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Background and Objectives: Optimal soil management and sustainable 
agricultural development require access to accurate and reliable 
information regarding soil conditions and classification. The precise 
prediction of soil classes and their spatial distribution is crucial. The 
application of machine learning methods, particularly the cost-sensitive 
learning approach, can improve the accuracy and efficiency of soil 
classification by addressing class imbalance. This study aimed to enhance 
soil class prediction by applying a cost-sensitive learning approach to 
account for imbalanced class distribution in a region in southwestern 
Zanjan Province, Iran. 
 
Materials and Methods: A total of 148 soil profiles were excavated using 
a regular grid pattern with an average spacing of 500 meters (with some 
locations up to 700 meters based on expert recommendations). The profiles 
were described and classified through laboratory analyses up to the family 
level. The study incorporated various environmental covariates, including 
geomorphological and geological map data, a digital elevation model 
(DEM), and Landsat 8 satellite images. Using Principal Component 
Analysis (PCA) and expert knowledge, a set of key covariates-including 
geomorphological maps, geological data, analytical hill shading, sunrise, 
valley depth, LS Factor, channel network distance, topographic wetness 
index, and multi-resolution ridge top flatness-were selected as the most 
effective predictors of soil classes. The soil-landscape relationship was 
modeled using the Random Forest (RF) algorithm and an ensemble model 
after data balancing in RStudio software. 
 
Results: The soil classes in the study area at the subgroup level were 
categorized into five imbalanced classes, including Typic Calcixerepts, 
Typic Haploxerepts, Gypsic Haploxerepts, Typic Xerorthents, and Lithic 
Xerorthents. The overall accuracy and Kappa coefficient for evaluating the 
soil map using the Random Forest model were 65% and 0.32 before data 
balancing and 86% and 0.77 after balancing the data using the cost-
sensitive learning approach. The accuracy of soil class predictions at the 
subgroup level improved significantly after balancing. The two minority 
classes-Gypsic Haploxerepts and Lithic Xerorthents-were predicted with 
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100% user accuracy and 91% and 85% producer accuracy, respectively. 
However, the sensitivity index for these minority classes was initially zero, 
indicating that no correct predictions had been made before balancing. The 
specificity index values for Gypsic Haploxerepts and Lithic Xerorthents 
were 1 and 0.97, respectively, confirming that the model was highly 
capable of distinguishing these classes from others. The balanced accuracy 
values revealed that differentiating Gypsic Haploxerepts (0.50) and Lithic 
Xerorthents (0.49) remained more challenging compared to other classes, 
but the model still achieved relatively accurate predictions. 
 
Conclusion: The findings confirm that handling imbalanced data using a 
cost-sensitive learning approach significantly improves the accuracy of soil 
class predictions and the quality of produced soil maps. By focusing on 
minority classes, this method reduces prediction errors and enhances model 
accuracy. The results demonstrate that the Random Forest algorithm, 
combined with the cost-sensitive learning approach, substantially improves 
the differentiation of soil classes, particularly minority classes, making it a 
valuable tool for soil classification and management. 
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  چکیده  اطلاعات مقاله
  نوع مقاله: 

  پژوهشی - مقاله کامل علمی
  
  

 29/08/1402 :افتیدر خیتار

  18/03/1403: ویرایش خیتار
  20/03/1403: رشیپذ خیتار
  
  

   کلیدي:هاي  واژه
  جنگل تصادفی،
  صحت متعادل،
  کلاس اقلیت،

      یادگیري ماشین
  

مدیریت بهینه خاك و توسعه پایدار کشاورزي، نیاز به دسترسی اطلاعات دقیق  سابقه و هدف:
هاي خاك و تعیین  بینی دقیق کلاس بندي خاك دارد و پیشو معتبر در مورد وضعیت و طبقه

هاي یادگیري ماشین و  برخوردار است. استفاده از روشها از اهمیت بالایی مکانی آن
تواند با در نظر گرفتن نامتوازنی در توزیع  خصوص رویکرد یادگیري حساس به هزینه می به

هاي خاك کمک کرده و اطلاعات  بینی کلاس هاي خاك، به بهبود دقت و کارایی پیش کلاس
د. با این هدف، این مطالعه در ارزشمندي براي مدیریت بهینه خاك و کشاورزي فراهم کن

  بخشی از اراضی جنوب غربی استان زنجان انجام شد.
  

متر  500بندي منظم و میانگین فاصله  رخ با روش الگوي شبکهخاك 148تعداد  ها: مواد و روش
بندي شد. متغیرهاي محیطی وتحلیل آزمایشگاهی تا سطح فامیل رده حفر، تشریح و با تجزیه

هاي حاصل شناسی، مدل رقومی ارتفاع و دادههاي ژئومورفولوژي و زمینشهشامل اطلاعات نق
 رویکرد تحلیل مؤلفه اصلیبودند که بر اساس نظر کارشناسی و  8اي لندست  از تصاویر ماهواره

شناسی،  هاي ژئومورفولوژي، اطلاعات زمیناطلاعات نقشهتعدادي از متغیرهاي محیطی شامل 
ع خورشید، عمق دره، شاخص طول در جهت شیب، فاصله تا شبکه ها، طلواندازي تپهسایه

عنوان  بهآبراهه، شاخص رطوبتی توپوگرافی و شاخص همواري بالاي پشته با درجه تفکیک بالا 
ها انتخاب شد. هاي خاك و ورودي مدلبینی کلاسمؤثرترین متغیرهاي محیطی براي پیش

نما با استفاده از الگوریتم یادگیرنده جنگل تصادفی و رویکرد زمین -  سازي رابطه خاك                    مدل
  انجام شد. "Rstudio"افزار یادگیري حساس به هزینه در محیط نرم

  

هاي منطقه در پنج کلاس با توزیع نامتعادل تا سطح زیرگروه شامل تیپیک خاك ها: یافته
یک زراورتنتز و لیتیک زراورتنتز بودند. زرپتز، تیپیک هاپلوزرپتز، جیپسیک هاپلوزرپتز، تیپ کلسی
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درصد و  65صحت کلی و ضریب کاپا براي ارزیابی نقشه خاك در مدل جنگل تصادفی مقادیر 
مقادیر به دست آمد.  77/0درصد و  86 و در رویکرد یادگیري حساس به هزینه 32/0

سازي با نشان داد پس از متعادلهاي خاك در سطح زیرگروه بینی کلاسسنجی پیش صحت
ویژه دو کلاس اقلیت جیپسیک هاي خاك بهرویکرد یادگیري حساس به هزینه تمامی کلاس

درصد و صحت تولیدکننده  100با مقادیر صحت کاربر   هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنتز به ترتیب
بینی شدند. مقادیر شاخص حساسیت براي دو درصد، با صحت بسیار بالایی پیش 85و  91

