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ای پيشنهاد  های تک مرحله مدل ،جهت غلبه بر محدوديت ژنوتايپينگ برخی از حيواناتامروزه 

برآورد ارزش اصلاحی ای با توجه به عملکرد بالا و  بينی ژنومی تک مرحله های پيش مدل. ندشد

ارزيابی ژنومی شده و نشده، تبديل به ابزاری غالب در  حيوانات ژنوتيپ زمان برای هم ژنومی

هدف از تحقيق حاضر، بررسی نقش روابط خويشاوندی ژنومی بين جمعيت . های اهلی شدند دام

و  Aای بيز  های بوستينگ و تک مرحله مختلف ژنومی بر عملکرد روش های يد و معماریيمرجع و تأ

GBLUP با در نظر گرفتن ايمپيوتيشن (Imputation) بدين .ودشده ب سازی های ژنومی شبيه داده 

( 9111و  911، 91)های صفات کمی تعداد جايگاهبرای سطوح مختلف  ژنومی های منظور، جمعيت

طور تصادفی اقدام به  هسازی شرايط واقعی، ببرای شبيه. سازی شدند کروموزم شبيه 91بر روی 

به  اقدام Flmputeافزار  نموده و در مرحله بعد از طريق نرم هابرخی نشانگر( درصد 71)حذف 

در . شده نموده و صحت ايمپيوتيشن مورد ارزيابی قرار گرفت  بينی نقاط گم و پيش ايمپيوتيشن

تک  و Aای بيز  های بوستينگ و تک مرحله روشنهايت دادهای اصلی و ايمپيوتيشن با استفاده از 

مورد  G3و  G1 های های اصلاحی ژنومی طی نسل بينی ارزش جهت پيش GBLUP ای مرحله

نشده در مقايسه با  بينی ژنومی برای افراد ژنوتيپ بر طبق نتايج، صحت پيش. قرار گرفتند ارزيابی

شده با شدت بيشتری تحت تاثير روابط خويشاوندی بين جمعيت مرجع و تأييد در هر  افراد ژنوتيپ

بينی ژنومی برای افراد  کمترين ميزان صحت پيش .دو سری داده ايمپيوتيشن و اصلی قرار گرفت

در مقايسه  .شده در هر دو سری داده ايمپيوتيشن و اصلی برای روش بوستينگ مشاهده شد تيپژنو

عملکرد بالاتری در  GBLUPای  و بوستينگ، روش تک مرحله Aای بيز  مرحله های تک با روش

طور کلی وجود روابط خويشاوندی بين جمعيت مرجع و تائيد نقش  هب. نشان داد QTLتعداد بالای 

ايفا کرد، با اين حال سودمندی روش تک  Boostingای و  های تک مرحله ناليز روشمهمی در آ

 .مشهودتر بود ،قرار گيرند QTLهنگامی که صفات تحت تاثير تعداد کمتر  Aای بيز  مرحله
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عمل آمده  هاي به ميلادي مطالعات و بررسی 98در اواخر دهه 

