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1-Introduction 

The importance of diagnosing anomalous values from the background is not obscured, so several methods 

have been introduced. These methods, from simple to complicated approaches, are divided into structural 

and nonstructural ones following a general objective based on decreasing the error of distinguishing 

anomaly from background (Hezarkhani and Ghannadpour, 2015; Ghannadpour and Hezarkhani, 2016a,b). 

Mahalanobis's distance method is an effective and multivariate method for separating the anomaly from the 

background. 

The Mahalanobis Distance (MD) method is one of the multivariate techniques in which anomalous areas 

are separated based on Mahalanobis distances. The covariance matrix quantifies the shape and size of 

multivariate data. So, the Mahalanobis distance is the well-known distance measured to separate anomalies, 

which considers the covariance matrix. Explained and discussed techniques that are based on MD and 

applied in various fields of chemometrics, such as in multivariate calibration, pattern recognition, and 

process control; also, some applications in data clustering, especially MD, have substantially drowned 

attention (Ghannadpour et al. 2017). 

2-Material and methods 

The present study discusses the performance of combining the separation method with three data mining 

methods: K-Nearest Neighbor (KNN) (Li et al. 2017), Bayes simple classifier, and convolutional neural 

network. After separating copper and molybdenum anomalous values of 177 samples obtained from surface 

sampling operations in the Zafarghand area using the Mahalanobis distances method, three data mining 

methods are used to predict these values for each random sample. 

The Zafarghand copper exploration area is located in southeastern Ardestan, in central Iran, about 110 

kilometers northeast of Isfahan. The deposit is situated in the west of Zafarghand, as part of the 1:100,000 

Ardestan geological sheet, ranging from 52°23'55''E to 52°26'30''E longitude and 33°10'30''N to 

33°11'52''N latitude (Fig. 1) (Alaminia et al. 2017). 

3-Results and discussions 

The values of Cu-Mo and coordinates of sampling points were introduced to STATISTICA software as a 

dataset. After calculating the values of Mahalanobis, the values of the samples were calculated according 

to the ascending order of the Mahalanobis distances. Then, anomalous samples were determined for copper 

and molybdenum in the studied area. In the next step, based on the obtained results along with the 

parameters of Cu-Mo, the longitude and latitude of the samples, and the weight of each sample (based on 

the results of Mahalanobis distances of 1 for the field samples and 2 for anomalous samples) were studied 

in the data mining methods. After running the algorithm, the error rate and its performance were also 

investigated. According to the outputs, no sample in the KNN has been wrongly identified. It should be 

                                           
 Corresponding author: s.ghannadpour@aut.ac.ir 
DOI: 10.22055/AAG.2024.44558.2401 

Received:  2023-08-23  

Accepted:  2024-01-05 

Research Article 



   

 
Summer 2024, Vol. 14(2): 370-389 Adv. Appl. Geol. 

 
 

371  ISSN: 2717-0764 

 

noted that the number of improperly predicted samples for convolutional neural network and Bayes 

methods are reported as 2 and 3, respectively. 

 
Fig. 1. Simplified geological map of the Zafarghand exploration area. 

4-Conclusion 

Considering the far more acceptable error rate for the network designed by the combination of the KNN 

method and Mahalanobis intervals, the said combination has been introduced to the decision-makers of this 

industry as a reliable and beneficial method to reach the most accurate predictions. 
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 چکيده

 تاهمی پرداخته است.ناهنجاری کاوی و جدایش  های دادهانرژی به بررسی ترکیب روشهزینه و به منظور کاهش خطا در راستای صرف  این پژوهش

توان به روش که از آن جمله می تهای متعددی ابداع گشته اساین منظور روش ، بهتزمینه بر هیچ یک پوشیده نیس از ناهنجارمقادیر  صتشخی

در مطالعه حاضر، به  .شوداز زمینه محسوب می ناهنجارمتغیره در جدایش مقادیر  فواصل ماهالانوبیس اشاره کرد که روشی مؤثر و چند جدایش

پرداخته کانولوشن  صبیع شبکهبند ساده بیز و  نزدیکترین همسایه، طبقهK-  کاوی جدایش فوق با سه روش داده بررسی عملکرد ترکیب روش

محدوده  برداری سطحی درنمونه تحاصله از عملیا نمونه 377مس و مولیبدن در مورد  ناهنجارترتیب که پس از جدایش مقادیر  این به ،شودمی

کور، مورد استفاده قرار ذم کاوی ادفی، سه روش دادهصبینی این مقادیر برای هر نمونه تبه کمک روش فواصل ماهالانوبیس، به منظور پیش ظفرقند

 ای نمونههیچ  ، زیرا در شبکه طراحی شده توسط این روش،بوده تربه مراتب قوی نزدیکترین همسایگی K- دهد که روشنتایج نشان می .گرفت

بینی شده برای دو پیش های به اشتباهکه تعداد نمونه تکر اسذلازم به  .تبالای شبکه طراحی شده است دهنده دق شد که نشانناشتباهاً شناسایی 

برای شبکه طراحی  یترقبول خطای به مراتب قابل با توجه به میزان. اندگزارش شدهعدد  1 و 2و بیز به ترتیب برابر با  کانولوشن عصبی شبکهروش 

به  رسیدن تسودمند جه کور به عنوان روشی قابل اطمینان وذم و فواصل ماهالانوبیس، ترکیبنزدیکترین همسایگی  K-شده توسط ترکیب روش 

