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 )مقاله پژوهشی(

 

 های ژئوشیمیاییبندی دادهدر طبقهگیری نمونههای کاربرد الگوریتم

 قاین 0:011111های ژئوشیمیایی برگه مطالعه موردی؛ داده نامتوازن:

 

 چکیده

ی ها با عیار بالا یعنها با عیار کم یا کلاس زمینه زیاد و تعداد نمونه)یعنی تعداد نمونههای ژئوشیمیایی ماهیت نامتوازن داده

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

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

 یرو برها عملکرد این الگوریتمهمچنین معرفی شده است.  هاداده سازیمتوازن یبرای بیترک یرگیو نمونهی کاهش یرگینمونه

 ماشین بردار پشتیبان و شبکه عصبی مصنوعی بندیتوسط دو روش طبقه نیبرگه قا ایآبراهه وباترس ییایمیژئوش هایداده

های کلاس زمینه به کلاس آنومالی از )رساندن نسبت تعداد نمونه هاداده سازیکه متوازندهند مینشان  جینتاه است. شد یبررس

-ازیامت، دقت، ضوح، وتیحساس، صحتی مثل ختگیردرهم سیماتر هایسنجهکمیت در ای توجهقابل  شیافزا توانمی( 0با  3/6

F ،مقدار-F ،نیانگیم-G  ی منحن ریز سطحوROC  جادیدر سنجه خطا ادرصدی  01حدود و کاهش  درصد( 01تا  01)به میزان 

 هاینقشه نیدارند. همچن عملکرد را نیبالاتر ، ترکیبی و کاهشی به ترتیبیشیافزا یرگینمونه هایتمیکه الگور یبه طور .دینما

 هامدل نیادهد که مینشان منطقه مورد مطالعه در  سازیمتوازن هایتمیشده توسط الگور یزسامدل ییایمیژئوش هاییآنومال

 سازییکان یحاو یسنگ یبا واحدها هایآنومالاین  نیب یخوب یهمپوشان ،ی ژئوشیمیاییهایوسعت آنومال شیضمن افزا توانندمی

برخورداد  یاز عملکرد بالاتر یبیترکگیری نمونه تمیو سپس الگور یشیافزا یریگنمونه هایتمیالگور ،در این خصوص. ندیبرقرار نما

 یشیافزا یرگینمونه هایتمیالگوربه کارگیری )ی هاداده سازیمتوازنهای پیشنهاد این مقاله استفاده از الگوریتم نیبنابراهستند. 

 است. اکتشافیهای بندی داده( قبل از طبقهیبیترک یرگینمونه هایتمیو سپس الگور

 کلمات کلیدی
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-ADASYN، الگوریتم SMOTE-Tomek، الگوریتم OSS، الگوریتم RUS، الگوریتم ADASYN، الگوریتم SMOTEالگوریتم 

CNN ،.برگه قاین 
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 مقدمه -0

-به کارگیری تکنیکهای اکتشافی مستلزم پردازش داده

 سازیها را شناسایی و مدلهایی است که بتواند ساختار داده

 کاویهای دادهبندی از الگوریتمبندی و خوشهنماید. طبقه

-هطبقباشند. هستند که قادر به استخراج این ساختارها می

 هدفاست که  نظارت شده ی یک روش یادگیری ماشینبند

بر اساس روابط با چند کلاس ها دادهبرآورد یک مدل از آن 

نمونه  کیاحتمال تعلق آنها و سپس محاسبه  نیب یآمار

روش نوع کلاس  نیدر ا [.1]مختلف است ها به کلاس دیجد

مشخص است.  ی از قبلهاهر نمونه و تعداد کل کلاس

جهت  نمونه آموزشی یروش نیاز به تعداد نیدر ا نیهمچن

نمونه  یو تعداد ها(درصد نمونه 05تا  05) ساختن مدل

-صحت یبررس یبراها( درصد نمونه 05تا  05شی )یآزما

 .[0و  1] باشدمیمدل ساخته شده  یسنج

های بندی متنوع بوده و در تحلیل دادههای طبقهروش

اکتشافی )خصوصاً ژئوشیمیایی( به طور گسترده استفاده 

در  اطراف  های محیط زیستیلودگیآسازی مدل شده است.

زایی در کانسار طلای ساری گونای کانیو معدن انگوران 

شناسایی الگوهای  [،4، 3توسط روش تحلیل تمایز ]

پراکندگی ژئوشیمیایی عناصر نادر خاکی در اطراف معدن 

ها بر اساس خواص ژئوشیمیایی بندی سنگو طبقه گهرگل

 در طلا یابیلیپتانس، [6، 0] آنها توسط روش درخت تصمیم

و شناخت الگوهای  یگونا یسار ترمالیاپ یکانسار طلا

شناسی در کانسارهای طلای هیدروترمال ژئوشیمیایی و کانی

لیتولوژی شناسایی [، 0، 7ن ]یزیب یتئور توسط الگوریتم

ا و هی کمی بین آلتراسیونو تعیین رابطه ژئوشیمیایی

وش رهای ژئوشیمیایی کانسار طلای تنورچه به کمک آنومالی

ها به کمک بندی سنگ[، طبقه15، 9] بانیبردار پشت نیماش

ازی سبینی کانیپیش های ژئوشیمیایی و فتوگرافی وداده

های ژئوشیمیایی و چندفلزی همراه با طلا به کمک داده

تعیین [، 10، 11] یروش جنگل تصادفشناسی توسط زمین

های متالورژی به منظور ن عناصر ردیاب و زونرابطه بی

سازی و ارزیابی خواص های مستعد کانیشناسایی محدوده

 کیلجست ونیروش رگرسسنگ توسط ژئوشیمیایی زغال

-های ژئوشیمیایی به منظور پیشسازی دادهمدل [،14، 13]

در استرالیای غربی و گناباد توسط روش سازی بینی کانی

های ژئوشیمیایی شناسایی آنومالی [،16، 10]شبکه عصبی 

تلفیق الگوریتم نظارت شده و نیمه نظارت  چند عنصری و

-kشده به منظور تعیین آنومالی ژئوشیمیایی توسط روش 

تعیین نقشه پتانسیل [ و 10، 17] نزدیکترین همسایگی 

روی با سنگ میزبان کربناته در زون -سازی سربمعدنی کانی

های بازماند عیار طلا به کمک نقشهدختر و تهیه -ارومیه

ی گرادیان بالا هاکننده یبندطبقه یمجموعهروش 

(XGboost)1 [19 ،05] هایی از این کاربردهای مینمونه-

 باشند.

-بینی احتمال تعلق نمونهبرآورد مدلی با دقت بالا و پیش

ی های مختلف با صحت بالا در کلیههای جدید به کلاس

-بودن نمونهوازن ذکر شده، منوط به مت بندیهای طبقهروش

به  ،هابودن نمونهوازن های آموزشی است. متهای در داده

 های مختلفها در کلاستعداد نمونهتوزیع معنی برابر بودن 

روبر هستیم.  0وازنهای نامتاست. در حالیکه در عمل با داده

ر اها با عیهای ژئوشیمیایی، تعداد نمونهبه طور مثال در داده

( بسیار زیاد بوده در مقابل، های کلاس زمینه)دادهپایین 

-های کلاس آنومالی( کم میها با عیار بالا )دادهتعداد نمونه

باعث ایجاد مدلی وازن های نامتبندی با دادهباشند. طبقه

-و کم شدن احتمال تعلق نمونه ، کاهش دقت مدلداراریب

-01شود ]کمتر میهای هایی با نمونهبه کلاس های جدید

ها قبل از ساخت مدل کردن نمونهوازن بنابراین مت[. 03

ها است. از بندی، یک پیش شرط برای پردازش دادهطبقه

آنجا که این نکته کمتر مورد توجه متخصصین علوم زمین 

ازن وهای متالگوریتمقرار گرفته است، هدف این مقاله معرفی 

-های طبقهروشر کاربرد د هاو بررسی تاثیر آن هادادهکردن 

 است.به منظور انتخاب بهترین الگوریتم بندی 

 هایروشرویکرد های نامتوازن سه بندی دادهبرای طبقه

-روشبندی و های طبقهها، تعدیل روشگیری از دادهنمونه

و  04] حساسیت پیشنهاد شده است-یادگیری هزینههای 

 ها وکاهش نمونه. در رویکرد اول با افزایش مصنوعی، یا [00

 06، 04] گرددها متوازن میهای کلاسیا ترکیب آنها، داده

های های گروه دوم با استفاده از الگوریتمدر روش .[07و 

، جنگل تصادفی یا  bagging ،boostingتلفیقی همچون 

را در مجموعه  کنندهینیبشیعملکرد پجنگل ایزوله 

در [. 35و  09، 00دهند ]وازن افزایش مینامت یهاداده

-هطبق یرا برا یریادگیمدل  نهیهز سوم، کردیروحالیکه در 

ی کمتر را افزایش دارای نمونه نقاط کلاسنادرست  یبند

[. 33و  30، 31یابد ]بهبود  ستمیعملکرد کل سدهند تا می
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به  های رویکرد اولمطالعات نشان داده است که الگوریتم

