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Proper recognition of species distribution patterns in aquatic 

ecosystems and their spatial and temporal changes during the past, and 

predictions for the future is one of the essential compartments of 

ecosystem-based fisheries management for aquatics stocks. Over the last 

decades, innovation and usage of different statistical and classification 

techniques in species distribution studies have been of high importance. 

Using modelling approaches has provided critical information for fisheries 

managers in understanding the impacts of changes in environmental 

conditions on fluctuations in aquatics populations and finding latent 

probable relationships between them and the most influencing 

environmental factors. The present study comprehensively reviewed the 

basics of species distribution modelling and its usage in fisheries 

assessment of aquatic species populations. Based on the conducted studies, 

the most important related developed modelling techniques under their 

methodological frameworks and their advantages and disadvantages for 

fisheries distribution modelling analysis are described. The presented 

topics could improve generally available knowledge about the practical 

incorporation of different species distribution modelling especially with 

fisheries importance.  
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 های کلیدی:  واژه

 ای،  توزیع گونه

 زیستگاه، 

 عوامل محیطی، 

 های آماری کلاسیک،  مدل

    یادگیری ماشین
 

های آبی و تغییررات زمرانی و   ای آبزیان در اکوسیستمگونهشناخت کافی از الگوهای توزیع 

هرا در آینرده یکری از مبرانی امرلی مردیریت       بینری آن چنین پری   ها در گذشته و هممکانی آن

کرارگیری   ههای گذشته ابداع و بگردد. در طول دههها محسوب میاکوسیستمی ذخایر این گونه

ای بسیار مورد توجه بوده اسرت.  ات توزیع گونهبندی در مطالعهای مختلف آماری و طبقهروش

استفاده از رویکردهای مدلسرازی در در  پیامردهای تغییررات شررایی محیطری برر نوسرانات        

هرا   چنرین تشرخیع عوامرل مهرم اارگرذار برر آن       جمعیتی آبزیان و روابی احتمالی نهفته و هرم 

ایرن مطالعره، مبرانی مدلسرازی     سازد. در اطلاعات ارزشمندی را برای مدیران شیلاتی فراهم می

های آبزیان به شکلی نسبتاً جرامع  های شیلاتی جمعیتای و استفاده از آن در بررسیتوزیع گونه

هرای  ارچوبعه یافتره در ایرن زمینره در قالر  چر     های توسر ترین تکنیک مرور شده است. مهم

هرای  ی توزیرع گونره  هرا هرا در ارزیرابی   شناختی مربوطه و نیز مزایا و معای  مرتبی برا آن  روش

تواند ارزشمند آبزی بر اساس مطالعات مورت گرفته تشریح شده است. مباحث مطرح شده می

ای در ارتقای دان  کلی در دسترس در ارتباط با مباحث کاربردی مختلف مدلسازی توزیع گونه

 با اهمیت شیلاتی مفید باشد.  
 

ههای   تهری  رو   ای آبزیها  و مهه    مروری بر مدلسازی توزیع گونه   (.0414) جهانگیر ،فقهی ،ایگدری، سهیل ،پورباقر، هادی ،معزی، فاتحاستناد: 
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 مقدمه

حفاظت و مدیریت یک گونه نیازمند حصول در  

زمانی از حضور و بقای آن در -مناس  مکانی

(. رویکرد اکوسیستمی در 1باشد ) اکوسیستم می

های  مدیریت منابع شیلاتی مبتنی بر توجه به زیستگاه

ها و  ن دینامیک جمعیتمطلوب با درنظرگرفت

 های ریزی (. برنامه2های متعاق  آن است ) گیری تصمیم

مکانی به عنوان یک جزء ضروری در مدیریت مؤار 

های انسانی از  برداری های مرتبی با بهره تمامی فعالیت

برداری  مناطق آبی شناخته شده است که تحقق بهره

نماید  پایدار از منابع آبزی را تا حد زیادی تضمین می

ها و طراحی  ریزی (. موفقیت این نوع برنامه5 ،4، 3)

شده وابسته به شناخت الگوهای توزیع  نواحی حفاظت

ها در طول  ها و نوسانات آن ها و زیستگاه مکانی گونه

(. تشخیع مناطق دارای اولویت با 6زمان است )

های ساکن از احتمال  ها گونه حساسیت بالا که در آن

ریزی  برخوردار باشند، مبنای طرح ماندگاری بالایی

رو،  (. از این7مقیاس حفاظتی است ) های بزرگ برنامه

ارچوب عات مریح مکانی که نهایتاً در چاطلا

هایی  های زیستگاهی قابل ارائه باشند، ورودی نقشه

های کارکردی موردنیاز جهت اعمال  مفید برای سیستم

 های مدیریتی با مبنای اکولوژیک محسوبسیاست

 (.1شوند ) می

های آبی  های مختلف ماهیان در محیی توزیع گونه

ای از عوامل محیطی و توسی مجموعه پیچیده

(. تعیین عوامل 8گردد ) ها کنترل می های آن کن  برهم

محیطی اارگذار بر پراکن  مکانی ماهیان، به یکی از 

مبانی تحقیقات اکولوژیکی در حال مطالعه از طریق 

(. 1، 1بی زیستگاه تبدیل شده است )رویکردهای ارزیا

و   این رویکردها اساساً به بیان روابی بین محیی

کننده  پردازند به طوری که تومیف حضور گونه می

میزان تناس  یک زیستگاه برای یک گونه مشخع 

(. چنین فرآیندهایی عمدتاً در 11، 12هستند )

