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Abstract 

Introduction: Machine learning algorithms usually do not consider spatial autocorrelation in soil data, 

unless it is perspicuity specified. Machine learning algorithms that compute autocorrelated observations have 

been recently formulated, such as geographic random forest (Georganos et al., 2019), or spatial ensemble 

techniques (Jiang et al., 2017). In theory, if we include all relevant environmental variables to model a soil 

property or class, there should be no spatial autocorrelation in the residuals of the fitted models. If this happens, 

some important predictors are likely to be missed.  Despite the availability of the data set and the care taken 

during modeling, residual autocorrelation is still likely to occur. Several researchers have suggested the use of 

spatial alternative covariates as an indicator of spatial location in the SCORPAN model. The most common 

alternative is to use geographic coordinates (east and north) as covariates in the model, which leads to synthetic 

maps, especially when used in combination with tree-based algorithms. On the other hand, distance maps from 

observation locations are proposed by Hengl et al. (2018). Distance maps to observation locations usually do not 

have a clear meaning in terms of soil processes in an area (e.g., distance from a river). In the field of digital soil 

mapping, the current use of distance maps is not satisfactory for several reasons. The presence of pseudo-

covariates with a set of covariates related to pedology is not very useful because it prevents the analysis of 

residuals and the creation of new hypotheses from these residuals. It also hinders the interpretation of the most 

important key predictors. Finally, pseudo-distance covariates may be well integrated into multiple pedology-

related covariates, making them better predictors or masking the effect of pedology-related covariates. In spatial 

ecology, spatial eigen-vector maps, spatial filters or trend level regression replace distance maps in reducing or 

eliminating spatial autocorrelation (Kuhn et al., 2009). The purpose of this study is first to detect and calculate 

the spatial autocorrelation in the soil data. In the second step, it is going to develop a non-spatial model without 

considering the spatial autocorrelation, then to extract the spatial eigenvectors as an index of the spatial 

autocorrelation, and finally to use them as independent variables in spatial modeling. 

 Methods and Materials: In this study, the soil salinity data utilized of 297 soil samples from a section of the 

Qazvin plain. The first and second derivatives of a digital elevation model as topography factors, remote sensing 
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indices, parent material map, geoform map, and annual average temperature and rainfall maps were used to 

select the most important auxiliary variables. Finally, in order to select the best and most relevant environmental 

variables for modeling, the correlation between these variables and the dependent variable i.e. soil salinity in 297 

study points was used using FSelector package of R software. Moran's I and Jerry's C indices were used to 

evaluate the spatial autocorrelation of soil data. First, the non-spatial ordinary least square (OLS) model was 

fitted to predict the spatial distribution of soil salinity. At this stage, spatial autocorrelation was not considered. 

Then spatial regression was fitted by calculating spatial filters through spatial eigenvectors as independent 

variables. Finally, the comparison of the outputs of the non-spatial OLS model and the spatial regression model 

was done with criteria such as R2, Akaike information criteria (AIC), autocorrelation of residuals and root mean 

of square error (RMSE). 

Results and Discussion: Statistical analysis indicated the high variability of soil salinity in the study area 

(coefficient of variation or CV more than 35%). Also, soil salinity shows high skewness and kurtosis, indicating 

its abnormal distribution. The high variability of this soil characteristic emphasizes the interaction of complex 

and numerous factors, including soil forming processes and different management strategies. The most 

important variables selected based on the correlation analysis include elevation, Multi-resolution Valley Bottom 

Flatness (MrVBF), wetness index, drainage basin, greenness index, normalized differential vegetation index 

(NDVI) and the corrected and transformed vegetation index (CTVI). A total of 7 variables were selected, which 

include four topography variables and three remote sensing variables. Among the topographical variables, the 

MrVBF had the most importance (correlation: 0.70). The spatial distribution map of soil salinity shows that the 

soil salinity is low in the northern, northeastern and northwestern parts towards the center of the studied area. 

The highest amount of salinity is found in the southern and southeastern regions. Moran's I and Jerry's C indices 

were 0.57 and 0.4, respectively. Based on both indices, soil salinity in the study area exhibits spatial 

autocorrelation. In the spatial regression model, by considering spatial autocorrelation, compared to the non-

spatial model, the results are improved. By considering the spatial autocorrelation, the value of R2 increased, 

while the values of AIC, spatial autocorrelation of the residuals and RMSE decreased. The distribution maps of 

residuals from the non-spatial OLS model and the spatial regression model differ in terms of the spatial sign of 

the residuals and the spatial autocorrelation distribution that can be recognized in the form of clusters. Clusters 

(red or blue) indicate the presence of spatial autocorrelation in the residuals. In the distribution map of the 

residuals of the non-spatial model, more and larger clusters (marked with green ovals) are identified, indicating 

the existence of spatial autocorrelation in the residuals of the model. The presence of spatial autocorrelation in 

the residuals of a model shows that the model is not able to remove the spatial dependence, which may be due to 

not considering an important auxiliary variable in the modeling. 

Conclusion: This study was conducted in order to investigate the effect of spatial autocorrelation on the results 

of soil salinity modeling. Soil salinity prediction was done by non-spatial OLS model (without considering 

spatial autocorrelation) and spatial regression model (with spatial autocorrelation considered). The results 

indicated the improvement of the performance of the spatial regression model compared to the non-spatial 

ordinary least squares model. In the spatial model, considering the spatial autocorrelation as a covariate, the 

value of R2 increased, while the values of AIC, spatial autocorrelation of the residuals, and RMSE decreased. 

From a statistical point of view, spatial autocorrelation may be viewed as a problem, but in fact, it is a 

fundamental and pervasive feature of almost all soil data that must be taken into account in the modeling in 

order to avoid poor model fit and bias of predictions. 

 

Keywords: covariates, machine learning, spatial and non-spatial modeling, spatial eigen-vector mapping  
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 چکیده  تاریخچه مقاله

 18/04/1403 دریافت:

 05/06/1403 پذیرش نهایی:

 مکانی دارای خودهمبستگی است مکانی ممکن داده هر مانند خاک هایداده

 مشاهده آماری مدل یک هایباقیمانده مکانی در وابستگی این اگر .باشند

 آماری که شامل استقلال و توزیع آنالیز کلیدی هایفرضیه از یکی شود،

 یادگیری هایالگوریتم معمولا. شودمی است، نقض هایکنواخت باقیمانده

مطالعه  .گیرندنمی درنظر را خاک هایداده در مکانی خودهمبستگی ماشین،

حاضر سعی دارد خودهمبستگی مکانی را به عنوان یک متغیر مستقل در 

اظ کند و نتایج تخمین را بررسی کند. مدلسازی تخمین شوری خاک لح

نقطه در منطقه آبیک قزوین  297شوری خاک سطحی در  منظور، بدین

گیری شد و متغیرهای محیطی مهم انتخاب شدند. سپس یک مدل اندازه

های ی و یک مدل رگرسیون مکانی بر دادهحداقل مربعات معمولغیرمکانی 

 صیتشخ یبرا ین و جراز دو شاخص موراشوری خاک برازش داده شد. 

