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Bayesian LASSO is a penalized regression method with the potential of variable 

selection using the regularization parameter λ. In a fully Bayesian framework, it is 

possible to treat λ as random parameter and different priors can be assigned to it. The 

effect of assigning three different priors including gamma, beta, and fixed distributions 

on the predictability and estimation of genetic parameters was investigated using mice 

genome and seven traits with different genetic architecture. The results showed that 

estimation of variance components and heritability are strongly affected by the 

assigned prior. Highest genetic variance and heritability and the lowest residual 

variance were estimated by fixed λ model for different traits. The average accuracy 

obtained for each trait using different priors was relatively similar, but standard 

deviation of the accuracies by the fixed λ model was always greater than the other two 

priors. Comparison of the minimum and maximum values of the models accuracies 

via fivefold cross validation revealed that the highest accuracy values were obtained 

using the assignment of gamma and beta distributions to the regularization parameter. 

By increasing the heritability and the number of background QTL of the traits, the 

accuracy of the models increased and the difference between the three different priors 

decreased. The difference between the models was greater regarding to prediction bias, 

but it generally followed the same trend of the accuracy, i.e. the models with the 

highest accuracy also had the lowest prediction bias. Based on the present results, 

proper prior assignment to λ is more necessary for traits under small number of QTL 

and low heritability. 
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Extended Abstract 

Introduction  

    When large amount of genomic markers became available in the last decade, livestock breeding programs 

have evolved rapidly through genomic selection (GS). GS refers to selection of individuals based on the aggregate 

genetic merit of mentioned markers. Briefly, GS involves application of a genomic statistical method in a reference 

population which has both phenotypic and genotypic data, and predicting genomic breeding value (GBV) in a 

candidate population which has only genotypic data. In context of GS in livestock, several statistical methods have 

been proposed to predict marker effects which are consequently used to estimate GBV of individuals. However, as 

the number of markers is very large relative to the phenotypes, genomic selection is faced to the challenge of the 

“curse of dimensionality”. Bayesian methods are usually proposed to handle these large sets. Bayesian LASSO is a 

penalized regression model with the potential of variable selection using the regularization parameter λ, which has 

a more prominent role than the other Bayesian methods. In a fully Bayesian framework, it is possible to treat λ as a 

random parameter and therefore different priors can be assigned to it. Despite the theoretical foundations of 

developing different priors and hyper parameters in Bayesian LASSO, the potential of applying different priors to 

this model has been less evaluated in genomic prediction studies. Therefore, the aim of the present study was to 

evaluate the application of different priors and hyper parameters to Bayesian LASSO regularization parameter on 

the genomic prediction of traits with different genetic architectures using real and simulated data of a mouse 

population. Variance component estimation and predictability of the models measured by prediction accuracy and 

bias were targeted. 

 
Material and methods 

In general, two datasets were analyzed in the present study. First, a real dataset consisted of phenotypic and 

genotypic data from a mice study. Second, a simulated dataset using mentioned real mice genome. The used 

phenotypes and genotypes and how they were collected have been fully described in previous studies, and these 

datasets are freely available (http://gscan.well.ox.ac.uk) and can be found in popular libraries in R such as BGLR.  

Bayesian Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) was used to investigate its predictability 

under different priors for regularization parameter. Bayesian LASSO is a hierarchical model in which a double 

exponential distribution is considered as the marginal distribution of marker effect. This distribution is implemented 

as mixture of scaled normal densities by assigning independent normal densities to marker effects in the first level 

of the hierarchy. Then, IID exponential densities were assigned to the marker-specific scale parameters at the second 

hierarchy. Different priors were used for rate parameter at the final hierarchy. The effect of assigning three different 

priors including gamma, beta, and fixed distributions was investigated using three real traits of mice data and four 

simulated traits based on the real mice genome. These traits are selected to represent a range of different genetic 

architectures. Markov chain Monte Carlo (MCMC) was used to estimate the posterior distribution of variances 

component and the model parameters. The capability of the different models was compared by considering the 

correlation between the observed phenotypes and predicted GBV, and the regression slope of observed phenotypes 

onto predicted GBV from a fivefold cross validation. Estimated variance components and heritability of traits were 

also compared. 

 
Results 

Estimation of variance components and heritability are strongly affected by the assigned prior. The fixed λ model 

estimated the highest genetic variance and heritability and the lowest residual variance for different real traits. 

Regardless of the type of simulated trait, three priors underestimated the variance component and the heritability of 

traits. The average accuracy obtained for each trait using different priors was relatively similar, but standard 

deviation of the accuracies by the fixed λ model was always greater than the other two priors. Comparison of the 

minimum and maximum values of the models accuracies via fivefold cross validation revealed that the highest 

accuracy values were obtained using the assignment of gamma and beta distributions to the regularization parameter. 

By increasing the heritability and the number of background QTL of the traits, the accuracy of the models increased 

and the difference between the three different priors decreased. The difference between the models was greater in 

terms of prediction bias, but it generally followed the same trend of accuracy, i.e. the models with the highest 

accuracy also had the lowest prediction bias. 

 

Conclusion 

Based on the present results, the effect of prior assignment to λ is more critical for traits that are influenced by a 

small number of QTL or have low heritability.  
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  ها:واژهکلید
 ،یژنوم ینیبشیپ ،یزیب کردیرو

مناسب،  نیشیپ ،ینیبشیپ تیقابل
 .ریانتخاب متغ

 .است λپتانسیل انتخاب متغیر با استفاده از پارامتر تنظیم  ای و دارایجریمه رگرسیون یک روش LASSOبیز 
های مختلف اختصاص توان به آن پیشینوجود دارد و می λدر چارچوب کاملاً بیزی امکان تصادفی تلقی کردن 

بینی و داد. در این مطالعه اثر اختصاص سه نوع پیشین مختلف شامل توزیع گاما، بتا و ثابت بر قابلیت پیش
 بررسیهای ژنتیکی مختلف های ژنوم موش و هفت صفت با معماریبرآورد پارامترهای ژنتیکی با استفاده از داده

پذیری به شدّت تحت تأثیر پیشین انتخابی قرار های واریانس و وراثتج نشان داد که برآورد مؤلفه. نتایشد
پذیری و کمترین میزان واریانس باقیمانده را برای ی ثابت بیشترین واریانس ژنتیکی و وراثتλگیرند. مدل می

های مختلف نسبتاً ده از پیشینصفات مختلف برآورد کرد. میانگین صحتّ بدست آمده برای هر صفت با استفا
ثابت دارای انحراف استاندارد بالاتر در مقایسه با دو پیشین دیگر بود.  یλمشابه بود ولی همواره صحتّ مدل 

 بالاترین که داد نشان طرفه پنج متقابل اعتبارسنجی قالب در هامدل صحتّ یبیشینه و کمینه مقادیر مقایسه
پذیری و با افزایش مقدار وراثت .آیدمی بدست تنظیم پارامتر به بتا و گاما هایتوزیع تخصیص با صحتّ مقادیر
ها افزایش و تفاوت بین سه پیشین مختلف کاهش یافت. تفاوت ای صفت، صحتّ مدلپس زمینه QTLتعداد 
هایی یعنی مدل کرد،می دنبال را صحتّ روند ها بیشتر بود ولی عموماً همانبینیپیشدر رابطه با اریب  هامدل

 پیشین بینی را نیز داشتند. بر اساس نتایج حاضر، تخصیصکه بالاترین صحتّ را داشتند کمترین اریب پیش
تر ضروری دارند تریپایین پذیریوراثت یا هستند و ژن کمی تعداد تأثیر تحت که صفاتی برای λ مناسب به

 است.

