
 ایراندانش گیاهپزشکی 

 (271-222)ص 7941پاییز و زمستان ، 2، شمارة 94دورة 
Iranian Journal of Plant Protection Science 

Vol 49, No 2, Autumn & Winter 2018-2019 (217-225) 

DOI: 10.22059/ijpps.2018.249666.1006825  
 

 

* Corresponding author E-mail: hakimitabar@yahoo.com  

 Laelapidae ۀخانواد یها کنهپراکنش مکانی  برآورددر  GMDHعصبی مصنوعی  ۀارزیابی مدل شبک

(Acari, Mesostigmata)  استان سمنان شاهرود ۀدر منطق 
 

 4و الناز فدائی 4، پریسا قرآنی دامداباجا3نژاد ، علیرضا شعبانی2، سید رضا حجازی*1تبارمسعود حکیمی 

 ، دانشکده کشاورزی، دانشگاه صنعتی شاهرود، شاهرود، ایران یپزشک اهیگگروه . استادیار و دانشجوی سابق کارشناسی ارشد، 4و  1

 گاه صنعتی شاهرود، شاهرود، ایرانگروه ریاضی محض، دانشکده ریاضی، دانش. استادیار، 2

 ، دانشگاه رازی، کرمانشاه، ایران، دانشکده کشاورزییپزشک اهیگگروه . دانشجوی دکتری، 3

 (1/11/1311تاریخ پذیرش:  - 11/11/1311)تاریخ دریافت: 

 

 چکیده
انجام شد.  ی شبکۀ عصبی مصنوعیریکارگ بهدر منطقۀ شاهرود با  Laelapidaeی خانوادۀ ها کنهپراکندگی مکانی  برآورد منظور به پژوهشاین 

 متغیرهای ازپژوهش  این در. آمدند به دست 1314سال  منطقۀ شاهرود در گوناگونی ها ستگاهیزاز  این کنه جمعیت تراکم به مربوط های داده

 استفاده خروجی متغیرعنوان  به Laelapidaeی خانوادۀ ها کنهجمعیت  یها یدگرگوناز  و ورودی متغیرهایعنوان  به طول و عرض جغرافیایی

توزیع  ینیب شیهای عصبی مورداستفاده در پ شبکه ییبرای ارزیابی توانابا الگوریتم ژنتیک بود.  شده نهیبه GMDHنوع  ازمورداستفاده  شبکۀ. شد

 یها شبکه عصبی و اندازه ۀلیوس مکانی به ۀشد ینیب شیپ یها اندازه انیم میانگینواریانس، توزیع آماری و  هایی مانند مؤلفهآماری  از سنجش

و  توزیع آماری، های آماری واریانس ویژگی یها اندازه انیکه در فازهای آموزش و آزمایش م ندنشان داد ها نتیجهاستفاده شد.  ها واقعی آن

های  نقشهجود نداشت. ی ودار یمعن، تفاوت GMDH عصبیۀ شبک ۀلیوس بهاین خانواده  مکانی ۀشد ینیب شیهای واقعی و پ مجموعه داده میانگین

 زانیر برنامهبه  توانند یمی عصبی مصنوعی ها شبکهاز  آمده دست بهی ها نقشهی این خانواده تجمعی است. ها کنه نشان داد که توزیع شده میترس

تمرکز  که یطور بهی داشته باشند. همانندبا مختصات جغرافیایی هر مکان  ها نقشهاگر  ژهیو بهی کنند اری ها آفت مهاری ها برنامه یریکارگ بهجهت 

 ی شکارگر کمتر است.ها کنههایی معطوف شود که تراکم این  به منطقه مهاربیشتر 

 
 .، پراکندگی تجمعیGMDHعصبی مصنوعی  ۀتوزیع مکانی، شبک :ی کلیدیها واژه
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ABSTRACT 

This study aimed to predict the population of Laelapid mites in Shahrood region using an artificial neural network. 
The data of this family were obtained in the year 2015. In this model, the variables sampling date, longitude and 
latitude as the input variables, and the population of Laelapid mites were used as the output variable. The network 
type used was GMDH neural network that was optimized by genetic algorithms. To evaluate the ability of GMDH 
neural networks to predict the distribution, statistical comparison parameters such as mean, variance, statistical 
distribution, and coefficient determination of linear regression between predicted values and actual values were used. 
Results showed that in training and test phases of GMDH neural network, there was no significant effect between 
variance, mean, and statistical distribution of actual values and predicted values. Our map showed the patchy 
distribution of these predatory mites. Maps obtained from artificial neural networks help program planners to use the 
pest control programs, particularly if maps coordinate with geographical conformity of each location. Therefore, 
control was focused on areas with decreased densities of these predatory mites. 
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 مقدمه