خاک در  یشور یمکان عی. نقشه توزگردیداستفاده  یمکان یخودهمبستگ

شمال شرق و شمال  ،یشمال هایدر بخش دهدینشان م نیقزو کیمنطقه آب

خاک کم بوده و  یشور زانیغرب به سمت مرکز منطقه مورد مطالعه م

 دهید یدر مناطق جنوب و جنوب شرق یشور تیمقدار و محدود نیشتریب

به دست آمد  4/0و مقدار شاخص جری  57/0. مقدار شاخص موران دشویم

که براساس هر دو شاخص، ویژگی شوری خاک در منطقه مورد نظر دارای 

خودهمبستگی مکانی است. با وارد کردن خودهمبستگی مکانی در مدل 

ا بینی بهبود یافت. بمکانی در مقایسه با مدل غیرمکانی نتایج پیش رگرسیون

، AICافزایش، درحالیکه مقادیر  2Rلحاظ کردن خودهمبستگی مکانی، مقدار 

رسد ادغام کاهش یافت. به نظر می RMSEها و خودهمبستگی مکانی باقیمانده

سازی خصوصیات خاک امری ضروری است و خودهمبستگی مکانی در مدل

 باید در نظر گرفته شود. 
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 مقدمه

اغلب مستقل ، دیگر خاک مانند هر داده مکانی هایداده

-از یکدیگر نیستند و وابستگی آنها ناشی از موقعیت و مکان

هرای به عبارت دیگرر داده شان در فضای مورد مطالعه است.

د. نررنشرران ده 1ممکررا اسررت خودهمبسررتگی مکررانیخرراک 

مشرراهدات برره دسررت آمررده از خودهمبسرتگی مکررانی یعنرری 

وابسرتگی بیشرتری دارنرد و های نزدیک به یکدیگر موقعیت

و برا افرزایف فاهرله، ایرا ترر اسرت مقادیر آنها به هرم شربیه

هرای اگر ایا وابستگی در باقیمانردهشود. وابستگی کمتر می

هرای کلیردی یک مدل آماری مشاهده شود، یکی از فرضیه

هرا مسرتقل و دارای کنرد باقیمانردهآنالیز آماری، که بیان می

هررای الگرروریتمشررود. توزیررع یکنواخررت هسررتند، نقرر  مرری

هرای خراک یادگیری ماشیا، خودهمبستگی مکانی در داده

مردل ( 47) 2گیرنرد. سرینها و همکراراندرنظر نمی را معمولاً

 یهمبسرتگمختلر  خود یوهایسنار یرا برا یجنگل تصادف

 جرهینت ایو به ا مورد بررسی قرار دادنددر مشاهدات  مکانی

 انسیرمنجرر بره وار مکانی یهمبستگکه وجود خودند دیرس

 یریادگیر یهاتمیالگور راًیاخ شود.یها مماندهیباق در ییبالا

 ،گیرنرددرنظر میها را خودهمبستگی مکانی دادهکه  ایماش

 ایرر( 12) 3ییایررجغراف یاند، ماننررد جنگررل تصررادفشررده ارائرره

برا بررازش دو روش  ایرا (.21) 4گروهی مکانی یهاکیتکن

به  هیبا استفاده از تنها مشاهدات همسا محلی مکانی یهامدل

و  انر یج .شروندیخلاهره م ییایردار جغرافوزن ونیرگرس

را به سوتای آمریکا جغرافیایی در مینه( منطقه 21) 5همکاران

مردل  کیرکردند و  هیتجز ییایجغراف یمجزا یهارمنطقهیز

های آنها، بهبرود یافتهارائه کردند.  هیناح ریرا در هر ز یمحل

در  بندی در نتیجه گنجانردن وابسرتگی مکرانیعملکرد طبقه

( 12) 6جورجانوس و همکرارانماشیا یادگیری را نشان داد. 

 کی ،یجنگل تصادفالگوریتم هر مشاهده با استفاده از  یبرا

                                                           
1- Spatial autocorrelation 

2- Sinha et al. 

3- geographical random forest  

4- spatial ensemble techniques 

5- Jiang et al. 

6 - Georganos et al. 

و هرم  ییستایرایغ یکه هم همبستگ ندبرازش داد یمدل فرع

 .بگیردرا در نظر  مکانی یهمبستگخود

 رقرومی ینقشره برردار یبررا یمکانریمدل غ کیاعمال 

  یر. تعرسرتین یخرود مشرکل یبه خرود( DSM) 7خاک

DSM  ایرا ( 29) 8برتنریلاگاچری و مک توسطارائه شده

 یرا بررا ییهراینریبفیپر چررا کرهد، کنیم دییتأموضوع را 

 مکرانیریاسرتنتاج غ یهراسرتمیبرا اسرتفاده از س یبرردارنقشه

 یرهرایاگرر همره متغ ،یتئروراز لحرا   دهد.یخاک ارائه م

خراک  کرلاس ای یژگیو یسازمدل یمربوط را برا یطیمح

در  یمکرران یهمبسررتگخود چیهرر دیررنبا م،یریرردر نظررر بگ

منتهی وجود داشته باشد.  شدهبرازش  یهامدل یهاماندهیباق

از  یاحتمرالاً برخر فترد،یاتفرا  ب یمکران یهمبسرتگخوداگر 

 ایرامهمترر مرورد اما . نداهوارد نشدمهم  یهاکنندهینیبفیپ

شررده توسررط انجام یهرراینیبفیپ ممکررا اسررت، کررهاسررت 

بره مردل  ای)بایاس( باشد مغرضانه  یادگیری ماشیا تمیالگور

 وجرررودچررررا کررره باشرررد، درسرررتی بررررازش داده نشرررده 

نقراط داده  ایاستقلال بر یهنق  فرض خودهمبستگی مکانی،

 مکررانی عیررتوزتهیرره نقشرره ( 26) 9دورمرراکرروها و  .تاسرر

 کیر ییشناسرا لیتسره یرا بررا هرامانردهیباق یخودهمبستگ

 یدر برخرحتری . کننردیم هیتوهر نامشرخ  مکرانی ندیفرآ

دهرد یواضح را نشان مر یالگو کیها ماندهیموارد، نقشه باق

یرا ها با فاهله از رودخانه( و ماندهیباق فی)به عنوان مثال افزا

مردل  یبازسراز ایر دیرجد هیفرضر کی جادیاممکا است به 

 موجود کمک کند.