نشریه علوم . مختلف یکیژنت یهایصفات با معمار یژنوم یهاینیبشیبر پ LASSO زیب میمختلف پارامتر تنظ یهانیشیپ ریتأث(. 1405) دمهدی، سیّیوردنجان ینیحس: استناد
 :2025.397606.654084ijas./10.22059https://doi.org/ DOI    .195-211(، 2) 57 ،رانیا دامی
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 مقدمه
ژنومی اشاره  برآورد شده از اطلاعات اصلاحی هایارزش اساس افراد بر برای انتخاب گیریتصمیم ( بهGS) ژنومی انتخاب

 ابتدا (،GBV)اصلاحی ژنومی هایمحاسبه ارزش ای(. بر et al., Javaremi-, Nejati2001 et al.,Meuwissen 1997)دارد 
(( برازش SNP) های تک نوکلئوتیدیمولکولی )معمولاً چند شکلی نشانگرهای از زیادی تعداد اساس بر بینیپیش مدل آماری یک

شوند. می هستند برآورد ژنوتیپی و دارای رکوردهای فنوتیپی در آن افراد که مرجع جمعیت یک در نشانگرها این اثرات. شودداده می
کرد و با استفاده از  تعیین ژنوتیپ ژنوم کل را برای نشانگرهای پراکنده شده در توان حیواناتبعدی می هایجمعیت یا در نسل در

آوری نوین را در فن این محققان از بسیاری پس از معرفی انتخاب ژنومی،. بینی کردآنها را پیش GBVبرآوردهای مرحله قبل، 
اند. سازی ارزیابی نمودههای شبیههای حقیقی و یا دادههای مختلف حیوانات مزرعه و یا محصولات زراعی با استفاده از دادهگونه

 گزارش مزرعههای حیوانات در بسیاری از گونه استفاده از اطلاعات ژنومی اب شدهبینیپیش های اصلاحیتاکنون صحتّ ارزش
-Yuan et al., 2025, Alemu et al., 2025, Ros-Freixedes et al., 2022, Calus et al., 2014, Hosseini)است  شده

Vardanjani et al., 2019)).  

 ی پژوهشپیشینه

ی های آماری کارآمد و مبتنی بر پس زمینهی مدلتوسعهی ژنومی، یک حوزه تحقیقاتی بسیار فراگیر در زمینهبا معرفی انتخاب 
بینی ژنومی وارد کند را نیز در پیش دیگر ژنتیکی صفات یا به اصطلاح معماری ژنتیکی صفات شکل گرفت تا انواع اطلاعات

(Habier et al., 2011). نژادی و همچنین صنعت های تجاری و تحقیقاتی اصلاحدر شرکت که حاکی از آن است تجربی شواهد
 جمله از مختلفی صفات این مراکز، از بسیاری در .اندژنومی توسعه و بکارگیری شده بینیمختلفی برای پیش یهادام و طیور، مدل

 ارتباط بین متغیر به طور معمول. شودبررسی می خاص ژنومی هایویژگی و آنها بین شوند و ارتباطرکوردبرداری می کمّی صفات
 نشانگر اثرات برآورد امکان رویکردی چنین. شودبرازش داده می خطی هایبا مدلها( SNP) مستقل متغیرهای یا متغیر با وابسته

هستند.  مستقل متغیرهای هاSNP و پاسخ متغیر y که کندمی فراهم  E(y∣SNPs)یعنی وابسته متغیر شرطی میانگین اساس بر را
 تجاری، انتخاب و نژاداصلاح هایبرنامه کاربردی و تحقیقاتی اهداف برای بیشتر حیوانات مزرعه، در های موجودSNP از آنجایی که

بزرگ از  بسیار هایاین مجموعه مدیریت برای بیزی هایاست، روش یافته افزایش توجهی قابل طور ها بهنسبت به فنوتیپ
یک توزیع های بیزی به طور معمول با در نظر گرفتن روش .شوندمی استفاده مشاهدات از محدودی تعداد با توضیحی متغیرهای

et  Meuwissen) (Bبیز  یا  Aبیز  دیگر )مثلاً انقباضی هایها در روشتوزیع یا سایر و (BR) نرمال )به عنوان مثال بیز ریج

al., 2001, Gianola, 2013)میزان تأثیر هر  نشانگرها، تصادفی ضرایب ( برایSNP کنند. بر واریانس کل صفت را تشریح می
این رویکردها قادر به ارائه اطلاعاتی راجع به مناطقی از ژنوم که بر صفت مورد نظر اثر دارند، هستند. با این حال، مطالعات پویش 

از ژنوم هستند که در تشریح واریانس صفت نقشی ندارند. در  مناطقی در نشانگرها نشان دادند که احتمالاً بسیاری از گسترده ژنوم،
هایی در ژنوم هستند که بخش قابل توجهی از واریانس QTLمناطق یا  برخی با پیوستگی تعادل عدم در نشانگرها از مقابل برخی

بینی مورد استفاده در پیش مدل هایویژگی جزء باید نشانگر اثرات افتراقی انقباض که دهدمی نشان این. کنندصفت را تشریح می
 .ژنومی باشد

 از آنها استفاده به وابسته ژنومی، انتخاب جمله از کاربردی، هایحوزه از بسیاری در ایجریمه هایمدل موفقیت و جذابیت
 بینیپیش دقتّ و کارایی با را رسندمی عدد هزاران به که را هاییکنندهبینیپیش با هامدل برازش که است ایجریمه پارامترهای

 از بیشتر بسیارهمچنین  نباشند، مربوط پاسخ متغیر بهحتی  هاکننده بینیپیش این از بسیاری است ممکن. کنندمی تسهیل بالا
 رگرسیون ضرایب مطلق مقادیر مجموع از در این راستا، استفاده .دباش داشتهوجود  بین آنها بالایی همبستگی یا باشند نمونه اندازه

                                                                                                                                                                     
1. Genomic selection 

2. Genomic breeding value 

3. Single Nucleotide Polymorphisms 

. Bayesian ridge regression 

5. Shrinkage methods 
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 انتخاب همزمان پتانسیل شد که پیشنهاد Tibshirani (1996)توسط  رگرسیونی هایمدل در عامل جریمه عنوان به (L1نُرم )
 Park and Casella. نامید (LASSO) ضرایب را دارد و آن را عملگر انتخاب و انقباض کمترین قدر مطلق انقباض و متغیر

DE(βj|λصورت  را به LASSO، رویکرد بیزی (2008)
2, σε

2) = ∫ N(βj|0, σε
2τj

2) Exp (τj
2|

λ2

2
) ∂σβj

 توسعه دادند. در 2
 به که شودمی مشخص تنظیم پارامتر مقادیر توسط سازیجریمه شدّت و است شدهجریمه رگرسیون روش یک LASSO واقع،
یابد ها، توزیع پیشینی اختصاص میکاملاً بیزی، برای هر یک از ناشناخته LASSOدر چارچوب  .شوندمی شناخته λ با گسترده طور
 به تواندنیز می (λپارامتر تنظیم ) اگر چه .است گرفته قرار بحث به طور مشروح مورد de los Campos et al. (2009) در که

توزیع پیشین  فراپارامترهای انتخاب پیشین و به نسبت است ممکن چقدر نتایج که نیست مشخص شود ولی تلقی ناشناخته عنوان
، به ارزیابی پتانسیل LASSOها و فراپارامترهای مختلف در بیز ی پیشینبا وجود مبانی نظری توسعه .باشند حساس مربوطه

های ژنومی با استفاده از این مدل، کمتر پرداخته شده است. بنابراین هدف مطالعه بینیهای مختلف بر قابلیت پیشبکارگیری پیشین
های بینی ژنومی صفات با معماریبر قابلیت پیش LASSOفراپارامترها در بیز ها و حاضر ارزیابی بکارگیری انواع مختلف پیشین

 سازی شده بر اساس ژنوم واقعی موش بود. های واقعی و شبیهژنتیکی مختلف با استفاده از داده
 

 شناسی پژوهشروش

 رکوردهای فنوتیپی و ژنوتیپی

های فنوتیپی و ژنوتیپی ی واقعی شامل دادههمجموعه داد .شدسازی بررسی ی واقعی و شبیهداده در این پژوهش، دو مجموعه
 طالعات قبلی به طور مثالدر م آنها آوریجمع ینحوه و استفاده مورد هایها و ژنوتیپای در موش بودند. فنوتیپمربوط به مطالعه

Solberg et al. (2006)  وValdar et al. (2006b) اد ها به صورت آزاین داده. است شده کامل شرح داده طور به
(http://gscan.well.ox.ac.ukدر ) ار های معروفی در نرم افزو در کتابخانه است عموم اختیارR  نظیرBGLR شوندیافت می .