های تجاری ماهیان  های مکانی و مدیریت گونه ارزیابی

(. هرچند یافتن 14 ،13، 12شوند ) ه کار گرفته میب

ماهیان با توجه به   تجمع  نواحی میادی بهینه محل

زمانی پارامترهای محیطی و اارات  -تغییرات مکانی

های زیستی ماهی دشوار  ها بر ویژگی متعاق  آن

بینی و تعیین این نقاط و تغییرات  باشد، اما پی  می

یی برای مدیران شیلاتی ها از اهمیت بالا زمانی آن

جهت جلوگیری از هدررفت منابع مالی برخوردار 

رو دستیابی به اطلاعات قابل اعتماد  (. از این15است )

برانگیز در مدیریت شیلاتی  تواند یک امر چال  می

های اپتیمم  اکوسیستمی جهت تشخیع زیستگاه

(. 11 ،18، 17، 16های هدف تلقی شود ) گونه

های  خصوص گونه هروابی ماهیان، ب بنابراین، مطالعه

دارای اهمیت تجاری یا حفاظتی بالا، با شرایی محیطی 

چنین الگوهای  ها و هم های زیست آن حاکم بر محیی

های  این ارتباطات در طول زمان و در گستره تغییرات 

تواند به عنوان یک مبنای علمی بسیار با  مکانی می

تر از  اس برداری من اهمیت در جهت حفظ و بهره

 ها مؤار واقع شود. منابع آن

 1ای های توزیع گونه مدل: ای مدلسازی توزیع گونه

(SDMعنوانی کلی برای نام بردن از تکنیک )  ها و

های مدلسازی است که برای بررسی ارتباط  روش

ها با شرایی محیطی مورد  ها و فراوانی آن حضور گونه

های  ا عنوان مدلها ب گیرند. از این مدل استفاده قرار می

یا  3های آشیان اکولوژیکی ، مدل2مطلوبیت زیستگاه

(. 1شود ) نیز نام برده می 4بینی زیستگاه های پی  مدل

 ابزارهایی توانمند در بررسی پیامدهای SDMهای  مدل

ها به شمار  تغییرات محیطی بر حضور و فراونی گونه

 ( و در ارزیابی مطلوبیت شرایی زیستگاهی22روند ) می

 باشند  ای قابل استفاده می بینی توزیع گونه و پی 

                                                 
1- Species distribution models: SDM 

2- Habitat suitability models 

3- Ecological niche models 

4- Habitat estimation models 
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توجهی در  ها نق  قابل (. این تکنیک22، 21)

ها  ها و زیستگاه های حفاظتی و مدیریتی گونه برنامه

 (. 23دارند )

در ارزیابی مکانی و مدیریت  SDMهای  از مدل

بینی تغییرات  های تجاری و دارای اهمیت و پی  گونه

ها در آینده در نتیجه  ل وقوع برای آنزمانی قاب-مکانی

برداری، اارات تغییرات اقلیمی و یا  های بهره برنامه

های آبی  زای انسانی بر اکوسیستم سایر عوامل استرس

ها با  (. این مدل27، 26، 25، 24، 12شود ) استفاده می

برقراری ارتباط بین حضور گونه، فراوانی آن و دیگر 

ترهای محیطی و سایر اارات معیارهای مربوط به پارام

( قادرند تا 28زمانی )-خودهمبستگی مکانی یا مکانی

قبولی را برای نقاطی که  های آماری قابل بینی پی 

، 32، 21اند، ارائه دهند ) برداری نشده تر نمونه پی 

(. چنین نتایجی در تسهیل شناخت نقاط داغ 31

 های بالایی کارگیری مد  هها از طریق ب حضور گونه

(. 32، 11باشند )برآوردهای مکانی بسیار ارزشمند می

مقایسه اهمیت نسبی متغیرهای زیستگاهی در 

کارگیری این  هساختاردهی جوامع ماهیان نیز با ب

 (. 35، 34، 33، 11پذیر است ) ها امکان مدل

 ارزیابی رویکردهای مدلسازی اطلاعات ارزشمندی

سازد. ها در مطالعات فراهم میرا در توسعه مدل

های کارگیری آن وابسته به نوع داده هانتخاب مدل و ب

ها ها و سطح پیچیدگی مدلدر دسترس، کیفیت داده

های ریتمتوجهی از الگو  (. تعداد قابل37، 36است )

 SDMارچوب کلی مختلف در حال حاضر در چ

های جدید نیز به مورت پیوسته استفاده شده و روش

های (. جنبه31، 38) هستنددر حال ابداع و توسعه 

های مختلف از جهت SDMشناختی انواع روش

های مشاهده شده در  مطالعه شده و دلایل تفاوت

( از 42ها مورد بررسی قرار گرفته است ) عملکرد آن

ترکی   های حضور،برداری )دادهجمله الگوهای نمونه

های فراوانی یا  و داده های حضور و عدم حضور داده

های منفرد یا اشتراکی ( انتخاب روش42، 41زیتوده )

های زمانی مورد مطالعه و متغیرهای (، طول دوره43)

( و انتخاب 45) 1خطی(، هم44بین مختلف )پی 

های سطوح مختلف تفکیک مکانی و زمانی لایه

(. به طور کلی، دان  موجود در ارتباط 46محیطی )

گاه  هیچ ای بیانگر آن است کهبا مدلسازی توزیع گونه

توان از برتری یک رویکرد مدلسازی منفرد یا کلی  نمی

(. 47، 11ها سخن گفت )در مقایسه با انواع دیگر مدل

ای بنابراین، این الزام وجود دارد که مطالعات مقایسه

در سطوح مختلف اکوسیستمی جهت تعیین این که 

 چه مدلی مناس  است، انجام گیرد.

