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 (12/11/1404 تاریخ پذیرش: - 19/09/1403)تاریخ دریافت:  

 نژادیبه در پيچيده صفات ژنتيکی پيشرفت تسريع برای اميدوارکننده رويکرد يک ژنومی بينیپيش

 در چالش جدی يک انتخاب ژنومی هایمدل بينیپيش صحت افزايش حال، اين با. است گندم

در اين خصوص، استفاده از متغيرهای کمکی زمانی که  .است رويکرد اين آميزموفقيت یاجرا

شرايط لازم را داشته باشند، نويد بخش بوده است. هدف از اين مطالعه بررسی نقش دو متغير 

 سازی و افزايشبهينه در( DF) دهیگل تا روز تعداد و (DH) دهیسنبله تا روز يعنی تعداد کمکی،

 هایمدل و GBLUP، RRBLUP (، شاملGSهفت مدل مختلف انتخاب ژنومی ) بينیپيش صحت

بود. برای اين منظور از دو ( BayesLASSO و  BayesA، BayesB، BayesC،BayesRR) بيزی

 همراه با های انتخاب ژنومی بدون متغيرهای کمکی )راهبرد اول( وراهبرد يعنی استفاده از مدل

 ، عملکرد(TKW) هزاردانه وزن ،(GY) دانه عملکرد صفات وم(، برایکمکی )راهبرد د متغيرهای

استفاده ( GFP) دانه پرشدن دوره طول و (DFM) کامل رسيدگی تا روز ، تعداد(BY) بيولوژيک

 زراعی سال دو در ژنوتيپ 100 از استفاده با تهران دانشگاه تحقيقاتی مزرعه در پژوهش .شد

های فنوتيپی و ژنوتيپی متغيرهای کمکی علاوه بر همبستگی .شد انجام 1400-1401 و 1400-1399

داری با صفات مورد مطالعه داشتند. همچنين های مثبت و منفی معنیبالا با يکديگر، همبستگی

بينی ( متغير بود. پيشDH)برای صفت  %97( تا GFP)متعلق به صفت  %69پذيری صفات از وراثت

با  های فنوتيپی انجام شد.همراه با داده SNPنشانگر 65948ها، با استفاده از ژنومی توسط مدل

 در راهبرد اول، از GY بينیپيش بيشترين صحت ها،مدل به DF و DH کمکی متغيرهای افزودن

به  23/0از  BY، 411/0به  238/0از  TKWدر راهبرد دوم و به همين ترتيب برای  279/0 به 085/0

399/0 ،GFP  و  714/0به  314/0ازDFM  در راهبرد دوم،  .يافت افزايش 889/0 به 256/0از

 بينی را نشان دادند.های پيش، بالاترين صحتBayesLASSO و BayesRRويژه های بيزی بهمدل

تواند ، میGSهای کمکی مناسب به مدل متغيرهای ها حاکی از آن است که افزودنيافته اين

فنولوژيک و  صفات برخی بينی ژنومیپيش اء صحتها و ارتقسازی مدلثر برای بهينهؤابزاری م

 باشد. گندم زراعی
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طبق برآوردهای مرکز بین المللی تحقیقات ذرت و گندم، نیاز به 

درصد افزایش  50حداقل 2050و محصولات آن تا سال گندم

که عملکرد گندم از یدر حال(. CIMMYT 2021) خواهد یافت

به  یزراعبهو نژادی به هایو تکامل شیوه بهبود لیبه دل 1950دهه 

 تامیندر  یفعل، اما با این وجود نرخ است فتهای شیسرعت افزا

کافی نیست و در برخی موارد این  ندهیدر آی بشر کالرنیازهای 

 یبرا (.Graybosch and Peterson 2010است ) نرخ ثابت مانده

در ، بهبود عملکرد 2050گندم تا سال  دیتول یدو برابر شیافزا

مورد  ی،د فعلدرص 9/0با  سهیدرصد در سال، در مقا 4/2 حدود

افزایش سطح زیر کشت نیز به دلیل  .(Ray et al. 2013)است  ازین

های اقلیمی راهکار پذیرفته محدودیت اراضی زراعی و چالش

 Jaggard et) شودای برای تحقق نیازهای آینده محسوب نمیشده

al. 2010 .)های کلاسیک و معمول گزارش شده است که برنامه

ارزش فنوتیپی برای انتخاب بهترین افراد نژادی گندم که از به

دارند  درصد کنند، پیشرفت ژنتیکی سالانه کمتر از یکاستفاده می

(Godin et al. 2012; Tessema et al. 2020.) پذیری پایین وراثت

ژنتیکی و همچنین  صفات کمی، اثرات محیطی، اثرات متقابل

بر های اصلاحی کلاسیک، انتخاب مدت زمان طولانی روش

 ن،یبنابراسازد. های جدی مواجه میاساس فنوتیپ را با چالش

منابع  ی تامینداریپا نیو تضم یکیژنت شرفتیپ شیافزا یبرا

 نینو یهااز روش دیبا کژنتی متخصصان و نژادگرانبه ،ییغذا

 موجود استفاده کنند یاصلاح یهایاستراتژ تیمنظور تقوبه

(2018Crain et al.  .)های تعیین خیر در فناوریهای اپیشرفت

تا معماری  نژادگران فراهم کردبه یامکان را برا نیاتوالی ژنوم، 

ژنتیکی غلات مهم اقتصادی را مشخص کنند. لذا با ظهور و 

گیری برای گزینش با ادغام تکامل نشانگرهای مولکولی، تصمیم

های فنوتیپی، از طریق اطلاعات نشانگرهای مولکولی و داده

et al.  Fujino) شد ریپذامکان (،MAS) 1ه کمک نشانگرانتخاب ب

های اصلاحی، مزایای بیشتری نسبت برآورد ژنومی ارزش(. 2019

های اصلاحی به انتخاب فنوتیپی دارد، زیرا صحت برآورد ارزش

گیری در نظر زمانی بالاتر است که اطلاعات ژنومی در تصمیم

اند که ت نشان دادهمطالعا (.al. 2013 Daetwyler)شوند گرفته

                                                           
1 Marker Assisted Selection 

 یهادر برنامه توانندیم کمک نشانگرو انتخاب به کیژنوم

دو  شیافزا موجب امر اغلب نیگنجانده شوند و ا یاصلاح

 یپیانتخاب فنوت در مقایسه با یکیژنت شرفتینرخ پ یبرابر

 .Eathington et al. 2007; Battenfield et al)د شومیاستاندارد 

2016.)  

