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Objective: This study seeks to identify and systematically analyze key factors 
affecting the longevity of Holstein dairy cows in the herds, using advanced data 
mining algorithms. Understanding and predicting longevity is vital because it 
directly impacts productivity and profitability of dairy farm. Longer-lasting cows 
tend to produce more calves and produce more milk, thereby increasing the 
overall economic efficiency of dairy operations. Furthermore, extended 
longevity is associated with reduced replacement costs. 
Methods: In recent years, the integration of machine learning techniques into 
agricultural and livestock management has gained significant momentum. This 
study uses detailed phenotypic data collected from 37,009 female animals 
belonging to 664 sires in 82 separate herds, representing a comprehensive 
dataset spanning a decade. The data includes eight milk production records, 
along with other relevant variables such as animal age, sire number, shelf life in 
months, somatic cell count, days in milk, milk production (kg), protein and fat 
content, calving cycle length, milking frequency, geographic location (province), 
birth date, calving date, calving interval, herd code, and age at first calving. The 
data preparation phase included processing and organizing the dataset using 
Excel 2016, which ensured data quality and consistency. Subsequent data 
analyses were conducted using R software (version 4.3.3), and using the relevant 
specialized packages for machine learning and statistical modeling.  
Results: The results showed that, the Support Vector Machine has the best 
accuracy (0.987). Random Forest was the second most efficient algorithm. The 
accuracy of the Gradient Boosting Machine was slightly lower than that of the 
Random Forest, but it still showed good performance. The Decision Tree 
provided the least accuracy among these algorithms. The Decision Tree and 
Support Vector Machine achieved this performance with fewer input variables 
compared to Gradient Boosting Machine and Random Forest. 
Conclusion: The results showed that none of the algorithms used for survival 
classification, despite acceptable accuracy, are error-free, but on the other hand, 
it was shown that the decision tree is simpler and less expensive. The most 
important features of these methods are the lack of statistical assumptions and 
requirements that linear regression and interpolation methods require, the lack of 
normality assumptions, robustness against missing values  and the ability to 
detect complex nonlinear relationships between variables and prediction targets, 
which makes them suitable for various applications in the livestock industry. 
Accurate data recording protocols as well as precise algorithm settings are 
essential for accurate prediction. 
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  ها: واژهکلید
 ماندگاری

 یریش یطول عمر گاوها
 یدمثلیتول یها یژگیو
 ینیماش یریادگی

 بندی طبقه یها تمیالگور

 ماندگاریمؤثر بر  یدیعوامل کل کیستماتیس لیو تحل هیو تجز ییشناسا دنبال به ،پژوهش نیا هدف:
 ینیب شیاست. درک و پ یکاو داده شرفتهیپ یها تمیبا استفاده از الگور ، در گله نیهلشتا یریش یگاوها

گذارد.  یم تأثیر گاوداریهای شیری یو سودآور یور بر بهرهطور مستقیم  به رایز ،است یاتیح ماندگاری
 جهیو در نتداشته  تر بیش ریش دیتول و تر بیش یها گوساله دیبه تول لیتما ،تر بیشبا طول عمر  یگاوها
با کاهش  تر بیشطول عمر  ن،ی. علاوه بر ادهند یم شیرا افزا دامداری یکل یاقتصاد یور بهره
 مرتبط است. ینیگزیجا یها نهیهز

و  یکشاورز تیریدر مد نیماش یریادگی یها کیادغام تکن ر،یاخ یها سال در ها: و روش مواد
 37009از  شده یآور جمع قیدق یپیفنوت یها مطالعه از داده نیاست. ا افتهی یتوجه قابلشتاب  یدامدار

مجموعه داده جامع  کیدهنده  که نشان کند یگله مجزا استفاده م 82پدر در  664دختر متعلق به  وانیح
مرتبط  یرهایمتغ ریدر کنار سا ر،یش دیها شامل هشت رکورد تول . دادهردیگ یدهه را دربرم کیاست که 

 ریش دیتول ،یردهیش یروزها ک،یسومات یها به ماه، تعداد سلول یمانند سن دام، تعداد پدر، ماندگار
)استان(،  ییایجغراف تیموقع ،یردوشیدفعات ش ش،یطول چرخه زا ،یو چرب نیپروتئ زانی(، ملوگرمی)ک
ها  داده یساز است. مرحله آماده شیزا نیکد گله و سن در اول ش،یفاصله زا ش،یزا خیتولد، تار خیتار

ها  داده یو سازگار تیفیک بود که 2016ها با استفاده از اکسل  مجموعه داده یشامل پردازش و سازمانده
( و با استفاده از 4.3.3نسخه )  Rافزار نرم از تفادهها با اس داده یبعد یها لیو تحل هی. تجزرا تأمین  نمود

 انجام شد. یآمار یساز و مدل نیماش یریادگی یبرامربوطه  یتخصص یها بسته

 نیدوم ی( را دارد. جنگل تصادف987/0دقت ) نیبهتر بانیبردار پشت نینشان داد که ماش جینتا :جینتا
بود، اما همچنان عملکرد  یاز جنگل تصادف تر کم یکم انیگراد تیتقو نیکارآمد بود. دقت ماش تمیالگور
و  می. درخت تصمادارائه د ها تمیالگور نیا نیدقت را در ب نیتر کم میرا نشان داد. درخت تصم یخوب
و  انیگراد تیتقو نیبا ماش سهیدر مقا یتر کم یورود یرهایعملکرد را با متغ نیا بانیبردار پشت نیماش

 دست آوردند.  به یجنگل تصادف
بقا، با وجود  یبند طبقه یبرا مورداستفاده یها تمیاز الگور کی چینشان داد که ه جینتا :یریگ جهینت

