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 تْراى آزادراُ اصلی ّاي تًَل پايداري بر دار شيب ّاي عددي اثرات حفاري تًَلبررسی 
 شوال

 3عليرضا باغباًاى،  2، راحب بالرپَر٭1 يدارسياهک دٍست

 اه صنعتی اصفهانکارشناسی ارشد مکانیک سنگ ، دانشکده مهندسی معدن ،دانشگ -1
 دانشیار دانشکده مهندسی معدن ،دانشگاه صنعتی اصفهان -2
 دانشیار دانشکده مهندسی معدن ،دانشگاه صنعتی اصفهان -3

 (19/1931/ 93 , پذیزش13/11/1939)دریافت 

 چكيدُ
ي بسرگ البرز شاهل دٍ تًَل اصلی ّا ًلتَكٌد. هتر لطع  هی 6400هسير آزادراُ تْراى شوال، كَّستاى البرز را با تًَلی بِ طَل تمريبی 

ّايی تحت عٌَاى  ي اصلی البرز بِ ٍسيلِ تًَلّا تًَل( است. تر يييپا)رفت ٍ برگشت( ٍ يک تًَل اكتشافی )بيي دٍ تًَل اصلی ٍ در تراز 
 حفاري ددي تاثيراتشًَد. ّدف اصلی از اًجام ايي تحميك بررسی عدار بِ تًَل اكتشافی هتصل هی ي تَْيِ بِ صَرت شيبّا دستک

استفادُ شدُ است، بِ ايي ترتيب  FLAC 3Dافساربراي اًجام ايي كار از ًرماست.  اصلی يّا تًَل بر پايداري دار شيب دسترسی يّا تًَل
 ابدي یهع اداهِ از ديَارُ تماط دار بيشبرابر عرض تًَل  5/1تا  دار بيشحفر تًَل  ريثاتاطلاعات بِ دست آهدُ از هدلسازي ًشاى دادُ است كِ 

دار، بِ ترتيب در ديَارُ چپ، ديَارُ راست ٍ سمف  تًَل اصلی ًاشی از حفاري تًَل شيب يًگْدار ستنيٍاكٌشی در ستاثيرات بيشتريي ٍ 
حفر تًَل  لٌگر خوشی در سيستن ًگْداري تًَل اصلی، با تَجِ بِ جْتًيرٍي هحَري ٍ . ّوچٌيي ًحَُ تغييرات در افتد تًَل اتفاق هی

( بِ یباز )تًَل اصل ياز سوت فضا داربيتًَل ش دّاًِ يحفاری يا بالعكس ًشاى داد كِ بِ سوت تًَل اصل یاز سوت تًَل اكتشاف دار بيش
 .تماطع ٍارد خَاّد كرد َارُيرا بِ د يفشار كوتر یسوت تًَل اكتشاف

 كلوات كليدي 
 .ی، رٍش تفاضل هحدٍدخوش لٌگرًيرٍ ٍ ، تماطع تًَلی، تًَل آزاد راُ تْراى شوال، دار ّاي شيب تًَل
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تخمین عیار کانسار فسفات اسفوردی با روش رگرسیون بردار پشتیبان

   ملیحه عباس زاده1٭

1- استادیار، گروه مهندسی معدن، دانشگاه کاشان، کاشان

)دريافت 1398/02/04، پذيرش 1398/08/29(

چكيده

امروزه تخمین متغیر با استفاده از روش‌های مبتنی بر هوش مصنوعی از جمله رویکردهای جدیدی است که فرآیند تصمیم‌گیری موثر را 
در بسیاری از علوم میسر ساخته است. تخمین عیار نیز از مسایل مهم در ارزیابی ذخایر معدنی در علوم زمین به شمار می‌رود. روش‌های زمین 
آماری از جمله روش‌های متداول تخمین متغیر در علوم زمین محسوب می‌شوند. از آنجایی که این روش‌ها در رابطه با داده‌هایی که تعداد آن‌ها 
محدود است و ماهیت پراکندگی و غیر‌خطی بودن دارند تا حدودی دچار مشکل می‌شوند، در این مطالعه از روش رگرسیون بردار پشتیبان به 
عنوان یکی از روش‌های هوشمند در حیطه الگوریتم‌های یادگیری ماشین برای تخمین عیار در کانسار فسفات اسفوردی استفاده شده است. 
دقت مدلسازی انجام گرفته با این روش بر اساس داده‌های آزمایش در حدود 84 درصد شد که نشان‌دهنده کارایی مدلسازی انجام شده است. 
بر اساس نتایج به دست آمده از مدلسازی انجام گرفته به روش رگرسیون بردار پشتیبان، اقدام به تخمین عیار در محدوده مدل بلوکی کانسار 
پشتیبان  بردار  رگرسیون  به روش  زده شده  تخمین  مدل ‌بلوکی  در  پرپتانسیل  مناطق  عنوان  به  معرفی شده  نواحی  اسفوردی شد.  فسفات 
می‌تواند در ادامه فرآیند اکتشاف به عنوان محل گمانه‌های تکمیلی مورد برداشت قرار گیرد. همچنین بر اساس نتایج به دست آمده از روش 
رگرسیون بردار پشتیبان در کانسار فسفات اسفوردی، مدل تناژ- عیار متوسط تهیه شد. به عنوان نمونه بر اساس این مدل به ازای عیار حد 6 

درصد، تناژ ذخیره حدود 15/36 میلیون تن با عیار متوسط 13/59 درصد به دست آمد.

كلمات كليدي

الگوریتم یادگیری ماشین، رگرسیون بردار پشتیبان، مدلسازی، تخمین، فسفات اسفوردی.
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1- مقدمه

می‌توان  که  است  آماری  مساله‌ای  متغیر،  تخمین  مساله 
نقاط  در  متغیر  مقدار  پیش‌بینی  صورت  به  سادگی  به  را  آن 
نمونه‌برداری نشده ))Z*(x( بر اساس مجموعه داده‌های معلوم 
نمونه های  )معمولا  نمونه‌برداری  از  Z1,Z2,Z3,….,Zn حاصل 

 X1,X2,X3,….,Xn برداشت شده از مغزه‌های حفاری( در نقاط
تعریف کرد. این فرآیند بر این فرض استوار است که نمونه‌های 
روش‌های  یکدیگرند]1[.  از  مستقل  و  تصادفی  استفاده  مورد 
کلاسیک و خطی متعددی برای تخمین متغیر ارایه شده است 
رابطه 1  به صورت  را  تمام آن‌ها  ریاضی می‌توان  از منظر  که 

بیان کرد:

که در آن:
λi : وزن نمونه i ام برای بلوک مورد تخمین v است.

اوزان  تعیین  شیوه  در  خطی  تخمینگرهای  تفاوت 
ارایه  و  توسعه روش‌های محاسباتی  از  تا پیش  است.  نمونه‌ها 
نرم‌افزارهای کامپیوتری، روش‌های بلوکی )مثلثی، چندضلعی و 
نامنظم( و مقاطع موازی )عمودی، افقی و شیبدار( برای تخمین 
از  پس  ولی  داشتند  تجربی  ماهیت  بیشتر  که  بودند  متداول 
توسعه نرم افزارهای محاسباتی، روش‌هایی همچون روش های 
تبدیل  متغیر  تخمین  برای  معمول  روش‌های  به  زمین آماری 
با  که  است  روشی  آماری  زمین  تخمین  کلی  طور  به  شدند. 
آن می‌توان مقدار یک متغیر را در نقاطی با مختصات معلوم و 
با استفاده از مقدار همان متغیر در نقطه دیگری با مختصات 
اما در شرایطی که ویژگی غیرخطی  معلوم به دست آورد]2[ 
تخمینگر‌های  از  باید  باشد  داشته  داده‌ها وجود  بین  در  بودن 
غیرخطی برای بهبود تخمین و اطمینان از دقیق بودن تخمین 
زمین  روش‌های  همچنین  شود]1[.  استفاده  گرفته،  انجام 
آماری به شدت به نوع توزیع و تعداد داده‌ها حساس است و در 
شرایطی که تعداد داده‌ها کم باشد و یا وابستگی فضایی بین 
باشد، فرآیند تخمین مشکل و تقریبا غیرممکن  آن‌ها ضعیف 
نیز  شده  ایجاد  خطای  مقدار  که  است  بدیهی  بنابراین  است. 
از  مختلفی  نسخه‌های  اگرچه  بود]3[.  خواهد  زیاد  بسیار 
کریجینگ همچون لاگ کریجینگ و کریجینگ چند شاخصه 
ارایه شده‌اند که با اعمال یکسری تبدیلات ویژه بر روی داده‌ها، 
تلاش دارند تا روابط غیرخطی را در تخمین لحاظ کنند اما در 
برخی از موارد این روش‌ها کارایی بالایی در خصوص در نظر 

گرفتن ماهیت رابطه فضایی غیرخطی بین داده‌ها ندارند]1[. 
تحقیقات گسترده در طول سالیان متمادی منجر به توسعه 
شده  متغیر  مقدار  تخمین  در  استفاده  قابل  نوین  روش‌های 
است. از جمله این روش‌ها الگوریتم‌های یادگیری ماشین1 است 
پیش  متغیر  تخمین  مساله  حل  برای  جدیدی  روش‌های  که 
یادگیری،  الگوریتم‌های  این  قرار داده است]3[.  روی محققان 
رابطه‌ای را که به طور ذاتی در بین داده‌ها وجود دارد از روی 
یاد  می‌شود،  داده  قرار  الگوریتم  دسترس  در  که  نمونه‌هایی 
می‌گیرند. جذابیت این تخمینگرهای غیرخطی در توانایی کاری 
آن‌ها به صورت یک جعبه سیاه است. با دادن داده‌های کافی به 
این الگوریتم‌ها و سپس آموزش آن‌ها، این الگوریتم‌ها می‌توانند 
رابطه‌ای را که بین نمونه‌های ورودی )به عنوان مثال مختصات 
کانسنگ  عیار  مثال  عنوان  )به  نمونه‌های خروجی  و  نمونه‌ها( 
در نقاط اندازه‌گیری شده( وجود دارد یاد بگیرند. با این روش، 
لازم نیست فرضیاتی مانند خطی بودن برای مولفه‌ها، ضرایب و 
یا روابط در نظر گرفته شود]1[. الگوریتم‌های یادگیری ماشین 
روش‌های  عنوان  با  که  می‌شوند  تقسیم  اصلی  دسته  دو  به 
نشده  نظارت  یادگیری  روش‌های  و  شده  نظارت  یادگیری 
شناخته می‌شوند]5،4[. هر کدام از این دو دسته اصلی روش‌ها 
و الگوریتم‌های متعددی را شامل می‌شوند که هر یک با توجه 
داده‌ها،  ماهیت  و  تعداد  نیز  و  بررسی  مورد  مساله  ماهیت  به 
روش‌های  بین  از  وجود  این  با  می‌گیرند.  قرار  استفاده  مورد 
بسیار متنوع و کارا در حوزه هوش مصنوعی در اغلب موارد از 
فازی  استنتاج  مصنوعی]6-15[،  عصبی  شبکه‌های  روش‌های 
عصبی ]11[، جنگل تصادفی ]16[ و ماشین بردار پشتیبان 

]19،3-17[ برای تخمین عیار استفاده شده است. 
علاوه  مصنوعی  عصبی  شبکه‌های  از  معدن  مهندسی  در 
نیز  دیگری  متنوع  کاربردهای  عیار  تخمین  در  کاربرد  بر 
ابعاد  تخمین  به  می‌توان  نمونه  برای  که  است  شده  گزارش 
فرآوری]22،21[،  کارخانه های  طراحی  آتشباری]20[،  شبکه 
داده‌های  طبقه بندی  زمین‌شناسی]23[،  طبقه بندی 
بازکردن  در  شکست  مدل‌های  شناسایی  دورسنجی]25،24[، 
از  پس  کرد.  اشاره  آن  نظایر  و  زیرزمینی]27،26[  معادن 
روش‌های  از  کاربرد  بیشترین  مصنوعی،  عصبی  شبکه‌های 
تخمین هوشمند در تخمین عیار درمورد ماشین بردار پشتیبان 
با روش  اینکه در مقایسه  با وجود  این روش  ارایه شده است. 
محسوب  جدیدی  نسبتا  روش  مصنوعی،  عصبی  شبکه‌های 
دارد مقبولیت  ریاضی قوی‌تری که  به دلیل پشتوانه  می‌شود، 
گسترده‌ای را در زمان کوتاهی به دست آورده است]28-31[.

 مقدمه -1
تَاى آى ای آهاسی است کِ هیلِالِ تخویي هتغیش، هساهس

بیٌی هقذاس هتغیش دس ًقاط ًوًَِسا بِ سادگی بِ صَست پیص
هؼلَم  ّایبش اساس هجوَػِ دادُ( )x(*Z)بشداسی ًطذُ 

Z1,Z2,Z3,….,Zn ّای  بشداسی )هؼوَلا ًوًًَِوًَِ حاصل اص
ّای حفاسی( دس ًقاط بشداضت ضذُ اص هغضُ

X1,X2,X3,….,Xn  ایي فشآیٌذ بش ایي فشض کشدتؼشیف .
ّای هَسد استفادُ تصادفی ٍ هستقل اص استَاس است کِ ًوًَِ

ّای کلاسیک ٍ خغی هتؼذدی بشای [. سٍش1]یکذیگشًذ
تَاى توام سیاضی هیِ ضذُ است کِ اص هٌظش یتخویي هتغیش اسا

 بیاى کشد: 1سابغِ ّا سا بِ صَست آى

(1)       ∑       
 

   
 

 :کِ دس آى
λi  : ًٍَِصى ًوi  ام بشای بلَک هَسد تخویيv .است 

ّا تفاٍت تخویٌگشّای خغی دس ضیَُ تؼییي اٍصاى ًوًَِ
ِ ًشمیّای هحاسباتی ٍ اسااست. تا پیص اص تَسؼِ سٍش

ّای بلَکی )هثلثی، چٌذضلؼی ٍ کاهپیَتشی، سٍشافضاسّای 
ًاهٌظن( ٍ هقاعغ هَاصی )ػوَدی، افقی ٍ ضیبذاس( بشای 

ٍلی  تخویي هتذاٍل بَدًذ کِ بیطتش هاّیت تجشبی داضتٌذ
ّایی ّوچَى افضاسّای هحاسباتی، سٍش پس اص تَسؼِ ًشم

ّای هؼوَل بشای تخویي آهاسی بِ سٍش ّای صهیي سٍش
ذ. بِ عَس کلی تخویي صهیي آهاسی سٍضی هتغیش تبذیل ضذً

تَاى هقذاس یک هتغیش سا دس ًقاعی با است کِ با آى هی
هختصات هؼلَم ٍ با استفادُ اص هقذاس ّواى هتغیش دس ًقغِ 

[ اها دس ضشایغی کِ 2دیگشی با هختصات هؼلَم بِ دست آٍسد]
ّا ٍجَد داضتِ باضذ بایذ اص غیشخغی بَدى دس بیي دادُ ٍیژگی
ّای غیشخغی بشای بْبَد تخویي ٍ اعویٌاى اص دقیق ٌگشتخوی

[. ّوچٌیي سٍش1گشفتِ، استفادُ ضَد]اًجام بَدى تخویي 
ّا ّای صهیي آهاسی بِ ضذت بِ ًَع تَصیغ ٍ تؼذاد دادُ

ّا کن باضذ ٍ یا حساس است ٍ دس ضشایغی کِ تؼذاد دادُ
ّا ضؼیف باضذ، فشآیٌذ تخویي هطکل ٍابستگی فضایی بیي آى

ٍ تقشیبا غیشهوکي است. بٌابشایي بذیْی است کِ هقذاس خغای 
ّای اگشچِ ًسخِ[. 3ایجاد ضذُ ًیض بسیاس صیاد خَاّذ بَد]

کشیجیٌگ ٍ کشیجیٌگ  هختلفی اص کشیجیٌگ ّوچَى لاگ
اًذ کِ با اػوال یکسشی تبذیلات ٍیژُ چٌذ ضاخصِ اسایِ ضذُ

دس تخویي ّا، تلاش داسًذ تا سٍابظ غیشخغی سا بش سٍی دادُ
ّا کاسایی بالایی دس لحاػ کٌٌذ اها دس بشخی اص هَاسد ایي سٍش

غیشخغی بیي  خصَظ دس ًظش گشفتي هاّیت سابغِ فضایی
  [.1ّا ًذاسًذ]دادُ

تحقیقات گستشدُ دس عَل سالیاى هتوادی هٌجش بِ تَسؼِ 
ّای ًَیي قابل استفادُ دس تخویي هقذاس هتغیش ضذُ سٍش

 1ّای یادگیشی هاضیيّا الگَسیتناست. اص جولِ ایي سٍش
تخویي هتغیش  هسالِّای جذیذی بشای حل کِ سٍشاست 

ّای [. ایي الگَسیتن3ى قشاس دادُ است]اپیص سٍی هحقق
ّا ٍجَد ای سا کِ بِ عَس راتی دس بیي دادُیادگیشی، سابغِ

ّایی کِ دس دستشس الگَسیتن قشاس دادُ هیداسد اص سٍی ًوًَِ
گیشًذ. جزابیت ایي تخویٌگشّای غیشخغی دس ضَد، یاد هی

ّا بِ صَست یک جؼبِ سیاُ است. با دادى تَاًایی کاسی آى
ّا، ایي ّا ٍ سپس آهَصش آىّای کافی بِ ایي الگَسیتندادُ

ّای ٍسٍدی )بِ ای سا کِ بیي ًوًَِتَاًٌذ سابغِّا هیالگَسیتن
بِ ػٌَاى ّای خشٍجی )ّا( ٍ ًوًَِػٌَاى هثال هختصات ًوًَِ

گیشی ضذُ( ٍجَد داسد یاد هثال ػیاس کاًسٌگ دس ًقاط اًذاصُ
خغی بَدى  هاًٌذبگیشًذ. با ایي سٍش، لاصم ًیست فشضیاتی 

 [.1ّا، ضشایب ٍ یا سٍابظ دس ًظش گشفتِ ضَد]لفَِبشای ه
ّای یادگیشی هاضیي بِ دٍ دستِ اصلی تقسین هیالگَسیتن

ّای ًظاست ضذُ ٍ سٍشّای یادگیشی ػٌَاى سٍش باضًَذ کِ 
[. ّش کذام اص 5ٍ  4ضًَذ]یادگیشی ًظاست ًطذُ ضٌاختِ هی

ّای هتؼذدی سا ضاهل ّا ٍ الگَسیتنایي دٍ دستِ اصلی سٍش
لِ هَسد بشسسی ٍ اضًَذ کِ ّش یک با تَجِ بِ هاّیت هسهی

 یيبا ا گیشًذ.ّا، هَسد استفادُ قشاس هیًیض تؼذاد ٍ هاّیت دادُ
َّش  دس حَصُ هتٌَع ٍ کاسا یاسبس یّاسٍش یيٍجَد اص ب

 یػصب ّایضبکِ یّااص سٍش دس اغلب هَاسد یهصٌَػ
 یل تصادفگ[، ج11ٌ] یػصب ی[، استٌتاج فاص15-6]یهصٌَػ

 یاسػ یيتخو ی[ بشا11-17ٍ 3] یباىبشداس پطت یي[ ٍ هاض16]
  استفادُ ضذُ است.

