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چکيد ه 

کاهش خصوصیات تولیدمثلی در گاوهای شیری هلشتاین یک مشکل عمده در رابطه با پرورش گاوهای شیری است. رابطه منفی بین میزان 
تولید شیر و عملکرد تولید مثلی در نژادهای مختلف وجود دارد. با تمرکز بر روی صفات تولیدمثلی مانند صفت فاصله زایش، تولید نیز در 
از فاکتورهایی است که میزان کارآمدی و کفایت تولیدمثل را نشان می دهد.  نسل های بعدی بهبود خواهد یافت. زیرا فاصله زایش یکی 
استفاده از الگوریتم های هوشمند روش های یادگیری ماشین در بررسی سامانه های پیچیده رو به افزایش است و این روش ها نیز می توانند 
رهیافت مناسبی برای تحلیل داده های صنعت گاو شیری به حساب آیند. در پژوهش حاضر، بررسی امکان دسته بندی فاصله زایش در گاوهای 
شیری هلشتاین با استفاده از دو روش درخت تصمیم )الگوریتم های برجسته، جنگل تصادفی و بیز ساده( و ماشین بردار پشتیبان انجام شد. 
برای بررسی کارایی روش ها، از معیارهای صحت و جذر میانگین مربعات خطا استفاده شد. نتایج حاصل از این پژوهش نشان داد که روش های 
مختلف درخت تصمیم )برجسته( نسبت به روش ماشین بردار پشتیبان عملکرد بالاتری در امکان دسته بندی فاصله زایش داشت. سن مادر 
و تولید شیر، بیشترین ارتباط را با فاصله زایش داشتند. پژوهش حاضر اولین مطالعه با هدف تشخیص فاصله زایش با استفاده از روش های 
درخت تصمیم و ماشین بردار پشتیبان است که ممکن است اطلاعات در جهت درک بیشتر مدیریت فاصله زایش را بهبود دهد. عدم نیاز به 
برقراری هیچ پیش فرضی برای مدل سازی و تفسیر آسان نتایج مدل های درختی، دو مزیت اساسی آن است که به همین دلیل به نظر می رسد 

برای تحقیقات اصلاح نژاد دام مفید باشند.
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مقدمه
با توجه به همبستگی ژنتیکی نامطلوب بین صفات تولید شیر و باروری، 
توجه به صفات باروری در برنامه اصلاح نژادی توصیه شده است )27(. 
تولیدمثل از جمله سازه های کلیدی در تعیین بازده و سودآوری در صنعت 
سودمندی  بخواهیم  اگر  پس  می شود،  محسوب  شیرده  گاوهای  پرورش 
گاو شیری حداکثر شود لازم است بازده تولیدمثلی در سطح بالایی نگه 
داشته شود )9،24(. بنابراین تولید مثل را می توان به عنوان پایه و اساس 
از برجسته ترین  استمرار بقای نسل در تمام موجودات زنده دانست که 
به  گاوهای شیری  بویژه  مزرعه ای،  کارآیی حیوانات  تعیین کننده  عوامل 
شیرده،  گاوهای  تولید مثل  مدیریت  در  اصلی  هدف   .)7( می رود  شمار 
حداکثر نمودن تعداد زایمان ها در طول عمر گاوها و افزایش سود حاصل 

از فعالیت گاوداری می باشد )24،19،4(. 
شیری  گاوهای  پرورش  در  باروری  شاخص  صفات  از  یکی  زایش  فاصله 
است و از نظر اقتصادی، میزان باروری در گاوهای شیرده معمولا با توجه 
به آن ارزیابی می شود. گزارش شده است که افزایش فاصله زایش باعث 
اینکه مهم ترین صفت ذکر  کاهش سودآوری می گردد )27(. با توجه به 
شده برای توصیف بازده تولیدمثلی در هر گله، فاصله زایش است بنابراین 

