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Abstract: Drilling with the help of a rotary drilling machine is an important tool for exploration and extraction in 
mines. On the other hand, estimating the costs and efficiency of the rotary drilling machine is a fundamental step in 
the design of mining and construction projects. Drilling Penetration Rate (PR) is a suitable indicator for estimating the 
costs and efficiency of rotary drilling rigs. Therefore, achieving the optimal amount of PR in the rotary drilling machine 
will reduce costs and increase the efficiency of the rotary drilling machine. For this purpose, in this article, one of the 
enhanced Machine Learning (ML) methods that combines Light Gradient Boosting (LGB) and Random Forest (RF) 
with Meta-Heuristic algorithms (MH), including Grey Wolf Optimizer (GWO) and Harris hawk (HHO), has been done 
to estimate PR. In order to validate the developed models, the models were implemented on the collected data sets. The 
dataset, including 7 independent input variables, was used. The independent input variables are drilling Diameter in 
inches (D), rotational speed in Revolutions Per Minute (RPM), Weight On Bit (WOB), Uniaxial Compressive Strength 
(UCS) of rock in megapascals, Tensile (T) strength of rock in terms of megapascals, the Joints Spacing (JS) in the ground 
in centimeters, and the relative accuracy of the Joints in Degrees (JD). The obtained results show that the RF-GWO 
method (R2 = 0.987 and RMSE = 3.059) is more accurate than LGB-GWO (0.912 and 8.045), LGB-HHO (0.917 and 
7.831), and RF-HHO (0.912 and 8.044) in training data. Also, sensitivity analysis studies indicate that RPM and JD 
parameters have the most and least effect on the PR of the rotary drilling machine, respectively.

Keywords: Penetration rate drilling, Light Gradient Boosting (LGB), Random Forest (RF), Grey Wolf Optimizer 
(GWO), Harris Hawk Optimization (HHO).
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INTRODUCTION
Predicting drilling machine efficiency in mining is crucial for optimizing costs and operations, with rate 

of penetration being a key factor influenced by various variables. Machine learning techniques, including 
Artificial Neural Networks and others, can enhance penetration rate management, improving drilling 
performance and reducing costs [1,2]. Darbor et al. assessed rotary drilling machine penetration rates using 
Non-Linear Multiple Regression and Multi-Layer Perceptron models, finding that the MLP-ANN model 
outperforms NLMR in accuracy [3]. Additionally, Zhou et al. introduced a new optimization method for 
geological drilling, utilizing fuzzy C-means clustering and support vector regression to enhance operational 
efficiency [4].

Numerous studies have aimed to create a unified model for accurately estimating the rate of penetration 
(PR) in drilling, utilizing both analytical and data-driven techniques, but often lacking generalizability. 
Sharifinasab et al. introduced a deep learning approach using Generative Adversarial Networks (GANs) to 
improve PR predictions, while other researchers implemented data mining and optimization algorithms to 
enhance prediction accuracy further [5,6].

The research aims to enhance Tunnel Boring Machine (TBM) performance predictions by developing 
six hybrid models utilizing various optimization algorithms, with a focus on improving accuracy and 
minimizing risks in tunneling projects. The LSTM-GWO model demonstrated superior results in predicting 
TBM penetration rates, highlighting the importance of input parameters in influencing performance 
outcomes [7,8].

METHODS
Two machine learning methods, LGB and RF, were enhanced by GWO and HHO algorithms to create 

four models for estimating the rotary drilling machine’s penetration rate, while Astarita et al. demonstrated 
the effectiveness of a GWO-ML model over a baseline model in a case study in Calabria, Italy [9].

According to what has been said regarding optimization algorithms, Figure 1 illustrates the flowchart 
of the model.

FINDINGS AND ARGUMENT
To enhance the estimation of PR, the dataset was categorized into two groups: training and testing. 

The previously mentioned models were executed using Python software to ascertain the most effective 
model. Ultimately, R² and RMSE metrics were utilized to determine the leading model. Following this, the 
estimation results of each model were analyzed and compared. Additionally, a sensitivity analysis method 
was applied to identify which parameter had the most significant influence on PR.

Given that the optimization relied on two machine learning algorithms, LGB and RF, each was further 

 

 

 

Figure 1. Flowchart of the model
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refined using two metaheuristic algorithms, GWO and HHO. The optimization results revealed that the 
correlation between the measured and estimated values of RF-GWO was significantly stronger than that 
of the other algorithms. Consequently, the recommended approach for optimizing the prediction of the 
penetration rate in rotary drilling of explosive boreholes is the RF-GWO model. More information regarding 
the machine learning algorithms is provided below.

The sensitivity analysis results of the model, illustrated as a bar chart in ascending to descending order 
in Figure 2, show that the angular velocity of the rotary drilling machine has the greatest impact on PR-
DM, while the relative orientation of the fractures has the least. The minimal significance of the relative 
orientation of fractures allows us to disregard its influence on PR-DM.

CONCLUSIONS
Rotary drilling rigs play a vital role in the mining sector, making the efficiency of these machines a key 

factor in the planning of mining projects. Research indicates that the Performance Ratio (PR) is an effective 
measure for assessing the efficiency of rotary drilling equipment, and optimizing this ratio is essential for 
achieving desired outcomes. To estimate PR, advanced machine learning techniques such as LightGBM 
(LGB) and Random Forest (RF), combined with metaheuristic algorithms like Grey Wolf Optimization 
(GWO) and Harris Hawks Optimization (HHO), were utilized. The models developed were tested on a 
dataset that was previously gathered to ensure their reliability. Results revealed that the RF-GWO method 
yielded the highest accuracy (R² = 0.987 and RMSE = 3.059) compared to LGB-GWO (0.912 and 8.045), 
LGB-HHO (0.917 and 7.831), and RF-HHO (0.912 and 8.044) methods when evaluated with test data. 
Furthermore, sensitivity analysis indicated that the parameters Revolutions Per Minute (RPM) and Jack 
Depth (JD) significantly influence the PR of the rotary drilling machine, with RPM having the greatest 
effect and JD the least.
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Figure 2. Results of PR sensitivity analysis
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چيكده

حفاری به کمک دستگاه حفاری دورانی ابزار مهمی برای اکتشاف و استخراج در معادن است. از طرفی برآورد هزینه‌ها و کارآیی دستگاه 
حفاری دورانی، یک گام اساسی در طراحی پروژه‌های معدنی و عمرانی است. نرخ نفوذ حفاری )PR(، شاخص مناسبی برای برآورد هزینه‌ها و 
کارآیی دستگاه حفاری دورانی به ‌شمار می‌رود، بنابراین بهینه‌سازی PR در دستگاه حفاری دورانی، سبب کاهش هزینه‌ها و افزایش کارآیی 
گرادیان  تقویت  ترکیب  با  که   )ML( ماشین  یادگیری  تقویت ‌شده  روش‌های  از  مقاله،  این  در  منظور  بدین  می‌شود.  دورانی  حفاری  دستگاه 
الگوریتم‌های فراابتکاری )MH( شامل گرگ خاکستری )GWO( و شاهین هریس )HHO( صورت  با   )RF( و جنگل تصادفی )LGB( سبک
گرفته ‌است، برای تخمین PR اقدام می‌شود. در راستای اعتبارسنجی مدل‌های توسعه داده ‌شده، مدل‌ها بر روی مجموعه داده‌های جمع‌آوری 
‌شده پیاده‌سازی شده‌اند. مجموعه داده شامل 7 متغیر مستقل ورودی شامل قطر حفار بر حسب اینچ )D(، سرعت دورانی بر حسب دور بر 
دقیقه )RPM(، وزن روی سرمته )WOB(، مقاومت فشاری تک‌محوره سنگ بر حسب مگاپاسکال )UCS(، مقاومت کششی سنگ بر حسب 
مگاپاسکال )T(، فاصله‌داری درزه‌ها در زمین بر حسب سانتی‌متر )JS( و راستی نسبی درزه‌ها بر حسب درجه )JD(، استفاده گردید. نتایج 
به ‌دست آمده نشان می‌دهد که روش R2 =0/987( RF-GWO و RMSE=3/059( دقت بیشتری نسبت به روش‌های LGB-GWO )0/912 و 
8/045(، LGB-HHO )0/917 و 7/831( و RF-HHO )0/912 و 8/044( در داده‌های آزمایشی دارد. همچنین، مطالعات آنالیز حساسیت مشخص 

