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Identification of genes affecting growth traits in broiler chickens using 1 

linear regression and machine learning methods 2 

 3 

ABSTRACT 4 
Knowledge about the association between single nucleotide polymorphisms (SNPs) and important economic traits is one of the 5 
crucial tools in breeding programs within the poultry industry. Genome-wide studies for discovering SNP variations related to 6 
these traits are often conducted using simple linear models. However, due to certain assumptions of these models, some SNP 7 
markers may not be identified. This study aimed to evaluate the performance of random forest and gradient boosting methods 8 
compared to linear models in identifying SNP markers associated with body weight traits at 6 and 9 weeks of age in F2 broiler 9 
chickens resulting from crosses between the commercial Arian line and native Urmia birds. The results showed that the machine 10 
learning approaches were able to identify important markers, such as GGaluGA308573, GGaluGA255033, Gga_rs13614212, 11 
Gga_rs13743072, GGaluGA258772, Gga_rs14034395, and Gga_rs13858398, associated with body weight traits, which were 12 
related to genes MAP2, ACSL1, CAMSAP2, FAM117B, SLC4A4, TIMP4, and LncRNA, respectively. These genes are primarily 13 
involved in cellular division, growth control, regulation of cellular skeleton structure and microtubules, and transcription activity, 14 
constituting the most important biological processes. The identification of these novel genes using machine learning methods, 15 
which were not detected by linear models and previous studies in this population, could provide new insights into genetic control 16 
of growth traits in broiler chickens. Moreover, the discovered significant markers can be utilized in genetic improvement 17 
programs for birds. 18 
Keywords: nucleotide polymorphisms, Genome-wide studies, broiler chickens, machine learning. 19 
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 45رگرسیون  هایروشبا استفاده از  های موثر بر صفات رشد در جوجه های گوشتیژنشناسایی 

 46 یادگیری ماشین خطی و

 47 

 48 چکیده

 49مطالعاات واوی   است. وریدر صنعت ط نژاد اصلاحهای برنامه مهمابزارهای از  یکیمهم اقتصادی صفات نوکلئوتیدی با های تکآگاهی از ارتباط چندشکلی

 50گیرد که به دلیل وجود های خطی ساده صورت میبا استفاده از مدلاغلب  ،صفات اینط با مرتبگرها( )نشاننوکلئوتیدی های تکبرای کشف چندشکلیژنومی 

 51هاای جنلال تصاادفی و گرادیاان کاارآیی رو این مطالعه با هدف ارزیابی  شناسایی نشوند. گرهانشان از بعضیها، ممکن است برخی از فرضیات این مدل

 52 های گوشتیهفتلی در جوجه 9و  6ن نیصفات وزن بدن در سهمبسته با  گرهاینشان شناساییبرای مدل خطی مقابل ها در بوستینگ و ارزیابی عملکرد آن

 53انجاام شاد. نتاایش نشاان داد کاه دو رو  یاادگیری ماشاین توانساتند  های بومی ارومیههای دوطرفه لاین تجاری آرین با ورندهنسل دوم حاصل از تلاقی

 GGaluGA308573 ،GGaluGA255033 ،Gga_rs13614212 ،Gga_rs13743072 ،54گرهای مهمااااااای از جملاااااااه نشاااااااان

GGaluGA258772 ،Gga_rs14034395  وGga_rs13858398 های ژنبا  به ترتیب که نندشناسایی کرای صفات وزن بدن را بMAP2، 55 

ACSL1 ،CAMSAP2 ،FAM117B ،SLC4A4 ،TIMP4  وLncRNA 56اساکلت   سااختار میتنظا ،کنترل رشد ،یسلول میتقس .در ارتباط بودند 

 57هاای یاادگیری رو وساط شناساایی شاده ت دیجد یها. مطالعه ژنباشندمیها ژن نیا یکیولوژیب ندیفرآ نیمهمتر یسیرونو تیو فعال ،کروتوبولیو م یسلول

 58 یگوشت یهاصفات رشد در جوجه یکیکنترل ژنت یرا برا یدیجد ن یب تواندیم نبودند، در جمعیت مورد مطالعه هاقادر به شناسایی آنکه مدل خطی  ،ماشین

 59  های اصلاح ژنتیکی ورندگان را دارند.برنامهقابلیت استفاده در  ،کشف شدهبا اهمیت گرهای نشان ن،یباز کند. علاوه بر ا

 60 .، مطالعات ووی  ژنومی، جوجه های گوشتی، یادگیری ماشیننوکلئوتیدی های تکچندشکلی: هاکلیدواژه

 61 

 62 و پیشینه پژوهش مقدمه

 63از صفات بسیار مهم و تاثیرگذار در علم وارور  صفت وزن بدن یک صفت مهم اقتصادی و ویچیده و  ،های گوشتیجوجهدر ورور  

 64باعا  هاای تجااری از طریق انتخاب در لاینبرای افزای  سرعت رشد نژاد های اصلاحبرنامه. (Mebratie et al., 2019) طیور است

 65نوکلئوتیادی هاای تاکدر دساتر  نباودن چندشاکلیشده است. در گذشته به دلیال های گوشتی جوجهتر شدن دوره ورور  کوتاه

(Single nucleotide polymorphism, SNP) 66هاا، اصالاح طیاور بادون داشاتن ژنتیکی بین افراد یا بین جمعیاتهای تفاوتوثر بر م 

 Genome-67) مطالعات واوی  ژناومیکارگیری دان  بهبا  گرفت. اماهای اساسی موثر بر صفات تحت انتخاب صورت میژندانشی از 

Wide Association Studies, GWAS)  68اطلاعات مولکولی لازم برای  ،های موثر بر صفاتژنها با ارتباط آنو  گرهانشانشناسایی و 

 69 . (Goddard and Hayes, 2009) شده استها برای بهبود صفات کمی فراهم گرها و ژنانتخاب به کمک نشان

 70از وجود تعداد زیادی چندشکلی در ساط  ژناوم باه هماراه فنوتیاط و اطلاعاات شاجره جهات تجزیاه  مطالعات ووی  ژنوم در

 Hayes, 71) ها و عناصر تنظیم کننده مرتبط با صفات مهم اقتصادی شناسایی مای شاودهمبستلی بین ژنوتیط و فنوتیط استفاده و ژن

 72. است P-valueو ( Linear Modelتابعیت خطی )رو  استفاده از ، گرهانشان بررسی اثرترین مبنا برای رایشمطالعات، این در . (2013

 Zhang et al., 2015; Emrani et 73های آمیخته گوشتی )ووی  ژنومی صفات رشد در جوجه اتمطالع یبا وجود گزارشات متعدد در باره

al., 2017; Cha et al., 2021; Dadousis et al., 202174باالا باردن استفاده از این رو ، مانناد مشکلات های مختلف به (، در بررسی 

 75مساتقل نادرسات فرض ، گرهانشان ، در نظر نلرفتن عدم تعادل ویوستلی بینگرهانشان اثرشدن نرخ خطای نوع اول و بی  برآورد 

 76گرها اشاره نلرفتن اثر متقابل بین نشانکردن تمام متغیرهای ژنومی از یک توزیع نرمال و در نظر دیلر، ویرویاز یکگرها نشان بودن

 77. در نتیجه، یک جایلزین مناسب برای حل این مشکلات، (Wray et al., 2013; Sun et al., 2021, Enoma et al., 2022) شده است

 78 های یادگیری ماشین است.رو بر مبنای انجام مطالعات ووی  ژنومی 

 79مطالعاات بارای هاای حجایم داده یبینی در مجموعهسازی توان وی بهینهبرای  ابزاریادگیری ماشین به عنوان یک  هایرو 