دهد که هیچ ت جیپسیک هاپلوزرپتز (صفر) و لیتیک زراورتنتز (صفر) نشان میکلاس اقلی
بینی صحیحی براي این دو کلاس اقلیت انجام نگرفته است. مقادیر شاخص ویژگی براي  پیش

بود. این مقادیر  97/0و  1برابر   جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنتز به ترتیب هايکلاس
ی مدل جنگل تصادفی در تشخیص این دو کلاس نسبت به سایر دهند که توانای نشان می

که تشخیص مدل در تمایز  ها بسیار بالاتر است. نتایج صحت متعادل نشان داد که بااین کلاس
  نسبت به  49/0و  50/0هاي اقلیت جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنتز با مقادیر کلاس

ها را صورت نسبتاً خوب کلاس تواند بهمدل می وجود تر است اما بااین ها مشکلسایر کلاس
  بینی کند.پیش

  

هاي نامتعادل با رویکرد یادگیري آن است که روش بهبود داده بیانگرنتایج مطالعه  گیري: نتیجه
شود. هاي خاك و نقشه تولیدشده میبینی در کلاسحساس به هزینه سبب افزایش دقت پیش

هاي با فراوانی کم (اقلیت) است و بر روي داده حساس به هزینهتمرکز مدل در روش یادگیري 
نتایج نشان داد که گردد. بینی و افزایش دقت مدل میاین موضوع، موجب کاهش خطاي پیش

تواند بهبود  الگوریتم جنگل تصادفی با استفاده از رویکرد یادگیري حساس به هزینه می
  .هاي اقلیت داشته باشد یژه کلاسوهاي خاك به معناداري در تمایز دادن کلاس

  

بینی  کاربرد رویکرد یادگیري حساس به هزینه براي پیش). 1403( محمد ،جمشیدي ،محمدامیر، دلاور ،رحیمی مشکله، مستانه: استناد
  .53-73)، 4( 14، نشریه مدیریت خاك و تولید پایدار. هاي نامتعادل خاك کلاس

                                        DOI: 10.22069/EJSMS.2025.22001.2128  
  

                       نویسندگان. ©ناشر: دانشگاه علوم کشاورزي و منابع طبیعی گرگان                                         
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 مقدمه
ها و  بندي خاك و محدودیت درك دقیق از طبقه

هاي مرتبط با آن، اساس  شناخت شرایط و توانایی
وري بهینه از اراضی را فراهم  توسعه پایدار و بهره

وري بهینه از اراضی، یک چالش مهم  کند. بهره می
مدیریتی در سراسر جهان است که نیازمند اطلاعات 

ت تا به دقیق مکانی در مورد خاك و اراضی اس
  استفاده مؤثر و پایدار از این منابع ارزشمند بپردازد 

هاي خاك نقش مؤثر و نقشهدر این راستا ). 2و  1(
هاي مناسب مهمی در تعیین راهکارها و برنامه

هاي خاص مدیریت زمین مبتنی بر شرایط و قابلیت
برداري رقومی هاي نقشه). روش3ها دارند (انواع خاك
هاي خاك رده براي تولید نقشهطور گستخاك به

عنوان ابزار عملیاتی اصلی براي  و بهشوند استفاده می
هاي خاك در مناطق بزرگ و با وضوحی  تولید داده

برداري مرسوم تبدیل  معمولاً بالاتر از استفاده در نقشه
برداري رقومی خاك ). در واقع نقشه5و  4( اند شده

مکانی اطلاعات  ابزاري قدرتمند براي افزایش جزئیات
خاك در مناطق وسیع است که براي رسیدگی به 

  ).6محیطی ضروري است ( مسائل زراعی و زیست
هاي اخیر، علم خاکشناسی شاهد توسعه در سال

برداري رقومی خاك هاي نقشهسریع در زمینه فعالیت
بوده است. این توسعه، ناشی از همگرایی چندین 

ها، به داده عامل مهم از جمله افزایش دسترسی
هاي مکانی محیطی و توسعه سهولت دسترسی به داده

افزاري با استفاده از ابزارهاي محاسباتی هاي نرم حل راه
یکی ). 7ها است (تر این دادهوتحلیل دقیق براي تجزیه

هاي مؤثر براي افزایش دانش در زمینه خاك و از راه
برداري رقومی بهبود مدیریت منابع زمین، نقشه

هاي کلاس ). اکثر نقشه8هاي خاك است (سکلا
شوند اگرچه مفید خاك که در سطح ملی تهیه می
در  1هاي نامتعادل هستند، اما به دلیل نمایش داده

                                                        
1- Imbalanced data  

هایی  هاي خاك، همواره با چالش الگوي توزیع کلاس
هاي  رو، لازم است که نقشه ازاین ).9مواجه هستند (

داده شوند تا قادر خاك با وضوح و دقت بالاتر توسعه 
هایی با اطلاعات مکانی دقیق براي  به ارائه نقشه

گیرندگان ارائه و بتوانند براي بهبود مدیریت تصمیم
هاي مدیریتی مورداستفاده قرار  اراضی و دستورالعمل

  ).10گیرند (
 شناسان یکی از مشکلات بسیار رایج که معمولاً خاك

ه عدم تعادل با آن مواجه هستند، مسئل گران پژوهشو 
ها براي انواع مختلف خاك است. در تعداد مشاهده

این عدم تعادل ممکن است به دلیل وجود عواملی که 
 در فرآیند تشکیل و توسعه خاك تأثیر دارند، رخ دهد

برداري رقومی  ). این موضوع در نقشه13و  12، 11(
هاي با دقت بسیار پایین و  خاك منجر به تولید نقشه

تر  بسیار کم هايمشاهدهي با تعداد هاحذف کلاس
اغلب ). 3شوند ( نامیده می 2شود که طبقات اقلیت می

ها فرض  سازي هاي یادگیري ماشین و شبیه مدل
اند؛  طور متعادل توزیع شده ها به کنند که داده می

هاي نامتعادل آموزش داده  بنابراین زمانی که با داده
 .)15و  14رند (شوند، نتایج ضعیفی را به دنبال دا می

ها موجب کاهش دقت و از مشکل عدم تعادل داده
هاي نهایی و  بینی هاي اقلیت در پیش دست دادن کلاس

  ).12شوند (کننده می هاي نامطمئن یا گمراه تولید نقشه
گیري از  گران با بهره در طول دهه گذشته، پژوهش

بینی  هاي یادگیري ماشین، به توانایی پیش تکنیک
هاي خاك با  اعتمادتري از ویژگی قابل تر و دقیق
اند. در حوزه  هاي محدود دست پیدا کرده داده

هاي یادگیري ماشین  برداري رقومی خاك، تکنیک نقشه
عنوان یک ابزار اساسی براي استخراج روابط بین  به

 روند کار می هاي خاك و متغیرهاي کمکی به ویژگی
 یريهاي یادگیکی از کاربردهاي عمده روش). 5(

