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 چکیده
هاي از دست رفته بود. به این منظور، ژنومی ) در بازیابی ژنوتیپSVD(13نتجزیه مقدار تکی هدف از این تحقیق بررسی عملکرد الگوریتم هوشمند

نشـانگر تـک    3000و  2500، 2000، 1500، 1000، 500ترتیـب  مختلف به کروموزوم به طول یک مورگان که بر روي آن در سناریوهاي 1متشکل از 
سـازي شـد. در ادامـه جهـت ایجـاد فایـل اطلاعـات در        فرد شبیه 1000توزیع شده بود براي  5/0) با فراوانی اولیه یکسان SNPئوتیدي دو آللی (نوکل

 فراد از ماتریساهاي SNPاز  %90و  %75، %50، %25، %10، %5ترتیب  ) اطلاعات ژنوتیپی بهGBS(24“یابیتعیین ژنوتیپ با توالی”چهارچوب اطلاعات
هاي به درستی بازیابی شده درستی بازیابی شده (نسبت تعداد ژنوتیپهاي بهدرصد ژنوتیپبازیابی شدند.  SVDژنوتیپی حذف شده و مجدداً توسط روش 

 ـ    rعنوان شاخصی از صحت بازیابی ژنوتیپ (هاي از دست رفته) بهبه کل ژنوتیپ ابی ) در سناریوهاي مختلف مورد اسـتفاده قـرار گرفـت. صـحت بازی
با صحتی در  SVD، %50هاي از دست رفته تا قابل توجه بود به طوري که با افزایش درصد ژنوتیپ SVDهاي از دست رفته با استفاده از روش ژنوتیپ
و به ترتیب دست رفته صحت بازیابی ژنوتیپ کاهش یافته  ژنوتیپ از %90و  %75هاي از دست رفته را بازیابی نمود. در سناریوهاي ژنوتیپ %80حدود 

فرد، توانـایی   2000به  1000بود. در شرایط برابر از تعداد نشانگر و درصد ژنوتیپ از دست رفته، با افزایش تعداد افراد حاضر در جمعیت از  %48و  70%
صحت بازیابی ژنوتیپ افزایش هاي از دست رفته، با افزایش تعداد نشانگر افزایش یافت. در یک درصد ثابت از ژنوتیپ SVDبازیابی ژنوتیپ توسط روش 

به صحت بازیابی ژنوتیپ افزوده شد. یک رابطه معکـوس بـین میـزان     %10نشانگر، حدوداً  3000به  500یافت به نحوي که با افزایش تعداد نشانگر از 
درصد کاهش یافت. بـه   8به میزان  صحت بازیابی ژنوتیپ 40/0به  01/0از  MAFاي که با افزایش مشاهده شد به گونه r) و MAFفراوانی آلل نادر (

ویژه زمـانی کـه درصـد     ههاي از دست رفته را بازیابی کند بتواند ژنوتیپبا صحت بالایی می SVDطور کلی نتایج این تحقیق نشان داد که الگوریتم 
  هاي از دست رفته کم باشد، اندازه جمعیت بزرگ باشد و فراوانی آلل نادر نیز پایین باشد. ژنوتیپ
  

  SNPبازیابی ژنوتیپ، ، SVDالگوریتم : هاي کلیديواژه
 

  4 3     1 2 مقدمه
اگرچه استفاده از اطلاعات ژنتیک مولکولی براي اهـداف اصـلاح   

) ارائـه  13سورنسون و روبرتسـون ( -ها پیش توسط نیمننژادي سال
رغم وجود دانش لازم به دلیـل عـدم دسترسـی بـه     شده بود، اما علی
براي سالیان متمادي انجام این امر میسـر نبـود. در    اطلاعات ژنتیکی
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3- Singular Value Decomposition  
4- Genotype by Sequencing 

بـه شـکل    DNAحیوانات اهلی که امکان شناسایی هزاران نشـانگر  
) را فراهم نمود زمینه را براي ارائه SNP( 5چندشکلی تک نوکلئوتیدي

) در مقاله 14میوسن و همکاران ( ).14( ایده انتخاب ژنومی فراهم کرد
معروف خود چگونگی استفاده از ابزار ریاضی و به خصوص تئوري بیز 

هاي اصلاحی ژنومی بینی اثر نشانگرها جهت برآورد ارزشرا در پیش
تشریح نمودند. بعد از آن محققین دیگر نیز چگونگی اسـتفاده از ایـن   