تر و  ساده مینشان داده شد که درخت تصم گر،ید یاما از سو ستند،ین ااز خط ی، عارقبول قابلدقت 
 موردنیاز یو الزامات آمار اتیبه فرض ازیها، عدم ن روش نیا یها یژگیو نیتر مهماست.  تر نهیهز کم

و  ریبودن در برابر مقاد بودن، مقاوم نرمال اتیبه فرض ازیعدم ن ،یابی و درون یخط ونیرگرس یها روش
ها  آن است که ینیب شیو اهداف پ رهایمتغ نیب دهیچیپ یرخطیروابط غ صیتشخ ییگمشده و توانا ریمقاد

ها و  ثبت داده قیدق یها . پروتکلسازد یمناسب م یمختلف در صنعت دامپرور یکاربردها یرا برا
 هستند. یضرور قیدق ینیب شیپ یبرا تمیالگور قیدق ماتیتنظ چنین هم
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 257 و همکاران علی رضازاده ویشکایی/ یکاو داده کردیرو کی: نیهلشتا یریش یگاوها یماندگار بر مؤثر عوامل

 مقدمه. 1
 et Shahinfarمورداستفاده قرار گرفته است ) بینی صفات اقتصادی یادگیری ماشین در مطالعات علوم دامی برای پیش

2021.,al.) بسیاری است.  های بزرگ و پیچیده در داده ها در استخراج روابط بین متغیرها ها، توانایی آن کلیدی این روش تیمز
بودن،  ند نرمالهای بین متغیرها نیاز دارند )مان ها و شکل رابطه های پارامتری به فرضیات خاصی درباره توزیع داده از مدل

صورت تجربی  ها به توانند این فرضیات را نادیده بگیرند و از داده های یادگیری ماشین می که روش درحالی ،بودن و غیره( خطی
توانند روابط  می نهای بردار پشتیبا های یادگیری ماشین مانند درخت تصمیم و ماشین بسیاری از روشچنین  هم .یاد بگیرند

سازی روابط  های پارامتری معمولاً فقط قادر به مدل مدلکه  ، درحالیخوبی شناسایی کنند را بهبین متغیرها  غیرخطی و پیچیده
گسترش  های پژوهش در راها  آن ها، استفاده ازروش این پذیری انعطاف و تر ساده کاربرد .(Hastie et al.,2009) هستندخطی 

دقت بتواند مدلی که یادگیری ماشین را برای یافتن های  ، مدلمعمولاً گران (. پژوهشCarvalho et al.,2019است ) داده
ماشین  یادگیری های الگوریتم (. ازCurtis et al., 2019کنند )میبهینه کند، بررسی بینی را برای یک پدیده خاص  پیش

 هایی نظیر است. الگوریتمشده  استفاده شیری در گاوهای بینی پیش و بندی طبقه مختلف مسائل حل برای گسترده طور به
استفاده  شیری گاوهای در پستان ورم بندی طبقه برای درصد 90 تا 85 با دقت تصادفی، جنگل یا پشتیبان، بردار های ماشین

 et Huاست )  از گله حیوان ماده حذف  تا زمان  اول  ایشفاصله زمانی بین زی (. ماندگارet alPacheco -Fadul.2021 ,اند ) شده

2021, .al تأثیر   در گله گاو ماندگاری طول مدتبر  یتولیدی و تولید مثل، عملکرد  یتیپ(. عوامل متعددی نظیر خصوصیات
گاو  دیتول یها ستمیس یاقتصاد ییکارا نییدر تع ترین عوامل مؤثر بر ماندگاری هستند که از مهم یدمثلیصفات تول. دارند
 در سن (. et alSchuster.2020 ,کننده بوده است ) نگران گاو شیری صنعت برایهمواره  گاو، یماندگار کاهش د.ندار تیاهم

 عواملی هابیماری و پستان سلامت باروری، مشکلات چنین هم و گله، اندازه در تنوع شیر، تولید شیردهی، مرحله زایش، اولین
 و (SCCهای بدنی )شمارش سلول شیر، چربی محتوای .دارند زودهنگام گاو از گله نقش حذف در توجهی قابل طور به که هستند

 یریش یگاوها یماندگار(.  et alRostellato.2022 ,نیز در ماندگاری مؤثرند ) شیر ( درBHBغلظت بتا هیدروکسی بوتیرات )
 یگاوها یعیتر از طول عمر طب کمبوده و  ریسال متغ 1/7سال تا  9/4 سال است که از  8/5 طور متوسط حدود  در گله، به

 توان از این منظر موردتوجه دانست کهرا می گاوهای شیری  گله اهمیت ماندگاری در (. et alVan Pelt.2017 ,) است یریش
  شیردهی  ششم  در دوره  سود سالانه  ترین بیش رسد و معمولاً حداکثر می  به  شیردهی  پنجم  در دوره  تولید سالانهطور معمول  به
سوم  مانیپس از زا یردهیعملکرد ش نینشان دادند که بالاتر گران (. برخی از پژوهشHorn et al., 2013)آید دست می به

 .(Elahi Torshizi et al., 2019) شودیم دیتول شیافزاتر منجر به  یطولان تمد یبرا وانیح ینگهدار نیبنابرادهد، یرخ م
شیری  نر گاوهای  انتخاب  اقتصادی در شاخص  مهم  صفاتاز   یکی  عنوان ماندگاری به  در کشورهای مختلفهمین دلیل  به

شود درصد  محاسبه می 10تر از  این صفت کمپذیری   وراثت(. عموماً et alChikosi -Imbayarwo.2017 ,)  است  منظور شده
  کارایی  بررسی(. هدف پژوهش حاضر  et alHu.2021 ,است ) محیطی  عواملتر تحت تأثیر  دهد این صفت بیشکه نشان می

