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 64-16، صفحه 6641 بهار، 61، شماره 61دوره 

 

 مقاله پژوهشی

عه نامتوازن: مطال یمیاییژئوش یهاداده یبندطبقهدر  یریگنمونه هاییتمالگورکاربرد 

 ینقا 6:644444 برگه یمیاییژئوش یهاداده ی؛مورد

  6حمید گرانیان

 ایرانبیرجند،  دانشگاه صنعتی بیرجند، ،گروه مهندسی معدن -6

 (3030خرداد  30: یرشپذ ،3030 فروردین 82: یبازنگر ،3031 دی 13: یافتدر)

 چكیده

نی ها با عیار بالا یعنمونه ها با عیار کم یا کلاس زمینه زیاد و تعدادهای ژئوشیمیایی ماهیت نامتوازن )یعنی تعداد نمونهداده

به  دیجد هایکم شدن احتمال تعلق نمونهدار )بیار یمدلها، منجر به ایجاد بندی این دادهکلاس آنومالی کم( دارند. طبقه

 یرگینمونه تمیمقاله، سه دسته الگور نیدر او صحت مدل خواهد شد.  کاهش دقت( همراه با کمتر هایبا نمونه ییهاکلاس

ا همعرفی شده است. همچنین عملكرد این الگوریتم هاداده سازیمتوازن یبرای بیترک یرگیو نمونهی کاهش یرگی، نمونهیشیافزا

ماشین بردار پشتیبان و شبكه عصبی  بندیتوسط دو روش طبقه نیبرگه قا ایآبراهه وباترس ییایمیژئوش هایداده یبر رو

های کلاس زمینه به کلاس )رساندن نسبت تعداد نمونه هاداده سازیکه متوازنند دهمینشان  جینتاه است. شد یبررس مصنوعی

، ضوح، وتیحساس، صحتی مثل ختگیردرهم سیماتر هایسنجهکمیت در  یتوجهقابل شیافزا توان( می6با  1/1آنومالی از 

در سنجه درصدی  64حدود و کاهش  د(درص 14تا  64)به میزان  ROCی منحن ریز سطحو  G-نیانگیم، F-مقدار، F-ازیامت، دقت

 نی. همچندارند عملكرد را نیبالاتر ی، ترکیبی و کاهشی به ترتیبشیافزا یرگینمونه هایتمیالگور کهیطوربه .دینما جادیخطا ا

که  دهدمینشان  موردمطالعهمنطقه در  سازیمتوازن هایتمیشده توسط الگور یزسامدل ییایمیژئوش هاییآنومال هاینقشه

 یحاو یسنگ یبا واحدها هایآنومالاین  نیب یخوب یهمپوشان های ژئوشیمیایی،یوسعت آنومال شیضمن افزا توانندمی هامدل نیا

عملكرد  ازی بیترکگیری نمونه تمیو سپس الگوری شیافزا یریگنمونه هایتمیالگوردر این خصوص، . ندیبرقرار نما سازییکان

 هایتمیالگور یریکارگبههای )داده سازیمتوازنهای پیشنهاد این مقاله استفاده از الگوریتم نیبنابرا؛ هستند برخوردار یبالاتر

 است. های اکتشافیبندی دادهی( قبل از طبقهبیترک یرگینمونه هایتمیو سپس الگور یشیافزا یرگینمونه

 کلیدی کلمات

برگه ، ADASYN-CNN، الگوریتم SMOTE-Tomek، الگوریتم OSSریتم ، الگوRUS، الگوریتم ADASYN، الگوریتم SMOTEالگوریتم 
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 مقدمه -6

 یریکارگبههای اکتشافی مستلزم پردازش داده

ها را شناسایی و است که بتواند ساختار داده هایییکتکن

 هایبندی از الگوریتمبندی و خوشهسازی نماید. طبقهمدل

خراج این ساختارها کاوی هستند که قادر به استداده

 شدهنظارتی یک روش یادگیری ماشین بندطبقه. باشندیم

با چند کلاس ها دادهآن برآورد یک مدل از هدف است که 

احتمال و سپس محاسبه  هاآن نیب یبر اساس روابط آمار

 نیدر ا[. 3مختلف است ]ها به کلاس دینمونه جد کیتعلق 

 ی از قبلهالاسروش نوع کلاس هر نمونه و تعداد کل ک

نمونه  یروش نیاز به تعداد نیدر ا نیمشخص است. همچن

و  ها(درصد نمونه 23تا  03) جهت ساختن مدل آموزشی

 یبراها( درصد نمونه 03تا  83یشی )نمونه آزما یتعداد

 [.8 ،3] است شدهساختهمدل  یسنجصحت یبررس

های بندی متنوع بوده و در تحلیل دادههای طبقهروش

شده  گسترده استفاده طوربهشافی )خصوصاً ژئوشیمیایی( اکت

اطراف معدن  های محیط زیستی درسازی آلودگیاست. مدل

زایی در کانسار طلای ساری گونای توسط انگوران و کانی

[، شناسایی الگوهای پراکندگی 0، 1روش تحلیل تمایز ]

گهر و ژئوشیمیایی عناصر نادر خاکی در اطراف معدن گل

سط تو هاآنها بر اساس خواص ژئوشیمیایی بندی سنگطبقه

طلا در کانسار  یابیلیپتانس[، 0، 0روش درخت تصمیم ]

ی و شناخت الگوهای ژئوشیمیایی گونا یسار ترمالیاپ یطلا

شناسی در کانسارهای طلای هیدروترمال توسط و کانی

[، شناسایی لیتولوژی 2، 7ین ]زیب یتئور الگوریتم

ا و هی کمی بین آلتراسیونتعیین رابطه ژئوشیمیایی و

وش رهای ژئوشیمیایی کانسار طلای تنورچه به کمک آنومالی

ها به کمک بندی سنگ[، طبقه33، 9] بانیبردار پشت نیماش

ازی سبینی کانیهای ژئوشیمیایی و فتوگرافی و پیشداده

های ژئوشیمیایی و چندفلزی همراه با طلا به کمک داده

[، تعیین 38، 33ی ]روش جنگل تصادفتوسط  شناسیزمین

 منظوربههای متالورژی رابطه بین عناصر ردیاب و زون

سازی و ارزیابی خواص های مستعد کانیشناسایی محدوده

 کیلجست ونیروش رگرسسنگ توسط ژئوشیمیایی زغال

 منظوربههای ژئوشیمیایی سازی داده[، مدل30، 31]

الیای غربی و گناباد توسط سازی در استرکانی بینییشپ

های [، شناسایی آنومالی30، 30روش شبکه عصبی ]

و  دهشنظارتژئوشیمیایی چند عنصری و تلفیق الگوریتم 

تعیین آنومالی ژئوشیمیایی توسط  منظوربه شدهنظارتنیمه 

[ و تعیین نقشه 32، 37] همسایگی ترینیکنزد-kروش 

نگ میزبان روی با س-سازی سربپتانسیل معدنی کانی

های بازماند عیار دختر و تهیه نقشه-کربناته در زون ارومیه

ی گرادیان هاکننده یبندطبقه یمجموعهطلا به کمک روش 

 هایی از این کاربردها[ نمونه39 ،83] 3(XGboostبالا )

 .باشندیم

بینی احتمال تعلق برآورد مدلی با دقت بالا و پیش

تلف با صحت بالا در های مخجدید به کلاس یهانمونه

، منوط به متوازن بودن ذکرشدهبندی های طبقهروش ییهکل

ها، های آموزشی است. متوازن بودن نمونهدر داده یهانمونه

های ها در کلاسبه معنی برابر بودن توزیع تعداد نمونه

روبر  8های نامتوازندر عمل با داده کهیدرحالمختلف است. 

ا ههای ژئوشیمیایی، تعداد نمونهداده مثال در طوربههستیم. 