 یهاها و مراقبتبا وجود در دسترس بودن مجموعه داده

 یهمبسررتگخودهمچنرران  ،یسررازانجررام شررده در طررول مدل

 محقررق ای. چنررددهرردیرخ م ادیرربرره احتمررال ز هررامانرردهقیبا

عنروان بره را  10مکانی یگزیاجا یکمک یرهایاستفاده از متغ

پیشررنهاد در مرردل اسررکورپا  یمکرران تیرراز موقع یشاخصرر

موجرود  مکانی یخودهمبستگاینکه آنها را برای  ای اندکرده

 ،ایگزیجرا ایتررجیررا .(28و  20) درنظر بگیرنرد هادر داده

                                                           
7- Digital Soil Mapping  

8- Lagacherie & McBratney 

9- Kuhn & Dormann  

10- spatial surrogate covariates 
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)شرر  و شرمال( بره عنروان  ییایراستفاده از مختصات جغراف

 فاهرله یهانقشه گر،یاز طرف د. در مدل است یکمک ریمتغ

بره عنروان متغیرر جرایگزیا مکرانی  ایمشراهده یهااز مکان

 یهانقشه .است شده شنهادیپ (18) 1و همکارانهنگل توسط 

از  مشخصی و مفهوم معمولاً معنا مشاهده یهافاهله تا مکان

منطقره )مرثلاً فاهرله از  کیدر  سازیخاک هایندینظر فرآ

از  کننردیم شنهادی( پ3) 2و همکارانبهرنز رودخانه( ندارند. 

-موقعیتفاهله از  یهاکه نقشه استفاده شود یدسیاقلفاهله 

، مرکرز ایرمرجع در منطقره مرورد مطالعره ماننرد گوشره  های

اسررتفاده از  ی،مطالعرره مررورد ایچنررد در .هسررتند مشررخ 

 کیبا  سهیدر مقا یکمک یرهایفاهله به عنوان متغ یهانقشه

 ،یکمکر یرهرایفاهله در مجموعره متغ یهانقشه مدل بدون

را نشران  انردهیمباق یهمبستگاز خود ایقابل ملاحظهکاهف 

 .(17و  4) اندداده

از  یخراک، اسرتفاده فعلر یرقروم یبرردارنقشه نهیدر زم

 .سرتیبخرف ن تیمتعردد رضرا لیرفاهرله بره دلا یهرانقشه

برا مجموعره )متغیرر فاهرله(  3یکمکر-شبه یرهایمتغ حضور

 رایز ،چندان مفید نیست یمرتبط با پدولوژ یکمک یرهایمتغ

 از دیرجد یهاهیفرضر جرادیو ا هاماندهیباق لیو تحل هیاز تجز

 ریتفسرر ای(، همچنرر16) کنرردیم یریجلرروگ هامانرردهیباق ایررا

. در کنردیمخترل م را یدیرکلی هاکننردهینیبفیپ ایترمهم

 یفاهله ممکا اسرت بره خروب یکمکشبه  یرهایمتغ ت،ینها

ادغرام شروند، و  یمرتبط با پردولوژ یکمک ریمتغ ایدر چند

اثررر  ایررکنررد  لیتبررد یبهتررر یهاکننرردهینیبفیآنهررا را برره پ

حرال را پنهان کنرد. در  یمرتبط با پدولوژ یکمک یرهایمتغ

 ایر 5مکرانی فیلترهرای ،4مکرانی ژهیربردار و یهانقشه ،حاضر

در کاهف یا  یافاهله یهانقشه ایگزیجا 6سطح روند آنالیز

 معمرولا فیلترهرای(. 27حذف خودهمبستگی مکانی شدند )

آنرالیز سرطح  کیرتکنمکانی در مطالعات سرنجف از دور و 

مار مورد اسرتفاده قررار آیابی و زمیاروند در مطالعات درون

                                                           
1- Hengl et al.  

2- Behrens et al.  

3- pseudo-covariates  

4- spatial eigenvector maps 

5- spatial filters 

6- trend-surface regression 

براسراس  یمکران ژهیربرردار و هرای¬نقشره(. 16و  7گرفتند )

 کیررو  کنررد¬یمشرراهدات کررار مرر ایفاهررله برر دهرری¬وزن

 یمکران خودهمبسرتگی مقردار براساس ها¬از وزن یسیماتر

ارائرره  یکمکرر ریرردر فواهررل مختلرر  برره عنرروان متغ ریررمتغ

را  ایماش یریادگی های¬استفاده در مدل تیو قابل کند¬یم

 . دارد

 ،ینررریبفیپ یهررراامرررروزه، گسرررترش روزافرررزون روش

منابع خاک را با  یمکان عیتا توز سازدیخاکشناسان را قادر م

که  ییهاسمیو درک مکان طیمح یتوپوگراف طیتوجه به شرا

 یسازبهتر مدل کنند،یم جادیلندفرم را ا-روابط خاک ایچن

 یموضوع اساس کیبه  میمطالعه، ما قصد داشت ایکنند. در ا

 ریکره در واقرع ترأث میکمتر ارائه شرده برررداز یتا حدود اما

خراک اسرت.  یژگیو سازی¬بر مدل یمکان یخودهمبستگ

هدف از مطالعه حاضر، در مرحلره اول تشرخی  و محاسربه 

های خاک اسرت و در مرحلره خودهمبستگی مکانی در داده

توسعه یک مدل غیرمکانی بدون لحا  خودهمبسرتگی دوم 

بره عنروان  7مکانی و سرس استخراج بردارهای ویرژه مکرانی

شاخصی از خودهمبستگی مکانی و استفاده از آنها به عنوان 

به طور کلری هردف است. مکانی متغیر مستقل در مدلسازی 

مطالعررره حاضرررر، بهبرررود مدلسرررازی برررا درنظرررر گررررفتا 

 خودهمبستگی مکانی است. 

