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 چکیده

اده از شبکه با استف ،ر مزرعه يونجهای دبینی تغییرات تراکم جمعیت تراکم کفشدوزک هفت نقطهاين مطالعه به منظور پیش

باجگاه  ةهکتار در منطق 4ای به مساحت های مربوط به تراکم جمعیت اين حشره در مزرعهعصبی مصنوعی انجام شد. داده

ها از متغیرهای طول و عرض جغرافیايی به عنوان متغیرهای ورودی و . در اين مدلثبت شد 5939-5930 شیراز در سال

ای به عنوان متغیر خروجی استفاده شد. شبکه مورد استفاده از نوع ت جمعیت حشره کامل کفشدوزک هفت نقطهتغییرا

Group method of data handling (GMDH) عصبی  هایشده با الگوريتم ژنتیک بود. برای ارزيابی قابلیت شبکه بهینه

آماری پارامترهايی مانند واريانس، توزيع آماری و میانگین  از مقايسه ،مورد استفاده در پیش بینی پراکنش مکانی کفشدوزک

موزش ها استفاده شد. نتايج نشان داد که در فازهای آبین مقادير پیش بینی شده مکانی توسط شبکه عصبی و مقادير واقعی آن

و پیش بینی شده مکانی  های واقعیهای آماری واريانس، توزيع آماری و میانگین مجموعه دادهو آزمايش بین مقادير ويژگی

نشان از  8930داری وجود نداشت و همچنین وجود ضريب تبیین  ، تفاوت معنیGMDHدشمن طبیعی توسط شبکه عصبی 

توزيع اين دشمن  ،های ترسیم شده  توسط شبکه نشان داددقت بالايی شبکه عصبی در پیش بینی تراکم اين گونه داشت. نقشه

 طبیعی تجمعی است. 

  اینقطه، کفشدوزک هفتGMDHتوزيع مکانی، شبکه عصبی مصنوعی : لیدیواژگان ک
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Abstract 
This study aimed to predict population of Coccinella septempunctata in the field using artificial neural 

network. The data was collected from a four-hectare field in years of 2013-2014 in the area of Badjga 

Shiraz. In this model, the input variables were, longitude and latitude and population changes of 

Coccinella septempunctata was used as the outcome variable. The neural network type used, was Group 

Method of Data Handling (GMDH) that optimized by genetic algotithm. To evaluate the ability of 
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GMDH neural networks to predict the spatial distribution of the species, statistical comparison of the 

parameters such as mean, variance, statistical distribution and coefficient determination of linear re-

gression between predicted values and actual values was used. Results showed that in training and test 

phases of GMDH, there was no significant effect between variance, mean and statistical distribution of 

actual and predicted values, and the coefficient of determination of 0.98 indicates the high accuracy of 

this neural network in predicting the density of this species. The drawn maps showed that the distribu-

tion of this natural enemy is patchy.  
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 مقدمه

کند و نسبت به خشکی و هوايی رشد میجه گیاهی بومی نواحی گرمسیری بوده که در هر نوع آب يون

گردد. برخلاف های تولید محصولات کشاورزی محسوب میباشد. اين گیاه يک جزء مهم از سیستممقاوم می

اله ای چند سوفهانجامد، يونجه گیاهی علشان يک سال به طول میمحصولات يک ساله که رشد رويشی و زايشی

ترين . مهم(Elliott & Kieckhefe, 1990طور معمول حداقل سه سال دوام دارد )باشد که بهپايدار میتا حدودی و 

 ،ريشه يونجههای سرخرطومیو  Hypera postica Gyllenhal ،سرخرطومی برگ ،آفات موجود در مزارع يونجه

Sitona spp.زمینی، زنجرک سیب، Empoasca decipiens Paoli ،خالدار يونجه ةشت، Therioaphis maculate 

Bucktonسیاه باقلا ة، شت ،Aphis fabae Scopoli نخود فرنگی ةو شت، Acyrthosipgon pisum Harris  هستند. يکی

ها ها هستند که در بسیاری از زيستگاهترين دشمنان طبیعی آفات گروه جوربالان در اين مزارع کفشدوزکاز مهم

 ,Ali & Rizviشوند )های ديگر يافت میها و يا مکانها، سواحل دريا، کوهها، جنگلهای زراعی، باغل زمینشام

 Hemiptera(. اغلب افراد اين خانواده شکارگر بوده و جزء عوامل کلیدی در کنترل تعدادی از آفات متعلق به 2010

دپايان ديگر ها و بنها، پروانهها، لارو بعضی از سوسکسها(، تريپها و پسیلهای نباتی، سفیدبالکها، شپشک)شته

های مهم يکی از گونه .Coccinella septempunctata L، اینقطهباشند. کفشدوزک هفتهای نباتی میاز قبیل کنه

