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 چکیده

ها های فنوتیپی است تا بتوان در مدت زمان کوتاه، دامهای ژنوتیپی به همراه دادهداده هدف از انتخاب ژنومی استفاده همزمان از

ر ها در عصر دیجیتال دهای داده کاوی مرتبط با اَبر دادههای برتر از نظر ژنتیکی را گزارش نمود. توسعه الگوریتمرا ارزیابی نموده و دام

های های یادگیری ماشین و الگوریتمکند. اخیراً روشنژاد دام و طیور ایفا میلاحهای اصلاحی نقش قابل توجهی در اصبرآورد ارزش

به  های غیرپارامتریک هستند،زیرمجموعۀ آن مانند یادگیری عمیق، جنگل تصادفی، ماشین بردار پشتیبان و بوستینگ که جزء روش

 ها به خصوص برایشین، پتانسیل و کارآیی بسیار بالای آنهای یادگیری مااند. یکی از مزایای روشمباحث انتخاب ژنومی وارد شده

ها و برآورد اثرات غیرافزایشی مانند غالبیت و اپیستازی و همچنین بررسی روابط پیچیده بین های با حجم بالا یا به اصلاح اَبر دادهداده

ی های آموزشی )در این جا اطلاعات ژنوتیپاستفاده از داده هامتغیرها )مانند اثرات متقابل بین نشانگرها( است. ایده اصلی در این الگوریتم

ها های اصلاحی ژنومی آنو فنوتیپی حیوانات جمعیت مرجع( است تا الگوریتم براساس اطلاعات ژنوتیپی افراد جمعیت کاندید، ارزش

ولی را اند و نتایج قابل قباستفاده قرار گرفتههای ژنومی مورد آمیزی در ارزیابیها به طور موفقیتبینی نماید. برخی از این روشرا پیش

های زیرمجموعۀ اند. در واقع هدف از این مطالعه بیانِ تعریفی از رویکرد یادگیری ماشین و الگوریتمبا حداقل خطای ممکن ارائه داده

یری حتمالاً استفاده از رویکرد یادگپذیری پیچیده است. در نتیجه، ابینی معماری ژنتیکی صفات با وراثتها در پیشآن و نیز نقش آن

نژاد های فنوتیپی و ژنومی تأثیر قابل توجهی در آینده اصلاحماشین با هدف یافتن کارآمدترین الگوریتم، همزمان با افزایش حجم داده

 ها به دنبال خواهد داشت.دام و طیور، به ویژه پیشرفت ژنتیکی دام

 های غیرپارامتریکژنتیکی، یادگیری عمیق، جنگل تصادفی، ارزش اصلاحی، روشیادگیری ماشین، الگوریتم  :کلیدی کلمات

 12-02: پیاپی( 17)شماره  0، شماره 02دوره دامستیک؛ 

https://domesticsj.ut.ac.ir/article_79151.html 
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 مقدمه

های مختلط در اصلاح نژاد دام و حل با مطرح نمودن مدل

روابط خویشاوندی با تجزیه چولسکی توسط هندرسون، انقلابی 

عظیم در اصلاح نژاد دام و طیور ایجاد شد. به تدریج علم 

نژاد در سه عرصۀ شاخص انتخاب، برآورد اجزاء واریانس و اصلاح

رش یافت. در بینی ارزش اصلاحی حیوانات گستهای پیشروش

 :REML)نمایی نهایت به معرفی روش حداکثر درست

Restricted Maximum Likelihood)  و بهترین پیش بینی نااریب

منتهی  (BLUP: Best Linear Unbiased Prediction)خطی 

گردید که این دو ابزار هم اکنون نیز در عرصه اصلاح نژاد دام 

 (.Hofer, 1998باشند )ای میدارای جایگاه ویژه

شده در انتخاب ژنومی بحث برآورد اثر یکی از مسائل مطرح

های مختلفی ای که بر این اساس روشنشانگرها است، به گونه

 هایاند. مشابه با روشبرای برآورد اثر نشانگرها توسعه یافته

مبتنی بر اطلاعات فنوتیپی مانند مدل پدری، مدل حیوانی تک 

بینی فی که صحت پیشصفته و چند صفته و مدل رگرسیون تصاد

بینی باشد، صحت پیشها متفاوت میارزش اصلاحی در آن

بینی ارزش ها و پیشSNPهای ابداع شده برای برآورد اثر روش

 GEBV: Genome Estimated Breeding)اصلاحی ژنومی 

Value)  نیز یکسان نبوده و این مسئله به چالش اصلی پیش روی

 Nejati-Javaremi etته است )مطالعات انتخاب ژنومی مبدل گش

al., 1997 .) 

های مورد استفاده جهت تا همین اواخر نیز بیشتر روش

ها SNPها اثر های خطی بودند که در آنبرآورد اثر نشانگرها، مدل

ها به SNPاز طریق رگرسیون فنوتیپ یا ارزش اصلاحی روی 

ز های بیزی اهای حداقل مربعات و انواع روشآمد. روشدست می

های باشند. بنابراین پیشرفت فناوریها میجمله این روش

، به ویژه در عصر جدید موجب ظهور حجم DNAیابی توالی

 Ghafouri etهای ژنتیک مولکولی شده است )عظیمی از داده

al., 2020.) 