 ت.شده اس معرفی تگیران این صنعتصمیمها به ترین پیشگوئیحصحی

 .ظفرقندماهالانوبیس،  جدایش، ،ناهنجاریتخمین، : ی کليدیها واژه

 
 مقدمه -1

 را برای رسیدن به عمق دانش موثریهای مفهوم الگوریتم آزمون

کند؛ به این ترتیب در ارتباط با هر موضوع داده شده، فراهم می و

ها پس از کشف، مورد تجزیه و تحلیل قرار مجموعه داده

ای هترین روش برای آنالیز دادهگیرند. پس شناخت مناسبمی

ه چرا ک د،باشاختیارمان، چالشی بنیادین برای محققین میدر 

توانند نشان دهند که آیا با هر تغییر قابل توجهی در ها میداده

تواند امید به اثرگذاری باشد یا خیر. با استفاده متغیر وابسته می

ها، به روابط بین چندین فاکتور متعدد تأثیرگذار از تجزیه داده

های کمی و . با پردازششودپی برده میها، بر نتایج ارزیابی

کیفی، به تأثیرگذار بودن یا نبودن یک عملکرد و حتی علت آن 

توان پی برد و همچنین با فراهم آوردن مدارک معتبر نشان می

آمیز بوده و به نوعی آگاهی  دهند که آیا برنامه ما موفقیتمی

 ندتوانند باشمینیز ها دهنده در رابطه با محدودیت

(Ghannadpour and Hezarkhani, 2015, 

Ghannadpour et al. 2015).  قدرت روز افزون کامپیوترها و

عات زیاد، اهزینه کم، با نیاز به تجزیه و تحلیل مجموعه اطل

 ،های نو و بدیع بر اساس اکتشافزمینه را جهت توسعه تکنیک

 تفکیک .(Bax, 2000) کندهای احتمالی فراهم میحل راه

 مشکلات از یکی همواره زمینه از ژئوشیمیایی هایهنجارینا

 نوانعبه ریاضیات امروزه است. بوده معدنی اکتشافات اساسی در

 هک است گرفته قرار شناسان زمین اختیار در ابزاری قدرتمند

 مقاله پژوهشی
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 دهد. تشخیصمی یاری طبیعی توصیف فرآیندهای جهت را آنان

و تعیین مناطق در عملیات اکتشافی معدن ناهنجار مقادیر 

امیدبخش در برای رسیدن به کانی سازی اقتصادی در حوزه 

میت بسیار حائز اه به خصوص اکتشافات ژئوشیمیایی معدنکاری

ها از مقادیر عادی و زمینه است. بدین منظور جدایش ناهنجاری

های گیرد. روشدر دو شکل ساختاری و غیرساختاری صورت می

توسعه  ناهنجارهای حدودهآماری مختلفی برای جداسازی م

 ;Sinclair, 1991یافته و توسط محققین ارائه شده است )

Cheng, 1999; Ghannadpour and Hezarkhani, 2016a 

; b; Farhadi et al. 2022; Koohzadi et al. 2021; 

Shahbazi et al. 2021; Nabilou et al. 2022).  روش

های ه روشجدایش بر اساس فواصل ماهالانوبیس از جمل

 ناهنجارشود. در این روش مقادیر غیرساختاری محسوب می

شود که تمامی متغیرهای موردنظر، آن را تایید زمانی تعیین می

عیار  ناهنجارتخمین مقادیر  مطالعه، این از کرده باشد. هدف

 -K کاوی داده روش سه مولیبدن در منطقه ظفرقند با-مس

 عصبی شبکه و بیز ساده بند طبقه همسایه، نزدیکترین

-یم فوق های جدایشروش ترکیب عملکرد بررسی و کانولوشن

 باشد. 

منطقه اکتشافی ظفرقند )در شمال شرقی اصفهان( در 

واقع شده است )شکل  یندآ عنو ماگمایی نکمابخش میانی یک 

کمربند فلززایی تتیس از شرق اروپا )رومانی، اسلواکی و  .(3

ترکیه( تا خاورمیانه )ایران، پاکستان و افغانستان( ادامه دارد. 

کیلومتر  3744ایران به عنوان یکی از بزرگترین نواحی بر روی 

از این کمربند واقع شده است و ذخایر بزرگی از مس پورفیری 

دهد. بخشی از این میمانند سرچشمه را به خود اختصاص 

دختر شامل -ماگمایی ارومیه-کمربند را کمان آتشفشانی

های اخیر مطالعات بسیاری در مورد منطقه شود. در سالمی

ها ظفرقند صورت گرفته که در ادامه به شرح مختصری از آن

 پرداخته خواهد شد.

میلادی، کلریتی شدن بیوتیت به منظور  2430در سال 

 سازی و دگرسانیپارامترهای فیزیکوشیمیایی کانیبازسازی 

مرتبط در سیستم مس پورفیری ظفرقند مورد تحلیل شیمی 

 Aminroayaei Yaminiها و ایزوتوپ پایدار قرار گرفت )کانی

et al., 2017) . امین الرعایایی و همکاران در مطالعه دیگری به

 یسازپتروگرافی، ژئوشیمی و دماسنجی دگرسانی در کانی

 Aminroayaeiسینووژنیک مس در این ناحیه پرداختند )

Yamini et al., 2016ها و قیدهای ایزوتوپی و (. محدودیت

ژئوشیمیایی بر نقش اختلاط پوسته جوان و ماگما در کمان 

دختر با نگاه ویژه بر انکلاوهای میکروگرانولار مافیک و -ارومیه

ند توسط گرانیتوییدهای ژنتیکی در مجموعه آذرین ظفرق

(Sarjoughian et al., 2018 تعیین گردید. در سال )2437 

محدوده اکتشافی ظفرقند به عنوان مطالعه موردی به منظور 

شناسایی ذخایر معدنی عمیق و کور با استفاده از روش ضرایب 

های فرکانس پیشنهادی جدید در حوزه فرکانسی داده

 (.Shahi et al., 2017ژئوشیمیایی در نظر گرفته شد )

