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Extended Abstract

Introduction

The exploration and preparation of the potential map of mineral reserves requires the use of various 

methods and techniques, based on the geological and mining knowledge of the investigated area, and the 

use of predictive models of mineral potential (Bonham-Carter, 1994; Carranza et al., 2008a). According 

to the investigations, the common models of map integration that are used in the discovery of mineral 

reserves in the initial exploration stage include index overlap model, fuzzy operators, weighted indicators 

and smart methods such as random forests and artificial networks. Determining the values of weights and 

scores that show the relative importance of the effective factors is the primary requirement in combining 

the maps and preparing the mineral potential map (Agterberg, 1992; Brown et al., 2000).

The purpose of this research is to prepare a potential map of copper deposits in Dehj-Bazman region 

using two methods of random forest and support vector machine. In addition, in order to compare the 

potential map of porphyry copper reserves resulting from the random forest method, the support vector 

machine method and the knowledge-based methods of index overlap and fuzzy logic were used.

Materials & Methods

The area studied in this research is a part of the magmatic belt of Kerman region, known as the Dehj-

Sardouye belt. The information layers controlling mineralization in Dehj-Bazman area include rock 

units, structures, alterations, geochemistry, geophysics and copper deposits. In practical applications of 

machine learning algorithms, mineral potential mapping is essentially a bimodal classification problem, 

such that each undiscovered area is classified as prospective or non-prospective according to some 

combination of mapping criteria (Zuo, 2011). The final results are a set of predictive maps that show 

target areas with high ore formation potential.In order to model, training was done. Before training the 

random forest model, the input data set and the target variable should be prepared and then the model 

should be trained. The target variables for entering the random forest model and support vector machine 

were determined as deposit points (values of 1) and non-deposit points (values of 0). Then the genetic 

algorithm was used to adjust the parameters  ...  Page 48
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Evaluation of the predictive performance of random 
forest model and support vector machine can be described 
by the ambiguity matrix. In this matrix, there are four 
components, which are defined as: (1) a deposit sample 
that is correctly classified as a deposit (TP); (2) a deposit 
sample incorrectly classified as a non-deposit sample 
(FN), (3) a non-deposit sample correctly classified as a 
non-deposit sample (TN), and (4) a non-deposit sample 
that is wrongly classified as a deposit sample (FP) (Liu et 
al., 2005; Tien Bui et al., 2016):
(8) "Sensitivity "=TP/(TP+FN)
(9) "Specificity "=TN/(TN+FP)
(10) "Positive predictive value "=TP/(TP+FP)
(11) "Negative predictive value "=TN/(TN+FN)
(12) "Accuracy "=(TP+TN)/(TP+TN+FP+FN)

After training and evaluating different models, the 
best model was obtained by adjusting different parameters 
and it was used to integrate factor maps in order to predict 
areas with high potential of porphyry copper deposits. 
Also, knowledge-based methods of fuzzy logic and index 
overlap were used to combine factor maps to compare 
with the results of intelligent methods.

Results & Discussion
At this stage, the desired information layers were 

collected and prepared in the GIS environment, and 
then factor maps were prepared. Accuracy, sensitivity, 
specificity, predicted positive value, predicted negative 
value, kappa index and OOB error were used to evaluate 
the performance of random forest model and support vector 
machine. Also, the importance of the predictor variables 
in the random forest model was evaluated through the 
mean decrease in accuracy and the mean decrease in node 
impurity or the Gini impurity index (Breiman, 2001). 
According to the results, the most important predictor in 
the random forest model is the geochemical map, while 
the structures factor has the least impact in predicting the 
preparation of the mineral potential map with the final 
random forest model. In the potential maps of porphyry 
copper deposits obtained from two methods of random 
forest and support vector machine, the target areas cover 
14% of the studied area, in which there are 92% and 87% 
of known deposits, respectively. Finally, the efficiency 
of machine learning methods and knowledge-based 
methods were compared. In order to produce porphyry 

copper potential map with knowledge-based methods, the 
judgment of expert experts was used to assign weights 
to each criterion map. For this purpose, weights of 0.3, 
0.25, 0.25, 0.1, 0.1 were assigned to produce maps of 
alteration factor, geochemistry, geology, geophysics and 
structures respectively. In the potential map obtained 
from the method of index overlap and fuzzy logic (fuzzy 
sum), the areas predicted as copper mines cover 16 and 
17 percent of the studied area, respectively, in which 83 
and 79 percent of the existing mines are located.

Conclusion
This research was conducted with the aim of 

evaluating and comparing the effectiveness of random 
forest method and support vector machine method and 
knowledge-based methods to prepare porphyry copper 
potential map of Dehaj-Bozman region of Kerman 
province. Based on the results, the random forest model 
works well in the field of porphyry copper potential map 
preparation with geochemical, geophysical, geological, 
alteration and structures datasets. In addition, the random 
forest algorithm can estimate the importance of factor 
maps. 

The results of this research show that the geochemical 
factor map is the most important and the structure factor 
map is the least important in predicting the data-driven 
model of random forests. This estimate of importance 
is consistent with geological knowledge about porphyry 
copper mineralization in Dehj-Buzman region. In order to 
produce porphyry copper potential map with knowledge-
based methods, the judgment of expert experts was used 
to assign weights to each criterion map. According to the 
obtained results, the performance of the random forest 
model is better than the vector machine model, and also, 
the performance of the support vector machine model is 
better than the knowledge-based methods.
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چكیده  
بـا توجـه بـه وسـعت زیـاد کشـور ایران و گسـتردگي منـاطق پتانسـیل دار ذخـایر معـدني )وجـود 
کمربنـد ولكـانیكي ارومیـه ـ دختـر( و لـزوم شناسـایي و مـدیریت صـحیح ایـن ذخـایر، اسـتفاده از سیستم 
اطلاعـات مكانی به همراه مدل های پیش بینی کننده داده و دانش محور، نقش بسـیار مهمی در تهیه نقشه پتانسیل 
از احتمال یافتن ذخایر معدنی در یک مكان خاص دارد. هدف این تحقیق پیش بینی ذخایر مس پورفیری در 
منطقه دهج - بزمان استان کرمان با استفاده از دو روش  جنگل ها               ی تصادفی4 و ماشین بردار پشتیبان5 است. 
به این منظور، از یک پایگاه داده مكانی متشكل از نقشه ها               ی جنس واحدهای سنگی، ساختارها، آلتراسیون، 
ژئوشیمی، ژئوفیزیک و موقعیت 24 کانسار مس پورفیری شناخته شده در منطقه استفاده شد. با توجه به نتایج 
حاصل شده، مدل جنگل ها               ی تصادفی توانست با صحت 93/33 درصد مناطق امید بخش ذخایر مس پورفیری 
را پیش بینی کند. همچنین، در نقشه پتانسیل به دست آمده از این مدل، مناطق هدف 14 درصد از منطقه مورد 
مطالعه را در برگرفته است، که در آن 92 درصد ذخایر شناخته شده مشخص شده اند. علاوه بر این، به منظور 
مقایسه نقشه پتانسیل ذخایر مس پورفیری منتج از روش جنگل های تصادفی، از روش  ماشین بردار پشتیبان و 
روش های دانش محور همپوشانی شاخص و منطق فازی استفاده شد. در نقشه های پتانسیل ذخایر مس پورفیری 
هدف  مناطق  به ترتیب  فازی  منطق  و  شاخص  همپوشانی  پشتیبان،  بردار  ماشین  روش  سه  از  آمده  به دست 
17،16،14 درصد از منطقه مورد مطالعه را در برگرفته است که در آن ها 79،83،87 درصد ذخایر شناخته شده 
وجود دارند. براساس نتایج این تحقیق، مدل جنگل ها               ی تصادفی از نظر صحت پیش بینی از کارایی بالاتری 
نسبت به مدل های دیگر برخوردار بوده و مدل های ماشین بردار پشتیبان، همپوشانی شاخص و منطق فازی 