می‌کند که پارامترهای RPM و JD به ترتیب بیشترین و کمترین تاثیر را بر PR دستگاه حفاری دورانی دارند.
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1- مقدمه

برای  توانایی پیش‌بینی کارآیی دستگاه‌های حفاری  درک 
میزان  که  نفوذ  نرخ  دارد.  بسیاری  اهمیت  معدنی  عملیات 
بر  می‌کند،  مشخص  را  حفاری  دستگاه  کارآیی  و  پیشروی 
تمام عملیاتی معدنی، از برنامه‌ریزی تا اقتصاد عملیات معدنی 
نفوذ حفاری دورانی همچنین در کاهش  نرخ  تاثیر می‌گذارد. 
می‌دهد  نشان  نرخ،  این  دارد.  نقش  معدن  حفاری  هزینه‌های 
تاثیر  معدن  در  حفاری  سرعت  بر  مختلفی  عوامل  چگونه  که 
می‌گذارند. در عملیات معدنی، انتخاب دستگاه‌ها و تجهیزات و 
همچنین قیمت نهایی محصول، بر اساس تخمین‌های نرخ نفوذ 
نباشد، ممکن است ریسک‌آفرین  اگر دقیق  انجام می‌شود که 
کلی  هزینه‌های  تخمین  در  هم  حفاری  نرخ  معادلات  باشد. 
نوع  می‌توان  آن‌ها  از  استفاده  با  و  می‌کنند  کمک  حفاری 
دستگاه را انتخاب کرد. عوامل زیادی مانند ویژگی‌های سنگ و 
مشخصات دستگاه حفاری، بر نرخ نفوذ تاثیر می‌گذارند. با این 
حال، شرایط زمین‌شناسی و ویژگی‌های سنگ که توسط انسان 

قابل کنترل نیستند هم مهم هستند [1]. 
نفوذ حفاری )PR(1 موضوعی  آنجایی که مدیریت نرخ  از 
مهم در عملیات حفاری است و در مطالعات مختلف مورد توجه 
 PR قرار گرفته است، بنابراین بهینه‌سازی متغیرهای موثر در
برای  کاربردی  روش  یک   ،2)ML( ماشین  یادگیری  طریق  از 
مدیریت PR است. با توجه به اهمیت مدیریت PR در عملیات 
حفاری، چالش اصلی در این زمینه بهینه‌سازی متغیرهای موثر 
بر PR است. این موضوع نه تنها بر کارآیی و هزینه‌های عملیات 
حفاری تاثیر می‌گذارد، بلکه به افزایش ایمنی و کاهش زمان 

پروژه‌ها نیز کمک می‌کند.
یادگیری ماشین )ML( به عنوان یک ابزار پیشرفته، قابلیت 
الگوهای موثر در PR را  تحلیل داده‌های پیچیده و شناسایی 
شناسایی  به  می‌توان   ،ML الگوریتم‌های  از  استفاده  با  دارد. 
و  پرداخته  می‌گذارند،  تاثیر  نفوذ  نرخ  بر  که  کلیدی  عوامل 
بهینه‌سازی‌های لازم را انجام داد. این رویکرد به بهبود عملکرد 
پروژه‌های  در  بهره‌وری  افزایش  و  هزینه‌ها  کاهش  حفاری، 
از   PR بهینه‌سازی  به  توجه  بنابراین  می‌شود،  منجر  حفاری 
طریق یادگیری ماشین نه تنها یک ضرورت بلکه یک فرصت 
برای ارتقاء کیفیت و کارآیی در صنعت حفاری به شمار می‌آید.

فراابتکاری  الگوریتم‌های  و   ML مختلف  روش‌های   
ساده   4)ANNs( مصنوعی  عصبی  شبکه‌های  مانند   3)MH(
و بهینه، ماشین‌های برداری پشتیبان )SVM(5، منطق فازی 

 7)ANFIS( تطبیقی ​​ فازی  استنتاج عصبی  )FL(6 و سیستم 
به این منظور استفاده شده است. نجارپور8 و همکاران، برخی 
به عنوان  را  این روش‌ها  از  استفاده  با  انجام‌ شده  از مطالعات 
این  برای دستیابی به درک بهتر   ،PR رویکرد اصلی مدیریت 
مفهوم در نظر گرفته و مزایای اقتصادی و همچنین ظرفیت‌های 
تحقیقاتی آن را مورد بررسی قرار دادند. نتایج مطالعات نشان 
 PR در مدیریت ML ها محبوب‌ترین روشANN می‌دهد که
بر  نظر  این  از  ساده  ‌ANNهای  که  بود  حالی  در  این  بودند. 
انواع اصلاح‌ شده برتری دارند. با این حال، ANNهای اصلاح‌ 
شده از نظر دقت پیش‌بینی بهتر از ANNهای ساده هستند، 
ANNها در عملکرد پیش‌بینی دقیق نقص  آنجایی که  از  اما 
مانند   PR مدیریت،   ML رویکردهای  سایر  عوض،  در  دارند؛ 
روش  و   10)RF( تصادفی  جنگل   ،9)LR( خطی  رگرسیون 
تقویت گرادیان )GBM(11 این کاستی را جبران کرده و کارآیی 
و  داربر12   .[2] رسانده‌اند  اثبات  به  را  خود  بودن  کاربردی  و 
با  را  دورانی  حفاری  ماشین  یک   13)PR( نفوذ  نرخ  همکاران، 
استفاده از دو تکنیک مدل‌سازی توسعه‌یافته، یعنی مدل‌های 
رگرسیون چندگانه غیرخطی )NLMR(14 و شبکه‌های عصبی 
پرسپترون- مصنوعی چندلایه )MLP-ANN(15 مورد ارزیابی 
تجربی  و  میدانی  داده‌های  از  منظور  این  برای  دادند.  قرار 
مطالعات موردی مختلف استفاده شد. چندین شاخص عملکرد، 
و   17)VAF( واریانس16  شمول   ،)R2( تعیین  ضریب  جمله  از 
ریشه میانگین مربعات خطا )RMSE(18، برای بررسی ظرفیت 
پیش‌بینی مدل‌های توسعه‌یافته مورد ارزیابی قرار گرفتند. با در 
 ،NLMR نظر گرفتن ورودی‌های متعدد در مدل‌های مختلف
عوامل موثر بر PR شامل تردی، شاخص تعیین کیفیت سنگ 
نتایج  است.  ناهمسانگردی  شاخص  و  آب‌محتوی   ،19)RQD(
داد که مدل  نشان  توسعه‌یافته  متغیره مدل‌های  تحلیل چند 
MLP-ANN پیش‌بینی عملکرد دقیق‌تری را نسبت به مدل 
نشان  آزمایشی  و  آموزشی  داده‌های  مجموعه  برای   NLMR
 RQD که  داد  نشان  آنالیز حساسیت  این،  بر  علاوه  می‌دهد. 
ارایه  دارند. مدل‌های   PR بر  توجهی  قابل  تاثیر  و آب‌محتوی 
 PR شده به وسیله آن‌ها را می‌توان با موفقیت برای پیش‌بینی‌
حفاری   .[1] برد  کار  به  مشابه  ویژگی‌های  با  سنگ‌هایی  در 
دلیل  به  است.  زمین  اکتشاف  برای  مهمی  ابزار  زمین‌شناسی 
متغیرهای  متقابل  اثر  و  متغیرها  بین  رابطه‌  بودن  غیرخطی 
موثر بر حفاری، حفاری زمین‌شناسی با راندمان و ایمنی پایین 
همراه بوده و پیش‌بینی دقیق حالت‌های حفاری دشوار است. 
پیروی  شاقول  خط  از  باید  عمودی  چاه  مسیر  این،  بر  علاوه 
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حل  برای  جدیدی  بهینه‌سازی  روش  همکاران،  و  ژو20  کند. 
کاری  شرایط  ابتدا  روش،  این  در  کردند.  پیشنهاد  مساله  این 
پس  و  شده  شناسایی  فازی   C-means خوشه‌بندی  روش  با 
از آن محدوده‌های تنظیم مربوط به متغیرهای عملیاتی برای 
بردار  رگرسیون  حال،  همین  در  می‌شوند.  اصلاح  بهینه‌سازی 
پشتیبان و الگوریتم خفاش ترکیبی برای ساخت مدل‌های قابل 
اعتماد برای حجم گودال گل‌گذاری )MPV(21 و PR استفاده 