به  (Machine Learning)های یادگیری ماشین اخیراً روش

ه ها گستراند. استفاده از این روشمباحث انتخاب ژنومی وارد شده

شناسی تا پزشکی و جرم شناسی را در وسیعی از علوم، از زمین

ه ها بها در تمامی این عرصهای که این روشگیرد؛ به گونهبر می

 ها دراند. این روشآمیزی مورد استفاده قرار گرفتهطور موفقیت

رایج در ارزیابی ژنومی متفاوت هستند و ایده های کل با روش

های ها آموزش یک الگوریتم با استفاده از دادهاصلی در آن

آموزشی )در این جا اطلاعات ژنوتیپی و فنوتیپی حیوانات 

جمعیت مرجع( است تا الگوریتم یاد بگیرد که براساس اطلاعات 

ا ها رنهای اصلاحی ژنومی آژنوتیپی افراد جمعیت کاندید، ارزش

ر آمیزی دها به طور موفقیتبینی نماید. برخی از این روشپیش

 اند و نتایج تحقیقاتهای ژنومی مورد استفاده قرار گرفتهارزیابی

ها قابل مقایسه انجام شده مؤید این مطلب است که عملکرد آن

 RR-BLUPیا  GBLUPبا روش های رایج ارزیابی ژنومی مانند 

 (.Pérez-Enciso and Zingaretti, 2019است )

ها در ها توانایی آنهای کلیدی این روشیکی از مزیت 

باشد. در آیندۀ نزدیک و های با ابعاد بالا میتجزیه و تحلیل داده

 اطلاعات یا و گستردهبا در دسترس بودن اطلاعات ژنوتیپی 

 هایقابلیت که )جایی بالا بسیار حجم با ژنومی یابیتوالی

ها به روششد(، این  خواهد کشیده چالش به رایج هایروش

هایی بر خواهند آمد. خوبی از عهده تجزیه و تحلیل چنین داده

در ضمن استخراج روابط پیچیده بین متغیرها مانند اثرات متقابل 

ها است های مطلوب این روشمزیتبین نشانگرها نیز از دیگر 

(González-Recio et al., 2013کاربرد این روش .) ها در

های اصلاحی ژنومی به چند سال اخیر محدود بینی ارزشپیش

ها، های مطلوب و بهینه این روششود، اماّ به دلیل ویژگیمی

 استفاده از آن روز به روز در حال گسترش است.

ای اصلاحی به دو دستۀ پارامتریک ههای برآورد ارزشروش

های پارامتریک شامل شوند. روشبندی میو غیرپارامتریک دسته

BLUP ،GBLUPهای بیزین ، روش(Bayesian methods)  ... و

های عصبی های غیرپارامتریک نیز شامل شبکهاست و روش

(Neural Networks) هوش مصنوعی ،(Artificial intelligence) ،

 هستند. توسعه (Machine Learning)یادگیری ماشین 

 هایارزش برآورد در هاداده اَبر با مرتبط کاوی داده هایالگوریتم

 از ایمجموعه. خواهند داشت توجهی قابل نقش اصلاحی

 یادگیری مصنوعی و هوش ماشین، یادگیری همچون هاتکنولوژی

 با یسهمقا در را مناسبی هایفرصت جدید عصر در عمیق

 یدهپیچ معماری با اقتصادی صفات بررسی برای سنتی هایروش

در این مطالعه به بیانِ  .(Ghafouri et al., 2020اند )ساخته فراهم

 های زیرمجموعه آنتعریفی از رویکرد یادگیری ماشین، الگوریتم

های اصلاحی به ویژه برآورد ها در برآورد ارزشو نیز نقش آن

و  نژاد داماثرات غیرافزایشی مثل غالبیت و اپیستازی در اصلاح

  طیور پراخته خواهد شد.
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 ... و ماشین یادگیری رویکرد کاربرد؛ غفوری و همکاران       

 

 9311 پاییز، (پیاپی هفده شماره) دو شماره بیست، دوره دامستیک،( ایحرفه) ترویجی -علمی نشریه

 (Machine Learning)یادگیری ماشین 

ای از هوش مصنوعی است مقوله یادگیری ماشین، شاخه

ر هایی است که قادها یا الگوریتمکه هدف آن دستیابی به ماشین

باشند. بنابر تعریف، به استخراج دانش )یادگیری( از محیط می

ای توان برنامهیادگیری ماشین عبارت است از این که چگونه می

و عملکرد خود را در هر نوشت که از طریق تجربه، آموزش ببیند 

 مرحله تصحیح و بهتر نماید. 

ماشین زمانی که بتواند تغییراتی در ساختار، برنامه و یا 

ا رود تگیرد؛ بنابراین انتظار میاطلاعات خود ایجاد کند، یاد می

(. Nilsson, 1998تغییراتی مثبت در عملکرد آینده آن ایجاد شود )

 Tدر مورد کار  Eشود یک برنامه کامپیوتری از تجربه گفته می

گیری یادگیری انجام داده است، اگر عملکرد آن در صورت اندازه

تواند بازی بهبود پیدا کند. یک مثال در این باره می Pبا معیار 

هایی که و درصد بازی (T)شطرنج باشد که در آن انجام بازی کار 

 (P)گیری یادگیری کند، معیار اندازهمی ماشین بر حریف غلبه

 خواهد بود. 

