکار گرفته شده، مدل ماشین بردار پشتیبان با دقت های تجربی دارد. در میان روشهای هوشمند نسبت به روشروش

 سنگ برخوردار است. یخودبخود دنیترک دهیپد یابیدر ارز ییبالا ییتوانادرصد از 

 ترکیدن خودبخودی سنگ 

 قیعم ینیرزمیز اتیحفر

 های هوشمندروش

 ماشین بردار پشتیبان

 WEKAافزار نرم

 گفتارپیش -1
ای است که به انفجار ترکیدن خود به خودی سنگ پدیده

ی سنگ شدید یک بلوک و درنتیجه گسیختگی ناگهانی توده

انرژی کرنشی ذخیره شده  با آزاد شدن آنیشود و منجر می

ای که انرژی آزادشده را بتوان گونه ، بهدرسنگ همراه است

شدت ای مشخص تلقی کرد. ی لرزهپدیده عنوان یک به

نسبت بهنزدیک شدن به مناطق با عمق زیاد  انفجار سنگ با

 

 ,.Manchao, et al) کندفزایش پیدا میسطح و تنش بالا ا

های نرمتر انفجار سنگ ممکن است حتی در سنگ .(2012

مانند معادن ذغال سنگ اتفاق افتد. این پدیده یکی از عوامل 

خیلی مهم در بر هم زدن ایمنی حفریات زیرزمینی نظیر 

تواند منجر به مشکلات ها است که میمعادن و تونل

اقتصادی زیادی مانند تخریب نگهداری، آسیب رساندن به 

د در محل و یا تلفات انسانی شود. با پیشرفت تجهیزات موجو

http://tuse.shahroodut.ac.ir/
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علم و افزایش عمق حفاری جهت دسترسی به مواد معدنی و 

های عمیق، پتانسیل وقوع انفجار سنگ افزایش حفر تونل

 طیبینی شراپیش. (Stacey & Rojas, 2013)یافته است 

استفاده  راًیاخ کهکلاسه است  ندمسئله چ کیانفجار سنگ 

جهت  های تجربی مختلفی و روشکاو داده هایاز روش

 این پدیده مرسوم شده است. بینی پیش

هدف از این تحقیق ارزیابی پدیده ترکیدن خودبخودی 

های داده کاوی )هوشمند( تحت سنگ  با استفاده از روش

های ها با نتایج روشو مقایسه و کارایی آن WEKAافزار نرم

، معیار SC (Stress Criterion)تجربی معیار تنش مماسی 

و شاخص انرژی  BC (Brittleness Criterion)تردی 

باشد. به این می EEI (Elastic Energy Index)الاستیک 

های هوشمند نظیر ماشین بردار پشتیبان منظور از روش

SVM (Support Vector Machines) شبکه عصبی ،

، درخت ANN (Artificial Neural Network)مصنوعی 

 CHAID (Chi-Squared Automaticتصمیم 

Interaction Detection)یگیهمسا نیترکینزد ، الگوریتم 

KNN (K-Fold Nearest Neighbor) ی و الگوریتم شبکه

 استفاده شده است.  BNs (Bayesian Networks)بیزین 

های متعددی در رابطه با های اخیر پژوهشدر سال

بینی آن انجام شده که پدیده انفجار سنگ و چگونگی پیش

ها اشاره خواهد شد. ژو و همکاران در ادامه به مهمترین آن

سازی ژنتیک و با ترکیب دو الگوریتم بهینه 2012در سال 

 PSO (Particle Swarm Optimization)اجتماع ذرات 

بینی توانستند قابلیت روش ماشین بردار پشتیبان در پیش

. (Zhou, et al., 2012)پتانسیل انفجار سنگ را ارتقا دهند 

بینی در مورد موضوع پیش 2012دانگ و همکاران در سال 

ی های زیرزمینی به مقایسهکلاس انفجار سنگ در پروژه

ماشین بردار با دو روش  RF (Random Forest)روش 

پرداختند. نتایج نشان داد  شبکه عصبی مصنوعیو  پشتیبان

توان کلاس انفجار سنگ را به می RFکه با استفاده از روش 

. آدوکو و (Dong, et al., 2013)بندی کرد دقت طبقه

با استفاده از روش منطق فازی و  2013همکاران در سال 

 ANFIS (Adaptive Neuroفازی-سیستم استنتاج عصبی

Fuzzy Inference System) بینی کلاس انفجار به پیش

و دژائو سونگ . (Adoko, et al., 2013)سنگ پرداختند 

انفجار سنگ و  یعدد سازیمدله ب 2014 همکاران در سال

به جی. نتاپرداختندواتر جت  یلهیوساز وقوع آن به یریجلوگ

اثرات انفجار سنگ  تواندیآمده نشان داد که واترجت م دست

در  شده رهیذخ یتنش و انحلال انرژ یآزادساز کیرا با تحر

شکاف برش کاهش دهد و  یکیسنگ در نزد توده زغال

خطرات ریزش سنگ را از  توانندمی یحلقوهای شکاف

طریق مسدود کردن یا تضعیف تنش و انرژی کاهش دهند 

(et al., 2014 ,Song)2015در سال  . میفنگ کای 

بینی و پیشگیری از وقوع انفجار سنگ در معادن فلزی پیش

چین را مورد  (Sanshandao)و معدن طلای سان شاندائو 

. لی خی هوا و همکاران در (Cai, 2016)ارزیابی قرار داد 

و  سلندیانفجار سنگ در معادن زغال اپدیده  2016سال 

 Li)د قراردادن یبررس مورد از وقوع آن را یریشگیپ ینحوه

et, al., 2016) هایاز مدل 2016. ژو و همکاران در سال 

انفجار  یبندو کلاس ینیبشیپ یبرا یوزن یو آنتروپ یابر

را  یوزن-یخود مدل آنتروپ قیسنگ استفاده کرده و در تحق

کردند.  سهیمقا یگیهمسا نیترکیو نزد نیزیب یهابا مدل

وزنی بالاتر –بینی مدل آنتروپیکه دقت پیش نشان داد جینتا

. نینگ لی و (Zhou, et al., 2016)های دیگر است از روش

انفجار سنگ از  ینیبشیجهت پ  2017همکاران در سال 

که  دندیرس  جهینت نیاستفاده کرده و به ا نیزیب یهاشبکه

و  ترنییپا یسنت یهانسبت به روش نیزیب یهاشبکه یخطا

ی تنش مماس ممیماکز یورود یپارامترها نیدر ب

 Li, et)تاثیرگذارترین پارامتر در وقوع انفجار سنگ است 

al., 2017) انفجار  2017. جیانگ هی و همکاران در سال

های استاتیکی و دینامیکی با ی آنالیز تنشسنگ را به وسیله

 He, et)بینی کردند ها ارزیابی و پیشمانیتور کردن ریز لرزه

al., 2017). 