می‌شوند [3].
هدف، دستیابی به یک مدل واحد برای تخمین PR با دقت 
بالا، موضوع مطالعات بسیاری بوده ‌است. برای این منظور، از 
استفاده شد.  داده  بر  مبتنی  تکنیک‌های  و  تحلیلی  روش‌های 
برای  روش‌ها  این  جزیی،  اثربخشی  علی‌رغم  حال،  این  با 
شریفی‌نسب22  نداشتند.  مطلوبی  کفایت  کلی  مدل‌های  ایجاد 
یک   ،23)DL( عمیق  یادگیری  مفاهیم  اساس  بر  همکاران،  و 
تقویت‌  و  عمومی  مدل‌های  که  کردند  ایجاد  نوآورانه  رویکرد 
در  PRها  دقیق‌تر  تخمین  به  قادر  که  کرده  تولید  را  شده 
این  حیاتی  اجزای  از  یکی  تکنیک‌ها هستند.  سایر  با  مقایسه 
شبکه  به  معروف  عمیق   ANN ساختار  از  استفاده  رویکرد، 
مولد متخاصم )GAN(24 است. ساختار GAN با ANNهای 
رگرسیون )پیش‌بینی کننده( ترکیب شده تا عملکرد آن‌ها را 

هنگام تخمین متغیر هدف افزایش دهد [4].
PR، سرعت و زمان حفاری را حین انجام عملیات حفاری 
در چاه‌های نفت و گاز نشان می‌دهد. یک مدل پیش‌بینی‌کننده 
مدل،  این  می‌دهد.  پیوند  آن  تاثیرگذار  پارامترهای  به  را   PR
هزینه‌های  رساندن  حداقل  به  جهت   PR بهینه‌سازی  برای 
رویکرد  یک  جمشیدی26،  و  شایگان25  است.  ضروری  حفاری 
داده‌کاوی جامع را با استفاده از جعبه‌ابزار پایتون برای بهبود 
اندازه  به  اجرا کردند که  PR در چاه‌های جهت‌دار  پیش‌بینی 
سرمته  روی  چاه  وزن  کم‌بودن  به  توجه  )با  عمودی  چاه‌های 
است.  نگرفته  قرار  توجه  مورد  برش  انتقال  و   27)WOB(
 28)ZS(  Z امتیاز  از  متشکل  داده‌ها،  پیش‌پردازش  روش‌های 
اصلاح‌ شده و ساوتسکی- گولی 29(SG)، برای حذف داده‌های 
ورودی  داده  مجموعه  در  تصادفی  داده‌های  کاهش  و  پرت 
به   ،RF رگرسیون  مدل‌های  و   MLP-ANN شد.  استفاده 
گرفتند  قرار  استفاده  مورد   PR پیش‌بینی  برای  نسبی  طور 
طراحی  مدل‌ها  فراپارامترهای  تنظیم  با  آن‌ها  معماری  و 
گردید[5]. میرجلیلی30 و همکاران، یک الگوریتم MH جدید 
به نام بهینه‌ساز گرگ خاکستری )GWO(31 با الهام گرفتن از 
گرگ‌های خاکستری پیشنهاد کردند. نتایج توسط یک مطالعه 

الگوریتم   ،32)PSO( ذرات  ازدحام  بهینه‌سازی  با  مقایسه‌ای 
 ،34)DE( تفاضلی  تکاملی   ،33)GSA( گرانشی  جستجوی 
تایید   36)ES( استراتژی  تکامل  و   35)EP( تکاملی  برنامه‌ریزی 
بسیار  نتایج   GWO الگوریتم  که  دادند  نشان  یافته‌ها  شدند. 
رقابتی را در مقایسه با این الگوریتم‌های MH معروف نامبرده 
عملکرد  دقیق  و  مطمئن  پیش‌بینی   .[6] می‌دهند  ارایه  ‌شده 
هزینه‌های  به  مربوط  خطرات  رساندن  حداقل  به   TBM
کمک  تونل‌سازی  پروژه‌های  برنامه‌ریزی  و  بالا  سرمایه‌گذاری 
تقویت  ترکیبی  مدل  توسعه شش  تحقیق  این  هدف  می‌کند. 
 ،GWO الگوریتم‌های  با  که  است   37)XGB( گرادیان  شدید 
الگوریتم   ،38)SSO( اجتماعی  عنکبوت  بهینه‌سازی   ،PSO
چندوجهی  بهینه‌سازی   ،39)SCA( سینوسی  کسینوسی 
برای   41)MFO( پروانه  شعله  بهینه‌سازی  و   40)MVO(
شده‌اند  بهینه   (TBM-PR)  TBM  نفوذ نرخ  پیش‌بینی 
عملکرد  از  اعتماد  قابل  و  دقیق  برآورد  یک  به  [7]. دستیابی 
ماشین حفاری تونل )TBM(42، خطرات مربوط به هزینه‌های 
سرمایه‌گذاری بالا و برنامه‌ریزی ساخت تونل را کاهش می‌دهد. 
و  بلند  حافظه  ترکیبی  مدل  یک  همکاران،  و  محمودزاده43 
را  شده ‌است  تقویت   GWO با  که    44)LSTM( کوتاه‌مدت 
کردند.  ایجاد   )TBM-PR(  TBM نفوذ نرخ  پیش‌بینی  برای 
آن‌ها، 1125 مجموعه داده شامل شش پارامتر ورودی در نظر 
گرفتند. برای از بین بردن بیش‌برازش، از تکنیک کنار گذاشتن 
بخشی از داده‌ها )DPRout( استفاده شد. اثر طول سری‌های 
زمانی ورودی بر عملکرد مدل مورد مطالعه قرار گرفت. نتایج 
TBM-PR مدل LSTM-GWO با برخی دیگر از مدل‌های 
 ،RMSE مقایسه شد. نتایج با استفاده از LSTM مانند  ML
قرار گرفت.  ارزیابی  )R2( مورد  MAPE و ضریب همبستگی 
در نهایت، مدل LSTM-GWO دقیق‌ترین نتایج را تولید کرد 
 .)٪MAPE=  0/009 ؛RMSE=  0/004 ؛R2= 0/9795 :آزمون(
آزمون اثر متقابل نشان داد که پارامترهای ورودی طبقه‌بندی 
شکست سنگ و مقاومت فشاری تک محوره به ترتیب کمترین 

و بیشترین تاثیر را بر TBM-PR داشتند [8].
عملیات  در   PR-DR دقیق  تخمین  اهمیت  به  توجه  با 
معدنکاری و چالش‌برانگیز بودن جمع‌آوری داده‌های مربوطه، 
روش  دو  مقایسه  با   PR-DR پیش‌بینی  روی  بر  مطالعه  این 
 45)LGB( یادگیری ماشین تحت عنوان تقویت گرادیان سبک
و RF تقویت ‌شده با دو الگوریتم MH به طور جداگانه تحت 
 46)HHO( هریس  شاهین‌های  بهینه‌سازی  و   GWO عنوان 

انجام گرفت.
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در ادامه نیز، به موضوعات مراحل تدوین مدل، فرض‌های 
الگوریتم‌های  آتی،  مطالعات  و  پژوهش  محدودیت‌های  مدل، 
بهینه‌سازی، جمع‌آوری و آنالیز داده‌ها، یافته‌ها و نتیجه‌گیری 

مقاله اشاره خواهد شد.

1-1- مراحل تدوین مدل

مراحل تدوین مدل شامل موارد زیر است:
حفاری  عملیات  به  مربوط  داده‌های  داده‌ها:  جمع‌آوری 
پارامترهای عملیاتی  PR، نوع سنگ، شرایط حفاری و  شامل 

جمع‌آوری می‌شود.
تعیین متغیرهای ورودی: شناسایی متغیرهای مستقل که 
بر PR تاثیر می‌گذارند. این متغیرها شامل عواملی مانند نوع 

مته, وزن مته, فشار و کف مایع حفاری هستند.
بر  مناسب  الگوریتم  انتخاب  فراابتکاری:  الگوریتم  انتخاب 
اساس نوع داده‌ها و پیچیدگی مدل. برای مثال، در صورتی که 
داده‌ها غیرخطی باشند، الگوریتم‌هایی مانند تدریس مرزی یا 

الگوریتم ژنتیک انتخاب می‌شوند.
توسعه تابع هدف: ایجاد یک تابع هدف که ممکن است به 

حداقل رساندن خطا بین پیش‌بینی و ارزش واقعی PR باشد.
برای  فراابتکاری  الگوریتم  از  استفاده  مدل:  بهینه‌سازی 
جستجوی  به  الگوریتم‌ها  این  مدل.  پارامترهای  بهینه‌سازی 
فضای پارامترها پرداخته و سعی در پیدا کردن بهترین ترکیب 

برای پیش‌بینی PR دارند.
داده‌های  از  استفاده  با  مدل  اعتبارسنجی  اعتبارسنجی: 

تست و مقایسه نتایج پیش‌بینی شده با داده‌های واقعی.

