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Introduction: Feed efficiency and enteric methane emission are economically and 

environmentally critical traits in dairy cattle, yet both are difficult and expensive to record and 

have low to moderate heritability, which limits the accuracy of conventional genomic prediction 

based on the host genome alone (GBLUP). A growing body of evidence shows that the rumen 

microbiome is partly shaped by host genetics and contributes substantially to feed efficiency 

and methanogenesis, giving rise to the concept of microbiability — the proportion of 

phenotypic variance explained by microbiome composition. This raises a timely holo-omic 

question: can integrating host-genomic and rumen-microbiome information improve the 

prediction of these traits, and does the value of the microbiome depend on the trait's 

microbiability and on whether the goal is predicting the animal's own performance or its 

transmissible breeding value? The objective of this study was to address these questions under 

controlled conditions in which the genetic and microbial architectures are known. 

Materials and Methods: The stochastic simulation was developed for a dairy cattle 

population of 800 animals. Rather than assuming prediction accuracy, a host genome of 2500 

independent single-nucleotide polymorphisms (minor-allele frequencies drawn from U(0.05, 

0.50); genotypes under Hardy–Weinberg equilibrium) was simulated in Python 3.12 (NumPy 

2.4, SciPy 1.17). Host additive genetic values were drawn directly from N(0, Gσ²g), so no 

historical population, linkage disequilibrium or discrete QTL were involved. Standardized 

abundances of 150 rumen taxa were generated from a normal distribution; for each taxon, 30% 

of the variance was controlled by 500 randomly chosen host SNPs and 70% was environmental 

(microbiome heritability 0.30). A genomic relationship matrix (G) and an analogous 

microbiome relationship matrix (B) were constructed. Microbiability was defined as m² = 

σ²m/σ²P, the proportion of phenotypic variance explained by the microbiome effect m ~ N(0, 

Bσ²m); σ²m covers both the host-controlled and the environmental part of the microbiome and 

is not an additive genetic variance. Two traits with contrasting architectures were modeled: 

residual feed intake (RFI; heritability 0.25, microbiability 0.15) and methane emission (CH4; 

heritability 0.12, microbiability 0.30). Three models were compared by repeated five-fold 

cross-validation, with variance components estimated by REML: GBLUP (genome only), 

microbiome BLUP (MBLUP, microbiome only) and a combined model (GMBLUP, genome 

plus microbiome). Crucially, predictive accuracy was evaluated against two distinct targets: (i) 

the animal's own genetic-plus-microbiome merit (g + m), relevant to predicting its own 

performance; and (ii) the transmissible breeding value — the heritable component passed to 

offspring — relevant to genetic selection. The sensitivity of model performance to trait 

microbiability was assessed by varying it from 0.05 to 0.45 at a fixed heritability of 0.20, and a 

genome-by-microbiome interaction term gm ~ N(0, (G∘ B)σ²gm), with σ²gm = 0, 0.05, 0.10 
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and 0.15, was introduced to test whether additive models capture non-additive merit. Models 

were compared by paired t-tests across replicates with Bonferroni correction. 

Results and Discussion: For predicting the animal's own merit (g + m), integrating the 

microbiome markedly improved accuracy (mean over 30 replicates; MSE reported alongside 

accuracy in Table 2). For methane — a highly microbiome-driven trait — own-merit accuracy 

rose from 0.17 ± 0.05 with GBLUP (MSE 0.41) to 0.67 ± 0.03 with MBLUP (MSE 0.24) and 

0.68 ± 0.03 with GMBLUP (MSE 0.23); for residual feed intake, the combined model (0.45, 

MSE 0.32) outperformed both genome-only (0.22, MSE 0.38) and microbiome-only (0.40, 

MSE 0.35) models (all P < 0.001). For the transmissible breeding value, GBLUP and GMBLUP 

performed comparably (RFI: 0.24 vs 0.25, P > 0.05; CH4: 0.18 vs 0.20, P = 0.02), while 

MBLUP alone was distinctly less accurate for this target (RFI 0.02, CH4 0.03), consistent with 

most of the microbiome signal not being heritably transmitted to offspring. The sensitivity 

analysis (Table 3) and the interaction test (Table 4). The sensitivity analysis confirmed that the 

gain from adding the microbiome to own-merit prediction grows sharply with microbiability 

(from +0.04 to +0.37), whereas the gain for the breeding value is positive but much smaller and 

grows only modestly (from 0.00 to +0.11). The interaction test confirmed that a purely additive 

model tracks the additive value well regardless of interaction strength, while its correlation with 

total (additive + interaction) merit declines as the genome-by-microbiome interaction grows 

(gap rising from 0 to about 0.09). Thus, the microbiome is highly informative for an animal's 

own performance, and adding it did not hurt breeding-value prediction. However its 

contribution there remained small relative to MBLUP's own-merit gains. These patterns are 

broadly consistent with reports that the holobiont and microbiome contribute substantially to 

methane and feed-efficiency phenotypes, while underscoring the distinction between predicting 

phenotype and predicting heritable, transmissible merit. 

Conclusion: Integrating rumen-microbiome information with the host genome 

substantially improves prediction of an animal's own feed efficiency and, especially, methane 

emission, and this benefit scales directly with the trait's microbiability. For the transmissible 

breeding value, genome-only (GBLUP) and combined (GMBLUP) prediction performed 

comparably in this reimplementation, whereas microbiome-only prediction (MBLUP) was 

clearly less accurate for this target — consistent with most of the microbiome signal not being 

transmitted to offspring, even though adding it to the genome did not measurably reduce 

accuracy here. Microbiome data are therefore most valuable for predicting an animal's own 

performance — supporting management, feeding and culling decisions, and on-farm 

phenotyping of strongly microbiome-driven traits such as methane — while selection on the 

host genome remains the practical basis for permanent, cumulative genetic improvement. A 

holo-omic strategy should distinguish these two objectives: microbiome-informed prediction 

for managing low-methane, efficient cattle, and the (partly heritable) microbiome component 

together with the host genome for long-term genetic selection. 
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 چکیده

ها دشوار و که ثبت آن هستند محیطی گاو شیریای از صفات کلیدی اقتصادی و زیستکارایی خوراک و نشر متان روده
تنهایی محدود بینی ژنومیک مبتنی بر ژنوم میزبان بهرو دقت پیشازایناست. شان پایین تا متوسط پذیریپرهزینه و وراثت