( و DT(، درخت تصمیم )GBM(، گرادیان بوستینگ ماشین )RFجنگل تصادفی ) ماشین شامل منتخب یادگیری هایروش
 گاوهای هلشتاین ایران در گله بوده استماندگاری عومل مؤثر بر طول مدت   بینی در پیش(، SVM) پشتیبان بردار ماشین
 

  پژوهش روش. 2

 هاجموعه دادهم. 1. 2

کشاورزی(   جهاد )وزارت دامی تولیدات بهبود و دام نژاد اصلاح وسیله مرکز پژوهش به این در مورداستفاده هایداده
 دارای  از یازده استان، که  گله 82پدر در  664 ازدختر  37009 فنوتیپی مربوطه بههای داده از مطالعه این در تأمین شد.
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 واناتیعمر ح طول .(1شد )جدول  بودند استفاده 1403خیر منتهی به سال ا 10مربوط به  رکورد تولید شیر هشت
های  از تکنیک در هنگام استفاده. براساس ماه محاسبه شدو  فیثبت تعر خیتار نیتولد و آخر خیتار نیعنوان دوره ب به

این کار اجازه ای نظیر ماندگاری را در قالب کلاس، به متغیر گسسته تبدیل کرد.  توان متغیرهای پیوسته میبندی  طبقه
شود. تبدیل متغیر پیوسته به شناسایی تر مورد نظر آسانمتغیرهای و متغیر سایر و روابط بین  ، روندهادهد تا الگوها می

، ها کاهش پیچیدگی داده، سادگی و تفسیرپذیریها عبارتند از  ز آنکه برخی ا لایل کاربردی مختلفی داردمتغیر گسسته د
های ماندگاری متغیرها. به همین منظور در این پژوهش، داده های ناهمگنی کنترل بر خاصیتو ها  بهبود کارایی مدل

ماه  19تر از  مها به این صورت بود که اگر مدت ماندگاری ککار گرفته شد. نحوه تعریف کلاس بندی به صورت کلاس به
ماه  79و بیش از  B ماه کلاس 79تا  59، بین Cماه کلاس  59تا  39، بین Dماه کلاس  39تا  19، بین Eبود کلاس 

شماره پدر، مدت ماندگاری  ،سن،  حیوان  شماره نظیر شامل متغیرهای متنوعی  اطلاعات  در نظر گرفته شد. فایل Aکلاس 
  ، دفعات زایش  (، نوبت شیر )کیلوگرم  و چربی  ، مقدار تولید شیر، پروتئین روزهای شیردهی های بدنی،به ماه، شمارش سلول

سازی  در مرحله آماده .فاصله زایش، کد گله و سن در اولین زایش و غیره بود استان، تاریخ تولد، تاریخ زایش، ، دوشش
( و 4.3.3نسخه ) R افزار آماری یل آماری از نرمجزیه و تحلو برای ت 2016افزار صفحه گسترده اکسل  ها از نرمداده

  های مربوطه استفاده شد. بسته
 

 مورداستفاده اطلاعات یفیتوص آمار. 1جدول 

 اد حیواناتتعد اطلاعات

 37009 انات ردتعداد حیو

 664 تعداد پدران

 25316 ماده دارای نتاج مولد

 82 استان کشور( 11ها )از  تعداد گله

 

 ها داده لیتحل. 2. 2

( و 4.3.3نسخه )  R افزار نرم با استفاده ازها  داده لیو تحل هیتجز .انجام شد 2016اکسل  ها با استفاده از داده یساز آماده
 تیتقو نی، ماش(Random Forest; RF) یشامل جنگل تصادفمورداستفاده  یهاتمیمربوطه انجام شد. الگور یها بسته
 بانیبردار پشت نیو ماش (Decision Tree; DT) می، درخت تصم(Gradient Boosting Machines; GBM) انیگراد

(Support Vector Machine; SVM) بودند که در ادامه به توصیف هر یک پرداخته شده است. 
 

  یتصادف جنگل. 3. 2

 فیطنیز  caretبسته  است. R ،randomForest افزار نرم در ی جنگل تصادفیها مدل یساز ادهیپ یبرا جیپک نیتر متداول
بسته  کند. یمدل کمک م یابیپردازش و ارز شیدهد و به پ یارائه م یآموزش یها مدل یاز ابزارها را برا یا گسترده

Ranger  یرا برا یاست و عملکرد خوب دیبزرگ مف یها مجموعه داده در ژهیو ، بهجنگل تصادفی عیسر یساز ادهیپبرای 
 درصد برای 70 به تصادفی طور به ها داده سازی، آماده از (. پسKuhn., 2019) دهد یائه مار ونیو رگرس یبند طبقه فیوظا

 یبرا trainControl از تابع ،یدر مجموعه داده آموزش .شدند تقسیم آزمایشی های داده مجموعه برای درصد  30 و آموزش
را  یآموزش یها داده یابیو ارز مینحوه تقس تواند یطور خاص، م بهاین تابع شد.  ی مدلو اعتبارسنج پرپارامترهایانتخاب ها

برای این منظور  .کند یبهتر مدل استفاده م یابیارز یبرا k-foldمتقاطع  یاعتبارسنج روش اغلب ازرده و مشخص ک
ای،  هایی مانند جستجوی شبکهتکنیک ،ی هایپرپارامترهاساز منظور بهینه به. شد تقسیم فولد پنج به داده مجموعه
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توان برای یافتن مقادیر سازی مبتنی بر گرادیان را میهای ژنتیک و بهینهسازی بیزی، الگوریتم جستجوی تصادفی، بهینه
فرایند از طریق  و فرض مقادیر پیشحاضر، از  مطالعه (. درBergstra & Yoshua, 2012) کار برد بهینه برای فراپارامترها به

 برای داشت را دقت بالاترین که پارامترهایی مجموعه با مدل شد. بهره گرفته caret جستجوی تصادفی از طریق بسته
فرض و مقدار پیش 19برابر  (ها در هر تقسیم تعداد ویژگی) mtryپژوهش مقدار پیش فرض در این  .شد استفاده بینیپیش

ی نیب شیپ یمربعات خطا نیانگیم شیبا درصد افزا ها ورودی تیاهم .در نظر گرفته شد ntree=500تعداد درختان 
(%IncMSEشناسا )شود یم یی. 

