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های یادگیری ماشین بر ارزیابی ژنومی صفات گسسته دودویی با در سازی پارامترهای روشبهینه

 متفاوت فنوتیپ در جمعیت مرجعهای نظر گرفتن ساختار جمعیت و توزیع
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 چکیده

  باشید  بینی ژنومی میی گامی اساسی جهت دستیابی به حداکثر صحت پیش یادگیری ماشینهای ورودی روش سازی پارامترهایتنظیم اولیه و بهینه
(، عدم تعادل پیوستگی )پایین و بالا( و تعداد متفاوت جایگیا  صیفات   2/0و  05/0پذیری )های ژنومی برای سطوح مختلف وراثتجمعیتدر این تحقیق، 

ای دودویی، فنوتیپ افراد جمعیت مرجع وابسیته  های مختلف فنوتیپ آستانهجهت ایجاد نسبتسازی شد  م شبیهکروموزو 29( بر روی 600و  200کمی )
کد یک )فنوتیپ نامطلوب( و سایر حیوانات کد صفر ( باشد دومرویکرد ) درصد افراد جمعیت 50یا  (اولرویکرد ) e1SD-ēماند  آنها کمتر از به اینکه باقی

و  1000، 100شید  ) گییری نمونیه  SNPسیازی پارامترهیای ورودی میدل، سیطوح مختلیف تعیداد       بیرای بهینیه   ص داد  شید  )فنوتیپ مطلوب( اختصا
2000=mtry( تعداد بوت استراپ ،)2000و  1000، 500=ntree )  ( 5و  1و حداقل انداز  گیر  پاییانی=node size     بیرای جنگیل تصیادفی و سیطوح )

در نظیر   oostingB( بیرای  lc=05/0و  1/0( و نیر  ییادگیری )  tc=10و  5، 1(، عمیق درخیت )  treen=2000و  1000، 100تعداد درخت )مختلف 
و کمترین خطای اعتبارسنجی  1برابر با  node sizeو  1000برابر با  ntree، 2000برابر با  mtryکمترین میزان خطای خارج از کیسه برای گرفته شد  

 Boostingهای جنگل تصادفی و روشژنومی بینی پیشصحت  مشاهد  شد  05/0و  10، 1000رتیب به ت lrو  ntree ،tcبرای  Boostingدر روش 
جنگیل تصیادفی    عملکرد بهتری نسبت بیه روش  Boostingبطور کلی در تمام سناریوها روش  ( افزایش یافت اولبا کاهش فنوتیپ نامطلوب )رویکرد 

 کاهش خطای مدل دانست  درتقابل بین نشانگرها، خود ترمیمی و قدرت بالای این روش توان لحاظ کردن اثرات مداشت که دلیل این امر را می
 

 پذیری، یادگیری ماشین ای، عدم تعادل پیوستگی، وراثتاعتبارسنجی، صفات آستانه کلیدی: هایواژه
 

    1 مقدمه

کارگیری انتخیاب ژنیومی همیرا  بیا توسیعه      ه در سالهای اخیر، ب
ژنتیکی در  منجر به تسهیل پیشرفت ین ژنوتیپآوری تعیفنتکنولوژی 

بینیی  نژادی شید  اسیت  در حقیقیت صیحت پییش     های اصلاحبرنامه
هیای  ژنومی از طریق انتخاب ژنومی افزایش و بیه سیرعت در برنامیه   

و خصوصا برای صفات کمی گسیترش یافتیه اسیت  از     نژادی اصلاح
بیه علیت    پرداختن محض به ایین نیوص صیفات   نژادی  دیدگا  اصلاح

از جملیه مقاومیت بیه    ای همبستگی منفی بیا برخیی صیفات آسیتانه    
منجیر بیه کیاهش     ها، درجه سختی زاییش و صیفات رفتیاری   بیماری

  در نتیجیه، پیشیرفت قابیل    (8)شایستگی ژنتیکی حیوان خواهد شید  

                                                           
استادیار، گرو  علیوم دامیی، باشیگا  پژوهشیگران جیوان و نخبگیان، دانشیگا  آزاد        

 ایران آستارا، اسلامی، واحد آستارا،
 )yousefnaderi@gmail.com:             ایمیل نویسند  مسئول-)*
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های اصلاح نژادی مدرن توجه در افزایش سوددهی اقتصادی در برنامه
مستقیم به صفات با بیروز فنیوتی ی گسسیته     نیازمند فهم بهتر و ورود

( که این امر اهمیت پرداختن به این صیفات را در تحقییق   40، 9دارد )
 کند حاضر دو چندان می
هیای  ای این نوص صیفات، اثیر پیذیری بوسییله ژن    ماهیت آستانه

متعدد و عدم تطابق با توزیع نرمال و وراثت مندلی چیالش جدییدی را   
(  در نتیجیه،  36ن نوص صفات مطرح کرد  اسیت ) از منظر آماری در ای

نژاد دام بیه فهیم   استفاد  بهتر از انتخاب ژنومی و کاربرد آن در اصلاح
های آماری مورد استفاد  در انتخاب ژنومی وابسته اسیت   بالای روش

های آماری متعددی برای تخمین اثیرات نشیانگرها ارا یه شید      روش
( بیا معرفیی برخیی    22کیاران ) است  در دو دهیه اخییر مویسین و هم   

  الگوهای آماری انقلاب شگرفی در جهت ارزیابی ژنومی ایجاد نمودند
( بیه طیور   5های یادگیری ماشین )های اخیر روشبا این حال در سال

ای هیای ارزییابی ژنیومی صیفات آسیتانه     ای جهت حل چالشگسترد 
جملیه   از Boosting (11)( و 24جنگل تصادفی )(  37اند )مطرح شد 
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های قدرتمند یادگیری ماشین هستند که علاو  بر قدرت بالا در روش
-ژن، پییروتئین-(، در تشییخیژ ژن14، 11بییرآورد ارزیییابی ژنییومی )

سیازی  های مرتبط با بیماری، مدلمحیط، ژن-پروتئین، اثر متقابل ژن
هیای در ارتبیاط بیا    جهت ارتباط میان ترکیب نشیانگرها، انتخیاب ژن  

ایی فاکتورهای تنظیمی در تیوالی آمینیو اسییدها و    صفت هدف، شناس
DNA (   تحقیقیات در میورد اسیتفاد  از    41ای دارنید ) نقش برجسته
های یادگیری ماشین در ارزییابی ژنیومی نشیان از برتیری ایین      روش
های بیز داشت و جنگل تصادفی( نسبت به روش Boostingها )روش

قدرت ارزیابی ژنومی جنگل مطالعات دیگر از قابل مقایسه بودن  .(14)
سیخن بیه    GBLUP( در مقایسه بیا  11) Boosting( و 25تصادفی )
های یادگیری ماشین در روشتفاوت عمد  اند  با این حال، میان آورد 
مرسوم عدم نیاز به نحو  توارث، توانایی بالا در بیه  ها روشمقایسه با 

بیرای میدل    فرضیات در نظرگرفته شید  کارگیری اثرات غیرافزایشی، 
سیازی پارامترهیای اصیلی    تنظیم و بهینه و هاژنتیکی پشت صحنه آن

که به عنوان مهمتیرین عوامیل میوثر جهیت دسیتیابی بیه        استآنها 
 .(26، 10باشد)شود میبینی ژنومی شناخته میحداکثر صحت پیش