، 8، 4را نشـان دادنـد (  هاي مختلـف اصـلاح نـژادي    روش در برنامه
). در انتخاب ژنومی فرآیند انتخاب از طریق تعیـین  24 و 23، 16،20

گیرد که بـر  صورت می SNPژنوتیپ افراد براي تعداد زیادي نشانگر 
ها متفاوت است. براي مثال در حال حاضـر از  SNPحسب گونه تعداد 

 54000که در برگیرنده اطلاعـات ژنـوتیپی    SNPهاي متراکم تراشه
SNP )k54    است به صورت تجاري براي تعیـین ژنوتیـپ گاوهـاي (

                                                        
5- Single Nucleotide Polymorphism 

  پژوهشهاي علوم دامی ایران  نشریه
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) نیز 750000SNP  )k750شود اگرچه تراشه هاي شیري استفاده می
در دسترس است اما به دلیل هزینـه بـالاي تعیـین ژنوتیـپ بـا ایـن       

  ). 22هاي تحقیقاتی محدود است (ها، استفاده از آنها به پروژهتراشه
طور میانگین اطلاعات ژنوتیپی ، معمولاً بهدر هنگام تعیین ژنوتیپ

لذا قبل از انجام ارزیابی ژنـومی ایـن   . رودها از دست میSNPاز  5%
اطلاعات از دست رفته باید به نحوي بازیابی شوند چرا کـه برخـی از   

ها ممکن است بزرگ اثر باشند و فقدان اطلاعات مربوط به SNPاین 
). راه حلـی کـه   11ومی شـود ( آنها منجر به کاهش صحت ارزیابی ژن
 )12( 1گیـرد بازیـابی ژنوتیـپ   براي این مساله مورد استفاده قرار می

اي ضروري و پیش نیاز ارزیابی ژنومی است. شود که مرحلهنامیده می
با  SNPهاي گاهی اوقات نیز بنا به دلایل اقتصادي حیوانات با تراشه

شــوند و جهــت تعیــین ژنوتیــپ مــی k7یــا  k3تــراکم پــایین مــثلاً 
هـاي بـا تـراکم بـالاتر از     برداري از اطلاعات موجـود در تراشـه  بهره

SNP ًهاي تراشهها مثلاk54 ،تراشه k3  یاk7  تراشهبه k54  بازیابی
  ). 2شود (می

هاي مربوط اخیراً به منظور توسعه انتخاب ژنومی و کاهش هزینه
یابی و یا ا توالیبه تعیین ژنوتیپ، استفاده از اطلاعات تعیین ژنوتیپ ب

هاي خانواده نسل ) که یکی از پروتکلGBS )6در اصطلاح اطلاعات 
) است مورد توجه قرار گرفتـه اسـت. هزینـه    NGS( 2یابیبعدي توالی

هـاي  تعیین ژنوتیپ با استفاده از این روش به مراتـب کمتـر از روش  
در ارزیـابی ژنـومی هنـوز در     GBSرایج است. اسـتفاده از اطلاعـات   

احل اولیه قرار داشته اما انتظار این است که به زودي شاهد استفاده مر
). یکـی از  9 و 5هرچه بیشتر این اطلاعات در ارزیابی ژنومی باشـیم ( 

هـا تعیـین   SNPاین است که همه  GBSاستفاده از اطلاعات  معایب
هـا در  SNPشوند و بنابراین اطلاعات ژنوتیپی بخشی از ژنوتیپ نمی

هاي فاقد اطلاعـات ژنـوتیپی در   SNPد. در این روش، آنها وجود ندار
) و لذا با 1 جدولحیوانات مختلف مشابه نبوده و حالت تصادفی دارند (

) قابـل بازیـابی   16 و 3هاي رایج بازیـابی ژنوتیـپ (  استفاده از روش
هاي ناپارامتري هاي هوشمند که عمدتاً جزء روشنیستند. برخی روش

 GBSهـاي  هاي از دست رفته در دادهوتیپباشند براي بازیابی ژنمی
ها کـه  قابل استفاده هستند. در این تحقیق عملکرد یکی از این روش

شود در بازیابی ) نامیده میSVD) (25در اختصار تجزیه مقدار تکین (
هاي از دست رفته مـورد بررسـی قـرار خواهـد گرفـت. روش      ژنوتیپ
SVD هـاي گـم شـده اسـت     هاي توانمند در بازیـابی داده جزو روش