ّای ػصبی هصٌَػی ػلاٍُ بش اص ضبکِدس هٌْذسی هؼذى 
کاسبشد دس تخویي ػیاس کاسبشدّای هتٌَع دیگشی ًیض گضاسش 

تخویي ابؼاد ضبکِ تَاى بِ ضذُ است کِ بشای ًوًَِ هی
[، 22ٍ  21ّای فشآٍسی] [، عشاحی کاسخا22ًِ]آتطباسی

ّای بٌذی دادُ [، عبق23ِضٌاسی]بٌذی صهیي عبقِ
ّای ضکست دس باصکشدى هذل[، ضٌاسایی 25ٍ  24دٍسسٌجی]

پس اص اضاسُ کشد.  ًظایش آى[ ٍ 27ٍ  26هؼادى صیشصهیٌی]
ّای ّای ػصبی هصٌَػی، بیطتشیي کاسبشد اص سٍشضبکِ

تخویي َّضوٌذ دس تخویي ػیاس دسهَسد هاضیي بشداس پطتیباى 

                                                           
 
 

1- Machine learning algorithms 

)1(
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این روش بر مبنای تئوری یادگیری آماری2 و حداقل سازی 
ریسک3 ساختاری استوار است و نخستین بار توسط وپنیک4 در 

دهه 90 میلادی معرفی شد]33،32،17[.
ماشین  روش  کاربرد  با  رابطه  در  اندکی  مطالعات  تاکنون 
روش  این  کاربرد  به  نسبت  زمین  علوم  در  پشتیبان  بردار 
به  می‌توان  جمله  آن  از  که  است  گرفته  انجام  علوم  سایر  در 
در  پشتیبان  بردار  ماشین  روش  از  استفاده  همچون  مواردی 
رابطه با تحلیل داده‌های مکانی]1[، تهیه نقشه رادیواکتیویته 
برای  پشتیبان  بردار  ماشین  روش  از  استفاده  طبیعی]34[، 
از  شده  مشتق  بستر  سنگ  در  آرسنیک  غلظت  تخمین 
زون‌های  جداسازی  و  طبقه‌بندی  رودخانه‌ای]35[ ،  رسوبات 
با کانی‌سازی]38،36[ و طبقه بندی تصاویر  دگرسانی مرتبط 
از  نیز  عیار  تخمین  زمینه  در  کرد.  اشاره  ماهواره‌ای]38-40[ 
این روش در تخمین عیار کانسارهای اسلیت]17[، پلاتین نوع 
یخچالی]18[، طلا ]3[ و آهن ]19[ استفاده شده است. در این 
مقاله سعی شده است تا پس از مقایسه کارایی روش رگرسیون 
معمولی، به  کریجینگ  آماری  زمین  روش  با  پشتیبان  بردار 
عیار  تخمین  برای  پشتیبان  بردار  رگرسیون  روش  کارگیری 

فسفات در محدوده کانسار اسفوردی مورد بررسی قرار گیرد.

2- منطقه مورد مطالعه

کانسار مگنتیت-آپاتیت اسفوردی در 35 کیلومتری شمال 
شرقی بافق در مختصات ′38, °55 طول جغرافیایی و 47′,31° 
عرض جغرافیایی واقع شده است. محدوده مورد مطالعه در زون 

ساختاری ایران مرکزی و درون سنگ‌هایی با سن اینفراکامبرین 
با  همراه  دولوميت  و  آهك  ماسه‌سنگ،  شيل،  از  تناوبي  كه 
مي‌كند،  تغيير  ريوليت  تا  بازالت  از  كه  آتشفشاني  سنگ‌هاي 
قرار دارد. به لحاظ کانی‌شناسی، كانه‌زايي در سه افق متفاوت با 
نام‌هاي افق آهني، افق فسفات‌دار و افق دگرگوني رخ داده است. 
کانی‌زایی اصلی در ارتباط با کانی‌های مگنتیت و آپاتیت بوده 
و شواهد صحرایی سه گونه کانی‌زایی آپاتیت به صورت رگه‌ای، 
نفوذي  توده‌هاي  است]41[.  داده  نشان  را  توده‌ای  و  انتشاری 
در منطقه، با كاني‌زايي گسترده مگنتيت، آپاتيت– مگنتيت و 
گاه غني از عناصر نادر خاکی همراه‌اند. خاستگاه بيشتر ذخاير 
آهن ناحيه بافق را مي‌توان به توده‌هاي نفوذي ياد شده نسبت 
داد. اين توده‌ها هم خود داراي مقدار قابل توجهی از آهن‌اند 
و هم اين كه سنگ‌هاي آتشفشاني سري ريزو )اینفراکامبرین( 
كه سنگ‌هاي فراگير توده‌ها را تشيكل مي‌دهند داراي زمينه 
بالايي از آهن‌اند]42[. نقشه زمین‌شناسی منطقه اسفوردی در 

شکل 1 نمایش داده شده است.

3- مواد و روش‌ها

3-1- مجموعه داده‌ها

داده‌های مورد استفاده در این مطالعه، اطلاعات به دست 
که  است  اسفوردی  کانسار  محدوده  در  گمانه   59 از  آمده 
همچون  ویژگی‌هایی  شامل  و  داده   3781 شامل  مجموع  در 
مختصات جغرافیایی )x,y,z( و درصد P2O5 است. ویژگی‌های 
آماری داده‌های مورد استفاده در این مطالعه در جدول 1 آورده  ایٌکِ در هقبیسِ بب رٍش بب ٍجَد ایي رٍش ارایِ شذُ است. 

ش ًسبتب جذیذی هحسَة ّبی ػصبی هصٌَػی، رٍشبکِ
تری کِ دارد هقبَلیت شَد، بِ دلیل پشتَاًِ ریبضی قَی هی

[.13-82ای را در زهبى کَتبّی بِ دست آٍردُ است]گستردُ

 
 [ 11] 1:01111شناسی ساده شده منطقه اسفوردی در مقیاس نقشه زمین :1شکل 

 
حذاقل ٍ  3یبدگیری آهبریایي رٍش بر هبٌبی تئَری 

ًخستیي ببر تَسط ٍ سبختبری استَار است  8ریسک سبزی
 [.11ٍ  18ٍ  31هیلادی هؼرفی شذ] 39در دِّ  1ٍپٌیک

اًذکی در رابطِ بب کبربرد رٍش هبشیي تبکٌَى هطبلؼبت 
بردار پشتیببى در ػلَم زهیي ًسبت بِ کبربرد ایي رٍش در 

تَاى بِ جولِ هی گرفتِ است کِ از آىاًجبم سبیر ػلَم 
هَاردی ّوچَى استفبدُ از رٍش هبشیي بردار پشتیببى در 

[، تْیِ ًقشِ رادیَاکتیَیتِ 3ّبی هکبًی]رابطِ بب تحلیل دادُ
[، استفبدُ از رٍش هبشیي بردار پشتیببى برای 13طبیؼی]

تخویي غلظت آرسٌیک در سٌگ بستر هشتق شذُ از رسَببت 
ّبی دگرسبًی ذاسبزی زٍىبٌذی ٍ ج، طبقِ [13ای]رٍدخبًِ

بٌذی تصبٍیر هبَّارُ [ ٍ طبق12ٍِ  13سبزی]هرتبط بب کبًی
در زهیٌِ تخویي ػیبر ًیس از ایي رٍش [ اشبرُ کرد. 39-12ای]

[، پلاتیي ًَع 31در تخویي ػیبر کبًسبرّبی اسلیت]
در [ استفبدُ شذُ است. 33[ ٍ آّي ]1طلا ][، 32یخچبلی]

رٍش  ییکبرا یسِشذُ است تب پس از هقب یهقبلِ سؼ یيا
کریجیٌگ زهیي آهبری بب رٍش  یببىبردار پشت یَىرگرس
 یبرا یببىبردار پشت یَىرٍش رگرس یریکبرگِ ب ی،هؼوَل

                                                           
 
 

1  - Statistical Learning Theory )SLT( 
2- Structural Risk Minimization )SRM(  
3- Vapnik 

بررسی هَرد  یفسفبت در هحذٍدُ کبًسبر اسفَرد یبرػ یيتخو
 قرار گیرد.

 

 منطقه مورد مطالعه -2
َهتری شوبل کیل 13آپبتیت اسفَردی در  -کبًسبر هگٌتیت

 ,31طَل جغرافیبیی ٍ  12, 33شرقی ببفق در هختصبت 
13  ِػرض جغرافیبیی ٍاقغ شذُ است. هحذٍدُ هَرد هطبلؼ

ّبیی بب سي در زٍى سبختبری ایراى هرکسی ٍ درٍى سٌگ
سٌگ، آّک ٍ دٍلَهیت کِ تٌبٍبی از شیل، هبسِایٌفراکبهبریي 
تب ریَلیت تغییر هیّبی آتشفشبًی کِ از ببزالت ّوراُ بب سٌگ

زایی در سِ افق کبًِشٌبسی، . بِ لحبظ کبًیقرار دارد ،کٌذ
دار ٍ افق دگرگًَی ّبی افق آٌّی، افق فسفبتهتفبٍت بب ًبم
ّبی هگٌتیت زایی اصلی در ارتببط بب کبًیکبًی .رخ دادُ است

ِ زایی آپبتیت بٍ آپبتیت بَدُ ٍ شَاّذ صحرایی سِ گًَِ کبًی
[. 33ای را ًشبى دادُ است]، اًتشبری ٍ تَدُایصَرت رگِ

 ،زایی گستردُ هگٌتیتبب کبًیدر هٌطقِ،  ّبی ًفَریتَدُ
. اًذّوراُ ًبدر خبکیهگٌتیت ٍ گبُ غٌی از ػٌبصر  –آپبتیت

ّبی تَاى بِ تَدُّي ًبحیِ ببفق را هیآخبستگبُ بیشتر رخبیر 
هقذار  ّب ّن خَد دارایایي تَدُ. ًفَری یبد شذُ ًسبت داد

شبًی فتشآّبی ٍ ّن ایي کِ سٌگ اًذّيآ قببل تَجْی از
ّب را ّبی فراگیر تَدُکِ سٌگ )ایٌفراکبهبریي( سری ریسٍ

شکل 1: نقشه زمین‌شناسی ساده شده منطقه اسفوردی در مقیاس 1:50000 ]41[ 
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پشتیبان،  بردار  رگرسیون  روش  از  استفاده  برای  است.  شده 
به دو زیرمجموعه آموزش )حدود  به گونه‌ای  مجموعه داده‌ها 
80 درصد داده‌ها( و آزمایش )حدود 20 درصد داده‌ها( تقسیم 
زیرمجموعه  دو  این  آماری  ویژگی‌های  امکان  حد  تا  که  شد 

مشابه باشند. 
بر این اساس تعداد 3025 داده در زیر مجموعه آموزش و 
تعداد 756 داده در زیر مجموعه آزمایش قرار گرفتند. مشخصات 
مدل  در  شده  استفاده  آزمایش  و  آموزش  داده‌های  آماری 
به صورت تفکیک شده در جدول 2  بردار پشتیبان  رگرسیون 

ارایه شده است.

3-2- روش رگرسیون بردار پشتیبان

ماشین‌های بردار پشتیبان به مجموعه‌ای از مدل‌های خطی 
مربوط  مقدار  اساس  بر  آن‌ها  در  که  دارند  تعلق  تعمیم‌یافته 
طبقه بندی  مورد  در  تصمیماتی  ویژگی‌ها،  خطی  ترکیب  به 
مشابه  پشتیبان  بردار  ماشین‌های  می‌شود.  اتخاذ  رگرسیون  و 
دقت  درجه  با  تقریب  به  قادر  مصنوعی  عصبی  شبکه‌های  با 
دلخواه برای توابع چند متغیره‌اند و می‌توان از آن‌ها برای مدل 
کردن انواع فرآیند‌های غیرخطی و پیچیده استفاده کرد]43[. 
پشتیبان  بردار  ماشین‌های  از  نوعی  پشتیبان  بردار  رگرسیون 
است و برای تخمین در مسایل مختلف کاربرد دارد. این روش 
شامل الگوریتم‌های آموزشی بوده و بر مبنای روش ماشین‌های 

این  به  نسبت  و  شده  ایجاد  طبقه‌بندی‌کننده  پشتیبان  بردار 
روش کامل‌تر است]31[. روش رگرسیون بردار پشتیبان که بر 
مبنای تئوری یادگیری آماری و مینیمم کردن ریسک ساختاری 
بار توسط وپنیک در دهه 90 میلادی  استوار است، نخستین 
معرفی شد]17[. در یک مدل رگرسیونی لازم است، وابستگی 
تابعی متغیر وابسته y از روی مجموعه‌ای از متغیرهای مستقل 

x تخمین زده شود]31[. 
آموزش  مجموعه  برای  روش  این  اساس  بر 
تابع   
غیرخطی  را شامل می‌شود که در واقع نگاشت مجموعه 
داده‌ها از فضای ورودی به فضای ویژگی با ابعاد بیشتر )حتی 
نامتناهی( را میسر می‌سازد. بنابراین تابع رگرسیون در فضای 

ویژگی را می‌توان به شکل رابطه 2 تعریف کرد]44[:

که در آن:
w : بردار وزن 

b : مقدار بایاس است.
در مدل حساس  تغییرات کوچک  به  نسبت  باید  تابع  این 
نباشد و مدل رگرسیونی را به خوبی توسعه دهد. تابع مورد نظر 
با عنوان تابع زیان ε- غیرحساس5 شناخته می‌شود. بنابراین حل 

تابع f می‌تواند به شکل مساله درجه دوم بیان شود )رابطه 3(:

[. ًقطِ 42]اًذّيآداراي زهيٌِ ببلايي از  دٌّذتطكيل هي
ًوبيص دادُ ضذُ  1ضٌبسي هٌطقِ اسفَردي در ضكل زهيي
 است.