 

 سنگبرخی از علل ایجاد پدیده انفجار  -2
 نیو همچن هاتونل یمنیفاکتور مهم در ا کیانفجار سنگ 

است. با  یتونل یمهم در قراردادها یفاکتور عملکرد کی

و موارد  شی، انفجار سنگ افزاهاتونل عمق و توسعه شیافزا

  نیهمچن ؛شده است گزارش هااز وقوع آن در تونل یشتریب

که انفجار سنگ در  دهدموارد شواهد نشان می یدر بعض

 آلات نیبا ماش یموقع حفارسنگ، در ی توده کسانی طیشرا

 با مته و انفجار دارد. ینسبت به حفار یشتریامکان رخداد ب
داخل سنگ، چه با استفاده از چال  یحفار کیکه  یزمان
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شود، حفر می زهیمکان یهاو چه با روش یو آتشبار یزن

 نیشود. امی یضرورتاً توده سنگ اطراف دچار آشفتگ

و  باز د،یجد یهاترک جادیتواند به صورت اها مییآشفتگ

 مجدد تنش باشد. عیموجود و توز یهایبسته شدن شکستگ

و  یکیدرولیه ،یکیزیف اتیها خصوصندیفرآ نیدر طول ا

ای به طور قابل ملاحظه یسنگ اطراف حفار توده یکیمکان

موجود ماده منفجره  یانرژعلاوه، به .ردیگقرار می ریتحت تاث

، با انفجار فوری در نامحدود کیدر سنگ الاست در یک چال،

امواج  یشود: انرژآزاد می یسه شکل اصل تمام طول خرج به

به  گاز. با انفجار ماده منفجره یو انرژ یکرنش یضربه، انرژ

دلیل تغییر شکل پذیری الاستیک سنگ مقداری از انرژی، 

شود و درنتیجه به عنوان انرژی کرنشی در سنگ ذخیره می

 & da Gama) دهدجار سنگ رخ میبا آزاد شدن آن انف

Navarro Torres, 2002) 
 

های تجربی ارزیابی پدیده ترکیدن روش -3

 خودی سنگخودبه

 (SC)معیار تنش مماسی  -3-1

این معیار با نسبت تنش مماسی به مقاومت فشاری تک 

 ,Wang & Park)آید دست میبه 1محوری طبق رابطه 

2001) : 

(1) 𝑇𝑠 =
𝜎𝜃

𝜎𝑐

 

( MPa) حداکثر تنش مماسی دیواره تونل 𝜎𝜃که در آن 

و شدت است  (MPa)مقاومت فشاری تک محوره  𝜎𝑐و 

 شود.تعیین می ،1 جدولانفجار سنگ طبق 

پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ  بر اساس معیار  -1 جدول

 تنش مماسی

 sT شدت انفجار سنگ

 ≤0/ 2 بدون انفجار

 3/0 -2/0 ضعیف

 55/0 -3/0 متوسط

 >55/0 شدید

 (BCتردی )معیار  -3-2
با نسبت مقاومت فشاری تک  2تردی سنگ طبق رابطه 

( به مقاومت کششی تک محوره سنگ MPaمحوره سنگ )

(MPaمحاسبه می ،) جدولشود و شدت انفجار سنگ طبق 

  .(Kwasniewski, et al., 1994)شود تعیین می ،2

(2) 𝐵 =
𝜎𝑐

𝜎𝑡

 

 معیار اساس بر  سنگ خودبخودی ترکیدن پدیده -2 جدول

 تردی

 B شدت انفجار سنگ

 > 40 بدون انفجار

 7/26 -40 ضعیف

 5/14 -7/26 متوسط

 <5/14 شدید

 (EEI)شاخص انرژی الاستیک  -3-3
 رهیذخ یکرنش یمتناسب با انرژ کیالاست یانرژ شاخص

 است، 1 شکلی مطابق باربردار-یچرخه بارگذار کیدر  شده

 ارائه 3توسط کیدی بینسکی طبق رابطه  1981و در سال

 :(Kidybiński, 1981) است شده

(3) 𝑊𝑒𝑡 =
∅𝑠𝑝

∅𝑠𝑡

 

انرژی  𝑠𝑡∅انرژی کرنشی باقیمانده و  𝑠𝑝∅که در آن 

بندی شدت انفجار سنگ بر و طبقه کرنشی اتلافی است

 است. ،3جدول مطابق اساس آن 

 
 –کرنش در یک چرخه بارگذاری -منحنی تنش  -1 شکل

 باربرداری
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بر اساس  پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ  -3جدول 

 شاخص انرژی الاستیک

 Wet شدت انفجار سنگ

 < 2 بدون انفجار

 2 -5/3 ضعیف

 5/3-5 متوسط

 5 < شدید

 