 تعداد بر اساس تنها را تاصف ارزش MAS معمول، طوربه

 2کمی صفت هایجایگاه با مرتبط نشانگرهای از ودیمحد

(QTL) کندبینی میپیش بزرگ اتاثر با (Collard and Mackill 

 مفید مندلی صفات فنوتیپی بینیپیش در MAS (. اگرچه2008

 که امعن این به اند؛پیچیده مهم زراعی صفات از بسیاری است، اما

 اندازه با ژنتیکی هایلفهؤم از بسیاری تحت تاثیر این صفات

(. Barton et al. 2017) قرار دارند( کوچک اغلب) متفاوت رهایاث

 اثر با ژن هزاران شامل موثر بر یک صفت ژنومی منابع که هنگامی

 نظر از ژنتیکی نشانگر چند یا یک اساس بر خابانت باشد، کوچک

از این رو، (. and Crouch 2008 Xu) بود خواهد اثربی تئوری

 روبرو بوده استهای زیادی با محدودیت MAS کاربرد عملی

(Bernardo, 2008،) که لیدل نیعمدتاً به اQTL شناسایی  های

تصاص شده تنها بخش محدودی از واریانس ژنتیکی را به خود اخ

علاوه بر این، پیشرفت ژنتیکی  (.Tessema et al. 2020)دهند می

کمی با استفاده از تعداد اندکی نشانگر قابل دستیابی است  نسبتاً

(Abdollahi Arpanahi 2012.)  ،دستیابی به برایبنابراین 

 کارآمدترتر و پیچیده روشی های قابل توجه در انتخاب،پیشرفت

 .است نیاز مورد MASاز 

 3استراتژی برجسته دیگری به نام انتخاب ژنومی، MASعلاوه بر 

(GS) هایتحلیل و تجزیه برروش  دو هر. اگرچه وجود دارد 

 تنوع در نشانگر هر سهم برآرود برای ژنتیکی نشانگرهای آماریِ

 بر فرضیه و مبتنی GSاما  ،(Bernardo 2010) تکیه دارند فنوتیپی

 این فرضیه باشد.می (IFM) 4ت جزئیژنگاه با اثرا نهایتبی مدل

ژنتیکی  منابع خطی ترکیب نتیجه یک صفت ارزش کند کهمی بیان

 بار که اولین GS. (Fisher 1919) باشدمی غیرژنتیکی و افزایشی

 یتمام اثر شد، پیشنهاد et al Meuwissen. (2001) وسطت

                                                           
2 Quantitative Trait Loci 
3 Genomic Selection 
4 Infinitesimal Model 

  مقدمه
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 بینیبرای پیش در سراسر ژنوم را موجود ژنتیکی نشانگرهای

جای  گیرد، بهدر نظر می (sGEBV) 1ژنومی اصلاحی هایارزش

 عبور داریمعنی یک آستانه تنها به نشانگرهایی که از کهآن

 های، پایهIFM روش با تکیه بر مدل این کنند، توجه شود.می

 نیاز GS انجام بنابراین .زندمی تخمین را پیچیده صفت یک ژنومی

صورت به معمولاً عمل در که ،دارد نشانگر هر اثر تخمین به

هایی برای گنجاندن روش اگرچه ،شوددر نظر گرفته می افزایشی

 Jiang and) اپیستاتیک ،( .2012Technow et al) غالبیت اثرات

2015Reif,  )محیط × ژنوتیپ و (Crossa  ;2016et al.  Cuevas

at al. 2016; Montesinos-López et al. 2018) دسترس  در

 2جمعیت مرجع یا آموزش کیاز  GS .قرار داردجامعه تحقیقاتی 

(TPکه ژنوت )کند تا یتفاده ماس است، شده سنجیپیو فنوت پی

جمعیت افراد  GEBVsمحاسبه  یکه بتواند برا ایجاد کندرا  یمدل

 کنداستفاده  هاآن یهای ژنوتیپاز دادهفقط  (،PB) 3اصلاحی

(Jannink et al. 2010). روش کهاز آنجایی ،بنابراین GS  باعث

سنجی و زمان چرخه ، فنوتیپسنجیهای ژنوتیپکاهش هزینه

 قابل توجهیبا توجه به اینکه پیشرفت ژنتیکی شود و می اصلاحی

، این رویکرد دهدارائه می MASنسبت به انتخاب فنوتیپی و 

است و پایه و  نژادیهای بهدر حال ایجاد انقلابی در برنامه احتمالاً

گندم  انتخاب ژنومی زمینهدر  شتریب قاتیتحق یبرا محکمی بنیان

 ;Heffner et al. 2009; Heslot et al. 2015) کندفراهم می

Plavsin et al. 2021).  

 کندیم دیداده نشانگر تول یادیتعداد ز 4با توان بالا سنجیپیژنوت

 یابعاد بالا لیبه دل ،نی. بنابراردگییمورد استفاده قرار م GSکه در 

 نیتوجه به ا ازمندین GS هایبرازش مدل ،یکیژنت هایداده

 (p) 5کننده ینبیشیپ یرهایمتغ ایاست که تعداد نشانگرها  تیواقع

 de los)است  شتریب (n)مطالعه، از تعداد افراد  کیدر  وجودم

Campos et al. 2013). مدل  کههنگامی ،جهیدر نت GSاثرات  که

 < p) هاییداده نیچن یرود، ریگینشانگرها را در نظر م یشیافزا

n) برآورد حداکثر  تینهایتعداد ب شود،یم داده برازش

                                                           
1 Genomic Estimated Breeding Values 
2 Training Population 
3 Breeding Population 
4 High-throughput genotyping 
5 Predictor variables 

با  .(Gianola 2013) دآییم ستدهاثرات ب نیا یبرا یینمارستد

مسئله  ،یبینپیش هاییک خطر مهم در توسعه مدل نکهیتوجه به ا

بینی را پیش ییتواند توانامی نای و است آمیزبرآورد اغراق

 یهااز روش یفیمسئله، ط نیتضعیف کند، برای چیره شدن بر ا

عمدتاً ها . این روشاست افتهیتوسعه  GS یهاآماری برای مدل

اثرات نشانگر متفاوت هستند و از  عیدر مفروضات توز

 صورتبه 8یانقباض ای 7یامهی، جر6ریانتخاب متغ یکردهایرو

 Wang et al. 2018; Plavšin) کنندیاستفاده م یبیترک ای جداگانه

et al. 2021.)  