به ترتیب در رتبه های بعدی قرار دارند.
*********
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4- Random Forest (RF) 
5- Support Vector Machine (SVM) 
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1- مقدمه
اکتشاف منابع معدنی و ذخایر زیرزمینی از فعالیت های 
اقتصادی-راهبردی در کشور ایران شمرده می شود. در این 
معادن  به منظور جایگزینی  کانسار های جدید  راستا، کشف 
در حال بهره برداری یکی از اهداف بلندمدت و استراتژیک 
کشور های دارای منابع معدنی محسوب می شود. از این رو، 
انجام اکتشاف سیستماتیک ناحیه ای امری ضروری است. با 
این حال، از آنجایی که عملیات حفاری با صرف هزینه های 
امکان  است،  همراه  سرمایه گذاری  محدودیت  و  سنگین 
حفاری کل منطقه وجود نداشته و در این زمینه روش های 
مستعد  مناطق  به عنوان  را  مناطقی  می توانند  اکتشافی 
به حفاری در آن مناطق  اقدام  تا  نمایند  کانی سازی معرفی 
شود )مومنی، 1392(. در این زمینه، سیستم اطلاعات مکانی1 به 
ابزاری اساسی با هدف تصمیم گیری در مورد مناطق مناسب 
 (Bonham-Carter, برای اکتشاف مواد معدنی تبدیل شده است

 .1994; Carranza et al., 2008a)

اکتشاف معدن فعالیتی چندمرحله اي است که با انتخاب 
دستیابي  به منظور  حفاري  براي  هدف  به عنوان  محل هایي 
اکتشافات  اول  مرحله  مي پذیرد.  پایان  معدني  ذخایر  به 
ذخایرمعدني، پي  جویي  اولیه، معمولاً در مقیاس 1:250.000 
و 1:100.000 انجام مي شود. به طور کلی این فرایند شامل 
چهار مرحله: 1. تعیین فاکتورهاي تشخیص کاني سازي، 2. تهیه 
نقشه هاي فاکتور، 3. تلفیق نقشه ها و 4. تعیین مناطق مناسب 

برای مطالعات آتی است )کریمی و همكاران، 1387(. 
ذخایر  اکتشاف  در  که  نقشه   تلفیق  متداول  مدل هاي 
معدني در مرحله پی جویی اولیه به کار گرفته شده اند، شامل 
نشانگرهای  فازي3،  عملگرهای  شاخص2،  همپوشاني  مدل 
تصادفی5  جنگل های  مانند  هوشمند  روش های  و  وزن دار4 
و  وزن ها  مقادیر  تعیین  هستند.  مصنوعی6  شبکه های  و 
1- Geospatial Information Systems (GIS)

2- Index Overlay 

3- Fuzzy Operators

4- Weight of Evidence

5- Random Forests

6- Neural Network

امتیازهایی که اهمیت نسبی عوامل مؤثر را نشان می دهند، 
نیاز اولیه در تلفیق نقشه ها و تهیه نقشه پتانسیل معدنی است 

.(Agterberg, 1992; Brown et al., 2000)

داده محور  روش های  اصلی  دسته  دو  کلی،  به طور 
در  دارد.  وجود  اطلاعات  وزن دهی  برای  دانش محور  و 
تعیین  آن ها  خود  را  داده ها  اهمیت  داده محور،  روش های 
فردی  دانش محور،  روش های  در  که  حالی  در  می کنند، 
متخصص یا گروهی از متخصصان این امر مهم را برعهده 
دارند. علاوه بر روش های فوق، روش های یادگیری ماشین 
به عنوان ابزاری بسیار کارآمد برای وزن دهی اطلاعات کاربرد 
دارند (Lary et al., 2016; Li et al., 2017). در مقایسه با روش های 
این  ماشین  یادگیری  روش های  دانش محور،  و  داده محور 
مزیت را دارند که هیچ گونه فرضی در مورد توزیع داده را 
نیاز نداشته و می توانند روابط غیرخطی بین ذخایر معدنی 

 .(Zuo, 2017) و خصوصیات نقشه های فاکتور را کنترل کنند
پتانسیل یابی مواد معدنی  تحقیقات متعددی در زمینه ی 
از روش های داده محور، روش های دانش محور  با استفاده 
زمینه  در  است.  شده  انجام  ماشین  یادگیری  روش های  و 
روش های داده محور، روش های متداول مورد استفاده شامل 
 (Brown et al., 2000; Porwal et al., مصنوعی  عصبی  شبکه های 
 (WofE) (Bonham-Carter اوزان شواهد   ،2003a; Chen et al., 2005)

 et al., 1988; Bonham-Carter et al., 1989; Carranza and Hale, 2000;

 (Carranza and شواهد  گمان  تابع   (Rigol-Sanchez et al., 2003و 

(Hale, 2003; Carranza et al., 2005 می شود.

به  می توان  دانش محور  روش های  از  استفاده  زمینه  در 
استفاده از منطق بولین )کریمی و همكاران، 1387(، منطق فازی 
مقدم  علایی  )Bonham-Carter, 1994; Alaei Moghadam et al., 2015؛ 

کلاسه  چند  شاخص  همپوشانی  روش  و   )1393 همكاران،  و 

)Alaei Moghadam et al., 2015؛ کریمی و همكاران، 1387( اشاره کرد. 

