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Performance of Artificial Neural Networks (ANNs) and linear mixed models for 

prediction of breeding values 
 

Abstract 
Artificial neural networks (ANN) have been widely used for both prediction and classification tasks in many fields of 

knowledge; however, few studies are available on animal science. The objective of this study was to prediction of breeding 

values of weaning weight in Markhoz goats based on the Mixed Model Equation (MME) and Artificial Neural Networks 

(ANNs). Quality control and calculation of descriptive statistics was performed using the GLM procedure of the SAS 

statistical package. The pedigree file included 5541 kids produced by 261 bucks and 1616 does. In the first step, genetic 

evaluations and Best Linear Unbiased Prediction (BLUP) of breeding values for weaning weight was computed with the 

mixed model equations, animal model by DMU program. Later, unique dataset was introduced to the ANN models by 

the R statistical program. A variety of models including, multilayer perceptron (MLP), radial basis function (RBF) and 

Support Vector Regression (SVR) were used to build the neural models. The artificial neural networks were trained and 

several networks (different hidden layers and nodes/ neurons) were evaluated. In artificial neural networks, the data were 

randomly divided to two parts (75% training and 25% for test/validation). Best architecture was selected according to the 

mean square of error and correlation. Correlation between true breeding value (BVs predicted by MME) and estimated 

breeding value (BVs predicted by ANNs) for MLP, RBF and SVR models were 0.72, 0.49 and 0.73, respectively. Analysis 

of farm data showed that the MLP and SVR models have higher performance than RBF for prediction of breeding values 

or ranking of individuals. 
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 یارزش اصلاح بینییشپهای خطی مختلط در و مدل یمصنوع یعصب یهاکهشبکارائی 

 

 چکیده
ت کاربرد بررسی قابلی برای کنونی های مختلف علوم و از جمله علوم دامی داشته است. پژوهشی اخیر رشد چشمگیری در زمینههای عصبی مصنوعی در دههشبکه
ا ب های اصلاحی صفت مذکورارزش بخش نخستدر های اصلاحی صفت وزن از شیرگیری در بز مرخز انجام شد. بینی ارزشهای عصبی مصنوعی در پیششبکه

برای  ورودی مترهایپاراعنوان بهایی های مزرعهدر بخش دوم، همان داده بینی شد.پیش DMUافزار توسط نرم کمک معادلات مختلط، بر اساس مدل حیوانی و
ها طی چند مرحله کنترل و پردازش شدند که ، ابتدا دادهRافزار های عصبی مصنوعی توسط نرمبرای اجرای شبکه .ندهای عصبی مصنوعی استفاده شداجرای شبکه

دو ا به هبندی دادههمبستگی، تبدیل مقیاس و نهایتا بخشتجزیه وتحلیل ، انتخاب متغیرها بر اساس PPCAهای گمشده و نامتعارف با روش شامل جایگذاری داده
(، تابع MLPپرسپترون چند لایه)های که شامل مدل ندهای عصبی مصنوعی اجرا شدسه مدل از شبکهپژوهش کنونی در بود.   (%25) و آزمون (%75) دسته آموزش
پنهان و  که شامل تعداد لایهجستجو شدها بهترین معماری . در مرحله بعد برای هر کدام از این مدلند( بودSVRرگرسیون بردار پشتیبان )( و RBFپایه شعاعی)
ش )ارز حقیقی مقادیر عددی همبستگی ارزش اصلاحی. هر سه مدل با تعداد دو لایه پنهان، بهترین معماری و کارائی را داشتند. بودها در هر لایه تعداد نورون

 SVRو   MLP،RBFهای برای مدل های عصبی مصنوعی()ارزش اصلاحی حاصل از شبکه بینی شدهپیشارزش اصلاحی و  اصلاحی حاصل از معادلات مختلط(

با ضریب همبستگی  SVRو  MLPهای ای نشان داد که مدلهای مزرعهبراساس داده پژوهشنتایج  برآورد شد. 73/0و  94/0، 72/0ی به ترتیب اهای مزرعهدر داده
 بینی صفت ارزش اصلاحی وزن شیرگیری را دارند.قابلیت پیشتری، بالاتر و مقدار خطای پایین

 

 یرگیریبز مرخز، وزن ش ،یمصنوع یعصب یهاشبکهی،ارزش اصلاح یکی،ژنت یابیارز یدی:کل یهاواژه
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 . مقدمه 1

بینی شده، جزو مراحل بنیادین اصلاح نژاد دام و طیور است. در واقع پیش انتخاب بهترین حیوان مشروط به صحت بالای ارزش اصلاحی
است که  های متوالی، در گرو انتخاب والدینیدستیابی به پیشرفت ژنتیکی و تغییر مطلوب میانگین ارزش اصلاحی افراد در طی نسل

 (.Razmkabir, 2011بندی حیوانات است )ری دارند. ارزش اصلاحی صحیح ترین مبنای تعیین والدین برتر و رتبهشایستگی ژنتیکی بالات
بینی ارزش اصلاحی حیوانات محصول ارزیابی ژنتیکی با بهره گیری از مدل آماری مناسب و استفاده از رکوردهای فنوتیپی و اطلاعات پیش

