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های رگرسیونی و  های ساختمانی با استفاده از مدل بینی مقاومت سایشی سنگ پیش 

 الگوریتم جنگل تصادفی 
 

 2ابراهیم قاسمی  ،  *1علی بامری

 ، اصفهان، ایران.دانشجوی دکتری مهندسی معدن، دانشکده مهندسی معدن، دانشگاه صنعتی اصفهان -1

 اصفهان، ایران.، دانشگاه صنعتی اصفهاندانشیار دانشکده مهندسی معدن  -2
 

 30/03/1403: پذیرش      25/01/1403:  دریافت

 ( a.bameri@mi.iut.ac.ir)*نویسنده مسئول: 
 

   

با هدف پیش  چکیده  به عنوان معیاری از مقاومت سایشی سنگ(BAV)  بینی شاخص باهمهاین مطالعه  های  ، 

های یادگیری ماشین انجام شده است. برای این  های رگرسیونی و الگوریتمساختمانی، با استفاده از مدل

پارامترهای فیزیکی سنگ  160منظور،     ، جذب آب(N)  ها از جمله درصد تخلخلمجموعه داده شامل 

(Wa) و سختی شور  (SHV) پارامتر ت جمع نشان داد که هر سه  نتایج  ثیر قابل  اآوری و تحلیل شدند. 

که با افزایش تخلخل و جذب آب، مقاومت سایشی کاهش و    طوری  توجهی بر مقاومت سایشی دارند، به

های رگرسیونی چندمتغیره و الگوریتم جنگل  یابد. مدلبا افزایش سختی شور، مقاومت سایشی افزایش می

مقدار بالایی  دقت  با  پیش BAV تصادفی  به را  کردند،  با    بینی  توانست  که  تصادفی  جنگل  مدل  ویژه 

  میانگین مربعات نرمال خطای ریشه  ،   2R  (821/0)ضریب تعیین  بالاتر، از جمله    عملکردیهای  شاخص

  دقت   MAE  (675/4 )  و میانگین قدر مطلق خطا    VAF   (218/0 )واریانس خطا  ، NRMSE  (411/0  )شده

دهند،  میبر را کاهش  های فیزیکی پرهزینه و زمانتنها نیاز به آزمایش  ها نهمدله دهد. این  ی بهتری ارا

های  کنند تا در انتخاب مصالح ساختمانی مناسب برای شرایط پرتردد و محیطمهندسان کمک میبه  بلکه  

 .گیری بهتری داشته باشند سخت، تصمیم

 

 واژگان کلیدی 
تخلخل، درصدرطوبت،  جنگل تصادفی، الگوریتم ، یادگیری ماشین، رگرسیون ،  مقاومت سایشی سنگ 

 سختی شور

 

 مقدمه  -1
مهمسنگ  از  یکی  عنوان  به  ساختمانی،  ترین های 

ویژگی طولانی،  تاریخچه  با  ساختمانی  های  مصالح 

آل برای ای ایدهمنحصر به فردی دارند که آنها را به گزینه

کند. این مصالح  ای و معماری تبدیل میکاربردهای سازه

در   خود،  طبیعی  زیبایی  و  مقاومت  دوام،  دلیل  به 

متنوعی   دیوارپوش پوشکف  مانندساختارهای  و  ها،  ها 

روند. با این حال، مقاومت سنگ در برابر  ها به کار میپل

مسا  از  یکی  سایش  و  ارزیابی  ی فرسایش  در  اساسی  ل 

سنگ کاربرد  و  ساختمانی  کیفیت  زیرا  استهای   ،

عمر و عملکرد  قرارگیری در معرض سایش می بر  تواند 

ت  های ساختهسازه ]اشده  بگذارد  برای [.  ۳-1ثیر منفی 

سنگ مقاومت  مختلف،  ارزیابی  عوامل  برابر  در  ها 

اند. هر یک  های آزمایشگاهی گوناگونی توسعه یافتهروش
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روش  این  باز  از   رایها  خاصی  خصوصیات  سنجش 

اند و اطلاعات دقیقی در مورد رفتار  ها طراحی شدهسنگ 

ها به  دهند. این دادهه مییها در شرایط مختلف اراسنگ 

هایی را  کنند تا سنگمهندسان و متخصصان کمک می

مناسب خاصی  کاربردهای  برای  انتخاب  که  هستند،  تر 

کنند و اطمینان حاصل کنند که مواد استفاده شده در  

عمرانی پروژه و  صنعتی  دارند،  های  کافی  در  .  مقاومت 

های ارزیابی  همین راستا، دو آزمایش مهم از میان آزمون 

 و آزمون1 سایش آمسلر ها، آزمونمقاومت سایشی سنگ

ها به طور خاص  هستند. این آزمایش  2سایش چرخ پهن 

خراش  و  سایش  برابر  در  سنگ  مقاومت  ارزیابی  به 

روشمی یک  هر  و  منحصرپردازند  برای    به   های  فردی 

 . آزموندارندهای سنگی  اعمال نیرو و سایش روی نمونه

طراحی شده و نمونه های دوار  بر پایه چرخ سایش آمسلر

دهد تا بتوان مقاومت  را در تماس با سطح ساینده قرار می

اندازه  آن در برابر سایش را به گیری کرد.  صورت دقیق 

پهن  آزمون استفاده    سایش چرخ  پهن  از یک چرخ  نیز 

کند که با چرخیدن روی سطح سنگ، مقاومت آن را می

-4]  دهددر برابر سایش و خراش مورد سنجش قرار می

۹.] 

باهمه  روش   دیگر  یکیکه     (BAV)3آزمون  های  از 

اندازه برای  سنگپرکاربرد  سایشی  مقاومت  های  گیری 

است ارزیابی  ،  ساختمانی  برای  استاندارد  صورت  به 

ها و سطوح پرتردد  پوشهای مورد استفاده در کفسنگ 

سازی شرایط سایشی  شود. این آزمون با شبیهاستفاده می

اندازه ساییدهو  مواد  میزان  از سطح سنگ،    گیری  شده 

ه یمعیاری از کیفیت و دوام سنگ در برابر ساییدگی ارا

ها برای کاربردهای  تواند در انتخاب سنگدهد که میمی

مانند فرودگاه بالا  ایستگاهبا تردد  های مترو، بسیار  ها و 

باشد وم قدیمی.  ثر  از  یکی  عنوان  به  آزمایش  ترین  این 

سنگ روش مقاومت  سنجش  برای  و  ها  ساختمانی  های 

بهره    جسمیرود و از مکانیزم سایش سهبتن به کار می

 
1 Amsler-Laffon 
2 Wide Wheel 

گیرد. در این روش، ذرات ساینده بین نمونه و دیسک  می

می قرار  فولادی  دیسک  دوار  یک  از  دستگاه  گیرند. 