 80 ،هااایان رو  . (Li et al., 2018; Hu et al 2020) ای در مطالعاات واوی  ژناومی اساتفاده شاده اساتتردهوم دامی به طور گسلع
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 81 ینیب یودر  ،کشف شده یو از اللودیده موجود، آموز  یهااز دادهبا استفاده توانند یمداده محور هستند که  یریادگی یهاتمیاللور

 82یاادگیری نظاارت  .بدون نظاارت باشادیا تواند تحت نظارت می، آموز یادگیری ماشین بسته به نوع  استفاده کنند. ندهیآ یوهایسنار

 83 ،آموزشای یاین مجموعاهکند. میها و به دست آوردن خروجی مورد نظر استفاده مدلآموزشی برای آموز   یوعهمشده از یک مج

 Baştanlar and Özuysal, 84) آماوز  ببینادهای صحی  است که به مدل اجازه مای دهاد در طاول زماان خروجیها و ورودیشامل 

 85 گرادیاان بوساتینگ و (Random Forest, RF) های یادگیری نظارت شده می توان باه رو  جنلال تصاادفیرو در میان . (2014

(Gradient Boosting, GB) .86 اشاره نمود 

 87 یبارا یمناساب هایرو  ،مطالعات ووی  ژنومیدر جنلل تصادفی و گرادیان بوستینگ  یهارو مطالعات نشان داده است که 

 88هاای آمااری دیلار، ها بر خالاف مادلاین رو  .هستندهای تاثیرگذار بر صفات اقتصادی ژنگرهای مهم و شناسایی انتخاب نشان

 89های صفر ندارناد و رو  یا آزمون فرضیه (p-valueفاصله اطمینان یا ها )مورد بررسی، ارزیابی برآوردگر نیازی به تعیین توزیع جمعیت

 90گرهایی بدون تاثیر و یا دارای تاثیر منفی بر صافت را مشاخ  نشان هستند ها قادراین رو  ،آزاد و بدون آمار هستند. علاوه بر این

 Li et 91) هایی با ابعاد بزرگ به راحتی قابال اساتفاده باشاندتیط را در نظر بلیرند و در دادهگرها و فنوخطی بین نشانکنند و روابط غیر

al., 2018; Sun et al., 2022).  92 

 93گرها  بر عملکرد نشان نیکن  بو برهم دهیچیروابط و ،یجزئ یآللفراوانی  ،یشیرافزایاثرات غ ،ویوستلیمانند عدم تعادل  یعوامل

 94-اللاوریتممطالعات انجام شده برای بررسای  ،با این حال .(Li et al., 2018; Enoma et al., 2022) باشندموثر  GBو  RF یهارو 

 95 یهادف از مطالعاه ،های گوشتی بسیار محادود اسات. بناابراینهای مختلف یادگیری ماشین برای مطالعات ووی  ژنومی در جوجه

 96-و مقایسه آن GBو  RFبا استفاده از دو رو   2Fهای نسل بدن جوجه فات وزنبر صمهم و تاثیرگذار گرهای نشان شناسایی ،حاضر

 97 است. (Linear Model, LM) خطی مدل ها با رو 

 98 

 99 روش شناسی پژوهش

100لاین های ورنده بین یتلاقی دو طرفهاز ( حاصل 2Fهای آمیخته نسل دوم )ورندهاز حاضر، در وژوه   شده های فنوتیپی استفادهداده  

101، که در مرکز تحقیقات ورور  طیور دانشکده کشاورزی دانشلاه تربیت مادر  (Uو بومی استان آذربایجان غربی ) (Aآرین )تجاری   

102از  1Fهای نسال دوم، نرهاای به منظور ایجاد ورندهشدند. ایجاد  A♂ ×  U ♀و  U♂ ×  A ♀آمیز  از  1F. ورندگان ایجاد شدند، بود  

103آوری شاده، جمعهای مرغتخم آمیز  داده شدند.های دیلر خانوادههای مادهقطعه از  6 تا 4 هر تلاقی متقابل یا معکو ، هر کدام با  

104مارغ هاای کفیاف، بدشاکل و تخامگراد نلهداری شدند. واس از جداساازی سانتیدرجه  12گذاری شده، سپس در دمای شمارهابتدا   

105 ازواس هاا جوجاهبه هچر انتقال داده شادند.  18در روز و سپس تر قرار های سسینیدر کشی جهت جوجهها بقیه تخم مرغ ،نامناسب  

106روزگی تا وایان دوره  8قندی تغذیه شدند و از آبخوری کله وخوری سینی روزگی به صورت گروهی نلهداری و به وسیله دان 7تا تولد   

107آغازین، رشد و وایاانی  ،غذایی ولت شده شاملها با استفاده از سه جیره ورندهورور  یافتند. این های تکی قفس به صورت انفرادی در  

108برای مطالعه حاضار، از وزن بادن  .هفتلی ثبت گردیدصورت از تولد تا وایان دوره ورور  به بدن رکوردهای وزنورور  داده شدند.   

109نشان داده شده  1های توصیفی صفات مورد مطالعه در جدول آماره استفاده شد. (BW9) هفته 9و  (BW6) هفته 6ثبت شده در سنین   

110 است.  

   (BW9هفتلی ) 9( و BW6) هفتلی 6توصیفی صفات وزن بدن در  آماره .1جدول

 حداکثر حداقل انحراف معیار میانگین تعداد صفت

BW6 300 1326 257 770 2050 
BW9 298 2294 327 1755 3080 

 111  
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112با اساتفاده از رو  بهیناه  DNAآوری شد. استخراج جمعهای نسل دوم جوجههای خون از نمونه، حاضر تحقیقهای برای ورنده   

113. ندکشور دانمارک انتقاال داده شاد Aarhusها به دانشلاه نمکی انجام گرفت. جهت تعیین ژنوتیط هر یک از افراد، نمونهدهی رسوب  

Illumina  114تجاری ژناوم مارغ بناام  SNPبا همکاری این دانشلاه با استفاده از تراشه  2Fاز نسل  DNAنمونه  312تعداد  ،در مجموع  

60K SNP chip (Illumnia industry, USA)،115تعیین ژنوتیط شدند. بارای  ، که توسط شرکت تجاری کاب در اختیار قرار داده شده بود  

116 خواهر ناتنی بودند.  –خانواده برادر  8شد. این ورندگان نتاج حاصل از تعیین  نوکلئوتیدیچندشکلی تک گرنشان 54340هر نمونه   

117ی گرهاانشان. (Purcell et al., 2007) انجام شد PLINK 1.9های اصلی با استفاده از نرم افزار دادهمراحل کنترل کیفیت بر روی   

118درصد، ژنوتیط از دست رفتاه  5( کمتر از Minor allele frequency, MAFدرصد یا حداقل فراوانی آللی ) 95با نرخ فراخوانی کمتر از   

119 45512 ،حذف شدند. وس از فرآیناد کنتارل کیفیات 10-6بی  از یک درصد و عدم تعادل هاردی واینبرگ در سط  احتمال کمتر از   

120 شناسااییهای یادگیری ماشین و رگرسایون خطای جهات رو . قبل از اجرای ندنهایی باقی ماندبررسی برای ورنده  300و  گرنشان  

121 با رو  تابعیت خطی تصحی  شدند.کشی نوبت جوجهو  مهم، داده های فنوتیپی مورد نظر برای اثرات جنسگرهای نشان  

 122  

123 ی با اهمیتگرهانشانشناسایی های مورد استفاده جهت روش  

124 خطی مدل  

125 :استبه صورت زیر  مدل خطی  

𝐲 = 𝟏𝛍 + 𝐙𝐪 + 𝐞 126  

127میاانلین  𝛍هاا، یاکبعادی از  nباردار  𝟏هفتلای،  9یاا  6بردار مقادیر فنوتیپی تصحی  شده برای وزن بدن در سنین  𝐲، که در آن  