 دهند یمرا تشکیل  بوم زیستبخش مهمی از  ها کنه

 شده شناخته یها ستگاهیز یهمگدر  شیوب کمکه 

از بندپایان  یفراوان شمار انسان وجود دارند. ۀلیوس به

مواد آلی و هوموسی درون  یایبقادر  ها کنه ازجمله

حشرات و بندپایان دیگر  همزیـست بـا صورت به، خاک

. کننـد یمـزندگی  داران مهرهگیاهان و بدن  یروو 

 یها شبکهو  ها رهیزنج باارزشاز اجـزاء بـسیار  ها کنه

در رژیـم  یفراوان یگوناگونکه  هستند خاکغذایی در 

از این  یشمار .شـود یمـمـشاهده  هـا آنغـذایی 

مواد موجود در  یایبقاپوسیده خوار بوده و از  ها کنه

ایان بندپ ،هـا آنبرخـی از  .کننـد یمـتغذیـه  خاک

را درون  غیره، حشرات، نماتدها و ها کنه ازجملهدیگر 

از بافت  نیـز یا عده. دهند یممورد حمله قرار  خاک

تغذیه  ها قارچزیرزمینی گیاهان و  یها بخش ةزند

غذایی  رژیم یخاکز یها کنهاز  یفراوان شمار. کنند یم

به  شتریبی شکارگر ها کنهو این  دارند یشکارگر

 & Krantzراستۀ میان استیگمایان تعلق دارند )

Walter, 2009 .)گریها با د از این کنه یشمار فراوان 

و ایـن  هستند وندیحشرات در پ ژهیو بندپایان و به

ها رخ  در این کنه یگوناگونهای  ه دلیلب یوابستگ

 یریکارگ بهآن،  از تر جیانگلی و را یوابستگ که دهد یم

تازه و دسترسی  یها ستگاهیز به ییجابجا یبرامیزبان 

 هستندغذایی با شرایط بهتر از این موارد  های منبعبه 

(Walter & Proctor, 1999; Joharchi, 2011.) 

گروهی بسیار گوناگون  Laelapidae ةخـانواد 

ة بالاخانواد در شناختی بومو  شناسی ریخت ازلحاظ

Dermanyssoidea نیتر همها یکی از م کنه. این است 

که از  دهند یشکارگر را تشکیل م یها کنه یها گروه

و نقش مهمی  کنند یدیگر و نماتدها تغذیه م بندپایان

د. خود دارن یها زبانیماز  یبرخ در کاهش جمعیت

این  گوناگون یها جنس یها گونهاز  یفراوان شمار

از  یانبـارو مواد  خاکرا در  یشکارگرخانواده رفتار 

از  شماریامروزه در  که یطور به، دهند یمنشان  خـود

شکارگر این خانواده  یها گونهاز  یبرخدنیا  های نقطه

استفاده قرار  ها مورد در برابر آفت ة زیستیمبـارزرا در 

 ۀکن(. Krantz & Walter, 2009) دهند یم

Stratiolaelaps miles (Berlese)  های آفتدر کنترل 

 مورد Sciaridae یها لارو مگس مانند یا گلخانه

 Gaeolaelaps aculeifer ۀو گون ردیگ یاستفاده قرار م

Canestrini عنوان دشمن  است که به یشکارگر خاکز

 Acaridae یها و کنه ها طبیعی نماتدها، تریپس

 های حشرهها با  این کنه از یشمار فراوانهستند. 