)روشکاوی دادههای تکنیکمختصری از  -4

بکار گرفته شده در این تحقیق  (های هوشمند

پدیده ترکیدن خودبخودی  ارزیابیبرای 

 سنگ 
الگوها  یکاوی جهت شناسایاز قدرت فرآیند داده رییگبهره

ارتباط عناصر مختلف در پایگاه داده جهت  زیو ن هاو مدل

تبدیل داده به  ها و نهایتاْکشف دانش نهفته در داده

 ریاخ یهادر سال. شودتر میاطلاعات، روز به روز ضروری

از مجموعه  با ارزش و پنهان اطلاعات قیو دق عیکشف سر

ه است مورد توجه قرار گرفتی کاوعلم داده به عنوان ها،داده

و  هاداده لیتحل یبرا مختلف یکه شامل کاربرد ابزارها

مجموعه  نیروابط ب بر ناشناخته معتبر یالگو کیکشف 

 یهاکیتکنبه توصیف برخی از  ادامه. در استها داده

 نیبکار گرفته شده در ا هوشمند( یها)روش یکاوداده

سنگ  یخودبخود دنیترک دهیپد یابیارز یبرا قیتحق

 .(McCourt, 1999) پرداخته خواهد شد

 (ANNشبکه عصبی مصنوعی )روش  -4-1

است که  هاداده یسامانه پردازش کی یمصنوع یشبکه عصب

را به عهده  هاگرفته و پردازش داده دهیاز مغز انسان ا

شبکه  کاست. ی سپرده یادیز اریکوچک و بس هایپردازنده

 ای یانیو م یخروج ،یورود هیاز سه لا ،یمصنوع یعصب

 هایاز سلول یشامل گروه هی. هر لاشودمی لیپنهان تشک

 هایهیلا هاینرون هیکه عموماً با کل ندسته هانرونیا  یعصب

 هانرون نیکاربر ارتباط ب نکهیدر ارتباط هستند، مگر ا گرید

 یرخطیغ یاضیتابع ر کی تواندرا محدود کند. نرون می

 هانرون نیکه از اجتماع ای شبکه عصب کی جهیباشد، در نت

و  دهیچیپ لاسامانه کام کی تواندمی شودمی لیتشک

 لیتشک یاز پنج بخش اصل یسلول عصب ک. یباشد یرخطیغ

، تابع جمع، تابع فعالهاوزن ،یکه عبارتند از ورود شودمی

میخا هایداده ایاطلاعات  ،های. ورودیو خروج یساز

 یریمقادها شده است. وزن هیکه به شبکه تغذ هستند

 هیلا یعنصر ورود کی ای یمجموعه ورود کیهستند که اثر 

است  یتابع، . تابع جمعکنندمی انیب دیرا در سلول جد یقبل

عنصر مورد  یرا به طور کامل رو هاو وزن هایکه اثر ورود

 ،مصنوعی یاستفاده از شبکه عصب. برای کندنظر محاسبه می

 ,Fattahi & Bazdar)ندیشبکه ابتدا آموزش بب ستمیس دیبا

شبکه به حداقل  یخطا . پس از اتمام آموزش، معمولاً(2017

هدف خواهد  یمشابه با خروج زیشبکه ن یو خروج رسدمی

های یک سلول عصبی در یک ساختار بخش ،2شکل  .شد

 .دهدشبکه عصبی مصنوعی را نشان می

 
 های یک سلول عصبی ساختار بخش -2شکل 

 (SVMماشین بردار پشتیبان )روش  -4-2

. این ارائه شد Vapnik توسط اولین بار ماشین بردار پشتیبان

در یادگیری ماشین و  هاعنوان یکی از راه حله ب روش

 ماشین بردار پشتیبانت. تشخیص الگو گسترش یافته اس

  ی خود را با استفاده از ترکیبی خطی از تابعهاپیشگویی

Kernel ی هااز دادهای که روی مجموعه دهدمی انجام
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بردار  نیماش .کنددارهای پشتیبان عمل میآموزشی با نام بر

. بردبا ابعاد بالاتر می ییرا به فضا یرخطیغ هایداده بانیپشت

جداکننده  یمرزها جادیا یساده برا یسپس از توابع خط

 & Fattahi) کنداستفاده می دیجد یدر فضا یخط

Babanouri, 2017). بر خلاف  بانیبردار پشت نیماش در

 نهیمدل با کم یکه پارامترهای مصنوع یعصب هایشبکه

 بندیطبقهاز عدم  یناش سکیر شوند،می میخطا تنظ یساز

و پارامترها  شودمی فیتابع هدف تعر کیبه عنوان  حیصح

 Babanouri) شوندمی یساز نهیو به میظنسبت به آن، تن

& Fattahi, 2018). کننده،  بندیطبقه نیا یاساس دهیا

به  یریگ میبه عنوان سطح تصم نهیابرصفحه به کی افتنی

دو کلاس را حداکثر کند. در  نیب هیاست که حاشای گونه

با  هانباشد، داده ریجداپذ یبه صورت خط هاکه داده یصورت

و ابر  شوندبا ابعاد بالاتر منتقل می یبه فضا یرخطیغ یکرنل

 I. فرض کنید شودمی نییتع فضادر آن  نهیصفحه به

های آموزشی موجود است که هر یک باداده ,x yi i نشان

xشود،داده می
i

بعدی و nبردار ویژگی   1,1y
i
  بر

ای است که دو کلاس چسب آن است. هدف یافتن ابر صفحه

این را با بیشترین حاشیه از هم جدا کند.  -1و  1با برچسب 

 ,.Fattahi, et al) بیان کرد 4طه توان با رابابر صفحه را می

2014).  

(4) 𝑊𝑇∅(𝑥) + 𝑏 = 0 

 bبرداری عمود بر ابر صفحه،  wدر این رابطه بردار وزن 

صفحه بر بردار بایاس است که به منظور اندازه گیری فاصله ا

اده به انتقال دکرنلی برای    (𝑥)∅شود وتا مبدا استفاده می

 ،دو کلاس نیب هیحداکثر حاشفضایی با ابعاد بالاتر است. 

له ااست که منجر به حل مس W معادل حداقل کردن اندازه

 .شودمی 5رابطه  یسازحداقل

(5) 

𝑀𝑖𝑛(
1

2
‖𝑊‖

2
+ 𝐶 ∑ 𝜀𝑖)

𝑘

𝑖=1
 

Subject to: 