 است که مبدا اولیه اين گونه آسیا و اروپا بوده ولی در حال حاضر در سراسر خاورمیانه، هند و آمريکای شمالی

باشند که اين ها در مزارع يونجه میاين گونه اغلب دشمنان طبیعی غالب شته Hodek, 1973).گسترش دارد )

ها در دهد. با اين حال جمعیت کفشدوزکهای مزارع يونجه نشان میها را در کنترل بیولوژيک شتهاهمیت آن

وسیله ژيک بههمین دلیل، کنترل بیولوافته، به بینی در طی زمان و مکان تغییر يپیشمزارع يونجه به صورت غیرقابل

ت برداری برای برآورد جمعیهای مختلف نمونهبینی است. بنابراين تاثیر روشپیشاين شکارگرها غیرقابل 

 Elliott) باشدگیری و اجرای صحیح مديريت تلفیقی آفات مزارع يونجه حائز اهمیت میها، در تصمیمکفشدوزک

& Micheis, 1997.) اینقطهکفشدوزک هفت، C. septempunctata متداول مورد استفاده برای کنترل  ةيک گون

 ندشوها کنترل میوسیله آنهای بومی آفات بههای کشاورزی است که بسیاری از گونهبیولوژيک در سامانه

(Honek & Martinkova, 2005). م در نظر گرفتناستفاده بهینه و افزايش کارايی از اين حشرات مفید، مستلز 

شناخت اين عوامل به عنوان اولین قدم در  .(Hagen, 1962)باشد عواملی از قبیل زمان، مکان، و گیاهان میزبان می

ها در قالب يک مبارزه بیولوژيک موفق، نقش گیری از اين دشمنان طبیعی و همچنین حفاظت و تکثیر آنبهره

تلفیقی هر آفتی، داشتن آگاهی کامل از بیولوژی، اکولوژی و دينامیسم سزايی دارد. لازمه تکوين برنامه مديريت به

درک چگونگی  منظور توسعه استراتژی کنترل بیولوژيک پايدارباشد. بهجمعیت آفت و دشمنان طبیعی آن می

ها و همچنین تحت تاثیر قرار گرفتن دشمن طبیعی برای از بین ساختار زيستگاه، اندازه و تغییرات جمعیت آن

سازد اما آنچه رسیدن به اين اهداف را محقق می (.Kianpour et al., 2010)بردن طعمه لازم و ضروری است
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ی يابی مکانجمعیت حشرات است. درون های کاربردی ازيابی و تهیه نقشههای درونافزايش صحت و دقت روش

دست  های بهری نشده با استفاده از دادهبرداشامل تخمین متغیرهايی مانند تراکم حشره مورد نظر، در نقاط نمونه

 آل قادر است تا با استفاده از اطلاعاتيابی ايدهباشد. به عبارتی يک روش درونبرداری شده میآمده از نقاط نمونه

برداری نشده به برداری شده، تراکم حشره را در نقاط نمونهمربوط به تراکم حشره در تعداد نقاط محدود نمونه

يابی مورد استفاده در مطالعات درون های(. از روشShabani nejad & Tafaghodiniya, 2017) ین بزنددرستی تخم

 های کريجینگ و شبکه عصبی مصنوعی را می توان نام برد. شناسی روشحشره

های رياضی دارای توانايی آموزش روابط بین متغییرهای های شبکه عصبی مصنوعی در مقايسه با مدلمدل

انند توهای عصبی مصنوعی با دقت و صحت بیشتری می(. شبکهMittal & Zhang, 2010و وابسته هستند ) مستقل

مطالعات متعددی نشان داده است که  (.Craverner & Roush, 2013رابطه بین متغیرها را شبیه سازی کنند )

 ولوژيکی دارند های اکهای عصبی توانايی بالايی در تشخیص الگوهای توزيع مکانی جمعیتشبکه

(Goel et al., 2003; Irmak et al., 2006در پژوهشی مدل شبکه عصبی بردار چندی ساز يادگیر .)،Learning 

Vector Quantization Neural Network (LVQ) اراضی مرتعی استفاده شد  برای مطالعه توزيع مکانی حشرات در

ر پژوهشی از شبکه عصبی مصنوعی ترکیب شده با الگوريتم (. دZhang et al., 2008) و کارايی مطلوبی نشان داد

کارايی بسیار بالای  ای در مزرعه خیار استفاده شد که نتايجبینی الگوی پراکنش کنه تارتن دو لکهژنتیک برای پیش

 در تخمین  LVQ4(. از طرفی از شبکه عصبی Shabani nejad et al., 2017اين شبکه را نشان داد )

 Shabani) پره مینوز گوجه فرنگی استفاده شد، و کارايی بسیار بالايی از خود نشان دادگی شبتوزيع پراکند

nejad  & Tafaghodiniya, 2016a.) برداری مزرعه خیار توسط روش های حاصل از نمونهدر پژوهشی داده