 

 نیماش نگیبوست انیگراد. 4. 2

ها  مربعات خطا در تمام درخت نیانگیکاهش مآن بر  یبا تأثیر نسب ورودی تی، اهمگرادیان بوستینگ ماشین در روش
 .ردیگ یمهم انتخاب شده و در گره قرار م ریعنوان متغ به ،مدل را کاهش دهد یکه بتواند خطا یریهر متغشود. تعیین می

، شده برآورد شد گیریبراساس مقدار اندازه( MAE) و میانگین خطای مطلق( RMSEخطا ) مربعات میانگین ریشه

 مقادیر (.Botchkarev, 2018است ) پذیر آسیب تر خطا کم مربعات میانگین ریشه با مقایسه در مطلق خطای میانگین

Rتعیین) ضریب چنین هم بینی بهتر همراه است.با نتایج پیش MAE و RMSE ترپایین
که بیانگر میزان تغییرات توضیح  (2

عملکرد مدل  یابیارز یبرا( confusionMatrix)ماتریس درهم ریختگی از تابع  برآورد شد.نیز شده توسط مدل است،  داده
 .استفاده شد یشیآزما -یهر مجموعه داده آموزش یبرا
 

 میتصم تدرخ. 5. 2

آمده  دست ههای ب شود و درخت که از هر گره داخلی دو لبه خارج می طوری به ،کند های باینری ایجاد می این الگوریتم درخت
گره  کیشود که به یشاخه ساخته م کیممکن در گره،  شیآزما جهیهر نت یبرا .شوند توسط روش اثربخشی هزینه، هرس می

در یک  (.Witten & Frank., 2005) کند مربع خطا را جستجو می حداقل. الگوریتم برای تفکیک، میزان شود میدختر ختم 
کردن و خوردن، نشخوارسطح فعالیت  قیدق یبند طبقه مطالعه نشان داده شد که استفاده از الگوریتم درخت تصمیم برای

 زیکوچک ن یهامجموعه داده یرا برا میدرخت تصم ،همکارانو (. پیترزما  et alTamura.2021 ,) است ریپذ امکانخوابیدن 
مختلف  یبندی رفتارها طبقه یرا برا میدرخت تصم تمیالگور، رابرت و همکاران .(Pietersma  et al., 2003اند )هدانست دیمف

 Robert) بود درصد 72/82بندی  دقت طبقه نیانگیمدرصد و  10/84ها  ترین دقت آزمایش آن ند. بیشکرد یسازادهیدر گاو پ

et al., 2009). بندی از الگوریتم  های رگرسیون و دسته برای برقراری درختCART شد. ستفاده ا 
 

 پشتیبان بردار . ماشین6. 2

 ن صورت که. به ایکند های نادرست را جریمه می بندی طبقهکه  C پارامتر -الف .دو پارامتر مهم دارد پشتیبان بردار ماشین
بندی کامل را در اولویت قرار  بزرگ، طبقه C مدل با مقدار وشود،  کم منجر به یک مدل ساده با حاشیه نرم می C مقدار

منجر به آن مقادیر بسیار کوچک . کندنقش یک پیکسل آموزشی منفرد را مشخص میکه  γ پارامتر -ب ؛دهد می
بردار  نیماش یها کیاز تکن(. Lantz., 2013) شوندمقادیر بسیار بزرگ منجر به بیش از حد برازش می وهای محدود  مدل
 کیسومات یهابراساس شمارش سلول یریش یدر گاوها ینیو بال ینیوجود ورم پستان تحت بال نییتع یبرا بانیپشت

(. این Mammadova & Keskin., 2013درصد استفاده شده است ) 92 یژگوی درصد، 89 تیحساس باآلوده  ایسالم 
 کند و این کار رای مجزا متمایز میها کلاس، به نهیبه صورت و بهابر صفحه  کی دیرا با تول یورود یهادادهتکنیک 
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دو  نیحالت حداکثر فاصله ب افتنیهدف  گر،یعبارت د بهدهد. نجام میا یساختار سکیرساندن ر براساس اصل به حداقل
استفاده  نیبندی پروتئ متن و طبقه صیالگو، تشخ صیمانند تشخ یبنددر مسائل طبقه ن بردار پشتیبانماشی کلاس است.