موش  1900ه حدود ی واقعی شامل رکوردهای فنوتیپی برخی صفات مورفولوژیکی و برخی صفات بیوشیمی مربوط بمجموعه داده
ای ههداد .ها در دسترس استقفس و غیره نیز برای موش شناسه سن، جنس، است. علاوه بر این صفات، متغیرهای کمکی نظیر

موش و  1814شده مربوط به  های ویرایشنشانگر پراکنده شده در ژنوم هستند. در این مطالعه داده 10946شامل  ژنوتیپی نیز
ت بیوشیمی صفت نشانگر استفاده شدند. از میان صفات مورفولوژیکی دو صفت وزن بدن و طول بدن و از میان صفا 10346

های ژنتیکی مختلف شامل ای از معماریدلیل بود که معرف دامنهپروتئین کل خون انتخاب شدند. انتخاب این صفات به این 
های بسیار کمتر باشند. همچنین صفات تحت تأثیر تعداد زیادی ژن )به اصطلاح چندژنی( و در مقابل صفات تحت تأثیر تعداد ژن

پذیری ژنی با وراثتفات چندهستند، یعنی در گروه ص 25/0و  7/0پذیری در حدود دو صفت چندژنی اول به ترتیب دارای وراثت
های بسیار کمی عداد ژنتدارد و به احتمال قوی  1/0پذیری در حدود گیرند. همچنین صفت سوم نیز وراثتبالا و متوسط قرار می

 .Valdar et alتوان به مطالعات تر این صفات میی معماری ژنتیکی دقیقاهی بیشتر از نحوهگدر تنوع آن دخالت دارند. جهت آ

(2006b)  وValdar et al. (2006a) محل تعیین و شناسایی که برای QTL ردت، رجوع کشده اس پیچیده انجام صفات مؤثر بر. 
سازی، فنوتیپ صفات بر اساس رکوردهای ژنوتیپی سازی شده، شامل چهار صفت بود. در فرآیند شبیهی شبیهمجموعه داده

های ساختار سازی شده، از همان ویژگیسازی شده نیز به جای یک ژنوم شبیهواقعی موش تولید شدند، این یعنی صفات شبیه
سازی شوند که کنند. در این بخش سعی شد صفات طوری شبیهگی پیروی میواقعی ژنوم موش مثلاً همان عدم تعادل پیوست

دقیقاً معماری مقابل صفات واقعی داشته باشند. به این شکل که متقابل با دو صفت اول که تحت تأثیر تعداد زیادی ژن بودند، 
کردند ولی تحت تأثیر تعداد کمی می پذیری تبعیتسازی شد که از همان ساختار ژنوم واقعی و همان مقدار وراثتصفاتی شبیه

QTL ولی تحت تأثیر تعداد زیادی  داشترا  1/0پذیری سازی شده سوم نیز وراثتگرفتند. صفت شبیهقرار میعدد،  10، در اینجا
QTL ها، نیبیصفت ذکر شده و مشاهده روند پیش 6عدد، در نظر گرفته شد. پس از تجزیه و تحلیل  1000گرفت، در اینجا قرار می

                                                                                                                                                                     
1. Least absolute shrinkage and selection operator 
2. Regularization 

. Hyperparameter 
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( 1/0پذیری پایین )یعنی همان سازی صفت چهارم نیز انجام گرفت. به این شکل که تصوّر شد که نیاز است صفتی با وراثتشبیه
ها، از نشانگرهای موجود QTLسازی سازی شود. برای شبیه( شبیهQTLعدد  10و تحت تأثیر سناریوی تعداد کمی ژن )یعنی 

تلقی شدند  QTLصفت انتخاب و به عنوان  هر برای نظر مورد هایQTL تعداد ر تصادفی بهبدون اعمال هیچ معیاری و به طو
گیری ها نیز از یک توزیع گاما نمونهQTLهای بعدی کنار گذاشته شدند(. اثرات ها در تجزیه و تحلیلQTLاین  واضح است که)

کرد محاسبه شد. برای ساخت فنوتیپ هایی که آن فرد حمل میQTLاز مجموع اثرات  ( فردTBV) واقعی اصلاحی شدند. ارزش
گیری شد. میانگین این توزیع نرمال صفر بود و واریانس آن طوری انتخاب فرد نیز ابتدا یک اثر باقیمانده از یک توزیع نرمال نمونه

. مجموع ارزش اصلاحی واقعی و اثر مورد نظر را تأمین کندپذیری های اصلاحی واقعی، وراثتشد که با توجه به واریانس ارزش
بار تکرار شد و پارامترهای مورد ارزیابی به صورت میانگین به همراه  15سازی، فرآیند شبیه داد.باقیمانده، فنوتیپ فرد را تشکیل می

های ژنتیکی سازی شده( با معماریشبیهصفت  4ت واقعی و صف 3اند. بنابراین در کل هفت صفت )انحراف استاندارد گزارش شده
مشخص شدند. سعی شد  4تا  1های سازی شده به ترتیب با شمارهکه صفات واقعی با نام آنها و صفات شبیه شدمختلف بررسی 

بررسی شوند. از طرفی  QTLپذیری بالا تا پایین و تحت تأثیر تعداد زیاد تا کم صفاتی با وراثتصفت مورد بررسی،  7در مجموع 
ای که آنها نیز با استفاده از ژنوم واقعی تولید شده بودند امکان بررسی و سازی شدهات واقعی و صفات شبیهاستفاده همزمان از صف

ای از صفات مورد بررسی به تفکیک گزارش شده کند. در جدول یک خلاصههای واقعی را بهتر میسّر میاظهار نظر و بسط به داده
 است.

 مؤثر QTLپذیری و تعداد با توجه به مقدار وراثت . معماری ژنتیکی صفات مورد بررسی1جدول 

Table 1. Genetic architecture of investigated traits with respect to heritability and number of effective QTL 
 پذیریوراثت 

 پایین متوسط بالا

  (3شده ) سازیشبیه طول بدن وزن بدن بالا QTLتعداد 

 (4سازی شده )شبیه پروتئین کل خون (2شده ) سازیشبیه (1سازی شده )شبیه پایین

 

 های پیشینمدل آماری و توزیع

انجام گرفت. در کل  LASSOگیری گیبس در قالب روش بیز ها در چارچوب بیزی و با استفاده از نمونهتمام تجزیه و تحلیل
های مدل با امعلومندور اول آن به عنوان دوره سوخته در نظر گرفته شدند. همگرایی  3000چرخه گیبس اجرا شد که  20000

سازی ات واقعی و شبیههای پسین بررسی شد. مدل خطی عمومی زیر برای برآورد اثرات ثابت و تصادفی صفهای نمونهبررسی گراف
  شده استفاده شد:

𝐲 = 𝐗𝐛 + 𝐙𝐠 + 𝐞                                           (1) 

نیز بردار  𝐞 بردار اثرات نشانگرها و 𝐠 بردار اثرات ثابت، 𝐛 سازی شده(،های فنوتیپی )واقعی یا شبیهبردار ارزش 𝐲که در آن 

نمایند. مطالعات قبلی بر روی ثابت و نشانگرها مرتبط مینیز به ترتیب رکوردها را به اثرات  𝐙و  𝐗های باقیمانده هستند. ماتریس

