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  چكيده

رگرسـيون   هـاي عصـبي مصـنوعي و   فاده از شـبكه ذار با اسـت گهاي عملكرد توليدي در مرغان تخماين مطالعه به منظور بررسي پيش بيني شاخص
كـاوي  داده هايروش. گذار صورت گرفتبررسي بر روي اطلاعات چهار دوره متوالي پرورش در يك واحد پرورش مرغ تخم. غيرخطي چندگانه انجام شد

در . بـود  شـعاعي اي با تابع پايـه عصبي كه شب و لايه چهارپرسپترون شبكه عصبي پرسپترون سه لايه،  شبكه عصبي خطي و غير خطي، رگرسيون شامل
، گـذاري تخـم هاي عملكرد توليدي شامل درصـد  ها از متغيرهاي سن گله، ميزان خوراك مصرفي و فصل توليد به عنوان متغير پيشگو و شاخصاين مدل

هـاي خطـي نشـان داد كـه بـراي تمـامي       رگرسيوننتايج نهايي . تخم مرغ توليدي و ضريب تبديل غذايي به عنوان متغير پاسخ استفاده شداي تودهوزن 
هاي عملكرد توليدي در مقابـل سـن بـراي    بنابراين رگرسيون غير خطي شاخص. باشدمتغيرهاي وابسته مورد مطالعه متغير مستقل سن گله معني دار مي

) MAE(و ميـانگين قـدر مطلـق خطـا      (R2) يـين ضريب تعاز ها مقايسه كليه مدلهاي عصبي مختلف مورد بررسي قرار گرفت و براي مقايسه با شبكه
بينـي   در پـيش  يهـا بهتـر از سـاير مـدل    شـعاعي اي شبكه با تابع پايه، مورد مطالعه مختلفمصنوعي هاي عصبي بين شبكه نتايج نشان داد. استفاده شد

  .كندگذار عمل ميهاي عملكرد توليدي مرغان تخمشاخص
  

 گذارتخم انمرغعملكرد توليدي، بي مصنوعي، عص هايشبكهرگرسيون،  :واژه هاي كليدي
 

    2   1 مقدمه 
زمـان بـه    توان هم، مي)MLR( 3چندگانه خطي رگرسيون با روش

تحليل و بررسي چندين متغير مختلـف پرداخـت منتهـا بـراي بدسـت      
ها بايد زياد و دقيق باشند، ، نمونهMLRاز طريق  آوردن نتايج مطلوب

 بروز به منجر است و ممكن دارد بالايي يتحساس روش، بنابراين، اين

 ايـن  از اسـتفاده  بـراي  ايـن،  بر شود، علاوه آمده نتايج بدست در خطا

 رابطه يك از ها آن تغيير و باشند داشته نرمال بايد توزيع متغيرها روش،

بـراي  ) ANN(4 مصـنوعي  هاي عصبي از شبكه. )1( كند پيروي خطي
خصـوص در مـواردي كـه    مشـكل در علـوم و مهندسـي بـه     اين حل 

در حـال حاضـر   . شـود باشد استفاده مـي مدلهاي رياضي پاسخگو نمي
 گهـاي مـدلين  هاي عصبي مصنوعي يكي از مفيدترين تكنيـك شبكه
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3 - Multiple Linear Regression (MLR) 
4 - Artificial neural networks (ANN) 

هـاي شـبكه   مـدل . سازي توابع غير خطـي چندگانـه اسـت    براي مدل
توانايي آموزش  هاي رياضي دارايعصبي مصنوعي در مقايسه با مدل

هـاي  شـبكه . )13( هـاي مسـتقل و وابسـته هسـتند    يرروابط بين متغي
بـين   ةتواننـد رابط ـ تـري مـي   با دقت و صحت بـيش مصنوعي عصبي 

انـد كـه   مـولفين زيـادي نشـان داده   . )3( كننـد  سازي متغيرها را شبيه
هاي رگرسيوني هاي عصبي مصنوعي در مقايسه با مدلعملكرد شبكه