 تاطلاعا و هستند صفتی تک هایمدل ،GSهای مدل بیشتر

 Jia) دهندمی جای خود در هدف صفت مورد در فقط را فنوتیپی

2012and Jannink  .)ثابت  یصفتتک یهابودن مدل دیگرچه مفا

 یها از همبستگمدل نیا (، .2009Heffner et al, 2011) شده است

اوقات  گاهی (. 2012Jia and Jannink) برندیصفات بهره نم نیب

 شناخته( MRV) 9اصلی پاسخ متغیر عنوانبه که ،صفت یک

 از ایمجموعه یا صفتیک  تأثیر تحتممکن است  شود،می

 نظر از. قرار گیرد 10کمکی( های)متغیر عنوانبه دیگر صفات

 MRV بین بالا ارتباط یا همبستگی وجود بر دلالتامر  این آماری،

 با یکدیگر همبستگی صفات از بسیاری .کمکی دارد( های)تغیرم و

 شوند.می کنترل یکسان هایژن توسط زیرا دارند، منفی یا مثبت

 تخمین توانندمی که است این در کمکی متغیرهای اهمیت

دهند  کاهش را آزمایشی خطای و بخشند بهبود را افراد عملکرد

(Alvarado et al. 2020). به توانندمی متغیرها ینا ،صورت این در 

ژنتیکی و در نتیجه افزایش صحت  پیچیده اثرات شناسایی در مدل

 توسط دانه عملکرد اغلب با این وجود، کنند. کمک بینیپیش

 وجود متعددی یفرآیندها اما شود،می بینیپیش GS پایه هایمدل

(. بهبود Pask et al. 2012شوند )می ختم دانه عملکرد به که دارند

های انتخاب ژنومی یکی از اهداف و بینی روشصحت پیش

در گندم، انتخاب با افزودن است.  های محققین بودهدغدغه

ی هامدلدر  یکمک یرهایمتغ ای هیعنوان صفات ثانوبه یصفات

                                                           
6 Variable Selection 
7 Penalized approach 
8 Shrinkage 
9 Main Response Variable 
10 Covariate 
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د شومی عیتسر تک متغیره و چند متغیرهانتخاب ژنومی 
(Rutkoski et al. 2016; Sun et al. 2017 Haghighattalab et al. 

 صفات افزودن، et al.  Rutkoski(2016) هاییافته طبق (.;2016

 1ژنومیِ خطی نااریب بینیپیش با استفاده از مدل بهترین فنوتیپی

(GBLUPچندمتغیره )، با مقایسه در را بینیپیش صحت تواندمی 

بهبود بخشد. دمای کانوپی  متغیره، تک هایمدل از استفاده صرف

 عنوانبه( NDVI) 2شاخص نرمال شده تفاوت پوشش گیاهی و

 70 تا را دانه دعملکر بینیپیش صحت گندم، در ثانویه صفات

 یک از استفادههمچنین، (. Sun et al. 2017) اندداده بهبود درصد

QTL مدل در ثابت اثر عنوانبه اصلی GP، تواند صحت می

تعداد  برای صفت (.Zhang et al. 2017) دهد افزایش را بینیپیش

 عنوانبه تنش و تحمل هاینسبت از استفاده با ،رسیدگی تا روز

 سه، بهبود متغیره تک ژنومی انتخاب هایمدل در کمکی متغیرهای

توسط  ژنومی هایبینییشپ صحت در یبرابر چهار تا

Shabannejad et al. (2020)  این بر اساس. استشدهگزارش 

بینی هدف از این مطالعه بررسی و مقایسه صحت پیش ها،یافته

بدون متغیر   GSهایهای انتخاب ژنومی، با استفاده از مدلمدل

 کمکی )راهبرد اول( و همراه با متغیر کمکی )راهبرد دوم( و

بهبود  سازی وبهینه ابی نقش متغیرهای کمکی درارزی همچنین

  ها است.بینی مدلشصحت پی

 

 مواد گیاهی و شرایط آزمایش

 همراهبه تجاری گندم رقم 96 شامل استفاده مورد مواد گیاهی

 و کشاورزی پردیس در واقع ایران، ژن بانک از بومی تودهچهار 

 یقاتیمزرعه تحقها در آزمایش .بود تهران دانشگاه منابع طبیعی

واقع در محمدشهر دانشگاه تهران گروه زراعت و اصلاح نباتات 

 35°48'شرقی، عرض جفرافیایی  51°58')طول جغرافیایی  کرج

 ی،به مدت دو سال متوالمتر از سطح دریا(  1321شمالی و ارتفاع 

با استفاده از طرح  1400-1401و  1399-1400 یزراع فصول در

انجام ( در شرایط معمولی با سه تکرار 10×10گانه )سه لاتیس

                                                           
1 Best Linear Unbiased Prediction 
2 Normalized difference vegetation index 

 فاصله با خط،چهار  دارای یک کرت، هر 300 در آزمایش .شد

 .دش اجرا متریک  طول بامتر و  25/0

   های فنوتیپیآوری دادهجمع

 تا روز تعداد ،3دهیسنبله تا روز تعداد صفات آزمایش این در

 6دانه پرشدن دوره طول و 5کامل رسیدگی تا روز تعداد ،4گلدهی

 و( GFP و DH ،DF ،DFM اختصار به ترتیببه بعد به اینجا از)

 هزار وزن و 8بیولوژیک عملکرد ،7دانه عملکرد صفاتهمچنین 

مورد ( TKWو BY، GY اختصار به ترتیببه بعد به اینجا از) 9دانه

 رسیدن به تا کاشت زمان از روز تعدادفاصله  .ارزیابی قرار گرفتند

گرفتن  نظر در با( Zadoks et al. 1974مدنظر ) فنولوژیکی مرحله

مراحل  از یک هر به آزمایشی هر کرت گیاهان درصد 50 ورود

 مرحلهزمان وقوع آن  عنوانبه حاشیه، اثر حذفبا  و فنولوژیکی

 عملکرد ،عملکرد دانههمچنین شد.  ژنوتیپ ثبت هر نموی برای

ها ز رسیدگی و برداشت کرتدانه بعد ا هزار وزن و بیولوژیک

  گیری شد.سال اندازه وسیله کمباین، برای هر دوبه

 هاتجزیه و تحلیل داده

 ، بهترین(BLUEs) 10خطی نااریب هایتخمین بهترین

 12واریانس هایلفهؤم و (BLUPs) 11های نااریب خطیبینیپیش

 META-R افزارنرماز استفاده با( 1برای تجزیه مرکب )معادله 

(Alvarado et al. 2020 )بسته و  LME4افزارنرم در R (Bates et 

al. 2015 )امکان  پ،یاثر ژنوت یبرا یفرض تصادف .ندشد برآورد

با این حال  .کندیراهم مرا ف یعموم یرپذیمحاسبه وراثت

 نظر در ثابت اثر عنوانبه هاBLUE محاسبه هنگام در هاژنوتیپ

 .شوندمی گرفته

 
(1) 