آمیاری و نیوص صیفت میورد      از جمله میدل ی علاو  بر تاثیر عوامل
های اصلاحی ژنومی و توانند صحت ارزشی میمطالعه، عوامل مختلف

 QTLارزیابی ژنومی را تحت تأثیر قرار دهد، این عوامل شامل تعیداد  
(، 38(، تیراکم نشیانگرها )  42، 28(، سطح عدم تعادل پیوسیتگی ) 39)

های فنیوتی ی در جمعییت مرجیع    تعداد داد (، 27پذیری صفت )وراثت
هیای  انتخیاب ژنیومی ارزش  باشند  با توجیه بیه ایین کیه در     ( می22)

اصلاحی حیوانات جمعیت کاندییدا )دارای ژنوتییپ( از طرییق بیرآورد     
ت در جمعییت مرجیع )دارای   فمیزان اثر هر کدام از نشیانگرها بیر صی   

ای شود، با این حال برای صیفات آسیتانه  ژنوتیپ و فنوتیپ( برآورد می
از علاو  بر عوامل فوق الذکر، نسبت فنیوتی ی جمعییت مرجیع یکیی     

هیای اصیلاحی حیوانیات جمعییت     ورد ارزشآعوامل تاثیرگیذار در بیر  
تحقیقات در این زمینیه نشیان دادنید کیه ترکییب      (  30کاندیدا است )

( و 21بینی ژنومی بیود  ) ثر بر صحت پیشؤجمعیت مرجع از عوامل م
های یادگیری ماشین به شدت تحت تیاثیر نیر  توزییع فنوتییپ     روش

، 24گیرنید ) بینی ژنومی قرار میی پیش تورد صحآجمعیت مرجع در بر
25 ) 

های مختلف هر کدام از این عوامل بیر  طور کلی، بررسی جنبهه ب
هیای  بیر بیودن از نظیر جنبیه    بینی ژنومی علاو  بر هزینهصحت پیش
هیای واقعیی میسیر    صورت تجمعیی و همزمیان در داد   ه اقتصادی، ب

زشیمند بیرای ارزییابی و    سازی ابزاری اررو مطالعات شبیهنبود ، از این
ای های پیشنهادی در انتخیاب ژنیومی بیا هزینیه    سنجش اعتبار روش

بینی تغیییرات پارامترهیای ژنتیکیی    باشد که امکان پیشخیلی کم می
در ایین راسیتا و بیا توجیه بیه      آورد  بصورت همزمان را نیز فراهم می

و  های بوستینگسازی روشتحقیقات محدود در زمینه تنظیم و بهینه
ایین فیاکتور درارزییابی ژنیومی صیفات       جنگل تصادفی و عدم مطالعه

به عنوان ییک نیوآوری در    ای،گسسته با توزیع متفاوت فنوتیپ آستانه
 تحقیق حاضر مورد بررسی قرار گرفت 

های ناپیارامتری  لذا پژوهش حاضر با هدف مطالعه اینکه آیا روش
با در نظر گیرفتن  Boosting یادگیری ماشین مانند جنگل تصادفی و 

تواننید  ساختار ژنتیکی و توزیع متفاوت فنوتیپ در جمعیت مرجیع میی  
بینی ژنومی قابیل  های ژنتیکی را جهت رسیدن بهصحت پیشسیگنال

سیازی  قبولی میسر سازند یا خیر؟ در این مسیر اهمیت تنظیم و بهینیه 
د ها نیز به تفکیک مورفاکتورهای اولیه بر عملکرد هریک از این روش

 ارزیابی قرار گرفت 
 

 هامواد و روش

نیرم افیزار   در تحقییق حاضیر بیا اسیتفاد  از     ها سازی سناریوشبیه
QMSim سیازی جمعیتیی بیا    (  نخست، برای شیبیه 34) انجام گرفت

 1000راسی برای  2090عدم تعادل پیوستگی پایین، یک جمعیت پایه 
ل پیوسیتگی  سازی شد  برای تولید جمعیتیی بیا عیدم تعیاد    نسل شبیه

بالاتعییداد افییراد جمعیییت از طریییق ایجییاد یییک گلوگییا  ژنتیکییی     
(Bottleneck به )در نهاییت کاهش یافت   1100راس در نسل  209 

( تعیداد افیراد   1200نسل )در نسل  100در آخرین جمعیت پایه، بعد از 
راس افزایش داد  شد  برای ایجاد جمعیت مرجیع و   2090جمعیت به 

راس( آخرین نسل جمعیت پایه برای تولیدمثل  2090)تایید، همه افراد 
راس نر  60در جمعیت حاضر مورد استفاد  قرار گرفتند که در این بین 

 3)حیدود   یی نسبت نر بیه میاد   در نظر گرفته شد تا منعکس کنند 
 وهای گاو شیری باشد موجود در گله( 233صدم و انداز  مؤثر جمعیت 

(  42بر نسبت نر به ماد  را تقلید کرد ) تلقیح مصنوعی روشبتوان اثر 
نسیل دیگیر )تیا نسیل      10تصادفی بود و بیرای   آمیزشینوص سیستم 

ی حیوانات برابر )در در همه آمیزش( جمعیت تکثیر شد  شانس 1210
هر دو جنس( و یک فرزند برای هر زایش در نظر گرفته شید  درصید   

در نظر گرفته شد   درصد 20و  50جایگزینی برای نر و ماد  به ترتیب 
در جمعیت اخیر، انتخاب حیوانات برتر برای نسل بعد بر اسیاس ارزش  
اصلاحی بالا و معیار حذف بر اسیاس ارزش اصیلاحی پیایین و سین     
صورت گرفت  نشانگرها به صورت دو آللی و به صورت تصادفی برای 

سیانتی   158تیا   42ی کروموزوم در دامنه 29ها )هر یک از کروموزوم
گان( توزیع شدند  به ازای هر کرومیوزوم تعیداد متفیاوت نشیانگر     مور

هیای  با توجه به نوص کروموزوم( جهت تولید پنل 653تا  180ی )دامنه
K 10 سازی شد  در مجموص دو سیطح مختلیف   شبیهQTL 200   بیا(

)دامنیه   QTL 600با توجه به نیوص کرومیوزوم( و    QTL 4-13دامنه 
QTL 9-32 هیا توزییع   روموزوم( در طول کرومیوزم با توجه به نوص ک

ها در هر جایگیا  و در هیر    QTLشدند  نر  جهش برای نشانگرها و 
پیذیری  (  دو سیطح مختلیف وراثیت   30فیر  شید )   5/2×10-5نسل 

( برای هر صفت در نظر گرفته شد  در طراحیی جمعییت   2/0و  05/0)
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 2090)( به عنوان جمعیت تایید 1210نهایی، افراد آخرین نسل )نسل 
که این افراد اطلاعات ژنوتی ی داشته اما فاقد در نظر گرفته شد راس( 

نسل ما قبل جمعییت تاییید    4اطلاعات فنوتی ی بودند  همچنین افراد 
راس( کیه   8360های مرجیع ) ( در گرو  جمعیت1209تا  1206)نسل 

هیای اصیلاحی   این افراد هم اطلاعات ژنیوتی ی داشیته و هیم ارزش   
بندی شدند  با توجه به ایین کیه از   باشد طبقهشخژ میژنومی آنها م

های صفات مهم اقتصیادی توسیط   QTLدیدگا  آماری توزیع احتمال 
هیا کوچیک   دارای اثر عمد  و درصد بالایی از ژن یهاشمار اندک ژن

