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مطالعه  پارامتري يها روشعصبی مصنوعی بیزي و  يها شبکهژنومی با استفاده از  انتخاب

 اي یسهمقا

  
  3محمد مهدي شریعتی ،*2مجتبی طهمورث پور ،1سعید شادپور

 08/05/1397 :افتیدر خیتار

  15/10/1397 :رشیپذ خیتار
 

  چکیده 
 سازي شبیه ژنتیکی معماري چهار در پارامتري هاي روش و بیزي عصبی هاي کهشب ژنومی اصلاحی هاي ارزش بینی پیش توانایی حاضر پژوهش در

 چهـارم  و دوم ژنتیکی هاي معماري در و 50 سوم و اول ژنتیکی هاي معماري در هاQTL تعداد. شد مقایسه یکدیگر با موش واقعی صفت چهار و شده
 صـحت  بیشـترین . بود 7/0 چهارم و سوم ژنتیکی هاي معماري در و 3/0 دوم و اول ژنتیکی هاي معماري در پذیري وراثت مقدار. شد گرفته نظر در 500
 در مقادیر این. بود 81/0 و 800/0 ،654/0 ،644/0 با برابر شده سازي شبیه ژنتیکی معماري چهار در بیزي عصبی هاي شبکه از حاصل ژنومی بینی پیش
 شـش  وزن بینـی  پیش در بیزي عصبی هاي شبکه از حاصل بینی پیش توانایی حداکثر. بود 836/0 و 903/0 ،685/0 ،717/0 با برابر پارامتري هاي روش

 در پـارامتري  هـاي  روش بینـی  پیش توانایی. بود 214/0 و 154/0 ،359/0 ،474/0 با برابر ترتیب به بدن طول و بدنی توده شاخص رشد، شیب هفتگی،
 عصـبی  هاي شبکه بینی پیش خطاي مربعات میانگین. بود 221/0 و 170/0 ،369/0 ،477/0 با برابر متوسط طور به و مشابه صفات این ژنومی بینی پیش
 اجراي زمان مدت.  بود پارامتري هاي روش مشابه واقعی هاي داده در و پارامتري هاي روش از کمتر اندکی شده سازي شبیه ژنتیکی هاي معماري در بیزي
 و صـحت  بودن بهتر وجود با داد نشان آمده بدست نتایج. یافت افزایش صعودي صورت به مخفی لایه در نرون تعداد افزایش با بیزي عصبی هاي شبکه

 توانایی همچنین. کنند بینی پیش مناسبی دقت با را ژنومی اصلاحی هاي ارزش توانند می بیزي عصبی هاي شبکه پارامتري، هاي روش بینی پیش توانایی
   .دارد بستگی عصبی شبکه معماري و موردنظر گونه هدف، صفات به عصبی هاي شبکه ژنومی بینی پیش

  
   .مقایسه کارایی، ي عصبیها شبکه ي پارامتري،ها روش ژنومی، ارزیابیکلیدي:  يها واژه

  
    1  مقدمه

بخصـوص   یاد،با تراکم ز يبا استفاده از نشانگرها یژنوم انتخاب
SNP ـ در که کل ژنوم را هایی   ـ   گیرنـد  یبرم ادل و اغلـب در عـدم تع

کـل را   یکـی مجـاور خـود هسـتند، ارزش ژنت    هاي QTL با  یوستگیپ
 یگونـاگون  يها روش یدر انتخاب ژنوم ).27و  17( کند یم بینی یشپ

. انـد  شـده  گرفتهو بکار  یمعرف یژنوم یاصلاح يها ارزش برآورد يبرا
. گیرنـد  یم ـرا در نظـر   یمتفـاوت  یاتفرض ،بینی یشپدر  ها روش ینا

نسـبت بـه    یمصـنوع  یعصب يها شبکه ازجمله يرناپارامت يها روش
 توانند یمو  رنددا بینی یشپدر  يکمتر یاتفرض    يپارامتر يها روش

بنـابراین  . ینـد اعمـال نما  یژنوم هاي بینی یشپرا در  یرخطیغروابط 
                                                        

دامـی دانشـکده   فارغ التحصیل دکتري، استاد و اسـتادیار گـروه علـوم     -3و  2، 1
  کشاورزي دانشگاه فردوسی مشهد

  ) tahmoores@um.ac.ir                                  نویسنده مسئول: - *(
Doi:10.22067/ijasr.v11i3.74465 

 یـدارتر پامختلف  یکیژنت هاي يمعمار ییراتنسبت به تغ يتئور ازنظر
  . )10( دارند يبهتر يها بینی یشپارائه  ییبوده و توانا

 تـوان  یم یدر انتخاب ژنوم ها بینی یشعوامل مؤثر بر صحت پ از
 یـت جمع يهـا  ها، تعـداد و نـوع دام   QTLنشانگرها و  ینب LDسطح 

مـؤثر بـر    هـاي  یگـاه ، تعداد جاموردمطالعهصفت  یريپذ وراثتمرجع، 
روابـط   یپی،اعتمـاد اطلاعـات فنـوت    قابلیت ها،اثرات آن یعصفت و توز

را نام بـرد کـه    یزو مدل آنال یاعتبارسنج ومرجع  یتدو جمع یکیتژن
عوامـل در مطالعـات مختلـف     یـن از ا یـک اثـرات هـر    یـزان نوع و م

  ). 19 و 16 و 6 و 1است ( شده یبررس
در انتخاب ژنومی، در رابطه بـا   کاررفته بهي پارامتري ها روشدر 

شود. نتایج  یمتوزیع اثرات نشانگرها فرضیات مختلفی در نظر گرفته 
مطالعات پیشین نشان داده اسـت کـه اعمـال توزیـع پیشـین اثـرات       
نشانگرها که با شکل توزیع اثرات واقعی نشانگرها همخـوانی داشـته   

پسـین   چراکهیر قرار دهد تأثبینی را تحت  یشپتواند صحت  یمباشد، 

  پژوهشهاي علوم دامی ایران  نشریه
 377-388. ص ،1398 پاییز، 3شماره ، 11جلد 

Iranian Journal of Animal Science Research 
Vol. 11, No. 3, Fall 2019, p. 377-388 



  1398پاییز  3، شماره 11نشریه پژوهشهاي علوم دامی ایران جلد     378

بالا اثرات واقعی نشانگرها در صـفت   صحت      بااستنباط شده باید 
کـه توزیـع اثـرات     یدرحـال ). 30و  16 و  2را تقریب بزنـد (  ظرموردن

حقیقی نشانگرها ناشناخته است، انتخاب توزیع پیشینی که براي تقلید 
کافی منعطف باشد، یک موضوع  اندازه بهتوزیع اثرات واقعی نشانگرها 

ماند  یمي پارامتري در انتخاب ژنومی باقی ها روشکلیدي در اجراي 
ي پـارامتري از قبیـل   هـا  مدل تنین برخی از فرضیا). همچ41و  30(

نرمال بودن، خطی بودن و استقلال متغیرهـاي توضـیحی اغلـب در    
  ). 15بینی ژنومی برقرار نیستند ( یشپ

ي هـا  روشي اخیر، براي پـرداختن بـه نقـاط ضـعف     ها سالدر  
 یلبرته يفضاها یونرگرس ازجملهي نیمه پارامتري ها روشپارامتري 

ي هـا  روش) و 15( 2واتسـون  -ناداریـا  برآوردگرو  1ینزآفربا هسته با
)، 18و  14( 3عصـبی مصـنوعی           يهـا  شبکه ازجملهناپارامتري 
Boosting انـد.   شده یمعرفدر انتخاب ژنومی  )32( 4و جنگل تصادفی