128 یبارا 0 مقادیر گر بانشان یهاطیژنوت یبردار حاو  𝐙، طیژنوتاز ثابت مشاهده  تابعیتبه عنوان ، گرنشانبردار نامعلوم اثر  𝐪 جمعیت،  

,𝐞~𝑁(0 با فرض ماندهباقی مقادیربردار  𝐞 و،  2A2Aژنوتیط  یبرا 2و  2A1A ژنوتیط یبرا 1A1A، 1 ژنوتیط 𝐈σe
129-. فرض مایاست (2  

σe که شود
PLINK 1.9 130نرم افازار  ”Linear--“آزمون ارتباط ژنتیکی با استفاده از دستور  .است یهمان سیماتر I و ماندهیباق انسیوار 2  

131 مادل خطای شیاز نتاا p-valueبرتر براساا  مقاادیر  نوکلئوتیدیچندشکلی تک 10 در این مدل، (.Purcell et al., 2007انجام شد )  

132هاای های اصلی، باه ایان دلیال کاه قابال باراز  در رو لازم به توضی  است که دو عامل ساختار جمعیت و مولفه انتخاب شدند.  

133 یادگیری ماشین نبودند، در مدل فوق منظور نشدند.  

 134  

135 جنگل تصادفی  

136از درختان تصامیم در یاک  ایها یک مجموعهیک اللوریتم ترکیبی از چندین درخت تصمیم است. در واقع، آنتصادفی، جنللرو    

137، برای رشد هر درخت از RF در اللوریتم بینی بهتری نسبت به یک درخت فردی داشته باشند.توانند وی کنند که میجنلل ایجاد می  

138ژنوتیپی های آموزشی شامل اطلاعات دادهشود. های آموز  اصلی استفاده میاز دادهلزینی( با جایگیری نمونه)  bootstrapیک نمونه  

139از باا جاایلزینی یاک نموناه  براسا  اطلاعاات ژناوتیپی و فناوتیپی، باشد. برای تشکیل هر درختو فنوتیط های تصحی  شده می  

140هاا کاه باه صاورت تصاادفی  SNPکند و در هر گره از تعادادی از درخت روی نمونه گرفته شده رشد میه و گرفت های آموزشیداده  

141هاا بار منشاعب و فنوتیط SNPبا توجه به قدرت تفکیک بهتر انتخاب می شود و گره براسا  ژنوتیط آن  SNPاند، یک انتخاب شده  

SNP 142یاک  ،SNPدیلار هاای شوند. در مراحل بعد و در گره هاای دیلار از نموناهبه برگ یا گره بعدی تفکیک می SNPاسا  آن   

143به همین صاورت های درخت قرار بلیرند. ها در برگفنوتیط یهمهابد تا درخت کامل شود و یها ادامه میانتخاب شده و انشعاب گره  

144های حاصل از همه درختان در جنلل گیری از خروجینتیجه را با میانلین ،اللوریتم جنلل تصادفیگیرند. های بعدی شکل میدرخت  

145شاوند و برخای دیلار گیری نمایاز اطلاعات، برخی اطلاعات هرگز نمونه bootstrapدر هر بار  .(Breiman, 2001) کندبینی میوی   

146( خواهند باود out of Bagهای خارج از کیسه )داده ،برخی درختانهر داده ورودی برای  ،شوند. به عبارت دیلرگیری مینمونهچند بار   
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147 خطای خاارج از کیساه ، که از طریق برآوردها به عنوان یک اعتبارسنش داخلیدادهدر ایجاد برخی از درختان مشارکت ندارند. این که   

(out of Bag error) 148  .کنندمیبرای هر درخت عمل  شود،انجام می  

149شود. ابتادا خطاای استفاده می (Permutation) تصادفی گذاریجاینوکلئوتیدی، از رو  برای محاسبه اهمیت هر چندشکلی تک  

150هار چندشاکلی ژناوتیپی شاود. ساپس مقاادیر درخات مربوطاه محاسابه می درهای خاارج از کیساه نموناهبا اساتفاده از بینی وی   

151شاود. تفااوت های خارج از کیسه مجدداً محاسبه میبینی نمونهشوند و خطای وی می گذاریجاینوکلئوتیدی به صورت تصادفی تک  

152باه  شاده گاذاریجایمقادیر ژنوتیپی و  با مقادیر ژنوتیپی اصلینوکلئوتیدی چندشکلی تک برایهای خارج از کیسه نمونه یخطابین   

153نوکلئوتیدی خاص است بینی آن چندشکلی تکدهنده اهمیت یا قابلیت وی )میانلین در تمام درختان در جنلل( نشان شکل تصادفی  

Nicodemus et al., 154) شاودمشاخ  می( percentage of increase in MSE) که به صورت درصد افزای  در میانلین مربعات خطاا  

2010; Li et al., 2018).  155باعا   ،مربوطاه در نموناه نوکلئوتیادیچندشاکلی تاک دهد نبودمیهر چقدر این مقدار بیشتر باشد نشان  

156 بنابراین از اهمیت بیشتری برخوردار است. و  بینی شدهافزای  خطای وی   

157( باا Ntree) ها در نظر گرفته شد که شاامل تعاداد درخاتآنبرای تعیین مقدار مناسب  RFوارامتر مهم رو  3 ،در مطالعه حاضر  

sqrt(p) ،158 مقاادیر( با mtryهای انتخاب شده برای تشکیل هر گره )نمونهدرخت(، تعداد  1000درخت )با فاصله  5000تا  1000مقادیر   

p/3 ،0.5×(p/3) 2 و×(p/3)،  کهp  گارهگرها در قل تعداد نشاناگرها است و حدتعداد نشاننشان دهنده( هاای وایاانیnode size)  159باا  

160( بارای انتخااب بهتارین ترکیاب از Root Mean Squared Error, RMSE. از ریشه میانلین مربعات خطاا )بودند 15و  10، 5مقادیر   

Liaw and Wiener., 161) استفاده شاد Rدر نرم افزار  random Forestاز بسته نرم افزاری  RFبرای اجرای رو  وارامترها استفاده شد.   

2015) . 162  

 163  

164 بوستینگگرادیان   

165 (decision stumpهاای تصامیم )درخاتمانناد  فیضع یهارندهیادگی، (GBگرادیان بوستینگ ) تمیاستفاده شده در اللور یتوابع اصل  

166طرح آماوز   کیو با بوده  وستهیکه به هم و شود دیتول یو کمک فیضع یهارندهیادگیاز  یتعداد شودیم یرو  سعاین  در هستند.  