 𝑦𝑖(𝑤∅(𝑥𝑖) + 𝑏) > 1 − 𝜀𝑖   

i=1,2,…,k 

 بانیبردار پشت نیدر ماش تیپارامتر ظرف، Cپارامتر 

و  هاموجود در داده زیاست. به منظور در نظر گرفتن نو

𝜀از متغیر  ،یآموزش یهاداده نیتداخل ب > استفاده می 0

قرار  هیدر حاشای که داده کندضمانت می د،ی. وجود قشود

  .(Fattahi, 2019) ردیگنمی

 CHAIDدرخت تصمیم روش  -4-3
با ساختار سلسله  کیپارامتر ریروش غ کی میدرخت تصم

با نظارت است که با استفاده از  یریادگیداده و  یمراتب

، روش نی. در اشودمی یساز ادهیپ حل، و میتقس یاستراتژ

صورت  ها بهآن هاییژگیبا استفاده از و هاداده یبند میتقس

 هایروش بر اساس داده نی. اشوددرخت انجام می کی

داده را انتخاب می هاییژگیاز و یکی ،مرحله رآموزش در ه

 میتقس شتریب یتعداد ایآن مجموعه را به دو  هایو داده کند

که تمام  دهدادامه می یکار را تا زمان نیکرده و ا یبند

برچسب والد  کی یدسته دارا کیموجود در  هایداده

است  نیا میروش به درخت تصم نیا یگذار علت نام. باشند

 کیدسته  نییتع یبرا یریگ میتصم ندآیدرخت فر نیکه ا

نمونه از گره  کی یبند . دستهدهدرا نشان می یمثال ورود

گره  نیشده توسط ا مشخص هاییژگیشده و و شروع شهیر

 نییو آنگاه حرکت به سمت پا ردیگقرار می یبررس مورد

 ردیگصورت می ،است یژگیآن و باکه متناظر  یشاخه درخت

 ،استآن  شهیر دیکه گره جد یردرختیتا ز ندیفرآ نیو ا

حالت  نیو در ا میگره برگ برس کیتا به  کندمی دایادامه پ

 کند. گره برگ، ویژگی داده مورد نظر را مشخص می

 ی،محققان آمار کاربرد 1970 پس از سال

توسعه  میو ساخت درخت تصم دیرا جهت تول هاییتمیالگور

. است هاتمیالگور نیاز ا یکی CHAIDالگوریتم دادند که 

است که از  میدرخت تصم هیشب یدرخت CHAIDالگوریتم 

 اسمی یرهایمتغ یمجذور مربع استفاده کرده و در ابتدا برا

 مورد زین یعدد یرهایمتغ یبود که بعدها برا شدهی طراح

 رچسببا توجه به نوع ب تمیالگور نیاستفاده قرار گرفت. ا

و هرگاه  کنداستفاده می یمختلف آمار هایکلاس از آزمون

 در گره هاتعداد نمونه ایبرسد و  شده فیبه حداکثر عمق تعر

 .شودمتوقف می ،کمتر باشدای شده فیاز مقدار تعر یجار

و  کندرا اجرا نمی یروش هرس گونه چیه CHAIDالگوریتم 

 .کنترل کند زیناقص را ن ریمقاد تواندمی

 (KNNترین همسایگی )روش نزدیک -4-4
 یاز همه رکوردها دیروش، ابتدا فاصله رکورد جد نیدر ا

ترین رکوردها را نزدیک Kشود. سپس محاسبه می یآموزش

آورده و  دستبهشباهت  اریمع کیبر اساس  دیبه نمونه جد
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دسته  در آخر کند،می یرا بررس هیهمسا K نیا هایدسته

قرار  همسایه آن Kدر  دسته ترینشیبرابر با ب را دینمونه جد

 اریمع یکیدو پارامتر مشخص شوند  دیبا نجای. در ادهدمی

از  یکیK  درست نییاست. تع Kتعداد  یگریشباهت و د

 یبند دسته جهینت یهست که رو تمیالگور نیا هایچالش

شباهت رکورد  ای یکینزد زانیمحاسبه م یرادارد. باثر مهمی

 یمختلف هایروش یآموزش یاز رکوردها کیبا هر  دیجد

 هاییژگیکه تمام و Qو  P دو رکورد یمثلاً برا. وجود دارد

معروف فاصله  اریاز مع توانهستند، می یآن از نوع عدد

 استفاده کرد.  6 رابطه صورت به یدسیاقل

(6) 𝑑(𝑝, 𝑞) = √∑ (𝑝𝑖 − 𝑞𝑖)
2𝑘

𝑖=1
 

k های هر رکود است وتعداد فیلد ip و iq  مقادیر ویژگی

iاست. یکی از مشکل الگوریتم ا ام برای رکودهKNN  تعیین

آزمایش کردن و  مقدار بااست و در این عمل این  Kمقدار 

له را با یعنی حل مسا آید؛دست میروش سعی و خطا به

K=1  یخطا تاشروع کرده  یشیآزما هایداده یسرکیو 

 Kو این عملیات با افزایش مقدار  آید دستبه یبنددسته

طور کلی عموماً با شود. بهپیدا ، Kتا بهترین  شودمیتکرار 

 شود.هم زیاد می Kافزایش رکودهای آزمایشی مقدار 

 (BNsهای بیزین )روش شبکه -4-5
طور گسترده های بیزین در زمینه استدلال احتمالی بهشبکه

گیرند و به درخت متصل روی مورد استفاده قرار می

شبکه بیزین یک  شوند.احتمالات استدلال شده تبدیل می

مدل گرافیکی برای نمایش احتمالات مابین متغیرهای 

این شبکه شامل بخش کیفی )مدل  .استموردنظر 

ساختاری( است که نمایش بصری از فعل و انفعالات در میان 

ای از مشخصات احتمال )مجموعه متغیرها و بخش کمی

 هایکه به نام نیزیب هایشبکه. کندمحلی( را فراهم می

احتمالات  هیبر اساس نظر ستمییمعروف است، س یعددمت

شده است و بر قاعده  ابداع زیاست که توسط توماس ب

با استفاده از این قاعده  دارد. دیتأک زیمعروف توماس ب

توان به مدل کردن روابط علت و معلولی یک فرآیند، می

آنالیز وضعیت موجود و تخمین وضعیت آینده یک سیستم 

 یدر موارد یریگ میتصم یبرا یروثم روشاین  .پرداخت

 امکان جمع ایکه اطلاعات کامل وجود نداشته و  باشندمی

وجود  هاتیکاهش عدم قطع یبرا یکاف هایداده یآور

 شودمی استفاده هایستمیروش در س نیاز ا ؛ همچنینندارد

 نیمسئله وجود دارد. در ا یرهایمتغ نیب دهیچیکه ارتباط پ

 نییبا استفاده از تع یفیو ک کمی هایشبکه استفاده از داده

 نیزیشبکه ب کیوجود دارد.  رهایمتغ نیب یاحتمال شرط

𝑋 هاریاز متغای مجموعه یبرا = [𝑋1, … , 𝑋𝑁]  شامل یک

که استقلال یا وابستگی شرطی متغیرهای  Sساختار شبکه 

X کند و یک مجموعهرا بیان می P های احتمالاز توزیع 

، 3شکل مطابق  محلی است که به هر متغیر اختصاص دارد.

ها یک گراف جهت دار فاقد دور است. گره Sساختار شبکه 

 .هستند Xهای در تناظر یک به یک با متغیر Sدر 

 
 ای از ساختار شبکه بیزیننمونه -3شکل 

 معیارهای ارزیابی مدل -5
و دقت  ییکارآ یابیارز یابزارها برا ترینیاز کاربرد یکی

ای نمونه .است ییکارآ سیماتر ،بندیدر مسائل طبقه هامدل

 ،4جدول دو کلاسه در  هایبندیطبقه یبرا سیماتر نیاز ا

 هایکلاس تعداد TP سیماتر نیشده است. در ا نشان داده

 ینیبشیرا پ هاآن یدرست به یبند است که کلاس یمثبت

 است که کلاس یمنف هایتعداد کلاس FPکرده است، 

تعداد  FNبینی کرده است، اشتباه مثبت پیش به یبند

بندی به اشتباه منفی  کلاس که است یمثبت هایکلاس

های منفی است که تعداد کلاس TNبینی کرده است و پیش

  Nو   Pبینی کرده است.کلاس بندی به درستی منفی پیش
با استفاده های مثبت و منفی است. ترتیب تعداد کلاسنیز به

خطا و  مانند دقت، یگوناگون یآمار یارهایمع سیماتر نیاز ا

محاسبه  هامدل ییکارآ یابیارز یبرا توانرا می تیحساس

 . کرد
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 بندی دو کلاسهماتریس کارایی برای طبقه -4جدول 

 کلاس بندی تخمینی

 

بندی کلاس

 واقعی

- Yes No Total 

Yes TP FN P 

No FP TN N 

Total p´ Nˊ P + N 

از کل  یعبارت است از درصد یبندکلاس کیدقت 

را  هاآن یدرست به یبندکه کلاس یورود هایداده

توان نرخ دقت و خطا را مطابق کرده است. میبینی پیش

 محاسبه کرد.  8و  7معادلات 

(7) Accuracy = (TP + TN) / (P + N) 