 بینی الگوهاي موجود درماشین، شناسایی و پیش
                                                        
2- Minority classes 
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هاي چندین مجموعه داده بزرگ حاصل از داده
شده از مدل رقومی پارامترهاي مشتق اي یا ماهواره
ها یا کنندهعنوان کنترل ها به). این داده16است ( ارتفاع
 سازي هاي محیطی که نماینده عوامل خاك کننده بینی پیش

هاي زیادي براي الگوریتم). 17دارند ( هستند، نقش
از جمله یادگیري ماشین در دسترس هستند اما 

له أادگیري ماشین براي پرداختن به مسرویکردهاي ی
ها که توسط محققان علوم خاك ارائه عدم تعادل داده
هاي و مدل 1گیري مجدد توان به نمونهشده است می

  ).18و  9، 3(اشاره کرد  2تجمعی
حلی  برداري مجدد، ممکن است راه ونهرویکرد نم

براي مواجهه با مشکل عدم تعادل کلاس خاك باشد، 
ها ممکن است  اما به دلیل از دست رفتن بخشی از داده

هاي اقلیت  بینی درست کلاس داري در پیش بهبود معنی
علت  را فراهم نکند. رویکرد مدل تجمعی نیز به

ترکیب چندین مدل ضعیف و قوي با همدیگر 
تر بوده و ممکن است در هاي ضعیفتأثیر مدل تحت
هاي اقلیت خاك دقت بینی مکانی برخی از کلاسپیش

بالایی نشان ندهد؛ بنابراین نیاز به بررسی رویکردهایی 
زیاد حفظ کلاس اقلیت خاك در  احتمال است که به

نقشه و بهبود دقت نقشه را نسبت به رویکردهاي 
ایجاد تغییري در  برداري و تجمعی، بدون نمونه
یکی از رویکردهایی که  هاي ورودي، تضمین کند. داده

گردد، پیشنهاد می گران پژوهشدر این زمینه توسط 
 رویکرد است. 3یادگیري حساس به هزینهروش 

یادگیري حساس به هزینه، با به حداقل رساندن هزینه 
بندي اشتباه، موجب بهبود دقت نقشه تولیدي طبقه

هاي نامتعادل بهتري در توزیع کلاسشده و عملکرد 
). نتایج برخی از مطالعات نشان داده که 19و  6( دارد

همبستگی بالایی بین یادگیري حساس به هزینه و 
تري  بندي نامتعادل وجود دارد و رویکرد مناسب طبقه

                                                        
1- Resampling method 
2- Ensemble models 
3- Cost sensitive learning 

 21، 20است ( مجدد گیري هاي نمونه نسبت به تکنیک
هاي  حل راهها و  این پژوهش به بررسی چالش. )22و 

هاي نامتعادل خاك با  بینی مکانی کلاس مرتبط با پیش
استفاده از رویکرد یادگیري حساس به هزینه در 
بخشی از اراضی استان زنجان در جنوب غربی ایران 

دهد که استفاده از این رویکرد پردازد و احتمال می می
هاي  تر داده تر و کاربردي تواند منجر به تحلیل دقیق می

شود. این پژوهش یک رویکرد نوآورانه است که خاك 
پردازد و هاي خاك می تري به تحلیل داده با دقت بیش

گیران و در نتیجه اطلاعات مفیدي را در اختیار تصمیم
 .دهدریزان مرتبط با منطقه قرار می برنامه

  
  ها مواد و روش

منطقه موردمطالعه در : هاي منطقه موردمطالعه ویژگی
شمال غربی ایران و غرب استان زنجان حدفاصل 

شمالی و  º36 37′تا  º36 31′هاي جغرافیایی  عرض
شرقی با  º48 11′تا  º47 21′ هاي جغرافیایی طول

با  .)1شده است (شکل  واقع هکتار 13823مساحت 
)، 1378-1398ساله ( 20توجه به آمار بلندمدت 

 340در این منطقه حدود  متوسط بارندگی سالانه
درجه  13متر و متوسط دماي سالانه حدود  میلی

سلسیوس است. ارتفاع متوسط این منطقه از سطح 
متر متغیر  1699تا  1379متر و بین  1482دریا حدود 

هاي منطقه داراي رژیم حرارتی  خاك .)23است (
ترین  هستند. مهم 5و رژیم رطوبتی زریک 4مزیک

سی منطقه مربوط به دوران شناسازندهاي زمین
پرکامبرین، پالئوزوئیک، مزوزوئیک و سنوزوئیک است 

هاي کربناته،  و شامل چهار بخش عمده لایه
فشانی هستند.  آهک، کنگلومرا و مواد آتش سنگ
و  6ماهورها انداز منطقه تپهترین واحدهاي چشم مهم

 داراي موردمطالعه هستند. منطقه 7ايهاي دامنهدشت
                                                        
4- Mesic 
5- Xeric 
6- Hill lands 
7- Piedmont plains 
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 زمره در و بوده تنک از جمله گون گیاهی پوشش
 شامل کمی از آن گیرد و بخشقرار می ضعیف مراتع

هاي منطقه از مواد خاك است. کشاورزي اراضی

بادرفتی  -مادري حاصل از رسوبات آبرفتی یا آبرفتی 
آهک و  هاي گچی، سنگاند که از مارنتشکیل شده

  ).24اند (سنگ منشأ گرفته ماسه
  

  
  .برداري موقعیت منطقه موردمطالعه و نقاط نمونه -1 شکل

Figure 1. Location of the study area and sampling points. 
  

 انجام از پس: هابندي خاکرخبرداري و طبقهنمونه
رخ بر اساس خاك 148بازدیدهاي صحرایی، تعداد 

متر  500اي منظم با میانگین فاصله  یک الگوي شبکه
(در برخی مناطق بر اساس نظر کارشناس و شرایط 

برداري از تمامی محلی تغییر یافتند) حفر و نمونه
ها پس از هوا هاي حفرشده انجام گرفت. نمونهخاکرخ
متري عبور داده شد و  شدن از الک دو میلی خشک 

ي فیزیکوشیمیایی شامل تعیین درصد ذرات هاتجزیه
)، کربنات 26)، واکنش خاك (25دهنده خاك (تشکیل

)، 28)، ظرفیت تبادل کاتیونی (27کلسیم معادل خاك (
) بر 30)، کربن آلی (29قابلیت هدایت الکتریکی (

ها و در صورت مشاهده صحرایی بر روي تمام نمونه
ام شد. ) انج31هاي داراي گچ (روي برخی نمونه

ها پس از هوا خشک شدن و عبور از الک دو نمونه
) تحت 32هاي استاندارد (متري، طبق روشمیلی

هاي فیزیکی و شیمیایی قرار گرفتند. بر اساس تجزیه

هاي حفرشده و نتایج رخ نتایج تشریح خاك
بندي تمامی هاي خاك، ردهآزمایشگاهی نمونه

) تا 33مریکایی (بندي آها بر مبناي سامانه ردهرخ خاك
  سطح فامیل تعیین گردید.
 در این پژوهش از اطلاعات: استخراج متغیرهاي کمکی

