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Knowledge about the association between single nucleotide polymorphisms (SNPs) 

and important economic traits is one of the crucial tools in breeding programs within 

the poultry industry. Genome-wide studies for discovering SNP variations related to 

these traits are often conducted using simple linear models. However, due to certain 

assumptions of these models, some SNP markers may not be identified. This study 

aimed to evaluate the performance of random forest and gradient boosting methods 

compared to linear models in identifying SNP markers associated with body weight 

traits at 6 and 9 weeks of age in F2 broiler chickens resulting from crosses between the 

commercial Arian line and native Urmia birds. The results showed that the machine 

learning approaches were able to identify important markers, such as 

GGaluGA308573, GGaluGA255033, Gga_rs13614212, Gga_rs13743072, 

GGaluGA258772, Gga_rs14034395, and Gga_rs13858398, associated with body 

weight traits, which were related to genes MAP2, ACSL1, CAMSAP2, FAM117B, 

SLC4A4, TIMP4, and LncRNA, respectively. These genes are primarily involved in 

cellular division, growth control, regulation of cellular skeleton structure and 

microtubules, and transcription activity, constituting the most important biological 

processes. The identification of these novel genes using machine learning methods, 

which were not detected by linear models and previous studies in this population, could 

provide new insights into genetic control of growth traits in broiler chickens. 

Moreover, the discovered significant markers can be utilized in genetic improvement 

programs for broiler chickens. 

 

Cite this article: Bani Saadat, H., Vaez Torshizi, R., Masoudi, A. A., Ehsani, A. & Shahinfar, S. (2024). Identification of genes affecting 
growth traits in broiler chickens using linear regression and machine learning methods. Iranian Journal of Animal  Science, 55 (3), 583-602. 
DOI: https://doi.org/10.22059/ijas.2023.363825.653963    
 

 

 

                              © The Author(s).                                                                Publisher: The University of Tehran Press. 
.                                 DOI: https://doi.org/10.22059/ijas.2023.363825.653963                                                                                              

 

 

Extended Abstract 

Introduction 

By employing Genome-Wide Association Studies (GWAS) and identifying Single Nucleotide 

Polymorphisms (SNPs) and their associations with genes influencing traits, the necessary molecular 

information for marker and gene selection for improving quantitative traits has been provided. However, in 

GWAS studies, the most common approach used to examine the effects of markers is simple linear regression 

and P-value, which disregards issues such as increasing the false positive rate, overestimation of marker effects, 
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ignoring linkage disequilibrium between markers, incorrect assumption of independence among markers, 

assumption of all genomic variables following a normal distribution, and neglecting the interaction effects 

between the SNP markers. Consequently, a suitable alternative to address these problems is conducting GWAS 

based on machine learning methods. The main objective of this study is to identify important and influential 

markers for body weight traits measured at 6 and 9 weeks of age in F2 chicken population using the Random 

Forest (RF) and Gradient Boosting (GB) methods and compare them with the linear model (LM) approach. 
 
Material and methods 

For the current study, body weight data at ages 6 and 9 weeks of 312 F2 chickens, resulting from two-way 

crossbreeding between fast-growing commercial Arian line and indigenous fowls from West Azerbaijan 

province, were used. At the age of 70 days, DNA from blood samples of chickens was extracted and stored at 

-20°C. These DNAs were used to identify the genotype of each bird using the 60k Illumina Chicken SNP 

BeadChip, containing 54,340 SNP markers provided by Cobb Vantress with the cooperation of Aarhus 

University of Denmark. The phenotypic data were adjusted for sex and hatching effects, and three methods, 

including a linear model, random forest, and gradient boosting, were used to identify the important markers. 

The top ten markers for body weight traits were identified for each method. In addition, genes located within 

the Mb-1 region above and below the three top markers, as identified by each method in the genomic region, 

were determined using the NCBI and Ensemble databases from the reference genome of chicken (Gallus 

Gallus). 

 
Results and discussion 

Identification of important markers and the corresponding genes using machine learning methods showed 

that some markers and genes influencing traits might not be identified by a linear model, indicating that 

machine learning methods including random forest and gradient boosting were suitable tools for selecting 

important markers. These associated markers were GGaluGA308573, GGaluGA255033, Gga_rs13614212, 

Gga_rs13743072, GGaluGA258772, Gga_rs14034395, and Gga_rs13858398. By examining only 3 of the 

most important markers in each method, new related genes such as MAP2, ACSL1, CAMSAP2, FAM117B, 

SLC4A4, TIMP4, and LncRNA were identified that were not detected by the linear model in previous studies. 

Literature results reported that these genes are regulating microtubule-stabilizing activity, cells’ shape, 

intestinal tissue during post-hatch development, augmenting adipogenesis, tissue growth and morphogenesis, 

fatty acid metabolism and abdominal fat deposition, intramuscular fat content, meat tenderness, and flavor, 

axon development, dendrite development, organelle organization, bicarbonate secretion and absorption, 

intracellular pH, and induction of apoptosis (Programmed death of cells) in chickens. 

 
Conclusion 

In this study, random forest, gradient boosting, and simple linear models were used to detect important 

marker’s associations with body weight traits at 6 and 9 weeks of age in broiler chickens using a 60k Chicken 

SNP BeadChip. The most important markers that were identified by the linear model were GGaluGA141221, 

GGaluGA142838. For machine learning methods, the top markers were GGaluGA308573, Gga_rs13743072, 

Gga_rs13614212, GGaluGA322130, and Gga_rs15763229. These markers were associated with genes that 

control several biochemical, physiological and biological functions in chickens. Results indicate that machine 

learning algorithms were able to identify new genes for body weight traits that were not previously identified 

by linear models. 
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  ها:واژهکلید
،  یدنوکلئوتیتک هاییچندشکل

جوجه  ،یژنوم شیمطالعات پو
 .نیماش یریادگی ،یگوشت یها

های برنامه مهمابزارهای از  یکمهم اقتصککادی یصککتات نوکلئوتیدی با های تکآگاهی از ارتباط چندشکککلی
نوکلئوتیدی های تکمطالعات پویش ژنومی برای کشککچ چندشکککلی اسککت. وریدر صککنعت   نژاد اصکک  
شان ستتاده )ن صتات، اغلب با ا صورت میاز مدلگرها( مرتبط با این  ساده  گیرد که به دلیل وجود های خطی 

ضیات این مدل شانبرخی از فر ست بعضی از ن شوند. این مطالعه با هدف ارزیابی ها، ممکن ا سایی ن شنا گرها 
ها در مقابل مدل خطی برای های جنگل تصکککادفی و گرادیان بوسکککتینز و ارزیابی عملکرد آنکارآیی روش

شان سایی ن سنین گرهای همبشنا صتات وزن بدن در  سل دوم هتتگی در جوجه 9و  6سته با  شتی ن های گو
های بومی ارومیه انجام شککد. نتاین نشککان داد که دو های دو رفه لاین تجاری آرین با پرندهحاصککل از ت قی

، GGaluGA308573 ،GGaluGA255033 گرهای مهمی از جملهروش یادگیری ماشککین توانسککتند نشککان

Gga_rs13614212 ،Gga_rs13743072 ،GGaluGA258772 ،Gga_rs14034395  و
Gga_rs13858398 هایرا برای صککتات وزن بدن شککناسککایی کنند که به ترتیب با ژن MAP2 ،ACSL1 ،

CAMSAP2 ،FAM117B ،SLC4A4 ،TIMP4  وLncRNA  .سدر ارتباط بودند شد ،یسلول میتق  ،کنترل ر

