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 مبسوط چکیده
ثیر منفی بر صحت بدون اینکه تأ های انتخاب ژنومی را کاهش دهدهزینهتواند های انتخاب ژنومی به دلیل آنکه میدر طرحبازیابی ژنوتیپ : و هدف مقدمه

اطلاعات  نشانگرهایی که به هر دلیلژنوتیپ یند بازیابی ژنوتیپ، فرآهای اخیر مورد توجه محققین قرر گرفته است. در در طی سال انخاب ژنومی داشته باشد
 شود.مختلف آماری بازیابی میهای ها از دست رفته است با استفاده از روشژنوتیپی آن

در  هاسازی شد که روی آنفرد شبیه 1444و  234کروموزوم به طول یک مورگان برای  1ژنومی متشکل از  جهت ایجاد ماتریس ژنوتیپی،ها: مواد و روش
جهت ایجاد فایل اطلاعات حاوی ژنوتیپ. شدتوزیع ( SNPچند شکلی تک نوکلئوتیدی ) نشانگر 2444و  1344، 1444، 034، 344، 234سناریوهای مختلف، 

بازیابی  KNNمجدداً توسط روش  تاها از ماتریس ژنوتیپی حذف شده SNP درصد 94و  03، 34، 23، 14، 3های از دست رفته، اطلاعات ژنوتیپی به ترتیب 
همبستگی بین ماتریس  و  های از دست رفته(های به درستی بازیابی شده به کل ژنوتیپهای به درستی بازیابی شده )نسبت تعداد ژنوتیپدرصد ژنوتیپ. شوند

 صحت بازیابی ژنوتیپ مورد استفاده قرار گرفت. های به عنوان شاخص ژنوتیپی اولیه )فاقد اطلاعات ژنوتیپی از دست رفته( و ماتریس ژنوتیپی بازیابی شده
، 12/4ژنوتیپ به ترتیب برابر صحت بازیابی  ،درصد 94و  03، 34، 23، 14، 3فرد صحت بازیابی ژنوتیپ در سناریوهای  234در جمعیت شامل ها: یافته

حاصل شد  30/4و  01/4، 12/4، 12/4، 15/4، 15/4فرد، صحت بازیابی ژنوتیپ برابر  1444بود اما با افزایش جمعیت به  04/4و  12/4، 01/4، 14/4، 12/4
ستگی بین ماتریس ژنوتیپی اولیه و ماتریس ژنوتیپی همبژنوتیپ از دست رفته قابل توجه بود.   درصد 94و  03که بویژه تاثیر افزایش جمعیت در دو سناریو 

افزایش یافت.  10/4به  10/4، صحت بازیابی ژنوتیپ از 2444به  234از  هاSNPبا افزایش تعداد بازیابی شده نیز با افزایش درصد حذف کاهش یافت. 
، صحت 3/4به  41/4از  MAF( با صحت بازیابی ژنوتیپ مشاهده شد به صورتیکه با افزایش MAFهمچنین یک رابطه معکوس بین فراوانی آلل نادر )

با افزایش درصد  . مدت زمان بازیابی ژنوتیپ نیز با افزایش ابعاد ماتریس ژنوتیپی به صورت تصاعدی افزایش یافت.نشان داددرصد کاهش  13بازیابی ژنوتیپ 
تغییری در صحت  بازیابی شدهژنوتیپ  درصد 14و 3 سناریوهای در های اصلاحی ژنومی کاهش یافت.ارزشبینی های بازیابی شده، صحت پیشژنوتیپ

  درصد کاهش یافت. 52و  11به ترتیب  ژنومی های اصلاحیبینی ارزش، صحت پیشبازیابی شدهدرصد ژنوتیپ  94و  03 دو سناریو مشاهده نشد اما در
های از  بود به طوری که با افزایش درصد ژنوتیپقبول قابل  KNNهای از دست رفته با استفاده از روش  به طور کلی صحت بازیابی ژنوتیپ گیری: نتیجه

انتخاب های توان این روش را برای طرحمیهای از دست رفته را بازیابی نمود و بنابراین  ژنوتیپدرصد  14با صحتی در حدود  KNNدرصد،  34دست رفته تا 
 ژنومی پیشنهاد نمود.

 
 نزدیکترین همسایگی-K  تک نوکلئوتیدی، یچند شکل نشانگر ،فراوانی آلل نادر، بازیابی ژنوتیپ: های کلیدیواژه

 

 مقدمه
 1نشانگرفرم پیشرفته انتخاب به کمک  (13) انتخاب ژنومی   

در انتخاب ژنومی فرایند انتخاب از طریق  .(MASاست )
چند شکلی تک  تعیین ژنوتیپ افراد برای تعداد زیادی نشانگر

SNP نوکلئوتیدی
گیرد که بر حسب گونه تعداد صورت می 2

SNPدر حال حاضر از  ،. برای مثال(11، 1) ها متفاوت است
که در برگیرنده اطلاعات ژنوتیپی  SNPهای متراکم تراشه

30444 SNP برای تعیین ژنوتیپ  به صورت تجاری است
های بسیار اگر چه تراشه .شودگاوهای شیری استفاده می

هستند  SNP 044444تر که حاوی اطلاعات بیش از متراکم
(. در هنگام 23) دنشونیز به صورت محدودتر استفاده می

به طور  معمولاً SNP هایتراشهژنوتیپ حیوانات با  تعیین
رود. این ها از دست میSNPتصادفی اطلاعات برخی 