 ترین‌مهم زمره در مولکولی هاي‌روشن نمود که مکانيسم

، رونویسی، DNA همانندسازي بر مشتمل) ژنتيکی فرایندهاي

 Mohammadabadi)هستند ( ترجمه و حتی نحوه تنظيم ژن ها

and Tohidinejad 2017 )تعداد  يیک سلول دارا  يکیماده ژنت

 در و شوند‌زمان بيان نمی طور هم گاه به باشد که هيچ زیادي ژن می

 یا پروتئين و شده بيان ها آن از کمی تعداد فقط خاص زمان یک

 .Tohidi nezhad et al) نمایند‌می توليد را سلول نياز مورد آنزیم

یر مقدار محصولات ژن که در همان بافت و نيز در سا (2015

 تنظيم سبب شده ساخته سازند،‌محصول را می آن که هایی‌بافت

از  یکی(. Mohammadabadi et al. 2017) شود‌آن ژن می بيان

 هاي‌پروتئين و ها‌مطالعه ژن یاهل يواناتدر ح یاقدامات اساس

 یا یها در سطح سلول و مطالعه آن يمرتبط با صفات اقتصاد

 (.Jafari Darehdor et al. 2016)است  یکروموزوم

 اطلاعات از استفاده با زیادي هاي پژوهش ميلادي، 78 ي دهه در

DNA گرفته است انجام نشانگرها کمک با انتخاب و (Naderi 

2018a) داشت، دنبال به ژنتيکی را پيشرفت افزایش حدودي تا که 

 بخش کمی متداول توجيه ژنتيکی هاي نشانگر اینکه به توجه با اما

 در محدودیت ایجاد باعث گرفتند، می بر در را یژنتيک واریانس از

 انتخاب با ظهور (.Goddard and Hayes 2007) شد روش این

 اصول و ها روش و ارائه( Nejati-Javaremi et al. 1997) ژنومی

 در افزایش چشمگيري ، تحول(Meuwissen et al. 2001) آن

 اهلی حيوانات وري بهره هاي اصلاحی و ارزش ارزیابی صحت

 (. Hayes 2007)مشاهده شد 

 هاي‌تحليل دادههاي آماري و  مدلدست آمده از  اطلاعات به

 در ها‌توالی کردن خط به در بيوانفورماتيک، علم وسيله به زیستی

 ژنی، هاي‌تفاوت و ها‌شباهت یافتن براي اطلاعاتی هاي‌بانک

 ارتباط یافتن و ها‌ژن محصولات عملکرد و ساختار گویی‌پيش

 کند‌می کمک پروتئينی هاي‌توالی و ها‌ژن ميان يکفيلوژنت

(Hadizadeh et al. 2013; Hadizadeh et al. 2014 .)بهتر استفاده 

هاي اصلاحی  ارزیابی ارزش در آن کاربرد و ژنومی انتخاب از

                                                           
1
 DNA 

 بالاي فهم به ،مولکولی هاي این روش توسعه با حيوانات همگام

 .است وابسته ژنومی انتخاب در استفاده مورد آماري هاي روش

هاي آماري رایج و متعدد انتخاب ژنومی  گسترش روش

تحول شگرفی در پيشبرد اهداف ( اي هاي چند مرحله روش)

هاي یادگيري  هاي اخير روش در سال. همراه داشت اصلاحی به

هاي ارزیابی ژنومی  اي جهت حل چالش طور گسترده به 2ماشين

 Naderi 2018b; González-Recio and Forni)اند  مطرح شده

هاي قدرتمند یادگيري ماشين  از جمله روش 1بوستينگ(. 2011

که علاوه بر قدرت بالا در برآورد ارزیابی  (Breiman 2001)است 

-پروتئين، اثر متقابل ژن-ژن، پروتئين-ژنومی، در تشخيص ژن

سازي جهت ارتباط ميان  هاي مرتبط با بيماري، مدل محيط، ژن

هاي در ارتباط با صفت هدف،  انتخاب ژن ترکيب نشانگرها،

نقش  DNAشناسایی فاکتورهاي تنظيمی در توالی آمينو اسيدها و 

تحقيقات در مورد استفاده (. Yang et al. 2010)اي دارند  برجسته

از روش بوستينگ در ارزیابی ژنومی نشان از برتري این 

 González-Recio and)هاي بيزي دارد  نسبت به روش روش

Forni 2011).  مطالعات دیگر از قابل مقایسه بودن قدرت ارزیابی

اند  سخن به ميان آورده GBLUPبا  بوستينگژنومی روش 

(Ghafouri-Kesbi et al. 2017 .) با این حال، تفاوت عمده این

ها در فرضيات در نظرگرفته شده براي مدل ژنتيکی پشت  روش

ها  بی ژنومی روشارزیا .(Naderi 2018b)باشد  ها می صحنه آن

هایی از جمله  اي محدودیت و چند مرحلهیادگيري ماشين رایج 

نشده و عدم استفاده همزمان اطلاعات در مدل  براي افراد ژنوتيپ

هاي  که در دهه اخير با تحول چشمگير روش را به همراه داشت

اي  کارگيري همزمان اطلاعات ژنومی و شجره هاي و با ب تک مرحله

شده و نشده  هاي اصلاحی حيوانات ژنوتيپ رزشجهت برآورد ا

 Legarra et)اي در پيشبرد اهداف اصلاحی ایفا کرد  نقش برجسته

al. 2009; Christensen and Lund 2010) . مطالعات انجام شده

در ارزیابی ژنومی حيوانات اهلی از جمله جوجه گوشتی، گاو 

لکرد اي عم هاي تک مرحله شيري و گوشتی نشان داد که روش

شده و نشده از  بينی صحت ژنومی حيوانات ژنوتيپ بالایی در پيش

 ;Aguilar et al. 2010; Chen et al. 2011)دهند  خود نشان می

                                                           
2 Machine learning 
3 Boosting 
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Liu et al. 2014 .) با این حال مطالعات محدودي در زمينه ارزیابی

اي بيزي  هاي تک مرحله بينی ژنومی روش صحت پيش

(Fernando et al. 2014 )ازي و برآورد اثر نشانگرها س در مدل

است که با  لذا در تحقيق حاضر سعی بر آن شده. است انجام شده

سازي به بررسی عملکرد ژنومی  استفاده از یک مطالعه شبيه

-A (SSو بيزGBLUP (SS-GBLUP )اي  هاي تک مرحله روش

BayesA ) در ترکيبات مختلف معماري ژنومی از  بوستينگو

هاي با روابط خویشاوندي  در جمعيت QTLجمله تعداد مختلف 

جهت دسترسی به این . ژنومی در طی چند نسل پرداخته شود

 نشانگرهاي بينی هدف و با توجه به اهميت ایمپيوتيشن در پيش

 تنوع الگوي از استفاده با آزمون جمعيت در نشده ژنوتيپ تعيين

با توجه به نقش )مرجع، به بررسی این عامل  جمعيت هاپلوتپی

بر ( اقتصادي ارزیابی ژنومی هاي ي آن در کاهش هزینهمحور

 .هاي فوق الذکر نيز پرداخته خواهد شد عملکرد مدل

 