 Shabaniترسیم شد ) هفازی پراکندگی سفید بالک پنب-بندی شدند و توسط شبکه نروبندی اتوماتیک تقسیمخوشه

nejad & Tafaghodiniya, 2017آمار و شبکه عصبی مصنوعی در تعیین های زمینای بین روشمقايسه (و در نهايت

مزرعه خیار شهرستان رامهرمز انجام شد که  در  Tetranychus urticae Kochایپراکنش مکانی کنه تارتن دولکه

-بنا به بررسی(. Shabani nejad  & Tafaghodiniya, 2016b) دادنتايج برتری روش شبکه عصبی مصنوعی نشان 

در راستای تحقق برنامه  GMDHهای انجام شده، تاکنون پژوهشی به منظور ارزيابی روش شبکه عصبی مصنوعی 

ای، در مزرعه يونجه صورت نگرفته است. به همین دلیل تحقیق حاضر با نقطهمديريت توزيع کفشدوزک هفت

 ضعیت پراکنش اين آفت در مزرعه يونجه منطقه باجگاه انجام شد. هدف شناخت و

  

 هامواد و روش
 برداریموقعیت جغرافیايي و تهیه نقشه نمونه

هکتار در منطقه باجگاه در استان شیراز در  4يونجه به مساحت  ةبه منظور انجام اين پژوهش يک مزرع

 95النهار گرينويچ و دقیقه طول شرقی از نصف 01درجه و  10دقیقه تا  44و  هدرج 40محدوده جغرافیايی بین 

 دقیقه عرض شمالی از خط استوا، انتخاب شد. 1درجه و  49دقیقه تا  18درجه و 

 برداریروش نمونه

 د. سپس بر رویشهکتار واقع در منطقه باجگاه، به دو قطر تقسیم  0/4وسعت انتخاب شده به  مزرعه يونجه

  11طول دسته  و مترای به قطر سی سانتیگیری با دهانهقطرها، با حرکت زيگزاکی و با استفاده از تور حشره

نمونه  088د )در مجموع طور تصادفی به عرض يک متر زده شتور )نمونه( به 58متر،  58متر به ازای هر سانتی
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بررسی روند تغییرات جمعیت کفشدوزک به صورت هفتگی از اواسط  ه منظوربها برروی دو قطر(. نمونه برداری

 ادامه داشت.  5939شروع شد و تا اواخر فروردين  5930فروردين 

 تجزيه و تحلیل آماری

اسمیرنوف،  _و آزمون کولموگروف  SPSS 19افزار برداری به کمک نرمهای مربوط به نمونهنرمال بودن داده

 ای شبکهها توسط روش کاکس باکس نرمال شدند. کد رايانهبررسی شد و به دلیل عدم نرمال بودن آنها، داده

 تهیه شد. 5/0نسخه  Matlabدر محیط نرم افزار  GMDHعصبی 

 هاپردازش دادهپیش

ها( و مجموع درصد کل داده 18عضو ) 548آموزش با ها به طور تصادفی به دو دسته مجموعه در ابتدا داده

 بندی منجر به نتايج مطلوبها( تقسیم بندی گرديد. البته اگر اين تقسمدرصد کل داده98عضو ) 18آزمايش با 

   (.Zhang et al, 1998) تکرار کرد مجددبه طور توان اين مرحله را نشود، می

ها در دامنه مناسبی نرمالیزه شوند زيرا موزش شبکه، بايد دادههای خام اولیه در آاز بکارگیری دادهقبل 

تواند عملکرد مناسبی داشته باشد و همچنین به دلیل دامنه تغییرات های خام نمیالگوريتم يادگیری همراه با داده

ر اين یرسد. در غخروجی تابع فعالیت سیگموئیدی بکار گرفته شده در لايه میانی، اين امر ضروری به نظر می

 آيد در نتیجه نتايج مطلوبی هم به دست نمی ،صورت شبکه در طول فاز آموزش همگرا نخواهد شد

(Yuxin et al, 2006زمانی که از تابع فعالیت سیگموئیدی استفاده می .)ا بین هشود، بهترين دامنه تبديل داده 

ها از روش نرمالیزاسیون ی تبديل داده(. براVakil-Baghmisheh & Pavešicmm, 2003باشد )( می5/8و  3/8)

 ( استفاده شد:5خطی )معادله 

                    (5) 
 

، های اولیهبه ترتیب مقادير بیشینه و کمینه داده  minxو   maxxی نرمالیزه شده، داده nxی خام اولیه، داده xدراينجا   

maxr   وminr  يل شده است.های تبدهم به ترتیب حد بالايی و پايین دامنه تغییرات داده 

بندی سطح مزرعه به دو کلاس برای سه حالت مختلف استفاده شد. با هدف طبقه GMDHاز شبکه عصبی 