. از آنجا که میکروبیوم شکمبه تا حدی تحت کنترل ژنتیکی میزبان است و سهم چشمگیری در این صفات دارد، باشدمی
ش بینی این صفات و سنجرسی ارزش ادغام اطلاعات ژنوم میزبان و میکروبیوم شکمبه در پیشبر با هدف پژوهشاین 

نشانگر  2500رأس گاو شیری با  ۸00. جمعیتی از انجام گرفتپذیری صفت وابستگی این ارزش به میکروب
 خوراک ییکاراسازی شد و دو صفت با معماری متفاوت تاکسون میکروبی شکمبه شبیه 150نوکلئوتیدی و تک

 مدل سه. گردید سازیمدل (30/0پذیریمیکروب ،12/0 پذیریوراثت) متان و( 15/0 پذیریمیکروب ،25/0 پذیریوراثت)
بینی متان برای قت پیش. دشدند مقایسه بخشیپنج متقاطع اعتبارسنجی با ترکیبی و فقط میکروبیوم فقط ژنوم، بینیپیش

 رسید. 45/0به  22/0در مدل ترکیبی، و برای کارایی خوراک از  6۸/0ژنوم به  در مدل فقط 17/0عملکرد خود حیوان از
( 1۸/0و  24/0به ترتیب ) ژنوم برای صفات کارایی خوراک و انتشار متان انتقال، دقت مدل فقطارزش اصلاحی قابلبرای 

بینی نابراین میکروبیوم برای پیش. بی خطای برآورد قرار داشتها در محدودهبا مدل ترکیبی قابل مقایسه بود و تفاوت
 استوار انمیزب ژنوم یعملکرد خود حیوان )مدیریت و حذف( بسیار ارزشمند است، ولی گزینش اصلاحی بلندمدت بر پایه

ه در ارزیابی رخ میکروبیوم شکمبکند که در آن نیماومیک پشتیبانی می-نژادی هولواین نتایج از یک راهبرد اصلاح .ماندمی
 و کارآمد، ادغام شود. با انتشار متان کمویژه برای گزینش گاوهای ژنومی، به

 ومیکا-هولوپذیری، ای، میکروباثر غیرافزایشی، انتخاب ژنومیک، گاز گلخانه ها:کلیدواژه
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 مقدمه

وراک بخش خ .شوندکننده در صنعت گاو شیری محسوب میای، دو صفت کلیدی و تعیینکارایی خوراک و نشر متان روده
ت، ای با توان گرمایشی بالا اسدهد و متان نیز افزون بر آنکه گازی گلخانهی تولید را به خود اختصاص میی هزینهعمده
 رو، کاهش نشر متان و بهبود کاراییاز این ای است.رژی خوراک در فرایند تخمیر شکمبهی اتلاف بخشی از اندهندهنشان

(. در میان Lassen & Difford, 2020روند )نژاد پایدار به شمار میهای اصلاحخوراک، از اهداف راهبردی در برنامه
تی ویژه ها، از مزیحاصل از آن در طول نسلراهکارهای موجود، گزینش ژنتیکی به دلیل ماهیت دائمی و انباشتی تغییرات 

ط پذیری پایین تا متوسبر بوده و وراثتگیری دقیق هر دو صفت مذکور دشوار و هزینهبرخوردار است. با این حال، اندازه
 (.Difford et al., 2020) سازدهای جدی مواجه میها، دقت گزینش ژنومیک مبتنی بر ژنوم میزبان را با محدودیتآن

است که در آن ماتریس روابط  (GBLUP) بینی نااریب خطی ژنومیبینی ژنومیک، بهترین پیشروش پایه در پیش
 ,.VanRaden, 2008; Meuwissen et al) شودای با ماتریس روابط ژنومی برآوردشده از نشانگرها جایگزین میشجره

های خطی و افزایشی استوار بوده و اطلاعاتی فراتر ل(. این روش و سایر رویکردهای آماری کلاسیک، عمدتاً بر مد2001
دهند که میکروبیوم شکمبه نقشی محوری با وجود این، مطالعات اخیر نشان می .دهنداز ژنوم میزبان را مدنظر قرار نمی

 ,.Difford et alکند و بخشی از ترکیب آن تحت کنترل ژنتیکی میزبان است )در تخمیر خوراک و تولید متان ایفا می

2018; Wallace et al., 2019; Sasson et al., 2017; Martinez Boggio et al., 2022ها مفهوم(. این یافته 
 پارامتری عنوانرا به میکروبیوم ترکیب توسط شدهتبیین فنوتیپی واریانس سهم یعنی (Microbiabilityپذیری )میکروب

 (.Camarinha-Silva et al., 2017; Martinez Boggio et al., 2024) اندآورده پدید جدید

پذیری بخشی از تنوع میکروبیوم شکمبه و ارتباط آن با صفات تولیدی و متان تأکید مطالعات تجربی متعددی بر وراثت
اند ی شکمبه با فراوانی ارثی شناسایی شدههای هسته(. برای نمونه، گروهی از میکروبFonseca et al., 2023دارند )
های گیری از فراوانی ژن(. همچنین بهرهWallace et al., 2019اند )ای مرتبطوری و نشر گازهای گلخانههرهکه با ب

های دیگر (. در گونهRoehe et al., 2016عنوان معیار گزینش گاوهای با نشر متان کم پیشنهاد شده است )میکروبی به
د طور معناداری بهبوبینی کارایی خوراک را بهنومی، دقت پیشهای ژاز جمله خوک، افزودن اطلاعات میکروبیوم به مدل

 Camarinha-Silva) های گزینش مبتنی بر هولوژنوم فراهم ساخته استبخشیده و بستر لازم را برای توسعه شاخص

et al., 2017; Weishaar et al., 2020; Tiezzi et al., 2025 ایط این موضوع در شر کامل(. با وجود این، ارزیابی
پژوهش   .است گرفته قرار توجه مورد کمتر شود داده تغییر مستقل طوربه صفت پذیریمیکروب آن در کهشده کنترل
اصلاحی  بینی )فنوتیپ در برابر ارزشپذیری و هدف پیششده، تأثیر میزان میکروبسازیهای شبیهبا استفاده از دادهحاضر 

یوم و بینی )فقط ژنوم، فقط میکروبهمچنین سه مدل پیش .کندمیکروبیومی بررسی میانتقال( را بر برآورد ارزش قابل
  ترکیبی( برای دو صفت کارایی خوراک و متان با یکدیگر مقایسه شدند.

