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 چکیدٌ:

ّب زض گصقتِ ٍ ّوچٌیي ّبی آثی ٍ تغییطات ظهبًی ٍ هىبًی آىای آثعیبى زض اوَؾیؿتنقٌبذت وبفی اظ الگَّبی تَظیغ گًَِ

ّبی گصقتِ گطزز. زض عَل زِّّب هحؿَة هیشذبیط ایي گًَِّب زض آیٌسُ یىی اظ هجبًی انلی هسیطیت اوَؾیؿتوی ثیٌی آىپیف

ای ثؿیبض هَضز تَجِ ثَزُ اؾت. اؾتفبزُ اظ ثٌسی زض هغبلؼبت تَظیغ گًَِّبی هرتلف آهبضی ٍ عجمِاثساع ٍ ثىبضگیطی ضٍـ

بلی ًْفتِ ٍ ّوچٌیي ضٍیىطزّبی هسلؿبظی زض زضن پیبهسّبی تغییطات قطایظ هحیغی ثط ًَؾبًبت جوؼیتی آثعیبى ٍ ضٍاثظ احتو

 وسخه قبل از اوتشار
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ؾبظز. زض ایي هغبلؼِ، هجبًی هسلؿبظی تكریم ػَاهل هْن اثطگصاض ثط آًْب اعلاػبت اضظقوٌسی ضا ثطای هسیطاى قیلاتی فطاّن هی

ّبی آثعیبى ثِ قىلی ًؿجتبً جبهغ هطٍض قسُ اؾت. هْوتطیي ّبی قیلاتی جوؼیتای ٍ اؾتفبزُ اظ آى زض ثطضؾیتَظیغ گًَِ

قٌبذتی هطثَعِ ٍ ًیع هعایب ٍ هؼبیت هطتجظ ثب آًْب زض ّبی ضٍـتَؾؼِ یبفتِ زض ایي ظهیٌِ زض لبلت چْبضچَةّبی تىٌیه

تَاًس زض ّبی اضظقوٌس آثعی ثط اؾبؼ هغبلؼبت نَضت گطفتِ تكطیح قسُ اؾت. هجبحث هغطح قسُ هیّبی تَظیغ گًَِاضظیبثی

   ای ثب اّویت قیلاتی هفیس ثبقس.ثطزی هرتلف هسلؿبظی تَظیغ گًَِاضتمبی زاًف ولی زض زؾتطؼ زض اضتجبط ثب هجبحث وبض

 ّبی آهبضی ولاؾیه، یبزگیطی هبقیيای، ظیؿتگبُ، ػَاهل هحیغی، هسلتَظیغ گًَِ کلیدی: لغات

A review on the aquatics species distribution modelling and its most important 

methods 

Abstract: 

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.    

 

Key words: Species distribution, habitat, environmental factors, classic statistical models, 

machine learning. 

 مقدمٍ

 ثبقس  ظهبًی اظ حضَض ٍ ثمبی آى زض اوَؾیؿتن هی-حفبظت ٍ هسیطیت یه گًَِ ًیبظهٌس حهَل زضن هٌبؾت هىبًی

ّبی هغلَة ثب زضًظطگطفتي زیٌبهیه  . ضٍیىطز اوَؾیؿتوی زض هسیطیت هٌبثغ قیلاتی هجتٌی ثط تَجِ ثِ ظیؿتگبُ(1)

ّبی هىبًی ثِ ػٌَاى یه جعء ضطٍضی زض هسیطیت  ضیعی . ثطًبهِ(2) ّبی هتؼبلت آى اؾت گیطی ّب ٍ تهوین جوؼیت
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ثطزاضی پبیساض  قٌبذتِ قسُ اؾت وِ تحمك ثْطُ آثیٌبعك ّبی اًؿبًی اظ ه ثطزاضی ّبی هطتجظ ثب ثْطُ هؤثط توبهی فؼبلیت

قسُ  ّب ٍ عطاحی ًَاحی حفبظت ضیعی ثطًبهِ ایي ًَع. هَفمیت (5 - 3) ًوبیس ضا تب حس ظیبزی تضویي هی آثعیاظ هٌبثغ 

 . تكریم(6) ّب ٍ ًَؾبًبت آًْب زض عَل ظهبى اؾت ّب ٍ ظیؿتگبُ ٍاثؿتِ ثِ قٌبذت الگَّبی تَظیغ هىبًی گًَِ

ثطذَضزاض ثبقٌس، هجٌبی ثبلایی  هبًسگبضی احتوبلاظ ّبی ؾبوي  ّب گًَِ هٌبعك زاضای اٍلَیت ثب حؿبؾیت ثبلا وِ زض آى

. اظ ایي ضٍ، اعلاػبت نطیح هىبًی وِ ًْبیتبً زض چْبضچَة (7) همیبؼ حفبظتی اؾت ّبی ثعضي عطحطیعی ثطًبهِ

ّبی ّبی وبضوطزی هَضزًیبظ جْت اػوبل ؾیبؾت هفیس ثطای ؾیؿتن ّبیی ّبی ظیؿتگبّی لبثل اضائِ ثبقٌس، ٍضٍزی ًمكِ

 .(1) قًَس هسیطیتی ثب هجٌبی اوَلَغیه هحؿَة هی

ّب  ّبی آى وٌف ػَاهل هحیغی ٍ ثطّن ای اظتَؾظ هجوَػِ پیچیسُ آثیّبی  ّبی هرتلف هبّیبى زض هحیظ تَظیغ گًَِ

تحمیمبت اوَلَغیىی زض  هجبًی. تؼییي ػَاهل هحیغی اثطگصاض ثط پطاوٌف هىبًی هبّیبى، ثِ یىی اظ (8) گطزز وٌتطل هی

. ایي ضٍیىطزّب اؾبؾبً ثِ ثیبى ضٍاثظ ثیي (9 ،1) حبل هغبلؼِ اظ عطیك ضٍیىطزّبی اضظیبثی ظیؿتگبُ تجسیل قسُ اؾت

 ت یه ظیؿتگبُ ثطای یه گًَِ هكرم ّؿتٌسوٌٌسُ هیعاى تٌبؾ پطزاظًس ثِ عَضی وِ تَنیف ٍ حضَض گًَِ هی  هحیظ

 قًَس ّبی تجبضی هبّیبى ثِ وبض گطفتِ هی ّبی هىبًی ٍ هسیطیت گًَِ . چٌیي فطآیٌسّبیی ػوستبً زض اضظیبثی(11، 11)

ظهبًی پبضاهتطّبی هحیغی  -هبّیبى ثب تَجِ ثِ تغییطات هىبًی  تجوغ  . ّطچٌس یبفتي ًَاحی نیبزی ثْیٌِ هحل(14 -12)

ثیٌی ٍ تؼییي ایي ًمبط ٍ تغییطات ظهبًی  ثبقس، اهب پیف ّبی ظیؿتی هبّی زقَاض هی ّب ثط ٍیػگی ٍ اثطات هتؼبلت آى

 ضٍ. اظ ایي (15) ی اظ ّسضضفت هٌبثغ هبلی ثطذَضزاض اؾتّب اظ اّویت ثبلایی ثطای هسیطاى قیلاتی جْت جلَگیط آى

ثطاًگیع زض هسیطیت قیلاتی اوَؾیؿتوی جْت تكریم  تَاًس یه اهط چبلف زؾتیبثی ثِ اعلاػبت لبثل اػتوبز هی

ّبی زاضای  . ثٌبثطایي، هغبلؼِ ضٍاثظ هبّیبى، ثرهَل گًَِ(19 -16) ّبی ّسف تلمی قَز ّبی اپتیون گًَِ ظیؿتگبُ