                                                           
3 Days to Heading 
4 Days to Flowering 
5 Days to Full Maturity 
6 Grain Filling Period 
7 Grain Yield 
8 Biological Yield 
9 Thousand-Kernel Weight 
10 Best Linear Unbiased Estimates 
11 Best Linear Unbiased Predictions 
12 Variance Components 

  هاواد و روشم
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اثر میانگین کل،  μمقدارصفت مورد نظر،  ijkY  معادله اینکه در 

iYr  اثر سالi ،ام)i(YrjRep  اثر تکرارjام درون سال i ،امkBlock 

)jRep iYr( اثر بلوک ناقصkن سالام درو iام، تکرار j،ام lGen  اثر

اثر  ijklɛ هستند. ژنوتیپ ×اثر متقابل سال  l× GeniYrام، lژنوتیپ 

ام و ژنوتیپ k ناقصام، بلوک jام، تکرار  iخطای مربوط به سال

l1و هم توزیعمستقل  صورتبهشود ام که فرض می (i.i.dاز ) 

ɛتوزیع نرمال با میانگین صفر و واریانس 
2σ پیروی کند .

پذیری عمومی هر صفت در تجزیه مرکب مطابق معادله وراثت

 ( محاسبه شد:2)

   )2(  

 

 های واریانسلفهؤمترتیب، به و  ، در این معادله، 

 nRep و  nYrسال،  ×خطا، ژنوتیپ و اثر متقابل ژنوتیپ 

رارها هستند. نحوه توزیع صفات، ها و تکترتیب، تعداد سالبه

بین صفات مورد مطالعه  (prمحاسبه ضرایب همبستگی پیرسون )

های بستهو همچنین نمایش نمودارهای مربوطه با استفاده از 

psych ،ggpubr  وggplot2 محیط درR  (R Core Team 2018) 

 طبق آنچه توسط ،صفات بین (gρ) ژنتیکی همبستگی .انجام شد

(2020) Alvarado et al.  د.شگزارش شده است، برآرورد 

 j صفت برای ،i صفت برای جداگانه صورتبه مدل که،طوری به

 سپس. شودمی داده برازش j و i صفت دو هر مجموع برای و

آید، دست میهب j و i صفات بین ژنوتیپی کوواریانس از برآوردی

 بصورت زیر:

                             )3( 
 

و  است؛ و  j و iکوواریانس ژنوتیپی مجموع صفات   که

هستند. در نهایت  j و iترتیب، واریانس ژنوتیپی صفات به 

به صورت زیر محاسبه  j و iهمبستگی ژنتیکی بین صفات 

 شود:می

                                                  )4( 

  

                                                           
1 independent and identically distributed 

 است. j و iهای ژنوتیپی صفات جذر واریانس و  

 فراخوانیو ( GBS) 2یابیتوالی از طریق سنجیژنوتیپ

SNP3ها 

تر پیش ایرانی گندم برای GBS هاییابی کتابخانهتوالی و تهیه

ور طبه .استشرح داده شده ، .Alipour et al(2017)توسط 

های توالی یابی شده در این فرآیند پس از برش خوانش خلاصه

، 4های توالیها در تگبندی آنجفت باز و گروه 64طول به

SNPکه اجازه حداکثر سه  5داخلی ترازسازیها بر اساس هم

داد، شناسایی شدند. برای فراخوانی را می 6جفت باز عدم تطابق

SNPلاین ها از پایپGBS  7که با نامUNEAK شود، شناخته می

( 15هایی که امتیاز کیفیت پایینی )کمتر از استفاده شد و خوانش

 BEAGLEبا استفاده از  8هاداشتند، حذف شدند. جانهی داده

 w7984( و ژنوم مرجع Browning et al. 2009) 3.3.2نسخه 

هایی با SNP(. در نهایت Alipour et al. 2019انجام شد )

 %1و فراوانی آلل جزئی بیشتر از  %10تر از هتروزیگوسیتی کم

  های بعدی در نظر گرفته شدند. برای تجزیه و تحلیل

  و راهبردها انتخاب ژنومی

نااریب  ینیبشیپ نیبهتر بینی ژنومی، هفت مدل شاملبرای پیش

 ونیرگرس یخط نااریب ینیبشیپ نیبهتر، (GBLUP) یژنوم یخط

، BayesA ،BayesB املبیزی شهای مدلو  (RRBLUP) 9جیر

BayesC ،10BayesRR  11وBayesLASSO مروری  .استفاده شدند

 and Plavšinet al.  (2017)(2021) توسطها، مدل این کوتاه بر

Juliana et al.  تخاب ژنومی شامل ان راهبرد دو. است شده ارائه

( GS1S=) کمکی متغیر بدون ی انتخاب ژنومیهامدل اجرای -1

 هابه مدل DHو  DF کمکی متغیرهای کردن اضافه -2 و

(DH=GS+DH2S و DF=GS+DF2S)، صفت برای پنج (DFM 

                                                           
2 Genotyping by sequencing 
3 Single Nucleotide Polymorphisms 
4 Sequence tags 
5 Internal alignment 
6 Mismatch 
7 Universal Network-Enabled Analysis Kit 
8 Imputation 
9 Ridge-Regression Best Linear Unbiased Prediction 
10 Bayesian Ridge Regression 
11 Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection 

Operator 
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،GFP ،BY ،GY وTKW)قرار بررسی موردطور جداگانه ، به  

های راهبرد دوم مدل در ثابت راث عنوانبه متغیرهای کمکی. ندگرفت

های بیزی، فرایند برای اجرا و برازش مدل .دندش گنجانده

 10000با ( MCMC) 1گیری زنجیره مارکوف مونت کارلونمونه

عنوان تکرار ابتدایی به 1000 انجام شد که طی آن،  2تکرار

 در نظر گرفته شدند (burn-ins)تکرارهای حذف شده یا سوخته 

 بینیبرای ارزیابی صحت پیش .الت تعادل برسدتا مدل به ح

تکرار  10، با  3بخشیها، از فرایند اعتبارسنجی متقابل پنجمدل

 پنج به مساوی طوربه جمعیت استفاده شد. در این فرایند

( 80%) زیرجمعیت چهارکه  طوریبه شد، تقسیم زیرجمعیت

( نگرینشا و یفنوتیپهای شامل داده) آموزشی مجموعه عنوانبه

 مجموعه عنوانبه( 20%) زیرجمعیت یک و مدل آموزش برای

 بینیپیش برای( های نشانگرهاتنها شامل داده) تایید یا اعتبارسنجی

های ارزش استفاده شد. میانگین ضریب همبستگی پیرسون بین

و مقادیر فنوتیپی ( sGEBVبینی شده )اصلاحی ژنومی پیش

بخشی و تکرارها،  ی متقابل پنجمشاهده شده در فرایند اعتبارسنج

ها( ها )معیار ارزیابی عملکرد مدلبینی مدلعنوان صحت پیشبه

 iPat افزاراز نرم GSبرای صفت مد نظر گزارش شد. برای اجرای 

(2018Chen and Zhang ) هایبسته و "rrBLUP" ( Endelman

 Rدر BGLR" (2014and de los campos  Pérez )"و ( 2011

 .ه شداستفاد

 