های کلاس زمینه( بسیار زیاد بوده در با عیار پایین )داده

های کلاس آنومالی( ها با عیار بالا )دادهمقابل، تعداد نمونه

های نامتوازن باعث ایجاد بندی با دادهباشند. طبقهکم می

دار، کاهش دقت مدل و کم شدن احتمال تعلق مدلی اریب

شود های کمتر میهایی با نمونهجدید به کلاس یهامونهن

ها قبل از ساخت مدل بنابراین متوازن کردن نمونه؛ [83-81]

ها است. برای پردازش داده شرطیشپبندی، یک طبقه

متخصصین علوم زمین  موردتوجهاین نکته کمتر  ازآنجاکه

ن زهای متوااست، هدف این مقاله معرفی الگوریتم قرارگرفته

های در کاربرد روش هاآن یرتأثها و بررسی کردن داده

 انتخاب بهترین الگوریتم است. منظوربه یبندطبقه

های های نامتوازن سه رویکرد روشبندی دادهبرای طبقه

بندی و های طبقهها، تعدیل روشگیری از دادهنمونه

است  یشنهادشدهپحساسیت -یادگیری هزینه یهاروش

ر رویکرد اول با افزایش مصنوعی، یا کاهش [. د80 ،80]

گردد ها متوازن میهای کلاس، دادههاآنها و یا ترکیب نمونه

-های گروه دوم با استفاده از الگوریتم[. در روش87 ،80، 80]

 ، جنگل تصادفی یاbagging ،boostingهای تلفیقی همچون 

را در مجموعه  کنندهینیبشیعملکرد پجنگل ایزوله 

 [. در حالی13 ،89، 82دهند ]وازن افزایش مینامت یهاهداد

 یدبنطبقه یرا برا یریادگیمدل  نهیهز سوم، کردیروکه در 

د دهنی کمتر را افزایش میدارای نمونه نقاط کلاسنادرست 

[. مطالعات 11 ،18، 13یابد ]بهبود  ستمیعملکرد کل ستا 
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ن دلیل داشتهای رویکرد اول به نشان داده است که الگوریتم

ی نامتوازن با شرایط های متفاوت برای هر دسته دادهروش

های واقعی سازگارتر بوده و نتایج بهتری را به خاص، با داده

به  [. لذا در این مقاله،10 ،87، 80، 80همراه داشته است ]

های رویکرد اول پرداخته شده است. برای معرفی الگوریتم

قاین در  3:333333ی ورقه های اکتشافاین منظور از داده

بندی ماشین بردار های طبقهاستان خراسان جنوبی و روش

 یرأثتپشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی استفاده شده است تا 

های ژئوشیمیایی و ها بر تفسیر دادهسازی دادهمتوازن

 های ژئوشیمیایی بررسی شود.تشخیص آنومالی

 هاهای متوازن کردن دادهالگوریتم -2

نمونه،  nی آموزشی دو کلاسه با یک مجموعه داده در

های ( بیشتر از تعداد نمونه1nهای کلاس اول )اگر تعداد نمونه

𝑛1 کهینحوبه( باشد 2nکلاس دوم ) ≫ 𝑛2 2 و+n1n=n با ،

دار و نامتوازن روبر ی چولگیبندی یک دسته دادهطبقه

س دوم، ، کلا1بنابراین کلاس اول، کلاس اکثریت؛ هستیم

𝑛1و به نسبت  0کلاس اقلیت

𝑛2
گفته  0، نسبت عدم توازن

و یا حتی  333:3تا  0:3تواند از . نسبت عدم توازن میشودیم

بیشتر تغییر نماید. با افزایش نسبت عدم توازن، میزان 

و دقت  یافتهیشافزابندی دار شدن مدل طبقهاریب

رآورد احتمال تعلق ب یجهدرنتیابد. بندی کاهش میکلاسه

ر یابد. دکاهش می شدتبههای جدید به کلاس اقلیت نمونه

، وازننامت یی یک مجموعه دادهبندهنگام طبقهکه  حالی

 نیابرخوردار است.  نیشتریباز اهمیت معمولاً  تیاقلکلاس 

 ینیبشیمدل در پ کیاست که مهارت ی بدان معننکته 

از  تیکلاس اقل یراای بنمونهاحتمال  ایبرچسب  حیصح

بنابراین کاهش ؛ تر استمهم تیکلاس اکثرای برای نمونه

سازی را احتمال تعلق نمونه به کلاس اقلیت هزینه مدل

حل برای حل این مشکل سه راه .[10، 83دهد ]افزایش می

و روش ترکیبی  7گیری کاهشی، نمونه0گیری افزایشینمونه

را نشان  هاآند کار اصول و فرآین 3ارائه شده است که شکل 

 اند.ها معرفی شدهدهد. در ادامه مقاله، این الگوریتممی

 گیری افزایشیهای نمونهالگوریتم -6-2 

در این روش با اضافه کردن تعدادی نمونه به کلاس 

تا برابر تعداد  یافتهیشافزاهای آن اقلیت، تعداد نمونه

 روش، تعدادبنابراین در این ؛ های کلاس اکثریت شودنمونه

-3یابد )شکل های آموزشی افزایش میهای دادهکل نمونه

گیری های نمونهالف(. برای اجرای این روش، الگوریتم

گیری افزایشی ، تکنیک نمونه2(ROSافزایشی تصادفی )

 33(BOSگیری افزایشی مرزی )، نمونه9(SMOTEمصنوعی )

 برای کلاس 33(ADASYNی )قیتطب یمصنوع یریگنمونهو 

اند. مزیت این روش کاهش میزان اریب اقلیت معرفی شده

شدن مدل و افزایش دقت آن است. در مقابل از معایب آن 

ها بدون در نظر گرفتن توان به افزایش تعداد نمونهمی

های مبهم کلاس اکثریت که منجر به ایجاد نمونه یهانمونه

برازشی و افزایش زمان ، بالا رفتن احتمال بیششودیم

 [.10، 10، 83پردازش اشاره نمود ]

 
 .[22] هادادهمتوازن کردن  ی)ج( برا یبی)ب( و روش ترک یکاهش یریگنمونه)الف(،  یشیافزا یریگنمونه یهاروش یندفرآ: 6شكل 
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 SMOTEالگوریتم  -6-6-2

گیری افزایشی مصنوعی برای کلاس الگوریتم نمونه

 نیدر ا کردهایرو نیاز پرکاربرتر یک( یSMOTEاقلیت )

 8338و همکارانش در سال  Chawlaکه توسط  است نهیزم

کلاس  هایتعداد نمونهالگوریتم  نی. در ا[17] است شدهارائه

 [:17، 83] ابدییم شیافزا ریز هایتوسط گام تیاقل

 یهانمونه نیترکینزد k نیاز اختلاف ب ریبردار متغ کی -3

 .شودیم لیشکت تیکلاس اقل هایاز نمونه یکیاطراف 

ضرب  3تا  3 نیب یعدد تصادف کیبردار در  نیا -8

 .شودیم

 ی)نمونه یاصل ریبه مقدار بردار متغ آمدهدستبهمقدار  -1

 .دیآ به دست دیجد ایتا نمونه شدهاضافه( تیکلاس اقل هیاول

های کلاس اقلیت به این فرآیند تا رسیدن تعداد نمونه

های های اخیر مدلدر سالیابد. کلاس اکثریت ادامه می

بسیاری برای این الگوریتم معرفی شده است که  افتهیلیتعد

، MSMOTE ،WSMOTEتوان به از آن جمله می

SASMOTE ،DSMOTE ،ESMOTE  وGBSMOTE  و

 [.12-08غیره اشاره کرد ]

 ADASYNالگوریتم  -2-6-2

گیری افزایشی مصنوعی تطبیقی برای الگوریتم نمونه

الگوریتم  افتهیلیتعد( یک مدل ADASYN) کلاس اقلیت

ارائه  8332و همکارانش در سال  Heکه توسط  استقبلی 

در های جدید [. در این الگوریتم نمونه01شده است ]

 یالکه چگ شوندی بیشتر تولید میژگیو یاز فضا یمناطق

 یمصنوع یهادادهبنابراین ؛ است ترکم تیاقل یهانمونه

ه ک شوندتولید می تیکلاس اقل یهانمونه یبرا یشتریب

. استتر سختها در مقایسه با سایر نمونهها آن یریادگی

 [:00، 01از ] اندعبارتمراحل این الگوریتم 

هایی مصنوعی که بایستی برای محاسبه تعداد نمونه -3

 :(3) کلاس اقلیت تولید شود از رابطه

(3) 𝐺 = (𝑛1 − 𝑛2) × 𝛽 

𝛽که  ∈ [0 , شدت توازن بوده و  کنندهنییتعر پارامت {1

𝛽در حالت توازن کامل  =  .است 1

های اطراف هر یک از نمونه نیترکینزد kپیدا کردن  -8

 های کلاس اقلیت و محاسبه نسبت زیر:نمونه

(8) 𝑟𝑖 =
∆𝑖

𝑘⁄      𝑖 = 1, 2, … , 𝑛2 

های نزدیک هر نمونه در کلاس اقلیت تعداد نمونه ∆که 

𝑟𝑖است و ∈ [0 , 1}. 