قطر   با  و ضخامت  میلی  750فولادی  متر  میلی  40متر 

ساخته شده و نمونه سنگ را با یک گیره مخصوص نگه  

دستگاه مورد استفاده در این آزمایش را    1شکل    دارد. می

  71نمونه سنگ به صورت مکعبی با ابعاد    دهد. نشان می

  105شود و پیش از آزمایش، تا دمای  متر آماده میمیلی

سانتی محیط  درجه  دمای  در  سپس  و  شده  گرم  گراد 

در این آزمایش، حجم از دست رفته نمونه    .شودخنک می

ثیر سایش به عنوان معیاری برای ارزیابی مقاومت  اتحت ت

سنگ میسایشی  استفاده  ساختمانی  روش  های  شود. 

گرم پودر   20انجام آزمایش به اینصورت است که ابتدا  

پاشیده   دیسک  روی  نمونه  چرخش  مسیر  در  کرندوم 

نگهدارنده  می قسمت  در  نمونه  دادن  قرار  از  پس  شود. 

زاویه سرعت  با  فولادی  دیسک  بر    ۳0ای  دستگاه،  دور 

می چرخش  به  شروع  به دقیقه  ثابت  نیروی  یک  کند. 

و    2۹4اندازه   اعمال  نمونه  به  به صورت عمودی  نیوتن 

از   پس  لغزش    22دیسک  مسافت  طی  و  متر    ۳1دور 

  ۹0در ادامه، مسیر تمیز شده و نمونه    .شودمیمتوقف  

می چرخانده  عمل  درجه  این  هر   20شود؛  برای  مرتبه 

بازه    16گردد. آزمایش برای هر نمونه در  نمونه تکرار می

بازه شامل   برای هر  و  انجام می  22زمانی  شود. در  دور 

حسب   بر  نمونه  رفته  دست  از  حجم  میانگین  پایان، 

به دست   محاسبه  متر مکعبمیلی مقادیر  به  توجه  با  و 

گردد  می تعیین 2و  1های  رابطهآمده، نرخ سایش طبق 

[10-15]  . 
 

∆𝑉 = (
𝑀0−𝑀1

𝜌𝐴
) 50                                             (1)  

                                                                                 

 

𝐵𝐴𝑉 =  
∆𝑉

𝑆
  (2)                                             

 

3 Böhme Abrasion Value 
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 : 2و    1های  که در رابطه

V∆:   متر مکعب حجم از دست رفته نمونه بر حسب سانتی 

𝑀0  :  جرم اولیه نمونه بر حسب گرم 

𝑀1  :  جرم نمونه بعد از سایش بر حسب گرم 

𝜌  :متر مکعب  چگالی سنگ بر حسب گرم بر سانتی 

A:   سطح سایش یافته بر حسب متر مربع 

BAV:   متر مکعب بر متر  مقاومت به سایش سانتی 

S:    فاصله لغزش یافتگی بر حسب متر 

 
 (BAV) باهمهدستگاه آزمون  -1شکل

سال   در  کوکن  و  از    2022استرالکوفسکی  استفاده  با 

سنگ داده  از  شده  گردآوری  با های  و  ترکیه  مختلف  های 

هایی ، مدل (ANN)  های عصبی مصنوعیگیری از شبکه بهره 

های  طراحی کردند که نشان دادند مدل  BAV بینیبرای پیش 

آزمایش  به  نیاز  کاهش  در  هزینهآنها  و  پیچیده  م های  ثر  وبر 

   ].16[است

های پرکاربرد  عنوان یکی از روش   های رگرسیونی به مدل 

پیش  و  تحلیل  سنگ در  مکانیکی  خواص  بهبینی  ویژه    ها، 

یافته توسعه  سایشی،  مدل مقاومت  این  از  اند.  استفاده  با  ها 

سنگ   فیزیکی  متغیرهای  میان  ریاضی  چگالی،    مانندروابط 

پارامترهایسختی، سعی در پیش  و  جذب آب  آزمون  بینی 

BAV  آزمایش انجام  از  که  زمان دارند  جلوگیری  های  بر 

با    2004کنند. به عنوان مثال، یاشار و اردوغان در سال  می

ای میان شاخص  های رگرسیونی خطی، رابطه استفاده از مدل 

SHV  و BAV ه دادند که به پژوهشگران امکان تخمینیارا 

BAV   می را  سنگ  سختی  اساس  ]بر  همچنین  [.  17داد 

های مختلف با  که ترکیب داده  اندتحقیقات دیگری نشان داده

 
1 Random Forest 

ها را بهبود  بینیهای چندگانه دقت پیش استفاده از رگرسیون 

از یک   2008بخشد. برای نمونه، کیلچ و تیمان در سال  می

مدل رگرسیونی چندگانه برای ترکیب سختی و سرعت موج  

بینی ها استفاده کردند و به نتایج دقیقی در پیشفشاری سنگ 

[ یافتند  دست  سایشی  مدل [.  18مقاومت  این  بهاهمیت    ها 

آزمایش  انجام  که  است  مشهود  زمانی  با ویژه  عملی  های 

توان با  ای مواجه باشد، زیرا می های زمانی یا هزینهمحدودیت 

های محدود و روابط ریاضی به نتایج معناداری رسید. این  داده 

عنوان    های رگرسیونی به ها باعث شده است که مدل ویژگی

ربوط به ارزیابی و انتخاب  ابزاری کارآمد و سریع در مطالعات م

های  ساز توسعه روش های ساختمانی به کار روند و زمینهسنگ 

توسعه  . امروزه  ]1۹[  تر مانند یادگیری ماشین شوندپیشرفته

به مدل  ماشین،  یادگیری  تصادفی   های  جنگل  به  1ویژه   ،

های  استفاده از الگوریتم محققان این امکان را داده است تا با  

  بینی با دقت بالاترپیش  های های مختلف، مدل پیشرفته و داده 

سال   در  بایرام  نمونه،  عنوان  به  کنند.  از    2020ایجاد 

داده تکنیک بردار    مانندکاوی  های  ماشین  و  تصادفی  جنگل 

استفاده کرد و نشان     BAVبینیبرای پیش  (SVM)  پشتیبان

روش این  که  مدل داد  با  مقایسه  در  دقت  ها  سنتی،  های 

همچنین، محمد و همکارانش در سال  [.  15بیشتری دارند ]