167از  یااز مجموعاه یقاو رنادهیادگی کیاتاوان   یافازا ،ایان اللاوریتم. هادف کننادکاار  ینیب یکاه  خطا در و یبرا یامرحله  

168و انتظاار  شاودیاضافه م یدرخت قبل یهاماندهیبه باق یبیبه صورت ترت هیوا رندهیادگی کیرو ،  نیاست. در ا فیضع یهارندهیادگی  

169کاه نارخ  یو تا زماان ابدیکاه   یدر درخت بعد طانرخ خ ،یشده در درخت قبل ینیب ینادرست و یهاداده یبا تمرکز بر رو رودیم  

170با استفاده از تاثثیر  GB گرهای مهم در رو در مطالعه حاضر، نشان ادامه خواهد داشت.بوستینگ  تمیخطا در حال کاه  باشد، اللور  

171کناد ها را محاسبه میدر همه درخت (MSE) ات خطان مربعشوند که میانلین کاه  میانلیشناسایی می (relative influence) نسبی  

172 .(Friedman, 2001) شودها استفاده میخاصی برای تقسیم داده نوکلئوتیدیچندشکلی تک زمانی که  

173درخت )با فاصله  5000تا  1000( با مقادیر Ntreeشامل تعداد درخت ) ،هاآنبرای تعیین مقدار مناسب  GBوارامتر مهم رو   سه  

174و ضریب اختصاص داده شاده باه  15و  10، 5( با مقادیر n.minobinnodeهای وایانی )گرها در گرهقل تعداد نشانادرخت(، حد 1000  

GB 175بارای اجارای رو   Rدر نارم افازار  gbmاز بسته نرم افازاری   .بودند 01/0و  04/0، 07/0، 1/0( با مقادیر shrinkageدرختان )  

fold 176-3از طریق جستجوی شبکه با اساتفاده از  هاتنظیمات وارامتر GBو  RFهایبرای رو  .(Ridgeway et al., 2013) استفاده شد  

cross-validation  177 .های تصادفی انجام شددرصد نمونه 75بر روی  

 178  

179 ی برترگرهانشانغربالگری گستره ژنوم برای   

180 اساا  بهتارین ترکیاب وارامترهاا های یادگیری ماشین برو رو مدل خطی وس از اجرای ها آن تیبر اسا  اهم گرها نشان تمام  

181های قرار گرفته ژن ،علاوه بر اینبرتر از هر رو  برای صفات وزن بدن مشخ  شد. گر نشان ده بندی،وس از رتبه شدند. یبندرتبه  
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182 هاایداده لاهیبا استفاده از وا ،که از هر رو  در ناحیه ژنومی تشخی  داده شده بود ،گر برترنشان 3از  بالا و وایین Mb-1در فاصله   

NCBI  وEnsemble ( از ژنوم مرجع مرغGallus-Gallus )مشخ  شدند (Yates et al., 2016).  183جهت کاو  فرآیندهای بیولاوژیکی  

184 استفاده شد. DAVID (http://david.abcc.ncifcrf.gov/)ژن با استفاده از نرم افزار آنلاین  شناسیها، هستیو عملکردی ژن  

 185  

186 بحث و افته های پژوهشی  

187و  6وزن بدن در  برای صفاتریشه میانلین مربعات خطا براسا  های یادگیری ماشین رو مختلف از وارامترهای مهم ترکیب نتایش   

188های انتخااب شاده بارای تعداد نمونهترکیب  ،نشان داده شده است. در رو  جنلل تصادفی 2و  1 هایشکل درهفتلی به ترتیب  9  

189 6برای صفت وزن بادن در  5و  p/3 ،4000به ترتیب برابر  های وایانیگرها در گرهحداقل تعداد نشانو  تعداد درخت، تشکیل هر گره  

190تعداد ترکیب در رو  گرادیان بوستینگ، هفتلی حداقل خطا را ایجاد کرد.  9برای صفت وزن بدن در  5و  p/3 ،3000×0.5هفتلی و   

191برای هار  01/0و  5، 3000به ترتیب برابر ضریب اختصاص داده شده به درختان و  های وایانیگرها در گرهحداقل تعداد نشان، درخت  

192شده در هار گاره در مطالعات ووی  ژنومی ویشنهاد شده است که مقدار وارامتر تعداد متغیر انتخاب دو صفت وزن بدن انتخاب شدند.   

193بارای  حاضر که در مطالعه (Goldstein et al., 2010بیشتر باشد ) هاSNPتعداد  1/0( برای رو  جنلل تصادفی باید از mtryدرخت )  

194های گره یمقدار مناسب حداقل اندازه. هفتلی در نظر گرفته شد 9و  6زن صفت وبرای  SNP 7585و  15171 ،به ترتیب ،این وارامتر  

195تعیین شاد.  5دو صفت برابر در گرادیان بوستینگ( برای هر n.minobinnode  در جنلل تصادفی و node sizeدر هر دو رو  )وایانی   

196شاوند کاه مایتاری تولیاد کوچکو در نتیجه درختان شد تری تشکیل خواهد کممقدار این وارامتر بزرگتر باشد گره و برگ  هر اندازه  

197با اهمیت کااه  گرهای نشانکارایی مدل برای انتخاب در نتیجه تشکیل درخت شرکت نکنند و  در گرها نشان ممکن است خیلی از  

198(. در هار دو رو  باا Boulesteix et al., 2012استفاده شود )برای این وارامتر  ویشنهاد شده است از مقادیر کوچک، بنابراین ویدا کند  

199 هار ،به عبارت دیلر .یابدمیسنجیده شود، افزای  ها اهمیت آنگیری و نمونهگرهای نشان احتمال اینکه بیشتر ،افزای  تعداد درخت  

200زیاد است نباید از مقاادیر گرها نشان زمانی که تعداد ،گیری شود. بنابرایننمونهرا خواهد داشت که حداقل یک بار  آنفرصت گر نشان  

201 10/0 در رو  گرادیان بوساتینگ، ضاریب (.Boulesteix et al., 2012کوچک یا وی  فرض برنامه برای تعداد درخت استفاده شود )  

202میزان مشارکت هر درخت در مدل را نشاان  ،کمترین خطا را ایجاد کرد. این وارامتر ،ه شده به درختان برای هر دو صفتداختصاص دا  

203توان تعداد درخت مورد نیاز جهت میبه طوری که با افزای  این وارامتر  لا با تعداد درخت رابطه عکس دارد،می دهد و مقدار آن معمو  

204تر در رو  بوستینگ ویشانهاد دقیقتحلیل جهت  زیادو تعداد درخت  1/0تر از کوچکایجاد مدل را کاه  داد. این وارامتر با مقداری   

205 .(Friedman, 2002) شده است  

206جنلال تصاادفی و گرادیاان ، خطای مادلهاای هفتلی با استفاده از رو  9هفتلی و  6ولات منهتن برای صفات وزن بدن در   

207نشان داده شده است. در رو  جنلل تصادفی، اهمیت نشانلرها به صاورت منفای، صافر و  4و  3های بوستینگ، به ترتیب در شکل  

208(. بارای Li et al., 2018مفبت نشان داده می شود در حالی که در رو  گرادیان بوستینگ اهمیت نشانلرها، صافر یاا مفبات اسات )  

209از درصاد  16 ودرصاد  26از نشاانلرها در جنلال تصاادفی و درصاد  48و درصاد  47هفتلی باه ترتیاب  9و  6ر صفت وزن بدن د  

210بارای  7و  4های رو  یادگیری ماشین در کروموزوم بودند. با استفاده از دودارای اهمیت مفبت در رو  گرادیان بوستینگ نشانلرها   

211 کشف شدند. نشانلرهای با اهمیتی  ،هفتلی 9صفت وزن بدن در  برای 8و  6های کروموزومدر هفتلی و  6صفت وزن بدن در   

212نشاان  3و  2هفتلی باه ترتیاب در جاداول  9و  6گر برتر شناسایی شده از هر سه رو  برای صفات وزن بدن در تعداد ده نشان  

213هفتلای و از  6برای وزن  35/1 × 10-4تا  01/2 × 10-5گر برتر از برای ده نشان value-p، دامنه مقدار مدل خطیداده شده است. در   

214و  GGaluGA141221گرهاااای هفتلااای باااود. براساااا  ایااان مقاااادیر، نشاااان 9بااارای وزن  31/1 × 10-4تاااا  51/2 × 5-10  

GGaluGA142838  215گرها بودناد. در رو  جنلال تصاادفی، دامناه مقادار درصاد ترین نشانهفتلی مهم 9و  6به ترتیب برای وزن  

