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The increasing costs and uncertainties associated with the early stages of mineral exploration highlight the need for 
advanced analytical approaches to improve the efficiency of exploration processes. This study investigates the applica-
tion of machine learning algorithms to enhance mineral exploration efficiency through the separation of geochemical 
anomalies. The Maraki area in Hormozgan Province, Iran, was selected as the case study, and regional geochemical data 
were analyzed using a combination of statistical methods and machine learning models. Initially, descriptive statistical 
and correlation analyses were conducted to examine the characteristics of the dataset and identify relationships among 
geochemical elements. Subsequently, classical statistical approaches, including the standard deviation method and the 
Median Absolute Deviation (MAD) method, were applied to distinguish background values from anomalous concentra-
tions. In the next stage, the Random Forest algorithm was employed as an effective machine learning technique to identify 
complex patterns and nonlinear relationships among geochemical elements. The results indicate that the Random Forest 
model outperforms traditional statistical methods in identifying areas with high mineralization potential. The probability 
maps generated by the model also demonstrate strong spatial correspondence with the geological and structural features 
of the study area. Overall, the findings suggest that integrating machine learning techniques with conventional geological 
and geochemical analyses can significantly improve the accuracy of exploration data interpretation, reduce uncertainty 
during the early stages of exploration, and enhance the economic efficiency of mineral exploration activities. These re-
sults highlight the potential of data-driven approaches to improve decision-making and planning in mineral exploration.
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کتشــافات معدنی:  کاربرد  یادگیری ماشــین در ارتقای بهره‌وری ا
در  ژئوشــیمیایی  ناهنجاری‌هــای  جدایــش  مــوردی  مطالعــه 

کــی هرمــزگان محــدوده مرا
دریافت: 02 / 03 / 1405      بازنگری: 09 / 03 / 1405      پذیرش: 12 / 03 / 1405

مهدیس ستاری1 
گلناز جوزانی‌کهن 2 )نویسنده مسئول(

چکیده 
معدنی،  اکتشاف  اولیه  مراحل  در  قطعیت  عدم  و  هزینه‌ها  افزایش 

کارایی  بهبود  برای  پیشرفته  تحلیلی  روش‌های  از  استفاده  ضرورت 

کاربرد  پژوهش،  این  در  است.  کرده  برجسته  را  اکتشافی  فرآیندهای 

از  اکتشافات معدنی  بهره‌وری  ارتقای  در  ماشین  یادگیری  الگوریتم‌های 

گرفته است.  طریق جدایش ناهنجاری‌های ژئوشیمیایی مورد بررسی قرار 

محدوده مراکی در استان هرمزگان به عنوان مطالعه موردی انتخاب شد 

و داده‌های ژئوشیمیایی منطقه با بهره‌گیری از ترکیبی از روش‌های آماری 

تحلیل‌های  نخست،  مرحله  در  گردید.  تحلیل  ماشین  یادگیری  مدل‌  و 

آماری توصیفی و همبستگی برای بررسی ویژگی‌های داده‌ها و شناسایی 

تفکیک  منظور  به  سپس  شد.  انجام  ژئوشیمیایی  عناصر  میان  روابط 

انحراف  کلاسیک شامل  آماری  از روش‌های  ناهنجاری،  و  زمینه  مقادیر 

معیار و انحراف از میانه استفاده شد. در ادامه، الگوریتم جنگل تصادفی 

شناسایی  برای  ماشین  یادگیری  کارآمد  روش‌های  از  یکی  عنوان  به 

کار گرفته  الگوهای پیچیده و روابط غیرخطی میان عناصر ژئوشیمیایی به 

با روش‌های  که مدل جنگل تصادفی در مقایسه  نتایج نشان داد  شد. 

کانی‌سازی  مستعد  نواحی  شناسایی  در  بالاتری  توانایی  سنتی  آماری 

روندهای  با  مناسبی  هم‌خوانی  مدل  این  از  حاصل  نقشه‌های  و  دارد 

زمین‌شناسی و ساختاری منطقه نشان می‌دهند. یافته‌های پژوهش بیانگر 

که استفاده از رویکردهای مبتنی بر یادگیری ماشین می‌تواند به  آن است 

کاهش عدم قطعیت در مراحل  اکتشافی،  بهبود دقت تحلیل داده‌های 

کمک  فعالیت‌های معدنی  اقتصادی  بهره‌وری  ارتقای  و  اکتشاف  اولیه 

و  اکتشاف معدنی  نوین  راهبردهای  نتایج می‌تواند در طراحی  این  کند. 

گیرد. توسعه رویکردهای داده‌محور در بخش معدن مورد استفاده قرار 
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۱.مقدمه و طرح مسئله
اولیه  مواد  تأمین  اصلی  منابع  از  یکی  عنوان  به  معدن  بخش 

اقتصادی  توسعه  در  مهمی  نقش  تولیدی،  فعالیت‌های  برای 

می‌دهد  نشان  مطالعات  می‌کند.  ایفا  کشورها  صنعتی  و 

منابع  از  بهره‌برداری  نحوه  و  معدنی  فعالیت‌های  توسعه  که 

مدیریت  با  مرتبط  سرمایه‌گذاری‌های  بر  می‌تواند  معدنی 

و  باشد  تأثیرگذار  معدن  بخش  در  حکمرانی  و  یست  محیط‌ز

در  مهمی  نقش  می‌تواند  مقررات  و  حکمرانی  کیفیت  بهبود 

کند  هدایت فعالیت‌های معدنی به سمت توسعه پایدار ایفا 

)رجبی و عادلی‌نیک، ۱۴۰۲(. همچنین پژوهش‌های مختلف 

که توسعه فعالیت‌های  در حوزه اقتصاد معدن نشان می‌دهند 

توسعه  اقتصادی،  رشد  بر  توجهی  قابل  آثار  می‌تواند  معدنی 

مناطق  در  اقتصادی  ساختارهای  شکل‌گیری  و  منطقه‌ای 

در  بهره‌وری  و  کارایی  بررسی  رو  این  از  و  باشد  معدنی داشته 

یادی  ز اهمیت  از  معدنی  بهره‌برداری  و  کتشاف  ا فرآیندهای 

برخوردار است )عادلی‌نیک و رجبی، ۱۴۰۱(.