هاي اطلاعـات داراي خطاهـاي ژنـوتیپی    که با فایلویژه در زمانیهب
  ).  25شود (مواجه هستیم، استفاده از این روش پیشنهاد می

  
  

                                                        
1- Genotype Imputation 
2- Genotype by Sequencing 

  هامواد و روش
 1) ژنومی متشـکل از  hypred )23افزاري با استفاده از بسته نرم

مختلف  يکروموزوم به طول یک مورگان که بر روي آن در سناریوها
با فراوانی  SNP 3000و  2500، 2000، 1500، 1000، 500ترتیب به

سازي شد. در قالب توزیع نرمال توزیع شده بود شبیه 5/0اولیه یکسان 
و بـا   1کـد   Aa ، با ژنوتیپ2کد  AAبا ژنوتیپ  SNPبه هر جایگاه 

 کد صفر اختصاص داده شد. aaژنوتیپ 
سازي شده ماده) شبیه 50ر و ن 50فرد ( 100جمعیت پایه به تعداد 
نسل بـه طـور تصـادفی در آن آمیـزش      50و اجازه داده شد تا براي 

هاي پدري و صورت بگیرد. در این حالت به طور تصادفی از هاپلوتایپ
گیري شده و از آنها براي تولید نتاج استفاده گردید. از هر مادري نمونه

نتیجه اندازه جمعیت در دو والد فقط دو فرزند ایجاد خواهد شد که در 
فرد ثابت باقی خواهد ماند. به عبارت دیگر  100نسل در تعداد  50طی 

خواهـد بـود. در    Ne (100در طی این نسل ها اندازه مـوثر جمعیـت (  
فـرد   2000و در سناریوي دیگر بـه   1000اندازه جمعیت به  51نسل 

نوتیپی افزایش داده شد که داراي اطلاعات ژنوتیپی بوده و ماتریس ژ
، 50، 20، 5بر اساس ژنوتیپ این افراد تشکیل شد. در ادامه به ترتیب 

ها در افـراد حـذف شـدند. بـراي     درصد از اطلاعات ژنوتیپ 90و  70
فـرد کـه    2000و  1000بررسی تأثیر تعداد افراد، دو سـناریو شـامل   

نشانگر بودند بررسی شد. بـراي   1000داراي اطلاعات ژنوتیپی براي 
شـامل   MAF)، سطوح مختلـف  MAF( 3اقل فراوانی آللیبررسی حد

ــد.    40/0و  30/0، 20/0، 10/0، 05/0، 01/0 ــه شـ ــر گرفتـ در نظـ
سازي ماتریس ژنوتیپی در جـدول  پارامترهاي استفاده شده براي شبیه

)، ابتدا SVD )25با استفاده از روش هوشمند  نشان داده شده است. 2
ده و ویـژه مقـدارهاي آن   ماتریس حاوي اطلاعات ژنوتیپی تجزیه ش

  هــاي از دســت آیــد و ســپس از طریــق آنهــا ژنوتیــپدســت مــیبـه 
  ) بـه صـورت زیـر را در    Mشوند. ماتریس ژنـوتیپی ( رفته بازیابی می

  نظر بگیرید:
  

TVUM  
  

داشته و حـاوي ویـژه بردارهـا     m×kابعادي برابر با  Uکه در آن 
بازیـابی  است.  n×kقدارها با ابعاد ماتریس حاوي ویژه م هم Vاست، 

) ابتدا اطلاعات از دست 1 گیرد.ژنوتیپ در طی مراحل زیر صورت می
بازیـابی  کـه روشـی حـد واسـط اسـت       MNI 4وسـیله روش رفته به

ضعیف است یـک   که یک روش بازیابی نسبتاMNIً شوند. روش می
را  )SNPامـین   j )jبازیابی اولیه از ژنوتیـپ از دسـت رفتـه نشـانگر     

قلمـداد   SVDعنوان یک پـیش بـرآورد بـراي    دهد که بهدست میبه
                                                        
3- Minor Allele Frequency 
4- Mean Neighbor Imputation 



 555    … هاي از دست رفته درتیپ) در بازیابی ژنوSVDبررسی عملکرد الگوریتم هوشمند تجزیه مقدار تکین ( 