 نیاستفاده از بهتر واناتیح یارزش اصلاح ینیبشیپ یروش برا نیترجیامروزه را ی،کل طوربه(. Henderson, 1975شجرهای است )
ه ب صحت نیرا با بالاتر واناتیح انیم یشاوندیروابط خو یکیژنت یپارامترها توانیروش م نی. به کمک اباشدیم  یخط بینااُر ینیبشیپ

 شرفتیپ لیدلبه ۱9۸4ارائه و از سال  ۱954روش توسط هندرسون در سال  نیکرد. ا ینیبشیرا پ یارزش اصلاح تیدست آورد و در نها
 (.Bourdon, 1999; Henderson, 1985) شداستفاده  واناتیح یکیژنت یابیارز نهیدر زم وترهایدر کامپ

باً از اما این روش غال ،کارآمد و مؤثر بوده است ،های اصلاحی و انتخاب ژنتیکیبینی ارزشهر چند استفاده از معادلات مختلط در پیش
است ۱های احتمالی برای ارزیابی ژنتیکی استفاده از روش های یادگیری ماشیننظر محاسباتی زمان بر و چالش برانگیز است. یکی از جایگزین

ترین منعطف.(Shahinfar et al.,2012; McQueen et al., 1995توسعه پیدا کرده است ) ،های مختلف علومکه برای مدل سازی در زمینه
بینی کننده مناسبی باشد که در حال حاضر به دلیل اینکه پیشمی 2های عصبی مصنوعیشبکه ،های یادگیری ماشینروش در بین روش

ماشین و هوش ایی از یادگیری های عصبی مصنوعی زیر مجموعهشبکه (.Beale & Jackson, 2017بوده مورد توجه قرار گرفته است )
. (202et al. Arpanahi-Abdollahi ,0) باشندیم دهیچیکه با پردازش اطلاعات، همانند مغز انسان قادر به حل مسائل پباشند می 3مصنوعی

های مصنوعی نورونتر از سیستم عصبی انسان که بر پایه نورون است، الهام گرفته شده است. به بیان ساده اصطلاحا در طراحی این شبکه
 .( Khan, 20227, 200.et alSharma ;) باشندمی 5و آکسون 4همانند نورون های بیولوژیکی دارای دندریت نیز
 
 
 
 
 
 
 
 

 یک شبکه عصبی مصنوعی شماتیک ساختار. 1شکل 

 
از سه لایه اصلی شامل لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی  مصنوعیعصبی  شبکهشود، یک مشاهده می ۱شکل همانگونه که در 

 Krenker et) بیشتر ندارد اما همواره یک خروجـی های مختلف دارای تنوع استها و شبکهتشکیل شده است. تعداد لایه پنهان در مدل

, 2011al..)  ونرومعمولا تعداد نشود. این لایه انجام نمی ی ورودی است و هیچگونه محاسباتی دربر عهده لایهوظیفه دریافت اطلاعات
. لایه میانی که به نام لایه پنهان معروف است تابع پیچیدگی مدل و ساختار مدل برابر است موجود در در لایه ورودی با تعداد متغیرهای 6ها

ها، ها و لایهسازی معماری شبکه و تعیین تعداد نورونپس از بهینه ن نمود.یباشد و لازم است تعدا بهینه نورون در این لایه را تعیها میداده
گیرد و در برابر الگوهای ورودی بیند، یاد مینورون و شبکه آموزش می 7. در مرحله آموزششوداجرا میدو مرحله آموزش و آزمون  شبکه در

                                                 
1. Machine Learning (ML) 

2. Artificial Neural Network (ANN) 

3. Artificial Intelligence  

4. Dendrite 

5. Axon 

6. Neurons 

7. Training 
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et al lAdi,. 2202 ;)شودورودی شناسایی شده، ارائه میخروجی براساس مرحله آموزش و الگوی  ۱شود. در مرحله آزمونبرانگیخته می

Kujawa & Niedbala, 2021) . 

غیرخطی  پردازشدر  های بالای آنیدلیل تواناهای عصبی مصنوعی نیاز به فرض اولیه نداشته و بههای آماری، شبکهدر بین تمام مدل
ده های عصبی مصنوعی استفاهای علوم از شبکهشاخهبسیاری از های پیچیده، باعث شده در در مدل کردن سیستم و همچنین قدرت زیاد

ی را به توانند هر تابع محاسباتدارند و می ییبالا یریادگی تیقابل یمصنوع یعصب یها شبکهبه بیان دیگر (.  Bishop, 2006) شده است
در طول سه دهه گذشته  کهبه سرانجام برسانند. این مساله موجب شده است توابع و روابط  یسازمدلی، ورود یهادادهای از کمک شبکه

 (.Russell & Norvig, 2009) باشند داشته یریچشمگ تیموفق ،یمختلف علم یهانهیدر زم
et al.Rosado  ;2012 et al. Shahinfar 2020 ;)در گیاهان و حیوانات  بینی ارزش اصلاحیدر پیش عصبی مصنوعی هایهاگرچه شبک

6201 ,et al. Ghasemirad،) پیش( 2017بینی وزن بدن در بز ,et al. Akkol ،)چربی و پروتئین در انتخاب نرهای  ،میزان شیربینی پیش
بینی امتیاز پیش، ( et al.,Roush 2006منحنی رشد جوجه گوشتی) ،(et al.,; Gandhi 1995 ,et al.Lacroix 2010برتر از لحاظ ژنتیکی)