 دارند، یوستگیگوناگون پ یها ستگاهیگوناگون و در ز

 یدارا های عاملعنوان  ها به امروزه از آنبنابراین 

 ادیها  از آفت یاریدر کنترل بس مهار زیستی ییتوانا

 (.Joharchi, 2011) شود یم

متغیرهایی  برآورد ةرندیدربرگمکانی  یابی درون

 های بخش، در موردنظر ةحشری انبوهمانند 

 آمده دست به یها داده یریکارگ بهنشده با  یبردار نمونه

یک  یا به گفته. استشده  یبردار نمونه های بخشاز 

 یریکارگ بهقادر است با  آل دهیا یابی درونروش 

 اندک های بخشدر  حشره یانبوهمربوط به  ها داده

 های بخشرا در  حشره یانبوه، شده یبردار نمونه

 ,Makarian)کند  برآورد یدرست نشده به یبردار نمونه

 درمورداستفاده  یابی درون یها روش از(. 2008

و  7کریجینگ یها روش یشناس حشره یها پژوهش

 نام برد. توان یمرا  2عصبی مصنوعی ۀشبک

 باسنجش  در مصنوعی عصبی شبکۀ های مدل

 انیم های رابطه آموزش توانایی دارای ریاضی های مدل

 ,Mittal & Zhang) هستند وابسته و مستقل متغیرهای

 یدرست و دقت با مصنوعی عصبی های شبکه(. 2010

 یساز هیشب را متغیرها انیم یهمبستگ توانند می بیشتری

 یها پژوهش (.Craverner & Roush, 2013) کنند

عصبی توانایی  یها که شبکهاند  ادهد نشان یشمار یب

 یها تیالگوهای توزیع مکانی جمع ییبالایی در شناسا

 ,.Goel et al., 2003; Irmak et alدارند ) یا یشناخت بوم

عصبی بردار چندی ساز ۀ مدل شبک ،(. در پژوهشی2006

 یها نیزم در ها حشرهتوزیع مکانی  یبرای بررس 9یادگیر

 نشان داد یا دهیی پسندیاستفاده شد و کارا یچراگاه

(Zhang et al., 2008.)  ،ی ها دادهدر پژوهشی دیگر

ۀ روش لیوس بهی مزرعه خیار بردار نمونه برآمده از

ۀ شبکۀ لیوس بهی شدند و بند میتقس خودکاری بند خوشه

                                                                               
1. Kriging 
2. Artificial Neural Network 

3. Learning Vector Quantization Neural Network 
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نروفازی پراکندگی سفید بالک پنبه ترسیم شد 

(Shabani nejad & Tafaghodiniya, 2017a ،همچنین ،)

ی ها روشدر پژوهشی در مزرعۀ خیار شهرستان بهبان، 

آشکار در  شده نهیبهو شبکۀ عصبی مصنوعی  آمار نیزم

مورد  یها دولکپراکندگی مکانی کنۀ تارتن  ساختن

ی آفت با انبوهی نیب شیپبه  تواناارزیابی قرار گرفت و 

(، در Shabaninejad et al., 2017aبود ) دهیپسنددقت 

ی دیگر، از شبکۀ عصبی مصنوعی و الگوریتم پژوهش

ی در ا لکهی الگوی توزیع کنۀ تارتن دو نیب شیپژنتیک در 

 ندهایبرآمزرعۀ خیار شهرستان رامهرمز استفاده شد که 

ی ها نقشهرایی بسیار بالای این شبکه را نشان داد و کا

نشان داد که توزیع آفت تجمعی است  شده میترس

(Shabani nejad et al., 2017b ،در پژوهشی دیگر .)

 Shabaninejad andشعبانی نژاد و تفقدی نیا )

Tafaghodiniya, 2017b و شبکۀ  آمار نیزمی ها روش( با

ی در ا لکهعصبی مصنوعی پراکندگی مکانی کنۀ تارتن دو 

 افزون برمزرعۀ خیار شهرستان رامهرمز را تعیین کردند. 

توزیع  برآورددر  LVQ4ی از شبکۀ عصبی پژوهشاین، در 

ی استفاده شد و فرنگ گوجهة مینوز پر شبپراکندگی 

 & Shabani nejadکارایی بسیار بالایی از خود نشان داد )

Tafaghodiniya, 2016 ،)حکیمی تبار و  تیدرنها

( مدل شبکۀ Hakimitabar et al., 2017همکاران )

را در تعیین پراکندگی مکانی  MLPعصبی مصنوعی 

در سطح شهرستان دامغان  Ascidae ةخانوادی ها کنه

 ارزیابی کردند.

، تاکنون پژوهشی شده انجام یها یبررسبنا به 

 GMDHشبکۀ عصبی مصنوعی ارزیابی روش  منظور به

و  ها آفتبرنامۀ مدیریت تلفیقی  انجام شدندر راستای 

 انجام نشدهشاهرود  پراکندگی شکارگرها، در منطقۀ

حاضر با هدف شناخت  پژوهشاست. به همین دلیل، 

 ۀشکارگر در منطق یها کنهپراکندگی این  یچگونگ

 شاهرود انجام شد.

 

 ها روشمواد و 
 موقعیت جغرافیایی

که در  سمنان استاستان  های شهرستان شاهرود یکی از

واقع شده  کویر ۀدر حاشیو  کیلومتری تهران 9۴۴فاصلۀ 

ی گوناگونۀ این شهرستان برجستی ها یبرتریکی از است. 

ی گیهمساجنوبی که در  بخش آب و هوایی آن است.

گرم و خشک  شیوب کمی هوا و  آبکویر واقع شده است 

 آبی شرقی شاهرود دارای ها بخشمرکزی و  بخشدارد. 

ی شمالی آن کوهستانی با آب ها بخشی معتدل و هوا و 

ی دمای انگیمسرد و خشک هستند.  شیوب کمو هوایی 

میانگین  وسلسیوس  ۀدرج 79سالانه در این شهرستان 

 ۀاین شهر در حاشی است. متر یلیم 72۴بارندگی سالانه 

البرز  کوه شتههای جنوبی ر شمالی دشت کویر و در دامنه

 29و عرضی  ۀدقیق 22 ودرجه  9۳ی با موقعیت جغرافیای

طولی در شمال خاوری استان سمنان  ۀدقیق 22و درجه 

 است. قرار گرفته

 