ها ژن نیا یکیولوژیب ندیفرآ نیمهمتر یسککیرونو تیو فعال ،کروتوبولیو می اسکککلت سککلول  سککاختار میتنظ
های یادگیری ماشککین، که مدل خطی قادر به شککناسککایی شککده توسککط روش دیجد یها. مطالعه ژنباشککندمی

سایی آن شد در  یکیکنترل ژنت یرا برا یدیجد نشیب تواندیمها در جمعیت مورد مطالعه نبودند، شنا صتات ر
شت یهاجوجه شان ن،یباز کند. ع وه بر ا یگو ستتاده در برنامهن شده، قابلیت ا شچ  های گرهای با اهمیت ک

  را دارند.های گوشتی جوجهاص   ژنتیکی 
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 مقدمه
های گوشتی، صتت وزن بدن یک صتت مهم اقتصادی و پیچیده و از صتات بسیار مهم و تاثیرگذار در در پرورش جوجه

های نژاد برای افزایش سرعت رشد از  ریق انتخاب در لاینهای اص  (. برنامهMebratie et al., 2019علم پرورش  یور است )
های های گوشتی شده است. در گذشته به دلیل در دسترس نبودن چندشکلیتر شدن دوره پرورش جوجهکوتاه تجاری باعث

ها، های ژنتیکی بین افراد یا بین جمعیت( موثر بر تتاوتSingle nucleotide polymorphism, SNPنوکلئوتیدی )تک
کارگیری دانش گرفت. اما با بهت انتخاب صورت میهای اساسی موثر بر صتات تحاص    یور بدون داشتن دانشی از ژن

های ها با ژنگرها و ارتباط آن( و شناسایی نشانGenome-Wide Association Studies, GWASمطالعات پویش ژنومی )
ها برای بهبود صتات کمی فراهم شده است گرها و ژنموثر بر صتات، ا  عات مولکولی لازم برای انتخاب به کمک نشان

(Goddard and Hayes, 2009 .) 
در مطالعات پویش ژنوم از وجود تعداد زیادی چندشکلی در سطح ژنوم به همراه فنوتیپ و ا  عات شجره جهت تجزیه 

شود میها و عناصر تنظیم کننده مرتبط با صتات مهم اقتصادی شناسایی همبستگی بین ژنوتیپ و فنوتیپ استتاده و ژن
(Hayes, 2013 در .)ترین مبنا برای بررسی اثر نشاناین مطالعات، راین( گرها، استتاده از روش تابعیت خطیLinear Model )
های آمیخته گوشتی ی مطالعات پویش ژنومی صتات رشد در جوجهمتعدد در بارههای است. با وجود گزارش P-valueو 
(Zhang et al., 2015; Emrani et al., 2017; Cha et al., 2021; Dadousis et al., 2021در بررسی ،) های مختلچ

گرها، در نظر نگرفتن عدم به مشک ت استتاده از این روش، مانند بالا بردن نرخ خطای نوع اول و بیش برآورد شدن اثر نشان
ی ژنومی از یک کردن تمام متغیرهادیگر، پیرویگرها از یکگرها، فرض نادرست مستقل بودن نشانتعادل پیوستگی بین نشان

 Wray et al., 2013; Sun et al., 2021, Enomaگرها اشاره شده است )توزیع نرمال و در نظر نگرفتن اثر متقابل بین نشان

et al., 2022های (. در نتیجه، یک جایگزین مناسب برای حل این مشک ت، انجام مطالعات پویش ژنومی بر مبنای روش
 یادگیری ماشین است.

های حجیم برای مطالعات ی دادهبینی در مجموعهسازی توان پیشیادگیری ماشین به عنوان یک ابزار برای بهینههای روش
ها، (.  این روشLi et al., 2018; Hu et al 2020ای در مطالعات پویش ژنومی استتاده شده است )علوم دامی به  ور گسترده

در  ،کشچ شده یو از الگودیده موجود، آموزش یهااز دادهبا استتاده توانند یداده محور هستند که م یریادگی یهاتمیالگور
تواند تحت نظارت یا بدون نظارت باشد. یادگیری ماشین بسته به نوع آموزش، می استتاده کنند. ندهیآ یوهایسنار ینیبشیپ

کند. این روجی مورد نظر استتاده میها و به دست آوردن خی آموزشی برای آموزش مدلیادگیری نظارت شده از یک مجموعه
های صحیح است که به مدل اجازه می دهد در  ول زمان آموزش ببیند ها و خروجیآموزشی، شامل ورودی یمجموعه

(Baştanlar and Özuysal, 2014در میان روش .) توان به روش جنگل تصادفی )میهای یادگیری نظارت شدهRandom 

Forest, RF و )( گرادیان بوستینزGradient Boosting, GB.اشاره نمود ) 
 یمناسب هایروش مطالعات پویش ژنومی،در ی جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز هاروشمطالعات نشان داده است که 

آماری  هایها بر خ ف مدلهای تاثیرگذار بر صتات اقتصادی هستند. این روشگرهای مهم و شناسایی ژنانتخاب نشان یبرا
های صتر یا آزمون فرضیه (p-valueفاصله ا مینان یا ها )دیگر، نیازی به تعیین توزیع جمعیت مورد بررسی، ارزیابی برآوردگر
گرهایی بدون تاثیر و یا دارای تاثیر منتی ها قادر هستند نشانندارند و روش آزاد و بدون آمار هستند. ع وه بر این، این روش

هایی با ابعاد بزرگ به راحتی گرها و فنوتیپ را در نظر بگیرند و در دادهخطی بین نشاننند و روابط غیربر صتت را مشخص ک
 (. Li et al., 2018; Sun et al., 2022قابل استتاده باشند )

گرها  بر نشان نیکنش بو برهم دهیچیروابط پ ،یجزئ یآللفراوانی  ،یشیرافزایاثرات غ ،پیوستگیمانند عدم تعادل  یعوامل
با این حال، مطالعات انجام شده برای  .(Li et al., 2018; Enoma et al., 2022) موثر باشند GBو  RF یهاعملکرد روش

های گوشتی بسیار محدود است. بنابراین، های مختلچ یادگیری ماشین برای مطالعات پویش ژنومی در جوجهبررسی الگوریتم
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با استتاده از دو روش  2Fهای نسل گرهای مهم و تاثیرگذار بر صتات وزن بدن جوجهنشانی حاضر، شناسایی هدف از مطالعه
RF  وGB و مقایسه آن( ها با روش مدل خطیLinear Model, LM.است ) 

 

 روش شناسی پژوهش
ی بین  رفه( حاصل از ت قی دو 2Fهای آمیخته نسل دوم )های فنوتیپی استتاده شده در پژوهش حاضر، از پرندهداده
(، که در مرکز تحقیقات پرورش  یور دانشکده کشاورزی U( و بومی استان آذربایجان غربی )Aهای لاین تجاری آرین )پرنده

ایجاد شدند. به منظور ایجاد   A♂ U × ♀و   U♂ A × ♀از آمیزش  1Fدانشگاه تربیت مدرس ایجاد شدند، بود. پرندگان 
های دیگر آمیزش های خانوادهقطعه از ماده 6تا  4هر ت قی متقابل یا معکوس، هر کدام با از  1Fهای نسل دوم، نرهای پرنده

گراد نگهداری شدند. پس از درجه سانتی 12گذاری شده، سپس در دمای آوری شده، ابتدا شمارههای جمعمرغداده شدند. تخم
های ستر قرار و سپس در روز کشی در سینیجهت جوجهها مرغ های کثیچ، بدشکل و نامناسب، بقیه تخم مرغجداسازی تخم