ها در اصلاح نژاد دام و در به کارگیری این شبکه هاپژوهش با این حال تعداد ،به کار رفته است (et al. Norouzian, 2021حرکتی در گاو )
al.,et 2017; Ghotbaldini  et al.Pour Hamidi ; 2220 ,et al. Magotra )به ویژه در پرورش نشخوارکنندگان کوچک محدود است 

های به کمک داده های عصبی مصنوعیبینی ارزش اصلاحی با استفاده از شبکه، مطالعه قابلیت پیشپژوهش کنونیهدف از  .(2019
 صفت وزن شیرگیری در بز مرخز بود.ایی مزرعه
 

 

 هامواد و روش. 2
 یعصب یهاشبکه یاجراها وج. ، ب. کنترل کیفیت و پردازش دادهیامزرعه یهاداده یهتجزالف. شامل بخش سهدر  کنونیپژوهش 

 .شودیداده م یحها، توضو نحوه انجام هر کدام از بخش یاتگرفت که در ادامه، جزئ ی انجاممصنوع

 

 یامزرعه یهادادهتجزیه ژنتیکی  .1-2

 داده و اطلاعات
در  ۱39۸تا  ۱37۱ یهاسال یدر بز مرخز از اطلاعات ثبت شده ط یرگیریصفت وزن ش یبرآورد ارزش اصلاح برایپژوهش  ینا در
شجره شامل شماره بزغاله، شماره پدر و شماره مادر و تعداد  یلپرورش و اصلاح نژاد بز مرخز شهرستان سنندج استفاده شد. فا یستگاها

عوامل ثابت  یها و بررسداده یآمارتجزیه و تحلیل آماده شد.  Excel افزارشجره در ابتدا با استفاده از نرم لاعاتشجره بود. اط یرکوردها
 .انجام گرفت SAS 8.2 افزارموجود در مدل توسط نرم

 

 مدل آماری
 افزار در نرم (REML)نمایی محدود شده حیوانی زیر و روش حداکثر درستمدل  ۱2 با استفاده از ت وزن شیرگیریصف یآمار هیتجز

DMUبودندریبه شرح ز مورد استفاده هایانجام گرفت. مدل (Rashidi et al., 2011): 

 
 
 
 
 

                                                 
1. Test/Validation 
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 (۱ رابطة
 

 شماره مدل معادله مدل جزئیات مدل

--- 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝑍𝑎𝒂 + 𝒆 ۱ 

--- 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑝𝑒𝒑𝒆 + 𝒆 2 

Cov(a,m)=0 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒆 3 

Cov(a,m)=Aσam 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒆 4 

Cov(a,m)=0 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒁𝑝𝑒𝒑𝒆 + 𝒆 5 

Cov(a,m)=Aσam 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒁𝑝𝑒𝒑𝒆 + 𝒆 6 

--- 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑐𝒄 + 𝒆 7 

--- 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑝𝑒𝒑𝒆 + 𝒁𝑐𝒄 + 𝒆 ۸ 

Cov(a,m)=0 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒁𝑐𝒄 + 𝒆 9 

Cov(a,m)=Aσam 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒁𝑐𝒄 + 𝒆 ۱0 

Cov(a,m)=0 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒁𝑝𝑒𝒑𝒆 + 𝒁𝑐𝒄 + 𝒆 0۱۱ 

Cov(a,m)=Aσam 𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝒁𝑎𝒂 + 𝒁𝑚𝒎 + 𝒁𝑝𝑒𝒑𝒆 + 𝒁𝑐𝒄 + 𝒆 ۱2 

 

 

بردار اثرات ژنتیکی افزایشی : mم،یمستق یشیافزا یکی: بردار اثرات ژنت𝑎 : بردار اثرات ثابت،b : بردار مشاهدات،yهامدل نیکه در ا
 : ماتریس روابط خویشاوندیAاست و  ماندهی: بردار اثرات باقeو  : بردار اثرات محیط مشترکc: بردار اثرات محیطی دائمی مادری، peمادری، 

 م،یستقم یشیافزا یکیبه اثرات ثابت، اثرات ژنت بیطرح هستند که مشاهدات را به ترت هایسیماترZpe و X ،Za ،Zc ،Zmنی. همچنباشدیم
 amσکنند. همچنین ی مادری، اثرات ژنتیکی افزایشی مادری و اثرات محیط مشترک را با بردار مشاهدات برقرار میدائم یطیاثرات مح

 دهد.کوواریانس بین اثرات ژنتیکی افزایشی مستقیم و اثرات ژنتیکی افزایشی مادری را نشان می
 (: Akaike, 1974آکایک استفاده شد ) اطلاع ترین مدل از معیارمناسبتعیین مدل مناسب: برای تعیین 

 

 (2 رابطة
𝐴𝐼𝐶𝑖 = -2 Log 𝐿𝑖 + 2𝑃𝑖 

 

تعداد پارامترهای موجود در مدل  𝑃𝑖نمایی مدل دام و نسبت لگاریتم درست Log 𝐿𝑖 آکایک،  اطلاع معیار 𝐴𝐼𝐶𝑖که در این فرمول 
مورد نظر  صفت یانسو کووار یانسبرآورد اجزاء وار یاست که مدل به کار رفته برا یندهنده اکمتر باشد، نشان یارمع ینهر چقدر اباشد. می