ها بحث یادگیری ماشین در مباحث مختلفی که در آن

ز هایی اها را به دستهگیرد که ورودیبندی )ماشین یاد میطبقه

کند بندی )ماشین کشف میشده نسبت دهد(، خوشهپیش تعیین

( و گیرندها با هم در یک دسته جای میکه کدام ورودی

کند( بینی میبینی )ماشین مقدار عددی یک ورودی را پیشپیش

ها وجود داشته باشد، کاربرد دارد. بنابراین، دامنه کاربرد این روش

فته گر های مختلف علوم از هواشناسیبسیار وسیع بوده و در حوزه

شناسی و ... کاربرد دارند شناسی، مطالعات زمینتا پزشکی، جرم

(Bishop, 2006 بر این اساس تاکنون رویکرد یادگیری ماشین .)

 ها، تشخیصآمیزی در مواردی مانند کنترل رباتبه طور موفقیت

های کامپیوتری و چهره، شناسایی گفتار، شناسایی متن، بازی

 بیوانفورماتیک به کار گرفته شده است.

های یادگیری ماشین با توجه به غیرپارامتریک بودن روش

 هایاند، اساساً با روشها بنا شدههایی که بر مبنای آنو تئوری

ر ها قادمبتنی بر معادلات خطی کاملاً متفاوت هستند. این روش

ها مانند اثرات اپیستاتیک و هستند ارتباطات مختلف بین ژن

فنوتیپ را به نحو مؤثرتری کنکاش  رابطه پیچیده از ژنوتیپ تا

 (.Heslot et al., 2012) نمایند

 Deep)های یادگیری ماشین مانند یادگیری عمیق روش

Learning) (Bellot et al., 2018 ،)Random Forest (Breiman, 

2001،)Support Vector Machine  (Boser et al., 1992)  و

Boosting (Freund and Schapire, 1997 )سازی جهت مدل

های ژنی، واریانس ژنتیکی و عوامل محیطی، مطالعه شبکه

 GWAS: Genome Wideمطالعات پویش کل ژنوم )

Association Study مطالعه اثرات اپیستاتیک و ارزیابی ژنومی ،)

ها در مباحث اصلاح اند؛ امّا استفاده از آنمورد استفاده قرار گرفته

های (. روش9شود )جدول حدود میهای اخَیر منژاد دام به سال

یادگیری ماشین شامل موارد به خصوصی است که در ادامه مورد 

 گیرند. بحث قرار می

 هاهای آنهای زیرمجموعۀ یادگیری ماشین و بیان تعدادی از ویژگیمعرفی الگوریتم -9جدول 

 های مهمویژگی های زیرمجموعهالگوریتم 

 (Deep Learning) عمیق یادگیری 9

 افزایش گسترده قدرت محاسبات

 ها(های بزرگ )اَبردادهدسترسی به داده

 ها و فیلترهای مختلفاستفاده از لایه

 پتانسیل بالای برآورد اثرات غیرافزایشی )مانند غالبیت و اپیستازی(

 (Random Forest) تصادفی جنگل 2

 های مختلف علوماستفاده در عرصه

 هانیاز به فرضیات کمتر دربارۀ توزیع داده

 بینی از طریق استراتژی بگینگکاهش خطای پیش

 (Support Vector Machine) پشتیبان بردار ماشین 3

 های ژنومیبینیصحت بالای پیش

 عدم نیاز به نحوۀ توارث جمعیت

 توانایی بالا در بکارگیری اثرات غیرافزایشی

 (Boosting) بوستینگ 4

 ایتوانایی بالا در آنالیز ژنومی صفات آستانه

 های ژنومی با حجم بالاتوانایی بالا در آنالیز داده

 سازیقدرت بالا در مدل

 بینی ژنومیبهبود و افزایش صحت پیش
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  (Deep Learning)یادگیری عمیق 

های پیشرفته یادگیری ماشین مانند برخی از الگوریتم

ممکن است در  (Deep Learning)های یادگیری عمیق الگوریتم

اشند. ای داشته بهای ژنومی کارآیی گستردهبینیها و پیشارزیابی

های یادگیری ای از روش، زیرمجموعه(DL)یادگیری عمیق 

ماشین است که از ساختار و عملکرد مغز برای طراحی آن الهام 

های عصبی با تعداد ای از شبکهگرفته شده است و اساساً مجموعه

 ,.Abdollahi-Arpanahi et alباشد )لایه میزیادی از گره و 

2020.)  

ها تا حد زیادی با افزایش گسترده قدرت این الگوریتم

های بزرگ همراه هستند. محاسبات و دسترسی به داده

 :MLP)های یادگیری عمیق مانند پرسپترون چند لایه الگوریتم

Multilayer Perceptron) ( و شبکه عصبی همگشتیCNN: 

Convolutional Neural Network ممکن است که بتوانند از )

های ناشناخته عدم تعادل لینکاژی استفاده کنند. الگوریتم

MLPهای مختلفیای هستند که از لایههای عصبی سادهها شبکه 

لی، باشند. در حالت کتشکیل شده است و فاقد هر نوع فیلتری می

، (Input layer)ودی توان به سه لایۀ ورهای مربوطه را میلایه

 (Output layer)و خروجی  (Hidden layers)میانی یا پنهانی 

بندی کرد. هر مجموعۀ اطلاعاتی به عنوان مجموعه آموزشی دسته

یابی برای به حداقل شود، پس از وزنداده می MLP)ورودی( به 

های اصلاحی و یا ها، ارزشرساندن میزان خطا، در نهایت فنوتیپ

ین مقادیر واقعی و برآورد شده به عنوان خروجی همبستگی ب

ها قدرت CNNها نسبت به MLP(. 9گردد )شکل برآورد می

ها از ها چون علاوه بر لایهCNNتری دارند؛ امّا برآورد پایین

فیلترهای مخصوص متناسب با مطالعه مورد نظر استفاده 

کنند، پتانسیل و کارآیی بسیار بالایی به خصوص برای می

های با حجم بالا و برآورد اثرات غیرافزایشی مانند غالبیت و داده

 (. Abdollahi-Arpanahi et al., 2020اپیستازی دارند )