(8) Error Rate = (FP + FN) / (P + N) 

مطرح می یواقع صورت نرخ مثبت به تیحساس اریمع

که کلاس یمثبت هایکه برابر با نسبت تعداد کلاس شود

های بینی کرده، به کل دادهی مثبت پیشدرست بهی بند

 (:9مثبت است )معادله 

(9) Sensitivity =TP/P 

   WEKA افزارمعرفی اجمالی نرم -6
 ییادگیر یهاالگوریتم ازای مجموعه WEKAافزار نرم

 افزارنرم این .است هاداده پردازشپیش یابزارها و ماشینی

ی کاو داده هایفرآیند کل یبرا را یارزشمند یهاپشتیبانی

 Openافزارینرم WEKAافزار نرم .کندمی فراهم تجربی

Source  است که توسط دانشگاه وایکاتو در نیوزلند طراحی

افزار های داده کاوی در نرمشده است. بسیاری از تکنیک

WEKA بندی، سازی شده است از جمله: خوشهپیاده

بندی و انتخاب بندی یا طبقهسازی، دستهرگرسیون، بصری

 افزارنرم افزار قابل اجرا هستند.ویژگی که همگی در این نرم

WEKA بینی بسیار متنوعی بندی و پیشهای طبقهالگوریتم

بندی روشی است، برای مشخص کند. طبقهسازی میرا پیاده

گیرد. کردن گروهی که یک نمونه داده در آن قرار می

، Bayesian ،Functions ،lazyبندی به های طبقهالگوریتم

Meta ،Misc ،trees  وRules شوند. تقسیم می 

 تحلیل نتایج -7
داده  120تحقیق به تعداد  نیاستفاده در ا مورد هایداده

 Dong et) (Zhou et al., 2012)له مقا چهار از (،5جدول )

al., 2013) (Adoko et al., 2013) (Li et al., 2017)  در

ها چهار که در آن اندشدهی گردآور زمینه معدن و تونل

و  (C) متوسط ،(B) فی، ضع(A) عدم وقوع ،یبندکلاس

انفجار سنگ در نقاط مختلف  یواقع یاز رخدادها (D) دیشد

پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ به شده است.  ذکر ایدن

شود، بهبینی میها، پیشدر مدل عنوان متغیر خروجی

بندی آوری شده از طبقهاطلاعات واقعی جمعدر که طوری

درصد عدم وقوع،  5/17پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ، 

درصد شدید  2/14درصد متوسط و  36درصد ضعیف،  6/31

فراوانی ، 4شکل گزارش شده است که نمودار ستونی در 

علاوه هدهد. بها در هر کلاس انفجار سنگ را نشان میداده

 :MTS) حداکثر یتنش مماس متغیراز شش  قیتحق نیدر ا

Maximum Tangential Stress)، تک یمقاومت فشار 

، (UCS: Uniaxial Compressive Strength) محوره

 UTS: Uniaxial Tensile) محوره تک یمقاومت کشش

Strength)ی ، شاخص ترد(BC)، ی شاخص تنش مماس

(SC) کیالاست یو شاخص انرژ (EEI) عنوان متغیرهای به

حداکثر تنش مماسی شده است.  استفاده هاورودی به مدل

 یشاخص انرژصورت غیر مستقیم از پارامترهای دیگر و به

. شودمی نییتع شگاهیاز آزما میصورت مستقبه کیالاست

 UTSو  MTS ،UCSنمودار هیستوگرام سه متغیر  ،5شکل 

دهد که هر ستون با یک تفکیک رنگی مشخص را نشان می

شده است. هر رنگ مربوط به یک کلاس از متغیر توصیفی 

که در هر ستون از هر متغیر فراوانی طوریبه است؛

است که در آن  شده هایی مشخصهای واقعی دادهکلاس

 گیرند.طبقه قرار می

 یورود یپارامترها تیاهم نییبخش تع نیهدف از ا

 هایکه مدلای گونهبه است؛مناسب  هایدر انتخاب مدل

بینی پیشی دقت برا زانیم نیبالاتر یشده دارا انتخاب

های ها با مدل. در نهایت این مدلانفجار سنگ باشند طیشرا

  WEKAافزار شود. به این منظور از نرمتجربی مقایسه می
ها برای که این دادهکمک گرفته شده است. پس از آن

ها، بایستی سازیمدلافزار تعریف شد، قبل از شروع انجام نرم

شوند و حداقل و حداکثر متغیرها  سازینرمالها ابتدا داده
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چنین در این تحقیق از روش قرار بگیرند؛ هم 1و  -1بین 

ارزیابی  برای (Cross Validation)سنجی متقابل اعتبار

که با افراز مجموعه طوریبه است؛ها کمک گرفته شده مدل

سنجی انجام شده است. لایه عمل اعتبار 10ها به داده

ماتریس همبستگی با یک نمایش کلی از روابط دو به دو بین 

 است. به شکل زیر محاسبه شده متغیرها، 

1 0.04 0.13 0.39 0.1 0.19

0.04 1 0.62 0.18 0.02 0.44

0.13 0.62 1 0.15 0.31 0.1

0.39 0.18 0.15 1 0.26 0.11

0.1 0.02 0.31 0.26 1 0.01

0.19 0.44 0.1 0.11 0.01 1



 

  

 

 

 
 
 
 
 
 
 

  
 ،(Zhou, et al., 2012)های داده کاوی های تجربی و مدلهای چهار متغیر اصلی مورد استفاده در روشداده -5جدول 

 (Dong, et al., 2013)، (Adoko, et al., 2013) و (Li, et al., 2017) 