 است. یمدل مناسبتر
 

 های عصبی مصنوعی. پردازش داده برای شبکه2-2

  DMUها از نرم افزار استخراج و معرفی داده
متغییر پنهان و عنوان ، ستون مربوط به ارزش اصلاحی بهDMUافزار عد از تجزیه و تحلیل صفت و محاسبه ارزش اصلاحی توسط نرمب

های برای اجرای شبکه های مربوطهمعرفی شود. داده Rهای عصبی لازم است به نرم افزار که برای شبکه اضافه شد هاییبه داده غیرفعال
ها در ستون شماره حیوان، سال، جنس، نوع زایش، سن مادر، وزن از شیرگیری و سن از شیرگیری بود. فایل دادهعصبی مصنوعی، شامل 

Excel  با فرمت.csv .ذخیره شد 
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 هاکنترل کیفیت و پردازش داده

از ۱های گمشدهجایگذاری دادههای عصبی مصنوعی طی چندین مرحله انجام شد. ابتدا برای برای شبکه داده هاها و آماده سازی پردازش داده
اصلی  هایمؤلفه مبنای انجام جایگذاری بر اساس تحلیل .)R Core Team, 2021( استفاده شدRدر محیط نرم افزار  pcaMethodesپکیج 
توان یم باشد، به کمک این تابعهای گمشده مینحوه عملکرد این تابع به این صورت است که اگر ستونی شامل داده بود. 2PCAو تابع 

نالیز آیکی دیگر از فرآیندهای پردازش و کنترل کیفیت، اعدادی را که منطقی با همان ستون است را با اعداد گمشده جایگزین کند. 
  corrplotپکیج و Rنرم افزار به منظور آزمون استقلال آماری متغیرهای موجود در مدل بود. آزمون همبستگی چندگانه با  3هاهمبستگی داده
 صورت گرفت.

 

  :5و تبدیل مقیاس 4متغیرها انتخاب

ها در یک دامنه بوده و نباید با هم تفاوت زیادی داشته باشد. زیرا باعث های یادگیری ماشین، بایستی بعُدهای دادهبرای مدلسازی با روش
ن ها دارد. بنابرایهای دیگر در دادهستونایجاد خطا خواهد شد. برای مثال ستون مربوط به سن از شیرگیری اعداد بزرگتری نسبت به 

ندازه باشد. به به یک ا کند. هدف از استانداردسازی این است که نقش تمام متغیرهامیانگین این ستون نقش بیشتری در واریانس ایفا می
 (García et al., 2015)ودشاز فرمول زیر برای استانداردسازی متغیرها استفاده میبعُد گردد. ها باید بیعبارتی، تمامی ستون

 (3 رابطة

𝑧𝑖 =
𝑥 − 𝑚𝑖̇𝑛

𝑚𝑎𝑥 −𝑚𝑖𝑛
 

 

 6های آموزش و آزمونها به بخشتقسیم داده
ها به درصد از کل داده75 ی،آموزش و آزمون در منابع مختلف، متفاوت است. در پژوهش کنون یهاها در گروهسهم داده ینو تع یگروه بند

 تست اختصاص داده شد. یهاها، به دادهداده یمابق یادرصد 25آموزش و  یهاداده
 

 های عصبی مصنوعیاجرای شبکه . 3-2

برای  RSNNSباشند. از پکیج های عصبی مصنوعی میایی از شبکهکه هر کدام زیر مجموعه استفاده شد از سه مدل پژوهش کنونیدر 
 ,R Core Teamبرای رگرسیون بردار پشتیبان استفاده گردید) Kernlabمدل شبکه پرسپترون چندلایه و هسته تابع پایه شعاعی و از پکیج 

2021.) 
 

  7پرسپترون چند لایه شبکه

ی های لایهشامل لایه ورودی، لایه پنهان و لایه خروجی تشکیل شده است. نورون های عصبی مصنوعی از سه لایهاز شبکه مدلاین نوع 
های هایی به سمت جلو یعنی به نورونشود و سیگنالها ضرب شده، برانگیخته میسری از وزنپنهان توسط اطلاعات ورودی که در یک

ها های لایه پنهان، آن را تفسیر کرده و نهایتاً این سیگنالای لایه خروجی پس از دریافت سیگنال از نورونهفرستند. نورونلایه خروجی می
 .دیابها تغییر میشود و تا رسیدن به خروجی مورد نظر، این وزنهای لایه ورودی بصورت تصادفی ایجاد میکند. وزنرا از خود خارج می

 

 

                                                 
1. Missing Values Imputation  

2. Principal Component Analysis   

3. Data Correlation Analysis 

4. Features Extraction by PCA 

5.  Rescaling 

6. Data Partitioning 

7.  Multiple Layer Perceptron (MLP) 
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 1بع پایه شعاعیتا
ی ورودی، میانی و خروجی است. تعداد لایه پنهان به صورت ها دارای سه لایهبه عنوان یک شبکه عصبی، همانند سایر مدل RBFشبکه 
ها بالا است،  کارائی این ویژه زمانیکه حجم دادههای پیچیده بهباشد. از آنجا که در مدلفقط یک لایه می RBFفرض، برای شبکه پیش

ت ها استفاده از چند لایه پنهان اسهای زیادی پیشنهاد شده است که یکی از این روشا برای حل این مسئله راهکند لذمدل کاهش پیدا می
(Zhao et al., 2019; Craddock and Warwick, 1996 در پژوهش حاضر نیز .) مدل ازRBF  به صورت چندلایه و با کمک پکیجRSNNS 

 استفاده شد.