در پـيش بينـي   هـاي عصـبي   پتانسـيل شـبكه   .)16و  10( بهتر اسـت 
هاي پيچيده در تغذيه طيور توسـط راش و كراونـر معرفـي شـده      مدل

گرسيون خطي و شبكه عصـبي بـراي   اي بين راست كه در آن مقايسه
بيني سطح اسيد آمينه صورت گرفته و نشان داده شد كـه شـبكه    پيش

چنين  هم )19و  18( بهترين عملكرد را دارد 5عصبي رگرسيون عمومي
و راش و  بيني عملكـرد توليـد شـير    پيشبراي ) 5( انادريس و همكار

هـاي  يش بيني بروز عارضه آسيت در جوجهبه منظور پ )20( همكاران
هـاي  هـاي عصـبي مصـنوعي در مقايسـه بـا مـدل      از شـبكه  گوشتي

تر با جزئيات شـبكه   به منظور آشنايي بيش. اندرگرسيوني استفاده كرده
                                                            
5- General Regression Neural Network (GRNN) 

  پژوهشهاي علوم دامي ايران  نشريه
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، دي )7( توان بـه ايـزي  ميهاي عصبي عصبي، توسعه و كاربرد شبكه
ــاف ــس)4( ه ــورث )12( ، ميچــل)9( ، لاورن  )14( و نلســون و ايلينگ

  . مراجعه كرد
 از سـري  يـك  بـين  ارتبـاط ) MLR(رگرسيون خطـي چندگانـه   

در . )1( كنـد مـي  بيـان  نظـر  مـورد  خمتغير پاس ـ با متغيرهاي پيشگو را
تباط به منظور ايجاد ار x1, x2, …,xnصورت وجود متغيرهاي مستقل 

 يـك  رابطـه ، بايد )هاست كه وابسته به آن( yها و متغير  خطي بين آن
  :ها برقرار باشد بين آن

)1(                        Y= a0 + a1x1 + a2x2 + ……..+ anxn + e 
با عنوان ضرايب رگرسيون   a1, a2, …, anكه در اين رابطه، از مقادير

سـتند كـه در حقيقـت،    اين ضرايب، ضرايب نامشخصي ه. شودياد مي
  .)1( باشندمسئول برآورد پارامتر پاسخ مي

هـاي بـه   اي از نـرون يك شبكه عصبي مصنوعي، شامل مجموعه
ها يك لايـه گفتـه   باشد كه به هر مجموعه از اين نرونهم متصل مي

. هاي عصبي، پردازش اطلاعات اسـت ها در شبكهنقش نرون. شودمي
وعي به وسيله پردازشگر رياضي كه هاي عصبي مصناين امر، در شبكه

سـازي،  يـك تـابع فعـال   . شـود همان تابع فعال سازي است، انجام مي
كه قرار است به وسيله شبكه عصبي حل  ايبراساس نياز خاص مسئله

ترين شكل شـبكه، فقـط دو   ساده. شودشود، از سوي طراح انتخاب مي
م ورودي و شبكه شبيه يك سيسـت ). لايه ورودي و خروجي(لايه دارد 

هـاي ورودي را بـراي محاسـبه    كنـد و ارزش نـرون  خروجي عمل مي
هاي عصـبي بـا   شبكه. دهدارزش نرون خروجي مورد استفاده قرار مي

هـاي  هاي بيشـتري نسـبت بـه شـبكه    هاي پنهان، داراي تواناييلايه
نحوه عمل پرسـپترون چنـد لايـه بـدين     . )11( عصبي دو لايه هستند

شـود و خروجـي آن   بـه شـبكه عرضـه مـي     صورت است كه الگـويي 
مقايسه خروجي واقعـي و خروجـي مطلـوب، باعـث     . گرددمحاسبه مي

كه در دفعـات بعـد   شود كه ضريب وزني شبكه تغيير يابد به طوريمي
   ).17( شودتري حاصل ميخروجي درست