استفاده شد  QMSimافزار  ها از نرم سازي سناریو  جهت شبيه

(Sargolzaei and Schenkel 2009 .) نخست، یک جمعيت پایه

عدم  جهت ایجاد. دسازي ش  نسل شبيه 1988سی براي را 1888

سازي  ، پس از شبيهدر جمعيت فوق الذکرتعادل پيوستگی 

جمعيت پایه، تعداد افراد جمعيت از طریق ایجاد یک گلوگاه 

 (1788 تا 1981هاي  در نسل)رأس  088 به( Bottleneck)ژنتيکی 

در )نسل  188سپس در آخرین جمعيت پایه، بعد از . کاهش یافت

. رأس افزایش داده شد 1888معيت به تعداد افراد ج( 2888نسل 

براي ایجاد جمعيت مرجع و تأیيد، همه افراد آخرین نسل 

جمعيت پایه براي توليد مثل در جمعيت حاضر مورد استفاده قرار 

رأس نر در نظر گرفته شد تا منعکس  08گرفتند که در این بين 

ا هاي گاو شيري باشد ت ي موجود در گله ي نسبت نر به ماده کننده

بتوان اثر تکنيک تلقيح مصنوعی بر نسبت نر به ماده را تقليد کرد 

(Yin et al. 2014 .) نسل  6نوع سيستم تلاقی تصادفی بود و براي

ي  شانس تلاقی در همه. جمعيت تکثير شد( 2886تا نسل )دیگر 

و یک فرزند براي هر زایش در ( در هر دو جنس)حيوانات برابر 

 28و  08ترتيب  زینی براي نر و ماده بهدرصد جایگ. نظر گرفته شد

در جمعيت اخير، انتخاب حيوانات برتر . درصد در نظر گرفته شد

براي نسل بعد بر اساس ارزش اصلاحی بالا و معيار حذف بر 

نشانگرها به . اساس ارزش اصلاحی پایين و سن صورت گرفت

ها  صورت تصادفی براي هر یک از کروموزوم صورت دو آللی و به

 توزیع شدند( سانتی مورگان 109تا  22ي  کروموزوم در دامنه 27)

(jas Barazandeh et al. 2016.) با توجه به اندازه کل ژنوم گاو 

(Barazandeh et al. 2016 Czech) هر کروموزوم تعداد  يبه ازا

با توجه به نوع و اندازه  601تا  198 ي دامنه)متفاوت نشانگر 

 .شد يساز   يهشب K 18 يها پنل يدجهت تول( کروموزوم

در طول ( 1888و  18 ،188) QTLسطح مختلف  سهدر مجموع 

ها در  QTL نرخ جهش براي نشانگرها و . شدند ها توزیع  کروموزم

 ;Naderi 2018c)فرض شد  0/2×18-0هر جایگاه و در هر نسل 

Yin et al. 2014 .)در . در نظر گرفته شد 1/8پذیري  وراثت

و  2882هاي  افراد نسلدرصد از  08یی، طراحی جمعيت نها

اطلاعات ژنوتيپی داشته اما  داراي: عنوان جمعيت تأیيد به) 2886

عنوان  به) 2881تا  2888هاي  و نسل( فاقد اطلاعات فنوتيپی

ها  ژنوتيپ آن( داراي اطلاعات فنوتيپی و ژنوتيپی: جمعيت مرجع

. ه شدندنشده در نظر گرفت د و به عنوان افراد ژنوتيپشحذف 

همچنين فراوانی آللی . فرض شد نرمالها، QTLتوزیع احتمال 

در هر نسل و هر . در نظر گرفته شد 0/8اوليه براي نشانگرها 

. توجيه شد QTLجایگاه کل ميزان واریانس افزایشی توسط 

کار رفته در  هسازي شده و پارامترهاي ب خلاصه جمعيت شبيه

 .است نشان داده شده 1جدول 

 81/8تحقيق نشانگرهاي با فراوانی آللی کمياب کمتر از در این 

تکرار از هر جمعيت در نظر  18براي ارزیابی مدل . حذف شدند

 کمک با ،K18تراکم  با جمعيت سازي شبيه از بعد .گرفته شد

 98 حذف به اقدام تصادفی بطور و R افزار‌نرم در نویسی برنامه

درصد داراي  08) نموده هاي تأیيد در جمعيت نشانگرها درصد

 به اقدام Flmpute ي‌برنامه طریق از بعدي مرحله در و( ژنوتيپ

 و فاميلی روابط طریق از شده گم نقاط بينی پيش و ایمپيوتيشن

 در و (Sargolzaei et al. 2011)شد  جمعيت برپایه هاي الگوریتم

 و اصلی هاي داده همبستگی طریق از ایمپيوتيشن صحت نهایت

  .گرفت خواهد قرار ارزیابی مورد نشانگرها ايبر ایمپيوتيشن
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 [
 D

O
R

: 2
0.

10
01

.1
.2

00
84

43
9.

13
98

.1
4.

4.
9.

9 
] 

 [
 D

ow
nl

oa
de

d 
fr

om
 m

g.
ge

ne
tic

s.
ir

 o
n 

20
25

-1
0-

22
 ]

 

                             3 / 10

https://dor.isc.ac/dor/20.1001.1.20084439.1398.14.4.9.9
http://mg.genetics.ir/article-1-128-fa.html


 یوسف نادری و همکاران  ...Boosting ،SS-GBLUPهای  روش ای ارزيابی مقايسه

 

 363  9318 زمستان/ 4شماره / چهاردهمدوره / ژنتیک نوین

 

 
 سازيپارامترهاي فرایند شبيه -1جدول 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