(  توزییع  17اثر هستند و این فرضیه به توزییع گامیا نزدیکتیر اسیت )    
نین فراوانیی آللیی اولییه بیرای     ها، گاما فر  شد  همچQTLاحتمال 

در نظر گرفته شد  در هر نسل و هر جایگا  کل مییزان   5/0نشانگرها 
سیناریو   4توجییه شید  در مجمیوص     QTLواریانس افزایشیی توسیط   

و عیدم تعیادل     QTL 600،2/0پیذیری صیفت   )سیناریو اولل: وراثیت  
؛ سییناریو دولم: سییانتی مورگییان(  05/0)در فاصییله  205/0 پیوسییتگی

؛ 205/0 و عدم تعادل پیوسیتگی  QTL  200،2/0پذیری صفت راثتو
و عیدم تعیادل    QTL  200،05/0پیذیری صیفت   سناریو سولم: وراثیت 

، 05/0پییذیری صییفت  ؛ جمعیییت چهییارم: وراثییت 205/0 پیوسییتگی
در تحقییق حاضیر   ( 321/0و عدم تعیادل پیوسیتگی   QTL  200تعداد
 سازی شد  شبیه

ای دودویی تغییراتی نوتیپ آستانههای مختلف فبرای ایجاد نسبت
طوریکیه فنوتییپ   ه ایجاد شید  بی   QMSimدر فایل فنوتیپ خروجی 

( از طرییق عوامیل ثابیت ییا     yپیوسته حیوانات به عنوان متغیر پاسخ )
نالیز واریانس شید تیا اثیر    آ(  =x2و اثر جنسیت =x1مستقل )اثر نسل 

نهاییت مقیادیر   عوامل ثابت و تاثیرگذار بر فنوتیپ تصحیح شیود و در  
سیازی  ماند  برای هر حیوان محاسبه شدند  در نتیجه برای شیبیه باقی

هیا از  مانید  ای دودویی در جمعییت مرجیع، ابتیدا بیاقی    فنوتیپ آستانه
رین مرتب شدند  در مرحله بعد بیا توجیه نیر  توزییع     متبیشترین به ک
هیای پیوسیته از طرییق دو رویکیرد بیه فنوتییپ       مانید  فنوتیپ، بیاقی 

ای تبدیل شدند  در رویکرد اول: حیواناتی از جمعیت مرجع کیه  آستانه
کمتر بود، کد یک )یا فنوتیپ غییر   e1SD-ēی آنها از ماند مقادیر باقی

: کد صفر )یا فنوتیپ مطلوبدرصد( و سایر حیوانات  16مطلوب: حدود 
 34)تعیدادی  ( اختصیاص داد  شید  در رویکیرد دوم:    درصد 84حدود 

و  1کید  از حیوانات سالم رویکرد اول بطور تصادفی اولیه(  درصد تعداد
سالم به بیمیار بیه نسیبت     حیواناتبیمار در نظر گرفته شدند تا نسبت 

اختصاص داد  شد  در این تحقیق نشانگرهای با فراوانیی   50:50 برابر
 هیا صحت میدل حذف شدند  برای ارزیابی  01/0آللی کمیاب کمتر از 

 در نظر گرفته شد ریو برای هر سناتکرار  10
سطح عیدم تعیادل پیوسیتگی بیرای سیناریوهای مختلیف شیبیه       

( 2r)   ی توان دوم ضریب همبسیتگی شد  با استفاد  از محاسبهسازی
  (18)ی جفت نشانگرهای ممکن ارزیابی گردد بین همه

r2=D2/f(A)f(a)f(B)f(b) 

 ،f(AB)، f(A)، f(a) بیود  و  D=f(AB)-f(A)(B)در این فرمیول،  
f(B)  وf(b)  های مشیاهد  شید  هاپلوتاییپ    ترتیب، فراوانی بهAB  و

بیرای بیرآورد    PLINK 1.9افزار باشند  نرممی bو  A ،a ،Bهای آلل
LD    بین جفت نشانگرهای مختلف در ژنوم همه حیوانیات موجیود در

   (31)آخرین نسل مورد استفاد  قرار گرفت 
 

 مدل آماری 

 جنگل تصادفی

ه برداری پییاپی از جمعییت و بی   استفاد  از نمونهبا ی جنگل تصادف
در شیود   دست آوردن تقریبیی از توزییع وارییانس صیفت انجیام میی      

توسط بوت اسیتراپینگ در  بندی های اعتبار سنجی، درختان طبقهداد 
شوند  از طرییق اسیتراتژی بگینیگ و    آنالیز جنگل تصادفی ساخته می

بینی باعث کاهش خطای پیش انتخاب متغیر تصادفی، جنگل تصادفی
 شود  مدل کلی جنگل تصادفی به صورت زیر است ژنومی می

 

از  امیین درخیت و بیرای هیر مشیاهد       p، در اینجا 
شییود  هییای هییر درخییت محاسییبه میییبینیییطریییق میییانگین پیییش

باشید  سیایر   دربرگیرند  مشاهدات خارج از درخیت میی   
گیری نیستند به عنیوان خیارج از مجموعیه    حیواناتی که جز این نمونه

  (26) شوندشناخته شد  و در اعتبارسنجی هر درخت گزینش می

ای از درختیان و بیا اسیتفاد  از تعیداد     جنگل تصادفی از مجموعه
شیود  سی س   زیادی نمونه از اطلاعات افراد جمعیت مرجع ایجیاد میی  

شیود  در  جع بر جمعیت تأیید اعمال میمدل ایجاد شد  در جمعیت مر
ابتدا یکی از نمونه ها وارد هر گر  از هر درخت شید  و از ایین نمونیه    
اطلاعات یک نشانگر برای تقسییم بنیدی افیراد میورد اسیتفاد  قیرار       

گیرد و در نهایت افراد بیر اسیاس اطلاعیات ژنیوتی ی خیود بیرای       می
های متوالی عمل در گر این  .شوندبندی مینشانگر انتخاب شد  دسته

که در آنها حداکثر  رسید های پایانی شود تا در نهایت به گر انجام می
شد  از سازیهای ژنومی شبیه  داد (10)یکنواختی وجود خواهد داشت 

 مورد آنالیز قرار گرفتند   Rو نرم افزار  RanFoG (14)ی طریق بسته
ر صیحت  های جنگل تصادفی جهت دسیتیابی بیه حیداکث   روش

سازی و تنظیم پارامترهای اصلی خود بینی ژنومی نیازمند بهینهپیش
سه پارامتر اصلی و مهمیی کیه در جنگیل تصیادفی در میورد      هستند 
 SNP، تعیداد  mtryبندی بایستی تنظییم شیود عبیارت انید از     کلاسه

ییا تعیداد    ntreeنمونه برداری شد  در هر بار نمونه گییری تصیادفی،   
و معیاری بیرای  تعداد درختانی که بایستی رشد کنند بوت استرپ و یا 
 ،nodesizeبرای تقسیم شدن هیر گیر  اسیت،    SNPانتخاب بهترین 

ی تعداد مشیاهدات در هیر   حداقل انداز  گر  پایانی و که نشان دهند 
  در این تحقیق بهترین ترکیب این سه پارامتر (26) شاخه درخت است
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( و بیه  OBB errorاز کیسیه )  از طریق محاسبه پارامتر خطای خیارج 
های عنوان یکی از اهداف این تحقیق محاسبه گردید  در ارتباط با داد 

به ترتییب   nodesizeو  mtry ،ntreeگسسته مقدار پیش فر  برای 
 2000و  1000، 100بود که در تحقییق حاضیر مقیادیر     1، 500، 100