ی هر دسته دادههای متفاوت برای دلیل داشتن روش

های واقعی سازگارتر بوده و با دادهنامتوازن با شرایط خاص، 

[. 34و  07، 06، 00نتایج بهتری را به همراه داشته است ]

اخته پرداول های رویکرد به معرفی الگوریتم ، در این مقالهلذا 

ورقه اکتشافی های برای این منظور از دادهشده است. 

های خراسان جنوبی و روش قاین در استان 1:155555

ی و شبکه عصبی مصنوعماشین بردار پشتیبان  بندیطبقه

ها بر تفسیر سازی دادهتا تاثیر متوازن استفاده شده است

های ژئوشیمیایی های ژئوشیمیایی و تشخیص آنومالیداده

    بررسی شود.

 هاکردن دادهوازن های متالگوریتم -2

نمونه،  nی آموزشی دو کلاسه با مجموعه دادهدر یک 

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

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

نامتوازن روبر  دار وچولگی یبندی یک دسته دادهطبقه

، کلاس دوم، 3بنابراین کلاس اول، کلاس اکثریتهستیم. 

𝑛1و به نسبت  4کلاس اقلیت

𝑛2
-گفته می 0، نسبت عدم توازن

و یا حتی  155:1تا  4:1تواند از شود. نسبت عدم توازن می

-ان اریبمیز ،بیشتر تغییر نماید. با افزایش نسبت عدم توازن

دی بنبندی افزایش یافته و دقت کلاسهدار شدن مدل طبقه

 هایدر نتیجه برآورد احتمال تعلق نمونه یابد.کاهش می

یابد. در حالیکه جدید به کلاس اقلیت به شدت کاهش می

 تیاقلکلاس ، وازننامت یی یک مجموعه دادهبندهنگام طبقه

 بداننکته  نیابرخوردار است.  نیشتریباز اهمیت معمولاً 

ب برچس حیصح ینیبشیمدل در پ کیاست که مهارت ی معن

س کلابرای  اینمونهاز  تیکلاس اقل یراب اینمونهاحتمال  ای

. بنابراین کاهش احتمال تعلق نمونه به تر استمهم تیاکثر

 .[30، 01] دهدسازی را افزایش میکلاس اقلیت هزینه مدل

-، نمونه6گیری افزایشینمونهحل برای حل این مشکل سه راه

 1که شکل  ارائه شده استو روش ترکیبی  7گیری کاهشی

این  مقاله، دهد. در ادامهکار آنها را نشان می و فرآیند اصول

 اند.ها معرفی شدهالگوریتم

 گیری افزایشیهای نمونهالگوریتم -0-2 

در این روش با اضافه کردن تعدادی نمونه به کلاس 

-های آن افزایش یافته تا برابر تعداد نمونهاقلیت، تعداد نمونه

های کلاس اکثریت شود. بنابراین در این روش، تعداد کل 

(. الف-1یابد )شکل های آموزشی افزایش میداده هاینمونه

گیری افزایشی های نمونهبرای اجرای این روش، الگوریتم

گیری افزایشی مصنوعی ، تکنیک نمونه0(SROتصادفی )

(SMOTE)9نمونه ،( گیری افزایشی مرزیBOS)15  نمونهو-

برای کلاس اقلیت  11(ADASYNی )قیتطب یمصنوع یریگ

مزیت این روش کاهش میزان اریب شدن  اند.معرفی شده

توان می معایب آناست. در مقابل از  مدل و افزایش دقت آن

های ها بدون در نظر گرفتن نمونهافزایش تعداد نمونه به

شود، های مبهم میکلاس اکثریت که منجر به ایجاد نمونه

اره اشبرازشی و افزایش زمان پردازش بالا رفتن احتمال بیش

 [.36، 30، 01]نمود 
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[22] هابرای متوازن کردن داده گیری کاهشی )ب( و روش ترکیبی )ج(گیری افزایشی )الف(، نمونهنمونه هایروش فرآیند -0شکل 
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 SMOTEالگوریتم  -0-0-2

برای کلاس  گیری افزایشی مصنوعیالگوریتم نمونه

 نیدر ا کردهایرو نیاز پرکاربرتر یک( یSMOTEاقلیت )

و همکارانش در سال  Chawlaکه توسط  باشدیم نهیزم

 هایتعداد نمونهالگوریتم  نی. در ا[37] ارائه شده است 0550

 [:37، 01] ابدییم شیافزا ریز هایتوسط گام تیکلاس اقل

-نمونه نیکترینزد k نیاز اختلاف ب ریبردار متغ کی -1

 .ودشیم لیتشک تیکلاس اقل هایاز نمونه یکیاطراف  های

ضرب  1تا  5 نیب یعدد تصادف کیبردار در  نیا -0

 .شودیم

-ه)نمون یاصل ریمقدار بدست آمده به مقدار بردار متغ -3

ت بدس دیجد ای( اضافه شده تا نمونهتیکلاس اقل هیاول ی

 .دیآ

های کلاس اقلیت به هاین فرآیند تا رسیدن تعداد نمون

های های اخیر مدلیابد. در سالکلاس اکثریت ادامه می

تعدیل یافته بسیاری برای این الگوریتم معرفی شده است که 

، MSMOTE ،WSMOTEتوان به از آن جمله می

SASMOTE ،DSMOTE ،ESMOTE  وGBSMOTE  و

 [.30-40اشاره کرد ]غیره 

 ADASYNالگوریتم  -2-0-2

رای ب تطبیقی گیری افزایشی مصنوعینمونهالگوریتم 

یک مدل تعدیل یافته الگوریتم  (ADASYN) کلاس اقلیت

ارائه  0550نش در سال او همکار Heباشد که توسط قبلی می

در های جدید [. در این الگوریتم نمونه43شده است ]

 یالکه چگ شوندی بیشتر تولید میژگیو یاز فضا یمناطق

 یمصنوع یهاداده. بنابراین است ترکم تیاقل یهانمونه

ه ک شوندتولید می تیکلاس اقل یهانمونه یبرا یشتریب

د. باشمیتر سختها با سایر نمونه هدر مقایسها آن یریادگی

 [:44، 43مراحل این الگوریتم عبارتند از ]

هایی مصنوعی که بایستی برای محاسبه تعداد نمونه -1

 رابطه:کلاس اقلیت تولید شود از 

(1) 𝑮 = (𝒏𝟏 − 𝒏𝟐) × 𝜷 

𝛽که  ∈ [0 , شدت توازن بوده و کننده پارامتر تعیین  {1

𝛽در حالت توازن کامل  =  باشد.می 1

های اطراف هر یک از نزدیکترین نمونه kپیدا کردن  -0

 های کلاس اقلیت و محاسبه نسبت زیر:نمونه

(0) 𝒓𝒊 =
∆𝒊

𝒌⁄      𝒊 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒏𝟐 

های نزدیک هر نمونه در کلاس اقلیت تعداد نمونه ∆که 

𝑟𝑖است و  ∈ [0 , 1}. 

