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Abstract 

Introduction: Predicting quantitative traits is a fundamental aspect of plant and animal breeding. Genomic 
selection is a precise and efficient approach that estimates genetic merit using high-density single nucleotide 
polymorphisms (SNPs). However, most genomic selection procedures primarily focus on additive effects to 
calculate the genomic estimated breeding value (GEBV) for selection candidates. Nonetheless, incorporating non-
additive effects offers several advantages: (i) it enhances the accuracy of GEBV predictions and subsequent 
selection responses, (ii) it facilitates optimized mate allocation among selection candidates, and (iii) it enables 
improved utilization of non-additive genetic variation through tailored crossbreeding or purebred breeding 
strategies. One of the most challenging factors affecting the accuracy of genomic evaluation is the selection of an 
appropriate statistical method to estimate marker effects with high accuracy. The most common parametric 
methods for genomic evaluation are the genomic best linear unbiased predictor (GBLUP) and Bayesian methods, 
which use the co-variance structure between individuals and regression of phenotype on markers to predict the 
genetic values of individuals, respectively. However, in recent years, non-parametric methods of machine learning 
have been widely used for genomic evaluation in animal and plant breeding programs. This study aimed to 
evaluate and compare the accuracy of genomic predictions using GBLUP and support vector machine (SVM) 
methods. The SVM models employed various kernel functions, including linear (SVM-lin), Gaussian radial 
(SVM-rad), polynomial (SVM-pol), and cyclic (SVM-sig). Both purely additive and additive + dominance 
deviation gene action models were considered under varying levels of dominance variance. 
Materials and methods: A simulated genome comprising six chromosomes with a total length of 600 cM was 
used for this study. Each chromosome contained 1,000 evenly spaced SNPs and 100 randomly distributed 
quantitative trait loci (QTLs). Phenotypic variance (𝜎௣

ଶ) and narrow-sense heritability (ℎଶ) were set to 1 and 0.4, 
respectively. Dominance variance (𝜎ௗ

ଶ) levels were evaluated at 0.10, 0.15, 0.20, 0.25, 0.30, and 0.35. Prediction 
accuracy was calculated as the Pearson correlation coefficient between the true genetic value (TGV) or true 
breeding value (TBV) and their respective genomic estimates (GEGV or GEBV). The correlations were 
represented as r(TGV, GEGV) and r(TBV, GEBV), respectively. In addition, the practical significance of 
differences in prediction accuracy among the studied statistical methods was assessed using Cohen’s d effect size 
during 100 replicates. 
Results and discussion: The conventional GBLUP method consistently exhibited higher prediction accuracy for 
both GEBV and GEGV across all scenarios. Among the SVM approaches, the SVM-rad and SVM-sig kernels 
showed superior performance in predicting GEGV under both purely additive and additive + dominance deviation 
models. However, for GEBV prediction, their performance declined with increasing dominance variance. When 
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dominance variance exceeded 0.30, SVM-lin and SVM-sig demonstrated prediction accuracy comparable to or 
slightly better than SVM-rad. The differences in prediction accuracy between GBLUP and SVM-rad were 
minimal (d=0.218) in the purely additive model but reached their peak (d=0.492 and d=0.404) in the additive + 
dominance deviation model at the highest dominance variance (σd

2=0.35). This disparity occurred because, as 
dominance variance increased, the GBLUP method exhibited slightly greater changes in accuracy compared to 
the SVM-rad method. Furthermore, with higher dominance variance, the difference in prediction accuracy for 
GEBV between the SVM methods and both GBLUP and SVM-rad substantially decreased. For example, in the 
purely additive model (σd

2=0), Cohen’s d was 2.608 and 2.336, respectively, while in the additive + dominance 
deviation model (σd

2=0.35), d dropped to 0.309 and 0.189, respectively. Using the additive + dominance deviation 
model significantly improved GEBV prediction accuracy, particularly when dominance variance contributed 
substantially to phenotypic variance. This improvement is due to dominance deviation, which arises from 
interactions between alleles at a locus. While additive effects are represented as breeding values, which partially 
incorporate dominance effects, genomic evaluations that explicitly consider dominance effects can further 
enhance GEBV accuracy. 
Conclusions: The choice of kernel function in SVM models plays a pivotal role in the accuracy of GEBV and 
GEGV predictions. Overall, when applying the nonparametric SVM method to fit markers to phenotypes, the 
Gaussian radial kernel function is recommended for optimal performance. However, as the dominance variance 
increased, the performance of SVM-lin and SVM-sig methods improved significantly and the performance gap 
with GBLUP and SVM-rad decreased. This indicated the potential capacity of SVM in investigating non-additive 
effects, especially in situations where the contribution of dominance in explaining phenotypic variance increases. 
Keywords: Genomic breeding value, Kernel function, Genomic analysis, Prediction accuracy, Support vector 
machine 
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  مقاله پژوهشي

 در يژنوم تجزيهمختلف در  يهاكرنلبا  ماشين بردار پشتيبانعملكرد  يابيارز
 تيغالب انسيسطوح مختلف وار

 ، حسن حافظيان*حميد صاحب علم، محسن قلي زاده

   ساري طبيعي منابع و كشاورزي دانشگاه علومگروه علوم دامي، دانشكده علوم دامي و شيلات، 
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     چكيده

اساس توابع كرنل  ) برSVMماشين بردار پشتيبان ( بيني ژنومي روشهدف از پژوهش حاضر، بررسي و مقايسه صحت پيش
در  GBLUP)، و روش SVM-sig) و حلقوي (SVM-polاي (جمله)، چندSVM-rad)، شعاعي (SVM-linمختلف شامل خطي (

مختلف واريانس غالبيت بود. بدين منظور،  سطوحنظر گرفتن  انحراف غالبيت با در-و افزايشي  افزايشيهاي كنش ژني صرفاًمدل
 تك چندشكلينشانگر  ١٠٠٠ ،سازي شد. روي هر كروموزوممورگان شبيهسانتي ٦٠٠طول كروموزوم و به شش ژنومي حاوي
واريانس فنوتيپي و  طور تصادفي در نظر گرفته شد.ه) بQTLي (جايگاه صفت كمّ  ١٠٠فواصل يكسان و با  )SNPنوكلئوتيدي (

و  ٣٠/٠، ٢٥/٠، ٢٠/٠، ١٥/٠، ١٠/٠ با برابر نظر گرفته شد. واريانس انحراف غالبيت در ٤/٠و  ١ترتيب برابر با هوراثت پذيري ب
 يارزش اصلاح اي) TGV( يواقع يكيژنت ارزش نيب رسونيپ يهمبستگ بيعنوان ضربه بينيصحت پيشنظر گرفته شد.  در ٣٥/٠
در تمام  GBLUPروش مرسوم . شد في) تعرGEBVي (ژنوم يارزش اصلاح اي) GEGV( يژنوم يكي) و ارزش ژنتTBVي(واقع

، SVMبالاتري را نشان داد. در بين رويكردهاي مختلف  GEGVو  GEBVبيني سناريوهاي مختلف واريانس غالبيت، صحت پيش
 SVM-sigو  SVM-rad، رويكردهاي GEGVبيني اساس صحت پيش انحراف غالبيت بر -و افزايشي  افزايشيدر مدل صرفاً 

شدت اين برتري به ،، با افزايش واريانس غالبيتGEBVبيني اساس صحت پيش ترتيب بالاترين عملكرد را نشان دادند. بربه
بيني ترتيب صحت پيشبه SVM-sigو  SVM-lin، رويكردهاي ٣٠/٠كه در واريانس غالبيت بيشتر از  طوريبه ،كاهش يافت

GEBV  اندكي بالاتر و برابر باSVM-rad روش ناپارامتري  باطوركلي، در برازش فنوتيپ روي نشانگرها هنشان دادند. بSVM ،
  شود.ل شعاعي در مدل پيشنهاد مياستفاده از تابع كرن
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  مقدمه

)، ٢٠٠٠دهه  ليتا اوا ١٩٧٠دهه (از ي ژنوم عصراز  پيش
معادلات  و توسعه انتخاب راهدام از  اصلاح نژاد براي هاتلاش
 بيني كننده نااريب خطيبهترين پيش مختلط برايمدل 

)BLUP(وابط خويشاوندي ر سي، ساخت معكوس ماتر
 برآورد ) وQuaas, 1976; Henderson, 1976(شجره 

 توسعه د.ي بواقتصاد ژنتيكي صفات هايفراسنجه
 براي را فرصتي ،اخير هايدهه در مولكولي نشانگرهاي

 متراكم بسيار چندشكلي نشانگرهاي از استفاده و دسترسي
 Crossa et( است كرده فراهم گياهان و حيوانات اصلاح در

al., 2017 .(نوكلئوتيدي تك هايچندشكلي )SNPs (
 بالا عملياتي توان با تعيين ژنوتيپ سامانه ترينكاربردي
 صفت هايمكان شناسايي در گسترده طوربه كه هستند

 بر فرض انتخاب ژنومي، در. اندشده استفاده) QTL( يكمّ
 نشانگرها وسيلهبه صفت ژنتيكي واريانس تمام كه است اين

 SNP يك حداقل با QTL هر كه طوريبه ،شودمي توجيه
 همه آثار اين، بر علاوه. است پيوستگي تعادل عدم در

 انتخاب ژنومي. شوندمي برآورد همزمان طوربه نشانگرها
 مرجع جمعيت يك در را فنوتيپي و مولكولي هايداده

 آوردن دستبه براي را نشانگري آثار تا كندمي تركيب
GEBVداراي ژنوتيپ و فاقد  كه هدف جمعيت افراد هاي

 ,.Meuwissen et alبيني كند (فنوتيپ هستند، پيش

طور افراد به افزايشي يكيژنت يستگيآنجا كه شاز ). ا2001
 غيرافزايشي آثارشود، يمنتقل م يبه نسل بعد ميمستق