 یبردار نمونهروش 

در  Laelapidae خانوادههای  ی کنهآور جمع منظور به

 شده یبند زمانیۀ برنامۀ بر پاۀ شاهرود، از خاک منطق

 صورت بهبرداری  برداری انجام شد. این نمونه نمونه

ها  متر انجام شد. نمونه سانتی 2۴ی ژرفاتصادفی تا 

کار و پس از  ندریخته شد های پلاستیکی کیسه درون

ی مربوط به ها دادهة رندیدربرگبرچسب که  گذاشتن

به  استی و میزبان آور جمعی، تاریخ آور جمعمحل 

ها از  رای جداسازی کنهآزمایشگاه منتقل شدند. ب

استفاده شد. نمونه خاک  زیبرلهای خاک از قیف  نمونه

های  قیف برلیز ریخته شده و کنه درون الکروی 

درصد که  12ة الکل دربردارنددرون آن در یک ظرف 

ی شدند. با بررسی آور جمعزیر قیف قرار داشت 

استریومیکروسکوپ  ی ظرف در زیرها هیما درون

ظرفی که  درونپنس ظریف به  یریکارگ بهها با  نمونه

ة نسبیت است انتقال شفاف کنندمایع  ةرندیدربرگ

 آماده کردنها، برای  یافت. پس از شفاف شدن نمونه

 یبرااز مایع فاور استفاده شد. اسلایدها  ها آناسلاید از 

 92آون با دمای  درونروز  2۴دو هفته تا  برابر یزمان

درجۀ سلسیوس قرار داده شدند تا خشک شوند و برای 

ی ها کنارهی رطوبت به مایع فاور، ابی راهجلوگیری از 

 انیپاشد و در  ی روغنی درزگیریها رنگلامل با 

 .ه شدکار گذاشت ها یژگیوبرچسب 

 

 آماری لیوتحل هیتجز 

ه ب یبردار نمونهمربوط به  یها داده یساز نرمال آزمون
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، 7اسمیرنو -و آزمون کولموگروف SPSS 19 افزار نرمی اری

 ها داده، ها آنبررسی شد و به دلیل عدم نرمال بودن 

 یا انهیراروش کاکس باکس نرمال شدند. کد  ۀلیوس به

 Matlab افزار نرمدر محیط  GMDHعصبی  ۀشبک

 شد. تهیه 7/2نسخۀ 
 

 ها داده پردازش شیپ

 ۀمجموع ۀتصادفی به دو دست طور به ها داده آغازدر 

( و مجموع ها داده ۀهمدرصد  1۴عضو ) 44آموزش با 

( ها دادهۀ همدرصد  9۴عضو ) 92آزمایش با 

ی منجر به بند میتقسی شدند. البته اگر این بند میتقس

 دوبارهاین مرحله را  توان یمنشود،  دلخواهی ندهایبرآ

ی ریکارگ به از شیپ (.Zhang & Fu, 1998تکرار کرد )

 ها دادهدر آموزش شبکه، باید  نینخستی خام ها داده

سازی شوند زیرا الگوریتم  در دامنۀ مناسبی نرمال

 کارکرد تواند ینمخام  یها دادهبا  یادگیری همراه

 ۀداشته باشد و همچنین به دلیل دامن یدرخور

کار هب 2خروجی تابع فعالیت سیگموئیدی یها یدگرگون

نظر به ریناگزمیانی، این امر  ۀدر لای شده گرفته

شبکه در طول فاز آموزش  صورت نیا. در غیر رسد یم

ی هم دلخواهی دستاوردها جهیدرنتنخواهد شد. همگرا 

 که یهنگام(. Yuxin et al., 2006) دینآ ینمبه دست 

، بهترین شود یماز تابع فعالیت سیگموئیدی استفاده 

–Vakil) است 7/۴و  4/۴ انیم ها دادهدامنۀ تبدیل 

Baghmisheh & Pavešic, 2003 ها داده(. برای تبدیل 

 خطی استفاده شد. سازی از روش نرمال

ی بند طبقهبا هدف  GMDHاز شبکۀ عصبی  

 گوناگونسطح شهرستان به دو کلاس برای سه حالت 

ی است که هنگامبرای  نخستاستفاده شد. حالت 

 برابر یا تر کوچکمنطقه را به دو منطقۀ عدم وجود و 

 یهنگامترتیب حالت دوم و سوم برای  کنه و به 7۴۴

یا  تر کوچککنه برای نقاطی از مزرعه  یانبوهاست که 

 صورت به. استکنه  9۴۴و  2۴۴ تر بزرگو یا  برابر

برای آموزش  ها داده ۀهمدرصد از  1۴کاملاً تصادفی، 

برای آزمایش شبکه  مانده یباقدرصد  9۴شبکه و 

 یبه فراوان یبا آگاه. ندشد نشیگز یدبن طبقه منظور به

                                                                               
1. Kolmogorov-smirnov 

2. Sigmoid transfer function 

 های منطقهبه  ینسطح زم یبند میتقس یبرا ،ها نمونه

 یو از طرفد ش یلسه کلاس تشک یا یانبوه گوناگون

 ییمد که تواناآخاطر به وجود  ینسه کلاس به ا ینا

 یا یانبوه گوناگونسطوح  در برابرشبکه  یجداساز

 .شود یدهسنج

ی از ا مجموعهدربرگیرندة  GMDHعصبی  ۀشبک

 از راه گوناگونی ها جفتاست که از پیوند  ها نورون

 ندیآ یمدوم به وجود  یۀپای ا چندجملهیک 

(Nariman-Zadeh et al., 2013.) 

