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Introduction 

This paper focuses on the importance of shrimp quality, which is a favorite among consumers 

worldwide. However, seafood can quickly spoil under unfavorable storage conditions due to its 

nutrient content, water content, and weak connective tissues. Spoilage of seafood results from the 

rapid proliferation of microorganisms in seafood stored under inappropriate conditions, especially with 

the effect of temperature, causing changes contrary to consumer preferences, especially odor in 

seafood. It has been reported that spoilage microorganisms in seafood generally belong to 

Pseudomonas spp., Enterbacteriaceae, Vibrio sp, Lactobacillaceae, and Bacillaceae groups. The most 

important challenge in the seafood industry is their high spoilage potential (Shamaei and Roomiani, 

2021). Predictive microbiology can determine the dynamics of microorganisms with respect to 

environmental factors and is one of the most widely used rapid methods to determine the shelf life, 

quality, and safety of seafood. Predicting the shelf life of seafood is crucial to maintaining their quality 

and safety throughout the supply chain (Kumarave et al., 2025). Recent advances in non-destructive 

technologies such as spectral imaging and nuclear magnetic resonance spectroscopy have overcome 

some of these limitations, but their widespread application remains a challenge. To overcome these 

obstacles, the seafood industry is increasingly exploring the use of machine learning and deep learning 

techniques, which have shown great potential in assessing food quality, reducing subjectivity, and 

enabling real-time decision-making (Rokhva et al., 2024). These technologies can improve the 

accuracy and efficiency of seafood freshness detection while minimizing manual intervention and 

providing much faster results compared to traditional methods (Cui et al., 2024). Machine learning 

algorithms that can predict the quality and shelf life of seafood products are also used in predictive 

Copyright: © 2025 by the authors. Licensee MDPI, Basel, Switzerland. This article is an open access article distributed 
under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution (CC BY) license (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 
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microbiology. Machine learning algorithms have attracted much attention in various fields due to their 

advanced feature learning capabilities, making them a promising alternative for improving model 

performance in food quality and safety assessment. By reviewing studies, it was observed that 

algorithms such as Random Forest, Decision Tree, k-Nearest Neighbors, AdaBoost, and Gradient Tree 

Boosting can predict seafood quality (Gürfidan et al., 2024). 

Methodology 

Pseudomonas spp. and Total Viable Count (TVC) values were analyzed to determine. The amount of 

TVB-N in shrimp muscle was measured by distillation method according to the standard (AOAC, 

1995). This study investigated predictive microbiology models using machine learning algorithms 

such as Random Forest, Extra Tree, k-Nearest Neighbors, AdaBoost, Gradient Tree Boosting, and 

Support Vector Regression to predict the shelf life of shrimp. The success metrics and test graphs 

obtained because of these trainings were interpreted and the most successful algorithm from the 

experiments was determined as the Support Vector Regression model. The inputs of the machine 

learning model are time and temperature values. It was evaluated how to augment data in a laboratory 

study to evaluate the shelf life of shrimp at different temperatures, how to prove the consistency of 

augmented data with the original data, and how to optimize successful machine learning methods for 

problem-solving processes. Based on these values, TVC, Pseudomonas spp. and TVB-N values are 

estimated. The results obtained provide powerful data for the prediction of the shelf life of shrimp. 

Results  

According to the results of the research, the initial number of the bacteria varied between 2.7 and 3.5 

log cfu/g in whole shrimp stored at different temperatures. The highest initial value was observed at 

10°C. Pseudomonas spp. numbers increased with storage time and the highest value was reported as 

7.9 log cfu/g. Ntzimani et al. (2023) investigated the effect of ice on transportation and storage quality 

in seabass fish. The researchers reported an initial Pseudomonas spp. value of 2.0 log cfu/g in shrimp, 

lower than the values obtained in this study where different algorithms were tested. Figure 1 shows the 

scatter plot of the original data set, where a part of the data set is Pseudomonas spp., b part of the data 

set is TVC bacteria and c part of the data set is TVB-N.  

 

 
Figure 1: Temporal changes in microbial and chemical spoilage indices of Litopenaeus vannamei based on the original 

experimental data during storage at 0, 4, and 8°C. Different letters indicate significant differences among 

temperatures within each storage day and among storage times within each temperature treatment (p<0.05; Tukey’s 

test). 
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Figure 2 shows the scatter plot of the new data set after the data augmentation was applied. When 

analyzed figuratively, it is seen that the trend line on the temperature, time, and log graphs is quite 

close to each other in both. The small differences observed in the column graphs will be explained by 

the numerical values measured in the similarity metrics. Data augmentation has been reported by 

researchers to be a method that plays a role in predicting data at points that are not tested and in 

making more accurate and reliable classification.  
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Figure 2: Original data set scatter plot 

Discussion and conclusion 

These results indicate that machine learning methods can be a fast, powerful and effective tool for 

predicting shrimp shelf life. In addition, it should be emphasized that the number of input parameters 

such as temperature, number of bacteria, volatile nitrogenous bases are very important to increase the 

data for the development and application of machine learning algorithms. Gowda et al. (2023) 

investigated the determination of freshness in edible seafood using IoT and machine learning 

techniques. The researchers tested machine learning algorithms such as Dense Net Algorithm and 

Efficient Net Algorithm while determining the freshness of the seafood products they used. According 

to the results of the research, Efficient Net and Dense Net Algorithm reported accuracy rates of 0.085 

and 0.075, respectively. Compared to the studies in the literature, it was observed that machine 

learning algorithms produced successful results in determining the quality, shelf-life prediction, and 

freshness classification of seafood products, although there were methodological differences in this 

study. Recently, Hou et al. (2025) performed non-destructive detection of quality changes in shrimp 

using the YOLO algorithm. The researchers obtained high correlations of 0.88 and 0.81 through the 

TVB-N and TVC levels of shrimp. In another study, researchers aimed to determine the freshness 

values of various seafood products in real time. In this context, the authors used four different machine 

learning algorithms, namely neural network, genetic algorithm, extreme learning machine, and radial 

basis function neural network. According to the results of the study, it was reported that the genetic 

algorithm and neural network models showed higher accuracy in predicting the shelf life of various 

seafood products. Among the four different machine learning algorithms, it was also reported that the 

neural network model had an R2 value of 0.99 and was shown to be the best model fit (Cui et al., 

2024). 
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 پژوهشی:  –مقاله علمی  
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 چکیده

کنندگان  های زیاد مصرفنگرانی  ،بو  در طعم و  رییتغ  و به دنبال آن  هاسمینکروارگایم  عیرشد سر  لیبه دل  ،ییایدر   یفساد غذاها
  یی ایمیو ش  یکروبیفساد م  یهاشاخص  ینیبشیپ  یبرا   نیماش  یریادگی  یهاتوسعه مدل  حاضر،  پژوهش  هدف.  دنبال دارد را به

شرا  Litopenaeus vannamei  یگویم نگهدار  طیدر  بررس  حاضر  مطالعه  بود.  یمختلف  به    یهامدلتوسعه    ی به  مربوط 
-Random Forest،  Extra Tree،  k)  ماشین  یریادگی  یهاتمیاز الگور  ی و شیمیایی با استفادهکروبیمهای  بینی شاخصپیش

Nearest Neighbors،  AdaBoost  ،Gradient Tree Boosting    وRegression  Support Vector  ،)ارزیابی عمر   یبرا 
در  داده  شیافزا  یچگونگ  پرداخت.  قطعهL.vannamei  (50  )  یماندگار آزما  کیها  )با  شگاه یمطالعه  هر    3ی  برای  تکرار 
اثبات    یگونگ، چگراد(درجه سانتی 8و  4، 0) مختلف یدر دماهاروز،  15میگو طی   یماندگارعمر  یابیارز یبرا (وتحلیلتجزیه

حل    یندهایفرآ  ی برا  نیماش   یریادگی  وثرم  یهاروش  یسازنهیبه  یو چگونگ  یاصل  یهابا داده  افتهی  شیافزا  یهاداده  یسازگار
های میزان باکتریو ( N-TVB) کلنیتروژن فرار بازهای ،Pseudomonasهای برای هر یک از شاخصارزیابی گردید.  مسئله 
برای    ییدداده تول  474بنابراین، مجموعه داده نهایی شامل    .سازی شدوارد فرآیند مدل   یداده تولید  158، تعداد  (TVC)  هوازی

بالاتر  افتی  شیافزا  ی و دمابا گذشت زمان نگهدارTVB-N و میزان    Pseudomonas  ،TVC  میزان  سه شاخص بود.   ن یو 
آن بهمقدار  بر  میلی  73و    log cfu/g  9/7  ،log  cfu/g  7/8ترتیب  ها  رسید  100گرم  میگو  که    دادنشان    جینتا  .گرم گوشت 

  ن یتخم  ،9828/0برابر با    2Rبا مقدار    Pseudomonas  یزانم   نیتخم  یبرا  Regression  Support Vectorشده  نه یبه  تمیالگور
نسبت   هاتم یالگور  ریکه سایدرحال  بود  ثرترین مدلمو  N-TVBبرای    9940/0برابر با    2Rو    0/ 9928برابر با    2Rبا    TVCمقدار  

ا   ی هاشاخص  ینیبشیپ  یبرا  نیماش  یریادگی  یهاکه توسعه مدل  دهدی نشان م  جینتا   نیا  داشتند.  یکمتر  تاثیر  تمیالگور  نیبه 
م ش  یکروبیفساد  شرا  یوانام  یگو یم  ییایمیو  نگهدار  طیدر  بود.  یمختلف  تعداد    دیتأک  دیبا   ن،یبراعلاوه موثر  که  کرد 

 ن یماش  یریادگی  یهاتم یتوسعه و کاربرد الگور  ی ها براداده  شیافزا  یبرا  TVB-N،  هایدما، تعداد باکتری  ورود  یهافراسنجه
 مهم هستند.  اریبس
 

   Regression Support Vector ، ماندگاری، یادگیری ماشین،Litopenaeus vannamei لغات کلیدی:
 
نویسنده مسئول*

Copyright: © 2025 by the authors. Licensee MDPI, Basel, Switzerland. This article is an open access article distributed 
under the terms and conditions of the Creative Commons Attribution (CC BY) license (https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/). 
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 مقدمه 

سا  گویم  ، یماه  در  ر یو  دل  ، ییایمحصولات  ارزش   لیبه 
ح  ی بالا  یی غذا بخش  را    جهان  یی غذا  م یرژ  ی ات یخود، 

  با   یهان یار از پروتئسرش  ییایدر  ی. غذاهادهند یم  لیتشک
و  تیفیک اس  ی موادمعدن  ها،نیتامیبالا،   ربچیدهایو 

اس  یضرور اس  کیوئپنتان-کوزایادیمانند  -دوکوزادیو 
فوا  کیهگزانوئ و    دارند  یشماریب  یسلامت  دیهستند 

(Siripatrawan and Makino, 2025).  ترین چالش  مهم
پتانسیل فساد بالای آنهاست    ییایمحصولات دردر صنعت  

(Shamaei and Roomiani, 2021  .)  ۱۰سالانه حداقل  
در  ونیلیم محصولات  ح   ییایتن  در  جهان  سراسر   ن یدر 

.  نندیبیم  بیآس  ای  شوندمی   خراب  ینگهدار  ایونقل  حمل 
 ت یاهم یابه صورت لحظه   ییایدر یغذاها  ینظارت بر تازگ 

است.  دایپ   یاژهیو   ی ماندگار  عمر  ی علم  ینیبشی پ   کرده 
عنوان    یی غذا  مواد فن   کیبه  صنعت    ی اصل  یچالش  در 
برا  یجهان ک  یغذا  مزا  یمنی ا  ت،یفیحفظ   یاقتصاد  یایو 

به (Yu et al., 2026)  است  ضروریمحصول   توجه  با   .
برامصرف  ی تقاضا  شیافزا با    ییمحصولات غذا  یکنندگان 

ک  یطولان   یماندگار مدل  دار،یپا  تیفیو    یهاتوسعه 
فناوریدق  ینیبشیپ  از  استفاده  با    شرفتهیپ   یهایق 

 لیتبد  شیلات  در صنعت  یضرورت فور  کیبه    ص،یتشخ
است. میبینیپیش  شناسیمیکروب  شده    تواند کننده 