ی بیییرا 5و  1و  ntreeبیییرای  2000و  1000و  mtry ،500بیییرای 
nodesize  پارامتر خطای خیارج  لحاظ گردید و برای هر ترکیب مقدار

از کیسه محاسبه شد  در نهایت بهتیرین ترکییب از ایین سیه پیارامتر      
 جهت آنالیز نهایی جنگل تصادفی مورد استفاد  قرار گرفت 

 
Boosting 

توابییع پایییه مییورد اسییتفاد  شییامل      Boostingدر الگییوریتم 
باشیند  در ایین   نید درخیت رگرسییونی میی    های ضیعیف مان یادگیرند 

هیای  شود تعدادی یادگیر پایه ضیعیف )ییاد گیرنید    الگوریتم سعی می
بهتر از حالت تصادفی( که مکمیل همیدیگر هسیتند تولیید شیود و از      

های جدیید  های قبلی، یاد گیرند طریق آموزش با استفاد  از یادگیرند 
پاییه ماننید درختیان     تری ایجیاد شیود  در ایین الگیوریتم توابیع     قوی

مانید  درخیت قبلیی    رگرسیونی به صورت سریالی هر یک روی بیاقی 
بنیدی در درخیت قبلیی باعیث     شوند در نتیجه اشتبا  دسیته اضافه می

  ایین الگیوریتم تیا    (11) شیود کاهش مقدار خطا در درخت بعدی میی 
زمانی ادامه می یابد که خطای آخرین درخت به حیداقل برسید  میدل    

 باشد به صورت زیر می Boostingریتم کلی الگو

 
توابع  ( ضرا ب توزیع و M،    ،1،2=m)در این جا 

باشید  در  میی  yبه همرا  یک سری از پارامترها   xچند متغیر با ساد  
هیای پاییه اسیتفاد     این روش درختان رگرسیونی به عنوان یادگیرنید  

های گسسته از توزیع برنولی برای توزیع داد علت شود  همچنین بهمی
گیری نهایی از طرییق    نتیجه(11) حداقل کردن تابع خطا استفاد  شد

شود( مجموعیه  میانگین تصحیح شد  )به هر درخت یک وزنه داد  می
نرم افیزار  در  gbmی از طریق بستهاین الگوریتم ها انجام شد  درخت

R (32) مورد آنالیز قرار گرفت  
سازی شامل تعیداد درخیت   پارامترهای بهینه Boostingر روش د

(ntree( عمق درخت ،)tree complexity    و پارامتر انقباضی ییا نیر )
ییابی  باشند  در این تحقیق جهت دست( میlearning rateیادگیری )

به بیشینه عملکیرد و بهتیرین ترکییب ایین پارامترهیا مقیدار خطیای        
در ارتبیاط بیا   ( محاسبه شید   ion errorcross validatاعتبارسنجی )

بیه ترتییب    lrو  ntree  ،tcهای گسسته مقدار پیش فر  بیرای  داد 
 2000و  1000و  100بود که در تحقیق حاضیر مقیادیر    1/0، 1، 100

لحاظ گردید   lrبرای  05/0و  1/0؛ و tcبرای  10و  5، 1؛ ntreeبرای 
جهیت آنیالیز نهیایی    در نهایت بهتیرین ترکییب از ایین سیه پیارامتر      

Boosting    بینیی  صیحت پییش  مورد استفاد  قرار گرفیت  در نهاییت

هییای اصییلاحی ژنییومی از طریییق همبسییتگی پیرسییون بییین ارزش 
   (26)های اصلاحی واقعی محاسبه شد شد  و ارزشبینیپیش

 

 نتایج

هیای جنگیل   سیازی پارامترهیای مهیم میدل    نتایج تنظیم و بهینه
ارا ه شد  است  نتایج بیرای میدل    1جدول در  Boostingتصادفی و 

بیرای   OOBجنگل تصادفی نشیان داد کیه کمتیرین مییزان خطیای      
mtry  2000برابر با ،ntree    و  1000برابیر بیاnodesize    1برابیر بیا 

جهیت دسیتیابی    Boostingایجاد شد  است  این در حالی بود که در 
و  ntree ،tcنیه  مقادیر بهی (CV) خطایا اعتبارسنجیبه کمترین میزان 

lr  بودند  05/0و  10، 1000به ترتیب 
خییوانی سراسییر ژنییوم جهییت هییا در مییورد مطالعییه هییمپییژوهش

 SNPسازی پارامترهای مهم جنگل تصادفی نشان داد که تعیداد  بهینه
( باید هموار  mtryنمونه برداری شد  در هر بار نمونه گیری تصادفی )

  این در حیالی اسیت   (13)اشد درصد تعداد کل نشانگرها ب 10بیش از 
بیه ترتییب ییک     mtryهای پیوسته و گسسته مقدار که در مورد مدل

  (5)سوم تعداد نشانگرها و مجذور تعداد نشانگرها گزارش شد  اسیت  
ها دارای اطلاعات پرت باشند این مقیادیر  با این حال هنگامی که داد 

، دقت پییش mtry زیرا با افزایش تعداد ،شوندبیشتر در نظر گرفته می
هیای پیرت قیرار    های واقعی کمتر تحت تاثیر داد بینی ژنومی در داد 

هیای  هیای پیرت در داد   علت کیاهش داد    این میزان به(4)گیرد می
وابسته  mtryپیوندد  همچنین مقدار وقوص میبه شد  کمتر سازیشبیه

عداد درخت متغییر خواهد بود  پارامتر ت nodesizeو  ntreeبه دو مقدار 
(ntreeرابطه تقریبا خطی با افزایش تعداد نشانگر دارد ب ) طوری کیه  ه

یابید  بیا افیزایش    با افزایش تعداد نشانگرها تعداد درخت افیزایش میی  
گیری نشیانگرهایی کیه در ارزییابی ژنیومی     تعداد درخت احتمال نمونه

گییری هیر نشیانگر بیرای     و شیانس نمونیه   شد مشارکت دارند بیشتر 
رود  در نتیجه همیوار  بایید تعیداد    گیری بالا میل یک بار نمونهحداق

ntree  بالا در نظر گرفته شود اما این افزایش )در پارامترهایmtry  و
ntree     تاوان محاسباتی بالایی را به همرا  خواهید داشیت  از دییدگا )

دیگر کاهش تعداد درخت اگرچه در برخی موارد صحتی برابر با تعیداد  
یری آن پیایین  ذداشته باشد اما قابلیت اطمینان و تکرار پ ترخبالای د

ی   همچنین هموار  افیزایش تعیداد درخیت تنیمین کننید      (4)باشد 
صحت بالا نبود  و تنظیم همزمان آن بیا دو پیارامتر دیگیر مهمتیرین     

باشد  حداقل تعداد مشیاهدات در گیر  پاییانی    سازی میاصل در بهینه
(nodesizeنشان می )چه تعداد حیوان در گر  پایانی تجمع داشته  دهد

باشند و افزایش این پارامتر منجر به تولید درختانی کوچیک و کیاهش   
شیود  در  زمان محاسباتی به دلیل عدم انشعاب گر  برای نشانگرها می