هاي  شناسی، دادهنقشه ژئومورفولوژي، نقشه زمین
ازدور و اطلاعات توپوگرافی براي استخراج  سنجش

متغیرهاي کمکی استفاده شد. براي این منظور نقشه 
از سازمان  1:250000شناسی با مقیاس زمین
شناسی کشور تهیه و در محیط سامانه اطلاعات  زمین

زمین مرجع و  7/10نسخه  ArcGISجغرافیایی 
وبلندي با استفاده از  شاخص پستی 18سازي شد. رقومی

متر  30×  30مدل رقومی ارتفاع با قدرت تفکیک مکانی 
 SAGA GISافزار  از سنجنده استر، در محیط نرم

هاي ). شاخص34) استخراج شد (9/7(نسخه 
متغیر) با استفاده از تصاویر  36ازدوري ( سنجش
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با قدرت  8) ماهواره لندست OLI/TIRSسنجنده (
) پس از USGS 2014متر ( 30×  30تفکیک مکانی 
هاي رادیومتریکی و اتمسفري در محیط اعمال تصحیح

) تهیه شد. نقشه 3/5(نسخه  ENVIافزار نرم
هاي اطلاعاتی ئومورفولوژي بر اساس تلفیق لایهژ

واحدهاي شکل زمین و مواد مادري به همراه تفسیر 
رویکرد  بر اساس 1:50000اي با مقیاس تصاویر ماهواره

  ) تهیه گردید.35شده توسط زینک ( مراتبی ارائهسلسله
 انتخاب مؤثرترین: انتخاب مؤثرترین متغیرهاي کمکی

اس رویکرد تحلیل مؤلفه متغیرهاي محیطی بر اس
بندي اهمیت نسبی و رتبه SPSSافزار در نرم 1اصلی

مدل یادگیري ماشین انجام گرفت. در روش تحلیل 
متغیرهاي   ترین مؤلفه اصلی براي انتخاب مناسب

نه   متغیر محیطی تولیدشده، تعداد 57از میان   محیطی
که داراي مقادیر ارزش  9PCتا  1PCاز   اصلی  مؤلفه

). 2  بودند، انتخاب شدند (شکل  ویژه بالاتر از یک
  به ترتیب  نخست  منفرد نه مؤلفه  درصد واریانس  نتایج

، 99/7، 9، 7/10، 4/11، 15/31دهنده مقادیر نشان
 76/89در مجموع   بودند که 2و  75/5، 82/5، 95/5

را  مورد  متغیرهاي محیطی  واریانس  درصد از کل
). متغیرهاي کمکی شامل 1نمودند (جدول   توجیه

 شناسی هاي ژئومورفولوژي، اطلاعات زمیناطلاعات نقشه
هاي مستخرج از مدل رقومی ارتفاع شامل  و ویژگی

، 3، طلوع خورشید2هااندازي تپهوتحلیل سایه تجزیه
، فاصله تا 5، شاخص طول در جهت شیب4عمق دره

و شاخص  7توپوگرافی، شاخص رطوبتی 6شبکه آبراهه
  بالاترین 8همواري بالاي پشته با درجه تفکیک بالا

ارزش ویژه را نشان دادند و مدل رقومی   ضریب
ازي س فرآیند مدل  ارتفاع نیز بر اساس نظر کارشناس به

متغیر محیطی پس از  10گردید. در ادامه تعداد   افهاض
 SAGA GISافزار ها در محیط نرم سازي مقیاس یکسان

بینی عنوان مؤثرترین متغیرهاي محیطی براي پیش به
هاي مدل انتخاب شدند هاي خاك و وروديکلاس

)36.(  
  

 
  8 7 6 5 4 3 2 1سازي بر اساس رویکرد تحلیل مؤلفه اصلی. متغیرهاي کمکی منتخب براي ورود به مدل - 2 شکل        

Figure 2. Covariates selected to enter the modeling based on the PCA approach. 

                                                        
1- Principal component analysis, PCA 
2- Analytical hill shading 
3- Sunset 
4- Valley depth 
5- LS-Factor 
6- Channel network distance, CND 
7- Topographic wetness index, TWI 
8- Multi-resolution ridge top flatness index, MRRTF 
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 مقادیر واریانس منفرد و تجمعی بر اساس رویکرد تحلیل مؤلفه اصلی. -1جدول 
Table 1. Individual and cumulative variance values based on the PCA approach. 

 ها مؤلفه
Component 

  واریانس منفرد (%)
Individual variance (%) 

  واریانس تجمعی (%)
Cumulative variance (%) 

PCA1 31.15 31.15 

PCA2 11.4 42.55 

PCA3 10.7 53.25 

PCA4 9.00 62.25 

PCA5 7.99 70.24 

PCA6 5.95 76.19 

PCA7 5.82 82.01 

PCA8 5.75 87.76 

PCA9 2.00 89.76 

  
نما بر اساس الگوریتم سازي خاك و زمین                    مدل

الگوریتم مورداستفاده در این مطالعه، : جنگل تصادفی
سازي است که براي مدل 1مدل جنگل تصادفی
هاي خاك در سطح زیرگروه پراکنش مکانی کلاس

استفاده شد. مدل جنگل تصادفی یک تکنیک 
بندي و مدل طبقه یافته از یادگیرنده فعال و توسعه

طور  ها بهاست. در این روش داده رگرسیون درختی
دست آوردن ارتباط بین متغیر پاسخ و  تکراري براي به

شوند. متغیرهاي مستقل و انجام تخمین جداسازي می
هاي روش جنگل تصادفی برخلاف سایر روش
کنند، درختی که تعداد محدودي درخت ترسیم می

. این کندبندي تولید میطبقهصدها یا هزاران درخت 
روش، یک شیوه یادگیري گروهی است و براي 

نماید بندي با ساختن تعداد درختان زیاد عمل می طبقه
هاي یادگیرنده گروهی این است ). اساس روش37(

اي از هاي ضعیف، مجموعهکه گروهی از یادگیرنده
تمامی مراحل  .دهندهاي قوي را تشکیل مییادگیرنده

سازي با استفاده از این روش یادگیري ماشینی با مدل
افزار  در محیط نرم Random Forestاستفاده از بسته 

                                                        
1- Random forest, RF 

RStudio  انجام گرفت. مدل جنگل 492/3/2(نسخه (
تصادفی با استفاده از آنالیز حساسیت، اهمیت متغیرها 

کند. این مدل با روش سازي را تعیین می در مدل
به ارائه اهمیت متغیرهاي قادر  2میانگین کاهش حداقل

سازي است. در این روش مورداستفاده در فرآیند مدل
طور تصادفی  مقادیر درست متغیرها با مقادیري که به

شود و براي هر درخت تولید شده است جایگزین می
گیري اگر این جایگزینی اثري روي خطاي اندازه