مح  هاسمیکروارگانیم  ییایپو عوامل  به  توجه  با   ، یطیرا 
پرکاربردتر  ی کیو    کند   نییتع  یبرا  ع یسر  یهاروش  نیاز 
ا  تیفیک  ،یماندگارعمر  نییتع   ییایدر  ی غذاها  یمنیو 

پ  در  ی ماندگار  ی نیبشیاست.  حفظ    یبرا  یی ا یمحصولات 
ا  تیفیک زنج  یمنیو  سراسر  در  مهم    اریبس  نیتأم  رهیآنها 

  ییایدر  یغذاها  ی. تازگ (Kumarave et al., 2025)  است
روش از  استفاده  مانند    ی هابا   وتحلیل تجزیهمرسوم 

گونهزنده  هایباکتریشمارش  )  یشناسمیکروب های  ، 
Pseudomonasباکتری سرمادوست(، ،  خواص   های 

-TVB)  کل  فرار  تروژنین  بازهای،  pH)  ییایمیکوشیزیف

Nتر ارز  (نیآملیمتی(،  با    .شودمی  نییتع  یحس  یابیو 
از   ی متعدد  ی هاتیمرسوم محدود  یهاروش  نیا  ل،حانیا

تخرزمان  یهاوتحلیلتجزیه   ،جمله الزامات   بیبر،  و  نمونه 
ا.  ، دارندآزمایشگاهی خاص  زاتیتجه ن  نیبر  به    ازیاساس، 

امکان نظارت    ییبا کارا  یتازگ  یابیارز  یهاستم یس بالا که 
  ن یمتأ   رهیرا در طول زنج  ییایدر  ی غذاها  تیفیمداوم بر ک

 . (Yu et al., 2026) در حال ظهور است کنند، یفراهم م 
سال طول  مدلدر    یریادگی   یهاروشو    یاض یر  ی هاها، 

مختلف   ی هاگونه  یماندگارعمر  ی نیبشیپ   یبرا  نیماش
شرا  ییایدر  آبزیان داده   نگهداری  مختلف  طیتحت  توسعه 

ا  رغم به  .  اندشده اغلب    ، یلیتحل  یهاروش  ن یدقت  آنها 
دارند و ممکن   ازین  یتخصص  زات یهستند، به تجه  ریگوقت

  یدر زمان واقع   آبزیان  یها نظارت بر همه گونه  یاست برا
پ   ریپذامکان   سبز  یهای فناوردر    ریاخ  یهاشرفتینباشند. 

ط  یفیط  یربردار یتصو) مغناط  یسنجف یو    ی سیرزونانس 
اند، اما  را برطرف کرده  هاتیمحدود  نیاز ا  یبرخ  (،یاهسته 

آنها   برا  ک یهمچنان  کاربرد گسترده  غلبه    یچالش است. 
ا غذاها  نیبر  صنعت  بررس  یی ایدر  یموانع،  حال    ی در 

از    قیعم  یریادگیو    نیماش  یریادگی   یهاروش استفاده 
که ارز  ییبالا  لیپتانس  است  و    تیفیک  یابیدر  غذا 

تصمریپذامکان واقعرا    یریگمیکردن  زمان  نشان    یدر 
  توانند یم  هایفناور  ن یا(.  Rokhva et al., 2024)  اندداده

بهبود    یی ای در  یغذاها  یتازگ   صیرا در تشخ  یی دقت و کارا
را به حداقل برسانند   یحال مداخله دست  نیبخشند و در ع 

  یسنت  ی هابا روش  سهیرا در مقا  یترعیسر  ار یبس  جینتا   و
دهد  یریادگی  یهاتمیالگور  .( Cui et al., 2024)  ارائه 

م   نیماش محصولات    یماندگارعمرو    تیفیک  توانندیکه 
پ   یی ایدر در    ی نیبشیرا    شناسی میکروبکنند، 
م  زین  کننده ینیبشیپ  الگورشوندیاستفاده    ی هاتمی. 
دل  ماشین  یریادگی   یریادگی  شرفتهیپ   یهاتی قابل  ل یبه 
خود جلب  مختلف به  یهانه یرا در زم  یادیتوجه ز  ،یژگیو

اکرده را به جا  نیاند و  آنها   ی برا  دوارکنندهیام  ینیگزیامر 
  یی مواد غذا  یمنیو ا  تیفیک  یابیبهبود عملکرد مدل در ارز

است.  لیتبد  نییتع  یبرا  تواندیم  نی ماش  یریادگی   کرده 
بدون تماس و از  ی )روش ضرور  کیعنوان  غذا به    تیفیک
در  بردن  نیب موجود  قرار    ، (غذاموادمغذی  استفاده  مورد 
 . (Ablegue et al., 2025) ردیگ

بررس الگور  یبا  که  شد  مشاهده  مانند    یی هاتمیمطالعات، 
Random Forest،  Decision Tree,،  k-Nearest 

Neighbors، AdaBoost  وGradient Tree Boosting 
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پ   ییایدر  یغذاها  تیفیک  توانندیم   کنند   ینیبشیرا 
(Gürfidan et al., 2024).  تع هدف   تیفیک  نییبا 

نو  ییایدر  ی غذاها از  استفاده  و   یکیالکترون  زیبا 
به  نیماش  یریادگی  یهاتم یالگور   ها فراسنجه   یسازنه یبا 

شد.  ای  مطالعه کهانجام  داد  نشان  -k  تمیالگور  نتایج 

Nearest Neighbors  در    بیضر  نیبالاتر  به دقت 
 Wijaya)  افتیدست    یی ایدر  ی غذاها  تیفیک  ینیبشیپ 

et al., 2023 .)و شبکه  بانیبردار پشتنیماش یهاتمیالگور
  ی ماه ی تازگ نییتع یبرا قیعم  ۱( CNN) کانولوشن یعصب

  یریادگی  یهاتمیالگوربه دلیل توانایی  استفاده شده است.  
مد  نیماش روابط    ده یچیپ   ی هاداده  ی الگوها  ت یریدر  و 

  ع یسر  ینیبشیپ   یبرا  دوارکنندهیام  یکردیرو  ،یرخطیغ 
در  یماندگار س  ییایمحصولات  میمانند  ارائه    دهند یباس 

(Gürfidan et al., 2024)  .  مطالعه و   Kumaravelدر 
( گونه( شاخص2۰25همکاران  رنگ  و  شیمیایی  های  های 

طریق   از  تصادفآبزیان  جنگل  هدف    2( RF)  ی مدل  با 
شدند.نمونه   pH  ریمقاد  قیدق  ینیبشیپ  استفاده    ها 

مع  از  استفاده  با  مدل  مانند    یارهایعملکرد  استاندارد 
)  یخطا  نیانگیم مMAE)3مطلق  خطا    نیانگی،  مربعات 
(MSE)4    جذر  و )  نی انگیمخطای   RMSE )5مربعات 

م  یابیارز در    شده،شی آزما  یهاگونه  ان یشد. 
Parastromateus niger    وLutjanus campechanus  

و   ۰۰4625/۰  بیترت)به  MSE  ریمقاد  نیکمتر
د۰۰5۰34/۰ نشان  را  نشان  ادند(  قابلکه    ت یدهنده 

پیشبالاست  ینیبشیپ   نانیاطم دیگر،  مطالعه  در  بینی  . 
ماهی    فرارکلنیتروژنبازهای  Larimichthys croceaدر 

مدل   از  استفاده  که  AIE-LSTMبا  داد    نشان 
با  ب  2R  تعیینضریبمیانگین کمترین  و    96۰/۰رابر 
یافت  MAEو    2R  ،RMSEمعیارنسبی  انحراف   دست 

(Ren et al., 2026).    بینی دقیقی از  به پیشتحقیق دیگر
کل   و    فرارکلنیتروژن بازهایزنده،    هایباکتریتعداد 

طریق اسیدتیوباربیتوریک   از  میگو  و  سالمون  ماهی  در 

 
1 Convolutional Neural Network (CNN) 
2 Random Forest 
3 Mean Absolute Error (MAE) 
4 Mean Squared Error (MSE) 
5 Root mean square deviation or root mean square error 

(RMSE) 

روش با  LF-NMR و    E-noseهای  ترکیب  ترکیب  در 
 . (Yu et al., 2026) دست یافتیادگیری ماشین  

تازگ و   تیفیدر کنترل ک  یاتی مسئله ح  کی  گویم  یحفظ 
معمولاً  ی سنتیهااست. روش آن یدر صنعت فرآور یمنیا

  ی بانیبه پشت،  آنها دشوار است  ی، استانداردسازبودهبر  زمان
و حساس به زمان   دهیچی دارند، پ   ازین  یاحرفه  یشگاهیآزما

برآوردهک  هستند نه   نیتأم  رهیزنج   یفور  یازهایکردن 
آبز برا   یمحصولات  سر  یمدرن  و    رمخربیغ   ع،ینظارت 

. توسعه کندیرا دشوار م قیدق ینیبشیو پ   یبر تازگ نیآنلا
قابل  ی هایفناور براکارآمد،  هوشمند  و    ی ابیارز  یاعتماد 
پ   یتازگ  سریع آبز  یماندگار  ینیبشیو  به    یمحصولات 

ا حفظ  ضامصرف  یمنیمنظور  کاهش    عات ی کنندگان، 
و   رهی زنج  کیلجست  تیریمد  یسازنه یبه  ،ییموادغذا سرد 

از اهمفرآوری آبزیان  صنعت  یاقتصاد  یایمزا  شیافزا  ت ی ، 
  نی، اهاییچالش  کاهش چنین  یاست. برا  اربرخورد  ییبالا

  ی تازگ  یابیرزا  یبرا  موثر  کردیرو  کیمطالعه با هدف ارائه  
مدل  Litopenaeus vannamei  یگویم یک  عنوان  به   ،

اساس    غذایی، ماشینالگوریتمبر  یادگیری  مختلف    های 
قابل  تا   شدانجام   فراهم    ی تازگ  بودناعتمادامکان    .کند را 

به  ، یبیترک  یهاداده  فیتوص  یبرا به   نهیمدل  مربوط 
از    میگو  ی تازگ  یهاشاخص استفاده   یریادگیمدل    6با 

عمر  نیماش گردید.  از   میگوها ماندگاری    انجام  استفاده  با 
شامل  ورودی متغیره  چند  فرار  بازهای های   کلنیتروژن 

(TVB-N  ،)باکتری هوازیمیزان  و   (TVC)  های 
Pseudomonas  پیششدبینی  پیش  عمرماندگاریبینی  . 

نگهداری   دمای  و  زمان  اساس  کیفیت بر  بر  آنها  تاثیر  و 
 متمرکز بود.  میکروبی میگو  

 

 مواد و روش کار 

وزن   Litopenaeus vannamei  یمیگوقطعه     5۰ )با 
تازه از بازار آبادان خریداری و بعد از  گرم(    4تقریبی حدود  

جعبهپاک در  بسته کردن،  یخ  حاوی  به  های  و  بندی 
  شگاه یها به آزمانمونه  نکهیعد از اشدند. ب آزمایشگاه منتقل  
به شدند،  درجه   8و    4،    ۰  دماهای  در  بیترتآورده 

میگو  چهارشدند.    نگهداری  گرادیسانت صورت    قطعه  )به 
  ۱5و  ۱۰،  5  ، ۰  یدر روزها  یابه طور دورهکاملاً تصادفی(  
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گیری اندازهشناسی برای  میکروبها از نظر  و نمونه  انتخاب
Pseudomonas باکتری شمارش  هوازی،  مزوفیل   های 

(TVC  )نیتروژنیو میزان بازهای( فرارکلTVB-N  )  مورد
تکرار و    3با    ها ام آزمایشتم   . ندقرار گرفت  ل یو تحل  هیتجز

 طور مستقل انجام شدند.  ه ب
 

 TVCگیری اندازه
بر طب انجام    2325استاندارد شماره    قتعیین بار میکروبی 

 ,National Standard of Iran. Microbiology)  شد

با    5  ،منظوربدین  (.2001 میگو  نمونه  لیتر میلی  45گرم 
به صورت  و  منتقل  استومیکر  استریل  به کیسه  آب مقطر 

رقت لیتر  میلی  ۱/۰سپس   درآمدند.هموژن   تا    5۱۰  نمونه 
فیزیولوژی  لیتر  یلیم سرم  محلول    یک  گردید.  قرقیدر 

پلت حاوی محیطمیلی رقت در  از هر  طور ه  ب  ۱کشت لیتر 
ها وارونه و  از چند دقیقه همه پلت   شد. بعد  سطحی پخش

مدت   به  انکوباتور  دمای    ساعت  48در  درجه    3۰با 
اتمام  گرمخانه  گرادسانتی از  پس  شدند.  گذاری 

کلنیگرمخانه رقت  گذاری،  عکس  در  شمارش  از  پس  ها 
برداشته  نمونه  وزن  بر  و  ضرب  تقسیم  مورداستفاده  شده 

تعداد   لگاریتم  تا  شد  گرفته  آنها  لگاریتم  سپس  گردید. 
دست آید. آزمایش با  ه( بlog cfu/ gکلنی در واحد وزن )
 سه تکرار انجام شد.  