 RBF شبكه -)RBF( 1شبكه تابع شعاعي سازي با استفاده از مدل
انجـام  هـا  بندي داده ها را بر اساس خوشهينيپيش ب Clementineدر 
روش خوشه بندي مورد اسـتفاده در آن مشـابه روش خوشـه    . دهدمي

ها تنها لايـه مخفـي شـبكه را    مراكز خوشه. باشدمي 2ميانگين kبندي 
سپس كار آموزي لايه خروجي به عنوان يك شـبكه  . دندهتشكيل مي

 ـ پرسپترون يك لايه با اسـتفاده از روش كـم    3رين ميـانگين مربعـات  ت
(LMS)  هاي خورانده شده به لايه خروجي، آستانه داده. شودآغاز مي

و يك تابع فاصـله بـراي هـر     دهندها را تشكيل ميفعال شدن خوشه
عبارت است  RBFاصول كلي شبكه . ركورد از مركز خوشه وجود دارد

به يـك فضـاي    داده هاي ورودي از طريق يك تابع ويژگي  -1: از
                                                            
1 - Radial basis function = RBF 
2 - K-mean Clustering 
3 - Least  Mean  Square 

سـپس ايـن فضـاي     -2. يابـد  با بعد بالاتر به لايه مخفي انتقـال مـي  
ابع خطي به لايه خروجـي انتقـال   ويژگي به عنوان ورودي براي يك ت

لـذا  . كنـد  له به بعد مشابه پرسپترون عمل مييعني از اين مرح. يابد مي
  :خواهد بود 2رابطه خروجي برابر 

)2(                                
 

  
 RBF -عصبي مصنوعي توپولوژي يك شبكه - 1 شكل

Figure 1-A simplified fully connected RBF artificial neural 
network  

  
از  xها مربع فاصله اقليدسي همه نقاط بـردار   i(x)براي ساختن 

  .شوددر نظر گرفته مي 3مشابه رابطه در يك تابع گوسي  xiهر 

)3        (  
هاي عملكرد توليدي ررسي پيش بيني شاخصب هدف اين مطالعه،

هـاي  هـاي رگرسـيوني و شـبكه   مدلگذار با استفاده از در مرغان تخم
ها به منظور تعيين مناسبترين روش عصبي مختلف و مقايسه اين مدل

  . باشدمي
 

  هامواد و روش
هاي ثبت شده مربوط بـه  از دادهمطالعه جهت انجام اين  :هاداده

گـذار مجتمـع   ي فعاليت توليد واحد پرورش مرغ تخـم چهار دوره متوال
هاي سازي با شبكهآموزش جهاد كشاورزي خراسان رضوي براي مدل

عصبي مصنوعي پرسپترون چند لايه، تابع پايـه شـعاعي و رگرسـيون    
  .ها با هم استفاده شدخطي چندگانه و مقايسه اين روش
 ـ دادهمـدل سـازي    :رگرسيون خطي چندگانه  ه ازا اسـتفاد هـا ب
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بـراي بـه دسـت آوردن     1روش گام به گـام و به  SASآماري افزار  نرم
  .استفاده شد 4رابطه هاي معتبر به فرمت   مدل

)4   (Y = b0 + b1Age (week) +b2 FI (g/b/d) + b3 Season (1, 2,..,4)  
يكي از سه شاخص عملكرد توليدي شامل [متغير وابسته  Yكه در آن 

، درصـد  )م به ازاي هر قطعـه پرنـده در روز  گر(اي تخم مرغ تودهوزن 
و ضـريب تبـديل   ) روزدرصد به ازاي هر قطعه پرنـده در  (گذاري تخم

 ؛)هفتـه (سن گلـه   ،Age: و متغيرهاي مستقل به ترتيب شامل ]غذايي
FI ، و ) روزپرنده در گرم به ازاي هر قطعه (خوراك مصرفيSeason ،