بازده خوب تولیدمثل در هر گله گاو شیری  این صفت یک سنجه مهم 
گاوهای  برای  روز   400 گوساله زایی  فاصله  میانگین  می شود.  محسوب 
شیری در نظر گرفته شده است که برای کل شکم های زایش 65/8±403 و 
دامنه آن از 402/9 روز برای گاوهای شکم اول تا 412/9 روز برای گاوهای 
شکم هفتم متغیر می باشد )13،26(. در آخر دوره ی شیردهی، گاو زودتر 
از زمان مقرر و در حالی که تولید آن هنوز بالا است، خشک خواهد شد 
و احتمالا طول دوره ی خشکی، کمتر از آن خواهد بود که ترمیم پستان 
بعدی  شیردهی  در  شیر  تولید  دلیل  همین  به  دهد.  روی  کامل  به طور 
کاهش خواهد یافت )18،23(. فاصله گوساله زایی در گاوهای شیری، تولید 
شیر و عوامل تولید مانند هزینه های نگهداری مواد غذایی و مراقبت از 
حیوانات را تحت تاثیر قرار می دهد )2،5(. باروری ضعیف باعث طولانی 
شدن فاصله زایش شده و اثرات منفی بیشتری را نسبت به باروری طبیعی 
 )Decision Tree:DT( درخت تصمیم .)از خود بر جای می گذارد )11،15
درختی است که و دسته بندی استفاده می شود. این  ساختار درخت مانند 
داده ها  طبقه بندی  جهت  که  می باشد  شاخه ها  و  برگ ها  گره ها،  دارای 
 )Random Forest:RF( تصادفی  جنگل  الگوریتم  می شوند.  گرفته  به کار 
در روش  است.  تصمیم  درختان  از  با مجموعه ای  گروهی  الگوریتم  یک 
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Decreased reproductive traits in cows are a major problem in raising dairy cows. There has been a negative relationship 
between milk production and reproductive performance in different breeds of dairy cows. By focusing on reproductive 
traits such as calving interval, production in later generations will be improved. Because calving interval is one of the 
factors that indicate the efficiency and adequacy of reproduction. Using intellectual algorithms of machine learning 
methods to investigate complex systems are growing and these algorithms could be assumed as right approach to analy-
sis dairy cattle industry data. In the present work, was carried out to investigate the possibility of calving interval clas-
sification in Holstein dairy cattle using two methods of decision tree (algorithms of j48, random forest and Naive Bayes) 
and support vector machine. Were used accuracy and root mean square error to investigate the efficiency of methods. 
The results of this study showed that decision tree methods (j48) have a higher performance than support vector machine 
in classification of as calving interval. Calving age and milk production showed high amount of correlation with calv-
ing interval. The present work is the first study to detection of calving interval using decision tree and support vector 
machine methods that may provide information to greater understanding on calving interval management. Tree models 
don’t require the establishment of no default for making model and feasibility of tree models results interpretation are 
two essential beneficiary of these models which for this reason seem to be useful for bovine breeding researches.
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درخت تصمیم گیری برجسته )J48 یا C4.5( امکان هرس کردن آن معمولا 
الگوریتم  با در نظر گرفتن یک حد آستانه پیاده سازی می شود )22(. در 
درخت بیز ساده )NBTree( مشخص شدن کلاس برگ  های درخت بر پایه ی 
قانون بیز انجام می گیرد. درختان تصمیم از معیار های مختلفی مثل بهره 
اطلاعات )Information Gain(، نسبت بهره )Gain Ratio(، شاخص جینی 
)Gini Index( و غیره برای انتخاب صفت خاصه استفاده می کند. ماشین 
برای  قدرت مند  روش  یک   )Support Vector Machine( پشتیبان  بردار 
کلاسه بندی و رگرسیون است. روش ماشین بردار پشتیبان سعی دارد یک 
کند.  حداکثر  فراصفحه  تا  را  کلاس  هر  فاصله  که  نماید  ایجاد  فراصفحه 
برای دسته بندی و تحلیل بیماری ورم پستان در گاوهای شیری از درخت 
تصمیم گیری استفاده شده است )17(. همچنین برای تشخیص و نظارت 
بر رفتارهای گاو شیری به منظور پژوهش های تغذیه ای، نشخوارکردن و 
)درخت  ماشین  یادگیری  از روش های  گاوهای شیری،  در  آرام  خوابیدن 
تصمیم( استفاده شده است )10،20، 25(. گزارش  هایی مربوط به استفاده 
از درخت تصمیم و ماشین بردار پشتیبان در تشخیص سخت زایی و بررسی 
سازه های موثر بر آن در گاو شیری نیز وجود دارد )29،28(. از آنجایی که 
صفات تولیدمثلی بر اقتصاد گاوداری تاثیر دارند، لذا انجام پژوهش های 
تحلیل  و  تجزیه  که  آنجایی  از  است.  این صفات ضروری  بر روی  علمی 
قبال  در  آگاهانه  تصمیم گیری  به  زایش  فاصله  مانند  تولیدمثلی  صفات 
ضعف مدیریتی گله و مشکلات ناشی از آن کمک خواهد کرد، لذا هدف 
از انجام این تحقیق دسته بندی و پیش بینی صفت فاصله زایش در گاوهای 
ماشین بردار  و  تصمیم  درخت  روش های  از  استفاده  با  هلشتاین  شیری 
پشتیبان می باشد تا مشخص شود کدام روش دارای دقت عملکرد بالاتری 
دارد.  به کار رفته شده  اساس متغیرهای  بر  زایش  فاصله  پیش بینی  برای 
همچنین با اعمال روش های انتخاب ویژگی، مهم ترین متغیرهای تأثیرگذار 