 
 Pseudomonas های  شمارش گونه

کشت پپتون  لیتر از محیط میلی  ۱۰۰گرم نمونه میگو، با    5
غنی باکتری  گردید.  هموژن  محیطواتر  در  کشت شده 

محیط در  متراکم  صورت  به  واتر  انتخابی  پپتون  کشت 
PCA2    به مدت و  ساعت    48-72به صورت خطی کشت 

دمای   سانتی  37در  گرمخانهدرجه  گرگراد  از  گذاری  دید. 
پلیت   کلنی  5هر  گردید.  انتخاب  به  کلونی  مشکوک  های 

Pseudomonas  سبز رنگدانه  دارای  بودند،  -که  آبی 
میکرولیتر از    2۱انتخاب و شمارش شدند. بدین صورت که  

تازه هر جدایه   ای به صورت نقطه   Pseudomonasکشت 
محیط گرمخانه  MHA3  در  شد.  داده  به  کشت  گذاری 

 
1 Plate Count Agar 
2 Pseudomonas Citrimade Agar (PCA) 
3 Mueller Hinton Agar (MHA) 

گرفت    4۰-48مدت   صورت  محیط  دمای  در  ساعت 
(Caldera et al., 2016   .آزمایش با سه تکرار انجام شد .) 

 
 (TVB-Nگیری بازهای نیتروژنی فرار )اندازه

م  TVB-Nزان  می عضله  تقط  گویدر  روش  طبق   ریبا 
گرم عضله   5شد.    یریگاندازهAOAC  (۱995  )  استاندارد

ب سوسپانسمیگو  و    می زیمندیاکس  ونیا  دو همگن  مدت    به 
مقطر    تریلیلیم  ۱۰۰در    قهیدق از    ریختهآب  پس    3۰و 
شد.  اسیونلتریف  ساندن،یخ  قهیدق از   تریلیلیم  ۱۰  انجام 

رو آزما  ییمحلول  از  قبل  و  برداشته  اکس  ۱  شیرا    دیگرم 
بخار   ریفرار با تقط  یتروژنیمواد ن  به آن اضافه شد.  میزیمن

و سپس   ترکیب  کیبوردی با محلول اس  ری محلول تقط  وآزاد  
نها استاندارد    ت یدر  محلول  با  را  ل  ۰۱/۰آن  بر   تریمول 

غلظت و حجم    شد.  تریت  یان یتا نقطه پا  کیدروکلریهدیاس
ل  گرم  2۰  بیترتبه   کیبوردیاس و    تریلیل یم  25و    تریدر 

از زمان جوش(  3۰)به مدت    قهیدق  5  ریزمان تقط  دقیقه 
امکان  نانیاطم  یبرا.  بود پنج    ش، ی آزما  ییو کارا  یریپذاز 

مخلوط و    یریگاندازه  یبرا   )یک نمونه مرکب(  گوینمونه م
بر   TVB-N  یزانبه عنوان مآنها    نیانگیو م  گردید  همگن

میلی بر  اساس  نیتروژن  فرمول    ۱۰۰گرم  طبق    ذیل گرم 
 محاسبه گردید:  

TVB-N= ۱۰۰  × 4/۱ ×   میزان تیترازول نمونه شاهد–  
لیتر( نمونه مصرفی )میلی  

 
 داده   دیبا روش تول  یی افزاداده  روش
به   نیماش یریادگی  ی هاتمیالگور یبراها که دادهییجااز آن 

کاف  آنها   وسیلهبه   حیصح  یریادگیانجام    نبودند،  یاندازه 
  ی از برازش منحن  در این مطالعه،  ن،یبنابرا  قابل اجرا نبود.

(CF)4  گردید. ها استفاده  اندازه مجموعه داده  شیافزا  یبرا  
داده روش،  این  به  هایدر  ابتدا  آزمایشگاهی  عنوان   واقعی 

بر   سپس  و  گرفتند  قرار  استفاده  مورد  داده  تولید  مبنای 
مشاهده تغییرات  روند  دادهاساس  در  واقعی،  شده  های 

داده بنابراین،  شد.  تولید  جدید  داده  واقعی  مجموعه  های 
دادهدارای   داده  نقش  تولید  برای  پایه  و    بودند های 

دادهمدل اساس  بر  ماشین  یادگیری  تولیدسازی    ی های 

 
4 Curve Fitting (CF) 
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-TVBو    ، لگاریتم میکروبیزمان، دما  یهاداده  .انجام شد

N  امجموعه داده  به انواع   هااین دادهشدند.    ضافهها  اغلب 
به    نیماش  یریادگی  یهاهستند که مدل  ییهاداده  یاساس
ا  یبخشدارند و تنوع  ازی آنها ن افزودن  ها به مدل  داده  ن یو 

م بهت  دهدیاجازه  فرآردیبگ  اد یر  تا  داده  ندی.  با  افزودن  ها 
داده  یدست  یکربندیپ  اانواع  در  شد.  آغاز  مرحله،    نیها 

شد داده  تعیین  نوع  کدام  باکه  شوند  دیها  ااضافه    نی. 
پ  داده  ،یکربندیمرحله  تشکاساس  را  در    .دهدیم  لیها 

داده انواع  بعد،  شروع   شدهییشناسا  یهامرحله  از  قبل 
که    ی دیجد  ی هاآنها با انواع داده  قیها با تطبداده  شیافزا

داده  یاعتبارسنج  شوند،یم  جادیا مجموعه  در    ی هاشدند. 
صفر،  در    یزمان   ریمقاد ی،  اصل قرار   ۱5و    ۱۰،  5روزهای 

با استفاده از    روزها   نیا  نی گمشده ب  حیصح  ریداشتند. مقاد
امر    ن یها پر شدند. ادر مجموعه داده  لیبا تکم  CFروش  
شوند.    تروسته یو پ   ترکپارچه ی  ی زمان  یهاداده  شود یباعث م

محدوده  دما    ریمقاد سانتی  ۰-8در  بود. درجه    نیا  گراد 
موجود   یدما  یهاداده  نی تا رابطه ب  دهد یامکان م  موضوع

از    یترعیوس  فینقاط داده ط  جهیو در نت  ی شوند سازمدل
پوشش   را  مقاد  دهند.دماها  مشابه،  طور   یبرا  یزمان   ریبه 

دما  نشان مقدار  هر  محدوده  دادن    ساعت  ۰-36۰در 
زمان و دما با    نیداد تا رابطه ب  امکان  امر   نیا.  افتی  شیافزا
تعداد    .شود  یسازمدل   یشتریب  اتیجزئ مطالعه،  این  در 
داده بود؛ زیرا   ۱2های واقعی برای هر شاخص برابر با  داده
وزهای )ر  برداریهای اصلی از ترکیب چهار زمان نمونه داده
درجه    8و    4،  ۰)  و سه دمای نگهداری  (۱5و    ۱۰،  5،  صفر

 های واقعی برای انجامدست آمدند. این دادهبه  (، گرادسانتی

CF های جدید استفاده شدند. پس از فرآیند  و تولید داده
شاخص   هر  برای  داده،  تولید  ۱58تولید  دست به  یداده 

بنابراین، در بخش مدل برای  آمد.  یادگیری ماشین،  سازی 
استفاده شد. با توجه   یداده تولید  ۱58هر متغیر پاسخ از  

-TVB  و    Pseudomonas  ،TVCبه بررسی سه شاخص  

N  مجموع در  به  36،  واقعی  برای   داده  پایه  داده  عنوان 
یادگیری برای مدل  یتولیدداده    474تولید داده و   سازی 

داشت وجود  تنوع ها،  داده  شیافزا  ل یدل.  ماشین  افزایش 
آمداده مدل  وزشیهای  تا    نیماش  یریادگی   یهااست 

نتا اساس  .کنند  دیتول  یبهتر  جیبتوانند    شیافزا  یاصل 

اداده اطم  نیها  که  توز  نانیاست  که  شود  در    عیحاصل 
داده توز  یاصل  ی هامجموعه  داده  عیبا  مجموعه    ی هادر 

توز  یی بالا  ی همبستگ  ساختگی و   یآمار  یهاعیدارد 
مع وار  اریانحراف  هستند  انسیو   Maharana et)  مشابه 

al., 2022).  داده اعتبار  مطالعه،  این  تولیددر  با    یهای 
داده با  آنها  تغییرات  روند  بررسی    هایمقایسه  اولیه  واقعی 

داده  برایشد.   پراکندگی  نمودارهای  منظور،  های  این 
داده و  تولیدواقعی  و هم  یهای  کلی  مقایسه شدند  خوانی 

شیب و  مقادیر  دامنه  تغییرات،  برازش   روند  شده  خطوط 
گرفت قرار  ارزیابی  تولیدداده.  مورد  بخش،    یهای  این  در 

پایه داده CF های حاصل از فرآیند محاسباتیداده های  بر 
زمان نقاط  پوشش  افزایش  هدف  با  و  بودند    و   دما -واقعی 

 قرار  استفاده   مورد  ماشین  یادگیری  هایمدل  آموزش  بهبود
 .گرفتند

 
 دیدهمدل یادگیری ماشین آموزش

آموزش   نیماش  یریادگی  مختلف  تمیدر مجموع شش الگور
شدند  )  داده  گرفتند  قرار  استفاده  مورد   Randomو 

Forest  ،k-Nearest Neighbors  ،AdaBoost ،
Gradient Tree Boosting  ،Extra Tree    و

Regression  Support Vector)ا  Extra  تمیلگور. 

Trees  خاص  است که به طور    نی ماش  یریادگیروش    کی
.  شودیاستفاده م  ونیو رگرس  یبندحل مسائل طبقه  یبرا

Extra Trees  درخت   یمبتن  یروش   یریگمیتصم  یهابر 
جنگل    تمیمانند الگور  یاد یاز درختان ز  تمیالگور  نیاست. ا
کار  ی تصادف منطق  عنوان  م  یبه    thG.  کندیاستفاده 
پ نشان درخت    ک یدهنده  نشان  θاست.    ی نیبشیدهنده 

درخت   رشداست که قبل از    کنواختیمستقل    عیبردار توز
شده و    بی. همه درختان با هم ترکشودیاختصاص داده م

که    شوندیم  یریگنیانگیم  G(x)از    یگروه درخت  کیدر  
 آید: می دسته( ب2۰۰۱) Breiman معادله با استفاده از

 

  شده نظارت  نیماش  یریادگیروش    کی  KNN۱  تمیالگور
به عنوان    ون یرگرس  ای  یبندکننده طبقه حل   کیاست که 
 

1 k-Nearest Neighbors (KNN) 
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می کلاس  تمیالگور  ن یا  کند.عمل    ر یمقاد  ایها  از 
همسا  نیترکینزد   ی نیبشیپ   ای   یبندطبقه   یبرا  هینقاط 

  KNN  ی. اصل اساسکندیاستفاده م  دینقطه داده جد  کی
و  نیا با  داده  نقاط  که  تما  ی هایژگ یاست  به    ل یمشابه، 

  yو    xمقدار مشابه دارند. با در نظرگرفتن    ایداشتن کلاس  
به    x  ی محور، پس از محاسبه فاصله، ورود  ر یبه عنوان مقاد

بالاتر با  کلاس  مقدار  گرفته   نیعنوان  نظر  در  احتمال 
معادله    شودیم طریق  از  گردد  میمحاسبه    ذیلکه 
(James et al., 2013 :) 
 

 
 

1GB  در    نیماش  یریادگی  تمیالگور  کی که  است 

. هدف  شودیاستفاده م  ونیرسو رگ  یبندطبقه  یندهایفرآ

ترک  یقو  رندهیادگ ی  کی  جادیا  تمیالگور  نیا   بیبا 

تقو  فیضع  ی هارندهیادگی ترک  انیگراد  تیاست.    ب یبا 

مدل    کی  جادیا  یبرا  فیضع  یهاکنندهینیبشیپ 

م  یقو  ینیبشیپ  اساسکندیعمل  اصل  ا  ی.  کار   نینحوه 

  ی قبل  فیضع  گرن ینادرست تخم  یریادگیاصلاح    تم،یالگور

اضافه تخمبا  ا  دیجد   یگرهانیکردن  بر    ندیفرآ  نیاست. 