گرفته  دهيناد شكل مرسوم،به  ي،كيژنت يهايابيارزدر  هاآلل
عنوان منبع به). غالبيت، Varona et al., 2018شوند (مي

 كيها در آلل نيب برهمكنش ايشي،افزريغ يكيژنت واريانس
- ريغ يكيژنت آثاركه  ي. هنگامكروموزومي استمكان 

 آثار، استفاده از باشد تنوع ژنتيكياز  يمنبع مهم ايشيافز
ممكن است )، به تنهايي، BVارزش اصلاحي ( اي ايشيافز

ارزش  نيشود كه بالاتر ييهاپيبه انتخاب ژنوت منجر
تواند با برآورد ارزش يم يرا ندارند. اطلاعات ژنوم يكيژنت
 يبرا تردقيق يهاينيبشيفرد كه منجر به پ كي يكيژنت

- ريغ يكيژنت آثارشود، امكان برآورد  ندهيآ يهاپيفنوت
 ,Toro and Varona(فراهم كند را نشانگرها  ايشيافز

2010; Vitezica et al., 2013 .( ژنتيكي  آثاربرآورد
هاي بيني ارزشتواند در افزايش صحت پيشغيرافزايشي مي

 Aliloo etاصلاحي و پاسخ به انتخاب نقش داشته باشد (

al., 2016; Duenk et al., 2017; Toro and Varona, 

هاي آميزش بين افراد تعريف و تعيين روش ،آثار). اين 2010
 Maki-Tanila, 2007; Toroد (نكنكانديدا را تسهيل مي

and Varona, 2010; Aliloo et al., 2017(. اين  ،همچنين
گيري از تنوع ژنتيكي غيرافزايشي توانند براي بهرهمي آثار
گري و تلاقي لاين هاي اصلاح نژاد از راه آميختهبرنامه در

 ,.Maki-Tanila, 2007; Zeng et alخالص استفاده شوند (

 آثارهاي ارزيابي ژنتيكي سنتي، در مدل معمولاً ). 2013
وجود جمله عدم  افزايشي به دلايل مختلفي ازغير

تر، هاي كامل و دقيق و نياز به محاسبات پيچيدهنامهشجره
). Varona et al., 2018گيرند (كمتر مورد توجه قرار مي

هاي متفاوتي را براي بكارگيري ي مختلف رويكردهاپژوهش
 Toroاند (هاي ژنومي پيشنهاد نمودهغالبيت در مدل آثار

and Varona, 2010; Su et al., 2012; Vitezica et al., 

2013.( 

هاي ژنومي، فرصتي مناسب در راستاي سازي دادهشبيه
بيني ژنومي با صحت پيش مطالعه اثر عوامل مختلف بر

 ,.Thomasen et alسازد (هزينه بسيار پايين را ممكن مي

گسترده در اصلاح نژاد دام مورد استفاده طوره)، كه ب2013
 ,.Saheb Alam et al., 2018; Atefi et alقرار گرفته است (

2021; Tamaddoni-Arani et al., 2021; Ansari et al., 

يكي از چالش برانگيزترين عوامل موثر بر صحت  ).2024
 آثارارزيابي ژنومي، انتخاب روش آماري مناسب براي برآورد 

ها از جمله نشانگري، با صحت بالا است. بسياري از روش
اي از پارامتري و ناپارامتري، با طيف گستردههاي روش

اند بيني براي ارزيابي ژنومي پيشنهاد شدهصحت پيش
)Meuwissen et al., 2001; Ogutu et al., 2011; 

Howard et al., 2014; Akbarpour et al., 2021; 

Sahebalam et al., 2024 .(هاي پارامتري ترين روشرايج
بيني كننده هاي بهترين پيشدر ارزيابي ژنومي، روش

) و بيزي هستند كه بترتيب GBLUPنااريب خطي ژنومي (
كوواريانس بين افراد و رگرسيون -از ساختار واريانس

هاي بيني ارزشمستقيم فنوتيپ بر نشانگرها براي پيش
 ,.de los Campos et alكنند (ژنتيكي افراد استفاده مي

هاي ر از روشهاي اخيدر سال ،). با اين حال2009
اي براي ارزيابي طور گستردهناپارامتري يادگيري ماشين به

استفاده  گياهانهاي اصلاح نژاد حيوانات و ژنومي در برنامه
 Ghafouri-Kesbi et al., 2017; Sahebalamشده است (

et al., 2019هاي ). ماشين بردار پشتيبان يكي از روش
) كه علاوه بر Boser et al., 1992يادگيري ماشين است (

عملكرد مطلوب در ارزيابي ژنومي، در تشخيص برهمكنش 
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 عواملمحيط، شناسايي -پروتئين، برهمكنش ژن-پروتئين
هاي مرتبط با بيماري، تنظيمي در توالي آمينواسيد، ژن

سازي جهت ارتباط ميان تركيب نشانگرها و شناسايي مدل
در  ).Yang et al., 2010( شودميهاي هدف، استفاده ژن

عملكرد  ،سازياساس داده شبيه بر مختلفهاي پژوهش
هاي پارامتري روش سايربيني ماشين بردار پشتيبان با پيش

 ,.Ogutu et alو ناپارامتري مورد مقايسه قرار گرفته است (

2011 Sahebalam et al., 2019; .(بردار ماشين مدل در 
 و يادگيري مرحله دو شامل مدل ساخت پشتيبان،

 تعميم قابليت يادگيري، فاز در انتهاي. استاعتبارسنجي 
 ارزيابي اعتبارسنجي هايداده از استفادهبا  يادگيري مدل
 نوع كه است الگوريتمي پشتيبان بردار ماشين .شودمي

 صفحه-ابر حاشيه كه كندمي پيدا را خطي مدل از خاصي
)hyper-plane marginحداكثر به. رساندمي حداكثر ) را به 

 جدايي رساندن حداكثر به منجر صفحه-ابر حاشيه رساندن
به اين  آموزشي نقاط نزديكترين به شود، وها ميلايه بين

فقط از اين . شودمي اطلاق پشتيبان هايبردار حاشيه،
شود ها استفاده ميبردارها يا نقاط براي تعيين مرز بين لايه

)Shin et al., 2005(يكديگر از خطي شكلبه هاداده . اگر 
 براي را خطي هاينيماش پشتيبان، بردار ماشين شوند، جدا

 حداكثر با و خطا بدون را هاداده كه بهينه سطح توليد يك
بردارهاي ( يادگيري نقاط نزديكترين و صفحه بين فاصله

صورت ها بهاگر داده .دهدمي آموزش كند،مي جدا) پشتيبان
ماشين بردار پشتيبان، براي خطي قابل تفكيك نباشند، 

گيري هايي با انواع مختلفي از سطوح تصميمايجاد ماشين
كند. ها، از تابع كرنل استفاده ميغيرخطي در فضاي داده

تابع كرنل، يك تابع فضاي اوليه است، كه برابر با ضرب 
است.  )feature space( داخلي دو بردار در فضاي ويژگي

ثبت معين متقارن باشد تا با ضرب تابع كرنل بايد يك تابع م
داخلي دو بردار در فضاي ويژگي، معادل شود. تابع كرنل از 

- (ارزش y(بردار ژنوتيپ براي هر فرد) و  xدو ورودي شامل 

كند و به الگوريتمي مانند ماشين هاي فنوتيپي) استفاده مي
دهد تا آنها را به آساني پردازش بردار پشتيبان اجازه مي

- توابع كرنل شامل خطي، چند ).Hastie et al., 2009كند (

- در پژوهشي با. هستنداي، شعاعي گاوسي و حلقوي جمله

گرفتن تنها  نظر دربا سازي شده و هاي شبيهاستفاده از داده
بيني روش ماشين عملكرد پيش ،هاQTLافزايشي براي  آثار

اي، جملههاي خطي، چندبردار پشتيبان مبتني بر كرنل
دار مورد شعاعي و حلقوي براي ارزيابي ژنومي صفات آستانه

دف اين ه). Kasnavi et al., 2018بررسي قرار گرفت (
بيني ژنومي مطالعه، مقايسه عملكرد پيش

و ماشين بردار پشتيبان با استفاده از   GBLUPهايروش
اي و توابع كرنل مختلف (خطي، شعاعي گاوسي، چندجمله

 -كنش ژني افزايشي و افزايشيهاي حلقوي) در مدل
انحراف غالبيت با در نظر گرفتن سطوح مختلف واريانس 

  .غالبيت بود

  هاروشو مواد 

هاي مورد استفاده در اين تيجمع :هاهداد يسازهيشب
 xbreed )Esfandiariنرم افزاري  با استفاده از بسته پژوهش

and Sorensen, 2017 (نرم افزار طيدر مح R يسازهيشب 
 جاديا) و LDپيوستگي (عدم تعادل  جاديمنظور اشد. به

جهش و  يرويدو ن با يخيتار تيرانش، جمع-تعادل جهش
نسل  ١٠٠٠شامل  يخيتار تيشد. جمع يسازهيرانش شب

 ١٥٠نر و  ١٥٠( فرد ٣٠٠با اندازه موثر  يصادفت آميزش
 يو مادر يپدر يهاگامت يتصادف تركيباز  نتاج. بودماده) 
نر و ماده در  يبا تعداد مساو تيشدند. اندازه جمع ايجاد

 تينسل از جمع نيثابت ماند. آخر گسسته يهاطول نسل
در نظر گرفته  رياخ تيجمع گذارهيپاعنوان نسل به يخيتار

نر و  ١٠٠( فرد ٢٠٠تعداد  ر،ياخ تيجمع هيدر نسل پا شد.
تصادفي از آخرين نسل تاريخي (نسل  طورهماده) ب ١٠٠

 ،نسل ادامه يافت سه. اين جمعيت تا ) انتخاب شدند١٠٠٠
در طوري كه والدين هر نسل از نسل قبل انتخاب شدند. به

نظر  فرد در پنج اين جمعيت، تعداد نتاج به ازاي هر مادر،
 ٥٠٠تعداد افراد به  ر،ياخ تينسل اول جمعدر گرفته شد. 