خوری سینی و داری و به وسیله دانروزگی به صورت گروهی نگه 7ها پس از تولد تا به هچر انتقال داده شدند. جوجه 1۸
ها ین پرندههای تکی پرورش یافتند. اروزگی تا پایان دوره به صورت انترادی در قتس ۸قندی تغذیه شدند و از خوری کلهآب

با استتاده از سه جیره غذایی پلت شده شامل، آغازین، رشد و پایانی پرورش داده شدند. رکوردهای وزن بدن از تولد تا پایان 
هتته  9( و BW6هتته ) 6صورت هتتگی ثبت گردید. برای مطالعه حاضر، از وزن بدن ثبت شده در سنین دوره پرورش به

(BW9استتاده شد. آماره )نشان داده شده است. 1توصیتی صتات مورد مطالعه در جدول  های 
 

   (BW9هتتگی ) 9( و BW6هتتگی ) 6توصیتی صتات وزن بدن در  آماره .1جدول

 حداکثر حداقل انحراف معیار میانگین تعداد صفت

BW6 3۰۰ 1326 257 77۰ 2۰5۰ 
BW9 29۸ 2294 327 1755 3۰۸۰ 

 
با استتاده از روش  DNAآوری شد. استخراج های نسل دوم جمعهای خون از جوجهنمونههای تحقیق حاضر، برای پرنده 

کشور دانمارک انتقال  Aarhusها به دانشگاه دهی نمکی انجام گرفت. جهت تعیین ژنوتیپ هر یک از افراد، نمونهبهینه رسوب
تجاری ژنوم مرغ  SNPنشگاه با استتاده از تراشه با همکاری این دا 2Fاز نسل  DNAنمونه  312داده شدند. در مجموع، تعداد 

(، که توسط شرکت تجاری کاب در اختیار قرار داده شده بود، Illumnia industry, USA) Illumina 60K SNP chip بنام 
خانواده  ۸نوکلئوتیدی تعیین شد. این پرندگان نتاج حاصل از گر چندشکلی تکنشان 5434۰تعیین ژنوتیپ شدند. برای هر نمونه 

 خواهر ناتنی بودند.  –برادر 
(. Purcell et al., 2007انجام شد ) PLINK 1.9های اصلی با استتاده از نرم افزار مراحل کنترل کیتیت بر روی داده

درصد،  5( کمتر از Minor allele frequency, MAFدرصد یا حداقل فراوانی آللی ) 95ی با نرخ فراخوانی کمتر از گرهانشان
حذف شدند. پس از  1۰-6ژنوتیپ از دست رفته بیش از یک درصد و عدم تعادل هاردی واینبرگ در سطح احتمال کمتر از 

ین های یادگیری ماشپرنده برای بررسی نهایی باقی ماندند. قبل از اجرای روش 3۰۰گر و نشان 45512فرآیند کنترل کیتیت، 
کشی با روش گرهای مهم، داده های فنوتیپی مورد نظر برای اثرات جنس و نوبت جوجهو رگرسیون خطی جهت شناسایی نشان

 تابعیت خطی تصحیح شدند.
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 ی با اهمیتگرهانشانهای مورد استفاده جهت شناسایی روش

 مدل خطی

 مدل خطی به صورت زیر است:
𝐲 = 𝟏𝛍 + 𝐙𝐪 + 𝐞 

 𝛍ها، بعدی از یک nبردار  𝟏هتتگی،  9یا  6بردار مقادیر فنوتیپی تصحیح شده برای وزن بدن در سنین  𝐲که در آن، 
 گر بانشان یهاپیژنوت یبردار حاو  𝐙، پیژنوتاز ثابت مشاهده  تابعیتبه عنوان گر، بردار نامعلوم اثر نشان 𝐪 میانگین جمعیت،

 با فرض ماندهباقی مقادیربردار  𝐞 و،  2A2Aی ژنوتیپ برا 2و  2A1A پی ژنوتیبرا 1A1A، 1ی ژنوتیپ برا ۰ مقادیر
𝐞~𝑁(0, 𝐈σe

σe ،فرضدر این . است (2
آزمون ارتباط ژنتیکی با استتاده از دستور  .است یهمان سیماتر I و ماندهیباق انسیوار 2

“--Linear”  نرم افزارPLINK 1.9 ( انجام شدPurcell et al., 2007.)  ،نوکلئوتیدی برتر چندشکلی تک 1۰در این مدل
های لازم به توضیح است که دو عامل ساختار جمعیت و مولته انتخاب شدند. مدل خطی نیاز نتا p-valueبراساس مقادیر 

 های یادگیری ماشین نبودند، در مدل فوق منظور نشدند.اصلی، به این دلیل که قابل برازش در روش

 

 جنگل تصادفی

از درختان تصمیم  ایها یک مجموعهیک الگوریتم ترکیبی از چندین درخت تصمیم است. در واقع، آنتصادفی، نگلروش ج
، برای RF در الگوریتم بینی بهتری نسبت به یک درخت فردی داشته باشند.توانند پیشکنند که میدر یک جنگل ایجاد می

های دادهشود. های آموزش اصلی استتاده میاز دادهگزینی( جای گیری با)نمونه  bootstrapرشد هر درخت از یک نمونه
. برای تشکیل هر درخت براساس ا  عات ژنوتیپی و هستندهای تصحیح شده فنوتیپژنوتیپی و آموزشی شامل ا  عات 
کند و در هر گره از ده رشد میهای آموزشی گرفته و درخت روی نمونه گرفته شگزینی از دادهفنوتیپی، یک نمونه با جای

با توجه به قدرت تتکیک بهتر انتخاب می شود و گره  SNPاند، یک که به صورت تصادفی انتخاب شده ،هاSNPتعدادی از 
شوند. در مراحل بعد و در به برگ یا گره بعدی تتکیک می SNPها بر اساس آن منشعب و فنوتیپ SNPبراساس ژنوتیپ آن 

ی یابد تا درخت کامل شود و همهها ادامه میانتخاب شده و انشعاب گره SNP، یک SNPهای دیگر دیگر از نمونه هایگره
نتیجه  ،الگوریتم جنگل تصادفیگیرند. های بعدی شکل میهای درخت قرار بگیرند. به همین صورت درختها در برگفنوتیپ

 bootstrapدر هر بار  .(Breiman, 2001) کندبینی میختان در جنگل پیشهای حاصل از همه درگیری از خروجیرا با میانگین
شوند. به عبارت دیگر، هر داده گیری میشوند و برخی دیگر چند بار نمونهگیری نمیاز ا  عات، برخی ا  عات هرگز نمونه

یجاد برخی از درختان مشارکت ندارند. ( خواهند بود که در اout of Bagهای خارج از کیسه )ورودی برای برخی درختان، داده
 شود،انجام می (out of Bag error)ها به عنوان یک اعتبارسنن داخلی، که از  ریق برآورد خطای خارج از کیسه این داده

  کنند.برای هر درخت عمل می
شود. ابتدا استتاده می (Permutation) تصادفی گذاریجاینوکلئوتیدی، از روش برای محاسبه اهمیت هر چندشکلی تک

هر چندشکلی ژنوتیپی شود. سپس مقادیر درخت مربو ه محاسبه می درهای خارج از کیسه نمونهبا استتاده از بینی خطای پیش
شود. های خارج از کیسه مجدداً محاسبه میبینی نمونهشوند و خطای پیشمی گذاریجاینوکلئوتیدی به صورت تصادفی تک

مقادیر ژنوتیپی جایو  با مقادیر ژنوتیپی اصلینوکلئوتیدی چندشکلی تک های خارج از کیسه براینمونه یخطابین تتاوت 
بینی آن چندشکلی دهنده اهمیت یا قابلیت پیش)میانگین در تمام درختان در جنگل( نشان به شکل تصادفی شده گذاری
( percentage of increase in MSE) ربعات خطانوکلئوتیدی خاص است که به صورت درصد افزایش در میانگین متک