تأثمحاسبه وزن    با   دی جد  ریکه مقادیدرحال  گذاردیم  ریها 

ز معادله  شوندیم  نییتع  انیتابع    یمحاسبه کل  یبرا  ذیل. 

 : (Turgut and Koc, 2025) شودیمدل استفاده م
=  

n-i=1    متعلق بهijr  ر آن  است که دj  دهنده برگ،  نشانy  
 شده است. ینیبشیمقدار پ   γشده و مقدار مشاهده
است    نیماش  یریادگی  تمیالگور  کی(  RF)ی  جنگل تصادف

ب به  که  گسترده  طبقه  ژهیوه طور  مسائل  و    یبنددر 
م  ونیرگرس تصادف شودیاستفاده  جنگل  با    تواندیم   ی. 

تصم  نیچند  بیترک و    یمدل  م،یدرخت  قدرتمندتر 
هنگام  جادیا  ترمیتعمقابل برا  یکند.  درختان   یکه 
  ن یانگیم  شوند،یم  یکربندیپ   ونیرگرس  یهامدل

  ی است. جنگل تصادف  ینیبشیمقدار پ   م،یتصم  یهادرخت 
تصادف بحداقلبه    یبرا  یسازیاز  خطر    برازش شیرساندن 

 
1 Gradient Boosting (GB) 

م وکند یاستفاده  انتخاب  تول  یتصادف  یهایژگی.    د یو 
متنوع داده   یهارمجموعه یز  ی تصادف را  مدل  قابل  ،  و  تر 

جنگل   یامربعات خطا بر  نیانگی. مقدار مکند یم  ترمیتعم
 Liaw and)  شودیمحاسبه م  ذیلمطابق معادله    یتصادف

Wiener, 2002) . 
  

N:    ،داده نقاط  شده    :ifتعداد  برگردانده   وسیله بهمقدار 
   iنقطه داده  یبرا یمقدار واقع  :iyمدل و 

AdaBoost  ساخت    یبرا  ی گروه  یر یادگی  تمیالگور  کی
ترک  AdaBoostاست.    یقو  ی هامدل   یهامدل  بیبا 
دارد    گر،ی کدیبا    فیضع قو  کی قصد  بسازد.    تریمدل 

وزن    یتمیالگور  AdaBoost  تمیالگور اساس  بر  که  است 
م  طبقه  کند یکار  هر  به  وزن    ف، یضع  کنندهیبندو 

داده     کنندهیبندطبقه  کیکه    ی . هنگامشودیماختصاص 
آموزش  بر موزن   یمجموعه  داده  آموزش  وزن   شود،یدار 

افزا  یبندطبقه  ی هانمونه  و    ابد ییم  ش ینشده 
وزن  نی ا  یرو  ی بعد  کننده یبندطبقه  داده  دار مجموعه 

میبروزرسان داده  آموزش  اشودیشده  زمان   ندیفرآ  نی.    یتا 
تکرارها تعداد  خاص    یریادگیهدف    ا ی  ظرموردن  یکه 

  ی محاسبه کل  یبرا  ذیل . معادله  ابدییحاصل شود، ادامه م 
 :(Wu et al., 2025) شودیمدل استفاده م

 
با    میزان م  tℇخطا  دیگرشودیمحاسبه  عبارت  به  نشان    ، . 

طبقه  دهدیم به    t  کننده یبندکه  قادر  خوب  چقدر  ام 
خطاها دادهجادیا  یاصلاح  مجموعه  در    یآموزش  یهاشده 

  دار است.وزن 
پشت  ونیرگرس به2(SVR)  بانیبردار   روش  کیعنوان    ، 

ماشاست  شده  نظارت  نیماش  یریادگی از  بردار   ی هانیکه 
است  3(SVM)  بانیپشت شده  منظور    به  و  مشتق 

زمان   وستهیپ  یفیک  یهافراسنجه   ینیبشیپ  اساس  بر 
( SVM)  بانیبردار پشت  نیماش  کار گرفته شد.هب  ینگهدار

بر هسته از    یتحت نظارت و مبتن  ،یرپارامتریروش غ   کی
بر هسته   ی مبتن  یریادگی است.    ماشین  یریادگی   یهاروش

 
2 Support Vector Regression (SVR) 
3 Support vector machines (SVM) 
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با    ی ژگیو  یفضا  کیبه    ی ورود  یهاداده  یاز نگاشت ضمن
که   بالا  توص  کی  باابعاد  هسته  استفاده   شود،یم  فیتابع 

دکند یم عبارت  به  از   یمبتن  یر یادگی   گر،ی .  هسته  بر 
خط عنوان    یابرصفحه   یبرا  یریگمیتصم  تابع  کیبه 

غ  سپس    کرده استفاده    یرخطیمسائل    ل یتبد  ک یو 
فضا  یبرگشت در  م  یرخطیغ   یرا  از    SVM.  کندیاعمال 

 یبرا  یژگیهر و  یمحاسبه مشتق جزئ  یلاگرانژ برا  بیضر
راه  یابیدست بهبه  م   نهیحل  نتکندیاستفاده  در    ن یا  جه،ی. 
ز  یآموزش  یهاداده  ی دگیچیپ   مدل به   رمجموعه یرا 
  SVM.  دهدیکاهش م  ی بانیپشت  یاز بردارها  یتوجهقابل

همان  یبندطبقه  را  معادله  ی طورکننده  در  نشان    ذیلکه 
 : (Hsu et al., 2003) کندیم جاد یداده شده است، ا

y(x)=sign  

kα: مثبت یقیحق یهاثابت ،b:  یقیثابت حق کی   
 

 ارزیابی مدل 
برا  ی ارهایمع که    ی هاتمیالگور  تیموفق  یابیارز  یخطا 
م  نیماش  یریادگی  یریگاندازه  یبرا  شوند،یاستفاده 

م استفاده  مدل  اشوند یعملکرد  ارز  ارهایمع  نی.    ی ابیبه 
  یی و توانا  یواقع   ریمدل با مقاد  یهاینیبشیتطابق پ   زانیم

م   میتعم کمک  مکنندیمدل  مطلق    یخطا  نیانگی. 
(MAE)۱  م  یاریمع نشان  که    ریمقاد   دهد یاست 
  ن یهستند. ا  کینزد  یواقع  ریشده چقدر به مقاد   ینیبشیپ 

 AlOmar et) شودیمحاسبه م ذیلمعادله  از طریق اریمع

al., 2020:) 
MAE=  

جذر   براRMSE) مربعات    نیانگیمخطای   سه یمقا  ی( 
انتخاب    ده یدآموزش   ی هامدل  ی نیبشیپ   یخطاها مختلف 

  یی ، تواناباشد  ترکینزد  صفربه    RMSEشد. هرچه مقدار  
مدل از نظر انحراف مطلق آن بهتر است. مقدار    ینیبشیپ 

RMSE    شد )محاسبه    ذیل به صورتHammid et al., 

2018:) 

RMSE= 

 

 
1 Mean absolute percentage error (MAE) 

برا2R)  نییتع  بیضر استفاده    ییکارا  نی تخم  ی(  مدل 
با   شودیم از  و  م  ذیل معادله    استفاده    گرددیمحاسبه 
(Hammid et al., 2018:) 

R2 = 1-  

MSE  ارز  گرن یتخم  کی  تیفیک معکند یم  یابیرا    ار ی. 
MSE  شودیمحاسبه م ذیل با معادله: 

MSE=  

 هاوتحلیل آماری دادهروش تجزیه
ها با استفاده  سازی یادگیری ماشین، تحلیلدر بخش مدل

 ,JMP Pro v18.0.1 (SAS Institute Inc., Caryاز  

NC, USA) نویسیبرنامه  و محیطPython   درJupyter 

Notebook   به شد.  پیش  انجام  دادهمنظور  ها،  پردازش 
مدل کتابخانهساخت  از  نتایج،  تحلیل  و  های  ها 

NumPy،Pandas   وScikit-learn     و شد  استفاده 
بهره با  نیز  ازنمودارها    Seabornو   Matplotlibگیری 

مدل در  استفاده  مورد  داده  مجموعه  شدند.  سازی  ترسیم 
بود.    CFحاصل از یهای تولیدیادگیری ماشین شامل داده

شاخص از  یک  هر  و     Pseudomonas  ،TVCهای  برای 
TVB-N  سازی  وارد فرآیند مدل  یداده تولید  ۱58، تعداد

سازی  های مورد استفاده در مدلبنابراین، مجموع داده  .شد
با   برابر  شاخص  بود  474سه  مدل  .داده  با  سپس  ها 

-Random Forest  ،Extra Tree  ،kهای  ریتم الگو

Nearest Neighbors  ،AdaBoost،Gradient 

Boosting     وSupport Vector Regression    توسعه
   2R  ،RMSE  ،MSEهای  یافتند و عملکرد آنها با شاخص

  یهای تولیدسازی، دادهپیش از مدل .ارزیابی شد  MAEو
ها و  از نظر کامل بودن مقادیر، یکنواختی واحدها، نوع داده

ورودی   متغیرهای  شدند.  بررسی  غیرعادی  مقادیر  وجود 
پاسخ   متغیرهای  و  نگهداری  دمای  و  زمان  شامل  مدل 

بودند.   TVB-N و  Pseudomonas spp.  ،TVCشامل  
  .صورت جداگانه انجام شد  سازی برای هر شاخص بهمدل
بهداده نسبت    ها  با  تصادفی  به     8۰/2۰صورت 

و  (Train)  هایمجموعه  تقسیم    (Test)  آموزش  آزمون 
 Random Seed برای قابلیت بازتولید نتایج، مقدار شدند. 

های  ها و اجرای الگوریتم در مرحله تقسیم داده  42برابر با  
، Data Leakageتصادفی استفاده شد. برای جلوگیری از  

پیش آموزش،  فرآیند  پایان  تا  آزمون  پردازش،  مجموعه 
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مدلمقیاس تنظیم  و  فقط  بندی  و  داشته شد  نگه  جدا  ها 
مدل عملکرد  نهایی  ارزیابی  گردیدبرای  استفاده  برای    .ها 

شاملالگوریتم  مقیاس،  به  حساس   k-Nearest   های 

Neighbors  و  Support Vector Regression ،
دادهمقیاس روشبندی  با  انجام شد  StandardScaler ها 

اطوری به فقط  معیار  انحراف  و  میانگین  دادهکه  های  ز 
سپس   و  محاسبه  شد.  داده  برآموزش  اعمال  آزمون  های 

الگوریتم  شاملبرای  درخت،  بر  مبتنی   Random  های 

Forest  ،Extra Tree  ،AdaBoost   و  Gradient 

Boostingبندی ضروری نبود، مقیاس.  
روش  GridSearchCV روش از  تنظیم  یکی  های 

کتابخانهابرفراسنجه  در  برای   Scikit-learn ها  که  است 
ترکیب  ابرفراسنجه بررسی  عملکرد  های مختلف  بهبود  و  ها 

قرار می استفاده  مورد  یک  مدل  ابتدا  روش،  این  در  گیرد. 
جست این  فضای  مختلف  مقادیر  شامل  مشخص  وجوی 

هر  ابرفراسنجه  عملکرد  و  شده  داده  آموزش  ،  مطالعهها 

ابرفراسنجه  GridSearchCV روش تنظیم  های  برای 
پشتیبانالگو بردار  رگرسیون  بهترین   (SVR) ریتم  که 

مدل میان  در  را  بررسی عملکرد  بههای  داشت،  کار  شده 
با استفاده    SVR   های مدلگرفته شد. تنظیم ابرفراسنجه 

پنج متقابل  اعتبارسنجی   fold Cross-5)  بخشیاز 

Validation)   فقط شد. داده  برو  انجام  آموزش  های 
ابرفراسنجه  انتخاب  آزمون در فرآیند  ها وارد نشد  مجموعه 

بهینه   فقطو   مدل  نهایی  ارزیابی  استفاده  برای  مورد  شده 
گرفت.   ابرفراسنجه قرار  مقادیر  بهترین  تعیین  از  ها،  پس 

نهایی داده   SVR مدل  آموزش  مقادیر  این  از  استفاده  با 
جدول    شد. مقادیر  مورد  های  ابرفراسنجه   ،  ۱در  بررسی، 

مقادیرآزمون  و  انتخاب  شده  ارائه   SVR برای مدل  یبهینه 
مدل  در  .اندشده توسعه نهایت،  مجموعه های  روی  یافته 

  R²  ،RMSE  ،MSE  هایآزمون ارزیابی شدند و شاخص
 .گزارش گردیدند MAE و
 

 GridSearchCV با استفاده از روش SVR برای مدل یشده و مقادیر بهینه انتخاب، مقادیر آزمونبررسیمورد های ابرفراسنجه :1جدول 
Table 1. Hyperparameters evaluated, tested values, and selected optimal values for the SVR model using the 

GridSearchCV approach. 