1-2- فرض‌های مدل

فرض‌های مدل شامل موارد زیر است:
است  این  بر  فرض  روابط:  بودن  غیرخطی  یا  بودن  خطی 
که بین PR و متغیرهای ورودی رابطه خاصی وجود دارد که 

ممکن است خطی یا غیرخطی باشد.
داده‌های مستقل و تصادفی: فرض بر این است که داده‌های 
مورد استفاده مستقل و از یک توزیع تصادفی پیروی می‌کنند.

قابل سنجش است: فرض می‌شود که همه  تاثیر متغیرها 
متغیرهای انتخاب شده تاثیر قابل اندازه‌گیری و معنی‌داری بر 

PR دارند.
عدم حضور هم‌خطی: فرض بر عدم وجود هم‌خطی شدید 
پیش‌بینی  در  دقت  عدم  به  که  است  ورودی  متغیرهای  بین 

منجر می‌شود.
حساسیت به شرایط محیطی: فرض بر این است که شرایط 
محیطی )مانند دما و فشار( تاثیر قابل توجهی بر نرخ نفوذ دارند 

و تغییرات آن‌ها به تغییراتی در PR منجر می‌شود.
به   PR پیش‌بینی  در  فراابتکاری  الگوریتم‌های  از  استفاده 
بهبود دقت پیش‌بینی‌ها و مدیریت بهتر عملیات حفاری کمک 

می‌کند.

1-3- محدویت‌های پژوهش و مطالعات آتی

مدل‌های توسعه‌یافته در حوزه پیش‌بینی نرخ نفوذ حفاری 
توجهی  قابل  پیشرفت‌های  رغم  به  انفجاری،  دورانی چال‌های 
که داشته‌اند، محدودیت‌ها و چالش‌هایی در پیاده‌سازی عملی 

دارند. این محدودیت‌ها و چالش‌ها شامل موارد زیر می‌شوند:
1. محدودیت‌های اصلی مدل‌ها:

مدل‌ها  به  ورودی  داده‌های  دقت  و  کیفیت  داده‌ها:  دقت 
ممکن است متفاوت باشد. داده‌های نادرست یا ناقص می‌توانند 

به پیش‌بینی‌های نادرست منجر شوند.
استفاده  قابلیت  برای  از مدل‌ها  بسیاری  ساده‌سازی مدل: 
باید پیچیدگی‌های واقعی را ساده کنند. این ساده‌سازی ممکن 
روند تصمیم‌گیری  اطلاعات مهم در  رفتن  بین  از  باعث  است 

شود.
به  قادر  از مدل‌ها ممکن است  برخی  انعطاف‌پذیری:  عدم 
سازگاری با شرایط خاص زمین‌شناسی یا عملیاتی نباشند، که 

ممکن است تاثیر منفی بر نتایج داشته باشد.
2. چالش‌های پیاده‌سازی در پروژه‌های واقعی:

شرایط  واقعی،  محیط  در  واقعی:  شرایط  با  تطبیق 
تغییر  مداوم  طور  به  است  ممکن  فنی  و  زمین‌شناسی، جوی 

کنند و این تغییرات به تنظیمات مستمر در مدل‌ها نیاز دارد.
از مدل‌های پیشرفته ممکن است  هزینه و زمان: استفاده 
به آموزش و تجهیزات خاصی نیاز داشته باشد که ممکن است 

هزینه‌ها و زمان اجرای پروژه را افزایش دهد.
نسبت  پیمانکاران  و  کارکنان  اگر  پرسنل:  توسط  پذیرش 
به روش‌های جدید یا مدل‌های تحلیلی آموزش کافی نداشته 

باشند، ممکن است از آن‌ها به ‌طور موثری استفاده نشود.
3. چگونگی رفع این چالش‌ها:

آموزشی  دوره‌های  برگزاری  مهارت‌ها:  بهبود  و  آموزش 
آشنایی  و  ضروری  مهارت‌های  ارتقاء  به  عملی  کارگاه‌های  و 

پرسنل با مدل‌ها کمک می‌کند.
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قابلیت  که  مدل‌هایی  ایجاد  تطبیقی:  مدل‌های  توسعه 
با شرایط  راحتی  به  و می‌توانند  دارند  بیشتری  انعطاف‌پذیری 

متغیر انطباق پیدا کنند.
به ‌کارگیری  و  جمع‌آوری  به‌روز:  داده‌های  از  استفاده 
را  و پیش‌بینی‌ها  بهبود دقت مدل‌ها  و متنوع  به‌روز  داده‌های 

به همراه دارد.
4. تاثیر محدودیت‌ها بر قابلیت استفاده:

به  و چالش‌ها  اگر محدودیت‌ها  مدل‌ها:  به  اعتماد  کاهش 
‌خوبی شناسایی و رفع نشوند، ممکن است اعتماد به مدل‌ها در 

تصمیم‌گیری‌های عملیاتی کاهش یابد.
تاثیر بر بهره‌وری: در صورت عدم توانایی مدل‌ها در درک 
شرایط واقعی، این ممکن است به تصمیمات غیربهینه و کاهش 

بهره‌وری پروژه‌های حفاری منجر شود.
محدودیت‌ها  و  چالش‌ها  این  با  مقابله  برای  کلی،  به طور 
و  پرسنل  آموزش  مدل‌ها،  به‌روزرسانی  به  خاصی  توجه  باید 

جمع‌آوری داده‌های معتبر و منتخب صورت گیرد.

2- الگوریتم‌های بهینه‌سازی

دستگاه  نفوذ  نرخ  تخمین  برای  شد،  گفته  که  همان‌طور 
حفاری دورانی )دستگاه حفاری دورانی(47، از دو روش یادگیری 
ماشین )LGB و RF( تقویت‌شده با دو الگوریتم MH به طور 
جداگانه )GWO و HHO( استفاده شد، بنابراین به طور کلی 
LGB-(  MH الگوریتم  با  تقویت‌ شده   ML 4 مدل مستقل 

تدوین   )FR-HHO و   RF-GWO  ،LGB-HHO  ،GWO
گردید. 

یعنی  ماشین  یادگیری  تکنیک  و همکاران، دو  آستاریتا48 
شبکه عصبی مصنوعی )ANN(49 و الگوریتم GWO با چندین 
از  یکی  پایه  بر   GWO الگوریتم‌  ارزیابی  برای  عملکرد  معیار 
منظور،  این  برای  کردند.  استفاده   )GWO-ML(  ML انواع 
عواملی را که بر سطح پاسخ تاثیر می‌گذاشتند، در نظر گرفتند. 
انجام  ایتالیا  در جنوب  کالابریا  در شهر  آن‌ها  موردی  مطالعه 
 ML با مدل GWO-ML شد. هنگام مقایسه مدل پیشنهادی
پایه، یافته‌ها به وضوح برتری مدل GWO-ML پیشنهادی را 

نشان داد [9].
درستی  به درک  کارآمد،  بهینه‌سازی  عملیات  انجام  برای 
از نحوه طبقه‌بندی الگوریتم‌های بهینه‌سازی نیاز است. به این 
منظور، قلم‌باز50 و همکاران، یک طبقه‌بندی کلی از الگوریتم‌های 

بهینه‌سازی مطابق شکل 1 ارایه دادند [10].

