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های ضعیف و شرایط تنش  سنگهای اصلی حفاری تونل در تودهسنگ یکی از چالششوندگی تودهمچاله  چکیده 

می که  است  قابلبالا  تغییرشکل  موجب  نگهداری، کاهش سرعت  تواند  بر سیستم  فشار  افزایش  توجه، 

پیشروی و ناپایداری تونل شود. در این پژوهش، دو مدل یادگیری ماشین شامل درخت تصمیم و درخت  

  1۳۹شوندگی در پنج کلاس توسعه یافتند. پایگاه داده شامل  بینی شدت مچالهمدل لجستیک برای پیش

سازی در چین، نپال، هند، اتریش، ژاپن و ترکیه بود. پنج پارامتر شامل  های تونلمورد مطالعاتی از پروژه

سنگ  ارتفاع روباره، قطر تونل، سختی سیستم نگهداری، نسبت تنش به کرنش و شاخص کیفیت پایه توده

به   نمونه سازی مصنوعی ها، روشتوازن کلاسعنوان متغیرهای ورودی انتخاب شدند. برای رفع عدمبه

نمونه تعداد  و  رفت  به  کار  با    1۹0ها  مدل  ۳8مورد،  عملکرد  یافت.  افزایش  هر کلاس،  در  با  نمونه  ها 

 AUC بخشی و معیارهای دقت، حساسیت، صحت، ضریب همبستگی متئو، کاپا و10اعتبارسنجی متقابل  

با دقت   نشان داد درخت مدل لجستیک  نتایج  عملکرد    0.۹6برابر   AUC درصد و  84.21ارزیابی شد. 

حال، سادگی ساختار درخت  دارد. بااین  0.۹4برابر   AUC درصد و  82.10بهتری از درخت تصمیم با دقت  

بینی  قبولی در پیشتوانایی قابلکند. هر دو مدل  تصمیم، تفسیرپذیری و کاربرد عملی آن را تقویت می

عنوان ابزاری کمکی در ارزیابی اولیه ریسک  توانند بهشوندگی نشان دادند و میچندکلاسه شدت مچاله

 .شوندگی به کار روندمچاله

 سازیتونل  ،نمونه سازی مصنوعی ،بندی چند کلاسهطبقه  ،یادگیری ماشین ،شوندگیمچاله  واژگان کلیدی 

 

 مقدمه  -1
مهم  از  و  یکی  انتخاب  تونل،  اجرای  و  طراحی  مراحل  ترین 

طراحی سیستم نگهداری مناسب است. وظیفه اصلی سیستم  

های ایجادشده در  جایی ها و جابهنگهداری، کنترل تغییرشکل

توده سنگ اطراف فضای زیرزمینی و تضمین پایداری تونل در  

بهره  و  حفاری  زمینمراحل  شرایط  است.  و  برداری  شناسی 

می  نامطلوب  بهژئوتکنیکی  را  سنگ  توده  رفتار  شدت  تواند 

چالش  و  داده  قرار  تأثیر  فرآیند  تحت  در  را  متعددی  های 

مهمتونل از  یکی  کند.  ایجاد  پدیده سازی  این  ها،  ترین 

از  مچاله  ناشی  عمدتاً  که  است  سنگ  توده  شوندگی 

های بزرگ و وابسته به زمان توده سنگ اطراف تونل  تغییرشکل 

 است. 

پدیده مچاله  به  میشوندگی  اطلاق  توده  ای  آن  در  که  شود 

تنش  تأثیر  تحت  تونل،  اطراف  تنش سنگ  برجا،  های  های 

القایی ناشی از حفاری و خصوصیات مکانیکی ضعیف سنگ،  

می  مستمر  و  پلاستیک  تغییرشکل  این  دچار  شود؛ 

توانند  ها اغلب ماهیتی وابسته به زمان دارند و می تغییرشکل 

  به افزایش تدریجی فشار وارد بر سیستم نگهداری منجر شوند 
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هنگامی.  [1] سنگ،  مکانیک  دیدگاه  تنشاز  القایی  که  های 

توده   برشی  مقاومت  از  زیرزمینی  حفاری  اثر  در  ایجادشده 

ناحیه  رود،  فراتر  برگیرنده  در  و  سنگ  پلاستیک  ای 

می تغییرشکل  شکل  تونل  اطراف  در  پدیده  یافته  و  گیرد 

میمچاله  آغاز  در  شوندگی  معمولاً  پدیده  این  شود. 

اعماق زیاد و تحت تنشسنگتوده  بالا  های ضعیف، در  های 

می  تونلمشاهده  حال،  این  با  کمشود؛  در  های  واقع  عمق 

تنش با  فعال  تکتونیکی  نیز  مناطق  بالا  برجای  افقی  های 

مچاله می مستعد  باشندتوانند  این،    .[2,3]شوندگی  بر  علاوه 

های  سنگهای نرم و توده شوندگی ممکن است در سنگمچاله 

شناسی  ضعیف، حتی در اعماق نسبتاً کم و تحت شرایط زمین

 . [4]پیچیده نیز رخ دهد
به  گسترده،  مطالعات  وجود  سازوکارهای  با  پیچیدگی  دلیل 

مچاله  بر  همحاکم  تأثیر  و  مختلف  شوندگی  عوامل  زمان 

های برجا، هنوز تعریف واحد  شناسی، ژئوتکنیکی و تنشزمین 

های این پدیده را پوشش دهد،  و جامعی که بتواند همه جنبه 

ازاین  است.  نشده  اساس  ارائه  بر  مختلف  پژوهشگران  رو، 

مشاهدات های دیدگاه  موردی،  نظری،  مطالعات  و  صحرایی 

 . [7-5]اندکرده شوندگی ارائهتعاریف متفاوتی از مچاله 

ارائه تعریف  تعاریف،  این  میان  توسطدر    Barla  شده 

های بزرگ،  زمان تغییرشکل طور همزیرا به  ؛[1]تر استجامع 

گیرد. سنگ را در نظر میوابستگی به زمان و رفتار خزش توده

پدیده   با  مرتبط  مطالعات  در  تعریف  این  دلیل،  همین  به 

 .استشوندگی مورد توجه گسترده قرار گرفتهمچاله 

شوندگی و طراحی  های مستعد مچاله موقع زمین تشخیص به

حساس،   وظایف  جمله  از  آن،  با  متناسب  نگهداری  سیستم 

اجتناب  حال  عین  در  و  است.  دشوار  تونل  مهندسان  ناپذیر 

مانند  مچاله  حفاری،  از  پس  مشکلاتی که  بر  علاوه  شوندگی 

اعمال فشارهای بلندمدت و احتمال شکست سیستم نگهداری  

تواند مشکلاتی  کند، در حین عملیات حفاری نیز میایجاد می

های حفاری  از قبیل کاهش نرخ پیشروی و گیرکردن ماشین 

)تمام به TBMمقطع  باشد؛  داشته  همراه  به  در  گونه(  که  ای 

پذیری اجرای پروژه  کننده امکان برخی موارد، این پدیده تعیین

مچاله   .[8]است  میزان  پیشبرآورد  پیامدهای  شوندگی،  بینی 

های  آن و انتخاب روش حفاری و نگهداری مناسب، از چالش 

می شمار  به  تونل  مهندسان  تونل اصلی  در  رود.  سازی 

شوندگی اغلب موجب تأخیرهای  های مستعد مچاله سنگتوده 

هزینه تحمیل  و  پروژه  اجرای  در  قابلطولانی  توجه  های 

بینی صحیح وقوع یا عدم وقوع این شود؛ از این رو، پیشمی

ها در تحلیل و طراحی  ترین گامپدیده یکی از نخستین و مهم 

تواند  بینی نادرست آن میسازی است و پیشهای تونلپروژه 

سازی نیز به همراه  خطرات جانی برای پرسنل و کارکنان تونل

 داشته باشد. 

پیش  به  روزافزون  جابه نیاز  میزان  شدت  جاییبینی  و  ها 

روش مچاله  توسعه  به  منجر  تجربی،  شوندگی،  متعدد  های 

طورکلی، بررسی  تحلیلی و عددی در این زمینه شده است. به

یعنی رفتار مچاله  اصلی،  رویکرد  توده سنگ در دو  شوندگی 

وابستهتسلیم رفتار  و  سنگ  توده  صورت  بهشدگی  آن،  زمان 

توان  شوندگی را می بینی مچاله های پیش و روش   [1]گیردمی

های عددی  های تحلیلی، روش طورکلی در سه دسته روش به

 . بندی کردهای تجربی طبقهو روش 

های پیوسته  های تحلیلی بر پایه معادلات مکانیک محیطروش 

کوشند با استفاده  اند و می های مکانیک سنگ بنا شده و تئوری 

مدل  را  از  تونل  اطراف  سنگ  توده  رفتار  ریاضی،  سازی 

کنندپیش  شبیه[9,10]بینی  مقابل،  در  با  .  عددی  سازی 

نرم  از  نظیراستفاده  و    PLAXIS  ،FLAC3D  افزارهایی 

UDEC  مچاله به تحلیل  برای  گسترده  در  طور  شوندگی 

تونل پروژه  می های  کار  به  توزیع  سازی  بررسی  امکان  و  رود 

تنش، کرنش و تغییرشکل در محیط اطراف تونل و ارزیابی اثر  

سیستم   نوع  و  اولیه  تنش  شرایط  ژئوتکنیکی،  پارامترهای 

کند. با این حال، هر دو روش تحلیلی و  نگهداری را فراهم می 

هایی دارند: روش تحلیلی، هرچند تا حدی  عددی محدودیت 

کند، قادر به توصیف جامع  شوندگی را تبیین می پدیده مچاله 

ناپایداری دینامیکی   به  توده سنگ  استاتیکی  تعادل  از  گذار 

علی  نیز  عددی  روش  و  فرآیند  نیست؛  بازسازی  توانایی  رغم 

داده به  مختلف،  شرایط  در  گسیختگی  و  ورووقوع  دی  های 

ویژگی صحیح  کالیبراسیون  فیزیکیدقیق،  مکانیکی  -های 

 . [11]  سنگ و تجربه بالای کاربر برای تفسیر نتایج نیاز دارد

های تجربی بر پایه مقایسه و تجربه حاصل از  در مقابل، روش 

گیرند و  های واقعی شکل می شده از پروژه آوری های جمع داده 

ترین رویکردهای  به دلیل سادگی و سهولت کاربرد، از محبوب

روند. در گذشته،  شوندگی به شمار میارزیابی پتانسیل مچاله 

روش  تحلیلتوسعه  پایه  بر  عمدتاً  تجربی  آماری  های  های 

گرفت؛ کلاسیک مانند رگرسیون خطی و لجستیک صورت می
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سال  در  تکنیکاما  سریع  رشد  با  اخیر،  یادگیری  های  های 

های تجربی برای  ها در توسعه مدل ماشین، کاربرد این روش 

مچالهپیش  شدت  و  وقوع  بهبینی  چشمگیری  شوندگی  طور 

مروری بر پیشینه پژوهش نشان    .[12]  گسترش یافته است

تکنیک می که  با  دهد  مقایسه  در  ماشین،  یادگیری  های 

های آماری سنتی مانند تحلیل رگرسیون، عموماً از دقت  روش 

انعطاف  پیش و  در  بالاتری  مچالهپذیری  شوندگی  بینی 

 برخوردارند. 