( هاي ضعيف شامل یادگيرنده)توابع پایه  بوستينگ در الگوریتم

مانده  اقیصورت سریالی هر یک روي ب مانند درختان رگرسيونی به

بندي در درخت   شوند در نتيجه اشتباه دسته درخت قبلی اضافه می

شود در نتيجه  قبلی باعث کاهش مقدار خطا در درخت بعدي می

تري  هاي جدید قوي هاي قبلی، یاد گيرنده با استفاده از یادگيرنده

یابد که خطاي  این الگوریتم تا زمانی ادامه می. شود ایجاد می

به مدل کلی الگوریتم بوستينگ . حداقل برسد آخرین درخت به

 :باشد می 1رابطه صورت 

 (1)رابطه 
 

توابع  ضرائب توزیع و ( M ،...،1،2=m)ا ج در این

 yهمراه یک سري از پارامترها  به  xساده با توزیع چند متغيره

اقل کردن براي حد نرمال ها از توزیع براي توزیع داده. باشد می

شامل تعداد اصلی در این روش پارامترهاي . تابع خطا استفاده شد

1و نرخ یادگيري 2، عمق درخت1درخت
ریق محاسبه خطاي از ط 

تعداد درخت، عمق در این تحقيق . مشخص شدند اعتبارسنجی

. در نظر گرفته شد 82/8، 0، 2888درخت و نرخ یادگيري ترتيب 

مورد آناليز قرار  Rافزار  نرمدر gbm ي  از طریق بستهاین الگوریتم 

 .گرفت

 Legarra et al. and  (2009) اولين بار توسط SS-GBLUPروش 

(2010) Christensen and Lund  پيشنهاد و بعدها توسط

(2014)Fernando et al. صورت  مدل کلی آن به. گسترش یافت

 :است 2رابطه 

= (2)رابطه   

نشده  ترتيب بردار فنوتيپ براي افراد ژنوتيپ به y2و  y1جا در این

ترتيب  به X2و  X1ماتریس عوامل ثابت،  βشده،  و ژنوتيپ

                                                           
1 Ntree 
2 Tree complexity 
3 Learning rate 

   جمعيت اوليه

(1888)1988 

 بله

(088)1788  

(1888)2888  

  (تعداد افراد)فاز اول تعداد نسل 

  گلوگاه

  (تعداد افراد)فاز دوم تعداد نسل 

  (تعداد افراد)فاز سوم تعداد نسل 

 1888  وانات در نسل آخرتعداد حي

   جمعيت اخير

 08  تعداد نرهاي در نسل اخير

 6  2088تعداد تکثيري جمعيت اخير بعد از نسل 

 2881تا  2881افراد نسل   جمعيت مرجع

 2886و  2882افراد نسل   جمعيت تایيد

 1  تعداد نتایج به ازاي هر زایش

0/8  احتمال نر بودن نتاج  

 تصادفی  ميزشآ انتخاب و طرح 

%08  نرخ جایگزینی براي نرها  

%28  هانرخ جایگزینی براي ماده  

ارزش اصلاحی برآوردي/ سن بالا  معيار حذف  

   ژنوم

 27  تعداد کروموزوم

سانتی مورگان 109تا  22 بين ي دامنه  (سانتی مورگان)طول هر کروموزوم   

1888یا  QTL  18 ،188تعداد   

 نرمال  QTLهاي اثر آلل

کروموزومو اندازه با توجه به نوع  601تا  198ي  دامنه  تعداد نشانگر  

0/2 × 18-0  هاQTLنرخ جهش در نشانگر و   

1/8  پذیري وراثت  
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و  Z1نشده و شده،  ماتریس وقوع آثار ثابت براي افراد ژنوتيپ

Z2نشده و شده و   ، به ترتيب ماتریس وقوع براي افراد ژنوتيپ

g1= و g2=  ماتریس که در اینجا ،

شده  ژنوتيپ مشاهده شده مقياس دار و متمرکز افراد ژنوتيپ

زیر ماتریس از  بردار آثار نشانگرهاي برآورد شده و  . است

مارتریس . g2و  g1اي در ارتباط با  ماتریس خویشاوندي شجره

تعریف  1رابطه  صورت هب g2 (H) و g1واریانس کواریانس 

 :(Legarra et al. 2009)شود  می

 (:1)رابطه 

H=  

G2 است شده  ماتریس خویشاوندي ژنومی براي افراد ژنوتيپ .

N(0, I)طور کلی آثار نشانگرهاي برآورد شده توزیع نرمال  هب ) )

. توزیع نرمال چند متغيره مفروض هستند( ɛ)مانده  و باقی

-SSبراي آثار نشانگرهاي روش ( MME)معادلات مختلط 

GBLUP است 2صورت رابطه  به : 

 (2)رابطه 

=  

 

ها، نشانگرها  مانده به ترتيب واریانس باقی و  ،  در اینجا

 .و پلی ژنی هستند
SS-BayesA 

شود و  یانس نشانگرها متفاوت فرض می، وارAدر روش بيز 

معکوس  دار مقياس مربع کاي توزیع عموماً واریانس نشانگرها با

 (.Meuwissen et al. 2001)شود  در نظر گرفته می( 0رابطه )

 (0)رابطه 
 

 

 مربع کاي به ترتيب درجه آزادي و توزیع و  در اینجا 

معادلات مختلط براي . مين نشانگر است j: jمعکوس و  دار مقياس

 : است 6صورت رابطه  به SS-BayesAروش 

 (6)رابطه 

=  

 

 نتایج نهایت در. باشد می ماتریس قطري براي  Dدر اینجا 

بوستينگ،  يها روش از استفاده با سازي شده شبيه ها داده از حاصل

SS-GBLUP  و SS-BayesA و شد برآورد تأیيد جمعيت در 

 بين پيرسون همبستگی طریق از بينی ژنومی پيش صحت

جمعيت ژنوتيپ شده  شده بينی پيش اصلاحی هاي ارزش

 هاي ارزش با( )و ژنوتيپ نشده ( )