علاوه بر روش های فوق، قابلیت مدل سازی بسیار بالای 
روش های یادگیری ماشین منجر به کاربرد گسترده آن ها در 
تهیه نقشه پتانسیل معدنی مبتنی بر سیستم اطلاعات مکانی 
شده است. در این خصوص می توان به بررسی روش های 
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 ،(Li et al., 2022) پتانسیل یابی ذخایر معدنی مورد استفاده در 
استفاده از مدل ماشین بردار پشتیبان برای تهیه نقشه پتانسیل 
 (Abedi et al., 2012; Mohammadi and Hezarkhani, پورفیری  مس 
 ،)2018; Saljoughi and Hezarkhani, 2018; Ghezelbash et al., 2022

نقشه  تهیه  برای  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  از  استفاده 
پتانسیل طلا (Geranian et al., 2016; Chen and Wu, 2017)، استفاده 
پتانسیل طلا  از روش جنگل ها               ی تصادفی برای تهیه نقشه 
 (Rodriguez-Galiano et al., 2014; Carranza and Laborte, 2015; McKay

عصبی،  شبکه ها               ی  روش ها               ی  از  استفاده   ،and Harris, 2016)

جنگل ها               ی تصادفی، رگرسیون و ماشین ها               ی بردار پشتیبان 
 (Rodriguez-Galiano معدنی  مواد  پتانسیل  نقشه  تهیه  به منظور 
با استفاده  پتانسیل معدنی طلا-مس  (et al., 2015، تهیه نقشه 

 (Carranza از روش ها                              ی جنگل ها               ی تصادفی و گمان شواهد
(and Laborte, 2016، مقایسه کارایی روش ها               ی جنگل تصادفی، 

ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی برای تهیه نقشه پتانسیل 
معدنی مس (Sun et al., 2019) و مقایسه مدل جنگل تصادفی و 
 (Zheng ماشین بردار پشتیبان برای پتانسیل یابی ذخایر معدنی
بررسی  براساس  کرد.  اشاره   et al., 2023; Lachaud et al., 2023)

و  تصادفی  گرفته، روش ها               ی جنگل ها               ی  مطالعات صورت 
ماشین بردار پشتیبان از سایر مدل ها عملکرد بهتری دارند. 
علاوه بر این، نتایج نشان می دهند که روش جنگل  تصادفی 
منطقه مورد مطالعه  آموزشی در  داده  تعداد کم  با  می تواند 
نیز مفید باشد. همچنین، براساس مطالعه انجام شده توسط 
روش های  نتایج  که  آنجا  از   ،(2015) Laborteو  و   Carranza

یادگیری ماشین به منظور تهیه نقشه پتانسیل ذخایر مس در 
تأیید  به منظور  تا  است  نیاز  است،  متفاوت  مختلف  مناطق 

عملکرد مطلوب آن ها در دیگر مناطق نیز بررسی شوند.
بنابراین، با توجه به آنکه در ایران و همچنین در منطقه 
مورد مطالعه از روش های هوشمند یادگیری ماشین به منظور 
نشده  استفاده  پورفیری  مس  ذخایر  پتانسیل  نقشه  تهیه 
است، تحلیل و بررسی نتایج روش های هوشمند یادگیری 
ماشین به این منظور و مقایسه نتایج با روش های کارشناسی 

ضرورت می یابد.

علاوه بر این، یکی از مشکلاتی که در اکثر روش های 
داده ها ی  کم  تعداد  با  که  است  این  دارد  وجود  داده محور 
آموزشی نمی توانند عملیات مدل سازی را انجام دهند و از 
آنجایی که براساس تحقیقات پیشین، عملکرد مطلوب مدل 
جنگل تصادفی در دیگر مناطق با تعداد داده آموزشی کم به 
اثبات رسیده است، بررسی عملکرد این مدل در منطقه مورد 
مطالعه که تعداد 24 کانسار شناخته شده مس وجود دارد، 

مورد نیاز است.
تهیه  حاضر،  تحقیق  هدف  شد،  گفته  آنچه  به  توجه  با 
استفاده  با  بزمان   - دهج  منطقه  مس  ذخایر  پتانسیل  نقشه 
از دو روش یادگیری ماشین جنگل ها               ی تصادفی و ماشین 
بردار پشتیبان است. علاوه بر این، به منظور مقایسه نتایج، از 
روش های دانش محور همپوشانی شاخص و منطق فازی نیز 

استفاده شده است.
تعیین  شامل  زمینه  این  در  مطرح  کلیدی  سؤالات 
نقشه های فاکتور مؤثر به عنوان ورودی روش های یادگیری 
برای  مناسب  روش  تعیین  پشتیبان،  بردار  ماشین  و  ماشین 
هریک از گروه های روش های جنگل تصادفی، ماشین بردار 
پشتیبان و روش های کارشناسی و همچنین تعیین اینکه آیا 
ماشین  و  تصادفی  جنگل های  ماشین  یادگیری  روش های 
بردار پشتیبان می توانند در فرآیند پتانسیل یابی ذخایر معدنی 
مس در مناطق با تعداد داده آموزشی کم مورد استفاده قرار 

گیرند، می شود.

2- مواد و روش ها
تعیین  شامل  معدنی  پتانسیل  نقشه  تهیه  اصلی  مراحل 
فاکتور،  نقشه های  تهیه  کانی سازی،  تشخیص  فاکتورهای 
تلفیق نقشه ها و ارزیابی نتایج است. نگاره 1 فلوچارت مراحل 
تهیه نقشه پتانسیل مس پورفیری منطقه دهج  -بزمان با مدل 
جنگل ها               ی تصادفی و ماشین بردار پشتیبان را نشان می دهد. 
فرایند  مختلف  مراحل  مدل سازی  به منظور  تحقیق  این  در 
از  بزمان   - دهج  منطقه  در  مس  ذخایرمعدني  اکتشافات 
نرم افزار ArcMap و زبان برنامه نویسی R استفاده شده است.
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2-1- منطقه مورد مطالعه
کمربند  از  بخشی  تحقیق  این  در  مطالعه  مورد  منطقه 
ماگمائی منطقه کرمان، موسوم به کمربند دهج  ـ ساردوئیه، 
است که در استان کرمان واقع شده است. این ناحیه شامل 

9 ورقه 1:100.000 می شود )نگاره 2(. 

2-2- داده های مورد نیاز
لایه هاي اطلاعاتي ورودی این تحقیق شامل واحدهای 
و  ژئوفیزیک  ژئوشیمی،  آلتراسیون ها،  ساختارها،  سنگی، 
کانسارهای مس است که در ادامه هریک به اختصار تشریح 
شده اند. لازم به ذکر است که فرض مقاله بر دارابودن کیفیت 

نگاره1: فلوچارت مراحل تهیه نقشه پتانسیل مس پورفیری منطقه دهج  -بزمان با مدل جنگل ها               ی تصادفی 
و ماشین بردار پشتیبان

نگاره2: موقعیت محدوده مورد مطالعه در کشور
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قابل قبول داده های ورودی است.
• واحدهای سنگی: واحدهای سنگی بر اساس نقشه های 
زمین شناسی 1:100000 تهیه شده توسط سازمان زمین شناسي 

و اکتشافات معدني کشور، تعیین شده اند.
• ساختارها: گسل های اصلی و فرعی منطقه دهج - بزمان 