 

 2بردار پشتیبان رگرسیون

ها وجود دارد. یکی از این بندی و جداسازی دادههای مختلفی برای دستهشود. روشو رگرسیون استفاده می 3بندیاین روش برای طبقهاز 
ها بندی و جداسازی دادهتوان اقدام به دستهها، میها است. در واقع با تشخیص الگوی موجود در دادهمابین داده 4ها شناسایی الگویروش

ین از آن برای تشخیص الگوی موجود ب پژوهش کنونیدر رگرسیون بردار پشتیبان یکی از توابع فعالسازی است که در  5کرد. تابع کرنلی 
  فاده شد.متغیر مستقل و متغیر وابسته است

 

 6اعتبار سنجی
 شود.آزمون را داشته باشد، اعتبارسنجی انجام میهای آموزش یا دسته دادهشانس حضور در  هر دادهبرای آنکه در مرحله اعتبارسنجی، 

 استفاده شد. مرتبه 9در این تحقیق نیز از  است و 7مرتبه 9های عصبی مصنوعی شامل معمولا اعتبارسنجی در طول فرآیند آموزش شبکه
 

 یعصب یشبکه نهیبه یمعمار یجستجو برا
تعداد لایه مناسب برای تعیین  شدند. های اول و دوم آنالیزلایه ی متنوع ازترکیب ،(SVRو MLP,RBFگانه )های سهبرای هر مدل از مدل

استفاده شد.  ( و همبستگیMSE) ۸های میانگین مربعات خطاو ارزیابی شبکه در طول فرآیند یادگیری، از روش (معماری بهینه)تعیین 
بینی شده با بینی شده )ارزش اصلاحی پیشاصلاحی پیشارزش  میان( 𝑟𝑚𝑎𝑥بالاترین همبستگی ) ها کهاز مدل هر کدام بدیهی است

مترین مقدار و از ک را داشته باشد بینی شده با معادلات مختلط( )ارزش اصلاحی پیشحقیقیهای عصبی مصنوعی( با ارزش اصلاحی شبکه
از فرمول زیر برای محاسبه شاخص بهترین مدل  پژوهش کنونیدر باشد به عنوان بهترین مدل انتخاب خواهد شد. برخوردار ( MSE) طاخ

 استفاده شد:

 (4 رابطة

𝑖𝑛𝑑ⅇ𝑥 =
𝑟𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ∕ 𝑟𝑚𝑎𝑥

𝑀𝑆𝐸𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙 ∕ 𝑀𝑆𝐸𝑚𝑎𝑥
 

 مصورسازی نتایج
تولید jpegبا فرمت  9های حرارتینتایج آنالیز بصورت تصاویری از نقشه Rافزار های عصبی مصنوعی توسط نرمپس از آنالیز سه مدل از شبکه

آنالیز به ازای هر مدل( ذخیره و توسط  55شدند. برای انجام این کار و برای نشان دادن بهترین معماری از هر مدل، نتایج تمام آنالیزها )
های آموزش و تست و مقدار همبستگی به تصویر کشیده شد. همچنین نمودار یا هیستوگرام مربوط به فراوانی داده filled.contourدستور 

 ذخیره شد. jpegو خطای آنها بصورت تصویر با فرمت 

                                                 
1. Radial Basis Function (RBF) 

2. Support Vector Regression (SVR) 

3. Classification 

4. Pattern Recognition 

5. Kernel Function 

6. Cross Validation 

7. Fold 

8. Mean Square Error 

9. Heat Map 
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 نتایج و بحث. 3

 یامزرعه یهادادهتجزیه ژنتیکی  .1-3

 و شجره هاداده یآمار فیتوص

های توصیفی صفت وزن از شیرگیری در جدول زیر ارائه شده است. در طی تحقیق و در مرحله کنترل کیفیت چند مورد داده نامتعارف داده
 و خارج از دامنه وجود داشت که  از آنالیز خارج گردید.

 
 

 . توصیف آماری صفت وزن شیرگیری در بز مرخز1جدول  

پراکنش %ضریب   صفت تعداد میانگین انحراف معیار اشتباه معیار حداقل حداکثر 

595/27  500/2۸  500/6  067/0  256/4  422/۱5  وزن شیرگیری 4044 

 

بود که  ۱39۸تا  ۱37۱. شجره مورد استفاده مربوط به سالهای نیاز استها به فایل شجره نیز برای ارزیابی ژنتیکی، علاوه بر فایل داده
 .(2است )جدول تعداد حیوان  554۱شامل 

 
 شجره بز مرخز یزاطلاعات مربوط به آنال .2جدول 

افراد جمعیتتعداد کل   554۱ 
 3۱64 تعداد افراد همخون

 26۱ تعداد کل پدران
 ۱6۱6 تعداد کل مادران

 ۱۸77 تعداد افراد دارای فرزند
 3664 تعداد افراد بدون فرزند
 2.۱۱ متوسط اندازه خانواده

 

 مناسبارزیابی ژنتیکی بر اساس مدل 

 اطلاع های موجود بر اسـاس معیار. در میان مدل(Bahrami, 2019)مدل مورد مقایسـه قرار گرفت ۱2برای صـفت وزن شـیرگیری تعداد 
ست که کمترین مقدار را دارد. در  سایر مدل 5، مدل پژوهش کنونیآکایک بهترین مدل، مدلی ا سبت به  آکایک کمتری  اطلاع ها مقدارن