حشره و به ترتیب حالت  1حالت اول برای زمانی است که مزرعه را به دو منطقه عدم وجود و کوچکتر يا مساوی 

 50و  50کوچکتر يا مساوی و يا بزرگتر دوم و سوم برای زمانی است که تراکم حشره برای نقاطی از مزرعه 

برداری شده نقطه نمونه 509و  510، 549باشد. کلاس اول برای حالت اول، دوم و سوم به ترتیب شامل حشره می

باشد. برداری شده مینقطه نمونه 51و 00، 11باشد و کلاس دوم برای حالت اول، دوم و سوم به ترتیب شامل می

مانده برای آزمايش شبکه درصد باقی 98ها برای آموزش شبکه و درصد از کل داده 18، به صورت کاملاً تصادفی

 بندی انتخاب شد.به منظور طبقه

 GMDH شبکه عصبي مصنوعي

های مختلف از طريق يک ها است که از پیوند جفتای از نروندربرگیرنده مجموعه GMDHشبکه عصبی 

ها، های درجه دوم حاصل از تمامی نرونایشبکه با ترکیب چند جملهآيند. ای درجه دوم به وجود میچند جمله

Xهای، برای يک مجموعه از ورودیŷرا با خروجی  f̂تابع تقريبی = (x1, x2, x31 , … xn1)  با کمترين خطا در

يک خروجی، ورودی و  nداده آزمايشگاهی شامل  Mکند. بنابراين برای ، توصیف میyمقايسه با خروجی واقعی 

 (. Nariman-Zadeh et al. 2013) شوندداده مینمايش  0نتايج واقعی به شکل رابطه 

yi = f(xi1, xi2, xi3, … . xin, )    (i = 1,2,… . , M)                                                                 (0)  
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، بر اساس رابطه Xرا برای هر بردار ورودی  ŷبتواند مقدار خروجی  ای هستیم کهدر اينجا به دنبال شبکه 

 بینی کند.پیش 9

yî =  f̂(xi1, xi2, xi3, … . xin, )    (i = 1,2, … . , M)                                                                (9) 
 بینی کمینه شود، به بیان ديگر:مقادير حقیقی و پیش( بین MSEبطوری که میانگین مربعات خطا )

MSE =  
∑ (yî − yi)

2M
i=1

M
→ min                                                                                           (4) 

ل ای به شکاده از تابع چند جملهتوان با استفهای ورودی و خروجی را میشکل عمومی اتصال بین متغیر

 ، بیان کرد.1رابطه 

y =  a0 + ∑ai

n

i=1

xi + ∑∑aij

n

j=1

n

i=1

xixj + ∑∑ ∑ aijkxixjxk + ⋯

n

k=1

n

j=1

n

i=1

                           (1) 

وارد کاربردی از شکل درجه دوم  و دو متغیره شود. در بسیاری از مای ايواخننکو نامیده میکه چند جمله

 شود.استفاده می 1ای به صورت رابطه اين چند جمله

ŷ = G(xi, xj) =  ao + a1xi + a2xj + a3xi
2 + a4xj

2 + a5xixj                                       (1) 
آيند که اختلاف بین خروجی های رگرسیونی چنان به دست میبا تکنیک 1رابطه  در ai  ضرايب مجهول

ها ایای از چندجملهکمینه شود. مجموعه xjو  xiبرای هر جفت متغیر ورودی  ŷ و مقادير محاسبه شده yواقعی 

داقل مربعات به دست شوند که ضرايب مجهول تمام آنها، با استفاده از روش حساخته می 1با استفاده از رابطه 

به  E)هر نرون ساخته شده(، ضرايب معادلات هر نرون برای حداقل کردن خطای کل  Giآيند. برای هر تابع می

 آيند.خروجی، به دست می -های  ورودیها برای تمام جفت مجموعهمنظور انطباق بهینه ورودی

E =  
∑ (yi − Gi)

2M
i=1

M
→ mi𝑛                                                                                                 (1)   

متغیر ورودی ساخته شده  nها( از ، تمامی ترکیبات دوتايی )نرون GMDHای الگوريتم های پايهدر روش 

n) :آيند. بنابراينست میها با استفاده از روش حداقل مربعات به دو ضرايب نامعلوم تمام نرون
2
) =  

n(n−1)

2
نرون  

 نمايش داد. 0توان به شکل مجموعه شوند که آن را میدر لايه دوم ساخته می

{(yi, yip, yiq, ) ⋮ (i = 1,2, … ,M)& 𝑝, 𝑞𝜖(1,2, … .m)}                                                        (0)  

کنیم، اين معادلات را تايی استفاده میرديف سه Mبرای هر  1ع بیان شده در رابطه از شکل درجه دوم تاب