  .فصل توليد بود
تـر بـه   هـاي دقيـق  ر برازش مدلبه منظو :رگرسيون غير خطي

  . ها در مرحله بعد از رگرسيون غير خطي استفاده خواهد شدداده
با توجه بـه اهـداف تحقيـق، انـواع      :هاي عصبيمعماري شبكه

. تواننـد مـورد اسـتفاده قـرار گيرنـد     هاي عصبي مـي مختلفي از شبكه
رد هاي عصبي بيشترين كـاربرد را دا پرسپترون چند لايه در بين شبكه

پرسپترون چنـد  . كه در اين تحقيق نيز از اين شبكه استفاده شده است
هـاي پنهـان   وجـي و لايـه يـا لايـه    خرلايه لايه داراي لايه ورودي، 

باشد كـه خروجـي لايـه اول، بـردار ورودي لايـه دوم بـه حسـاب         مي
به همين ترتيب خروجي لايه دوم، بردار ورودي لايـه سـوم را   . آيد مي

كـه يـك پاسـخ در     يابد تا ايـن اين روند ادامه مي. )2( دهدتشكيل مي
آن پاسـخ بـا پاسـخ مطلـوب مقايسـه      سپس . لايه خروجي ايجاد شود

هاي شـبكه بـراي تصـحيح يـا كـاهش خطـا       در نهايت وزن. گردد مي
هـا بـه   اصلاح وزن. شودشوند و الگوي كاربردي نمايان مياصلاح مي

ا زماني كه كل خطاها از سطح يابد تطور پيوسته در اين روال ادامه مي
تـا بتـوان بـه مـدلي مطلـوب بـراي       از پيش تعيين شـده كمتـر شـود    

  . )8( بيني با حداقل خطا رسيد پيش
 ـدادهمدل سازي   هـاي عصـبي  افـزار شـبكه  نـرم  ا اسـتفاده از ها ب

Clementine هاي تـابع  شبكه از ها،داده پردازش منظور به .انجام شد
 هـا خروجـي  ،)سـن گلـه  ( د لايه با وروديپرسپترون چنپايه شعاعي و 

و وزن گـذاري  تخـم درصـد   ؛شـامل عملكرد توليدي گله هاي شاخص
سـيگموئيد  سازي و تابع فعالاي تخم مرغ و ضريب تبديل غذايي توده

هـر گـره ميـاني يـا      در شبكه پرسپترون چند لايه معمولاً. استفاده شد
هايي كـه بـه   هها و گرهاي وزن رابطخروجي از مجموع حاصل ضرب

جا تعداد گره در لايه ورودي  در اين. رسند به دست مي آيداين گره مي
تعداد گره بهينه  انتخاب روش كارورزيو خروجي برابر با يك بود و با 
  . براي لايه مخفي محاسبه شد

 70ها براي كارورزي شـبكه و  دادهدرصد  30ها در تمامي معماري
بـراي  . اسـتفاده قـرار گرفـت    درصد بـراي تسـت نتـايج شـبكه مـورد     

  3از روش اعتبـار سـنجي ضـربدري    2جلوگيري از حالت بيش برازش

                                                            
1 - Stepwise 
2- Over fitting 

 هـاي شـبكه  هـا، بينـي بهتـرين پـيش   پيـداكردن  براي. استفاده گرديد

 هـاي مدل مرحله ارزيابي، در .اعمال شدند هاي مذكورداده بر مختلفي

 كه بيهاي ارزياداده مجموعه وسيله آموزش ديده به عصبي هايشبكه

  .قرار گرفتند آزمون بودند، مورد آموزش هاياز داده مستقل
  

  هاارزيابي آماري مدل
و ) R2(هـا از ضـريب تعيـين    براي ارزيابي و مقايسـه دقـت مـدل   

هـا  ايـن شـاخص   .استفاده شـد  )MAE( )21(ميانگين قدرمطلق خطا 
 5 ابـط ورطريق از  و رگرسيون شبكه عصبي هايهر يك ازمدلبراي 