رویکردهای : اینهرویکردهای مدلسازی توزیع گو

توان به طور عمده در ای را می مدلسازی توزیع گونه

های شاخع ( مدل1بندی کرد: )سه گروه طبقه

های آماری  ( مدلHSI( ،)2) 2مطلوبیت زیستگاه

(. ML) 3های یادگیری ماشین ( روش3کلاسیک و )

های مدلسازی مناس  تا حد زیادی  انتخاب تکنیک

های زیابیحامل از ار های گیری و استدلالنتیجه

(. 52، 48دهد ) تأایر قرار می ای را تحت گونه  توزیع

تعیین یک تکنیک به عنوان بهترین روش با بالاترین 

برانگیز بوده است؛ زیرا  بینی همواره چال  توان پی 

ها با توجه به عوامل متعدد از  بینی مدل عملکرد پی 

های مورد  در رویکرد آماری یا الگوریتم  جمله تفاوت

استفاده، انتخاب متغیرهای ورودی متفاوت و 

ها و  ها، فرضیات و پیچیدگی مدل های آن ویژگی

متغیر   های مورد بررسی های گونه چنین ویژگی هم

(. به همین جهت پیشنهاد شده تا 53، 52، 51)است 

های  های مدلسازی با الگوریتم ای از تکنیک مجموعه

بهینه مورد ارزیابی یافتن به مدل  مختلف جهت دست

 (.54قرار گیرند )

                                                 
1- Collinearity  

2- Habitat Suitability Index (HIS) modelling 

3- Machine learning: ML 
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های مدل: (HSIمدل شاخص مطلوبیت زیستگاه )

( از اولین و HSIشاخع مطلوبیت زیستگاه )

هایی هستند که به شکلی مناس  ترین روش مهم

جهت ارزیابی مطلوبیت زیستگاه و در جهت ارائه 

راهکارهای حفاظتی در ارتباط با منابع شیلاتی مورد 

 HSIهای (. مدل52، 41اند )قرار گرفتهاستفاده 

عملکردهای مناسبی را در تعیین توزیع زیستگاهی و 

حدود مقاومت و تحمل در برابر متغیرهای 

(. 58، 57، 11، 1اند )کننده محیطی نشان داده بینی پی 

ها از نظر اطلاعات پایه، حال، این نوع از مدل با این

( و از نظر 37، 36ها و عملکرد متنوع بوده )مکانیسم

ها، در استفاده از آنبرتری نسبی و اولویت موارد 

موارد کاربردشان قاعده خامی مورد  طیف گسترده

 (.51گیرد )پیروی قرار نمی

عنوان  (، بهHSIشاخع مطلوبیت زیستگاه )

شاخع زیستگاهی مورد استفاده، یک  ترین معمول

های  های گونه ابزار محاسباتی جهت بیان ترجیح

 مختلف در ارتباط با متغیرهای غیر زیستی است 

های  های غیرآماری مبتنی بر ترجیح (. این مدل61، 62)

متغیره برای فاکتورهای زیستگاهی  مشاهده شده تک

که (( بوده SI) 1های مطلوبیت عبارتی شاخع )یا به

نهایتاً به مورت ریاضیاتی با هم ترکی  شده و کیفیت 

(. ترجیح 62، 11، 13کنند ) بینی می زیستگاه را پی 

یک بازه معین از فاکتورهای فیزیکی بر اساس نسبت 

عبارت دیگر درمد افراد مشاهده  درمد استفاده )یا به

ای که آن بازه مشخع را مورد استفاده قرار  شده

کل بازه در دسترس از عامل دهند( به درمد  می

کلی این طور (. به61موردنظر قابل تعیین است )

برای هر یک از  1و  2ها در بازه مقادیر  شاخع

دهنده  که مفر نشان طوری متغیرها قابل ارائه هستند به

به معنای  1عدم ترجیح برای آن شرایی زیستگاهی و 

؛ 1حداکثر ترجیح شرایی موردنظر است )شکل 

                                                 
1- Suitability index: SI 

وماً زیستگاه فیزیکی وابسته به بی  از یک ((. عم63)

 بایدهای مطلوبیت متعددی  متغیر است و شاخع

منظور تعریف یک شاخع مطلوبیت مرک ، ادغام  به

های متفاوتی جهت  منظور، روش (. بدین61شوند )

دست آمده برای متغیرهای  های بهSIترکی  کردن 

  مختلف وجود دارد، از جمله استفاده از میانگین

(، در GMM) 3هندسی  (، میانگینAMM) 2سابیح

 5( و حداکثرMINM) 4نظر گرفتن مقادیر حداقل

(MAXM)  و یا روشCPM
. روش میانگین 6

حسابی مبتنی بر این تصور است که شرایی زیستگاهی 

کننده شرایی  تواند جبران مناس  برای یک متغیر می

مناس  زیستگاهی برای متغیرهای دیگر باشد. در 

نیز تا حدی جبران شرایی نامناس  یک  GMMروش 

متغیر توسی دیگر متغیرها وجود دارد، اما شاخع 

HSI  در آن در مورت برابر مفر بودن یکی ازSI ها

بر این  CPM(. روش 64معادل مفر خواهد بود )

فرض استوار است که موجود هر یک از متغیرها را 

دن کند و ضرب کر مستقل از دیگر متغیرها انتخاب می

SIهای  کردن احتمال های متغیرها متناظر با ضرب

(. در روش 65، 61مستقل متغیرهای متفاوت است )