 . شد محاسبه Rافزار  با استفاده از نرم واقعی اصلاحی

 

هاي اصلاحی  بينی ژنومی ارزش ، صحت پيش1و  2ول اجد

را براي جمعيت  SS-BayesA و SS-GBLUP، بوستينگهاي  مدل

و ( k18-k1)  و ایمپيوتيشن k18هاي  شده با پنل تأیيد ژنوتيپ

 G1=2882)نشده طی دو نسل  متعاقب آن براي حيوانات ژنوتيپ

ميانگين صحت ایمپيوتيشن در . دهد را نشان می( G3=2886و 

طور کلی عملکرد  به. بود 706/8 ± 811/8سناریو مورد مطالعه 

  کارگيري جمعيت تأیيد ژنوتيپ ههاي مورد مطالعه هنگام ب مدل

 k18هاي  در مقایسه با داده( k18-k1)  هاي ایمپيوتيشن شده با داده

 مشهودتر بوستينگکاهش یافت که این ميزان کاهش براي روش 

 هاي داده بينی ژنومی براي صحت پيش کاهش که طوري هب. بود

 SS-GBLUP، بوستينگ براي اصلی هاي داده به نسبت  ایمپيوتيشن

و  G1در نسل  826/8 و 820/8 ،817/8 ترتيب به SS-BayesA و

در مجموع افت صحت  .بود G3در نسل  819/8و  82/8، 826/8

شده از پنل   ژنوتيپ نشده هنگامی که افراد براي افراد ژنوتيپ

استفاده کردند بيشتر  k18در مقایسه با پنل اصلی  k1  ایمپيوتيشن

توان به عدم خطاي ایمپيوتيشن و در  دليل این امر را می. بود

دانست که در  k18 اختيار داشتن اطلاعات ژنومی بيشتر در پنل

 هاي اصلاحی حيوانات ژنوتيپ نتيجه آن باعث برآورد بهتر ارزش

 . ها شد از روي اطلاعات خویشاوندان آن نشده 

هاي نشانگري در  هاي آماري با استفاده از زیرمجموعه ارزیابی مدل

اند که توانایی  هاي با و بدون ایمپيوتيشن به این نتيجه رسيده داده

  نتایج و بحث
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بينی ژنوتيپ هنگام استفاده از ایمپيوتيشن ژنوتيپ بهبود  پيش