 بیان کرد. 3توان به شکل ماتريس رابطه می

Aa = Y                                                                                                                                          (3) 

 است، يعنی: 1بردار ضرايب مجهول درجه دو نشان داده شده در رابطه  Aکه در آن، 

a = {a0, a1, … . . a5}                                                                                                                    (58) 

 و

Y = {y1, y2, y3, … . . ym, }2                                                                                                         (55) 

 ل مشاهده است که:باز مقادير بردارهای ورودی و شکل تابع به راحتی قا
 

A =

[
 
 
 
 1
1

x1p x1q x1q
2 x1p

2 x1px1q

x2p x2q x2q
2 x2p

2 x2px2q

1
1

x3p x3q x3q
2 x3p

2 x3px3q

xMp xMq xMq
2 xMp

2 xMpxMq]
 
 
 
 

                                                                       (50) 

 دهد:به دست می 59حل معادلات را به شکل  Multiple – regressionروش حداقل مربعات از آنالیز 

a = (AT A)−1 ATY                                                                                                                         (59)  
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های پنهان ها در لايهضرايب نرون کند.تايی ايجاد میمجموعه سه Mرا برای تمام  1اين رابطه بردار رابطه 

گیرد. بنابراين محاسبات در حجم بالا در عمل و خروجی در مرحله آموزش، توسط الگوريتم ژنتیک صورت می

 ب و قابل حل قرار گیردکند تا سیستم معادلات نرمال، در شرايط مناسقابل حل بوده و کمک می

(Atashkari Jamali et al., 2010.) 

های عصبی مصنوعی چند لايه مطرح است، طراحی ساختار شبکه است. يکی از مسايل مهمی که در شبکه

ها و مقادير اولیه آنها و همچنین تابع ها و نیز ساختار درونی از قبیل تعداد وزندر اين طراحی بايد تعداد لايه

های ورودی و خروجی آل میان دادهنرون به صورت مناسب انتخاب گردد تا يک نگاشت مناسب و ايده تحريک هر

با مسايل عنوان شده در بالا متمايز است. در اين نوع از طراحی،  GMDHمساله طراحی شبکه عصبی  برقرار شود.

دی ه يک يا چند پارامتر عدهدف جلوگیری از رشد واگرايی شبکه  و نیز مرتبط کردن شکل و ساختار شبکه ب

کاملی مانند های تها نیز تغییر کند. روشای که با تغییر اين پارامتر، ساختار شبکه ساختار شبکهاست، به گونه

ر به فرد های منحصهای عصبی به دلیل قابلیتالگوريتم ژنتیک کاربرد وسیعی در مراحل مختلف طراحی شبکه

  بینی دارند پیش قابل ریامکان جست و جو در فضاهای غخود در پیدا کردن مقادير بهینه و 

(Amanifard et al., 2007 در اين پژوهش، برای طراحی شکل شبکه عصبی و تعیین ضرايب آن، از الگوريتم .)

 د.شژنتیک استفاده 

  GMDHهای عصبي نوعکاربرد الگوريتم ژنتیک در طراحي ساختار شبکه

لازم است که قید استفاده از لايه مجاور در ساختن لايه  GMDHی برای عمومیت بخشیدن به شبکه عصب

رد. های قبلی استفاده کتوان از تمام لايههای عصبی برای ساخت لايه جديد میبعد حذف شود. در اين نوع شبکه

 ( گويند.GSبه اين ساختار شبکه )

 GS-GMDH نمايش ژنوم شبکه عصبي

شد، شامل يک رشته نمايشی ساده،  ار شبکه عصبی در نظر گرفتهيا کروموزومی که برای نمايش ساخت ژنوم

های شبکه عصبی است. در اين حاصل از ترکیب حروف الفبا است که در آن هر حرف نشان از يکی از ورودی

ای ساخته شده از اين شود و هر کروموزوم به صورت رشتهنوع کدگذاری، هر ورودی با يک حرف جايگزين می

Xورودی Nحروف الفبا است. برای يک شبکه با  = (x1, x2, x3, … . xn)  يک کروموزوم به صورت تک رشته و

,aiϵ{aترکیبی از  b, c, d, … a1a2به شکل   { … . ai … -به ترتیب جايگزين ورودی a,b,cگیرد، که در آن شکل می ..

,x1های  x2 , x3 , ها استفاده تواند برای ساختن ژنوموند. در اين پژوهش شبکه با دو ورودی، دو حرف میشمی …

…,Kϵ{1,2,3که   2kشود. بديهی است که هر کرومزوم با طول برابر  , (n1 + تعداد لايه مخفی است،  n1که   {(1

ر لايه از ترکیب دو نرون دکنیم که هر نرون بتدا فرض میتواند نشان دهنده يک ساختار شبکه عصبی باشد. امی

2HL+1رابطه   مجاور ساخته شده است. به طور کلی، = Lenght of noron   کهHL  ،نشان از لايه مخفی است

دهد. بنابراين اين شبکه دارای دو لايه های مخفی را در اين کدگذاری نشان میارتباط بین طول نرون و تعداد لايه

 مخفی است.