No    CLASS No    CLASS 

1 90 170 3/11  C 61 3/11  90 8/4  A 

2 90 220 4/7  B 62 92 263 7/01  B 

3 6/62  165 4/9  B 63 4/62  235 5/9  D 

4 4/55  176 3/7  C 64 4/43  136 2/7  D 

5 30 7/88  7/3  C 65 11 105 9/4  A 

6 75/48  180 3/8  C 66 4/46  100 9/4  B 

7 80 180 7/6  B 67 23 80 3 B 

8 89 236 3/8  C 68 2/46  105 3/5  B 

9 6/98  120 5/6  C 69 9/13  124 22/4  A 

10 4/108  140 8 D 70 4/17  161 98/3  B 

11 57 180 3/8  C 71 19 153 48/4  B 

12 50 130 6 C 72 7/19  142 55/4  B 

13 5/62  175 25/7  C 73 7/18  82 9/10  A 

14 75 180 3/8  C 74 6/28  122 12 C 

15 11 115 5 A 75 8/29  132 5/11  C 

16 4/43  123 6 C 76 6/33  156 8/10  C 

17 8/18  178 7/5  A 77 9/26  8/92  47/9  C 

18 34 150 4/5  A 78 9/55  128 29/6  D 

19 1/56  99/131  44/9  C 79 9/59  6/96  7/11  B 

20 2/54  134 1/9  C 80 68 107 1/6  D 

21 3/70  3/128  7/8  C 81 5/105  187 2/19  C 

22 7/60  5/111  86/7  D 82 5/105  170 1/12  B 

23 2/54  134 09/9  C 83 5/105  190 1/17  B 

24 3/70  129 73/8  C 84 56/47  5/58  5/3  B 

25 35 4/133  3/9  B 85 62/43  1/78  2/3  B 

 c t  c t
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 ،(Zhou, et al., 2012)های داده کاوی های تجربی و مدلهای چهار متغیر اصلی مورد استفاده در روشداده -5ادامه جدول 

(Dong, et al., 2013)، (Adoko, et al., 2013) و (Li, et al., 2017) 

No    CLASS No    CLASS 

26 3/157  23/91  92/6  D 86 7/25  7/59  3/1  A 

27 4/148  77/66  81/3  B 87 9/26  8/62  1/2  B 

28 1/132  5/51  47/2  C 88 4/40  1/72  1/2  B 

29 9/127  82/35  24/1  B 89 4/39  2/65  3/2  C 

30 5/107  5/21  6/0  A 90 2/38  4/71  4/3  C 

31 41/96  32/18  38/0  A 91 7/45  1/69  2/3  C 

32 2/167  3/110  36/8  D 92 8/35  8/67  8/3  C 

33 5/118  06/26  77/0  B 93 4/39  2/69  7/2  C 

34 15/34  2/54  1/12  B 94 6/40  6/66  6/2  C 

35 60 135 04/15  B 95 39 1/70  4/2  C 

36 60 49/66  72/9  B 96 2/57  6/80  5/2  D 

37 60 38/106  2/11  B 97 6/55  114 3/2  C 

38 60 03/86  14/7  B 98 9/56  123 7/2  C 

39 60 19/149  3/9  B 99 1/62  132 4/2  C 

40 60 79/136  42/10  B 100 7/29  116 7/2  B 

41 8/63  110 5/4  C 101 1/29  94 6/2  B 

42 6/2  20 3 A 102 8/27  90 1/2  A 

43 4/44  120 5 B 103 3/30  88 1/3  B 

44 5/13  30 67/2  B 104 6/55  114 3/2  C 

45 4/70  110 5/4  C 105 6/41  6/67  7/2  C 

46 8/3  20 3 A 106 1/40  1/72  3/2  C 

47 6/57  120 5 C 107 2/58  6/83  6/2  D 

48 5/19  30 67/2  C 108 8/56  112 2/2  C 

49 4/81  110 5/4  D 109 34 150 4/5  A 

50 6/4  20 3 A 110 7/60  5/111  86/7  D 

51 2/73  120 5 C 111 2/54  134 09/9  C 

52 30 30 67/2  D 112 3/70  129 73/8  C 

53 2/15  8/53  56/5  A 113 35 4/133  3/9  B 

54 9/88  142 2/13  D 114 3/157  23/91  92/6  D 

55 82/59  8/85  31/7  C 115 4/148  77/66  81/3  B 

56 3/32  4/67  7/6  A 116 1/132  5/51  47/2  B 

57 1/30  7/88  7/3  D 117 9/127  82/35  24/1  B 

58 8/18  5/171  3/6  A 118 5/107  5/21  6/0  A 

59 34 149 9/5  B 119 41/96  32/18  38/0  A 

60 2/38  53 9/3  A 120 2/167  3/110  36/8  D 

 

 c t  c t
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 نمودار ستونی متغیر توصیفی کلاس انفجار سنگ -4شکل 

 

 

 

 

   

 
   

و  ،  نمودار هیستوگرام سه متغیر  -5شکل  ct
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 برداراستفاده شده، روش ماشینای هیکی از مدل

دست آمده از این مدل در بهکه نتایج  است (SVM)پشتیبان 

در   8و  7، 6در قالب جداولی مانند جداول  WEKAافزار نرم

. همانطور که مشخص است، شده استصفحه نشان داده 

 Kappa ،MAEدقت این روش با معیارهای مختلف نظیر 

(Mean Absolute Error) ، RMSE (Root Mean 

Squared Error)  وRRSE (Root Relative Squared 

Error)    سنجیده شده است. دقت این ، 6جدول مطابق

بینی شده به هایی که درست پیشمدل از نظر درصد داده

در آخرین بخش از خروجی  درصد است. 83/80ها، کل داده

گیرد. ماتریس کارایی مدل قرار می ،7جدول افزار، مطابق نرم

عدد شدت انفجار متوسط  42در این ماتریس در ردیف اول 

عدد شدت انفجار  4بینی کرده است، را به درستی پیش

عدد شدت  1بینی کرده است و ضعیف را به اشتباه پیش

بینی کرده است که را نیز به اشتباه پیشانفجار شدید 

 کرد.بینی میبایست همه را شدت انفجار متوسط پیشمی

اطلاعات دیگری با عنوان ، 8جدول در  همچنین

Detailed Accuracy By Class  گذارد. در میرا در اختیار

ها بندی مقدار شاخصهای طبقهاین جدول برای مدل

توان به ها میمختلفی محاسبه شده است و براساس آن

 ROCها پرداخت. در این جدول،مدلی عملکرد مقایسه

Area  مساحت زیر منحنیROC (Receiver Operating 

Characteristic) ،TP Rate های درست نسبت نمونه

ها که نسبت حساسیت نیز بینی شده به تعداد کل نمونهپیش

های به اشتباه نسبت نمونه FP Rateشود، نامیده می

نسبت  Precisionها، بینی شده به تعداد کل نمونهپیش

هایی است که مثبت های مثبت صحیح به تعداد نمونهنمونه

های مثبت صحیح نسبت نمونه Recallاند، بینی شدهپیش

اند. این هایی که در واقعیت مثبت بودهبه تعداد نمونه

 شوند.می یی محاسبهها از طریق ماتریس کاراشاخص

ماشین بردار مدل  یبرا یابیارز یهامقدار شاخص -6جدول 

  WEKA  افزارنرمدر  پشتیبان

 مقدار شاخص ارزیابی

اندبندی شدههایی که درست طبقهنمونه  83/80 % 

اندبندی نشدههایی که درست طبقهنمونه  17/19 % 

Kappa 727/0  

MAE 274/0  

RMSE 348/0  

RRSE 61/82 % 

 