یابند، بر روی صفات ها در آن پرورش میاین مجموعه داده گزارش کردند که متغیرهای جنس، اندازه زایش و قفسی که موش
میانگین، این سه متغیر نیز به بر اثر واقعی واکاوی شدند، علاوه های زمانی که دادهدار دارند. بنابراین گیری شده اثر معنیاندازه

 عنوان عوامل ثابت در مدل وارد شدند.
در چارچوب بیزی برای متغیرهای ثابت میانگین، جنس و اندازه زایش یک توزیع پیشین یکنواخت در نظر گرفته شد. به اثر 

,N(Cage|0قفس یک توزیع پیشین نرمال  σcage
2 کای معکوس مقیاس شده و به پارامتر واریانس آن نیز یک توزیع مربع  (

χ−2(σcage
2 |dfCage, SCage)  اختصاص داده شد. در بیزLASSOمضاعف است و به  نمایی نشانگرها اثرات ایحاشیه ، توزیع

 Pérez and deبر طبق  بندی این روشدر اولین سطح مرتبه. گرددهای نرمال مقیاس شده اجرا میصورت مخلوطی از چگالی

los Campos (2014) ، به اثرات نشانگر یک توزیع نرمال مستقل با میانگین صفر و ورایانس خاص نشانگرτjk
2 × σe

اختصاص  2

                                                                                                                                                                     
. True Breeding Value 
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χ−2(σeداده شد که به واریانس باقیمانده یک توزیع مربع کای معکوس مقیاس شده 
2|Se, dfe)  اختصاص داده شد. در دومین

τjkسطح به پارامتر مقیاس خاص نشانگر، 
Exp، چگالی نمایی مستقل و یکسان 2 {τjk

2 |
λ2

2
λ2 1با پارامتر نرخ {

2
اختصاص داده  

,G(λ2|rبه صورت ثابت، یا دارای توزیع گاما  λ2بندی، شود. در نهایت در آخرین سطح مرتبهمی s) و  2با پارامترهای نرخ و شکل

B، یا دارای توزیع بتا (
λ

max
|p0, π0)  .فراپارامترهای هر یک از سه مدل شرح  نشانگرها و اثرات توأم توزیعدر نظر گرفته شد

 داده شده به ترتیب در زیر آورده شده است:

p(gj, τj
2|σe

2, λ) = {ΠkN(gjk|0, τjk
2 × σe

2)Exp {τjk
2 |

λ2

2
}}                                                                  (2) 

p(gj, τj
2, λ2|σe

2) = {ΠkN(gjk|0, τjk
2 × σe

2)Exp {τjk
2 |

λ2

2
}} × G(λ2|r, s)                                         (3) 

p(gj, τj
2, λ|σe

2, max) = {ΠkN(gjk|0, τjk
2 × σe

2)Exp {τjk
2 |

λ2

2
}} × B (

λ

max
|p0, π0)                  (4) 

 

 هااعتبارسنجی مدل

گروه  5استفاده شد. در این روش مجموعه حیوانات جامعه مرجع به  طرفه 5 اعتبارسنجی متقابل روش ها ازبرای ارزیابی مدل
های گروه از آنها به عنوان گروه آموزش و گروه پنجم به عنوان آزمون در نظر گرفته شد. در گروه 4تقسیم شدند و در هر دور 

ها استفاده شد. یب برای مقایسه مدلمدل برآورد و در گروه پنجم اعتبارسنجی شد. از دو معیار همبستگی و ارآموزش پارامترهای
از همبستگی بین  هامدل بینیپیش قابلیت سنجش دور گزارش گردید. برای 5گیری شدند و میانگین اندازه دور هر این دو معیار در

 تابعیت از نیز هابینیپیش اریبی سنجش بینی شده به عنوان صحتّ هر مدل استفاده شد. برایژنتیکی پیشهای ها و ارزشفنوتیپ
 عدم دهنده نشان یک با برابر رگرسیون ضریب شیوه این در. شد استفاده بینی شدههای ژنتیکی پیشارزش روی ها برفنوتیپ

 هایارزش برآورد کم و برآورد بیش دهنده نشان ترتیب به نیز یک از بیشتر و یک از کمتر رگرسیون ضریب و هابینیپیش اریبی
های واریانس ژنتیکی و باقیمانده و همچنین مقدار مؤلفه .فنوتیپ مشاهده شده است با مقایسه در شده بینیپیش ژنتیکی
 .ندهای مختلف برآورد و مورد مقایسه قرار گرفتپذیری هر صفت نیز با استفاده از پیشینوراثت

 

 های پژوهشیافته

پذیری برای سه صفت واقعی مورد بررسی شامل وزن بدن، طول بدن و های واریانس ژنتیکی، باقیمانده و وراثتبرآورد مؤلفه
های مختلف به طور قابل توجهی پذیری صفات با استفاده از پیشینوراثتنشان داده شده است.  2پروتئین کل خون در جدول 

پذیری، مقادیر مطلق (. در مقایسه با وراثت42/0تا  31/0بود ) 11/0بدن در حدود  تفاوت داشت. این تفاوت در رابطه با وزن
های واریانس ژنتیکی و باقیمانده برآورد شده برای هر یک از سه صفت با استفاده از مؤلفههای واریانس کمتر متفاوت بودند. مؤلفه

شد. به طور مثال در حاصل می λآنچه با ثابت تلقی کردن های بتا و گاما شباهت بیشتری به هم داشت نسبت به اختصاص پیشین
را برای  201/0و  202/0را برای واریانس ژنتیکی و مقادیر  091/0برده شده به ترتیب مقادیر رابطه با وزن بدن دو پیشین نام

 برآورد شدند. 173/0و  124/0ثابت این دو پارامتر به ترتیب  λواریانس باقیمانده برآورد کردند. در حالی که با 
 

  

                                                                                                                                                                     
1. Rate 

2. Shape 

3. Beta 

4. Fivefold cross validation 
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 های مختلفبا پیشین LASSOپذیری صفات واقعی با استفاده از بیز های واریانس و وراثتبرآورد مؤلفه. 2جدول 
Table 2. Estimation of variance components and heritability of real traits using Bayesian LASSO with different priors 

Heritability Residual Variance Genetic Variance Priors  

0.311 0.202 0.091 GAMMA Body weight 
0.312 0.201 0.091 BETA 
0.419 0.173 0.124 FIXED 
0.129 0.503 0.075 GAMMA Body length 
0.139 0.499 0.080 BETA 
0.172 0.482 0.100 FIXED 
0.017 0.617 0.011 GAMMA Total blood protein 
0.018 0.617 0.011 BETA 
0.051 0.586 0.032 FIXED 

 
سازی شده حاصل از تکرارهای پذیری برای صفات شبیههای واریانس و وراثتای برآورد مؤلفهنمودار جعبه، 2مطابق با جدول 

ها پارامترهای مورد بررسی را کمتر از سازی شده، تمامی پیشینآورده شده است. فارغ از صفت شبیه 2و  1های مختلف در شکل
بود  25/0و  7/0سازی شده برای دو صفت اول به ترتیب ریانس ژنتیکی شبیهسازی شده برآورد کردند. به طور مثال وامقدار شبیه

شود که هر سه مدل این پارامتر را کمتر برآورد ( ولی به طور آشکار در شکل یک دیده می25/0و  7/0ها به ترتیب پذیری)وراثت
پذیری مشابه نیز، انحراف از مقدار یک وراثتشد. در پذیری کاهش یافت این انحراف بیشتر کردند. همچنین هر چه مقدار وراثت

(. در تطابق با نتایج حاصل از صفات واقعی، هر چه 2بیشتر بود )شکل  QTLواقعی پارامترها برای صفات تحت تأثیر تعداد کمتر 
یش یافت. افزا λپیشین مختلف اختصاص داده شده به  3پذیری صفت کاهش یافت میزان اختلاف بین برآوردهای حاصل از وراثت