 مقـادير  yiخروجـي واقعـي و    مقادير xi هاكه در آن. سبه شدندمحا 6و 
  .باشدمي مدلخروجي توسط 
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  نتايج و بحث

   استفاده از روش رگرسيونبيني توليد با  پيش
هـاي خطـي نشـان داد كـه بـراي تمـامي       نتايج نهايي رگرسيون

متغيرهاي وابسته مـورد مطالعـه متغيـر مسـتقل سـن گلـه معنـي دار        
هاي عملكرد توليدي در بنابراين رگرسيون غير خطي شاخص. باشد مي

هاي عصبي مختلف مورد بررسي قرار مقابل سن براي مقايسه با شبكه
 .از مدل حذف شدندو فصل توليد  متغيرهاي خوراك مصرفيگرفت و 
هـاي ورودي  دادهبـا اسـتفاده از   هاي رگرسيون غير خطـي  پاسخ مدل

هـاي خروجـي   هـر يـك از داده  و  پيشـگو به عنوان متغيـر   ،)سن گله(
اي تخم مرغ توليـدي و ضـريب تبـديل    وزن توده، گذاريتخمدرصد (

پراكنش  نمودار. به دست آمد 1به شرح جدول به عنوان متغير ) غذايي
نقطـه  . نشان داده شده اسـت  1هاي عمكرد توليدي در شكل شاخص

گزارش شده، نتـايج   2پيك توليد در چهار دوره مورد بررسي در جدول 
در يك گلـه  مطابقت دارد ايشان گزارش كردند  با گزارش نورس و بل

هفتـه نخسـت توليـد     8-9منحني توليد تخـم در طـي   گذار مرغ تخم
ابت تـا پايـان دوره توليـد    ه و سپس با يك ضريب ثسريعاً افزايش يافت

به منظور تعيين متوسـط ضـريب كـاهش توليـد     . )15( يابد كاهش مي
. شـد از مـدل رگرسـيون خطـي اسـتفاده      توليد پس از پيكمرغ تخم 

 -90/0هاي مختلـف  ميزان متوسط كاهش توليد پس از پيك در دوره
 توليـد  دوره رچهابه ازاي هر هفته افزايش سن و متوسط درصد  22/0
  . دست آمد هبدرصد  32/0

                                                                               

3  -Cross Validation 
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 مصـنوعي  هاي عصـبي شبكهاستفاده از با  توليدبيني  پيش
داده شـده  نشـان   3 جـدول  درگونه كـه   همان :پرسپترون سه لايه 

درصـد  (براي برازش مدل در سه متغير وابسته شبكه پرسپترون است، 

در لايـه  ) اي تخم مرغ توليدي و ضريب تبـديل گذاري، وزن تودهتخم
  .باشدون يا گره ميرن 20مخفي داراي 

  
 )درصد 95با ضريب اطمينان ( گذارمرغان تخم  توليدي هاي عملكردشاخص غير خطي مدلمعادلات  -1 جدول

Table 1 – Non-linear model equations of performance indexes in laying hens (with 95% reliability) 
 عملكرد توليدي شاخص

performance indicators 
Y= MAE1 R2 

 گذاريدرصد تخم
Egg production (% HD)3 

-15.459 + 1.758 × age - 0.073 × age2 + 0.001 × age3 – 1.506E-5 × age4 + 
5.930E-8 × age5 0.061 0.739 

 اي تخم مرغوزن توده
Egg mass (g HD)3 

-791.766 + 87.048 × age – 3.495 × age2 + 0.068 × age3 – 6.492E-4 × age4 

+ 2.430E-6 × age5 4.187 0.741 

  ضريب تبديل خوراك
Feed conversion ratio 

402.955 – 47.827 × age + 2.208 × age2 – 0.049 × age3 + 5.390E-4 × age4 – 
2.293E-6 × age5 0.686 0.722 