الگوریتم متعددی  پژوهشگران  اخیر،  دهه  یک  های  طی 

برای پیش شوندگی  بینی مچاله یادگیری ماشین گوناگونی را 

داده  )جدول  توسعه  نشان    (.1اند  پژوهش  پیشینه  بررسی 

های  دهد که اگرچه مطالعات متعددی با استفاده از تکنیک می

اند، اکثر  شوندگی پرداخته بینی مچاله یادگیری ماشین به پیش 

به را  مسئله  مطالعات  طبقهاین  یک  دوکلاسه  صورت  بندی 

کلاسه فرموله  شوندگی( یا حداکثر سه)وقوع یا عدم وقوع مچاله 

پژوهش کرده  از  محدودی  تعداد  و  پیش اند  به  بینی ها 

اند؛ در حالی که از  شوندگی پرداختهچندکلاسه شدت مچاله 

شوندگی  تر سطوح شدت مچاله منظر مهندسی، تفکیک دقیق

کاربردی  و  اطلاعات  نگهداری  سیستم  طراحی  برای  تری 

دهد. از سوی  انتخاب روش حفاری در اختیار مهندسان قرار می

الگوریتمدیگر، بیشتر مطال بر  ، ANN  هایی نظیرعات پیشین 

SVM   سازی فراابتکاری  های ترکیبی مبتنی بر بهینهو روش

سیاه دارند  رغم دقت بالا، ماهیت جعبهاند که علیمتمرکز بوده 

تصمیم  قواعد  استخراج  قابل و  از  گیری  مهندسان  برای  فهم 

نظیر درخت  ها دشوار است. در مقابل، مدل آن های درختی 

درخت  (  J48)  تصمیم )و  لجستیک  دلیل (LMTمدل  به   ،

گیری،  ساختار شفاف و قابلیت استخراج قواعد صریح تصمیم

ویژگی برخوردارند؛  بالاتری  تفسیرپذیری  قابلیت  که  از  ای 

کند. با این ها را در مهندسی تونل تسهیل میکاربرد عملی آن

به الگوریتم،  دو  این  کاربرد  پیش حال،  قالب  در  بینی ویژه 

)پنج مچالهچندکلاسه  شدت  مورد  سطحی(  کمتر  شوندگی، 

 بررسی قرار گرفته است. 

با توجه به خلأ پژوهشی یادشده، هدف اصلی پژوهش حاضر،  

تصمیم ماشین درخت  یادگیری  مدل  دو  مقایسه  و   توسعه 

(J48)   مدل لجستیکو درخت (LMT) هایی عنوان مدل به

پیش برای  کاربردمحور،  و  چندکلاسه  تفسیرپذیر  بینی 

هاست.  شوندگی توده سنگ در تونلسطحی( شدت مچاله )پنج

اهمیت این پژوهش از آن جهت است که برخلاف بسیاری از  

کلاسه  صورت دوکلاسه یا سهمطالعات پیشین که مسئله را به

کاررفته در این مطالعه  سطحی بهاند، رویکرد پنجفرموله کرده 

آورد  شوندگی را فراهم می تر شدت مچاله امکان تفکیک دقیق

اتکاتری را در اختیار  تر و قابلو از این رو، اطلاعات کاربردی 

روش   انتخاب  و  نگهداری  سیستم  طراحی  برای  مهندسان 

های  دهد. علاوه بر این، برخلاف بسیاری از مدل حفاری قرار می

جعبه ماهیت  با  ماشین  پژوهش یادگیری  در  که  های  سیاه 

های درختی مورد استفاده  اند، مدل پیشین به کار گرفته شده 

ساختار دلیل  به  پژوهش،  این  استخراج    در  قابلیت  و  شفاف 

گیری، تفسیرپذیری بالاتری دارند و امکان  قواعد صریح تصمیم

کنند؛ بینی را برای مهندسان طراح فراهم می درک منطق پیش 

آنویژگی عملی  کاربست  که  پروژه ای  در  را  واقعی  ها  های 

نتایج حاصل از این پژوهش، علاوه  .  کندسازی تسهیل میتونل

غنی  پیش بر  زمینه  در  موجود  ادبیات  هوشمند  سازی  بینی 

ارزیابی  تواند بهشوندگی، میمچاله  برای  ابزاری کمکی  عنوان 

سازی در اختیار  های تونل شوندگی در پروژه اولیه ریسک مچاله 

 . مهندسان قرار گیرد

 پایگاه داده  -2
یافته در این پژوهش، بر پایه  های یادگیری ماشین توسعه مدل 

داده  از  پایگاه  متشکل  مچاله   1۳۹ای  واقعی  شوندگی،  مورد 

سازی اجراشده در کشورهای  های تونل شده از پروژه آوری جمع 

  2مورد(، اتریش )  ۳مورد(، هند )  22مورد(، نپال )  110چین )

( ژاپن  )  1مورد(،  ترکیه  و  است   1مورد(  شده  بنا    مورد(، 

و [19,29] جغرافیایی  تنوع  دلیل  به  داده  پایگاه  این   .

پذیری  های مورد بررسی، از قابلیت تعمیمشناسی پروژه زمین 

 بینی برخوردار است. های پیش مناسبی برای توسعه مدل 

به ورودی  پنج  پارامترهای  داده شامل  پایگاه  این  کاررفته در 

روباره ارتفاع  تونل (H) پارامتر  قطر  متر،  حسب  بر   (D) بر 

سختی   متر،  حسب   (K) نگهداری  سیستمحسب  بر 

و شاخص کیفیت   (SSR) مگاپاسکال، نسبت مقاومت به تنش

است. انتخاب این پارامترها صرفاً بر پایه   (BQ) پایه توده سنگ

ها در پیشینه پژوهش نبوده، بلکه بر مبنای  فراوانی کاربرد آن 

شده هریک در مکانیزم فیزیکی وقوع و  نقش مستقیم و اثبات

 (H) ارتفاع روباره    شوندگی صورت گرفته است.توسعه مچاله 

کند و افزایش  عنوان معیاری از تنش برجای قائم عمل می به

ل و در نتیجه  ـگ اطراف تونـسنوده ـح تنش وارد بر تـآن، سط 
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 برخی از رویکرد  های تجربی پیشین با استفاده از تکنیک های یادگیری ماشین -1جدول 

 دقت)%(  تکنیک یادگیری ماشین پارامتر های ورودی  سال ارائه دهنده یا ارائه دهندگان 
تعداد دسته 

 داده 
 منبع

Jimenez and Recio 2011 H, Q LR 87.10 62 [3] 

Shafiei et al. 2012 H, Q SVM 84.10 1۹8 [13] 

Feng and Jimenez 2015 K, Q, H, D, SSR NB 86.65 166 [14] 

Sun et al. 2018 D, H, K, Q SVM 88.1۳ 117 [15] 

Ghasemi and Gholizadeh 2018 H, B, Q KNN, DT ۹5.00 115 [16] 

Ghasemi and Gholizadeh 201۹ H, Q BLR, LDA 87.00 220 [17] 

Zhang et al. 2020 H, Q, D, K, SSR BPNN, SVM, DT, NB, 

KNN, LR, FA ۹6.00 166 [18] 

Chen et al. 2020 SSR, GC, H, D, K DT ۹۳.50 154 [19] 

Huang et al. 2022 D, H, Q, K SVM, BPNN ۹2.11 178 [20] 

Fathipour-Azar 2022 D, H, Q, K DT, RBC, BC, LC ۹0.00 117 [21] 

Zhou et al. 2022 H, K, Q, D, ε SVM, ANN, GP (WOA) ۹5.65 114 [22] 

Bo et al. 202۳ H, Q, SSR, K, D GBC, ETC, ABC, LR 

(BOA, SSA) ۹8.00 166 [23] 

Kadkhodaei et al. 202۳ H, Q, B GEP ۹5.۹2 115 [24] 

Geng et al. 202۳ SSR, BQ, D, K XGBoost (BO, EWM) ۹1.70 1۳۹ [25] 

Ghasemi et al. 2024 D, H, Q, and K LMT, GEP 88.20 117 [12] 

Liang et al. 2024 H, GC, SSR, K, D SVM, RF, XGBoost, MLP, 
KNN ۹0.77 162 [11] 

Kadkhodaei et al. 2024 D, H, Q, K XGBoost–PSO, RF–EWM ۹2.20 26۳ [26] 

Hyoung et al. 2024 H, D, Q, RMR, E SVM-PSO ۹4.00 117 [27] 

Guan et al. 2025 D, H, SSR, K SVM, RF, DT, XGBoost, 
LGBM, KNN ۹6.80 ۳05 [28] 