به عنوان ساختارهای کانی سازی تعیین شدند.
• آلتراسیون ها: پنج آلتراسیون رسی پیشرفته، رسی، فیلیک، 
ژاروسیت و سیلیس در منطقه دهج - بزمان شناسایی شده اند.
این  در  شده  استفاده  ژئوشیمي  داده ها               ی  ژئوشیمی:   •
سازمان  توسط  شده  برداشت  نمونه ها               ي  به  مربوط  تحقیق 
پردازش  با  است.  کشور  معدني  اکتشافات  و  زمین شناسي 
آماری تک متغیره و چند متغیره و همچنین محاسبه ضریب 
فاکتورهای  و  عناصر  ژئوشیمیایی  نقشه ها               ی  غنی شدگی، 

موردنظر تهیه شدند. 
این  در  شده  استفاده  ژئوفیزیکی  داده ها               ی  ژئوفیزیک:   •
سال  در  که  آیرودات  ژئونکس  داده ها               ی  شامل  تحقیق 
1977تا  سال های  در  که  هستند  پراکلا  داده ها               ی  و   1992
1979 برداشت شده اند. با پردازش داده ها               ی مذکور، نقشه 
و  تهیه  ژئوفیزیکی  آنومالی های  و  پنهان  نفوذی  توده ها               ی 

تلفیق شدند.
به  ناحیه  دو  در  پورفیری  ذخایر مس  کانسارهای مس:   •
ـ  اردستان  ناحیه   )1 یافته اند:  بیشتری  تمرکز  ذیل  شرح 
سرچشمه ـ بزمان در بخش مرکزی و جنوب شرقی کمربند، 
2( ناحیه معادن مس پورفیری سرچشمه، میدوک، دره زار، 

چاه فیروزه، دره زرشک، علی آباد، نوچون.

2-3- الگوریتم های یادگیری ماشین
ماشین،  یادگیری  الگوریتم های  عملی  کاربردهای  در 
تهیه نقشه پتانسیل معدنی در اصل یک موضوع طبقه بندی 
از  نشده  کشف  منطقه  هر  که  گونه ای  به  است،  دوحالتی 
نظر برخی ترکیبات معیارهای تهیه نقشه به عنوان آینده نگر 
نهایی،  نتایج   .(Zuo, 2011) یا غیرآینده نگر طبقه بندی می شود 
مناطق  که  است  پیش بینی کننده  نقشه های  از  مجموعه ای 

هدف با پتانسیل تشکیل سنگ معدن بالا را نشان می دهد. 
در ادامه، به اختصار به بررسی مدل جنگل های تصادفی و 

ماشین بردار پشتیبان پرداخته شده است.

2-3-1- مدل جنگل ها               ی تصادفی
این الگوریتم، چندین درخت تصمیم را ترکیب می کند و 
پیش بینی ها               ی مکرر از پدیده را ارائه داده که توسط مجموعه 
  (Rodriguez-Galiano, 2014;می شوند ایجاد  آموزشی  داده ها               ی 

 .Rodriguez-Galiano, 2015; Carranza and Laborte, 2015)

اندازه گیری  برای  از تقریب ها               ی زیادی  جنگل تصادفی 
و  بهره  نسبت  جینی،  جمله شاخص  از  اطلاعات  خلوص 
 .(Rodriguez-Galiano et al., 2014) می کند  استفاده   ،Chi-square

متداول ترین روش، شاخص جینی1 است که در این مطالعه 
با  مقایسه  در  برگ  گره ها               ی  خلوص  اندازه گیری  برای 
رابطه  به صورت  که  می شود،  استفاده  آن ها  ریشه  گره ها               ی 

:(Breiman, 2017) 1( تعریف می شود(

رابطه)1(

که fi احتمال کلاس i در گره m است و به صورت رابطه )2( 
محاسبه می شود:

رابطه)2(

که nj تعداد نمونه ها               ی مربوط به کلاس j است و n تعداد کل 
نمونه ها                در یک گره خاص را مشخص می کند. طبقه بندی 
نهایی با رأی اکثریت کلیه درختان تصمیم گیری در جنگل 

تعیین می شود.

2-3-2- ماشین بردار پشتیبان
در این مطالعه، ماشین بردار پشتیبان غیرخطی به منظور 
و  »کانسار«  الگوی  شناسایی  برای  باینری  طبقه بندی 
داده  مجموعه  یک  به  توجه  با  شد.  استفاده  »غیرکانسار« 
داده  مجموعه  یک  ویژگی،  بردار   n با   }xi{ آموزشی 
}yi{ با هر بردار xi همراه است.  هدف دارای برچسب 
1- IG
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وقوع  نشان دهنده   y = -1 و  کانسار  نشان دهنده   y = 1 که 
نمی توانند  ورودی  داده های  که  آنجا  از  است.  غیرکانسار 
شوند،  جدا  هم  از  اصلی  ویژگی  فضای  در  خطی  به طور 
بالاتر  ابعاد  با  به فضایی  تابع جستجو   ابتدا توسط یک 
 (Burges, 1998; Asadi and Hale, 2001; می شوند  نگاشت   ،H

:Mohammadi and Hezarkhani, 2018)

رابطه)3(

فضای  در    (xi) با  می توان  را  اصلی  فضای  در   xi بردار 
کلاس،  دو  کردن  جدا  برای  هایپرپلان  یک  داد.  نشان   H

:(Huang et al., 2002) رابطه)4( را برآورده می کند

رابطه)4(

که w بردار وزن نرمال هایپرپلان، b بایاس هایپرپلان و  
تابع  چهار  که  است  به ذکر  لازم  است.  مثبت   slack متغیر 
کرنل که معمولاً در SVM استفاده می شود شامل تابع خطی، 
شعاعی، چندجمله ای و سیگموئید است که تابع پایه شعاعی1 
به دلیل خطاهای کم و سادگی پارامترها در کاربرد داده های 

. (Zuo, 2011)علوم زمین در این تحقیق انتخاب شده است
RBF را می توان به صورت رابطه 5 تشریح کرد.

رابطه)5(

که  عرض RBF است.

2-4- مدل سازی
2-4-1- آموزش مدل

مدل  به  ورود  برای  هدف  متغیر های  تحقیق،  این  در 
نقاط  به صورت  پشتیبان  بردار  ماشین  و  تصادفی  جنگل 
تعیین  مقادیر0(  کانسار)با  نقاط غیر  مقادیر1( و  )با  کانسار 
شدند. موقعیت نقاط غیر کانسار با استفاده از سه شرط زیر 

:(Carranza and Laborte, 2016) تعیین شدند
1- تعداد نقاط غیر کانسار برابر با تعداد نقاط کانسار باشد، 
1- RBF

به دست  را  کافی  آموزشی  داده های  می توان  به این صورت 
در  کرد.  متعادل  را  منفی  و  مثبت  نمونه های  تعداد  و  آورد 
این مطالعه 24 موقعیت کانسار و 24 موقعیت غیر کانسار 