ای ایین پیارامتر   صیفات آسیتانه   نتیجه در مطالعات ژنومی و خصوصیا  
سازی   تحقیقات در مورد بهینه(26 ،11)شود تر در نظر گرفته میپایین
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نشان داد که مقیدار بهینیه    k10پارامترهای جنگل تصادفی برای پنل 
بییرای  1و  ntreeبییرای  mtry ،2000بییرای  100اییین پارامترهییا  

nodesize  بییرای  6000و  (26)ای در صییفات آسییتانهmtry ،1000 
نتیایج    (11)در صفات پیوسته بیود   nodesizeبرای  5و  ntreeبرای 

سازی و دانش در مورد رابطیه  سازی نشان داد که بهینهمطالعات شبیه
ثر بر صیحت  ؤداخلی بین متغیرهای تنظیمی از مهمترین فاکتورهای م

  (14)های یادگیری ماشین هستند بینی ژنومی روشپیش
درختان به صورت سیریالی   Boostingبا توجه به اینکه در روش 

بندی های به اشتبا  دستهو با تاکید بر داد ماند  درخت قبلی روی باقی
قدرت مدل افزایش و خطیای   ntreeافزایش تعداد با کنند لذا رشد می

یابد که نتایج تحقیق حاضر مؤکد این موضوص است  بیا  آن کاهش می
سنگین محاسباتی را به همیرا  خواهید    هزینه ntreeاین حال افزایش 
 طوریه باشند بمی ntreeنند  تعداد ن کییتع lrو  tcداشت  دو پارامتر 

بیالا را کیاهش    ntreeکه افزایش هر کدام از این پارامترهیا نییاز بیه    
( میزان مشارکت هر درخت در مدل را نشان lrدهد  نر  یادگیری )می
و معمیولا   (11)دهد و مقدار آن با تعداد درخت رابطه عکیس دارد  می

د بالای درخت مطلوبیت بیشمقادیر پایین نر  یادگیری به همرا  تعدا
نیر  ییادگیری وقیوص    دارد  مقادیر بیالای   CVتری در کاهش خطای 

در  دهید  کیاهش میی  را پذیری میدل   و تعمیم برد را بالا  برآوردبیش
بندی کند  عمق درخیت  ها را دستهتواند به خوبی داد نتیجه مدل نمی

(tc از مهمترین فاکتورهای )Boosting می بود  و جهت مطالعات ژنو
کند  در تحقیق حاضر هموار  اثرات متقابل بین نشانگرها را کنترل می

افزایش اثرات متقابل نشانگرها در شرایط ثبات دو فاکتور دیگر منجیر  
با نتایج سایر محققین مطابقیت   شد  کهCV به کاهش میزان خطای 

  لازم به ذکراست که اهمیت این پارامتر در حجیم بیالای   (11)داشت 
کنش بین نشانگرها برهم tcلاعات مشهودتر است  با افزایش تعداد اط

یابید   کیاهش میی   lrو  ntreeگردد و نیاز بیه  در مدل بیشتر لحاظ می
نشیان   Boostingتحقیقات جهت بررسی ترکیب بهینیه پارامترهیای   

برابیر بیا    lrو  7برابیر بیا    tc، 1500برابر با  ntreeداد  شد که مقادیر 
بینیی  و بیشترین میزان صحت پیش CVیزان خطای کمترین م 02/0

   (11)ژنومی را به همرا  خواهند داشت 

 

 Boostingجنگل تصادفی و های در مدلهای مختلف پارامترهای تنظیمی برای ترکیب CVو  OOBمقادیر خطای  -1جدول 
Table 1- The OOB and CV error values for different combinations of tuning parameters in random forest and Boosting models 

 جنگل تصادفی
Random forest 

 
 بوستینگ

Boosting 
7OOB error 6Nodesize Ntree 5Mtry  4CV error 3Lr 2Tc 1Ntree 

269.41 1 500 100  119.481 0.1 1 100 
269.58 5 500 100  118.37 0.05 1 100 
267.32 1 1000 100  115.45 0.1 5 100 
268.28 5 1000 100  101.54 0.05 5 100 
266.52 1 2000 100  108.92 0.1 10 100 

266.98 5 2000 100  94.14 0.05 10 100 

258.40 1 500 1000  97.24 0.1 1 1000 

264.37 5 500 1000  106.82 0.05 1 1000 

255.94 1 1000 1000  100.30 0.1 5 1000 

262.56 5 1000 1000  79.23 0.05 5 1000 

255.25 1 2000 1000  85.19 0.1 10 1000 

260.45 5 2000 1000  71.11 0.05 10 1000 

257.33 1 500 2000  99.42 0.1 1 2000 

261.21 5 500 2000  83.82 0.05 1 2000 

251.15 1 1000 2000  88.56 0.1 5 2000 

259.34 5 1000 2000  73.42 0.05 5 2000 

253.54 1 2000 2000  92.15 0.1 10 2000 
260.22 5 2000 2000  71.32 0.05 10 2000 

1 The number of trees to grow 
2 Tree depth or tree complexity 
3 Shrinkage rate or learning rate 
4 Cross validation error  
5 The number of SNP randomly selected at each tree node 
6 The minimum size of terminal nodes of trees 
7 Out-of-bag error 
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ای نرخ توزیع فنوتیپ آستتان  ثر   بینی ژنومیصحت پیش

 جمعیت مرجع بر صحت ژنومیدر 

 Boostingهیای  بینی ژنومی روشمیانگین صحت پیش 2جدول 
ای جمعییت  های مختلف فنوتیپ آسیتانه و جنگل تصادفی برای نسبت

بیه   .دهید سازی شد  را نشان میهای شبیهمرجع در هریک از جمعیت
( اولنامطلوب )رویکرد  فنوتیپی سناریوها با کاهش مهطور کلی در ه

بینی ژنومی افزایش یافت  همچنین برای هر دو رویکیرد  صحت پیش
نسیبت بیه روش    Boostingبینیی ژنیومی روش   هموار  صحت پیش

رین صیحت  شیت ین و بیمتیر جنگل تصادفی بیشتر بود  به طور کلیی ک 
 دومبرای رویکرد بینی ژنومی به ترتیب در روش جنگل تصادفی پیش

 مشاهد  شد  اولبرای رویکرد  Boostingو روش 

 

 ای در جمعیت مرجعهای مختلف نر  فنوتیپ آستانهبرای نسبت Boostingبا استفاد  از روش جنگل تصادفی و ( SD)های اصلاحی ژنومی بینی ارزشصحت پیش -2جدول 
Table 2- Accuracy (SD) of estimated GEBVs usingof Random Forest (RF) and Boosting for different proportions of the threshold 

phenotypes rate in training set 
 

 مدل
Method 

 های متفاوت فنوتیپ آستانه در جمعیت مرجعنسبت
Different proportion of threshold phenotype 

in training set 

 سناریو
Scenario 

I1 II2 III3 IV4 

 بوستینگ
Boosting 

50:50 
0.560a 

(0.04) 

0.526a 

(0.04) 

0.400fg 

(0.04) 

0.467bcd 

(0.04) 

- 1  
0.580a 

(0.05) 

0.575a 

(0.03) 

0.435def 

(0.04) 

0.488bc 

(0.04) 

 جنگل تصادفی
Random forest 

50:50 
0.520ab 

(0.03) 

0.416efg 

(0.03) 

0.287i 

(0.05) 

0.382gh 

(0.04) 

- 1  
0.570a 

(0.04) 

0.461cde 

(0.04) 

0.336hi 

(0.03) 

0.413efg 

(0.04) 

 ( P<05/0دار هستند )با حروف لاتین غیر مشترک دارای اختلاف معنیبین تمام سناریوها، مقادیر صحت 

Amounts of accuracy without common superscript within all scenarios are significantly different (P<0.05). 