 منطقه مورد مطالعه یمعرف -2

 منطقه مورد مطالعه یشناس نيزم -2-1

 334اردستان در  یمس ظفرقند در جنوب شرق یاکتشاف منطقه

واقع شده است.  یمرکز رانیشمال شرق اصفهان در ا یلومتریک

از برگه  یکانسار در غرب ظفرقند به عنوان بخش نیا

 تا 12˚21΄11˝ ییایاردستان با جغراف 3:344444 یشناسنیزم

 عرض 11˚34΄14˝ تا 11˚33΄12˝و  شرقی طول 12˚20΄14˝

 ریساختااز زون  بخشی تحقیق ردمو منطقهقرار دارد.  یمالش

 تشفشانیآ ارنودر  قیقترد ربطوو  رودمی ربهشما یمرکز -انیرا

 خترد -میهارو ماگمایی تکتونو ارنو. دمیگیر ارقر خترد-هیمارو

 پوسته نشورافر ثردر ا که ستا یندآ عنو ماگمایی نکما یک

 ادمتددر ا یمرکز انیرا جنوبی لبه یرز به تتیسنئو قیانوسیا

 شکل لپآ ییاکوهز طیدر  ی،مرکز انیرا رهایقا حاشیه

 -میهارو ارنوروی  بر هشد منجاا تمطالعا همچنین. ستا ¬گرفته

 میکند دییتا منطقه ینرا در ا نشورافرزون  دجوو خترد

(Barbarin and Bernard, 1990 .)مختلف تمطالعا سساا بر 

 ،لیهاو یهارانفو ئوسندر ا خترد -میهارو ارنودر  گرفته منجاا

 -میهارو لکانیکیو یسنگهاو  دهبو یاییدریرو ز لکالنآکالکو

 یولیتر کمترو  سیتدا ،لتزابااز  ترکیبی دهگستر طیف خترد

 ئوسن. در اهنددمی ننشارا  هاو آذرآواری هافتو با اههمر

. میکند میل لکالنآپرو  لکالنآ فطر به هاازهگد ترکیب ،فوقانی

و  دارنالسیمآ شوشونیت پتاسیک یسر نایین بجنودر  چنانکه

 یسر بابک شهر لشماو در  هیپرسدیک یسر نکاشا افطرا

. نداهیددگر تشکیل نیتزاباو  دارلوسیت فنولیت شامل پتاسیک

و  لکالنآبسا اعنوا به لکالنآکالکو یهاازهگد ی،ترشیر خراوا در

 غنی لکالنآ یهاازهگد نتیجهو در  ندایافته لتحوو  تغییر لکالنآ

 ان،یرا ئوسنا یتشفشانیهاشده است. در آ تشکیل پتاسیماز 

در  که ستا گیرافر هپدید یک یکزباو  سیدا یماگماها طختلاا

 ئوشیمیاییژ یژگیو با هگا سطواحد ترکیب با ماگمایی تولید
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. با توجه به مطالعات میباشد مؤثر قلیایی - کلسیمی

 ،یبه فوق کانسار یکانسارتحت  یهاهاله یو بررس ییایمیژئوش

و جنوب شرق منطقه قرار  یدر بخش شرق ییزاکانه یمرکز اصل

 کل،یمثل کبالت، ن یعناصر تحت کانسار شتریدارد. حضور ب

 توجه بااثبات شده است.  سیدر جنوب شرق اند بدنیمس و مول

 ،مطالعه ردمو منطقه هشد حصلاا مینشناسیز نقشه به

 سن سساا بر انمیتورا  منطقهدر  دموجو سنگی یحدهاوا

 .دکر یتقسیمبند 2 شکل رتصو به هاآن مینشناسیز

 

اردستان و شهراب بخشی از نقشه ساده شده زمین (b)و  دختر-نمایش موقعیت منطقه اکتشافی ظفرقند در بخش مرکزی کمان ارومیه (a) -3شکل 

 (.(2437و همکاران ) Alaminiaپس از اندکی تغییرات از .3:344،444با مقیاس 
Fig. 1. )a( Showing the location of the Zafarghand exploration area in the central part of Urmia-Dokhtar Arc and )b( a part 

of the simplified map of Ardestan and Shahrab with a scale of 1:100,000 (after Alaminia et al., 2017 with some 

modifications). 
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 مطالعه.رد منطقه موی سنگهاژی با توجه به لیتولوه شدح صلاامین شناسی زنقشه  -2شکل

Fig. 2. Geological map modified according to the lithology of the rocks of the studied area. 
 

هـای تـوده گرانیتوییـدی ظفرقنـد در درون سنگ

تخریبی عمدتاً  -رسوبی و آتشفشانی -آتشفشـانی، آتشفشـانی

میانی تا بالایی نفوذ کرده داسـیتی به سن ائوسن  -آندزیتی

تـوان است. بـا توجـه به مطالعات صحرایی و میکروسکوپی، مـی

شناسی این توده را در هفت گروه یا واحـد ترکیـب سنگ

های آندزیتی نسل دایک -3 بندی و معرفی کرد:سـنگی زیر رده

 - دیوریــــت- 1گابرودیوریــــت؛  -گــــابرو - 2اول؛ 

 -1انکلاوهای میکروگرانولار مافیـک؛ - 0کوارتزدیوریت؛ 

هــای دایــک- 7تونالیــت؛ - 0گرانیــت،  -گرانودیوریــت 

بندی م )سینپلوتونیک(. علیرغم دستهوآندزیتی نسل د

هــای مــورد مطالعــه در هفــت رده ذکــر شــده، ســنگ

 بندی کلیتریتوان ردهدهد که میهای صحرایی نشان میبررسی

طوری که در آن ترتیب جایگزینی واحدهای سنگی م داد؛ بهانجا

طـور همزمان انعکاس پیدا هـا، بـهشناسـی آنو ترکیب سنگ

های آندزیتی دایک -3ت : صـورت زیـر اسبندی بـهکند. این رده

حــد  -هــای مافیــکســنگ -2رس یا نسل اول؛  پیش

 -1 ؛هاجانبی آن واســط )گــابرو تــا کوارتزدیوریت و مشتقات

 گرانیـت و مشتقات جانبی -های فلسـیک )گرانودیوریـت سنگ

 -1های آندزیتی سینپلوتونیک یا نسل دوم؛ دایک -0 ؛هاآن

 .هاتونالیت

جایگزینی توده گرانیتوییـدی ظفرقنـد بـا دگرگـونی 

وسعتی همراه بوده اسـت کـه بـا توجـه بـه  مجاورتی کم

هـای میزبـان، آثـار سـیتی سـنگدا -ترکیـب آنـدزیتی 

ها چندان بارز نیسـت. بـا ایـن دگرگونی مجاورتی در آن

 زدایــی و تشــکیلوصــف، دویتریفیکاســیون یــا شیشــه

 فلدســپارهــای نوظهــور )در شــمال روســتای مــاربین،

 هـای ایگنیمبریتـی )بـا ترکیبزایی گسـترده در سـنگپیدوتا

از  هـایییتی( )در غـرب تقـی آبـاد( و تشـکیل رگـهکلی داسـ

گروســولار( در  -دار )نـوع آنـدرادیتهـای کلسـیمگارنـت

هــای میزبــان )جنــوب مزرعــه لامحمود( از شواهد ســنگ

 .بارز این نوع دگرگونی است

صورت گرفته، انواع  هاییبر اساس مطالعات و بررس

 و یلیسیس یلیک،ف یک،اسمنطقه شامل پت هاییدگرسان

 هایدگرسان ین. اباشندیم یلیتیکپروپ یتو در نها یلیکآرژ
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اطراف  یزبانم یهاو سنگ ینفوذ یهاتوده یکاغلب در نزد