نوع سنگ ساختمانی، از جنگل    20با بررسی بیش از    2021

پیش  برای  سنگ تصادفی  سایشی  مقاومت  استفاده  بینی  ها 

ها در اعتمادی دست یافتند که این مدل کرده و به نتایج قابل

های عملی بسیار کارآمد بودند  ش کاهش زمان و هزینه آزمای

های یادگیری ماشین، به ویژه الگوریتم جنگل  این مدل .  ]20[

پیش  در  سایشی سنگتصادفی،  مقاومت  کاربردهای  بینی  ها 

های  توانند دقت بالایی را نسبت به روش ای دارند و می گسترده 

سنتی فراهم کنند. استفاده از یادگیری ماشین این امکان را  

های پرهزینه و  کند که بدون نیاز به انجام آزمایش فراهم می

صورت هوشمندانه تحلیل شده و    های موجود بهبر، داده زمان 

ارابینیپیش  دقیقی  مدل یهای  این  از  استفاده  با  شود.  ها،  ه 

های  توانند به سرعت و با اطمینان بیشتری سنگ مهندسان می 

اب کنند. به  های مختلف ساختمانی را انتخمناسب برای پروژه 

الگوریتم دلیل کارگیری  به  که  تصادفی  جنگل  مانند  هایی 

داده تحلیل  و  تجزیه  شده توانایی  شناخته  پیچیده  اند،  های 

وری و کاهش اتلاف منابع  ها، افزایش بهره موجب کاهش هزینه
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از یادگیری ماشین در  می شود. در نتیجه، توسعه و استفاده 

ساخت  تصمیم  و  حوزه  به  تنها  نه  کمک  ساز،  بهتر  گیری 

های عمرانی نیز  کیفیت و دوام پروژه   یبلکه به ارتقا  ،کندمی

 . ]21[منجر خواهد شد

از    2024در مطالعه ای چن و همکاران در سال   با استفاده 

الگوریتم های درختی شاخص قابلیت آسیاب هاردگرو را در  

دسته داده زغال سنگ پیش بینی کردند. نتایج نشان   12۹

داد که الگوریتم جنگل تصادفی از قابلیت مناسبی برای پیش  

 .  ]22[بینی برخوردار است

برای تعیین مدول الاستیسیته   2024مائو و همکاران در سال  

سنگ، که برای تحلیل ژئومکانیکی و طراحی مهندسی حیاتی  

است، از الگوریتم جنگل تصادفی بهره گرفتند و با استفاده از  

سنگ، سنگ آهک، مارن  ایران )ماسه نمونه سنگ رسوبی    ۳50

بینی کردند. نتایج با ضریب  سنگ( آن را با دقت بالا پیش و گل

قابل R)2 (تعیین دقت  و  جنگل بالا  اطمینان  قابلیت  توجه، 

نشان  و  کرد  تأیید  را  به  تصادفی  نسبت  آن  برتری  دهنده 

های سنتی بود. این مطالعه پتانسیل جنگل تصادفی را  روش 

سازه  پایدار  و  ایمن  طراحی  برای  ژئوتکنیک  مهندسی  ها  در 

 ]. 2۳[برجسته ساخت

با استفاده از الگوریتم جنگل    2025ژی و همکاران در سال  

از   استفاده  با  را  محوره  تک  قشاری  مقاومت  مقدار  تصادفی 

این   نتایج  که  کردند  گیری  اندازه  حفاری  دستگاه  پارامترها 

جنگل   الگویتم  استفاده  بالای  دقت  دهنده  نشان  تحقیق 

 .  ]24[تصادفی است

با استفاده از   BAV بینی مقدار هدف اصلی این مقاله پیش 

روشمدل  بر  مبتنی  الگوریتمهای  و  رگرسیونی  جنگل    های 

جویی در زمان و هزینه بینی در صرفهاست. این پیش  تصادفی

بر این اساس پس از    .استثر  وبر مهای پیچیده و زمان آزمایش 

داده  160آوری  جمع  حوزه  سری  این  در  مرتبط  مقالات    از 

ها  بر روی دادهجنگل تصادفی    های رگرسیونی و الگوریتممدل 

تا بدون نیاز    کندمیبه مهندسان کمک  اعمال شد. این مدل  

بینی  ها را پیش های عملی، مقاومت سایشی سنگبه آزمایش 

های  ها باعث تسریع در انتخاب سنگ کنند. استفاده از این مدل 

مانند کف برای کاربردهای مختلف  و سطوح  پوش مناسب  ها 

می  روش پرتردد  این  می شود.  دادهها  تحلیل  به  های  توانند 

 
1 Box-and-Whisker Plot 

تری در انتخاب مواد  گیری دقیقپیچیده کمک کرده و تصمیم

 .ه دهندیها اراو طراحی سازه 

 

 مواد و روش   -2

مجموعه داده شامل اطلاعات مربوط به    160در این مطالعه،     

ویژگی دیگر  و  سایشی  سنگ مقاومت  فیزیکی  های  های 

جمع پیشین  معتبر  مقالات  از  گردید]ساختمانی  -25آوری 

درصد    ، BAVها شامل پارامترهایی مانند مقدار. این داده ]۳4

  هانگ س (SHVشور )و سختی   (Wa) ، جذب آب(N)  تخلخل

که همگی از عوامل مهم در تعیین مقاومت سایشی    هستند

شوند. این پارامترها از آن جهت انتخاب  ها محسوب می سنگ 

  هزینه و غیرمخرب، بههای کماند که به عنوان آزمایش شده 

محیط  در  به  سادگی  و  انجام هستند  قابل  آزمایشگاهی  های 

کنند. ها کمک میها و جلوگیری از تخریب نمونهکاهش هزینه

ها، استفاده از این پارامترها برای  آوری این داده هدف از جمع 

مدل  پیش انجام  و  مقدار  سازی  عبارت    BAVبینی  به  است. 

مدل  ورودی  متغیرهای  عنوان  به  پارامترها  این  های  دیگر، 

شده گرفته  کار  به  ماشین  یادگیری  و  با  رگرسیونی  تا  اند 

مقدار   بتوان  آنها  از  صور  BAVاستفاده  به  دقیقرا  تری  ت 

مقادیر آماری توصیفی مربوط به   1در جدول  .بینی کردپیش 

ارا را  پارامتر  مییهر  داده  .دهده  ابتدا  در  دو همچنین  به  ها 

( تست  )  20قسمت  آموزشی  و  تقسیم   80درصد(  درصد( 

مدل می انتها  در  بتوانیم  تا  بتوانیم شوند  به هم  نسبت  را  ها 

 مقایسه کنیم.
 ی مشخص شده  آماری پارامترهامقادیر  -1جدول 

 2/50cm3BAV(cm SHV Wa( پارامترها

[%] 
N 

[%] 

 0.01 0.01 5 19.2 کمترین مقدار 

 0.6 1.18 18.09 55.2 میانگین

 18.8 29.49 89.32 99 بیشترین مقدار 

 4.04 6.99 14.39 17.39 انحراف معیار

 

هاا و شااانااسااااایی الگوهاا،  برای اطمیناان از کیفیات داده

و    1خطی-ایپردازش باا اساااتفااده از نمودارهاای جعباهپیش

- ایانجام شااده اساات. نمودارهای جعبه Q-Q نمودار احتمال

ها، میانه  ، گساتره دادهN وSHV  ، Wa طی برای پارامترهایخ
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  (2)شکل دهندهای مقادیر این پارامترها را نمایش میو چارک