شـود.  به صورت ابتدایی کامل می Mشود. در این مرحله ماتریس می
 U) برآورد شده و در ماتریس M) ویژه مقدارهاي ماتریس ژنوتیپی (2

، ضـرایب رگرسـیونی از هـر     j) براي هـر نشـانگر   3 شوند.ذخیره می

دسـت  ریق یک رگرسیون خطی چند متغیره بهاز ط Uستون ماتریس 
  آید (یک ضریب از هر ستون).می

  

  
  

  
 
 فرد

Animal 

 نشانگر
Marker 

M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 
1  0  1 2 1 0 2  0 
2 2  1 0  0 0 1  1 
3 1 0  2 2 0  1 0  
4  2 1  0 1 2 0 1 2 
5 0  2 0  2   1 1 
6 2 2 0  1  0 0 2  
7 2  1 0 2 1  2 1 0 
8 1 2 0 2  1 0 0 2  

  )2A22=A ,2A11=A ,1A10=Aدر تعدادي از افراد ( GBSشکل شماتیک از اطلاعات  -1 جدول
Table 1- Ilustration example of GBS data in some individuals (0=A1A1, 1=A1A2, 2=A2A2) 

  
  وتیپیسازي ماتریس ژنپارامترهاي مورد استفاده در شبیه - 2جدول 

Table 2- Parameters used for simulation of genotypic matrix 
1M اندازه ژنوم  

Genome size 
  تعداد کروموزوم 1

Number of chromosome 
  هر کروموزوم يازابه SNPتعداد  3000 ,2500 ,1500 ,1000 ,500

Number of SNP per chromosome 
  تعداد افراد 2000 ,1000

Number of individuals 
  تعداد مؤثر جمعیت 100

Effective population size (Ne) 
  فراوانی آلل نادر 0.30 ,0.20 ,0.10 ,0.05 ,0.01

Minor allele frequency (MAF) 
 

Uy ˆ  
ماتریسـی   Uاست،  jیک بردار ستونی براي نشانگر y که در آن 

بـرداري حـاوي ضـرایب     bت، ویژه مقدار اس kو حاوي  m×kبا ابعاد 
دهد. فقط افـرادي کـه   میزان خطاي مدل را نشان می ε رگرسیونی و

 bام هسـتند بـراي تخمـین    jفاقد ژنوتیپ از دست رفته براي نشانگر 
) جهـت  bو ضرایب رگرسیونی برآورد شـده (  U) 4 شوند.استفاده می

مـورد اسـتفاده قـرار     jانگر هاي از دست رفتـه نش ـ بینی ژنوتیپپیش
تکـرار   4تـا   2) با استفاده از ماتریس کامل شـده مراحـل   5گیرد. می
  شوند تا زمانی که رابطه زیر برقرار شود:می

T
RSS

RSSRSS




1

10 ][  
مانـده بـین مقـادیر از    مجموعه مربعات باقی RSSدر رابطه فوق 

 ـ 1RSSو  0RSSيِ آنهـا اسـت.   SVDدست نرفته و تخمـین   ادیر مق

RSS  در تکرارهاي پی در پی است وT اي اسـت کـه توسـط    آستانه
یابد تا حاصل کسر فوق شود و تکرار تا زمانی ادامه میکاربر تعیین می

از بسـته   SVDهـا بـه روش   کوچکتر شود. براي بازیابی ژنوتیپ Tاز 
هـاي انجـام   ) استفاده شد. سایر تجزیه و تحلیـل bcv )17افزاري نرم

  انجام شد. Rاستفاده از توابع موجود در نرم افزار  شده نیز با
هاي ) درصد ژنوتیپ27 و 16، 7به طور مشابه با تحقیقات دیگر (

- عنوان شاخص صحت پیشبینی شده به صورت زیر بهدرستی پیشبه
 ) مورد استفاده قرار گرفت. rبینی ژنوتیپ (

r= [ هی بازیابی شدتعداد کل ژنوتیپ از دست رفته/تعداد ژنوتیپ به درست ]×100 
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  نتایج و بحث
شــود صــحت بازیــابی مشــاهده مــی 1همــانطور کــه در شــکل 

قابـل توجـه    SVDبا استفاده از روش ) r( هاي از دست رفته ژنوتیپ
ژنوتیپ از دست رفته، صـحت بازیـابی ژنوتیـپ     %5است. در سناریو 