(. در گوشه جنوب 1)شکل  شودیم یدهگسل جنوب اردستان د

ر محدود د یاربا رخنمون بس یکپتاس یدگرسان محدوده، یشرق

 کییدر نزد یلیکف یو دگرسان یوریتتوده کوارتزد یکینزد

 یزو ن یریپورف یوریتو کوارتزد یوریتد ینفوذ یهاتوده

ت. قابل مشاهده اس یوداسیتیو ر یتیداس یآتشفشان یهاسنگ

به  یلیکژو آر یلیسیس هاییدگرسان یلیک،با فاصله گرفتن از ف

 ی(. دگرسان1آنها شده است )شکل یگزینصورت محدود جا

ارد کانسار گسترش د یرونیمحدوده ب یهانگدر س یلیتیکپروپ

ذکر است که  یان(. شاAlaminia et al., 2016( )1)شکل 

از منطقه جنوب اردستان به چشم  یعیدر سطح وس یتکلر

 .خوردیم

 

  ((.2437و همکاران ) Alaminiaاز  راتییتغ یپس از اندک .های دگرسانی در محدوده اکتشافی ظفرقندگسترش هاله -1شکل 

Fig. 3. Expansion of alteration halos in Zafarqand exploration range (after Alaminia et al., 2017 with some modifications).  

 

 مواد و روش ها -3

بر اساس فواصل ناهنجار روش جدايش مقادير  -3-1

 ماهالانوبيس

این روش یک روش چند متغیره است که در آن بر اساس فواصل 

بعدی  nشوند. در فضای ها مشخص میناهنجاریماهالانوبیس 

برای  Zمشابه مقادیر استاندار شده  (D2)فاصله ماهالانوبیس 

حاسبه فواصل ماهالونوبیس مفرمول  واقع باشد. دریک متغیر می

 فواصل روشره است. های تک متغیشبیه استاندارد کردن داده

 ماهالانوبیس بر اساس مقادیر تمام عناصر آنالیز شده در هر نمونه

نماید اما در انتها مشخص می ناهنجارهای اقدام به جدایش نمونه

شدن نمونه داشته  ناهنجارشود که هر عنصر چه نقشی در نمی

 Filzmoser et) شود. این روش به صورت زیر بیان میاست

al., 2005; Moeini and Torab, 2017:) 

(3)رابطه   

   𝑫𝟐 = ([𝑋] − [�̅�])[𝑆]−1([𝑋] − [�̅�])𝑇)                             

 [�̅�]های مورد نظر، ها برای نمونهبردار داده [𝑋]که در آن 

ماتریس کوواریانس است.  1−[𝑆]ها و بردار میانگین کل داده

شود فاصله مورد نظر معادل کسر بردار همانطور که مشاهده می

ها تقسیم بر ماتریس ها از بردار هر یک از دادهمیانگین داده
[𝑆]−1 باشد. توزیع فواصل ماهالانوبیس برای یک جامعه می

اسکور با درجه آزادی -نرمال چند متغیره از یک توزیع کای

کند. برای تشخیص مقادیر غیرها پیروی میمعادل تعداد مت

نمودار فواصل ماهالانوبیس بر حسب مقادیر  بایستمی ناهنجار

χ2 ناهنجاردر ادامه به بررسی و تخمین مقادیر  .آنها  رسم شود 

های مذکور پرداخته شده مس براساس ترکیب این روش و روش

 است. 
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يتم سازی با استفاده از الگور ساختار مدل شبيه -3-2

K   -نزديکترين همسايه 

روش  باشد که درنزدیکترین همسایه یک الگوریتم یادگیری می

 Yang and) بازشناسی الگو طی چندین دهه مطالعه شده است

Liu, 1999،)  مدلKNN ینترو ساده یناز کارآمدتر یکی 

ر و از زمان کاو یکتکن یناست. ا یادگیری ماشین هاییتمالگور

مختلف استفاده  یو طبقه بند یونرگرس یهارت در مدل ها

وش تشخیص الگوی یک ر نزدیکترین همسایگی .شده است

الگوی  K، مورد نظرآماری بدون متغیر است که برای الگوی 

 ینا یهدف اصل یابد.ها را میمشابه به نام نزدیکترین همسایه

برآوردگرها، با استفاده از  ینروش به دست آوردن بهتر

 ینبه اها و محاسکننده ینیبیشمستقل پ یرغمت ینب یگیهمسا

 این در (.Li et al., 2017مجموعه داده است )  یکدر  یرمتغ

 وابستگی برای ساختار یک F مشخصه بردار توسط ابتدا روش

بردار  دیگر بیان به. شودمی تعریف وابسته و مستقل متغیرهای

 چه به Rt پیش بینی، مورد متغیر که دهدمی نشان مشخصه

 هایداده)مشخصه  بردار داشتن با. دارد بستگی پارامترهایی

 هایدر داده مشخصه بردارهای نزدیکترین K ،(مدل آزمون

 .شوندمی یافته دار شده،وزن اقلیدسی فاصله با مدل آموزش

 حال در متغیر) مولیبدن منطقه موردنظر-مس ناهنجارمقادیر 

 رگرسیون از استفاده با هاهمسایه نزدیکترین K از( بینیپیش

 .ودشمی برآورد کند،می استفاده کرنل از تابع که شده دهیوزن

بندی  یک داده آموزشی برای دستهبطور کلی در این روش 

های همسایه نزدیک در میان داده K وجود دارد، الگوریتم

بندی شده، بر اساس یک معیار شباهت پیدا آموزشی پیش دسته

بینی دسته همسایه نزدیک برای پیش K های اینکرده و دسته

های هر دسته منتخب، داده آزمایشی به وسیله امتیازدهی داده

ابه های مششود. اگر بیشتر از یک همسایه به دستهاستفاده می

عنوان وزن آن دسته  ها بهتعلق داشته باشد، مجموع امتیاز آن

ایش آزمترین امتیاز به داده مورد لاشود و دسته با بااستفاده می

یابد، که اگر از یک مقدار آستانه تجاوز کند، بیشتر یانتساب م

یک مشکل  .تواند به سند آزمایشی انتساب یابداز یک دسته می

باشد و برای تعیین آن باید یم K تعیین مقدار ، KNN در روش

انجام شود، تا بهترین  K یک سری از آزمایشات با مقادیر مختلف

تواند به یم Kبالا و پایین مقدار  ن کند.را تعیی K مقدار برای

 (.Deng, 2020شود ) noiseو  overfittingمنجر به  یبترت

پیچیدگی زمانی محاسباتی مورد نیاز برای  KNN عیب دیگر

 .باشدهای آموزشی میپیمایش همه داده

 بندی ساده بيزساختار مدل با روش طبقه -3-3

یادگیرنده ساده  در روش بسیار کاربردی یادگیری بیز روش

ود. شبندی ساده بیز نامیده میبیزی ست که عموما روش طبقه

ها نشان داده شده است که کارایی آن قابل قیاس در برخی زمینه

اده بندی سهایی مانند شبکه عصبی ست. طبقهبا کارایی روش

ای از در آن توسط مجموعه xبیزی برای مسائلی که هر نمونه 

انتخاب  𝑣ای مانند از مجموعه f(x)هدف  مقادیر صفات و تابع

بندی نمونه جدید شود، کاربرد دارد. روش بیزی برای طبقهمی

را با  𝑣mapترین طبقه یا مقدار هدف این است که محتمل

{ که توصیف کننده نمونه a1,a2,…anداشتن مقادیر صفات }

  جدید است شناسایی کند.