 هامواد و روش -3

 هامجموعه داده -3-1
ّبي هَرد استفبدُ در ايي هطبلعِ، اطلاعبت بِ دست دادُ
گوبًِ در هحذٍدُ کبًسبر اسفَردي است کِ در  59آهذُ از 

ّبيي ّوچَى دادُ ٍ ضبهل ٍيژگي 3781هجوَع ضبهل 
 ّبيٍيژگي. است P2O5( ٍ درصذ x,y,zهختصبت جغرافيبيي )

 1ّبي هَرد استفبدُ در ايي هطبلعِ در جذٍل آهبري دادُ

استفبدُ از رٍش رگرسيَى بردار  برايُ است. آٍردُ ضذ
اي بِ دٍ زيرهجوَعِ آهَزش ّب بِ گًَِپطتيببى، هجوَعِ دادُ

ّب( دادُ درصذ 20ّب( ٍ آزهبيص )حذٍد دادُ درصذ 80)حذٍد 
ّبي آهبري ايي دٍ تقسين ضذ کِ تب حذ اهكبى ٍيژگي

 زيرهجوَعِ هطببِ ببضٌذ. 
ير هجوَعِ آهَزش ٍ دادُ در ز 3025بر ايي اسبس تعذاد 

دادُ در زير هجوَعِ آزهبيص قرار گرفتٌذ.  756تعذاد 
ّبي آهَزش ٍ آزهبيص استفبدُ ضذُ در هطخصبت آهبري دادُ

يک ضذُ در هذل رگرسيَى بردار پطتيببى بِ صَرت تفك
 ارايِ ضذُ است. 2جذٍل 

 
 

 های مورد استفاده در مطالعههای آماری دادهویژگی :1جدول 

 
 مدلسازیهای آموزش و آزمایص استفاده ضده در های آماری دادهویژگی :2جدول 

P2O5 Z Y X  پبراهترّبي
 آهَزش آزهبيص آهَزش آزهبيص آهَزش آزهبيص آهَزش آزهبيص آهبري

 هيبًگيي 12/10886 87/10895 02/22031 76/22036 43/1685 594/1683 790534/6 081945/7
 هيٌيون 58/10150 17/10153 5/21815 5/21815 15/1588 8/1582 0 0
 هبکسيون 6/11075 6/11075 7/22253 7/22253 15/1757 575/1754 04/40 79/36
 اًحراف هعيبر 022/162 83/168 23/110 285/110 84/27 50/28 68/8 32/8

 

 روش رگرسیون بردار پطتیبان -3-2
ّبي اي از هذلبردار پطتيببى بِ هجوَعِّبي هبضيي

ّب بر اسبس هقذار يبفتِ تعلق دارًذ کِ در آىخطي تعوين
ّب، تصويوبتي در هَرد ٍيژگيهربَط بِ ترکيب خطي 

ّبي بردار ضَد. هبضييبٌذي ٍ رگرسيَى اتخبر هي طبقِ
ّبي عصبي هصٌَعي قبدر بِ تقريب بب پطتيببى هطببِ بب ضبكِ

ّب تَاى از آىٍ هي اًذُ براي تَابع چٌذ هتغيرُدرجِ دقت دلخَا
ّبي غيرخطي ٍ پيچيذُ استفبدُ براي هذل کردى اًَاع فرآيٌذ

ّبي بردار رگرسيَى بردار پطتيببى ًَعي از هبضيي[. 43کرد]

ل هختلف کبربرد دارد. يتخويي در هسب برايپطتيببى است ٍ 
هبٌبي رٍش ّبي آهَزضي بَدُ ٍ بر ايي رٍش ضبهل الگَريتن

کٌٌذُ ايجبد ضذُ ٍ بٌذيّبي بردار پطتيببى طبقِهبضيي
رٍش رگرسيَى بردار . [31]تر استًسبت بِ ايي رٍش کبهل

پطتيببى کِ بر هبٌبي تئَري يبدگيري آهبري ٍ هيٌيون کردى 
ًخستيي ببر تَسط ٍپٌيک در  ،سبختبري استَار است ريسک

گرسيًَي لازم در يک هذل ر [.17]هيلادي هعرفي ضذ 90دِّ 
اي از از رٍي هجوَعِ yٍابستگي تببعي هتغير ٍابستِ  ،است

 . [31]تخويي زدُ ضَد xهتغيرّبي هستقل 
بر اسبس ايي رٍش براي هجوَعِ آهَزش 

 X Y Z P2O5 پبراهترّبي آهبري
33/10847 هيبًگيي  79/22033  63/1684  55/6  
85/10150 هيٌيون  5/21815  8/1582  0 
6/11075 هبکسيون  7/22253  15/1757  04/40  

43/163 اًحراف هعيبر  28/110  98/27  615/8  

[. ًقطِ 42]اًذّيآداراي زهيٌِ ببلايي از  دٌّذتطكيل هي
ًوبيص دادُ ضذُ  1ضٌبسي هٌطقِ اسفَردي در ضكل زهيي
 است.

 هامواد و روش -3

 هامجموعه داده -3-1
ّبي هَرد استفبدُ در ايي هطبلعِ، اطلاعبت بِ دست دادُ
گوبًِ در هحذٍدُ کبًسبر اسفَردي است کِ در  59آهذُ از 

ّبيي ّوچَى دادُ ٍ ضبهل ٍيژگي 3781هجوَع ضبهل 
 ّبيٍيژگي. است P2O5( ٍ درصذ x,y,zهختصبت جغرافيبيي )

 1ّبي هَرد استفبدُ در ايي هطبلعِ در جذٍل آهبري دادُ

استفبدُ از رٍش رگرسيَى بردار  برايُ است. آٍردُ ضذ
اي بِ دٍ زيرهجوَعِ آهَزش ّب بِ گًَِپطتيببى، هجوَعِ دادُ

ّب( دادُ درصذ 20ّب( ٍ آزهبيص )حذٍد دادُ درصذ 80)حذٍد 
ّبي آهبري ايي دٍ تقسين ضذ کِ تب حذ اهكبى ٍيژگي

 زيرهجوَعِ هطببِ ببضٌذ. 
ير هجوَعِ آهَزش ٍ دادُ در ز 3025بر ايي اسبس تعذاد 

دادُ در زير هجوَعِ آزهبيص قرار گرفتٌذ.  756تعذاد 
ّبي آهَزش ٍ آزهبيص استفبدُ ضذُ در هطخصبت آهبري دادُ

يک ضذُ در هذل رگرسيَى بردار پطتيببى بِ صَرت تفك
 ارايِ ضذُ است. 2جذٍل 
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ّبي بردار رگرسيَى بردار پطتيببى ًَعي از هبضيي[. 43کرد]

ل هختلف کبربرد دارد. يتخويي در هسب برايپطتيببى است ٍ 
هبٌبي رٍش ّبي آهَزضي بَدُ ٍ بر ايي رٍش ضبهل الگَريتن

کٌٌذُ ايجبد ضذُ ٍ بٌذيّبي بردار پطتيببى طبقِهبضيي
رٍش رگرسيَى بردار . [31]تر استًسبت بِ ايي رٍش کبهل

پطتيببى کِ بر هبٌبي تئَري يبدگيري آهبري ٍ هيٌيون کردى 
ًخستيي ببر تَسط ٍپٌيک در  ،سبختبري استَار است ريسک

گرسيًَي لازم در يک هذل ر [.17]هيلادي هعرفي ضذ 90دِّ 
اي از از رٍي هجوَعِ yٍابستگي تببعي هتغير ٍابستِ  ،است

 . [31]تخويي زدُ ضَد xهتغيرّبي هستقل 
بر اسبس ايي رٍش براي هجوَعِ آهَزش 
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جدول 1: ویژگی‌های آماری داده‌های مورد استفاده در مطالعه

جدول 2: ویژگی‌های آماری داده‌های آموزش و آزمایش استفاده شده در مدلسازی

)2(
 2رابطه 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑤𝑤𝑇𝑇. 𝜑𝜑(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 
 
 
 

 3رابطه 

{
 
 
 

 
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 12  𝑤𝑤

𝑇𝑇𝑤𝑤 + 𝐶𝐶∑(𝑖𝑖 − 𝑖𝑖
∗)

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
𝑠𝑠. 𝑡𝑡.    𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖
           𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖

∗ 
𝑖𝑖 ≥ 0
𝑖𝑖
∗ ≥ 0

 

 
 

 4رابطه 

{
  
 
 

  
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 [−12  ∑∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)(𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛼𝛼𝑗𝑗∗)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) − 𝜀𝜀∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
+∑𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1

𝑙𝑙

𝑗𝑗=1

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)]

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.       ∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗) = 0,     𝑖𝑖 = 1, … . . , 𝑙𝑙
𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖∗ ≤ 𝐶𝐶

 

 
 

 5رابطه 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = ∑ (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑥𝑥𝑖𝑖∈𝑆𝑆𝑆𝑆
 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 
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که در آن:
C : پارامتر جریمه 

ξ : متغیر کمکی است.
 با معرفی ضرایب لاگرانژ و استفاده از تابع کرنل به جای 
ضرب داخلی عملگر‌ها در فضای ویژگی، مساله بهینه‌سازی فوق 

را می‌توان به شکل مساله دوگان زیر نوشت )رابطه 4(: 

با حل این مساله دوگان حل مساله رابطه 2 به شکل رابطه 
5 خواهد بود:

که در آن:
  و  : ضرایب لاگرانژ 
)K(xi,xj : تابع کرنل است.

 متداول‌ترین انواع تابع کرنل در جدول 3 ارایه شده است.

3-3- روش کریجینگ

امروزه کریجینگ به عنوان متداول‌ترین روش تخمین در 
مدلسازی و ارزیابی ذخایر معدنی شناخته می‌شود. به طورکلی 
این روش با هدف در نظر گرفتن همبستگی فضایی در فرآیند 

به  عیار  اگر   .]46-48[ است  شده  ارایه  تخمین  و  مدلسازی 
شود  گرفته  نظر  در  دوم  مرتبه  پایا  تصادفی  تابع  یک  صورت 
∋⊃Z(x), 3=d ;R  D x d}که x یک موقعیت در فضای  }
D است. آنگاه متوسط عیار یک بلوک v را می‌توان با استفاده 
از روش کریجینگ معمولی بر اساس عیار نمونه‌های واقع در 
پیرامون آن Z(xi), i=1,…,n بر اساس رابطه 1 که پیشتر در 
بخش مقدمه به آن اشاره شد، تخمین زد]50،49[. در روش 
کریجینگ اوزان نمونه‌ها λi از حل دستگاه معادلات خطی زیر 

قابل محاسبه است )رابطه 6(:

     که در آن:

  xj و xi واریوگرام بین نمونه واقع در موقعیت : (,) ji xxγ
 v بلوک  درون  واقع  نقاط  واریوگرام  میانگین   : (,) ixvγ

موقعیت xi و µ ضریب لاگرانژ است.
همچنین واریانس کریجینگ حاصل را نیز می‌توان براساس 

رابطه 7 محاسبه کرد:

لازمه اجرای روش کریجینگ محاسبه واریوگرام تجربی و 
برازش یک مدل مناسب به آن است. در جدول 4 متداول‌ترین 
شرط‌های  پیش  از  یکی  شده‌اند.  ارایه  واریوگرام  مدل‌های 
از  هدف  متغیر  تبعیت  معمولی،  کریجینگ  ازروش  استفاده 
تابع توزیع نرمال است. در صورتی که این شرط صادق نباشد، 
می‌توان از ابزارهای تبدیل به تابع توزیع نرمال]51[ و یا روش 

مدل زمین آماری خطی تعمیم یافته ]52[ استفاده کرد.

)3(

)4(

 تابع کرنل نوع
                6خطی
(     )  7ای چند جمله  (       )      

(     )  8پایه شعاعی     {          }  
    

(     )  9یدیسیگمو      (       )      
 

(,)(,)()
1

2 vvvxv
n

j
jjK  

   
(7) 

لازهِ اجرای رٍش کریجیٌگ هحاسثِ ٍاریَگرام تجرتی ٍ 
تریي هتذاٍل 4. در جذٍل استترازش یک هذل هٌاسة تِ آى 

ّای اًذ. یکی از پیص ضرطِ ضذُیّای ٍاریَگرام اراهذل
استفادُ ازرٍش کریجیٌگ هؼوَلی، تثؼیت هتغیر ّذف از تاتغ 

کِ ایي ضرط صادق ًثاضذ، هی تَزیغ ًرهال است. در صَرتی
[ ٍ یا رٍش 15تَاى از اتسارّای تثذیل تِ تاتغ تَزیغ ًرهال]

 .کرد[ استفادُ 15هذل زهیي آهاری خطی تؼوین یافتِ ]
 

 

 [05های واریوگرام]مذل تریهمتذاول :4جذول 
 ٍاریَگرامتاتغ  ٍاریَگرامهذل 

()20 خطی   hh 

 کرٍی







 3()
2

1

2

3
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h
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h
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 ًوایی  /110() hecch  
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




 

2(/)110()  hecch 

h ،ِفاصل :a :ٌِداه ،c  ،سقفc0 یاثر قطؼِ ا ٍα  ٌِثرَه داه 

 وتایج و بحث  -4

بردار  یونروش رگرس به تخمیه عیار فسفات -4-1
  یبانپشت

تخویي ػیار در کاًسار فسفات اسفَردی  ترایدر ایي هقالِ 
تِ  RBFتِ رٍش رگرسیَى تردار پطتیثاى، تاتغ پایِ ضؼاػی یا 

 ّاًوًَِ RBFکرًل  ػٌَاى تاتغ کرًل در ًظر گرفتِ ضذُ است.
 یي. اًگاردیه یطترتا اتؼاد ت ییتِ فضا غیرخطی صَرت تِ را

 یهطکلات هحاسثات یاًَاع کرًل دارا یرتا سا یسِکرًل در هقا
تا اتؼاد تالا را تِ  ّاییاست ٍ قادر است هجوَػِ دادُ یکوتر

تاتغ  یيا یيقرار دّذ. ّوچٌ یلٍ تحل یِهَرد تجس یًحَ هطلَت
تؼذاد  ایّوچَى تَاتغ چٌذ جولِ یسِ تا تَاتؼیکرًل در هقا
یهذل ه یچیذگیص پدارد کِ تاػث کاّ یپاراهتر کوتر

[. کارایی یک هذل هثتٌی تر رٍش هاضیي تردار 14ٍ  15ضَد]
پطتیثاى تا حذ زیادی ٍاتستِ تِ پاراهترّای اًتخاب ضذُ ترای 
هذل است. ترای دستیاتی تِ هذلی کِ قذرت تؼوین تالایی 

لازم است پاراهترّای هذل تا دقت تؼییي ضًَذ.  ،داضتِ تاضذ
تَاًذ کیفیت ػولکرد تْیٌِ هذل هیًحَُ اًتخاب پاراهترّای 

ثیر قرار دّذ ٍ در ًتیجِ هذلی تا پاراهترّای اهذل را تحت ت
[. 15ٍ  53ًاهٌاسة هوکي است ًتایج ًاهطلَتی را حاصل کٌذ]

( در دٍ C ،γ  ٍتؼییي پاراهترّای تْیٌِ هذل )ضاهل  ترای
تر هثٌای اػتثارسٌجی  5ایهرحلِ از رٍش جستجَی ضثکِ

ای یک تایی استفادُ ضذ. رٍش جستجَی ضثکِ 53 5هتقاتل
ای یکٌَاخت در ایي رٍش ضثکِ .است 5رٍش جستجَی فراگیر

سپس توام  ،ضَددر فضای پاراهتر هَرد جستجَ تؼریف هی
پیذا کردى یک ًقطِ تْیٌِ کلی هَرد  ترایًقاط در ضثکِ 
ای ًقطِ ستجَی ضثکِگیرد. در ًْایت، جارزیاتی قرار هی

تْیٌِ کلی توام ًقاط در ضثکِ پاراهتر هَرد ًظر را پیذا خَاّذ 
ای تِ ایي صَرت است کِ کرد. اساس رٍش جستجَی ضثکِ

ضَد، در فضای پاراهتر تطکیل دادُ هی 4ای درضتاتتذا ضثکِ
 1تا ًسدیک ضذى تِ ًقطِ تْیٌِ در هرحلِ تؼذ ضثکِ ریستری

ِ ًقطِ تْیٌِ کلی در فضای پاراهتر تؼریف ضذُ ٍ در ًْایت ت
تازُ جستجَ  1در جذٍل  .[11]ضَدهَرد جستجَ ًسدیک هی

ترای ّر یک از پاراهترّای هذل آٍردُ ضذُ است. ایذُ اصلی 
ایي رٍش یافتي پاراهترّای تْیٌِ هذل تِ ًحَی است کِ 
خطای هذل تا حذ اهکاى کاّص یاتذ. ترای ایي هٌظَر ّواى

رٍش اػتثارسٌجی هتقاتل تِ ّوراُ رٍش طَر کِ اضارُ ضذ 
 ضَد.کار گرفتِ هیِ ای تجستجَی ضثکِ

بازه جستجو برای هر یک از پارامترهای مذل در تخمیه  :0جذول 
 [00] عیار در کاوسار فسفات اسفوردی

 
 پاراهتر هذل رگرسیَى تردار پطتیثاى تازُ جستجَ

{51،  ، ................551} C 
{51-5 ،، ................55} γ 
{8-5، ................ ،5-5}  

 

 kتایی اتتذا هجوَػِ آهَزش تِ  -kدر اػتثارسٌجی 
طَر هتَالی ّر ِ ضَد. تزیرهجوَػِ تا اًذازُ یکساى تقسین هی

 k-5هذل کِ تا تَجِ تِ  تِ ٍسیلِّا تار یکی از زیرهجوَػِ
ضَد. تٌاترایي زیرهجوَػِ دیگر آهَزش دیذُ است، آزهایص هی

ّای هَجَد در هجوَػِ آهَزش یک هرتثِ ّر یک از ًوًَِ
گیرد. در ًتیجِ دقت اػتثارسٌجی هتقاتل هَرد تخویي قرار هی

                                                           
 
 

1- Grid Search 
2- Cross validation  

3- Exhaustive search 
4- Coarse grid  
5- Fine grid 

تاتغ  
کٍ در ياقغ وگاضت مجمًػٍ  ضًدضامل میرا  خغی غیر
)حتی َا از فضای يريدی تٍ فضای يیژگی تا اتؼاد تیطتر دادٌ

سازد. تىاترایه تاتغ رگرسیًن در فضای وامتىاَی( را میسر می
 [:44تؼریف کرد] 2راتغٍ تًان تٍ ضکل يیژگی را می

 

 (2) 
 

 :کٍ در آن
 w  : تردار يزن 
b  : است.مقذار تایاس 

وسثت تٍ تغییرات کًچک در مذل حساس  تایذایه تاتغ 
وثاضذ ي مذل رگرسیًوی را تٍ خًتی تًسؼٍ دَذ. تاتغ مًرد 

ضًد. ضىاختٍ می 1غیرحساس -ػىًان تاتغ زیان  تاوظر 
لٍ درجٍ ديم تیان اتًاوذ تٍ ضکل مسمی fتىاترایه حل تاتغ 

 :(3)راتغٍ  ضًد

 

(3) 

 در آن: کٍ
C  : ٍپارامتر جریم 
 است. کمکیمتغیر :   
جای ٍ تا مؼرفی ضرایة لاگراوژ ي استفادٌ از تاتغ کرول ت 

سازی لٍ تُیىٍاَا در فضای يیژگی، مسضرب داخلی ػملگر
 : (4)راتغٍ لٍ ديگان زیر وًضتاتًان تٍ ضکل مسفًق را می

 

(4) 

 

راتغٍ تٍ ضکل  2لٍ راتغٍ الٍ ديگان حل مساتا حل ایه مس
 خًاَذ تًد: 5

 
(5) 