ي را جهت کاهش بخشيد و بسياري از محققان این استراتژ

 Mulder et)اند  هاي انتخاب ژنومی توصيه نموده ها در برنامه هزینه

al. 2012; Daetwyler et al. 2011 .)به بررسی اثر  محققين

در مقایسه با  k6 بينی ژنومی در تراشه  ایمپيوتيشن بر صحت پيش

پرداختند و نشان دادند که در سناریوهاي مورد مطالعه  k08تراشه 

داري در صحت ژنومی روش بيزي  اچيزي و غير معنیکاهش ن

(. (Chen et al. 2014مشاهده شد  k08نسبت به  k6براي تراشه 

نتایج در مورد گاوهاي جرسی نشان داد که ایمپيوتيشن یک تراشه 

هنگامی که صحت ایمپيوتيشن بالا  k08 با تراکم پایين به تراشه 

در نتيجه توجه . باشد منجر به بهبود صحت ژنومی خواهد شد

ویژه به ایمپيوتيشن در مطالعات ژنومی بسيار حائز اهميت خواهد 

هنگامی که خطاي ایمپيوتيشن بالا و .  (Weigel et al. 2010)بود

به تبع آن صحت ایمپيوتيشن پایين باشد در نتيجه استفاده از 

 .(Mulder et al. 2012)هاي با تراکم بالا توصيه شد  تراشه

ر با توجه به صحت بالاي ایمپيوتيشن و به تبع آن در مطالعه اخي

و اصلی براي   هاي ایمپيوتيشن عدم اختلاف محسوس در گروه

اي، استفاده  هاي تک مرحله شده خصوصا در روش  افراد ژنوتيپ

دليل نتایج . از ایمپيوتيشن امري اقتصادي و مقرون به صرفه بود

پيوتيشن بر صحت توان به اثر بخشی بالاي ایم الذکر را می فوق

 هاي اصلاحی ژنومی و مدل طراحی شده بينی ارزش پيش

(Mulder et al. 2012) ي خطی بين این دو صحت را در  که رابطه

طوري که افزایش صحت ایمپيوتيشن،  هب ،پی داشت مرتبط دانست

 اي  در مطالعه .افزایش خطی صحت ژنومی را در پی داشت

(2008b)Naderi هاي  می با استفاده از روشبه ارزیابی صحت ژنو

هاي اصلی و  اي و جنگل تصادفی در سري داده  بيز آستانه

ایمپيوتيشن پرداخت شد و نشان داده است که این دو روش 

هاي ایمپيوتيشن برآورد قابل قبولی از صحت  هنگام استفاده از داده

هاي اصلی از خود نشان داده و این  ژنومی را نسبت به داده

 .اي اقتصادي در ارزیابی ژنومی عنوان کردند  توصيهاستراتژي را 

 G3و  G1هاي  بينی ژنومی در نسل در این تحقيق صحت پيش

عنوان جمعيت مرجع  نسل ما قبل آن به 2عنوان جمعيت تأیيد و  به

مورد  SS-BayesAو  SS-GBLUP، بوستينگبراي سه روش 

افزایش  نتایج نشان داد که با(. 1و  2ول اجد)بررسی قرار گرفت 

بينی ژنومی براي افراد  فاصله نسلی از جمعيت مرجع، صحت پيش

هاي  براي مدل)نشده  و ژنوتيپ( براي هر سه مدل)شده  ژنوتيپ

شده،   با این حال براي افراد ژنوتيپ. کاهش یافت( اي تک مرحله

کاهش صحت ژنومی ناشی از افزایش فاصله و به دنبال آن کاهش 

 بوستينگعيت مرجع و تأیيد براي مدل رابطه خویشاوندي بين جم

 .اي مشهودتر بود هاي تک مرحله نسبت به روش

 
براي حيوانات ( k18-k1)  و ایمپيوتيشن k18 هاي  در داده SS-BayesAو  SS-GBLUP، بوستينگهاي  هاي اصلاحی مدل بينی ژنومی ارزش صحت پيش -2جدول 

 G1=2882شده و نشده طی نسل  ژنوتيپ

 QTLتعداد  مدل

 صحت ژنومی 

 شده با حيوانات ژنوتيپ  نشده حيوانات ژنوتيپ K18شده با  حيوانات ژنوتيپ 

(k18k to 1) 

 نشده حيوانات ژنوتيپ

 18  810/8 ± 206/8 822/8 ± 282/8  819/8 ± 229/8 820/8 ± 169/8 
SS-GBLUP 188  82/8 ± 291/8 817/8 ± 222/8  822/8 ± 202/8 821/8 ± 191/8 

 1888  82/8 ± 082/8 822/8 ± 229/8  821/8 ± 296/8 822/8 ± 177/8 

 18  81/8 ± 992/8 812/8 ± 620/8  812/8 ± 922/8 810/8 ± 099/8 
SS-BayesA 188  829/8 ± 070/8 82/8 ± 298/8  811/8 ± 061/8 821/8 ± 221/8 

 1888  821/8 ± 292/8 82/8 ± 211/8  822/8 ± 267/8 822/8 ± 199/8 

 18  812/8 ± 182/8  - 811/8 ± 291/8  -

-  110/8 ± 810/8 -  196/8 ± 811/8  188 بوستينگ

 1888  829/8 ± 229/8  - 81/8 ± 281/8  -
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براي حيوانات ( k18-k1)  و ایمپيوتيشن k18هاي  در داده SS-BayesAو  SS-GBLUP، بوستينگهاي  هاي اصلاحی مدل بينی ژنومی ارزش صحت پيش -1جدول 

 G3=2886شده و نشده طی نسل  ژنوتيپ

 QTLتعداد  مدل

 صحت ژنومی 

 شده با حيوانات ژنوتيپ  نشده حيوانات ژنوتيپ K18شده با  حيوانات ژنوتيپ 

(k18k to 1) 

 نشده حيوانات ژنوتيپ

 18  811/8 ± 122/8 821/8 ± 290/8  810/8 ± 181/8 822/8 ± 212/8 
SS-GBLUP 188  822/8 ± 102/8 82/8 ± 298/8  828/8 ± 111/8 828/8 ± 219/8 

 1888  819/8 ± 192/8 821/8 ± 201/8  819/8 ± 112/8 828/8 ± 218/8 

 18  819/8 ± 921/8 812/8 ± 012/8  818/8 ± 911/8 817/8 ± 081/8 
SS-BayesA 188  826/8 ± 290/8 826/8 ± 196/8  828/8 ± 228/8 821/8 ± 121/8 

 1888  828/8 ± 122/8 819/8 ± 261/8  819/8 ± 299/8 817/8 ± 216/8 

 18  81/8 ± 161/8 -  829/8 ± 121/8 - 

 - 161/8 ± 812/8  - 219/8 ± 811/8  188 بوستينگ

 1888  826/8 ± 201/8 -  812/8 ± 289/8 - 

 

بينی ژنومی ناشی از افزایش فاصله نسلی براي  افت صحت پيش

بطور محسوسی بيشتر  SS-GBLUPافراد بدون ژنوتيپ در روش 

همچنين اثر منفی افزایش فاصله نسلی . بود SS-BayesAاز روش 

هاي ایمپيوتيشن نسبت  یشاوندي بر روي صحت ژنومی دادهو خو

 .هاي اصلی بيشتر بود به داده

بينی ژنومی با افزایش فاصله و شکاف بين  طور کلی صحت پيش هب

جمعيت تأیيد و مرجع و همچنين کاهش ارتباط خویشاوندي بر 

ها در  QTLاثر شکسته شدن عدم تعادل پيوستگی بين نشانگرها و 

پيشين بود یافت که مطابق با نتایج مطالعات  طی نسل کاهش

(Kang et al. 2017; Naderi 2019d.) مطالعات (Zhou et al. 