SNPطلاحصها در ا SNP این . شوندنامیده می 5ناخواناهای
 این له تصادفی است و از حیوانی به حیوان دیگر تعدادأمس

SNPو بسته به گونه  ولی در یک حالت کلی متفاوت است ها
 24تا  درصد 3/4معمولاً اطلاعات  و تکنولوژی مورد استفاده

 از دست ژنوتیپ کردن  تعییندر هنگام ها SNPاز  درصد
یک راه حل در مواجهه با چنین اطلاعاتی حذف  .(54) رودمی

هایی است که برای بخشی از جمعیت SNPاطلاعات ژنوتیپی 
این کار با تعیین در دسترس نیست.  هااطلاعات ژنوتیپی آن
هایی که فراوانی افرادی که SNPشود و یک آستانه انجام می

از آستانه تعیین شده فاقد ژنوتایپ هستند  SNP آن برای
ه حل دوم این را شوند. بالاتر باشد از فایل ژنوتیپی حذف می

قبل از انجام ارزیابی ژنومی اطلاعات از دست رفته است که 
ها ممکن SNPبه نحوی بازیابی شوند چرا که برخی از این 

است بزرگ اثر باشند و فقدان اطلاعات مربوط به آنها منجر 
افراد  نیز مواردیدر به کاهش صحت ارزیابی ژنومی شود. 

برای  (HDM) 0با تراکم بالا SNPهای با پنل مرجعجمعیت 
اما  شوند،میتعیین ژنوتیپ  SNP 30444های مثال با پنل

با  SNPهای با پنل انتخاب اطلاعات ژنوتیپی افراد کاندید
دست ه ب SNP 14444برای مثال با  (LDM) 3تراکم پایین
 SNP  00444در این حالت اطلاعات  .(10،11) آمده است

ژنوتیپی یید با در نظر گرفتن اطلاعات افراد جمعیت تأدیگر 
به منظور توسعه انتخاب  اخیراًشود. میبازیابی  جمعیت مرجع

( GBS) 1یابی با ژنوتایپینگتوالی ژنومی استفاده از اطلاعات
 0جدیدیابی نسل توالی های خانوادهکه یکی از پروتکل

(NGS)  است مورد توجه قرار گرفته است چرا که هزینه تعیین

1- Marker assisted selection                2- Single nucleotide polymorphism                    3- Uncall             4- High density marker   
5- Low density marker                        6- Genotype by sequencing                                 7- Next generation sequencing                        

 
 
 
 
 



 151................ ............................................................................................................................. 1041/ بهار 53سیزدهم/ شماره پژوهشهای تولیدات دامی سال 

های رایج از روشژنوتیپ با استفاده از این روش به مراتب 
این است که  GBS. اما یک اشکال اطلاعات (1) کمتر است

ها در آنها وجود ندارد SNPاز  زیادی اطلاعات ژنوتیپی بخشی
شوند. در این روش، ها تعیین ژنوتیپ نمیSNPچرا که همه 

SNP های فاقد اطلاعات ژنوتیپی در حیوانات مختلف مشابه
ها را شامل SNPاز درصد  94و تا نبوده و حالت تصادفی دارند 

در  GBSهای از دست رفته در اطلاعات . ژنوتیپشودمی
در اختیار  1های کامل پیوستگیصورتیکه ژنوم مرجع و یا نقشه

های رایج بازیابی ژنوتیپ قابل بازیابی با استفاده از روشنباشد 
های برخی روش تحت چنین شرایطی، (.0،11) نیستند

باشند برای های ناپارامتری میهوشمند که عمدتاً جزء روش
 چه GBS های اطلاعاتاز دست رفته فایل اطلاعاتبازیابی 

از آن  قابل استفاده هستند.با استفاده از ژنوم مرجع یا بدون آن 
 2نزدیکترین همسایگی-K هایتوان به روشمیجمله 

(KNN( )20)5، تجزیه مقدار تکین (SVD) (1 و جنگل )
و  ناپارامترییک روش  KNN اشاره کرد. ( 9) (RF) 0تصادفی

کاوی  است که در دادهیادگیری ماشین های روشجزو خانواده 
گیرد. بر اساس آمارهای  و تشخیص الگو مورد استفاده قرار می

ترین همسایگی یکی از ده  نزدیک-K الگوریتم ،ارائه شده
های گوناگون  الگوریتمی است که بیشترین استفاده را در پروژه

برای  KNNروش  .داشته است کاوی یادگیری ماشین و داده
های از دست رفته در تحقیقات مختلف از بازیابی داده

 مطالعات پویش ژنومیو ( 15( تا پزشکی )0مرتعداری گرفته )
 ایناستفاده از ( مورد استفاده قرار گرفته است. 22) در انسان

از این  شود.به چند سال اخیر محدود می در علوم دامی روش
های مختلف گاو شیری بر اساس بندی نژاددسته روش برای

میزان لنگش در گاوهای بررسی (، 10اطلاعات ابعاد بدن )
و نشخوار در گاوهای  ایرفتار تغذیه مطالعه(، 55شیری )

 در های مختلف بدن امتیازدهی به قسمت (،20) شیری
 (5مطالعه رفتار گاوهای شیری در گله ) ،(21های شیری )گاو

  است. شدهاستفاده  (51و تشخیص فحلی در گاوهای شیری )
در  در مطالعات انتخاب ژنومی به هر حال تا کنون این روش

مورد استفاده قرار نگرفته است و یا اینکه اطلاعات  هادام
 روشدر این تحقیق عملکرد مکتوب آن در دسترس نیست. 