Hyperparameter Values tested in GridSearchCV Selected optimal value 
Kernel type linear, rbf, poly Rbf 

Penalty parameter (C) 0.1, 1, 10, 100 100 
Kernel coefficient (gamma) scale, auto Scale 

Width of the insensitive zone (epsilon) 0.01, 0.1, 0.2, 0.5 0.01 

 

 نتایج 

جدول   در    TVB-Nو    شناسیمیکروب   راتییتغ،  2در 
Litopenaeus vannamei  دماها  ینگهدار در    یشده 

نتا  ارائهمختلف   طبق  است.  اول  ق،یتحق  جیشده    هیتعداد 
دامنه  هایباکتر بود.    ریمتغ  log cfu/g  5/3-7/2  در 
مشاهده    گرادیدرجه سانت  8  یدر دما  هیمقدار اول  نیبالاتر

گونه تعداد  زمان    Pseudomonas  هایشد.  گذشت  با 
بالاتر  افتی  شیافزا  ینگهدار   log cfu/g  9/7  مقدار  نیو 

شد. نگهدار  TVB-N  یزانم  گزارش  مدت  طول   ی در 
 داد.وابسته به زمان را نشان  شیافزا

نشان     L.vannameiهای فساد درالگوی تغییرات شاخص
اما   تدریجی  نگهداری،  طی  کیفیت  افت  فرآیند  که  داد 

مانی کامل  های ز(. داده۱وابسته به دما بود )شکل  شدت  به

شاخص     و  Pseudomonas spp.  ،TVCهای  برای 

TVB-N     در ابتدای نگهداری،    .اندارائه شده  2در جدول
دمایی   TVB-N و TVC مقادیر تیمارهای    8و    4،  ۰در 

در دامنه مشابهی قرار داشتند و اختلاف   گراددرجه سانتی
نشدمعنی مشاهده  آنها  بین  افزایش  (.<۰5/۰p) داری  با 

تیمارهای دمای    ی آشکارتر شد زمان نگهداری، جدایی بین 
پ طوری به روز  در  مقدارکه  دمای   TVB-N نجم،    8در 

و    ۰داری بیشتر از دماهای  طور معنی  گراد بهدرجه سانتی
، در حالی که در همین (>۰5/۰p) گراد بوددرجه سانتی  4

تفاوت  درجه سانتی  4و    ۰در دماهای     TVCزمان،   گراد 
 (.<۰5/۰p) داری نشان ندادمعنی
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های تجربی اصلی طی  بر اساس داده  Litopenaeus vannamei میگوی درهای میکروبی و شیمیایی فساد تغییرات زمانی شاخص :1شکل 

ها در هر  دار بین دماها در هر روز و بین زماندهنده اختلاف معنیحروف متفاوت نشان. گراددرجه سانتی 8و  4، 0نگهداری در دماهای 

 . (، آزمون توکیp<0.05 ) دماست
Figure 1: Temporal changes in microbial and chemical spoilage indices of Litopenaeus vannamei based on the original 

experimental data during storage at 0, 4, and 8°C. Different letters indicate significant differences among 

temperatures within each storage day and among storage times within each temperature treatment (p<0.05; Tukey’s test). 

 
 مختلف یشده در دماها ینگهدار  Litopenaeus vannameiدر  TVB-Nو  P. aeruginosa ،TVC راتییتغمیزان  :2جدول  

Table 2: Variation of P. aeruginosa, TVC and TVB-N in vannamei shrimp stored at different temperatures 

Bacteria Storage temperature (℃) Nmin – Nmax (log cfu/ g)* 

P. aeruginosa 

0 3.5-5.3 

4 2.7-7.1 

8 3.5-7.9 
   

Total Viable Count 

0 3.5-7.9 

4 3.2-8.5 

8 3.1-8.7 

  Nmin – Nmax (mg/ 100 g)* 

   

Total Volatile Basic Nitrogen 

0 8-45 

4 8.5-65 

8 8-73 
*Nmin  وNmax ددهنده حداقل و حداکثر مقادیر هستننشان. 

* Nmin and Nmax representing the minimum and maximum limits . 

در دماهای   TVB-N و TVC از روز دهم به بعد، افزایش
دمای   موارد،  بیشتر  در  و  شد  بارزتر  درجه   8بالاتر 

شاخصسانتی این  مقدار  بیشترین  به  گراد  نسبت  را  ها 
داد  کمتر  دماهای خصوص در  (.  >۰5/۰p)نشان 

Pseudomonas spp.  پاسخ به دما نسبت به دو شاخص ،
که اگرچه در روزهای پنجم  طوری تر نبود بهدیگر یکنواخت

بیشترین   دهم  دمای  و  در  سانتی  8مقدار  گراد  درجه 
شد،   در  اما  مشاهده  شاخص  این  مقدار  پانزدهم  روز  در 

سانتی  4دمای   دماهای  درجه  از  درجه   8و    ۰گراد 
 . (>۰5/۰p) گراد بیشتر بودسانتی

پراکندگ  2  شکلدر   داده  ینمودار    یاصل  یهامجموعه 
استنشان   شده  داده  یموارد  در.  داده  مجموعه    ی هاکه 

  ی کاف  نیماش  یریادگی  تمیالگور  یریادگی  یبرا  یاصل
داده  کنندیم   یمحققان سع  ست،ین افزامجموعه  را    شیها 

مع با  یمهم  اریدهند.  ا  دی که  گرفته    ندیفرآ  نی در  نظر  در 
  ش یافزا  ندیکه در فرآ  ید یجد  ی هااست که داده  نیا  ،شود

مشابه با    یتیفیتا حد امکان ک  شوند،یم  د یها تولتعداد داده
 داشته باشند.    یاصل یهامجموعه داده

از   3شکل  در   داده جدید پس  پراکندگی مجموعه  نمودار 
داده افزایش  نشان  اعمال  استها  شده  های  داده  .داده 

بر پایه CF   فرآیند محاسباتی افزوده در این مطالعه حاصل  
بهداده و  بودند  واقعی  نقاط   های  پوشش  افزایش  منظور 
  شدند.   تولید  آزمایش   محدوده  در  دما -زمان
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 ی اصل یهامجموعه داده ینمودار پراکندگ: 2شکل 
Figure 2: Original data set scatter plot 

 
همان حاضر،  مطالعه  در  ی طوردر  مشاهده  شکل  که 

از دامنه شود، مجموعه داده جدید پوشش پیوسته می تری 
مدل بهتر  آموزش  امکان  و  کرد  ایجاد  دما  و  های  زمان 

عملکرد   کمی  شواهد  نمود.  فراهم  را  ماشین  یادگیری 
   2R  ،RMSE،MSE  هایها نیز با استفاده از شاخصمدل

در  SVR گزارش شد و نتایج نشان داد که مدل MAE و
الگوریتم برای   ،بررسی  موردهای  میان  را  عملکرد  بهترین 

-TVB و   Pseudomonas،TVCهای  بینی شاخصپیش

N داد شیبعلاوه .ارائه  شکل    خط  براین،  شیب   2در    و 
شکل    خط برای    3در  روش  این  هستند.  یکدیگر  مشابه 

تکرار شد. نمودارهای پراکندگی و شیب   مطالعهمتغیرهای  
  2  های در شکل  TVB-Nو     Pseudomonas،TVC  برای

هستند  3و   در    .مشابه  دما  درجه    8  و   4،  ۰توزیع 
نشان داده شده است، در شکل    2که در شکل  گراد  سانتی

پر شده  گراد  درجه سانتی  8و    ۰برای تمام مقادیر بین    3
، روند  یهای تولیددهد که دادهاین موضوع نشان می.  است

داده کردهکلی  حفظ  را  واقعی  آنها  های  ماهیت  اما  اند، 
استفاده  محاسب داده مورد  توسعه مجموعه  برای  و  بود  اتی 

 .ندکار رفتهسازی یادگیری ماشین بدر مدل
نتا به  توجه  شکلارائه   ج یبا  در  مشخص  3و    2  یهاشده   ،
با روش برازش   یدیتول  یها و داده  هیاول  ی هااست که داده

داده  ،یمنحن با  کلی  الگوی  و  تغییرات  دامنه  نظر  های  از 
بودند مقایسه  قابل  شکل  . واقعی  طریق    5و    4  هایاز 

دادهمی که  داد  نشان  دادهتوان  و  اصلی  های  های 
ویژگیساخته  دارند.  شده  مشابهی  نمودار    4شکل  در  های 

نشان   اصلی  داده  مجموعه  استهمبستگی  شده  که   داده 
میرا    هافراسنجه اثرات   نمایش  یکدیگر  مجموعهبر   دهد. 
و    هایینمودار ستونی  صورت  به  تجمیع نقطهکه  ای 

میزان   ، های دما، زمانستونی داده-اند، تعاملات ردیفشده
و   می  TVB-N  مقدارباکتری  نشان    5شکل  در    .دهندرا 

چهارچوب  در  موقعیت  حفظ  با  نمودارهاینمودارها   های 
 اند. گرفته قرار  4 شده در شکلترسیم

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 is

fj
.ir

 o
n 

20
26

-1
0-

13
 ]

 

                            15 / 35

http://isfj.ir/article-1-2929-fa.html


 بینی عمر ماندگاری ...  سازی و پیشمدل                                                                                    کلانتری و همکاران

54 

 
 

 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 is

fj
.ir

 o
n 

20
26

-1
0-

13
 ]

 

                            16 / 35

http://isfj.ir/article-1-2929-fa.html


 35(  4)  1405مجله علمی شیلات ایران  
 

55 

 
 

 افزوده  یهامجموعه داده ینمودار پراکندگ : 3شکل
Figure 3: Augmented dataset scatterplot 
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 ی اصل یهامجموعه داده یهمبستگ سیماتر: 4شکل
Figure 4: Augmented dataset correlation matrix 
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 افزوده  یهامجموعه داده یهمبستگ سیماتر : 5شکل 
Figure 5: Augmented dataset correlation matrix 

 
، الگوی  یهای تولیده در دادهدهد کاین شباهت نشان می

به  وابسته  تغییرات  روند  متغیرها،  بین  همبستگی  کلی 
ها  زمان و دما، جهت شیب روابط و محدوده پراکندگی داده

داده به  استنسبت  شده  حفظ  زیادی  حد  تا  اصلی    .های 
نشان بررسی  اثرات  این  شباهت  در    ها فراسنجه دهنده 

یکدیگر   بر  جدید  و  قدیمی  داده  طور   به.  استمجموعه 
به همبستگی  حفظ  مشابه  مشخص،  جهت معنای  بودن 
دما، شاخص زمان،  بین  وروابط  میکروبی     TVB-N های 

ب روند  حفظ  بود.  داده  مجموعه  دو  که  د در  بود  معنا  ین 
های فساد با افزایش زمان و دمای نگهداری  افزایش شاخص

داده تولیددر  به  یهای  شیب  حفظ  شد.  مشاهده    نیز 
برازش مشابه  معنای خطوط  جهت  دادهبودن  در  های  شده 

تولید و  آن  یاصلی  بدون  متغیرهای بود،  بین  رابطه  که 
ورودی و پاسخ معکوس یا غیرمنطقی شود. همچنین حفظ 

در محدوده    یهای تولیدین معنا بود که دادهدپراکندگی ب
داده با  کلی  آنها  پراکنش  الگوی  و  قرار گرفتند  اصلی  های 

داده نبودساختار  ناسازگار  واقعی    4و    3ول  اجددر   .های 

اندازه انجامگیرینتایج  داده    برشده  های  مجموعه  مقادیر 
افزوده جدید  و  دادهاصلی  تعداد  نظر  از  میانگین،  شده  ها، 

حداقلانحراف  آخرین معیارها   معیار،  میانه،  چارک،  اولین   ،
های  این شاخص  .ارائه شده استچارک و حداکثر معیارها  

از مقایسه دو مجموعه داده  توصی فی برای پشتیبانی کمی 
شدند   ، نتایجدر    ی عدد  ریمقاد   یک ینزد  .استفاده 

داده  یدیتول   یهاداده  انطباق  دهندهنشان   ی اصل  یهابا 
مع(4و    3ول  ا)جد  است مورد  در  به   ی ارهای .  مربوط 

Pseudomonasحداکثر ب  ،    ی هاداده   نیانحراف 
مشاهده شد که در    هایدر تعداد باکتر  ی شده و اصلافزوده

  یهاکه دادهیحالربود دلوگ    9/6  هایباکتر  هیآن تعداد اول
الوگ    2/8شده  افزوده با  بنیبودند.  تفاوت    ن یحال، 

افزوده  یاصل  ی هاداده قابلو  نبودشده  در  توجه   .
ب   TVB-Nمورد اصلافزوده  یهاداده  نیانحراف  و  ی  شده 

ب بود  اینطوری هکم  اولیه  و مقدار    73  فراسنجه  که میزان 
 گرم بود.   ۱۰۰گرم بر میلی 73/8۰افزوده شده 
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 Pseudomonasو  TVCبرای  در مقابل مجموعه داده افزوده یمجموعه داده اصل یاض یر : تحلیل3جدول 
Table 3: Mathematical inferences from the original dataset vs. augmented dataset for TVC and Pseudomonas spp.  