 
؛ برگرفته شده از: Abdollahi-Arpanahi et al., 2020) (MLP)شبکه عصبی پرسپترون چند لایه  -9شکل 

http://www.texample.net/tikz/examples/neural-network/) 

MLPای هستند که امروزه های عصبی تقریباً سادهها شبکه

ین گیرند. در ابه دلیل سادگی کار بیشتر مورد استفاده قرار می

 0-9-2ها که به صورت سیستم کدینگ SNPشبکه کدهای 

شوند و از یکسری هستند به عنوان ورودی به شبکه معرفی می

شوند. لایه پنهان که با چینش مشخص است، عبور داده می

(، در Hidden layersها )قبل و بعد از همزمان با عبور از این لایه

 شوند. در این مرحله توابعیاند ضرب میضرایبی که تعریف شده

ا شوند که اعداد بین صفر و یک رمانند توابع سیگمایی تعریف می

دهند. آن چه که به عنوان خروجی خواهید داشت، به یک ارتقا می

 ها است. در این شبکهSNPارزش اصلاحی حیوان که اثر مجموع 

ها بیشتر باشد، قدرت شبکه مصنوعی بالطبع هر چه تعداد لایه

یزان قدرت به اندازۀ شبکه عصبی بیشتر خواهد بود، امّا این م

CNN ( نخواهد بودAbdollahi-Arpanahi et al., 2020 .) 

، بیشتر برای برآورد ارزش اصلاحی CNNهای عصبی شبکه

ای دارند، مورد پذیری و معماری پیچیدههایی که وراثتصفت

گیرند. در این نوع از شبکه ابتدا اطلاعات ژنوتیپی استفاده قرار می

(SNP Genotype) شود. سپس به عنوان ورودی به شبکه داده می
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 باحثاین اطلاعات از یکسری فیلترهای بخصوص )بر مبنای م

پیچیده ریاضی مانند تبدیل فوریه( که با ترتیب خاصی متناسب 

شوند. در نهایت اند، عبور داده میبا هدف مورد نظر چینش شده

 MLPهای مختلف مانند شبکه اطلاعات خروجی از فیلترها به لایه

شوند؛ همزمان نیز در ضرایب مشخصی ضرب انتقال داده می

ای که مقدار خطای موجود حلهشوند. این شبکه عصبی تا مرمی

بخصوص )خروجی مورد نظر و خروجی پیشبینی شده( به حداقل 

(. فیلترها هر کدام کارآیی 0مقدار ممکن کاهش پیدا کند )شکل 

خاص خود را دارند، به عنوان مثال با توجه به توابعی که برای 

را حذف  (SNPs)ها تعریف شده است، ممکن است اعدادی آن

کنند. بنابراین با عبور اطلاعات اولیه حجم اطلاعات کاهش 

که نقش مهمی در  (SNPs)ای که تنها اطلاعاتی یابد؛ به گونهمی

میزان اطلاعات آموزشی مانند. صفت مورد نظر دارند باقی می

برای شبکه عصبی عمیق باید به طور قابل توجهی بالا باشد، زیرا 

این نوع از الگوریتم ها خاصیت بسیار بالایی برای حفظ و نه 

 (.  Abdollahi-Arpanahi et al., 2020یادگیری اطلاعات دارند )

 
 (Abdollahi-Arpanahi et al., 2020) (CNN)شبکه عصبی همگشتی  -2شکل 

 (Random Forestجنگل تصادفی )

های یادگیری ماشین است که جنگل تصادفی یکی از روش

آمیز مورد استفاده قرار های مختلف علوم به طور موفقیتدر عرصه

ن آید، در ایطور که از اسم این الگوریتم بر میگرفته است. همان

گیرند؛ روش مجموعه یا جنگلی از درختان مورد استفاده قرار می

ها تشکیل شده ها و برگ، گرهای که هر درخت از ریشهبه گونه

 است. 

 گیریجنگل تصادفی یک روش غیرپارامتریک باز نمونه

های بیزی نیازمند فرضیات کمتری درباره است که برخلاف روش

(. این الگوریتم Goldstein et al., 2010ها است )توزیع داده

کند و از طریق های بوت استرپ ایجاد میدرختانِ زیادی در نمونه

ه کند. بهای نهایی را محاسبه میبینیمیانگین هر درخت، پیش

طور کلی جنگل تصادفی از طریق استراتژی بگینگ، خطای 

بینی را کاهش و با استفاده از انتخاب ویژگی گزینش متغیر پیش

 ,Breimanکند )تصادفی جهت ایجاد هر درخت را ایجاد می

بالا مانند اطلاعات (. برای اطلاعات با حجم و ابعاد بسیار 2001

یک مدل ساده  (GWAS)حاصل از مطالعات پویش ژنومی 

های موجود در اطلاعات را پوشش دهد. یک تواند پیچیدگینمی

استراتژی برای برطرف نمودن این نقص، استفاده از جنگل یا 

ها است که به روش جنگل تصادفی مشهور تجمعی از درخت

گل تصادفی، تعداد است. پارامترهای کلیدی برای مدل جن

 (.Breiman, 2001باشند )گو میدرختان و تعداد متغیرهای پیش

سه پارامتر مهمی که در جنگل تصادفی در مورد 

یا  SNP)تعداد  mtryبندی بایستی تنظیم شوند شامل کلاسه

گیری تصادفی(، های نمونه برداری شده در هر بار نمونهکوواریت

ntree  تعداد درختانی است که بایستی )تعداد بوت استرپ و یا

برای تقسیم شدن  SNPرشد کنند و معیاری برای انتخاب بهترین 

دهی است که )تعداد گره یا وزن Nodeهر گره است( و 

باشد( است دهندۀ تعداد مشاهدات در هر خوشه درخت مینشان

(Naderi, 2018.)  