به عنوان متغیر هدف مشخص شد.
کانسار  مکان های  از  می بایست  کانسار  غیر  مکان های   -2
به منظور  بافر  آنالیز  از  مطالعه  این  در  باشند.  داشته  فاصله 
با فواصل 150، 250، 500، 1000،  ایجاد 9 مجموعه داده 
مکان های  از  متر   12000 و   9000  ،7000  ،5000  ،3000
کانسار استفاده شد تا مشخص شود که تا چه اندازه می توان 
این  در  داشت.  فاصله  کافی  اندازه  به  ذخیره  مکان های  از 
خصوص، زمانی که نقاط غیر کانسار در فاصله 12 کیلومتری 
از مکان های کانسار قرار دارند با احتمال 88 درصد می تواند 
بنابراین، در این مطالعه حداقل  کانسار جدید کشف شود. 
نظر  در  12کیلومتر  غیرکانسار  و  کانسار  نقاط  بین  فاصله 

گرفته شد.
معدنی  ذخایر  فضایی خوشه بندی شده  توزیع  برخلاف   -3
سنگ  تشکیل  فرآیندهای  و  نادر  حوادث  محصول  که 
از  حاصل  غیرکانسار  مکان های  هستند،  غیرتصادفی 
از  تصادفی  به طور  باید  مشترک،  زمین شناسی                  فرآیندهای 

لحاظ مکانی توزیع شود.
قبل از اجرای مدل، نقشه های فاکتور باید به نقشه های 
باید  سلول  اندازه  این خصوص،  در  شوند.  تبدیل  رستری 
طوری باشد که یک ذخیره در هر سلول رخ دهد. در این 
مطالعه، حد بالایی اندازه سلول 150 متر در نظر گرفته شده 
فاکتور  نقشه های  مقیاس  اساس  بر  پایین سلول  است. حد 
مکانی در نظر گرفته می شود. بهترین وضوح مکانی خوانا را 

:(Hengl, 2006) می توان با رابطه )6( برآورد کرد

رابطه)6(

مطالعه،  این  در  می دهد.  نشان  را  نقشه  مقیاس   MS که 
حد  بنابراین  و  است   1:100000 نقشه  مقیاس  بزرگ ترین 
پایین سلول اندازه 25 متر در نظر گرفته می شود. در محدوده 
اندازه مناسب، از اندازه سلول 100 متر برای تهیه نقشه های 
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شامل  سلول   48 مجموع  در  شد.  استفاده  رستری  فاکتور 
نقاط کانسار و غیرکانسار به عنوان یک مجموعه داده دارای 
به  داده ها  این  سپس  گرفتند.  قرار  استفاده  مورد  برچسب 
مجموعه  به عنوان  داده ها                 سوم  دو  شدند.  تقسیم  بخش  دو 
داده آموزشی برای آموزش مدل استفاده شدند، درحالی که 
دیگر داده ها                به عنوان مجموعه داده تست مورد استفاده قرار 

گرفتند.
جنگل  آنالیز  برای  درخت   20000 مطالعه  این  در 
مطلوب  تعداد  این  بر  علاوه  شدند.  انتخاب  تصادفی 
متغیرهای پیش بینی کننده برای وارد شدن در هر گره  توسط 
تابع »tuneRF« بسته »randomForest« انتخاب شد که تعداد 
را   OOB با حداقل خطای  بهینه  کننده  پیش بینی  متغیرهای 
.(Micheletti et al., 2014; Carranza and Laborte, 2016) ارائه می دهد

فاکتور   نقشه ی  یک  برای  اطلاعاتی  بهره  ارزش 
متناسب با کلاس خروجی Y )ذخیره یا غیرذخیره( با رابطه 
:(Micheletti et al., 2014; Sun et al., 2019) 7( قابل محاسبه است(

رابطه)7(

که در آن H(Y) ارزش آنتروپی Y است و H(Y|Fi) آنتروپی 
Y پس از مرتبط کردن مقادیر ویژگی های شاهد Fi است.

 همچنین، مدل SVM بر مبنای مقدار پارامتر گاما و هزینه 
 Tien Bui et al., به  بیشتر  جزئیات  )برای  شد.  100ساخته 

2016 مراجعه کنید(.

2-4-2- تنطیم پارامترها با الگوریتم ژنتیک
در این مطالعه علاوه بر استفاده از اعداد فوق برای تنظیم 
 K-fold اعتبارسنجی متقابل الگوریتم ژنتیک و  از  پارامترها 
به منظور تعیین بهینه تعداد درختان در مدل جنگل تصادفی 
و پارامترهای گاما و هزینه در ماشین بردار پشتیبان به کار 
برده شده است. برای جنگل های تصادفی زمانی که تعداد 
درختان از عدد 1 تا 100 در برنامه تنظیم شده بود مقدار 
بهینه 56 و زمانی که تعداد درختان بین 1 و 1000 تنطیم 
شد مقدار بهینه 471 برآورد شد. برای ماشین بردار پشتیبان 

مقدار گاما برابر با 0/6814 و هزینه1/8438 برآورد شد. 

2-4-3- ارزیابی مدل
ارزیابی کارایی پیش بینی مدل جنگل تصادفی و ماشین 
بردار پشتیبان می تواند به خوبی توسط ماتریس ابهام توصیف 
شود. در ماتریس ابهام چهار مؤلفه خروجی طبقه بندی وجود 

دارد که به صورت زیر تعریف می شوند: 
)1( یک نمونه کانسار که به صورت درست  به عنوان کانسار 

طبقه بندی شده است1، 
نمونه  به عنوان  غلط  به صورت  که  کانسار  نمونه  یک   )2(

غیرکانسار طبقه بندی شده است2، 
به عنوان  درست  به صورت  که  غیرکانسار  نمونه  یک   )3(

نمونه غیرکانسار طبقه بندی شده است3، و 
)4( یک نمونه غیرکانسار که به صورت غلط به عنوان نمونه 

کانسار طبقه بندی شده است4.  
شرح  به  آماری  شاخص ها               ی  از  سری  یک  اساس،  این  بر 
روابط )8 تا 12( برای ارزیابی عملکرد پیش بینی مدل ها               ی 
 (Liu et al., 2005; Tien Bui et آموزش دیده به کار گرفته می شود

:al., 2016)

رابطه)8(

رابطه)9(

رابطه)10(

رابطه)11(

رابطه)12(

1- TP: True Positive

2- FN: False Negative

3- TN: True Negative

4- FP: False Positive
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2-5- تلفیق نقشه های فاکتور با روش های یادگیری ماشین 
و دانش محور

بهترین  مختلف،  مدل های  ارزیابی  و  آموزش  از  بعد 
مدل با تنظیم پارامترهای مختلف به دست آمد و از آن برای 
تلفیق نقشه های فاکتور به منظور پیش بینی مناطق پر پتانسیل 
روش های  از  همچنین  شد.  استفاده  پورفیری  مس  ذخایر 
تلفیق  برای  و همپوشانی شاخص  فازی  منطق  دانش محور 
نقشه های فاکتور استفاده شد تا با نتایج روش های هوشمند 