طور ) بهماده ٢٠٠و  نر ٢٠٠( فرد ٤٠٠. تافي شيافزا فرد
نسل دوم انتخاب  نيعنوان والدبه لاز نسل او يتصادف

كه تعداد افراد در نسل دوم جمعيت اخير  يطورهشدند، ب
اين روند براي نسل سوم هم ادامه يافت  رسيد. فرد ١٠٠٠به 

فرد برسد. نسل دوم  ١٠٠٠تا افراد در اين نسل هم به 
 نظر گرفته شد، در عنوان افراد مرجع درجمعيت اخير به

نتيجه، اين افراد داراي اطلاعات فنوتيپي و ژنوتيپي 
جمعيت تاييد را تشكيل  ،نشانگري بودند. افراد نسل سوم

سازي دادند كه فقط اطلاعات ژنوتيپي براي اين افراد شبيه
، ١٠٠٠در نسل بيني شد. براي اين افراد پيش GEBVو  شد

- مكان يبرا LD از سطح ياريعنوان معبه 𝑟ଶ  مقدار آماره

 Hill and( برآورد شد ريمجاور در ژنوم با فرمول ز يها

Rabertson, 1968:(  
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𝑟ଶ =
𝐷ଶ

freq(Aଵ) × freq(Aଶ) × freq(Bଵ) × freq(Bଶ)
 

D = freq(AଵBଵ) × freq(AଶBଶ) − freq(AଵBଶ)
× freq(AଶBଵ) 

 A گاهيدو جا نيب يهمبستگ بيمجذور ضر rଶ ،در آن كه

و  𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴ଵ) ،𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴ଶ) ،𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐵ଵ) است، B و
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐵ଶ)هاي ي آللفراوانترتيب ه، بAଵ ،Aଶ ،Bଵ و Bଶ  در

، 𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴ଵ𝐵ଵ) ،𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴ଵ𝐵ଶ). همچنين، است تيجمع
𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴ଶ𝐵ଵ)  و𝑓𝑟𝑒𝑞(𝐴ଶ𝐵ଶ) ترتيب فراواني هاپلوتايپهب -

انحراف نيز D  .هستند AଶBଶو  AଵBଵ ،AଵBଶ ،AଶBଵهاي 
. در اين است بينوترك يهاپياز ژنوت نيوالد يهاپيژنوت

سانتي  ١٠٠كروموزوم با طول  شش پژوهش، ژنومي شامل
𝜎௣واريانس فنوتيپي (مورگان با 

ଶ و وراثت پذيري خاص (
)hଶروي هر سازي شد. شبيه ٤/٠و  ١با  ترتيب برابره) ب

- هب QTL ١٠٠با فواصل يكسان و  SNP ١٠٠٠ ،كروموزوم
ها از توزيع QTLافزايشي  آثارطور تصادفي تعبيه شدند. 

 برابر با و پارامتر مقياس ٤/٠ برابر با گاما با پارامتر شكل
). Meuwissen et al., 2001گيري شد (، نمونه٦٦/١

و  ٥/٠همچنين، درجه غالبيت از توزيع نرمال با ميانگين 
 ,Esfandiari and Sorensenگيري شد (نمونه ١واريانس 

σୢواريانس انحراف غالبيت (). 2017
ଶ( سناريوهاي  در

 ٣٥/٠و  ٣٠/٠، ٢٥/٠، ٢٠/٠، ١٥/٠، ١٠/٠ مختلف برابر با
نشانگر و  هاينظر گرفته شد. نرخ جهش براي جايگاه در

QTL ،2.5×10-5  .كروموزوم  شش انتخابدرنظر گرفته شد
 كي يسازهيشب يبراو سطوح مختلف واريانس غالبيت 

صفات  يبرا يحال واقع نيو در ع جامع يكيژنت يمعمار
مختلف  هاي آماريروش ريتاث تا دادمي را امكان اينكه  بود

 يابيارز يكل حالت كيدر  يژنوم ينيبشيپ صحترا بر 
ها و انواع گونه يرا برا يسازهيكه شب بود ني. هدف اميكن

كنند.  تفسيرقابل  ،خاص سازواره روي تمركزصفات بدون 
 يمدل ساده و كل كيعنوان كروموزوم به شش يسازهيشب

را در  اهيگ ايمختلف دام  يهاتواند گونهيانتخاب شد كه م
هاي پژوهشدر  ،اين رويكردنشان دهد.  يكيمطالعات ژنت

 Ghafouri-Kesbiديگر نيز مورد استفاده قرار گرفته است (

et al., 2016; Sahebalam et al., 2022 .( دو  با هافنوتيپ
 مدل صرفاً سازي شدند: مدل كنش ژني مختلف شبيه

𝑞[𝑎صورت هب 1A: اثر متوسط آلل افزايشي + 𝑑(𝑞 − 𝑝)] 
𝑝[𝑎−صورت هب 2Aو اثر متوسط آلل  + 𝑑(𝑞 − 𝑝)] 

شود. اثر متوسط جايگزيني ژن از انحراف محاسبه مي

 αد كه با نماد شوهاي متوسط دو آلل حاصل ميارزش
  دست آمد:هصورت زير بهشود و بنمايش داده مي

 𝛼 = 𝛼1 − 𝛼2 = 𝑞[𝑎 + 𝑑(𝑞 − 𝑝)] − (−𝑝[𝑎 +

𝑑(𝑞 − 𝑝)]) = [𝑎 + 𝑑(𝑞 − 𝑝)](𝑞 + 𝑝) = 𝑎 +

𝑑(𝑞 − 𝑝)   
 𝑝افزايشي و غالبيت هستند و  آثار ترتيببه 𝑑 و 𝑎كه 

qو  1Aفراواني آلل  = 1 − p منظور ايجاد صفت است. به
افزايشي و انحراف غالبيت  آثارافزايشي، در ابتدا بايد  صرفاً 
دست هب QTLسازي شوند تا اثر متوسط جايگزيني هر شبيه

- هاي ژنتيكي افزايشي از مجموع حاصلضرب كدآيد. ارزش

- دست ميهب QTLمتوسط جايگزيني  آثارهاي ژنوتيپي در 

) با اضافه كردن يك اثر i )𝑦௜آيد. ارزش فنوتيپي هر فرد 
ei=N~(0 , σeباقيمانده داراي توزيع نرمال 

مجموع به (2
QTLآيد:دست ميهصورت زير بهاي ژنتيكي) بهها (ارزش  

𝑦௜ = ෍ 𝑋௜௞𝛼௞ + 𝑒௜

௡ொ்௅

௞

 

) يك عنصر از  k=1,…,nو 𝑋௜௞ )i=1,…,nكه در آن، 
 𝑒௜) و QTL )𝛼௞متوسط جايگزيني  آثارماتريس طرح براي 

𝜎௘اثر تصادفي باقيمانده است كه 
ଶ  .واريانس باقيمانده است

  صورتافزايشي به آثاربراي به دام انداختن  هاژنوتيپ
p1براي  ٢-٢A1A ،p2براي  ١-٢A1A  وp2براي  ٠-٢A2A 

 1A1Aهاي اصلاحي براي ژنوتيپ كدگذاري شدند. ارزش
𝑞)صورت هب 2A1A، براي ژنوتيپ 2𝑞𝛼صورت هب − 𝑝)𝛼  و

  است. 2𝑝𝛼−صورت هب 2A2Aبراي ژنوتيپ 
دهد : غالبيت زماني رخ ميمدل افزايشي + انحراف غالبيت

اي باشد كه ارزش گونهبه جايگاه ژنيها در يك كه اثر آلل
ها، ژنوتيپ هتروزيگوت از ميانگين ارزش ژنوتيپ هموزيگوت

خاص،  QTLانحراف داشته باشد. انحراف غالبيت براي يك 
و ميانگين  2A1Aصورت تفاوت بين ارزش متوسط ژنوتيپ هب

شود. انحراف غالبيت بيان مي 2A2Aو  1A1Aهاي ژنوتيپ
، از تفاوت بين ارزش ژنوتيپي كل و جايگاه ژنيبراي يك 

براي  2𝑞ଶ𝑑−آيد و برابر با دست ميهارزش اصلاحي ب
براي  2𝑝ଶ𝑑−و  2A1Aبراي ژنوتيپ  1A1A ،2𝑝𝑞𝑑ژنوتيپ 

). براي  ,1996Falconer and Mackayاست ( 2A2Aيپ ژنوت
از توزيع  ℎ௜غالبيت، ابتدا درجه غالبيت  آثارسازي شبيه

 Esfandiari andگيري شد (نمونه hi~N(0.5,1)نرمال 

Sorensen, 2017(. صورت هغالبيت ب آثار ،سپس𝑑௞ =

ℎ௞ . |𝑎௞| نظر گرفته شد كه  در|𝑎௞|  ارزش مطلق اثر
اضافه شدن اثر  باهاي صفت فنوتيپ. استافزايشي 



  ٧                                                            )                 ١-١٧( ١٤٠٤ بهار/اولشماره /چهاردهمتحقيقات توليدات دامي/سال 
 

 

 

مجموع ارزش اصلاحي واقعي و باقيمانده نرمال استاندارد به
  انحراف غالبيت هر فرد ايجاد شدند:

𝑦௜ = ෍ (𝑋௜௞𝑎௞ + 𝐷௜௞𝑑௞) + 𝑒௜

௡ொ்௅

௞

 

) يك عنصر از ماتريس k=1,…,nQTLو  𝐷௜௞ )i=1,…,nكه 
صورت هب ) است كه𝑑௞اتحراف غالبيت ( آثارطرح براي 

−2𝑞ଶ ،2𝑝𝑞  2−و𝑝ଶ 1هاي ترتيب براي ژنوتيپهبA1A ،
2A1A  2وA2A شود.  كدگذاري مي  

در اين ): GBLUPبيني كننده نااريب خطي (بهترين پيش
معمول استفاده شد،  BLUPروش، از معادلات مدل مختلط 