MINM سطحی از جبران برای شرایی نامناس    هیچ

شود یک متغیر توسی سایر متغیرها در نظر گرفته نمی

ترین  و بر این فرض مبتنی است که عامل دارای بی 

وعه شرایی را محدودیت، حد بالای مطلوبیت مجم

نیز شرایی  MAXM(. در روش 66کند ) تعیین می

ترین  مطلوب زیستگاهی متناس  با متغیر دارای کم

 شود.  در نظر گرفته می HSIمحدودیت در محاسبه 

                                                 
2- Arithmetic mean model 

3- Geometric mean model 

4- Minimum model 

5- Maximum model 

6- Continued product model: CPM 
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 ( Chl-aو  SST ،SSSمحیطی مختلف )یافته مربوط برای پارامترهای  ( برازشSIهای مطلوبیت ) نمودارهای شاخص -1شکل 

 (Wang et al. (2023) (33.))برگرفته از:  های مختلفبا توزیع ماهی در ماه در ارتباط
Figure 1. Plots of the fitted suitability indices (SI) for different environmental parameters (SST, SSS and  

Chl-a) in relation to fish distribution in different months (taken from: Wang et al. (2023) (63)). 

 
های  کلی دو فرض ضمنی در محاسبه روشطور به

( تمامی متغیرها از 1شود:  فوق در نظر گرفته می

اهمیت یکسانی در رشد و بقای موجود برخوردارند؛ 

گونه  محیطی مستقل بوده و هیچ( تمامی متغیرهای 2و 

(. با استفاده از 62ها وجود ندارد ) کنشی بین آن برهم

شده نسبی تا حدودی اارات   دهی های وزن مدل

گردد، هر چند که  نامطلوب فرض اول برطرف می

ها نیست. متغیرها بر اساس اارات واقعی آن  دهی وزن

در های بین متغیرها  کن  اما به هر مورت اعمال برهم

باشد و در نظر گرفتن  پذیر نمی امکان HSIمحاسبه 

انتخاب زیستگاه بر پایه یک فرآیند چندمتغیره با در 

نظر گرفتن اارات متقابل و همبستگی بین متغیرها 

 (. 61، 68، 67میسر نیست )

های آماری  روش: های آماری کلاسیکروش

های  ، مدل1(LMهای خطی ) کلاسیک از جمله مدل

های جمعی  ( و مدلGLM) 2یافته تعمیمخطی 

های  (، اساساً مبتنی بر رگرسیونGAM) 3یافته تعمیم

( که به شکل 35، 33خطی ساده یا چندگانه هستند )

بسیار گسترده در مدلسازی اکولوژیکی مورد استفاده 

 اند.  قرار گرفته

                                                 
1- Linear Models: LM 

2- Generalized Linear Models: GLM 

3- Generalized Additive Models: GAM 
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ها ساده بوده و  استفاده از این مدل: (LMمدل خطی )

ها مستقیماً قابل انجام است  کارگیری آن هاعمال و ب

های رگرسیونی خطی با داشتن سه فرض  (. مدل47)

 هایی هستند: املی جهت استفاده دارای محدودیت

به مورت یکسان و مستقل توزیع شده  باید( خطاها 1

باشند یا به عبارت دیگر واریانس متغیر پاسخ برای 

از  باید( خطاهای مدل 2تمامی مشاهدات اابت باشد؛ 

( تابع 3نرمال تبعیت کند؛ و  1یک مدل توزیع گاوسی

رگرسیون برای متغیرها خطی باشد. این فرضیات غالباً 

های  باشند. داده های واقعی دور از انتظار می برای داده

 های فرض ندرت پی  اکولوژیکی غالباً پیچیده بوده و به

ل  ها )از جمله استقلال و نرما آماری این نوع از روش

(. 72 ،71، 72کنند ) بودن مشاهدات( را تأمین می

های خطی قادر به پرداختن به اارات چنین مدل هم

متقابل پیچیده در حالتی که ارتباط بین متغیر وابسته و 

تأایر ترکیبی از دیگر متغیرهای  یک متغیر مستقل تحت

های خطی به گیرد، نیستند. مدلمستقل قرار می

  متغیرهای مستقل که عمدتاً ریهای به شدت ا توزیع

شوند، حساس شناختی مشاهده میدر پارامترهای بوم

های رگرسیونی مدرن  (. با این حال، مدل73باشند )می

( تا حدودی قابلیت GAMو  GLM)از جمله 

های  فرض های فاقد پی  تری در پرداختن به داده بی 

 های خطی دارند. مورد اشاره برای مدل

های خطی مدل: (GLMافته )یمدل خطی تعمیم

های آماری هستند که امروزه ( مدلGLMیافته )تعمیم

نیز در مطالعات اکولوژیکی مورد استفاده قرار 

ها به حساب گیرند و مبنایی برای دیگر انواع مدل می

هایی منعطف و  ، مدلGLMهای  (. مدل74آیند )می

 ای  با کاربرد گسترده در مدلسازی توزیع گونه

ها به مورت  که از طریق محاسبه حضور گونه هستند

کنند  توابعی پارامتریک از متغیرهای محیطی عمل می

                                                 
1- Gaussian distribution  

های با ها برای داده(. این نوع مدل75، 52، 41)