 :(1) نرمالیزه کردن نسبت فوق توسط رابطه -1

(1) 𝑟̂𝑖 =
𝑟𝑖

∑ 𝑟𝑖
𝑛2
𝑖=1

⁄      𝑖 = 1, 2, … , 𝑛2 

∑توزیع چگالی است زیرا  𝑟̂𝑖که  𝑟̂𝑖 = 1. 

های مصنوعی که بایستی برای هر محاسبه تعداد نمونه -0

 :(0) ود، توسط رابطهی کلاس اقلیت تولید شنمونه

(0) 𝑔𝑖 = 𝑟̂𝑖 × 𝐺  

نمونه همانند الگوریتم  𝑔𝑖ی کلاس اقلیتبرای هر نمونه -0

SMOTE شود.تولید می 

های های اخیر برای این الگوریتم نیز مدلدر سال

و  ADASYN-N ،ADASYN-KNNاز قبیل  یاافتهیلیتعد

ADASYN-LOF [ 00، 00پیشنهاد شده است] 

گیری کاهشیهای نمونهالگوریتم -2-2

های کلاس در این روش با حذف کردن تعدادی از نمونه

 هایها کاهش یافته تا برابر تعداد نمونهاکثریت، تعداد آن

ب(. برای کم کردن تعداد -3کلاس اقلیت گردد )شکل 

ها یا حذف بندی کردن نمونهحل گروهتوان از راهها مینمونه

برای اجرای این روش،  ب این دو استفاده نمود.و یا ترکی هاآن

 قانون، 38(RUSی )تصادف ی کاهشیریگنمونههای الگوریتم

 یریگنمونه، 31(CNNیگی متراکم شده )همسا نیترکینزد

کاهشی  یریگنمونه، 30(NMUS) ی نزدیک گم شدهکاهش

 یگیهمسا نیترکینزدقانون ، Tomek (TLUS)30 یوندهایپ

 قانونو  37(OSS) طرفهکی انتخاب، 30(ENN) شدهاصلاح

ارائه شده است. کاهش  32(NCRهمسایگی )کردن زیتم

بندی برای کلاس اقلیت و کاهش دار شدن مدل طبقهاریب

کاهشی است.  یریگنمونهزمان پردازش از مزایایی روش 

های دار شدن نمونههمچنین از داست دادن اطلاعات، اریب

از معایب این روش  لیوتحلهیتجزکلاس اکثریت و خطای 

 [.10، 83شود ]محسوب می

 RUSالگوریتم  -6-2-2

شامل  (RUSی )تصادف ی کاهشیریگنمونهالگوریتم 

 حذف یبرا تیاز کلاس اکثر ییهانمونه یانتخاب تصادف

توان یرا م ندیفرآ نیا. است یداده آموزش یاز مجموعه هاآن

 مانند تعداد) موردنظر هایکلاس متوازن عیتوز تا زمان
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برای اجرای  تکرار کرد.( هر کلاس یبرا یاومس هاینمونه

توان به هر نمونه یک شماره نسبت داد و با این الگوریتم می

را از کلاس اکثریت  هاآنها، ی نمونهانتخاب تصادفی شماره

 حذف نمود.

آن دسته از مجموعه  یممکن است برا کردیرو نیا

 براینمونه  یدر آن تعداد کافکه  تر باشدیی مناسبهاداده

اشد. شته بوجود دا قبولقابلبندی با دقت ساختن مدل طبقه

که ممکن است  تیاکثر ساز کلایی هانمونهحذف احتمالی 

 ندیبی در مدل طبقهریگمیمرز تصمو ساختن  قیتطب یبرا

های کاربرد این الگوریتم تیمحدود؛ از باشند یاتیح او یمهم 

 ییشناسا یبرا یراه چیهاین الگوریتم  . درشودیممحسوب 

 تیکلاس اکثردر از اطلاعات  یغن ایخوب  یهاحفظ نمونه ای

 [.88، 83] وجود ندارد

 OSSالگوریتم  -2-2-2

و  Kubatتوسط  (OSS) طرفهکیالگوریتم انتخاب 

Matwin  [. در این 03شده است ]ارائه 3997در سال

رزی و اضافی و حفظ م-های نویز، خطالگوریتم با حذف نمونه

های کلاس اکثریت کاهش های ایمن، تعداد نمونهنمونه

 [:08، 03های زیر است ]شامل گام آنیابد. الگوریتم می

در نظر گرفته  Sهای آموزشی اولیه مجموعه داده -3

 .شودیم

 Cهای آموزشی تحت عنوان از داده یارمجموعهیز -8

ی کلاس اقلیت و هاشود که شامل تمامی نمونهساخته می

𝐶ی تصادفی از کلاس اکثریت باشد )یعنی یک نمونه ⊂ 𝑆.) 

 نیترکینزد-3توسط قانون  Sهای مجموعه نمونه -1

 ،Cهای زیرمجموعه ( با استفاده از نمونهNN-1همسایگی )
ا ب آمدهدستبههای شود. سپس کلاس نمونهبندی میطبقه

دارای  هایکلاس اولیه مقایسه شده و تمامی نمونه

گردد. در این منتقل می Cنادرست به زیرمجموعه  یبندطبقه

سازگار و  Sحاصل نسبت به مجموعه  Cحالت، زیرمجموعه 

های اضافی کلاس اکثریت خواهد بود )یعنی نمونه ترکوچک

 از آن حذف شده است(.

-های نویز و خط، نمونه1حاصل از گام  رمجموعهیزاز  -0

 Tomekلگوریتم پیوندهای مرزی کلاس اکثریت توسط ا

 متوازن خواهد بود. آمدهدستبهگردد. زیرمجموعه حذف می

از دو کلاس متفاوت باشند و  yو  xی اگر دو نمونه

 (x,y)های نشان دهیم، زوج نمونه d(x,y)را با  هاآنی فاصله

ای همچون خواهند بود، اگر هیچ نمونه Tomekدارای پیوند 

𝑧 ∈ 𝑆 که  وجود نداشته باشد𝑑(𝑥, 𝑧) < 𝑑(𝑥, 𝑦)  و یا

𝑑(𝑦, 𝑧) < 𝑑(𝑥, 𝑦)های دارای پیوند . نمونهTomek 

 مرزی هستند.   -نویز یا روی خط یهانمونه

های ترکیبیالگوریتم -1-2

گیری های نمونهزمان روشدر این روش از ترکیب هم

ش ابتدا با رو کهیطوربهشود. افزایشی و کاهشی استفاده می

های کلاس اقلیت افزایشی تعداد نمونه گیرینمونه

گیری کاهشی تعداد و سپس با روش نمونه افتهیشیافزا

یابد تا توازن بین های کلاس اکثریت کاهش مینمونه

ج(. هر یک از -3ها ایجاد گردد )شکل های کلاسنمونه

تواند برای دو های قبلی میدر بخش ذکرشدههای الگوریتم

این بنابر؛ ی و کاهشی استفاده شودگیری افزایشروش نمونه

های این روش بسیار زیاد خواهد بود. در این تعداد الگوریتم

اده توان استفبندی نیز میهای طبقهروش از اصلاح الگوریتم

 ی افزایشی وریگنمونه یایمزا یبیترک یریگنمونهکرد. 

و امکان متعادل کردن  کندیم بیترک باهمرا کاهشی 

از دست دادن  حالنیدرع. کندیا را فراهم مهمجموعه داده

 .دهدیکاهش م نیز برازش را ازحدشیباطلاعات و خطرات 

 تنافی ازمندیدارد و ن ییبالا یدگیچیپدر مقابل، این روش 

 یختس شیاست که باعث افزاگیری نمونهدو روش  نیتعادل ب

 یابرپارامترها نیشود. همچنیم یسازنهیو به یطراح

 میبه تنظ ازیکه نگردند یم یمعرفین روش در ا یدیجد

 شیآزما نهیهز نیبنابرا؛ دارد یشتریپارامتر و انتخاب مدل ب

ممکن است به  ن،یدهد. علاوه بر ایم شیو محاسبات را افزا

ی متغیرها، هایژگیها و وداده عیبه توز یوابستگ لیدل

 مختلف داشته باشد یهابا مجموعه داده یمحدود یسازگار

[83 ،07]. 