 نرمالیزه کردن نسبت فوق توسط رابطه: -3

(3) 𝒓̂𝒊 =
𝒓𝒊

∑ 𝒓𝒊
𝒏𝟐
𝒊=𝟏

⁄      𝒊 = 𝟏, 𝟐, … , 𝒏𝟐 

∑توزیع چگالی است زیرا  𝒓̂𝒊که  𝑟̂𝑖 = 1. 

مصنوعی که بایستی برای  هاینمونه محاسبه تعداد -4

 توسط رابطه: ،اقلیت تولید شودی کلاس هر نمونه

(4) 𝒈𝒊 = 𝒓̂𝒊 × 𝑮  

نمونه همانند  𝒈𝒊ی کلاس اقلیت برای هر نمونه -0

 .شودتولید می SMOTEالگوریتم 

های تعدیل های اخیر برای این الگوریتم نیز مدلدر سال

و  ADASYN-N ،ADASYN-KNNای از قبیل یافته

ADASYN-LOF [ 46، 40پیشنهاد شده است] 

گیری کاهشیهای نمونهالگوریتم -2-2

های کلاس نمونه ی ازکردن تعدادحذف در این روش با 

 هایها کاهش یافته تا برابر تعداد نمونه، تعداد آناکثریت

. برای کم کردن تعداد ب(-1)شکل  کلاس اقلیت گردد

ها یا حذف بندی کردن نمونهحل گروهتوان از راهها مینمونه

برای اجرای این روش، یب این دو استفاده نمود.  آنها و یا ترک

 قانون، 10(RUSی )تصادف ی کاهشیریگنمونههای الگوریتم

 یرگینمونه، 13(CNNیگی متراکم شده )همسا نیکترینزد

گیری کاهشی ، نمونه14(NMUS) ی نزدیک گم شدهکاهش

 یگیهمسا نیکتریقانون نزد، Tomek (TLUS)10 یوندهایپ

 قانونو  17(OSS) طرفه کی انتخاب، 16(ENNاصلاح شده )

کاهش  ارائه شده است. 10(NCRهمسایگی )کردن زیتم

بندی برای کلاس اقلیت و کاهش دار شدن مدل طبقهاریب

گیری کاهشی است. زمان پردازش از مزایایی روش نمونه

های دار شدن نمونههمچنین از داست دادن اطلاعات، اریب

و تحلیل از معایب این روش کلاس اکثریت و خطای تجزیه 

 [.34، 01شود ]محسوب می

 RUSالگوریتم  -0-2-2

شامل  (RUSی )تصادف ی کاهشیریگنمونهالگوریتم 

 آنها حذف یبرا تیاز کلاس اکثر ییهانمونه یانتخاب تصادف

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

-نمونه مانند تعداد) مورد نظر هایکلاس متوازن عیتوز زمان

برای اجرای این  تکرار کرد.( هر کلاس یبرا یاومس های

توان به هر نمونه یک شماره نسبت داد و با الگوریتم می
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ها، آنها را از کلاس اکثریت ی نمونهانتخاب تصادفی شماره

 حذف نمود.

آن دسته از مجموعه  یممکن است برا کردیرو نیا

 براینمونه  یدر آن تعداد کاف که تر باشدمناسب ییهاداده

اشد. شته بوجود دابندی با دقت قابل قبول ساختن مدل طبقه

که ممکن است  تیاکثر ساز کلا ییهانمونهحذف احتمالی 

 ندی بدر مدل طبقه یریگمیمرز تصمو ساختن  قیتطب یبرا

های کاربرد این الگوریتم تیمحدوداز  ؛باشند یاتیح ایو مهم 

 ییشناسا یبرا یراه چیه. در این الگوریتم شودیممحسوب 

 تیکلاس اکثردر از اطلاعات  یغن ایخوب  یهاحفظ نمونه ای

 [.00، 01] وجود ندارد

 OSSالگوریتم  -2-2-2

و  Kubatتوسط  (OSS)انتخاب یک طرفه الگوریتم 

Matwin  در این [. 01ارائه شده است ] 1997در سال

مرزی و اضافی و حفظ -خطهای نویز، الگوریتم با حذف نمونه

-های کلاس اکثریت کاهش میهای ایمن، تعداد نمونهنمونه

 [:00، 01های زیر است ]یابد. الگوریتم این روش شامل گام

-در نظر گرفته می Sهای آموزشی اولیه مجموعه داده -1

 شود.

 Cهای آموزشی تحت عنوان ای از دادهزیر مجموعه -0

های کلاس اقلیت و تمامی نمونهشود که شامل ساخته می

𝐶باشد )یعنی ی تصادفی از کلاس اکثریت یک نمونه ⊂ 𝑆.) 

نزدیکترین -1توسط قانون  Sهای مجموعه نمونه -3

 ،Cمجموعه زیرهای ( با استفاده از نمونهNN-1همسایگی )
های بدست آمده با شود. سپس کلاس نمونهبندی میطبقه

-های دارای طبقهی نمونهکلاس اولیه مقایسه شده و تمام

در این گردد. منتقل می Cمجموعه زیربندی نادرست به 

سازگار و  Sحاصل نسبت به مجموعه  Cمجموعه حالت، زیر

های اضافی کلاس اکثریت کوچکتر خواهد بود )یعنی نمونه

 از آن حذف شده است(.

های نویز و ، نمونه3از زیر مجموعه حاصل از گام  -4

مرزی کلاس اکثریت توسط الگوریتم پیوندهای -خط

Tomek متوازنبدست آمده گردد. زیرمجموعه حذف می 

 خواهد بود.

-از دو کلاس متفاوت باشند و فاصله yو  xی اگر دو نمونه

دارای  (x,y)های نشان دهیم، زوج نمونه d(x,y)ی آنها را با 

𝑧ای همچون نهخواهند بود، اگر هیچ نمو Tomekپیوند  ∈ 𝑆 

,𝑑(𝑥وجود نداشته باشد که  𝑧) < 𝑑(𝑥, 𝑦)  و یا𝑑(𝑦, 𝑧) <

𝑑(𝑥, 𝑦) .های دارای پیوند نمونهTomek های نویز یا نمونه

    مرزی هستند.-روی خط

های ترکیبیالگوریتم -3-2

گیری های نمونهزمان روشاز ترکیب هم در این روش

شود. به طوری که ابتدا با روش افزایشی و کاهشی استفاده می

های کلاس اقلیت افزایش گیری افزایشی تعداد نمونهنمونه

های گیری کاهشی تعداد نمونهیافته و سپس با روش نمونه

های یابد تا توازن بین نمونهکلاس اکثریت کاهش می

های ج(. هر یک از الگوریتم-1جاد گردد )شکل ها ایکلاس

-تواند برای دو روش نمونههای قبلی میذکر شده در بخش

گیری افزایشی و کاهشی استفاده شود. بنابراین تعداد 

بسیار زیاد خواهد بود. در این روش  های این روشالگوریتم

. توان استفاده کردبندی نیز میهای طبقهاز اصلاح الگوریتم

را  ی افزایشی و کاهشیریگنمونه یایمزا یبیترک یریگنهنمو

ها و امکان متعادل کردن مجموعه داده کندیم بیبا هم ترک

حال از دست دادن اطلاعات و  نیدر ع. کندیرا فراهم م

در مقابل،  .دهدیکاهش م نیز از حد برازش را شیخطرات ب

 نیتعادل ب افتنی ازمندیدارد و ن ییبالا یدگیچیپاین روش 

و  یطراح یسخت شیاست که باعث افزاگیری نمونهدو روش 

در این  یدیجد یابرپارامترها نیشود. همچنیم یسازنهیبه

پارامتر و انتخاب  میبه تنظ ازیکه نگردند یم یمعرفروش 

و محاسبات را  شیآزما نهیهز نیبنابرا. دارد یشتریمدل ب

 یوابستگ لیبه دل ممکن است ن،یدهد. علاوه بر ایم شیافزا

با  یمحدود یسازگاری متغیرها، هایژگیها و وداده عیبه توز

 .[47، 01] مختلف داشته باشد یهامجموعه داده

 SMOTE-Tomekالگوریتم  -0-3-2

ش در و همکاران Batistaتوسط این الگوریتم اولین بار 

از  یبیروش ترک نی. ا[43ه است ]شد یمعرف 0553سال 

 یمصنوع یهاداده دیتول یبرا SMOTE الگوریتم ییتوانا

 یبرا  Tomekالگوریتم پیوندهای  ییو توانا تیکلاس اقل یبرا

از  Tomek یوندهایاست که به عنوان پ ییهاحذف داده

ها داده از ییهانمونه یعنیشوند )یم ییشناسا تیکلاس اکثر

س لاک یهاداده اب فاصله را نیترکیکه نزد تیاکثر لاساز ک

قبلًا شرح داده شده  الگوریتمدو مراحل این (. دارند تیاقل

 است.
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 ADASYN-CNNالگوریتم  -2-3-2