جاي استفاده از معكوس ماتريس فقط با اين تفاوت كه به
) استفاده G-1معكوس ماتريس روابط ژنومي () از A-1شجره (

). در Habier et al., 2007; Hayes et al., 2009شود (مي
گيري نشانگري از يك توزيع نرمال نمونه آثار ،اين روش

  شوند. مي
 مدل خطي استفاده شده براي مدل كنش ژني صرفاً

  صورت زير است:افزايشي به
𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝑻𝒖 + 𝒆 

ثابت  آثاربردار  bبردار مشاهدات فنوتيپي،  yدر اين رابطه، 
ژنتيكي افزايشي كه از توزيع  آثاربردار  u(ميانگين كل) و 

N(0,Gσaنرمال 
ماتريس روابط  Gكند، پيروي مي (2

𝜎௔خويشاوندي افزايشي ژنومي و 
ଶ  افزايشي  آثارواريانس

است.   uو  bترتيب براي هماتريس هاي طرح ب Tو  X. است
-مدل خطي استفاده شده براي مدل كنش ژني افزايشي

  صورت زير بود:انحراف غالبيت به
𝒚 = 𝑿𝒃 + 𝑻𝒖 + 𝑻𝒅 + 𝒆 

ژنتيكي غالبيت كه از يك توزيع  آثاربردار  dدر اين رابطه، 
d~N൫0,Dσdصورت هنرمال ب

2൯ كند، تبعيت ميD  ماتريس
𝜎ௗروابط غالبيت ژنومي و 

ଶ  استواريانس ژنتيكي غالبيت .
صورت ) بهGماتريس روابط خويشاوندي ژنومي افزايشي (

  ):VanRaden, 2008زير برآورد شد (

𝑮 =
𝒁𝒁ᇱ

2 ∑ 𝑝௝൫1 − 𝑝௝൯௠
௝ୀଵ

 

است،  M-P وسيلهبهشده ماتريس مركزي Zدر اين رابطه، 
مطابق  ٢و  ١، ٠صورت هكه ب است ژنوتيپيماتريس  Mكه 

ماتريس  Pشود. هاي جايگزين كدگذاري ميبا تعداد آلل
امين فراواني 𝑝௝ jاست،  2𝑝௝صورت كه به استفراواني آللي 

2آلل جايگزين و  ∑ 𝑝௝൫1 − 𝑝௝൯௠
௝ୀଵ  مجموع واريانس

است. ماتريس روابط  هاي ژنيجايگاهافزايشي سراسر 

صورت زير برآورد ه) بDخويشاوندي ژنومي انحراف غالبيت (
  ):Vitezica et al., 2013شد (

𝑫 =
𝑾𝑾ᇱ

∑ ቀ2𝑝௝൫1 − 𝑝௝൯ቁ
ଶ

௠
௝ୀଵ

 

است كه  Zبا ماتريس  داراي ابعادي برابر Wدر اين رابطه، 
2𝑞௝−با  ن برابرآعناصر 

ଶ ،2𝑝௝𝑞௝  2−و𝑝௝
ଶ ترتيب براي هب

  .است 𝐴ଵ𝐴ଵو  𝐴ଶ𝐴ଶ ،𝐴ଵ𝐴ଶهاي ژنوتيپ

∑ ቀ2𝑝௝൫1 − 𝑝௝൯ቁ
ଶ

௠
௝ୀଵ  مجموع واريانس انحراف غاليبت

  است. هاجايگاهسراسر 
روش ): Support Vectoe Machineماشين بردار پشتيبان (

 SVM) (Cottex andناپارامتري ماشين بردار پشتيبان (

Vapnik, 1995 يادگيري تحت نظارت است كه  روش)، يك
بندي كننده توسعه پيدا كرد. عنوان يك طبقهابتدا به در

بندي يك مجموعه داده آموزشي براي ايجاد يك طبقه
كه بيشترين تفاوت كننده حداكثر حاشيه بكار برده شد 

 كند. درممكن را در بين دو كلاس از مشاهدات ايجاد مي
(𝑥௜)پذيري خطي، اگر مشاهدات مورد تفكيك ∈ 𝑅௉  ،باشد

) در hyper-planeصفحه (-يك ابر ،كنندهآنگاه تفكيك
𝑅௉ିଵ  ًشامل  است. از آنجا كه برازش مدل رگرسيوني اساسا

صفحه با ابعاد -يافتن تجسم بهينه از مشاهدات در يك ابر
كمتر است، مي توان از اين ايده براي برآورد تابع رگرسيون 

هاي ناشناخته با محدوديت استفاده كرد. يكي از ويژگي
در كاربردهاي اصلاح دام و نباتات  SVMخوب رگرسيون 

ها را يپهاي نشانگر و فنوتاين است كه روابط بين ژنوتيپ
) خطي يا mapping functionع نقشه (بتوان با يك تامي

بيني ها را از فضاي پيشسازي كرد، كه نمونهغيرخطي، مدل
بعدي  -) به يك فضاي ويژگي چندpredictor spaceكننده (

 ,S=൛൫xi, yi൯, xi ∈ Rnبرد.  با فرض يك نمونه آموزشي مي

yi∈R, i=1…nൟ كه ،𝑥௜  يك بردارp-امل ارزشبعدي كه ش -

ارزش  𝑦௜م، است، اiبراي فرد  نشانگر pهاي ژنوتيپي براي 
ام است. مدلي كه رابطه بين فنوتيپ و iفنوتيپي براي فرد 

صورت زير تواند بهكند ميژنوتيپ يك فرد را توصيف مي
  نوشته شود:

𝑓(𝑥) = 𝑏 + 𝒘𝑥 

هاي ناشناخته يا بردار وزن wثابت و  فراسنجهيك  bكه 
بيانگر حداكثر خطايي است  bضرايب رگرسيوني است. ثابت 

با  𝑓(𝑥)دهد. يادگيري رخ مي wكه در هنگام برآورد وزن 
  آيد:دست ميهبه حداقل رساندن عبارت زير ب
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𝜆 ෍ 𝐿 ቀ𝑦
𝑖

− 𝑓(𝑥𝑖)ቁ +
1

2
‖𝑤‖2

𝑛

𝑖=1

 

.)𝐿كه  ) است كه كيفيت برآورد loss functionتابع زيان ( (
تراكمي بين كم λكننده تنظيم فراسنجهرد. گيرا اندازه مي

)sparsityكند. افزايش ) و پيچيدگي مدل، موازنه ايجاد مي
λ شود. نرم منجر به جريمه بيشتر روي خطا مي‖𝑤‖  از

با پيچيدگي مدل دارد، با انتخاب  يرابطه معكوس wبردار 
w  براي به حداقل رساندن‖𝑤‖توان پيچيدگي مدل را ، مي

 SVMكاهش داد. توابع زيان بسياري براي رگرسيون 
شده است. برخي از اين توابع زيان شامل زيان مربع  استفاده

)squared loss) زيان مطلق ،(absolute loss و زيان (
. تابع زيان مربع هستند) ɛ )ɛ-insensitive loss-غيرحساس
𝐿൫𝑦داراي فرم  − 𝑓(𝑥)൯ = ൫𝑦 − 𝑓(𝑥)൯

ଶ  است. اين تابع
- صورت درجه دوم با اندازه خطا مقياس ميهميزان زيان را ب

هاي دهد كه دادهكند. استفاده از اين تابع زيان نشان مي
شوند، كه نياز دهي ميصورت درجه دوم وزنهپرت نيز ب

هاي پرت مقابله رگرسيون با داده تجزيهاست كاربر قبل از 
𝐿൫𝑦 كند. تابع زيان مطلق داراي فرم − 𝑓(𝑥)൯ =

ห൫𝑦 − 𝑓(𝑥)൯ห هاست. تابع زيان مطلق، ميزان زيان را ب -
كند كه مشكل صورت خطي با ميزان خطا مقياس مي

را از  دارند هاي پرتداده كه هايياستفاده از مجموعه داده
  برد. بين مي

  غيرحساس داراي فرم زير است:-ɛتابع زيان 
𝐿൫𝑦 − 𝑓(𝑥)൯

= ൜
0                            𝑖𝑓 |𝑦 − 𝑓(𝑥)| < ɛ
|𝑦 − 𝑓(𝑥)| − ɛ    𝑜𝑡ℎ𝑒𝑟𝑤𝑖𝑠𝑒            

 

، تعداد بردارهاي پشتيبان استفاده شده در تابع ɛكه  
 ,Vapnikاساس تعريف ( كند. بررگرسيون را تعييين مي

است كه معادله  𝑥௜)، يك بردار پشتيبان، بردار 1995
𝑦௜(𝑤𝑥௜ + 𝑏) = دهد نشان مي ɛرا ايجاد كند. افزايش  1

د. نشوهاي پشتيبان كمتري در برازش استفاده ميرداركه ب
غيرحساس، خطاها را در رگرسيون كه اندازه -ɛتابع زيان 

كه خطا بزرگتر گيرد. زمانياست، ناديده مي ɛآنها كمتر از 
𝑦|صورت است، تابع زيان به ɛاز  − 𝑓(𝑥)| − ɛ شود. مي

تري غيرحساس نيازمند يك نمايش توانمند-ɛتابع زيان 
- ها است. بدين منظور ميمحاسبه مقدار خطا در دادهبراي 

توان يك هزينه بيشتر يا يك عدم اطمينان بيشتر را با 
شده، به تابع  محدود ξهاي كمكي نامنفي معرفي متغير

Long, 2011       :(𝜉ଵ௜زيان اضافه كرد ( ≥ 𝑦௜ − 𝑓(𝑥௜) −

ɛ كه ،i=1…n  است كهn  ،تعداد مشاهدات آموزشي است
𝜉ଶ௜ ≥ 𝑓(𝑥௜)−𝑦௜ − ɛ كه ،i=1…n نظر  است، اكنون با در