K-رفته  دست های ازدر بازیابی ژنوتیپ گینزدیکترین همسای
نتایج  با عملکرد آن در ضمن و مورد بررسی قرار خواهد گرفت

تجزیه  شامل KNNهم خانواده  دو روش گزارش شده برای
( مقایسه خواهد شد. 9( و جنگل تصادفی )1مقدار تکین )

های بینی ارزشهمچنین تاثیر بازیابی ژنوتیپ بر صحت پیش
 شود.اصلاحی ژنومی نیز بررسی می

 

 
 هاواد و روشم

 سازی اطلاعاتشبیه
 hypredافزاری بسته نرم از برای تشکیل ماتریس ژنوتیپی  

فرد  144جمعیت پایه به تعداد استفاده شد. ( 21) 0.4نسخه 
سازی شده و اجازه داده شد تا برای ماده( شبیه 34نر و  34)

نسل به طور تصادفی در آن آمیزش صورت بگیرد. در این  34
 های پدری و مادری حالت به طور تصادفی از هاپلوتایپ

گیری شده و از آنها برای تولید نتاج استفاده شد. از هر نمونه

دو والد فقط دو فرزند ایجاد شد که در نتیجه اندازه جمعیت در 
ماند. به عبارت فرد ثابت باقی  144نسل در تعداد  34طی 

در بود.  144ها اندازه موثر جمعیت  دیگر در طی این نسل
فرد افزایش  1444و  234اندازه جمعیت به ترتیب به  31نسل 

داده شد که این افراد هم اطلاعات ژنوتیپی داشته و هم 
های اصلاحی ژنومی آنها اطلاعات فنوتیپی و همچنین ارزش

. در را تشکیل دادندع که این افراد جمعیت مرج بودمشخص 
 این نسل که افراد ایجاد شد 31از افراد نسل  32سل ادامه ن

دارای اطلاعات ژنوتیپی بوده اما اطلاعات فنوتیپی نداشتند. در 
ژنومی  .جمعیت تأیید را تشکیل داده بودند 32واقع نسل 
برای به ترتیب کروموزوم به طول یک مورگان  1متشکل از 

سازی شد که بر روی آن در شبیه فرد 1444و  234
 2444و  1344، 1444، 034، 344، 234سناریوهای مختلف، 

SNP  هر جایگاه به . (1)جدول گردید پخشSNP  با ژنوتیپ
AA  ژنوتیپ 2کد ،Aa  و ژنوتیپ  1کدaa  اختصاص  صفرکد

(، سطوح MAF) 3برای بررسی حداقل فراوانی آللیداده شد. 
و  54/4، 24/4، 14/4، 43/4، 41/4شامل  MAFمختلف 

های داده جهت ایجاد فایل در نظر گرفته شد.  34/4و  04/4
 04، 34، 23، 14، 3های از دست رفته به ترتیب حاوی ژنوتیپ

ها حذف شدند تا مجدد درصد از اطلاعات ژنوتیپ 94و 
بر اساس مقالات مرتبط  انتخاب این مقادیر .بازیابی شوند

به منظور بررسی تاثیر درصد ژنوتیپ از دست رفته  و( 1،9،11)
های بینی ارزشبر صحت بازیابی ژنوتیپ و صحت پیش

 اصلاحی ژنومی انجام گرفت.
 KNNروش 

( که یک روش غیرپارامتری است 20) KNNدر روش   
ژنوتیپ از دست رفته از طریق جایگزینی آن با میانگین وزنی 

 مربوطه در افراد دیگر بازیابی  نشانگر های معلومژنوتیپ
به در رابطه پایین(  d) شوند. به این منظور فاصله اقلیدسی می

شود که این استفاده می نشانگریعنوان معیاری از فاصله 
که دارای  نشانگریهای یپرهای حاوی ژنوتفاصله برای بردا

( باشند به صورت زیر تعریف خواهد نشانگر )تعداد mطول 
 شد:

  √
 

         
 

)به صورت یک کد شده  بازیابیژنوتیپ  GImpدر رابطه بالا 
برای نشانگر فاقد ژنوتیپ است که به صورت مقدماتی عددی( 

MNIتوسط روش 
1

 مشابه جایگاهژنوتیپ  Gشود و برآورد می 
به صورت یک کد  و با ژنوتیپ معلوم هستند در افراد دیگر

بازیابی ژنوتیپ در طی مراحل  به طور خلاصه. باشدمیعددی 
از دست رفته به  هایژنوتیپ( ابتدا 1 گیرد.زیر صورت می

شوند. میبازیابی که روشی حد واسط است MNI  وسیله روش
یک روش بازیابی نسبتا ضعیف است یک که MNI  روش 

( را SNPامین j) jبازیابی اولیه از ژنوتیپ از دست رفته نشانگر 
  KNNدهد که به عنوان یک پیش برآورد برای به دست می

نفره، در  144برای مثال اگر در یک جمعیت  شوند.قلمداد می
در  ژنوتیپ از دست رفته وجود داشته باشد ویک یک جایگاه 

ژنوتیپ  A1A1، 14ژنوتیپ  14 در افراد دیگر همین جایگاه
A1A2  ژنوتیپ  9وA2A2 بینی اولیه وجود داشته باشد، پیش

1- Linkage map                                                       2- K-nearest neighbor                                  3- Singular value decomposition    
4- Random Forest                                                    5- Minor Allele Frequency                         6- Mean Neighbor Imputation 
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MNI  برابر خواهد بود با میانگین ژنوتیپ از دست رفته برای
همه در مرحله بعد ( 2جایگاه دیگر که ژنوتیپ معلوم دارند.  99