سااز باشاند،  که ممکن اسات مشاکل و به شاناساایی موارد پرت

،  Nو  Waکنناد. برای مثاال، در نمودار مربوط باه  کماک می

توانناد در  شاااود کاه میچنادین مورد پرت مشاااااهاده می

با وجود شااناسااایی این موارد  .  بینی نهایی تأثیر بگذارندپیش

اناد و تماامی  هاا برای مادل یاادگیری حاذف نشااادهپرت، داده

 .اندها مورد استفاده قرار گرفتهداده

 

 
 N وSHV ،Wa خطی-اینمودار جعبه -2شکل 

باه منظور   Q-Q ، نمودارهاای۳  توجاه باه شاااکالهمچنین، باا  

شاده  اساتفاده   BAVبرای    توزیع داده هابررسای نرمال بودن  

دهنده نزدیکی  اسات. نزدیک بودن نقاط به خط قطری نشاان

باه توزیع نرماال اسااات؛ باا این حاال،   BAV توزیعنسااابی  

شاود که بیانگر آن  هایی در نواحی انتهایی مشااهده میانحراف

به طور کامل نرمال نیستند. این انحراف   BAV توزیعاست که  

ممکن اسااات نااشااای از وجود نقااط پرت یاا توزیع ناامتوازن  

 .ها باشدداده
 

 
 باهمهبرای بررسی نرمال بودن توزیع  Q-Q نمودار -3شکل

همچنین برای درک ارتبااط بهتر بین پاارامترهاای ورودی از  

ماتریس همبساتگی داده ها اساتفاده شاده اسات که در شاکل  

 مشاهده می شود.    4

 
 ماتریس همبستگی داده های ورودی  -4شکل

 های رگرسیونیتوسعه مدل -3

به عنوان شاخص    BAVبینی مقدار  پیش   رایدر این مطالعه، ب

متغیره برای بررسی  ها، از رگرسیون تکمقاومت سایشی سنگ

بین   درصد    BAVارتباط  مانند  مختلف  پارامترهای  ،  Nو 

دلیل SHV و  Wa درصد   به  پارامترها  این  شد.  استفاده 

برای  ویژگی ورودی  متغیرهای  عنوان  به  مهم،  فیزیکی  های 

شده مدل  انتخاب  جدول    .اندسازی  دست    2در  به  معادلات 

 آمده حاصل از رگرسیون تک متغیره آورده شده است.  
 بینیمعادلات رگرسیون تک متغیره برای پیش -2جدول  

BAV 

نشان داد که این ارتباط    Nو درصد    BAVرگرسیون خطی بین  

  68۳/0برابر با   (2R)  مثبت و معنادار است. مقدار ضریب تعیین

،  Nاین رابطه بیانگر آن است که با افزایش  (.  5)شکل    است

سایشی سنگ   BAVمقدار   مقاومت  و  افزایش  کاهش  نیز  ها 

   .یابدمی

مدل  پارامترها

 رگرسیون
 𝑹𝟐 معادلات 

 N)تخلخل )
Linear BAV = 15.999 N+ 1.501 0.683 

جذب آب  

(Wa ) 
Linear BAV  = 2.595Wa + 16.849 0.679 

سختی شور 

(SHV ) 
Power 1.386-= 8.554SHV  BAV 0.733 
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و درصد  (  BAVارتباط بین مقاومت سایشی ) -5شکل 

 ( Nتخلخل )

دهنده ارتباطی مثبت  نیز نشان  Waو    BAVخطی بین    ارتباط

این مدل برابر با    (2R)  ضریب تعیین  (.6)شکل    و معنادار است

 Waهایی با  نتایج حاکی از آن است که سنگ.  است  67۹/0

تواند به  بیشتر، مقاومت سایشی کمتری دارند که دلیل آن می

نرمی و کاهش سختی در سنگ قابلیت  افزایش  با    Waهای 

 . بالاتر مرتبط باشد

 
و درصد جذب  ( BAVارتباط بین مقاومت سایشی ) -6شکل 

 (Waآب )

استفاده    1پاور از مدل    SHVو    BAVبرای بررسی ارتباط بین  

دهنده ارتباط معنادار بین این دو پارامتر بود.  شد و نتایج نشان

این  (.  7شکل  )  است  7۳۳/0ضریب تعیین این مدل نیز برابر با  

 
1 Power 

کاهش  یافته با  که  است  آن  بیانگر  مقدار  SHVها   ،BAV  

 د. یابها کاهش میافزایش و مقاومت سایشی سنگ 

 
و سختی شور   (BAVارتباط بین مقاومت سایشی ) -7شکل 

(SHV ) 

 Nنتایج تحلیل رگرسیون حاکی از آن است که هر سه پارامتر

، Wa و SHV توجهی بر ثیر قابل اتBAV  های به دارند و مدل 

مقاومت سایشی  توجهی از تغییرات    آمده، بخش قابل  دست

را پیش سنگ  این تحلیلبینی میها  برای  ها میکنند.  توانند 

ترین مصالح  ها در انتخاب مناسب ارزیابی سریع و کارآمد سنگ 

آزمایش  به  نیاز  و  شوند  استفاده  پرتردد  سطوح  های  برای 

 .بر را کاهش دهندپرهزینه و زمان 

ثیر  ادر ادامه این بخش، با استفاده از رگرسیون چندمتغیره، ت

 ،  Nهای ساختمانی، شامل درصد  پارامترهای فیزیکی سنگ 

Wa    و SHV ها، با شاخصبر روی مقاومت سایشی سنگBAV 

بینی تشکیل شده برای پیش   همعادل  ۳  ، بررسی شد. در جدول

BAV  مدل،  این  در    .آورده شده استBAV  عنوان تابعی از    به

در نظر گرفته شده است. ضریب  SHV   و N، Wa  سه پارامتر

مدل   این  می   806/0تعیین  نشان  که  مدل  است  این  دهد 

با استفاده از این    BAVبینی  توانایی بالایی در توضیح و پیش

سه پارامتر دارد. نتایج این مدل بیانگر آن است که با افزایش  

N    وWa  مقدار ،BAV  یابد که به معنای کاهش  افزایش می

به کاهش    SHVمقاومت سایشی است، در حالی که افزایش  

BAV  شودو در نتیجه افزایش مقاومت سایشی منجر می.   
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 بینی معادله رگرسیون چند متغیره برای پیش -3جدول 

BAV 
 2R معادله

BAV =0.493 N + 0.967Wa – 0.351 SHV + 

39.189 
0.806 

 