بر فاصله زایش نیز استخراج شد. 

مواد و روش ها
داده های مورد استفاده در این پژوهش مربوط به رکوردهای تولیدمثلی 
وحدت  تعاونی  شرکت  توسط   1396 تا   1388 سال های  طی  که  است 
گاوداران اصفهان جمع آوری شده بود. پایگاه داده شامل 199119 رکورد 
و 50 ویژگی می باشد. صفات مورد مطالعه پس از استخراج از پایگاه داده 
دارای 13 ویژگی )یک  ویژگی هدف و 12 ویژگی به عنوان ورودی( شامل 
متولد  تعداد شکم، جنس گوساله  اوج شیردهی،  در  تولیدی  مقدار شیر 
شده، نوع تولد، سن مادر هنگام زایش، طول دوره آبستنی، فصل زایش، 
شیر تصحیح شده بر اساس چهار درصد چربی )FCM %4(، نسبت چربی 
به پروتئین، وزن گوساله، روزهای باز و فاصله زایش به عنوان متغیر هدف 
در نظر گرفته شد. متغیر میانگین چربی شیر برای هر گاو با استفاده از 
نرم افزار SQL محاسبه شد و سپس مقدار شیر تصحیح شده بر اساس 4 

درصد چربی نیز با استفاده از رابطه )1( به دست آمد:
)1(

 FCM4% = 0.04 (ML) + 15 (FT)T   
 )kg( در هر دوره شیردهی )مقدار شیر واقعی )خام  ML در این رابطه

و FT چربی شیر )kg( است.
تعدادی از رکوردها که دارای مقدار گمشده بودند حذف و ما بقی بوسیله 

میانگین جایگذاری شد. سپس داده ها برای استفاده نرمال سازی شدند. از 
سری داده اصلی با اندازه 20549 رکورد، سه نمونه تصادفی در اندازه های 
مختلف شامل 10220، 3000 و 900 رکورد بوسیله ی نرم افزار SPSS ایجاد 
گردید و دسته بندی صفت فاصله زایش برای هر چهار سری داده انجام 
شد. به وضوح روشن شده است که انتخاب ویژگی نقش بسیار مهمی در 
نتایج  دارد. همواره دقت و صحت  به عهده  اتصال  شناسایی جایگا های 
پیش بینی، ارتباط مستقیمی با تعداد و نوع ویژگی های انتخاب شده برای 
پیاده سازی الگوریتم های به کار برده شده دارد. انتخاب ویژگی فرآیندی 
است که زیر مجموعه ای از ویژگی های اصلی را انتخاب می کند. از طرفی 
از مهم ترین تکنیک های پیش پردازش داده به شمار می رود. بنابراین توسط 
می شوند.  حذف  و  شناسایی  نامناسب  و  اضافی  ویژگی های  تکنیک  این 
Best- )روش های  ویژگی  انتخاب  الگوریتم  مهم  روش  شش  با  داده 
 First، Greedy-Stepwise، Ranker، GeneticSearch، RandomSearch
فاصله ی  بر  موثر  پارامترهای  مهم ترین  تعیین  جهت   )RankSearch و 
زایش با استفاده از نرم افزار Weka واکاوی شد. در شکل 1 فرآیند عمل 
)6(. روش های مختلف  انتخاب ویژگی نمایش داده شده است  الگوریتم 
انتخاب ویژگی در تلاش اند تا زیرمجموعه ای با کمینه تعداد ویژگی ممکن 
برای پیش بینی هدف موردنظر پیدا کنند. در تمام این روش ها بر اساس 
کاربرد و نوع تعریف، زیر مجموعه ای به عنوان جواب انتخاب می شود که 
بتواند مقدار یک تابع ارزیابی را بهینه کند. روند انتخاب ویژگی در تمامی 