پذیری صفات و بر هم منطبق نبودند. هر چه وراثت 1/0پذیری پیشین در وراثت 3به طوری که حتی دامنه تغییرات حاصل از 
QTLای آنها کمتر شد تفوّق انتخاب یک میزان بالا برای های زمینهλ  یعنی آنچه در مدلλ شد. داد آشکارتر میثابت رخ می

های گاما و بتا به پارامتر تنظیم مشابهت بیشتری به همدیگر داشتند. اگر چه همین دو پیشین وزیعبرآوردهای حاصل از اختصاص ت
ها نیز جالب به نظر دادند. دامنه تغییرات هر یک از این مؤلفههای پایین نشان میپذیرینیز همان روند تمایل به افتراق را در وراثت

گردند(. تر میها فشردهرود )جعبهیابد، تکرار پذیری نتایج بالاتر میای کاهش میمینهز QTLپذیری و تعداد رسد. هر چقدر وراثتمی
 کند. صدق می آشکارتر طور ثابت نسبت به دو پیشین دیگر به λاین مورد در مدل 

به عنوان صفت های برآورد شده در مورد پروتئین کل خون )ی دیگری که در اینجا باید اشاره شود توجه همزمان به مؤلفهنکته
سازی جفت آن( است. توجه کنید که در این سه صفت ) به عنوان صفات شبیه 4و  3ی سازی شدههای شبیهواقعی( و صفت

گزارش شده است( فقط تعداد  1/0و در صفت واقعی حدود  1/0ها دقیقاً سازی شدهپذیری تقریباً یکسان است )در شبیهوراثت
QTL های برآورد شده و روند آنها این استنباط متصوّر است که احتمالاً صفت پروتئین توجه به مقدار مؤلفه ای تفاوت دارد. بازمینه

بینی برای این عدد را داشته باشد. این روند و روندی که در مورد صحتّ پیش 10ای کمتر از زمینه QTLکل خون باید تعداد 
بود. هنوز این استنباط نیاز به بررسی بیشتر و اضافه شدن اطلاعات  4سازی صفت صفت خواهید دید به عنوان دلیلی برای شبیه

 مولکولی و بیولوژیکی بیشتر دارد.
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 مختلف هایپیشین با LASSO از بیز استفاده شده با سازی)پایین( شبیه 2 )بالا( و 1 صفات پذیریوراثت و واریانس هایمؤلفه برآورد ایجعبه نمودار .1شکل 

Figure 1. Boxplot of variance components and heritability of simulated trait 1 (upper) and 2 (down) using Bayesian 

LASSO with different priors 
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 مختلف هایپیشین با LASSO بیز از استفاده با شده سازی)پایین( شبیه 4 )بالا( و 3 صفات پذیریوراثت و واریانس هایمؤلفه برآورد ایجعبه نمودار .2 شکل

Figure 2. Boxplot of variance components and heritability of simulated trait 3 (upper) and 4 (down) using Bayesian 

LASSO with different priors 
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 صفت چهار واقعی و صفت سه برای هابینیپیش اریب و صحتّ مقادیر( استاندارد انحراف ±) میانگین و بیشینه ،کمینه
ستونی با نام صحتّ مقیاس شده آورده شده که از تقسیم  3در جدول . شده است آورده 4 و 3جدول  در ترتیب به شده سازیشبیه

فت به ها برای صفات مختلف علاوه بر هر صشود. این ستون امکان مقایسه مدلپذیری حاصل میمیانگین صحتّ بر جذر وراثت
سازی شده بالاتر از صفات واقعی بود. ها در صفات شبیهکند. در کل میانگین صحتّ هر یک از مدلتنهایی را نیز فراهم می

های مختلف اختصاص داده شده، در رابطه با صفت پروتئین کل خون بدست آمد. ترین مقادیر صحتّ بدون توجه به پیشینپایین
ها به طور قابل توجهی منجر به افزایش صحتّ ارزیابی λز نشان داد که اختصاص مقدار ثابت به مقایسه مقادیر صحتّ این صفت نی
گیری بین سه پیشین اختصاص داده شد دیده نشد، شود. در رابطه با دو صفت دیگر تفاوت چشمدر مقایسه با دو پیشین دیگر می

ها همان روند صحّت را نشان بینین منجر گردید. اریب پیشاگر چه اختصاص توریع بتا به صحّت بالاتری در رابطه با طول بد
تر، اریب بیشتر داشتند. همچنین های با صحّت پایینصحّت بالاتر، اریب کمتر و مدل های دارایدادند. به این صورت که مدل

ها و داشتن ضریب میانگین اریب سازی شده همواره کمتر از صفات واقعی بود. با توجه بهها در صفات شبیهبینیمیانگین اریب پیش
اند. این میزان کم های اصلاحی حیوانات را کمتر از حد برآورد کردهگردد که هر سه مدل به اتفاق ارزشبالاتر از یک استنباط می

 ثابت کمتر از دو مدل دیگر بود. λبرآوردی برای مدل 
 

های با پیشین LASSOواقعی با استفاده از بیز  صفات انحراف استاندارد، ضریب تغییرات( در± ها )کمینه، بیشینه، میانگین بینیصحّت و اریب پیش .3جدول 

 مختلف

Table 3. Accuracy and bias of predictions (Min, Max, Mean ± SD, CV) in real traits using Bayesian LASSO with 

different priors 

 Bias  Accuracy   

Mean ± SD Max Min Scaled CV Mean ± SD Max Min      Prior  

1.252±0.10 1.383 1.121 0.418 6.592 0.350±0.02 0.388 0.328 GAMMA Body 

weight 1.217±0.30 1.451 0.710 0.405 24.951 0.339±0.08 0.400 0.199 BETA 
1.053±0.10 1.158 0.901 0.421 12.285 0.352±0.04 0.395 0.289 FIXED 
1.401±0.10 1.560 1.292 0.706 8.000 0.353±0.03 0.402 0.332 GAMMA Body 

length 1.474±0.40 2.108 0.933 0.740 16.563 0.370±0.06 0.435 0.271 BETA 
1.264±0.30 1.655 0.814 0.728 20.759 0.364±0.08 0.439 0.249 FIXED 
1.709±0.60 2.251 0.901 0.471 18.864 0.149±0.03 0.181 0.125 GAMMA Total 

blood 

protein 
1.765±0.90 3.022 0.523 0.468 33.164 0.148±0.05 0.197 0.076 BETA 
1.127±0.60 1.989 0.186 0.566 53.996 0.179±0.10 0.302 0.033 FIXED 

 

 

با  LASSOسازی شده با استفاده از بیز انحراف استاندارد، ضریب تغییرات( در صفات شبیه±ها )کمینه، بیشینه، میانگینبینیصحّت و اریب پیش. 4جدول 

 های مختلفپیشین

Table 4. Accuracy and bias of predictions (Min, Max, Mean ± SD, CV) in simulated traits using Bayesian LASSO with 

different priors 

Bias Accuracy   

Mean ± SD Max Min Scaled CV Mean ± SD Max Min      Prior  

1.003±0.05 1.093 0.869 0.932 3.107 0.780±0.02 0.828 0.694 GAMMA Trait 1 
1.001±0.05 1.113 0.878 0.932 3.647 0.780±0.03 0.833 0.692 BETA 
1.012±0.05 1.134 0.910 0.933 3.146 0.781±0.02 0.821 0.705 FIXED 
1.012±0.10 1.443 0.722 0.772 10.472 0.386±0.04 0.515 0.271 GAMMA Trait 2 
1.003±0.10 1.361 0.679 0.774 10.651 0.387±0.04 0.464 0.316 BETA 
0.921±0.10 1.317 0.636 0.774 12.440 0.387±0.05 0.471 0.287 FIXED 
1.055±0.30 1.977 0.475 0.743 22.125 0.235±0.05 0.387 0.113 GAMMA Trait 3 
0.999±0.20 1.710 0.521 0.727 19.995 0.230±0.05 0.342 0.131 BETA 
0.852±0.20 1.533 0.299 0.724 21.908 0.229±0.05 0.389 0.090 FIXED 
1.061±0.40 2.338 0.387 0.588 30.236 0.186±0.06 0.323 0.067 GAMMA Trait 4 
1.040±0.30 2.091 0.272 0.607 26.162 0.192±0.05 0.313 0.063 BETA 
0.810±0.20 1.281 0.335 0.610 26.188 0.193±0.05 0.293 0.081 FIXED 
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 بحث