عصبی  یها شبکهمهمی که در  یها پرسشیکی از 

است، طراحی  شده دهیکش شیپ هیچندلامصنوعی 

و  ها هیلا شمارساختار شبکه است. در این طراحی باید 

 یها اندازهو  ها وزن شمار مانندنیز ساختار درونی 

هر نورون  ختنیبرانگو همچنین، تابع  ها آن نینخست

 ستهیباشده تا یک نگاشت  نشیگز دهیپسند صورت به

 شود. برپاورودی و خروجی  یها دادهمیان  دلخواهو 

ی ها پرسشبا  GMDHعصبی طراحی شبکه  چالش

از طراحی،  گونهاست. در این  جدادر بالا  شده عنوان

 وستهیپهدف جلوگیری از رشد واگرایی شبکه و نیز 

کردن شکل و ساختار شبکه به یک یا چند مؤلفۀ 

ی این مؤلفه دگرگونی که با ا گونه بهعددی بوده، 

ود. ی شدگرگوننیز  ها شبکهساختار شبکه ساختار 

ژنتیک کاربرد  ی تکاملی مانند الگوریتمها روش

 یها شبکهطراحی  گوناگوندر مراحل  یا گسترده

خود در پیدا  فرد منحصربه یها ییتواناعصبی به دلیل 

در فضاهای  وجو جستامکان بهینه و  یها اندازهکردن 

ی دارند. در این پژوهش، برای طراحی نیب شیپ رقابلیغ

های آن، از  ضریب شکل شبکه عصبی و تعیین

 Amanifard et) الگوریتم ژنتیک استفاده شده است

al., 2007 .)کاربرد الگوریتم ژنتیک در  منظور به

برای  GMDHی عصبی نوع ها شبکهطراحی ساختار 

است  ازین GMDHعمومیت بخشیدن به شبکۀ عصبی 

مجاور در ساختن لایه بعد را  ۀلای یریکارگ بهکه قید 

عصبی برای ساخت  یها شبکهدر این نوع  حذف کنیم.

استفاده کرد.  نیشیپ یها هیلا ۀهماز  توان یم تازه ۀلای

 گویند. 9(GS) ۀبه این ساختار شبک

                                                                               
3. General Structure 
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 ۀژنوم یا کروموزومی که برای نمایش ساختار شبک

 ۀیک رشت ةرندیدربرگ، میا گرفتهعصبی در نظر 

الفبا است  های حرف ختنیآم برآمده ازنمایشی ساده، 

 ۀشبک یها یورودکه در آن هر حرف نشان از یکی از 

کدگذاری، هر ورودی با یک  گونهعصبی است. در این 

ی ا رشته صورت بهو هر کروموزوم  شود یمحرف جایگزین 

های الفبا است. برای یک شبکه  از این حرف شده ساخته

، یک ()=X                  ورودی  Nبا 

از  ختهیآمتک رشته و  صورت بهکروموزوم 

 شکل             به شکل               

به ترتیب جایگزین  cو  a ،bکه در آن  ردیگ یم

. در این پژوهش شوند یم           ی ها یورود

برای ساختن  تواند یمشبکۀ با دو ورودی، دو حرف 

با طول  کروموزوماست که هر  آشکاراستفاده شود.  ها ژنوم

لایۀ  شمار   که                     که 2kبرابر 

ة یک ساختار شبکۀ دهند نشان تواند یماست،  پنهان

که هر نورون از  میکن یمفرض  نخستعصبی باشد. 

دو نورون در لایۀ مجاور ساخته شده است.  ختنیآم

که                       ی، رابطۀ طورکل به

HL  طول  انیمی همبستگاست،  پنهاننشان از لایۀ

را در این کدگذاری نشان  پنهانی ها هیلا شمارنورون و 

 است. پنهانبنابراین، این شبکه دارای دو لایۀ ؛ دهد یم

 n یۀلا از آنِ 2nاست که هر نورون به طول  آشکار

ی ها طولبا  ها نورون GSعصبی نوع  ۀام است. در شبک 

، نورون با درواقع، شوند یمآمیخته  گریکدبا ی گوناگون

جهش کرده و با  پنهانباید از چند لایۀ  تر کوچکطول 

 یگر چاره. برای آمیخته شود تر بزرگنورون با طول 

جهش  ها هیلارا که از  ییها نوروننام  چالشاین 

 (.Atashkari et al., 2010) میکن یم، تکرار کنند یم

 

 شرط توقف

در  7۴۴ی ژنتیک برابر با ها تمیالگورکل تکرار  شمار

تکرار بهبودی  2۴ پس ازنظر گرفته شده است و اگر 

به وجود نیاید، الگوریتم متوقف  در مقدار برازندگی

 .شود یم

 