در واقع یک  GLMتغییرات خطی کاربرد دارند. مدل 

های خطی است که امکان  داده شده از مدل نوع بسی 

یرهای پاسخ برای های خطای غیرنرمال برای متغ توزیع

ها آن  آن وجود دارد. در واقع فرض کلیدی این مدل

است که رابطه مقادیر مورد انتظار از متغیر پاسخ با 

((. در 42؛ )2( )شکل 75بین خطی باشد ) پی عبارت 

GLM، های متعدد خانواده  توانند از توزیع ها می داده

های احتمال پیروی کنند )از جمله  از توزیع 2نمایی

، 5، هندسی4، پواسون3ای های نرمال، دوجمله زیعتو

ها از  ( که اغل  آن76و نمایی( ) 6ای منفی دوجمله

 تری با ساختارهای خطای غیرنرمال  تناس  بی 

های  های اکولوژیکی برخوردارند. تمامی مدل در داده

اند: یک  یافته از سه جزء تشکیل شده خطی تعمیم

یک عامل دهنده متغیر پاسخ،  توزیع تشخیع

کننده متغیرهای محیطی  کننده خطی که تعیین بینی پی 

بین مدل است، و  عنوان متغیرهای پی  مورد استفاده به

کننده ارتباط بین متغیرهای  که تومیف 7یک تابع ربی

(. 77خطی و مقادیر مورد انتظار از متغیر پاسخ است )

 این تکنیک در مطالعات مختلفی در زمینه ارزیابی 

شیلاتی دریایی مورد استفاده قرار گرفته است ذخایر 

(78 ،71 ،82.) 

                                                 
2- Exponential family 

3- Binomial  

4- Poisson 

5- Geometric 

6- Negative binomial 

7- Link function 
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 GLM( اثرگذار بر پراکنش ماهی در یک مدل log (PIC)و  POCنمودارهای مربوط به اثرات نسبی متغیرهای محیطی ) -2شکل 

 .(Moëzzi et al. (2023) (42))برگرفته از: 
Figure 2. Diagrams of the relative effects of environmental variables (POC and log (PIC)) affecting fish 

distribution in a GLM model (taken from: Moëzzi et al. (2023) (42)). 

 

های جمعی مدل: (GAMیافته ) مدل جمعی تعمیم

 GLMیافته از مدل  (، نوع توسعهGAMیافته )تعمیم

 است و شکل بسیار معمول مدلسازی از نوع رگرسیونی

توابع هموارسازی  GAMهای  رود. مدل به شمار می

بر   منظور تومیف منعطف پاسخ ناپارامتریک را به

 (.82، 81برند ) کار می مبنای روابی خطی و غیرخطی به

ایجاد ، یک تابع ارتباط را برای GAMدر واقع مدل 

های متغیر پاسخ و یک تابع  رابطه بین میانگین

بین مورد استفاده قرار  هموارکننده از متغیرهای پی  

ها عبارت است از توانایی  دهد. نقطه قوت این مدل می

ها در پرداختن به روابی غیرخطی و غیریکنواخت  آن

( 77، 11بین ) بین پاسخ و مجموعه متغیرهای پی 

های ها امکان تبدیل این مدل((. در 11؛ )3)شکل 

ها مختلف روی متغیرهای مستقل قبل از وارد کردن آن

( و ارتباط خطی معمول بین 83به مدل وجود دارد )

متغیرهای مستقل و متغیر وابسته با توابع غیرخطی 

شود تا روندهای تغییرات غیرخطی در جایگزین می

(. این مورد 84ها شناخته و مدلسازی شوند )داده

بخشد، های غیرخطی را بهبود میوانایی کار با دادهت

با این وجود مدل مذکور قادر به پرداختن به اارات 

های آماری با کاربرد متقابل بین متغیرها نیست. مدل

ها، شامل بسیار گسترده متعلق به این گروه از مدل

های های گاوسی، مدلهای جمعی برای دادهمدل

های دارای توزیع دادهلجستیک ناپارامتری برای 

های خطی لگاریتمی ناپارامتری ای و مدلدوجمله

باشند. با وجود های دارای توزیع پواسون میبرای داده

های  امکان پرداختن به داده GAMهای  این که در مدل

که این  جایی غیرخطی فراهم شده است، اما از آن

ها وضعیتی جمعی )افزاینده( دارند، قادر به  مدل

رسی تأایر اارات متقابل متغیرها نیستند به طوری که بر

به مورت منفرد تعیین شده و به مدل  بایداین متغیرها 

 (.   83اضافه شوند )

( به وفور در GAMیافته ) های جمعی تعمیم مدل

 ها و متغیرهای ارزیابی روابی غیرخطی بین حضور گونه

، 11، 12، 7، 6گیرند ) محیطی مورد استفاده قرار می

جهت توضیح ارتباطات  GAMهای  (. مدل84، 83

( و 87، 86بین فراوانی ماهیان و عوامل محیطی )

( به کار 88، 7، 6های نسبی ماهیان ) بینی فراوانی پی 

توابع چنین جهت تعریف  ها هم اند. این مدل شده  گرفته

 های ارچوبدر دیگر چ تگاهی ماهیانترجیح زیس

(. 81اند ) مدلسازی زیستگاهی نیز استفاده شده

بینی این تکنیک  عملکرد مناس  و توانایی بالای پی 
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در مدلسازی روابی بین زیتوده ماهیان و پارامترهای 

تجربی و  HSIهای  زیستگاهی در مقایسه با مدل

های یادگیری ماشین در مطالعات متعددی  روش

(. عملکرد مناس  83، 12، 7، 6گزارش شده است )

 های سازی برداشتیافته در فراهم های جمعی تعمیم مدل

اعتماد در مطالعات متعددی نشان  بسیار دقیق و قابل 

های (. هر چند مدل11، 12، 43داده شده است )

GAM های دارای کاربرد گسترده به حساب از مدل

 غیرپارامتریک ها از توابع هموارکننده آیند و استفاده آنمی

ای به های پیچیده گونهامکان تومیف منعطف پاسخ

ساخته است، پیچیدگی محاسباتی آنها  محیی را فراهم

های داده مستقل از هایی برای مجموعهبینیتولید پی 

( را GISهای اطلاعات جغرافیایی )جمله در سیستم

 (. 12دشوار ساخته است )
 