ایي  ّب ٍ ّوچٌیي الگَّبی تغییطات  ّبی ظیؿت آى ت تجبضی یب حفبظتی ثبلا، ثب قطایظ هحیغی حبون ثط هحیظاّوی

اّویت زض جْت حفظ ٍ  تَاًس ثِ ػٌَاى یه هجٌبی ػلوی ثؿیبض ثب ّبی هىبًی هی اضتجبعبت زض عَل ظهبى ٍ زض گؿتطُ

 ّب هؤثط ٍالغ قَز. تط اظ هٌبثغ آى ثطزاضی هٌبؾت ثْطُ

 ایی تًزیع گًوٍمدلساز
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وِ ثطای ثطضؾی اؾت ّبی هسلؿبظی  ّب ٍ ضٍـ ( ػٌَاًی ولی ثطای ًبم ثطزى اظ تىٌیهSDM) 1ای ّبی تَظیغ گًَِ هسل

ّبی  ّب ثب ػٌَاى هسل گیطًس. اظ ایي هسل ّب ثب قطایظ هحیغی هَضز اؾتفبزُ لطاض هی ّب ٍ فطاٍاًی آى اضتجبط حضَض گًَِ

ّبی  . هسل(9) قَز ًیع ًبم ثطزُ هی 4ثیٌی ظیؿتگبُ ّبی پیف یب هسل 3آقیبى اوَلَغیىیّبی  ، هسل2هغلَثیت ظیؿتگبُ

SDM ًَِزض  (21) ضًٍس ّب ثِ قوبض هی اثعاضّبیی تَاًوٌس زض ثطضؾی پیبهسّبی تغییطات هحیغی ثط حضَض ٍ فطاًٍی گ ٍ

ّب ًمف  . ایي تىٌیه(22، 21) ثبقٌس ای لبثل اؾتفبزُ هی ثیٌی تَظیغ گًَِ اضظیبثی هغلَثیت قطایظ ظیؿتگبّی ٍ پیف

 . (23)ّب زاضًس  ّب ٍ ظیؿتگبُ ّبی حفبظتی ٍ هسیطیتی گًَِ لبثل تَجْی زض ثطًبهِ

ظهبًی -ثیٌی تغییطات هىبًی ّبی تجبضی ٍ زاضای اّویت ٍ پیف زض اضظیبثی هىبًی ٍ هسیطیت گًَِ SDMّبی  اظ هسل

ظای  ثطزاضی، اثطات تغییطات اللیوی ٍ یب ؾبیط ػَاهل اؾتطؼ ّبی ثْطُ ثطًبهِّب زض آیٌسُ زض ًتیجِ  لبثل ٍلَع ثطای آى

ّب ثب ثطلطاضی اضتجبط ثیي حضَض گًَِ، فطاٍاًی آى  . ایي هسل(27-24، 12) قَز اؾتفبزُ هی آثیّبی  ؾیؿتنَاًؿبًی ثط او

لبزضًس تب  (28) ظهبًی-هىبًیٍ زیگط هؼیبضّبی هطثَط ثِ پبضاهتطّبی هحیغی ٍ ؾبیط اثطات ذَزّوجؿتگی هىبًی یب 

. چٌیي ًتبیجی زض (31-29) اًس، اضائِ زٌّس ثطزاضی ًكسُ تط ًوًَِ ّبی آهبضی لبثل لجَلی ضا ثطای ًمبعی وِ پیف ثیٌی پیف

-هیّبی ثبلایی ثطآٍضزّبی هىبًی ثؿیبض اضظقوٌس  ّب اظ عطیك ثىبضگیطی نسن تؿْیل قٌبذت ًمبط زاؽ حضَض گًَِ

ّب  . همبیؿِ اّویت ًؿجی هتغیطّبی ظیؿتگبّی زض ؾبذتبضزّی جَاهغ هبّیبى ًیع ثب ثىبضگیطی ایي هسل(32، 19) ثبقٌس

 . (35-33، 19) پصیط اؾت اهىبى

ؾبظز. اًتربة هسل ٍ ّب زض هغبلؼبت فطاّن هیاضظیبثی ضٍیىطزّبی هسلؿبظی اعلاػبت اضظقوٌسی ضا زض تَؾؼِ هسل

 . تؼساز لبثل(37، 36) ّب اؾتّب ٍ ؾغح پیچیسگی هسلزض زؾتطؼ، ویفیت زازُّبی ثىبضگیطی آى ٍاثؿتِ ثِ ًَع زازُ

ّبی جسیس ًیع ثِ اؾتفبزُ قسُ ٍ ضٍـ SDMّبی هرتلف زض حبل حبضط زض چْبضچَة ولی تَجْی اظ الگَضیتن 

هرتلف  ّبیاظ جْت SDMقٌبذتی اًَاع ّبی ضٍـ. جٌجِ(39،  38) نَضت پیَؾتِ زض حبل اثساع ٍ تَؾؼِ ّؿتٌس

اظ جولِ الگَّبی  (41) ّبی هكبّسُ قسُ زض ػولىطز آًْب هَضز ثطضؾی لطاض گطفتِ اؾت ٍ زلایل تفبٍت هغبلؼِ قسُ

اًتربة  (42 ،41) ّبی فطاٍاًی یب ظیتَزُ ّبی حضَض ٍ ػسم حضَض، ٍ زازُ ّبی حضَض، تطویت زازُثطزاضی )زازًُوًَِ

                                                 
1 Species distribution models: SDM 
2 Habitat suitability models 
3 Ecological niche models 
4 Habitat estimation models 
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 1ذغی، ّن(44) ثیي هرتلفبی ظهبًی هَضز هغبلؼِ ٍ هتغیطّبی پیفّ، عَل زٍضُ(43) ّبی هٌفطز یب اقتطاویضٍـ

. ثِ عَض ولی، زاًف هَجَز زض اضتجبط ثب (46)ّبی هحیغی ٍ اًتربة ؾغَح هرتلف تفىیه هىبًی ٍ ظهبًی لایِ (45)

اظ ثطتطی یه ضٍیىطز هسلؿبظی هٌفطز یب ولی زض همبیؿِ  تَاى گبُ ًوی ای ثیبًگط آى اؾت وِ ّیچهسلؿبظی تَظیغ گًَِ

ای زض ؾغَح هرتلف . ثٌبثطایي، ایي العام ٍجَز زاضز وِ هغبلؼبت همبیؿِ(47، 19)ّب ؾري گفت ثب اًَاع زیگط هسل

 اوَؾیؿتوی جْت تؼییي ایي وِ چِ هسلی هٌبؾت اؾت، اًجبم گیطز.