دهد نبود هر چقدر این مقدار بیشتر باشد نشان می .(Nicodemus et al., 2010; Li et al., 2018) شودمشخص می
 بینی شده و بنابراین از اهمیت بیشتری برخوردار است. نوکلئوتیدی مربو ه در نمونه، باعث افزایش خطای پیشچندشکلی تک
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( Ntreeها در نظر گرفته شد که شامل تعداد درخت )برای تعیین مقدار مناسب آن RFپارامتر مهم روش 3مطالعه حاضر،  در
( با مقادیر mtryهای انتخاب شده برای تشکیل هر گره )درخت(، تعداد نمونه 1۰۰۰درخت )با فاصله  5۰۰۰تا  1۰۰۰با مقادیر 
sqrt(p) ،p/3 ،0.5×(p/3) 2 و×(p/3) که ،p های پایانی گرها در گرهگرها است و حداقل تعداد نشاننشان دهنده تعداد نشان

(node size با مقادیر )15و  1۰، 5 ( بودند. از ریشه میانگین مربعات خطاRoot Mean Squared Error, RMSE برای )
 Rدر نرم افزار  random Forestزاری از بسته نرم اف RFانتخاب بهترین ترکیب از پارامترها استتاده شد. برای اجرای روش 

 (.Liaw and Wiener., 2015استتاده شد )

 

 گرادیان بوستینگ

 decisionهای تصمیم )درختمانند  چیضع یهارندهیادگی، (GBگرادیان بوستینز ) تمیاستتاده شده در الگور یتوابع اصل

stump) .و با بوده  وستهیکه به هم پ شود دیتول یو کمک چیضع یهارندهیادگیاز  یتعداد شودیم یروش سعاین  در هستند
از  یقو رندهیادگی کتوان ی شیافزا ،این الگوریتم. هدف کنندکار  ینیبشیکاهش خطا در پ یبرا یا ر  آموزش مرحله کی

 یدرخت قبل یهاماندهیبه باق یبیبه صورت ترت هیپا رندهیادگی کیروش،  نیاست. در ا چیضع یهارندهیادگیاز  یامجموعه
 یدر درخت بعد طانرخ خ ،یشده در درخت قبل ینیبشینادرست پ یهاداده یبا تمرکز بر رو رودیو انتظار م شودیاضافه م
گرهای در مطالعه حاضر، نشان ادامه خواهد داشت.بوستینز  تمیکه نرخ خطا در حال کاهش باشد، الگور یو تا زمان ابدیکاهش 

ات شوند که میانگین کاهش میانگین مربعشناسایی می (relative influence) از تأثیر نسبی با استتاده GB مهم در روش
ها استتاده خاصی برای تقسیم داده نوکلئوتیدیچندشکلی تک کند زمانی کهها را محاسبه میدر همه درخت (MSE) خطا
 .(Friedman, 2001) شودمی

درخت  5۰۰۰تا  1۰۰۰( با مقادیر Ntreeها، شامل تعداد درخت )ب آنبرای تعیین مقدار مناس GBسه پارامتر مهم روش 
و ضریب  15و  1۰، 5( با مقادیر n.minobinnodeهای پایانی )گرها در گرهدرخت(، حداقل تعداد نشان 1۰۰۰)با فاصله 

در نرم افزار  gbmبودند.  از بسته نرم افزاری  ۰1/۰و  ۰4/۰، ۰7/۰، 1/۰( با مقادیر shrinkageاختصاص داده شده به درختان )
R  برای اجرای روشGB ( استتاده شدRidgeway et al., 2013 .)هایبرای روشRF  وGB از  ریق  هاتنظیمات پارامتر

 .تصادفی انجام شدهای درصد نمونه 75بر روی  fold cross-validation-3جستجوی شبکه با استتاده از 

 

 ی برترگرهانشانغربالگری گستره ژنوم برای 

های یادگیری ماشین بر اساس بهترین ترکیب پس از اجرای مدل خطی و روشها آن تیبر اساس اهم گرها نشان تمام
ع وه بر این، گر برتر از هر روش برای صتات وزن بدن مشخص شد. بندی، ده نشانپس از رتبه شدند. یبندرتبه پارامترها

با گر برتر، که از هر روش در ناحیه ژنومی تشخیص داده شده بود، نشان 3بالا و پایین از  Mb-1های قرار گرفته در فاصله ژن
 ,.Yates et al) مشخص شدند( Gallus-Gallusاز ژنوم مرجع مرغ ) Ensembleو  NCBI هایداده گاهیاستتاده از پا

 DAVIDشناسی ژن با استتاده از نرم افزار آن ین ها، هستیبیولوژیکی و عملکردی ژن(. جهت کاوش فرآیندهای 2016
(http://david.abcc.ncifcrf.gov/) شد. انجام 

 

 بحث و افته های پژوهشی
های یادگیری ماشین براساس ریشه میانگین مربعات خطا برای صتات مختلچ از پارامترهای مهم روش هاینتاین ترکیب

های نشان داده شده است. در روش جنگل تصادفی، ترکیب تعداد نمونه 2و  1های هتتگی به ترتیب در شکل 9و  6زن بدن در و
 5و  p/3 ،4۰۰۰های پایانی به ترتیب برابر گرها در گرهانتخاب شده برای تشکیل هر گره، تعداد درخت و حداقل تعداد نشان
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هتتگی حداقل خطا را ایجاد کرد. در  9برای صتت وزن بدن در  5و  p/3 ،3۰۰۰×0.5هتتگی و  6برای صتت وزن بدن در 
های پایانی و ضریب اختصاص داده شده به گرها در گرهروش گرادیان بوستینز، ترکیب تعداد درخت، حداقل تعداد نشان

ت پویش ژنومی پیشنهاد شده برای هر دو صتت وزن بدن انتخاب شدند. در مطالعا ۰1/۰و  5، 3۰۰۰درختان به ترتیب برابر 
ها SNPتعداد  1/۰( برای روش جنگل تصادفی باید از mtryاست که مقدار پارامتر تعداد متغیر انتخاب شده در هر گره درخت )

برای صتت  SNP 75۸5و  15171( که در مطالعه حاضر برای این پارامتر، به ترتیب، Goldstein et al., 2010بیشتر باشد )
در جنگل  node sizeهای پایانی در هر دو روش )ی گرهتتگی در نظر گرفته شد. مقدار مناسب حداقل اندازهه 9و  6وزن 

تعیین شد. هر اندازه مقدار این پارامتر بزرگتر  5در گرادیان بوستینز( برای هر دو صتت برابر n.minobinnode تصادفی و 
گرها  شوند که ممکن است خیلی از نشانتری تولید میرختان کوچکتری تشکیل خواهد شد و در نتیجه دباشد گره و برگ کم

گرهای با اهمیت کاهش پیدا کند، بنابراین پیشنهاد در تشکیل درخت شرکت نکنند و در نتیجه کارایی مدل برای انتخاب نشان
دو روش با افزایش تعداد درخت، (. در هر Boulesteix et al., 2012برای این پارامتر استتاده شود ) شده است از مقادیر کوچک
گر فرصت یابد. به عبارت دیگر، هر نشانها سنجیده شود، افزایش میگیری و اهمیت آنگرهای نمونهاحتمال اینکه بیشتر نشان

یا  گرها زیاد است نباید از مقادیر کوچکگیری شود. بنابراین، زمانی که تعداد نشانآن را خواهد داشت که حداقل یک بار نمونه
 1/۰(. در روش گرادیان بوستینز، ضریب Boulesteix et al., 2012پیش فرض برنامه برای تعداد درخت استتاده شود )