216هفتلای  9بارای وزن  66/0تا  31/0هفتلی و از  6برای وزن  96/0تا  41/0گر برتر از بعات برای ده نشانافزای  خطای میانلین مر  
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217بودند.  Gga_rs15763229و  GGaluGA308573گرها، به ترتیب، ترین نشانهفتلی، مهم 9و  6بود. در این رو ، برای وزن بدن در   

218هفتلای از  9وزن  بارایو  4/113929تاا  35/52623هفتلای از  6وزن  ایباردر رو  گرادیاان بوساتینگ  دامنه مقدار تاثیر نسبی  

219تارین ، باه ترتیاب، مهمGga_rs13614212و  Gga_rs13743072گار بود. با در نظر گرفتن این مقادیر، دو نشان 163352تا  40479  

220 هفتلی بودند. 9و  6های گرهای کشف شده برای وزننشان  

 221  

RF 222  

 223  

 224  

 225  

GB 226  

 227  

 228  

 229  

230 6در صفت وزن بدن در ( GB) و گرادیان بوستینگ( RF)تصادفی جنلل  هایبرای رو ریشه میانلین مربعات خطا های مختلف وارامترها و ارتباط بین ترکیب. 1شکل   

231 .ستا (NTree) به اندازه درخت جنلل X ها، محورSNP تعداد کل P:گرهای انتخاب شده برای ساخت درخت، تعداد نشانmtry: . هفتلی  

 232  

RF 233  

 234  

 235  

 236  

GB 237  

 238  

 239  

 240  

241 9در صفت وزن بدن در ( GB)و گرادیان بوستینگ ( RF)جنلل تصادفی  هایبرای رو ریشه میانلین مربعات خطا های مختلف وارامترها و ارتباط بین ترکیب. 2شکل   

242 .ستا (NTree) جنللبه اندازه درخت  X ها، محورSNP تعداد کل P:گرهای انتخاب شده برای ساخت درخت، تعداد نشانmtry: . هفتلی  

 243  

 244  
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 245  

 246  

 247  

 248  

 249  

 250  

 251  

 252  

 253  

 254  

 255  

 256  

 257  

 258  

 259  

 260  

 261  

 262  

 263  

 264  

 265  

 266  

 267  

 268  

 269  

 270  

 271  

 272  

 273  

 274  

 275  

 276  

 277  

 278  

 279  

 (GB) ( و گرادیان بوستینگ RF) (، جنلل تصادفیLM) خطی مدلهای هفتلی با استفاده از رو  6زن بدن در و ولات منهتن برای صفت .3شکل
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 280  

 281  

 282  

 283  

 284  

 285  

 286  

 287  

 288  

 289  

 290  

 291  

 292  

 293  

 294  

 295  

 296  

 297  

 298  

 299  

 300  

 301  

 302  

 303  

 304  

 305  

 306  

 307  

 308  

 309  

 310  

 311  

 312  

 313  

 314  

 315  

 (GB) ( و گرادیان بوستینگ RF) (، جنلل تصادفیLM) خطی مدلهای هفتلی با استفاده از رو  9زن بدن در وولات منهتن برای صفت . 4شکل
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 316  

317 هفتلی 6وزن بدن در  صفتبرای  (GB) گرادیان بوستینگو  (RF) تصادفیهای ، جنلل(LM) برتر از مدل خطی هایگرنشان ده. 2جدول   

MAF p-value Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

17/0  /2 01E-05 35919529 GGaluGA141221 2 1 LM 

40/0  2/18E-05 51425978 Gga_rs13866016 1 2  

14/0  2/86E-05 107508219 GGaluGA237887 3 3  

33/0  4/03E-05 40528666 GGaluGA142838 2 4  

34/0  8/21E-05 11932680 Gga_rs13743072 7 5  

70/0  8/92E-05 42498332 GGaluGA014205 1 6  

06/0  9/39E-05 4320020 Gga_rs13629367 15 7  

19/0  0/0001187 110654512 Gga_rs13918443 1 8  

16/0  0/0001495 3502563 Gga_rs14284004 21 9  

16/0  0/0001529 12732846 Gga_rs14607739 7 10  

 Percentage increase in MSE Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

28/0  0/96 2564132 GGaluGA308573 7 1 RF 

07/0  0/65 39037868 GGaluGA255033 4 2  

23/0  0/56 1394369 Gga_rs13614212 8 3  

41/0  0/50 1156840 Gga_rs14292823 24 4  

26/0  0/49 4309263 GGaluGA184364 21 5  

09/0  0/49 8798278 Gga_rs14076673 14 6  

21/0  0/48 1541153 GGaluGA322130 8 7  

29/0  0/45 141081788 Gga_rs10727436 1 8  

17/0  0/44 35919529 GGaluGA141221 2 9  

41/0  0/41 1130376 Gga_rs14292795 24 10  

 Relative influence Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

34/0  113929 11932680 Gga_rs13743072 7 1 GB 

18/0  111005 49863761 GGaluGA258772 4 2  

36/0  70993 4924109 Gga_rs14034395 12 3  

15/0  65739 1890140 Gga_rs15214346 24 4  

12/0  63656 30180393 Gga_rs14527434 5 5  

26/0  58556 4309263 GGaluGA184364 21 6  

28/0  56345 51488752 GGaluGA016965 1 7  

29/0  54368 2564132 GGaluGA308573 7 8  

47/0  53304 134909298 Gga_rs14251348 2 9  

30/0  52623 10828865 GGaluGA094688 13 10  

:Chr.  ،شماره کروموزومRankگر، : رتبه نشانSNPگر: نام نشان ،MAF 318 .کمیاب: فراوانی آلل  

 319  

 320  

 321  

 322  

 323  

 324  
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 325  

326 هفتلی 9صفت وزن بدن در برای  (GB) گرادیان بوستینگو  (RF) های تصادفی، جنلل(LM) برتر از مدل خطی هایگرنشان ده. 3جدول   

MAF p-value Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

33/0  2/51E-05 41093868 GGaluGA142838 2 1 LM 

17/0  2/79E-05 35919529 GGaluGA141221 2 2  

46/0  2/91E-05 50685622 Gga_rs13865536 1 3  

28/0  3/03E-05 37415182 GGaluGA141644 2 4  

43/0  3/21E-05 52358970 GGaluGA017356 1 5  

30/0  3/54E-05 28497192 Gga_rs13747634 1 6  

29/0  4/21E-05 3914699 Gga_rs14295712 24 7  

45/0  9/24E-05 54330706 Gga_rs16277926 3 8  

25/0  0/000112 57355206 Gga_rs13654297 1 9  

42/0  0/000131 41447937 Gga_rs14814275 1 10  

 Percentage increase in MSE Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

80/0  0/66 6059410 Gga_rs15763229 6 1 RF 

23/0  0/54 1394369 Gga_rs13614212 8 2  

06/0  0/42 6309363 GGaluGA295472 6 3  

44/0  0/42 29255616 GGaluGA318133 7 4  

21/0  0/41 1541153 GGaluGA322130 8 5  

31/0  0/39 54076689 Gga_rs14359646 3 6  

29/0  0/36 138044847 Gga_rs13625427 1 7  

46/0  0/32 93825621 GGaluGA158217 2 8  

17/0  0/32 5006729 GGaluGA114401 17 9  

24/0  0/31 51226951 GGaluGA258464 4 10  

 Relative influence Position 

(bp) 