 هامواد و روش

 سازی جمعیت و ژنومشبیه

د و برای هر فر دسازی شهصورت تصادفی شبیبه رأس گاو شیری هلشتاین ۸00برای ارزیابی اهداف پژوهش، جمعیتی از 
از توزیع  های کمیابتر، فراوانی آللگرایانهمنظور دستیابی به توزیع واقعبهنوکلئوتیدی در نظر گرفته شد. نشانگر تک 2500

 تولید واینبرگ-های ژنی تحت فرض تعادل هاردیگیری شد و تمامی جایگاهنمونه (5/0تا  05/0ی )یکنواخت در بازه
 که( 1ی کار رفت )رابطهماتریس ژنوتیپ پس از استانداردسازی، برای ساخت ماتریس روابط ژنومی به .(1)جدول گردید 
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( و M  =2500و  n  =۸00) n×Mابعاد  Zتعداد نشانگرهاست؛ ماتریس  Mماتریس ژنوتیپ استانداردشده و  Z آن در
 دارد. n×nابعاد  Gماتریس 

𝐺 =  
1

𝑀
 𝑍 𝑍′ (1) 

 سازی ژنوم و میکروبیوم.شبیهمشخصات  -1جدول 

Table 1- Genome and microbiome simulation summary. 
 پارامتر

Parameter 

 مقدار
Value 

 تعداد حیوانات
Animals 

800 

نوکلئوتیدیتکنشانگرهای   

SNP markers 
2,500 

 فراوانی آلل کمیاب
Minor allele frequency 

U(0.05, 0.50) 

میکروبیومنشانگرهای مؤثر بر   

Microbiome-controlling SNPs 
500 

های میکروبیتاکسون  

Microbial taxa 
150 

پذیری ترکیب میکروبیوموراثت  

Microbiome heritability 
0.30 

(²h  /²mکارایی خوراک )  

RFI (h² / m²) 
0.25 / 0.15 

(²h  /²mمتان )  

CH4 (h² / m²) 
0.12 / 0.30 

 تکرار / اعتبارسنجی
Replicates / CV 

30 / 5-fold 

تعادل پیوستگی و ( تولید شده است؛ جمعیت تاریخی، عدم0 ,Gσ²g)Nاند و ارزش ژنتیکی میزبان مستقیماً از توزیع سازی شدهواینبرگ شبیه-نشانگرها مستقل و تحت تعادل هاردی
QTL .گسسته در طرح وجود ندارد 

ی )نسخه تونپای محیط در یافتهتوسعه اختصاصی یبا استفاده از یک برنامههای آماری سازی و تحلیلکلیه مراحل شبیه
 یشیوه و طراحی. شد انجام( 1.17 یخه)نس SciPy و( 2.4 یه)نسخ NumPy های علمیکارگیری کتابخانهو به ( 3.12

 (Daetwyler et al., 2013) بینی ژنومییشپ در هاداده سازیشبیه استاندارد رهنمودهای اساس بر مطالعه این گزارش

ای با دو کوشش و احتمال موفقیت صورت مستقل از توزیع دوجمله.ژنوتیپ هر فرد در هر جایگاه ژنی، بهصورت گرفت
گیری شد. بر این اساس، نشانگرها مستقل از یکدیگر در نظر گرفته شدند و مدل برابر با فراوانی آللی همان جایگاه نمونه

( بود. به منظور LDتعادل پیوستگی )های متوالی تلاقی، جهش و ساختار عدمر جمعیت تاریخی، نسلهایی نظیفاقد فرض
(، مقادیر QTLهای صفات کمیّ )جای تجمیع اثرات شمار معینی از جایگاه(، به𝜇های ژنتیکی افزایشی )تولید ارزش

G𝜎𝑔 اریانسمستقیماً از یک توزیع نرمال چندمتغیره با میانگین صفر و ماتریس کوو
)از طریق تجزیه چولسکی ماتریس   2

Gنهایت( تولید شدند. این رویکرد معادل مدل چندژنی بی( کوچکInfinitesimal Model است که در آن، تمامی )
نشانگر با این استدلال انتخاب شد که در طراحی  2500نشانگرها در ساختار کوواریانس ژنتیکی جمعیت نقش دارند.تعداد 

کند؛ با این تعداد نشانگرِ ( را تعیین میGشمار نشانگرها صرفاً دقت برآورد ماتریس رابطه خویشاوندی ژنومی )حاضر، 
پذیری روابط ( بوده و تفکیک0/02گیری برای عناصر خارج از قطر اصلی ماتریس بسیار ناچیز )حدود مستقل، خطای نمونه

پذیری بار نشانگر تعادلی بهینه میان دقت آماری و امکان 2500شود. افزون بر این، انتخاب ژنومی به خوبی حفظ می
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( و برآورد پارامترها با روش حداکثر Fold CV-5لایه ) 5بار تکرار، اعتبارسنجی متقاطع  30محاسباتی سنگین ناشی از 
 ( برای سه مدل مختلف فراهم آورد.REMLنمایی محدودشده )درست

 

 سازی میکروبیوم شکمبهشبیه 

سازی شد. در این مدل، برای ایجاد شبیه میکروبیوم شکمبه در این مطالعه با هدف ایجاد یک مدل ترکیبی ساختار
عنوان اثرات درصد از تنوع میکروبیومی به 30همبستگی بین افراد، از توزیع نرمال استاندارد استفاده گردید که در آن 

ها مل محیطی تصادفی قرار گرفت تا سیگنال ارثی در دادهتعریف شد و مابقی تحت تأثیر عوا افزایشی ژنتیکی میزبان
ی هر تاکسون برای هر حیوان برابر مجموع یک جزء ژنتیکی با طور مشخص، فراوانی استانداردشدهمنعکس گردد. به

های در نظر گرفته شد. جزء ژنتیکی، ترکیب خطی ژنوتیپ 70/0و یک جزء محیطی با ضریب جذر  30/0ضریب جذر 
نشانگر انتخاب شدند؛ وزن هر نشانگر برای هر تاکسون  2500تصادف از میان نشانگری است که به 500ی ردشدهاستاندا

کشی و سپس ستون هر تاکسون استاندارد شد. جزء محیطی نیز مستقل و طور مستقل از توزیع نرمال استاندارد قرعهبه
پذیری میکروبیوم درصد واریانس از ژنوم میزبان )وراثت 30ون، دارای توزیع نرمال استاندارد است. بدین ترتیب در هر تاکس