و ماتریس ژنوتیپی  در ماتریس ژنوتیپی وارد شده هانشانگر
فاقد j  نشانگر و در ادامه فاصله اقلیدسی بین شودکامل می
برآورد های مشابه که ژنوتیپ معلوم دارند با جایگاهژنوتیپ 

 بر اساس فاصله اقلیدسی های با ژنوتیپ معلومشود. نشانگرمی
میانگین وزنی  ،jنشانگرشوند. برای بندی میرتبهj  نشانگربا 

 عنوان برآوردیبه  با ژنوتیپ معلوم نزدیکترین نشانگر kتعداد 
 kمقدار )شود در نظر گرفته می نشانگر آن برای از ژنوتیپ

در اینجا وزنی که به هر  (.شودتوسط کاربر مشخص می
فاصله  dکه در این رابطه      شود برابر داده مینشانگر 

و   معلوم های دارای ژنوتیپنشانگرتک تک اقلیدسی بین 
 است. j نشانگر

و با  Rافزار در محیط نرم KNNهای تجزیه و تحلیل   
بار تکرار شد  14هر سناریو  انجام شد. kNNIاستفاده از تابع 

 .گردیدتکرار برآورد و گزارش  14و میانگین 
دو شاخص برای ارزیابی صحت بازیابی ژنوتیپ استفاده     

تعداد ) شده بازیابیهای به درستی ژنوتیپدرصد ( 1شدند. 
های به درستی بازیابی شده تقسیم بر تعداد تعداد ژنوتیپ

همبستگی بین (2و ( 144از دست رفته ضرب در  ژنوتیپ
ماتریس ژنوتیپی اولیه )فاقد اطلاعات ژنوتیپی از دست رفته( و 

 . ماتریس ژنوتیپی بازیابی شده
 

 بینی ژنوتیپ بر صحت پیشبازیابی بررسی تأثیر  برای   
های اصلاحی ژنومی های اصلاحی ژنومی، ابتدا ارزشارزش

و به وسیله روش  ماتریس ژنوتیپی کاملبا استفاده از 
1

GBLUP (21 )افزاری بسته نرم در قالبBGLR (3 ) 
بینی محاسبه گردید. در مرحله و صحت پیش هشد بینیپیش

 94و  04 34، 23، 14، 3بعد، اطلاعات ژنوتیپی مربوط به 
های حذف شده و ژنوتیپ از ماتریس ژنوتیپی هاSNPدرصد از 

های شده و مجدداً ارزشبازیابی  KNNاز دست رفته توسط 
 ژنوتیپی حاوی  ماتریساصلاحی ژنومی با استفاده از 

 برآورد شد و کاهش در صحت شده بازیابی های ژنوتیپ
های اصلاحی ژنومی در هر یک از بینی ارزشپیش

درصد( بررسی  94و  04 34، 23، 14، 3سناریوهای حذف )
 گردید.

 
 نتایج و بحث

در علوم دامی به چند سال  KNNاگرچه استفاده از روش    
 شود، نتایج عملکرد مطلوب این روش را نشان اخیر محدود می

های ( روش51مثال وانگ و همکاران ) دهند. برایمی
ه گاوهای شیری مورد مقایسدر ص فحلی را در تشخی یمختلف

و شبکه  KNNقرار دادند و گزارش نمودند که نتایج روش 
از صحت ها ( نسبت به بقیه روشBPNN) 2عصبی پسا انتشار

( از 55همچنین وو و همکاران ) د.بالاتری برخوردار بو
برای مشخص نمودن لنگش در های مختلفی الگوریتم

 استفاده نمودند. با استفاده از تصاویر ویدیویی گاوهای شیری
 93با صحتی برابر  KNNاین محققین نشان دادند که روش 

بعلاوه  کند.درصد گاوهای لنگ را از گاوهای سالم تفکیک می
های یادگیری ماشین شامل ماشین ( روش20ن و همکاران )شِ

و شبکه عصبی را در  KNN(، روش SVM) 5بردار پشتیبان
ز طریق ا ارو نشخوار گاوهای شیری ای بررسی رفتار تغذیه

مورد مقایسه قرار  نصب سنسورهای زیستی بر روی فک گاوها
با استفاده از اطلاعات حاصل از  دادند و گزارش کردند که

تری از رفتار نشخوار را اطلاعات صحیح KNNروش  سنسورها،
 دهد.قرار میدر اختیار 

توانایی  KNNدر ارتباط با بازیابی ژنوتیپ، اگرچه روش   
ای در تا کنون مطالعه ،های از دست رفته را داردبازیابی داده

های از دست رفته با استفاده از این ارتباط با بازیابی ژنوتیپ
لذا این تحقیق به روش در اصلاح نژاد دام انجام نشده است. 

های از منظور بررسی عملکرد این روش در بازیابی ژنوتیپ
ذف بر صحت بازیابی ثیر درصد حتأدست رفته انجام شد. 