زنجیره  اساسی  حلقه‌های  از  یکی  معدنی  مواد  کتشاف  ا

ارزش بخش معدن محسوب می‌شود و نقش تعیین‌کننده‌ای در 

کشورها ایفا می‌کند  تأمین مواد اولیه صنایع و توسعه اقتصادی 

و  فلزات  بر  مبتنی  صنایع  گسترش  با   .)Doherty et al., 2023(

منابع  شناسایی  معدنی،  مواد  برای  جهانی  تقاضای  افزایش 

جدید معدنی به یکی از اولویت‌های راهبردی در سیاست‌های 

در   .)Zheng et al., 2023( است  شده  تبدیل  صنعتی  توسعه 

کاهش  و  کتشافی  ا فرآیندهای  در  بهره‌وری  ارتقای  میان،  این 

ویژه‌ای  اهمیت  از  در شناسایی ذخایر معدنی  عدم قطعیت 

بالا،  یسک  ر با  ذاتاً  کتشاف  ا فرآیند  زیرا  است؛  برخوردار 

هزینه‌های قابل توجه و عدم قطعیت‌های زمین‌شناسی همراه 

 )Meloni et al., 2026(. است

برای  ابزارها  مؤثرترین  از  یکی  ژئوشیمیایی  کتشافات  ا

می‌روند.  شمار  به  معدنی  امیدبخش  مناطق  شناسایی 

محیط‌های  از  سیستماتیک  نمونه‌برداری  پایه  بر  روش  این 

ک یا رسوبات آبراهه‌ای و تحلیل  زمین‌شناسی نظیر سنگ، خا

این  در  اصلی  هدف  است.  استوار  مختلف  عناصر  غلظت 

به  است؛  ژئوشیمیایی  ناهنجاری‌های  شناسایی  یکرد،  رو

که  عناصر  غلظت  یع  توز در  غیرعادی  الگوهای  دیگر،  بیان 

زمین  اعماق  در  کانی‌سازی  حضور  نشان‌دهنده  می‌توانند 

از  یکی  حال،  این  با   .)Jozanikohan et al., 2021(باشند

ژئوشیمیایی،  داده‌های  تحلیل  در  اساسی  چالش‌های 

زمینه  طبیعی  مقادیر  از  واقعی  ناهنجاری‌های  دقیق  تفکیک 

اهمیت  کتشاف  ا اولیه  مراحل  در  به‌ویژه  مسئله  این  است. 

دارد، زیرا ناهنجاری‌های مرتبط با کانی‌سازی اغلب ضعیف، 

چندمتغیره و دارای همپوشانی آماری با مقادیر زمینه1 هستند 

.)Zhong et al., 2021; Doherty et al., 2023(

که به طور سنتی برای جدایش2  روش‌های آماری کلاسیک 

گرفته‌اند،  قرار  استفاده  مورد  ژئوشیمیایی  ناهنجاری‌های 

آستانه‌های  تعیین  و  داده‌ها  آماری  یع  توز تحلیل  بر  عمدتاً 

از  بسیاری  در  روش‌ها  این  گرچه  ا هستند.  متکی  تفکیک 

محدودیت‌های  اما  داشته‌اند،  کاربرد  کتشافی  ا مطالعات 

تعیین  آنکه  نخست   .)۱۳۹۴ ک،  )حسنی‌پا دارند  مهمی 

کارشناس  قضاوت  به  موارد  از  بسیاری  در  تفکیک  آستانه3 

نتایج  در  قطعیت  عدم  بروز  موجب  می‌تواند  و  است  وابسته 

مدل‌سازی  به  قادر  روش‌ها  این  از  بسیاری  آنکه  دوم  شود. 

روابط پیچیده و غیرخطی میان عناصر ژئوشیمیایی نیستند 

.)Zuo et al., 2019; ZhangZhou et al., 2024(

تی  مشکلا با  اغلب  ژئوشیمیایی  داده‌های  این،  بر  افزون 

و  تشخیص  حد  زیر  مقادیر  پرت،  داده‌های  وجود  نظیر 

خطا  موجب  می‌تواند  که  هستند  مواجه  غیرنرمال  یع‌های  توز

ازاین‌رو  شود؛  درون‌یابی  روش‌های  و  آماری  تحلیل‌های  در 

که وابستگی کمتری  استفاده از روش‌های تخمین غیرپارامتری 

یع داده‌ها دارند می‌تواند راهکار مناسبی برای تفسیر  به تابع توز

.)Mohammadpour et al., 2019( داده‌های ژئوشیمیایی باشد

1. Background
2. Separation
3. Thresholding
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حوزه  در  توجه  قابل  پیشرفت‌های  اخیر،  سال‌های  در 