 SMOTE-Tomekالگوریتم  -6-1-2

ش در و همکاران Batistaتوسط این الگوریتم اولین بار 

از  یبیروش ترک نی. ا[01ه است ]شد یمعرف 8331سال 

 یمصنوع یهاداده دیتول یبرا SMOTE یی الگوریتمتوانا

 یبرا Tomekیی الگوریتم پیوندهای و توانا تیکلاس اقل یبرا

از  Tomek یوندهایپ عنوانبهاست که  ییهاحذف داده

ها از از داده ییهاشوند )نمونهیم ییشناسا تیکلاس اکثر

 ی کلاسهاداده اب فاصله را نیترکیکه نزد تیاکثر لاسک

 شدهدادهمراحل این دو الگوریتم قبلاً شرح (. دارند تیاقل

 است.
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 ADASYN-CNNالگوریتم  -2-1-2

معرفی که در این مقاله  ADASYN-CNNالگوریتم 

گیری افزایشی برای کلاس اقلیت، شود، ترکیبی از نمونهمی

گیری کاهشی و سپس نمونه ADASYNتوسط الگوریتم 

است. فرآیند  CNNبرای کلاس اکثریت، توسط الگوریتم 

در بخش قبلی به آن اشاره شد. در  ADASYNالگوریتم 

 3902در سال  Hartکه اولین بار توسط  CNNالگوریتم 

است به دنبال یافتن یک زیرمجموعه سازگار  شدهارائه

های آن توسط قانون که تمام نمونه اییرمجموعهز)

بندی شوند( از طبقه یدرستبههمسایگی  ترینیکنزد

[. این کار توسط مراحل زیر صورت 00اولیه است ] یهاداده

 [:00،07] گیردیم

 .ردیگیقرار م S زیرمجموعه نمونه در نیاول -3

همسایگی با  نیترکینزد دوم توسط قانوننمونه  -8

اگر نمونه دوم . شودیم یبندطبقه Sاستفاده از زیرمجموعه 

؛ ردیگیقرار م Gزیرمجموعه  شود، در یبندطبقه یدرستبه

 شود.داده می قرار S زیرمجموعه صورت در نیا ریدر غ

گیرد. سپس ها صورت میگام دوم برای کلیه نمونه -1

شود تا در یکی نیز انجام می Gای زیرمجموعه این فرآیند بر

 از دو حالت زیر الگوریتم متوقف گردد.

آن  یاعضا یهمه؛ یعنی دوتمام ش G زیرمجموعه (الف

سازگار شامل  رمجموعهیصورت، ز نیاند )در امنتقل شده Sبه 

 و یا است( یمجموعه اصل هاینمونه کل

 گونهچیهبدون  Gبر روی زیرمجموعه  کاملدور  کی( ب

 انجام شود. S زیرمجموعه انتقال به

زیرمجموعه سازگار در  عنوانبه Sزیرمجموعه نهایی  -0

 .شودکنار گذاشته می Gنظر گرفته شده و زیرمجموعه 

 موردمطالعههای منطقه شناسی و دادهزمین -1

قاین در استان خراسان جنوبی و در  333/3:333برگه 

شهر بیرجند قرار دارد کیلومتری شمال  333فاصله حدود 

شناسی ینزمهای (. این منطقه به لحاظ زون8)شکل 

بلوک لوت شود. ساختاری ایران جزو بلوک لوت محسوب می

 یهاتیفعال کهاست  یمرکز رانیا هایاز خرد قاره یکی

امتداد لغز دو طرف بلوک لوت به همراه فرورانش  هایگسل

 -کالک یهاسنگ لیبلوک لوت باعث تشک ریبلوک افغان به ز

بلوک  نیا یو شمال یاز مرکز یعیوس یهاآلکالن در بخش

 یدگرگون هایسنگیپ یبر رو کهیطوربه .شده است

 ،یکیولکان یهاسنگ ن،یپس کیو ژوراس نیپرکامبر

کرتاسه  از ینفوذ هایو توده یکیساب ولکان ک،یولکانوکلاست

 [.02] است مشاهدهقابلتا کواترنره  نیپس

دهد. شناسی این برگه را نشان میقشه زمینن 8شکل 

های دگرگونی واحدهای سنگی منطقه سنگ ترینیمقد

گنایس، شیست و کوارتزیت و توده گرانیتی با سن 

ن برگه رخنمو یجنوب غربپروتوزوئیک هستند که در بخش 

سنگ و آهک ژوراسیک های رسوبی شیل، ماسهدارند. سنگ

 های غربی وند که در بخشبیشترین رخنمون را در برگه دار

شوند. سایر واحدهای سنگی رسوبی از شمالی برگه دیده می

سنگ در شمال و جنوب برگه قبیل کنگلومرا، شیل و ماسه

ها منطقه متعلق به کرتاسه بالایی بخشی از توف همراهبه 

های در شرق هستند. واحدهای سنگی رسوبی به همراه توف

باشند. واحد سنگی سن میبرگه نیز متعلق به دور پالئو

 یجنوب شرقالیه بخش در منتهی قرارگرفتهلیستونیتی 

 هایبرگه، دارای سن کرتاسه میانی تا بالایی است. سنگ

بازی برگه از دو بخش تشکیل شده است. بازی و فوق

برگه  یجنوب شرقدار در بخش واحدهای رخنمون

نمون رخواحد  کهیدرحالهای کرتاسه هستند. اولترابازیک

های بازیک برگه، سنگ یجنوب غربدر بخش جنوبی تا  دار

های آذرین درونی و بیرونی حد باشند. سنگپلیستوسن می

های آندزیتی پورفیری واسط در برگه در دو بخش سنگ

ای هائوسن که بیشترین رخنمون را دارد و سنگ-پالئوسن

ن میوس-دیوریتی الیگوسن-بازالتی و آندریتی-آندزیتی

است. حدود نیمه از برگه را نیز رسوبات آبرفتی  مشاهدهقابل

های سیلابی تشکیل و پادگانه به همراه رسوبات دشت

ای برداشت نمونه از رسوبات آبراهه 008از برگه قاین  دهد.می

تجزیه  ICP-OESعنصر به روش  01ها برای شده است. نمونه

ان ناسبرداری و تجزیه شیمیایی توسط کارشاند )نمونهشده

شناسی و اکتشافات معدنی کشور صورت گرفته سازمان زمین

ها را نشان موقعیت و پراکندگی این نمونه 8است(. شکل 

دهد. در این مقاله، پس از حذف عناصر دارای مقادیر می

عنصر باقیمانده  87سنسورد، از نتایج تجزیه شیمیایی 

 پارامترهای آمار توصیفی 3استفاده شده است که جدول 

دهد. مقادیر چولگی و کشیدگی عناصر را نشان می هاآن

از  Siو تا حتی  Al ،Feکه تابع توزیع عناصر  دهندیمنشان 

توزیع نرمال، سایر عناصر اصلی نزدیک به نرمال و بقیه عناصر 

کنند. مقایسه میانگین عناصر نرمال تبعیت میاز توزیع لاگ



 

 6641، بهار61، شماره61های تحلیلی و عددی در مهندسی معدن، دورهروش ... یهاداده یبنددر طبقه یریگنمونه هاییتمکاربرد الگور

 

17 

 ها برایکه نمونه دهدبا عدد کلارک نیز نشان می 3در جدول 

 Al ،Ba ،Co ،Cu ،Fe ،K ،Mg ،Mn ،Na ،Ni ،P ،Si ،Tiعناصر 

، As ،B ،Bi ،Ca ،Cr ،La ،Liشدگی و برای عناصر تهی Vو 

Pb ،Sb ،Sr ،Y ،Zn  وZr شدگی دارند. همچنین نسبت غنی

؛ است 3انحراف معیار به میانگین برای کلیه عناصر کمتر از 

 ترزرگبنمود که عناصر در مقادیر  توان استنباطبنابراین می

 روینازاو  یافتهتمرکزانتظار بوده است  هاآنبرای  ازآنچه

 [.00ها وجود دارد ]در داده احتمال وجود آنومالی

 
 شناسی کشور(های ژئوشیمیایی )سازمان زمینقاین به همراه موقعیت نمونه 444/6:644شناسی ورقه زمین شدهساده: نقشه 2شكل 

 های ژئوشیمیایی ورقه قاین: پارامترهای آمار توصیفی داده6ول جد

 متغیر )واحد( میانگین انحراف معیار کمینه میانه بیشینه چولگی کشیدگی

20/3 73/3 39/0 70/1 09/8 00/3 77/1 Al (%) 

30/113 97/37 33/370 33/33 33/33 83/2 00/33 As (ppm) 

08/30 78/8 33/970 33/128 33/800 13/71 31/122 Ba (ppm) 

37/31 09/8 33/870 33/72 33/13 00/80 00/28 B (ppm) 

00/08 39/0 33/9 33/0 33/0 08/3 32/0 Bi (ppm) 

20/3 10/3 07/13 20/30 33/0 02/1 30/37 Ca (%) 