اختصاص داده شده به درختان برای هر دو صتت، کمترین خطا را ایجاد کرد. این پارامتر، میزان مشارکت هر درخت در مدل را 
توان تعداد درخت د درخت رابطه عکس دارد، به  وری که با افزایش این پارامتر مینشان می دهد و مقدار آن معمولا با تعدا

تر در و تعداد درخت زیاد جهت تحلیل دقیق 1/۰تر از مورد نیاز جهت ایجاد مدل را کاهش داد. این پارامتر با مقداری کوچک
 (.Friedman, 2002روش بوستینز پیشنهاد شده است )

های مدل خطی، جنگل تصادفی و گرادیان هتتگی با استتاده از روش 9هتتگی و  6وزن بدن در پ ت منهتن برای صتات 
نشان داده شده است. در روش جنگل تصادفی، اهمیت نشانگرها به صورت منتی،  4و  3های بوستینز، به ترتیب در شکل

 ,.Li et alنگرها، صتر یا مثبت است )صتر و مثبت نشان داده می شود در حالی که در روش گرادیان بوستینز اهمیت نشا

درصد و  26درصد از نشانگرها در جنگل تصادفی و  4۸درصد و  47هتتگی به ترتیب  9و  6(. برای صتت وزن بدن در 2018
درصد از نشانگرها در روش گرادیان بوستینز دارای اهمیت مثبت بودند. با استتاده از دو روش یادگیری ماشین در  16

هتتگی،  9برای صتت وزن بدن در  ۸و  6های هتتگی و در کروموزوم 6برای صتت وزن بدن در  7و  4ی هاکروموزوم
 نشانگرهای با اهمیتی کشچ شدند. 

 3و  2هتتگی به ترتیب در جداول  9و  6گر برتر شناسایی شده از هر سه روش برای صتات وزن بدن در تعداد ده نشان
برای وزن  53/1 × 1۰-4تا  ۰1/2 × 1۰-5گر برتر از برای ده نشان value-pامنه مقدار نشان داده شده است. در مدل خطی، د

 141221GGaluGAگرهای هتتگی بود. براساس این مقادیر، نشان 9برای وزن  31/1 × 1۰-4تا  51/2 × 1۰-5هتتگی و از  6
در روش جنگل تصادفی، دامنه مقدار  گرها بودند.ترین نشانهتتگی مهم 9و  6به ترتیب برای وزن  GGaluGA142838و 

برای  66/۰تا  31/۰هتتگی و از  6برای وزن  96/۰تا  41/۰گر برتر از درصد افزایش خطای میانگین مربعات برای ده نشان
و  GGaluGA308573گرها، به ترتیب، ترین نشانهتتگی، مهم 9و  6هتتگی بود. در این روش، برای وزن بدن در  9وزن 

Gga_rs15763229  و  113929تا  52623هتتگی از  6بودند. دامنه مقدار تاثیر نسبی در روش گرادیان بوستینز برای وزن
و  Gga_rs13743072گر بود. با در نظر گرفتن این مقادیر، دو نشان 163352تا  4۰479هتتگی از  9برای وزن 

Gga_rs13614212هتتگی بودند. 9و  6های وزن گرهای کشچ شده برایترین نشان، به ترتیب، مهم 
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( در صتت GB( و گرادیان بوستینز )RFجنگل تصادفی ) هایبرای روشریشه میانگین مربعات خطا های مختلچ پارامترها و ارتباط بین ترکیب. 1 شکل

 .ستا (NTree) اندازه درخت جنگل X ها، محورSNP تعداد کل P:گرهای انتخاب شده برای ساخت درخت، تعداد نشانmtry: . هتتگی 6وزن بدن در 
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( در صتت GB( و گرادیان بوستینز )RFجنگل تصادفی ) هایبرای روشریشه میانگین مربعات خطا های مختلچ پارامترها و ارتباط بین ترکیب. 2شکل 

 .ستا (NTree) اندازه درخت جنگل X ها، محورSNP تعداد کل P:گرهای انتخاب شده برای ساخت درخت، تعداد نشانmtry: . هتتگی 9وزن بدن در 
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 (GB) ( و گرادیان بوستینز RF) (، جنگل تصادفیLM) خطی مدلهای هتتگی با استتاده از روش 6پ ت منهتن برای صتت وزن بدن در  .3شکل
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 (GB) ( و گرادیان بوستینز RF) (، جنگل تصادفیLM) یخط مدلهای هتتگی با استتاده از روش 9پ ت منهتن برای صتت وزن بدن در . 4شکل
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 هتتگی 6صتت وزن بدن در برای  (GB) گرادیان بوستینزو  (RF) تصادفیهای ، جنگل(LM) برتر از مدل خطی هایگرنشان . ده2جدول 
MAF p-value Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

17/۰  /2 01E-05 35919529 GGaluGA141221 2 1 LM 

4۰/۰  2/18E-05 51425978 Gga_rs13866016 1 2  
14/۰  2/86E-05 107508219 GGaluGA237887 3 3  
33/۰  4/03E-05 40528666 GGaluGA142838 2 4  
34/۰  8/21E-05 11932680 Gga_rs13743072 7 5  
۰7/۰  8/92E-05 42498332 GGaluGA014205 1 6  
۰6/۰  9/39E-05 4320020 Gga_rs13629367 15 7  
19/۰  0/0001187 110654512 Gga_rs13918443 1 8  
16/۰  0/0001495 3502563 Gga_rs14284004 21 9  
16/۰  0/0001529 12732846 Gga_rs14607739 7 10  

MAF Percentage 

increase in MSE 

Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

2۸/۰  0/96 2564132 GGaluGA308573 7 1 RF 

۰7/۰  0/65 39037868 GGaluGA255033 4 2  

23/۰  0/56 1394369 Gga_rs13614212 8 3  

41/۰  0/50 1156840 Gga_rs14292823 24 4  

26/۰  0/49 4309263 GGaluGA184364 21 5  

۰9/۰  0/49 8798278 Gga_rs14076673 14 6  

21/۰  0/48 1541153 GGaluGA322130 8 7  

29/۰  0/45 141081788 Gga_rs10727436 1 8  

17/۰  0/44 35919529 GGaluGA141221 2 9  

41/۰  0/41 1130376 Gga_rs14292795 24 10  

MAF Relative 

influence 

Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

34/۰  113929 11932680 Gga_rs13743072 7 1 GB 

1۸/۰  111005 49863761 GGaluGA258772 4 2  

36/۰  70993 4924109 Gga_rs14034395 12 3  

15/۰  65739 1890140 Gga_rs15214346 24 4  

12/۰  63656 30180393 Gga_rs14527434 5 5  

26/۰  58556 4309263 GGaluGA184364 21 6  

2۸/۰  56345 51488752 GGaluGA016965 1 7  

29/۰  5436۸ 2564132 GGaluGA308573 7 8  

47/۰  53304 134909298 Gga_rs14251348 2 9  

3۰/۰  52623 10828865 GGaluGA094688 13 10  

:Chr.  ،شماره کروموزومRankگر، : رتبه نشانSNPگر، : نام نشانMAFیاب.: فراوانی آلل کم 
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 هتتگی 9صتت وزن بدن در برای  (GB) گرادیان بوستینزو  (RF) های تصادفی، جنگل(LM) برتر از مدل خطی هایگرنشان . ده3جدول 
MAF p-value Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