 ایريیکردَای مدلسازی تًزیع گًوٍ

قبذم  ّبی( هسل1): ثٌسی وطزعجمِگطٍُ  ؾِثِ عَض ػوسُ زض  تَاىضا هی ای هسلؿبظی تَظیغ گًَِضٍیىطزّبی 

(. اًتربة ML) 3ّبی یبزگیطی هبقیي ضٍـ( 3)ّبی آهبضی ولاؾیه ٍ  هسل( HSI( ،)2) 2هغلَثیت ظیؿتگبُ

ای ضا تحت  گًَِ  ّبی تَظیغّبی حبنل اظ اضظیبثی گیطی ٍ اؾتسلالّبی هسلؿبظی هٌبؾت تب حس ظیبزی ًتیجِ تىٌیه

ثطاًگیع  ثیٌی ّوَاضُ چبلف . تؼییي یه تىٌیه ثِ ػٌَاى ثْتطیي ضٍـ ثب ثبلاتطیي تَاى پیف(51 ،48)زّس  تأثیط لطاض هی

ّبی  زض ضٍیىطز آهبضی یب الگَضیتن  ّب ثب تَجِ ثِ ػَاهل هتؼسز اظ جولِ تفبٍت ثیٌی هسل ثَزُ اؾت؛ ظیطا ػولىطز پیف

ّب ٍ ّوچٌیي  ّب، فطضیبت ٍ پیچیسگی هسل ّبی آى اؾتفبزُ، اًتربة هتغیطّبی ٍضٍزی هتفبٍت ٍ ٍیػگی هَضز

ّبی  ای اظ تىٌیه . ثِ ّویي جْت پیكٌْبز قسُ تب هجوَػِ(53- 51)هتغیط اؾت   ّبی هَضز ثطضؾی ّبی گًَِ ٍیػگی

 .(54)یبثی لطاض گیطًس یبفتي ثِ هسل ثْیٌِ هَضز اضظ ّبی هرتلف جْت زؾت هسلؿبظی ثب الگَضیتن

 (HSIمدل شاخص مطلًبیت زیستگاٌ )

ّبیی ّؿتٌس وِ ثِ قىلی هٌبؾت جْت اضظیبثی ( اظ اٍلیي ٍ هْوتطیي ضٍـHSIهغلَثیت ظیؿتگبُ ) قبذم ّبیهسل

، 49)اًس هغلَثیت ظیؿتگبُ ٍ زض جْت اضائِ ضاّىبضّبی حفبظتی زض اضتجبط ثب هٌبثغ قیلاتی هَضز اؾتفبزُ لطاض گطفتِ

ػولىطزّبی هٌبؾجی ضا زض تؼییي تَظیغ ظیؿتگبّی ٍ حسٍز همبٍهت ٍ تحول زض ثطاثط هتغیطّبی  HSIّبی . هسل(51

ّب ّب اظ ًظط اعلاػبت پبیِ، هىبًیؿن. ثب ایي حبل، ایي ًَع اظ هسل(58، 57 ،19 ،9)اًس وٌٌسُ هحیغی ًكبى زازُثیٌیپیف

هَاضز  ّب، زض عیف گؿتطزُثطتطی ًؿجی ٍ اٍلَیت هَاضز اؾتفبزُ اظ آىٍ اظ ًظط  (37، 36)ٍ ػولىطز هتٌَع ثَزُ 

 .(59)گیطز وبضثطزقبى لبػسُ ذبنی هَضز پیطٍی لطاض ًوی

                                                 
1 Collinearity  
2 Habitat Suitability Index (HIS) modelling 
3 Machine learning: ML 
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تطیي قبذم ظیؿتگبّی هَضز اؾتفبزُ، یه اثعاض هحبؾجبتی جْت  (، ثِ ػٌَاى هؼوَلHSIقبذم هغلَثیت ظیؿتگبُ )

 هجتٌی ثطّبی غیطآهبضی  . ایي هسل(61، 61)ظیؿتی اؾت  ب هتغیطّبی غیطّبی هرتلف زض اضتجبط ث ّبی گًَِ ثیبى تطجیح

وِ  ثَزُ(( SI) 1ّبی هغلَثیت یب ثِ ػجبضتی قبذمی )ثطای فبوتَضّبی ظیؿتگبّ هتغیطُ-ته ّبی هكبّسُ قسُ تطجیح

تطجیح یه ثبظُ  .(62 ،19 ،13)وٌٌس  ثیٌی هی تطویت قسُ ٍ ویفیت ظیؿتگبُ ضا پیفثب ّن ًْبیتبً ثِ نَضت ضیبضیبتی 

ای وِ آى ثبظُ  زضنس افطاز هكبّسُ قسُیب ثِ ػجبضت زیگط هؼیي اظ فبوتَضّبی فیعیىی ثط اؾبؼ ًؿجت زضنس اؾتفبزُ )

. ثِ عَض (61)هَضزًظط لبثل تؼییي اؾت  ػبهلزٌّس( ثِ زضنس ول ثبظُ زض زؾتطؼ اظ  هكرم ضا هَضز اؾتفبزُ لطاض هی

زٌّسُ ػسم  ًكبى نفط ثطای ّط یه اظ هتغیطّب لبثل اضائِ ّؿتٌس ثِ عَضی وِ 1ٍ  1ّب زض ثبظُ همبزیط  ولی ایي قبذم

ػوَهبً  .((63؛ )1)قىل  ثِ هؼٌبی حساوثط تطجیح قطایظ هَضزًظط اؾت 1تطجیح ثطای آى قطایظ ظیؿتگبّی ٍ 

ثبیؿت ثِ هٌظَض تؼطیف یه  هی یّبی هغلَثیت هتؼسز ٍ قبذم اؾتظیؿتگبُ فیعیىی ٍاثؿتِ ثِ ثیف اظ یه هتغیط 

ّبی ثِ زؾت SIّبی هتفبٍتی جْت تطویت وطزى  . ثسیي هٌظَض، ضٍـ(61)قبذم هغلَثیت هطوت، ازغبم قًَس 

(، GMM) 3ٌّسؾی  (، هیبًگیيAMM) 2حؿبثی  آهسُ ثطای هتغیطّبی هرتلف ٍجَز زاضز، اظ جولِ اؾتفبزُ اظ هیبًگیي

CPM(، ٍ یب ضٍـ MAXM) 5ٍ حساوثط( MINM) 4زض ًظط گطفتي همبزیط حسالل
. ضٍـ هیبًگیي حؿبثی هجتٌی ثط 6

وٌٌسُ قطایظ هٌبؾت ظیؿتگبّی ثطای  تَاًس ججطاى ایي تهَض اؾت وِ قطایظ ظیؿتگبّی هٌبؾت ثطای یه هتغیط هی

، ًیع تب حسی ججطاى قطایظ ًبهٌبؾت یه هتغیط تَؾظ زیگط هتغیطّب ٍجَز زاضز GMMزیگط ثبقس. زض ضٍـ  ّبیهتغیط

ثط ایي  CPM. ضٍـ (64)ّب هؼبزل نفط ذَاّس ثَز SIزض آى زض نَضت ثطاثط نفط ثَزى یىی اظ  HSIاهب قبذم 

ّبی SIوٌس ٍ ضطة وطزى  فطو اؾتَاض اؾت وِ هَجَز ّط یه اظ هتغیطّب ضا هؿتمل اظ زیگط هتغیطّب اًتربة هی

ؾغحی اظ   ّیچ MINMضٍـ زض . (65، 61)ت ّبی هؿتمل هتغیطّبی هتفبٍت اؾ وطزى احتوبل هتغیطّب هتٌبظط ثب ضطة

وِ ػبهل هجتٌی اؾت ایي فطو ثط ٍ  قَزگطفتِ ًویججطاى ثطای قطایظ ًبهٌبؾت یه هتغیط تَؾظ ؾبیط هتغیطّب زض ًظط 

                                                 
1 Suitability index: SI 
2 Arithmetic mean model 
3 Geometric mean model 
4 Minimum model 
5 Maximum model 
6 Continued product model: CPM 
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ًیع قطایظ  MAXM. زض ضٍـ (66)وٌس  حس ثبلای هغلَثیت هجوَػِ قطایظ ضا تؼییي هی ،ثیكتطیي هحسٍزیت زاضای

 قَز.  زض ًظط گطفتِ هی HSIهغلَة ظیؿتگبّی هتٌبؾت ثب هتغیط زاضای ووتطیي هحسٍزیت زض هحبؾجِ 

 

( زض SST ،SSS  ٍa-Chl( ثطاظـ یبفتِ هطثَط ثطای پبضاهتطّبی هحیغی هرتلف )SIّبی هغلَثیت ). ًوَزاضّبی قبذم1قىل 