 یینها ریمقاد(. در این پژوهش & Schölkopf., 2004 Smola) همراه داشته است را به ییبالا تیفیبا ک جیشده است و نتا
 بود. 1000 برابر با Cمقدار  و 001/0 برابر با  γمورداستفاده 

 

  تیون کردن و انتخاب بهترین هایپرپارامتر. 7. 2

گیری  نمونه درصد 70ها  از کل داده در روش گرادیان بوستینگ ماشین تیون کردن و انتخاب بهترین هایپرپارامتربرای 
 یداستفاده برامور یینها ریمقاد. بهترین هایپر پارامتر مشخص شدو در پنج فولد،   Cross-Validatedو با روش کردیم

 تعیین شد. مقدار n.trees ،1=interaction.depth=3000صورت  به (،Accuracyترین دقت ) با درنظرگرفتن بیش مدل

Shrinkage  و  0.2برابر با  کندیاز حد برازش کمک م شیبه محدودکردن ب وکند یمدل را کنترل م یریادگیسرعت که
n.minobsinnode برای  .در نظر گرفته شد 50برابر با  کندیرا مشخص م یانیپا یهاکه حداقل تعداد مشاهدات در گره

 یینها ریمقاد. بهترین هایپرپارامتر مشخص شدترتیبی مشابه،  به RFدر روش  کردن و انتخاب بهترین هایپر پارامتر تیون
کردن و  تیونبرای  .محاسبه شد 100برابر با  nodesizeو  4000برابر با  ntree، 28برابر با  mtry مدل یمورداستفاده برا

-Cross و با روش گیری کردیم نمونه درصد  70ها  از کل دادهدر روش درخت تصمیم  انتخاب بهترین هایپرپارامتر

Validated ،برای انتخاب مدل بهینه از بالاترین بهترین هایپر پارامتر مشخص شد .Accuracy  .پارامتر استفاده شد
 ییها شکاف تواند یمو  کند یکمک م ها میتقس یبه جستجو دنیبه سرعت بخشکه ( یک پارامتر توقف استcp) یدگیچیپ

 کاپا ( محاسبه شد.cp=0023/0مقدار نهایی برای آن ) ها را هرس کند. و آن ییشناسا کنند یرا برآورده نم اریمع نیکه ا
بندی  در مقایسه با شرایط طبقه موردنظر، بندی که طبقه دیگو یبه ما م اساساً با توجه به فرکانس هر کلاس کوهن

دهد که  یتر نشان م کم ای صفر ریاست. مقاد 1 یمساو ایتر  کم شهیکند. کاپا کوهن همیچقدر بهتر عمل متصادفی، 
از کل در روش ماشین بردار پشتیبان نیز  کردن و انتخاب بهترین هایپر پارامتر تیونبرای  است. دهیفا یبندی کننده ب طبقه
. بهترین هایپر پارامتر مشخص شدو در پنج فولد،   Cross-Validatedو با روش گیری کردیم نمونه درصد 70ها  داده
 بود. 1000 برابر با Cمقدار  و 001/0 برابر با مدل یبرا( γ)مورداستفاده  یینها ریمقاد

 

 . یافته های پژوهش3

 بوستینگ ماشین . گرادیان1. 3

ارائه  (1شکل )گیری تأثیر نسبی، در نمودار  بینی ماندگاری در این الگوریتم، براساس اندازه مؤثرترین متغیرها برای پیش
 اند.شده

ترین تأثیر  شود متغیرهای متوسط فاصله زایش، تعداد شکم زایش و دوره شیردهی بیشطورکه مشاهده می همان
دلیل همبستگی بالا با ماندگاری قابل انتظار است. اما در مرحله بعد متغیرهایی  اند که البته به هبینی داشت نسبی را در پیش

روز  و  البته  200و  100تولیدی نظیر پروتئین خام، چربی خام، شیرخام، معادل بلوغ شیر و چربی و پروتئین تولیدی، شیر 
بندی گله براساس چربی شیر، تأثیر خوبی را بر رتبههای بدنی شیر و در نهایت ارزش اصلاحی تیپ و شمارش سلول

خوبی امکان  که بهای استکه سرجمع تأثیر این متغیرها، نسبت به سه متغیر اول، به گونهطوری اند، به بینی داشته پیش
ار مطابقت دهند. مدل مورداستفاده در این الگوریتم توانست در هر پنج تکردست می بینی زودهنگام ماندگاری را به پیش

 ها نشان دهد.بینی کلاس درصد را در پیش 93حدود 
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 نیماش نگیبوست انیگراد تمیالگور نیا در یماندگار ینیب شیپ یبرا( ینسب ریتأث) مؤثر یرهایمتغ. 1شکل 

 

 جنگل تصادفی. 2. 3

( و Mean Decrease Accuracy) کاهش دقت نیانگینمودار ممدل از  بینی پیشهای در قابلیت متغیر تأثیربرای بررسی 
کاهش  نیانگیم ایکاهش دقت  نیانگیهرچه مقدار م( استفاده شد. Mean Decrease Giniمیانگین کاهش ضریب جینی )

براساس میانگین ماندگاری  بینی پیشترین متغیرها برای مؤثر .در مدل بالاتر است ریمتغ تیباشد، اهم تر بیش ینینمره ج
 ( نمایش داده شده اند.3ساس کاهش نمره جینی در شکل )( و برا2کاهش دقت، در شکل )

خام، متوسط فاصله زایش، چربی  ،ترین متغیرها شکم زایش مؤثربر کاهش دقت مدل،  تأثیرمیانگین  براساس
پروتئین و شیر خام و دوره شیرواری بودند. در مرحله دوم اهمیت متغیرهایی نظیر ارزش اصلاحی تیپ، گله، تولید شیر و 

 اند.آفرین بوده روز نقش 200و شیر  100ها، چربی  روز و معادل بلوغ آن 305 چربی
ترین متغیرهای نشان داد مؤثرمتوسط کاهش ضریب جینی، متغیرهای شکم زایش، فاصله زایش و دوره شیرواری را 

ترین مؤثروان را و در مرحله دوم تولید شیر، چربی و پروتئین خام، ارزش اصلاحی ماندگاری و ارزش اصلاحی تیپ حی
 93تکرار این روش حدود  پنجشده، در هر  شده با مقادیر مشاهده بینی پیشهای متغیرهای نشان داد. نرخ مطابقت کلاس