-که در این مقاله معرفی می ADASYN-CNNوریتم الگ

 ،گیری افزایشی برای کلاس اقلیتشود، ترکیبی از نمونه

گیری کاهشی و سپس نمونه ADASYNتوسط الگوریتم 

است. فرآیند  CNNتوسط الگوریتم  ،برای کلاس اکثریت

در  در بخش قبلی به آن اشاره شد. ADASYNالگوریتم 

ارائه  1960در سال  Hartکه اولین بار توسط  CNNالگوریتم 

شده است به دنبال یافتن یک زیرمجموعه سازگار )زیر 

های آن توسط قانون نزدیکترین ای که تمام نمونهمجموعه

های اولیه بندی شوند( از دادههمسایگی به درستی طبقه

گیرد [. این کار توسط مراحل زیر صورت می04است ]

[04،47:] 

 .ردیگیقرار م S زیرمجموعه نمونه در نیاول -1

نزدیکترین همسایگی با  نمونه دوم توسط قانون -0

اگر نمونه دوم . شودیم یبندطبقه Sاستفاده از زیرمجموعه 

؛ ردیگیقرار م Gزیرمجموعه  شود، در یبندطبقه یبه درست

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

گیرد. سپس ها صورت میگام دوم برای کلیه نمونه -3

شود تا در یکی نیز انجام می Gاین فرآیند برای زیرمجموعه 

 از دو حالت زیر الگوریتم متوقف گردد.

آن  یاعضا یهمهیعنی  ؛دوتمام ش G زیرمجموعه (الف

سازگار شامل  رمجموعهیصورت، ز نیاند )در امنتقل شده Sبه 

 و یا است( یمجموعه اصل هاینمونه کل

هیچگونه بدون  Gبر روی زیرمجموعه  کاملدور  کی( ب

 شود.انجام  S زیرمجموعه انتقال به

زیرمجموعه سازگار در به عنوان  Sزیرمجموعه نهایی  -4

      شود.کنار گذاشته می Gنظر گرفته شده و زیرمجموعه 

 های منطقه مورد مطالعهشناسی و دادهزمین -3

قاین در استان خراسان جنوبی و در  555/1:155برگه 

 کیلومتری شمال شهر بیرجند قرار دارد 155فاصله حدود 

-شناسیهای زمین. این منطقه به لحاظ زون(0)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 یهاسنگ یپ یبر رو کهیبه طور .شده است

 ،یکیولکان یهاسنگ ن،یپس کیو ژوراس نیپرکامبر

کرتاسه  از ینفوذ هایو توده یکیساب ولکان ک،یولکانوکلاست

 [.40باشد ]میتا کواترنره قابل مشاهده  نیپس

دهد. شناسی این برگه را نشان مینقشه زمین 0شکل 

های دگرگونی قدیمترین واحدهای سنگی منطقه سنگ

توده گرانیتی با سن  و، شیست و کوارتزیت گنایس

غربی برگه رخنمون بخش جنوبدر پروتوزوئیک هستند که 

سنگ و آهک ژوراسیک های رسوبی شیل، ماسهسنگدارند. 

 های غربی وبیشترین رخنمون را در برگه دارند که در بخش

شوند. سایر واحدهای سنگی رسوبی از شمالی برگه دیده می

 در شمال و جنوب برگه سنگشیل و ماسه قبیل کنگلومرا،

ها منطقه متعلق به کرتاسه بالایی به هراه بخشی از توف

های در شرق واحدهای سنگی رسوبی به همراه توف هستند.

باشند. واحد سنگی متعلق به دور پالئوسن مینیز برگه 

قی شرالیه بخش جنوبقرار گرفته در منتهیلیستونیتی 

 هایدارای سن کرتاسه میانی تا بالایی است. سنگ ،برگه

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

شرقی برگه دار در بخش جنوبرخنمون هایواحد

ار دهای کرتاسه هستند. در حالیکه واحد رخنموناولترابازیک

های بازیک غربی برگه، سنگدر بخش جنوبی تا جنوب

های آذرین درونی و بیرونی حد گسن باشند.پلیستوسن می

های آندزیتی پورفیری واسط در برگه در دو بخش سنگ

ای هسنگو  که بیشترین رخنمون را دارد ائوسن-پالئوسن

قابل  ن میوس-دیوریتی الیگوسن-بازالتی و آندریتی-آندزیتی

مشاهده است. حدود نیمه از برگه را نیز رسوبات آبرفتی و 

 هد.دهای سیلابی تشکیل میت دشتپادگانه به همراه رسوبا

ای برداشت نمونه از رسوبات آبراهه 600از برگه قاین 

تجزیه  ICP-OESعنصر به روش  63ها برای شده است. نمونه

برداری و تجزیه شیمیایی توسط کارشناسان اند )نمونهشده

ه کشور صورت گرفتشناسی و اکتشافات معدنی سازمان زمین

ها را نشان موقعیت و پراکندگی این نمونه 0است(. شکل 

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

عنصر باقیمانده  07سنسورد، از نتایج تجزیه شیمیایی 

پارامترهای آمار توصیفی آنها  1استفاده شده است که جدول 

-یم گی عناصر نشاندهد. مقادیر چولگی و کشیدرا نشان می

از توزیع  Siو تا حتی  Al ،Feتابع توزیع عناصر  دهند که

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

ر مقایسه میانگین عناصر دکنند. نرمال تبعیت میتوزیع لاگ

ها برای دهد که نمونهبا عدد کلارک نیز نشان می 1جدول 



دوره، شماره نشریه، فصل و سال چاپ،   

  صفحه

 

9 

 
 شناسی کشور(های ژئوشیمیایی )سازمان زمینقاین به همراه موقعیت نمونه 111/0:011شناسی ورقه زمیننقشه ساده شده  -2شکل 

 های ژئوشیمیایی ورقه قاینپارامترهای آمار توصیفی داده -0جدول 

 متغیر )واحد( میانگین انحراف معیار کمینه میانه بیشینه چولگی کشیدگی
1/06 5/71 6/19 3/76 0/09 5/40 3/77 Al (%) 

331/50 17/97 174/55 15/55 15/55 0/01 15/00 As (ppm) 

10/40 0/70 974/55 300/55 044/55 73/31 300/53 Ba (ppm) 

13/57 0/69 070/55 70/55 31/55 04/00 00/40 B (ppm) 

40/64 6/19 9/55 0/55 0/55 5/40 0/50 Bi (ppm) 

5/04 5/30 35/07 16/06 6/55 3/40 17/54 Ca (%) 

6/17 1/01 45/55 14/55 0/55 4/47 14/60 Co (ppm) 

00/96 4/44 650/55 135/55 66/55 00/53 139/71 Cr (ppm) 

9/96 0/14 73/55 04/55 10/55 6/13 04/90 Cu (ppm) 

1/95 5/05 0/94 3/11 1/09 5/01 3/16 Fe (%) 

-5/10 5/53 0/74 1/03 5/91 5/35 1/05 K (%) 

0/96 1/76 036/55 153/55 155/55 04/07 116/66 La (ppm) 

09/04 7/33 04/55 05/55 05/55 3/05 05/06 Li (ppm) 

07/04 4/36 7/65 1/01 1/07 5/65 1/97 Mg (%) 

17/35 0/03 5/00 5/59 5/57 5/51 5/59 Mn (%) 