1 Mean absolute error 
2 Coefficient of determination (R2) 
3 Hen day 

 

 
 انمرغ  در مقابل سن خوراك و ضريب تبديل) گرم/مرغ /روز ( اي تخم مرغتوده وزن، )درصد/مرغ /روز (توليد تخم مرغ  ؛هاي عملكرد توليديپراكنش شاخصنمودار  -2 شكل

  گذارتخم
Figure 2- Distribution of performance indicators according to the age; egg production (%/ hen/ day), egg mass (g/ hen/ day) and feed 

conversion ratio of laying hens 
 

 گذارتخم اني مرغهااهش توليد پس از آن به تفكيك گلهو ضريب كگذاري در پيك توليد درصد تخمپيك توليد، سن بروز  -2جدول 
Table 2- The age reached to peak, egg production percent at the peak and egg drop production rate after peak for each flock of laying 

hens 
  شماره گله
Flock 
number 

 در پيك گذاري درصد تخم
Egg production at the peak 

(% HD)1 

 سن بروز پيك پس از آغاز توليد
Age at the peak after started 

production (Week) 

 پس از پيك ضريب كاهش توليد
Egg drop production rate after peak 

(% /Week) 
1 82.97 7 0.22 
2 87.38 12 0.90 
3 80.67 9 0.19 
4 82.30 9 0.26 
1 Hen day 
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  گذارتخم انمرغ  هاي عملكرد توليديشاخص تخمين برايهاي عصبي مصنوعي شبكه نوع معماري و نتايج حاصل از عملكرد -3 جدول
Table 3- Architecture and results of performance of artificial neural networks to estimate the performance indexes in laying hens 

 مصنوعيعصبي نوع شبكه 
Artificial Neural Network Models 

 
 عملكرد توليديشاخص 

Performance indicators 

 
گذاريدرصد تخم

Egg production 
(% HD)1

اي تخم مرغوزن توده
Egg mass 
(g HD)1

  ضريب تبديل خوراك
Feed conversion ratio 

 پرسپترون سه لايه
Three layer perceptron 

    

 تعداد نرون لايه ورودي
Input layer neuron numbers

 1 1 1 
 تعداد نرون لايه مخفي
Hidden layer neuron numbers   20 20 20 

 نرون لايه خروجيتعداد 
Outer layer neuron numbers   1 1 1 
  اهميت نسبي اطلاعات ورودي سن
The relative importance of input information age   0.82 0.74 0.52 

 گوييدقت پيش
Accuracy of predicting   92.90 92.35 97.24 
R2 0.73 0.73 0.82 
MAE3 0.065 4.09 0.06 

 ر لايهپرسپترون چها
Four layer perceptron      
 تعداد  نرون لايه ورودي
Input layer neuron numbers 

 1 1 1 
 تعداد نرون لايه مخفي اول
First hidden layer neuron numbers  13 106 22 
 تعداد نرون لايه مخفي اول
Hidden layer neuron numbers  8 41 11 
  تعداد نرون لايه خروجي
Outer layer neuron numbers

 1 1 1 
اهميت نسبي اطلاعات ورودي سن
The relative importance of input information age

 0.75 0.69 0.61 
گوييدقت پيش  

Accuracy of predicting  93.12 92.28 97.81 
R2 0.71 0.74 0.84 
MAE3 0.06 4.14 0.54 
 تابع پايه شعاعي
Radial basis function      
 تعداد نرون لايه ورودي
Input layer neuron numbers 

 1 1 1 
 تعداد نرون لايه مخفي
Hidden layer neuron numbers   20 20 20 
 تعداد نرون لايه خروجي
Outer layer neuron numbers   1 1 1 
  اهميت نسبي اطلاعات ورودي سن
The relative importance of input information age   0.81 0.84 0.62 