LMT  =  ،مدل درخت لجستیکDT  =  ،درخت تصمیمD   =  ،قطر تونلK   =  ،سختی سیستم نگهداریQ   =  ،شاخص کیفیت حفاری تونل در سنگH   =  ،عمق تونلε   = ،تغییرشکل

SSR   =   ،نسبت مقاومت به تنشBQ   =سنگ،  شده کیفیت توده شاخص اصلاحGBC =  کننده تقویت گرادیانی،  بندی طبقهGC =  سنگ دربرگیرنده بر اساس  های تودهکلاس

 = KNNانتشار،  شبکه عصبی پس = BPNNرگرسیون لجستیک،   = LR،  ناوی بیز = NBماشین بردار پشتیبان،  =   SVMنویسی بیان ژن،  برنامه  = BQ  ،GEP  سیستم

الگوریتم بهبودیافته   = IGWOفرایند گاوسی،   = GPشبکه عصبی مصنوعی،   = ANNکننده تنبل،  بندی طبقه  = LCتاب،  الگوریتم کرم شب  = FAترین همسایه،  نزدیک 

 کنندهبندیطبقه  = Extra-Trees ،ABC کنندهبندی طبقه  = ETCکننده بیزی، بندی طبقه  = BCکننده مبتنی بر قواعد، بندی طبقه  = RBCسازی گرگ خاکستری، بهینه 

AdaBoost  ،BOA =  سازی بیزی،  الگوریتم بهینهSSA =   ،الگوریتم جستجوی گنجشکEGB =   ،تقویت گرادیانی افراطیWOA =  سازی نهنگ،  الگوریتم بهینهRF =  جنگل

سنگ،  بندی توده رده  = RMRمدول تغییرشکل،   = Eپرسپترون چندلایه،   = MLP،  شدید تقویت گرادیان   = XGBoostماشین تقویت گرادیانی سبک،   = LGBMتصادفی،  

 N=  سنگ، عدد توده a=   ،شعاع تونل fJ=  ،ضریب درزهσV= تنش برجا قائم. 

نیز از طریق تأثیر بر میدان تنش القایی اطراف   (D) قطر تونل

تسلیم ناحیه  مساحت  و  حجم  حفره  و  شدت  بر  یافته، 

شده اثرگذار است. نسبت مقاومت به  های مشاهده تغییرشکل 

عنوان یک شاخص ترکیبی، مستقیماً نسبت به(،  SSRتنش )

کند و از  مقاومت فشاری توده سنگ به تنش برجا را بیان می 

شوندگی دارد؛  این رو، ارتباط علیّ روشنی با آغاز و شدت مچاله 

ای که کاهش این نسبت به زیر مقادیر بحرانی، با ورود  گونهبه

تغییرشکل تشدید  و  گسیختگی  ناحیه  به  سنگ  های  توده 

 وابسته به زمان همراه است. شاخص کیفیت پایه توده سنگ

(BQ) داری، مقاومت و یکپارچگی توده  نیز وضعیت کلی درزه

طور  دهد و بهسنگ را در قالب یک شاخص کمیّ بازتاب می

غیرمستقیم، مقاومت برشی و رفتار تغییرشکلی توده سنگ را  

می نگهداریکنترل  سیستم  سختی  نهایت،  در  (  K)  کند. 

های وابسته به  نمایانگر توان سازه نگهداری در مهار تغییرشکل 

ناکافی،   با سختی  نگهداری  است؛ سیستم  توده سنگ  زمان 

آزادانه  توسعه  تغییرشکل امکان  میتر  فراهم  را  در  ها  کند، 

تواند به تجمع فشارهای  که سختی بیش از حد نیز می حالی 

نقش هریک از این    .غیرمنتظره بر سازه نگهداری منجر شود

مچاله شدت  و  بروز  در  روش  پارامترها  همراه  به  شوندگی، 

در    ارائه شده است.  2ها، در جدول  گیری آن محاسبه یا اندازه 

توضیحات آماری پایه و توزیع تجمعی   و  هیستوگرام  1شکل  

  ده ـ ـایش درآمـدر این پژوهش به نم  پارامترهای مورد استفاده
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 . [19,25] داده ویژگی پارامترهای ورودی پایگاه -2جدول  

 روش تعیین پارامتر  شوندگینقش پارامتر در رفتار مچاله پارامتر

 (Hارتفاع روباره )

بالاتر   Hافزایش تنش عمودی روی تونل؛ 

بیشتر   شوندگیمچالهمنجر به پتانسیل 

 .شودمی

 نقشه پروفیل تونل  بر اساسگیری اندازه 

 ( Dقطر تونل )

قطر بزرگتر، حجم سنگ دست خورده را  

دهد و منجر به تغییر شکل بیشتر  افزایش می

 شود.می
𝐷 = √4𝐴/𝜋 

 ( BQشاخص کیفیت پایه توده سنگ )

نشان دهنده وضعیت کلی توده سنگ است؛  

BQ   کمتر = کیفیت پایین تر = خطر

 بالاتر شوندگیمچاله
𝐵𝑄 = 63.029𝑙𝑛(𝑄) + 327.5 

 (SSRنسبت مقاومت به تنش )

باشد، توده سنگ وارد مناطق  SSR<1وقتی 

شود؛ شاخص کلیدی  شکست/پلاستیک می

 شوندگی.مچالهاحتمال 

𝑆𝑆𝑅 =  
𝜎𝑐𝑚

𝛾. 𝐻
 

 ( Kسختی سیتم نگهداری )
کند؛  ها را محدود میسختی بالاتر، تغییر شکل

 .حیاتی است شوندگیمچالهبرای کنترل رفتار 

𝐾𝑐 =  
𝐸𝑐[ 𝑅2 − (𝑅 −  𝑡𝑐)2

1 + 𝑣𝑐[ ( 1 − 2 𝑣𝑐)𝑅2 + (𝑅 −  𝑡𝑐)2]
 

 

𝐾𝑠𝑏 = 𝑝
𝑅

𝑢
 

 
1

𝐾𝑏

=  
𝑠𝑐𝑠𝑙

𝑅
[

4𝑙

𝜋𝑑𝑏𝐸𝑏

+ 𝑄𝑙𝑑] 

R    ،شعاع تونلl   ،طول آزاد میل مهار ها یا کابل هاbd    ،قطر میل مهار ها یا کابل هاbE    مدول الاستیسیته میل مهار ها و یا کابل وldQ    ثابت نمودار

فاصله طولی میل    lsفاصله جانبی میل مهار ها و یا کابل،    csضریب پواسون،   𝑣𝑐ضخامت بتن،    ctمدول الاستیسیته بتن،    cEتغییر شکل،    –بارگذاری  

سختی فعال سیستم    cKمساحت سطح مقطع تونل،    Aتغییر شکل شعاعی تونل،   uفشار وارد بر سیستم نگهداری،   pمهارها یا و یا کابل ها در طول تونل،  

  BQ  سختی سیستم نگهداری از نوع میل مهار و یا کابل،  bKسختی سیستم نگهداری از نوع قاب فولادی با پر کننده،    sbKنگهداری از نوع شاتکریت،  

   Qشاخص کیفیت پایه توده سنگ بر اساس سیستم 

ها در جدول  های توصیفی آنخلاصه آماره ست. علاوه بر آن  ا

پارامتر خروجی )متغیر هدف( در این پایگاه    .ارائه شده است  ۳

مچاله  سطح  اساس  داده،  بر  که  است  سنگ  توده  شوندگی 

  استفاده   با  و  [2]  شده توسط هوک و مارینوسبندی ارائه طبقه

  تا  I)  کیفی  سطح  پنج  در(  ε)  شعاعی  کرنش  درصد  پارامتر  از

V  )مجموع   از  اساس،  این  بر (.  4  جدول)   است  شده  تعریف  

  بدون   مورد   28  داده،  پایگاه  در  موجود   مورد  1۳۹

  خفیف   شوندگیمچاله   مورد   ۳8  (،Iکلاس  )  شوندگیمچاله 

  26  ،(III  کلاس)  متوسط  شوندگیمچاله   مورد  ۳2  ،(II  کلاس)

  مورد  15  و(  IV  کلاس)  شدید  شوندگیمچاله  مورد

  است   شده  گزارش(  V  کلاس)  شدید  بسیار  شوندگیمچاله 

سازی، این پنج سطح  منظور سهولت در فرآیند مدل به  .[25]

به تا چهار  کیفی  بازه صفر  در  عددی  متغیر خروجی  صورت 

به شدند؛  عدم  طوری کدگذاری  معادل  صفر  مقدار  که 

مچاله مچاله  معادل  چهار  مقدار  و  بسیار  شوندگی  شوندگی 

 شدید در نظر گرفته شد.
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 پایگاه دادهتوضیحات آماری پایه و توزیع تجمعی پارامترهای  و هیستوگرام -1 شکل

 

 .های توصیفی پارامترهای ورودی پایگاه دادهآماره -3جدول 

 ضریب تغییرات  انحراف معیار  میانگین  بیشینه کمینه  واحد  پارامتر

 m 4.51 1100 ۳5۳.008 216.820 0.61 (Hارتفاع روباره )

 m 4 14 ۹.۳41 2.۹65 0.۳2 ( Dقطر تونل )
شاخص کیفیت  

پایه توده سنگ 

(BQ) 
- 70 441 20۳.5۳7 77.4۹۹ 0.۳8 

نسبت مقاومت به  

 (SSRتنش )
- 0.008 1.55 0.2۹5 0.276 0.۹4 

سختی سیستم  

 ( Kنگهداری )
MPa 2.۹8 1۹7۹.56 114۹.086 4۹۳.7۳4 0.4۳ 

                        

    

   

   

   

   

    

    

    

    

    

 
  
 
 
 
 
  

          

           

 

  

  

  

  

   

 
 
 
 
  
  
 
 

 
  
 
  
  
 
 
  

 

          

        

            

             

               

  

 

 

  

  

  

  

 
  
 
 
 
 
  

          

           

 

  

  

  

  

   

 
 
 
 
  
  
 
 

 
  
 
  
  
 
 

  
         

       

            

             

         

    

 

 

  

  