                                                           
1 Markov Chain Monte Carlo 
2 Iterations 
3 Five-Fold Cross-Validation 

 های فنوتیپیارزیابی داده

ها داری را در بین ژنوتیپتجزیه واریانس مرکب تفاوت معنی

اثر (. > 001/0pبرای تمامی صفات مورد مطالعه شناسایی کرد )

طور قابل توجهی برای تمامی صفات به نیزسال  ×متقابل ژنوتیپ 

ری دادر سطوح معنی سالاثر  همچنین .(> 001/0p) دار بودمعنی

پذیری وراثت .(1بود )جدول  داریمعنبرای همه صفات مختلف 

( متغیر DH)صفت  %97( تا GFP)متعلق به صفت  %69صفات از 

صفات ، (pr) (. بر اساس نتایج همبستگی فنوتیپی1بود )جدول 

DH و DF علاوه بر عنوان متغیر کمکی در این مطالعه، به

ترتیب )به TKW همبستگی بسیار بالا با یکدیگر، با صفات
**31/0-= pr  03/0**و-= pr)، GFP (***69/0-= pr  و

***69/0-= pr)  وGY (**29/0-= pr  29/0**و-= pr )

و  DFM (***88/0= prو با صفات  دارهمبستگی منفی معنی
***89/0= pr )و BY (***41/0= pr  41/0***و= pr ) همبستگی

های بستگیدر این خصوص الگوی هم .دار داشتندمثبت معنی

های فنوتیپی داشت نیز مشابهت زیادی با همبستگی (gρ)ژنتیکی

دار، (. همچنین همبستگی فنوتیپی و ژنتیکی مثبت و معنی1)شکل 

 BY( و gρ =52/0***و  45/0 = pr***) GFPبا صفات  GYبین 

(***59/0= pr  55/0***و= gρوجود داشت. پایین ) ترین

 (gρ =-14/0و  11/0-= pr) BYو  TKWهمبستگی بین صفات 

 (.1مشاهده شد )شکل 

 

صفات کمی گندم نان در قالب طرح لاتیس جزئی متعادل سه گانه تغییرات  پذیری عمومی و ضریبتجزیه واریانس مرکب، وراثت -1جدول 

 ( و سه تکرار1399-1401، در دوسال زراعی )10×10

 میانگین مربعات

 منبع تغییرات
تعداد روز تا 

 دهیسنبله

 

تعداد روز تا 
 گلدهی

 

تعداد روز تا 
 رسیدگی کامل

 

طول دوره 
پر شدن 

 )روز( دانه
 

وزن هزار 
 (g) دانه

عملکرد 
دانه 

(t/ha) 
 

عملکرد 
 بیولوژیک

(t/ha) 
 92/14** 67/2** 17/1* 72/4* 71/8** 11/3*** 66/0** سال 

 21/12*** 10/2*** 68/23*** 45/6*** 75/9*** 01/28*** 43/36*** ژنوتیپ 

 26/2*** 38/0*** 79/4*** 48/4*** 60/1*** 33/2*** 46/1*** سال × ژنوتیپ 

 65/7 735/0 10/16 58/3 07/3 81/1 93/1 باقیمانده 

 میانگین کل 

 
96/172 01/187 03/217 84/33 15/44 37/9 17/26 

 % وراثت پذیری

 عمومی

97 

 

95 88 69 82 87 83 
 57/10 15/9 08/9 59/5 81/0 75/0 80/0 ضریب تغییرات %

 درصد 1/0و  1، 5دار در سطح ترتیب اختلاف معنی*، **، و ***: به

 

  نتایج
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 صفات بین( آبی فونت بالایی، مثلث) ژنتیکی و( مشکی فونت بالایی، مثلث) فنوتیپی هایهمبستگی همراه به فنوتیپی هایتوزیع و پراکندگی نمودار ماتریس – 1 شکل

 دانه، عملکرد: GY دانه، پرشدن دوره طول: GFP کامل، رسیدگی تا روز تعداد: DFM گلدهی، تا روز تعداد: DF دهی،سنبله تا روز تعداد: DH) نان گندم العهمط مورد

BY :و بیولوژیک عملکرد TKW :05/0: *(. دانه هزار وزن > P، **:10/0 > P 001/0: *** و > P. 

 
 هاو ژنوم هاا بر روی کرموزومهSNPتعداد و پراکنش  -2جدول 

 کروموزوم

 

 ژنوم
A B D 

1 2826 4603 1140 
2 4302 5725 1399 

3 2745 5945 822 

4 4330 2293 452 

5 3048 4971 781 

6 3075 5634 859 

7 4449 4998 995 

 6448 34169 24775 جمع
 65948 *جمع کل

 نشانگر ناشناخته 556*: با احتساب 
 

 SNPهای شانگرارزیابی ن

ها ذکر شد، ها مطابق با آنچه در مواد و روشبر اساس پالایش داده

 20صحیح فراخوانی شده با در نظر گرفتن  هایSNPکل  تعداد

 38نشانگر بود که حدودا  65948های گم شده برابر با درصد داده

درصد  A ،52( بر روی ژنوم نشانگر 24775ها )درصد آن

( روی نشانگر 6448درصد )  10و  Bژنوم  ( روینشانگر 34169)

بر  SNPبیشترین تعداد نشانگرهای (. 2قرار داشتند )جدل   Dژنوم

و کمترین تعداد برروی   Bزوم دوم و سوم ژنوموروی کروم

 .ندداشت قرار Dکروموزوم چهارم ژنوم 

 های انتخاب ژنومی و مقایسه راهبردهاعملکرد مدل

ها مدل بینیصحت پیشژنومی،  های انتخاببر اساس نتایج مدل

از  DF2S(، در GFP)برای  314/0تا  (GY)برای  044/0از  1Sدر 

 091/0از  DH2S( و در DFM)برای  889/0( تا GY)برای  084/0

(. بنابراین، 2( متغیر بود )شکل DFM)برای  877/0( تا GY)برای 

د. شبینی قابل توجهی در راهبرد اول مشاهده نهای پیشصحت

)متعلق  085/0بینی، بیشترین صحت پیش 1Sدر  ،GY صفتی برا

بینی این مدل در ( بود، اما صحت پیشBayesLASSOبه مدل 

DH2S (279/0 و در )DF2S (262/0به ) 3و  2/3ترتیب حدود 
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برابر ارتقاء یافت. همچنین مقدار ارتقاء نسبت به کمترین صحت 