 های ورودی الگوریتم مؤلفهتنظیم 

 ةانداز ةرندیدربرگ ورودی الگوریتم یها مؤلفهمقدار 

 جهش ، نرخ(ی )کراسینگ آورگیپایچل جمعیت، نرخ

 آورده شده است. 7در جدول  ها مؤلفهکه مقدار این 

 
 های ورودی الگوریتم مقدارهای مؤلفه .7جدول 

Table 1. The values of input parameters of the 

Algorithm 
150 Maximum number of generations (Max – gen) 
0.5 Crossover rate (Pc) 

0.03 Mutation rate (Pm) 
50 Population size 

 
 نتایج و بحث

 دهید آموزشعصبی  ۀبرای اطمینان از یادگیری شبک

ی خانواده ها کنهی الگوی پراکنش نیب شیپبرای 

Laelapidae ،ۀ لیوس به شده ینیب شیپی واقعی و ها داده

ی شدند. در اینجا هم سنجآماری با هم  دیاز دشبکه 

توزیع آماری ی میانگین، واریانس و برابرفرض صفر بر 

درصد به  42دارد. هر فرضیه در سطح احتمال  دلالت

ی هم سنج. به ترتیب برای آزمون شد P مؤلفۀ یاری

و  T ،Fمیانگین، واریانس و توزیع آماری از آزمون 

 Pاسمیرنو استفاده شد. مقدارهای  -کولموگرف

نشان داده  2جدول  برای هر مورد در شده محاسبه

ند که میانگین و واریانس ده یمن ها نشا نتیجه. اند شده

ی را نشان دار یمعنفازی اختلاف  -برای شبکه عصبی

توزیع آماری مقدارهای  انیم( و <۳۴/۴P) دهد ینم

 GMDHۀ شبکۀ لیوس به شده ینیب شیپواقعی و 

درصد وجود ندارد  42ی در سطح دار یمعناختلاف 

(29/۴P> وجود .)P=1  انیمدر مورد توزیع آماری 

ی ها کنهی انبوهو واقعی  شده ینیب شیپمقدارهای 

Laelapidae  در فاز آموزش و همچنین وجودP=1.00 

در فاز آزمایش در سطح استان، نشان از دقت بالا و نیز 

 بحرانی را دارد. مقدارهایبا  ینهمخوایی توانا

 انیمهای تبیین و رابطۀ خطی رگرسیونی  ضریب

مقدارهای  بردر برامقدارهای واقعی هر کلاس 

 9در جدول  GMDHۀ شبکۀ لیوس به شده ینیب شیپ

یۀ این دو بر پاها  نشان داده شده است. بهترین نتیجه

 نیمابکه معادلۀ خطی  دیآ یمی به دست هنگام سنجه

ی ها کنهی انبوهواقعی و  Laelapidaeی ها کنهی انبوه

Laelapidae ۀ شبکۀ لیوس به شده ینیب شیپGMDH 

 مبدأداشتن ضریب تبیین بالا دارای عرض از  افزون بر
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است  آشکاری درست بهکم و شیب نزدیک به یک باشد. 

ی واقعی و ها داده انیمهای تبیین  که ضریب

های  (. نتیجه2/۴بسیار بالا هستند ) شده ینیب شیپ

 یریپذ میتعم ییتواناکه  دنده یمنشان  9 جدول

زیرا فاز  استبسیار بالا  دهید آموزششبکه عصبی 

با فاز آموزش دارای ضریب تبیین  سنجشآزمایش در 

 مقدارهایخطی رگرسیونی مابین  ۀمعادل بالاتر و نیز

به واحد و  تر کینزداز شیب  شده ینیب شیپواقعی و 

 نزدیک به صفر برخوردار است. مبدأعرض از 

 

 Laelapidae یها کنهتوزیع مکانی  یها نقشه

ۀ لیوس به Laelapidaeی ها کنهنقشۀ پراکندگی مکانی 

 7و در شکل  شده میترسی و جداساز GMDHشبکۀ 

نشان داده شده است. عرض و طول جغرافیایی 

ی ا نهیشیبی دارای کمینه و بردار نمونهی ها محل

ی و بردار نمونهی منطقۀ گستردگهستند. به علت 

 ۀ منطقه را پوشش دهد، یکهمی که ا نقشهترسیم 

از صفر تا )صفر( تعیین شد و  یمختصات فرض أمبد

صورت  یابی یانهم م یاییطول و عرض جغراف ینهکم

شده از طول و  مقدار ثبت بیشینهروند تا  ینو اگرفت 

 عددهای یرو نیازا کرد. یداادامه پ یاییعرض جغراف

. هستند یاییجغراف های درجه 7در شکل محور  یرو

ر ن کنه دآ نشان از نبودِ یرهت های نقطه 7در شکل 

 یایروشن گو های نقطهاست و  یموردبررس ةگستر

بالا  یها یدر انبوه ها ییروشنا یزانم) هستندوجود 

 ت(.اس یشترب

 ها کنهاین  یانبوه یها نقشه نخستدر این شکل 

کنه رسم شد  7۴۴فاقد و دارای  دو کلاس یۀبر پا

و نیز در  dو   c یها شکل(، سپس در bو  a یها شکل)