SNP Chr. Rank Method 

23/0  163562 1394369 Gga_rs13614212 8 1 GB 

21/0  60112 1541153 GGaluGA322130 8 2  

30/0  52291 43959902 Gga_rs13858398 1 3  

23/0  50516 26366775 Gga_rs14654881 8 4  

80/0  50146 6059410 Gga_rs15763229 6 5  

17/0  49424 35919529 GGaluGA141221 2 6  

16/0  46125 1944096 Gga_rs16723884 25 7  

33/0  43562 41093868 GGaluGA142838 2 8  

80/0  43075 1615846 Gga_rs16178040 21 9  

28/0  40479 16698644 Gga_rs14695411 11 10  

:Chr.  ،شماره کروموزومRankگر، : رتبه نشانSNPگر: نام نشان ،MAF327 .: فراوانی آلل مینور  

 328  

329حداقل گرها نشان ولی برخی ازبندی شدند رتبهمتفاوتی از لحاظ اهمیت گرهای نشان ،های مورد استفاده در مطالعه حاضرو ردر   

330در دو رو   GGaluGA184364و  GGaluGA308573 هایگرنشان هفتلی، 6برتر بودند. در وزن گرهای نشان ده ءجز ،در دو رو   

331 گاارنشااانو  ،ماادل خطاایدر دو رو  جنلاال تصااادفی و  GGaluGA141221 گاارنشااانجنلاال تصااادفی و گرادیااان بوسااتینگ،   

Gga_rs13743072  332 9برتر بودند. در وزن  گرنشان ده مشترک و جز ، های متفاوترتبهدر دو رو  مدل خطی و گرادیان بوستینگ با  

333در باین دو رو  جنلال تصاادفی و گرادیاان  GGaluGA322130و  Gga_rs15763229 ،Gga_rs13614212  گر، سه نشانهفتلی  
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334برتار  گارو ده نشانهای متفاوت جزرتبهدر بین دو رو  مدل خطی و گرادیان بوستینگ با  GGaluGA142838 گرنشان بوستینگ و  

335را  بر صفات مورد نظارها آنتواند اهمیت میکه مشترک بین دو رو  یادگیری ماشین بیشتر بود گرهای ، نشانبودند. در هردو صفت  

336امکان شناساایی ، گرهانشان دار شدنهای موجود در معنیگیریسختبه دلیل فرضیات و های خطی مدلدر . ممکن است نشان دهد  

337  ها میسر نشده باشد.آن  

338 گارنشاان نشان داده شده اسات. 4در جدول  هفتلی 9و  6مهم هر رو  برای صفات وزن بدن در گر نشان 3 های مرتبط باژن  

GGaluGA141221  339دارای  ،به ترتیب ،هفتلی 9و  6 بدن در وزنبرای  وبرتر  گرنشان 3 در دو صفت وزن بدن جزمدل خطی توسط  

340برتر و با اهمیت برای هار دو صافت وزن گرهای نشان های یادگیری ماشین هم جزاللوریتمتوسط  ، کهگرنشان اینبود.  2و  1رتبه   

341ها بارای که در مطالعه حاضر، دادهبا وجود این در ارتباط است. SGOL1قرار دارد و با ژن  2کروموزوم بر روی ، بدن شناخته شده است  

342و  Emraniهاای باا یافتاه ،SGOL1گر مرتبط باا ژن ساختار جمعیت تصحی  نشدند، اما برخی نتایش حاصل از آن مفل شناسایی نشان  

343رغم (، علی2017و همکاران ) Emraniهای گرهای مطالعه حاضر با یافتهوجود تفاوت در سایر نشان( مطابقت داشت. 2017همکاران )  

344ها را با مدل خطی انجام دادند که در آن اثرات سااختار های مشابه، به این دلیل بود که این محققین ووی  ژنومی دادهاستفاده از داده  

345حذف این عوامل در مدل خطی مطالعه حاضر به این دلیل بود که  روزه و ولی ژنیک منظور شده بود.های یکبدن جوجهجمعیت، وزن   

346، که امکان براز  این عوامال در آن نتایش حاصل از این مدل با نتایش دو رو  یادگیری ماشین )جنلل تصادفی و گرادیان بوستینگ(  

347   قابل مقایسه باشد. ،(Arabnejad et al., 2020) ها وجود نداشترو   

348های یادگیری ماشاین اللوریتممهم برای هر دو صفت وزن بود که توسط گرهای نشان یکی دیلر از Gga_rs13614212 گرنشان  

349هفتلی توسط هر دو رو  یادگیری ماشین  9هفتلی توسط رو  جنلل تصادفی و در وزن  6در وزن  ، کهگرنشان شناسایی شد. این  

350ین حاصال از ایان ئ. واروتشتقرار دا CAMSAP2و در درون ژن  8م وکروموزبر روی ، بودشناسایی شده  برترگر نشان 3عنوان بهنیز   

351 ونیزاسایمریسااختار و ول ک،یانامیتاا د دهادیامکاان را باه آن ما نیاو ا شودیمتصل م هاکروتوبولیم سانتروزومالیبه سر آنتژن   

352دار بارای صافات لاشاه در گاوهاای گوشاتی معنایهاای ژن(. ایان ژن از جملاه Jiang et al., 2014) را کنترل کناد هاکروتوبولیم  

(Srikanth et al., 2020( و ضریب تبدیل خوراک در جوجه های گوشتی )Wang et al., 2019.گزار  شده است ) 353  

354 .زیاادی داشاتندرو  اهمیات  3در هار  Gga_rs13743072و  GGaluGA308573 گاردو نشاان هفتلی، 6در صفت وزن بدن در   

355 گارنشاان و 8و  1، 18های مدل خطی، جنلل تصاادفی و گرادیاان بوساتینگ باه ترتیاب رتباه رو در  GGaluGA308573 گرنشان  

Gga_rs13743072  گرنشان داشتند.را  1و  11، 5به ترتیب رتبه GGaluGA308573  درون ژن  رو د 7کروماوزوم بر رویMAP2  356قارار  

357اساتحکام دهناده و  کننادهشاده و باه عناوان فعاال افتیها تیدندردر  بیشتراست و  یعصبسیستم از  یبخ  اصل کاین ژن ی. شتدا  

358 شاودیما تیها شناخته شده است که منجر باه کشا  دنادرنورون یهاتیدندردر  کروتوبولیم یهاستمیس کنندهو کنترل کروتوبولیم  

(Harada et al., 2002.) در مطالعه Fehm ( 2004و همکاران ) 359 یمرکاز یعصب ستمیس قیکه وزن بدن در انسان از طرشده است  گزار  

360قناد و   یتخصا ینادهایفرآ نیکننده تعادل با نییتع ،هانوروندر  دیکوئینرالوکورتیو م دیکوئیگلوکوکورت یهارندهیگ رایشود، زیم میتنظ  

Nguni 361در آفریقاای جناوبی ) گوسفند غیار تجااری تیجمع نیب زیمؤثر در تما یهاژناز  یکیبه عنوان  MAP2مصرف غذا هستند. ژن   

sheep)،  یتجار یو نژادها ،نشدهانتخاب  یخاص یدیتول ویژگی برایکه (Mutton Merino and Dorset Horn)، 362 دیارشاد و تول یکه برا  

363و در باالا دسات ژن  7در کروماوزوم  Gga_rs13743072 گارنشاان .(Dzomba et al., 2020) شاد یاناد، معرفاشادهگوشات انتخااب   

FAM117B  در انساان بار ساطوح کلساترول بادن قرار داشت. در مطالعات گزار  شده است کاه ایان ژن(Willer et al., 2013)  364در و  

365باا ( FAM184B) ایان ژن ناوع دیلاری از خاانواده (.Kanakachari et al., 2021) موثر استجنین  و رشد ، بر توسعهی گوشتیهاجوجه  