 در آن: کٍ
 ضرایة لاگراوژ :  ي   

 است. تاتغ کرول:           
 ضذٌ است.ارایٍ  3تریه اوًاع تاتغ کرول در جذيل متذايل 

                                                           
 
 

1  - -Insensitive loss function   

 

ل یکار گزفته شده در مساه تزین توابع کزنل بمتداول :3جدول
 [45ناپذیز خطی]تفکیک

 تاتغ کرول وًع
                2خغی
چىذ 

(     )  3ای جملٍ  (       )      

(     )  4پایٍ ضؼاػی     {          }  
   

(     )  5یذیسیگمً      (       )      
 روش کزیجینگ -3-3

تریه ريش تخمیه در امريزٌ کریجیىگ تٍ ػىًان متذايل
عًرکلی ٍ ضًد. تمیر مؼذوی ضىاختٍ یي ارزیاتی رخا مذلسازی

ایه ريش تا َذف در وظر گرفته َمثستگی فضایی در فرآیىذ 
[. اگر ػیار 48ي  47ي  46ٍ ضذٌ است ]یي تخمیه ارا مذلسازی

 گرفتٍ ضًدتٍ صًرت یک تاتغ تصادفی پایا مرتثٍ ديم در وظر 

{Z)x(, 3=d ;R  D x d یک مًقؼیت در فضای  xکٍ {
D یک تلًک  است. آوگاٌ متًسظ ػیارv تًان تا استفادٌ را می

َای ياقغ در از ريش کریجیىگ مؼمًلی تر اساس ػیار ومًوٍ
کٍ پیطتر در  1تر اساس راتغٍ  Z)xi), i=1,…,nپیرامًن آن 

در ريش . [55ي  49تخص مقذمٍ تٍ آن اضارٌ ضذ، تخمیه زد]
از حل دستگاٌ مؼادلات خغی زیر  λiَا ايزان ومًوٍ گکریجیى

 :(6)راتغٍ  قاتل محاسثٍ است
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 در آن: کٍ
(,) ji xx : ياریًگرام تیه ومًوٍ ياقغ در مًقؼیتxi  ي xj 

(,) ixv  : میاوگیه ياریًگرام وقاط ياقغ درين تلًکv 
 است.ضریة لاگراوژ  µي  xiمًقؼیت 

تًان تراساس را ویس می َمچىیه ياریاوس کریجیىگ حاصل
 :کردمحاسثٍ  7راتغٍ 

                                                           
 
 

2 - Linear 

3 - Polynomial 

4- Radial basis 

5- Sigmoid 
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لازهِ اجرای رٍش کریجیٌگ هحاسثِ ٍاریَگرام تجرتی ٍ 
تریي هتذاٍل 4. در جذٍل استترازش یک هذل هٌاسة تِ آى 

ّای اًذ. یکی از پیص ضرطِ ضذُیّای ٍاریَگرام اراهذل
استفادُ ازرٍش کریجیٌگ هؼوَلی، تثؼیت هتغیر ّذف از تاتغ 

کِ ایي ضرط صادق ًثاضذ، هی تَزیغ ًرهال است. در صَرتی
[ ٍ یا رٍش 15تَاى از اتسارّای تثذیل تِ تاتغ تَزیغ ًرهال]

 .کرد[ استفادُ 15هذل زهیي آهاری خطی تؼوین یافتِ ]
 

 

 [05های واریوگرام]مذل تریهمتذاول :4جذول 
 ٍاریَگرامتاتغ  ٍاریَگرامهذل 
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 وتایج و بحث  -4

بردار  یونروش رگرس به تخمیه عیار فسفات -4-1
  یبانپشت

تخویي ػیار در کاًسار فسفات اسفَردی  ترایدر ایي هقالِ 
تِ  RBFتِ رٍش رگرسیَى تردار پطتیثاى، تاتغ پایِ ضؼاػی یا 

 ّاًوًَِ RBFکرًل  ػٌَاى تاتغ کرًل در ًظر گرفتِ ضذُ است.
 یي. اًگاردیه یطترتا اتؼاد ت ییتِ فضا غیرخطی صَرت تِ را

 یهطکلات هحاسثات یاًَاع کرًل دارا یرتا سا یسِکرًل در هقا
تا اتؼاد تالا را تِ  ّاییاست ٍ قادر است هجوَػِ دادُ یکوتر

تاتغ  یيا یيقرار دّذ. ّوچٌ یلٍ تحل یِهَرد تجس یًحَ هطلَت
تؼذاد  ایّوچَى تَاتغ چٌذ جولِ یسِ تا تَاتؼیکرًل در هقا
یهذل ه یچیذگیص پدارد کِ تاػث کاّ یپاراهتر کوتر

[. کارایی یک هذل هثتٌی تر رٍش هاضیي تردار 14ٍ  15ضَد]
پطتیثاى تا حذ زیادی ٍاتستِ تِ پاراهترّای اًتخاب ضذُ ترای 
هذل است. ترای دستیاتی تِ هذلی کِ قذرت تؼوین تالایی 

لازم است پاراهترّای هذل تا دقت تؼییي ضًَذ.  ،داضتِ تاضذ
تَاًذ کیفیت ػولکرد تْیٌِ هذل هیًحَُ اًتخاب پاراهترّای 

ثیر قرار دّذ ٍ در ًتیجِ هذلی تا پاراهترّای اهذل را تحت ت
[. 15ٍ  53ًاهٌاسة هوکي است ًتایج ًاهطلَتی را حاصل کٌذ]

( در دٍ C ،γ  ٍتؼییي پاراهترّای تْیٌِ هذل )ضاهل  ترای
تر هثٌای اػتثارسٌجی  5ایهرحلِ از رٍش جستجَی ضثکِ

ای یک تایی استفادُ ضذ. رٍش جستجَی ضثکِ 53 5هتقاتل
ای یکٌَاخت در ایي رٍش ضثکِ .است 5رٍش جستجَی فراگیر

سپس توام  ،ضَددر فضای پاراهتر هَرد جستجَ تؼریف هی
پیذا کردى یک ًقطِ تْیٌِ کلی هَرد  ترایًقاط در ضثکِ 
ای ًقطِ ستجَی ضثکِگیرد. در ًْایت، جارزیاتی قرار هی

تْیٌِ کلی توام ًقاط در ضثکِ پاراهتر هَرد ًظر را پیذا خَاّذ 
ای تِ ایي صَرت است کِ کرد. اساس رٍش جستجَی ضثکِ

ضَد، در فضای پاراهتر تطکیل دادُ هی 4ای درضتاتتذا ضثکِ
 1تا ًسدیک ضذى تِ ًقطِ تْیٌِ در هرحلِ تؼذ ضثکِ ریستری

ِ ًقطِ تْیٌِ کلی در فضای پاراهتر تؼریف ضذُ ٍ در ًْایت ت
تازُ جستجَ  1در جذٍل  .[11]ضَدهَرد جستجَ ًسدیک هی

ترای ّر یک از پاراهترّای هذل آٍردُ ضذُ است. ایذُ اصلی 
ایي رٍش یافتي پاراهترّای تْیٌِ هذل تِ ًحَی است کِ 
خطای هذل تا حذ اهکاى کاّص یاتذ. ترای ایي هٌظَر ّواى

رٍش اػتثارسٌجی هتقاتل تِ ّوراُ رٍش طَر کِ اضارُ ضذ 
 ضَد.کار گرفتِ هیِ ای تجستجَی ضثکِ

بازه جستجو برای هر یک از پارامترهای مذل در تخمیه  :0جذول 
 [00] عیار در کاوسار فسفات اسفوردی

 
 پاراهتر هذل رگرسیَى تردار پطتیثاى تازُ جستجَ

{51،  ، ................551} C 
{51-5 ،، ................55} γ 
{8-5، ................ ،5-5}  

 

 kتایی اتتذا هجوَػِ آهَزش تِ  -kدر اػتثارسٌجی 
طَر هتَالی ّر ِ ضَد. تزیرهجوَػِ تا اًذازُ یکساى تقسین هی

 k-5هذل کِ تا تَجِ تِ  تِ ٍسیلِّا تار یکی از زیرهجوَػِ
ضَد. تٌاترایي زیرهجوَػِ دیگر آهَزش دیذُ است، آزهایص هی

ّای هَجَد در هجوَػِ آهَزش یک هرتثِ ّر یک از ًوًَِ
گیرد. در ًتیجِ دقت اػتثارسٌجی هتقاتل هَرد تخویي قرار هی

                                                           
 
 

1- Grid Search 
2- Cross validation  

3- Exhaustive search 
4- Coarse grid  
5- Fine grid 

مسایل  در  شده  گرفته  کار  به  کرنل  توابع  متداول‌ترین   :3 جدول 
تفکیک‌ناپذیر خطی]45[

)6(

)7(

جدول 4: متداول‌ترین مدل‌های واریوگرام]50[

 2رابطه 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑤𝑤𝑇𝑇. 𝜑𝜑(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 

 
 
 

 3رابطه 

{
 
 
 

 
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 12  𝑤𝑤

𝑇𝑇𝑤𝑤 + 𝐶𝐶∑(𝑖𝑖 − 𝑖𝑖
∗)

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
𝑠𝑠. 𝑡𝑡.    𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖
           𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖

∗ 
𝑖𝑖 ≥ 0
𝑖𝑖
∗ ≥ 0

 

 
 

 4رابطه 

{
  
 
 

  
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 [−12  ∑∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)(𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛼𝛼𝑗𝑗∗)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) − 𝜀𝜀∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
+∑𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1

𝑙𝑙

𝑗𝑗=1

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)]

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.       ∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗) = 0,     𝑖𝑖 = 1, … . . , 𝑙𝑙
𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖∗ ≤ 𝐶𝐶

 

 
 

 5رابطه 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = ∑ (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑥𝑥𝑖𝑖∈𝑆𝑆𝑆𝑆
 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 

 2رابطه 
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𝑖𝑖=1
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           𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖

∗ 
𝑖𝑖 ≥ 0
𝑖𝑖
∗ ≥ 0

 

 
 

 4رابطه 

{
  
 
 

  
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 [−12  ∑∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)(𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛼𝛼𝑗𝑗∗)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) − 𝜀𝜀∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)
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𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
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𝑗𝑗=1

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)]

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.       ∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗) = 0,     𝑖𝑖 = 1, … . . , 𝑙𝑙
𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖∗ ≤ 𝐶𝐶

 

 
 

 5رابطه 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = ∑ (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑥𝑥𝑖𝑖∈𝑆𝑆𝑆𝑆
 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 

 2رابطه 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = 𝑤𝑤𝑇𝑇. 𝜑𝜑(𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 

 
 
 

 3رابطه 

{
 
 
 

 
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 12  𝑤𝑤

𝑇𝑇𝑤𝑤 + 𝐶𝐶∑(𝑖𝑖 − 𝑖𝑖
∗)

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
𝑠𝑠. 𝑡𝑡.    𝑦𝑦𝑖𝑖 − 𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) − 𝑏𝑏 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖
           𝑤𝑤. 𝜑𝜑(𝑥𝑥𝑖𝑖) + 𝑏𝑏 − 𝑦𝑦𝑖𝑖 ≤ 𝜀𝜀 + 𝑖𝑖

∗ 
𝑖𝑖 ≥ 0
𝑖𝑖
∗ ≥ 0

 

 
 

 4رابطه 

{
  
 
 

  
 
 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 [−12  ∑∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)(𝛼𝛼𝑗𝑗 − 𝛼𝛼𝑗𝑗∗)𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥𝑗𝑗) − 𝜀𝜀∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
+∑𝑦𝑦𝑖𝑖

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1

𝑙𝑙

𝑗𝑗=1

𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)]

𝑠𝑠. 𝑡𝑡.       ∑(𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗) = 0,     𝑖𝑖 = 1, … . . , 𝑙𝑙
𝑙𝑙

𝑖𝑖=1
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖 ≤ 𝐶𝐶
0 ≤ 𝛼𝛼𝑖𝑖∗ ≤ 𝐶𝐶

 

 
 

 5رابطه 
𝑓𝑓(𝑥𝑥) = ∑ (𝛼𝛼𝑖𝑖 − 𝛼𝛼𝑖𝑖∗)

𝑥𝑥𝑖𝑖∈𝑆𝑆𝑆𝑆
 𝐾𝐾(𝑥𝑥𝑖𝑖, 𝑥𝑥) + 𝑏𝑏 
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4- نتایج و بحث 

4-1- تخمین عیار فسفات به روش رگرسیون بردار پشتیبان 

در این مقاله برای تخمین عیار در کانسار فسفات اسفوردی 
به روش رگرسیون بردار پشتیبان، تابع پایه شعاعی یا RBF به 
عنوان تابع کرنل در نظر گرفته شده است. کرنل RBF نمونه‌ها 
را به صورت غیرخطی به فضایی با ابعاد بیشتر می‌نگارد. این 
کرنل در مقایسه با سایر انواع کرنل دارای مشکلات محاسباتی 
کمتری است و قادر است مجموعه داده‌هایی با ابعاد بالا را به 
این  همچنین  دهد.  قرار  تحلیل  و  تجزیه  مورد  مطلوبی  نحو 
جمله‌ای  چند  توابع  همچون  توابعی  با  مقایسه  در  کرنل  تابع 
مدل  پیچیدگی  کاهش  باعث  که  دارد  کمتری  پارامتر  تعداد 
می‌شود]54،53[. کارایی یک مدل مبتنی بر روش ماشین بردار 
پشتیبان تا حد زیادی وابسته به پارامترهای انتخاب شده برای 
بالایی  تعمیم  قدرت  که  مدلی  به  دستیابی  برای  است.  مدل 
داشته باشد، لازم است پارامترهای مدل با دقت تعیین شوند. 
نحوه انتخاب پارامترهای بهینه مدل می‌تواند کیفیت عملکرد 
مدل را تحت تاثیر قرار دهد و در نتیجه مدلی با پارامترهای 
نامناسب ممکن است نتایج نامطلوبی را حاصل کند]53،30[. 
برای تعیین پارامترهای بهینه مدل )شامل γ ،C و ε( در دو 
اعتبارسنجی  مبنای  بر  شبکه‌ای10  جستجوی  روش  از  مرحله 
شبکه‌ای  جستجوی  روش  شد.  استفاده  تایی   10 متقابل11 
شبکه‌ای  روش  این  در  است.  فراگیر12  جستجوی  روش  یک 
می‌شود،  تعریف  جستجو  مورد  پارامتر  فضای  در  یکنواخت 
بهینه  نقطه  پیدا کردن یک  برای  نقاط در شبکه  تمام  سپس 
کلی مورد ارزیابی قرار می‌گیرد. در نهایت، جستجوی شبکه‌ای 
نقطه بهینه کلی تمام نقاط در شبکه پارامتر مورد نظر را پیدا 
صورت  این  به  شبکه‌ای  جستجوی  روش  اساس  کرد.  خواهد 
است که ابتدا شبکه‌ای درشت13 در فضای پارامتر تشکیل داده 
با نزدیک شدن به نقطه بهینه در مرحله بعد شبکه  می‌شود، 
ریزتری14 تعریف شده و در نهایت به نقطه بهینه کلی در فضای 
بازه  در جدول 5  نزدیک می‌شود]55[.  پارامتر مورد جستجو 
است.  شده  آورده  مدل  پارامترهای  از  یک  هر  برای  جستجو 
نحوی  به  بهینه مدل  پارامترهای  یافتن  این روش  اصلی  ایده 
است که خطای مدل تا حد امکان کاهش یابد. برای این منظور 
همراه  به  متقابل  اعتبارسنجی  روش  شد  اشاره  که  همان‌طور 

روش جستجوی شبکه‌ای به کار گرفته می‌شود.
 k به  آموزش  مجموعه  ابتدا  تایی   -k اعتبارسنجی  در 
زیرمجموعه با اندازه یکسان تقسیم می‌شود. به طور متوالی هر 

 k-1 به توجه  با  که  مدل  وسیله  به  زیرمجموعه‌ها  از  یکی  بار 
زیرمجموعه دیگر آموزش دیده است، آزمایش می‌شود. بنابراین 
مرتبه  یک  آموزش  مجموعه  در  موجود  نمونه‌های  از  یک  هر 
مورد تخمین قرار می‌گیرد. در نتیجه دقت اعتبارسنجی متقابل 
درصدی از داده‌ها خواهد بود که به درستی پیش‌بینی شده‌اند. 
در واقع برای پارامترهای مورد نظر میزان RMSE در هر یک از 
زیرمجموعه‌های آزمایش با استفاده از روش اعتبارسنجی متقابل 
زیرمجموعه   k به  مربوط   RMSE میانگین  می‌آید.  دست  به 
ارایه  نهایت  در  مدل  عملکرد  ارزیابی  معیار  عنوان  به  آزمایش 
می‌شود. به این ترتیب پارامترهایی که منجر به کمترین میزان 
RMSE شوند به عنوان پارامترهای بهینه مدل معرفی می‌شوند. 
یکی دیگر از قابلیت‌های روش اعتبارسنجی متقابل، جلوگیری از 

ایجاد مشکل بیش برازشی در مدل است]55،54[. 
در جدول 6 مقادیر بهینه پارامترهای γ ،C و ε به دست 
آمده بر اساس روش جستجوی شبکه‌ای همراه با اعتبارسنجی 
10 تایی ارایه شده است. پس از آن که پارامترهای بهینه مدل 
اعتبارسنجی  از روش  ازای آن‌ها خطای به دست آمده  که به 
متقابل کمترین مقدار خود را دارد، انتخاب شد، تمام داده‌های 
آموزش )80 درصد کل داده‌ها( بر اساس مدل بهینه، آموزش 
 LIBSVM تابع  از  استفاده  با  فرآیند آموزش مدل  داده شد. 
]56[ و در نرم‌افزار Weka انجام گرفت. پس از مرحله آموزش 
مدل  کارایی  و  عملکرد  بهینه،  پارامترهای  اساس  بر  مدل 
 20( آزمایش  داده های  اساس  بر  پشتیبان  بردار  رگرسیون 