  توان تابع هدف را به حداقل رساند:گرفتن اين دو فرض، مي
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شده به فرم  حل اين مشكل به حداقل رساندن محدودراه
  ):Nocedal and Wright, 1999زير است (

𝑓መ(𝑥) = ෍ 𝛼ଵ𝑥௜𝑥 + 𝑏

௡
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هاي آموزشي از طريق ضرب اين فرمول وابسته به داده
است، كه يك تابع خطي  inner product (〈xi,xj〉داخلي (

از مشاهدات است. براي استفاده از فضاهاي ويژگي ابعاد 
ها را از طريق توابع غيرخطي معرفي توان دادهبالاتر، مي

ها را با يك تابع توان ضرب داخلي دادهكرد. براي مثال، مي
  كرنل جايگزين كرد:

K൫xi,xj൯=〈ϕ(xi), ϕ൫xj൯〉 
صورت توان بهطور كلي، يك كرنل را ميبه

k(x,z)=ϕ(x)Tϕ(z)  بيان كرد كهx  وz  دو بردار در فضاي
بردارهايي در فضاي ويژگي هستند.   ϕ(𝑧)و  𝜙(𝑥)اصلي و 

تابع كرنل خطي در مدل ماشين هاي مورد ارزيابي: روش
): SVM-linearصورت زير است (بردار پشتيبان به

(x,z)=xzپايه شعاعي گاوسي در مدل ماشين  .  تابع كرنل
): SVM-radialصورت زير است (بردار پشتيبان به

K(x,z)=exp(-σ‖x-z‖2)  كهσ پهناي باند  فراسنجه
خاص هسته است كه  فراسنجهيك  σ(بندويدج) است. 

- دهد تا يك تابع خطي در يك فضاي ويژگي بياجازه مي

اي در مدل جملهنهايت بزرگ پيدا شود. تابع كرنل چند
-SVMصورت زير است (ماشين بردار پشتيبان به

polynomial :(K(x,z)=(σxz+ϑ)d.  ،در اين رابطه𝜗  عرض
اي است. تابع كرنل حلقوي در درجه چندجمله 𝑑از مبداء و 

-SVMصورت زير است (مدل ماشين بردار پشتيبان به

sigmoid :(K(x,z)=tanh (σxz+ϑ) با توجه به انتخاب تابع .
بردار پشتيبان غيرخطي حاصل،  كرنل، مدل رگرسيون

  :استصورت زير تركيبي خطي از تابع كرنل به

fመ(x)= ෍ aොik൫xi, xj൯+b෠
n

i=1

 

استفاده از بسته  با GBLUPروش هاي آماري: اجراي روش
) و BGLR )Perez and de los Campos, 2014نرم افزاري 

هاي خطي اساس كرنل روش ماشين بردار پشتيبان بر
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)SVM-lin شعاعي گاوسي ،()SVM-radاي جمله)، چند
)SVM-pol) و حلقوي (SVM-sigاستفاده از بسته نرم )، با

محيط نرم افزاري  در) e1071 )Meyer et al., 2019افزاري 
R  ي استفاده از مدل تصادف اجرا شد. به دليل 4.3.2نسخه

 تكراربار  ١٠٠ براي ويهر سنار ،و پايداري بيشتر برآوردها
لازم  يهاسهيمقا يبرا جينتا اريو انحراف مع نيانگيشد. م

استفاده از  با يپيژنوت يهاداده يتفيارائه شد. كنترل ك
 يمورد، برا ني) انجام شد. در اMAF( كميابآلل  يفراوان

 برآوردقبل از  ٠٥/٠كمتر از  MAFبا  ييهر تكرار، نشانگرها
   حذف شدند. يپيژنوت سينشانگر از ماتر آثار

 بيعنوان ضربه بينيصحت پيش بيني:صحت پيش
 اي) TGV(ي واقع يكيژنت ارزش نيب رسونيپ يهمبستگ
 بينيپيش يكيو ارزش ژنت) TBV( يواقع افزايشيارزش 

شده  ينيبشيپايشي ارزش افز اي) GEGV(ي شده ژنوم
 ترتيببه ، يعنيشد فيتعر) GEBV( ژنومي

r(TGV,GEGV)  وr(TBV,GEBV) .كهزماني 
، از ودب يشيافزا يكيژنت آثارمدل فقط  يهاينيبشيپ

 يكه برا يدر حال شد،استفاده  GEBV يهانيتخم
از طور جداگانه بهافزايشي + انحراف غالبيت  يهامدل

- براي محاسبه صحت پيش GEGVو  GEBV برآوردهاي

دو مدل كنش ژني ها در TGVها و TBV بيني استفاده شد.
ي سازهيشب افزايشي و افزايشي + انحراف غالبيت، صرفاً 

  .مشخص بودند درنتيجه كاملاً  شدند،
براي بررسي ميزان فاصله (شباهت يا  داري عملي:معني

 GEGVو  GEBVبيني هاي پيشاختلاف) صحت
تكرار از  ١٠٠رويكردهاي آماري مورد مطالعه در طول 

كوهن استفاده شد.  dاساس اندازه اثر  داري عملي برمعني
تفاوت  فيتوص يتواند براي) مCohen, 1988كوهن ( d آماره

در مطالعات  آثار سهيمقا اياثر  كياستاندارد شده  نيانگيم
 يريگمختلف اندازه يهامختلف استفاده شود و به روش

كه تفاوت استاندارد  d ندارد. آماره يبستگ هوابست ريمتغ
- نمونه است، به يدو گروه مشاهدات مستقل برا نيشده ب

  :شوديمحاسبه م ريصورت ز

𝑑 =
|�̅�ଵ − �̅�ଶ|

𝑆௉

 

دو  نيانگيم نيتفاوت ب كسر بيانگر صورت ،اين رابطهدر  كه
جمع شده است.  اريانحراف مع ،گروه مشاهدات و مخرج آن

 d=0.2 ،d=0.5است.  ريمتغ ،تينهايتا ب ٠از بازه عددي آن 
 ودهنده اندازه اثر كوچك، متوسط نشان بيترتبه d=0.8و 

تفاوت  ايرابطه  كي معنايبه كوچك اثر اندازه. است بزرگ
 كيدهنده كه اندازه اثر بزرگ نشانياست، در حال فيضع

 .است يعمل تياز اهم ياست كه حاك يتفاوت قو ايرابطه 

  نتايج

اساس داده  بر): LD( پيوستگيكنترل كيفيت و عدم تعادل 
سازي شده، افراد جمعيت مرجع و تاييد داراي شبيه

 ٦٠٠٠بودند. از  ٦٠٠٠×١٠٠٠ماتريس ژنوتيپي با ابعاد 
اساس فراواني آلل كمياب  نشانگر بعد از كنترل كيفيت بر

)MAF<0.05 ،(تكرار ١٠٠طور ميانگين در هنشانگر ب ٣٨٦٤ 
 رويهاي آماري مختلف كننده در مدلبينيعنوان پيشبه

نتيجه، ابعاد اين ماتريس به  مشاهدات برازش داده شد، در
 ياريعنوان معكه به 𝑟ଶآماره كاهش يافت.  ٣٨٦٤×١٠٠٠

مجاور در ژنوم در  يهاتيموقع يبرا LDارائه سطح  يبرا
 ١٠٠ در ميانگينطور به ،٢٢/٠شود، حدود ينظر گرفته م

  .شد برآورد تكرار،

بيني پيش صحت: GEGVو  GEBVبيني صحت پيش
GEBV  وGEGV هاي روشGBLUP  و ماشين بردار

)، SVM-linهاي مختلف خطي (اساس كرنل پشتيبان بر
) و حلقوي SVM-pol)، چندجمله اي (SVM-radشعاعي (

)SVM-sigنظر گرفتن واريانس غالبيت مختلف در  در ) با
 ،ارائه شده است. همچنين ٢و  ١ هايشكلو  ١جدول 

براي بررسي فاصله بين صحت  كوهن dخروجي آزمون 
- هاي مختلف موردرويكرد GEGVيا  GEBVبيني پيش

- ههاي مختلف واريانس غالبيت، بمطالعه براساس ارزش
اساس نتايج  ارائه شده است.  بر ٣و  ٢ول اترتيب در جد

بيني توانست صحت پيش GBLUPدست آمده، رويكرد هب
GEBV  وGEGV مختلف هاي اساس ارزش بالاتري را بر

كه با افزايش اين  طوريهواريانس غالبيت گزارش دهد، ب
اختلاف بين عملكرد اين روش با رويكردهاي  ،واريانس
𝜎ௗافزايشي ( كاهش يافت. در مدل صرفاً SVMمختلف 

ଶ =

و  GEBVبيني بالاترين صحت پيش SVM-rad)، رويكرد 0
GEGV  را با اختلاف نسبت به ساير رويكردهايSVM 

 SVM-linترين عملكرد در پايين ،نشان داد. همچنين
نظر گرفتن حداقل واريانس غالبيت  مشاهده شد. با در

)σd
هاي در روش GEBVبيني صحت پيش ،)0.1=2

GBLUP  وSVM-rad اين سطح  ،كاهش يافت. همچنين
به افزايش چشمگير اين صحت  از واريانس غالبيت، منجر

اساس صحت  شد. بر SVM-polو  SVM-linترتيب در به
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هاي مورد در تمام روشافت چشمگيري ، GEGVبيني پيش
افزايشي مشاهده شد. بالاترين  مطالعه نسبت به مدل صرفاً 

 SVM-radدر مدل  GEGVو  GEBVبيني صحت پيش
و  GEBVترين صحت مشاهده شد. همچنين، پايين

GEGV هاي ترتيب در رويكردبهSVM-pol  وSVM-lin 
گيري فنوتيپ ش شد.  با افزايش سهم غالبيت در شكلگزار

انحراف -در مدل افزايشي GEBVبيني صفت، صحت پيش
كه واريانس غالبيت، در تمام رويكردها افزايش يافت. زماني