37/0 03/3 33/03 33/30 33/0 07/0 08/30 Co (ppm) 

90/80 00/0 33/032 33/313 33/00 31/00 73/319 Cr (ppm) 

90/9 30/8 33/71 33/80 33/38 31/0 90/80 Cu (ppm) 

93/3 23/3 90/0 33/1 29/3 03/3 30/1 Fe (%) 

32/3- 31/3 70/8 21/3 93/3 13/3 23/3 K (%) 

90/8 70/3 33/810 33/331 33/333 87/80 00/330 La (ppm) 

80/09 11/7 33/20 33/03 33/03 83/1 00/03 Li (ppm) 

80/87 01/0 03/7 23/3 87/3 03/3 97/3 Mg (%) 

13/37 01/8 88/3 39/3 37/3 33/3 39/3 Mn (%) 

03/3 02/3 28/8 03/3 08/3 18/3 00/3 Na (%) 

32/03 92/0 33/003 33/01 33/80 32/00 22/78 Ni (ppm) 

93/3 08/3 33/3 30/3 38/3 33/3 30/3 P (%) 

70/3 89/3 33/08 33/13 33/33 09/0 10/13 Pb (ppm) 

07/08 29/0 33/73 33/13 33/13 31/1 99/13 Sb (ppm) 

38/3 03/3- 01/18 79/80 37/83 02/3 00/80 Si (%) 

10/83 07/1 33/3271 03/002 33/109 90/303 27/079 Sr (ppm) 

30/3- 83/3 00/3 00/3 81/3 37/3 00/3 Ti (%) 

02/3 30/3- 33/303 33/331 33/00 03/30 28/333 V (ppm) 

97/07 39/0 33/320 33/03 33/03 92/9 30/01 Y (ppm) 

09/0 00/3 33/887 03/00 33/80 03/87 20/09 Zn (ppm) 

00/8 30/3 33/090 33/831 33/99 07/08 20/833 Zr (ppm) 
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 های ژئوشیمیاییپردازش داده -6

های با توجه به ماهیت ترکیبی یا بسته بودن داده

درصد(،  333یا  3مجموع مقادیر ثابت ژئوشیمیایی )داشتن 

 یتمینسبت لگاری )تمهای انتقال نسبت لگاریاز روش

نسبت و  clr: مرکز انیم یتمینسبت لگار، alrی: شیافزا

از  هاآنتوان برای تبدیل ( میilr: کیزومتریا یتمیلگار

فظ حسیستم بسته به باز استفاده کرد. در این مقاله به دلیل 

استفاده شده است. در مرحله بعدی  clrروش ها، از بعد داده

های ژئوشیمیایی، روش آنومالی بندی نمونهو برای کلاسه

ژئوشیمیایی مرکب جمعی بکار رفته است. برای این منظور 

ها به یک بازه )انتقال داده استانداردشدههای ابتدا داده

مشخص مثلاً صفر تا یک(، عیار جمعی محاسبه و سپس 

-ه آنومالی از زمینه به روش فرکتال عیارهای جامعداده

[. مطابق شکل 03، 09مساحت از هم تفکیک گردیده است ]

های مرکب جمعی بر اساس که در آن موقعیت آنومالی 1

 008حوزه آبریز هر نمونه به نمایش گذاشته شده است، از 

بنابراین ؛ ها قرار دارندی آنومالینمونه در محدوده 29نمونه، 

 29متعلق به جامعه زمینه )کلاس اکثریت( و  نمونه 001

نمونه متعلق به جامعه آنومالی )کلاس اقلیت( خواهد بود. 

 .است 1/0ها برابر نسبت عدم توازن داده یجهدرنت

ادفی تص صورتبهها بندی، دادهبندی یا کلاسهبرای طبقه

ها؛ یعنی درصد داده 23های آموزشی )حدود به دو بخش داده

ی کلاس اقلیت نمونه 73ی کلاس اکثریت بعلاوه نمونه 003

درصد  83های آزمایشی )حدود نمونه( و داده 083و مجموعاً 

ی نمونه 32ی کلاس اکثریت بعلاوه نمونه 331ها؛ یعنی داده

نمونه( تفکیک شده است.  313کلاس اقلیت و مجموعاً 

 39های به روش ماشین بردار پشتیبانبندی بر روی دادهطبقه

(SVMو شبکه عصبی مصنوعی )83 (ANN )دو  عنوانبه

و دارای اعتبار بالا انجام شده است. جدول  شدهشناختهروش 

های نامتوازن( را با های اولیه )دادهبندی دادهنتایج طبقه 8

افزار دهد که به کمک نرمدو روش یادشده نشان می

Statistica 14  صورت گرفته است. در روشSVM  از تابع

𝛾با مقادیر  RBFنل کر = 𝑐و  0.04 = استفاده شده است.  7

 Fold-10بندی نیز به روش سازی پارامترهای طبقهبهینه

Cross-Validation های صورت گرفته است. مطابق داده

 9/22های آموزشی بندی داده، صحت کلی طبقه8جدول 

 درصد است. 9/23های آزمایشی درصد و داده

 
های ژئوشیمیایی مرکب جمعی )نواحی یموقعیت آنومال :1شكل 

 های ژئوشیمیایی در ورقه قاینقرمز( و نمونه

های نامتوازن با شبکه بندی دادهنتایج طبقه 8جدول 

را نشان  MLPی مصنوعی و با استفاده از الگوریتم صبع

نورون، تابع  83پنهان با  هیلا . در این روش از دودهدیم

 هیلا سازی، تابع فعالGaussianپنهان از نوع  هیلا سازیفعال

مدل  یبرا یتابع خطا از نوع آنتروپ و Softmax یخروج

. مقدار صحت کلی استاستفاده شده  اهادهکردن د

های آموزشی و آزمایشی به ترتیب برابر برای داده یبندطبقه

درصد و برای هر کلاس نیز در جدول آمده  0/20 و 3/29

 است.

توان نتیجه گرفت. نکته کته را میدو ن 8های جدول از داده

های کلاس زمینه در روش بندی دادهاول اینکه، صحت طبقه

SVM  نسبت به روشANN  کمی بالاتر است. در مقابل

 ANNهای کلاس آنومالی در روش بندی دادهصحت طبقه

توان گفت که بنابراین می؛ است SVMکمی بیشتر از روش 

های نامتوازن کمی هبه داد SVMنسبت به روش  ANNروش 

بالا بودن متوسط  یرغمعلتر است. نکته دوم اینکه، مقاوم

درصد(، صحت  27بندی در هر دو روش )حدود صحت طبقه

ابراین بن؛ استهای کلاس اقلیت خیلی پایین بندی دادهطبقه

ل و کاهش احتما قبولقابلبندی با صحت برای داشتن طبقه

ای هیاز به متوازن کردن دادههای کلاس اقلیت، نبرآورد نمونه

 آموزشی خواهد بود.
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 ANNو  SVMهای نامتوازن به دو روش بندی داده: نتایج طبقه2جدول 

 شدهینیبشیپهای کلاس

 
 SVMروش  ANNروش 

 های آموزشیداده های آزمایشیداده های آموزشیداده های آزمایشیداده

 زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی

 زمینه 082 88 92 30 080 80 338 33

س
کلا

ی 
ها ی

قع
وا

 