اي را در  فرضـیه در رابطه با اثرات نشـانگرها      ي ناپارامتريها روش
تئوري در مقابل تغییـرات معمـاري ژنتیکـی     ظرازنگیرند، لذا  نظر نمی

توانند ارزش اصلاحی ژنومی را  یمرسد  به نظر میو  بودهصفت پایدار 
  کنند. بینی  با صحت بالاتري پیشي پارامتري، ها روشنسبت به 

 یباارزشدر حال حاضر دانش  یمطالعات انتخاب ژنوم باوجودآنکه
 ینااما اند،  را فراهم آورده یصفات کم مؤثر بر یدر رابطه با تنوعات ژن

 دهند یم یحرا توض یچیدهصفات پ یريپذ وراثتاز  یمطالعات تنها بخش
 ـ  یريپذ وراثت یهدر توج یاساس مسئله). 11( عـدم   توانـد  یگمشده م

کار ه ب يآمار هاي یکبا تکن یچیدهصفات پیکی ژنت يمطابقت معمار
 یرخطیو اثرات غ یشیافزا یر). وجود اثرات غ41و  9باشد ( شده گرفته

 یريپذ وراثتیه مهم در توج یینیروش تب یک تواند یاز درجات بالاتر م
 یرندهممکن است دربرگ یچیده،صفات پ یکیگمشده باشد. سازوکار ژنت

 ـ هـا،  ژن یناثرات متقابل ب اثـرات   یـا  یطـی مح یطهـا و شـرا   ژن ینب
، ندشـو  یطور کامل اخذ نم به یشیافزا يها مدل یلهوس که به یستازياپ

 یمـه ن يهـا  در استفاده از روش اي یندهفزا یلنظر تما ین). از ا9باشد (
صـفات   یژنـوم  بینی یشدر پ ینماش یادگیريو  ارامتريناپ ي،پارامتر

اثرات متقابـل   ینو همچن یشیافزا یرغ       اثرات ینتخم يبرا یکم
  ).15و  13و  9وجود دارد ( یطو مح یپژنوت

عصـبی   يهـا  شـبکه  راییهدف از پـژوهش حاضـر، بررسـی کـا    
ژنـومی و مقایسـه    بینـی  یشپمصنوعی با الگوریتم آموزشی بیزي در 

  پارامتري بود. يها روشبا  آمده دست بهنتایج 
  
  

                                                        
1-Reproducing Kernel Hilbert Spaces Regression 
(RKHS) 
2- Nadaraya-Watson Estimator (NWE) 
3- Artificial Neural Networks (ANNs) 
4- Random Forest (RF) 

  ها روشمواد و 
عصبی مصنوعی با الگوریتم  يها شبکهتوانایی  ،در پژوهش حاضر
ــزي در   ــوزش بی ــآم ــی یشپ ــومی  بین ــارژن ــمع چه ــی م اري ژنتیک

شـامل وزن   صفت واقعی موش 4اثرات افزایشی و  با شده سازي یهشب
بررسـی و  شش هفتگی، شیب رشد، شاخص توده بدنی و طول بـدن  

، GBLUP پـارامتري   يها روشبا نتایج حاصل از  آمده دست بهنتایج 
Bayes RR ،Bayes A ،Bayes B ،Bayes C  وBayes L  مقایسه

  شد.
 ـبا تغییر مقدار شده  سازي یهشبي ها دادهدر  و  3/0( یريپـذ  توراث

ــداد  )7/0 ــا (QTLو تع ــف   4 )500و  50ه ــی مختل ــاري ژنتیک معم
شـده در   سـازي  یهشبهاي ژنتیکی  يمعمارمشخصات شد.  سازي یهشب

  است.  شده دادهنشان  1جدول 
در نرمال  ،هاSNPاثرات توزیع  هاي ژنتیکی معماري یندر تمام ا

بـا اثـرات    ژنتیکـی  هـاي  يمعمـار  سـازي  یهشـب براي  .نظر گرفته شد
اسـتفاده   )26( مارتینی و همکـاران  ژنومی موش يها دادهافزایشی از 

از  SNPنشـانگر   1000تصـادفی   يبردار نمونهابتدا با استفاده از  .شد
جـدا و  تعیین ژنوتیپ شده در ژنوم موش  SNPمجموعه نشانگرهاي 

هـاي   QTLبه تعداد  ،شده يبردار نمونهسپس از بین این نشانگرهاي 
ــه در نظــر ــده گرفت ــاري ژنتیکــی ش ــا  SNPنشــانگر  ،در هــر معم ب

اثرات  سازي یهشب منظور بهدر ادامه  شدند.مجدد انتخاب  يبردار نمونه
 ،هر معماري ژنتیکـی  در ها QTLبرابر تعداد  2 اندازه به ،ها QTLآللی 

 01/0ها از توزیع نرمال با میانگین صفر و واریـانس   QTLاثرات آللی 
 اصلاحی يها ارزش. با در اختیار داشتن این اثرات، شدند يبردار نمونه

هـاي مربوطـه    QTLمتناظر با نوع و اثـر آللـی    ،واقعی اولیه حیوانات
شد. براي هر حیوان همچنین یک اثر خطاي اولیـه از توزیـع    محاسبه

شـد. در ادامـه    يبـردار  نمونه 01/0نرمال با میانگین صفر و واریانس 
اولیه به ترتیـب   طايو اثرات خ اولیه یواقع اصلاحی يها ارزشبردار 

در هـر   شـده  گرفتهاستاندارد و با توجه به مقدار توارث پذیري در نظر 
در انحراف معیـار ژنتیکـی افزایشـی و اثـرات خطـا       ،معماري ژنتیکی

واقعی  اصلاحی يها ارزشضرب شدند. در پایان از جمع بردار مناسب 
آمـد. پـیش از انجـام     سـت بـه د دار فنوتیپ حیوانات رب و اثرات خطا،

شـده اولیـه از مجموعـه     يبـردار  نمونـه  SNPنشانگر  1000 ،آنالیزها
ــات حــذف شــدند.   يهــا داده ــوتیپی حیوان ــراژن  يمحاســبات لازم ب
 يمختلـف بـا اسـتفاده از کـدها     یکـی ژنت هـاي  يمعمـار  سازي یهشب

  .یرفتانجام پذ Rافزار  شده در نرم نوشته
 ـ يها در بخش داده مـارتینی و  ژنـوم مـوش    يهـا  از داده یواقع

 9265شـده بـا    یـپ ژنوت یـین تع یـوان ح 1298شامل  )26(همکاران 
را بـه   یادشده يها و همکاران داده ینیمارت. استفاده شد SNPنشانگر 
  کردند. یرایشو یرشرح ز
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  شده سازي هاي ژنتیکی شبیه پذیري  در معماري ها و مقدار  وراثت QTLتعداد  - 1جدول 

Table 1- The values of heritability and QTL numbers in simulated genetic architectures  
GA4 

 معماري ژنتیکی چهارم
GA3 

 معماري ژنتیکی سوم
GA2 

 معماري ژنتیکی دوم
GA1 

  معماري ژنتیکی اول
  متغیر
Variable 

              500          50 500 50 
Number of QTLs 

  ها QTLتعداد 
0.7 0.7 0.3 0.3 

Heritability 
  پذیري وراثت 

GA: Genetic Architecture  
   

 biomaRtبا اسـتفاده از بسـته    ،SNPنقشه فیزیکی نشانگرهاي 
تنها ، بروز رسانی شد. در ادامه 1به آخرین نسخه ژنوم موش Rافزار  نرم

 GRCm38.p4نقشه یـابی شـده بـر روي     SNPتنها از نشانگرهاي 
نـرخ نشـانگرهاي   ي ژنوتیپی ها دادهدر این د. استفاده شیزها براي آنال