غالبيت نقش بزرگي را در واريانس فنوتيپي ايفا كرد 
)σd

σdو  0.30=2
 GEBVصحت  ،ها)، تمام رويكرد0.35=2

- بهافزايشي نشان دادند،  بالاتري را نسبت به مدل صرفاً

صحت يكساني را  كه تقريباً SVM-radرويكرد  استثناي
افزايشي  كه در مدل صرفاً SVM-linثبت كرد. رويكرد 

ترين صحت را نشان داده بود، در اين سطح از واريانس پايين
غالبيت توانست بالاترين عملكرد را در بين رويكردهاي 

هاي مختلف نشان دهد. علاوه بر اين، ارزش SVMتلف مخ
واريانس غالبيت نتوانست باعث عملكرد بهتر رويكردهاي 

نظر  كه، با در طوريهب شود، GEGVاساس  مورد مطالعه، بر
ترين گرفتن حداكثر واريانس غالبيت، بالاترين و پايين

ترتيب مربوط ، بهSVMهاي خانواده عملكرد در بين رويكرد
بود. ميزان فاصله  SVM-polو   SVM-radبه رويكردهاي 

بين  GEGVو  GEBVبيني (يا اختلاف) صحت پيش
افزايشي،  در مدل صرفاً  SVM-radو  GBLUPرويكردهاي 

انحراف غالبيت با -) و در مدل افزايشيd=0.218حداقل (
σdحداكثر واريانس غالبيت (

ترتيب ه)، حداكثر (ب0.35=2
d=0.492  وd=0.404 بود، كه دليل اين امر اين است كه (

انحراف غالبيت با افزايش واريانس -در مدل افزايشي
اندكي بيشتر از  GBLUPغالبيت، تغيير صحت در روش 

توانست در مدل  SVM-linبود. رويكرد  SVM-radروش 
افزايشي،  انحراف غالبيت نسبت به مدل صرفاً-افزايشي

هاي خود را نسبت به روش GEBVبيني فاصله صحت پيش
GBLUP  وSVM-rad كه با طوريهشدت كاهش دهد، ببه 

ترتيب هاين فاصله ب ،نظر گرفتن حداكثر واريانس غالبيت در
 ،طوركليهگزارش شد. ب d=0.189و  d=0.309با  برابر

هاي مورد بيني بين رويكردبيشترين فاصله صحت پيش
و  SVM-radو  GBLUPمطالعه (بجز بين رويكردهاي 

 ) در مدل صرفاً SVM-polو  SVM-lin ، بينهمچنين
انحراف -كه در مدل افزايشي طوريهافزايشي مشاهده شد، ب

غالبيت با افزايش واريانس غالبيت، اين فاصله تنزل پيدا 

، كمترين فاصله SVMهاي خانواده كرد. در بين رويكرد
-SVMهاي ترتيب بين رويكردبه GEBVبيني صحت پيش

lin  وSVM-sig )d=0.020 و بين (SVM-lin  وSVM-rad 
)d=0.030و  ١٥/٠با  ترتيب در واريانس غالبيت برابر) به

- اين، كمترين فاصله صحت پيش ثبت شد. علاوه بر ٣٠/٠

) SVM-pol )d=0.010و  SVM-linهم بين  GEGVبيني 
گزارش شد. همچنين،  ١٥/٠ برابر با در واريانس غالبيت

 SVM-radو  SVM-linبيشترين فاصله بين رويكردهاي 
)d=2.337بين  ،) و همچنينSVM-rad  وSVM-pol 
)d=1.939 ًافزايشي مشاهده شد. ) در مدل صرفا  

) و ١(شكل  GEBV بينيپيش صحت اي،جعبه نمودار
GEGV  از استفاده با مختلف هايروش براي را )٢(شكل 
و مقايسه  متفاوت ايهسته توابع پشتيبان با بردار ماشين

واريانس  مختلف سطوح در GBLUPها با روش رايج آن
 نسبت SVM هايروش كلي،طوربه. دهدمي نشان غالبيت را

 هايصحت و بودند تريپايين صحتداراي  GBLUP به
 افزايش با هاروش همه GEGVو  GEBVبيني پيش

افزايشي و كاهشي  روند تقريباً ترتيببه واريانس غالبيت
-SVM ، تابع١اي شكل اساس نمودار جعبه بر نشان دادند.

lin اساس صحت  بر را بهترين عملكردGEBV بيشترين  در
 ترتيب توابعبه كهحاليدر داشت، سطح واريانس غالبيت

SVM-rad،  SVM-sig وSVM-pol،  كمترين اختلاف را با
، ٢اي شكل نمودار جعبه اساس بر. اين روش نشان دادند

بهترين عملكرد را در عدم وجود واريانس  SVM-radروش 
-SVM-sig ،SVMهاي ترتيب روشغالبيت نشان داد، و به

pol  وSVM-lin،  .كمترين اختلاف را با اين روش داشتند
 و هاداده پراكندگي دهندهنشان نمودار در درج شده نقاط
 تغييرات دهدمي نشان كه هستند پرت هايداده وجود
 نشان تحليل اين. دارد وجود بينيپيش صحت در زيادي

 هايماشين در مناسب ايهسته تابع انتخاب كه دهدمي
و  GEBV بينيپيش صحت بهبود براي پشتيبان بردار

GEGV است. مهم بسيار  

   بحث

 بيمجذور ضر ،)𝑟ଶ( ستگيوپي تعادل عدممتوسط  ارزش
دهنده نسبت دو مكان مجاور است و نشان نيب يهمبستگ

 شودتوجيه مينشانگرها  وسيلهبهاست كه  QTL انسيوار
)Goddard and Hayes, 2007كه سطح  شده است هي). توص

پروژه اصلاح  كي يبرا ازيمورد ن ستگيويعدم تعادل پ
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.  )Meuwissen et al., 2001باشد ( %٢٠موفق حدود  يژنوم
و  SVM-radهاي آمده، رويكرددست هاساس نتايج ب بر

SVM-sigكه با  ،بيني را نشان دادند، بالاترين صحت پيش
. )Kasnavi et al., 2018( مطابقت داشتپژوهش قبلي 

سازي شده، نشان اساس صفت گسسته شبيه بر محققين
مبتني بر شعاعي و  SVM هايكنندهبينيدادند كه پيش

اي و جملهندهاي چعملكرد بهتري از كرنل ،سيگموئيد
دليل ارائه توصيه كردند كه به ،همچنين خطي داشتند.

هاي خطي و كرنل وسيلهبههايي با حداقل صحت بينيپيش
بيني گسترده ژنوم ها براي پيشاي، از اين كرنلجملهچند

  صفات گسسته استفاده نشود.

  

اساس توابع  و رويكردهاي مختلف ماشين بردار پشتيبان بر GBLUPروش  GEGVو  GEBVبيني صحت پيش -١جدول 
) در سطوح مختلف واريانس SVM-sig) و حلقوي (SVM-pol()، چندجمله اي SVM-rad)، شعاعي (SVM-linكرنل خطي (

σୢغالبيت (
ଶ( 

Table 1. GEBV and GEGV prediction accuracy of GBLUP method and different support vector machine 
approaches based on linear (SVM-lin), radial (SVM-rad), polynomial (SVM-pol), and cyclic (SVM-sig) kernel 

functions at different levels of dominance variance (𝜎ௗ
ଶ)

 Prediction 
models 

Accuracy σd
2=0.00 σd

2=0.10 σd
2=0.15 σd

2=0.20 σd
2=0.25 σd

2=0.30 σd
2=0.35 

GBLUP 
r(TBV,GEBV) 

0.554 
(0.044) 

0.537 
(0.047) 

0.539 
(0.062) 

0.544 
(0.048) 

0.552 
(0.050) 

0.559 
(0.048) 

0.569 
(0.053) 

r(TGV,GEGV) 
0.554 
(0.044) 

0.460 
(0.059) 

0.440 
(0.076) 

0.429 
(0.064) 

0.439 
(0.056) 

0.436 
(0.054) 

0.444 
(0.063) 

SVM-lin 
r(TBV,GEBV) 

0.431 
(0.051) 

0.499 
(0.051) 

0.507 
(0.070) 

0.515 
(0.053) 

0.530 
(0.051) 

0.541 
(0.049) 

0.554 
(0.047) 

r(TGV,GEGV) 
0.431 
(0.052) 

0.365 
(0.054) 

0.362 
(0.071) 

0.360 
(0.058) 

0.376 
(0.048) 

0.380 
(0.049) 

0.387 
(0.057) 

SVM-rad 
r(TBV,GEBV) 

0.546 
(0.048) 

0.526 
(0.047) 

0.527 
(0.062) 

0.532 
(0.051) 

0.540 
(0.050) 

0.542 
(0.047) 

0.545 
(0.048) 

r(TGV,GEGV) 
0.546 
(0.048) 

0.441 
(0.056) 

0.423 
(0.067) 

0.414 
(0.061) 

0.421 
(0.052) 

0.417 
(0.052) 

0.419 
(0.058) 

SVM-pol 
r(TBV,GEBV) 

0.451 
(0.048) 

0.460 
(0.050) 

0.463 
(0.069) 

0.471 
(0.054) 

0.473 
(0.054) 

0.485 
(0.045) 

0.490 
(0.053) 

r(TGV,GEGV) 
0.451 
(0.048) 

0.375 
(0.056) 

0.362 
(0.075) 

0.347 
(0.067) 

0.346 
(0.069) 

0.359 
(0.058) 

0.355 
(0.070) 

SVM-sig 
r(TBV,GEBV) 

0.503 
(0.050) 

0.504 
(0.052) 

0.508 
(0.065) 

0.521 
(0.051) 

0.527 
(0.051) 

0.533 
(0.048) 

0.542 
(0.048) 

r(TGV,GEGV) 
0.503 
(0.050) 

0.394 
(0.058) 

0.384 
(0.071) 

0.382 
(0.060) 