  .(Wang et al. (2023) (63)ّبی هرتلف. )ثطگطفتِ اظ: اضتجبط ثب تَظیغ هبّی زض هبُ

 

( توبهی هتغیطّب اظ اّویت یىؿبًی 1قَز:  ّبی فَق زض ًظط گطفتِ هی ثِ عَض ولی زٍ فطو ضوٌی زض هحبؾجِ ضٍـ

ّب  وٌكی ثیي آى ( توبهی هتغیطّبی هحیغی هؿتمل ثَزُ ٍ ّیچ گًَِ ثطّن2زض ضقس ٍ ثمبی هَجَز ثطذَضزاضًس؛ ٍ 

گطزز،  قسُ ًؿجی تب حسٍزی اثطات ًبهغلَة فطو اٍل ثطعطف هی  زّی ّبی ٍظى . ثب اؾتفبزُ اظ هسل(61)ًساضز ٍجَز 

ّبی ثیي هتغیطّب  وٌف ّب ًیؿت. اهب ثِ ّط نَضت اػوبل ثطّنهتغیطّب ثط اؾبؼ اثطات ٍالؼی آى  زّی ّط چٌس وِ ٍظى
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ًظط گطفتي  هتغیطُ ثب زض اًتربة ظیؿتگبُ ثط پبیِ یه فطآیٌس چٌسًظط گطفتي  ثبقس ٍ زض پصیط ًوی اهىبى HSIزض هحبؾجِ 

 . (69-67)اثطات هتمبثل ٍ ّوجؿتگی ثیي هتغیطّب هیؿط ًیؿت 

 َای آماری کلاسیکريش

ّبی جوؼی  ( ٍ هسلGLM) 2یبفتِ ّبی ذغی تؼوین ، هسل1(LMّبی ذغی ) ّبی آهبضی ولاؾیه اظ جولِ هسل ضٍـ

وِ ثِ قىل ثؿیبض گؿتطزُ  (35، 33)ّبی ذغی ؾبزُ یب چٌسگبًِ ّؿتٌس  (، اؾبؾبً هجتٌی ثط ضگطؾیَىGAM) 3یبفتِ تؼوین

 اًس.  زض هسلؿبظی اوَلَغیىی هَضز اؾتفبزُ لطاض گطفتِ

 (LMخطی ) مدل

ّبی ضگطؾیًَی ذغی  . هسل(47)ّب هؿتمیوبً لبثل اًجبم اؾت  ّب ؾبزُ ثَزُ ٍ اػوبل ٍ ثىبضگیطی آى اؾتفبزُ اظ ایي هسل

ثبیؿت ثِ نَضت یىؿبى ٍ  ( ذغبّب هی1ؿتٌس: ّ یّبی زاضای هحسٍزیتجْت اؾتفبزُ ثب زاقتي ؾِ فطو انلی 

( ذغبّبی هسل 2هؿتمل تَظیغ قسُ ثبقٌس یب ثِ ػجبضت زیگط ٍاضیبًؽ هتغیط پبؾد ثطای توبهی هكبّسات ثبثت ثبقس؛ 

( تبثغ ضگطؾیَى ثطای هتغیطّب ذغی ثبقس. ایي فطضیبت 3تجؼیت وٌس؛ ٍ ًطهبل  4ثبیؿت اظ یه هسل تَظیغ گبٍؾی هی

ّبی  فطو ّبی اوَلَغیىی غبلجبً پیچیسُ ثَزُ ٍ ثِ ًسضت پیف ثبقٌس. زازُ ّبی ٍالؼی زٍض اظ اًتظبض هی غبلجبً ثطای زازُ

ّبی . ّوچٌیي هسل(72 -71)وٌٌس  ل ثَزى هكبّسات( ضا تأهیي هی ّب )اظ جولِ اؾتملال ٍ ًطهب آهبضی ایي ًَع اظ ضٍـ

ذغی لبزض ثِ پطزاذتي ثِ اثطات هتمبثل پیچیسُ زض حبلتی وِ اضتجبط ثیي هتغیط ٍاثؿتِ ٍ یه هتغیط هؿتمل تحت تأثیط 

ّبی ثِ قست اُضیت هتغیطّبی هؿتمل ّبی ذغی ثِ تَظیغگیطز، ًیؿتٌس. هسلتطویجی اظ زیگط هتغیطّبی هؿتمل لطاض هی

ّبی ضگطؾیًَی هسضى  . ثب ایي حبل، هسل(73)ثبقٌس قًَس، حؿبؼ هیقٌبذتی هكبّسُ هیپبضاهتطّبی ثَموِ ػوستبً زض 

ّبی هَضز اقبضُ ثطای  فطو ّبی فبلس پیف ( تب حسٍزی لبثلیت ثیكتطی زض پطزاذتي ثِ زازGLM  ٍGAMُ)اظ جولِ 

 ّبی ذغی زاضًس. هسل

 (GLMیافتٍ )مدل خطی تعمیم

ّبی آهبضی ّؿتٌس وِ اهطٍظُ ًیع زض هغبلؼبت اوَلَغیىی هَضز اؾتفبزُ لطاض ( هسلGLMفتِ )یبّبی ذغی تؼوینهسل

ّبیی هٌؼغف ٍ ثب وبضثطز  ، هسلGLMّبی  . هسل(74)آیٌس ّب ثِ حؿبة هیگیطًس ٍ هجٌبیی ثطای زیگط اًَاع هسلهی

                                                 
1 Linear Models: LM 
2 Generalized Linear Models: GLM 
3 Generalized Additive Models: GAM 
4 Gaussian distribution  
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ّب ثِ نَضت تَاثؼی پبضاهتطیه اظ  ك هحبؾجِ حضَض گًَِیای ّؿتٌس وِ اظ عط گؿتطزُ زض هسلؿبظی تَظیغ گًَِ

ّبی ثب تغییطات ذغی وبضثطز زاضًس. هسل ّب ثطای زازُایي ًَع هسل .(75، 51، 49)وٌٌس  هتغیطّبی هحیغی ػول هی

GLM ّبی ذغبی غیطًطهبل ثطای هتغیطّبی  ّبی ذغی اؾت وِ اهىبى تَظیغ زازُ قسُ اظ هسل  زض ٍالغ یه ًَع ثؿظ

ّب آى اؾت وِ ضاثغِ همبزیط هَضز اًتظبض اظ هتغیط پبؾد ثب  ثطای آى ٍجَز زاضز. زض ٍالغ فطو ولیسی ایي هسل پبؾد

اظ  1ّبی هتؼسز ذبًَازُ ًوبیی تَاًٌس اظ تَظیغ ّب هی ، زازGLMُ. زض ((42؛ )2قىل ) (75)ثیي ذغی ثبقس  ػجبضت پیف

ٍ ًوبیی(  5ای هٌفی ، زٍجول4ِ، ٌّسؾی3، پَاؾَى2ای ّبی ًطهبل، زٍجولِ ّبی احتوبل پیطٍی وٌٌس )اظ جولِ تَظیغ تَظیغ

ّبی اوَلَغیىی ثطذَضزاضًس. توبهی  ّب اظ تٌبؾت ثیكتطی ثب ؾبذتبضّبی ذغبی غیطًطهبل زض زازُ وِ اغلت آى (76)

وٌٌسُ  ثیٌی زٌّسُ هتغیط پبؾد، یه ػبهل پیف اًس: یه تَظیغ تكریمُ یبفتِ اظ ؾِ جعء تكىیل قس ّبی ذغی تؼوین هسل