5/01 5/40 0/00 1/41 5/00 5/30 1/46 Na (%) 

41/50 0/90 641/55 63/55 00/55 06/10 70/00 Ni (ppm) 

5/91 5/60 5/15 5/50 5/50 5/51 5/56 P (%) 

1/74 5/09 60/55 31/55 15/55 0/09 31/36 Pb (ppm) 

00/07 0/09 75/55 35/55 35/55 3/53 35/99 Sb (ppm) 

1/50 -5/45 30/03 06/79 05/57 1/60 06/60 Si (%) 

01/30 3/67 1073/55 040/05 309/55 105/94 079/07 Sr (ppm) 

-5/50 5/05 5/60 5/40 5/03 5/57 5/40 Ti (%) 

5/40 -5/16 165/55 153/55 40/55 16/61 155/00 V (ppm) 

07/97 6/19 100/55 05/55 05/55 9/90 03/56 Y (ppm) 

4/69 1/66 007/55 60/05 00/55 07/61 69/06 Zn (ppm) 

0/00 1/10 496/55 053/55 99/55 00/47 011/00 Zr (ppm) 
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، Al ،Ba ،Co ،Cu ،Fe ،K ،Mg ،Mn ،Na ،Ni ،P ،Siعناصر 

Ti  وV شدگی و برای عناصر تهیAs ،B ،Bi ،Ca ،Cr ،La ،

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

 1نسبت انحراف معیار به میانگین برای کلیه عناصر کمتر از 

توان استنباط نمود که عناصر در مقادیر بنابراین میاست. 

بزرگتر از آنچه برای آنها انتظار بوده است تمرکز یافته و از 

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

 های ژئوشیمیاییپردازش داده -4

های با توجه به ماهیت ترکیبی یا بسته بودن داده

درصد(،  155یا  1مجموع مقادیر ثابت ژئوشیمیایی )داشتن 

 یتمینسبت لگاری )تمهای انتقال نسبت لگاریاز روش

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

توان برای تبدیل آنها از سیستم ( میilr: کیزومتریا یتمیلگار

عد حفظ ببسته به باز استفاده کرد. در این مقاله به دلیل 

در مرحله بعدی و استفاده شده است.  clrها، از روش داده

های ژئوشیمیایی، روش آنومالی بندی نمونهبرای کلاسه

ژئوشیمیایی مرکب جمعی بکار رفته است. برای این منظور 

ها به یک بازه های استاندارد شده )انتقال دادهابتدا داده

و سپس  ، عیار جمعی محاسبهمشخص مثلاً صفر تا یک(

-های جامعه آنومالی از زمینه به روش فرکتال عیارداده

. مطابق شکل [05، 49] مساحت از هم تفکیک گردیده است

بر اساس  های مرکب جمعیموقعیت آنومالیکه در آن  3

 600، از به نمایش گذاشته شده استحوزه آبریز هر نمونه 

ها قرار دارند. بنابراین ی آنومالینمونه در محدوده 09 نمونه،

 09نمونه متعلق به جامعه زمینه )کلاس اکثریت( و  063

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

 باشد.می 3/6ها برابر داده نتیجه نسبت عدم توازن

ها به صورت بندی، دادهبندی یا کلاسهبرای طبقه

درصد  05های آموزشی )حدود تصادفی به دو بخش داده

ی نمونه  71ی کلاس اکثریت بعلاوه نمونه 405عنی ها؛ یداده

های آزمایشی نمونه( و داده 001کلاس اقلیت و مجموعاً 

ی کلاس اکثریت نمونه 113ها؛ یعنی درصد داده 05)حدود 

نمونه(  131ی کلاس اقلیت و مجموعاً نمونه 10بعلاوه 

های به روش بندی بر روی دادهتفکیک شده است. طبقه

 05( و شبکه عصبی مصنوعیSVM) 19دار پشتیبانماشین بر

(ANN به عنوان دو روش شناخته شده و دارای اعتبار بالا )

های اولیه بندی دادهنتایج طبقه 0جدول  انجام شده است.

دهد که های نامتوازن( را با دو روش یادشده نشان می)داده

صورت گرفته است. در روش  Statistica 14افزار به کمک نرم

SVM  از تابع کرنلRBF  با مقادیر𝛾 = 𝑐و  0.04 = 7 

ز به بندی نیسازی پارامترهای طبقهاستفاده شده است. بهینه

صورت گرفته است.  Fold Cross-Validation-10روش 

های بندی داده، صحت کلی طبقه0های جدول مطابق داده

 است.درصد  9/05های آزمایشی درصد و داده 9/00آموزشی 

 
های ژئوشیمیایی مرکب جمعی موقعیت آنومالی -3شکل 

 های ژئوشیمیایی در ورقه قاین)نواحی قرمز( و نمونه

های نامتوازن با شبکه بندی دادهنتایج طبقه 0جدول 

-را نشان می MLPی مصنوعی و با استفاده از الگوریتم صبع

-نورون، تابع فعال 01پنهان با  هیلا دودهد. در این روش از 

 هیلا سازی، تابع فعالGaussianپنهان از نوع  هیلا سازی

مدل  یبرا یتابع خطا از نوع آنتروپ و Softmax یخروج

-طبقه یکلصحت مقدار  .استاستفاده شده  اهادهکردن د

 1/09های آموزشی و آزمایشی به ترتیب برابر بندی برای داده

 درصد و برای هر کلاس نیز در جدول آمده است. 0/00و  

توان نتیجه گرفت. دو نکته را می 0های جدول از داده

های کلاس زمینه در بندی دادهصحت طبقه ،نکته اول اینکه

کمی بالاتر است. در مقابل  ANNنسبت به روش  SVM روش

 ANNهای کلاس آنومالی در روش بندی دادهصحت طبقه

توان گفت که ت. بنابراین میاس SVMکمی بیشتر از روش 

های نامتوازن کمی به داده SVMنسبت به روش  ANNروش 

تر است. نکته دوم اینکه، علارغم بالا بودن متوسط مقاوم

، صحت درصد( 07)حدود  بندی در هر دو روشصحت طبقه

 باشد.های کلاس اقلیت خیلی پایین میبندی دادهطبقه

کاهش  و با صحت قابل قبولبندی بنابراین برای داشتن طبقه
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نیاز به متوازن کردن  های کلاس اقلیت،احتمال برآورد نمونه

خواهد بود.های آموزشی داده
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 ANNو  SVMهای نامتوازن به دو روش بندی دادهنتایج طبقه -2جدول 

  بینی شدههای پیشکلاس

 SVMروش  ANNروش 

 های آموزشیداده آزمایشیهای داده های آموزشیداده های آزمایشیداده

 زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی

 زمینه 400 00 90 10 406 04 150 11

س
لا

ک
ی 

ها ی
قع

وا
 

 آنومالی 36 30 15 0 33 30 0 15

 صحت )%( 1/90 3/49 7/06 4/44 7/94 0/03 3/95 0/00

ها، از شش الگوریتم و برای متوازن کردن دادهدر ادامه 

این مقاله استفاده شده است.  0شرح داده شده در بخش 

 Keelکاوی افزار دادهو نرم MATLABافزار نرممحاسبات در 

و  SMOTEهای الگوریتم صورت گرفته است. تعداد نمونه

ADASYN  405کلاس زمینه و  نمونه 405عدد ) 955برابر 

و  RUSهای الگوریتم آنومالی(، تعداد نمونه نمونه کلاس

OSS  نمونه  71نمونه کلاس زمینه و  71عدد ) 140برابر

-SMOTEهای الگوریتم کلاس آنومالی( و تعداد نمونه

Tomek  وADASYN-CNN  نمونه  365عدد ) 705برابر

محاسبه و انتخاب نمونه کلاس آنومالی(  365کلاس زمینه و 

های متوازن به دو روش این داده سازیگردیده است. مدل

SVM  وANN بدست آمده برای طبقه انجام شده و مدل-

 3که جدول  است های آزمایشی بکار رفتهداده مجدد بندی

 SVMبندی در روش طبقهدهد. نتایج آنها را نشان می

درصد  0/95و برابر  SMOTE بالاترین صحت کلی با الگوریتم

درصد  1/77و برابر  RUSو کمترین صحت کلی با الگوریتم 

 ANNبندی بدست آمده است. در حالیکه در روش طبقه

ای هبیشترین و کمترین صحت کلی به ترتیب با الگوریتم

ADASYN  وRUS  رآورد شده بدرصد  7/04و  7/79و برابر

بندی هر کلاس و برای هر صحت طبقه 3جدول  است.