مقایسه شوند. 
تا  است  نیاز  اول  مرحله  در  مهم،  این  به  نیل  به منظور 
وزن نقشه های فاکتور تعیین شود. به این منظور با توجه به 
نظرات و قضاوت کارشناسان در این حوزه اوزان نقشه های 
و  ژئوفیزیک  شناسی،  زمین  ژئوشیمی،  آلتراسیون،  فاکتور 
ساختارها به ترتیب 0/3، 0/25، 0/25، 0/1، 0/1 اختصاص 
 Fuzzy Overlay و Weighted Sum یافت. سپس از آنالیزهای

به منظور تلفیق لایه ها و تولید نقشه پتانسیل استفاده شد. 
ماشین  یادگیری  الگوریتم های  کارایی  مقایسه  برای 
خروجی  نقشه های  تا  است  نیاز  دانش محور  روش های  و 
به دست آمده از هرکدام از روش ها به صورت باینری باشند. 
طبقه بندی  به منظور   Reclaaify آنالیز  از  منظور  این  برای 
نقشه ها استفاده شد. به طور مثال برای تولید نقشه با روش 
همپوشانی شاخص نقشه پتانسیل به 9 کلاس طبقه بندی شد. 
7 کلاس به عنوان مناطق مس پورفیری و 2 کلاس به عنوان 

مناطق غیر مس طبقه بندی شدند. 

3- نتایج و بحث
لایه هاي اطلاعاتي کنترل  کننده کاني سازي در منطقه دهج 
آلتراسیون ها،  ساختارها،  سنگی،  واحدهای  شامل  بزمان   -
نحوه  که  هستند  مس  کانسارهای  و  ژئوفیزیک  ژئوشیمی، 

توزیع مکانی برخی از آن ها در نگاره 3 ارائه شده است.

)الف(

)ب(

)ج(

نگاره3: الف( نقشه جنس واحدهای سنگی موجود  در منطقه دهج-
بزمان، ب( نقشه انواع آلتراسیون های موجود در منطقه دهج-بزمان، 

ج( نقشه موقعیت کانسارهای موجود در منطقه دهج-بزمان
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3-1- آماده سازی داده ها و نقشه ها               ی فاکتور 
فاکتور واحدهای سنگی  نقشه  تهیه  در  تحقیق،  این  در 
جنس واحدهای سنگی کلیه ورقه ها                با توجه به اهمیت هر 
جنس برای اکتشاف ذخایر مس یکسان سازی، کلاسه بندی 
و وزن دهی شد. در تهیه نقشه فاکتور گسل ها چهار بافر با 
فواصل 400، 800، 1400 و  2000 متر بر روی لایه گسل ها 
به  و 0/1   0/3 ،0/5  ،0/7  ،0/9 به ترتیب وزن های  و  ایجاد 
ابتدا به  آن ها منتسب شد. در تهیه نقشه فاکتور آلتراسیون، 
و  ژاروسیت  فیلیک،  رسی،  پیشرفته،  رسی  آلتراسیون های 
سیلیس به ترتیب وزن های 6، 6، 2، 2 و 1 منتسب شد. سپس 
انواع لایه های آلتراسیون تلفیق و سپس نرمال سازی شدند. 
در تهیه نقشه فاکتور ژئوشیمی، ابتدا برای هر ورقه نقشه های 

آنومالی عناصر مختلف از جمله مس، مولیبدن، طلا و نقره 
و همچنین نقشه های چند متغیره تهیه و کلاسه بندی شد. با 
تحلیل نقشه های تهیه شده، نقشه فاکتور ژئوشیمی هر ورقه 
میانگین  روش  از  استفاده  با  و  مناسب  نقشه های  تلفیق  از 
وزن دار تهیه و سپس نقشه ورقه های مختلف تلفیق شد. در 
نهایت، در تهیه نقشه فاکتور ژئوفیزیک، ابتدا نقشه آنومالی 
ژئوفیزیک با سه کلاس به وزن های 0/9، 0/6 و 0/3 و نقشه 
توده های نفوذی با دو کلاس به وزن های 0/6و  0/5 تهیه 
شدند. نقشه فاکتور ژئوفیریک از تلفیق دو نقشه مذکور با 
حاصل  آن ها  نرمال سازی  و  وزن ها  جبری  جمع  به  توجه 
شد. نگاره 4، برخی از نقشه های فاکتور تهیه شده را نشان 

می دهد.

)ج(
نگاره4: الف( نقشه فاکتور واحدهای سنگی مرتبط با کانی سازی، ب( نقشه فاکتور ژئوشیمی، ج( نقشه فاکتور ژئوفیزیک

)ب()الف(
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3-2- نتایج روش های ارزیابی شده
3-2-1- ارزیابی کارایی مدل جنگل های تصادفی و ماشین 

بردار پشتیبان
برای ارزیابی عملکرد مدل جنگل های تصادفی و ماشین 
بردار پشتیبان معیارهای صحت، حساسیت، ویژگی، ارزش 
مثبت پیش بینی شده، ارزش منفی پیش بینی شده، شاخص کاپا  
و خطای OOB مورد استفاده قرار گرفتند. معیارهای آماری 
کیفیت مدل جنگل ها               ی تصادفی و ماشین بردار پشتیبان در 
جدول )ا( ارائه شده اند. براساس این جدول، مقدار صحت 
به ترتیب 93/33  تصادفی  مدل جنگل های   OOB و خطای 
درصد و 6/67 درصد است که نرخ طبقه بندی صحیح هر 
دو مکان کانسار و غیرکانسار است که نشان می دهد مدل به 
نوعی کامل است. مقدار حساسیت مدل جنگل های تصادفی 
و مدل ماشین بردار پشتیبان به 100 درصد می رسد، که نشان 
می دهد 100 درصد سلول های کانسار به درستی در کلاس 
جنگل های  مدل  ویژگی  مقدار  شده اند.  طبقه بندی  کانسار 
تصادفی به 88 درصد می رسد که نشان می دهد 88 درصد 
کانسار  غیر  کلاس  در  درستی  به  کانسار  غیر  سلول های 
طبقه بندی شده اند. مقدار ارزش مثبت پیش بینی شده مدل 
جنگل تصادفی به 88 درصد می رسد که نشان می دهد 88 
درصد سلول های غیرکانسار پیش بینی شده مکان غیرکانسار 
مدل  شده  پیش بینی  منفی  ارزش  مقدار  هستند.  واقعی 
جنگل های تصادفی به 100 درصد می رسد که نشان می دهد 
100 درصد سلول های کانسار پیش بینی شده مکان کانسار 

واقعی هستند. مقدار شاخص کاپا مدل جنگل های تصادفی 
و ماشین بردار پشتیبان به ترتیب 87 و 74 درصد هستند که 

نشان دهنده ی قابلیت اطمینان به مدل است. 