به طور کلی جنگل تصادفی، تجمعی از درختان است که 

نمونه از اطلاعات ورودی که شامل  nهر کدام با استفاده از 

اطلاعات ژنوتیپی و فنوتیپی افراد جمعیت مرجع است، ایجاد 

گیرد و بر شود. مدل در جمعیت مرجع، تحت آموزش قرار میمی

تأیید یا کاندید )حیوانات کاندیدای انتخاب( اعمال  جمعیت
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شود و نمونه، وارد هر گره از هر درخت می nشود. هر یک از می

بندی حیوانات ( برای تقسیمSNPاز این نمونه )اطلاعات یک 

ای که حیوانات براساس اطلاعات شود؛ به گونهاستفاده می

شوند. این بندی میانتخاب شده دسته SNPژنوتیپی خود برای 

ها و یا شود تا در نهایت به برگهای متوالی انجام میکار در گره

ها حداکثر یکنواختی رسد که در آنهای پایانی میهمان گره

وجود خواهد داشت )حیوانات دارای اطلاعات فنوتیپی با 

های مختلف در یک گره پایانی SNPهای مشابه برای ژنوتیپ

(. در جمعیت Ghafouri-Kesbi et al., 2016یابند( )مع میتج

 بینی جنگل تصادفی برای یک ورودی جدیدتأیید یا کاندیدا، پیش

( yiاما فاقد اطلاعات فنوتیپی  xi)حیوان دارای اطلاعات ژنوتیپی 

 گیرد.( می9با توجه به رابطه )

𝑓�̅�𝑓
𝐵 (𝑥) −

1

𝐵
∑ 𝑇 (𝑥,ᴪ

𝑏
)𝐵

𝑏=1                        (                9رابطه ) 

دهد. اُمین درخت در جنگل را نشان میbᴪ ،b( 9در رابطه )

پارامترهای بسیار مهم در روش جنگل تصادفی، تعداد متغیر 

انتخاب شده در هر گره درخت، تعداد درخت و حداقل اندازه یا 

باشند که ها میهای پایانی یا برگحداقل تعداد مشاهدات در گره

ها تعیین شود. در م آنالیزها باید مقادیر مناسب آنقبل از انجا

های پیوسته مقدار پیشنهاد شده برای تعداد متغیر ارتباط با داده

 SNPتعداد  pاست )  p/3انتخاب شده در هر گره درخت برابر

 است(.

گیری با جایگزینی اطلاعات، برخی اطلاعات در هر بار نمونه

(SNP) شوند و برای برخی دیگر شاید چند گیری نمیهرگز نمونه

های گیری صورت گیرد. به عبارت دیگر برخی دادهبار نمونه

نمونه خارج از "ها در اصطلاح ورودی برای تعدادی از درخت

ها خواهند بود؛ یعنی در ایجاد برخی درخت (Out of Bag) "کیسه

د یک اعتبارسنج ها عملکرمشارکت نخواهند داشت. این داده

داخلی برای هر درخت را خواهند داشت که این اعتبارسنجی از 

های شود. اگر دادهطریق برآورد خطای خارج از کیسه انجام می

بینی شوند، برای این خارج از کیسه از طریق درختان پیش

ها خطا وجود خواهد داشت و میانگین این خطاها بینیپیش

دهندۀ میزان شوند که نشانه مینامید "خطای خارج از کیسه"

های انتخاب نشده بر میزان خطای نتیجۀ نهایی جنگل تأثیر نمونه

  تصادفی است.

 (Support Vector Machine (SVM))ماشین بردار پشتیبان 

ماشین بردار "توان های یادگیری ماشین میاز جمله روش

نومی ژ بینیرا نام برد که علاوه بر صحت بالا در پیش "پشتیبان

(Ghafouri-Kesbi et al., 2017در تشخیص ژن ،)- ژن، پروتئین- 

های مرتبط با بیماری، محیط، ژن -پروتئین، اثر متقابل ژن

های سازی جهت ارتباط میان ترکیب نشانگرها، انتخاب ژنمدل

در ارتباط با صفت هدف و شناسایی فاکتورهای تنظیمی در توالی 

 (.Yang et al., 2010دارند )ای آمینواسیدها نقش برجسته

های یادگیری ماشین در تحقیقات در مورد استفاده از روش

ها در ارزیابی ژنومی صفاتِ گسسته، نشان از برتری این روش

 ,González-Recio and Forniهای بیز داشت )مقایسه با روش

(. همچنین مطالعات بر روی صفات پیوسته از قدرت بالای 2011

ری های یادگیارزیابی ژنومی ماشین بردار پشتیبان و دیگر روش

ه از بینی نااریب خطی با استفادماشین در مقایسه با بهترین پیش

( و Ogutu et al., 2011) (Ridge Regression)رگرسیون ریج 

 ,.Ghafouri-Kesbi et alخطی ژنومی )بهترین پیش بینی نااریب 

اند. با این حال تفاوت عمدۀ روش ماشین ( را گزارش داده2017

های مرسوم از جمله بهترین بردار پشتیبان در مقایسه با روش

 The Bayesian)بینی نااریب خطی ژنومی و بیز لاسو پیش

Lasso)ه، به عدم نیاز به نحوۀ توارث جمعیت، توانایی بالا در ب 

کارگیری اثرات غیرافزایشی، فرضیات در نظر گرفته شده برای 

های سازی پارامترها و تنظیم و بهینهمدل ژنتیکی پشت صحنه آن

باشد بینی ژنومی میها جهت دستیابی به حداکثر صحت پیشآن

(Ghafouri-Kesbi et al., 2017.) 