 
 مربوط به بیومس ماهی در برابر پارامترهای محیطی مختلف  GAMهای مدل  یافته هموارکننده نمودارهای برازش -3شکل 

 (Moëzzi et al. (2022) (11.) :)برگرفته از
Figure 3. Fitted plots of GAM model smoothing for fish biomass versus different environmental parameters 

(taken from: Moëzzi et al. (2022) (19)). 
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مورت  یادگیری ماشین به: های یادگیری ماشین روش

از گردد که در آن  یک زمینه تحقیقاتی تعریف می

های کامپیوتری در جهت شناخت  ها و الگوریتم برنامه

و تفسیر روابی موجود در یک مجموعه داده استفاده 

املی یادگیری ماشین آن است   (. فرضیه13گردد ) می

قادر عبارتی یک الگوریتم یا مدل(  که یک ماشین )یا به

های در دسترس  اساس دادههایی را بر بینی است تا پی 

ای نهفته در تمامی  (. تکنیک پایه14)ارائه نماید 

های یادگیری ماشین آن است که یک ترکی   روش

ها و فرآیندها در جهت به حداقل  تکرارشونده از آماره

ها و  بینی رساندن خطا و به حداکثر رساندن تطابق پی 

مشاهدات، اعمال شده و در درجات و سطوح مختلف 

های  لگوریتم(. بسیاری از ا14شوند ) با هم ترکی  می

مورت تکرارشونده تمام یا بخ   یادگیری ماشین به

زیادی از نتایج و پیامدهای احتمالی را در جهت یافتن 

که بهترین  طوری کنند به بهترین نتیجه آزمون می

له مورد أخروجی بر اساس انتظارات کاربر برای مس

 گردد.  بررسی تعیین می

های  تکنیکهای گذشته استفاده از  در طول دهه

ماشین در مطالعات اکولوژیکی بسیار   یادگیری

های به کار گرفته  پرطرفدار بوده است؛ زیرا الگوریتم

ها امکان مطالعه انواع مختلف  شده در این تکنیک

بین دارای همبستگی،  ها، تعداد زیاد متغیرهای پی  داده

مراتبی پیچیده   چنین مدلسازی روابی سلسله و هم

بینی را در مقایسه با  ح بالای دقت پی همراه با سطو

 اند های آماری کلاسیک فراهم نمودهدیگر روش

ها  . برخی از این الگوریتم(17، 16، 15، 52، 42)

های موجود  طور مشخع برای پرداختن به چال  به

اند، از جمله برای  در مطالعات اکولوژیک طراحی شده

ین بالقوه با ب شرایطی که تعداد زیادی از متغیرهای پی 

های  (. تکنیک18مقادیر کم نمونه در دسترس هستند )

( و در 11یادگیری ماشین بسیار متعدد و متنوع بوده )

گیرند:  مجموع به دو مورت مورد استفاده قرار می

. در 2و یادگیری بدون نظارت 1یادگیری تحت نظارت

بینی یک  برای پی  یادگیری تحت نظارت، یک مدل

یابد  اساس یک مجموعه داده برازش میمتغیر پاسخ بر

که در یادگیری بدون نظارت، هیچ متغیر  در حالی

های مورد استفاده  شود و الگوریتم پاسخی تعیین نمی

ها را  های موجود در داده بندی تنها الگوها و گروه

 های دهند. این الگوریتم ها تشخیع می اساس ساختار آنبر

بینی مورد  بر دقت پی یادگیری آماری غالباً با تمرکز 

گیرند و هرچند معمولاً میزان اهمیت  استفاده قرار می

گونه مقادیر  گردد، اما هیچ ها برآورد می متغیرها در آن

داری متغیرها ارائه  جهت تعیین معنی Pآماری 

 (.    122شود ) نمی

های یادگیری ماشین  های اخیر، الگوریتم در سال

ی روابی بین جوامع در مطالعات متعددی در مدلساز

اند.  ها مورد استفاده قرار گرفته موجودات و محیی آن

های  های یادگیری ماشین مبتنی بر درخت الگوریتم

های درخت  ( از جمله روشDT) 3گیری تصمیم

 5( و جنگل تصادفیBRT) 4شده  رگرسیونی تقویت

(RFو تکنیک ماشین بردار پشتیبان ،)6 (SVM دو )

بسیار پرکاربرد یادگیری ماشین های  گروه از روش

هستند که در این نوع از مطالعات مورد استفاده قرار 

ها توان  (. این مدل121، 16، 85، 81اند ) گرفته

های گمشده و  پرداختن به موضوعات مرتبی با داده

چنین ظرفیت بالای ایجاد  ارتباطات غیرخطی و هم

بینی را در  تر خطای پی  های با سطح کم مدل

، 15، 81اند ) های زیستگاهی ماهیان نشان داده سیبرر

16 ،122 ،123 ،124.) 

مبنا یا - های درخت مدل: 7مبنا-های درخت مدل

های ساده و  گیری از مدل های تصمیم عبارتی درخت به

                                                 
1- Supervised learning 

2- Unsupervised learning 

3- Decision trees 

4- Boosted Regression Tree: BRT 

5- Random Forest: RF 

6- Support vector machine  

7- Tree-based models 
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بندی در میان  قابل تفسیر برای انجام رگرسیون و طبقه

(. 125آیند ) های یادگیری ماشین به حساب می روش

ها نیستند و  بودن داده  ها مقید به فرض خطی دلاین م

توان پرداختن به اارات متقابل بین متغیرها را نیز 

های رگرسیونی ناپارامتریک  ها، تکنیک دارند. این مدل

های تصمیم را بر مبنای الگوریتمی  هستند که درخت

کند، رشد  طور مکرر مجموعه داده را تقسیم می که به

صمیم متشکل از یک ساختار های ت دهند. درخت می

هستند که مجموعه داده را در یک شونده  منشع  

؛ 4کنند )شکل  مراتبی تقسیم می  ارچوب سلسلهچ

((. متغیر پاسخ در درخت تصمیم معمولاً از نوع 11)