1h2 = 0.2, LD = low and 600 QTL 
2h2 = 0.2, LD = low and 200 QTL 
3h2 = 0.05, LD = low and 200 QTL 
4h2 = 0.05, LD = high and 200 QTL. 

 
نسیبت بیه    Boostingنتایج تحقیق حاضر نشان از برتیری روش  

در ای هیای مختلیف نیر  فنوتییپ آسیتانه     جنگل تصادفی در نسیبت  
جمعیت مرجع برای سناریوهای مختلیف ژنیومی داشیت  بطیور کلیی      

ژنیومی داشیت    بینیی  پییش افزایش نسبت آستانه اثر منفی بر صحت 
شد  به شیوص یا سازیتحقیقات نشان داد که هرچقدر نر  آستانه شبیه

نومی افزایش ژبینی پیشتر باشد صحت ای واقعی جامعه نزدیکآستانه
شییوص ییا آسیتانه    که افزایش  یابد  در این راستا مطالعات نشان دادمی

 وبینی ژنیومی  موجب افزایش صحت پیشدرصد  25به  5از  نامطلوب
بینیی  افت صحت پییش  مقادیر بالاتر آن )نر  شیوص آستانه نامطلوب(

که تاییدی بیر نتیایج حاصیل از     (24)خواهد داشت ژنومی را به همرا  
ن تحقیق دارد  از طرفی دیگر، در تحقیق حاضر نر  آستانه صفت از ای

طریق کد گذاری فنوتیپ پیوسته )باقیماند ( اعمال شد که ایین عمیل   
نسبت  دومسازی در رویکرد به نوبه خود موجب افزایش خطای آستانه

، تعداد دومشد  دلیل این امر این است که برای رویکرد  اولبه رویکرد 
بیدون در نظیر گیرفتن    درصد جمعیت رویکرد اول(  34)ی افراد بیشتر
دسیته بنیدی میی    تصادفیانتخاب شان و تنها با استفاد  از شایستگی

شوند که این امر منجر به افزایش بیشتر خطای دسته بندی در رویکرد 
 شود  بینی ژنومی میو کاهش صحت پیش( اولنسبت به ) دوم

ای جمعییت  وتییپ آسیتانه  تحقیقات محدودی در زمینه اثر نر  فن
بینی ژنیومی انجیام شید  اسیت کیه اکثیر ایین        مرجع بر صحت پیش

تحقیقات یک نوص نر  آستانه فنوتیپ مورد ارزیابی قرار گرفت  در یک 
حییوان بیرای ییک     2500، جمعیت ژنومی با (14)سازی مطالعه شبیه

درصد در جمعیت مرجع نشان  50صفت گسسته دودویی با نر  آستانه 
( نسیبت بیه جنگیل    41/0- 34/0) Boosting-hLاز برتری مدل داد 

سیازی و همچنیین   ( داشت  در مطالعات شیبیه 26/0 -32/0تصادفی )
ای گاوهای هلشتاین آلمان صفات باروری ارزیابی ژنومی صفات آستانه

های مختلیف شییوص   های سم و ورم پستان کلنیکی نسبتو ناهنجاری
شد و نشان داد  شد کیه صیحت    سازیبیماری در جمعیت مرجع شبیه

 20( بیه  5بینی ژنومی با افزایش نر  آستانه در جمعیت مرجع )از پیش
بهتر از   GBLUPدرصد افزایش و پس روندی نزولی داشت و عملکرد 

های مختلیف ژنیومی را   جمعیت (27)  نادری (24)جنگل تصادفی بود 
ای تانهدرصدی در جمعیت مرجع برای صفات آسی  50برای نر  آستانه 

رغم صحت قابیل قبیول در برخیی    یسازی کرد و نشان داد که علشبیه
 نبود  بهتر های بیزی سناریوها، روش جنگل تصادفی نسبت به روش
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هتای  بینی ژنومی در جمعیتبر صحت پیش QTLاثر تعداد 

 ایبا نرخ متفاوت فنوتیپ آستان 

 1بییر صییحت ژنییومی، سییناریو  QTLبییرای ارزیییابی اثییر تعییداد 
(QTL200 و )2 (QTL600بییرای نسییبت )  هییای مختلییف فنوتیییپ

رین مییزان صیحت   شیت (  بی2ای با هم مقایسه شیدند )جیدول   آستانه
( با استفاد  QTL)تعداد زیاد  1( برای جمعیت 58/0بینی ژنومی )پیش

( بیرای  416/0و کمترین مقدار صیحت )  اولدر رویکرد  Boostingاز 
( با استفاد  از جنگل تصادفی در رویکرد QTL)با تعداد کم  1جمعیت 

نسیبت بیه    Boostingرغم عملکرد بهتیر روش  یمشاهد  شد  عل دوم
 QTLجنگل تصادفی، هر دو روش عملکرد بهتری در سیطوح بیالای   

نشان دادند  مطالعات نشان داد کیه اثیر    QTLنسبت به سطوح پایین 
میاری  بینی ژنومی شدیدا بیه نیوص میدل آ   بر صحت پیش QTLتعداد 

به  QTL، تغییرات تعداد دوم  برای مثال در رویکرد (33)وابسته است 
بینی واحدی در صحت پیش 104/0و  034/0ترتیب منجر به تغییرات 

دهد و جنگل تصادفی شد که نشان می Boostingژنومی روش های 
 QTLبییه تغییییرات  Boostingروش جنگییل تصییادفی نسییبت بییه  

 QTLت نشییان داد افییزایش تعییداد حساسیییت بییالاتری دارد  مطالعییا
بینی ژنومی شود هنگامی که به تواند منجر به افزایش صحت پیشمی

 ،ها، تعداد نشانگرها نیز افزایش یابدQTLطور موازی با افزایش تعداد 
  در  (16)یابید  هیا افیزایش میی   QTLشانش بیه دام انیداختن اثیرات    

گییل تصییادفی، و جن Boostingگیییری از جملییه هییای بازنمونییهروش
، منجر به تولید عدم پیوستگی قیوی بیین برخیی    QTLافزایش تعداد 
تر شدن فاصیله  ی صفت، نزدیکهای کنترل کنند QTLنشانگرها با 
گییری شید ، در نتیجیه    ها و افزایش شانس نمونیه QTLنشانگرها با 

، کیه ایین اثیر    (26)ژنومی را به همرا  دارد بینی پیشافزایش صحت 
عبیدالهی و  یج تحقیق حاضر صادق بیود  از منظیر دیگیر،    مثبت در نتا
گیری پایین، احتمال شکل QTLبیان کردند که در تعداد  (1)همکاران 

هیای  توزیع اثرات ژنی کم بود  و توزیع آماری مورد نظر بیا تعیداد ژن  
که می توانید   شودبزرگ اثر و کوچک اثر به خوبی بیان و نمایان نمی

نتایج به دست آمد  باشد  هم چنین به خیاطر  ترین دلیل برای محتمل
اینکه توزیع اثرات نشانگرها در این تحقیق گاما بود و ایین مطلیب در   
تحقیقات مختلف اذعان شد  است که این توزیع در مقایسه بیا توزییع   

هیای روش ییادگیری ماشیین    نرمال اثرات نشانگرها به پییش فیر   
، روش هیای  QTLدک سازگاری کمتری دارد در نتیجیه در تعیداد انی   

   (26)یادگیری ماشین عملکرد بالایی نخواهند داشت 
 در یک مطاله شبیه سازی نشان داد که روش (11)غفوری کسبی 