های ها با طولنرون GSام است. در شبکه عصبی نوع   nمتعلق به لايه  2nبه طول که هر نرون  بديهی است

شوند، در واقع، نرون با طول کوچکتر بايد از چند لايه مخفی جهش کرده و با نرون مختلف با يکديگر ترکیب می

  نیمکند، تکرار میکنها جهش میهايی را که از لايهبا طول بزرگتر ترکیب شود. برای حل اين مشکل نام نرون

(Atashkari Jamali et al., 2010.)  
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 شرط توقف

تکرار بهبودی  18در نظر گرفته شده است و اگر بعد از  588های ژنتیک برابر با تعداد کل تکرار الگوريتم

 شود.در مقدار برازندگی به وجود نیايد، الگوريتم متوقف می

 تنظیم پارامترهای ورودی الگوريتم
ارامترهای ورودی الگوريتم شامل اندازه جمعیت، نرخ کراسینگ آور، نرخ جهش، که مقدار اين مقدار پ

 شده است.يک ارائه  پارامترها در جدول

 

 GMDHژنتیک برای آموزش شبکه عصبی  مقادير پارامترهای ورودی الگوريتم -1جدول 
Table 1. The values input parameters of Genetic Algorithm for Training GMDH neural networks 

Values Parameters 

100 (Max- gen)Maximum number of generations  

0.6 (Pc )Crossover rate 

0.03 (Pm )Mutation rate 
50 Population size 

 

 نتايج و بحث
نشان داد  5930ای در مزارع يونجه منطقه باجگاه طی سال نقطهبررسی تغییرات جمعیت کفشدوزک هفت

گذران از اواسط فروردين ظاهر شده و در دارای سه نسل در شرايط آب و هوايی اين که حشرات کامل زمستان

 قابل مشاهده است.   5منطقه است. روند تغییرات جمعیت کفشدوزک به خوبی در شکل 

 
سال  منطقه باجگاه  برداری درههای نمونطی دوره Coccinella septempunctataتغییرات جمعیت کفشدوزک  -1شکل 

5930 
Fig1. Population changes of Coccinella septempunctata during sampling periods in Badjgah area, 

2013 
 

 48دهدپس از تکرارکه در محور افق تعداد تکرار و عمود میزان خطا را نشان می 0با توجه به شکل شماره 

 ( به دست آمد.881/8شاخص خطا آموزش ثابت ماند و مقدار آن )الگوريتم ژنتیک روند کاهش 
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 GMDHشبکه عصبی  آموزش در کاهش خطا پس از صد تکرار همگرايی الگوريتم ژنتیکروند  -2شکل

Fig. 2. Convergence of Genetic Algorithm after hundred iteration in error reduction of Training 
GMDH neural networks  

 

ای، طهبینی الگوی پراکنش کفشدوزک هفت نقبرای اطمینان از يادگیری شبکه عصبی آموزش ديده برای پیش

بینی شده توسط شبکه از نظر آماری با هم مقايسه شدند. در اينجا فرض صفر بر تساوی های واقعی و پیشداده

آزمون شد.  pدرصد به کمک پارامتر  1مال احتمیانگین، واريانس و توزيع آماری دلالت دارد. هر فرضیه در سطح 

اسمیرنوف استفاده شد.  –و کولموگرف  T ،Fبه ترتیب برای مقايسه میانگین، واريانس و توزيع آماری از آزمون 

تجزيه دهد که میانگین، نشان داده شده است. نتايج نشان می 0محاسبه شده برای هر مورد در جدول  Pمقادير 

بینی ( و بین توزيع آماری مقادير واقعی و پیشp>0.60) داداختلاف معنی دارنشان  GMDHواريانس برای شبکه 

در مورد  p=1(. وجود p>0.84درصد وجود ندارد ) 31اختلاف معنی داری در سطح  GMDHشده توسط شبکه 

همچنین  و ای در فاز آموزشبینی شده و مقادير واقعی تراکم کفشدوزک هفت نقطهتوزيع آماری بین مقادير پیش

 در فاز آزمايش در سطح مزرعه، نشان از دقت بالا و نیز قابلیت تطابق با مقادير بحرانی را دارد.  p=1.00وجود 
 