 Metrics 

Original 

temperature 

(℃) 

Augmented 

temperature 

(℃) 

Original 

time 

(Day) 

Augmented 

time (Day) 

Original 

(log cfu/ 

g) 

Augmented 

(log cfu/ g) 

Pseudomonas 

spp. 

Count 12 158 12 158 12 158 

Mean 4.00000 4.03797 7.5 7.75316 5.25000 5.30738 

Std 3.41121 2.50066 5.83874 4.36355 1.68658 1.12893 

Min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 2.70000 3.14000 
25% 0.00000 2.00000 1.25000 4.00000 3.65000 4.44633 

50% 4.00000 4.00000 7.50000 8.00000 5.00000 5.30850 

75% 8.00000 6.00000 13.75000 11.00000 6.90000 6.07833 

Max 8.00000 8.00000 15.00000 15.00000 6.90000 8.29000 

        

TVC 

Count 12 158 12 158 12 158 

Mean 4.00000 3.96202 7.5 7.55063 6.05000 6.06245 

Std 3.41121 2.44138 5.83874 4.06962 2.13009 1.55435 

Min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 2.10000 3.18125 

25% 0.00000 2.00000 1.25000 3.75000 3.60000 4.66671 

50% 4.00000 4.00000 7.50000 8.00000 6.50000 6.19510 

75% 8.00000 6.00000 13.75000 11.00000 7.90000 7.35875 

Max 8.00000 8.000000 15.00000 15.00000 8.70000 9.05312 

 

  TVB-Nبرای تغییرات  در مقابل مجموعه داده افزوده یمجموعه داده اصل یاضیر  : تحلیل4جدول
Table 4: Mathematical inferences from the original dataset vs. augmented dataset for TVB-N 

 Metrics 

Original 

temperature 
(℃) 

Augmented 

temperature 

(℃) 

Original 

time (day) 

Augmented 

time (Day) 

Original 

mg/ 100g 

Augmented 

mg/ 100g 

TVB-N 

Count 12 158 12 158 12 158 

Mean 4.00000 3.93038 7.5 7.24683 37.20833 36.05551 

Std 3.41121 2.41048 5.83874 4.58145 23.33692 17.50909 

Min 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 8.00000 8.42083 

25% 0.00000 2.00000 1.25000 4.00000 12.12500 22.76750 

50% 4.00000 4.00000 7.50000 7.00000 37.50000 33.97958 

75% 8.00000 6.00000 13.75000 11.00000 59.50000 96.19500 

Max 8.00000 8.00000 15.00000 15.00000 73.00000 80.73333 

 
 مختلف  هایمدل  موفقیت  نمودارهای  7و    6  هایشکل در  

مورد     ماشین  یادگیری و    Pseudomonas  ،TVCدر 
TVB-N  نمودارها   در  رنگآبی  نقاط.  داده شده است  نشان  

.  هستند  نمودارها  در y و x محورهای  مقادیر  تقاطع  نقطه
 مقدار  که  رودمی  انتظار  نمودارها،  نوع  این  در

  روی   خط  یک  عنوان  به  واقعی   مقدار  و  مدل  شدهبینیپیش
 محور   در  نقاط  پراکندگی.  گیرند  قرار    y و x محورهای

  کاهش   مدل   بینی پیش  موفقیت  که  است  این  دهنده نشان
  شود، می  مشاهده  نمودارها  از  کهی طورهمان.  است  یافته
سه   SVR الگوریتم  از  استفاده  با  نتایج  ترینموفق برای 

به بر  است  آمده  دستمتغیر  شاخص.  عملکرد  اساس  های 

برای هر سه شاخص فساد     SVR،5شده در جدول  گزارش 
را نشان داد.   R² و بیشترین مقدار RMSE کمترین مقدار

پیش  و   R²  مقدار  .Pseudomonas spp   بینی در 

RMSE برای SVR  بود.    ۱5۰2/۰و    9828/۰ترتیب  به
و     R²    در   ۱۱38/۰، افزایش  RF  این مدل در مقایسه با 

 با SVR نشان داد. اختلاف RMSE در  2635/۰کاهش  

KNN به بود  میزان     R² کهطوریمحدودتر    ۰۰۰2/۰به 
و میزان   RMSE افزایش  یافت  ۰۰۰4/۰به  در    .کاهش 

مدلTVC  بینیپیش  ، SVR  با R²   و  9928/۰برابر 

RMSE   به   ۱337/۰برابر نسبت  بالاتری   و RF عملکرد 
KNN   .داشت 
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شده  بینیهای پیشهای واقعی به داده)نسبت داده TVCو   .Pseudomonas sppبرای  دهیدآموزش ی هامدل تیموفق ینمودارها: 6شکل

 به خط مرکزی( 
Figure 6: Success graphs of trained models Pseudomonas spp. and TVC (Ratio of actual data to predicted data to the 

centerline) 
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 شده به خط مرکزی( بینیهای پیشهای واقعی به داده)نسبت داده TVB-Nبرای  دهیدآموزش یها مدل تیموفق ینمودارها: 7شکل 

Figure 7: Success graphs of trained models TVB-N (Ratio of actual data to predicted data to the centerline) 
 

 نیماش یریادگی یاهتمیالگور یخطا اری مع ریو مقاد شیآزما جینتا: 5جدول 
Table 5: Test results and error metric values of machine learning algorithms 

Algorithm 

and 

metrics 

Bacteria type Chemical Properties 

Pseudomonas spp. TVC TVB-N 

R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE R2 RMSE MSE MAE 

Extra Tree 0.9402 0.2795 0.0781 0.2233 0.9484 0.3602 0.1297 0.3066 0.9004 5.2778 27.8552 4.1385 

KNN 0.9826 0.1506 0.0226 0.0995 0.9845 0.2085 0.0423 0.1658 0.9829 2.3718 5.6257 1.8222 

Random 

Forest 
0.8690 0.4137 0.1702 0.29800 0.8694 0.5732 0.3286 0.4557 0.8190 7.1165 50.6448 5.7826 

Gradient 

Boosting 
0.9532 0.2471 0.0610 0.1749 0.9538 0.3408 0.1161 0.2603 0.9696 2.9124 8.4823 2.2933 

AdaBoost 0.9665 0.2091 0.0437 0.1491 0.8298 0.5034 0.2543 0.3709 0.9732 2.7352 7.4816 1.9903 

Support 

Vector 

Regression 

0.9828 0.1502 0.0225 0.0889 0.9928 0.1337 0.0178 0.1058 0.9940 1.2895 1.6629 1.1305 

 
  ۱234/۰به میزان   SVR در R² ، مقدارRF  در مقایسه با 

مقدار و  میزان   RMSE بیشتر  در   4395/۰به  بود.  کمتر 
با و   R² در  ۰۰83/۰افزایش     SVRنیز،   KNN مقایسه 
پیش   RMSE در  ۰72۱/۰کاهش   در  داد.    بینینشان 

TVB-Nمدل ، SVR با R²  و  994۰/۰برابر RMSE   برابر
پیشدقیق   2895/۱ مدل  ترین  این  کرد.  ارائه  را  بینی 

به   827۰/5و کاهش   R² در  ۱75۰/۰افزایش   RF نسبت 
 ، مقدارKNN  داشت. همچنین در مقایسه با RMSE در

R² در SVR   بیشتر و مقدار  ۰۱۱۱/۰به میزان RMSE  به
می  ۰823/۱میزان   نشان  نتایج  این  بود.  که  کمتر  دهد 

عملکرد قابل   RF با SVR اختلاف  شاخص  سه  هر  در 
بود با  توجه  آن  اختلاف  که   برای KNN درحالی 

Pseudomonas spp. محدود و برای TVC و TVB-N 

 . تر بودمشخص 
شکل نمودارها،    دررنگ  یآب  خطوط ۱۰الی    8های  در 

با   یواقع   ریمقاد نارنج  ی نیبشیپ   دیکه  خطوط  و    ،ی شوند 
ممدل  وسیلهبه  شده ینیبشیپ   ریمقاد نشان  را    . دهندیها 
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 Pseudomonas aeruginosaبرای  دهیدآموزش یهامدل ینیب شیپ تیموفقهای : الگوریتم8شکل 

Figure 8: Prediction success value graphs of trained models for Pseudomonas aeruginosa 

 

 

  TVCبرای  دهیدآموزش یهامدل ینیب شیپ تیموفق های: الگوریتم9شکل 
Figure 9: Prediction success value graphs of trained models for TVC  

 

هرچه خطوط آبی و زردرنگ روی هم باشند و از هم فاصله  
باشند دقیق  ، نداشته  دادهمدل  و  پیشتر  به  بینیهای  شده 

نزدیکداده واقعی  هستند.  های  در    حاصله  ر یمقادتر 
نتا مذکورای  هشکل رودستبه  جی،  آموزش  از    ی آمده 

  الی   ۱۱های  شکلدر  شده هستند.  افزوده  یهامجموعه داده
داده  ۱3 پیشاختلاف  و  واقعی  خطبینیهای  روی   شده 

نشان   مرکزی  استصفر  شده  دادهداده  چقدر  هر  به  .  ها 
نزدیک مرکزی  صفر  باشندخط  دقیق  ،تر  است.  مدل  تر 

نشانکه  ی طورمانه  یریادگی  تمیالگور  ،دهندمی  نتایج 

کمتر  نیماش فراوان  عیتوز  نیبا  الگور  یو    SVR  تمیخطا، 
  بر   رینمودارها، نقطه تقاطع مقاد  یرنگ رویاست. نقاط آب

  رودینوع نمودار، انتظار م  نیهستند. در ا  yو    x  یمحورها
پ  مقدار  واقع  شدهینیبشیکه  مقدار  و  صورت   ی مدل  به 

نقاط  رندیگ  قرار  yو    xمحور    یرو  یخط پراکنده  ظاهر   .
.  شودیمکمتر  مدل    ینیب شیپ   تیکه موفق  د ندهینشان م

که   داد  نشان  مطالعه  این  ماشین    نیترموفقنتایج  مدل 
 آمد.  دست هب  SVR تمیبا الگور لرنینگ
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  TVB-Nبرای  دهیدآموزش یهامدل ینیبشیپ تیموفقمیزان  های: الگوریتم10شکل 
Figure 10: Prediction success value graphs of trained models for TVB-N 

 

 
 

هم  به ارزیابی  مدلمنظور  عملکرد  یادگیری  زمان  های 
پیش در  شاخصماشین  شیمیایی  بینی  و  میکروبی  های 

برای   تیلور  نمودارهای  ، .Pseudomonas sppفساد، 
و بازهای نیتروژنی  (  TVC)های زنده  شمارش کل باکتری