 آنومالی 10 10 33 2 11 12 2 33

 صحت )%( 3/90 1/09 7/20 0/00 7/90 0/01 1/93 0/00

شرح  الگوریتم شش از ،هادادهمتوازن کردن  یدر ادامه و برا

حاسبات م یناست. ا شدهاستفادهمقاله  8در بخش  شدهداده

صورت  Keel یکاوداده افزارنرمو  MATLAB افزارنرمدر 

و  SMOTE یتمالگور یهانمونهگرفته است. تعداد 

ADASYN  003و  زمینه کلاس نمونه 003عدد ) 933برابر 

و  RUS یتمالگور یهانمونه(، تعداد یکلاس آنومال مونهن

OSS  نمونه  73و  ینهنمونه کلاس زم 73عدد ) 308برابر

-SMOTE یتمالگور یهانمونه( و تعداد یس آنومالکلا

Tomek  وADASYN-CNN  نمونه  103عدد ) 783برابر

( محاسبه و انتخاب ینمونه کلاس آنومال 103و  ینهکلاس زم

متوازن به دو روش  یهاداده ینا یسازمدلاست.  یدهگرد

SVM  وANN یبرا آمدهدستبهو مدل  شدهانجام 

بکار رفته است که  یشیآزما یهادادهمجدد  یبندطبقه

 یبندطبقه. در روش دهدیمرا نشان  هاآن یجنتا 1جدول 

SVM یتمبا الگور یصحت کل ینبالاتر SMOTE  2/93و برابر 

 3/77و برابر  RUS یتمالگور اب یصحت کل یندرصد و کمتر

 یبندطبقهدر روش  که یاست. در حال آمدهدستبهدرصد 

ANN با  یببه ترت یحت کلص ینو کمتر یشترینب

درصد  7/20و  7/97و برابر  RUSو  ADASYN هاییتمالگور

هر کلاس و  یبندطبقهصحت  1برآورد شده است. جدول 

 .دهدیمنشان  یکرا به تفک یتمهر الگور یبرا

 یبندطبقهکه اولًا، روش  دهندیمنشان  1جدول  یهاداده

ANN نسبت به روش  یبالاتر یاز صحت کلSVM دار برخور

صحت  نیبالاتر یشیافزا یریگنمونه هاییتمالگور یاً،است. ثان

 یبیکتر یریگنمونه هاییتمالگوررا دارند و  یبندطبقه یکل

 هاییگاهجا در یببه ترت یکاهش یریگنمونه هاییتمالگورو 

صحت  ینکه ب دارییمعنقرار دارند. ثالثاً، اختلاف  یبعد

 نامتوازن یهادادهدر  یترو اکث یتاقل یهاکلاس یبندطبقه

متوازن وجود  یهاداده(، در 8جدول  یهادادهوجود داشت )

صحت  یتم،الگور یدر بعض ی( و حت1جدول  یهادادهندارد )

 تیاز کلاس اکثر یتاقل سکلا یشیآزما یهاداده یبندکلاس

 شده است. یزن یشترب

 ANNو  SVMتوازن به دو روش های مهای آزمایشی با مدلبندی دادهنتایج طبقه: 1جدول 

  شدهینیبشیپهای کلاس

ADASYN SMOTE نوع داده 

 SVMروش  ANNروش  SVMروش  ANNروش 
 

 زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی

 زمینه 338 33 333 8 333 31 338 3

س
کلا

ی 
ها ی

قع
وا

 

 آنومالی 3 37 8 30 3 37 1 30

 صحت )%( 1/93 0/90 8/92 9/29 0/22 0/09 3/99 9/29

OSS RUS نوع داده 

 زمینه 22 80 90 32 29 80 99 30

س
کلا

ی 
ها ی

قع
وا

 

 آنومالی 0 31 8 30 0 31 8 30

 صحت )%( 9/77 8/78 3/20 9/29 2/72 8/78 0/27 9/29

ADASYN-CNN SMOTE-Tomek نوع داده 

 زمینه 91 83 337 0 333 38 333 1

س
کلا

ی 
ها

وا
ی

قع
 

 آنومالی 3 37 3 37 3 37 8 30

 صحت )%( 1/28 0/90 7/90 0/90 1/92 0/90 1/97 9/29
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 سازیهای متوازنمقایسه الگوریتم -1

های ژئوشیمیایی ورقه قاین نشان داد که تحلیل داده

های متوازن کاملًا های نامتوازن با دادهبندی دادهنتایج طبقه

سازی های متوازنگوریتم. همچنین نتایج الاستمتفاوت 

ها نیز کمی با یکدیگر تفاوت دارند. در ادامه و برای داده

 ریختگی وهای ماتریس درهممقایسه نتایج از دو ابزار سنجه

 العهموردمطهای اکتشافی منطقه بررسی نقشه مرتبط با داده

 استفاده شده است.

 ریختگیهای ماتریس درهمسنجه -1-6

های ریختگی )ماتریس دادهرهماستفاده از ماتریس د

های این هایی که بر اساس داده( و سنجه1و  8جدول 

های ارزشیابی کارایی شوند، یکی از روشماتریس تعریف می

به ترتیب تعداد  FNو  TPبندی است. اگر های طبقهمدل

 شدهیبندطبقههای جامعه آنومالی درست و نادرست نمونه

های جامعه زمینه نیز به ترتیب تعداد نمونه TNو  FPباشد، 

های جامعه تعداد نمونه P، شدهیبندطبقهنادرست و درست 

های جامعه زمینه در نظر گرفته تعداد نمونه Nآنومالی و 

توان بندی را میهای کمی ارزیابی مدل طبقهشود، سنجه

 تعریف نمود. 0مطابق جدول 

 [12،21بندی ]های طبقههای کمی ارزیابی مدل: سنجه6جدول 

 فرمول پارامتر سنجه

 AC صحت
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑃 + 𝑁
 

 ER خطا
𝐹𝑃 + 𝐹𝑁

𝑃 + 𝑁
 

 S or R حساسیت
𝑇𝑃

𝑃
 

 SP وضوح
𝑇𝑁

𝑁
 

 P دقت
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 F F-Score-امتیاز
2 × 𝑃 × 𝑆

𝑃 + 𝑆
 

 F F-Value-مقدار
(1 + 𝛽2) × 𝑃 × 𝑆

𝛽2 × 𝑃 + 𝑆
 

G G-Mean √𝑆-میانگین × 𝑆𝑃 

 AUC سطح زیر منحنی
1

2
(1 +

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
−

𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
) 

ریختگی های دو ماتریس درهممقادیر سنجه 0جدول 

( را برای 1و  8های های نامتوازن و متوازن )جدولداده

( و خطا ACدهد. مقادیر صحت )های آزمایشی نشان میداده

(ERنشان می )33ها، حدود کردن داده دهند که متوازن 

درصد صحت را افزایش و همین مقدار خطا را کاهش داده 

 گیری کاهشی(. همچنینهای نمونهالگوریتم استثناءبهاست )

از صحت بالاتر و خطای کمتر نسبت  ANNبندی روش طبقه

 کهیطوربهبرخوردار است.  SVMبندی به روش طبقه

دی بنروش طبقه بالاترین صحت و کمترین خطا متعلق به

ANN سازی با الگوریتم متوازنADASYN است. 

به ترتیب  0( در جدول SP( و وضوح )Sمقادیر حسایت )

بندی کلاس زمینه و آنومالی صحت طبقه یدهندهنشان

 اگرچهدهد های حساسیت این جدول نشان میاست. داده

بندی کلاس زمینه سازی در بعضی مواقع صحت طبقهمتوازن

دار نیست. در ایش داده است ولی این افزایش معنیرا افز

ر د یاملاحظهقابلافزایش  یدهندهنشانمقابل مقادیر وضوح 

 هکیطوربههای متوازن کلاس آنومالی است. بندی دادهطبقه

درصد نیز رسیده است. بیشترین  03این افزایش تا حدود 

روش ( متعلق به Sبندی کلاس زمینه )مقدار صحت طبقه

و  ADASYN سازیمتوازن تمیبا الگور ANN بندیبقهط

بندی کلاس و بالاترین مقدار صحت طبقه است 993/3برابر 

است که در چندین الگوریتم  900/3( برابر SPآنومالی )

 SVMبندی خصوصاً روش سازی و هر دو روش طبقهمتوازن

 0( در جدول Pدقت ) یرمقاد است. آمدهدستبه

ه است ک ینهکلاس زم یهانمونهتعداد  نسبت یدهندهنشان

سنجه نشان  ینا یهاداده. اندشده یبندطبقه یدرستبه

ا ر یبندطبقهتوانسته است، دقت  یسازمتوازنکه  دهدیم

و به  993/3دقت برابر  یندهد. بالاتر یشدرصد افزا 0-9 ینب

-SMOTE یسازمتوازن الگوریتمبا  ANN یبندطبقهروش 

Tomek است. دو سنجه  دهآمدستبهF-Score  وF-Value 

 تیدو سنجه دقت و حساس یکهارمون یانگینم یا یبترک یزن

 تمامیت هاسنجه ین. ادهندیم( را نشان Recall یا)

 یهادادههستند.  ینهکلاس زم یهادادهدرست  یبندطبقه

 یسازمتوازنسنجه با  ود ینا یشافزا یدهندهنشان 0جدول 

 یقبل یهاسنجههمانند  یزدو سنجه ن نای در. است هاداده

. استکمتر  یکاهش یریگنمونه هاییتمالگور یرتأث

-ADASYN یتممقدار توسط الگور ینبالاتر کهیطوربه

CNN است. آمدهدستبه 
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 های آزمایشیریختگی دادههای ماتریس درهممقادیر سنجه: 1جدول 