. شـدند جایگـذاري   2انتساب ژنـوتیپی با بود که  33/0گمشده برابر با 
با فراوانی آلل جزئی کمتر از  SNPنشانگرهاي ، ها دادهپیش از آنالیز 

مجـدد و   ي، کدگـذار انتساب ژنوتیپی مراحلحذف شدند. کلیه  01/0
 اسـتفاده از بسـته  مـان و بـا   طـور همز  هـا بـه   تعیین کیفیـت ژنوتیـپ  

Synbreed افزار  نرمR ياز رکوردها یژنوم بینی یشپي برا .انجام شد 
   جنس، فصل و ماه استفاده شد.اثرات  يبرا شده یحتصح یپیفنوت

 Rافـزار   نـرم  brnnاز بسته  یزيب یعصب يها آموزش شبکه يبرا
در  30با برابر  یزيبعصبی  يها در شبکه 3ها دوره استفاده شد. تعداد 

 .ییر داده شدتغ 5تا  1از در لایه مخفی  ها تعداد نروننظر گرفته شد و 
میانگین مربعات خطاي  هدفیک و تابع پربولیاتانژانت ه ساز فعالتابع 

در  یپربولیـک اتابع تانژانـت ه  یاضیفرم ربود. شده  یحتصح بینی یشپ
  .  )10( شده است داده یشنما یرز

)1(  
2 2

2
sinh 1 1tanh
cosh 1 1

x x x x

x x x x
x e e e ex
x e e e e

 

 

  
   

  
 

Hyperbolic tangent: 
مخفی و  لایه یکورودي،  لایه یکشامل  هر شبکه عصبی بیزي

یر ورودي د. در لایه ورودي به ازاي هر         متغخروجی بو لایه یک
. وظیفـه لایـه   یابـد  یمبه شبکه عصبی یک وزن تصادفی اختصاص 

بـه  آنهـا   یافته اختصاص يها وزنورودي و  یرهايمتغورودي، انتقال 
در لایه میانی تعدادي نرون وجود دارد. هر  .هاي لایه میانی است نرون

هـاي ورودي، بدنـه    ش آکسـون سه بخ     نرون شبکه عصبی شامل
هاي ورودي، دریافت  یفه آکسونهاي خروجی است. وظ نرون و آکسون

مربوطه از لایه قبل و انتقال آنها به بدنه  يها وزنیرهاي ورودي و متغ
ورودي  یرهايمتغ ضرب حاصلمجموع  ،ر بدنه هر نروننرون است. د

(بایاس) جمع شده  مبدأمتناظرشان با یک مقدار عرض از  يها وزنو 
                                                        
1- Mus musculus, assembly GRCm38.p4 
2- Imputation  
3- Epoch  

شوند.  یمبه خروجی نرون مربوطه تبدیل  ساز فعالپس از عبور از تابع 
تصـاص  یـک وزن تصـادفی اخ  نیـز  هاي لایه میانی  به خروجی نرون

یابند. لایه خروجی  یمنتقال روجی ااین مقادیر به لایه خ یابد سپس یم
. تخمـین تـابع در   خطـی بـود   سـاز  فعالتابع  نرون با متشکل از یک

اصـلاح   ر طی فرآیند آمـوزش شـبکه کـه شـامل    د عصبی يها شبکه
. آموزش گردد یم یرپذ امکانشبکه عصبی است،  هاي یاسباو  ها وزن

انتشار رو و پس  جلو روبهدو مرحله انتشار  یه درچندلاهر شبکه عصبی 
 ـاز طریق الگوریتم آموزش شبکه انجام به عقب  در مرحلـه   .شـود  یم

، از آنها به هر یکیافته  اختصاص يها وزنو  ها يورود ،جلو روبهانتشار 
خروجی منتشـر  لایه به سمت  لایه ورودياز یک لایه به لایه بعد از 

مرحله، خروجی شبکه با خروجی ایـده آل مقایسـه    ینازا پس. شود یم
. در مرحله انتشـار رو بـه   گردد یمده و میزان خطاي شبکه محاسبه ش

مقدار خطاي شبکه رو به عقب (از سمت خروجی شبکه عصبی  ،عقب
. پس از انتشار رو به عقب، الگـوریتم  یابد یمبه سمت ورودي) انتشار 

و  ها وزناز گرادیان تابع هزینه نسبت به  بااطلاعآموزش شبکه عصبی 
 ـ یروزرسان بهاین مقادیر را  ،صبیشبکه ع هاي یاسبا . ایـن  نمایـد  یم

فرآیند تا پایان شرط توقف آموزش شبکه عصبی که یکـی از شـروط   
، حداکثر تکـرار (تعـداد مراحـل    قبول قابلرسیدن به مقدار آستانه خطا 

اجرا است، ادامه  زمان مدت حداکثر) و یا ها یاسباو  ها وزنبروز رسانی 
  . )25یابد ( یم

به شکل زیر تصحیح شده ي عصبی بیزي تابع هدف شبکه ها رد
  .است

)2(   
جمـوع مربعـات بـاقی مانـده و     م  در رابطه بالا

بـه   wو  Mمجموع مربعات وزن هاي شـبکه اسـت.    
پارامترهاي تنظیم  و  عصبی و ترتیب معماري و وزن هاي شبکه 

گی مدل برازش عادل نیکویی برازش و میزان پیچیده تشبکه هستند ک
یافته را کنترل می نمایند. در چهارچوب بیز تجربی، وزن هاي بهینه 
ــرطی    ــین شـــ ــالی پســـ ــه چگـــ ــتند کـــ ــادیري هســـ مقـــ

را بیشینه نمایند کـه معـادل بـا کمینـه      
برابر با یافتن بیشـینه   Fخواهد بود. کمینه سازي  Fسازي تابع هدف 
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را با اسـتفاده از الگـوریتم    ) است که ( wوردهاي پسین برآ
 و  ). تئوري بیز چگالی پسین 26نماید ( انتشار به عقب کمینه می

ــورت    را بصــــ
  دهد.  نتیجه می

، یکنواخت در نظر گرفته شـود  اگر چگالی پیشین 
سازي  معادل بیشینه و  نسبت به  سازي  بیشینه

سازي پارامترهاي تنظیم، نیاز به  خواهد بود. بهینه 
). 40دارد ( تخمین زده شده در نقطه  Fتابع   ماتریس هیسین

اسـت اگـر از    ) پیشـنهاد شـده  25اما همانطور که توسط مـک کـی (  
اسـتفاده   Fمارکوارت براي یـافتن کمینـه    -الگوریتم آموزش لونبرگ

توان  شده باشد، محاسبه مستقیم ماتریس هیسین ضروري نیست و می
و  34و  22نیوتن ماتریس هیسین اسـتفاده نمـود (   -از تخمین گوس

تقریـب زده   ). به طور خلاصه ماتریس هیسـن بصـورت   37
ماتریس ژاکوبین است که شـامل مشـتقات اول خطاهـاي     Jشود.  می

هـا) مـی باشـد.     هـا و بایـاس   شبکه نسبت به پارامترهاي شبکه (وزن
  پارامترهاي شبکه به صورت زیر بروزرسانی می شوند. 