  

  

 
  
 
 
 
 
  

         

           

 

  

  

  

   

 
 
 
 
  
  
 
 

 
  
 
  
  
 
 

  
 

  
       

      

          

            

                              

      

 

 

  

  

  

  

 
  
 
 
 
 
  

          

           

 

  

  

  

  

   

 
 
 
 
  
  
 
 

 
  
 
  
  
 
 

  
           

           

             

              

               

   

 

 

  

  

  

  

 
  
 
 
 
 
  

          

           

 

  

  

  

  

   

 
 
 
 
  
  
 
 

 
  
 
  
  
 
 

  
 

           

        

          

            



 یه مکانیک سنگ امیرحسین قائدی، محمدحسین کدخدایی، ابراهیم قاسمی                                                                           نشر

 

51 

 [25]  گی شوندندی سطح مچاله بهطبق  -4جدول 

سطح 

 شوندگیمچاله
 (εدرصد کرنش ) شدت 

Ⅰ 1کمتر از  شوندگیبدون مچاله 

Ⅱ 2.5تا  1 کم 

Ⅲ 5تا  2.5 متوسط 

Ⅳ  10تا  5 شدید 

Ⅴ  10بیشتر از  بسیار شدید 

 

( نشان  2های مختلف )شکل  ها در کلاس بررسی توزیع داده 

توجهی  دهد که پایگاه داده مورد استفاده از عدم توازن قابل می

ها برخوردار است. برای نمونه، در صورتی که  در میان کلاس 

به )مچاله مسئله  دوکلاسه  برابر  صورت  در  شونده 

از مجموع  غیرمچاله  مورد،    1۳۹شونده( در نظر گرفته شود، 

شونده و  درصد( در کلاس غیرمچاله 20مورد )حدود  28تنها 

)حدود    111 مچاله  80مورد  کلاس  در  با  درصد(  شونده 

میشدت  قرار  مختلف  میهای  توازن  عدم  این  تواند  گیرند. 

شدت تحت تأثیر قرار  های یادگیری ماشین را بهعملکرد مدل 

های اکثریت و در  دهد و موجب گرایش مدل به سمت کلاس 

های  نتیجه کاهش دقت و توان تعمیم آن در تشخیص کلاس

 . اقلیت شود
 

 
 های مختلف های پایگاه داده در کلاستوزیع داده -2 شکل

متعادل به و  محدودیت  این  رفع  از  منظور  داده،  پایگاه  سازی 

(  SMOTE) نمونه برداری بیش از حد مصنوعی اقلیت تکنیک

است شده  روش .  [30]  استفاده  سنتی  برخلاف  های 

نمونه متعادل  تکرار  به  صرفاً  که  در  سازی  موجود  های 

میکلاس  اکتفا  اقلیت  تکنیک  های  با   SMOTEکنند، 

نمونهدرون میان  اقلیت، یابی  کلاس  در  هم  به  نزدیک  های 

کند. این رویکرد بر پایه  های مصنوعی جدیدی تولید می نمونه 

ها«؛ به این  کند و نه »فضای داده ها« عمل می »فضای ویژگی

های موجود را در  های نمونه معنا که روابط میان مقادیر ویژگی

ناشی از تکرار    بیش برازگیرد و از این طریق، از بروز  نظر می 

 این  الگوریتم  کلی   روند.  [31]  کندها جلوگیری میصرف داده 

 . است  شده  ارائه  ۳  شکل  در  تکنیک

پیش   SMOTE لازم به ذکر است که در این پژوهش، تکنیک

ه  )ن  از اجرای اعتبارسنجی متقاطع و بر روی کل پایگاه داده

اعمال شده است. این انتخاب    (آموزشی fold صرفاً درون هر

مورد(    1۳۹آگاهانه با توجه به حجم محدود پایگاه داده اصلی )

ویژه کلاس  شدت نامتوازن آن میان پنج کلاس، بهو توزیع به

نمونه واقعی، صورت گرفته است؛ چراکه در    15پنجم با تنها  

اعمال آموزشی،   SMOTE صورت  فولدهای  درون  صرفاً 

پیروی می  اصلی  نامتوازن  توزیع  از  و  فولدهای آزمون  کردند 

نمونه  هرهای کلاس حجم  در  اقلیت  برای   fold های  آزمون 

بود. هدف  ناکافی می ور  محهای کلاس محاسبه پایدار شاخص 

ای متوازن برای  کردن پایگاه داده اصلی از این رویکرد، فراهم 

ها در تمامی پنج مقایسه عملکرد مدل ارزیابی منصفانه و قابل

مچاله  پایپسطح شدت  این  که  آنجا  از  است.  لاین شوندگی 

مدل به دو  هر  برای  یکسان  رفته،  به LMT و J48 طور  کار 

مقایسه نسبی عملکرد این دو مدل، که هدف اصلی پژوهش  

 .حاضر است، از اعتبار کامل برخوردار است

 
 SMOTEروند کلی الگوریتم  -3ل شک

10.79%

18.71%

23.02%

27.34%

20.14%

 Class 0

 Class 1

 Class 2

 Class 3

 Class 4

28

38
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با استفاده از یک اسکریپت    SMOTEدر این پژوهش، تکنیک  

برنامه نوشته  زبان  داده  شده در  پایگاه  بر روی  پایتون  نویسی 

ها بر  های تمامی کلاسای که تعداد نمونهگونهاعمال شد؛ به 

اولیه(    ۳8ترین کلاس )کلاس دارای  اساس پرجمعیت  نمونه 

از   پایگاه داده  این فرآیند، حجم کلی  اجرای  با  متعادل شد. 

های هر یک از  مورد افزایش یافت و تعداد نمونه   1۹0به    1۳۹

به   کلاس  )شکل    ۳8پنج  رسید  داده  4مورد  پایگاه   .)

و    J48های  شده حاصل، مبنای آموزش و ارزیابی مدل متعادل 

LMT  های بعدی این پژوهش قرار گرفته است. در بخش 

 
 SMOTEسازی با ها پس از متعادلتوزیع داده -4 شکل

 توسعه مدل  -3
به طبقه تحت  بندی  یادگیری  اصلی  مسائل  از  یکی  عنوان 

از   یکی  به  جدید  نمونه  یک  تخصیص  فرآیند  به  نظارت، 

های ورودی  شده، بر اساس ویژگیهای از پیش تعریف کلاس 

شود. تاکنون ابزارهای متنوعی برای این منظور  آن اطلاق می 

یافته میتوسعه  جمله  آن  از  که  تصمیم،  اند  درخت  به  توان 

های بیزی  رگرسیون لجستیک، ماشین بردار پشتیبان، شبکه 

این   میان  از  حاضر،  پژوهش  در  کرد.  اشاره  تمایز  تحلیل  و 

اند؛ چراکه  های مبتنی بر درخت انتخاب شده رویکردها، مدل 

الگوریتم از  بسیاری  ماهیت  برخلاف  با  ماشین  یادگیری  های 

قالب    گیری خود را درها منطق تصمیمسیاه، این مدل جعبه

دهند و از این  فهم ارائه می ای از قواعد صریح و قابل مجموعه 

ها  رو برای کاربردهای مهندسی که تفسیرپذیری نتایج در آن

مناسب دارد،  بالایی  این  اهمیت  در  داده شدند.  تر تشخیص 

توسعه داده و با یکدیگر مقایسه    LMTو    J48دو مدل    تحقیق

 اند. شده 

فرآیند   که  گره  اولین  تصمیم،  درخت  یک  کلی  ساختار  در 

شود.  شود، گره ریشه نامیده می ها از آن آغاز می تقسیم داده

های ورودی  هر گره میانی، آزمونی را بر روی یکی از ویژگی

ها را از طریق  کند و بر اساس نتیجه آن آزمون، داده اعمال می 

فرآیند تا های بعدی هدایت میها به زیرگرهشاخه  این  کند؛ 

ها کلاس های پایانی، موسوم به برگ، که در آنرسیدن به گره

  گرددشود، تکرار میها تعیین مینهایی یا توزیع احتمال کلاس 
به این ترتیب، هر مسیر از ریشه تا یک برگ، معادل  .  [32]

تصمیم قاعده  زنجیره یک  شکل  به  شرط گیری  از  های  ای 

سادگی قابل استخراج و تفسیر  است که به(  if-thenمنطقی )

 برای کاربر نهایی است. 

 (J48درخت تصمیم ) -1-3

افزار  در نرم   C4.5باز الگوریتم  سازی متن پیاده   J48الگوریتم  

WEKA  الگوریتمی که خود بهبودیافته الگوریتم پیشین    ،است

ID3  شود. معیار اصلی این الگوریتم برای انتخاب  محسوب می

داده تقسیم  و  گره  هر  در  مناسب  بهره  ویژگی  نسبت  ها، 

تعریف    اطلاعاتی شانون  آنتروپی  مفهوم  پایه  بر  که  است 

شود. بر خلاف معیار بهره اطلاعاتی ساده که در الگوریتم می

ID3   می کار  ویژگی به  انتخاب  به  تمایل  و  دارای  رود  های 

نرمال  با  اطلاعاتی  بهره  نسبت  دارد،  متعدد  بر  مقادیر  سازی 

جلوگیری   سوگیری  این  از  ویژگی،  هر  ذاتی  آنتروپی  اساس 

دهد.  های ورودی ارائه می تر از ویژگیکرده و انتخابی متعادل 

ویژگی  در  برای  استفاده  مورد  پارامترهای  نظیر  پیوسته  های 

صورت  به  J48(، الگوریتم  BQو    H  ،D  ،K  ،SSRاین پژوهش )