 الگوریتم جنگل تصادفی  -4

از   الگوریتم جنگل تصادفی های بسیار پرکاربرد و  روش یکی 

به که  است  ماشین  یادگیری  در  و   محبوب  بالا  دقت  دلیل 

به انتخاب مناسبی برای    1برازش توانایی در جلوگیری از بیش 

های پیچیده و متغیر تبدیل شده است. الگوریتم  تحلیل داده

از   جلوگیری  توانایی  بالا،  دقت  دلیل  به  تصادفی  جنگل 

دادهبیش تحلیل  کاهش  برازش،  متغیر،  و  پیچیده  های 

مسا در  عالی  عملکرد  و  نویز  به  و  یحساسیت  رگرسیونی  ل 

شود.  بندی، به عنوان یک مدل قوی و پایدار شناخته می دسته

این الگوریتم با استفاده از درختان تصمیم مستقل و تصادفی،  

پیش  و  داده  افزایش  را  مدل  دقیقبینیپایداری  را  و ها  تر 

کند. جنگل تصادفی به ویژه در کاربردهای پیچیده  معتبرتر می 

دهد و  های متغیر عملکرد بسیار خوبی از خود نشان می و داده 

تحلیل    تواند در حل مشکلات مختلف در یادگیری ماشین ومی

مداده  باشدوها  مجموعه . ثر  از  الگوریتم  درختان  این  از  ای 

صورت مجزا و مستقل    تشکیل شده که هر یک به 2تصمیم 

آغاز فرآیند، دادهآموزش می  ها به دو بخش اصلی  بینند. در 

های  شوند. داده های تست تقسیم میهای آموزشی و داده داده 

استفاده   تصمیم  درختان  آموزش  و  ساخت  برای  آموزشی 

 های تست برای ارزیابی دقت و کارایی مدل بهشوند و داده می

روند. هر درخت تصمیم در جنگل تصادفی، به صورت کار می

شود؛ به این معنا که های آموزشی ساخته میدادهاز  تصادفی  

ها را برای آموزش دریافت  هر درخت مجموعه متفاوتی از داده

می می مدل  پایداری  افزایش  باعث  تنوع  این  و  به کند    شود. 

علاوه، در ساخت هر درخت، تنها یک زیرمجموعه تصادفی از 

ر درخت فقط با  شود و به این ترتیب، هها انتخاب می ویژگی

پردازد. این رویکرد،  های اصلی به آموزش میبخشی از ویژگی

بیش از  جلوگیری  بر  میعلاوه  سبب  مدل  برازش،  که  شود 

ها داشته باشد و  حساسیت کمتری به نویزهای موجود در داده 

های جدید  تر و با دقت بیشتر بر روی داده صورت کلی  بتواند به

پس از ساخت و آموزش تمامی درختان، برای انجام  .  عمل کند

 
1 overfitting 

بینی، هر یک از درختان به صورت مستقل و بر اساس  پیش 

نتیجهداده  ورودی،  اراهای  مییای  مساه  در  ل یدهند. 

های همه بینیگیری از پیشرگرسیونی، این نتایج با میانگین

می ترکیب  پیش درختان  یک  و  دست شوند  به  نهایی  بینی 

مسامی در  دسته یآید.  رای ل  از  برای  بندی،  اکثریت  گیری 

می  استفاده  نهایی  که  تعیین کلاس  نهایی  ترکیب  این  شود. 

نتیجه مشارکت همه درختان است، باعث افزایش پایداری و  

بینی از دهد که نتیجه پیش شود و اطمینان میدقت مدل می 

نظر آماری معتبرتر است و اثرات نویز و تغییرات ناخواسته در 

گل تصادفی  در مجموع، جن  (.8)شکل    اندها کاهش یافتهداده 

های متنوع و ساخت  با فراهم آوردن امکان استفاده از ویژگی

ایجاد   پایدار  و  قوی  مدل  مجزا، یک  تصمیم  چندین درخت 

های متغیر،  کند که در بسیاری از کاربردهای پیچیده و داده می

 . ]۳5[دهدعملکرد بسیار خوبی از خود نشان می

 
 دیاگرام جنگل تصادفی  -8شکل 

دیگر   سوی  مسااز  برای  است  ممکن  تصادفی  با  یجنگل  ل 

های کوچک یا زمانی که نیاز به تفسیر مدل ساده و شفاف  داده 

به عبارت دیگر مدل در جعبه سیاه  وجود دارد، مناسب نباشد.  

دارد.   تصمیم،  قرار  درختان  زیاد  تعداد  دلیل  به  همچنین، 

میمدل  تصادفی  جنگل  بههای  تفسیر    توانند  قابل  راحتی 

تواند در برخی کاربردها که نیاز به شفافیت نباشند که این می

  ادامه این در  .  ساز باشدو توضیح دقیق تصمیمات است، مشکل

پیش  برای  تصادفی  جنگل  الگوریتم  از  مقدار  مطالعه،  بینی 

BAV   با ساخت مجموعه از  استفاده شد. جنگل تصادفی  ای 

صورت    لف و بههای مختدرختان تصمیم که هرکدام با داده 

2 Decision Trees 
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کند. اند، یک مدل قوی و دقیق ایجاد می تصادفی آموزش دیده 