366  .(Jin et al., 2015) شده است گزار   ی گوشتیهاهفته در جوجه 12و  10، 6، 4همان توالی، به عنوان ژن مؤثر بر وزن بدن در سنین   

 367  

 368  
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 369  

 370  

371هفتلی  6برای صفات وزن بدن در  هاهای مرتبط با آنو ژن های مدل خطی، جنلل تصادفی و گرادیان بوستینگرو شناسایی شده با گر مهم سه نشان .4جدول   

(BW6 و )9 ( هفتلیBW9) 372  
 373  

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 54368 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 70993 16/0  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 5170 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 ،جنلل تصادفی :GB ،گرادیان بوستینگ :PIncMSE 374: درصد افزای  میانلین  

375 : تاثیر نسبی.RIمربعات خطا،   

 376  

377جنلال تصاادفی و دو ژن رو   در ACSL1، ژن مادل خطایرو  در  DTNBو  CYTH4دو ژن  هفتلای، 6صافت وزن  برای  

SLC4A4  وTIMP4 ژن با اهمیت شناسایی شدند.گرهای نشاندر ارتباط با رو  گرادیان بوستینگ  در CYTH4،  378ژن کدگاذار بارای  

379هاای سایلنالساازی فعاالو در باشاد مای Cytohesineهای وروتینی خانوادهکه عضوی از  است Cytohesin4تولید وروتینی به نام   

380عملکردهای متعددی از جمله تنظیم ساوخت وسااز، تنظایم رشاد و انادام در داخلی سلولی نق  دارد. این گروه وروتینی ممکن است   

Emrani 381وساط ، که تDTNBژن . (Teuliere et al., 2014; Cremonesi et al., 2012های نورونی نق  داشته باشند )فعالیتسلولی و   

382در تولیاد کماپلکس واروتئین مارتبط باا دیساتروفین ، های گوشتی گزار  شده اسات( برای صفات رشد درجوجه2017و همکاران )  

(DPCنق  دارد ) .383هماراه  یعضالان یستروفی، با اشکال مختلف دشودمشاهده می که در سارکولم ،ینیکمپلکس وروتئ نیاختلال در ا  

384 یدهایو اسا هاایچرب سمیدر متابول ینق  مهم و  کندیرا کد م یگوشت یهانام در جوجه نیبه هم ینیوروت دیتول  ACSL1 ژن است.  

385در  یچربا بااتیبهبود ترک یاز راهکارها یکیبه عنوان  تواندیم ACSL1 استفاده از ژن ،یگوشت یهاجوجه در .دارد زنجیره بلندچرب   

386 ریتاثث ی گوشاتیهابر رشد و توسعه عضلات جوجاه تواندیژن م نی. اردیها مورد استفاده قرار گجوجه یمنیا ستمیو س یبافت عضلان  

387را کد  NHE4 به نام ینیوروت  SLC4A4 ژن(. Liu et al 2019., Tian et al., 2021) ها شودگوشت جوجه تیفیو باع  بهبود کداشته   

388 ژن ،یگوشات یهاجوجاه در .ها اساتدر سالول کربنااتیو با دروژنیاه ونیاغلظت  میدر تنظ نیوروت نیا یکه نق  اصل کندیم  
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SLC4A4  389 هاهیاهاا و کلروده یمخاط یهاژن در بافت نیدارد. ا تالکترولی و آبو موازنه  یباز-یدیتعادل اس میدر تنظ ینق  مهم  

390-چربایهای تاثیرگذار در کنترل استر  گرمایی، ژنجمله  از  SLC4A4ژننق  دارد. خون بدن  pH حفظ تعادلدر و  کندیم تیفعال  

391از  یعضاوو  کننده وروتینکد   TIMP4ژن(. Resnyk et al., 2017; Bahadoran et al., 2018های شکمی و رشد در ورندگان است )  

392 .کندعمل می (Metalloproteinases) متالووروتئیناز فعالیت هایآنزیم طبیعیاست که به عنوان مهارکننده   (TIMPs) تیمپسخانواده   

393مانناد ینادهایی آفرهاا در ها را دارند. ایان آنزیمها هستند که قابلیت تخریب و تفکیک وروتینهای متالووروتئیناز انواعی از آنزیمنزیمآ  

394و  در رشد عضله در انسانهای تاثیر گذار ژنو از جمله داشته نق  مهمی  دیدهو آسیب بلتههای مرشد و توسعه سلولی، ترمیم بافت  

395( 2022و همکااران ) Yue در مطالعاه (.Brew et al., 2000; Hrabia et al., 2022) اسات های در حال رشادتوسعه بافت روده جوجه  

396  است.گذار تخمهای تاثیرگذار بر استحکام استخوان در ورندگان ژنه لاین ژن از جم شده است کهگزار    

397کروماوزوم بار روی که باه ترتیاب  ،GGaluGA322130و  Gga_rs15763229 گرهاینشان هفتلی، 9صفت وزن بدن در برای   

398گرهای بین ژنی با اهمیت شناخته شدند که هر دو از نشانگرهای و نشان، توسط دو رو  یادگیری ماشین جزشتندقرار دا 8و  6های   

399 9توسط دو رو  یادگیری ماشین برای صفت وزن بادن در  LncRNAتوسط مدل خطی و ژن  MGAT3و  CNOT10های ژنبودند.   

400های گوشتی گزار  شده است. جوجه ( برای صفات رشد در2017و همکاران ) Emraniتوسط  CNOT10هفتلی شناسایی شدند. ژن   

401در  و انسان واناتیدر ح میآنز نیاست. ا MGAT3 میآنز دیاست که مسئول تول یژن (3ترانسفراز  لینیکوزامیگل لیمانوز)  MGAT3 ژن  

402تا سااختار  کندیکمک م هانیبه وروت ندیآفر نیا .نق  دارد ها،نیبه وروت کوزیگل یهااضافه کردن گروه یعنی ون،یلاسیکوزیگل ندیفرا  

403این ژن در مطالعات به عناوان  مختلف در سط  سلول و بافت شرکت کنند. یخود را به دست آورند و در عملکردها  یو عملکرد صح  

Lyu et al., 2021; 404اسات )گزار  شده  هایی در گوسالهغذا میدر رژ یمحدود کننده سرعت جذب چربژن تاثیرگذار بر صفات رشد و   

Sun et al 2012.) ژن LncRNA 405-وروتین نق  ندارد باه یکدگذارو چون در  ها نق  داردژن انیب میو تنظ یکیژنت تیفعال انیدر جر  

406ژناوم  یطول دارد و به صاورت تاراکم باالا در ناواح دینوکلئوت 200از  شتریمعمولاً باین ژن  .شوندیم دهینام "رکدگذارندهیغ"عنوان   

407هاا و عملکارد ژن انیاب میدر تنظا تواننادیماو  عضله نق  دارند ریها در رشد و تکفLncRNA  از یخاص، برخ بطور  .شودیم افتی  

408در ساط  ( Gene Ontology)شناسای هساتینتاایش  .(Ren et al., 2018) عضالات ماؤثر باشاند ریامرتبط با رشد و تکف یهانیوروت  

409 گزار  شده است.  5رو  برای صفات وزن بدن در جدول  3نشانلر برتر انتخاب شده توسط  10با استفاده از  فرآیندهای بیولوژیکی  

 410  

 نشانلر برتر تعیین شده با رو  های رگرسیون خطی، جنلل تصادفی و گرادیان بوستینگ 10استفاده از و فرآیند بیولوژی با شناسی هستی. 5جدول

یشناسشناسه هستی شناسیتوصیف هستی   p-value نام ژن 

 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 

 جنگل تصادفی

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 
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 411  