برای  جدیدی  فرصت‌های  ماشین1،  یادگیری  و  ی  داده‌کاو

کرده است  تحلیل داده‌های زمین‌شناسی و ژئوشیمیایی فراهم 

یادگیری  یتم‌های  الگور  .)Rodriguez-Galiano et al., 2015(

چندمتغیره  داده‌های  تحلیل  در  بالا  توانایی  دلیل  به  ماشین 

در  یج  تدر به  غیرخطی،  و  پیچیده  الگوهای  شناسایی  و 

McKay & Har� گرفته‌اند)  کتشافی مورد توجه قرار  )مطالعات ا

یتم‌ها می‌توانند با استفاده از ساختارهای  ris, 2016(. این الگور

استخراج  را  متغیرها  میان  پنهان  روابط  پیشرفته،  محاسباتی 

کرده و فرآیند طبقه‌بندی2 یا پیش‌بینی را با دقت بالاتری انجام 

.)Lachaud et al., 2023( دهند

یتم  یتم‌های مختلف یادگیری ماشین، الگور در میان الگور

گروهی4  جنگل تصادفی3 به عنوان یکی از روش‌های یادگیری 

مسائل  در  توجهی  قابل  قابلیت  تصمیم5،  درخت  بر  مبتنی 

است.  داده  نشان  پیچیده  داده‌های  تحلیل  و  طبقه‌بندی 

و  تصمیم  درختان  از  مجموعه‌ای  ترکیب  با  یتم  الگور این 

مرزهای  است  قادر  جمعی،  رأی‌گیری  مکانیزم  از  استفاده 

در  و  کرده  مدل‌سازی  به‌خوبی  را  غیرخطی  تصمیم‌گیری 

دهد  نشان  خود  از  بالایی  مقاومت  پرت  داده‌های  و  نویز  برابر 

)Trott et al., 2022(. علاوه بر این، یکی از مزایای مهم جنگل 

که می‌تواند در  تصادفی، امکان تحلیل اهمیت متغیرها است 

تفسیر زمین‌شناسی داده‌های ژئوشیمیایی و شناسایی عناصر 

.)Zhou et al., 2025( کتشاف مفید واقع شود راهنما در فرآیند ا

ماشین  یادگیری  روش‌های  از  استفاده  گسترش  وجود  با 

کارایی  که  کاربردی  مطالعات  به  نیاز  هنوز  زمین،  علوم  در 

کتشافی  ا داده‌های  واقعی  شرایط  در  را  یتم‌ها  الگور این 

با  حاضر  پژوهش  رو،  این  از  می‌شود.  احساس  کنند،  یابی  ارز

جدایش  در  تصادفی  جنگل  یتم  الگور کاربرد  بررسی  هدف 

1. Machine Learning
2. Classification
3. Random Forest
4. Ensemble Learning
5. Decision Tree

کتشافی  ناهنجاری‌های ژئوشیمیایی عنصر مس در محدوده ا

گرد انجام شده است. در این پژوهش  کی در شرق پهنه بشا مرا

لیتوژئوشیمیایی  داده‌های  از  بهره‌گیری  با  است  شده  تلاش 

برخی  با  تصادفی  جنگل  یتم  الگور عملکرد  مقایسه  و  منطقه 

یکرد در بهبود دقت شناسایی  کارایی این رو روش‌های آماری، 

مطالعه  این  نتایج  گیرد.  قرار  یابی  ارز مورد  کتشافی  ا اهداف 

کتشافات معدنی  یکردهای داده‌محور در ا می‌تواند به توسعه رو

کتشاف  کارایی فرآیند تصمیم‌گیری در مراحل اولیه ا و ارتقای 

کند. کمک 

۲. منطقه مورد مطالعه
2-1. موقعیت جغرافیایی و راه‌های دسترسی

استان  شرق  در  گرد،  بشا پهنه  در  مطالعه  مورد  محدوده 

هرمزگان و در مجاورت مرز استان سیستان و بلوچستان واقع 

مربع  کیلومتر   ۷۱ حدود  وسعتی  با  محدوده  این  است.  شده 

و  داشته  قرار  جاسک  و  گرد  بشا شهرستان‌های  محدوده  در 

است.  شده  مشخص  کی  مرا  ۱:۱۰۰۰۰۰ زمین‌شناسی  نقشه  در 

کی در ایران را نشان می‌دهد. نمودار )1( موقعیت محدوده مرا

کی و نقشه‌برگ‌های  نمودار 1. موقعیت محدوده مرا
کتشافی زمین‌شناسی مورد استفاده در تحلیل‌های ا

کیلومتری غرب شهر نیک‌شهر  منطقه در فاصله حدود 140 

و  دارد  قرار  بنت  شهر  جنوب‌غرب  کیلومتری   70 حدود  و 

شرقی  و  شمالی  مجاورت  در  سونته‌سر  و  توتان  روستاهای 

بین  محدوده  جغرافیایی  مختصات  شده‌اند.  واقع  آن 
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شرقی  طول‌های  و   ′14°26 تا   ′12°26 شمالی  عرض‌های 

نوسازی  و  توسعه  )سازمان  دارد  قرار   ′59°58 تا   ′57°58

ایران, 1398(. دسترسی به منطقه  معادن و صنایع معدنی 

نیک‌شهر و سپس شهر بنت  عمدتاً از طریق محور چابهار- 

امکان‌پذیر است و در ادامه از مسیر روستای توتان به سمت 

رسید.  مطالعه  مورد  محدوده  به  می‌توان  سونته‌سر  روستای 

ارتباطی در این منطقه محدود بوده و بخش  راه‌های  شبکه 

و  فرعی  راه‌های  شامل  دسترسی  مسیرهای  از  توجهی  قابل 

محلی است.

گیاهی و توپوگرافی 2-2. شرایط اقلیمی، پوشش 

گرم و نسبتاً مرطوب با تابستان‌های بسیار  منطقه دارای اقلیم 

زمستان‌های  و  سانتی‌گراد  درجه   45 حدود  تا  دمایی  و  گرم 

است.  سانتی‌گراد  درجه   20 تا   10 دمای  میانگین  با  معتدل 

و  بوده  میلی‌متر   140 تا   120 حدود  سالانه  بارندگی  میانگین 

و  زمستان  فصول  در  کوتاه‌مدت  رگبارهای  صورت  به  عمدتاً 

بهار رخ می‌دهد. به دلیل بارندگی محدود و تبخیر بالا، منابع 

آب سطحی و زیرزمینی در منطقه فقیر بوده و آبراهه‌ها عمدتاً 

صنایع  و  معادن  نوسازی  و  توسعه  )سازمان  هستند  فصلی 

معدنی ایران, 1398(.

اقلیمی خشک،  به دلیل شرایط  گیاهی منطقه  پوشش 

توسعه  آبراهه‌ها  امتداد  در  بیشتر  و  است  تنک  و  کنده  پرا

می‌توان  منطقه  گیاهی  گونه‌های  مهم‌ترین  از  است.  یافته 

آنغوزه  نظیر  صمغی  گیاهان  برخی  و  )داز(  وحشی  نخل  به 

ک منطقه غالباً شنی تا ماسه‌ای بوده  کرد. خا کتیرا اشاره  و 

و از نظر مواد آلی فقیر است. از نظر توپوگرافی، منطقه دارای 

تا   600 حدود  بین  آن  ارتفاع  و  بوده  توجهی  قابل  ناهمواری 

در  ارتفاعات  بیشترین  متغیر است.  یا  در از سطح  متر   1200

ی  رو بر  عمدتاً  و  محدوده  شمال‌غربی  و  مرکزی  بخش‌های 

واحدهای آذرین مقاوم قرار دارند )سازمان توسعه و نوسازی 

معادن و صنایع معدنی ایران, 1398(.