33/۰  2/51E-05 41093868 GGaluGA142838 2 1 LM 

17/۰  2/79E-05 35919529 
GGaluGA141221 

2 2  
46/۰  2/91E-05 50685622 Gga_rs13865536 1 3  
2۸/۰  3/03E-05 37415182 GGaluGA141644 2 4  
43/۰  3/21E-05 52358970 GGaluGA017356 1 5  
3۰/۰  3/54E-05 28497192 Gga_rs13747634 1 6  
29/۰  4/21E-05 3914699 Gga_rs14295712 24 7  
45/۰  9/24E-05 54330706 Gga_rs16277926 3 8  
25/۰  0/000112 57355206 Gga_rs13654297 1 9  
42/۰  0/000131 41447937 Gga_rs14814275 1 10  

MAF Percentage 

increase in MSE 

Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

۰۸/۰  0/66 6059410 Gga_rs15763229 6 1 RF 

23/۰  0/54 1394369 Gga_rs13614212 8 2  

۰6/۰  0/42 6309363 GGaluGA295472 6 3  

44/۰  0/42 29255616 GGaluGA318133 7 4  

21/۰  0/41 1541153 GGaluGA322130 8 5  

31/۰  0/39 54076689 Gga_rs14359646 3 6  

29/۰  0/36 138044847 Gga_rs13625427 1 7  

46/۰  0/32 93825621 GGaluGA158217 2 8  

17/۰  0/32 5006729 GGaluGA114401 17 9  

24/۰  0/31 51226951 GGaluGA258464 4 10  

MAF Relative 

influence 

Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

23/۰  163562 1394369 Gga_rs13614212 8 1 GB 

21/۰  60112 1541153 GGaluGA322130 8 2  

3۰/۰  52291 43959902 Gga_rs13858398 1 3  

23/۰  50516 26366775 Gga_rs14654881 8 4  

۰۸/۰  50146 6059410 Gga_rs15763229 6 5  

17/۰  49424 35919529 GGaluGA141221 2 6  

16/۰  46125 1944096 Gga_rs16723884 25 7  

33/۰  43562 41093868 GGaluGA142838 2 8  

۰۸/۰  43075 1615846 Gga_rs16178040 21 9  

2۸/۰  40479 16698644 Gga_rs14695411 11 10  

:Chr.  ،شماره کروموزومRankگر، : رتبه نشانSNPگر، : نام نشانMAF یابکم: فراوانی آلل. 
 

گرها شدند ولی برخی از نشانبندی گرهای متتاوتی از لحاظ اهمیت رتبههای مورد استتاده در مطالعه حاضر، نشاندر روش
و  GGaluGA308573گرهای هتتگی، نشان 6گرهای برتر بودند. در وزن حداقل در دو روش، جزء ده نشان

GGaluGA184364 گر در دو روش جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز، نشانGGaluGA141221  در دو روش جنگل
های متتاوت،  در دو روش مدل خطی و گرادیان بوستینز با رتبه Gga_rs13743072گر تصادفی و مدل خطی، و نشان
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و  Gga_rs15763229 ،Gga_rs13614212  گرهتتگی، سه نشان 9گر برتر بودند. در وزن مشترک و جز ده نشان
GGaluGA322130 گر در بین دو روش جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز و نشانGGaluGA142838  در بین دو روش

گرهای مشترک بین دو گر برتر بودند. در هردو صتت، نشانهای متتاوت جزو ده نشانو گرادیان بوستینز با رتبه مدل خطی
های خطی به ها بر صتات مورد نظر را نشان دهد. ممکن است در مدلتواند اهمیت آنروش یادگیری ماشین بیشتر بود که می

 ها میسر نشده باشد. گرها، امکان شناسایی آنشدن نشاندار های موجود در معنیگیریدلیل فرضیات و سخت
نشان داده شده است.  4هتتگی در جدول  9و  6گر مهم هر روش برای صتات وزن بدن در نشان 3های مرتبط با ژن
هتتگی،  9و  6گر برتر و برای وزن بدن در نشان 3توسط مدل خطی در دو صتت وزن بدن جز  GGaluGA141221گر نشان
گرهای برتر و با اهمیت های یادگیری ماشین هم جز نشانگر، که توسط الگوریتمبود. این نشان 2و  1ترتیب، دارای رتبه به 

که در ارتباط است. با وجود این SGOL1قرار دارد و با ژن  2برای هر دو صتت وزن بدن شناخته شده است، بر روی کروموزوم 
گر مرتبط با ژن جمعیت تصحیح نشدند، اما برخی نتاین حاصل از آن مثل شناسایی نشان ها برای ساختاردر مطالعه حاضر، داده

SGOL1، های با یافتهEmrani ( مطابقت داشت. وجود تتاوت در سایر نشان2۰17و همکاران ) گرهای مطالعه حاضر با
دلیل بود که این محققین پویش ژنومی  های مشابه، به اینرغم استتاده از داده(، علی2۰17و همکاران ) Emraniهای یافته
روزه و پلی ژنیک منظور شده بود. های یکها را با مدل خطی انجام دادند که در آن اثرات ساختار جمعیت، وزن بدن جوجهداده

 حذف این عوامل در مدل خطی مطالعه حاضر به این دلیل بود که نتاین حاصل از این مدل با نتاین دو روش یادگیری ماشین
، (Arabnejad et al., 2020)ها وجود نداشت )جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز(، که امکان برازش این عوامل در آن روش

 قابل مقایسه باشد.  
های یادگیری گرهای مهم برای هر دو صتت وزن بود که توسط الگوریتمیکی دیگر از نشان Gga_rs13614212گر نشان

هتتگی توسط هر دو روش  9هتتگی توسط روش جنگل تصادفی و در وزن  6گر، که در وزن نماشین شناسایی شد. این نشا
قرار داشت.  CAMSAP2و در درون ژن  ۸گر برتر شناسایی شده بود، بر روی کروموزوم نشان 3عنوان یادگیری ماشین نیز به

 ک،ینامیتا د دهدیامکان را به آن م نیو ا شودیمتصل م هاکروتوبولیم سانتروزومالیبه سر آنتپروتئین حاصل از این ژن 
دار برای صتات های معنی(. این ژن از جمله ژنJiang et al., 2014) را کنترل کند هاکروتوبولیم ونیزاسیمریساختار و پل

( Wang et al., 2019( و ضریب تبدیل خوراک در جوجه های گوشتی )Srikanth et al., 2020لاشه در گاوهای گوشتی )
 گزارش شده است.

روش اهمیت زیادی  3در هر  Gga_rs13743072و  GGaluGA308573گر هتتگی، دو نشان 6در صتت وزن بدن در 
و  1، 1۸های مدل خطی، جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز به ترتیب رتبه در روش GGaluGA308573گر داشتند. نشان

و  7بر روی کروموزوم  GGaluGA308573گر را داشتند. نشان 1و  11، 5به ترتیب رتبه  Gga_rs13743072گر و نشان ۸
شده و به عنوان  افتیها تیدر دندر بیشتراست و  یعصبسیستم از  یبخش اصل کقرار داشت. این ژن ی MAP2در درون ژن 

ها شناخته شده است نورون یهاتیدر دندر کروتوبولیم یهاستمیس کنندهو کنترل کروتوبولیاستحکام دهنده مو  کنندهفعال
که شده است  گزارش( 2۰۰4و همکاران ) Fehm (. در مطالعهHarada et al., 2002) شودیم تیکه منجر به کشش دندر
در  دیکوئینرالوکورتیو م دیکوئیگلوکوکورت یهارندهیگ رایشود، زیم میتنظ یمرکز یعصب ستمیس قیوزن بدن در انسان از  ر