، %50هـاي از دسـت رفتـه تـا     است و با افزایش درصد ژنوتیپ 80%
شود. با افزایش درصد حفظ می %80ازیابی کماکان در حدود صحت ب
، صحت بازیابی %90و بعد از آن تا  %75هاي از دست رفته به ژنوتیپ

یابد. این نتیجه منطقـی  کاهش می %48و  %70ژنوتیپ به ترتیب به 
هـاي از دسـت رفتـه منـابع     است چرا که با افـزایش درصـد ژنوتیـپ   

وسط الگوریتم کاهش خواهد یافت. براي برداري تاطلاعاتی قابل بهره
 SNP 1000ژنوتیپ از دسـت رفتـه، از مجمـوع     %90مثال در حالت 

کـه در  باقی خواهد ماند در صورتی SNP 100فقط اطلاعات ژنوتیپی 
 500ژنوتیپ از دست رفته، کماکان اطلاعات ژنوتیپی  %50سناریوي 

SNP بري و کنی . وجود داشته که قابل استفاده توسط الگوریتم است
هـاي  ) در جوجه26) در گاوهاي هلشتاین و و ورژکن و همکاران (1(

گوشتی با استفاده از یک الگوریتم بازیابی ژنوتیـپ مبتنـی بـر مـدل     
ي کـه بایـد   SNPنشـان دادنـد کـه هرچـه تعـداد       1مخفی مارکوف

شود کمتر باشد، صحت بازیابی ژنوتیپ نیز افزایش بازیابی ژنوتیپشان 
شـوند  هایی که بـه درسـتی بازیـابی مـی    SNPدرصد  که یابد چرامی

 یابـد. یابد و به عبارتی خطاي بازیابی ژنوتیپ کاهش مـی افزایش می
، 94، 87، 75، 50، 5) درصدهاي مختلف شامل 11هیکی و همکاران (

را حذف و سپس  k54درصد از اطلاعات ژنوتیپی یک تراشه  99و  98
نمودند و گزارش کردند که با ابی بازیبا استفاده از مدل مخفی مارکوف 

 1از حـدود   rآن، میـزان  بازیـابی  افزایش حذف اطلاعات ژنـوتیپی و  
ها) کاهش از ژنوتیپ %99(بازیابی  20/0ها) به از ژنوتیپ %5(بازیابی 

هاي از دست رفته به نوبه خود یافت. کاهش در صحت بازیابی ژنوتیپ
حی ژنومی خواهـد  هاي اصلابینی ارزشمنجر به کاهش صحت پیش

) و ولمن و همکاران 16پی و همکاران ()، 11شد. هیکی و همکاران (
شـده،  بازیـابی  هاي ) گزارش نمودند که با افزایش درصد ژنوتیپ28(

هـاي  هاي اصلاحی ژنـومی حاصـل از تراشـه   بینی ارزشصحت پیش
تواند به عنوان یابد که میهاي بازیابی شده کاهش میحاوي ژنوتیپ

مشکلات بازیابی ژنوتیپ مطرح باشد اگرچه میزان کاهش در  یکی از
هاي بازیابی شده کم که درصد ژنوتیپصحت ارزیابی ژنومی در زمانی

 هايباشد بسیار اندك و در حد یک درصد است. در این مطالعات، پنل
SNP  با تراکم پایین (حداکثرk7  ًو عمدتاk3 به تراشه (k54  بازیابی

ي اصـلاحی ژنـومی در دو حالـت اسـتفاده از     هـا شده و سپس ارزش
کامـل   k54هـاي  شـده و تراشـه  بازیـابی  هاي حاوي اطلاعات تراشه
انـد. نتـایج   ها با هم مقایسـه شـده  بینیبینی شده و صحت پیشپیش

                                                        
1- Hidden Markov Model 

هاي اصلاحی ژنومی با استفاده از بینی ارزشنشان داد که صحت پیش
 ـ بازیـابی  هاي اطلاعات حاوي ژنوتیپ (بازیـابی   45/0ه شـده در دامن

 k7(بازیابی نمودن تراشه  99/0) تا k54به تراشه  k5/0نمودن تراشه 
  ).28قرار دارد ( k54بینی حاصل از تراشه ) صحت پیشk54به تراشه 

، تأثیر اندازه جمعیت بر صحت بازیابی ژنوتیپ نشـان  2در شکل 
 باشـد می 1شکل داده شده است. سناریو مطالعه شده همان سناریوي 