روش ها به بخش های متوالی تقسیم می شود:
تابع تولیدکننده: این تابع زیرمجموعه های کاندید را برای روش موردنظر 

پیدا می کند. 
شده،  داده  روش  اساس  بر  را  موردنظر  زیرمجموعه ی  ارزیابی:  تابع 
ارزیابی می کند و یک عدد را به عنوان میزان خوب بودن زیرمجموعه ی 
موردنظر باز می گرداند. این مقدار با بهترین زیرمجموعه ی قبلی مقایسه 
قدیمی  زیرمجموعه های  از  بهتر  جدید  زیرمجموعه ی  اگر  و  می شود 
باشد، زیرمجموعه ی جدید به عنوان زیرمجموعه ی بهینه، جایگزین قبلی 

شكل 1-  فرآیند انتخاب ویژگی.
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می شود. روش های مختلف تلاش می کنند تا زیرمجموعه ای را پیدا کنند 
که این مقدار را بهینه کند. بنابراین تابع تولیدکننده که نقش جستجوگر 
دارد، زیرمجموعه های مختلف را به ترتیب تولید می کند تا بوسیله ی تابع 

ارزیابی، مورد ارزیابی قرار گیرد.
شرط خاتمه: برای تصمیم گیری در مورد زمان توقف الگوریتم.

آیا  که  می شود  مشخص  اعتبار  تعیین  تابع  کمک  به  اعتبار:  تعیین  تابع 
زیرمجموعه ی انتخاب شده معتبر است یا خیر.

 تابع تولیدکننده می تواند از یکی از حالت های زیر شروع به کار کند:
بدون ویژگی: در این حالت ویژگی ها به ترتیب به مجموعه اضافه می شوند 
و زیرمجموعه های جدید را تولید می کند. این عمل آنقدر تکرار می شود تا 

زیرمجموعه ی مورد نظر حاصل شود.
ویژگی ها شروع  تمام  شامل  مجموعه  یک  از  ویژگی ها:  تمام  مجموعه  با 
می شود و به مرور و در طی اجرای الگوریتم، ویژگی ها حذف می شود تا 

به زیرمجموعه ی دلخواه برسد.
با یک زیر مجموعه تصادفی: این حالت همانند حالت قبلی است ولی از 

یک زیر مجموعه تصادفی شروع می شود.
به طور کلی روش های مختلف، انتخاب ویژگی را بر اساس نوع جستجو 
به دسته های مختلفی تقسیم بندی می کنند که در بعضی از روش ها، تمام 
فضای ممکن جستجو می گردد و در سایر روش ها که می تواند مکاشفه ای 
و یا جستجوی تصادفی باشد، در ازای از دست دادن مقداری از کارایی، 

فضای جستجو کوچک تر شود.

روش های انتخاب ویژگی
CfsSubsetEval روش

در این روش، ارزش پارامترها با استفاده از همبستگی ارزیابی می شود. 
بیشترین همبستگی  با  ویژگی هایی  دارای  ویژگی،  زیرمجموعه ی  بهترین 
خود  بین  همبستگی  درجه  اما  است.  هدف  ویژگی  پیش بینی  برای 
ویژگی های موجود در زیر مجموعه کم می باشد. رابطه )2( برای به دست 

آوردن درجه شایستگی این زیرمجموعه ها استفاده می شود )12(:
)2(

ChiSquaredAttributeEval روش
Chi-( اسکوئر  کای  معیار  از  ویژگی ها  رتبه بندی  برای  الگوریتم  این 

Squared( استفاده می کند. ویژگی هایی که رتبه ی بالاتری دارند، از قدرت 
جداکنندگی بیشتری نیز برخوردار هستند.