 گوييدقت پيش
Accuracy of predicting   92.50 92.78 98.00 
R2 0.75 0.75 0.84 
MAE3 0.06 3.96 0.42 
1 Hen day,  
2 Coefficient of determination (R2),  
3 Mean absolute error 
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. شـود شاخص در اين جدول ديده مي سه ها براي ارزيابي اين مدل
پيش بيني شده شبكه، اين شاخص مناسب مقايسه بـا روش  دقت  -1

. )R2(ضريب تعيين يا مربع ضـريب همبسـتگي    -2. رگرسيون نيست
  .)MAE(ميانگين قدرمطلق خطا  -3

كارورزي تنطيم نرم افزار براي استفاده از  :پرسپترون چهار لايه
منجر به يك شبكه با دو لايه مخفي بـه ترتيـب بـا تعـداد گـره       1پويا
  .رج در جدول گرديدمند

اسـتفاده از ايـن روش شـبكه    نتايج حاصل از  :شعاعيتابع پايه 
گونـه كـه ملاحظـه     همـان . مندرج است 3 در جدولعصبي مصنوعي 

از  بينـي توليـد   هـاي پـيش  نسبت به سـاير روش  RBFشود، روش مي
  .هاي كيفي بالاتري برخوردار استمشخصه

ظور تخمين توليد تخم و ميانگين قدر مطلق خطا به من  R2مقادير
نشـان داده شـده    4در جـدول   ANNو  MLRهـاي  مرغ براي مـدل 

شود روش شبكه عصبي با تابع پايـه  گونه كه ملاحظه مي همان. است
و  R2مقايســه بــين مقــادير . داردرا بــالاترين ضــريب تعيــين راديــال 

هاي عصبي مصنوعي هاي رگرسيوني و شبكهپارامترهاي خطا در مدل
ها جهت برآورد مقادير خروجي باشد بيان كننده دقت اين مدلتواند مي

از دقـت  ترين ميزان خطـا،   و كمR2 بيشترين كه مدل داراي به طوري
هاي رگرسـيوني  در مقايسه عملكرد بين مدل. تري برخوردار است بيش

هـاي  و معيارهـاي خطـا بـين داده    R2هـاي عصـبي، بررسـي    و شبكه
هـاي مختلـف از   وزش حاصـل از مـدل  هاي آم ـارزيابي نسبت به داده

هاي ارزيـابي در  زيرا مقايسه بين داده. تري برخوردار است اهميت بيش
هـا  دهد كه كـدام يـك از ايـن مـدل    هاي استفاده شده نشان ميمدل

هاي جديـد انعطـاف   ها يا به عبارتي معرفي دادهنسبت به تغييرات داده
ب تعيـين بـراي   ضـري  اگرچه شاخص. دهندتري نشان مي پذيري بيش

نمـودار  هـا مناسـب اسـت ولـي بـراي درك بهتـر        مقايسه ايـن مـدل  
هاي واقعـي بـراي هـر    ها در مقابل دادهبرآوردهاي حاصل از اين مدل

در هر نمودار، نتـايج مربـوط   ). 3 شكل(ها رسم شده است يك از دوره
ها  هايي كه در آننقطه. شوداي ديده ميهاي دورهها با منحنيبه دوره

فت يا جهش شديد وجود دارد نقطه اتصال هـر دوره بـه دوره بعـدي    ا
هـا حالـت تنـاوبي    ارهاي چهار دوره، نمودبا توجه به توالي دادهاست و 
 .دارند

هـاي  هاي شـبكه شود كه مدلبا بررسي اين نمودارها مشاهده مي
هـاي مختلـف   عصبي مصنوعي در مقايسه با رگرسيون و بـين شـبكه  

ها بـرازش بهتـري را   يني توليد در تمامي دورهبراي پيش ب RBFمدل 
عملكرد بهتري  RBFمدل دهد بنابراين ميتوان نتيجه گرفت نشان مي
. گـذار داشـته اسـت   هاي عملكردي مرغان تخـم بيني شاخصدر پيش

ابقـت دارد  مط )6( فري و همكـاران ننتايج بدست آمده با گزارش غض ـ
هاي هاي شبكهده از مدلبيني توليد با استفا ايشان گزارش كردند پيش