)٣(  
 

فاکتور تعدیل لـونبرگ اسـت کـه در هـر تکـرار       μدر رابطه بالا 
  . دینما یمي را هدایت ساز نهیبهتنظیم و فرآیند 

و  ي عصبی بیزي مقادیر بهینه پارامترهاي تنظـیم  ها شبکهدر 
  .شوند یمزیر محاسبه  صورت به 

)4(  
   ,   

 
است که در رابطه زیـر  در شبکه عصبی  مؤثرتعداد پارامترهاي  
  نماید. یمصدق 

)5(   
ــالا ــرآورد پســین  در رابطــه ب تعــداد کــل  mو  بیشــینه ب

  است. پارامترهاي شبکه عصبی 
ورودي  عنـوان  بـه از ماتریس روابط خویشاوندي ژنومی حیوانات 

  دست آمد.ه عصبی استفاده شد که بر اساس رابطه زیر ب يها شبکه
)6(  

 

 Pو  SNPي استانداردشـده نشـانگرها   یسمـاتر  Zدر رابطه بالا 
  است. SNP يتعداد کل نشانگرهابرابر با 

  زیر محاسبه شد. رابطهبر اساس  Zهر یک از عناصر ماتریس 

)7(  
 

ام در نشـانگر   i حیـوان دهنـده ژنوتیـپ    نشانijXدر رابطه بالا
SNP j  ام  و

. jX  و
. jX انگین و دهنــده میــ بــه ترتیــب نشــان

 ام است. SNP jانحراف معیار نشانگر 
 ـ BGLR، بسته آمـاري  پارامتريي ها روشبراي اجراي  کـار  ه ب

در  12000تعداد تکرارها برابر بـا   ها روشاین  ). در تمام8گرفته شد (
دوره  عنوان به تکرار نخست 2000، نظر گرفته شد. از این تعداد تکرار

ي گیبس ها نمونهز همگرایی براي اطمینان ا .گرم شدگی حذف شدند
اسـتفاده شـد. جزئیـات     هـا  نمونـه ی بین خودهمبستگاز رسم پلات و 

است. جهت مقایسه  شده ارائه )35در ( مورداستفادهي پارامتري ها روش
 ـي پارامتري در ها روشي عصبی بیزي و ها شبکهکارایی  بینـی   یشپ
 دمـور شـده و صـفات واقعـی     سازي یهشبهاي ژنتیکی  يمعمارژنومی 

بینـی، میـانگین    یشپبینی یا توانایی  یشپی از معیارهاي صحت بررس
ثانیه استفاده شد.  برحسباجرا  زمان مدتبینی و  یشپمربعات خطاي 

شـده برابـر بـا ضـریب      سـازي  یهشـب هـاي   دردادهبینـی   یشپصحت 
 ـي ژنــومی هـا  ارزشهمبسـتگی پیرســون   شـده و مقــادیر   بینــی یشپ

هاي واقعی ضریب همبسـتگی   دادهدري اصلاحی واقعی بود. ها ارزش
 شـده  مشـاهده شده و مقادیر فنوتیپی  بینی یشپي ژنومی ها ارزشبین 

 ـبینـی نامیـده شـد. در     یشپتوانایی  بینـی ژنـومی هـر یـک از      یشپ
شده و صفات واقعی در پژوهش حاضر  سازي یهشبهاي ژنتیکی  يمعمار
 10بـه   ي تصـادفی بـردار  نمونـه ي موجود بـا اسـتفاده از   ها دادهابتدا 

داده  296و  1000مجموعه آموزش و آزمون بـه ترتیـب متشـکل از    
شده بر اساس عملکردشان در  یبررسي ها مدلتقسیم شدند و ارزیابی 

  مجموعه داده (تکرار) انجام پذیرفت.    10بینی این  یشپ
  

  نتایج و بحث
پـارامتري   يها روشعصبی بیزي و  يها شبکه بینی یشپصحت 

 2شده با اثرات افزایشی در جدول  سازي یهشبیکی ژنت هاي يمعماردر 
 يهـا  شبکهحاصل از  بینی یشپاست. بیشترین صحت  شده دادهنشان 

به ترتیب برابر بـا   شده سازي یهشبمعماري ژنتیکی  4 عصبی بیزي در
نرون در لایـه مخفـی)،    4( 654/0نرون در لایه مخفی)،  4( 644/0
(ا نرون در لایه مخفی) بود.  81/0نرون در لایه مخفی) و  1( 800/0

 Bayes( 717/0هاي پارامتري به ترتیب برابر با  روش دراین مقادیر 
B،(    685/0 )Bayes A ،(903/0 )Bayes B ( 836/0) وBayes 
B ،پارامتري نسبت بـه   يها روش برتري دهنده نشان) بود. این نتایج

 هـاي  يمعمـار در  بینـی  یشپ ـصـحت   ازنظرعصبی بیزي  يها شبکه
این یافته بـا نتـایج           است. شده یبررسژنتیکی با اثرات افزایشی 

در صفات تولید شـیر،   بینی یشپصحت  ) که29همکاران (محمدي و 
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سـوماتیک در جمعیـت    يها سلولتولید چربی، تولید پروتئین و تعداد 
گاو نر را بررسی  345گاوهاي هلشتاین تعیین ژنوتیپ شده متشکل از 

مطالعــه  ) در یــک21همکــاران (هــووارد و  ی دارد.کردنــد، همخــوان
عصـبی   هـاي  شـبکه روش ناپارامتري  4 بینی پیشصحت  اي مقایسه

مصنوعی، رگرسیون بردار پشتیبان، رگرسیون فضـاهاي هیلبـرت بـا    
پـارامتري   هاي روشواتسون را با  -و برآوردگر ناداریا بازآفرینهسته 

 هـاي  روشبرتـري   دهنـده  ننشانیز  مطالعه آنهامقایسه کردند. نتایج 
ژنتیکـی   هـاي  معمـاري در  ناپـارامتري  هاي روش پارامتري نسبت به

آللی تنوعات ژنی  تأثیرژنتیکی افزایشی  هاي معماريافزایشی بود. در 
پـارامتري نیـز ایـن     هاي مدلدر . بر صفات مستقل از یکدیگرند مؤثر

در  انتظـار داشـت   تـوان  مـی بنـابراین،   شـوند  میاثرات مستقل فرض 
بــه پــارامتري نســبت  هــاي روش ،ژنتیکــی افزایشــی هــاي معمــاري

نتـایج  بهتـري ارائـه دهنـد.     هـاي  بینـی  پـیش ناپـارامتري   هاي روش
پـارامتري   يهـا  روشبرتـري   دهنـده  نشـان همچنـین   ،آمـده  دست به
 هـاي  يمعماردر  Bayes B یژهو بههمراه با انتخاب متغییر  اي یمهجر

 يهـا  روش بهري اول و سوم) نسبت (معما QTLکم با تعداد ژنتیکی 
 اسـت. ایـن   بینـی  یشپصحت  ازنظر GBLUPمانند  اي یمهجر صرفاً
). نتـایج  28و  7و  3( .انـد  شده گزارشدر مطالعات پیشین نیز ها  یافته

برخـی از صـفات    بینـی  یشپمطالعات پیشین نشان داده است که در 
 اي یمـه جري ها روشبزرگ اثر هستند،  يها ژن یرتأثتحت  واقعی که

 عملکـرد  اي یمهجر صرفاً يها روش بههمراه با انتخاب متغییر نسبت 
به چربی شیر اشاره کرد کـه   توان یماین صفات  ازجملهبهتري دارند 

). بـا مقایسـه صـحت    23اسـت (  DGAT1ژن بزرگ اثر  یرتأثتحت 
ژنتیکی (اول و  هاي يمعمارمختلف در  يها روشحاصل از  بینی یشپ

تــوان دریافــت کــه بــا افــزایش مقــدار  یمــچهــارم) ســوم) و (دوم و 
برابـر، صـحت    QTLژنتیکی بـا تعـداد    هاي يمعماردر پذیري  وراثت