ــت و به ــبداش ــیرگیری  تجزیه و تحلیل ترین مدل برای عنوان مناس ــفت وزن ش ــدژنتیکی ص ــتفاده ش های . پارامترهای ژنتیکی دادهاس
 ۱۱/0 ± 0۱/0،  5برآورد شده برای صفت وزن ازشیرگیری توسط مدل  یری. وراثت پذندبرآورد شد DMUافزار ای با استفاده از نرممزرعه

 ۱لاحی حقیقیعنوان ارزش اص استخراج و با برچسب و DMUبینی شده با نرم افزار های اصلاحی پیشدر مرحله بعدی ارزش. برآورد شد
جنس، نوع تولد، وزن از شیرگیری، سن شیرگیری و سن مادر به صورت یک فایل واحد تولید شد.   های شماره حیوان، سال،همراه ستون
 .های عصبی مصنوعی هستندکه شبکهپژوهش استفاده شد عنوان ورودی برای بخش دوم این فایل به

 یمصنوع یعصب یهاشبکه یپردازش داده برا. 2-3

 ها و انتخاب متغیرهاهمبستگی داده تجزیه و تحلیل
گیری همبستگی با این هدف انجام شد که اگر دو دهد. اندازهها را نشان می متغیرهامیزان همبستگی پیرسون، میان  2 در شکل شماره

 ماند. پوشانی و همبستگی بالایی داشته باشند، فقط یکی از آنها در مدل نهایی باقی میمتغیر مستقل هم
                                                 
1. True Breeding Value 
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 . همبستگی پیرسون میان متغیرهای مستقل موجود در مدل2شکل 

 

 د. د در مدل نهایی به صورت خطی اعمال شدنراتمام مونتایج نشان داد که متغیرهای موثر بر وزن شیرگیری دارای استقلال کافی هستند و 
 

 های عصبی مصنوعیتعیین معماری  بهینه شبکه. 3-3

 ۱ات خطاهای میانگین مربعری، از روشهای عصبی مصنوعی در طول فرآیند یادگیبرای یافتن تعداد نورون هر لایه مخفی و ارزیابی شبکه
(MSEو همبستگی )ایی که دارای کمترین خطا و بالاترین همبستگی بود، مورد پذیرش قرار گرفته شد. استفاده شد و در نهایت شبکه 2

 نشان داده شده است. 3 برای تعیین معماری نهایی از نمودار حرارتی کمک گرفته شد که در شکل

دو محور مختصات بر اساس تعداد لایه مخفی اول و لایه مخفی دوم ترسیم شده است. نقاطی از نمودار که رنگ در نمودار حرارتی 
 9( در لایه مخفی اول، تعداد MLPباشد. در این تحقیق شبکه پرسپترون چند لایه)تر دارد، بیانگر عملکرد بهتر مدل در آن نقطه میتیره

اول با تعداد  یمخف یهلا(، RBFی)شعاع یهتابع پانورون بهترین عملکرد را دارد. همچنین در شبکه  ۱0نورون و برای لایه مخفی دوم، تعداد 
( شبکه بهینه در SVRرگرسیون بردار پشتیبان ) شبکهنهایتا برای  عملکرد را داشت. یننورون بهتر ۱0دوم با تعداد  یمخف یهنورون و لا 6
 داشت.نورون  ۱0دوم تعداد  یمخف یهلا در نورون و 7عداد تاول  یمخف یهلا

 
 
 
 

                                                 
1. Mean Square Error 2. Correlation 
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 های متفاوتبا لایه )تصویر چپ( MLP)تصویر میانی( و  RBF)تصویر راست(، SVRهای مدل معماری مربوط به ینمودار حرارت .3شکل 

 

در مورد تعداد نورون انتخاب شده برای هر لایه لازم است با احتیاط برخورد شود. اگر تعداد نورون کمتر از تعداد بهینه باشد منجر به 
خواهد شد. در این حالت، شبکه قادر نیست روابط میان متغییرهای ورودی و خروجی را کشف و آشکار  underfittingعدم برازش و پدیده 

خواهد شد. در این شرایط نیز به دلیل پیچیدگی  overfittingدیگر اگر تعداد نورون بیش از تعداد بهینه باشد، منجر به پدیده کند. از طرفی 
دادند که استفاده  ن( نشا2003) .Grzesiak et alیمطالعه رد (.Adil et al., 2022بینی شبکه افت خواهد کرد)مدل، کارائی و توانایی پیش

ت و رگرسیون اس هایتر از مدلهای عصبی آسانهای رگرسیون احتیاج ندارد و استفاده از شبکههای مدلفرضیه عصبی بههای کهاز شب
دارای در برآورد پارامترها های عصبی شبکه سیسملیک،و  تخمینی وود هایدر مقایسه با مدلبینی کننده بالاتری دارد. همچنین قدرت پیش

ند. در های عصبی بودهای شبکهاز ویژگی بینی و برآورد تولید شیردرزمینه پیش الاتردقت ب وخطای کمتر  . میزانبودند قابلیت بهتری
روز استفاده گردید. در این پژوهش، شبکه با سه  305بینی تولید شیر عصبی مصنوعی برای پیش هایاز شبکه Gorgulu(2012) پژوهش 

های عصبی نورونبه طراحی شد. نتایج نشان داد که شبکه ۱نورون و لایه خروجی با  ۸میانی با نورون، لایه  4لایه، شامل لایه ورودی با 
 عملکرد بهتری نسبت به رگرسیون خطی چندگانه دارد.