0.391 
(0.051) 

0.392 
(0.051) 

0.396 
(0.058) 

  

، GBLUPمختلف  يهاروش GEBV ينيبشيپ صحت نيفاصله ب يمنظور بررسبهكوهن  d اندازه اثر يخروج -٢جدول 
SVM-lin ،SVM-rad ،SVM-pol  وSVM-sig  تكرار ١٠٠در سراسر 

Table 2. Output of the Cohen’s d effect size to examine the distance between the prediction accuracy of GEBV 
of GBLUP, SVM-lin, SVM-rad, SVM-pol, and SVM-sig across 100 iterations 

Distance 
Dominance variance 

σd
2=0.00 σd

2=0.10 σd
2=0.15 σd

2=0.20 σd
2=0.25 σd

2=0.30 σd
2=0.35 

GBLUP: SVM-lin 2.608 0.774 0.475 0.558 0.471 0.366 0.309 
GBLUP: SVM-rad 0.218 0.235 0.185 0.229 0.284 0.344 0.492 
GBLUP: SVM-pol 2.201 1.581 1.153 1.422 1.567 1.575 1.548 
GBLUP: SVM-sig 1.118 0.675 0.471 0.454 0.543 0.532 0.553 
SVM-lin: SVM-rad 2.337 0.551 0.302 0.325 0.192 0.030 0.189 
SVM-lin: SVM-pol 0.400 0.771 0.638 0.840 1.093 1.190 1.278 
SVM-lin: SVM-sig 1.431 0.083 0.020 0.107 0.690 0.161 0.251 
SVM-rad: SVM-pol 1.939 1.358 0.980 1.173 1.297 1.245 1.090 
SVM-rad: SVM-sig 0.882 0.455 0.292 0.220 0.263 0.193 0.061 
SVM-pol: SVM-sig 1.036 0.842 0.679 0.955 1.030 1.036 1.033 
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، GBLUPمختلف  يهاروش GEGV ينيبشيپ صحت نيفاصله ب يمنظور بررسبهكوهن  d اندازه اثر يخروج -٣جدول 
SVM-lin ،SVM-rad ،SVM-pol  وSVM-sig  تكرار ١٠٠در سراسر 

Table 3. Output of the Cohen’s d effect size to examine the distance between the prediction accuracy of GEGV 
of GBLUP, SVM-lin, SVM-rad, SVM-pol, and SVM-sig across 100 iterations 

Distance 
Dominance variance 

σd
2=0.00 σd

2=0.10 σd
2=0.15 σd

2=0.20 σd
2=0.25 σd

2=0.30 σd
2=0.35 

GBLUP: SVM-lin 2.608 1.664 1.053 1.128 1.217 1.094 0.948 
GBLUP: SVM-rad 0.218 0.328 0.239 0.234 0.346 0.358 0.404 
GBLUP: SVM-pol 2.201 1.464 1.040 1.254 1.486 1.380 1.335 
GBLUP: SVM-sig 1.118 1.126 0.765 0.753 0.915 0.832 0.788 
SVM-lin: SVM-rad 2.337 1.370 0.873 0.910 0.886 0.733 0.564 
SVM-lin: SVM-pol 0.400 0.183 0.010 0.200 0.513 0.391 0.497 
SVM-lin: SVM-sig 1.431 0.505 0.300 0.380 0.286 0.252 0.161 
SVM-rad: SVM-pol 1.939 1.168 0.862 1.043 1.218 1.051 1.000 
SVM-rad: SVM-sig 0.882 0.826 0.566 0.528 0.584 0.475 0.400 
SVM-pol: SVM-sig 1.036 0.321 0.303 0.551 0.733 0.614 0.638 

 
Fig. 1. Prediction accuracy of GEBV of GBLUP and support vector machine using different linear (SVM-lin), 

radial (SVM-rad), polynomial (SVM-pol), and cyclic (SVM-sig) kernel functions at different levels of 
dominance variance 

-SVMو ماشين بردار پشتيبان بااستفاده از توابع كرنل مختلف خطي ( GBLUPهاي روش GEBVبيني صحت پيش -١شكل 

lin) شعاعي ،(SVM-rad) چندجمله اي ،(SVM-pol) و حلقوي (SVM-sigغالبيت واريانس ) در سطوح مختلف 

 
Fig. 2. Prediction accuracy of GEGV of GBLUP and support vector machine using different linear (SVM-lin), 

radial (SVM-rad), polynomial (SVM-pol), and cyclic (SVM-sig) kernel functions at different levels of 
dominance variance 

استفاده از توابع كرنل مختلف خطي  و ماشين بردار پشتيبان با GBLUPهاي روش GEGVبيني صحت پيش -٢شكل 
)SVM-lin) شعاعي ،(SVM-rad) چندجمله اي ،(SVM-pol) و حلقوي (SVM-sigدر سطوح مختلف واريانس غالبيت (  
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مبتني بر شعاعي در مقايسه  SVMكه  شده استگزارش 
نسبتاً بيني عملكرد پيش ،مبتني بر سيگموئيد SVM با
ها قابل ، اگرچه تفاوت)Kasnavi et al., 2018( ردالاتري داب

حاضر اندكي مغايرت  پژوهشكه اين نتيجه با  ،بودنتوجه 
 كه واريانس غالبيت صفر بود (مدل صرفاًزمانيزيرا دارد، 

برتري  SVM-sigدر مقابل  SVM-radعملكرد  ،افزايشي)
 قابل توجهي داشت. كه اين مغايرت را مي توان به نوع

(پيوسته يا گسسته) و معماري مختلف ژنتيكي صفات مورد 
 انحراف-چند كه در مدل افزايشي هر ،نسبت داد تجزيه

 اين برتري كاهش يافت. ،غالبيت با افزايش واريانس غالبيت

نشانگرها و  نيرابطه ب ،يشيصرفاً افزا يكيمدل ژنت كيدر 
تابع است.  يرخطيغصورت جزئي به اي يخط غالباًصفت 
عمكلرد بسيار  ييهاويسنار نيچن براي شعاعي كرنل

طور موثر را به يتواند روابط خطيم رايز مطلوبي دارد،
بسيار مقاوم است  زيحال در برابر نو نيو در ع نمايد برآورد

)Gianola et al., 2006; Gonzalez-Recio et al., 2014(. 
الهام گرفته شده  يعصب يهااز شبكه ديگموئيس تابع كرنل

 ايدسته دو يبندمسائل طبقه ي حلاست و معمولاً برا
مانند  ونيرگرس مسائلدر اين توابع شود. ياستفاده م

 رايز د،نريگيكمتر مورد استفاده قرار م يژنوم ينيبشيپ
كه ممكن است با  كنديشكل خاص را فرض م Sرابطه  كي

 ,.Hastie et al( همسو نباشد يشيافزا يكيژنت يمعمار

هاي مكان آثار ،ايشيصرفاً افز يكيمدل ژنت كيدر ). 2009
تابع . دنشويو مستقل فرض م يخط صورتبه كروموزومي

در  يروابط خط بيآن در تقر ييتوانا ليدلبه كرنل شعاعي
فرض  نيكند، با ايرا حفظ مخود  يريپذكه انعطافيحال

تابع  كه در حالي ،)Gianola et al., 2006( هماهنگ است
كه  بردبهره مي يخطريساختار غ كي از ديگموئيس كرنل

مطابقت نداشته  يشيافزا يكيژنت يممكن است با معمار
 Hastie( شودمنجر به عملكرد كمتر از حد مطلوب  و باشد

et al., 2009.( يهاپارامترفرا يدارا توابع كرنل شعاعي 
 هستند ديگموئيس توابعبا  سهيدر مقا ميتنظ يبرا يكمتر
تر آسان يژنوم ينيبشيپ يكارها يآن را برا يسازنهيكه به

 ي نيزبهتر پذيريمياغلب منجر به تعم يسادگ نيكند. ايم
 ). توابع كرنلGonzalez-Recio et al., 2014( شوديم
د و ندار يها بستگپارامترشدت به انتخاب فرابه ديگموئيس

 يبا معمار ييهادر مجموعه داده ژهيوبه ،درستنا ميتنظ
 اياز حد  شيتواند منجر به برازش بيم ايشي،افز يكيژنت

 ).Scholkopf and Smola, 2002( شود برازشعدم 

اند كه نشان دادهنيز  يژنوم ينيبشيدر پ يمطالعات تجرب
 د،يگموئيس كرنل، از جمله هاكرنل رياز سا شعاعيكرنل 

بهتر عمل  يشيافزا يكيژنت يساختارها يصفات دارا يبرا
 ,.Gianola et al., 2006; Gonzalez-Recio et al( كنديم

 برخي از شرايط براي كه يدر حال د،يگموئيس كرنل ).2014
روابط  اي ايدو دسته يبندمثال، طبقه براياست ( ديمف

 يكيژنت يهامدل يبرا يكل طور)، بهيخطريغ شديد
 پژوهشدر ). Hastie et al., 2009( كمتر موثر است يشيافزا

نسبت به روش  GBLUPحاضر، عملكرد روش پارامتري 
SVM-rad  .بالاتر بودGBLUP آثار يطور خاص برابه 

در  يكيتنوع ژنت يكه اغلب منبع اصل ،يشيافزا يكيژنت
اين روش شده است.  ياز صفات هستند، طراح ياريبس

و بوده  نرمال عيتوز داراي يكيژنت آثاركه  نمايدميفرض 
كرد  يسازمدل يرابطه ژنوم سياستفاده از ماتر توان بايم
)VanRaden, 2008.( آثار باصفت مورد مطالعه عمدتاً  اگر 

 GBLUPرود يكنترل شود، انتظار م يشيافزا يكيژنت
را با  آثار نيا ماً يمستق رايداشته باشد ز يعملكرد خوب
 كنديمسازي مدل يخط مختلطمدل  كياستفاده از 