برای انتخاب بهترین روش از میان سایر روش های انتخاب ویژگی به منظور 
کل  میانگین  معیار  دو  از  زایش  فاصله  صفت  بر  متغیرها  موثرترین 
کلاس های نادرست پیش بینی شده توسط مدل )OAMS( و میانگین کل 
نسبت موارد درست که مدل آنها را به درستی به عنوان کلاس  درست 

پیش بینی کرده است )OATPrate( برای تعیین میزان خطای هر یک از 
روش ها از رابطه های 3 و 4 استفاده گردید )16(: 

)3(

)4(

در این رابطه ها، دو معیار  AMS  و ATPrate  به ترتیب بیانگر میانگین 
تعداد کلاس های نادرست پیش بینی شده توسط مدل، و میانگین نسبت 
موارد درستی توسط پیش بینی درست مدل و N تعداد کل داده های مورد 

استفاده در آزمایش را نشان می دهد.
انواع  با  ماشین هایی  ایجاد  برای  که  است  تابعی   )Kernel( کرنل  تابع 
داده ها، ضرب های  فضای  در  غیرخطی  تصمیم گیری  سطوح  از  مختلفی 
داخلی تولید می کند که مهم ترین پارامتر آموزشی این روش، نوع کرنل 

است که از رابطه )5( محاسبه می گردد. 
)5(

K (X , Xi) = (X × Xi + 1)d     
در رابطه بالا، تابع  K )X , Xi(تابع کرنل نامیده می شود. d درجه کرنل 
روش  در  است.  داخلی  ضرب  نشان دهنده ی   × علامت  و  جمله ای  چند 
 )poly nominal( از نوع چند جمله ای  تابع کرنل  بردار پشتیبان،  ماشین 
مقابل  در  یکی  روش  از  کلاسه  چند  حالت  به  روش  این  تعمیم  برای  و 
تعمیم  برای  استفاده  مورد  روش های  از  یکی  است.  استفاده شده  همه 
مقابل  در  یکی  روش  کلاسه،  چند  حالت  در  پشتیبان  بردار  ماشین های 
همه می باشد که در این روش هر کلاس در مقابل سایر کلاس ها آموزش 
برچسب +1  به خود، کلاس  داده های مربوط  برای  داده می شود سپس 
آموزش  از  پس  می شود.  لحاظ   1- بر چسب  کلاس ها،  سایر  داده های  و 
کلاس ها، در مرحله ی تست، هر یک از نمونه های تست به تمامی N ماشین 
بردار پشتیبان اعمال می شود و کلاس برنده کلاسی است که ماشین  بردار 
پشتیبان آن بیشترین میزان خروجی را داشته باشد. همچنین از دو معیار 
نسبت بهره و بهره اطلاعات به منظور انتخاب نقطه شکست شاخه در 
بهره  معیار  روش  در  شد.  استفاده  تصمیم  درخت  روش  به  مدل سازی 
اطلاعات برای هر صفت این معیار بر اساس رابطه )6( محاسبه شده و 
هر صفتی که بیشترین مقدار را کسب کرد به عنوان ریشه درخت انتخاب 

می شود.
)6(

IG (S,A) = Entropy(S) - ∑ │Sv│/│S│Entropy (Sv(  
در رابطه )6(، Sv زیر مجموعه ای از  S )مجموعه داده مورد نظر(، است. 
در حالتی که متغیر هدف دارای چند کلاس باشد رابطه آنتروپی از رابطه 

)7( محاسبه می شود:
)7(

Entropy(S) = - ∑ Pi × log (pi(i
در رابطه )Pi ،)7 معرف احتمال اینکه نمونه ای از داده ها متعلق به کلاس 

iام باشد.
پس از ویرایش، داده ها با استفاده از نرم  افزار WEKA واکاوی و مجموعه 
داده به دو بخش آموزش )70 درصد( و آزمون )30درصد( تقسیم شد. 
معیار  و   )RMSE( خطا  مربعات  میانگین  جذر  از  مدل ها  مقايسه  برای 
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صحت )Accuarcy( استفاده گردید :
)8(