 های ای )درخت های رگرسیونی( یا طبقه عددی )درخت

توانند از هر  بین می بندی( است و متغیرهای پی  طبقه

(. مراحل ساخت هر درخت عبارت 126نوعی باشند )

شود )گره  تخاب میبین ان ( یک متغیر پی 1است از: 

اساس آن مجموعه داده به دو گروه ای( که بر ریشه

طور جداگانه  ( این روند به2شود؛  هموژن تقسیم می

شود تا  ها( اعمال می ی برگها برای هر زیرگروه )گره

( درخت کامل بر 3ساخت درخت متوقف گردد؛ و 

مبنای قاعده خطای استاندارد جهت اجتناب از 

مورت برگشتی تا اندازه مناس  آن  برازش به بی 

(. تقسیم تا زمانی که 128، 127، 81گردد )پیراسته می

یک معیار توقف حامل نشود یا تا زمانی که یک 

رت دیگر گره در درخت( تنها شامل یک عبا تقسیم )به

یابد. اهمیت متغیرها در مشاهده باشد، ادامه می

مبنا بر حس  کاه  در خطای -های درخت مدل

بینی حامل از تقسیم در هر گره قابل دستیابی پی 

 (.121است )

ها به  مبنا بر اساس ساختار آن-های درختمدل

یا شکل مؤاری به غیرخطی بودن و عدم پیوستگی )

ها پرداخته و به شکل ای( در ساختار دادهاارات آستانه

مناسبی مباحث مربوط به اارات متقابل بین متغیرها را 

ها در دهند. با این وجود، این مدلپوش  می

مدلسازی روابی خطی ضعیف بوده و نسبت به 

های مورد استفاده در برازش تغییرات کوچک در داده

 (.112، 72باشند )مدل حساس می

 های مدل: (BRTشده ) مدل درخت رگرسیونی تقویت

های  ( روشBRTشده )  درختی رگرسیونی تقویت

گیری مدل هستند که نقاط قوت  مجتمعی از میانگین

را  Boostingهای رگرسیونی و  دو الگوریتم درخت

ها در جهت بهبود عملکرد  کنند. این تکنیک ترکی  می

بینی نسبتاً ضعیف یک مدل منفرد درختی از  پی 

طریق برازش تعداد بسیار زیادی درخت ساده و 

بینی در یک فرآیند مرحله به  ها جهت پی  ترکی  آن

در  boosting(. جنبه کلیدی 15کنند ) مرحله عمل می

های یگر تکنیکدر مقایسه با د BRTهای  مدل

( آن است که هر RFهای تجمیعی )از جمله  مدل

مانده مجموعه  اساس خطای باقیدرخت متوالی بر

(. به عبارت 83شود )دست آمده ساخته می درخت به

های با برازش ضعیف های جدید بر دادهدیگر، درخت

رو  های قبلی متمرکز هستند و از ایناز زیرنمونه

های  یابند. در برازش مدلیمورت پیوسته ارتقا م به

BRT ها تعیین گردد:  لازم است تا دو پارامتر برای آن

( که سهم هر درخت در مدل در lr) 1( نرخ یادگیری1

 2( پیچیدگی درخت2کند؛ و  حال رشد را تعیین می

(tcدر هر درخت را  (، که اندازه )یا تعداد تقسیم )ها

 (.126کند ) کنترل می

مبنا را -های درخت دلمزایای م BRTهای  مدل

شده و پرداختن  در خود دارند: پرداختن به مقادیر گم

بین، دستکاری  به انواع مختلفی از متغیرهای پی 

بین و  خودکار اارات متقابل بین متغیرهای پی 

های پرت  سازی در برابر تغییرشکل داده و داده ایمن

(. اهمیت نسبی متغیرها از طریق 111، 15، 85)

یری تعداد دفعات انتخاب متغیر برای ایجاد گمیانگین

                                                 
1- Learning rate: lr 

2- Tree complexity: tc 
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انشعاب در درخت و میزان مربع بهبود در نتایج 

(. این 121ها، قابل محاسبه است )حامل از این تقسیم

دهنده تر نشان بوده و اعداد بی  122مقادیر در مقیاس 

بین بر متغیر پاسخ هستند. تر متغیر پی  تأایر بی 

 tcابل نیز توسی پارامتر توانایی مدلسازی اارات متق

کننده  که مقدار این پارامتر تعیین طوری شود بهکنترل می

های هر درخت و متعاقباً توانایی مدلسازی تعداد گره

غالباً به دلیل  BRTهای (. مدل85اارات متقابل است )

گیری های رگرسیونی و تقویت میانگینقوت درخت

شود، سب  میبینی را ها که بهبود عملکرد پی مدل

بینی های درختی منفرد از عملکرد پی نسبت به مدل

بهتری برخوردارند. هر چند ممکن است حدودی از 

ها رخ دهد، اما از  های آن برازش در خروجیبی 

( این میزان به CV) 1طریق فرآیند اعتبارسنجی متقابل

(. این روش به شکل موفق 112، 85رسد )حداقل می

ها یت زیستگاه تعدادی از گونهجهت مدلسازی مطلوب

 (.124، 85، 83مورد استفاده قرار گرفته است )

 

 
 نمای شماتیک یک مدل درختی رگرسیونی )الف(؛ یک مدل درخت رگرسیونی نهایی برای یک مجموعه داده )ب(.  -4شکل 

  باشد ها و درصد پوشش مربوط به آن گره میدهنده نمونهدر تصویر اعداد انتهایی در هر گره پایانی نشان

 1(Kuhn and Johnson (2013) (11.))برگرفته از: 
Figure 4. Schematic representation of a regression tree model (a); a final regression tree model for a data set (b). 