بوت  روش  از  استفاده  دلیل  به  الگوریتم  برای    1استرپ این 

ها در ساخت هر درخت،  گیری و انتخاب تصادفی ویژگی نمونه 

داده می نویز  و  نوسانات  اثر  از  تواند  و  دهد  کاهش  را  ها 

پیش بیش ترکیب  با  کند.  جلوگیری  تمامی  بینیبرازش  های 

های  ویژه در داده  آید که بهدرختان، مدل نهایی به دست می

دهد. همچنین، جنگل ه مییپیچیده و متغیر، دقت بالایی را ارا

دهد که اهمیت هر ویژگی مانند  تصادفی به ما این امکان را می

N  ،Wa     و SHV بینی  را در پیشBAV    بسنجیم. این قابلیت

سنگ  انتخاب  کارایی  و  دقت  بهبود  مقاوم در  برای  های  تر 

به   نیاز  کاهش  به  و  دارد  اهمیت  ساختمانی  کاربردهای 

 .کندهای متعدد و پرهزینه کمک میآزمایش 

 توسعه مدل به روش جنگل تصادفی  -1-4

پیش  دقت  بهبود  برای  بخش،  این  مقداردر  و   BAV بینی 

دقیق  تبررسی  جنگل  اتر  الگوریتم  از  مختلف،  عوامل  ثیر 

یک   عنوان  به  تصادفی  جنگل  است.  شده  استفاده  تصادفی 

مجموعه  ایجاد  با  ماشین،  یادگیری  در  پیشرفته  از  روش  ای 

تصمیم بهدرختان  که  داده    گیری  آموزش  مستقل  صورت 

های پیچیده و روابط غیرخطی را  شوند، توانایی تحلیل دادهمی

های  های هر درخت و استفاده از نمونهبینیدارد. ترکیب پیش 

داده از  میتصادفی  باعث  مرحله،  هر  در  جنگل ها  که  شود 

های  های رگرسیونی در مواجهه با داده تصادفی نسبت به روش

ی بینناهمگن عملکرد بهتری از خود نشان دهد و دقت پیش

 .را افزایش دهد

داده      این مدل،  پارامترهای  در  به  مربوط   و   N، Waهای 

SHV بینی مقدار  برای پیشBAV  اند.  مورد استفاده قرار گرفته

های فیزیکی  این پارامترها به دلیل ارتباط مستقیم با ویژگی 

ها ایفا  بینی مقاومت سایشی آن ها، نقش اساسی در پیشسنگ 

درصد برای   80ها برای آزمایش و درصد از داده  20کنند. می

اند. همچنین، برای اعتبارسنجی  آموزش مدل اختصاص یافته

داده  روش  بهتر  از  مدل،  عملکرد  پایداری  از  اطمینان  و  ها 

استفاده شده است. این رویکرد   k-fold اعتبارسنجی متقاطع

تعمیم بهبود  بیش به  احتمال  و کاهش  مدل    برازشپذیری 

ل تصادفی با استفاده از  مدل جنگ  در مدلسازی  .کندکمک می

 -Scikit هایگیری از کتابخانهنویسی پایتون و بهره زبان برنامه 

 
1 Bootstrap 
2 n_estimators 

Learn   و RandomForest در  پیاده است.  شده  سازی 

این مدل، هایپرپارامترهایی مانند تعداد درختان  ،  2تنظیمات 

ا استفاده  ب 4هاهای لازم در برگو حداقل نمونه  ۳ت عمق درخ

الگوریتم اند.   Optunaاز  شده  ای  گونهبه  Optuna بهینه 

طراحی شده است که تنظیم هایپرپارامترهای الگوریتم جنگل  

تصادفی به شکلی انجام شود تا مدل به حداکثر دقت و عملکرد  

بیش به  ،نهمچنی  .برسد از  جلوگیری  برازش،  منظور 

ها و معیارهای ارزیابی  های دادههایپرپارامترها بر اساس ویژگی

با استفاده از این تنظیمات، جنگل تصادفی به    .اندتنظیم شده 

تبدیل    BAVبینی مقدار  یک ابزار دقیق و کارآمد برای پیش 

را به    SHVو    N  ،Waثیر پارامترهای  اتواند تشده است و می 

شده برای    ، مقادیر تنظیم4  طور دقیق ارزیابی کند. در جدول

ارا تصادفی  جنگل  مدل  در یهایپرپارامترهای  که  شده  ه 

ثر  وهای بهینه و افزایش کارایی مدل م بینیدستیابی به پیش

 د. انبوده 
مدل جنگل  برای  Optunaبهینه  هایپرپارامترهای  -4جدول 

 تصادفی

 هایپرپارامترها  مقدار 

20۳ N-estimators 

57 Max-depth 

10 min_samples_leaf 

5 min_samples_split 

Squared error Objective 
 

 دقت مدل جنگل تصادفی  -4-2

یافته با استفاده از جنگل    های توسعهدر این بخش، دقت مدل 

شود.  می های مختلف بررسی  ها با شاخص تصادفی و ارزیابی آن 

معیارهای ارزیابی شامل خطای ریشه میانگین مربعات نرمال  

و میانگین قدر مطلق   (VAF)  ، واریانس خطا(NRMSE)  شده

سنجش   (MAE)  خطا برای  ابزارهایی  عنوان  به  که  هستند 

گیرند.  های مدل مورد استفاده قرار می بینیدقت و صحت پیش 

بهاین شاخص  مدل   ها،  در  مانند  ویژه  ماشین  یادگیری  های 

بینی متغیر وابسته  جنگل تصادفی، عملکرد مدل را در پیش

مقدار   نشان   BAVیعنی  مقاومت سایشی سنگ که  ها  دهنده 

 د.کنناست، ارزیابی می 

3 max_depth 
4 min_samples_leaf 
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این شاخص  محاسبه  مقادیر برای  به   iP  و iM  ها،  ترتیب  به 

پیش  مقدار  و  واقعی  ومقدار  دارند  اشاره  شده    avgA بینی 

مقادیر  مطالعه،  این  در  است.  واقعی  مقادیر    میانگین 

NRMSE،VAF و MAE ارزیابی میزان نزدیکی مقادیر    برای

های  شوند. فرمول بینی شده به مقادیر واقعی محاسبه میپیش 

شاخص  این  محاسبه  برای  شده  زیر  استفاده  صورت  به  ها 

 :  هستند

𝑁𝑀𝑅𝑆𝐸 =  
√

1

𝑛
∑ (𝑀𝑖−𝑃𝑖)2𝑛

𝑖=1

𝐴𝑎𝑣𝑔
                  (۳ )                                                   

 

𝑉𝐴𝐹 =  [1 −
𝑉𝑎𝑟(𝑀𝑖−𝑃𝑖)

𝑉𝑎𝑟(𝑀𝑖)
] × 100                (4)                                             

 

𝑀𝐴𝐸 =  
1

𝑛
∑ |𝑀𝑖 − 𝑃𝑖|𝑛

𝑖=1                           (5)                                                          

دهنده دقت بیشتر نشان  VAF ها، مقدار بالاتردر این فرمول 

پیش در  پایینمدل  مقادیر  و   MAE و NRMSE تربینی 

  دهنده کاهش خطای مدل است. در این مطالعه، مقادیر نشان 

NRMSE،VAF و MAE  ارزیابی مدل جنگل تصادفی و    رایب

روند. این  های رگرسیونی قبلی به کار میمقایسه آن با مدل 

دهند تا عملکرد مدل جنگل تصادفی ها به ما امکان می شاخص 

با دقت بیشتری بررسی کنیم و    BAVبینی مقدار  را در پیش

بسنجیم که آیا این روش در شناسایی پارامترهای کلیدی برای  

مدل پیش  از  سایشی،  مقاومت  و  بینی  ساده  رگرسیونی  های 

شاخص    6و    5در جدول    ر.کند یا خیچندگانه بهتر عمل می

های آماری عملکرد برای دو حالت آموزش و تست قرار داده  

 شده است.  
های آماری عملکرد مدل جنگل تصادفی و رگرسیون شاخص  -5جدول 

 چند متغیره برای داده های آموزش 

MAE VAF NRMSE 2R مدل 
3.974 0.944 0.096 0.934 Random 

Forest 
رگرسیون   0.887 0.106 0.887 4.336

 چندمتغیره 

های آماری عملکرد مدل جنگل تصادفی و رگرسیون شاخص  -6جدول 

 چند متغیره برای داده های تست 

MAE VAF NRMSE 2R مدل 
4.675 0.822 0.114 0.821 Random 

Forest 
رگرسیون   0.806 0.1187 0.806 4.8180

 چندمتغیره 

 
1 Partial Dependence Plots 

با توجه به نتایج جدول، مدل جنگل تصادفی بهترین عملکرد  

پیش  در  مقدار  را  کم  BAVبینی  مقادیر  است.  داده   نشان 

MAE و NRMSE دهنده خطای پایین مدل و مقادیر  نشان

بینی بیانگر توانایی مدل در توضیح و پیش 2R و  VAFبالای 

تغییرات   مقاومت سایشی سنگ داده دقیق  به  مربوط  ها  های 

بینی دهنده مقادیر واقعی و پیشنشان 10و  ۹شکل  .هستند

 شده است. 