جمعیت این خانواده  یانبوهبه ترتیب،  f و e یها شکل

است.  شده میترسعدد  9۴۴و  2۴۴دو کلاس  یۀبر پا

است تا  برآورد ۀاین حدود انتخابی یک حد آستان

؛ نشان داده شود GMDHیی شبکه توانا ها آن ۀلیوس به

از  آمده دست بهی ها نقشه انیمی هم سنجاما اکنون با 

ۀ شبکه متوجه لیوس به شده ینیب شیپی واقعی و ها داده

در نقشه در  همسانهای  نقطه انیمخواهیم شد، 

 برآمده ازیی وجود دارد که ها تفاوت ها مکانبرخی از 

ی درستة درباراست. ولی  GMDH خطای مدل شبکۀ

ی یک یا هم سنجتنها با  توان ینمکارایی یک مدل 

 (.Zhang & Fuh, 1998ی کرد )داورچند نقطه 

مرکزی و  یها بخشخانواده در ین ا یاصل یانبوه

 بخشدر  شیوب کم نیچن همبه غرب و  ندهیگراکمی 

شده بیشتر است و  یبردار نمونهجنوب شرقی مناطق 

 یها نشانهنمایان است که یکی از  یخوب بهدر نقشه 

جنگلی در این  های منطقهوجود  تواند یمآن  بزرگ

 نخورده دست صورت به ها منطقهمختصات باشد و این 

 .شود ینمانجام  ها آنشیمیایی در  یمهارهاتند و هس

امکان  پربارخاک هوموسی ها  در این منطقهاز طرفی 

فراهم کرده را شکارگر  یها کنهشکار برای این  یانبوه

جمعیت این خانواده در  یانبوه یرو نیازاو است 

ی سه هم سنجها بیشتر است. در  منطقه گریدبا  سنجش

الگوهای پراکندگی  نشیگزمدل شبکۀ عصبی برای 

 Zhang & Fuh (1998)حشرات در سطح یک چمنزار، 

ی توانمندترالگوریتم  MLPبیان کردند که شبکۀ عصبی 

 ها آنیی الگوی پراکندگی حشرات بود. شناسادر 

ی ها مدلی حشرات را در کارایی شناخت بومرفتارهای 

ی ذکر کردند برای رو نیازا. شبکه عصبی دخیل دانستند

یی شناساکارایی یک شبکه عصبی برای  ردنبالا ب

، مرحلۀ زیستی حشره و پنهانی ها هیلا شمارپراکندگی 

در پژوهش . توابع تحریک باید در نظر گرفته شوند

انجام شد،  LVQ4ی شبکۀ عصبی ریکارگ بهدیگری که با 

در  ی رافرنگ گوجهة مینوز پر شبپراکندگی  گران پژوهش

یی تواناها نشان از  سه سطح بررسی کردند و نتیجه

و  LVQ4ی و کارایی بسیار بالای شبکه عصبی جداساز

 & Shabani nejadتوزیع تجمعی این آفت داشت )

Tafaghodinia, 2016 .)پژوهشی دیگر  ، درنیچن هم

ی نیب شیپدر  MLPکارایی بالای شبکه عصبی مصنوعی 

 (Diptera, Cecidomyiida)پویایی جمعیت مگس گالزا 

آمریکا بود بررسی شد  برگ یسوزنی ها جنگلدر 

(Yeong et al., 2000 حکیمی تبار و همکاران .)

(Hakimitabar et al., 2017 با )ی شبکه عصبی ریکارگ به

 Ascidaeی خانواده ها کنهیۀ پرسپترون پراکندگی چندلا

ی درست بهدر منطقۀ دامغان را ارزیابی کردند و مدل 

از این  آمده دست به های پراکندگی را تشخیص داد، نتیجه

این پژوهش هماهنگی  برآمده ازهای  با نتیجه ها پژوهش

 داشت.
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 GMDH وسیلۀ شبکۀ عصبی به Laelapidaeی ها کنهی تراکم نیب شیپهای آماری مقدارهای واقعی و  سنجیهم. 2جدول 
Table 2. Statistical comparisons between the observed and estimated Laelapid mites density by GMDH neural networks 

Comparisons of distribution Comparisons of variance Comparisons of means Utilization phase Classification 
0.82 
0.95 

0.919 
0.995 

0.635 
0.990 

Training Phase 
Test Phase CD=0, CD≤ 100 

1.00 
1.00 

0.982 
1.00 

0.773 
0.976 

Training Phase 
Test Phase CD>100, CD≤200 

1.00 
1.00 

0.993 
1.00 

0.812 
0.990 

Training Phase 
Test Phase CD>200, CD≤300 

 
 ۀ مدللیوس به( شده ینیب شیپ )مقدارهای pv( و ها داده)مقدارهای واقعی  av انیمرابطۀ خطی رگرسیونی و ضریب تبیین  .9جدول 