 محاسبه شد.درصد 
 

 روش درخت تصمیم. 3. 3

در نمودار زیر  ،اندها توسط این الگوریتم داشتهکلاس بینی پیش( را در قابلیت Overall) تأثیرین تر بیشمتغیرهایی که 
 اند.نمایش داده شده
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 دقت کاهش نیانگیم براساس یتصادف جنگل تمیالگور در یماندگار ینیب شیپ یبرا( ینسب ریتأث) مؤثر یرهایمتغ. 2 شکل

 

  
 ینیج نمره کاهش براساس یتصادف جنگل تمیالگور در یماندگار ینیب شیپ یبرا(  ینسب ریتأث) مؤثر یرهایمتغ. 3شکل
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 میتصم درخت تمیالگور در یماندگار ینیب شیپ یبرا( ینسب ریتأث) رهایمتغ نیمؤثرتر. 4 شکل

 
، تولید شیر خام، تولید چربی خام، تولیددوره فاصله زایش، طورکه از نمودار فوق قابل مشاهد است شکم زایش،  همان

اند. الگوریتم داشته بینی پیشرا در  تأثیرین تر بیشارزش اصلاحی ماندگاری و ارزش اصلاحی تیپ  ،تولید پروتئین خام
 محاسبه شد.درصد  93تکرار حدود  پنجهای با مقادیر مشاهده شده نیز در هر  کلاس بینی پیشنرخ مطابقت 

 

 پشتیبان بردار ماشین. 4. 3

در نمودار زیر نمایش داده  ،اندها توسط این الگوریتم داشتهکلاس بینی پیشرا در قابلیت  تأثیرین تر بیشمتغیرهایی که 
 اند.شده

، میانگین معادل بلوغ چربی شیر، تولیدطورکه از نمودار فوق قابل مشاهده است متغیرهای شکم زایش، دوره  همان
روز/ دوبار دوشش و استان  305های بدنی شیر، گله، مقدار پروتئین و در مرحله بعد، شمارش سلول تأثیرین تر بیش

 پنجهای با مقادیر مشاهده شده، در این الگوریتم در هر  کلاس بینی پیشاند. نرخ مطابقت بوده ؤثرممربوطه در نتایج 
 محاسبه شد.درصد  93تکرار حدود 

 

   بحث. 4

استفاده و آنالیز واریانس  tاز آزمون  کلاس ماندگاری، بینی پیشدر  مورداستفادههای ممقایسه عملکرد الگوریت منظور به
 ( قابل مشاهده است. 2)جدول ها در پنج فولد در عملکرد کلی الگوریتم. نتایج شد
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 بانیپشت بردار نیماش تمیالگور در یماندگار ینیب شیپ یبرا( درصد) رهایمتغ نیمؤثرتر. 5 شکل

 
 فولد پنج در مورداستفاده یهاتمیالگور یکل عملکرد. 2جدول 

cc GBM RF DT SVM 

fold1 0.976979 0.983596 0.932283 0.988959 

fold2 0.980311 0.983314 0.923665 0.988382 

fold3 0.979432 0.982641 0.926575 0.987462 

fold4 0.981939 0.984236 0.92494 0.989271 

fold5 0.977179 0.983297 0.916552 0.988792 

 
( Support Vector Machine; SVM) پشتیبانطور کلی الگوریتم ماشین بردار  دهد که بههای جدول فوق نشان میداده

الگوریتم  .دهنده کارایی بالای این الگوریتم است نشان 987/0 مقادیر دقت بالای و فولد دارد،  پنجبهترین دقت را در تمام 
 Gradient) انیگراد تیتقو نیماشت. دقت الگوریتم ومین الگوریتم کارآمد اسد (Random Forest; RF) تصادفی جنگل

Boosting Machines; GBM)، درختالگوریتم  .اما هنوز هم عملکرد مناسبی دارد ،تر است کمی کم جنگل تصادفی نسبت به 
تمامی توان دید که چنینی می . همدهد ها ارائه می ترین دقت را در میان این الگوریتم کم (Decision Tree; DT) تصمیم

ماشین  الگوریتم ،fold1 دردهد که فولدها نشان میتصری در دقت هستند. مقایسه فولد دارای نوسانات مخ پنجها، طی  الگوریتم

 ،fold4 درتوان دید که چنین می است. همتر از بقیه  وضوح کم درخت تصافی به که بهترین عملکرد را دارد، درحالی بردار پشتیبان
هنوز هم  دقت درخت تصمیم که خوبی دارند، درحالیهر دو عملکرد بسیار الگوریتم جنگل تصادفی و ماشین بردار پشتیبان 

داری  یبا یکدیگر تفاوت معن مورداستفاده، یادگیری ماشینهای  الگوریتممنظور بررسی اینکه آیا  به .استتر  طور نسبی پایین به
 ( زیر ارائه شده است.3استفاده شد که نتایج آن در جدول ) (ANOVAاز تحلیل واریانس )دارند یا خیر. 