برابر بود  3/6 (RRBLUPمربوط به مدل  044/0) 1Sبینی در پیش

مقدار بیشترین صحت  ،TKW(. در خصوص صفت 2)شکل 

در  284/0(، به RRBLUP)مربوط به  238/0از  ،1Sبینی در پیش

DF2S  در  301/0وDH2S  افزایش یافت )نسبت به مدل مشابه در

1Sها بینی در بین همه مدل(. همچنین مقدار بیشترین صحت پیش

بود، نسبت به  DH2Sر د RRBayes( که متعلق به 411/0)

( و RRBLUPمربوط به  238/0بینی )بیشترین صحت پیش

، 1S( در CBayesمربوط به  135/0بینی )کمترین صحت پیش

(. برای صفت 2برابر ارتقاء یافت )شکل  3و  7/1ترتیب حدود به

BY 1، درS ( مربوط به مدل 230/0بینی )بیشترین صحت پیش

GBLUP بینی برای همین مدل در یشبود، اما بیشترین صحت پ

DH2S  وDF2S افزایش یافت. افزون  315/0و  297/0 ترتیب، بهبه

متعلق  DH2S (399/0بینی در بر این، مقدار بیشترین صحت پیش

مربوط  230/0بینی )(، نسبت به بیشترین صحت پیشBayesRRبه 

 1S (075/0بینی در ( و کمترین صحت پیشGBLUPبه مدل 

ارتقاء یافت )شکل برابر  3/5و  7/1ترتیب (، بهBayesAمتعلق به 

 1Sبینی در ، مقدار بیشترین صحت پیشDFM(. برای صفت 2

 DH2S(، در مقایسه با همین مدل در RRBLUPمربوط به  256/0)

افزایش یافت. اما بیشترین  263/0و  273/0ترتیب به ، بهDF2Sو 

های متعلق به مدل 88/0)حدود  DF2Sدر بینی صحت پیش

BayesLASSO، BayesC  وBayesRR ) نسبت به بیشترین

متعلق به  18/0)حدود  1Sبینی در ( و کمترین صحت پیش256/0)

برابر  7/4و  4/3ترتیب حدود (، بهBayesAو  BayesCهای مدل

 1S، بالاترین صحت در GFP. برای صفت (2)شکل  ارتقاء داشت

این مدل در  بینی( بود، اما صحت پیشBayesB)متعلق به  314/0

DF2S  (693/0 )و DH2S  (702/0 ) برابر افزایش  2/2حدود

 DF2S (714/0بینی در یافت. مقدار ارتقاء بیشترین صحت پیش

( و 314/0بیشترین ) در مقایسه با (BayesLASSOمتعلق به 

های متعلق به مدل 26/0بینی )حدود کمترین صحت پیش

RRBayes وBayesLASSO 1( درS ،برابر  6/2و  2/2ترتیب به

تاثیر  در اکثر موارد، تقریباً DH2Sو  DF2Sبود. شایان ذکر است که 

 (.2ها داشتند )شکل بینی مدلمشابهی در بهبود صحت پیش

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 

: طول دوره پرشدن GFPیدگی کامل، : تعداد روز تا رسDFMصفات مورد مطالعه گندم نان )برای  های انتخاب ژنومیلمدبینی صحت پیش مقایسه نمودار -2شکل 

: مدل انتخاب ژنومی همراه با متغیر  DH2Sبینی ژنومی بدون متغیر کمکی، مدل پیش :1S؛ : وزن هزار دانهTKW: عملکرد بیولوژیک و BY: عملکرد دانه، GYدانه، 

 (.(DF) د روز تا گلدهیتعدا مدل انتخاب ژنومی همراه با متغیر کمکی: DF2S (،DH) تعداد روز تا سنبله دهی کمکی
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 پذیری و همبستگی صفاتفنوتیپ سنجی، وراثت

های ژنوتیپ و سال بر لفهؤبر اساس نتایج تجزیه مرکب، اثر م

. (1داری تایید شد )جدول طور معنیروی صفات از نظر آماری به

بر صفات  هاپیژنوتموجود در تنوع  ریدهنده تأثموضوع نشان نیا

مانند دما،  یطیاحتمال نقش عوامل مح نیهمچن مورد مطالعه و

مشاهده شده  فنوتیپی راتییدر تغ یطیمح طیشرا ریو سا یبارندگ

دار بودن اثر متقابل (. معنیLobell et al. 2011) استها بین سال

ژنوتیپ در سال برای تمام صفات، بیانگر تفاوت در پاسخ و 

یطی در های مختلف به تغییرات شرایط محواکنش ژنوتیپ

مطالعات پیشین نتایج های مختلف است. این نتایج با سال

(Tomar et al. 2021; Alipour et al. 2021; Rahimi et al. 

2019a) همخوانی داشت. 

(، بقیه صفات %69پذیری متوسط )با وراثت GFPاز صفت  به غیر

 پذیری بالاییمتغیرهای کمکی، وراثت و همچنینمورد مطالعه 

 دهندهنتیجه، نشان (. اینSingh 2001ان دادند )نش %( 80<)

 قابل بینیپیش پتانسیل و فنوتیپی هایگیریاندازه بالای کیفیت

انتخاب  افزون بر این، (.Tomar et al. 2021است ) صفات توجه

دلیل مطابقت نزدیک فنوتیپ و ژنوتیپ بر اساس چنین صفاتی به

(. این امر Singh 2001; Berrnardo 2002) استنسبتا آسان 

تر را ممکن بینی دقیقفرایند اصلاح را تسهیل کرده و پیش

صفات از عوامل مهم  نیب یو همبستگ یریپذوراثتسازد. می

 شوندمحسوب میبالاتر  ینیبشیپ صحتبه  یابیدست یبرا

(2021; Tomar et.al. 2016Rutkoski et al. .) 