است. این نتیجه در تطـابق بـا    یافته یشافزا ها روشتمامی  بینی یشپ
یـک  پذیري  وراثت ). 31و  24و  12مطالعات پیشین است ( هاي یافته

افزایشـی   يهـا  ارزشگنال نسبت اندازه سی دهنده نشان درواقعصفت 
به پذیري  وراثت بیشتر بودنیگر، د عبارت بهسیگنال خطا است.  اندازه به

ورودي به مدل است  يها دادهمعناي کمتر بودن اندازه سیگنال خطاي 
  .  گردد یممختلف  يها روش بینی یشپ صحت    که منجر به بهبود

 يرامترپـا  هاي روشو  یزيب یعصب هاي شبکه بینی پیش توانایی
حـداکثر   اسـت.  شـده  ارائـه   3 در جدولواقعی  هاي داده بینی پیشدر 

وزن  بینی یشپعصبی بیزي در  يها شبکهحاصل از  بینی پیشتوانایی 
توده بدنی و طول بدن به ترتیب      شش هفتگی، شیب رشد، شاخص

نـرون در لایـه    4( 359/0نرون در لایه مخفـی)،   1( 474/0برابر با 
ر لایـه  دنـرون   4( 214/0نرون در لایه مخفی)،  1( 154/0مخفی)، 

ژنومی  بینی پیشپارامتري در  هاي روش بینی پیشمخفی) بود. توانایی 
پیشـین کـه    هـاي  پـژوهش این صفات مشابه بود. این یافته با نتایج 

 هـاي  روشژنومی بیشتر صـفات واقعـی    بینی پیشگزارش کردند در 
با انتخاب  توأم اي جریمه هاي شرومشابه و یا حتی بهتر از  اي جریمه

دلیل ایـن امـر معمـاري پلـی      .همخوانی دارد نمایید، میمتغییر عمل 
). 39و  23و  4ژنـی اسـت (   تأثیراتژنیک این صفات و توزیع نرمال 

در  یـزي ب یعصـب  هاي شبکهو  يپارامتر هاي روش بینی پیش ییتوانا
 ییتوانا ینبهترتفاوت  که طوري بهمشابه بود نیز صفات  ینا بینی پیش
در  يپارامتر هاي روشو  یزيب یعصب هاي شبکهحاصل از  بینی پیش

 .% بود 1رشد و طول بدن کمتر از  یبش ی،سه صفت وزن شش هفتگ
% 8/1و برابر با  یشترب یاندک یصفت شاخص توده بدن يمقدار برا ینا

مطالعات  ،یعصب يها شبکه یژنوم بینی یشپ ییدر رابطه با توانابود. 
  . است شده انجام یتلفمخ

  
 شده سازي یهشب ژنتیکی هاي يمعمار در معیار يها روش و بیزي عصبی يها شبکه بینی یشپ صحت - 2 جدول

Table 2- The prediction accuracy of Bayesian Regularized Neural Networks and benchmark methods on the simulated data 
  معماري ژنتیکی چهارم

A4 
  عماري ژنتیکی سومم

A3 
 معماري ژنتیکی دوم

A2 
  اول ژنتیکی معماري

A1 
  مطالعه مورد هاي روش

Study methods 
0.810 (0.0111) 0.800 (0.0117) 0.638 (0.0240) 0.641 (0.0155) NN=1 

  شبکه عصبی بیزي
BRNN 

0.788 (0.0204) 0.784 (0.0168) 0.643 (0.0251) 0.641 (0.0224) NN=2 
0.744 (0.0169) 0.740 (0.0269) 0.647 (0.0243) 0.64 (0.0233) NN=3 
0.764 (0.0237) 0.761 (0.0206) 0.654 (0.0255) 0.644 (0.0208) NN=4 
0.736 (0.0228) 0.740 (0.0210) 0.653 (0.0241) 0.633 (0.0252) NN=5 
0.830 (0.0103) 0.820 (0.0113) 0.684 (0.0213) 0.683 (0.0200) GBLUP 

  ي پارامتريها روش
PM 

0.830 (0.0102) 0.819 (0.0115) 0.683 (0.0211) 0.682 (0.0198) Bayes RR 
0.833 (0.0102) 0.859 (0.0096) 0.685 (0.0210) 0.694 (0.0199) Bayes A 
0.836 (0.0100) 0.903 (0.0090) 0.684 (0.0213) 0.717 (0.0205) Bayes B 
0.831 (0.0105) 0.888 (0.0106) 0.683 (0.0213) 0.688 (0.0190) Bayes C 
0.832 (0.0103) 0.834 (0.0102) 0.684 (0.0207) 0.687 (0.0201) Bayes L 

BRNN: Bayesian Regularized Neural Networks 
PM: Parametric Methods 
NN: Number of neurons in hidden layer 
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 هاي موش داده در معیار يها روش و بیزي عصبی يها شبکه بینی یشپ توانایی - 3 جدول
Table 4- The predictive ability of Bayesian Regularized Neural Networks and benchmark methods in genomic enabled prediction on 

the mouse data 
  طول بدن

Body Length 
  شاخص توده بدنی

BMI 
 شیب رشد

Growth Slope 
  یوزن شش هفتگ

W6W 
  مطالعه مورد هاي روش

Study methods 
0.211 (0.0169) 0.154 (0.0154) 0.339 (0.0251) 0.474 (0.0171) NN=1 

  شبکه عصبی بیزي
BRNN 

0.201 (0.0228) 0.149 (0.0130) 0.356 (0.0252) 0.468 (0.0204) NN=2 
0.207 (0.0228) 0.145 (0.0140) 0.358 (0.0212) 0.438 (0.0179) NN=3 
0.214 (0.0223) 0.144 (0.0134) 0.359 (0.0209) 0.464 (0.0184) NN=4 
0.206 (0.0228) 0.144 (0.0147) 0.355 (0.0204) 0.462 (0.0198) NN=5 
0.222 (0.0167) 0.170 (0.0137) 0.368 (0.0224) 0.477 (0.0190) GBLUP 

  ي پارامتريها روش
PM 

0.220 (0.0159) 0.170 (0.0141) 0.368 (0.0221) 0.477 (0.0191) Bayes RR 
0.221 (0.0165) 0.172 (0.0142) 0.369 (0.0222) 0.477 (0.0189) Bayes A 
0.222 (0.0163) 0.164 (0.0142) 0.370 (0.0219) 0.476 (0.0183) Bayes B 
0.220 (0.0163) 0.170 (0.0136) 0.368 (0.0220) 0.477 (0.0188) Bayes C 
0.218 (0.0175) 0.171 (0.0130) 0.368 (0.0216) 0.476 (0.0187) Bayes L 

BRNN: Bayesian Regularized Neural Networks 
PM: Parametric Methods 
NN: Number of neurons in hidden layer 

  
 یعصـب  يها شبکه بینی یشپ یی) توانا20هس لات و همکاران (

را در سه مجموعـه داده جـو، ذرت و    يپارامتر يها و روش یمصنوع
 هاي یابیارزیشتر آمده نشان داد در ب دست به یجکردند. نتا یگندم بررس

 نسـبت بـه   یمصـنوع  یعصب يها شبکه ،گندم يها شده در داده انجام
ــا روش ــارامتر يه ــا يپ ــ ییتوان ــی یشپ ــر بین ــا در  يبهت داشــتند ام

 يها با روش يبرتر ذرتجو و  يها داده يشده بر رو انجام هاي یابیارز
  بود. يپارامتر

 یمصـنوع  یعصب يها شبکه یژنوم بینی یشپ ییتوانا بهتر بودن
 شـده  انجام یژنوم هاي یابیارز یشتردر ب ارامتريپ يها روشنسبت به 