)9(

در رابطه )y_i )8 مقدار مشاهده شده رکورد فاصله زایش، y ̂_i مقدار 
پیش بینی شده آن توسط مدل و n تعداد رکوردها می باشند. پارامترهای 
موجود در معیار صحت رابطه )8( با استفاده از ماتریس اغتشاش که در 

جدول 1 ارائه شده است محاسبه می شود:
سطرهای این ماتریس به مقادیر واقعی و ستون های آن به مقادیر پیش بینی 

را  مشخصه ای  که  شود  فرض  وقتی  ساده  حالت  در  دارند.  اشاره  شده 
که قرار است مقدار آن پیش بینی شود و داده ها بر اساس آن پیش بینی 
به  که  می باشد  منفی  و  مثبت  کلاس  دو  از  یکی  شامل  فقط  می شوند، 
ترتیب، به اختصار با P و N  نام برده می شود. در این حالت بسته به اینکه 
مقدار این مشخصه واقعا کدامیک از این دو حالت بوده است و مقدار 
پیش بینی مدل، درست یا نادرست )به اختصار T یا F( باشد، یک ماتریس 
دو در دو به صورت جدول 1 ایجاد می شود.  برای تحلیل داده های چند 
کلاسه )شامل بیش از دو کلاس( سطر و ستون های ماتریس اغتشاش بسط 

داده می شود.

جدول  1-  ماتریس اغتشاش برای نتایج مختلف پیش بینی دو دسته.

TP: مثبت صحیح، FP: مثبت کاذب، FN: منفی کاذب، TN: منفی صحیح.

کلاس پیش بینی شده توسط روش دسته بندی

دسته 1دسته 2

FN )False Negative(TP )True Positive(1 کلاس
کلاس واقعی

TN )True Negative(FP )False Positive(2 کلاس

جدول 2- موثرترین عوامل تاثیرگذار بر فاصله زایش به دست آمده با روش های مختلف انتخاب ویژگی.

روشمدلاندازه نمونهفراسنجه

سن مادر هنگام زایش، شیر تصحیح شده بر اساس 4% چربی، 

نسبت چربی به پروتئین، وزن گوساله
900CFS-Subset-EvalGreedy-Stepwise

3000CFS-Subset-EvalBest-Firstسن مادر هنگام زایش، روزهای باز

سخت زایی، کد گله، سن مادر هنگام زایش، تعداد شکم، طول 

دوره آبستنی، ماه زایش، نوع تولد، شیر تصحیح شده بر اساس %4 

چربی، نسبت چربی به پروتئین، جنسیت گوساله، وزن گوساله، 

روزهای باز

10220ConsistencySubsetEvalBest-First

سن مادر هنگام زایش، کد گله، شیر تصحیح شده بر اساس %4 

چربی، روزهای باز، سال زایش، سخت زایی، طول دوره آبستنی، 

تعداد شکم، فصل زایش، نوع تولد، جنسیت گوساله، وزن گوساله، 

نسبت چربی به پروتئین، مقدار شیر تولیدی در اوج شیردهی

20549ChiSquaredAttributeEvalRanker
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 نتایج و بحث 
موثرترین عوامل تاثیرگذار نهایی بر فاصله زایش که با روش های مختلف 
الگوریتم انتخاب ویژگی به دست آمده به تفکیک روش و مدل برای هر 

نمونه در جدول 2 آورده شده است.
جدول 3 نتایج الگوریتم های مختلف را روی مجموعه داده  ها بر اساس 
بیشترین مقدار صحت )Accuarcy( و کمترین مقدار جذر میانگین مربعات 