In the figure, the trailing numbers at each terminal node indicate the samples and percentage coverage 

associated with that node (taken from: Kuhn and Johnson (2013) (99)). 
 

                                                 
1- Cross-validation  
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جنگل تصادفی یک : (RFمدل جنگل تصادفی )

گیری مدل است که تعداد مدها و  رویکرد میانگین

ای از  درخت تصادفی را بر اساس مجموعههزاران 

کند  متغیرها و مشاهدات با انتخاب تصادفی ایجاد می

(72 ،11 .)RF های  ای از درخت متشکل از مجموعه

هایی  بینی منظور ارائه پی  بندی یا رگرسیونی به طبقه

(. این رویکرد 113، 72باشد ) برازش می فاقد بی 

های  درخت مجتمع درختی قادر است تا عدم ابات

اعتمادی  های قابل  بینی آغازین را تنظیم نموده و پی 

(. این مدل غالباً با رویکردی 114، 72را منتج شود )

گیرد  متشکل از چند مرحله مورد استفاده قرار می

و املی  های اولیه هایی از داده ( نمونه1(: 115)

 (؛ ntreesگردند )تعیین می 1استرپ مورت بوت به

ها ایجاد  ی رگرسیونی بر اساس این نمونهها ( درخت2

ای از  شوند و در هر گره از درختان، زیرمجموعه می

مورت تصادفی برای تعریف انشعاب  متغیرها به

(mtryانتخاب می )  شوند، و بهترین انشعاب تعیین

گیری  بینی نهایی بر اساس میانگین ( پی 3گردد؛ و  می

درخت ایجاد  ntreesهای حامل از تعداد  بینی از پی 

بینی بالای  بندی و پی  آید. توان طبقه دست می شده، به

( گزارش شده 17، 42این روش در مطالعات متعدد )

است که تا حد زیادی ناشی از کارآیی آن در شناخت 

های اختصامی در  فرض روندهای داده، نداشتن پی 

ها و قدرت آن در پرداختن به  ارتباط با توزیع داده

(. این روش در 115ابل بین متغیرها است )اارات متق

های آبی و  مطالعات مختلفی در ارتباط با اکوسیستم

ای و  بینی تنوع گونه مباحث شیلاتی از جمله پی 

برآورد مطلوبیت زیستگاهی نیز مورد استفاده قرار 

 (.81، 52، 42گرفته است )

ماشین بردار : (SVMمدل ماشین بردار پشتیبان )

های یادگیری  از جدیدترین روش (SVMپشتیبان )

تواند اارات غیرخطی و اارات  ماشین است که می

متقابل بین متغیرها را در فرآیند مدلسازی مورد 

                                                 
1- Bootstrapping  

بین را به  بررسی قرار دهد. این تکنیک، متغیرهای پی 

کند  تر از متغیرها برداشت می یک فضای با ابعاد بی 

بینی از  له موردنظر برای پی أکه در آن مس طوری به

(. در این 117یک راهکار خطی برخوردار باشد )

بندی  کننده جهت طبقه روش، تعدادی مفحات تفکیک

( 118شوند ) های ورودی به کار گرفته می و تمایز داده

((. در مورتی که توابع مربوط به 111؛ )5)شکل 

ها در یک کننده خطی نباشند، دادهمفحات تفکیک

شوند به طوری که شت میتر بردا فضای با ابعاد بی 

مورت خطی قابل تفکیک باشند.  ها بهدر این فضا داده

ها از طریق استفاده از گروهی از این برداشت داده

های گیرد که تبدیلانجام می 2توابع با نام کرنل

کنند های املی اعمال میغیرخطی را برای داده

های محاسباتی این روش (. مبانی و ویژگی122)

شود و شرح بوده که در اینجا بدان اشاره نمیپیچیده 

طور کامل در منابع  های مورد استفاده در آن بهالگوریتم

( 121) (2211ویتن و همکاران ) مختلف از جمله

 ارائه شده است.

 

 بندی جمع

ای و در این مطالعه، مبانی مدلسازی توزیع گونه

های مختلف اهمیت آن در مطالعات تغییرات جنبه

چنین  و مکانی آبزیان مورد بررسی گردید. همزمانی 

های آبزیان و نق  های زیستگاهی گونهاهمیت بررسی

های های مختلف مدلسازی از جمله روشتکنیک

های نوین یادگیری ماشین آماری کلاسیک و روش

های مورد استفاده به همراه ترین روش عنوان مهم به

لف های مختارچوبها در چ نقاط قوت و ضعف آن

ای، تشریح شد. مطال  ارائه شده در این توزیع گونه

توجهی در ارتقای  تواند به شکل قابلمی پژوه 

دان  موجود در ارتباط با مباحث مختلف مطالعات 

 ای آبزیان مفید واقع گردد.توزیع گونه

                                                 
2- Kernels  
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  Category A-MDDنمای شماتیک صفحه جداکننده بردارهای پشتیبان مرتبط با دو گروه از نقاط داده ) -5شکل 

 (Pinser and Schnyer (2020) (111.) :)برگرفته از شده بینی ( پیشCategory B-HCو 

Figure 5. Schematic view of the support vector separator plane associated with two groups of predicted  

data points (Category A-MDD and Category B-HC) (taken from: Pinser and Schnyer (2020) (119)). 
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