فـرد افـزایش    2000ا این تفاوت که تعداد افراد حاضر در جمعیت به ب
پیدا کرده است و در نتیجه اطلاعات ژنوتیپی براي هر جایگاه دو برابر 

شـود خصوصـاً در سـناریوهاي    گونه که مشاهده میشده است. همان
ژنوتیپ از دست رفته صحت بازیابی در مقایسه با شکل  %90و  75%
سازي ) در یک مطالعه شبیه16ت. پی و همکاران (افزایش یافته اس 1

بنـدي  هاي بازیـابی ژنوتیـپ مبتنـی بـر خوشـه     و با استفاده از روش
هاپلوتایپی، زنجیره مخفی مارکوف و مدل مخفـی مـارکوف گـزارش    
کردند که در سناریوهاي مختلف از تراکم نشانگري، با افزایش انـدازه  

 ـ  450به  50جمعیت از  درصـد   5پ بـه میـزان   صحت بازیـابی ژنوتی
) بـا  19) و روشـیارا و همکـاران (  18افزایش یافت. روشیارا و شـولتز ( 

 SNPهاي سازي و همچنین اطلاعات مربوط به تراشهاستفاده از شبیه
انسان تأثیر اندازه جمعیت بر صحت بازیابی ژنوتیپ را بررسی کرده و 

فـزایش  هاي بازیـابی ژنوتیـپ، بـا ا   گزارش نمودند که در عمده روش
-نفر صحت بازیابی ژنوتیپ افزایش می 2500به  40اندازه جمعیت از 

) نیـز افـزایش در تعـداد افـراد را     10یابد. حیـدري تبـار و همکـاران (   
عنوان یک راهکار مـؤثر بـراي افـزایش صـحت بازیـابی ژنوتیـپ       به

بـا   SNPهاي پیشنهاد دادند خصوصاً زمانی که افراد جمعیت با تراشه
تعیین ژنوتیپ شده باشند. با افزایش اندازه جمعیت تعـداد  تراکم پایین 

یابد و در افراد داراي ژنوتیپ معلوم براي جایگاه مورد نظر افزایش می
درستی بازیابی شـود  نتیجه آن احتمال اینکه ژنوتیپ از دست رفته به

افزایش خواهد یافت چرا که عـدم قطعیـت تصـمیم نهـایی در مـورد      
  یابد.گاه کاهش میژنوتیپ صحیح براي جای
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 نشانگر) 1000فرد،  1000(جمعیت شامل 
Figure 1- Accuracy of genotype imputation (r) in different 
scenarios of masked genotypes(population consists 1000 

individuals each genotyped for 1000 markers) 
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 فرد بر صحت بازیابی ژنوتیپ 2000به  1000تاثیر افزایش تعداد افراد از  -2شکل 

)rهاي از دست رفته) در درصدهاي مختلف از ژنوتیپ   
Figure 2- The effect of increase in number of individual 
from 1000 to 2000 on accuracy of genotype imputation 

(r) in different levels of masked genotypes 
  

هـاي از  ، تأثیر تعداد نشانگر بر صحت بازیابی ژنوتیپ3در شکل 
 فـرد نشـان داده شـده اسـت.     1000در جمعیتـی شـامل    دست رفته

صحت بازیابی  نشانگرشود با افزایش تعداد همانگونه که مشاهده می
میزان افزایش صحت بازیابی ژنوتیپ به یابد. البته افزایش می ژنوتیپ

صورت خطی نیست و به عبارت دیگر با دو برابر شدن تعداد نشـانگر  
شود چرا که اطلاعات مفیـد جهـت بهـره    صحت بازیابی دو برابر نمی

برداري توسط الگوریتم دو برابر نخواهد شد. با افزایش تعداد نشانگر از 
بازیابی ژنوتیپ افـزوده   به صحت %10نشانگر، حدوداً  3000به  500

) درتطـابق  11هاي هیکی و همکاران (شده است. نتیجه اخیر با یافته
) در گونه گاو نشان دادند کـه  19است. همچنین شروتن و همکاران (

افزایش تعداد نشانگر منجر به افزایش صحت بازیابی ژنوتیپ خواهـد  
بسـیار   شد. درضمن این محققین نشان دادند که تأثیر تعـداد نشـانگر  