) و 36و همکـاران (  یگـز رودر -گنـدم توسـط پـرز     يها داده يبر رو
) 38است. تاسـل و همکـاران (   شده گزارش یز) ن5کروسا و همکاران (

در  يپـارامتر  يهـا  روشو  یزيب یعصب يها شبکه بینی یشپ ییتوانا
 یـن لا یکخالص و  یندر دو لا یشهر زا     تعداد نتاج در بینی یشپ

 يها بکهش بینی یشپ ییو گزارش کردند توانا یخوك را بررس یختهآم
خالص  هاي یندر لا یشتعداد نتاج در هر زا بینی یشپدر  یزيب یعصب

 یختـه آم یـن بـود امـا در لا   يپـارامتر  يهـا  روش مشـابه  یـا کمتر و 
و  اتداشـتند. اوک ـ  يبهتـر  بینی یشپ ییتوانا یزيب یعصبي ها شبکه

 Bayes cπcو روش یـزي ب یعصب يها شبکه یی) توانا33همکاران (
)Bayes cπ  باπ تفاوت نتاج مورد انتظـار   بینی یشپبر با صفر) در برا

نشانگر  700و  3kآنگوس در دو مجموعه داده  يگاوها ینگنمره ماربل
SNP 3 يهـا  دادهدر  ،نشان داد یجکردند. نتا یسهرا مقا شده انتخابk 

بود و  Bayes cπcبهتر از  یتنها اندک یزيب یعصب يها شبکه لکردعم
 Bayesعملکرد  شده انتخاب SNPنگر نشا 700 يها دادهبرعکس در 

cπc بهتر نبودن دلیل بود. آنها  یزيب یعصب يها شبکهبهتر از  یاندک
 یرابطه خط را Bayes cπcنسبت به روش  یعصب يها شبکه ییتوانا

 SNP يو اثـرات نشـانگرها   ینـگ تفاوت نتاج مورد انتظار نمره ماربل

 ییتوانــارســی بــا بر        )10و همکــاران ( یــت. ارگــزارش کردنــد
 ـ یـد صفات تول یژنوم بینی یشپپرسپترون در  یعصب يها شبکه  یر،ش

 یسدر صورت استفاده از ماترکه      گزارش کردند  ینو پروتئ یچرب
 روديو عنـوان  بـه  یاصل ينمرات اجزا یاو  یژنوم یشاونديروابط خو

با تعداد نـرون   یعصب يها شبکه بینی یشپ ییتوانا یعصب يها شبکه
 یعصـب  يهـا  شـبکه در  وجـود،  ینبـاا  .داشـتند  یتفاوت اندکمتفاوت، 

بهبود در  یمنجر به اندک یمخف یهتعداد نرون در لا یشافزا یرخطیغ
در  یزيب یعصب يها شبکه ییتوانادر بررسی . یدگرد بینی یشپ ییتوانا

 ـ یدصفات تول یژنوم بینی یشپ  ـ یـد تول یر،ش  ینپـروتئ  یـد و تول یچرب
و  یـانولا جدر مطالعـه  دانـه گنـدم   و صفت عملکـرد   یجرس يگاوها

نـرون در   یـک از  یشبا ب یرخطیغ یعصب يها شبکه، )14همکاران (
 ـ ییتوانـا  یخط ـ یعصـب  يها شبکهنسبت به  یمخف یهلا  بینـی  یشپ

 دانـه گنـدم   لکـرد صـفت عم  بینی یشپ در یژگیو یناداشتند.  يبهتر
نشـان   ،پیشـین  ذکرشـده نتایج پژوهش حاضر و مطالعات  بود. تربارز

 يهـا  روشعصبی در مقایسه با  يها شبکه بینی یشپ توانایی دهد یم
بستگی داشـته و بـه نظـر     موردنظرپارامتري به صفات هدف و گونه 

 بینی یشپپارامتري در  يها روشعصبی نسبت به  يها شبکه رسد یم
  دارند. يبهتر ه، عملکردژنومی صفات در نژادهاي آمیخت

و  یـزي ب یعصـب  يهـا  شـبکه  بینی یشپمیانگین مربعات خطاي 
با اثـرات   شده سازي یهشبیکی ژنت هاي يمعماردر  يپارامتر يها روش

میانگین مربعات خطـاي  حداقل است.  شده ارائه  4 در جدول یشیافزا
 یکـی ژنت يمعمـار  4در  یـزي ب یعصب يها شبکه حاصل از بینی یشپ

 ـ یـه نـرون در لا  5( 185/0 برابر با یببه ترت شده سازي یهشب ، )یمخف
) یمخف یهنرون در لا 2( 287/0، )یمخف یهنرون در لا 5و  4( 167/0

 يمربعــات خطــاحــداقل . بـود  )نـرون در لایــه مخفــی  1( 289/0و 
 یکـی ژنت هـاي  يمعمـار در  يپـارامتر  يهـا  روشحاصل از  بینی یشپ



  383     يا یسهمقامطالعه  ي پارامتريها روشي عصبی مصنوعی بیزي و ها شبکهانتخاب ژنومی با استفاده از 

 ,Bayes B(، 187/0 )GBLUP( 178/0 یـب بـه ترت  شده سازي یهشب
Bayes RR, Bayes A, Bayes B( ،437/0 )GBLUP, Bayes 

RR ( 313/0و )Bayes Bنسـبی دهنده برتري  این نتایج نشان .) بود 
میـانگین   ازنظرپارامتري  يها روشعصبی بیزي نسبت به  يها شبکه

  شاخصی از برازش کل است.  عنوان به بینی یشپمربعات خطاي 
شاخص مناسبی براي ارزیـابی   بینی یشپمیانگین مربعات خطاي 

همزمـان   چراکـه لـف در بـرازش مـدل اسـت     مخت يها روشکارایی 
. با در نظر باشد یممیزان صحت و اریبی مدل برازش یافته  دربردارنده

برازش  يها مدلنتیجه گرفت که  توان یم 4و  2ول اگرفتن نتایج جد
پارامتري صحت کمتري  يها روشیافته با شبکه عصبی بیزي نسبت 

دلیل اعمال جریمه ه ب دتوان یمداشته اما نااریب تر هستند. این مطلب 
عصبی بیزي باشـد   يها شبکهپارامتري نسبت به  يها روشبیشتر در 

  . گردد می بینی یشپکه منجر به بیشتر شدن میانگین مربعات خطاي 
و  یـزي ب یعصـب  يهـا  شـبکه  بینی یشپمیانگین مربعات خطاي 

 5در جـدول  ي موش ها دادهبینی ژنومی  یشپدر  يپارامتر يها روش
ي عصبی بیزي و ها شبکهطبق نتایج حاضر، عملکرد . آورده شده است

 ـمیـانگین مربعـات خطـاي     ازنظري پارامتري ها روش بینـی در   یشپ
بینی صفات شیب رشد و شاخص توده بدنی مشـابه بـود. در دو    یشپ

ي هـا  شـبکه صفت وزن شش هفتگی و طول بدن نیز تفاوت عملکرد 
میـانگین مربعـات خطـاي     رازنظ ـي پارامتري ها روشعصبی بیزي و 

ي ها شبکهبینی بسیار ناچیز بود. این موضوع بیانگر تشابه کارایی  یشپ
ی بررس موردبینی صفات  یشپي پارامتري در ها روشعصبی بیزي و 

  بینی بود.  یشپمیانگین مربعات خطاي  ازنظر

  
 شده سازي یهشبژنتیکی  هاي يمعماردر  ارمعی يها روش و بیزي عصبی يها شبکه بینی یشپ خطاي مربعات میانگین - 4 جدول

Table 3- The mean squared error of prediction of Bayesian Regularized Neural Networks and benchmark methods on the simulated 
data. 