 ماشین بردار پشتیبانمدل  کارایی سیماتر -7جدول 

Classified as → a b c d 

a=C 42 4 0 1 

b=B 3 28 0 4 

c=D 3 4 9 1 

d=A 0 3 0 18 

 

 ماشین بردار پشتیبانمدل  یبراکارایی  سیآمده از ماتر دستبه یمقدار پارامترها -8جدول 

Class TP Rate FP Rate Precision Recall ROC Area 

C 894/0  082/0  875/0  894/0  944/0  

B 8/0  129/0  718/0  8/0  811/0  

D 529/0  01/0  9/0  529/0  823/0  

E 857/0  051/0  783/0  857/0  959/0  

Weighted Avg 808/0  08/0  817/0  808/0  891/0  

 ارزیابی دقت -7-1
ی دیگری چون هاروش ماشین بردار پشتیبانعلاوه بر روش 

ANN ،KNN ،BNs  وCHAID ها با استفاده از داده

خروجی روش اول ارائه  دی ماننیهاشده و خروجی سازیمدل

این RMSEدرصد دقت و  ،6شکل نمودار دهند. در می

 

محاسبه شده  RMSEمقدار  .ها نشان داده شده استمدل

های اما در مدل ،ها تقریبا نزدیک به هم استبرای مدل

ANN  وCHAID تر از این معیار با اختلاف اندکی پایین

ها دهنده خطای نسبتا پایین آنکه نشان استها سایر مدل

ها به معنی نسبت تعداد است. بعلاوه درصد دقت مدل
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ها، در شکل بینی شده به کل دادههای درست پیشداده

نمایش داده شده است. از این منظر نیز دقت بالای روش 

مدل  تایید شده است و نشان دهنده ماشین بردار پشتیبان

در  BNsها است. از طرفی روش دلبهتری نسبت به سایر م

 ها از دقت پایینی برخوردار است.این مقایسه

 

 

 های انجام شدهسازیمدلدر  RMSEدرصد دقت و  -6شکل 

 ارزیابی حساسیت  -7-2
 کی تیحساس ،قبل ذکر شد هایطور که در بخشهمان

برابر با  بندی شده،نسبت به مقادیر کیفی متغیر کلاس مدل

مثبت  یهاکلاسکل  بهصحیح  مثبت هایکلاسنسبت 

مقدار  نیاست. هرچه ا کیاز صفر تا  تیمقدار حساس. است

مدل در  یبالا ییدهنده توانا نشان ،باشد ترکینزد کیبه 

در کلاس مورد پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ بینی پیش

های صحیح مدل در بینیبه عبارتی هرچه پیش نظر است.

یک کلاس بیشتر باشد، به اصطلاح، مدل به کلاس مورد نظر 

 Error! Referenceدر  حساسیت بیشتری نشان داده است.

source not found. ، نسبت به  سازیهر مدلحساسیت

این  ،7شکل همچنین  ؛آورده شده است های مختلفکلاس

 دهد.واقعیت را به صورت نمودار نشان می

 
 های مختلفبندیها در کلاسارزیابی حساسیت مدل -9جدول 

 هامدلدرصد حساسیت  های مربوط به آزمونداده

 SVM ANN KNN CHAID BNs کلاس بندی

 66/0 76/0 67/0 48/0 86/0 عدم وقوع

 37/0 46/0 63/0 60/0 80/0 ضعیف

 83/0 87/0 83/0 92/0 89/0 متوسط

 00/0 41/0 47/0 59/0 53/0 شدید

 

 های هوشمندروشبا توجه به این ارزیابی حساسیت 

های مختلف انفجار عدم وقوع، متوسط، نسبت به کلاس

بینی در پیش ANNتوان دریافت مدل ضعیف و شدید، می

ماشینهای متوسط و شدید و مدل انفجار سنگ در کلاس

های بینی انفجار سنگ در کلاسدر پیش پشتیبان بردار

اما  ،و ضعیف از بالاترین حساسیت برخوردار هستند متوسط

بیشتری  از حساسیت ماشین بردار پشتیباندر کل مدل 
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های مختلف در کلاس های هوشمندروشسایر  نسبت به

 انفجار سنگ برخوردار است. 

های های هوشمند با روشمقایسه روش -7-3

 تجربی مرسوم 

 هایهای هوشمند با روشروش سهیبخش به مقا نیدر ا

، شاخص تردی EEIشاخص انرژی الاستیک  یمرسوم تجرب

BC  و معیار تنش مماسیSC نی. هدف از اشودپرداخته می 

 هایهای هوشمند نسبت به روشروش ییکارآ دنیکار سنج

انفجار سنگ در  دهیبینی پدپیش یاست که برا جیرا یتجرب

اند. و معادن استفاده شده هااعم از تونل ینیرزمیز اتیحفر

های ، دقت و خطای معیارهای تجربی در کنار مدل8شکل 

دهد که بر اساس آن کاوی )هوشمند( را نشان میداده

و  ماشین بردار پشتیبانکاوی های دادهتوان گفت، مدلمی

های از دقت بالایی نسبت به روش شبکه عصبی مصنوعی

ها در مراحل اولیه جربی برخوردار هستند؛ لذا استفاده از آنت

شود. البته دقت روش بینی انفجار سنگ توصیه میپیش

شاخص انرژی الاستیک نیز به دلیل بالاتر بودن دقت آن از 

دو روش دیگر تجربی نیز حائز اهمیت است. همانطور که از 

ماشین شود، بالاترین دقت مربوط به مدل شکل استنباط می

بردار پشتیبان و کمترین دقت مربوط به روش معیار تنش 

 مماسی است. 

 

 پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ های مختلف ها در در کلاسنمودار ستونی حساسیت مدل -7شکل 

 

 های تجربیبا روش های هوشمندروشمقایسه دقت و خطای  -8شکل 
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های روشای تجربی و هروش حساسیت ،9شکل در 

. در این مقایسه همانطور اندبا یکدیگر مقایسه شده هوشمند

بیشتر روی  های هوشمندروش ،مشخص استکه از شکل 

دهند و کلاس متوسط انفجار سنگ حساسیت نشان می

همچنین این موضوع در مورد معیارهای تجربی در رابطه با 

اما به طور کلی  ؛کلاس شدید انفجار سنگ، صادق است

و مدل شبکه  بردار پشتیبانمدل ماشین توان گفت،می

از بیشترین درصد  شبکه عصبی مصنوعیعصبی مصنوعی 

 . های مختلف انفجار برخوردار هستندکلاسحساسیت در 

 

 

 های هوشمندروشهای تجربی و ی حساسیت روشمقایسه -9شکل 

 بررسی اهمیت متغیرها -7-3
دو  ،انجام گرفت  WEKAافزار با توجه به تحلیلی که در نرم

به عنوان مؤثرترین متغیرها معرفی شده  EEIو  MTSمتغیر 

توان با حذف است. بررسی اهمیت متغیرها را همچنین می

ماشین در روند ساخت مدل متغیر مورد نظر بررسی کرد. 