 

 یمصنوع یعصب یهاشبکه عملکرد. 4-3

( و همبستگی MSEمیانگین مربعات خطا )عصبی مصنوعی در طول فرآیند یادگیری، از معیارهای های برای ارزیابی عملکرد هر کدام از مدل
با مقادیر تخمین زده شده، بدست خواهد آمد.  حقیقی، میزان خطا با محاسبه اختلاف بین مقادیر MSEاستفاده شد. در واقع با استفاده از 

ست که مقدار خروجی با نزدیکتر باشد به این معنی ا ۱باشد که هرچه این عدد به +می ۱-و ۱مقدار ضریب همبستگی عددی بین مقدار +
عصبی  هایبینی شده با شبکه)ارزش اصلاحی پیش بینی شدهیا به عبارت دیگر ارزش اصلاحی پیشهدف مورد نظر نزدیکتر است 

  نزدیکی بیشتری دارد. بینی شده با معادلات مختلط()ارزش اصلاحی پیشبا ارزش اصلاحی حقیقی مصنوعی(
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 لایهپرسپترون چند  شبکه

نمایش داده شده است. میزان خطا و مقدار همبستگی در این مدل به ترتیب برای   4 بصورت گرافیکی در شکل  MLPعملکرد مدل 
 بدست آمد.  66/0و   62/0به ترتیب  آزمونهای و برای داده 72/0و  5۸/0های آموزش داده

 

 
 های آموزش و آزمون بر حسب همبستگی و میزان خطادر گروه  MLPیه عملکرد مدل پرسپترون چندلا .4 شکل
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 تابع پایه شعاعی 

نمایش داده شده است. میزان خطا و مقدار همبستگی در این مدل به ترتیب برای   5 بصورت گرافیکی در شکل  RBFعملکرد مدل 
 بدست آمد.  47/0و   74/0به ترتیب  آزمونهای و برای داده 49/0و  73/0های آموزش داده

 

 
 های آموزش و آزمون بر حسب همبستگی و میزان خطادر گروه  RBFیه عملکرد مدل پرسپترون چندلا .5 شکل
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 رگرسیون بردار پشتیبان

 هایمیزان خطا و مقدار همبستگی در این مدل به ترتیب برای دادهداده شده است.  یشنما 6 در شکل یکیبصورت گراف  SVRدل عملکرد م
 بدست آمد.  66/0و   62/0به ترتیب  آزمونهای و برای داده 73/0و  56/0آموزش 

 

 

 

 
 های آموزش و آزمون بر حسب همبستگی و میزان خطادر گروه  SVRیه عملکرد مدل پرسپترون چندلا. 6 شکل
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ر و مقدار یگر کمتاز دو مدل  رگرسیون بردار پشتیبانهمانطور که نتایج نشان داد، میزان خطا در مدل پرسپترون چند لایه و همچنین 
ر بدر این دو مدل نسبت به مدل تابع پایه شعاعی بالاتر بوده است. بنابراین در پژوهش حاضر و   آزمونهای آموزش و همبستگی داده

 بینی ارزش اصلاحی، مدل پرسپترون چندلایههای عصبی مصنوعی برای پیشای بهترین مدل شبکههای مزرعهداده اساس تجزه و تحلیل
 د. نباشمی رگرسیون بردار پشتیبانو 

 
های آموزش و آزمونگروهها در مدل یخطا و همبستگ. میانگین 3 جدول  

 همبستگی میانگین مربع خطا مدل

 آزمون آموزش آزمون آموزش

5۸/0 پرسپترون چندلایه  62/0  72/0  66/0  

73/0 تابع پایه شعاعی  74/0  49/0  47/0  

56/0 رگرسیون بردار پشتیبان  62/0  73/0  66/0  

 

 

Hernández-Ramos et al. (2018 )استفاده  یمصنوع یعصب یهااز شبکه یکسومات یهاشمارش سلول یابیارز یبرا ییامطالعه

در  بزند. ینتخم ییصحت بالابا   را ( SCCیک )سومات یهاشمار سلول تواندیم ANNمطالعه نشان داد که استفاده از  ینا یجکردند. نتا

 یوزن بدن در بزها ینیبیشپ یرا برا یمصنوع یعصب یهاو شبکه یونیرگرس یهادل( م2019).Khorshidi-Jalali et alیگریمطالعه د

 یکا نزدوزن بدن ر یمصنوع یعصب یهاو شبکه یونیداد، اگرچه هردو مدل رگرسمطالعه نشان  ینا یجهکردند. نت یسهمقا یینیرا کرکی
 .Roush et alیقدر تحقب دارد. یدقت بالاتر بینییشپ یبرا یمصنوع یعصب یهااما استفاده از شبکه کنندیم بینییشپ یبه مقدار واقع

 یجتانو  قرار دادند یسهمورد مقا یوررشد در ط یزانم یهای رشد گومپرتز را در بررسو مدل یمصنوع یی عصب، استفاده از شبکه(2006)
  .یردتواند در برازش رشد مورد استفاده قرار گ یم یبه خوب یمصنوع ینشان داد که شبکه عصب