وِ  6ثیي هسل اؾت، ٍ یه تبثغ ضثظ وٌٌسُ هتغیطّبی هحیغی هَضز اؾتفبزُ ثِ ػٌَاى هتغیطّبی پیف ذغی وِ تؼییي

هغبلؼبت  . ایي تىٌیه زض(77)وٌٌسُ اضتجبط ثیي هتغیطّبی ذغی ٍ همبزیط هَضز اًتظبض اظ هتغیط پبؾد اؾت  تَنیف

 .(81-78)هرتلفی زض ظهیٌِ اضظیبثی شذبیط قیلاتی زضیبیی هَضز اؾتفبزُ لطاض گطفتِ اؾت 

 

. GLM( اثطگصاض ثط پطاوٌف هبّی زض یه هسل POC  ٍlog(PIC). ًوَزاضّبی هطثَط ثِ اثطات ًؿجی هتغیطّبی هحیغی )2 قىل

 .(zzi et al. (2023)ëMo (42))ثطگطفتِ اظ: 

                                                 
1 Exponential family 
2 Binomial  
3 Poisson 
4 Geometric 
5 Negative binomial 
6 Link function 
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 (GAMیافتٍ )مدل جمعی تعمیم

اؾت ٍ قىل ثؿیبض هؼوَل هسلؿبظی اظ ًَع  GLMیبفتِ اظ هسل  (، ًَع تَؾؼGAMِیبفتِ )ّبی جوؼی تؼوینهسل

ثط   تَاثغ ّوَاضؾبظی ًبپبضاهتطیه ضا ثِ هٌظَض تَنیف هٌؼغف پبؾد GAMّبی  ضٍز. هسل ضگطؾیًَی ثِ قوبض هی

، یه تبثغ اضتجبط ضا ثطای ایجبز ضاثغِ ثیي GAM. زض ٍالغ هسل (82، 81)ثطًس  وبض هی هجٌبی ضٍاثظ ذغی ٍ غیطذغی ثِ

ّب  زّس. ًمغِ لَت ایي هسل ثیي هَضز اؾتفبزُ لطاض هی ّوَاضوٌٌسُ اظ هتغیطّبی پیف  ّبی هتغیط پبؾد ٍ یه تبثغ هیبًگیي

ثیي  یطّبی پیفػجبضت اؾت اظ تَاًبیی آًْب زض پطزاذتي ثِ ضٍاثظ غیطذغی ٍ غیطیىٌَاذت ثیي پبؾد ٍ هجوَػِ هتغ

ّب ثِ وطزى آى ّبی هرتلف ضٍی هتغیطّبی هؿتمل لجل اظ ٍاضزّب اهىبى تجسیل . زض ایي هسل((19؛ )3قىل ) (77، 19)

قَز ٍ اضتجبط ذغی هؼوَل ثیي هتغیطّبی هؿتمل ٍ هتغیط ٍاثؿتِ ثب تَاثغ غیطذغی جبیگعیي هی (83)هسل ٍجَز زاضز 

ّبی غیطذغی ضا . ایي هَضز تَاًبیی وبض ثب زازُ(84)ّب قٌبذتِ ٍ هسلؿبظی قًَس تب ضًٍسّبی تغییطات غیطذغی زض زازُ

ّبی آهبضی ثب ثركس، ثب ایي ٍجَز هسل هصوَض لبزض ثِ پطزاذتي ثِ اثطات هتمبثل ثیي هتغیطّب ًیؿت. هسلثْجَز هی

ّبی لجؿتیه بی گبٍؾی، هسلّّبی جوؼی ثطای زازُّب، قبهل هسلوبضثطز ثؿیبض گؿتطزُ هتؼلك ثِ ایي گطٍُ اظ هسل

ّبی زاضای تَظیغ ّبی ذغی لگبضیتوی ًبپبضاهتطی ثطای زازُای ٍ هسلّبی زاضای تَظیغ زٍجولًِبپبضاهتطی ثطای زازُ

ّبی غیطذغی فطاّن قسُ اؾت، اهب اظ  اهىبى پطزاذتي ثِ زازُ GAMّبی  ثبقٌس. ثب ٍجَز ایي وِ زض هسلپَاؾَى هی

ٍضؼیتی جوؼی )افعایٌسُ( زاضًس، لبزض ثِ ثطضؾی تأثیط اثطات هتمبثل هتغیطّب ًیؿتٌس ثِ عَضی وِ ّب  آًجبیی وِ ایي هسل

 .   (83)ثبیؿت ثِ نَضت هٌفطز تؼییي قسُ ٍ ثِ هسل اضبفِ قًَس  ایي هتغیطّب هی

حیغی هَضز ّب ٍ هتغیطّبی ه ( ثِ ٍفَض زض اضظیبثی ضٍاثظ غیطذغی ثیي حضَض گGAMًَِیبفتِ ) ّبی جوؼی تؼوین هسل

جْت تَضیح اضتجبعبت ثیي فطاٍاًی هبّیبى ٍ ػَاهل  GAMّبی  . هسل(84، 83، 19 ،11 ،7 ،6)گیطًس  اؾتفبزُ لطاض هی

ّب ّوچٌیي جْت  اًس. ایي هسل قسُ  ثِ وبض گطفتِ (88 ،7 ،6)ّبی ًؿجی هبّیبى  ثیٌی فطاٍاًی ٍ پیف (87، 86)هحیغی 

. (89)اًس  ّبی هسلؿبظی ظیؿتگبّی ًیع اؾتفبزُ قسُ تؼطیف تَاثغ تطجیح ظیؿتگبّی هبّیبى زض زیگط چْبضچَة

ثیٌی ایي تىٌیه زض هسلؿبظی ضٍاثظ ثیي ظیتَزُ هبّیبى ٍ پبضاهتطّبی ظیؿتگبّی  ػولىطز هٌبؾت ٍ تَاًبیی ثبلای پیف

، 11، 7، 6)ّبی یبزگیطی هبقیي زض هغبلؼبت هتؼسزی گعاضـ قسُ اؾت  تجطثی ٍ ضٍـ HSIّبی  ثب هسل زض همبیؿِ
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اػتوبز زض هغبلؼبت   ّبی ثؿیبض زلیك ٍ لبثلؾبظی ثطزاقتیبفتِ زض فطاّن ّبی جوؼی تؼوین . ػولىطز هٌبؾت هسل(83

ثِ حؿبة ّبی زاضای وبضثطز گؿتطزُ اظ هسل GAMّبی هسلّط چٌس . (91، 91، 43)هتؼسزی ًكبى زازُ قسُ اؾت 

ای ثِ هحیظ ضا ّبی پیچیسُ گًَِاؾتفبزُ آًْب اظ تَاثغ ّوَاضوٌٌسُ غیطپبضاهتطیه اهىبى تَنیف هٌؼغف پبؾدآیٌس ٍ هی

-ّبی زازُ هؿتمل اظ جولِ زض ؾیؿتنّبیی ثطای هجوَػِثیٌیؾبذتِ اؾت، پیچیسگی هحبؾجبتی آًْب تَلیس پیف فطاّن

 . (92) ( ضا زقَاض ؾبذتِ اؾتGISی اعلاػبت جغطافیبیی )ّب
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هطثَط ثِ ثیَهؽ هبّی زض ثطاثط پبضاهتطّبی هحیغی هرتلف.  GAM ّبی هسل. ًوَزاضّبی ثطاظـ یبفتِ ّوَاضوٌٌس3ُ قىل

  .(zzi et al., (2022)ëMo (19))ثطگطفتِ اظ 

 َای یادگیری ماشیهريش

ّبی وبهپیَتطی زض  ّب ٍ الگَضیتن گطزز وِ زض آى اظ ثطًبهِ یبزگیطی هبقیي ثِ نَضت یه ظهیٌِ تحمیمبتی تؼطیف هی