3-2-2- اهمیت نسبی نقشه ها               ی فاکتور
جنگل ها               ی  مدل  در  پیش بینی کننده  متغیرهای  اهمیت 
و  صحت1  کاهش  میانگین  طریق  از  می تواند  تصادفی 
جینی  ناخالصی  شاخص  یا  گره  ناخالصی  کاهش  میانگین 
محاسبه  هنگام  در  اول  معیار   .(Breiman, 2001) شود  ارزیابی 
خطای OOB تعیین می شود، در حالی که معیار دوم نحوه 
عملکرد هر نقشه فاکتور برای همگنی گره ها                و مدل نهایی 
جنگل ها               ی تصادفی است. هرچه میانگین صحت و شاخص 
ناخالصی جینی یک نقشه فاکتور بیشتر باشد، نقشه فاکتور 
 .(Breiman, 2001) بود  خواهد  برخوردار  بیشتری  اهمیت  از 
در  پیش بینی کننده  مهم ترین  فوق،  معیار  دو  اندازه گیری  با 
حالی  در  است،  ژئوشیمی  نقشه  تصادفی،  مدل جنگل ها               ی 
نقشه  تهیه  پیش بینی  در  تأثیر  کمترین  فاکتور ساختارها  که 

پتانسیل معدنی با مدل جنگل ها               ی تصادفی را دارد.

3-2-3- تجزیه و تحلیل حساسیت پارامترها 
در این تحقیق تجزیه و تحلیل حساسیت پارامترها در سه 
بخش تغییر اندازه مساحت معدن مس، تغییر اندازه سلول 
جنگل های  مدل  در   mtry تعداد  تغییر  و  فاکتور  نقشه های 

1- mean decrease in accuracy

جدول1: معیارهای آماری کیفیت مدل جنگل ها               ی تصادفی و ماشین بردار پشتیبان
مدل ماشین بردار پشتیبانمدل جنگل ها               ی تصادفیشاخص آماری کیفیت

Sensitivity100 درصد100  درصد
Specificity75 درصد88 درصد

78 درصد88 درصد
100 درصد100 درصد

Accuracy86/67 درصد93/33 درصد
Kappa74 درصد87 درصد

OOB error13/33 درصد6/67 درصد
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تصادفی انجام شده است که در ادامه ارائه شده اند.
مطالعاتی  منطقه  در  مس:  معدن  مساحت  اندازه  تغییر   •
این تحلیل  دهج-بزمان 24 مکان معدن وجود دارد که در 
مساحت و تعداد معادن با پیکسل هایی که در همسایگی   24 
معدن فوق وجود دارد، زیاد شد. به این ترتیب در پنج مرحله 
و با مساحت های معدن 1، 9، 25، 49 و 81 هکتار صحت 
پورفیری  پتانسیل مس  نقشه ی  و  مدل جنگل های تصادفی 
منطقه مورد ارزیابی قرار گرفت. برای ارزیابی صحت مدل 
جنگل های تصادفی در 50 تکرار مجموعه داده های آموزش 
و تست تغییر داده شد و در فرآیند آموزش و ارزیابی مدل 
قرار گرفت. سپس صحت میانگین برای 50 مجموعه داده 
محاسبه و در نهایت از میانگین صحت مدل به عنوان صحت 
با  نهایی مدل جنگل های تصادفی استفاده شد )جدول 2(. 
توجه به نتایج حاصل شده، مساحت  معدن 9 هکتار منجر 
ارزیابی صحت  برای  شد.  مدل  بیشترین صحت  ایجاد  به 
نقشه ی پتانسیل مس پورفیری بعد از اینکه برای هریک از 
مساحت های فوق نقشه پتانسیل به دست آمد، بررسی شد که 
آیا معادن مس داخل محدوده ای که به عنوان معدن در نظر 

گرفته شده است وجود دارد یا خیر. 
بخش،  این  در  فاکتور:  نقشه های  سلول  اندازه  تغییر   •
نقشه های فاکتور ژئوشیمی، ژئوفیزیک، آلتراسیون، ساختارها 
و جنس واحد های سنگی با اندازه پیکسل های مربعی 100، 
300، 500، 700 و 900 متر به عنوان ورودی مدل جنگل های 
مدل  صحت  ارزیابی  برای  شدند.  گرفته  نظر  در  تصادفی 
جنگل های تصادفی در 10 تکرار مجموعه داده های آموزش 
و تست تغییر داده شد و در فرآیند آموزش و ارزیابی مدل 
قرار گرفت. سپس صحت میانگین برای 10 مجموعه داده 
محاسبه و در نهایت از میانگین صحت مدل به عنوان صحت 
 .)3 )جدول  شد  استفاده  تصادفی  جنگل های  مدل  نهایی 
اندازه  با  مؤثر  فاکتورهای  شده،  حاصل  نتایج  به  توجه  با 
پیکسل های مربعی 100 منجر به ایجاد بیشترین صحت مدل 
شد. برای ارزیابی صحت نقشه ی پتانسیل مس پورفیری بعد 
پتانسیل  نقشه  فوق  مساحت های  از  هریک  برای  اینکه  از 
به دست آمد، بررسی شد که آیا معادن مس داخل محدوده ای 
یا  دارد  نظر گرفته شده است وجود  به عنوان معدن در  که 

خیر. 

جدول2: اطلاعات استخراج شده از نقشه پتانسیل مس پورفیری برای تحلیل تغییر اندازه مساحت معدن مس

تعداد کل پیكسل هاصحت مدلتعداد معادنمساحت معدن
تعداد پیكسل های 

معادن
تعداد پیكسل های 

غیرمعادن
مساحت معادن 

به کل منطقه
ذخایر موجود در 
مناطق پیشنهادی

92 درصد14درصد12493/3324039483400062063942 هکتار
100 درصد24درصد921695/6724039485722051831743 هکتار
96 درصد24درصد2460094/1724039485722151831733 هکتار
96 درصد24درصد49117693/1824039485721701831778 هکتار
96 درصد24 درصد81194492/4624039485721861831762 هکتار

جدول3: اطلاعات استخراج شده از نقشه پتانسیل مس پورفیری برای تحلیل تغییر اندازه سلول نقشه های فاکتور

تعداد کل پیكسل هاصحت مدلتعداد معادنمساحت معدن
تعداد پیكسل های 

معادن
تعداد پیكسل های 

غیرمعادن
مساحت معادن 

به کل منطقه
ذخایر موجود در 
مناطق پیشنهادی

92 درصد14درصد1002493/3324039483400062063942*100
100 درصد25درصد3002487/3326757867059200519*300
88 درصد11درصد5002486/67961581041685742*500
96 درصد20درصد7002489/3349123962739496*700
80 درصد14 درصد9002480/6729740409525645*900
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برای  تصادفی:  جنگل های  مدل  در   mtry تعداد  تغییر   •
پارامتر  دو  تنظیم  به  نیاز  تصادفی  آموزش مدل جنگل های 
است که یکی از این پارامترها تعداد ویژگی های شرکت کننده 
تحقیق  این  در  )که  تصادفی  جنگل های  از  درخت  هر  در 
نقشه های فاکتور ژئوشیمی، ژئوفیزیک، آلتراسیون، ساختارها 
و جنس واحد های سنگی هستند( یا همان mtry است. برای 
مساحت  اندازه  تغییر  تحلیل  در  موجود  داده های  مجموعه 
معدن مس و با تنظیم مقدار mtry از اعداد 1 تا 5 صحت 
و  آموزش  داده  مجموعه   20 با  تصادفی  جنگل های  مدل 
تست متفاوت مورد ارزیابی قرار گرفت تا مشخص شود با 
کدام تعداد mtry بهترین صحت حاصل می شود )نگاره 5(. 