2-3. ویژگی‌های زمین‌شناسی و ساختاری

پهنه  از  بخشی  مطالعه  مورد  محدوده  زمین‌شناسی،  نظر  از 

فعالیت‌های  تأثیر  که تحت  گرد محسوب می‌شود  ساختاری بشا

و  گسل‌ها  از  کم  مترا شبکه‌ای  است.  گرفته  قرار  شدید  تکتونیکی 

کرده و راستای غالب این ساختارها  شکستگی‌ها منطقه را قطع 

در  شکستگی‌ها  کم  ترا بیشترین  است.  شمال‌شرق-جنوب‌غرب 

بخش‌های مرکزی و شمالی منطقه، به‌ویژه در مرز میان واحدهای 

دره‌های  و  آبراهه‌ها  از  بسیاری  می‌شود.  مشاهده  رسوبی  و  آذرین 

دارند  گسلی  ساختارهای  این  از  مستقیمی  تبعیت  نیز  منطقه 

 .)1398 کشور،  معدنی  کتشافات  ا و  زمین‌شناسی  )سازمان 

واحدهای سنگی منطقه شامل مجموعه‌ای از سنگ‌های 

رسوبی، آذرین و آذرآواری با سن‌های مختلف است. رسوبات 

عمدتاً  تپه‌ماهوری  ماسه‌سنگ‌های  و  شیل‌ها  شامل  میوسن 

گسترش دارند. در بخش‌های  در بخش‌های شمالی و جنوبی 

یتی  گدازه‌های بازالتی و آندز مرکزی، واحدهای آذرین شامل 

علاوه  می‌شوند.  مشاهده  یک  پلاژ آهکی  واحدهای  با  همراه 

توده‌های  سرپانتینی‌شده،  اولترامافیک  واحدهای  این،  بر 

دیابازی  دایک‌های  و  یتی  دیور گابرو  تا  یتی  دیور نفوذی 

نظیر  دگرسانی‌هایی  حضور  دارند.  رخنمون  منطقه  در  نیز 

از واحدهای سنگی  اپیدوتی و سرپانتینی در برخی  کلریتی، 

است  محدوده  این  در  کانی‌سازی  پتانسیل  نشان‌دهنده 

 .)1398 کشور،  معدنی  کتشافات  ا و  زمین‌شناسی  )سازمان 

در نمودار )2( نقشه زمین‌شناسی فنوج قابل مشاهده است.

نمودار 2. نقشه زمین‌شناسی فنوج )سازمان زمین‌شناسی و 
کشور، 1398(. کتشافات معدنی  ا
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2-4. نمونه‌برداری و آنالیزهای ژئوشیمیایی

کانی‌سازی  احتمال وجود  و  زمین‌شناسی  به شواهد  توجه  با 

لیتوژئوشیمیایی  نمونه‌برداری  توده‌ای،  سولفید  نوع  از  مس 

شبکه  شد.  انجام  منطقه  در  سیستماتیک  صورت  به 

نمونه‌برداری با فواصل 100×100 متر در مناطق زمینه و 50×50 

نمونه   211 مجموع  در  گردید.  طراحی  مستعد  مناطق  در  متر 

سنگی از واحدهای مختلف سنگی منطقه برداشت شد.

زرآزما پرشیا در  آزمایشگاه  آماده‌سازی در  از  نمونه‌ها پس 

 ICPOES و   Fire Assay روش‌های  از  استفاده  با  بندرعباس 

کنترل  منظور  به  شدند.  آنالیز  شیمیایی  عنصر   34 برای 

در  نیز  استاندارد  و  تکراری  نمونه  تعدادی  داده‌ها،  کیفیت 

گرفت. فرآیند آنالیز مورد استفاده قرار 

۳. روش‌شناسی پژوهش
3-1. پیش‌پردازش و تحلیل تک‌متغیره داده‌ها

سنگی  نمونه   ۲۱۱ شامل  داده‌ای  مجموعه  پژوهش،  این  در 

مورد  منطقه  سنگی  مختلف  واحدهای  از  برداشت‌شده 

عنصر   ۳۴ غلظت  گرفت.  قرار  استفاده  مورد  مطالعه 

 Ag, Al, As, Ba, Be, Ca, Cd, Ce, Co, ژئوشیمیایی شامل

 Cr, Cu, Fe, K, La, Li, Mg, Mn, Mo, Na, Ni, P, Pb,

اندازه‌گیری   Zr و   S, Sb, Sc, Sr, Th, Ti, U, V, Y, Yb, Zn

ماهیت  به  توجه  با  عناصر  از  مجموعه  این  انتخاب  شد. 

گرفت؛ در  کانی‌زایی احتمالی از نوع سولفید توده‌ای صورت 

کانسارها عناصر پایه )Cu, Pb, Zn( به همراه عناصر  این نوع 

مرتبط  عناصر  و   Ag, As, Sb, Ba, Co, Ni, Cr نظیر  ردیاب 

شناسایی  در  کلیدی  نقش   )K, Na, Mg, Ca( دگرسانی  با 

گنجاندن آن‌ها برای  الگوهای ژئوشیمیایی دارند و از این رو 

مدل‌سازی ضروری است.

زیر  مقادیر  میزان  و  داده‌ها  کیفیت  نخست،  مرحله  در 

که درصد قابل توجهی  حد تشخیص بررسی شد. عناصری 

از  بود  آزمایشگاهی  تشخیص  حد  از  کمتر  آن‌ها  مقادیر  از 

 Ag، عناصر  اساس  این  بر  شدند.  حذف  داده  مجموعه 

داده‌های  درصد   ۴۰ از  بیش  داشتن  دلیل  به   U و   Mo،Th

گذاشته شدند. نتایج  کنار  سانسورشده از تحلیل‌های بعدی 

این تحلیل‌ها در جدول قابل مشاهده است.