، شوداستفاده می λهای مختلف برای پارامتر تنظیم پیشین وقتی LASSOبیز  بینیپیش توانایی بررسی مطالعه حاضر، هدف
 این نتایج. ای در موش بوداطلاعات ژنومی و برخی صفات از مطالعه گرفتن نظر در با ،های واقعیدادهاستفاده از  بخش اولین. بود

ی دیگری بر مبنای ژنوم واقعی موش تکمیل گردید تا به یک استنباط نسبتاً قابل سازی شدههای شبیهبا استفاده از داده بخش
 .ای ژنتیکی مختلف را در نظر گرفته باشد منجر گرددهای از صفات با معماریدامنهاستناد که تا حد ممکن 

نژادی، به شدّت تحت تأثیر پیشین انتخابی های اصلاحپذیری به عنوان پارامترهای کلیدی در برنامههای واریانس و وراثتمؤلفه
بینی این هستند تا درستی پیش(. اگر چه اطلاعی وجود ندارد که مقادیر واقعی این پارامترها در جمعیت چقدر 2قرار گرفتند )جدول 

 Legarra در رابطه با مقدار پارامترها،پذیر است. ها امکانهای واقعی بحث شود ولی مقایسه نسبی بین این پیشینها در دادهمدل

et al. (2008) هایی که فقط شامل اثرات پتانسیل انتخاب ژنومی را در برخی صفات مورفولوژیکی موش با استفاده از مدل
ژنی باهم بودند، ارزیابی کردند. آنها گزارش کردند که واریانس ژنتیکی ناشی از نشانگرها برای وزن نشانگرها و اثر نشانگر و پلی

 009/0است. همین مؤلفه در رابطه با طول بدن به ترتیب  03/0و  04/0ذکر شده در حدود  هفتگی با استفاده از دو مدل 6بدن در 
تر هستند. قابل ذکر است که مدل آماری تجزیه ی حاضر پایینگزارش شده است که هر دو به طور قابل توجهی از مطالعه 008/0و 

های مورد تجزیه و تحلیل در این مطالعه بخشی نین دادهو تحلیل و اثرات کمکی داخل مدل در این دو مطالعه متفاوت بود. همچ
 حقیقی مقدار از که واقعی صفات بود. برخلاف Legarra et al. (2008)های اولیه مورد استفاده در مطالعه ویرایش شده از داده

 با پارامترها این واقعی مقادیر بینیپیش قابلیت تا دهندمی را امکان این شده سازیشبیه صفات ندارد، وجود اطلاعی هامؤلفه این
سازی شده نیز های شبیهتأیید کردند که در داده 4و  3های گردد. نتایج ارائه شده در شکل مشخص مختلف هایپیشین از استفاده

ا مقدار حقیقی های واقعی که مقایسه بشود. همچنین در این بخش برخلاف دادهاختلاف بین سه پیشین به وضوح مشاهده می
سازی شده را ارائه کردند و بنابراین در برآوردهایی از مقادیر واقعی پارامترهای شبیهممکن نبود، هر سه پیشین به طور مشترک کم

ها دیده شد و اینکه ها دیده نشد. ولی در رابطه با میزان انحراف از مقدار واقعی برتری نسبی بین پیشیناین معیار تفاوتی بین مدل
این موارد  یابد.پذیری پایین باشند، انتخاب پیشین اهمّیت بیشتری میو وراثت QTLهر چه قدر صفات تحت تأثیر تعداد کمتری 

دهد و از طرف دیگر پتانسیل بالقوه از یک طرف ضرورت انتخاب پیشین مناسب برای صفاتی با این معماری ژنتیکی را نشان می
ی بهره LASSOکنند از بیز دهد. احتمالاً صفاتی که از چنین معماری ژنتیکی پیروی نمیمیرا نشان  LASSOانتخاب متغیر بیز 

در مقابل  LASSOهای دارای پتانسیل انتخاب متغیر مانند بیز بینی روشبرند. البته هدف این مطالعه مقایسه پیشزیادی نمی
توانند این استنتاج اند و میهای رایج در انتخاب ژنومی نبود. ولی مطالعاتی وجود دارد که به بررسی این مسئله پرداختهدیگر روش

 (.(Colombani et al., 2013, Hosseini-Vardanjani et al., 2019, Azevedo et al., 2015)را تأیید کنند 
ها ظاهراً تا حد زیادی به معماری ژنتیکی صفت وابسته است. به طور مثال تفاوت بین سه پیشین مختلف پیشین برتری نسبی

سازی شده نیز دیده های شبیهدر رابطه با صفت پروتئین کل خون نسبت به دو صفت دیگر مشهودتر است. این تفاوت در داده
دانیم که انتخاب ژنومی از عدم میتوان این گونه بیان کرد. دلیل این تفاوت را میشود و برای صفت چهارم مشهودتر است. می

بنابراین در صفاتی که تحت تأثیر تعداد کمی ژن قرار کند. بینی استفاده میها برای پیشQTLتعادل پیوستگی بین نشانگرها و 
 LASSOقابلیت بیز شود. از طرفی سط هر نشانگر میدارند پراکنش نشانگرها به شدّت باعث تشریح مقادیر متفاوت واریانس تو

ی محدود شده سازیبهینه مسئله حل ،LASSO های بیزی دیگر، توانایی انتخاب متغیر است. دردر مقایسه با برخی روش
min

β
{∑(yi − xi

ˊβ)2} به منوط ∑ |βj|j ≤ t کهدهد را ارائه می برآوردها xi نشانگرها، همان بردار β رگرسیون و ضرایب بردار 

t اگر  .است دلخواه مثبت ثابت یکλ(t) ≥ سازی معادل عبارت بهینه این مسئلهدر نظر گرفته شود،  0
min

β
{∑(yi − xi

ˊβ)2 + λ(t) ∑ |βj|j اکنون چنانچه صفتی  خواهد شد. β عناصر برخی شدن صفر منجر به آشکارااست که  {

منجر  λخاب یک مقدار بالا برای پارامتر تنظیم یابد. واضح است که انتتحت تأثیر تعداد کمی ژن باشد انتخاب پیشین اهمّیت می
 و تجزیه برای ارزشمند رویکردی LASSO بیز متغیر انتخاب شود. قابلیتبه صفر شدن تعداد بیشتری از ضرایب نشانگرها می

 قابلیت هافنوتیپ بر مؤثر مهمّ هایSNP حفظ و کننده بینیپیش متغیرهای مجموعه کاهش با است که ژنومی هایداده تحلیل
 .(Gianola and Fernando, 2020)بخشد می بهبود را هابینیپیش
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,p(y|μنمایی شامل یک احتمال درست LASSOاز دیدگاه آمار بیزی، بیز  β, σε
2) = ∏ N(yi|μ + ∑ xij

p
j=1 βj, σε

2)n
i=1 

p(β| λ) صفر میانگین با مستقل نمایی توزیع pضرب حاصل βو یک پیشین از  = ∏ (λ/2)exp (−λ|β|)
p
j=1 توزیع. است 