ام صفات با تم DFو  DHکمکی ، متغیرهای این مطالعهدر 

داری داشتند. همبستگی فنوتیپی و ژنتیکی مثبت یا منفی معنی

(. 1)شکل بود  GFPو  DFMها، با صفات بالاترین همبستگی آن

اثر منفی  ممکن استتصور بر این است صفت زودرسی در گندم 

دهی اگر در صورتی که سنبله .عملکرد و اندازه دانه داشته باشدبر 

ه به اینکه زمان بیشتری برای دوره پرشدن زود هنگام باشد، با توج

ثر است ؤعملکرد مایش وزن دانه و زکند در افدانه فراهم می

(Armion et al. 2020)دهی زود هنگام یک این سنبله . علاوه بر

سازوکار مهم برای فرار از شرایط تنش انتهایی در زمان دوره 

 ,Tewolde et al. 2006; Sharma and Smith) پرشدن دانه است

در دیگر مطالعات،  GYو  DH(. همبستگی منفی بین صفت 1986

 .Ullah et al. 2018; Rahimi et al. 2019b; Gill et al)مانند

 تیاهم نیز یدگیاطلاع از زمان رساست.  گزارش شده (2021

 رینظ یمانند گندم در معرض مشکلات یمحصولات رایدارد، ز یادیز

قرار  یستیز یهاو تنش از برداشت، ورس شیپ یزنجوانه

موجب کاهش  یدگیرس ندیفرا یدر ط تواندیکه م رندیگیم

رفت همبستگی مثبت می انتظار که طورهمان عملکرد شود.

( وجود gρ =52/0***و  45/0 = pr***) GFPو  GYدار بین معنی

 Rahimietدر دیگر مطالعات مانند ینتایج تقریبا مشابهکه  داشت،

al. (2019a)  Mohammadi Gonbad et al. (2016) and  گزارش

افزایش تر شدن دوره پر شدن دانه منجر به . طولانیاست شده

فرصت بیشتر  شدنو فراهم انباشت مواد فتوسنتزی در دانه  زمانِ

برداری گیاه از منابع موجود و در نتیجه افزایش عملکرد برای بهره

 (. 2023al.  Amjadi etخواهد شد )

 SNPو نشانگرهای سنجی ژنوتیپ

 ،است SNP تعداد کمی دارای D های قبلی، ژنوممطابق با گزارش

 Javid et) دارندقرار  A و B هایها در ژنومSNPکه بیشتردر حالی

al. 2025 Armion et al. 2020; et al. 2019a; Rahimi ،) نتایج ما

رسد ارتباط مستقیمی نظر می بهها مطابقت داشت. نیز با این یافته

et  Berkman) وجود دارد SNPبین اندازه کروموزوم و چگالی 

al. 2013.)  با افزایش اندازه کروموزوم و توالی بازهای

جدید  هایSNPش و ایجاد نوکلئوتیدی روی آن، احتمال جه

فراوانی بیشتر  از سوی دیگر،بیشتر خواهد شد.  Bو  Aروی ژنوم 

SNPدر ژنوم  هاB متعددی ناشی از فرآیندهای تکاملی  احتمالا

(Alipour et al. 2020; Mourad et al. 2020 ; Rabieyan et al. 

های وحشی با گرفتن این ژنوم از جمعیت ء( از جمله منشا2023

 Bتنوع ژنتیکی بالاتر و گلوگاه ژنتیکی کمتر در فرایند انتقال ژنوم 

افزون  .(Avni et al. 2017; Pont et al. 2019) استبه گندم نان 

تواند به دو می A و B هایتر کشف شده در ژنومتنوع بالا بر این

در  T. turgidum جریان ژنی از -1 عامل عمده نسبت داده شود:

 -2 ؛T. aestivum  به  Ae. tauschiiمقابل عدم وجود آن از

  Dنسبت به ژنوم A و B هایتر ژنومتاریخچه تکاملی قدیمی

(Jordan et al. 2015 ؛ et al. 2006 Dvorak.) 

  بحث
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 GSهای سازی مدلهای انتخابی در بهینهاهبردنقش ر

تک  هایضافه کردن صفات ثانویه یا متغیرهای کمکی به مدلا

را افزایش  هابینی مدلپیش صحت تواندمتغیره و چند متغیره، می

 .Rutkoski et al. 2016; Sun et al. 2017; Crain et al) دهد

2018; Lozada and Carter 2020 .)لاعات ما، صفات بر اساس اط

دهی، اطلاعات فیزیولوژیکی، متغیرهای ارتفاع، تعداد روز تا سنبله

شاخص نرمال شده تفاوت  و تنش ، نسبتتحمل نسبت، محیطی

بینی جهت افزایش صحت پیشعنوان اثرات ثابت بهپوشش گیاهی 

از مطالعات مورد استفاده  یدر برخ، GSهای سازی مدلو بهینه

2016et al.  Haghighattalab; 2014quin et al. Jar ;) قرار گرفتند

et al. 2016; Sun et al. 2017;  RutkoskiPierre et al. 2016; 

Guo et al. ; 2020. Shabannejad et al; al. 2018et  Crain

ها به مدل DHو  DFمتغیر کمکی  افزودن(. در این تحقیق، 2020

بینی اکثر پیش تصح ارتقاء قابل توجه در راهبرد دوم، باعث

اول صفات مورد مطالعه نسبت به راهبرد  همه در GSهای مدل

 6تا  5های افزایشهمچنین، (. 2)شکل  شد)بدون متغیر کمکی( 

 بینی در راهبرد دوم نسبت به راهبرد اول،صحت پیشبرابریِ 

قابل توجه بود، چراکه در راهبرد اول  GY و BYترتیب برای به

بینی های پیشبی نداشتند و در نتیجه صحتها عملکرد مناسمدل

و  GYبرای صفات جالب توجه اینکه،  .دست نیامدهمناسبی ب

GFP ای بود که بینی به گونهدر راهبرد دوم بهبود صحت پیش

ها در راهبرد دوم، از بینیِ مدلهای پیشترین صحتمقدار پایین

دهنده نقش بیشتر بود، این نشان بالاترین صحت در راهبرد اول

ثر متغیرهای کمکی استفاده شده در این تحقیق، در بهبود ؤم

ترکیب متغیرهای کمکی و  .(2)شکل ها بود بینی مدلصحت پیش

پذیری بالا برای بهبود توانایی همبسته و با وراثت ثانویهصفات 

 Crain et al. 2017; Lozadaآل است )بینی عملکرد دانه ایدهپیش

and Carter, 2020 .)  هر دو متغیر کمکی و اکثر صفات هدف این

رفت، طور که انتظار میمطالعه وراثت پذیری بالایی داشتند. همان

در صفاتی که همبستگی بالاتری با متغیرهای کمکی داشتند، یعنی 

DFM  وGFP (. 2و1بینی بالاتری مشاهده شد )شکل صحت پیش

ضافه کردن بینی عملکرد گندم، با اصحت پیش درصدی 70بهبود 

 (.Sun et al. 2017)است گزارش شده GSهای اثرات ثابت به مدل

تواند میبا افزایش اندازه جمعیت آموزشی  بینیصحت پیش

های در برخی جمعیت (.et al. 2011 Asoroافزایش یابد )