 

 هامواد و روش

 منطقه مورد مطالعهتشریح 

 یهادر مرز اسرتان ایاز دشت قزو یمطالعه در بخش ایا

هکترار انجرام شرد  60000 یبریو البرز به مساحت تقر ایقزو

 35 ییایرجغراف یهراعرض ای(. منطقه مرورد نظرر بر1)شکل 

 یهاو طول یشمال قهیدق 10درجه و  36تا  قهیدق 55درجه و 

 قررهیدق 35درجرره و  50تررا  قررهیدق 15درجرره و  50 ییایررجغراف

 یمترر بررالا 1752ر ترا مترر 1141قررار دارد. ارتفراع از  یقشرر

بره  یشرمال یهااست. با حرکرت از قسرمت ریمتغ ایسطح در

درجره  5/15ترا  3/13سرالانه از  یدما ایانگیمنطقه م یجنوب

 مترریلیم 5/253بره  2/314از  یو بارندگ فیافزا گرادیسانت

                                                           
7- spatial eigen vectors 
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 فرزارا. بر اساس محاسبات انجرام شرده در نرمابدییکاهف م

 کیرزر یرطروبت میمنطقه در سه رژ یهاخاک( 49) وهالین

 یحرارترر میررو رژ کیررو آکوئ  یضررع کیدیررخشررک، ار

دهنررده  لیتشررک یمررواد مررادر(. 48) قرررار دارنررد کیررترم

منطقرره رسرروبات  یو مرکررز یشررمال یهررابخف یهرراخاک

 یآهکر یبرازالت ایرآذر یهاشامل سن  ایواریزهو  یآبرفت

 یجنروب یهراکره در بخف باشندیمربوط به دوره کواترنر م

. منطقره مرورد ابردییم رییرتغ یو نمک یگل یهامنطقه به کفه

از شرمال بره  یمطالعه نسبتاً مسطح اسرت و از نظرر توپروگراف

مختلر  شرامل ترره، فرلات،  یوگرافیرزیف یجنوب واحردها

، 35) شروندیم دهیپست در منطقه د یو اراض یادشت دامنه

36 ،40 ،42).  

 خاک یهاداده

 6دوره  کی یط یلیتفصمهین اسیدر مق یدانیم مطالعات

 .(42، 40، 36، 35) ه اسرت( انجرام شرد2022تا  2016ساله )

معمررول  یهررااز روش یبرریبصررورت ترک ینمونرره بررردار

 ایو فرا مکعرب لاتر یاشبکه ،یاز جمله تصادف یبردارنمونه

( انجام شرد کره شرامل خراکرخ و متره  برا cLHSمشروط )

در (. 45) (1)شکل  باشد یمتر م 600تا   400فاهله  ایانگیم

برای ( متری¬یسانت 30-0)نمونه خاک سطحی  297نهایت، 

 .گردیدبرداشت  یکیالکتر تیهدا یریگاندازه

انجرام  ایشریاز مطالعرات پ یعیها از گسرتره وسرداده ایا

، 37،38، 36، 35، 34، 33، 30،32، 23، 22) شررده در منطقرره

 .باشندیدر دسترس م( 42، 39

 کمکی یرهایمتغ

ارتفاع بره عنروان  یدرجه اول و دوم مدل رقوم مشتقات

منظرور  ایدر نظرر گرفتره شردند. برد یتوپوگراف یفاکتورها

 آلرررررروس پالسررررررار یارتفرررررراع یمرررررردل رقرررررروم

(https://asf.alaska.edu/) یمکرران کیرربررا دقررت تفک 

 ریرمتغ 45اسراس  ایرمتر مورد استفاده قرار گرفت. بر ا 5/12

 اسررتخراج 8.0.1نسررخه  SAGA افررزاردر نرم محیطرری

لندست  یاماهواره ریساله تصاو 6 ایانگیم ا،یهمچنگردید. 

 2023تا  2013 یهابهار و تابستان سال یهامربوط به فصل 8

 باشرند،یها منطبق ماز خاک یبردارنمونه یخیکه با بازه تار

 اسرتفاده شرد یاماهواره ریتصاو یهااستخراج شاخ  یبرا

 . شد هیته شاخ  مختل  27 که در نهایت،

 یشناسرایزم یهانقشه یسازیبا رقوم یمواد مادر نقشه

و  یشناسرررایموجرررود در منطقررره )سرررازمان زم 1:100000

هرم انرداختا  ی( و نقشره ژئروفرم از رورانیاکتشاف معادن ا

  ArcGISافرزاردر نرم ایو شکل زم یشناسایزم یهانقشه

 .شدند هیته 10.3نسخه 

برا  یسرالانه دمرا و بارنردگ ایانگیرم یهانقشره ا،یهمچن

ایسررتگاه  -سرراله 49بلندمرردت ) یمرریاقل یهررااسررتفاده از داده

در  یهواشناسر سرتگاهیا 24 (1398-1349هواشناسی قرزویا 

 یابیربرر اسراس روش درون یابیمنطقه مورد مطالعه با درون

مترر  250 یمکران کیربا قدرت تفک یزیب ن یجیکر یتجرب

 (.40، 36، 35، 34، 33) شدند هیته  ArcGISافزاردر نرم

 داده گاهیپاسازی آماده

ها بررا اسرررتفاده از روش نقشرره ایررا یتمررام تیررنها در

 15مترر در  15 یمکان کیمجدد به قدرت تفک یبردارنمونه

مختصرات  سرتمیها سنقشه یتمام یداده شدند و برا رییمتر تغ

  یرتعر  (WGS 1984, UTM 39N) کیرمرجرع متر

 ییایرجغراف تیرموقع متناظر برا یطیمح یرهایمتغ ریشد. مقاد

بره منظرور انتخراب  ت،یرنها در .ها استخراج شدندرخخاک

 یسرازمدل یبررا یطریمح یرهرایمتغترریا و مربروط ایبهتر

متغیر وابسته یعنی و  رهایمتغ ایا ایب ی، از همبستگ(1)جدول 

بررا اسررتفاده از بسررته  یمطالعررات نقطرره 297در  شرروری خرراک

FSelector (44 در )افزارنرمR  .استفاده شد 
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 مکانی در مشاهداتتشخیص خودهمبستگی 

های مختل  ممکا است مستقل مشاهدات در موقعیت

های ها در موقعیتگیرینباشند. به عنوان مثال، مقادیر اندازه

های دور. ایا نزدیک ممکا است شبیه هم باشند تا در موقعیت

شود. خودهمبستگی پدیده خودهمبستگی مکانی نامیده می

گیری ر مکان را اندازهمکانی، همبستگی یک متغیر با خودش د

کند. خودهمبستگی مکانی ممکا است مثبت یا منفی باشد. می

که مقادیر مشابه نزدیک خودهمبستگی مکانی مثبت زمانی

افتد. در حالیکه خودهمبستگی مکانی یکدیگر باشند، اتفا  می

دهد که مقادیر غیرمشابه نزدیک یکدیگر منفی زمانی رخ می

لازم است که وجود خودهمبستگی  باشند. قبل از مدلسازی،

 مکانی در متغیر وابسته بررسی شود. 