هاي اوليه جمعيت تأیيد، افراد  نشان دادند که در نسل (2018

بيشتري با جمعيت مرجع در ارتباط ژنتيکی هستند که منجر به 

در  بينی ژنومی هاي اصلاحی و صحت پيش برآورد بهتر ارزش

مطالعات در مورد گاوهاي . شود هاي اوليه انتخاب می نسل

هلشتاین آلمان نشان داد که صحت ژنومی براي صفات مختلف 

اقتصادي با کاهش ارتباط خویشاوندي بين جمعيت مرجع و تأیيد 

نشان از ( Kang et al. 2017)سازي  تحقيقات شبيه. یابد کاهش می

اي و  هاي تک مرحله افت صحت ژنومی در طول نسل براي مدل

GBLUP بينی ژنومی  مطالعات جهت آناليز و پيش. دارد

هاي مختلف گوسفند نشان داد که مقدار بالاي صحت  جمعيت

علت وجود ساختار جمعيت و ارتباط  بينی ژنومی به پيش

طور کلی  هب. خویشاوندي فاميلی بين جمعيت مرجع و تأیيد است

اي در   اطلاعات ژنومی و شجره زمان از دليل عدم استفاده هم به

اي،  هاي تک مرحله در مقایسه با روش بوستينگارزیابی روش 

بينی ژنوتيپ  جهت پيش. افت بيشتري در عملکرد آن مشاهده شد

نشده از روابط خویشاوندي برپایه شجره استفاده   افراد ژنوتيپ

در نتيجه هنگامی که ارتباط خویشاوندي نزدیکتري بين . شود می

اد جمعيت مرجع برقرار باشد از طریق روابط خویشاوندي افر

بينی ارزش اصلاحی براي افراد بدون ژنوتيپ  اي پيش  شجره

 .پذیرتر و از صحت بالاتري برخوردار خواهد بود امکان

گونه که در تحقيق حاضر نشان داده شد با افزایش فاصله  همان

أیيد از نسلی و کاهش ارتباط خویشاوندي بين جمعيت مرجع و ت

نشده در مقایسه با افراد  طریق افزایش نسل، عملکرد افراد ژنوتيپ

شده از افت بيشتري برخوردار بوده که مطابق به نتایج   ژنوتيپ

 .(Zhou et al. 2018; Chen et al. 2014)مطالعات پيشين بود 

بينی ژنومی افراد  دليل این امر این است که صحت پيش

اثر نشانگرهاي برآورد : مسير، شامل نشده تحت تاثير دو ژنوتيپ

است که این باقی  هاي تخمين زده شده مانده شده و برآورد باقی

ها به نوع خود وابسته به ماتریس روابط خویشاوندي هستند  مانده

در نتيجه با افزایش . ثر نيستندؤشده م که در ارزیابی افراد ژنوتيپ

و قدرت مدل  تر فاصله نسلی، ماتریس روابط خویشاوندي ضعيف

. شود نشده کمتر می هاي اصلاحی افراد ژنوتيپ براي برآورد ارزش

 بينی ژنومی اثر مدل آماري بر صحت پيش

و ( QTL 18)نتایج نشان داد که براي سناریوهاي با تعداد کم 

بيشتر از  SS-BayesAهمواره عملکرد روش ( QTL 188)متوسط 

SS-GBLUP  که  هنگامی ولی(. 1و  2جدول )بود  بوستينگو
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 SS-GBLUPعملکرد روش ( QTL 1888)بالا بود  QTLتعداد 

. در هر دو نسل بيشتر بود بوستينگو  SS-BayesAنسبت به 

هاي تک  نسبت به روش بوستينگطور کلی عملکرد روش  هب

. تر و با افزایش نسل این ميزان افت مشهودتر یود اي پایين مرحله

عملکرد قابل  QTLالايدر تعداد ب بوستينگبا این حال روش 

هاي  یافته. اي نشان داد هاي تک مرحله قبول و نزدیک به روش

نسبت به روش  SS-BayesAتحقيق حاضر نشان از برتري روش 

SS-GBLUP  در صفات تحت تاثير تعداد پایين  بوستينگوQTL 

-SSطورکلی روش  هب. دارد  براي هر دو سري اصلی و ایمپيوتيشن

BayesA  نسبت به روشSS-GBLUP شده  براي افراد ژنوتيپ) 