در واقع روش ماشین بردار یک الگوریتم ماشینی است که 

بندی عوامل و تشخیص و طریق اطلاعات آموزشی به دستهاز 

(. Boser et al., 1992پردازد )ها میتمایز الگوهای پیچیده در داده

ان ژن های بیبندی پروفایلاین الگوریتم یک روش رایج در کلاسه

ها و مسائل رگرسیون غیرخطی و دو کلاسه حاصل از ریزآرایه

 کاربرد فراوانی دارد. 

 (Boosting)بوستینگ 

گیری، از نوع غیرپارامتریک و بوستینگ یک روش باز نمونه

های یادگیری ماشین جهت به عنوان یکی از قدرتمندترین روش

 Freundبندی توسعه داده شد )طبقههای بهبود عملکرد روش

and Schapire, 1997 بعدها از آن برای آنالیز ژنومی صفات .)

( به دلیل توانایی González-Recio and Forni, 2011ای )آستانه

های ژنومی، توانایی در تشخیص بالای آن در آنالیز حجم زیاد داده

زی و سامحیط، قدرت بالای مدل -ژن، ژن -اثرات متقابل ژن

رتبط های مارتباط بین ترکیبات مختلف نشانگرها، تشخیص ژن
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با بیماری، مشکلات مربوط به نداشتن نمونه کافی و بهبود صحت 

  (.Yang et al., 2010پیش بینی ژنومی استفاده شد )

-شامل یاد هتوابع پایه مورد استفاد Boosting در الگوریتم

در این  .باشنددرخت رگرسیونی می ندهای ضعیف مانهگیرند

-یاد)ضعیف  یهشود تعدادی یادگیر پاالگوریتم سعی می

 ،که مکمل همدیگر هستند (های بهتر از حالت تصادفیهگیرند

ی، های قبلهگیرنداز یاد هتولید شود و از طریق آموزش با استفاد

 در این الگوریتم توابع .تری ایجاد شودهای جدید قویهگیرندیاد

پایه مانند درختان رگرسیونی به صورت سریالی هر یک روی 

بندی دستهعدم در نتیجه  ؛شونددرخت قبلی اضافه می هماندباقی

در درخت قبلی باعث کاهش مقدار خطا در درخت بعدی  هاشتبا

این الگوریتم تا زمانی (. Ghafouri-Kesbi et al., 2017) شودمی

مقدار ممکن ت به حداقل یابد که خطای آخرین درخادامه می

 است. (0رابطه )به صورت  Boosting مدل کلی الگوریتم .برسد

𝑓(𝑥) = ∑ 𝛽𝑚𝑏(𝑥; 𝛾𝑚)
𝑚
𝑚=1                    (             0رابطه ) 

سازی شامل تعداد پارامترهای بهینه ،Boosting در روش

و پارامتر (Complexity tree)  عمق درخت، (ntree)درخت 

 .باشندمی(Rate learning)  یادگیری خنرانقباضی یا 

 های ژنومیهای یادگیری ماشین در ارزیابیکاربرد روش

Long ( یک روش دو مرحله0222و همکاران ) ای مبتنی

های مؤثر بر SNPبندی را برای انتخاب بر فیلترکردن و کلاسه

های گوشتی یک لاین تجاری توسعه دادند. ایده میر جوجهومرگ

( اخذ شد، این 0222و همکاران ) Hohو روش کار که از مقاله 

ها به طور فقط برخی از آن SNPبود که از مجموع چند هزار 

دهند و حضور سایر دار فنوتیپ را تحت تأثیر قرار میمعنی

SNPبات شدن محاسکم، فقط منجر به پیچیده اثر یا با اثرهای بی

های دروغین مثبت و بروز برخی مشکلات دیگر مانند پاسخ

(False Positive.خواهند شد ) 

( اطلاعات ژنوتیپی 0222و همکاران ) Longبر این اساس  

2209 SNP  خروس به همراه اطلاعات مرتبط با  099مربوط به

های مؤثر SNPنمودن میر فرزندان را برای مشخص ومیزان مرگ

ها فیلتر شده و SNPها آنالیز کردند. ابتدا ومیر جوجهبر نرخ مرگ

ر بندی شدند. دبراساس میزان تأثیر بر واریانس بین نرها رتبه

بندی تحت مرحلۀ بعد با استفاده از یک روش هوشمند کلاسه

های فیلترشده SNPهایی از ، زیر مجموعهNaïve-Bayesعنوان 

بندی شدند( و در نهایت با مقایسه ردیدند )کلاسهاستخراج گ

انتخاب شد که با هم حدود  SNP 92  های مختلف،زیرمجموعه

ها را توجیه درصد از واریانس مشاهده شده بین خانواده 99

  (. Long et al., 2007کردند )می

ای ارتباطات و ساختار ژنتیکی هشت نژاد از مطالعه در

 92های جمهوری چک را با استفاده از اطلاعات ژنوتیپی اسب

نشانگر میکروساتلایت مورد استفاده در آزمون انساب، جهت 

بندی شامل دو روش مبتنی های مختلف کلاسهمقایسه الگوریتم

-Bayesو  Naïve-Bayesبندی احتمالی )های کلاسهبر الگوریتم

Netگیری (، دو روش مبتنی بر درخت تصمیم(JRip , J4s)  و دو

آنالیز شد و در نهایت گزارش  Instance-Base (JRip , J48)روش

درصد در  72گردید که دو روش بیزی با صحت تقریباً برابر 

تر بودند ها موفقها در نژاد مربوطه آنبندی کردن اسبکلاسه

(Burocziova and Riha, 2009 .) 