 دهد.را به تفکیک نشان می الگوریتم

-روش طبقهدهند که اولًا، نشان می 3 جدولهای داده

 SVMاز صحت کلی بالاتری نسبت به روش  ANNبندی 

گیری افزایشی های نمونه، الگوریتمبرخوردار است. ثانیاً

 هایبندی را دارند و الگوریتمبالاترین صحت کلی طبقه

ه گیری کاهشی بهای نمونهگیری ترکیبی و الگوریتمنمونه

-های بعدی قرار دارند. ثالثاً، اختلاف معنیترتیب در جایگاه

های اقلیت و اکثریت بندی کلاسداری که بین صحت طبقه

(، در 0های جدول های نامتوازن وجود داشت )دادهدر داده

( و حتی در 3ول های جدهای متوازن وجود ندارد )دادهداده

 های آزمایشی کلاسبندی دادهبعضی الگوریتم، صحت کلاس

شده است.نیز اقلیت از کلاس اکثریت بیشتر 

 ANNو  SVMمتوازن به دو روش های آزمایشی با مدل هایبندی دادهنتایج طبقه -3جدول 

  بینی شدههای پیشکلاس

ADASYN SMOTE نوع داده 

  SVMروش  ANNروش  SVMروش  ANNروش 

 زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی زمینه آنومالی

 زمینه 150 11 111 0 155 13 110 1

س
لا

ک
ی 

ها ی
قع

وا
 

 آنومالی 1 17 0 16 1 17 3 16

 صحت )%( 3/95 4/94 0/90 9/09 0/00 4/94 1/99 9/90

OSS RUS نوع داده 

 زمینه 00 00 90 10 09 04 99 14

س
لا

ک
ی 

ها ی
قع

وا
 

 آنومالی 0 13 0 16 0 13 0 16

 صحت )%( 9/77 0/70 1/04 9/09 0/70 0/70 6/07 9/09

ADASYN-CNN SMOTE-Tomek نوع داده 

 زمینه 93 05 157 6 151 10 115 3

س
لا

ک
ی 

ها ی
قع

وا
 

 آنومالی 1 17 1 17 1 17 0 16

 صحت )%( 3/00 4/94 7/94 4/94 3/90 4/94 3/97 9/09



دوره، شماره نشریه، فصل و سال چاپ،   

  صفحه

 

13 

 سازیهای متوازنمقایسه الگوریتم -0

های ژئوشیمیایی ورقه قاین نشان داد که تحلیل داده

های متوازن کاملًا های نامتوازن با دادهبندی دادهنتایج طبقه

ازی سهای متوازنباشد. همچنین نتایج الگوریتممتفاوت می

و برای  یکدیگر تفاوت دارند. در ادامهها نیز کمی با داده

 ریختگی وهای ماتریس درهمسنجه ابزارمقایسه نتایج از دو 

عه منطقه مورد مطالهای اکتشافی مرتبط با دادهبررسی نقشه 

 استفاده شده است.

ریختگیهای ماتریس درهمسنجه -0-0

های ریختگی )ماتریس دادهاستفاده از ماتریس درهم

های این هایی که بر اساس دادهسنجه ( و3و  0جدول 

های ارزشیابی کارایی شوند، یکی از روشماتریس تعریف می

به ترتیب تعداد  FNو  TPبندی است. اگر های طبقهمدل

بندی شده های جامعه آنومالی درست و نادرست طبقهنمونه

های جامعه زمینه نیز به ترتیب تعداد نمونه TNو  FPباشد، 

های جامعه تعداد نمونه Pبندی شده، درست طبقهنادرست و 

های جامعه زمینه در نظر گرفته تعداد نمونه Nآنومالی و 

توان بندی را میهای کمی ارزیابی مدل طبقهشود، سنجه

 تعریف نمود. 4مطابق جدول 

 [33،23بندی ]های طبقههای کمی ارزیابی مدلسنجه -4جدول 

 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-مقدار
F-

Value 

(𝟏 + 𝜷𝟐) × 𝑷 × 𝑺

𝜷𝟐 × 𝑷 + 𝑺
 

 G-میانگین
G-

Mean 
√𝑺 × 𝑺𝑷 

سطح زیر 

 منحنی
AUC 

𝟏

𝟐
(𝟏 +

𝑻𝑷

𝑻𝑷 + 𝑭𝑵

−
𝑭𝑷

𝑭𝑷 + 𝑻𝑵
) 

ریختگی های دو ماتریس درهممقادیر سنجه 0جدول 

-( را برای داده3و  0های های نامتوازن و متوازن )جدولداده

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

(ERنشان می )15 حدودها، کردن داده دهند که متوازن 

درصد صحت را افزایش و همین مقدار خطا را کاهش داده 

گیری کاهشی(. های نمونهاستثناء الگوریتماست )به 

از صحت بالاتر و خطای  ANNبندی همچنین روش طبقه

برخوردار است. به  SVMبندی کمتر نسبت به روش طبقه

طوری که بالاترین صحت و کمترین خطا متعلق به روش 

-می ADASYNسازی با الگوریتم متوازن ANNبندی طبقه

 باشد.

به ترتیب  0( در جدول SPوضوح )( و Sمقادیر حسایت )

بندی کلاس زمینه و آنومالی ی صحت طبقهنشان دهنده

دهد اگر چه های حساسیت این جدول نشان میاست. داده

    بندی کلاس زمینه سازی در بعضی مواقع صحت طبقهمتوازن

دار نیست. در را افزایش داده است ولی این افزایش معنی

 ایی افزایش قابل ملاحظهدهندهمقابل مقادیر وضوح نشان 

های متوازن کلاس آنومالی است. به بندی دادهدر طبقه

درصد نیز رسیده است.  05طوری که این افزایش تا حدود 

متعلق  (S) بندی کلاس زمینهبیشترین مقدار صحت طبقه

 سازیمتوازن تمیبا الگور ANN بندیروش طبقهبه 

ADASYN  و بالاترین مقدار صحت  دباشیم  991/5و برابر

است که در  944/5( برابر SPبندی کلاس آنومالی )طبقه

بندی و هر دو روش طبقه سازیمتوازن چندین الگوریتم

 بدست آمده است. SVMخصوصاً روش 

ی نسبت تعداد نشان دهنده 0( در جدول Pمقادیر دقت )

-دهبندی شت که به درستی طبقههای کلاس زمینه اسنمونه

سازی دهد که متوازنهای این سنجه نشان میدادهاند. 

درصد افزایش  6-9بندی را بین توانسته است، دقت طبقه

 ANN بندیطبقهو به روش  991/5دهد. بالاترین دقت برابر 

بدست آمده  SMOTE-Tomek سازیمتوازن تمیبا الگور

نیز ترکیب یا میانگین  F-Valueو  F-Scoreدو سنجه  است.