جدول 1. فهرست عناصر حذف شده از پژوهش به دلیل درصد بالای داده‌های زیر حد تشخیص 

عنصر )ppm( حد تشخیص درصد داده‌های زیر حد تشخیص وضعیت

Ag 0.50 85.8 حذف شده

Al 100 1.4 حذف نشده

Ca 100 18.5 حذف نشده

Mg 100 37.0 حذف نشده

Mo 0.50 95.0 حذف شده

Th 5.0 100 حذف شده

U 5.0 100 حذف شده

نصف  با  تشخیص  حد  زیر  مقادیر  عناصر،  سایر  1برای 

مقدار حد تشخیص )DL/2( جایگزین شدند؛ این روش در 

یب  غیرار و  ساده  راه‌کاری  به‌عنوان  ژئوشیمیایی  مطالعات 

1. Censored Data

کم تا متوسط توصیه شده است و از  برای داده‌های با چولگی 

گام  یانس داده‌ها جلوگیری می‌کند. در  وار کاهش مصنوعی 

بعدی، داده‌های پرت2 با استفاده از روش دامنه بین چارکی 

2. Outliers
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داده‌ها،  پالایش  از  شدند.پس  مدیریت  و  شناسایی   )IQR(

نمودارهای  هیستوگرام‌ها،  از  استفاده  با  عناصر  آماری  یع  توز

گرفت.  احتمال و آزمون اندرسون- دارلینگ مورد بررسی قرار 

هیستوگرام  و  نرمال1  احتمال  نمودار  ب  و  الف   )3( نمودار 

عنصر مس را نشان می‌دهد. 

ب( الف( 
نمودار 3. الف( نمودار احتمال نرمال )با فاصله اطمینان ۹۵%( برای داده‌های عنصر مس ب( توزیع فراوانی داده‌های عنصر مس

یع دارای چولگی  که در هیستو‌گرام دیده می‌شود، توز همان‌طور 

مثبت است. به منظور کاهش اثر چولگی و آماده‌سازی داده‌ها 

ی داده‌ها  یتمی بر رو برای تحلیل‌های چندمتغیره، تبدیل لگار

شامل  توصیفی  آماری  شاخص‌های  ادامه  در  شد.  اعمال 

و  چولگی  تغییرات،  ضریب  معیار،  انحراف  میانه،  میانگین، 

کشیدگی برای عناصر محاسبه شد. جدول )1( شاخص‌های 

آماری توصیفی غلظت مس را نشان می‌دهد.

)ppm جدول 2. شاخص‌های آماری توصیفی غلظت عناصر در نمونه‌های مورد مطالعه )بر حسب

Element Mean StDev Variance Cvariation Median Minimum Maximum Skewness Kurtosis

Cu
65.4882

38.306 1467.33 58.4926 53 13 141.5 1.00319 -0.19624

همچنین برای بررسی روابط بین عناصر، ماتریس همبستگی 

شناسایی  امکان  تحلیل  این  گردید.  محاسبه  پیرسون 

سیستم‌های  در  راهنما  عناصر  و  ژئوشیمیایی  انجمن‌های 

کانی‌سازی را فراهم می‌کند. مجموع این مراحل پیش‌پردازش، 

پیشرفته‌تر  تحلیل‌های  انجام  برای  را  ژئوشیمیایی  داده‌های 

یتم‌های  الگور و  ناهنجاری  جدایش  آماری  روش‌های  شامل 

ماتریس  محاسبه  نتایج  ساخت.  آماده  ماشین  یادگیری 

گروه  همبستگی پیرسون در جدول )2( نشان داده می‌شود. 

عناصر لیتوفیل اصلی همبستگی بسیار قوی با سیلیکات‌ها 

کانی‌های  در   Al-Sc به‌ویژه  می‌دهند،  نشان  کسیدها  ا و 

کالکوفیل،  گروه  در  آهن.  کسیدهای  ا در   Fe-V و  رسی1 

اولترامافیک  منشأ  با   Cr-Ni به  مربوط  همبستگی  قوی‌ترین 

که Cu-Li مرتبط با فرآیندهای هیدروترمال  است، در حالی 

می‌باشد.  احتمالی  سرب  سولفید  نشان‌دهنده   Pb-S و 

را  قوی  همبستگی  دومین   Ce-La مانند  کی  خا نادر  عناصر 

داشته و ارتباط بسیار قوی Ce-P و La-P نقش فسفات را در 

کی،  آلکالی‌خا و  آلکالی  گروه  در  می‌کند.  تأیید   REE تمرکز 

 K-Co ،)همبستگی قوی )جایگزینی در فلدسپات‌ها Na-Fe

و   Al-Cr، Fe-Cr مانند  منفی  همبستگی‌های  و  متوسط، 

1. Probability Plots
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محیط‌های  بین  ژئوشیمیایی  تفاوت  نشان‌دهنده   Na-Ni

 Co و   Li با  مس  کتشافی،  ا نظر  از  هستند.  مافیک  و  فلسیک 

Cr- کروم با همبستگی مثبت و با Ce-La منفی دارد؛ نیکل و 

Ni بسیار قوی و Ca مثبت، ولی با Al, Fe, Na منفی همراهند؛ 

جدول 3.ماتریس همبستگی پیرسون برای عناصر منتخب

 

Al As Ba Be Ca Cd Ce Co Cr Cu Fe K La Li Mg Mn Na Ni P Pb S Sb Sc Sr Ti V

Al 1

As 0.217 1

Ba -0.26 -0.015 1

Be 0.673 0.2 -0.102 1

Ca -0.2 0.021 0.2115 -0.04 1

Cd -0.29 0.121 0.0303 -0.25 0.239 1

Ce 0.037 0.187 0.0914 -0.19 -0.03 -0.099 1

Co 0.23 -0.029 -0.331 0.325 0.016 8E-04 -0.31 1

Cr -0.32 -0.18 0.1089 -0.16 0.252 0.069 -0.39 0.45 1

Cu 0.258 0.075 -0.153 0.243 -0.04 0.008 -0.39 0.33 0.166 1

Fe 0.547 0.248 -0.093 0.565 -0.17 -0.242 0.476 0.07 -0.46 -0.133 1

K 0.13 0.108 -0.28 0.174 0.24 0.178 -0.31 0.43 0.196 0.214 -0.007 1

La -0.18 0.141 0.1504 -0.34 0.107 -0.006 0.939 -0.31 -0.25 -0.4 0.314 -0.24 1

Li 0.499 -0.095 -0.188 0.305 -0.41 -0.202 -0.45 0.27 0.029 0.449 -0.08 -0.06 -0.57 1

Mg 0.303 -0.047 -0.167 0.362 0.021 -0.056 -0.26 0.37 0.095 0.156 0.145 0.186 -0.31 0.28 1