)LGB( 2-1- تقویت گرادیان سبک

این روش یادگیری ماشین که یک الگوریتم محبوب توسعه‌ 
داده‌ شده توسط مایکروسافت است؛ برای مسایل رتبه‌بندی و 
طبقه‌بندی استفاده می‌شود. ساختار آن نیز بر اساس مدل‌های 
درخت تصمیم است. LGB، با سرعت تمرین و نتایج پیش‌بینی 
دقیق متمایز می‌شود. این به دلیل افزودن یک روش انتخاب 
با  نمونه‌هایی  تقویت  بر  تمرکز  همچنین  و  ویژگی  خودکار 
استراتژی  یک  همچنین،   LGB  .[11] است  بیشتر  گرادیان 
رشد مبتنی بر برگ را اتخاذ کرده که برگ بهینه را با بیشترین 
تقسیم سود )به طور کلی بیشترین مقدار داده( از میان همه 

برگ‌های جاری می‌یابد )شکل 2( [12].
LGB، یک چارچوب برای یادگیری مبتنی بر درخت است 
که از روش‌های تقویت گرادیان استفاده می‌کند. در رابطه ‏1، 
شده  آورده  ریاضی  زبان  به  الگوریتم  این  کلیدی  فرمول‌های 

است [12].

که در آن:
V : تابع کلی خسارت

 

 

 

 

شکل 1: طبقه‌بندی الگوریتم‌های بهینه‌سازی ]12[

 

)1(
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N : تعداد نمونه‌های آموزشی
کسر اول: تابع خسارت )مانند میانگین مربعات خطا برای 

رگرسیون( 
کسر دوم: عبارت منظم‌کننده برای کنترل پیچیدگی مدل 

است.
در فرمول بالا تابع هدف )تابع کلی خسارت( محاسبه شده 

و برای هر شاخه بعدی این عمل تکرار می‌شود ]12[. 

)RF( 2-2- جنگل تصادفی

و  طبقه‌بندی  و  رگرسیون  مسایل  در  می‌توان  را   RF
تشخیص  و  نظارت  بدون  خوشه‌بندی   ML مسایل  همچنین 

موارد دور از دسترس مطابق شکل 3 استفاده کرد [13].
RF، یک تکنیک طبقه‌بندی غیرخطی است که از گروهی 
برای پیش‌بینی‌های  را   DT DTها تشکیل شده و چندین  از 
می‌شود  استفاده  زمانی   DT مدل  هر  می‌کند.  ادغام  دقیق‌تر 
که به تنهایی مورد استفاده قرار گیرد. این الگوریتم، تصادفی 

در  تصادفی  طور  به  پیش‌بینی‌کننده‌ها  زیرا  می‌شود،  نامیده 
یک زمان آموزش انتخاب می‌شوند. علاوه بر این، آن را جنگل 
می‌نامند، زیرا برای تصمیم‌گیری نتیجه درختان متعدد است. 
زیاد  تعداد  است که  این   DT با  مقایسه  در   RF اصلی  مزیت 
کرده،  کار  واحد  یک  عنوان  به  که  نامرتبط  درختی  مدل‌های 

همیشه از مدل‌های درختی منفرد بهتر عمل می‌کنند [14].
برای انتخاب یک ویژگی برای طبقه‌بندی بولین51، نیاز به 
یا  است که آن طبقه‌بندی چقدر خالص  این موضوع  دانستن 
ناخالص خواهد بود و این ویژگی به عنوان گره ریشه انتخاب 
به عبارت دیگر، کمترین  یا  ناخالصی  خواهد شد که کمترین 
معنی  به  خالص  طبقه‌بندی  یک  دارد.  را  جینی52  شاخص 
 2 رابطه  طبق  جینی  شاخص  است.  "خیر"  یا  "بله"  دریافت 

نوشته می‌شود[14].

 

 

 

 

 

 

 

 

]14[ RF شکل 3: مثالی از

]14[ LGB شکل 2: مثالی از

𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺𝐺 𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼 = 1 − ∑(𝑃𝑃𝑖𝑖)2
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1
= 1 − [(𝑃𝑃+)2 − (𝑃𝑃−)2] 

)2(
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که در آن:
+P : احتمال یک طبقه‌بندی مثبت 

-P : احتمال یک طبقه‌بندی منفی است.

)GWO( 2-3- گرگ خاکستری

الگوریتم GWO سلسله مراتب و تعامل اجتماعی گرگ‌های 
خاکستری در طبیعت را تقلید می‌کند. در یک سری از گرگ‌ها، 
انواع مختلفی از اعضا وجود دارند که با توجه به سطح تسلط 
غالب‌ترین  می‌شود.   ω و   δ  ،β  ،α شامل  که  طبقه‌بندی شده 
گرگ α بوده و قدرت سلطه و رهبری از α به ω کاهش می‌یابد 
گرگ‌های  اجتماعی  زندگی  مراتب  سلسله   ،4 شکل   .[15]
مکانیسم،  این   .[16] می‌دهد  نشان  را  طبیعت  در  خاکستری 
با تقسیم جمعیت گرگ‌ها از راه‌حل‌های کاندید برای حل یک 
مساله بهینه‌سازی معین به چهار کلاس تقسیم‌بندی می‌شود. 
این فرآیند بهینه‌سازی در شکل 5 برای به‌روزرسانی موقعیت 
شکل  این  در  همان‌طور ‌که  شده ‌است.  داده  نشان  گرگ‌ها 
 β ،α مشاهده می‌شود، سه راه حل بهینه به‌ ترتیب به صورت
و δ در نظر گرفته می‌شوند. بقیه راه‌حل‌ها در گروه گرگ های 
ω قرار می‌گیرند [17]. برای پیاده‌سازی این روش، باید قبل از 
تغییر راه‌حل‌ها، سلسله مراتب را در هر تکرار، طبق روابط ‏3 تا 
6 به‌روز کرد. پس از این به‌روزرسانی، موقعیت راه‌حل‌ها نیز با 

استفاده از رابطه ‏7 به‌روز می‌شود [18-20].
 

  

 

]19[ GWO شکل 5: به‌روزرسانی موقعیت در

در  خاکستری  گرگ‌های  اجتماعی  زندگی  مراتب  4: سلسله  شکل 
طبیعت ]18[

𝐷𝐷𝑚𝑚
→  =  │C→. X→ (t) – X→ (t)│ 

Xm
→  (t +  1)  =  Xp

→ (t) – A→.  D→ 

𝐴𝐴→  =  2𝑎𝑎→. 𝑟𝑟1
→  − 𝑎𝑎→ 

𝐶𝐶→  =  2𝑟𝑟2
→ 

𝑋𝑋→ (t +  1)  =
∑ X𝑚𝑚

→3
𝑚𝑚=1

3  

)3(

)4(

)5(

)6(

)7(
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که در این روابط:
m : سلسه مراتب گرگ‌های خاکستری )به ترتیب 1 تا 3(

t : موقعیت فعلی
X : بردار موقعیت گرگ‌های خاکستری

C و A : بردارهای تغییر موقعیت
D : بردار موقعیت جدید گرگ‌های خاکستری

A : بردار تغییر موقعیت وابسته به موقعیت فعلی و تعداد 
تکرارها

r1 و r2 : بردارهای فاصله با اندازه تصادفی در بازه [0-1] 

است.
موقعیت  به  تکرار  هر  در  گرگ‌ها  موقعیت  ترتیب،  بدین 

شکار )پاسخ مورد نظر( نزدیک‌تر می‌شود.

)HHO( 2-4- بهینه‌سازی شاهین‌های هریس

راه‌های  پس  در  هوشی  ضریب  آنالیز  و  یافتن  برای 
تغذیه  شیوه‌های  توسط  بهینه  جواب  به  دستیابی  نوآورانه 
پرندگان، رویکردی توسط لوئیس لوفور53 پیشنهاد شد ]21[. 
شاهین‌ها به عنوان بزرگترین پرندگان باهوش در حیات وحش 
 “parabuteo علمی  نام  با  هریس  شاهین  می‌شوند.  شناخته 
”unicintus در برزیل، اروپای غربی و در جنوب غربی ایالات 
متحده وجود دارد. با توجه به اقدامات شکار حمایتی غیرقابل 
می‌توانند  و  بوده  سرآمد  شکار  در  هریس  شاهین‌های  تقلید، 

معمولا  شوند.  شناخته  باهوش  سازگار  شکارچیان  عنوان  به 
متوجه شکار شده  بدون همراه حمله کرده،  دیگر  شکارچیان 
و شکار را می‌ربایند، اما شاهین‌های هریس با همکاری با سایر 
گونه‌هایی که در یک گروه زندگی می‌کنند، به جستجوی غذا 
حمله  هنگام  در  شکارچیان صحرا  این  از  گروهی  می‌پردازند. 
را در  انگیزی  برق‌آسای  شگفت  پنهان، مهارت‌های  به طعمه 
یافتن، احاطه کردن، شکار کردن طعمه از خود نشان می‌دهند 