 نوع داده

 متوازن روش 
 نامتوازن

ADASYN-CNN SMOTE-Tomek OSS RUS ADASYN SMOTE 

933/3 219/3 779/3 773/3 291/3 932/3 239/3 AC 

SVM 

399/3 303/3 883/3 889/3 337/3 398/3 393/3 ER 

921/3 281/3 779/3 220/3 220/3 931/3 207/3 S 

900/3 900/3 788/3 900/3 900/3 900/3 000/3 SP 

993/3 929/3 907/3 900/3 993/3 993/3 937/3 P 

920/3 292/3 200/3 930/3 910/3 900/3 227/3 F-Score 

929/3 903/3 932/3 911/3 907/3 973/3 299/3 F-Value 

901/3 910/3 703/3 930/3 930/3 981/3 083/3 G-Mean 

939/3 220/3 700/3 703/3 930/3 981/3 000/3 AUC 

908/3 907/3 272/3 207/3 977/3 909/3 200/3 AC 

ANN 

312/3 301/3 388/3 301/3 381/3 313/3 300/3 ER 

971/3 907/3 270/3 203/3 993/3 928/3 931/3 S 

299/3 900/3 299/3 299/3 299/3 299/3 000/3 SP 

928/3 993/3 923/3 979/3 970/3 928/3 987/3 P 

977/3 909/3 980/3 930/3 928/3 928/3 930/3 F-Score 

392/3 928/3 907/3 902/3 977/3 928/3 988/3 F-Value 

910/3 900/3 227/3 273/3 901/3 919/3 732/3 G-Mean 

913/3 900/3 228/3 200/3 938/3 910/3 789/3 AUC 
 

بندی دقت کلی طبقه یدهندهنشان G-Meanسنجه 

 یابیارزهای زمینه و آنومالی است و یک کلاس زمانهم

 هایداده دهد.یارائه مبندی را هطبقروش ملکرد از ع یمتعادل

درصد در  13دهند که یک افزایش حدود نشان می 0جدول 

 هایهای متوازن شده نسبت به دادهکمیت این سنجه در داده

آمده است. بالاترین مقدار این سنجه برابر  به وجودنامتوازن 

با الگوریتم  SVMبندی که در روش طبقه است 901/3

ADASYN-CNN است. آمدهدستبه 

دهد را نشان می ROC83سطح زیر منحنی  AUCسنجه 

های باشد. داده 3توان برابر که در بهترین حالت مقدار آن می

 83)حدود  یاملاحظهقابلافزایش  یدهندهنشان 0جدول 

ها است. درصدی( در کمیت این سنجه با متوازن کردن داده

و  ANNبندی وش طبقهبیشترین مقدار این سنجه با ر

است که برابر  آمدهدستبه Tomek-SMOTEالگوریتم 

 .است 900/3

[ تغییر 3، 3ریختگی در بازه ]های ماتریس درهمسنجه

 هاآنآل و بهترین وضعیت، مقدار کنند. در حالت ایدهمی

ها برابر یک و برای سنجه خطا برابر صفر برای کلیه سنجه

توان نتیجه می 0های جدول دهبنابراین از دا؛ خواهد بود

ها توانسته است مقدار کلیه سازی دادهگرفت که متوازن

ها را افزایش و مقدار سنجه خطا را کاهش دهد. سنجه

برای  1از نتایج جدول  آمدهدستبههمچنین سه نکته کلی 

توان می درمجموع. استهای این جدول نیز برقرار داده

و  SVMبندی طبقهدر روش  ADASYN-CNNالگوریتم 

 عنوانبهرا  ANNبندی در روش طبقه SMOTEالگوریتم 

بهترین روش )به دلیل داشتن بالاترین مقدار مجموع 

 ها( پیشنهاد نمود.سنجه

 یاکتشاف یهادادهمرتبط با  یهانقشه -2-1

 یمتوازن برا یهادادهاز  آمدهدستبه یهامدلادامه از  در

مرکب در منطقه  یمیاییوشژئ هاییآنومال ینقشه یهته

 یکهر  یارمنظور ع ینا یاستفاده شده است. برا موردمطالعه

به کمک روش  یمتر 033×033 یهاسلولاز عناصر در 

 رگهب در هاسلول. تعداد کل یدعکس مجذور فاصله برآورد گرد

 38883×87 هاداده یسو ماتر استعدد  38883 ین،قا

قه منط یمیاییژئوش هاییآنومال ینقشه ابتدا در. بود خواهد

که  یدنامتوازن برآورد گرد یهادادهبه کمک  موردمطالعه

 یبندطبقهرا به دو روش  هایآنومال ینا ینقشه 0شکل 

SVM  وANN  دهدیمنشان. 
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 دهای سنگی آذرینهای نامتوازن به همراه موقعیت واحهای ژئوشیمیایی مرکب برگه قاین برآورده شده با دادهی آنومالی: نقشه6شكل 

حدود  SVM-0ها در نقشه ی آنومالیمساحت محدوده

 2Km 80/03نیز  ANN-0و برای شکل  یلومترمربعک 30

های دهد که موقعیت آنومالینشان می 0است. شکل 

ژئوشیمیایی برآورد شده، همپوشانی کمی با واحدهای سنگی 

 هادارد. مساحت کم آنومالی موردمطالعهآذرین در منطقه 

خش در ب هرچندتواند یکی از این دلایل این مسئله باشد. می

(، بخشی از ANN-0شمالی برگه )خصوصاً در شکل 

های آذرین حد واسط همپوشانی نشان ها با سنگآنومالی

 دهند.می

های ژئوشیمیایی در برگه قاین های آنومالینقشه 0شکل 

و با کمک  SVMبندی دهد که به روش طبقهرا نشان می

ا هسازی دادهتوسط شش الگوریتم متوازن شدهیهتههای مدل

ها نسبت به ها در این نقشهحاصل شده است. وسعت آنومالی

یافته  یاملاحظهقابل( افزایش 0های نامتوازن )شکل داده

تم ها متعلق به الگوریبیشترین وسعت آنومالی یطوربهاست. 

RUS  2باKm 80/101 الگوریتم و کمترین وسعت متعلق به 

SMOTE  2باKm 310 ها در سایر . وسعت آنومالیاست

و  ADASYN ،OSS ،SMOTE-Tomekها الگوریتم

CNN-ADASYN  70/828، 80/309نیز به ترتیب ،

است. افزایش زیاد وسعت  یلومترمربعک 70/302و  70/803

و  RUS ،0-OSS-0های ژئوشیمیایی در سه شکل آنومالی

0-SMOTE-Tomek ی غرب-لق به آنومالی شمالبیشتر متع

های آذرین دارد و برگه است که همپوشانی کمی با سنگ

های رسوبی قرار دارد. در مقابل، بیشتر در داخل سنگ

-SMOTE ،0-0های برگه در شکلهای شمالی آنومالی

ADASYN  0و-ADASYN-CNN  همپوشانی بالای با

افزایش  اگرچهدهند. های آذرین حد واسط نشان میسنگ

تواند احتمال کشف می آمدهدستبهوسعت آنومالی 

تواند باعث دهد؛ ولی در مقابل میسازی را افزایش میکانی

های اکتشافی در فازهای بعدی نیز گردد. لذا افزایش هزینه

های صحرایی این نکته نیازمند مطالعات و برداشت ییدتأ

-0و  SMOTE-0های های شکل، آنومالیدرمجموعاست. 

ADASYN-CNN های بیشتر درصد همپوشانی را با سنگ

 دارند. موردمطالعهآذرین در برگه 

کل برگه قاین را توسط های بندی دادهطبقه 0شکل 

 ANNهای متوازن و به روش از داده آمدهدستبههای مدل

 هآمددستبههای ژئوشیمیایی دهد. وسعت آنومالینشان می

، SMOTE ،ADASYN ،RUS ،OSSهای توسط الگوریتم

Tomek-SMOTE  وCNN-ADASYN  70/378به ترتیب ،

 یلومترمربعک 80/800و  80/138، 307، 80/120، 80/300

ها در این روش نیز همانند هستند. بیشترین وسعت آنومالی

 آمدهدستبه RUSسازی توسط الگوریتم متوازن SVMروش 

دهند و با برگه خود را نشان می یشمال غربکه در بخش 

های های آذرین همپوشانی ندارد. این نتیجه با دادهگسن

ا همطابقت دارد. بالاترین درصد همپوشانی آنومالی 0جدول 

و  SMOTE-0های با واحدهای سنگی آذرین متعلق به شکل

0-ADASYN بنابراین، به لحاظ تطابق موقعیت ؛ است

و همپوشانی با  1با شکل  0و  0های های شکلآنومالی

 گیری افزایشیهای نمونهتوان الگوریتممیذرین های آسنگ

(SMOTE  وADASYNو سپس الگوریتم ) های ترکیبی

(CNN-ADASYN را معرفی )نمود. 
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 (6)راهنما همانند شكل  SVMبندی های متوازن به روش طبقههای ژئوشیمیایی مرکب برآورده شده با دادهی آنومالینقشه: 1شكل 