شد (TVB-N)فرارکل   شکل(.  ۱4)شکل    ترسیم  با    این 
همبستگی ضریب  معیار ۱ترکیب  انحراف  جذر    و  2،  خطای 

، امکان مقایسه ساختار  (RMSE)  میانگین مربعات مرکزی

 
1 Correlation coefficient   
2 Standard deviation 

پیش مقادیر  دادهبینیآماری  با  را  فراهم  شده  تجربی  های 
 SVR، مدل  .Pseudomonas spp  بینیکند. در پیشمی

ترین موقعیت را نسبت به نقطه مرجع تجربی نشان نزدیک
های عددی عملکرد نیز تأیید شد  داد و این الگو با شاخص

مقدارطوری به به RMSE و R² که  مدل  ترتیب این 
 .  (۱4شکل )سمت چپ بود  ۱5۰2/۰و  9828/۰
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 .Pseudomonas sppبرای  دهیدآموزش یهامدل ینیبشیپ یخطا یپراکندگ ینمودارها: 11شکل 
Figure 11: Scatter plots of prediction error of trained models for Pseudomonas spp. 
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  TVCبرای  دهیدآموزش یهامدل ینیبشیپ یخطا   یپراکندگ  ینمودارها: 12شکل 
Figure 12: Scatter plots of prediction error of trained models for TVC  
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  TVB-Nبرای  دهیدآموزش یهامدل ینیبشیپ یخطا یپراکندگ  ینمودارها: 13شکل 

Figure 13: Scatter plots of prediction error of trained models for TVB-N  
 

پیش نزدیکی    SVR نیز TVC بینیدر  در  قرارگیری  با 

داده معیار  انحراف  با  مناسب  تطابق  و  مرجع  های  نقطه 

نشان داد و  برتری نسبت به سایر مدل  تجربی، عملکرد ها 

 دست یافت  ۱337/۰برابر   RMSE و  9928/۰برابر   R² به

،  TVB-N  بینی همچنین در پیش (.۱4شکل  )سمت وسط  

شیمیایی طی   این شاخص  بیشتر  تغییرات  دامنه  وجود  با 

مقدار   SVRنگهداری،  RMSE و  ۰/  994۰برابر   R² با 

مرجع  دارای    2895/۱برابر   نقطه  از  فاصله  و   بودکمترین 

ارائه کردبیشترین دقت پیش را  شکل  )سمت راست   بینی 

، در  RF  ویژهمبنا بههای درخت در مقابل، برخی مدل (.۱4

شاخص و  برخی  مرجع  نقطه  از  بیشتری  فاصله  ها 

ناهمخوانی بیشتری در انحراف معیار نشان دادند که بیانگر  

ضعیف دادهانطباق  آماری  ساختار  با  آنها  تجربی  تر  های 

با مقایسه  در  مدلRF  است.   ، SVR پیش  بینیدر 

Pseudomonas spp.، TVC و TVB-N  ترتیب به

میزان   RMSE کاهش  827۰/5و    4395/۰،  2635/۰به 

داد نسبی  .نشان  ده  دهن نشان SVR به KNN نزدیکی 

 . عملکرد قابل قبول این مدل است
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   و  Pseudomonas spp. ،TVCهای یادگیری ماشین برای مدل بینینمودارهای تیلور برای مقایسه مشاهدات تجربی و پیش : 14 شکل

TVB-N  میگوی در Litopenaeus vannamei  طی نگهداری 
Figure 14: Taylor diagrams comparing experimental observations and machine-learning predictions for Pseudomonas 

spp., TVC, and TVB-N in Litopenaeus vannamei during storage 
 

این مناسببا  هندسی  موقعیت  در    SVR ترحال، 
دهد که  نشان می   RMSEنمودارهای تیلور و مقادیر کمتر

توانایی بالاتری در توصیف روابط غیرخطی از  این الگوریتم  
شاخص و  دما  زمان،  فساد  بین   Litopenaeusهای 

vannamei  نگهداری است  ،طی  با برخوردار  مقایسه  در   .  
KNNکاهش  ، RMSE  مدل SVR برای 

Pseudomonas spp.  ،TVC  وTVB-N   ترتیب  به
نشان    ۰823/۱و    ۰72۱/۰،  ۰۰۰4/۰ نتایج  این  بود. 

عملکردمی اختلاف  که  سه   RF با SVR دهد  هر  در 
قابل درحالیشاخص  بود  باتوجه  آن  اختلاف   KNN که 

برای  .Pseudomonas spp برای و   و TVC محدود 

TVB-N بودمشخص نتایج شکل    به  . تر  با    ۱4طور کلی، 
خوانی داشت  هم  5شده در جدول  های عددی ارائهشاخص

که داد  نشان  الگوریتم SVR و  سایر  با  مقایسه  ها،  در 
های تجربی برای هر سه  به داده  تریهای نزدیکبینیپیش

 تیموفق  اریمع  ریمقاد   5جدول  در    .شاخص فساد ارائه کرد
خطا آموزش    نیماش  یریادگی   یهامدل  یو  از  ارائه  پس 

است اساس  شده  این  بر  مدل    نیترموفق   توانیم  که 
برا  نیماش  یریادگی تع  نیا  یرا  داده  کرد.    نییمجموعه 

مقدار  است  ۱و    صفر  نیب  یریمقاد  2R  اریمع نشان    ۱. 

م  دهدیم مدل  تغ  تواندیکه  توض   راتییتمام  دهد    حیرا 
م   صفرکه  یدرحال متغ  دهدینشان  مدل    ریکه  مستقل 

دهد.    حیتوض  یتوجهوابسته را به طور قابل  ریمتغ  تواندینم
هم با  ل،یدل  نیبه  موردنظر  به    دیمقدار  امکان  حد    ۱تا 

دارای    SVR  تمیالگور  دهد کهنتایج نشان می  باشد.  کینزد
نتیجه،.  است  ۱به    2Rمقدار    نیترکینزد  تم یالگور  در 
علاوه  یموفق   اریبس  ینیبشیپ   تیقابل   ریمقاد   ن،یبرادارد. 
آمده،  هب  RMSEو    MAE  ،MSE  نییپا   نتایجدست 

موفق  ی مهم  ی عدد از  که  پشت  تیهستند    ی بانیمدل 
معکنندیم م  RMSE  اری.  با    دهدینشان  مدل  که 

به  کینزد پ صفرشدن  مقاد  یترکینزد  یها ینیبشی،    ریبه 
مقدار    نیکمتردارای    SVR  تمیالگور  دهد. نشان می  یواقع

2R  ار یمع  . دبو  MSE  یبرا  Pseudomonas  ۰225/۰   و
دست هب  TVB-Nبرای    6629/۱و    TVC  یبرا  ۰۱78/۰

مقا  نیا  آمد. در  سایمدل  با    ی هاتمیالگور  ریسه 
بهتر  شده،شیآزما   تم یالگور  همچنینداشت.    یعملکرد 

با   Pseudomonasمقدار    نیتخم  یبرا  SVRشده    نهیبه
با    TVCمقدار    نیو تخم  9826/۰برابر با    2R  اریمقدار مع

2R    با مقدار    9928/۰برابر  با    2Rبا    N-TVBو  برابر 
  ها تمیالگور  ریساکه  یدرحال  است  نیترموفق   994۰/۰
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ا به  که   داشتند  یکمتر  تی موفق  تمیالگور  نینسبت 
 .  (5)جدول  بود SVR برازش بالای مدلدهنده  نشان

 

 بحث

الگور  یبرا  توانندیم  نیماش  یریادگی   یهاتمیامروزه، 
غذاها  ی فاسدشدن  ی غذاها  یماندگارعمر  نییتع   یمانند 
قرار    مورد  ییایدر حاضر،   .رند یگاستفاده  مطالعه  در  در 
دست به  خوبیعملکرد  SVR شده، یاب یارز الگوریتم 6 انیم

  2R  ی نیبشیپ   ر ی، با مقاد( 7و    6های، شکل  ۱جدول  )  آورد
و    TVC  ،TVB-N  یها شاخص   یبرا  98/۰از    شیب

Pseudomonas    پتانس  (5)جدول   یبرا  ییبالا  لیکه 
بر   واقعمیگو    یماندگار  عمرنظارت  زمان  نشان    یدر 

 .  دن دهیم
تغ  کیدر   باس  یس  یماه  یهانمونه   یفیک  راتییمطالعه، 

  ۱6  یشده بودند، ط   ینگهدار  خی  درشده که  لهیکامل و ف
که مقدار    کردندشد. محققان گزارش    یبررس  یروز نگهدار

-log cfu/g  8/2  باس کاملی در س  Pseudomonas  هیاول
س  شتریب  4/۱ فی از  بود.    لهیباس  میزان شده 

Pseudomonas   با هشتم    log cfu/g  7  برابر  روز  در 
س  ینگهدار فیدر  رفت  لهیباس  فراتر  مجاز  حد  از  شده 
تعداد  یدرحال شانزدهم    Pseudomonasکه  روز  در 

ماه   ینگهدار کاملیس  یدر  بود    log cfu/g  4/6  باس 
(Taliadourou et al., 2003مقا در  مطالعه  با    سهی(. 

 هیاول  کروفلوریمشاهده شد که م  ، (2، جدول۱شکل)  حاضر
مطالعه به  نزدیک  تعداد    ،بود  قبل  میگو  حداکثر  اما 

تفاوت  این  بود و    شتریب  با گذشت زمان نگهداری  هایباکتر
  ، یگریدر مطالعه د   باشد.   ینگهدار  ی دمابه علت    تواندمی

Ntzimani  همکارا )و  تأث2۰23ن  کرا    خی  ر ی(    تیفیبر 
نگهدارحمل  و  کردند.    یبررس  باسیس  یماه  یونقل 

اول مقدار   log cfu/g  2را    Pseudomonas  هیمحققان 
مقاد از  کمتر  که  کردند  ادستبه  ریگزارش  در    نیآمده 

الگور آن  در  که  است  کار  هب  دیگر  مختلف  یهاتمیمطالعه 
 Litopenaeus)  گویم  تیفیکدر تحقیق دیگر،    . رفته بودند

vannamei  اساس بر    نییتع  ییایمیوشیب  یهافراسنجه ( 
مقاد(Kim et al., 2020)  شد دادند  نشان  محققان    ر ی. 

TVB-N    بود  ریگرم متغ  ۱۰۰در    گرمیل یم  ۱-86حدود  .

برا  یهاروش ماندگار  تیفیک  نییتع  یمورداستفاده    یو 
و همکاران    Hou  راًیهستند. اخ  یپرزحمت  یهاروش  گو،یم
الگور2۰25) از  استفاده  با    ی فیک  راتییتغ  ، YOLO  تمی( 

نگهداری  طرا    میگو همبستگی  محققان  دادند.   یانجام 
م  ییبالا   TVCو    TVB-N  برای  8۱/۰و    88/۰  زانیبه 

  ن ییمحققان با هدف تع  ،یگریدست آوردند. در مطالعه دهب
در  یتازگ  یزانم واقعیی  ایمحصولات  زمان  در    ی مختلف 

 یریادگی  تمیچهار الگور(.  Cui et al., 2024)  اقدام کردند
عصب)  نیماش الگوریشبکه  ماشکیژنت  تمی،    یریادگی   نی، 

عصب  یافراط شبکه  پا  یو    شد. استفاده    (،یاع شع  ه یتابع 
نتا مدل  جیطبق  که  شد  گزارش   تمیالگور  یهامطالعه، 

عصب  کیژنت شبکه  بالاتر  ی و  پ   یدقت    ینیبشیدر 
در  یماندگار نشیی  ایمحصولات  مدل  مختلف  دادند.  ان 

و به عنوان بود    99/۰برابر با    2Rمقدار    یدارا  یشبکه عصب
دهد  این الگو نشان می  گزارش گردید.  برازش    مدل  نیبهتر

اثر هم میگو حاصل  فساد در  پیشرفت  زمان  که  زمان دما، 
شاخص و  است  میکروبی  رشد  دینامیک  و  های  نگهداری 

میکروبی و شیمیایی الزاماً در تمام مراحل نگهداری پاسخ  
 و TVC مقایسه مقادیر نهاییندادند.  کاملاً مشابهی نشان  

TVB-N گزارش پذیرش  حدود  محصولات با  برای  شده 
نگهداری  دمای  و  زمان  افزایش  که  داد  نشان  شیلاتی 