 1444که هر کدام برای  فرد 234ل شام در جمعیت ژنوتیپ
SNP نشان داده شده است. در  1در شکل اند ژنوتیپ شده
ژنوتیپ از دست  درصد 94و  03، 34، 23، 14، 3های  سناریو

، 12/4، 12/4ترتیب با صحتی برابر به KNNروش  ،رفته
های از دست رفته را ژنوتیپ 04/4و  12/4، 01/4، 14/4

شود با افزایش درصد که مشاهده می بازیابی نمود. همانگونه
صحت بازیابی ژنوتیپ کاهش یافت.  ،درصد 94به  3حذف از 

صحت بازیابی ژنوتیپ در زمان افزایش درصد  کاهش در
 0چندان قابل ملاحظه نبود ) درصد 34به 3ژنوتیپ گمشده از 

از دست های پس از آن و با افزایش درصد ژنوتیپ ولی( درصد
 میزان کاهش درصحت بازیابی ،درصد 94و  03 به رفته

 درصد 94به صورتیکه در سناریو بسیار قابل توجه بود  ژنوتیپ
 یونسبت به سنار یپژنوت یابیاز دست رفته صحت باز یپژنوت

کاهش  درصد 34 یزانازدست رفته به م یپژنوت درصد 3
همچنین همبستگی بین ماتریس ژنوتیپی اولیه و  .یافت

ژنوتیپ از  درصد بازیابی شده نیز با افزایشماتریس ژنوتیپی 
کاهش یافت به طوریکه بیشترین همبستگی در دست رفته 

( و 991/4درصد ژنوتیپ از دست رفته ) 3زمان بازیابی 
درصد ژنوتیپ از دست رفته  94کمترین آن در زمان بازیابی 

مربوط  گزارشات یدر تمام(. 2( مشاهده شد )جدول 020/4)
ها و نرم افزارهای متفاوت کاهش تیپ با روشبه بازیابی ژنو

های در صحت بازیابی ژنوتیپ در نتیجه افزایش میزان ژنوتیپ
هیکی و همکاران  از دست رفته مشاهده شده است. برای مثال

 سازی ماتریس ژنوتیپیپارامترهای مورد استفاده در شبیه -1جدول 
Table 1. Parameters used in simulation of genotypic matrix 

 مورگان 1 اندازه ژنوم
 1 تعداد کروموزوم

 SNP  2444 ،1344 ،1444 ،034 ،344 ،234تعداد 
 234، 1444 تعداد افراد

 144 تعداد مؤثر جمعیت
 41/4، 43/4، 1/4، 2/4،  5/4، 0/4، 3/4 فراوانی آلل نادر

1- Genomic best linear unbiased prediction                                 2- Back-propagation neural network                           3- Support Vector  
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 99و  91، 90، 10، 03، 34، 3( درصدهای مختلف شامل 11)
درصد از اطلاعات ژنوتیپی یک پنل حاوی اطلاعات ژنوتیپی 

30444 SNP  را حذف و سپس بازیابی نموده و گزارش کردند
که با افزایش حذف اطلاعات ژنوتیپی و بازیابی آن میزان 

 از درصد  3)بازیابی  1از حدود  صحت بازیابی ژنوتیپ
ها( کاهش از ژنوتیپدرصد  99)بازیابی  24/4ها( به ژنوتیپ
ژنوتیپی ( اطلاعات 1جردی )غفوری کسبی و گودرز تله یافت.

 1444های SNPاز  درصد 94و  03، 34، 23، 14، 3به ترتیب 
مجدداً توسط نموده و از ماتریس ژنوتیپی افراد حذف  فرد را
نمودند و گزارش بازیابی ( SVDتجزیه مقدار تکین ) روش
 94درصد به  3ها از که با افزایش درصد حذف ژنوتیپ دکردن

درصد  34به حدود درصد  14درصد، صحت بازیابی ژنوتیپ از 
کاهش یافت. علت این مساله این است که با افزایش درصد 

میزان اطلاعات قابل بهره برداری توسط  ،هاحذف ژنوتیپ
یابد. های نامعلوم کاهش میالگوریتم برای بازیابی ژنوتیپ

فرد ماتریس  1444و  SNP  1444برای مثال در سناریو 
درصد از  3اگر  .میلیون ژنوتیپ خواهد بود 1ژنوتیپی حاوی 

هزار ژنوتیپ دیگر  993ها حذف شوند، اطلاعات این ژنوتیپ
ها، فقط درصد از ژنوتیپ 94معلوم است اما در زمان حذف 

بری و ژنوتیپ معلوم و قابل استفاده است.  14444اطلاعات 
( در 29کن و همکاران )و وِری ( در گاوهای هلشتاین2کنی )
های گوشتی با استفاده از یک الگوریتم بازیابی ژنوتیپ  جوجه

نشان دادند که هرچه تعداد  1مبتنی بر مدل مخفی مارکوف
SNP شود کمتر باشد، بازیابی هایی که باید ژنوتیپ آنها

به دلیل  یابد چرا کهصحت بازیابی ژنوتیپ نیز افزایش می
های با ژنوتیپ معلوم، میزان خطای بازیابی SNPدرصد بالای 

هایی که به درستی ژنوتیپیابد و تعداد ژنوتیپ کاهش می
 یابد.شوند افزایش میبازیابی می

های با روش KNNروش  ،از نظر عملکرد بازیابی ژنوتیپ
و تجزیه  (RF) مبتنی بر یادگیری ماشین مانند جنگل تصادفی

در سناریو مشابه از  است.( قابل مقایسه SVD) مقدار تکین
و غفوری کسبی و تعداد فرد، تعداد کروموزوم و تعداد نشانگر، 

 03، 34، 23، 14، 3( اطلاعات ژنوتیپی به ترتیب 9) همکاران
از ماتریس ژنوتیپی افراد  فرد را 234های SNPاز  درصد 94و 

نمودند و بازیابی  RFمجدداً توسط روش نموده و حذف 
، 13های فوق به ترتیب ژنوتیپ را در سناریوصحت بازیابی 

 این نتایج درصد گزارش کردند که 31و  11، 01، 01، 10
دهد. نشان می KNNرا نسبت به  RFروش  بهترعملکرد 