  معماري ژنتیکی چهارم
A4 

  معماري ژنتیکی سوم
A3 

 معماري ژنتیکی دوم
A2 

  اول ژنتیکی معماري
A1 

  مطالعه مورد هاي روش
Study methods 

0.289 (0.0168) 0.288 (0.0180) 0.227 (0.0110) 0.243 (0.0175) NN=1 
  شبکه عصبی بیزي
BRNN 

0.290 (0.0240) 0.287 (0.0155) 0.188 (0.0112) 0.204 (0.0111) NN=2 
0.316 (0.0213) 0.321 (0.0323) 0.178 (0.0073) 0.190 (0.0077) NN=3 
0.292 (0.0254) 0.295 (0.0235) 0.167 (0.0057) 0.183 (0.0078) NN=4 
0.322 (0.0271) 0.319 (0.0262) 0.167 (0.0054) 0.185 (0.0091) NN=5 
0.325 (0.0128) 0.437 (0.0615) 0.187 (0.0091) 0.195 (0.0072) GBLUP 

  ي پارامتريها روش
PM 

0.327 (0.0129) 0.437 (0.0623) 0.187 (0.0087) 0.195 (0.0069) Bayes RR 
0.319 (0.0136) 0.543 (0.1214) 0.187 (0.0081) 0.187 (0.0084) Bayes A 
0.313 (0.0141) 0.678 (0.2078) 0.187 (0.0093) 0.178 (0.0103) Bayes B 
0.319 (0.0119) 0.753 (0.2632) 0.188 (0.0092) 0.194 (0.0070) Bayes C 
0.324 (0.0128) 0.443 (0.0719) 0.188 (0.0074) 0.195 (0.0069) Bayes L 

BRNN: Bayesian Regularized Neural Networks 
PM: Parametric Methods 
NN: Number of neurons in hidden layer 

  
 هاي موش دادهدر  معیار يها روش و بیزي عصبی يها شبکه بینی یشپ خطاي مربعات میانگین  - 5 جدول

Table 5- The mean squared error of prediction of Bayesian Regularized Neural Networks and benchmark methods in genomic 
enabled prediction on the mouse data 

  طول بدن
Body Length 

  شاخص توده بدنی
BMI 

 شیب رشد
Growth Slope 

  وزن شش هفتگی
W6W 

  مطالعه مورد هاي روش
Study methods 

0.227 (0.0076) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0001) 0.004 (0.0001) NN=1 
  شبکه عصبی بیزي
BRNN 

0.215 (0.0077) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.006 (0.0006) NN=2 
0.214 (0.0077) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.008 (0.0005) NN=3 
0.214 (0.0079) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.007 (0.0003) NN=4 
0.213 (0.0078) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.007 (0.0002) NN=5 
0.216 (0.0064) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.005 (0.0001) GBLUP 

  ي پارامتريها روش
PM 

0.216 (0.0063) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.005 (0.0001) Bayes RR 
0.216 (0.0063) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.005 (0.0001) Bayes A 
0.215 (0.0063) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.005 (0.0001) Bayes B 
0.215 (0.0062) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.005 (0.0001) Bayes C 
0.214 (0.0065) 0.003 (0.0001) 0.002 (0.0000) 0.005 (0.0001) Bayes L 

BRNN: Bayesian Regularized Neural Networks 
PM: Parametric Methods 
NN: Number of neurons in hidden layer 
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 يهـا  روشو  یـزي ب یعصب يها شبکه ياجرا زمان مدت یانگینم

 ولادر جدو صفات واقعی به ترتیب  شده سازي یهشب يها در داده یارمع
، در هر دو مجموعـه  آمده دست بهطبق نتایج است.  شده گزارش 7و  6

زمان محاسبات شده و صفات واقعی،  سازي یهشبهاي ژنتیکی  يمعمار
 يتصـاعد  صـورت  بـه تعـداد نـرون    یشبا افزا یزيب یدر شبکه عصب

نرون  یکبا  یزيب یعصب يها شبکه ياجرا زمان مدت .یافت یشافزا
زمـان   یـانگین م بـود.  يپـارامتر  يهـا  روشکمتـر از   یمخف یهدر لا

بود و روش مشابه  GBLUPي استثنا به يپارامتر يها روشمحاسبات 
GBLUP ـ یژنوم یشاونديخو یسعلت معکوس کردن ماتره ب  ه و ب

زمـان   یژنـوم  یاصـلاح  يهـا  ارزشدست آوردن اثـرات مارکرهـا از   

 ـ یشـتري ب یمحاسبات  ياجـرا  زمـان  مـدت خـود اختصـاص داد.   ه را ب
کمتـر از  همچنـان   یمخف یهنرون در لا 2با  یزيب یعصب يها شبکه
 ینـه بـودن هز  قبـول  قابل دهنده نشان یجنتا ینبود. ا GBLUPروش 

در  فـی مخ یهنرون در لا 2تا  1با  یزيب یعصب يها شبکه یمحاسبات
 يهـا  شـبکه بـا اسـتفاده از    یژنـوم  بینی یشپاست.  یژنوم بینی یشپ

است و بهبـود   یزبرانگ چالش یقتاًحق یشتربا تعداد نرون ب یزيب یعصب
در انتخـاب   یقبل از استفاده عمل یمحاسبات ینههز ازنظرآنها  ییکارا
 ینـه هز یـز ) ن34خواهـد بـود. اوکـات و همکـاران (     يضـرور  ی،ژنوم

 ـدر  یـزي ب یعصب يها شبکه يبالا یمحاسبات را  یژنـوم  بینـی  یشپ
  گزارش کردند. 

  
  ثانیه) برحسبشده ( سازي یهشبهاي  داده در معیار يها روش و بیزي عصبی يها شبکه اجراي زمان مدتمیانگین  - 6 جدول

Table 6- The average computation time of Bayesian Regularized Neural Networks and benchmark methods on the simulated data 
(per second) 

  معماري ژنتیکی چهارم
A4 

  معماري ژنتیکی سوم
A3 

 ژنتیکی دوم معماري
A2 

  اول ژنتیکی معماري
A1 

  مطالعه مورد هاي روش
Study methods 

39.12 (0.44) 38.36 (1) 37.23 (1.33) 37.32 (1.22) NN=1 
  شبکه عصبی بیزي
BRNN 

280 (1.18) 278.17 (1.27) 278.25 (1.77) 280.57 (0.38) NN=2 
888.37 (5.01) 881.55 (5.26) 885 (5.67) 892.75 (2.02) NN=3 
2026.37 (9.78) 2004.24 (12.57) 2019.13 (16.58) 2040.4 (4.55) NN=4 

3834.07 (23.06) 3812.98 (24.57) 3802.36 (31.66) 3877.41 (5.87) NN=5 
302.29 (0.18) 302.03 (0.17) 301.93 (0.16) 302.61 (0.64) GBLUP 

  ي پارامتريها روش
PM 

124.82 (0.03) 124.83 (0.04) 124.88 (0.06) 125.03 (0.41) Bayes RR 
135.76 (0.05) 135.81 (0.07) 135.93 (0.06) 136.16 (0.4) Bayes A 
151.43 (2.45) 118.17 (0.77) 145.82 (2.85) 138.07 (3.2) Bayes B 
143.77 (0.99) 104.04 (3.02) 143.14 (0.87) 142.78 (1.59) Bayes C 
140.97 (0.05) 140.92 (0.13) 140.98 (0.08) 141.17 (0.44) Bayes L 

BRNN: Bayesian Regularized Neural Networks 
PM: Parametric Methods 
NN: Number of neurons in hidden layer 
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Table 7- The average computation time of Bayesian Regularized Neural Networks and benchmark methods on the mouse data (per 
second) 