Table 3. Linear regression relationship and coefficient of determination between dv (actual values) and pv (predicted values) 
by the model 

R2 Linear regression relationship Network Utilization phase Network goals for classification 
0.9477 
0.8987 

pv= 0.9558 av +0.0049 
pv= 0.8755 av +0.0112 

Training Phase 
Test Phase CD=0, CD≤ 100 

0.9701 
0.9441 

pv= 0.9799 av +0.0100 
pv= 0.9254 av +0.0124 

Training Phase 
Test Phase CD>100, CD≤200 

0.9815 
0.9687 

pv= 0.9813 av +0.0091 
pv= 0.9039 av +0.0004 

Training Phase 
Test Phase 

CD>200, CD≤300 

 
 

 
 
 

b)  a)  
   

 

d)  c)  
   

 

f)  e)  

ۀ مدل شبکۀ عصبی لیوس به شده کیتفک( و fو  b ،dی ها شکلدر دو حالت واقعی ) Laelapideaی ها کنهنقشۀ توزیع  .7شکل 
GMDH (ی ها شکلa ،c  وe.) یها نقشه (a , b )ها نقشهکنه،  7۴۴یۀ حد آستانۀ بر پا( یc , d حد آستانۀ )ی ها نقشهکنه و  2۴۴

(e , f )کنه. 9۴۴یۀ حد آستانۀ بر پا 
Figure 1. Laelapid mites distribution maps in actual (b, d and f) and classified conditions by GMDH neural networks 
(a, c and e). The maps of a and b, c and d, and e and f have been drawn according to economic thresholds of 100, 200 

and 300 mites, respectively. 
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 یریگ جهینت

نقش مهمی در تعدیل  ها کنهشد این  ادیکه طور همان

و خاکزی و نماتدها دارند  یها آفتو کم کردن 

 ها کنهاین  یانبوه یها مکاندانستن  یرو نیازا

کشاورزی پایدار نقش  یها برنامه انجامدر  تواند یم

ی مهار ها برنامهبرای تهیه و پیشبرد مهمی ایفا کند. 

ی جمعیت آفت ها یدگرگونی از آگاه ها آفتتلفیقی 

. همچنین است نیازینامری  ها آنهدف و شکارگرهای 

 ی حفاظتی برای افزایش و پایداریها برنامه انجام

جمعیت دشمنان طبیعی نیاز به ایجاد شرایطی 

دارد که کمترین استرس را دارا باشند. یکی  دهیپسند

ی کند اربه این موضوع ی تواند یمهایی که -از عامل

عملیات زراعی )حفظ پوشش گیاهی و در  یدگرگون

ی ها تیجمعی بخش توان( و ها آنی طبیعی ها پناهگاه

 آماده کردن(. Obrycki & Kring, 1998) استمحلی 

ویژه دشمنان  -ی دقیق و مدیریت مکانها نقشه

 آرمانی به این ابی دست راهکاری برای ها آفتطبیعی و 

 کند یمرا محقق  آرماناست و آنچه رسیدن به این 

ی پراکندگی ها نقشهافزایش دقت و درستی در 

 است. ها آنجمعیت 

 

عصبی  یها شبکهاز  آمده دست به یها نقشه

 بکار بردنجهت  زانیر برنامهبه  توانند یممصنوعی 

با  ها نقشهاگر  ژهیو بهکنند  یاری ها آفت مهار یها برنامه

. اگر دنداشته باش یبرابرمختصات جغرافیایی هر مکان 

ی کشاورزی باشد به ها آفتنقشۀ پراکندگی مربوط به 

ی تجمع ها مکانی خواهد کرد که در ارکشاورز ی

دهد و اگر این  انجامی را مهاری ها برنامه ها آفت

ی انبوهپراکندگی و  آشکار ساختنبرای  ها نقشه

( اکنون پژوهششده باشد ) آماده سودمندبندپایان 

کمترین نهادة شیمیایی را  ها مکانکشاورز باید در این 

کنترل به  یها برنامهو تمرکز بیشتر وارد کند 

 سودمندبندپایان  یانبوهمعطوف شود که  هایی منطقه

آسیبی نرسد.  ها آنکمتر است تا به جمعیت 

در مدیریت  توانند یماین پژوهش  برآمده از های نتیجه

 مورد سودمندی ها کنهاز ویژه این خانواده  –مکان 

 ها آنی ریکارگ بهکه با  سان نیبد قرار گیرند دهاستفا

ی و بانیپشتی مدیریتی، جهت ها برنامه توان یم

به  دادن ییتوانای شکارگر و ها کنهی از نگهدار

 ها آنی بومی محلی را در نقاط پراکندگی ها تیجمع

 متمرکز کرد.
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