با   BAV شده بینیو پیش مقایسه مقادیر مشاهده -9شکل 

 جنگل تصادفی  استفاده از مدل

 
در مدل   BAV شده بینیو پیش  مقادیر مشاهده -10شکل 

 جنگل تصادفی 

ادامه   وابستگ  خروجیدر  که   (PDP) 1ییجز  ینمودار 

  است الگوریتم  های مختلف بر عملکرد  دهنده تاثیر ویژگینشان 

کند که ارتباط  به ما کمک می کنیم. این تحلیلرا بررسی می 

  11شکل    .[۳6]  هر ویژگی با خروجی مدل را بهتر درک کنیم

نمودار اول که مربوط    است.  PDP  خروجی حاصل از تحلیل

این ویژگی،  است، نشان می  N پارامتربه   افزایش  با  دهد که 
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یابد. در مقادیر پایین،  خروجی مدل به طور پیوسته افزایش می

شود، اما با افزایش مقدار آن، تاثیر  دیده می N ثیر کمتری ازات

شود. این موضوع حاکی از آن  این ویژگی بر مدل بیشتر می 

اهمیت بیشتری دارند و    N  است که برای مدل، مقادیر بالاتر

  پارامتر.  توانند بهبود خروجی مدل را به دنبال داشته باشندمی

ثیر قابل توجهی بر مدل دارد.  ا، در ابتدای نمودار تWaدوم،  

شود که با افزایش اولیه این ویژگی از مقدار صفر  مشاهده می 

یابد؛ اما پس  به حدود پنج، خروجی مدل به شدت افزایش می 

رسد.  تر میاز رسیدن به این نقطه، نمودار به یک حالت ثابت 

ثیر زیادی بر  ات   Waمعناست که در مقادیر پایین،این بدان  

بینی مدل دارد، اما پس از یک مقدار مشخص، افزایش  پیش 

نمی  Wa بیشتر ایجاد  خروجی  در  چندانی  به تغییر  کند. 

د.  رسعبارتی، مدل نسبت به این ویژگی تا حدی به اشباع می

تBAVسوم،    پارامتر افزایش  ا،  با  دارد.  بر مدل  ثیر معکوسی 

پیدا   کاهش  کلی  طور  به  مدل  خروجی  ویژگی،  این  مقدار 

نشانمی که  منفی  دهندهکند  پیش BAV   اثر  مدل  بر  بینی 

است. در برخی نقاط، تغییرات ناگهانی و شدید در نمودار دیده  

های  در بازه  شود که بیانگر حساسیت مدل به این ویژگیمی

که دهد  خاصی است. روند کلی کاهش در این نمودار نشان می 

تواند با کاهش خروجی مدل همراه باشد  می BAV   مقادیر بالاتر

سطح  در  ویژگی  این  که  دهد  ترجیح  است  ممکن  مدل  و 

 .تری نگه داشته شود تا خروجی بهتری حاصل شودپایین 
ت  -11شکل   ویژگیاتحلیل  جنگل  ثیر  رگرسیون  مدل  بر  ها 

 ی یتصادفی با استفاده از نمودارهای وابستگی جز

 

 Feature از قابلیتی کلیدی به نام  یالگوریتم جنگل تصادف

Importance     برخوردار است که ابزاری قدرتمند برای تحلیل

دقیق ارزیابی  مدلو  در  ورودی  پارامترهای  اهمیت  سازی  تر 

با محاسبه میزان تأثیرگذاری هر  فراهم می این ویژگی  کند. 

پیش  بر  رتبهبینیپارامتر  امکان  مدل،  آنهای  بر بندی  را  ها 

می فراهم  اهمیتشان  کمک  اساس  پژوهشگران  به  و  سازد 

یعنی می اصلی،  دسته  دو  به  را  ورودی  پارامترهای  تا  کند 

در ادامه، با    .بندی کنندترین، تقسیمترین و کم اهمیتمهم 

الگوریتم جنگل   Feature Importance گیری از قابلیتبهره 

تصادفی، میزان اهمیت پارامترهای ورودی مورد بررسی قرار  

همان  است.  شکل  گرفته  در  که  می   12طور  شود،  مشاهده 

پارامترهای   SHV پارامتر به سایر  نسبت  بیشتری  اهمیت  از 

 دهنده آن است کهورودی برخوردار است. این نتیجه نشان 

SHV   های مدل عمل  بینیعنوان یک عامل کلیدی در پیشبه

 .ها داردتوجهی بر خروجیکند و تأثیر قابلمی

الگوریتم جنگل   feature Importance  -12شکل 

 تصادفی

و   تصادفی  جنگل  الگوریتم  مقایسه  مشاهده  برای  همچنین 

نمودار  رگرسیون چندگانه از گراف تیلور استفاده شده است.  

مع  یبیترک  لوریت انحراف  و    یهمبستگ  بیضر  ار، یاز 

ر  نیانگیم  یخطا   دگاه یاست که د  یمرکز  شهیمربعات 

مدل به    کیهر چه  .  دهد  یرا ارائه م  یجامع تر  یابیارز

بهتر   کترینزد  مشکی  رفرنسنقطه   آن  عملکرد  باشد، 

مشاهده می شود که الگوریتم    1۳با توجه به شکل    است.

بهتر  چندگانه  رگرسیون  با  مقایسه  در  تصادفی  جنگل 

 عمل می کند.  
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نمودار تیلور برای الگوریتم جنگل تصادفی و رگرسیون   -13شکل