نزدیک شاخصموجب  عبور  یا  حدود  شدن  از  فساد  های 
افزایشقابل اساس،  این  بر  شد.  محدوده   TVC قبول  به 

 mg N/100به TVB-N و افزایش  log CFU/g  7حدود

g   35-3۰ و  نشان میکروبی  فساد  پیشرفت  دهنده 
 ,.Roomiani et al)  شیمیایی در میگو طی نگهداری بود

2024.) 
روش  شیافزا پ   یداده  در  که  در  داده  ینیبشیاست  ها 

آزما   ی نقاط طبقه  ، (2)شکل    اندنشده  ش یکه   یبنددر 
 ,.Georgouli et al)  و قابل اعتمادتر نقش دارد  ترقیدق

  ش یبا افزا  SVMو    CNN  بیترک  مطالعه  کیدر  (.  2018
تخاصم مولد  کیفیت    یبرا  ۱( GAN)  یشبکه   گویمبهبود 

شدهب گرفته  روشکار  که  دادند  گزارش  محققان    ی ها. 
CNN    وSVM  آمده  دستبه  دیجد   یهادر مجموعه داده
افزا دقتGANبا    ی اصل  ی هاداده  شیاز    ۱/98معادل    ی ، 

 
1 Generative Adversarial Network (GNA)  
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)  صددر  در.  (Prema and Visumathi, 2022داشت 
  شد، مشاهده    3  شکل  در  کهیطورهمان  حاضر،   مطالعه

داده الگوردستهب  د یجد  یهامجموعه  در    یهاتمیآمده 
دق  نیماش  یریادگی مطالعه  در  استفاده    شدند   ترقیمورد 

  یهاتمیداده، عملکرد الگور  شیافزا  در واقع،  .(5و    4)شکل  
بهبود   را    کیدر    . (4و    3)جدول    بخشید مورداستفاده 

کیفیت   یبرا  electronic nose  کیمطالعه، هدف توسعه  
 Srinivasan et)  بود  یآرام پرورش   انوسیاق  دیسف  یگویم

al., 2020)که    گویم  طی نگهداریبو را    لی. محققان تشک
دما سانت  2  ی در  بدون  یخ  با    گرادیدرجه    ینگهدار  خ یو 

  ی الگو مبتن  صیتشخ  یهاتمیکردند. الگور  یبررس  ،شده بود
مؤلفه   وتحلیلتجزیه مانند    ره،یچندمتغ  وتحلیلتجزیه بر  
تصمیاصل درخت  تصادف  م،ی،  و  KNN)  ،ی جنگل   )

نتایج  مطالعه استفاده شدند.    نیدر ا  Soft-max  ونیرگرس
داد الگور  نشان    ب یترتبه  Soft-max  ونیرگرس  تمیکه 

  در شده  نگهداریمیگوی    برای  دقت،   درصد   95  و  96حدود  
بدون    خی عصبداد.  نشان    را  خیو   یبرا  یمصنوع   یشبکه 

آستاگزانت  یابیارز و    TBARS  ،TVB-N  ن،یهمزمان 
به  در میگو  یحس  یهایژگیو  ب یضر  بیترتاستفاده شد و 
  نیانگیجذر م  یو خطا  93/۰و    92/۰،  95/۰،  96/۰  نییتع

گرم،    کروگرمیم  ۱2/۱مربعات     MDA  گرمیلیم  22/۰بر 
  از یو امت  گرم  ۱۰۰نیتروژن بر    گرم یلیم  ۱9/3  لوگرم،یبر ک
شد  68/۰  ,Siripatrawan and Makino)  سنجش 

2025).  Joy  ( همکاران  تع2۰24و    ی غذاها  ی تازگ  نیی( 
از    را  یی ایدر   یبررس  نیماش  یریادگی  ی هاروشبا استفاده 

محققان الگور  یهاتمیالگور  ، کردند.  و  متراکم   تمیشبکه 
نتا  شیآزمارا  شبکه کارآمد     ی هاتمیالگور  ،جیکردند. طبق 
کارآمد شبکه    شبکه  دقت    میزان  بیترتبه  را  متراکمو 

کردند  ۰75/۰و    ۰85/۰ مقاثبت  در  مطالعات    سهی.  با 
الگور  مشاهده،  موجود که    نیماش  یریادگی   یهاتمیشد 

و    یماندگارعمر  ینیبشیپ   ت،یفیک  ن ییدر تع  وثریم  جینتا
در  یتازگ داده  ییایمحصولات  ااندارائه  در  اگرچه   نی، 

  9،8)شکل های    وجود داشت  کار  روش  ی هامطالعه تفاوت
مطالعه    .(۱۰و )  Chenدر  همکاران   یسازمدل (  2۰2۰و 
طول   انوسیاق  دیسف  یگویم  تیفیک  راتییتغ در  آرام 

ی مورد و جنگل تصادف  وسیمدل آرن  دو   نگهداری از طریق

قرار مقا  گرفت.  ارزیابی  آرن  سهیدر  مدل    ی خطاها  وس،یبا 
  ۱۰کمتر از    ی مدل جنگل تصادف  ی فیک  یهاشاخص  ینسب

خطا   ۱به    کینزد  2R  درصد، م  یو  مربعات    نیانگی جذر 
 ن یا  یبرازش بهتر برا  یبود، که به معنا  ۱/۰عمدتاً کمتر از  

بنابراشاخص تصادف  ن، یهاست.  جنگل  دقت    ی مدل  با 
روش  ینیبشیپ    ی نیبشیپ   یبرا  دوارکنندهی ام  یبالاتر، 

بود که با مطالعه حاضر همخوانی   میگو  تیف یدر ک  راتییتغ
آنها،    .(۱4)شکل    داشت مطالعه  به   RMSEدر  مربوط 
TVC  آرن دل  وسیمدل  و    یتجرب  یهاداده  ینظمیب  لیبه 

بس  یبرخ تصادف  اریخطاها،  جنگل  مدل  از  بود.    یبالاتر 
با مدل   مناسبیبود که برازش   5/۰عمدتاً حدود   2R ریمقاد

ان  وسیآرن با  تصادفنیداشت.  جنگل  مدل    2Rبا    یحال، 
در  داشت.    یبرازش بهتر  رفت، فراتر    9/۰بالاتر که عمدتاً از  

)و    Haoمطالعه   پ (  2۰25همکاران  بر  شنهادیمدل  ی 
  اساس یادگیری عمیق برای ارزیابی کیفیت میگو همراه با 

تصو داده  گردید  ریمجموعه  مقاد  انجام  اساس  بر    ر یکه 
TVB-N    دست   2/۰  یشآزما  خطای  با  درصد  93به دقت

)  Xiمطالعه    . افتی همکاران    ی ربرداریتصو(  2۰25و 
روشفیفراط با  همراه  یادگیری  ی  و  عمیق  یادگیری  های 

  طی   TVB-N  یزاندر م  راتییتغ  یی شناسا  یبرارا    ماشین
م روش   دادنشان    جینتا  کردند.  یبررس  گویفساد    ی هاکه 

دل  قیعم  یریادگی قابل  یژگ یو  لیبه  و  برازش، تیبرتر 
مقا قابل  م   یاسهیعملکرد  نشان    کرد یرو  ن یاو    دهند یرا 

پ  فراهم    راتییتغ  عیسر  ی نیبشیامکان  را  فساد  با  مرتبط 
مطالعه  .  کند یم )  Yuدر  همکاران  عملکرد (  2۰26و 

شاخص   ۱2بینی  پیش برای  ماشین  یادگیری  های  مدل 
ارزیابی   میگو  و  سالمون  ماهی  نشان    گردید. تازگی  نتایج 

که ت  داد  جنگل  درخت رگرسیون  رگرسیون  و  صادفی 
به  ه  ب  گیریتصمیم مدل  دو  هر  کردند.  عمل  بهینه  طور 
  TVC  دو گونه دست یافتند. تعیین بالایی برای هر    ضرایب

با   مقایسه  متوسطی  پیش  TBARSو    TVB-Nدر  بینی 
که   و  تواند  میداشت  میکروبی  رشد  تأخیری  اثر  دلیل  به 

نمونه بین  در  باکتریایی  فلور  ترکیب  بناهمگونی  د  اشها 
(Yavuzer, 2023  جالب توجه است که در میان چندین .)

که   مدلی  ماشین،  یادگیری  شاخص دارای  مدل  بهترین 
پیشاست مجموعه  در  مدل  بهترین  است  ممکن  بینی ، 
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بیش مدل  زیرا  عوامل  نباشد،  تأثیر  تحت  که  دارد  برازش 
بیش از جمله  دادهمختلفی  آموزشی، سوگیری  برازش  های 

ویژگی  داده  مهندسی  ناهموار  توزیع  گیرد  میقرار    ، هاو 
(Elshewey et al., 2024; Zhang et al., 2025 .)

مطالعات نتایج  در  در   ،تفاوت  ماشین  یادگیری  از  استفاده 
تواند به این دلیل باشد که  آبزیان میتخمین عمرماندگاری  

مدل داده  برها  اکثر  محیط مجموعه  در  کوچک   های 
در نتیجه،    . شوندآموزش داده می  ، شدهآزمایشگاهی کنترل

توانند  دهند و نمیهای تعمیم ضعیفی نشان میآنها قابلیت
  ۱2،  ۱۱)شکل    واقعی اعمال شوند   شرایططور مؤثر در  ه  ب

دلیل    ، علاوهبه  . (۱3و   سیاه«    ماهیتبه  برخی  »جعبه 
های یادگیری ماشین و یادگیری عمیق، تفسیر فرآیند مدل

اتصمیم دشوار  آنها  میگیری  که  موضوعی  در ست،  تواند 
برانگیز  چالش  غذایی  مواد  کیفیت  کنترل  و  ایمنی  حوزه 

روشباشد.   نهایت،  بر در  اول  درجه  در  موجود  های 
که  پیش دارند  تمرکز  موادغذایی  ماندگاری  غیرفعال  بینی 

می نظارتی  شکاف  یک  به  نظارت  منجر  فقدان  با  که  شود 
بر   پویا  و  میعمرفعال  مشخص  مطالعه    شود.ماندگاری 

تمرکز دارد،    یادگیری ماشینهای کلاسیک  بر مدل  ،حاضر
های یادگیری عمیق پیشرفته اما کاربردهای برخی از مدل

های موجود در مقالات  کند. ثانیاً، بیشتر دادهبررسی نمیرا  
محیط  میاز  سرچشمه  آزمایشگاهی  کاربرد  های  که  گیرند 

محیط  در  را  تولیدآن  می  ، های  نهایت،  کند.  محدود  در 
بر   رطوبت  و  دما  مانند  عواملی  تأثیر  بر  اغلب  تحقیقات 

ذاتی خود  آبزیان  ماندگاری  عمر تنوع  اغلب  و  دارند  تمرکز 
 گیرند. محصولات غذایی را نادیده می

الگوریتم  ،حاضر  مطالعه در   ماشین  کارایی  یادگیری  های 
پیش  Litopenaeus  میگوی  ماندگاریعمربینی  برای 

vannamei  شاخصب اساس  شیمیایی  ر  و  میکروبی  های 
دمای   و  زمان  افزایش  که  داد  نشان  نتایج  شد.  ارزیابی 

معنی افزایش  موجب  مقادیرنگهداری  ،   TVCدار 
Pseudomonas  و TVB-N مدل میان  در  های  گردید. 

الگوریتممورد   ضریب     SVRبررسی،  مقادیر  بیشترین  با 
شاخص کمترین  و  دقت  تعیین  بالاترین  خطا،  های 

بینی را ارائه داد که بیانگر توانایی بالای این مدل در  پیش
میگوست.   فساد  فرآیند  با  مرتبط  غیرخطی  روابط  توصیف 

داده حفظ همچنین  با  منحنی،  برازش  بر  مبتنی  افزایی 
دادهویژگی آماری  عملکرد  های  بهبود  موجب  اولیه،  های 

یافتهمدل مجموع،  در  شد.  نشان  ها  مطالعه  این  های 
ماشین  می یادگیری  بر  مبتنی  رویکردهای  که  دهد 
  ارزیابی برای    موثرعنوان ابزاری سریع، دقیق و    توانند بهمی

ماندگاری محصولات دریایی مورد  عمربینی  کیفیت و پیش
توسعه   برای  بالایی  ظرفیت  و  گیرند  قرار  استفاده 

های هوشمند کنترل کیفیت در زنجیره سرد صنایع  سامانه
 . داشته باشند شیلاتی
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