برای ارزیابی خودهمبستگی مکانی، باید مفهوم فاهله بیا 

مشاهدات مشخ  شود. ایا فواهل در ماتریس وزن که رابطه 

-کند، نشان داده میگیری را تعری  میهای اندازهبیا موقعیت

آوری شوند، ماتریس مو قعیت جمع nها در شوند. اگر داده

 (. 14باشد )با مقادیر هفر در قطر می n*nوزن دارای ابعاد 

توان برای تشخی  از دو شاخ  موران و جری می

خودهمبستگی مکانی استفاده کرد. براساس ایا دو شاخ ، 

( به عنوان تابعی از فاهله jو  iمیزان شباهت نقاط داده )مثلا 

(dijاندازه ) شود.میگیری 

( براساس میزان انحراف از میانگیا 31) 1شاخ  موران

به  jو  iهای در موقعیت x مشاهده روی متغیر nاست و برای 

 شود: محاسبه می 1شکل معادله 

                                                           
1- Moran’s I 

در   (DEM) ارتفاع راتییرنگ( به همراه تغ زرد یهارهی)دا بردارینقاط نمونه , و البرز نیقزو یهادر مرز استان یمنطقه مطالعات (1) شکل

 منطقه مورد مطالعه
Figure (1) Location of the study area in boundary of Alborz and Ghazvin provinces, and the sampling points 

(yellow circles) on DEM 
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𝐼 =  
𝑛

𝑆0
∗

∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑥𝑗−𝑥̅)𝑗𝑖

∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2
𝑖

(1                )  

 

xijw میانگیا متغیر x، 1در معادله  عناهر ماتریس وزن  ، 

مجموع عناهر ماتریس وزن: 0Sو 
0 ij

i j

S w   . 

کند. در غیاب + تغییر می1تا  -1مقادیر شاخ  موران از 

خودهمبستگی و بدون توجه به ماتریس وزن، مقدار مورد 

)/1انتظار شاخ  موران  1)n  است که به هفر تمایل

 .دارد

مثبرت  یبزرگتر از  ، خودهمبسرتگ ریشاخ  موران با مقاد. 

را  یمنفر یکمتر از  خودهمبسرتگ ریو شاخ  موران با مقاد

 فیمعمول، شراخ  مروران برا افرزا. به طور دهد¬ینشان م

 ایبه مقدار هفر  نکهیتا ا دهد¬ینشان م یفاهله روند کاهش

 یمکرران یعرردم وجررود خودهمبسررتگ یعنرریکمتررر از هررفر 

 (.9) رسد¬یم

 

 

 

 ( متغیرهای کمکی انتخاب شده به ترتیب اهمیت 1جدول )
Table (1) List of the selected ancillary covariates, sorted by their importance. 

Reference 

      مرجع

Source 

   منبع

SCORPAN factors 

 اسکورپن فاکتورهای
Parameter   پارامتر             

Abbreviation  

 اختصاریعلامت 

https://asf.alaska.edu/ 

DEM 

 مدل رقومی ارتفاع

r 
DEM 

 Elevation مدل رقومی ارتفاع

(10) r, c 

Multiresolution index of valley 

bottom flatness 

 شاخ  تفکیک همواری ک  دره
MrVBF 

(1) r 
Valley depth 

 ValD عمق دره

(6) r 
Saga wetness index 

 SWI شاخ  خیسی ساگا

(43) 

RS  

-تصویر ماهواره

 ای 

o 
Perpendicular vegetation index 

 PVI شاخ  پوشف گیاهی عمودی

(2) s, p 
Salinity index = B4/B8A 

 SI شاخ  شوری

(39) s, p 

The first principle component of the 

Sentinel-2 bands 

 2اولیا مولفه اهلی باندهای تصویر سنتینل 
PC1 

(25) 
Climate data 

 داده اقلیمی

c 
Mean annual precipitation 

 PreSum میانگیا سالانه بارندگی

(25) c 
Average annual temperature 

 Tave میانگیا سالانه درجه حرارت

(s: soil خاک, c: climate اقلیم   , o: organism موجودات زنده   , r: relief پستی و بلندی, p: parent material مواد مادری )  

 
 

 

 

 

 
 
 

https://asf.alaska.edu/
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( براساس انحراف در پاسخ هر مشاهده با 11) 1شاخ  جری

 یکدیگر است:

𝐶 =
𝑛−1

2𝑆0
∗

∑ ∑ 𝑤𝑖𝑗(𝑥𝑖−𝑥𝑗)2
𝑗𝑖

∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2
𝑖

 (2                  )

      
 

شاخ  جری از هرفر )مراکزیمم خودهمبسرتگی مثبرت( ترا 

کند. مقردار یرک نشران تغییر می مقدار نامشخصی بزرگتر از یک

شراخ  جرری  ریمقراددهنده عدم خودهمبستگی مکرانی اسرت. 

مثبت اسرت،  یمکان یخودهمبستگ فینشان دهنده افزا 1کمتر از 

 فینشان دهنده افرزا 1بالاتر از  یشاخ  جر ریکه مقاد یدر حال

 (.9) است یمنف یمکان یخودهمبستگ

 2مکااانی هااای بااردار ویااژهآنااالیز رگرساایون و نقشااه

(SEVM) 