گذارد. بـا  بیشتر از اندازه کروموزوم بر صحت بازیابی ژنوتیپ تأثیر می
ها در همه سـناریوها ثابـت و بـه    توجه به اینکه نسبت حذف ژنوتیپ

ي با ژنوتیپ نشانگرها، نسبت نشانگربود، با افزایش تعداد  %50میزان 
ورد یابد و به عبارت دیگر منابع اطلاعات ژنوتیپی ممعلوم افزایش می

استفاده توسط الگوریتم افزایش خواهد یافت و در نتیجه توانایی مدل 
  یابد.هاي از دست رفته افزایش میجهت بازیابی ژنوتیپ

بر صحت بازیابی ژنوتیپ  MAFنیز تأثیر سطوح مختلف  4شکل 
ثابت و  MAFها در همه سطوح دهد (نسبت حذف ژنوتیپرا نشان می

 rو  MAFبـود). یـک رابطـه معکـوس بـین میـزان        %50به میزان 
صحت  40/0به  01/0از  MAFاي که با افزایش مشاهده شد به گونه

یابد. نتیجه اخیر نشـان  درصد کاهش می 8بازیابی ژنوتیپ به میزان 
پایین با صـحت بـالاتري بازیـابی     MAFدهد که نشانگرهاي با می
نیـز نتـایج    )16پی و همکـاران ( ) و 10ان (هیکی و همکارشوند. می

) و ونگ و همکاران 2010مشابهی را گزارش نمودند. لین و همکاران (
را بر صحت بازیابی ژنوتیـپ بررسـی    MAF) سطوح مختلف 2012(

کـاهش   %5بـه بیشـتر از    MAFکرده و گزارش کردند که افـزایش  

درصد  MAFصحت بازیابی ژنوتیپ را در پی خواهد داشت. با افزایش 
یابـد. در  هاي مختلـف افـزایش مـی   ژنوتیپ هتروزیگوت براي جایگاه
هاي بازیابی ژنوتیپ صحت بازیابی به حالت اخیر معمولاً در اکثر روش

دلیل کاهش عدم قطعیت تصمیم نهایی در مورد نوع ژنوتیـپ بـراي   
بـه   1000). با کاهش تعداد نشانگرها از 11یابد (ها کاهش میجایگاه

بر صـحت بازیـابی ژنوتیـپ افـزایش      MAFتأثیر افزایش  عدد 500
 5. ایـن مسـأله در شـکل    MAFیابد خصوصاً در سطوح بالاتر از می

) گزارش نمودند که وقتی 30نگ و همکاران (انشان داده شده است. ژ
  پـایین باشـد یـک راه بـراي افـزایش صـحت بازیـابی         MAFسطح 

ایش انـدازه مـاتریس   ژنوتیپ افزایش اندازه جمعیـت و در نتیجـه افـز   
  ژنوتیپی است. 
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Figure 3- The effect of number of markers on accuracy 

of genotype imputation (r)  
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Figure 4- The effect of different levels of MAF on 

accuracy of genotype imputation (r) (population 
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با استفاده از  )rبر صحت بازیابی ژنوتیپ ( MAFتأثیر سطوح مختلف  -5شکل 
  فرد) 1000معیت شامل نشانگر (ج 500اطلاعات 

Figure 5- The effect of different levels of MAF on 
accuracy of genotype imputation (r) using 500 markers 

(population consists 1000 individuals) 
  
  
  
 

  گیري کلینتیجه
بـا   SVDبه طور کلی نتایج این تحقیق نشان داد کـه الگـوریتم   

هاي از دست رفته را بازیابی کند. زمانی د ژنوتیپتوانصحت بالایی می
هاي از دست رفته کمتر باشد توانایی این الگـوریتم  که درصد ژنوتیپ

هاي از دست رفته، توانـایی  قابل توجه است. با افزایش درصد ژنوتیپ
یابد که علت هاي از دست رفته کاهش میالگوریتم در بازیابی ژنوتیپ
برداري توسط الگوریتم است. همچنـین  بهرهآن کاهش در منابع قابل 

نتایج این تحقیق نشان داد کـه تحـت شـرایط ثابـت بـودن درصـد       
هاي از دست رفته، افزایش در اندازه ماتریس ژنوتیپی از طریق ژنوتیپ

افزایش در تعداد نشانگر تعیین ژنوتیپ شده و یا افزایش در تعداد افراد 
یابـد. بـا   ژنوتیپ افزایش می داراي اطلاعات ژنوتیپی، صحت بازیابی