( اطلاعات 1غفوری کسبی و گودرز تله جردی )همچنین 
 هاSNPاز  درصد 94و  03، 34، 23، 14، 3ژنوتیپی به ترتیب 

مجدداً توسط روش نموده و از ماتریس ژنوتیپی حذف  را
SVD  نمودند و صحت بازیابی ژنوتیپ را به ترتیب بازیابی

در  که درصد گزارش نمودند 01و  04، 00، 09، 14، 14
حاصل از روش مورد  نتایجبه  درصد 34تا  3سناریو حذف 

، 14، 12، 12ترتیب بهبررسی در این تحقیق نزدیک هستند )
با توجه به این گزارشات و نتیجه  درصد(. 04و  12، 01

را در  RF توان روشاز نظر عملکرد کلی میتحقیق حاضر، 
در رتبه دوم قرار را  KNNو  SVD رتبه اول و دو روش

به طور کلی برای یک جایگاه هر چه تعداد افرادی که داد.
های ژنوتیپ آنها معلوم است بیشتر باشد، اطلاعات ژنوتیپ

 2شوند. این امر در شکل با صحت بالاتری بازیابی مینامعلوم 
فرد به  234نشان داده شده است که در آن تعداد افراد از 

های  فرد افزایش یافته است. در این حالت، در سناریو 1444
درصد ژنوتیپ از دست رفته روش  94و  03، 34، 23، 14، 3

KNN  12/4، 12/4، 15/4، 15/4با صحتی برابر به ترتیب ،
 های از دست رفته را بازیابی نمود.ژنوتیپدرصد  30/4و  01/4

 
 نشانگر( 1444 و فرد 234های از دست رفته )جمعیت شامل صحت بازیابی ژنوتیپ در درصدهای مختلف از ژنوتیپ -1شکل 

Figure 1. Imputation accuracy in different percent of missing genotypes (population includes 1000 individuals and 
1000 markers). 

 

 های از دست رفتهژنوتیپهای مختلف از همبستگی بین ماتریس ژنوتیپی اولیه و ماتریس ژنوتیپی بازیابی شده در درصد -2جدول 
Table 2. Correlation between original and imputed genotypic matrix in different percent of missing genotypes 

 درصد ژنوتیپ از دست رفته
94% 03% 34% 23% 14% 3%  
 همبستگی 991/4 900/4 901/4 951/4 133/4 020/4

 

 03شود خصوصاً در سناریوهای گونه که مشاهده میهمان   
ژنوتیپ از دست رفته صحت بازیابی در مقایسه درصد  94و 

افزایش در صحت بازیابی  افزایش یافته است. 1با شکل 

که در مطالعه  جمعیتژنوتیپ در نتیجه افزایش تعداد افراد 
حاضر مشاهده شد با تحقیقات دیگر تطابق است. برای مثال 

 از استفاده با سازی وشبیه مطالعه یک در (11همکاران ) و پی
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 درصد ژنوتیپ از دست رفته

1- Hidden Markov Model 
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 بندی هاپلوتایپی،خوشه بر مبتنی ژنوتیپ بازیابی هایروش
 گزارش کردند مارکوف مخفی مدل و مارکوف مخفی زنجیره

اندازه  افزایش با نشانگری، تراکم از مختلف سناریوهای در که
درصد  3 میزان به پژنوتی بازیابی صحت 034 به 34 از جمعیت
 (24) همکاران و روشیارا و (19شولتز ) و یافت. روشیارا افزایش

 به مربوط اطلاعات همچنین و سازیشبیه از استفاده  با
 صحت بر جمعیت اندازه تأثیر در انسان SNPهای تراشه 

 عمده در که نمودند و گزارش کرده بررسی را ژنوتیپ بازیابی
 به 04 از جمعیت فزایش اندازها  با ژنوتیپ، بازیابی هایروش
 و تبار . حیدرییافت افزایش ژنوتیپ بازیابی صحت ،نفر 2344

 یک را به عنوان افراد تعداد در افزایش نیز (14) همکاران
 دادند پیشنهادژنوتیپ  بازیابی صحت افزایش برای مؤثر راهکار

 با تراکم SNPهای تراشه با جمعیت افراد که زمانی خصوصاً
تعداد  جمعیت اندازه افزایش با. باشند شده ژنوتیپ تعیین پایین
  افزایش نظر مورد جایگاه برای معلوم ژنوتیپ دارای افراد
 به رفته دست از ژنوتیپ اینکه احتمال آن در نتیجه و یابدمی

 قطعیت در  که چرا یافت خواهد افزایششود  بازیابی درستی
 افزایش جایگاه برای صحیح مورد ژنوتیپ در نهایی تصمیم

  .یابدمی
با افزایش تعداد شود مشاهده می 5همانطور که در شکل   

افزایش  KNNروش توسط  توانایی بازیابی ژنوتیپ نشانگر
در این حالت همبستگی بین ماتریس ژنوتیپی اولیه با  یافت.