یر شده و استانداردشده )نظهای تبدیلی فراوانیمنزلهشود؛ این مقادیر بهدرصد آن از عوامل محیطی ناشی می 70( و 30/0
یه ترکیب بر پا هاانحیو های واقعی( در نظر گرفته شدند. جهت تحلیل روابط بینتبدیل لگاریتم نسبت مرکزی در داده

. استفاده شد (X) سازی ماتریس فراوانی استانداردشدهاز طریق نرمال (B) میکروبیوم، از ماتریس روابط میکروبیومی
ی طبق رابطه (K) هادارد. این فرآیند با توجه به تعداد تاکسون n×nابعاد  B( و ماتریس 150 =K) n×Kابعاد  Xماتریس 

 :محاسبه گردید (2)

  

𝐵 =  
1

𝐾
 𝑋 𝑋′ (2) 

 

 معماری صفت و تولید فنوتیپ

(، یک ارزش میکروبیومی G، با ساختار کوواریانس متناسب با gفنوتیپ هر صفت برابر مجموع یک ارزش ژنتیکی میزبان ) 
(m متناسب با ،B( و یک جزء خطای محیطی )e در نظر گرفته شد )میکروب. (3ی )رابطه( پذیریm²به ) صورت نسبت

صورت نسبت واریانس ژنتیکی ( بهℎ2پذیری )( و وراثتσ²P( به واریانس فنوتیپی کل )σ²mواریانس اثر میکروبیومی )
ی است که بر پایه mواریانس اثر تصادفی  σ²m(. 4ی ( به واریانس فنوتیپی کل تعریف شد )رابطهσ²gافزایشی میزبان )

شود و کل سهم ترکیب میکروبیوم در تنوع فنوتیپی را، اعم از تعریف می( Bشباهت ترکیب میکروبیوم حیوانات )ماتریس 
واریانس ژنتیکی  σ²mگیرد؛ بنابراین بخشی که خود تحت کنترل ژنتیکی میزبان است و بخش محیطی آن، دربر می

 دو گیرد.ر میپذیری قراطور جداگانه در صورت کسر وراثت( بهσ²gافزایشی نیست و واریانس ژنتیکی افزایشی میزبان )
( و متان 15/0پذیری ، میکروب25/0پذیری )وراثت 1خوراک کارایی شد که شامل سازیمدل متفاوت معماری با صفت

 بود. (30/0پذیری ، میکروب12/0پذیری )وراثت

                                              
1 Residual feed intake (RFI) 
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𝑦 =  1𝜇 +  𝑔 +  𝑚 +  𝑒 

𝜎𝑃
2  =  𝜎𝑔

2  +  𝜎𝑚
2  +  𝜎𝑒

2 
(3) 

ℎ2  =  
𝜎𝑔

2

𝜎𝑃
2  ,   𝑚2  =  

𝜎𝑚
2

𝜎𝑃
2  (4) 

,𝑁(0بردار اثرهای ژنتیکی افزایشی میزبان با توزیع  𝑔میانگین کل جمعیت،  𝜇ها و بردار یک 1بردار فنوتیپ،  𝑦(، 4( و )3در روابط ) 𝐺𝜎𝑔
2) ،𝑚  بردار اثرهای میکروبیومی

,𝑁(0با توزیع  𝐵𝜎𝑚
2 ) ،𝑒 مانده با توزیع بردار خطاهای باقی𝑁(0, 𝐼𝜎𝑒

2) ،𝜎𝑃
 اند. پذیری صفتپذیری و میکروبترتیب وراثتبه 𝑚2و  ℎ2فنوتیپی و  واریانس 2

 بینی و ارزیابی دقتهای پیشمدل

( مدل فقط ژنوم که در آن تنها اثر تصادفی 1بینی جهت مقایسه کارایی استفاده گردید: در این مطالعه، سه مدل پیش
( مدل فقط میکروبیوم 2گردد؛ مانده لحاظ میخشی از باقیعنوان بژنومی در نظر گرفته شده و واریانس میکروبیومی به

( مدل ترکیبی که شامل اثرات تصادفی ژنومی و میکروبیومی 3که در آن تنها اثر تصادفی ترکیب میکروبیوم مدنظر است؛ و 
و در مدل فقط  m( هستند: در مدل فقط ژنوم جزء 3ی )های خاص رابطهزمان است. این سه مدل حالتصورت همبه

شوند. شود و در هر سه مدل، اثرهای تصادفی ژنومی و میکروبیومی مستقل از یکدیگر فرض میحذف می gمیکروبیوم جزء 
طور مستقل تولید شدند و همبستگی به mو  gسازی نیز اثرهای این فرض با مدل تولید داده سازگار است، زیرا در شبیه

(. پیوند ژنوم میزبان و میکروبیوم در این طرح تنها 015/0 ± 036/0زدیک به صفر بود )تکرار ن 30ها در تجربی میان آن
شود، ساختار درصد تنوع هر تاکسون از ژنوم میزبان ناشی می 30از راه بخش ارثی ترکیب میکروبیوم برقرار است: چون 

 (.072/0 ± 002/0های خارج از قطر پوشانی دارد )همبستگی درایههم Gاندکی با  Bماتریس 

دقت در دو سطح معیارتکرار استفاده شد.  30با  بخشیبینی، از روش اعتبارسنجی متقاطع پنجمنظور ارزیابی دقت پیشبه
بینی فنوتیپ نهایی دهنده توانایی مدل در پیشکه نشان (g+m)متفاوت انجام گرفت: نخست، ارزش عملکردی کل 

است؛ و دوم، ارزش اصلاحی قابل انتقال که با تمرکز بر بخش ارثی و قابلیت  حیوان )ترکیب اثرات ژنتیکی و میکروبیومی(
نمایی های واریانس، از روش حداکثر درستسنجد. جهت برآورد مؤلفههای بعد، دقت گزینش ژنتیکی را میانتقال به نسل
اثرهای غیرافزایشی، در  های افزایشی در جذبعلاوه بر این، برای سنجش توان مدل. استفاده شد (REMLمحدودشده )

(. این جزء از توزیع 5ی ( به مدل تولید فنوتیپ افزوده شد )رابطهgmمیکروبیوم )×کنش ژنومسناریویی جداگانه جزء برهم
درایه )هادامارد( بهضرب درایهحاصل G×Bتولید شد که در آن  σ²gm(G×Bنرمال چندمتغیره با ماتریس کوواریانس )