 
 (6)راهنما همانند شكل  ANNبندی های متوازن به روش طبقههای ژئوشیمیایی مرکب برآورده شده با دادهالیی آنومنقشه: 1شكل 

ا ههای ژئوشیمیایی با آلتراسیوندر ادامه، ارتباط آنومالی

ند تواقرار گرفته است که می یموردبررسهای اصلی و گسل

پراکندگی  7ها کمک نماید. شکل به صحت آنومالی

های اصلی را در ورقه های هیدروترمال و گسلسیونآلترا

ری گیها به کمک روش نسبتدهد. آلتراسیونقاین نشان می

مده آ به دست موردمطالعهباندی بر روی تصویر آستر منطقه 

است. برای این منظور ابتدا تصحیح اتمسفری و هندسی بر 

های باندی روی تصویر صورت گرفته و سپس از نسبت

ای ههای اپیدوت، کلریت و کربناترای تعیین کانی( ب9+7/)2

( برای 0+0/)0مرتبط با آلتراسیون پروپیلیتیک، نسبت باندی 
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موریلونیت مرتبط با های کائولینیت و مونتتعیین کانی

( برای تعیین 0+7/)0آلتراسیون آرژیلیک و نسبت باندی 

های مسکویت و ایلیت مرتبط با آلتراسیون فیلیک کانی

 [.07، 00ده شده است ]استفا

های فیلیک بخش میانی و جنوبی ورقه قاین، آلتراسیون

های آذرین و ، در مرز بین سنگ7در شکل  شدهدادهنشان 

این آلتراسیون در  ازآنجاکهواحدهای رسوبی قرار دارند. 

آید، بنابراین احتمال می به وجودسازی نزدیکی توده کانی

 تواندهای ورقه مییر بخشنسبت به سا هاآنسازی در کانی

های آرژیلیک و فیلیک در کل ورقه بیشتر باشد. آلتراسیون

 ها در بخشهمپوشانی بالای با هم دارند. وجود این آلتراسیون

 با رسوبات آواری همان هاآنورقه و همپوشانی  یشمال غرب

؛ باشد سازی مرتبطتواند با کانیکه قبلاً نیز ذکر شد، نمی طور

های ژئوشیمیایی سازی که آنومالیهای متوازنروش بنابراین

دهند )همانند بزرگی در این بخش از ورقه نشان می

تواند از اعتبار گیری کاهشی(، نمیهای نمونهالگوریتم

 برخوردار باشد.

در مقابل، آلتراسیون پروپیلیتیک در کل ورقه قاین 

 صپراکنده بوده و همپوشانی خوب با واحدهای رسوبی بخصو

های با شکل 7دهد. مقایسه شکل های آهکی نشان میسنگ

 های پروپیلیتیکهمپوشانی آلتراسیون یدهندهنشان، 0و  0

شرقی دارد. های ژئوشیمیایی در بخش شمالبا آنومالی

های ژئوشیمیایی متعلق به بهترین همپوشانی آنومالی

( ADASYNو  SMOTEگیری افزایشی )های نمونهالگوریتم

( ADASYN-CNNاز قبیل )های ترکیبی س الگوریتمو سپ

 است.

 ازلحاظتوان را می 7های اصلی ورقه قاین در شکل گسل

ی که جنوب-های شمالیراستا به سه بخش تقسیم نمود. گسل

بیشتر در بخش شرقی و میانی ورقه قرار دارند و با 

های ژئوشیمیایی ارتباط ندارند. ها و آنومالیآلتراسیون

غربی شرقی در بخش جنوبجنوب -غربیشمال هایگسل

های ژئوشیمیایی دارای همپوشانی توانند با آنومالیورقه می

های اسیدی و بازی مرتبط باشند که در کلیه با سنگ

 است. در حالی مشاهدهقابل 0و  0های های شکلالگوریتم

غربی بیشتر در بخش جنوب -شرقیهای شمالکه گسل

های ژئوشیمیایی ار دارند و با آنومالیشرقی ورقه قرشمال

گیری افزایشی و ترکیبی همپوشانی دارند. های نمونهالگوریتم

 .است صحراییمطالب ذکر نشده نیازمند مطالعات  ییدتأالبته 

 
 های اصلی در ورقه قاینهای هیدروترمال و گسل: پراکندگی آلتراسیون7شكل 
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گیرینتیجه -1

های ژئوشیمیایی( وصاً دادههای اکتشافی )خصداده

های نامتوازن باعث بندی با دادهماهیت نامتوازن دارند. طبقه

دار، کاهش دقت مدل و کم شدن احتمال ایجاد مدلی اریب

های اقلیت )که از حساسیت های جدید به کلاستعلق نمونه

شود. در این مقاله، سه دسته است( می برخورداربالاتری 

(، ADASYNو  SMOTEی افزایشی )گیرالگوریتم نمونه

گیری ترکیبی ( و نمونهOSSو  RUSگیری کاهشی )نمونه

(SMOTE-Tomek  وADASYN-CNNبرای متوازن ) سازی

توسط دو روش  هاآنها معرفی گردید و کاربرد داده

های ژئوشیمیایی بر روی داده ANNو  SVMبندی طبقه

ه ج نشان داد کای برگه قاین بررسی شد. نتایرسوبات آبراهه

های پنهان و به دلیل استفاده از لایه ANNبندی روش طبقه

 SVMهای زیاد از کارآیی بالاتری نسبت به روش نورون

سازی برخوردار است. نتایج این مقاله نشان داد که متوازن

های در کلیه سنجه یاملاحظهقابلتوان افزایش ها میداده

در سنجه خطا  توجهقابلریختگی و کاهش ماتریس درهم

مثل  یختگریدرهم سیماتر هایسنجه تیکمایجاد نماید )

، F-، مقدارF-ازیوضوح، دقت، امت ت،یصحت، حساس

درصد و  03تا  33 زانیبه می منحن ریو سطح ز G-نیانگیم

 کهیطوربه(. در سنجه خطا یدرصد 33کاهش حدود 

های هگیری افزایشی بالاترین مقدار سنجهای نمونهالگوریتم

 گیریهای نمونهریختگی را دارند و الگوریتمماتریس درهم

گیری کاهشی به ترتیب در های نمونهترکیبی و الگوریتم

های های آنومالیهای بعدی قرار دارند. همچنین نقشهجایگاه

های سازی شده توسط الگوریتمژئوشیمیایی مدل

ها در برگه قاین نشان دادند که این مدل یسازمتوازن

ها، همپوشانی خوبی توانند ضمن افزایش وسعت آنومالیمی

سازی برقرار ها با واحدهای سنگی حاوی کانیبین آنومالی

های هیدروترمال نمایند. نقشه پراکندگی آلتراسیون

ورقه  های اصلی در)پروپیلیتیک، آرژیلیک و فیلیک( و گسل

قه در شرقی ورهای شمالدهد که آنومالیقاین نیز نشان می

غربی در های جنوبسازی و آنومالیاولویت اول احتمال کانی

های ژئوشیمیایی اولویت دوم قرار دارند. مقایسه آنومالی

سازی با شواهد های متوازناز الگوریتم آمدهدستبه

 هایدهد که نقشهنشان می موردمطالعهشناسی منطقه زمین

از  دهآمدستبههای ژئوشیمیایی پراکندگی آنومالی

( ADASYNو  SMOTEگیری افزایشی )های نمونهالگوریتم

( در این زمینه ADASYN-CNNو سپس الگوریتم ترکیبی )

 سازیبنابراین متوازن؛ بودند برخورداراز عملکرد بالاتری 

واند تبندی پیشنهاد این مقاله است که میها قبل از طبقهداده

شود. بندی باعث افزایش دقت، صحت و کارایی مدل طبقه

گیری افزایشی و های نمونههمچنین استفاده از الگوریتم

گیری ترکیبی پیشنهاد دیگر این های نمونهسپس الگوریتم

 مقاله است.

 سپاسگزاری

شناسی و اکتشافات معدنی کشور به از سازمان زمین

و از  موردمطالعههای اکتشافی منطقه خاطر استفاده از داده

کار و دکتر اسماعیل هداوندی به بزهآقایان دکتر مصطفی س

افزار های ارزشمندشان در استفاده از نرمخاطر راهنمایی

Keel گردد.تشکر و قدردانی می 
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