( به 5ماتریس ژنوتیپی بازیابی شده نیز افزایش یافت )جدول 
بود اما  951/4این همبستگی  SNP 234نحوی که در سناریو 

افزایش پیدا کرد  915/4همبستگی به  SNPبا افزایش تعداد 
ی شده که نشاندهنده افزایش تعداد ژنوتیپ به درستی بازیاب

که با افزایش تراکم  ند( نشان داد11پِی و همکاران )است. 
به ازاء نشانگر به یک kb14به ازاء هر نشانگر از یک  نشانگری

افزایش  درصد 15به  درصد 02از  بازیابی، صحت kb5هر 

( صحت بازیابی ژنوتیپ 29یکن و همکاران )ریابد. وِمی
مختلف را مورد مطالعه قرار  SNPهای با تعداد زیرمجموعه

در نمونه بیشتر  SNPکه هرچه تعداد  و گزارش کردند دادند
هایی SNPافزایش خواهد یافت و درصد  بازیابیباشد، صحت 

در مطالعه  .یابدشوند افزایش میکه به درستی بازیابی می
( در گونه گاو نشان دادند که 25شروتن و همکاران )دیگر، 

ر به ازاء هر سانتی مورگان منجر به افزایش تعداد نشانگ
غفوری همچنین،  افزایش صحت بازیابی ژنوتیپ خواهد شد.

در یک درصد ثابت نشان دادند ( 1کسبی و گودرز تله جردی )
های از دست رفته، با افزایش تعداد نشانگر صحت از ژنوتیپ

به نحوی که با افزایش تعداد  یابدمیبازیابی ژنوتیپ افزایش 
 14نشانگر، صحت بازیابی ژنوتیپ  5444به  344نشانگر از 

اگر چه با افزایش تعداد افراد و یا تعداد . درصد افزایش یافت
یابد اما این مساله افزایش می صحت بازیابی ژنوتیپ نشانگر

آید. همانطور به قیمت افزایش زمان محاسباتی به دست می
شود در زمانی که ماتریس ژنوتیپی مشاهده می 0که در جدول 

ثانیه  21است محاسبات در  SNP 234فرد و  234شامل 
فرد و  1444انجام شد. اما وقتی ابعاد ماتریس ژنوتیپی به 

1444 SNP  دقیقه  04افزایش یافت زمان انجام محاسبات
رسد با افزایش ابعاد ماتریس ژنوتیپی مدت بود. به نظر می

اگر  یابد.انجام محاسبات به صورت تصاعدی افزایش میزمان 
ماتریس ژنوتیپی مورد بررسی بزرگ باشد مدت زمان انجام 

تواند چندین ساعت یا چند روز باشد که این محاسبات می
را تحت تاثیر قرار  KNNتواند بازدهی کلی روش مساله می

عتر دهد بویژه زمانی که نتیجه بازیابی ژنوتیپ باید هرچه سری
در دسترس محقیقین قرار گیرد. البته استفاده از کامپیوترهای 

تواند با توانایی محاسباتی بالا مانند سرورهای تحقیقاتی می
 این مشکل را حل کند.

 

 
 های از دست رفتهدر درصدهای مختلف از ژنوتیپ فرد بر صحت بازیابی ژنوتیپ 1444به  234تاثیر افزایش تعداد افراد از  -2شکل 

Figure 2. The effect of increasing the number of individuals from 250 to 1000 on accuracy of genotype imputation in 
in different percent of missing genotypes 
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 فرد( 1444)جمعیت شامل تأثیر تعداد نشانگر بر صحت بازیابی ژنوتیپ  -5شکل

Figure 3.The effect of number of marker on accuracy of imputation (population includes 1000 individuals) 
 

 %(34و نرخ خذف  1444همبستگی بین ماتریس ژنوتیپی اولیه و ماتریس ژنوتیپی بازیابی شده )تعداد فرد برابر  -5جدول 
Table 3. Correlation between original and imputed genotypic matrix (population includes 1000 individuals and  
               missing rate 50%) 

 SNPتعداد 
2444 1344 1444 034 344 234  

 همبستگی 951/4 902/4 931/4 931/4 901/4 915/4
 

 
 %(34)نرخ حذف برابر  SNP در سناریوهای مختلف از تعداد فرد و تعداد KNNزمان انجام محاسبات در روش  -0جدول

Table 4. Computing time for KNN in different scenarios of number of individuals and number of SNP (missing rate equal  
              to 50%) 

 ژنوتیپی ابعاد ماتریس 234×234 344×344 034×034 1444×1444
 زمان ثانیه 21 دقیقه 5 دقیقه 13 دقیقه 04

 

 
 بر صحت بازیابی ژنوتیپ MAFتأثیر سطوح مختلف  -0شکل 

Figure 4.The effect of MAF on accuracy of imputation 
 

بر صحت بازیابی  MAFتأثیر سطوح مختلف  0در شکل    
ها در همه دهد )نسبت حذف ژنوتیپژنوتیپ را نشان می

از  MAF% بود(. با افزایش 34ثابت و به میزان  MAFسطوح 
 05/4به  13/4میزان صحت بازیابی ژنوتیپ از  3/4به  41/4

 MAFکاهش یافت که وجود یک رابطه معکوس بین میزان 
ین و همکاران ل . دهدو صحت بازیابی ژنوتیپ را نشان می

را بر  MAF( سطوح مختلف 52نگ و همکاران )( و و12ِ)
صحت بازیابی ژنوتیپ بررسی کرده و گزارش کردند که 

%، کاهش صحت بازیابی ژنوتیپ 3به بیشتر از  MAFافزایش 

درصد ژنوتیپ  MAFرا در پی خواهد داشت. با افزایش 
 یابد. درهای مختلف افزایش میهتروزیگوت برای جایگاه

های بازیابی ژنوتیپ صحت حالت اخیر معمولاً در اکثر روش
بازیابی به دلیل کاهش عدم قطعیت تصمیم نهایی در مورد 

 (. 1یابد )ها کاهش مینوع ژنوتیپ برای جایگاه
بر های بازیابی شده تأثیر درصدهای مختلف از ژنوتیپ   