 3غیرمکرانی حررداقل مربعرات معمررولیرگرسرریون ابتردا مردل 

(OLSبرای پیف ) بینی توزیع مکانی متغیر وابسته شروری خراک

حاهرل از مردل شرامل متغیرهرای مهم با کمک متغیرهای مستقل 

د. در ایرا برازش داده ش  ای و اقلیمرقومی ارتفاع، تصاویر ماهواره

همران مردل سررس شرود. مرحله خودهمبستگی مکانی لحا  نمی

برا علاوه بر متغیرهای مهم محیطری، رگرسیون مکانی تحت عنوان 

محاسبه فیلترهای مکانی از طریق بردارهای ویژه مکرانی بره عنروان 

 شود. رازش داده میمتغیرهای مستقل ب

اسرت کره  دهیرا ایربرر ا یمبتنر مکرانی ژهیربرردار و هاینقشه

 توهریفی یرهرایمتغعنروان توان به ینقاط داده را م یمکان فیآرا

 یمکران هرایمقیراسرا در  مکرانیکره اثررات چرا ، درنظر گرفت

 ایزمر ع،یوسر یهرااسیدر مقبه عنوان مثال،  کند.یمختل  ثبت م

 ریترأث یکیژئوپدولوژ یندهایبر فرآ یامنطقه میو اقل زیریا یشناس

. در شرودباعر  مریخراک را  عیرتوز مکرانیگذارد و ساختار می

-بهرم ژه،یو)بره ریختگریفراینردهای بهرمتر، کوچک یهااسیمق

حراکم  یعوامرل محلر توانندیم (،های جانوری و گیاهیریختگی

کره  ایژهیو یآن دسته از بردارها ل،یو تحل هیدر طول تجز باشند.

نحرو کراهف  ایهرا را بره بهتررمانردهیدر باق مکانی یخودهمبستگ

 شروند.یانتخراب مر مکرانی یهاکنندهینیبفیبه عنوان پ دهند،یم

                                                           
1- Geary’s C 

2- Spatial Eigen Vector Mapping (SEVM) 

3- Ordinary least square (OLS) 

 مکرانی یخودهمبسرتگ مکرانی یالگو ژه،یو یبردارها ایا میترس

 یهراسیماتر 4ژهیتابع و هیبر تجز یروش مبتن ایا دهد.یرا نشان م

 یو هنرروز ناآشررنا برررا دیررنسرربتاً جد یروشرراسررت،  مکررانیاتصرال 

 کرردیرو کی .است دهیچیپ یهادر دادهمکانی  یالگوها  یتوه

( 8) 6ینریو ب لهویف زینیتوسط د ،5ژهیبردار و لتریمشابه، به نام ف اریبس

 یکیولروژیب یهرادر داده کیرلوژنتیعردم اسرتقلال ف حیتوض یبرا

هرای مکرانی، -مراتریسبا توجه به ماهیرت غیراقلیدسری  ارائه شد.

برا مقرادیر  ژهیو یبردارهاشود. مقادیر ویژه منفی و مثبت تولید می

و بردارهررای ویررژه بررا مثبررت  یمکرران یخودهمبسررتگویررژه مثبررت، 

 دهد. مقادیر ویژه منفی، خودهمبستگی مکانی منفی را نشان می

در ایا مطالعه، یک رویکرد بردار ویژه مبتنی برر فاهرله بکرار 

( 1شرود: در چهار مرحله به طور خلاهه آورده مری گرفته شد که

 ای( در بررییایرر)جغراف یدسرریفاهررله اقل سیمرراتر کیررمحاسرربه 

 ijD= [d[  :بردارینمونه یواحدها

اتصرال برا  سیمراتر کساخت یرو  tانتخاب مقدار آستانه ( 2

  :3معادله استفاده از 

 

𝑊 =  [𝑤𝑖𝑗] =  {

0                         𝑖𝑓 𝑑𝑖𝑗 = 𝑡

0                         𝑖𝑓 𝑑𝑖𝑗 > 𝑡

[1 − (𝑑𝑖𝑗/4𝑡)2] 𝑖𝑓 𝑑𝑖𝑗 ≤ 𝑡

    (3       )  

شرود کره یانتخراب مر یابره عنروان حرداکثر فاهرله t ،که در آن

بایرد  کنرد.یحفظ مر بردارینمونه یتمام واحدها ایاتصالات را ب

-ای مرنظم و نمونرهبرداری شبکههای نمونهتوجه کرد که در طرح

کند. اگرر تغییر می tهای با شکل هندسی نامشخ  مقدار برداری

 شود. برداری منظم باشد، مقدار آن یک مینمونه

  شباهت سیماتر ژهیو یمحاسبه بردارها( 3

 یهراکننرده ینریبفیبره عنروان پر ژهیرو یردارهابانتخاب ( 4

 کیر نجرا،یدر اه. افتری میتعمرخطری  ای یمدل خط کیدر  مکانی

را در  مکررانی یخودهمبسررتگ زانیررروش انتخرراب مرردل کرره م

 ایردر ا. اسرتفاده شرد ،رسراندیبره حرداقل مری مردل هراماندهیباق

کره  یتا زمران شوندیمدل اضافه م کیبه  ژهیو یبردارها کرد،یرو

مروران،  یرا همران شراخ  ها،مانردهیدر باق مکانی یخودهمبستگ

 .(9) باشدن داریمعن

                                                           
4- eigenfunction 

5- eigenvector filtering 

6- Diniz-Filho and Bini  
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ویرررژه مکرررانی بررررای محاسررربه مزیرررت اهرررلی بردارهرررای 

خودهمبسررتگی مکررانی توانررایی آنهررا در برررآورد خودهمبسررتگی 

هرای چندگانره بره طرور همزمران اسرت. چراکره مکانی در مقیاس

هرای ممکا است منابع موثر در تغییرات مکانی خراک در مقیراس

هرای در مقیراس ،بره عنروان مثرال(. 13و  5مختل ، متفاوت باشد )

اقلریم عامرل تاثیرگرذار در سراختار مکرانی شناسی و بزرگ، زمیا

-ترر، فعالیرتتوزیع خاک هستند. در حالیکه در مقیاس کوچرک

باشد. های متابولیکی پوشف گیاهی از فاکتورهای محلی موثر می

هرای به طرور کلری، ترکیبری از عوامرل مختلر  ناشری از مقیراس

ای از خودهمبسررتگی توانررد الگرروی پیچیرردهمکررانی مختلرر  مرری

(. در 24ر پراکنردگی خصوهریات خراک ایجراد کننرد )مکانی د

(، ایرا فاکتورهرای چندمقیاسری SEVMبردارهای ویژه مکانی )

نمرایف ای از بردارهای ویژه حاهل از ترابع ویرژه توسط مجموعه

شوند که شامل ماتریسی از فاهله اقلیدسی بیا مشراهدات داده می

کوچرک بره  ایربرزرگ  ژهیرو ریبا مقاد ژهیو یبردارها یعناست. ی

 ریرز ایر عیوسر اسیردر مق راتییرتغ یبررا معیراریبه عنوان  بیترت

ویرژه کره مثبرت  مقرادیردر مطالعره حاضرر،  کنند.یها عمل مدهدا

هرا بودند و همچنریا منجرر بره حرداقل شراخ  مروران باقیمانرده

غیرمکرانی حرداقل رگرسیون شدند، انتخاب گردید. اجرای مدل 

مکرانی و رگرسریون مکرانی در  مربعات معمولی، بردارهای ویرژه

انجرام  spatialregو  spdepهرای برا کمرک بسرته Rافرزار نرم

 گردید. 