 چندگانه

 گیری نتیجه  -5

با   تحقیق  پیشاین  سایشی  هدف  مقاومت  شاخص  بینی 

عنوان معیاری اساسی برای انتخاب مصالح    به  (BAV)  هاسنگ 

مدل  توسعه  به  الگوریتمساختمانی،  و  رگرسیونی  های  های 

جمع  با  است.  پرداخته  ماشین  یادگیری  آوری  پیشرفته 

نمونه سنگ و استفاده از پارامترهای فیزیکی    160های  داده 

تخلخل درصد  آب  (،N)  شامل  شور (Wa)  جذب   و سختی 

(SHV،)  ارا امکان پیشیمدلی  بینی سریع و دقیق  ه شد که 

 .کنداین شاخص را فراهم می 

مدل  نخست،  مرحله  تکدر  رگرسیونی  روابط  های  متغیره 

و ورودی  پارامترهای  از  بین هر یک  نشان   BAV معنادار  را 

باعث   Wa و N ها حاکی از آن بود که افزایشدادند. تحلیل

سنگ  BAV افزایش  سایشی  مقاومت  کاهش  نتیجه  در  ها  و 

ثیر معکوسی دارد؛ افزایش آن  ات SHV شود، در حالی کهمی

شود. این  میمنجر  و بهبود مقاومت سایشی     BAVبه کاهش

قبول، شفافیت خوبی در    ه ضرایب تعیین قابلیها با ارامدل 

ت با  اتحلیل  اولیه داشتند. مدل رگرسیون چندمتغیره،  ثیرات 

 .بینی را افزایش دهدترکیب این متغیرها، توانست دقت پیش 

ها و روابط غیرخطی میان متغیرها  با این حال، پیچیدگی داده 

تر را نشان داد. الگوریتم  های پیشرفته ضرورت استفاده از روش 

های قدرتمند یادگیری  عنوان یکی از روش   جنگل تصادفی، به

نمونه  از  استفاده  و  تصمیم  درختان  ترکیب  با  گیری  ماشین، 

داده از  ویژگیتصادفی  و  به  ها  نسبت  بهتری  عملکرد  ها، 

های رگرسیونی نشان داد. این الگوریتم توانست با کاهش  مدل 

به   بیش   اختلالحساسیت  از  جلوگیری  دقت  و  برازش، 

های  توجهی افزایش دهد. شاخص   طور قابل  بینی را بهپیش 

 بینیدهنده عملکرد برتر آن در پیش نشان ارزیابی این مدل  

BAV   وابستگی جز  .است داد که   (PDP)  ی یتحلیل  نشان 

 دارد و با افزایش آن، شاخص  BAV ثیر بیشتری برات N پارامتر

BAV  یابدبه طور پیوسته افزایش می. Wa   نیز در مقادیر پایین

قابلات دارد  ثیر  اشباع    ،توجهی  نقطه  به  بالاتر  مقادیر  در  اما 

مرتبط است و   BAV با کاهش SHV رسد. از سوی دیگر،می

 د.کنافزایش آن به بهبود مقاومت سایشی کمک می

ها نشان داد که جنگل تصادفی به دلیل  مقایسه عملکرد مدل 

های پیچیده و روابط غیرخطی، بهترین  توانایی در تحلیل داده

 MAE است. این روش با مقادیر BAV بینیابزار برای پیش 

با   با     VAF،  675/4برابر  با     NRMSE،  822/0برابر  برابر 

، علاوه بر دقت بالا، به دلیل ترکیب 821/0برابر با   2R و114/0

و  ویژگی تصمیم  درختان  ساخت  در  تصادفی  های 

ها، پایداری بیشتری در مواجهه با  گیری از نتایج آنمیانگین 

 .های متغیر ارایه کردداده 
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Keywords  Final English Extended Abstract 
This study aims to predict the Böhme abrasion value (BAV) as a measure of 

the abrasive resistance of building stones using regression models and machine 

learning algorithms. A total of 160 datasets, including physical and mechanical 

parameters of stones such as porosity (N), water absorption (Wa), and Shore 

hardness value (SHV), were collected and analyzed. The results indicated that 

all three parameters significantly impact abrasive resistance: increased porosity 

and water absorption lead to lower abrasive resistance, while higher Schmidt 

hardness results in greater abrasive resistance. Multivariate regression models 

and the Random Forest algorithm were used to predict BAV with high 

accuracy, particularly the Random Forest model, which achieved superior 

performance with higher precision indicators, including a normalized root mean square error (NRMSE) of 0.110 and a 

variance account for (VAF) of 0.839. These models not only reduce the need for costly and time-consuming physical 

tests but also support designers and engineers in making more informed decisions when selecting suitable building 

materials for high-traffic and harsh environmental conditions. 

 

Summary 

This study focuses on predicting the Böhme abrasion value (BAV), an indicator of the abrasive resistance of building 

stones, using regression models and the Random Forest algorithm. The research leverages 160 datasets comprising 

physical parameters such as porosity (N), water absorption (Wa), and Shore hardness (SHV) to develop predictive 

models. The methodology involves both multivariate regression and machine learning techniques, with the Random 

Forest algorithm demonstrating superior accuracy (NRMSE = 0.110, VAF = 0.839) compared to regression models. Key 

findings reveal that higher porosity and water absorption reduce abrasive resistance, while increased Shore hardness 

enhances it. The study concludes that these models effectively minimize the need for costly, time-intensive physical 

tests, aiding engineers in selecting durable building stones for high-traffic applications. 

 

Introduction 

The abrasive resistance of building stones is a critical factor in determining their suitability for construction applications, 

particularly in high-traffic areas such as flooring and pavements. Traditional laboratory tests, while accurate, are often 

expensive and time-consuming, necessitating alternative predictive approaches. This research aims to predict the Böhme 

abrasion value (BAV) using accessible physical properties of stones, employing regression models and advanced 

machine learning techniques. The primary objective is to provide a fast, cost-effective tool for engineers to assess stone 

durability, addressing the challenge of balancing accuracy with practicality. By exploring the relationship between stone 

properties and abrasive resistance, this study offers insights into improving material selection processes and sets the stage 

for future advancements in predictive modeling for construction materials. 
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Methodology and Approaches 

The study utilized 160 datasets extracted from prior literature, encompassing BAV and physical parameters (porosity, 

water absorption, and Shore hardness). Data were split into 80% training and 20% testing sets. Two main approaches 

were employed: (1) multivariate regression, including single-variable and multi-variable models, to establish linear and 

power relationships between BAV and input parameters; and (2) the Random Forest algorithm, implemented in Python 

using Scikit-Learn and RandomForest libraries. Hyperparameters such as the number of trees (100), maximum depth 

(10), and minimum samples per leaf (1) were optimized to enhance model performance. Statistical metrics, including 

normalized root mean square error (NRMSE), variance account for (VAF), and mean absolute error (MAE), were used 

to evaluate and compare model accuracy. 

 

Results and Conclusions 

The results demonstrated that both regression and Random Forest models effectively predict BAV, with the latter 

outperforming the former. Key observations include: 

1. Parameter Influence: Increased porosity (N) and water absorption (Wa) correlate with higher BAV values 

(indicating lower abrasive resistance), while higher Shore hardness (SHV) reduces BAV, enhancing resistance. 

2. Model Performance: The Random Forest model achieved an NRMSE of 0.110, VAF of 0.839, and R² of 0.838, 

surpassing the multivariate regression model (NRMSE = 0.1187, VAF = 0.8104, R² = 0.806). 

3. Practical Implications: These models reduce reliance on labor-intensive physical tests, offering a rapid, 

reliable alternative for assessing stone durability. 

The study concludes that the Random Forest algorithm, with its ability to handle complex, non-linear 

relationships and noisy data, is the most effective tool for BAV prediction. It recommends integrating such 

models into engineering workflows to optimize material selection for construction projects, with potential for 

further refinement using larger datasets or additional stone properties in future research. 

 

 
 