درصد از کل داده‌ها( مورد ارزیابی قرار گرفت. 
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لازهِ اجرای رٍش کریجیٌگ هحاسثِ ٍاریَگرام تجرتی ٍ 
تریي هتذاٍل 4. در جذٍل استترازش یک هذل هٌاسة تِ آى 

ّای اًذ. یکی از پیص ضرطِ ضذُیّای ٍاریَگرام اراهذل
استفادُ ازرٍش کریجیٌگ هؼوَلی، تثؼیت هتغیر ّذف از تاتغ 

کِ ایي ضرط صادق ًثاضذ، هی تَزیغ ًرهال است. در صَرتی
[ ٍ یا رٍش 15تَاى از اتسارّای تثذیل تِ تاتغ تَزیغ ًرهال]

 .کرد[ استفادُ 15هذل زهیي آهاری خطی تؼوین یافتِ ]
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 وتایج و بحث  -4

بردار  یونروش رگرس به تخمیه عیار فسفات -4-1
  یبانپشت

تخویي ػیار در کاًسار فسفات اسفَردی  ترایدر ایي هقالِ 
تِ  RBFتِ رٍش رگرسیَى تردار پطتیثاى، تاتغ پایِ ضؼاػی یا 

 ّاًوًَِ RBFکرًل  ػٌَاى تاتغ کرًل در ًظر گرفتِ ضذُ است.
 یي. اًگاردیه یطترتا اتؼاد ت ییتِ فضا غیرخطی صَرت تِ را

 یهطکلات هحاسثات یاًَاع کرًل دارا یرتا سا یسِکرًل در هقا
تا اتؼاد تالا را تِ  ّاییاست ٍ قادر است هجوَػِ دادُ یکوتر

تاتغ  یيا یيقرار دّذ. ّوچٌ یلٍ تحل یِهَرد تجس یًحَ هطلَت
تؼذاد  ایّوچَى تَاتغ چٌذ جولِ یسِ تا تَاتؼیکرًل در هقا
یهذل ه یچیذگیص پدارد کِ تاػث کاّ یپاراهتر کوتر

[. کارایی یک هذل هثتٌی تر رٍش هاضیي تردار 14ٍ  15ضَد]
پطتیثاى تا حذ زیادی ٍاتستِ تِ پاراهترّای اًتخاب ضذُ ترای 
هذل است. ترای دستیاتی تِ هذلی کِ قذرت تؼوین تالایی 

لازم است پاراهترّای هذل تا دقت تؼییي ضًَذ.  ،داضتِ تاضذ
تَاًذ کیفیت ػولکرد تْیٌِ هذل هیًحَُ اًتخاب پاراهترّای 

ثیر قرار دّذ ٍ در ًتیجِ هذلی تا پاراهترّای اهذل را تحت ت
[. 15ٍ  53ًاهٌاسة هوکي است ًتایج ًاهطلَتی را حاصل کٌذ]

( در دٍ C ،γ  ٍتؼییي پاراهترّای تْیٌِ هذل )ضاهل  ترای
تر هثٌای اػتثارسٌجی  5ایهرحلِ از رٍش جستجَی ضثکِ

ای یک تایی استفادُ ضذ. رٍش جستجَی ضثکِ 53 5هتقاتل
ای یکٌَاخت در ایي رٍش ضثکِ .است 5رٍش جستجَی فراگیر

سپس توام  ،ضَددر فضای پاراهتر هَرد جستجَ تؼریف هی
پیذا کردى یک ًقطِ تْیٌِ کلی هَرد  ترایًقاط در ضثکِ 
ای ًقطِ ستجَی ضثکِگیرد. در ًْایت، جارزیاتی قرار هی

تْیٌِ کلی توام ًقاط در ضثکِ پاراهتر هَرد ًظر را پیذا خَاّذ 
ای تِ ایي صَرت است کِ کرد. اساس رٍش جستجَی ضثکِ

ضَد، در فضای پاراهتر تطکیل دادُ هی 4ای درضتاتتذا ضثکِ
 1تا ًسدیک ضذى تِ ًقطِ تْیٌِ در هرحلِ تؼذ ضثکِ ریستری

ِ ًقطِ تْیٌِ کلی در فضای پاراهتر تؼریف ضذُ ٍ در ًْایت ت
تازُ جستجَ  1در جذٍل  .[11]ضَدهَرد جستجَ ًسدیک هی

ترای ّر یک از پاراهترّای هذل آٍردُ ضذُ است. ایذُ اصلی 
ایي رٍش یافتي پاراهترّای تْیٌِ هذل تِ ًحَی است کِ 
خطای هذل تا حذ اهکاى کاّص یاتذ. ترای ایي هٌظَر ّواى

رٍش اػتثارسٌجی هتقاتل تِ ّوراُ رٍش طَر کِ اضارُ ضذ 
 ضَد.کار گرفتِ هیِ ای تجستجَی ضثکِ

بازه جستجو برای هر یک از پارامترهای مذل در تخمیه  :0جذول 
 [00] عیار در کاوسار فسفات اسفوردی

 
 پاراهتر هذل رگرسیَى تردار پطتیثاى تازُ جستجَ

{51،  ، ................551} C 
{51-5 ،، ................55} γ 
{8-5، ................ ،5-5}  

 

 kتایی اتتذا هجوَػِ آهَزش تِ  -kدر اػتثارسٌجی 
طَر هتَالی ّر ِ ضَد. تزیرهجوَػِ تا اًذازُ یکساى تقسین هی

 k-5هذل کِ تا تَجِ تِ  تِ ٍسیلِّا تار یکی از زیرهجوَػِ
ضَد. تٌاترایي زیرهجوَػِ دیگر آهَزش دیذُ است، آزهایص هی

ّای هَجَد در هجوَػِ آهَزش یک هرتثِ ّر یک از ًوًَِ
گیرد. در ًتیجِ دقت اػتثارسٌجی هتقاتل هَرد تخویي قرار هی

                                                           
 
 

1- Grid Search 
2- Cross validation  

3- Exhaustive search 
4- Coarse grid  
5- Fine grid 

اوذ. تیىی ضذٌَا خًاَذ تًد کٍ تٍ درستی پیصدرصذی از دادٌ
در َر یک  RMSEدر ياقغ ترای پارامترَای مًرد وظر میسان 

ا استفادٌ از ريش اػتثارسىجی َای آزمایص تاز زیرمجمًػٍ
 kمرتًط تٍ  RMSEآیذ. میاوگیه متقاتل تٍ دست می

زیرمجمًػٍ آزمایص تٍ ػىًان مؼیار ارزیاتی ػملکرد مذل در 
ضًد. تٍ ایه ترتیة پارامترَایی کٍ مىجر تٍ ٍ مییوُایت ارا

ضًوذ تٍ ػىًان پارامترَای تُیىٍ مذل  RMSEکمتریه میسان 
َای ريش اػتثارسىجی دیگر از قاتلیتضًوذ. یکی مؼرفی می

متقاتل، جلًگیری از ایجاد مطکل تیص ترازضی در مذل 
  [.55ي  54است]

تٍ دست  ي  C ،γمقادیر تُیىٍ پارامترَای  6در جذيل
َمراٌ تا اػتثارسىجی ای آمذٌ تر اساس ريش جستجًی ضثکٍ

تُیىٍ مذل کٍ پارامترَای  ٍ ضذٌ است. پس از آنیاراتایی  10
َا خطای تٍ دست آمذٌ از ريش اػتثارسىجی کٍ تٍ ازای آن

َای متقاتل کمتریه مقذار خًد را دارد، اوتخاب ضذ، تمام دادٌ
آمًزش  ،َا( تر اساس مذل تُیىٍکل دادٌ درصذ 80آمًزش )

 LIBSVMدادٌ ضذ. فرآیىذ آمًزش مذل تا استفادٌ از تاتغ 
. پس از مرحلٍ آمًزش رفتاوجام گ Wekaافسار در ورمي  [56]

مذل تر اساس پارامترَای تُیىٍ، ػملکرد ي کارایی مذل 
 20َای آزمایص ) رگرسیًن تردار پطتیثان تر اساس دادٌ

 َا( مًرد ارزیاتی قرار گرفت. از کل دادٌ درصذ
به دست آمذه با  و  C ،γمقادیر بهینه پارامترهای  :6جذول 

 تایی 01ای بر مبنای اعتبارسنجی استفاده از روش جستجوی شبکه
 پارامترَای تُیىٍ مذل مقذار تُیىٍ پارامتر

16 C 
5-10×629/3 γ 

149/0  
 

 تخمیه عیار فسفات به روش کریجینگ -4-2
تریه تاتًجٍ تٍ ایىکٍ ريش کریجیىگ تٍ ػىًان متذايل

تٍ ػىًان ريش مثىای  ضًد،ريش تخمیه ػیار ضىاختٍ می
مقایسٍ در ایه تحقیق اوتخاب ضذٌ است. یکی از پیص ضرط

کىىذٌ در ایه ريش، تثؼیت تًزیغ متغیر مًرد وظر َای تؼییه
گرفتٍ تر اساس ضکل  اوجاماز تاتغ تًزیغ ورمال است. تررسی 

اسمیروًف، وطان داد کٍ دادٌ -تاتغ تًزیغ ي آزمًن کًلمًگريف
کىىذ ي از تاتغ تًزیغ لاگ رمال تثؼیت ومیَا از تاتغ تًزیغ و
کىذ. تر ایه اساس، لازم است تا از ريش لاگ ورمال تثؼیت می

کریجیىگ ترای تخمیه متغیر استفادٌ ضًد. در گام تؼذ، 
ياریًگرام تجرتی لگاریتمی متغیر ػیار فسفات محاسثٍ ي تٍ آن 

 اوتخاب تُتریه مذل ممکه، از ترایمذل مىاسة ترازش یافت. 
ريش اػتثارسىجی متقاتل استفادٌ ضذ. َماوطًر کٍ در ضکل 

ومایص دادٌ ضذٌ است، یک مذل مرکة سٍ ساختار ترای  2
 7ترازش تٍ ياریًگرام تجرتی اوتخاب ضذٌ است. در جذيل 

ٍ ضذٌ است. در گام تؼذ اقذام تٍ ارزیاتی یمترَای مذل ارااپار
مایص َای آمًزش ي آزی ريش کریجیىگ تر ريی دادٌیکارا

کارگیری مذل رگرسیًن تردار پطتیثان ٍ ضذ. وتایج حاصل از ت
َای آمًزش ي آزمایص در ي َمچىیه ريش کرگیىگ ترای دادٌ

طًر کٍ در ایه جذيل آيردٌ ضذٌ است. َمان 8جذيل 
ضًد، مقادیر ضریة َمثستگی ي خطای ریطٍ مطاَذٌ می

ی َای ارزیاتمیاوگیه مرتؼات تٍ دست آمذٌ تٍ ػىًان ضاخص
َای آمًزش ي گرفتٍ ترای مجمًػٍ اوجام مذلسازیػملکرد 

آزمایص در مذل رگرسیًن تردار پطتیثان در مقایسٍ تا ريش 
تری دارد کٍ کارایی مذل رگرسیًن کریجیىگ يضؼیت مطلًب

تردار پطتیثان استفادٌ ضذٌ در مقایسٍ تا ريش کریجیىگ در 
 دَذ. ن میتخمیه ػیار فسفات در محذيدٌ مًرد مطالؼٍ را وطا

واریوگرام تجربی لگاریتمی عیار فسفات و مذل برازش  :2شکل
 یافته به آن

 پارامترهای مذل واریوگرام برازش یافته :7جذول 

 دامىٍ سقف وًع مذل ساختار
 - 406/0 اثر قطؼٍ ای  
 11 431/0 کريی ايل
 2/23 863/0 کريی ديم
 4/60 582/0 کريی سًم

 

 

 

 

 

 

 

 

جدول 5: بازه جستجو برای هر یک از پارامترهای مدل در تخمین 
عیار در کانسار فسفات اسفوردی ]55[

جدول 6: مقادیر بهینه پارامترهای γ ،C و ε به دست آمده با استفاده 
از روش جستجوی شبکه‌ای بر مبنای اعتبارسنجی 10 تایی
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                                                                  نشريه مهندسی منابع معدنی                                  تخمین عیار کانسار فسفات اسفوردی با روش رگرسیون بردار پشتیبان                                                                                                                     

4-2- تخمین عیار فسفات به روش کریجینگ

متداول‌ترین  عنوان  به  کریجینگ  روش  اینکه  به  باتوجه 
مبنای  روش  عنوان  به  می‌شود،  شناخته  عیار  تخمین  روش 
پیش  از  یکی  است.  شده  انتخاب  تحقیق  این  در  مقایسه 
شرط‌های تعیین‌کننده در این روش، تبعیت توزیع متغیر مورد 
اساس  بر  انجام گرفته  بررسی  است.  نرمال  توزیع  تابع  از  نظر 
شکل تابع توزیع و آزمون کولموگروف- اسمیرنوف، نشان داد 
که داده‌ها از تابع توزیع نرمال تبعیت نمی‌کنند و از تابع توزیع 
لاگ نرمال تبعیت می‌کند. بر این اساس، لازم است تا از روش 
لاگ کریجینگ برای تخمین متغیر استفاده شود. در گام بعد، 
و  محاسبه  فسفات  عیار  متغیر  لگاریتمی  تجربی  واریوگرام 
بهترین مدل  انتخاب  برای  یافت.  برازش  به آن مدل مناسب 
همانطور  شد.  استفاده  متقابل  اعتبارسنجی  روش  از  ممکن، 
که در شکل 2 نمایش داده شده است، یک مدل مرکب سه 
انتخاب شده است.  واریوگرام تجربی  به  برازش  برای  ساختار 
در جدول 7 پارامترهای مدل ارایه شده است. در گام بعد اقدام 
به ارزیابی کارایی روش کریجینگ بر روی داده‌های آموزش و 
آزمایش شد. نتایج حاصل از به کارگیری مدل رگرسیون بردار 
و  آموزش  داده‌های  برای  کرگینگ  و همچنین روش  پشتیبان 
این  در  که  همان‌طور  است.  شده  آورده   8 جدول  در  آزمایش 
جدول مشاهده می‌شود، مقادیر ضریب همبستگی و خطای ریشه 
ارزیابی  عنوان شاخص‌های  به  آمده  به دست  مربعات  میانگین 
و  آموزش  مجموعه‌های  برای  گرفته  انجام  مدلسازی  عملکرد 
با روش  آزمایش در مدل رگرسیون بردار پشتیبان در مقایسه 
کریجینگ وضعیت مطلوب‌تری دارد که کارایی مدل رگرسیون 
بردار پشتیبان استفاده شده در مقایسه با روش کریجینگ در 
تخمین عیار فسفات در محدوده مورد مطالعه را نشان می‌دهد. 