مؤثر  یهااز ژن یکیبه عنوان  MAP2قند و مصرف غذا هستند. ژن  صیتخص یندهایفرآ نیکننده تعادل ب نییتعها، نورون
 ،انتخاب نشده یخاص یدیتول ویژگی برایکه (، Nguni sheepدر آفریقای جنوبی ) گوستند غیر تجاری تیجمع نیب زیدر تما

 شد یاند، معرفگوشت انتخاب شده دیرشد و تول یکه برا ،(Mutton Merino and Dorset Hornی )تجار یو نژادها
(Dzomba et al., 2020). گر نشانGga_rs13743072  و در بالا دست ژن  7در کروموزومFAM117B  قرار داشت. در

، بر ی گوشتیهادر جوجه( و Willer et al., 2013)مطالعات گزارش شده است که این ژن در انسان بر سطو  کلسترول بدن 
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با همان توالی، ( FAM184B) این ژن نوع دیگری از خانواده (.Kanakachari et al., 2021موثر است )جنین  و رشد توسعه
 .(Jin et al., 2015شده است  )گزارش  ی گوشتیهاهتته در جوجه 12و  1۰، 6، 4به عنوان ژن مؤثر بر وزن بدن در سنین 

 

 6ها برای صتات وزن بدن در های مرتبط با آنهای مدل خطی، جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز و ژنبا روشگر مهم شناسایی شده سه نشان .4جدول 

 (BW9هتتگی ) 9( و BW6هتتگی )

Location Gene RI PIncMSE P-value Rank 

in 

GB 

Rank  

in 

RF 

Rank 

in 

LM 

Position 

(bp) 
Chr. SNP 

BWT6 
Intron SGOL1 40893 0/44 2/01E-05 19 9 1 35919529 2 GGaluGA141221 

Intron CYTH4 1122 0/22 2/18E-05 519 90 2 51425978 1 Gga_rs13866016 

Intron DTNB 344 0/21 2/86E-05 704 114 3 107508219 3 GGaluGA237887 

Intron MAP2 5436۸ 0/96 0/0003 8 1 18 2564132 7 GGaluGA308573 

Intron ACSL1 65 0/65 0/035 981 2 2437 39037868 4 GGaluGA255033 

Intron CAMSAP2 83 0/56 0/08 943 3 5000 1394369 8 Gga_rs13614212 

Upstream FAM117B 113929 0/40 8/21E-05 1 11 5 11932680 7 Gga_rs13743072 

Intron SLC4A4 111005 0/17 0/001 2 655 177 49863761 4 GGaluGA258772 

Intron TIMP4 7۰993 16/۰  0/07 3 994 4891 4924109 12 Gga_rs14034395 

BWT9 
Intron CNOT10 43563 0/28 2/51E-05 8 16 1 41093868 2 GGaluGA142838 

Intron SGOL1 49424 0/26 2/79E-05 6 22 2 35919529 2 GGaluGA141221 

Intron MGAT3 517۰ 0/16 2/91E-05 771 985 3 50685622 1 Gga_rs13865536 

Intergenic - 50146 0/66 0/0001 5 1 13 6059410 6 Gga_rs15763229 

Intron CAMSAP2 163562 0/54 0/0007 1 2 51 1394369 8 Gga_rs13614212 

Intron LncRNA 13733 0/42 0/0004 128 3 35 6309363 6 GGaluGA295472 

Intron CAMSAP2 163562 0/54 0/0007 1 2 51 1394369 8 Gga_rs13614212 

Intergenic - 60112 0/41 0/03 2 5 2172 1541153 8 GGaluGA322130 

Upstream LncRNA 52291 0/17 0/001 3 684 134 43959902 1 Gga_rs13858398 

Chr. ،تعداد کروموزوم :Positionگر، : موقعیت نشانLM ،مدل خطی :RF ،جنگل تصادفی :GB ،گرادیان بوستینز :PIncMSE درصد افزایش میانگین :
 : تاثیر نسبی.RIمربعات خطا، 

 

در روش جنگل تصادفی و دو  ACSL1در روش مدل خطی، ژن  DTNBو  CYTH4هتتگی، دو ژن  6برای صتت وزن 
ژن  ،CYTH4گرهای با اهمیت شناسایی شدند. ژن نشان عنوانبهدر روش گرادیان بوستینز  TIMP4و  SLC4A4ژن 

-باشد و در فعالمی Cytohesineهای ی پروتیناست که عضوی از خانواده Cytohesin4کدگذار برای تولید پروتینی به نام 

های داخلی سلولی نقش دارد. این گروه پروتینی ممکن است در عملکردهای متعددی از جمله تنظیم سوخت سازی سیگنال
 ,.Teuliere et al., 2014; Cremonesi et alهای نورونی نقش داشته باشند )از، تنظیم رشد و اندام سلولی و فعالیتوس

های گوشتی گزارش شده است، در ( برای صتات رشد درجوجه2۰17و همکاران ) Emrani، که توسط DTNB(. ژن 2012
مشاهده  که در سارکولم ی،نیکمپلکس پروتئ نیاخت ل در اد. ( نقش دارDPCتولید کمپلکس پروتئین مرتبط با دیستروفین )

را  یگوشت یهانام در جوجه نیبه هم ینیپروت دیتول  ACSL1 ژن همراه است. یعض ن یستروفی، با اشکال مختلچ دشودمی
 استتاده از ژن ،یگوشت یهاجوجه در .داردزنجیره بلند چرب  یدهایو اس هایچرب سمیدر متابول ینقش مهم و  کندیکد م

ACSL1  ها مورد استتاده جوجه یمنیا ستمیو س یدر بافت عض ن یچرب باتیبهبود ترک یاز راهکارها یکیبه عنوان  تواندیم
 ها شودگوشت جوجه تیتیو باعث بهبود کداشته  ریتأث ی گوشتیهابر رشد و توسعه عض ت جوجه تواندیژن م نی. اردیقرار گ

(Liu et al 2019., Tian et al., 2021 .)ژن SLC4A4  به نام ینیپروت NHE4 نیپروت نیا یکه نقش اصل کندیرا کد م 
 میدر تنظ ینقش مهم  SLC4A4 ژن ،یگوشت یهاجوجه در .ها استدر سلول کربناتیو ب دروژنیه ونیغلظت  میدر تنظ
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حتظ در و  کندیم تیفعال هاهیها و کلروده یمخا  یهاژن در بافت نیدارد. ا تالکترولی و آبو موازنه  یباز-یدیتعادل اس
های شکمی و رشد های تاثیرگذار در کنترل استرس گرمایی، چربیاز جمله ژن  SLC4A4نقش دارد. ژنخون بدن  pH تعادل

از خانواده  یعضوو  کننده پروتینکد   TIMP4ژن(. Resnyk et al., 2017; Bahadoran et al., 2018در پرندگان است )
عمل  (Metalloproteinases) متالوپروتئیناز فعالیت هایآنزیم  بیعیاست که به عنوان مهارکننده   (TIMPs) تیمپس
ها در ها را دارند. این آنزیمها هستند که قابلیت تخریب و تتکیک پروتینهای متالوپروتئیناز انواعی از آنزیمنزیمآ .کندمی
گذار در تاثیرهای داشته و از جمله ژننقش مهمی  دیدهو آسیب بلتههای مرشد و توسعه سلولی، ترمیم بافت یندهایی مانندآفر

در  (.Brew et al., 2000; Hrabia et al., 2022) است های در حال رشدو توسعه بافت روده جوجه رشد عضله در انسان
های تاثیرگذار بر استحکام استخوان در پرندگان ( گزارش شده است که این ژن از جمله ژن2۰22و همکاران ) Yueمطالعه 
 گذار است. تخم