( نسیبت  1000) QTLجنگل تصادفی عملکرد بهتری در تعداد بیالای  
پذیری پایین از خود ( برای صفات با وراثت100) QTLبه تعداد پایین 

بییان کردنید کیه صیحت      (43)گ و همکیاران  ژانی دهنید    نشان می
یابد  هیم  افزایش می QTLبینی ژنومی به آرامی با افزایش تعداد پیش

نشان دادنید کیه بیا افیزایش      (15)چنین گرگانی فیروزجا  و همکاران 
 7/42بینی ژنومی از میانگین صحت پیش 600به  400از QTL تعداد 

ت ضد و نقیض در میورد  افزایش می یابد  در مجموص گزارشا 3/43به 
بینی ژنومی مطالعات مختلف را بر صحت پیش QTLاثر بخشی تعداد 

می توان به عوامل مختلفی )علاو  بیر روش آمیاری( از جملیه تعیداد     
(، 27(، معماری ژنتیکیی صیفت )  2ثر جمعیت )ؤ، انداز  م(6)کروموزوم 

طبیعت افزایشی سناریوهای شبیه سازی شید  و تعامیل پیچیید  بیین     
 ( 26های واقعی مرتبط دانست )ها و مسیرهای بیولوژیکی در داد نژ

 

بینتتی ژنتتومی در  پتتریری بتتر صتتحت پتتیش اثتتر وراثتتت

 ایهای با نرخ متفاوت فنوتیپ آستان جمعیت

بینیی ژنیومی در   پذیری بیر صیحت پییش   برای بررسی اثر وراثت
 3و ( 2h=2/0) 2ای، سناریو های با نر  متفاوت فنوتیپ آستانهجمعیت

(05/0=2hمورد ارزیابی قرار گرفت  بیشترین میزان صحت پیش ) بینی
پیذیری  ( در سیناریو بیا وراثیت   575/0) Boostingژنومی برای روش 

بینیی ژنیومی بیرای    و کمترین میزان صیحت پییش   اولرویکرد  -بالا
رویکیرد   –پیذیری پیایین   ( در سناریو با وراثت287/0جنگل تصادفی )

بینی ژنومی ناشیی از روش طور کلی صحت پیش همشاهد  شد  ب دوم
و جنگل تصادفی در هر دو رویکرد با افزایش وراثیت  Boostingهای 

در مورد  (3)پذیری افزایش یافت که این نتایج با تئوری بو و همکاران 
هیای  بینیی ارزش پیذیری و صیحت پییش   ارتباط مستقیم بین وراثیت 
ج انتخیاب، رونید بهبیود    های رایدر روش اصلاحی ژنومی مطابق بود 

گیرد، به دلیل این که پذیری پایین به آرامی صورت میصفات با وراثت
بیه    (23)پذیری صیفت بسیتگی دارد  صحت به میزان زیادی به وراثت

پذیری بینی ژنومی با افزایش وراثتطورکلی دلیل افزایش صحت پیش
بیشیتر   پذیری صفتتوان این گونه عنوان کرد که هر چه وراثترا می

تر بود  و اثر نشیانگرها  باشد، فنوتیپ فرد به ارزش ژنتیکی فرد نزدیک
تیر  های اصیلاحی ژنیومی افیراد بیه طورصیحیح     و به دنبال آن ارزش

  (27، 17)شود بینی میپیش
پذیری بر در سالهای اخیر مطالعات زیادی جهت بررسی اثر وراثت

دهید  یبینیی ژنیومی انجیام شید  اسیت کیه نشیان می        صیحت پییش  
بینی ژنیومی  پذیری از مهمترین فاکتورهای موثر بر صحت پیشوراثت
پیذیری بیر   سازی اثر مثبیت وراثیت  ای شبیه  در مطالعه(28، 27)است 

و جنگل تصیادفی بیه    Boostingهای بینی ژنومی روشصحت پیش
افیزایش   5/0به  1/0پذیری از طوری که افزایش وراثته اثبات رسید ب

و جنگیل   Boostingهیای  صدی را در صحت روشدر 5/75و  4/72
  بیا ایین حیال در بررسیی اثیر سیطوح       (11)تصادفی به همرا  داشت 

بینی ژنومی جمعیت موش تفاوت پذیری بر صحت پیشمختلف وراثت
های ییادگیری ماشیین از   بینی ژنومی روشمحسوسی در صحت پیش

یلر و   مطالعات دیتیو (29) مشاهد  نشد SVMجمله جنگل تصادفی و 
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 بینیی ژنیومی از طرییق فرمیول    ورد صحت پییش آدر بر (7)همکاران 
: تعداد افیراد جمعییت   PN)که در اینجا  

پذیری( : وراثت2hهای کروموزوم مستقل و : تعداد سیگمنتeMمرجع، 
بینییی ژنییومی ارتبییاطی مسییتقیمی بییا  نشییان داد کییه صییحت پیییش

پیذیری  ثر مطلوب افزایش وراثتپذیری دارد  در چندین مطالعه اوراثت
هیای  های اصلاحی ژنیومی ناشیی از میدل   بینی ارزشبر صحت پیش

یادگیری ماشین به اثبات رسیید  اسیت  ایین تیاثیر مثبیت و مطلیوب       
پذیری منجر به تغییرات بالای ژنتیکیی و در نتیجیه کمیک بیه     وراثت
  (27، 26)بینی بهتر اثرات نشانگری شد پیش

 

بینتی ژنتومی در   وستگی بر صتحت پتیش  اثر عدم تعادل پی

 ایهای با نرخ متفاوت فنوتیپ آستان جمعیت

بینی ژنیومی  برای ارزیابی اثر عدم تعادل پیوستگی بر صحت پیش
 LD) 3هیای  ای، سناریوهای با نر  متفاوت فنوتیپ آستانهدر جمعیت
 LD(  مییانگین 2بالا( با هم مقایسیه شیدند )جیدول     LD) 4پایین( و 
سیانتی مورگیان بیه ترتییب      05/0در فاصله  4و  3های معیتبرای ج

بینی ژنیومی بیرای   بود  بیشترین میزان صحت پیش 321/0و  205/0
 -( در سناریو با عدم تعیادل پیوسیتگی بیالا   488/0) Boostingروش 

بینیی ژنیومی بیرای جنگیل     و کمترین میزان صحت پیش اولرویکرد 
رویکیرد   –دل پیوستگی پیایین  ( در سناریو با عدم تعا287/0تصادفی )

بینی ژنومی ناشیی از روش طور کلی صحت پیشه مشاهد  شد  ب دوم
و جنگل تصادفی در هر دو رویکرد با افزایش سیطح   Boostingهای 

ها و  QTLمیان LDعدم تعادل پیوستگی افزایش یافت  سطح بالای 
را دهد نشانگرها سهم بالایی از وارییانس ژنتیکیی   نشانگرها نشان می

  در نتیجه هرچه مییزان عیدم تعیادل    (12)دهند به خود اختصاص می
ها و نشانگرها بیشتر باشید شیانس قیرار گیرفتن     QTLپیوستگی بین 

هیای  نشانگرهای با عدم تعادل پیوستگی بالا در کنار هم بیرای روش 
گیری بیشتر شد  که ایین امیر منجیر بیه عملکیرد مثبیت و       نمونه باز