412مسایرهای  تری را نسبت به دو رو  دیلر نشان دادناد.تصادفی فرآیندهای بیولوژیکی بی جنلل رو  توسط شده های گزار  ژن  

413تم عصبی، استحکام اسکلت سلولی، تقسیم سالولی و سار مهمی در سییهای بسنق این رو ، توسط کشف شده های بیولوژیکی ژن  

414(. از جمله Fehm et al 2014ن را تحت تاثیر قرار دهند )دبتوانند وزن های میکروتوبولی دارند که این فرآیندها میکننده سیستمکنترل  

415 های یاادگیری ماشاینتوسط رو شناسایی شده نشانلر برتر  3با  کهاشاره کرد  CAMSAP2 و MAP2ژن دو توان به ها میاین ژن  

416 تبط بااهاای ماراهمیات و ژنگرهای با شاننمشاهده  .شرکت دارندبدن در بیشتر فرآیندهای بیولوژیکی بوده و مرتبط مطالعه حاضر   

417های تاثیرگاذار گرها و ژنبرخی از نشاندهد که ممکن است نشان می خطی مدلدر مقابل با های یادگیری ماشین ها توسط رو آن  

418 بر افزای  نرخ مفبت کاذب هامطالعات به تاثیر تعداد کم نمونه در کشف نشوند.های خطی مدلبر صفات به دلیل فرضیات موجود در   

419های مدلمقایسه ترکیبی و  هایرویکرداستفاده از بنابراین (. Hong and Park, 2012های خطی اشاره شده است )نتایش حاصل از مدل  

420 . گرهای مرتبط با صفات اقتصادی باشدکار مناسبی برای ویدا کردن نشانتواند راهمیمختلف   

 421  

422 نتیجه گیری و پیشنهادها  

423های جنلل تصادفی، گرادیاان رو هفتلی با  9و  6های گوشتی در سنین صفات وزن بدن در جوجهووی  ژنومی حاضر، در مطالعه   

424شاد. نوکلئوتیدی انجاام های تکچندشکلی  60Kتراشه از با استفاده های مهم گرنشانشناسایی جهت  ،مدل خطی سادهو  ،بوستینگ  

GGaluGA308573 ،425های توساط مادل خطای و نشاانلر GGaluGA142838 و GGaluGA141221گرهای مهمای از جملاه نشان  

Gga_rs13743072 ،Gga_rs13614212 ،GGaluGA322130  وGga_rs15763229  426های یادگیری ماشین برای صافات توسط رو  

427هاای جدیادی از جملاه ژن بااهای یادگیری ماشاین رو گرهای شناسایی شده در نشاندند. ششناسایی هفتلی  9و  6در وزن بدن   

MAP2 ،ACSL1 ،CAMSAP2 ،FAM117B ،SLC4A4 ،TIMP4 و LncRNA 428ژن نشان داد کاه شناسی هستیمطالعات . مرتبط بودند  

429ماورد  که قابلا در جمعیات شتندو مهمی نق  دا متفاوتشده توسط رو  جنلل تصادفی در عملکردهای بیولوژیکی کشف های ژن  

430مانند رگرسیون خطای رایش های آماری به جای استفاده از مدلرسد به نظر می. بنابراین بودند گزار  نشدهمدل خطی توسط مطالعه   

431تر واوی  ژناومی تواند در تجزیه و تحلیل دقیاقها با یکدیلر میو حتی ادغام رو  های یادگیری ماشینبه تنهایی، استفاده از رو   

432 کننده باشد. کمک  

 433  

434 سپاسگزاری  

435 ماالی هاایها و تامین هزیناهدانمارک برای تعیین ژنوتیط Aarhusاز دانشلاه  Just Jensenفسور واز ور ،وسیله، نلارندگان مقالهبدین  

436 کنند.قدردانی می k60 ایلومینا کاب ونتر  برای در اختیار قرار دادن تراشهآن، و از شرکت   

 437  
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 543  
Extended Abstract 544  

 545  
Introduction 546  

By employing Genome-Wide Association Studies (GWAS) and identifying Single Nucleotide Polymorphisms 547  
(SNPs) and their associations with genes influencing traits, the necessary molecular information for marker and gene 548  
selection for improving quantitative traits has been provided. However, in GWAS studies, the most common 549  
approach used to examine the effects of markers is simple regression and P-value, which disregards issues such as 550  
increasing the false positive rate, overestimation of marker effects, ignoring linkage disequilibrium between 551  
markers, incorrect assumption of independence among markers, assumption of all genomic variables following a 552  
normal distribution, and neglecting the interaction effects between the SNP markers. Consequently, a suitable 553  
alternative to address these problems is conducting GWAS based on machine learning methods. The main objective 554  
of this study is to identify important and influential markers for body weight traits measured at 6 and 9 weeks of age 555  
in F2 chickens population using the RF and GB methods and comparing them with the linear model (LM) approach. 556  

 557  
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 558  

Material and methods 559  
For the current study, body weight data at ages 6 and 9 weeks of 312 F2 chickens, resulting from two-way 560  

crossbreeding between fast-growing commercial Arin line (R) and indigenous fowls from West Azerbaijan province 561  
(O) were used. At age of 70 days, DNA from blood samples of chickens was extracted and stored at -20°C. These 562  
DNAs were used to identify genotype of each bird, using the 60k Illumina Chicken SNP BeadChip, containing 563  
54,340 SNP markers provided by Cobb Vantress with cooperation of Arhus University of Denmark. The phenotypic 564  
data were adjusted for sex and hatching effects, and three methods including linear model, random forest, and 565  
gradient boosting were used to identify the important markers. The top ten markers for body weight traits were 566  
identified for each method. In addition, genes located within the Mb-1 region above and below the three top 567  
markers, as identified by each method in the genomic region, were determined using the NCBI and Ensemble 568  
databases from the reference genome of chicken (Gallus Gallus). 569  

 570  

Results and discussion 571  
Identification of important markers and the corresponding genes using machine learning methods showed that 572  

some markers and genes influencing traits might not be identified by linear model, indicating that machine learning 573  
methods including random forest and gradient boosting were suitable tools for selecting important markers. These 574  
associated markers were GGaluGA308573, GGaluGA255033, Gga_rs13614212, Gga_rs13743072, 575  
GGaluGA258772, Gga_rs14034395, and Gga_rs13858398. By examining only 3 of the most important markers in 576  
each method, new related genes such as MAP2, ACSL1, CAMSAP2, FAM117B, SLC4A4, TIMP4, and LncRNA were 577  
identified which were not detected by linear model in previous studies. Literature results reported that these genes 578  
are regulating microtubule-stabilizing activity, cell’s shape, intestinal tissues during post-hatch development, 579  
augmenting adipogenesis, tissue growth and morphogenesis,  fatty acid metabolism and abdominal fat deposition, 580  
intramuscular fat content, meat tenderness, and flavor, axon development, dendrite development, organelle 581  
organization, bicarbonate secretion and absorption and intracellular pH, and induction of apoptosis (Programmed 582  
death of cells) in chickens. 583  

 584  

Conclusion 585  
In this study, random forest, gradient boosting, and simple linear models were used to detect important markers 586  

association with body weight traits at 6 and 9 weeks of ages in broiler chickens using a 60k Chicken SNP BeadChip. 587  
The most important markers that were identified by linear model were GGaluGA141221, GGaluGA142838. For 588  
machine learning methods, the top markers were GGaluGA308573, Gga_rs13743072, Gga_rs13614212, 589  
GGaluGA322130, and Gga_rs15763229. These markers were associated with genes that control several 590  
biochemical, physiological and biological functions in chickens. Results indicate that machine learning algorithms 591  
were able to identify new genes for body weight traits that were not previously identified by linear model. 592  