Naderi سازی شدهشبیه مطالعه یک( 0290) همکاران و 

 برای (GBLUP) ژنومی BLUP و RF عملکرد بررسی جهت

 بر تنیمب باینری بیماری صفات از استفاده با ژنومی بینیپیش

 بینیپیش دقت هاآن. دادند انجام گاو کالیبراسیون هایگروه

 نشانگر، تراکم ،QTL تعداد پذیری،وراثت تغییر طریق از ژنومی

 اربیم گاوهای شیوع و تعین ژنوتایپ شده جمعیت از LD ساختار

 هایتخمین همچنین هاآن. کردند آموزش را مقایسه جمعیت در

RF مهمترین هایمکان و اثرات مورد در را SNPبا ها QTL واقعی 

 گرفتند که نتیجه (. درنهایتNaderi et al., 2016) کردند بررسی

 است بیشتر GBLUP روش از استفاده هنگام در بینیپیش دقت

 دقت کاهش با هاQTL تعداد و پذیریوراثت میزان کاهش و

 RF روش برای که جایی در سناریوها تمام برای بینیپیش

از  بهتر شرایطی در تنها ،RF روشِ. بود همراه است، تربرجسته

 پذیری،وراثت بالاترین که شودمی انجام GBLUP روش

 آنالیزها برای QTL تعداد بیشترین و متراکم هایچیپاسنیپ

 موفقیت با تواندمی RF روش این، بر علاوه. شود استفاده

SNPیک مجاورت در را مهم های QTL کاندیدا ژن یک یا 

  (.Naderi et al., 2016کند ) شناسایی

Li همکاران و (a0297 (رویکرد یادگیری ماشین سه از 

RF)،GBM ، (XgBoost، 97270 نشانگر SNP هایفنوتیپ و 

 جمعیت مرجع عنوان به گاو 9212) گاو برهمن 0219 بدن وزن

 زیر شناسایی برای( جمعیت کاندیدا عنوان به گاو 110 و

 روابط به مربوط هایماتریس ساخت جهت هاSNP هایمجموعه

 (GEBV)ژنومی  اصلاحی ارزش برای برآورد (GRMs)ژنومی 
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 بهترین GBM میان سه روش ذکر شده، روش از استفاده کردند.

 و RF های دیگر از نظر عملکرد مربوط بهرتبه و داشت را عملکرد

XgBoost  بود(Li et al., 2018a) .مطالعۀ همچنین در Li و 

 برای ابزاری عنوان به جنگل تصادفی روش (، ازb0297) همکاران

 کل ژنومی بینیپیش جهت SNP هایمجموعه زیر شناسایی

. شد استفاده گوشتی گاوهای در سالانه وزن ژنتیکی هایارزش

 ناشناخته غیرافزایشی عوامل تأثیر بررسی هامطالعه آن از هدف

 هایارزش از PAC در( هاSNP اپیستازی اثرات مثال عنوان به)

 Li etبود ) یادگیری ماشین هایروش از استفاده با کل ژنتیکی

al., 2018b). 

 از مختصری ( شرح0291و همکاران ) Nayeriدر مطالعۀ 

 های مختلفرشته در یادگیری ماشین هایروش از استفاده نحوه

 حوزۀ شش در را مطالعه خود هاآن شده است. ارائه دامپروری

 باروری، پرورش، بهداشت، علوم دامی یعنی با کاربردی مرتبط

 ه،خلاص طور کردند. به بندینژاد گروهاصلاح و تغذیه میر، و مرگ

 هایاستراتژی از صنعت دامپروری در انتقال رویکرد این مطالعه

 GWAS و MAS ای،تک مرحله GBLUPمانند  سنتی بینیپیش

                          یادگیری ماشین ترپیشرفته رویکردهای تا گرفته

 ANN (Artificial Neural Network) ،DL (Deep مانند

Learning)، BN (Bayesian Network) دهد. می نشان را

 یادگیری ماشین هایروش اتخاذاشاره شده است که  همچنین

 رتصو در و مربوطه معیارهای اتخاذ با باید دامپروری تحقیقات در

هبود ب را نتایج کیفیت که جدید ارزشیابی معیارهای معرفی لزوم

 (.Nayeri et al., 2019باشد ) همراه بخشند،می

 عوامل مؤثر بر صحت ارزش اصلاحی ژنومی

های آماری و نوع صفت مورد مطالعه، علاوه بر تأثیر مدل

های اصلاحی ژنومی و توانند صحت ارزشعوامل مختلفی می

های ژنومی را تحت تأثیر قرار دهند. این عوامل شامل ارزیابی

(، توزیع اثرات González-Recio and Forni, 2011) QTLتعداد 

QTL (Ghafouri-Kesbi et al., 2017مقدار ،)  عدم تعادل

 ,.Badke et al(، تراکم نشانگرها )Yin et al., 2014پیوستگی )