انلی یبزگیطی هبقیي آى   . فطضیِ(93)گطزز  جْت قٌبذت ٍ تفؿیط ضٍاثظ هَجَز زض یه هجوَػِ زازُ اؾتفبزُ هی

ّبی زض زؾتطؼ  ّبیی ضا ثط اؾبؼ زازُ ثیٌی ض اؾت تب پیفاؾت وِ یه هبقیي )یب ثِ ػجبضتی یه الگَضیتن یب هسل( لبز

ّبی یبزگیطی هبقیي آى اؾت وِ یه تطویت تىطاضقًَسُ اظ  ای ًْفتِ زض توبهی ضٍـ . تىٌیه پبیِ(94)اضائِ ًوبیس 

سُ ٍ ّب ٍ هكبّسات، اػوبل ق ثیٌی ّب ٍ فطآیٌسّب زض جْت ثِ حسالل ضؾبًسى ذغب ٍ ثِ حساوثط ضؾبًسى تغبثك پیف آهبضُ

ّبی یبزگیطی هبقیي ثِ نَضت  . ثؿیبضی اظ الگَضیتن(94)قًَس  زض زضجبت ٍ ؾغَح هرتلف ثب ّن تطویت هی

وٌٌس ثِ  هی آظهَىتىطاضقًَسُ توبم یب ثرف ظیبزی اظ ًتبیج ٍ پیبهسّبی احتوبلی ضا زض جْت یبفتي ثْتطیي ًتیجِ 

 گطزز.  هَضز ثطضؾی تؼییي هیعَضی وِ ثْتطیي ذطٍجی ثط اؾبؼ اًتظبضات وبضثط ثطای هؿئلِ 

هبقیي زض هغبلؼبت اوَلَغیىی ثؿیبض پطعطفساض ثَزُ اؾت؛   ّبی یبزگیطی ّبی گصقتِ اؾتفبزُ اظ تىٌیه زض عَل زِّ

ثیي  ّب، تؼساز ظیبز هتغیطّبی پیف ّب اهىبى هغبلؼِ اًَاع هرتلف زازُ ّبی ثِ وبض گطفتِ قسُ زض ایي تىٌیه ظیطا الگَضیتن

زض همبیؿِ ضا ثیٌی  هطاتجی پیچیسُ ّوطاُ ثب ؾغَح ثبلای زلت پیف  هسلؿبظی ضٍاثظ ؾلؿلِ ّوچٌیي ، ٍزاضای ّوجؿتگی

ّب ثِ عَض هكرم ثطای  . ثطذی اظ ایي الگَضیتن(97-95، 51، 42) اًسًوَزُآهبضی ولاؾیه فطاّن  ّبیضٍـثب زیگط 

اظ جولِ ثطای قطایغی وِ تؼساز ظیبزی اظ اًس،  ّبی هَجَز زض هغبلؼبت اوَلَغیه عطاحی قسُ پطزاذتي ثِ چبلف

ّبی یبزگیطی هبقیي ثؿیبض هتؼسز ٍ هتٌَع  . تىٌیه(98)ثیي ثبلمَُ ثب همبزیط ون ًوًَِ زض زؾتطؼ ّؿتٌس  هتغیطّبی پیف

. 2ٍ یبزگیطی ثسٍى ًظبضت 1گیطًس: یبزگیطی تحت ًظبضت ٍ زض هجوَع ثِ زٍ نَضت هَضز اؾتفبزُ لطاض هی (99)ثَزُ 

یبثس زض  هجوَػِ زازُ ثطاظـ هییه ثیٌی یه هتغیط پبؾد ثط اؾبؼ  زض یبزگیطی تحت ًظبضت، یه هسل ثطای پیف

ّبی هَضز اؾتفبزُ تٌْب الگَّب ٍ  قَز ٍ الگَضیتن حبلی وِ زض یبزگیطی ثسٍى ًظبضت، ّیچ هتغیط پبؾری تؼییي ًوی

ّبی یبزگیطی آهبضی غبلجبً ثب  زٌّس. ایي الگَضیتن تكریم هیّب ضا ثط اؾبؼ ؾبذتبض آًْب  ّبی هَجَز زض زازُ ثٌسی گطٍُ

                                                 
1 Supervised learning 
2 Unsupervised learning 
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گطزز، اهب  گیطًس ٍ ّطچٌس هؼوَلاً هیعاى اّویت هتغیطّب زض آًْب ثطآٍضز هی ثیٌی هَضز اؾتفبزُ لطاض هی توطوع ثط زلت پیف

 .    (111)قَز  زاضی هتغیطّب اضائِ ًوی جْت تؼییي هؼٌی Pّیچ گًَِ همبزیط آهبضی 

ّبی یبزگیطی هبقیي زض هغبلؼبت هتؼسزی زض هسلؿبظی ضٍاثظ ثیي جَاهغ هَجَزات ٍ  اذیط، الگَضیتن ّبی زض ؾبل

( اظ DT) 1گیطی ّبی تهوین ّبی یبزگیطی هبقیي هجتٌی ثط زضذت اًس. الگَضیتن هحیظ آًْب هَضز اؾتفبزُ لطاض گطفتِ

 4(، ٍ تىٌیه هبقیي ثطزاض پكتیجبىRF) 3( ٍ جٌگل تهبزفیBRT) 2قسُ  ّبی زضذت ضگطؾیًَی تمَیت جولِ ضٍـ

(SVMزٍ گطٍُ اظ ضٍـ )  ّبی ثؿیبض پطوبضثطز یبزگیطی هبقیي ّؿتٌس وِ زض ایي ًَع اظ هغبلؼبت هَضز اؾتفبزُ لطاض

ّبی گوكسُ ٍ اضتجبعبت غیطذغی  زازُهَضَػبت هطتجظ ثب ّب تَاى پطزاذتي ثِ  . ایي هسل(111، 96، 85 ،81)اًس  گطفتِ

ّبی ظیؿتگبّی هبّیبى ًكبى  ثیٌی ضا زض ثطضؾی ّبی ثب ؾغح ووتط ذغبی پیف ٍ ّوچٌیي ظطفیت ثبلای ایجبز هسل

 .(114- 112، 96، 95 ،81)اًس  زازُ

 5مبىا-َای درختمدل

ّبی ؾبزُ ٍ لبثل تفؿیط ثطای اًجبم ضگطؾیَى ٍ  گیطی اظ هسل ّبی تهوین هجٌب یب ثِ ػجبضتی زضذت- ّبی زضذت هسل

ّب  ثَزى زازُ  ثِ فطو ذغیهمیس ّب  . ایي هسل(115)آیٌس  ّبی یبزگیطی هبقیي ثِ حؿبة هی ثٌسی زض هیبى ضٍـ عجمِ

ّبی ضگطؾیًَی ًبپبضاهتطیه ّؿتٌس  ّب، تىٌیه ضا ًیع زاضًس. ایي هسلٍ تَاى پطزاذتي ثِ اثطات هتمبثل ثیي هتغیطّب  ًیؿتٌس

زٌّس.  وٌس، ضقس هی ّبی تهوین ضا ثط هجٌبی الگَضیتوی وِ ثِ عَض هىطض هجوَػِ زازُ ضا تمؿین هی وِ زضذت

جی هطات  َة ؾلؿلِچقًَسُ ّؿتٌس وِ هجوَػِ زازُ ضا زض یه چْبض  ّبی تهوین هتكىل اظ یه ؾبذتبض هٌكؼت زضذت