 
 فولدپنج  در شده استفاده یهاتمیالگور عملکرد انسیوار هیتجز جدول. 3جدول 

 بحرانی  SS df MS F P-value F منابع واریانس

 3.238872 000131/0 27342/13 000251/0 3 000753/0 بین گروه

 0000189/0 16 000303/0 داخل گروه
   

 19 001056/0 کل
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 F تر از مقدار ی بزرگتوجه قابلطور  به (27/13) محاسباتی F مقدارطورکه از جدول فوق قابل مشاهده است،  همان

 رت کمسیار ب P-valueدار مق .دار است یمعن هاالگوریتمهای  دهد تفاوت بین میانگین نشان می که( است23/3بحرانی )
برای بررسی ست. ها حداقل یک گروه با دیگر گروهدار  یکه بیانگر تفاوت معناست 05/0از سطح اهمیت ( 000131/0)

 ( ارائه شده است.4. نتایج در جدول )زوجی استفاده شد t از آزمونها تفاوت دارند،  که کدام گروه این
 

 t یزوج آزمون از استفاده با ،یماندگار کلاس ینیب شیپ در مورداستفاده یهاتمیالگور عملکرد سهیمقا. 4جدول 
 t df Sig. (2-tailed) میانگین خطای استاندارد انحراف استاندارد میانگین ها زوجی الگوریتم  مقایسه

GBM - RF 0042/0 0041/0 0018/0 306/2 4 082/0 

GBM - DT 0139/0 0059/0 0027/0 239/5 4 006/0 
GBM - SVM 0019/0- 0039/0 0018/0 10109- 4 33/0 

RF - DT 0097/0 0062/0 0028/0 5/3 4 025/0 

RF- SVM 0062/0 0047/0 0021/0 907/2- 4 044/0 

SVM - DT 016/0- 0053/0 0024/0 71/6- 4 003/0 

 
و  ،(GBM–RF)تقویت شده و جنگل تصادفی توان دید بین عملکرد الگوریتم ماشین گرادیان های جدول فوق میاز داده

وجود ندارد. اما سایر مقایسات  دار تفاوت معنی (GBM–SVM)شده و ماشین بردار پشتیبان  عملکرد ماشین گرادیان تقویت
شده و ماشین بردار پشتیبان با  که بین عملکرد ماشین گرادیان تقویت طوری دهند، بهدار را نشان میهای معنیدو دویی تفاوت

 های گیری کرد که الگوریتم توان نتیجه با بررسی این جدول، میشود. وت مشاهده میترین تفا الگوریتم درخت تصمیم بیش

GBM و DT تر است. در  داری بیش یطور معن ها به ها با سایر الگوریتم های آن اند و تفاوت بهترین عملکرد را از خود نشان داده
. بالاترین دقت را داشته باشدالگوریتم ماشین بردار پشتیبان  رسد که نظر می به( فوق، 4( و )3با تلفیق نتایج دو جدول )واقع 

دادن رابطه بین  منظور سهولت نشان دهد. به شده توسط هر الگوریتم را نشان می کار گرفته ( مؤثرترین متغیرهای به5جدول )
 اند. بندی شده یز دستههای متماکمک رنگ ها، بهکارگیری متغیرها، متغیرهای مشترک بین الگوریتم ها در بهالگوریتم

 
 تمیالگور هر توسط( یورود ریمتغ 57 انیم از) شده گرفته کار هب یرهایمتغ. 5جدول 

DT GBM RF SVM 
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 تر کمبا تعداد متغیرهای  ،شود الگوریتم درخت تصمیم و الگوریتم ماشین بردار پشتیبانطورکه مشاهده می همان
که  توان دیدمینمایند.  بینی پیشها، کلاس ماندگاری را ( با سایر الگوریتمدرصد 93اند با دقتی مشابه )توانسته

و  22، 20، 14ترتیب از  ماشین گرادیان بوستینگ، درخت تصادفی و ماشین بردار پشتیبان بههای درخت تصمیم،  الگوریتم
 ( استفاده کرده اند.درصد 93برای حصول دقت مشابه )متغیر  16

 

 و پیشنهادها گیری نتیجه. 5
 قبول قابلدقت  باوجودماندگاری،  بندی طبقه های بکار رفته برایتمیالگور یک از چیهدهد که ها نشان می نتایج یافته

. کند یعمل متر  هزینه تر و کم ساده میدرخت تصم تمیالگورنیستند، اما از طرف دیگر نشان داده شد که از خطا  یعار
، یابی نیاز دارند درونهای روشفرضیات آماری و الزاماتی که رگرسیون خطی و  ها عدم نیاز بهین ویژگی این روشتر مهم

 دهیچیروابط پتشخیص  ییرفته و توانا از دست ریو مقاد ریبودن، استحکام نسبت به مقاد نرمالبه مفروضات  ازیعدم ن
. سازد یمختلف صنعت دام مناسب م یکاربردها یرا براها  آن کهاست ینیب شیو اهداف پ متغیرها نیب یرخطیغ

 است. یضرور قیدق بینی پیش یبراها تنظیمات دقیق الگوریتم چنین همو  ها دادهثبت  قیدق یها پروتکل
 

 قیلاحظات اخملا. 6
 . هاست اند و این موضوع مورد تأیید همه آن قی را در انجام و انتشار این پژوهش علمی رعایت نمودهلانویسندگان اصول اخ

 

 مشارکت نویسندگان. 7

  ؛نویس مقاله تهیه پیشها،  داده، تجزیه و تحلیل ها دادهی ساز آمادهتهیه و  رضازاده ویشکایی: علی

  ه؛ سازی مقال بازبینی و نهاییهمکاری در نگارش،  ،ها دادهتجزیه و تحلیل آماری : علیرضا حسنی بافرانی

 ؛مقاله همکاری در نگارشو بررسی روش کار، بازبینی نتایج  کیان پهلوان افشار:

 . مقاله همکاری در نگارشو نتایج  بازبینی مهران ابوذری:

 

 منافع تعارض. 8

 ندارد. وجود سندگانینوگونه تعارض منافع توسط  هیچ
 

 کر و قدردانیشت. 9
، این پژوهش را در اختیار قرار داندی ها دادهکه  ی کشوردام داتیتول بهبود و دام نژاد اصلاح زکمراز مسئولین محترم 
 .گرددتشکر و قدردانی می

 

 منابع. 10

Bergstra, J., & Yoshua, B. (2012). Random search for hyper-parameter optimization. The Journal of 

Machine Learning Research,  13, 281-305. 