.[22]
دسته‌ای  بهینه‌سازی،  الگوریتم  این  در   ،6 شکل  مطابق 
عنوان  به  دارند  خود  هدف  تعقیب  در  سعی  که  شاهین‌ها  از 
جمعیت اولیه در نظر گرفته می‌شوند [21]. هدف را می‌توان 
به عنوان راه‌حل برای مشکل تعریف کرد. شاهین‌ها جهت‌های 
مختلفی را برای تعقیب هدف با استفاده از حرکت غافلگیرانه 
گروه  رهبر  توسط  می‌تواند  هدف  ابتدا،  در  می‌کنند.  انتخاب 
مورد حمله قرار گیرد. میزان موفقیت رهبر در تعقیب به رفتار 
فراری و ماهیت پرانرژی هدف بستگی دارد. اکنون دیگر اعضای 
گروه می‌توانند تاکتیک‌های تعویض را برای گرفتن هدف دنبال 
کنند. با گیج کردن و تحریک کردن هدف، شاهین‌های گروه 
در  کنند.  دنبال  همکاری  استراتژی‌های  با  را  آن  می‌توانند 
الگوریتم HHO، راه‌حل‌های کاندید پرندگان هستند و راه‌حل 
مرحله  دو  بهره‌برداری  و  اکتشاف  می‌شود.  پیش‌بینی‌  هدف 
اصلی بوده در حالی که شاهین‌ها یا راه‌حل‌های کاندید در حال 

 
]24[ HHO شکل 6: الگوریتم
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این  هدف  تابع  فرمول  هستند.  بهینه  راه‌حل  یا  هدف  یافتن 
الگوریتم، طبق رابطه 8 است [23].

که در آن:
h : موقعیت متوسط شاهین‌ها 

 t موقعیت هر شاهین در تکرار : yprey(T(
N : تعداد کل شاهین‌ها است.

علاوه بر موارد یاد شده، توضیحاتی در خصوص عملگرهای 
 RMSE و   R2 شامل  که  مدل  در  استفاده  مورد  محاسباتی 

است، برای مقایسه مدل‌ها داده ‌شد.

2-5- عملگرهای محاسباتی 

شدت  تعیین  برای  آماری  ابزار  یک   ،)R2( تعیین  ضریب 
رابطه یک متغیر کمی با متغیر کمی دیگر است. این ضریب، 
یکی از معیارهای مورد استفاده در تعیین همبستگی متغیرها 
است R2 .[24] که برابر با توان دوم ضریب همبستگی است؛ 
تنها شدت رابطه را نشان داده و مقدار آن بین صفر و 1 است. 
مقدار R2، همواره کوچکتر یا مساوی ضریب همبستگی خواهد 
انتخاب  در   ،R2 از  استفاده  که  می‌شود  امر سبب  همین  شد. 
که  صورتی  در  باشد.  کمک‌کننده  مطلوب  مدل  سخت‌گیرانه 
ضریب  این  مقدار  باشد،  نداشته  وجود  متغیرها  بین  رابطه‌ای 

برابر صفر خواهد بود [25].
ریشه دوم مجموع مربعات خطاها )RMSE(، یک عملگر 
مقدار  و  اندازه‌گیری  مقدار  میان  تفاوت  که  بوده  محاسباتی 
پیش‌بینی ‌شده به وسیله مدل را نشان داده و هیچ‌گاه مقدار آن 
منفی نخواهد بود. در صورتی که مقدار مجموع مربعات خطاها 
)MSE( بین صفر و یک باشد؛ مقدار RMSE که ریشه دوم 
MSE بوده، بزرگ‌تر خواهد شد. همین امر سبب می‌شود که 
در مقادیر خطای بین صفر و یک، استفاده از RMSE به جای 
MSE،  در انتخاب سخت‌گیرانه مدل مطلوب کمک‌کننده باشد 

.]26[
بهینه‌سازی  الگوریتم‌های  خصوص  در  که  آن‌چه  مطابق 

گفته شد، شکل 7 فلوچارت مدل را به تصویر می‌کشد.

3- جمع‌آوری و آنالیز داده‌ها

در این بخش به توصیف مطالعه موردی داده‌های جمع‌آوری 
‌شده و نیز آمار توصیفی این داده‌ها به تفکیک پرداخته شد.

3-1- مطالعه موردی )معدن مس سرچشمه(

رشته‌کوه  مرکزی  قسمت  در  که  سرچشمه  مس  معدن 
از  یکی  داشته؛  قرار  رفسنجان  شهرستان  اطراف  زاگرس 
معدن،  این  می‌شود.  محسوب  جهان  معادن  معروف‌ترین 
بزرگ‌ترین معدن مس ایران بوده که ذخیره زمین‌شناسی آن 

 

شکل 7: فلوچارت مدل

ℎ = 𝑦𝑦𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑇𝑇) − 𝑒𝑒|𝐾𝐾𝐾𝐾𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝(𝑇𝑇) − 𝑦𝑦(𝑇𝑇)| )8(
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بیش از 1 میلیارد تن سنگ حاوی گوگرد است. عیار متوسط 
این  تخمین ‌زده ‌شده ‌است.  درصد   0/7 حدودا  ذخیره  این 
از شمال غرب  بر روی کمربند جهانی مس )گسترش  معدن، 
کانه‌زایی  گرفته ‌است.  قرار  بیضوی(  به شکل  به جنوب شرق 
است.  گرانودیوریت  نوع  از  آن  پورفیری و سنگ  این محدوده 
تشکیل سنگ‌های این ناحیه به حدود ۲۵ میلیون سال پیش 
برمی‌گردد. شکل 8، موقعیت جغرافیایی و به ‌کارگیری روش 
انفجاری معدن مس سرچشمه را به  حفاری دورانی چال‌های 

تصویر می‌کشد.

3-2- آمار توصیفی

مستقل  متغیر   7 حاضر،  پژوهش  تقویتی  مدل‌های  در 
ورودی که شامل قطر حفار بر حسب اینچ )D(، سرعت دورانی 
 ،)WOB( وزن روی سرمته ،)RPM( بر حسب دور بر دقیقه
مگاپاسکال  حسب  بر  سنگ  تک‌محوره  فشاری  مقاومت 
 ،)T( مگاپاسکال  حسب  بر  سنگ  کششی  مقاومت   ،)UCS(
و   )JS( سانتی‌متر  حسب  بر  زمین  در  درزه‌ها  فاصله‌داری 
 PR برای تخمین ،)JD( راستی نسبی درزه‌ها بر حسب درجه
 )PR( دورانی  حفاری  دستگاه  دقیقه  بر  سانتی‌متر  برحسب 

خلاصه‌ای   ،1 جدول  در  گرفتند.  قرار  استفاده  مورد  است، 
میانگین  بالا،  و  پایین  حد  شامل  متغیرها  توصیفی  آمار  از 
55Max  ،54Min با  ترتیب  به  که  متغیرها  معیار  انحراف   و 

Mean و .56Std.Dev نشان داده ‌شده‌اند، آمده ‌است.
رابطه  نوع   ،)R( پیرسون  همبستگی  ضریب  که  آنجا  از 
معکوس )منفی( یا مستقیم )مثبت( و نیز شدت رابطه متغیرها 
در  و  بوده   ۱ تا   -1 بین  ضریب  این  مقدار  می‌دهد؛  نشان  را 
صورتی که رابطه‌ای بین متغیرها وجود نداشته باشد، مقدار آن 
پارامترهای  همبستگی   ،9 ]27[. شکل  بود  خواهد  برابر صفر 
مختلف مدل را نشان می‌دهد. همان‌طور که از شکل مشخص 
است، راستای نسبی درزه‌ها و سرعت زاویه‌ای دستگاه حفاری 
دورانی به ترتیب کمترین و بیشترین همبستگی را با نرخ نفوذ 
دستگاه حفاری دورانی دارند. همچنین، در جدول 2 خلاصه‌ای 

از معیارهای R2 و RMSE مدل آورده‌ شده ‌است.