نداشته باشد اهمیت آن کم و اگر مقدار خطاي 
ري افزایش یابد، آن متغیر داراي اهمیت بالایی گی اندازه

  ).38است (
سازي داده با استفاده از رویکرد یادگیري  متعادل

هاي حساس به هزینه از روش: حساس به هزینه
هاي نامتعادل  بندي اصلی براي دادجمله اولین طبقه

). در واقع، یادگیري حساس به هزینه و عدم 39است (
رتباط نزدیکی با هم دارند ها ا تعادل کلاس نمونه

بندي حساس به هزینه یک روش یادگیري ). طبقه40(
ها کند زمانی که نمونهکاوي است که فرض میدر داده

بندي شوند، از یک کلاس به کلاس دیگر طبقه
                                                        
2- Mean decrease in accuracy, MDA 



  1403، 4، شماره 14مدیریت خاك و تولید پایدار، دوره نشریه 
 

62 

. هدف این روش آن )3(شکل  ها متفاوت است هزینه
هاي  که انواع مختلف هزینه بر این است که علاوه

کند، نحوه به حداقل  بندي نادرست را بررسی می طبقه

موردمطالعه  بندي نادرست را نیز رساندن هزینه کلی طبقه
  ).41( دهد قرار می

  

  
  روش یادگیري حساس به هزینه. -3شکل 

Figure 3. Cost-sensitive learning method. 

  
در رویکرد حساس به هزینه، الگوریتم سعی 

هاي کلاس را با به حداقل رساندن  بینی کند تا پیش می
مثال، خطا) بهینه  عنوان بندي اشتباه (به کل هزینه طبقه

هاي روش حساس به توزیع کلاس  کند. یکی از مثال
هاي  مدل برداري رقومی خاك، استفاده ازدر نقشه

وزنی جنگل تصادفی است. جنگل تصادفی یک 
اي است که براي الگوریتم یادگیري مجموعه

شود. این الگوریتم بندي و رگرسیون استفاده می طبقه
تعداد زیادي درخت تصمیم (یا جنگل) را در طول 

که جنگل تصادفی  ). براي این42سازد (آموزش می
ه حساس باشد، استاندارد تغییر داده شود تا به هزین

هاي مختلف اختصاص داده  هایی به کلاس وزن
شود. براي این منظور از معکوس توزیع کلاس  می

شود تا شود. در نتیجه الگوریتم مجبور میاستفاده می

). در این 43تر روي کلاس اقلیت تمرکز کند ( بیش
اي تغییر داده  گونه روش، مدل جنگل تصادفی به

هاي آموزشی مدنظر  داده شود که توزیع کلاس در می
هاي  طور خاص، مدل به هر نمونه در داده قرار گیرد. به

اساس دهد که بر موزشی، وزنی اختصاص میآ
معکوس فراوانی کلاس مربوطه آن نمونه محاسبه 

هایی از  شود که نمونه شود. این باعث می می
بینی  رخداد (اقلیت)، وزن بالاتري در پیش هاي کم کلاس

هاي مدل  بینی ها در پیش اشند و تأثیر آنمدل داشته ب
سازي داده با استفاده از  متعادلتر شود. فلوچارت  بیش

  نشان  4در شکل  به هزینه روش یادگیري حساس
  موجود  rfداده شده است. در این مطالعه از تابع 

 Rstudioافزار  در نرم Random Forestدر بسته 
  استفاده شد.
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  سازي داده با استفاده از روش یادگیري حساس به هزینه. فلوچارت متعادل -4شکل 

Figure 4. Flowchart of data balancing using cost-sensitive learning method. 
  

معیاري در رویکرد یادگیري حساس به هزینه 
شود. صحت برآورد می 1تحت عنوان صحت متعادل

متعادل یک معیار مهم در زمینه ارزیابی عملکرد 
هاي نامتعادل  بندي در مواجهه با داده هاي طبقه مدل

هاي  ها تعداد نمونهاست. زمانی که در مجموعه داده
هاي مختلف وجود داشته باشد،  نامتعادلی از کلاس

ک کلاس نسبت به دیگر ویژه در مواردي که ی به
تري دارد، استفاده  هاي بسیار کم ها تعداد نمونه کلاس

از صحت متعادل بسیار مفید است. این شاخص 
 3(نرخ مثبت واقعی) و ویژگی 2میانگینی از حساسیت

نحوه محاسبه  1). رابطه 44( (نرخ منفی واقعی) است
  :دهدرا نشان می صحت متعادل

  

)1(   Balanced Accuracy = ଵ
ଶ

(ୗୣ୬ୱ୧୲୧୴୧୲୷ାୗ୮ୣୡ୧୤୧ୡ୧୲୷
ଶ

) 

                                                        
1- Balanced accuracy 
2- Sensitivity 
3- Specificity 

دهنده توانایی  بر اساس این رابطه، حساسیت نشان
هاي واقعی  هاي مثبت (نمونه مدل در تشخیص نمونه

دهنده  ) و ویژگی نشان2کلاس اقلیت) است (رابطه 
هاي  هاي منفی یا نمونه توانایی مدل در تشخیص نمونه

  ).3واقعی کلاس اکثریت است (رابطه 
 

ݕݐ݅ݒ݅ݐ݅ݏ݊݁ܵ                          )2( = ቀ ୘୔
୘୔ା୊୒

ቁ     
  

 و 4هاي واقعی مثبت تعداد نمونه TPدر رابطه اخیر، 
FN هاي واقعی مثبتی است که توسط مدل  تعداد نمونه

  .است 5اشتباه تشخیص داده نشده به
  

ݕݐ݂݅ܿ݅݅ܿ݁݌ܵ                             )3( = ( ்ே
்ேାி௉

) 
  

 6هاي واقعی منفی تعداد نمونه TN در این رابطه، که
هاي واقعی منفی است که توسط  تعداد نمونه  FPو

 .است 7اشتباه تشخیص داده نشده مدل به
                                                        
4- True positive rate, TP 
5- False negative rate, FN 
6- True negative rate, TN 
7- False positive rate, FP 
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دهد که مدل چقدر  صحت متعادل به ما نشان می
موفق به ایجاد تعادل بین صحت در تشخیص هر دو 

عی نوع نمونه (مثبت و منفی) در مقایسه با تعداد واق
 ها است. این شاخص مقداري بین صفر و این نمونه

تر باشد صحت  چه به عدد یک نزدیکیک دارد که هر
بینی براي آن کلاس خوب و در بدترین حالت  پیش

بینی براي کلاس انجام نگرفته صفر است که هیچ پیش
 ).44است (

ها، منظور آموزش مدل به: سازيارزیابی دقت مدل
هاي (متغیرهاي محیطی و کلاسها  رخمجموعه خاك

صورت تصادفی به دو مجموعه با نسبت  خاك) به
درصد  80دیگر،  عبارت چهار به یک تقسیم شدند. به