خطا )RMSE( نشان می دهد.
الگوریتم درخت تصمیم گیری برجسته )J48(، در دقت پیش بینی فاصله 
زایش، بالاتر از سایر الگوریتم های مقایسه قرار می گیرد و با 69/33 درصد، 
روی  را   RMSE مقدار  کمترین  و   Accuarcy مقدار  بیشترین  و  بهترین 
نمونه 900 رکوردی نشان می دهد. همچنین برای نمونه های دیگر نیز این 
الگوریتم نسبت به سایر الگوریتم های دیگر دقت پیش بینی بالاتری داشته 
است. روش SVM با کمترین مقدار )40/1 درصد( بدترین نتیجه را روی 
نمونه 3000 رکوردی ارائه می دهد و پس از آن الگوریتم جنگل تصادفی 
)RF( روی داده اصلی )20549( و نمونه های گرفته شده از آن )3000 و 
10220 رکوردی( دقت پیش بینی کمتر و عملکرد پایینی دارد. از طرفی 
تنها روی نمونه 3000 رکوردی   ،)SVM( بردار پشتیبان  الگوریتم ماشین 
عملکرد پایینی دارد ولی عملکرد این الگوریتم روی داده 20549 و نمونه 
10220 در مقایسه با الگوریتم جنگل تصادفی )RF( بسیار بهتر و بیشتر 
است. بر اساس نتایج این پژوهش، می توان چنین استنباط نمود که عملکرد 
پایین الگوریتم ماشین بردار پشتیبان )SVM( به دلیل تعداد متغیر های 
مورد استفاده در این الگوریتم است. زیرا تعداد متغیرهای مورد استفاده  
در این الگوریتم روی نمونه 3000 رکوردی کمتر از نمونه های دیگر است. 

روش  پیش بینی  دقت  بر  بیشتری  تاثیر  کمتر،  متغیرهای  تعداد  از طرفی 
داشته  پشتیبان  بردار  ماشین  روش  با  مقایسه  در  تصمیم گیری  درخت 
درخت  روش های  از  استفاده  با  سخت زایی  صفت  مدل سازی  در  است. 
برای  را  بالایی  پشتیبان، درخت تصمیم عملکرد  بردار  ماشین  و  تصمیم 
دسته بندی صفت سخت زایی داشت و سن مادر هنگام زایش و پیک تولید 
شیر از متغیرهای تاثیر گذار بر این صفت بود )3(. نتایج حاصل از پژوهش 
حاضر نشان داد که روش درخت تصمیم با داشتن دقتی نسبتا بالا، کارایی 
قابل قبولی در مدل سازی صفت فاصله گوساله زایی دارد که با توجه به 
اهمیت صفات تولیدمثلی به نظر می رسد که از نتایج این پژوهش بتوان 
به مدیریت بهتر صفات تولیدمثلی در گله های گاو شیری استفاده کرد. اما 
در مطاله ای که توسط آدمزاک و همکاران )1( صورت گرفت، نشان داده 
شد که استفاده از شبکه عصبی مصنوعی در مقایسه با درخت تصمیم به 
اساس داده های عملکرد طول  بر  منظور پیش بینی دلایل مختلف حذف 
عمر مناسب تر می باشد. در پژوهش های صورت گرفته توسط دولیالا و 
از ماشین بردار  با استفاده  همکاران )8( رفتار فحلی در گاوهای شیری 
پشتیبان دسته بندی شد. از الگوریتم های درخت تصمیم برجسته، جنگل 
نتایج  تصادفی با معیار بهره اطلاعات و شبکه های بیزی برای پیش بینی 
تلقیح در گاوهای شیری هلشتاین، استفاده شد که بهترین الگوریتم، جنگل 
تلقیح در گله، شیوع  تصادفی بود و نشان داد، متغیرهای میانگین نرخ 
کتوز، روزهای باز، دوره شیردهی و ورم پستان ارتباط بیشتری با آبستنی 
دارد )25(. در مطالعه ای که روی موفقیت تخمک گذاری گاو شیری در 
یک دوره شیردهی صورت گرفت، درختان تصمیم عملکرد تقریبا خوبی 
را نسبت به ماشین بردار پشتیبان از خود نشان داد. در این پژوهش از 

جدول 3- نتایج الگوریتم های مختلف بر اساس معیار صحت )درصد( و RMSE روی مجموعه آزمون.

 Accuarcy: صحت، RMSE : جذر میانگین مربعات خطا.

J48: درخت تصمیم گیری برجسته، NB: درخت بیز ساده، RF: جنگل تصادفی، SVM: ماشین بردار پشتیبان.