نشان  3در شکل های اصلاحی ژنومی بینی ارزشصحت پیش
شود در حالت از همانطور که مشاهده میشده است. داده 

آنها، بازیابی ها و SNP% از 3دست رفتن اطلاعات ژنوتیپی 
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برآورد شده با زمانی که  ژنومی های اصلاحیصحت ارزش
همه  معلومهای اصلاحی ژنومی با استفاده از اطلاعات ارزش
SNPبازیابیکند. در حالت شود برابری میبینی میها پیش 

های اصلاحی بینی ارزشها و پیش% از ژنوتیپ23اطلاعات 
 بینی با صحت ژنومی با استفاده از آنها نیز صحت پیش

های اصلاحی ژنومی با استفاده از اطلاعات بینی ارزشپیش
بازیابی های تقریباً برابر است. با افزایش درصد ژنوتیپ معلوم
 کاهش بینی نیز ، صحت پیشدرصد 23به بیش از  شده
% اطلاعات ژنوتیپی 94یابد به طوری که در حالتی که می

های بینی ارزششدند، حداکثر کاهش در صحت پیشبازیابی 
% کاهش در 52اصلاحی ژنومی دیده شد. در حالت اخیر 

 .های اصلاحی ژنومی مشاهده شدارزشبینی پیشصحت 
( و هیکی و همکاران 11نتایج مشابه توسط پِی و همکاران )

علت این مساله این است که با  ( گزارش شده است.11)
میزان خطا در بازیابی  از دست رفتههای افزایش درصد ژنوتیپ

یابد و این مساله در نهایت منجر به کاهش ژنوتیپ افزایش می
 شود.صحت ارزیابی ژنومی می

 

 
 های اصلاحی ژنومیبینی ارزشبر صحت پیشهای بازیابی شده مختلف از ژنوتیپ درصدهایتأثیر  -3شکل 

Figure 5. The effect of different percent of imputed genotypes on the accuracy of predicted genomic breeding values 

 
 گیری کلینتیجه

عواملی مانند تعداد افراد در جمعیت، تعداد نشانگر و فراوانی     
مدت . دادندتحت تاثیر قرار صحت بازیابی ژنوتیپ را  آلل نادر 

زمان بازیابی ژنوتیپ نیز با افزایش ابعاد ماتریس ژنوتیپی به 
های با افزایش درصد ژنوتیپ صورت تصاعدی افزایش یافت.

های اصلاحی ژنومی بینی ارزشبازیابی شده، صحت پیش
با توجه به نتایج تحقیق حاضر و گزارشات قبلی کاهش یافت. 
رسد به دلیل ، به نظر میKNNهای هم خانواده در مورد روش

 KNNصحت بالاتر، استفاده از روش جنگل تصادفی بر روش 
 ارجحیت داشته باشد.
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Extended Abstract 
Introduction and Objective: Genotype imputation in genomic selection schemes has been 
considered by researchers in recent years because it can reduce the costs of genomic selection 
without having a negative impact on the accuracy of genomic selection. In the genotype 
imputation process, markers that their genotypic information has been missed for any reason are 
imputed using various statistical methods. 
Material and Methods: To constructe genotypic matrix, a one morgan genome including one 
chromosome for 250 and 1000 individuals was simulated on which in different scenarios 250, 
500, 750, 1000, 1500 and 2000 single necleotide polymorphismes (SNP) was distributed. In 
order to create genomic matrix including missing genotypes, genotypic information of 
respectively, 5%, 10%, 25%, 50%, 75% and 90% of SNPs was masked and then imputed with 
KNN. The percent of genotypes correctly imputed (the ratio of genotypes correctly imputed to 
total masked genotypes) as well as the correlation between primary genotypic matrix (no 
missing genotype) and imputed genotypic matrix were used as imputation accuracy. 
Results: In the population including 250 individuals, the accuracy of imputation in the 
scenarios of 5%, 10%, 25%, 50%, 75% and 90% missing genotypes, were 0.82, 0.82, 0.80, 0.76, 
0.62 and 0.40, respectively, but by increasing the size of the population to 1000 individuals, the 
imputation accuracies as 0.83, 0.83, 0.82, 0.82, 0.71 and 0.54 were obtained which in the 
scenarios of 75% and 90% of missing genotypes the increase in imputation accuracy was 
noticable. The correlation between the primary genotype matrix and the imputed genotypic 
matrix also decreased with increasing percentage of missing genotypes. In a fixed population 
size, by increasing the number of SNP from 250 to 2000, imputation accuracy increased from 
0.67 to 0.84. In addition, an inverse relationship was observed between MAF and imputation 
accuracy in a way that by increasing MAF from 0.01 to 0.5, imputation accuracy decreased by 
15%. Computation time increased following increase in dimension of genotypic matrix. Bu 
increasing the percent of missing genotypes, the accuracy of predicted genomic breeding values 
decreased. In the scenarios of 5 and 10% of missing genotypes, no change in accuracy was 
observed, but in the scenarios of 75 and 90% of the missing genotypes, the accuracy of 
prediction of breeding values decreased by 16 and 32%, respectively. 
Conclusion: In general, imputation accuracy of KNN was acceptable in such a way that up to 
50% of missing genotypes, KNN imputed missing genotypes with 80% accuracy and therefore 
one could recommend this algorithm for genomic selection schems. 

 
Keywords: Genotype imputation, K-nearest neighbor, Minor allel frequency, Single nucleotide  
                    polymorphism  

 
 