Mn 0.215 -0.067 -0.095 0.082 -0.33 -0.193 0.27 0.02 -0.34 0.03 0.305 -0.18 0.175 0.28 0.112 1

Na 0.501 0.258 -0.001 0.288 -0.41 -0.35 0.592 -0.19 -0.48 -0.127 0.6 -0.46 0.357 0.12 -0.09 0.27 1

Ni -0.38 -0.175 0.049 -0.2 0.29 0.08 -0.33 0.42 0.924 0.118 -0.475 0.26 -0.17 -0.1 0.019 -0.31 -0.53 1

P 0.047 0.286 -0.081 -0.14 -0.13 -0.058 0.87 -0.2 -0.45 -0.392 0.577 -0.18 0.812 -0.4 -0.21 0.27 0.58 -0.37 1

Pb -0.17 -0.012 0.1575 -0.14 0.162 0.121 0.24 0.13 0.085 -0.016 0.151 0.058 0.351 -0.2 0.011 0.19 -0.19 0.111 0.2 1

S -0.25 0.126 0.4296 -0.25 0.221 0.224 0.405 -0.15 -0.07 -0.28 0.111 -0.21 0.454 -0.4 -0.18 0.01 0.057 -0.07 0.34 0.35 1

Sb -0.03 0.046 0.0668 -0.05 0.06 0.032 0.123 0.03 -0.06 -0.078 0.022 0.012 0.159 -0.1 0.004 0.04 -0.01 -0.07 0.07 0.09 0.16 1

Sc 0.705 0.079 -0.302 0.757 -0.15 -0.252 -0.19 0.58 0.023 0.339 0.481 0.291 -0.35 0.4 0.363 0 0.303 -0.05 -0.1 -0.2 -0.4 -0.07 1

Sr 0.495 0.195 0.0143 0.291 -0.15 -0.06 -0.3 -0.04 -0.08 0.28 -0.061 -0.03 -0.39 0.59 0.148 0.12 0.103 -0.16 -0.33 -0.3 -0.2 -0.11 0.19 1

Ti 0.495 0.195 0.0143 0.291 -0.15 -0.06 -0.3 -0.04 -0.08 0.28 -0.061 -0.03 -0.39 0.59 0.148 0.12 0.103 -0.16 -0.33 -0.3 -0.2 -0.11 0.19 0.05 1

V 0.661 0.186 -0.13 0.988 -0.04 -0.211 -0.26 0.4 -0.12 0.276 0.521 0.205 -0.41 0.33 0.373 0.06 0.245 -0.16 -0.2 -0.2 -0.3 -0.04 0.79 0.3 0.303 1

کانی‌های فسفات  REEها با فسفر شاخص مناسبی برای  و 

محسوب می‌شوند. این الگوها تأثیرپذیری از سنگ‌میزبان را 

و  کتشافی  ا مدل‌های  طراحی  مبنای  می‌توانند  و  داده  نشان 

گیرند. اولویت‌بندی نمونه‌برداری قرار 

3-2. خنثی‌سازی اثر سنگ‌شناسی با شاخص غنی‌شدگی 

زمینه  تفاوت‌های  اساس  بر  مدل  یادگیری  از  جلوگیری  برای 

ناهنجاری‌های  یتم  الگور اینکه  از  اطمینان  و  سنگ‌شناسی 

اثر  است  لازم  می‌دهد،  تشخیص  را  کانی‌سازی  واقعی 

شناسایی  از  پس  منظور،  این  به  شود.  خنثی  میزبان  سنگ 

زمین‌شناسی  نقشه  از  استفاده  با  سنگی  اصلی  واحدهای 

خنثی برای  غنی‌شدگی  صحرایی، شاخص  مشاهدات  و 

هر  در  غلظت  میانه  عنصر،  هر  برای  شد.  محاسبه  نمونه  هر 

گرفته شد و مقدار  واحد سنگی به‌عنوان زمینه محلی در نظر 

ناهنجاری هر نمونه از رابطه )1( به‌دست آمد:

(1)Enrichment Index
= Concentration𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠
− 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟 𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢𝑢

پس‌زمینه  به  نسبت  را  نمونه  هر  غلظت  اختلاف  شاخص،  این  ​

حذف  را  سنگ  ترکیب  اثر  و  می‌دهد  نشان  خود  نگ‌شناسی  س
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می‌کند. به این ترتیب، مقادیر مثبت شاخص بیانگر غنی‌شدگی 

کانی‌سازی مستقل از جنس سنگ  احتمالی ناشی از فرایندهای 

هستند. داده‌های ورودی به مدل‌های آماری و یادگیری ماشین 

بر اساس این شاخص‌های غنی‌شدگی تنظیم شدند.

کلاسیک جدایش ناهنجاری ۳-۳. روش‌های آماری 

برای شناسایی اولیه ناهنجاری‌های ژئوشیمیایی و تفکیک 

شد:  استفاده  کلاسیک  روش  دو  از  زمینه،  مقادیر  از  ن‌ها  آ

 .)MAD( انحراف مطلق میانه و روش  انحراف معیار  روش 

به‌علاوه  میانگین  از  بزرگ‌تر  مقادیر  معیار،  انحراف  روش  در 

گرفته شد.  دو برابر انحراف معیار به‌عنوان ناهنجاری در نظر 

روش MAD نیز با استفاده از رابطه )2(

(2) 𝑇𝑇ℎ𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟𝑟ℎ𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜𝑜 = 𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀 + 𝟐𝟐 ×
𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑀𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻𝑻 = 𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴 + 𝟐𝟐 ×
𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴𝑴

مقایسه  برای  مبنا  به‌عنوان  روش  دو  این  شد.  آستانه‌گذاری 

نقشه‌های  رفتند.  کار  به  ماشین  یادگیری  مدل  خروجی  ا  ب

ناهنجاری حاصل از این دو روش در نمودار )4( نشان داده 

شده است.