های بینیدرصد پیش، MTSبا حذف متغیر ، بردار پشتیبان

 66/76مقدار آن به  EEIدرصد و با حذف  5/72صحیح به 

اما با حذف سایر متغیرها اختلاف  ؛کنددرصد کاهش پیدا می

شود. این بررسی نشان زیادی در مقدار آن ایجاد نمی

دو متغیر تنش مماسی ماکزیمم و شاخص انرژی  ،دهدمی

 نی دارند.بیهای پیشالاستیک اهمیت بالاتری در مدل

 

 گیرینتیجه -8
عنوان یک معضل در صنعت حفاری در این به انفجار سنگ

پژوهش مورد بررسی قرار گرفت. به این منظور اطلاعات و 

های شش پارامتر ورودی تأثیرگذار از جمله، تنش داده

مماسی ماکزیمم، مقاومت فشاری تک محوره، مقاومت 

ی و کششی تک محوره، معیار تنش مماسی، شاخص ترد

شاخص انرژی الاستیک و پارامتر خروجی با عنوان شدت 

انفجار سنگ با چهار کلاس عدم وقوع، ضعیف، متوسط و 

سپس با  آوری شد.شدید با کمک گرفتن از چهار مقاله جمع

چند مورد پدیده ترکیدن خودبخودی سنگ بینی هدف پیش

به کار گرفته  WEKA افزارنرمتحت  های هوشمندروشاز 

های تجربی مقایسه گردید. شد و در نهایت نتایج آن با روش

عبارتند از: الگوریتم  تحقیقهای استفاده شده در این مدل

، الگوریتم شبکه عصبی SVMماشین بردار پشتیبان 

 ، الگوریتمCHAID، الگوریتم درخت تصمیم ANNمصنوعی 

و  BNsبیزین  و الگوریتم شبکه KNN نزدیکترین همسایه

عبارتند از:  ،های تجربی که استفاده شدهمچنین روش
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و معیار  BC، شاخص تردی EEIشاخص انرژی الاستیک 

 . نتایج نشان داد: SCتنش مماسی 

نسبت به  های هوشمندروش دقتطور کلی به

بینی نوع کلاس شدت انفجار در پیش های تجربیروش

از این نتیجه گیری  BNsه است. البته روش بالاتر بود سنگ،

بینی کاوی قابلیت پیشهای دادهبنابراین مدل ؛مستثنی است

توان با کمک گرفتن از در موضوع انفجار سنگ را دارند و می

 بینی و طراحی را پشت سر گذاشت.ها مراحل اولیه پیشآن

 ANN، ماشین بردار پشتیبانکاوی های دادهدقت در مدل

 که کلاس یورود هایاز کل داده یدرصد، با تعریف KNNو 

در کلاس مربوطه جای داده را  هاداده نیا یدرست به ی،بند

همچنین در مورد  است؛ 16/69و  70، 8/80ترتیب ، بهاست

توان به این نکته می های هوشمندروشدر  RMSEارزیابی 

های روشدر میان  RMSEاشاره کرد که بهترین مقدار 

با مقدار  شبکه عصبی مصنوعی، مربوط به مدل هوشمند

ها مقدار کمتری که در مقایسه با سایر مدل است 337/0

برخوردار است. بعلاوه از دارد و درنتیجه از دقت بالاتری 

توان دریافت که شاخص های تجربی میدقت روش مقایسه

 ها دارای دقت بالاتری است.انرژی الاستیک در بین آن

و  های هوشمندروشدر مورد ارزیابی حساسیت 

توان گفت که درصد حساسیت در مدل های تجربی میروش

های شدت انفجار عدم وقوع و در حالت ماشین بردار پشتیبان

در  شبکه عصبی مصنوعیضعیف و درصد حساسیت در مدل 

ها و درصد حالت شدت انفجار متوسط از دیگر مدل

های تجربی در حالت شدت انفجار شدید حساسیت در روش

 بالاتر است. های هوشمندروشها و دیگر روشاز 

ها، علاوه بررسی اهمیت متغیرهای ورودی به مدلهب

دو متغیر تنش مماسی ماکزیمم و شاخص انرژی  ،نشان داد

بینی صحیح الاستیک، از تأثیرگذاری بالاتری در پیش

 ها برخوردار هستند.کلاس
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Summary  

A rock burst in deep underground excavations is a sudden and violent 

expulsion of rock from the surrounding rock mass. Due to the complex 

features of rock burst hazard assessment systems, this study employs data 

mining techniques such as support vector machine (SVM), k-nearest neighbor 

(KNN), Bayesian networks (BNs), artificial neural network (ANN) and 

CHAID tree model for the determination of classification of rock burst and compares their results with three 

experimental methods. For this purpose, WEKA data mining software have been used. The results show that among 

data mining algorithms, the SVM model has the highest accuracy, namely the accuracy of 80.8%. However, measuring 

the accuracy of the models using RMSE shows that the ANN model is the best model value with the RMSE = 0.337.   

 

Introduction 

Rock burst is considered a dynamic instability phenomenon of surrounding rock mass of underground space in high 

geostatic stress and is caused by the violent release of strain energy stored in rock mass. Rock burst occurs during 

excavating underground space in the form of stripe of rock slices or rock fall or throwing rock fragments, sometimes 

accompanied by crack sound. Because it occurs suddenly and intensely, rock burst usually causes injury including 

death to workers, damage to equipment, and even substantial disruption and economic loss of underground space 

excavation. Therefore, there is a need for the development of suitable computational methods to predict and control the 

rock bursts particularly in a safe and economical underground excavation in burst-prone grounds. 

 

Methodology and Approaches 

In order to predict the classification of rock burst, data mining models such as, SVM, ANN, CHAID decision tree, 

KNN and BNs were used. The WEKA software was used to build these models. Moreover, the results of data mining 

methods were compared with the performance of experimental methods of tangential stress criterion (SC), brittleness 

criterion (BC) and elastic energy index (EEI).  

  

Results and Conclusions 

In general, the accuracy of intelligent methods has been higher than experimental methods in prediction of the type of 

Rock burst potential 

Experimental methods 

Artificial intelligence methods 

Support vector machine 

WEKA software 
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rock burst intensity class. The accuracy of SVM, ANN and KNN data mining models has been obtained as 80.8%, 70% 

and 69.16%. Furthermore, the best value of RMSE among these models is related to the ANN model with RMSE value 

of 0.337. In addition, the study of the importance of input variables to the models has shown that the two variables of 

maximum tangential stress and elastic energy index, compared to other variables, have higher effects on the correct 

prediction of the classes. 
 

 

 