پویا مقدار آستانه بهینه را برای تبدیل ویژگی به یک شرط  

کند. پس  تر از آستانه( تعیین میتر یا بزرگ دودویی )کوچک 

به اولیه،  بیش از ساخت درخت  از  و    برازشمنظور جلوگیری 

تعمیم توان  داده افزایش  روی  بر  مدل  جدید،  پذیری  های 

بر روی  عملیات هرس پس  برآورد نرخ خطا  بر  مبتنی  رونده 

هایی که سهم  شود که طی آن، شاخه ها اعمال می زیردرخت 

بندی ندارند، حذف یا با گره  چشمگیری در بهبود دقت طبقه

 شوند. برگ جایگزین می 

متعادل به داده  پایگاه  مدل،  توسعه  از  منظور  حاصل  شده 

نمونه و پنج پارامتر ورودی، به    1۹0، شامل  SMOTEتکنیک  

شده در پنج کلاس )صفر تا همراه متغیر خروجی کدگذاری 

سازی  مدل   ۳.8.6نسخه    WEKAافزار  چهار(، با استفاده از نرم 

ارائه شده    5شد. درخت تصمیم حاصل از این فرآیند در شکل  

آمده از  دستشود، درخت بهگونه که مشاهده میاست. همان 

ساختاری نسبتاً فشرده و در عین حال گویا برخوردار است و  

20%

20%

20%

20%

20%

 Class 0

 Class 1

 Class 2

 Class 3

 Class 4

38

3838

38 38



 یه مکانیک سنگ امیرحسین قائدی، محمدحسین کدخدایی، ابراهیم قاسمی                                                                           نشر

 

5۳ 

به عنوان اولین    SSRکه پارامتر    برگ است  6گره و    5شامل  

وقوع   شدت  بر  پارامتر  تاثیرگذارترین  عنوان  به  گره، 

. هر مسیر از ریشه تا یک شوندگی انتخاب گردیده استمچاله 

دهد که گیری مشخص را تشکیل میبرگ، یک قاعده تصمیم

شوندگی موارد جدید را با  توان کلاس مچالهبر اساس آن می

ورودی، به  پارامترهای  مقادیر  نظر گرفتن  بدون  در  سرعت و 

گیری  بینی کرد. قواعد تصمیم نیاز به محاسبات پیچیده پیش

 اند. ارائه شده   5شده از این درخت در جدول  استخراج 

 (LMT)  لجستیکمدل درخت   -2-3

مدل روش  و  تصمیم  درخت  بر  مبتنی  رگرسیونی  های  های 

ترین رویکردهای یادگیری تحت نظارت به خطی، از محبوب 

های خاص خود  روند و هرکدام از مزایا و محدودیت شمار می

مراتبی  های تصمیم به دلیل ساختار سلسله برخوردارند؛ درخت 

کنش میان  سازی روابط غیرخطی و برهمخود، قادر به مدل 

های خود معمولاً یک مقدار ثابت  ها هستند، اما در برگ ویژگی

تواند منجر به  کنند که میبینی مییا کلاس اکثریت را پیش

از دست رفتن اطلاعات پیوسته موجود در داده شود؛ در مقابل،  

و  مدل  هموار  احتمالاتی  روابط  لجستیک،  رگرسیون  های 

دهند، اما  ها و کلاس خروجی ارائه میای میان ویژگیپیوسته 

اند. مدل  در تبیین روابط غیرخطی پیچیده با محدودیت مواجه 

زمان از نقاط  گیری همبا هدف بهره (  LMT)  لجستیکدرخت  

که   صورت  این  به  است؛  یافته  توسعه  رویکرد  دو  هر  قوت 

ویژگی فضای  درخت،  کوچک ساختار  نواحی  به  را  و ها  تر 

جای یک برچسب  کند و در هر برگ، بهتر تقسیم میهمگن

ای برازش داده  ثابت، یک تابع رگرسیون لجستیک چندجمله 

های  شود که توزیع احتمال تعلق نمونه به هر یک از کلاسمی

 . [33,34]  کندخروجی را برآورد می 

 

 

 
 J48درخت تصمیم حاصل از مدل   -5 شکل

 J48قوانین استخراج شده از درخت  -5جدول 

 کلاس شرط شماره

 SSR> 0.435  0و  SSR> 0.205اگر   1

 BQ 2  204 =>و  SSR<= 0.435و  SSR> 0.205 اگر  2

 SSR> 0.2307 1و  BQ>204و   SSR<= 0.435و  SSR> 0.205 اگر  ۳

 SSR<= 0.2307   2و   BQ>204و   SSR<= 0.435و  SSR> 0.205 اگر  4

 BQ 4  138 =>وSSR<=0.205 اگر  5

 BQ>138   ۳و  SSR<=0.205 اگر 6
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مدل  فرآ آموزش  الگوریتم    LMTیند  پایه    LogitBoostبر 

گام،  بهصورت افزایشی و گامگیرد؛ الگوریتمی که بهصورت می

توابع رگرسیون لجستیک ساده را بر روی متغیرهای شاخص  

می برازش  نمونهکلاس  وزن  مرحله،  هر  در  و  که دهد  هایی 

بهپیش  طبقهتر  نشده درستی  می بندی  افزایش  را  دهد.  اند 

زمان با این فرآیند، ساختار درخت با استفاده از همان معیار  هم

یابد  گسترش می  C4.5کاررفته در الگوریتم  بهره اطلاعاتی به

بیش  از  جلوگیری  برای  بر  و  مبتنی  هرس  رویه  از  برازش، 

می گرفته  بهره  متقاطع  این اعتبارسنجی  نهایی  نتیجه  شود. 

بینی جای یک پیشفرآیند، درختی است که در آن هر برگ، به

گیرد؛ قطعی، یک مدل رگرسیون لجستیک محلی را در بر می

بندی چندکلاسه با  طور خاص در مسائل طبقهای که به ویژگی

تصمیم پیشمرزهای  نظیر  پیچیده،  پنجگیری  سطحی بینی 

مچاله  قابل شدت  برتری  حاضر،  پژوهش  در  توجهی  شوندگی 

 دهد. های تصمیم ساده از خود نشان مینسبت به درخت 

لجستیکدرخت   مدل   مدل  از  داده حاصل  این  سازی  های 

به عنوان    SSRکه پارامتر    رائه شده استا  6  در شکل  تحقیق

(، به عنوان تاثیرگذارترین پارامتر  J48اولین گره )مشابه مدل  

. این درخت  شوندگی انتخاب گردیده استبر شدت وقوع مچاله 

برگ است که هر برگ آن به یکی  12گره ریشه و  11شامل 

( مرتبط  LM_11تا    LM_1های رگرسیون لجستیک )از مدل 

تصمیم قواعد  استخراج است.  در  گیری  درخت  این  از  شده 

مدل   6جدول   این  از  یک  هر  به  مربوط  معادلات  های  و 

های مختلف را  لجستیک، که احتمال تعلق هر نمونه به کلاس

  کنند، در جدول بر اساس مقادیر پارامترهای ورودی برآورد می

اند. برای تعیین کلاس نهایی یک نمونه، ابتدا با  ارائه شده   7

شده از درخت، مدل لجستیک  های استخراج استفاده از شرط 

  شود؛ سپس با استفاده از رابطه متناظر با آن نمونه مشخص می

𝑃(𝑘) =  
𝑒𝑥𝑝(𝐿𝑀𝑘(𝑥))

∑ 𝑒𝑥𝑝(𝐿𝑀𝑖(𝑥))𝑖=𝐶
𝑖=1

  ، که در واقع تابع بیشینه هموار

شده بر خروجی توابع لجستیک است، احتمال تعلق آن  اعمال 

شود و در نهایت،  نمونه به هر یک از پنج کلاس محاسبه می

کلاسی که بیشترین احتمال را به خود اختصاص داده باشد،  

شود. شده نهایی در نظر گرفته میبینیعنوان کلاس پیش به

 
 LMTدرخت حاصل از مدل  -6 شکل

 
 LMTاستخراج شده از درخت گیری تصمیمقوانین  -6جدول 

 شرط شماره
شماره مدل  

 لجستیک 

 SSR> 0.441 LM11و  SSR> 0.205اگر   1
 BQ LM7  206 =>و  SSR<= 0.441و  SSR> 0.205 اگر  2
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 LMTگیری استخراج شده از درخت قوانین تصمیم -6جدول ادامه 
 

 D>8.237977 LM10و  SSR> 0.258و  BQ>206و   SSR<= 0.441و  SSR> 0.205 اگر  ۳
 D<=8.237977 LM9و  SSR>0.258و  BQ>206و  SSR<= 0.441و  SSR> 0.205 اگر 4
 SSR<=0.258 LM8و  BQ>206و  SSR<= 0.441و  SSR> 0.205  اگر 5
 BQ<=110 LM1و SSR<=0.205 اگر   6
 H>298.6 LM6و  BQ>110و SSR<=0.205 اگر   7
 K<=727.682956 LM2و   H<=298.6و  BQ>110و SSR<=0.205 اگر   8
 BQ>179 LM5و  K>727.682956و   H<=298.6و  BQ>110و SSR<=0.205 اگر   ۹

و   BQ<=179و  K>727.682956و   H<=298.6و  BQ>110و SSR<=0.205 اگر   10
K<=1370.125247 

LM3 

و   BQ<=179و  K>727.682956و   H<=298.6و  BQ>110و SSR<=0.205 اگر   11
K>1370.125247 

LM4 

 

 LMTها در مدل معادلات تخمین احتمال کلاس -7جدول 

شماره 

 مدل 
 معادلات وضعیت

LM1 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

1 (28.15436 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00164 × K) − 

(15.87999) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.0233 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(3.77532) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(8.99926) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.0054 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(15.55724) 

LM2 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

1 (28.15436 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(15.87999) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.0233 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(3.77532) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(8.99926) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.0054 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(15.55724) 

LM3 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(37.16581) 

1 (28.14433 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27635 × D) − (0.00169 × K) − 

(21.4789) 

2 (−6.33086 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.02336 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) − 

(1.40301) 

3 (153.00888 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) − (0.21653 × D) + (0.0296 × K) − 

(43.1249) 

4 (−216.47037 × SSR) − (0.02995 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.59894 × D) − (0.01647 × K) + 

(60.45425) 

LM4 

0 (71.73429 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(32.3658) 

1 (28.10726 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(16.67243) 

2 (−1.44831 × SSR) − (0.03233 × H) − (0.0233 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(10.95351) 
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 LMTها در مدل معادلات تخمین احتمال کلاس -7جدول ادامه 