عنوان  درصد دیگر به 20ها براي آموزش مدل و داده
هاي اعتبارسنجی براي ارزیابی مورداستفاده قرار داده

هاي صحت  ها از شاخص گرفتند. براي ارزیابی مدل
و  3، صحت کاربر2کننده ، صحت تولید1لی نقشهک

  ).47و  46، 45استفاده شد ( 4ضریب کاپا
  

  نتایج و بحث
که شرایط ژئومورفولوژیک منطقه  با توجه به این

مطالعاتی بر روي تعدادي از خصوصیات خاك از 
جمله بافت خاك، عمق، درصد سنگریزه، میزان ماده 

ترین  ها بیش رخ خاكآلی، میزان تجمع گچ و آهک در 
هاي منطقه شده  تأثیر را داشت موجب تمایز خاك

   ).2است (جدول 
  ها در دو  خاك 2بر اساس اطلاعات جدول 

  بندي شدند.  طبقه 6سولز و اینسپتی 5سولز رده انتی
هاي بندي در سطح زیرگروه شامل کلاساین طبقه

، جیپسیک 8، تیپیک هاپلوزرپتز7زرپتز تیپیک کلسی
                                                        
1- Overall accuracy, OA 
2- Producer accuracy, PA 
3- Users accuracy, UA 
4- Kappa index 
5- Entisols 
6- Inceptisols 
7- Typic Calcixerepts 
8- Typic Haploxerepts 

 11و لیتیک زراورتنتز 10، تیپیک زراورتنتز9رپتزهاپلوز
هاي ). نتایج نشان داد که زیرگروه3هستند (جدول 

خاك جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک هاپلوزرپتز 
عنوان  درصد به 43/7و  1/8هاي  با فراوانی  ترتیب به

که  اند، درحالی هاي اقلیت شناسایی شده کلاس
یک هاپلوزرپتز زرپتز، تیپ هاي خاك تیپیک کلسی گروه

تر از  هاي بیش با فراوانی  ترتیب و تیپیک زراورتنتز به
ها  درصد از کل مشاهده 94/20و  56/17، 94/45
  .هاي اکثریت در نظر گرفته شدند عنوان کلاس به

بینی مکانی هر یک  سنجی پیشنتایج مقادیر صحت
هاي خاك در شرایط معمول و بعد از رفع از کلاس

هاي نامتعادل با رویکرد یادگیري محدودیت داده
حساس به هزینه با استفاده از الگوریتم جنگل تصادفی 
بر اساس دو شاخص صحت کلی و شاخص کاپا در 

نشان داده شده است. با توجه به این نتایج  4جدول 
سازي مقادیر شاخص کاپا و صحت کلی قبل از متعادل

پس از درصد،  65و  32/0برابر با   ترتیب ها، بهداده
ها با رویکرد یادگیري حساس به سازي دادهمتعادل

براي  77/0هزینه براي مدل جنگل تصادفی مقادیر 
درصد شاخص صحت کلی را  86شاخص کاپا و 

شده، روش یادگیري نشان داد. مطابق با نتایج ارائه
هاي خاك بینی مکانی کلاسحساس به هزینه در پیش

بیش از دو  درصدي در صحت کلی و 21با افزایش 
برابر در ضریب کاپا دقت بالاتري نسبت به قبل از 

دهنده آن ها نشان داده است. این نتایج نشانبهبود داده
هاي نامتعادل با رویکرد است که روش بهبود داده

یادگیري حساس به هزینه سبب افزایش دقت 
هاي خاك و نقشه تولیدشده بینی در کلاس پیش
در روش یادگیري حساس به دیگر،  عبارت شود. به می

هاي با فراوانی کم هزینه، تمرکز مدل بر روي داده
(اقلیت) است و این موضوع، موجب کاهش خطاي 

  گردد. بینی و افزایش دقت مدل میپیش
                                                        
9- Gypsic Haploxerepts 
10- Typic Xerorthents 
11- Lithic Xerorthents 
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) در مطالعه خود عملکرد 2021مینیه و سان (
هاي یادگیري حساس به هزینه با استفاده از  روش

مورد ارزیابی قرار دادند.  هاي نامتعادل پزشکی را داده
ها چهار الگوریتم شامل رگرسیون لجستیک حساس  آن

، گرادیان 2، درخت تصمیم حساس به هزینه1به هزینه
و جنگل  3شده حساس به هزینهتصادفی تقویت

تصادفی حساس به هزینه را مقایسه کردند و دریافتند 
که الگوریتم جنگل تصادفی حساس به هزینه عملکرد 

هاي نامتعادل در الاتري براي بهبود دادهو دقت ب

). کنگ و 21ها داشته است (مقایسه با سایر الگوریتم
) نیز در 2019) و دوي و همکاران (2022همکاران (

مطالعاتی جداگانه از الگوریتم جنگل تصادفی با 
یادگیري حساس به هزینه استفاده کردند و دریافتند 

ادیر درصد سبب افزایش مق 30این روش تا 
سنجی نتایج شده و عملکرد و کارایی خوبی در  صحت

هاي معمول جنگل تصادفی دارد و مقایسه با روش
استفاده است  هاي نمونه کوچک نیز قابل براي مجموعه

  ).49و  48(
  

 3 2 1هاي موردمطالعه. هاي فیزیکوشیمیایی خاك خلاصه ویژگی -2جدول 
Table 2. Summary of physicochemical properties of studied soils. 

  افق
Horizon 

 عمق
Depth 
(cm) 

 رنگ خاك
Soil color 

 درصد نسبی ذرات
Relative percentage of 

particles (%) 
واکنش 

 خاك

pH  

قابلیت هدایت 
 الکتریکی

EC (dSm-1) 

ظرفیت تبادل 
 کاتیونی

CEC 
(Cmol+kg-1) 

 کربن آلی

Organic 
carbon 

 آهک

Calcium 
carbonate 

 گچ

Gypsum 

 شن )%(
Sand 

 سیلت
Silt 

 رس
Clay 
  )Profile number 1( 1رخ شماره خاك

A 0-15 10YR4/4 56 28 16 7.98 0.49 12.90 0.46 16.7 - 
Bk1 15-45 10YR5/4 50 22 28 8.30 0.29 18.90 0.26 26.1 - 
Bk2 45-65 10YR5/4 64 16 20 8.13 0.29 16.30 0.06 27.9 - 

C 65-150 10YR5/4 74 12 14 8.19 0.44 6.40 0.07 25.8 - 
  )Profile number 2( 2رخ شماره خاك

A 0-15 10YR7/2 54 36 10 65/7  2.8 12.50 1.015 21.4 7 
Bky1 15-30 10YR8/2 54 36 10 7.86 2.7 9.60 0.61 16.9 23 
Bky2 30-47 10YR5/4 46 36 18 7.81 2.9 15.60 0.39 18.9 10 
Cky 47-75 7.5YR5/4 52 30 18 7.62 9.26 10.60 0.35 18.3 20 
Cy 75-150 7.5YR5/4 58 30 12 7.62 8.10 10.30 0.19 13.1 39 