ها، مدل به خوبی کوچک، احتمالا به دلیل تنوع و تعداد کمترِ داده

بینی تاثیر منفی تواند بر صحت پیشبیند و این میآموزش نمی

 هایمدل در همبسته هایمحیط و صفات گنجاندن. داشته باشد

 را کوچک آموزشی جمعیت یک محدودیت تواندمی بینیپیش

بینی پایین در برخی ( و صحت پیش2021et al.  Gill) کند جبران

توانند متغیرهای کمکی میهای کوچک را افزایش دهد. جمعیت

مانده را توضیح دهند و خطای آزمایش را ز واریانس باقیبخشی ا

 تواندیم یژگیو نیا .(Alvarado et al. 2020)کاهش دهند 

 یکیژنت گنالیس یرا در جداساز یانتخاب ژنوم یهامدل ییتوانا

 یواقع یکیبرآورد اثرات ژنت جه،یدر نت .ارتقاء دهد یطیمح زیاز نو

 ینیبشیو صحت پ شودمیانجام  یشتریبا دقت ب نشانگرها

 یبرخهمچنین،  .یابدمی شیافزا یژنوم یاصلاح یهاارزش

صفات صفت یا یک که در کنترل  هاییممکن است با ژن رهایمتغ

 ژنتیکی همبستگیداشته باشند.  یهستند، همبستگ لیدخ گرید

صفت  جفت یک بین که است افزایشی ژنتیکی اثر از تخمینی

 منفی یا مثبت همبستگی ،همم صفات از بسیاری. مشترک است

 Alvarado etشوند )می کنترل یکسانی هایژن توسط زیرا دارند

al. 2020). ،صفت مرتبط با  یهاژن برای مثالDF تمام  یبر رو

 ،است ثابت شده یاند و به خوبشده عیگندم توز یهاکروموزوم

دارند و با صفات  یفراتر از زمان گلده و یاضاف یهاها نقشآن

 لف از جمله صفات مرتبط با عملکرد در ارتباط هستندمخت

(Worland, 1996; Snape et al. 2001; Cockram et al. 2007, 

Kamran et al. 2014.) کمکی اگر به درستی  ریمتغ ن،یبنابرا

 یکیژنت دهیچید تا اثرات پبه مدل کمک کن ندتوایم انتخاب شود،

 کند. ییشناسا یشتریرا با دقت ب

  هاو مقایسه آن GSهای دلعملکرد م

 بازده و بینیپیش توانایی حداکثر به GS مدل بهترین انتخاب

 مجموعه و صفات از ایگسترده طیف در مدل یک محاسباتی

 نه تنهادر مطالعه حاضر،  .(Ali et al. 2020)دارد  بستگی هاداده

صفات بهتر عمل نمودند،  تمامبرای  در راهبرد دومهای بیزی مدل

که در بیشتر موارد نسبت به راهبرد اول ارتقاء چشمگیری بل

 و BayesLASSOهای مدل ،در مجموع با این حال داشتند.

BayesRR بالاترین یا نزدیک به  ،برای بیشتر صفات مورد مطالعه

های مدل (.2)شکل  ارائه کردندبینی را های پیشبالاترین صحت
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پذیری مال مختلف، انعطافهای احتدلیل استفاده از توزیعبیزی به

 اثراتتوانند می و سازی تاثیرات ژنومی دارندبیشتری در مدل

این  . بنابراین،سازی کنندنشانگرها را با دقت بیشتر شبیه متفاوت

هنگامی که تعداد از نشانگرها دارند.  یترانهیگراواقعفرض ها مدل

QTLی های بیزیابد، روشها افزایش میها کاهش و اثر آن

در (.  .2010Daetwyler et al) توانند نتایج بهتری ارائه دهندمی

های بیزی بعضی از صفات در راهبرد دوم، عملکرد برخی مدل

مشابه بود و یا با  تقریباً RRBLUPیا  GBLUPهای نسبت به مدل

 صفات عملکرد دانهمانند (. 2یکدیگر در رقابت بودند )شکل 

های مدل) لکرد بیولوژیکعم(، BayesAو  GBLUPهای مدل)

GBLUP و BayesC )های مدل) و وزن هزار دانهRRBLUP  و

BayesLASSO) .ها با اثرات کم که تعداد زیادی از ژنزمانی

برتر است و نتایج قابل  RRBLUP وجود داشته باشند، روش

 دهدیبا اثرات کوچک نشان م یهاQTL یرا برا یاعتمادتر

(Tibshirani 1996; Luan et al. 2009 .) همچنینRRBLUP و 

GBLUP 2001 ;)معادل هستند  یاضیاز نظر رMeuwissen et al. 

2017Juliana et al. .)  وقتی تعدادQTLثر بر صفت زیاد ؤم یها

های بیزی مشابه و یا حتی بهتر از روش GBLUP باشد، روش

 Meuwissen, 2009; Daetwyler et al. 2010 ;2007) کندعمل می

Habier et al..) 
 

 گیری کلینتیجه

بینی افزایش جمعیت و تولید پایدار غذا در آینده با توجه به پیش

بنابراین،  .ک چالش اساسی خواهد بودیمحدودیت منابع و زمین، 

 پیشرفت، افزایش قابل توجه پاسخ به این نیاز رو به رشدبرای 

خاب انت دو راهبرد. ما ضروری است نژادیهای بهدر برنامه ژنتیکی

 نقش متغیرهای کمکی قرار دادیم و ارزیابیرا مورد  (GS) ژنومی

بررسی  GSهفت مدل بینی بهبود صحت پیشو  سازیدر بهینه را

متغیرهای کمکی، شامل تعداد روز  افزودن نتایج نشان دادکردیم. 

، GSهای به مدل (DHدهی )تعداد روز تا سنبلهو ( DFتا گلدهی )

 ها راآن بینیصحت پیشو در نتیجه ا هعملکرد مدل تواندمی

 ،افزون بر این .ها ارتقاء دهدنسبت به استفاده صرف از این مدل

 تواندمی بینیپیش هایمدل در صفات همبسته گنجاندن

 نیا کند. جبران را کوچک آموزشی جمعیت یک محدودیت

بهبود دقت  یبرا یقابل توجه لیپتانس GSکه  دهدینشان م هاافتهی

گندم دارد، چرا که  یاصلاح یهادر برنامه دهیچیاب صفات پانتخ

د، کنیم ینیبشیپ یشتریب صحترا با  یژنوم یاصلاح یهاارزش

 در نتیجه، راهبردهای. هاسازی مدلویژه در صورت بهینهبه

 طریق از اصلاحی هایبرنامه کارایی افزایش بر باید آیندهنژادی به

 .تمرکز کنند کیژنتی پیشرفت رساندن حداکثر به
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