4-3- تخمین مدل بلوکی و تهیه مدل تناژ- عیار متوسط بر 
اساس مدل رگرسیون بردار پشتیبان

مقایسه اعتبارسنجی انجام گرفته برای روش‌های کریجینگ 
و مدل رگرسیون بردار پشتیبان در جدول 8، نشانگر عملکرد 
بهتر روش رگرسیون بردار پشتیبان است. از این رو در گام بعد، 
از این روش در تخمین عیار فسفات در مدل بلوکی متناظر با 
محدوده تخمینی کانسار فسفات اسفوردی استفاده شد. در این 
بلوک  ابعاد  اساس  بر  کانسار  زمین‌شناسی  مدل  ابتدا  مرحله، 
30×30×30 متر به مدل بلوکی تبدیل و سپس با استفاده از 
مدل رگرسیون بردار پشتیبان آموزش یافته، عیار تخمینی هر 
یک از بلوک‌ها تخمین زده شد. در شکل 3 مدل بلوکی عیار 
حاصله به روش رگرسیون بردار پشتیبان در قالب یک مدل سه 
بعدی نشان داده شده است. همچنین مقطع افقی تخمین زده 
شده متناظر با تراز 1660 متری به عنوان یک مقطع نمونه در 

شکل 4 ارایه شده است. 
معدنی لازم  کانسار  یک  تخمین  و  ارزیابی  در  که  آنجا  از 
است، ارتباط بین تناژ و عیار متوسط ذخیره برای عیار حدهای 
مختلف مشخص شود، در مرحله بعد مدل تناژ- عیار متوسط- 
 9 جدول  در  شده  ارایه  حد  عیار  مقادیر  اساس  بر  شد.  تهیه 
منحنی تغییرات تناژ و عیار متوسط نسبت به عیار حد بر اساس 

اوذ. تیىی ضذٌَا خًاَذ تًد کٍ تٍ درستی پیصدرصذی از دادٌ
در َر یک  RMSEدر ياقغ ترای پارامترَای مًرد وظر میسان 

ا استفادٌ از ريش اػتثارسىجی َای آزمایص تاز زیرمجمًػٍ
 kمرتًط تٍ  RMSEآیذ. میاوگیه متقاتل تٍ دست می

زیرمجمًػٍ آزمایص تٍ ػىًان مؼیار ارزیاتی ػملکرد مذل در 
ضًد. تٍ ایه ترتیة پارامترَایی کٍ مىجر تٍ ٍ مییوُایت ارا

ضًوذ تٍ ػىًان پارامترَای تُیىٍ مذل  RMSEکمتریه میسان 
َای ريش اػتثارسىجی دیگر از قاتلیتضًوذ. یکی مؼرفی می

متقاتل، جلًگیری از ایجاد مطکل تیص ترازضی در مذل 
  [.55ي  54است]

تٍ دست  ي  C ،γمقادیر تُیىٍ پارامترَای  6در جذيل
َمراٌ تا اػتثارسىجی ای آمذٌ تر اساس ريش جستجًی ضثکٍ

تُیىٍ مذل کٍ پارامترَای  ٍ ضذٌ است. پس از آنیاراتایی  10
َا خطای تٍ دست آمذٌ از ريش اػتثارسىجی کٍ تٍ ازای آن

َای متقاتل کمتریه مقذار خًد را دارد، اوتخاب ضذ، تمام دادٌ
آمًزش  ،َا( تر اساس مذل تُیىٍکل دادٌ درصذ 80آمًزش )

 LIBSVMدادٌ ضذ. فرآیىذ آمًزش مذل تا استفادٌ از تاتغ 
. پس از مرحلٍ آمًزش رفتاوجام گ Wekaافسار در ورمي  [56]

مذل تر اساس پارامترَای تُیىٍ، ػملکرد ي کارایی مذل 
 20َای آزمایص ) رگرسیًن تردار پطتیثان تر اساس دادٌ

 َا( مًرد ارزیاتی قرار گرفت. از کل دادٌ درصذ
به دست آمذه با  و  C ،γمقادیر بهینه پارامترهای  :6جذول 

 تایی 01ای بر مبنای اعتبارسنجی استفاده از روش جستجوی شبکه
 پارامترَای تُیىٍ مذل مقذار تُیىٍ پارامتر

16 C 
5-10×629/3 γ 

149/0  
 

 تخمیه عیار فسفات به روش کریجینگ -4-2
تریه تاتًجٍ تٍ ایىکٍ ريش کریجیىگ تٍ ػىًان متذايل

تٍ ػىًان ريش مثىای  ضًد،ريش تخمیه ػیار ضىاختٍ می
مقایسٍ در ایه تحقیق اوتخاب ضذٌ است. یکی از پیص ضرط

کىىذٌ در ایه ريش، تثؼیت تًزیغ متغیر مًرد وظر َای تؼییه
گرفتٍ تر اساس ضکل  اوجاماز تاتغ تًزیغ ورمال است. تررسی 

اسمیروًف، وطان داد کٍ دادٌ -تاتغ تًزیغ ي آزمًن کًلمًگريف
کىىذ ي از تاتغ تًزیغ لاگ رمال تثؼیت ومیَا از تاتغ تًزیغ و
کىذ. تر ایه اساس، لازم است تا از ريش لاگ ورمال تثؼیت می

کریجیىگ ترای تخمیه متغیر استفادٌ ضًد. در گام تؼذ، 
ياریًگرام تجرتی لگاریتمی متغیر ػیار فسفات محاسثٍ ي تٍ آن 

 اوتخاب تُتریه مذل ممکه، از ترایمذل مىاسة ترازش یافت. 
ريش اػتثارسىجی متقاتل استفادٌ ضذ. َماوطًر کٍ در ضکل 

ومایص دادٌ ضذٌ است، یک مذل مرکة سٍ ساختار ترای  2
 7ترازش تٍ ياریًگرام تجرتی اوتخاب ضذٌ است. در جذيل 

ٍ ضذٌ است. در گام تؼذ اقذام تٍ ارزیاتی یمترَای مذل ارااپار
مایص َای آمًزش ي آزی ريش کریجیىگ تر ريی دادٌیکارا

کارگیری مذل رگرسیًن تردار پطتیثان ٍ ضذ. وتایج حاصل از ت
َای آمًزش ي آزمایص در ي َمچىیه ريش کرگیىگ ترای دادٌ

طًر کٍ در ایه جذيل آيردٌ ضذٌ است. َمان 8جذيل 
ضًد، مقادیر ضریة َمثستگی ي خطای ریطٍ مطاَذٌ می

ی َای ارزیاتمیاوگیه مرتؼات تٍ دست آمذٌ تٍ ػىًان ضاخص
َای آمًزش ي گرفتٍ ترای مجمًػٍ اوجام مذلسازیػملکرد 

آزمایص در مذل رگرسیًن تردار پطتیثان در مقایسٍ تا ريش 
تری دارد کٍ کارایی مذل رگرسیًن کریجیىگ يضؼیت مطلًب

تردار پطتیثان استفادٌ ضذٌ در مقایسٍ تا ريش کریجیىگ در 
 دَذ. ن میتخمیه ػیار فسفات در محذيدٌ مًرد مطالؼٍ را وطا

واریوگرام تجربی لگاریتمی عیار فسفات و مذل برازش  :2شکل
 یافته به آن

 پارامترهای مذل واریوگرام برازش یافته :7جذول 

 دامىٍ سقف وًع مذل ساختار
 - 406/0 اثر قطؼٍ ای  
 11 431/0 کريی ايل
 2/23 863/0 کريی ديم
 4/60 582/0 کريی سًم

 

 

 

 

 

 

 

 

برازش  مدل  و  فسفات  عیار  لگاریتمی  تجربی  واریوگرام  شکل2: 
یافته به آن

اوذ. تیىی ضذٌَا خًاَذ تًد کٍ تٍ درستی پیصدرصذی از دادٌ
در َر یک  RMSEدر ياقغ ترای پارامترَای مًرد وظر میسان 

ا استفادٌ از ريش اػتثارسىجی َای آزمایص تاز زیرمجمًػٍ
 kمرتًط تٍ  RMSEآیذ. میاوگیه متقاتل تٍ دست می

زیرمجمًػٍ آزمایص تٍ ػىًان مؼیار ارزیاتی ػملکرد مذل در 
ضًد. تٍ ایه ترتیة پارامترَایی کٍ مىجر تٍ ٍ مییوُایت ارا

ضًوذ تٍ ػىًان پارامترَای تُیىٍ مذل  RMSEکمتریه میسان 
َای ريش اػتثارسىجی دیگر از قاتلیتضًوذ. یکی مؼرفی می

متقاتل، جلًگیری از ایجاد مطکل تیص ترازضی در مذل 
  [.55ي  54است]

تٍ دست  ي  C ،γمقادیر تُیىٍ پارامترَای  6در جذيل
َمراٌ تا اػتثارسىجی ای آمذٌ تر اساس ريش جستجًی ضثکٍ

تُیىٍ مذل کٍ پارامترَای  ٍ ضذٌ است. پس از آنیاراتایی  10
َا خطای تٍ دست آمذٌ از ريش اػتثارسىجی کٍ تٍ ازای آن

َای متقاتل کمتریه مقذار خًد را دارد، اوتخاب ضذ، تمام دادٌ
آمًزش  ،َا( تر اساس مذل تُیىٍکل دادٌ درصذ 80آمًزش )

 LIBSVMدادٌ ضذ. فرآیىذ آمًزش مذل تا استفادٌ از تاتغ 
. پس از مرحلٍ آمًزش رفتاوجام گ Wekaافسار در ورمي  [56]

مذل تر اساس پارامترَای تُیىٍ، ػملکرد ي کارایی مذل 
 20َای آزمایص ) رگرسیًن تردار پطتیثان تر اساس دادٌ

 َا( مًرد ارزیاتی قرار گرفت. از کل دادٌ درصذ
به دست آمذه با  و  C ،γمقادیر بهینه پارامترهای  :6جذول 

 تایی 01ای بر مبنای اعتبارسنجی استفاده از روش جستجوی شبکه
 پارامترَای تُیىٍ مذل مقذار تُیىٍ پارامتر
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149/0  
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تریه تاتًجٍ تٍ ایىکٍ ريش کریجیىگ تٍ ػىًان متذايل

تٍ ػىًان ريش مثىای  ضًد،ريش تخمیه ػیار ضىاختٍ می
مقایسٍ در ایه تحقیق اوتخاب ضذٌ است. یکی از پیص ضرط

کىىذٌ در ایه ريش، تثؼیت تًزیغ متغیر مًرد وظر َای تؼییه
گرفتٍ تر اساس ضکل  اوجاماز تاتغ تًزیغ ورمال است. تررسی 

اسمیروًف، وطان داد کٍ دادٌ -تاتغ تًزیغ ي آزمًن کًلمًگريف
کىىذ ي از تاتغ تًزیغ لاگ رمال تثؼیت ومیَا از تاتغ تًزیغ و
کىذ. تر ایه اساس، لازم است تا از ريش لاگ ورمال تثؼیت می

کریجیىگ ترای تخمیه متغیر استفادٌ ضًد. در گام تؼذ، 
ياریًگرام تجرتی لگاریتمی متغیر ػیار فسفات محاسثٍ ي تٍ آن 

 اوتخاب تُتریه مذل ممکه، از ترایمذل مىاسة ترازش یافت. 
ريش اػتثارسىجی متقاتل استفادٌ ضذ. َماوطًر کٍ در ضکل 

ومایص دادٌ ضذٌ است، یک مذل مرکة سٍ ساختار ترای  2
 7ترازش تٍ ياریًگرام تجرتی اوتخاب ضذٌ است. در جذيل 

ٍ ضذٌ است. در گام تؼذ اقذام تٍ ارزیاتی یمترَای مذل ارااپار
مایص َای آمًزش ي آزی ريش کریجیىگ تر ريی دادٌیکارا

کارگیری مذل رگرسیًن تردار پطتیثان ٍ ضذ. وتایج حاصل از ت
َای آمًزش ي آزمایص در ي َمچىیه ريش کرگیىگ ترای دادٌ

طًر کٍ در ایه جذيل آيردٌ ضذٌ است. َمان 8جذيل 
ضًد، مقادیر ضریة َمثستگی ي خطای ریطٍ مطاَذٌ می

ی َای ارزیاتمیاوگیه مرتؼات تٍ دست آمذٌ تٍ ػىًان ضاخص
َای آمًزش ي گرفتٍ ترای مجمًػٍ اوجام مذلسازیػملکرد 

آزمایص در مذل رگرسیًن تردار پطتیثان در مقایسٍ تا ريش 
تری دارد کٍ کارایی مذل رگرسیًن کریجیىگ يضؼیت مطلًب

تردار پطتیثان استفادٌ ضذٌ در مقایسٍ تا ريش کریجیىگ در 
 دَذ. ن میتخمیه ػیار فسفات در محذيدٌ مًرد مطالؼٍ را وطا

واریوگرام تجربی لگاریتمی عیار فسفات و مذل برازش  :2شکل
 یافته به آن

 پارامترهای مذل واریوگرام برازش یافته :7جذول 

 دامىٍ سقف وًع مذل ساختار
 - 406/0 اثر قطؼٍ ای  
 11 431/0 کريی ايل
 2/23 863/0 کريی ديم
 4/60 582/0 کريی سًم

 

 

 

 

 

 

 

 

جدول 7: پارامترهای مدل واریوگرام برازش یافته

َای رگرسیًن بردار کارگیری ريشٍ وتایج حاصل از ب :8جذيل 
 َای آمًزش ي آزمایصپطتیبان ي کریجیىگ برای دادٌ

رگرسیًن بردار 
  کریجیىگ پطتیبان

 آمًزش آزمایص آمًزش آزمایص
ضریب  830/0 820/0 8526/0 8466/0

 َمبستگی

4475/4 5666/4 3868/5 3346/5 
خطای ریطٍ 

میاوگیه 
 مربعات

 َاتعذاد دادٌ 3025 756 3025 756

متًسط  یارع -تىاژمذل  تُیٍي  بلًکیمذل  تخمیه -4-3
 یبانبردار پطت یًناساس مذل رگرس بر

َای گرفتٍ برای ريش اوجاممقایسٍ اعتبارسىجی 
، 8کریجیىگ ي مذل رگرسیًن بردار پطتیبان در جذيل 

. از استوطاوگر عملکرد بُتر ريش رگرسیًن بردار پطتیبان 
در گام بعذ، از ایه ريش در تخمیه عیار فسفات در  ایه ري

مذل بلًکی متىاظر با محذيدٌ تخمیىی کاوسار فسفات 
ضىاسی اسفًردی استفادٌ ضذ. در ایه مرحلٍ، ابتذا مذل زمیه

متر بٍ مذل بلًکی  303030کاوسار بر اساس ابعاد بلًک 
تبذیل ي سپس با استفادٌ از مذل رگرسیًن بردار پطتیبان 

َا تخمیه زدٌ زش یافتٍ، عیار تخمیىی َر یک از بلًکآمً
مذل بلًکی عیار حاغلٍ بٍ ريش رگرسیًن  3ل ضذ. در ضک

بردار پطتیبان در قالب یک مذل سٍ بعذی وطان دادٌ ضذٌ 
است. َمچىیه مقطع افقی تخمیه زدٌ ضذٌ متىاظر با تراز 

ٍ ضذٌ یارا 4متری بٍ عىًان یک مقطع ومًوٍ در ضکل  1660
  است.

 
مذل بلًکی تخمیه زدٌ ضذٌ بٍ ريش رگرسیًن بردار  :3ضکل 

 پطتیبان در محذيدٌ کاوسار فسفات اسفًردی
 

از آوجا کٍ در ارزیابی ي تخمیه یک کاوسار معذوی لازم 
ارتباط بیه تىاژ ي عیار متًسط رخیرٌ برای عیار حذَای  ،است

 -عیار متًسط -مختلف مطخع ضًد، در مرحلٍ بعذ مذل تىاژ
 9ٍ ضذٌ در جذيل ییٍ ضذ. بر اساس مقادیر عیار حذ اراتُ

مىحىی تغییرات تىاژ ي عیار متًسط وسبت بٍ عیار حذ بر 
 اساس وتایج بٍ دست آمذٌ از ريش رگرسیًن بردار پطتیبان در

آيردٌ ضذٌ است. مىحىی  5کاوسار فسفات اسفًردی در ضکل 
ته  25/3تىاژ تُیٍ ضذٌ با در وظر گرفته يزن مخػًظ  -عیار

 بر متر مکعب کاوسار تُیٍ ضذٌ است. 

 

 مقادیر تىاژ ي عیار متًسط در عیار حذَای مختلف در کاوسار فسفات اسفًردی :9جذيل 

 (درغذعیار متًسط ) تىاژ )میلیًن ته( (درغذعیار حذ )
4 88/20 27/11 
6 36/15 59/13 
8 51/13 5/14 
10 32/11 58/15 

 

بردار  رگرسیون  روش‌های  کارگیری  به  از  حاصل  نتایج   :8 جدول 
پشتیبان و کریجینگ برای داده‌های آموزش و آزمایش



دوره چهارم، شماره 4، زمستان 1398 8

                                                                 نشريه مهندسی منابع معدنی                                  ملیحه عباس زاده 

نتایج به دست آمده از روش رگرسیون بردار پشتیبان در کانسار 
فسفات اسفوردی در شکل 5 آورده شده است. منحنی عیار- 
تناژ تهیه شده با در نظر گرفتن وزن مخصوص 3/25 تن بر متر 

مکعب کانسار تهیه شده است. 

َای رگرسیًن بردار کارگیری ريشٍ وتایج حاصل از ب :8جذيل 
 َای آمًزش ي آزمایصپطتیبان ي کریجیىگ برای دادٌ

رگرسیًن بردار 
  کریجیىگ پطتیبان

 آمًزش آزمایص آمًزش آزمایص
ضریب  830/0 820/0 8526/0 8466/0

 َمبستگی

4475/4 5666/4 3868/5 3346/5 
خطای ریطٍ 

میاوگیه 
 مربعات

 َاتعذاد دادٌ 3025 756 3025 756

متًسط  یارع -تىاژمذل  تُیٍي  بلًکیمذل  تخمیه -4-3
 یبانبردار پطت یًناساس مذل رگرس بر

َای گرفتٍ برای ريش اوجاممقایسٍ اعتبارسىجی 
، 8کریجیىگ ي مذل رگرسیًن بردار پطتیبان در جذيل 

. از استوطاوگر عملکرد بُتر ريش رگرسیًن بردار پطتیبان 
در گام بعذ، از ایه ريش در تخمیه عیار فسفات در  ایه ري

مذل بلًکی متىاظر با محذيدٌ تخمیىی کاوسار فسفات 
ضىاسی اسفًردی استفادٌ ضذ. در ایه مرحلٍ، ابتذا مذل زمیه

متر بٍ مذل بلًکی  303030کاوسار بر اساس ابعاد بلًک 
تبذیل ي سپس با استفادٌ از مذل رگرسیًن بردار پطتیبان 

َا تخمیه زدٌ زش یافتٍ، عیار تخمیىی َر یک از بلًکآمً
مذل بلًکی عیار حاغلٍ بٍ ريش رگرسیًن  3ل ضذ. در ضک

بردار پطتیبان در قالب یک مذل سٍ بعذی وطان دادٌ ضذٌ 
است. َمچىیه مقطع افقی تخمیه زدٌ ضذٌ متىاظر با تراز 

ٍ ضذٌ یارا 4متری بٍ عىًان یک مقطع ومًوٍ در ضکل  1660
  است.

 
مذل بلًکی تخمیه زدٌ ضذٌ بٍ ريش رگرسیًن بردار  :3ضکل 

 پطتیبان در محذيدٌ کاوسار فسفات اسفًردی
 

از آوجا کٍ در ارزیابی ي تخمیه یک کاوسار معذوی لازم 
ارتباط بیه تىاژ ي عیار متًسط رخیرٌ برای عیار حذَای  ،است

 -عیار متًسط -مختلف مطخع ضًد، در مرحلٍ بعذ مذل تىاژ
 9ٍ ضذٌ در جذيل ییٍ ضذ. بر اساس مقادیر عیار حذ اراتُ

مىحىی تغییرات تىاژ ي عیار متًسط وسبت بٍ عیار حذ بر 
 اساس وتایج بٍ دست آمذٌ از ريش رگرسیًن بردار پطتیبان در

آيردٌ ضذٌ است. مىحىی  5کاوسار فسفات اسفًردی در ضکل 
ته  25/3تىاژ تُیٍ ضذٌ با در وظر گرفته يزن مخػًظ  -عیار

 بر متر مکعب کاوسار تُیٍ ضذٌ است. 