3-4. مدل‌سازی با جنگل تصادفی و برچسب‌گذاری داده‌ها

یادگیری نظارت‌شده، برچسب‌گذاری  یتم  الگور به‌کارگیری  برای 

ب( الف( 
نمودار 4. نقشه ناهنجاری ژئوشیمیایی عنصر مس بر پایه روش: الف( انحراف معیار و ب(انحراف از میانه

یا »ناهنجاری« ضروری است. در این  نمونه‌ها به‌عنوان »زمینه« 

پژوهش، برای اجتناب از برچسب‌زنی دایره‌ای با همان روش‌های 

ی غلظت  کلاسیک، از روش فرکتالی عیار-مساحت بر رو آماری 

توانی  رابطه  از  بهره‌گیری  با  روش  این  شد.  استفاده  مس  نصر  ع

یتمی، جوامع ژئوشیمیایی  میان عیار و مساحت در نمودار لگار

با عیار  را تفکیک می‌کند. نمونه‌های متعلق به جوامع  مختلف 

کلاس  کلاس »ناهنجاری« )کد ۱( و مابقی به‌عنوان  بالا به‌عنوان 

کلاس‌ها به  یع نهایی  »زمینه« )کد ۰( برچسب‌گذاری شدند. توز

۱۴۲ نمونه زمینه )۶۷.۳ درصد ( و ۶۹ نمونه  این ترتیب بود: 

ناهنجاری )32.7 درصد (.
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3-5. ارزیابی عملکرد مدل

یابی عملکرد مدل جنگل تصادفی از شاخص‌های  برای ارز

متداول یادگیری ماشین شامل دقت، بازخوانی، امتیاز F1 و 

سطح زیر منحنی استفاده شد. این شاخص‌ها از روابط زیر 

محاسبه می‌شود.

(۳)(𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝑇𝑇𝑇𝑇) / (𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝑇𝑇𝑇𝑇 +
𝐹𝐹𝐹𝐹 +  𝐹𝐹𝐹𝐹) 

(4)𝑇𝑇𝑇𝑇 / (𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝐹𝐹𝐹𝐹)

(5)𝑇𝑇𝑇𝑇 / (𝑇𝑇𝑇𝑇 +  𝐹𝐹𝐹𝐹)

(6) 2 ×  (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 ×  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) /
 (𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃𝑃 +  𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅) 

 

تشخیص  در  مدل  توانایی  یابی  ارز امکان  شاخص‌ها  ین  ا

و  می‌کنند  فراهم  را  ژئوشیمیایی  ناهنجاری‌های  حیح  ص

مختلف  روش‌های  از  حاصل  نتایج  مقایسه  برای  بنایی  م

‌شاخصه‌های  مقادیر   )4( جدول  در  می‌شوند.  حسوب  م

یابی جنگل تصادفی قابل مشاهده است. ارز

جدول 4. مقادیر ‌شاخصه‌های ارزیابی جنگل تصادفی

شاخصه‌های ارزیابی جنگل تصادفیمقدار نهایی

0.891Accuracy

0.976)ROC (AUC-ROC

0.818Precision

0.857Recall

0.837F1

۴. یافته‌ها
4-1. نتایج تحلیل آماری داده‌ها

از  بسیاری  که  داد  نشان  توصیفی  آماری  شاخص‌های  ررسی  ب

عناصر مورد مطالعه دارای توزیع نامتقارن و چولگی مثبت هستند. 

بیانگر پراکندگی  که  بوده  بالا  عنصر مس دارای ضریب تغییرات 

قابل توجه داده‌ها و احتمال وجود ناهنجاری‌های موضعی است. 

که می‌تواند با  کروم و نیکل نیز رفتار مشابهی نشان دادند  عناصر 

حضور واحدهای اولترامافیک در منطقه مرتبط باشد.

چند  وجود  بیانگر  پیرسون  همبستگی  ماتریس  تایج  ن

همبستگی  است.  منطقه  در  شاخص  ژئوشیمیایی  انجمن 

مشترک  سنگی  منشأ  نشان‌دهنده  نیکل  و  کروم  بین  وی  ق

عنصر  است.  مافیک-اولترامافیک  واحدهای  با  ارتباط  و 

داشت  پتاسیم  و  کبالت  با  معنی‌داری  همبستگی  س  م

راهنما  نقش  کانی‌سازی  سامانه‌های  تفسیر  در  می‌تواند  ه  ک

داشته باشد.

کلاسیک 2-4. نتایج روش‌های آماری 

از میانه  انحراف  و  انحراف معیار  از روش  نقشه‌های حاصل 

که  کردند  معرفی  ناهنجاری  عنوان  به  را  حدوده‌هایی  م

تمرکز  منطقه  جنوب‌غربی  و  مرکزی  بخش‌های  در  مدتاً  ع

داشتند. روش انحراف از میانه نسبت به روش انحراف معیار 

ناهنجاری  عنوان  به  را  متمرکزتری  و  محدودتر  محدوده‌های 

برابر  در  روش  این  بیشتر  مقاومت  بیانگر  که  کرد  شخص  م

داده‌های پرت است.

کلی  الگوی  گرچه  ا که  داد  نشان  روش  دو  نتایج  مقایسه 

گستره آن‌ها در  یع ناهنجاری‌ها مشابه است، اما شدت و  توز

روش انحراف معیار بیشتر برآورد شده است.

3-4. نتایج مدل جنگل تصادفی

به  نسبت  بالایی  دقت  با  توانست  تصادفی  جنگل  دل  م

کانی‌سازی را شناسایی  روش‌های کلاسیک، نواحی مستعد 
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کند. نقشه احتمال خروجی مدل، محدوده‌های اولویت‌دار 

کلاسیک  را با تمرکز مشخص‌تری نسبت به روش‌های آماری 

کانی‌سازی عمدتاً  نشان داد. محدوده‌های با احتمال بالای 

شرقی- شمال  منطقه  غالب  ساختاری  روند  امتداد  ر  د

جنوب غربی )NE-SW( قرار دارند. نقشه ناهنجاری عنصر 

داده  نشان   )5( نمودار  در  تصادفی  جنگل  مدل  در  س  م

می‌شود. در این شکل، 5 منطقه اصلی با پتانسیل بسیار بالا 

دارای  زون‌ها  این  شدند.  شناسایی  مس  کانی‌سازی  ای  ر ب

بالاترین نمره احتمال خروجی از مدل جنگل تصادفی بوده 

و از نظر فضایی با الگوهای ژئوشیمیایی غالب بر محدوده 

در ارتباط هستند.