 مقایسه نتایج مدل

هردف مقالره حاضرر، مقایسره عملکررد  باید توجه داشت کره

نیست، بلکره هردف بهبرود مدلسرازی برا درنظرر های تخمیا مدل

 مردلگرفتا خودهمبستگی مکانی است. بنابرایا مقایسه خروجی 

رگرسریون مکرانی برا مردل غیرمکانی حداقل مربعرات معمرولی و 

هررا و ، خودهمبسررتگی باقیمانررده2R ،1AICمعیارهررایی همچررون 
2RMSE  .نشران  2ر شرکل دمراحل انجرام تحقیرق انجام گرفت

 داده شده است. 

های شوری خراک سرطحی را توهی  آماری داده 2جدول 

خراک  شروریدر پرذیری برالایی رییتغدهد که حاکی از نشان می

بررایا اسراس،  .(٪35از  تررفیب CV) اسرتمنطقه مورد مطالعره 

                                                           
1- Akaike Information Criteria 

2- Root Mean Square Error 

برالایی  یدگیو کشر یچرولگ زانیمهای شوری خاک منطقه داده

(. 15اسررت ) آن رنرمررالیغ عیررتوز انگریررکرره ب دهرردیرا نشرران م

 برررهمکنفبررر  یدیررخراک تأک یژگرریو ایررا یبررالا یریرپرذییتغ

خراک و  لیتشرک ینردهایو متعردد، از جملره فرآ دهیرچیعوامل پ

 (. 46) باشدیها ممختل  خاک یتیریمد یهاوهیش

 یسازمدل یمهم برا یطیمح یرهایانتخاب متغ

انجام شده  یهمبستگ زیمهم انتخاب شده بر اساس آنال یرهایمتغ

 7 در مجموع گردد،ی. همانطور که ملاحظه مباشدشامل می

 ریمتغ سه ی وتوپوگراف ریمتغ چهار انتخاب شده که شامل ریمتغ

)استخراج  یتوپوگراف یرهایمتغ انی. از مباشدر میسنجف از دو

ک  دره با درجه  یارتفاع(، شاخ  هموار یشده از مدل رقوم

را دارد  تیاهم زانیم ایشتری( بMrVBFبالا ) کیتفک

در  یاساس ینقش ،یتوپوگراف یژگیو ایا .(70/0: ی)همبستگ

خاک از  یهایژگیو یمکان یالگوها اییخاک و تع یدهشکل

، 19را دارد ) یگذارها بر حرکت آب و رسوبکنترل آن قیطر

41.) 

توزیع مکانی متغیار شاوری خااک در منطقاه ماورد 

 مطالعه

نقشه توزیع مکانی شوری خاک در منطقه آبیک قزویا 

شمال های شمالی، شمال شر  و در بخفدهد که نشان می

کم شوری خاک  غرب به سمت مرکز منطقه مورد مطالعه میزان

بوده و بیشتریا مقدار و محدودیت شوری در مناطق جنوب و 

های شمالی، (. در قسمت3شود )شکل دیده میجنوب شرقی 

( باشد و به dS/mمقدار شوری حتی ممکا است کمتر از یک )

اک از کند. شوری خسمت جنوب، مقدار آن افزایف پیدا می

جمله خصوهیاتی است که به راحتی تحت تاثیر فاکتورها و 

 شود. فرایندهای خاکسازی دچار تغییرات زیادی می

هررای شررمالی بررا واحررد در منطقرره مررورد مطالعرره، قسررمت

فیزیوگرافی تره و فلات با ارتفاع بیشرتر همرراه اسرت و بره سرمت 

واحرد فیزیروگرافی  شود که در ایا قسرمتجنوب ارتفاع کم می

اراضی پست با آب زیرزمینی برالا مشرخ  شرده اسرت. بره نظرر 

رسد تغییرات شوری خاک با تغییررات توپروگرافی همخروانی می

هرای شرمالی( بره دارد چرا که از ارتفاعات شیبدار منطقه )قسرمت

های جنوبی(، شوری خراک افرزایف سمت اراضی پست )قسمت

 یافته است.
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 نتایج و بحث

 

 
 پژوهش روندنمای مراحل انجام (2شکل )

Figure (2) Flowchart of methodology used in this study 

 

 ( توصیف آماری شوری خاک سطحی 2جدول )
Table (1) Statistical description of surface soil salinity  

 کشیدگی چولگی ضریب تغییرات )%( انحراف معیار میانگیا حداکثر حداقل واحد ویژگی خاک

Soil property Unit Min Max Mean SD CV Skew. Kurt. 
Soil salinity 

 dS/m 0.1 163.7 5.3 17.3 326.4 5.9 40.5 شوری خاک

 

 

 )قسمتهایی که با رنگ سیاه مشخص شدند، منطقه مسکونی است( خاک یشور یمکان عینقشه توز( 3شکل )
Figure (3) spatial distribution map of soil salinity (The parts marked in black are the residential areas)  

R2 

AIC 

Residual Spatial Autocorrelation 

Models evaluation 

 ارزیابی مدلها     

)متغیرهای وابسته(  Independent variables 

 

Elevation, Slope, MrVBF, … 

NDVI, RVI, … 

Geoform 

Geology 

Mean annual precipitation 
Spatial eigen vectors (in case of spatial regression)  

)متغیرهای مستقل(  Dependent variables 

 

Soil property (Moran I=?) 

 

Or 

 

Soil properties (Moran I=?, ?, ?, …) 

)مدل مکانی(  Spatial model 

Y= x1+x2+ … + spatial eigen vectors 

)مدل غیرمکانی(  Non-Spatial model 

Y= x1+x2+ … + Xn 
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 هاتشخیص خودهمبستگی مکانی در داده

محاسبه شده برای ، نمودار شاخ  موران و جری 4شکل 

دهد. خطوط عمودی در های شوری خاک را نشان میداده

دست آمده دهنده مقادیر شاخ  موران و جری به، نشان4شکل 

و شاخ   57/0در ایا مطالعه است که برای شاخ  موران 

به دست آمد. براساس هر دو شاخ ، ویژگی شوری  4/0جری 

مکانی است. خاک در منطقه مورد نظر دارای خودهمبستگی 

های رسم شده در ایا شکل، محدوده بدون منحنی

های دهد. اگر مقادیر شاخ خودهمبستگی مکانی را نشان می

ها دارای موران و جری در ایا محدوده قرار بگیرد، داده

خودهمبستگی مکانی نیستند و تغییرات آنها مشتقل از مکان 

 است.