و جنگیل   Boostingهیای  نیومی روش بینیی ژ افزایش صیحت پییش  

بیین   LD  به عنوان یک اصل کلی، وجیود  (26، 25)شود تصادفی می
ای در صحت منبع اصلی اطلاعات است و نقش عمد  QTLنشانگرو 

  جوناس و (35، 20)کنند های اصلاحی ژنومی ایفا میبینی ارزشپیش
ار در در بیین نشیانگرها را عیاملی تاثیرگیذ     LDوجیود   (19)همکاران 

 های اصلاحی ژنومی عنوان کردند  بینی ارزشبهبود صحت پیش
 

 نتیجه گیری

 یهای پارامترهای روشها و استفاد  از ترکیب بهینهتنظیم روش
Boosting  هیای در  روشاین و جنگل تصادفی از ملزومات استفاد  از

 باشد  نر  فنوتیپ در جمعیت مرجیع یکیی از مهیم   ارزیابی ژنومی می
هیای  بینی ژنومی با استفاد  از روشثر بر صحت پیشؤم عواملترین 

Boosting  بینیی ژنیومی هنگیام    و جنگل تصادفی بود  صحت پییش
 16نامطلوب صفت میورد نظیر درصید کمیی )     فنوتیپبیشینه بود که 

طور کلی در تمام ه درصد( و نزدیک به جمعیت واقعی را داشته باشد  ب
 بینی بهتری نسبت بیه روش یشعملکرد پ Boostingسناریوها روش 

توان لحاظ کردن اثیرات  جنگل تصادفی داشت که دلیل این امر را می
متقابل بین نشانگرها، خیود ترمیمیی و تمرکیز بیالای ایین روش بیر       

طوری که اشتبا  دسیته بنیدی در ییک    ه کاهش خطای مدل دانست ب
بندی درخت توسط درختان دیگر به صورت رشد سریالی ترمیم و دسته

صحیح شد  تا جایی که خطای مدل به حداقل برسد  عیلاو  بیر نیر     
ثر بیر صیحت   ؤمهیم و می   عواملنوص معماری ژنومی از  ،آستانه صفت

های ییادگیری ماشیین بیود  در ایین     بینی ژنومی حاصل از روشپیش
بیر   LDو مییزان   QTLپذیری نسبت به تعداد راستا اثر بخشی وراثت

بینیی ژنیومی   د  با وجود صحت پیشبینی ژنومی بیشتر بوصحت پیش
در معماری های مختلف، هنگامی که صیفات   Boostingبالاتر روش 

کنترل می شیوند روش   QTLپذیری بالا توسط تعداد زیادی با وراثت
 بینی ژنومی ارا ه داد از صحت پیش یورد قابل قبولآجنگل تصادفی بر
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Introduction: The development of genotyping technologies has facilitated the genetic progress of breeding 
programs by implementing genomic selection (GS). In fact, the accuracy of genomic evaluations has been 
enhanced via GS and quickly spread in livestock breeding. For several decades, most phenotypic variation in 
dairy cattle populations had focused on continuous traits especially milk yield. From an animal breeding 
perspective, pay attention to this category of traits because of negative correlation with novel functional traits 
leads to reduction in genomic merit of these traits. Considerable advances along with increasing economic 
benefits in modern animal breeding programs requires better understanding and the direct inclusion of novel 
functional traits. Since many prominent traits in livestock including disease resistance and calving difficulty, 
present a binary distribution of phenotypes (and are often termed threshold traits), thus these traits are important 
in animal breeding due to importance of animal welfare and human tendency for healthy and high quality 
products. Threshold nature of most functional traits, affected by multiple genes, non-compliance from Mendelian 
inheritance and normal distribution are challenges for accurate prediction of GEBV using statistical methods in 
such kind of traits. Machine learning methodology as a non-parametric method commonly extended to solve the 
challenges of genomic selection for threshold traits. Random Forest (RF) and Boosting are powerful machine 
learning methods in order to recognize gene-gene, protein-protein and gene-environment interactions, to detect 
disease associated genes, to model the relationship among combinations of markers, to select genes associated 
with the target trait, to identify the regulatory factors in or protein and DNA sequences, to classify various 
samples in gene expression of microarrays data and to improve accuracy of genomic prediction. The objective of 
current study was to investigate the role of threshold phenotype rate of training set and different genomic 

architecture on performance of RF and Boosting methods  In this regard, per-determined and tuning input 

parameters of each method is a basic step to achieve maximum genomic accuracy. 
Materials and Methods: A population of 2090 animals genotyped for 10,000 markers was simulated using 

QMSim software. In the first phase, over a time span of 1,000 generations, a historical population was provided 
from 1045 females and 1045 males. In the second phase, in order to produce a realistic level of LD, bottleneck 
was used. For this purpose, the population size decreased over 100 generations to 209 individuals. In the third 
phase, the population size increased over 100 generations (2030 females and 60 males). All 2090 individuals of 
the last historical generation served as founders and using a random mating design expanded the recent 
population by simulating an additional 10 generations. During these generations, replacement ratio was set at 0.2 
and 0.50 for females and males, respectively and selection of candidate individuals were based on EBV and age. 
Each mating produced only one offspring with a same probability of being either male or female. Individuals of 
generations 6 to 9 was used as training set, while the whole generation 10 was considered as validation set. 
Genomic population were simulated to reflect variations in heritability (0.05 and 0.20), linkage disequilibrium 
(low and high) and number of QTL (200 and 600) for 29 chromosomes; therefore, four different scenarios 
including I (10K SNP, h2 = 0.20, LD = low and 600 QTL), II (10K SNP, h2 = 0.2, LD = low and 200 QTL), III 
(10K SNP, h2 = 0.05, LD = low and 200 QTL) and IV (10K SNP, h2 = 0.05, LD = high and 200 QTL) were 
simulated. In order to create different rates of discrete phenotype, the animals phenotype of training set was 
coded as1 (inappropriate phenotype) depending on whether their phenotype residuals was less than the average 

of residuals ( ) or - 1  for the first and second approachs, respectively, and other individuals was defined 

ascode 0 (appropriate phenotype). In order to tuning input parameters of the model, different levels of mtry 
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(100, 1000 and 2000), ntree (500, 1000, 2000) and nodesize (1 and 5) for RF and ntree (500, 1000, 2000), tc (1, 
5 and 10) and lc (0.1 and 0.05) for Boosting were considered. 

Results and Discussion: The least of out-of-bag (OOB) error was obtained for mtry= 2000, ntree= 1000 and 
nodesize= 1 in RF method while the least of cross validation (CV) error was observed for boosting method with 
mtry= 2000, tc= 10 and lc= 0.05. In all scenarios, RF algorithm was showed a wide range of genomic accuracy 
(0.287 to 0.57) compared to Boosting method (0.4 to 0.58). Accuracy of genomic predicted was decreased in RF 
and Boosting with increasing the inappropriate phenotype, because of more individuals are in the vicinity of the 

average normal population for the first approach ( )compared to the second approach ( - 1 ), therefore leads 

to more classification errors (coding)and decrease of the genomic prediction accuracy. RF and Boosting showed 
a high performance when high-heritability traits were controlled by a large number of QTLs. Increase in number 
of QTLs generally led to a major improvement in RF accuracies, while a negligible positive effects were found 
for Boosting.  

Conclusion: The composition of training set and population genomic architecture were two basic factors 
affecting accuracy of genomic prediction in machine learning methods. Interactions among predictive variables 
(SNP), self-healing and high potency to decrease training error were considered in Boosting method resulting in 
more accurate estimation in this method compared to the other RF method under all scenarios. 
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