                                                            
1 - Dynamic 

هاي رگرسـيوني  عصبي مصنوعي به طور موثرتري در مقايسه با روش
نشـان   )3( كراونـر و راش چنين  شود، همهاي واقعي منطبق ميبا داده

هاي عصبي در مقايسه با معادلات رگرسيوني به منظور دادند كه شبكه
 .تخمين سطح اسيدهاي آمينه مواد خوراكي موثرتر هستند

 
هاي مختلف مدلخطا براي  قدر مطلق، ميانگين ضريب تعيين -4دول ج

هاي عصبي مصنوعي در پيش بيني عملكرد توليدي مرغان شبكهو رگرسيون 
  گذار تخم

Table 4- The coefficient of determination and mean absolute 
error for regression and artificial neural networks models to 

predict performance of laying hens 

  عملكردي هايشاخص
performance 
indicators 

 نوع شبكه عصبي مصنوعي
Artificial neural 
network models  

MAE1 R2 

 گذاريتخم
Egg 
Production 
(% HD)3 

  رگرسيون
Regression 

0.061 0.74 

  پرسپترون سه لايه
3 layer perceptron 0.065 0.73 

  ن چهار لايهپرسپترو
4 layer perceptron 0.065 0.71 

  تابع پايه شعاعي
Radial basis function 0.059 0.75 

اي وزن توده
 مرغتخم

Egg  mass 
(g HD)3 

  رگرسيون
Regression 

4.187 0.74 

  پرسپترون سه لايه
3 layer perceptron 4.091 0.74 

  پرسپترون چهار لايه
4 layer perceptron 4.148 0.74 

  تابع پايه شعاعي
Radial basis function 3.963 0.75 

ضريب تبديل 
  خوراك
Feed conversion 
ratio 

  رگرسيون
Regression 

0.687 0.72 

  پرسپترون سه لايه
3 layer perceptron 0.065 0.82 

  پرسپترون چهار لايه
4 layer perceptron 0.550 0.85 

  تابع پايه شعاعي
Radial basis function 0.423 0.84 

1 Mean absolute error  
2 Coefficient of determination (R2) 
3 Hen day 

 
  كلي گيري نتيجه

هـاي عصـبي   نتايج حاصل از ايـن بررسـي نشـان داد كـه شـبكه     
هاي عصبي مصنوعي مصنوعي در مقايسه با رگرسيون و در بين شبكه

ها دارد و اين ازش را بر دادهبهترين بر مختلف، شبكه تابع پايه شعاعي
هـاي مـارپيچ شـبكه بـه     دهد كه حتي بـراي داده حقيقت را نشان مي

هـاي  ها براي موقعيـت توان از اين مدلبنابراين مي. كندخوبي كار مي
  .پيچيده استفاده كرد
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  سپاسگزاري

بــدين وســيله مــولفين از معاونــت آموزشــي و پژوهشــي مجتمــع 

رضوي كه امكان اجراي اين پژوهش  آموزش جهاد كشاورزي خراسان
  .نمايندرا فراهم كردن قدرداني مي

  

 
و ضريب ) گرم/ پرنده/ روز(اي تخم مرغ وزن توده، )درصد/مرغ /روز ( گذاريتخمدرصد  شامل؛ هاي عملكرد توليديبرازش شاخصهاي حاصل از منحنينمودار  - 3 شكل

 )MLP1, MLP2 & RPF(هاي عصبي مصنوعي شبكه و) Reg(ون غير خطي در مقابل سن با استفاده از رگرسي خوراكتبديل 
Figure 3- The resulting curve fitting production performance indicators included; the egg production (% / b/ d), egg mass (g/ b/ d) 
and feed conversion ratio in front of age with on-linear regression (Regression) and artificial neural networks (MLP1 = Three layer 

perceptron , MLP2 = Four layer perceptron and RPF= Radial basis function) 
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