. تري برخوردار بود نشده از برتري محسوس  در مقایسه با ژنوتيپ

سازي  نتایج تحقيق حاضر مطابق با تحقيقات پيشين در زمينه شبيه

 (.Habier et al. 2007; Hayes et al. 2009)هاي واقعی بود  و داده

دليل  به GBLUPنسبت به  SS-BayesAبرتري عملکرد روش 

بوده که این ( tتوزیع )پيش فرض توزیغ غير نرمال اثر نشانگرها 

 QTLپيش فرض براي اثر نشانگرها سازگاري بيشتري با ساختار 

کار گيري سناریوهاي  هو نشانگرها در مطالعه حاضر بویژه هنگام ب

اي  هاي تک مرحله دليل برتري روش. دارد QTLبا تعداد پایين 

زمان منابع  توان بکارگيري هم را می بوستينگنسبت به روش 

هاي اصلاحی  اي جهت برآورد ارزش اطلاعات ژنومی و شجره

-SSدر این زمينه مطالعات مختلفی از برتري . حيوانات دانست

GBLUP وردند آ  اي سخن به ميان هاي چند مرحله نسبت به مدل

 ;Onogi et al. 2014)باشند  راستا با مطالعه اخير می که هم

Mohammadi et al. 2017 .) هنگامی که تعدادQTL  افزایش

دليل توزیع  به SS-BayesAعملکرد روش ( QTL 088)یافت 

. و عدم تطابق با فرضيات آن کاهش یافت QTLنرمال پراکندگی 

-SSهاي  توان عنوان کرد که سودمند بودن روش در نتيجه می

GBLUP  وSS-BayesA  وابسته به تعدادQTL ت کننده صف کنترل

 (Zhou et al. 2018; Kang et al. 2017)است 

بينی ژنومی نشان  بر صحت پيش QTLنتایج اثر سطوح مختلف 

 QTLحساسيت بالایی به تغييرات  SS-BayesAداد که روش 

  در مقایسه با افراد ژنوتيپ)شده   خصوصا براي افراد ژنوتيپ

ات مطالع. دارد  در هر دو سري داده اصلی و ایمپيوتيشن( نشده

هاي یادگيري  سازي نشان داد که روش بيز نسبت به روش شبيه

نشان داده و  QTLحساسيت بالایی به تغييرات  GBLUPماشين و 

صحت ژنومی کاهش یافت که دليل این امر  QTLبا افزایش تعداد 

توان به توزیع محدود واریانس ژنتيکی بر تعداد زیادي  را می

QTL  دانست که در نتيجه سهم هرQTL  در ارزش ژنتيکی کل

( هاي اوليه با توجه به پيش فرض)کاهش یافته، و قدرت مدل بيز 

   همچنين روش. یابد هاي اصلاحی کاهش می بينی ارزش در پيش

از برخی خصوصيات نظير انتخاب متغير سود   Aاي بيز تک مرحله

کم سازگارتر است در  QTLبرند و مفروضات آن با تعداد می

 Naderi)د بهتر عمل کرA ، روش بيز QTLاندک نتيجه در تعداد 

2018b.) 

بينی ژنومی با افزایش تعداد  ، صحت پيشبوستينگبراي روش 

QTL مطالعات  راستا، این در. افزایش نسبتا محسوسی داشت

 تعداد به یابد می افزایش QTL تعداد که نشان دادند هنگامی

 احتياج ها QTL همه اثر انداختن دام به جهت نشانگر بيشتري

 به منجر تواند می QTL تعداد افزایش نتيجه در. بود خواهد

 افزایش با موازي طور به که هنگامی شود ژنومی صحت افزایش

 .Habier et al)یابد  افزایش نيز نشانگرها تعداد ها، QTL  تعداد

گيري و یادگيري  هاي باز نمونه مطالعات در زمينه مدل(. 2009

 عدم توليد به منجر ،QTL تعداد افزایش ماشين نشان داد،

 ي کننده کنترل يها QTL با نشانگرها برخی بين قوي پيوستگی

 افزایش وها   QTL  با نشانگرها فاصله شدن تر نزدیک صفت،

 را ژنومی صحت افزایش نتيجه در شده، گيري نمونه شانس

 که ،(Naderi 2018a; Naderi et al. 2016)داشت  خواهد همراه به

 صادق حاضر تحقيق نتایج در بوستينگ روش براي مثبت اثر این

حساسيت کمتري نسبت به  SS-GBLUPهمچنين روش . بود

دهد این مدل یک روش کم  داشت که نشان می QTLتغييرات 

. است QTLنوسان جهت استفاده در سناریوهاي با تعداد متفاوت 

ط در استفاده از رواب GBLUPتوان به ماهيت  دليل این امر را می

خویشاوندي ژنومی ميان جمعيت مرجع و تأیيد به جاي عدم 

بنابراین هنگامی . و نشانگرها عنوان کرد QTLتعادل پيوستگی بين 

کند روابط خویشاوندي  افزایش یا کاهش پيدا می QTLکه تعداد 

بينی ژنومی نوسانات  ژنومی تغيير نکرده و در نتيجه صحت پيش

 (. Zhuo et al. 2018)دهد  کمی از خود نشان می
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 گیری نتیجه

هاي ایمپيوتيشن در  بينی ژنومی حاصل از داده طور کلی پيش هب

راه کار مناسبی جهت کاهش ( داراي ژنوتيپ)ارزیابی افراد تأیيد 

بينی ژنومی تحت  صحت پيش. هاي ژنوتایپينگ است هزینه

و  SS-GBLUPهاي  سناریوهاي مختلف ژنومی همواره براي مدل

SS-BayesA بر خلاف روش . بيشتر بود بوستينگت به نسب

اي با استفاده از روابط  هاي تک مرحله بوستينگ روش

بينی  اي قادر به ارزیابی صحت پيش  خویشاوندي ژنومی و شجره

با این حال همواره صحت . نشده بودند ژنومی براي افراد ژنوتيپ

 پشده بيشتر از افراد ژنوتي  بينی ژنومی براي افراد ژنوتيپ پيش

وجود روابط خویشاوندي بين جمعيت مرجع و تأیيد . نشده بود 

طوري که با  هترین عوامل تاثير گذار بر صحت ژنومی بود ب از مهم

صحت ژنومی ( کاهش رابطه خویشاوندي)افزایش فاصله نسلی 

علت عدم  کاهش محسوسی خصوصا براي روش بوستينگ به

تعداد . ي داشتا  زمان از اطلاعات ژنومی و شجره استفاده هم

QTL طوري  هب. بينی ژنومی بود از عوامل تاثيرگذار بر صحت پيش

-SSروش  QTLکه براي صفات تحت تاثير تعداد کم و متوسط 

BayesA  و براي صفات تحت تاثير تعداد زیادQTL  روشSS-

GBLUP بهترین عملکرد را داشت. 
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