الگوریتم ها
اندازه نمونه

20549102203000900معیارها                    

J48
Accuarcy55.3656.5352.9369.33

RMSE0.380.370.3920.32

NB
Accuarcy55.0256.2748.7660.44

RMSE0.3740.3720.4230.36

RF
Accuarcy47.3348.2244.1668.22

RMSE0.4160.3970.4120.33

SVM
Accuarcy53.2152.5540.151.55

RMSE0.4010.4080.4390.41
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تابع کرنل چندجمله ای و پایه شعاعی برای آموزش ماشین بردار پشتیبان 
و از معیار بهره اطلاعات برای آموزش درخت تصمیم استفاده شد )14(. 
برای برآورد پارامترهای شیر تولیدی در یک مدل اقتصادی مربوط به یک 
گاوداری در اروپا از ماشین بردار پشتیبان استفاده شد که نشان داد از این 
استفاده  و غیرخطی  پارامترهای مدل خطی  برآورد  برای  روش می توان 
کرد )21(. در مطالعه ای که بر روی میزان سخت زایی در تلیسه ها صورت 
گرفت، تعداد هشت متغیر با ماهیت های متفاوت تولیدی، هورمونی و 
و  تصمیم  درخت  روش  در  استفاده  مورد  متغیرهای  به عنوان  مدیریتی 
ماشین بردار پشتیبان به کار برده شدند. هدف این بود که مشخص گردد 
چه تعداد از متغیرها باعث بروز سخت زایی می گردند. نشان داده شد که 
متغیرهای طول دوره آبستنی، شاخص وضعیت بدن و سن زایش بیشترین 
تاثیر و ارتباط را با بروز سخت زایی بوسیله ی درخت تصمیم داشتند. در 
chi-( اسکوئر  کای   ،)Gini Index( جینی  شاخص  معیار  سه  مطالعه  این 

کرنل  و  شاخه ها  انشعاب  به عنوان   )G-square( اسکوئر  جی  و   )square
خطی به ترتیب برای درخت تصمیم و ماشین بردار پشتیبان به کار برده 
از  استفاده  با  شیری  گاوهای  در  سخت زایی  میزان  همچنین   .)29( شد 
درختان طبقه بندی ارتقاء دهنده پیش بینی شد و فاکتورهای کلیدی مرتبط 
با سخت زایی طول دوره آبستنی، شاخص وضعیت بدن، سن زایش، ژن 
هلشتاین-فریزن، روزهای باز و شیر تصحیح شده بر اساس 4 درصد چربی 

است )28(.

نتیجه گیری
به طور کلی نتایج این پژوهش نشان داد که الگوریتم درخت تصمیم گیری 
برجسته )J48( از میان روش های درخت تصمیم و دیگر روش های مورد 
استفاده در این پژوهش، توانسته است پیش بینی خوبی از فاصله زایش 
بر  زایش  فاصله  دسته بندی  برای  بالایی  عملکرد  روش  این  دهد.  ارائه 
مادر  سن  همچنین  دارد.  مطالعه  این  در  رفته  به کار  متغیرهای  اساس 
هنگام زایش، شیر تصحیح شده بر اساس چهار درصد چربی، تعداد شکم، 
وزن گوساله، نسبت چربی به پروتئین، روزهای باز و جنسیت گوساله، 
مهم ترین متغیرهای تاثیرگذار بر فاصله زایش می باشند. در این مطالعه 
مشخص شد که افزایش تعداد متغیر بر روی عملکرد ماشین بردار پشتیبان 
)SVM( تاثیرگذار است و عملکرد آن تغییر می کند. پیشنهاد می شود از 
سایر روش های انتخاب ویژگی مانند روش هایی که تابع ارزیابی مبتنی بر 
خطای طبقه بندی کننده و توابع مختلف تولید کننده است استفاده شود.

تشکر و قدردانی 
وحدت  تعاونی  شرکت  توسط  تحقیق  این  در  استفاده  مورد  داده های 
گاوداران اصفهان، تهیه شده است که بدینوسیله از مسئولین شرکت مزبور 

تشکر و قدردانی می شود. 
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