  طول بدن
Body Length 

  شاخص توده بدنی
BMI 

 شیب رشد
Growth Slope 

  وزن شش هفتگی
W6W 

  مطالعه مورد هاي روش
Study methods 

38.82 (0.58) 39.15 (1.07) 36.44 (1.49) 40.59 (0.68) NN=1 
  شبکه عصبی بیزي
BRNN 

275.88 (0.28) 281.31 (0.51) 273.45 (4.61) 282.07 (0.59) NN=2 
876.06 (1.27) 893.89 (0.99) 891.15 (7.06) 897.82 (1.89) NN=3 

1990.04 (2.47) 2036.63 (1.76) 2025.34 (5.28) 2047.66 (3.93) NN=4 
3775.25 (5.6) 3859.87 (3.91) 3834.48 (6.93) 3888.58 (7.19) NN=5 
348.22 (1.04) 350.17 (0.14) 347.67 (0.2) 348.26 (0.65) GBLUP 

  ي پارامتريها روش
PM 

131.61 (0.53) 131.77 (0.06) 131.03 (0.1) 131 (0.22) Bayes RR 
142.86 (0.43) 143.29 (0.06) 142.61 (0.08) 142.43 (0.1) Bayes A 
150.69 (2.61) 148.53 (2.66) 151.67 (3.74) 160.43 (1.98) Bayes B 
145.44 (1.23) 141.79 (1.06) 146.47 (1.2) 155.01 (0.42) Bayes C 
148.38 (0.5) 148.72 (0.06) 147.95 (0.05) 147.75 (0.04) Bayes L 

BRNN: Bayesian Regularized Neural Networks 
PM: Parametric Methods 
NN: Number of neurons in hidden layer 
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  کلی گیري یجهنت

ي پارامتري ها روشبینی  یشپبهتر بودن صحت و توانایی  باوجود
رسد  ی، به نظر میموردبررسیل معماري ژنتیکی افزایشی صفات به دل
که بینی ژنومی هستند  یشپي عصبی بیزي ابزاري توانمند در ها شبکه

بینـی   یشپ ـي اصلاحی ژنومی را با دقـت مناسـبی   ها ارزشتوانند  یم
 ،به صـفات هـدف  ي عصبی ها شبکهبینی ژنومی  یشپنمایند. توانایی 

قبل  درهرصورت رد.دا یبستگو معماري شبکه عصبی  موردنظرگونه 
بینی ژنومی بهتـر اسـت    یشپي عصبی بیزي در ها شبکهاز استفاده از 

ي پارامتري مقایسه شود. همچنین قبل از ها روش با آمده دست بهنتایج 
ي عصبی با تعداد نرون بیشتر در لایه مخفی ها شبکهاستفاده عملی از 

  بینی لازم است کارایی محاسباتی آنها بهبود یابد.   یشپدر 
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Introduction In genomic selection, genetic values of individuals are predicted using genetic markers that are 

distributed all across the genome and are in linkage disequilibrium with quantitative trait locus. Different 
methods have been introduced to predict genomic breeding values. These methods take into account different 
assumptions. Non-parametric methods, including artificial neural networks, have fewer assumptions than 
parametric methods, and can apply nonlinear relationships in genomic predictions so, in theory these approaches 
are more robust against genetic architecture changes and are able to provide better predictions. 

 
Materials and Methods In current study, the prediction ability of Bayesian neural networks with different 

architectures (1 to 5 neurons in the hidden layer) and parametric methods (GBLUP, Bayes RR, Bayes A, Bayes 
B, Bayes C Bayes L) in four simulated genetic architectures and four real traits of mouse (six weeks weight, 
growth slope, body mass index and body length) were compared using the correlation coefficient between 
predicted and expected values, mean square error of prediction and computation time. All simulated genetic 
architectures were additive and the gene effects followed a normal distribution. The number of QTLs in the first 
and third genetic architecture was 50 and it was 500 for second and fourth genetic architecture. The heritability 
of the first and second genetic architectures was 0.3 and the heritability of the third and the fourth genetic 
architectures was 0.7. The real data consisted of 1,296 mice which were genotyped with 9,265 SNP markers. 

 
Results and Discussion The highest prediction accuracy of Bayesian neural networks were 0.640 (4 neuron 

in the hidden layer), 0.664 (4 neuron in the hidden layer), 0.800 (1 neuron in the hidden layer) and 0.810 (1 
neuron in the hidden layer), and the highest prediction accuracy of parametric methods were 0.711(Bayes B), 
0.685 (Bayes A), 0.903(Bayes B) and 0.836 (Bayes B) respectively for one to four simulated genetic 
architectures. These results showed the superiority of parametric methods to Bayesian neural networks in terms 
of prediction accuracy in genetic architectures with additive effects. In additive genetic architectures, the allelic 
effects of genetic variations are independent. In parametric models, these effects are assumed to be independent, 
therefore in additive genetic architectures can be expected that parametric methods are able to provide better 
predictions than nonparametric methods.   

The maximum predictive abilities of Bayesian neural networks to predict six weeks weight, growth slope, 
body mass index and body length were 0.474 (1 neuron in the hidden layer), 0.349 (4 neuron in the hidden 
layer), 0.154 (1 neuron in the hidden layer) and 0.214 (4 neuron in the hidden layer). The predictive abilities of 
parametric methods to predict these traits were similar and equal to 0.477, 0.336, 0.170, and 0.221 in average. 
The results showed that the predictive abilities of Bayesian neural networks and parametric methods were similar 
on real data as the difference between the best predictive ability of Bayesian neural networks and parametric 
methods for Six weeks weight, growth slope and body length were less than 1%. The difference was slightly 
higher for the body mass index and equal to 1.8%.  

The mean squared error of prediction of Bayesian Neural Networks was slightly less than parametric 
methods in the simulated genetic architectures. The results indicate a slight superiority of Bayesian neural 
networks compared to parametric methods in terms of mean squared error of prediction as an indicator of overall 
fit. The mean square prediction error is an appropriate criterion for evaluating the prediction performance of 
different methods because it contains both accuracy and bias. Considering table (3) and table (5), it can be 
concluded that the prediction of the Bayesian neural network are less accurate but more unbiased than the 
parametric methods. This could be due to more applied penalty in parametric methods compared to Bayesian 
neural networks, which can lead to an increase in the average mean squared error of prediction. In real data, the 
mean squared error of prediction of the Bayesian neural networks and parametric methods were similar. 
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The computation time of Bayesian neural networks was increased with an increase in the number of neurons 
in the hidden layer. The computation time of the parametric methods was the same with the exception of 
GBLUP. The GBLUP method took more computation time. The computation time of neural the networks with 1 
to 2 neurons in the hidden layer were less than GBLUP. Genomic prediction using Bayesian Neural Networks 
with a greater number of neurons is really challenging, and improving their performance in terms of 
computational cost is necessary before applying them in genomic selection. 

Conclusion Although parametric methods had better predictive accuracy and predictive ability due to the 
additive genetic architecture of the studied traits, it can be concluded that Bayesian neural networks are powerful 
tools in genomic enabled prediction that can predict genomic breeding values with acceptable accuracy. 

The genomic prediction ability of the neural networks depends on target traits, the animal species, and neural 
network architecture. Before using Bayesian neural networks in genomic prediction, it is better to compare the 
results with parametric methods. It is also necessary to improve the computation time of the Bayesian neural 
networks with a greater number of neurons in hidden layer before applying them in real application of genomic 
selection.  

 
Key words: Efficiency comparison, Genomic evaluation, neural networks, parametric methods. 

 