ّبی ضگطؾیًَی( یب  . هتغیط پبؾد زض زضذت تهوین هؼوَلاً اظ ًَع ػسزی )زضذت((99؛ )4قىل ) وٌٌس تمؿین هی

. هطاحل ؾبذت ّط (116)تَاًٌس اظ ّط ًَػی ثبقٌس  ثیي هی ثٌسی( اؾت ٍ هتغیطّبی پیف ّبی عجمِ ای )زضذت عجمِ

ای( وِ ثط اؾبؼ آى هجوَػِ زازُ ثِ زٍ  )گطُ ضیكِقَز  ثیي اًتربة هی ( یه هتغیط پیف1زضذت ػجبضت اؾت اظ: 

قَز تب  ّب( اػوبل هی ّبی ثطي ( ایي ضًٍس ثِ عَض جساگبًِ ثطای ّط ظیطگطٍُ )گط2ُقَز؛  گطٍُ ّوَغى تمؿین هی

ثطاظـ ثِ  ( زضذت وبهل ثط هجٌبی لبػسُ ذغبی اؾتبًساضز جْت اجتٌبة اظ ثیف3ؾبذت زضذت هتَلف گطزز؛ ٍ 

                                                 
1 Decision trees 
2 Boosted Regression Tree: BRT 
3 Random Forest: RF 
4 Support vector machine  
5 Tree-based models 
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. تمؿین تب ظهبًی وِ یه هؼیبض تَلف حبنل (118، 117، 81)گطزز یطاؾتِ هیاًساظُ هٌبؾت آى پنَضت ثطگكتی تب 

یبثس. اّویت ، ازاهِ هیثبقسًكَز یب تب ظهبًی وِ یه تمؿین )ثِ ػجبضت زیگط گطُ زض زضذت( تٌْب قبهل یه هكبّسُ 

 تمؿین زض ّط گطُ لبثل زؾتیبثی اؾتثیٌی حبنل اظ هجٌب ثط حؿت وبّف زض ذغبی پیف-ّبی زضذتهتغیطّب زض هسل

(119). 

ای( زض اثطات آؾتبًِیب هجٌب ثط اؾبؼ ؾبذتبض آًْب ثِ قىل هؤثطی ثِ غیطذغی ثَزى ٍ ػسم پیَؾتگی )-ّبی زضذتهسل

زٌّس. ثب ایي ٍجَز، ّب پطزاذتِ ٍ ثِ قىل هٌبؾجی هجبحث هطثَط ثِ اثطات هتمبثل ثیي هتغیطّب ضا پَقف هیؾبذتبض زازُ

ّبی هَضز اؾتفبزُ زض ثطاظـ ّب زض هسلؿبظی ضٍاثظ ذغی ضؼیف ثَزُ ٍ ًؿجت ثِ تغییطات وَچه زض زازُهسل ایي

 .(111، 72) ثبقٌسهسل حؿبؼ هی
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. ًوبی قوبتیه یه هسل زضذتی ضگطؾیًَی )الف(؛ یه هسل زضذت ضگطؾیًَی ًْبیی ثطای یه هجوَػِ زازُ )ة(. زض 4قىل 

 Kuhn andثطگطفتِ اظ: ثبقس. )ّب ٍ زضنس پَقف هطثَط ثِ آى گطُ هیزٌّسُ ًوًَِگطُ پبیبًی ًكبىتهَیط اػساز اًتْبیی زض ّط 

Johnson (2013) (99)).  

 

 (BRTشدٌ ) مدل درخت رگرسیًوی تقًیت

گیطی هسل ّؿتٌس وِ ًمبط لَت زٍ  ّبی هجتوؼی اظ هیبًگیي ( ضٍـBRTقسُ )  ّبی زضذتی ضگطؾیًَی تمَیت هسل

ثیٌی ًؿجتبً  ّب زض جْت ثْجَز ػولىطز پیف وٌٌس. ایي تىٌیه ضا تطویت هی Boostingّبی ضگطؾیًَی ٍ  الگَضیتن زضذت

ض یه ثیٌی ز ضؼیف یه هسل هٌفطز زضذتی اظ عطیك ثطاظـ تؼساز ثؿیبض ظیبزی زضذت ؾبزُ ٍ تطویت آًْب جْت پیف

ّبی زض همبیؿِ ثب زیگط تىٌیه BRTّبی  زض هسل boosting. جٌجِ ولیسی (95) وٌٌس فطآیٌس هطحلِ ثِ هطحلِ ػول هی

( آى اؾت وِ ّط زضذت هتَالی ثط اؾبؼ ذغبی ثبلیوبًسُ هجوَػِ زضذت ثِ زؾت RFّبی تجویؼی )اظ جولِ هسل

ّبی لجلی ّبی ثب ثطاظـ ضؼیف اظ ظیطًوًَِثط زازُّبی جسیس . ثِ ػجبضت زیگط، زضذت(83)قَز آهسُ ؾبذتِ هی

لاظم اؾت تب زٍ پبضاهتط ثطای  BRTّبی  یبثٌس. زض ثطاظـ هسلهتوطوع ّؿتٌس ٍ اظ ایي ضٍ ثِ نَضت پیَؾتِ اضتمب هی

( پیچیسگی 2وٌس؛ ٍ  ( وِ ؾْن ّط زضذت زض هسل زض حبل ضقس ضا تؼییي هیlr) 1( ًطخ یبزگیطی1ّب تؼییي گطزز:  آى

 .(116) وٌس ّب( زض ّط زضذت ضا وٌتطل هی تؼساز تمؿینیب (، وِ اًساظُ )tc) 2زضذت

قسُ ٍ پطزاذتي ثِ اًَاع هرتلفی  هجٌب ضا زض ذَز زاضًس: پطزاذتي ثِ همبزیط گن-ّبی زضذت هعایبی هسل BRTّبی  هسل

ؾبظی زض ثطاثط تغییطقىل زازُ ٍ  يثیي ٍ ایو ثیي، زؾتىبضی ذَزوبض اثطات هتمبثل ثیي هتغیطّبی پیف اظ هتغیطّبی پیف

گیطی تؼساز زفؼبت اًتربة هتغیط ثطای ایجبز . اّویت ًؿجی هتغیطّب اظ عطیك هیبًگیي(111، 95، 85) ّبی پطت زازُ

. ایي همبزیط زض (119) ّب، لبثل هحبؾجِ اؾتاًكؼبة زض زضذت ٍ هیعاى هطثغ ثْجَز زض ًتبیج حبنل اظ ایي تمؿین

ثیي ثط هتغیط پبؾد ّؿتٌس. تَاًبیی هسلؿبظی اثطات زٌّسُ تأثیط ثیكتط هتغیط پیفاػساز ثیكتط ًكبىثَزُ ٍ  111همیبؼ 

ّبی ّط زضذت ٍ وٌٌسُ تؼساز گطُقَز ثِ عَضی وِ همساض ایي پبضاهتط تؼییيوٌتطل هی tcهتمبثل ًیع تَؾظ پبضاهتط 

ّبی ضگطؾیًَی ٍ تمَیت غبلجبً ثِ زلیل لَت زضذت BRTّبی . هسل(85)هتؼبلجبً تَاًبیی هسلؿبظی اثطات هتمبثل اؾت 

                                                 
1 Learning rate: lr 
2 Tree complexity: tc 
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ثیٌی ّبی زضذتی هٌفطز اظ ػولىطز پیفقَز، ًؿجت ثِ هسلثیٌی ضا ؾجت هیّب وِ ثْجَز ػولىطز پیفگیطی هسلهیبًگیي