 (2)رابطه 

𝒗𝑴𝑨𝑷 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥 𝑃(𝑣𝑗|𝑎1, 𝑎2, … 𝑎𝑛) , 𝑣𝑗 ∈ 𝑉      
      

توان عیارت بالا را به صورت زیر با استفاده از قضیه بیز می

  بازنویسی کرد،

 (1)رابطه 

vMAP=argmax 
P(a1,a2,…,an |vj)

P(a1,a2,…,an)
, vj∈V                          

   (0)رابطه  

vMAP=argmax P(a1,a2,…,an |vj)P(vj) ,vj∈V 

  

کنیم دو جمله های آموزشی سعی میحال با استفاده از داده

های آموزشی معادله بالا را تخمین بزنیم. محاسبه از روی داده

ها چقدر است، آسان در داده 𝑣𝑗به این صورت که میزان تکرار 

,𝑃(𝑎1است. اما محاسبه جملات مختلف  𝑎2, … , 𝑎𝑛 |𝑣𝑗)  به

این صورت قابل قبول نخواهد بود مگر اینکه حجم بسیار زیادی 

های آموزشی در اختیار داشته باشیم. مشکل اینجاست از داده

های ممکن ضرب در تعداد که تعداد این جملات برابر تعداد نمونه

مقادیر تابع هدف است. بنابراین باید هر نمونه را چندین بار 

بی از آن به دست آید. فرض روش مشاهده کنیم تا تخمین مناس

سازی است که مقادیر بندی ساده بیز بر اساس این سادهطبقه

صفات با داشتن مقادیر تابع هدف از یکدیگر مستقل شرطی 

باشند. به عبارت دیگر، این فرض بیانگر این است که به شرط 

مشاهده خروجی تابع هدف احتمال مشاهده صفات  

𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛  ب احتمالات هر صفت به طور برابر ضر
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جداگانه باشد. اگر این را جایگزین معادله بالا کنیم روش 

 دهد،بندی ساده بیز را نتیجه میطبقه

 (1)رابطه 

vNB=argmax P(vj) ∏ P(ai|vj), vj∈V
 
                     

     

بندی ساده بیز برای تابع هدف است. خروجی طبقه 𝑣𝑁𝐵که 

که در این روش باید  𝑃(𝑎𝑖|𝑣𝑗)توجه کنید که تعداد جملات 

های محاسبه شوند برابر تعداد صفات ضرب در تعداد دسته

خروجی برای تابع هدف است که این مقدار از تعداد جملات 

𝑃(𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑛 |𝑣𝑗) ( بسیار کمتر استGhannadpour 

and Hezarkhani, 2017.) 

 شبکه عصبی کانولوشن  -3-۴ 

ای از مجموعه های عصبی مصنوعی به عنوان زیرمروزه شبکها

 مصنوعی ، با عملکردی مانند مجموعه  های هوشتکنیک

مشکلات  قدرتمند برای حل هایهای مغز انسان انواع روشنرون

بندی، سازی،کلاسهبهینه بینی،در بسیاری مسایل از قبیل پیش

موارد دیگر را  تجزیه و تحلیل داده، شناسایی الگو، کنترل و

های عصبی شبکه هایفراهم کرده است از مهمترین ویژگی

 هایدر مورد داده های اولیهمصنوعی، وابسته نبودن به فرضیه

هرگونه توزیع آماری  توانندهای ورودی میورودی است. داده

 هایها در مقابل روشآن ویژهدلخواهی داشته باشند. این امتیاز 

دهد که به طور یکسان از می آماری است و این امکان را به آنها

  .هر توزیع دلخواه استفاده کنند های ورودی باانواع مختلف داده

 های ارتباطی کههر شبکه عصبی از تعدادی نرون و وزن

 کنند، تشکیل شده است. از اجتماعها را به هم وصل مینرون

د. آیمی نرون که به طور موازی عمل کنند یک لایه به وجودچند 

ه چند لای های عصبی اغلب شامل یک لایه ورودی، یک یاشبکه

اطلاعات  های میانی،اند. لایه یا لایهمیانی و یک لایه خروجی

اختیار لایه  رکنند و ددریافت شده از لایه ورودی را پردازش می

الف ساختار شبکه عصبی با یک  -0شکل ،دهندخروجی قرار می

ب مدل ریاضی یک نرون برای پردازش  -0شکل لایه میانی و

دهد که روابط ریاضی به شبکه عصبی را نشان می اطلاعات در

  .قابل ارایه استزیر  صورت روابط

 (0)رابطه 
𝑈 = ∑ 𝑥𝑖𝑎𝑖 + 𝑎0

𝑛
𝑖=1                    

   

   (7)رابطه 

   𝑌 = 𝑓(𝑢)                                  
     

 های متناظرشاندر وزن (X1,…Xn)متغیرهای ورودی 

(a1…an )ضرب و به همراه مقدار بایاس (a0)  در متغیری

یک تابع  از( U) شوند. متغیر جدیدذخیره می( U) جدید

را مشخص ( Y) عبور کرده و مقدار خروجی نرون( f) سازیفعال

 (.;Kavzoglu, 2009; Beucher et al., 2013) کندمی

 

 

                                                                 

 .(Beucher et al., 2013) مورد استفاده در شبکه عصبییک نرون  ساختار (b) و ساختار شبکه عصبی با یک لایه پنهان (a)-0کلش
Fig. 4. )a( The structure of a neural network with a hidden layer and )b  ( The structure of a neuron used in a neural network 

)Beucher et al., 2013(. 
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 (ConvNetیا  CNN اختصار به)کانولوشن  عصبی شبکه 