  )Profile number 3( 3رخ شماره خاك
A 0-10 10YR5/6 16 48 36 7.94 0.43 25.60 0.11 19.3 - 
C 10-40 10YR5/6 12 48 40 8.77 1.04 23.90 0.13 23.3 - 
Cr 40-80  16 50 34 8.26 2.53 19.2 0.06 25.5 - 

  )Profile number 4( 4رخ شماره خاك
A 0-20 10YR6/3 68 22 10 7.81 0.60 9.10 0.28 13.1 - 
C1 20-45 10YR5/3 68 20 12 7.79 1.01 10.60 0.23 14.3 - 
C2 45-80 10YR5/3 68 20 12 7.93 1.03 9.90 0.20 11.5 - 
C3 80-150 10YR5/3 80 14 6 8.15 0.65 - 0.10 12.6 - 

  )Profile number 5( 5رخ شماره خاك
A 0-25 10YR4/4 21 51 28 8.02 0.76 18.00 0.25 21.6 - 

Bw1 25-80 10YR4/3 12 42 46 8.63 1.53 28.50 0.16 22.6 - 
Bw2 80-150 10YR4/3 8 42 50 8.66 3.77 - 0.17 18.7 - 

                                                        
1- Cost sensitive logistic regression, CSLR 
2- Cost sensitive decision tree, CSDT 
3- Cost sensitive extreme gradient boosting, CSEGB 
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 ها. بندي خاك ها بر اساس سامانه رده بندي خاك رده -3جدول 
Table 3. Classification of soils based on Soil Taxonomy. 

  هاتعداد خاکرخ
Number of soil 

profiles 
  فامیل خاك

Family soil class 
  زیرگروه

Subgroup 
  رده خاك

Soil order 

65 Loamy-skeletal, mixed, mesic Typic Calcixerepts Typic Calcixerepts Inceptisols 

26 Fine-loamy, mixed, mesic Typic Haploxerepts Typic Haploxerepts Inceptisols 

12 Fine, mixed, mesic Gypsic Haploxerepts Gypsic Haploxerepts Inceptisols 

31 Loamy-skeletal, mixed, calcareous, mesic Typic Xerorthents Typic Xerorthents Entisols 

11 Fine, mixed, calcareous, mesic Lithic Xerorthents Lithic Xerorthents Entisols 

  
 .ها توسط الگوریتم جنگل تصادفی سازي داده بندي زیرگروه، قبل و بعد از متعادل بینی سطح رده صحت پیش -4جدول 

Table 4. The prediction accuracy of the taxonomic level of the subgroup before and after balancing the data by 
random forest algorithm. 

  سنجی هاي صحت شاخص
Validation indices  ها سازي داده رویکردهاي متعادل 

Data balancing approaches (%) صحت کلی  
Overall accuracy (%)  

 ضریب کاپا
Kappa coefficient  

 هاي نامتعادلداده 0.32 65
Imbalanced dataset 

 هاي متعادل با رویکرد یادگیري حساس به هزینهداده 0.77 86
Balanced data with a cost-sensitive learning approach 

  
نتایج دو شاخص صحت کاربر و صحت  5جدول 

هاي خاك در شرایط معمول و  براي کلاسکننده  تولید
هاي نامتعادل با رویکرد بعد از رفع محدودیت داده

یادگیري حساس به هزینه در سطح زیرگروه با 
دهد. مطابق با الگوریتم جنگل تصادفی را نشان می

نتایج اعتبارسنجی، در رویکرد یادگیري حساس به 
با هاي خاك بینی مکانی تمامی زیرگروههزینه، پیش

هاي گرفته است. زیرگروه دقت نسبتاً بالاتري انجام
جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنز که جزء 

شوند هنگام استفاده از هاي اقلیت محسوب میکلاس
هاي نامتعادل توسط الگوریتم جنگل تصادفی کلاس

ها شده بودند و پس از بهبود داده نشده حذف بینی پیش
به هزینه سبب افزایش با رویکرد یادگیري حساس 

هاي خاك در بینی مکانی کلاسدقت پیش
هاي جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنز  زیرگروه

دهد که در رویکرد یادگیري شد. نتایج نشان می
بینی دو کلاس کم رخداد  حساس به هزینه پیش

(جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنز) با به حداقل 
) 1دي اشتباه (کم برازشبن رسیدن کل هزینه طبقه

شده است. نتایج مطالعه فرناندز و همکاران  بهینه
هاي یادگیري حساس به ) نشان داد که روش2009(

هزینه پتانسیل بالایی براي مقابله با مشکل عدم تعادل 
کاوي و یادگیري ماشین دارند  بندي در دادهکلاس

در دنیا نیز  گران پژوهشهاي پژوهش). نتایج 50(
هاي حساس به هزینه در  آن است که روش گربیان

                                                        
1- Underfitting 
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برداري رقومی خاك مهم هستند، زیرا کمک  نقشه
کنند تا اطمینان حاصل شود که تمام طبقات خاك  می

هاي آموزشی،  ها در دادهبدون توجه به فراوانی آن
شوند.  هاي حاصل نمایش داده می طور دقیق در نقشه به

هاي  در داده هاي خاكبا در نظر گرفتن توزیع کلاس

توانند دقت و قابلیت  ها می آموزشی، این روش
برداري خاك را بهبود بخشند  هاي نقشه اطمینان مدل

گیري بسیار مهم  که براي مدیریت مؤثر زمین و تصمیم
  ).53و  52، 51، 43است (

  
  بر اساس مدل ها  سازي داده خاك در سطح زیرگروه قبل و بعد از متعادلهاي  صحت تولیدکننده و کاربر براي کلاس -5جدول 

 جنگل تصادفی.
Table 5. Producer and user accuracy for soil classes at the subgroup level before and after balancing the data 

based on the random forest model. 