 GMDHای توسط شبکه عصبی بینی تراکم کفشدوزک هفت نقطهمقايسات آماری مقادير واقعی و پیش -2جدول 
Table 2. Statistical comparisons between the observed and estimated Coccinella septempunctata  

density by GMDH neural networks 

Comparisons of  

distribution 

Comparisons 

of variance 
Comparisons  

of means Utilization phase Classification 

0.82 
0.91 

0.909 
0.994 

0.620 
0.988 

Training Phase 
Test Phase 

CD=0, CD≤  

1.00 
1.00 

0.972 
1.00 

0.753 
0.966 

Training Phase 

Test Phase 

CD>6 , CD≤12 

1.00 
1.00 

0.983 
1.00 

0.802 
0.993 

Training Phase 
Test Phase 

CD>12 , CD≤18 

 

ی شده توسط بینضرايب تبیین و رابطه خطی رگرسیونی بین مقادير واقعی هر کلاس در مقابل مقادير پیش

يد آنشان داده شده است. بهترين نتايج بر اساس اين دو معیار وقتی به دست می 9ول شمارهدر جد GMDHشبکه 

نی شده بیای پیشای واقعی و تراکم کفشدوزک هفت نقطهکه معادله خطی مابین تراکم کفشدوزک هفت نقطه

د. يک باش علاوه بر داشتن ضريب تبیین بالا دارای عرض از مبدا کم و شیب نزديک به GMDHتوسط شبکه 

(. 0/8ند )بخش می باشبینی شده بسیار رضايتهای واقعی و پیشکاملا واضح است که ضرايب تبیین بین داده
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را فاز آزمايش زي ،باشدپذيری شبکه عصبی آموزش ديده بسیار بالا میدهد که قابلیت تعمیمنشان می 9نتايج جدول 

ینی بو نیز معادله خطی رگرسیونی مابین مقادير واقعی و پیشدر مقايسه با فاز آموزش دارای ضريب تبیین بالاتر 

 تر به واحد و عرض از مبدا نزديک به صفر برخوردار است.شده از شیب نزديک

 

 بینی شده( توسط مدل)مقاديرپیش Pvها( و )مقادير واقعی داده avرابطه خطی رگرسیونی و ضريب تبیین بین  -3جدول 
Table 3. Linear regression relationship and coefficient of determination between dv (actual value) and 

pv (predicted value by model) 

R2 Linear regression 

relationship 
Networ Utilization  

phase 
Network goals for 

classification 

0.9412 
0.8910 

pv= 0.9498 av +0.0089 
pv= 0.8645 av +0.0100 

Training Phase 
Test Phase 

CD=0, CD≤ 6 

0.9699 
0.9231 

pv= 0.9785 av +0.0105 
pv= 0.9154 av +0.0154 

Training Phase 
Test Phase 

CD>6 , CD≤12 

0.9800 
0.9457 

pv= 0.9899 av +0.0021 

pv= 0.9019 av +0.0004 

Training Phase 
Test Phase 

CD>12 , CD≤18 

 

  ایمکاني کفشدوزک هفت نقطههای توزيع نقشه

 0تفکیک و ترسیم شده و در شکل  GMDHای توسط شبکه نقشه پراکندگی مکانی کفشدوزک هفت نقطه

دشمن طبیعی، ترسیم  1نشان داده شده است. در اين شکل ابتدا تراکم اين دشمن طبیعی به دو کلاس فاقد و دارای

به ترتیب، جمعیت اين دشمن  fو  e 5و نیز در شکل  dو   c 5(. در شکل bو  a 5های آن رسم شد )شکلو نقشه

عدد ترسیم شده است. اين حدود انتخابی يک حد آستانه محاسبه است تا به  50و  50طبیعی بر اساس دو کلاس 

های واقعی و های حاصله از دادهنشان داده شود. اما اکنون با مقايسه بین نقشه GMDHوسیله آنها قابلیت شبکه 

ايی وجود هها تفاوتنی شده توسط شبکه متوجه خواهیم شد بین نقاط متناظر در نقشه در برخی از مکانبیپیش

توان تنها با مقايسه است. ولی در مورد صحت کارايی يک مدل نمی GMDHدارد که ناشی از خطای مدل شبکه 

 (.   Zhang & Fuh, 1998يک يا چند نقطه قضاوت کرد )

ارای های مرکزی زمین دهای واقعی بخشکیک شده توسط مدل شبکه عصبی و نقشههای تفدر مقايسه نقشه

ای تعیین بینی نبود. در مقايسه سه مدل شبکه عصبی براين دشمن طبیعی بودند که توسط شبکه عصبی قابل پیش

تری در الگوريتم قوی MLPالگوهای پراکندگی حشرات در سطح يک چمنزار، بیان کردند که شبکه عصبی 

ر های شبکه عصبی موثشخیص الگوی پراکندگی حشرات بود. آنها رفتار اکولوژيک حشرات در کارايی مدلت

ای ه(. لذا برای بالابردن کارايی يک شبکه عصبی برای تشخیص پراکندگی تعداد لايهZhang et al., 2008دانستند ) 