 به ها،نورون آن در که مصنوعی است عصبی شبکه از نوعی

 نشان واکنش ناحیه دیداری یک در افتاده هم روی نواحی

 رفتهگ  الهام های بیولوژیکیفراینده از هاشبکه نوع دهند. اینمی

 با هاند کلایه چند های پرسپترون شبکه از هاییگونه و اندشده

 برند.می بهره  پردازش میزان پیش حداقل از خاصی طراحی

 یکی نوانه عیادگیری عمیق و شبکه عصبی کانولوشن عمیق ب

شاف اکت ترده درسهای آن، بصورت گاز پرکاربردترین الگوریتم

لی یادگیری عمیق و اجرای آن در صطرح ا شود.استفاده می

. مطرح شد 2006توسط پروفسور هینتون در سال  علوم مختلف

شده  های عصبی کانولوشن از یک واحد خطی اصلاحهشبک در

ازی و جلوگیری از سفعال عمقادیر منفی از تاب فحذ برای

این فرآیند همواره به . گردداستفاده می Over fitting مشکلات

باشد. عملیات حداکثر پولینگ برای کانولوشن میک دنبال ی

کاهش یرخطی و غگیری خروجی با انجام نمونه سازیساده

که شبکه برای یادگیری نیاز دارد، استفاده  تعداد پارامترهایی

تعداد ) k کاملاً متصل برداری با ابعاد یهلاآن  از س. پگرددمی

باشد( را بندی آنها میبه کلاسه هایی که شبکه قادرکلاس

یه السطح ویژگی استخراج شده در  هر نرون از .کنداستخراج می

باشد و ورودی آن متصل می بهکانولوشن به صورت محلی 

مقدار جبرانی به ورودی  مجموع وزنی با وزن اتصال موجود و

الگوریتم گرادیان  در فرآیند آموزش،. گرددمحلی اضافه می

مقدار باقی . شودزیان انتخاب می ععنوان تاب نزولی عموماً به

آموزشی  وسیله گرادیان نزولی برای آپدیت مقادیر مانده به

یه لابه  یهلاصورت  به CNNیه لادر هر  (b) و بایاس (w) هانوز

اده د شبکه عصبی کانولوشن به مقدار زیادی. یابدانتشار می پس

 یه جهت آموزش نیاز ندارد و آموزش چنین مجمو عهلااول 

 Liu et) بر خواهد بود بسیار زمان گهایی در مقیاس بزرداده

al., 2019.)  

 ها و نتايجپردازش داده-۴

های شیمیایی نموده در این بخش اقدام به پردازش آنالیز داده

مولیبدن به کمک روش -مس ناهنجارسپس به جدایش مقادیر 

های داده کاوی شود. پس از آن با روشفواصل ماهالانویس می

در منطقه مورد مطالعه پرداخته  ناهنجارهای به پیش بینی نمونه

از منطقه مورد مطالعه  یسنگ نمونه 377شود. در این مطالعه می

های برداشت شده در آزمایشگاه با روش نمونهجمع آوری شد، 

عنصر  01مورد آنالیز  شده القایی سنجی پلاسمای جفت طیف

شده به همراه حد تشخیص شان در  عناصر آنالیز. قرار گرفت

  .آمده است 3جدول 

داده راتییها، اکثراً لازم است که دامنه تغداده بررسیبرای 

 ازیسنرمال عمل را نیا ،باشند که در اصطلاح گریکدیها مشابه 

 نیدر ا مولیبدن-ی مسهاسازی داده. نرمالنامندیها مداده

  .انجام گرفته است زیرمطالعه توسط رابطه 

𝑷𝒏                                   (3)رابطه  = 𝐿𝑜𝑔(𝑃𝑖)                              

 ی هستند. قیداده حق Piداده نرمال شده،  Pnکه در آن: 

-پس از استفاده از رابطه فوق مشخص شد داده های مس

 2و  3(. جدول 0 و 1مولیبدن دارای توزیع نرمال بوده )شکل 

به ترتیب مشخصات آماری قبل از لگاریتم و پس از آن آمده 

 است.

 

 گیریآماری عناصر قبل از لگاریتممشخصات - 3جدول

Table 1. Statistical characteristics of the elements before the logarithm 

Maximum value 

)ppm( 
Variance value 

(ppm) 
Average value 

(ppm) 
Element 

1040 28578 91.6 Copper 

81 138 6.08 Molybdenum 
  

 

 گیریمشخصات آماری عناصر پس از لگاریتم -2جدول

Table 2. Statistical characteristics of the elements after the logarithm 

Maximum value 

)ppm( 
Variance value 

(ppm) 
Average value 

(ppm) 
Element 

3 0.49 1.44 Copper 

1.9 0.27 0.36 Molybdenum 
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همچنین در این مقاله برای ارزیابی عملکرد مدل، از شاخص 

 .استفاده شده است 3 ابطهآماری ر

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑁
∑ (𝑦 − 𝑦 ,)𝑁

𝑖=1 (3)رابطه                     

مقدار  y  گیری شده و مقدار اندازه yکه در این روابط 

 گیناست که معیار میانباشد. لازم به توضیح بینی شده میپیش

ه گیری شدمقادیر اندازه بیانگر خطای بین( MSE) مربعات خطا

کرد عمل باشد باشد و هر چه مقدار آن کمتربینی شده میو پیش

.   مدل از اطمینان بیشتری برخوردار است
 

 عناصر آنالیزشده به همراه حد تشخیص -1جدول
Table 3. Analyzed elements with detection limit 

Detection limit* Element Detection limit* Element Detection limit* Element 

0/5 Sn 1 Cr 1 Au 

2 Sr 0/5 Cs 10 Al 

0/2 Te 1 Cu 100 Ca 

0/5 Th 1 La 100 Fe 

10 Ti 1 Li 100 K 

0/2 Tl 5 Mn 100 Mg 

0/5 U 0/5 Mo 100 Na 

2 V 1 Nb 0/1 Ag 

0/5 W 1 Ni 0/5 As 

0/5 Y 10 P 2 Ba 

0/2 Yb 1 Pb 0/2 Be 

1 Zn 1 Rb 0/2 Bi 

5 Zr 50 S 0/1 Cd 

  0/5 Sb 1 Ce 

  0/5 Sc 1 Co 

 باشد.باشد و برای عنصر طلا میکروگرم بر کیلوگرم میمی گرم بر کیلوگرم*واحد حد تشخیص همه عناصر به جز طلا بر حسب میلی

   