نمودار 5. نقشه نهایی پتانسیل‌سنجی مس بر اساس خروجی 
مدل جنگل تصادفی

4-5. تحلیل اهمیت متغیرها

عناصر  که  داد  نشان   )6( نمودار  متغیرها  اهمیت  مودار  ن

کبالت و پتاسیم بیشترین سهم را در پیش‌بینی  کروم، نیکل، 

بیانگر  این موضوع  با مس داشته‌اند.  مرتبط  ناهنجاری‌های 

مافیک-اولترامافیک(  )واحدهای  یکی  لیتولوژ کنترل  قش  ن

کانی‌سازی در منطقه است. و دگرسانی پتاسیک در تمرکز 

نمودار 6. نمودار اهمیت متغیرها در مدل جنگل تصادفی

۵. نتیجه‌گیری و توصیه‌های سیاستی 
عملکرد برتر مدل جنگل تصادفی در این مطالعه را می‌توان 

در  ماشین  یادگیری  روش‌های  کلی  مزایای  چارچوب  ر  د

داده‌های  کرد.  یابی  ارز ژئوشیمیایی  داده‌های  حلیل  ت

ناهمگن،  یع‌های  توز دارای  اغلب  ژئوشیمیایی  کتشافی  ا

پیچیده  چندمتغیره  اندرکنش‌های  و  غیرخطی  وابط  ر

که  کلاسیک  آماری  روش‌های  شرایطی،  چنین  در  هستند. 

در  معمولًا  استوارند،  تک‌متغیره  یا  خطی  پیش‌فرض‌های  بر 

مقابل،  در  ناتوان‌اند.  داده‌ها  واقعی  کامل ساختار  بازنمایی 

الگوهای  یادگیری  قابلیت  با  ماشین  یادگیری  یتم‌های  الگور

توانایی  متعدد،  متغیرهای  همزمان  مدلسازی  و  نهان  پ

بیشتری در آشکارسازی روابط ژئوشیمیایی پیچیده دارند.

در این میان، عملکرد مناسب جنگل تصادفی ناشی از 

ژئوشیمیایی  امضاهای  شناسایی  در  یتم  الگور این  وانایی  ت

عنصر  یک  بر  تمرکز  جای  به  که  گونه‌ای  به  است؛  رکیبی  ت

فرآیندهای  با  مرتبط  چندعنصری  الگوهای  نفرد،  م

در  ویژه  به  ویژگی  این  می‌دهد.  تشخیص  را  انی‌سازی  ک

کانی‌سازی حاصل  که  محیط‌های زمین‌شناسی پیچیده - 

برهمکنش مجموعه‌ای از عوامل سنگ‌شناسی، ساختاری 

عبارت  به  است.  اهمیت  حائز   - است  ژئوشیمیایی  و 

کند  استخراج  را  روابطی  می‌تواند  ماشین  یادگیری  یگر،  د
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پاراژنز ژئوشیمیایی و شرایط زمین‌ساختی  بازتاب‌دهنده  که 

منطقه باشند.

تصادفی  جنگل  مدل  در  متغیرها  اهمیت  لیل  ح ت

کلیدی  که علاوه بر عنصر مس، عناصر شاخص  نشان داد 

کبالت، نیکل و پتاسیم نیز از مهم‌ترین متغیرهای تأثیرگذار 

مؤید  عناصر  مجموعه  این  ژئوشیمیایی،  نظر  از  تند.  س ه

با  مرتبط  و حضور دگرسانی‌های  قوی  پاراژنز سولفیدی  یک 

 ۵ تعداد  نهایی،  مدل  اساس  بر  می‌باشد.  مس  نی‌سازی  ا ک

شد.  شناسایی  مس  برای  بالا  کتشافی  ا اولویت  با  طقه  ن م

کانی‌سازی نوع سولفید  موقعیت فضایی این زون‌ها با مدل 

کاملًا  منطقه  ساختاری  کنترل‌های  و  آتشفشان‌زاد  ده‌ای  و ت

برای  پتانسیل بالای منطقه  همخوانی داشته و نشان‌دهنده 

کتشافات آتی است. ا

گذار  کتشاف معدنی، چنین قابلیتی به معنای  از منظر ا

و  داده‌محور  یکردهای  رو به  صرف  توصیفی  تحلیل‌های  ز  ا

ماشین،  یادگیری  مدل‌های  کاربرد  است.  ش‌بینی‌محور  ی پ

تلفیق حجم بالایی از داده‌های ژئوشیمیایی و زمین‌شناسی 

را ممکن ساخته و به شناسایی هدفمندتر نواحی امیدبخش 

تفسیر  دقت  نه‌تنها  روش‌ها  این  نتیجه،  در  می‌شود.  جر  ن م

را  افزایش می‌دهند، بلکه می‌توانند عدم قطعیت  را  داده‌ها 

کاهش دهند. کتشاف  در مراحل اولیه ا

با توجه به این ظرفیت‌ها، بهره‌گیری نظام‌مند از یادگیری 

مهمی  پیامدهای  می‌تواند  کتشافی  ا مطالعات  در  شین  ا م

داشته  معدن  بخش  در  سیاست‌گذاری  و  مدیریت  ای  ر ب

کاربرد  گسترش  داده‌ای،  زیرساخت‌های  توسعه  شد.  ا ب

تصمیم‌گیری  سوی  به  حرکت  و  پیشرفته  تحلیل  روش‌های 

و  کارایی  که  هستند  اقداماتی  جمله  از  داده،  بر  تنی  ب م

بهبود می‌بخشند.  را  کتشاف معدنی  ا فرآیندهای  ثربخشی  ا

از این رو، نتایج پژوهش حاضر را می‌توان نمونه‌ای عملی از 

کرد و  کتشاف معدنی تلقی  یکردهای هوشمند در ا کاربرد رو

مبنایی برای تدوین توصیه‌های سیاستی و مدیریتی در این 

حوزه قرار داد.

دسترسی به داده‎ها

در صورت نیاز به اطلاعات بیشتر در خصوص نحوۀ تجزیه 

مکاتبه  مسئول  نویسنده  با  مقاله،  این  در  داده‎ها  تحلیل  و 

فرمایید.

تعارض منافع

که هیچ تضاد منافعی در مورد انتشار  نویسنده اعلام می‌کند 

تحقیق ثبت شده وجود ندارد. علاوه بر این، موارد اخلاقی از 

گاهانه، رفتار نادرست، جعل  جمله سرقت ادبی، رضایت آ
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