  عملکرد مدل

و  ها¬ماندهیباق ی، خودهمبستگ2R ،AICی ارهایمع

RMSE  حداقل مربعات  یرمکانیمدل غ یخروج سهیمقابرای

نشان داده شده  4و  3های در جدول یمکان ونیو رگرس یمعمول

مکانی با وارد کردن خودهمبستگی  است. در مدل رگرسیون

مکانی در مقایسه با مدل غیرمکانی نتایج بهبود یافت. با لحا  

افزایف، درحالیکه  2R کردن خودهمبستگی مکانی، مقدار

 RMSEها و ، خودهمبستگی مکانی باقیماندهAICمقادیر 

( 24) 1کاهف یافت. نتایج مطالعه حاضر با نتایج کیم و همکاران

های مکانی در همخوانی دارد. نتایج آنها عملکرد بهتر مدل

بینی خصوهیاتی از جمله های غیرمکانی در پیفمقایسه با مدل

pH ،CEC ها نشان داد که با کاهف مقدار خطا و برخی کاتیون

 .ها در مدل مکانی همراه بودو خودهمبستگی مکانی باقیمانده

های مدل غیرمکانی حداقل های توزیع باقیماندهنقشه

نشان  5مربعات معمولی و مدل رگرسیون مکانی در شکل 

ا هها از نظر علامت مکانی باقیماندهداده شده است. ایا نقشه

هایی قابل و توزیع خودهمبستگی مکانی که به شکل خوشه

ها و کلاسترها تشخی  است، تفاوت دارند. هرچه خوشه

دهنده حضور )رن  قرمز یا آبی( بزرگتر باشد، نشان

ها است. با مقایسه دو خودهمبستگی مکانی در باقیمانده

شکل مربوط به رگرسیون مکانی و حداقل مربعات معمولی 

                                                           
1- Kim et al. 

های مدل که در نقشه توزیع باقیماندهمشخ  است 

های )که با بیضی به رن  سبز مشخ  غیرمکانی، خوشه

شده است( بیشتر و بزرگتری قابل شناسایی است که نشان از 

های مدل است. وجود خودهمبستگی مکانی در باقیمانده

( حضور خودهمبستگی مکانی به 9) 2دورما و همکاران

های مدل توزیع باقیمانده هایی در نقشههورت خوشه

حداقل مربعات معمولی را گزارش کردند. حضور 

-های یک مدل نشان میخودهمبستگی مکانی در باقیمانده

دهد مدل قادر به حذف وابستگی مکانی نیست که ممکا 

است به دلیل درنظر نگرفتا یک متغیر کمکی مهم در 

 مدلسازی باشد.

                                                           
2- Dormann et al. 
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 های شوری خاک( شاخص موران و شاخص جری محاسبه شده برای داده4شکل )

Figure (4) Moran’s I and Geary’s C for soil salinity data 

 

 
 ی برای شوری خاکمکان ونیو رگرس یحداقل مربعات معمول یرمکانیمدل غ( نتایج 3جدول )

Table (2) Results of the non-spatial model of ordinary least squares and the spatial regression for soil 

salinity 

 Model 2R AIC aResid. I مدل

 یحداقل مربعات معمول یرمکانیغ ونیرگرس
Non-spatial ordinary least squares 

0.33 1491.1 0.31 

 یمکان ونیرگرس

spatial regression 
0.59 1360.1 -0.01 

a :های مدلدر باقیماندهمکانی  مقدار خودهمبستگی (spatial autocorrelation in the residuals of model) 

 

 

 ی در تخمین شوری خاکمکان یخودهمبستگ بیپس از ترک RMSEکاهش ( 4جدول )

Table (3) Decreases in RMSE after incorporating spatial autocorrelation in prediction of soil salinity 

 درهد کاهف خطا یمکان ونیرگرس یحداقل مربعات معمولرگرسیون غیرمکانی 

Non-spatial ordinary least squares spatial regression %reduction 
0.994 0.775 21.9 
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های مدل غیرمکانی حداقل مربعات معمولی و رگرسیون مکانی )رنگ قرمز و آبی: به ترتیب مقادیر منفی و ( توزیع باقیمانده5شکل )

 دهد(. مثبت خودهمبستگی مکانی را نشان می

Figure (5) Residual maps of the non-spatial model of ordinary least squares and the spatial regression 

(Blue and red indicate positive and negative values, respectively) 

 

 گیرینتیجه

ایا مطالعه به منظور بررسی تاثیر خودهمبستگی مکانی 

روی نتایج حاهل از مدلسازی تخمیا شوری خاک انجام 

مدل غیرمکانی  بینی شوری خاک توسطگرفت. پیف

حداقل مربعات معمولی )بدون درنظر گرفتا خودهمبستگی 

مکانی( و مدل رگرسیون مکانی )با درنظر گرفتا 

خودهمبستگی مکانی( هورت گرفت. نتایج حاکی از بهبود 

 یرمکانیبا مدل غ سهیدر مقا یمکان ونیمدل رگرس عملکرد

با لحا  در مدل مکانی . باشدی میحداقل مربعات معمول

مقدار  ،ی به عنوان متغیر کمکیمکان یکردن خودهمبستگ
2R ریمقاد کهیدرحال ف،یافزا AICیمکان ی، خودهمبستگ 

 ،یاز نقطه نظر آمار .افتیکاهف  RMSEو  هاماندهیباق

 یممکا است به عنوان مشکل تلق مکانی، یخودهمبستگ

در  ریو فراگ یاساس یژگیو کی ایشود، اما در واقع، ا

که به منظور جلوگیری از  خاک است یهاتمام داده باًیتقر

های مغرضانه باید تعییا بینیبرازش نامناسب مدل و پیف

 .شود و در مدلسازی لحا  گردد

 

 

 مکانیمدل رگرسیون  مدل رگرسیون غیرمکانی

 طول جغرافیایی طول جغرافیایی

ی
یای

راف
جغ

ض 
عر
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