 مس تابع توزیع نرمال مقادیر عیار -1شکل
Fig. 5. Normal distribution function of copper grade values 
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 تابع توزیع نرمال مقادیر عیار مولیبدن -0شکل
Fig. 6. Normal distribution function within molybdenum grades 

 

  

 مولیبدن در مقیاس لگاریتمی-ترسیمی از پراکندگی مس -7شکل
Fig. 7. Cu-Mo scatterplot in logarithmic scale 

 فواصل اساس بر ناهنجار مقادير جدايش-۴-1

 ماهالانوبيس

پس از پردازش اولیه مقادیر مس و مولیبدن در این بخش 

نمایی از  7 شود. در شکلانجام می ناهنجارجدایش مقادیر 

نمونه مورد بررسی را بر اساس دو متغیر )متغیر  377پراکندگی 

اول عیار مس و متغیر دوم مولیبدن( در مقیاس لگاریتمی آمده 

مولیبدن و مختصات نقاط  -است. سپس مقادیر عیار مس 

برداری به صورت یک مجموعه داده، به نرم افزار نمونه

 3استاتیستیکا معرفی شد بعد از آن نرم افزار به کمک رابطه 

را برای هر نمونه به صورت تک ستونی محاسبه کرد  D2مقدار 

ها و محدودیت تعداد صفحات مقاله با توجه به تعداد زیاد نمونه

به شکل جدول گزارش نشده و به جای آن از  D2مقادیر 
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برای هر نمونه  D2نموداری جهت نمایش پراکندگی و مقادیر 

 (. 3استفاده شده است )شکل

 ریاقدام به محاسبه مقاد سیانوبماهال ریپس از محاسبه مقاد

فواصل  یصعود بیها با توجه به ترتنمونه یاحتمال تجمع

 یاحتمال تجمع ریشد. حال با در دست داشتن مقاد سیماهالانوب

 ریبودن نوع محاسبات مقاد رهیدو متغ نیها و همچننمونه یبرا

χ^2 اسکور بر -یکا ارشد. نمود نییمورد نظر تع یهانمونه

 3آن در شکل  جهیرسم شد که نت χ^2و  D2 ریاساس مقاد

در فاصله  شودیآمده است. همانطور که در نمودار مشاهده م

 تریقو شیجدا کی 0.3و در فاصله  فیانفصال ضع کی 0.1

اتر از فر سیبا فاصله ماهالانوب ییهانمونه توانیشده. لذا م جادیا

با فاصله  ییهاناهنجار ممکن و نمونه یاهرا به عنوان نمونه 0.1

کرد.   یمعرف یناهنجار احتمال یهارا به عنوان نمونه 0.3فراتر از 

 دنبیمس و مول ریشده از نظر دو متغ نییناهنجار تع یهانمونه

 آمده است. 34توسط روش فوق الذکر در شکل 

 

 

 ماهالانوبیس برای هر نمونهنمایش مقادیر فواصل  -3شکل
Fig. 8. Display of Mahalanobis distances for each sample 

 
 ظفرقند اسکور مس و مولیبدن محدوده -نمودار کای  -3شکل  

Fig. 9. Chi-square diagram of copper and molybdenum in Zafarghand area 
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 ماهالانوبیس به کمک روش فواصل ناهنجارهای مایش نمونهن -34شکل

Fig. 10. Displaying anomaly samples using the Mahalanobis distances 
 

های داده کاوی بر روی نتایج حاصله حال جهت اعمال روش

به عنوان وزن  2های زمینه و مقدار به عنوان وزن نمونه 3مقدار 

هر نمونه در نظر گرفته شد و علاوه بر  برای ناهنجارهای نمونه

مقادیر طول و عرض جغرافیایی و عیار دو عنصر مس و مولیبدن 

به عنوان ورودی، مقادیر وزن هر نمونه نیز به منظور فرآیند پیش 

 شود.بینی به نرم افزار معرفی می

م الگوريت از استفاده با ناهنجار بينی مقاديرپيش-۴-2
KNN 

ها و همچنین بر روی داده KNNاز روش به منظور استفاده 

الگوریتم این روش در نرم افزار  Kبرای تعیین بهترین مقدار 

از  Kشد. برای مقادیر  اجرا( STATISTICA) ستیکایاستات

بار اجرا شد و هر بار مقدار  34نرم افزار به تعداد  34تا  3مقدار 

گیری شد. با توجه به مقدار خطا محاسبه شده مقدار خطا اندازه

K  3بهینه برابر باK= (. برای محاسبه خطا 33تعیین شد )شکل

از معیار میزان خطا براساس اعتبارسنجی متقاطع )در ابتدا مدل 

Cross validation بکه مورد نظر ساخته شده سپس میزان ش

 خطا محاسبه شد( استفاده شد.

 
 kنمودار مقدار خطای میانگین برای مقادیر مختلف  -33شکل

Fig. 11. Plot of mean error value for different values of K 
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های های یادگیری خود به سه دسته دادهمجموعه داده

ن در ایشوند. بندی میاعتبارسنجی و آزمایش تقسیم -آموزش

های داده تعداد ،یابی به پاسخ قابل قبولبرای دستبندی تقسیم

. است های فاز آموزش بیشترمورد استفاده در مجموعه داده

ها به صورت تصادفی بندی دادهتقسیم ،همچنین حد امکان

ها برای آموزش مابقی آن درصد داده74باشد. در این مطالعه 

برای اعتبارسنجی و تست شبکه مورد نظر صورت گرفت. در این 

-روش مجموعه داده شامل طول و عرض جغرافیایی، عیار مس

ها )ارزش گذاری بر مولیبدن و همچنین وزن هر یک از داده

ل ماهالانوبیس( جهت آموزش معرفی شد. سپس با اساس فواص

بر  ناهنجارهای توجه به نوع نمونه های مورد بررسی، نمونه

بینی شد. خطای این روش براساس اساس روش مذکور پیش

 377محاسبه شد به این صورت که از  صفرمقدار  MSEمعیار 

ه شده است، کناشتباه قضاوت  هیچ نمونه اینمونه مورد بررسی 

بینی دهد که ترکیب این دو روش برای پیشنشان می این

از دقت بالایی برخوردار است. به منظور نمایش  ناهنجارمقادیر 

های محدوده ظفرقند عملکرد ترکیب این دو روش مجدد از داده

هایی جدید برای شبکه مذکور استفاده شده که به عنوان داده

 قابل مشاهده است. 32نتایج آن در شکل 

 

 و فواصل ماهالانوبیس KNNروش  به کمک ترکیب دو ناهنجارهای نمایش نمونه -32شکل

Fig. 12. Displaying anomaly samples using the combination of KNN and Mahalanobis distances 