نگاره5: نتایج حاصل از تغییر mtry برای معادن 
1، 9، 25، 49 و 81 هكتاری

3-2-4- مقایسه روش های یادگیری ماشین و روش های 
دانش محور

روش های  و  ماشین  یادگیری  روش های  مقایسه  برای 
دانش محور، اطلاعات جدول 4 مطابق با نقشه های موجود 
مدل  از  آمده  به دست  پتانسیل  نقشه  در  شدند.  استخراج 
جنگل های تصادفی )نگاره6- الف( مناطق هدف 14 درصد 
از منطقه مورد مطالعه را در برگرفته، که در آن 92 درصد 

ذخایر شناخته شده مشخص شده اند. 
مدل  از  آمده  به دست  پورفیری  مس  پتانسیل  نقشه  در 
ماشین بردار پشتیبان )نگاره6- ب( مناطق هدف 14 درصد 
از منطقه مورد مطالعه را در برگرفته، که در آن 87 درصد 
نقشه  تولید  به منظور  ذخایر شناخته شده مشخص شده اند. 
قضاوت  دانش محور،  روش های  با  پورفیری  مس  پتانسیل 
معیار  نقشه  هر  به  اوزان  اختصاص  برای  کارشناسان خبره 
فاکتور  نقشه های  تولید  برای  منظور  به این  شد.  کاربرده  به 
آلتراسیون، ژئوشیمی، زمین شناسی، ژئوفیزیک و ساختارها 
اختصاص   0/1  ،0/1  ،0/25  ،0/25  ،0/3 اوزان  به ترتیب 

یافت. 

جدول4: مقایسه کارایی روش های یادگیری ماشین و روش های دانش محور

روش
تعداد کل 
پیكسل ها

تعداد پیكسل های 
معادن

تعداد پیكسل های 
غیرمعادن

مساحت معادن 
به کل منطقه

ذخایر موجود در 
مناطق پیشنهادی

92 درصد14درصد24039483400062063942جنگل های تصادفی

87 درصد14 درصد24039483355212068427ماشین بردار پشتیبان

83 درصد16 درصد24003193661792034140همپوشانی شاخص

79 درصد17 درصد24003194075761992743جمع فازی

or 79 درصد22 درصد24003195313611868958فازی

63 درصد13 درصد24003193107812089538فازی گاما 0/8

and 63 درصد21 درصد24003195167661883553فازی

87 درصد16 درصد24039483856302018318ماشین بردار پشتیبان-الگوریتم ژنتیک

92 درصد14 درصد24039483434242060524جنگل تصادفی-الگوریتم ژنتیک
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4- نتیجه گیری 
در این تحقیق ارزیابی و مقایسه کارایی روش جنگل های 
تصادفی و روش  ماشین بردار پشتیبان و روش های دانش محور 
دهج-بزمان  منطقه  پورفیری  مس  پتانسیل  نقشه  تهیه  برای 
جنگل های  مدل  نتایج،  براساس  شد.  انجام  کرمان  استان 
تصادفی در زمینه تهیه نقشه پتانسیل مس پورفیری به خوبی 
تصادفی  جنگل های  الگوریتم  این،  بر  علاوه  می کند.  عمل 
می تواند اهمیت نقشه های فاکتور را تخمین بزند. نتایج این 
بالاترین  ژئوشیمی  فاکتور  نقشه  که  می دهد  نشان  تحقیق 
در  را  اهمیت  کمترین  ساختارها  فاکتور  نقشه  و  اهمیت 
هستند.  دارا  تصادفی  جنگل های  داده محور  مدل  پیش بینی 
این برآورد اهمیت با دانش زمین شناسی در مورد کانی سازی 
همچنین،  است.  سازگار  دهج-بزمان  منطقه  پورفیری  مس 
نشان  نقشه  کیفیت  برای  استفاده  مورد  آماری  معیارهای 
می دهند که روش جنگل های تصادفی عملکرد مناسبی در 

تهیه نقشه پتانسیل مس پورفیری منطقه دارد. 
از  استفاده  با  پورفیری  مس  پتانسیل  نقشه  تهیه  برای 
به منظور   RBF کرنل  از  پشتیبان  بردار  ماشین  مدل  روش 
استفاده  بعدی   n فضای  یک  به  آموزش  داده های  انتقال 
نقشه  کیفیت  برای  استفاده  مورد  آماری  معیارهای  شد. 
نشان می دهد که روش ماشین بردار پشتیبان بعد از روش 
جنگل های تصادفی، عملکرد مناسبی در تهیه نقشه پتانسیل 

مس پورفیری منطقه دارد. همچنین، با توجه به نتایج تحلیل 
حساسیت، در نظر گرفتن مساحت  معدن به میزان 9 هکتار و 
فاکتورهای مؤثر با اندازه پیکسل های مربعی 100، بیشترین 

صحت مدل ایجاد می شود. 
به منظور تولید نقشه پتانسیل مس پورفیری با روش های 
دانش محور نیز از قضاوت کارشناسان خبره برای اختصاص 
اوزان به هر نقشه معیار استفاده شد. با توجه به نتایج حاصل 
شده، عملکرد مدل جنگل های تصادفی بهتر از مدل ماشین 
بردار و همچنین، عملکرد مدل ماشین بردار پشتیبان بهتر از 
روش های دانش محور است. ذکر این نکته قابل توجه است 
نمونه هاي  تعـداد  از  این تحقیق  این که در  به  با توجه  که 
آموزشي کمي )24 معدن مس پورفیری( استفاده شده است، 
پیشنهاد مـی شـود کـه از این روش در مناطقي با داده هاي 
بیشتر استفاده شود. همچنین، با توجه به اینکه تهیه داده های 
مناطق  از  اقتصادی هزینه بر و در بعضی  از لحاظ  اکتشافی 
داده های  از  می شود  پیشنهاد  نیست،  دسترس  در  مطالعاتی 
ماهواره   ای سنجش از دور استفاده و کارایی مدل جنگل های 
تصادفی با استفاده از آن ها مورد بررسی قرار گیرد. افزون 
بر این، پیشنهاد می شود در تحقیقات آینده، معنی دار بودن 
اختلافات بین روش های مورد استفاده از نظر آماری مورد 

بررسی و تحلیل قرار گیرد.

نگاره6: نقشه پتانسیل مس پورفیری منطقه دهج-بزمان با استفاده از  الف( مدل جنگل تصادفی، ب(مدل ماشین بردار پشتیبان
)ب()الف(
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