 تریقوی امکان انقباض این یعنی دارد. تریضخیم هایدم و دارد صفر حول بیشتری نرمال تراکم توزیع به نسبت نمایی مضاعف
 انقباض شود ومی های مؤثر بر صفت بسیار دور هستند( فراهمQTLهستند )که احتمالاً از  صفر به نزدیک که نشانگر ضرایب برای

 کمترین به صفر، به شدن نزدیک با را دارد و اصلی نقش ،λ بنابراین پارامتر تنظیم .کندمی ایجاد بزرگتر ضرایب به نسبت کمتری
∑، βضرایب  L1نُرم  λبزرگ  مقادیر که حالی در دارد، تمایل معمولی مربعات βjjواقع، در. کندمی جریمه شدّت ، را به λ پیشین 

β این قابلیت مدل  .تر هستنددهندههای اطلاع پیشین پارامتر این بزرگتر مقادیر که کند،می را کنترلLASSO  در مورد صفات
 ایملاحظه قابل ناهمگونی که زمان هر که رود می انتظار تئوری، نظر تحت تأثیر تعداد زیادی ژن احتمالًا از دست خواهد رفت. از

 که حالی در بارزتری را نشان دهندهای مختلف تفاوت پیشین باشد، داشته وجود شده استفاده یتراشه در نشانگرها اثرات مورد در
زمانی که تعداد زیادی ژن صفت را تحت تأثیر قرار  .رفتار کنند یکسان دارند، مشابهی و کوچک اثرات نشانگرها تمام که زمانی

بیز ریج( دهند و طبعاً اثر هر کدام نیز کوچک است احتمالاً اختصاص یک واریانس برابر به تمام نشانگرها )به طور مثال مانند می
چگالی  p ضرب حاصل β پیشین وجود دارد ولی LASSOهمان است که در بیز  نماییدرست بیز ریج تر باشد. دراطلاع دهنده

pمستقل است، یعنی  نرمال (βj, σβj

2 ) = ∏ N(βj|0, σβ
2)

p
j=1  که در آنσβ

 ضرایب تمام برای مشترک واریانس پارامتر یک 2
χ−2(σβاست و یک  نشانگرها

2|dfβ, Sβ) شود. این یعنی هیچ برتری بین نشانگرها وجود ندارد و در به آن اختصاص داده می
 های دیگر بدون انتخاب متغیر نخواهند داشت.های انتخاب متغیر عملاً هیچ منفعتی نسبت به روشچنین حالتی روش

 این رسد. اگر چه درجالب به نظر مینیز  هامدل صحتّ میانگین مقایسه بر ها علاوهی مدلبررسی مقادیر کمینه و بیشینه
ی ها نسبتاً مشابه بود اماّ وقتی مقادیر کمینه و بیشینهطرفه میانگین صحتّ ارزیابی پنج متقابل اعتبارسنجی یک اساس مطالعه بر

متفاوت است. تجلی  های ژنومی به طور قابل توجهییابیم که پتانسل این سه پیشین در ارزیابیکنیم، در میپارامترها را بررسی می
های های توصیفی گزارش شده مشهود است )این نکته در مورد برآورد مؤلفهاین نکته در مقادیر انحراف استاندارد و سایر آماره

های آزمون استثنا منجر به ارائه مقادیر صحّتی گردید که در بین جمعیت واریانس نیز صادق بود(. اختصاص پیشین گاما بدون
های آزمون مختلف منجر به ناپایداری مقادیر صحتّ در بین جمعیت λ پایدار بودند. در مقابل اختصاص مقدار ثابت به مختلف نسبتاً 

هایی چندطرفه بالاتر و از طرف دیگر لزوم ارزیابی λشود. این نکته از یک طرف اثر گزینش پیشین مناسب برای پارامتر تنظیم می
عات انتخاب ژنومی واقعی تعیین جمعیت ارزیابی انتخابی نیست. به طور مثال معمول است که کند. اگر چه در مطالرا بارزتر می

 شوند. فرزندان گاوهای نر به عنوان جمعیت آزمون و گاوهای نر آزمون شده به عنوان جمعیت مرجع محسوب می

 دست به نتایج با مطابقتها، ها مدلینیبهای آماری و قابلیت پیشهای این تحقیق با تحقیقات دیگر از جنبهی یافتهمقایسه
 λبا استفاده از میانگین پسین  بیزی کاملاً تحلیل و تجزیه که دارد. آنها گزارش کردند وجود Pérez et al. (2010)توسط  آمده

 مجاورت این میانگین پسین در زیرا کند.عمل می ایمتقابل و جستجوی شبکه اعتبارسنجییک  از به دست آمده λ خوبی همان به
بیز لاسو  بینیپیش توانایی با رابطه نیز در Cleveland et al. (2010) .قرار داشت ایجستجوی شبکه از شده یافت بهینه مقادیر

 را (92/0 صحتّ بالا )تقریباً مقادیر تصادفی، λ با LASSOبیز  که دادند نشان شده سازیشبیه داده مجموعه یک از استفاده با
 تصادفی λ با بیز لاسو از Legarra et al. (2010) دیگر، سوی کرد. از تولید شدند، استفاده تحلیل و تجزیه در افراد تمام که زمانی

 73/0 تا پروتئین عملکرد برای 3/0 را از صحتّ مقادیر و کردند استفاده هولشتاین نر گاوهای واقعی هایداده تحلیل و تجزیه در
صحتّ در صفات واقعی همواره کمتر از صفات  دهند که مقادیرنشان می هاگزارش کلیت این. گزارش کردند چربی درصد برای
 .دارد مطابقت سازی شده،صفات واقعی و شبیه مورد در حاضر مطالعه در شده ارائه نتایج سازی شده هستند که باشبیه
 
 

 و پیشنهاد گیرینتیجه
ها در برخی صفات بینیمنجر به افزایش میانگین صحتّ پیش λ ثابت برای انتخاب مقادیر نتایج مطالعه حاضر نشان داد که 

های دیگر بدست آمدند. شود ولی همواره مقادیر بیشینه با استفاده از پیشینکه به طور معمول تحت تأثیر تعداد کمی ژن هستند می
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های مورد ارزیابی رها بین گروهثابت منجر به ناپایداری پارامت λها نشان داد که انتخاب یک بینیی صحتّ پیشهمچنین دامنه
شود. از طرفی انتخاب یک مقدار ثابت مناسب نیاز به برخی معلومات بیولوژیکی دارد که ممکن است کمتر در دسترس باشند می

 هر برای را پیشین هاینسخه بتواند که نیست گسترده کافی اندازه به و است محدود پیچیده صفات ژنتیکی مبانی چرا که دانش
 عملکرد نحوه و پیوستگی تعادل عدم ساختار علیّ، هایجهش اثرات مکان، همچنین تعداد،. کند تهیه خاصی موقعیت یا صفت
QTLای برای یافتن مقدار همچنین اجرای یک جستجوی شبکه .است ناشناخته زیادی حد تا هاλ را بالایی محاسباتی هایهزینه 

 به استفاده λ تصادفی تلقی کردن که حالی در است، نیاز گیبس گیرنمونه اجرای یک ثابت λ مقدار هر برای کند زیرامی درخواست
است. در صورت تصادفی تلقی  ترجذاب λ تصادفی تلقی کردن دهدمی نشان است و ترسریع نیاز دارد که گیبس گیرنمونه یک از

ها را برای بینیتواند مقادیر پایدارتری از پیشها و پیشین نسبتاً اطلاع دهنده اختصاص یافته میاطلاعات حاصل از داده λکردن 
 که صورتی باشد در بسط دادن قابل مطالعات سایر به باید مطالعه این از حاصل نتایج های مختلف جمعیت فراهم نماید.گروه

 بدون شوندمی ناشی روش ساختار از مستقیماً نتایج این .بر صفات مطالعه حاضر باشند صفات مورد بررسی منطبق هایویژگی
 تعیین برایدر صورتی که صفات دیگری مورد مطالعه باشند،  باشد. مرتبط واقعی بینیپیش یا استنتاجی مسئله یک به لزوماً اینکه

 ایجاد برای راحتی به توانمیرا  ایرایانه هایسازیشبیه از با استفاده بیشتری مطالعات ،هابینی این پیشیننظری قابلیت پیش
 .کرد سناریوهای مرتبط تنظیم
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 1405، دوم ، شمارةو هفتمایران، دورة پنجاه  امیدعلوم  هینشر                                                                                                      210

 

 منابع
برای صفات مرتبط با های ژنومی بینی(. صحّت پیش1398حسینی وردنجانی، س. م. شریعتی، م.م. مرادی شهربابک، ح و طهمورث پور، م )

 asj.2018.115893.1549/10.22092شناسه دیجیتال:  .93-104، 122شیر در گاو نژاد نجدی. نشریه علوم دامی، 
 

REFERENCES 
Alemu, S. W., Lopdell, T. J., Trevarton, A. J., Snell, R. G., Littlejohn, M. D., & Garrick, D. (2025). 