)برحسب واحد  15/0و  10/0، 05/0، 0کنش در چهار سطح می و میکروبیومی است. واریانس برهمهای روابط ژنوماتریس
( نگه داشته شد و واریانس 30/0و  12/0پذیری برابر صفت متان )پذیری و میکروبواریانس فنوتیپی( تنظیم شد، وراثت

( با gmیبی صرفاً افزایشی )بدون جزء ای کاهش یافت که واریانس فنوتیپی ثابت بماند. سپس مدل ترکگونهخطا به
( با دقت آن در g+mبینی ارزش افزایشی )تکرار برازش داده شد و دقت آن در پیش 30بخشی و اعتبارسنجی متقاطع پنج

دهد که ( مقایسه شد؛ تفاوت این دو دقت )فاصله( سهمی از ارزش حیوان را نشان میg+m+gmبینی ارزش کل )پیش
جفتی میان تکرارها و تصحیح بونفرونی برای  tها با آزمون ی مدلمدل افزایشی قادر به جذب آن نیست. مقایسه

 محاسبه شد. tها از توزیع تدرصد تفاو ۹5ی اطمینان ( و فاصله05/0داری های چندگانه انجام گرفت )سطح معنیمقایسه

𝑦 =  1𝜇 +  𝑔 +  𝑚 +  𝑔𝑚 +  𝑒 

𝑔𝑚 ~ 𝑁(0, (𝐺 ∘ 𝐵)𝜎𝑔𝑚
2 ) 

(5) 
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𝐺میکروبیوم و ×کنش ژنومبردار اثرهای برهم 𝑔𝑚(، 5ی )در رابطه ∘ 𝐵 ی دو ماتریس روابط است.درایهبهضرب درایهحاصل 

 نتایج و بحث

 ها برای دو صفتمدل یمقایسه

( در EBV( و ارزش اصلاحی )g+mبینی برای دو هدف عملکرد فنوتیپی )های پیشمربوط به دقت مدل خلاصه نتایج
 ارائه شده است. 2جدول 

 (P<0,001دار )های ژنومی منجر به بهبود معنیبینی عملکرد فنوتیپی حیوان، ادغام اطلاعات میکروبیوم با دادهدر پیش
( و مدل 67/0) بینی در مدل فقط میکروبیومکه برای صفت تولید متان، دقت پیشطوریبینی گردید. بهدر دقت پیش

ای داشت و در صفت کارایی خوراک نیز، مدل ملاحظه( افزایش قابل17/0( نسبت به مدل فقط ژنوم )6۸/0ترکیبی )
های ( نشان داد که همسو با یافته3۹/0و فقط میکروبیوم ) (22/0های فقط ژنوم )( عملکرد بهتری از مدل44/0ترکیبی )

(Difford et al., 2018; Wallace et al., 2019 بود که بر نقش کلیدی میکروبیوم در تبیین واریانس فنوتیپی صفات )
وی که دقت حبه نمتابولیک تأکید دارد. در مقابل، نتایج برای ارزش اصلاحی قابل انتقال الگوی متفاوتی را نشان داد؛ 

و  25/0)به ترتیب های ترکیبی متان( با دقت مدلبرای  1۸/0و  خوراک برای کارایی 24/0)مدل فقط ژنوم بالاترین 
این یافته با مبانی نظری  .داری نداشت و این اختلاف در محدوده خطای استاندارد برآورد باقی ماندیتفاوت معن (20/0

های ا دادهها بهای میکروبیوم ماهیت وراثتی ندارند و از این رو، تلفیق آنسیگنالتوجهی از بخش قابل زیرا سازگار است
این یافته با نتایج مطالعات  .کم در ارتقای دقت ارزش اصلاحی قابل انتقال، تأثیر چشمگیری نخواهد داشتژنومی، دست

(Camarinha-Silva et al., 2017; Weishaar et al., 2020; Tapio et al., 2023; Martinez Boggio et al., 

  اند.های کاربرد هولوژنوم در گزینش سنتی تأکید داشتهمطابقت داشت که بر محدودیت (2024

 

( و ارزش اصلاحی قابل انتقال؛ g+m( سه مدل برای دو هدف: عملکرد خود حیوان )MSEبینی و خطای میانگین مربعات )دقت پیش -2جدول 

 تکرار. ۳۰روی انحراف معیار  ±میانگین 

Table 2- Prediction accuracy and mean squared error (MSE) of the three models for two targets: the animal's 

own merit (g+m) and the transmissible breeding value; mean ± SD over 30 replicates. 

 هدف—صفت

Trait—target 

 بینیدقت پیش

Prediction accuracy 

 خطای میانگین مربعات

MSE 

 فقط ژنوم

GBLUP 

 فقط میکروبیوم

MBLUP 

 ترکیبی

GMBLUP 

 فقط ژنوم

GBLUP 

 فقط میکروبیوم

MBLUP 

 ترکیبی

GMBLUP 

—کارایی خوراک

 عملکرد

RFI own 
(g+m) 

0.22 ± 0.031c 0.40 ± 0.050b 0.45 ± 0.048a 0.38 ± 0.027a 0.35 ± 0.021b 0.32 ± 0.018c 

—کارایی خوراک

 ارثی

RFI breeding 

0.24 ± 0.043a 0.02 ± 0.038b 0.25 ± 0.041a 0.24 ± 0.014b 0.38 ± 0.027a 0.24 ± 0.013b 

 عملکرد—متان

CH4 own 
(g+m) 

0.17 ± 0.047c 0.67 ± 0.033b 0.68 ± 0.030a 0.41 ± 0.041a 0.24 ± 0.017b 0.23 ± 0.017c 

 ارثی—متان

CH4 breeding 
0.18 ± 0.038b 0.03 ± 0.038c 0.20 ± 0.038a 0.12 ± 0.008b 0.39 ± 0.041a 0.12 ± 0.007c 

 ترین میانگین تعلق دارد.به بزرگ aحرف  (P< 05/0)دار دارند جفتی با تصحیح بونفرونی اختلاف معنی tی آزمون در هر ردیف و برای هر معیار، مقادیر با حروف غیرمشترک بر پایه
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 پذیری صفتمیکروباثر 

بینی عملکرد فنوتیپی در مدل فقط ژنوم با تغییر میزان ( نشان داد که دقت پیش1و شکل  3تحلیل حساسیت )جدول 
های مبتنی بر میکروبیوم با افزایش میزان که مدلدرحالی .(54/0تا  44/0)حدود تقریباً ثابت ماندپذیری، میکروب
که افزایش دقت حاصل از افزودن اطلاعات میکروبیوم برای طوریان دادند، بهتوجهی نشپذیری، بهبود قابلمیکروب