 

 مقادیر تىاژ ي عیار متًسط در عیار حذَای مختلف در کاوسار فسفات اسفًردی :9جذيل 

 (درغذعیار متًسط ) تىاژ )میلیًن ته( (درغذعیار حذ )
4 88/20 27/11 
6 36/15 59/13 
8 51/13 5/14 
10 32/11 58/15 

 

بردار  رگرسیون  روش  به  شده  زده  تخمین  بلوکی  مدل   :3 شکل 
پشتیبان در محدوده کانسار فسفات اسفوردی

 
 متری 0661مقطع افقی تخمیه زدٌ شذٌ بٍ ريش رگرسیًن بردار پشتیبان، متىاظر با تراز  :4شکل 

 
 

 
تغییرات تىاژ ي عیار میاوگیه وسبت بٍ عیار حذ در کاوسار  :5شکل 

 فسفات اسفًردی بر اساس وتایج ريش رگرسیًن بردار پشتیبان

 گیریوتیجٍ -5
اهشٍصُ تخویي هتغیش اص جولِ سٍیکشدّای جذیذی است 

ثش سا دس بسیاسی اص علَم هیسش َگیشی هکِ فشآیٌذ تصوین
اسصیابی رخایش  ل هْن دسیساختِ است. تخویي عیاس اص هسا
تخویي ایي هتغیش  بشایسٍد. هعذًی دس علَم صهیي بِ ضواس هی

ّا تشیي ایي سٍشّای هتفاٍتی ٍجَد داسد. هتذاٍلکلیذی سٍش
آهاسی است. بِ طَس کلی تخویي صهیي  ّای صهیيتکٌیک

تَاى هقذاس یک هتغیش سا دس آهاسی سٍضی است کِ با آى هی
استفادُ اص هقذاس ّواى هتغیش دس ًقاطی با هختصات هعلَم ٍ با 

ًقطِ دیگشی با هختصات هعلَم بِ دست آٍسد اها دس ضشایطی 
ّا ٍجَد داضتِ باضذ، غیشخطی بَدى دس بیي دادٍُیژگی کِ 

ّای غیشخطی بشای بْبَد تخویي ٍ اطویٌاى بایذ اص تخویٌگش

گشفتِ، استفادُ ضَد. تحقیقات  اًجاماص دقیق بَدى تخویي 
ّای ل سالیاى هتوادی هٌجش بِ تَسعِ سٍشگستشدُ دس طَ

ًَیي قابل استفادُ دس تخویي هقذاس هتغیش دس کاًساس ضذُ 
 استّای یادگیشی هاضیي ّا الگَسیتناست. اص جولِ ایي سٍش

ّای جذیذی سا بشای حل هطکل تخویي هتغیش پیص کِ سٍش
ى قشاس دادُ است. دس ایي هطالعِ اص سٍش سگشسیَى اسٍی هحقق

ّای الگَسیتن پطتیباى کِ اص جولِ کاسآهذتشیي سٍشبشداس 
تخویي عیاس دس هحذٍدُ کاًساس  بشای استیادگیشی هاضیي 

فسفات اسفَسدی استفادُ ضذُ است. بش ایي اساس ابتذا با 
ّای ای هقادیش بْیٌِ پاساهتشاستفادُ اص سٍش جستجَی ضبکِ

 LIBSVMهذل بِ دست آهذُ ٍ سپس با استفادُ اص تابع 
هَسد ًظش بش اساس پاساهتشّای بْیٌِ بِ دست آهذُ  ساصیهذل

ّای گشفتِ بش اساس دادُ هذلساصی اًجاماًجام ضذ. اسصیابی 
آصهایص ٍ هقایسِ با ًتایج اعتباسسٌجی سٍش کشیجیٌگ بِ 

تشیي سٍش صهیي آهاسی دس تخویي ٍ اسصیابی عٌَاى هتذاٍل
َبی دس دّذ کِ هذل ایجاد ضذُ تَاًایی هطل رخایش، ًطاى هی

تخویي عیاس بِ عٌَاى پاساهتشی کلیذی دس اسصیابی رخیشُ 
کاًساس خَاّذ داضت. دس ًتیجِ اص ایي هذل دس تخویي عیاس بش 

ّای بِ دست آهذُ اص هذل بلَکی کاًساس فسفات اساس دادُ
دس  هذلساصیاسفَسدی استفادُ ضذ. ًتایج حاصل اص ایي 

یي سٍش کاسایی دّذ کِ اهحذٍدُ هذل بلَکی کاًساس ًطاى هی
هطلَبی داضتِ است ٍ دس اداهِ، فشآیٌذ تحلیل اقتصادی ٍ 

بِ دست تَاًذ بش اساس هذل عیاس تخویٌی طشاحی هعذى هی
 اًجامپزیشد. ّوچٌیي بش اساس اسصیابی رخیشُ  آهذُ اًجام

شکل 4: مقطع افقی تخمین زده شده به روش رگرسیون بردار پشتیبان، متناظر با تراز 1660 متری

 
 متری 0661مقطع افقی تخمیه زدٌ شذٌ بٍ ريش رگرسیًن بردار پشتیبان، متىاظر با تراز  :4شکل 

 
 

 
تغییرات تىاژ ي عیار میاوگیه وسبت بٍ عیار حذ در کاوسار  :5شکل 
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اسصیابی رخایش  ل هْن دسیساختِ است. تخویي عیاس اص هسا
تخویي ایي هتغیش  بشایسٍد. هعذًی دس علَم صهیي بِ ضواس هی

ّا تشیي ایي سٍشّای هتفاٍتی ٍجَد داسد. هتذاٍلکلیذی سٍش
آهاسی است. بِ طَس کلی تخویي صهیي  ّای صهیيتکٌیک

تَاى هقذاس یک هتغیش سا دس آهاسی سٍضی است کِ با آى هی
استفادُ اص هقذاس ّواى هتغیش دس ًقاطی با هختصات هعلَم ٍ با 

ًقطِ دیگشی با هختصات هعلَم بِ دست آٍسد اها دس ضشایطی 
ّا ٍجَد داضتِ باضذ، غیشخطی بَدى دس بیي دادٍُیژگی کِ 

ّای غیشخطی بشای بْبَد تخویي ٍ اطویٌاى بایذ اص تخویٌگش

گشفتِ، استفادُ ضَد. تحقیقات  اًجاماص دقیق بَدى تخویي 
ّای ل سالیاى هتوادی هٌجش بِ تَسعِ سٍشگستشدُ دس طَ

ًَیي قابل استفادُ دس تخویي هقذاس هتغیش دس کاًساس ضذُ 
 استّای یادگیشی هاضیي ّا الگَسیتناست. اص جولِ ایي سٍش

ّای جذیذی سا بشای حل هطکل تخویي هتغیش پیص کِ سٍش
ى قشاس دادُ است. دس ایي هطالعِ اص سٍش سگشسیَى اسٍی هحقق

ّای الگَسیتن پطتیباى کِ اص جولِ کاسآهذتشیي سٍشبشداس 
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ّای گشفتِ بش اساس دادُ هذلساصی اًجاماًجام ضذ. اسصیابی 
آصهایص ٍ هقایسِ با ًتایج اعتباسسٌجی سٍش کشیجیٌگ بِ 

تشیي سٍش صهیي آهاسی دس تخویي ٍ اسصیابی عٌَاى هتذاٍل
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بِ دست تَاًذ بش اساس هذل عیاس تخویٌی طشاحی هعذى هی
 اًجامپزیشد. ّوچٌیي بش اساس اسصیابی رخیشُ  آهذُ اًجام

شکل 5: تغییرات تناژ و عیار میانگین نسبت به عیار حد در کانسار فسفات اسفوردی بر اساس نتایج روش رگرسیون بردار پشتیبان
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 َاتعذاد دادٌ 3025 756 3025 756

متًسط  یارع -تىاژمذل  تُیٍي  بلًکیمذل  تخمیه -4-3
 یبانبردار پطت یًناساس مذل رگرس بر

َای گرفتٍ برای ريش اوجاممقایسٍ اعتبارسىجی 
، 8کریجیىگ ي مذل رگرسیًن بردار پطتیبان در جذيل 

. از استوطاوگر عملکرد بُتر ريش رگرسیًن بردار پطتیبان 
در گام بعذ، از ایه ريش در تخمیه عیار فسفات در  ایه ري

مذل بلًکی متىاظر با محذيدٌ تخمیىی کاوسار فسفات 
ضىاسی اسفًردی استفادٌ ضذ. در ایه مرحلٍ، ابتذا مذل زمیه

متر بٍ مذل بلًکی  303030کاوسار بر اساس ابعاد بلًک 
تبذیل ي سپس با استفادٌ از مذل رگرسیًن بردار پطتیبان 

َا تخمیه زدٌ زش یافتٍ، عیار تخمیىی َر یک از بلًکآمً
مذل بلًکی عیار حاغلٍ بٍ ريش رگرسیًن  3ل ضذ. در ضک

بردار پطتیبان در قالب یک مذل سٍ بعذی وطان دادٌ ضذٌ 
است. َمچىیه مقطع افقی تخمیه زدٌ ضذٌ متىاظر با تراز 

ٍ ضذٌ یارا 4متری بٍ عىًان یک مقطع ومًوٍ در ضکل  1660
  است.

 
مذل بلًکی تخمیه زدٌ ضذٌ بٍ ريش رگرسیًن بردار  :3ضکل 

 پطتیبان در محذيدٌ کاوسار فسفات اسفًردی
 

از آوجا کٍ در ارزیابی ي تخمیه یک کاوسار معذوی لازم 
ارتباط بیه تىاژ ي عیار متًسط رخیرٌ برای عیار حذَای  ،است

 -عیار متًسط -مختلف مطخع ضًد، در مرحلٍ بعذ مذل تىاژ
 9ٍ ضذٌ در جذيل ییٍ ضذ. بر اساس مقادیر عیار حذ اراتُ

مىحىی تغییرات تىاژ ي عیار متًسط وسبت بٍ عیار حذ بر 
 اساس وتایج بٍ دست آمذٌ از ريش رگرسیًن بردار پطتیبان در

آيردٌ ضذٌ است. مىحىی  5کاوسار فسفات اسفًردی در ضکل 
ته  25/3تىاژ تُیٍ ضذٌ با در وظر گرفته يزن مخػًظ  -عیار

 بر متر مکعب کاوسار تُیٍ ضذٌ است. 

 

 مقادیر تىاژ ي عیار متًسط در عیار حذَای مختلف در کاوسار فسفات اسفًردی :9جذيل 

 (درغذعیار متًسط ) تىاژ )میلیًن ته( (درغذعیار حذ )
4 88/20 27/11 
6 36/15 59/13 
8 51/13 5/14 
10 32/11 58/15 

 

در  مختلف  عیار حدهای  در  متوسط  عیار  و  تناژ  مقادیر   :9 جدول 
کانسار فسفات اسفوردی
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5- نتیجه‌گیری

است  رویکردهای جدیدی  جمله  از  متغیر  تخمین  امروزه 
میسر  علوم  از  بسیاری  در  را  موثر  تصمیم‌گیری  فرآیند  که 
ذخایر  ارزیابی  در  مهم  مسایل  از  عیار  تخمین  است.  ساخته 
معدنی در علوم زمین به شمار می‌رود. برای تخمین این متغیر 
کلیدی روش‌های متفاوتی وجود دارد. متداول‌ترین این روش‌ها 
تکنیک‌های زمین‌ آماری است. به طور کلی تخمین زمین آماری 
روشی است که با آن می‌توان مقدار یک متغیر را در نقاطی با 
نقطه  در  متغیر  همان  مقدار  از  استفاده  با  و  معلوم  مختصات 
که  در شرایطی  اما  آورد  به دست  معلوم  مختصات  با  دیگری 
ویژگی غیرخطی بودن در بین داده‌ها وجود داشته باشد، باید از 
تخمینگر‌های غیرخطی برای بهبود تخمین و اطمینان از دقیق 
گسترده  تحقیقات  شود.  استفاده  گرفته،  انجام  تخمین  بودن 
در طول سالیان متمادی منجر به توسعه روش‌های نوین قابل 
استفاده در تخمین مقدار متغیر در کانسار شده است. از جمله 
این روش‌ها الگوریتم‌های یادگیری ماشین است که روش‌های 
جدیدی را برای حل مشکل تخمین متغیر پیش روی محققان 
قرار داده است. در این مطالعه از روش رگرسیون بردار پشتیبان 
یادگیری ماشین  الگوریتم  از جمله کارآمدترین روش‌های  که 
است برای تخمین عیار در محدوده کانسار فسفات اسفوردی 
روش  از  استفاده  با  ابتدا  اساس  این  بر  است.  شده  استفاده 
دست  به  مدل  پارامتر‌های  بهینه  مقادیر  شبکه‌ای  جستجوی 
آمده و سپس با استفاده از تابع LIBSVM مدلسازی مورد نظر 
ارزیابی  انجام شد.  آمده  به دست  بهینه  پارامترهای  اساس  بر 
مقایسه  و  آزمایش  داده‌های  اساس  بر  گرفته  انجام  مدلسازی 
متداول‌ترین  عنوان  به  کریجینگ  روش  اعتبارسنجی  نتایج  با 
روش زمین آماری در تخمین و ارزیابی ذخایر، نشان می دهد 
که مدل ایجاد شده توانایی مطلوبی در تخمین عیار به عنوان 
در  کانسار خواهد داشت.  ارزیابی ذخیره  در  کلیدی  پارامتری 
نتیجه از این مدل در تخمین عیار بر اساس داده‌های به دست 
آمده از مدل بلوکی کانسار فسفات اسفوردی استفاده شد. نتایج 
حاصل از این مدلسازی در محدوده مدل بلوکی کانسار نشان 
می‌دهد که این روش کارایی مطلوبی داشته است و در ادامه، 
فرآیند تحلیل اقتصادی و طراحی معدن می‌تواند بر اساس مدل 
انجام پذیرد. همچنین بر اساس  عیار تخمینی به دست آمده 
رگرسیون  روش  نتایج  اساس  بر  گرفته  انجام  ذخیره  ارزیابی 
کانسار  متوسط  عیار  و  کانسار  ذخیره  میزان  پشتیبان  بردار 

نسبت به عیار حدهای مختلف تخمین زده شد.
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Abstract 

Tehran Shomal highway passes through Alborz mountains with a tunnel length of 6400 meters. 
There are two main tunnels. A full three-dimensional (3D) numerical analysis coupled with elasto-
plastic material models was conducted on the inclined access tunnel. Bending moment, axial force 
and the lining displacements due to the internal forces applied on the shotcrete lining are 
calculated. Axial force and bending moment applied on the lining have been evaluated using the 
FLAC 3D software program. The axial force versus bending moment of the lining is plotted. A 
criterion for assessing the effect of intersection on main tunnel behavior has been established, and 
investigated stability main tunnels by excavation of inclined access tunnel and a new support 
system suggested because of high-stress concentration at the junction. Raising support axial forces 
and bending moments may endanger tunnel stability during construction in the intersection of the 
inclined access and main tunnels. The results indicate that the existing thickness of the tunnel lining 
is safe and provides the appropriate load and moment bearing capacity. 
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Abstract: Nowadays, artificial intelligence methods have been broadly developed and applied for 
variable estimation to facilitate decision making in many fields. Grade estimation is an important issue 
in evaluating mineral deposits. Geostatistical methods are among the most commonly used approaches 
for variable estimation. Since these methods are somewhat defective in relation to limited numbers of 
dispersed nonlinear data, in this study, the support vector regression, a machine learning method, has been 
used for grade estimation in Esfordi phosphate deposit. The modeling accuracy was 84% according to the 
test data. Based on the results obtained from the modeling using the support vector regression method, grade 
estimation has been made within the block model in Esfordi phosphate deposit. The proposed potential 
areas in the block model can be taken as the the additional borehole sites in the further exploration stage. 
The tonnage-grade model was also prepared based on the results obtained by using the support vector 
regression modeling procedure. For example, based on this model, for a 6% cutoff grade, the reserve is 
about 15.36 million tons with an average grade of 13.59%.

Keywords: Machine learning algorithms, Support vector regression, Modeling, Estimation, Esfordi 
phosphate. 