ّب ضخ زّس، اهب اظ عطیك فطآیٌس  ّبی آى ثطاظـ زض ذطٍجیثْتطی ثطذَضزاضًس. ّط چٌس هوىي اؾت حسٍزی اظ ثیف

. ایي ضٍـ ثِ قىل هَفك جْت هسلؿبظی (112، 85) ضؾس( ایي هیعاى ثِ حسالل هیCV) 1بضؾٌجی هتمبثلاػتج

 .(114 ،85 ،83) ّب هَضز اؾتفبزُ لطاض گطفتِ اؾتهغلَثیت ظیؿتگبُ تؼسازی اظ گًَِ

 (RFمدل جىگل تصادفی )

زضذت تهبزفی ضا ثط اؾبؼ گیطی هسل اؾت وِ تؼساز نسّب ٍ ّعاضاى  جٌگل تهبزفی یه ضٍیىطز هیبًگیي

ای اظ  هتكىل اظ هجوَػِ RF. (91، 72) وٌس ای اظ هتغیطّب ٍ هكبّسات ثب اًتربة تهبزفی ایجبز هی هجوَػِ

. ایي ضٍیىطز (113 ،72) ثبقس ثطاظـ هی ّبیی فبلس ثیف ثیٌی ثٌسی یب ضگطؾیًَی ثِ هٌظَض اضائِ پیف ّبی عجمِ زضذت

 اػتوبزی ضا هٌتج قَز  ّبی لبثل ثیٌی ّبی آغبظیي ضا تٌظین ًوَزُ ٍ پیف زضذت هجتوغ زضذتی لبزض اؾت تب ػسم ثجبت

ّبیی اظ  ( ًو1ًَِ: (115)گیطز  ثب ضٍیىطزی هتكىل اظ چٌس هطحلِ هَضز اؾتفبزُ لطاض هی . ایي هسل غبلجبً(114، 72)

ّبی ضگطؾیًَی ثط اؾبؼ ایي  ( زضذت2(؛ ntreesگطزًس )تؼییي هی 2اؾتطح ّبی اٍلیِ ٍ انلی ثِ نَضت ثَت زازُ

ای اظ هتغیطّب ثِ نَضت تهبزفی ثطای تؼطیف اًكؼبة  قًَس ٍ زض ّط گطُ اظ زضذتبى، ظیطهجوَػِ ّب ایجبز هی ًوًَِ

(mtryاًتربة هی ) گیطی اظ  ثیٌی ًْبیی ثط اؾبؼ هیبًگیي ( پیف3گطزز؛ ٍ  قًَس، ٍ ثْتطیي اًكؼبة تؼییي هی

ثیٌی ثبلای ایي ضٍـ  ثٌسی ٍ پیف آیس. تَاى عجمِ زضذت ایجبز قسُ، ثِ زؾت هی ntreesظ تؼساز ّبی حبنل ا ثیٌی پیف

گعاضـ قسُ اؾت وِ تب حس ظیبزی ًبقی اظ وبضآیی آى زض قٌبذت ضًٍسّبی زازُ،  (97، 42)زض هغبلؼبت هتؼسز 

ثِ اثطات هتمبثل ثیي هتغیطّب  ّب ٍ لسضت آى زض پطزاذتي ّبی اذتهبنی زض اضتجبط ثب تَظیغ زازُ فطو ًساقتي پیف

ثیٌی تٌَع  ّبی آثی ٍ هجبحث قیلاتی اظ جولِ پیف . ایي ضٍـ زض هغبلؼبت هرتلفی زض اضتجبط ثب اوَؾیؿتن(115) اؾت

 .(81، 51، 42)ای ٍ ثطآٍضز هغلَثیت ظیؿتگبّی ًیع هَضز اؾتفبزُ لطاض گطفتِ اؾت  گًَِ

 (SVMمدل ماشیه بردار پشتیبان )

تَاًس اثطات غیطذغی ٍ اثطات  ّبی یبزگیطی هبقیي اؾت وِ هی ( اظ جسیستطیي ضٍـSVMپكتیجبى )هبقیي ثطزاض 

ثیي ضا ثِ یه فضبی ثب  هتمبثل ثیي هتغیطّب ضا زض فطآیٌس هسلؿبظی هَضز ثطضؾی لطاض زّس. ایي تىٌیه، هتغیطّبی پیف

                                                 
1 Cross-validation  
2 Bootstrapping  
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ثیٌی اظ یه ضاّىبض ذغی  ظط ثطای پیفوٌس ثِ عَضی وِ زض آى هؿئلِ هَضزً اثؼبز ثیكتط اظ هتغیطّب ثطزاقت هی

ّبی ٍضٍزی ثِ وبض  ثٌسی ٍ توبیع زازُ وٌٌسُ جْت عجمِ . زض ایي ضٍـ، تؼسازی نفحبت تفىیه(117)ثطذَضزاض ثبقس 

ّب زض وٌٌسُ ذغی ًجبقٌس، زازُ. زض نَضتی وِ تَاثغ هطثَط ثِ نفحبت تفىیه((119؛ )5قىل ) (811)قًَس  گطفتِ هی

ّب ثِ نَضت ذغی لبثل تفىیه ثبقٌس. ایي قًَس ثِ عَضی وِ زض ایي فضب زازُثیكتط ثطزاقت هی یه فضبی ثب اثؼبز

ّبی ّبی غیطذغی ضا ثطای زازُگیطز وِ تجسیلاًجبم هی 1ّب اظ عطیك اؾتفبزُ اظ گطٍّی اظ تَاثغ ثب ًبم وطًلثطزاقت زازُ

قَز ٍ ضٍـ پیچیسُ ثَزُ وِ زض ایٌجب ثساى اقبضُ ًویّبی هحبؾجبتی ایي . هجبًی ٍ ٍیػگی(121) وٌٌسانلی اػوبل هی

اضائِ Witten et al. (2011) (121 )ّبی هَضز اؾتفبزُ زض آى ثِ عَض وبهل زض هٌبثغ هرتلف اظ جولِ قطح الگَضیتن

 قسُ اؾت.

 

MDD-ACategory   ٍ -Category B. ًوبی قوبتیه نفحِ جساوٌٌسُ ثطزاضّبی پكتیجبى هطتجظ ثب زٍ گطٍُ اظ ًمبط زازُ )5قىل 

HC(ثیٌی قسُ. )ثطگطفتِ اظ ( پیفPinser and Schnyer, (2020 (119)). 

 

 بىدیجمع

ّبی هرتلف اّویت آى زض هغبلؼبت تغییطات ظهبًی ٍ هىبًی ای ٍ جٌجِزض ایي هغبلؼِ، هجبًی هسلؿبظی تَظیغ گًَِ

ّبی هرتلف ّبی آثعیبى ٍ ًمف تىٌیهگًَِّبی ظیؿتگبّی آثعیبى هَضز ثطضؾی گطزیس. ّوچٌیي اّویت ثطضؾی

                                                 
1 Kernels  
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ّبی هَضز ّبی ًَیي یبزگیطی هبقیي ثِ ػٌَاى هْوتطیي ضٍـّبی آهبضی ولاؾیه ٍ ضٍـهسلؿبظی اظ جولِ ضٍـ

ای، تكطیح قس. هغبلت اضائِ قسُ زض ّبی هرتلف تَظیغ گًَِاؾتفبزُ ثِ ّوطاُ ًمبط لَت ٍ ضؼف آًْب زض چْبضچَة

ای ِ قىل لبثل تَجْی زض اضتمبی زاًف هَجَز زض اضتجبط ثب هجبحث هرتلف هغبلؼبت تَظیغ گًَِتَاًس ثایي تحمیك هی

 آثعیبى هفیس ٍالغ گطزز.
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