 با رسیدن به سطح و برآورد شد +04/0، مقدار این شاخص05/0پذیری میکروبسطح  با ،بینی عملکرد خود حیوانپیش
افزودن میکروبیوم برای پیش  افزایش دقت ناشی از در مقابل، افزایش پیدا کرد.  +37/0به  عملکردافزایش دقت  ، 45/0

 بهفر ص)از  بینی ارزش اصلاحی منتقل شونده مثبت بوده و با افزایش میکروب پذیری، این روند رشد ملایمی داشت
دهد که میکروبیوم اطلاعات ارزشمندی برای تبیین عملکرد فنوتیپی خود حیوان فراهم این تمایز آشکار نشان می(. 11/0
 کند.می

(؛ 2۰/۰پذیری ثابت پذیری صفت )وراثتت عملکرد خود و افزایش دقت ناشی از افزودن میکروبیوم برحسب میکروبدق -۳جدول 

 . معیار انحراف ±میانگین 

Table 3- Own-merit accuracy and the accuracy gain from adding the microbiome versus trait microbiability 

(heritability fixed at 0.20); mean ± SD . 

 پذیریمیکروب

Microbiability 

 فقط ژنوم

GBLUP 

 فقط میکروبیوم

MBLUP 

 ترکیبی

GMBLUP 

 افزایش دقت )عملکرد(

Accuracy gain 

(own) 

 افزایش دقت )ارثی(

Accuracy gain 

(breeding) 

0.05 0.54 ± 0.04 0.35 ± 0.07 0.57 ± 0.04 +0.04 ± 0.04* 0.00 ± 0.02ns 

0.15 0.50 ± 0.06 0.50 ± 0.04 0.64 ± 0.04 +0.13 ± 0.07* +0.02 ± 0.01* 

0.25 0.49 ± 0.07 0.62 ± 0.05 0.71 ± 0.05 +0.22 ± 0.06* +0.04 ± 0.02* 

0.35 0.48 ± 0.06 0.70 ± 0.05 0.77 ± 0.05 +0.30 ± 0.07* +0.07 ± 0.03* 

0.45 0.44 ± 0.06 0.76 ± 0.03 0.82 ± 0.03 +0.37 ± 0.06* +0.11 ± 0.03* 

پذیری تر بود و با میکروب(، اما برای ارزش اصلاحی همواره مثبت و بسیار کوچک+37/0تا  +04/0شود )تر میپذیری، سود میکروبیوم برای عملکرد خود بزرگبا افزایش میکروب

 جفتی مدل ترکیبی در برابر مدل فقط ژنوم. tی آزمون دار بر پایه: غیرمعنیnsو  (P< 05/0) دار *: معنی(.+11/0رشد ملایمی داشت )از حدود صفر تا 

 

 

                      (a) Own-merit accuracy                                                                 (b) Gain from adding the microbiome  

  )الف( دقت ارزش فردی                                                                           )ب( بهبود حاصل از افزودن اطلاعات میکروبیوم                 
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زایش یابند. )ب( افهای میکروبیومی افزایش میماند و مدلپذیری صفت: مدل فقط ژنوم تقریباً ثابت میبرحسب میکروب حیوان )الف( دقت عملکرد خود -1شکل 

  .تر استدقت ناشی از افزودن میکروبیوم: برای عملکرد خود بزرگ و فزاینده است و برای ارزش اصلاحی بسیار کوچک

Figure 1- (a) Own-merit accuracy versus trait microbiability: the genome-only model stays nearly flat while 

microbiome models increase. (b) Accuracy increase from adding the microbiome: large and increasing for own 

merit; much smaller for the transmissible breeding value.  

 بینی فردی برای متاندقت پیش

 GMBLUPژنوم( و  فقط) GBLUP در دو مدل (g+m) بینی ارزش اصلاحی متاننتایج حاصل از مقایسه عملکرد پیش
 ترکیب میکروبیوم هایبینی با ادغام دادهملاحظه در صحت پیشدهنده بهبود قابل)ترکیبی ژنوم و میکروبیوم( نشان

شود، مشاهده می (representative replicate) طور که در تکرار نمایندههمان (.3)شکل  است ها()فراوانی تاکسون
های دهنده محدودیتبود که نشان 27/0 تنها GBLUP شده در مدلبینیضریب همبستگی بین مقادیر واقعی و پیش

مزیستی که به شدت تحت تاثیر های همچون انتشار متان است ژنومی در تبیین واریانس صفات پیچیده فقطهای ذاتی مدل
و با نمایش توزیع 0 /70با افزایش چشمگیر این همبستگی به GMBLUP میکروب قرار دارند. در مقابل، مدلو  میزبان
شکل محسوسی کاهش داد. این افزایش صحت  بینی را به، انحراف پیش(y=x) تر نقاط پیرامون خط نیمسازفشرده
بخش بزرگی از واریانس فنوتیپی  شکمبه بیانگر آن است که اطلاعات فراوانی میکروبیومواحد  43/0بینی به میزان پیش

 پذیریمیکروبها ضمن تایید فرضیه اهمیت ردیابی نبود. این یافتههای ژنومی خالص قابلدهد که در مدلرا پوشش می

های ارزیابی ژنتیکی، نه تنها صحت برنامهدر  ترکیب میکروبیوم هایدهد که ادغام دادهدر گاوهای هلشتاین، نشان می
مرتبط  تر گاوهای با انتشار متان کمتر و بهبود صفاتبخشد، بلکه ابزاری کارآمد برای انتخاب دقیقبینی را بهبود میپیش

  د.شومحسوب می کارایی خوراک با بازده مصرف

 

 

 
 

 30میانگین با ( r=0/70( و مدل ترکیبی )راست، r=0/27ژنوم )چپ، (: مدل فقطg+mمتان ) حیوان شده در برابر ارزش واقعی عملکرد خودبینیمقدار پیش -۳شکل 

 .تکرار 

Figure 3- Predicted versus true methane own-merit (g+m): genome-only model (left, r=0.27) and combined 

model (right, r=0.70), 30-replicate mean. 
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 سو بود. در گاو هلشتاین نشان دادند که هولوبایلیتی )شامل مجموعسازی با شواهد تجربی اخیر همنتایج حاصل از این شبیه
 Martinezاست ) پذیریو میکروب پذیریاز مجموع وراثت ترکنش میان آنها( همواره بزرگژنوم، میکروبیوم و برهمسهم 