( را نشان Recallهارمونیک دو سنجه دقت و حساسیت )یا 

های بندی درست دادهها تمامیت طبقه. این سنجهدهندمی

ی نشان دهنده 0های جدول کلاس زمینه هستند. داده
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در این دو  ها است.سازی دادهافزایش این دو سنجه با متوازن

-مونههای نهای قبلی تاثیر الگوریتمسنجه نیز همانند سنجه

به طوری که بالاترین مقدار باشد. میگیری کاهشی کمتر 

بدست آمده است. ADASYN-CNNتوسط الگوریتم 
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 های آزمایشیریختگی دادههای ماتریس درهممقادیر سنجه -0جدول 

 نوع داده
 نامتوازن متوازن روش 

ADASYN-CNN SMOTE-Tomek OSS RUS ADASYN SMOTE 

951/5 039/5 779/5 771/5 093/5 950/5 059/5 AC 

SVM 

599/5 161/5 001/5 009/5 157/5 590/5 191/5 ER 

903/5 003/5 779/5 000/5 000/5 953/5 067/5 S 

944/5 944/5 700/5 944/5 944/5 944/5 444/5 SP 

995/5 909/5 947/5 946/5 995/5 995/5 957/5 P 

906/5 090/5 000/5 914/5 930/5 094/5 007/5 F-Score 

909/5 901/5 950/5 933/5 967/5 971/5 099/5 F-Value 

963/5 934/5 705/5 914/5 914/5 903/5 605/5 G-Mean 

919/5 004/5 700/5 705/5 910/5 903/5 606/5 AUC 

960/5 947/5 070/5 047/5 977/5 969/5 000/5 AC 

ANN 

530/5 503/5 100/5 103/5 503/5 531/5 140/5 ER 

973/5 947/5 076/5 041/5 991/5 900/5 953/5 S 

099/5 944/5 099/5 099/5 099/5 099/5 000/5 SP 

900/5 991/5 905/5 979/5 974/5 900/5 907/5 P 

977/5 969/5 900/5 950/5 900/5 900/5 910/5 F-Score 

901/5 900/5 907/5 940/5 977/5 900/5 900/5 F-Value 

930/5 940/5 007/5 075/5 943/5 939/5 750/5 G-Mean 

931/5 946/5 000/5 060/5 910/5 936/5 709/5 AUC 

بندی دقت کلی طبقهی نشان دهنده G-Meanسنجه 

 یابیارزهای زمینه و آنومالی است و یک همزمان کلاس

 هایداده دهد.یارائه مبندی را هطبقروش از عملکرد  یمتعادل

درصد در  35دهند که یک افزایش حدود نشان می 0جدول 

 هایهای متوازن شده نسبت به دادهکمیت این سنجه در داده

است. بالاترین مقدار این سنجه برابر بوجود آمده نامتوازن 

تم با الگوری SVMبندی که در روش طبقهباشد می 963/5

ADASYN-CNN .بدست آمده است 

 دهدرا نشان می ROC01سطح زیر منحنی  AUCسنجه 

های باشد. داده 1توان برابر که در بهترین حالت مقدار آن می

 05ای )حدود ی افزایش قابل ملاحظهنشان دهنده 0جدول 

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

و  ANNبندی سنجه با روش طبقهبیشترین مقدار این 

بدست آمده است که برابر  Tomek-SMOTEالگوریتم 

 باشد.می 946/5

[ تغییر 5،  1ریختگی در بازه ]های ماتریس درهمسنجه

و بهترین وضعیت، مقدار آنها برای آل کنند. در حالت ایدهمی

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

توان نتیجه گرفت که می 0های جدول براین از دادهبنا بود.

ها را ها توانسته است مقدار کلیه سنجهسازی دادهمتوازن

افزایش و مقدار سنجه خطا را کاهش دهد. همچنین سه نکته 

های این جدول برای داده 3کلی بدست آمده از نتایج جدول 

-ADASYNتوان الگوریتم در مجموع می باشد.نیز برقرار می

CNN بندی در روش طبقهSVM  و الگوریتمSMOTE  در

را به عنوان بهترین روش )به دلیل  ANNبندی روش طبقه

 ها( پیشنهاد نمود.داشتن بالاترین مقدار مجموع سنجه

های اکتشافیمرتبط با داده هاینقشه -2-0

های متوازن برای از داده های بدست آمدهدر ادامه از مدل

های ژئوشیمیایی مرکب در منطقه مورد ی آنومالیتهیه نقشه

شده است. برای این منظور عیار هر یک از  استفادهمطالعه 

متری به کمک روش عکس  055×055های عناصر در سلول

، ها در برگه قاینمجذور فاصله برآورد گردید. تعداد کل سلول

خواهد  10001×07ها اتریس دادهباشد و معدد می 10001

های ژئوشیمیایی منطقه مورد ی آنومالینقشهدر ابتدا بود. 

 4برآورد گردید که شکل  های نامتوازنمطالعه به کمک داده

و  SVM بندیطبقه دو روش ها را بهی این آنومالینقشه

ANN دهد.نشان می
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های نامتوازن به همراه موقعیت واحدهای سنگی آذرینهای ژئوشیمیایی مرکب برگه قاین برآورده شده با دادهمالیی آنونقشه -4شکل 

حدود  SVM-4ها در نقشه ی آنومالیمساحت محدوده 

 2Km 00/05نیز   ANN-4کیلومتر مربع و برای شکل  16

های دهد که موقعیت آنومالینشان می 4است. شکل 

همپوشانی کمی با واحدهای سنگی  ،برآورد شدهژئوشیمیایی 

ها آذرین در منطقه مورد مطالعه دارد. مساحت کم آنومالی

تواند یکی از این دلایل این مسئله باشد. هر چند در بخش می

-(، بخشی از آنومالیANN-4شمالی برگه )خصوصاً در شکل 

 دهند.نشان می های آذرین حد واسط همپوشانیها با سنگ

های ژئوشیمیایی در برگه قاین های آنومالینقشه 0شکل 

و با کمک  SVMبندی دهد که به روش طبقهرا نشان می

-سازی دادههای تهیه شده توسط شش الگوریتم متوازنمدل

ها نسبت ها در این نقشهها حاصل شده است. وسعت آنومالی

ای یافته ( افزایش قابل ملاحظه4های نامتوازن )شکل به داده

تم متعلق به الگوری هااست. به طوی بیشترین وسعت آنومالی

RUS  2باKm 00/303  و کمترین وسعت متعلق به الگوریتم

SMOTE  2باKm 130 ها در سایر باشد. وسعت آنومالیمی

و  ADASYN ،OSS ،SMOTE-Tomekها  الگوریتم

CNN-ADASYN  70/000، 00/109نیز به ترتیب ،

افزایش زیاد وسعت ر مربع است. کیلومت 70/160و  70/005

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

0-SMOTE-Tomek ی غرب-بیشتر متعلق به آنومالی شمال

های آذرین دارد و برگه است که همپوشانی کمی با سنگ

 ،قرار دارد. در مقابلهای رسوبی بیشتر در داخل سنگ

-SMOTE ،0-0 هایهای شمالی برگه در شکلآنومالی

ADASYN  0و-ADASYN-CNN  همپوشانی بالای با

اگر چه افزایش  دهند.های آذرین حد واسط نشان میسنگ

-تواند احتمال کشف کانیوسعت آنومالی بدست آمده می

تواند باعث افزایش دهد؛ ولی در مقابل میسازی را افزایش می

این  ییدهای اکتشافی در فازهای بعدی نیز گردد. لذا تاهزینه

در  های صحرایی است.نکته نیازمند مطالعات و برداشت

-0و  SMOTE-0های های شکلمجموع، آنومالی

ADASYN-CNN  های بیشتر درصد همپوشانی را با سنگ

 دارند.مورد مطالعه  آذرین در برگه

های کل برگه قاین را توسط بندی دادهطبقه 6شکل 

 ANNهای متوازن و به روش های بدست آمده از دادهمدل

های ژئوشیمیایی بدست آمده دهد. وسعت آنومالینشان می

، SMOTE ،ADASYN ،RUS ،OSSهای توسط الگوریتم

Tomek-SMOTE  وCNN-ADASYN  70/170به ترتیب ،

کیلومتر مربع  00/040و  00/310، 107، 00/304، 00/146

ها در این روش نیز همانند آنومالیبیشترین وسعت هستند. 