اده شبکه س از استفاده با ناهنجار بينی مقاديرپيش-۴-3

 بيز

، زیساده بی بندیدر این قسمت به منظور استفاده از روش طبقه

از الگوریتم آن در نرم افزار استاتیستیکا استفاده شد. در این 

روش نیز یک مجموعه داده شامل طول و عرض جغرافیایی، عیار 

ها معرفی شد. مولیبدن و همچنین وزن هر یک از نمونه-مس

وی با الگوریتم مذکور ر ناهنجاربینی مقادیر د پیشسپس فرآین

ای برای ارزیابی داده انجام شد. نتیجه حاصل، طراحی شبکه

ها بر اساس مقادیر وزن هر یک از نمونه ناهنجارهای نمونه

باشد. خطای شبکه طراحی شده در مورد تعیین مقادیر می

 377ز بدست آمد به این صورت که ا 4.43در این روش  ناهنجار

نمونه به اشتباه محاسبه شد، که این مقدار قابل  1نمونه تنها 

نتیجه حاصل از اجرای این روش در  31قبولی است. در شکل 

نمونه محدوده ظفرقند را به عنوان خروجی شبکه  377مورد 

 طراحی شده و عملکرد آن آمده است.  

بينی مقادير ناهنجار با استفاده از شبکه پيش-۴-۴

 CNNکانولوشن  یعصب

 رییبخش آموزش است که با تغ ،یقسمت شبکه عصب نیمهمتر

ا و تعداد تکراره یسازپنهان، نرون، نوع تابع فعال یهاهیتعداد لا

خطا  نیشبکه با کمتر نهیمدل به توانیو خطا م یسع یبر مبنا

 )طول یپارامتر ورود یرا به دست آورد. شبکه مورد استفاده دارا

 کیو وزن هر نمونه( و  بدنیولمس و م اریع ،ییایو عرض جغراف
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. به باشدینرون م 2با  یخروج هیلا کینرون و  0با  یانیم هیلا

از  زیها نداده یکانولوشن بر رو یمنظور استفاده از شبکه عصب

 استفاده شد. از توابع کایستیآن در نرم افزار استات تمیالگور

ع نرمال شده به عنوان تواب یی( و نمای)هذلول کیپربولیتانژانت ه

 یدر محاسبات عدد ی)روش BFGS تمیو از الگور یسازفعال

 تونوین یسازنهیروش به ،یبیروش تقر نیاست. ا یسازنهیبه

 یشبکه عصب نهیبه یهابه دست آوردن وزن یاست(. برا

 0روش در جدول  نیحاصل از ا جیاستفاده شد. نتا یمصنوع

بدست آمد  4.43روش  نیر ابدست آمده د یآمده است. خطا

نمونه از  2روش، تنها  نیناهنجار با ا ریو در مورد محاسبه مقاد

 ییشده است. به منظور عملکرد و کارا ینمونه اشتباه بررس 377

مجددا  یو شبکه عصب سیروش فواصل ماهالانوب 2 بیترک

فوق الذکر  یهاروش نیشده توسط ا نییناهنجار تع یهانمونه

 شده است. ادهنشان د 30در شکل  یبه عنوان خروج
 

 

 روش شبکه ساده بیز و فواصل ماهالانوبیس به کمک ترکیب دو ناهنجارهای نمایش نمونه -31شکل

Fig. 13. Displaying anomaly samples using combining two methods simple Bayes network and Mahalanobis 

 
 و فواصل ماهالانوبیس (CNN)روش شبکه عصبی کانولوشن  های ناهنجار به کمک ترکیب دونمایش نمونه -30شکل

Fig. 14. Displaying anomaly samples using a combination of two methods, convolutional neural network (CNN) and 

Mahalanobis distance 



 
 2، شماره 30، دوره 3041 تابستان زمین شناسی کاربردی پیشرفته

 

137 

 خلاصه ای از نتیجه دست آمده از روش شبکه عصبی کانولوشن -0جدول

Table 4. Summary of the results obtained from the convolutional neural network method 

net.name training 

perf 

test perf validation 

perf 

ALGORITHM hidden  

activation 

Output 

activation 

MLP 4-4-2 98.3870968 100.0000 100.0000 BFGS 7 Tanh SoftMax 

 نتيجه گيری-5

 یمرکز -انیرا ریساختا زون از بخشی پژوهش ردمو منطقه

 خترد-یهمارو تشفشانیآ ارنو در قیقترد ربطو و رودمی ربهشما

از زمینه از  ناهنجارید. به منظور جدایش مقادیر میگیر ارقر

 -نظر دو عنصر مس و مولیبدن منطقه مورد مطالعه )ظفرقند 

اصفهان( از روش چند متغیره فواصل ماهالانوبیس استفاده شد. 

اسکور برای دو عنصر مس و -به این صورت با رسم نمودار کای

مشخص  ناهنجارمولیبدن محدوده مورد مطالعه، نمونه های 

شدند. پس از آن براساس نتایج حاصل به همراه پارامترهای عیار 

ها و وزن هر نمونه مولیبدن، طول و عرض جغرافیایی نمونه-مس

های برای نمونه 3)براساس نتایج فواصل ماهالانوبیس مقدار 

های داده (، در اختیار روشناهنجاربرای نمونه  2ار زمینه و مقد

کاوی مورد مطالعه قرار گرفت. پس از اجرای الگوریتم مربوط به 

هر روش میزان خطا و عملکرد آن نیز بررسی شد. با توجه به 

هیچ که نزدیکترین همسایگی  K-های بدست آمده، خروجی

 مل کردهتر عهای دیگر قویداشته نسبت به روشنخطا  نمونه

نمونه  1نمونه و شبکه ساده بیز  2 شبکه عصبی کانولوشن)روش 

اند(. به این ترتیب با مقایسه میزان نمونه خطا داشته 377از 

 بینی مقادیربرای پیشتوان می ،های طراحی شدهخطای شبکه

های ترکیب روشاز زمینه،  ناهنجاریدر مبحث جدایش  ناهنجار

معرفی کرد. دیکترین همسایگی را نز K-فواصل ماهالانوبیس و 

 ای مختص به روشلازم به ذکر است که با نوشتن برنامه رایانه

ترکیبی معرفی شده با استفاده از نرم افزارهای برنامه نویسی به 

 باشد.  خوبی این ترکیب قابل استفاده برای کارهای مشابه نیز می
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