Boggio et al., 2024های صرفاً های ترکیبی ژنوم و میکروبیوم، کارایی خوراک را نسبت به مدل(. همچنین، مدل
هش های حاضر برای کارایی خوراک مطابقت داشت؛ در پژوبا یافته ، این نتایجکنندمی بینیژنومی با دقت بیشتری پیش

(. Martinez-Alvaro et al., 2024) در مدل ترکیبی رسید 45/0در مدل فقط ژنوم به  22/0بینی از حاضر دقت پیش
سهم بیشتری از واریانس متان را نسبت به اثر افزایشی یا اثر  اومیک-که اثر هولودر خصوص صفت متان گزارش کردند 

 17/0قت از محور بودن شدید متان )افزایش دهای ما مبنی بر میکروبیومکند که با یافتهتنهایی تبیین میمیکروبیومی به
ین برتری عمدتاً به (. با این حال، تحلیل حاضر نشان داد که اSaborio-Montero et al., 2021( همراه بود )6۸/0به 

از افزودن  حاصل افزایش دقتای که برای ارزش اصلاحی قابل انتقال، گونهعملکرد خود حیوان مربوط است به بینیپیش
برای  15/0حاضر ) سازیکاررفته در شبیهبه پذیریتر بود. همچنین مقادیر میکروبمیکروبیوم به ژنوم میزبان بسیار کوچک

( قرار داشت 45/0تا  11/0برای متان( در دامنه مقادیر تجربی گزارش شده برای کارایی خوراک ) 30/0کارایی خوراک و 
(Aliakbari et al., 2022که واقع )کند.بینی مفروضات مدل را تأیید می 

ن تنها اپذیری از آن رو است که ژنوم میزبهای زیستی، ثابت ماندن دقت مدل فقط ژنوم با تغییر میکروباز نظر مکانیسم
ی را های مستقیم میکروبیوم کل سیگنال میکروبگیرد، حال آنکه دادهبخش کوچکی از مؤلفه ارثی میکروبیوم را در بر می

ی دارای اطلاعات میکروبیوم های، تنها مدلپذیریکه چرا با افزایش میکروب دهدکنند. این تفاوت توضیح میثبت می
و  پذیریکنش ژنوم و میکروبیوم، واریانسی فراتر از مجموع وراثتر این، برهمدهند. افزون بافزایش دقت نشان می

 Martinez Boggio et al., 2024; Khanal et al., 2020; Gonzalez-Recio et) کندایجاد می پذیریمیکروب

al., 2023 کند بینی میخوبی پیشه( نشان داد که مدل ترکیبی، ارزش افزایشی را ب4(. آزمون مستقیم این موضوع )جدول
  ؛یابدافزایش می 0۹/0میکروبیومی تا -کنش، فاصله مدل از ارزش کامل ژنتیکی(، اما با افزایش شدت برهم6۸/0)دقت 

یبی های ترککه مدلهای صرفاً افزایشی قادر به جذب کامل این کنش مشترک نیستند، درحالیبه این معنی که مدل
 رک را جذب کنند.قادرند بخشی از این کنش مشت

های محور بودن بیشتر متان در مقایسه با کارایی خوراک، این است که متان، فرآورده مستقیم فعالیت آرکیدلیل میکروبیوم
ندهای متعدد که کارایی خوراک برآیند فرایتر است، درحالیمتانوژن شکمبه است و ترکیب میکروبیوم به فنوتیپ آن نزدیک

ه تر در متان را توجیپذیری بالاتر و افزایش دقت محسوسشود. همین موضوع میکروبب میمیزبان و میکروب محسو
، حجم ریپذیحاصل از ترکیب اطلاعات ژنوم و میکروبیوم نامحدود نبوده و به میکروب افزایش دقتکند. با این حال، می

که تحلیل حساسیت چنان ،( Perez-Enciso et al., 2021میکروبیومی وابسته است ) هایداده بینینمونه و توان پیش
 کند.صورت کمی اثبات میپذیری را بهما نیز این وابستگی به میکروب

لف شدت میکروبیومی، در سطوح مخت-بینی ارزش افزایشی در برابر ارزش کامل ژنتیکیمیکروبیوم: دقت مدل ترکیبی در پیش×کنش ژنومآزمون برهم -4جدول 

 .انحراف معیار ±؛ میانگین کنشبرهم

Table 4- Genome-by-microbiome interaction test: accuracy of the combined additive model in predicting the 

additive value versus the full genetic-microbiome value, across interaction-strength levels; mean ± SD.  

 (σ²GM) کنشبرهم شدت

Interaction σ²(G×M) 

 افزایشی←افزایشی :دقت

Additive→additive 

 کل←افزایشی :دقت

Additive→total 

 فاصله

Gap 

0.00 0.68 ± 0.02 0.68 ± 0.02 0.00 

0.05 0.67 ± 0.03 0.64 ± 0.03 0.03 ± 0.01* 
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0.10 0.66 ± 0.04 0.60 ± 0.05 0.06 ± 0.01* 

0.15 0.66 ± 0.03 0.57 ± 0.04 0.09 ± 0.02* 

 (.P< 001/0جفتی میان دقت افزایشی و دقت کل ) tی آزمون دار بر پایهشود. *: معنیبزرگ می 0.09 ( از صفر تا حدودGapکنش، فاصله )با افزایش شدت برهم

 

میکروبی  هایاست و انتخاب ویژگی یومیکروبیروابط م سیمستلزم ساخت ماتر کردیرو نیکارگیری ابه ،یعمل نگاهاز 
اثر  شدهتبیین انسیوار زانیهای عملکردی، یا رهیافت مبتنی بر مرجع در برابر بدون مرجع( بر م)تاکسون در برابر ژن

 نهیهمچنان پرهز ومیکروبیم یابیتوالیاز آنجا که  (.Pérez-Enciso et al., 2021سازی شود )بهینه دیو با گذاردمی
افراد  ریسا ومیروبکیبینی ممرجع و پیش تیاز جمع یتنها بخش یابیتوالیبر  یمبتن تواندصرفه میبهمقرون یاهبرداست، ر

در  ومیروبکیسود از ادغام م نیشتریب عمل،تمرکز شود. در  ومیکروبیم یدر بلندمدت بر بخش ارث ایبر اساس آن باشد، 
 زیاضر نسازی حکه شبیه یی؛ همان جارودمانند متان انتظار می پایین پذیریبا وراثتصفات  یبرا یکیچنداوم یابیارز