)Meuwissen et al., 2001.( توابع كرنل شعاعيمقابل،  در ،
كه  ي، ممكن است در صورتهستند ريپذكه انعطافيدر حال

از حد  شيها را بباشد، داده يشيعمدتاً افزا يكيساختار ژنت
 يشيصراحت روابط افزابه رايز د،نكنبرازش حد كمتر از  اي

است  يروش پارامتر كي GBLUP .دنكنينمسازي را مدل
 آثارشده (مثلاً نرمال بودن  تيتثب يمفروضات آمار بركه 
از  يريقابل تفس ياست و برآوردها ي) متكيكيژنت

 يهاو ارزش يريپذمانند وراثت يكيژنت هايفراسنجه
تابع كرنل  ).VanRaden, 2008( دهديارائه م اصلاحي
 يريادگي يپارامترروش نا كي گر،يد ي، از سوشعاعي

 آثار عيدر مورد توز حيصر اتياست كه بر فرض  نيماش
 يريپذانعطاف نيكه ا ي. در حالستين يمتك يكيژنت
باشد، اما ممكن  ديمف يخطريغ دهيچيروابط پ در توانديم

 يو خط ايشيافز مدتاًع يكيژنت يكه معمار زمانياست 
 ,.Gianola et al( شود منجر به كاهش عملكرد ،باشد

2006 .(GBLUP ها كه تعداد نشانگر ييهاويدر سنار ژهيوبه
 كياز  راياست مؤثر است، ز ادينسبت به تعداد افراد ز

نشانگرها  بندي اطلاعاتجمع يبرا يرابطه ژنوم سيماتر
در اين مورد، تابع  ).VanRaden, 2008( كندياستفاده م

، با ابعاد بالا يژنوم يهاممكن است با دادهكرنل شعاعي 
راي فراپارامترها (ب قيدق ميبه تنظ راي، زشودمشكل دچار 
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از  يريجلوگ يبرا كرنل فراسنجهو  تنظيم فراسنجهمثال، 
 Scholkopf( دارد ازي) نبيش از حد يا كمتر از حد ايبرازش 

and Smola, 2002.( اند كه مطالعه نشان داده نيچند
GBLUP مانند  نيماش يريادگي يهااغلب از روشSVM 

بهتر عمل  يشيعمدتاً افزا يكيژنت يبا ساختارها صفات يبرا
 ,.Gianola et al., 2006; Gonzalez-Recio et al( كنديم

در پژوهش پيشين، نشان داده شده است كه  ).2014
كه يزمانتابع كرنل شعاعي مانند  نيماش يريادگي يهاروش
باشد  يقابل توجه يشيافزاريغ آثارشامل  يكيژنت يمعمار

 نيكه رابطه ب يزمان اي) يستازياپ اي غالبيتعنوان مثال، (به
 كنندياست، بهتر عمل م يرخطيغ ارينشانگرها و صفت بس

)Howard et al., 2014،(  حاضر مغايرت دارد.  پژوهشكه با
هاي ژنتيكي تفاوت در مولفهبه توان علت اين مغايرت را مي

مطالعه نسبت داد.  دهنده فنوتيپ صفت موردتشكيل
 دهيچيپ يهامدل ريو سا تابع كرنل مانند شعاعي ،همچنين

 يثبت الگوها يبرا يترنمونه بزرگ يهامعمولاً به اندازه
 با شش كروموزوم، حاضر،سازي در شبيه دارند. ازين دهيچيپ

كه روش  ممكن استاست، و مجموعه داده نسبتاً كوچك 
 ترفي، كه منجر به عملكرد ضعبرازش يابداز حد  شيب كرنل

ديگر،  پژوهشيدر  .شوديتر مساده يهابا مدل سهيدر مقا
هاي كه روش شدافزايشي گزارش  اساس مدل صرفاً  بر

براساس تابع  SVMهاي ناپارامتري پارامتري نسبت به روش
 ،. همچنيندارندعملكرد بهتري  ،و جنگل تصادفي شعاعي

بيني تواند صحت پيشمي SVMكه روش  نشان داده شد
 بالاتري نسبت به روش جنگل تصادفي ارائه دهد

)Sahebalam et al., 2019(. هاي در پژوهشي ديگر، از روش
اساس ارزش اصلاحي  بربندي افراد پارامتري براي رتبهغير

اساس  بر SVMكه  ژنومي استفاده شد و گزارش شد زماني
 دست آمدهسته شعاعي ساخته شد، حداكثر صحت به

)Blondel et al., 2015تجزيه و اساس  ). مطالعه ديگري بر
هاي يك جمعيت ناهمگن موش، عملكرد تحليل داده

كار گرفته شده در هروش آماري مختلف ب ١٠بيني پيش
كه  شد پيشنهادو  قرار دادمقايسه مورد انتخاب ژنومي را 

ويژه به ،هامبتني بر شعاعي نسبت به ساير روش  SVM يك
دارد برتري  ،پذيري بالادر ارزيابي ژنومي صفات با وراثت

)Neves et al., 2012 ساخت كرنل ). پژوهشي نشان داد كه
تر از كرنل آسان ،كمتر ايهفراسنجهدليل تعداد شعاعي به

 ،). همچنينسه فراسنجه در مقابل يكاي است (جملهچند
اعتباري در برخي از هاي بينشان شد كه ارزش خاطر

 Zhu et( كرنل سيگموئيد مورد انتظار است هايفراسنجه

al., 2010(.  
انحراف غالبيت -در پژوهش حاضر، استفاده از مدل افزايشي

واريانس غالبيت سهم بيشتري در كه زمانيخصوص به
افزايش  GEBVبيني واريانس فنوتيپي داشت صحت پيش

همكنش بين در سطح ژن، انحراف غالبيت از بر يافت، زيرا
افزايشي  آثارشود. ها در يك مكان ژني ناشي ميآلل

هاي اصلاحي بيان صورت ارزشهها در يك مكان بژنوتيپ
شود، زيرا غالبيت را شامل مي آثارشوند كه بخشي از مي

 هانوتيپژكنند نه ها را به فرزندان خود منتقل ميللآافراد 
تواند غالبيت در ارزيابي ژنومي مي آثارگرفتن  نظر را. در
پژوهشي كه  د.شو GEBVبيني به افزايش صحت پيشمنجر

- صفت اقتصادي گوسفند مغاني برتجزيه هفت در رابطه با 

 انجام شدغالبيت -ايشي و افزايشياساس دو مدل افز
كه بخش بزرگي از تنوع فنوتيپي صفات زماني كردپيشنهاد 

غالبيت نسبت به -غالبيت توجيه شود، مدل افزايشي آثار با
بيني مدل افزايشي مزيت دارد و باعث بهبود صحت پيش

). در تحقيقي Seyedsharifi et al., 2022( دشوژنومي مي
مقدار ديگر، ارزيابي ژنومي در مورد صفات شير توليدي، 
صورت چربي و پروتئين در گاوهاي شيري هلشتاين ايران 

غالبيت در تنوع فنوتيپي  آثاربا وجود سهم اندك  گرفت.
به  اين صفات، لحاظ نمودن اثر غالبيت در مدل منجر

 بيني ژنومي نسبت به مدل صرفاً افزايش صحت پيش
 در پژوهشي ديگر با. )Mohammadi, 2019( دشافزايشي 

كه  در صورتي شدگزارش  ايرايانهسازي شبيهاستفاده از 
غالبيت در تنوع فنوتيپي صفت مشاركت داشته  يژنتيك آثار

صورت اما در مدل ارزيابي ژنومي لحاظ نشده و به ،باشند
كاهش به  افزايشي باقي بمانند، منجر آثارتفكيك نشده از 

 ،د. همچنينشومي %٢٥هاي اصلاحي تا حدود صحت ارزش
هاي اصلاحي ژنومي با افزايش درصدقابليت اعتماد ارزش

QTL كاهش يافت %٤٠هاي داراي اثر غالبيت تا حدود 
)Karimi et al., 2023(. با استفاده از  گر،يد يپژوهش در

كنش كه  ه شد، نشان دادQTL ٢٠شده با  يسازهيصفت شب
 يابيارز يهاروش بينيصحت پيش ،يستازيو اپ تيغالبژني 
مطالعات . )Salehi et al., 2020( دهديرا كاهش م يژنوم

- صحت پيشبود  تردهيچيكه عملكرد ژن پيزمان نشان داد

 افتيكاهش  يو ناپارامتر يهر دو روش پارامتر بيني
)Momen et al., 2018(.  نتايج اين دو پژوهش با پژوهش

  همخواني دارد. GEGVبيني اساس صحت پيش حاضر بر
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  كلي گيرينتيجه

توان اذعان با عنايت به نتايج حاصل از اين پژوهش، مي
به سبب ماهيت پارامتري خود ، GBLUPد داشت كه رويكر

ژنتيكي افزايشي، صحت  آثارسازي و توانايي ذاتي در مدل
ارائه نمود.  GEGVو  GEBVبراي بيني بالاتري را پيش

، در عدم حضور واريانس بيان كردتوان مي ،همچنين
با اين عملكرد مطلوبي دارد.  SVM-radغالبيت، روش 

وجود، شايان ذكر است كه با افزايش واريانس غالبيت، 
ويژه به هاي مبتني بر ماشين بردار پشتيبان،يي روشآكار

بهبود چشمگيري يافته و شكاف  )SVM-lin( كرنل خطي
يابد. اين مهم، حاكي از كاهش مي GBLUP عملكردي با

ويژه در افزايشي، بهغير آثاربررسي  در SVM ظرفيت بالقوه
شرايطي است كه سهم غالبيت در تبيين واريانس فنوتيپي 

تأييد يابد. در مجموع، نتايج اين مطالعه، ضمن افزايش مي
افزايشي، بر  آثاردر شرايط حاكميت  GBLUP برتري روش

، SVMدر مدل ناپارامتري اهميت انتخاب كرنل مناسب 
- ميمتناسب با معماري ژنتيكي صفت مورد مطالعه، تأكيد 
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