های فنوتیپی در جمعیت مرجع پذیری، تعداد داده(، وراثت2014

(Meuwissen et al., 2001 بین )( و فاصله زمانی )تعداد نسل

 ,.Gorgani Firozjah et alجمعیت مرجع و جمعیت تأیید )

 هایبه این که در انتخاب ژنومی، ارزشباشند. با توجه ( می2014

اصلاحی حیوانات جمعیت کاندیدا )دارای ژنوتیپ( از طریق 

برآورد میزان اثر هر کدام از نشانگرها بر صفت در جمعیت مرجع 

ای شود، برای صفات آستانه)دارای ژنوتیپ و فنوتیپ( برآورد می

سبت نالذکر، نسبت فنوتیپی جمعیت مرجع )علاوه بر عوامل فوق

های شیوع بیماری( یکی از عوامل تأثیرگذار در برآورد ارزش

(. Pimentel et al., 2013اصلاحی حیوانات جمعیت کاندیدا است )

تحقیقات در این زمینه نشان داد که نسبت شیوع بیماری در 

جمعیت مرجع از عوامل تأثیرگذار بر صحت و قابلیت اطمینان 

(. همچنین در تحقیقات Naderi et al., 2016باشد )ژنومی می

دیگر افزایش نسبت رکوردهای فنوتیپی حیوانات ماده نسبت به 

نرها در جمعیت مرجع از عوامل مؤثر بر صحت ژنومی عنوان شده 

 (. Buch et al., 2012است )

Ghafouri-Kesbi  ه عدر یک مطال (،0292)و همکاران

که روش جنگل تصادفی عملکرد  ندنشان دادشده سازی شبیه

 QTL نسبت به تعداد پایین QTL  (9222) الایبهتری در تعداد ب

در دارد. همچنین پذیری پایین برای صفات با وراثت( 922)

پذیری بر صحت سازی اثر مثبت وراثتشبیه ای دیگرمطالعه

صورت  و جنگل تصادفی Boosting هایژنومی روشبینی پیش

 ،2/2به  9/2پذیری از که افزایش وراثت شداثبات  گرفت، در ادامه

دنبال به را  هااین روش در درصدی صحت 2/22و  4/20افزایش 

 (.Ghafouri-Kesbi et al., 2017) داشت خواهد

 گیری کلینتیجه

های ارزش در این مطالعه به رویکردهای پیشرفته برآورد

های اصلاحی ژنومی به ویژه یادگیری ماشین و الگوریتم

زیرمجموعۀ آن )یادگیری عمیق، جنگل تصادفی، ماشین بردار 

 رد استفاده مورد هایپشتیبان و بوستینگ( پرداخته شد. روش

 معیارهای دقیق انتخاب و اتخاذ با باید نژاد دام و طیوراصلاح

. باشد اههمر بینیپیش نتایج تکیفی برآورد برای همگن و مناسب

ها و رویکردهای پیشرفته متناسب با افزایش ثبت توسعۀ تکنیک

ها در اطلاعات فنوتیپی و ژنوتیپی و به دنبال آن پیدایش ابَر داده

های زیادی را فراهم ساخته است تا با کمک عصر جدید فرصت

های پیشرفته، تجزیه و تحلیل های خاص و رایانهالگوریتم

های پیچیده انجام شود؛ این مسئله مطمئناً تأثیر قابل موعهمج

نژاد دام و طیور، به ویژه پیشرفت و بهبود توجهی در آینده اصلاح

 ها خواهد داشت.ژنتیکی دام

 سپاسگزاری

 واعظ بدینوسیله از زحمات جناب آقای دکتر رسول

ترشیزی، عضو هیئت علمی گروه علوم دامی دانشگاه تربیت 

مدرس که ایدۀ نوشتن مقاله را مطرح و ما را تشویق به نوشتن 

  شود.آن کردند، بسیار تشکر و قدردانی می
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Abstract  

Genomic selection strives to make use of genotypic and phenotypic data, simultaneously, in order 

to evaluate animals genetically in a short period of time to opt superior ones. The development of data 

mining algorithms related to big data analysis in the digital era makes a great contribution to estimating 

breeding values in livestock and poultry breeding. Recently, machine learning procedures and their sub-

algorithms such as Deep Learning (DL), Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), and 

boosting, which are categorized as non-parametric animal evaluation methods, have been introduced to 

the realm of genomic selection. Machine learning algorithms not only provide breeders with much more 

potential and efficiency but also they are more adapted with big data. These algorithms enable breeders 

to estimate non-additive effects such as dominance and epistasis, as well as studying of complex 

relationships between variables (such as marker interactions). The punch line of these algorithms is to 

use training data (here the genotypic and phenotypic information of the animals in reference population) 

to predict their genomic breeding values based on the genotypic information of the candidate population. 

Some of these methods have been used successfully in animal genomic evaluations and they have 

provided acceptable results with low error. In fact, the purpose of this study is to define machine learning 

approaches and their sub-algorithms besides their role in predicting the genetic architecture of traits with 

complex heritability. As a result, it is likely that using machine learning approach to find the most 

efficient algorithm, along with increasing the volume of phenotypic and genomic data, will have a 

significant impact on the future of livestock and poultry breeding. 

Keyword(s): Machine learning, Genetic algorithm, Deep learning, Random forest, Breeding value, Non-

parametric methods 
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