 پیو فنوت مویکروبیزمان ژنوم، مهای مرجع بزرگ با ثبت همجمعیت ازمندیهدف ن نیبهبود را نشان داد. تحقق ا نیشتریب
 (.de los Campos et al., 2013; Pérez-Enciso et al., 2021است )

 های کاربردی دلالت

اومیک است که در آن، پروفایل -نژادی هولوکارگیری راهبردهای اصلاحهای این پژوهش مؤید بهاز منظر کاربردی، یافته
ار ویژه برای تسریع فرآیند گزینش گاوهای با انتششود. این رویکرد بههای ژنومی ادغام میمیکروبیوم شکمبه در ارزیابی

(. با این حال، Lassen & Difford, 2020; Roehe et al., 2016دارد ) متان کمتر و بازدهی خوراک بالاتر اهمیت
منتقل  های بعدیطور مستقیم به نسلها وجود دارد؛ از آنجا که میکروبیوم بهیک تمایز کلیدی در کاربرد عملی این داده

های گیرییمدر راستای تصمبینی عملکرد فنوتیپی خود حیوان )های میکروبی بیشترین کارایی را در پیششود، دادهنمی
گیری مانند متان( دارند. در مقابل، پیشرفت اصلاحی پایدار در گله، اندازه-ای، حذف و ثبت صفات دشوارمدیریتی، تغذیه

 (.Saborio-Montero et al., 2020کماکان بر زیربنای ژنتیکی میزبان استوار است )

حی، شود؛ از این رو در کاربردهای اصلاطور مستقیم به نتاج منتقل نمیبهباید توجه داشت که برخلاف ژنوم، میکروبیوم 
تنها آن بخش از ارزش میکروبیوم که دارای پایه ارثی است برای دستیابی به پیشرفت ژنتیکی بلندمدت اهمیت دارد، 

-Saborioمند است )مدت و ارزیابی عملکرد انفرادی سودهای کوتاهکه بخش محیطی آن، عمدتاً برای مدیریتدرحالی

Montero et al., 2020; Zhang et al., 2020.) 

 های پژوهشمحدودیت

نشانگر مستقل  2500هایی دارد که در تفسیر نتایج باید مدنظر قرار گیرد. نخست، ژنوم میزبان با این پژوهش محدودیت
های ادهروابط ژنومی تولید گردید؛ در دسازی شد و ارزش ژنتیکی مستقیماً از ماتریس تعادل پیوستگی شبیهو بدون عدم

ت مطلق تواند دقهای صفات کمیّ میتعادل پیوستگی و تعداد و توزیع اثر جایگاهواقعی، تراکم نشانگری، ساختار عدم
اوانی ی با فرسازها پایدار بماند. دوم، میکروبیوم در این شبیهی نسبی مدلرود مقایسهها را تغییر دهد، هرچند انتظار میمدل
ی میکروبی حیوانات شباهت ترکیب جامعه Bتاکسون نمایش داده شد و نه با محتوای ژنی آن )متاژنوم(؛ ماتریس  150

شود. عکس میبینی منسنجد و هر کارکرد ژنی میکروبی تنها تا آنجا که با ترکیب تاکسونی همبسته است، در پیشرا می
توان از را می Bهای واقعی، ماتریس کند؛ در دادهیرمستقیم بازنمایی میطور غبنابراین مدل نقش ژنوم میکروبی را به

 ;Ross et al., 2013زایی دارد )تری با تخمیر و متانهای عملکردی میکروبی نیز ساخت که ارتباط مستقیمفراوانی ژن

Pérez-Enciso et al., 2021برابر  (. افزون بر این، ارزش اصلاحی قابل انتقال در این طرح تنهاg  تعریف شد؛ بنابراین
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شود، در ارزش اصلاحی منظور نشد و ارزش میکروبیوم برای گزینش سهمی از اثر میکروبیومی که از ژنوم میزبان ناشی می
(. سوم، کوواریانس میان اثر ژنتیکی افزایشی Weishaar et al., 2020ژنتیکی احتمالاً کمتر از واقع برآورد شده است )

گذارند( های یکسانی هم مستقیماً بر صفت و هم بر ترکیب میکروبیوم اثر میمیکروبیومی )برای نمونه وقتی ژنمیزبان و اثر 
به برآورد  تواندهای واقعی، وجود چنین کوواریانسی میبینی. در جمعیتهای پیشسازی منظور شد و نه در مدلنه در شبیه
سازی صریح ریانس ژنتیکی به جزء میکروبیومی یا برعکس بینجامد؛ مدلجایی بخشی از واهای واریانس و جابهاریب مؤلفه

های یا با مدل گیرندهای چندصفتی که فراوانی میکروبی را صفتی همبسته با فنوتیپ در نظر میآن، برای نمونه با مدل
 ,.Saborío-Montero et alتر تفکیک کند )تواند سهم ارثی و محیطی میکروبیوم را دقیقمعادلات ساختاری، می

2020; Zhang et al., 2020; Tiezzi et al., 2025 .) 

 گیرینتیجه

ویژه بینی عملکرد خود حیوان برای کارایی خوراک و بهنشان داد ادغام میکروبیوم شکمبه با ژنوم میزبان، پیش پژوهشاین 
م ت. اما چون بخش بزرگی از میکروبیوپذیری متناسب اسدهد و این سود با میکروببهبود می طور چشمگیریبهمتان را 

بیوم به تر بود، هرچند افزودن میکروروشنی ضعیفارثی نیست، برای ارزش اصلاحی قابل انتقال مدل فقط میکروبیوم به
 راوم های میکروبیژنوم در مدل ترکیبی، دقت ارزش اصلاحی را کاهش نداد و برای متان اندکی افزایش داد. بنابراین داده

 ژنتیکی بهبود هکحالی در برد، کاربه کارآمد وبا انتشار متان کم  گاوهای مدیریت و حیوان خود عملکرد بینیپیش رایب باید
اومیک باید این دو هدف را از یکدیگر تفکیک کند. این -برد هولوراه شود؛می حاصل میزبان ژنوم بر گزینش راه از پایدار

ل پیوستگی، تعادویژه تراکم پایین نشانگری و نبود عدمسازی، بههای طرح شبیهمحدودیتنتایج باید با در نظر گرفتن 
 تفسیر شوند.
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