Botchkarev, A. (2018). Performance metrics (error measures) in machine learning regression, forecasting 

and prognostics: properties and typology. Interdiscipl. J. Inf. Knowl. Manag, 14, 45-79. 

https://arxiv.org/abs/1809.03006. 



 267 و همکاران علی رضازاده ویشکایی/ یکاو داده کردیرو کی: نیهلشتا یریش یگاوها یماندگار بر مؤثر عوامل

Carvalho, T., Soares, F., Vita, R., Francisco, R., Basto, J., & G. Soares Alcalá, S. (2019). A systematic 

literature review of machine learning methods applied to predictive maintenance. Computers & 

Industrial Engineering, 137, 106024.  

Ransom, C. J., Kitchen, N. R., Camberato, J. J., Carter, P. R., Ferguson, R. B., Fernández, F. G., ... & 

Shanahan, J. F. (2019). Statistical and machine learning methods evaluated for incorporating soil and 

weather into corn nitrogen recommendations. Computers and electronics in agriculture, 164, 104872. 

https://doi.org/10.1016/j.compag.2019.104872. 

Torshizi, M. E., Mashhadi, M. H., & Farhangfar, H. (2019). Different aspects of lactation persistency in 

dairy cows. The Indian Journal of Animal Sciences, 89(6), 607-614. 

Fadul-Pacheco, L., Delgado, H., & Cabrera, V. E. (2021). Exploring machine learning algorithms for 

early prediction of clinical mastitis. International Dairy Journal, 119, 105051. 

Hastie, T., Tibshirani, R., Friedman, J., & Franklin, J. (2005). The elements of statistical learning: data 

mining, inference and prediction. The Mathematical Intelligencer, 27(2), 83-85. 

https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7. 

Horn, M., Steinwidder, A., Gasteiner, J., Podstatzky, L., Haiger, A., & Zollitsch, W. (2013). Suitability of 

different dairy cow types for an Alpine organic and low-input milk production system. Livestock 

Science, 153(1-3), 135-146. 

Hu, H., Mu, T., Ma, Y., Wang, X., & Ma, Y. (2021). Analysis of longevity traits in Holstein cattle: A 

review. Frontiers in genetics, 12, 695543. 

Imbayarwo‐Chikosi, V. E., Ducrocq, V., Banga, C. B., Halimani, T. E., Van Wyk, J. B., Maiwashe, A., & 

Dzama, K. (2017). Estimation of genetic parameters for functional longevity in the South African 

Holstein cattle using a piecewise Weibull proportional hazards model. Journal of Animal Breeding 

and Genetics, 134(5), 364-372. 

Kuhn, M. (2019). The Caret Package. Available online:  http://topepo.github.io/caret/index.html  

Lantz, B. (2015). Machine learning with R (Vol. 452). Birmingham: Packt publishing. ISBN 978-1-

78216-214-8. 

Mammadova, N., & Keskin, I. (2013). Application of the support vector machine to predict subclinical mastitis 

in dairy cattle. The Scientific World Journal, 2013(1), 603897. http://dx.doi.org/10.1155/2013/603897. 

Pietersma, D., Lacroix, R., Lefebvre, D., & Wade, K. M. (2003). Performance analysis for machine-

learning experiments using small data sets. Computers and electronics in agriculture, 38(1), 1-17. 

Robert, B., White, B. J., Renter, D. G., & Larson, R. L. (2009). Evaluation of three-dimensional 

accelerometers to monitor and classify behavior patterns in cattle. Computers and electronics in 

agriculture, 67(1-2), 80-84. 

Rostellato, R., Lora, I., Promp, J., Cassandro, M., Ducrocq, V., & Cozzi, G. (2022). Factors affecting true 

and functional productive lifespan in Italian Holstein-Friesian cows. Italian Journal of Animal 

Science, 21(1), 1268-1276. 

Schuster, J. C., Barkema, H. W., De Vries, A., Kelton, D. F., & Orsel, K. (2020). Invited review: 

Academic and applied approach to evaluating longevity in dairy cows. Journal of Dairy Science, 

103(12), 11008-11024. 

Shahinfar, S., Khansefid, M., Haile-Mariam, M., & Pryce, J. E. (2021). Machine learning approaches for 

the prediction of lameness in dairy cows. Animal, 15(11), 100391. 

Smola, A. J., & Schölkopf, B. (2004). A tutorial on support vector regression. Statistics and computing, 

14(3), 199-222. https://doi.org/10.1023/B:STCO.0000035301.49549.88. 

Tamura, T., Okubo, Y., Deguchi, Y., Koshikawa, S., Takahashi, M., Chida, Y., & Okada, K. (2019). 

Dairy cattle behavior classifications based on decision tree learning using 3‐axis neck‐mounted 

accelerometers. Animal Science Journal, 90(4), 589-596. 

Pelt, M. V., Jong, G. D., & Veerkamp, R. F. (2017). Improving the genetic evaluation for longevity in the 

Netherlands. Interbull bulletin 51: 33-37, Tallinn, Estonia, August 25-28. 

Witten, I. H., Frank, E., Hall, M. A., Pal, C. J., & Data, M. (2005, June). Practical machine learning tools 

and techniques. In Data mining (Vol. 2, No. 4, pp. 403-413). Amsterdam, The Netherlands: Elsevier. 

 

https://doi.org/10.1016/j.compag.2019.104872
https://doi.org/10.1007/978-0-387-84858-7
http://dx.doi.org/10.1155/2013/603897
https://doi.org/10.1023/B:STCO.0000035301.49549.88