، که به ترتیب بر روی GGaluGA322130و  Gga_rs15763229گرهای هتتگی، نشان 9برای صتت وزن بدن در 
گرهای با اهمیت شناخته شدند که هر دو از اشین جزو نشانقرار داشتند، توسط دو روش یادگیری م ۸و  6کروموزوم های 

توسط دو روش یادگیری  LncRNAتوسط مدل خطی و ژن  MGAT3و  CNOT10های گرهای بین ژنی بودند. ژننشان
( برای صتات 2۰17و همکاران ) Emraniتوسط  CNOT10هتتگی شناسایی شدند. ژن  9ماشین برای صتت وزن بدن در 

 دیاست که مسئول تول یژن (3ترانستراز  لینیکوزامیگل لیمانوز)  MGAT3 ژنای گوشتی گزارش شده است. هرشد در جوجه
به  کوزیگل یهااضافه کردن گروه یعنی ون،ی سیکوزیگل ندیدر فرا و انسان واناتیدر ح میآنز نیاست. ا MGAT3 میآنز
 یخود را به دست آورند و در عملکردها حیتا ساختار و عملکرد صح کندیکمک م هانیبه پروت ندآیفر نیا .نقش دارد ها،نیپروت

محدود کننده سرعت این ژن در مطالعات به عنوان ژن تاثیرگذار بر صتات رشد و  مختلچ در سطح سلول و بافت شرکت کنند.
 انیدر جر LncRNA(. ژن Lyu et al., 2021; Sun et al 2012ها گزارش شده است )یی در گوسالهغذا میدر رژ یجذب چرب

. شوندیم دهینام "رکدگذارندهیغ"عنوان پروتین نقش ندارد به یکدگذارو چون در  ها نقش داردژن انیب میو تنظ یکیژنت تیفعال
  از یخاص، برخ بطور  .شودیم افتیژنوم  ی ول دارد و به صورت تراکم بالا در نواح دینوکلئوت 2۰۰از  شتریمعمولاً باین ژن 

LncRNA ریمرتبط با رشد و تکث یهانیها و عملکرد پروتژن انیب میدر تنظ توانندیمو  عضله نقش دارند ریدر رشد و تکثها 
  .(Ren et al., 2018) عض ت مؤثر باشند
نشانگر برتر انتخاب شده توسط  1۰( در سطح فرآیندهای بیولوژیکی با استتاده از Gene Ontologyشناسی )نتاین هستی

های گزارش شده توسط روش جنگل تصادفی فرآیندهای ژنگزارش شده است.  5روش برای صتات وزن بدن در جدول  3
ه توسط این روش، های کشچ شدتری را نسبت به دو روش دیگر نشان دادند. مسیرهای بیولوژیکی ژنبیولوژیکی بیش

های میکروتوبولی دارند کننده سیستمهای بسیار مهمی در سیستم عصبی، استحکام اسکلت سلولی، تقسیم سلولی و کنترلنقش
 MAP2توان به دو ژن ها می(. از جمله این ژنFehm et al 2014توانند وزن بدن را تحت تاثیر قرار دهند )که این فرآیندها می

های یادگیری ماشین مطالعه حاضر مرتبط بوده و در نشانگر برتر شناسایی شده توسط روش 3کرد که با  اشاره CAMSAP2 و
های ها توسط روشهای مرتبط با آنگرهای با اهمیت و ژنبیشتر فرآیندهای بیولوژیکی بدن شرکت دارند. مشاهده نشان

های تاثیرگذار بر صتات به دلیل گرها و ژنبرخی از نشان دهد که ممکن استخطی نشان می یادگیری ماشین در مقابل با مدل
ها بر افزایش نرخ مثبت کاذب نتاین حاصل های خطی کشچ نشوند. در مطالعات به تاثیر تعداد کم نمونهفرضیات موجود در مدل

های مدلمقایسه  ترکیبی و هایرویکرد(. بنابراین استتاده از Hong and Park, 2012های خطی اشاره شده است )از مدل
 . گرهای مرتبط با صتات اقتصادی باشدکار مناسبی برای پیدا کردن نشانتواند راهمیمختلچ 
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 نشانگر برتر تعیین شده با روش های رگرسیون خطی، جنگل تصادفی و گرادیان بوستینز 1۰و فرآیند بیولوژی با استتاده از شناسی هستی. 5جدول

-شناسه هستی

 شناسی

 نام ژن p-value شناسیهستیتوصیف 

 رگرسیون خطی

GO:0007165 signal transduction 

0.008 

CACNA1I, PPP1R12A, GPR85, 

RARB, IGF1 

GO:0048384 retinoic acid receptor signaling pathway 0.012 THRB, RARB 

GO:0009755 hormone-mediated signaling pathway 0.029 THRB, RARB 

تصادفیجنگل   

GO:0051056 regulation of small GTPase mediated 

signal transduction 0.005 ARHGAP32, TAGAP, KALRN 

GO:0000226 microtubule cytoskeleton organization 0.007 MAP2, CAMSAP2, CDK5RAP2 

GO:0031113 regulation of microtubule polymerization 0.011 MAP2, CAMSAP2 

GO:0021954 central nervous system neuron 

development 0.018 BRINP1, MAP2 

GO:0001578 microtubule bundle formation 0.030 MAP2, CDK5RAP2 

GO:1990573 potassium ion import across plasma 

membrane 0.040 KCNJ5, KCNJ1 

GO:0071300 cellular response to retinoic acid 0.064 BRINP1, FZD7 

GO:0006813 potassium ion transport 0.069 KCNJ5, KCNJ1 

GO:0007059 chromosome segregation 0.085 SGO1, CDK5RAP2 

 گرادیان بوستینگ

GO:0006890 retrograde vesicle-mediated transport, 

Golgi to ER 0.038 RER1, PLPP3 

GO:0060070 canonical Wnt signaling pathway 0.075 FZD7, PLPP3 

GO:0007219 Notch signaling pathway 0.087 SPEN, TIMP4 

    

 

 نتیجه گیری و پیشنهادها
های جنگل تصادفی، هتتگی با روش 9و  6های گوشتی در سنین در مطالعه حاضر، پویش ژنومی صتات وزن بدن در جوجه
-های تکچندشکلی  60Kهای مهم با استتاده از تراشه گرنشانگرادیان بوستینز، و مدل خطی ساده، جهت شناسایی 

توسط مدل خطی و  GGaluGA142838و  GGaluGA141221گرهای مهمی از جمله نوکلئوتیدی انجام شد. نشان
و  GGaluGA308573 ،Gga_rs13743072 ،Gga_rs13614212 ،GGaluGA322130های نشانگر

Gga_rs15763229 گرهای شدند. نشانشناسایی هتتگی  9و  6های یادگیری ماشین برای صتات وزن بدن در توسط روش
، MAP2 ،ACSL1 ،CAMSAP2 ،FAM117Bهای جدیدی از جمله های یادگیری ماشین با ژنروششناسایی شده در 

SLC4A4 ،TIMP4 و LncRNA های کشچ شده توسط روش شناسی ژن نشان داد که ژنند. مطالعات هستیمرتبط بود
جنگل تصادفی در عملکردهای بیولوژیکی متتاوت و مهمی نقش داشتند که قب  در جمعیت مورد مطالعه توسط مدل خطی 

خطی به تنهایی، استتاده های آماری راین مانند رگرسیون رسد به جای استتاده از مدلگزارش نشده بودند. بنابراین به نظر می
کننده تر پویش ژنومی کمکتواند در تجزیه و تحلیل دقیقها با یکدیگر میهای یادگیری ماشین و حتی ادغام روشاز روش
 باشد. 
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