3 (−35.90926 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(7.58004) 

4 (−22.85622 × SSR) + (0.01551 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(12.00617) 

LM5 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.0017 × K) − 

(37.96564) 

1 (28.12039 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02477 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(22.26018) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.0233 × BQ) − (6.81477 × D) − (0.00401 × K) + 

(52.05931) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (7.00014 × D) + (0.00285 × K) − 

(38.87329) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.00791 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(9.66106) 

LM6 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

1 (28.15436 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(15.87999) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.0233 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(3.77532) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(8.99926) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.0054 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(15.55724) 

LM7 

0 (71.63119 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(32.34132) 

1 (28.15436 × SSR) + (0.00133 × H) − (0.02987 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(6.20613) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) + (0.0059 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) − 

(0.77353) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(7.771) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.00237 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(13.8786) 

LM8 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

1 (28.15436 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(15.87999) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.0233 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(3.77532) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(8.99926) 

4 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

LM9 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

1 (28.14433 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27635 × D) − (0.00169 × K) − 

(15.87999) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.02336 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(3.77532) 

3 (−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(8.99926) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.0054 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(15.55724) 

LM10 0 (71.73429 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) + (0.06982 × D) + (0.0097 × K) − 

(49.64023) 
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 LMTها در مدل معادلات تخمین احتمال کلاس -7جدول ادامه 

1 (28.15436 × SSR) − (0.00343 × H) + (0.02486 × BQ) − (0.12013 × D) − (0.00169 × K) − 

(8.95782) 

2 (−1.44831 × SSR) + (0.01449 × H) − (0.0233 × BQ) + (0.06782 × D) − (0.00043 × K) − 

(2.5164) 

3 (−38.34113 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(7.36794) 

4 (−22.85622 × SSR) − (0.0054 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(13.96168) 

LM11 

0 (71.73438 × SSR) − (0.00293 × H) + (0.04061 × BQ) − (0.68109 × D) + (0.00175 × K) − 

(31.56581) 

1 (28.12039 × SSR) + (0.00133 × H) + (0.02486 × BQ) + (0.27636 × D) − (0.00169 × K) − 

(15.87999) 

2 
(−1.44831 × SSR) + (0.00123 × H) − (0.0233 × BQ) − (0.06782 × D) − (0.00043 × K) + 

(3.77532) 

3 
(−38.43426 × SSR) + (0.00099 × H) − (0.02196 × BQ) + (0.13955 × D) − (0.00072 × K) + 

(8.99926) 

4 
(−22.85622 × SSR) − (0.0054 × H) − (0.11299 × BQ) + (0.23767 × D) + (0.00404 × K) + 

(15.55724) 

 های توسعه یافته ارزیابی مدل -3-3

مدل به عملکرد  ارزیابی  توسعهمنظور  کاهش  های  و  یافته 

ویژه با توجه به حجم محدود پایگاه داده  برازش، به ریسک بیش

-K-fold Crossمورد استفاده، از روش اعتبارسنجی متقاطع )

Validation  )به  داده  پایگاه  کل  روش،  این  در.  شد  استفاده  

K  تکرار،   هر  در  شود؛می  افراز  برابر  تقریباً  حجم  با  زیرمجموعه  

 K-1  و  آزمون  داده  عنوانبه  هازیرمجموعه   این  از  یکی
  قرار  استفاده  مورد  مدل  آموزش  برای  ماندهباقی  زیرمجموعه

  هر  که  ایگونهبه   شود،می  تکرار  بار  K  فرآیند  این.  گیرندمی

 در  و  کندمی   ایفا  را  تست  داده  نقش  باریک   دقیقاً  زیرمجموعه

عنوان برآورد نهایی  تکرار، به  Kنهایت، میانگین نتایج حاصل از  

می  گزارش  مدل  عملکرد  رویکرد،  .  [35,36]  شوداز  این 

های ساده تقسیم داده به دو مجموعه آموزش و  برخلاف روش 

های موجود برای هر دو  آزمون، امکان استفاده از تمامی نمونه 

کند و از این رو، برآورد  فرآیند آموزش و ارزیابی را فراهم می

قابل  و  تعمیمپایدارتر  توان  از  دست  اتکاتری  به  مدل  پذیری 

های  دهد. در این پژوهش، مطابق با رویه متداول در پژوهش می

 در نظر گرفته شد.   10برابر   Kمشابه، مقدار  

ارزیابی عملکرد مدل مبنای اصلی محاسبه شاخص  های  های 

)طبقه آشفتگی  ماتریس  چندکلاسه،    Confusionبندی 

Matrix  )  بیانگر کلاس آن هر سطر  در  ماتریسی که  است؛ 

پیش  بیانگر کلاس  و هر ستون  شده توسط مدل  بینیواقعی 

کلاسه به    5نمای کلی از ماتریس آشفتگی    7در شکل    است.

 نمایش درآمده است. 

 

 
کلاسه 5نمای کلی از ماتریس آشفتگی  -7 شکل



 نشریه مکانیک سنگ ...                                                ها با استفاده از سنگ در تونلشوندگی تودهبینی چندکلاسه شدت مچالهپیش

 

58 

های آماری، مبتنی بر  ای جامع و مکمل از شاخصاز مجموعه 

مدل  عملکرد  مقایسه  و  ارزیابی  برای  آشفتگی،  های  ماتریس 

J48    وLMT   اند از: معیار دقت  استفاده شده است که عبارت

( که توان تشخیص SE(، معیار حساسیت میانگین )ACکلی )

را می  یا  صحیح مدل در هر کلاس  معیار اختصاصی  سنجد، 

های صحیح به کل بینی( که نسبت پیشPRصحت میانگین )

دهد، ضریب همبستگی های هر کلاس را نشان میبینیپیش 

( گرفتن همMCCمتیوز  نظر  در  دلیل  به  که  تمامی (  زمان 

عناصر ماتریس آشفتگی، شاخصی متوازن و مقاوم در برابر عدم  

کلاس  می توازن  محسوب  کوهن  ها  کاپای  ضریب  و  شود، 

(Kappaکه میزان توافق مدل با داده )  های واقعی را پس از

کند. علاوه بر این  گیری می کسر توافق ناشی از شانس اندازه 

)شاخص  سیستم  عملکرد  مشخصه  منحنی  از  و ROCها،   )

عنوان معیاری مستقل از آستانه  ( نیز بهAUCسطح زیر آن ) 

ارزیابی توان تفکیکتصمیم برای  ها میان  پذیری مدل گیری، 

از آنجا که سطوح    های مختلف بهره گرفته شده است.کلاس 

مچاله  ترتیبیشدت  ماهیتی  منظر    شوندگی  از  و  دارند 

طبقه  اشتباه  مجاورمهندسی،  کلاس  دو  میان  پیامد   بندی 

خطرتری نسبت به اشتباه میان دو کلاس دور از  مراتب کم به

تنهایی این تمایز  های استاندارد ذکرشده به دارد، شاخص   هم

کنند. از این رو، دو شاخص مکمل و حساس به  را لحاظ نمی 

میانگین خطای  ( 1ها نیز محاسبه شد:  ساختار ترتیبی کلاس 

، که میانگین فاصله عددی میان کلاس  (MAE) مطلق کلاس

نمونهبینیپیش  تمامی  برای  را  واقعی  کلاس  و  ها  شده 

میاندازه  وزن گیری  کاپای  ضریب  و  درجهکند   دومدار 

(QWK)  خطاهای به  استاندارد،  کاپای  برخلاف ضریب  که   ،

بیشتری   جریمه  آشفتگی  ماتریس  اصلی  قطر  از  دورتر 

ها بر  نحوه محاسبه هر یک از این شاخص   .دهداختصاص می 

ارائه    5تا    1ترتیب در روابط  پایه عناصر ماتریس آشفتگی، به 

 شده است. 

(1) AC = ( ∑ 𝑛𝑖𝑖
5
𝑖=1 ) / n 

(2) SE = ( ∑ 𝑆𝐸)/55
𝑖=1  , SEi = ∑ (𝑛𝑖𝑖

5
𝑖=1 /𝑛𝑖+) 

(۳) PR = ( ∑ 𝑃𝑅)/55
𝑖=1  , PRi = ∑ (𝑛𝑖𝑖

5
𝑖=1 /

𝑛+𝑖) 
(4) 𝑀𝐶𝐶 = ( 𝑛 ∑ 𝑛𝑖𝑖

5
𝑖=1 −  ∑ (𝑛𝑖+ ×5

𝑖=1

𝑛+1))/ 

(√( 𝑛2 − ∑ 𝑛𝑖+
2)(𝑛2 −5

𝑖=1  ∑ 𝑛+𝑖
2)5

𝑖=1 )   

(5) 𝐾𝑎𝑝𝑝𝑎 = ( 𝑛 ∑ 𝑛𝑖𝑖
5
𝑖=1 −  ∑ (𝑛𝑖+ ×5

𝑖=1

𝑛+1))/(𝑛2 −  ∑ (𝑛𝑖+ × 𝑛+1)5
𝑖=1 ) 

(6 ) 𝑀𝐴𝐸 = (∑ ∑ 𝑛𝑖𝑗 × |𝑖 − 𝑗|

𝑗𝑖

)/𝑛 

(7) 
𝑄𝑊𝐾 = 1 −

∑ 𝑊𝑖,𝑗𝑄𝑖,𝑗𝑖,𝑗

∑ 𝑊𝑖,𝑗𝐸𝑖,𝑗𝑖,𝑗

 

با استفاده از    LMTو    J48های  نتایج حاصل از ارزیابی مدل 

ده  متقاطع  اعتبارسنجی  ماتریس روش  قالب  در  های  تایی، 

)شکل  است. ا  (8  آشفتگی  شده  مدل    رائه  آشفتگی  ماتریس 

J48  نمونه متعلق به کلاس    ۳8دهد که از مجموع  نشان می

)عدم مچاله  )معادل    ۳5شوندگی(،  صفر  درصد(    ۹2.1نمونه 

اشتباه در کلاس  نمونه به  ۳بندی شده و تنها  درستی طبقهبه

گرفته قرار  یک  یک  کلاس  برای  نیز  مشابه  عملکردی  اند؛ 

نمونه    ۳8بینی صحیح از  پیش   ۳6شوندگی خفیف( با  )مچاله 

می مقابل، ضعیفمشاهده  در  مدل  شود.  عملکرد    J48ترین 

که طوری شوندگی متوسط( است؛ بهمربوط به کلاس دو )مچاله 

درصد(    60.5مورد )معادل    2۳نمونه این کلاس، تنها    ۳8از  

 6اشتباه به کلاس یک و  مورد به  ۹درستی شناسایی شده و  به

های سه و چهار  اند. کلاس مورد به کلاس سه نسبت داده شده 

 2۹و    ۳۳ترتیب با  شوندگی شدید و بسیار شدید( نیز به)مچاله 

اما    ۳8بینی صحیح از  پیش  نمونه، عملکردی نسبتاً مطلوب، 

هم اندکی  با  با کلاس همراه  نشان  پوشانی  خود،  مجاور  های 

 دادند. 