بدست آمده  RUSسازی توسط الگوریتم متوازن SVMروش 

دهند و با غربی برگه خود را نشان میکه در بخش شمال

های های آذرین همپوشانی ندارد. این نتیجه با دادهسنگ

ا همطابقت دارد. بالاترین درصد همپوشانی آنومالی 0جدول 

و  SMOTE-6های متعلق به شکلبا واحدهای سنگی آذرین 

6-ADASYN به لحاظ تطابق موقعیت  بنابراین، باشد.می

-و همپوشانی با سنگ 3با شکل  6و  0های های شکلآنومالی

گیری افزایشی های نمونهتوان الگوریتممیهای آذرین 

(SMOTE  وADASYNو ) های ترکیبی الگوریتم سپس

(ADASYN-CNN.را معرفی نمود )
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 (4)راهنما همانند شکل  SVMبندی های متوازن به روش طبقههای ژئوشیمیایی مرکب برآورده شده با دادهی آنومالینقشه -0شکل 

 
(4)راهنما همانند شکل  ANNبندی های متوازن به روش طبقههای ژئوشیمیایی مرکب برآورده شده با دادهی آنومالینقشه -6شکل 
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ا ههای ژئوشیمیایی با آلتراسیوندر ادامه، ارتباط آنومالی

اند توهای اصلی مورد بررسی قرار گرفته است که میو گسل

پراکندگی  7ها کمک نماید. شکل به صحت آنومالی

های اصلی را در ورقه های هیدروترمال و گسلآلتراسیون

ری گیها به کمک روش نسبتتراسیوندهد. آلقاین نشان می

باندی بر روی تصویر آستر منطقه مورد مطالعه بدست آمده 

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 کربنات( برای تعیین کانی9+7/)0

( برای 4+6/)0پروپیلیتیک، نسبت باندی مرتبط با آلتراسیون 

موریلونیت مرتبط با های کائولینیت و مونتتعیین کانی

( برای تعیین 0+7/)6آلتراسیون آرژیلیک و نسبت باندی 

های مسکویت و ایلیت مرتبط با آلتراسیون فیلیک کانی

 [.07، 06استفاده شده است ]

این، قهای فیلیک بخش میانی و جنوبی ورقه آلتراسیون

های آذرین و ، در مرز بین سنگ7نشان داده شده در شکل 

واحدهای رسوبی قرار دارند. از آنجا که این آلتراسیون در 

آید، بنابراین احتمال سازی بوجود مینزدیکی توده کانی

 تواندهای ورقه میسازی در آنها نسبت به سایر بخشکانی

ورقه  ک در کلهای آرژیلیک و فیلیبیشتر باشد. آلتراسیون

 ها در بخشهمپوشانی بالای با هم دارند. وجود این آلتراسیون

غربی ورقه و همپوشانی آنها با رسوبات آواری شمال

بط سازی مرتتواند با کانیهمانطورکه قبلاً نیز ذکر شد، نمی

های سازی که آنومالیهای متوازنباشد. بنابراین روش

دهند رقه نشان میژئوشیمیایی بزرگی در این بخش از و

تواند از گیری کاهشی(، نمیهای نمونه)همانند الگوریتم

 اعتبار برخوردار باشد.

در مقابل، آلتراسیون پروپیلیتیک در کل ورقه قاین 

پراکنده بوده و همپوشانی خوب با واحدهای رسوبی بخصوص 

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

 های پروپیلیتیکی همپوشانی آلتراسیوندهنده، نشان 6و  0

شرقی دارد. های ژئوشیمیایی در بخش شمالبا آنومالی

های ژئوشیمیایی متعلق به بهترین همپوشانی آنومالی

( ADASYNو  SMOTEگیری افزایشی )های نمونهالگوریتم

( ADASYN-CNNهای ترکیبی ) از قبیل و سپس الگوریتم

 است. 

توان از لحاظ را می 7های اصلی ورقه قاین در شکل گسل

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

ورقه قرار دارند و با  و میانی بیشتر در بخش شرقی

-های ژئوشیمیایی ارتباط ندارند. گسلها و آنومالیآلتراسیون

 غربی ورقهشرقی در بخش جنوبجنوب -غربیهای شمال

ا بدارای همپوشانی  های ژئوشیمیاییبا آنومالیتوانند می

-مرتبط باشند که در کلیه الگوریتم های اسیدی و بازیسنگ

-قابل مشاهده است. در حالیکه گسل 6و  0های های شکل

 شرقیغربی بیشتر در بخش شمالجنوب -شرقیهای شمال

ی هاهای ژئوشیمیایی الگوریتمآنومالی ورقه قرار دارند و با

ه تایید البت گیری افزایشی و ترکیبی همپوشانی دارند.نمونه

مطالب ذکر نشده نیازمند مطالعات صحرایی است.

 
های اصلی در ورقه قاینهای هیدروترمال و گسلپراکندگی آلتراسیون -7شکل 
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گیرینتیجه

های ژئوشیمیایی( های اکتشافی )خصوصاً دادهداده

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

سه دسته  ،در این مقالهشود. بالاتری برخودار است( می

(، ADASYNو  SMOTEگیری افزایشی )ریتم نمونهالگو

گیری ترکیبی ( و نمونهOSSو  RUSگیری کاهشی )نمونه

(SMOTE-Tomek  وADASYN-CNN) سازی برای متوازن

دی بنتوسط دو روش طبقهها معرفی گردید و کاربرد آنها داده

SVM  وANN های ژئوشیمیایی رسوبات آبراههبر روی داده-

-روش طبقهنتایج نشان داد که ای برگه قاین بررسی شد. 

های های پنهان و نورونبه دلیل استفاده از لایه ANNبندی 

. برخوردار است SVMاز کارآیی بالاتری نسبت به روش زیاد 

توان ها میسازی دادهنتایج این مقاله نشان داد که متوازن

-ماتریس درهمهای ای در کلیه سنجهافزایش قابل ملاحظه

 ریختگی و کاهش قابل توجه در سنجه خطا ایجاد نماید

مثل صحت،  یختگریدرهم سیماتر هایسنجه تیکم)

و  G-نیانگی، مF-، مقدارF-ازیوضوح، دقت، امت ت،یحساس

درصد و کاهش حدود  05تا  15 زانیبه می منحن ریسطح ز

های الگوریتم. به طوری که (در سنجه خطا یدرصد 15

های ماتریس مقدار سنجهیری افزایشی بالاترین گنمونه

 گیری ترکیبی وهای نمونها دارند و الگوریتمریختگی ردرهم

ای هگیری کاهشی به ترتیب در جایگاههای نمونهالگوریتم

های های آنومالیهمچنین نقشه بعدی قرار دارند.

-های متوازنسازی شده توسط الگوریتمژئوشیمیایی مدل

توانند ها میبرگه قاین نشان دادند که این مدلسازی در 

ها، همپوشانی خوبی بین ضمن افزایش وسعت آنومالی

سازی برقرار نمایند. ها با واحدهای سنگی حاوی کانیآنومالی

های هیدروترمال )پروپیلیتیک، نقشه پراکندگی آلتراسیون

های اصلی در ورقه قاین نیز نشان آرژیلیک و فیلیک( و گسل

شرقی ورقه در اولویت اول های شمالدهد که آنومالیمی

غربی در اولویت دوم های جنوبسازی و آنومالیاحتمال کانی

های ژئوشیمیایی بدست آمده از قرار دارند. مقایسه آنومالی

شناسی منطقه سازی با شواهد زمینهای متوازنالگوریتم

-نومالیهای پراکندگی آدهد که نقشهمورد مطالعه نشان می

 گیریهای نمونهالگوریتمهای ژئوشیمیایی بدست آمده از 

( و سپس الگوریتم ترکیبی ADASYNو  SMOTEافزایشی )

(ADASYN-CNN در این زمینه از عملکرد بالاتری )

-ها قبل از طبقهسازی دادهبرخورداد بودند. بنابراین متوازن

باعث افزایش  تواندمی که پیشنهاد این مقاله است بندی

شود. همچنین بندی دقت، صحت و کارایی مدل طبقه

گیری افزایشی و سپس های نمونهاستفاده از الگوریتم

گیری ترکیبی پیشنهاد دیگر این مقاله های نمونهالگوریتم

 است.

 سپاسگزاری

شناسی و اکتشافات معدنی کشور به از سازمان زمین

و از  نطقه مورد مطالعههای اکتشافی مخاطر استفاده از داده

دکتر اسماعیل هداوندی به  کار و مصطفی سبزهدکتر  انآقای

افزار  های ارزشمندشان در استفاده از نرمخاطر راهنمایی

Keel گردد.تشکر و قدردانی می 
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