4- یافته‌ها
آموزشی57  دسته  دو  به  داده‌ها   ،PR بهینه  تخمین  برای 
نرم‌افزار  در  عنوان ‌شده  مدل‌های  شدند.  آزمایشی58 تقسیم  و 
پایتون59 برای تعیین مدل بهینه، پیاده‌سازی شده‌اند. در نهایت، 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

شکل 8: موقعیت جغرافیایی و به ‌کارگیری روش حفاری دورانی چال‌های انفجاری معدن مس سرچشمه
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برترین  RMSE به منظور مشخص کردن  R2 و  از معیارهای 
مدل استفاده ‌گردید. در ادامه، نتایج تخمین هریک از مدل‌ها، 
شرح داده‌ شده و در انتها با یکدیگر مقایسه شدند. از طرفی، در 

راستای تعیین پارامتر بیشترین تاثیر بر PR یک روش آنالیز 
حساسیت به ‌کار گرفته ‌شد.

جدول 1: خلاصه آمار توصیفی متغیرها

جدول 2: خلاصه نتایج معیارهای R2 و RMSE برای مدل‌های بهینه‌سازی

شکل 9: همبستگی پارامترهای مدل

PR 
(cm/min) JD (deg) JS (cm) T (MPa) UCS (MPa) WOB (PSI) RPM D (inch)  متغیرها 

8 10 5 6 50 27/77 24 5/8 Max 
100 90 115 28 226 1750 177 88/9 Min 

36/40 03/36 77/41 81/19 93/157 51/961 95/85 27/9 Mean 
60/24 09/16 30/28 77/5 92/45 51/360 94/40 58/0 Std.Dev. 

RF-HHO RF-GWO LGB-HHO LGB-GWO Type ها ویژگی 
9637/0 9940/0 9623/0 9642/0 train 2R 9122/0 9873/0 9168/0 9122/0 test 
4975/4 8279/1 5826/4 4664/4 train 

RMSE 0456/8 0594/3 8310/7 0444/8 test 
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 ،ML الگوریتم  دو  پایه  بر  بهینه‌سازی  اینکه  به  توجه  با 
نیز  آن‌ها  از  کدام  هر  شده ‌بود؛  انجام‌   RF و   LGB شامل 
تقویت‌   HHO و   GWO MH شامل  الگوریتم  دو  وسیله  به 

شدند.
مقادیر  بهینه‌سازی،  از  به ‌دست ‌آمده  یافته‌های  طبق 
سایر  به  نسبت   RF-GWO تخمینی  و  شده  اندازه‌گیری‌ 
این  از  دارند.  بالاتری  بسیار  همبستگی  هم  با  الگوریتم‌ها، 
نرخ  پیش‌بینی  بهینه‌سازی  برای  پیشنهادی  الگوریتم  رو، 
 RF-GWO مدل  انفجاری،  چال‌های  دورانی  حفاری  نفوذ 
در خصوص  بیشتر  جزییات  به  نیز،  ادامه  در  می‌شود.  توصیه 

الگوریتم‌های ML پرداخته ‌شده ‌است.

)LGB( 4-1- تقویت گرادیان سبک

 LGB-HHO و LGB-GWO نتایج حاصل از بهینه‌سازی
اندازه‌گیری‌شده(  )مقادیر  آبی  خطوط  با  گراف‌هایی  قالب  در 
و خطوط نارنجی )مقادیر تخمینی( برای داده‌های آموزشی و 
آزمایشی به ترتیب در شکل های 10 و 11 نشان داده ‌شدند. 
به  مربوط  گراف‌های  است،  از شکل‌ها مشخص  که  همان‌طور 
مقادیر اندازه‌گیری‌ شده و تخمینی این مدل‌ها با هم همبستگی 

یکسانی دارند.
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)LGB-HHO( و سمت پایین )LGB-GWO( شکل 10: گراف‌های آموزشی حاصل از بهینه‌سازی سمت بالا
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)RF( 4-2- جنگل تصادفی

نتایج حاصل از بهینه‌سازی RF-GWO و RF-HHO در 
و  اندازه‌گیری ‌شده(  )مقادیر  آبی  خطوط  با  گراف‌هایی  قالب 
و  آموزشی  داده‌های  برای  تخمینی(  )مقادیر  نارنجی  خطوط 

آزمایشی به ترتیب در شکل‌های 12 و 13 نشان داده ‌شدند. 
به  مربوط  گراف‌های  است،  از شکل‌ها مشخص  که  همان‌طور 
مقادیر اندازه‌گیری‌ شده و تخمینی RF-GWO نسبت به سایر 

الگوریتم‌ها، با هم همبستگی بسیار بالاتری دارند.

 

LGB-GWO 

LGB-HHO 

)LGB-HHO( و سمت پایین )LGB-GWO( شکل 11:گراف‌های آزمایشی حاصل از بهینه‌سازی سمت بالا
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4-3- مقایسه مدل‌های بهینه‌سازی

برای مقایسه الگوریتم‌های ML با الگوریتم‌های کلاسیک 
که استفاده از آن‌ها در گذشته مرسوم بوده ‌است؛ هر کدام از 
الگوریتم‌ها به صورت جداگانه تشریح شده و در نهایت با هم 

مقایسه می‌شوند.
الگوریتم‌های کلاسیک شامل الگوریتم‌های جستجوی محلی، 
این  هستند.  گراف  بر  مبتنی  الگوریتم‌های  و  پویا  برنامه‌ریزی 
الگوریتم‌ها معمولا برای حل مسایل خاص طراحی شده‌اند و به 
صورت دقیق و با استفاده از قوانین مشخص عمل می‌کنند. این 
الگوریتم‌ها معمولا در مسایل با اندازه کوچک تا متوسط کارآیی 

خوبی دارند، اما با افزایش اندازه گراف، زمان محاسباتی آن‌ها به 
شدت افزایش می‌یابد، بنابراین این الگوریتم‌ها معمولا برای مسایل 
خاص بهینه‌سازی طراحی شده‌اند و ممکن است در مواجهه با 

تغییرات در داده‌ها یا شرایط جدید عملکرد خوبی نداشته باشند.
با  شده  تقویت‌   ML و   DL الگوریتم‌های  دیگر،  طرف  از 
به  و  بگیرند  یاد  بزرگ و پیچیده  از داده‌های  MH، می‌توانند 
را  پیچیده  الگوهای  می‌توانند  آن‌ها  کنند.  بهینه‌سازی  تدریج 
شناسایی کرده و به صورت خودکار بهبود یابند. این الگوریتم‌ها 
معمولا قابلیت تعمیم به مسایل جدید را دارند و می‌توانند در 

شرایط مختلف به خوبی عمل کنند.
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)RF-HHO( و سمت پایین )RF-GWO( شکل 12: گراف‌های آموزشی حاصل از بهینه‌سازی سمت بالا
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از این رو، می‌توان نتیجه گرفت در حالی که الگوریتم‌های 
کلاسیک برای مسایل خاص و با اندازه کوچک مناسب هستند، 
روش‌های ML تقویت‌ شده با MH به دلیل قابلیت یادگیری و 
بهبود مستمر، به ویژه در مسایل پیچیده و با داده‌های بزرگ، 
می‌توانند گزینه بهتری باشند. انتخاب بین این دو روش بستگی 

به نوع مساله، اندازه داده‌ها و نیاز به انعطاف‌پذیری دارد.

در  محبوب  روش‌های  از  دو  هر   RF و   LGB روش‌های 
قابل توجهی در نحوه عملکرد و  تفاوت‌های  اما  ML هستند، 
LGB به صورت تدریجی  کاربردهای آن‌ها وجود دارد. روش 
به  جدید  مدل  یک  مرحله،  هر  در  می‌کند.  عمل  مرحله‌ای  و 
را  قبلی  مدل‌های  خطاهای  تا  می‌شود  اضافه  قبلی  مدل‌های 
 ،LGB .اصلاح کند. این فرآیند به بهبود دقت مدل کمک می‌کند

 

)RF-HHO( و سمت پایین )RF-GWO( شکل 13: گراف‌های آزمایشی حاصل از بهینه‌سازی سمت بالا
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معمولا دقت بالاتری به ویژه در مجموعه داده‌های پیچیده و با 
ویژگی‌های غیرخطی نسبت به RF دارد، اما ممکن است در برابر 
داده‌های نویزی حساس‌تر بوده و به درستی عمل نکند. همچنین، 
LGB معمولا زمان بیشتری برای آموزش نیاز دارد، زیرا هر مدل 
جدید باید به دقت بر اساس خطاهای مدل‌های قبلی آموزش 
ببیند. این روش، بیشتر در مسایل پیش‌بینی و رقابتی استفاده 
می‌شود، جایی که دقت بالای مدل اهمیت دارد، اما در مقابل، 
روش RF از مجموعه‌ای از درختان تصمیم‌گیری تشکیل شده 
است که به صورت موازی آموزش می‌بینند. هر درخت به صورت 
مستقل از دیگر درختان ساخته شده و در نهایت، پیش‌بینی‌ها با 
استفاده از میانگین یا رای‌گیری ترکیب می‌شوند. RF، عملکرد 
 خوبی در برابر داده‌های نویزی دارد و به خوبی از بیش‌برازش60