مدل   آشفتگی  بهبود    LMTماتریس  با  اما  مشابه،  الگویی 

برخی کلاس  در  نشان میمحسوس  را  این  ها،  عملکرد  دهد. 

( صفر  کلاس  در  مدل  ۳8از    ۳5مدل  مشابه  دقیقاً   )J48  

)مچاله باشدمی چهار  کلاس  در  اما  شدید(،  ،  بسیار  شوندگی 

مورد )در برابر    ۳8نمونه از    ۳۳با شناسایی صحیح    LMTمدل  

توجهی از خود نشان داد؛  (، بهبود قابل J48مورد در مدل  2۹

توان آن را به توانایی مدل رگرسیون لجستیک  بهبودی که می

برگ  دقیقدر  برازش  برای  تصمیم های درخت،  مرز  گیری  تر 

انتهایی طیف مچالهمیان کلاس  شوندگی، نسبت داد. با های 

  LMTشوندگی متوسط( در مدل  این حال، کلاس دو )مچاله 

ترین عملکرد را به خود اختصاص  ، ضعیفJ48نیز، مشابه مدل  

به  تنها  طوری داد؛  از    24که  )  ۳8نمونه  درصد(    6۳.2مورد 

بندی، در  بندی شدند و عمده خطاهای طبقهدرستی طبقهبه

 های مجاور )یک و سه( رخ داد. تفکیک این کلاس از کلاس 

بندی در هر دو  بررسی الگوی مشترک خطاهای طبقه

می  نشان  تفکیک  مدل  به  مربوط  چالش،  بیشترین  که  دهد 
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بهکلاس  یکدیگر،  از  مجاور  از  های  )متوسط(  دو  ویژه کلاس 

حالی کلاس  در  است؛  )شدید(  سه  و  )خفیف(  یک  که های 

طبقه  کلاس خطای  میان  نمونه،  بندی  )برای  غیرمجاور  های 

کلاس صفر و کلاس چهار( عملاً مشاهده نشد. این الگو از نظر  

شوندگی  توجیه است؛ چراکه شدت مچالهمهندسی کاملاً قابل 

طور ذاتی یک طیف پیوسته است و مرز میان سطوح کیفی به

به  اغلب  شعاعی(  کرنش  درصد  اساس  )بر  آن  صورت  مجاور 

هایی که کند. بنابراین، نمونه تدریجی و نه ناگهانی تغییر می

، نزدیک BQو    SSRویژه  ها، بهمقادیر پارامترهای ورودی آن 

آستانه  تفکیک به  دارد،  های  قرار  مجاور  کلاس  دو  کننده 

بندی نادرست در کلاس همسایه  احتمال بیشتری برای طبقه

بندی ترتیبی که در ای متداول در مسائل طبقهدارند؛ پدیده 

شده استخراج  بندی ها از یک روند پیوسته و درجه ها کلاس آن

   اند.شده 

ها  های حساس به ترتیب کلاس این مشاهده با محاسبه شاخص 

بندی  از مجموع خطاهای طبقه   .شودطور کمی تأیید مینیز به

مورد( و از خطاهای    ۳4از    ۳2درصد )  ۹4.1، معادل  J48 مدل

مورد( تنها میان    ۳0از    27درصد )  ۹0.0، معادل  LMT مدل

داده  رخ  مجاور  مقدار  دو کلاس  دلیل،  به همین   QWKاند. 

( LMTبرای    0.۹481و    J48برای    0.۹467)  برای هر دو مدل

شده  طور چشمگیری بالاتر از ضریب کاپای استاندارد گزارش به

ها  دهد که اگرچه مدل این تفاوت نشان می  .است  8در جدول  

اشتباه  شوندگی را به در برخی موارد کلاس دقیق شدت مچاله 

می تقریباً هیچتشخیص  فاحشی  دهند،  مهندسی  گاه خطای 

مچاله  خطای)نظیر   بدون  کلاس  کلاس  با  شوندگی 

نمیمچاله  رخ  شدید(  بسیار  ویژگی شوندگی  که  دهد؛  ای 

ها را برای کاربردهای طراحی تونل  اتکاپذیری عملی این مدل 

 LMT (0.17۳7)ل یز برای مدن MAE کند. مقدارتقویت می

دست آمد که با سایر  ( به0.18۹5)  J48اندکی کمتر از مدل  

 LMT راستا بوده و برتری نسبی مدلهای عملکرد هم شاخص 

 .کندرا از منظر ترتیبی نیز تأیید می

  
 LMTمدل   J48مدل  

های توسعه یافته آشفتگی مدل ماتریس  -8 شکل

توسعه مدل   ROCهای  منحنی )شکل  های  این    (۹یافته  نیز 

مییافته تأیید  را  مدل  ها  در  منحنی  J48کنند.  زیر  سطح   ،

(AUC کلاس برای  مقدار  (  بالاترین  به  چهار  و  صفر  های 

( رسید؛  0.87ترین مقدار )( و برای کلاس دو به پایین0.۹6)

  0.۹1و    0.۹4ترتیب مقادیر  های یک و سه به که کلاس در حالی 

به دست    0.۹4را به خود اختصاص دادند و میانگین برابر با  

نیز همین روند، اما با مقادیر بهبودیافته،    LMTآمد. در مدل  

های صفر، یک، سه و  کلاس   AUCکه  طوری مشاهده شد؛ به 

کلاس   AUCو    0.۹۹و    0.۹6،  0.۹7،  0.۹7ترتیب برابر  چهار به

پذیری بود،  ترین کلاس از نظر تفکیک دو، که همچنان ضعیف

برای این مدل نیز به    AUCبه دست آمد؛ میانگین    0.8۹برابر  

مدل    AUCشده در تمامی مقادیر  رسید. بهبود مشاهده   0.۹6

LMT    نسبت به مدلJ48های سه و چهار،  ویژه برای کلاس ، به

تفکیک نشان  توان  از  دهنده  مستقل  مدل،  این  بالاتر  پذیری 

گیری انتخابی، است. آستانه تصمیم
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 LMTمدل   J48مدل  

های توسعه یافته مدل ROCمنحنی  -9 شکل

های آماری کلی هر دو مدل را  ای از شاخص خلاصه  8جدول  در  

در چهار شاخص    LMTدهد. بر اساس این نتایج، مدل  ارائه می 

( عملکردی  MCCو    AC  ،SE  ،PRاز پنج شاخص مورد بررسی )

داشت؛ با این تفاوت که مقدار ضریب کاپا برای    J48برتر از مدل  

مدل    J48  (2/80مدل   از  بالاتر  اندکی    LMT  (6/77درصد( 

نشان می  این موضوع  بود.  اگرچه مدل  درصد(   LMTدهد که 

بندی بالاتری برخوردار است، توافق آن  طور کلی از دقت طبقهبه

های واقعی پس از کسر اثر شانس، که توسط ضریب کاپا  با داده 

ای  ندارد؛ نکته   J48شود، تفاوت معناداری با مدل  گیری می اندازه 

کند هر دو مدل از کارایی نسبتاً نزدیک و که بار دیگر تأیید می

این مسئله طبقهقابل برای  نظر  اتکایی  با در  برخوردارند.  بندی 

، LMTتوان نتیجه گرفت که مدل  ها میگرفتن مجموع شاخص 

های درخت،  گیری از رگرسیون لجستیک در برگبه دلیل بهره

دقیق به برازش  در  نسبی  تصمیمطور  مرزهای  میان  تر  گیری 

موفق کلاس  مجاور  حالی های  در  است؛  کرده  عمل  مدل  تر  که 

J48  با وجود دقت اندکی کمتر، همچنان از سادگی ساختاری ،

می  که  است  برخوردار  بالاتری  تفسیر  قابلیت  به  و  را  آن  تواند 

 تر برای کاربردهای مهندسی روزمره تبدیل کند.ای عملی گزینه
 های توسعه یافتههای ارزیابی عملکرد مدلشاخص -8جدول 

 J48 LMT های عملکردشاخص

AC 82.10% 84.21% 

SE 82.10% 84.21% 

PR 8۳.41% 84.57% 

MCC 78.10% 80.50% 

Kappa 80.20% 77.60% 

MAE 0.18۹5 0.17۳7 

QWK ۹4.67% ۹4.81% 

 بحث -4
مهم مچاله  از  یکی  سنگ  توده  پرهزینهشوندگی  و  ترین  ترین 

پروژه  در  ژئوتکنیکی  تونل مخاطرات  به های  در  سازی،  ویژه 

به شمار میسنگتوده  زیاد،  اعماق  در  و  این  های ضعیف  رود. 