INTRODUCTION 
There are several classic and linear estimation methods that can be expressed in mathematical form as 

below:

Where λi is the weight of ith sample for block v. linear estimators are different in how they determine 
the weights of samples. After development of computational software, some methods such as geostatistics 
became common for variables estimation. Geostatistics is generally referred to method of estimating 
one unknown variable using known variables  surrounded it [1]. In the case of encountering nonlinear 
data, nonlinear estimators should be used to improve the accuracy of the estimation [2]. Furthermore, 
geostatistical methods are highly sensitive to distribution and quantity of data, so that estimations become 

)1(

 مقدمه -1
تَاى آى ای آهاسی است کِ هیلِالِ تخویي هتغیش، هساهس

بیٌی هقذاس هتغیش دس ًقاط ًوًَِسا بِ سادگی بِ صَست پیص
هؼلَم  ّایبش اساس هجوَػِ دادُ( )x(*Z)بشداسی ًطذُ 

Z1,Z2,Z3,….,Zn ّای  بشداسی )هؼوَلا ًوًًَِوًَِ حاصل اص
ّای حفاسی( دس ًقاط بشداضت ضذُ اص هغضُ

X1,X2,X3,….,Xn  ایي فشآیٌذ بش ایي فشض کشدتؼشیف .
ّای هَسد استفادُ تصادفی ٍ هستقل اص استَاس است کِ ًوًَِ

ّای کلاسیک ٍ خغی هتؼذدی بشای [. سٍش1]یکذیگشًذ
تَاى توام سیاضی هیِ ضذُ است کِ اص هٌظش یتخویي هتغیش اسا

 بیاى کشد: 1سابغِ ّا سا بِ صَست آى

(1)       ∑       
 

   
 

 :کِ دس آى
λi  : ًٍَِصى ًوi  ام بشای بلَک هَسد تخویيv .است 

ّا تفاٍت تخویٌگشّای خغی دس ضیَُ تؼییي اٍصاى ًوًَِ
ِ ًشمیّای هحاسباتی ٍ اسااست. تا پیص اص تَسؼِ سٍش

ّای بلَکی )هثلثی، چٌذضلؼی ٍ کاهپیَتشی، سٍشافضاسّای 
ًاهٌظن( ٍ هقاعغ هَاصی )ػوَدی، افقی ٍ ضیبذاس( بشای 

ٍلی  تخویي هتذاٍل بَدًذ کِ بیطتش هاّیت تجشبی داضتٌذ
ّایی ّوچَى افضاسّای هحاسباتی، سٍش پس اص تَسؼِ ًشم

ّای هؼوَل بشای تخویي آهاسی بِ سٍش ّای صهیي سٍش
ذ. بِ عَس کلی تخویي صهیي آهاسی سٍضی هتغیش تبذیل ضذً

تَاى هقذاس یک هتغیش سا دس ًقاعی با است کِ با آى هی
هختصات هؼلَم ٍ با استفادُ اص هقذاس ّواى هتغیش دس ًقغِ 

[ اها دس ضشایغی کِ 2دیگشی با هختصات هؼلَم بِ دست آٍسد]
ّا ٍجَد داضتِ باضذ بایذ اص غیشخغی بَدى دس بیي دادُ ٍیژگی
ّای غیشخغی بشای بْبَد تخویي ٍ اعویٌاى اص دقیق ٌگشتخوی

[. ّوچٌیي سٍش1گشفتِ، استفادُ ضَد]اًجام بَدى تخویي 
ّا ّای صهیي آهاسی بِ ضذت بِ ًَع تَصیغ ٍ تؼذاد دادُ

ّا کن باضذ ٍ یا حساس است ٍ دس ضشایغی کِ تؼذاد دادُ
ّا ضؼیف باضذ، فشآیٌذ تخویي هطکل ٍابستگی فضایی بیي آى

ٍ تقشیبا غیشهوکي است. بٌابشایي بذیْی است کِ هقذاس خغای 
ّای اگشچِ ًسخِ[. 3ایجاد ضذُ ًیض بسیاس صیاد خَاّذ بَد]

کشیجیٌگ ٍ کشیجیٌگ  هختلفی اص کشیجیٌگ ّوچَى لاگ
اًذ کِ با اػوال یکسشی تبذیلات ٍیژُ چٌذ ضاخصِ اسایِ ضذُ

دس تخویي ّا، تلاش داسًذ تا سٍابظ غیشخغی سا بش سٍی دادُ
ّا کاسایی بالایی دس لحاػ کٌٌذ اها دس بشخی اص هَاسد ایي سٍش

غیشخغی بیي  خصَظ دس ًظش گشفتي هاّیت سابغِ فضایی
  [.1ّا ًذاسًذ]دادُ

تحقیقات گستشدُ دس عَل سالیاى هتوادی هٌجش بِ تَسؼِ 
ّای ًَیي قابل استفادُ دس تخویي هقذاس هتغیش ضذُ سٍش

 1ّای یادگیشی هاضیيّا الگَسیتناست. اص جولِ ایي سٍش
تخویي هتغیش  هسالِّای جذیذی بشای حل کِ سٍشاست 

ّای [. ایي الگَسیتن3ى قشاس دادُ است]اپیص سٍی هحقق
ّا ٍجَد ای سا کِ بِ عَس راتی دس بیي دادُیادگیشی، سابغِ

ّایی کِ دس دستشس الگَسیتن قشاس دادُ هیداسد اص سٍی ًوًَِ
گیشًذ. جزابیت ایي تخویٌگشّای غیشخغی دس ضَد، یاد هی

ّا بِ صَست یک جؼبِ سیاُ است. با دادى تَاًایی کاسی آى
ّا، ایي ّا ٍ سپس آهَصش آىّای کافی بِ ایي الگَسیتندادُ

ّای ٍسٍدی )بِ ای سا کِ بیي ًوًَِتَاًٌذ سابغِّا هیالگَسیتن
بِ ػٌَاى ّای خشٍجی )ّا( ٍ ًوًَِػٌَاى هثال هختصات ًوًَِ

گیشی ضذُ( ٍجَد داسد یاد هثال ػیاس کاًسٌگ دس ًقاط اًذاصُ
خغی بَدى  هاًٌذبگیشًذ. با ایي سٍش، لاصم ًیست فشضیاتی 

 [.1ّا، ضشایب ٍ یا سٍابظ دس ًظش گشفتِ ضَد]لفَِبشای ه
ّای یادگیشی هاضیي بِ دٍ دستِ اصلی تقسین هیالگَسیتن

ّای ًظاست ضذُ ٍ سٍشّای یادگیشی ػٌَاى سٍش باضًَذ کِ 
[. ّش کذام اص 5ٍ  4ضًَذ]یادگیشی ًظاست ًطذُ ضٌاختِ هی

ّای هتؼذدی سا ضاهل ّا ٍ الگَسیتنایي دٍ دستِ اصلی سٍش
لِ هَسد بشسسی ٍ اضًَذ کِ ّش یک با تَجِ بِ هاّیت هسهی

 یيبا ا گیشًذ.ّا، هَسد استفادُ قشاس هیًیض تؼذاد ٍ هاّیت دادُ
َّش  دس حَصُ هتٌَع ٍ کاسا یاسبس یّاسٍش یيٍجَد اص ب

 یػصب ّایضبکِ یّااص سٍش دس اغلب هَاسد یهصٌَػ
 یل تصادفگ[، ج11ٌ] یػصب ی[، استٌتاج فاص15-6]یهصٌَػ

 یاسػ یيتخو ی[ بشا11-17ٍ 3] یباىبشداس پطت یي[ ٍ هاض16]
  استفادُ ضذُ است.

ّای ػصبی هصٌَػی ػلاٍُ بش اص ضبکِدس هٌْذسی هؼذى 
کاسبشد دس تخویي ػیاس کاسبشدّای هتٌَع دیگشی ًیض گضاسش 

تخویي ابؼاد ضبکِ تَاى بِ ضذُ است کِ بشای ًوًَِ هی
[، 22ٍ  21ّای فشآٍسی] [، عشاحی کاسخا22ًِ]آتطباسی

ّای بٌذی دادُ [، عبق23ِضٌاسی]بٌذی صهیي عبقِ
ّای ضکست دس باصکشدى هذل[، ضٌاسایی 25ٍ  24دٍسسٌجی]

پس اص اضاسُ کشد.  ًظایش آى[ ٍ 27ٍ  26هؼادى صیشصهیٌی]
ّای ّای ػصبی هصٌَػی، بیطتشیي کاسبشد اص سٍشضبکِ

تخویي َّضوٌذ دس تخویي ػیاس دسهَسد هاضیي بشداس پطتیباى 

                                                           
 
 

1- Machine learning algorithms 
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very hard or even impossible in case of low data quantity or spatial dependency [3]. As novel variable 
estimation approaches, machine learning algorithms were used in this study to estimate the unknown 
variable. These algorithms can reveal the relationship between input (e.g. sample coordinates) and targeted 
variable (e.g. ore grade at known points) after being well trained with enough data. Assumptions such as 
linearity of components, coefficients, or relations are not necessary to be considered for these algorithms 
[2]. Artificial neural networks [4], random forest [5], and support vector machines [6] are of mostly used 
intelligent methods for grade estimation. Support vector regression (SVR) was used in this study to estimate 
the grade in Esfordi phosphate deposit. Robust mathematical reasoning of support vector regression has 
led to a widespread acceptance. Compared to the other scientific branches, few studies have considered the 
application of SVR in earth sciences. In this research, support vector regression was firstly compared with 
kriging and then implemented to estimate phosphate grade in Esfordi deposit.

METHODS
A total of 3781 data comprising geographical coordinates (x, y, z) and P2O5 percent, were obtained from 

59 boreholes in Esfordi Phosphate deposit. 

Support Vector Regression
SVR is a type of support vector machines that is commonly used for function approximation. Method 

includes training algorithms and is based on but more complete than the support vector classifier machines 
[7]. The SVR, which is based on the statistical learning theory and the structural risk minimization, was 
firstly introduced by Vapnik in 1990s[8].

Kiriging
Kriging is a well-known estimation method in modeling and estimating mineral deposits. It is proposed 

with the aim of considering spatial correlation in modeling and estimation processes [9].

FINDINGS AND ARGUMENT

Grade Estimation Using Support Vector Regression
After preparing and determination of training and test datasets (80% and 20%, respectively), radial basis 

kernel function (RBF) was selected in order to estimate and model the phosphate grade using the support 
vector regression method. Better functionality was the main reason of using this kernel. In the next step, 
parameters were needed to be carefully determined to obtain a model with high generalization ability. In 
this regard, the grid search method with cross validation was used to determine optimal values for the model 
parameters. Model was then trained using the training dataset and finally evaluated on the test dataset. 

Grade Estimation Using Kriging Method
As one of the most widely recognized grade estimation methods, kriging was used in this study to 

compare with the results obtained from SVR. The distribution function curve and Kolmogorov-Smirnov 
test proved the log-normality of the dataset, and hence, log-kriging method was performed to estimate 
the grade. Afterwards, the logarithmic experimental variogram of the phosphate grade was calculated 
and fitted to the model. Cross validation method was then used to select the best possible model. After 
obtaining the optimal parameters, kriging performance was assessed on training and test datasets. Results 
of applying support vector regression and kriging methods on both training and test datasets are tabulated 
in Table 1. For both training and testing sets, as can be seen in the Table 1, support vector regression was 
outperform to kriging in terms of the evaluation indices of correlation coefficient and root mean square 

Table 1. Evaluation results of SVR and Kriging methods (training and test datasets)

vector regression and kriging methods on both training and test datasets are tabulated in table 1. For both 
training and testing sets, as can be seen in the Table 1, support vector regression was outperform to kriging 
in terms of the evaluation indices of correlation coefficient and root mean square error, demonstrating the 
higher efficiency of SVR compared to the kriging method in estimating phosphate content in study area. 
 

Table 1: Evaluation results of SVR and Kriging methods )training and test datasets( 
  

Support Vector Regression Kriging  
Test Train Test Train 

0.8466 0.8526 0.820 0.830 Correlation Coefficient 
4.4475 4.5666 5.3868 5.3346 RMSE 

756 3025 756 3025 No. of data 
 

Block model estimation and preparation of tonnage-average grade based on SVR model 
The evaluation results of SVR and kriging methods listed in Table 1, indicating better performance of the 
SVR method. Therefore, SVR was used to estimate phosphate grade in the block model of Esfordi 
phosphate deposit. At this stage, the geological model of the deposit was converted to block models of 
30x30x30 m dimensions, and then, using the trained SVR model, grade of each block was estimated. As an 
example, fig. 1 shows the estimated horizontal section relating to level 1660-meter. 
 

 
Figure 1: Horizontal section estimated by SVR, corresponding to level of 1660 m  

 
Preparation of the tonnage-grade model was the next step, since there is always a need to determine the 
relationship between tonnage and average grade of the deposit for different cutoff grades. Figure 2, shows 
curves of tonnage and average grades of the Esfordi phosphate deposit versus the cutoff grade, according 
to the cutoff grades presented in Table 2 and the results obtained from the SVR method. The grade-tonnage 
curves was prepared with the specific gravity of 3.25 ton/m3. 
 

Table 2: Average tonnage and grade values at different cutoff grades in Esfordi phosphate deposit 
 

Cutoff Grade )%( Tonnage )million ton( Average Grade )%( 
4 20.88 11.27 
6 15.36 13.59 
8 13.51 14.5 
10 11.32 15.58 
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error, demonstrating the higher efficiency of SVR compared to the kriging method in estimating phosphate 
content in study area.

Block model estimation and preparation of tonnage-average grade based on SVR model
The evaluation results of SVR and kriging methods listed in Table 1, indicating better performance 

of the SVR method. Therefore, SVR was used to estimate phosphate grade in the block model of Esfordi 
phosphate deposit. At this stage, the geological model of the deposit was converted to block models of 
30x30x30 m dimensions, and then, using the trained SVR model, grade of each block was estimated. As an 
example, Figure 1 shows the estimated horizontal section relating to level 1660-meter.

Preparation of the tonnage-grade model was the next step, since there is always a need to determine the 
relationship between tonnage and average grade of the deposit for different cutoff grades. Figure 2, shows 
curves of tonnage and average grades of the Esfordi phosphate deposit versus the cutoff grade, according 
to the cutoff grades presented in Table 2 and the results obtained from the SVR method. The grade-tonnage 
curves was prepared with the specific gravity of 3.25 ton/m3.

Figure 1. Horizontal section estimated by SVR, corresponding to level of 1660 m

vector regression and kriging methods on both training and test datasets are tabulated in table 1. For both 
training and testing sets, as can be seen in the Table 1, support vector regression was outperform to kriging 
in terms of the evaluation indices of correlation coefficient and root mean square error, demonstrating the 
higher efficiency of SVR compared to the kriging method in estimating phosphate content in study area. 
 

Table 1: Evaluation results of SVR and Kriging methods )training and test datasets( 
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4.4475 4.5666 5.3868 5.3346 RMSE 
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SVR method. Therefore, SVR was used to estimate phosphate grade in the block model of Esfordi 
phosphate deposit. At this stage, the geological model of the deposit was converted to block models of 
30x30x30 m dimensions, and then, using the trained SVR model, grade of each block was estimated. As an 
example, fig. 1 shows the estimated horizontal section relating to level 1660-meter. 
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relationship between tonnage and average grade of the deposit for different cutoff grades. Figure 2, shows 
curves of tonnage and average grades of the Esfordi phosphate deposit versus the cutoff grade, according 
to the cutoff grades presented in Table 2 and the results obtained from the SVR method. The grade-tonnage 
curves was prepared with the specific gravity of 3.25 ton/m3. 
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Preparation of the tonnage-grade model was the next step, since there is always a need to determine the 
relationship between tonnage and average grade of the deposit for different cutoff grades. Figure 2, shows 
curves of tonnage and average grades of the Esfordi phosphate deposit versus the cutoff grade, according 
to the cutoff grades presented in Table 2 and the results obtained from the SVR method. The grade-tonnage 
curves was prepared with the specific gravity of 3.25 ton/m3. 
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Table 2. Average tonnage and grade values at different cutoff grades in Esfordi phosphate deposit

 

 
 

Figure 2: Changes in tonnage and average grade versus the cutoff grade in Esfordi phosphate deposit )based on 
results of the support vector regression( 

 
 

CONCLUSIONS 
As a new and effective approach, variable estimation has enabled decision making in many branches of 
science. Grade estimation is one of the most important issues in evaluating mineral reserves in earth 
sciences. Different methods can be considered to estimate the grade, the most common of which is 
geostatistics. In case of nonlinearity, however, nonlinear estimators should be used to improve and ensure 
the accuracy of the estimation. As one of the most efficient machine learning methods, support vector 
regression was used to estimate the grade in Esfordi phosphate deposit. Accordingly, the optimal values of 
the model parameters were firstly obtained by means of the grid search method, and then modeling was 
performed using the LIBSVM function and optimal parameters. The model obtained was then evaluated on 
test data and compared with results obtained from Kriging as one of the most common geostatistical 
techniques. SVR showed a high capability to estimate grade as one of the key parameters of reserve 
evaluation. Obtaining results were then used to estimate the grade based on the other data parameters of 
Esfordi block model. Results obtained from SVR are acceptable and can be incorporated in future mine 
economic assessments and design processes. The amount and average grade of the deposit were then 
determined based on the SVR estimated grades and different cutoff values. 
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Figure 2. Changes in tonnage and average grade versus the cutoff grade in Esfordi phosphate deposit (based on 
results of the support vector regression)
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CONCLUSIONS
As a new and effective approach, variable estimation has enabled decision making in many branches of 

science. Grade estimation is one of the most important issues in evaluating mineral reserves in earth sciences. 
Different methods can be considered to estimate the grade, the most common of which is geostatistics. In 
case of nonlinearity, however, nonlinear estimators should be used to improve and ensure the accuracy 
of the estimation. As one of the most efficient machine learning methods, support vector regression was 
used to estimate the grade in Esfordi phosphate deposit. Accordingly, the optimal values of the model 
parameters were firstly obtained by means of the grid search method, and then modeling was performed 
using the LIBSVM function and optimal parameters. The model obtained was then evaluated on test data 
and compared with results obtained from Kriging as one of the most common geostatistical techniques. SVR 
showed a high capability to estimate grade as one of the key parameters of reserve evaluation. Obtaining 
results were then used to estimate the grade based on the other data parameters of Esfordi block model. 
Results obtained from SVR are acceptable and can be incorporated in future mine economic assessments 
and design processes. The amount and average grade of the deposit were then determined based on the SVR 
estimated grades and different cutoff values.
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