 جلوگیری می‌کند. دقت آن ممکن است کمتر از LGB باشد، اما 
معمولا پایدارتر بوده و در داده‌های نویزی عملکرد بهتری دارد. 
به دلیل ساختار موازی، RF معمولا سریع‌تر از LGB آموزش 
می‌بیند و به راحتی بر روی داده‌های بزرگ مقیاس پیاده‌سازی 
از  بسیاری  در  روش  این  کارآیی،  و  سادگی  دلیل  به  می‌شود. 
کاربردهای تجاری و علمی به کار می‌رود، به ویژه زمانی که نیاز 

به تفسیر مدل وجود دارد.
 LGB روش‌های .ML از میان سایر روش‌های نهایت،  در 
و RF برای بهینه‌سازی انتخاب شدند. در ادامه نیز، دو الگریتم 
مقایسه  با هم   ML تقویت  برای   HHO و   GWO فراابتکاری 

می‌شوند.
الگوریتم‌های فراابتکاری GWO و HHO هر دو از جمله 
اما  هستند،  طبیعت  از  الهام‌گرفته  بهینه‌سازی  روش‌های 
بر   GWO الگوریتم  دارند.  متفاوتی  کاربردهای  و  ویژگی‌ها 
خاکستری  گرگ‌های  اجتماعی  زندگی  و  شکار  رفتار  اساس 
طراحی شده است. فرآیند جستجو در این الگوریتم به صورت 
تقلید از نحوه شکار و همکاری گرگ‌ها انجام می‌شود. گرگ‌ها 
در این الگوریتم به عنوان نمایندگان راه‌حل‌ها عمل و با استفاده 
از اطلاعات موجود، به سمت بهترین راه‌حل حرکت می‌کنند. 
این الگوریتم معمولا در مسایل بهینه‌سازی پیوسته و غیرخطی 
رفتار  اساس  بر   HHO الگوریتم  مقابل،  در  اما  دارد،  کاربرد 
تمرکز  است.  شده  طراحی  هریس  شاهین‌های  پرواز  و  شکار 
این  تعامل  نحوه  و  شکار  استراتژی‌های  روی  بر  الگوریتم  این 
پرندگان با محیط و یکدیگر است. شاهین‌ها در این الگوریتم 
به عنوان نمایندگان راه‌حل‌ها عمل و با استفاده از تکنیک‌های 
جستجو، به سمت بهترین راه‌حل حرکت می‌کنند. این الگوریتم 
نیز در مسایل بهینه‌سازی مختلف، به ویژه در مسایل پیچیده و 

چندهدفه، کاربرد دارد.
از مطالب یاد شده می‌توان نتیجه گرفت که هر دو الگوریتم 
از رفتارهای طبیعی الهام گرفته‌ و در مسایل بهینه‌سازی کاربرد 
دارند، اما از گونه‌های مختلفی از حیوانات استفاده می‌کنند و 
ممکن است در زمینه‌های خاصی عملکرد بهتری داشته باشند. 
به علاوه، GWO بیشتر بر روی همکاری و شکار گروهی تمرکز 
دارد، در حالی که HHO بر روی استراتژی‌های فردی و شکار 

دقیق تاکید دارد.
در نهایت نیز، از میان سایر الگوریتم‌های MH، الگوریتم‌های 

GWO و HHO برای بهینه‌سازی انتخاب شدند.
ارایه ‌شده در پژوهش حاضر مطابق  مدل‌های بهینه‌سازی 
شکل 14 با هم مقایسه شدند. همان‌طور که از شکل مشخص 
است، گراف سبز )مربوط به مدل RF-GWO( نسبت به سایر 
گراف‌ها با گراف قرمز )مربوط به مقادیر واقعی PR( همبستگی 
دارد، بنابراین می‌توان نتیجه ‌گرفت که مدل RF-GWO نتایج 

بهتری را نسبت به سه مدل بهینه‌سازی دیگر ارایه می‌دهد.
این زیربخش نشان می‌دهد که مدل‌های پیش‌بینی بهینه 
نمودار  این  می‌کنند.  عمل  تیلور  نمودار  از  استفاده  با  چگونه 
ریاضی برای نشان دادن این که کدام یک از مدل‌های توسعه 
یافته واقعی‌تر است، استفاده می‌شود. برای ارزیابی میزان توافق 
بین رفتار مدل شده و مشاهده شده از RMSE، انحراف معیار 
و همبستگی پیرسون استفاده می‌شود. شکل 15 نمودار تیلور 
آزمایشی  برای مجموعه داده‌های  را که  این مطالعه  مدل‌های 
و آموزشی تولید شده‌اند، نشان می‌دهد. بر اساس نتایج، مدل 
از سایر  نفوذ دقیق‌تر  نرخ  RF-GWO در پیش‌بینی  ترکیبی 

مدل‌های پیش‌بینی است.
یکی از روش‌های ارزیابی مدل‌های پیش‌بینی، توزیع مقادیر 
پیش‌بینی شده است. نمودارهای جعبه‌ای در شکل 16 توابع 
توزیع برای نرخ‌های نفوذ پیش‌بینی و اندازه‌گیری شده را نشان 
نتایج مشاهده‌ای،  با  احتمالی مشابه  توزیع  به دلیل  می‌دهند. 
روش RF-GWO عملکرد بهتری نسبت به سایر مدل‌ها داشت.

4-4- آنالیز حساسیت

میله‌ای  نمودار  به صورت  که  مدل  آنالیز حساسیت  نتایج 
صعودی به نزولی در شکل 17 آماده ‌است، نشان از این دارد که 
زاویه‌ای دستگاه حفاری دورانی و راستای  پارامتر‌های سرعت 
PR- بر  را  تاثیر  بیشترین و کمترین  ترتیب  به  نسبی درزه‌ها 

نسبی  راستای  پایین  بسیار  اهمیت  دلیل  به  که  دارند   DM
درزه‌ها می‌توان از تاثیر آن بر PR-DM چشم‌پوشی کرد.
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شکل 14: مقایسه عملکرد مدل‌های بهینه‌سازی با داده‌های واقعی

شکل 15: مقایسه عملکرد مدل‌های بهینه‌سازی با داده‌های واقعی با نمودار تیلور
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5- نتیجه‌گیری

ابزار  به وسیله دستگاه حفاری دورانی  آنجا که حفاری  از 
مهمی در صنعت معدنکاری است، بنابراین کارآیی این دستگاه 
باشد.  معدنی  پروژه‌های  در طراحی  اساسی  گام  یک  می‌تواند 
طبق یافته‌ها، PR شاخص مناسبی برای برآورد کارآیی دستگاه 
حفاری دورانی بوده که دست‌یابی به مقدار بهینه آن می‌تواند 
این مهم را حاصل کند. به همین منظور، در پژوهش حاضر از 
روش‌های تقویت ‌شده LGB( ML و RF( که با الگوریتم‌های 
MH شامل GWO و HHO صورت گرفته ‌است، برای تخمین 

PR استفاده شد. همچنین، برای اعتبارسنجی مدل‌های توسعه 
بر روی مجموعه داده‌های جمع‌آوری ‌شده  شده، مدل‌ها  داده‌ 
پیاده‌سازی شدند. نتایج به‌ دست آمده نشان می‌دهد که روش 
R2= 0/987( RF-GWO؛ RMSE=  3/059( دقت بیش‌تری 
LGB- ،)8/045 0/912 و( LGB-GWO نسبت به روش‌های

HHO )0/917 و 7/831( و RF-HHO )0/912 و 8/044( در 
حساسیت  آنالیز  مطالعات  همچنین،  دارد.  آزمایشی  داده‌های 
مشخص کرد که پارامترهای RPM و JD به ترتیب بیش‌ترین 

و کم‌ترین تاثیر را بر PR دستگاه حفاری دورانی دارند.

شکل 16: مقایسه عملکرد مدل‌های بهینه‌سازی با داده‌های واقعی با نمودار باکس پلات

 PR شکل 17: نتایج آنالیز حساسیت
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