می  تغییرشکل پدیده  طریق  از  به  تواند  وابسته  و  گسترده  های 

نگهداری، کاهش نرخ   سیستمزمان، به ناپایداری تونل، شکست 

( و در TBMمقطع )های حفاری تمامپیشروی، گیرکردن ماشین 

موارد حاد، خطرات جانی برای پرسنل عملیاتی منجر شود. با  

وجود اهمیت بالای این پدیده، بررسی پیشینه پژوهش نشان داد  

مسئله   ماشین،  یادگیری  بر  مبتنی  پیشین  مطالعات  اکثر  که 

بندی دوکلاسه  صورت یک طبقهشوندگی را بهبینی مچالهپیش 

هایی با اند و عمدتاً از الگوریتم )وقوع یا عدم وقوع( فرموله کرده 

گیری  اند که استخراج قواعد تصمیمسیاه بهره گرفتهماهیت جعبه

 ها دشوار است. فهم برای مهندسان از آن قابل

توسعه  مدل  دو  هر  داد  نشان  ارزیابی  دقت  نتایج  از  یافته 

قابل طبقه مدل  بندی  برخوردارند.  مقادیر    LMTقبولی   ACبا 

  84.57برابر    PRدرصد،    84.21برابر    SEدرصد،    84.21برابر  

درصد    80.20برابر    Kappaدرصد،    80.50برابر    MCCدرصد،  

ارزیابی عملکردی  ، در تمامی شاخص0.۹6برابر    AUCو   های 

 SEدرصد،    82.10برابر    AC)با مقادیر    J48اندکی برتر از مدل  

  78.10برابر    MCCدرصد،    8۳.41برابر    PRدرصد،    82.10برابر  

  . ( داشت0.۹4برابر    AUCدرصد و    77.60برابر    Kappaدرصد،  

برتری بهره   این  به  توجه  رگرسیون  با  توابع  از  مدل  این  گیری 

برگ  در  دقیقلجستیک  برازش  و  درخت  مرزهای  های  تر 

قابل تصمیم مدل  گیری،  دو  اختلاف  حال،  این  با  است.  توجیه 

نزدیکی دارند. در مقابل، درخت   اندک است و هر دو عملکرد 
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J48    تنها از دو متغیرSSR    وBQ   تر  بهره برده و ساختاری ساده

دارد که استخراج و کاربرد مستقیم قواعد آن را در عمل مهندسی  

توان  طورکلی، انتخاب میان این دو مدل را میکند. بهتسهیل می

پیش  میان دقت  کاربر  اولویت  اساس  )مدل  بر  یا LMTبینی   )

بیشتر خطاهای    ( صورت داد.J48سادگی و سهولت تفسیر )مدل  

درصد   ۹4.1های مجاور رخ داده است )هر دو مدل میان کلاس 

(، و به همین دلیل  LMTدرصد خطاهای    ۹0.0و    J48خطاهای  

برای    0.۹467دوم برای هر دو مدل )دار درجه ضریب کاپای وزن 

J48    برای    0.۹481وLMTطور چشمگیری بالاتر از کاپای  ( به

ای را در  ندرت نمونه ها بهدهد مدل استاندارد است. این نشان می 

 کنند.بندی می کلاسی دور از کلاس واقعی آن طبقه

می  نشان  پژوهش  پیشینه  با  پژوهش  این  نتایج  دهد  مقایسه 

های پیشین با  یافته از برخی مدل های توسعه اگرچه دقت مدل 

تر است، این تفاوت  درصد پایین  ۹0شده بالای  های گزارش دقت

تر مسئله در پژوهش  عمدتاً ناشی از ماهیت متفاوت و پیچیده 

است پیش  .حاضر  به  صرفاً  پیشین  مطالعات  اکثر  بینی چراکه 

مچاله  وقوع  عدم  یا  )طبقهوقوع  دوکلاسه(  شوندگی  بندی 

های این پژوهش، علاوه بر تعیین  که مدل اند، در حالی پرداخته 

پیش  کیفی  سطح  پنج  در  نیز  را  آن  شدت  پدیده،  بینی وقوع 

مسئله   .کنندمی اطلاعات  به  این  و  است  دشوارتر  ذاتی  طور 

دهد. از این  کاربردی بیشتری در اختیار مهندس طراح قرار می 

بندی مسئله،  رو، با در نظر گرفتن این تفاوت بنیادین در فرمول 

به دقت را می دست های  دو مدل  هر  از  رضایت آمده  بخش  توان 

کرد. مدل   ارزیابی  کاربردی،  منظر  توسعهاز  بههای  دلیل یافته 

قابل و  بهتفسیر میساختار شفاف  بهتوانند  بالقوه  عنوان  صورت 

مچاله  ریسک  اولیه  ارزیابی  در  کمکی  مورد  ابزاری  شوندگی 

ها در  استفاده قرار گیرند. لازم به ذکر است که کاربرد این مدل 

این   در  حفاری  روش  و  نگهداری  سیستم  انتخاب  یا  طراحی 

پژوهش ارزیابی نشده و نیازمند اعتبارسنجی در مطالعات آتی  

هایی برخوردار است.  با این حال، این پژوهش از محدودیت  است.

متعادل از  استفاده، حتی پس  مورد  داده  پایگاه  با  حجم  سازی 

SMOTE  ،واقعی موارد  تعداد  افزایش  و  است  محدود  نسبتاً   ،

پروژه به از  با شرایط زمینویژه  متنوع هایی  تواند  تر، میشناسی 

تعمیم مدل توان  همچنین  پذیری  دهد.  بهبود  را   SMOTEها 

از اعتبارسنجی متقاطع و بر روی کل پایگاه داده اعمال   پیش 

های خروجی تضمین شود.  شده است تا توازن کامل میان کلاس 

این رویکرد با توجه به حجم محدود داده اصلی انتخاب شد، اما  

را صرفاً درون هر    SMOTEهایی که  تواند در مقایسه با روش می

fold  می اعمال  خوش آموزشی  اندکی  برآورد  از  بینانهکنند،  تر 

ها ارائه دهد؛ هرچند مقایسه نسبی دو مدل، که  دقت مطلق مدل 

پایپ  قرار از  این موضوع  تأثیر  برخوردارند، تحت  یکسانی  لاین 

شوندگی بر اساس  گیرد. علاوه بر آن، برچسب سطح مچالهنمی

یک معیار کمی )کرنش شعاعی( از پایگاه داده منبع گرفته شده  

قطعیت تواند با عدم ها میاست و برای موارد نزدیک به مرز کلاس 

 همراه باشد. 

 نتیجه گیری -5

تصمیم   درخت  تفسیرپذیر  مدل  دو  پژوهش،  این  و    J48در 

سطحی شدت  بینی پنجبرای پیش   LMTدرخت مدل لجستیک  

شوندگی توده سنگ توسعه و مقایسه شدند. نتایج اصلی مچاله 

 به شرح زیر است: 

مورد واقعی از شش کشور    1۳۹ای شامل  . بر پایه پایگاه داده 1

 SMOTE(، که با  BQو    H  ،D  ،K  ،SSRو پنج پارامتر ورودی )

نمونه متوازن تبدیل شد، هر دو مدل پنج کلاس شدت   1۹0به 

 بینی کردند. قبول پیش شوندگی را با دقت قابلمچاله 

و    84.21با دقت    LMT. مدل  2 در   0.۹6برابر    AUCدرصد 

درصد    82.10با دقت    J48ها اندکی بهتر از مدل  تمامی شاخص 

 عمل کرد.   0.۹4برابر    AUCو  

متغیر    J48. درخت  ۳ از دو  و    BQو    SSRتنها  استفاده کرد 

از این رو انتخاب   .تر ارائه دادتر و قواعدی صریح ساختاری ساده 

میان دو مدل به اولویت کاربر میان دقت و سادگی تفسیر بستگی 

 دارد. 

های مجاور رخ داد و  . بیشتر خطاهای هر دو مدل میان کلاس 4

  برانگیزترین کلاس بود شوندگی متوسط( چالش کلاس دو )مچاله 

 خطاهای دور از کلاس واقعی بسیار نادر بودند.   و

به ها می. مدل 5 بهتوانند  بالقوه  ابزاری کمکی در  صورت  عنوان 

ها در  شوندگی به کار روند. کاربرد آن ارزیابی اولیه ریسک مچاله 

طراحی سیستم نگهداری و انتخاب روش حفاری ارزیابی نشده  

 و نیازمند اعتبارسنجی است. 

تر  ای بزرگ شود از پایگاه داده های آتی پیشنهاد میبرای پژوهش 

های آموزشی و    foldدرون    SMOTEتر، رویکرد اعمال  و متنوع

بندی کشور یا پروژه استفاده شود.  اعتبارسنجی مبتنی بر گروه 

الگوریتمهمچنین ترکیب مدل  سازی  های بهینههای درختی با 

)مانند   تکمیلی  ورودی  پارامترهای  افزودن  یا  فراابتکاری 

 پذیری و ناهمسانگردی توده سنگ( بررسی گردد. دوام 
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Keywords  Abstract 
Rock mass squeezing is one of the main challenges in tunnel excavation 

through weak rock masses under high in-situ stress conditions, and it can cause 

significant deformation, increased pressure on the support system, reduced 

advance rate, and tunnel instability. In this study, two machine learning models, 

namely a decision tree (J48) and a logistic model tree (LMT), were developed 

to predict squeezing severity across five classes. The database consisted of 139 

case histories collected from tunneling projects in China, Nepal, India, Austria, 

Japan, and Turkey. Five parameters, namely overburden depth, tunnel 

diameter, support system stiffness, stress-to-strength ratio, and rock mass basic quality index, were selected as input 

variables. To address class imbalance, the SMOTE technique was applied, increasing the number of samples to 190, with 

38 samples per class. Model performance was evaluated using 10-fold cross-validation and the metrics of accuracy, 

sensitivity, precision, Matthews correlation coefficient, Kappa, and AUC. The results showed that the logistic model 

tree, with an accuracy of 84.21% and an AUC of 0.96, outperformed the decision tree, which achieved an accuracy of 

82.10% and an AUC of 0.94. Nevertheless, the simpler structure of the decision tree enhances its interpretability and 

practical applicability. Both models demonstrated acceptable capability for multi-class prediction of squeezing severity 

and may serve as a supplementary tool for preliminary assessment of squeezing risk. 
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