  صحت تولیدکننده (%)
Producer accuracy (%)  

  صحت کاربر (%)
User accuracy (%)  

 قابلیت اطمینان
Reliability  

 هاي متعادلداده
Balanced dataset 

 هاي نامتعادلداده
Imbalanced dataset 

  هاي متعادلداده
Balanced dataset 

 هاي نامتعادلداده
Imbalanced dataset 

 هاي یادگیري ماشین مدل
Machine learning models 

  زرپتزتیپیک کلسی 61 95 85 100
Typic Calcixerepts 

  تیپیک هاپلوزرپتز 100 71 50 83
Typic Haploxerepts 

85 0 100 NaN جیپسیک هاپلوزرپتز  
Gypsic Haploxerepts 

  تیپیک زراورتنتز 65 81 34 100
Typic Xerorthents 

91 0 100 NaN لیتیک زراورتنتز  
Lithic Xerorthents 

NaN*نشده است نی براي این کلاس انجامبی: عدد نیست، هیچ پیش  

  
هاي حساسیت، ویژگی و صحت  نتایج شاخص

متعادل با رویکرد یادگیري حساس به هزینه براي 
شده نشان داده  6الگوریتم جنگل تصادفی در جدول 

اقلیت است. مقادیر شاخص حساسیت براي دو کلاس 
دهد جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنتز نشان می

بینی صحیحی براي این دو کلاس اقلیت که هیچ پیش
انجام نگرفته است. مقادیر شاخص ویژگی براي 

هاي جیپسیک هاپلوزرپتز و لیتیک زراورتنتز کلاس
است که این مقادیر نشان  97/0و  1برابر   ترتیب به

شخیص این دو کلاس نسبت دهد توانایی مدل در ت می
ها بسیار بالاتر است. نتایج صحت به سایر کلاس

هاي حساسیت و متعادل، یک ترکیب از شاخص
که که صحت مدل  دهد بااینویژگی است و نشان می

هاي اقلیت جیپسیک هاپلوزرپتز و در تمایز کلاس
 49/0و  50/0  ترتیب لیتیک زراورتنتز با مقادیر به

تر است، اما مدل  ها مشکلسنسبت به سایر کلا
ها را صورت نسبتاً خوبی این کلاس تواند به می

 بینی کند. پیش
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نقشه تولیدشده قبل و بعد از  5در شکل 
ها با رویکرد یادگیري حساس به سازي داده متعادل

هزینه با استفاده از الگوریتم جنگل تصادفی نشان داده 
بینی شود پیشطور که مشاهده می شده است. همان

مکانی براي دو کلاس اقلیت جیپسیک هاپلوزرپتز 
(رنگ آبی در نقشه) و لیتیک زراورتنتز (رنگ بنفش 

گرفته است  قبولی انجام در نقشه) با دقت قابل
هاي خاك با بینی مکانی کلاسکه پیش درصورتی

هاي نامتعادل منجر به حذف این دو کلاس اقلیت  داده
) معتقدند 2019شده بود. ژانگ و همکاران (

رویکردهاي حساس به هزینه در مواجه با مشکلات 
فر و هاي نامتعادل عملکرد بهتري دارند. شریفیداده

هاي اي به مقایسه روش) در مطالعه2023همکاران (
گیري هاي مختلف نمونهها با رویکردسازي دادهمتعادل

شده، یادگیري حساس  مجدد، گرادیان تصادفی تقویت
بندي تک کلاسه پرداختند و به این  بقهبه هزینه و ط

شده هاي گرادیان تصادفی تقویتنتیجه رسیدند روش
طور  توانند به و یادگیري حساس به هزینه می

هاي خاك را براي بینی کلاستوجهی دقت پیش قابل
توانند هایی میبرداري افزایش دهد. چنین مدل نقشه

نند حفظ طبقات اقلیت را در نقشه نهایی تضمین ک
مختلفی مانند ونگ  گران پژوهش). نتایج مطالعات 8(

) و یو و 2019)، فان و همکاران (2020و همکاران (
هاي مختلف ) نیز نشان داد که روش2018همکاران (

یادگیري حساس به هزینه در رسیدگی به مشکلات 
و  54، 53کنند ( عدم تعادل کلاس خاك بهتر عمل می

55.(  

  
  ها توسط الگوریتم جنگل تصادفی. سازي داده بندي زیرگروه قبل و بعد از متعادل بینی سطح ردهصحت پیش -6جدول 

Table 6. Prediction accuracy of the taxonomic level of the subgroup before and after balancing the data by 
random forest algorithm. 

  هاي خاكبینی کلاسپیش
Prediction of soil classes 

هاي  شاخص
  سنجی صحت

Validation indices  

  زرپتز تیپیک کلسی
Typic 

Calcixerepts  

  تیپیک هاپلوزرپتز
Typic 

Haploxerepts  

  جیپسیک هاپلوزرپتز
Gypsic 

Haploxerepts  

  تیپیک زراورتنتز
Typic 

Xerorthents  

  زراورتنتزلیتیک 
Lithic 

Xerorthents  

  حساسیت
Sensitivity 

1 0.83 0 1 0 

  ویژگی
Specificity 

0.95 0.94 1 0.94 0.97 

  صحت متعادل
Balanced accuracy  

0.97 0.89 0.50 0.98 0.49 
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  رویکرد یادگیري حساس به هزینه.ها با سازي داده هاي یادگیري ماشین قبل و بعد متعادلهاي تولیدشده توسط الگوریتمنقشه -5شکل 

Figure 5. Maps produced by machine learning algorithms before and after data balancing with a cost-sensitives 
learning approach. 

  
  گیري کلی نتیجه
برداري  هاي معمول براي نقشه استفاده از الگوریتم

هاي خاك، بدون توجه به تعداد نامتعادل  رقومی کلاس
تواند منجر به  هاي خاك در یک منطقه، می کلاس

تکرار یا از دست  هاي کم نادیده گرفتن مدل از کلاس
تري از  هاي اقلیت شود و تخمین بیش دادن کلاس

هاي پرتکرار داشته باشد.  هاي اکثریت یا کلاس کلاس

یادگیري ماشین مختلف در  هاي نتایج ارزیابی الگوریتم
هاي خاك با استفاده از رویکرد  بینی کلاس پیش

یادگیري حساس به هزینه نشان داد که توزیع نامتعادل 
هاي  تواند بر خروجی مدل هاي خاك می کلاس

بینی تأثیر داشته باشد. نتایج این مطالعه نشان داد  پیش
که الگوریتم جنگل تصادفی با استفاده از رویکرد 

تواند بهبود معناداري در  گیري حساس به هزینه مییاد
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هاي اقلیت  ویژه کلاسهاي خاك، به تمایز دادن کلاس
بینی  تواند دقت پیش ها می داشته باشد و تعادل داده

هاي تولیدشده را بهبود  هاي خاك و نقشه مکانی کلاس
دهد که رفع مشکل عدم  ببخشد. این نتیجه نشان می

اساسی براي افزایش عملکرد  ها یک گام تعادل کلاس
با تأکید بر این نکته  .بندي خاك است هاي طبقه مدل

هاي نامتعادل در خاك بسیار که مطالعات در زمینه داده
عنوان یک  تواند بهمحدود هستند، این پژوهش می

در حوزه  ها پژوهشالگوي مفید براي انجام 
عنوان یک  برداري رقومی خاك کمک کرده و به نقشه

مرتبط  هاي پژوهشآل براي ایجاد شتاب در  منبع ایده
برداري رقومی خاك با توجه به تعداد نامتعادل  با نقشه
ها مورداستفاده قرار گیرد و به بهبود دقت  کلاس

ها در یک منطقه  تر انواع خاك ها و تفسیر درست مدل
 کمک نماید.
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