 ذکورم استفاده شد. در تحقیق بز جهت تخمین تولید شیر هفتگیهای عصبی مصنوعی ( از شبکه2006) .Fernandez et alقدر تحقی
ی د. شبکهمعرفی شدنعصبی  شبکه راس به عنوان آزمون ۱0آموزش و  راس به عنوان گروه 26تعداد تحت آزمایش،  راس دام 36تعداد از 

داد استفاده از  نورون بود. نتایج نشان ۱نورون و لایه خروجی با  3لایه پنهان با  2نورون،  6ی ورودی با بهینه طراحی شده شامل لایه
 بینی بوده است. بهترین مدل برای پیش MLPباشد و مدل بینی تولید شیر مفید میپیشبرای های عصبی مصنوعی شبکه

اول و  یردهیروز در ش 305 ریش دیتول ینیبشیپ یبرا ANNهای و شبکه MLRرگرسیونی از مدل Nosrati et al. (2020)در پژوهش
بالاتر  MLRپس انتشار  نسبت به مدل  تمیبا الگور ANNدر مدل  ینیبشیصحت پ هر چندنشان داد  قیتحق نیا جیاستفاده شد. نتا دوم

 ANNیاول و دوم برا یردهیشده در ش ینیبشیو رکورد پ یرکورد واقع نیب یهمبستگ بی. ضرکارائی لازم را دارندهر دو مدل است اما 
 بود.  ۸9/0و  MLR 66/0یو برا 96/0و  ۸۸/0 بیبه ترت

 

 گیری کلینتیجه. 4
سبت به مدل تابع نمدل پرسپترون چندلایه و مدل رگرسیون بردار پشتیبان های عصبی مصنوعی، نشان داد در میان شبکهپژوهش کنونی نتایج 

ر تحقیق د از آنجا که .ندداشتعملکرد بهتری بینی ارزش اصلاحی برای پیشتر و مقدار همبستگی بالاتر با مقدار خطای پایینپایه شعاعی 
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های اصلاحی ارزش، مهیا نشد ANNبه شجره حیوانات و ماتریس روابط خویشاوندی و معرفی قابلیت افزودن  حاضر با وجود تلاش فراوان،

 ندارند. BLUPخاصیت های عصبی مصنوعی شبکهبینی شده توسط پیش
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Performance of Artificial Neural Networks (ANNs) and linear mixed models for 

prediction of breeding values 
 

Extended Abstract 
Background and Objectives 

Machine learning techniques, such as artificial neural networks (ANN) have been widely used for both prediction and 

classification tasks in many fields of knowledge; because they are quick, powerful, and flexible. ANNs are inspired by 

the human brain structure and function as if they are based on interconnected nodes in which simple processing operations 

take place. The spectrum of neural networks application is very wide, and it also includes agriculture. However, few 

studies are available on animal science (e.g., efficient farm management, classification of the quality of milk and meat 

products, discovery of mastitis, detection of pregnancy, animal diet formulation, verification of diseases, intelligent estrus 

control and prediction of 305 milk yields). The objective of this study was to prediction of breeding values of weaning 

weight in Markhoz goats based on the Mixed Model Equation (MME) and Artificial Neural Networks (ANNs).  

Materials and Methods 

Quality control and calculation of descriptive statistics was performed using the GLM procedure of the SAS statistical 

package. The pedigree file included 5541 kids produced by 261 bucks and 1616 does. CFC program was applied for 

pedigree monitoring and computation of inbreeding coefficients. In the first step, genetic evaluations and Best Linear 

Unbiased Prediction (BLUP) of breeding values for weaning weight was computed with the animal model by DMU 

program based on Mixed Model Equation (MME). Mixed model equations were derived by maximum likelihood from 

the joint normal probability distribution of the data and breeding values. Later, unique dataset was introduced to the ANN 

models by the R statistical program.  

Results 

A variety of models including, multilayer perceptron (MLP), radial basis function (RBF) and Support Vector Regression 

(SVR) were used to build the neural models. The artificial neural networks were trained and several networks (different 

hidden layers and nodes/ neurons) were evaluated. In artificial neural networks, the data were randomly divided to two 

parts (75% training and 25% for test/validation). Best architecture was selected according to the mean square of error and 

correlation. The final architecture was based on the two hidden layers for all models and the fitted numbers of neurons 

for MLP were 9 and 10, for RBF were 10 and 6, and for SVR were 7 and 10, respectively. The error and correlation factor 

are the two important performance metrics that helps to evaluate the performance of the ANN models.  

Correlation between true breeding value (BVs predicted by MME) and estimated breeding value (BVs predicted by 

ANNs) for MLP, RBF and SVR models were 0.72, 0.49 and 0.73, respectively. 

Conclusion 

Analysis of farm data showed that the MLP and SVR models have higher performance than RBF for prediction of 

breeding values or ranking of individuals according to their genetic merit predictions. There is not sufficient evidence to 

support the application of ANNs for computation of EBV in animal breeding. More optimization of this novel methods, 

especially pedigree inclusion in analysis is recommended for future studies. 

 
Keywords: Artificial Neural Network, Breeding Value, Genetic Evaluation, Markhoz Goat, Weaning Weight. 

 

 

 
 