Comparison of genomic prediction accuracies in dairy cattle lactation traits using five classes of 

functional variants versus generic SNP. Genetics Selection Evolution, 57(1), 20.  
https://doi.org/10.1186/s12711-025-00966-2. 

Azevedo, C. F., de Resende, M. D. V., e Silva, F. F., Viana, J. M. S., Valente, M. S. F., Resende, M. F. 

R., & Muñoz, P. (2015). Ridge, Lasso and Bayesian additive-dominance genomic models. BMC 

genetics, 16, 1-13. https://doi.org/10.1186/s12863-015-0264-2. 

Calus, M. P., Huang, H., Vereijken, A., Visscher, J., Ten Napel, J., & Windig, J. (2014). Genomic 

prediction based on data from three layer lines: a comparison between linear methods. Genetics 

Selection Evolution, 46, 1-13. https://doi.org/10.1186/s12711-014-0057-5. 

Cleveland, M. A., Forni, S., Deeb, N., & Maltecca, C. (2010). Genomic breeding value prediction using 

three Bayesian methods and application to reduced density marker panels. Paper presented at the 

BMC proceedings. https://doi.org/10.1186/1753-6561-4-S1-S6. 

Colombani, C., Legarra, A., Fritz, S., Guillaume, F., Croiseau, P., Ducrocq, V., & Robert-Granié, C. 

(2013). Application of Bayesian least absolute shrinkage and selection operator (LASSO) and 

BayesCπ methods for genomic selection in French Holstein and Montbéliarde breeds. Journal of 

Dairy Science, 96(1), 575-591. https://doi.org/10.3168/jds.2011-5225. 

de los Campos, G., Naya, H., Gianola, D., Crossa, J., Legarra, A., Manfredi, E. (2009). Predicting 

quantitative traits with regression models for dense molecular markers and pedigree. Genetics, 

182(1), 375-385. https://doi.org/10.1534/genetics.109.101501. 

Gianola, D., & Fernando, R. (2020). A multiple-trait Bayesian Lasso for genome-enabled analysis and 

prediction of complex traits. Genetics, 214(2), 305-331. https://doi.org/ 10.25386/genetics. 

10689380. 

Gianola, D. (2013). Priors in whole-genome regression: the Bayesian alphabet returns. Genetics, 194(3), 

573-596. https://doi.org/10.1534/genetics.113.151753 

Habier, D., Fernando, R. L., Kizilkaya, K., & Garrick, D. (2011). Extension of the Bayesian alphabet 

for genomic selection. BMC bioinformatics, 12, 1-12. https://doi.org/10.1186/1471-2105-12-186. 

Hosseini-Vardanjani, S. M., Shariati, M. M., Moradi Shahrebabak, H., & Tahmoorespur, M. (2019). 

The accuracy of genomic predictions for milk related traits in Najdi cattle breed. Research Journal 

of Livestock Science, 32(122), 93-104. DOI:10.22092/asj.2018.115893.1549. (In Persian).  

Legarra, A., Robert-Granié, C., Croiseau, P., Guillaume, F., Fritz, S., & Ducrocq, V. (2010). Aptitude 

of Bayesian lasso for genomic selection. Paper presented at the 9. World Congress on Genetics 

Applied to Livestock Production. Leipzig, DEU (2010-08-01-2010-08-06).  

Legarra, A., Robert-Granié, C., Manfredi, E., & Elsen, J. (2008). Performance of genomic selection in 

mice. Genetics, 180(1), 611-618. https://doi.org/10.1534/genetics.108.088575. 

Meuwissen, T. H., Hayes, B. J., & Goddard, M. (2001). Prediction of total genetic value using genome-

wide dense marker maps. Genetics, 157(4), 1819-1829. https://doi.org/ 

10.1093/genetics/157.4.1819. 

Nejati-Javaremi, A., Smith, C., & Gibson, J. (1997). Effect of total allelic relationship on accuracy of 

evaluation and response to selection. Journal of animal science, 75(7), 1738-1745. 

https://doi.org/10.2527/1997.7571738x. 

Park, T., & Casella, G. (2008). The bayesian lasso. Journal of the american statistical association, 

103(482), 681-686. https://doi.org/10.1198/016214508000000337. 

Pérez, P., de Los Campos, G., Crossa, J., & Gianola, D. J. T. p. g. (2010). Genomic‐enabled prediction 

based on molecular markers and pedigree using the Bayesian linear regression package in R. The 

plant genome, 3(2). https://doi.org/10.3835/plantgenome2010.04.0005. 

Pérez, P., & de Los Campos, G. (2014). Genome-wide regression and prediction with the BGLR 

statistical package. Genetics, 198(2), 483-495. https://doi.org/10.1534/genetics.114.164442/-



    211 یوردنجان ینیحس /... یهایصفات با معمار یژنوم یهاینیبشیبر پ LASSO زیب میمختلف پارامتر تنظ یهانیشیپ ریتأث (پژوهشی –)علمی 

 

 

/DC1.   

Ros-Freixedes, R., Johnsson, M., Whalen, A., Chen, C.-Y., Valente, B. D., Herring, W. O. Hickey, J. 

(2022). Genomic prediction with whole-genome sequence data in intensely selected pig lines. 

Genetics Selection Evolution, 54(1), 65. https://doi.org/ 10.1186/s12711-022-00756-0. 

Solberg, L. C., Valdar, W., Gauguier, D., Nunez, G., Taylor, A., Burnett, S. Burns, P. (2006). A protocol 

for high-throughput phenotyping, suitable for quantitative trait analysis in mice. Mammalian 

Genome, 17, 129-146. https://doi.org/10.1007/s00335-005-0112-1. 

Tibshirani, R. (1996). Regression shrinkage and selection via the lasso. Journal of the Royal Statistical 

Society, 58(1), 267-288. https://www.jstor.org/stable/2346178. 

Valdar, W., Solberg, L. C., Gauguier, D., Burnett, S., Klenerman, P., Cookson, W. O. Flint, J. (2006). 

Genome-wide genetic association of complex traits in heterogeneous stock mice. Nature genetics, 

38(8), 879-887. https://doi.org/10.1038/ng1840. 

Valdar, W., Solberg, L. C., Gauguier, D., Cookson, W. O., Rawlins, J. N. P., Mott, R., & Flint, J. (2006). 

Genetic and environmental effects on complex traits in mice. Genetics, 174(2), 959-984. 

https://doi.org/10.1534/genetics.106.060004. 

Yuan, C., Gillon, A., Gualdrón Duarte, J. L., Takeda, H., Coppieters, W., Georges, M., & Druet, T. 

(2025). Evaluation of genomic selection models using whole genome sequence data and functional 

annotation in Belgian Blue cattle. Genetics Selection Evolution, 57(1), 10. https://doi.org/ 

10.1186/s12711-025-00955-5. 

 