صحت بازیابی ژنوتیپ کاهش یافت که میزان کاهش  MAFافزایش 
در شرایط تعداد کمتر نشانگر بیشتر بود. استفاده از ایـن روش جهـت   

هاي واقعی حاصل از منـابع  هاي از دست رفته در دادهبازیابی ژنوتیپ
  تواند موضوع تحقیقات دیگري باشد.مختلف می
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Introduction By implementing genomic selection, high accurate estimates of breeding values in newborn 

individuals could be obtained in the absence of phenotypic records. In genomic selection, selection decisions are 
based on genomic breeding values predicted from high-density SNP pannels. Dramatic advances in sequencing 
technologies are providing highly dimensional molecular marker information at low cost. Next generation 
sequencing protocols such as genotype by sequencing (GBS) technology have been suggested as an efficient and 
cost-effective genotyping method for genomic selection in cattle. It capable of providing acceptable marker 
density for genomic selection or genome-wide association studies at roughly one third of the cost of currently 
available genotyping technologies. However, polymorphic loci scored by GBS can contain a large proportion of 
missing data across samples because random fragments of the genome are sequenced at low depth, leading some 
loci to have zero coverage in some individuals. Most analyses require a complete dataset; therefore, marker 
imputation is a necessary step before GBS data can be used for most purposes such as genomic selection. Order 
of markers is unknown in GBS data. Therefore, an imputation method which does not require previous 
information about the order of the markers is needed for imputing GBS data. Nonparametric models from the 
machine-learning repository have been proposed as an alternative to deal with such situations. These models do 
not follow a particular parametric design. Several different machine-learning approaches are currently used for 
genotype imputation and it is important to assess the performance of diverse methodologies and identify the 
methods that can provide the greatest predictive accuracy in a given population. Singular value decomposition 
imputation (SVD is capable to impute missed markers in GBS data. The aim of this study was assessing the 
performance of intelligent SVD algorithm for imputation of missing genotypes. 

Materials and Methods A genome consisted of one Morgan chromosome was simulated using the hypred 
package on which in different scenarios, respectively, 500, 1000, 1500, 2000, 2500 and 3000 SNPs with equal 
initial frequency of 0.5 were arrayed for 1000 individuals. Coding for each genotype with A1 and A2 alleles 
were 2 for A1A1, 0 for A2A2 and 1 for A1A2 or A2A1, respectively. Then, in the framework of genotyping by 
sequencing data (GBS), genotype information of 5%, 10%, 25%, 50%, %75 and 90% of SNPs were masked and 
then imputed with SVD algorithm. Imputation accuracy (r) was assessed by the percentage of genotypes imputed 
correctly (number of genotypes correctly imputed/total number of masked genotypes). The effect of number of 
genotyped individuals (1000 and 2000 individuals), number of genotyped SNPs (500, 1000, 1500, 2000, 2500 
and 3000 SNP) and levels of minor allele frequency (MAF) (0.01, 0.05, 0.1, 0.2, 0.3 and 0.4) on imputation 
accuracy were also studied. 

Results and Discussion The SVD imputation accuracy was noticeable. So by increasing the percentage of 
masked markers up to 50%, SVD was imputed missing genotypes with accuracy equal to 80%. In the scenarios 
of 70% and 90% of missing genotypes, the accuracy of imputation decreased and was 70% and 48%, 
respectively. In parallel to increase in the size of the population from 1000 to 2000 individuals, the imputation 
performance of SVD was increased, especially in the scenarios of 75% and 90% of masked genotypes. In 
parallel to increase in the number of markers, the imputation accuracy (r) increased in such a way that with 
increasing the number of markers from 500 to 3000 SNP, the accuracy of imputation increased by almost %10. 
An inverse relationship was observed between MAF and r in a way that by increasing MAF from 0.01 to 0.40, 
the accuracy of imputation decreased by 8%. In other words, markers with lower MAF were imputed with higher 
accuracy. 

Conclusion SVD performed well regarding genotype imputation for GBS platforms  in a way that missing 
data can be imputed with reasonable accuracy even if the level of missing data are high; up to 50%and even 
greater accuracies may result if number of individuals in the population is high and level of MAF of genotyped 
SNPs is low. Therefore, SVD can be recommended for genotype imputation in genome assisted evaluation. 
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