 (.Filippi and Jensen, 2006; Zhang et al., 2008) موثر استمخفی، توابع تحريک و حتی مرحله زيستی حشره 

پره مینوز گوجه فرنگی پراکندگی شب انجام شد، محققین LVQ4در پژوهش ديگری که با استفاده از شبکه عصبی 

و توزيع  LVQ4 در سه سطح بررسی کردند و نتايج نشان از قدرت تفکیک و کارايی بسیار بالای شبکه عصبی را

 پژوهش کارايی بالای شبکه عصبی مصنوعی (. همچنین درShabani nejad et al., 2016تجمعی اين آفت داشت )

MLP در پیش( بینی پويايی جمعیت مگس گالزاDiptera: Cecidomyiidaدر جنگل )برگ آمريکا بود های سوزنی

ژوهش ها با نتايج حاصل از اين پ(. نتايج به دست آمده از اين دو پژوهشYoung et al., 2000بررسی شد )

 هماهنگی داشت. 
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( و fو  d, bهایدر دو حالت واقعی )شکل Coccinella septempunctataای نقشه توزيع کفشدوزک هفت نقطه -3شکل

های حشره، نقشه 1نه ( بر اساس حد آستاa, bهای  )نقشه  (.eو  a  ،c های تفکیک شده توسط مدل شبکه عصبی  )شکل

(c, d حد آستانه )حشره و نقشه 50( هایe, f بر اساس حد آستانه )حشره. 50 
Fig. 3. Coccinella septempunctata distribution maps in actual (b, d and f) and classified conditions by 

GMDH neural networks (c, e and a). The maps of a, c, e and b, d, f have been drawn according to 

economic threshold of 6, 12 and 18 respectively. 
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 گیرینتیجه
ای به رغم مطالعات گسترده در جهان به دلیل چرخه زيستی متفاوت در نقطهزندگی کفشدوزک هفت

تواند بر رشد جمعیت، می های مختلف، بیسار پیچیده است. تغییرات شرايط آب و هوايی در هر منطقه علاوهمکان

ای نیز تاثیر گذار باشد. همچنین مطالعه حاضرنشان بر زمان شروع و پايان دوره استراحت کفشدوزک هفت نقطه

ای در شرايط اقلیمی منطقه باجگاه دارای سه نسل در سال است. اجرای هر برنامه داد که کفشدوزک هفت نقطه

زک ياد شده است بايد همراه با مطالعات محلی در مورد پراکنش، مديريتی که شامل شکارگرانی مانند کفشدو

یعی ترين دشمنان طبای يکی از مهمنقطهها باشد. کفشدوزک هفتدياپوز، نوسانات جمعیت در فصول مختلف آن

ها نقش به سزايی را ايفا شود که بخصوص در کنترل شتهآفات گروه جوربالان در مزارع يونجه محسوب می

فات ها کنترل آاگرچه ممکن است نقش اين حشرات مفید در طبیعت زياد مهم به نظر نرسد ولی بدون آنکند. می

ها در مزارع و باغات مشکل خواهد بود. حفاظت از اين دشمنان طبیعی مستلزم ايجاد شرايطی مناسب از جمله شته

سئله کمک کند تغییر در عملیات زراعی تواند به اين مبوده که دارای حداقل استرس باشد. يکی از عواملی که می

ها با کاشت و يا برداشت رديفی يا حفظ پوشش گیاهی، رعايت تناوب و تقويت های آنشامل )حفظ پناهگاه

ی دشمنان طبیعی، راهکاری برای ويژه –(. مديريت مکان Obrycki & Kring, 1998باشد )های محلی میجمعیت

ويژه  –توانند در مديريت مکان باشد. نتايج حاصل از اين پژوهش میی میحفاظت و حمايت از اين دشمنان طبیع

اين عوامل  توان  ازهای پراکندگی، میاين گونه نیز مورد استفاده قرار گیرند به اين صورت که با استفاده از نقشه

یده غیر معادلات پیچ ها بدون در نظر گرفتنآنها، متمرکز ساخت در اين گونه مدل کنترل طبیعی در نقاط پراکنش

های مدل )نقشه پراکنش( را توان پويايی حاکم بر سیستم را استخراج کرد و از اين طريق، خروجیخطی، می

راکنش کفشدورک بینی، نقشه پبینی کرد. در اين پژوهش شبکه عصبی توانست با دقت مناسبی علاوه بر پیشپیش

کننده پراکنش تجمعی اين دشمن طبیعی است. بنابراين در هفت نقطه ای را ترسیم نمايد. نقشه حاصله بیان 

توان با کاهش مصرف سموم جهت حفاظت و حمايت از اين شکارگر هايی با تراکم بالا کفشدوزک میمحل

 پرداخت.
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